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摘　要：稀疏分解算法是稀疏表达理论和压缩感知理论中的核心问题，也是当前信号处理领域的一个热门话题。
近年来，研究人员发现除了稀疏以外，如果引入稀疏系数之间的相关性先验信息，可以大大提高稀疏分解算法的

精度，这种方法称为 “结构化稀疏分解算法”。本文归纳和总结了从稀疏到结构化稀疏的信号模型，并且介绍了

两种不同的贝叶斯稀疏（或者结构化稀疏）算法，以及从稀疏到结构化稀疏贝叶斯稀疏分解算法的扩展。同时，

本文还介绍了结构化稀疏分解算法在医学信号处理和语音信号处理中的应用。
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１　引言

稀疏理论已经成为信号处理领域中的一个重要分

支。在信号处理领域中，从信号采样［１３］，到压缩［４］，再

到建模、分类、识别［５１０］等等，稀疏理论都取得了很大

的成功。同时，稀疏理论在其他交叉领域的应用也非

常广泛，如生物医学信号处理［１１１３］、无线传感器网

络［１４１６］、机器学习［１７］、遥感数据处理［１８，１９］等等。稀疏

理论的主要思想是认为，高维空间（Ａｍｂｉｅｎｔｈｉｇｈｅｒｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ）中的信号可以由低维信号模型（Ｌｏｗｅｒ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｉｇｎａｌｍｏｄｅｌ）来描述［２０］。信号的稀疏模型

可以描述为：

ｙ＝Ａθ＋ （１）
其中ｙ∈!

ｍ为信号矢量，Ａ∈!

ｍ×Ｎ为稀疏映射矩阵，θ∈
!

Ｎ为稀疏矢量，为可能的误差项。如果定义 Ａ＝
｛ａｉ｝ｉ＝１，．．．，Ｎ，且Ｖｉ＝ｓｐａｎ｛ａｉ｝为基矢量 ａｉ展成的子空

间，那么从式（１）可以知道，信号矢量 ｙ∈∪
ｉ∈Ｋ
Ｖｉ，Ｋ＝｛ｉ：

θｉ≠０｝。因为 θ是稀疏的，那么集合 Ｋ中元素的个数
Ｋ Ｎ，如图 １所示为几种典型的稀疏信号。
在不同的应用中，式（１）中各个符号具体的物理

意义也不尽相同。例如，在信号的稀疏表示中，ｙ为
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原始信号，Ａ为预先定义的稀疏表达基矩阵，而 θ则
是原始信号在稀疏表达基矩阵上的稀疏表达系数；

在雷达探测领域，以波达方向估计为例，ｙ是传感器
阵列所接受的信号，Ａ是方向矩阵（每一列对应一个
方向），θ的每一个非零元素所在的位置则对应着某
个方向；在模式识别领域，以高维空间线性回归问题

为例，ｙ是因变量，Ａ是回归系数，而 θ是自变量；在
压缩感知领域，ｙ表示压缩测量，Ａ可以记做 Ａ＝Φ!!!!
，其中 Φ∈!

ｍ×Ｍ为随机感知矩阵，
!!!! ∈!

Ｍ×Ｎ为稀疏表

"

达矩阵，而 θ则是原始信号 ｘ∈!

Ｍ在矩阵
!!!!

上的稀

疏表达，即 ｘ＝
!!!!θ。

一般的，观测维度ｍ远远小于稀疏矢量的维度Ｎ，
式（１）本身是一个病态的线性逆问题。而信号的稀疏
分解算法则是通过引入稀疏约束项来规则化对应于

（１）的逆问题，如果假设噪声项为高斯白噪声，那么这
样的稀疏规则化线性逆问题通常可以表述如下：

θ＝ａｒｇｍｉｎ
θ
‖ｙ－Ａθ‖

２

２＋!（θ） （２）

其中，（θ）为稀疏约束项，而参数!

＞０则是观测约束
和稀疏约束之间的平衡参数。通常，稀疏约束（θ）＝
‖θ‖１，其中‖θ‖１表示矢量θ的!１范数。理论证明!１范

"

数和
!０范数在适当条件下是等效的

［２１］。

图１　几种典型的稀疏信号的例子
Ｆｉｇ．１　ＳｅｖｅｒａｌＴｙｐｉｃａｌＳｐａｒｓｅＳｉｇｎａｌｓ

　　事实上，信号的稀疏性并不是唯一的信号表示
模型［３，２２２４］，例如，在某些特定的应用中，稀疏信号

的支撑集模式是相互关联的，即稀疏信号的非零元

素具有某种隐含的结构特性［２２，２５２８］。那么这种结

构信息往往可以被用来作为额外的先验信息，用于

提高稀疏表达算法的恢复精度和鲁棒性。在压缩

感知中，这种新的扩展往往被称为基于模型的压缩

感知（ＭｏｄｅｌｂａｓｅｄＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ）［２２］。图 ２给
出了几种典型的结构化稀疏信号的例子：（１）聚集
结构稀疏（ＢｌｏｃｋＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｐａｒｓｅ）信号：这一类稀

疏信号的非零元素（或者零元素）呈现聚集块的形

式，在视频监控、多频带信号、基因表达、传感器网

络的信源定位、ＭＩＭＯ信道均衡、神经网络、核磁共
振成像等很多应用中［２２，２９，３０］，都会经常见到；（２）树
结构稀疏（ＴｒｅｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｐａｒｓｅ）信号：这一类稀疏
信号的非零元素呈树状分布，常见于小波变换系

数［２８，３１，３２］；（３）联合稀疏（Ｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｉｔｙ）信号：这是
指多个信号（或者它们的稀疏表达系数）的非零元

素的位置保持一致，或者指某个信号（或者其稀疏

表达系数）的非零元素的位置在多次测量里均保持

０６７
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不变。这类信号在源定位，多元回归问题中经常遇

到［３３３５］；（４）部分支撑集已知稀疏（ＰａｒｔｉａｌｌｙＫｎｏｗｎ
ＳｕｐｐｏｒｔＳｐａｒｓｅ）信号：这一类稀疏信号的某些元素
的非零或零的状态（支撑集）已知，例如实时动态

ＭＲＩ成像系统或者实时但像素视频成像系统中可
能会出现这种情况［３６３８］。

结构化稀疏性中，由于稀疏系数或者稀疏映射矩

阵中的基矢量之间是相互依赖的，其子空间定义也有

所不同，定义为Ｕｉ＝ｓｐａｎ｛ａｊ，ｊ∈ｇｉ｝，ｇｉ｛１，．．．，Ｎ｝，且

ｇｉ∩ｇｊ＝，ｉ≠ｊ。集合ｇｉ包含了相互依赖的稀疏系数或

者基矢量的位置。那么，信号矢量 ｙ∈∪
ｉ∈Ｇ
Ｕｉ，Ｇ＝｛ｉ：θｇｉ

≠０｝，显然集合 Ｇ中元素的个数 Ｇ ＜ Ｋ Ｎ。因
此，结构化稀疏性减少了信号子空间的个数，使得信号

的稀疏系数更容易被精确的找到［２４，３９］。不失一般性，

对应于（２）式的稀疏规则化线性逆问题，结构稀疏规
则化线性逆问题可以表述如下：

θ＝ａｒｇｍｉｎ
θ
‖ｙ－Ａθ‖

２

２＋!Ｇ（θ） （３）

其中，Ｇ（θ）为矢量 θ在集合 Ｇ上的结构化稀疏
约束［４０，４１］。

图２　结构化稀疏信号
Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｐａｒｓｅＳｉｇｎａｌｓ

　　综上所述，利用信号的结构化稀疏性能大大提高
稀疏分解算法的性能。结构化稀疏信号的稀疏分解算

法近年来随着压缩感知理论的发展，这一方向的研究

也引起了广泛的关注，主要集中在如下几个方面：（１）
已知稀疏信号内在的特性，即非零元素之间的相关性

设计相应的算法［２８，４２４５］；（２）序列信号在时间轴上的
连续性［３４，３７，４６］；（３）部分支撑集已知的稀疏信号［３６，３８］。

另外，目前在结合结构信息的稀疏表达算法中，通常采

用同匹配追踪算法类似的流程或者采用贝叶斯模型，

因为这两种方法都比较容易引入结构先验。尽管基于

匹配追踪算法的结构化稀疏信号恢复算法具有严格的

理论保证［２２，２７］，但是这一类算法往往需要已知很多参

数，而且这些参数往往在实际应用中很难预先得知。

贝叶斯稀疏算法的基本形式基于 Ｔｉｐｐｉｎｇ的 ＳＢＬ
算法［４７］。随后 Ｗｉｐｆ和 Ｒａｏ等人对该类 ＳＢＬ进行了深
入的理论研究。与广泛使用的基于 Ｌ１惩罚项的算法
（比如Ｌａｓｓｏ，ＢＰ）相比（以下简称 Ｌ１算法），此类 ＳＢＬ
具有一系列显著的优势：（１）在无噪情况下，除非满足
一些严格的条件［４８］，Ｌ１算法的全局最小点（ｇｌｏｂａｌｍｉｎ
ｉｍｕｍ）并不是真正的最稀疏的解［４７］。因此，在一些应

用中，当真实的解是最稀疏的解，采用ＳＢＬ是更好的选
择。（２）当感知矩阵（ｓｅｎｓｉｎｇｍａｔｒｉｘ）的列与列相关性
很强时，Ｌ１算法的性能会变得非常差。事实上不光是
Ｌ１算法，大多数已知的压缩感知算法（比如 Ａｐｐｒｏｘｉ

１６７



信 号 处 理 第２８卷

ｍａｔｅＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇ算法，ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ算法）在这
种情况下性能都会变得很差。相比之下，ＳＢＬ算法仍
旧具有良好的性能［４９］。因此，在雷达追踪，脑源定位，

特征提取，功率谱估计等一些列领域，ＳＢＬ都具备显著
的优势。（３）业已证明，ＳＢＬ算法等价于一种迭代加权
Ｌ１最小化算法（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄＬ１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ），而
Ｌ１算法仅仅只是其第一步［５０］。Ｃａｎｄｅｓ等人指出，迭代
加权Ｌ１最小化算法更易获得真正的最稀疏解［５１］。从

这个角度也就不难理解ＳＢＬ的优越性。这里我们可以
将未知结构参数都看作是随机变量，并且根据稀疏结

构特性，例如元素之间的依赖关系、又或者对于元素本

身的预先判断，对这些随机变量赋予适当的先验分布，

从而得到无参数的结构化稀疏信号的稀疏表达

算法［２８，３４，４３，４６，４９，５２］。

基于贝叶斯模型，根据结构对象的不同，结构化稀

疏性可以分别从两个方面来考虑。首先，结构先验可

能是由于稀疏系数 θ中元素之间的相关性引起的，这
一类结构先验可以通过稀疏系数 θ的相关函数来考
虑；其次，结构先验还可能是由于稀疏映射矩阵 Ａ中
的基矢量ａｉ的相关性引起的，那么这一类结构先验则
可以在基矢量上引入具有聚集性质的随机过程来处

理。本文将从这两个方面分别介绍从稀疏到结构化稀

疏的贝叶斯算法。

２　基于稀疏系数相关性的结构化稀疏贝叶
斯模型

　　在这一章我们主要介绍一类利用稀疏系数的非零
元素之间的相关性的 ＳＢＬ算法。我们已经知道，利用
信号的结构信息可以获得更好的性能［２２］。除了上一

章所介绍的结构信息外，稀疏信号非零元素的相关性

也可认为是一种结构先验信息。作为一种贝叶斯算

法，这类采用参数化高斯分布为解的先验分布的 ＳＢＬ
算法对利用信号的非零元素的相关性提供了更多的灵

活性。最近Ｚｈａｎｇ和Ｒａｏ提出了块稀疏贝叶斯学习框
架（ＢｌｏｃｋＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＢＳＢＬ）［４６，５３］。该框
架提供了一种利用解的空间结构（ｓｐａｔｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）和
时序结构（ｔｅｍｐｏｒａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）的解决方案。由其框架
得到的算法在多任务学习（ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ）［５４］，生
理信号的无线传输和远程监控［５３，５５］，脑源定位和脑－
机接口［５６］等许多领域获得了极大的成功。

我们首先介绍这类算法的基本形式［４７］。尽管该

基本形式并没有利用解的任何结构信息，但有助于我

们去理解利用解的非零元素的相关性的ＳＢＬ算法。为
求解稀疏矢量θ，ＳＢＬ假设θ中的每个元素都服从一个

参数化的均值为０方差为γｉ的高斯分布
［４７］：

ｐ（θｉ；γｉ）＝!（０，γｉ），　ｉ＝１，…，Ｎ （４）
其中θｉ表示θ中的第ｉ个元素，γｉ是未知的参数，将会
由算法自动估计出来。这样一种先验分布常被称为

ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｌｅｖａｎｃｅ先验分布，最初出现于人工神经网
络领域［５７］。在算法运行中，绝大部分的 γｉ将会变成０
（无噪情况下）或者趋于０（有噪情况下）。ＳＢＬ通常会
采用一个阈值将趋近于０的 γｉ置为０（该阈值的大小
通常和信噪比有关）。当 γｉ＝０时，相应的 θｉ则为０。
因此，γｉ与解的稀疏程度密切相关，也从而决定了 γｉ
的学习规则是 ＳＢＬ算法中最核心的部分。在 ＳＢＬ框
架中，噪声 通常假设为高斯白噪声向量，即 ｐ（；

!

）＝
Ｎ（０，

!

Ｉ），其中
!

为噪声方差。根据以上的假设，利用

贝叶斯规则很容易获得后验分布，其也为一高斯分布。

当所有的未知参数（即｛γｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，!）都被估计出来后，θ

的最大后验估计（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒ）由这个高斯分
布的均值给出。而这些未知参数可以由第二类最大似

然估计（ＴｙｐｅＩＩＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）获得［１７］。

除了Ｔｉｐｐｉｎｇ，Ｗｉｐｆ等人的 ＳＢＬ算法外，还有其他
一些ＳＢＬ算法赋予θｉ的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ其他的分布，或者假
设θｉ的先验分布为一 Ｌａｐｌａｃｅｐｒｉｏｒ

［５８］。这些算法多数

情况下无法证明其全局解是真正稀疏解（即最稀疏

解），或者本身稳定性存在问题，不能保证良好的收敛

性能。值得注意的是，赋予 θｉ不同的先验分布并不能
导致相应的ＳＢＬ算法在实际应用中具有明显的优势。
这是因为大多数实际问题都和理想的感知压缩模型相

去甚远，比如感知矩阵（ｓｅｎｓｉｎｇｍａｔｒｉｘ）的列与列之间
具有强相关性，噪声很强，θ并不是非常稀疏等等。在
这些情况下，不少参数的估计将会有较大的误差，从而

导致最终的解具有较大的误差。最明显的是，绝大多

数ＳＢＬ算法对噪声方差
!

的估计都不有效，尤其是当

感知矩阵的列与列之间具有强相关性且噪声很大的时

候。而对该方差估计的准确性对ｘ的估计的准确性影
响非常大。Ｚｈａｎｇ和Ｒａｏ最近给出了噪声方差的另外
一个学习规则［４６］。试验表明该学习规则可以获得更

加鲁棒的效果。

事实上要想在实际中获得更好的结果，充分利用

解的自身结构信息是更加有效的策略。接下来我们将

介绍如何利用解的各个元素之间的相关性来提升算法

的性能。

２．１　解的空间信息和块稀疏贝叶斯学习
解的空间信息是指在稀疏向量 θ中具有某些结

构。最常见的结构是聚集结构（ｃｌｕｓｔｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ），有的

２６７
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文献也称组群结构（ｇｒｏｕｐｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）［２２，２７，５９］，即
θ＝［θ１，…，θｄ{ １

θＴ１

，…，θｄｇ－１＋１，…，θｄ

     

ｇ

θＴｇ

］Ｔ （５）

基于这个块划分的基本压缩感知模型（即公式（１）
（３））称为块稀疏模型（ＢｌｏｃｋＳｐａｒｓｅＭｏｄｅｌ）。在这个
模型中，解向量θ可以划分为ｇ个块结构（每个块结构
包含的元素有多有少），而θ的非零的元素则聚集在少
数几个块内。基于这个模型，目前已经有了不少算法，

比如 ＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ［５９］，ＢｌｏｃｋＯＭＰ［２７］，ＢｌｏｃｋＣｏＳａＭＰ［２２］

等等。遗憾的是，很少有算法考虑每个块内的元素之

间的相关性（幅值的相关性）。为方便，以下我们称该

相关性为块内相关性（ＩｎｔｒａＢｌｏｃｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）。
块内相关性之所以还没有引起重视，是因为在大

多数情况下目前已有的算法并没有显示出其性能受到

该相关性的影响。块内相关性对算法性能的影响直到

最近才被 Ｚｈａｎｇ和 Ｒａｏ通过提出块稀疏贝叶斯学习
（ＢｌｏｃｋＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＢＳＢＬ）而发现［６０］，并

被成功的运用到非稀疏生理信号的无线传输［５３，５５］。

在ＢＳＢＬ中，每一个块 θｉ被假设为满足多元高斯
分布：

ｐ（θｉ）＝!（０，γｉＢｉ） （６）
其中Ｂｉ为一未知的正定矩阵，用于对该块内的元素之
间的相关结构进行建模，而 γｉ为一未知的参数，用于
决定该块是否为０。类似于基本的ＳＢＬ框架，当γｉ＝０，
相应的块θｉ＝０。这样的 ｐｒｉｏｒ可以认为是一种结构化
的 ＡｕｔｏｍａｔｉｃＲｅｌｅｖａｎｃｅＰｒｉｏｒ。由于 ａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ（ＡＲＤ）机制，在算法学习过程中大多数γｉ
最终为０或者趋近于 ０，从而促成了解的块稀疏性
（ＢｌｏｃｋＳｐａｒｓｉｔｙ）。同样，假设噪声服从ｐ（；

!

）＝
!

（０，
" !

Ｉ）。这样我们可以利用贝叶斯规则得到 θ的后验分
布。利用第二类最大似然估计可以估计出各种参数，

从而最终得到θ的最大后验估计值。
Ｚｈａｎｇ和Ｒａｏ证明［４６］，在无噪情况下ＢＳＢＬ的全局

解即是真正的最稀疏解；而无论 Ｂｉ的值是多少都不影
响这一结论。事实上，Ｂｉ的值仅仅只影响算法的局部
解的性质，即算法收敛到局部解的概率。这一结论带

来了极大的好处，那就是我们可以灵活采用一些策略

来规范化（ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅ）Ｂｉ的估计从而克服 ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ，而
无须担忧是否会影响到算法的全局解的性质。在［４６，６０］

中多种规范化策略被提出来。比如当每个块包含有同

样数目的元素时，我们可以平均所有的 Ｂｉ得到一矩阵
Ｂ，把它作为每个Ｂｉ的最终估计值

［６０］。我们还可以进

一步对Ｂ做规范化，使 Ｂ←Ｂ＋ηＩ，其中 η为一正的常

数［４６］。试验表明，存在若干中规范化策略，均可获得

类似的性能。

从算法层次上来说，ＢＳＢＬ揭示了在标准的压缩感
知试验条件下一个有意思的现象［６０，６１］：当算法忽略块

内相关性时（即所有的矩阵Ｂｉ都被强制为单位矩阵），
无论块内相关性是大是小，算法的性能并不发生显著

的变化；当算法利用块内相关性时（即运行矩阵 Ｂｉ的
学习规则），算法的性能随块内相关性的增大而提高。

考虑到目前绝大多数算法都没有利用块间相关性，我

们不难得到一个启示：通过改进已有的算法（比如

ＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ）使其可以利用块间相关性，我们可以进一
步提升该算法的性能。

事实上，在［６０］中，Ｚｈａｎｇ和 Ｒａｏ揭示了 ＢＳＢＬ与
ＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ等许多算法的联系。Ｚｈａｎｇ和 Ｒａｏ证明，
ＢＳＢＬ的代价函数（ｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ）等价于下面一迭代加
权算法：

θ（ｋ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ
θ
‖ｙ－Ａθ‖２２＋!∑

ｇ

ｉ＝１
ｗ（ｋ）ｉ θＴｉＢ

－１
ｉθ槡 ｉ

（７）
其中ｋ为迭代次数，ｗｉ为一加权因子，其值取决于上一
次迭代的结果。显然，当所有的 Ｂｉ为单位矩阵，且所
有的加权 ｗｉ均相同且恒为一常数时，该算法即为
ＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ的最常见形式。这一联系提供了如何改进

已有的基于∑
ｇ

ｉ＝１
‖θｉ‖

ｑ

ｐ
惩罚项的算法。感兴趣的读者

可以参考［６２］了解如何改进类似 ＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ的算法
（即ｐ＝２，ｑ＝１），或者参考［６３］了解如何改进迭代加权

Ｌ２最小化算法（ｐ＝２，ｑ＝２）。另外一方面，（７）也提供
了如何提高ＢＳＢＬ算法的速度的一种方案。试验表明，
在大多数情况下只需要迭代３５次便可收敛，而每一次
迭代也即运行一次 ＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ。考虑到目前 Ｇｒｏｕｐ
Ｌａｓｓｏ的运算速度不断提升，采用这种迭代方式的
ＢＳＢＬ算法的速度也将同步提升。

注意到在公式（６）中块的划分是已知的。在一些
情况下这种划分是无法获知的。对于这种情况，文

献［６０］提出了一种扩展 ＢＳＢＬ框架。根据这种框架，未
知块划分的情况被转化为一种简单的 ＢＳＢＬ模型，而
在这种 ＢＳＢＬ模型中每个块的长度成为一种规范化参
数（ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒ）。试验表明这种扩展 ＢＳＢＬ
框架在噪声情况下尤为有效。

值得一提的是，即使块结构未知，ＢＳＢＬ框架在有
些情况下也仍然适用。在［５３，５５］中，ＢＳＢＬ被用于恢复非
稀疏的但是具有相关结构的生理信号，成功的解决了

３６７
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压缩传感应用在生理信号的低能耗无线传输的瓶颈问

题。在试验部分我们将给出一个代表性的例子。

２．２　解的时序信息
在一些应用中（比如源定位，雷达探测），在相继

的时刻（假设为时刻ｔ１，ｔ２，．．．，ｔＬ）我们可以建立一系列
基本的压缩传感模型：ｙ（ｔ１）＝Ａθ（ｔ１）＋（ｔ１），ｙ（ｔ２）＝
Ａθ（ｔ２）＋（ｔ２），……，ｙ（ｔＬ）＝Ａθ（ｔＬ）＋ （ｔＬ）。在这些
模型里，感知矩阵Ａ均一样，每个解向量 θ（ｔｎ）（ｎ＝１，
…，Ｌ）的非零元素的位置也一样（但幅值可能不一
样）。我们可以把这Ｌ个模型合并到一起，写成矩阵的
形式：

Ｙ＝ＡΘ＋Ｅ
其中Ｙ＝［ｙ（ｔ１），…，ｙ（ｔＬ）］，Θ＝［θ（ｔ１），…，θ（ｔＬ）］。
根据前面的假设，Θ仅有少数几行是非零行，而绝大多
数行都为零行。这样一种模型称为多观测向量模型

（ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＶｅｃｔｏｒＭｏｄｅｌ，ＭＭＶ）［３５］。相比
于仅使用一个观测向量的模型（即这 Ｌ个基本压缩传
感模型中的任意一个），ＭＭＶ模型能够更加准确的估
计出非零行的位置（或者说每个解向量 θ（ｔｎ）的非零
元素的位置），从而更准确的获得最终的解［２７，３５，６１，６４］。

目前已有不少针对该模型的ＭＭＶ算法，包括基于
这种ＭＭＶ模型的 ＳＢＬ算法［６５］。遗憾的是，绝大多数

算法都忽略了 Θ中每一个非零行内的元素之间的相
关性。试验显示［４６］，如果算法中不考虑这些行内的相

关性，算法的性能将会极大的降低。为利用这些行内

的相关性，Ｚｈａｎｇ和Ｒａｏ注意到块稀疏模型与 ＭＭＶ模
型的联系，把 ＢＳＢＬ框架用于 ＭＭＶ模型，而行内的相
关结构则由ＢＳＢＬ框架中的矩阵 Ｂｉ来建模，从而得到
了利用时序结构的 ＳＢＬ算法［４６］。这种利用时序结构

的ＳＢＬ算法相比于其他ＭＭＶ算法具有明显的优势。
需要指出的是，利用时序结构信息的ＭＭＶ算法不

但可以用于信号处理领域，还可以用于机器学习领域，

作为一种多任务学习（ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ）算法用于特
征提取。在［５４］中，利用时序结构的 ＳＢＬ算法与常见的
多任务学习算法的联系被揭示出来；前者可以视为一

种具有自适应核（ａｄａｐｔｉｖｅｋｅｒｎｅｌｓ）的多任务学习算法，
可以自动捕捉数据的内在结构，因而较传统的多任务

学习算法以及依靠人工设定核的多任务学习算法更加

优越。

１Ｂｅｔａ分布为Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ分布的共轭先验。

２．３　解的空时结构信息和时变信息
ＢＳＢＬ框架提供了一种思路来灵活的合并解的空

间结构信息和时序结构信息。此外，利用 ＢＳＢＬ框架
还可以有效利用解的时变结构信息。限于篇幅我们不

在这里做介绍。对这两个部分感兴趣的读者可以参考

综述［６１］。

３　基于稀疏映射矩阵相关性的结构化稀疏
贝叶斯模型

　　另外一种信号的稀疏贝叶斯模型可以采用 Ｂｅｒ
ｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型来描述［３３，６６，６７］。首先，假设信号的

稀疏表达θ可以被分成两个部分，
θ＝ｗ°ｚ （８）

其中，ｗ∈!

Ｎ为稀疏表达的权重参数，ｚ∈｛０，１｝Ｎ为稀
疏表达的标号参数。那么，我们可以将式（１）改写为 ｙ
＝（ＡＺ）ｗ，其中 Ｚ＝ｄｉａｇ｛ｚ｝。可以发现，虽然标号参
数ｚ定义在稀疏矢量 θ上，但是其意义却代表的是稀
疏映射矩阵中各个基矢量的选择与否。因此，我们可

以认为这种ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型稀疏模型是建立在
基矢量ａｉ上的。

假设权重参数ｗ满足高斯分布
ｐ（ｗｉ "ｉ）＝!（ｗｉ ０，"

－１
ｉ ） （９）

其中，
""""

＝｛
"ｉ｝ｉ＝１，．．．，Ｎ∈!

Ｎ为超参数，且满足 Ｇａｍｍａ共
#

轭先验

ｐ（
"ｉ ａ，ｂ）＝Γ（"ｉ ａ，ｂ） （１０）

ａ，ｂ＞０为模型参数。
标号参数ｚ可以由一个 Ｂｅｔａ过程来描述［３３，６６］，即

首先假设标号参数
!ｉ满足参数为#ｉ的Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ分布：

ｐ（
!ｉ #ｉ）＝Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（!ｉ #ｉ）

＝
#

!ｉ
ｉ（１－#ｉ）

１－
!ｉ （１１）

与 ＧａｍｍａＧａｕｓｓｉａｎ模型不同，ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型
中，稀疏表达的非零元素的个数是由标号参数 ｚ的非
零元素的个数决定的。因此，超参数

#ｉ∈［０，１］决定了
稀疏表达中非零元素的个数。

而超参数
#ｉ则满足如下Ｂｅｔａ分布

１：

ｐ（
#ｉ ｅ，ｆ）＝

１
Ｂ（ｅ，ｆ）#

ｅ１
ｉ（１#ｉ）

ｆ－１ （１２）

其中，Ｂ（ｅ，ｆ）为关于参数 ｅ，ｆ＞１的 Ｂｅｔａ函数。根据

Ｂｅｔａ分布的性质，超参数
#ｉ的期望为$#ｉ＝

ｅ
ｅ＋ｆ。所以，

ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型中，超参数
#ｉ上的 Ｂｅｔａ先验的

两个参数ｅ，ｆ决定了稀疏表达θ的稀疏度［６６］。

假设噪声项是方差为１／
"０的高斯白噪声，联合观

测似然概率模型和 ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ稀疏模型，我们
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可以用图模型来描述稀疏表达的过程，如图３所示。

图３　基于ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ稀疏贝叶斯模型的稀疏表达
Ｆｉｇ．３　ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＭｏｄｅｌ

现在我们已经分别定义了稀疏表达的先验概率模

型，即ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型和观测模型。那么根据
贝叶斯公式，稀疏表达θ的后验概率可以表示为：

ｐ（θ ｙ）＝ｐ（ｗ，ｚ ｙ）
∝ｐ（ｙ ｗ，ｚ）ｐ（ｗ "

）ｐ（ｚ
####

） （１３）
通过计算，可以知道稀疏表达 θ的最大后验概率估计
（ＭＡＰ）等效于求解下面的优化问题：

（ｗ，ｚ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｗ，ｚ

"０

２‖ｙ－Ａ（ｗ°ｚ）‖
２

２＋ｌｏｇ
　

　
１－

$#

$







#

‖ｚ‖０

（１４）
因此，基于 ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ稀疏贝叶斯模型的贝叶
斯稀疏表达算法可以近似为求解

!０优化问题
［６６，６７，６８］。

注意到，ＧａｍｍａＧａｕｓｓｉａｎ稀疏模型中权重参数模型，在
当Ｇａｍｍａ先验参数ａ，ｂ→０时，趋近于Ｓｔｕｄｅｎｔｔ分布，
即其本身就具有稀疏促进的功能；而在 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ
Ｇａｕｓｓｉａｎ稀疏模型的稀疏先验是通过Ｂｅｔａ分布的参数
引入的，这种先验不同于ＣｏＳａＭＰ或者 ＢＰ中直接给定
具体的非零元素的个数，而是通过概率的形式给出，因

此更具有实际意义。同时，由于 Ｂｅｔａ先验负责了稀疏
部分的约束，因此在式子（１０）中，权重超参数

"ｉ的

Ｇａｍｍａ先验参数ａ，ｂ则不需要选择很小的值以近似稀
疏分布。

３．１　基于ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型的结构化稀疏贝叶
斯模型

　　而基于ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型的结构化稀疏贝叶
斯模型则是通过标号参数

!

来引入结构信息。这一点

与马尔可夫随机场在图像处理中的应用类似，可以将

标号参数
!

称为标号场，而权重参数ｗ称为“灰度”场。
那么，通过在标号场中有依赖关系的元素之间引入类

似高斯马尔可夫约束，我们就可以很容易在稀疏表达

中引入结构特性［３１，４２，４３］。但是，为了能够更容易的进

行后面的贝叶斯推导，我们首先假设标号参数满足

Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ分布：
ｐ（

!ｉ #ｉ）＝Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（!ｉ #ｉ）

那么根据稀疏表达 θ上不同元素之间的依赖关
系，我们可以将这些相互关联的元素看作是在图中聚

集在一起的 Ｃｌｕｓｔｅｒ。然后，考虑任意元素 θｉ和其在
Ｃｌｕｓｔｅｒ中的邻域关系，将每三个相邻元素的关系可以
分成三种不同的聚集模式：

（１）模式０：所有相邻（依赖）元素的标号都是０，
那么，当前元素θｉ的标号在很大概率上也等于０；

（２）模式１：邻域中只有一个（依赖）元素的标号
是０；

（３）模式２：所有邻域（依赖）元素的标号都是１，
那么，当前元素θｉ的标号在很大概率上也等于１。

对于不同的聚集模式，我们通过一个模式选择过

程选择不同的参数的Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ分布：

#ｉ＝

#

〈０〉
ｉ ，模式０；

#

〈１〉
ｉ ，模式１；

#

〈２〉
ｉ ，模式２









 。

（１５）

其中，三个不同的超参数
#

〈０〉
ｉ ，#

〈１〉
ｉ ，#

〈２〉
ｉ 分别服从 Ｂｅｔａ

分布（Ｂｅｔａ分布为Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ分布的共轭先验）：
ｐ（

#

〈０〉
ｉ ｅ〈０〉，ｆ〈０〉）＝Ｂｅｔａ（

#

〈０〉
ｉ ｅ〈０〉，ｆ〈０〉）；

ｐ（
#

〈１〉
ｉ ｅ〈１〉，ｆ〈１〉）＝Ｂｅｔａ（

#

〈１〉
ｉ ｅ〈１〉，ｆ〈１〉）；

ｐ（
#

〈２〉
ｉ ｅ〈２〉，ｆ〈２〉）＝Ｂｅｔａ（

#

〈２〉
ｉ ｅ〈２〉，ｆ〈２〉） （１６）

那么，我们可以通过选择不同的参数ｅ〈ｋ〉，ｆ〈ｋ〉来引入与
对应模式适应的超参数先验，例如对于模式０，可以选
择ｅ〈０〉＜ｆ〈０〉使得很大概率上得到比较小的

#

〈０〉，从而驱

使当前元素的标号
!ｉ在很大概率上为０。

综上所述，我们可以将基于 ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模
型的结构化稀疏模型用一个图模型来描述，如图４所
示。通过隐变量

!

引入稀疏系数结构先验的方法，文

献［２８，３１］提出了树结构稀疏信号的压缩感知恢复算法；

文献［４２，６９］则提出了聚集结构稀疏信号的压缩感知恢复

算法。由于采用了分层贝叶斯模型，并且未知参数通

过引入合理的先验分布，使得最后得到的稀疏分解算

法是完全无参数的。

在基于ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型的结构化稀疏模型
中，可以发现，ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＢｅｔａ模型则被用来引入结构信
息，这一点与ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ稀疏模型不同。因此，
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在 ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型的结构稀疏模型中，其稀疏
部分的约束仍然是由 ＧａｍｍａＧａｕｓｓｉａｎ模型部分，即式
子（９）和（１０），那么参数ａ，ｂ应选取较小的值。

假设噪声项是方差为１／
"０的高斯白噪声。根据

贝叶斯公式，稀疏表达 θ的最大后验概率估计（ＭＡＰ）
近似等效于优化下面的问题：

（ｗ，ｚ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｗ，ｚ

"０

２‖ｙ－Ａ（ｗ°ｚ）‖
２

２

＋
#

（ａ，ｂ）∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｎ
　

　
ｂ＋
ｗ２ｉ






２
＋（ｚ） （１７）

与ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ稀疏模型的最大后验估计（１４）不
同，式子（１７）中第一项是观测匹配项；第二项为 Ｇａｍ
ｍａＧａｕｓｓｉａｎ模型引入的稀疏约束项，因此参数 ａ，ｂ需
要选择较小的值，使其近似与稀疏分布，另外

#

（ａ，ｂ）＝

ａ＋１２；第三项（ｚ）为结构约束项，其中

（ｚ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（!ｉ !

#ｉ
）

且
!

#ｉ
表示标号参数

!ｉ的依赖项，（!ｉ !

#ｉ
）可以写成与

"

（１５）（１６）式对应的选择函数。

图４　基于ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ模型的结构化稀疏模型
Ｆｉｇ．４　ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＭｏｄｅｌ

但是，当基于上述“模式选择”的结构稀疏分解算

法在当聚集块中元素过多时，就需要赋予很多种不同

的模式，同时对于参数 ｅ〈ｋ〉，ｆ〈ｋ〉的选择也会随之变得
比较复杂。因此，在文献［６９］中，我们还提出了一种更

简单的结构稀疏模型，这种模型基于局部 Ｂｅｔａ过程，
将位于同一个聚集组中的元素的标号看作是由一个局

部Ｂｅｔａ过程产生的，由于 Ｂｅｔａ过程本身具有聚类性

质［３３，７０］，因此不需要再使用“模式选择”过程来促进聚

集结构。具体算法，可以参见文献［６９］，这里就不详

述了。

３．２　基于ＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ的结构稀疏模型
文献［７１］提出了一种更一般的模型，通过 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ

Ｍａｃｈｉｎｅ（ＢＭ）从标号场 ｚ引入结构稀疏，这里假设标
号场ｚ满足ＢＭ分布，即

ｐ（ｚ）＝１
"

ｅｘｐ
　

　
ｔＴｚ＋１２ｚ

Ｔ








Ｄｚ （１８）

其中，ｔ为ＢＭ参数（可以通过变换与 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ分布的
参数

#

等效），
"

为归一化常数，Ｄ为相关矩阵。可以
发现，通过定义不同的相关矩阵Ｄ，可以引入不同的稀
疏结构。通常，矩阵 Ｄ可以根据数据的性质预先定
义［７１］，或者通过学习的方式从数据中估计［７２］。详细算

法可以参见文献［７１］。

４　应用

４．１　非稀疏的生理信号的压缩传感及其在医学远程
监控中的应用

　　经由无线体域网（ＷｉｒｅｌｅｓｓＢｏｄｙＡｒｅａＮｅｔｗｏｒｋ，
ＷＢＡＮ）的生理信号的远程监控是目前医疗通讯领域
的一个主要发展方向。最近开始有学者提出把压缩传

感技术用于这一领域［７３７５］。压缩传感技术用于这一领

域有很明显的优势：（１）当采用元素仅为０或者１的稀
疏矩阵（ｂｉｎａｒｙｓｐａｒｓｅｍａｔｒｉｘ）为传感矩阵时，压缩传感
可以比传统的小波压缩技术更加减少无线体域网的能

量的损耗［７５］。而减少能量损耗是无线体域网研究的

一个核心问题［７６，７７］。（２）从压缩质量上来看，压缩传
感和小波压缩有类似的压缩率和恢复质量。

但是压缩传感技术在这一领域取得的成果仅仅局

限在及少数几种特别稀疏的生理信号（比如高信噪比

的成人心电图信号），或者局限在少数几种特殊用途

上。压缩传感技术还不能用于更多的生理信号（比如

胎儿心电图信号，脑电图信号），以及还不能用于更为

广泛的用途。这主要是因为：（１）绝大多数的生理信
号是非稀疏的信号，即使被投影到变换域上（比如小波

域）仍旧不足够稀疏［５５］。尽管这些生理信号可以认为

是一种可压缩（ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ）的信号（即：虽然信号的所
有元素都非零，但是只有少数一些元素显著非零，而绝

大部分元素接近为零），但是压缩传感算法只能保证恢

复信号中的显著的非零元素，而接近为零的元素无法

准确恢复。但是对于医学远程监控来说，生理信号中

一些接近为零的元素常常是重要的诊断指标。比如在
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胎儿心电图中，感兴趣的胎儿心跳信号常常非常微弱，

接近于零，甚至很难被肉眼察觉。（２）生理信号被传
输到远程终端之后，通常还需要经过一系列的信号处

理和模式识别。比如当多通道脑电信号被传输到远程

终端之后，通常还需要进行独立分量分析［７８］，从脑电

信号中提取感兴趣的独立分量，然后再进行模式识别

和医疗诊断。这些应用要求压缩传感算法能够完整的

把生理信号压缩并恢复出来，而不损失任何细微的波

形特征，否则无法进行后继的信号处理和医疗

诊断［５３］。

以上两个因素要求压缩传感算法能够以极高质量

恢复非稀疏信号或者可压缩信号。而就我们所知，除

了ＢＳＢＬ算法外，目前还没有任何一个压缩传感算法
做到这一点。接下来我们将给出 ＢＳＢＬ算法解决这一
瓶颈问题的几个代表性例子。这些例子取自［５３，５５］。

首先给出用ＢＳＢＬ算法实现胎儿心电信号的压缩
传感。作为示例，我们选用 ＢＳＢＬ框架中的 ＢＳＢＬＢＯ
算法［６０］。

图５（ａ）给出一段采集到的原始胎儿心电图信号
（数据来自：ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｓａｔ．ｋｕｌｅｕｖｅｎ．ａｃ．ｂｅ／ｓｉｓｔａ／ｄａｉ
ｓｙ）。其中两个最明显的峰为母亲心电信号的 ＱＲＳ成
分。另外有两个小峰分别出现在第８０个采样点和第
２００个采样点附近，他们分别对应胎儿心电信号的
ＱＲＳ成分，也是我们真正感兴趣的成分。令这段原始
信号为θ。我们任意生成一个１２５×２５０维的 ｂｉｎａｒｙ稀
疏传感矩阵，记为Ａ。Ａ中每一列仅有１５个元素为１，
其余元素都为０。由 θ和 Ａ便得到了压缩的信号 ｙ＝
Ａθ。ｙ经由无线体域网传到智能手机并经过互联网最
终传输到远程医疗终端。在该终端，ＢＳＢＬＢＯ算法由
压缩的信号ｙ和共享的传感矩阵Ａ恢复原始的胎儿心
电信号θ。图５（ｂ）是恢复的结果。显然，胎儿心电信
号的ＱＲＳ成分被很好的恢复出来。图 ５（ｃ）给出当
ＢＳＢＬＢＯ不利用块内相关性的结果。此时，胎儿心电
信号的ＱＲＳ成分不能完整的恢复出来，这说明了利用
块内相关性的重要性。

在这个例子中，ＢＳＢＬＢＯ算法假设 θ可以划分为
１０个块，每个块都包含２５个元素。显然这种块划分并
不符合 θ的真实块结构（见图 ５（ａ））。但是事实上
ＢＳＢＬ算法并不需要这种块划分和信号的真实的块划
分一致；这种假设的块划分可以视为一种规范化（ｒｅｇ
ｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）。尽管假设的不同块划分会产生性能的一
些微小变化，但是算法的性能对块划分并不敏感［５３，６０］。

这一现象其实也可以借助贝叶斯估计理论从理论上来

解释。

图５　原始的胎儿心电图（ａ）和用ＢＳＢＬＢＯ算法
恢复的胎儿心电图。其中（ｂ）是ＢＳＢＬＢＯ

利用块内相关性的结果，（ｃ）是不利用块内相关性的结果
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｏｒｉｇｉｎａｌＦｅｔａｌＥＣＧｓｉｇｎａｌ（ａ）ａｎｄｉｔｓｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｆｒｏｍｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｂｙＢＳＢＬ－ＢＯｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｉｎｔｒａ－ｂｌｏｃｋ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ（ｂ），ａｎｄｉｇｎｏｒｉｎｇｉｎｔｒａ－ｂｌｏｃｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ（ｃ）

作为比较，我们挑选了六种代表性的压缩传感算

法来恢复该原始信号。它们分别是 ＣｏＳａＭＰ［７９］，Ｅｌａｓｔ
ｉｃＮｅｔ［８０］，ＳＬ０［８１］，ＢｌｏｃｋＯＭＰ［２７］，ＳｔｒｕｃｔＯＭＰ［８２］，和 ＢＭ
ＭＡＰＯＭＰ［７１］。其中前三种不利用任何结构信息，后三
种利用了块结构信息。具体的参数设置见［５３］。图 ６
给出了这些算法恢复的结果。显然，所有的算法都不

能成功恢复出胎儿心跳信号的ＱＲＳ峰。
这个例子清晰的说明了 ＢＳＢＬ算法相比于其他算

法的显著优势，同时也说明了利用块内相关性的好处。

其实 ＢＳＢＬ算法的优势远不止这些。我们前面已说
过，生理信号在传输到远程终端后，通常还要经过一系

列的信号处理和模式识别。一旦恢复的信号中所引入

的畸变稍大，则会导致后继的信号处理产生极大的误

差。为了研究ＢＳＢＬ算法是否真正有助于远程监控和
医疗诊断，在［５３，５５］中分别对胎儿心电信号和脑电信号

进行了一系列试验。试验中，ＢＳＢＬＢＯ首先恢复出多
通道的生理信号（胎儿心电图，脑电信号等），然后在

对恢复的多通道信号进行高级信号处理（比如独立分

量分析），得到最终信号。然后，对原始采集到的多通

道生理信号进行同样的高级信号处理，得到另外一组

最终信号。最后比较两次获得的最终信号。结果显示

这两次获得的最终信号几乎一模一样。这个结果说明

７６７



信 号 处 理 第２８卷

了ＢＳＢＬＢＯ算法在恢复非稀疏的生理信号中，可以保
证极高的恢复质量，对远程监控和医疗诊断具有实际

的价值。我们预期在不远的将来诸如 ＢＳＢＬ等各种结
构化稀疏算法在这一领域获得广泛应用。

图６　六种代表性的算法恢复的结果：（ａ）ＣｏＳａＭＰ，（ｂ）ＥｌａｓｔｉｃＮｅｔ，（ｃ）ＳＬ０，（ｄ）Ｂｌｏｃｋ－ＯＭＰ，（ｅ）ＳｔｒｕｃｔＯＭＰ，（ｆ）ＢＭ－ＭＡＰ－ＯＭＰ
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｖｉａｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｉｘｔｙｐｉｃａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：

（ａ）ＣｏＳａＭＰ，（ｂ）ＥｌａｓｔｉｃＮｅｔ，（ｃ）ＳＬ０，（ｄ）Ｂｌｏｃｋ－ＯＭＰ，（ｅ）ＳｔｒｕｃｔＯＭＰ，（ｆ）ＢＭ－ＭＡＰ－ＯＭＰ

４．２　语音信号恢复
人或者音乐器件发出的声音信号可以看作是多个

频率的正弦信号的混叠构成的，因此虽然语音信号在

时域中并不稀疏，但是通过离散余弦变换（ＭＤＣＴ），我
们可以将语音信号变换到频率域，使得在频率域该信

号是稀疏的，传统的 ＭＰ３压缩技术就是基于这个原
理。同时，由于频率分辨率或者语音信号本身的特性，

导致语音信号在变换域（频率域）具有时频聚类特性，

如图７所示。文献［２５］基于这种性质提出了分块阈值

语音去噪算法，文献［４２］则利用聚集稀疏性提高了语音

压缩感知恢复算法的恢复性能。因此，我们可以将语

音信号认为是一类聚集结构稀疏信号，本节将在语音

压缩感知中考虑聚集结构稀疏性质，采用基于Ｂｅｒｎｏｕｌ
ｌｉＧａｕｓｓｉａｎ聚集结构稀疏恢复算法对语音信号的恢复
性能，从而说明结构化稀疏性对语音压缩感知恢复性

能的提升。

压缩感知可以用下面的线性方程来描述［２］：

ｙ＝Φｘ＋ （１９）
其中，Φ∈!

ｍ×Ｍ为感知矩阵，通常可以定义为高斯随机

矩阵；ｙ∈!

ｍ为压缩测量，为噪声干扰项，ｘ∈!

Ｍ为原

始信号，且假设 ｘ是稀疏信号，可以由矩阵
!!!!

稀疏表

达，即ｘ＝
!!!!θ。联合（１９）式，可以得到

ｙ＝Φ!!!!θ＋ ＝Ａθ＋ （２０）
那么，当感知矩阵Φ与稀疏表达矩阵!!!!

的不相干性很

大时［８３］，那么可以证明矩阵 Ａ＝Φ!!!!满足 ＲＩＰ性质，且
稀疏表达θ可以被唯一的确定。

在语音压缩感知中，其稀疏表达矩阵
!!!!

定义为

ＤＣＴ变换矩阵，那么根据语音信号在频域的聚集性质，
可以提高语音信号的恢复性能。如图 ８所示，ＣｌｕＳＳ
ＭＣＭＣ［４２］，ＣｌｕＳＳＶＢ［８４］，ＭＢＣＳＬＢＰ［６９］算法在稀疏的基
础上引入了聚集结构性质，而其他四种算法则仅仅考

虑了语音在频域的稀疏性，试验结果表明，同时考虑信

号的稀疏性和结构可以很大的提高信号的恢复精度。

图７　一段音乐信号及其语谱图

Ｆｉｇ．７　Ａｃｌｉｐｏｆｍｕｓｉｃａｌｓｉｇｎａｌａｎｄｉｔｓｓｐｅｃｔｒｕｍ
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图８　不同算法从压缩测量中恢复原始语音信号的语谱图：ＣｌｕＳＳ－ＭＣＭＣ［４２］，ＣｌｕＳＳ－ＶＢ［８４］，ＭＢＣＳ－ＬＢＰ［６９］，

ＢＰ［８５］，ＢａｙｅｓｉａｎＣＳ［１７］，ＣｏＳａＭＰ［７９］，Ｂｌｏｃｋ－ＣｏＳａＭＰ［２２］

Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｓｐｅｃｔｒｕｍｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ＣｌｕＳＳ－ＭＣＭＣ［４２］，ＣｌｕＳＳ－ＶＢ［８４］，

ＭＢＣＳ－ＬＢＰ［６９］，ＢＰ［８５］，ＢａｙｅｓｉａｎＣＳ［１７］，ＣｏＳａＭＰ［７９］，Ｂｌｏｃｋ－ＣｏＳａＭＰ［２２］

５　总结

近年来，结构化稀疏模型逐渐引起了广泛的关注。

本文从信号的稀疏模型出发，论述了在稀疏模型基础

上的结构化稀疏模型。结构化稀疏模型不仅能描述信

号的稀疏性，而且能准确的描述稀疏系数（或者稀疏映

射矢量）之间的相关性。因此，基于结构化稀疏模型，

在信号压缩方面，我们能进一步提高信号的压缩率；在

波达方向估计（基于稀疏理论的盲源分离技术）上，能

进一步提高估计的准确性；在压缩信号的恢复方面，能
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提高恢复算法的精度以及鲁棒性。而结构化稀疏分解

算法则是核心内容，本文从贝叶斯方法的角度，分别从

稀疏系数之间和稀疏映射矢量之间的相关性出发，介

绍了基于两种不同的稀疏贝叶斯模型的结构化稀疏贝

叶斯模型。并且，我们将这两种算法分别应用于医学

信号处理和语音信号处理中，取得了很好的性能。
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［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇ，ＩＥＥＥ，２０１１，５（５）：９１２９２６．

［４７］ＷｉｐｆＤＰ，ＲａｏＢＤ，Ｐ．ＷｉｐｆＤ，ｅｔａｌ．ＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎ

ＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＢａｓｉｓＳｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴ．Ｓｉｇｎａｌ．Ｐｒｏ

ｃｅｓ．，２００４，５２（８）：２１５３２１６４．

［４８］ＤｏｎｏｈｏＤＬ，ＥｌａｄＭ．Ｏｐｔｉｍａｌｌｙｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｉｎ

ｇｅｎｅｒａｌ（ｎｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ）ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓｖｉａ＼ｅｌｌ＿１ｍｉｎｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ

ｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，ＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄＳｃｉｅｎｃｅｓ，

２００３，１００（５）：２１９７．

［４９］ＷｉｐｆＤ．ＳｐａｒｓｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＤｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ

［Ｃ］∥ＮＩＰＳ．２０１１（２）：１９．

［５０］ＷｉｐｆＤ，ＮａｇａｒａｊａｎＳ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ＼ｅｌｌ＿１ａｎｄ＼ｅｌｌ＿

２ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｆｉｎｄｉｎｇｓｐａｒｓｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌ

ｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，４（２）：

３１７３２９．

［５１］ＣａｎｄｅｓＥＪ，ＷａｋｉｎＭＢ，ＢｏｙｄＳＰ．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇｓｐａｒｓｉｔｙ

ｂｙｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ＼ｅｌｌ＿１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪＦｏｕｒｉｅｒＡｎａｌＡｐ

ｐｌ，２００８，１４：８７７９０５．

［５２］ＷｉｐｆＤ，ＲａｏＢ．ＬａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅＢａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｐｒｏ

ｍｏｔｉｎｇｓｐａｒｓｉｔｙ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎ，２０１１，５７（９）：６２３６６２５５．

［５３］ＺｈａｎｇＺ，ＪｕｎｇＴＰ，ＭａｋｅｉｇＳ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗｅｎｅｒｇｙｗｉｒｅｌｅｓｓ

ｂｏｄｙａｒｅａｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｆｅｔａｌＥＣＧｔｅｌｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｖｉａｔｈｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｂｌｏｃｋｓｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ａｒｘｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１２０５．１２８７ｖ１，２０１２．

［５４］ＷａｎＪ，ＺｈａｎｇＺ，ＹａｎＪ，ｅｔａｌ．ＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＭｕｌｔｉＴａｓｋ

１７７



信 号 处 理 第２８卷

ＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇＣｏｇｎｉｔｉｖｅＯｕｔｃｏｍｅｓｆｒｏｍＮｅｕｒｏｉｍ

ａｇｉｎｇＭｅａｓｕｒｅｓｉｎＡｌｚｈｅｉｍｅｒｓＤｉｓｅａｓｅ［Ｃ］∥ＣＶＰＲ．２０１２．

［５５］ＺｈａｎｇＺ，ＪｕｎｇＴＰ，ＭａｋｅｉｇＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ

ｏｆＥＥＧｆｏｒｗｉｒｅｌｅｓｓｔｅｌｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｗｉｔｈｌｏｗｅｎｅｒｇｙｃｏｎ

ｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄｉｎｅｘｐｅｎｓｉｖｅｈａｒｄｗａｒｅ［Ｊ］．ａｃｃｅｐｔｅｄｂｙ

ＩＥＥＥＴｒａｎｓ．ｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２．

［５６］ＭａｋｅｉｇＳ，ＫｏｔｈｅＣ，ＭｕｌｌｅｎＴ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｖｉｎｇｓｉｇｎａｌｐｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇｆｏｒｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ，２０１２，１００：１５６７１５８４．

［５７］ＮｅａｌＲＭ．Ｂａｙｅｓｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｍ］．

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９６．

［５８］ＢａｂａｃａｎＳＤ，ＭｏｌｉｎａＲ，ＫａｔｓａｇｇｅｌｏｓＡＫ．ＢａｙｅｓｉａｎＣｏｍ

ｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇＵｓｉｎｇＬａｐｌａｃｅＰｒｉｏｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴ．Ｉｍ

ａｇｅ．Ｐｒｏｃｅｓｓ．，２０１０，１９（１）：５３６３．

［５９］ＹｕａｎＭ，ＬｉｎＹ．Ｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｒｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎｗｉｔｈｇｒｏｕｐｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＲｏｙａｌＳｔａ

ｔｉｓｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ：ＳｅｒｉｅｓＢ（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ），Ｗｉ

ｌｅｙＯｎｌｉｎｅＬｉｂｒａｒｙ，２００６，６８（１）：４９６７．

［６０］ＺｈａｎｇＺ，ＲａｏＢＤＤ．ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆＳＢＬＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅ

ＲｅｃｏｖｅｒｙｏｆＢｌｏｃｋＳｐａｒｓｅＳｉｇｎａｌｓｗｉｔｈＩｎｔｒａＢｌｏｃｋＣｏｒｒｅ

ｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｒｘｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１２０１．０８６２，２０１２．

［６１］ＲａｏＢＤ，ＺｈａｎｇＺ，ＪｉｎＹ．Ｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙｉｎｔｈｅ

ｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｉｎｔｒａｖｅｃｔｏｒａｎｄｉｎｔｅｒｖｅｃｔｏｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ［Ｃ］∥
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＣｏｍ

ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．２０１２．

［６２］ＺｈａｎｇＺ，ＲａｏＢＤ．ＥｘｐｌｏｉｔｉｎｇＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｉｎＳｐａｒｓｅＳｉｇ

ｎａｌＲｅｃｏｖｅｒｙＰｒｏｂｌｅｍｓ：ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＶｅｃ

ｔｏｒｓ，ＢｌｏｃｋＳｐａｒｓｉｔｙ，ａｎｄＴｉｍｅＶａｒｙｉｎｇＳｐａｒｓｉｔｙ［Ｃ］∥
ＩＣＭＬ２０１１ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｐａｒｓｉｔｙ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｎｄＩｎｆｅｒｅｎｃｅ．２０１１．

［６３］ＺｈａｎｇＺ，ＲａｏＢＤ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ

ｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙｗｉｔｈｔｅｍｐｏｒａｌｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｓｏｕｒｃｅ

ｖｅｃｔｏｒｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅ３６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ

２０１１）．Ｐｒａｇｕｅ，ｔｈｅＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ：２０１１．

［６４］ＴａｎｇＧ，ＮｅｈｏｒａｉＡ．ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＡｎａｌｙｓｉｓｆｏｒＳｐａｒｓｅＳｕｐ

ｐｏｒｔＲｅｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｔｈｅｏｒｙ，２０１０，５６（３）：１３８３１３９９．

［６５］ＷｉｐｆＤＰ，ＲａｏＢＤ．ＡｎｅｍｐｉｒｉｃａｌＢａｙｅｓｉａｎｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒ

ｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｓｐａｒｓｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００７，５５

（７）：３７０４３７１６．

［６６］ＣｈｅｎＢ，ＰａｉｓｌｅｙＪ，ＣａｒｉｎＬ．ＳｐａｒｓｅＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈ

ＢｅｔａＰｒｏｃｅｓｓＰｒｉｏｒｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ＩＣＡＳＳＰ．Ｄａｌｌａｓ，Ｔｅｘａｓ，

ＵＳＡ：２０１０：１２３４１２３７．

［６７］ＳｏｕｓｓｅｎＣ，ＩｄｉｅｒＪ，ＢｒｉｅＤ，ｅｔａｌ．ＦｒｏｍＢｅｒｎｏｕｌｌｉＧａｕｓｓｉａｎ

ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｔｏｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎ，２０１０，５９（１０）：４５７２４５８４．

［６８］ＨｅｒｚｅｔＣ，ＤｒéｍｅａｕＡ．ＢａｙｅｓｉａｎＰｕｒｓｕｉｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．

ｓｕｂｍｉｔｔｅｄｔｏＩＥＥＥＴｒａｎｓ．ｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２．

［６９］ＹｕＬ．Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｄｕｓｉｇｎａｌｏｕｄｅｌ’éｔａｔｂａｓéｓｕｒｕｎ

ｅｓｐａｃｅｄｅｍｅｓｕｒｅｄｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒéｄｕｉｔｅ，ＳｉｇｎａｌｓｔａｔｅＲｅ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｒｏｍＬｏｗｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ［Ｄ］．

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｅｒｇｙＰｏｎｔｏｉｓｅ，２０１１：１６４．

［７０］ＴｈｉｂａｕｘＲ，ＪｏｒｄａｎＭＩ．ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＢｅｔａＰｒｏｃｅｓｓｅｓａｎｄ

ｔｈｅＩｎｄｉａｎＢｕｆｆｅｔＰｒｏｃｅｓｓ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ．２００７．

［７１］ＦａｋｔｏｒＴ，ＥｌｄａｒＹＣ，ＥｌａｄＭ，ｅｔａｌ．ＥｘｐｌｏｉｔｉｎｇＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｉｎＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒＳｉｇｎａｌＲｅｃｏｖ

ｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ．ｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，６０

（５）：２２８６２３０３．

［７２］ＦａｋｔｏｒＴ，ＥｌｄａｒＹＣ，ＥｌａｄＭ．Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｏｆｉｍａｇｅｐａｔｃｈｅｓ

ｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｌｅａｒｎｅｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｅｐｅｎｄ

ｅｎｃｉｅｓ［Ｃ］∥ ２０１１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡ

ｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）．ＩＥＥＥ，

２０１１：５８２０５８２３．
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