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Signal compensation of AC MMW radiometer
based on DCT and RVM
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Abstract：Ａｉｍｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｌｏｗ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒ-ｗａｖｅ ｒａ-
ｄｉｏｍｅｔｅｒ ｓｉｇｎａｌ， ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ＲＶＭ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅ ｔｈｅ ｌｏｓｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｉｎｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＤＣＴ） ｄｏｍａｉｎ， ａｎｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＩＤＣＴ） ｗｅ ｃａｎ ｒｅｃｅｉｖｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｓｉｇ-
ｎａｌ．ＲＶＭ ｅｘｐｌｏｉｔｓ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｄｒａｍａｔｉｃａｌｌｙ ｆｅｗｅｒ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｔｈａｎ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ．Ｓｏ ｔｈａｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ｂｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｌｓｏ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｇｏｏｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ．
Key words： ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ； ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ； ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

1　Introduction
Ｔｈｅ ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒ-ｗａｖｅ （ ＭＭＷ ） ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｉｓ ａ

ｈｉｇｈ-ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｆｏｒ ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒ ｗａｖｅ ｐａｓｓｉｖｅ ｄｅ-
ｔｅｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｍｉｌｉｔａｒｙ， ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ， ｃｉｖｉｌ ａｒｅａｓ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ［１］ ．Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ
（ＡＣ） ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｕｓｅ ｄｉｒｅｃｔ ｃｕｒｒｅｎｔ （ ＤＣ ） ｉｓｏｌａｔｉｏｎ
ｃｉｒｃｕｉｔ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｓｉｇｎａｌ．Ｂｕｔ ｓｉｍｕｌｔａ-
ｎｅｏｕｓｌｙ ＤＣ ｉｓｏｌａｔｉｏｎ ｃｉｒｃｕｉｔ ｃａｕｓｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ＡＣ
ｓｉｇｎａｌ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔａｒｇｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ
ｐａｒｔ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｗｉｌｌ ｃａｕｓｅ ｍｏｒｅ ｔｒｏｕｂｌｅ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃ-
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｒｅｆ．［２］ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｄ ｌｏｗ-
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＣ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ＭＭＷ ｔｏｔａｌ
ｐｏｗｅｒ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｒａｎｓｃｅｎｄｅｎｔａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ａｓ
ｔｈｅ ＡＣ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｉｇｎａｌ，
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｄｉｓｔｏｒｔｅｄ ｐａｒｔｓ， ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎ-
ｅａｒ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｒｅａｌ ａｎｄ ｉｍａｇｉｎａｒｙ ｐａｒｔｓ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ａ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ
ＡＣ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｓｉｇｎａｌ．Ａｆｔｅｒ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
（ＤＣＴ） ｏｆ ｓｉｇｎａｌ， ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ＲＶＭ） ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｌｏｗ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｇｒｅｄｉｅｎｔ ｉｎ
ＤＣＴ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｕｔｉｌｉｚｅ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｉｎｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ ＩＤＣＴ） ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ
ｓｉｇｎａｌ．Ａｆｔｅｒ ＤＣＴ， ＲＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎｌｙ ｃａｒｒｉｅｓ ｏｎ ｒｅａｌ
ｐａｒｔ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ａｃｔｕａｌｌｙ ａｌｍｏｓｔ ｏｒ ｆａｉｒｌｙ ｇｏｏｄ．Ｉｔ
ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎｓ ｂｅｔ-
ｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ．

2　Discrete cosine transform
Ａｈｍｅｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ＤＣＴ， ｔｈａｔ ｉｓ：

ｆｏｒ ａ ｇｉｖｅｎ ｓｉｇｎａｌs （ n） ｗｉｔｈ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ M， ｉｔｓ ｃｏｓｉｎｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ f（k） ｉｓ［３］ ：

f（k） ＝a（k）钞M－１

n ＝０
s（n）ｃｏｓ （２n ＋１）kπ

２M ，
０≤k≤M －１

Ｗｈｅｒｅ， a（k） ＝ （１／M） １ ／２，k ＝０
（２／M） １ ／２，k≠０ ， ０≤k≤M －１

Ｆｒｏｍ ａｂｏｖｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ＤＣＴ ｏｆ
ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｔｏ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｔｏ ｌｉｎｅａｒ
ａｄｄｉｎｇ ｏｆ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｃｏｓｉｎｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ．Ｉｆ s（n） ｉｓ
ｒｅａｌ， ｔｈｅｎ ｉｔｓ ＤＣＴ ｉｓ ａｌｓｏ ｒｅａｌ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＤＦＴ）， ＤＣＴ ａｖｏｉｄｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｏｐ-
ｅｒａｔｉｏｎ［ ４， ５］．

Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｓ［６］ ：
s（n） ＝钞M－１

k ＝０
a（k） f（k）ｃｏｓ （２n ＋１）kπ

２M ，
０ ≤ n ≤ M －１

Ｆｉｇ．１（ａ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ＤＣ ＭＭＷ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｓｉｇｎａｌ
ａｎｄ ＡＣ ＭＭＷ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｓｉｇｎａｌ ｗｈｏｓｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｓ ｎｏ
ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ７ Ｈｚ ｉｓ ｉｎ Ｆｉｇ．１（ｂ）．Ｆｉｇ．１（ｃ） ｉｓ ｔｈｅ ＤＣＴ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ （ＤＣＴＣ， ｆｉｒｓｔ ５０ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ） ｏｆ ＤＣ ＭＭＷ
ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｆｏｒ ＡＣ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．１（ｄ）．Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｓｍａｌｌｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｂｅ-
ｔｗｅｅｎ Ｆｉｇ．１（ ｃ） ａｎｄ Ｆｉｇ．１（ ｄ）， ｂｕｔ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｎｅａｒｌｙ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｎ ｈｉｇｈｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｓｏ， ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ
ＤＣＴＣ ｉｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｌｏｗ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ
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ｈｉｇｈ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．

Fig．1　DC and AC signals and their
DCT coefficients

3　Relevance vector machine （RVM）
ＲＶＭ ｉｓ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｕｃｌｅｕｓ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｍｉｃｈａｅｌ
Ｅ．Ｔｉｐｐｉｎｇ［７， ８］ ．Ｉｔ ｅｘｐｌｏｉｔｓ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅ-
ｗｏｒｋ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ＳＶＭ），
ＲＶＭ ｈａｓ ｓｐａｒｓｅｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．Ｂｅｓｉｄｅｓ， ＲＶＭ ｈａｓｎ ’ ｔ
ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ａｎｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｄｏｅｓｎ’
ｔ ｈａｖｅ ａｎｙ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃ-
ｔｉｏｎ．

Ｔｉｐｐｉｎｇ ｔｏｏｋ Ｌａｇｒａｎｇｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ w ａｓ
ｗｅｉｇｈｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｆｅｒｒｅｄ ｄａｔｕｍ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｎｏｎ-
ｚｅｒｏ w i ａｎｄ ｃａｌｌｅｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ （ＲＶ）．ＲＶ ｉｓ ｅｑｕａｌ
ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｉｎ ＳＶＭ．Ｆｏｒ ａ ｓａｍｅ ｄａｔａｓｅｔ， ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＲＶ ｉｓ ｍｕｃｈ ｆｅｗｅｒ ｔｈａｎ ＳＶ， ｓｏ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｉｍｅ
ｕｓｅｄ ｂｙ ＲＶＭ ｉｓ ｍｕｃｈ ｓｈｏｒｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ＳＶＭ．
3．1　Model specification

Ｔｈｅ ＲＶＭ ｍａｋｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｆｕｎｃ-
ｔｉｏｎ y（x）ｄｅｆｉｎｅｄ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｐａｃｅ．Ａ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ａｎｄ
ｐｏｐｕｌａｒ ｓｅｔ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｆｏｒ y（x） ｉｓ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｍ：

y x，w ＝钞N
i ＝１
w iΦi x ＝wＴΦ x

i ＝１，．．．，N （１）
Ｗｈｅｒｅ， Φ（x） ｉｓ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ w ｉｓ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｗｅｉｇｈｔｓ．Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｖｅｒｙ ｄａｔｕｍ ｉｓ
ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｌｅａｒｎｅｄ ｆｒｏｍ ｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｉｓｋ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ， ｔｈａｔ ｉｓ， ｉｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ
ｎｏｔ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｕｔ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｌｅａｄ
ｔｏ ｓｅｖｅｒｅ ｏｖｅｒ-ｆｉｔｔｉｎｇ．Ａ ｐｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
p（w j｜αj） ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｗｅｉｇｈｔ ｉｎ ＲＶＭ：

p（w j｜αj） ＝ αj
２π

１２ ｅｘｐ －１
２ αjw２

j （２）
Ｗｈｅｒｅ， αｉｓ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔ w［９］ ．

Ｇｉｖｅｎ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｉｎｐｕｔ-ｔａｒｇｅｔ ｐａｉｒｓ x i，t i N
i ＝１ ， ｔｏ-

ｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒｓ X ＝ x i ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｔａｒｇｅｔ ｖａｌｕｅｓ T＝ t i ， ｓｏ ｔｈａｔ t i ＝y x i，w ＋ε i．Ｓｕｐ-
ｐｏｓｅ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔｓ t i ａｒｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ε i ｉｓ
ａｓｓｕｍｅｄ ｔｏ ｂｅ ｍｅａｎ-ｚｅｒｏ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｎｃｅ σ２．
Ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ p t｜w，σ２ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ
ａｓ：

p t｜w，σ２ ＝ ２πσ２ －N２ ｅｘｐ － t －Φw ２

２σ２ （３）
Ｗｈｅｒｅ，t ＝（ t１ ，．．．， tN ） Ｔ，w ＝（ w１，．．．，wN ） Ｔ，Φ ｉｓ
ｍａｔｒｉｘ ｗｈｏｓｅ ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｅｖｅｒｙ ｉｎｐｕｔ x i
ｗｉｔｈ Φi ＝ １，Φ１（x i），．．．，ΦN（x i） ．
3．2　Inference

Ｈａｖｉｎｇ ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ａｎｄ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ， ｆｒｏｍ
Ｂａｙｅｓ ｒｕｌｅ， ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔ w， P w｜t，α，σ２

ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｄａｔａ：
P w｜t，α，σ２ ＝p t｜w，σ２ p w｜α

p t｜α，σ２ （４）
Ｗｈｅｒｅ， ｔｈｅ ｄｅｎｏｍｉｎａｔｏｒ ｉｓ ｎｏｔ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ w， ｓｏ ｔｈｅ
ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ｓｕｂｍｉｔ ｔｅｄ ｔｏ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｔｈａｔ ｉｓ：

P w t，α，σ２ ＝N μ，Σ （５）
ｗｉｔｈ ｍｅａｎ ａｎｄ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ：

μ＝σ-２ΣΦＴ t，
Σ＝ σ２ΦＴΦ＋A －１ （６）

Ｗｈｅｒｅ， A ｉｓ ｄｉａｇｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ a０，．．．，aN ， ｗｈｅｎ
a i→∞， μi ＝０．
3．3　Optimizing the hyper parameters

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｍａｒｇｉｎａｌ ｌｉｋｅｌｉ-
ｈｏｏｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ：
P（ t α，σ２ ） ＝∮p（ t w，σ２ ）·

p w αｄw ＝N ０，C （７）
Ｗｈｅｒｅ， ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ　C＝σ２ I＋ΦA －１ΦＴ．

Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ αＭ Ｐ ａｎｄ σ２
Ｍ Ｐ ｃａｎ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ

ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅ-
ｔｅｒｓ， ｂｕｔ Ｅｑ．（７） ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ａｎａｌｙｔｉｃ ｆｏｒｍ，
ｓｏ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｒｅ-ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ．Ｆｏｒα， ｄｉｆｆｅｒｅｎ-
ｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｑ．（７）， ｅｑｕａｔｉｎｇ ｔｏ ｚｅｒｏ ａｎｄ ｒｅａｒｒａｎｇｉｎｇ，
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ＭａｃＫａｙ［１０］ ， ｇｉｖｅｓ：

αi ｎｅｗ ＝γi μi ２ （８）
Ｗｈｅｒｅ， γi ≡１ －αi Σi i， μi ｉｓ ｔｈｅ i ｔｈ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍｅａｎ
ｗｅｉｇｈｔ ｆｒｏｍ Ｅｑ．（６） ａｎｄ Σii ｉｓ ｔｈｅ i ｔｈ ｄｉａｇｏｎａｌ ｅｌｅｍｅｎｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｅｑ．（６） ｃｏｍｐｕ-
ｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ αａｎｄ σ２ ｖａｌｕｅｓ．Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｗｉｔｈ
ｎｏｉｓｅ ｖａｒｉａｎｃｅ σ２， ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅ-ｅｓｔｉ-
ｍａｔｅ：

68 　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ



σ２ ｎｅｗ ＝ t －Φμ ２ （N －钞N
i ＝１

γi），
i ＝１，．．．，N （９）

Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈｕｓ ｐｒｏｃｅｅｄｓ ｂｙ ｒｅｐｅａｔｅｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｑ．（８） ａｎｄ Ｅｑ．（９）， ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔ ｗｉｔｈ
ｕｐｄａｔｉｎｇ Ｅｑ．（６）， ｕｎｔｉｌ ｓｏｍｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｒｉ-
ｔｅｒｉａ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ．Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｄｕｒｉｎｇ ｒｅ-ｅｓｔｉ-
ｍａｔｉｏｎ， ｍａｎｙ ｏｆ ｔｈｅ αi ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｉｎｆｉｎｉｔｙ．
Ｆｒｏｍ Ｅｑ．（５）， ｔｈｉｓ ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈａｔ P （w t，α，σ２ ） ｂｅ-
ｃｏｍｅｓ ｈｉｇｈｌｙ ｐｅａｋｅｄ ａｔ ｚｅｒｏ ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
w i ａｒｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ ｚｅｒｏ．Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｃａｎ ｔｈｕｓ ｂｅ “ｐｒｕｎｅｄ”， ａｎｄ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｉｓ ｒｅａｌｉｚｅｄ．
3．4　Making predictions

Ａｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ， ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｍａｄｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ， ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｘｉ-
ｍｉｚｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ αＭ Ｐ ａｎｄ σ２

Ｍ Ｐ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｃａｎ ｔｈｅｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ．Ｆｏｒ ａ ｎｅｗ ｄａｔｕｍ x倡 ：
P（ t倡 t，αＭ Ｐ，σ２

Ｍ Ｐ） ＝∮p（ t倡 w，σ２
Ｍ Ｐ）·

p（w t，αＭ Ｐ，σ２
Ｍ Ｐ）ｄw （１０）

Ｓｉｎｃｅ ｂｏｔｈ ｔｅｒｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｎｄ ａｒｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ， ｔｈｉｓ ｉｓ
ｒｅａｄｉｌｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ， ｇｉｖｉｎｇ：

P（ t倡 t，αＭ Ｐ，σ２
Ｍ Ｐ） ＝N（μ倡 ，σ２倡 ） （１１）

ｗｉｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ：
μ倡 ＝μＴΦ（x倡 ）

σ２ 倡 ＝σＭ Ｐ
２ ＋ΦＴ（x倡 ）ΣΦ（x倡 ） （１２）

Ｓｏ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｅａｎ ｉｓ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ y（ x倡，μ）．Ａ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ
ＲＶＭ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ
ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ．ＲＶＭ ｕｓｅｄ ｉｎｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｎ
ｐｏｓｓｅｓｓ ｍｏｒｅ ｐｅｒｆｅｃｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
4　Compensate algorithm

Ｆｉｇ．２ ｉｓ ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｔａｋｅｎ ｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｃａｎ ｒｅｃｅｉｖｅ ａ ＤＣＴ ｓｅｑｕｅｎｃｅ f１ ，．．．，fN ．
ＤＣＴ ｉｓ ｃｌｏｓｅｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ＤＦＴ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａ-
ｔｉｏｎ ｏｆ ＤＣＴ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ＤＦＴ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ
ｓｅｅｎ ａｓ ａ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ＤＣＴ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ
ａｌｍｏｓｔ ｚｅｒｏ， ｉｔ ｉｓ ｍａｄｅ ａｌｌ-ｚｅｒｏｓ ａｎｄ ｕｓｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈ-ｆｒｅ-
ｑｕｅｎｃｙ ｌｅｆｔ ｔｏ ｔｒａｉｎ ＲＶＭ．Ｈｏｗ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｌｏｗ ｏｒ
ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ？ Ｌｏｏｋｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｒｉａｌ ｎｕｍｂｅｒ n ｃｏｒｒｅ-
ｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｖａｌｕｅ Dｍ ａｘ ｉｎ ｓｉｇｎａｌ
ＤＣＴ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｈｏｓｅ ｓｅｒｉ-
ａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｂｉｇｇｅｒ ｔｈａｎ n ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｈｉｇｈ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｈｉｇｈ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ fn ＋１ ，．．．，fN ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ＲＶＭ ｎｅｔｗｏｒｋ．Ｆｏｒ ｍｏｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｉｎｐｕｔ／
ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒｍ：

Fig．2　Flow chart of compensation algorithm

X＝
fn ＋１ … f l
fn ＋２ … f l ＋１
 
fN ＋n －l … fN －１

，Y ＝
f l ＋１
f l ＋２

fN

，

n ＋１ ＜l ＜N
Ｉｆ ｎｏｎ-ｌｉｎｅａｒ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｕｎｃ-
ｔｉｏｎ （σ２ ＝１）， ＲＶＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：
y i ＝（x，w倡 ） ＝钞N－n

j ＝１
w倡
j ｅｘｐ（ － x j －xk ） ＋ w倡

０ ，
ｗｈｅｒｅ k ＝l ＋１，．．．，N．Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ＲＶＭ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｌｏｗ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
｛ f倡１ ，…，f倡n ｝．

Ａｔ ｌａｓｔ， ｈｉｇｈ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ
ｌｏｗ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｉｎｔｏ ｏｎｅ ｓｅ-
ｑｕｅｎｃｅ f倡１ ，．．．， f倡n ， fn ＋１ ，．．．， fN ．ＩＤＣＴ ｉｓ ｔａｋｅｎ
ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ．
5　Experiment result

Ｆｉｇ．３（ａ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＤＣ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｓｉｇｎａｌ
ａｎｄ Ｆｉｇ．３（ｂ） ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ．Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ＤＣＴ ｄｏｍａｉｎ ｄｉｓ-
ｐｌａｙｓ ｉｎ Ｆｉｇ．３（ ｃ）．Ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｍ ｉｓ ｖｅｒｙ ｓｍａｌｌ．Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ＭＳＥ ｉｓ
４．５２ ×１０-６ ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ３ ～４ ｍｅａｓｕｒｅ ｌｅｖｅｌｓ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈａｎ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ Ｒｅｆ．［ ２ ］， ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅ-ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｓ
ｍｕｃｈ ｓｉｍｐｌｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｔｏ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｕｓｅ．

Ｆｉｇ．４ ｉｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｓｉｇｎａｌ．
Ｆｉｇ．４（ａ） ｉｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ Ｆｉｇ．４（ｂ）
ｉｓ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｓｉｇｎａｌ．Ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．４（ｃ）．Ｆｉｇ．４（ｄ） ａｎｄ Ｆｉｇ．４（ｅ） ｉｓ ｔｈｅ ＤＣＴ ｃｏｅｆｆｉ-
ｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｉｎ Ｆｉｇ．４（ ｆ）．
Ｆｒｏｍ ａｂｏｖｅ， ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｓｉｍ-
ｉｌａｒ ｔｏ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｔｏｔａｌｌｙ．Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ｈｉｇｈ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｇｒｅｄｉｅｎｔ ｉｎ ＤＣＴ， ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｎｏｔ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｖｅｒｙ ｗｅｌｌ ｓｏｍｅｗｈｅｒｅ．
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Fig．3　Compensation results

Fig．4　Compensation results of platform signal

6　Conclusions
ＤＣ ｉｓｏｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ＡＣ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｒｅｍｏｖｅｓ

ｌｏｗ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｇｒｅｄｉｅｎｔ ｏｆ ＭＭＷ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ ｓｉｇｎａｌ，
ｂｕｔ ｃａｕｓｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ．Ｉｎ
ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｉｓ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ＡＣ ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ，
ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｉｃｈ ｅｘｐｌｏｉｔｓ ＲＶＭ
ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｌｏｗ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ＤＣＴ
ｄｏｍａｉｎ．Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ａｎｄ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ＩＤＣＴ ｉｓ ｔａｋｅｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ＡＣ ＭＭＷ ｒａ-
ｄｉｏｍｅｔｅｒ ｓｉｇｎａｌ． ＲＶＭ ｅｘｐｌｏｉｔｓ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ．Ｉｔ ｈａｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ａｎｄ ｇｏｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｓｉｇｎａｌ ｃｏｍｐｅｎ-
ｓａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃａｎ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅ
ｔｈｅ ｌｏｗ-ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｇｒｅｄｉｅｎｔ ｏｆ ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒ-ｗａｖｅ ｒａｄｉ-

ｏｍｅｔｅｒ ｓｉｇｎａｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．
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