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摘 要： 最小二乘是现有贪婪迭代类压缩感知重构算法中通用的信号估计方法，其未考虑到可能将量测噪声引

入信号估计的情况．针对以上不足，提出一种基于ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采样的压缩感知弱匹配去噪重构算法．该算法在未知信
号稀疏度先验的条件下，通过引入递推Ｂａｙｅｓｉａｎ估计减小量测噪声的干扰；同时，以弱匹配的方式筛选出有效的原子，
并剔除冗余原子进而重构原信号．新算法继承了现有贪婪迭代类算法的有效性，同时避免了因噪声干扰或稀疏度未知
导致的重构失败．理论分析和实验表明，新算法在同等条件，尤其是非高斯噪声情况下，重构性能优于现有典型贪婪迭
代类算法，且其运算时间低于ＢＰＤＮ算法和同类的ＫＦＳＡＭＰ算法．
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１ 引言

压缩感知［１～３］（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论基于模
型知识、依据少量可测参数值，通过最优化算法求解病

态方程，进而反推信号参数．在信号处理领域，其指出可
远低于Ｎｙｑｕｉｓｔ频率对信号进行随机观测，革命性地将
数据采集与压缩同时进行，实现从信号采样到信息采样

的转变．这样“少采样，巧计算”的ＣＳ技术重点都落在了
如何从仅有的少量观测数据中最大程度地重构原信号

上．
现有压缩感知重构算法均可归为三大类：（１）凸松

弛法；（２）贪婪追踪算法；（３）组合算法．凸优化算法复杂
度普遍较大，而匹配追踪类贪婪算法因其实现简单受到

了广泛的重视．现有贪婪算法中均采用最小二乘来求取
每次迭代的信号估计，尽管该方法在未知任何信号先验

的情况下能够取得良好的效果．然而，该方法未考虑实
际环境下存在的噪声对信号估计的影响；再者，部分回

溯贪婪算法如子空间追踪［４］（ＳｕｂｓｐａｃｅＰｕｒｓｕｉｔ，ＳＰ），压缩
采样匹配追踪［５］（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，
ＣｏＳａＭＰ）等假设信号稀疏度已知，而实际情况下，信号
稀疏度可能时变且难以确知．

ＮａｍｒａｔａＶａｓｗａｎｉ［６］首次将 Ｋａｌｍａｎ滤波应用于压缩
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感知，着重研究稀疏模式变化缓慢的稀疏信号序列，且

将其支撑集的变化规律作为先验，并据此建立信号方

程，提出了 ＫＦＣＳ（ＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｅｄＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ）算
法．该算法性能较好但是复杂度较高．田文飚［７］等另辟
蹊径，将Ｋａｌｍａｎ滤波与贪婪算法结合，以信号最小二乘
估计作为Ｋａｌｍａｎ滤波初值，在最小均方误差准则下，每
次迭代都获得最佳信号估计，据此提出 ＫＦＳＡＭＰ（Ｓｐａｒ
ｓｉｔｙＡｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔｗｉｔｈＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）．该算法
受限于Ｋａｌｍａｎ解决线性高斯问题的前提假设，当量测
过程受非高斯噪声干扰时重构将失效．与扩展 Ｋａｌｍａｎ
滤波（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）和不敏 Ｋａｌｍａｎ滤波
（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）相比，粒子滤波（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
Ｆｉｌｔｅｒｅｄ，ＰＦ）更适用于非线性非高斯重构问题．

立足于贪婪迭代，本文提出了 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ匹配追
踪（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＣＭＰ）算法，利用递推
Ｂａｙｅｓｉａｎ过程得到信号在每次迭代下的去噪估计，通过
弱匹配约束信号的稀疏度，从而在稀疏度未知且有噪

声污染的条件下重构原信号．仿真结果表明：在相同实
验条件下，与传统贪婪算法相比该算法抗噪声能力更

强，重构信噪比更大．尽管算法复杂度比ＯＭＰ等算法复
杂度有所增加，但其运算时间仍低于 ＢＰＤＮ等典型凸优
化算法和与之同类的ＫＦＳＡＭＰ算法．

２ ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ匹配追踪算法

２１ 问题描述

ＣＳ高效地将数据压缩和观测过程融合在了一起，
换个角度来看，ＣＳ也为从少量观测数据估计复杂信号
提供了一种新的思路．求解 ＣＳ问题本质上是一个病态
重构问题．

研究对象为 ｘ∈ＲＮ，它可以是待遥感的地面实况
应用参数、可以是连续的电信号也可以是图像、音频等

数据，其物理本质是一个长度为 Ｎ且Ｋ项稀疏［３］的矢
量．若用一个非自适应感知矩阵Φ∈ＲＭ×Ｎ对ｘ进行观
测，可得到观测值向量 ｙ∈ＲＭ，含噪观测模型可表示
为：

ｙ＝Φｘ＋ｅ （１）
其中 ＭＮ，ｅ为噪声矢量．

下面以贪婪算法中典型的 ＳＰ为例说明噪声引入
信号估计的问题．由于每次迭代中算法均在最小误差
平方和（即 ｙ－Φ

 

ｘ^ ２
２最小）准则下，以最小二乘法得到

信号估计 ｘ^，且以稀疏度真实值 Ｋ作为约束，因此算法
实际求解的问题是：

ｍｉｎｙ－Φ

 

ｘ^２ ｓ．ｔ．

 

ｘ０＝Ｋ （２） 

其中，· ０表示矢量０范数即信号支撑集的势．其它
贪婪算法稀疏度约束条件各有不同，但目标函数与此

一致．随着迭代的进行，误差平方和最终趋于０，即Φｘ^

趋于ｙ，对照式（１）可知，此时噪声 ｅ完全被引入到信号
估计 ｘ^中，原信号不可能被精确重构．因此，为减小噪
声的干扰，目标函数应选为信号估计均方误差最小，等

效为ｍｉｎｘ－

 

ｘ^ ２．由田文飚等的前期工作［７］可知，在噪
声分布已知为高斯分布的条件下，引入 Ｋａｌｍａｎ滤波能
够获得较好的重构性能．但是，实际条件下，量测噪声 ｅ
常表现出非高斯特征，如通信系统中常见的 Ｒａｙｌｅｉｇｈ噪
声、雷达目标跟踪过程中遇到的Ｇｌｉｎｔ噪声等．此时基于
线性高斯假设的Ｋａｌｍａｎ滤波方法在估计信号时误差较
大且可能发散．于是，考虑引入基于 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采样和
递推Ｂａｙｅｓｉａｎ估计的统计滤波方法．该方法适用于能用
信号空间模型表示的非高斯背景的非线性随机系统，

精度可以逼近最优估计［８～１０］．
２２ 递推方程组

首先量测方程已由式（１）给出．
将 ｘ看做是一个静止点的信号矢量，其信号不随

时间转移，即

ｘ＝ｘ（ｎ）＝ｘ（ｎ－１） （３）
则式（３）给出了状态方程，ｘ０：ｎ＝ ｘ{ }ｊ ｎｊ＝０表示０到 ｎ时
刻的信号集．已知信号 ｘ的先验条件概率为ｐ（ｘ０），ｎ
时刻信号ｘｎ的后验概率为ｐ（ｘ０：ｎ ｙ１：ｎ）．利用 ｘｉ０：{ }ｎ Ｎｓ

ｉ＝１

描述从重要密度函数 ｑ（ｘ０：ｎ ｙ１：ｎ）采样产生的粒子集，
ｗ{ }ｉｎ Ｎｓｉ＝１表示对应权值．ｎ时刻信号后验概率分布可离
散加权为

ｐ（ｘ０：ｎ ｙ１：ｎ）≈∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ｗｉｎδ（ｘ０：ｎ－ｘｉ０：ｎ），ｗｉｎ＝ｗｉｎ∑

Ｎｓ

ｊ＝１
ｗｊｎ

（４）
式中

ｗｉｎ∝
ｐ（ｘｉ０：ｎ ｙ１：ｎ）
ｑ（ｘｉ０：ｎ ｙ１：ｎ）

称为重要性权值．
为了实现递推运算将重要密度分解为 ｑ（ｘ０：ｎ

ｙ１：ｎ）＝ｑ（ｘｎ ｘ０：ｎ－１，ｙ１：ｎ）ｑ（ｘ０：ｎ－１ ｙ１：ｎ－１），并由

ｑ（ｘｎ ｘ０：ｎ－１，ｙ１：ｎ）得到粒子 ｘ{ }ｉｎ Ｎｓｉ＝１，重要性权值更新
为

ｗｉｎ＝ｗｉｎ－１
ｐ（ｙｎ ｘ

ｉ
ｎ）ｐ（ｘｉｎ ｘ

ｉ
ｎ－１）

ｑ（ｘｉｎ ｘ
ｉ
ｎ－１，ｙｎ）

（５）

即贯序重要性采样（ＳＩＳ）．重要密度函数取先验概率密
度，即

ｑ（ｘｉｎ ｘ
ｉ
ｎ－１，ｙｎ）＝ｐ（ｘｉｎ ｘ

ｉ
ｎ－１） （６）

将式（６）代入式（５），可将重要性权值化简为
ｗｉｎ＝ｗｉｎ－１ｐ（ｙｎ ｘ

ｉ
ｎ） （７）

为避免退化现象发生，需引入重采样技术．其思路
为：首先计算粒子的概率累加（ａｊ）Ｎｓｊ＝１，并假设 ａ０＝０，随
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机采样第 ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎｓ）个服从［０，１］均匀分布的随
机数ξｉ，若 ａｊ－１＜ξｉ＜ａｊ，则取第 ｉ次随机采样结果为
ｘｉ０：ｎ，这样就达到了复制大权值粒子的效果．

２３ 弱匹配

已有成果［１１］表明，在稀疏度不确知的条件下，将弱

匹配应用于贪婪算法中的原子扩充和剔除过程能够起

到增强重构性能的效果．具体来说，弱匹配就是在原子
扩充时通过弱匹配参数μ１∈（０，１］调节扩充的规模，设
第 ｌ次迭代时，重构信号支撑集为Γｌ，ｖ＝ΦＴｒｌ，ｖ中第
ｉ个元素ｖｉ是原子向量φｉ与残差ｒｌ的内积，即〈φｉ，ｒｌ〉，
则第 ｌ＋１次迭代时支撑集更新可表示为

Γ
ｌ＋１＝Γｌ∪ ｉ｜ｖｉ｜μ１·ｍａｘｊ∈［１，Ｎ］

｜ｖｊ{ }｜ （８）
该扩充过程可以看作选取相关系数大于一定阈值的原

子，该阈值与相关系数最大值有关．μ１＝１时，与 ＯＭＰ
一致，每次迭代只选取与残差最匹配的单个原子，估计

支撑集中每次增加一个元素．当μ１较小时，每次迭代
则选取多个原子．

在原子剔除时，弱匹配也采取类似的策略，以弱匹

配参数μ２∈（０，１］调节剔除的规模．每次仅保留信号估
计 ｘ^中大于μ２·

 

ｘ^ ∞的元素．根据论文假设 Ｍ２Ｋ，
因此，如经过弱匹配剔除后，剩余原子数大于 Ｍ／２则仅
保留值最大的前 Ｍ／２个．

ＨｏｎｇｌｉｎＨｕａｎｇ等人［１１］通过实验验证，参数μ１、μ２
取值０４～０８之间可以兼顾算法性能和运算速度．
２４ ＭＣＭＰ算法步骤

具体步骤如算法１描述．不妨假设信号状态先验分
布 ｐ（ｘ０）满足高斯分布，且其均值为信号的最小二乘估
计Φ


Γ
ｌｙ＝（ΦＴΓｌΦΓｌ）

－１
Φ
Ｔ
Γ
ｌｙ，方差为σ，取值可依据噪声

水平设置．由迭代停止条件（ｒ

 

ｌ
２＞ ｒｌ

 

－１
２）可知，迭

代过程中 ｒｌ能量单调递减，算法至少收敛到一个局部
最小点．

算法１ ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ匹配追踪（ＭＣＭＰ）算法

输入：观测值向量 ｙＭ×１，感知矩阵ΦＭ×Ｎ
输出：重构信号ｘ^Ｎ×１
步骤１ （初始化）ｒ０＝ｙ，ｌ＝０，Γ０＝；
步骤２ （计算相关系数）ｖ＝ΦＴｒｌ，ｌ＝ｌ＋１；
步骤３ （原子扩充）Ω＝ ｉ｜ｖｉ｜μ１·

 

ｖ{ }∞ ，Γ
ｌ＝Ω∪Γｌ－１；

步骤４ （递推Ｂａｙｅｓｉａｎ估计）

（１）由先验概率 ｐ（ｘ０）产生粒子集 ｘｉ{ }０
Ｎｓ
ｉ＝１，初始权值均为

１／Ｎｓ
（２）利用状态方程（３）更新粒子，重要性权值如式（５）计算，并归
一化得到ｗｉｎ；

（３）重采样，由粒子集 ｘｉ０：{ }ｎ
Ｎｓ
ｉ＝１根据ｗ

ｉ
ｎ重采样得到新的 Ｎｓ个

粒子；

（４）信号估计ｘ^ｎ＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ｗｉｎｘｉｎ；

方差估计Ｐｎ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｎ（ｘｉｎ－ｘ^ｎ）（ｘｉｎ－ｘ^ｎ）Ｔ

（５）判断是否结束，是则令 ｘ^＝ｘ^ｎ，进入步骤５，否则 ｎ＝ｎ＋１，
重复执行（２）～（４）；

步骤５ （原子剔除）Γ
ｌ＝ ｉ ｜^ｘｌｉ｜μ２·

 

ｘ^{ }∞ ∩｛^ｘ前Ｍ／２个最
大系数的索引｝；

步骤６ （更新）残差 ｒｌ＝ｙ－Φ
Γ
ｌ^ｘｌ
Γ
ｌ，若 ｒ

 

ｌ
２＞ ｒｌ

 

－１
２，令Γ

ｌ＝

Γ
ｌ－１，输出 ｘ^＝ｘ^ｌ－１

Γ
ｌ，否则返回步骤２进行下一步迭代．

３ 算法误差及复杂度分析

３１ 误差分析

ＭＣＭＰ算法以信号最小二乘估计为均值布撒粒子，
利用２２节描述的ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采样及递推过程，在每次
迭代时对信号进行逼近最优的估计．算法的递推
Ｂａｙｅｓｉａｎ估计（即算法１步骤４）可选择方差估计作为迭
代控制条件，理论上的方差下界可通过后验克拉美劳

下界（ＰｏｓｔｅｒｉｏｒＣｒａｍéｒＲａｏＢｏｕｎｄ，ＰＣＲＢ）获得．
定义 Ｊｎ为ｎ时刻 Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵，则信号估计 ｘ^ｎ

的均方误差以Ｊ－１ｎ 为下界，即

Ｅ （^ｘｎ－ｘ）（^ｘｎ－ｘ）[ ]Ｔ Ｊ－１ｎ （９）
根据文献［１２］结论可得到其递推形式为

Ｊｎ＋１＝Ｄ２２ｎ－Ｄ２１ｎ（Ｊｎ＋Ｄ１１ｎ）－１Ｄ１２ｎ （１０）
其中

Ｄ１１ｎ＝Ｅ －Δ
ｘｎｘｎ
ｌｎｐ（ｘｎ＋１ ｘｎ[ ]） （１１）

Ｄ１２ｎ＝Ｅ －Δ
ｘｎ＋１ｘｎ
ｌｎｐ（ｘｎ＋１ ｘｎ[ ]） （１２）

Ｄ２１ｎ＝（Ｄ１２ｎ）Ｔ （１３）

Ｄ２２ｎ＝Ｅ －Δ
ｘｎ＋１ｘｎ＋１
ｌｎｐ（ｘｎ＋１ ｘｎ）＋ｌｎｐ（ｙｎ＋１ ｘｎ＋１[ ]{ }）

（１４）
ｌｎ（·）表示自然对数，Ｅ［·］表示期望，Δ表示二阶微分算
子，即

Δ
ｘ
ｘ＝ ２

ｘｘＴ

结合系统状态方程式（３）可知，状态由 ｘｎ转移至
ｘｎ＋１是必然的、确知的，因此式（１１）～式（１４）可做相应
的简化，即

Ｄ２１ｎ＝Ｄ１１ｎ＝Ｄ１２ｎ＝０

Ｄ２２ｎ＝Ｅ －Δ
ｘｎ＋１ｘｎ＋１
ｌｎｐ（ｙｎ＋１ ｘｎ＋１{ }）

又因为信号 ｘ与噪声ｅ相互独立，则 ｐ（ｙｎ＋１ ｘｎ＋１）＝
ｐ［（ｙｎ＋１－Φｘｎ＋１）ｘｎ＋１］＝ｐ［ｅｎ＋１］．
以常见的 Ｒａｙｌｅｉｇｈ噪声为例进行讨论，若ｅｎ＋１中每

个元素独立并服从参数为σｉ，ｉ∈［１，Ｍ］的 Ｒａｙｌｅｉｇｈ分
布，则
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ｐ（ｙｎ＋１ ｘｎ＋１）＝ ｅＴｎ＋１Ｑ－１·ｅｘｐ －
１
２ｅ

Ｔ
ｎ＋１Ｑ－１ｅｎ[ ]＋１

ｅｎ＋１＝ｙｎ＋１－Φｘｎ＋１
其中 Ｑ＝ｄｉａｇ（σ２１，σ２２，…，σ２Ｍ），此时，

Ｊｎ＋１＝Ｄ２２ｎ＝Ｅ －Δ
ｘｎ＋１ｘｎ＋１
ｌｎｐ（ｙｎ＋１ ｘｎ＋１{ }） ＝ΦＱ－１ΦＴ．

３２ 复杂度分析

算法复杂度集中在递推 Ｂａｙｅｓｉａｎ估计过程：步骤４
（２）中重要性权值计算并归一化的复杂度为 Ｏ（Ｎｓ）；步
骤４（３）重采样复杂度为 Ｏ（Ｎ２ｓ）；步骤４（４）信号和方差估
计复杂度均为 Ｏ（ＮｓＮ）．由此可见，ＭＣＭＰ算法中复杂度
很大程度取决于粒子个数．与之对照，以简单快捷著称
的ＯＭＰ类贪婪算法复杂度大致为 Ｏ（ＫＭＮ），ＭＣＭＰ算法
略为复杂，因为后者以复杂度较大的递推 Ｂａｙｅｓｉａｎ估计
过程替代最小二乘，以换取重构性能的提高．当粒子数
与 ｘ规模相当的时候，这部分运算复杂度的提高是能够
接受的，新算法复杂度仍将低于 ＢＰＤＮ算法的Ｏ（Ｎ３）复
杂度和同类的ＫＦＳＡＭＰ算法的 Ｏ（Ｎ２．８１）复杂度．

４ 数值实验及结果分析

４１ 抗噪声性能比较

取长度为 Ｎ＝２００的一维稀疏测试信号矢量 ｘ，稀疏
度 Ｋ分别取１０和３５，观测数满足 Ｍ＝ｃ·Ｋｌｎ（Ｎ／Ｋ）［１１］，这
里 ｃ取２４．分别考虑在高斯噪声和非高斯噪声环境下获
得观测值，其信噪比 ＳＮＲ从０ｄＢ至３０ｄＢ以步长５ｄＢ变
化．考察 ＭＣＭＰ和典型算法如 ＯＭＰ、ＲＡＭＰ、ＳＡＭＰ、
ＢＡＯＭＰ、ＢＰ去噪算法（即 ＢＰＤＮ［１３］）以及与其同类的 ＫＦ
ＳＡＭＰ算法的抗噪性能．ＭＣＭＰ中μ１、μ２分别取 ０６和
０４，粒子数为１００，ＲＡＭＰ算法中，迭代停止与阶段转换

阈值ε１、ε２均取１０－４，稀疏度递增步长为１０，ＳＡＭＰ中步
长设为３，噪声水平代入真值

 

ｅ２，ＢＡＯＭＰ中两个弱匹
配参数分别选取文献中给出的最佳值０４和０６．ＢＰＤＮ
利用ＣＶＸ工具箱［１４］实现．ＫＦＳＡＭＰ参数依照文献［７］设
定．重构的重构信噪比（ＲＳＮＲ）定义为

ＲＳＮＲ＝２０ｌｇ

 

ｘ２
ｘ－

 

ｘ^ ２
．

高斯噪声环境下，仿真 ２０００次统计的重构信号
ＲＳＮＲ随输入观测值ＳＮＲ变化曲线对比如图１，稀疏度
较小时，ＭＣＭＰ与 ＫＦＳＡＭＰ的 ＲＳＮＲ性能相当，优于其
他算法在含噪条件下的重构性能；当稀疏度较大时，各

算法的 ＲＳＮＲ性能出现不同程度的下降，ＭＣＭＰ的
ＲＳＮＲ指标仅次于ＫＦＳＡＭＰ的相应值，但仍优于其他算
法．这契合了在高斯噪声环境下 Ｋａｌｍａｎ能够获得最优
信号估计的论断．

从图１（ｂ）中ＲＳＮＲ性能对比来看，ＢＡＯＭＰ算法几乎
完全失效（ＲＳＮＲ在５ｄＢ以下），而 ＭＣＭＰ和 ＫＦＳＡＭＰ明
显优于 ＢＡＯＭＰ，关键在于前两种算法分别使用了递推
Ｂａｙｅｓｉａｎ估计和ＫＦ过程取代了 ＢＡＯＭＰ中的最小二乘估
计以达到去噪目的，进而获得了可观的ＲＳＮＲ增益．

图２描绘的是非高斯噪声条件下，各算法 ＲＳＮＲ随
输入观测值 ＳＮＲ变化曲线．从图中看出，除ＫＦＳＡＭＰ算
法受非高斯噪声影响较大并最终失效外，其余算法性

能几乎与高斯条件下ＲＳＮＲ性能一致．这是由 ＫＦＳＡＭＰ
算法中对噪声环境的高斯假设不满足所致，而其余算

法对噪声类型并没有限制．
结合图１、图２可知，各算法ＲＳＮＲ随输入观测值的

信噪比增大而增大，随信号矢量稀疏度增大而减小．
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ＭＣＭＰ的ＲＳＮＲ始终高于经典的ＯＭＰ类贪婪算法，尤其
在非高斯噪声条件下，其抗噪声性能优于包括 ＫＦ
ＳＡＭＰ在内的其余同类算法．且 ＭＣＭＰ在自适应约束稀
疏度的重构过程中也规避了部分算法迭代停止与阶段

转换双阈值设置的难题．
４２ 不同算法运算时间的比较

考察各种算法运算时间随信号矢量稀疏度 Ｋ的变
化规律，如图 ３所示，ＳＮＲ均设置为 ３０ｄＢ．其余设置参
照与４１节仿真．从图中看出各算法运算时间均有随稀
疏度上升而增加的趋势．在仿真各算法中，ＢＰＤＮ的运
算时间最长，这是由凸优化类算法复杂度本身较高引

起的．ＯＭＰ类的贪婪算法运算时间较短，在１０－２ｓ量级，
这类算法就是以简单、易于实现而著称．本文提出的
ＭＣＭＰ算法运算时间比贪婪迭代类算法运算时间稍长，
比ＢＰＤＮ算法运算时间短，与ＫＦＳＡＭＰ算法运算时间相
当．前面已经说明，ＭＣＭＰ利用复杂度较大的递推
Ｂａｙｅｓｉａｎ估计过程来减小最小二乘可能给重构引入的
干扰，且仿真结果也表明其 ＲＳＮＲ性能比其余算法高．
因此，可以认为 ＭＣＭＰ算法在可接受范围内增加复杂
度来提升了其对含噪信号的重构能力．从另一角度来
看，ＭＣＭＰ算法维持了同类的 ＫＦＳＡＭＰ算法复杂度，且
在处理非高斯重构问题上性能较之有所提高．

５ 结论

在压缩感知理论框架下，针对目前现有重构速度

快、实现容易的贪婪迭代算法抗噪声性能不足的缺陷，

提出了一种基于 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采样的压缩感知弱匹配去
噪重构算法，首先依据压缩感知动态空间模型，给出

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采样及递推 Ｂａｙｅｓｉａｎ估计的具体形式，再将
其引入重构迭代，逼近最优地估计原信号，基于弱匹配

筛选出有效的原子，并剔除冗余原子，进而重构原信

号．仿真结果表明，ＭＣＭＰ算法抗噪声性能，尤其是抗非
高斯噪声的能力优于现有典型的贪婪算法，尽管其复

杂度略有提高，但是仍低于 ＢＰＤＮ等典型凸优化算法并
和同类的ＫＦＳＡＭＰ算法复杂度相当．尽管 ＭＣＭＰ在解

决非高斯压缩感知重构问题上表现出了优越性，但其

也存在一些问题．从 ２４节分析来看，ＭＣＭＰ算法复杂
度与粒子数成正比，而粒子数与系统后验概率密度的

近似程度成正比．因此，如何改进算法并优选参数以平
衡算法性能和复杂度是下一步研究的重点．另外，下一
步可致力于进一步提高含噪信号重构性能，尤其是观

测值信噪比在０ｄＢ以下的含噪信号ＲＳＮＲ．
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