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　　摘　要：　宽带压缩频谱检测存在依赖稀疏度先验信息和信号重构时延较高的问题．因此，本文提出了一种高效
可靠的宽带压缩频谱检测方案．首先，推导出了基于二项分布精确置信区间改进的稀疏度估计模型．其次，利用稀疏度
估计上下界改进了稀疏度自适应匹配追踪算法．最后，提出了一种宽带压缩频谱检测方案．仿真结果表明，本文所提出
方法可以同时精确的估计信号稀疏度的上下界，提高了频谱检测的效率和可靠性，加快了算法的收敛速度．
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１　引言
　　随着５Ｇ网络的快速发展以及多样化服务的出现，频
谱资源稀缺和利用率不足的问题越来越受到重视［１］．认
知无线电（ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＲａｄｉｏ，ＣＲ）技术能够通过机会性的接
入授权频谱来提高频谱的利用率［１，２］．为了避免对主用户
的干扰，ＣＲ的首要任务就是进行快速准确的频谱检测．
由于未来的ＣＲ需要在数千兆赫的宽频谱中检测频谱机
会，这导致无法直接应用窄带频谱检测，因此需要宽带频

谱检测来准确检测出可用的频谱资源［３］．
在宽带频谱检测中，通常使用模数转换器（Ａｎａｌｏｇ

ｔｏＤｉｇｉｔａｌＣｏｎｖｅｒｔｅｒ，ＡＤＣ）将宽带谱转化为若干窄带谱，
再执行窄带频谱检测［４］．根据采样定理，ＡＤＣ的采样率至

少是宽带信号中出现的最大频率的两倍，这在硬件实现

上相当困难．为了解决高采样率问题，Ｔｉａｎ等基于压缩感
知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论，提出了一种宽带压缩频
谱检测方案［５］．ＣＳ表明，对于稀疏信号，恢复信号需要的
采样率可以远低于奈奎斯特速率．宽带压缩频谱检测正
是利用了宽带信号固有的稀疏特性，有效降低了采样率．

虽然ＣＳ能够解决高采样率的问题，但是也带来了
新的挑战，即如何准确估计信号的稀疏度 ｋ．在 ＣＳ中，ｋ
是确定观测值数目和重构算法的重要参数．然而在实
际情况下，宽带信号是动态变化的，获取准确的 ｋ值非
常困难．通常将宽带信号的 ｋ值设置为一个定值，但是
如果ｋ值低于真实值时，会导致信号重构失败，当高于
真实值时，则会给系统带来不必要的开销．因此，估计信
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号的稀疏度意义重大．
Ｌｏｐｅｓ提出了一种数值估计模型来估计稀疏度的

下界［６］．Ｈｕａｎｇ等利用该模型改进了贪婪重构算法，降
低了算法的迭代次数［７］．Ｓｈａｒｍａ等利用观测协方差矩
阵的子空间分析来估计信号稀疏度［８］．Ｇａｏ等采用主成
分分析法和斜率分析法，利用协方差矩阵的特征值分

布来估计信号稀疏度［９］．Ｂｉｏｇｌｉｏ等利用观测向量中非零
元素的数目来获取稀疏度的上界［１０］．Ｗａｎｇ等利用模特
卡罗仿真分别计算了估计稀疏度和重构信号所需要的

样本数目［１１］．Ｍａｌｉｏｕｔｏｖ等提出了一种批处理的方法，通
过判断信号收敛来确定采样数目［１２］．

为了解决稀疏度估计时存在先验条件较强和估计

模型效率较低的问题．本文提出一种同时精确估计稀
疏度上下界的方法，利用二项分布的精确置信区间，改

进了稀疏度估计模型，通过观测向量估计稀疏度上下

界．实现了在已知感知矩阵和观测向量的前提下即可
精确估计信号稀疏度上下界的目的，在准确恢复信号

的同时还降低了ＳＡＭＰ算法的迭代次数．

２　当前压缩感知算法分析
　　假设原始信号ｓ的长度为Ｎ，其在某个变换域的信
号ｘ＝Ψｓ，Ψ是 Ｎ×Ｎ的变换矩阵，ｘ中非零元素的数
目为ｋ，即ｋ＝‖ｘ‖０，ｋ远小于Ｎ，则称 ｘ为 ｓ的 ｋ阶稀
疏信号．在 ＣＳ中，使用 Ｍ×Ｎ（Ｍ＜＜Ｎ）的感知矩阵 Ａ
获得观测向量 ｙ，即 ｙ＝Ａｘ＝ΦΨｓ，Ｍ是观测值数目，Φ
是Ｍ×Ｎ的测量矩阵，通常 Ｍ＝Ｏ（ｋｌｏｇ（Ｎ／ｋ））［１３］．研
究表明，当Ａ满足约束等距性（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐ
ｅｒｔｙ，ＲＩＰ）［１４］，则重构信号的问题为：

ｘ′＝ａｒｇｍｉｎ‖ｘ‖０ｓ．ｔ．‖ｙ－Ａｘ‖２!ε （１）
ε是噪声误差，‖ｘ‖０是指ｘ的ｌ０范数．
２１　信号稀疏度估计

稀疏度估计模型主要包括数值估计模型［６］、主成分分

析法［９］、最大似然估计（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，
ＭＬ）模型及最大后验概率估计（ＭａｘｉｍｕｍＰｏｓｔｅｒｉｏｒＰｒｏｂａｂｉｌ
ｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｅ，ＭＡＰ）模型［１０］等．其中ＭＬ模型和ＭＡＰ模型如
式（３）和式（４）所示，ｈ表示观测向量中非零元素的数目，δ
是感知矩阵中非零元素满足均值为０，方差为１／δＭ的正态
分布的概率，ｚβ表示标准正态分布的β分位数．

上述模型考虑了在稀疏度分布已知和未知的情况下，

估计稀疏度上界，但是仍存在一些问题．首先，ＭＬ模型在
小样本情况下，估计成功率低，稀疏度估计上界值不够精

确．其次，实际中很难获得稀疏度的先验分布及其最值．此
外，上述模型只能单一的估计稀疏度上界，效率低下．
２２　稀疏信号重构

由式（１）可知，求解向量的零范数属于一类 ＮＰ难
题，主要通过两类非线性算法来完成．第一类是凸优化

算法，Ｌｏｒｅｎｚｉ等提出了一种最小化 ｌ１范数的线性模型，
证明了在Ａ满足ＲＩＰ时，可以利用基追踪方法求解［１５］：

ｘ′＝ａｒｇｍｉｎ‖ｘ‖１ｓ．ｔ．‖ｙ－Ａｘ‖２!ε （２）
从而将一个 ＮＰ难问题转化为一种可求解的凸优

化问题．但是凸优化算法计算复杂度高，时间开销大．第
二类是贪婪算法主要包括匹配追踪算法（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒ
ｓｕｉｔ，ＭＰ）［１６］、正交匹配追踪算法（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ
Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）［１７］和稀疏度自适应的匹配追踪算法
（ＳｐａｒｓｉｔｙＡｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＳＡＭＰ）［１８］等．本文
主要讨论ＳＡＭＰ算法 ．

ＳＡＭＰ算法的基本思想是通过设置起始支撑集，采
用步长迭代的方法逼近信号稀疏度，利用向量的内积

运算，将信号在完备字典集上进行分解，并对已选择的

原子进行正交化处理．ＳＡＭＰ算法的迭代次数取决于起
始支撑集维度、迭代步长和停止条件的设置．此外还需
要确定合适的观测值数目，保证信号的准确重构．

ｋβＭＬ＝
１

ｌｏｇ（１－δ）
·ｌｏｇ

１－ｈＭ－

ｈ
Ｍ
１－ｈ( )Ｍ

槡 Ｍ ｚ







β
（３）

ｋＭＡＰ＝ａｒｇｍａｘｋｍｉｎ!ｋ!ｋｍａｘ

Ｍ( )ｈ（１－ｐ（ｋ）ｈ（ｐ（ｋ））Ｍ－ｈｐ（ｋ）
ｐ（ｈ







）

（４）

３　基于二项分布改进的稀疏度估计模型
　　本节首先介绍了感知矩阵 Ａ的选取，然后推导了
稀疏度与观测向量ｙ之间的关系，最后采用二项分布的
精确置信区间来估计稀疏度上下界．

张波等证明了稀疏随机矩阵在观测值数目足够大

时满足ＲＩＰ性质［１９］．该矩阵的每一列中随机抽取 ｄ个
元素为１，每一个元素ａｉｊ都是独立同分布的，ａｉｊ＝１的概
率为γ，γ＝ｄ／Ｍ，即：

ａｉｊ＝
０， １－γ
１，{ γ

（５）

然后计算ｙ中每个元素为０的概率，即 Ｐ（ｙｉ＝０），定义
ｄｉ为ａｉｊ和ｘｊ同时不为０的个数（１≤ｉ≤Ｍ，１≤ｊ≤Ｎ），ｘｊ
表示原始信号中的元素，则：

Ｐ（ｙｉ＝０）＝∑
ｋ

ｊ＝０
Ｐ（ｙｉ＝０｜ｄｉ＝ｊ）Ｐ（ｄｉ＝ｊ）

＝Ｐ（ｄｉ＝０） （６）
当ｄｉ＞０时，Ｐ（ｙｉ＝０｜ｄｉ＞０）＝０，所以Ｐ（ｙｉ＝０）＝Ｐ（ｄｉ
＝０），记为ξ．由于 ξ取决于 ｋ，可记为 ξ（ｋ）．假设 ω＝
‖ｙ‖０，又ξ＝ｐ（ｙｉ＝０），则ω的分布为：

Ｐ（ω｜ｋ）～Ｂ（Ｍ，１－ξ） （７）
而ｄｉ的值取决于在感知矩阵中的相对应的 ｋ个位置的
元素取值，所以ｐ（ｄｉ）的分布为：

４４２
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Ｐ（ｄｉ）～Ｂ（ｋ，γ） （８）
得到ξ的值为：

ξ＝ξ（ｋ）＝Ｃ０ｋγ
０（１－γ）ｋ＝（１－γ）ｋ （９）

故：

ｋ＝ｌｏｇ１－γξ＝
ｌｏｇξ

ｌｏｇ（１－γ）
（１０）

由于０＜１－γ＜１，ｋ是 ξ的单调递减函数．由估计样本
可得：

１－ξ
∧
＝
‖ｙ‖０

Ｍ →ξ
∧
＝Ｍ－ωＭ （１１）

由式（７）知，ｐ（ω｜ｋ）服从二项分布，根据二项分布的精确
置信区间，当ｐ＝ｕ／ｎ时，如式（１４）所示．由式（１１）可知，ｕ
＝Ｍ－ω，ｎ＝Ｍ，ξ的区间如式（１５）所示．其中Ｆｖ１，ｖ２，χ表示
自由度为ｖ１、ｖ２的Ｆ分布的上１００×（１－χ）分位数，χ称
为显著性水平．令 Ｉ＝（（ω＋１）Ｆ２（ω＋１），２（Ｍ－ω），α／２）／（Ｍ－
ω），Ｊ＝（（Ｍ－ω＋１）Ｆ２（Ｍ－ω＋１），２ω，α／２）／ω，将下区间带入
式（１０）中，得到稀疏度上界：

ｋｕ＝「
１

ｌｏｇ（１－γ）
ｌｏｇ（１１＋Ｉ）? （１２）

将上区间带入式（１０）中，得到稀疏度下界：

ｋｌ＝?
１

ｌｏｇ（１－γ）
ｌｏｇ（ Ｊ１＋Ｊ）」 （１３）

「．?运算代表向上取整，?．」运算代表向下取整．

４　基于稀疏度估计上下界改进的 ＳＡＭＰ
算法

　　改进后的ＳＡＭＰ算法流程如下，其中 ｒ表示残差，ｔ
表示迭代次数，ｊ表示阶段数，Ｆ表示支撑集，Ｌ表示支
撑集维度，Ｓ为测试集，Ｃ为候选集．

算法１　改进后的ＳＡＭＰ算法

输入：原始信号ｘ、下界ｋｌ，步长ｓｔｅｐ，上界ｋｕ
输出：重构信号ｘ′
１、Ｍ＝Ｏ（ｋｕｌｏｇ（Ｎ／ｋｕ））；
２、构建感知矩阵Ａ∈ＣＭ×Ｎ；
３、观测向量ｙ＝Ａｘ，其中ｙ∈ＣＭ×Ｎ；
４、初始化：ｘ′＝０，ｒ０＝ｙ，Ｆ０＝，Ｌ＝ｋｌ，ｔ＝１，ｊ＝１；
５、Ｓｔ＝ｍａｘ（Ａ

Ｔｒｔ－１，Ｌ）；
（选取Ａ与ｒｔ－１内积最大的Ｌ列的索引作为测试集）

６、Ｃｔ＝Ｆｔ－１∪Ｓｔ；（选取候选集的索引）
７、Ｆ＝ｍａｘ（（ＡＴＣｔＡＣｔ）

－１ＡＴＣｔｙ，Ｌ）；

（最小二乘解最大的Ｌ列的索引构成支撑集）
８、ｒ＝ｙ－ＡＦ（Ａ

Ｔ
ＦＡＦ）

－１ＡＴＦｙ；（计算残差）
９、如果‖ｒ‖２＝０，进入步骤１０；如果‖ｒ‖２≥‖ｒｔ－１‖２，更新ｊ＝ｊ＋１，
Ｌ＝Ｌ＋ｓｔｅｐ，返回步骤５；否则，Ｆｔ＝Ｆ，ｒｔ＝ｒ，ｔ＝ｔ＋１，如果 ｔ≥Ｍ，进入
步骤１０，否则返回步骤５．
１０、ｘ′＝（ＡＴＦＡＦ）

－１ＡＴＦｙ；

１

１＋ｎ－ｕ＋１ｕ Ｆ２（ｎ－ｕ＋１），２ｕ，α／２
!

ｐ
!

ｕ＋１
ｎ－ｕＦ２（ｕ＋１），２（ｎ－ｕ），α／２

１＋ｕ＋１ｎ－ｕＦ２（ｕ＋１），２（ｎ－ｕ），α／２

（１４）

１

１＋ω＋１Ｍ－ω
Ｆ２（ω＋１），２（Ｍ－ω），α２

!ξ
∧

!

Ｍ－ω＋１
ω

Ｆ２（Ｍ－ω＋１），２ω，α２

１＋Ｍ－ω＋１
ω

Ｆ２（Ｍ－ω＋１），２ω，α２

（１５）
当信号未知时，为了保证重构精度，Ｌ和 ｓｔｅｐ通常

设置为１，这会导致迭代次数的剧增．本文利用稀疏度
上下界改进了 ＳＡＭＰ算法，将 Ｌ初始化为稀疏度下界，
有效的降低了迭代次数．同时使用稀疏上界计算观测
值数目，使得改进后的ＳＡＭＰ算法能够实时调整采样数
目，提高了算法的可靠性．

５　基于改进稀疏度估计模型的宽带压缩频谱
检测方案

　　本文所提出的宽带压缩频谱检测方案如图１所示．
首先从宽带信号中抽取估计样本Ｍｅ计算观测向量中非
零元素的数目ω，利用Ｍｅ和ω求得置信区间，得到上下
界，利用上界计算观测样本 Ｍ．然后，将下界和 Ｍ带入
改进的 ＳＡＭＰ算法中．为了进一步降低检测成本，在得
到Ｍ后，计算所需要的补充采样值Ｍｒ＝Ｍ－Ｍｅ，最后重
构宽带信号．

该方案利用少量估计样本，即可同时得到稀疏度

上下界，提高了方案的整体效率．使用稀疏度上界计算
观测值数目，可以保证原始信号的准确重构，提高了检

测方案的可靠性．而改进后的 ＳＡＭＰ算法，有效的提高

５４２
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了检测方案的速度．

６　实验仿真
　　为了对本文所提检测方案的综合性能进行分析，
分别对改进的估计模型和改进的ＳＡＭＰ算法进行仿真，
主要分析了稀疏度上界估计成功率、采样率、算法的迭

代次数和重构效果四个方面的性能，前两组实验与 ＭＬ
模型［１０］对比来分析改进后的估计模型性能，后两组与

ＳＡＭＰ算法［１８］对比来分析改进后的ＳＡＭＰ算法性能．取
观测值数目 Ｍ＝１７ｋｕｌｏｇ（Ｎ／ｋｕ），如果没有特别说明，
部分参数设置如下：原始信号长度 Ｎ＝２５６，稀疏度 ｋ＝
２０，感知矩阵中ｄ＝４，置信度为１－α＝０９９．
６１　稀疏度上界估计成功率

图２是稀疏度上界估计成功率的仿真结果．Ｍｅ在
闭区间［１０，６０］内以２为间隔等距取值．

由图可知，随着Ｍｅ的增加，两种模型的估计成功率
逐渐上升．但是本文模型在 Ｍｅ达到 ｋ左右时，开始上
升，而ＭＬ模型出现上升趋势时Ｍｅ大于ｋ．这是因为ＭＬ
模型总是假设误差幅度是对称的，当 ξ过小时，置信下
界是一个负数，导致了估计上界无穷大．所以，在 Ｍｅ相
同的情况下，本文改进的估计模型成功率一定会大于

等于ＭＬ模型的估计成功率．
６２　采样率

本组实验考虑所提方案与 ＭＬ模型在采样率上的
对比．定义采样率为 Ｍ／Ｎ，设置 Ｍｅ＝４０，Ｎ在闭区间
［３００，２１００］以３００为间隔等距取值．

结果如图３所示，两种模型的采样率都略高于真实
采样率，但是本文方案的采样率更加接近于真实采样

率．这是因为本文模型所估计的上界值更加精确，从而
得出的观测值数目也更加精确．同时，本文方案中提出
的两步采样进一步降低了采样率．该结果表明，本文所
提出的检测方案的采样率低于ＭＬ模型的采样率，更接
近于真实采样率．
６３　ＳＡＭＰ算法的迭代次数

图４是算法在迭代次数上的仿真结果．设置 Ｍｅ＝

４０，ＳＡＭＰ算法参数设置如下：Ｌ＝１，ｓｔｅｐ＝１．
由图４可知，在ｋ＝２０时，ＳＡＭＰ算法所需的迭代次

数在４０左右，而本文改进后 ＳＡＭＰ算法的平均迭代次
数降低了一半左右．这是因为本文改进的ＳＡＭＰ算法将
起始支撑集维度设置为稀疏估计下界，而不是保守的

从１开始迭代，从而大幅降低了迭代次数．所以，改进后
的ＳＡＭＰ算法能够显著降低迭代次数．
６４　改进ＳＡＭＰ算法的重构效果

图５和图６是信号重构效果的对比，每组分别对 ｋ
＝２０和ｋ＝５０的两组稀疏信号进行了重构．Ｍｅ＝６０，
ＳＡＭＰ算法的参数设置如下：Ｍ＝１００，Ｌ＝１，ｓｔｅｐ＝１．

由图５可知，在ｋ＝２０时，ＳＡＭＰ算法得到的重构信
号与原始信号在非零元素的幅度和位置上一致，重构

成功．而当ｋ＝５０时，ＳＡＭＰ算法得到的重构信号中非
零元素的幅度和位置与原始信号存在极大的差异，重

构失败．由图６可知，在 ｋ＝２０和 ｋ＝５０时，改进后的
ＳＡＭＰ得到的重构信号中非零元素的幅度和位置与原
始信号基本一致，即本文改进的ＳＡＭＰ算法在两种稀疏
度下都能成功恢复原始信号．

由上述结果可知，在 ｋ＝２０时，两种算法都可准确
重构，在ｋ＝５０时，ＳＡＭＰ算法无法准确重构，而本文改
进的ＳＡＭＰ算法仍然能够准确重构．这是因为改进后的
ＳＡＭＰ算法，能够实时利用稀疏度上界更新观测值数
目．而ＳＡＭＰ算法由于没有稀疏度的先验信息，其观测
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值数目只能设置为一个固定值，无法动态更新，当稀疏

度过大时，观测值数目较低导致了重构失败．仿真结果
表明，本文改进的ＳＡＭＰ算法能够实时、有效的重构原
始信号，具有更高的准确性．

７　结论
　　本文利用改进的稀疏度估计模型，提出了一种同
时精确的估计稀疏度上下界的方法和一种高效、准确

的宽带压缩频谱检测方案，最后通过仿真，分别从估计

模型和改进的ＳＡＭＰ算法两部分分析了该方案的综合
性能．仿真结果表明利用稀疏度上下界所提出的宽带
压缩频谱检测方案能够实时、准确的重构原始信号，并

且在估计成功率，采样率和重构算法的性能方面都有

所提高．在接下来的工作中，希望结合宽带频谱的历史
稀疏统计信息，进一步完善检测方案．
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