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一种变步长稀疏度自适应子空间追踪算法

田金鹏 1, 2 刘小娟 1 郑国莘 1, 2

摘 要 针对压缩感知 (Compressive sensing, CS) 中未知稀疏度信号的重建问题, 本文提出一种变步长稀疏度自适应子空间

追踪算法. 首先, 采用一种匹配测试的方法确定固定步长, 然后以该固定步长与变步长方式相结合, 通过不同支撑集原子个数

下的重建残差变化确定信号稀疏度, 算法采用子空间追踪方法确定相应支撑集原子, 并完成原始信号准确重建. 实验结果表

明, 与同类算法相比, 该算法可以更准确重建原始信号, 且信号稀疏度值较高时, 运算量低于同类算法.
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A Variable Step Size Sparsity Adaptive Subspace Pursuit Algorithm
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Abstract A novel variable step size sparsity adaptive subspace pursuit algorithm is proposed to rebuild the sparse

signals with unknown sparsity in compressive sensing. Firstly, the initial fixed step size is obtained by matching test,

which is combined with the variable step size method. Then, the sparsity is accurately estimated according to the change

of signal rebuilding residual error under vary support set. Subspace pursuit algorithm is used to determine the support

set and exactly rebuild the sparse signal. Simulation results show that the proposed algorithm is competitive in recovering

accuracy and running speed, compared to other similar algorithms, when sparsity is large.
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压缩感知 (Compressive sensing, CS) 是
Donoho、Candès 及 Tao 等提出的一种新的信息
获取理论[1−4]. 对于具有稀疏性或者在特定域上具
有稀疏性的原始信号, 根据压缩感知理论, 我们能够
采用远低于 Nyquist 采样的速率来对该信号同时进
行采样和压缩, 得到低维观测信号, 并可通过观测信
号准确完成高维原始信号的重建, 从而大大降低了
原始信号获取、存储及传输的代价, 缓解了高速采样
对硬件系统造成的压力.

CS 理论的一个重要方面是信号重建算法, 常用
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的重建方法主要有贪婪追踪算法、凸优化算法和组

合算法三大类. 其中贪婪追踪算法由于结构简单、
计算复杂度较低而备受关注. 传统的贪婪算法有
匹配追踪 (Matching pursuit, MP)[5] 以及正交匹
配追踪 (Orthogonal matching pursuit, OMP)[6] 算
法等, 这些算法在每一次迭代时对支撑集都只选
择增加一个原子, 所以其运算复杂度较大; 而后提
出的正则化正交匹配追踪 (Regularized orthogonal
matching pursuit, ROMP) 算法[7] 及分段正交匹

配追踪 (Stagewise orthogonal matching pursuit,
StOMP) 算法[8] 对此进行了改进, 在每次迭代时
可一次选择增加多个支撑集原子, 所以提高了重建
速度; 后来提出的压缩采样匹配追踪 (Compressive
sampling matching pursuit, CoSaMP) 算法[9] 和

子空间追踪 (Subspace pursuit, SP)算法[10] 在每次

迭代时均一次选择多个原子, 同时采用回溯检验方
法, 先求得一个原子个数较多的候选支撑集合, 再每
次迭代中从该集合中增加与残差相关度高的原子、

淘汰权值系数小的原子, 直到算法收敛, 该方法可提
高重建精度.
上述算法实现信号重建的必要条件是必须获知

原始信号稀疏度. 但是在现实环境中, 这个条件难以
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满足, 因为大多数实际信号在其稀疏域仅是近似稀
疏的,例如图像信号,不同的图像其稀疏度各不相同,
所以这些算法往往难以处理实际问题. 为解决该问
题, 文献 [11] 提出了稀疏度自适应匹配追踪 (Spar-
sity adaptive matching pursuit, SAMP) 算法, 该
算法采用 StOMP 算法中的分段的思想来逐段扩充
真实支撑集, 同时也利用了 SP/CoSaMP 算法中的
回溯的思想, 算法不需要知道稀疏度的先验信息. 还
有其他一些算法[12−15] 也可以实现稀疏度自适应信

号重建.
这些算法均可以实现在未知稀疏度时的信号重

建, 但是算法在迭代确定支撑集原子个数时, 一般采
用固定步长方式逐步增加原子个数. 当步长较小时,
迭代次数就多, 算法运算量大; 步长较大时, 可降低
运算量, 但对稀疏度的估计误差就会加大. 算法在迭
代时, 对支撑集原子个数是单调递增的, 因此很容易
产生过度估计问题, 导致重建误差变大.
为解决上述问题, 本文根据重建残差与支撑

集原子个数及信号稀疏度之间的关系, 针对由于
SAMP 算法采用固定增加步长所带来的精度较低
和可能由此产生的过度估计问题[12], 提出了一种新
的变步长稀疏度自适应子空间追踪算法 (Variable
step size sparsity adaptive subspace pursuit, Vss-
SASP) 算法. 该算法不需要知道信号稀疏度信息,
先采用固定步长确定信号稀疏度的范围, 再用可变
步长逐步缩小该范围并确定稀疏度, 对支撑集原子
选择采用子空间追踪算法的回溯方法, 仿真实验结
果表明该算法信号重建运算量较小, 重建精度高.

1 压缩感知基本理论框架

将要测量的原始信号xxx作为实空间xxxN 内N 维

列向量. 那么由于在 xxx 内的所有信号都可以用N 维

的基向量 Ψ = {ΨΨΨi|i = 1, 2, · · · , N} 的线性组合来
表示, 这里规定基向量均为规范且正交的, 那么 xxx 可

以表示为

xxx =
N∑

i=1

αiΨΨΨi = Ψα (1)

其中, xxx 和ααα 是同一信号的等价表示, ααα 是信号 xxx 在

Ψ 域表示. 如果 ααα 仅有 K ¿ N 个非零系数 (或远
大于零的系数, 且其他系数均接近于零) 时, 那么可
以判定信号 xxx 为K 稀疏的, 这里 Ψ 为N ×N 维变

换基.
如果 xxx 是K 稀疏的, 我们用一个观测矩阵 Φ ∈

RM×N (M < N) 对 xxx 进行观测, 得到观测向量 yyy ∈
RM .

yyy = Φxxx (2)

这里要求 Φ 与 Ψ 是不相关的, 结合式 (1) 有

yyy = ΦΨα = Θααα (3)

其中, Θ = ΦΨ 为M ×N 维矩阵, 定义为传感矩阵,
针对具体应用, Φ 与 Ψ 均为确定的, 所以传感矩阵
Θ 是固定的. 压缩感知中常用的观测矩阵有伯努利
矩阵、高斯随机矩阵等.
由于测量值 yyy 的维数M 小于信号 xxx 的维数N ,

从而实现了信号的压缩. 式 (2) 中不能由 yyy 求解 xxx,
而当 ααα 是 K 稀疏, K ¿ M < N , 且 Θ 满足有限
等距性质 (Restricted isometry property, RIP) 时,
我们可以根据已有的稀疏分解理论, 通过求解式 (3)
得到稀疏系数ααα, 然后再根据式 (1) 得到重建的原始
信号 x̂xx. 上述过程即为求解最小 l0 范数下式 (3) 的
最优化问题:

α̂αα = arg min ‖ααα‖0 s. t. yyy = Θααα (4)

由于 l0 范数下求解只能通过对所有可能的稀疏

情况进行求解, 所以式 (4) 的求解是个 NP-hard 问
题. 为解决该问题, 研究人员根据信号稀疏分解的相
关理论, 寻找到了更有效的求解途径. 文献 [4] 表明,
在一定条件下, l1 最小范数与 l0 最小范数具有等价

性, 那么式 (4) 可转化为

α̂αα = arg min ‖ααα‖1 s. t. yyy = Θααα (5)

l1 最小范数可用凸优化算法求解式 (5) 中的 ααα,
如内点法、BP 算法等, 这类算法重构精度较高, 复
杂度也高, 不适合处理维数较高数据. 相对而言, 基
于 l0 最小范数的贪婪追踪算法计算复杂度低, 算法
结构简单, 但重建精度稍低, 研究快速有效的贪婪追
踪算法, 是本文要研究的主要内容.

2 变步长稀疏度自适应子空间追踪算法

CS 的信号重建可以看成信号稀疏分解问题, 如
果把 Θ 的各列向量 θθθi (1 ≤ i ≤ N) 看作原子并将
其作归一化处理, 那么这些列向量就组成超完备字
典 D. 根据设定, 在 ααα 中只有 K 个非零元素, 那么
观测值 yyy 就能用 D 中 K 个原子线性组合来表示.
我们把这 K 个原子的索引组成集合 ΓΓΓ, yyy 可以表示

成ΘΓΓΓαααΓΓΓ, 其中ΘΓΓΓ、αααΓΓΓ 分别表示根据ΓΓΓ 索引在对应
Θi、ααα 中的子集.

yyy 在字典 D 上具有稀疏的表示, 我们的目标就
是寻找最少的一组原子

{
νννi|i ∈ ΓΓΓ

}
, 使得残差 rrr = yyy

− ΘΓΓΓαααΓΓΓ 信号能量最小.
已有的 SAMP 算法及其他改进算法可以在未

知信号的稀疏度 K 的情况下, 采用逐步扩充支撑集
数量并回溯验证的方法来选择支撑集, 逐步逼近原
始信号. 但这些算法在每次迭代中采用增加固定数
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目 (步长) 原子的方法估计信号稀疏度, 存在计算量
过大及过度估计的问题.

2.1 算法描述

本文提出的 VssSASP 算法在 K 未知的条件

下, 首先通过一种测试方法确定固定步长值, 再将固
定步长与可变步长相结合, 通过残差变化精确估计
K 值, 在每个阶段的迭代均采用 SP 算法迭代选择
支撑集原子. 算法分为以下三个阶段:

1) 确定固定迭代步长. 在文献 [16] 中给出了一
种稀疏度估计方法, 通过测试找到满足

‖ΦT
ΓΓΓ0

yyy‖2 <
1− δk

1− δk

‖yyy‖2 (6)

的最大K0 值. 其中, δk 为传感矩阵 Θ 的K 阶有限

等距常数 (Restricted isometry constant, RIC), ΓΓΓ0

为 ‖ΦTyyy‖2 中前 K0 个最大值的索引. K0 为接近且

小于信号稀疏度值 K, 我们可以把它作为固定迭代
步长.

2) 确定 K 的范围. 以 K0 作为固定步长, 分步
增加信号支撑集的个数 L = nK0, 并以 SP 算法迭
代计算出相应信号支撑集及残差, 当 L < K 时, 增
加的支撑集含有效原子, 所以残差会迅速减小; 而当
L ≥ K 后, 新增加的支撑集一般不含有效原子, 残
差基本不变甚至变大. 所以根据残差在 L = nK0 各

阶段的变化, 可以粗略确定 K 的范围 (在一个固定
步长K0 区间内).

3) K 值逐步逼近. 采用二分法, 取信号支撑集
个数为上个阶段确定 K 的范围中间值, 再利用 SP
算法求出当前支撑个数下的残差值, 将该残差值与
K 的范围两端对应的残差值对比, 根据若残差基本
不变, 则对应范围的信号支撑集个数大于K 的原则,
逐步缩小对K 值的估计, 直到最终确定K 值, 并求
出对应支撑集及其系数, 进而实现原信号的重建.

2.2 算法步骤

VssSASP 算法具体步骤如下. 流程中, rrrt 表示

残差, t 表示迭代次数, ∅ 表示空集, ΓΓΓt 表示 t 次迭

代的索引 (列序号) 集合 (元素个数为 L), θθθj 表示矩

阵 Θ 的第 j 列, Θt =
{
θθθj

}
(∀ j ∈ CCCt) 表示按索引

集合CCCt 选出的矩阵 Θ 的列集合 (列数为 Lt), αααt 为

Lt × 1 的列向量, 符号 ∪ 表示集合并运算, 〈·, ·〉 表
示求向量内积, abs[·] 表示求模值 (绝对值).

输入. M 维测量向量 yyy, M ×N 维传感矩阵 Θ, 判定阈

值 ε.

输出. 信号 xxx 的稀疏表示系数估计 α̂αα.

步骤 1. 确定固定迭代步长.

步骤 1.1. 初始化: K0 = 1, 计算 uuu = abs[ΘTyyy] (即计

算 〈yyy,θθθj〉, 1 ≤ j ≤ N);

步骤 1.2. 选择 uuu 中 K0 个最大值, 将这些值对应 Θ 的

列序号 j 构成 (列序号集合) ΓΓΓ0;

步骤 1.3. 如果 ‖ΦT
ΓΓΓ0

yyy‖2 < 1−δk
1−δk

‖yyy‖2, 则K0 = K0 +1,

转至步骤 1.2;

步骤 1.4. 得到稀疏度估计 K0 = K0 − 1, 固定迭代步

长 step0 = K0.

步骤 2. 确定K 的范围.

步骤 2.1. 初始化: rrr0 = rsrsrs0 = yyy, ΓΓΓ0 = ∅, L = S =

step0, k = 1, t = 1;

步骤 2.2. 计算 uuu = abs[ΘTrrrt−1], 选择 uuu 中 L 个最大

值, 将这些值对应 Θ 的列序号 j 构成 (列序号集合) SSSt;

步骤 2.3. 令 ccct = ΓΓΓt−1 ∪SSSt, Θt = {θθθj} (∀ j ∈ CCCt);

步骤 2.4. 求 yyy = Θtαααt 的最小二乘解:

α̂ααt = (ΘT
t Θt)

−1ΘT
t yyy

步骤 2.5. 从 α̂ααt 中选出绝对值最大的 L 项记作 α̂ααtL, 对

应的 Θt 中的 L 列记为 ΘtL, 对应的 Θ 的列序号为 ΓΓΓtL;

步骤 2.6. 更新残差 rrrnew = yyy −ΘtL(ΘT
tLΘtL)−1ΘT

tLyyy;

步骤 2.7. 如果 ‖rrrnew‖2 < ‖rrrt−1‖2, ΓΓΓt = ΓΓΓtL, rrrt =

rrrnew, t = t + 1, 返回步骤 2.2;

步骤 2.8. 否则 rsrsrsk = rrrt−1, papapak = ΓΓΓt, 如果 ‖rsrsrsk−1‖2−
‖rsrsrsk‖2 ≥ ε, L = L + S, k = k + 1, 返回步骤 2.2, 继续迭代;

否则完成该阶段计算, 确定K 值估计区间为 [L− 2S, L−S].

步骤 3. 变步长逐步逼近.

步骤 3.1. 初始化: rslrslrsl = rsrsrsk−2, rsursursu = rsrsrsk−1, Kl = L

− 2S, Ku = L − S, rrr0 = rslrslrsl, ΓΓΓ0 = papapak−2, L = round((Kl

+ Ku)/2), t = 1;

步骤 3.2. 同步骤 2.2∼ 2.7, 利用 SP 算法计算出在支

撑集为 L 最优估计时的残差 rsmrsmrsm;

步骤 3.3. 如果 ‖rsmrsmrsm‖2 −‖rsursursu‖2 < ε, 则Ku = L, rsursursu

= rsmrsmrsm, L = round((Kl +Ku)/2), 返回步骤 3.2; 否则Kl =

L, rslrslrsl = rsmrsmrsm, L = round((Kl + Ku)/2), 返回步骤 3.2.

步骤 3.4. 重复步骤 3.2∼ 3.3, 不断缩小K 值范围 [Kl,

Ku], 直到最终确定K 值和相应的支撑集及其系数以及残差.

算法中阈值 ε 用于增大支撑集个数时, 根据残
差判断恢复精度是否提高. 没有环境噪声, 当信号
为理想 K 稀疏 (α 仅有 K 个非零系数) 时, ε 可

取任意小于 α 中最小系数的值; 当信号为近似稀疏
(α 的系数按大小满足指数衰减) 时, ε 取期望的重

建精度, ε 越小, 重建所需的支撑集越多, 重建精度
越高. 如果存在环境噪声, 则阈值 ε 与信号噪声水

平、能量等有密切关系, 根据大量实验结果, ε 取

K010−SNR/20‖yyy‖2, K0 取 0.12 时重建效果较好.

2.3 算法分析

对于稀疏度为 K 的原始信号, 进行压缩采样,
信号重建时, 若选择的支撑集原子个数 L < K, 设
α 的 K 个稀疏系数中较大的 L 个对应的索引集为

ΓΓΓL, 其余较小的K − L 个稀疏系数对应的索引集为

ΓΓΓR, 则各种重建算法的最优结果是选择集合 ΓΓΓL 对

应的 Θ 的各列向量作为支撑集, 且残差的能量最小
为
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‖rrr‖2
2 = ‖yyy −ΘΓΓΓL

αααΓΓΓL
‖2

2 =

‖ΘΓΓΓαααΓΓΓ −ΘΓΓΓL
αααΓΓΓL

‖2
2 ≈ ‖ΘΓΓΓR

αααΓΓΓR
‖2

2 (7)

由于 Θ 的各列向量作为支撑集满足 RIP 条件,
则

‖(1− δk)αααΓΓΓR
‖2

2 ≤ ‖ΘΓΓΓR
αααΓΓΓR

‖2
2 ≤ ‖(1 + δk)αααΓΓΓR

‖2
2

一般 δk ¿ 1, 残差的能量主要取决于 ‖αααΓΓΓR
‖2

2, 而
αααΓΓΓR

由 K − L 个较小的稀疏系数组成, 所以随着 L

的增加, 重建残差迅速减小.
类似分析可知, 当支撑集原子个数 L ≥ K 时,

则成功重建时 K 个稀疏系数都会被选中, 那么残差
能量为

‖rrr‖2
2 = ‖ΘΓΓΓ0αααΓΓΓ0‖2

2 (8)

其中, ΓΓΓ0 为ααα 中除了K 个稀疏系数外, 其他为零或
接近于零系数的索引集, 共有 N − L 个元素. 很明
显这时随着 L 增加, 重建残差将保持为一个很小的
值, 且基本稳定在较小范围内. 不同支撑集原子个数
L 与重建残差大小的变化趋势如图 1 所示, 此即为
本文算法用来估计信号稀疏度的基本依据.

图 1 支撑集原子个数与残差对应关系示意图

Fig. 1 The relationship of residual error and

the number of support set atom

在本文算法的步骤 2, 确定残差变化拐点的大致
位置, 在步骤 3 用二分法确定拐点准确位置, 该位置
即对应稀疏度的估计. 我们计算得到残差接近最小
的情况下 L 的最小值, 计算过程中, 可知 rsrsrsk 能量

单调递减, 算法至少收敛到一个局部最小点.
在 SAMP 及其他稀疏度自适应算法中, 通过递

增方式估计 K 值, 步长和运算量与 K 的准确估计

存在矛盾, 特别是有噪声存在时, K 值估计误差大,
恢复精度不高. 而 VssSASP 算法通过恢复残差的
变化估计稀疏度 K 值大小范围, 可以得到比较准确
的K 值估计, 具有较高的恢复精度.
关于运算量方面, 在确定固定迭代步长阶段主

要运算为一次内积运算及小于 K 次范数运算, 计算

量较小; 确定 K 的范围阶段主要运算为 K/K0 + 1
次 SP 运算 (K0 略小于 K), 变步长阶段逐步逼
近采用二分法, 主要运算为 log2 K0 次 SP 运算,
后两个阶段计算量较大, 总的运算复杂度上限为
O(MNK log2 K). 除了第 1 次, 后面每次 SP 运算
可以利用上次的 SP 运算结果, 所以单次 SP 运算迭
代次数均很少; 与 SAMP 算法相比, 当 K 很大时,
VssSASP 算法的运算复杂度小于 SAMP 算法运算
复杂度 O(MNK2).

3 仿真实验结果及分析

为验证本文提出的 VssSASP 算法对各种原始
信号的重建效果及性能, 对算法进行了一系列仿真
验证实验, 将典型贪婪追踪算法 OMP、ROMP、SP
以及 SAMP 算法与本文算法进行了性能仿真比较.
其中 SAMP 算法由于不同步长相应的算法性能不
同, 所以这里取步长值 s 为 1, 5 和 10 三个值分别进
行测试.
这些实验均是在惠普 g14 笔记本 (4GB DDR3

内存, i5-4200U) 上运行, 采用的仿真软件版本为
Matlab R2009a, 若非特殊说明, 对于不同的数据点
均为运行 500 次的平均值.

3.1 稀疏度估计实验

为验证本文算法对稀疏度 K 估计的准确度, 通
过仿真实验加以测试. 实验中, 取 N = 256, M =
128, 观测矩阵 Φ 为M × N 阶独立分布、零均值、

单位方差的高斯随机矩阵, 原始信号 xxx 为直接构造

的K 稀疏信号 (从 xxx 中随机取K 个元素, 每一项值
为独立分布、零均值、单位方差高斯随机变量, 其他
元素值为零), 所以稀疏基Ψ为单位阵, 通过 yyy = Φxxx

得到观测向量 yyy. 实验中对原始信号 xxx 叠加了不同

强度的高斯白噪声.
图 2 为不同噪声环境下对稀疏度 K 值的估计

误差, 图中横坐标表示原始信号 xxx 的实际稀疏度K,
纵坐标表示 K 的估计误差. 在信噪比较小时, 由于
加入的噪声信号较大, 算法会将能量较大的部分噪
声当成实际信号, 所以估计误差较大; 而随着信噪比
增加, 噪声减小, 估计误差也逐渐变小, 当没有噪声
时, 本文算法可以准确估计信号的实际稀疏度K.

3.2 信号重建性能实验

将本文的VssSASP算法与OMP、ROMP、SP、
SAMP 其他典型贪婪追踪算法进行了性能仿真比
较, 检验各算法在准确重建概率、重建精度及重建运
行时间方面的对比. 实验仿真中基本设置与前面相
同, 并根据仿真需要改变其中部分参数.
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图 2 不同信噪比下稀疏度K 估计误差

Fig. 2 Estimating error of signal sparsity under

different noise level

首先对信号的准确重建概率进行比较, 这里信
号准确重建定义为在无噪声的理想情况下, 实际信
号 xxx 与恢复信号 x̂xx 中非零元素的位置相同, 且误差
的能量小于某一个阈值, 这里阈值取 10−6.
图 3 (a) 中给出了 K = 20 时, 不同采样点 M

的信号准确重建率. 从图 3 (a) 可以看出, 对于所有
重建算法, 原始信号的准确重建概率均随着采样点
数M 的增加而增大; 对于本文算法, 当M > 80 时,
VssSASP 算法重建概率接近于 1; 当 M > 60 时,
VssSASP算法重建概率明显超过OMP、ROMP和
SP 算法, 与 SAMP 算法重建概率相当. 相对而言,
对于同样的信号, VssSASP 算法能稳定重建信号所
需的采样点数较少.

图 3 (b) 中给出了M = 128 时, 各重建算法对
不同稀疏度 K 信号的准确重建率. 同样可以看出,
信号准确重建概率随着信号稀疏度 K 的增大而减

小, 当 K < 45 时, VssSASP 算法重建概率接近于
1; 当K > 45 时, 重建概率开始明显下降, 但重建概
率明显高于 OMP、ROMP 和 SP 算法, 与 SAMP
算法重建概率相当. 相对而言, 对于同样的采样点
数, VssSASP 算法能稳定重建稀疏度更高的信号.
值得注意的是, 在采样点较少或稀疏度较大时,

VssSASP 算法重建概率要低于 SAMP 算法. 这两
种算法都是以 SP 算法为基础, SAMP 算法以线性
增加稀疏度 K 估计的方式进行搜索, 尽管此时单次
SP 算法重建成功概率较低, 但在搜索过程中只要有
一次重建成功, 即认为 SAMP 算法重建完成, 所以
这时 SAMP 算法重建成功率远高于 SP 算法, 且步
长 s 越小成功率越高, 但实际上此时算法估计稀疏
度一般要明显高于原信号实际稀疏度 K. VssSASP
算法采用残差判定稀疏度 K 的区间, 然后再进行二

分法搜索, 搜索次数较少, 且此时残差变化的不规律
也可能导致区间定位错误, 所以算法重建成功率提
高有限, 低于 SAMP 算法.

图 3 不同算法信号准确重建率

Fig. 3 Exact recovery ratio of recovery algorithms by

different reconstruction algorithms

综上所述, VssSASP 算法在无噪声环境下重建
概率超过 OMP、ROMP 和 SP 算法, 而与 SAMP
算法性能相近, 信号重建概率较高.
图 4 给出了在原始信号 xxx 叠加了不同强度的

高斯白噪声情况下, 各算法对信号的重建精度. 从
图 4 可以看出, 各算法的重建精度均随着信噪比的
增大而增大, 其中 VssSASP 算法重建精度略优于
OMP、SP 算法, 而明显优于 ROMP 及各种不同步
长的 SAMP 算法. 对比 SAMP 算法, 在低信噪比



10期 田金鹏等: 一种变步长稀疏度自适应子空间追踪算法 1517

(小于 6 dB) 时, VssSASP 算法重建精度约高 3 dB,
在高信噪比 (大于 6 dB) 时, 重建精度约高 1.8 dB.
VssSASP 算法在不同噪声环境下重建精度高于稀
疏度自适应算法 SAMP, 而与非自适应算法 OMP、
SP 算法相当; 相比原信号, 重建后的信号信噪比要
高约 3∼ 5 dB, 说明重建过程具有一定的去噪功能.

图 4 噪声环境下的重建精度 (M = 80,

N = 256, K = 20)

Fig. 4 Reconstruction accuracy in noise environment

(M = 80, N = 256, K = 20)

图 5 是各种算法运行时间的对比, 为体现对高
K 值信号的重建性能, 这里 N 和 M 值均取较大

值. 从图 5 可以看出, 各算法的运算时间均随着 K

的增大而增加. 总体而言, 由于 ROMP 和 SP 算法
已知稀疏度 K, 每次迭代时可选择支撑集原子个数
多, 迭代次数少, 运算时间最少; OMP 算法每次迭
代只增加支撑集中的一个原子, 运算时间较多; 对于
SAMP 和本文的稀疏度自适应算法, 在 K 较小时,
VssSASP 算法的运行时间与 SAMP 算法相差不大,
但随着 K 的增加, SAMP 算法运算时间迅速增加
(步长越小, 增加越多), 而 VssSASP 算法变步长优
势逐渐体现, 运算速度很快超过 SAMP 算法.

3.3 图像重建实验

在实验中采用的是大小为 256 像素 × 256 像
素的 Lena 灰度图像, 因为图像各列 (行) 的稀疏性
较差, 为提高重建效果, 这里先将其用双正交小波
(bior 3.7) 进行变换, 然后将变换后矩阵的各行作为
一维列信号进行压缩采样, 再用不同算法进行重建,
重建完成后再通过同样的小波反变换得到重建图像.
其中观测矩阵 Φ 采用正交观测矩阵, 稀疏基 Ψ 仍为
单位阵.

图 5 算法运行时间对比 (M = 1024, N = 2048)

Fig. 5 Running time by different reconstruction

algorithms (M = 1024, N = 2048)

定义图像的采样率为M/N , 重建图像的质量用
峰值信噪比 (Peak signal to noise ratio, PSNR) 来
表示. 图 6 给出了在采样率为 0.5 的条件下, Lena
图像的原图像及 OMP, ROMP, SP, SAMP, Vss-
SASP 算法重建图像和 PSNR 值. 从图 6 可以看出,
VssSASP 算法的重建质量略优于 ROMP 算法, 优
于 OMP、SP 及各种步长的 SAMP 算法, 经 Vss-
SASP 算法重建后的图像与原始图像比较接近, 且
细节保持较好, 具有良好的视觉效果.
表 1 给出了不同算法在不同压缩比条件下重建

图像的 PSNR 和运算时间对比, 每个数据均为 50
次实验的平均结果.

从表 1 可以看出, 随着采样率的增大, 各种重建
算法重建图像的 PSNR 均显著增大, 通过增加观测
数目可以提高重建图像的重建质量; 在相同压缩比
的条件下, VssSASP 算法重建图像的 PSNR 值均
为最大, 说明该算法对图像重建精度较高.
另外, 根据表 1 中时间数据可以看出, 随着采

样率的增大, 各种重建算法运算时间均增大, 且稀疏
度自适应算法 SAMP 和 VssSASP 运算时间明显高
于其他非稀疏度自适应算法. 其中 ROMP 算法在
每次迭代时会选取多个原子, 其运算时间少于 OMP
算法; SAMP 算法要进行多次类 SP 运算, 其运行
时间高于 SP 算法, 且步长 s 越小, 运算时间越长;
VssVSASP 算法也是进行多次类 SP 运算, 由于我
们进行实验时, 分别对每一行进行压缩重建, N 值

较小, 算法变步长优势不明显, 算法运算时间低于步
长为 1 的 SAMP 算法, 而高于步长为 10 的 SAMP
算法.
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图 6 釆样率 0.5 时, Lena 原图像及各算法重建图像

Fig. 6 Original image and reconstructed image of different algorithms for Lena when sampling rate is 0.5

表 1 各算法的重建质量及运行时间对比

Table 1 Comparison of the qualities of images reconstructed and running time by different algorithms

M = 0.3×N M = 0.4×N M = 0.5×N
重建

PSNR 运算 PSNR 运算 PSNR 运算
算法

(dB) 时间 (s) (dB) 时间 (s) (dB) 时间 (s)

OMP 23.07 0.69 27.48 1.06 30.96 1.24

ROMP 24.72 0.32 27.89 0.68 31.52 1.05

SP 23.15 0.76 26.51 0.96 30.84 1.32

SAMP1 24.80 11.57 27.79 18.25 30.96 26.96

SAMP5 24.14 2.71 27.49 4.55 30.85 7.46

SAMP10 23.65 1.55 27.42 2.84 30.72 3.91

VssSASP 25.26 3.21 28.13 4.92 31.63 7.63

4 结论

本文提出了一种变步长稀疏度自适应子空间追

踪算法 VssSASP, 可在未知原始信号稀疏度的先验
信息的情况下准确重建信号. 算法采用固定步长与
可变步长相结合的方式, 采用子空间追踪通过迭代
估计的更新, 根据各阶段残差变化确定信号稀疏度,
可精确重建原信号. 实验结果表明, VssSASP 算法
可以高概率重建稀疏信号, 在噪声环境下具有高重
建精度, 当信号稀疏度较大时, 算法的运算速度也高

于 SAMP 稀疏度自适应算法.
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