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基于块 A*正交匹配追踪的多传感器数据联合重构算法 

练秋生∗    刘  芳    陈书贞 
(燕山大学信息科学与工程学院  秦皇岛  066004) 

摘  要：针对 A*正交匹配追踪(A*OMP)算法计算复杂高，且不能利用信号的结构稀疏性这一缺陷，该文提出了块

A*OMP 算法并将其用于解决分布式压缩感知中的信号联合重构问题。该算法用原子块取代单个原子作为搜索树中

的节点，在计算路径代价时用搜索树中所有路径的 大长度取代信号的稀疏度。然后在块 A*OMP 算法的基础上，

选择与残差矩阵投影误差 小的原子块作为新的节点，得到了一种用于解决 MMV(Multiple Measurement Vector, 

MMV)问题的块 A*OMP 算法，并利用该算法对相邻区域内的多个传感器所测的温度信号进行了联合重构。实验

结果表明，该算法的重构性能优于 MMV 正交匹配追踪(OMPMMV)算法。 
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A Joint Reconstruction Algorithm for Multiple Sensor Data 
Based on Block A* Orthogonal Matching Pursuit 

 Lian Qiu-sheng    Liu Fang    Chen Shu-zhen 
(Institute of Information Science and Technology, Yanshan University, Qinhuangdao 066004, China) 

Abstract: Considering the disadvantage of the high complexity and ignoring signal’s structural sparsity in A* 

Orthogonal Matching Pursuit (A*OMP) algorithm, a block A*OMP algorithm is proposed for block-sparse signals, 

and it is improved to solve the joint reconstruction problem for multiple signals in distributed compressed sensing. 

In the proposed algorithm, the single atom is replaced by a block that is composed of several atoms, and the 

sparsity is replaced by the maximum length of all the paths on the search tree when calculating the path cost. Then, 

on the basis of block A*OMP algorithm, a block A*OMP algorithm for Multiple Measurement Vector (MMV) 

problem is presented by projecting all blocks onto the residual matrix and selecting the block with the smallest 

projection error as a new node. With this algorithm, the temperature signals which are measured by sensors in the 

adjacent region are jointly reconstructed perfectly. Experiments show that the reconstruction performance of this 

algorithm outperform Orthogonal Matching Pursuit for MMV (OMPMMV) algorithm. 

Key words: Distributed Compressed Sensing (DCS); Joint reconstruction; A*Orthogonal Matching Pursuit 

(A*OMP); Block sparsity 

1  引言  

无线传感器网络(Wireless Sensor Networks, 
WSN)通过布置在环境中的多个传感器节点能够灵

活方便地监测环境的变化，但它却受能量、存储空

间和计算处理能力的限制。如何有效地利用 WSN
节点感知数据的时间相关性和空间相关性来减少

WSN 中的能量消耗，节省存储空间，降低计算的复

杂度就显得尤为重要。 
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压缩感知(Compressed Sensing, CS)理论是近

年来信息处理领域发展迅速的一个理论分支[1]，它的

出现为 WSN 的研究提供了一个新思路。该理论表

明，如果信号是可压缩的或在某个变换域是稀疏的，

那么就可以用一个与变换基不相干的观测矩阵将变

换所得的高维信号投影到一个低维空间上，然后通

过求解一个稀疏优化问题来实现信号的精确重构。

在WSN中利用CS技术能有效地减少数据采集和传

输过程中的能量消耗，降低传输带宽[2]。 
传统的获取传感器信号的方法是先均匀采样，

然后再经过压缩和编码后发送到汇聚节点(Fusion 
Center, FC)，采样得到的大部分数据在压缩时都会

被丢弃，造成了采样资源的严重浪费。而 CS 则通
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过随机采样直接获得少量的采样值，大大提高了效

率，节约了资源。CS 研究单个信号的重构问题，只

利用了信号的时间相关性或空间相关性，未能充分

利用信号的相关性。而分布式压缩感知(Distributed 
Compressive Sensing, DCS)[3]研究多个信号的联合

重构问题，同时利用了信号的时间相关性和空间相

关性，进一步减少了准确重构所需的采样点数。在

一定的小范围内具有时间和空间相关性的多个传感

器所测的温度、湿度等信号在用稀疏基(如小波)表
示时，其显著系数出现的位置大致相同，因此小范

围内多个传感器信号的联合重构问题可以看作一个

MMV (Multiple Measurement Vector)问题。此外，

显著系数是成块出现的，即可将信号看作是块稀疏

的。 
MMV 问题是压缩感知理论研究中的一个重要

的领域[4,5]，MMV 问题解决了由共享支撑集的多个

稀疏信号所组成的信号集的联合重构问题。 现有解

决 MMV 问题的许多方法，如可压缩的多信号分类

算法(Compressive Multiple Signal Classification, 
C-MUSIC)[6]、向前压缩子空间拟合算法(forward 
Compressive Subspace Fitting, forward CSF)、向

后压缩子空间拟合算法 (backward Compressive 
Subspace Fitting, backward CSF)[7]都需要预先确定

信号的稀疏度，而对于大多数信号而言，稀疏度却

很难预先确定。因此研究未知稀疏度的重构算法就

显得尤为重要。 
本文首先简要地介绍了 CS 理论及 MMV 问题。

为了利用信号的块稀疏特性，本文在 A*OMP 算 
法[8,9]的基础上提出了块 A*正交匹配追踪(Block A* 
Orthogonal Matching Pursuit, BA*OMP)算法。该

算法在路径扩张时用原子块取代单个原子作为新的

节点，大大降低了算法的复杂度，在计算路径代价

时用搜索树中所有路径的 大长度取代信号的稀疏

度。为了将 BA*OMP 算法用于解决 MMV 问题，

本文将与残差矩阵投影误差 小的原子块作为新的

节点并用矩阵范数代替向量范数，得到了一种针对

MMV问题的无需预先确定信号稀疏度的块A*正交

匹配追踪算法 (Block A* Orthogonal Matching 
Pursuit for MMV, BA*OMPMMV)算法。 在实验

部分，分别利用合成信号和 Intel Berkeley Research 
lab[10]的WSN所测的温度信号对BA*OMPMMV算

法进行了验证。结果表明该算法的重构性能优于

OMPMMV 算法[11]的重构性能。 

2  CS 理论及 MMV 问题 

2.1 CS 理论 
CS 理论解决了如何利用少量的观测值从一个

欠定的系统中高效地恢复稀疏信号的问题。CS 模型

中并不是直接测量信号x 本身，而是将信号x 投影

到观测矩阵Φ上得到观测向量y ： 

=y xΦ               (1) 

式中 NR∈x , MR∈y , M NR ×∈Φ , M N< 。而信

号x 在稀疏基 1 2[ , , , ]N=Ψ ψ ψ ψ 上是k 稀疏的，即 
=x sΨ                (2) 

式中 NR∈s , N NR ×∈Ψ , 0|| || k≤s , k N< 。将式(2)
代入式(1)得 

   = = =y x s AsΦ ΦΨ           (3)           

式中 M NR ×= ∈A ΦΨ 称为全息基。由于M N< ，式

(3)是一个非适定问题，一般情况下有无穷多种解。

但由于信号是 k 稀疏的，因此在一定条件下当观测

值的维数大于信号的稀疏度时就可以通过非线性的

方法重构出信号。信号的重构问题可表示为 0l 范数

小优化问题： 

0argmin || || ,   s.t. = = =s s y x AsΦ    (4) 

当考虑噪声时，CS 模型可表示为 

0argmin || || ,   s.t. = = +s s y As z      (5)         

式中 MR∈z 表示观测噪声。 
2.2 块稀疏信号 

块稀疏信号[12]，即非零系数成簇出现的稀疏信

号。为了定义块稀疏，可将s看作块的级联，即 

T T T

T
1 1 2 1

[1] [2] [ ]

[ ]d d d N d N

H

s s s s s s+ − +=
s s s

s              (6) 

式中d 表示块的长度， [ ]hs 代表第h 块，N Hd= 。

假设M Wd= (W 为整数)，则类似式(6)可将A看作

大小为M d× 的列块 [ ]hA 的级联，即 

1 1 2 1

[1] [2] [ ]

[ ]d d d N d N

H

+ − +=
A A A

A a a a a a a           (7) 

如果信号x 是块k 稀疏的，则 [ ]hs ( 1, ,h H= )
的 2l 多有k 个是非零的。当 1d = 时，块稀疏性退

化为式(2)所示的普通意义上的稀疏性。 
2.3 MMV 问题 

MMV 问题解决了拥有相同稀疏支撑集的多个

信号的联合重构问题。标准形式的 MMV 定义[6]为： 

假设给定多观测向量 1[ , , ] M n
n R ×= ∈Y y y ，共

享稀疏支撑集的信号集 1[ , , ] N n
n R ×= ∈X x x 和观

测矩阵 M NR ×∈A 。正整数M ,N ,n (M N< )，分别

表示每个观测向量的维数，每个信号的维数，信号

的个数。 ix 和 ix 分别表示x 的第 i 列和第 i 行。那么

标准形式的 MMV 问题可以表示为下面的 优化问

题： 

0minimize || || ,   s.t. =X Y AX       (8) 
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式 中 0|| || | supp | k= =X X , |supp | {1 i N= ≤ ≤X  

: 0}i ≠x ，观测矩阵Y 是满秩的，即： rank( ) =Y  

0|| ||n ≤ X 。由于每个 MMV 问题都能通过奇异值分

解和降维操作转换成标准形式的 MMV 问题[6]，所

以假定本文中 MMV 问题均为标准形式。 
当考虑噪声时，MMV 模型可表示为 

0minimize || || ,   s.t. = +X Y AX Z      (9) 

式中 M nR ×∈Z 表示观测噪声。 

3  BA*OMP 算法 

3.1 A*OMP 算法 
A*OMP 算法在 CS 重构的过程中利用

A*search 搜索稀疏解，其重构性能优于 BP(Basis 
Pursuit) 算 法 [13] ， OMP(Orthogonal Matching 
Pursuit)算法[14]以及 SP(Subspace Pursuit)算法[15]。

它是一种基于搜索树的半贪婪算法。树的每个节点

代表一个原子，将由原子集合组成的树枝或路径，

作为表示稀疏信号x 的候选。 A*OMP 算法在初始

化时，选出 I 个与观测向量y 匹配的原子作为 I 条

初始路径并分别计算出这 I 条路径的代价，而将剩

下的P I− 条空路径的代价初始化为 2|| ||y 。它们是

坏的路径，将会首先被移除。 在每次迭代过程中，

该算法首先利用代价函数在搜索树的所有路径中选

出 好的一条路径。然后选出与 好路径的残差内

积 大的B 个原子并分别用它们来扩张 好的路

径，从而创建B 条候选路径。如果这些候选路径中

好的路径不在搜索树中，则用此路径取代已选出

的 好路径。如果其它的候选路径不在搜索树中且

其代价小于 坏的路径，则用它们取代搜索树中

坏的路径。当 好的路径达到所需的长度，即信号

的稀疏度k 时，算法终止。 

对于所有新的路径，A*OMP 算法通过将观测

向量正交投影到路径所选的原子集上的方法来计算

残差r ： 

1

l
j j

j

c
=

= −∑r y s             (10) 

式中 js 为第 j 次所选的字典原子， jc 为第 j 次所选

字典原子对应的系数。 
A*OMP 算法的代价函数依赖于每条路径的残

差的 2l 范数，即 2|| ||r 。为了对不同的路径长度进行

补偿，代价函数同时采用了一个辅助结构。在文献

[8]提出的 A*OMP 算法中，提出了加性、乘性和自

适应 3 种不同的模型。其中乘性的代价函数模型为 
( )

2( ) || ||l k l l
i iF α −=S r           (11) 

式中 l 为第 i 条路径的长度， k 为信号的稀疏度， 
0 1α< < 为调整参数。 l

ir 表示第 i 条路径在经过 l 次

扩张后的残差。 l
iS 表示长度为 l 的路径。 

A*OMP 算法在选择新的节点进行路径扩张时

采用如下方法： 
1

ˆ
\

argmax ,  
j

l l
jj

−

∈
= < >

a A T
a r a        (12) 

式中T为已选过的原子， ja 为构成观测矩阵A的原

子。 
3.2  BA*OMP 算法 

为了便于描述，首先定义路径的实际长度如下： 

1 2| |mL J J J= ∪ ∪           (13) 

式中m 表示路径中的节点数， | |⋅ 表示集合的势，

( 1,2, , )iJ i m= 表示由路径中第 i 个原子块中的原

子对应于A的列索引所组成的集合。 
文献 [9]指出，当采用动态的代价函数时，

A*OMP 算法的重构性能优于 BP 算法，OMP 算法

以及 SP 算法，但该算法需事先确定信号的稀疏度，

而且计算复杂度较高。另外 A*OMP 算法无法利用

信号的结构稀疏信息，不适合块稀疏信号重构。针

对块稀疏信号，本文提出了 BA*OMP 算法。该算

法事先将所有原子分成重叠的大小相等的原子块，

然后以原子块为单位来选取新的节点进行路径扩

张，每个节点代表一个原子块，这样就大大降低了

计算的复杂度，提高了运算效率。为了计算不同长

度的路径的代价，BA*OMP 算法在每次迭代结束

时，找出所有路径的 大长度 maxl ，若此次迭代的

路径 大长度与上次迭代的路径 大长度不同，则

更新长度未达到 大长度的路径的代价，将路径的

长度补偿为 maxl 时所得到的残差作为代价，否则不

更新路径的代价。此外，BA*OMP 算法将截止条件

设为 2|| || ε≤r ( ε 的大小与噪声有关)，这样就可以完

全回避信号的稀疏度。当原子块的大小 1d = ，重叠

的原子数 0o = 时，BA*OMP 算法退化为无需事先

确定信号稀疏度的 A*OMP 算法。 
BA*OMP 算法在选择新的节点进行路径扩张

时，采用如下方法[16]： 
T 1

2
[ ] \

[ ] argmax(|| [ ] || )l l

h
h h −

∈
=

A A T
A A r     (14)           

式中T 为已选过的原子块， [ ]hA 为构成观测矩阵A
的原子块。 

实验结果表明该算法的性能优于 A*OMP 算

法，而且该算法不需要事先确定信号的稀疏度，更

贴近于实际应用。 
3.3  BA*OMPMMV 算法 

为了将 BA*OMP 算法用来解决 MMV 问题，

BA*OMPMMV 算法延续了 BA*OMP 算法的路径

扩张机制，但改变新节点的选择方法，将与残差矩

阵投影误差 小的原子块作为新的节点，并用
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Frobenius 范数代替向量范数。该算法的截止条件为

好路径的残差 || ||F ε≤R 。该算法适用于解决共享

支撑集且非零系数成簇出现的多个信号的联合重构

问题。 
对于所有新的路径，BA*OMPMMV 算法采用

OMPMMV 算法[11]计算残差的方法来得到残差R： 
†( )⊥= = −SR P Y I SS Y         (15) 

式中 I 表示单位矩阵，S 表示由路径中所有原子块

的并集所组成的矩阵， ⊥
SP 表示到S 的值空间的正交

补空间的正交投影矩阵。 H H 1( )−=S S SS† 表示

Moore-Penrose 广义逆。 
BA*OMPMMV 算法的代价函数也有 3 种不同

的模型。其中乘性的代价函数模型为 
max( )( ) || ||j l l j

i i FF α −=S R          (16) 

式中 l 为第 i 条路径的长度， maxl 为所有路径的 大

长度。0 1α< < 为调整参数。 j
iR 表示第 i 条路径在

经过 j 次扩张后的残差。 j
iS 表示由 j 个节点所组成

的路径 i 。 
BA*OMPMMV 算法在选择新的节点进行路径

扩张时，采用如下方法： 
T 1

[ ] \
[ ] argmax(|| [ ] || )j j

F
h

h h −

∈
=

A A T
A A R      (17) 

式中T 为已选过的原子块， [ ]hA 为构成观测矩阵A
的原子块。 

BA*OMPMMV 算法是在 BA*OMP 算法的基

础上扩展而来的。该算法首先选择 I 个原子块作为

I 条初始路径并计算路径代价；然后在每次迭代时

选择代价 小的一条路径进行延伸，每次延伸选择

B 个原子块作为B 个枝节点，每个枝节点与要延伸

的路径一起构成一条候选路径，若候选路径满足替

代条件则进行路径替代，否则删除候选路径。每次

迭代结束时，计算一次 大路径长度 maxl 并用 maxl 更

新路径代价；当满足截止条件时算法终止。使用的

符号如表 1 所示，该算法的伪代码如表 2 所示。 

表 1 BA*OMPMMV 算法中使用的符号 

定义 注释 

P 可搜索的路径数 

I 初始搜索路径数 

B 每次迭代所延伸的树枝数 

iS  由第 i 条路径中所有原子块的并集所组成的矩阵

index( [ ])hA  获取第 h 块中的原子对应于 A 中的列索引 

iΩ  由第 i条路径所选原子在A中的列索引所组成的

集合 

iL  第 i 条路径的长度 

iC  选择第 i 条路径的代价 

iR  第 i 条路径上的残差 

表 2 BA*OMPMMV 算法的伪代码 

(1)输入：P, I, B，多观测矩阵 = +Y AX Z ，原子块的长度 d，

所有的原子块 { [ ]}, 1, 2, ,h h H=A ，误差容限 ε  

(2)初始化：  

= ∅T //初始化已选过的原子块 

, 1, 2, ,i i PΩ = ∅ ∀ = //初始化支撑集 

For 1 :i I=  do //长度为 d 的 I 条初始路径 
T

[ ] \

[ ] arg max(|| [ ] || )F
h

h h
∈

=
A A T

A A Y //选择初始节点 

[ [ ]]h=T T A  , index( [ ])i i hΩ Ω= ∪ A  

[ ]i h=S A ,
ii

⊥= SR P Y , || ||i i FC = R , 1iL =  

//初始化延伸路径的代价和路径长度 

End for 

|| || , 0, 1, 2, ,i F iC L i I I P= = ∀ = + +Y      

//初始化其它未延伸路径的代价和路径长度 

1BP = //将路径 1 作为 好的路径 

oldl d= //初始化搜索树中 长路径的长度 

(3)循环执行步骤： 

While ( BP F
ε>R ) do 

, BPp BP= =T S // 好的路径将被它的第 1 个延伸替代

For 1 :i B= do //B 个枝节点组成 B 条候选路径 
T

[ ] \

[ ] arg max(|| [ ] || )BP F
h

h h
∈

=
A A T

A A R  //选择新的节点 

[ [ ]], [ [ ]]BPh h= =T T A S S A     //候选路径 

If ( ( ) ( )) & ( )p jC C< ≠S S S S , 1, 2, ,j P∀ = then 

           //如果候选路径好于 坏的路径且不在搜索树中 

p =S S ,  index( [ ])p BP hΩ Ω= ∪ A //路径替代 

| |p pL Ω= //更新路径长度 

P
p

⊥= SR P Y //更新残差 

oldmax( , )p pl L l= , ( )p pC F= S //计算代价 

End if 

1,2, ,

arg max j
j P

p C
∈

=  

//找出 坏的路径作为下一次延伸的替代路径 

End for 

max
1,2, ,

max ( )j
j P

l L
∈

=  //计算 长的路径长度 

If max oldl l≠ then //若 长的路径长度改变则更新代价 

( )j jC F= S , max1, 2, , ,  0 & &j jj P L L l= ≠ ≠  

End if 

old maxl l=  

1,2, ,

arg min j
j P

BP C
∈

= //选出 好的路径 

End while 

(4)输出： 

重构的信号
†( , :)BP BPΩ =X S Y  

 

4  实验结果及其分析 

为了对比算法的重构性能，本文从归一化均方

误差和准确重构率两个角度考虑算法的重构性能： 
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(1)归一化均方误差 
2
2

2
2

|| ||
nmse

|| ||
E
⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

x x
x

          (18) 

2

2

|| ||
NMSE

|| ||
F

F

E
⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

X X
X

       (19) 

式中x ,X 表示重构的信号。式(18)针对单个信号的

重构问题，式(19)针对多个信号的联合重构问题。

对于合成信号而言，仿真次数为 500 次。 
(2)准确重构率 

supp

supp

| |
RR

| |

Q Q
E

Q

⎛ ⎞∩ ⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
          (20) 

式中Q 表示重构信号的支撑集， suppQ 表示原信号的

支撑集。仿真次数为 500 次。 

在实验中，A 的元素符合高斯分布(即 ,m na ∼  

(0,1/ )N N )。A的每一行经过了归一化处理。 合成

信号的支撑随机分布在 5 个集中的位置，每个位置

的支撑个数是随机的。本文中的信噪比SNR为原信

号的能量与观测噪声能量的比值。此外，定义信号

的采样率为 

/M Nγ =                (21) 

4.1 BA*OMP 算法与 A*OMP 算法的对比 
A*OMP 的参数选择 3I = , 2B = , 200P = , 

0.5α = 。BA*OMP 算法的参数选择 3I = , 2B = , 

200P = , 0.9α = ，原子块的大小 4d = ，重叠的原

子数 2o = 。信号长度 256N = ，观测向量的维数

100M = 。信号x 的非零值服从[0,1]的均匀分布。 

图 1 给出了无噪声的条件下，乘性 BA*OMP

算法与乘性 A*OMP 算法重构性能的对比情况。由

图 1 可知，BA*OMP 算法的重构性能优于 A*OMP

算法。与 A*OMP 算法相比，BA*OMP 算法的归

一化均方误差低，准确重构率高。 

4.2 基于合成信号的 BA*OMPMMV 算法与

OMPMMV 算法的对比 
BA*OMPMMV 的参数选择 3I = , 2B = , 
200P = , 0.9α = ，原子块的大小 4d = ，重叠的原

子数 2o = 。仿真实验中采用 500N = , 10n = , 
30k = 。信号X 的非零行的每个元素服从[0,1]的均

匀分布。  
图2和图3分别给出了无噪声和信噪比为10 dB

时，BA*OMPMMV 算法和 OMPMMV 算法重构性

能的对比情况。由图 2 和图 3 可知，BA*OMPMMV
算法的重构性能优于 OMPMMV 算法的重构性能。

前者相对于后者的归一化均方误差低，准确重构率

高。达到较准确重构所需的采样率 BA*OMPMMV
算法比 OMPMMV 算法低 0.05 左右。 
4.3 利用 BA*OMPMMV 算法重构多个传感器所测

的温度信号 
BA*OMPMMV算法的参数选择如 4.2节所示。

本文中的实测数据来源于 Intel Berkeley Research 
lab 所测的温度值。根据各个传感器之间的相关性，

选取了分布在相邻空间内的相关性很强的传感器 1、
传感器 2、传感器 3、传感器 4、传感器 6、传感器

7、传感器 8、 传感器 9、传感器 10 和传感器 11 这

10 个传感器，即 10n = 。本文将这些传感器在

2004.03.01-2004.03.07 这一周的温度值大约每 3.5 
min 采一个点，得到了长度为 2048 的温度信号，即

2048N = 。本文选用 sym8 小波对温度信号进行稀

疏表示。观测矩阵Φ的元素符合高斯分布(即 ,m nφ ∼  

(0,1/ )N N )。Φ的每一行经过了归一化处理。 
图4给出了随机选取的2个传感器在2004.03.01

这一天内的温度变化情况。从图 4 可以看出，它们

所测的温度值几乎同时达到低谷和峰值，具有很强

的空间相关性，而且它们的温度值是缓慢变化的，

所以同时也具有很强的时间相关性。当利用小波对 

 

图 1 无噪时 BA*OMP 算法             图 2 无噪时 BA*OMPMMV 算        图 3 SNR=10 dB 时 BA*OMPMMV  

与 A*OMP 算法的性能对比             法与 OMPMMV 算法性能对比          算法与 OMPMMV 算法性能对比 
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图 4 2 个传感器的温度变化情况 

它们进行稀疏表示时，大部分小波系数的幅值分布

在零附近，只有少量的幅值很大而且幅值大的系数

呈现聚簇现象，即它们在小波变换下是块稀疏的。

此外，幅度大的值所处的位置几乎是相同的，即它

们共享支撑集。 
图 5(a)，图 5(b)给出了无噪声的情况下，当 γ 为

0.12, 0.16 时，分别采用 BA*OMPMMV 算法和

OMPMMV 算法对信号进行联合重构后传感器 1 的

信号重构情况。 
由图 5 可知，当 0.12γ = 时，BA*OMPMMV

算法已能较准确地重构信号，而 OMPMMV 算法却

不能重构信号，当 0.16γ = 时，前者达到了较好的

重构效果，而与其相比后者的重构效果则较差。因

此在没有噪声的情况下，BA*OMPMMV 算法能够

很好地重 构原信号 ，并且其 重构性能 优于

OMPMMV 算法。 
表 3 给出了 SNR=10 dB 时，不同采样率下分

别采用 BA*OMPMMV 算法和 OMPMMV 算法对

信号进行重构的归一化均方误差的对比情况。从表

中可以看出，在有噪声的情况下，BA*OMPMMV
算法的重构性能优于 OMPMMV 算法的重构性能。 

表 3 SNR=10 dB 时两种算法的归一化均方误差的对比情况 

γ  0.10 0.12 0.14 0.16 0.18 0.20

BA*OMPMMV 0.08 0.05 0.04 0.03 0.03 0.02

OMPMMV 1.84 1.62 1.29 0.66 0.08 0.02

 

5  结束语 

本文将分布在一定范围内的多个传感器所测信

号的联合重构问题看作一个 MMV 问题。针对此问

题，本文首先在 A*OMP 算法的基础上，针对块稀

疏信号提出了 BA*OMP 算法。该算法利用信号的

块稀疏结构，在进行路径扩张时用原子块取代单个

原子作为新的节点，大大降低算法的复杂度。在计

算路径代价时用搜索树中所有路径的 大长度取代

信号的稀疏度并将基于稀疏度的截止条件改为基于

残差。该算法的重构性能优于 A*OMP 算法。当原

子块的大小为 1，重叠的原子数为 0 时，该算法退

化为无需预先确定信号稀疏度的 A*OMP 算法。为

了将 BA*OMP 算法用于解决 MMV 问题，本文以

与残差矩阵的投影误差 小为原则来选择新的节

点，得到了一种用于解决共享支撑集的多个信号的

联合重构问题的 BA*OMPMMV 算法，该算法适用

于联合重构具有块稀疏特性的多个信号，而且其性

能 优 于 OMPMMV 算 法 。 在实 验 部 分， 将

BA*OMPMMV 算法用于重构多传感器所测的温度

信号，达到了较好的重构效果。 

 

图 5 两种算法的信号重构对比 
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