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竞争匹配追踪算法
刘强生 吴乐南

（东南大学无线电工程系，南京 ２１００９６）

摘 要 匹配追踪算法是一种从一个极度冗余的词典中选择出某些基向量来叠加出一个特定的

信号的算法．这种算法已经成功地用于视频压缩和其它领域中．但由于匹配追踪算法本质上是一种
贪心算法，它的主要缺陷是无法分辨出信号中存在的双峰结构．本文提出了一种改进算法，称为竞
争匹配追踪算法．这种算法能够克服上述匹配追踪算法的缺陷，并且在同等情况下能达到更优的性
能．
关键词 匹配追踪，竞争匹配追踪，超完备表示
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