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摘　要　压缩感知理论（ＣＳ）中的重构算法是压缩感知理论的重要组成部分。在稀疏度未知的情况下，一些重构算法
表现不佳。针对该问题，提出一种基于双阈值的正交匹配追踪算法。通过对所选原子的两次筛选，能够在稀疏度未知
的情况下，高效率、高质量地重构信号。与同类算法相比，所提算法能够很好地重构信号，重构精度较高，运行速度较快。
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　　压缩感知理论［１－２］利用信号的稀疏结构以及信号所在稀

疏空间的不相关性来随机采样，从而获取信号的离散样本，然

后通过重建算法重建信号。这种采样技术避免了传统的奈奎
斯特采样定理中重构信号时采样速度必须达到信号带宽的两

倍以上的要求，从而使得采样速度不再由带宽决定，取而代之

的是信号内部结构和内容［３］。压缩感知理论降低了存储要求

和处理成本，并且节约了采样资源，在信息论［４］、图像处理［５］、

微波成像［６］、模式识别［７］等领域受到高度关注。压缩感知理

论一般涉及３个方面［８］：１）信号稀疏域的选取；２）观测矩阵的

选取；３）重构算法的设计。

重构算法作为该理论的关键部分，对整个压缩感知的应

用有着重要的意义。目前，已有的重构算法包括３类［９］：凸优

化方法、贪婪算法和组合算法。其中，贪婪算法的计算复杂度

低、采样结构简单、重构率高，得到了广泛关注。贪婪算法主

要有：追踪匹配算法（ＭＰ）［１０］、正交匹配追踪算法（ＯＭＰ）［１１］、

正则化正交匹配追踪算法（ＲＯＭＰ）［１２］、分段正交匹配追踪算

法（ＳｔＯＭＰ）［１３］、压缩采样匹配追踪算法（ＣｏＳａＭＰ）［１４］、分段

式弱选择正交匹配追踪算法（ＳＷＯＭＰ）［１５］、子空间追踪算法

（ＳＰ）［１６］等。然而，ＭＰ，ＯＭＰ，ＲＯＭＰ等算法需已知信号的稀

疏度，这使得稀疏度未知的信号无法进行准确重构。一种基

于弱选择的正则化算法［１７］不需要已知信号的稀疏度，但该算

法通过正则化对原子进行选择，增加了重构时的计算量，使得
重构效率下降。基于此，本文提出了一种双阈值正交匹配追
踪算法。通过两次阈值对原子的筛选，选择到的原子更加准
确，使得算法精确、快速地对稀疏度未知的信号进行重构。

１　压缩感知中的信号重构

１．１　压缩感知理论模型
压缩感知理论通常要求信号是一维实值有限长离散信

号，用Ｘ表示此信号。Ｘ可以看成ＲＮ 空间中的Ｎ＊１维列
向量。ＲＮ 中的任意信号均可以用Ｎ＊１维基向量｛ψｉ｝

Ｎ
１ 的线

性组合表示。假设Ｎ＊Ｎ 维｛ψｉ｝
Ｎ
１ 所构成的基是正交基，向

量｛ψｉ｝
Ｎ
１ 作为列向量形成Ｎ＊Ｎ 维的基矩阵ψ＝［ψ１，ψ２，…，

ψＮ］，对任意信号Ｘ可以表示成
［１８］：

Ｘ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｓｉψｉ或者Ｘ＝ψｓ （１）

其中，ｓ是Ｎ＊１维列向量，ｓｉ＝〈ｘ，ψｉ〉＝ψ
Ｔ
ｉｘ 是权重系数，Ｔ

是矩阵的转置。ｓ与Ｘ 是同一信号的不同表示，Ｘ在时域下，

ｓ在ψ域下。如果用Ｋ表示Ｎ＊１维信号向量ｓ中的非零元
素的个数，并且ｋＮ，就说Ｘ 是可以压缩的，这是压缩感知
理论的必要条件。考虑观测信号Ｙ∈ＲＭ，在观测矩阵 Φ∈
ＲＭ＊Ｎ维下对Ｘ 进行重构，即

Ｙ＝ΦＸ＝Φψｓ＝Ａ
ＣＳｓ （２）



其中ＡＣＳｓ＝Φψ，Ａ
ＣＳ称为ＣＳ 信息算子，也称为传感矩阵。则

信号的重构可以利用求解最小Ｌ０ 范数得到，即：

ｍｉｎ‖ｓ‖０　ｓ．ｔ．ＡＣＳｓ＝Φψｓ＝Ｙ （３）

其中观测矩阵 Φ 满足约束等距条件（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ　Ｉｓｏｍｅｔｒｙ
Ｐｒｏｐｅｒｔｙ　ＲＩＰ）［１９－２０］，即：

（１－δｋ）‖ｘ‖２２≤‖Φｘ‖２２≤（１＋δｋ）‖ｘ‖２２ （４）

其中δｋ∈（０，１）。

然而对于式（３）的求解是 Ｎ－Ｐ难的，ＣＨＥＮ 等人［２１］指

出，可以将式（３）采用凸的Ｌ１ 范数来近似非凸的Ｌ０ 范数，即：

ｍｉｎ‖ｓ‖１　ｓ．ｔ．ＡＣＳｓ＝Φψｓ＝Ｙ （５）

１．２　压缩感知重构算法

ＳｔＯＭＰ算法通过设置阈值重构信号，阈值参数的选择在
［２，３］之间。文献［１５］指出这样的参数选择需要经验，并且当

阈值选择增大时，只有越来越少的原子满足条件。算法的继

续进行需要减少参数以满足重构算法的要求。ＳＷＯＭＰ算法

在此基础上改变了阈值的计算方法，并将参数设定在（０，１］之

间。ＲＯＭＰ算法中提出了正则化的方法来选择原子，该方法

虽然提高了计算精度，但是重构时计算量增加，且ＲＯＭＰ算

法需要已知信号稀疏度。在稀疏度未知时，算法的重构效果

变差。在文献［１７］中结合了ＳＷＯＭＰ算法的弱选择方式和

ＲＯＭＰ算法的正则化筛选原子的方式，提出一种基于弱选择

正则化正交匹配追踪算法［１７］（本文称为ＳＷＲＯＭＰ算法）。

该算法的具体过程是：首先计算迭代残差ｒ与传感矩阵的相
关性，选择大于设定阈值的原子，将其列号存入Ｊ中；正则化

Ｊ中索引值对应的原子，使得原子满足｜ｇｉ｜≤｜ｇｊ｜，将正则化

结果存入Ｊ０ 中；更新支撑集后采用最小二乘法进行信号逼近

及更新残差。但该算法的原子选择方式增加了重构时的运算

量，使得信号的重构效率降低；并且在参数选择方面，随着参

数选择的减小，被选择的原子增加，而正则化过程没有设定选

择相关原子数目的上限，一旦正则化原子的数目过大从而使

得支撑集中包含的原子数目过多，重构就会受到影响。基于

此，本文提出一种双阈值正交匹配追踪算法，使得问题得到明

显的改进。

２　双阈值正交匹配追踪重构信号

本文结合ＳＷＯＭＰ算法以及ＳｔＯＭＰ算法的阈值选择方

法对原子进行两次筛选，通过两次筛选，选择更好的原子。

２．１　双阈值正交匹配追踪算法

双阈值正交匹配追踪算法如下。
输入：传感矩阵ＡＣＳ∈ＲＭ＊Ｎ，稀疏观测向量ｙ，算法的最大迭代次数Ｔ

输出：信号稀疏表示θ
∧

Ｓｔｅｐ１　初始余量ｒ０＝ｙ，迭代次数ｔ＝１（最大值为 Ｔ），索引值集合

∧＝，Ｊ＝；

Ｓｔｅｐ２　计算相关系数ｕ＝｛ｕｊ｜ｕｊ＝｜〈ｒ，ａｊ〉｜，ｊ＝１，２，…，Ｎ｝，选择ｕ中

大于阈值Ｔｈ＝αｍａｘ（ａｂｓ（μ），α∈（０．４，０．７））的值，将对应的

索引值存入Ｊ中，令∧ｔ＝∧ｔ－１∪Ｊ，Ａｔ＝Ａｔ－１∪ａｊ，ｊ∈Ｊ；

Ｓｔｅｐ３　利用最小二乘法进行信号逼近θ
∧
ａｒｇ　ｍｉｎ‖Ｙ－Ａｔθ‖２＝

（ＡＴｔＡｔ）－１　ＡＴｔｙ；

Ｓｔｅｐ４　在θ
∧
中选出大于门限值Ｔｈ′＝β‖μ‖２／槡Ｍ，β∈（１．６，２．５）的

值，记为θ
∧

ｔｋ，对应Ａｔ中的ｋ列记为Ａｔｋ；

Ｓｔｅｐ５　更新残差ｒｎｅｗ＝ｙ－Ａｔｋθ
∧

ｔｋ＝ｙ－Ａｔｋ（ＡＴｔｋＡｔｋ）－１　ＡＴｔｋｙ；

Ｓｔｅｐ６　若‖ｒ＿ｎｅｗ－ｒ‖≥ε或者ｔ＞Ｔ，迭代停止并转Ｓｔｅｐ７；否则转

Ｓｔｅｐ２继续迭代；

Ｓｔｅｐ７　重构所得θ
∧
在Ａｃｋ处所得的非零项，其值为最后重构出的θ值。

通过上述算法，减少了正则化过程，计算量减少，通过第

二次阈值的筛选能够将第一次选择的错误原子删除，筛选出

的原子更加符合要求，在增加重构精度的同时减少了运算时

间。

２．２　算法的性能分析

ＳｔＯＭＰ算法和ＳＷＯＭＰ算法都能对信号进行重构，但是

ＳｔＯＭＰ算法中的参数的影响比ＳＷＯＭＰ算法中的表现出的

平滑衰减性能更为复杂。ＲＯＭＰ算法虽然在ｒ＝０．５时有一
定的、很好的理论性质，但平均性能较差。总体来看，弱选择

策略容易控制并且需要更少的迭代次数［１５］。本文提出的算

法首先采用弱选择策略，初次选择原子，并且引入ＳＰ算法的

回溯机制，结合ＳｔＯＭＰ算法对原子进行二次筛选，删除所选

择的错误的原子。另外，对于ＳＷＲＯＭＰ算法和 ＲＯＭＰ算

法，通过计算最小化‖ｘ－ΦГ［ｎ］ｙ
∧

Г［ｎ］‖２２ 得到系数ｙ
∧

Г［ｎ］。Φ的
存储空间很大，并且在操作矩阵时的计算量很大。本算法能

够减少对矩阵的计算次数和算法的执行时间；并且通过多次

筛选，精确得到了原子，减少了矩阵的计算，从而达到了减少

时间的目的。在算法的时间复杂度方面，本算法与阈值选择

类算法相同。

３　数据仿真及其结果分析

本文实验在 Ｍａｔｌａｂ７．０环境下完成，实验采用小波变换

对原始图片进行稀疏分解。

实验１　参数α，β的选取
实验采用不同参数组合进行对比，目的是得到不同参数

组合对信号重构的影响。实验中选取Ｎ＝２５６的随机高斯信
号，稀疏度Ｋ＝２０。实验得到了随着观测值Ｍ 的增加各参数
组合对重构率的影响，其中实验次数均为５００次。根据

ＳＷＯＭＰ和ＳｔＯＭＰ中的参数选择，设置如下参数组合（α，β）

值（０．１，２），（０．３，２．２），（０．５，２．４），（０．７，２．６），（０．９，２．８），

（０．１，２．９），（０．３，２．７），（０．５，２．５），（０．７，２．３），（０．９，２．１）。

从图１中可以看到参数（０．３，２．２），（０．５，２．４），（０．７，２．６），

（０．５，２．５），（０．７，２．３）这些参数组合能够达到重构的要求，然

而（０．１，２），（０．１，２．９），（０．９，２．１），（０．９，２．８）这样的参数组合

不能达到重构的要求（图１中只给出可以重构的参数组合）。

图１　参数的选择

为了减少参数数量，进一步进行实验。由于确定β中参
数的范围［２－３］需要经验，图２将β取成α的倒数，做了与上述
实验条件相同的实验，参数选择为（０．１，１０），（０．２，５），（０．３，

３．３），（０．４，２．５），（０．５，２），（０．６，１．７），（０．７，１．５），（０．８，

１．２５），（０．９，１．１），并选择不同的稀疏度Ｋ进行实验。
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图２　参数缩减

从图２中可以看出，当稀疏度Ｋ＝１０时，参数α＞０．３时
算法可以达到重构要求；当稀疏度Ｋ＝２０时，参数α＞０．４时
算法可以达到重构要求，并且随着稀疏度Ｋ 的增大，参数α

的值呈现增大趋势。综合两次实验，参数选择为α∈（０．４，

０．７），β∈（１．６，２．５）。
根据所选定的参数范围，对５１２＊５１２的 Ｂｏａｔ图片和

２５６＊２５６的Ｌｅｎａ图片进行参数验证，以检验参数选择是否可
行。为了证明所选择的参数不仅能重构一维信号，也能重构
二维信号，实验以信噪比ＰＳＮＲ和均方差 ＭＳＥ衡量图片重
构结果，选取Ｍ／Ｎ＝０．３，０．４，０．５，０．６对参数组合（α，β）进行
验证，结果如表１所列。

从表１可以看出，所选择的参数α∈（０．４，０．７），β∈（１．６，

２．５），在参数一定的条件下，图像的信噪比ＰＳＮＲ随着观测值

Ｍ 的增大而增大，均方差 ＭＳＥ随着 Ｍ 的增大而减小；另外，

当观测数目一定时，图像的信噪比ＰＳＮＲ、均方差 ＭＳＥ较为
稳定，并且能够达到较好的图片重构效果。

表１　不同观测数目Ｍ 选择不同参数（α，β）时的重构效果图

ｉｍａｇｅ　 Ｍ（α，β）
Ｍ／Ｎ＝０．３　 Ｍ／Ｎ＝０．４　 Ｍ／Ｎ＝０．５　 Ｍ／Ｎ＝０．６

ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ　 ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ　 ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ　 ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ

Ｂｏａｔ

（０．５，１．８） ２９．９５　 ６５．７５　 ３０．０９　 ６３．６８　 ３１．２７　 ４８．４８　 ３１．８８　 ４２．０９
（０．５，２．２） ３１．３４　 ４７．７３　 ３２．２３　 ３８．９１　 ３３．２３　 ３０．８８　 ３３．３０　 ２４．１０
（０．６，１．６） ２９．９９　 １０５．１８　 ３１．１８　 ５６．３２　 ３２．５３　 ３７．５９　 ３３．９２　 ２６．７８
（０．６，１．８） ３０．３９　 ８７．７３　 ３１．２７　 ６６．９３　 ３２．３５　 ４６．７１　 ３３．５０　 ３２．８５
（０．６，２．５） ３１．７７　 ４７．７２　 ３２．０３　 ４０．７２　 ３２．８５　 ３３．７１　 ３３．４６　 ３３．２７
（０．７，１．６） ３０．１４　 ８８．２１　 ３１．２６　 ５７．５４　 ３２．４５　 ３７．７２　 ３３．６５　 ２８．６１
（０．７，１．８） ３０．４５　 ８４．９１　 ３１．２０　 ６０．１０　 ３２．３５　 ４８．５５　 ３３．４６　 ３１．５５
（０．７，２．５） ３１．３８　 ４７．２４　 ３２．０９　 ４０．１６　 ３２．９０　 ３３．２９　 ３３．８２　 ２６．９２

Ｌｅｎａ

（０．５，２） ２９．３０　 ７６．４２　 ３０．２１　 ６１．９４　 ３１．６０　 ４４．９０　 ３２．９９　 ３２．６１
（０．５，２．５） ２９．３２　 ７５．８９　 ３０．３１　 ６０．５３　 ３０．８５　 ５３．４０　 ３１．５２　 ４５．８３
（０．６，１．６） ３０．７４　 ５６．６７　 ３１．７６　 ３４．７７　 ３２．７２　 ２４．７９　 ３３．７５　 １６．８８
（０．６，１．８） ３１．０４　 ６６．２０　 ３１．８３　 ４２．９０　 ３２．７４　 ２７．３４　 ３３．６４　 ２０．１７
（０．６，２．５） ２９．９４　 ６５．４０　 ３０．９５　 ５８．２５　 ３１．６４　 ３５．５９　 ３２．４５　 ４３．４１
（０．７，１．６） ３０．７９　 ５７．７７　 ３１．７４　 ３４．５２　 ３２．７０　 ２６．７６　 ３３．５８　 １９．４３
（０．７，１．８） ３１．０４　 ６７．７０　 ３１．７８　 ４１．０８　 ３２．６４　 ２８．４８　 ３３．５０　 ２０．１５
（０．７，２．５） ３０．３０　 ６４．１４　 ３１．８７　 ４４．４１　 ３２．６８　 ３０．５７　 ３２．４２　 ４３．５２

　　实验２　重构算法在图片上的应用

本次实验使用５１２＊５１２的Ｂｏａｔ图、２５６＊２５６的Ｌｅｎａ图

和 ２００＊２００ 的 Ｂａｂｏｏｎ 图，对 比 了 ＲＯＭＰ，ＳＷＯＭＰ，

ＳＷＲＯＭＰ和本文算法（参数为（０．６，１．７））的实验结果。

实验中使用小波变换对图片进行处理，Ｍ／Ｎ＝０．３。采用信
噪比ＰＳＮＲ和重构时间Ｔｉｍｅ作为实验结果的标准。实验中

ＰＳＮＲ和 Ｔｉｍｅ是测量１００次的平均值。实验结果如图３
所示。

　　　　　　　　　　　　　　　 原始图像　　　　 　ＲＯＭＰ　 　　ＳＷＯＭＰ（ａ＝０．５）　ＳＷＯＭＰ（ａ＝０．５）　本文算法ＤＴＯＭＰ

　　　　　　　　　　　　　　　　 Ｌｅｎａ　　　　
ＰＳＮＲ＝２８．８０９０
Ｔｉｍｅ＝３．５７５０

　
ＰＳＮＲ＝２６．０２１０
Ｔｉｍｅ＝３．４８７５

　
ＰＳＮＲ＝３０．０５０３
Ｔｉｍｅ＝２０．４１５６

　
ＰＳＮＲ＝３１．０４６４
Ｔｉｍｅ＝６．２７６６

　　　　　　　　　　　　　　　　 Ｂｏａｔ　　　　
ＰＳＮＲ＝２９．９８１１
Ｔｉｍｅ＝３．４４２２

　
ＰＳＮＲ＝２３．３９９７
Ｔｉｍｅ＝３．２９２２

　
ＰＳＮＲ＝２９．５５１７
Ｔｉｍｅ＝２０．１４６９

　
ＰＳＮＲ＝３０．６１２０
Ｔｉｍｅ＝６．５４３８

　　　　　　　　　　　　　　　 Ｂａｂｏｏｎ　　　　
ＰＳＮＲ＝２５．６８８７
Ｔｉｍｅ＝２．０６２５

　
ＰＳＮＲ＝１７．４３７５
Ｔｉｍｅ＝２．３２１９

　
ＰＳＮＲ＝２７．１８５１
Ｔｉｍｅ＝１４．５８４４

　
ＰＳＮＲ＝２８．１６２２
Ｔｉｍｅ＝４．０２９７

图３　ＲＯＭＰ，ＳＷＯＭＰ，ＳＷＲＯＭＰ与本文算法的比较
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从图３中可以看到在Ｍ／Ｎ＝０．３的情况下，本文算法对于不

同图片的重构信噪比高于其他算法。其中ＳＷＯＭＰ算法的

重构精度最低，ＲＯＭＰ算法和ＳＷＲＯＭＰ算法的重构精度相

当。在时间方面，ＲＯＭＰ算法和ＳＷＯＭＰ算法用时最短，在

３ｓ左右，本文算法用时在７ｓ以内，ＳＷＲＯＭＰ算法用时最长，

在２０ｓ左右。

图４对上述３幅图片的重构结果作局部放大处理，其中

Ｌｅｎａ图片放大了帽子边缘，Ｂｏａｔ图片放大泳圈部分，Ｂａｂｏｏｎ

图片放大了胡须部分，实验结果如图４所示，通过局部放大的

图片可以更加直观地看到图片的重构效果。表２列出了

ＲＯＭＰ算法、ＳＷＯＭＰ算法、ＳＷＲＯＭＰ算法与本文算法的重

构对比结果，评定标准为信噪比、均方差以及重构时间，其中

Ｍ／Ｎ＝０．２，０．３，０．４，０．５，０．６。 图４　图片放大图

表２　不同压缩观测次数时的各算法重构效果的比较

Ｉｍａｇｅ
Ｒｅｓｕｌｔ
Ｍ／Ｎ

ＲＯＭＰ　Ｋ＝３０ ＳＷＯＭＰ（α＝０．５） ＳＷＲＯＭＰ（α＝０．５） ＤＴＯＭＰ
ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ　 ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ　 ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ　 ＰＳＮＲ　 ＭＳＥ

Ｌｅｎａ

０．２　 １８．６４　 ８８９．９４　 ２６．０８　 １６０．５３　 ２７．３４　 １１７．６２　 ２７．９０　 １０５．２６
０．３　 ２５．２２　 １６４．３６　 ２８．７５　 ９７．４０　 ２８．４２　 １００．８６　 ２９．７７　 ７６．０８
０．４　 ３１．９５　 ４４．８０　 ２９．０５　 ７７．１８　 ２９．３１　 ７６．８１　 ３０．７９　 ６２．１２
０．５　 ３２．４３　 ３６．２１　 ２９．６３　 ７０．２９　 ３０．８５　 ５７．３７　 ３１．８３　 ４２．６９
０．６　 ３３．８３　 ３０．０１　 ３０．１９　 ６２．１９　 ３２．０４　 ４０．９７　 ３３．７３　 ３０．８９

Ｂｏａｔ

０．２　 ２９．６４　 ４４９．３３　 ２３．７１　 ２７６．２４　 ２９．６７　 １００．１７　 ２９．２２　 ８０．８９
０．３　 ３０．１６　 ２３４．２４　 ２８．０１　 １０２．９２　 ３０．８４　 ６４．５２　 ３１．３６　 ４９．７２
０．４　 ３１．２８　 ４１．６７　 ２６．３８　 １４９．６０　 ３１．７５　 ５８．６８　 ３２．１５　 ３９．５５
０．５　 ３２．５５　 ４３．９２　 ３０．６３　 ５６．１５　 ３２．４６　 ４９．４６　 ３３．７９　 ２６．８８
０．６　 ３３．３４　 ４６．２７　 ２５．７０　 １７４．９９　 ３２．８４　 ４５．４０　 ３５．９４　 １９．７２

Ｂａｂｏｏｎ

０．２　 ２５．７２　 ６８５．１６　 ２２．５４　 ３６１．６５　 ２７．６６　 １５３．０９　 ２７．２８　 ９７．４９
０．３　 ２６．６１　 ５３０．９４　 ２４．２１　 ２４６．１９　 ２８．４５　 ９４．６６　 ２８．７６　 ８６．８８
０．４　 ２８．９０　 ５７．８６　 ２４．６２　 ２２４．００　 ２９．０９　 ７９．８４　 ２９．４２　 ７５．１９
０．５　 ２９．２７　 ５２．０３　 ２６．８１　 １３５．８６　 ２９．６１　 ７１．１３　 ３０．１１　 ６３．３０
０．６　 ３０．５０　 ５３．２３　 ２８．５４　 ９０．８５　 ２９．９６　 ６５．５０　 ３０．７６　 ５３．４５

　　由图４可知，本文算法的重构效果优于对比算法。从表

２中可以看出，随着Ｍ／Ｎ 的增大，本文算法的重构效果明显
上升，重构效果较好，对于不同类型的图像都能呈现出很好的

重构效果。ＳＷＯＭＰ算法的重构效果较差。

实验３　不同算法的对比

比较 ＯＭＰ，ＲＯＭＰ，ＳｔＯＭＰ，ＳＷＯＭＰ，ＣｏＳａＭＰ，ＳＷＲＯＭＰ
算法与本文算法的重构率。图５（ａ）通过取不同的观测数目

Ｍ 进行重构结果的比较，其中横坐标是观测值，纵坐标是重
构率。实验中，采用长度Ｎ＝２５６的随机高斯信号，固定稀疏
度Ｋ＝２０，Ｍ 从５０取到１００，每隔５取一次。图５（ｂ）通过取
不同的稀疏度 Ｋ 进行重构结果的比较。实验中，采用长度

Ｎ＝２５６的随机高斯信号，固定观测数目 Ｍ＝１２８，稀疏度Ｋ
从１０取到７０，每隔５取一次。其中横坐标是稀疏度，纵坐标

是重构率。

从图５（ａ）中可以看到当稀疏度Ｋ 一定时，增大观测值

Ｍ，本文算法在 Ｍ＝８０时最先达到１００％重构率，ＳＷＲＯＭＰ
算法在Ｍ＝８５时达到１００％的重构效果，只通过一次阈值筛
选的ＳＷＯＭＰ算法和ＳｔＯＭＰ算法，需要更大的观测值 Ｍ 才
能达到１００％的重构效果；从图５（ｂ）中可以看到当观测值 Ｍ
一定时，增大稀疏度Ｋ 值，本文算法能够重建更高稀疏度的
信号，并且当稀疏度Ｋ＞５０，本文算法的重构率下降平缓，而

ＳＷＲＯＭＰ算法的重构率下降迅速，只通过一次阈值筛选的

ＳＷＯＭＰ算法以及ＳｔＯＭＰ算法在稀疏度Ｋ＝３５时，重构率
开始下降。

（ａ）Ｋ＝２０　Ｍ 时对重构率的影响

（ｂ）Ｍ＝１２８　Ｋ时对重构率的影响

图５

结束语　标准的ＳｔＯＭＰ算法对参数的选择需要经验的

判定，并且参数对算法的影响较大；标准的ＳＷＯＭＰ算法对

图片的重构稳定性不加，重构效果较差；标准的ＲＯＭＰ算法

　　　 （下转第２２８页）
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［４］ ＳＴＡＵＦＦＥＲ　Ｃ，ＧＲＩＭＳＯＮ　Ｗ　Ｅ　Ｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅ　ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ　ｍｉｘ－
ｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌｓ　ｆｏｒ　ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｏｃｉｅｔｙ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１９９９，

２２（８）：７４７－７５７．
［５］ ＭＡＤＤＡＬＥＮＡ　Ｌ，ＰＥＴＲＯＳＩＮＯ　Ａ．Ａ　ｓｅｌｆ－ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ　ａｐｐｒｏａｃｈ

ｔｏ　ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ　ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｖｉｓｕａｌ　ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
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需要已知信号的稀疏度；改进的ＳＷＲＯＭＰ算法对信号的重
构效率有待提高。本文根据ＳＴＯＭＰ算法和ＳＷＯＭＰ算法
的特点提出了ＤＴＯＭＰ算法，通过两次阈值的筛选能够更加
准确地找到匹配的原子。本文通过实验，将参数设定在α∈
（０．４，０．７），β∈（１．６，２．５）的范围内，能够有效解决上述问题，
在重构效果和重构效率方面都有明显优势。
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