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ｏｂｔａｉｎｅｄ牞ｗｅｃａｎｕｓｅＥｑ．牗１牘ｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｇｎａｌ
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ｈｏｌｄｓｆｏｒａｎｙＫｓｐａｒｓｅｖｅｃｔｏｒｖ∈ＲＮ×１ｗｉｔｈ‖ｖ‖０≤Ｋ．
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ｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｍａｉｎｉｄｅａｉｓｔｏｃｏｎｄｕｃｔａｍａｔｃｈｉｎｇ
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ｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅＫ０ｌａｒｇｅｓｔａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｇｉａｎｄｓｕｐｐ
牗Γ０牘＝Ｋ０．Ｆｉｎａｌｌｙ牞ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｉｓｆｏｌｌｏｗｅｄａｓｂｅ
ｌｏｗ．
　Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ１　ＳｕｐｐｏｓｅｔｈａｔΦｓａｔｉｓｆｉｅｓｔｈｅｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
ｉｓｏｍｅｔｒｙｐｒｏｐｅｒｔｙｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓＫａｎｄδＫ．ＩｆＫ０≥Ｋ牞
ｔｈｅｎｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｏｒｍｕｌａ牶

‖ΦＴΓ０ｙ‖２≥
１－δＫ
１＋δ槡 Ｋ

‖ｙ‖２ 牗８牘

　Ｐｒｏｏｆ　ＳｅｌｅｃｔＫｍａｘｉｍｕｍｉｎｄｉｃｅｓｆｒｏｍ ｇｉ 牗１≤ｉ
≤Ｎ牘牞ａｎｄｔｈｅｎｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎａｓｅｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙ珟Γ．
ＷｈｅｎＫ０≥Ｋ牞珟ΓΓ

０．Ｔｈｅｎｗｅｏｂｔａｉｎ

‖ΦＴΓ０ｙ‖２≥‖Φ
Ｔ
珟Γｙ‖２ 牗９牘

　Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ牞ｗｅｈａｖｅ

５６１　Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｓｐａｒｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓｔｅｐｓｉｚｅｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ



　　‖ΦＴ珟Γｙ‖２ ＝ｍａｘ｜Λ｜＝Ｋ
∑
ｉ∈Λ

〈Φｉ，ｙ〉槡
２≥

‖ΦＴΓｙ‖２ ＝‖Φ
Ｔ
ΓΦΓｘ‖２ （１０）

　Ｄｅｎｏｔｅλ（ΦＴΓΦΓ）ａｓｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｏｆｍａｔｒｉｘΦ
Ｔ
ΓΦΓ．

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆＲＩＰ，ｗｅｈａｖｅ１－δＫ≤
λ（ΦＴΓΦΓ）≤１＋δＫ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｏｌ
ｌｏｗｉｎｇｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ：

‖ΦＴΓΦΓｘ‖２≥（１－δＫ）‖ｘ‖２ （１１）

　Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｕｔｉｌｉｚｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｙｏｆＲＩＰ，
ｗｅｈａｖｅ

‖ｘ‖２≥
‖ｙ‖２

１＋δ槡 Ｋ

（１２）

　Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ（１０），（１１）ａｎｄ（１２），ｔｈｅｆｏｌ
ｌｏｗｉｎｇｆｏｒｍｕｌａｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ：

‖ΦＴ珟Γｙ‖２≥
１－δＫ
１＋δ槡 Ｋ

‖ｙ‖２ （１３）

　Ｐｒｏｏｆｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｄ．
　ＣｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｃｏｎｖｅｒｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆＰｒｏｐ
ｏｓｉｔｉｏｎ１，ｗｅｈａｖｅ

‖ΦＴ珟Γｙ‖２＜
１－δＫ
１＋δ槡 Ｋ

‖ｙ‖２ （１４）

ＴｈｅｎＫ０＜Ｋ．
　ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＰｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ１，ｉｆｗｅｏｂｔａｉｎａｓｅｔ珟Γｓａｔｉｓ
ｆｙｉｎｇｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ（１４），ｔｈｅｎｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎＫ０ｃａｎ
ｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｔｈｅｃｏｎｃｒｅｔｅｓｔｅｐｏｆｓｐａｒｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｓａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：
　ＬｅｔＫ０＝１，ｉｆ（１４）ｉｓｔｒｕｅ，ｔｈｅｎＫ０＝Ｋ０＋１；ｕｎｔｉｌｉｎ
ｅｑｕａｌｉｔｙ（１４）ｉｓｎｏｔｓａｔｉｓｆｉｅｄ．
　Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，Γ０ｉｓｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｒｕｅｓｕｐｐｏｒｔ
ｓｅｔΓ．

２．２　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　Ｆｒｏｍｔｈｅａｂｏｖｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｓｐａｒｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌｓｐａｒｓｉｔｙａｎｄｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｓｅｔｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｆｉｇ．１
ｓｈｏｗｓｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｄｉａｇｒａｍｏｆＳＥＶＳＭＰ．Ｉｎｔｈｉｓｄｉａ
ｇｒａｍ，ＣｋｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅｓｅｔａｎｄＦｋｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏ
ｔｈｅｆｉｎａｌｉｓｔｓｅｔ．Ｂｏｔｈｏｆｔｈｅｍ ａｒｅａｄａｐｔｉｖｅ．Ｔｈａｔｉｓｔｏ
ｓａｙ，ｓｅｔｓＣｋａｎｄＦｋｃｈａｎｇｅｗｉｔｈｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｓｏｔｈａｔｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｒｅｆｉｎｅａｔｏｍｓａｎｄｃｈｏｏｓｅｔｈｅｆｉｎａｌｓｕｐｐｏｒｔ．
　Ｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｓｔｅｐｓｉｚｅｉｓｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｃｅｒ

Ｆｉｇ．１　ＣｏｎｃｅｐｔｕａｌｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＳＥＶＳＭＰ

ｔａｉｎｃｒｉｔｅｒｉａ．Ｔｈｅｓｔｅｐｓｉｚｅｄｅｃｌｉｎｅｓｗｈｅｎｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌｂｅ
ｃｏｍｅｓｓｍａｌｌ．Ｔｈｉｓｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇ
ｔｉｍｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｓｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏ
ｓｅｖｅｒａｌｓｔａｇｅｓ，ｅａｃｈｏｆｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｓｓｅｖｅｒａｌｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．
Ｔｈｅｃｏｎｃｒｅｔｅｓｔｅｐｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎｔｈｅｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ．Ｆｕｎｃ
ｔｉｏｎｍａｘ（）ｒｅｔｕｒｎｓｉｎｄｉｃｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｌａｒｇｅｓｔ
ｍａｇｎｉｔｕｄｅｖａｌｕｅｉｎｐａｒｅｎｔｈｅｓｅｓ．Ｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｌｔｓ
ｗｈｅｎｔｈｅｎｏｒｍｏｆｒｅｓｉｄｕａｌ‖ｒ‖２ｉｓｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎａｃｅｒｔａｉｎ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄεｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒηｉｓａｄｄｅｄｔｏｔｈｅａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｏｓｅｖａｌｕｅｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ａｎｄｉｔｉｓｕｓｅｄｔｏｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅｓｔｅｐ
ｓｉｚｅｏｆｅａｃｈｉｔｅｒａｔｉｏｎ．
　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１　ＳＥＶＳＭＰ
　Ｉｎｐｕｔ：Φ，ｙ，ε，ａｎｄη．
　Ｏｕｔｐｕｔ：ＡＫｓｐａｒｓｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｇ
ｎａｌ．
　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ｋ０＝１；δＫ＝０．２６；Γ

０＝；Ｆ０＝；
　Ｓｐａｒｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：
　ｒｅｐｅａｔ

　　　ｇ０＝ΦＴｙ；
　　　Γ０ ＝｛Ｋ０ ｉｎｄｉｃｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｌａｒｇｅｓｔ

ｍａｇｎｉｔｕｄｅｖａｌｕｅｉｎｇ０｝；

　　　ｉｆ‖ΦＴΓ０ｙ‖２＜
１－δＫ
１＋δ槡 Ｋ

‖ｙ‖２

　　　　Ｋ０＝Ｋ０＋１；
　　　ｅｎｄ

　ｕｎｔｉｌ‖ΦＴΓ０ｙ‖２＜
１－δＫ
１＋δ槡 Ｋ

‖ｙ‖２ｉｓｖｉｏｌａｔｅｄ．

　ｃａｌｃｕｌａｔｅｒｅｓｔｉ＝ｍｉｎ‖ｙ－ΦΓ０ｘΓ０‖
２
２；

　Ｓｕｂｓｐａｃｅｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇ：
　　　Ω＝Ｋ０；ｋ＝１；ｒ０＝ｒｅｓｔｉ；
　ｒｅｐｅａｔ
　　　Ｓｋ＝ｍａｘ（ Φ

Ｔｒｋ－１ ，Ω）；
　　　Ｃｋ＝Ｆｋ－１∪Ｓｋ；
　　　Ｆ＝ｍａｘ（ ΦＴＣｋｙ ，Ω）；
　　　ｒ＝ｙ－ΦＦΦ

Ｔ
Ｆｙ；

　　　ｉｆ‖ｒ‖２≥‖ｒｋ－１‖２

６６１ ＺｈａｎｇＲｕｏｙｕａｎｄＺｈａｏＨｏｎｇｌｉｎ　



　　　　　ｉｆ‖ｒ‖２＞η·‖ｙ‖２

　　　　　　 ｓ＝「Ｋ０／２?；
　　　　　ｅｌｓｅ
　　　　　　 ｓ＝「Ｋ０／４?；
　　　　　ｅｎｄ
　　　　　Ω＝Ω＋ｓ；
　　　ｅｌｓｅ
　　　　　Ｆｋ＝Ｆ；ｒｋ＝ｒ；ｋ＝ｋ＋１；
　　　ｅｎｄ
　ｕｎｔｉｌｈａｌｔｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎ：‖ｒ‖２＜ε

２．３　Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ

　Ａｓａｍａｔｔｅｒｏｆｆａｃｔ，ＳＥＶＳＭＰｈａｓｔｗｏｍａｉｎｐｒｏｃｅ
ｄｕｒｅｓ．Ｏｎｅｉｓｓｐａｒｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｓｕｂｓｐａｃｅ
ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｏｎ．Ａｔｔｈｅｓｔａｇｅｏｆｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙｅｓｔｉｍａ
ｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｓ（２Ｍ－１）Ｎ，Ｎ－
１，（Ｋ０－１）ＭＫ０＋Ｋ０（Ｋ０－３）／２ａｎｄＫ

３
０＋（２Ｍ＋１）Ｋ

２
０

＋２（Ｍ－１）Ｋ０．Ｎｅｘｔ，Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１ｍｏｖｅｓｉｎｔｏｔｈｅｓｔａｇｅ
ｏｆｓｕｂｓｐａｃｅｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅｋｔｈｉｔｅｒａ
ｔｉｏｎｉｓａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ（２Ｍ－１）Ｎ＋ＮＫ０－（Ｋ０＋１）Ｋ０／２
＋４ＭＫ２０ｋ＋２ＭＫ０ｋ．Ｉｎｔｏｔａｌ，ｔｈｅｗｈｏｌｅｃｏｓｔｏｆＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
１ｉｓＯ（ＭＮ）．Ｍｏｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｌｙ，ｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｆ
ＳＥＶＳＭＰｉｓｆｅｗｅｒｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆＳＡＭＰ．Ｔｈｅｒｅａｓｏｎｉｓ
ｔｈａｔａｔｔｈｅｂｅｇｉｎｎｉｎｇｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｌａｒｇｅｒｓｔｅｐｓｉｚｅｉｓ
ｕｓｅｄｔｏａｐｐｒｏａｃｈｔｈｅｒｅａｌｓｐａｒｓｉｔｙ．Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｃｒｅａｓｅｏｆ
ｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌ，ｔｈｅｓｔｅｐｓｉｚｅｄｅｃｌｉｎｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｅｘｔｅｎｔ
ｏｆｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌ．Ｔｈｅｌｉｍｉｔｏｆｔｈｅｓｔｅｐｓｉｚｅｉｓ１．Ａｓａｒｅ
ｓｕｌｔ，ｔｈｅｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｇｎａｌｃａｎｂｅａｃｑｕｉｒｅｄ
ｂｙＳＥＶＳＭＰｗｉｔｈｉｎｍｕｃｈｌｅｓｓｔｉｍｅ．

３　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅＳＥＶＳＭＰｉｓａ
ｍｏｒｅｐｏｗｅｒｆｕｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂｙｕｓｉｎｇｎｕｍｅｒｉ
ｃａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ．ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘΦｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｒａｎ
ｄｏｍｌｙｆｒｏｍ Ｇａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｈｉｃｈｉｓｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＮ（０，１／Ｍ）ａｎｄｉｔｓｄｉｍｅｎｓｉｏｎｉｓＭ
＝１００，Ｎ＝２５６．ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓＯＭＰ，ＲＯＭＰ，ＳＡＭＰａｒｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄｉｎｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆａＰｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｄｕａｌ
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一种改进的稀疏度估计变步长匹配追踪算法

张若愚　　赵洪林
（哈尔滨工业大学通信技术研究所，哈尔滨 １５００８０）

摘要：为了提高稀疏信号贪婪算法的重构性能，提出了一种改进的贪婪重构算法，即稀疏度估计变步长匹配

追踪算法．与现有的贪婪算法相比，该算法用约束等距常数和变步长分别来进行稀疏度估计和减少重构所
需的时间．通过稀疏度估计，在重构的开始阶段得到估计的稀疏度和支撑集作为初始值，为信号重构提供了
初始的稀疏信息．然后，根据初始值计算相关值以及残差，通过回溯思想和可变步长更新上一次迭代得到的
支撑集．最后，当满足算法终止条件时，得到正确的信号支撑集，从而准确地重构出原始信号．仿真结果证
明，针对稀疏信号重构，所提出的算法提高了重构性能，所需要的运算时间较之前的算法大幅减少．
关键词：压缩感知；稀疏信号重构；匹配追踪；稀疏度估计
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