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分块稀疏信号1-bit压缩感知重建方法∗
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( 2017年 3月 14日收到; 2017年 5月 15日收到修改稿 )

1-bit压缩感知理论指出: 对稀疏信号进行少量线性投影并对投影信号进行 1-bit量化, 该 1-bit信号包含
足够的信息, 从而能对原始信号进行高精度重建. 然而, 当信号难以进行稀疏表达时, 传统 1-bit压缩感知算
法无法精确重建原始信号. 前期研究表明, 分块稀疏模型作为一种特殊的结构型稀疏模型, 对于难以用传统
稀疏模型进行表达的信号具有较好的表达作用. 本文提出了一种针对分块稀疏信号的 1-bit压缩感知重建方
法, 该方法利用分块稀疏的统计特性对信号进行数学建模, 通过变分贝叶斯推断方法进行信号重建并在光电
容积脉搏波 (photoplethysmography)信号上进行了实验验证. 实验结果表明, 与现有 1-bit压缩感知重建方法
相比, 本文方法重建精度更高, 且收敛速度更快.

关键词: 1-bit压缩感知, 变分贝叶斯推断, 分块稀疏
PACS: 02.30.Zz, 02.50.–r, 87.16.dt, 84.40.Ua DOI: 10.7498/aps.66.180202

1 引 言

近年来, 由于压缩感知理论 [1,2]能够在远低于

内奎斯特采样数量的条件下对信号进行精确重建,
引起了研究人员的广泛关注. 目前, 压缩感知已经
在频谱感知 [3]、超分辨成像 [4−6]、图像处理 [7]、神经

信号采集 [8−11]等领域获得了广泛应用. 压缩感知
过程可以表示为

y = Φx+ n, (1)

其中x ∈ RN×1表示原始信号, y ∈ RM×1表示压

缩采样值, M ≪ N , Φ ∈ RM×N表示测量矩阵,
n ∈ RM×1表示测量噪声.

传统压缩感知假设压缩采样值具有无限高的

精度, 但是在实际应用场景中, 压缩采样值必须
经过量化才能进行传输和保存. 常用的量化级有
8 bit, 12 bit等. 随着量化级的提高, 压缩感知的
硬件实现难度也会相应增加. 1-bit压缩感知 [12,13]

是压缩感知中的特例, 只保留压缩采样值的符号信
息, 显著减少了压缩采样数据量. 1-bit压缩感知过
程表示如下:

z = sign(y) = sign(Φx+ n), (2)

sign(y) =

1, y > 0,

0, y < 0.
(3)

1-bit压缩感知的目的是利用最小数量的bit
数对信号进行重建, 在 1-bit压缩感知中, bit总数
等于量化深度与 1-bit压缩采样数量的乘积, 由于
量化深度为 1, 即使当采样数量M的值比较大时,
bit总数也会相对较低, 因此存在M > N . 至今为
止, 研究人员已经提出了一系列 1-bit压缩感知重
建算法, 典型算法有符号匹配追踪 (matching sign
pursuit)算法 [14], 二进制迭代硬阀值 (binary itera-
tive hard thresholding, BIHT)算法 [15], 量化变分
消息传递 (quantized variational message passing,
QVMP) [16]等. 值得注意的是, 这些算法都是针对
稀疏信号的重建算法, 当信号难以进行稀疏表达
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时, 这些算法则无法对信号进行精确重建. 常见的
化学气体浓度信号 [17,18]、脑电图信号 [19]、光电容

积脉搏波 (photoplethysmography, PPG)信号 [20]

等信号无法使用常见的稀疏基 (如离散余弦变换
基、离散小波变换基等)进行稀疏表达, 从而限制了
1-bit压缩感知方法的应用.

本文提出了一种基于分块稀疏信号模型的

1-bit压缩感知重建方法. 该方法利用分块稀疏
的统计特性对信号进行数学建模, 利用变分期
望最大化 (variational expectation maximization,
VEM)算法进行信号重建. 在PPG信号上的重建
实验表明, 该算法能够在较低采样数据量前提下精
确重建原始信号.

本文中黑体大写斜体字母 (例如A)表示矩阵,
黑体小写斜体字母 (例如x)表示向量, 非黑体字母
(例如 c)表示标量. 对于向量x, xi表示向量x的第

i个元素, ∥x∥2表示 ℓ2范数. 对于方阵A1, · · · ,Ag,
diag{A1, · · · ,Ag}表示块对角线为A1, · · · ,Ag的

块对角矩阵. 对于随机变量a, p(a)表示其概率密
度函数. N (µ,Σ)表示均值为µ, 方差为Σ的高斯

分布.

2 基于分块稀疏信号模型的1-bit压缩
感知重建算法

2.1 分块稀疏模型

信号的分块模型可以表示为

x = [x1, · · ·xd1︸ ︷︷ ︸
xT
1

, · · · , xdg−1, · · · , xdg︸ ︷︷ ︸
xT
g

]T, (4)

其中, xi ∈ Rdi×1, di (∀i)表示每一个分块的长度,
g表示分块数目. 基于分块结构, 假设每一个分块
服从多元高斯分布 [21]:

p(xi; γi,Bi) = N (0, γiBi)

(i = 1, 2, · · · , g), (5)

其中γi是非零参数, 表示控制信号x的分块稀疏性

的参数, 当 γi = 0时, 对应的分块内的元素为零;
Bi ∈ Rdi×di是正定矩阵, 表示分块内部的相关性
结构. 假设块与块之间不相关, x的先验分布可以
表示为

p(x; {γi,Bi}i) = N (0,Σ0),

Σ0 = diag{γ1B1, · · · , γgBg}. (6)

假设测量噪声n服从高斯分布:

p(n) = N (0, λI), (7)

其中λ是大于零的标量.
根据文献 [22], 1-bit压缩采样值z的似然函数

可以表示为

p(z|y) =
M∏
i=1

σ(yi)
zi [1− σ(yi)]

1−zi , (8)

其中σ(y)
∆
= 1/(1 + exp(−y))是 logistic函数.

2.2 变分贝叶斯推断

在贝叶斯压缩感知框架中, 通过贝叶斯推断
以及最大后验估计进行信号重建, 但是在 1-bit压
缩感知中通过贝叶斯推断难以得到准确的后验估

计, 因此, 本文采用变分贝叶斯推断方法 [23]进行信

号重建. 1-bit压缩采样值z的边缘概率密度函数

表示为

ln p(z) = L(q) + KL(q∥p), (9)

其中

L(q) =

∫
q(θ) ln p(z,θ)

q(θ)
dθ, (10)

KL(q∥p) = −
∫

q(θ) ln p(θ|z)
q(θ)

. (11)

本文中, x, n是需要估计的变量, x是表征原始信
号的随机变量, n是表征测量噪声的随机变量, 二
者相互独立; θ ∆

= {x,n}, 其中 q(θ)表示概率密度

函数; KL(q∥p) 表示KL散度 (Kullback-Leibler di-
vergence), 最大化L(q)等价于最小化KL(q∥p), 因
此通过最大化L(q)近似估计后验概率 p(θ|z)得到
q(θ).

我们的目的是通过最大化L(q)寻找 p(x|z),
p(n|z)的近似估计 q(x)以及 q(n). 其中

p(z,x,n) = p(z|x,n)p(x; γi,Bi)p(n;λ). (12)

根据 (8)式可知, 由于 p(z|x,n)中存在 logistic函
数, L(q)中的积分部分难以计算, 因此通过最
大化L(q)的下界近似得到 q(x)以及 q(n). 通过
Jaakkola-Jordan不等式 [24]得到

σ(y)z[1− σ(y)]1−z

= σ(t) > σ(δ) exp
[
t− δ

2
− κ(δ)(t2 − δ2)

]
, (13)
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其中 t = (2z − 1)y, κ(δ) = (1/4δ) tanh(δ/2),
tanh(x) ∆

= (exp(x)−exp(−x))/(exp(x)+exp(−x))

是双曲正切函数, 当 δ = t时等号成立. 利用不等
式 (13), 有

p(z|x,n) > F (z,x,n; δ)

∆
=

M∏
i=1

σ(δi) exp
[
ti − δi

2
− κ(δi)(t

2
i − δ2i )

]
, (14)

其中 ti
∆
= (2zi−1)(ϕix+ni), ϕi表示测量矩阵Φ的

第 i行. 结合 (10)和 (14)式, 得到L(q)的下界:

L(q) > L̃(q;Θ)

=

∫
q(θ) ln G(z,θ; γi,Bi, λ, δ)

q(θ)
dθ, (15)

定义Θ
∆
= {γi,Bi, λ, δ} 为超参数集合,

G(z,x,n;Θ)
∆
= F (z,x,n; δ)p(x; γi,Bi)p(n;λ).

(16)

根据文献 [23], 在变分推断中, q(θ)是变量x, n的
联合分布函数, x是具有分块稀疏先验的随机变

量, n是具有高斯先验的随机变量, 变量x, n相互
独立, 因此有分解形式 q(θ) = q(x,n) = q(x)q(n),
并且有

q(θi) =
exp(⟨ln p(z,θ)⟩q(θk),k ̸=i)∫
exp(⟨ln p(z,θ)⟩q(θk),k ̸=i)dθi

, (17)

其中 ⟨g(x)⟩p(x)表示随机变量x的函数 g(x)在基于

概率分布p(x)下的期望.
进一步通过VEM算法, 对未知变量和超参数

进行推断. 在E步中, 近似估计后验分布; 在M步
中, 由于 L̃(q)是L(q) 的下界, 因此通过最大化下界
L̃(q)逐步逼近L(q)的最大值. 具体步骤如下.

E步: 首先更新 q(x),根据 (15)和 (17)式, q(x)
可以近似估计为

ln q(x) ∝ ⟨lnG(z,Θ, δ)⟩q(n)

∝
⟨

lnF (z,x,n, δ) + ln p(x; γi,Bi)
⟩
q(n)

(18)

∝
⟨ M∑

i=1

(
ti
2
− κ(δi)t

2
i

)
− 1

2
xTΣ−1

0 x

⟩
q(n)

(19)

∝− xTΦTΛδΦx+
1

2
(2z − 1)TΦx

− 2⟨xTΦTΛδn⟩q(n)

− 1

2
⟨xTΣ−1

0 x⟩, (20)

式中Λδ
∆
= diag(κ(δ1), · · · , κ(δM)). 通过 (20)式可

知, q(x)服从高斯分布, 均值µx和方差Σx分别为

Σx = (Σ−1
0 + 2ΦTΛδΦ)−1, (21)

µx = ΣxΦ
T
[
1

2
(2z − 1)− 2Λδµn

]
, (22)

其中µn表示后验分布 q(n)的均值.
其次, 更新 q(n), q(n)可以近似估计为

ln q(n) ∝⟨lnG(z,Θ, δ)⟩q(x)
∝⟨lnF (z,x,n, δ) + ln p(n;λ)⟩q(x) (23)

∝1

2
(2z − 1)Tn− nTΛδn− 2µT

xΦ
TΛδn

− 1

2
λ−1nTn. (24)

通过 (24)式可知 q(n)服从高斯分布, 均值µn和方

差矩阵Σn可以表示为

Σn = (λ−1I + 2Λδ)
−1, (25)

µn = Σn

[
1

2
(2z − 1)− 2ΛδΦµx

]
. (26)

M步: 通过将 q(θ;Θold)代入 L̃(q,Θ), Θ可以
通过以下方式进行估计:

λ = arg max
λ

⟨lnG(z,Θ, δ)⟩q(θ;Θold)

= arg max
λ

⟨ln p(n;λ)⟩q(θ;Θold), (27)

因此,

Q(λ) ∝ ln p(n;λ) (28)

∝− M

2
ln(λ)− 1

2
λ−1nTn. (29)

通过对变量λ求导得到

∂Q(λ)

∂λ
= −M

2

1

λ
+

1

2λ2
nTn, (30)

使导数为零, 可以得到

λ =
⟨nTn⟩
M

=
tr[Σn + µT

nµn]

M
, (31)

其中 tr[·] 表示矩阵的迹. 又有

γi,Bi = arg max
γi,Bi

⟨lnG(z,Θ, δ)⟩q(θ;Θold)

= arg max
γi,Bi

⟨ln p(x; γi,Bi)⟩q(θ;Θold), (32)

因此

Q(γi,Bi) ∝ ln p(x; γi,Bi) (33)

∝− 1

2
ln(|Σ0|)−

1

2
xTΣ−1

0 x (34)

∝− ln
( g∏

i=1

γdi
i |Bi|

)
− 1

2
tr[Σ−1

0 (Σx + µx(µx)
T)]

(35)
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∝− 1

2

g∑
i=1

di ln γi −
1

2

g∑
i=1

ln(|Bi|)

− 1

2
tr[Σ−1

0 (Σx + µx(µx)
T)], (36)

其中µi
x ∈ Rdi×1表示µx中对应的第 i个分块,

Σi
x ∈ Rdi×di表示第 i个分块在Σx的块对角线中

对应的矩阵.
通过对变量γi以及Bi求导得到

∂Q(γi,Bi)

∂γi

= − di
2γi

+
di
2γ2

i

tr[B−1
i (Σi

x + µi
x(µ

i
x)

T)], (37)

∂Q(γi,Bi)

∂Bi

= − 1

2
B−1

i +
1

2γi
B−1

i (Σi
x + µi

x(µ
i
x)

T)B−1
i .

(38)

使导数为零, 可以得到

γi =
tr[B−1

i (Σi
x + µi

x(µ
i
x)

T)]

di
, (39)

Bi =
1

γi
[Σi

x + µi
x(µ

i
x)

T]. (40)

为了进一步提升算法性能, 根据文献 [21], 对Bi进

行正则化. 将分块xi内元素建模为一阶自回归过

程, 并且具有平滑先验, 即

xi,k+1 = rxi,k +
√
1− r2ωi,k, (41)

其中xi,k表示分块xi中的第k个元素, 1 6 k 6 di,
r是自相关系数, r ∈ (−1, 1), 并且表征信号的平滑
程度, r = m1/m0, m1是Bi的主对角线平均值, m0

是Bi的副对角线平均值. 假设 p(ωi,k) = N (0, γi),
进一步可以得到 p(xi,k) = N (0, γi), 在该假设下,
对应的分块元素的协方差 B̂i为对称Toeplitz矩阵,
即

B̂i = Toeplitz([1, r, · · · , rdi−1]). (42)

因此, 用Toeplitz矩阵 B̂i正则化Bi不仅使其需要

估计的参数变少, 并且Toeplitz矩阵对一阶自回归
模型建模时, 可以表征信号的平滑程度, 当信号具
备平滑先验时, 其重建性能就会得到提高. 且

δ = arg max
δ

⟨lnG(z,Θ, δ)⟩q(θ;Θold)

= arg max
δ

⟨lnF (z,x,n; δ)⟩q(θ;Θold), (43)

因此,

Q(δ) ∝ lnF (z,x,n; δ). (44)

通过对变量 δi求导得到

∂Q(δ)

∂δi
=

∂κ(δi)

∂δi
(δ2i − ⟨t2i ⟩q(θ;Θold)), (45)

使导数为零, 可以得到

δ2i = ⟨t2i ⟩q(θ;Θold)

= ϕT
i ⟨xxT⟩q(x)ϕi + (µn,i)

2 +Σ(i,i)
n

+ 2ϕiµxµn,i, (46)

其中, ⟨xxT⟩q(x) = µx(µx)
T + Σx, Σ(i,i)

n 表示Σn

第 i行第 i列元素, µn,i表示µn的第 i个元素.
本文算法如表 1所列.

表 1 本文算法步骤

Table 1. The proposed algorithm procedures.

输入: z, Φ

a) 给定初始值 λ, γi,Bi, δ, 通过 (21)和 (22) 式计算µx和Σx

b) 通过 (25)和 (26)式计算µn和Σn

c) 通过 (31), (39), (42)和 (46)式更新 λ, γi, Bi, δ的值循环

迭代直至满足收敛条件

输出: x̂/∥x̂∥2

本文的算法在 (2)式所示的 1-bit压缩感知模
型上进行重建. 算法不但可以在时域中进行重建,
也可以在变换域中进行重建. 当信号在时域中重建
时, 算法通过z, Φ得到时域重建信号 x̂; 当信号在
变换域Ψ中进行重建时, x = Ψs, 令Ω = ΦΨ , 算
法通过z, Ω得到变换域中的重建信号 ŝ, 通过变换
x̂ = Ψŝ 得到时域信号. 根据以上描述可知, 本文
算法既可以在时域重建信号, 也可在变换域重建信
号. 为了评估算法在时域和变换域重建的性能, 在
实验结果及分析中, 分别进行了时域和变换域重建
实验.

3 实验结果与分析

为了验证算法的有效性, 采用PPG信号片段
作为待压缩信号. PPG信号可以用于开发便携、
可穿戴心率传感设备. 在实际情况中, 人体运动
状态的改变会引入运动伪迹, 尤其是剧烈运动时
运动伪迹会严重干扰PPG信号, 难以进行合适的
稀疏表达. 本文采用手腕处采集得到的PPG信
号 [25,26], 采样频率为 31.75 Hz, 选取PPG信号长
度N = 128.

本文选择以下算法作为对比算法.
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图 1 (网刊彩色)不同算法的重建效果, M = 256 (a) PPG信号片段; (b) PPG信号 1-bit压缩采样值分布;
(c) BIHT重建效果; (d) QVMP重建效果; (e) R1-BCS 重建效果; (f) 本文算法 (时域)重建效果; (g) 本文算法
(DCT域)重建效果
Fig. 1. (color online) Reconstruction of different algorithms: (a) PPG signal fragment; (b) distribution of
1-bit compressed samplings; (c) reconstruction of BIHT; (d) reconstruction of QVMP; (e) reconstruction
of R1-BCS; (f) reconstruction of the proposed algorithm (time domain); (g) reconstruction of the proposed
algorithm (DCT domain).
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1) QVMP [16]. QVMP是一种变分贝叶斯反量
化算法, QVMP不能直接在时域中对信号进行重
建, 因此本文将QVMP在变换域中进行信号重建:

z = sign((ΦΨ)s+ n), (47)

其中, Ψ是已知的稀疏变换矩阵, s是稀疏系

数, QVMP算法首先得到 ŝ, 随后得到重建信号
x̂ = Ψŝ.

2) BIHT [15]. BIHT是一种迭代算法, 同
QVMP, 只能在变换域中进行信号重建.

3) R1-BCS [27]. R1-BCS是一种基于高斯 -伽
马先验的变分贝叶斯算法, 同上, 只能在变换域中
进行信号重建.

实验中, 以上算法均选取离散余弦变换 (dis-
crete cosine transform, DCT)矩阵作为稀疏变
换矩阵. 采用重建信噪比 (reconstruction signal
noise ratio, RSNR)作为信号重建精度的考察指标,
RSNR定义为

RSNR = 20 log10(∥x∥2/∥x− x̂∥2). (48)

本文选择的测量矩阵为高斯随机矩阵, 并且对测量
矩阵的每一列进行归一化.

图 1是本文中提出的 1-bit压缩感知重建方法
和其他 1-bit压缩感知重建方法的效果图, 1-bit
压缩采样值的数量M = 2N . 如图 1所示, 其中
图 1 (a)是PPG片段的示意图; 图 1 (b)是 1-bit压
缩采样值z = sign(Φx + n)的分布; 图 1 (c)表示
BIHT算法的信号重建效果, 从RSNR以及重建信

号可以看出, BIHT算法应用在PPG信号实验中,
性能相对较差; 图 1 (d)和图 1 (e)分别表示QVMP
算法和R1-BCS算法的重建效果, 其重建效果明显
优于BIHT; 图 1 (f)和图 1 (g)表示本文算法的重建
效果, 图 1 (f)是在时域中的重建效果, 图 1 (g)是在
余弦变换域中的重建效果. 实验结果表明, 本文提
出的算法重建效果明显优于其他算法. 图 2显示
了不同数量的 1-bit压缩采样值对算法重建性能的
影响, 可以看出, 1-bit 压缩采样值数量越多, 算法
的重建性能越好. 在图 2中, M = 0.5N , N , · · · ,
3.5N , 4N , 随着M的增加, 所有的算法的性能明显
得到提高. 本文算法在DCT域中和其他算法相比,
重建效果明显优于其他算法. 由于本文算法能够在
时域中对信号进行重建, 因此, 将时域的重建效果
与其他算法在DCT域中的重建效果进行比较, 实
验结果证明, 在时域中重建信号, 本文的算法依旧

优于其他算法在DCT域中的重建效果. 传统压缩
感知需要寻找合适的稀疏表达, 当信号难以找到合
适的稀疏表达, 传统压缩感知方法重建效果不佳,
本文的分块稀疏模型利用元素间的相关性对信号

进行建模, 通过变分贝叶斯推断方法获得模型参
数, 重建原始信号, 从而避免了稀疏表达的过程, 因
而对非稀疏信号有更好的重建性能. 本文提出的
算法在时域中重建, 和重建效果较好的R1-BCS算
法相比, RSNR提高了 1.5 dB, 在DCT域中重建,
RSNR和R1-BCS算法相比提高了3.9 dB. 由于在
DCT域中重建信号, 正则化后的 B̂i更精确地表达

分块内部的相关性, 因此在DCT域中重建效果较
其在时域中的重建效果更好. 实验结果证明, 本文
算法无论在时域还是稀疏域, 都可以对信号进行重
建, 并且当信号难以确定合适的稀疏表达时, 本文
的算法可以获得比其他算法更加精确的结果.
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图 2 (网刊彩色)不同数量的 1-bit压缩采样值对应的
RSNR趋势变化

Fig. 2. (color online) The RSNR trend of different
1-bit compressed samplings.

图 3是不同压缩采样值数量对应的算法执行
时间. 从图 3来看, 本文的算法在执行时间和其他
算法相比有所不足. 这是由于本文算法在执行过
程中存在多步矩阵求逆运算, 影响了算法的执行效
率. 随着 1-bit压缩采样值数量的增加, 算法在执
行过程中涉及到的矩阵的维数相应增加, 使得矩
阵求逆运算需要更多的时间. 图 4是当M = 2N

时, 不同算法的收敛速度. 如图 4 (a)所示, 随着迭
代次数的增加, 本文的算法在迭代次数为 40时, 算
法已经达到收敛, 而其他算法明显还需要更多的迭
代次数, 尤其是BIHT和QVMP算法, 如图 4 (b)所
示, 这两种算法达到收敛所需要的迭代次数远高于
其他算法.
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图 3 (网刊彩色)不同数量的 1-bit压缩采样值对应算法
执行时间变化

Fig. 3. (color online) The execution time of different
1-bit compressed samplings.
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图 4 (网刊彩色) (a) M = 256, 不同算法的收敛速度;
(b) M = 256, BIHT, QVMP算法的收敛速度
Fig. 4. (color online) (a) M = 256, the convergence
rate of different algorithms; (b) M = 256, the conver-
gence rate of BIHT and QVMP.

4 讨 论

传统的 1-bit压缩感知信号重建方法主要目标
集中在重建稀疏信号, 当信号难以找到合适的稀疏
表达时, 传统的 1-bit压缩感知信号重建方法效果
不佳, 而在实际应用中, 存在很多信号难以找到合

适的稀疏表达, 传统的 1-bit压缩感知方法无法得
到应用, 本文的算法基于分块稀疏模型, 利用分块
内部元素之间的相关性, 对分块稀疏模型进行高斯
建模, 对分块稀疏模型的概率建模避免了寻找稀疏
表达过程. 通过变分贝叶斯推断得到重建信号的近
似后验概率分布, 并且用VEM算法对超参数进行
了估计. 通过实验验证, 算法存在一定的优势.

5 结 论

本文提出了一种针对分块稀疏信号的 1-bit压
缩感知重建算法, 该算法利用分块稀疏的统计特性
对信号进行数学建模, 之后采用变分贝叶斯方法进
行信号重建. 该算法和其他传统 1-bit压缩感知重
建算法相比, 重建性能具有明显的优越性.
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Abstract
Data compression is crucial for resource-constrained signal acquisition and wireless transmission applications with

limited data bandwidth. In such applications, wireless data transmission dominates the energy consumption, and the
limited telemetry bandwidth could be overwhelmed by the large amount of data generated from multiple sensors. Con-
ventional data compression techniques are computationally intensive, consume large silicon area and offset the energy
benefits from reduced data transmission. Recently, compressed sensing (CS) has shown potential in achieving compres-
sion performance comparable to previous methods but it has simpler hardware. Especially, one-bit CS theory proves
that the signs of compressed measurements contain sufficient information about signal reconstruction, gives that the
signals are sparse or compressible in specific dictionaries, thus demonstrating its potential in energy-constrained signal
recording and wireless transmission applications. However, the sparsity assumption is too restrictive in many actual
scenarios, especially when it is difficult to seek sparse representation for signals. In this paper, a novel one-bit CS
method is proposed to reconstruct the signals that are difficult to represent with traditional sparse models. It is capable
of recovering signal with comparable compression ratio but avoiding the dictionary selection procedure.

The proposed method consists of two parts. 1) The block sparse model is adopted to enforce the structured sparsity
of the signals. It not only overcomes the drawbacks of conventional sparse models but also enhances the signal represen-
tation accuracy. 2) The probabilistic model of one-bit CS procedure is constructed. Because of the existence of logistic
function in probabilistic model of one-bit CS, the Bayesian inference cannot be used to proceed, and the variational
Bayesian inference algorithm is developed to reconstruct the original signals from one-bit measurements.

Various experiments on different quantities of compressed measurements and iterations are carried out to evaluate
the recovery performance of the proposed approach. The photoplethysmography (PPG) signals recorded from subject
wrist (dorsal locations) by using PPG sensors built in a wristband are selected as the validation data because they are
difficult to represent with traditional sparse dictionaries. The experimental results reveal that the proposed approach
outperforms the state-of-the-art one-bit CS method in terms of both reconstruction accuracy and convergence rate.

Compared with prior method on one-bit CS, the proposed method shows competitive or superior performance in
three aspects. Firstly, by adopting the block sparse model, the proposed method improves the capability to compress
signals that are difficult to represent with traditional sparse models, thus making it more practical for long term and
real applications. Secondly, by embedding the statistical properties of the one-bit measurements into the recovery al-
gorithm, the proposed method outperforms other one-bit CS methods in terms of both reconstruction performance and
convergence speed. Finally, energy and computational efficiency of the proposed method make it an ideal candidate for
resource-constrained, large scale, multiple channel signal acquisition and transmission applications.

Keywords: one-bit compressed sensing, variational Bayesian inference, block sparse
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