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基于 Ｄｉｃｅ 匹配的 ＳＷＯＭＰ 压缩感知重构算法
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摘　 要：传统的分段弱正交匹配追踪（ＳＷＯＭＰ）重构算法在重构信号时，由于采用了内积匹配准则，观
测矩阵中任意 ２个相似的原子都会影响残差信号的匹配过程，降低信号重构质量。 利用 Ｄｉｃｅ系数匹

配度量准则，优化了支撑集的选择，降低了相似原子对匹配过程的影响。 仿真结果证明：在相同的条

件下，与传统的 ＳＷＯＭＰ 算法相比，优化后的基于 Ｄｉｃｅ系数的分段弱正交匹配追踪（Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ）算

法具有更小的恢复残差以及更高的信号重构成功率。
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　 　 传统的信号采样遵循奈奎斯特采样定理，否则

将可能出现混叠现象［１］，从而严重影响信号的恢

复。 若要高质量地重构出原始信号需要很高的采样

速率，但这样会产生大量的信息冗余，浪费资源。
近年来，华裔科学家陶哲轩等人提出了压缩感

知理论［２］。 与奈奎斯特采样理论相比，该理论在采

样端将信号采样和压缩过程并行处理，可以保证不

会丢失太多原始信号的关键信息［３］。 压缩感知理

论由信号稀疏表示、观测矩阵及重构算法 ３ 个核心

部分组成［４］，其中重构算法尤为重要，它决定着压

缩感知理论是否实际可行。 目前，压缩感知重构算

法主要分为以下 ３类：贪婪算法、凸优化算法及组合

算法，其中分段弱正交匹配追踪（ ＳＷＯＭＰ）算法是

贪婪算法中最具代表性的算法之一。
传统的 ＳＷＯＭＰ 算法采用內积准则度量方法，

通过计算向量 ｘ 和 ｙ 的夹角余弦值来描述 ２个向量

的相似性［５］，但用该算法重构信号时，观测矩阵中

任意 ２个相似的原子都会影响残差信号的匹配过

程，从而导致原始信号部分信号丢失。 针对上述缺

点，本文将引入 Ｄｉｃｅ 系数匹配度量准则，更好地从

冗余字典中选择最佳匹配因子，从而有效地改善内

积准则方法在匹配过程中原始信号部分丢失的

问题。

１　 ＳＷＯＭＰ 算法原理

１．１　 压缩感知理论

压缩感知理论表明：假设有一个长度为 Ｎ 的一

维离散时间信号，若该信号稀疏或者在某一正交基

上能稀疏表示，那么将该稀疏信号投影到另一个与

正交基不相干的观测矩阵上，得到观测值，再通过观

测值的传输和逆稀疏过程，便可以精确重构原始

信号［６］。
如果在时域上不稀疏的信号可以在某个可逆的

基上进行投影，然后得到稀疏信号，那么就满足了应

用压缩感知理论的前提。 而这一投影过程被称为信

号的稀疏表示：
Ｘ ＝ Ψβ （１）

式中， β ＝ ［β １，β ２，…，βＮ］ 是权重系数向量，Ψ ＝
［Ψ１，Ψ２，…，ΨＮ］ 表示稀疏基，满足 ΨΨＴ ＝ ΨＴΨ ＝
Ｉ；若 Ψ中只有 Ｋ 个非零的值，另外 Ｎ － Ｋ 个值等于

零，且 Ｋ远远小于 Ｎ，那么就可以把 Ｘ看作是 Ｋ维稀

疏的信号［７］。
在用稀疏表示获取 Ｋ维稀疏的信号后对信号进

行观测，也就是利用 Ｍ × Ｎ 维的观测矩阵实行线性

转换，从而获得 Ｍ 维的观测向量 ｙ：
ｙ ＝ ΦＸ ＝ ΦΨβ ＝ Θβ （２）
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式中， Θ ＝ ΦΨ，Θ为传感矩阵。 观测就是把维度个

数为 Ｎ 的初始信号 Ｘ 通过观测矩阵 Φ以后，获得维

度个数等于 Ｍ 的观测向量 ｙ，以便重构出维度个数

为 Ｎ 的重构信号 Ｘ^。
信号重构是压缩感知的最后一个环节，Ｃａｎｄｅｓ

等人于 ２００６ 年证明了压缩感知理论中的信号 Ｘ 可

以通过求解最小 １０ 范数重构出：

β^ ＝ ｍｉｎ‖β‖０

ｓ．ｔ． ｙ ＝ ΦＸ ＝ ΦΨβ （３）
式中， Ｘ 是待重构信号，ｙ 是观测以后获取的信号，
‖β‖０ 是 β 的 １０ 范数，也就是 β 内不等于零的值的

个数。
理论证明，在满足稀疏变换基与观测矩阵不相

关的前提下，求解最小 １１ 范数和求解最小 １０ 范数是

等价的［８］，而且前者是凸优化问题，可以转化成线

性规划问题求解，即：
β^ ＝ ｍｉｎ‖β‖１

ｓ．ｔ． ｙ ＝ ΦＸ ＝ ΦΨβ （４）
　 　 目前针对 １０ 范数最小化的一系列贪婪算法中

具有代表性的算法有 ＯＭＰ 算法、 ＲＯＭＰ 算法、
ＳＷＯＭＰ 算法等重构算法［９］。
１．２　 ＳＷＯＭＰ 算法的内积准则度量法

ＳＷＯＭＰ 算法按照信号重构残差值确定选择原

子的最低标准，构造出候选集，再利用正交化候选集

选出用来描述信号的原子，将其存入支撑集中。 在

候选集是空集的情况下，选取相关因子最高的原子

进入支撑集，最后将支撑集内的元素通过求最小二

乘法完成信号的趋近以及残差值的更换。
传统的 ＳＷＯＭＰ 算法按照内积准则度量方法的

要求，将冗余字典库中选择的最优因子用于架构或

者更改索引集矩阵，然后与信号的残差值进行匹配，
假定索引集矩阵为 Ω，公式的步骤如下：

１） 组建索引集矩阵 Ω，ｓ．ｔ．ｖｉ∈ Ω（ｖｊ∉ Ω）
２） ｜ ｓｉｍ（φ ｉ，ｒ） ｜≥｜ ｓｉｍ（φ ｊ，ｒ） ｜ （φ ｉ，ｊ ∈ Ω）
在上式中，ｓｉｍ（）函数表示２个向量之间的相似

度，ｒ 表示残差值，φ 表示冗余字典中的因子，挑选 φ
存在于索引集矩阵 Ω 中。

内积准则为：ｇＫ ＝ ａｒｇｍａｘ ｜ ＜ ΦＴ
ｉ ，ｒＫ

－１ ＞ ｜
其中 ｇ 代表当前迭代过程中与残差值最相似的

因子，Φ表示冗余字典库集合。 内积方法计算出来

的绝对值越大，说明残差值和挑选的因子两向量越

相似。
ＳＷＯＭＰ 算法重建原始信号时，应用内积准则

度量相似度的实质是通过计算从冗余字典库中寻找

到的匹配因子与残差值的夹角余弦值。 夹角余弦值

越大，夹角越小，２个向量越相似。 对任意 ２ 个向量

ｘ 与 ｙ ，内积匹配准则为：

ｓｉｍ（ｘ，ｙ） ＝ ｃｏｓ（ｘ，ｙ） ＝ ＜ ｘ，ｙ ＞
‖ｘ‖·‖ｙ‖

＝

　 　
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ·ｙｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ２ｉ

（５）

　 　 信号重构的实质是对最优因子索引集矩阵进行

重构计算。 ＳＷＯＭＰ 算法是按照内积准则对原始信

号进行重构，很难从冗余字典库中挑选出适合残差

值信号的最优因子，不易达到较高的还原性能，因此

如何在算法中挑选出与残差值匹配的最优因子索引

集矩阵是一个重要的问题。 为了发现索引集矩阵，
提升 ＳＷＯＭＰ 算法的重构性能，需要寻找一种更好

的方法来挑选与残差值匹配的最优因子。

２　 基于 Ｄｉｃｅ 系数匹配准则的
ＳＷＯＭＰ 算法

２．１　 Ｄｉｃｅ 系数匹配准则

ＳＷＯＭＰ 算法重构信号时，在每次迭代过程中

都需要重新确定残差信号的组成元素，并从冗余字

典中选出与残差信号匹配的最佳原子。 利用内积准

则度量相似性时，分母是对向量分量的平方和求几

何平均值，不能很好地保留每个向量分量的原始状

态，进而会影响对相似原子的区分，使观测矩阵中任

意 ２个相近似的原子都可能会影响残差信号的匹配

过程，导致部分原始信号丢失，降低信号的重构质

量。 为解决这一问题，引入 Ｄｉｃｅ 系数，对任意 ２ 个

向量 ｘ 和 ｙ ，Ｄｉｃｅ系数的定义为：

Ｄｉｃｅ（ｘ，ｙ） ＝
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ·ｙｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ＋∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ２ｉ

（６）

　 　 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法与传统的 ＳＷＯＭＰ 算法的不

同点就在于它引入了 Ｄｉｃｅ 系数作为衡量匹配的准

则，优化后的算法如下：
ｉＫ ＝ ａｒｇｍａｘ ｜ Ｄ（ΦＫ，ｒＫ－１） ｜ （７）

ΩＫ ＝ ΩＫ－１ ∪ ｛ ｉＫ｝ （８）
　 　 由此可知，Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法在每一次迭代时

·５７７·
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都需要重新计算所有冗余的匹配因子与残差值的相

似度。 利用 Ｄｉｃｅ系数匹配准则度量相似性时，分母

是对向量分量的平方和求算术平均值，与几何平均

值相比，算数平均数能更多地保留每个向量的原始

特征，突出向量的组成元素。 针对任意 ２ 个向量 ｘ
与 ｙ ，Ｄｉｃｅ系数均可最大化的有效运用向量中的各

个数值来求解相关性，解决了几何平均值方法在匹

配过程中导致原始信号部分丢失的问题。 因此相对

于内积准则，在原子间相关性较高的字典中，Ｄｉｃｅ⁃
ＳＷＯＭＰ 算法可以更显著地区分 ２ 个相似的原子，
更好地从冗余字典中挑选出与残差向量匹配的原

子，极大地提升了信号的重构性能。
２．２　 基于 Ｄｉｃｅ 系数的分段弱正交匹配追踪（Ｄｉｃｅ⁃

ＳＷＯＭＰ）算法流程

Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法的具体步骤如下：
１）初始化 ｒ０ ＝ ｙ， ∧０ ＝ ϕ，Ａ０ ＝ ϕ，ｔ ＝ １；
２） 计算 ｕ ＝ ａｂｓ［Ｄ（ＡＴ，ｒｔ －１）］，选取 ｕ 内大于门

限 Ｔｈ 的值，把这些结果相应 Ａ的列序号 ｊ组成集 Ｊ０，
即 Ｊ０ 列序号集；

３） 令∧ｔ ＝∧ｔ －１ ∪ Ｊ０，Ａｔ ＝ Ａｔ －１ ∪ ａ ｊ（ｆｏｒ ａｌｌ ｊ∈
Ｊ０）；若∧ｔ ＝∧ｔ －１，也即无新列被选中，则停止迭代

进入第 ７） 步；
４） 求 ｙ ＝ Ａｔβ ｔ 的最小二乘解：

β^ ｔ ＝ ａｒｇｍｉｎ‖ｙ － Ａｔβ ｔ‖ ＝ （ＡＴｔ Ａｔ）
－１ＡＴｔ ｙ

　 　 ５）更新残差 ｒｔ ＝ ｙ － Ａｔ β^ ｔ ＝ ｙ － Ａｔ（ＡＴｔ Ａ）
－１ＡＴｔ ｙ；

６） ｔ ＝ ｔ ＋ １，如果 ｔ≤ Ｋ，则返回第 ２） 步继续迭

代；如果 ｔ ＞ Ｋ或者残差 ｒｔ ＝ ０，那么终止重复代入直

接进行第 ７） 步；
７） 重构所得 β^ 在∧ｔ 处有非零项，其值为最后

一次迭代所得 β^ ｔ；
其中，ｒｔ 代表残差，ｔ 代表迭代次数，传感矩阵 Ａ

＝ ΦΨ，Ｋ代表信号的稀疏度，Φ代表空集，∧ｔ 代表 ｔ
次重复代入的索引（列序号） 集，λ ｔ 表示 ｔ 次迭代找

到的索引（列序号），ａ ｊ 表示矩阵 Ａ 的第 ｊ 列，信号稀

疏表示系数估计 β^，Ａｔ 表示按索引选出的矩阵 Ａ 的

列集合（大小为 Ｍ × ｔ 的矩阵），β ｔ 为 ｔ × １ 的列向

量。 获得 β^ 以后，通过 Ｘ^ ＝ Ψβ^ 重建信息；门限 Ｔｈ ＝
αｍａｘ（ａｂｓ（ｕ）），其中 α 取值范围一般为 ０≤ α≤１；
本算法的重复代入个数为信息的稀疏度值 Ｋ；因为

信号的稀疏表示模型为 Ｘ ＝ Ψβ，所以传感矩阵 Ａ ＝
ΦΨ； ∪表示集合并运算。

３　 实验结果与分析

实验平台基于 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１４ａ，Ｗｉｎｄｏｗｓ７ 操

作系统。 ＣＰＵ 选用奔腾 ３５５８ｕ 双核处理器，主频

１．７Ｇ，内存 ４ＧＢ。 本节通过仿真实验得出了 ＳＷＯＭＰ
算法与 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法在重构性能上的对比图，
评估了 ＳＷＯＭＰ 算法与 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法在以下几

个方面的性能： ①单次重构的恢复残差；②在稀疏

度一定时，信号在不同观测维数下的重构成功概率；
③在观测维数一定时，信号在不同稀疏度下的重构

成功概率。
信号重构成功率定义为：

重构成功率 ＝ 信号重构的次数
测试的次数

３．１　 ２ 种重构算法的单次重构仿真

实验利用 ＳＷＯＭＰ 算法与 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法分

别从观测矩阵中选取匹配原子，并比较了 ２ 种不同

重构算法对信号恢复残差的影响。 对长度为 Ｎ ＝
２５６，稀疏度 Ｋ＝ １２，观测维数 Ｍ ＝ １２８ 的信号进行重

构，取 Ｍ×Ｎ 的高斯随机矩阵作为观测矩阵。

图 １　 ＳＷＯＭＰ 算法单次重构

图 ２　 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法单次重构

·６７７·
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表 １　 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法单次重构仿真的恢复残差

压缩感知重构算法 单次重构恢复残差

ＳＷＯＭＰ ５．７３５ １×１０－１５

Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ ２．９２９ ０×１０－１５

通过对比图 １、图 ２及表 １中 ２种不同算法的仿

真结果可知：与传统的 ＳＷＯＭＰ 算法相比，优化后的

Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法具有更小的单次重构恢复残差，
重构精度更高。
３．２　 不同投影维数下的信号重构成功率

实验比较了当稀疏度一定时，ＳＷＯＭＰ 算法与

Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法在不同观测维数下的重构成功

率。 取信号长度 Ｎ ＝ ２５６，观测维数 Ｍ，稀疏度 Ｋ，并

采用高斯随机矩阵作为观测矩阵。 在每个测试点

（Ｋ，Ｍ） 上，重复实验 １ ０００次，以便观察在不同观测

维数 Ｍ 下的信号重构成功率。
图 ３和图 ４分别为当选取若干稀疏度 Ｋ 值时，

Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法与 ＳＷＯＭＰ 算法在不同观测维数

Ｍ 值下的重构成功率。 当稀疏度 Ｋ 值一定时，随着

观测维数 Ｍ 的增加，Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法与 ＳＷＯＭＰ
算法的信号重构成功概率均在逐渐增加；当观测维

数 Ｍ 值 一 定 时， 随 着 稀 疏 度 Ｋ 值 的 增 加，
Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法与 ＳＷＯＭＰ 算法的重构成功概率

均在逐渐减小；当重构概率达到 １ 时，随着稀疏度 Ｋ
值的不断变大，Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法与 ＳＷＯＭＰ 算法

所需要的观测维数均在不断增加。

　 　 　 图 ３　 ＳＷＯＭＰ 算法　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ４　 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法 图 ５　 ＳＷＯＭＰ 与 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法在不

同观测维数 Ｍ 下的重构成功率

　 　 如图 ５所示，当稀疏度 Ｋ ＝ ２０，仿真验证了 ２种
算法下观测维数 Ｍ 和重构成功率的关系。 由仿真

结果可知，随着观测维数 Ｍ 逐渐的增大，ＳＷＯＭＰ 算

法与Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ算法的信号重构成功率均在逐渐

增大。 在观测维数 Ｍ 相同的情况下，与 ＳＷＯＭＰ 算

法相比，Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法具有更高的重构成功

率。 当重构概率达到 １ 时， 相比 ＳＷＯＭＰ 算法，
Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法所需的观测维数 Ｍ 更少。
３．３　 稀疏信号在不同稀疏度下的重构成功率

实验比较了当观测维数一定时，ＳＷＯＭＰ 算法

与 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法在不同稀疏度下的重构成功

率。 实验中取信号长度 Ｎ ＝ ２５６，观测维数 Ｍ，稀疏

度 Ｋ，采用的观测矩阵为高斯随机观测矩阵。 在每

一个测试点（Ｋ，Ｍ） 上，重复实验 １ ０００次，以便观察

在不同稀疏度 Ｋ 下的信号重构成功率。
图 ６和图 ７ 分别为选取若干观测维数 Ｍ 值，

ＳＷＯＭＰ 算法与 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法在不同稀疏度 Ｋ
下的重构成功率。 由仿真结果可知：当观测维数 Ｍ
值一定时， 随着稀疏度的增加，ＳＷＯＭＰ 算法和

Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法的信号重构成功概率均在逐渐减

小；当稀疏度 Ｋ 值一定时，随着观测维数 Ｍ 的增加，
ＳＷＯＭＰ 算法和 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法的重构成功概率

在逐渐增大；当重构概率达到 １时，随着观测维数 Ｍ
的不断变大，ＳＷＯＭＰ 算法和 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法所

能适应的稀疏度 Ｋ 也在不断增加。
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　 　 　 图 ６　 ＳＷＯＭＰ 算法　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ７　 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法 图 ８　 观测维数 Ｍ＝ １００，２种算法在

不同稀疏度 Ｋ 下的重构成功率

如图 ８所示，当观测维数 Ｍ ＝ １００ 时，仿真验证了在

２种算法下稀疏度 Ｋ 和信号重构成功率的关系。 由

仿真结果可知，随着稀疏度 Ｋ 不断增加，ＳＷＯＭＰ 算

法与 Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法的信号重构成功率均逐渐减

少。 当稀疏度 Ｋ 一定时，与 ＳＷＯＭＰ 算法相比，
Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法具有更大的重构成功率。 当重构

概率等于 １ 时，相比 ＳＷＯＭＰ 算法，Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算

法所能适应的稀疏度 Ｋ 更大。

４　 结　 论

本文在传统的 ＳＷＯＭＰ 算法基础上，引入了

Ｄｉｃｅ系数匹配准则后，在原子间相关性较高的字典

中，能更好地辨别 ２ 个相似的原子并挑选出与残差

信号匹配的最佳原子，从而提高信号的恢复质量。
通过仿真实验可知，在相同的条件下，与 ＳＷＯＭＰ 算

法相比，Ｄｉｃｅ⁃ＳＷＯＭＰ 算法具有更小的恢复残差以

及更高的信号重构成功率。
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