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自适应线性预测卡尔曼滤波压缩感知算法
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摘 要: 针对压缩感知中时变稀疏信号的重建问题,提出一种基于自适应线性预测的卡尔曼滤波恢复算法.该算
法采用滑动窗口对信号进行观测,基于前后窗信号之间的相关性并利用自适应线性预测方法,建立前后窗口信号
的状态转移方程,与修正后的观测方程共同构成系统状态空间模型.在信号重构时,采用贪婪算法确定信号支撑
集、降阶卡尔曼滤波算法迭代得到其精确解.对调频信号、调幅信号、WiFi射频信号和语音采样信号进行仿真实
验验证,仿真结果表明,所提出算法在不显著增加计算复杂度的情况下,重建精度比改进前的循环平移模型算法提
高约5 %,且远高于其他同类算法;同时在不同的噪声环境下,重建后的信号比原信号信噪比提高1 ∼ 8 dB,表明算
法具有较强的抗噪声性能.
关键词: 压缩感知；信号重建；卡尔曼滤波；时变稀疏信号；线性预测；重建算法
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Adaptive linear predictive Kalman filter compressed sensing algorithm
TIAN Jin-peng1,2†, MIN Tian1, XUE Ying1, ZHENG Guo-xin1,2

(1. School of Communication and Information Engineering, Shanghai University，Shanghai 200444，China；2. Key
Laboratory of Specialty Fiber Optics and Optical Access Networks，Shanghai University，Shanghai 200072，China)

Abstract: A Kalman filter algorithm based on adaptive linear predictive is proposed for the reconstruction of time-varying
sparse signals in compressed sensing. The signal is observed from a sliding window. Based on the correlations between
the signals of two continuous windows and the adaptive linear prediction, the state transfer equation of continuous windows
signal is obtained. The equation and the modified observation equation constitute the system state-space model. In the
signal reconstruction stage, a greedy algorithm is employed to determine the support set and reduced order Kalman filter
iteration to get the exact solution. This paper simulates the FM, AM, WiFi RF and voice sampling signals. The simulation
results show that the proposed algorithm recovering performance is improved without much increase in complexity. The
reconstruction accuracy is improved about 5 percent as compared with that using the cycle spinning model, and far higher
than other similar algorithms. Meanwhile, the SNR of reconstructed signal is about 1 ∼ 8dB higher than that of original
signal in the different noise environment, which shows that the algorithm has strong anti noise performance.
Keywords: compressed sensing；signal reconstruction；Kalman filtering；time-varying sparse signals；linear prediction；
reconstruction algorithm

0 引 䀰

压缩感知 (compressive sensing, CS)是Donoho
等[1-3]提出的一种新的信息获取理论.根据该理论,
对于在某一变换域上具有稀疏性的原始信号,可以采
用远低于Nyquist采样的速率来对该信号同时进行采
样和压缩,得到低维观测信号,并可通过观测信号准
确完成高维原始信号的重建,从而大大降低原始信号
获取、存储及传输的代价,缓解了高速采样对硬件系
统造成的压力.目前压缩感知主要研究方向是单次

有限维信号的重构[4-9],信号中非零元素的位置、幅
值以及测量矩阵都是时不变的,可以通过最小范数等
算法重建稀疏信号.
对于实际应用中常见的时变稀疏信号处理,一般

采用将信号分成多个有限维的块,再用已有的恢复算
法对每帧信号分别进行重构.这种对彼此独立的块
信号进行恢复的方法会引入很大的块效应,且输入输
出延时较大,在信号恢复中没有考虑前后帧之间的相
关性,运算量高,误差较大.针对该问题,文献 [10-11]
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提出了基于AIC结构的流贪婪追踪 (streaming greedy
pursuit, SGP)算法,利用AIC结构以低于奈奎斯特速
率的采样率对信号进行采样,并使用有限长度的观
测窗对信号进行观测,由于每次窗口滑动长度相对于
窗口长度较小,前后窗口内的信号具有比较大的重复
性,可认为信号的稀疏结构较少发生突变, SGP避免
了处理不相交的块信号,从而有效地减小了块效应并
保证了恢复的实时性.

SGP算法恢复信号时在每一次迭代中利用上一
次迭代结果的残差信息以优化支撑集的估计,使恢
复结果逐渐收敛到已知稀疏位置时的最小二乘恢复

结果,恢复结果优于对每帧信号单独使用非线性恢复
算法.然而,该算法仅利用信号的观测信息,对于信号
各帧之间的相关性并没有充分利用,重建性能提高有
限.
为利用帧与帧之间的相关性信息, Vaswani

等[12-13] 将卡尔曼滤波引入压缩感知, 用 Dantzig
Selector算法和降阶卡尔曼滤波器相结合来恢复时
域稀疏的随机游走信号,恢复性能优于每帧分别使用
Dantzig Selector.但该算法在处理滤波误差时使用非
线性优化算法估计支撑集,算法的复杂度较高;同时
其恢复效果依赖于Dantzig Selector算法的选择结果,
当信噪比较低时,会导致后续的卡尔曼滤波误差很
大. Vaswani仅用随机游走信号对性能进行验证,并没
有给出算法应用于时变稀疏信号时的处理方法.
文献 [14-15]采用基于压缩感知的AIC结构,同

时利用前后窗内信号之间的相关性,建立信号的状态
转移方程,与压缩感知获得的观测方程共同构成信号
的状态空间模型,进而利用降阶的卡尔曼滤波算法近
似得到信号的最小均方误差估计,有效提高了重构精
度.文献 [16-19]对信号卡尔曼滤波压缩感知在图像
处理、信道估计等相关领域的应用做了研究.但这些
算法在利用前后窗内信号之间的相关性建立状态转

移方程时,均是按循环移位方式进行处理,新滑入窗
口的数据简单等于滑出的数据,明显这种方式对窗口
内新增信号的估计具有较大误差,从而影响最终的重
构精度.
针对该问题,本文根据一般实际时变稀疏信号

中前后数据的内在线性关系,提出自适应线性预测
卡尔曼滤波压缩感知算法 (adaptive linear predictive
Kalman filter compressed sensing, ALP-KFCS).该算法
拟引入线性预测模型改进前述算法的预测精度以提

高最终重构精度,算法根据信号前后数据规律,在线
训练基于LMS算法的线性预测模型,根据该模型预

测滑动窗口新移入的数据,并以此建立新的信号状态
转移方程,最后采用贪婪算法与降阶卡尔曼滤波算法
结合实现压缩信号重构.仿真实验结果表明,所提出
算法在有限增加计算复杂度的情况下,信号重建精度
较高,抗噪声性能好.

1 信号压缩感知状态空间模型分析

压缩感知理论表明,只要信号是稀疏的或在某变
换域是可压缩的,就能以远低于Nyquist采样速率进
行采样并高概率地重构出原始信号.设信号x ∈ RN

是K稀疏信号,即x在某一变换域内只含有K个非

零元素.通过测量矩阵Φ ∈ RM×N (M < N)对信号

x进行压缩采样,得到M维观测向量y,可以表示为

y = Φx = ΦΨα = Θα. (1)

其中:Ψ ∈ RN×N为变换域内基向量;α为信号x稀

疏变换后的信号;Θ = ΦΨ为M ×N维矩阵,定义为
感知矩阵.根据压缩感知理论,如果感知矩阵Θ满足

有限等距性质 (restricted isometry property, RIP),则可
通过测量值y准确重构出原始信号x.常用的求解算
法有凸优化算法、贪婪算法和组合算法等.
下面根据时变稀疏信号处理的特点,构建其测量

方程和状态转移方程.

1.1 时变稀疏信号测量系统模型

本文采用交叉随机采样系统测量信号,图 1是
其实现方法.每次采样时,输入信号xn平移R个单

位, ym的测量值按周期L进行循环, R是压缩率 (也
称下采样率,为了简化问题,本文中R均为整数),系统
在每个采样点将L×R个输入数据与相应长度的随

机序列作内积运算得到输出测量值.

Σ
( +1)k LR

n kLR= +1

Σ
( + )kL l R

n k L l R=[ 1) + ] +1-(

Σ
kLR

n k LR= 1) +1-(

. .
.

. .
.

pn

0

pn

l

pn

L-1

xn

ykLR

ykLR+l

y( ) 1LR-k+1

ym

图 1 交叉随机采样系统

信号测量的过程可用图2的矩阵运算表示,其中
输入信号x和输出信号y均为无限长信号,测量矩阵
也是无线维的.为便于分析计算,每次测量时截取有
线长度的观测窗对信号x进行测量,窗口大小为N =

M × R,得到测量值y序列长度为M ,对应的测量矩
阵为M × N矩阵.第k个窗口内的信号及观测向量
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可表示为

xk = [xkR, · · · , xkR+N−1]
T, (2)

yk = [yk, · · · , yk+M−1]
T. (3)

每次测量时,随着测量窗口滑动,对应测量值序列和
测量矩阵都随之更新.

y
1

M L

R N

M
N

R

x

Φk Φk+1

图 2 测量系统模型

若信号xk是K稀疏的,这里以在频域稀疏为例,
则可用Xk = Fxk表示信号在第k个窗内的频谱,F
为N ×N维DFT正变换矩阵.文献 [20]证明,只要观
测值序列长度满足M ⩾ K log (N/K),那么图2中对
应的感知矩阵Θk = ΦkF

−1高概率满足RIP性质.
综上所述,基于交叉随机采样的信号观测方程可

表示为

yk = Φkxk + n = ΦkF
−1Xk + n = ΘkXk + n,

(4)

其中n为测量过程中产生方差为σ2
obs的高斯白噪声.

1.2 基于线性预测状态转移方程

根据观测窗口滑动时前后窗之间的相关性及数

据的内在规律,建立基于线性预测的信号状态转移方
程.
在第k个窗口内的信号由式 (2)给出,那么下一

个窗口的观测信号为

xk+1 = [x(k+1)R, · · · , xkR+N , · · · , x(k+1)R+N−1]
T.

(5)

与式 (2)相比,xk+1的前N − R个数据与xk的

后N − R个数据相同,后R个数据为新移入的数据.
以前滑动窗口KFCS算法在对状态转移建模时都是
简单地将这R个数据设为xk的前R个数据,其估计
x̂k+1就是xk循环移位R个单位,频域的状态转移方
程就是R个单位的相位偏移.显然,这种建模方式存
在较大误差,会影响最终的估计精度.
考虑到所处理的信号均为稀疏信号,前后信号

数据之间存在一定的内在规律,本文采用N − R阶

AR(auto regressive)模型对其进行线性建模,可由前
面已计算出的N − R个数据预测出后R个数据的

值, AR线性模型采用在线方式训练.后文的仿真结
果表明,其根据稀疏信号的内在规律得到的预测值精

度高于循环移位.
设AR模型的权系数为

ωk = [ω0, ω1, · · · , ωN−R−1]
T, (6)

第k + 1个窗口内的信号可表示为3项之和,即

xk+1 = [x(k+1)R, . . . , x(k+1)R+N−1]
T =

x(k+1)R

...
xkR+N−1

0
...
0


+



0
...
0

x̂kR+N

...
x̂(k+1)R+N−1


+



0
...
0

xkR+N − x̂kR+N

...
x(k+1)R+N−1 − x̂(k+1)R+N−1


. (7)

第1项为上个窗口相同数据,表示为

x(k+1)R

...
xkR+N−1

0
...
0


= diag(1, · · · , 1, 0, · · · , 0)



x(k+1)R

...
xkR+N−1

xkR

...
xkR+R−1


=

D1x
R
k . (8)

其中:D1为对角阵,前N − R个对角线上的元素为1,
后R个对角线的元素值为0;xR

k 为xk的R个单位循

环移位.
第 2项为根据AR模型预测出的后R个估计值,

可根据在线训练的线性模型由前面N − R个元素预

测得到,即

[0 · · · 0 x̂kR+N · · · x̂(k+1)R+N−1]
T =

0 · · · 0 0 · · · 0
...

. . .
...

...
. . .

...
ω0
0 · · · ω0

N−R−1 0 · · · 0

ω1
0 · · · ω1

N−R−1 0 · · · 0
...

. . .
...

...
. . .

...
ωR−1
0 · · · ωR−1

N−R−1 0 · · · 0





x(k+1)R

...
xkR+N−1

xkR

...
xkR+R−1


= Wkx

R
k .

(9)

其中:Wk为预测权系数矩阵,前N −R行及后R列均
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为0,非零元素第零行w0
k = [ω0

0 · · · ω0
N−R−1] = wk,

其余各行(序号n)可用递推方法得到

wtnk = [0 wn
0 wn

1 · · · wn
N−R−2],

wn+1
k = wtnk + wn

N−R−1w
n
k .

第3项为线性预测误差,以vtk表示. xR
k 为xk的

R个单位循环移位,表示为

xR
k = F−1D2Xk, (10)

其中D2 = diag(1, ej 2πR
N , · · · , ej 2πR

N (N−1)),可完成R

个单位的相位偏移.
将式 (8)∼ (10)代入 (7)并左乘以F (进行DFT变

换),得到

Xk+1 = F (D1 +Wk)F
−1D2Xk + Fvtk. (11)

其中Fvtk为状态预测误差,如果AR模型匹配时,则
这一项的值很小,可以将其假设成均值为零的高斯白
噪声v,对信号的一个样本进行建模,由预测误差估
计v的方差值,作为系统的先验信息.由此,得到基于
交叉随机采样信号状态空间模型为

yk = ΘkXk + n = HkXk + n, (12)

Xk+1 = F (D1 +Wk)F
−1D2Xk + Fvtk =

AkXk + v. (13)

2 自适应线性预测卡尔曼滤波压缩感知

本文提出的ALP-KFCS算法将压缩感知恢复算
法、自适应线性预测与卡尔曼滤波运算相结合,通过
迭代运算求得精确重构解.

2.1 算法描述

ALP-KFCS算法基于压缩感知贪婪算法确定支
撑集,利用卡尔曼滤波迭代实现支撑集的精确估计,
采用自适应线性估计提高估计的精度,算法可分为以
下主要几个功能模块.
测量矩阵与测量值更新与修正:如图 2所示,每

个测量窗口都有相应的测量矩阵,测量窗口滑动,对
应测量矩阵相应平移更新.需注意的是,图中的测量
值序列yk中,前L−1个数据值还受xk之前数据的影

响,在每次测量更新时都要根据以前时刻的重构结果
对测量值序列yk进行修正,以消除其影响.
贪婪算法与卡尔曼滤波结合:贪婪算法采用计

算复杂度低、恢复精度较高的子空间追踪 (subspace
pursuit, SP)算法,第 1帧恢复时,应用SP算法进行重
构计算,得到信号初始支撑集及其估计,从后一帧开
始,采用基于自适应线性预测的卡尔曼滤波运算对相
应支撑集的估计进行迭代求解,同时计算恢复残差,
如果其大于设定值,则利用SP算法从残差提取新的

支撑集,合并到原有支撑集.
AR线性预测模型在线训练:完成每帧信号重构

后,均进行一次AR线性预测模型在线训练,所以AR
模型能自适应跟踪信号数据的变化规律,这里权值更
新采用最小均方误差(least mean square, LMS)算法.

支撑集变化:假设时变稀疏信号的支撑集是缓
慢变化的,信号重构应能及时跟踪支撑集变化,以保
证恢复精度.每次卡尔曼滤波均要计算重构信号的
测量值与实际测量值yk的差值,如果该误差(信误比)
大于设定阈值 (阈值大小取决于原信号信噪比先验
信息),则可认为信号中增加了新的支撑集,通过SP算
法从残差提取该支撑集合并入原支撑集;同时如果
某些支撑集权值在若干个迭代周期中持续近似零值,
则可认为在信号中该支撑集消失,那么可在后续的迭
代中删除该支撑集.

2.2 算法步骤

重构算法具体步骤如下.
输入: 测量向量y,信号稀疏度K,信号压缩率R

值,L个L×R随机测量序列值,测量噪声方差σ2
obs,状

态转移方差σ2
sys;

输出:信号估计值x̂.
Step 1:初始化.确定支撑集个数上限Kmax,支撑

集增加阈值εadd、删除阈值εdel,卡尔曼滤波系数初始
化, AR线性预测模型初始化.

Step 2: 首帧信号重构.确定测量矩阵Φ0,取首帧
M维测量值序列y0并修正,采用压缩感知重构SP算
法 (也可以是其他重构算法),得到信号的初始支撑集
估计Γ0、相应的权系数X0及首帧重构信号,根据恢
复的时域信号,对AR线性预测模型进行训练.

Step 3:后续帧信号重构.
Step 3.1: 确定测量矩阵Φk,取第K帧M维测量

值序列yk并修正.
Step 3.2: 对支撑集Γk利用卡尔曼滤波对信号进

行重构.基于前述信号状态空间模型,算法如下:

Xk+1|k = AkXk|k, (14)

Pk+1|k = AkPk|kA
T
k +Q, (15)

Kk+1 = Pk+1|kH
T
k [HkPk+1|kH

T
k +R]−1, (16)

Xk+1|k+1 = Xk+1|k +Kk+1[yk+1 −HkXk+1|k],

(17)

Pk+1|k+1 = [I −Kk+1Hk]Pk+1|k, (18)

其中Q、R分别为系统噪声和测量噪声.对后验估计
Xk+1|k+1作傅里叶反变换即可得到该时域信号的估

计值.
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Step 3.3: 计算重构误差,若大于设定值 εadd,且
当前支撑集个数小于支撑集个数上限Kmax,则通过
Step 3.4寻找新的支撑集,否则转至Step 3.5.

Step 3.4:根据重构误差,采用SP算法选出若干个
新支撑集加入集合Γk中,在新的支撑集下重新进行
Step 3.2和Step 3.3,直到重构误差小于设定阈值 εadd

或支撑集达到个数上限Kmax.
Step 3.5: 根据支撑集及其权值,重构当前帧时域

信号,并利用该信号对AR线性预测模型进行在线训
练.

Step 3.6: 检查各个支撑集权值是否连续小于设
定的删除阈值εdel,若满足条件则将该支撑集从Γk中

删除,然后转至Step 3.1进行下一次迭代.
输入K值是根据信号先验信息大致估计的值,

算法迭代计算中该值会根据支撑集的变化自适

应修正,支撑集个数上限Kmax可取满足式M ⩾
K log (N/K)条件下K的取值上限.支撑集增加阈
值 εadd取期望恢复信误比和信号信噪比的中间值.
删除支撑集的阈值εdel取介于信号底噪和最小的支

撑集的中间值 (如无该先验知识,则可取稍大于底噪
声系数).

2.3 算法分析

ALP-KFCS算法采用卡尔曼滤波方法跟踪求解
信号支撑集,支撑集的随机快速变化会降低滤波器的
跟踪性能,因此要求要恢复的信号支撑集是缓慢变
化的.现有的研究成果均假设支撑集随时间缓慢变
化,按Vaswani[12]给出的支撑集缓慢变化的描述,要
求支撑集元素位置和权值大小均需满足缓慢变化.
在信号处理中,虽然一般情况下稀疏信号的支撑集及
其幅值都是时间动态变化的,但本文采用交叉随机采
样系统,每次测量窗口滑动的长度R远小于窗口长度

N ,前后窗口内的信号大部分是相同的,所以可认为
支撑集缓慢变化,后面的仿真结果也验证了这一点.
算法首先通过贪婪算法确定较准确的支撑集,然

后通过卡尔曼滤波迭代逐步求得其精确权值估计并

跟踪其大小变化;对于支撑集元素位置的变化,根据
恢复残差实时调整参与卡尔曼滤波的支撑集单元,以
保证恢复精度.算法不依赖于支撑集的一次恢复精
度,而是通过迭代使恢复的支撑集逐渐趋于准确,由
于卡尔曼滤波的误差时域收敛,通过迭代噪声误差将
被抑制,得到的支撑集将趋于准确,最终的恢复结果
可以收敛到接近理想的卡尔曼滤波结果,接近于信号
的最小二乘估计误差.
算法对系统状态转移方程建模时,在循环平移的

基础上引入了AR线性预测模型,有效利用了稀疏信
号数据的前后内在规律,并采用实时在线方式训练,
可以自动跟踪信号数据的变化规律,使得状态转移估
计结果更准确 (见后面仿真结果),从而提高卡尔曼滤
波恢复精度.

在运算复杂度方面,第一帧重构时采用SP压缩
感知重构算法的运算复杂度为O(MNK),后续帧重
构采用降阶卡尔曼滤波算法,只对有效支撑集部分进
行滤波,单次运算复杂度为O(M2.37),另外线性预测
部分运算复杂度为O((N−R)R),增加新支撑集的SP
运算只在检查到支撑集发生变化时调用,复杂度为
O(MNK ′)(其中K ′ ≪ K为新增的支撑集个数).综
合分析,本文的算法单次重构运算复杂度低于单帧恢
复均采用SP算法,远低于复杂度较高的凸优化SGP、
KFCS算法,比改进前的滑窗KFCS算法增加了线性
预测部分,而这部分运算量相对很小.

3 仿真实验结果及分析

为验证本文提出的ALP-KFCS算法对实际信号
的重建效果及性能,进行了一系列仿真验证实验,这
些实验均是在惠普g14笔记本 (4 GB DDR3内存, i5-
4 200U)上运行,仿真软件版本为Matlab R2009a.若
非特殊说明,对于不同的数据点均为运行500次的平
均值.
信号仿真数据分别采用调频信号 (FM)、调幅信

号 (AM)、WiFi射频信号、语音采样信号 (AUDIO)进
行仿真验证,并根据需要加入一定强度的高斯白噪
声.所选的仿真信号在频域上是稀疏的,同时其频谱
位置和大小又是时变的,符合时变稀疏信号要求.

3.1 时变稀疏信号支撑集变化分析

首先验证测量窗口平移时,信号支撑集是否满
足缓慢变化的要求.测量窗口长度N设为360,以其
能量最大若干频谱点作为支撑集 (支撑集总能量占
比达 99 %),表 1给出了测量窗口以不同的步长R滑

动时支撑集变化情况.可见随着R的增大,前后测
量窗口内的数据变化增大,支撑集的变化随之也越
来越大. R越大,压缩比越高,支撑集变化也越大,从
而会影响信号的重建恢复性能.从表中结果可以看
出,R = 4可以在这两方面具有较好的折衷,在具有
25 %压缩率的同时,支撑集的变化也相对较为缓慢.

表1 不同窗口滑动速度对应的支撑集变化速度 %

R 1 2 3 4 5

支撑集变化比例 0.28 0.43 0.67 1.1 2.1

支撑集幅度变化 0.09 0.14 0.25 0.33 0.51
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3.2 线性预测精度对比

在卡尔曼滤波模型中,采用循环移位和AR模
型线性预测 (权值稳定后)方法对测量窗口新滑入
数据进行预测,信号中加入了高斯白噪声 (信噪比
15 dB), AM信号采用循环平移和AR模型的预测误
差见图 3.可见循环平移方式的预测值接近随机取
值,误差接近100 %,而训练后的AR模型线性利用了
数据的内在特征,预测值具有较高的精度,误差稍高
于 20 %(随着R值增加,预测长度增加,误差稍有增
加),较高的预测精度有利于提高重建性能.
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图 3 不同R值时预测误差对比

3.3 重建性能仿真

为验证所提出算法的重建效果及性能,将经典同
类算法KF算法、滑动窗口KF-CS算法、KF-CS算
法、SGP算法及OMP单帧重构算法与本文算法进行
性能仿真对比.其中KF算法在仿真中假设已知实际
支撑集的理想情况下作卡尔曼滤波 (实际应用中无
法实现),其计算可作为该类算法所能达到的理想精
度; OMP单帧重构算法为采用静态压缩感知的思想,
每一帧信号单独进行重构计算,不考虑信号间的相关
性.
性能仿真中原始信号x采用前述信号,基本参数

设置为N = 360, R = 4,观测矩阵Φ取独立分布、零

均值、单位方差的高斯随机矩阵,积分器个数L固定

为32,由于实验信号在频域稀疏性较好,稀疏基Ψ采

用离散傅立叶逆变换矩阵.在仿真中会根据实际需要
改变其中部分参数进行对比分析.
图 4给出了基本参数下,对于不同信号各重建

算法在不同下采样率R时的恢复误差对比.由图 4
可见:各测试信号具有相似的恢复效果,R值越大,压
缩率越高,由于得到的采样信息变少,所有算法重建
误差都有所增加.其中SGP和OMP单帧重构算法没
有利用数据前后帧的关联信息,恢复误差较大;相比
KF-CS算法,滑动窗口KF-CS算法数据前后帧之间相
关度高,恢复精度也更高;而本文提出的算法在滑动
窗口KF-CS算法的基础上,引入自适应线性预测方
法,更进一步降低了重建误差,恢复精度接近理想的

KF算法.
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图 4 不同下采样率R时恢复误差对比

图5给出了基本参数下,各重建算法在不同测量
窗口N时的恢复误差对比.可以看出,随着测量窗口
N值增加,由于加窗效应引起的频谱泄露问题有所减
弱,同时在R不变的情况下测量次数M也有所增加,
所以各算法重建误差均大致随之下降 (其中AM信号
在N = 320时滑动窗口刚好为载波信号周期的整倍

数,这时循环平移得预测值也较准确,所以该处误差
较小).与图4相似,所提出算法在不同的N值下均优

于同类可实际应用的算法,比其中最好的滑窗KF-CS
算法恢复精度提高约5 %.
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图 5 不同测量窗口N值时恢复误差对比

图6给出了基本参数下,在原信号叠加不同强度
的高斯白噪声情况下,各算法对信号的重建精度.由
图 6可见,对于各测试信号,算法的重建精度均随着
信噪比的增大而增大,本文算法重建精度略优于KF-
CS算法及滑窗KF-CS算法,明显优于 SGP算法及
OMP单帧重构算法,略低于理想KF算法.同时重建
后的信号信噪比要高于相比原信号的信噪比,在高信
噪比时仅稍有提高 (1∼2dB),而在低信噪比时则有大
幅提高 (8 dB左右),说明重建过程具有较强的抗噪声
功能.

图7是各种算法运行时间的对比,要恢复的信号
为一段总长3 000个采样点数据. KF-CS算法和OMP
单帧重构算法虽然单次重构运算复杂度高,但由于采
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图 6 噪声环境下的重建精度
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用独立分块方式,每次重构可以恢复N个数据点,总
重构运算时间反而较短;其余几个算法采用滑动窗
口模式,每次重构恢复R个数据点,重构时间较长,其
中SGP算法由于采用凸优化算法,运算时间最长,本
文算法在恢复时都会采用卡尔曼滤波和线性预测以
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提高恢复精度,数据处理的计算量相对较大,运算时
间与滑窗KF-CS算法接近,稍高于理想KF算法.

4 结 论

本文提出了基于自适应线性预测卡尔曼滤波压

缩感知算法,该算法利用前后窗内信号之间的相关
性及信号的内在规律,在卡尔曼滤波中引入AR模型
进行信号的自适应线性预测,以提高算法的重构性
能.实验仿真结果表明,所提出算法的计算复杂度比
滑窗KF-CS算法稍有提高,而与同类算法相比,所提
出算法可以更高的概率重建稀疏信号,在噪声环境下
也具有较高的重建精度.
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