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多量测向量模型下基于贝叶斯检验的快速 OMP 算法研究 

李少东
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(空军预警学院三系  武汉  430019) 

摘  要：目前多量测向量(Multiple Measurement Vectors, MMV)模型的稀疏重构算法存在两个问题：计算复杂度

高和当重构的支撑集存在冗余时无法有效剔除。为同时提高 MMV 模型的重构效率和重构精度，该文提出一种

MMV 模型下基于贝叶斯检验的快速正交匹配追踪(Fast Orthogonal Matching Pursuit based on Bayesian Testing, 

FOMP-BT)算法。首先，通过新原子组选和 warm start 求逆的思想来减少算法总的迭代次数以及每次迭代的运算

量，以提高算法的重构效率；其次，利用贝叶斯检验的思想剔除冗余支撑集以提高重构精度； 后对所研究的算法

从参数选择以及计算复杂度等方面进行了理论分析。仿真结果表明，所提算法具有重构精度高、速度快以及对噪声

有较好的鲁棒性等优势。 
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Fast OMP Algorithm Based on Bayesian Test for  
Multiple Measurement Vectors Model  
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Abstract: There are two issues in the Sparse Reconstruction (SR) algorithm of Multiple Measurement Vectors 

(MMV). One is the high computation complexity and the other is that redundant support set can not be effectively 

removed. In order to improve the efficiency and accuracy of SR algorithm simultaneously for MMV model, a Fast 

Orthogonal Matching Pursuit algorithm based on Bayesian Test (FOMP-BT) is presented in this paper. Firstly, 

the total number of iterations and the computation of each iteration are reduced through the new atomic group 

selection and warm start matrix inversion, thus the efficiency of the algorithm is improved. Secondly, using the 

idea of the Bayesian test to eliminate redundant support set, the accuracy of reconstruction is improved. Finally, 

the theoretical analysis of the algorithm is carried out from the aspects of parameter selection and computation 

complexity. The simulation results show that the proposed algorithm has the advantages of high accuracy, fast 

speed and good robustness to noise. 
Key words: Multiple measurement vectors model; Fast Orthogonal Matching Pursuit (FOMP) algorithm; Number 

of iterations; Bayesian test 

1  引言  

作为一种信息获取的新思路，压缩感知

(Compressive Sensing, CS)[1]自提出至今，理论日趋

完善[2]。由于CS将采样端的压力“转移”到解码端，

因此压缩量测条件下的稀疏重构是CS的关键研究

问题之一。多量测向量 (Multiple Measurement 
Vector, MMV)问题作为CS的一个延伸发展方向，

也引起了众多学者的关注[3,4]。MMV模型是指不同

矢量之间具有相同支撑集结构(对稀疏值的幅度不

加约束)的模型，而对这种联合稀疏特征的利用可提
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高重构精度、缩短重构时间[5]。因此，在生物特征识

别[6]、图像处理[7]、到达角估计[8]、空时自适应处理[9]

以及雷达成像 [10,11]等领域，众多学者找到并构建了

共享支撑集的MMV模型，取得了比单量测向量

(Single Measurement Vector, SMV)模型更好的稀

疏重构效果和抗噪性能。文献[12]从信息论的角度揭

示了MMV问题中支撑集恢复性能的边界条件，奠定

了使用MMV模型可改善重构性能的理论基础。因此

研究压缩量测数据条件下对MMV问题的稀疏重构

具有重要意义。 
文献[13]对较早时期MMV问题的重构算法进行

了综述与分析，并指出了每种算法的优缺点，给出

了CS-MMV模型的发展趋势。而近几年求解MMV
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问题的稀疏重构算法主要分为两大类：一是基于贪

婪思想的重构方法，文献[14]将DOA估计建模为

MMV模型，基于导向矢量构成的冗余字典高度相关

这一事实，对OMPMMV算法[4]进行了改进，使新算

法可在冗余字典相关的条件下重构，但是并未考虑算

法的快速实现问题；文献[15]将5种典型重构SMV问

题的算法拓展为求解MMV问题的算法，利用渐近

RIP性质，推导了5种算法 优稀疏表示的充分条

件，但是该文并未讨论噪声影响时的重构精度问题。

总结此类算法可知，将贪婪算法思想拓展到求解

MMV问题后，虽然在重构性能上比SMV条件下有

所改善，但是贪婪算法固有的低信噪比下重构精度

低、求逆运算量大的问题并未得到有效解决；二是

基于稀疏贝叶斯学习(Sparse Bayesian Learning, 
SBL)理论的重构算法研究，文献[16]利用子空间罚

函数对MSBL进行改进，精度得到了提高；文献[17]
在进行DOA估计时，考虑了网格失配的问题，将联

合稀疏模型转换为块稀疏表示后，提出了OGBSBL
算法，可在网格失配时获得更好的DOA估计精度。

但是此类算法受SBL的计算量影响，计算效率一直

是值得进一步研究的问题。总结目前的研究成果可

知，虽然有很多针对MMV问题的重构算法，但如何

更好地利用联合稀疏这一结构先验信息，并从CS获
得的压缩量测数据中快速鲁棒地重构MMV问题依

然值得进一步研究。 
针对上述问题，本文提出了一种MMV模型下基

于 贝 叶 斯 检 验 的 快 速 正 交 匹 配 追 踪 (Fast 
Orthogonal Matching Pursuit based on Bayesian 
Testing, FOMP-BT)算法。该算法主要的创新体现

在两个方面：重构效率和估计精度。首先，在提高

算法的重构效率方面采用了两种策略，一是减少算

法总的迭代次数，即在每次迭代选择新原子时，采

用选择一组原子(原子是指感知矩阵的某一列)代替

原OMPMMV算法[4]每次只选择一个原子的选择机

制以减少总的迭代次数；二是降低每次迭代的计算

量，由于重构矩阵(由各次迭代获得的原子合成的矩

阵)每次迭代只增加一少部分的新原子，因此可采用

“warm start”[18]的方式，充分利用前一次迭代获

得的重构原子信息，通过递归方法实现重构矩阵的

求逆运算，从而降低求逆运算量；其次，在提高估

计精度方面主要通过提高支撑集估计精度来实现，

即利用贝叶斯检验的思想剔除冗余支撑集。 后，

对所研究的算法从参数选择、计算复杂性等方面进

行了理论分析。此外，本文还构建了基于贪婪类算

法的多向量重构算法的统一框架。将本文算法应用

到图像处理以及到达角估计等场合，具有较广泛的

应用前景。 

2  MMV 压缩量测信号模型 

首先对MMV问题进行建模，噪声条件下MMV

模型可表示为 

'= +S X EΨ             (1) 
其中S 为多量测向量构成的矩阵， ( ) ( )1 2=[ , , ,X x x  

( ) ]Dx 为 待 重 构 的 多 稀 疏 向 量 构 成 的 矩 阵 ，
N N×∈CΨ 为字典。对式(1)的稀疏表示模型进行压

缩量测有 

= = +Y AS X EΘ           (2) 

其中 ( ) ( ) ( )1 2[ , , , ]D=Y y y y 为压缩的多量测向量矩

阵， M N×∈A C 为量测矩阵(M N< ), =AΘ Ψ 为感

知矩阵。式(2)即为压缩的 MMV 模型。 

文献[3]对 MMV 模型的稀疏结构进行了详细的

说明，本文引用其假设条件，描述如下： 

条件 1：稀疏信号 ( ),  1,2, ,d d D=x 的每一列都

满足稀疏性，即仅有K 个非零值(或K 个显著分量)。 

条件 2：稀疏信号X具有相同的支撑集结构，

若支撑集 ( )SuppΩ = X ，则K Ω= ，表示X仅有K

个非零行，非零元素的位置相同。 

上述构建的模型又称之为联合稀疏模型。MMV

模型对稀疏点的约束是其支撑集位置不随列发生变

化。为使模型更加合理，假设每一列的非零稀疏点

幅度服从常用的伯努利高斯(Bernoulli Gauss, BG)

模型。这里对 MMV BG 模型进行简单介绍，为下

文的支撑集贝叶斯检验奠定基础。 

首先对式(2)中的X进行先验假设。一般而言，

假设X 中的元素服从伯努利高斯分布是比较符合

实际的[19]。为充分利用X的相同支撑集结构这一信 

息，令 q q p
c = X i ，则

T

1 2= , , , Mp p p
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦c X X Xi i i 。 

显然向量c依然是稀疏向量，其稀疏度亦为K 。此

时可假设c服从伯努利高斯分布，即 =c Qr，其中

diag( )=Q q ，当 0ic ≠ 时， 1iq = ，否则 0iq = ，假

设 0ic = 的概率为a ( 0.5 1< <a )。 2
r(0, )ir N σ∼ 为

高斯分布。将矩阵X转换为c的目的是充分利用X
具有的相同支撑集特征。 

在对模型稀疏点取非零值的概率和大小约束之

后，下一步就是对其进行位置约束，为体现随机性，

本文假设信号非零行的位置是随机的。至此，完成

了压缩MMV模型构建，下面针对此模型进行重构算

法介绍。 

3  FOMP-BT 算法 

3.1 算法基本思想 

由文献[15]可知，求解 MMV 问题的贪婪类算法

可由 SMV 的算法拓展得到，因此求解 MMV 问题
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的算法基本迭代格式是与 SMV 条件下一致的[15]。本

文所提的 FOMP-BT算法则是在OMPMMV算法[4]

的基础上，对重构效率和估计精度两个方面进行改

进，其算法流程如表 1 所示。 

表 1  FOMP-BT 算法 

输入：量测数据Y ，感知矩阵Θ ，预置稀疏度 k0，组选支撑集

大小 s 。 

输出：重构结果 FtX 。 

初始化：初始残差 ( )0 =R Y ，预重构结果 0=X ，初始支撑集

        = ∅S 。 

第 1 步  多原子识别：根据式(3)计算新原子支撑集 pos ，以此

为索引构建新的原子组 ( ) ( )= :,posja Θ ； 

第 2 步  递推投影：由式(6)、式(7)采用递归的方式得到
( )j +⎡ ⎤

⎢ ⎥⎣ ⎦Θ

后，基于式 (4)进行投影更新，得到 SX ，其中，
1

pos
j j

S S
−

= ∪ ； 

第 3 步  残差更新： ( ) ( )j j
S= −R Y XΘ ；判断迭代停止条件是

否满足，若满足则执行第 4 步，否则循环迭代第 1 步至

第 3 步； 

第4步  贝叶斯检验对支撑集进行冗余剔除，确定 终支撑集 Ft  

( )= ,BT X S ； 

第 5步  利用 小二乘估计 终结果： Ft
2=arg min F−X Y U

U
Θ 。

 
从表 1 可以看出 FOMP-BT 算法的基本思想包

括多原子识别、递归投影以及残差更新 3 个步骤，

其中迭代项为主要的计算量来源。而 FOMP-BT 算

法对运算量的改进体现在前两个步骤上，即多原子

识别减少总的迭代次数，递归投影降低每次迭代求

逆的运算量。此外 FOMP-BT 算法通过贝叶斯检验

剔除冗余支撑集来减小误差。下面重点对 FOMP- 
BT 的具体实现进行详细分析。 
3.2 算法实现步骤 

首先分析如何降低算法的运算量，以第 j 次迭

代为例说明问题。 

假设 1j−R 为第 1j − 次迭代的残差，令 ( )j =G  
( ) 1j j M D− ×∈R CΘ , OMPMMV 算法在第 j 次迭代时

选择 ( )|| ||j
∞G 大的列作为新的重构原子参与到下

一次的重构。若预置稀疏度为 0k ，那么至少需要进

行 0k 次迭代才能得到 终重构矩阵(重构矩阵定义

为各次迭代获得的重构原子合成的矩阵 )。而

FOMP-BT 算法为减少总的迭代次数，在每次迭代

时选择s 个原子，令 { }1 2pos , , , sβ β β= 表示这s 个

原子的位置，其中 ( )1,2, ,i i sβ = 定义为 

 
{ }

( )

1 1\ , ,
arg

i

j
i

J Ω β β
β

−
∞=

= G          (3) 

其中 { }1,2, ,NΩ = 。J 表示除去上次迭代获得的

支撑集后剩余原子支撑集合，“ \”为差集运算。 

( ) ( ){ }11
max

Nj j
inni M =∞ ≤ ≤

= ∑G G 。可见用每次迭代选择 

s 个原子的机制代替每次只选择一个原子的方式，

可使得 终的迭代次数减少 0 /k s⎢ ⎥⎣ ⎦ 倍。而 ( )ja =  

1 2
[ , , , ]sβ β βΘ Θ Θ 即为新的重构原子组。新重构原子

组选模式有助于加快算法收敛速度，减少迭代次数。

参数 s 的选择与算法的迭代次数和收敛速度有关，

将在下文参数选择中进行详细说明。 

完成新重构原子组选后，便需要进行投影计算。

令第 j 次迭代得到的重构矩阵为 ( )jΘ ，那么有 ( )j =Θ  
( ) ( )1[ ]j j− aΘ ，其中 ( )1j−Θ 为第 1j − 次迭代得到的重构

矩阵，重构矩阵包含两部分：一是前次迭代得到的
( 1)j−Θ ；二是本次迭代时得到的新重构原子组 ( )ja 。

进行投影计算时，有 

 ( )( )j j +⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦X YΘ           (4) 

其中， ( ) ( ) ( )( ) ( )
1H Hj j j j

−+⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤=⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦Θ Θ Θ Θ 。由式(4)以及 

重构矩阵定义可知，在投影计算时存在对 ( )1j−Θ 的重

复求逆运算。如果能够利用 ( )jΘ 的递推结构，只对

本次迭代时得到的新重构原子组进行求逆，相当于

求逆时采用“warm start”的方式，那么一次迭代

的求逆运算量将大大减少，下面详细分析。 

从 ( )[ ]j +Θ 的定义可以看出，其主要计算量集中于
( ) ( )H 1([ ] )j j −Θ Θ 。为便于书写，令 ( ) ( ) ( )H 1=([ ] )j j j −Φ Θ Θ ，

将 ( )jΘ 表达式代入，有 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

1H

1H
1 1

1H H1 1 1

H H1

     

j j j

j j j j

j j j j

j j j j

−

−
− −

−
− − −

−

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

⎛ ⎞⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎟⎜= ⎟⎜⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎟⎜⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎝ ⎠

⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦

a a

a

a a a

Φ Θ Θ

Θ Θ

Θ Θ Θ

Θ
    (5) 

利用分块求逆引理[18]，将式(5)的计算等价转换为 

 ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

H1

H

 

               

j j j j j j

j

j j j

−⎡ ⎤⎡ ⎤+ −⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎡ ⎤−⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦⎣ ⎦

d d d

d

Φ ς ς
Φ

ς ς
    (6) 

其 中 ， ( ) ( ) ( ) ( )1 1 H[ ]j j j j− −=d aΦ Θ , ( ) ( ) ( )H([ ]j j j= a aς  
( ) ( ) ( )1H 1[ ] )j j j− −−a dΘ ，其中 ( )1j−Φ 为第 1j − 次迭代得

到的逆矩阵，由于直接利用这一信息，无需对这一

部分求逆，可大大降低求逆的运算量。因此在第 j 次

迭代时仅需一个大小为 s s× 的矩阵求逆(原求逆矩

阵维度为M M× , s M<< )，一次迭代的运算量也

大大降低。第 j 次迭代时 ( )jΘ 的伪逆计算可表示为 

 ( ) ( ) ( ) Hj j j+⎡ ⎤ ⎡ ⎤=⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦Θ Φ Θ            (7) 

相同的递归策略可以一直延续到算法迭代结束。至
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此，完成了对算法降低运算量部分的介绍，下面分

析如何提高新算法的噪声鲁棒性。 
首先分析压缩量测Y 存在噪声时对重构的影

响。假设新算法(经过提高收敛速度的处理)经L 次

迭代后得到重构结果为X , X的支撑集记为S ，那 

么稀疏度K S′ = 。由于每次迭代后残差 jR 与重构 

矩阵 ( )jΘ 正交，因此有K Ls′ = 。假设信号的真实

稀疏度为K ，那么有K K′ ≥ ，也就是说S 中含有不

属于真实支撑集T 的冗余分量，而 ŜX 可分解为 

( )
( ) ( )

( ) ( )

1H H H

1H H

1H H        

S T TS S S S

S S S S S

S S S S T S T

+ −

−

−

− −

⎡ ⎤= =⎢ ⎥⎣ ⎦

=

+

X Y X

X

X

Θ Θ Θ Θ Θ

Θ Θ Θ Θ

Θ Θ Θ Θ      (8) 

当Y 中不存在噪声时，有 0
S T− =X ，此时

S T=X X ，即使重构支撑集有冗余也不会影响结

果；但是当Y 中存在噪声时 0
S T− ≠X ，那么 SX  

T≠X ，且冗余支撑集越多，重构质量越差。因此若

冗余支撑集可被有效剔除，则能够增强算法对噪声

的鲁棒性。文献[20]也提出了贝叶斯检验的方法，但

是该方法仅适用于 SMV 问题。 
本文贝叶斯检验的目的是剔除S 中的虚假冗余

支撑部分。在下文的推导中， iAi 表示矩阵A的第 i
列， jA i 表示矩阵A的第 j 行。MMV BG 模型中，

向量q的条件概率密度可表示为 

 ( ) ( ) M1 K Kp a a a′ ′−= −q           (9) 

其中，a 为非零的概率。若用w 表示稀疏信号c所
有非零元素构成的向量，则

22
2 2c=w Q 。向量w在

2
rσ 已知的条件下其联合概率密度函数为 

( )
2

2
2 2
r 2 2

r r

1
exp

2 2

K

c
p σ

σ σ

′
⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎟⎜⎟⎜ ⎟⎜⎟= −⎜ ⎟⎟ ⎜⎜ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟π⎝ ⎠ ⎝ ⎠

Q
w    (10) 

下面进一步推导Y 的概率密度。假设噪声E是

方差为
2
eσ 的高斯白噪声，那么有 

( ) ( ) /22
e 2

e

2 exp
2

M j j
j jp σ

σ
−

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= π − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

Y X
Y X i i
i i

Θ
 (11) 

则Y 服从： 

 ( ) ( )
1

N

j j
j

p p
=

= ΠY X Y Xi i          (12) 

由于在 终的贝叶斯检验时需要参数a , 2
rσ 以

及
2
eσ 的信息，因此首先对这 3 个参数进行估计。对

a 而言，由于缺乏先验知识，可用其 大后验概率

估计得到： 

( )a M K M′= −            (13) 

同理依据贝叶斯公式以及式(10)，式(12)，可求得 

 22
r 2 /c Kσ ′= Q                   (14) 

 ( )22
e F M Nσ = − ×Y XΘ          (15) 

得到参数的估计值后，需要进一步推导 MMV 模型

下的非零行贝叶斯检验模型。 
MMV 条件下，当非零行数有冗余时，为正确

识别真实的非零行数(剔除虚假冗余项)，本文采取

贝叶斯模型对非零行进行检验。实际上，假设X的

其他非零行是已知，而检验X 的第 j 行 jX i时，即

对 jX i的检验对应式(16)所示事件： 

0

1

: 0

: 0

j

j

H

H

⎫⎪= ⎪⎪⎬⎪≠ ⎪⎪⎭

X

X

i

i

           (16) 

若对 jX i 进行检验，则需要包含 jX i 的检验模

型。式(2)同时与Θ j内积，有 

1 1 1 1

, = , + ,
N N M N

n j in i j n j
n n i n= = = =
∑ ∑∑ ∑Y X Ei i i iΘ Θ Θ Θ (17) 

令 

1

= ,
N

j n j
n

z Y
=
∑ i Θ , = ,ij i jb i iΘ Θ , 

1

,
N

j n j
n

v E
=

= ∑ i Θ  

那么有 

( )
1

1 1

     
a

N

inj ij
n i j

N N

jn injj in ij j
n n i j

z b

b b v

= ≠

= = ≠

−

= + − +

∑∑

∑ ∑∑

X

X X X  (18) 

记
1

=
N

inj ijn i j
m b

= ≠∑ ∑ X ,  (1
=

N
j inn i j
δ

= ≠∑ ∑ X  

)in ij jb v− +X 。结合式(16)和式(18)可知： 

0

1
1

:

:
a

j j j

N

j j jj jn j
n

H z m

H z m b

δ

δ
=

⎫− = ⎪⎪⎪⎪⎬⎪− = + ⎪⎪⎪⎭
∑ X

       (19) 

若 1H 成立，则 1 0( ) ( )j jp H z p H z> 。由贝叶斯公式

可知： 

( ) ( ) ( )1 1 1j jp H z p z H p H∝         (20) 

那么有 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 0 0j jp z H p H p z H p H>       (21) 

由式(13)可知， ( )1 1p H a= − , ( )0p H a= 。因

此只需要计算出 ( | )j ip z H ( 0,1i = )的概率分布即可

求得式(21)的检验门限。观察式(19)可知，都包含 jδ 。

jδ 由两部分组成，其中 jv 为高斯噪声，其方差为 
2 2

e
2jN σΘ ；对于 ( )1

N
inin ijn i j

b
= ≠

−∑ ∑ X X ，由于 

inX 是 inX 的近似估计值，因此可认为 inin −X X 的 

误差较小，设置为 2
inσ 。那么有 2 2

1
=

j

N
in ijn i j
bδσ σ

= ≠∑ ∑  

2 2
e

2jN σ+ Θ 。代入式(21)，有 
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( )
( )

( )( )

( )
( )

2

2 22 2
rr

2

2
2

1
exp

22

     exp
22

jj

j
j

j j

jjjj

j j

z ma

bb

z ma

δδ

δδ

σ σπ σ σ

σπ σ

⎛ ⎞⎟⎜ − − ⎟− ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟++ ⎟⎜⎝ ⎠

⎛ ⎞⎟− −⎜ ⎟⎜ ⎟> ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
     (22) 

对式(22)取对数并化简，可得到： 

( )2 Thj j jz m− >             (23) 

其中，
( )2 2 2 2 2

r r

2 22
r

2 +
Th ln

1
j j j

j

jj jj
j

jj

b ba
ab

δ δ δ

δ

σ σ σ σ σ

σ σ

⎛ ⎞⎟+⎜ ⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜ − ⎟⎟⎜⎝ ⎠
。 

至此即完成对支撑集的检验。依次对所有的粗支撑

集进行检验后可得到 终的检验结果。 

从 FOMP-BT 算法的推导过程中可以看出，该

算法在沿袭贪婪类算法的基本迭代框架(新原子识

别、投影和残差更新)基础上，从降低运算量和提高

精度的角度进行了创新。 

3.3 参数设置 

FOMP-BT 算法待确定的参数主要有两个：迭

代停止条件与稀疏度预置值。下面对其选择原则进

行分析。 

(1)迭代停止条件的选择：目前关于贪婪类算法

的迭代停止条件主要有两种类型，一是在稀疏度K

已知条件下，迭代K 次。由于稀疏度先验在实际情

况中不易获得，因而产生了稀疏度预估的思想，即

利用量测长度M 、信号维度N 、稀疏度K 的关系预

置稀疏度。文献[21]提出了自适应稀疏度估计的思

想，但其将稀疏度的先验转换为 RIC 常数的先验，

实际中 RIC 常数往往也是未知的。所以本文认为稀

疏度自适应的重点应落脚于怎么将一个不合理的甚

至是冗余的稀疏度经过算法处理之后逼近真实稀疏

度。 

第 2 种典型是利用残差作为迭代停止条件。即

在估计过程当中，残差是逐步变小的，当残差变大

时，说明估计已经充分，剩余的为噪声估计，因而

出现变大的情况。此时需要噪声的方差作为先验，

但是由于方差估计一般会存在误差，因此也会造成

终的支撑集出现冗余。 

(2)支撑集组选步长s 的选择：算法采用了支撑

集组选的模式，因而无需迭代 0k 次。由于 ( )=jΘ  
( ) ( )1[ ]j ja−Θ ，为保证 ( )jΘ 是行满秩的，那么必须满足：

s L M× < ，即 /s M L< ，同时 0s k< ，那么迭代次

数 ( )0min , /L k M s= ，此即为步长 s 与迭代次数的

关系。可见当 1s = 时即为 OMPMMV 算法。 

4  算法性能分析 

本文降低运算量和提高精度的思想适用于贪婪

类的大部分算法，图 1 为 MMV 模型下贪婪类算法

的统一框架。从图 1 可以看出，本文思想适用于识

别和投影处理，具有较强的可移植性。 
此外，通过定量分析 FOMP-BT 算法的计算量

来体现其优势，下面分别从识别步和投影步出发，

计算第 j 次循环时算法的运算量。以一次乘法或者

是加法的运算量为一个运算量单位，重点对比

FOMP-BT 算法与 OMPMMV 算法的计算量。首先

计算 FOMP-BT 计算量。 

在 FOMP-BT 算法中，主要计算量集中于新原

子识别步和投影步。而一次迭代中新原子识别步的

计算量为 ( ) ( )2 1 1 2DN M N D MND N− + − = − 。在

投影步时计算量主要集中于 ( )jΦ 的计算。 jς 的维度

是 s s× ，因此对其求逆的计算量为 ( )2 2 1s M −  
( )( ) 21 2 1s j M s+ − − + 。 jd 维度是 ( 1)j s− × ，其计

算量为 ( )( ) ( )( )2 3 1 1 2 1M j j s j M− − + − − ，假设经

过 L 次迭代，那么算法总运算量约为 

( )

( )

2
FOMP-BT

1

3 2

2

   

L

j

C O Mj Mjs MND N

O L MsL MNLD

=

= + + −

≈ + +

∑

 (24) 

其次计算 OMPMMV 算法的计算量。 
OMPMMV 算法的主要计算量同样是集中于新

原子识别步和投影步。由于不存在快速操作，假设

一共迭代 k0次，其总的计算量约为 

( )

( )

0
3 2

OMPMMV
1

4 3
0 0 0

2
k

j

C O j Mj MND N

O k Mk MNk D

=

= + + −

≈ + +

∑

   (25) 

 

图 1 基于贪婪类算法的 MMV 算法统一描述框图 
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同时，由于 0L k≤ ，因此必有 FOMP-BT OMPMMVC C< ，

可见新算法在运算量上有很大的提高。 

5  仿真与分析 

首先对噪声添加方式和重构质量指标进行说

明。信噪比定义为 
2SNR 10 lg /P σ=             (26) 

其中 ( )2 /FP AX MD= 为无噪信号的平均功率， 2σ
为噪声方差。 

其次，本文使用相对重构误差来衡量重构质量，

其定义为 
2 2err 10 lg FF

⎡ ⎤= −⎢ ⎥
⎣ ⎦
X X X         (27) 

其中，X为重构的信号，X为原始信号。 
仿真 1  冗余稀疏度对重构结果的影响 为比较

冗余稀疏度对重构结果的影响，仿真参数设置如下：

测量值 M=300，信号维度为 N=500，真实稀疏度

K=12(即 MMV 模型有 12 个非零行)，向量数为 10，
每一列向量非零值的幅度服从方差为 1 的高斯分

布。蒙特卡罗次数为 100，信噪比为 3 dB。冗余稀

疏度从 15 增加到 42，步长为 3。分别与 OMPMMV[4]

以及 SCoSaMP[15]算法作对比，图 2 为仿真结果。 
从图2对比可以看出，随着冗余稀疏度变大，3

种算法的误差都相应增大，CoSaMP算法由于每次

迭代时都选择稀疏度的2倍个支撑集原子，因此当稀

疏度存在 冗余时， 其错误重 构的概率 大于

OMPMMV，性能劣于OMPMMV算法；而本文算

法采用了贝叶斯检验剔除冗余支撑集，因此在相同

的稀疏度条件下，重构误差 小。从真实稀疏度为6
和为12时算法误差对比可以看出，当余稀疏度越大，

本文剔除虚假支撑的能力越强。仿真验证了本文算

法对冗余稀疏度剔除的有效性。 

仿真 2  抗噪性能对比  为考察噪声对算法精度 

的影响，将算法停止条件变为 ( )
2 2

F
ML σ− <Y AX ， 

仿真时取输入信噪比为 3~18 dB，其他条件与仿真 1 

相同，仿真时分别与MFOCUSS[3], OMPMMV[4]以及 
SCoSaMP[15]算法进行对比，结果如图 3 所示。 

从图3中可以看出，随着信噪比的提高，各类算

法的重构误差呈现递减趋势。从总体趋势看，本文

算法受噪声影响与MFOCUSS基本相同。说明本文

算法在经过支撑集剔除步骤之后，用于重构的支撑

集 接近于信号的真实支撑集，参与 终重构的支

撑集中包含的虚假成分 少，因而精度较高；而其

他算法在重构时受到噪声的影响，会存在冗余的稀

疏度，因此影响了算法在噪声条件下重构的精度。

仿真验证了本文算法在低信噪比条件下依然具有较

好的重构能力。 

仿真 3  不同算法重构效率对比  本仿真主要

用于对比不同算法的运行效率。仿真参数设置如下：

取信号维度 N 为变量，范围是 500~900，步长为 50，
量测值个数取为信号维度的 0.6 倍，即 0.6M N⎢ ⎥= ⎣ ⎦ ，
信噪比为 3 dB，蒙特卡洛次数为 100，分别计算

FOMP-BT, OMPMMV, SCoSaMP 与 MFOCUSS
算法的运行时间，结果如图 4 所示。 

从图4可以看出，由于MFOCUSS算法存在大矩

阵求逆运算，随着信号维度的增加其运行时间增加

的 快；SCoSaMP算法由于每次迭代时都需要对

2K 个原子的重构矩阵进行求逆运算，因此其计算量

高于OMPMMV和FOMP-BT；本文算法由于采取

了减少迭代次数和优化每次迭代时逆矩阵的运算

量，因此运算时间 短。仿真验证了本文算法的高

重构效率优势。 

6  结束语 

MMV模型能够提供更多的先验信息，对此信息

的利用可用于提高重构概率。本文针对目前求解

MMV问题的算法复杂度高以及低信噪比条件下存

在冗余支撑集的问题，提出了FOMP-BT算法，该

算法的主要优势在于两个方面：(1)通过减少算法总

的迭代次数和降低每次迭代的运算量的方式，使 

 

图2 不同算法重构误差对比         图3 不同信噪比条件下的重构精度对比        图4 不同算法的运行时间比较 
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得算法的重构效率有了较大的提高；(2)利用贝叶斯

检验的思想，可剔除冗余支撑集，由于剔冗的支撑

集更加接近真实支撑集结构，因此可提高重构精度。

在实际应用时，需要结合背景，寻找恰当的MMV
模型场合。将本文算法应用到ISAR/SAR的距离向

联合成像是课题组下一步工作的研究重点。 
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