
书书书

第３９卷 第５期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．３９Ｎｏ．５
２０１７年１０月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ｏｃｔ．２０１７

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｃｎ．２０１７０５０１８ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

粒子滤波匹配追踪重构算法

刘玉磊１，梁　俊１，肖　楠１，胡　猛１，杨　萌２

（１．空军工程大学 信息与导航学院，陕西 西安　７１００７７；２．中国人民解放军９４７５５部队，福建 漳州　３６３０００）

摘　要：针对现有贪婪迭代类压缩感知重构算法对非高斯量测噪声抵抗性差的问题，提出一种盲稀疏度
下粒子滤波匹配追踪稀疏信号重构算法。该算法将鲁棒性更高的Ｈｕｂｅｒ损失函数替代常规的二次损失函数，
用来增加对非高斯噪声的抵抗能力；并引入粒子滤波实现对原始信号的最优估计，以削弱量测噪声的影响；

在信号稀疏度未知的条件下，结合稀疏度自适应匹配追踪算法实现盲稀疏度下的原信号重构。理论分析和

仿真结果表明，所提算法可以有效抵抗因非高斯噪声干扰或稀疏度未知导致的重构精度降低，且重构性能优

于现有典型贪婪迭代类算法。
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　　与传统的奈奎斯特采样理论相比，压缩感知
技术利用信号在某一特定域的稀疏特性，可通过

更少的样本数量来重构信号，是近些年来一种新

兴的获得和处理稀疏信号的技术。正是由于压缩

感知实现了样本采集与压缩同步进行，完成了信

号采样到信息采样的转变，从而大大减轻了硬件

的处理负担，被广泛地应用在生物医学、图像处

理、信号处理等众多领域［１－２］。

对于压缩感知技术而言，信号稀疏域和观测

矩阵的选取是其前提与基础，而重构算法则是压

缩感知研究中最为重要且关键的部分，信号重构

的优劣决定了压缩感知理论的实用与否。目前，

重构算法可以分为以下几类［３］：①针对组合优化
问题的贪婪迭代算法，通过迭代找出稀疏向量的

支撑集，利用受限支撑最小二乘估计来重构信号，

主要包括匹配追踪算法（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）、
正交 匹 配 追 踪 算 法［４］ （ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ
Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）、分段正交匹配 追 踪 算 法［５］

（ＳｔａｇｅｗｉｓｅＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＳｔＯＭＰ）、
压缩采样匹配追踪算法［６］（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ
ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＣｏＳａＭＰ）、稀疏度自适应匹配追
踪算法［７］（ＳｐａｒｓｉｔｙＡｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，
ＳＡＭＰ）、迭 代 硬 阈 值 法［３］ （Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｈａｒｄ
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＨＴ）以及稀疏梯度下降法［３］
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②通过将非凸问题转化为凸问题求解的凸优化算
法，其中最常用的方法为基追踪算法［８］（Ｂａｓｉｃ
Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）、梯度投影法［９］、凸集交替投影法［１０］
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和内点迭代法［１１］等；③其他算法，如链式追踪算
法［１２］、贝叶斯追踪算法［１３］等。贪婪算法是压缩

重构算法中应用较为广泛的一类算法（主要为

ＯＭＰ及其改进算法），较凸优化算法来说，大大提
高了计算效率。

针对稀疏模式未知且缓慢变化的稀疏信号，

文献［１４］将稀疏重构问题分为两个交错进行的
阶段：①利用压缩感知方法获取信号支撑集中的
子集元素；②根据获得的子集利用卡尔曼滤波进
行降阶重构。该方法性能较好，但是计算复杂度

较高。文献［１５］利用伪量测方程来约束被估状
态的ｌ１范数实现扩展量测方程的线性化；并通过
ｌｐ范数替代 ｌ１范数取得了较好的卡尔曼滤波稀
疏重构效果。文献［１６］将信号的最小二乘估计
作为卡尔曼滤波的初值，利用最小均方误差准则

对原信号进行稀疏重构。由于采用静态的状态方

程，导致其方法具有一定的局限性。针对非线性

非高斯系统，文献［１７］基于 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采样，通
过引入递推Ｂａｙｅｓｉａｎ估计减小量测噪声的干扰实
现稀疏信号的重构。尽管其递推Ｂａｙｅｓｉａｎ估计采
用最小信号估计均方误差为目标，但在整个压缩

感知算法迭代过程中仍采用最小误差平方和准则

下进行残差的更新，导致噪声被引入到信号估计

中，原信号不能被精确重构。

１　非高斯噪声下稀疏信号重构

考虑一个长度为 ｎ的有用矢量信号 ｙ，其在
某个已知正交稀疏基ψ∈ＲＲｎ×ｎ下稀疏，则可写为：

ｘ＝ψＴｙ， ｓｕｐｐ（ｘ）ｎ （１）
其中，ｓｕｐｐ（ｘ）为ｘ的支撑集。对ｙ通过量测矩阵
Ｈ进行投影，由于量测受环境因素影响通常含有
噪声，因此可以表示为：

ｚ＝Ｈｙ＋ｖ＝Ｈ′ｘ＋ｖ （２）
其中，ｖ是量测噪声，Ｈ＝Ｈ′ψＴ∈ＲＲｍ×ｎ（ｍ＜ｎ）。

尽管众多的压缩感知算法被提出用以解决从

带噪量测（如式（２）所示）中重构信号，但目前大
部分算法假设噪声为高斯噪声。但在实际环境

中，量测噪声ｖ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［１７］。针对这些非高斯噪声或受

非高斯噪声污染的情况，迫切地需要可以抵抗噪

声高斯性偏差的信号检测器。因此，一种鲁棒的

压缩感知策略需要把握住以下几点：①近似稀疏
的信号；②受未知噪声影响的信号，该未知噪声视
环境情况而定，可以是非高斯的或者存在噪声不

确定性（如只有噪声的近似分布）。一种典型的

针对噪声不确定分布的模型为ε污染分布［１８］：

Ｆε＝（１－ε）Γ＋εΛ （３）
其中，Γ是一个已知的高斯分布，Λ是一个未知的
污染分布，并且０≤ε＜１为已知参数，决定着高斯
和非高斯分布的比例。

为了抵抗受ε污染的高斯噪声，将常规的二
次损失函数替换为鲁棒性更高的 Ｈｕｂｅｒ损失函
数［１８］，即：

ｌＨ（ｘ）＝
ｘ２／２ ｘ≤δＨ
δＨ（ｘ－δＨ／２） ｘ＞δ{

Ｈ

（４）

从式（４）可以看出，Ｈｕｂｅｒ损失函数是 ｌ２范
数与ｌ１范数的混合：一方面，对高斯噪声通过较
小的残差二次方（ｌ２范数）来近似最优估计；另一
方面，通过增大绝对偏差（ｌ１范数）以确保对异常
和重尾噪声分布的鲁棒性。

为了得到稀疏解，这里采用正则化的 ｌ１范数
形势，则：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ［ｌＨ（ｚ－Ｈ′^ｘ）＋γｘｌ１］ （５）
其中，γ为平滑系数，用来平衡 Ｈｕｂｅｒ损失函数和
ｌ１范数（稀疏度）。式（５）为无约束凸优化问题，
由于这种非线性优化问题并且其在 ｚ＝０处不可
积，所以并没有全局最小的封闭解。但是式（５）
可以变形为带约束的最优化问题：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎｌＨ（ｚ－Ｈ′^ｘ）　ｓ．ｔ． ｘｌ１≤τ（６）
其中，τ为ｘ在ｌ１范数下的稀疏度界限。由式（６）
可知，随着迭代次数的增加，使得ｌＨ（ｚ－Ｈ′^ｘ）趋于
某一极小值。考虑一种特殊情况，若该极小值趋于

０时，即ｌＨ（ｚ－Ｈ′^ｘ）→０，则ｚ→Ｈ′^ｘ，此时噪声ｖ在
一定程度上被引入到 Ｈ′^ｘ中，使得信号估计 ｘ^不
准，影响稀疏信号重构的精度。因此，需要引入滤

波的思想从而削弱噪声对信号估计的影响。

２　粒子滤波

粒子滤波是一种基于递推贝叶斯估计和

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法的统计滤波方法，在解决非线
性、非高斯估计问题中表现出了优异的性能。

为了满足滤波方法所需要的状态方程和量测

方程，将传统压缩感知数学模型进行相应的变换。

假设ｘ的演化方程，即状态方程为：
ｘｋ＝Ａｘｋ－１＋ｗｋ－１ （７）

其中，Ａ∈ＲＲｎ×ｎ，ｗｋ－１方差为Ｑ噪声序列。量测方
程为：

ｚｋ＝Ｈ′ｘｋ＋ｖｋ （８）
利用最优贝叶斯估计理论，通过量测序列递

推估计系统状态的后验概率分布 ｐ（ｘｋ－１ ｚ１：ｋ）。

·９０１·
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假定系统状态的先验概率分布已知，即ｐ（ｘ０ ｚ０）＝
ｐ（ｘ０），则滤波分布ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）可以通过预测和更
新两步来递推得到：

状态预测

ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）＝∫ｐ（ｘｋ ｘｋ－１）ｐ（ｘｋ－１ ｚ１：ｋ－１）ｄｘｋ－１
（９）

滤波更新

ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）＝
ｐ（ｚｋ ｘｋ）ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ－１）

ｐ（ｚｋ ｚ１：ｋ－１）
（１０）

其中：ｐ（ｘｋ－１ ｚ１：ｋ－１）为 ｋ－１时刻的滤波分布；
ｐ（ｘｋ ｘｋ－１）是一阶Ｍａｒｋｏｖ过程，可由式（７）获得；
ｐ（ｚｋ ｘｋ）是似然函数，可由量测方程式（８）得到。
从式（９）可知，状态后验概率密度是由观测 ｚｋ对
先验概率密度进行修正而获得的，可式（９）无法
得到解析解［１９］。

若可以从ｐ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）中抽取 Ｎ个独立分布
的样本｛ｘｉ０：ｋ｝

Ｎ
ｉ＝１，则状态的后验概率密度函数

（ＰｏｓｔｅｒｉｏｒＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＤＦ）可以用经验分
布逼近：

ｐ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）≈
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
δ（ｘ０：ｋ－ｘ

ｉ
０：ｋ） （１１）

２．１　重要性采样

在很多情况下，状态的 ＰＤＦ可能是多变量、
高维、多峰、非解析、非标准的，若直接从中采样往

往非常困难［１９］。针对以上情况，Ｍａｒｓｈａｌｌ引入了
重要性采样（ＩｍｐｏｒｔａｎｔＳａｍｐｌｉｎｇ，ＩＳ）［２０］，现已广
泛地应用在粒子滤波中。重要性采样的基本思路

是从易于采样的重要性密度函数 ｑ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）中
独立抽取Ｎ个样本，这就避免了直接从状态的后
验密度函数ｐ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）中采样的困难。

用采样得到的样本点的权值和来逼近

ｐ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）：　

ｐ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）≈∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｋδ（ｘ０：ｋ－ｘ

ｉ
０：ｋ） （１２）

其中，ωｉｋ 为归一化权值，即：

ωｉｋ ＝
ωｉｋ

∑
Ｎ

ｊ＝１
ωｊｋ

（１３）

式中，ωｉｋ∝
ｐ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）
ｑ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）

为粒子权值。

为了获得样本权值的递推表达式，先将状态

的ＰＤＦ进行如下变换：

ｐ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）＝
ｐ（ｘ０：ｋ，ｚｋ ｚ１：ｋ）
ｐ（ｚｋ ｚ１：ｋ）

∝

ｐ（ｚｋ ｘｋ）ｐ（ｘｋ ｘｋ－１）ｐ（ｘ０：ｋ－１ ｚ１：ｋ－１） （１４）
其中，式（１４）做了如下假设：

ｐ（ｚｋ ｘ０：ｋ，ｚ１：ｋ－１）＝ｑ（ｘｋ ｘ０：ｋ－１，ｚ１：ｋ）ｑ（ｘ０：ｋ－１ ｚ１：ｋ－１）

（１５）
则权值的计算式为：

ωｉｋ∝ω
ｉ
ｋ－１
ｐ（ｚｋ ｘ

ｉ
ｋ）ｐ（ｘ

ｉ
ｋｘ

ｉ
ｋ－１）

ｑ（ｘｉｋ ｘ
ｉ
０：ｋ－１，ｚ１：ｋ）

（１６）

假定ｋ时刻的重要性密度函数仅仅依赖于
ｘｋ－１和ｚｋ。即ｑ（ｘｋ ｘ０：ｋ－１，ｚ１：ｋ）＝ｑ（ｘｋ ｘｋ－１，ｚｋ），
那么式（１６）中的权值更新为：

ωｉｋ∝ω
ｉ
ｋ－１
ｐ（ｚｋ ｘ

ｉ
ｋ）ｐ（ｘ

ｉ
ｋｘ

ｉ
ｋ－１）

ｑ（ｘｉｋ ｘ
ｉ
０：ｋ－１，ｚｋ）

（１７）

则状态的后验分布就可近似为：

ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）≈∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｋδ（ｘｋ－ｘ

ｉ
ｋ） （１８）

２．２　重采样

在粒子滤波算法中，粒子的退化现象严重影

响了其性能。所谓的粒子退化现象就是指样本经

过多次迭代计算以后，一般除了极少数粒子外，其

他粒子所具有的权值接近零可以忽略不计，这就

使得大量计算都浪费在对那些权值极小的粒子的

更新过程中，然而这些粒子对 ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）的估计
起不到任何作用。为了避免粒子退化，需要引入

重采样。

为了有效地衡量粒子的退化程度定义了有效

粒子数Ｎｅｆｆ
［１９］则：

Ｎｅｆｆ＝
Ｎ

１＋ＶＡＲ（ωｉｋ）
（１９）

其中，ωｉｋ＝
ｐ（ｘｉｋ ｚ１：ｋ）
ｑ（ｘｉｋ ｘ

ｉ
ｋ－１，ｚｋ）

是每个粒子“真正的权

值”，ＶＡＲ（ωｉｋ）为ω
ｉ
ｋ的方差。由于实际中取值 ω

ｉ
ｋ

的计算较为困难，所以通常情况下利用归一化权

值ωｉｋ 来计算得到Ｎｅｆｆ的估计值Ｎ
＾
ｅｆｆ，即：

Ｎ＾ｅｆｆ＝
１

∑
Ｎ

ｉ＝１
（ωｉｋ）

２
（２０）

其中，ωｉｋ 可由式（１３）计算得到。当 Ｎｅｆｆ≤Ｎ且
Ｎｅｆｆ越小时，粒子退化现象越严重。若出现较为明
显的退还现象，例如 Ｎｅｆｆ远远低于所设定的门限
时，则必须进行重采样。同时为了避免仅通过复

制大权值粒子丢弃小权值粒子带来的粒子贫化现

象，这里采用如下的重采样过程：从式（１４）表示
的近似离散密度函数进行 Ｎ次采样，获得一组满
足Ｐｒ（ｘ

ｉ
ｋ ＝ｘ

ｊ
ｋ）＝ω

ｊ
ｋ的新样本集合｛ｘ

ｉ
ｋ｝

Ｎ
ｉ＝１。因

为根据式（１４）采样所得到的粒子均相互独立同
分布，所以任何粒子所具有的权值都为１／Ｎ。

３　盲稀疏度下粒子滤波匹配追踪算法

在实际应用中，往往面对的是盲稀疏度下的

·０１１·
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信号重构，因此本文将采用属于贪婪追踪算法的

信号稀疏度自适应的 ＳＡＭＰ算法，实现在未知信
号稀疏度情况下准确地对信号进行重构。盲稀疏

度下粒子滤波匹配追踪算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒｅｄ
ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＰＦＭＰ）如算法１所示。

算法１　粒子滤波匹配追踪算法
Ａｌｇ．１　Ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ

输入：观测向量 ｚＭ×１，观测矩阵 Ｈ′Ｍ×Ｎ，稀疏度的自适

应步长ｓ（ｓ＝Ｍ／ｌｂＮ）
输出：重构信号ｘＮ×１

１）初始化：ｒ０＝ｚ，ｊ＝０，Ｔ０＝，Ｌ＝ｓ；
２）相关系数：λ＝Ｈ′Ｔｒｊ，ｊ＝ｊ＋１；
３）更新候选集：选择λ中最大的Ｌ个元素的位置，并保
存到集合Ｓｋ，Ｔ

ｊ＝Ｓｋ∪Ｔ
ｊ－１；

４）粒子滤波：
Ⅰ 由先验概率ｐ（ｘ０）产生粒子集｛ｘ

ｉ
０｝
Ｎｓ
ｉ＝１，初始权值

均为１／Ｎｓ；

Ⅱ 通过状态方程更新粒子，计算重要性权值，并归
一化得到珚ωｉｎ；

Ⅲ 计算有效粒子数Ｎ＾ｅｆｆ，若Ｎ
＾
ｅｆｆ≤Ｎ，则进行重采样执

行Ⅰ，得到新的Ｎｓ个粒子，否则继续；

Ⅳ状态更新ｘ^ｎ＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ｗｉｎｘ

ｉ
ｎ；协方差更新Ｐｎ＝∑

Ｎｓ

ｉ＝１
ｗｉｎ（ｘ

ｉ
ｎ－

ｘ^ｎ）（ｘ
ｉ
ｎ－ｘ^ｎ）

Ｔ

Ⅴ 判断是否结束：若 ｎ≥Ｌ或 ｘ^ｎ－ｘ^ｎ－１ ２＜ε，则令

ｘ^＝ｘ^ｎ，进入步骤５，否则ｎ＝ｎ＋１，重复执行Ⅰ～Ⅴ；

５）从 ｘ^中选出权值最大的 Ｌ项元素的位置，记为集
合Ｔｊ；
６）残差更新：ｒｎｅｗ＝ｌＨ（ｚｎ－Ｈ′Ｔｊｘ

ｊ
Ｔｊ）；

７）若 ｒｎｅｗ ＝０则停止迭代进入步骤 ８；若 ｒｎｅｗ ２ ＞

ｒｊ－１ ２，更新步长Ｌ＝Ｌ＋ｓ，返回步骤２继续迭代；若前

面两个条件均不满足，则令 Ｔｊ＝Ｔｊ－１，ｒｊ＝ｒｎｅｗ，若 ｊ≤Ｍ

停止迭代进入步骤８，否则返回步骤２继续迭代；
８）重构所得 ｘ^在Ｔｊ处有非零项，其值分别为最后一次
迭代所得 ｘ^ｊ－１Ｔｊ－１。

４　克拉美罗界

对于参数估计问题，克拉美罗界（ＣｒａｍｅｒＲａｏ
Ｂｏｕｎｄ，ＣＲＢ）为任何无偏估计量的方差确定了一
个下限，即不可能求得方差小于下线的无偏估计

量，并为比较无偏估计量的性能提供了一个标准。

由ＣＲＢ得知估计量 ｘ^的下限为：
Ｅ［（^ｘ－ｘ）（^ｘ－ｘ）Ｔ］≥［Ｉ（ｘ）］－１ （２１）

这里的矩阵不等式可以理解为半正定，Ｉ（ｘ）为
Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵（ＦｉｓｈｅｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｔｒｉｘ，ＦＩＭ）。

Ｉ（ｘ）＝Ｅ ｌｎｆ（ｚｘ）
( )ｘ

ｌｎｆ（ｚｘ）
( )ｘ[ ]

Ｔ

（２２）

基于粒子滤波的压缩感知算法的 ＣＲＢ可以
计算如下。后验概率密度函数 ｐ（ｚｘ）可以推
导为：

ｐ（ｚｘ）＝Ｃｅｘｐ －（ｚ－Ｈ′ｘ）
Ｔ（ｚ－Ｈ′ｘ）
２σ２( )

ｖ

（２３）
其中，Ｃ为一个常数。ｌｎｐ（ｚｘ）的导数为：
ｌｎｐ（ｚｘ）
ｘ

＝－
ｘ
（ｚ－Ｈ′ｘ）Ｔ（ｚ－Ｈ′ｘ）

σ２( )
ｖ

＝Ｈ′
Ｔｘ－Ｈ′ＴＨ′ｘ
σ２ｖ

（２４）

现在满足

　 ｌｎｐ（ｚｘ）
( )ｘ

ｌｎｐ（ｚｘ）
( )ｘ

Ｔ

＝Ｈ′
Ｔ（ｚ－Ｈ′ｘ）（ｚ－Ｈ′ｘ）ＴＨ′

σ４ｖ
（２５）

对式（２５）取期望，则可以解出ＦＩＭ为：

Ｉ（ｘ）＝Ｈ′
ＴＨ′
σ２ｖ

（２６）

ＦＩＭ的倒数可以作为参数 ｘ估计误差的
下限。

５　仿真结果与分析

５．１　静态稀疏信号重构

取长度为Ｎ＝２５６的一维稀疏测试信号矢量
ｘ，ｘ的非零项 ｘｉ的位置和数值通过 ｉ～Ｕｉ［１，
２５６］和ｘｉ～Ｕｉ［－１０，１０］均匀采样产生。状态转
移矩阵Ａ＝Ｉ２５６×２５６，状态噪声方差 Ｑ＝０。分别考
虑在非高斯噪声环境下获得观测值（假设噪声为

高斯－拉普拉斯混合噪声：ε＝０９，拉普拉斯噪
声参数 λ＝０２），其信噪比从 ０ｄＢ至 ３０ｄＢ变
化，量测数 Ｍ＝１２８，量测矩阵 Ｈ′∈ＲＲ１２８×２５６采用

随机观测矩阵，其列向量服从 Ｎ（０，１２８）分布，使
得其满足有限等距性质 （ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙ
Ｐｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ），量测噪声方差Ｒｖ＝０００１

２Ｉ１２８×１２８。
稀疏递增步长 ｓ＝２。这里认为，若 ｘ^－ｘ２ ＜
１０－５，则重构成功，对每种重构算法运行１０００次，
并计算重构成功概率。

图１给出了不同粒子数下ＰＦＭＰ算法在信号
稀疏度为 Ｋ＝２０时随信噪比（ＳｉｇｎａｌＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，
ＳＮＲ）变化的重构成功概率。从图上可以看出随
着粒子滤波中粒子数目的增加，ＰＦＭＰ的性能逐
步提升。但是随着粒子数目的不断增加（如粒子

数Ｎｓ＞１０００后），算法的性能逐步趋于稳定，进一
步增加粒子数目对算法的性能提升不明显。综合

考虑算法的计算复杂度和性能，这里将算法中粒

·１１１·
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子滤波过程的样本数目取Ｎｓ＝５００。

图１　不同粒子数下ＰＦＭＰ随ＳＮＲ变化的重构性能
Ｆｉｇ．１　ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＰＦＭＰｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｏｆＳＮＲ

考察本文的 ＰＦＭＰ和经典算法如 ＯＭＰ、
ＣｏＳａＭＰ、ＳｔＯＭＰ、ＳＡＭＰ算法以及文献［１４］的卡尔曼
滤波压缩感知（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｅｄＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，
ＫＦＣＳ）算法，文献［１６］的卡尔曼滤波匹配追踪
（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｅｄＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＫＦＭＰ）算法，文
献［１７］的蒙特卡洛追踪（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＭａｔｃｈｉｎｇ
Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＣＭＰ）算法，文献［２１］的基追踪去噪算法
（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔＤｅＮｏｉｓｉｎｇ，ＢＰＤＮ）进行了对比分析。

图２　稀疏度Ｋ＝２０时，各算法随ＳＮＲ变化的重构性能
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙＫ＝２０ｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｏｆＳＮＲ

图２～４给出了不同算法在稀疏度分别为
２０，５０，１００时随着ＳＮＲ变化的重构性能。从图中
可知，ＰＦＭＰ与 ＭＣＭＰ的重构性能优于其他算法
在含非高斯噪声条件下的重构性能。ＢＰＤＮ虽然
采用最小二乘估计来减小噪声的影响，但其并不

能对重构性能带来可观的提升。ＫＦＣＳ与 ＫＦＭＰ
的重构性能最差，这是由于其采用的卡尔曼滤波

形式对环境噪声的高斯假设与实际不符所致。随

着稀疏度的增加，各算法的重构性能都有所下降。

当稀疏度 Ｋ＝２０，在２ｄＢ＜ＳＮＲ＜９ｄＢ时，ＰＦＭＰ

图３　稀疏度Ｋ＝５０时，各算法随ＳＮＲ变化的重构性能
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙＫ＝５０ｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｏｆＳＮＲ

图４　稀疏度Ｋ＝１００时，各算法随ＳＮＲ变化的重构性能
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙＫ＝１００ｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｏｆＳＮＲ

的重构性能略优于ＭＣＭＰ；在９ｄＢ＜ＳＮＲ＜１１ｄＢ
时，ＭＣＭＰ的重构性能略优于 ＰＦＭＰ；在 ＳＮＲ＞
１１ｄＢ时，两者重构性能相当。当稀疏度 Ｋ＝５０，
在４ｄＢ＜ＳＮＲ＜８ｄＢ时，ＰＦＭＰ的重构性能略优于
ＭＣＭＰ；在８ｄＢ＜ＳＮＲ＜１５ｄＢ时，ＭＣＭＰ的重构
性能略优于 ＰＦＭＰ；在 ＳＮＲ＞１５ｄＢ时，两者重构
性能相当。当稀疏度 Ｋ＝１００，在 ７ｄＢ＜ＳＮＲ＜
１３ｄＢ时，ＰＦＭＰ的重构性能略优于 ＭＣＭＰ；在
１３ｄＢ＜ＳＮＲ＜１８ｄＢ时，ＭＣＭＰ的重构性能略优
于ＰＦＭＰ；在ＳＮＲ＞１８ｄＢ时，两者重构性能相当。
这是由于 ＭＣＭＰ算法在重构过程中存在弱匹配
过程，在信噪比较低时，原子剔除过程由于噪声较

大，使其并不能很好地削弱原子扩充带来的盲目

性。而ＰＦＭＰ则是通过对粒子滤波迭代误差的控
制来抵抗噪声的影响。随着信噪比的增加 ＰＦＭＰ
的这一优势逐步丧失。

为了进一步衡量算法的重构性能，图５给出
了各算法在稀疏度和信噪比固定的情况下，本文

所提方法与其他方法重构性能随量测数变化的重

·２１１·
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构性能比较。由图中的分值结果可知，随着量测

数目的增加，各算法的重构性能逐步提升。在量

测数Ｍ＜８５时，ＰＦＭＰ和 ＭＣＭＰ算法的重构性能
相当，要优于其他算法，在量测数 Ｍ＜７５时，
ＰＦＭＰ算法的重构性能要优于ＭＣＭＰ算法。

图５　稀疏度Ｋ＝５０、信噪比ＳＮＲ＝１５ｄＢ时，
各算法随量测数变化的重构性能

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙＫ＝１００ａｎｄＳＮＲ＝１５ｄＢｗｉｔｈｔｈｅ

ｃｈａｎｇｉｎｇｏｆｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｎｕｍｂｅｒ

５．２　动态稀疏信号重构

在该实验中，将非零元素视为随机漫步过程，

其余参数设置同静态实验。驱动噪声的方差序列

设为Ｑ＝１０Ｉ。该过程可描述为：

ｘｉ（ｎ＋１）＝
ｘｉ（ｎ）＋ｗｉ（ｎ），ｘｉ（ｎ）∈ｓｕｐｐ（ｘｉ（ｎ））

０，{ ｏｔｈｅｒ
（２７）

图６　稀疏度Ｋ＝２０时，各算法随ＳＮＲ变化的重构性能
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙＫ＝２０ｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｏｆＳＮＲ

动态非高斯噪声环境下，各算法的重构性能

随输入观测值 ＳＮＲ变化曲线对比如图 ６～８所
示。从图上可以看出，尽管各算法的重构性能较

静态环境下有所下降，但是 ＰＦＭＰ仍优于其他算

法在含非高斯噪声条件下的重构性能。ＫＦＣＳ与
ＫＦＭＰ仍然受非高斯噪声的影响，算法性能几乎
失效。ＭＣＭＰ在动态环境下其性能下降较为明
显，与ＰＦＭＰ差距较大。

图７　稀疏度Ｋ＝５０时，各算法随ＳＮＲ变化的重构性能
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙＫ＝５０ｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｏｆＳＮＲ

图８　稀疏度Ｋ＝１００时，各算法随ＳＮＲ变化的重构性能
Ｆｉｇ．８　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙＫ＝１００ｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｏｆＳＮＲ

结合两种环境下的仿真结果，各算法的重构

性能随着输入观测值的信噪比增大而增大，随着

信号稀疏度的增加而减小。

为了进一步衡量算法的重构性能，图９给出
了各算法在稀疏度和信噪比固定的情况下，本文

所提方法与其他方法重构性能随量测数变化的重

构性能比较。由图中的分值结果可知，随着量测

数目的增加，各算法的重构性能逐步提升。在量

测数Ｍ＜９０时，ＰＦＭＰ和 ＭＣＭＰ算法的重构性能
相当，要优于其他算法，在量测数 Ｍ＜８５时，
ＰＦＭＰ算法的重构性能要优于ＭＣＭＰ算法。

６　结论

为了提高现有压缩感知重构算法中对非高斯

量测噪声的抵抗性，本文提出了一种基于粒子滤

·３１１·
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图９　稀疏度Ｋ＝５０，信噪比ＳＮＲ＝２５ｄＢ时
各算法随量测数变化的重构性能

Ｆｉｇ．９　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙＫ＝１００ａｎｄＳＮＲ＝２５ｄＢｗｉｔｈｔｈｅ

ｃｈａｎｇｉｎｇｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

波的盲稀疏信号重构算法，为了抵抗非高斯噪声

的影响，将常规的二次损失函数替换为鲁棒性更

高的Ｈｕｂｅｒ损失函数，在此基础上引入粒子滤波
实现对原信号的最优估计，进一步削弱非高斯噪

声的影响，结合 ＳＡＭＰ实现盲稀疏度下信号精确
重构。仿真结果表明，该算法有效提升了抗噪声

性能，尤其是抗非高斯噪声的能力较现有的典型

贪婪算法有所提高。但是该算法在动态信号重构

中较静态环境下重构性能有所下降，针对动态环

境下如何进一步提升重构精度将是下一步研究中

需要解决的问题。
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