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摘 要： 为了得到信号的稀疏表达结果，正交核匹配追踪采用贪婪算法，在逐步回归建模过程中，每步只寻求当

前最优原子，这使得计算效率大大降低．针对此局限性，提出了一种新的更加贪心的策略：在每次回归时，选择超过阈
值的一个或者多个原子．为了更好的提高算法精度和稀疏度，再利用原子相似度对所挑选的原子做进一步筛选．实验
结果和计算复杂度的分析说明：较传统的方法，新的基于更贪心策略的方法不仅能够提高计算效率，而且所得到的模

型具有稀疏性好，泛化能力高等优点．
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１ 引言

核匹配追踪（ＫｅｒｎｅｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＫＭＰ）方法是在
匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）的基础上发展起来的［１］，
其主要思想是利用核函数方法将训练样本映射到高维

空间中，形成一组基函数字典库，然后利用贪婪算法在

基函数字典库中寻找一组使目标函数最优的原子的线

性组合．与ＭＰ不同的是，ＫＭＰ利用核函数方法生成字
典库．此外，ＫＭＰ的优点还在于对核函数的要求很低，
不需要满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件；与匹配追踪以及支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）相比，具有非常稀疏的
解［１～３］．目前，已经成功的应用到目标分类［４］、图像分
类［５，６］、手写体识别［７］、特征模式识别［８］、目标识别［９］等

方面．

正交核匹配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＫｅｒｎｅｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，
ＯＫＭＰ）的特点是在每提取一个原子后都要对已提取的
各原子集合进行一次 ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正交化运算．显然，
ＯＫＭＰ算法进行稀疏表示的效果与事先建立的字典库
息息相关．传统的ＯＫＭＰ将所有的训练样本作为核函数
中心，核尺度则经过类似交叉验证等方法确定后固定不

变．但是，当输入信号在不同区域震荡程度不一样的时
候，固定尺度的 ＯＫＭＰ则需要更多的原子来表示信号，
势必破坏了表示的稀疏性．关于字典库的构成，ＣｈｅｎＳ．
提出了正交最小二乘（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＯＬＳ）的方
法［１０］，避免了冗余字典库的建立，利用重复加权提升搜

索算法搜索每次回归时核函数的最优参数；Ｂｉｌｌｉｎｇｓ则
提出了用样本点或样本点聚类中心作为核函数中心参

数，经验产生的多尺度作为核函数尺度参数［１１］．
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相较于标准的 ＫＭＰ，ＯＫＭＰ容易有更稀疏的解，但
也存在一定的局限性．其一，在每次回归过程中，ＯＫＭＰ
需要将备选原子与所有的已选原子做正交化，过程较

为耗时；其二，由于ＯＫＭＰ是基于贪婪算法的，每次只选
择一个最优的原子，效率不高．

本文在此基础上，提出一种新的基于更加贪心策略

的正交核匹配追踪方法（ＧＳＯＫＭＰ）．在每次回归时，不是
仅仅选择一个使目标函数最优的原子，而是选择大于阈

值的一个或者多个原子，由于挑选出来的原子可能存在

较高的相关度，再利用原子相似度对挑选出来的原子做

进一步的筛选．这样的做法，不仅能够提高效率，缩短迭
代步数，而且由于迭代步数的减少，正交化的过程也大

大减少了．计算复杂度分析和实验验证了本方法不仅具
有较好的精度和稀疏度，而且效率大大提高．

２ 正交核匹配追踪（ＯＫＭＰ）方法

２１ 正交匹配追踪方法（ＯＭＰ）
给定｛ｘ（ｔ），ｙ（ｔ）｝Ｎｔ＝１为 Ｎ个训练样本．ＭＰ的主要思

想是在一个有限的具有 Ｍ个原子的字典库Ω＝｛φｍ｝Ｍｍ＝１
中将训练样本分解为库中一组成员的线性组合：

ｙ＝^ｆ＋ｅ＝∑
ｎ

ｍ＝１
ｗｍφｍ＋ｅ （１）

ｙ＝［ｙ（１），…，ｙ（Ｎ）］Ｔ，^ｆ是对训练样本值ｙ的逼近，ｎ
为最终表示的原子个数，ｅ为误差．

ＯＭＰ则是在每次的迭代过程中从字典库Ω中挑选
与当前残差最匹配的原子，并在提取一个原子后要对

已提取的各原子集合进行一次正交化：

初始时令 ｒ０＝ｙ，第１次迭代时选择字典库里的第
ｌ１个原子：

ｌ１＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｊ≤Ｍ

｛Ｃ（ｒ０，φｊ）｝ （２）

Ｃ（·，·）表示平方相关系数，具体定义如下：

Ｃ（ｘ１，ｘ２）＝
（ｘＴ１ｘ２）２

（ｘＴ１ｘ１）（ｘＴ２ｘ２）
，

第一个原子α１即为字典库Ω的第ｌ１个原子，α１＝φｌ１，
正交基函数中第一个原子 ｑ１＝φｌ１，且第１次迭代后残
差：

ｒ１＝ｒ０－
ｒＴ０ｑ１
ｑＴ１ｑ１

ｑ１ （３）

设在第 ｍ－１次提取后取得了 ｍ－１个原子α１，

α２，…，αｍ－１，并且经过ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正交化过程计算得
到了一组正交基 ｑ１，ｑ２，…，ｑｍ－１，则在第 ｍ步迭代时，
让字典库的原子先跟已选原子做一个正交化，

ｑ（ｍ）ｊ ＝φｊ－∑
ｍ－１

ｋ＝１

φ
Ｔ
ｊｑｋ
ｑＴｋｑｋ
ｑｋ （４）

第 ｍ次迭代所选原子为第ｌｍ个：

ｌｍ＝ ａｒｇｍａｘ
ｊ≠ｌｋ，１≤ｋ≤ｍ－１

｛Ｃ（ｒｍ－１，ｑ（ｍ）ｊ ）｝ （５）

于是，αｍ＝φｌｍ，ｑｍ＝ｑ
（ｍ）
ｌｍ
，第 ｍ次迭代后残差为：

ｒｍ＝ｒｍ－１－
ｒＴｍ－１ｑｍ
ｑＴｍｑｍ

ｑｍ （６）

当 ｒ

 

ｍ
２＜η时，迭代停止．阈值η可以选择为噪声的

方差，但由于噪声方差一般都是未知的，这里将采用交

叉验证的方法确定η．
经过 ｎ次迭代即可得到训练样本的稀疏表示结

果：

ｙ＝∑
ｎ

ｍ＝１

ｒＴｍ－１ｑｍ
ｑＴｍｑｍ

ｑｍ＋ｒｎ （７）

由以上过程可知，ＯＭＰ采用贪婪算法，在逐步回归
的过程中，只在当前字典库中寻求与当前残差最为匹

配的一个最优原子．当迭代达到终止条件即结束信号
的稀疏分解过程．“稀疏”的含义就是使所需原子数目
最少（即 ｎ越小越好）．
２２ 正交核匹配追踪（ＯＫＭＰ）方法

ＯＫＭＰ的本质是采用核方法生成字典库，首先将训
练样本映射到高维空间，并通过计算样本间核函数值

来生成字典库Ω＝｛φｉ＝Ｋ（·，ｘｉ）｝Ｎｉ＝１，然后与 ＯＭＰ过
程一样寻找最“稀疏表示”的基函数的线性叠加．ＯＫＭＰ
的想法来源于 ＳＶＭ，但是却不需要满足 ＳＶＭ中要求核
函数必须满足的Ｍｅｒｃｅｒ条件［１２］．常用的核函数有：

高斯核：Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－
ｘ－ｘｉ ２

２σ２
）

多项式核：Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ （ｘ·ｘｉ）[ ]＋１ ｑ

Ｓ形函数核：Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈ（ｖ（ｘ·ｘｉ）＋ｃ）
本文将采用高斯核函数．传统的基于高斯核函数

的ＯＫＭＰ将所有的训练样本（或者随机的选择训练样本
的子空间）作为核函数中心，采用固定不变的尺度参数

形成字典库．这样的处理方式较为简单，但是表示结果
的稀疏度不够高．

２００７年，Ｂｉｌｌｉｎｇｓ提出多尺度径向基函数网络（Ｍｕｌｔｉ
ｓｃａｌｅＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＳＲＢＦ）［１１］：核函数采用的是
高斯核，当样本点长度不是很长时，就用样本数据来作

为核函数中心；当样本长度较大时，可以用 ｋ均值聚类
的方法得到数据点中心，即为核函数中心．高斯核函数
的尺度则通过经验给出（ｐ＋１）个多尺度：

σ＝ｍａｘ
ｔ
｛ｙ（ｔ）｝－ｍｉｎ

ｔ
｛ｙ（ｔ）｝，

σ
（ｉ）＝２－ｉσ，ｉ＝０，１，…，ｐ （８）

３ 基于更贪心策略的正交核匹配追踪

（ＧＳＯＫＭＰ）方法
３１ 基于阈值的一次选多个回归子

由于ＯＫＭＰ及在此基础上改进的 ＭＳＲＢＦ算法是基

１８５１第 ８ 期 付丽华：基于更贪心策略的快速正交核匹配追踪算法



于贪婪算法的：如公式（２）、（５）所示，每次迭代过程只选
择与当前残差平方相关系数最大的一个原子作为当前

回归子．这样，当面对大数据量样本时，迭代步数会增
加，从而影响计算效率．这里，将考虑一次选择多个回
归子：

在第 ｍ次迭代过程中，令
ｇ（ｍ）ｊ ＝｛Ｃ（ｒｍ－１，ｑ（ｍ）ｊ ）｝ｊ≠ｌｋ，１≤ｋ≤ｍ－１

ｇ（ｍ）ｊ 为当前残差与字典库的第ｊ个原子的平方相关系
数结果．

Ｉ（ｍ）＝｛ｉ：ｇ（ｍ）ｉ ≥α·ｍａｘ
ｊ
ｇ（ｍ）ｊ ，

ｊ≠ｌｋ，１≤ｋ≤ｍ－１｝ （９）

α为阈值参数（α≤１），Ｉ（ｍ）为第 ｍ次迭代过程中所有
超过α·ｍａｘ

ｊ
ｇ（ｍ）ｊ 的原子下标的集合．很显然，当α＝１

时，Ｉ（ｍ）就只包含当前最优的一个原子，即为经典的贪
婪算法．这里，更贪心策略是指当α小于１时，Ｉ（ｍ）就有
可能包含了不只最优的一个结果，从而在第 ｍ次迭代
过程可能就挑选了不只１个最优的回归子，可以大大提
高效率．
３２ 原子相似度进行进一步筛选

令 ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ））表示指标集 Ｉ（ｍ）中元素的个数，即第
ｍ次迭代中挑选出原子的个数．很明显，更贪心策略中
阈值参数α越小，那么每步迭代中选中的原子个数（即

ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ）））就会较多，迭代步数较少，但是可能由于原
子之间相关度较高会导致误选原子的概率较大，从而

影响了回归的精度和稀疏度．
相反，α越大，迭代步数会较大，每步迭代中选中的

原子个数（即 ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ）））就会较少，虽然误选原子的概
率较小，但是由于迭代步数与正交化次数紧密相连，从

而时间耗费较多．
如何又能减少迭代步数（等同于减少正交化次数，

及减少计算时间），又能提高稀疏度和精度呢？这里，

在第 ｍ次迭代中将采用原子相似度的方法对所选的
ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ））个原子做进一步筛选．

原子相似度定义为：

ρｉｊ＝
＜ａｉ，ａｊ＞
ａ

 

ｉ ａ

 

ｊ

给定相似度阈值ξ，０≤ξ≤１，当挑选的原子与当前最优
原子的相似度小于ξ时，该原子被保留．
３３ 计算复杂度分析

传统的ＯＫＭＰ算法中，设 Ｎ为训练样本个数，Ｍ为
字典库里原子个数，ｎ为迭代步数，即最终表示为 ｎ个
原子的线性叠加，则所需计算次数为：

（６Ｎ－１）×Ｍ×［１＋２＋…＋（ｎ－１）］＋
６Ｎ×Ｍ×ｎ＋（６Ｎ－１）×ｎ

＝（６Ｎ－１）２ ×Ｍ×ｎ２＋（６Ｎ＋１）２ ×Ｍ×ｎ＋（６Ｎ－１）×ｎ

计算复杂度为 Ｏ（Ｎ×Ｍ×ｎ２）．当样本点长度和字典库
个数固定时，计算复杂度与迭代步数 ｎ的平方呈正比
关系．事实上，在该算法中，正交化过程耗费计算量较
大：当迭代步数 ｎ较大时，正交化过程也增多，从而导
致计算复杂度也增大．

下面考虑 ＧＳＯＫＭＰ算法的计算复杂度，算法分为
两部分：基于阈值的核匹配追踪和计算原子相似度．假
设经过 ｎＧ步迭代，新算法达到与 ＯＫＭＰ相同的稀疏度

（即最终也是 ｎ个原子的线性叠加）．显然，∑
ｋＧ

ｍ＝１
ｃａｒｄ

（Ｉ（ｍ））＝ｎ．
ＧＳＯＫＭＰ算法的计算复杂度总计为：

（６Ｎ－１）×Ｍ×［ｃａｒｄ（Ｉ（１））＋∑
２

ｍ＝１
ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ））

＋…∑
ｎＧ

ｍ＝１
ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ））］＋６Ｎ×Ｍ×ｎＧ

＋（６Ｎ－１）×ｎ＋（６Ｎ－３）×（ｎ－ｎＧ）
事实上，两个算法中复杂度最大的都在正交化过程，

ＯＫＭＰ中正交化所需计算复杂度为：
（６Ｎ－１）×Ｍ×［１＋２＋…＋（ｎ－１）］；

ＧＳＯＫＭＰ则为：

（６Ｎ－１）×Ｍ×［ｃａｒｄ（Ｉ（１））＋∑
２

ｍ＝１
ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ））

＋…∑
ｎＧ

ｍ＝１
ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ））］，

由于

｛ｃａｒｄ（Ｉ（１）），∑
２

ｍ＝１
ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ）），…，∑

ｎＧ

ｍ＝１
ｃａｒｄ（Ｉ（ｍ））｝

｛１，２，…，ｎ｝
因此，ＧＳＯＫＭＰ算法将在正交化过程中少耗时．当

训练样本为大尺度数据时，ＧＳＯＫＭＰ算法在计算复杂度
方面的优势将更加明显．

４ 算法

ＧＳＯＫＭＰ的具体算法如下：
Ｓｔｅｐ１ 初始化：ｒ０＝ｙ；
Ｓｔｅｐ２ 利用训练样本的子集作为核函数的中心，尺度

则利用式（８）生成具有 Ｍ个原子的多尺度核字典Ω＝
｛φｍ｝

Ｍ
ｍ＝１；

Ｓｔｅｐ３ ｆｏｒｍ＝１；ｍ＝ｍ＋１直到满足迭代终止条件．

（１）ｑ（ｍ）ｊ ＝φｊ－∑
ｍ－１

ｋ＝１

φ
Ｔ
ｊｑｋ
ｑＴｋｑｋ
ｑｋ，１≤ｊ≤Ｍ；

（２）计算：
ｇ（ｍ）ｊ ＝｛Ｃ（ｒｍ－１，ｑ（ｍ）ｊ ）｝ｊ≠ｌｋ，１≤ｋ≤ｍ－１；
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（３）基于阈值选择第 ｍ步迭代的原子下标集合：
Ｉ（ｍ）＝｛ｉ：ｇ（ｍ）ｉ ≥α·ｍａｘ

ｊ
ｇ（ｍ）ｊ ，ｊ≠ｌｋ，１≤ｋ≤ｍ－１｝

（４）利用原子相似度做进一步筛选：当挑选的原子
与ｍａｘ

ｊ
ｇ（ｍ）ｊ 的相似度小于ξ时，该原子被保留．

（５）更新残差：

ｒｍ＝ｒｍ－１－ ∑
ｃａｒｄ（Ｉ

（ｍ）
）

ｉ＝１

ｒＴｍ－１ｑ（ｍ）ｉ
ｑ（ｍ）( )ｉ

Ｔｑ（ｍ）ｉ
ｑ（ｍ）ｉ

５ 实验

５１ 参数设置

本文所提的ＧＳＯＫＭＰ中阈值参数α和原子相似度
阈值参数ξ，将运用交叉验证与网格搜索的方法得到．
其中，α∈｛０５，０６，…，１０｝，ξ∈｛０５，０５５，０６，０６５，
…，０９５｝．
５２ 仿真数据实验

考虑 ｓｉｎｃ函数的拟合问题：

ｆ（ｘ）＝ｓｉｎｘｘ，－１０≤ｘ≤１０

从 ｙ＝ｆ（ｘ）＋ε带噪声数据中产生 ４００个等间隔数据
点，ε服从正态分布 Ｎ（０，００４）．２００个偶数点用于训
练，余下 ２００个奇数点做测试．为了更好的与经典的
ＭＳＲＢＦ［１１］相比，核函数选择为高斯核函数，中心选择为
训练样本的子集（采样间隔为 １０），尺度则选择与
ＭＳＲＢＦ实验中ｓｉｎｃ相同的经验多尺度集合：｛２０，２５，
３０，３５，４｝．分别用ＭＳＲＢＦ和新提出来的ＧＳＯＫＭＰ算法
对所给数据进行拟合．本实验中α＝０５，ξ＝０８．

图１是经典的ＭＳＲＢＦ结果，共需要８项回归子，得
到此模型的训练误差是００３８４，测试误差为００３９６．图
２为新提出来的算法ＧＳＯＫＭＰ产生的结果图，结果显示
ＧＳＯＫＭＰ仅需要经过２步迭代，最终表示为６项回归子

的线性组合．表１为新方法所得模型的中心、尺度以及
权值参数．训练误差是００３７１，测试误差为００３７８．

表１ 仿真数据实验中ＧＳＯＫＭＰ得到的模型参数

Ｃｅｎｔｒｅ Ｓｃａｌｅ Ｗｅｉｇｈｔ 迭代步数

０．０２５１ ２．５０００ ９．２７４３ １

１．０２７６ ３．００００ －７．６９５９ １

－０．９７７４ ３．００００ －８．００５８ １

１．０２７６ ３．５０００ ３．６７８６ １

－０．９７７４ ３．５０００ ３．９７６３ １

０．０２５１ ２．００００ －０．６９７２ ２

将此实验独立重复３０次，表２列出了平均结果．结
果显示在这３０组模拟实验中，经典的 ＭＳＲＢＦ需要８５
项来拟合ｓｉｎｃ函数，而α＝０５，ξ＝０８时ＧＳＯＫＭＰ仅需
要２步迭代，６５项来拟合，且所需时间最短．另外两组
不同的参数下（α＝０７，ξ＝０８和α＝０９，ξ＝０９）实验
结果同见表２．实验结果说明，通过交叉验证选取阈值
参数时，新的ＧＳＯＫＭＰ稀疏性较好，计算速度也较快．

表２ 仿真数据实验中３０次实验的平均结果

ＭＳＲＢＦ
ＧＳＯＫＭＰ
（α＝０．５，

ξ＝０．８）

ＧＳＯＫＭＰ
（α＝０．７，

ξ＝０．８）

ＧＳＯＫＭＰ
（α＝０．９，

ξ＝０．９）

训练误差 ０．０４０１ ０．０３８６ ０．０３８７ ０．０３９１

测试误差 ０．０４１２ ０．０３９２ ０．０４０９ ０．０４１２

项数 ８．５ ６．５ ７．５ ８

迭代步数 ８．５ ２ ５ ７

时间 ０．３９４９ ０．２８４４ ０．３１０７ ０．３７７２

５３ 真实ＥＣＧ数据实验
ＥＣＧ数据记录了人体的心电信号波形．心电信号的

稀疏分解能够得到稀疏的表示形式．从 ＭＩＴＢＩＨ心电数
据库，选择第１００号记录的前１０００个数据点．同样的，奇
数点用于训练，偶数点用于测试．核函数中心选择为样
本子集（采样间隔为２），尺度则由式（８）生成经验多尺
度．这样，字典库里共有原子２５００个．分别用 ＭＳＲＢＦ和
ＧＳＯＫＭＰ算法对所给数据进行拟合．

本实验中α＝０９５，ξ＝０６．当α越大时，每次迭代
所选原子个数就越少，这样，迭代步数会增加，从而计算

效率会大大降低．反之，当α越小时，迭代步数会因每次
迭代所选原子个数增加而减少．所以，在利用网格搜索
法寻找最佳参数α，ξ时，可以尝试先让迭代步数尽可能

的少，即先确定α的值，然后再调节ξ．图３和图４中“．”
表示心电信号原始数据，可以看出，心电信号的峰值很

尖锐，变化很陡峭．图３是ＭＳＲＢＦ拟合出的结果，其中共
用到了 ５１项回归子，迭代步数为 ５１次，所耗时间为
４６３８３２５ｓ，其中训练误差为００００８，测试误差为００００７．
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图４为ＧＳＯＫＭＰ拟合的结果，共用２６步迭代的结果，得
到了４０项回归子，具体模型参数结果如表３所示．所耗
时间为 ２３４８９５７ｓ，训练误差为 ００００７，测试误差为
００００７．结果可见，由于 ＧＳＯＫＭＰ节省了更多的迭代次
数，一次选择多个回归子，所以具有比 ＭＳＲＢＦ方法更快
的衰减速度（如图５所示），而且模型表示更为稀疏．

表３ ＥＣＧ数据实验中ＧＳＯＫＭＰ得到的模型参数

Ｃｅｎｔｒｅ Ｓｃａｌｅ Ｗｅｉｇｈｔ 迭代步数 Ｃｅｎｔｒｅ Ｓｃａｌｅ Ｗｅｉｇｈｔ 迭代步数 Ｃｅｎｔｒｅ Ｓｃａｌｅ Ｗｅｉｇｈｔ 迭代步数

１．２５５６ ０．１０００ －０．４１１２ １ ０．２１１１ ０．０１００ １．６４７０ ７ ２．４８８９ ０．０３００ ０．１１９５ ２０

２．０１１１ ０．１０００ －２２７９７．７ ２ １．０２２２ ０．０１００ ０．８９６７ ８ １．８６６７ ０．０１００ ０．７６２３ ２０

２．０７７８ ０．１０００ －２３１３５．７ ２ １．０３３３ ０．０７００ －０．７４５５ ９ １．５２２２ ０．０６００ ０．２４１３ ２１

２．０２２２ ０．１０００ １３３５８０．２ ２ １．８４４４ ０．０１００ １．９３６７ １０ ０．２０００ ０．０１００ －０．２４５９ ２１

２．０６６７ ０．１０００ １３４９３２．１ ２ １．０３３３ ０．０１００ ０．７８９５ １１ １．０４４４ ０．０１００ －０．４２８６ ２２

２．０５５６ ０．１０００ －３３１２９８．１ ２ ０．４３３３ ０．０９００ １．７５３５ １２ １．０３３３ ０．０５００ ０．５１３６ ２３

２．０３３３ ０．１０００ －３２９６０９．１ ２ １．８５５６ ０．０１００ －１．４９５３ １３ ２．３８８９ ０．０２００ －０．０９５７ ２４

２．０４４４ ０．１０００ ４３８３２７．３ ２ ２．６４４４ ０．０１００ －１．２５４７ １４ １．３１１１ ０．０２００ －０．０８７１ ２４

０．４３３３ ０．１０００ －２．０９１４ ２ ０．２１１１ ０．０２００ －０．４８３１ １５ ２．６６６７ ０．０１００ －０．１９０３ ２５

２．６２２２ ０．１０００ －３．３９３４ ３ ２．６２２２ ０．０９００ ３．０４１５ １６ ０．５６６７ ０．０２００ ０．０７５３ ２５

０．８１１１ ０．１０００ －１．１１７３ ４ ０．８２２２ ０．０９００ ０．８５７５ １７ １．８２２２ ０．０１００ －０．１８６０ ２５

１．５３３３ ０．０９００ －０．５６９２ ５ ２．６５５６ ０．０１００ ０．５７７９ １８ １．８７７８ ０．０１００ －０．２７０２ ２６

２．６３３３ ０．０１００ １．６６５７ ６ ２．６０００ ０．０１００ －０．２８０６ １９

０．１２２２ ０．１０００ －０．２５０５ ６ １．０１１１ ０．０１００ ０．４３０１ ２０

６ 总结

针对ＯＫＭＰ方法中一次迭代只选择一个最优原子，
从而导致正交化步数较多使得计算效率不高的问题，

本文提出了更贪心策略的 ＧＳＯＫＭＰ算法，通过一次选
择多项回归子，节省了算法迭代次数．实验结果表明该
方法与经典的ＭＳＲＢＦ方法相比，稀疏度有所提升，更重
要的是，当面对大数据量数据时，计算效率有明显提

高．
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