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基于压缩感知信道能量观测的协作频谱感知算法 

顾  彬*   杨  震    胡海峰 
 (南京邮电大学“宽带无线通信与传感网技术”教育部重点实验室  南京  210003) 

摘  要：压缩感知为认知无线电宽带频谱感知提供了一种新思路。基于压缩感知原理，该文提出一种不需要重构宽

带频谱本身，而是直接重构各信道能量的协作频谱感知方法。多个次用户使用宽带随机滤波器组获取信道能量的观

测值。融合中心同步接收多个用户的能量观测，并利用同步稀疏自适应匹配追踪协作重构算法重构所有次用户的信

道能量。仿真结果表明加性高斯白噪声环境下该协作感知方法所需的滤波器数目仅为传统方法的 20%左右，瑞利

衰落信道下也仅需传统方法的 40%，有效降低了系统复杂度并改善感知性能。同时，该文提出的同步稀疏自适应

匹配追踪算法对比经典的同步正交匹配追踪算法在重构精度及算法复杂度两方面都有所提升。 
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on Compressed Sensing Channel Energy Measurements 

Gu Bin    Yang Zhen    Hu Hai-feng 

(Key Lab of Broadband Wireless Communication and Sensor Network Technology,  
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Abstract: Compressed sensing offers a new wideband spectrum sensing scheme in cognitive radio. This paper 

presents a cooperative sensing scheme based on compressed sensing to sense channel energies without 

reconstructing the wideband spectrum. Multiple secondary users employ a number of wideband random filters to 

achieve channel energy measurements. A centralized fusion center is used to collect simultaneously the 

measurements where a novel cooperative recovery algorithm named Simultaneous Sparsity Adaptive Matching 

Pursuit (SSAMP) is utilized to reconstruct all the channel energies. Simulations show that the cooperative scheme 

only needs 20% of the required number of filters in additive white Gaussian noise channel and needs 40% in Raleigh 

fading channel. SSAMP algorithm outperforms the Simultaneous Orthogonal Matching Pursuit (SOMP) on both 

reconstruction quality and algorithm complexity. 
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1  引言  

 认知无线电(Cognitive Radio, CR)旨在不影响

主用户(Primary User, PU)正常通信的前提下，由

次用户(Secondary User, SU)通过动态频谱接入的

方式共享和使用空闲频谱，解决频谱稀缺问题[1]。确

保 PU 正常通信是认知无线电的前提，因此，频谱

感知问题显得尤为重要。快速并准确感知整个频域

段的信息是频谱感知的目标，也依然是频谱感知面

临的一个巨大难题。因为无论是基于能量的感知算
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法或基于特征的感知算法，获取信号时首先都需要

在奈奎斯特采样定理的基础上对信号进行采样。然

而，需要感知的频谱宽度可能高达数 GHz，这样高

速的模 /数转换器 (Analog-to-Digital Converter, 
ADC)设计与海量信息处理，无论从技术或是从成本

角度都是难以实现的。另一种思路是在接收端构建

窄带滤波器组，每个滤波器感知不重叠的窄带信道

进而实现宽带感知。显然，这种方法在频谱范围较

宽且需要感知的信道数目较多时，所需要的滤波器

数目等同于信道数目。 
近年来，信号信息处理的新技术压缩感知

(Compressed Sensing, CS)提供了一种利用低维观

测数据有效感知并重构稀疏信号的新方法[2,3]。根据

CS 理论，只要信号在某个变换域是稀疏的，那么就
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可以用一个与变换基不相关的观测矩阵，将变换所

得高维信号投影到一个低维空间上，然后通过求解

一个优化问题就可以从这些少量的投影中以高概率

重构出原信号。近年来，也有一些学者利用 CS 理

论开展了频谱感知的研究，Tian 等人[4]首先在宽带

认知无线电中引入了 CS 理论，利用小波变换进行

频谱边缘检测。然而，该方法依然需要高速 ADC
进行宽带信号采样。文献[5]在该方面做出了改进，

利 用 模 拟 / 信 息 转 换 器 (Analog-to-Information 
Converter, AIC)实现了宽带模拟信号信息获取方

式，最后采用能量检测方法判断频谱占用情况。然

而，文献[4,5]都需要重构出信号的频域表达形式，

在获取原信号完整信息的基础上进行频谱感知。实

际上，能量检测只需要利用各信道的能量对 PU 存

在与否做出判决。因为宽带信号的频域稀疏系数远

远大于信道数目，重构原信号大大增加了系统的复

杂度。文献[6]给出一种利用滤波器组获取信道能量

观测序列，进而直接重构信道能量的感知方法。由

于该方法只重构了信道能量，系统复杂度大大降低。

然而，尽管滤波器数目在系统实现上具有重要影响，

文献[6]并没有进一步讨论有效降低所需滤波器数目

的方法。 
CS 频谱感知另一个需要考虑的问题是如何设

计具有较高重构精度及较低计算复杂度的重构算

法。文献[6]选用的线性规划(Linear Programming, 
LP)方法在重构的精确度方面具有优势，但算法复杂

度较高。因此，在要求快速感知的 CR 系统中，基

于迭代贪婪原理的正交匹配追踪 [7](Orthogonal 
Matching Pursuit, OMP)算法由于比 LP 方法快速

且易实现受到更多关注。在其基础上衍生出了正则

正交匹配追踪[8](Regularized Orthogonal Matching 
Pursuit, ROMP)算法、子空间追踪 [9](Subspace 
Pursuit, SP) 算 法 及 压 缩 采 样 匹 配 追 踪 [10] 

(Compressive Sampling Matching Pursuit, 
CoSaMP)算法。尽管 SP 与 CoSaMP 算法具有较低

的复杂度且提供了近似 LP 方法的重构性能，但算

法中的重要参数稀疏度K 在实际应用中难以获取。

针对这一问题，文献[11]提出一种引入了 SP 算法回

溯思想且不需要稀疏度作为先验知识的稀疏度自适

应匹配追踪(Sparsity Adaptive Matching Pursuit, 
SAMP)算法。另一方面，文献[12]提出了一种分布

式压缩感知方法，并采用了一种名为同步正交匹配

追踪(Simultaneous Orthogonal Matching Pursuit, 
SOMP)算法联合重构多个观测节点。实验结果表

明，具有联合稀疏性的多个观测节点可利用该方法

提高重构精确度，并能有效降低所需的观测数目[12]。

然而，SOMP 算法建立在 OMP 算法基础上，精确

重构的理论保证性较差且需要进行的迭代次数较

多。因此，设计一种结合 SOMP 和 SAMP 算法优

点的协作重构算法在基于 CS 的频谱感知方法中显

得尤为重要。 
本文提出一种基于信道能量观测的协作频谱感

知方法。该方法由多个 SU 分别构建宽带随机滤波

器组并将接收的宽带信号输入滤波器组。根据 CS
理论分析，滤波器组输出信号的能量从物理意义上

等价为对信道能量序列进行 CS 观测获取的观测向

量。由于同一区域多个 SU 的信道能量具有联合稀

疏性，利用分布式压缩感知方法可以有效降低观测

数目并提高重构精度。因此，本文设计一种新的协

作 重 构 算 法
   

同 步 稀 疏 自 适 应 匹 配 追 踪

(Simultaneous Sparsity Adaptive Matching Pursuit, 
SSAMP)算法。融合中心运用 SSAMP 算法将获取

的能量观测向量联合重构为信道能量。最后通过能

量检测器对宽带频谱各信道是否被占用做出判决。

基于压缩感知原理，该方法可以减少观测信道所需

的滤波器数目。同时，由于不需要重构宽带信号而

只重构信道能量，该方法能够有效减低重构算法的

复杂度，进而降低系统复杂度。本文第 2 节介绍了

CS 的背景知识及宽带感知模型，第 3 节介绍了

SSAMP 协作重构算法的具体实现，第 4 节是仿真

和结果分析，第 5 节是本文的结束语。 

2  系统模型 

2.1 压缩感知 
考虑一个实值的 1N × 维离散信号x ，假定x 在

列向量为 { }iψ 的N N× 维正交基矩阵 Ψ 上是K 稀

疏的，即信号x 可以表示为 

或
1

N

i i
i

v Ψ
=

= =∑x x vψ           (1) 

其中稀疏系数向量v只包含K 个非 0 元素，并且满

足K N<< 。用一个平稳的、与变换基Ψ 非相干[13]

且大小为M N× 的观测矩阵Φ 对原信号进行线性

观测。根据压缩感知理论， 仅仅需要M 次线性随

机观测就能以极大概率精确重构出原信号x [3]。实际

环境中，信号通常混入噪声，接收端得到的是含噪

观测值y  
= + = + = +y x w v w v wΦ ΦΨ Θ      (2) 

其中 2 η≤w , =Θ ΦΨ 是一个大小为M N× 的压

缩感知矩阵。给定误差门限值 η，通过求解 1A 范数

意义下的优化问题即可得出稀疏向量v�  

1 2argmin ,  s.t.    η= − ≤v v v yA� Θ     (3) 

以 CoSaMP 重构算法为例，重构的稀疏系数向量v�
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与原始系数向量v的误差满足 

2 1

1
max , KC

K
η

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪− ≤ −⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
v v v v�      (4) 

其中 Kv 是v在 1A 范数上最优K 稀疏估计[9]。显然，

具有稀疏性的含噪信号同样适用于压缩感知。 
2.2 宽带频谱感知模型 

本文考虑认知无线网络中存在认知次基站

(Secondary Base Station, SBS)情况下的协作感知

场景(比如无线区域网WRAN 就是这种情况)，其协

作感知场景如图1所示。 

 

图1 协作宽带频谱感知场景图 

假设认知无线电网络总频宽为W Hz，网络中共

有J 个 SU 用户，每个 SU 需要B Hz 频宽的信道进

行通信，并定义 /N W B= 为可使用信道总数， nf 表

示第n 个信道的中心频率。显然，如果采用传统的

窄带滤波器组进行宽带频谱感知，每个 SU 需要的

滤波器数目等于总信道数N 。本文的宽带感知模型

中，假设每个 SU 使用宽带天线接收整个W Hz 频宽

的信号 ( ),   1,2, ,jx t j J= " 。每个 SU 都独立生成一

个M N× 大小的高斯随机矩阵 ,   1,2, ,j j J= "Φ ，并

利用该矩阵产生M 个宽带滤波器 , 1{ ( )}M
j m mH f =  

, ( ) , 1,2, , , 1,2, ,j m n j mn
H f m M n N⎡ ⎤= = =⎣ ⎦ " "Φ (5) 

其中滤波器数目M N� 并且与信道的稀疏度有关，

, ( )j mH f 表示第 j 个 SU 中第m 个滤波器的传输函

数，随机矩阵 jΦ 的生成方法可以一次性生成后存储

在 SU 中。假设 jx 是第 j 个 SU 对宽带信号 ( )jx t 进

行采样获得的离散采样序列，则宽带信号输入滤波

器组后得到的第m 个滤波器输出 , ,j m j j m= ∗z x h ，

其中∗表示卷积运算， ,j mh 表示第 j 个 SU 中第m 个

滤波器的脉冲响应序列。因此，利用M 个滤波器输

出信号的能量可以构建长度为M 的能量观测向量

jy 。定义 ,j nE 表示宽带信号 ( )jx t 在第n 个窄带信道

中包含的能量 
/2 2

,
/2

( ) d , 1,2, ,
m

m

f B

j n j
f B

E x t f n N
+

−
⎡ ⎤= =⎣ ⎦∫ F "   (6) 

式(6)中F 表示信号的连续傅里叶变换。假设每个

SU 第m 个滤波器在第n 个信道的频率响应函数保

持不变，即 , ( ) [ ]j m n j mnH f = Φ ，第m 个滤波器输出信

号的能量也可以表示为 
2

, , ,
1

( ) , 1,2, ,
N

j m j m n j n
n

y H f E m M
=

= =∑ "    (7) 

变换为矩阵或向量形式，将上式改写成 

,   1,2, ,j j j j J= =y E "Φ          (8) 

其中 jΦ 中每个元素的取值是高斯随机矩阵 jΦ 中每

个元素绝对值的平方和 [6]，向量 ,1 ,2[ , ,j j jE E=E  
T

,, ]j NE" 表示第 j 个 SU 接收的宽带信号 ( )jx t 在每

个信道中的能量。不难看出，长度为M 的向量 jy 即

为长度为N 的信道能量向量 jE 在矩阵 jΦ 上的线性

随机观测。假设每个感知周期内，只有少量信道被

PU 占用，这意味信道能量向量 jE 具有稀疏性。根

据 CS 理论，利用M 个滤波器得到信道能量观测向

量 jy ，就可以通过求解一个 1A 范数最优化问题重构

出信道能量向量 jE  
l

1 2
arg min ,  s.t.   j j j j j jη= − ≤E E E y

A
Φ   (9) 

本文利用重构的信道能量向量 l jE 计算整个系

统的检测概率 dP 和误警概率 fP 。定义 1
nH 和 0

nH 分

别表示信道n 被 PU 占用和信道空闲。由于宽带频

谱感知要求感知整个宽带频谱中所有的频谱空穴，

定义检测概率为多用户多信道检测概率的平均值 

l , 1
1 1

1 1
Pr( | )

J N
n

j nd
j n

P E H
J K

λ
= =

= >∑∑     (10) 

与传统的频谱感知方法相对比，本文提出的基

于信道能量观测的协作感知方法有两方面的优点。

首先，传统的CS频谱感知方法需要重构信号在频域

变换域的稀疏系数向量[4, 5]，假设需要感知的宽带频

域有N 个等宽信道，B 表示每个信道在频域上的采

样点个数，传统方法需要重构的向量维数W BN= 。

与传统方法不同，基于信道能量观测的感知只需要

重构各信道的能量，需要重构的向量维数为N 。显

然，伴随数据维数的降低，重构算法的复杂度也大

大降低。 
另一方面，与基于窄带滤波器组的宽带感知方

法相比，本文提出的感知方法虽然需要额外运算CS
重构算法，但从整体复杂度上考虑依然具有明显优

势。首先，传统滤波器组宽带感知需要N 个窄带滤

波器同时感知N 个窄带信道，而本文的方法只需要

M ( )M N� 个滤波器。其次，宽带滤波器对应较短

的脉冲响应函数。理论上说，滤波器带宽与复杂度

成反比，因此宽带滤波器在设计复杂度上低于窄带

滤波器。综合考虑以上两方面因素，本文提出的方



第 1 期                      顾  彬等：基于压缩感知信道能量观测的协作频谱感知算法                          17 

法对比传统方法在滤波器设计方面的复杂度为
2( / ) (1/ ) /M N N M N× = 。 

3  SSAMP 协作重构算法 

CR 网络中的协作频谱感知通常用于克服无线

通信过程产生的多径衰落、阴影衰落等不利因素影

响，提高检测性能[1]。文献[12]的研究成果表明，在

基于 CS 的频谱感知方法中，多用户联合观测还可

以减少观测数目，提高重构精确度。该方法的核心

问题是设计可以重构多个信号源的协作重构算法。

然而，经典的 SOMP 算法基于 OMP 算法，每次迭

代只选取一个原子，需要的迭代次数较多，算法复

杂度较高。此外，SOMP 算法由于理论保证相对较

弱，含噪环境下重构效果并不理想。频谱感知系统

往往处于低信噪比(Signal to Noise Ratio, SNR)环
境下，需要对噪声具有一定鲁棒性。因此，本文提

出一种能利用联合稀疏性减少观测数目的同时，还

具有较低的复杂度和更好的检测性能的协作重构算

法——SSAMP 算法。 

定义矩阵 TΦ 表示满秩矩阵Φ 在索引集合T 上

由列向量构成的子矩阵，矩阵 †Φ 表示矩阵Φ的伪逆

矩阵，其表达式可以写成 T 1 T( )−=Φ Φ Φ Φ† 。假设每

个 SU 的滤波器数目为M ，则 SSAMP 算法的基本

流程如表 1 所示。 
匹配追踪算法的重构性能分析往往建立在有限

等距特性(Restricted Isometry Property, RIP)参数 

表 1 SSAMP 算法流程 

输入：J 个观测矩阵 1 2[ , , , ]J= "Φ Φ Φ Φ , J 个能量观测向量 

1 2[ , , , ]J=y y y y" ，算法步长 FS ，误差门限 ζ ； 

输出：J 个信道能量向量 1 2[ , , , ]J=E E E E"� � � � ； 

初始化：迭代次数 1=A ，支撑集 0 0/=T ，支撑集初始大小

FSξ = ，阶段索引 1i = ，残差
0

j j=r y ； 

循环执行步骤 1-步骤 6 

步骤 1  计算 ( )( 1)

1
Max ,

J

j jj
ξ−

=
= ∑S r A

A Φ ，取最大的 ξ 个值

对应的索引，存入集合SA ，得到候选集合 1−= ∪C T SA A A ； 

步骤 2  计算 ( )†

,1
Max ,

J

j jj
ξ

=
= ∑ CT y

A
Φ ，取最大的 ξ 个值对

应的索引，存入支撑集T ，计算残差
†

, ,j j j j j= − T Tr y yΦ Φ ； 

步骤 3  对每一个 SU，判断是否满足迭代终止条件 2|| ||j ζ≤r ，

如果任意 j 满足条件，停止循环，执行步骤 7，否则，执行步骤 4； 

步骤 4  对每一个 SU，判断是否满足
( 1)

2 2|| || || ||j j

−≥r r A
，如果

任意 j 满足条件，执行步骤 5，否则执行步骤 6； 

步骤 5  更新阶段索引 1i i= + ，更新支撑集大小 Fi Sξ = × ，

保持原有支撑集和残差，进入下一循环 1= +A A ； 

步骤 6  更新支撑集 =T TA ，更新残差 j j=r rA
，进入下一循

环 1= +A A ； 

步骤 7  满足终止条件，输出重构向量
†

,j j j= TE y� Φ 。 

分析的基础上 [7 11]− ，然而证明一个观测矩阵满足

RIP 条件是十分困难的[3]，所以通常选择高斯随机矩

阵进行简化分析。在 CR 系统中，由于无线通信过

程本身的复杂性，原来高斯观测矩阵的 RIP 特性也

受到很大影响，因此 CR 系统中重构算法的定量分

析过程也更为困难，这也是今后研究的一个主要方

向。从算法原理的定性角度分析，SSAMP 算法综

合了 SOMP 算法和 SAMP 算法的优点。相比于

SOMP 算法，SSAMP 算法复杂度较低，对精确重

建和稳定性有强有力的理论保证。同时，SSAMP
算法利用了多个观测源的联合相关性，可以有效降

低观测次数。特殊情况下，当协作感知的 SU 个数

1J = 即单用户感知模型下，SSAMP 算法等效为

SAMP 算法，当算法步长 1FS = 时，SSAMP 算法

可以看作引入回溯思想的广义 SOMP 算法。增加

FS ，算法所需的迭代次数降低，但重构性能也可能

有所下降[11]。因此，步长 FS 的大小提供了算法复杂

度与重构性能的平衡点。当算法步长 FS K= 且

1J = 时，SSAMP 算法与 SP 算法具有同样的重构

性能。 

4  仿真与结果比较分析 

本文利用 Matlab 平台进行仿真实验，分别在非

衰落加性高斯白噪声 (Additive White Gaussian 
Noise, AWGN)信道及瑞利衰落(Rayleigh-fading)信
道环境下，对多用户协作感知降低滤波器数目的有

效性，系统的频谱感知性能以及 SSAMP 算法的重

构性能进行仿真分析。需要感知的宽度信号频宽范

围从 100~200 MHz，并将 100 MHz 的频宽划分为

100N = 个子信道，每个子信道的带宽为 1 MHz。
每个感知周期内，随机选取 10 个信道被 PU 占用，

其余信道为空闲信道。重构算法误差门限值设定为
210ζ −= 。每个仿真实验都独立运行 1000 次。 

图 2 显示了 SSAMP 算法成功重构信道能量的

前提下，信噪比 SNR 与 SU 所需最小滤波器数目间

的关系，仿真环境分别为 AWGN 信道及瑞利衰落信

道，SU 接收信噪比 SNR 的取值范围为 0∼ 10 dB。

图中可以看出，AWGN 信道重构效果较为理想，在

低信噪比环境下为了保证成功重构的概率，每个 SU
需要更多数目的滤波器。而信噪比环境的改善则可

以有效减少所需的滤波器数目。同时，采用多用户

协作感知模型可以进一步降低所需的滤波器数目。

当 SNR=10 dB 且 SU 不使用协作方式即 1J = 时，

滤波器数约为 40，当协作用户 5J = 时，所需的滤

波器数低于 20，大约只有单用户感知所需数目的一

半，远远小于信道数目 100N = 。瑞利衰落信道环



18                                          电 子 与 信 息 学 报                                     第 34 卷 

境下由于受到多径效应以及加性噪声的双重影响，

信道能量在频域上的稀疏性相对较弱，因此信道能

量的重构效果较差，当信噪比低于 4 dB 且不进行协

作时，重构算法已经无法准确重构原信号。伴随信

噪比的提升，频域稀疏性也逐渐得到改善，因此准

确重构信道能量所需的滤波器数目也明显降低。利

用多用户协作感知方法，可以实现低信噪比环境下

的压缩感知，高信噪比环境下对滤波器数目的减少

也更为显著。 
图 3 描述了利用蒙特卡洛仿真法获得滤波器数

目与检测概率 dP 间的关系，仿真环境同样为 AWGN
信道及瑞利衰落信道。滤波器数目设定在 20~70 之

间，每个 SU 的信噪比环境在 8~10 dB 间随机变化。

根据能量检测原理，当 PU 不占用信道时，式(13)
中的信道能量 l ,j nE 服从中心卡方分布[1]。因此，本文

设定每个 SU 的虚警概率 0.05fP = ，给定虚警概率

fP 求取每个 SU 的判决门限 jλ 。从图 3 中可以看出，

AWGN 信道环境下随着协作用户个数的增加，检测

概率逐渐提升，当滤波器数目较低时尤为明显。换

言之，给定相同的检测概率，本文的协作感知方法

可以有效降低滤波器数目，这与图 2 的结论相符。

另一方面，瑞利衰落信道的检测性能弱于 AWGN 信

道，这也说明精确重构概率的降低会显著影响检测

性能。单用户检测环境下，即使滤波器数目较多，

检测概率也只能保证在 95%左右，而多用户协作检

测则可以在滤波器数目 50M = 环境下实现精确检

测。结合图 2 的分析结果可以发现，协作频谱感知

能够有效克服无线通信过程由衰落信道产生的不利

影响。 

图 4 和图 5 分别从重构均方误差及感知时间两

个方面对 SSAMP 算法和 SOMP 算法进行对比，仿

真环境为 AWGN 信道，参与协作的 SU 个数 5J = 。 

SSAMP 算法的步长 1,2,5FS = 。当滤波器数目增加

时，使用 SSAMP 算法的重构质量比使用 SOMP 算

法提升效果更为明显。这也意味着 SSAMP 算法相

对 SOMP 算法具有更好的检测性能。当滤波器数目

20M = 时，SSAMP 重构误差仅为 SOMP 算法的

1/8 左右。同时注意到当 1FS = 且 1J = 时，SSAMP

算法可以看作引入回溯思想的 SOMP 算法，但由于

每次迭代需要两次测试，因此当滤波器数目较大时，

算法复杂度略高于 SOMP 算法。当 1FS > 时，

SSAMP 的迭代流程与 FK S= 的 SP 算法类似，因

此 SSAMP 算法复杂度低于 SOMP 算法。显然，通

过调节步长 FS , SSAMP 算法可以根据实际情况均

衡重构质量及算法时间两方面的需求。 

5  结束语 

CR 中的频谱感知往往需要对较宽频域范围进

行分析，以便判断各信道是否被 PU 占用。CS 提供

了一种将高维稀疏信号映射到低维观测空间的新方

法，根据这一原理，本文提出一种基于信道能量观

测的协作宽带频谱感知方法，利用随机滤波器组实

现信道能量的随机观测。由于不需要重构宽带信号

而只重构信道能量，该方法有效减低了重构算法的

复杂度。同时，利用多个 SU 信道能量具有联合稀

疏性，本文提出 SSAMP 协作重构算法用于改进经

典的 SOMP 算法。仿真结果证明，多用户协作感知

相对单用户感知方法可以有效降低每个 SU 所需的

最小滤波器数目，提升频谱感知性能。相比于 SOMP

算法，本文提出的 SSAMP 算法具有更好的检测性

能及更快的感知速度，在要求快速且准确的认知无

线电频谱感知中具有重要的实际意义。 

 

图 2 不同信噪比环境下协作               图 3 滤波器数目与检测概率              图 4 SSAMP 算法与 SOMP  

感知所需的最小滤波器数                       fP 的关系曲线                    算法的重构误差性能比较 
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图 5 SSAMP 算法与 SOMP 算法的感知时间性能比较 
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