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基于压缩感知的电能质量压缩采样重构算法

张 锐 吴庭宇

（哈尔滨理工大学自动化学院，哈尔滨，150080）

摘 要：针对电能质量扰动信号的重构问题，在压缩采样匹配追踪（Compressive sampling matching
pursuit，CoSaMP）算法的基础上，为解决原算法的不足，提出一种改进的压缩采样匹配追踪（Modified
compressive sampling matching pursuit，MCSMP）算法，并将其应用在电能质量信号的重构上。该算法

在候选集的选择阶段采用模糊阈值的方式代替原算法固定个数的选择方式，并以相邻迭代感知矩阵与

残差之间的相关度变化量作为算法的停止条件，为回溯过程的剪裁减轻了负担，避免了不必要的迭代，

提高了算法的运行效率。仿真实验结果表明：无论是重构性能指标或是重构速度，MCSMP算法的重构

结果都优于 CoSaMP算法。

关键词：电能质量；压缩感知；模糊阈值；信号重构

中图分类号：TN911.7 文献标志码：A

Power Quality Compressed Sampling Reconstruction Algorithm Based on Com⁃

pressed Sensing

Zhang Rui，Wu Tingyu
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Abstract：The modified compressive sampling matching pursuit（MCSMP）algorithm is proposed to solve
the deficiency of the reconstruction of power quality disturbance signal based on compressive sampling
matching pursuit（CoSaMP）algorithm. In the selection stage of the candidate sets，the MCSMP adopts the
fuzzy threshold method instead of the fixed number compared with the CoSaMP，and uses the change of
the correlation between the adjacent iterative sensing matrix and the residual error as the stop condition，
which reduces the burden for the clipping of the backtrace process and the unnecessary iterations，and
improves the efficiency of the algorithm. Simulation results show that：MCSMP algorithm is better than
CoSaMP algorithm both in reconstruction performance and reconstruction time.
Key words: power quality; compressed sensing; fuzzy threshold; signal reconstruction

引 言

随着科学技术的不断发展、进步，智能电网已经成为电网技术发展的必由之路，保障电网安全、可

靠、稳定的运行是智能电网的必然要求 [1]。这无疑提高了获取高质量的电网电能质量信号数据的要求，
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由于传统的电能质量信号数据采集受到奈奎斯特 (Nyquist)采样定理的约束，使得想要恢复原信号必须

要求采样频率为信号最高频率的 2倍以上，这样就会采集大量的数据，而且获得的很多数据都是无用

的，不仅对采样设备的要求较高，而且对数据的传输也有很大的负担。因此，研究一种低采样率的技术

对电能质量信号的检测，分析和处理具有重要的意义和前景。

压缩感知理论 (Compressed sensing, CS)正是在这样的背景下由 Donoho等人 [2‑4]提出来的，该理论

使得以较少的采样点恢复出原信号成为了可能。CS理论为信号处理领域打开了一扇新的大门，它突破

了 Nyquist采样定理对传统信号采集的限制，因此该理论一经提出就受到图像处理、医疗成像、地质勘

探、雷达探测等领域专家学者的高度关注，而且还被美国科技评论评为“2007年度十大科技进展”[5‑7]。

本文主要研究的是电能质量扰动信号的重构算法。在压缩采样匹配追踪算法 (Compressive sam‑
pling matching pursuit, CoSaMP)[8]的基础上，针对 CoSaMP算法预选阶段对候选原子选择过多、测量次

数多、重构时间长的问题，提出一种改进的压缩采样匹配追踪 (Modified compressive sampling matching
pursuit, MCSMP)电能质量扰动信号重构算法。该算法改变了候选集的选择方法，并以感知矩阵与残

差的相关度变化阈值作为迭代停止的条件 [9]，MCSMP算法不仅可以减少重构时间，而且还可以提高电

能质量信号的恢复质量。

1 压缩感知重构算法

1. 1 压缩感知理论基础

假设信号 x是电能质量原始信号，为了不失一般性，假设 x本身不是稀疏的，而是可稀疏化的，其在

稀疏基Ψ上的投影为 θ，即

x= Ψθ (1)
式中：x为信号在时间域的表达；θ为其在变换域Ψ上的表示，而且 θ中只有 Κ个非零项，其他 Ν- Κ个

项为零。那么就可以认为信号 x在稀疏变换矩阵Ψ下的表示是稀疏的，θ的稀疏度为 Κ，当使用观测矩

阵Φ对 x进行观测时，可以得到观测值

y=Φx=ΦΨθ= Αθ (2)
式中：Α为感知矩阵。这样就把对原信号 x的重构问题就转化成对稀疏信号 θ的求解，再通过稀疏反变

换得到 x。由于Μ < Ν，因此该式为欠定方程组，没有确定解，是 NP-Hard问题。当感知矩阵 Α满足有

限等距性质(Restricted isometry property,RIP)[10]时有

(1- δΚ ) θ 2

2 ≤  Αθ
2

2 ≤ (1+ δΚ ) θ 2

2 (3)
式中 δΚ ∈ (0,1)。上述问题可以转化为 l 0范数下的最优化问题

min θ 0 s.t. y= Αθ (4)

若考虑到误差 δ，δ为一个较小正常数，则可以写成

min θ 0 s.t.  y- Αθ
2

2
≤ δ (5)

或者是转化为 l 1范数下的凸优化问题

min θ 1 s.t. y= Αθ (6)

压缩感知理论框架主要由信号稀疏变换基、观测矩阵和重构算法构成，它们分别被看作是压缩感

知理论的基础前提、关键和核心。

1. 2 信号稀疏基的选择

作为压缩感知理论实现的前提，稀疏变换基的选择主要有离散傅里叶变换基 (Discrete Fourier
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transform，DFT)，离散余弦变换基 (Discrete cosine transform，DCT)，离散小波变换基 (Discrete wavelet
transform，DWT)和冗余字典等 [11]，由于原信号为电能质量信号，其在频域上的稀疏性较好，考虑到傅里

叶变换的正交性，而且具有构造简单，速度快，表示过程复杂度低的特点，因此，稀疏基选择傅里叶变

换基。

1. 3 观测矩阵的选择

观测矩阵是压缩感知实现的关键，前面提到压缩感知高概率重构的保证是感知矩阵要满足路由信

息协议（Routing information protocol，RIP）条件，实际情况是要验证一个感知矩阵是否满足 RIP条件较

难，不过已经证明：感知矩阵的 RIP条件等价于观测矩阵与稀疏基高度不相关 [12]。因为独立同分布的高

斯随机矩阵与大部分稀疏基的不相关度很高，具有普适性，所以本文中的观测矩阵选择高斯随机矩阵。

1. 4 重构算法的选择

鉴于解决不同范数的优化问题所采用的方法不同，压缩感知的重构算法主要分为：基于解决 l 0范数

最小化的贪婪算法、基于解决 l 1范数最小化的凸优化算法和一些组合算法。其中凸优化算法的重构效

果较好，但是计算比较复杂，运算时间较长，而组合算法重构时间短，但是重构效果不好，贪婪算法凭借

其计算速度快，重构效果较好备受广泛使用。贪婪匹配追踪类算法主要有匹配追踪算法 (Matching pur‑
suit，MP)[13]，采用了正交化的正交匹配追踪算法 (Orthogonal MP，OMP)[14]，以及在它们基础上发展起来

的加入了正则化的正则化正交匹配追踪算法 (Regularized OMP，ROMP)[15]与带有回溯选择的 CoS‑
aMP等。

由于 CoSaMP算法有二次选择原子的能力，可以剔除初次选择中错误的原子，所以选择其作为电

能质量扰动信号的重构算法，并且针对 CoSaMP算法存在的不足，对原算法进行优化改进，提出了MC‑
SMP算法。

2 基于MCSMP的电能质量重构算法

2. 1 CoSaMP算法

CoSaMP算法是以OMP为基础发展的一种贪婪迭代追踪算法，该算法通过对候选集的初步选择，

支撑集的二次选择确定，通过最小二乘法对原信号不断估计逼近，完成重构原信号的目的。具体算法

步骤如下。

输入：观测矩阵Φ，稀疏变换基Ψ，观测值 y，稀疏度 Κ。

输出：重构的原信号 x。

步骤步骤 1 初始化，残差 r= y，索引值集合 C=空集，F=空集，迭代次数 t=1。
步骤步骤 2 计算感知矩阵与当前残差的内积，并在内积的绝对值中选出最大的 2Κ项存入集合 C，C=

arg max
j= 1,2,⋯,Ν { | Αj,r t- 1 |,2Κ}。
步骤步骤 3 更新候选原子集合 Ft= [Ft- 1,C ]。
步骤步骤 4 最小二乘估计 bFt= Α†Ft y，bFCt = 0。其中 Α†Ft= (ΑΤFtΑFt )-1ΑΤFt。
步骤步骤 5 支撑集的裁剪，从集合 b中挑选出绝对值最大的K项存入 θ，并且相应更新 Ft中的原子。

步骤步骤 6 残差更新，信号估计，r t= y- Αθ，x= Ψθ。

步骤步骤 7 循环停止判定，若是满足迭代的停止条件 t>Κ，那么停止迭代并输出重构信号，如果不满

足，执行 t= t+ 1，并返回步骤 2。
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2. 2 MCSMP算法

2. 2. 1 候选原子的选择

CoSaMP算法在每一次循环迭代时，对候选原子的选择原则都是选择残差与感知矩阵内积绝对值

最大的 2K个原子，而这些原子中大部分都是错误的原子，在支撑集的确定时会通过回溯的方式被裁剪

掉，这样不仅增加了计算复杂度，增加了算法重构的计算时间，甚至还会影响到重构精度。对于稀疏度

越大的信号影响越大，针对这一问题，受到分段弱阈值共轭梯度算法 [16‑17]的启发，采用模糊阈值的方法

代替 CoSaMP算法中对候选集原子选择的固定数量方式

c= a+( b- a ) rand ( 1 ) (7)
式中：c为模糊阈值，a和 b为可设置的模糊阈值参数，rand ( 1 )的作用是生成 0到 1之间的随机数。因为

每次迭代时，由残差新引出的原子数目很小，相比于 CoSaMP每次选择 2K个原子，采用模糊阈值的选

择方式更合理。一般 a取 0.6~0.8之间的数值，b取 0.8~1之间的数值，使用这种选择方式，可以有效减

少候选集原子初选时的错误率，而且为后续支撑集原子的裁剪减少了计算量，同时减少了算法的运算

时间。

2. 2. 2 迭代停止条件的确定

CoSaMP算法的终止迭代条件过于依赖稀疏度K，需要循环迭代K次之后才会终止循环，然而实际

情况是很多时候，在迭代次数没有达到 K时，信号就可以精确重构了，继续迭代不仅增加了迭代时间，

而且也有可能影响重构精度。针对这一问题，MCSMP算法采用感知矩阵与残差的相关度变化阈值为

迭代停止条件。在每次循环迭代时计算感知矩阵与当前残差相关度的最大值wt，并将其同上一次循环

迭代时感知矩阵与残差相关度的最大值wt- 1相比较，如果它们的差的绝对值小于一定阈值 γ，那么就终

止循环，如果不满足就继续循环。这样通过改变迭代停止条件就可以高效地减少循环计算次数，进而

提升重构速度。

2. 2. 3 MCSMP算法步骤

输入：观测矩阵Φ，稀疏变换基Ψ，观测值 y，稀疏度 Κ。

输出：重构的原信号 x。

步骤步骤 1 初始化，残差 r= y，索引值集合 C=空集，F=空集，迭代次数 t=1。
步骤步骤 2 计算感知矩阵与当前残差的内积，并根据模糊阈值选出符合条件的项存入 C，C=

{ | Αj,r t- 1 | ≥ cmax | Αj,r t- 1 |},j= 1,2,⋯,N。

步骤步骤 3 更新候选原子集合，Ft= [Ft- 1,C ]。
步骤步骤 4 最小二乘估计 bFt= Α†Ft y，bFCt = 0，其中 Α†Ft= (ΑΤFtΑFt )-1ΑΤFt。
步骤步骤 5 支撑集原子裁剪，选出 b里面绝对值最大的K项存入 θ，并相应更新 Ft。

步骤步骤 6 根据当前残差 r t= y- Αθ，计算感知矩阵与当前残差的相关度wt，wt= max
j=1,2,⋯,N | Αj,r t |。

步骤步骤 7 如果满足终止条件 | wt- 1- wt | < γ，那么停止循环并输出重构信号，如果不满足，t= t+
1，返回步骤 2。

3 实验仿真结果及分析

3. 1 实验环境

为验证MCSMP算法的正确性和有效性，本文在MATLAB R2013a实验仿真平台上，根据国家标
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准生成常见的电能质量扰动信号样本，如电压暂升、暂态振荡、电压尖峰、电压凹陷、谐波和电压波动

等。并根据MCSMP重构算法步骤编写代码，对生成的各扰动信号样本进行采样重构测试。采样频率

参数设置成 1 600 Hz，基波频率为 50 Hz，样本信号长度为 320，观测值的维数为 96。由于参数 a,b和 γ
的选择会影响到MCSMP算法重构的质量和重构所用的时间，为了确定合理的参数值，使用不同的参

数值对随机生成的不同稀疏度的信号样本进行 1 000次实验，实验结果表明：把模糊选择阈值的参数设

置成 a= 0.8，b= 0.95，控制停止迭代的参数值设置为 γ= 10-6时，可以在保证重构效果的前提下有效

地减少重构时间，所以，本文中所有实验MCSMP算法的参数设置均如上所述。

3. 2 重构波形

上述几种电能质量扰动信号的原始信号波形，重构信号波形和重构误差波形图分别如图 1—8
所示。

由图 1—8可知，MCSMP算法能够以较小的误差，良好地质量重构各电能质量扰动信号，其中，电

压波动重构误差均值为 0.001 2 pu，短时谐波重构误差均值为 0.019 6 pu，其余扰动信号重构误差均值则

图 1 电压暂升信号MCSMP算法重构信号和重构

误差

Fig.1 MCSMP reconstruction signal and reconstruc‑
tionerror of the voltage swell signal

图 3 电压中断信号MCSMP算法重构信号和重构

误差

Fig.3 MCSMP reconstruction signal and reconstruc‑
tionerror of the voltage interruption signal

图 2 电压暂降信号MCSMP算法重构信号和重构

误差

Fig.2 MCSMP reconstruction signal and reconstruc‑
tionerror of the voltage sag signal

图 4 暂态振荡信号MCSMP算法重构信号和重构

误差

Fig.4 MCSMP reconstruction signal and reconstruc‑
tionerror of the voltage oscillation signal
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在两者之间。

3. 3 评价指标

为了能够更客观科学地分析MCSMP算法的重构性能，利用以下性能指标对各种扰动信号的重构

效果进行定性评估。

（1）重构信噪比（Signal‑noise ratio，SNR）

SNR= 10lg [ ∑
i= 1

N

|x ( i ) |2/∑
i= 1

N

|x ( i )- x̂ ( i ) |2 ] (8)

式中：x ( i )为原信号，x̂ ( i )为重构信号，N为信号长度，下同。

（2）均方误差百分值（Mean‑square error，MSE）

MSE= ∑
i= 1

N

|x ( i )- x̂ ( i ) |2 ∑
i= 1

N

|x ( i ) |2 × 100% (9)

图 5 短时谐波信号MCSMP算法重构信号和重构

误差

Fig. 5 MCSMP reconstruction signal and recon‑
structionerror of the short‑time harmonic
signal

图 7 电压凹陷信号MCSMP算法重构信号和重构

误差

Fig. 7 MCSMP reconstruction signal and recon‑
structionerror of the voltage notch signal

图 6 电压尖峰信号MCSMP算法重构信号和重构

误差

Fig. 6 MCSMP reconstruction signal and recon‑
structionerror of the voltage spike signal

图 8 电压波动信号MCSMP算法重构信号和重构

误差

Fig. 8 MCSMP reconstruction signal and recon‑
structionerror of the voltage fluctuation sig‑
nal
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（3）能量恢复系数（Energy‑recovery percentage，ERP）

ERP= ∑
i= 1

N

|x̂ ( i ) |2 ∑
i= 1

N

|x ( i ) |2 × 100% (10)

3. 4 MCSMP算法重构结果以及性能分析

使用MCSMP算法对各种电能质量扰动信号

样本分别进行 100次仿真重构实验，计算各自的

平均评价指标，结果如表 1所示。从表 1中能够明

显看到MCSMP重构算法对以上几种电能质量扰

动信号样本的重构性能指标较好。除了短时谐波

外其他电能质量扰动信号的重构信噪比均在 30
dB以上，均方误差百分值都在 4.00%以下，能量

恢复系数差值均在 1.5%以内，能够以很小的能量

损失重构原始信号。

3. 5 与其他重构算法性能对比

为了验证MCSMP算法在重构速度上的改进

效果，采用改进前后的两种算法分别对信号长度

Ν= 256，观测值维数 Μ= 150，信号稀疏度为 K
的随机信号进行采样重构，稀疏度 K取 10~54之
间的数值（稀疏度 K大于 54之后 CoSaMP在 N=256，M=150的条件下无法进行有效的重构），每个稀

疏度K各进行 100次实验，算出每个稀疏度K的平均运行时间。

从图 9中可以明显看出，当稀疏度 K<42时，两

种算法对信号重构所需要的时间非常接近，MC‑
SMP算法的重构速度稍微慢一点，而当稀疏度 K>
42之后，CoSaMP算法重构所需要的时间不仅比

MCSMP算法多，而且以较大的速率快速增长，相比

之下，MCSMP算法重构所需时间的增长就非常缓

慢。也就是说，随着稀疏度增大，MCSMP算法在重

构速度上的优势就会越来越明显。而且在本次实验

中，当稀疏度 K>54之后，CoSaMP算法无法对信号

样本进行有效的重构，而MCSMP算法却依然可以，

说明MCSMP算法改进方法有效。

继续对比MCSMP算法与其他同类重构算法对

电能质量扰动信号进行重构时的性能表现，以电压

暂升信号为样本信号，将MCSMP算法与 CoSaMP
算法、ROMP算法和 OMP算法在相同的实验条件

下分别对电压暂升信号样本进行重构仿真实验，各

个评价指标均为实验 100次的平均值，具体指标如表 2所示。

从表 2中可以看出，在相同的实验条件下对电压暂升扰动信号进行重构，MCSMP算法的重构信噪

比为 44.35 dB，比其他 3种算法的重构信噪比都高，均方误差百分值是 4种算法中最低的，能量损失也较

小，在重构速度上只比 ROMP算法稍慢，比其他两种算法快。由此可见，改进后的MCSMP算法能以较

高的信噪比，较低的均方误差百分值和较快的速度完成对电能质量扰动信号的重构。

进一步分析 4种算法对电压暂升信号重构的信噪比与均方误差百分值随观测值变化的变化趋势。

表 1 MCSMP对电能质量扰动信号重构性能指标

Tab. 1 Performance index of power quality distur⁃

bance signal reconstructed by MCSMP

信号

电压暂升

电压暂降

电压中断

暂态振荡

短时谐波

电压尖峰

电压凹陷

电压波动

SNR/dB
44.35
40.38
31.67
30.11
28.73
33.35
32.83
51.69

MSE/%
0.61
0.96
2.62
3.14
3.66
2.15
2.28
0.26

ERP/%
99.92
100.10
100.30
100.70
98.72
100.20
99.75
100.00

图 9 MCSMP算法与 CoSaMP算法不同稀疏度下的

平均运算时间比较

Fig.9 Comparison of the average operation time under
different sparsity of MCSMP algorithm and
CoSaMP algorithm
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每个观测值对应的信噪比与均方误差

百分值均为 100次实验的平均值。如图

10和图 11所示，信噪比随观测值的增加

而增加，而均方误差百分值随观测值的

增加而减小，当观测值低于 120时，两者

均变化较大，观测值大于 120时趋于稳

定。对于 4种算法来说，当观测值小于

120时，观测值的数量对于重构性能的

影响较大。从图 10与图 11两个指标图

中能够明显看出，MCSMP算法的重构

性能在两个性能指标曲线图中都是最

好的。

图 10 电压暂升信号在 4种算法下信噪比随观测值

变化曲线

Fig.10 Changing curves with measurements of SNR
of voltage swell signal under four algorithms

图 11 电压暂升信号在 4种算法下均方误差百分值

随观测值变化曲线

Fig.11 Changing curves with measurements of MSE
of voltage swell signal under four algorithms

4 结束语

本文介绍了 CS理论基础，并针对 CoSaMP算法存在的不足，提出改进的MCSMP重构算法，主要

做了两个方面的改进：（1）采用模糊阈值的方法替代了 CoSaMP算法中固定个数的原子选择方式，为算

法后续的裁剪减轻了负担；（2）使用残差与感知矩阵相关度的变化量作为算法的迭代停止条件，避免了

原算法在重构时进行不必要的迭代，进而提高了算法的重构速度。然后将MCSMP算法应用在电能质

量信号的重构上，并与同类的其他算法进行重构性能的对比实验,具体结果为：

（1）采用MCSMP算法对常见的几种电能质量扰动信号进行重构测试，仿真实验的重构性能指标

结果表明：MCSMP算法能够在满足信号分析要求的条件下高质量重构常见电能质量扰动信号。

（2）分析MCSMP算法与 CoSaMP算法的运行速度，实验结果表明：稀疏度较小时两者运行速度差

距不大，稀疏度大于 42之后，MCSMP算法有较大的速度优势。又对比了同类别的其他算法，MCSMP
算法在信噪比 SNR，均方误差百分值MSE，能量恢复系数 ERP和重构时间上都有较好的性能表现。

电能质量扰动信号具有较大的带宽，按照 Nyquist采样定理需要采集大量的数据，给数据的采集、

传输增加了负担与成本，鉴于电能质量信号在频域有较好的稀疏性，故将 CS理论应用到电能质量信号

的采集与重构上。本文提出的MCSMP算法能够以较少的观测点重构电能质量扰动信号，实现信号采

表 2 各算法电压暂升重构性能指标对比

Tab. 2 Reconstruction performance comparison of the voltage

swell signal under different algorithms

算法名称

OMP
ROMP
CoSaMP
MCSMP

SNR/dB

41.03
39.51
42.41
44.35

MSE/%

0.91
1.05
0.78
0.61

ERP/%

99.65
99.64
100.10
99.92

重构时间/s

0.031 222 5
0.005 039 6
0.110 805 2
0.017 702 2
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样和压缩的完美结合，重构效果较好、速度快，对于电能质量扰动信号重构算法的发展有很大的促进作

用。考虑到实际工程应用中电能质量信号的稀疏度通常无法获得，所以研究一种可以自动匹配不同稀

疏度的重构算法是笔者下一步的研究方向。
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