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基于稀疏贝叶斯学习的时域流信号

鲁棒动态压缩感知算法

董道广，芮国胜，田文飚，张　洋，张海波
（海军航空大学信号与信息处理山东省重点实验室，山东烟台２６４００１）

　　摘　要：　块效应和未知且时变的噪声强度会降低时域流信号动态稀疏重构的性能，为解决该问题，本文基于重
叠正交变换和稀疏贝叶斯学习框架，提出一种对时域流信号进行动态压缩感知的鲁棒稀疏贝叶斯学习重构算法．该算
法在消除块效应的同时，能够处理噪声强度未知且时变情形下的动态稀疏重构问题，相比现有的流信号稀疏贝叶斯学

习算法具有更强的抗噪鲁棒性．尽管现有的时域流信号压缩感知的有效算法并不多，但实验表明，本文算法的重构信
误比和重构成功率均明显高于现有的基于稀疏贝叶斯学习的流信号重构算法和基于 Ｌ１同伦的流信号重构算法，且
达到相同的重构成功率所需的观测数目少于另两种算法，计算量和运行效率则与稀疏贝叶斯学习算法相近．
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１　引言
　　在处理连续观测的时域流信号时，传统压缩感知
受到两个不利因素的影响：首先，分块信号变换域编码

后出现块效应；其次，信号稀疏度和观测噪声强度的未

知性和时变性．尽管此前已有基于 Ｋａｌｍａｎ滤波［１～３］和

近似消息传递［４～８］（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇ，ＡＭＰ）
的算法在动态稀疏重构领域取得了丰富的研究成果，

但这些算法无法直接应用于时域上压缩观测的流信号

情形．所以解决时域流信号的压缩感知问题，具有重要
的理论研究和工程应用价值．

重叠正交变换［９～１２］（ＬａｐｐｅｄＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＬＯＴ）是一种能够消除块效应的稀疏表示方法．早前，文
献［９］提出一种基于 Ｌ１同伦的流信号压缩感知算法，
在一定程度上消除了块效应，但该算法需要对模型参

数作初始调节，因此自适应性不强，在信号稀疏度和噪
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声强度未知且时变的复杂条件下，鲁棒性面临挑战．文
献［１０］基于ＬＯＴ变换提出一种稀疏贝叶斯学习（Ｓｐａｒｓｅ
ＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＢＬ）算法，该算法较好消除了块效
应，无需调节模型参数，抑制误差传播的能力也较 Ｌ１
同伦算法有明显增强，但需要假设噪声方差已知且不

随时间变化，因此适用性大受局限．
鉴于上述存在的问题，本文基于 ＳＢＬ［１３～１６］理论框

架，提出一种具有抗噪声鲁棒性的流信号重构算法

（ＲｏｂｕｓｔＳＢＬ，ＲＳＢＬ）．首先，采用已估计获得的信号系
数的降阶条件后验分布去近似当前时刻的条件后验分

布，提高了对先前时刻重构不确定性的建模合理性，使

算法对误差传播的抑制能力较文献［１０］的方法获得了
明显的增强；其次，对观测噪声精度进行边缘积分，避免

了对噪声精度的估计，有效削弱了时变噪声精度的估

计误差对信号重构产生的不利影响；最后，通过数学推

导，获得了算法中关键变量的快速优化更新公式．本文
使用基于实测气象数据诊断获得的海上蒸发波导高度

（ＥｖａｐｏｒａｔｉｏｎＤｕｃｔＨｅｉｇｈｔ，ＥＤＨ）历史预测数据进行算法
性能验证，实验结果表明，本文算法在付出与文献［１０］
算法相近的计算开支条件下，获得了明显高于文献［９，
１０］算法的重构信误比（ＳｉｇｎａｌｔｏＥｒｒｏｒＲａｔｉｏ，ＳＥＲ）和重
构成功率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ，ＳＲ），且达到同等成功率所需的
观测数目更少．

２　系统建模及问题描述

　　假设分块处理后的时域流信号及其 ＬＯＴ［１１］变换系
数分别为ｘｔ∈ＲＲ

Ｎ和ｗｔ∈ＲＲ
Ｎ（ｔ）．本文根据文献［１０］构

建了图１所示的观测滑窗，并在图中定义了当前ｔ时刻的
某些变量．由于当前滑窗的观测向量珓ｙｔ仅供珚ｗｔ的重构所

用，因此感知矩阵Ｕ被分割成

)

Ｕ和珚Ｕ，观测方程式（１）可
以等效地写成式（２）．ＬＯＴ系数珚ｗｔ和噪声 珓εｔ分别服从式
（３）（４）的先验分布，式（５）是噪声精度 α０（即噪声方差
σ２的倒数）的先验分布，ατ，ｉ是和系数ｗτ，ｉ精度有关的超
参 数，仿 照 图 １中 的 ｗｔ，珚ｗｔ，珟ｗｔ，定 义 ατ ＝
［ατ，１，．．．，ατ，Ｎ］

Ｔ，珔αｔ ＝ ［α
Ｔ
ｔ－ｄ，．．．，α

Ｔ
ｔ＋１］

Ｔ 和 珘αｔ ＝
［αＴｔ－２ｄ－１，．．．，α

Ｔ
ｔ＋１］

Ｔ．随后，把珓ｙｔ的似然分布表示为式（６）

的关于珚ｗｔ的高斯分布形式，为了抑制

)

ｗｔ的重构误差造成

的误差累积效应，将

)

ｗｔ的重构不确定性度量，即条件均值

Ｅ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ）和方差Ｖ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ），引入均值ηｔ和方差Ωｔ中．
珓ｙｔ＝Ｕ珟ｗｔ＋珘εｔ （１）

珓ｙｔ＝

)

Ｕ

)

ｗｔ＋珚Ｕ珚ｗｔ＋珘εｔ （２）

ｐ（珚ｗｔ）＝∏
ｔ＋１

τ＝ｔ－ｄ
∏
Ｎ

ｉ＝１
Ｎ（ｗτ，ｉ｜０，α

－１
０ α

－１
τ，ｉ） （３）

ｐ（珘εｔ）＝Ｎ（珘εｔ｜０，α
－１
０ ＩＭ（２ｄ＋２）） （４）

ｐ（α０）＝Ｇａｍｍａ（α０｜ａ，ｂ） （５）
ｐ（珓ｙｔ｜珚ｗｔ，α０）＝Ｎ（珓ｙｔ｜ηｔ，Ωｔ） （６）

ηｔ＝

)

Ｕ·Ｅ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ）＋珚Ｕ珚ｗｔ （７）

Ωｔ＝

)

Ｕ·Ｖ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ）·

)

ＵＴ＋α－１０ ＩＭ（２ｄ＋２） （８）

由于此时珚ｗｔ尚未获得重构，Ｅ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ）和Ｖ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ）
无法直接计算．文献［１０］提出一种折中方案，用ｔ－１时

刻的Ｅ（

)

ｗｔ－１｜珚ｗｔ－１）和Ｖ（

)

ｗｔ－１｜珚ｗｔ－１）分别近似Ｅ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ）

和Ｖ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ），这造成两个问题，首先，强行用 珟ｗｔ－１近似
珟ｗｔ的后验分布，可行性和近似精度均明显存疑；其次，
噪声方差无法实时估计，需要假设它已知，且不随时间

变化，致使算法的适用性大受局限．

３　鲁棒稀疏贝叶斯学习算法

３１　提高算法鲁棒性的措施

由于 珔αｔ－１和

)

αｔ－１＝［α
Ｔ
ｔ－２ｄ－２，…，α

Ｔ
ｔ－ｄ－２］

Ｔ已经分别

在 ｔ－１及 更早 的时刻估 计获得，利用 珘αｔ－１ ＝

［

)

αＴｔ－１，珔α
Ｔ
ｔ－１］

Ｔ可以计算出式（９）的 珟ｗｔ－１＝［

)

ｗＴｔ－１珚ｗ
Ｔ
ｔ－１］

Ｔ

的高 斯 后 验．定 义

)

ｗｔ ＝［ｗ
Ｔ
ｔ－ｄ，…，ｗ

Ｔ
ｔ］
Ｔ 和 ｗ′ｔ

［

)

ｗＴｔ，

)

ｗＴｔ］
Ｔ，可得式（１２）所示的

)

ｗｔ和

)

ｗｔ的联合后验分
布，其中均值μｗ

′

ｔ－１即 μ
珟ｗ
ｔ－１去掉前 Ｎ个元素后的子向量，

方差中的 Σ^ｗ
′

ｔ－１即 Σ^
珟ｗ
ｔ－１右下角的 Ｎ（２ｄ＋２）阶子矩阵．按

式（１３）和（１４）分别对 μｗ
′

ｔ－１和 Σ^
ｗ′

ｔ－１进行分块处理，其中

μｔ－１ａ ，μ
ｔ－１
ｂ ∈ＲＲ

Ｎ（ｄ＋１），^Σｔ－１ａａ ，^Σ
ｔ－１
ｂｂ ∈ＲＲ

Ｎ（ｄ＋１）×Ｎ（ｄ＋１），可以获得

)

ｗｔ关于

)

ｗｔ的条件高斯分布，均值 Ｅ（

)

ｗｔ｜

)

ｗｔ）和方差

Ｖ（

)

ｗｔ｜

)

ｗｔ）分别为式（１４）（１５）．本文用 Ｅ（

)

ｗｔ｜

)

ｗｔ）和

Ｖ（

)

ｗｔ｜

)

ｗｔ）分别近似 Ｅ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ）和 Ｖ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ），相比文献
［１０］，这种做法显然更为合理．

ｐ（珟ｗｔ－１｜珓ｙｔ－１）＝Ｎ（珟ｗｔ－１｜μ
珟ｗ
ｔ－１，Σ

珟ｗ
ｔ－１） （９）

μ珟ｗｔ－１＝（Ｕ
ＴＵ＋珟Ａｔ－１）

－１ＵＴ珓ｙｔ （１０）
Σ珟ｗｔ－１＝α

－１
０ Σ^

珟ｗ
ｔ－１＝α

－１
０ （Ｕ

ＴＵ＋珟Ａｔ－１）
－１ （１１）

１９９
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ｐ（ｗ′ｔ－１｜珓ｙｔ－１）＝Ｎ（ｗ′ｔ－１｜μ
ｗ′
ｔ－１，α

－１
０ Σ^

ｗ′
ｔ－１） （１２）

μｗ′ｔ－１＝
μｔ－１ａ
μｔ－１[ ]
ｂ

，Σｗ′ｔ－１＝
Σ^ｔ－１ａａ Σ^ｔ－１ａｂ
Σ^ｔ－１ｂａ Σ^ｔ－１[ ]

ｂｂ

（１３）

Ｅ（

)

ｗｔ｜

)

ｗｔ）＝μ
ｔ－１
ａ ＋Σ^

ｔ－１
ａｂ （^Σ

ｔ－１
ｂｂ）

（

)

ｗｔ－μ
ｔ－１
ｂ ） （１４）

Ｖ（

)

ｗｔ｜

)

ｗｔ）＝α
－１
０ Σ^

ｔ－１
ａａ －α

－１
０ Σ^

ｔ－１
ａｂ （^Σ

ｔ－１
ｂｂ）

Σ^ｔ－１ｂａ （１５）
将式（１４）代入式（７）可得式（１６）所示的 ηｔ．通过在

)

ＵΣ^ｔ－１ａｂ （^Σ
ｔ－１
ｂｂ）

右侧添加零矩阵０∈ＲＲＭ（２ｄ＋２）×Ｎ构成增广
矩阵珚Ｆｔ，并借助式（１８）定义的等效感知矩阵 Ψ，可得式
（１９）所示的ηｔ和珚ｗｔ之间的线性关系式．将式（１５）代入
式（８），可得式（２０）所示的Ωｔ．

ηｔ＝珔ηｔ＋

)

ＵΣ^ｔ－１ａｂ （^Σ
ｔ－１
ｂｂ）

 )

ｗｔ＋珚Ｕ珚ｗｔ （１６）

珔ηｔ＝

)

Ｕ［μｔ－１ａ －Σ^
ｔ－１
ａｂ （^Σ

ｔ－１
ｂｂ）

μｔ－１ｂ ］ （１７）
Ψ＝珚Ｆｔ＋珚Ｕ （１８）
ηｔ＝Ψ珚ｗｔ＋珔ηｔ （１９）
Ωｔ＝α

－１
０ Ω^ｔ （２０）

Ω^ｔ＝ＩＭ（２ｄ＋２）＋

)

Ｕ［^Σｔ－１ａａ －Σ^
ｔ－１
ａｂ （^Σ

ｔ－１
ｂｂ）

Σ^ｔ－１ｂａ］

)

ＵＴ（２１）
定义珚Ａｔｄｉａｇ（珔αｔ），^Σ

珚ｗ
ｔ（Ψ

ＴΩ^－１
ｔ Ψ＋珚Ａｔ）

－１和珋ｙｔ珓ｙｔ－
珔ηｔ，可得式（２２）的 珚ｗｔ的后验分布．从式（２３）和（２４）可
见，均值μ珚ｗｔ的计算不涉及 α０，方差 Σ

珚ｗ
ｔ中的 α０也被以

因子的形式分解出来，这得益于本文在式（３）中为 珚ｗｔ

赋予的先验分布和式（１４）（１５）中对Ｅ（

)

ｗｔ｜珚ｗｔ）和 Ｖ（

)

ｗｔ
｜珚ｗｔ）的特殊近似方法．本文将 α０边缘积分，珚ｗｔ的后验
分布变成稀疏性更强的ｔ－分布，此时μ珚ｗｔ和 Σ^

珚ｗ
ｔ恰恰分

别是ｔ－分布的均值和形状矩阵；同时，α０的估计可以
省略，使得本文算法在噪声方差时变条件下的适用性

大大提高．
ｐ（珚ｗｔ｜珓ｙｔ，α０，珔αｔ）＝Ｎ（珚ｗｔ｜μ

珚ｗ
ｔ，Σ

珚ｗ
ｔ） （２２）

μ珚ｗｔ＝Σ^
珚ｗ
ｔΨ

ＴΩ^ｔ珋ｙｔ （２３）
Σ珚ｗｔ＝α

－１
０ Σ^

珚ｗ
ｔ＝α

－１
０ （Ψ

ＴΩ^－１
ｔ Ψ＋珚Ａｔ）

－１ （２４）

３２　算法总结

算法１　鲁棒稀疏贝叶斯学习算法（ＲＳＢＬ）

ｓｔｅｐ１：输入珓ｙｔ，Ｕ，μ
珟ｗ
ｔ－１，^Σ

珟ｗ
ｔ－１，珔αｔ－１和收敛阈值ε＝１０

－５；

ｓｔｅｐ２：执行（ａ）～（ｄ）的初始化
（ａ）通过式（１７）（０１８）（２１）计算珔ηｔ，Ψ和 Ω^ｔ；
（ｂ）将珔αｔ的αｔ－ｄ，…，αｔ初始化为珔αｔ－１中相应的估计值；
（ｃ）通过式（２３）（２４）计算μ珚ｗｔ和 Σ^

珚ｗ
ｔ；

（ｄ）通过式（３０）计算全部Ｓｍ，Ｑｍ和Ｇ；
ｓｔｅｐ３：通过式（３２）和（２９）计算所有的θｍ，ｓｍ，ｑｍ和ｇｍ；
ｓｔｅｐ４：按照表１计算所有的ΔＬｍ，若ｍ满足

ΔＬｍ＜ε，跳转到ｓｔｅｐ１０，否则执行ｓｔｅｐ５；
ｓｔｅｐ５：选择最大的ΔＬｍ所对应的αｍ作为优化对象；
ｓｔｅｐ６：若θｍ＞０且αｍ＝!，添加ψｍ，更新αｍ＝θｍ，

根据表１更新 Σ^珚ｗｔ，μ
珚ｗ
ｔ，Ｓｍ，Ｑｍ（ｍ）和Ｇ；

ｓｔｅｐ７：若θｍ "

０且αｍ＜!，剔除ψｍ，更新αｍ＝!，
根据表１更新 Σ^珚ｗｔ，μ

珚ｗ
ｔ，Ｓｍ，Ｑｍ（ｍ）和Ｇ；

ｓｔｅｐ８：若θｍ＞０且αｍ＜!，维持ψｍ，更新αｍ＝θｍ，
根据表１更新 Σ^珚ｗｔ，μ

珚ｗ
ｔ，Ｓｍ，Ｑｍ（ｍ）和Ｇ；

ｓｔｅｐ９：跳转到ｓｔｅｐ３；
ｓｔｅｐ１０：算法停止，输出并存储珔αｔ，通过式（２３）（２４）计算 μ

珚ｗ
ｔ和 Σ^

珚ｗ
ｔ并

将其输出．

综上，问题退化为从式（２５）的观测珋ｙｔ中重构珚ｗｔ，可
采用ＦＭＬＭ算法解决．式（２７）给出了本文的目标函数，
其中珘ａ＝２ａ＋Ｍ（２ｄ＋２），珚Ｃ＝Ω^ｔ＋Ψ珚Ａ

－１
ｔ Ψ

Ｔ，Ψ＝［ψ１，
…，ψＮ（ｄ＋２）］，珔αｔ＝［α１，…，αＮ（２ｄ＋２）］．借助式（２８）～（３０）
所定义的中间变量珚Ｃ－ｊ，ｓｊ，ｑｊ，ｇｊ，Ｓｊ，Ｑｊ和 Ｇ，Ｌ（珔αｔ）被分
解为式（３１）所示的各 ｌ（αｊ）的加和，任意 ｌ（αｊ）包含了
原子ψｊ对Ｌ（珔αｔ）的全部贡献，因此Ｌ（珔αｔ）的最大化意味
着各ｌ（αｊ）的最大化．利用坐标上升法关于 αｊ求 ｌ（αｊ）
的最大化，αｊ的更新公式为式（３２），其中有限解被简记
为θｊ．表１给出了全部快速更新公式，算法１是本文算
法的具体步骤．

表１　算法１中涉及到的快速更新公式

添加原子ψｊ 删除原子ψｊ 维持原子ψｊ 注解

２ΔＬ＝ｌｏｇ［珘αｊ／（珘αｊ＋ｓｊ）］

Σ^
～
ｌｏｇ［１－（ｑ２ｊ／ｇｊ）／（珘αｊ＋ｓｊ）］

珘μ珔ｗｔ＝
Σ１１ Σ１２
Σ２１ Σ２[ ]

２

珘μ珔ｗｔ＝＝
μ珔ｗｔ－μｊ^Σ

珔ｗ
ｔΨＴΩ^－１ｔ ψｊ
μ[ ]
ｊ

珓Ｓｍ＝Ｓｍ－Σｊｊ（ΨＴｍｅｊ）２

珘Ｑｍ＝Ｑｍ－μｊΨＴｍｅｊ
珔Ｇ＝Ｇ－Σｊｊ（珋ｙＴｔｅｊ）

２ΔＬ＝－珓ａｌｏｇ［１＋（Ｑ２ｊ／Ｇ）／（αｊ－Ｓｊ）］

－ｌｏｇ（１－Ｓｊ／αｊ）

Σ^
～珔ｗ
ｔ＝^Σ

珔ｗ
ｔ－ΣｊΣＴｊ／Σｊｊ

Σ^
～
＝μ珔ｗｔ－μｊΣｊ／Σｊｊ
珓Ｓｍ＝Ｓｍ＋（ΣＴｊΨＴΩ^－１ｔ ψｍ）２／Σｊｊ
珘Ｑｍ＝Ｑｍ＋μｊΣＴｊΨＴΩ^－１ｔ ψｍ／Σｊｊ
珘Ｇ＝Ｇ＋（ΣＴｊΨＴΩ^－１ｔ 珋ｙｔ）２／Σｊｊ

２ΔＬ＝（珓ａ－１）ｌｏｇ［１＋Ｓｊ（珘α－１ｊ －α－１ｊ ）］

＋珓ａｌｏｇ
［（αｊ＋ｓｊ）ｇｊ－ｑ２ｊ］珘αｊ
［（珘αｊ＋ｓｊ）ｇｊ－ｑ２ｊ］αｊ

Σ^
～珔ｗ
ｔ＝^Σ

珔ｗ
ｔ－γｊΣｊΣＴｊ

珘μ珔ｗｔ＝μ
珔ｗ
ｔ－γｊμｊΣｊ

珓Ｓｍ＝Ｓｍ＋γｊ（ΨＴψｍ）２

珘Ｑｍ＝Ｑｍ＋γｊμｊΣＴｊΨＴΩ^－１ｔ ψｍ
珘Ｇ＝Ｇ＋γｊ（ΨＴ珋ｙｔ）２

加情形：μｊ＝ΣｊｊＱｊ，Σｊｊ＝（
珘α
ｊ＋Ｓｊ）－１，

Σ１１＝^Σ
珔ｗ
ｔ＋Σｊｊ^Σ

珔ｗ
ｔΨＴΩ^－１ｔ ψｊψＴｊΩ^－１ｔ ΨΣ^

珔ｗ
ｔ

Σ１２＝－Σｊｊ^Σ
珔ｗ
ｔΨＴΩ^－１ｔ ψｊ，

Σ２２＝Σｊｊ，Σ２１＝－ΣｊｊψＴｊΩ^－１ｔ ΨΣ^
珔ｗ
ｔ，

ｅｊ＝（^Ω－１ｔ －^Ω－１ｔ ΨΣ^
珔ｗ
ｔΨＴΩ^－１ｔ ）ψｊ．

Σｊ是 Σ^
珔ｗ
ｔ的第ｊ个对角元素，

Σｊ是 Σ^
珔ｗ
ｔ的第ｊ列，μｊ是μ

珔ｗ
ｔ的第ｊ个元素

Σｊ，Σｊ和μｊ与删除情形相同，

γｊ＝［Σｊｊ＋（珘αｊ－αｊ）－１］－１

２９９
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珋ｙｔ＝Ψ珚ｗｔ＋珋ｅ′ｔ （２５）
ｐ（珋ｅ′ｔ）＝Ｎ（珋ｅ′ｔ｜０，α

－１
０ Ω^ｔ） （２６）

Ｌ（珔αｔ）＝－
１
２［
珘ａｌｏｇ（２ｂ＋珋ｙＴｔ珚Ｃ

－１珋ｙｔ）＋ｌｏｇ｜珚Ｃ｜］＋ｃｏｎｓｔ

（２７）
珚Ｃ－ｊ＝Ω^ｔ＋∑

ｋ≠ｊ
α－１ｋ ψｋψ

Ｔ
ｋ （２８）

ｓｊ＝ψ
Ｔ
ｊ
珚Ｃ－１－ｊψｊ，ｑｊ＝ψ

Ｔ
ｊ
珚Ｃ－１－ｊ珋ｙ，ｇｊ＝珋ｙｔ珚Ｃ

－１
－ｊ
珋ｙ＋２ｂ（２９）

Ｓｊ＝ψ
Ｔ
ｊ
珚Ｃ－１ψｊ，Ｑｊ＝ψ

Ｔ
ｊ
珚Ｃ－１珋ｙ，Ｇ＝珋ｙｔ珚Ｃ

－１珋ｙ＋２ｂ（３０）

ｌ（αｊ）＝－
１
２
珘ａｌｏｇ１－

ｑ２ｊ／ｇｊ
αｊ＋ｓ( )

ｊ

＋ｌｏｇ（１＋α－１ｊ ｓｊ[ ]）
（３１）

αｊ＝
ｓｊ（ｓｊ－ｑ

２
ｊ／ｇｊ）

珘ａｑ２ｊ／ｇｊ－ｓｊ
， ｉｆ

ｓｊ（ｓｊ－ｑ
２
ｊ／ｇｊ）

珘ａｑ２ｊ／ｇｊ－ｓｊ
＞０

!

，
{ ｅｌｓｅ

（３２）

３３　算法收敛性及复杂度的理论分析
本文的核心工作是３１节为提高算法鲁棒性所采

取的一系列措施，产物就是式（２５）的等效观测方程，而
算法实现的具体策略则是在式（２５）的基础上沿用 Ｔｉｐ
ｐｉｎｇ的ＦＭＬＭ算法框架．该算法框架的核心是关于参
数 珔αｔ求式（２７）目标函数 Ｌ（珔αｔ）的最大化，也就是文献
［１３］所称的 ＴｙｐｅＩＩ最大似然机制．如式（３３）所示，
Ｌ（珔αｔ）是通过对边缘似然 ｐ（珋ｙ｜珔αｔ）取对数获得的，对数
函数的非凹性保证了优化过程理论上可以获得 珔αｔ的全
局最大值估计．
　　Ｌ（珔αｔ）＝ｌｏｇｐ（珋ｙｔ｜珔αｔ）

ｌｏｇ［∫珚ｗｔ∫α０ｐ（珋ｙ，珚ｗｔ｜α０，珔αｔ）ｄα０ｄ珚ｗｔ］ （３３）

尽管在Ｌ（珔αｔ）被分解为各 ｌ（αｊ）的加和后，式（３２）
基于坐标上升法获得的只是 αｊ的局部最大值估计，但
算法１的贪婪策略保证了每次加入模型中的原子都能
产生最大的Ｌ（珔αｔ）值增量，这使得算法能够以最少的迭
代次数收敛并获得 珔αｔ的最稀疏估计．由于 ＳＢＬ类算法
的重构结果具有最稀疏性和全局最优性的统一性，因

此ＦＭＬＭ算法获得的珔αｔ实际是一个很接近全局最优估
计的局部最优估计．事实上，ＦＭＬＭ算法的收敛性有成
熟的理论保证和丰富的文献支撑［１３，１４］，以供感兴趣的

读者参考，本文不再额外详细证明．
与文献［１０］的 ＳＢＬ算法相比，本文算法在计算量

方面的区别主要体现在式（３２）对 αｊ的更新公式和迭
代过程中增加了式（３０）对 Ｇ的计算，根据算法１的步
骤，ｓｔｅｐ２的初始化过程计算量为 Ｏ（ｄ２ＮＭ＋ｄＭＳｂ＋Ｓ

２
ｂ

＋ｄ２ＳｂＭ
２＋ｄＮ），其中 Ｓｂ是当前确认存在的模型中基

向量的数目，ｓｔｅｐ４至ｓｔｅｐ８过程中每完成一次基向量的
添加、剔除或更新操作视为完成一次迭代，那么根据

３３小节的快速更新公式可知，每次迭代的计算量为

Ｏ（Ｓ３ａ＋ｄＭＳ
２
ａ＋ｄ

２ＳａＭ
２＋ｄ２ＳｂＭ

２＋ｄ２ＳａＭＮ），所以本文
算法计算量与ＳＢＬ算法理论上是相同的量级．

４　实验结果与分析

　　采用海上蒸发波导［１７，１８］高度（ＥｖａｐｏｒａｔｉｏｎＤｕｃｔ
Ｈｅｉｇｈｔ，ＥＤＨ）的历史诊断数据作为实验数据，验证所提
算法的有效性和可靠性．该实验数据是基于国家气象
局布设在青岛崂山海域的气象浮标观测所得历史气象

数据，经Ｂａｂｉｎ［１９，２０］预测模型计算获得，时间分辨率为
１ｈ，地理坐标为 ３６１６６７°Ｎ，１２１．１６５°Ｅ，时间范围为
２０１７年６月１７日００时至２０１７年８月１５日２３时．感
知矩阵按照文献［１０］生成，并根据 ＬＯＴ变换相关文献
［１１］的建议，将分块长度取为Ｎ＝３２，以消除ＬＯＴ变换
中的不连续性并减小观测时间延迟．在式（４）中，噪声
强度由噪声精度 α０控制，根据信噪比（ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅ
Ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）与噪声方差 σ２ 的关系式 ＳＮＲ＝１０ｌｏｇ
（‖珓ｙｔ‖

２
２／Ｍσ

２），不同时刻间‖珓ｙｔ‖
２
２值的不同会造成相

应α０值的不同，因此本文通过设定某个固定的 ＳＮＲ水
平，实现α０值的时变性建模．参与比较的算法分别是文
献［９，１０］的算法，分别简记为 Ｌ１算法和 ＳＢＬ算法，前
者采用原文献的参数设置，后者直接使用真实的α０值．
实验过程中设定了０２５至０５５共七种压缩比（Ｃｏｍ
ｐｒｅｓｓｅｄＲａｔｉｏ，ＣＲ）（即 Ｍ／Ｎ）条件，以及 １５ｄＢ至 ３３ｄＢ
共七种ＳＮＲ条件．性能指标采用重构信误比（Ｓｉｇｎａｌｔｏ
ＥｒｒｏｒＲａｔｉｏ，ＳＥＲ）和重构成功率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅｓ，ＳＲ），分
别定义如下，

ＳＥＲ＝１０ｌｏｇ‖ｘ‖２
２／‖ｘ－^ｘ‖( )２２ （３４）

ＳＲ＝
＃｛ｉ：１０ｌｏｇ（‖ｘｉ‖

２
２／‖ｘｉ－^ｘｉ‖

２
２）＞ρ｝

＃｛ｘ｝ （３５）

其中，向量ｘ是真实信号，^ｘ是重构信号，ｘｉ是信号ｘ的
第ｉ个元素，符号＃表示计算花括号内集合的元素数目，
ρ是一个人为设定的阈值，单位为ｄＢ，本文取 ρ＝３０，即
０１％的相对误差，此时ＳＲ等价于ＳＥＲ高于３０ｄＢ的元
素占信号元素总数的比例．

图２是在 ＳＮＲ＝３０ｄＢ和 ＣＲ＝０５的条件下，由
５００次独立实验取平均获得的 ＲＳＢＬ、ＳＢＬ、Ｌ１和基于
分块ＤＣＴ变换的 ＳＢＬ算法（ＤＣＴＳＢＬ）的 ＥＤＨ重构结
果．从图中可见，ＤＣＴＳＢＬ算法的重构效果最差，Ｌ１和
ＳＢＬ算法在６００～１０００ｈ时间段内的重构结果均与真实
信号间存在相对明显的偏差，本文 ＲＳＢＬ算法的重构
结果与真实信号拟合效果最好．图 ３是 ＥＤＨ信号在
ＬＯＴ和ＤＣＴ变换域的能量分布情况，从中可见两种能
量分布具有稀疏度相似的脉冲情形，５００～１０００ｈ范围
内的ＥＤＨ起伏较为剧烈，其变换域能量分布的稀疏性
随之急剧恶化，因此该时间段内信号重构误差较大，这

解释了图２的现象．
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图４是 ＲＳＢＬ，ＳＢＬ和 Ｌ１算法的重构信误比随压
缩比变化的情况．观察图４可见，在特定的信噪比下，
三种算法的重构信误比都随压缩比的增大而增大，表

明增加观测数目有助于提高重构精度．同时，当信噪比
较低时，即便增加观测数目仍不能获得高重构信误比，

这是因为较强的噪声会降低信号在变换域的稀疏度，

从图中可以看出，随着信噪比增大到２４ｄＢ并进一步增
大到３３ｄＢ，三种算法的重构信误比都获得显著的提升，
但无论信噪比高或低，ＲＳＢＬ算法的重构信误比始终明
显高于ＳＢＬ算法和Ｌ１算法．

图５是三种算法的重构信误比随信噪比变化的情
况．观察图５可见，在特定的压缩比下，三种算法的重
构信误比都随信噪比的增大而增大，表明提升信噪比

有助于提高重构精度．但若压缩比过低，观测数目过
少，即便高信噪比也不能换来高重构信误比，需要适当

地增大压缩比，才能实现重构信误比的显著提升，但无

论压缩比高或低，ＲＳＢＬ算法的重构信误比仍始终明显
高于ＳＢＬ算法和Ｌ１算法．

图６是 ＲＳＢＬ，ＳＢＬ和 Ｌ１算法的重构成功率随压
缩比变化的情况．观察图６可见，在特定的信噪比下，
三种算法的重构成功率都随压缩比的增大而增大，表

明增加观测数目有助于提高重构成功的概率．随着信
噪比增大到２４ｄＢ，三种算法的重构成功率都获得显著
的提升，此时 ＲＳＢＬ算法在０４压缩比下的成功率就
已经达到０９．随着信噪比进一步增大到３３ｄＢ时，三种
算法重构成功率的提升虽不像之前那样显著，但在高

压缩比区间都已超过 ０９．从图 ６还可以看出，ＲＳＢＬ
算法达到特定重构成功率所需的观测数目少于另外两

种算法，且无论何种信噪比条件，ＲＳＢＬ算法的重构成
功率都高于另外两种算法．

图７是三种算法的重构成功率随信噪比变化的情
况．观察图７可见，在特定的压缩比下，三种算法的重
构信误比都随信噪比的增大而增大，但增大的幅度不
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像图６那样显著，这说明三种算法的重构成功率对压
缩比更敏感．图７中，当ＣＲ＝０２５或ＣＲ＝０４时，即便
信噪比达到 ３３ｄＢ，三种算法的重构成功率始终低于
０９，而在ＣＲ＝０５５时，即便信噪比只有１５ｄＢ，三种算
法的重构成功率都已经接近或超过０９．这表明在信噪
比较低的不利条件下，增加观测数目，可以有效提高重

构成功的概率．但无论何种压缩比条件，ＲＳＢＬ算法的
重构成功率始终高于另外两种算法，并且达到同等重

构成功率所需的观测数目明显少于另两种算法．图 ４
至图７的分析结果综合体现了 ＲＳＢＬ算法的抗噪鲁棒
优势．

图８是三种算法的平均运行时间随信噪比变化的
情况，其中就０２５和０５两种压缩比条件也进行了对
比．观察图８可知，无论哪种压缩比条件，ＲＳＢＬ算法的

运行效率与 ＳＢＬ算法大致相当，这与前述对计算量的
分析结论相吻合，并且这两种算法的运行效率都明显

高于Ｌ１算法．总体而言，压缩比的减小会缩短各种算
法的运行时间，这主要是因为每次迭代的计算量随 Ｍ
值减小而减小，即便实际重构性能并不理想，但达到收

敛所需的运行时间确实获得缩短．从图８还可以看出，
尽管随着信噪比的增大，三种算法的运行时间都缩短，

但在低压缩比条件下，ＲＳＢＬ和 ＳＢＬ算法的运行效率
对信噪比的敏感度并不高，在高压缩比下，ＲＳＢＬ和
ＳＢＬ算法的运行效率才随信噪比的增大而发生相对显
著的提升，当信噪比高于３０ｄＢ时，高压缩比条件下 Ｒ
ＳＢＬ和ＳＢＬ算法的运行效率甚至超过这两种算法在低
压缩比条件下的运行效率，结合图４至图７可知，这种
效率的提升是伴随着重构精度的提升一同获得的，这

进一步说明，算法的运行效率和重构精度对压缩比的

敏感度高于对信噪比的敏感度．

５　总结
　　本文基于 ＬＯＴ变换和稀疏贝叶斯学习框架，提出
一种时域流信号的鲁棒动态压缩感知算法．核心工作
是围绕算法鲁棒性的提高采取了措施，通过对重构不

确定性度量更为合理的近似策略，将噪声精度从信号

估计过程中解耦，更好地抑制了误差传播，使算法在噪

声强度未知且时变的条件下适用性得到提高，同时具

备了更好的抗噪声鲁棒性．通过对海上蒸发波导高度
的历史预测数据的重构实验，验证了本文算法在不同

的观测信噪比和观测压缩比组合条件下，均具有相对

ＳＢＬ算法和Ｌ１ｈｏｍｏｔｏｐｙ算法更高的重构信误比和重构
成功率，且达到特定成功率所需的观测数目明显少于

另两种算法，同时发现，本文算法的重构精度和运行效

率对压缩比的敏感性更高，在信噪比较低的不利条件

下，通过增加观测数目，可以有效提高本文算法的重构

性能．
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