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基于谱投影梯度追踪的压缩

感知重建算法

李志林 1 陈后金 1 姚 畅 1 李居朋 1

摘 要 为了改进方向追踪法的重建精度和算法效率, 提出了一种基

于谱投影梯度 (Spectral projected gradient, SPG) 追踪的压缩感知

(Compressed sensing, CS) 重建算法. 该算法采用方向追踪法框架,

运用谱投影梯度方法计算更新方向和步长, 引进非单调线性搜索策略使

算法避免收敛至局部最优解. 实验结果证明了该算法的有效性, 通过设

定合适的阈值参数可以取得重建精度和算法效率之间的平衡.
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Abstract In order to improve the reconstruction accuracy and

efficiency of the directional pursuit algorithm, a compressed sens-

ing (CS) reconstruction algorithm based on spectral projected

gradient (SPG) pursuit is proposed. Directional pursuit frame

is adopted by this algorithm. The update direction and step

length are computed by spectral projected gradient method. Lo-

cal optimal is avoided by adopting the nonmonotone line search

strategy. The validity of the proposed algorithm was proved by

the experimental results. The balance between reconstruction

accuracy and efficiency of the algorithm can be achieved by set-

ting an appropriate threshold parameter.
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信号重建是压缩感知 (Compressed sensing, CS) 理

论[1−2] 的核心问题, 是指由长度为 M 的观测向量 yyy 重建

出长度为 N (M ¿ N) 的信号 xxx 的过程. 类似的问题可以
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通过求解最小 l0 范数进行求解, 但是直接求解非常困难. 因

此研究人员提出了求解次最优解的可行方法, 如基于贪婪迭

代的匹配追踪 (Matching pursuit, MP) 算法[3]. 在 MP 算

法的基础上, 学者们又相继提出了正交匹配追踪 (Orthogo-

nal matching pursuit, OMP) 算法[4] 和分段正交匹配追踪

(Stagewise orthogonal matching pursuit, StOMP) 算法[5]

等. OMP 算法延续了 MP 算法的原子选择准则, 在原子被

选中后将已选择原子进行正交化, 以保证每次迭代结果的最

优化, 提高了重建精度. 与 MP 算法和 OMP 算法每次只选

择一个原子不同, StOMP 算法将迭代分成几个阶段, 每次

迭代都会选择满足阈值条件的一组原子, 因此算法速度得到

了很大的提高. 但是在处理大尺度信号时, 传统的 MP 类

算法仍然需要耗费大量存储量和计算时间. 针对传统 MP

类算法在处理大尺度信号时遇到的困难, Blumensath 等在

传统 MP 类算法的基础上, 结合方向优化提出了方向追踪

的方法[6]. 在文献 [6] 中, Blumensath 等讨论了三种可供选

择的方向追踪法: 梯度追踪 (Gradient pursuit)、共轭梯度

追踪 (Conjugate gradient pursuit, CGP) 和近似共轭梯度

追踪 (Approximate conjugate gradient pursuit, ACGP). 其

中 ACGP 算法优于其他两种算法, 具有更好的性能. 在之

后的研究中, Blumensath 等优化了原子选择准则, 提出了分

段弱阈值共轭梯度追踪 (Stagewise weak conjugate gradient

pursuit, SWCGP) 算法[7]. 通过设置适当的弱化参数, 每次

迭代时选择多个符合阈值条件的原子, 使得 SWCGP 算法相

比 ACGP 算法减少了循环次数从而能够更快速地重建信号.

Blumensath 等提出的方向追踪法是对MP 类算法的有效扩

展, 但是其重建精度仍然不够理想, 具有更高重建精度的方

向追踪算法值得研究人员进一步探索.

针对 Blumensath 等提出的方向追踪法重建精度不高

的问题, 本文提出了一种新的方向追踪算法. 该算法采用

非单调线性搜索策略, 通过谱投影梯度 (Spectral projected

gradient, SPG) 方法[8] 计算更新方向和步长, 本文将该算法

称为谱投影梯度追踪 (Spectral projected gradient pursuit,

SPGP) 算法. 在后面的章节中, 本文将首先简要介绍传统

MP 算法和 CGP 算法, 然后详细介绍本文所提出的 SPGP

算法的原理及其算法性能, 最后将本文算法与已有经典算法

应用到实际的压缩感知重建问题中进行比较实验.

1 传统匹配追踪算法

考虑N×1的一维列信号xxx,如果xxx中只有K (K ¿ N)

个元素不为 0, 称信号 xxx 是稀疏的, 并且其稀疏度为K. 为了

获得采样信号, 需要设计一个M ×N (M ¿ N) 维的随机测

量矩阵 Φ, 随机测量矩阵 Φ 的列向量 φφφi (i = 1, 2, · · · , N) 称

为原子. 根据 CS 理论, 通过式 (1) 将稀疏信号在随机测量矩

阵 Φ 上进行投影, 得到一个比原始信号长度小得多的M × 1

维的观测向量 yyy.

yyy = Φxxx (1)

CS 重建算法就是研究在给定观测向量 yyy 和随机测量矩阵 Φ

的情况下, 如何重建出原始的稀疏信号 xxx.

基于贪婪迭代的MP 类算法是目前应用广泛的一类 CS

重建算法, 该类算法的核心思想是在第 n 次迭代中从过完备

原子库 (即随机测量矩阵 Φ) 里选择与观测信号余量 rrr (初始

化为观测信号 yyy) 最匹配的原子.

In = arg max
i=1,2,··· ,N

〈rrrn−1,φφφi〉 (2)
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式 (2) 中的尖括号表示向量的内积, 如 〈aaa,bbb〉 = aaaTbbb, aaaT 表示

向量 aaa 的转置. 将选出的原子增加至候选子集 Γ 中形成新的

候选子集.

Γn = Γn−1 ∪ In (3)

根据候选子集, 通过求解最小二乘得到原始信号的估计信号

和新的观测信号余量.

x̂xxn = arg min
xxx
‖yyy − ΦΓnxxx‖2 (4)

rrrn = yyy − ΦΓnx̂xxn (5)

在下一次迭代中, 继续选择与观测信号余量最匹配的原子形

成新的候选子集, 用以计算 x̂xx 和 rrr 直至迭代结束.

2 共轭梯度追踪法

在继承传统 MP 类算法思想的基础上, Blumensath 等

引入更新方向 ddd 和步长 α, 采用方向追踪的方法来计算 x̂xx 和

rrr.

x̂xxn = x̂xxn−1 + αndddΓn (6)

rrrn = rrrn−1 − αnΦΓndddΓn (7)

Blumensath 等在文献 [6−7] 中所提出的算法如 ACGP,

SWCGP 等虽然不尽相同, 但是更新方向都是采用共轭梯

度方向, 因此本文将这类算法统称为 CGP 算法, 该类算法的

流程如下:

步骤 1. 初始化: x̂xx0 = 000, rrr0 = yyy, Γ0 = ∅, n = 1.

步骤 2. 重复步骤 2 直到满足迭代停止条件.

步骤 2.1. gggn = ΦTrrrn−1;

步骤 2.2. gmax = maxi=1,2,··· ,N |gn
i |, 将所有符合条件

|gn
i | ≥ βgmax 的原子索引 i 增加到原子集合 In 中, 即 In =

{i : |gn
i | ≥ βgmax}, β ∈ (0, 1];

步骤 2.3. Γn = Γn−1 ∪ In;

步骤 2.4. 计算更新方向 dddΓn , 计算步长 αn = 〈rrrn,

ΦΓndddΓn〉/‖ΦΓndddΓn‖22;
步骤 2.5. 更新估计信号 x̂xxn

Γn = x̂xxn−1
Γn + αndddΓn ;

步骤 2.6. 更新观测信号余量 rrrn = rrrn−1 − αnΦΓndddΓn ,

n = n + 1;

步骤 2.7. 输出 x̂xxn, rrrn.

在 CGP 算法中, 更新方向采用的是共轭梯度方向, 即更

新方向集合 {ddd1, ddd2, · · · , dddn} 是 G 共轭的, 对于更新方向集

合中任意两个不同的更新方向有: dddT
nGdddm = 0 (G = ΦTΦ, n

6= m). 关于 CGP 算法中更新方向和步长的详细信息参见文

献 [6].

CGP 算法的步骤 2.2 给出了每次迭代时的原子选择准

则, 即分段弱阈值方法的原子选择准则. β ∈ (0, 1] 是一个阈

值参数, 每次迭代都会选择满足条件的一组原子, β 值越大,

每次选择的原子数量越少. 当 β = 1 时, 每次迭代时只选择

一个原子, 如 ACGP 算法, 这与MP 和 OMP 算法的原子选

择准则一致. 当 0 < β < 1 时, 对应于 SWCGP 算法. 采用

分段弱阈值方法的原子选择准则, 减少了迭代次数, 加快了

算法速度.

3 谱投影梯度追踪法

CGP 算法是对传统 MP 类算法的有效扩展, 方向追踪

方法的引进减少了每次迭代时的计算量, 比传统MP 类算法

更适合于解决大尺度问题. 与此同时, CGP 算法也存在一些

问题: 1) 当矩阵 G 稀疏时, 该算法容易收敛到局部最优解,

影响了信号的重建精度; 2) 在更新方向的选择上, 该算法只

选择了一个与当前方向共轭的方向, 而文献 [9] 的研究表明,

选取两个与当前方向共轭的方向作为更新方向能取得更好的

效果. 因此, 基于方向追踪的匹配追踪方法仍然有很多问题,

不同的更新方向和步长计算方法需要进一步研究. 本文借鉴

CGP 算法采用的方向追踪框架, 将谱投影梯度方向作为更新

方向, 提出一种新的方向追踪算法, 即接下来介绍的 SPGP

算法.

3.1 算法原理

求解式 (1) 的二次代价函数为

f(xxx) =
1

2
‖yyy − Φxxx‖22 (8)

根据 SPG 方法, 求解 CS 问题可以写为

minxxxf(xxx) s. t. xxx ∈ Ω (9)

其中, Ω 是一个闭凸集, 定义投影算子 P (ccc) 是向量 ccc 在 Ω 上

的正交投影. 参考文献 [10] 关于 SPG 算法中 P (ccc) 的定义,

得到:

Pτ (ccc) = arg min
xxx
‖ccc− xxx‖2

s. t. ‖xxx‖1 ≤ τ (10)

τ 代表的是 1 范数球的半径, 此时有 Ω = {xxx| ‖xxx‖1 ≤ τ}. 将
f(xxx) 对 xxx 求导, 得到其梯度方向:

ggg = 5f(xxx) = 5
[
1

2
(yyy − Φxxx)T(yyy − Φxxx)

]
= −ΦT(yyy − Φxxx)

(11)

参考式 (5),则在第 n次迭代中有 gggn = −ΦTrrrn−1. 给定 P (ccc)

和 gggn, 本文提出的 SPGP 算法的更新方向为

dddn = Pτ (x̂xxn−1 − αn−1gggn−1)− x̂xxn−1 (12)

其中, αn = min(αmax, max(αmin, αn
BB)) 是每次迭代时的步

长, αn
BB 是 Barzilai-Borwein (BB) 步长, 也称为谱步长[11].

αmax = 1010 和 αmin = 10−10 是两个初始化参数. 定义4xxxn

= x̂xxn − x̂xxn−1 和4gggn = gggn − gggn−1, 则有

αn
BB =

〈4xxxn,4xxxn〉
〈4gggn,4xxxn〉 (13)

在迭代开始前, 将步长初始化为 α0 ∈ [αmin, αmax], 给定搜索

历史长度 L ≥ 1 和充分下降参数 γ ∈ (0, 1). L 值的大小决

定了线性搜索的单调性, L = 1 时, 算法是严格单调的, 随

着 L 值的增大, 算法的非单调性增强. 在初始化相关参数后,

SPGP 算法的流程如下:

步骤 1. 初始化: x̂xx0 = 000, rrr0 = yyy, Γ0 = ∅, ggg0 = −ΦTrrr0,

n = 1.

步骤 2. 重复步骤 2 直到满足迭代停止条件.

步骤 2.1. gmax = maxi=1,2,··· ,N |gn
i |, 将所有符合条件

|gn
i | ≥ βgmax 的原子索引 i 增加到原子集合 In 中, 即 In =

{i : |gn
i | ≥ βgmax}, β ∈ (0, 1].

步骤 2.2. Γn = Γn−1 ∪ In.

步骤 2.3. 采用非单调线性搜索策略计算 dddn, x̂xxn, rrrn.

步骤 2.3.1. dddn = Pτ (x̂xxn−1 − αn−1gggn−1)− x̂xxn−1;

步骤 2.3.2. x̂xxn
Γn = x̂xxn−1

Γn + dddn
Γn ;
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步骤 2.3.3. rrrn = yyy − ΦΓnx̂xxn
Γn ;

步骤 2.3.4. 如果满足条件

‖rrrn‖22 ≤ max
0≤j≤min(n,L−1)

‖rrrn−j‖22 + γ〈x̂xxn − x̂xxn−1, gggn−1〉

则转至步骤 2.4, 否则 αn−1 = αn−1/2, 重复步骤 2.3;

步骤 2.4. gggn = −ΦTrrrn.

步骤 2.5. 计算 αn
BB , αn, n = n + 1.

步骤 3. 输出 x̂xxn, rrrn.

本文提出的 SPGP 算法的原子选择准则与 CGP 算法

一致, 如 SPGP 算法流程中的步骤 2.1 所示. 当 β = 1 时,

称为 SPGP 算法, 当 0 < β < 1 时, 将此时的 SPGP 算法

称为分段弱阈值谱投影梯度追踪 (Stagewise weak spectral

projected gradient pursuit, SWSPGP) 算法.

3.2 算法性能分析

比较 CGP 算法和 SPGP 算法的流程, 两种算法都需

要计算 ΦTrrr, 将其计算复杂度计为 O(Φ), 表示矩阵与向量

乘积的复杂度. 此外, 为了寻找 |ggg| 中的最大值, 计算复杂

度为 O(N). 在计算更新方向时, CGP 算法还需要两次矩

阵与向量乘积, 复杂度为 O(Φ). SPGP 算法需要进行一次

投影算子 P (ccc) 的计算, 在最坏的情况下其计算复杂度为

O(N log N)[10], 但是文献 [10] 中通过数值实验表明一般情

况下该投影算子的计算复杂度要远小于 O(N log N). 在计算

步长时, 两种算法的计算复杂度均为 O(M). 更新估计信号

x̂xxΓn 和更新观测信号余量 rrr 时, 两种算法的计算复杂度也一

致, 分别为 O(l) 和 O(M), 其中 l 是 x̂xxΓn 的长度. 需要注意

的是, SPGP 算法的步骤 2.3 可能需要多次执行, 步骤 2.3.4

的判断条件保证了最多重复执行 L 次步骤 2.3, 就会产生一

个充分下降的更新方向, 实验中取 L = 3, 既保证了算法的非

单调性, 同时算法的计算复杂度也不会太大.

考虑到各标量间的大小关系, CGP 算法和 SPGP 算

法的计算复杂度在同一个数量级上, 为 O(Φ). 这也与目前

大多数 MP 类算法的计算复杂度一致, 如压缩采样匹配追

踪 (Compressive sampling matching pursuit, CoSaMP) 算

法[12],正则正交匹配追踪 (Regularized orthogonal matching

pursuit, ROMP) 算法[13−14], 子空间追踪 (Subspace pur-

suit, SP) 算法[15] 等. CGP 算法与 SPGP 算法最大的不同

在于对更新方向和步长的计算方法上, CGP 算法只选择了

一个与当前方向共轭的方向, 但该方向的选择不一定能达到

最好的精度[9]. SPGP 算法使用非单调线性搜索策略, 通过

与搜索历史中 L 个方向作比较, 得到一个总体上保持代价函

数下降趋势的最优更新方向, 保证了 SPGP 算法的全局收敛

性. 关于 SPGP 算法收敛性的详细理论证明, 可以参考文献

[8, 16] 等关于 SPG 算法的收敛性证明.

4 实验结果

为了与已有经典算法进行比较, 采用 Tsaig 等提出的

Multiscale CS 方案[17] 对图像进行重建, 实验中采用尺度为

512 像素 × 512 像素的Mondrian 图像. 将图像在与其类型

相适应的 Haar 小波基下展开, 粗尺度设为 4, 细尺度设为 6,

Φ 是从均匀分布的单位球上采样得到. 以相对误差 (Rerr,

Rerr = (‖x̂xx− xxx‖2)/‖xxx‖2) 和算法时间 (T , 单位: s) 来衡量

算法的性能. 实验依据算法每次迭代时原子选择准则的不同

分为两类, 分别在传统原子选择准则 (实验 1) 和分段弱阈值

原子选择准则 (实验 2) 下进行实验, 并与相对应的经典算法

进行比较. 所有实验都是在Matlab R2009a 环境下完成, 计

算机的 CPU 是 E7500 2.93GHz, 内存大小为 2.00GB.

4.1 实验 1

传统原子选择准则是传统MP 类算法 (如MP 和 OMP

算法) 所采用的原子选择方法, 每次迭代时只从过完备原子

库里选择与观测信号余量最匹配的一个原子, 如式 (2) 所示.

在 CGP 算法中和 SPGP 算法中对应于阈值参数 β = 1, 实

验中 CGP 算法采用的是该类算法中最优的 ACGP 算法.

在传统原子选择准则下, 经典算法和本文算法对 Mon-

drian 图像的重建结果如图 1 所示, 各算法的采样数 k =

2713. 图 1 (a) 是 MP 算法的重建结果, Rerr = 0.17445,

T = 17.38 s. 图 1 (b) 是 OMP 算法的重建结果, Rerr =

0.16937, T = 31.56 s, OMP算法采用的是QR分解. 图 1 (c)

是ACGP算法的重建结果, Rerr = 0.16947, T = 18.11 s. 图

1 (d)是 SPGP算法的重建结果, Rerr = 0.16930, T = 9.55 s.

由实验结果可以看出, ACGP 算法的重建结果与 OMP 算法

接近并且都优于 MP 算法, 这一结果与文献 [6] 中给出的结

论一致, ACGP 算法的重建时间与MP 算法接近并且少于基

于QR 分解的OMP 算法. 本文提出的 SPGP 算法与以上经

典算法相比重建误差最小, 同时算法时间也大幅减少, 约为

MP 算法和 ACGP 算法的一半.

(a) MP, k = 2 713 (b) OMP, k = 2 713

(c) ACGP, k = 2 713 (d) SPGP, k = 2 713

图 1 传统原子选择准则下各算法对Mondrian 图像的重建结果

Fig. 1 The reconstructed results of Mondrian image using

different algorithms under traditional element selection strategy

4.2 实验 2

与传统原子选择准则每次迭代时只选取一个最匹配原

子不同, 采用分段弱阈值原子选择准则的算法每次迭代时

会选取满足阈值条件的一组原子. StOMP 算法有 CFDR

和 CFAR 两种阈值设置方法, 具体内容参见文献 [5], 实

验中最大迭代次数 S = 30, 阈值参数为 q. SWCGP 算法

和 SWSPGP 算法的阈值参数为 β (0 < β < 1). 实验中

SWCGP 算法和 SWSPGP 算法的原子选择准则是一致的,
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在相同的阈值参数 β 下实验结果具有可比性. 而 StOMP 算

法的原子选择准则与这两种算法不一致, 因此只具有一定的

参考意义.

在分段弱阈值原子选择准则下, 经典算法和本文算法对

Mondrian 图像的重建结果如图 2 所示, 各算法的采样数 k

= 2713. 图 2 (a) 是阈值参数 q = 0.85 的 StOMP-CFDR 算

法的重建结果, Rerr = 0.17098, T = 18.95 s. 图 2 (b) 是阈

值参数 q = 0.5M/NS 的 StOMP-CFAR 算法的重建结果,

Rerr = 0.16938, T = 20.18 s. 图 2 (c) 是阈值参数 β = 0.85

的 SWCGP 算法的重建结果, Rerr = 0.16927, T = 6.31 s.

图 2 (d) 是阈值参数 β = 0.85 的 SWSPGP 算法的重建结果,

Rerr = 0.16918, T = 2.39 s. 实验结果表明, 当采用分段弱

阈值原子选择准则时, SWSPGP 算法与 SWCGP 算法相比

具有更小的相对误差和更少的算法时间. 虽然 SWSPGP 算

法与 StOMP 算法的实验结果不是在严格相同的条件下得到

的, 但是从实验数据可以看出, SWSPGP 算法用比 StOMP

算法少得多的算法时间得到的重建图像具有更小的相对误

差, 可以说 SWSPGP 算法比 StOMP 算法更有优势. 同时

从算法时间上看, 由于 SWSPGP 算法每次迭代时选取的原

子数增加, 因此与 SPGP 算法相比能够更快完成图像重建.

(a) StOMP-CFDR, k = 2 713 (b) StOMP-CFAR, k = 2 713

(c) SWCGP, k = 2 713 (d) SWSPGP, k = 2 713

图 2 分段弱阈值原子选择准则下各算法对Mondrian
图像的重建结果

Fig. 2 The reconstructed results of Mondrian image using
different algorithms under stagewise weak element

selection strategy

为了与现有优秀的 MP 类算法进行比较, 实验中还给

出了 CoSaMP 算法、ROMP 算法、SP 算法的实验结果.

这三种算法都需要事先给出信号的稀疏度 K, 每次迭代

时, CoSaMP 算法会增加 2K 个候选原子, ROMP 算法和

SP 算法会增加 K 个候选原子. 根据 Needell 在文献 [18]

中给出的建议, 将稀疏度估计为 K = M/ log N . 由于这

三种算法并不是按照分段弱阈值原子选择准则进行原子

的选择, 因此这三种算法的实验结果单独在图 3 中给出,

各算法的采样数 k = 2713, 为了方便比较, 图中还给出了

SWSPGP 算法的重建结果. 图 3 (a) 是 CoSaMP 算法的重

建结果, Rerr = 0.17898, T = 2.16 s. 图 3 (b)是ROMP算法

的重建结果, Rerr = 0.17407, T = 6.64 s. 图 3(c)是 SP算法

的重建结果, Rerr = 0.18031, T = 15.69 s. 图 3 (d)是阈值参

数 β = 0.85 的 SWSPGP 算法的重建结果, Rerr = 0.16918,

T = 2.39 s. 从算法时间上看, CoSaMP 算法比 SWSPGP 算

法略快, 但是重建误差比 SWSPGP 算法大, 另外两种算法无

论是算法时间还是重建误差, 都没有 SWSPGP 算法理想. 因

此, 从实验结果来看, SWSPGP 算法与现有MP 类优秀算法

相比仍然具有优势.

(a) CoSaMP, k = 2 713 (b) ROMP, k = 2 713

(c) SP, k = 2 713 (d) SWSPGP, k = 2 713

图 3 CoSaMP, ROMP, SP, SWSPGP 对Mondrian
图像的重建结果

Fig. 3 The reconstructed results of Mondrian image using

CoSaMP, ROMP, SP, SWSPGP

表 1 列出了阈值参数 β 取不同值时 SWSPGP 算法得到

的实验数据 (表 1 中的实验和图 1 以及图 2 的实验不是同一

次实验, 由于每次实验中 Φ 等关键参数的生成具有随机性,

因此重建结果略有差别, 但不影响每次实验结论的正确性).

由表中数据可以看出, 随着 β 值的增大, 每次迭代选取的原

子数减少, 算法需要更多时间完成图像重建, 但是每次迭代

所选择原子的正确性提高, 因此相对误差会减小, 相应的重

建图像的精度会提高. 当 β = 1 时, 该算法即为 SPGP 算法,

重建图像的相对误差与 β = 0.9 时 SWSPGP 算法得到的实

验结果非常接近, 但是算法时间大概是其 3倍. 确定阈值参数

表 1 SWSPGP 算法在不同阈值下的实验结果

Table 1 Experimental results of SWSPGP with different

thresholding values

β 0.6 0.7 0.8 0.9 1

T (s) 0.36 0.50 1.02 2.95 9.41

Rerr 0.1837057 0.1702613 0.1693667 0.1692977 0.1692971



1222 自 动 化 学 报 38卷

β 的取值,主要依据通过实验获得的经验, 根据表 1给出的结

果, 阈值参数 β 在 β ∈ [0.8, 0.9] 范围内取值时能够较好的平

衡算法时间和重建精度这两个关键指标. 在实际应用中, 可

以根据对算法时间或者重建精度的侧重不同, 适当减小或增

大阈值参数 β 的取值.

5 总结

压缩感知理论近年来吸引了研究人员的广泛关注[19−21],

在图像处理中, 压缩感知理论被引入到图像编码[22]、雷达成

像[23−25]、医学成像等众多领域[26−27]. 随着压缩感知理论

研究的不断深入, 对于重建算法的要求越来越高. 为了有效

求解压缩感知理论中大尺度信号如图像的重建问题, 本文提

出了基于谱投影梯度追踪的压缩感知重建算法. 该算法以方

向追踪算法为框架, 以谱投影梯度方向作为算法的更新方向,

是一种新的方向追踪算法. 通过实验对本文算法与已有经典

算法进行比较, 实验结果证明了本文算法具有较好的重建精

度, 并且所需算法时间更少, 是一种有效的压缩感知重建算

法.
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