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摘  要：针对压缩感知雷达的感知矩阵相干系数随分辨率增加而增大以致不能以大概率对稀疏向量进行完美重构的

问题，直接基于原始感知矩阵，提出紧凑感知矩阵追踪(CSMP)算法。该文将 CSMP 算法应用于十字阵雷达的 2

维波达方向(DOA)估计并进行了计算机仿真。仿真结果表明与多信号分类(MUSIC)算法，子空间追踪(SP)算法，

基追踪(BP)算法和稀疏贝叶斯学习(SBL)算法相比，基于 CSMP 算法的 DOA 估计分辨率得到了较大提高。  
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Abstract: In this paper, a novel algorithm named Compact Sensing Matrix Pursuit (CSMP) is proposed to deal 

with the high coherence problem encountered in the compressed sensing based radar system with high resolution. 

The CSMP algorithm is applied to the two dimensional Direction Of Arrival (DOA) estimation of cross-array. The 

simulation results show that the resolution can be increased largely compared with the MUltiple SIgnal 

Classification (MUSIC) algorithm, Subspace Pursuit (SP), Basis Pursuit (BP), and the Sparse Bayesian Learning 

(SBL) algorithms. 
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1  引言  

压缩感知[1,2](Compressed Sensing, CS)理论指

出只要信号是可压缩的或在某个变换域是稀疏的，

那么就可以用一个与变换基不相关的观测矩阵将变

换所得高维信号投影到一个低维空间上，然后通过

求解一个优化问题就可以从这些少量的投影中以高

概率重构出原信号，可以证明这样的投影包含了重

构信号的足够信息。在该理论框架下，采样速率不

决定于信号的带宽，而决定于信息在信号中的结构

和内容。压缩感知的突出优点是可减少采样数据，
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节省存储空间。压缩感知将传统的数据采集与数据

压缩合二为一，无需复杂的数据编码算法。 
压缩感知技术被广泛地应用于雷达信号处理系

统中。与传统雷达相比，压缩感知雷达具有以下优

点：(1)基于压缩感知技术的雷达信号处理系统根据

接收到的回波信号直接进行雷达稀疏场景重构，在

接收端免除了匹配滤波器[3]，从而最大限度的保持了

最大原始量测信息；(2)压缩感知技术采样得到的数

据维数远远低于遵循奈奎斯特采样定理采样得到的

数据维数，而仅仅与数据稀疏度成正比，从而真正

意义上实现了对信息的采集，可以有效减少雷达采

样速率和回波数据[4]；(3)增加雷达场景的分辨率仅

会增加表征雷达场景的稀疏向量的维数，由于表征

雷达场景的稀疏向量的维数远远高于雷达量测数量

(收发天线数)，在雷达收发天线数目固定的情况下，

压缩感知雷达系统具备提供高分辨率雷达场景的能

力[5]。 
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虽然在收发天线数量一定的情况下，基于压缩

感知技术的雷达系统能获取比普通雷达系统高的分

辨率，但是若要进一步提高压缩感知雷达的分辨率

则需要解决感知矩阵的相干系数随分辨率增加而增

大以致不能以大概率对稀疏向量进行完美重构的问

题。目前国内外已经有一系列的工作针对减少雷达

感知矩阵的相干性系数展开。大部分工作是通过优

化雷达发射波形以减少感知矩阵的相干性系数[6]。文

献[7]将压缩感知技术应用于 MIMO 雷达系统中，并

提出一种感知矩阵相干系数极小化波形设计方法，

改善了压缩感知雷达目标参数提取的能力。文献[8]
推导了相干系数与信号模糊函数的关系，指出针状

模糊函数的信号具有较小的感知系数和较高的多维

参数联合分辨能力。文献[9]推导了最小化感知矩阵

相干系数的波形优化目标函数，并通过模拟退 
火[10](Simulated Annealing, SA)算法对以多相编码

信号作为发射波形的目标函数进行优化求解。但是

这些工作都需要设计额外的硬件系统来产生特定的

波形或实现感知矩阵，而这些硬件系统的设计非常

复杂，并在一定程度上增加了雷达的设计成本。 

针对感知矩阵的相干系数随分辨率增加而增大

以致不能以大概率对稀疏向量进行完美重构的问

题，本文基于原始感知矩阵，提出了紧凑感知矩阵

追踪(Compact Sensing Matrix Pursuit, CSMP)算

法。首先根据原始感知矩阵中列与列之间的相似距

离构造相干性系数较低的紧凑感知矩阵，其每一列

对应于原始感知矩阵中的一个相似列组。然后采用

正交匹配追踪(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)

算法基于紧凑感知矩阵得到一个粗略估计支撑集，

此时回到原始感知矩阵，粗略估计支撑集对应的若

干相似列组中的所有列构成一个候选列集。最后根

据原始稀疏向量的稀疏度对候选列集中的列进行排

列组合，找到使残差最小的列组合，这个列组合对

应的支撑集即为真实的支撑集，从而以大概率实现

对稀疏向量的完美重构。与优化雷达波形以减少感

知矩阵相干系数的方法相比，本文方法不需要设计

额外的硬件系统，算法的复杂度较低。 

本文将CSMP算法应用到十字阵雷达的 2 维波

达方向(Direction Of Arrival, DOA)估计上。仿真结

果表明，与多信号分类[11](MUSIC)算法，贪婪重构

算法子空间追踪[12](Subspace Pursuit, SP)算法，基

追踪[13](Basis Pursuit, BP)算法和基于压缩感知的

稀疏贝叶斯学习[14](Sparse Bayesian Learning, SBL)

算法相比，基于 CSMP 算法的 DOA 估计分辨率得

到了较大提高。 

2  CSMP 算法 

2.1 紧凑感知矩阵的构造 
    在压缩感知中，重构K 稀疏度信号x 的关键问

题在于找到观测向量y 所在的子空间[12]。一旦找到

正确的子空间，x 中的非零值就可以通过求伪逆求

得。贪婪算法最重要的是其找到正确子空间的方法，

然而应用贪婪算法找到正确子空间的前提条件是感

知矩阵需要满足约束等距性(Restricted Isometry 
Property, RIP)准则或是其具有较低的相干性系数，

但是依赖于实际感知硬件系统的感知矩阵一般具有

较高的相干性系数，从而不能实现对稀疏向量的完

美重构。本文提出的 CSMP 算法通过根据原感知矩

阵构造具有较低相干性系数的紧凑感知矩阵很好地

解决了这个问题。 
首先我们引入相似度定义。将感知矩阵A表示

为 1 2[ , , , ]Nϕ ϕ ϕ ，其中任意两列的相似度定义为 

( )
T

,
i j

i j
i j

λ =
⋅

ϕ ϕ
ϕ ϕ

ϕ ϕ
          (1)           

其中，1 ,i j n≤ ≤ 且 i j≠ 。如果两列具有很大的相

似度，则表明这两列相关，反之亦然。 
将感知矩阵中所有列映射到一个基于相似度的 

相似性空间得到许多点，将这些点表示为 {
1
, ,Pϕ  

}, ,
i N

P Pϕ ϕ ，其中
i

Pϕ 表示列 iϕ 对应的点。相似空 

间中任意两个点的距离可以定义为 

( ) ( ), 1 ,
i js i jd P P λ= −ϕ ϕ ϕ ϕ         (2) 

因此，相似距离的分布范围为[0,1]，并且相似性空

间中两点的距离越小，这两点表示的列的相似性越

大。 
根据相似距离，可以对感知矩阵A中的列应用

层次聚类法[15](hierarchical clustering method)进行 
分层聚类，将其分为D 个列集合： 1 2, , , , ,i⎡⎢⎣Γ Γ Γ  

D ⎤⎥⎦Γ 。假设M D N< ，每个列集合中包含一个或

多个列，即 { }1, ,
i

i i i
N=
Γ

Γ ϕ ϕ , 1,2, ,i D= , iNΓ 表

示列集合 iΓ 中的列数。 

每个列集合中的列彼此之间非常相似，我们找

到可以表示这个列集合的特征的一列，并把这一列

称为特征列。对列集合中所有列取平均值来得到特 

征列，即 C
1

1 i

i

N
i i

j
jN =

= ∑
Γ

Γ

γ ϕ 。由这些特征列可以得到 

紧凑感知矩阵：  
1 2
C C C, , , D⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦Ψ γ γ γ            (3) 

紧凑感知矩阵相干性系数讨论：假设紧凑感知

矩阵中特征列间最小相似距离为T ，即对任意两个 
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特征列 C
iγ , C

jγ 有 ( )
C C
,i jsd P P T≥γ γ ，则任意两个特征 

列相似度不大于1 T− ，即 ( ) 1u T≤ −Ψ 。如果T 取

较大值，则紧凑感知矩阵Ψ 将具有低相干性系数。 
2.2 正确子空间的初始估计 

在得到紧凑感知矩阵后，测量向量y 可以通过

紧凑感知矩阵中的压缩列来表示，即 ' '= +y x eΨ ，

其中 'x 是稀疏度为K' 的稀疏向量， 'e 为等价测量噪

声向量。然后通过 OMP 算法对其进行粗略恢复，

得到正确子空间的初始估计 iniS ，并且将重构误差

限制在一定的范围内。其中 C
1

ini SPAN( , ,=S γ  

C, ,iγ C )K'γ , C
iγ 定义为相似列组 iΓ 的代表列， i =  

1,2, ,K' 。具体分析过程如下。 
令 1 2{ , , , }Kτ τ τ 为 K 个随机分布在稀疏度为

K 的原始信号 x 中的非零元素。矢量 1 2{ , , , }Kb b b
为感知矩阵 Φ 中对应于非零元素 1 2{ , , , }Kτ τ τ 的

列。正确的子空间S 由矢量 1 2{ , , , }Kb b b 张成，即

1 2SPAN( , , , )K=S b b b 。 
我们考虑两种情况：(1)矢量集合 1 2{ , , , }Kb b b

由原始感知矩阵中K 个不同的列集合得到；(2)矢量

1 2{ , , , }Kb b b 由由原始感知矩阵中K' ( K' K≤ )个
不同的列集合得到。 

对情况(1)， ib 根据相似列组 iΓ 获得， 1,i =  
2, ,K 。矢量集合 C C C

1 2{ , , , }Kγ γ γ 分别对应于列群

集合 1 2{ , , , }KΓ Γ Γ 的代表列。 ib 和 C
iγ 的差定义为

C
i

i iΔ = −b b γ , 1,2, ,i K= 。根据矢量集合 1{ ,b  

2, , }Kb b 的定义，我们可以得到 

( ) ( )
( )

( ) ( )

C C

C C C

C

C C C

1 1 2 2

1 2
1 1 2 2

1 2
1 2

1 1

1 2
1 2

 

     

     

  

K K

K
K K

K
K K K

K
K '

τ τ τ

τ τ

τ τ τ

τ τ τ

τ τ τ

= + = + + + +

= +Δ + +Δ +

+ +Δ + = + +

+ + Δ + + Δ +

= + + + +

y x e b b b e

b b

b e

b b e

e

Φ

γ γ

γ γ γ

γ

γ γ γ  (4)  

其中， 'e 为等效测量噪声， 1 1 2 2( ) ( )' τ τ= Δ + Δe b b  
( )K Kτ+ + Δ +b e。由于 C C C

1 2{ , , , }Kγ γ γ 是由紧凑

感知矩阵Ψ 得到，因此式(4)很自然的可以写成 
' '= +y x eΨ               (5) 

其中， 'x 是一个 1D× 维的稀疏度为K' 的稀疏向量，

其非零元素为 '1 2, , ,
K

τ τ τ 。我们可以获得正确子空

间的初始估计 C C C
1 2

ini SPAN( , , , )K'=S γ γ γ 。 
对情况(2)，不失一般性，假设 1K' K= − ，两

列向量 1b 和 2b 来自于同一个相似列组 1Γ ，列组 1Γ
的压缩列为 C

1γ 。 1b 和 C
1γ 的差可以定义为 1Δ =b  

C
1

1 −b γ , 2b 和 C
1γ 的差可以定义为 C

1
2 2Δ = −b b γ 。

另外， ib 根据相似列组 1i−Γ ( 3, 4, ,i K= )获得。因

此我们有 

( ) ( )
( ) ( )
C C

C C

C C C C

C C C C

C C C

1 1 2 2

1 1
1 1 2 2

2 1
3 3

1 1 2 1
1 2 3

1 1 2 2

1 1 2 1
1 2 3

1 2 1
1 2 3

 

    

 

    ( ) ( ) ( )

 

 ( )

K K

K
K K

K
K

K K

K
K

K
K

'

'

τ τ τ

τ τ

τ τ

τ τ τ τ

τ τ τ

τ τ τ τ

τ τ τ τ

−

−

−

−

= + = + + + +

= +Δ + +Δ

+ +Δ + + +Δ +

= + + + +

+ Δ + Δ + + Δ +

= + + + + +

= + + + + +

y x e b b b e

b b

b b e

b b b e

e

e

Φ

γ γ

γ γ

γ γ γ γ

γ γ γ γ

γ γ γ

C C C
1 2 1

1 2 1 ' ' ' K
K ' ' 'τ τ τ −
−= + + + + = +e x eγ γ γ Ψ (6) 

其中， 'x 是一个 1D× 维的稀疏度为K' ( 1K' K= − )
的稀疏向量，其非零元素为 1 2, , ,' ' '

K'τ τ τ 。 
进一步，我们有 1 1 2

'τ τ τ= + , 1
'
i iτ τ += , i =  

2, 3, ,K' 。向量 'e 为等效测量噪声，其定义为

1 1 2 2( ) ( ) ( )K K' τ τ τ= Δ + Δ + + Δ +e b b b e。 
对于 ' '= +y x eΨ ，假设紧凑感知矩阵Ψ 的最

小相似距离满足 

1 1/(4 1)T K'≥ − −           (7) 

等效测量噪声的幅度满足 

2 (1 ( )(2 1))/2' A u K'≤ − −e Ψ        (8) 

其中，A是x' 中非零元素的幅度的正数下界， ( )u Ψ
表示紧凑感知矩阵Ψ 的相干性系数。稀疏度为 'K 的

向量 'x 能够应用 OMP 算法进行重构，根据文献[16]
中的定理 3.1，重构误差满足 

2
2 1 ( )( 1)

'
' '

u K'
− ≤

− −

e
x x

Φ
 

      (9) 

分析完成。 

2.3 正确支撑集的确定 
由正确子空间的初始估计 ini CSPAN( ,i=S γ  

C C, , )j lγ γ 得到一个列集合： { , , , }i j l=Λ Γ Γ Γ ，

其中 iΓ 表示特征列 C
iγ 对应的特征列集合。将Λ中

所有特征列集合的列全部列举出来，得到候选列集 

{ }1 1 1, , , , , , , , , ,
i j l

i i j j l l
N N N=f
Γ Γ Γ

ϕ ϕ ϕ ϕ ϕ ϕ ，设 

总的列数为 ccH 。 
根据稀疏度K 对 f 中的列进行排列组合，即从

候选列集 f 中选出K 列进行组合，总的组合数为 

cc

K
HC 。每一种组合张成一个候选子空间，比如第 p个 

候选子空间可以表示为： 1 1SPAN( , , ,p i j=ϕ ϕ ϕ  

1)
lϕ , co1,2, ,p N= ，其中 coN 表示排列组合总数， 

为
cc

K
HC 。 

由每种排列方式得到一个原始信号的估计值： 
†

p p
p =x yϕ ϕΦ , {1,2, , } 0p

p
N − =x ϕ , co1,2, ,p N= 。由

( )
co

0
1,2, ,

argmin p
p N=

= −x y xΑ 选出使残差最小的支撑集， 

即为估计出的正确支撑集。 
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2.4 CSMP 算法的具体步骤 
由上述分析，CSMP 算法可分为 5 个主要步骤

来描述：   
步骤 1  按照 2.1 节所述构造紧凑感知矩阵：

1 2
C C C[ , , , ]D=Ψ γ γ γ ； 

步骤 2  对紧凑感知矩阵 Ψ 与观测值 y 应用

OMP 算法得到正确子空间的初始估计 iniS ； 
步骤 3  由正确子空间的初始估计 iniS 找到原

始感知矩阵中的候选列集 f ； 
步骤 4  由候选列集 f 与稀疏度K 找出所有的

候选子空间； 
步骤 5  由每个候选字空间得到一个原始信号

的估计值： †
p p

p =x yϕ ϕΦ , {1,2, , } 0p
p

N − =x ϕ , 1,p =  

co2, ,N ，并选出使残差最小的支撑集： 0 =x  

co1,2, ,
argmin ( )p
p N=

−y xΑ 。 

3  基于压缩感知的十字阵雷达 2 维 DOA 估

计模型 

3.1 十字阵列及信号模型 
本文采用非均匀十字阵列模型，如图 1 所示。 

 

图 1 十字阵列模型 

此十字型阵列由子阵X和子阵Y 构成，分别位

于 x 轴和 y 轴上。子阵X 和子阵Y 互成 90 ，阵元

关于原点对称，两条阵列均为均匀线阵，每条线阵

上有 26 个阵元，共有 52 个阵元，阵元间隔为 5 mm。 
假设有K 个远场窄带信号( 1,2, ,k K= )入射

到该十字阵列上，第k 个信号的入射方向为( , )k kθ φ ，

其中 kθ , kφ 分别为方位角和俯仰角。设载波波长为

λ，阵元间距为d ，在 t 时刻子阵X 和子阵Y 接收

的单快拍信号矢量分别表示为 
( ) ( , ) ( ) ( )t t tθ φ= +X Xx A s n        (10) 

( ) ( , ) ( ) ( )t t tθ φ= +Y Yy A s n        (11) 

其中 T
1 2( ) [ , , , ]Kt s s s=s 表示K 个信源 t 时刻信号矢

量；导向矢量矩阵分别为 1 1 2( , ) [ ( , ), ( ,x xθ φ θ φ θ=XA a a  

2), , ( , )]x K Kφ θ φa , 1 1 2 2( , ) [ ( , ), ( , ), ,y yθ φ θ φ θ φ=YA a a  
( , )]y K Kθ φa ；其中 ( , )x k kθ φa T

13 1 1 13[ , , , , , ]η η η η− −=  
和 T

13 1 1 13( , ) [ , , , , , ]y k k u u u uθ φ − −=a 为子阵X 和子

阵Y 的导向矢量， exp( j2 cos( )cos( )i i k kdη φ θ= − π  
/ )λ , exp( j2 cos( )sin( )/ )i i k ku d φ θ λ= − π , id 为正或

负半轴上第 i 个阵元的坐标； ( )tXn 和 ( )tYn 为子阵

X和子阵Y 接收到的噪声。 
3.2 感知矩阵的构造 

DOA 估计中，通常把阵列流型矩阵A进行扩

展，形成感知矩阵，使其包含所有可能的空间角度，

通常的构造方法为量化法。本文采用空间等网格角

度划分法[17]构造感知矩阵，得到式(12)，式(13)： 
[

]
1 1 1 2 1

2 1 2 2

( , ), ( , ), , ( , ),

       ( , ), ( , ), , ( , )

x x x R

x x x P R

θ φ θ φ θ φ

θ φ θ φ θ φ

=X a a a

a a a

Α

   (12) 

1 1 1 2 1

2 1 2 2

( , ), ( , ), , ( , ),

       ( , ), ( , ), , ( , )

y y y R

y y y P R

θ φ θ φ θ φ

θ φ θ φ θ φ

⎡= ⎣
⎤
⎦

Y a a a

a a a

Α

   (13)        

其中 1 ( 1)k kθ θ θ= + − Δ , 1 ( 1)m mφ φ φ= + − Δ , 1θ 与

1φ 为初始方位角和俯仰角， θΔ 与 φΔ 分别为方位角

与俯仰角的等间隔划分角度。P 和R 分别为方位角

和俯仰角维数。 

4  仿真结果与分析 

本文使用十字阵模型中的感知矩阵，对 CSMP, 
MUSIC, SP, BP和SBL的DOA估计性能进行比较。

由于随着空间等网格角度的细化，感知矩阵的相干

性系数相应得到提高，因此模型中的感知矩阵具有

较高的相干性系数。仿真中的信号源互不相关，且

参与比较的算法除了 MUSIC 算法，都使用单快拍

数据，而 MUSIC 算法使用快拍数为 200 的阵列输

出数据，并找出使谱函数取目标个数的极大值对应

的俯仰角与方位角即可。俯仰角和方位角的 DOA
平面范围分别为 [0 ,90 ]和 [0 ,180 ]。 
4.1 具体场景的重构情况比较 

本场景考虑了相距较近的 5 个目标，分别位于

(68 , 31 ) , (62 , 36 ) , (66 , 33 ) , (67 , 34 )和 (68 ,34 )

处，信噪比为 15 dB，分别应用 CSMP, SBL, SP, BP

和 MUSIC 算法对场景进行重构，重构图如图 2~图

6 所示。 

从仿真结果我们可以看出，当目标数较多，且

其中一些目标相隔较近时，只有 CSMP 算法能够完

全分辨出 5 个目标，而 MUSIC 和 SP 算法分别只能

分辨出位于 (68 ,34 )和(62 , 36 )的一个目标，其他

4 个目标位置均估算错误，BP 和 SBL 算法将 5 个

目标位置全部估算错误，且 SBL 算法估计出的部分

目标信号能量微弱。 
4.2 不同划分角度间隔的重构成功率比较 

使感知矩阵中的方位角与俯仰角角度划分间隔

相等，且分别取为1 , 2 , 3 , 4 ，每种场景中的 
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图 2  CSMP 重构结果的 3D 效果图          图 3  SBL 重构结果的 3D 效果图           图 4  SP 重构结果的 3D 效果图 

 

图 5  BP 重构结果的 3D 效果图                         图 6  MUSIC 重构结果的 3D 效果图 

信噪比均为 15 dB，且都对随机的两个目标进行检

测，两个目标的角度最小间隔随着感知矩阵中方位

角与俯仰角角度划分间隔的改变进行变化，为 1 , 
2 , 3 , 4 。分别应用 CSMP, SBL, SP, BP 和

MUSIC 算法重构出目标场景，所得的仿真结果如图

7 所示。 
从仿真结果我们可以看出CSMP算法在不同的

角度划分间隔下的重构成功率都优于其它 4 种算

法。随着角度划分间隔的不断增大，5 种算法的重

构成功率也逐渐变大。这是因为随着划分角度的增

大，感知矩阵的相干性系数相应减小，从而增大了

各算法的重构成功率。 
4.3 不同目标数的重构成功率比较 

将随机分布的目标个数分别设置为 1,2,3,4 个。

方位角与俯仰角的角度划分间隔取固定值 3 ，信噪

比为 15 dB。分别应用 CSMP, SBL, SP, BP 和

MUSIC 算法重构出目标场景，所得的仿真结果图 8
所示。 

从仿真结果我们可以看出CSMP算法在不同目 

标数情况下的重构成功率都大致优于其它两种算 
法，且随着目标数的增加，场景的重构成功率相应

降低。 
4.4 不同信噪比环境下的重构成功率比较 

将随机分布的目标个数设置为 2 个。令方位角，

俯仰角的等角度划分间隔取固定值 3 ，信噪比设置

为 0~30 dB，每次变化 5 dB。分别应用 CSMP, SBL, 
SP, BP 和 MUSIC 算法重构出目标场景，所得仿真

结果如图 9 所示。 
从仿真结果我们可以看出CSMP算法在不同的

信噪比环境下的重构成功率都优于其它 4 种算法，

且随着信噪比的不断增大，5 种算法的重构成功率

也逐渐变大。CSMP 算法的抗噪能力之所以较强是

因为应用 OMP 算法对紧凑感知矩阵和观测向量进

行处理得到的粗略估计支撑集这一过程的容错率较

高，在一定程度上降低了噪声对其的影响。 

5  结束语 

针对感知矩阵的相干系数随分辨率增加而增大 

 

图 7 不同角度划分间隔的                  图 8 不同目标数的重构                  图 9 不同信噪比环境下的 

场景重构成功率比较                          成功率比较                         场景重构成功率比较 



第 8 期                       刘  静等： 雷达高分辨率紧凑感知矩阵追踪算法                                1955 

 

以致不能以大概率对稀疏向量进行完美重构的问

题，本文基于原始感知矩阵，提出了 CSMP 重构算

法。仿真结果表明与传统 DOA 估计算法 MUSIC 和

基于压缩感知的SP, BP, SBL算法相比，基于CSMP
算法的 DOA 估计的角度分辨率更高。我们未来的

工作将致力于改进这种算法，找出使分类最准确的

最小相似距离的选取原则以及使其能够处理稀疏度

未知的情况。 
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