
第 29 卷 第 4 期
2013 年 4 月

信 号 处 理

JOURNAL OF SIGNAL PROCESSING
Vol． 29 No． 4
Apr． 2013

收稿日期: 2012 － 09 － 20; 修回日期: 2013 － 02 － 22
基金项目: 重大基础研究 973 计划( 2011CB302903) ; 国家自然科学基金( 60971129，61271335，61070234) ; 江苏省普通高校研究生科
研创新计划( CXZZ12_ 0469) 资助课题

信号压缩重构的正交匹配追踪类算法综述

杨真真
1，2
杨 震

2
孙林慧

1

( 1． 南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京 210003;
2． “宽带无线通信与传感网技术”教育部重点实验室，江苏 南京 210003)

摘 要: 压缩感知( Compressed sensing，CS) 技术是近几年出现的一种新兴的信号采样和压缩技术，基于该理论所获
得的原始信号采样值，不仅数量大大低于基于传统的 Nyquist 准则的采样值，而且 CS技术还具有对未知信号边感
知边压缩的特性。重构算法的设计是 CS技术的核心，成为学者研究的重点。本文在对国内外已经出现的重构算法
进行系统地研究后，在深入地研究了贪婪追踪算法和其重构模型的基础上，给出了正交匹配追踪 ( Orthogonal
Matching Pursuit，OMP) 类算法的基本原理、优缺点及针对各种算法的缺点的改进方案。此外，为了读者更好地
定位 OMP类算法，本文还简要介绍了其他几种经典的重构算法。最后，把各种算法应用于图像重构，通过仿真
实验分析了各种算法的重构性能、鲁棒性和复杂度，并进一步验证了各种算法的优缺点。
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A Survey on Orthogonal Matching Pursuit Type Algorithms for
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Abstract: Compressed sensing is an emerging compressive sampling technique for the signal sampling and reconstruc-
tion． The sampling number of original signal，based on this theory，is much less than that based on Nyquist theory． CS
senses unknown signal and compresses it meanwhile，and it will have broad application prospects in many areas． The issue
to tailor the reconstruction algorithms has obtained much attention and been intensively studied． The properties of the exist-
ing reconstruction algorithms are fistly analyzed，then this paper has reviewed the theory of greedy pursuit type algorithms，
done a large number of experiments on them，given the advantages and disadvantages and the improvement programs for the
shortcomings of each orthogonal matching pursuit type algorithms and some other classics reconstruction algorithms，finally，
applied them to the image reconstruction． The reconstruction performance，robustness and complexity of various algorithms
are given by experimental simulations，and the advantages and disadvantages of various algorithms are validated．
Key words: compressed sensing; sparse representation /approximation; signal reconstruction; orthogonal matching pur-
suit; robustness

1 引言

传统的数字信号处理是以 Nyquist 采样定理为

基础的，在该框架下，数字系统采样的速率必须达

到模拟信号带宽的两倍才能精确重构原始模拟信

号。在这种情况下，宽带模拟信号的模数转换需要
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很高的采样频率，这样对系统信号的处理能力提出

了很高的软硬件要求。另一方面，在实际应用中，
为了节约存储空间，降低计算复杂度和传输成本，

需要对采集到的数据进行压缩，也即采集到的大量

的数据在编码的过程中会被抛弃，在这一过程中浪

费了大量的资源。因而，人们迫切需要去寻求新的
数据采集和处理的方法。在这种情况下，针对具有
稀疏特性信号的采样和处理技术的压缩感知( Com-
pressed Sensing，CS)［1-5］理论应运而生。

CS理论是一种新兴的信号压缩采样技术，由 Do-
noho等人于 2004年提出。该理论中的核心问题是信
号的重构问题，常用的重构方法主要有贪婪追踪算

法、凸松弛算法和组合算法这三大类［5］: ( 1) 贪婪追
踪算法是通过贪婪迭代的方法来更新支撑集，逐步逼

近原始解，例如梯度追踪( Gradient Pursuits，GP) 算
法
［6］、MP 算法［7］、OMP 算法［8］、分段正交匹配追踪
( Stagewise Orthogonal Matching Pursuit，StOMP ) 算
法
［9］、正则化正交匹配追踪 ( Regularized Orthogonal

Matching Pursuit，ROMP) 算法［10］、压缩采样匹配追踪
( Compressive Sampling Matching Pursuit，CoSaMP) 算
法
［11］、子空间追踪( Subpuist Pursuit，SP) 算法［12］、稀
疏度自适应匹配追踪( Sparsity Adaptive Matching Pur-
suit，SAMP) 算法［13］等; ( 2) 凸松弛算法是通过在一
定条件下将非凸的 0 范数优化问题转化为凸的 1
范数优化问题求解，例如内点法［14］、基追踪 ( Basis
Pursuit，BP) 算法［15］、梯度投影 ( Gradient Projection
for Sparse Reconstruction，GPSR) 算法［16］和迭代阈值
算法
［17，18］; ( 3) 组合算法是通过分组测试来快速重建
原始信号，例如傅立叶采样算法［19］和 HHS 追踪算
法
［20］。凸松弛算法虽然所需的观测数目少，但计算
复杂度很高，导致算法的收敛速度非常慢;组合算法

虽然计算复杂度相对较小，但重构精度远不如凸松弛

算法;贪婪追踪算法无论在运行时间上还是在采样效

率上都位于凸松弛法和组合算法之间。贪婪追踪算
法由于算法结构简单、计算量小等优点备受关注，而
OMP类算法为其主流，更成为研究者研究的重点，国
内外许多研究者对此类算法进行了研究与改进

［21-28］。
在实际应用中，待处理的信号都会受到噪声的影

响，含噪声信号的处理是非常必要与重要的，一些学

者对含噪声信号的重构算法进行了研究
［29-32］。在 CS

重构理论中，通常使用误差的 2 范数来衡量重构精

度。但是在稀疏性不完全满足的情况下，无法恢复出
真正信号的幅度，因而在含噪声的情况下，重构的误

差必然存在。所以设计鲁棒性的压缩感知重构算法，
对 CS理论的实际应用，是十分重要和很有意义的。
国内已有学者对 CS 原理及其公开性问题等进

行了梳理与展望
［5，33-34］，但对于重构算法的综述很少，

文献［35］仅对几种重构算法进行了梳理，但并未给出
各种算法的优缺点以及各种算法可能的改进方案，且

没有讨论各种算法在含有噪声情况下的抗噪性能。
通过对压缩感知理论及国内外现有的重构算

法进行系统的研究后，在深入研究了正交匹配追踪

( Orthogonal Matching Pursuit，OMP) 类算法的基础
上，本文对 OMP 类算法即 OMP 算法、StOMP 算法、

ROMP算法、CoSaMP算法、SP算法、SAMP算法进行
了梳理，给出了各种算法的原理、优缺点以及针对
各种算法的缺点的改进方案。此外，本文还简要介
绍了其他几种经典的重构算法。并把各种重构算
法用于图像重构，通过仿真实验给出和分析了各种

算法的重构性能、鲁棒性和复杂度，并进一步验证
了各种算法的优缺点。
本文在第 2 节介绍了 CS的基本原理;第 3 节阐

述了 OMP类算法原理、优缺点以及针对各种算法的
缺点的改进方案，并简要介绍了其他几种经典的重

构算法;第 4 节进行了仿真实验并给出了实验结果
和分析;最后对全文进行了总结。

2 压缩感知基本理论

任意信号 x∈RN，其稀疏表示形式为

x =∑
N

i = 1
θi i = "Θ ( 1)

其中，" = { i i = 1，2，…，N} 为正交基矩阵，θi =
〈x，i〉为投影系数，Θ ="Tx 为投影系数向量。当 x
本身是 K －稀疏的时，令 " = I即可。
若信号 x在 " 域上是 K －稀疏的，可以用一个

与 " 不相关的矩阵 A∈RM × N
对其稀疏系数 Θ进行

线性测量，得到的观测向量 y∈RM
为

y =AΘ ( 2)
其中A称为观测矩阵，此即为CS在无噪声情况下的观
测向量。当观测或信号中含有噪声时其观测向量为

y =AΘ + e ( 3)
其中 e为噪声。
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当观测向量 y 的维数 M 远远小于信号 x 的维
数 N，即该问题是欠定的时，式( 2) 、( 3) 有无穷多个
解，很难直接从观测 y 中重构出稀疏系数 Θ。然而
当式( 2) 、( 3) 中的 Θ是 K －稀疏的( K ＜ MN) 时，
可以通过求解问题( 4) － ( 6) 得到稀疏系数 Θ，再代
入式( 1) 得到原始信号 x。
无噪声情况下，重构的最直接方法是通过求解

如下的最优化问题

min
Θ
‖Θ‖0 s． t． ΑΘ = y ( 4)

其中‖Θ‖0 表示 Θ的零范数，即其中非零元素的个
数( 非零元素的个数最小化意味着信号是最稀疏的) 。
若信号含有噪声，当噪声的方差已知时，可以

把通过求解如下的优化问题( 5) 得到稀疏解
min
Θ
‖Θ‖0 s． t． ‖y －AΘ‖2

2≤ε ( 5)

其中 ε即可取为噪声的方差的大小。当信号的稀疏
度 K已知或可以正确估计出时，可以把通过求解如
下的优化问题( 6) 得到稀疏解

min
Θ
‖y －AΘ‖2

2 s． t．‖Θ‖0≤K ( 6)

通过 Langrange乘子法，可以将式( 5) 或( 6 ) 转化为
如下的无约束优化问题进行求解

min
Θ

1
2‖AΘ － y‖2

2 + !‖Θ‖0 ( 7)

其中 !∈［0，∞ ) 为正则化参数。

3 正交匹配追踪(OMP)类算法

OMP类算法是通过贪婪思想每次迭代选择一
个局部最优解来逐步逼近原始信号。该类算法均
用 MP算法中的原子选择原则来选择原子更新支撑
集，并通过最小二乘法来获得最优解，各种算法的

不同之处在于原子的选择方式不同。
OMP类算法主要有自下而上和自上而下两大

类。自下而上的方法如 OMP 算法、ROMP 算法、
StOMP算法，它们在迭代寻求最终解之前先假定一
个可能初始解;自上而下的方法如 CoSaMP 算法、SP
算法，它们通过回溯的思想选择原子，确定原子的

真正支撑集，然后通过最小二乘法获得最终解。
SAMP算法则结合了上述两种思想［12］。

OMP类算法通过余量 r 和观测矩阵 A 的每一
列的内积计算

gn =A
Trn － 1 ( 8)

初始余量 r0 = y。进而计算相关系数
u = { uj uj = gn ( j) ，j = 1，2，…，N} ( 9)

选择原子指标集 J，更新支撑集 Sn = Sn － 1∪J 及
原子 ASn
，并用最小二乘法求得近似解

θn =A
+
Sn
y ( 10)

其中 A +
Sn
= ( AT

Sn
ASn
) － 1AT

Sn

以及更新余量

rn = y －ASnθn ( 11)
3． 1 正交匹配追踪(OMP)算法

OMP算法根据首先采用相关性原则选择和迭
代余量最匹配的原子，然后将已选择的原子进行

Gram-Schmidt正交化处理，再将信号投影到这些正
交原子构成的空间上，得到信号在已选原子上的分

量和迭代余量，然后用相同的方法分解余量。OMP
算法框图

［13］
如图 1 所示。

图 1 OMP、StOMP算法框图
Fig． 1 The diagram of OMP，StOMP algorithm

OMP算法由于进行了 Gram-Schmidt 正交化处
理，保证了每次迭代的最优性，不会重复选择原子，

减少了迭代的次数。但是 OMP 算法也存在两个问
题: ( 1) 每次用最小二乘法迭代，无论是计算量还是
存储量复杂度都很高; ( 2 ) 在每次迭代中仅选取一
个原子来更新支撑集; 这样会付出巨大的重构时间

代价。随着迭代次数的增加，运行时间也会增加，
对于一些数据量很大的信号，OMP 算法甚至无法应
用。因此后续出现了一系列的对 OMP 算法进行改
进的算法，例如针对第一个问题，文献［13］用方向
追踪迭代代替计算量大的最小二乘迭代，提出了 GP
算法; 针对第二个问题，文献［8-11］分别提出了
ROMP算法、StOMP算法、CoSaMP 算法、SP 算法等，
在每次迭代中不止选取一个原子来更新支撑集。
3． 2 分段正交匹配追踪(StOMP)算法

StOMP算法采用分阶段的思想首先根据相关原
则来筛选原子，利用阈值的方法从原子集合中选择和

迭代余量匹配的原子，与 OMP算法不同的是，它并不
是每次固定选择一个匹配原子，而是给定如下的标准

Jn = { j uj ＞ tnσn} ( 12)

一般取 σn =‖rn － 1‖2 槡/ M，2≤tn≤3。利用此标准
可以一次找到多个原子，减少了匹配的次数，提高

了追踪的效率; 然后更新支撑集和原子，并用最小
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二乘法求得近似解，同时完成对余量的更新［8］。
StOMP算法框图如图 1 所示。

StOMP算法将 OMP 算法进行了一定程度的简
化，提高了计算速度，但是由于其在每次迭代的过

程中寻找的都不是信号的最佳表示，致使重构的精度

降低，导致在实际中其重构的信号的精度远不如

OMP算法重构的信号的精度。此外，StOMP 算法对
稀疏度 K的依赖性很大，只有正确估计了信号的稀疏
度，才能精确的重构原始信号。但对于大多的实际信
号( 如语音、图像等) 在其稀疏域仅是近似稀疏的，K
的正确估计的难度非常大，有时甚至无法正确估计出

给定信号的稀疏度。针对第一个缺点，文献［36］提出
了分段弱正交匹配追踪( Stagewise Weak Orthogonal
Matching Pursuit，SWOMP) 算法，其原子选择标准为

Jn = { j uj≥αui} ( 13)
其中 α∈( 0，1］。式( 12 ) 原子选择标准的阈值 tnσn

是关于余量的函数，而式( 13) 原子选择标准的阈值
αui 是关于原子和余量相关性的函数，所以式 ( 13 )
是一个更合适的原子选择标准。针对第二个问题，
本文作者认为，鉴于 StOMP算法的运行时间很短，可
以采取改变信号的稀疏度，多次运行，使得重构精度

最高的稀疏度即作为信号的稀疏度的思想。理想环
境下，用此方法对本文的实验对象做仿真实验，压缩

比 r =0． 5 时，重构图像的 PSNR为 32． 135，比本文仿
真实验结果高出将近 6db;而且呈现随着压缩比 r 的
增大，StOMP算法重构图像的 PSNR增大的规律。
3． 3 正则化正交匹配追踪(ROMP)算法

当信号的稀疏度 K 已知时，ROMP 算法首先根
据相关性原则将相关系数 u 中最大的 K 个对应的
索引值存入 J; 其次根据正则化原则将 J 中索引值
对应的原子的相关系数进行分组。再次将能量最大
的一组相关系数对应的原子的索引值存入 J0 中，保
证了被选入支撑集的原子的能量远大于未被选入支

撑集的原子的能量。最后更新支撑集及原子，并用最
小二乘法求得近似解，同时完成对余量的更新［9］。
ROMP算法框图［13］如图 2所示。

图 2 ROMP算法框图
Fig． 2 The diagram of ROMP algorithm

ROMP算法与 OMP 算法的主要区别在原子的
选择上。OMP算法仅寻找 u 中最大值对应的索引
值，而 ROMP算法寻找 u中 K 个最大值对应的索引
值;另外，ROMP算法对原子通过正则化过程进行了
二次选择，使得最多经过 K 次迭代，候选集元素的
数目就小于 2K 并且包含了全部的支撑集，而 OMP
算法则没有对原子进行二次选择。ROMP算法结合
了贪婪算法的速度和凸优化方法的强有力的理论

保证，给出了不同终止准则下的重构误差的上限。

当 CS矩阵 A满足具有参数 δ2K≤0． 03 / log( K槡 ) 的

有限等距条件，ROMP 算法能从观测 y 中精确地恢
复出一个 K-稀疏信号。特别地，ROMP 算法的运行
时间与 OMP算法的运行时间在理论上是相当的，但
在实际中好于 OMP算法。

ROMP算法虽具有贪婪算法的速度以及凸优化
算法的强有力的理论保证，但其与 StOMP 算法一
样，对稀疏度 K 的依赖性太大，稀疏度估计的准确
与否，将会影响到算法的收敛性、收敛速度、鲁棒性
以及重构信号的性能。针对此缺点，文献［21］提出
了正则化自适应匹配追踪 ( Regularized adaptive
matching pursuit，RAMP) 算法，该算法将 ROMP 算
法进行改进，引入回溯的思想，自适应调节候选集

原子的数目。
3． 4 压缩采样匹配追踪(CoSaMP)算法

CoSaMP算法为了提高算法的收敛速度和算法
效率，通过回溯的思想从原子库里选择多个相关原

子同时剔除部分不相关原子。设算法的迭代步长
为 K，候选集中最多有 3K 个原子，每次最多剔除 K
个原子，以保证支撑集中有 2K 个原子［10］。CoSaMP
算法框图

［13］
如图 3 所示。

图 3 CoSaMP算法、SP算法框图
Fig． 3 The diagram of CoSaMP，SP algorithm

CoSaMP算法虽结合了组合算法的思想保证了
算法的收敛速度，而且提供了严格的误差界，但其

与 ROMP算法一样需要已知信号的稀疏度 K。然而
实际应用中的信号往往是近似稀疏的，其稀疏度 K
需要去估计。如果低估了 K 的值，算法精确重构的
能力会下降甚至可能会消除，导致算法不再收敛;
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若高估了 K的值，算法的鲁棒性和重构精度都将会
下降，使得重构的信号的误差增大，导致最终重构

得到的信号失真。此外，CoSaMP 算法每步迭代时
增加与剔除原子所依据的原则不一样，增加原子时

依据的是原子与余量的相关性原则，剔除原子时依

据的是重构信号的大小，标准的不同可能会导致对

支撑集的估计不准确。针对第一个问题，仍可以采
取改变信号的稀疏度，多次运行，使得重构精度最

高的稀疏度即作为信号的稀疏度的思想，也可以引

入回溯思想自适应选择原子。针对第二个问题，可
以改变剔除原子的标准，采用依据原子与余量的相

关性原则，剔除相关性小的原子，使得每步迭代时

增加与剔除原子所依据的标准一样。
3． 5 子空间追踪(SP)算法
贪婪类算法虽然复杂度低运行速度快，但其重

构精度却不如 BP 类算法，为了寻求复杂度和精度
更好地折中，SP 算法应运而生。SP 算法与 CoSaMP
算法一样其基本思想也是借用回溯的思想，在每步

迭代过程中重新估计所有候选者的可信赖性。设
算法的迭代步长为 K，与 CoSaMP 算法不同的是，每
次迭代时保证支撑集中有 K 个原子，候选集中最多
不超过 2K个原子。SP算法框图如图 3 所示。

SP算法计算复杂度低重构精度高，且有着严格
的理论保证，当观测矩阵 A 满足有限等距常量时，
SP算法能从它的无噪声观测中精确重构出任意 K-
稀疏信号

［11］。CoSaMP 算法与 SP 算法有着几乎相
同的算法流程，唯一不同之处在于，SP算法每步迭代
时要保证支撑集中有 K个原子，而 CoSaMP算法每步
迭代时要保证支撑集中有 2K个原子。SP算法与 Co-
SaMP算法有着类似的性质与优缺点。针对 SP 算法
重构信号需要已知信号的稀疏度的问题，文献［12］引
入了回溯的思想自适应选择原子，提出了 SAMP 算
法。文献［23］提出了稀疏度自适应子空间追踪
( Sparsity Adaptive Subspace Pursuit，SASP) 算法，采
用一种基于匹配测试的方法估计信号的稀疏度。
3． 6 稀疏度自适应匹配追踪(SAMP)算法

SAMP算法采用了 StOMP算法中的分阶段的思
想来逐段扩充真实支撑集，同时也采用了 SP /Co-
SAMP算法中的回溯的思想，将当前选出的原子和
先前迭代得到的支撑集合并，得到候选集，再从候

选集中筛选部分原子得到最终的支撑集。
OMP算法和 SP算法均可以看成是 SAMP 算法

的特例。当步长 s = 1 时，SAMP 算法可以看成是在
迭代过程中剔除不可信赖原子选择可信赖原子的

OMP算法。此时 SAMP 算法比 OMP 算法更精确，
尽管它可能需要更多的迭代次数。当步长 s = K 时，
若观测矩阵 A满足有限等距常量，则 SAMP 算法即
为 SP算法。当 1 ＜ s ＜ K 时，SAMP 算法的每一个阶
段采用与 SP 算法类似的原理，确定支撑集上的部
分原子，然后通过迭代精确提炼此估计值。然而，
SAMP算法与 SP 算法的行为不同，在每一个阶段，
SAMP算法期望在支撑集上找到数目更少的原子并
期望有更高的准确度。

SAMP算法相对于 OMP 类的其他算法最大的
不同点是其不需要已知信号的稀疏度 K，就可以通
过自适应的思想调整步长来逐步逼近原始信号。
SAMP算法通过将迭代过程分为多个阶段，在每个
阶段中重构信号所需的支撑集的大小不变，通过选

取观测矩阵和余量的内积中最大的一些值对应的

索引值形成候选集，再经过迭代从候选集中选取支

撑集中的原子
［12］。SAMP算法框图［13］如图 4 所示。

图 4 SAMP算法框图
Fig． 4 The diagram of SAMP algorithm

SAMP算法提供了严格的误差界且不需已知信
号的稀疏度 K就可以重构信号，但其在每次迭代时
采用增加固定数目的原子来估计信号的稀疏度 K，
当 K较大时，SAMP 算法因迭代次数多而导致运算
量大。针对这个问题可以采用增加变数目的原子
来估计信号的稀疏度。此外，SAMP 算法的固定步
长会带来重构精度不够或过度估计的问题。针对此
问题，文献［37］提出了变步长自适应匹配追踪( Vari-
able Step Size Adaptive Matching Pursuit，VSSAMP) 算
法，在信号稀疏度未知的情况下，通过变步长及双阈

值控制信号重构的精度，来实现对信号的精确重构。
3． 7 其他几种经典的重构算法
为了使读者更好地认识和定位 OMP类算法，本

节简要介绍其他几种经典的重构算法。
著名的 BP算法解决的是 1 优化问题，在满足

一定条件时与 0 优化问题是等价的，其思想是用 1
范数最小的系数作为最稀疏的系数来重构信号。
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BP算法虽然一般能找到全局最优解，重构的信号的
精度较高。但当信号含有噪声时，BP算法的重构性
能大大降低，针对此缺点，文献［15］提出了基追踪
去噪( Basis Pursuit De-noising，BPDN) 算法，其基本
思想是在残差的平方和小于一个常数的约束条件

下，使信号的稀疏度最小化。首先通过拉格朗日乘
子法转化为二次规划问题，然后将其转化为扰动线

性规划问题，可以通过求解线性规划的方法进行求

解。文献［38］提出了自适应基追踪去噪方法，该方
法根据原含噪声信号的信噪比自适应选择重构最

佳参数，从而在重构信号的同时提高了原信号的信

噪比。
梯度投影 ( GPSR) 算法是将 CS 理论中求解含

噪声信号的稀疏解的 1-正则化非线性凸优化问题，
转化为有边界约束的二次规划问题，它解决的是一

个受约束的二次规划问题。它的主要策略是从可
行点出发，沿着下降的可行方向进行搜索，求出使

目标函数值下降的新的可行点。当迭代出发点在
可行域内部时，沿负梯度方向进行搜索，当迭代出

发点在某些约束的边界上时，将该点处的负梯度投

影到矩阵的零空间，该空间是以起作用约束或部分

起作用约束的梯度为行所构造成的。GPSR 算法虽
对信号的重构精度较高，但收敛速度较慢。针对该
算法收敛速度慢的问题，文献［39］提出了自适应共
轭梯度投影( Adaptive Conjugate Gradient Projection，
ACGP) 算法对含噪声信号进行压缩与重构。该算
法将共轭性与 GPSR 算法相结合，避免了其搜索路
径成“锯齿”状，使得其收敛速度更快。
迭代阈值算法包括迭代软阈值 ( Iterative Soft

Thresholding，IST) 算法和迭代硬阈值( Iterative Hard
Thresholding，IHT ) 算法两种。IST 算法因实现简
单，成为重构算法的主流算法，但其收敛速度比较

慢。针对这个问题，后来陆续出现了一些对其进行
改进的算法，例如利用变量的前两步信息的两步迭

代收缩阈值 ( Two-step Iterative Shrinkage /Threshol-
ding，TwIST) 算法［40］，利用持续思想更新罚参数对
其进行加速的不动点持续( Fixed-point Continuation，
FPC) 算法［41］，以及利用快速思想实现加速的快速
迭代收缩阈值算法 ( Fast Iterative Shrinkage /Thresh-
olding Algorithm，FISTA)［42］。IHT算法因实现简单，
近年来备受研究者关注。文献［17］为迭代硬阈值

( IHT) 算法用于压缩感知重构问题提供了一系列的
理论保证，证明 IHT算法可以利用较少的观测逼近
最优的信号重构。IHT算法以其较好理论保证和实
现简单等优点被广泛用来重构信号。但其迭代步
长取固定值，导致其收敛速度过慢或出现过收敛的

情况，针对这个问题，文献［43］提出了采用自适应
步长的思想。此外，其收敛速度较慢，针对这个问
题，文献［44］提出了利用变量的前两步信息迭代变
量的加速思想。文献［45］提出了信号重构的 DCT
域加速 Landweber 迭代硬阈值 ( Accelerated Land-
weber IHT，ALIHT ) 算法。该算法对原始信号做
DCT变换，然后在 DCT 域将每一步 Landweber 迭代
分解为矩阵计算和求解两步，通过修改其中的矩阵

计算部分实现对 Landweber 迭代加速，从而加快了
IHT算法的收敛速度。

4 实验结果及分析

为了验证上述的分析，并且使得读者更直观的

对压缩感知的 OMP 类算法的重构效果有清晰的认
识，本文进行了一些仿真实验。
定义图像的压缩比 r，重构图像的峰值信噪比

PSNR的表达式分别如下所示:

r = M
N ( 14)

PSNR =10log10 255
2

MSE ( 15)

其中 MSE = 1
L ∑

L

i = 1
( xi － x̂i )

T ( xi － x̂i ) ，xi 为每段信

号，̂xi 为重构的每段信号，L为原始信号的总段数。

稀疏度 K = M/2log( N) 。正交基矩
阵 " 为小波基 db3，观测矩阵 A为服从高斯分布的
随机矩阵。因 CoSaMP 算法与 SP 算法有着相似的
性能，下文仿真实验仅以 SP算法为例。
采用客观评价标准 PSNR( 单位为 dB) 来评价各

种算法重构图像的质量，采用运行时间 t( 单位为 S)
来评价各种算法重构算法的复杂度。重复进行 10 次
实验，各种算法的峰值信噪比 PSNR和运行时间 t 均
为 10次实验的平均结果。
4． 1 理想环境
压缩比 r = 0． 5，理想环境下，Lena 图像( 大小为

256 × 256) 的原图像及各种重构算法重构的图像分
别如图 5 所示:
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图 5 理想环境原图像及重构图像
Fig． 5 Original image and reconstructed image in ideal environment

由图 5 可以看出，当压缩比 r = 0． 5 时，除
StOMP算法外，其他各种重构算法重构的图像均较
好的接近于原始图像。
各种重构算法在不同压缩比条件下重构图像

的 PSNR如表 1 所示:

表 1 理想环境各种重构算法的 PSNR
Tab． 1 The PSNR of the image in ideal environment

算法 0． 1 0． 2 0． 3 0． 4 0． 5
OMP 28． 939 29． 085 30． 143 31． 108 32． 357
StOMP 28． 843 27． 787 27． 052 26． 370 26． 383
ROMP 29． 976 30． 914 31． 952 33． 184 34． 372
SP 30． 913 31． 412 32． 514 33． 603 34． 896

SAMP 30． 816 30． 886 31． 257 32． 635 32． 887
BP 30． 985 31． 934 33． 106 34． 353 35． 342
IHT 30． 129 30． 851 31． 818 32． 845 33． 872

由表 1 可以看出，随着压缩比 r 的增大，各种重
构算法( 除 StOMP算法) 重构图像的 PSNR 增大，故
通过增加观测数目可以提高重构图像的 PSNR。此
外相同压缩比条件下，OMP 类算法中的 SP 算法重
构图像的 PSNR 最大，StOMP 算法重构的图像的
PSNR最小，且均小于 BP 算法重构图像的 PSNR。
而 PSNR在一定程度上反应算法的重建质量，同等
条件下 PSNR越大，算法重建质量越高。所以在相同
压缩比条件下，SP算法重构图像的质量高于除 BP算
法以外的其他算法 ( 即 SAMP 算法、ROMP 算法、
StOMP算法、OMP算法、IHT 算法) 重构图像的质量。
StOMP算法重构信号性能差的原因是由于其在每次
迭代的过程中寻找的都不是信号的最佳表示，降低了

重构的精度，且稀疏度选取的也不是很合适。
各种重构算法在不同压缩比条件下的重构图

像的运行时间如表 2 所示:

表 2 理想环境各种重构算法的运行时间
Tab． 2 The run times of the image in ideal environment

算法 0． 1 0． 2 0． 3 0． 4 0． 5
OMP 4． 187 4． 991 7． 954 13． 502 21． 986
StOMP 0． 217 0． 281 0． 487 0． 658 0． 847
ROMP 2． 486 2． 75 3． 093 3． 221 3． 739
SP 1． 686 2． 422 3． 472 5． 783 6． 256

SAMP 1． 483 4． 264 10． 436 32． 635 55． 338
BP 40． 107 51． 054 50． 989 54． 698 60． 671
IHT 7． 373 8． 856 10． 459 11． 202 12． 154

由表 2可以看出，随着压缩比 r 的增大，OMP 类
算法中各种重构算法重构图像的运行时间增大，且

SAMP算法的运行时间增加的最快，StOMP 算法、
ROMP算法、SP算法的运行时间增加的较慢。此外，
相同压缩比条件下，OMP 类算法中 StOMP 算法因将
OMP算法进行了一定程度的简化，提高了计算速度，
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所以其运行时间远快于 OMP 类算法的其他的算法。
OMP类算法中 StOMP 算法的运行时间最短，SAMP
算法的运行时间最长，且均小于 BP算法的运行时间。
为了更好地验证 OMP 类算法在理想环境下的

性能，将其分别用来重构 Lena 图像 ( 大小为 256 ×
256) 、Fruits图像( 大小为 256 × 256) 、Cameraman 图
像( 大小为 256 × 256 ) 、Peppers 图像( 大小为 256 ×
256) ，压缩比 r = 0． 5，理想环境下，不同图像在各种
重构算法下的 PSNR如表 3 所示:

表 3 理想环境不同图像在各种重构算法下的 PSNR
Tab． 3 The PSNR of the different images in ideal environment

算法 Lena Fruits Cameraman Peppers
OMP 32． 357 33． 951 32． 169 34． 133
StOMP 26． 383 27． 076 23． 869 27． 256
ROMP 34． 372 35． 013 33． 146 35． 843
SP 34． 896 35． 574 33． 355 35． 968

SAMP 32． 887 34． 012 32． 625 34． 685
BP 35． 342 35． 877 35． 091 36． 753
IHT 33． 872 35． 042 32． 016 35． 077

由表 3可以看出，在相同压缩比条件下，对于不
同的图像，同种算法条件下，重构 Peppers的 PSNR大
于重构 Fruits 的 PSNR，大于重构 Lena 的 PSNR，大于
重构 Cameraman的 PSNR，即在同种算法条件下重构不
同图像的 PSNR不同。对于同一个图像，SP算法重构
图像的质量高于除 BP算法以外的其他算法(即 SAMP
算法、ROMP 算法、StOMP 算法、OMP 算法、IHT 算法)
重构图像的质量，StOMP算法重构图像的性能最差。
不同图像在各种重构算法下的运行时间如表 4

所示:

表 4 理想环境不同图像在各种重构算法下的运行时间
Tab． 4 The run times of the different images in ideal environment

算法 Lena Fruits Cameraman Peppers
OMP 21． 986 20． 848 21． 204 20． 985
StOMP 0． 847 0． 831 0． 843 0． 831
ROMP 3． 739 3． 256 3． 471 3． 389
SP 6． 256 5． 513 6． 041 5． 721

SAMP 55． 338 53． 996 54． 399 54． 283
BP 60． 671 58． 657 59． 273 58． 890
IHT 12． 154 12． 714 12． 597 12． 816

由表 4 可以看出，在相同压缩比条件下，对于不
同的图像，同种算法条件下，重构所需的运行时间

不相同。对于同一个图像，OMP类算法中 StOMP算

法的运行时间最短，SAMP算法的运行时间最长，且
均小于 BP算法的运行时间。
当压缩比 r = 0． 1，0． 2，0． 3，0． 4 时，也得到类似

于表 3、表 4 的结论。
4． 2 含噪环境
压缩比 r = 0． 5，使用 imnoise函数对原图像加入

均值为 0，方差为 0． 001 的高斯噪声，实验对象的含
噪图像及 OMP类算法重构的图像分别如图 6 所示。

图 6 含噪环境原图像及重构图像
Fig． 6 Original image and reconstructed image in noisy environment
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由图 6可以看出，当压缩比 r = 0． 5 时，对原图像
加入均值为 0，方差 σ2 =0． 001的高斯噪声，除 StOMP
算法外，其他各种重构算法重构的图像效果均较好。
压缩比 r = 0． 5 时，对原图像加入均值为 0，方差

σ2
不同的高斯噪声，各种重构算法重构图像的峰值

信噪比 PSNR如表 5 所示:

表 5 不同噪声程度各种重构算法的 PSNR比较
Tab． 5 The PSNR of the noisy image with different levels of noise

算法 0． 001 0． 01 0． 1
OMP 28． 025 20． 642 12． 489
StOMP 23． 749 17． 165 9． 211
ROMP 30． 628 22． 117 13． 928
SP 31． 507 23． 012 14． 671

SAMP 28． 648 20． 789 12． 983
GPSR 32． 038 25． 646 17． 537
IHT 29． 736 22． 641 14． 354

由表 5可以看出，含噪声情况下，r =0． 5 时，噪声
程度越大，重构图像的 PSNR越小;同等噪声程度下，
GPSR算法的重构图像的 PSNR最大，但其算法复杂度
较高。OMP类算法中的 SP 算法重构的图像的 PSNR
最大，即 SP算法的抗噪性能最好。StOMP算法重构的
图像的 PSNR最小，即其抗噪性能最差。当压缩比 r =
0． 1，0． 2，0． 3，0． 4时，也得到类似于表 5的结论。
为了更好地验证 OMP类算法在含噪环境下的性

能，对 Lena图像( 大小为 256 × 256) 、Fruits 图像( 大
小为 256 × 256 ) 、Cameraman 图像 ( 大小为 256 ×
256) 、Peppers图像( 大小为 256 × 256) 分别加入均值
为 0，方差 σ2 =0． 001的高斯噪声，压缩比 r =0． 5 时，
不同图像在各种重构算法下的 PSNR如表 6所示:

表 6 含噪环境不同图像在各种重构算法下的 PSNR

Tab． 6 The PSNR of the different images in noisy environment

算法 Lena Fruits Cameraman Peppers
OMP 28． 025 28． 664 27． 358 29． 136
StOMP 23． 749 24． 065 23． 224 24． 968
ROMP 30． 628 31． 127 29． 997 31． 853
SP 31． 507 32． 086 30． 845 32． 269

SAMP 28． 648 29． 013 28． 035 29． 862
GPSR 32． 038 32． 32 30． 954 32． 946
IHT 29． 736 30． 016 29． 074 30． 019

由表 5 可以看出，r = 0． 5 时，同等噪声程度，不
同图像，各种重构算法重构的 PSNR 不同;对于同一

个图像，GPSR算法的重构图像的 PSNR 最大，但其
算法复杂度较高。OMP类算法中的 SP 算法重构的
图像的 PSNR 最大，即 SP 算法的抗噪性能最好。
StOMP算法重构的图像的 PSNR 最小，即其抗噪性
能最差。当压缩比 r = 0． 1，0． 2，0． 3，0． 4，σ2 = 0． 01，
0． 1 时，也得到类似于表 6 的结论。
在信号稀疏度已知的条件下，综合考虑算法的

重构性能、复杂度、抗噪性，OMP 类算法中 SP 算法
的性能最好。SAMP算法的优点在于不需已知信号
的稀疏度，即可以重构信号。

5 结束语

本文对 OMP类算法即 OMP算法、StOMP算法、
ROMP算法、CoSaMP算法、SP算法、SAMP算法进行
了梳理，给出了各种算法的原理、优缺点以及针对
各种算法的缺点的改进方案。此外，为了读者更好
地定位 OMP类算法，本文还简要介绍了其他几种经
典的重构算法。通过仿真实验给出并分析了各种
算法的重构性能、鲁棒性和复杂度，进一步验证了
各种算法的优缺点。在实际的应用中，噪声难以避
免，研究重构算法的鲁棒性很必要也很有意义。下
一步我们将根据噪声特性设计更具鲁棒性的重构

算法，以提出一种更有效、复杂度更低、更有鲁棒性
的压缩感知重构算法，以此来改善重构信号的质

量，增强系统的实用性。
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