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基于复数因子分析模型的步进频数据压缩感知 

徐丹蕾    杜  兰*    刘宏伟    王鹏辉    丛玉来 
(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室  西安  710071) 

摘  要：认知雷达发射高距离分辨率步进频信号通常需要较长的观测时间。为了节省时间资源，该文提出一种贝叶

斯重构算法，用较少的步进频信号脉冲得到的频点缺失频域数据，重构出相应的全带宽频域数据。首先利用复数贝

塔过程因子分析(Complex Beta Process Factor Analysis, CBPFA)模型对一组全带宽频域数据进行统计建模，求解

得到其概率密度函数；然后在目标被跟踪且姿态变化不大的情况下，只发射步进频信号的部分脉冲，根据先前

CBPFA 模型得到的概率密度函数，对频点缺失的频域数据利用压缩感知理论和贝叶斯准则解析地重构出相应的全

带宽频域数据。基于实测 1 维高分辨距离(High Range Resolution, HRR)数据的重构实验，证明了该文提出方法的

性能。 
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Analysis for Stepped-frequency Data 
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Abstract: It usually takes a long observing time when a cognitive radar transmits the High-Range-Resolution 

(HRR) stepped-frequency signal. To save time, partial pulses of the stepped-frequency signal are transmitted to 

obtain the incomplete frequency data, and a Bayesian reconstruction algorithm is proposed to reconstruct the 

corresponding full-band frequency data. Firstly, the Complex Beta Process Factor Analysis (CBPFA) model is 

utilized to statistically model a set of full-band frequency data, whose probability density function (pdf) can be 

learned from this CBPFA model. Secondly, when the target is tracked and its attitude changes not much, the 

cognitive radar can just transmit the partial pulses of the stepped-frequency signal, and the corresponding 

full-band frequency data can be analytically reconstructed from the incomplete frequency data via the Compressive 

Sensing (CS) method and Bayesian criterion based on the previous pdf learned with CBPFA model. The 

reconstruction experiments of the measured HRR data demonstrate the performance of the proposed method. 
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1  引言  

增加雷达发射信号的带宽可以提高雷达距离分

辨率，从而获得更多目标信息，但瞬时带宽的增加

必将提升对硬件的要求，在现有硬件条件下调频步

进信号是一种工程实用、方便灵活的高距离分辨率

形式[1]。调频步进波形是一组载频以固定频率增量变

化的窄带脉冲串，每个脉冲调制为线性调频。利用

带宽信号合成技术[1]，可以将调频步进信号中各个子
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脉冲的子带宽组合成一个大的全带宽信号，从而实

现距离维的高分辨率。 
尽管调频步进信号可以实现距离维的高分辨

率，但步进调频雷达是以时间资源换取系统带宽，

有观测时间长的缺点[2]。现代雷达通常多功能多模式

协同工作，不仅发射高分辨宽带信号，还要完成搜

索、跟踪等重要工作。实际中，雷达一般交替发射

宽窄带信号，在利用窄带进行跟踪或扫描时停止发

射宽带信号，因此对目标的宽带观测时间非常有限

且不连续[2]。因此考虑只发射调频步进信号的部分脉

冲，得到频点缺失的频域回波数据，然后利用得到

的频点缺失频域数据恢复出相应的全带宽的频域数
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据，即能减少宽带观测时间。 
压缩感知(Compressive Sensing, CS) [3 5]− 理论

指出当对信号用远低于奈奎斯特采样定理要求的速

率采样时，它仍能实现准确的信号重构。 1LC ×∈x 表

示未知信号，则信号采样模型可以表示为： =y  

+xΦ ξ ，其中 1JC ×∈y 表示观测信号， J LC ×∈Φ 是

观测矩阵，J L� , 1JC ×∈ξ 表示噪声。CS 理论表示

如果信号x 能够稀疏地用某些字典 L EC ×∈Q 表示，

也即 =x Qg , 1EC ×∈g 表示稀疏的系数，那么它就

能高概率地被准确地重构出来。在传统的 CS 稀疏

编码过程中，字典Q通常是固定和给定的。利用 CS
理论可以很容易解决上述频点缺失频域数据重构问

题，在该问题中，y 表示已知的频点缺失频域数据，

x 表示待重构的全带宽频域数据，Φ 即为从x 中抽

取部分元素的抽取矩阵[6]。 
本文提出了一种不同于传统 CS 的重构算法，

主要应用于认知雷达(cognitive radar) [7,8] 。认知雷

达是近几年提出的一种全新的信号处理系统，如今

已成为雷达技术领域的一个研究热点，它具备对环

境和目标信息的在线感知和记忆能力，结合先验知

识，可以实时优化雷达发射和接收处理模式，达到

和目标及环境的最优匹配，获得更好的目标探测性

能。本文针对跟踪到的目标，首先发射一组完整的

调频步进信号，得到该目标的一组全带宽的频域数

据，并用于学习；然后利用能自动学出因子个数的

CBPFA 模型对其进行统计建模，并计算相应的概率

密度函数，作为反馈信息；接着在目标姿态变化不

大的情况下，进行发射信号调整(即只发射调频步进

信号的部分脉冲)，得到频点缺失频域数据；最后利

用反馈的全带宽频域数据概率密度函数，结合压缩

感知理论和贝叶斯准则，对频点缺失频域数据进行

解析的重构，得到全带宽的频域数据，实现节省时

间资源的目的。与只能利用固定字典和观测样本潜

在稀疏性进行重构的传统 CS 算法相比，本文提出

的统计压缩感知算法不仅能自动学习字典，而且利

用了一组全带宽频域数据作为先验知识，因此能得

到更好的重构效果。 

2  全带宽频域数据的 CBPFA(Complex 
Beta Process Factor Analysis)模型 

2.1 调频步进信号分析 
当发射调频步进信号[1]时，假设合成后全带宽信

号载频为 cf ，带宽为 pB ，调频率为 γ ，脉冲长度为

pT ，子脉冲信号带宽为 MB ，脉冲长度为 MT ，频率

步长为 sf ，步数为M ，则子脉冲载频为 

c c s
1

( ) , 1,2, ,
2 2

M
f m f m f m M

⎛ ⎞⎟⎜= + − − =⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
"  (1) 

脉冲串的第m 个子脉冲的发射信号为 

2
M c( ) rect( / )exp( 2 ( ) ) exp( )ms t t T j f m t j tπ πγ= ⋅  (2) 

对单点目标，信号回波为 

c
M

2

( ) rect exp( 2 ( )( ))

         exp( ( ) )

m
t

s t j f m t
T

j t

τ
π τ

πγ τ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟= −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

⋅ −     (3) 

其中 2 /R cτ = 表示目标回波的时间延迟，R 为目标

距雷达的距离，c 为光速。与回波信号混频的参考

信号为 ref _ c( ) exp( 2 ( ) )ms t j f m tπ= ，混频后： 

c
M

2

( ) rect exp( 2 ( ) )

         exp( ( ) )

m
t

s t j f m
T

j t

τ
π τ

πγ τ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟= −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

⋅ −      (4) 

对 ( )ms t 进行脉冲压缩，得到脉冲压缩后频域信

号： 

M c( ) rect( / )exp( 2 )exp( 2 ( ) )ms f f B j f j f mπ τ π τ= − − (5) 

带宽合成技术是调频步进信号的一个重要技

术，它是将多个频率步进的窄脉冲信号通过一定算

法，使其等效为一个大带宽信号，以获得高距离分

辨率的处理技术，例如常用的频域拼接合成技术[1]，

即将子脉冲频谱 ( )ms f 在频域频移，叠加为一个大带

宽信号，从而得到一个全带宽频域数据 =x  

s1
( ( 1/2 /2) )

M
mm

s f m M f
=

− − −∑ ，拼接后的信号总 

带宽为 p MB MB= 。 
2.2 全带宽频域数据的 CBPFA 模型 

认知雷达先发射一组完整的调频步进信号，得

到一组全带宽的频域数据 1{ }N
n n==X x ，用作先验知

识，其中第n 个样本为 T
1 2[ , , , ]n n n nLx x x=x " , L 为

样本维度。通常可近似认为步进频回波数据服从复

高斯分布[9]，因此采用因子分析(Factor Analysis, FA)
模型对这组全带宽的频域数据进行建模。传统 FA
模型需要事先确定因子个数，但如果因子个数设置

过大，则会导致过匹配，若设置过小，则不能充分

描述数据的统计分布。因此，本文在传统因子分析

模型的基础上加入了能根据数据自动学习因子个数

的 Beta-Benoulli 先验 [10 12]− 。另外，在雷达数据中，

回波的相位信息对于成像或识别等应用都有很重要

的意义[13]，但是传统因子分析模型只能描述实数据，

在对雷达数据建模过程中丢掉了相位信息。基于此，

本文提出一种非参数贝叶斯结构(即 CBPFA)去完

成复数全带宽频域数据的统计建模。第n 个全带宽

频域数据可以表示为 
, n n n n n n= + =x Aw w w z� � :ε        (6) 

其中 1 2[ , , , ] L K
K C ×= ∈A A A A" 表示这一组全带宽

频域数据的共享因子加载矩阵；K 为预设的因子个

数； T 1
1 2[ , , , ] L

n n n nL Cε ε ε ×= ∈"ε 表示噪声变量；
T 1

1 2[ , , , ] K
n n n nKw w w C ×= ∈w� � � �" 表示稀疏权值，它由
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两部分组成：权值 T
1 2[ , , , ]n n n nKw w w=w " 和二进制

分配变量 T
1 2[ , , , ]n n n nKz z z=z " ，其中 nw 只表示

1{ }K
k k=A 的权重，没有稀疏信息，而二进制变量

{0,1}n ∈z 则用来实现稀疏，只在对应于A的一部分

列向量的位置上非 0，符号:表示两个向量的点乘。 
本文假设噪声 nε 服从均值为零，方差为 1

Lτ− I
的复高斯分布，即 

( )

1

H 1 1
1

CN(0, )

1
     exp ( )

n L

n L nL
L

τ

τ
π τ

−

− −
−

= −

I

I
I

∼ε

ε ε     (7) 

其中CN()⋅ 表示复高斯分布。 
文献[10-12]为参数 nw 加上一个零均值的复高

斯先验分布：  
1CN(0, )n Kα−w I∼            (8) 

其中超参数α用来控制 nw 的分布。为了规范层次化

的先验，需要对权重和噪声的精确度(α和 τ )分别定

义超先验 [10 12]− ，合适的先验分布为 Gamma 分布： 
0 0 01 1

0 0 0 0

0 0

Gamma( , ) ( )

Gamma( , )

a a ba b a b e

c d

αα α

τ

− − − ⎫⎪= Γ ⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎭

∼

∼   (9) 

其中 ()Γ ⋅ 为 Gamma 函数， 0a , 0b , 0c 和 0d 为 Gamma
分布的参数。 

对于因子加载矩阵A，对它的每一列定义零均

值的复高斯先验： 

1

1
CN 0,

K

L
k L=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∏A I∼           (10) 

对二进制变量 nz ，为了让它实现稀疏，这里使

用 Bernoulli-Beta 先验，它是 Beta 过程的一个有限

近似 [10 12]− ： 

1

1 1

0 0

1

Bernoulli( ) (1 )

( 1)
Beta ,

nk nk

K K
z z

n k kk
k k

K

k

u u u

e f K
K K

−

= =

=
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∏ ∏

∏

z

u

∼

∼  
(11)

 

其中Bernoulli()⋅ 和Beta()⋅ 分别表示伯努利分布和贝

塔分布。通常设置K 为一个比较大的数，因此 ku 的 

期望，
/

/ ( 1)/k
e K

u
e K f K K

=
+ −

，近似为 0，也即 

意味着 ( 1)nkp z = 非常小，实现了 nz 的稀疏(大部分

元素为 0)。当 nz 中某些元素为 0 时，A中相应的列

和 nw 中相应的元素就会为 0，也即实现了因子个数

的自动选择。 
为了更形象描述 CBPFA 模型，图 1 给出它的

有向无环图。 
2.3 变分贝叶斯(Variational Bayes, VB)推导 

为了满足准确性和有效性的折中，本文采用

VB[14]方法推导 CBPFA 模型。 
在给定观测数据D和超参数θ 的情况下，贝叶 

 

图 1 有向无环图表示一组全带宽频域数据的 CBPFA 模型 

斯推导力图估计出隐变量Ψ 的后验分布： 

( )
( | , ) ( | , ) ( | )

 ( | , ) ( | )d

p p p

p p

=

∫

D D

D　　　　　　

Ψ θ Ψ θ Ψ θ

Ψ θ Ψ θ Ψ   (12) 

其中 ( | , ) ( | )d ( | )p p p=∫ D DΨ θ Ψ θ Ψ θ 是模型的边

缘似然。在 VB 推导中，通常用变分分布 ( )q =Ψ  

( )ff
q Ψ∏ 去近似隐变量的真实后验分布 ( | , )p DΨ θ ，

因此， 
ln ( | ) ln ( | ) KL( ( ) | ( | , ))

         L( ( ))

p p q p

q

≥ −

=

D D D

　　

θ θ Ψ Ψ θ

Ψ (13) 

其中 L( ( ) | ( | , ))q pΚ DΨ Ψ θ 是 ( )q Ψ 和 ( | , )p DΨ θ 之间

的 Kullback-Leibler 距离。因为KL( ( ) | ( | ,q p DΨ Ψ  

)) 0≥θ ，也即 L( ( ))q Ψ 是 ln ( | )p D θ 的一个严格下

界。因此通过最小化 L( ( ) | ( | , ))q pΚ DΨ Ψ θ ，就能得

到 ( )fq Ψ 的最优参数估计结果。 

在 CBPFA 模型中，D是 1{ }N
n n=x , Ψ 为{ , ,nA w  

1 1, , , }N K
n k n ku α τ = =z , θ 为 0 0 0 0 0 0{ , , , , , }a b c d e f 。为了让

L( ( ))q Ψ 逼近 ln ( | )p D θ , VB 算法需要迭代的更新

{ ( )}fq Ψ 直至收敛。表 1 给出了 CBPFA 模型的 VB

推导，其中 ⋅ 表示期望。 

当参数估计收敛后，就能得到隐变量的后验均

值 nz , A , τ 和 nw 。特别地，因为 nz 是一个二

值向量，如果 ( 1) 0.5nkq z = ≥ ，那么 1nkz = ，否则，

0nkz = 。另外，由于共轭乘积运算的原因，在更新

d�和 ( 1)nkp z = 时，对每个样本的初始相位没有影

响，因此在模型学习过程中，初始相位敏感性就可

以避免。 

2.4 全带宽频域数据的概率密度估计 
对 CBPFA 模型进行 VB 推导后，下面利用隐

变量的后验分布求解这一组全带宽频域数据的概率

密度函数： 
1( )= CN( ; , ) CN( ; , )dLp τ − ×∫x x A w I w w� � μ Σ (14) 

式(14)中， A 和 τ 在第 2.3 节中已经得到，关于

稀疏权值，因为对不同的样本设置了不同的 n =w�  
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表 1 基于 VB 推导的 CBPFA 

输入：一组全带宽频域数据 1{ }N
n n==D x ；初始化参数 0θ ： 

6
0 0 0 0 10a b c d −= = = = , 0 0 1e f= = ; 100K = ；一个小的正常

数
610ς −= 。 

输出：隐变量 Ψ 的后验分布： ( )klq A , ( )nq w , ( )nkq z , ( ),kq u  

( )q α , ( )q τ ；下界 L 。 

初始化： 0←θ θ ; it=0 ; ch=1 ; 
( , )

(1)= ( ) ln d
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L q
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D Ψ
Ψ Ψ
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End   

 

n nw z: ，因此首先要求解这一组全带宽频域数据的

统计稀疏权值w� 。 

因为 nw 的后验分布为 ( ) CN( , )n n nq =w μ Σ ，因

此w� 的后验均值和协方差可以表示为 

1

1
( )

N

n n
nN =

= ∑ z:μ μ         (15) 

H

1

1
(( )( ) )

N

n n n n
nN =

= − −∑ z z: :Σ μ μ μ μ   (16) 

通常可以近似认为一组全带宽频域数据的均值

近似为零[13]，而且实测数据的实验结果也符合该结

论，因此，这里为了简化模型，设定w� 服从零均值

的复高斯分布，即 

( )H

1

1
( )=CN(0, ), = ( )( )

N

n n n n
n

q
N =
∑w z z� : :Σ Σ μ μ (17) 

把式(17)代入式(14)，再利用共轭特性，就能得

到该组全带宽频域数据的概率密度函数： 
H 1( ) CN(0, ), Lp τ −= = +x A A IΛ Λ Σ  (18) 

3  频点缺失频域数据的压缩感知重构 

在被跟踪目标姿态变化不大(如目标回波中散

射点不发生严重越距离单元走动[9])的情况下，只发

射调频步进信号的部分脉冲，得到频点缺失的频域

数据 *y ，假设它对应的全带宽频域数据为 *x ，则
* * *= +y xΦ ξ 。下面介绍如何从 *y 中解析地重构出

相应的 *x 。 
假定噪声 *ξ 服从均值为零，协方差为 1

JB− I 的

复高斯，因此 * * * * 1( | ) CN( ; , )Jp B−=y x y x IΦ 。根据

贝叶斯准则， *y 给定情况下 *x 的条件分布[11]为 

i i

* *

* * *

* * * *

* * * 1

* * * 1 *

*

( | )

( ) ( | )
  

( ) ( | )d

CN( ; 0, )CN( ; , )
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  CN( ; , )

J

J

p

p p

p p

B

B

−

−

=

=

=

∫

∫

x y

x y x

x y x x

x y x I

x y x I x

x

Λ Φ

Λ Φ

χ Λ

 

(19) 

其中 
i

i

T 1 1

T 1 T 1

T 1 T 1 *

( ( ) )
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( )

J

J

J

B

B

B

− −

− −

− −

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎪⎪= − + ⎬⎪⎪⎪⎪= + ⎪⎪⎭

I

I

I y

Λ Φ Φ Λ

Λ ΛΦ ΦΛΦ ΦΛ

χ ΛΦ ΛΦ

+

Φ    
(20) 

式(19)中用 *CN( ; 0, )x Λ 代替 *( )p x ，也即认为
*x 与之前的一组全带宽频域数据服从同样的统计

特性，这也就是为什么一直强调在目标姿态变化不

大的情况下调整发射信号，得到频点缺失频域数据。

在后面的实验部分，主要考虑 1B− 趋于 0 的情况，

也即认为观测到的频点缺失频域数据 *y 是无噪的。 
从式(20)中可以看到，求解 * *( | )p x y 需要的所有

参数，都可以从 ( )p x 的先验学习中得到，因此就可

以解析地重构出频点缺失频域数据相应的全带宽频

域数据。另外，通过贝叶斯模型得到的是 * *( | )p x y 的

全概率模型，而不仅仅是对 *x 的点估计。在实际的
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操作中，可以把 * *( | )p x y 的均值 iχ 当作重构的全带

宽频域数据 *x 。 

4  实验结果分析 

由于本文算法直接应用于步进频合成后的频域

数据，并不需要考虑步进频合成的过程，因此，我

们在实验中直接使用国内某研究所的逆合成孔径 C
波段雷达测量飞机数据[9,15]，该数据每个 HRR 样本

包含 256 个频点，也即 256L = 。 
4.1 全带宽频域数据的学习结果分析 

这里设定用作先验知识的全带宽 HRR 频域数

据的个数为 1024N = 。在对该组全带宽的 HRR 频

域数据进行 CBPFA 建模前，首先需要对 HRR 数据

进行敏感性处理[9]。图 2 给出了其中一组全带宽 

HRR 频域数据的因子选择结果，也即{ }1024

1n n=
z 的学 

习情况。从图 2 中可以看到，这一组全带宽 HRR
频域数据学出的因子个数要明显小于我们预设的因

子个数 100K = ，证明了 CBPFA 模型能实现自动

确定因子个数。 
4.2 随机抽取的频点缺失频域数据的 CS 重构结果

分析 
下面通过实验来验证本文方法对频点缺失

HRR 频域数据的重构效果。均匀地从所有样本中选

取 1500 个 HRR 频域数据作为实验对象，遍历所有

目标和方位，待重构样本的前面 1024个全带宽HRR
频域数据作为它们的先验知识。本文采用相对重构 

误差，也即 ( )* * * *
1 1 22

|
I I

i i i ii i= =
−∑ ∑x y x x�

来量 

化重构的性能，其中 1500I = 表示待重构样本的个

数， * 1J
i C ×∈y 表示第 i 个待重构的频点缺失 HPP 频

域数据， *
ix 表示 *

iy 对应的真实全带宽 HRR 频域数 

据， * *|i ix y�
表示在给定观测数据 *

iy 的情况下重构 

的第 i 个全带宽 HRR 频域数据的条件期望。 

在引言中已经讲到设置观测矩阵 Φ 为抽取矩

阵，因此本节采用最常用的随机抽取方式[6,12]重点讨

论观测样本维度J 对重构效果的影响。设定J 的大 

小从 50 到 140，间隔为 10，则它们相对于全带宽

HRR 频域数据维度 256L = 的比例 /J L 分别为：

0.20, 0.23, 0.27, 0.31, 0.35, 0.39, 0.43, 0.47, 0.51 和

0.55。 
与 本 文 方 法 比 较 的 有 正 交 匹 配 追 踪

(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)[5]和贝叶斯压

缩感知(Bayesian Compressive Sensing, BCS)[16]两

种传统 CS 方法。对于这两种 CS 方法，它们需要预

先知道字典Q 。根据 HRR 的散射点特性，选择Q 为

超完备傅里叶基[2]，相应的维度为 800E = 。 
图 3 给出了随着观测样本维度的变化，3 种重

构方法对这 1500 个频点缺失 HRR 频域数据的相对

重构误差的变化比较。从图 3 中可以看出本文方法

的重构性能要明显好于 BCS 和 OMP，这表明了本

文方法利用全带宽的 HRP 频域数据作为先验信息，

以及贝叶斯自动学习字典的有效性，同时 BCS 的重

构效果好于 OMP，也验证了贝叶斯方法的优越性。

另外，从图中可以看出，随着观测样本维度的增加，

3 种方法的相对重构误差都趋于变小，表明了在一

定程度上观测样本维度越高，重构效果越好。 
图 4 给出了一些 HRR 频域数据重构的例子。

为了同时验证本文方法对 HRR 频域数据幅度和相

位的重构性能，这里把重构的 HRR 频域数据进行

逆快速傅里叶变换(Inverse Fast Fourier transform, 
IFFT)，得到时域实数的 1 维高分辨距离像(High 
Range Resolution Profile, HRRP)。这里给出图 3
中 10 个例子的其中 2 个：抽取比例 /J L 为 0.27 和

0.47。另外，针对每一个抽取比例，均给出一个时

域 HRRP 例子。图 4 中，图 4(a), 4(c), 4(e)为抽取

比例 0.27 时，本文方法、OMP 和 BCS 对同一个样

本在时域的重构结果以及它们各自的相对重构误

差，图 4(b), 4(d), 4(f)为抽取比例 0.47 时，3 种比

较方法对另一个样本在时域的重构结果以及它们各

自的相对重构误差。从图 4 中可以看出，抽取比例

为 0.27 时，3 种方法相对重构误差分别为 0.1536, 
0.3295, 0.2155，抽取比例为 0.47 时，3 种方法相对 

 

图 2 一组全带宽 HRR 频域                         图 3 观测样本维度(抽取比例) 

数据的因子选择结果                               与相对重构误差的关系 
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图 4 当抽取比例分别为 0.27 和 0.47 时，本文方法、OMP 和 BCS 对复 HRR 频域样本重构后的时域实数 HRRP 样本示例 

重构误差分别为 0.1668, 0.2673, 0.2232。可见，不

管抽取比例为 0.27 或 0.47，本文方法的重构效果都

要好于 OMP 和 BCS，本文方法把 HRRP 散射点的

细节基本都重构出来了，而通过 OMP 重构的样本

有许多虚假点，BCS 重构出的样本准确度要低于本

文方法。因此本文方法具有很好的重构效果。 

5  结束语 

本文提出了一种利用全带宽的频域数据作为先

验知识，然后再利用压缩感知理论和贝叶斯准则，

对频点缺失的频域数据解析地重构出相应的全带宽

频域数据的方法。通过实测 HRR 数据对比了本文

方法和传统的 CS 方法，证明了本文方法重构的有

效性。另外，实验部分只给出了最常见的随机抽取

方式，但是如何抽取才能以最少的观测样本得到最

好的重构效果是现在研究的热点和难点，因此下一

步的工作就是定性分析各种抽取方式的优劣。 
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