
面向低信噪比的自适应压缩感知方法

文方青 张弓 陶宇 刘苏 冯俊杰

Adaptive compressive sensing toward low signal-to-noise ratio scene

Wen Fang-Qing Zhang Gong Tao Yu Liu Su Feng Jun-Jie

引用信息 Citation: Acta Physica Sinica, 64, 084301 (2015) DOI: 10.7498/aps.64.084301
在线阅读View online: http://dx.doi.org/10.7498/aps.64.084301
当期内容View table of contents: http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/Y2015/V64/I8

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

矢量声纳高速运动目标稳健高分辨方位估计

A high resolution robust localization approach of high speed target based on vector sonar
物理学报.2013, 62(14): 144302 http://dx.doi.org/10.7498/aps.62.144302

用于三层有源隔声结构误差传感的压电传感薄膜阵列及其优化设计

Optimization of piezoelectric sensor arrays in error sensing of active triple sound insulation structure
物理学报.2013, 62(12): 124301 http://dx.doi.org/10.7498/aps.62.124301

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.64.084301
http://dx.doi.org/10.7498/aps.64.084301
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/Y2015/V64/I8
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract54483.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract54483.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.62.144302
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract54186.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract54186.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.62.124301


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 64, No. 8 (2015) 084301

面向低信噪比的自适应压缩感知方法∗
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( 2014年 7月 23日收到; 2014年 10月 24日收到修改稿 )

在压缩感知工程应用中, 信号往往被噪声和干扰所影响, 常规的压缩感知方法难以达到理想的重构效果,
特别是低信噪比应用场景中, 稀疏重构往往会失效. 分析了压缩感知中噪声对重构性能的影响, 从理论上解
释了压缩感知中的噪声折叠原理, 并在此基础上提出了一种基于方向性测量的自适应压缩感知方案. 该方案
通过后端信号处理系统估计出噪声的相关信息并反馈至压缩感知前端, 前端根据反馈的噪声信息调整测量矩
阵, 从而改变感知矩阵的方向, 自适应地感知稀疏谱, 从而有效地抑制信号噪声. 仿真实验表明, 所提的自适
应压缩感知方法对稀疏信号重构性能有较大的提升.

关键词: 压缩感知, 低信噪比, 测量矩阵设计
PACS: 43.60.Dh, 43.50.+y, 43.60.Mn DOI: 10.7498/aps.64.084301

1 引 言

近 年 来, 压 缩 感 知 (compressive sensing,
CS) [1]理论引起了国内外学者极大的兴趣. CS
理论指出, 如果信号在某个变换域是稀疏的, 则可
以通过一个与变换域不相关的观测矩阵将高维信

号投影到低维空间中, 通过求解优化问题, 从少量
的低维数据中高概率地重构高维信号. 与传统的
信号处理方法不同, CS系统的前端往往运行在较
低的速率下, 以便于减少数据采集系统的尺寸和功
耗, 同时也便于数据的传输, 而后端数据处理系统
的计算能力一般较强, 这种信号处理方法与目前硬
件发展的水平是相符合的 (当前射频段模拟 -数字
转换器采样速率每六年提升一倍, 而数字信号处理
器处理速率几乎每两年提升一倍). 目前, CS理论
在宽带信号采集与处理 [2,3]、图像处理 [4−6]、数据压

缩等 [7,8]诸多领域被广泛应用, CS理论的迅猛发展
可能引起未来数据采集、传输、处理等领域的革命.

CS理论中的噪声按照产生机理的不同可以分
为信号噪声和测量噪声. 前一种主要由信道的物
理特征及干扰所引起, 是无可避免地会存在于信号
中的; 后一种主要是由测量系统硬件水平而造成
的. 现有的文献在建立CS模型时一般将信号噪声
归为一种特殊的测量噪声来处理, 在设计测量矩阵
时更多考虑的是等距同构条件 (restricted isometry
property, RIP) [9]是否满足, 通过优化测量矩阵使
得感知矩阵列相关性尽量小. 常见的抑噪方法是
在重构时考虑噪声的干扰, 将稀疏求解问题转化为
带约束的优化问题, 对噪声采用 l2 范数约束. 此
外, 在考虑对噪声的约束时也有部分学者采用对
信号稀疏性进行 p范数约束处理 [10]. 上述各种方
法在一定能程度上都能提高重构性能, 然而在低
信噪比应用场景下这些优化方法一般难以达到较

好的重构效果. 近年来的研究表明, 通过随机测量
过程, 信号噪声会被高倍放大, 因而引起重构信噪
比下降, 这种现象被称为CS中的噪声折叠 (noise
folding, NF)现象 [11]. 针对这种现象, 有学者提出
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增强型最小化 l1范数的算法
[12]以抑制信号噪声,

取得了较好的重构效果. 但是, 目前还鲜有文献从
设计测量矩阵方面来开展相关工作.

针对现有研究的不足, 本文提出一种面向近似
稀疏信号的自适应压缩感知 (adaptive compressive
sensing)方案. 受传统信号采集中的防混叠滤波器
应用的启发, 为从源头上滤除噪声干扰, 感知矩阵
被赋予方向性, 其根据噪声信息自适应地感知可
能的稀疏信号. 为提高噪声信息估计的鲁棒性, 利
用CS中的多测量矢量 (multiple measurement vec-
tors, MMV)模型 [13]对观测矢量进行建模, 并通过
子空间分离的方法估计噪声信息. 根据后端处理中
心反馈的噪声信息调整测量矩阵的系数, 再对信号
进行压缩测量. 经过优化测量的低维信号中噪声分
量会减少, 从而能有效地提高重构性能.

2 CS理论基础

CS理论本身所关注的问题可以表述为通过对
信号的高度不完备线性测量, 从较少的测量数据中
精确地重建原始信号. 不失一般性, 考虑一个近似
稀疏信号x ∈ RN×1 的数学模型

x = Ψ (s+ n), (1)

式中, Ψ ∈ RN×N为某一标准正交基; n为信号噪
声, 其被假设为一零均值高斯随机过程; s ∈ RN×1

为稀疏矢量, 其仅有K(K ≪ N)个非零元素, 即
∥s∥0 = K, ∥s∥0表示s的 l0范数, x被称为在基Ψ

上K-稀疏的. 在上述假设下, CS理论指出, 可以通
过一个随机观测过程获取M(K < M < N)维观测

数据, 然后从这些M维数据中高概率地重构出原

始稀疏矢量s, 从而还原出x. CS中的随机观测过
程可表示为

y =Φx+w = ΦΨs+ΦΨn+w

=Θs+ e, (2)

其中, y ∈ RM×1为测量 (压缩)后的信号; Φ ∈
RM×N为随机测量矩阵; w为测量噪声, 其被假
设为零均值高斯过程; Θ = ΦΨ为感知矩阵;
e = Θn + w也是一零均值高斯过程, 其方差被
假设为σ2

e . 由 (2)式求解稀疏矢量的过程可表述为
求解如下约束问题:

ŝ = arg min ∥s∥0, s.t. ∥y −Θs∥22 6 σ2
e , (3)

式中∥y −Θs∥2表示 l2范数. 由于M < N , 上述逆
过程为NP-hard问题, 一般无确定的解, 但是由于
s稀疏性的存在, 则有望通过线性规划找出确定解.
在一定的条件下, l0优化问题可以通过一个 l1优化

问题来近似逼近 [14], 即

ŝ = arg min ∥s∥1, s.t. ∥y −Θs∥22 6 σ2
e , (4)

式中∥s∥1表示s的 l1范数. (3)和 (4)式的等价条件
是感知矩阵Θ满足RIP条件 [9]

(1− δK)∥s∥22 6 ∥Θs∥22 6 (1 + δK)∥s∥22, (5)

式中 δK为一很小的常数. 一般来说信号的稀疏性
是未知的, (4)式中的寻优问题可以被转化为一个
带约束的二次规划问题:

ŝ = arg min(∥y −Θs∥22 + η∥s∥1), (6)

式中 η为优化质量平衡参数. (6)式一般可以通
过常见的优化算法如正交匹配追踪 (orthogonal
matching pursuit, OMP)算法 [15]、稀疏贝叶斯

学习 (sparse Bayesian learning, SBL) [16]算法等求

解. 此外, 也可以通过对信号稀疏性进行 p范数约

束, 采用规则化的聚焦算法 (regularized FOCUSS,
RFOCUSS) [13]进行求解.

3 CS中的NF分析

文献 [11]从测量矩阵白化效应的角度出发, 通
过对白化过程后观测噪声的方差分析, 说明 (2)式
中的随机测量过程会使得信号噪声被放大约N/M

倍. 本文从严格意义上的数学表述出发, 对比了重
构的信噪比相对原始信噪比的变化, 进一步说明了
CS中的NF现象, 并分析了该现象产生的原因. 在
数学推导前, 对 (2)式表述的模型进行如下假设:

1)感知矩阵Θ满足 (5)式表述的RIP条件;
2)测量噪声w = 0, 即e = Θn, 信号噪声n满

足高斯分布N(0, σ2
n);

3)感知矩阵Θ的列向量经过归一化处理, 即
∥Θ·n∥2 = 1 (n = 1, 2, · · · , N); 感知矩阵Θ的行向

量满足理想的正交特性, 即

Θi·Θ
H
j· =

0 (i ̸= j),

1 (i = j),

式中, i, j ∈ 1, 2, · · · ,M ; ΘH表示对矩阵的共轭转

置运算.
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在下面的表述中, 定义λj(Θ)为Θ的第 j个最

大的特征值, sj(Θ)为Θ的第 j个最大的奇异值, 因
此 sj(Θ) = λ(ΘHΘ). 同时引入如下引理 [17].

引理 假设Θ为一个M × N(M < N)矩阵,
Λ是一个下标集合且 |Λ|0 6 K. 如果Θ满足常数

为 δK的RIP条件, 则下式成立
1√

1 + δK
6 sk(Θ

†
Λ) 6

1√
1− δK

, (7)

式中, ΘΛ表示Θ中索引值在集合Λ中的所有列组

成的矩阵, Θ†
Λ表示矩阵ΘΛ的最小二乘广义逆.

在假设条件3)成立时, 可得

∥Θ∥F =

√√√√ M∑
m=1

N∑
n=1

|θm,n|2 =

√√√√ N∑
n=1

∥Θ·n∥22

=
√
N =

√√√√ N∑
n=1

∥Θm·∥22

=
√

M∥Θm·∥22, (8)

式中 ∥Θ∥F表示矩阵Θ的Frobenius范数. 由 (8)
式可知, 在上述假设下有 ∥Θm·∥22 = N/M , 故
ΘΘH =

N

M
IM . 因此, 噪声方差的期望为

E
(
Θn(Θn)H

)
=ΘE

(
nnH

)
ΘH

=
Nσ2

n

M
IM , (9)

即σ2
e =

Nσ2
n

M
. 因此

E
(
∥Θn∥22

)
=E

(
tr
(
Θn(Θn)H

))
=tr

(
Nσ2

n

M
IM

)
= Nσ2

n.

若引理中的Λ表示稀疏矢量非零元素所对应的索

引位置, 则由最小二乘 (least-squares)优化准则得
到s的最优估计为

ŝ = s+Θ†
ΛΘn. (10)

由RIP条件可知, ∥Θs∥22
∥s∥22

≈ 1, 即经过随机测

量, 信号功率近似不变. 为衡量信号噪声对重构性
能的影响, 定义噪声增益为重构噪声功率与原信号
噪声功率之比, 即

Gainnoise =
E
(
∥ŝ− s∥22

)
E
(
∥nΛ∥22

) . (11)

由于Θn是一个高斯过程, 所以

E
(
∥ŝ− s∥22

)

=E
(
∥Θ†

ΛΘn∥22
)
= E

(
tr
(
Θ†

ΛΘn(Θ†
ΛΘn)H

))
=tr

(
Θ†

ΛE
(
Θn(Θn)H

)
(Θ†

Λ)
H
)

=
Nσ2

n

M
tr
(
Θ†

Λ(Θ
†
Λ)

H
)

=
Nσ2

n

M

K∑
k=1

sk(Θ
†
Λ)

2. (12)

结合 (7)式表述的引理, 有E
(
∥ŝ− s∥22

)
=

NKσ2
n

M
.

而n是一个高斯噪声, 所以E
(
∥nΛ∥22

)
= Kσ2

n, 因
此, 噪声增益

Gainnoise =
N

M
. (13)

也就是说, 经过随机测量, 信号中的噪声会被放大
N/M倍, 这种现象被称为CS中的NF现象. 由于
采用随机测量矩阵对信号进行观测的过程实际上

就是一个白化的过程, 其将信号的能量和噪声的能
量重新均匀分布. 感知矩阵列的非正交特性使得压
缩域中的噪声分量与信号分量串扰. 信号噪声会破
坏信号的稀疏性, 噪声越大, 串扰越严重, 重构性能
就越差.

4 自适应CS方案

由上小节的分析可知, Gainnoise与测量矩阵

的行数和列数密切相关. 一般来说, 测量矩阵的
列数M是一个定值, 其选取与RIP条件有关 (一般
与K, N及 δK密切相关), 而N值只与信号的变换

基有关. 实际上, 感知矩阵Θ中仅有ΘΛ感知信号

稀疏谱, 而Θ⊥
Λ全部感知噪声谱 (Θ⊥

Λ为ΘΛ 的正交

补). 如果能从源头上剔除部分噪声谱, 则会减小
Gainnoise中的N值, 从而提升重构性能. 现有的
CS方案中, 为提高稀疏信号的重构性能, 常见的方
法是优化感知矩阵, 使其列之间的相关性尽可能
小 [18], 这样测量值能提供更多关于稀疏向量的信
息; 也有学者从重构算法出发, 对信号和噪声联合
约束求解优化问题, 或者引入信号统计特性模型,
利用贝叶斯算法优化求解. 上述都是在对信号及所
有的噪声进行感知后的优化方法. 在传统的射频采
样前端, 为滤除感兴趣频带外的噪声和干扰, 一般
在采样前使用一个防混叠滤波器. 受此启发, 测量
矩阵被设计成如下形式:

Φ = ℑΩ(A)Ψ−1, (14)
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其中, A ∈ RM×N为一个伪随机矩阵; Ω为一个索
引集合, 记录列向量的位置; ℑΩ(A)表示将矩阵A

的第 i列 (i ∈ Ω)置零. 所提的自适应CS方案如
图 1所示. 索引集Ω初始化为空集∅, 通过传统CS
方法获取观测值后, 通过某种方法获得噪声的位置
信息, 将其所对应的索引值记录于Ω, 更新观测矩
阵Φ后再对信号进行压缩测量. 在获取稀疏矢量的
估计 ŝ 后, 再重构出原信号.

y s
x x̂

^

图 1 自适应CS方案图
Fig. 1. Scheme of the proposed adaptive CS.

为准确地获取噪声的位置信息, 对信号使用同
一观测矩阵获得多个观测样本,

yl = Θs+ e (l = 1, 2, · · · , L). (15)

假设信号在上述观测过程中其稀疏性保持不变, 即
s1, s2, · · · , sL有相同的行稀疏结构, 只是稀疏系数
的大小不同, 噪声的统计特性也保持不变. 在上
述假设下 (15)式的观测过程可以表示成如下MMV
模型:

Y = ΘS +E, (16)

其中, Y = [y1,y2, · · · ,yL]为多维测量矩阵, S =

[s1, s2, · · · , sL]为多维稀疏向量组成的矩阵, E为
测量后的总噪声. 一般情况下, 由于信号的时变特
性, 可获取的测量矢量的维数1 6 L 6 M .

本文使用子空间的方法估计噪声索引值的信

息. 由压缩样本获取信号的协方差矩阵R的估计

R̂ =
1

L

L∑
l=1

yly
H
l , 在理想情况下信号协方差矩阵可

以划分成两个子空间:

R =UΣUH =

M∑
m=1

λmumuH
m

=UsΣsU
H
s +UnΣnU

H
n , (17)

其中, UM×N为特性矩阵; 特征值对角矩阵
Σ = diag(λ1, λ2, · · · , λM ), 且特征值按从大到
小排列λ1 > · · · > λK > λK+1 = · · · = λM ;
um为特征值λm所对应的特征向量; 信号子
空间Us = [u1, u2, · · · , uk], 其对应的特征值矩
阵Σs = [λ1, λ2, · · · , λK ]; 相应地, 噪声子空间

Un = [uK+1, uK+2, · · · , uM ], 相应的特征值矩阵
Σn = [λK+1, λK+2, · · · , λM ]. 令Λ表示由S 中的

K个非零行的索引位置所构成的集合, 则有

RUn = ΘΛRSΛ
ΘH

ΛUn + σ2
nUn = σ2

nUn, (18)

其中, ΘΛ ∈ RM×K表示Θ中索引值属于集合Λ

的所有列构成的矩阵, RSΛ
为行向量所构成的

矩阵SΛ ∈ RK×L的协方差矩阵. 由 (18)式可得
ΘΛRSΛ

ΘH
ΛUn = 0, 由于RSΛ

是一个非奇异的矩

阵, 所以有

ΘH
ΛUn = 0. (19)

也就是说ΘΛ中的每个列向量与噪声子空间正交.
由上述正交关系, 可以得到感知矩阵方向性的
谱函数

fn =
1

ΘH
·nUnUH

n Θ·n
(n = 1, 2, · · · , N). (20)

通过索引值n的变换, 来寻找信号所对应的索引值.
由于低信噪比条件下这种正交性并不明显, 特别是
测量矢量的维数L较小时, 这种峰值特性较差. 但
是由于噪声方向所对应的函数值一般较小, 谱函数
fn的几个最小值一般是由噪声所引起的, 因此可以
通过 fn的几个最小值估计部分噪声所对应的索引

值. 由上节内容可知, 噪声往往会随着随机观测过
程而引入观测矢量中, 从而引起重构性能的下降.
本文通过噪声信息优化观测矩阵的目的就是为了

从源头上 “剔除”部分噪声对重构性能的影响.
实际工程中如何确定与噪声空间所对应的最

小值数量是一个难题. 当信噪比较高, 测量矢量维
数L较大或者稀疏度K较小等情况下, 往往能够
准确完成这项任务. 实际工程中这些都很难达到.
本文的做法是选择一个固定的数值作为噪声空间

所对应的最小值数量的阈值 (硬阈值), 如何根据不
同的条件确定这个数值将是未来继续研究的重点.
(20)式也可以表示为

gn =1/fn = tr(PnUnU
H
n )

(n = 1, 2, · · · , N), (21)

其中, Pn = Θ·n[Θ
H
·nΘ·n]

−1ΘH
·n为Θ·n的投影矩阵.

通过 (21)式的几个最大值同样可以估计出部分噪
声所对应的索引值.

综上所述, 现将本文所提出的自适应CS方案
步骤归纳如下.

步骤1 按 (14)式初始化测量矩阵Φ, 其中
Ω = ∅. 获取测量值矩阵Y , 利用多个测量值构
造 (16)式中的MMV模型.
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步骤2 计算Y 的协方差矩阵R, 并对其进行
特征值分解, 将特征值从大到小排列, 获得噪声子
空间Un.

步骤3 使n变换, 计算 (20)或者 (21)式中的
谱函数, 记下 (20)式中的T个最小值所对应的索

引值, 或者记下 (21)式中T个最大值所对应的索引

值, 将这些索引值存放于集合Ω.
步骤4 更新 (14)式中的测量矩阵, 重新获取

测量矢量, 按照传统CS重构方法估计稀疏向量 ŝ,
重构原始信号 x̂.

5 实验系统及测量结果

为验证本文所提的自适应方案的有效性, 使
用Matlab对该方案进行仿真. 其中, 稀疏基矩
阵Ψ为傅里叶基, 信号长度N = 150, 测量长
度M = 50, 信号稀疏度K = 3, 测量矢量维数

L = 10, 索引集合Ω元素的个数T = 50. 仿真中的
信噪比定义为稀疏信号功率和信号噪声功率之比,
SNR = 10 lg(∥s∥22/∥n∥22), 系统观测噪声w = 0.
本文选取OMP 算法、FOCUSS算法、SBL算法对
方案进行评测, 仿真结果中 “非自适应”是指按照
常规CS方法进行观测和重构过程的仿真结果, “自
适应”表示使用本文所提的自适应CS方案抑噪方
法进行测量和重构的仿真结果. 为评价重构效果,
选择失败率 [19]和正则化均方误差 (regularization
mean square error, RMSE)作为重构性能评价标
准. 其中, 若重构矢量的前K 个最大的系数所在的

索引位置与原始稀疏矢量非零元素的位置不匹配

(只要索引位置与原始稀疏矢量非零元素位置出现
一个不同), 则将该次重构实验标记为失败. 所有的
方案进行 1000次蒙特卡罗仿真, 每次仿真所用的
稀疏矢量非零元素的大小和位置随机生成, 噪声为
高斯白噪声.
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图 2 (网刊彩色)不同信噪比下重构性能的比较 (a) OMP算法失败率对比; (b) OMP算法RMSE对比; (c) FOCUSS算
法失败率对比; (d) FOCUSS算法RMSE对比; (e) SBL算法失败率对比; (f) SBL算法RMSE对比
Fig. 2. (color online) Recovery performance comparison under different signal-to-noise ratios: (a) failure rate
comparison for OMP algorithm; (b) RMSE comparison for OMP algorithm; (c) failure rate comparison for FOCUSS
algorithm; (d) RMSE comparison for FOCUSS algorithm; (e) failure rate comparison for SBL algorithm; (f) RMSE
comparison for SBL algorithm.

在不同信噪比条件下自适应方案和非自适应

方案的性能如图 2所示. 由图 2可知, 随着信噪比
的增加, 各种算法的性能都会提升. 但各种算法在
低信噪比下重构性能普遍较差, 特别是当信噪比
SNR 6 −4 dB时, 失败率会显著上升, 而使用自
适应方案能有效地抑制噪声干扰, 提升重构性能.

在不同信号稀疏度K下自适应方案和非自适

应方案的仿真结果如图 3所示. 由图 3可知, 随着
稀疏度K值上升到一定程度, 感知矩阵Θ的RIP
特性会被严重破坏, 所有的算法重构性能会随之变
差. 但相同的稀疏度条件下, 本文所提的自适应方
案能取得更好的重构性能.
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图 4显示了MMV中测量矢量的维数L与重构

性能的关系. 从图 4可以看出, 测量矢量维数越多,
重构效果就越好. 由于L对本文所提的自适应方案

中噪声信息估计非常重要, 当L > K后, 基于子空

间方法的噪声信息估计会非常稳定, 因此重构性能
会比较稳定, 不会显著变化. 而在矢量维数L相同

的条件下, 自适应方案的重构性能要优于非自适应
方案.
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图 3 (网刊彩色)不同稀疏度K下重构性能的比较 (a) OMP算法失败率对比; (b) OMP算法RMSE对比; (c) FOCUSS
算法失败率对比; (d) FOCUSS算法RMSE对比; (e) SBL算法失败率对比; (f) SBL算法RMSE对比
Fig. 3. (color online) Recovery performance comparison under different sparsity K: (a) failure rate comparison for
OMP algorithm; (b) RMSE comparison for OMP algorithm; (c) failure rate comparison for FOCUSS algorithm;
(d) RMSE comparison for FOCUSS algorithm; (e) failure rate comparison for SBL algorithm; (f) RMSE comparison
for SBL algorithm.
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Fig. 4. (color online) Recovery performance comparison under different vector dimension L: (a) failure rate com-
parison for OMP algorithm; (b) RMSE comparison for OMP algorithm; (c) failure rate comparison for FOCUSS
algorithm; (d) RMSE comparison for FOCUSS algorithm; (e) failure rate comparison for SBL algorithm; (f) RMSE
comparison for SBL algorithm.
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6 结 论

本文在分析CS中噪声对重构性能的影响的基
础上提出了一种自适应的CS方案. 通过合理地设
计测量矩阵, 使得感知矩阵具有方向性, 能有效地
抑制噪声的干扰, 提高低信噪比下稀疏信号的重构
性能. 通过仿真程序对比了常规CS方案与本文所
提的自适应CS方案的重构性能, 验证了所提方案
的有效性. 本文的设计思想可作为未来模拟信息转
化器、近似稀疏信号压缩、宽带干扰抑制等领域CS
应用的参考. 当然, 如何更高效准确地估计噪声信
息、合理地选取感知方向的维数等问题还需要深入

研究.
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Abstract
As an alternative paradigm to the Shannon-Nyquist sampling theorem, compressive sensing enables sparse signals to

be acquired by sub-Nyquist analog-to-digital converters thus may launch a revolution in signal collection, transmission
and processing. In the practical compressive sensing applications, the sparse signal is always affected by noise and
interference, and therefore the recovery performance reduces based on the conventional compressive sensing, especially
in the low signal-to-noise scene, the sparse recovery is usually unavailable. In this paper, the influence of noise on
recovery performance is analyzed, so as to provide the theoretical basis for the noise folding phenomenon in compressive
sensing. From the analysis, we find that the expected noise gain in the random measure process is closely related
to the row and column of the measurement matrix. However, only those columns corresponding to the support for
the sparse signal contribute to the sparse vector. In the traditional Shannon-Nyquist sampling system, an antialiasing
filter is applied before the sampling process, so as to filter the noise beyond the passband of interest. Inspired by
the necessity of antialiasing filtering in bandpass signal sampling, we propose a selective measurement scheme, namely
adapted compressive sensing, whose measurement matrix can be updated according to the noise information fed back by
the processing center. The measurement matrix is specially designed, and the sensing matrix has directivity so that the
signal noise can be suppressed. The measurement matrix senses only the spectrum of interest, where the sparse spectrum
is most likely to lie. Moreover, we compare the recovery performance of the proposed adaptive scheme with those of
the non-adaptive orthogonal matching pursuit algorithm, FOCal underdetermined system solver algorithm, and sparse
Bayesian learning algorithm. Extensive numerical experiments show that the proposed scheme has a better improvement
in the performance of the sparse signal recovery. From the viewpoint of implementation, the measurement noise should
be taken into consideration in the system, and more efficient algorithms will be developed for source pre-estimation at
lower signal-to-noise ratio.

Keywords: compressive sensing, low signal-to-noise ratio, measurement matrix design
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