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欠定条件下基于主成分的亚采样信号重构

王鹏飞　 张　杭

(中国人民解放军陆军工程大学通信工程学院　南京２１０００７)
　

摘　要　传统的信息采集还原方式的资源消耗高,对信息数据的利用效率和处理效率较低,难以适应瞬息万变的战场

信息感知环境,而且复杂的电磁对抗环境会造成测量通道维度的动态变化,进一步加剧了信息采集还原的难度.在大

规模多输入多输出无线通信系统场景下,利用信息数据在变换域空间中的稀疏特性,提出了一种基于压缩感知理论的

亚采样重构方案.该方案利用主成分基变换的方式实现信息数据的稀疏化,采用子空间追踪的方式实现信号的亚采

样还原,对测量通道维度的动态变化具有较强的鲁棒性.同时,采用分块思想避免了高阶矩阵参与处理过程中的迭代

运算,使得算法具有更好的求解精度和效率,实现了欠定条件下信息数据的高效重构.
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SubＧsamplingSignalReconstructionBasedonPrincipalComponentUnderUnderdeterminedConditions

WANGPengＧfei　ZHANGHang
(CollegeofCommunicationsEngineering,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Nanjing２１０００７,China)

　

Abstract　ThetraditionalsamplingandreductionmethodhaslowutilizationandprocessingefficiencyofinformationdaＧ

tawithhighconsumptionofresource,soitcannotadapttotheperceptionofbattlefieldinformationwhichisconstantly
changing．Underthecomplicatedelectromagnetismcircumstance,dynamicchangesofthemeasuringdimensionsincrease

thedifficultyofsignalacquisitionandreduction．InthecaseofmassivemultiＧinputandmultiＧoutputwirelesscommuniＧ

cationsystems,thispaperproposedasubＧsamplingreconstructionschemebasedonthetheoryofcompressedsensingby
usingthesparsecharacteristicsofsignaldataintransformdomainspace．Thisschemeusesprincipalcomponentbasis

transformationtoachievesparsestructureofthesignalmatrices,andcompletestherestorationofsignaldatawithsubＧ

samplingbyusingsubspacepursuit．TheproposedalgorithmisrobusttothedynamicchangesofthemeasuringdimenＧ

sion,anditalsoavoidsthehighＧordermatricesparticipatingintheiterativeoperationprocess,whichcanmakethealgoＧ

rithmhavebetteraccuracyandefficiencyofsolutionbyblockingthesignalmatrices．Finally,theefficientreconstruction

ofinformationdataunderunderdeterminedconditionsisachieved．
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１　引言

高技术局部战争将成为未来战争的基本形式.现代高技

术局部战争的突出特点之一,是战争要素信息化程度越来越

高,信息超过作战武器平台作为现代战争的战略资源,地位日

益上升[１].在未来的信息化战场上,各种先进传感器网络,

陆、海、空、天多维侦察平台,情报集成、分析决策系统,指挥控

制系统,以及作战武器平台,将会组成一个庞大且复杂的综合

交换、处理系统.其一方面使得战场侦察、监控、透视与态势

感知能力得到大大增强,战场的透明度越来越高;另一方面也

使得战场电磁环境复杂化,各类传感平台和处理系统间的

相互干扰,以及敌方的恶意干扰等,使得前端的感知平台

工作在恶劣的电磁环境下.

在高强度对抗的战场环境下,某些目标测量通道会因为

遭受电磁干扰或武器平台的攻击而工作异常,引发测量通道

的降维.随着通道状态修复或者对抗态势的变化,一些故障

或被干扰的目标测量通道可能随时恢复正常,从而引发测量

通道的升维,进而导致测量维数的动态时变性以及采集信号

序列的不连续性[２].目前,针对这种复杂电磁环境下的测量

维数动态变化现象和高速采样问题的研究工作还不够充分,

以至于传感平台无法采集到足够的信息数据,降低了空间战

场态势感知系统的效率.

此外,常规的信息采集方式是对信号采用固定的分辨率

进行高速采样[３],然后将采样后的数据进行量化编码,再对编



码后的数据进行处理,将小系数部分舍弃.这样做一方面浪

费了数据采集的资源消耗,导致数据浪费、信息利用率低;另

一方面,在测量维数较大时,还要求采集系统具有较高的编码

处理能力.因此,需要进一步研究如何充分挖掘有限的采集

资源在欠定条件下的应用潜力.

在实际应用中,人们比较感兴趣的信号往往具有相关性

(或者说是冗余的),这些信号在某一变换域上是稀疏的[４].

采用压缩感知(CompressedSensing,CS)理论即可使用相对

稀少的观测数据对原信号进行重构,但前提是原信号要具有

严格的稀疏性.通常,实际信号在哪些变换域上稀疏及其稀

疏性能否达到CS重构的需求都是未知的,这给 CS理论的应

用带来了挑战.统计分析理论中的主成分分析(Principal

ComponentsAnalysis,PCA)类属一种多元统计分析技术.主

成分分析变换是建立在信号样本统计特性基础上的最小均方

误差意义下的正交变换,具有很强的去相关性.它通过保留

低阶主成分而忽略高阶主成分的方式[５]来保留数据最重要的

部分,从而有效地实现原数据集的稀疏化.同时,PCA 还可

以最小化原数据与提取的主成分之间的均方误差,因此被广

泛应用于复杂的数据分析问题.

基于以上论述,本文探讨了一种基于大规模多输入多输

出(massiveMultipleInputMultipleOutput,massiveMIMO)

系统场景,在欠定条件下采用压缩感知理论的高阶信号重构

方案.该方案首先对高阶信号进行分块处理,在此基础上应

用主成分变换基对各分块子信号进行稀疏化,再对各压缩子

块利用子空间匹配追踪(SubspacePursuit,SP)算法实现二维

高阶信号的亚采样重构.本文将该算法称为基于主成分分析

的分块子空间匹配追踪(PCABSP)算法.仿真结果表明,所

提出的PCABSP算法对测量通道维度的动态变化具有较强

的鲁棒性,特别是在欠定条件下的数据亚采样重构精度和计

算效率均有较大提升.

２　系统模型及问题描述

２．１　压缩感知亚采样模型

压缩感知可被认为是一种特殊的信号采样技术,其通过

特定的方法在采样过程中即可完成数据压缩的操作[６].一般

情况下,想要完整地保留原始信号的信息,采样频率必须满足

奈奎斯特采样定律.但是,陶哲轩以及 Candes和 Donoho等

数学家发现:如果信号具有稀疏特性,那么它可以由远低于奈

奎斯特采样定律要求的采样点进行重建恢复[７].其实现的关

键在于采样方式,奈奎斯特采样定律是基于等间距采样的方

式,数字信号领域通常也是做等间距采样,也服从奈奎斯特采

样定律,而压缩感知并不是等间距采样的,其采用的是随机亚

采样的方式[７].

假定x∈CC N×１是 稀 疏 度 为 K 的 未 知 一 维 信 号,Φ∈

CCM×N 为已知的采样矩阵,用于将高维信号x投影到低维空

间,对应亚采样的过程.由此可得:

y＝Φx (１)

其中,y∈CCM×１是观测信号.通常情况下,信号x本身不一定

是稀疏的,需要将其在某一稀疏基上进行稀疏表示.令x＝

Ψs,其中Ψ 为稀疏基矩阵,s为x在Ψ 上的投影(稀疏系数).

因此,式(１)就可以转换为:

y＝ΦΨs (２)

令Θ＝ΦΨ,代入式(２)可得:

y＝Θs (３)

式(３)是标准的压缩感知亚采样数学模型.

２．２　massiveMIMO系统采集还原模型

考虑一个 TDD 模式下的 massiveMIMO 传输系统,如

图１所示.

(a)Transmissionsystem model

(b)Signalacquisitionmodel

图１　massiveMIMO场景下的信号采集模型

Fig．１　SignalacquisitionmodelinmassiveMIMOscenarios

该系统包含某一侦察平台和一个地面信息处理中心,二

者均采用线性天线阵列,其中平台侧包含 M 根天线,地面接

收中心拥有 N 根天线.在 N＜M 的情况下,该系统为欠定条

件下的采集模型,其需要解决的是一个降维采样的问题.由

于地面中心接收天线的数量决定了采集矩阵F 的采集维度,

因此下文中的“N”也称为采集规模.假定在某一时刻,某一

侦察平台发送的传感(侦察)数据记为X∈CCM×T,T 为发送数

据的长度.设F∈CCN×M 为随机亚采样矩阵,其中降维采样规

模为 N,则有:

B＝FX (４)

其中,B∈CCN×T为采集到的信号矩阵.若要在信息处理中心

侧还原出原始数据X,则原始数据需要具有稀疏特性.自然

状态下的传感数据往往并不具备明显的稀疏性结构,因此需

要对原信号进行空间变换,使其在变换域中呈现出稀疏性.

选择适当的变换矩阵Ψ(稀疏基),则Y＝ΨX,也即:

X＝Ψ Y (５)

其中,Ψ 表示稀疏变换矩阵的广义逆,Y 为X 在Ψ 上的投影

系数,其通常是稀疏的.将式(５)代入式(４)可得:

B＝FΨ Y＝ΘY (６)

由式(３)可知,式(６)是一个标准的压缩感知重构问题,由

于其中的Y 是稀疏的,通常会导致方程组的个数少于未知数

个数,即Y 的解不唯一[８Ｇ９].根据优化问题理论,最直接的方
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式是通过ℓ０ 范数求解式(７)所示的最优解.

min{‖Y‖０},　s．t．B＝ΘY (７)

式(７)的求解是一个 NP难问题,在有限时间内无法获得

可靠解[１０].由于ℓ１ 范数实质上可以等效为凸优化问题,因此

可将式(７)的ℓ０ 范数近似成式(８)中的ℓ１ 范数 最 小 化 问

题[１１].

min{‖Y‖１},　s．t．B＝ΘY (８)

在上述理论框架下,采样方式已不再取决于信号的带宽,

而取决于信号本身的结构和内容,解决问题的关键在于亚采

样矩阵F和稀疏基矩阵Ψ 的设计.

２．３　采样矩阵和稀疏矩阵的设计

信号具有稀疏结构,是 CS理论得以应用的基础条件.

通常情况下,对信号进行稀疏化有几种常用的方法:离散傅里

叶变换、离散余弦变换、离散小波变换等[１２Ｇ１４].然而,这些方

法多少都存在着稀疏化程度不够高、稀疏度模糊的问题,给信

号数据后续的重构带来了误差.PCA 基根据信号数据自身

的统计特性,可以有效提取信号的主要成分,具有很好的去相

关特性.

定理１[１５]　对于任意的矢量信号x＝[x１,x２,􀆺,xN ]T∈

RRN ,x在其PCA基张成的空间中严格稀疏,且稀疏度为１.

根据定理１,引入向量化算子将原始传感数据矩阵X 进

行向量化运算vec(X),然后计算vec(X)的 PCA 基,令αx＝

vec(X),Rαx ＝αxαT
x ,αx 的PCA正交基为Uαx

,则有:

βαx ＝UT
αxαx (９)

其中,βαx
是稀疏度为１的矢量,具有非常良好的稀疏特性.

因此,本文选择信号的PCA基作为稀疏基矩阵Ψ.

压缩感知理论要求还原矩阵需要满足有限等距性质(ReＧ

strictedIsometryProperty,RIP)才可以精确重构,但是要选

择一个合适的矩阵并且判断它是否满足 RIP条件约束是一

个非常复杂的过程.可喜的是,Baraniuk证明了:RIP条件⇌
观测矩阵和稀疏基不相关[７].而陶哲轩和 Candès也进一步

证明了:独立同分布的高斯随机测量矩阵可以成为普适的感

知测量矩阵[７].因此,本文直接选取高斯随机矩阵作为亚采

样矩阵F.

３　算法描述

３．１　算法原理及流程

由２．３节的论述可知,经过 PCA 基变换后的信号矢量

βαx
的稀疏度为１,也就是说在信号矢量βαx

中只有一个非零

元素.在确定稀疏度先验信息的情况下,SP算法相比其他类

别的贪婪算法,重构性能更佳.文献[１５Ｇ１６]就采用了SP算

法对信号进行重构,首先将信号矩阵进行矢量化变换,并利用

PCA基对变换后的信号矢量进行稀疏化,再进一步利用 SP
算法对其进行亚采样重构.但是在图１所示的 massiveMIＧ

MO场景下,采集的信号矩阵 X∈CCM×T往往是一个高阶矩

阵,若直接将 信 号 矩 阵 X∈CC M×T向 量 化 变 换 为vec(X)∈

CCMT×１,此时向量的规模将非常大.例如,当M＝２５６,T＝２５６
时,向量长度将会达到２的１６次幂的量级,这将会导致非常

巨大的硬件计算开销,因此需要对这一过程进行改进.本文

考虑对高阶矩阵的分块运算,将高阶信号矩阵X∈CCM×T改写

成分块矩阵相应的形式,令X＝{αi１ αi２ 􀆺 αiT },i∈１,２,􀆺,

M,则有:

{βi１ βi２ 􀆺 βiT}＝{UT
αi１αi１ UT

αi２αi２ 􀆺 UT
αiTαiT} (１０)

其中,β􀅰t,UT
α􀅰t

和α􀅰t(t∈１,２,􀆺,T)分别表示信号矩阵X∈

CCM×T的第t列在其对应的PCA基矩阵上的投影,第t列对应

PCA基和X 矩阵的第t列.

采用式(１０)所示的矩阵分块进行稀疏变换的一个优势是

可以缩短向量的长度,有效减少亚采样重构还原时所需的运

算资源消耗;另一个优势是方便进行并行处理.传统的处理

方式是:首先将数据矩阵整体做矢量变换,将其转换为一个超

长矢量,并利用稀疏基对该超长矢量进行稀疏化,还原时对稀

疏化的超长矢量进行亚采样重构.而采用分块处理的方法不

仅可以通过串行的方式将信号矩阵的各子块边作稀疏变换边

进行传输,接收端边作亚采样接收边进行重构,还可以采用多

线程的方式对各个矩阵分块同时进行并行处理,大大提高了

重构效率;此外,当数据矩阵X∈CCM×T过于庞大时,还便于展

开分布式处理[１７].下面给出 PCABSP算法的运行步骤(见

算法１),其中输入为原始信号矩阵X,输出为重构的信号矩

阵X
∧
.

算法１　PCABSP算法

输入:信号数据矩阵X

输出:重构的数据矩阵X
∧

Step１　通过式(９)和式(１０)将输入矩阵 X的所有列α􀅰t一一进行稀

疏变换,并记录稀疏化后的列向量β􀅰t和对应的稀疏基 UT
α􀅰t

,

从而得到稀疏化信号矩阵β和变换矩阵集 Ψ.

Step２　生成高斯随机测量矩阵,将其作为随机亚采样矩阵F.

Step３　通过式(６)计算观测信号矩阵Y、传感矩阵 Θ＝FΨt.

Step４　始化:初始残差r０＝Y,索引集Λ０＝Ø.

Step５　采用SP算法对稀疏矩阵β的所有列一一进行重构,从而得到

稀疏矩阵β的估值β
∧
＝β

∧
t－１∪β

∧

t.

Step６　对估计矩阵β
∧
的所有列βt 一一进行反变换,从而得到原始信

号矩阵的重构矩阵X
∧
.

Step７　返回重构矩阵X
∧
.

３．２　复杂度分析

PCABSP算法的计算复杂度主要来源于３个部分:１)稀

疏变换;２)亚采样重构;３)信号还原.算法的计算复杂度用实

数乘法运算的次数作为衡量准则[１８Ｇ１９].采用灰度级为 D 的

灰度图像来模拟原始信号,其中分块数据的长度为T.首先,

采用稀疏基对信号进行稀疏变换,共需要T３次乘法;然后,采

用SP算法对稀疏信号进行亚采样并重构,假设采样规模为

N,则单次迭代中需要 NT＋NKl(Kl＋NKl＋１)次乘法运

算;最后,对重构完成的稀疏信号进行还原,需要T３次乘法运

算.因 此,PCA BSP 算 法 所 需 要 的 总 运 算 量 为 ２NT２＋

２T３＋NT＋NKl(Kl＋NKl＋１),其单次迭代中各相关项的

计算复杂度及总的计算复杂度如表１所列.对于更高阶信号

的处理,其每一个步骤的计算量也将随之增加.

５０１第１０期 王鹏飞,等:欠定条件下基于主成分的亚采样信号重构



表１　算法每一次迭代的计算复杂度

Table１　 Computationalcomplexityofeachiterationofalgorithms

item
Numberofmultiplicationoperations

PCABSP DCTOMP DWTOMP
Θ NT２ NT２ NT２

β T３ ２T３ ２T３

Y NT２ ２NT２ ２NT２

β
∧ NT＋NKl(Kl＋NKl＋１) NT＋Nl(l＋Nl＋１) NT＋Nl(l＋Nl＋１)

X
∧ T３ ２T３ ２T３

total ２NT２＋２T３＋NT＋NKl(Kl＋NKl＋１) ３NT２＋４T３＋NT＋Nl(l＋Nl＋１) ３NT２＋４T３＋NT＋Nl(l＋Nl＋１)

　　　注:K 为稀疏度,l为迭代次数

　　同理可得 DCT OMP 和 DWT OMP 的计算复杂度为

３NT２＋４T３＋NT＋Nl(l＋Nl＋１).

算法总的计算复杂度应为单次迭代产生的计算量与收敛

所需迭代次数的乘积,因此若要统计算法总的运算复杂度,不

仅要明确算法单次迭代所需要的计算量,还需要考虑算法收

敛所需的迭代次数.图２给出了当采样规模分别为 N＝５０,

N＝１５０以及 N＝２５６时各算法收敛所需的平均迭代次数,仿

真信噪比为SNR＝３０dB,分块数据的矢量长度为 T＝２５６.

从图中可以看出,以采样规模 N＝５０为例,PCABSP所需的

迭代次数最少,DWTOMP和 DCTOMP所需的迭代次数大

致相同.由２．３节中的定理可知,PCABSP算法中经 PCA
基稀疏化的信号矢量的稀疏度 K＝１,因此 PCABSP收敛所

需的迭代次数最少,收敛速度最快,总的计算量也是最小的.

图２　不同采集规模条件下各算法收敛所需的平均迭代次数

Fig．２　Averagenumberofiterationsrequiredforeachalgorithm

underdifferentacquisitionscaleconditions

４　仿真与分析

本节通过仿真来直观地反映所提出的分块 PCABSP重

构方案的性能.在仿真中,我们考虑了一个块平坦衰落的

TDD模式下的 massiveMIMO 传输系统.假设系统中的发

送端天线阵列有 M 根,接收端天线阵列有 N 根,采用式(１１)

所示的 归 一 化 均 方 误 差 (Normalized MeanSquareError,

NMSE)来评价算法的重构精度.为了进一步量化对比重构

的性能,同时能够直观地观察重构的效果,采用灰度图像来模

拟原始信号,定义了式(１２)所示的峰值信噪比[２０](PeakSigＧ

naltoNoiseRatio,PSNR)来定量分析重构后的图像相比于

原图像的质量状况.

NMSE＝１
G ∑

G

i＝１

‖Xi－X
∧

i‖２
n

‖Xi‖２
n

(１１)

PSNR＝１０lg M２
AX

NMSE( ) (１２)

式(１１)中,Xi 和X
∧

i 分别是第i(i∈{１,２,􀆺,G})次仿真的原

始数据矩阵和其估计值,G 是蒙特卡洛仿真次数,‖Δ‖n 表

示n范数;式(１２)中,MAX表示图像的灰度级,仿真中取值为

２５５.

设定发送端线性天线阵列规模 M＝２５６根;接收端天线

阵列 N∈[２０,５６０],同时也表示测量规模,即采样矩阵的规模

在区间[２０,５６０]中变化;信噪比Pr＝３０dB;分块的数据矢量

长度T＝２５６.为了抵消随机性带来的误差,将蒙特卡洛仿真

次数G设为１００.

图３和图４分别给出了 DWTOMP,DCTOMP和 PCA

BSP这３种算法对图像信号的还原精度和峰值信噪比随采样

矩阵F∈CCN×M 规模N 的变化情况.从图３可以看出,若亚

采样矩阵规模 N＜M(M＝２５６),此时为欠定条件下的采集还

原问题.此时,采用 DWTOMP算法和 DCTOMP算法的重

构精度比较差,特别是在欠定程度较高(如 N∈[２０,２００])时,

这两种方法的重构精度极低.其原因主要有两方面:１)采用

离散小波变换(DiscreteWaveletTransformation,DWT)和离

散余弦变换(DiscreteCosineTransformation,DCT)矩阵作为

稀疏基,对信号矩阵的稀疏化程度不够高,导致其对原子字典

中的原子数量有较高的要求,以确保还原重构的精度;２)采用

DWT和 DCT作为稀疏基,对信号矩阵进行稀疏变换后无法

精确地确定稀疏信号的稀疏度信息,而正交匹配追踪(OrＧ

thogonalMatchingPursuit,OMP)算法对稀疏度信息比较敏

感,导致存在较大的还原误差.随着采样规模继续增大(N＞

M,N∈[２５６,３５０]),DWTOMP和 DCTOMP两种算法的重

构精度不断提升,最终趋于稳定(N＞３５０),但较本文所提算

法在重构精度方面仍然低了２５dB左右.图４表示峰值信噪

比PSNR随采集规模 N 的变化情况,PSNR值越大表示重构效果

越好.由式(１２)可知,NMSE越低,PSNR值越大,因此PSNR随着

N 值的增加不断地变大.

图３　采集矩阵规模N 与归一化均方误差NMES的关系

Fig．３　RelationshipofsubＧsamplingscaleNandnormalized

MeanSquareErrorNMES
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图４　采集矩阵规模N 与峰值信噪比PSNR的关系

Fig．４　RelationshipofsubＧsamplingscaleNandpeaksignalto

noiseratioPSNR

为了直观地表现算法性能,本文采用了灰度图像来模拟

信号矩阵,并对３种算法在不同亚采样规模情况下还原图像

的性能进行了对比,结果如表２所列.显然,在采样规模较大

(N＝２５６)的情况下,３种算法都有不错的重构效果,有较好的

图像还原质量;但本文提出的 PCABSP算法具有更低的误

差,重构精度更高.当采样规模较低(N＝２０)时,DWTOMP
算法和 DCTOMP算法的重构精度很差,基本无法还原出原

图像的内容;而 PCABSP算法在大幅度降维亚采样的情况

下,仍然保持着很高的重构精度,可以实现对原图像内容的高

质量还原,这依赖于PCA基出色的稀疏化特性以及SP算法

在稀疏度已知情况下的较高重构性能.此外,PCABSP算法

采用的分块降维处理方式还可以更有效地提高算法的处理

效率.

表２　重构效果的对比

Table２　Comparisonofreconstructioneffects

Sampling
scale

Algorithm
name

Rawdata
Transformed

data
Recovered

data

N＝２０

N＝２５６

DWTOMP

DCTOMP

PCABSP

DWTOMP

DCTOMP

PCABSP

NMSE:２．６５１３８１×１０４

NMSE:３．１０４３８６×１０３

NMSE:１．７１１２７３×１０－７

NMSE:９．９６４０１２×１０－２

NMSE: ２．１６０８１９

NMSE: １．４８３１１３×１０－８

　注:灰度级 MAX＝２５５

表３ 列 出 了 算 法 处 理 效 率 的 仿 真 分 析 结 果.其 中,

“FunctionName”表示算法中定义的相关函数名称;“Calls”表

示某一函数被调用的次数;“TotalTime”表示执行该函数的

CPU耗时,包含所有被其调用的函数执行所消耗的 CPU 时

间;“SelfTime”与“TotalTime”类似,但是不包含被其所调用

的函数执行消耗的CUP时间.仿真参数设定为:发送端天线

阵列规模 M＝２５６,数据长度 T＝２５６,采样矩阵 N＝２００.

表３中,函数名称“DCTOMP”表示变换矩阵采用离散余弦变

换(DCT),利用 OMP重构的亚采样还原算法;“DWTOMP”

表示变换矩阵采用离散小波变换(DWT),利用 OMP重构的

亚采样还原算法;“PCABSP”是本文提出的以PCA基为变换

矩阵,利用BSP重构的亚采样还原算法.由表３可以直观地

看出,在相同调用次数下,采用DCTOMP消耗的还原时间为

１０６．６０３s,采用 DWTOMP消耗的还原时间为１０２．１２８s,两

种算法耗时相近;而采用PCABSP算法的耗时仅为２．４６８s,

算法的整体耗时大大减少.可以看出,PCABSP算法确实是

一种快速的处理方法,这就意味着 PCABSP能够更加快速、

准确地对亚采样数据进行精确还原,拥有较好的实际应用可

行性.

表３　时间效率性能的比较

Table３　Comparisonoftimeefficiencyperformance

Function
Name

Calls
Total

Time/s
Self

Time/s
TotalTimePlot

(darkbank＝SelfTime)

DCTOMP １ １０６．６０３ ０．０３４
DWTOMP １ １０２．１２８ ０．０５１
PCABSP １ ２．４６８ ０．０１４

结束语　针对复杂电磁干扰环境下[２１]以及高强度战场

对抗条件下的多维测量通道随机降维、升维和测量数据的高

时效性问题,本文首先建立了一个 massiveMIMO 场景下的

多维数据测量系统模型,利用 massiveMIMO 系统多天线传

输的空分复用特性来对多维通道欠定条件下的信号采样还原

问题进行分析;其次,采用基于主成分分析(PCA 变换基)的

亚采样还原方法来实现测量信号的精确重构;最后,对测量数

据样本矩阵采用块处理的方式,提高了算法的处理效率.本

文所提出的方案对测量数据样本矩阵没有稀疏性限制,通过

基变换的方式对数据样本矩阵进行稀疏化,降低了传统的

DWT基和 DCT基变换后的稀疏度模糊性,实现了测量数据

更为精准的亚采样重构,对测量通道的维度变化具有较强的

鲁棒性.另外,利用矩阵分块处理的方式,避免了高阶矩阵参

与迭代运算,有效地提高了算法的处理效率.对几种算法的

仿真实现和算法间的性能分析与对比,进一步验证了本文所

提算法的优越性.
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