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摘　要：压缩感知理论是一种充分利用信号稀疏性或可压缩性的全新信号获取和处理理论。针对未知稀疏度信号
重构，提出了一种改进的稀疏度自适应匹配追踪算法。该算法首先利用一种基于原子匹配测试的方法得到信号

稀疏度的初始估计，然后在稀疏度自适应匹配追踪 （ＳＡＭＰ）框架下采用变步长分阶段思想实现稀疏度的逼近，
在初始阶段利用大步长实现稀疏度的快速粗接近，以提高收敛速度，在随后的迭代中逐渐减小步长，实现稀疏度

的精逼近，最终实现信号的精确重构。理论分析和仿真结果表明，该算法在一定程度上解决了ＳＡＭＰ算法在大稀
疏度条件下运算量较大以及固定步长导致的欠估计和过估计问题，较好地实现了未知稀疏度信号的精确重建，

且重建性能和重建效率均优于现有的同类算法。
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１　引言

近年来，Ｄｏｎｏｈｏ、Ｃａｎｄｅｓ和Ｔａｏ等人提出了一种全
新的信号获取和处理理论，即压缩感知［１４］理论。该理

论研究表明，对于稀疏或可压缩信号，通过低于甚至远

低于Ｎｙｑｕｉｓｔ标准对其随机采样，可精确地实现原始信
号恢复重够。该理论同时实现对信号的采样和压缩，

既节约了硬件资源，又节约了软件处理时间和存储空

间。鉴于以上优点，压缩感知理论必将成为信号处理

领域的一颗璀璨明珠。
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重建算法是压缩感知理论中三个关键技术之一，

如何从压缩测量的低维数据中最大程度地恢复重构出

原始的高维数据是其难点所在。对于稀疏性或可压缩

性信号恢复重建问题的研究，国内外已有多篇的论文

发表，主要集中于组合优化、凸优化以及贪婪迭代等几

类重建算法。组合优化类算法对采样结构要求严格而

运行效率特别高。凸优化类算法，如基追踪（Ｂａｓｉｓ
Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）［５］等，计算复杂，但需要的测量数最少，精
度高。贪婪算法兼顾了运行效率和采样效率，因其算

法结构简单、运算量小等特点受到青睐。当前贪婪类

算法主要有匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）、正交匹
配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）［６］、分段匹
配追踪（ＳｔａｇｅｗｉｓｅＯＭＰ，ＳｔＯＭＰ）［７］、正则化正交匹配追
踪（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＯＭＰ，ＲＯＭＰ）［８］，压缩采样匹配追踪
（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭＰ，ＣｏＳＡＭＰ）［９］和子空间追踪
（ＳｕｂｓｐａｃｅＰｕｒｓｕｉｔ，ＳＰ）［１０］、稀疏度自适应匹配追踪
（ＳｐａｒｓｉｔｙＡｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＳＡＭＰ）［１１］等。针对
未知稀疏度信号的重构，本文在研究上述算法的基础

上，重点结合ＳｔＯＭＰ算法的分阶段思想、ＳＰ的回退筛
选思想和ＳＡＭＰ算法的自适应思想，提出一种改进的
稀疏度自适应匹配追踪（ＭｏｄｉｆｉｅｄＳｐａｒｓｉｔｙＡｄａｐｔｉｖｅ
ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＳＡＭＰ）算法，主要解决 ＳＡＭＰ中的
两个方面的问题：１）在大稀疏度条件下需要多次迭代
而导致运算量大的问题；２）固定步长导致的欠估计和
过估计问题。理论分析和实验仿真表明，本文提出的

算法重建效果较好，重建性能和效率均优于 ＳＡＭＰ算
法，应用范围更广。

２　压缩感知与重建算法

设原始信号ｘ是长度为 Ｎ的 Ｋ稀疏度信号，通过
测量矩阵为ΦＭ×Ｎ（Ｍ＜Ｎ）得到长度为Ｍ的观测信号 ｙ，
观测方程ｙ＝Φｘ。当Ｋ、Ｍ及Ｎ之间满足一定关系时，ｘ
可精确重建。如何从观测信号 ｙ中重建出原始信号 ｘ
正是本文要解决的问题，此问题的求解通常采用如下

最优化问题求解：

ｍｉｎ‖ｘ‖０　ｓ．ｔ．ｙ＝Φｘ （１）
考虑到实际中允许存在一定程度的误差，求解式

（１）的最优化问题可用一简单的近似求解形式替代，
如式（２），其中ε是一个非常小的常量：

ｍｉｎ‖ｘ‖０　ｓ．ｔ．‖ｙ－Φｘ‖
２
２ε （２）

式（１）和式（２）的求解本质上是 ｌ０范数最小化求
解问题，是ＮＰ难问题，无法直接求解。当前这类问题
间接求解方法较多，其中贪婪迭代类算法因算法结构

简单、运算量小而颇受关注。其中 ＭＰ和 ＯＭＰ是该类

算法的早期求解形式，ＯＭＰ是 ＭＰ改进后的一种特殊
情况，它在重建时每次迭代增加估计信号 ｘ^支撑集 Ｆ
的一个原子，算法效率较低。后来从提高选取原子的

效率角度出发，研究改进出了 ＳｔＯＭＰ和 ＲＯＭＰ算法，
它们在每次迭代时根据相关准则可增加支撑集Ｆ的一
组多个原子。回退筛选思想的引入，近来又出现了重

构质量在理论上与线性规划（ＬｉｎｅａｒＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，
ＬＰ）［１］算法相当 ＳＰ和ＣｏＳａＭＰ算法，且算法复杂度低，
但这些均需要信号的稀疏度Ｋ为先验信息。

然而在实际应用中信号的稀疏度Ｋ通常来说是未
知的，这在相当程度上限制了上述算法的应用。针对

这一情况，ＴｈｏｎｇＴ．Ｄｏ等人提出了ＳＡＭＰ算法，该算法
通过固定步长，逐步实现对信号稀疏度的估计，在稀疏

度未知的情况下也能获得较好的重建效果，且速度快

于ＯＭＰ算法。

３　稀疏自适应匹配追踪算法

文献［１１］中提出的ＳＡＭＰ算法对所有满足ＲＩＰ条
件的观测矩阵和稀疏信号都可以实现快速精确重构，

且不需要稀疏度作为先验信息。ＳＡＭＰ算法通过阶段
步长ｓｔｅｐ（相邻迭代阶段所对应的支撑集Ｆ的大小 ｓｉ

"

ｅ
之差即为阶段步长 ｓｔｅｐ）逐步分阶段实现对稀疏度 Ｋ
的逼近，由此可在稀疏度未知的前提下实现稀疏信号

ｘ的精确重构。在某一阶段迭代中，支撑集 Ｆ的大小
是不变的，要形成此阶段的支撑集 Ｆ，首先通过式（３）
求取测量矩阵Φ的各个原子φｉ与余量ｒ的相关系数ｕ
中最大的ｓｉ

"

ｅ个幅值对应的索引值构获得索引集Ｓ。
ｕ＝｛ｕｉ ｕｉ＝ ＜ｒｋ－１，φｉ＞，ｉ＝１，２，．．．，Ｎ｝ （３）

然后合并索引集Ｓ与前一次迭代的支撑集Ｆ得到候选
集Ｃ，再通过计算余量与候选集 Ｃ对应原子的内积中
绝对值最大的ｓｉ

"

ｅ个值对应的索引形成当前迭代的支
撑集Ｆ，当余量的能量小于前次迭代时余量能量时继
续迭代，否则进入下一阶段，直到余量的能量小于规定

的阈值。经过一定的迭代得到用于信号重建的支撑集

Ｆ，此时信号只需采用最小二乘法即可实现重建，同时
余量也得到更新：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ‖ｙ－ΦＦｘ‖２ （４）

ｒｎｅ
#

＝ｙ－ΦＦｘ^ （５）
ＳＡＭＰ算法的基本步骤
输入：Ｍ维测量向量ｙ，Ｍ×Ｎ测量矩阵 Φ，阶段步

长ｓｔｅｐ≠０；
输出：信号ｘ的Ｋ稀疏近似 ｘ^；
（１）初始化：余量ｒ＝ｙ，支撑集长度ｓｉ

"

ｅ＝ｓｔｅｐ，阶段

１８
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ｓｔａｇｅ＝１，迭代次数ｋ＝１，索引值集合Ｓ＝ ，候选集 Ｃ＝
，支撑集Ｆ＝ ；

（２）若‖ｒ‖２ε，则终止迭代，利用得到的原子采
用式（４）进行最终的信号重建；否则进入步骤（３）；

（３）利用式（３）计算相关系数，并从 ｕ中提出 ｓｉｚｅ
个最大值对应的索引值得到索引集Ｓ；

（４）合并索引集与支撑集得到候选集 Ｃ＝Ｆ Ｓ，
利用类似于式（３）计算Ｃ中索引值对应原子与余量的
相关系数，并提取出 ｓｉ

"

ｅ个最大值对应的索引值得到
Ｆｎｅ

#

，利用式（５）更新余量；
（５）若‖ｒｎｅ

#

‖２‖ｒ‖２，则更新迭代阶段 ｓｔａｇｅ＝
ｓｔａｇｅ＋１，更新支撑集长度 ｓｉ

"

ｅ＝ｓｔａｇｅ×ｓｔｅｐ，转步骤（２）；
否则更新候选集Ｆ＝Ｆｎｅ

#

，更新余量ｒ＝ｒｎｅ
#

，更新迭代次

数ｋ＝ｋ＋１，转步骤（２）。
从上述算法步骤（５）中可以看出，各个阶段的增

加步长 ｓｔｅｐ为常数，而最终 ｓｉ
"

ｅ的大小就被认为是稀
疏Ｋ的大小。显然ｓｔｅｐ取值较大时，阶段迭代步数少，
算法效率较高，但是对稀疏 Ｋ的估计精度显然也会降
低；而当ｓｔｅｐ取值较小时，对稀疏度估计精度较高，但
迭代阶段数急剧增加，算法执行效率不高；其次，该算

法直接以初始阶段的步长 ｓｔｅｐ作为初值，也不利于算
法效率的提高。理论分析和仿真实验均表明，该算法

的重构精度和重构效率受到阶段步长ｓｔｅｐ和初始稀疏
度估计值的限制。

４　ＭＳＡＭＰ算法

为解决以上问题，结合 ＳｔＯＭＰ算法、ＳＰ算法和
ＳＡＭＰ算法的优势，本文提出了 ＭＳＡＭＰ算法，其主要
思想是，首先对稀疏度进行粗估计，以此估计作为初始

阶段支撑集的大小；然后在ＳＡＭＰ框架下，采用变阶段
步长的思想获得逐步获得信号稀疏度的精确估计，进

而实现信号的精确重构。以下从稀疏度估计、变步长

思想和算法步骤及分析三个部分来描述 ＭＳＡＭＰ
算法。

４．１　稀疏度估计
在ＳＡＭＰ算法中，并没有考虑初始稀疏对算法的

影响，而一个较好的初始稀疏度将会在相当程度上提

高算法的效率。本文从原子匹配测试角度给出了一种

初始稀疏度的估计方法，最终通过匹配测试得到一个

原子集合，该集合元素个数略小于稀疏度Ｋ。设Ｆ为ｙ
的真实支撑集，用 ｓｕｐ（·）表示集合的元素个数，则 ｓｕｐ
（Ｆ）＝Ｋ。初始余量为 ｙ，利用式（３）可以获得集合 ｕ，
设ｕｉ表示ｕ的第ｉ个元素，ｕ中前 Ｋ０（１Ｋ０Ｎ，Ｎ为

信号长度）个最大值的索引的集合记为Ｆ０，则ｓｕｐ（Ｆ０）
＝Ｋ０。

文献［１２］证明了命题“当 Φ以参数（Ｋ，δＫ）满足

ＲＩＰ性质，如果Ｋ０Ｋ，则‖Φ
Ｔ
Ｆ０ｙ‖２

１－δＫ
１＋δＫ

‖ｙ‖２”是真

命题，记为命题１。那么命题１的逆否命题 “当Φ以

参数（Ｋ，δＫ）满足ＲＩＰ性质，如果‖Φ
Ｔ
Ｆ０ｙ‖２

１－δＫ
１＋δＫ

‖ｙ‖２，

那么Ｋ０Ｋ”也是真命题，记为命题２。利用命题２可
以实现对稀疏度 Ｋ的初始估计，具体方法为：设置 Ｋ０

初始值，如果‖ΦＴＦ０ｙ‖２
１－δＫ
１＋δＫ

‖ｙ‖２，则依次增加 Ｋ０直

到不等式不成立，届时 Ｋ０即为稀疏度初始估计值，同
时可得到初始余量ｒ。
４．２　变步长思想

在ＳＡＭＰ算法中，由于稀疏度Ｋ未知，所以阶段步
长ｓｔｅｐ取一个最小值１是最稳妥的选择，但重建效率
将急剧下降，算法退化为类似于 ＯＭＰ的方法。一个最
简单的想法，就是在初始阶段由于估计稀疏度远小于

真实稀疏度，主要依靠选择大的阶段步长来增加提高

算法执行效率，而当估计稀疏增加到一定程度时，则主

要依靠小的阶段步长来提高重构精度。在ＳＡＭＰ框架
下，采用这种变阶段步长的思想，算法的重构精度和执

行效率将得到兼顾。

文献［１３］研究表明，当支撑集大小未达到稀疏度
Ｋ时，相邻两个阶段中重建信号的能量差是不断减小
的，并且此能量差下降速度随着阶段数的增加而逐渐

变缓，最终趋于稳定。据此，本文以相邻阶段估计信号

的能量之差作为迭代终止条件。

４．３　算法步骤及分析
ＭＳＡＭＰ算法：
输入：Ｍ维测量向量ｙ，Ｍ×Ｎ测量矩阵 Φ，阶段步

长ｓｔｅｐ≠０；
输出：信号ｘ的Ｋ稀疏近似 ｘ^；
（１）初始化稀疏度Ｋ０＝１，初始化稀疏度估计步长

ｓｔｅｐ１＝ｓｔｅｐ，支撑集Ｆ＝ ；

（２）利用式（３）计算相关系数，并从 ｕ中提出 Ｋ０
个最大值对应的索引值存入索引集Ｆ中；

（３）如果‖ΦＴＦｙ‖０．５×
１－δＫ
１＋δＫ

‖ｙ‖２，则 ｓｔｅｐ１＝

ｓｔｅｐ１，Ｋ０＝Ｋ０＋ｓｔｅｐ１，转步骤（２）；否则，如果‖Φ
Ｔ
Ｆｙ‖

１－δＫ
１＋δＫ

‖ｙ‖２，则ｓｔｅｐ１＝「０．５·ｓｔｅｐ１?，Ｋ０＝Ｋ０＋ｓｔｅｐ１，转步骤

（２）；
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（４）初始余量ｒ＝ｙ－ΦＦΦＦｙ；

（５）初始估计信号 ｘ^＝０，初始化阶段 ｓｔａｇｅ＝１，初
始化迭代次数ｋ＝１，初始阶段步长 ｓｔｅｐ＝「０．５·ｓｔｅｐ１?，
初始支撑集长度ｓｉ

"

ｅ＝Ｋ０，初始化索引值集合 Ｓ＝ ，候

选集，Ｃ＝ ；

（６）利用式（３）计算相关系数，并从ｕ提出ｓｉ
"

ｅ个
最大值对应的索引值存入索引集Ｓ中；

（７）合并索引值集合Ｃ＝Ｆ Ｓ，利用式（３）计算Ｃ
中索引值对应原子与余量的相关系数，并提取出 ｓｉ

"

ｅ
个最大值对应的索引值存入Ｆｎｅ

#

中，采用式（４）计算估

计信号 ｘ^ｎｅ
#

，并利用式（５）更新余量；

（８）如果‖ｘ^ｎｅ
#

－ｘ^‖ε１，则转步骤（９），否则转步
骤（１０）；

（９）如果‖ｘ^ｎｅ
#

－ｘ^‖ε２，则停止迭代，否则转步
骤（１１）；

（１０）如果‖ｒｎｅ
#

‖２‖ｒ‖２，则 ｓｔａｇｅ＝ｓｔａｇｅ＋１，ｓｉ"ｅ

＝ｓｉ
"

ｅ＋ｓｔｅｐ，ｘ^＝ｘ^ｎｅ
#

转步骤（６）；否则Ｆ＝Ｆｎｅ
#

，ｒ＝ｒｎｅ
#

，ｋ＝ｋ
＋１，转步骤（６）；

（１１）如果‖ｒｎｅ
#

‖２‖ｒ‖２，则 ｓｔａｇｅ＝ｓｔａｇｅ＋１，ｓｔｅｐ

＝「０．５·ｓｔｅｐ?，ｓｉ
"

ｅ＝ｓｉ
"

ｅ＋ｓｔｅｐ，ｘ^＝ｘ^ｎｅ
#

转步骤（６）；否则 Ｆ
＝Ｆｎｅ

#

，ｒ＝ｒｎｅ
#

，ｋ＝ｋ＋１，转步骤（６）。
算法中第１到５步实现了稀疏度的粗估计和迭代

变量的初始化，第６到１１步是 ＭＳＡＭＰ在 ＳＡＭＰ框架
下的变步长分阶段迭代部分，其中「·?表示向上取整。

第５步可见最大步长小于２倍稀疏度，否则性能下降，
这里采用ＳＡＭＰ中的步长选择方法，通常取近似Ｎ／［２
·ｌｏｇ２Ｍ］。第８步中的ε１和第９步中的ε２分别是用于
控制步长变换和算法终止迭代，且 ε１＞ε２。ε１越接近
ε２，执行效率越高，但精度越低；反之，执行效率低，精度
高。第１１步显示了前后两个阶段步长的变化关系，若
前后阶段步长变化不大，则精度会降低，反之，效率会降

低，但由于采用了初始稀疏度估计，这种影响不是很大，

本文仍从算法效率和精度要求考虑，每次步长变化时取

前一阶段的一半。

算法显示，在同一个迭代阶段中，余量的能量是单

调递减的，算法至少能收敛到一个局部最小点。稀疏

度估计部分主要计算量在利用式（３）求相关。ＭＳＡＭＰ
算法的计算复杂度与阶段迭代次数密切相关。整个算

法中，主要运算量集中在第７步中采用最小二乘法来
估计信号。采用变阶段步长思想，使得 ＭＳＡＭＰ算法
在重建精度上相当于采用小的阶段步长的 ＳＡＭＰ算
法。而采用初始稀疏度估计，使得 ＭＳＡＭＰ算法在运
算复杂度上相当于间接降低稀疏度的ＳＡＭＰ算法。因

而本文提出的ＭＳＡＭＰ算法在重建精度和重建效率上
优于ＳＡＭＰ算法。

５　实验仿真

实验１：稀疏度估计仿真
为了检验 ＭＳＡＭＰ算法的效果，本文通过仿真实

验来验证稀疏度估计部分。实验中，稀疏度 Ｋ＝２５，测
量信号长度 Ｍ＝１２８，原始信号 ｘ长度 Ｎ＝５１２，测量矩
阵Φ为Ｍ×Ｎ高斯随机矩阵。图１中横坐标表示试验
次数，纵坐标表示稀疏度 Ｋ的估计值。图１中比较了
δＫ取不同值时得到的稀疏度估计值。

图１　稀疏度估计
Ｆｉｇ．１　Ｓｐａｒｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

实验２：信号重建仿真
为了检验 ＭＳＡＭＰ算法的正确性和有效性，本文

通过 ＭＡＴＬＡＢ处理平台对所提出的算法进行了实验
仿真。实验中，ＭＳＡＭＰ算法在初始稀疏度估计时 δＫ＝
０．３，阶段步长取６，其余实验参数设置与实验１相同。
重建信号为 ｘ^，重建效果如图２所示。从实验结果可以
看出，ＭＳＡＭＰ算法对信号的重建效果很好，相对误差
较小，算法收敛性也较好。

图２　ＭＳＡＭＰ算法信号重建
Ｆｉｇ．２　ＳｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙＭＳＡＭＰ
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实验３：重建性能比较
本实验比较 ＯＭＰ、ＳｔＯＭＰ、ＳＰ、ＳＡＭＰ、ＭＳＡＭＰ算

法准确重建性能和运行时间。实验测试 Ｋ取不同值

的结果，其他设置与实验２相同。信号正确重建的定

义为 ｘ^与 ｘ中非零元素位置相同，且误差的能量小于

某一阈值，这里阈值取１０－５。算法在ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ４处

理器上运行，软件版本为 Ｍａｔｌａｂ７．５。实验中 ＯＭＰ和

ＳｔＯＭＰ算法的实现采用的是 Ｓｐａｒｓｌａｂ（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．

ｓｐａｒｓｅｌａｂ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／）工具箱；ＳＰ算法的实现采用的

是 ＤａｖｉｄＭａｒｙ编写的程序包（ｈｔｔｐ：∥ｃｒｅａｔｉｖｅｃｏｍ

ｍｏｎｓ．ｏｒｇ／ｌｉｃｅｎｓｅｓ／ｂｙｎｃｓａ／３．０／）；ＳＡＭＰ算法的实现

采用的是ＴｈｏｎｇＴＤｏ等人编写的ＳＡＭＰ程序包（ｈｔｔｐ：

∥ｄｓｐ．ｅｃｅ．ｒｉｃｅ．ｅｄｕ／ｃｓ）。对于不同的 Ｋ值，所有算

法都运行 １００次来计算正确重建概率和平均运行

时间。

图３表示不同稀疏度下信号正确重建概率。从

图３中可以看出本文提出的 ＭＳＡＭＰ算法性能由于

ＯＭＰ、ＳｔＯＭＰ、ＳＰ和ＳＡＭＰ算法。当Ｋ／Ｎ达到０．２５时

本文算法的正确重建概率仍能达到近９５％，而当 Ｋ／

Ｎ超过０２５时本文算法性能将迅速下降但仍优于同

类算法。图４表示了各算法的平均运行时间。相比

于 ＳＰ算法，ＭＳＡＭＰ算法由于采用分阶段思想增加

了迭代次数导致运行时间超过 ＳＰ。而与 ＳＡＭＰ算法

相比，虽然 ＭＳＡＭＰ算法采用变步长思想可能导致迭

代阶段数增加而导致运行时间增长，但由于引入了

初始稀疏度估计，从整体上来说，ＭＳＡＭＰ算法的迭代

阶段远少于 ＳＡＭＰ算法，并且稀疏度越大这种优势越

明显，因而 ＭＳＡＭＰ算法的运行时间远低于 ＳＡＭＰ

算法。

图３　不同算法正确重建概率比较
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｅｘａｃｔｒｅｃｏｖｅｒｙｖｓ

图４　不同算法重建平均运行时间比较
Ｆｉｇ．４　Ａｖｅｒａｇｅｔｉｍｅｏｆｒｅｃｏｖｅｒｙｖｓ

实验４：算法在图像处理中的应用
为了验证算法的实用性，采用大小为２５６×２５６的

Ｌｅｎａ图像，在压缩比 Ｍ／Ｎ＝０．４时，比较了实验３中５
种算法的重建性能。实验中 ＳＡＭＰ与 ＭＳＡＭＰ的步长
均取１００，从图５可以看出，ＭＳＡＭＰ的效果略好 ＯＭＰ、
ＳＰ及ＳｔＯＭＰ，而与ＳＡＭＰ直观上不好辨别。为了更好
地比较各算法性能，表１（表中括号内表示迭代步长）
给出了不同算法重建后的峰值信噪比 ＰＳＮＲ和重建时
间。从表１中可以看出 ＭＳＡＭＰ重建图像的 ＰＳＮＲ最
高，重建时间也较短，同时受到步长的影响较 ＳＡＭＰ要
小，这主要归因于初始稀疏度估计的采用。
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图５　不同算法下Ｌｅｎａ２５６图像重建效果（Ｍ／Ｎ＝０．４）
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｖｓ．（Ｍ／Ｎ＝０．４）

表１　不同算法重建时间和ＰＳＮＲ比较（括号内表示步长）
Ｔａｂ．１　ｔｉｍｅｏｆｒｅｃｏｖｅｒｙａｎｄＰＳＮＲｖｓ．

算法 ＯＭＰ ＳＡＭＰ（５０） ＳＡＭＰ（１００） ＳｔＯＭＰ ＳＰ ＭＳＡＭＰ（５０） ＭＳＡＭＰ（１００）

重建时间（ｓ） ４２７，２６ ２４７．３４ １３４．５３ ２８．８５ ３３．１７ ５２．１７ ４８．６２

ＰＳＮＲ（ｄＢ） ２９．２５ ３２．５８ ３１．７５ ２８．５７ ３０．１３ ３５．８４ ３５．０７

６　结论

本文在深入研究了压缩感知理论各种经典重建算

法，尤其是ＳＰ、ＳｔＯＭＰ和 ＳＡＭＰ算法的基础上，提出了
一种改进的稀疏度自适应匹配追踪算法 ＭＳＡＭＰ，该算
法首先利用原子匹配测试的方法估计稀疏度作为初始

阶段的支撑集长度，然后在 ＳＡＭＰ框架下采用变步长
分阶段逼近稀疏度，初始阶段利用大的步长实现稀疏

度的快速粗接近，随后的迭代中逐次减小阶段步长，实

现对稀疏度的精逼近，最终实现对未知稀疏度信号的

精确重构。实验表明，ＭＳＡＭＰ算法可以较好地实现未
知稀疏度信号的重建，且重建性能和效率均优于同类

算法。
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