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摘 要： 目前的稀疏重构算法求解多量测向量时存在两个问题：一是计算复杂度高；二是不能实现任意稀疏结

构的多量测向量重构．为此，本文提出一种多量测向量快速重构算法．该算法首先构建矩阵平滑零范数法，实现对具有
任意稀疏结构的多量测向量的重构，并获得多量测向量的初始支撑集；其次根据稀疏度与量测维度的关系，对初始支

撑集进行筛选获得预选支撑集；然后采用贝叶斯组检验方式得到信号重构所需的最终支撑集；最后通过最终支撑集实

现信号的重构．该算法充分利用了矩阵平滑零范数法的高效性以及贝叶斯组检验对冗余支撑集的剔除功能，不但实现
了稀疏位置随机变化的多量测向量的高效重构，而且保证了算法的精度，并对噪声具有一定的鲁棒性，基于实测数据

的ＩＳＡＲ成像实验验证了所提算法的有效性．
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１ 引言

从有限的数据中获得信号的稀疏表示一直吸引着

众多学者的研究兴趣［１～３］，近年来提出的压缩感知

（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论［４～６］也是在稀疏表示理论
的基础上，为减少测量数据量而提出的．虽然众多学者
致力于稀疏重构（ＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｖｅｒｙ，ＳＲ）算法的研究，但是

目前大部分新的 ＳＲ算法重点研究单量测向量（Ｓｉｎｇｌｅ
ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＶｅｃｔｏｒ，ＳＭＶ）的重构，虽然算法在抗噪性和
重构精度方面有了很大进步，但是在实际应用中存在大

量的多量测向量（ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＶｅｃｔｏｒｓ，ＭＭＶ）情
形［７］，如脑磁图（ＭＥＧ）数据处理［７］、阵列信号处理［７］、
ＳＡＲ／ＩＳＡＲ成像［８，９］等问题．传统方法处理 ＭＭＶ的思路
是将ＭＭＶ分为多个 ＳＭＶ，然后利用相应的稀疏重构算
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法进行逐个向量重构后组合得到最终解［８，９］．这种处理
模式虽然也能获得良好的重构结果，但由于每个 ＳＭＶ
都需要执行一次重构，将产生大量的冗余计算，增加了

不必要的计算负担．
为解决求解ＭＭＶ时存在的计算复杂度高的问题，

文献［７］率先提出基于 ＭＭＶ的稀疏重构思路，并将其
用于脑磁图成像处理中；文献［１０］将 ＳＭＶ的理论结果
拓展到ＭＭＶ中，提出了 ＯＭＰＭＭＶ算法，并给出了该算
法在一定条件下能够以更高的效率重构 ＭＭＶ的理论
证明；文献［１１］从理论上证明了基于 ＭＭＶ的算法重构
概率高于基于ＳＭＶ的算法．文献［１２］对目前基于 ＭＭＶ
的重构算法进行了综述，并分析了下一步的发展方向．

然而目前基于ＭＭＶ的ＳＲ算法对原始稀疏数据有
一个约束：要求信号具有相同的稀疏结构，即信号支撑

集与不同的量测列独立．例如若信号的第 ｍ个支撑集
非零，幅度为 ａｍ，那么在向量数为 Ｄ的长度内，需保证
ｘｍ（ｄ）＝ａｍ，ｄ＝１，２，…，Ｄ［７］．这在实际应用场景中是很
难保证的，因为信号的稀疏位置往往是时变甚至是任

意变化的［１２，１３］．此时若仍然采用常规的 ＯＭＰＭＭＶ［１１］、
ＭＦＯＣＵＳＳ等算法［７］进行重构，误差将非常大甚至算法
失效．因此，如何快速重构具有任意稀疏结构的 ＭＭＶ
是一个值得研究的问题．

文献［１４］为提高贪婪类算法的重构精度，提出一种
贝叶斯假设检验匹配追踪算法（ＢＴＭＰ），用于在噪声污
染下对支撑集进行二次选择．但是由于该算法利用匹
配追踪算法的输出下标集作为候选集，且只针对 ＳＭＶ
问题有效，虽然支撑集估计精度得到提高，但算法的粗

重构耗时长；同时没有对算法参数设置的合理性进行

解释．
针对目前的 ＳＲ算法求解 ＭＭＶ问题时将 ＭＭＶ分

为多个ＳＭＶ，造成计算复杂度高以及具有任意稀疏结
构的ＭＭＶ重构困难等问题，本文提出了一种多量测向
量快速稀疏重构（ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＶｅｃｔｏｒｓＦａｓｔｓｐａｒｓｅ
Ｒｅｃｏｖｅｒｙ，ＭＭＶＦＲ）算法．该算法首先利用 ＳＬ０算法［１５］重
构时无须收敛到最优，只需找到最优值附近的特点，构

建矩阵平滑零范数法（ＭａｔｒｉｘＳｍｏｏｔｈｅｄＬ０，ＭＳＬ０），由于
ＭＳＬ０在统一的参数框架下并行重构 ＭＭＶ，将大大降低
重构计算量；然后根据稀疏度与量测维度的关系，对初

始支撑集进行筛选获得预选支撑集，再采用贝叶斯组

检验（ＢａｙｅｓｉａｎＧｒｏｕｐＴｅｓｔｉｎｇ，ＢＧＴ）方式得到信号重构所
需的最终支撑集，可在提高支撑集的估计精度的同时，

缩短检验时间．理论分析和仿真结果表明，所提算法不
但能够适用于求解任意稀疏结构的 ＭＭＶ问题，而且具
有重构精度高、速度快以及对噪声有一定的鲁棒性等

优势．

２ 任意稀疏结构的ＭＭＶ信号模型

为便于研究，本文首先对信号进行建模，ＭＭＶ统一
模型可表示如下：

Ｙ＝ΦＸ＋Ｅ （１）
其中 Ｙ＝［ｙ（１），ｙ（２），…，ｙ（Ｄ）］为多量测向量，Ｘ＝［ｘ（１），
ｘ（２），…，ｘ（Ｄ）］为待重构的多稀疏向量．实际上式（１）是
由 Ｄ个 ＳＭＶ模型构成，即：

ｙ（ｄ）＝Φｘ（ｄ）＋ｅ（ｄ），ｄ＝１，…，Ｄ （２）
其中 ｙ（ｄ）为第 ｄ列单量测向量，Ｄ为量测向量的总列
数；Φ∈ＣＭ×Ｎ为量测矩阵，Ｍ＜Ｎ，ｘ（ｄ）∈ＣＮ为待重构
的第ｄ列稀疏向量，ｅ（ｄ）为噪声序列．

在实际应用场景中，由于信号的稀疏结构具有时

变性，一般ＭＭＶ模型的联合稀疏性假设只针对少数量
测向量有效．为更加符合实际应用，本文假设 ＭＭＶ模
型具有任意稀疏结构，其任意性含义包括两个方面：一

是稀疏向量的支撑集可随时间随机变化；二是对于同

一个稀疏信号不同支撑集的稀疏值，假设其幅度服从

伯努利高斯模型（ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ，ＢＧ），图１给出了传
统和任意稀疏结构的ＭＭＶ模型示意图．

图１假设信号具有①、②、③三个稀疏点，其初始支
撑集位置分别为 Ｔａ、Ｔｂ、Ｔｃ．传统的 ＭＭＶ模型对稀疏点
的约束是其支撑集位置不随时间发生变化，但对稀疏

点的幅度不加约束，如图１（ａ）所示，但是在实际应用中
一般是无法保证信号的支撑集是长时间不发生变化

的，因而传统ＭＭＶ一般设定 Ｄ＜＜Ｍ［７］；从图１（ｂ）中可
以看出，具有任意稀疏结构的 ＭＭＶ模型放松对稀疏点
支撑集的约束，可任意变化，因而也就放松了对向量个

数 Ｄ的约束，其可以为可求解范围内的任意维度．下面
以某一列 ｘ（ｄ）为例，对其服从的 ＢＧ模型进行介绍，为
下文的贝叶斯组检验做铺垫．

伯努利模型是指 ｘ（ｄ）中信号分量取非零值的概率
服从伯努利分布，若第 ｉ号元素ｘ（ｄ）（ｉ）取零值概率为
ｐ，那么相应的取非零概率为１－ｐ，由稀疏性驱动可知
ｐ＞０５．高斯模型的概念是指非零值的取值服从高斯
分布 ｒｉ～Ｎ（０，σ２ｒ），那么 ＢＧ模型即为 ｘ（ｄ）（ｉ）＝ｑｉｒｉ，ｒｉ
～Ｎ（０，σ２ｒ），其中当 ｘ（ｄ）（ｉ）≠０时，ｑｉ＝１，否则 ｑｉ＝０．
ＢＧ模型矩阵形式为：
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ｘ（ｄ）＝Ｑｒ，Ｑ＝ｄｉａｇ（ｑ） （３）
在对信号取非零值的概率和大小约束之后，下一

步就是对其支撑集约束．为体现随机性，这里假设信号
的支撑集在不同列向量间是随机变化的．令 Ｓｕｐ（ｄ），ｄ
＝１，２，…Ｄ为不同列向量的支撑集，用 Ｒｓｄ（ｄ），ｄ＝１，２，
…Ｄ表示每列大小为Ｎ的随机数，则支撑集需满足：

Ｓｕｐ（ｄ）＝Ｒｓｄ（ｄ）（１：Ｋ），ｄ＝１，２，…Ｄ （４）
其中 Ｋ为信号的稀疏度．至此完成了具有任意稀疏结
构的ＭＭＶ模型构建，下面针对此信号模型进行重构算
法介绍．

３ ＭＭＶＦＲ算法

具有任意稀疏结构的 ＭＭＶ信号模型并行重构的
难点在于目前大部分 ＳＲ算法都需要对每一列向量进
行特定的参数设置，无法在统一框架下进行整体重构．
研究时发现ＳＬ０［１５］算法重构时无须收敛到最优，只需保
证收敛到最优值附近，这就为多向量的并行解决提供

了一种思路：该算法可以在统一的参数条件下并行重

构，并获取初始支撑集．下面首先详细分析具有任意稀
疏结构的ＭＭＶ快速重构算法．
３１ ＭＭＶ快速稀疏重构算法

首先对ＳＬ０算法进行简单介绍，为快速算法的构建
奠定基础．ＣＳ理论指出，当感知矩阵Φ 满足约束等距
性（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）条件时，信号可以通
过求解一个欠定方程从量测值中精确地重构，即

ｍｉｎ‖ｘ（ｄ）‖０， ｓ．ｔ． ｙ（ｄ）＝Φｘ（ｄ）＋ｅ（ｄ） （５）
制约零范数最小化问题的根源在于矢量的零范数不
是连续函数，无法利用常规的最优化算法．ＳＬ０算法的
求解思路是用高斯函数对零范数进行平滑近似［１５］，

令：ｆλ（ｘ
（ｄ））＝ｅ－｜ｘ

（ｄ）｜２／２λ
２

，那么 ｘ（ｄ）的零范数与 ｆλ
（ｘ（ｄ））关系为：

ｌｉｍ
λ→０
Ｆλ（ｘ

（ｄ））＝ｌｉｍ
λ→０∑

Ｎ

ｉ＝１
ｆλ（ｘ

（ｄ）（ｉ））＝Ｎ－‖ｘ（ｄ）‖０

（６）
最大化式（６）的目标函数是连续可导函数，可以用最速
下降法求解．这样一个 ＮＰ难的问题（５）就可以转换为
求解式（６）得到．其中参数λ控制着算法精度与最优值
的寻找，在 ＳＬ０算法中采用变λ值的思想．

快速算法的设计思路是：在初始化算法时，选择λ

值足够大，以保证 Ｆλ（ｘ
（ｄ））避开局部极大值点的限制

而落入最大值的区间，但是此处无须收敛到 Ｆλ（ｘ）的最
优值，只需保证在最优值的区间即可通过降低λ值的

值进行下一次循环．基于此思想，为利用 ＳＬ０算法求解
ＭＭＶ问题，取 Ｉ＝λｍａｘ／λｍｉｎ为λ的调整区间，Ｓ０＝ΦＨ

（ΦΦ
Ｈ）－１Ｙ为初始的稀疏向量估计值，令λｍａｘ＝ｍａｘ

［ｍａｘ（Ｓ０）］，即可保证 ＭＭＶ中每一列所对应的目标函
数都可以在初始估计时落入最优值区间，对 Ｆλ（ｘ

（ｄ））

的最大化采用最速下降法进行，快速算法核心主要包

括：梯度计算、最速下降以及可行域投影三个步骤，三

种算子分别如下所示：

Δ＝Ｓ⊙ｅｘｐ（－Ｓ２／（２λ２）） （７）
Ｓ＝Ｓ－μ×Δ （８）

Ｓ＝Ｓ－Φ＋（ΦＳ－Ｙ） （９）
其中μ为梯度下降步长．经过有限次迭代即可实现多
重向量重构．得到矩阵重构结果 Ｘ^后，由于噪声的影
响，^Ｘ中不可避免的会存在噪声重构点，为提高算法在
噪声条件下的重构精度，一种有效的思路就是建立基

于噪声估计条件下的支撑集检验门限，依此进行冗余

重构支撑集剔除，下面进行具体分析．
３２ 贝叶斯组检验方法

本文采用贝叶斯组检验的思想，对重构结果 Ｘ^进
行分组检验，以提高支撑集的估计精度．具体分析如
下：

首先对重构结果 Ｘ^进行支撑集预选以减少计算
量．文献［１６］通过理论分析给出了信号稀疏度满足 ＲＩＰ
性质的３Ｋ条件，本文在对信号的支撑集进行预选时，
采用 Ｋ０＝Ｍ／３的准则，以保证信号的真实支撑集完全
落入到预选集中，令Ｓｕｐｐ为预选支撑集，其满足：

Ｓｕｐｐ＝｛ｊ｜ａｂｓ（^Ｘ）＞Ｔｈｒ｝ （１０）
Ｔｈｒ为保证 Ｘ^ｉ，ｉ＝１，…，Ｄ每一列包含Ｋ０个最大信号

值的门限，用Ｘ^
∧
表示经过支撑集预选后的信号．下一步

就是采取贝叶斯组检验的方式来剔出 Ｓｕｐｐ中的冗余分
量．

为实现复数条件下的支撑集剔除，首先将式（１）对
应的复数模型进行转换，变为实数模型：

Ｂ＝
Ｒｅ（Ｙ）
Ｉｍ（Ｙ[ ]），Ａ＝ Ｒｅ（Φ）－Ｉｍ（Φ）Ｉｍ（Φ）Ｒｅ（Φ[ ]） ，

Ｚ＝［Ｒｅ（^Ｘ
∧
） Ｉｍ（^Ｘ

∧
）］Ｔ，Ｅ１＝［Ｒｅ（Ｅ）Ｉｍ（Ｅ）］Ｔ （１１）

经过等效转换后，复数模型（１）可转换为：
Ｂ＝ＡＺ＋Ｅ１ （１２）

之所以能使用此方法成功地实现复信号的贝叶斯

检验，是因为通常复信号的实部和虚部具有相同的稀

疏特性（即稀疏度相同，稀疏点的位置相同），因此在恢

复成复信号时，需注意针对同一个稀疏点，其实部和虚

部相差 Ｎ，这样就可以准确重构出复信号．下面以单一
向量的支撑集检验为例说明问题．

文献［１４］给出了实数域条件下的支撑集贝叶斯检
验门限以及相关的参数估计方法，推导出参数 ｐ、信号
非零值方差σ

２
ｒ、噪声方差σ

２
ｅ的估计值分别为：

ｐ^＝（Ｎ′－‖ｑ‖０）／Ｎ′ （１３）
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σ^
２
ｒ＝‖Ｑｒ‖２２／‖ｑ‖０ （１４）

σ^
２
ｅ＝‖Ｂ（ｄ）－ＡＱｒ‖２２／Ｍ′ （１５）

其中 Ｎ′＝２Ｎ，Ｍ′＝２Ｍ．对参数 ｐ、σ２ｒ而言，这里的处理
思路是假设其服从均匀分布，通过最大似然估计得到；

意味着对于参数 ｐ和σ２ｒ的先验信息是无法掌握的．这
样的设置是符合实际的，以雷达探测目标为例，我们事

先无法预知目标出现的概率以及目标回波的幅度方差

大小．
为剔除预选支撑集中所含的冗余下标，根据贝叶

斯假设检验模型构造似然比函数：

γ（Ｚ（ｄ）（ｉ））＝
ｐ（Ｚ（ｄ）（ｉ）｜Ｈ１）
ｐ（Ｚ（ｄ）（ｉ）｜Ｈ０）

＞
＜
ｐ（Ｈ０）
ｐ（Ｈ１）

＝η （１６）

当似然比函数γ（Ｚ（ｄ）（ｉ））大于检测门限η时，假
设 Ｈ１成立，则保留第 ｉ号元素的支撑集；反之 Ｈ０成
立，剔除第 ｉ号元素的支撑集．直接利用检验公式结论
有：

ＭＺｊ
＞
Ｈ１

＜
Ｈ０

Ｔｈｊ （１７）

Ｔｈｊ为检验门限，计算公式为［１４］：

Ｔｈｊ＝
２σ２γｊｅｒｊ
ｄｊｊ
ｌｎ ｐ
１－ｐ

ｅｒｊ
σ
２
γ槡( )
ｊ

（１８）

其中 ｄｊｊ＝〈Ａｊ，Ａｊ〉２^σ２ｒ，ｅｒｊ＝ｄｊｊ＋σ^２ｒｊ，^σ２ｒｊ为估计误差的方
差，为：

σ^
２
ｒｊ＝∑

ｉ≠ｊ
〈Ａｉ，Ａｊ〉２^σ２ｅｘ＋〈Ａｊ，Ａｊ〉^σ２ｅ （１９）

ＭＺ为似然函数，其计算公式为：
ＭＺｊ＝（ＺＴＧ－ＡＴＧ⊙Ｚ－ｄｉａｇ（ＧＴＧ）⊙Ｚ）２ （２０）

其中 Ｇ为从感知矩阵抽取的子矩阵．⊙为 Ｈａｄａｍａｒｄ
积．

得到单元素的判决门限之后，将算法拓展为组的

形式，即重构时，将 Ｄ重向量的每一行划为一组，每次
循环计算一组的检验门限，最后进行一次矩阵形式的

判决即可完成所有支撑集的检验．
ＭＭＶＦＲ算法实现流程为算法１所示．

算法１ ＭＭＶＦＲ算法
输入：Φ，Ｙ
初始化：Ｓ＝Φ＋Ｙ，Φ＋＝ΦＨ（ΦΦＨ）－１，内循环次数 Ｌ，λ＝λｍａｘ，梯度
下降步长μ
第一步：初始重构

判断λ＞λｍｉｎ是否成立，若成立则结束初始重构，否则执行如下循环：
内循环 Ｌ次
利用式（７）、（８）、（９）分别进行梯度、最速下降以及可行域投影三个

步骤．
结束内循环

递减λ，直到初始重构结束

第二步：利用式（１０）进行支撑集预选得到预选支撑集 Ｓｕｐｐ，及预选后

的信号Ｘ^
∧

第三步：进行贝叶斯组检验

对（ａ）、（ｂ）内循环 Ｋ０次：
（ａ）选择支撑集的第 ｉ组，令 ｊ＝Ｓｕｐｐ（ｉ，：），并获得抽取矩阵 Ｇ＝Ａ

（：，ｊ）．
（ｂ）利用式（１３）、（１４）、（１５）计算参数 ｐ^、^σ２ｒ、^σ２ｅ；利用式（１８）、（２０）计

算检测门限 Ｔｈｉ及似然函数Ｍｚｉ；
（ｃ）内循环结束，得到总的检验门限 ＴＨ以及ＭＺ，进行矩阵贝叶斯

判决 ＯＵＴ＝ＭＺ＞ＴＨ；
输出：最终支撑集为 Ｆｉｎａｓｅｔ＝ＯＵＴ⊙Ｓｕｐｐ，多稀疏向量最终估计为

Ｘ^
∧
Ｆｉｎａｓｅｔ＝Ｂ＋ＦｉｎａｓｅｔＺ，转换为复数形式即可得到最终结果 Ｒｅ－Ｘ．

４ ＭＭＶＦＲ算法性能分析

４１ 参数估计性能

ＭＭＶＦＲ算法具有抗噪性能的原因在于进行支撑集
贝叶斯检验时，对噪声方差进行估计，并将其纳入到最

终的支撑集门限当中，使得门限的设定具备良好的抗

噪性能，下面分析噪声方差估计量的性质．由于σ^２ｅ是在
量测值 Ｂ（ｄ）和均值已知条件下对噪声方差的最大似然
计，重点考察其以下两个性质：

（１）无偏性

由σ^
２
ｅ＝
‖Ｂ（ｄ）－ＡＱｒ‖２２

Ｍ 可知，

Ｅ［^σ２ｅ］＝Ｅ
‖Ｂ（ｄ）－ＡＱｒ‖２２[ ]Ｍ

＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｅ Ｂ（ｄ）－( )ＡＱｒ[ ]２

＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｅ Ｂ（ｄ）－( )μ[ ]２ ＝σ２ｅ

因此，^σ
２
ｅ是噪声方差的无偏估计量．

（２）有效性
对 ｐ（Ｂ（ｄ）｜σ２ｅ，Ｑ，ｒ）取对数后求偏导，有：
ｌｎｐ（Ｂ（ｄ）｜σ２ｅ，Ｑ，ｒ）

＝－Ｍ２·
１
２πσ２ｅ

·２π－
‖Ｂ（ｄ）－ＡＱｒ‖２２

２σ２ｅ

＝－ Ｍ２σ４ｅ
σ
２
ｅ－
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
（Ｂ（ｄ）－ＡＱｒ）[ ]２

＝ｋ（σ２ｅ－σ^２ｅ）
式中，ｋ＝Ｍ／２σ４ｅ，可见σ２ｅ是无偏、有效估计量，所以对

σ
２
ｅ的估计是最小均方误差无偏估计量，其克拉美罗界

为２σ４ｅ／Ｍ．由于门限中噪声水平估计的引入，算法具有
抗噪性能．
４２ 支撑集检验性能分析

信号重构过程中由于噪声的影响，使得重构模型

将少量噪声作为信号进行重构．目前大部分算法没有
考虑对这一部分虚假重构的噪声信号进行剔除，因此
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本文利用贝叶斯方法进行支撑集检验，下面进行支撑

集检验的性能分析．
本文在文献［１４］基础上改进的贝叶斯组检验算法

本质上仍然是一种高斯二元检测模型，因此其检测性

能完全由偏移系数确定［１７］．通过计算检验的偏移系数
即可判定对每一个支撑集的检测性能，偏移系数公式

为：

ｄ＝
［Ｅ（ｌ｜Ｈ１）－Ｅ（ｌ｜Ｈ０）］２

Ｖａｒ（ｌ｜Ｈ０）
（２１）

式中，ｌ＝ＭＺｉ－ＴＨｉ为检验统计量，Ｅ（ｌ｜Ｈ１）＝ｒｊ

‖Ａｊ‖２，Ｅ（ｌ｜Ｈ０）＝０，将Ｖａｒ（ｌ｜Ｈ０）＝σ２γｊ＝σ
２
ｅｘ∑
ｉ≠ｊ
〈Ａｉ，

Ａｊ〉＋σ２ｅ‖Ａｊ‖２带入得到：

ｄ＝
［Ｅ（ｌ｜Ｈ１）－Ｅ（ｌ｜Ｈ０）］２

Ｖａｒ（ｌ｜Ｈ０）
＝
ｒ２ｊ‖Ａｊ‖２

σ
２
γｊ

＝
ｒ２ｊ‖Ａｊ‖２

σ
２
ｅｘ∑
ｉ≠ｊ
〈Ａｉ，Ａｊ〉＋σ２ｅ‖Ａｊ‖２

∝
ｒ２ｊ
σ
２
ｅ

（２２）

可见检测器性能与信噪比有关，信噪比越大检测

性能越好，支撑集的有效剔除程度越高．
４３ 计算复杂度分析

下面通过计算量分析来说明本文算法的快速性．
以一次乘法或者是加法的运算量为一个单位运算量．
为说明本算法的计算量优势，将逐列运行重构的算法

分别命名为 ＳＭＶＳＬ０和 ＳＭＶＯＭＰ，分别计算 ＭＭＶＦＲ、
ＭＳＬ０、ＳＭＶＳＬ０、ＳＭＶＯＭＰ四种方法的复杂度．

首先计算 ＭＭＶＦＲ的计算量．将 ＭＭＶＦＲ算法分成
两部分分别计算，即支撑集初始重构部分和贝叶斯组

检验部分．支撑集初始重构部分中，ＭＳＬ０算法计算量是
主体，由算法一流程可以看出其计算量主要集中于式

（７～９）三步以及初始的一次求伪逆运算中，第 ｋ次迭
代时式（７）、（８）、（９）计算量为：４ＤＭＮ＋（Ｍ＋Ｎ）Ｄ，初始
伪逆计算量为：Ｏ［（２Ｍ２Ｎ＋Ｍ３）＋ＤＮ（２Ｍ－１）］，故经
过 Ｉ次迭代后 ＭＳＬ０算法总的计算量约为：Ｏ（ＭＮＤＩ＋
Ｍ３）．贝叶斯组检验的计算量为：Ｏ［Ｍ（２ＭＤ＋２ＭＮＤ＋
ＮＤ＋Ｄ）／３］，忽略影响不大的步骤，总的计算量约为：

Ｏ（ＭＮＤＩ＋Ｍ３＋Ｍ２ＮＤ） （２３）
其次，若使用ＳＭＶＳＬ０算法逐列求解ＭＭＶ，则计算出运
行一次ＳＬ０算法的计算量之后，其 Ｄ倍即为总的计算
量，约为：

Ｏ（ＭＮＤＩ＋Ｄ（Ｍ３＋Ｍ２Ｎ）） （２４）
最后若使用 ＯＭＰ算法，其计算量主要集中于求逆

运算，那么 ＳＭＶＯＭＰ逐列求解 ＭＭＶ模型的计算量约
为：

Ｏ（Ｍ２ＮＤ＋ＤＭ３） （２５）
对比ＭＭＶＦＲ、ＭＳＬ０、ＳＭＶＳＬ０和 ＳＭＶＯＭＰ四种算法

的计算复杂度可知，本文算法在计算量方面确实有很

大的提高，其主要原因在于通过多向量的并行处理，避

免了矩阵的循环求逆，只需一次矩阵求逆的运算就可

以获得最终的重构结果．而基于 ＳＭＶ模型的算法则需
要进行多次的矩阵冗余和求逆计算，造成了大量的计

算浪费．

５ 仿真与实验

５１ 仿真验证

仿真１ 信号稀疏结构随机变化条件下不同算法

重构精度与速度对比

仿真参数设置如下：信号模型为任意稀疏结构的

ＭＭＶ模型，量测矩阵为高斯矩阵．测量值 Ｍ＝１００，信号
维度 Ｎ＝２００，稀疏度 Ｋ＝１５．向量数为２～３８，步长为４．
信噪比为１５ｄＢ．仿真对比 ＳＬ０、ＯＭＰ、ＭＳＬ０与 ＭＭＶＦＲ算
法的重构精度与重构速度，结果如图１、图２所示．

从图１可以看出，ＭＭＶＦＲ算法由于采用了支撑集
的贝叶斯检验，剔除了虚假的重构支撑集，所以相比其

他重构算法而言精度最高；不同向量数时重构精度不

同正是由于信号模型的任意性引起的，与理论符合．从
图２不同算法运行时间的对比可以看出，随着向量数目
的增加，每种算法的运行时间都会相应增加，但是基于
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ＳＭＶ模型的 ＳＬ０、和 ＯＭＰ算法需要对多量测向量逐列
处理，所需的运行时间最长，且随着向量数目的增加迅

速上升；而ＭＭＶＦＲ和 ＭＳＬ０算法采用矩阵形式的处理
方法，只需运行一次就可以得到所有的重构结果，因而

运行时间明显减少．ＭＭＶＦＲ算法运算时间略高于 ＭＳＬ０
算法是由于贝叶斯组检验时耗费了一定时间．从图１、２
中可以看出，本文算法在重构精度和运算速度上都具

有很大的优势．
仿真２ 不同信噪比条件下算法重构精度对比

为考察噪声对算法精度的影响，定义输入信噪比

为

ＳＮＲｉｎ＝Ｅ２０ｌｏｇ
１
Ｍ∑

Ｍ

ｍ＝１
｜Ｙｍ｜( )２ ／σ[ ][ ]２ （２６）

其中，σ
２为高斯噪声方差．输入信噪比为所有量测的输

入信噪比均值．仿真时取输入信噪比为 ４～２０ｄＢ，分别
取向量数为１和１０时不同算法的重构精度对比，其他
条件与仿真一相同，仿真结果如图３、图４所示．

从图３、图４中可以看出，随着信噪比的提高，各类
算法的重构误差呈现递减趋势．从总体趋势看，ＯＭＰ算
法受噪声影响最大，其次是 ＭＳＬ０算法，然后是 ＳＬ０算
法，ＭＭＶＦＲ算法受噪声影响最小．说明 ＭＭＶＦＲ算法在
经过支撑集剔除步骤之后，用于重构的支撑集数目最

少，且近似等于信号的真实稀疏度，而其他算法在重构

时都是主观估计的稀疏度，往往比真实值要大很多，造

成重构的支撑集中冗余过多，影响了算法的重构的精

度．
仿真３ 不同算法用于 ＩＳＡＲ成像效果对比
为了验证本文所提算法的优势，将算法用于 ＩＳＡＲ

成像，对比不同算法的成像质量和成像效率．仿真时采
用３４点飞机模型，发射信号为 ＬＦＭ信号，其时宽为
１０μｓ，带宽为４００ＭＨｚ，载频为１０ＧＨｚ，采样率为４００ＭＨｚ，
飞机为匀速飞行，速度为３００ｍ／ｓ，目标飞机散射模型如
图５所示．

回波脉冲个数取２５６，量测值个数为 Ｍ＝１２８，距离
单元数对应多重向量的向量数，这里取 Ｄ＝１４１＞Ｍ，信
噪比为２０ｄＢ．采用运行时间和图像熵值对比不同算法
的成像效果，结果如图６和表２所示．

表２ 不同算法的运行时间和图像熵值

算法 运算时间／ｓ 图像熵值

ＭＭＶＦＲ ３．５８２８ ５．５４２８

ＭＳＬ０ ２．２１７８ ６．１１５０

ＳＭＶＳＬ０ ２４．８６００ ６．０１２５

ＳＭＶＯＭＰ １０．１８６８ ６．３４６７
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从图６和表２的对比可以看出，由于本文算法采用
了统一参数框架下并行重构的思路，运算时间远低于

ＳＭＶＯＭＰ、ＳＭＶＳＬ０算法，与 ＭＳＬ０算法运行时间相当；
同时由于本文算法对支撑集的贝叶斯检验，与其他算

法相比具有最好的成像效果．仿真验证了本文算法的
重构速度与重构精度的优势．
５２ 实测数据验证

采用实测数据，相关的雷达参数如下：雷达为边扫

描边跟踪、宽窄带结合的脉冲体制雷达，发射信号为

ＬＦＭ信号，信号带宽为 １００ＭＨｚ，工作频段为 Ｓ波段，目
标距雷达１２１ｋｍ，实际信噪比约为２０ｄＢ．不同算法得到
的成像结果如图７和表３所示．

表３ 不同算法的运行时间和图像熵值

算法 运算时间／ｓ 图像熵值

ＭＭＶＦＲ ２００．８６９６ ２．８９８７１

ＭＳＬ０ １５５．０７６７ ３．０５６２

ＳＭＶＳＬ０ ２３８６．７ ３．０１４３

ＳＭＶＯＭＰ ２８５．８４２８ ３．４６５９

从图７与表３的对比中可以看出，在机翼、机尾、机
头位置，本文算法具有比其他三种算法更高的方位分

辨率，拥有更精细的散射点信息，因此成像效果最好．
从运行时间的对比来看，本文算法由于采用了贝叶斯

检验，因而运算时间有一定程度的增加，但是远低于基

于ＳＭＶ的算法，实测数据处理结果也验证了本文所提
算法的高效性．

６ 结论

本文针对目前的稀疏重构算法求解 ＭＭＶ时将
ＭＭＶ分为多个 ＳＭＶ，造成计算复杂度高以及任意稀疏

结构的ＭＭＶ重构困难等问题，提出 ＭＭＶＦＲ重构算法．
该算法充分利用 ＭＳＬ０算法的高效性以及贝叶斯组检
验对冗余支撑集的剔除能力，不但实现了任意稀疏结

构ＭＭＶ问题的高效重构，而且保证了算法的重构精
度，并对噪声具有一定的鲁棒性，最后将算法用于 ＩＳＡＲ
成像验证了所提算法的有效性．实现量测值个数的自
适应估计将是下一步的研究重点．
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