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摘　要：信号重建算法是压缩感知技术中的关键问题。大部分贪婪迭代重建算法需要已知信号稀疏度，但实际情
况下信号稀疏度很难获得。该文提出了一种增强型自适应分段正交匹配追踪算法。该算法在已有的分段正交匹

配追踪算法的基础上，引入回溯思想，在原有的阈值参数的基础上引入一个新的标识参数Ｉ，达到有效的二次支
撑集筛选，从而在未知信号稀疏度的前提下更好地重建信号。仿真结果表明，与其他相关算法相比，该文提出

的算法无论在测量信号无噪还是有噪情况下，均可获得更优的信号重建质量：无噪条件下准确重建概率平均提
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，有噪条件下重建信号的均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）平均改善５～１０ｄＢ，算法复杂度增加
较少。
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１　引言

当今时代，信息技术迅速发展，需要处理的信

号带宽越来越宽，如果对模拟信号用奈奎斯特采样

率进行采样，将需要更大的存储和传输代价，同时

对硬件采样系统也有更高的要求。于是，为了解决

上述难题，有学者便提出了新的理论—压缩感知理

论（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［１２］。ＣＳ理论是一种新
的信号获取和处理方式，它在数据采集的同时完成

数据的压缩，从而节约了软硬件资源和数据处理的
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时间。基于压缩感知的信号采样速率远低于传统

奈奎斯特采样方法。这些优点使得其在很多领域

有着广阔的应用前景，如在雷达［３５］、成像［６］、信号

处理［７］、信道估计［８９］等。ＣＳ理论利用信号的稀疏
特性或者将其变换到稀疏域，通过求解优化问题实

现信号的精确重建。

重建算法是 ＣＳ理论的关键问题，它应该在已
知测量矩阵和测量向量的前提下，高效并且精确的

实现对原始信号的重建。目前主要的重建算法有：

组合优化类重建算法、凸优化类算法和统计分析类

算法以及贪婪迭代类算法。组合优化类算法，如傅

里叶采样算法［１０］的重建效果比较好，但是在实际条

件下由于系统要求比较严格，存在各种约束，因此

很难广泛运用；凸优化类算法，如基追踪算法（Ｂａｓｉｓ
Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）［１１］等算法，其需要的采样值较少，重建
精度较好，但是算法复杂度高，在压缩感知系统的

实际应用中很难得以广泛运用；统计分析类算法，

如贝叶斯压缩感知［１２］重建算法、从稀疏到结构化稀

疏：贝叶斯方法［１３］、结合自适应字典学习的稀疏贝

叶斯重建算法［１４］等，其在优化上达到局部最优，误

差较小，重建效果较好，具有一定的应用前景；贪婪

迭代类算法运算量小，运行效率和采样效率较高，

且具有一定的重建精度，因此应用最为广泛。

作为应用最为广泛的贪婪迭代算法，现在已经

有一些传统的算法，如正交匹配追踪算法（Ｏｒｔｈｏｇｏ
ｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）［１５］。除此之外，还有一
些由ＯＭＰ算法加以优化所形成的算法［１６１７］。上述

算法的前提均要求已知信号的稀疏度，这一要求在

实际应用中很难实现。能否在信号稀疏度未知的

情况下，通过基于贪婪迭代的算法自适应的估计信

号的稀疏度，使之更加精确的重建信号？针对该问

题，有学者研究并且提出了具有一定程度自适应能力

的分段正交匹配追踪算法（ＳｔａｇｅｗｉｓｅＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃ
ｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＳｔＯＭＰ）［１８］，它能够在未知信号稀疏度的
前提下重建信号，因为其预先只需要把迭代次数设定

为某一固定值即可，在文献［１８］中，作者建议迭代次
数取１０，但其重建性能不够理想。本文在ＳｔＯＭＰ重
建算法的基础上提出了一种增强型自适应分段正交

匹配追踪算法（ＥｎｈａｎｃｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＳｔａｇｅｗｉｓｅＯｒｔｈｏｇｏ
ｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＡＳｔＯＭＰ）。该算法
在已有ＳｔＯＭＰ算法的基础上，引入回溯思想，在原有

的阈值参数的基础上通过引入一个新的标识参数，达

到有效的二次支撑集筛选，从而可以更好的进行稀疏

度估计，更加准确地重建信号。仿真结果表明，本文

提出的重建算法具有很好的重建性能，重建精确度

高，运算量适中，具有很好的实际应用场景。

２　压缩感知理论与传统重建算法

假设ｘ∈ＲＮ是长度为Ｎ的原始信号向量，非零
值元素个数为Ｋ，即稀疏度为Ｋ，ｙ∈ＲＭ是长度为 Ｍ
的测量信号向量，Φ∈ＲＭ×Ｎ是 Ｍ×Ｎ维的测量矩阵
（或称为观测矩阵，其满足 ＭＮ），ｘ与 Φ相乘得
到ｙ，即

ｙ＝Φｘ （１）
　　当满足约束等距性质［１９］时，重建端通过ｙ与Φ
则能以很大概率完成信号重建，前提是式（２）成立：

Ｍ≥ｃＫｌｏｇ（Ｎ／Ｋ）Ｎ （２）
其中ｃ是一个很小的常数［２０］。

对于信号的重建，实际上就是由式（１）求解最
小ｌ０范数优化问题，即

ｍｉｎ‖ｘ‖０，ｓ．ｔ．ｙ＝Φｘ （３）
这是一个ＮＰ难问题，但是可以在一定条件下将其转
化为更简单的最小ｌ１范数优化问题来近似求解，即

ｍｉｎ‖ｘ‖１，ｓ．ｔ．ｙ＝Φｘ （４）
　　当有噪声时，式（１）就变为：

ｙ＝Φｘ＋ｎ （５）
其中ｎ表示噪声向量。

类似的，此时的信号重建，实际上就是由式（５）
求解最小ｌ０范数优化问题，即

ｍｉｎ‖ｘ‖０，ｓ．ｔ．ｙ＝Φｘ＋ｎ （６）
式（６）同样可以在一定条件下转化为更简单的最小
ｌ１范数优化问题来近似求解，即

ｍｉｎ‖ｘ‖１，ｓ．ｔ．ｙ＝Φｘ＋ｎ （７）
　　对于最小 ｌ１范数优化问题可以通过线性规划
方法来求解，如基追踪（ＢＰ）算法，但是其计算复杂
度太高。所以，便出现了一类计算复杂度较低并且

易于实现的贪婪迭代类重建算法，如比较经典的

ＯＭＰ算法以及一些改进算法［１６１７］。

传统的ＯＭＰ，它在每次迭代时首先通过计算此
时残差向量与观测矩阵的内积，然后选取相关性最

大的一个原子，放入索引集，然后更新残差和进行

迭代次数的判断。不断重复上述过程，当迭代次数

６４０１
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增加到信号的稀疏度时，则迭代终止，并输出重建

信号估计值。由于每次迭代只选取一个原子，所以

当稀疏度很大时需要的步数会大幅增加，重建效率

有所降低。而分段正交匹配追踪 ＳｔＯＭＰ算法则是
在每次迭代时根据阈值参数来选取一个原子集合，

然后利用最小二乘法求得重建信号，同时更新支撑

集和残差，在一定程度上改善了重建效率。

ＳｔＯＭＰ算法的主要步骤［１８］如下：

输入：测量矩阵Φ，测量信号向量ｙ。
输出：重建信号 ｘ^。
１）初始化残差 ｒ０＝ｙ，初始支撑集 Ｆ０＝，迭代

次数ｋ＝１，终止最大迭代次数Ｐ；
２）筛选原子：Ｊｋ＝｛ｊ：ｇｋ（ｊ）＞ｔσｋ｝，其中：ｇｋ＝

ΦＴｒｋ－１，ｇｋ（ｊ）为向量ｇｋ中第ｋ个元素，σｋ＝ｒｋ－１２槡Ｍ，
σｋ为正常噪声水平；ｔ为阈值参数，通常的取值范围
为２≤ｔ≤３；
３）合并形成新的支撑集：

Ｆｋ＝Ｆｋ－１∪Ｊｋ；
４）更新残差：ｒｋ＝ｙ－ΦＦｋΦ

＋
Ｆｋｙ；

５）判断终止迭代条件：如果 ｋ＜Ｐ则执行 ｋ＝ｋ＋
１，转步骤２）；否则停止迭代并且输出重建信号近似
值 ｘ^＝Φ＋Ｆｋｙ。

在文献［１８］中，作者建议 Ｐ取１０；其中的 ΦＦｋ
表示从Φ中取支撑集Ｆｋ里的索引所对应的列构成
的矩阵；Φ＋Ｆｋ表示ΦＦｋ的伪逆矩阵，且伪逆矩阵Φ

＋
Ｆｋ＝

（ΦＴＦｋΦＦｋ）
－１ΦＴＦｋ。

对于上述的一些传统重建算法，如ＯＭＰ、ＲＯＭＰ
算法，它们都是以信号的稀疏度作为先验条件的，

然而这在实际当中是很难实现的，所以需要一种具

有稀疏度认知能力的自适应重建算法。虽然ＳｔＯＭＰ
算法可以通过预先设定的迭代次数，实现在未知信

号稀疏度的情况下的信号重建，但重建性能并不是

很好。本文在 ＳｔＯＭＰ算法的基础上进行了相应的
改进，提出了增强型自适应分段正交匹配追踪算

法，简记为ＥＡＳｔＯＭＰ。

３　ＥＡＳｔＯＭＰ算法

３．１　算法思想
本文在ＳｔＯＭＰ算法的基础上，引入回溯思想［２１２２］，

在原有的阈值参数的基础上通过引入一个新的标

识参数Ｉ，通过标识参数来进行每步的可变步长的
操作以及残差的更新，以更好的逼近估计信号稀疏

度，更加有效的进行二次支撑集筛选，达到更好的信

号重建的目的。该算法的停止迭代条件也有所变化，

不再是最大迭代次数而是一个阈值参数 ε。该阈值
参数是一个很小的值，可根据实际情况来进行设置，

也可以是噪声功率。这样通过更加有效的选取原子，

以及更加合理的稀疏度估计过程，逐渐逼近信号稀疏

度，最后可以更加高效的完成信号重建。

３．２　算法步骤
ＥＡＳｔＯＭＰ的主要算法步骤如下：
输入：测量矩阵 Φ，测量信号向量 ｙ，初始迭代

次数ｓ。
输出：重建信号 ｘ^。
１）初始化残差 ｒ０＝ｙ，初始支撑集 Ｆ０＝，起始

步长Ｌ＝ｓ，迭代次数ｋ＝１，阶段标识Ｉ＝０；
２）初选原子形成候选集：

Ｊｋ＝｛ｊ：ｇｋ（ｊ）＞ｔσｋ｝；

其中：ｇｋ＝Φ
Ｔｒｋ－１，σｋ＝ ｒｋ－１ ２ 槡Ｍ，σｋ为正常噪声

水平；ｔ为阈值参数，本文的阈值参数通常取值范围

为１≤ｔ≤３，与ＳｔＯＭＰ不同；候选集Ｃｋ＝Ｆｋ－１∪Ｊｋ；
３）阶段标识值判断与更新：
如果ｓｉｚｅ（Ｃｋ）＞μＭ，则 Ｉ＝１，其中 ｓｉｚｅ（Ｃｋ）表

示候选集中的元素个数；

４）支撑集形成：
如果ｓｉｚｅ（Ｃｋ）≥Ｌ，则 Ｆ＝Ｍａｘ（ Φ＋Ｃｋｙ ，Ｌ）；否

则，Ｆ＝Ｃｋ；其中Ｍａｘ（ Φ
＋
Ｃｋｙ，Ｌ）表示从 Φ＋Ｃｋｙ 中

选择前Ｌ个最大的元素所对应的索引；
５）残差：ｒ＝ｙ－ΦＦΦ

＋
Ｆｙ；

６）判断停止迭代条件：如果 ｒ２＜ε，则停止迭代

并且输出重建信号近似值 ｘ^＝Φ＋Ｆｋｙ；否则，转步骤７）；
７）如果 ｒ２≥ ｒｋ－１ ２且 Ｉ＝０，则 Ｌ＝Ｌ＋２ｓ，Ｆｋ

＝Ｆｋ－１，ｒｋ＝ｒｋ－１；如果 ｒ２≥ ｒｋ－１ ２且 Ｉ＝１，则 Ｌ＝Ｌ＋
ｓ，Ｆｋ＝Ｆｋ－１，ｒｋ＝ｒｋ－１；否则，Ｆｋ＝Ｆ，ｒｋ＝ｒ；
８）ｋ＝ｋ＋１，转步骤２）。
该算法中的第１）步进行初始化，其中的起始步

长ｓ既不能太大也不能太小，太大会降低重建质量，
太小会增加重建时间，实际中，可以根据不同的目

标选取合适的值。为了获取较高的重建质量，本文

选取ｓ＝１。第２）步通过阈值参数ｔ得到候选集Ｃｋ；ｔ
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的取值范围为［１，３］，其下限相比于 ＳｔＯＭＰ的取值
更低，本算法在进行原子初选的时候就不会因为阈

值过高而导致漏选了某些有效原子，即使在第一步

初选原子的时候出现非有效原子，但是通过算法的

二次筛选便可以将有效的原子筛选出来，达到更好

的有效支撑集筛选效果。第３）步引入了新的阶段
标识参数 Ｉ，通过 ｓｉｚｅ（Ｃｋ）＞μＭ来进行阶段标识
的判断与更新，μ为标识阈值参数，根据 １／４原
则［２］，μ取μ＜１／４即可。第４）步通过回溯思想和最
小二乘法获得更加有效的支撑集 Ｆ；回溯思想［１９２０］

通过对候选集的原子进行二次筛选，剔除一些不相

关的原子，最终形成真的支撑集，以达到更好的重

建性能。第５）步根据第４）步的支撑集计算残差 ｒ；
第６）步判断停止条件是否满足，满足则输出重建信
号 ｘ^，否则进入第７）步；第７）步通过第５）步计算的
残差的２范数与上一次迭代的２范数的比较以及阶
段标识Ｉ来进行不同的步长更新以及本次迭代的最
终支撑集和残差的更新。这也是与 ＳｔＯＭＰ算法不
同的，因为ＳｔＯＭＰ算法并没有涉及到步长操作，其
仅仅是通过阈值参数来选取原子，而我们提出的算

法在原子初选之后进行的二次筛选过程与步长有

关，而且在第７）步也进行了变步长的更新。当 Ｉ＝
０，表示候选集的个数较小，所以下一次迭代采取大
步长，有效扩大支撑集逼近稀疏度；Ｉ＝１，表示候选
集个数较大，为了防止过估稀疏度，所以采用小步

长来筛选原子和逼近稀疏度。这样通过标识参数

来进行变步长，可以更加有效的扩充支撑集和自适

应的估计稀疏度，达到更好的信号重建性能。

４　仿真结果及分析

本节将通过 Ｍａｔｌａｂ仿真，在测量值无噪声和有
噪声两种情况下，对比本文提出的ＥＡＳｔＯＭＰ算法和
其他现有相关算法的重建性能。本文仿真实验中，

仿真时所采用的观测矩阵为高斯随机矩阵，稀疏信

号为一维高斯随机信号，稀疏信号长度记为Ｎ，稀疏
度记为Ｋ。对于 Ｋ稀疏的信号而言，向量中有 Ｋ个
服从高斯分布的非零元素，其余元素为０值，不同信
号非零元素的位置是随机变化的。噪声为加性高

斯白噪声，测量值个数也即测量向量长度记为 Ｍ。

由于比较的是稀疏度未知情况下的重建性能，为了

比较的公平性，仿真中所用ＯＭＰ算法均为未知稀疏
度，迭代停止条件为‖ｒ‖２＜ε，ε是一个很小的值。

仿真中ＯＭＰ算法和ＥＡＳｔＯＭＰ算法的ε均取１０－６。
当没有噪声的时候，用信号的准确重建概率作

为重建性能指标。本节仿真中，准确重建定义为：

重建信号与原始信号之差的２范数小于一个极少
值（仿真中取１０－６），即满足式（８）：

‖ｘ^－ｘ‖２＜１０
－６ （８）

　　当有噪声的时候采用归一化均方误差（Ｍｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）来衡量信号的重建性能。归一
化ＭＳＥ定义为：

ＭＳＥ＝
Ｅ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｘ^ｉ[ ]２

Ｅ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ[ ]２

（９）

其中ｘｉ表示稀疏信号ｘ的第ｉ个元素，ｘ^ｉ表示重建后

的信号 ｘ^的第ｉ个元素。仿真时ＥＡＳｔＯＭＰ算法的μ
取１／８。每次仿真进行１０００次，取其平均结果。
４．１　无噪声条件下准确重建概率

该仿真是在无噪声条件下，即式（４）所示模
型。稀疏信号长度 Ｎ取２５６时，Ｍ分别取１２８、６４
时，得到的不同算法的准确重建概率与稀疏度的

关系。

图１　不同算法的准确重建概率与稀疏度的关系
（Ｎ＝２５６，Ｍ＝１２８）

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｅｘａｃｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｏｔｈｅ
ｓｐａｒｉｓｔｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（Ｎ＝２５６，Ｍ＝１２８）
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图２　不同算法的准确重建概率与稀疏度的关系
（Ｎ＝２５６，Ｍ＝６４）

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｅｘａｃｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｏｔｈｅ
ｓｐａｒｉｓｔｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（Ｎ＝２５６，Ｍ＝６４）

从图１、图２可以看出，本文提出的ＥＡＳｔＯＭＰ算法
在未知信号稀疏度的条件下，准确重建概率性能明显

优于 ＯＭＰ和 ＳｔＯＭＰ算法，如在 Ｍ＝１２８，Ｋ＝５５时，
ＳｔＯＭＰ算法已经几乎无法重建信号，仅有１８

!

的准确

重建概率，ＯＭＰ算法也仅有６１．２
!

的准确重建概率，但

是ＥＡＳｔＯＭＰ算法仍然有高达９６．８
!

的准确重建概率。

４．２　有噪声条件下ＭＳＥ的比较
该仿真是在测量值存在加性高斯白噪声条件

下进行的，即采用式（７）所示模型。

图３　不同算法信号重建性能ＭＳＥ与信噪比ＳＮＲ的
关系（Ｎ＝２５６，Ｍ＝１２８，Ｋ＝４８）

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＭＳＥｔｏＳＮＲｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（Ｎ＝２５６，Ｍ＝１２８，Ｋ＝４８）

从图３可以看出，在加性高斯白噪声条件下，当
Ｎ＝２５６，Ｍ＝１２８，Ｋ＝４８时，ＥＡＳｔＯＭＰ算法重建信号
的ＭＳＥ要优于ＯＭＰ和ＳｔＯＭＰ算法。而且随着信噪
比（ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）的增大，性能优势越
来越明显，当ＳＮＲ＝３０ｄＢ时，ＥＡＳｔＯＭＰ算法重建信
号ＭＳＥ优于ＳｔＯＭＰ算法１０ｄＢ左右。

图４　不同算法信号重建ＭＳＥ与稀疏度的关系
（Ｎ＝２５６，Ｍ＝６４，ＳＮＲ＝３０ｄＢ）

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＭＳＥｔｏＳＮＲ
ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（Ｎ＝２５６，Ｍ＝６４，ＳＮＲ＝３０ｄＢ）

从图４可以看出，在加性高斯白噪声条件下，Ｎ
＝２５６，Ｍ＝６４，ＳＮＲ＝３０ｄＢ时，本文的 ＥＡＳｔＯＭＰ算
法信号重建ＭＳＥ优于 ＯＭＰ算法和 ＳｔＯＭＰ算法，且
相对于ＳｔＯＭＰ算法 ＭＳＥ性能改善了很多，最大可
达１２ｄＢ左右。

图５、图６是在Ｎ＝２５６，ＳＮＲ＝３０ｄＢ时，Ｋ分别
为２０、４０，得到的不同算法信号重建ＭＳＥ与测量值个
数的关系。从仿真结果可见，ＥＡＳｔＯＭＰ算法在不同

测量值个数条件下的信号重建 ＭＳＥ都要优于图中
ＯＭＰ和ＳｔＯＭＰ算法，最高优于ＳｔＯＭＰ算法２０ｄＢ左
右。且随着稀疏度Ｋ的增加，该算法相对于其他两种
算法的性能优势越来越明显，尤其相对于 ＳｔＯＭＰ算
法表现的更突出。

４．３　无噪和有噪条件下的算法复杂度
４．１、４．２节的仿真结果都很好的说明了本文提

出的ＥＡＳｔＯＭＰ算法无论在无噪条件下还是在有噪条
件下，重建信号的质量性能都要优于其他算法，尤其

是ＳｔＯＭＰ算法。而本节则对算法复杂度来进行比
较，通过算法重建时间这一指标来衡量算法复杂度。
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图５　不同算法信号重建ＭＳＥ与测量值个数的关系
（Ｎ＝２５６，Ｋ＝２０，ＳＮＲ＝３０ｄＢ）

Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＭＳＥｔｏｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

（Ｎ＝２５６，Ｋ＝２０，ＳＮＲ＝３０ｄＢ）

图６　不同算法信号重建ＭＳＥ与测量值个数的关系
（Ｎ＝２５６，Ｋ＝４０，ＳＮＲ＝３０ｄＢ）

Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＭＳＥｔｏｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

（Ｎ＝２５６，Ｋ＝４０，ＳＮＲ＝３０ｄＢ）

在无噪声时，仿真中 Ｎ＝２５６，Ｍ＝６４，Ｋ依次取
８、１２、１６、２０。

从表１可以看出，ＥＡＳｔＯＭＰ算法重建信号的运
行时间比ＯＭＰ算法要小，且随着稀疏度增大优势越
明显。虽然运行时间略高于 ＳｔＯＭＰ算法，但是它的
重建性能是优于 ＳｔＯＭＰ算法，所以综合考虑 ＥＡＳｔ
ＯＭＰ算法重建性能还是有优势。

表１　无噪条件下不同算法重建信号运行时间（ｍｓ）

Ｔａｂ．１　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｒｕｎｔｉｍｅｏｆｓｉｇｎａｌ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ（ｍｓ）

算法
Ｋ

８ １２ １６ ２０

ＯＭＰ １．８０ ３．２０ ７．１０ １６．２０

ＳｔＯＭＰ ０．６７ ０．９１ １．１０ １．５０

ＥＡＳｔＯＭＰ １．４６ ２．３０ ３．００ ３．８０

在有加性高斯白噪声时，仿真中 Ｎ＝２５６，Ｍ＝
６４，ＳＮＲ＝３０ｄＢ，Ｋ依次取８、１２、１６、２０。

表２仿真结果表明，在有噪声的条件下，ＥＡＳｔ
ＯＭＰ算法重建信号的运行时间明显低于 ＯＭＰ算
法。虽然略高于 ＳｔＯＭＰ算法，但是信号重建 ＭＳＥ
的性能优于ＳｔＯＭＰ算法２～１２ｄＢ左右。

表２　有噪条件下不同算法重建信号运行时间（ｍｓ）

Ｔａｂ．２　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｒｕｎｔｉｍｅｏｆ

ｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈｎｏｉｓｅ（ｍｓ）

算法
Ｋ

８ １２ １６ ２０

ＯＭＰ ３．５０ ５．５１ ８．５２ １６．７４

ＳｔＯＭＰ １．４０ １．６０ １．８６ ２．１１

ＥＡＳｔＯＭＰ ２．４０ ３．３０ ３．９０ ４．３０

表１、表２的仿真结果表明，在无噪和有噪条件
下，ＥＡＳｔＯＭＰ算法在未知信号稀疏度的条件下，自
适应的重建信号的运行时间均优于ＯＭＰ算法，ＯＭＰ
算法运行时间长主要是因为它无法很好的自适应估

计信号的稀疏度，迭代次数过多；ＥＡＳｔＯＭＰ算法虽然
运行时间略高于ＳｔＯＭＰ算法，为ＳｔＯＭＰ算法运行时
间的２倍左右，但是信号重建质量性能优于 ＳｔＯＭＰ
算法很多。

综合以上仿真结果，ＥＡＳｔＯＭＰ算法的重建性能
优于ＯＭＰ算法，但会牺牲少量算法复杂度，即 ＥＡＳ
ｔＯＭＰ算法的重建时间略长于 ＳｔＯＭＰ算法。当我们
优先考虑重建质量时，ＥＡＳｔＯＭＰ算法将明显优于
ＳｔＯＭＰ算法。

５　结论

本文在深入研究了 ＳｔＯＭＰ算法以及其他传统
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压缩感知重建算法的基础上，通过在原有的 ＳｔＯＭＰ
算法中引入标识参数进行变步长和回溯思想，提出

了一种增强型自适应分段正交匹配追踪算法 ＥＡＳｔ
ＯＭＰ。该算法在未知信号稀疏度的条件下，通过标
识参数进行变步长以及回溯思想进行原子的筛选

和稀疏度的估计逼近，从而有效的完成信号重建。

仿真结果表明，在未知信号稀疏度的条件下，相比

于ＳｔＯＭＰ算法和 ＯＭＰ算法，可以更加有效的自适
应重建信号，且重建信号的质量很高，重建信号时

间较低。在不同参数条件下，与 ＳｔＯＭＰ算法相比，
ＥＡＳｔＯＭＰ算法无噪时准确重建概率平均提高３０

!

～４０
!

左右，有噪时 ＭＳＥ提高５～１０ｄＢ左右。下
一步，还需研究如何将本文提出的 ＥＡＳｔＯＭＰ算法
应用在实际应用中，以评估其实用性能的提升水平。
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