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基于 ＰＳＯ和 ＬＭ的信号稀疏分解快速算法
王　菊，王朝晖，刘　银

（燕山大学信息科学与工程学院，河北 秦皇岛０６６００４）

摘　要：传感矩阵和重建算法的性能分析和优化是目前压缩传感领域研究的热点。针对匹配
追踪算法在信号稀疏分解中计算量巨大的难题，提出了一种交替使用粒子群算法和Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法的混合智能算法来寻找最佳原子。首先利用粒子群算法得到群体最优解，再以
该解作为ＬＭ算法的初值，交替使用两种算法，直至发现满意的最优解。数值分析表明，新算
法克服了粒子群算法过早收敛于局部极值和 ＬＭ算法依赖初值的问题，保证了求解的速度和
精度。
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１　引　言
压缩传感是针对稀疏或可压缩信号，在采样的

同时即可对信号数据进行适时压缩的新理论，它突

破了奈奎斯特（Ｎｙｑｕｓｉｔ）采样定理的限制，对稀疏分
解的研究有极其重要应用价值。常用的稀疏分解算

法有匹配追踪（ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）算法［１］、基追

踪（ｂａｓｉｓｐｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）算法［２］、正交匹配追踪（ｏｒｔｈｏｇ
ｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法［３］等，其中 ＢＰ算
法、ＭＰ算法是目前最常用的两种算法。众多稀疏
分解算法中，ＭＰ算法的速度是最快的，但其计算量
仍然巨大。王建英等依据原子特性，并且结合遗传

算法、ＦＦＴ等提出了信号 ＭＰ分解的一些有效的快
速算法［４］；范虹等将混合编码的遗传算法应用在匹

配追踪中最佳原子的搜索上［５］，取得了一定的效

果；ＭｏｒＥｔａｉ等提出了一种不同于传统的 ＭＰ算法，
在不同的字典下，进行数据测试并求出最优解［６］。

针对ＰＳＯ算法易收敛于局部极值和ＬＭ算法依
赖于初值的缺点［７－８］，提出了一种基于粒子群和

ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ的混合智能算法应用于 ＭＰ中
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对信号进行稀疏分解。此算法在寻找最佳原子过程

中能较好解决信号稀疏分解计算量大的问题，克服了

粒子群算法过早收敛于局部极值和ＬＭ算法依赖初
值的问题。数值分析证实了该混合优化算法的实用

性和有效性，对信号稀疏分解具有一定的启示作用。

２　基于ＭＰ的信号稀疏分解
ＭＰ是一种迭代的贪婪算法，在每一次迭代过

程中，从原子库里选择最能匹配信号结构的一个原

子，来重构原始信号。

设Ｄ＝ ｇ{ }ｒ ｒ∈Γ为进行稀疏分解的过完备原子
库，ｇｒ，Γ分别为参数组 ｒ定义的原子和集合，对原
子进行归一化处理，即‖ｇｒ‖ ＝１。在初始化时，首
先将信号ｆ分解为：

ｆ＝＜ｆ，ｇｒ０＞ｇｒ０＋Ｒ
１ｆ （１）

其中，＜ｆ，ｇｒ０＞ｇｒ０是 ｆ对 ｇｒ０的投影；Ｒ
１ｆ是剩余量。

显然，Ｒ１ｆ和ｇｒ０正交，可以得到：

‖ｆ‖２＝‖＜ｆ，ｇｒ０＞‖
２＋‖Ｒ１ｆ‖２ （２）

如果想使剩余量 Ｒ１ｆ最小化，就必须使投影极
大化：

＜ｆ，ｇｒ０＞ ＝ｓｕｐ
ｒ∈τ

＜ｆ，ｇｒ０＞ （３）

从信号空间角度出发，投影值 ＜ｆ，ｇｒ０＞极大化
意味着ｇｒ０是信号所在的空间中和ｆ最为匹配的过完
备原子库中的单位向量，这就是ＭＰ所要的匹配。

在基于ＭＰ的信号稀疏分解中，每一步都要完
成信号或信号分解的残余在过完备库中的每一个原

子上的投影的计算，这是 ＭＰ信号稀疏分解计算量
巨大的根本原因。为了解决问题，本文提出了一种

基于ＰＳＯ和ＬＭ混合智能优化算法寻找最佳原子。
２．１　粒子群算法

粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＰＳＯ）是
一种应用广泛的全局优化搜索算法，具有非常高的

全局优化搜索效率。ＰＳＯ保留了基于种群的全局搜
索策略，但其采用的速度、位移模型操作简单，避免

了复杂的遗传操作，是一种更高效的随机搜索算法。

虽然以粒子群算法为代表的群智能算法目前还

没有遗传算法、模拟退火算法、人工神经网络等这些

早期的智能算法成熟，但由于其鲁棒性、分布性、自

适应性、快速性和协作性等特点，自提出以来得到了

较快的发展。

２．２　ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法
ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法是最有效的非线性模

型参数估计方法之一。它吸收了高斯－牛顿法局部
收敛和最速下降法全局收敛的优点，同时又具有类

似神经网络的特点。

ＬＭ算法利用等式：
Ｈ＋μ[ ]Ｉ（Ａｋ＋１－Ａｋ）＝－Ｊ

ＴΔｆ （４）
若给定ｍ组测量值（ｘ，ｉ，ｙｉ），则参数估计问题

转化为求测量值和预测值差的平方和 ｒ２＝∑
ｍ－１

ｉ＝０

ｙｉ－ｆ（ｘｉ( )）２最小化的解。待估参数 Ａ的迭代表达
式为：

Ａｋ＋１＝Ａｋ－ Ｈ＋μ[ ]Ｉ－１ＪＴΔｆ （５）
式中，Ｊ是 Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵，Ｊ＝［ｙｉ－ｆ（ｙｉ，Ａ）］

Ｔ·

Ｒ－１［ｙｉ－ｆ（ｙｉ，Ａ）］；Ｒ是对角阵，第 ｉ个元素 Ｒｉｉ＝σ
２
ｉ

为数据点ｙｉ的标准方差；Ｈ（ｘ）＝Ｊ
ＴＪ是 Ｈｅｓｓｉａｎ矩

阵，Δｆ＝ｙｉ－ｆＦＢＧ（ｘｉ，Ａ）；Ｉ是单位阵；ｋ是迭代次数；
μ是阻尼因子。

ＬＭ算法可以交替变化，当方法进展良好时可
以取λｋ较小，进而成为类牛顿步长，局部收敛速度
大大加快；当方法进展较差时可以取较大的λｋ从而
成为最速下降步长，可进行全局搜索。这样当残量

ｒ变小时具有牛顿法的性态，而当残量较大时又具
有最速下降法的坚固性，但ＬＭ算法依赖初值，使它
的发展也受到了限制。

２．３　混合优化算法
本文提出的ＭＰ稀疏分解快速算法首先利用粒

子群算法粗调得到一组全局最优解，再以该全局最

优解作为ＬＭ算法的初值，交替使用两种算法，直至
发现满意的最优解。算法步骤如下：

（１）对粒子群中粒子的位置和速度进行随机初
始化。

（２）计算每个粒子的目标函数值。
（３）计算粒子所经历的最好位置 ｐｂｅｓｔｉ（ｔ）和群

体中所有粒子经历过的最好位置Ｇｂｅｓｔｉ（ｔ）。
（４）利用式（４）、式（５）对粒子的速度和位置进

行进化。

（５）若目标函数达到要求则结束，若循环次数
达到预先设定的迭代次数１０次，则继续进行，若未
达到预先设定的迭代次数返回步骤（２）。

（６）将由ＰＳＯ算法得到的 Ｇｂｅｓｔ当做全局最优
解作为初值Ａ０，设置μ＝１．０×１０

－４。

（７）计算ｒ２（Ａｋ）。
（８）利用式（７）求解Ａｋ＋１并计算ｒ

２（Ａｋ＋１）。
（９）若ｒ２（Ａｋ＋１）≥ｒ

２（Ａｋ），则将 μ增大 １０倍。
否则，将μ减小１０倍。

（１０）判断ｒ２（Ａｋ＋１）是否满足结束条件，若满足
则结束迭代；若循环次数达到预先设定的迭代次数
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１０次，则继续进行，若未达到预先设定的迭代次数
１０次，则将此时的Ａｋ＋１作为中心值扩展成为新的区
间作为粒子群中粒子的位置和速度进行随机初始

化，返回步骤（３），并使ｋ＝ｋ＋１。
３　数值仿真

实验中采用三个正弦信号，幅度参数分别为

０．３，０．３５，０．１，频率参数分别为 ５００Ｈｚ，１０００Ｈｚ，
２０００Ｈｚ，相位参数分别为０．３５ｐｉ，０．２ｐｉ和０，噪
声为零均值的高斯白噪声。采样点为１２８，信噪比
ＳＮＲ从－３０ｄＢ开始每增加５ｄＢ作２００次实验，寻
找最佳匹配原子得到图１。图１表示三种算法偏差
的比较，包括幅度偏差、频率偏差和相位偏差，其中

选择的原子个数为２５６。

　　ＳＮＲ／ｄＢ
（ａ）幅度
（ａ）ａｍｐｌｉｔｕｄｅ

　　ＳＮＲ／ｄＢ
（ｂ）频率
（ｂ）ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

　　ＳＮＲ／ｄＢ
（ｃ）相位
（ｃ）ｐｈａｓｅ

图１　不同算法下估计偏差随信噪比变化的关系曲线
Ｆｉｇ．１　ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｄｅｖｉａｔｉｏｎａｎｄＳＮＲｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

从仿真结果可以看出，基于 ＰＳＯ和 ＬＭ混合快
速算法可以同时获得多信号高分辨幅度、频率、相

位。本文提出的快速算法不但比单一的 ＰＳＯ和 ＬＭ
算法具有更高的频率分辨率，而且可以在信噪比较

低的环境下获得较好的信号估计结果。

从图２、图３可以看出，在同样迭代次数的情况
下，混合算法的评价指标总体平均绝对值误差和总

体均方根误差都要优于单一的ＰＳＯ和ＬＭ算法。

　　ＳＮＲ／ｄＢ

图２　不同算法的平均绝对值相对误差随信噪比的变化曲线图

Ｆｉｇ．２　ｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒＶＳＳＮＲｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　　ＳＮＲ／ｄＢ

图３　不同算法的均方误差随信噪比的变化曲线图（ＲＭＳＥ）

Ｆｉｇ．３　ｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒＶＳＳＮＲｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

在信噪比为 －１０ｄＢ的情况下，对三个正弦信
号的８个参数进行数据处理，混合算法、ＰＳＯ和 ＬＭ
算法的运行效率如表１所示。

表１　三种不同算法的速度比较
Ｔａｂ．１　ｔｈｅｅｆｆｅｎｃｉｅｎｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｏｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 偏差 迭代次数 实际处理时间／ｓ

混合算法 １１．０７３５ ２８ ０．０４１２８

ＰＳＯ ３８．９６２２ ４７ ０．２３３９２

ＬＭ １５．２３３２ ５０ ０．３４４０

　　ＰＳＯ算法虽然收敛速度很快可是却达不到高精
度特征提取的要求，陷入局部极值，即使增加迭代次

数，总体误差水平保持不变。ＬＭ算法的运行效率
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取决于初值，这对于三种算法的比较没有太大的参

考价值。新算法的总体误差水平均要优于其他两

种算法，并且运算效率大大提高，比 ＰＳＯ算法提高
了大概一个数量级。新算法不但具有量子粒子群

算法的全局寻优能力而且保留了 ＬＭ算法的局部
收敛速度，克服了粒子群算法过早收敛于局部极

值和 ＬＭ算法依赖初值的问题，保证了求解的速度
和精度。

４　结　论
针对基于ＭＰ的信号稀疏分解中计算量巨大的

难题，本文提出了一种交替使用粒子群算法和 Ｌｅｖ
ｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法的混合智能算法来寻找最佳
原子。新算法克服了粒子群算法过早收敛于局部极

值和ＬＭ算法依赖初值的问题，保证了求解的速度
和精度。
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