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摘  要：稀疏表示理论在军事目标识别、雷达目标参数估计等领域应用越来越广，而目标信

号的稀疏表示通常不唯一，因此产生了大量的稀疏表示算法。本文基于现有稀疏表示算法的研究，

提出一种改进的正交匹配追踪 (OMP)算法。首先采用非线性下降的阈值更快速地选择原子，确定备

选原子集，提高了算法速度；其次用正则化的二次筛选剔除备选原子集中能量较低的原子，保证

了算法精确度；并设置迭代停止条件实现算法的稀疏度自适应。实验结果表明，本文算法可以实

现稀疏表示求解精确度和速度上的平衡，求解速度比基追踪 (BP)算法快，精确度比 OMP、正则化

OMP(ROMP)、基于自适应 OMP 回溯 (BAOMP)算法高。 
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An improved orthogonal matching pursuit algorithm for sparse representation 

WANG Yan-xia，ZHANG Gong 
(College of Electronics and Information Engineering，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing Jiangsu 210016，China) 

Abstract：Usually sparse representation of signal is not unique, which results in a large number of 

sparse representation algorithms. An improved Orthogonal Matching Pursuit(OMP) algorithm is proposed. 

The atoms are selected more quickly with nonlinear decline threshold and the set of alternative atoms is 

determined, which improves the algorithm speed. Regularized secondary screening can remove 

lower-energy atoms from the alternative atoms set to ensure the accuracy. A stop condition for iteration is 

preset to realize the adaptive sparsity of new algorithm. Simulation results show that, the improved 

algorithm can keep a balance between accuracy and speed for sparse solving with a faster speed than Basis 

Pursuit(BP) algorithm and a higher accuracy than OMP, Regularized OMP(ROMP) and Backtracking-based 

Adaptive OMP(BAOMP) algorithms. 
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稀疏表示理论在军事目标识别 [1]、雷达目标参数估计 [2]等领域的应用越来越广，2010 年 Vishal 和 Nasser 等

人基于科曼奇族前视红外数据库将稀疏表示用于军事目标的识别，稀疏求解的结果表明算法取得了较好的识别效

果 [1]。对于稀疏表示理论应用于各种目标信号处理来说，信号的表示应该能对自身不同性质，以及各性质间的差

异提供明确信息，这就促进了信号在基于大量波形的过完备字典上的分解 [1]。然而过完备库中的波形数远远超过

信号的维数，因此它对给定信号的表示不是唯一的，由此产生了信号处理工作中大量的稀疏表示算法。  
基于过完备字典的稀疏表示起源于 20 世纪 90 年代，Mallat 和 Zhang 首次提出了匹配追踪(Matching Pursuit，

MP)算法来解决该稀疏分解问题 [3−4]，通常这些算法可以分为 3 类：基于 pl 范数正则化的方法、迭代收缩算法和

贪婪追踪算法。基于 pl 范数正则化的方法通过求解在重构条件下系数的 pl 范数最小化来寻找稀疏解，此类比较典

型的算法有基追踪(BP)[5]；迭代收缩算法首先要获得系数的初始集，然后迭代修正获得稀疏表示，早期的这类方

法有噪声整形(Noise Shaping，NS)[6]等；贪婪追踪算法力求从字典中选取与余量最匹配的原子作为信号的近似表

示，并通过减去与该原子相关的分量来更新余量，此类算法研究的成果较多，典型的有 MP[5],OMP[7],ROMP[8]及

BAOMP[9]等。  
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BP 算法是稀疏表示的有效近似，是一种全局优化算法，但是线性规划的计算复杂度比较大，因此在实际应

用中通常不选择该算法实现稀疏求解；NS 所设置的阈值是线性递减的，于是就需要预设一个阈值数组，然而阈

值数组长度的选择是个不确定问题，数组过长则增加了迭代的次数，数组过短则降低了抑制噪声的能力，而且该

算法降噪效果不好 [4]；作为贪婪算法，匹配追踪类算法的主要思想是从过完备字典中选择最匹配的原子，如何实

现原子的快速精确选择是备受关注的问题。  

1  稀疏表示理论  

基于冗余字典的稀疏表示就是在一部过完备字典中能够找到一组最佳原子的线性组合最好的表示信号 [10]。

设 y 是长度为 n 的原始信号，给定一个集合： 

1 2[ , , , ] N M
M

×= ∈Φ ϕ ϕ ϕ                                     (1) 
其元素 iϕ 是维数为 N 的矢量，若 N M ，则称集合 Φ 为过完备字典，其元素称为原子(或基函数)。对于任意给

定的信号 Ny∈ 都可以表示成原子 iϕ 的叠加：  

1

M

i i
i=

= =∑y f Φfϕ                                         (2) 

式中 f 为信号在过完备字典下的稀疏表示系数矢量。鉴于字典的冗余性，矢量 iϕ 不再是线性独立的，因此上式

中信号 y 的表示不是唯一的，而过完备稀疏表示就是从所有可能的表示中找出分解系数最为稀疏的一个。由于

N M ，该求解过程是一个病态的求解问题，通常对信号的过完备稀疏求解建立如下模型：  

0 2min ,    s.t.  f δ−f y Φ ≤                                    (3) 

匹配追踪类算法用于该模型的稀疏求解具有一定的稳定性 [11]，主要思想是通过迭代来计算 y 的支撑，文献[3]
中首次提出 MP 算法，它将信号分解为冗余字典中部分原子的线性扩张，然而该算法中信号在已选定原子集合上

的投影是非正交的，使得收敛需要经过较多次迭代；OMP[7]算法在 MP 的基础上，通过递归地对已选择原子集合

进行正交化，保证了迭代的最优性，使得迭代次数减小，但正交化过程也带来了计算复杂性的增加；为进一步提

高迭代速度，Needell D 和 Vershynin D 提出了正则化的正交匹配追踪(ROMP)[8]算法，该方法挑选多个原子作为

候选集，然后从候选集中按照正则化原则挑选出部分原子将其并入最终的支撑集；然而 OMP,ROMP 都需已知信

号的稀疏度，实际应用中信号的稀疏度往往未知，于是 Thong T Do 等人提出了对稀疏度自适应的稀疏自适应匹

配追踪算法(Sparsity Adaptive Matching Pursuit，SAMP)[12]，通过设置一个可变补偿，逐步对信号稀疏度进行估计，

SAMP 中自适应的过程对步长要求比较苛刻，步长太小则增加了迭代次数，降低了稀疏求解速度。BAOMP[9]算

法比 OMP,ROMP 等具有更稀疏的信号重构和近似性能，但对于不同的信号，BAOMP 算法所设置的前向阈值和

后向阈值也不同，不具有普适性。在正交匹配追踪算法基础上，可使用非线性下降的阈值自适应地确定原子个数，

将这些原子作为备选原子集，利用正则化方法对备选原子集做二次筛选，保留能量较大的原子加入原子支撑集，

保证了算法稀疏求解的精度，并设置迭代停止条件实现算法对稀疏度的自适应。  

2  阈值非线性下降的正则化正交匹配追踪算法  

文献[8]提出的 ROMP 算法对所有满足 RIP 条件的矩阵和稀疏信号都可以精确重建，对于稀疏度为 K 的信号，

若余量与字典的相关系数为 1M×∈g ，选出其中 K 个最大的相关系数存入候选集 J ，将 J 分成若干组，对于任意

一个分组 Λ ，若满足所有的 ,i j∈ Λ，式(4)都成立：  

2 ,    ,i j i j∈g g Λ≤                                       (4) 

则选择能量最大的一组子集 Λ 作为最终的索引值集，选取该索引值集对应的原子集 ΛΦ ，根据最小二乘法计

算信号逼近 f̂ 及余量 newr 的更新：  

2
ˆ arg min= − Λf y Φ f                                       (5) 

new f̂= − Λr y Φ                                          (6) 
ROMP 算法的基本步骤如下：  

1) 设置初始余量 0 =r f ， 0̂ 0=f ，索引值集合 0 =∅Λ ，估计信号稀疏度为 K ，迭代次数初始值 1m = ；  
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2) 计算冗余字典与余量的乘积 1

T
n n−=P Φ r ，求最大的 K 个索引值，并根据式(4)确定最终索引值集合 nΛ 及对

应的原子集 ΛΦ ；  

3) 用式(5)计算信号逼近 f̂ ，并根据式(6)更新余量 newr ；  
4) 判断是否满足迭代终止条件 2KΛ≥ ，若不满足， 1m m= + ，转步骤 2)继续迭代计算。  

ROMP 算法能保证没有入选支撑集的原子的能量一定远小于最终支撑集中原子的能量，是一种简单有效的原

子筛选方法，最多经过 K 次迭代便可以精确重建信号。然而该算法需预估信号的稀疏度，这个问题利用 SAMP
算法可解决，但是初始步长的设置是个难题。文献[6]提出一种噪声修正 (NS)算法，该算法在迭代过程中利用阈

值的设置剔除较小的系数，并通过正交互补空间映射来修正较大的系数以弥补误差，所设置的阈值是线性递减的，

于是就需要预设一个阈值数组，数组维数是个不确定问题，而且该方法降噪效果比较差 [4]。  
本文提出一种基于阈值非线性下降的正则化二次筛选正交匹配追踪算法，本文所设置的是非线性的指数下降

阈值，阈值随着迭代次数的增加逐渐逼近零而不为零，这种呈指数下降的阈值可以实现迭代过程中原子候选集个

数的自适应选择，同时提高了稀疏求解的速度，在重构计算前根据正则化的方法实现原子的二次筛选，剔除能量

较小的原子，保证了稀疏求解的精确度。本文算法复杂度低于 BAOMP 算法，没有后向追踪带来的二次重构计算，

与 ROMP 算法相比，本文方法不需要已知稀疏度，具体步骤如下：  
1) 计算初始的相关系数，记最大相关系数为 max ，设置下降指数 a ， 0 1a< < ；  

2) 设置初始余量 0 =r f ， 0̂ 0=f ，原子备选集 0 =∅C ，每次迭代的正确估计支撑集 =∅Γ ，最终支撑集 =∅Λ ，

迭代次数初始值 1m = ；  

3) 确定原子备选集 mC 满足 1 0, max ,
mm ma− ×Cr Φ r Φ≥ ，其中 m −C M Λ≤ ；  

4) 根据式(4)对该索引值集合中的原子集做正则化二次筛选，筛选结果为 Γ ，确定最终索引值集合 = ∪Λ Λ Γ ，

及对应的原子集 ΛΦ ；  

5) 用式(5)计算信号逼近 f̂ ，并根据式(6)更新余量 newr ；  

6) 预设一个阈值 0T > ，判断是否满足迭代终止条件 new 1 Tr ≤ ，若不满足，则 1m m= + ，转步骤 3)继续迭代

计算；若满足，则迭代终止。  

3  实验比较及分析  

3.1 一维理想信号重建  

通过理想信号的稀疏重建分析 OMP,ROMP,BAOMP,BP 及本文算法对信号的恢复准确率。  
构造一个随机的 30 60× 大小的测量矩阵 A，矩阵元素在 [ 1,1]− 上均匀分布，对 A的每一列归一化处理。构造

一个已知信号 60 1c ×∈ ，任意选择 c 的 6 个位置，把这些位置的值设为大于 10 小于 40 的随机整数，那么信号的

稀疏度为 6，合成的信号为 30 1c ×= ∈f A 。由于已知信号本身就是稀疏的，因此 A即可看成过完备字典，要求解

的是 f 基于该过完备字典下的稀疏表示系数。  
给定合成信号 f 和过完备字典 A，分别计算各算法对原信号的恢复结果，剔除结果中小于 1 的值，计算恢

复结果中的非零系数，若非零稀疏的个数等于预设的稀疏度，则认为识别正确。为了使观察结果趋于稳定，重复

实 验 1 000 次 ， 比 较 各 种 算 法 对 信 号 恢 复 的 系 数 中 非 零 个 数 所 占 的 百 分 比 (Percentage Number of Non-zero 
Coefficient，PNNC)及所花费的时间。OMP 最大迭代次数设为稀疏度的 2 倍，本文算法指数参数设置为 0.7a = ，

求解系数的直方图如图 1，其中 x 轴为非零系数的个数，y 轴表示 1 000 次实验后各非零系数的百分比，其中 6x =
时的 y 值即为恢复准确率。  

虽然合成信号 f 是由 cA 产生的，但恢复出来的结果却不完全与 c 相等，因为字典 A和已知信号 c 的值都是

随机产生的。OMP 算法的恢复准确率为 91.6%，算法总共用时 7.11 s，ROMP 算法的恢复准确率为 93.8%，算法

总共用时 4.99 s，BAOMP 算法的恢复准确率为 93.1%，算法总共用时 4.70 s，BP 算法的恢复准确率为 99%，算

法总共用时 21.16 s，本文算法的恢复准确率为 97.4%，算法总共用时 4.97 s。  
从实验结果可以看出，OMP 算法对理想信号的恢复性能较低，每步迭代只选择一个匹配原子，降低了它的

求解速度；ROMP 和 BAOMP 是 OMP 算法基础上的改进，在恢复准确率和计算速度上都得到了提高；BP 算法其

高复杂度的计算对信号的重构性能是最好的，但花费的时间较长，影响了算法的实时性。本文基于阈值非线性下  
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降的正则化二次筛选正交匹配追踪算法对理想稀疏信号的恢复准确率达到 97.4%，高出其他的贪婪算法，在时间

上仅为 BP 算法的 1/4，因此，本文算法对于理想信号的恢复具有优势。  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1 Ideal recovery histogram of each algorithm 
图 1 各算法的理想恢复直方图 

3.2 二维图像重建  

通常信号在给定字典下的最稀疏表示是未知的，为了普适地说明，本文对图像 house 进行测试，依然采用高

斯矩阵对其测量，离散余弦变换矩阵作为稀疏矩阵，重构采样后的图像，比较恢复结果。  
图像大小为 256 256× ，将图像划分为 16 16× 大小的子图像，共产生 256 个子图像，将每个子图像按列展开成

一维矢量，使用大小为 128 256× 的高斯矩阵对每列矢量进行测量，从测量值中分别使用 OMP,ROMP,BAOMP,BP
和本文算法恢复重构子图像，由 256 个子图像合成原大小图像，结果见图 2。  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2 Reconstruction results for image of each algorithm 
图 2 各算法对图像的重建结果 

为进一步说明图 2 所示结果，表 1 给出了对图像分块处理时 OMP 算法、ROMP 算法、BAOMP 算法、BP 算

法及本文算法对图像 house 重建质量指标：峰值信噪比(PSNR)、相对误差及所用时间。  
表1 各算法重建质量对比 

Table1 Reconstruction quality comparison of each algorithm 
algorithm PSNR/dB relative error run time/s 

OMP 28.871 6 0.071 4 35.65 
ROMP 29.284 4 0.067 7 12.27 

BAOMP 23.967 4 0.114 1 9.18 
BP 31.752 7 0.051 3 49.38 

algorithm in this paper 29.444 0 0.066 7 11.80 
 

从图 2(a)~图 2(f)及表 1 中可以看出，BP 算法对图像的重建性能最好，但由于其算法的复杂性恢复所用的时  
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间为 49.38 s，是最长的；OMP 算法对图像重构峰值性噪比达到 28.871 6，但对房屋屋檐及屋顶边缘的重构出现

明显的噪声，而且该算法需预设稀疏度，由于稀疏度未知，本文设置 OMP 最大迭代次数为测量数，因此 OMP
算法的运行时间也较长，为 35.65 s；BAOMP 算法在处理该图像时虽然用时短，但相对误差较大，图像中出现明

显的子图像重构错误，说明在处理不同信号时，BAOMP 算法的阈值设置还应具有自适应性，才能推广该算法的

使用；本文基于阈值非线性下降的正则化二次筛选算法虽然在相对误差上近似 ROMP 算法，但计算时间和峰值

信噪比都得到了提高。实验数据表明，本文改进的算法较以往算法可以实现速度和重构精确度上的平衡，是一种

具有一定优势的改进算法。  

4  结论  

信号基于过完备字典的表示是非唯一的，由此带来大量的稀疏求解算法。本文在深入研究已有的匹配追踪算

法的基础上，提出一种改进的正交匹配追踪算法，首先采用非线性下降的阈值更快速地选择原子，提高算法速度，

其次利用正则化方法对原子集做二次筛选，保证了算法精确度，并设置迭代停止条件实现算法的稀疏度自适应。

对一维信号及二维图像的仿真实验结果表明，本文提出的算法在速度上优于 BP 算法，在重构精确度上高于其他

匹配追踪算法，综合考虑了稀疏表示求解精确度和速度，具有一定优势。  
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