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摘   要：为了实现少快拍、低信噪比(SNR)条件下的水下目标快速方位估计，该文建立矢量水听器阵列方位估计

稀疏表示模型。利用实值转化技术将复数方向矩阵转化到实数域，以便利用平滑L0算法对稀疏信号矩阵进行重构

从而得到方位估计结果。该文改进平滑L0算法，利用收敛性更好的复合反比例函数(CIPF)函数作为平滑函数以及

提出促稀疏加权的方法，该方法通过加权的方式修正噪声条件下L2范数作为迭代初始值偏离稀疏解较远的问题来

促进算法快速收敛于稀疏解。通过仿真验证了该文提出的基于实值转换的促稀疏加权平滑L0算法在少快拍、低信

噪比的条件下可以实现优于传统子空间类算法的性能，并且在保证性能的同时，显著提高方位估计的速度。
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Abstract: In order to realize the fast direction estimation of underwater targets under the conditions of less

snapshot and low SNR, a sparse decomposition model of vector hydrophone array direction estimation is

established. The real value conversion technique is used to convert the complex direction matrix into the real

number field, so as to reconstruct the sparse signal matrix using the SL0 algorithm to obtain the orientation

estimation result. The SL0 algorithm is improved, the Compound Inverse Proportional Function (CIPF) with

better convergence is used as a smoothing function, and a weighted method is proposed which can promote

sparsity, the weighted method is used to correct the problem that the norm as the initial iteration value

deviates far from the sparse solution to increase the speed of azimuth estimation. The simulation verifies that

the proposed algorithm can achieve better performance than the traditional subspace algorithm under the

conditions of low snapshot and low SNR, and improve the speed of bearing estimation while ensuring

performance.
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1    引言

矢量水听器可以空间共点同步拾取声场的声压

和振速信息，获得比标量水听器更好的水下探测性

能而成为声呐技术的一个新的发展方向[1]。在矢量

阵列信号处理领域，目前以多重信号分类[2](MUl-

tiple SIgnal Classificaion, MUSIC)为代表的子空间

类方位估计算法在高信噪比条件下可以获得较高的

估计性能，但是由于矢量水听器声压通道与振速通

道接收噪声功率不一致的问题[3]，随着信噪比的降

低，划分的噪声子空间与信号子空间不再满足正交

关系，算法性能急剧下降，此外，MUSIC算法需

要大量的快拍采样保证自相关矩阵的准确度，同时

子空间的划分需要先验信源数的信息。而随着人类

海洋活动的加剧，海洋噪声水平上升，以及随着科

技的发展，潜艇及水面舰艇制造工艺的提升，潜艇

及水面舰艇的噪声级越来越小，如何在低信噪比，
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少快拍的条件下进行快速的方位估计是声呐阵列信

号处理中急需解决的问题，为了解决该问题，信号

稀疏分解重构理论被运用到阵列方位估计问题

上[4–6]，将稀疏分解理论运用于矢量水听器阵列方

位估计有以下两个方面的优势：一是基于空间稀疏

的矢量水听器阵列方位估计算法不需要构建自相关

矩阵，可以避免通道功率不一致与快拍数不足带来

的性能下降的问题，同时可实现单快拍方位估计；

二是相较于传统标量水听器均匀线阵，矢量水听器

阵列不存在左右舷模糊问题，所以可以实现全空间

无模糊方位定位，即在同等来波数下，矢量水听器

阵列方位估计稀疏表示模型是更加稀疏的，提高了

稀疏信号重构的成功率。平滑L0算法通过一组近

似L0范数的平滑函数将求解L0范数最小化问题松

弛为求解平滑函数最小化问题，由于平滑函数为连

续可导函数，所以易通过约束优化类算法求解，计

算量较小，但是在含噪条件下性能较差。文献[7]
提出了正则化平滑L0算法显著提高了低信噪比条

件下的稀疏信号重构性能。文献[8]提出了一种形式

更为简洁、更加接近L0范数的复合反比例函数

(Compound Inverse Proportional Function,
CIPF)提高算法速度。 

2    声矢量阵列模型与稀疏表示
 

2.1  声矢量阵列模型

vx vy

考虑2维矢量水听器模型 [9 ]，在远场条件下，

该模型包括一个声压通道和两个振速通道，其中声

压通道接收声场中的声压信息p，两个振速通道分

别接收声场中相互正交的两个振速分量 和 ，假

设声压与振速之间系数为1，在忽略波阻抗的条件

下有

p (t) = x (t)

vx (t) = cos θx (t)
vy (t) = sin θx (t)

 (1)

x (t) θ

θk

式中， 为声压波形， 为声波传播的水平方位

角，假设远场中有K个窄带信号入射到矢量水听器

阵列上，该阵列为由M个阵元构成均匀线阵，阵元

之间距离为d，则信号的方位角为 , k=0, 1, ···,
K–1，则第m个阵元的输出可以表示为

xm (t) =

K−1∑
k=0

ak
[
1 cosθk sinθk

]T
sk (t) + nm (t)

(2)

声矢量阵列接收信号为

X (t) = A (θ)S (t) +N (t) (3)

A (θ) 3M ×K S (t) K × 1

N (t) K × 1

式中， 为 的方向矩阵， 为 维

信号矩阵， 为 维的阵列接收噪声矩阵，

X (t) 3M × 1

a(θ) = [1

e−jωdcosθ/c ··· e−jω(M−1)dcosθ/c
]T

则 为 维接收矩阵。以矢量阵列的第1

个阵元为参考阵元，则方向向量为

，其中 c为水下声

速，d为两个阵元之间的距离。 

2.2  矢量阵列方位估计的稀疏表示

真实信号的方位角度在空间域中是稀疏的，这

是矢量阵列方位估计稀疏表示的理论基础。与标量

水听器水平均匀线阵的左右舷模糊问题相比[8]，由

于矢量水听器具有与频率无关的指向性，所以可以

实现全空间无模糊定位，即矢量阵列方位估计模型

在空间域中是更加稀疏的，则利用矢量阵列的稀疏

性进行方位估计成功率更高。

基于空间域稀疏表示的条件下，进行L次快拍

采样，矢量阵列方位估计模型可根据式(3)设计为

X = A
(
θ̃
)
S̃ +N (4)

A
(
θ̃
)

θ̃ S̃

θ̃

式中， 为过完备原子库， 为稀疏矩阵 的行

向量所对应的可能存在的真实方位角度的集合。在

基于网格的稀疏DOA估计中， 一般表示为

θ̃=
[
θ̃0 θ̃0 +∆γ ··· θ̃0 + (P − 1)∆γ

]
(5)

P ≫ K

∆γ

∆γ

S̃L P × 1

S̃

P × L S̃

式中， ，以保证搜索的网格数远多于真实

的待估计方位目标； 为瑞利限，为了实现超分

辨DOA估计，网格步长应当小于 ，本文中设计

网格步长设置为0.1。在某一次快拍时 为 维

列向量，其中只有与真实方位角度对应的位置为非

零元素，其余位置全部为0。L次快拍采样时 为

维稀疏矩阵，通过确定 中较大的元素所在

的行，便可进行DOA估计。基于稀疏表示的矢量

阵列方位估计问题可被描述为

arg min
∥∥∥S̃∥∥∥

0
, s.t. X = A(θ̃)S̃ +N (6)∥∥∥S̃∥∥∥

0
S̃ L0

X A(θ̃)

S̃

式中， 表示稀疏矩阵 的 范数，其中矢量水

听器的输出 与扩展的方向向量 是已知的，则

通过在可行域上求取 的稀疏解即可得到方位估计

结果。 

3    基于快速方位估计的改进算法
 

L03.1  平滑 算法与改进

针对少快拍，低信噪比条件下矢量水听器阵列

快速方位估计问题进行如下几个方面的改进。 

3.1.1  基于矢量水听器阵列方位估计的平滑L0算法

L0

L0

平滑 算法由于对信号稀疏性的充分描述以及

较少的算法运行时间从而适合应用于快速DOA估

计问题。本文算法通过一个带参数的可微的平滑函

数逐步逼近 范数，该函数一般为高斯函数簇，其

形式为
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fσ (x) = 1− exp
(
− x2

2σ2

)
(7)

σ L0

σ

式中， 为调节函数逼近 范数程度的参数，在实

际使用中，一般采取一组逐渐递减的 值以避免在

寻找最稀疏解的过程中陷入局部最优从而找到全局

最优。

为了减少算法计算量，加快平滑函数收敛于最

稀疏解的速度，本文选择CIPF函数为平滑函数，

函数形式为

fσ (x) = − σ2

10x2+σ2
(8)

CIPF函数与高斯函数簇相比没有对数指数运

算，所以形式简单，且函数主瓣宽度较窄，收敛性

强，所以计算复杂度要低于高斯函数簇。 

L03.1.2  平滑 算法初始值加权方法

L0 L2

SNR = 5 dB L2
L0 L0

L2
x

L0

L2

L2
L0

平滑 算法在迭代求解之前一般采用最小 范

数解作为迭代初始值[10,11]，在信噪比较低的情况下

采用该初始值会导致算法收敛性变差，如图1所
示，该图为信噪比 条件下 范数与

范数的对比，其中图例为蓝色三角的线条为 范

数；图例为绿色圆圈的线条为无噪情况下的 范

数，该范数的值随着 绝对值的减小而减小，可反

映 范数变化的一般规律；而图例为红色圆点的线

条为信噪比为5 dB时的 范数，此时范数值波动

较大，即在存在噪声的环境下， 不能准确反映

范数的特点，从而导致迭代初始值距离稀疏解较

远，则会增加算法的迭代次数从使得算法速度下降。

为了加快算法收敛速度，可通过加权的方式对

初始值进行修正。对于水下安静型目标的方位估计

而言，一般情况下，每次快拍估计的目标方位角固

定，根据这一特点可以利用上次方位估计结果对本

次迭代初始值进行修正，用该具有正反馈特性的加

权方式加快目标函数收敛于稀疏解的速度，则根据

上述原理，促稀疏权重表达式为

W=W ′ − λ (W ′ − S′) (9)

W ′ S′

λ [0, 1]

式中， 为上一次迭代的权重， 为上一次快拍的

方位结果， 为正则化参数，取值范围为 ，该

正则化参数表示对上一个快拍方位估计值的接受程

度，一般说来在高信噪比时取较大值，低信噪比时

取较小值。 

3.2  基于实值转化的矢量阵列信号处理模型

考虑一般情况，阵列的方向矢量和阵列输出矢

量均为复数，而文献[7]在对平滑函数的特征总结中

指出：平滑函数应为实解析函数，但并未对平滑函

数是否是更为严格的复解析函数进一步说明，附录A
给出了证明。

由证明可知平滑函数在复数域上不解析，所以

梯度理论失效，则复数矩阵无法直接通过基于梯度

的最速上升法进行迭代寻优，而在矢量水听器阵列

方位估计问题中，算法迭代所求的初始值为复数矩

阵，则无法进行后续的迭代，为了解决该问题，可

采用实值(RV)转换技术对方向向量进行处理[12,13]。

A (θ) a (θ) a (θ)

将阵列的几何中心点作为参考阵元，则将方向

矩阵 中的阵列响应向量 可以改写为 ，

以阵元数M为奇数为例，其形式为

a (θ) =
[
e−jωM−1

2 dcosθ/c ··· 1 ··· ejω
M−1

2 dcosθ/c
]

(10)

则阵列的输出可以写为

X = A
(
θ̃
)
S̃ +N (11)

A (θ)=[a (θ0)⊗u (θ0) ··· a (θK−1)⊗u (θK−1)]
T

式中，

为改写后的方向矩阵。则通过左乘酉变换矩阵的方

式可实现方向矩阵的实值转换，该酉变换矩阵的形

式为

UN=U2K+1 =
1√
2


IK 0 jIK
0T

√
2 0T∏

K

0 −j
∏
K

 (12)

2K + 1 IK K∏
K

K

A(θ)

式中， 应与阵列的阵元数相等， 为 阶单

位矩阵， 为 阶逆对角线为1其余元素为0的矩

阵。将式(12)中的酉变换矩阵的共轭转置左乘于方

向矩阵 ，即

ARV (θ) = UH
NA (θ) (13)

ARV (θ)可得到实值方向矩阵 ，而在应用于

2维矢量水听器阵列时，由式(1)可知，每个矢量水

听器有3个通道输出，所以需要对该酉变换矩阵进

行扩展，扩展酉变换矩阵的形式为

∼
UN = UN ⊗ I3 (14)

L0在后续平滑 算法中涉及方向向量的求逆，根

据非奇异矩阵的性质，该扩展后的酉变换矩阵应为

 

 
L2 L0图 1 低信噪比情况下 范数对 范数的近似效果
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非奇异矩阵，综上，以阵元数M=3为例，附录B证

明了扩展酉变换矩阵的非奇异性。

利用该扩展酉变换矩阵，式(11)可改写为
∼
X =

∼
UNX=

∼
UNA(θ̃)S̃ +

∼
UNN (15)

∼
UNA

(
θ̃
)

由于将方向矩阵进行了实值转换，即 为

实数矩阵，则通过提取实部与虚部，将式(15)改写为

XRV =
∼
UNA

(
θ̃
)
S̃RV +NRV (16)

XRV=
[
Re

{ ∼
X

}
, Im

{ ∼
X

}]
S̃RV=

[
Re

{
S̃
}
,

Im
{
S̃
}]

NRV =
[
Re

{ ∼
UNN

}
, Im

{ ∼
UNN

}]式中， , 

, ，通过

实值转化技术，不仅解决了在实数域进行方位估计

的问题，也对快拍数进行了扩充，当快拍数为

L时，实际可处理的数据量为2L，在快拍数匮乏的

应用环境下这是多有裨益的。 

4    对于算法的说明
 

4.1  算法描述

L0基于第3节对于平滑 算法的改进，本节将描

述基于实值转换的促稀疏加权平滑L0算法步骤，如

表1所示。 

4.2  算法复杂度

L0

O [2LP ] L0

O [2LPNH]

3/5

σ1

2/5

L0

O [2LP+12/25×LPNH] L0

本文提出的基于实值转换的促稀疏加权平滑

算法的计算量主要为两个方面，一是如式(9)所
示的促稀疏权重向量的建立，该处的计算量为

，二是利用平滑 算法重构方位估计信号

矩阵的稀疏解，假设平滑函数采用高斯函数，该处

的计算量为 ，CIPF函数作为平滑函数

计算量为高斯函数的 ，采用促稀疏加权方法对

迭代初始值进行修正可以使 减小从而使平均迭代

次数下降为原来的 ，综上所述，本文提出的基

于实值转换的促稀疏加权平滑 算法的复杂度为

，快速性较原始平滑 算

法有所提升，具体效果可参考5.5节内容。 

5    数值仿真与分析

L0

[−180◦, 180◦]

为了验证本文提出的基于实值转换的促稀疏加

权平滑 算法的性能进行以下仿真，考虑水量水听

器应用于浮标探测系统以及矢量的补盲节点，仿真

选择3个矢量水听器组成的均匀线阵，阵元间距为

半波长，搜索范围为 ，其余参数在各

个具体仿真中给出。 

表 1  基于实值转换的促稀疏加权平滑L0算法步骤

X　(1) 进行L次快拍采样，得到矢量阵列输出 ；

A
(
θ̃
)

A
(
θ̃
)

ARV

(
θ̃
)

XRV

　(2) 建立过完备原子库 ，利用实值变换酉矩阵将定义在复数域的 转换成实数矩阵  并且通过分离实部与虚部，获得扩

　　  展的2L次快拍的 ；

　(3) 按照如下步骤进行基于实值转换的促稀疏加权平滑L0算法从而实现矢量阵列DOA估计：

W 0 S̃0
RV　　　　初始化：设置权重 为全1向量；令 为最小L2范数解。

　——For k=1: 2L；

k ≥ 2 Wk=Wk−1 − λ
(
Wk−1 − S̃RV

k−1
)

S̃k
RV=W kS̃RV

k−1 σ=
[

σ1 σ2 ··· σn
]

σ1=4max
∣∣∣S̃k

RV

∣∣∣ σi= 0.6σi−1

　(a) 当 时，令 ，则 ，选择一组下降的 ，

　　  其中 , ；

　——For i=1: N。

σ = σi　(b)令 ；

　(c)通过最速下降法进行迭代，通过以下步骤循环迭代H次，找到平滑函数的最值。

S̃k
RV=S̃k

RV　　① 设置 ；

∆S̃k
RV=

 20σiS̃
k
RV1[

10
(
S̃k

RV1
k
)2

+ σi2
]2 20σiS̃

k
RV2[

10
(
S̃k

RV2
k
)2

+ σi
2

]2 ···
20σhS̃RVP[

10
(
S̃k
RVP

)2
+ σh

2

]2


　　② For h=1:H；

　　(i) 计算 ；

S̃k
RV ← S̃k

RV −∆S̃k
RV　　(ii)计算 ；

S̃k
RV S̃k

RV ← S̃k
RV −A

T
(
AA

T
+ λ−1In

)−1 (
AS̃k

RV −XRV

)
　　(iii)将 投影到可行域，即 。

　　End

S̃k
RV(i)=S̃k

RV　　③ 设置 。

　End

S̃k
RV=S̃k

RV(N)　本次快拍的方位估计结果为 。

　——End

　(4) 处理完2L快拍数据后，最终可得到方位估计结果。

748 电   子   与   信   息   学   报 第 43 卷



5.1  基于实值转换的促稀疏加权平滑L0算法方位估

计方式

L0

在信噪比10 dB，来波方向为–50°, 0°, 50°的仿

真条件下，本文所提基于实值转换的促稀疏加权平

滑 算法多快拍方位估计与单快拍方位估计结果如

图2所示，图2(a)为多快拍方位估计结果，主瓣宽

度较窄，旁瓣接近于0，估计结果为–50.3°, 0°,
49.5°，由于每次迭代幅值与偏差略有不同，所以

结果稍有波动，但准确度较高。图2(b)为单快拍方

位估计结果，主瓣宽度极窄，旁瓣几乎为0，估计

结果为–48.6°, 1.1°, 50.1°，可以看出单快拍方位估

计算法由于受噪声影响在准确度方面不及多快拍方

位估计，可在高信噪比环境下使用，可对运动型目

标进行快速定位。 

5.2  少快拍条件下算法性能对比

L0

在快速信号处理的要求下，针对少快拍情况下

的矢量阵列方位估计对常规波束形成，MUSIC,
MVDR[13]和本文提出的基于实值转换的促稀疏加权

平滑 算法的性能进行比较，设置信噪比为10 dB，
快拍数为5，来波方向为0°, 90°, 150°，图3描绘了

各个算法的方位估计谱图，可以看出，在少快拍条

件下，由于自相关矩阵构造误差较大，子空间类算

法性能下降较大，常规波束形成算法正确分辨出了

位于0°的来波方向，但是其余两个方向没有形成独

立的谱峰，MVDR算法形成了与来波方向数量一

L0

L0

致的谱峰，但是估计误差较大，MUSIC算法性能

相较前两个算法有所提升，精确估计出了位于0°的
来波方向，其余两个方向形成独立谱峰，误差较

MVDR小，但是谱峰较宽且幅值明显低于0°处的谱

峰，而本文提出的基于实值转换的促稀疏加权平滑

算法在3个来波方向均形成了较为尖锐的谱峰，

性能优于其余3个算法，本文提出的基于实值转换

的促稀疏加权平滑 算法可以应用于少快拍条件下

矢量阵列方位估计。 

5.3  信噪比对算法精度的影响

L0

L0

L0

L0

为了验证低信噪比条件下本文提出的基于实值

转换的促稀疏加权平滑 算法与其他算法的均方根

误差，设置来波方向为0°，快拍数为10，由100次
Monte Carlo试验可得如图4所示结果，可以看出，

本文所提基于实值转换的促稀疏加权平滑 算法与

正则化平滑 算法性能较为相近，在信噪比低于

–5 dB时，由于正则化参数的引入，两个算法的RMSE
明显低于其他算法，即在低信噪比条件下，本文提

出的基于实值转换的促稀疏加权平滑 算法优于传

统方位估计算法，当信噪比高于0后，传统方位估

计算法RMSE下降较快，性能略优于稀疏分解类方

位估计算法。 

5.4  来波个数对算法成功率的影响

对于稀疏分解类算法，进行如下定义：如果信

号X只是由N个基中K个基向量的线性组合，则称

 

 
图 2 两种快拍方位估计结果

 

 
图 3 少快拍条件下各算法方位估计谱图

 

 
图 4 方位估计均方根误差与信噪比关系图
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信号X是K阶稀疏的。一般说来，越稀疏的信号越

容易恢复重构，信号的稀疏度直接影响信号恢复的

成功率。由于矢量水听器振速通道的引入，在同等

水听器数量组成的阵列中，传统矢量阵列方位估计

算法能够分辨的来波个数为标量阵列的两倍，在多

数的条件下，稀疏分解类算法性能会无法避免地下

降；而对于传统的子空间类算法，在噪声的条件

下，来波个数的增加会给信号子空间和噪声子空间

的划分带来压力，性能也会下降。为了验证来波来

波个数对不同算法成功率的影响，设置信噪比为

10 dB，快拍数为10，设置来波方向为–150°, –100°,
–50°, 0°, 100°, 150°，逐渐减少来波个数，每次进

行100次Monte Carlo试验，最终结果如图5所示，

可以看出，在多来波个数情况下，稀疏分解类算法

成功率明显高于MUSIC算法，并且随着来波个数

的减少成功率逐渐逼近100%。 

5.5  各算法计算时间比较

L0

L0

L0

L0

L0

为了验证本文提出的基于实值转换的促稀疏加

权平滑 算法对于方位估计快速性的改善情况，将

不同的算法参数设置相同，在信噪比为10 dB，快

拍数为10，来波数为3个的环境下分别独立运行

100次，求取平均时间，具体结果如表2所示，结果

与算法复杂度的理论分析基本吻合，其中平滑 与

正则化平滑 运行时间基本一致，在采用促稀疏权

值改善迭代初始值之后，算法运行时间大幅下降，

最终采用CIPF函数作为平滑函数的本文提出的基

于实值转换的促稀疏加权平滑 算法运行时间仅为

正则化平滑 算法运行时间的54%。 

6    结束语

本文以矢量水听器阵列方位估计为应用背景，

L0

L0

L0

L0

L0

L0

针对低信噪比少快拍的水声环境下快速方位估计问

题与传统子空间类算法在应用于矢量阵列出现的问

题，结合矢量阵列自身的特点寻求利用稀疏分解理

论进行解决的思路，并通过实值转换技术成功应用

稀疏分解理论中的平滑 算法，引入正则化参数优

化低信噪比条件下的方位估计性能；并通过寻找更

加快速的平滑函数和提出促稀疏加权方法进一步提

升平滑 算法的运行速度，最终通过仿真验证，证

实了少快拍、低信噪比条件下，稀疏分解类算法在

矢量阵列方位估计中相较于其他算法拥有不错的性

能，本文所提基于实值转换的促稀疏加权平滑 算

法在保证性能的情况下可以有效地减少平滑 算法

的运行时间，但是，在高信噪比条件下，传统子空

间类算法方位估计均方根误差小于本文提出的基于

实值转换的促稀疏加权平滑 算法，如何进一步提

升本文提出的基于实值转换的促稀疏加权平滑 算

法的估计精度是笔者下一步的工作重心。 

附录
 

附录A
命题：平滑函数不是复解析函数。

L0 L0

F (z)

z = x+ jy F (z)

F (z)=u (x, y)+jv (x, y) v (x, y) ≡ 0

u (x, y)

∂u (x, y)

∂x
̸= 0 ̸= ∂v (x, y)

∂y

F (z)

证明：平滑函数的作用是逼近 范数，而根据 范

数的定义，该范数值一定为实数，其含义为向量中

元素不为0的个数，故平滑函数的函数值也应当为

实数，假设某一作用于复数域的平滑函数为 ，

其中 ，则复变函数 的一般形式为：

，由上述论断可知 ，

而因为平滑函数为实解析函数，故 可导，根

据平滑函数的作用可知，至少存在一点，使得

，则在该点处，函数不满

足柯西-黎曼定理，也即函数在该点处不可导，综

上， 在定义域上不是复解析函数。

证毕 

附录B
命题：扩展酉变换矩阵的非奇异性。

2K + 1 = 3 K = 1

UN 3× 3

证明：当M=3，即 ，则 ，此时

为 的方阵，即

UN =

 1 0 j
0

√
2 0

1 0 −j

 , N= 3

|UN |=− 2.8284j UN I3且 ，所以 为非奇异矩阵。 显

然为非奇异矩阵，则有

(UN ⊗ I3)
(
UN

−1 ⊗ I3
−1

)
= UNUN

−1 ⊗ I3I3
−1

= IN ⊗ I3=I3N
∼
UN = UN ⊗ I3可知， 为非奇异矩阵。 证毕

表 2  不同算法运行时间比较

算法名称 平滑函数 运行时间(s)

平滑L0 Gauss 0.4311

正则化平滑L0 Gauss 0.4560

本文算法 Gauss 0.2967

本文算法 CIPF 0.2501

 

 
图 5 来波个数与算法成功率关系图
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