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压缩采样中基于离散时间马尔科夫链的动态控制机制

安春燕　纪　红　李　屹　张晓亮

（北京邮电大学泛网无线通信教育部重点实验室，北京 １００８７６）

摘要：针对信号稀疏度在大多数情况下时变且未知的问题，提出了一种实时信号稀疏度预测及最优采样速

率确定机制．利用离散时间马尔科夫链对信号稀疏度进行建模，分析信号稀疏度各状态之间变化的规律，根
据当前状态预测下一个采样周期内信号的稀疏度状态及概率．此外，基于预测结果，综合考虑采样过程中的
能量消耗和信号重构的精确度，以最大化预期收益为目的，提出一种控制机制来确定最优采样速率．该机制
能够达到能量消耗和精确度之间的折中．仿真证明，所提出的基于离散时间马尔科夫链的动态控制机制与
现有控制机制相比在采样性能方面具有较大的优势．
关键词：压缩采样；信号稀疏度预测；离散时间马尔科夫链
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