
第９期
２０１８年９月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ．９
Ｓｅｐ．　２０１８

收稿日期：２０１７０６１４；修回日期：２０１７０７２７；责任编辑：覃怀银
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．４１４７６０８９，Ｎｏ．４１６０６１１７，Ｎｏ．６１６７１０１６）；“泰山学者”建设工程专项资助

基于盲自适应 ＫＬＴ的蒸发波导压缩感知方法
田文飚，芮国胜，董道广，康　健

（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：　蒸发波导既可促成微波通信、雷达等系统超视距工作，又可能造成异常盲区，因此获知蒸发波导的时空
态势是夺取海上制电磁权的关键．若仅靠增大传感器布设密度提升感知分辨率，则费效比高且提升空间有限．压缩感
知为从相对稀少的观测数据中获知蒸发波导态势提供了可能．本文提出盲自适应 ＫＬＴ（ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏéｖｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）追
踪算法，通过少量观测数据，充分挖掘蒸发波导的稀疏性，准确恢复出蒸发波导的分布．理论分析和实验表明，新方法
总体性能优于基于ＤＣＴ（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）和传统ＫＬＴ的对照组性能，且新方法在节省九成采样资源的前提
下，最终的重构结果能够达到重构信噪比３０ｄＢ的水平，为海上长时间、大范围蒸发波导态势感知提供了压缩采集的基
础．
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１　引言

　　蒸发波导［１，２］是由海水蒸发而引起的异常大气折

射结构，无线电波受此影响会被陷获在一定高度范围

内曲折传播，它对电子系统（如雷达、通信等）的影响俨

然已成为一把“双刃剑”：既有助于实现系统超视距工

作，又可能致使异常盲区．因此，获知蒸发波导态势对夺

取制电磁权至关重要．
目前，常规方式以固定分辨率采集海面气象数据

后再解算蒸发波导状态［２］，需要对所有采集到的数据

进行处理，计算后舍弃绝大多数小系数，既浪费传感器

资源，还增加了对编码端计算能力的要求，因此不得不

考虑如何充分挖掘这些有限采集资源的应用潜力．压
缩感知［３，４］（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论“少采样、巧
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重构”的思想，为从相对稀少的观测数据中获知蒸发波

导态势提供了可能，即以少量的观测值对海面的基本

气象要素进行观测，然后利用最优化算法思想对其进

行重构，最终获知蒸发波导时空态势分布情况．于是问
题被归结为三维信号的压缩感知．

在蒸发波导态势压缩感知方面，相关的研究还很

少．２０１４年，田文飚［５］等所在课题组将一维 ＣＳ观测模
型推广到三维，通过盲稀疏回溯重构算法探索了经

度、纬度和时间三维蒸发波导时空态势的感知，但当

时仅以离散余弦变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）
域为例讨论，蒸发波导稀疏性并没有被充分挖掘．而
压缩感知的基础恰恰是感知对象的稀疏性，为了提升

感知的性能，可利用 ＫＬ变换［６～８］（ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏéｖｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＫＬＴ）实现蒸发波导参数主成分分析进而约
束蒸发波导参数的稀疏度，实际上，能够证明通过

ＫＬＴ后，数据最稀疏．该类方法目前被广泛用于多媒
体编译码［７］、雷达［９］、稀疏表示［１０～１２］等多个领域．然
而传统方法需要针对具体信号构造特定的 ＫＬＴ基，适
用性受到了限制．ＣａｒｌｏｓＥ．Ｄａｖｉｌａ［８］提出了自适应递推
ＫＬＴ基的思路，能够规避按时学习并传输 ＫＬＴ基的难
题，但是其搜索方向单一，往往需要上千次迭代后收

敛，速度有待提升．本文提出以秩 １更新取代传统
ＫＬＴ分解算法中的自相关运算；以随机矩阵构成搜索
方向矩阵，实现多方向搜索、加速收敛；通过求解广义

特征值问题更新 ＫＬＴ基；并理论证明算法收敛性，最
终实现信号的盲自适应 ＫＬＴ（ＢｌｉｎｄＡｄａｐｔｉｖｅＫＬＴ，
ＢＡＫＬＴ）分解．奠定蒸发波导参数稀疏性基础后，对数
据进行 ＣＳ重构，能够实现海上蒸发波导参数的低复
杂度、快速感知，克服了传统感知过程存储数据量大、

计算运算量大的缺陷，提高感知效率．

２　盲自适应ＫＬＴ压缩感知

２．１　ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏéｖｅ变换
卫星遥感和大范围的浮标，如全球海洋大气项目

（ＴｒｏｐｉｃａｌＡｔｍｏｓｐｈｅｒｅＯｃｅａｎｐｒｏｊｅｃｔ，ＴＡＯ）、Ａｒｇｏ计划等，
能够全天候、全天时采集温度、压强、湿度等气象数据，

在自然环境中，这些气象参数是连续的、缓变的物理量，

即具有直观的稀疏性．然而，目前并没有相关研究论证
蒸发波导究竟在哪些变换域上稀疏．本文利用 ＫＬＴ，从
分析其主成分着手讨论蒸发波导参数的稀疏性．实际
上，可以证明任意信号在其理想 ＫＬＴ基下都是绝对稀
疏的．对于一组蒸发波导参数 ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］

Ｔ∈
ＲＲＮ，其自相关矩阵Ｒｘ为

Ｒｘ＝ｘｘ
Ｔ （１）

因为Ｒｘ为实对称阵，故必存在正交阵Φ可将其特
征值分解，使得

ΦＴＲｘΦ＝Λ （２）
其中，Λ为是非零特征值构成的对角阵，Φ为对应特征
向量组成的正交阵，且ΦＴ＝Φ－１．由于Φ是通过对信号
ｘ的自相关矩阵进行特征值分解得到的，故称其为信号
ｘ的理想ＫＬＴ基．同时，信号 ｘ在其 ＫＬＴ基上的投影矢
量α满足

α＝ΦＴｘ （３）
可以证明α是绝对稀疏的，且稀疏度为１．
由式（１）～（３）得

ααＴ＝Λ （４）
由Λ的对角阵特性可知，

Λｉｊ＝αｉ·αｊ＝
＝０， ｉ≠ｊ
≠０， ｉ＝{ ｊ

（５）

其中，Λｉｊ代表Λ的第ｉ行，第 ｊ列元素，且 ｉ，ｊ∈［１，Ｎ］，
αｉ为α的第ｉ个元素．因此，由式（５）知，存在一个固定
的ｊ使得

αｉ＝
＝０， ｉ≠ｊ
≠０， ｉ＝{ ｊ

（６）

换句话说，α∈ＲＲＮ当中仅有一个元素非零，即α为
一个稀疏度为１的绝对稀疏信号．蒸发波导经过 ＫＬ变
换后体现的绝对稀疏性为后续的压缩感知重构奠定了

理论基础．但是，理想ＫＬＴ基是从信号 ｘ的自相关矩阵
得出，换句话说，对于不同的信号其 ＫＬＴ基也不同，这
是限制ＫＬＴ走向实用的主要原因．
２．２　盲自适应ＫＬＴ

针对传统ＫＬＴ需要不断依据信号学习ＫＬＴ基的缺
陷，引入自适应迭代估计机制，充分利用信号自身的相

关性更新ＫＬＴ基，具体步骤如下．
首先为式（１）表达的信号自相关矩阵引入迭代更

新，最常用的方法是秩１更新，即
Ｒ^ｋ＝μ^Ｒｋ－１＋（１－μ）ｘｋｘ

Ｔ
ｋ （７）

其中，０＜μ＜１．由２．１节分析可知 Ｒｘ秩为１，因此可由
少量特征值及特征向量估计Ｒｘ，假设 Ｒ^ｘ秩为ｒ，则 Ｒ^ｋ＝
μ^Φｋ－１Λ^ｋ－１Φ^

Ｔ
ｋ－１＋（１－μ）ｘｋｘ

Ｔ
ｋ，其中 Λ^ｋ－１为Λｋ－１的子阵，

由后者中前ｒ个绝对值最大的特征值构成，^Φｋ－１为对应
的ｒ个特征向量构成的矩阵．现可将式（２）转化为递推
形式

ΦＴｋ［μ^Φｋ－１Λ^ｋ－１Φ^
Ｔ
ｋ－１＋（１－μ）ｘｋｘ

Ｔ
ｋ］Φｋ＝Φ

Ｔ
ｋΠｋΦｋ

（８）
进一步转化为广义特征值分解问题并求解

ＡＶｋ＝ＢＶｋΠｋ （９）
其中，Ｖｋ的列向量为矩阵束（Ａ，Ｂ）的待求广义特征向
量，对角阵Πｋ中的元素为对应待求广义特征值，Ａ＝
ΦＴｋ［μ^Φｋ－１Λ^ｋ－１Φ^

Ｔ
ｋ－１＋（１－μ）ｘｋｘ

Ｔ
ｋ］Φｋ，Ｂ＝Φ

Ｔ
ｋΦｋ．Φｋ是

一个用随机矩阵Ｎｋ将 Φ^ｋ－１补齐的 Ｎ×Ｍ列满秩矩阵，

９６０２
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记作Φｋ＝［^Φｋ－１ Ｎｋ］，Ｎｋ又称作搜索方向（ｓｅａｒｃｈｄｉ
ｒｅｃｔｉｏｎ）矩阵，其元素相互独立且满足标准正态分布．

为了完成递推，还必须更新特征值 Λ^ｋ和 ＫＬＴ基
Φ^ｋ．^Λｋ取 Πｋ中前 ｒ个绝对值最大的特征值构成的子
阵，其对应的特征向量构成矩阵 Ｖ^ｋ，则

Φ^ｋ＝ΦｋＶ^ｋ （１０）
则信号ＫＬＴ系数的递推估计可表示为

α^ｋ＝Φ^
Ｔ
ｋｘｋ （１１）

由于在递推过程中，并不需要信号 ｘ确知，注意到
式（８）中的跟踪过程需要的只是信号的观测值

ｙｋ＝Φ
Ｔ
ｋｘｋ （１２）

换句话说，收发双方若已知观测值和搜索方向矩

阵，则可独立递推出 ＫＬＴ基并重构出信号 ｘ，也就实现
了蒸发波导的“盲自适应”感知．式（１２）已经给出了系
统的观测方程，下面讨论其物理意义．

２．３　压缩感知观测模型
由于在处理中心，可依据蒸发波导模式将重构的

气象数据转换为海上蒸发波导高度、强度等参数，所以

这一过程尽管很重要，但并不是本文的研究重点．因此，
为了简化过程描述，略过蒸发波导模式数值计算的步

骤，直接将蒸发波导参数视作感知和重构的对象．另外，
蒸发波导剖面可近似建模为一个蒸发波导高度（Ｅｖａｐｏ
ｒａｔｉｏｎＤｕｃｔＨｅｉｇｈｔ，ＥＤＨ）的对数函数，因此本文将 ＥＤＨ
作为主要参数代表进行时空分布研究，且通过实测数

据分析发现，蒸发波导在临近时刻的空间分布存在类

似性，在临近位置的同一时段内波导态势的时间分布

差异却比较大．如图１（ａ）、图１（ｂ）所示，分别为２０１１
年０４月０２日０６时和０７时（ＵＴＣ，记作 ｔ１、ｔ２），由 ＴＡＯ
给出的太平洋某海域蒸发波导高度空间分布实测结

果，尽管相隔１ｈ，但是波导态势变化不大．

　　如图２所示为（１８０°，０°）处以及（１８０°，２°Ｓ）处７２ｈ
内蒸发波导高度时间分布，地理位置在维度上相隔２°，
但波导变化规律相距甚远．由此考虑从空间上压缩感
知而保护时间信息．

如图３所示．图３（ａ）是一段时间内蒸发波导高度
的全球分布Ｘｈ∈ＲＲ

Ｎｉ×Ｎｊ×Ｎｋ，其中元素ｘｈｉ，ｊ，ｋ描述了纬度为

ｉ、经度为ｊ处，ｋ时刻的蒸发波导高度，假设ｉ∈［１，Ｎｉ］，
ｊ∈［１，Ｎｊ］以及ｋ∈［１，Ｎｋ］．图３（ｂ）是三维观测矩阵单
元φｍ，它描述了第 ｍ次观测过程．其中元素 φ

ｍ
ｉ，ｊ，ｋ为代

表了每个数据采集点的权重．
在空间上（固定某时刻ｋ），感知过程可描述为

〈Ｘｈ，φｍ〉
ｋ
＝∑

ｉ，ｊ
ｘｈｉ，ｊ，ｋ·φ

ｍ
ｉ，ｊ，ｋ （１３）

则ｋ时刻第ｍ次观测的观测值ｙｍ（ｋ）＝〈Ｘｈ，φｍ〉 ｋ，最

终得到ｋ时刻的Ｍ×１维的观测值矢量ｙｋ＝［ｙ１，ｙ２，…，
ｙＭ］

Ｔ，并携带了能够重构 ｋ时刻原 Ｎｉ×Ｎｊ维蒸发波导
高度空间分布的所有信息．若结合式（１３），压缩感知观
测过程还可描述为

ｙｋ＝Φｋ·ｖｅｃ［Ｘｈ（ｋ）］＝Φｋｘｋ （１４）
与式（１２）一致，即压缩感知观测模型．式（１４）中

Φｋ＝［ｖｅｃ（φ１），ｖｅｃ（φ２），…，ｖｅｃ（φＭ）］
Ｔ

ｋ，是一个 Ｍ
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×Ｎ维矩阵，其中 ｖｅｃ［·］代表将目标矩阵按列堆
栈［１３］．衡量观测降低采样数量的指标是压缩比，其定义
为观测数量与Ｍ原数据规模 Ｎ的比值，这里数据规模

Ｎ指的是 Ｎｉ×Ｎｊ．在现行数据采集系统中，数据采样规
模起码应当满足Ｓｈａｎｎｏｎ采样定律．

２．４　重构算法
具体步骤如算法１描述．

算法１　ＢＡＫＬＴ追踪算法

输入：观测值矢量ｙｋ，搜索方向索引Ｉ
输出：ｋ时刻重构蒸发波导参数矩阵 ｘ^ｋ
步骤１　（初始化）^ｘ０＝０，^Φ０＝ＩＮ（：，１：ｒ），^Λ０＝ＩＮ，ｋ＝０；
步骤２　（更新）ｋ＝ｋ＋１

Ｎｋ＝Ｎ（：，Ｉ）

Φｋ＝［^Φｋ－１ Ｎｋ］

Ａ＝μΦＴｋΦ^ｋ－１Λ^ｋ－１Φ^Ｔｋ－１Φｋ＋（１－μ）ｙｋｙＴｋ
Ｂ＝ΦＴｋΦｋ

求解ＡＶｋ＝ＢＶｋΠｋ，^Λｋ取Πｋ中前ｒ个绝对值最大的特征值构成的子
阵，其对应的ｒ个特征向量构成的矩阵记作 Ｖ^ｋ；
步骤３　（ＫＬＴ递推）^Φｋ＝Φｋ^Ｖｋ；
步骤４　（输出）^ｘｋ＝Φ^ｋｙｋ（１：ｒ），回到步骤２．

　　算法中 ＩＮ表示 Ｎ阶单位阵，ＩＮ（：，１：ｒ）表示 ＩＮ中
的前ｒ列，同理ｙｋ（１：ｒ）表示ｙｋ的前ｒ个元素．每次迭代
接收端本地观测矩阵 Φｋ都由上一次递推得到的 ＫＬＴ
基 Φ^ｋ补全搜索方向矩阵Ｎｋ更新，而Ｎｋ依据接收到的
索引集Ｉ检索收发端统一的伪随机数查找表得到，实际
传输的索引集 Ｉ包含 Ｍ－ｒ个自然数．广义特征值问题
中的矩阵束（Ａ，Ｂ）依据式（８）更新，注意到更新过程中
未直接用到信号真值ｘｋ，而只是利用了观测向量 ｙｋ，从
而实现盲自适应感知．由于理论上自相关矩阵 Ｒｘ秩应
当为１，但是在递推过程中，ＫＬＴ基有可能不完全匹配
信号，因此可将算法中的秩 ｒ适当扩展，例如 ｒ取４时
可获得较理想的性能．
２．５　算法收敛性及误差分析

ＣａｒｌｏｓＥ．Ｄａｖｉｌａ［８］已经证明了搜索方向矩阵 Ｎｋ维
度为１，即退化为一个随机向量时，ＫＬＴ基自适应更新

过程收敛，衡量指标为

ε（ｋ）＝ｔｒＥ［Ｐ⊥Φｋ（μ^Φｋ－１Λ^ｋ－１Φ^
Ｔ
ｋ－１＋（１－μ）ｘｋｘ

Ｔ
ｋ）］

（１５）
其中，ＰΦｋ表示到Φｋ张成空间上的投影映射，Ｐ

⊥
Φｋ为其正

交补的投影映射，满足 Ｐ⊥Φｋ＝ＩＮ－ＰΦｋ．由投影映射的性
质，进一步地

Ｐ⊥Φｋ＝Ｐ
⊥
Φ^ｋ－１ －Ｐ

⊥
Φ^ｋ－１Ｎｋ（Ｎ

Ｔ
ｋＰ
⊥
Φ^ｋ－１Ｎｋ）

－１ＮＴｋＰ
⊥
Φ^ｋ－１ （１６）

依据２．１节分析可知，因为 Ｒｋ秩为１，结合式（２）
可得ｔｒＲｘ＝φ

ＴＲｘφ＝Λ１１，Λ１１为Ｒｋ的唯一非零特征值，φ
为其对应的单位化特征向量，则式（１５）可化为

ε（ｋ）＝（１－μ）Λ１１φ
ＴＥ（Ｐ⊥Φｋ）φ （１７）

同时，若将式（１６）代入式（１７）中，可得
ε（ｋ）＝（１－μ）Λ１１φ

ＴＰ⊥Φ^ｋ－１φ×

１－Ｅ
φＴＰ⊥Φ^ｋ－１Ｎｋ（Ｎ

Ｔ
ｋＰ
⊥
Φ^ｋ－１Ｎｋ）

－１ＮＴｋＰ
⊥
Φ^ｋ－１φ

φＴＰ⊥Φ^ｋ－１
[ ]{ }φ

（１８）

文献［８］中式（１１）已经证明φＴＥ（Ｐ⊥Φｋ）φ＝φ
ＴＰ⊥Φ^ｋφ，

现令 Ｔｋ＝Ｐ
⊥
Φ^ｋ－１，Ｓｋ＝Ｐ

⊥
Φ^ｋ－１Ｎｋ（Ｎ

Ｔ
ｋＰ
⊥
Φ^ｋ－１Ｎｋ）

－１ＮＴｋＰ
⊥
Φ^ｋ－１，结合

式（１７）和式（１８）得

ε（ｋ）＝ε（ｋ－１）１－Ｅ
φＴＳｋφ
φＴＴｋ( )[ ]φ （１９）

如果能证明Ｅ
φＴＳｋφ
φＴＴｋ( )φ∈（０，１］则整个算法收敛．

定理１　若搜索方向矩阵Ｎｋ的列满秩，则

Ｅ
φＴＳｋφ
φＴＴｋ( )φ ＝Ｍ－ｒＮ ∈（０，１］

证明　令Ｚｋ＝Ｐ
⊥
Φ^ｋ－１Ｎｋ，则Ｚ

Ｔ
ｋ＝Ｎ

Ｔ
ｋＰ
⊥
Φ^ｋ－１，

Ｓｋ＝Ｚｋ（Ｚ
Ｔ
ｋＺｋ）

－１ＺＴｋ （２０）
由Ｎｋ的物理意义可知，其元素相互独立且满足标

准正态分布，且高斯随机量通过线性变换后仍然满足

高斯分布，可以验证 Ｓｋ的期望满足对角阵的形式

１７０２
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Ｅ［Ｓｋ］＝σＩＮ，又由矩阵迹的性质可知：
ｔｒ［Ｚｋ（Ｚ

Ｔ
ｋＺｋ）

－１ＺＴｋ］＝ｔｒ［（Ｚ
Ｔ
ｋＺｋ）

－１ＺＴｋＺｋ］＝Ｍ－ｒ＝σ·Ｎ
（２１）

则σ＝Ｍ－ｒＮ ，因此

Ｅ
φＴＳｋφ
φＴＴｋ( )φ ＝φ

ＴＥ［Ｓｋ］φ
φＴＴｋφ

＝σ·
φＴＰ⊥Φ^ｋ－１φ
φＴＰ⊥Φ^ｋ－１φ

＝Ｍ－ｒＮ ∈（０，１］

其中，中间的等号成立是基于投影矩阵Ｐ⊥Φ^ｋ－１的幂等性质．
证毕．
推论　ＢＡＫＬＴ追踪算法收敛，误差递减系数为

Ｎ－Ｍ＋ｒ
Ｎ ．

由分析过程可知，初值的选取并不影响算法的收

敛．当然，条件具备的情况下 Φ^０，^Λ０若初始化为０时刻
信号真值对应的ＫＬＴ基和特征值矩阵，则此时ε（０）＝
０，将提升算法的收敛速度．且本文与文献［８］中所述方
法相比，收敛速度更快———关键在于搜索方向矩阵 Ｎｋ
的规模，本文每次搜索 Ｍ－ｒ个方向，而后者每次仅仅
搜索１个方向，误差递减系数为（Ｎ－１）／Ｎ，Ｎ越大收敛
越慢．

３　数值实验及结果分析

３．１　稀疏适应性分析
利用ＴＡＯ项目的实测数据进行蒸发波导时空态势

ＣＳ的仿真实验．
所用实测气象梯度数据参数如下：

时间范围（ＵＴＣ）：２０１１年０４月０１日—２０１１年０４
月０３日．

空间范围：１６５°Ｅ～９５°Ｗ；８°Ｓ～８°Ｎ．
空间分辨率：不规则．（可参考数据网址 ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｐｍｅｌ．ｎｏａａ．ｇｏｖ／ｔａｏ／ｉｎｄｅｘ．ｓｈｔｍｌ公布的传感器位置
图）

为了考察ＤＣＴ、常规 ＫＬＴ和ＢＡＫＬＴ对蒸发波导参
数的适应性，将 １０００ｍｉｎ内每隔 ２００ｍｉｎ的蒸发波导
ＤＣＴ、常规ＫＬＴ以及ＢＡＫＬＴ归一化系数分别绘制如图４
（ａ）、（ｂ）、（ｃ）所示．在ＤＣＴ域上，尽管首项仍然占据绝大
部分能量，但是其余小系数波动较大，换句话说，能量或

信息发生了泄漏，如图４（ａ）所示．如图４（ｂ），第０ｍｉｎ和
第１０００ｍｉｎ为学习时间，系数仅首项非零，其余值均为
０，该结论同２１节的理论分析相符．而在０到１０００ｍｉｎ
之内，沿用的是第０ｍｉｎ学习得到的 ＫＬＴ基，从结果来
看，归一化系数在首项取得最大值，即首项占据了大部分

能量、携带了绝大多数信息，但是能量仍然有所分散．图
４（ｃ）所示的ＢＡＫＬＴ系数的稀疏性横向比较起来优势明
显，主成分能量显著、较好抑制了能量泄漏，说明递推过

程跟踪了信号特性，捕获了信号主成分．

　　从图５给出的平面盒图来看更加清晰，中间黑点
代表均值，每根盒线的上下边界描述了１０００ｍｉｎ时间间
隔内，该点系数的波动范围．从图中可见，归一化幅度
的首项均值接近于１，其它项则在均值０附近波动．对
照可见，蒸发波导参数在ＤＣＴ域上首项幅度起伏较大、
其余系数幅值偏大，说明其稀疏度有限、适应性较弱；

相比之下，传统ＫＬＴ域优于ＤＣＴ域，体现在首项更接近
于１，其他项则更接近于 ０，也就是说稀疏性更好；而
ＢＡＫＬＴ系数的稀疏性又要优于传统 ＫＬＴ，体现在系数
能量更加集中，绝大多数时间仅有首项非零，且一组系

数最多仅有４项非零，即０节分析当中，^Ｒｘ的秩 ｒ可设
为４．因此，ＢＡＫＬＴ基更好地挖掘了蒸发波导参数的稀
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疏性，构成了蒸发波导压缩感知的前提．
３．２　重构精确性分析

下面定量考察重构信噪比（ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＳＮＲ，
ＲＳＮＲ）随压缩比变化的规律，ＲＳＮＲ定义为

ＲＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０
ｘ２

ｘ－ｘ^( )
２

（２２）

压缩比取为０１至０５按步长００５递增，即对应
采集数据规模比原来的依据 Ｓｈａｎｎｏｎ定律采样的数据
规模减少了九成至五成，相应的传输、存储及处理成本

也节省了一大半．
对于像蒸发波导参数的空间分布这类一阶马尔可

夫（Ｍａｒｋｏｖ）过程，由于离散余弦变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）在性能上最接近最佳变换 ＫＬＴ，因此本
实验选取 ＤＣＴ作为 ＫＬＴ的对照组变换．理论上，传统
ＫＬＴ需要不断依据信号学习ＫＬＴ基，工程上，依据蒸发
波导的时间缓变特性可令一段时间之内的观测共用一

个变换矩阵，即定期学习ＫＬＴ基，因此分别选择学习时
间间隔为：２０ｍｉｎ，１００ｍｉｎ，５００ｍｉｎ和１０００ｍｉｎ．ＢＡＫＬＴ追
踪算法中更新因子μ取０１，秩ｒ取４．

结果如图６所示，本文 ＢＡＫＬＴ追踪算法基于盲自
适应ＫＬＴ的感知结果由点划线描绘，对照组的 ＤＣＴ由
虚线描绘，传统ＫＬＴ方法的性能由实线描绘，不同学习
时间间隔对应不同的标记符号．

从图中可以看出，基于 ＫＬＴ的蒸发波导压缩感知
总体性能优于基于 ＤＣＴ的对照组性能．正如３１节中
的分析，ＤＣＴ域下蒸发波导参数稀疏性不够显著，这恰
恰解释了图６中基于ＤＣＴ的感知ＲＳＮＲ始终在０ｄＢ左
右徘徊的原因．传统ＫＬＴ性能受学习间隔影响较大，且
学习时间越短ＲＳＮＲ越大，即重构准确性越好，这一点
与直观认识相符．传统ＫＬＴ性能受压缩比影响较小，这
是因为ＫＬＴ基与信号匹配时，稀疏度 Ｋ为１，理论上 Ｍ
Ｋ，此时精确重构，ＲＳＮＲ可达１６０ｄＢ左右（限于计算
机的精度）；而两次学习期间，ＫＬＴ基与信号不完全匹
配，Ｋ＝Ｎ＞Ｍ，ＲＳＮＲ在１０ｄＢ～２０ｄＢ左右，因此学习间

隔越近，平均ＲＳＮＲ越高，而几乎不随压缩比变化．本文
提出的盲自适应ＫＬＴ蒸发波导压缩感知 ＲＳＮＲ随压缩
比上升而升高，相比于传统 ＫＬＴ，新算法更好地捕获了
信号的主成分．因此，通过增加搜索方向矩阵 Ｎｋ的规
模，加速收敛的同时也提升了 ＲＳＮＲ．即使在压缩比低
至０１时，ＢＡＫＬＴ方法的 ＲＳＮＲ也在３０ｄＢ以上，换而
言之，在节省九成采样资源的前提下，基于盲自适应

ＫＬＴ感知蒸发波导态势分布，最终的重构结果仍然能
够达到重构信噪比３０ｄＢ以上水平．

４　结论
　　夺取制电磁权是如今各方争夺的焦点，准确获知
海上蒸发波导这把“双刃剑”的特征参数已刻不容缓，

若采取增大传感器布设密度的传统方式来换取感知分

辨率的提升，则费效比高，且分辨率提升空间有限．文
中所述基于 ＢＡＫＬＴ的压缩感知为从相对稀少的观测
数据中获知阵发蒸发波导存在性及高度、强度等参数

提供了可能．
从结果来看，本文所提算法基于盲自适应 ＫＬＴ的

感知结果总体性能优于基于ＤＣＴ以及传统ＫＬＴ的对照
组性能，且压缩比越大ＲＳＮＲ越大，即重构准确性越好．
可以通过调整观测数，在重构性能和复杂度之间寻求

一个平衡．
尽管ＤＣＴ在降低相关性方面不如 ＫＬＴ有效，但是

其优点在于它的基函数是固定的、可分离的，且具有快

速算法，所以对于蒸发波导态势强相关的情况来说，

ＤＣＴ可以近似 ＫＬＴ．如何兼顾两者优点，则是下一步需
要解决的难题．
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