
时域流信号的多任务稀疏贝叶斯动态重构方法研究

董道广*      芮国胜      田文飚

(海军航空大学信号与信息处理山东省重点实验室   烟台   264001)

摘   要：为了解决多任务观测条件下时域流信号动态重构面临的块效应问题，该文基于重叠正交变换(LOT)和稀

疏贝叶斯学习的贪婪重构框架先后提出了一种流信号多任务稀疏贝叶斯学习算法及其鲁棒增强型的改进算法，前

者将LOT时域滑窗推广到多任务条件下，通过贝叶斯概率建模将未知的噪声精度的估计任务从信号重构中解耦并

省略，后者进一步引入了重构不确定性的度量，提高了算法的鲁棒性和抑制误差积累的能力。基于浮标实测数据

的实验结果表明，相比多任务重构领域代表性较强的时间多稀疏贝叶斯学习(TMSBL)和多任务压缩感知(MT-CS)

算法，本文算法在不同信噪比、观测数目和任务数目条件下具有显著更高的重构精度、成功率和效率。
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Abstract: To eliminate the blocking effects in the dynamic recovery of the streaming signals observed from

multiple tasks in time domain, a streaming multi-task sparse Bayesian learning based algorithm and its robust

enhanced version are proposed in this paper, where the former extends Lapped Orthogonal Transform (LOT)

sliding window in time domain to multi-task condition, and decouples the estimation of unknown noise

accuracy from signal reconstruction by Bayesian probability modeling and omits it, the latter further introduces

the measurement of reconstructed uncertainty, which improves the robustness of the algorithm and the ability

to suppress the accumulation of errors. Experimental results based on measured meteorological data shows that

the proposed algorithms have significantly higher reconstruction accuracy, success rate and running speed than

the representative algorithms in the field of compressed sensing from multiple measurement vectors, namely,

the Temporal Multiple Sparse Bayesian Learning (TMSBL) algorithm and the Multi-Task-Compressed Sensing

(MT-CS) algorithm, under different conditions of Signal-to-Noise Ratios, number of observations and tasks.
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1    引言

时域流信号[1,2]的多任务观测是工程上常见的

信号处理任务，例如海洋气象监测[3,4]经常需要通

过多传感器组成的系统对某些气象要素进行长期观

测、记录和传输。为了缓解系统的数据存储和传输

压力，有必要对时域流信号进行数据压缩。近年来

多观测向量(Multiple Measurements Vectors,

MMV)模型压缩感知(Compressed Sensing, CS)[5]

为解决上述问题提供了启示。然而，传统压缩感知

在对时域流信号进行分块处理时会受到块效应干

扰，系统观测时延越短，信号分块长度就越小，块

效应的负面影响就越突出。

稀疏贝叶斯学习(Sparse Bayesian Learning,

SBL)[6]是近年来MMV CS方法常用的算法框架。早

前，文献[7–10]提出一系列基于SBL的MMV CS算

法，但均采用同一感知矩阵，不适用于任务间感知

矩阵不同的情形。文献[11]基于SBL提出一种MT-CS

算法，可以处理感知矩阵不同的多任务情形。随

后，SBL的研究重心转移到了对信号的块稀疏性、
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时间相关性等内部结构[12–15]的挖掘方面。近几年

SBL的研究主要是在具体工程背景下的应用[16–19]，

缺少突破性的理论进展，其关于流信号块效应消除

方法研究的公开发表也比较缺乏，直至最近文献[20]
基于SBL提出一种消除块效应的流信号压缩感知算

法。该算法将SBL与重叠正交变换 [ 2 1 ](Lapped
Orthogonal Transform, LOT)相结合，通过建立时

域滑窗实现信号的在线SBL重构。这是SBL在时域

流信号处理领域的成功尝试，但其应用条件是单任

务观测情形，多任务观测情形尚缺少有效研究。

为解决多任务条件下时域流信号的动态压缩重

构问题，本文基于LOT变换和SBL框架提出两种算

法，分别是流信号的多任务稀疏贝叶斯学习(Streaming
Multi-Task Sparse Bayesian Learning, SMT-
SBL)算法和流信号的多任务鲁棒稀疏贝叶斯学习

(Streaming Multi-Task Robust Sparse Bayesian
Learning, SMT-RSBL)算法。它们的共同特点是，

将文献[20]的LOT滑窗机制推广到多任务条件下，

通过贝叶斯概率建模将噪声强度的估计从信号重构

任务中解耦。所不同的是，SMT-RSBL算法利用

前一滑窗的重构信息构造统计量，将重构不确定性

度量引入当前滑窗，进一步抑制了先前的重构误差

对当前滑窗的误差累积作用，使算法的鲁棒性较

SMT-SBL算法获得显著增强。本文利用基于实测

气象数据获得的海上蒸发波导高度(Evaporation
Duct Height, EDH)历史预测数据开展验证性实

验，结果表明相比多任务重构领域代表性较强的时

间多稀疏贝叶斯学习(Temporal Multiple Sparse
Bayesian Learning, TMSBL)[10]和多任务压缩感

知[11](Multi-Task Compressed Sensing, MT-CS)算
法，本文算法在不同信噪比、观测数目和任务数目

条件下具有更高的重构精度，更高的成功率和更快

的运行速度。

2    流信号的多任务稀疏贝叶斯学习算法

L
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⌣
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⌣
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wt,L] W̃t = [

⌣
W t; W̄t] Ỹt =

[ỹt,1, ỹt,2, ···, ỹt,L] Ẽt = [ẽt,1, ẽt,2, ···, ẽt,L]

d = 1

假设任务数目为 ，经过时域分块处理后，信

号及其在任意任务 下的LOT系数和压缩观测向量

分别为 , 和 ，噪声向量为

，下标 代表某个分块的时间段，图1据此

将文献[20]中的LOT滑窗推广到多任务情形，其中，

是基于高斯随机矩阵在LOT变换下的

观测矩阵，矩阵 是 个

有交叠地构成的滑窗意义上的等效观测矩阵，图

中将其分块处理成两个子矩阵

和 ，并定义

,   ,

,   ,

和

以 及 ,

,   ,  

和 ，为了减小

信号分块处理的时间延迟，取 ，观测方程为式(1)

ỹt,l = Ulw̃t,l + ẽt,l, l = 1, 2, ···, L (1)

w̃t,l ẽt,l α0,l系数 ，噪声 以及噪声精度 分别服从式(2)—
式(4)的先验分布，

p (w̃t,l) =

t+1∏
τ=t−2d−1

N
(
wτ,l|0, α−1

0,lA
−1
τ

)

=

t+1∏
τ=t−2d−1

N∏
i=1

N
(
wτi,l|0, α−1

0,lα
−1
τi

)
(2)

 

 
图 1 时域流信号的多任务在线滑窗观测
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p (ẽt,l) = N
(
ẽt,l|0, α−1

0,l IM(2d+2)

)
(3)

p (α0,l) = Gamma (α0,l|al, bl) (4)

al = 102/std (ỹt,l) bl = 1 wτ,1,wτ,2, ···,wτ,L

Aτ = diag {ατ} ατ = [ατ1, ατ2, ···, ατN ]T

wτ,1,wτ,2, ···,wτ,L

其中， ,  ,  共

享超参数 ( )，

使 支撑集相同。当前滑窗内观测

数据的似然分布为

p
(
Ỹt|W̃t, {α0,l}Ll=1

)
=

∏L

l=1
N
(
ỹt,l|Ulw̃t,l, α

−1
0,l IM(2d+2)

)
(5)

α̃t ≜ [αT
t−2d−1,α

T
t−2d, ···,α

T
t+1]

T

⌣
αt ≜ [αT

t−2d−1,α
T
t−2d, ···,α

T
t−d−1]

T ᾱt ≜ [αT
t−d,

αT
t−d+1, ···,α

T
t+1]

T

Ãt = diag {α̃t}
⌣
At = diag

{
⌣
αt

}
Āt = diag {ᾱt}

w̃t,l ∀l
p (w̃t,l|ỹt,l, α̃t, α0,l) µw̃

t,l Σw̃
t,l

µw̃
t,l w̃t,l

Σw̃
t,l

α0,l Σw̃
t,l

µw̃
t,l α0,l p (w̃t,l|ỹt,l, α̃t, α0,l)

t w̃t,l

µw̃
t,l Σ̂

w̃

t,l

Σw̃
t,l α−1

0,l

定义滑窗超参数 ,

和

，以及它们各自对角形式的矩阵

,   和 ，

结合式(1)—式(5)式可以计算出系数 ( )的后验

分布 是一个均值 和方差 分

别如式(6)和式(7)所示的高斯分布， 是 的估

计结果， 的对角线元素则度量了估计的不确定性，

从式(6)—式(7)可见通过本文的概率建模，噪声精

度 被以因子的形式从方差 中分解出来，并且

不参与对均值 的计算。将 从

中边缘积分，获得 分布形式的 的边缘后验分

布，其均值 与式(6)相同，形状矩阵 恰是在

式(7)方差 基础上将因子 去掉，如式(8)。这

相对文献[20]是一个突破，因为省略了对噪声精度

的估计，而在文献[10]中，噪声精度是无法在线估

计的，必须假设提前已知，使其在噪声强度未知条

件下的适用性大受局限。

µw̃
t,l =

(
UT

l Ul + Ãt

)−1

UT
l ỹt,l (6)

Σw̃
t,l = α−1

0,l

(
UT

l Ul + Ãt

)−1

(7)

Σ̂w̃
t,l =

(
UT

l Ul + Ãt

)−1

(8)

⌣
wt,l

Ỹt w̄t,l

ȳt,l = ỹt,l −
⌣
U l

⌣
wt,l w̄t,l

w̄t,l µw̄
t,l Σ

w̄
t,l Σ̂w̄

t,l

w̄t,l

将观测方程改写为式(9)， 维持先前的估计

结果不变，只利用当前滑窗的观测信号 对 进

行重构。令 ，并从式(2)中截取

的先验分布，便可与式(6)—式(8)相似地，获得

的后验估计量 ,  和 ，分别为式(11)—

式(13)。那么问题就简化为基于式(10)的等效观测

方程重构 ，本文利用Tipping的FMLM(Fast
Marginal Likelihood Maximization)[6]算法框架完

成这个任务，相应的算法即引言中提到的SMT-SBL
算法。

ỹt,l =
⌣
U l

⌣
wt,l + Ūlw̄t,l + ẽt,l, l = 1, 2, ···, L (9)

ȳt,l = Ūlw̄t,l + ẽt,l, l = 1, 2, ···, L (10)

µw̄
t,l =

(
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l Ūl + Āt
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ŪT
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ŪT
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ŪT
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3    算法鲁棒性的提升策略
⌣
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⌣
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⌣
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⌣
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⌣
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⌢
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⌣
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⌣
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⌣
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⌣
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事实上， 的重构误差会对 产生误差累积，

本文在SMT-SBL算法的基础上进一步改进，将反

映 的重构不确定性的两个统计量，条件均值

和条件方差 ，引入当前

滑窗。由于当前滑窗的 尚未重构，这两个统计

量都无法直接计算。然而， 和 已分别在之

前时刻获得估计，由 和式(6)—

式 ( 8 )可以计算 的后验分布，定义

和 ， 则

是 的子向量，其高斯后验分布的均值

和方差 分别是 去掉前 个元素后的子

向量和 右下角的 阶子矩阵。将

和 按照 和 的长度，分块处理成式(14)

所示的向量和矩阵形式，其中， 和

是 的 分 块 向 量 ，

,   ,

和 是

约去 后的子矩阵。从式(14)可得 关于

的高斯条件分布，均值 和方差

分别为式(15)和式(16)所示。本文用

式(17)近似 和 ，与文献[20]

将 和 分别近似为

和 的策略相比这更合理。由

式(14)可以从式(9)观测方程推导出 关于 的高

斯似然分布，如式(18)所示，其中均值 和方差

分别为式(19)和式(20)所示，
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⌢
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t
ab,l

(
Σ̂t
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V
(
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⌢
wt,l

)
=α−1

0,l (Σ̂
t
aa,l − Σ̂t

ab,l

(
Σ̂t

bb,l

)†
Σ̂

t

ab,l)

(16)

E
(

⌣
wt,l|w̄t,l

)
≈ E

(
⌣
wt,l|

⌢
wt,l

)
,V

(
⌣
wt,l|w̄t,l

)
≈ V

(
⌣
wt,l|

⌢
wt,l

)
(17)

p (ỹt,l|w̄t,l, α0,l) = N (ỹt,l|ηt,l,Ωt,l) (18)
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t
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⌣
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t
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其中， ,  表示伪

逆运算，令 ，可得高斯后验

和t分布后验 ，相应的高斯均值

、方差 以及t分布形状矩阵 分别为式(24)—

式(26)所示，噪声精度 的估计同样被从 的重

构中解耦并省略。问题即转化为利用等效观测方程

式(27)重构 ，其中噪声 具有式(28)的先验。

与SMT-SBL算法相似，仍然沿用FMLM算法框架

执行重构任务，相应的算法即引言中提到的SMT-

RSBL算法。

µw̄
t,l = Σ̂

w̄
t,lΨ

T
l Ω̂t,lȳt,l (24)

Σw̄
t,l = α−1

0,l

(
ΨT

l Ω̂
−1
t,l Ψl + Āt

)−1

(25)

Σ̂w̄
t,l =

(
ΨT

l Ω̂
−1
t,l Ψl + Āt

)−1

(26)

ȳt,l = Ψlw̄t,l + ē′t,l, l = 1, 2, ···, L (27)

p
(
ē′t,l

)
= N

(
ē′t,l|0, α−1

0,l Ω̂t,l

)
(28)

4    算法总结及其运算量、收敛性分析

L (ᾱt) = ln p
(
Ȳt|ᾱt

)
L (ᾱt) ᾱt

Ψl ᾱt Ψl = [ψ1,l,ψ2,l, ···,ψN(d+2),l]

ᾱt = [α1, α2, ···, αN(d+2)]

αj

µw̄
t,l Σ̂w̄

t,l

SMT-SBL和SMT-RSBL算法都是以对数边缘

似然函数 作为目标函数，并在

寻求 最大化的过程中实现对超参数 的估计。

将 和 分 别 记 作

和 。具体的目标函数，涉

及到的中间变量以及每个超参数 的更新公式列在

表1中，表2给出了涉及到的目标函数、中间变量以

及后验统计量 和 的快速更新公式。算法1和

算法2分别是SMT-SBL和SMT-RSBL算法的具体步骤。

ᾱt

SMT-SBL和SMT-RSBL算法分别是基于式(10)
和式(27)的观测方程，在FMLM算法框架下完成对

超参数 的估计，进而实现信号重构，因此这两个

算法的收敛性是由FMLM算法保证的，FMLM有

成熟的理论研究基础[6]，它通过在模型中添加、删

除原子的贪婪优化策略，以最少的迭代步数实现目

标函数的最大化。

SMT-SBL算法步骤如下：

Ỹt Ul = [
⌣
U l, Ūl] ∀l

⌣
W t

ε

步骤 1　输入 ,  ( ),  和收敛

阈值 ；

Ȳt = [ȳt,1, ȳt,2, ···, ȳt,L] ȳt,l = ỹt,l−⌣
U l

⌣
wt,l

步骤 2　计算 , 

；

ᾱt αt−d,αt−d+1, ···,αt

ᾱt−1

步骤 3　将 中的 初始化为

中的相应值；

µw̄
t,l Σ̂

w̄

t,l ∀l步骤 4　按照式(11)和式(13)计算 和 ( )；

θj , sj,l, qj,l, gj,l, Sj,l, Qj,l,

Gl ∀j, l
步骤 5　按照表1计算

 ( )；
ψj,l ∆L

∆L < ε

步骤 6　根据表2计算所有 对应的 ，若

始终满足 ，跳转到步骤12，否则跳转到步

骤7；

∆L ψj,l (∀l) αj

步骤 7　选择执行添加、删除或维持操作后能

获得最大 值的原子 对应的 作为优化对象；

θj > 0 αj = ∞ ψj,l(∀l)
αj = L/θj µw̄

t,l, Σ̂
w̄
t,l, Sk,l, Qk,l, Gl

(∀k, l)

步骤 8　若 且 ，添加 ，更新

，并根据表 2更新  

；

θj ≤ 0 αj < ∞ ψj,l(∀l)
αj = ∞ µw̄

t,l, Σ̂
w̄
t,l, Sk,l, Qk,l, Gl

(∀k, l)

步骤 9　若 且 ，删除 ，更

新 ，并根据表 2更新

；

θj > 0 αj < ∞ ψj,l(∀l)步骤  10　若 且 ，保留 ，

表 1  目标函数、中间变量及超参数估计公式列表

ãl = 2al +M (2d+ 2)目标函数及其分解形式(其中 )：

L (ᾱt) = −
L∑

l=1

{
ãl ln

(
ȳTt,lC̄

−1
l ȳt,l + 2bl

)
+ ln

∣∣C̄l

∣∣}/2 (29)

L (ᾱt) = −
L∑

l=1

{
ãl ln

(
1−

q2j,l/gj,l

αj + sj,l

)
+ ln

(
1− α−1

j sj,l

)}/
2 (30)

中间变量：

C̄l = I + ΨlĀ
−1
t ΨT

l , C̄−j,l = I +
∑
k ̸=j

α−1
k ψk,lψ

T
k,l (SMT− SBL) (31)

C̄l = Ω̂t,l + ΨlĀ
−1
t ΨT

l , C̄−j,l = Ω̂t,l +
∑
k ̸=j

α−1
k ψk,lψ

T
k,l (SMT− RSBL) (32)

sj,l = ψ
T
j,lC̄

−1
−j,lψj,l, qj,l = ψ

T
j,lC̄

−1
−j,lȳt,l, gj,l = ȳ

T
t,lC̄

−1
−j,lȳt,l + 2bl (33)

Sj,l = ψ
T
j,lC̄

−1
l ψj,l, Qj,l = ψ

T
j,lC̄

−1
l ȳt,l, Gl = ȳ

T
t,lC̄

−1
l ȳt,l + 2bl (34)

αj更新公式：

αj =

{
L/θj , θj > 0

∞, 其他
(35)

θj =

L∑
l=1

ãl(q
2
j,l/gj,l)− sj,l

sj,l(sj,l − q2j,l/gj,l)
(36)
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αj = L/θj µw̄
t,l, Σ̂

w̄
t,l, Sk,l, Qk,l,

Gl (∀k, l)
更新 ，并根据表2更新

；

步骤 11　跳转到步骤5；
ᾱt

µw̄
t,l, Σ̂

w̄
t,l(∀l)

步骤 12　停止，存储 ，由式(11)和式(13)计
算   并输出。

SMT-RSBL算法步骤如下：

Ỹt Ul = [
⌣
U l, Ūl],µ

w̃
t,l, Σ̂

w̃
t,l ∀l ε步骤 1　输入 ,  ( )和 ；

η̄t,l,

Ψl, Ω̂t,l ȳt,l = ỹt,l − η̄t,l ∀l
步骤 2　按照(14)式和式(21)—式(23)计算

和 ( )；
ᾱt αt−d,αt−d+1, ···,αt

ᾱt−1

步骤 3　将 中的 初始化为

中的相应值；

µw̄
t,l Σ̂w̄

t,l ∀l步骤 4　按照式(24)和式(26)计算 和 ( )；

θj , sj,l, qj,l, gj,l, Sj,l, Qj,l,

Gl ∀j, l
步骤 5　按照表1计算

( )；
ψj,l ∆L

∆L < ε

步骤 6　根据表2计算所有 对应的 ，若

始终满足 ，跳转到步骤12，否则跳转到步

骤7；

∆L ψj,l (∀l) αj

步骤 7　选择执行添加、删除或维持操作后能

获得最大 值的原子 对应的 作为优化对象；

θj > 0 αj = ∞ ψj,l(∀l)
αj = L/θj µw̄

t,l, Σ̂
w̄
t,l, Sk,l, Qk,l, Gl

(∀k, l)

步骤 8　若 且 ，添加 ，更新

，并根据表 2更新

；

θj ≤ 0 αj < ∞ ψj,l(∀l)
αj = ∞ µw̄

t,l, Σ̂
w̄
t,l, Sk,l, Qk,l, Gl (∀k, l)

步骤 9　若 且 ，删除 ，更新

，并根据表2更新 ；

θj > 0 αj < ∞ ψj,l(∀l)
αj = L/θj µw̄

t,l, Σ̂
w̄
t,l, Sk,l, Qk,l,

Gl (∀k, l)

步骤  10　若 且 ，保留 ，

更新 ，并根据表2更新

；

步骤 11　 跳转到步骤5；

ᾱt

µw̄
t,l, Σ̂

w̄

t,l(∀l)
步骤 12　停止，存储 ，由式(24)和式(26)计

算 并输出。

由于目标函数本质上是对数函数，所以对数函

数的非凹性可以保证目标函数具有全局最大值。尽

管FMLM机制收敛到的只是局部最大值估计，但其

贪婪迭代策略保证了该估计同时也是最稀疏估计，

根据SBL框架下全局最优解也是最稀疏解的特性[20]，

FMLM机制获得的是一个很接近全局最优解的局部

最优解，这保证了本文两算法重构结果质量的可靠性。

O
(
d2MNL+ dMSbL+

S2
bL+ d2SbM

2L+ dNL
)

Sb

Ω̂−1
t,l O

(
d2MNL+

dMSbL+ S2
bL+ dNL

)
O
(
S2
aL+ dMS2

aL+ d2SaM
2L+

d2SbM
2L+ d2SaMNL

)
Sa µt

a,l

O
(
S2
cMdL+ ScL+ S3

cL+ ScMdL
)

Sc
⌣
wt,l

M L

算法运算量用乘加运算数目衡量，两个算法都

是从步骤5开始进入FMLM迭代阶段，步骤5之前的

各步骤可视为两算法的初始化阶段。SMT-RSBL
算法每次迭代的运算量为

，其中 是模型中每个任

务已添加的原子数目，SMT-SBL算法的每次迭代

由于不涉及 ，所以运算量减少为

。在初始化阶段，SMT-RSBL

算 法 的 运 算 量 为

，其中 是每个 内非零

元素的数目，SMT-SBL的初始化运算量则为

，其中 是每个

内非零元素的数目。对运算量起主要作用的是

迭代阶段，具体的收敛速度与信噪比(Signal-to-
Noise Ratio, SNR)、观测数目 以及任务数目 有

关，下面将结合工程实测数据开展实验，具体验证

两种算法的实际性能。

5    实验结果与分析

实验数据采用黄海崂山海域蒸发波导高度

表 2  相关的快速更新公式列表

ψj,l添加原子 ψj,l删除原子 ψj,l维持原子 说明

SMT− SBL : SMT− SBL : SMT− SBL : 添加情形中：

˜̂
Σ

w̄

t,l = [Σ̂w̄
t,l + Σ̂jj,lΣ̂

w̄
t,lΨ

T
l ψj,lψ

T
j,lΨlΣ̂

w̄
t,l,

−Σ̂jj,lΣ̂
w̄
t,lΨ

T
l ψj,l;−Σ̂jj,lψ

T
j,lΨlΣ̂

w̄
t,l, Σ̂jj,l]

µ̃w̄
t,l = [µw̄

t,l + µj,lΣ̂
w̄
t,lΨ

T
l ψj,l;µj,l]

ej,l = ψj,l − ΨlΣ̂
w̄
t,lΨ

T
l ψj,l

S̃k,l = Sk,l + (Σ̂T
j,lΨ

T
l ψk,l)

2
/Σ̂jj,l

Q̃k,l = Qk,l + µj,lΣ̂
T
j,lΨ

T
l ψk,l/Σ̂jj,l

G̃l = Gl + (Σ̂T
j,lΨ

T
l ȳt,l)

2
/Σ̂jj,l

S̃k,l = Sk,l + γj,l(Σ̂
T
j,lΨ

T
l ψk,l)

2

Q̃k,l = Qk,l + γj,lµj,lΣ̂
T
j,lΨ

T
l ψk,l

G̃l = Gl + γj,l(Σ̂
T
j,lΨ

T
l ȳt,l)

2

Σ̂jj,l =
(
α̃j + Sj,l

)−1
,

µj,l = Σ̂jj,lQj,l

SMT− RSBL : SMT− RSBL : SMT− RSBL : 删除情形中：
˜̂
Σ

w̄

t,l = [Σ̂w̄
t,l + Σ̂jj,lΣ̂

w̄
t,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l ψj,lψ

T
j,lΩ̂

−1
t,l ΨlΣ̂

w̄
t,l,

−Σ̂jj,lΣ̂
w̄
t,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l ψj,l;−Σ̂jj,lψ

T
j,lΩ̂

−1
t,l ΨlΣ̂

w̄
t,l, Σ̂jj,l]

µ̃w̄
t,l = [µw̄

t,l + µj,lΣ̂
w̄
t,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l ψj,l;µj,l]

ej,l = (Ω̂−1
t,l − Ω̂−1

t,l ΨlΣ̂
w̄
t,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l )ψj,l

S̃k,l = Sk,l + (Σ̂T
j,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l ψk,l)

2
/Σ̂jj,l

Q̃k,l = Qk,l + µj,lΣ̂
T
j,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l ψk,l/Σ̂jj,l

G̃l = Gl + (Σ̂T
j,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l ȳt,l)

2
/Σ̂jj,l

S̃k,l = Sk,l + γj,l(Σ̂
T
j,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l ψk,l)

2

Q̃k,l = Qk,l + γj,lµj,lΣ̂
T
j,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l ψk,l

G̃l = Gl + γj,l(Σ̂
T
j,lΨ

T
l Ω̂

−1
t,l ȳt,l)

2

Σ̂jj,l Σ̂w̄
t,l j

Σ̂j,l Σ̂w̄
t,l j

µj,l µw̄
t,l j

是 的第 个对角元

素， 是 的第 列，

是 的第 个元素。

通用公式： 通用公式： 通用公式： 维持情形中：

S̃k,l = Sk,l − Σ̂jj,l(ψ
T
k,lej,l)

2

Q̃k,l = Qk,l − µj,lψ
T
k,lej,l

G̃l = Gl − Σ̂jj,l(ȳ
T
t,lej,l)

2

2∆L =
∑L

l=1 ln
[
α̃j/

(
α̃j + sj,l

)]
−
∑L

l=1 ãl ln
[
1−

(
q2j,l/gj,l

)
/
(
α̃j + sj,l

)]
2∆L = −

∑L
l=1 ln

(
1− Sj,l/αj

)
−
∑L

l=1 ãl ln
[
1 +

Q2
j,l/Gl

αj−Sj,l

]
˜̂
Σ

w̄

t,l = Σ̂
w̄
t,l − Σ̂j,lΣ̂

T
j,l/Σ̂jj,l

µ̃w̄
t,l = µ

w̄
t,l − µj,lΣ̂j,l/Σ̂jj,l

2∆L =
∑L

l=1 (ãl − 1) ln
(
1 +

αj−α̃j

αj α̃j

)
+
∑L

l=1 ãl ln

[
(αj+sj,l)gj,l−q2j,l

]
α̃j[

(α̃j+sj,l)gj,l−q2
j,l

]
αj

˜̂
Σ

w̄

t,l = Σ̂
w̄
t,l − γj,lΣ̂j,lΣ̂

T
j,l

µ̃w̄
t,l = µ

w̄
t,l − γj,lµj,lΣ̂j,l

Σ̂jj,l, Σ̂j,l, µj,l

γj,l =
[
Σ̂jj,l + (α̃j − αj)

−1
]−1

与前述相

同，

。
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36.1667◦N 121.165◦E

N = 16 L

M l

Ul ∈ RM(2d+2)×N(2d+3)

(Evaporation Duct Height, EDH)的历史预测数

据，该预测数据是基于国家气象局布设的气象浮标

长期观测的海上气象数据，通过国际上认可度较高

的Babin预测模型[22]计算获得。数据时间分辨率为

1 h，地理坐标为 ,  ，时间范围

是2017年6月17日00时至2017年8月15日23时。出于

缩短观测时间延迟的考虑，并依据LOT变化理论文

献的建议，信号长度取为 ，任务数目 设为

3，观测数目 和观测SNR均是自变量。任务 的滑

窗观测矩阵 的生成方式与文

献[20]相同。除本文所提两种算法外，将目前多观

测向量模型压缩感知算法中最具有代表性的TMS-
BL和MT-CS算法作为对比算法。采用重构信号的

信误比(Signal-to-Error Ratio, SER)、成功率(Suc-
cess Rate, SR)和运行时间对重构性能进行评估，

信误比越高表明重构精度越高，成功率则定义为信

号中重构信误比高于30 dB的元素数目占全部元素

数目的比例。实验结果均为100次独立实验取平均

获得。

图2所示是4种算法的SER随观测数目变化的比

较结果，其中设定了SNR=15 dB和SNR=35 dB两
组附加变量条件。从图中可见，4种算法的SER均
随观测数目的增加而增加，并且信噪比的增加会提

高SMT-RSBL, SMT-SBL和MT-CS算法的SER，
对TMSBL算法则不产生显著的作用。4种算法按照

SER整体表现从高到低排序依次是SMT-RSBL,
SMT-SBL, MT-CS和TMSBL算法。

M = 4 M = 6

图3所示是4种算法的SER随SNR变化的比较结

果，其中设定了 和 两组附加变量条

件。从图中可见，除TMSBL算法外，其他3种算法

的SER总体上都随信噪比的增加而增加，并且增加

的幅度随观测数目的增加而增大。4种算法按照

SER整体表现从高到低排序情况与图2相同。综合

图2和图3的实验结果分析，由于SMT-RSBL算法

采取了抑制重构误差积累的措施，所以获得了比

SMT-SBL算法更好的鲁棒性，在不同的实验条件

下表现出更高的重构精度，SMT-SBL算法通过LOT
变化消除信号分块过程中的块效应，因而表现出比

MT-CS和TMSBL算法更高的重构精度。

图4所示是4种算法的SR随观测数目变化的比

较结果，其中设定了SNR=15 dB和SNR=35 dB两
组附加变量条件。从图中可见4种算法的成功率都

随观测数目的增加而增加，且信噪比的增加有助于

进一步提高各种算法的成功率。随着观测数目的增

加，SMT-SBL和SMT-RSBL算法的成功率逐渐接

近，并获得超过MT-CS算法约0.2的成功率优势。

4种算法按照成功率从高到低排序与图2相同。

图5所示是4种算法的SR随SNR变化的比较结

 

 
图 2 不同算法的SER随观测数目变化的比较结果

 

 
图 3 不同算法的SER随信噪比变化的比较结果

 

 
图 4 不同算法的SR随观测数目变化的比较结果
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M = 4 M = 8果，其中设定了 和 两组附加变量条

件。从中可见，MT-CS和TMSBL算法成功率受信

噪比的影响很小，而SMT-RSBL和SMT-SBL算法

的成功率则随信噪比的增加而表现出增加的趋势，

尽管当信噪比超过25 dB后这种趋势也不再明显，

但依然表现出明显高于MT-CS和TMSBL算法的成

功率。4种算法按照成功率从高到低的排序不变。

图6所示是4种算法的运行时间随观测数目变化

的比较结果，其中设定了SNR=15 dB和SNR=
35 dB两组附加变量条件。从图中可见，4种算法的

运行时间都随观测数目的增加而增加，但增加的速

度会随着信噪比的增加而减小，同时运行时间也会

得到缩短，任务数目的增加则会增加各种算法的运

行时间。4种算法按照运行时间从短到长排序依次

是SMT-RSBL, SMT-SBL, MT-CS和TMSBL算法。

M = 4 M = 8

图7是4种算法的运行时间随SNR变化的比较结

果，其中设定了 和 两组附加变量条件。

从图中可见，4种算法的运行时间总体上表现出随

信噪比增加而缩短的趋势，该趋势会随着观测数目

的增加而增强，SMT-RSBL和SMT-SBL算法对此

表现得最为明显。尽管4种算法的运行时间都会随

观测数目的增加而增加，但SMT-RSBL始终是运

行时间最短的，其次便是SMT-SBL算法。

6    结束语

为了解决多任务观测条件下时域流信号的在线

重构面临的人为块效应，本文将基于LOT变化的时

域滑窗观测系统推广到多任务情形，通过贝叶斯概

率建模将未知噪声精度的估计从信号重构中解耦并

省略，提出SMT-SBL算法，并采取近似策略将度

量重构不确定性的统计量引入滑窗内的信号重构过

程中，提出了对误差累积抑制效果更好，鲁棒性更

强的SMT-RSBL算法。本文使用海上蒸发波导高

度的历史诊断数据进行信号重构实验，实验结果表

明，与TMSBL和MT-CS算法相比，本文的两种算

法在不同的观测信噪比、观测数目和任务数目条件

下，具有显著更优的重构精度、成功率和运行速度，

其中SMT-RSBL算法凭借其鲁棒性优势表现出更

优于SMT-SBL算法的信号重构性能，该研究成果

有助于提高压缩感知在时域流信号多任务观测条件

下的应用潜力。
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