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基于粒子群优化的稀疏序列 Bayes反卷积方法研究
*

徐慧峰,钱彦岭,温激鸿,邱  静
(国防科技大学 机电工程与自动化学院, 湖南 长沙  410073)

摘  要:在地下目标低频声波探测中, 由于探测信号的混叠, 难以判读反射目标的空间位置。应用信号处

理方法求解时,目标信号是稀疏序列, 求解方程是病态的。运用 Bayes反卷积方法修正其病态性, 并采用优化

的粒子群算法求解,提高了系统的探测分辨率, 同时降低了计算量。实际应用表明, 该方法是有效的。
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Bayesian Deconvolution of Sparse Spike Trains by Particle

Swarm Optimization
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Abstract: Because of the aliasing of the received waves and the sparse structure of the reflection signals, the temporal resolution is

not good in acoustic detection of buried objects with low frequency waves. Thus, the problem of resolving the reflection position is

notoriously il-l posed. In this paper, a max imum a posteriori estimator is presented to regularize the il-l posed problem, and an algorithm

of particle swarm optimization is proposed to improve temporal resolution and reduce execution time. The results from research show that

the method is efficient for using practical data in detecting objects buried in sand.
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地下目标探测是声学应用研究的一个重要方向, 在国民工业和国防科技领域都有重要应用。在实

际应用中, 由于泥土介质中声波衰减很大
[ 1]
,为使探测距离足够大,选择的声波频率一般较低,因而声波

波长较大, 接收信号常常发生混叠, 致使探测信号的直观判读相当困难。因此,运用信号处理方法解算

目标反射位置。在系统精度要求不是很高时,系统的输入与输出信号之间的关系可以表示为卷积的形

式,求解目标反射位置就是反卷积问题。但是,目标反射位置信号是稀疏序列, 其求解是一个病态问题,

常用的反卷积方法的解算结果往往产生很大偏差
[ 2]
; 也有以误差信号的相关量为目标函数进行修正

的
[ 3- 5]

,但是相应的目标函数中的参数设置过多,而且有些参数的调整没有明确的规律, 以经验为主,有

时求解结果的最优性需要多次调试才能确定,给实际使用带来不便。本文根据目标信号的特点,运用

Bayes反卷积方法修正求解方程的病态特性,并采用粒子群优化( Part icle Swarm Opt imizat ion, PSO)算法搜

索方程的最优解。

1  稀疏序列求解的病态特性

设 x ( t )是地下目标声学探测中换能器输出的激励信号, h( t )是泥土介质的冲激响应系数, 接收到

的信号为 y ( t )。假设系统是线性的,噪声 e ( t )为加性白噪声,则接收信号以卷积的形式表示为

y ( t ) = x ( t ) * h( t ) + e ( t ) ( 1)

由于探测对象是离散的反射界面, 其数量有限,因此 h( t )是稀疏脉冲序列
[ 6]
。

用矩阵形式表示为
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y= Xh
^
+ e ( 2)

若已知 x、y ,通过最小二乘来估计 h的取值,有

h
^
= ( X

T
X )

- 1
X
T
y ( 3)

这是一个反卷积问题。由于 h 是稀疏脉冲序列, h 的求解是病态的, 直接利用式( 3)求解会带来数

值上的发散,与实际结果相去甚远,必须对其进行修正。

2  稀疏序列的 Bayes反卷积方法

事实上,估计序列 h 等价于两个参数,即估计序列中出现非零元素的时刻及其对应的幅值, 分别用

向量 t 及a 表示。则 h, t 和a 三者之间的关系是

h k = E
M

i= 1
a iD k - t i ( 4)

其中,M 是h 中非零值的数量, 通常也是未知的, D # 是狄拉克函数。

由( 2)式和( 4)式,得

y k = E
M

i = 1

x k - ti a i + e k ,  n = 1, 2, ,, R ( 5)

其中, R 为接收到的超声检测信号长度。

( 5)式写成矩阵形式

y= Xa+ e ( 6)

矩阵 X和向量 t 相关, X每一列在h 中非零值对应的时刻包含着子波 x 的一个拷贝。如前所述, h

是一个稀疏序列,为获得其最佳估计,直接的想法是利用 h的先验概率。

根据 Bayes公式, 在观测到信号 y 的情况下,向量 a 和 t出现的后验概率p a, t y 是

p a, t y Wp y t , a p a t p t ( 7)

假设噪声 e 是零均值高斯白噪声, 其方差是 R
2
e ,且与 a和 t 均不相关,则根据( 7)式有

p y a, t Wexp - acXcXa- 2ycXa P2R2e ( 8)

条件概率 p a t 也是零均值高斯白噪声,方差为 R
2
a , 则有

p a t = 2PR
2
a

- MP2
exp - acaP 2R

2
a ( 9)

在( 9)式中, 只有 t 的先验概率不易确定,事实上,在声学探测中,根据目标反射位置的随机性, 通常

可以假设其满足 Bernoulli分布,则序列 h 可以用 Bernoull-i Gaussian分布来表示
[ 7]
。

联立公式( 7) ~ ( 9)得

lnp a, t y = - acXcXa- 2ycXa P 2R
2
e - acaP 2R

2
a -

M
2 ln

2PR
2
a + lnp t + C

= - a- S
- 1

v cS A- S
- 1

v - vcS - 1
v P 2R

2
e -

M
2
ln 2PR

2
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( 10)

其中 C 为一常数, C= R
2
ePR2a , S= XcX+ CI , v= Xcy。

对( 10)式相对于 a求偏导可求得a 的最大后验估计。因为 S 是正定的,所以 a的最大后验估计值

为a
^
= S

- 1
v,对于给定 t ,该估计是贝叶斯估计,特别是当 C= 0时,该估计是最小二乘估计。

接着最大化 lnp a
^
, t y 求 t。定义 H1= 2R

2
e , H2= R

2
e ln 2P

2
a ,将 a

^
= S

- 1
v 代入式( 10)中得

ln a
^
, t | y > l t = vca

^
+ g t ( 11)

其中

g t = H1 lnp t - H2M ( 12)

对 l t 做变换后

l t = y
2
- e

^ 2
- C

2
a
^ 2

+ g t ( 13)

其中 e
^
= y- Xa

^
, 第一项是一常量, 第二项为系统噪声的平方和,第三项是反射序列幅值估计的平
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方和与信噪比的倒数之积。

实际运算中,在 Bernoulli分布的情况下
[ 8- 9]

p t = K
M
1- K

Q- M
( 14)

其中 K是任意处尖峰出现的概率, Q 是稀疏序列h 的长度。

利用式( 13)对 t 求偏导并不能获得其最大后验估计的解析表达式,一个变通的方法是在 t 的所有

解空间内进行搜索。对给定的数据长度 Q , t 所有的可能排列组合为 2
Q

,当 Q很大时,直接进行搜索以

获得 h 的最大后验估计是非常耗时而且低效的。本文利用粒子群( PSO)算法进行最优解的求解。

3  粒子群优化( PSO)算法

粒子群优化算法( Particle Swarm Opt imizat ion, PSO)是由 Eberhart博士与Kennedy博士共同发明的一种

新的全局优化进化算法
[ 10- 11]

。

PSO算法首先初始化一群随机粒子,然后通过迭代找到最优解。在每一次迭代中,粒子通过跟踪两

个极值来更新自己: 一个是粒子本身所找到的最优解, 即个体极值 pb,另一个是整个种群当前找到的最

优解,称之为全局极值 gb。粒子在找到上述两个极值后,就根据下面两个公式来更新自己的速度与位

置
[ 12]
:

V= X#V+ c1#rand( ) #( pb- po ) + c2#rand( )#( gb- po ) ( 15)

po= po+ V ( 16)

其中, V 是粒子的速度, po 是粒子的当前位置。 rand ( )是( 0, 1)之间的随机数, c1和 c2被称作学习因

子。通常, c1= c2= 2,取值在 2和 4之间。 X是加权系数,取值在 011和 019之间。粒子通过不断学习
更新, 最终落于解空间中最优解所在的位置, 搜索过程结束。最后输出极值 gb 对应的 po 就是全局最优

解。

粒子群优化算法结构简单,因此运行速度较其他仿生优化算法快。但是,粒子群优化算法在解空间

内搜索时, 有时会出现粒子在全局最优解附近/振荡0的现象。而惯性权重( inertia weight) X对速度的作

用是, 较大的 X可以加强PSO的全局搜索能力,较小的 X能加强局部搜索能力。为此,在应用中对 PSO

算法作如下改进:算法迭代过程中,速度更新公式中的加权因子 X由最大加权因子 Xmax线性减小到最小

加权因子 Xmin。即

Xi= Xmax- i @ ( Xmax- Xmin )Pimax ( 17)

其中 i 为当前迭代数,而 imax是算法总的迭代次数, imax的取值一般在 500以上。

PSO算法应用的关键问题是更新公式中两个极值的确定。由上一节的推导可知, Bayes反卷积优化

问题的核心就是求解最大后验概率估计 l t 的最大值,这个最大值对应于 PSO算法中的极值, 也就是

PSO算法求解的目标函数。PSO算法中的粒子当前位置 po 对应于地下目标声学探测中的通道响应函

数h,就是待求解的未知数。相应的速度与位置更新公式如下:

Vi = Xi#Vi- 1+ c1#rand( )#( l t pbi- 1 - hi- 1 ) + c2#rand ( ) #( l t gbi - 1- hi- 1 ) ( 18)

h i= hi- 1+ Vi ( 19)

其中, l t pbi- 1是迭代第 i 代对应的个体极值, l t g bi- 1是迭代第 i 代对应的全局极值。

从上述设置可以看出,采用 PSO算法, 相应的参数较少,而且设置方便, 计算方法也比较灵活。而

且, PSO算法作为一种优化的搜索算法,应用于 Bayes反卷积的最优解求解,既可以较好地搜索最优解,

又可以降低计算量, 两者的结合是比较合适的。

4  仿真分析

运用上述算法, 进行地下目标声学探测信号处理的仿真分析。输入信号的形式为

x ( k ) = exp- [ ( k- NP2) #fPf 0 ] 2#sin[ 2Pf #( k- NP2)Pf 0 ] ( 20)

h( N i ) = C ( 21)
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式( 20)定义了输入信号: 信号频率 f 为 1kHz、采样频率 f 0为 44kHz、多个周期的正弦高斯包络信号

的中心为 NP2, k 为离散数据点。式( 21)定义了脉冲响应序列, N i 为有脉冲的数据点的序号, C (常数)

为脉冲幅值, C 值的变化反映了声波探测时遇到的界面反射的强弱。随机噪声由计算机产生,幅值为

0101。输出信号由输入信号与脉冲响应的卷积,并混入加性白噪声形成。
仿真时声学探测系统的输入信号如图 1中( a)所示,系统的输出信号如图 1中( b)所示, 具有稀疏脉

冲的通道响应函数如图 1中( c)所示。

图 1 仿真分析图形
Fig. 1  The figures of the results of computer simulation

根据以上系统信号, 运用前述的基于 MAP 的 PSO算法进行通道特性的解算,其结果如图 1中( d)所

示。对比解算后的图形与模拟的通道响应信号图形, 可以发现两者的误差较小。因此, 运用基于 PSO

优化的 Bayes反卷积方法进行地下目标声学探测信号的解算是有效的。

5  基于 PSO优化的 Bayes反卷积方法在地下目标声学探测中的应用

为了考察基于 PSO优化的 Bayes反卷积方法应用于地下目标声学探测系统的实际效果, 对干燥泥

沙中预先埋设目标的反射声波信号进行解算。

探测试验时发射的声波为频率 1kHz的三周期正弦高斯包络信号, 采样频率为 44kHz, 与上一节仿

真所用输入信号波形相同。探测目标为距离 40cm 埋在干燥沙中的铁块, 其面积为 8 @ 10cm2
, 厚度约

1cm。发射探头为超磁换能器,发射能量较大; 接收探头为宽频带、较高灵敏度的拾音器。

系统接收到的信号如图 2( a)所示。由于收发探头一起放在沙的上表面,间隔很近, 首先到达的是

从发射探头到接收探头的直达波, 信号幅值较大。由于探测波波长较长, 反射周期较长,而探测距离较

近,直达波与目标反射波有一定的混叠,从图中可以看出,接收信号是由几个多周期信号叠加形成的,因

此难以直观判断出目标反射信号的位置。

运用基于 PSO优化的 Bayes反卷积方法进行上述接收信号的解算,其结果如图 2中( b)所示。从图

中可以看出目标反射信号位于数据点 220处,根据文献[ 1]的数据和本试验系统实际测算,沙土中声速

约为 180mPs。接收信号的初始位置为数据点 20处, 由波速和数据点以及相关的采样频率可以算出,图

中脉冲响应的位置约为 41cm,与试验预先设定的数值是相符的。由此可知,采用基于 PSO优化的 Bayes

反卷积方法,可以较好地从混叠信号中解算出探测目标的反射界面的具体位置。
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图 2  地下目标反射信号的解算
Fig. 2  Implementation in detecting buried objects

6  结 论

在地下目标的低频声学探测中,由于探测系统的通道特性函数是一个稀疏脉冲序列,因此从接收信

号中反演目标反射位置, 是一个病态的反问题。本文应用 Bayes反卷积来修正病态特性, 主要是求解系

统的最大后验概率。但是,以直接搜索方法求解 Bayes 反卷积,对于一个较长的序列而言, 其计算量是

巨大的。为此,运用粒子群( PSO)优化算法求解最优解,两者的结合形成了基于粒子群优化的 Bayes反

卷积方法, 算法中参数设置少而方便,比较适合于实际应用。仿真和实际试验的解算结果,都表明了这

种方法取得了较好的效果,在降低了计算量的同时,目标反射信号的判读简单明确。
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