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摘　要　块稀疏信号作为一种典型的稀疏信号，在压缩感知重构算法中被广泛应用研究，但是普通的重构算法并不能
挖掘其内部结构，这导致重构精度得不到提高。在此基础上，针对普通的１比特压缩感知重构算法在块稀疏信号的重
构中不能表现出良好的重构性能的问题，提出了一种专门针对块稀疏信号的１比特压缩感知重构算法。该算法以每
一个块为重构单元，在二进制迭代硬阈值算法模型下进行重构。实验数据表明，提出的ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法的重构精
度比ＢＩＨＴ算法提高了３ｄＢ。
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　　压缩感知［１－３］自２００６年被提出后就受到广大学者的研
究，该理论表明，任意的稀疏信号或者在某种基下具有稀疏的
信号都能以远低于奈奎斯特采样定理的频率进行采样，然后
通过非线性算法进行高精度重构。压缩感知理论和普通的采
样定理区别在于，压缩感知理论中压缩感知集采样和压缩于
一体，节省了大量的采样时间和存储空间，同时提高了传输的
效率。随后在压缩感知的基础上又诞生了１比特压缩感知理
论［４］，其目的是将测量值进行量化，便于计算机的存储、计算
和传输，同时，量化过程仅仅需要一个简单的比较器就可以完
成，而且量化后的测量值具有较高的鲁棒性和抗干扰能力。

但是，将测量值进行符号化，一定程度上丢失了幅值信息，只
有通过增加测量次数来弥补测量值幅度的损失，然后进行信
号的重构。最早期的１比特压缩感知重构模型是由ＰＴ　Ｔ．
Ｂｏｕｆｏｕｎｏｓ等提出的，他们将ＦＰＣ算法应用于１比特压缩感
知重构中，取得了较好的重构效果，随后他又提出了符号匹配
追踪（Ｍａｔｃｈｉｎｇ　Ｓｉｇｎ　Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＳＰ）算法［５］，该算法以贪婪迭
代为核心，引入了回溯原理，通过不断更换支撑集来使重构效
果得到 提 高。随 后 二 进 制 迭 代 硬 阈 值 （Ｂｉｎａｒｙ　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＢＩＨＴ）算法［６］以结构简单、重构精度高而被广
泛应用，其采用梯度下降的原理，在每一步迭代过程中取前Ｋ
个最大值，实验表明，该算法重构精度高于同类的１比特压缩
感知重构算法。

在面对块稀疏信号的重构过程中，普通的重构算法，比如

匹配追踪（Ｍａｔｃｈｉｎｇ　Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）算法［７］、正交匹配追踪（Ｏｒ－
ｔｈｏｇｏｎａｌ　Ｍａｔｃｈｉｎｇ　Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法［８］、符号匹配追踪
（Ｍａｔｃｈｉｎｇ　Ｓｉｇｎ　Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＳＰ）算法［５］、二进制迭代硬阈值
（Ｂｉｎａｒｙ　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　Ｈａｒｄ　Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＢＩＨＴ）算法［６］依然能进
行信号的重构，但是这些重构算法并没有考虑信号结构的特
殊性，重构的过程中破坏了其内部结构，导致重构效果只能达
到一般的重构效果。在压缩感知中，有研究者将块稀疏信号
和压缩感知重构算法进行了结合，提出了ＢＯＭＰ算法［９］，该
算法在压缩感知领域处理块稀疏信号的时候表现出了良好的

重构效果。同时，在文献［１０］提出的基于块稀疏的ＣｏＳａＭＰ
算法同样表现出了良好的重构效果。但是，针对１比特压缩
感知领域处理还没有相关的算法被用来专门处理块稀疏信

号，因此，本文在ＢＩＨＴ算法的基础上，提出了ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ
算法，该算法旨在解决块稀疏信号下的１比特压缩感知信号
重构。

本文第１节概述１比特压缩感知理论及块稀疏信号；第

２节介绍ＢＩＨＴ算法及处理块稀疏信号的ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算
法；第３节实验仿真对比；最后总结全文。

１　１比特压缩感知理论及块稀疏信号

１．１　１比特压缩感知

１比特压缩感知的采样模型为：

ｙ＝ｓｉｇｎ（Φｘ） （１）
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其中，ｙ是测量值，ｘ为稀疏信号，且其稀疏度为Ｋ，Φ∈ＲＭ×Ｎ

为测量矩阵，ｓｉｇｎ（ｘ）表示对ｘ进行取符号的意思。同时，为
了从测量矩阵中获得输入信号的全部信息，测量矩阵Φ还必
须满足ＲＩＰ条件，即对于测量矩阵Φ∈ＲＭ×Ｎ，存在δ∈（０，１），
使得对于任意的Ｋ稀疏向量都满足如下公式：

（１－δ）‖ｘ‖２２≤‖Ａｘ‖２２≤（１＋δ）‖ｘ‖２２ （２）

则称测量矩阵满足限制等距特性条件（（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ　Ｉｓｏｍｅｔｒｙ
Ｐｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ），由于１比特压缩感知在测量过程中丢失了符
号信息，因此通过一个能量限定将其限定在一个ｌ２ 的圆上：

‖ｘ‖２＝（∑
ｉ
ｘ２ｉ）

１
２ ＝１ （３）

同时可以用ｌ０ 范数来进行求解，因此其模型变为：

ｙ＝ｓｉｇｎ（Φｘ）　ｓ．ｔ．‖ｘ‖２＝１ （４）

１．２　块稀疏信号模型
考虑另外一种稀疏信号模型，即块稀疏信号，假设ｘ∈

ＲＮ 为块稀疏信号，稀疏度为Ｋ且被分成若干块，分块形式为

ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｍ｝，则分块后的信号模型可以进行如下表
示：

ｘ＝｛ｘ１…ｘｄ
烐烏 烑

１

ｘ［１］

…ｘｄ１＋１…ｘｄ１＋ｄ
烐烏 烑

２

ｘ［２］

…ｘＮ－ｄｍ＋１…ｘ
烐烏 烑

Ｎ

ｘ［ｍ］

｝Ｔ （５）

其中，ｘ［ｌ］表示第ｌ个长度为ｄｌ 的子块，如果ｄ１＝ｄ２＝…＝

ｄｍ＝ＮＭ
，则表示该信号为均匀块稀疏信号，如果其中的子块

不相等，则为非均匀块稀疏信号；如果 ｄ１＝ｄ２＝…＝ｄｍ＝
Ｎ
Ｍ ＝１

，则块稀疏信号退化为普通的稀疏信号。

与此对应的测量矩阵Φ按照块稀疏信号的分块方式也
可以进行相对应的分块，分块模型如下：

Φ＝｛φ１…φｄ
烐烏 烑

１

Φ［１］

…φｄ１＋１…φｄ１＋ｄ
烐烏 烑

２

Φ［２］

…φＮ－ｄｍ＋１…φ
烐烏 烑

Ｎ

Φ［ｍ］

｝ （６）

其中，φｉ表示测量矩阵Φ的第ｉ列，则基于块稀疏的１比特压
缩感知测量模型可以更改为如下：

ｙ＝∑
ｍ

ｌ＝１
Φ［ｌ］ｘ［ｌ］ （７）

２　块稀疏模型下的ＢＩＨＴ算法

二进制迭代硬阈值算法因结构简单，重构精度高而被广
泛使用在１比特压缩感知中，其算法模型如下：

ｘ＊＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｘ
τ‖［ｙ

－
⊙（Φｘ）］－‖１

　　ｓ．ｔ．‖ｘ‖０＝Ｋ （８）

‖ｘ‖２＝１
算法在每一步的迭代过程中都计算如下两个公式：

ａｌ＋１＝ｘｌ＋τ２Φ
Ｔ（ｙ

－
－Ａ（ｘｌ）） （９）

ｘｌ＋１＝ηＫ（ａ
ｌ＋１） （１０）

其中，文献［６］证明了式（９）是式（８）的负梯度。τ代表梯度下
降尺度，ｙ

－代表测量值的符号，Ａ（ｘｌ）表示当前信号估计值ｘｌ

的测量值符号，即Ａ（ｘｌ）＝ｓｉｇｎ（Φｘｌ）。ηＫ（ｖ）表示的是计算
信号估计ｖ的前Ｋ 个最优估计。

ＢＩＨＴ算法虽然具有较高的重构精度，但是在面对具有
特殊结构的块稀疏信号时，其重构精度也退化为普通的重构
精度，因此，为了解决这一个问题，提出了ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算
法，与ＢＩＨＴ算法不同的是，ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法以稀疏信号
中的每一个分子块为单位进行信号的重构，由于块稀疏度中
的子块个数Ｓ小于稀疏度Ｋ，从某种程度上来说降低了信号
重构的复杂度，这使得算法在重构的过程中保留了块稀疏本

身固有的结构，从而能够提高重构精度。以ｌ１ 范数模型下的

ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法为例，ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法流程如下。
输入：测量矩阵Φ∈ＲＭ×Ｎ，信号稀疏度Ｋ，块稀疏度Ｓ，ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，

ｄｍ｝，测量值ｙ
－

输出：重构信号ｘ

１．初始化信号估计ｘ
∧
＝０，残差ｒ０＝ｙ，迭代次数ｌ＝１；

２．计算如下公式：

　ａｌ＋１＝ｘｌ＋τ２Φ
Ｔ（ｙ
－－Ａ（ｘｌ））

３．计算每一块的二范数值：

　ｇｉ＝ｎｏｒｍ（ｘ
∧

ｄｉ
）

　其中，ｉ＝｛１，２，…，ｍ｝，ｎｏｒｍ（ｘ）表示求解ｘ的二范数值，ｄｉ表示对

信号的第ｉ个分块；

４．取ｇ的前Ｋ个最大值：

ｘ
∧
ｌ＝ＨＫ（ｇｉ）

５．对ｘ
∧

ｌ进行归一化处理；

６．若算法满足停止条件，则停止迭代，输出重构信号ｘ
∧

ｌ；否则ｌ＝ｌ＋１，

跳至步骤２。

由ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法流程可以看出，ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算
法结构简单，形式简洁，和 ＢＩＨＴ 算法不同的是，ＢＬＯＣＫ－
ＢＩＨＴ算法计算的是分块过后的二范数幅值，且计算的是块
稀疏度Ｓ，小于信号的稀疏度Ｋ，从某种角度上来说是降低了
算法的复杂度，并且在文献［９］中的实验部分也证明了块稀疏
算法具有优越的性能。

３　实验仿真结果及对比分析

本实验环节将进行均匀块稀疏的信号重构和非均匀块稀

疏信号重构的对比，其中 ＢＩＨＴ．Ｌ２算法代表ｌ２ 范数下的

ＢＩＨＴ算法，ＢＬＯＣＫ．ＢＩＨＴ．Ｌ２代表ｌ２ 范数下的 ＢＬＯＣＫ－
ＢＩＨＴ算法，对比算法还包括ＦＢＭＳＰ算法［１１］、ＢＩＨＴ算法、

ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法。为防止实验的偶然性，取２０次实验的
平均值作为最终结果。实验均在ＣＰＵ　Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２
Ｄｕｏ，主频 ２．００ＧＨｚ，内存 ３．００ＧＢ 的 ３２位机上的 Ｍａｔ－
ｌａｂ２０１２上运行。

（１）重构 ＭＳＥ仿真结果
图１中重构 ＭＳＥ的计算公式如下：

ＭＳＥ（ｄＢ）＝１０ｌｏｇ１０（‖
ｘ
∧

－ｘ‖２２
‖ｘ‖２２

） （１０）

图１　均匀块稀疏的重构结果对比

由图１可知，在处理均匀块稀疏信号过程中，在５个比较
高效的算法中，ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法重构效果最好，其次是

ＢＩＨＴ算法，ＦＢＭＳＰ算法在高比特的时候重构效果高于

ＢＩＨＴ算法，最后是ｌ２ 范数下的ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法和ｌ２ 范
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数下的ＢＩＨＴ算法。由图２可知，在非均匀块稀疏信号的情

况下，ｌ１ 范数下的ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法具有最好的重构效果，

最理想情况下ｌ１ 范数下的ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法重构效果比ｌ１
范数下的ＢＩＨＴ算法高１７ｄＢ。高比特情况下，ＦＢＭＳＰ算法

高于ｌ１ 范数下的ＢＩＨＴ算法，其次是ｌ２ 范数下的ＢＬＯＣＫ－
ＢＩＨＴ算法，最后是ｌ２ 范数下的ＢＩＨＴ算法。由上面的数据

分析可以得出如下结论：提出的ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法在处理

块稀疏信号时具有最好的重构效果。

图２　非均匀块稀疏重构结果对比

（２）不同块稀疏度的重构质量

在本次实验环节中，由于涉及的是分块的个数，且每个块

所含的元素是固定的，因此不适合做非均匀块稀疏信号下的

实验对比，此部分实验仅设置为均匀块稀疏信号实验。实验

中，取每个块的稀疏度固定为２，块稀疏度为Ｓ＝１∶２∶１５，则

信号的稀疏度为Ｋ＝２∶４∶３０，测量次数Ｍ＝２５６，其他条件不

变，实验结果如图３所示。

图３　不同块个数下的重构 ＭＳＥ对比

由图３可见，在５个重构算法中，ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法的

重构效果最好，其次是ＢＩＨＴ算法，在块的个数增大时，ＦＢＭ－
ＳＰ算法比ｌ２ 范数下的 ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法和ｌ２ 范数下的

ＢＩＨＴ算法好一些。在图３中随着块的个数的增加，ＢＬＯＣＫ－
ＢＩＨＴ算法的重构效果都能和其他几个算法拉开较大的差

距。当块稀疏度Ｓ＝１０时，ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法比ＢＩＨＴ算法

高出６ｄＢ，比ｌ２ 范数下的ＢＩＨＴ算法高出８ｄＢ。

（３）重构时间和 ＭＳＥ对比

在本次实验中，为了评估各个算法重构所需要的时间，取

测量次数Ｍ＝２０００，其他设置同实验１一致，分别在均匀块和

非均匀块稀疏信号的情况下对各个算法进行对比。实验结果

如表１和表２所列。

表１　均匀块稀疏信号下５种算法重构时间和 ＭＳＥ对比

算法 ＦＢＭＳＰ　ＢＩＨＴ　 ＢＩＨＴ．Ｌ２ ＢＬＯＣＫ．ＢＩＨＴ　ＢＬＯＣＫ．ＢＩＨＴ．Ｌ２
时间（ｓ） ０．９１　 ０．１９　 １．６３　 ０．７８　 １．６９
ＭＳＥ（ｄＢ） ２９．８５　 ３３．２４　 ２０．７７　 ３６．３８　 ２６．７８

表２　非均匀块稀疏信号下５种算法重构时间和 ＭＳＥ对比

算法 ＦＢＭＳＰ　ＢＩＨＴ　 ＢＩＨＴ．Ｌ２ ＢＬＯＣＫ．ＢＩＨＴ　ＢＬＯＣＫ．ＢＩＨＴ．Ｌ２
时间（ｓ） １．３１　 ０．３３　 ２．２１　 ０．９１　 ２．２３
ＭＳＥ（ｄＢ） ３０．００　 ２７．８０　 ２０．９３　 ３５．８２　 ２６．１４

由表１可以看出，在均匀块稀疏信号重构中，ＢＬＯＣＫ－
ＢＩＨＴ在重构 ＭＳＥ上占有绝对优势，另外在重构所花费的时
间上，ＢＩＨＴ算法因结构简单、运算量低而花费的时间最少，

提出的ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法所耗费的时间为０．７８ｓ，比ＢＩＨＴ
算法多消耗了０．４ｓ，这是由于ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法在算法迭
代过程中的第三步引入了块稀疏的概念，把求解前Ｋ 个最大
值转换为求解前Ｓ个最大值，然后再根据块稀疏的Ｓ分量的
分布求解前Ｋ 个最大值，这就导致该算法相比ＢＩＨＴ算法多
消耗了部分时间。表２的非均匀块稀疏重构结果和均匀块稀
疏模型下的重构结果类似，只是在非均匀块稀疏模型下

ＦＢＭＳＰ算法的重构效果要比ＢＩＨＴ算法更理想。

结束语　本文在深入研究了１比特压缩感知理论知识的
基础上，针对稀疏信号中的块稀疏信号进行了分析，指出块稀
疏信号和普通信号具有结构上的不同，并根据稀疏的结构把
块稀疏信号分为均匀块稀疏信号和非均匀块稀疏信号。同时
把块稀疏信号引入到１比特压缩感知重构算法中，提出了

ＢＬＯＣＫ－ＢＩＨＴ算法。提出的算法对块稀疏信号进行分块处
理，降低了算法的运算复杂度，在处理块稀疏信号时比其他同
类算法具有更好的重构效果。
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