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ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇｉｎａｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｍａｌｌ

ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｌｉ

ｂｒａｒｙ．ＴｈｅｓｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎ ｍｅｔｈｏｄｓ，ｓｕｃｈａｓ

Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｅｘｐｅｃｔａ

ｔｉｏｎｓ （ＢＩＩＣＥ）
［１４］，ｈａｖｅｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅ

ｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．ＩｎＲｅｆ．［１４］，ｔｈｅｕｎ

ｍｉｘｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｉｓｆｏｒｍｕｌａｔｅｄａｓａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅｐｒｏｂｌｅｍ，ａｎｄｐｒｉｏｒｓｆｏｒｔｈｅ

ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．ＴｈｅＢＩＩＣＥｍｅｔｈｏｄｃａｎｏｂｔａｉｎ

ｔｈｅｓｐａｒｓｅｓｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｔｕｎｉｎｇａｎｙｐａｒａｍｅ

ｔｅｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｉｓｍｕｃｈｍｏｒｅｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｔｈａｎ

ｔｈｅＧＡｓａｎｄｃｏｎｖｅｘｒｅｌａｘａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｔｈｅｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｓｕｃｈａｓｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ（ＯＭＰ）
［９］，ａｎｄｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒ

ｓｕｉｔ（ＭＰ），ｃａｎｇｅｔａｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒ

ｔｈｅ犾０ｎｏｒｍｐｒｏｂｌｅｍｗｉｔｈｏｕｔｓｍｏｏｔｈｉｎｇｔｈｅｐｅｎ

ａｌｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｈａｖｅｌｏｗｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍ

ｐｌｅｘｉｔｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｓｔｉｌｌｒｅ

ｍａｉｎａｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｉｎｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｕｂ

ｓｅｔｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｆｏｒｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａｆｒｏｍａ

ｌａｒｇｅｓｔａｎｄａｒｄｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ，ｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎｓｉｄｅｒ

ｉｎｇｔｈｅｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａｍａｊｏｒｄｒａｗｂａｃｋｏｆ

ＧＡｓｉｓｔｈａｔＧＡｓｓｅｌｅｃｔｏｎｅｏｒｍｏｒｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｅｎｄ

ｍｅｍｂｅｒｓｆｒｏｍｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎ

ｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｉｔ

ｔｅｎｄｓｔｏｂｅｔｒａｐｐｅｄｉｎｔｏｔｈｅｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕ

ｔｉｏｎｓ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓｐｒｏｂ

ｌｅｍｏｆＧＡｓ，ｓｅｖｅｒａｌｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｇｒｅｅｄｙａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓ（ＳＧＡｓ），ｓｕｃｈａｓｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ（ＳＯＭＰ）
［１５］，ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｓｕｂ

ｓｐａｃｅｐｕｒｓｕｉｔ （ＳＳＰ）
［１６］ａｎｄｓｕｂｓｐａｃｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ

ｐｕｒｓｕｉｔ（ＳＭＰ）
［１６］，ｗｅｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄ．ＴｈｅｓｅＳＧＡｓ

ａｄｏｐｔａｂｌｏｃｋｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｄｉｖｉｄｅｔｈｅ

ｗｈｏｌｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌｂｌｏｃｋｓａｎｄ

ｐｉｃｋｓｏｍｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｆｒｏｍｔｈｅｓｐｅｃ

ｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙｉｎｅａｃｈｂｌｏｃｋ．Ｔｈｅｎｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ

ｐｉｃｋｅｄｉｎｅａｃｈｂｌｏｃｋａｒｅａｓｓｏｃｉａｔｅｄａｓｔｈｅｏｐｔｉｍａｌ

ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｔｓｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ．

ＳＧＡｓｃａｎｆｉｎｄｔｈｅａｃｔｕａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｍｕｃｈｍｏｒｅ

ａｃｃｕｒａｔｅｌｙｔｈａｎＧＡｓｂｕｔｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｌｏｗｃｏｍ

ｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙａｓＧＡｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ＳＧＡｓ

ｗｉｌｌａｄｏｐｔｓｏｍｅｎｏｎｅｘｉｓｔｉｎｇｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｂｅｃａｕｓｅ

ｏｆｔｈｅｕｓｕａｌｌｙｈｉｇｈｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉ

ｂｒａｒｙ，ｗｈｉｃｈａｄｏｐｔｓａｂｌｏｃｋｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ

ｔｏｓｅｌｅｃｔｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ．Ａｎｄｔｈｅｎｏｎ

ｅｘｉｓｔｉｎｇｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｗｉｌｌａｆｆｅｃｔｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｕｎ

ｍｉｘｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆＳＧＡｓ．

Ｈｅｒｅ，ａ ｎｏｖｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ，

ｔｅｒｍｅｄｔｈｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｂａｓｅｄｓｉｍｕｌｔａｎｅ

ｏｕｓｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ（ＲＤＳＯＭＰ），

ｆｏｒｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ．ＲＤ

ＳＯＭＰｃａｎｂｅｓｐｌｉｔｉｎｔｏｔｗｏｓｔｅｐｓ：ａｎｅｎｄｍｅｍｂｅｒ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄａｎａｂｕｎｄａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｔｅｐ．Ｉｎ

ｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｅｐ，ｓｉｍｉｌａｒｔｏＳＯＭＰ

ａｎｄ ＳＳＰ，ＲＤＳＯＭＰ ｕｓｅｓ ａ ｂｌｏｃｋｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｄｉｖｉｄｅｔｈｅｗｈｏｌｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ

ｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌｂｌｏｃｋｓ．Ｉｎｅａｃｈｂｌｏｃｋ，ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌ

ｌｉｂｒａｒｙｉｓｐｒｏｊｅｃｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅ

ａｎｄｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄａｔｅａｃｈｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｎＲＤ

ＳＯＭＰｓｅｌｅｃｔｓｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｗｉｔｈｔｈｅｍａｘｉｍｕｍ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌａｎｄｔｈｅ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ．Ｉｎ

ａｂｕｎｄａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｔｅｐ，ｔｈｅａｂｕｎｄａｎｃｅｓａｒｅ

ｅｓｔｉｍａｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｏｂｔａｉｎｅｄｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｔｕｎ

ｄｅｒｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｆｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ．

１　犛犻犿狌犾狋犪狀犲狅狌狊犛狆犪狉狊犲犝狀犿犻狓犻狀犵犕狅犱犲犾

Ｔｈｅｌｉｎｅａｒｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｍｏｄｅｌａｓｓｕｍｅｓ

ｔｈａｔｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆａｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌｉｓａ

ｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆａｆｅｗｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎａｋｎｏｗｎｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ．Ｌｅｔ狔∈犚
犔

ｄｅｎｏｔｅｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄｓｐｅｃｔｒｕｍｖｅｃｔｏｒｏｆａｍｉｘｅｄ

ｐｉｘｅｌｗｉｔｈ犔ｂａｎｄｓ，犃∈犚
犔×犿ｔｈｅ犔×犿ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｌｉｂｒａｒｙ，ｗｉｔｈ犿ｂｅｉｎｇｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｉｎ

７５４Ｎｏ．４　　　　　ＫｏｎｇＦａｎｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＢａｓｅｄＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ…



ｌｉｂｒａｒｙ犃．Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅｌｉｎｅａｒｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇ

ｍｏｄｅｌｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ
［２］

狔＝犃狓＋狀 （１）

ｗｈｅｒｅ狓 ∈ 犚
犿 ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌａｂｕｎｄａｎｃｅ

ｖｅｃｔｏｒｗｉｔｈｒｅｇａｒｄｓｔｏｔｈｅｌｉｂｒａｒｙ犃ａｎｄ狀∈ 犚
犔

ｔｈｅｎｏｉｓｅａｎｄｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒ．

Ｔｈｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｍｏｄｅｌａｓ

ｓｕｍｅｓｔｈａｔｓｅｖｅｒａｌｉｎｐｕｔｓｉｇｎａｌｓｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄ

ａｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｓａｍｅ

ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙｓｉｇｎａｌｓ．Ｔｈｉｓｍｅａｎｓｔｈａｔ，ａｌｌｔｈｅｐｉｘ

ｅｌｓｉｎｔｈｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅａｒｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｔｏ

ｓｈａｒｅｔｈｅｓａｍｅｓｕｂｓｅｔｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｓｅｌｅｃｔｅｄ

ｆｒｏｍｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ．ＴｈｅｎｗｅｃａｎｕｓｅＳＧＡ

ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇ，ｔｈｅｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘ

ｉｎｇｍｏｄｅｌｉｎＥｑ．（１）ｂｅｃｏｍｅｓ

犢＝犃犡＋犖 （２）

ｗｈｅｒｅ犢 ∈ 犚
犔×犓 ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

ｍａｔｒｉｘｗｉｔｈ犔ｂａｎｄｓａｎｄ犓 ｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌｓ，犃 ∈

犚犔×犿ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ，犡∈犚
犿×犓ｔｈｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌ

ａｂｕｎｄａｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ｗｈｅｒｅｅａｃｈｃｏｌｕｍｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ

ｔｈｅａｂｕｎｄａｎｃｅｆｒａｃｔｉｏｎｓｏｆａ ｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌ，ａｎｄ

犖∈犚
犔×犓ｔｈｅｎｏｉｓｅｍａｔｒｉｘ．

Ｕｎｄｅｒｔｈｅ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｓｐａｒｓｅ ｕｎｍｉｘｉｎｇ

ｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｐｒｏｂ

ｌｅｍｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ

ｍｉｎ
犡
犡 ｒｏｗ－０　ｓ．ｔ．犢－犃犡 Ｆ ≤δ （３）

ｗｈｅｒｅ 犡 Ｆ ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅＦｒｏｂｅｎｉｕｓｎｏｒｍｏｆ犡，

犡 ｒｏｗ－０ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｎｚｅｒｏｒｏｗｓｉｎｔｈｅｍａ

ｔｒｉｘ犡，ａｎｄδｔｈｅｔｏｌｅｒａｔｅｄｅｒｒｏｒｄｕｅｔｏｔｈｅｎｏｉｓｅ

ａｎｄｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒ．

２　犚犲犮狌狉狊犻狏犲犇犻犮狋犻狅狀犪狉狔犅犪狊犲犱犛犻犿狌犾

狋犪狀犲狅狌狊犗狉狋犺狅犵狅狀犪犾犕犪狋犮犺犻狀犵犘狌狉

狊狌犻狋

Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｆｉｒｓｔｐｒｅｓｅｎｔｏｕｒｎｅｗａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍ，ＲＤＳＯＭＰ，ｆｏｒｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｏｆｈｙ

ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ．Ｔｈｅｎ，ａｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆ

ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｌｌｂｅｇｉｖｅｎ．

２．１　犛狋犪狋犲犿犲狀狋狅犳犪犾犵狅狉犻狋犺犿

ＴｈｅｗｈｏｌｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆＲＤＳＯＭＰｆｏｒｓｐａｒｓｅ

ｕｎｍｉｘｉｎｇｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｉｓｓｕｍｍａｒｉｚｅｄｉｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｃｌｕｄｅｓｔｗｏｍａｉｎ

ｐａｒｔｓ：ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄａｂｕｎｄａｎｃｅｅｓｔｉ

ｍａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｐａｒｔ，ｗｅａｄｏｐｔａｂｌｏｃｋｐｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒＲＤＳＯＭＰｔｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｓｅ

ｌｅｃｔｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ．Ｔｈｉｓｓｔｒａｔｅｇｙｄｉｖｉｄｅｓｔｈｅｗｈｏｌｅ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌｂｌｏｃｋｓ．Ｔｈｅｎ，ｉｎ

ｅａｃｈｂｌｏｃｋ，ＲＤＳＯＭＰｗｉｌｌｓｅｌｅｃｔｓｅｖｅｒａｌｐｏｔｅｎ

ｔｉａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｆｒｏｍｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙａｎｄａｄｄ

ｔｈｅｍｔｏｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｔ．Ｉｎｔｈｅｓｅｃ

ｏｎｄｐａｒｔ，ｔｈｅａｂｕｎｄａｎｃｅｓａｒｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅ

ｏｂｔａｉｎｅｄｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｔｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｆ

ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ．

犃犾犵狅狉犻狋犺犿 １ ＲＤＳＯＭＰ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇ

犘犪狉狋１（Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）：

１：Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ犢ａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌ

ｌｉｂｒａｒｙ犃

２：Ｄｉｖｉｄｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ犢ｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌ

ｂｌｏｃｋｓ：犢＝［犢１，犢２，…，犢犅］，ａｎｄｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｔｈｅｉｎ

ｄｅｘｓｅｔ犛 ＝，ｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ

Ψ＝犃

３：Ｆｏｒｅａｃｈｂｌｏｃｋｄｏ

４：Ｓｅｔｉｎｄｅｘｓｅｔ犛犫＝ａｎｄｉｔｅｒａｔｉｏｎｃｏｕｎｔｅｒ

犽＝１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌｄａｔａｏｆｂｌｏｃｋ犫：犚０＝

犢犫

５：Ｗｈｉｌｅｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎｈａｓｎｏｔｂｅｅｎｍｅｔ

ｄｏ

６：Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｉｎｄｅｘｏｆｔｈｅｂｅｓｔｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ

ｍｅｍｂｅｒ ｏｆ Ψ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ：犼 ＝

ａｒｇｍａｘ
犻

（犚犾－１）Ｔψ犻 ２，ｗｈｅｒｅψ犻ｉｓｔｈｅ犻ｔｈｃｏｌｕｍｎ

ｏｆΨ

７：Ｕｐｄａｔｅｓｕｐｐｏｒｔｓｅｔ：犛犫＝犛犫 ∪犼

８：Ｃｏｍｐｕｔｅ犡
犾
＝犃


犛犫
犢犫 （犃犛犫ｉｓｔｈｅｍａｔｒｉｘ

ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｃｏｌｕｍｎｓｏｆ犃ｈａｖｉｎｇｔｈｅｉｎｄｅｘｅｓ

ｆｒｏｍ犛犫 ，ａｎｄ犃

犛犫
ｉｓｔｈｅｐｓｅｕｄｏｉｎｖｅｒｓｅｏｆｍａｔｒｉｘ

犃犛犫 ．Ｉｔｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ犃

犛犫 ＝（犃

Ｔ
犛犫
犃犛犫）

－１犃Ｔ犛犫 ．）

９：Ｕｐｄａｔｅｒｅｓｉｄｕａｌ：犚
犾
＝犢犫－犃犛犫犡

犾

１０： Ψ ＝ 犘⊥犛犫犃 （犘⊥犛犫 （犘⊥犛犫 ＝ 犐 －

犃犛犫（犃
Ｔ
犛犫
犃犛犫）

－１犃Ｔ犛犫 ）ｉｓｔｈｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

ｍａｔｒｉｘｏｎｔｏｔｈｅｒａｎｇｅｓｐａｃｅｏｆ犃犛犫）

１１：Ｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅψ犻＝ψ犻／ψ犻 ２，ｆｏｒ犻犛犫

１０：犾←犾＋１

１１：Ｅｎｄｗｈｉｌｅ

１２：Ｓｅｔ犛＝犛∪犛犫

１３：Ｅｎｄｆｏｒ

犘犪狉狋２ （Ａｂｕｎｄａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）：Ｅｓｔｉｍａｔｅ

ａｂｕｎｄａｎｃｅｓｕｓｉｎｇｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

８５４ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３４



ｍａｔｒｉｘａｎｄｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｔｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｔｏｆｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ．

犡←ａｒｇｍｉｎ
犡
犃犛犡－犢 犉 ，ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犡≥０

２．２　犖狅狋犪狋犻狅狀

Ｈｅｒｅ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｏｍｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ，ａｎｄ

ｔｈｅｎｗｅｇｉｖｅａｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｔｈｅＲＤ

ＳＯＭＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀１　Ｉｆ狓ｉｓａｖｅｃｔｏｒ，狓犻ｔｈｅ犻ｔｈｅｌｅ

ｍｅｎｔｏｆ狓，ｔｈｅ犾狆ｎｏｒｍｏｆ狓ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

狓 狆＝ ∑
犻

狓犻（ ）狆
１
狆
　１≤狆＜ ∞ （４）

狓 ∞ ＝ｍａｘ
犻
狓犻 （５）

　　犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀２　Ｔｈｅ（狆，狇）ｏｐｅｒａｔｏｒｎｏｒｍｓｏｆ

ｔｈｅｍａｔｒｉｘ犃ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

犃 狆，狇＝ｍａｘ
狓≠０

犃狓 狇

狓 狆

（６）

　　Ｓｅｖｅｒａｌｏｆｔｈｅ（狆，狇）ｏｐｅｒａｔｏｒｎｏｒｍｓｃａｎｂｅ

ｃｏｍｐｕｔｅｄｅａｓｉｌｙｕｓｉｎｇｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇＬｅｍｍａ
［１５，１７］．

犔犲犿犿犪１

（１）Ｔｈｅ（１，狇）ｏｐｅｒａｔｏｒｎｏｒｍｉｓｔｈｅｍａｘｉ

ｍｕｍ犾狆ｎｏｒｍｏｆａｎｙｃｏｌｕｍｎｏｆ犃．

（２）Ｔｈｅ（２，２）ｏｐｅｒａｔｏｒｎｏｒｍｉｓｔｈｅｍａｘｉ

ｍｕｍｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｏｆ犃．

（３）Ｔｈｅ（狆，∞）ｏｐｅｒａｔｏｒｎｏｒｍｉｓｔｈｅｍａｘｉ

ｍｕｍ犾狆ｎｏｒｍｏｆａｎｙｒｏｗｏｆ犃．

犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀３　Ｔｈｅｃｒｏｓｓｃｏｈｅｒｅｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒ

槇
μｏｆａｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ犃ａｎｄａｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｒｅｃｕｒ

ｓｉｖｅｍａｔｒｉｘΨｅｑｕａｌｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅ

ｔｗｅｅｎｔｗｏｄｉｓｔｉｎｃｔａｔｏｍ
［１８］

槇
μ＝ｍａｘ

犿≠犺

〈犃犿，ψ犺〉 （７）

ｗｈｅｒｅ犃犿ｉｓｔｈｅ犿ｔｈｃｏｌｕｍｎｏｆ犃，ψ犺ｔｈｅ犺ｔｈｃｏｌ

ｕｍｎｏｆΨ．Ｉｆｔｈｅｃｒｏｓｓｃｏｈｅｒｅｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｓ

ｓｍａｌｌ，ｅａｃｈｐａｉｒｏｆ犃犿ａｎｄψ犺ｉｓｎｅａｒｌｙｏｒｔｈｏｇｏ

ｎａｌ．

犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀４　Ｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｒｏｓｓｃｏｈｅｒ

ｅｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒ
［１８］ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

槇
μ（犓）＝ ｍａｘ

Λ ≤犓
ｍａｘ
犼Λ∑犻∈Λ

〈犃犻，ψ犼〉 （８）

ｗｈｅｒｅｔｈｅｉｎｄｅｘｓｅｔΛｉｓｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｏｆａｌｌｔｈｅ

ｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ犃．Ｔｈｅ

ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｒｏｓｓｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｓｔｈｅ ｍａｘｉ

ｍｕｍｔｏｔａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｆｉｘｅｄａｔｏｍｌｉ

ｂｒａｒｙΨａｎｄ犓ｄｉｓｔｉｎｃｔｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ．Ｐａｒｔｉｃ

ｕｌａｒｌｙ，
槇
μ（０）＝０．

２．３　犜犺犲狅狉犲狋犻犮犪犾犪狀犪犾狔狊犻狊

Ｔｈｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ

ｉｎＥｑ．（３）ｉｓａＮＰｈａｒｄｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｓｏｌｖｅｄｕｓｉｎｇｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｒ

ｃｏｎｖｅｘｒｅｌａｘａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｆｏｒｇｒｅｅｄｙａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓ，ＳＯＭＰｉｓｕｓｅｄｔｏａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｓｏｌｖｅｔｈｅ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄ

ａｂｕｎｄａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｒｅｔｈｅｔｗｏｍａｉｎｐａｒｔｓｏｆ

ＳＯＭＰ．Ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐ ｏｆ

ＳＯＭＰ，ｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｉｎｔｈｅｊｏｉｎｔｓｕｐｐｏｒｔ犛ａｒｅ

ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄｉｎｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．Ａｔ狀ｔｈｉｔｅｒ

ａｔｉｏｎ，ａｎｅｎｄｍｅｍｂｅｒｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌ

ｌｉｂｒａｒｙ犃 ｗｈｉｃｈｅｘｐｌａｉｎｓｔｈｅｓｍａｌｌｅｓｔａｎｇｌｅｂｅ

ｔｗｅｅｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌ犚狀－１ａｎｄｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌ

ｌｉｂｒａｒｙ．

犻＝ａｒｇｍａｘ
犻Ω

狀－１
犃Ｔ犻犚

狀－１
狇

犛狀＝犛
狀－１
∪犻 （９）

　　ＳＯＭＰｗｉｌｌｒｅｃｏｖｅｒａｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ犛ｗｈｅｎｅｖｅｒｔｈｅｅｘａｃｔｒｅｃｏｖ

ｅｒｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ＥＲＣ）
［１４］ｉｓｍｅｔ

ｍａｘ
犼犛

犃犛犃犼 １ ＜１ （１０）

ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆＳＯＭＰ，

ＲＤＳＯＭＰｓｅｌｅｃｔｓｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｗｉｔｈｔｈｅｓｍａｌ

ｌｅｓｔａｎｇｌｅａｆｔｅｒｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｉｓｐｒｏｊｅｃｔｅｄｉｎｔｏ

ｔｈｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅａｎｄｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄａｔ狀ｔｈ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ．

犻＝ａｒｇｍａｘ
犻犛

狀－１

（ψ
（狀－１）
犻 ）Ｔ犚狀－１ 狇

ｗｈｉｌｅψ
（狀－１）
犾 ＝

犘⊥犛犃犾
犘⊥犛犃犾 ２

（１１）

ｗｈｅｒｅ犘⊥犛 ＝犐－犃犛（犃
Ｔ
犛犃犛）

－１犃Ｔ犛 ．

Ｔｏｃｌａｒｉｆｙｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｂｅｔｗｅｅｎＳＯＭＰａｎｄＲＤＳＯＭＰ，

ｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｇｉｖｅｎｉｎＦｉｇ．１．Ｓｕｐｐｏｓｅ犚
狀－１ｉｓｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｖｅｃ

ｔｏｒｏｆａｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌ，ａｎｄｉｔｉｓｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｄｂｙｔｗｏ

ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ狆１ａｎｄ狆２．ＳＯＭＰｓｅｌｅｃｔｓｔｈｅｎｅｗ

ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌｅａｓｔａｎｇｌｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌａｎｄｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ．ＩｎＦｉｇ．１，

ｉｔｗｏｕｌｄｂｅ狆３．ＲＤＳＯＭＰ，ｏｎｔｈｅｃｏｎｔｒａｒｙ，ｓｅ

ｌｅｃｔｓｔｈｅｎｅｗｅｎｄｍｅｍｂｅｒｗｉｔｈｔｈｅｌｅａｓｔａｎｇｌｅｂｅ

ｔｗｅｅｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌａｎｄｔｈｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｓｕｂｓｐａｃｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ．Ｉｔｉｓｃｌｅａｒｔｈａｔ

ＲＤＳＯＭＰｗｉｌｌｓｅｌｅｃｔ狆１ｉｎｓｔｅａｄｏｆ狆３．

犜犺犲狅狉犲犿１ ＲＤＳＯＭＰ ｗｉｌｌｒｅｃｏｖｅｒａｊｏｉｎｔ

９５４Ｎｏ．４　　　　　ＫｏｎｇＦａｎｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＢａｓｅｄＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ…



Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｌａｗｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｅｐ

ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ犛ｗｈｅｎ

ｅｖｅｒＥＲＣｉｓｍｅｔ．

（Ψ
Ｔ
犛犃犛）

－１
Ψ犛犃

Ｔ
犛 １，１ ≤１ （１２）

　　犘狉狅狅犳　Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ犢＝ ∑犻∈犛
犃犻犡犻，ｆｏｒ

ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｔｏｓｅｌｅｃｔｅｎｄｍｅｍｂｅｒ

ｉｎｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ犛，ｗｅｎｅｅｄｔｈｅｉｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔｏｆ

ｓｉｇｎａｌｗｉｔｈｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｔｏｍψ犾ｗｈｉｃｈｉｓ

ｐａｒｔｏｆｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ犛ｔｏｂｅｌａｒｇｅｒｔｈａｎｔｈｅｉｎｎｅｒ

ｐｒｏｄｕｃｔｗｉｔｈａｎｙａｔｏｍ ｗｈｉｃｈｉｓｎｏｔｐａｒｔｏｆｔｈｅ

ｓｕｐｐｏｒｔ犛．

犻∈犛：〈ψ犻，犢〉≥ 〈ψ犼，犢〉，犼犛（１３）

　　Ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔ 犡 １，∞ ≥ 犡犻 １，

ｔｈｅｉｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔＥｑ．（１３）ｃａｎｂｅｒｅｗｒｉｔｔｅｎａｓ

犻∈犛：ψ
Ｔ
犻犢 １ ≥ 犡犻 １ 〈ψ犻，犃犻〉－

∑
犽∈犛，犽≠犻

犡犼 １ 〈ψ犻，犃犽〉≥

犡犻 １ 〈ψ犻，犃犻〉－ 犡 １，∞ ∑
犽∈犛，犽≠犻

〈ψ犻，犃犽〉

（１４）

犼犛：ψ
Ｔ
犼犢 １＝∑

犽∈犛

犡犽 １ 〈ψ犼，犃犽〉≤

犡 １，∞∑
犽∈犛

〈ψ犼，犃犽〉 （１５）

　　ＵｓｉｎｇＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎ１，ｔｈｅａｂｏｖｅＥｑｓ．（１４，１５）

ｃａｎｂｅｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｉｎｔｏ

犻∈犛：ψ
Ｔ
犻犢 １ ≥ 犡犻 １ 〈ψ犻，犃犻〉－

犡 １，∞
槇
μ（犓－１） （１６）

犽犛：犡 １，∞∑
犽∈犛

〈ψ犽，犃犼〉＝ 犡 １，∞
槇
μ（犓）

（１７）

　　ＩｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇＥｑｓ．（１６，１７）ｉｎｔｏＥｑ．（１３），ｗｅ

ｃａｎｏｂｔａｉｎ

ψ
Ｔ
犻犢 １

ψ
Ｔ
犽犢 １

≥
犡犻 １ 〈ψ犻，犃犻〉－ 犡 １，∞

槇
μ（犓－１）

犡１，∞
槇
μ（犓）

≥１

（１８）

Ａｓ 犡 １，∞ ≥ 犡犻 １，Ｅｑ．（１８）ｃａｎｂｅｒｅｗｒｉｔｔｅｎａｓ

〈ψ犻，犃犻〉≥
犡 １，∞

犡犻 １

（槇μ（犓－１）＋
槇
μ（犓））≥

槇
μ（犓－１）＋

槇
μ（犓） （１９）

　　Ａｆｔｅｒ狋ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ，狋ｃｏｒｒｅｃｔｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｈａｖｅ

ｂｅｅｎｓｅｌｅｃｔｅｄａｎｄｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌ犚狋ｉｓｓｔｉｌｌａｌｉｎｅａｒ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｉｎｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ犛，

ｉ．ｅ．

犚狋＝犃犛犆狋 （２０）

　　ＲＤＳＯＭＰｗｉｌｌｓｅｌｅｃｔａｃｏｒｒｅｃｔｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ

ａｔｔｈｅｎｅｘｔｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ｉｆｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌ犚狋ａｎｄｔｈｅａｔｏｍψ犾ｗｈｉｃｈｉｓ

ｉｎｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ犛ｉｓｌａｒｇｅｒｔｈａｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｃｏｒ

ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎ犚狋ａｎｄａｎｙａｔｏｍｔｈａｔｉｓｏｕｔｓｉｄｅ

ｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ犐．Ｓｏｗｅｃａｎｍａｋｅｓｕｒｅｔｈａｔｔｈｅｅｘ

ｐｒｅｓｓｉｏｎｓａｔｉｓｆｉｅｓ

ｍａｘ犽∈犐 ψ
Ｔ
犽犚狋

ｍａｘ犻∈犐 ψ
Ｔ
犻犚狋

＝
Ψ
Ｔ
犐犚狋 １，∞

Ψ
Ｔ
犐犚狋 １，∞

＜１ （２１）

　　Ｌｅｔ犣＝Ψ
Ｔ
犛犃犛犆狋，Ｅｑ．（２１）ｃａｎｂｅｒｅｗｒｉｔｔｅｎ

ａｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｍａｎｎｅｒｂｙｕｓｉｎｇＬｅｍｍａ１．

Ψ
Ｔ
犛犃犛犆狋 １，∞

Ψ
Ｔ
犛犃犛犆狋 １，∞

＝
Ψ
Ｔ
犛犃犛（Ψ

Ｔ
犛犃犛）

－１犣１，∞
犣１，∞

≤

Ψ
Ｔ
犛犃犛（Ψ

Ｔ
犛犃犛）

－１
∞，∞ （２２）

　　ＵｓｉｎｇＬｅｍｍａ１，Ｅｑ．（２２）ｃａｎｂｅｒｅｗｒｉｔｔｅｎ

ａｓ

Ψ
Ｔ
犛犃犛（Ψ

Ｔ
犛犃犛）

－１
∞，∞ ＝ （Ψ

Ｔ
犛犃犛）

－１
Ψ犛犃

Ｔ
犛 １，１ ≤

（Ψ
Ｔ
犛犃犛）

－１
１，１ Ψ犛犃

Ｔ
犛 １，１ （２３）

　　ＴｏｂｏｕｎｄｔｈｅｆｉｒｓｔｔｅｒｍｏｆＥｑ．（２３），ｔｈｅｆａｃｔ

ｔｈａｔｗｈｅｎｅｖｅｒ 犇 １，１＜１ｏｎｅｈａｓ 犐＋（ ）犇 －１
１，１＜

（１－ 犇 １，１）
－１ｉｓａｄｏｐｔｅｄ．

Ｓｅｔ犇＝Ψ
Ｔ
犛犃犛－犐，ｔｈｅｎ

犇 １，１＝ｍａｘ
犻∈犛

（〈ψ犻，犃犻〉－１ ＋∑
犼≠犻

〈ψ犼，犃犻〉）≤

１－ｍｉｎ
犻∈犛

〈ψ犻，犃犻〉＋μ
～（犓－１） （２４）

　　ＩｎｖｏｋｅＥｑ．（１９）ａｎｄＥｑ．（２４），ｔｈｅｆｉｒｓｔｔｅｒｍ

ｏｆＥｑ．（２３）ｃａｎｂｅｒｅｗｒｉｔｔｅｎａｓ

Ψ
Ｔ
犛犃（ ）犛

－１
１，１ ≤

１

ｍｉｎ
犻∈犛

〈ψ犻，犃犻〉－μ
～（犓－１）

≤

１

μ
～（犓）

（２５）

Ｔｈｅｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｔｅｒｍ ｏｆＥｑ．（２３）ｃａｎｂｅｅｘ

ｐｒｅｓｓｅｄａｓ

Ψ犛犃
Ｔ
犛 １，１＝ｍａｘ

犽∈犛
∑
犻∈犛

〈ψ犽，犃犻〉≤μ
～
１（犓）

（２６）

　　ＩｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇＥｑｓ．（２５，２６）ｉｎｔｏＥｑ．（２３），ｏｎｅ

０６４ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３４



ｃａｎａｔｔａｉｎ

（Ψ
Ｔ
犛犃犛）

－１
Ψ犛犃

Ｔ
犛 １，１ ≤１ （２７）

Ｔｈｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｓｔｈｅａｒｇｕｍｅｎｔ．

３　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊

Ａｓｉｍｕｌａｔｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔｉｓｕｓｅｄｔｏ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｈｅＲＤＳＯＭＰａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｗｏＳＧＡｓ（ＳＯＭＰ
［１５］，

ＳＭＰ
［１６］），ａｎｄｔｗｏｃｏｎｖｅｘｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

（ｉ．ｅ．，ＳＵｎＳＡＬ
［１１］ａｎｄＳＵｎＳＡＬＴＶ

［１２］）．Ｔｈｅ

ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ

ｔａｋｅｎｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｆｏｒａｌｌｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＴｈｅＴＶ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒｕｓｅｄｉｎＳＵｎＳＡＬＴＶｉｓａｎｏｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ

ｏｎｅ．ＡｌｌｔｈｅＧＡｓｈａｖｅａｄｏｐｔｅｄｔｈｅｂｌｏｃｋｐｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｓｅｌｅｃｔａｃｔｕａｌｅｎｄｍｅｍ

ｂｅｒｓ．Ａｌｌｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｔｅｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ａｒｅｔｕｎｅｄｔｏｔｈｅｉｒｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ．

Ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ犃 ｕｓｅｄｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔｓｉｓｔｈｅ ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ ＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＳｕｒｖｅｙ

（ＵＳＧＳ）ｄｉｇｉｔａｌｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ （ｓｐｌｉｂ０６ａ）
［１９］，

ｗｈｉｃｈｃｏｍｐｒｉｓｅｓ４９８ｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｒｅ

ｆｌｅｃｔａｎｃｅｖａｌｕｅｓｇｉｖｅｎｉｎ２２４ｓｐｅｃｔｒａｌｂａｎｄｓ．Ｆｉｆ

ｔｅｅｎｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓａｒｅｃｈｏｓｅｎｆｒｏｍｔｈｅｓｐｅｃ

ｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ．Ｆｉｇ．２

ｓｈｏｗｓｆｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｏｔｈｅｒｔｅｎｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｔｈａｔａｒｅ

ｎｏｔｄｉｓｐｌａｙｅｄｉｎ Ｆｉｇ．２ｉｎｃｌｕｄｅ Ｒｈｏｄｏｃｈｒｏｓｉｔｅ

ＨＳ６７，Ｎｅｏｄｙｍｉｕｍ ＿Ｏｘｉｄｅ ＧＤＳ３４，Ｇｒｏｓｓｕｌａｒ

ＷＳ４８４，ＭｏｎａｚｉｔｅＨＳ２５５．３Ｂ，ＭｅｉｏｎｉｔｅＷＳ７００．

ＨＬｓｅｐ，ＺｏｉｓｉｔｅＨＳ３４７．３Ｂ，ＳｐｏｄｕｍｅｎｅＨＳ２１０．

３Ｂ，ＷｏｌｌａｓｔｏｎｉｔｅＨＳ３４８．３Ｂ，ＲｈｏｄｏｎｉｔｅＨＳ３２５．

３Ｂ，ａｎｄＰｉｇｅｏｎｉｔｅＨＳ１９９．３Ｂ．Ｔｈｅｍｅｔｒｉｃｕｓｅｄｔｏ

ａｓｓｅｓｓｕｎｍｉｘｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｉｎａｌｌｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｓ

ｔｈｅｓｉｇｎａｌｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ （ＳＲＥ）
［９］，

ｗｈｉｃｈｉｓｕｓｅｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｒｅｃｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｂｕｎｄａｎｃｅｓｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ．

ＳＲＥｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓＳＲＥ ≡
犈 狓［ ］２２
犈 狓－^狓［ ］２２

，ａｎｄ

ｍｅａｓｕｒｅｄ ｉｎ ｕｎｉｔ ｄｅｃｉｂｅｌ： ＳＲＥ（ｄＢ） ≡

１０ｌｏｇ１０（ＳＲＥ）．Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｔｈｅｌａｒｇｅｒｔｈｅＳＲＥ，

ｔｈｅｃｌｏｓｅｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒｕｔｈ．

Ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｓｉｘｄａｔａｓｅｔｓｏｆ５０ｐｉｘｅｌ×

５０ｐｉｘｅｌａｎｄ２２４ｂａｎｄｓｐｅｒｐｉｘｅｌａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄ，

ｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎａｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ：

５，７，９，１１，１３，１５．Ｉｎｅａｃｈｓｉｍｕｌａｔｅｄｐｉｘｅｌ，ｔｈｅ

ｆｒａｃｔｉｏｎａｌａｂｕｎｄａｎｃｅｓｏｆｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓａｒｅｒａｎ

ｄｏｍｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｄ，ｆｏｌｌｏｗｉｎｇａＤｉｒｉｃｈｌｅｔｄｉｓｔｒｉｂｕ

ｔｉｏｎ
［１３］．Ｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓｎｏｐｕｒｅｐｉｘｅｌｉｎｓｉｍｕ

ｌａｔｅｄｄａｔａ１，ａｎｄｔｈｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌａｂｕｎｄａｎｃｅｓｏｆｔｈｅ

ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓａｒｅｌｅｓｓｔｈａｎ０．８．Ａｆｔｅｒｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ｄａｔａ１ｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄ，ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｎｏｉｓｅｏｒＧａｕｓｓｉａｎ

ｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅｉｓａｄｄｅｄｔｏｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ１，ｈａｖｉｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ

（ＳＮＲ≡１０ｌｏｇ１０（
犃狓 ２

２

狀 ２
２

））．ＴｈｅＧａｕｓｓｉａｎｗｈｉｔｅ

ｎｏｉｓｅｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅＡＷＧＮｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎ

ＭＡＴＬＡＢ．Ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｎｏｉｓｅｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ

ｌｏｗｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｉｎｇｉ．ｉ．ｄ．Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ．

Ｆｉｇ．２　Ｆｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｆｒｏｍ ＵＳＧＳｕｓｅｄｉｎｏｕｒ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｆｉｇｓ．３，４ｓｈｏｗｔｈｅＳＲＥｒｅｓｕｌｔｓａｓａｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｎｕｍｂｅｒｏｂｔａｉｎｅｄｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｅｓｔｍｅｔｈｏｄｓ．ＴｈｅＳＲＥｓｏｆａｌｌｔｈｅｔｅｓｔｍｅｔｈｏｄｓ

ｄｅｃｒｅａｓｅｗｈｅｎｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｎｕｍｂｅｒｉｎｃｒｅａｓｅｓ．

ＲＤＳＯＭＰ，ＳＯＭＰ，ＳＭＰ，ａｎｄＳＵｎＳＡＬＴＶｐｅｒ

ｆｏｒｍｂｅｔｔｅｒｔｈａｎＳＵｎＳＡＬ．Ａｍｏｎｇａｌｌｔｈｅｍｅｔｈ

ｏｄｓ，ＲＤＳＯＭＰａｎｄＳＭＰｂｅｈａｖｅｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅ

ｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄＲＤＳＯＭＰｃａｎａｌｗａｙｓｏｂｔａｉｎ

１６４Ｎｏ．４　　　　　ＫｏｎｇＦａｎｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＢａｓｅｄＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ…



Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａｗｉｔｈ３０ｄＢ ｗｈｉｔｅ

ｎｏｉｓｅ（ＳＲＥａｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｎｕｍｂｅｒ）

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａｗｉｔｈ３０ｄＢｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ

ｎｏｉｓｅ（ＳＲＥａｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｎｕｍｂｅｒ）

ｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔ．Ｆｉｇ．５ａｎｄＦｉｇ．６ｓｈｏｗｔｈｅＳＲＥａｓ

ａｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＳＮＲｗｈｅｎｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｎｕｍｂｅｒ

ｉｓｎｉｎｅ．ＴｈｅＳＲＥｓｏｆｔｈｅｔｅｓｔｍｅｔｈｏｄｓｄｅｃｒｅａｓｅ

ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｃｒｅａｓｅｏｆＳＮＲ．ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．５ａｎｄ

Ｆｉｇ．６，ａｌｌｔｈｅＳＧＡｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏＳＵｎ

ＳＡＬａｎｄＳＵｎＳＡＬＴＶ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔ，

ａｌｌｔｈｅＳＧＡ ｍｅｔｈｏｄｓａｄｏｐｔｔｈｅｂｌｏｃｋｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｐｉｃｋｕｐａｌｌｔｈｅａｃｔｕａｌｅｎｄ

ｍｅｍｂｅｒｓ．ＡｍｏｎｇｓｔａｌｌｔｈｅＳＧＡ ｍｅｔｈｏｄｓ，ＲＤ

ＳＯＭＰａｃｈｉｅｖｅｓａｎｏｖｅｒａｌｌｏｐｔｉｍａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｆｉｇ．７ｓｈｏｗｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐｏｔｅｎｔｉａｌｅｎｄ

ｍｅｍｂｅｒｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙｕｓｉｎｇ

ａｌｌｔｈｅＳＧＡ ｍｅｔｈｏｄｓ．ＲＤＳＯＭＰｃａｎｓｅｌｅｃｔｔｈｅ

ａｃｔｕａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙｔｈａｎＳＯＭＰ

ａｎｄＳＭＰ．ＡｌｌｔｈｅＧＡｓｈａｖｅａｄｏｐｔｅｄｔｈｅｂｌｏｃｋ

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａｗｉｔｈｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅｗｈｅｎ

ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｎｕｍｂｅｒｉｓｎｉｎｅ （ＳＲＥａｓｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ

ＳＮＲ）

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａｗｉｔｈｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｎｏｉｓｅ

ｗｈｅｎｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｎｕｍｂｅｒｉｓｎｉｎｅ（ＳＲＥａｓｆｕｎｃ

ｔｉｏｎｏｆＳＮＲ）

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｓｅｌｅｃｔａｃｔｕａｌ

ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ．Ｈｅｒｅ，ｗｅｄｉｓｃｕｓｓｈｏｗｔｏｐｒｏｐｅｒｌｙ

ｓｅｔｔｈｅｂｌｏｃｋｓｉｚｅｆｏｒａｌｌｔｈｅＧＡｓ．Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｉｎ

ｔｈｅｓａｍｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｂｙａＧＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ

ｄｅｃｒｅａｓｅａｓｔｈｅｂｌｏｃｋｓｉｚｅｉｎｃｒｅａｓｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ａ

ｌａｒｇｅｂｌｏｃｋｓｉｚｅｃａｕｓｅｓｍｉｓｓｉｎｇｏｆｓｏｍｅａｃｔｕａｌ

ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ．Ｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅｂｌｏｃｋｓｉｚｅｓｓｅｔｏｆａｌｌ

ｔｈｅＧＡｓｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｕｔｔｕｎｅｄｔｏｔｈｅｉｒｂｅｓｔｐｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅｓｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｒｅｓｕｌｔｓ．Ｉｔｉｓ

ｗｏｒｔｈｍｅｎｔｉｏｎｉｎｇｔｈａｔｔｈｅｎｏｎｅｘｉｓｔｉｎｇｅｎｄｍｅｍ

ｂｅｒｓｉｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｔｗｉｌｌｈａｖｅａ

ｎｅｇａｔｉｖｅｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｂｕｎ

ｄａｎｃｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｃｔｕａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ．

ＲＤＳＯＭＰｓｅｌｅｃｔｓａｎｅｗｅｎｄｍｅｍｂｅｒｆｒｏｍｔｈｅｏｒ

２６４ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３４



Ｆｉｇ．７　ＲｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｒｅｅＳＧＡｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅｓｉｍ

ｕｌａｔｅｄｄａｔａｗｉｔｈ３０ｄＢ ｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅｏｒｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ

ｎｏｉｓｅ（Ｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｔａｉｎｅｄｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓａｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｎｕｍｂｅｒ）

ｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙａｔｅａｃｈ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｃａｎｓｅｌｅｃｔｔｈｅａｃｔｕａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ

ｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙｔｈａｎＳＯＭＰａｎｄＳＭＰ．Ｉｔｉｎｄｉ

ｃａｔｅｓｔｈａｔＲＤＳＯＭＰｐｅｒｆｏｒｍｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｂｏｔｈ

ＳＯＭＰａｎｄＳＭＰ．

Ｔａｂｌｅ１ｓｈｏｗｓｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅｍｅａｓｕｒｅｄ

ａｆｔｅｒａｐｐｌｙｉｎｇｔｈｅｔｅｓｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｔｈｅｓｉｍｕ

ｌａｔｅｄｄａｔａｗｉｔｈ３０ｄＢ ｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅ．Ｔｈｅａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓａｒｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｉｎＭＡＴＬＡＢ２００９ａａｎｄ

ｅｘｅｃｕｔｅｄｏｎａｄｅｓｋｔｏｐＰＣ ｗｉｔｈａｎＩｎｔｅｌＣｏｒｅ

（ＴＭ）ｉ５ＣＰＵ （３．２ＧＨｚ）ａｎｄ４ＧＢｏｆＤＲＡＭ

ｍｅｍｏｒｙ．ＲＤＳＯＭＰ，ＳＯＭＰａｎｄＳＭＰｈａｖｅｓｉｍｉ

ｌａｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｗｈｉｌｅｔｈｅＳＵｎＳＡＬ

ＴＶａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｆａｒｍｏｒｅｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇｃｏｍ

ｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

犜犪犫犾犲１　犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵狋犻犿犲（狊）犿犲犪狊狌狉犲犱犪犳狋犲狉犪狆狆犾狔犻狀犵狋犺犲

狋犲狊狋犲犱犿犲狋犺狅犱狊狋狅狊犻犿狌犾犪狋犲犱犱犪狋犪狑犻狋犺３０犱犅狑犺犻狋犲

狀狅犻狊犲

ＤａｔａｃｕｂｅＳＵｎＳＡＬ
ＳＵｎＳＡＬ

ＴＶ
ＳＯＭＰ ＳＭＰ

ＲＤ

ＳＯＭＰ

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ｄａｔａ
４３．０７ １４２．２６ ８．０９６ ８．２２５ ５．９０３

４　犆狅狀犮犾狌狊犻狅狀狊

Ａｎｅｗｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ，ｔｅｒｍｅｄ

ｔｈｅＲＤＳＯＭＰｆｏｒｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃ

ｔｒａｌｄａｔａ．ＩｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇＳＧＡ ｍｅｔｈｏｄｓ，ｅｎｄ

ｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄａｂｕｎｄａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｒｅ

ｔｗｏ ｍａｉｎ ｐａｒｔｓ．Ｉｎｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｓｔｅｐ，ｔｈｅｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎｏｆＲＤ

ＳＯＭＰｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍＳＯＭＰａｎｄＳＭＰ．ＳＯＭＰ

ａｎｄＳＭＰｓｅｌｅｃｔａｎｅｗｅｎｄｍｅｍｂｅｒｗｉｔｈｔｈｅｌｅａｓｔ

ａｎｇｌｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌａｎｄｔｈｅｓｐｅｃ

ｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ，ｗｈｉｌｅＲＤＳＯＭＰｆｉｒｓｔｌｙｐｒｏｊｅｃｔｓｔｈｅ

ｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙｉｎｔｏｔｈｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅａｎｄ

ｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｓｉｔｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ，ａｎｄｔｈｅｎ ＲＤＳＯＭＰｓｅｌｅｃｔｓａ

ｎｅｗｅｎｄｍｅｍｂｅｒａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｃｏｒ

ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌａｎｄｔｈｅｏｒ

ｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙ．Ｔｈｕｓ，

ＲＤＳＯＭＰ ｃａｎ ｓｅｌｅｃｔｔｈｅａｃｔｕａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ

ｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙｔｈａｎＳＯＭＰａｎｄＳＭＰ．Ｉｔｉｓｏｂｖｉ

ｏｕｓｔｈａｔｔｈｅｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙｔｈｅａｃｔｕａｌｅｎｄｍｅｍ

ｂｅｒｓａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄ，ｔｈｅｂｅｔｔｅｒｔｈｅａｂｕｎｄａｎｃｅｓｗｉｌｌ

ｂｅｅｓｔｉｍａｔｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ

ａｌｓｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅＲＤＳＯＭＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ

ｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｏｒｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｔｈａｎｏｔｈｅｒ

ＳＧＡａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

犃犮犽狀狅狑犾犲犱犵犿犲狀狋狊

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉ

ｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１４０１２００，６１２０１３６５）．

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊：

［１］　ＫＯＮＧＦ，ＪＩＮＧＱ，ＪＩＺ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｒｅｃｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｉｎｔｅｒｆｒａｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｊｏｉｎｔｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏ

ｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１３，４５（２）：２２５２３１．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２］　ＫＥＳＨＡＶＡＮ，ＭＵＳＴＡＲＤＪＦ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｕｎｍｉｘｉｎｇ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＭａｇ，２００２，１９（１）：４４

５７．

［３］　ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡ Ａ，ＤＯＢＩＧＥＯＮ Ｎ，

ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｕｎｍｉｘｉｎｇｏｖｅｒｖｉｅｗ：Ｇｅｏｍｅｔ

ｒｉｃａｌ，ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ，ａｎｄｓｐａｒｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄａｐｐｒｏａ

ｃｈｅｓ［Ｊ］．ＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａ

ｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆ，２０１２，５

（２）：３５４３７９．

［４］　ＭＩＡＯＬ，ＱＩＨ．Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｈｉｇｈｌｙ

ｍｉｘｅｄｄａｔａｕｓｉｎｇｍｉｎｉｍｕｍｖｏｌｕｍｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｎｏｎ

ｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＧｅｏｓｃｉ

ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ，２００７，４５（３）：７６５７７７．

［５］　ＣＨＡＮＴ，ＣＨＩＣ，ＨＵＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｎｖｅｘａ

ｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｍｉｎｉｍｕｍｖｏｌｕｍｅｅｎｃｌｏｓｉｎｇｓｉｍｐｌｅｘａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｕｎｍｉｘｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

３６４Ｎｏ．４　　　　　ＫｏｎｇＦａｎｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＢａｓｅｄＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ…



ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００９，５７（１１）：４４１８４４３２．

［６］　ＡＲＮＧＲＥＮ Ｍ，ＳＣＨＭＩＤＴ Ｍ Ｎ，ＬＡＲＳＥＮ Ｊ．

Ｂａｙｅｓｉａｎｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｖｏｌ

ｕｍｅｐｒｉｏｒｆｏｒｕｎｍｉｘｉｎｇｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃＩＥＥＥＩｎｔＷｏｒｋｓｈｏｐＭＬＳＰ．Ｆｒａｎｃｅ：Ｇｒｅｎｏｂｌｅ，

２００９：１６．

［７］　ＱＩＡＮＹ，ＪＩＡＳ，ＺＨＯＵＪ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｕｎ

ｍｉｘｉｎｇｖｉａｓｐａｒｓｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ

ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＧｅｏｓｃｉＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ，

２０１１，４９（１１）：４２８２４２９７．

［８］　ＹＡＮＸ，ＺＨＡＮＧＬ，ＧＵＯＷ．Ｄｕａｌｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｅｓｅｒ

ｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒ

ｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１２（３）：９０９４．

［９］　ＩＯＲＤＡＣＨＥ Ｍ Ｄ，ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡ

Ａ．Ｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓＧｅｏｓｃｉＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ，２０１１，４９（６）：２０１４

２０３９．

［１０］ＷＡＮＧＣ，ＫＯＮＧ Ｙ．Ｒａｄａｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒａｎｇｅ

ｐｒｏｆｉｌｅｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎｏｆｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚｅｄ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ＆ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１３，４５

（６）：８３７８４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ＡＦＯＮＳＯＭＶ，ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＦＩＧＵＥＩＲＥ

ＤＯＭ ＡＴ．ＡｎａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏ

ｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｉｎｇ

ｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ，

２０１１，２０（３）：６８１６９５．

［１２］ＩＯＲＤＡＣＨＥ Ｍ Ｄ，ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡ

Ａ．Ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｓｐａｔｉａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｓｐａｒｓｅ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｕｎｍｉｘｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＧｅｏｓｃｉＲｅ

ｍｏｔｅＳｅｎｓ，２０１２，５０（１１）：４４８４４５０２．

［１３］ＩＯＲＤＡＣＨＥ Ｍ Ｄ，ＢＩＯＵＣＡＳＤＩＡＳＪＭ，ＰＬＡＺＡ

Ａ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｓｐａｒｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｕｎｍｉｘｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ＧｅｏｓｃｉＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ，

２０１４，５２（１）：３４１３５４．

［１４］ＴＨＥＭＥＬＩＳ Ｋ Ｅ， ＲＯＮＴＯＧＩＡＮＮＩＳ Ａ Ａ，

ＫＯＵＴＲＯＵＭＢＡＳＫＤ．ＡｎｏｖｅｌｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＢａｙｅｓ

ｉａｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｐａｒｓｅｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｕｎｍｉｘｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２０１２，６０

（２）：５８５５９９．

［１５］ＴＲＯＰＰＪＡ，ＧＩＬＢＥＲＴＡＣ，ＳＴＲＡＵＳＳＭＪ．Ａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓｆｏｒｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｓｐａｒｓｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ．Ｐａｒｔ

Ｉ：Ｇｒｅｅｄｙｐｕｒｓｕｉｔ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，８６

（３）：５７２５８８．

［１６］ＳＨＩＺ，ＴＡＮＧＷ，ＤＵＲＥＮＺ，ｅｔａｌ．Ｓｕｂｓｐａｃｅｍａｔｃ

ｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔｆｏｒｓｐａｒｓｅｕｎｍｉｘｉｎｇｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａ

ｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＧｅｏｓｃｉＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ，２０１４，５２

（６）：３２５６３２７４．

［１７］ＣＨＥＮＪ，ＨＵＯＸ．Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐ

ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｖｅｃｔｏｒｓ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００６，５４（１２）：４６３４

４６４３．

［１８］ＳＣＨＮＡＳＳＫ，ＶＡＮＤＥＲＧＨＥＹＮＳＴＰ．Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇｆｏｒｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ，２００８，５６（５）：１９９４２００２．

［１９］ＣＬＡＲＫ Ｒ Ｎ，ＳＷＡＹＺＥ Ｇ Ａ，ＷＩＳＥ Ｒ，ｅｔａｌ．

ＵＳＧＳｄｉｇｉｔａｌｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂｒａｒｙｓｐｌｉｂ０６ａ［Ｍ］．Ｄｅｎｖｅｒ，

ＣＯ，ＵＳＡ：Ｕ．Ｓ．ＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＳｕｒｖｅｙ，２００７．
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