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摘　要　在信号稀疏度未知的情况下,稀疏度自适应匹配追踪算法(SparsityAdaptiveMatchingPursuit,SAMP)是一

种广泛应用的压缩感知重构算法.为了优化 SAMP算法的性能,提出了一种改进的稀疏度自适应匹配追踪(ImＧ

provedSparsityAdaptiveMatchingPursuit,ISAMP)算法.该算法引入广义 Dice系数匹配准则,能更准确地从测量矩

阵中挑选与残差信号最匹配的原子,利用阈值方法选取预选集,并在迭代过程中采用指数变步长.实验结果表明,在

相同的条件下,改进后的算法提高了重构质量和运算速度.
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Abstract　Sparsityadaptivematchingpursuit(SAMP)algorithmisawidelyusedreconstructionalgorithmforcomＧ

pressivesensingundertheconditionthatthesparsityisunknown．InordertooptimizetheperformanceofSAMPalgoＧ
rithm,animprovedsparsityadaptivematchingpursuit(ISAMP)algorithmwasproposed．TheproposedalgorithmintroＧ
ducesgeneralizedDicecoefficientformatchingcriterion,whichimprovesitsperformanceinselectingthemostmatching
atomfrommeasurementmatrixforresidualsignal．Meanwhile,itusesthresholdmethodtoselectpreliminarysetand
adoptsexponentialvariablestepduringtheiteration．Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmimproves
reconstructionqualityandcomputationaltime．
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１　引言

压缩感知(CompressedSensing,CS)[１Ｇ２]在采样数据的同

时对数据进行压缩,其利用了信号的稀疏性或可压缩性,能够

通过很少的观测值来恢复信号.CS理论以远低于奈奎斯特

的标准对信号采样,并精确地恢复原始信号,缓解了信息获

取、处理、存储以及传输的压力.压缩感知已被应用于多个领

域,如超光谱图像处理[３]、传感网络[４]、医学图像[５]等.

重构算法作为压缩感知最重要的部分之一,其解决的是

如何从测量的低维数据中重构出原始高维数据.常用的构算

法有组合类算法、凸优化类算法和贪婪追踪类算法[６],在这些

压缩感知重构算法中,贪婪追踪类算法因为较好的重构性能

而被广泛地使用.早期的贪婪追踪算法包括正交匹配追踪

(OrthogonalMatchingPursuit,OMP)[７]、正则化正交匹配追

踪(RegularizedOrthogonalMatchingPursuit,ROMP)[８]、分
段正交 匹 配 追 踪 (StagewiseOrthogonalMatchingPursuit,

StOMP)[９]、分段弱正交匹配追踪(StagewiseWeakOrthogoＧ

nalMatchingPursuit,SWOMP)[１０],这些算法只有在测量值

较大时才能保证重构精度.后来,引进了回溯的思想并提出

了压缩采样匹配追踪(CompressiveSampling MatchingPurＧ
suit,CoSaMP)[１１]和子空间追踪(SubＧspacePursuit,SP)[１２]算

法,这两个算法均具有较好的重构效果.然而,这些算法需要

信号的稀疏度作为先验知识,但在大部分实际应用中,信号的

稀疏度是未知的.针对稀疏度未知的情况,DO 等[１３]提出了

稀疏度自适应(SparsityAdaptiveMatchingPursuit,SAMP)

算法.

近年来,因为SAMP算法的有效性,越来越多的研究开

始关注于提高SAMP算法的性能.例如,高睿等[１４]提出了基

于压缩感知的变步长自适应匹配追踪(VssAMP)重建算法,

该算法通过可变步长及双重阈值控制对信号进行精确重构.

毕学霞等[１５]提出了一种基于变步长的稀疏度自适应匹配追

踪(LSAMP)算法,该算法根据相邻信号能量差的变化及对数

型的变步长来重构信号.这两种算法均能够提高重构精度,

但重构时间相对较长.



基于SAMP算法重构时间较长且重构精度仍能提高,提
出了一种改进的稀疏度自适应匹配追踪算法(ImprovedSparＧ
sityAdaptiveMatchingPursuitAlgorithm,ISAMP).该算法

对SAMP算法的原子匹配准则以及预选方法进行改进,并且

在SAMP算法的迭代过程中,采用指数变步长来进一步提高

算法的重构精度.

２　压缩感知和SAMP算法

２．１　压缩感知理论

假设信号x为长度为N 的原始信号,且在稀疏基 Ψ 下

是稀疏的,则信号x的稀疏表示为:

x＝ΨΘ (１)

其中,Ψ 是N×N 的正交基矩阵,Θ 是信号x 的稀疏表示.

若信号是KＧ稀疏的(K≪N),则‖Θ‖０＝K,其中‖Θ‖０ 表

示Θ中非零元素的个数.由压缩感知过程可以得到 M 维测

量向量y,测量方程为:

y＝Φx (２)

其中,Φ是M×N 的测量矩阵,当 K,M 和N 满足条件M≥
KlogN 时,原始信号x可以精确重构.通常通过求解以下最

优化问题,能够从测量向量y中精确重构出信号x:

min‖x‖０,s．t．y＝Φx (３)

最小l０ 范数的求解是一个 NPＧhard问题[１６],无法直接求

得结果.一种求解方法是将式(３)转化为容易求解的凸优化

问题,即最小l１ 范数优化问题[１７]:

min‖x‖１,s．t．y＝Φx (４)

２．２　SAMP算法

SAMP算法通过固定步长s来逐渐增加支撑集F 的大小

L,从而逼近稀疏度,在稀疏度未知的情况下,能够实现稀疏

信号的精确重构.但 SAMP算法存在一定的缺陷.首先,

SAMP算法使用内积准则来挑选与残差值最相近的L 个向

量,它的实质是计算两个向量的夹角余弦值.余弦值越大,两
个向量之间的夹角越小,相似度越高.使用内积准则度量两

个向量之间相似度的问题在于,原始信号在匹配过程中会丢

失部分重要信息.其次,在预选阶段,每次预选集合的大小都

是步长.随着阶段的增加步长会变大,从u中选出固定个最

大值会导致所选原子过多,相对于候选集,这将造成预选浪费

甚至误选,进而降低信号重构效率以及重构精度.最后,在迭

代过程中选用固定步长来逐渐逼近稀疏度.如果选取的步长

值过小,虽能够保证稀疏度估计的准确性,但迭代阶段次数会

增加,使得算法执行效率降低;如果选取的步长值太大,迭代

阶段次数较少,算法效率高,但对稀疏度的估计不够精确.因

此,SAMP算法中阶段步长的选择会影响其重构效率和重构

精度.

３　改进的稀疏度自适应匹配追踪算法

针对以上问题,受分段弱正交匹配追踪算法和子空间追

踪算法的启发,提出了一种改进的稀疏度自适应匹配追踪算

法,其主要思想是,引进广义 Dice系数匹配准则来代替内积

匹配准则,利用阈值法来选择预选集,并采用指数变步长思想

来逐步逼近信号稀疏度,最终实现信号的精确重构.下面从

广义 Dice系数匹配准则、指数变步长和算法步骤３方面来对

ISAMP算法进行描述.

３．１　广义Dice系数匹配准则

假设x和y 是两个任意的向量,广义 Dice系数[１８]的定

义如下:

Dice(x,y)＝
２∑

n

i＝１
xi􀅰yi

∑
n

i＝１
x２

i＋∑
n

i＝１
y２

i

(５)

其中,x＝(x１,x２,􀆺,xn),y＝(y１,y２,􀆺,yn).

如式(５)所示,广义 Dice系数的分母是对两个向量长度

的平方求算数平均:
d２(x)＋d２(y)

２
.内积匹配准则在原始信

号的匹配过程中会造成部分重要信息丢失,而利用算数平均

则能够 有 效 地 解 决 这 一 问 题.使 用 广 义 Dice系 数 作 为

SAMP算法匹配过程的准则,也就是将SAMP算法步骤(１)

中的u＝‹|rk－１,Φ›|替换成u＝|D(rk－１,Φ)|.
在SAMP算法的匹配过程中,观测矩阵中任意两个相似

的原子能够对其造成干扰,从而降低信号的重构精度,甚至会

导致重构失败.广义 Dice系数匹配原则能够有效地区分两

个相似原子,进而挑选出与残差信号最匹配的原子,使信号重

构质量得到提高.

３．２　指数变步长

在SAMP算法中,由于稀疏度 K 是未知的,因此出于稳

妥,固定步长s需要取１,但这样会降低算法的重构效率,而步

长选取的太大又会降低算法的重构质量.兼顾算法的重构质

量和效率,采用变步长的方法.在算法的初始阶段,由于估计

稀疏度远小于真实稀疏度,因此选取一个大的步长来提高算

法的运行效率,当估计稀疏度增加到与真实稀疏度接近时,可
逐步减小步长来提高重构精度.考虑以下指数函数:

g(x)＝ax (６)

其中,a是一个固定常数,当a∈(０,１),x≥０时,对应的函数

图像如图１所示.从图１可以看出,函数g(x)是单调递减

的,且值域为(０,１].式(６)的导数为:g′(x)＝axlna,当a∈
(０,１)时,随着x的增大,g′(x)会减小,因此函数斜率是一直

减小的.

图１　指数函数g(x)＝ax,a∈(０,１)

利用上述指数函数的变化规律来调整步长,初始的阶段

步长s取一个大的值,支撑集长度L＝L＋s;需要减小步长

时,支撑集长度为L＝L＋ s．astage ,其中 􀅰 表示向上取整.

这样估计稀疏度越接近真实稀疏度时,支撑集长度随阶段数

的增加其改变的程度越来越小,直到支撑集长度L＝L＋１.

选取大的步长保证了算法的效率,采用指数变步长可提高算

法重构质量.

３．３　ISAMP算法步骤

改进的SAMP算法除引进了广义 Dice系数匹配准则和

指数变步长思想之外,还利用SWOMP算法中的弱选择方法

对预选集进行阈值选取,ISAMP算法的步骤如下.
输入:测量矩阵 Φ,测量值y,初始步长s
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输出:信号x的 K稀疏近似x
∧

初始化:初始残差r０＝y,支撑集 F０＝Ø,初始支撑集大小 L＝s,迭代

阶段stage＝１,迭代次数k＝１
１．计算u＝|D(rk－１,Φ)|.

２．预选集Sk＝{i∶ui≥αmax
j

(uj)}.

３．得到候选集Ck＝Fk－１∪Sk.

４．计算x
∧

Ck ＝Φ＋
Ck ．y,从|x

∧
Ck|中选出L个最大值,将对应的索引值放入

支撑集F中.

５．计算残差r＝y－ΦFΦ
＋
Fy.

６．如果‖r‖２≤ε１,转步骤７,否则转步骤８.

７．如果‖r‖２≤ε２,则停止迭代,得到最后的结果x
∧
＝Φ＋

Fy,否则转步

骤９.

８．如果‖r‖２≥‖rk－１‖２,分别更新支撑集长度 L＝L＋s和迭代阶

段stage＝stage＋１,转步骤１;否则更新支撑集 Fk＝F,更新残差

rk＝r,更新迭代次数k＝k＋１,转步骤１进行下一阶段迭代.

９．如果‖r‖２≥‖rk－１‖２,分别更新支撑集长度 L＝L＋ s．astage 和

迭代阶段stage＝stage＋１,转步骤１;否则更新支撑集 Fk＝F,更新

残差rk＝r,更新迭代次数k＝k＋１,转步骤１进行下一阶段迭代.

实际应用中,选择合适的参数对算法而言至关重要.对

于ISAMP算法,预选阶段的阈值参数α∈(０,１]的选取会影

响到算法的性能,其仍是一个开放性问题.步长改变的条件

设置为‖r‖２≤ε１,停止迭代的条件设置为‖r‖２≤ε２,很明

显只有满足ε２≪ε１ 时,该算法可以收敛.通常,对于无噪声信

号的重构ε２＝０,而噪声信号的重构则取值为噪声能量值.固

定步长s的大小将影响算法的收敛速度和重构精度,较小的s
需要更多迭代次数,但是重构精度高;较大的s则意味着较少

的迭代次数,但是重构精度较低.我们采用指数变步长来自

适应调整步长,其中参数a∈(０,１).随着阶段数的增加,αstage

变得越来越小.ISAMP算法在初始阶段使用大步长s来加

速迭代,之后采用小步长来提高重构精度.

４　实验结果

以下实验均在 Windows７系统,MATLABR２０１４a环境

中进行的.

４．１　广义Dice系数匹配准则的有效性

实验分别比较了使用内积准则和使用广义 Dice系数匹

配准则的SAMP算法的性能.实验中采用高斯稀疏信号,信
号长度 N＝２５６,稀疏度 K＝２０,测量值 M＝{３０,４０,５０,６０,

７０,８０},测量矩阵Φ是M×N 的高斯随机矩阵,固定步长s＝
１,实验重复１０００次.图２中的横坐标表示测量数 M,纵坐标

表示信号重构成功率,DiceＧSAMP表示使用广义 Dice系数匹

配准则的SAMP算法.

图２　不同匹配准则的SAMP算法的性能比较

从图 ２ 中 可 以 看 出,DiceＧSAMP 算 法 的 性 能 优 于

SAMP,当 M＜４０时,DiceＧSAMP算法已经能够正确重构信

号,而SAMP算法在 M＞４０才开始正确重构信号;且在信号

重构成功率达到１００％之前,DiceＧSAMP算法的重构成功率

高于SAMP算法,这说明了使用广义 Dice系数匹配准则的

SAMP算法的性能更优.

４．２　参数α对信号恢复性能的影响

实验考查了参数α对信号重构成功率的影响.信号长度

N＝２５６,测量值 M＝{３０,４０,５０,６０,７０,８０,９０,１００},稀疏度

K＝２０,步长s＝１,参数a＝０．５,α在０．１到１之间每隔０．１取

一个值,实验结果如图３所示.从图３可以看出,α≥０．５时

信号的重构成功概率远高于α＜０．５时的重构成功概率.其

中α∈[０．６,０．７]时的效果最好,考虑到算法效率问题,下面的

实验中取α＝０．６.

图３　参数α对信号重构成功率的影响

４．３　参数a对信号恢复的影响

实验考查了参数a对信号重构成功率的影响,取信号长

度 N＝２５６,测量值 M＝１２８,信号稀疏度 K＝６０,步长s＝２０,
参数a在０．１到１之间每隔０．１取一个值.图４给出了实验

结果,可以看出信号重构成功概率随着a的增大而减小,当

a＝１时,相当于在算法迭代过程中采用固定步长,此时的重

构效果最差.大量实验验证了a∈[０．３,０．５]时效果较好,在
以下实验中取a＝０．５.

图４　参数a对信号重构概率的影响

４．４　一维信号重构结果比较

实 验 了 比 较 OMP[７],StOMP[９],SP[１２],SAMP[１３],

LSAMP[１５]和ISAMP算法在一维信号上的重构性能和重构

时间.首先,比较了算法在不同测量值下信号的正确重构概

率,取高斯信号长度 N＝２５６,固定稀疏度K＝２０,测量值M＝
{３０,４０,５０,６０,７０,８０,９０,１００},其中 StOMP算法中的参数

ts＝２．５,图５(a)中步长s＝１,图５(b)中步长s＝{３,５}.从图

５可以看出,随着测量数的增加,各个算法的性能均有提升,

ISAMP算法的性能远超于 OMP,StOMP和SP算法,同时也

优于 SAMP 和 LSAMP 算 法.测 量 数 M ＝７７ 左 右 时,

ISAMP算法对信号的重构成功率达到了１００％,在低测量值

M＜４０ 时,ISAMP 算 法 可 以 正 确 重 构 信 号.SAMP 和

LSAMP算法的性能在s＝１时基本相同,因为无论是固定步

长还是变步长,迭代过程中支撑集L＝L＋１.ISAMP算法的

指数变步长也是同样的,但因广义 Dice系数匹配准则以及预

选阶段的阈值选取使得ISAMP算法的性能得到进一步提
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升.当采用大步长时,从图５(b)可以看出,随着步长的增加,

ISAMP,SAMP和 LSAMP算法的性能降低.因为ISAMP
算法采用了指数变步长,所以步长变化对其性能影响较小.
在步 长 相 同 时,ISAMP 算 法 的 性 能 依 然 优 于 SAMP 和

LSAMP算法.

(a)步长s＝１

(b)步长s＝{３,５}

图５　算法在不同测量值下信号正确重构的概率

接下来,比较算法在不同稀疏度下信号正确重构的概率,
固定测量值 M＝１２８,稀疏度 K＝{１０,２０,３０,４０,５０,６０,７０},
其他实验条件与上文相同.从图６可以看出,随着稀疏度的

增加,各个算法的性能下降,但ISAMP算法的性能仍优于其

他算法.当K＝７０时,其他算法的重构成功率已经降为了０,
而ISAMP算法依然保持３０％左右的重构成功率.由图６(b)
可以看出,步长变化对ISAMP算法的影响较小,在步长相同

时,ISAMP算法的性能仍然是较优的.

(a)步长s＝１

(b)步长s＝{３,５}

图６　算法在不同稀疏度下信号正确重构的概率

最后,图７比较了SAMP,LSAMP和ISAMP算法的平

均重构时间,步长s＝３,其他实验条件同上.图７中横坐标表

示稀疏度K,纵坐标表示平均重构时间.从图７可以看出,随

着稀疏度K 的增加,各个算法的重构时间变长.在相同稀疏

度下,ISAMP算法重构信号所用时间最少,LSAMP算法消

耗的时间最多,且随着稀疏度的增加,这种增大趋势越来越明

显.相比于SAMP算法,LSAMP采用了变步长的思想,因而

在选用大步长时,消耗的时间较多.ISAMP算法在预选阶段

采用阈值法,避免了过多原子的选择,节省了大量的时间,因

而所耗时间是最少的.

图７　算法在不同稀疏度下的平均重构时间

４．５　二维信号重构结果的比较

为了验证算法的实用性,采用大小为２５６×２５６的 Lena
和Barbara灰度图像.为了使图像信号变得足够稀疏,选择

小波变换系数作为稀疏基,测量矩阵采用高斯随机矩阵.其

中SAMP,LSAMP和ISAMP算法的步长都取３０,ISAMP算

法的参数α＝０．５.实验分别在测试图像压缩比M/N 为０．３,

０．２,０．１时,利用 OMP,SP,SAMP,LSAMP和ISAMP算法

进行重建.图 ８ 给出了不同算法对 Lena图像在 M/N＝

０．３时的重建结果.从图８可以看出,在压缩比为 ０．３时,

ISAMP算法的重构质量优于 OMP和SP算法,经ISAMP算

法重建的图像细节保留较好,有较好的视觉效果.SAMP和

LSAMP算法 重 建 后 的 图 像 也 有 较 好 的 视 觉 效 果,但 与

ISAMP算法在直观上不好分辨.

　　　　(a)原始图 (b)OMP算法 (c)SP算法

(d)SAMP算法 (e)LSAMP算法 (f)ISAMP算法

图８　不同算法对Lena图像的重建结果(M/N＝０．３)

为了进一步比较各算法对图像的重建性能,表１给出了

各算法对Lena,Barbara图像在不同压缩比下重建后的峰值

信噪比PSNR和重构时间t.从表１可以看出,随着压缩比

的增大,ISAMP算法重构图像的PSNR 越来越高.在相同

压缩比下,ISAMP算法的峰值信噪比高于 OMP,SP,SAMP
和LSAMP算法,说明了ISAMP算法提升了图像的重构质
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量.对于Lena图像,压缩比为０．３时,ISAMP算法的PSNR
是３０．５５dB;压缩比为０．１时,PSNR 值降至２９．２１dB,下降

的程度较小.对于纹理信息丰富的 Barbara图像,各算法的

重构质量整体上都大幅下降,压缩比为０．３时,ISAMP算法

的PSNR 只有 ２５．５４dB,但仍高于其他 ４种算法.因此,

ISAMP算法重构图像的质量优于其他同类算法.

表１　不同压缩比下各算法重构图像的PSNR和重构时间t

图像 算法
压缩比 M/N＝０．３ 压缩比 M/N＝０．２ 压缩比 M/N＝０．１

PSNR/dB t/s PSNR/dB t/s PSNR/dB t/s

Lena

OMP ２７．９８ ４．３２ ２７．２２ １．９６ ２６．９０ ０．５３
SP ２９．５４ １．２６ ２８．２２ ０．７６ ２７．７０ ０．２４

SAMP ３０．３８ ２．５２ ２９．５５ １．７５ ２８．６９ ０．７２
LSAMP ３０．４６ ３．１４ ２９．６１ １．８４ ２８．８２ ０．７４
ISAMP ３０．５５ ２．０１ ２９．６７ １．６８ ２９．２１ ０．５３

Barbara

OMP ２１．９２ ５．０２ ２１．７６ ２．１６ ２１．４９ ０．５２
SP ２３．３５ ０．９６ ２２．９２ ０．４９ ２２．７４ ０．２３

SAMP ２５．３６ ２．８１ ２４．４９ １．９９ ２３．８３ ０．７３
LSAMP ２５．４１ ３．２３ ２４．５４ ２．０５ ２３．８８ ０．７８
ISAMP ２５．５４ ２．６９ ２４．７２ １．８２ ２４．０３ ０．６１

　　由表１观察图像的重构时间,对于相同图像,随着压缩比

的增大,重构时间不断增加.当压缩比相同时,ISAMP算法

的重构时间是最短的,且随着压缩比的增大,其对于重构时间

的缩短逐渐明显.综上所述,ISAMP算法对二维图像也具有

较优的重构质量和重构效率.

结束语　结合SWOMP算法的弱选择思想和SP算法的

回溯思想,以及针对内积准则选取最佳原子和固定步长所带

来的精度不足的问题,提出了一种改进的稀疏度自适应匹配

追踪算法(ISAMP),提出的算法不仅在SAMP算法的基础上

提高了重构精度,也解决了 SAMP算法重构时间较长的问

题.实验表明,ISAMP算法对于稀疏的一维信号和二维信号

均能实现较好的重建,且重构质量和重构效率也优于同类

算法.
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