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利用期望-最大化算法实现基于动态词典的压缩感知 

胡  磊*    周剑雄    石志广    付  强 
(国防科技大学 ATR 实验室  长沙  410073) 

摘  要：在现有压缩感知(CS)理论中，重构信号需要预设其稀疏表示词典。对于以参数化模型表示的信号，只能

预知该词典为某种形式的参数化词典，参数的具体取值难以确定。若将参数设定为取值空间的均匀离散格点，预设

词典与真实词典之间的失配将使传统 CS 重构方法的性能严重恶化。为解决这一问题，该文提出一种基于动态词典

的 CS 重构方法。通过迭代地优化词典参数，该方法在信号重构过程中对词典进行动态调整。为同时实现稀疏恢复

与词典调整，该方法利用变分期望- 大化(EM)算法交替执行信号系数估计与词典参数优化。实验结果表明所提方

法是有效的。 
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An EM-based Approach for Compressed 
Sensing Using Dynamic Dictionaries 
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Abstract: In the current Compressed Sensing (CS) theory, signal reconstruction depends on presetting an 

appropriate sparsifying dictionary. For signals characterized by parametric models, this dictionary is known to be 

a parameterized dictionary of a certain form, but the values of the parameters are difficult to determine. If the 

parameters are set to a group of uniform grid points, the mismatch between the assumed and the actual sparsifying 

dictionaries will cause the performance of conventional CS reconstruction methods to degrade considerably. To 

address this, a CS reconstruction method that utilizes dynamic dictionaries is proposed. By iteratively optimizing 

dictionary parameters, the method refines the dictionary dynamically during signal reconstruction. To achieve joint 

sparse recovery and dictionary refinement, the method alternates between steps of signal coefficients estimation 

and dictionary parameters optimization under the framework of the variational Expectation-Maximization (EM) 

algorithm. Experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed method. 
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1  引言  

压缩感知(Compressed Sensing, CS)是一种近

年兴起的基础信号处理理论，其基本结论是：稀疏

信号可从其高度欠采样样本中以高精度恢复 [1 3]− 。

基于这一理论，信号处理系统有望突破传统奈奎斯

特采样率的限制，这对降低系统采样率、数据量与

存储量具有重要意义。 
在现有 CS 理论中，实现信号重构需要预先设

定一个合适的稀疏表示词典。然而，对于以参数化

模型表示的信号，只能预知其在某种形式的参数化
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词典上稀疏，而词典参数的具体取值则难以确定。

目前，为实现这类信号的重构，一般将词典参数设

定为参数空间的某组均匀离散格点。事实上，只有

当原始信号的真实参数恰好位于预设的参数格点上

时，该信号才在所设词典上稀疏；否则，当信号参

数偏离预设格点时，利用所设词典表示信号将存在

能量的格点间泄漏，从而导致信号在所设词典上并

非真正稀疏。对实际信号，由于其所含参数事先未

知，不可能预设一组格点以保证其参数恰好位于格

点上，因此通过盲目离散参数空间形成的词典与信

号的真实稀疏表示词典之间必然存在失配。已有研

究表明，当上述词典失配存在时，传统 CS 重构方

法的性能将严重恶化[4]。为解决这一问题，本文提

出一种基于动态词典的 CS 信号重构方法。通过迭
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代地优化词典参数，该方法将词典的动态调整融入

到信号重构过程中。为使稀疏恢复与词典优化同步

进行，该方法利用期望 - 大化 (Expectation- 
Maximization, EM)算法迭代地执行以下两个步骤：

(1)给定词典下的信号稀疏系数恢复；(2)给定稀疏系

数下的信号词典更新。为验证所提方法，将其应用

于谱压缩感知领域，实验结果表明该方法是有效的。 

2  信号与测量模型 

设原始信号 nx 可用如下所示的参数化模型描

述： 

( )
1

, ,   1, ,
K

n k n k
k

x a s t n N
=

= =∑ θ       (1) 

式中，K 表示模型阶数， ( ),s t θ 表示以θ为参数的

复数域波形， ka ∈ 与 d
k ∈θ 分别表示第k 个分量

信号的复幅度与参数取值。可以看出，上述模型涵

盖了工程领域需要处理的多种信号形式，如谐波信

号、多分量线性调频信号以及多项式相位信号等。

对任意参数取值 d∈θ ，令： 

( ) ( ) ( ) T
1, , , ,Ns t s t⎡ ⎤= ⎣ ⎦e θ θ θ         (2) 

则信号 nx ( 1, ,n N= )可表示为如下向量形式： 

( )1, , K= ⋅x F aθ θ                (3) 

式中 T
1[ , , ]Nx x=x , T

1[ , , ]Ka a=a ，模型矩阵

( )1, , KF θ θ 表示为 

( ) ( ) ( )1 1, , K K
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦F e eθ θ θ θ     (4) 

在 CS 理论中，信号测量通过如下模型获得 

= +y xΦ ε                (5) 

式中 M N×∈Φ 表示测量矩阵，且M N , M∈ε
表示测量噪声， M∈y 表示x 的压缩测量。在 CS
理论中，信号重构是通过稀疏恢复算法实现的。基

于此，欲利用y 重构出x ，需要设定x 的稀疏表示

词典。在现有研究中，一般将这一词典设定为参数

空间中一组均匀离散格点所对应的波形匹配词典。

对任意一组参数离散格点 1{ , , }P=θ θ θ ，存在一

个相应的波形匹配词典 ( )D θ ，定义为 

1( ) [ ( )  ( )]P=D eθ θ θ           (6) 

由式(1)可以看出，欲使x 在 ( )D θ 上真正稀疏，必须

保证其分量参数 1{ , , }Kθ θ 全部位于格点θ上，显

然这一条件对实际信号无法满足。为解决这一问题，

本文考虑在稀疏恢复过程中采用动态词典，基本思

路是：将θ看作 ( )D θ 的可变参数，从而可通过不断

调整θ来实现 ( )D θ 的自适应优化。 

3  基于动态词典的信号重构 

设x 在 ( )D θ 上的稀疏表示系数为w，则测量模

型式(5)可表示为 
( )= +y D wΦ θ ε             (7) 

欲重构x ，需要同时进行系数w的恢复与词典 ( )D θ
的优化。为解决这一问题，可迭代执行下述两个步

骤：(1)给定词典，恢复稀疏表示系数；(2)固定稀疏

表示系数，更新词典。由于词典更新是通过参数θ的
调整实现的，因此上述流程事实上是一个交替优化

w与θ的过程。可以看出，这一过程类似于 EM 算

法[5]的参数估计流程，因此可在这一算法框架下实

现上述步骤。 
3.1 变分 EM 算法 

为求解未知参数的 大似然估计，EM 算法迭

代地执行两个步骤，即期望步(Expectation Step)
与 大化步(Maximization Step)。在期望步，算法

将观测模型中的隐含未知量视作随机变量，基于观

测与当前参数估计求解其数学期望；在 大化步，

算法基于期望步所得隐含变量期望更新未知参数的

大似然估计[5]。然而，对许多复杂模型，由于隐

含变量的后验概率分布无法解析求解，传统 EM 算

法不再适用。为解决这一问题，统计推理领域新近

兴起的变分近似(variational approximation)技术[6]

被应用于 EM 算法的原理与实现方式推导之中，由

此衍生出一种基于变分法的新型 EM 算法，称为变

分 EM[7]。假设所考虑模型的观测为y ，待估计参数

为η，隐含变量为z，以 ( , ; )p y z η 表示全数据(观测

＋隐含变量)的似然函数。在期望步，变分 EM 算法

基于y 与η的当前估计 OLDη 计算z的后验期望，为

此通过式(8)得到z的各个分量的后验概率分布[7]： 

( )OLDln ln , ; ,k i k
q p C

≠
= +y z η       (8) 

式(8)中 kq 表示z的第k 个分量 kz 的后验概率密度，

i k≠⋅ 表示相对于 iq ( i k≠ )的数学期望，C 表示归一

化常数。在 大化步，算法通过求解式(9)更新η的

估计[7]： 

( )NEW
( )

argmax ln , ;
q

p=
z

y z
η

η η      (9) 

式中 ( ) kk
q q=∏z , ( )q⋅ z 表示相对于 ( )q z 的数学期

望。 

3.2 稀疏表示系数的更新方法[7] 
将变分 EM 算法应用于式(7)对应的模型，可将

w 建模为随机变量，将θ视为确定性未知参数，从

而可利用变分 EM 算法的期望步与 大化步对两者

进行交替更新。为此，需要首先为w设定合适的先

验分布。考虑到w具有稀疏特性，假设其服从如下

形式的分层复高斯先验[7]： 

( )H
1

1
( | ) exp

P
p

π −= −w w Aw
A

α      (10) 
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( )
1

; , Gamma( | , )
P

i
i

p a b a bα
=

=∏α       (11) 

式中 1
iα
− 表示w的第 i 个分量的先验方差， 1[ ,α=α  
T, ]Pα , diag( )=A α ,Gamma( | , )i a bα 表示以a ,b

为参数的 Gamma 分布。事实上，分层高斯

(hierarchical Gauss)分布是稀疏贝叶斯学习(Sparse 

Bayesian Learning, SBL)领域所采用的典型稀疏系

数先验分布[8]，它能够诱导稀疏性，并且是高斯概

率密度的共轭分布。假设测量噪声为独立同分布的

零均值复高斯噪声，设其方差为 1β− ，则有 

( ) ( )1 2
2( | ) exp

M
p β πβ β

−−= −ε ε      (12) 

将β 建模为随机变量，且假设其服从 Gamma 先验

分布，即 
 ( ) ( ); , Gamma | ,p c d c dβ β=        (13) 

设 θ的当前值为
OLDθ ，其对应的稀疏表示词典为

OLD
( )D θ ，根据式(7)与式(12)，期望步所对应的似

然函数为 

( ) ( )

OLD

2OLD1

2

( | , ; )

  exp
M

p β

πβ β
−− ⎛ ⎞⎟⎜= − − ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

y w

y D w

θ

Φ θ   (14) 

根据式(8)，隐含变量w , α及β 的后验概率分布通

过下式得到 

( )
( ) ( )

( )

OLD

OLD

( )

ln ;

   ln | , ; |
q q

q

p p C
β

β= +

w

y w w
α

θ

θ α  (15) 

( ) ( )
( )

OLD

( )
ln ; ln | ( )

q q
q p p C

β
= +

w
wα θ α α   (16) 

( )
( ) ( )

OLD

OLD

( ) ( )

ln ;

   ln | , ;
q q

q

p p C

β

β β= +
w

y w
α

θ

θ    (17) 

将式(10)与式(14)代入式(15)，经过推导可得 

( ) ( )OLD
; | ,q =w wCNθ μ Σ                (18) 

( )OLDH Hβ= D yμ Σ θ Φ                 (19) 

( ) ( )( )
1OLD OLDH Hβ

−
= +D D AΣ θ Φ Φ θ   (20) 

其中， ( | , )⋅CN μ Σ 表示均值为μ，协方差矩阵为Σ

的复高斯分布， ( )diag=A α , 1 , ,α⎡= ⎣α  
T

Pα ⎤⎦ 。将式(10)与式(11)代入式(16)，经推导得到 

( ) ( )OLD

1

; Gamma | ,
P

ii
i

q a bα
=

=∏α θ       (21) 

1a a= +                       .    (22) 
2

i i iib bμ Σ= + +                    (23) 

将式(13)与式(14)代入式(17)，可得 

( ) ( )OLD
; Gamma | ,q c dβ β=θ              (24) 

c c M= +                         .    (25) 

( )
( ) ( )( )

2OLD

OLD OLDH H    trace

d

d

= −

+ +

y D

D D

Φ θ μ

θ Φ Φ θ Σ  (26) 

其中 trace()⋅ 表示矩阵的求迹运算。根据 Gamma 分

布的性质，可通过式(27)，式(28)计算得到 iα 与β 的

后验期望： 
/ ,    1, ,ii a b i Pα = =          (27) 

/c dβ =                      (28) 

可以看出，w , α及β 的后验分布互相依赖，因此，

可首先基于式(27)与式(28)以及w 的当前分布更新

α与 β 的后验期望，再利用这些结果以及式(19)，
式(20)更新w 的后验均值与协方差矩阵。在上述过

程中，参数a ,b ,c ,d 一般设置为接近于 0 的常数(如
610a b c d −= = = = )，这相当于假设α与β 服从无

信息先验分布[8]。 
3.3 词典参数的更新方法 

根据式(9)，参数θ的更新通过式(29)实现 

( ) ( ) ( ) ( )OLD OLD OLD

NEW

; ; ;
  argmax ln , , , ;

q q q
p

β
β=

w
y w

θ α θ θθ

θ

α θ
 

(29) 

通过忽略目标函数中与θ无关的项，式(29)可简化为 

( ) ( ) ( ) ( )OLD OLD OLD

NEW

; ; ;
=argmax ln | , ;

q q q
p

β
β

w
y w

θ α θ θθ
θ θ

(30) 

根据 

( ) ( ) ( )( )21

2
| , ; exp

M
p β πβ β

−−= − −y w y D wθ Φ θ  

(31) 

可将式(30)转化为 

( )
( ) ( ) ( )OLD OLD OLD

2NEW

2 ; ; ;
=arg min

q q q β
−

w
y D w

θ θ α θ θ
θ Φ θ

(32) 

进一步推导可得 

( ){
( ) ( )( )}

2NEW

2

H H

argmin

          trace

= −

+

y D

D D

θ
θ Φ θ μ

θ Φ Φ θ Σ     (33) 

这就是说，词典参数格点通过求解式(33)所示的优

化问题获得更新。 
3.4 信号重构流程 

建立了稀疏系数w 与词典参数θ的更新流程之

后，原始信号x 的重构可通过交替执行这些流程实
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现。类似于稀疏贝叶斯学习[8]，随着上述过程中迭

代次数的增加，大部分 iα 趋于较大值，这将导致

大部分 iμ 和 iiΣ 趋近于 0，从而实现表示系数的稀疏

性。基于这一原理，可在上述迭代过程中通过对 α
进行门限监测实现参数格点的实时修剪。设 Thα 表

示某一门限，以θ ,θ分别表示修剪前与修剪后格点，

则对 θ中的任意元素 iθ ，当且仅当 Thiα α≤ 时，

i ∈θ θ 。 
基于以上分析，利用动态词典重构x 的流程可

概括如下： 
(1)初始化：设置初始参数格点为

initθ ，由此形

成初始词典
init

( )D θ ，令 610a b c d −= = = = ，计算

α与 β 的先验期望并将其作为后验期望，利用式 
(19)与式(20)初始化w的后验均值与协方差矩阵； 

(2)更新稀疏表示系数：根据 3.2 节所给方法更

新稀疏表示系数w； 
(3)修剪参数格点：根据上面介绍方法修剪当前

参数格点，同时对w的后验均值与协方差矩阵作相

应修剪； 
(4)更新参数格点：根据式(33)对参数格点进行

更新，并利用新格点形成新的稀疏表示词典； 
(5)检验终止条件：如果终止条件满足，则转到

第(6)步；否则，执行第(2)-(4)步； 
(6) 获得重构结果：利用当前稀疏表示系数与

参数格点合成重构信号x 。 

由于式(33)是一个非凸优化问题，参数格点的

初始化会影响信号重构结果。一种自然的选择是将
initθ 设置为参数空间的均匀离散格点。另外，文献[9]

提出了一种基于 Fisher信息的初始参数格点设计方

法，利用该方法可将
initθ 设计为非均匀格点。 

上述算法进行一次迭代的计算负担主要决定于

两个方面：一是系数w 的后验协方差矩阵Σ的计

算，一是新参数格点
NEWθ 的获得。根据式(20)，以

P 表示当前参数格点的维数，则计算Σ 需要对

P P× 的矩阵进行求逆运算，其运算量为
3

( )O P 。值

得注意的是，通过格点修剪，所需处理的参数格点

维数不断减小，从而将使得求解Σ的运算量不断降

低。并且，由于原始信号的模型阶数K 较小，合成

这一信号所需的参数格点较少，因此初始格点往往

在迭代过程中被迅速修剪，这对降低求解Σ的运算

量十分有利。事实上，在一次迭代中，EM 算法(包
括变分EM)的 大化步只需要提供一个新的参数估

计以改善当前的似然函数，而不需要保证似然函数

大化，这种实现方式依然能够保证似然函数随着

迭代进行不断增大(或不变)，因此依然能够求得参

数的 大似然估计，且不会破坏算法的收敛性[10]。

基于这一原理，为获得新参数格点
NEWθ ，式(33)中

的目标函数的优化只需要部分进行，这表明因获得
NEWθ 而引起的运算量是可以方便控制的。 

根据变分 EM 算法的原理[7]，上述算法在格点

修剪操作之间能够保证似然函数不断增大(或不

变)，加之格点修剪操作必然是有限次的，因此上述

算法是收敛的。算法的终止条件可设置为对测量y
的拟合残差的变化量小于预设门限或算法主循环已

达到 大允许循序次数。 

4  应用举例及实验验证 

    为检验所提算法，本节将其应用于具体问题，

并将其与传统 CS 重构方法进行比较。所考虑的应

用实例为谱压缩感知(spectral CS)。谱压缩感知所

要解决的问题是从欠采样样本中重构频率稀疏

(frequency-sparse)信号[11]。频率稀疏信号定义如下： 

1

,   0, , 1k

K
j n

n k
k

x a e n Nω−

=

= = −∑     (34) 

式中 [0,2 )kω π∈ 表示构成信号的频率。该信号的波

形匹配词典是以频率格点 T
1[ , , ]PΩ Ω=Ω 为参数的

傅里叶词典 ( )D Ω ，其定义为 

( ) ( ) ( )1 PΩ Ω⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦D e eΩ         (35) 

式中 ( )10 T( ) [ , , ]j Nje e ΩΩΩ − ⋅ −− ⋅=e 。根据式(33)，频率

格点的更新通过式(36)实现： 

( ){
( ) ( )( )}

2NEW
2

H H

arg min

           trace

= −

+

y D

D D

Ω
Ω Φ Ω μ

Ω Φ Φ Ω Σ    (36) 

采用牛顿法优化式(36)。以 ( )H Ω 表示目标函数，即 

( ) ( )

( ) ( )( )

2

2

H H         trace

H = −

+

y D

D D

Ω Φ Ω μ

Ω Φ Φ Ω Σ     (37) 

根据 3.4 节论述，为尽可能降低因获得 NEWΩ 而引起

的运算量，优化 ( )H Ω 时只进行一次数值迭代。设
OLDΩ 为当前频率格点，则根据牛顿法原理，有 

( ) ( )1NEW OLD 2 OLD OLDH H
−

= −∇ ∇Ω Ω Ω Ω   (38) 

式中 OLD( )H∇ Ω 与 2 OLD( )H∇ Ω 分别表示 ( )H Ω 在
OLDΩ 处的梯度与 Hessen 矩阵。经过推导，可将两

者表示如下： 

( ) ( ) ( )( )OLD T T
1 12 Im 2 Im diagH ∗∇ = − −Q C u RΩ Φ Σ

(39) 

( ) ( )
( )( )( )

2 OLD H H
1 1

H H
2 2

2Re

                  2diag Re diag

H ∗∇ = +

+ −

Q C CQ S

Q C u R

Ω Φ Φ Σ

Φ Σ
 

(40) 

式中 

( )OLD= −u y DΦ Ω μ          (41) 
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( )OLD( )diag=Q D Ω μ               (42) 

[ ]( )T
1 diag 0, , 1N= −C             (43) 

( )( )T22
2 diag 0 , , 1N⎡ ⎤= −⎢ ⎥⎣ ⎦C          (44) 

( ) ( )H OLD H OLD
1 1=R D C DΩ Φ Φ Ω      (45) 

( ) ( )H OLD H OLD
1 1=S D C C DΩ Φ Φ Ω     (46) 

( ) ( )H OLD H OLD
2 2=R D C DΩ Φ Φ Ω      (47) 

式中Re()⋅ 与 Im()⋅ 分别表示取实部与取虚部操作；对

任意向量v , diag( )v 表示以v为对角线元素的对角

矩阵；对任意方阵V , ( )diag V 表示V 的对角线元

素所构成的向量； ()∗⋅ 表示复共轭； 表示矩阵的

Hadamard 积(即对应元素相乘)。 

下面给出应用所提算法解决谱压缩感知问题的

实验结果。在第 1 个实验中，原始信号x 为包含

8( 8K = )个分量频率的 512( 512N = )点长信号，

其分量频率随机分布于 [0,2 )π ，复幅度随机分布在

单位圆上。测量矩阵Φ的行维数 64M = , Φ的各元

素按照高斯分布 ( )0,1N 独立产生，且将其各行的 2

范数归一化。假设测量噪声 0=ε 。按上述条件产生

测量y 后，分别采用基追踪(Basis Pursuit, BP)[12]、

稀疏贝叶斯学习(SBL)[8]、文献[11]中所提出的基于

迭代硬门限(Iterative Hard Thresholding, IHT)与

线谱信号估计的谱压缩感知算法以及本文所提方法

从y 中重构x 。具体地，采用谱投影梯度(Spectral 

Projected Gradient, SPGL1)算法[13]求解 BP 问题，

采用文献[14]所提出的递增 SBL 算法实现快速稀疏

贝叶斯学习。对 BP 与 SBL 方法，若将信号的稀疏

表示词典设置为 DFT(Discrete Fourier Transform)

正交基，则算法的信号重构性能将严重恶化[4,11]。为

减轻性能恶化程度，文献[15]建议采用过采样 DFT

作为信号的稀疏表示词典。设过采样倍数为q ，过

采样 DFT 是一个 ( )N q N× × 的矩阵，其第k 列(k =  

0,1, , 1qN − )为
( )2

( )= , =0,1, , 1
j kn qN

kd n e n N
π−

− 。

本实验以 2q = 的过采样DFT 作为BP与 SBL方法

所采用的稀疏表示词典。在第 3 种方法中，采用

ESPRIT 算法进行线谱信号估计，按照文献[11]的符

号习惯，将这一方法简记为 SIHT-ESPRIT。在本

文所提算法中，设置初始频率格点为 init [0, ,=Ω  
T1] 2 /N Nπ− ⋅ ，取 Th 100α = 。为定量衡量信号重

构性能，采用定量指标“重构信噪比(Reconstruction 

Signal-to-noise Ratio, RSNR)”来表征信号重构精

度，该指标定义如下： 

( ) ( )2 2RSNR , 20 lg= ⋅ −x x x x x     (48) 

式中x 表示x 的重构信号。 

图 1 给出了原始信号以及采用不同方法重构所

得信号的幅度频谱，并列出了各方法所对应的重构

信噪比。可以看出，BP 与 SBL 方法能够大致恢复

出原始信号的真实频率分量，但同时所重构信号包

含大量虚假频率，重构信噪比不高，这表明传统的

基于固定词典的 CS 重构方法不能很好适应信号频

率分量偏离预设格点的非理想情况。事实上，当信

号频率分量偏离预设格点时，采用固定词典对信号

进行表示时需要利用多个格点实现对一个频率分量

的拟合，因此待重构信号相对预设词典不再具有理

想的稀疏性，这将对基于固定词典的传统 CS 重构

方法的性能产生影响。不同于 BP 和 SBL，

SIHT-ESPRIT 方法不是基于过冗余词典来实现信

号频率分量的拟合，而是通过 ESPRIT 算法从当前

信号估计中提取信号频率。由图 1(c)可以看出，该

方法较好克服了 BP 与 SBL 方法的虚假频率问题，

但可能存在较严重的频率估计误差甚至遗漏，从而

导致信号重构精度较低。由图 1(d)看出，与上述 3
种方法相比，本文方法克服了这些方法的缺陷，能

够以很高精度重构原始信号，表明本文方法能够在

信号重构过程中有效优化信号的稀疏表示词典，从

而实现信号的高精度重构。 
注意到上述实验中信号的测量矩阵具有随机

性，下面通过多次实验检验本文所提算法对信号测

量模式的鲁棒性。为此，采用与上述实验相同的原

始信号与测量噪声设置，进行 100 次独立实验。在

每次实验中，按照上述实验描述产生一个新的测量

矩阵，进而得到信号测量，然后利用本文算法进行

信号重构。图 2 给出了所有实验对应的重构信噪比

的直方图。可以看出， 低重构信噪比依然达到约

103 dB(对应相对误差在 610− 量级)，这说明本文算

法对信号的高精度重构并不依赖于特定的测量矩

阵，它对测量矩阵的变化具有鲁棒性。 
下面通过蒙特卡罗仿真检验本文算法对测量噪

声的鲁棒性。实验参数设置为： 128N = , 4K = , 
30M = ，所考察的峰值信噪比 (Peak Signal-to- 

noise Ratio, PSNR)的范围为 8-45 dB。峰值信噪比

的定义为 

{ }( )1PSNR 20 lg min , , Ka a σ= ⋅    (49) 

式(49)中 σ 表示测量噪声的标准差。对每一个

PSNR，进行 1000 次独立实验。在每次实验中，按

照第 1 个实验所述方法产生原始信号与测量矩阵，

按照当前 PSNR 产生复高斯白噪声，进而按式(5)
产生信号的含噪测量样本。所采用的信号重构方法

与第 1 个实验相同，有所不同的是，基追踪方法转

化为基追踪降噪(Basis Pursuit DeNoising, BPDN) 
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图 1 原始信号与采用不同方法重构信号的幅度谱及重构信噪比 

 

图 2 多次重构实验对应重构信噪比的直方图 

以适应测量样本被噪声污染的现实。对本文算法，

初始频率格点与 Thα 的设置与前面实验相同。对

BPDN 与 SBL 方法，信号的稀疏表示词典设置为过

采样倍数 4q = 的过采样 DFT。需要注意的是，

BPDN 方法需要估计测量噪声功率以限定测量拟合

残差上限 2ε 。当复测量噪声ε的方差为 2σ 时， 2
2ε 是

一个 2χ 随机变量，其均值为 2Mσ ，标准差为 2Mσ 。

根 据 文 献 [16] 中 论 述 ， 本 实 验 设 定 2 (Mε =  
22 )M σ+ 。另外，虽然传统 SBL 算法能够在稀疏

恢复过程中同时估计噪声方差，但递增 SBL 算法并

不能实现噪声方差的可靠估计[17]。基于以上考虑，

本实验在使用 BPDN 与 SBL 算法时，均将噪声方

差设置为真值。 
图 3 示出了不同方法的平均重构信噪比随测量 

 

图 3 测量噪声对算法重构精度的影响 

噪声水平的变化曲线。可以看出，本文方法的重构

精度随着峰值信噪比的增加而近似线性递增，这说

明该方法的重构性能对测量噪声具有鲁棒性。与其

它 3 种方法相比，本文算法显然具有更强的抑制噪

声能力。值得注意的是，如前所述，本实验利用

BPDN 与 SBL 进行信号重构时，均将噪声方差设定

为真实值。实际中，噪声方差往往是未知的，对其

估计必然存在一定误差。因此，这两种方法对实际

问题的重构性能将进一步恶化。 

5  结束语 

在 CS 理论中，设定合适的稀疏表示词典对信

号重构至关重要，但这一词典往往难以事先确定。

针对这一问题，本文提出一种基于动态词典的 CS
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重构方法。该方法将稀疏表示词典建模为参数化词

典，通过迭代地优化词典参数，在信号重构过程中

对词典进行动态调整，从而不断减轻当前词典与真

实稀疏表示词典之间的失配。为保证稀疏恢复与词

典调整同步进行，该方法利用变分 EM 算法迭代地

执行一个两步骤流程，即给定词典时恢复稀疏系数

与已知稀疏系数时更新词典。文中给出了所提方法

在谱压缩感知领域的应用实例，实验结果表明该方

法能够取得良好的重构效果。 
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