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摘 要： 大多数现有的压缩感知重构算法对脉冲噪声不具有鲁棒性，在脉冲噪声环境下，重构性能急剧下降，使

得整个重构系统崩溃．针对此问题，本文提出了一种脉冲噪声环境下的稀疏重构算法ＢＩＮＳＲ算法，其基于贝叶斯理论，
可以有效地估计出信号的支撑集和脉冲噪声中脉冲的位置，并且根据压缩感知观测序列的 ｄｅｍｏｃｒａｃｙ特性，利用最小
均方误差ＭＭＳＥ估计量，有效地估计出原信号．在此基础上，本文结合鲁棒统计学，提出自适应的ＡＢＩＮＳＲ算法，使其不
再依赖于信号以及噪声的统计参数．实验结果表明，ＢＩＮＳＲ算法在脉冲噪声环境下可以有效地恢复出稀疏信号，很大
程度上改善了脉冲噪声环境下算法的重构性能．ＡＢＩＮＳＲ算法不仅对脉冲噪声具有鲁棒性，而且可以在高斯白噪声环
境下实现有效的信号重构．
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１ 引言

传统的信号处理的方法要求采样速率必须大于或

者等于信号最高频率或者带宽的两倍，才能从采样后的

信号中无失真的恢复出原信号．因而，在传统的信号处
理系统中，一方面对于宽带信号的处理面临很大的挑
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战，因为要制造出非常高速的采样器件．另一方面，信
号在传输之前，必须要进行压缩，也意味着原先存储的

大部分数据将被丢弃，造成了资源的浪费．近几年兴起
的压缩感知理论（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［１～５］，基于“边
采样边压缩”的思想，可以很好地解决上述问题．压缩
感知理论指出，利用一个具有近似正交性的矩阵将信

号向量投影到低维空间，获得观测序列，只要信号向量

足够稀疏，则可以利用重构算法高概率精确地重构出

原信号．在压缩感知框架中，如何设计出一种有效的、
精确的重构算法是保证压缩感知系统性能的关键，这

个方面已经有许多研究成果．
然而，在实际的通信环境中，噪声是不可避免的，

因而针对受到噪声干扰的观测序列设计性能理想的重

构算法，是压缩感知系统应用到实际环境中至关重要

的一个环节．在现有的压缩感知系统中，能够处理含噪
问题的重构算法主要可以分为三类，第一类主要只假

设噪声能量受限，在稀疏的前提条件下，通过求解有约

束的最小二乘问题来重构信号，这类算法主要包括了

ＬＡＳＳＯ（ＬｅａｓｔＡｂｓｏｌｕｔｅＳｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ）［６］

和 ＳＰ（ＳｕｂｓｐａｃｅＰｕｒｓｕｉｔ）［７］等．第二类则主要从噪声的统
计特性出发，一般均假设为高斯白噪声，利用贝叶斯框

架来实现信号的重构，这类算法主要包括 ＢＣＳ（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ）［８］和 ＦＢＭＰ（ＦａｓｔＢａｙｅｓｉａｎＭａｔｃｈｉｎｇ
Ｐｕｒｓｕｉｔ）［９］等．然而，这两类算法在脉冲噪声环境下性能
均不理想，甚至当脉冲能量比较大的时候，基于上述这

些算法的压缩感知的重构系统将会崩溃，完全无法重

构出信号，其主要原因在于，第一类算法中最小二乘对

于脉冲噪声不具有鲁棒性［１０］，第二类算法在建立模型

时就未考虑脉冲噪声的影响．第三类算法为 ＪＰ（Ｊｕｓｔｉｃｅ
Ｐｕｒｓｕｉｔ）［１１］算法，是目前在压缩感知框架下处理脉冲噪
声问题的主要方法，但是这一算法对脉冲数非常的敏

感，当脉冲比增加时，性能会有明显的下降．
脉冲噪声也是通信和信号处理系统中常见的一类

噪声［１０，１２～１７］．比如，在多用户检测的无线通信系统［１２］

和电力线传输系统［１３］中，脉冲噪声总是存在于信道中．
而在图像、视频和音频的处理系统中，脉冲噪声也是比

较常见的［１５～１７］．脉冲噪声的存在将给信号的有效传输
和处理带来极大的挑战．而压缩感知作为一种新兴的
信号采样技术，其将代替奈奎斯特采样定理，是对通信

和信号处理系统根本性的变革．因而，研究脉冲噪声对
于压缩感知系统的影响是十分必要的［１８］，也是本文研

究的出发点．
脉冲噪声对于压缩感知系统的影响和对传统的通

信和信号处理系统不一样，在传统的通信和信号处理

系统中，由于脉冲的持续时间很短，影响的仅仅是信号

的几个样值点，这种影响是局部的，而在压缩感知系统

中，脉冲噪声影响的是观测序列中的样值，而每个观测

值均与整个原始信号向量相关，所以这种影响将是全

局性的，因而脉冲噪声对于压缩感知系统的影响是非

常大的，设计一种能从受脉冲噪声干扰的观测序列中

有效地恢复原信号的重构算法，对于压缩感知在实际

环境中的应用有十分重要的意义．
本文基于贝叶斯理论，提出一种 ＢＩＮＳＲ（Ｂａｙｅｓｉａｎ

ＩｍｐｕｌｓｉｖｅＮｏｉｓｅＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）算法在脉冲噪声环
境下恢复稀疏信号，并在此基础上，结合鲁棒统计

学［１０］，提出自适应的ＡＢＩＮＳＲ（ＡｄａｐｔｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎＩｍｐｕｌｓｉｖｅ
ＮｏｉｓｅＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）算法，使得算法不依赖于信
号与噪声的统计参数．仿真实验结果表明，ＢＩＮＳＲ算法
以及ＡＢＩＮＳＲ算法在脉冲噪声环境下可以有效地恢复
出原信号，并且性能远优于现有的一些重构算法．

２ 压缩感知理论

信号向量 ｘ＝［ｘ（１） ｘ（２） … ｘ（Ｎ）］Ｔ∈ＲＮ是
Ｋ稀疏的，即信号 ｘ的支撑集
ｓｕｐｐ（ｘ）＝｛ｉ：ｘ（ｉ）≠０｝的势满足

ｓｕｐｐ（ｘ）≤Ｋ （１）
我们可以利用一个观测矩阵Φ∈ＲＭ×Ｎ将信号向量ｘ
投影到低维空间获得观测序列，考虑到实际环境中存

在噪声，则在接收端所获得观测序列可以表示成

ｙ＝Φｘ＋ｗ （２）
其中 ｗ为噪声向量．

当观测矩阵Φ满足受限等距特性（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅ
ｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）［１９］或者零空间特性（ＮｕｌｌＳｐａｃｅＰｒｏｐｅｒｔｙ，
ＮＳＰ）［２０］时，可以通过重构算法有效地恢复出原信号．本
文中主要采用的观测矩阵为高斯随机矩阵［２］，当观测

数 Ｍ满足
Ｍ≥ＣＫｌｏｇ（Ｎ／Ｋ） （３）

高斯随机矩阵可以高概率地满足 Ｋ阶ＲＩＰ条件［１９］．
压缩感知理论的关键在于如何从式（２）的观测向

量 ｙ中恢复出信号向量ｘ．压缩感知理论发展至今，提
出了很多的算法来实现信号的有效重构．除了引言中
提及的算法之外，还有 ＢＰＤＮ（ＢａｓｓｉＰｕｒｓｕｉｔＤｅｎｏｉｓｉｎｇ）算
法［２１］、ＧＰＳＲ（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）
算法［２２］、ＯＭＰ（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ）算法［２３］、ＳｔＯＭＰ
（ＳｔａｇｅｗｉｓｅＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ）算法［２４］、ＲＯＭＰ
（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ）算法［２５］、ＳＡＭＰ
（ＳｐａｒｓｉｔｙＡｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ）算法［２６］、ＥｘＣｏＶ（Ｅｘ
ｐａｎｓｉｏｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎＶａｒｉａｎｃｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ）算法［２７］等．

３ 贝叶斯脉冲噪声稀疏重构（ＢａｙｅｓｉａｎＩｍｐｕｌ
ｓｉｖｅＮｏｉｓｅＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＢＩＮＳＲ）算
法

本文中处理的信源为高斯稀疏信号［７］，即非零元
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素独立同分布地服从均值为０，方差为σ２ｘ的高斯分布．
本文中的噪声分量 ｗ为脉冲噪声，使用２阶高斯混合
模型对其建模［２８］，其元素的概率密度函数为

ｐ（ｚ）＝（１－ε）
１
２槡πσｇ

ｅｘｐ（－ ｚ
２

２σ２ｇ
）

＋ε
１
２槡πσｏ

ｅｘｐ（－ ｚ
２

２σ２ｏ
） （４）

其中σ
２
ｏ＝κσ２ｇ，参数ε和κ分别称之为脉冲比和脉冲噪

声方差比．这一模型是鲁棒统计学中常用的一种脉冲
噪声的模型［１０］，也常作为通信与信号处理系统中脉冲

噪声的统计模型［１２，１４，２８］．
我们希望可以从观测向量 ｙ中直接估计出信号ｘ

的支撑集和噪声向量ｗ中的脉冲所在的位置，以便准
确地处理脉冲噪声，减少其影响．从最大后验概率估计
量的角度来解决这一问题，我们将信号 ｘ的支撑集记
作

ｓ＝ｓｕｐｐ（ｘ） （５）
并且集合 ｓ的势记作｜ｓ｜＝Ｋ，Ｋ为信号的稀疏度．噪声
向量 ｗ中的脉冲所在的位置的集合

ｏ｛ｉ：ｗ（ｉ）～Ｎ（０，σ２ｏ）｝ （６）
集合 ｏ的势为｜ｏ｜＝Ｌ．集合 ｏ的补集则可以表示为珋ｏ
＝｛１，２，…Ｍ｝＼ｏ．
我们通过解决如下问题来获得对 ｓ和ｏ的估计，

)

ｓ，

)

ｏ＝ａｒｇｍａｘｐ（ｏ，ｓ｜ｙ） （７）
根据贝叶斯公式有

ｐ（ｏ，ｓ｜ｙ）＝ｐ（ｙ｜ｏ，ｓ）ｐ（ｏ，ｓ）ｐ（ｙ） ＝ｐ（ｙ｜ｏ，ｓ）ｐ（ｏ）ｐ（ｓ）ｐ（ｙ）
（８）

集合 ｓ的可能性共有ＣＫＮ种，集合 ｏ的可能性共有ＣＬＭ
种，每一种发生均是等可能的，因而式（７）可以转换成

)

ｓ，

)

ｏ＝ａｒｇｍａｘｐ（ｙ｜ｏ，ｓ） （９）
因为 ｘｓ，ｗｏ，ｗ珋ｏ服从联合高斯分布，则观测向量 ｙ｜ｏ，ｓ
服从联合高斯分布．也即 ｙ｜ｏ，ｓ～Ｎ（０，Ｃ），因而有

ｐ（ｙ｜ｏ，ｓ）＝ １
（２π）Ｍ／２（ｄｅｔ（Ｃ））１／２

ｅｘｐ（－１２ｙ
ＴＣ－１ｙ）

（１０）
则式（９）等价为：

)

ｓ，

)

ｏ＝ａｒｇｍｉｎｌｏｇｄｅｔ（Ｃ）＋ｙＴＣ－１ｙ （１１）
压缩感知的 ｄｅｍｏｃｒａｃｙ特性指出，观测向量中的每个分
量含有等量的关于原信号 ｘ的信息［２９，３０］，改变观测向
量 ｙ的顺序，并不会影响信号的重构，于是我们构造新
的观测向量珓ｙ＝ ｙＴｏ ｙＴ珋[ ]ｏ Ｔ和新的观测矩阵 珦Φ ＝

Φ
Ｔ
ｏ Φ

Ｔ
珋[ ]ｏ Ｔ，其中 ｙｏ表示向量ｙ对应于集合ｏ中的子

向量，Φｏ表示Φ 中行对应于集合ｏ的子矩阵．并且可
以获得

珓ｙ＝珦Φｘ＋珟ｗ （１２）
其中珟ｗ＝ ｗＴｏ ｗＴ珋[ ]ｏ Ｔ．

向量珓ｙ也同样服从联合高斯分布，即珓ｙ～Ｎ（０，珟Ｃ），
其中

珟Ｃ＝Ｅ（珓ｙ珓ｙＴ）＝
Ｅ（ｙｏｙＴｏ） Ｅ（ｙｏｙＴ珋ｏ）

Ｅ（ｙ珋ｏｙ
Ｔ
ｏ） Ｅ（ｙ珋ｏｙ

Ｔ
珋ｏ

[ ]
）

（１３）

我们有

Ｄ＝Ｅ（ｙｏｙＴｏ）＝σ２ｘΦｏ，ｓΦＴｏ，ｓ＋σ２ｏＩＬ×Ｌ （１４）

Ｇ＝Ｅ（ｙｏｙＴ珋ｏ）＝σ
２
ｘΦｏ，ｓΦ

Ｔ
珋ｏ，ｓ （１５）

Θ＝Ｅ（ｙ珋ｏｙ
Ｔ
ｏ）＝σ２ｘΦ珋ｏ，ｓΦ

Ｔ
ｏ，ｓ （１６）

Ξ＝Ｅ（ｙ珋ｏｙ
Ｔ
珋ｏ）＝σ

２
ｘΦ珋ｏ，ｓΦ

Ｔ
珋ｏ，ｓ＋σ

２
ｇＩＰ×Ｐ （１７）

其中 Ｐ＝Ｍ－Ｌ．则式（１１）等价于

)

ｓ，

)

ｏ＝ａｒｇｍｉｎｌｏｇｄｅｔ（珟Ｃ）＋珓ｙＴ珟Ｃ－１珓ｙ （１８）
本文中利用贪婪迭代的思想来求解上述问题．在

第 ｔ次迭代的过程中，首先将 ｔ－１次迭代时获得的集
合 ｏ的估计 ｏ^ｔ－１代入到式（１８），此时式（１８）只与集合 ｓ
有关，利用贪婪的思想获得集合 ｓ的估计 ｓ^ｔ，再将 ｓ^ｔ代
入到式（１８），利用贪婪的思想获得集合 ｏ的估计 ｏ^ｔ．

在算法迭代中，不可避免的要多次计算协方差矩

阵珟Ｃ∈ＲＭ×Ｍ的行列式和逆矩阵，而行列式和逆矩阵的
求取的计算复杂度均为 Ｏ（Ｍ３），计算复杂度很高．我们
做进一步的分析，构造如下函数．

Ｑ１（Ａ，Ｂ）＝ＩＫ×Ｋ－ΦＴＡ，Ｂ ΦＡ，ＢΦＴＡ，Ｂ＋
σ
２
ｏ

σ
２
ｘ
ＩＬ×( )Ｌ －１

ΦＡ，Ｂ

（１９）
Ｚ（Ａ，Ｂ）＝ΦＴＡ，ＢΦＡ，Ｂ （２０）

Ｑ２（Ａ，Ｂ）＝ＩＫ×Ｋ－
σ
２
ｘ

σ
２
ｏ
Ｚ（Ａ，Ｂ）＋σ

４
ｘ

σ
４
ｏ
Ｚ（Ａ，Ｂ）

· ＩＫ×Ｋ＋
σ
２
ｘ

σ
２
ｏ
Ｚ（Ａ，Ｂ( )） －１

Ｚ（Ａ，Ｂ） （２１）

Ｚ１（Ａ，Ｂ）＝
１
σ
２
ｏ
Φ
Ｔ
Ａ，Ｂ

１
σ
２
ｇ
Φ
Ｔ
珔Ａ，[ ]Ｂ Ｔ

（２２）

Ｚ２（Ａ，Ｂ）＝珓ｙＴＺ１（Ａ，Ｂ） （２３）

ｆ１（Ａ，Ｂ）＝ｌｏｇ（ｄｅｔ（σ２ｘΦＡ，ＢΦＴＡ，Ｂ＋σ２ｏＩＬ×Ｌ））

＋ｌｏｇｄｅｔＩＫ×Ｋ＋
σ
２
ｘ

σ
２
ｇ
Φ
Ｔ
珔Ａ，ＢΦ珔Ａ，ＢＱ１（Ａ，Ｂ( )( )）

＋１
σ
２
ｏ
‖ｙＡ‖２２＋

１
σ
２
ｇ
‖ｙ珔Ａ‖２２－σ２ｘＺ２（Ａ，Ｂ）

（ＩＫ×Ｋ＋σ２ｘＺ１（Ａ，Ｂ）Ｔ珦Φ｛１，２，…Ｍ｝，Ｂ）
－１

Ｚ２（Ａ，Ｂ）Ｔ （２４）

ｆ２（Ａ，Ｂ）＝ｌｏｇｄｅｔＩＫ×Ｋ＋
σ
２
ｘ

σ
２
ｏ
Φ
Ｔ
Ａ，ＢΦＡ，( )( )Ｂ

＋ｌｏｇｄｅｔＩＫ×Ｋ＋
σ
２
ｘ

σ
２
ｇ
Φ
Ｔ
珔Ａ，ＢΦ珔Ａ，ＢＱ２（Ａ，Ｂ( )( )）
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＋１
σ
２
ｏ
‖ｙＡ‖２２＋

１
σ
２
ｇ
‖ｙ珔Ａ‖２２－σ２ｘＺ２（Ａ，Ｂ）（ＩＫ×Ｋ

＋σ２ｘＺ１（Ａ，Ｂ）Ｔ珟Φ｛１，２，…Ｍ｝，Ｂ）－１Ｚ２（Ａ，Ｂ）Ｔ（２５）
综合上面的分析，提出ＢＩＮＳＲ算法来求解式（１８）的

问题，伪代码如下．
算法１ ＢＩＮＳＲ算法

输入：观测向量 ｙ，观测矩阵Φ，稀疏度 Ｋ，脉冲数 Ｌ，信号方差σ２ｘ，脉

冲噪声参数σ
２
ｇ，σ

２
ｏ

初始化：Ω＝｛１，２，…Ｎ｝，Ω１＝｛１，２，…Ｍ｝，Ａ０Ｌ＝ ．

迭代过程：第一步：ｋｔ０＝０，ｌｔ０＝０，Ａｔ０＝ ，Ｂｔ０＝ ，ｊ＝１，ｍ＝１．
第二步：ｗｈｉｌｅｊ≤Ｋ

Γ
ｔ
ｊ＝Ω ＼Ｂｔｊ－１；

珘Ｂｔｊ，ｉ＝Ｂｔｊ－１∪｛Γｔｊ（ｉ）｝，ｉ＝１，…｜Γｔｊ｜；

ｋｔｊ＝ｋｔｊ－１＋１；

Ｉｆｋｔｊ≤?１．５Ｌ」

ｉ^＝ ａｒｇｍｉｎ
ｉ∈｛１，…｜Γ

ｔ
ｊ｜｝
ｆ２（Ａｔ－１?１５Ｌ」，珘Ｂｔｊ，ｉ）；

ｖｔｊ＝ｆ２（ｔ－１?１．５Ｌ」，珘Ｂｔｊ，^ｉ）；

ｅｌｓｅ
ｉ^＝ ａｒｇｍｉｎ

ｉ∈｛１，…｜Γ
ｔ
ｊ｜｝
ｆ１（Ａｔ－１?１．５Ｌ」，珘Ｂｔｊ，ｉ）；

ｖｔｊ＝ｆ１（Ａｔ－１?１．５Ｌ」，珘Ｂｔｊ，^ｉ）；

Ｂｔｊ＝Ｂｔｊ－１∪｛Γｔｊ（^ｉ）｝；

ｊ＝ｊ＋１；
第三步：ｗｈｉｌｅｍ≤?１．５Ｌ」

Ｈｔｍ＝Ω１＼Ａｔｍ－１；

珘Ａｔｍ，ｉ＝Ａｔｍ－１∪｛Ｈｔｍ（ｉ）｝ｉ＝１，…｜Ｈｔｍ｜；

ｌｔｍ＝ｌｔｍ－１＋１；

Ｉｆｌｔｍ≤Ｋ

ｉ^＝ ａｒｇｍｉｎ
ｉ∈｛１，…｜Ｈ

ｔ
ｍ｜｝
ｆ１（珘Ａｔｍ，ｉ，ＢｔＫ）；

ｕｔｍ＝ｆ１（珘Ａｔｍ，ｉ，ＢｔＫ）；

ｅｌｓｅ
珋ｉ＝ ａｒｇｍｉｎ

ｉ∈｛１，…｜Ｈ
ｔ
ｍ｜｝
ｆ２（珘Ａｔｍ，ｉ，ＢｔＫ）；

ｕｔｍ＝ｆ２（珘Ａｔｍ，ｉ，ＢｔＫ）；

Ａｔｍ＝Ａｔｍ－１∪｛Ｈｔｍ（^ｉ）｝；

ｍ＝ｍ＋１；

第四步：ｉｆ｜ｕｔ?１．５Ｌ」－ｕｔ－１?１．５Ｌ」｜＜１＆｜ｖｔＫ－ｖｔ－１Ｋ ｜＜１，迭代终止．

输出：

)ｏ＝Ａｔ?１．５Ｌ」；

)ｓ＝ＢｔＫ；

根据观测序列的ｄｅｍｏｃｒａｃｙ特性，利用 ＭＭＳＥ估计量获得信号向
量 ｘ的估计

)ｘ)ｓ＝Ｅ（ｘ｜ｙ，

)ｏ，)ｓ）＝σｘ２ΦＴｏ^，^ｓ（σｘ２Φｏ^，^ｓΦＴｏ^，^ｓ＋σｇ２ＩＰ×Ｐ）－１ｙ^ｏ
珔ｘ^ｓ＝０．

决定ＢＩＮＳＲ算法性能的一个很重要的方面是迭代
终止条件的选取．上面的伪代码给出了一种迭代终止
条件，要求当估计的信号支撑集和噪声的脉冲位置集

合变化很小的时候迭代终止．另外一种可行的终止条
件为当 ｕｔ?１．５Ｌ」＞ｕｔ－１?１．５Ｌ」与 ｖｔＫ＞ｖｔ－１Ｋ 同时满足时，迭代终
止．

计算复杂度分析：本文提出的 ＢＩＮＳＲ算法的计算
复杂度主要集中在函数 ｆ１和 ｆ２的计算上，其计算复杂
度均为 Ｏ（Ｋ２Ｍ），则当 Ｋ＞?１．５Ｌ」时，ＢＩＮＳＲ算法一次
最外层循环的计算复杂度为 Ｏ（Ｋ３ＭＮ），否则，ＢＩＮＳＲ算
法一次最外层循环的计算复杂度为 Ｏ（Ｋ２ＬＭＮ）．

４ 自适应贝叶斯脉冲噪声稀疏重构（Ａｄａｐ
ｔｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎＩｍｐｕｌｓｉｖｅＮｏｉｓｅＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＡＢＩＮＳＲ）算法

实际的通信环境中，在重构端 ＢＩＮＳＲ算法中要求
输入的信号以及噪声的统计参数是无法事先获知的，

因而接下来我们提出对统计参数自适应的 ＡＢＩＮＳＲ算
法．我们定义如下符号

Υ＝（σ２ｘ，Ｌ，σ２ｇ，σ２ｏ） （２６）

Υ中的参数即为与信号和噪声相关的统计参数，其中

σ
２
ｘ为高斯稀疏信号的方差，Ｌ为脉冲数，σ２ｇ和σ２ｏ是脉
冲噪声的２阶高斯混合模型中的参数，σ２ｇ对应于白噪
声的方差，σ

２
ｏ为脉冲的方差．在ＡＢＩＮＳＲ算法中，我们首

先对Υ中参数进行初步的估计，再将估计获得的

)

Υ作

为 ＢＩＮＳＲ算法的输入参数．我们利用鲁棒统计学中的
一步估计法［１０，３１］来初步的估计脉冲所在的位置．

通过一步估计法，获得脉冲所在位置集合 ｏ的初

始估计

)

ｏ０，则对于脉冲数 Ｌ的估计可以表示成

)

Ｌ＝｜

)

ｏ０｜，
经过初始检测后，没有受到脉冲干扰的观测数据的位

置的集合记作Λ
０．本文中的观测矩阵为高斯随机矩阵，

其元素服从均值为 ０，方差为 １／Ｍ的独立同分布的高
斯分布．需要指出的是本文中算法并不仅仅适用于高
斯随机矩阵，其他的矩阵（例如贝努利矩阵）也适用，由

于空间的限制，我们不对这一方面做具体分析．我们有

ＥΦ（ｙ^ｏ０ｙ
Ｔ
ｏ^０）＝σ２ｘ

Ｋ
ＭＩ^Ｌ×Ｌ^＋σ

２
ｏＩ^Ｌ×Ｌ^ （２７）

ＥΦ（ｙΛ０ｙ
Ｔ
Λ
０）＝σ２ｘ

Ｋ
ＭＩ（Ｍ－Ｌ^）×（Ｍ－Ｌ^）＋σ

２
ｇＩ（Ｍ－Ｌ^）×（Ｍ－Ｌ^）

（２８）
由点估计我们获得

１
Ｌ^ ｙ^ｏ

 

０ ２
２＝
Ｋ
Ｍσ

２
ｘ＋σ２ｏ

１
Ｍ－Ｌ^ ｙΛ

 

０ ２
２＝
Ｋ
Ｍσ

２
ｘ＋σ２

{
ｇ

（２９）

根据脉冲噪声的特性，

σ
２
ｏ＞＞σ２ｇ （３０）

结合式（２９）和式（３０），我们可以获得参数（σ２ｘ，σ２ｇ，σ２ｏ）的
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估计为

σ^
２
ｏ＝ １＋

１( )
λ

１
Ｌ^
ｙ^ｏ

 

０ ２
２－

１
Ｍ－Ｌ^

ｙΛ

 

０( )２２ （３１）

σ^
２
ｇ＝
１
λ

１
Ｌ^
ｙ^ｏ

 

０ ２
２－

１
Ｍ－Ｌ^

ｙΛ

 

０( )２２ （３２）

σ^
２
ｘ＝
Ｍ
Ｋ １＋１( )

λ

１
Ｍ－Ｌ^

ｙΛ

 

０ ２
２－
１
λ

１
Ｌ^
ｙ^ｏ

 

０( )２２ （３３）
其中λ是个很大的数．基于上述分析，我们可以获得

)

Υ

＝（^σ２ｘ，^Ｌ，^σ２ｇ，^σ２ｏ）．
在此基础上，提出ＡＢＩＮＳＲ算法，其伪代码如下：

算法２ ＡＢＩＮＳＲ算法
输入：观测向量 ｙ，观测矩阵Φ，稀疏度 Ｋ
第一步：初始检测，获取集合 ｏ的初始估计 ｏ^０；
第二步：根据式（３１）（３２）（３３）估计参数；

第三步：调用ＢＩＮＳＲ算法ＢＩＮＳＲ（ｙ，Φ，Κ，２^Ｌ，^σ２ｘ，^σ２ｇ，^σ２ｏ）；

输出：^ｘ^ｓ＝Ｅ（ｘ｜ｙ，^ｏ，^ｓ）＝σ^２ｘΦＴｏ^，^ｓ（^σ２ｘΦｏ^，^ｓΦＴｏ^，^ｓ＋σ^２ｇＩＰ×Ｐ）－１ｙ^ｏ
ｘ^^ｓ＝０．

５ 实验结果及分析

本文中实验的对象为高斯稀疏信号，方差为

σ
２
ｘ＝１，长度为 Ｎ＝２５６．在生成脉冲噪声的过程中，

σ
２
ｇ＝０００２．文中使用高斯随机矩阵作为观测矩阵，其元
素独立同分布地服从均值为 ０方差为 １／Ｍ的高斯分
布．文中所得结果均为１００次实验的均值．本文中用于
衡量算法重构原信号性能的指标是平均信噪比 ａｖｅＳ
ＮＲ．
５１ ＢＩＮＳＲ算法性能分析
５．１．１ ＢＩＮＳＲ算法与传统压缩感知重构算法性能对比

为了说明问题以及节省空间，我们仅以信号稀疏

度为１０情况为例．从图 １中我们可以很明显地看出，
ＳＰ、ＬＡＳＳＯ、ＦＢＭＰ、ＢＣＳ算法均很大程度上受到了脉冲噪
声的影响，而且对脉冲比ε和脉冲噪声方差比κ均很敏

感，随着参数取值的增加，重构的平均信噪比急剧下

降．而本文中提出的 ＢＩＮＳＲ算法重构的平均信噪比对
脉冲噪声方差比κ不敏感，而且无论脉冲比ε是 ００５
还是０１，无论脉冲噪声方差比κ为［１００，１０００］中的任
意值，ＢＩＮＳＲ算法重构的平均信噪比都要远远优于其他
四种算法，而且随着噪声方差比κ的增大，这种优势更

明显．也就是说，一旦通信环境中存在有脉冲噪声，基
于传统算法的压缩感知重构系统无法保证以比较理想

的性能重构出原信号，甚至在一些情况下会崩溃．虽然
在上面的复杂度分析中，ＢＩＮＳＲ算法的复杂度较高，但
是相比于系统崩溃这样严重的后果，其仍然是值得的．
当然，在本文提出的 ＢＩＮＳＲ算法的基础上，如何设计出
快速算法，也是接下来研究的重点．

５．１．２ ＢＩＮＳＲ算法的脉冲检测性能
ＢＩＮＳＲ算法可以同时估计出脉冲所在的位置，本文

中用来衡量脉冲检测性能的参数为脉冲检测正确率，

其定义为

脉冲检测正确率＝ ｏ∩ｏ^ ／ｏ （３４）
图２中给出了稀疏度 Ｋ分别为１０和２０，脉冲比ε分别
为００５和０１时，不同脉冲噪声方差比下的 ＢＩＮＳＲ算
法的平均脉冲检测正确率．总体来讲，从图２中可以看
到，随着脉冲噪声方差比的增加，ＢＩＮＳＲ算法的平均脉
冲检测正确率也增加．这里需要指出的是尽管随着脉
冲噪声方差比的增加，ＢＩＮＳＲ算法的平均脉冲检测正确
率得到改善，而 ＢＩＮＳＲ算法重构的平均信噪比对脉冲
噪声方差比κ是不敏感的．也就是说，在脉冲噪声方差
比的增加带来平均脉冲检测正确率提升的同时，单个

脉冲对于平均信噪比的影响也变大了．因而，ＢＩＮＳＲ算
法在脉冲检测的正确率与脉冲对于重构的平均信噪比

的影响之间实现了一种折中．

５．１．３ ＢＩＮＳＲ算法与 ＪＰ算法性能对比
在这一节中比较本文提出的ＢＩＮＳＲ算法与 ＪＰ算法

的性能．ＪＰ算法的特点在于其将噪声向量转换成信号
向量进行处理，在实验过程中我们发现 ＪＰ算法与 ＢＩＮ
ＳＲ算法一样，对于脉冲噪声方差比κ不敏感，这一点我
们可以从图３中看出，当κ＝１００和κ＝１０００时，ＢＩＮＳＲ
算法和ＪＰ算法性能的变化并不明显．图 ３中同时给出
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了当脉冲比ε＝００５和０１时 ＢＩＮＳＲ算法和 ＪＰ算法的
性能对比．很明显，无论ε取何值，本文提出的 ＢＩＮＳＲ
算法的性能均要远优于ＪＰ算法．

５．１．４ ＢＩＮＳＲ算法收敛性分析
ＢＩＮＳＲ算 法 要 求 当 ｕｔ?１．５Ｌ」－ｕｔ－１?１．５Ｌ」 ＜１和

ｖｔＫ－ｖｔ－１Ｋ ＜１同时满足时，算法迭代终止．我们首先
分析这两个差值的衰减性．图４给出了这两个差值在不
同迭代次数时的衰减曲线．我们在稀疏度 Ｋ分别为１０
和２０，脉冲比ε分别为００５和０１，脉冲噪声方差比κ
为１０００时得到图４中的结果．图４中红色曲线和黑色
曲线分别为差值 ｕｔ?１．５Ｌ」－ｕｔ－１?１．５Ｌ」 和 ｖｔＫ－ｖｔ－１Ｋ 在不同

稀疏度和脉冲比下的衰减曲线，蓝色曲线为 ＢＩＮＳＲ算
法的迭代终止门限．从图 ４中我们可以清晰地看到
ＢＩＮＳＲ算法迭代终止条件中的两个差值具有比较好的
衰减特性．其次，我们来分析在不同稀疏度下 ＢＩＮＳＲ算
法的平均迭代次数．从表 １中可以看到随着稀疏度 Ｋ
和脉冲比ε的增加，ＢＩＮＳＲ算法的平均迭代次数都会增
加．因而，稀疏度 Ｋ和脉冲比ε是影响 ＢＩＮＳＲ算法收敛
性的两个主要的因素．

表１ ＢＩＮＳＲ算法的平均迭代次数

脉冲比ε

稀疏度 Ｋ
１０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０

０．０５ ４．１１ ４．４９ ６．４２ １１．７５１２．４５１３．１５０７
０．１ ４．４６ ５．５６７．５７７５１５．５ １７．２１ ２８．９３

５２ ＡＢＩＮＳＲ算法性能分析
５．２．１ ＡＢＩＮＳＲ算法在脉冲噪声环境下的性能

ＡＢＩＮＳＲ算法对信号以及噪声的统计参数自适应，
在估计参数的公式（３１）、（３２）、（３３）中引入了参数λ，根
据脉冲噪声的特点，λ是个比较大的数．我们首先分析
在参数λ取不同值时ＡＢＩＮＳＲ算法的性能．为了节省空
间，我们只给出了稀疏度为２０时，ＡＢＩＮＳＲ算法性能与
参数λ的关系．从图５可以看到，无论脉冲比和脉冲噪
声方差比为何值，当λ≥４００，ＡＢＩＮＳＲ算法的性能的变
化不大．因而，在接下来的实验中，λ设定为常数值
１４００．图６表明，ＡＢＩＮＳＲ算法相对于 ＢＩＮＳＲ算法性能稍
微下降，当稀疏度 Ｋ∈［１０，３０］，平均信噪比的相差最多
不超过１５ｄＢ．从图７中可以发现，ＡＢＩＮＳＲ算法的平均
脉冲检测正确率也同样随着脉冲噪声方差比的增加而

增大，而且ＢＩＮＳＲ算法的平均脉冲检测正确率同样要
略优于ＡＢＩＮＳＲ算法．图８中比较 ＡＢＩＮＳＲ算法与 ＪＰ算
法的性能，可以看出ＡＢＩＮＳＲ算法的性能仍然远优于 ＪＰ
算法．

５．２．２ ＡＢＩＮＳＲ算法在高斯白噪声环境下的性能
在实际的应用中，我们不仅需要保证 ＡＢＩＮＳＲ算法

在脉冲噪声环境下的鲁棒性，也需要保证算法在高斯

白噪声环境下的有效性．所谓高斯白噪声环境下的有
效性是指当观测序列受到高斯白噪声干扰时，算法能

够有效地从含噪观测序列中恢复出信号．我们在高斯
白噪声环境下测试ＡＢＩＮＳＲ算法的性能，并将其与传统
的压缩感知重构算法相对比，仿真结果如图９所示．从
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图９中我们可以看到，当稀疏度 Ｋ≤３０时，ＡＢＩＮＳＲ算法
与传统压缩感知重构算法重构的平均信噪比相近．然
而，当稀疏度 Ｋ＞３０，ＡＢＩＮＳＲ算法的性能出现明显的下
降．因而，如果为了更好地保障 ＡＢＩＮＳＲ算法在高斯白
噪声环境下的有效性，需要增加观测数．这也是为了保
障ＡＢＩＮＳＲ算法对于脉冲噪声的鲁棒性所付出的代价．

６ 小结及后续工作

本文基于贝叶斯理论和压缩感知ｄｅｍｏｃｒａｃｙ特性提
出了一种新的压缩感知重构算法 ＢＩＮＳＲ算法，用于在
脉冲噪声环境下实现高斯稀疏信号的有效重构；针对

实际情况下噪声特性是未知的，本文在 ＢＩＮＳＲ算法的
基础上提出了一种自适应的 ＡＢＩＮＳＲ算法，使得算法对
于信号以及噪声的统计参数自适应．实验结果表明，在

脉冲噪声环境下，大多数现有的压缩感知算法将会崩

溃，然而本文提出的 ＢＩＮＳＲ算法以及 ＡＢＩＮＳＲ算法仍然
可以很有效地实现信号的重构，而且性能远优于现有

的ＪＰ算法．而且，ＡＢＩＮＳＲ算法不仅对脉冲噪声具有鲁
棒性，其还可以在高斯白噪声环境下实现有效的信号

重构．
本文提出的算法对于压缩感知理论在实际环境中

的应用有着十分重要的作用．但是其在算法的计算复
杂度和信源的普适性上仍然有很大的改善空间．接下
来，将在这两方面进行深入的研究，致力于设计出

ＡＢＩＮＳＲ算法的快速算法以及更为普适的 ＡＢＩＮＳＲ算
法．
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