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引言



压缩感知理论

广泛应用领域

研究背景与意义

稀疏信号重构算法在图像处理、雷达探测、无线通信等领域具有广泛应用，研究该算法有助于提高信号处理的

效率和准确性，推动相关领域的发展。

稀疏信号重构算法是压缩感知理论的重要组成部分，该理论突破了传统Nyquist采样定理的限制，能够以更低的

采样率重构信号，具有重要的理论价值。



国内外研究现状
目前，国内外学者已经提出了多种稀疏信号重构算法，如匹配追踪算法、正交

匹配追踪算法、基追踪算法等。这些算法在不同应用场景下具有各自的优势和

局限性。

发展趋势
随着深度学习等技术的不断发展，基于数据驱动的稀疏信号重构算法逐渐成为

研究热点。未来，稀疏信号重构算法将更加注重实时性、自适应性和鲁棒性等

方面的研究。

国内外研究现状及发展趋势



研究目的
本文旨在分析现有稀疏信号重构算法的原理、性能及应用场景，并探讨其未来发展趋势，为相关领域

的研究和应用提供参考。

内容概述
首先，介绍稀疏信号重构算法的基本原理和常用方法；其次，分析不同算法的性能特点及应用场景；

接着，探讨稀疏信号重构算法面临的挑战和未来发展趋势；最后，总结全文并给出相关建议。

论文研究目的和内容概述
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稀疏信号重构算法理论基础
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稀疏度衡量

通过L0范数、L1范数等指标衡量信号的稀疏程度。

01

稀疏性定义

信号在某个变换域下，大部分元素为零或接近零，只有少数元

素具有较大幅值。

02

稀疏基选择

根据信号特性和应用需求，选择合适的稀疏基，如小波基、傅

里叶基等。

稀疏表示理论



压缩感知原理

利用信号的稀疏性，在远低于

Nyquist采样率的条件下进行采样，

通过优化算法重构出原始信号。

观测矩阵设计

设计合适的观测矩阵，使得观测

值包含原始信号足够的信息，以

便进行精确重构。

重构条件

满足一定的重构条件，如RIP性质、

零空间性质等，才能保证从少量

观测值中精确恢复出原始信号。

压缩感知理论
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贪婪算法

凸优化算法

贝叶斯算法

非凸优化算法

重构算法分类及原理

通过迭代方式逐步逼近原始信号，

如匹配追踪（MP）、正交匹配

追踪（OMP）等。

将L0范数最小化问题转化为L1范

数最小化问题，利用凸优化方法

进行求解，如基追踪（BP）、

LASSO等。

针对L0范数最小化问题的非凸性，

采用非凸优化方法进行求解，如

迭代硬阈值（IHT）、加速迭代

硬阈值（AIHT）等。

基于贝叶斯理论，通过最大化后

验概率来估计原始信号，如贝叶

斯压缩感知（BCS）等。
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典型稀疏信号重构算法分析



匹配追踪（Matching Pursuit, MP）算法

正交匹配追踪（Orthogonal Matching Pursuit, OMP…

贪婪算法

在MP算法基础上，对所选原子进行正交化处理，提高了收敛速度。OMP算法在稀疏信号重构中表现优异，但

计算复杂度相对较高。

通过迭代选择与当前残差最匹配的原子，并更新残差，直到满足停止条件。MP算法简单直观，但可能陷入局部

最优。



LASSO（Least Absolute Shrinkage and Selection Operator）算法：在BP算法基础上引入正则化项，实现

了稀疏性和误差之间的平衡。LASSO算法适用于高维数据的稀疏信号重构。

基追踪（Basis Pursuit, BP）算法：将稀疏信号重构问题转化为凸优化问题，通过最小化l1范数求解。BP算法

全局收敛，但需要较多的观测数据。

凸优化算法



迭代阈值法（Iterative Thresholding, IT）算法

稀疏贝叶斯学习（Sparse Bayesian Learning, SBL）算法

非凸优化算法

利用贝叶斯框架对稀疏信号进行建模，并通过最大化后验概率估计信号。SBL算法在少量观测数据下具有较好的

性能，但计算复杂度较高。

通过迭代更新信号并施加阈值操作，实现稀疏信号的重构。IT算法简单快速，但收敛性受阈值选择影响较大。
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