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基于回溯的迭代硬阈值算法

杨海蓉 1, 2 方 红 3 张 成 1 韦 穗 1

摘 要 针对压缩传感 (Compressed sensing, CS) 理论中迭代硬阈值 (Iterative hard thresholding, IHT) 算法迭代次数多

和时间长的问题, 提出基于回溯的迭代硬阈值算法 (Backtracking-based iterative hard thresholding, BIHT), 该算法通过加

入回溯的思想, 优化了 IHT 算法迭代支撑的选择, 减少支撑被反复选择的次数. 模拟实验表明, 在保证重建质量的前提下, 相

比较于 IHT 和正规化迭代硬阈值 (Normalized IHT, NIHT) 算法, BIHT 算法的重建时间降低了 2 个数量级. 用本身稀疏的

0-1 随机信号的重建实验表明, 若测量次数和稀疏度相同, BIHT 算法的重建概率高于 IHT 算法.

关键词 压缩传感, 迭代硬阈值, 正规化迭代硬阈值, 回溯, 稀疏

DOI 10.3724/SP.J.1004.2011.00276
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Abstract The backtracking-based iterative hard thresholding (BIHT) algorithm is proposed to solve the problem

that the number of iterations is too large and the iteration time is too long when the iterative hard thresholding (IHT)

algorithm is applied to the compressive sensing. The BIHT algorithm optimizes the sub-optimal choice of supports for each

iteration and reduces the times of some supports iterated repeatedly by adding the idea of backtracking. The simulation

demonstrates that backtracking-based algorithm ensures the reconstruction quality and decreases the time by two orders

of magnitude when compared with IHT and Normalized iterative hard thresholding (NHT) algorithms for low noise level.

Simulation on the 0-1 sparse signal demonstrates that the reconstruction probability of BIHT algorithm is higher than

that of the IHT algorithm if the measurement times and sparsity of the signal are the same.

Key words Compressive sensing, iterative hard thresholding (IHT), normalized iterative hard thresholding (NIHT),

backtracking, sparsity

Nyquist-Shannon 采样定理 50 多年来一直作
为信号获取系统的基础. 运用这个理论, 信号以其带
宽的两倍采样, 而不用考虑可能是众所周知的额外
信号结构. 最近涌现的压缩传感理论 (Compressed
sensing, CS)[1], 假设信号在某个变换域上 (近) 稀
疏, 运用线性变换 (例如傅里叶变换、小波变换等)
将信号投影到一个低维 (比较于 Nyquist 比率) 空
间上, 则少量随机的线性投影中包含了信号的大部
分信息, 通过非线性解码机制可以高概率精确重建
原始信号. CS 运用少量的随机投影代替以 Nyquist
比率采样, 相比较于信号空间维数, 稀疏限制大大
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减少了包含信号主要信息的空间尺度. Donoho[1] 开

创性工作的重要贡献之一是证明了只要采样矩阵 Φ
满足具有一个常数参数的限制等容条件 (Restricted
isometry property, RIP), 线性规划算法和贪婪算
法等能高概率重建原始信号. 压缩传感理论中, 众
多重建算法能有效地逼近最优解, 例如传统的正
交匹配追踪 (Orthogonal matching pursuit, OMP)
算法[2]、逐步正交匹配追踪 (Stagewise orthogonal
matching pursuit, STOMP)[3]、子空间追踪 (Sub-
space pursuit, SP)[4] 以及有良好实现保证的迭代硬
阈值 (Iterative hard thresholding, IHT)[5]、正规化
的迭代硬阈值 (Normalized iterative hard thresh-
olding, NIHT)[6] 和压缩采样匹配追踪 (Compres-
sive sampling matching pursuit, CoSaMP) 算法[7]

等. 其中, 逐步正交匹配追踪 (STOMP) 算法利用
的是软阈值迭代, 通过一个软阈值, 也就是一个阈值
参数确定迭代中保留的项, 而硬阈值迭代通过一个
固定的阈值确定的非线性算子进行迭代, 每次迭代
中保留的项数相等. 软、硬阈值算子在压缩传感中
的应用均已得到广泛研究, 文献 [8−9] 中通过 `1 模

确定了去噪的一个变分公式, 从而诱导了一个简单
的软阈值, 由于其简单性引起了广泛的关注, 文献
[3] 中 STOMP 算法运用软阈值对应的 `1 模求信号
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的逼近解; 而文献 [5] 中也确定了硬阈值与函数最
小值间的关系, 它通过满足向量非零元个数的约束,
也就是 `0 模达到函数最小值的要求. 国内关于阈
值的理论及应用研究也有许多, 例如文献 [10] 讨
论了与阈值迭代下如何实现全变差, 文献 [11] 讨
论了 CS 在医学磁共振成像 (Magnetic resonance
imaging, MRI) 当中如何实现软阈值迭代和算法的
收敛性. 本文针对 IHT 算法, 通过在算法迭代过
程中加入回溯思想[12], 提出基于回溯的迭代硬阈值
(Backtracking-based iterative hard thresholding,
BIHT) 算法, 该算法在迭代过程中, 将测量向量在
迭代过程的前后两次支撑并集对应矩阵列张成的空

间上重新做投影, 再利用 IHT 算法中的非线性算子
得到逼近解. 该回溯过程优化了迭代过程中解向量
支撑的选择.文献 [6]中证明了NIHT算法在有 IHT
算法类似的实现保证基础上, 算法稳定, 并且收敛快
于 IHT 算法. 而本文的模拟实验和真实实验结果表
明, BIHT 算法在保证重建质量的前提下, 迭代次数
和时间明显少于 IHT、NIHT 算法.

1 CS理论

本文中, xxx 表示向量. supp (xxx) 表示向量 xxx =
(x1, · · · , xN) 的非零坐标, 称为向量 xxx 的支撑. 当
|supp(xxx)| = K, K ¿ N 时, 称 xxx 是一个 K-稀疏
信号. 通常, 编码一个 N 维的 K-稀疏离散信号, 可
通过计算一个包含向量 xxx 的M ¿ N 个线性投影的

测量向量 yyy 完成, 由

yyy = Φxxx + eee (1)

描述. eee 为噪声, 这也是压缩传感有噪声情况下的模
型, eee = 000为无噪声情况下的模型,其中Φ是M×N

矩阵, 因为不是一个方阵, 故没有传统意义上的逆,
所以从 yyy = Φxxx 中恢复信号 xxx 是一个病态求逆问题,
由于信号的稀疏性, 信号恢复可视为从所有可能的
解中找出非零元最少的一种解形式, 又根据 `0 模的

概念, ‖xxx‖0 表示向量 xxx 的非零元个数, 即在一个 `0

模最小化内, 寻找下列问题的一个解

min ‖xxx‖0 s.t. yyy = Φxxx (2)

不幸的是, 解决上述 `0 最小化问题是一个 NP-hard
问题, 因此非常困难. 由此, Chen 等在文献 [13] 中
提出了基于最小化 `1 模的线性优化模型, 也就是基
追踪 (Basis pursuit, BP) 方法:

min ‖xxx‖1 s.t. yyy = Φxxx (3)

不同于 `0 模, `1 模具有凸性, 并能很好地保持信
号的稀疏性. 模型 (3) 可以通过现有的优化算法获

得高效求解. 并且文献 [13] 中证明了如果支撑集
supp(xxx) 满足条件:

|supp(xxx)| < 1
2
(1 + ν−1) (4)

这里 ν 表示 Φ 与单位基的相干系数, 那么式 (3) 的
最小化解是唯一的且和式 (2) 的最小化解等价. 同
时, 测量矩阵的限制等容条件 (RIP) 为从 yyy = Φxxx

中精确重建信号提供了理论保证.
定义 1 (限制等容条件). 称一个测量矩阵 Φ 满

足具有参数 (K, δK), δK ∈ (0, 1) 的限制等容条件
(RIP), 如果对所有的K 稀疏向量 xxx, 有

(1− δK)‖xxx‖2 ≤ ‖Φxxx‖2 ≤ (1 + δK)‖xxx‖2 (5)

成立. 文献 [4] 中给出了截断的定义.
定义 2 (截断 (Truncation)). 设 Φ ∈ RM×N ,

I ⊂ {1, · · · , N}, 矩阵 ΦI 表示 Φ 中指标 i ∈ I 对应

的各列构成的矩阵, 称为矩阵 Φ 的截断. 通过 ΦI 的

列张成的空间定义为张成空间 (ΦI).
由上述定义, ΦI 是一个秩为 I 的矩阵, 由文献

[14] 中推论及定理 8.2.2 知, ΦI 的伪逆唯一, 且表示
为 Φ†I = (ΦT

I ΦI)−1ΦT
I .

2 迭代硬阈值算法

文献 [5] 为迭代硬阈值 (IHT) 算法用于压缩传
感恢复问题提供了一系列的理论保证, 证明算法成
功运用较少的测量向量逼近最优的信号恢复, 其迭
代过程如下: 假设 xxx0 = 0, 迭代

xxxn+1 = HK(xxxn + ΦT(yyy − Φxxxn)) (6)

其中HK(ααα)是一个非线性算子,保留ααα值最大的K

个分量, 其余分量均设为零. 如果按这样的机制所得
非零支撑集合不唯一, 则可随机选择其中一个集合
或者预设要选择分量的支撑集合. 在条件 ‖Φ‖2 < 1
下, 算法的收敛性在文献 [14] 中已经被证明. 在这
种情况下, 上面的算法收敛于优化问题的一个局部
最小值

min
xxx
‖yyy − Φxxx‖2

2 s.t. ‖xxx‖0 ≤ K (7)

即 IHT 算法对应解决的是被称为是 NP-hard
的 `0 模问题, 直接考虑稀疏信号的非零元个数, 寻
找最能逼近稀疏信号的K 项支撑. 上述算法的更一
般的形式是包含额外的步长尺度 µ > 0, 即我们运用

xxxn+1 = HK(xxxn + µΦT(yyy − Φxxxn)) (8)

进行迭代. 并且, 在文献 [5] 中, 通过下列定理 1 和
定理 2 保证了算法的收敛性以及实现.
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定理 1. 如果测量矩阵 Φ 张成 RM , 以及 ‖Φ‖2

< 1, 则在 xxx 是 K 稀疏这个约束下, 迭代硬阈值算
法收敛于代价函数 ‖yyy − Φxxx‖2 的一个局部最小值.
定理 2. 考虑一噪声测量 yyy = Φxxx + eee, 其中 xxx

是一个任意向量. 假设 xxxK 是 xxx 的最优 K 次逼近.
如果 Φ 满足具有参数 δ3K < 1/

√
32 的 RIP 条件,

则在第 n 次迭代, IHT 将恢复一个逼近满足

‖xxx− xxxn‖2 ≤ 2−n‖xxxK‖2 + 6ε̃K (9)

其中

ε̃K = ‖xxx− xxxK‖2 +
1√
K
‖xxx− xxxK‖1 + ‖eee‖2

而且, 在最多

n∗ =
⌈
log2

(‖xxxK‖2

ε̃K

)⌉
(10)

次迭代, IHT 估计了 xxx, 具有精度

‖xxx− xxxn∗‖2 ≤ 7
[
‖xxx− xxxK‖2 +

1√
K
‖xxx− xxxK‖1 + ‖eee‖2

]
(11)

更一般地, 如果 δ3K < 1/
√

8, 则存在一个有限的常
数 c, 使得

‖xxx− xxxn∗‖2 ≤ c
[
‖xxx− xxxK‖2 +

1√
K
‖xxx− xxxK‖1 + ‖eee‖2

]
(12)

δ3K → 1/
√

8 时, c → ∞. 虽然 IHT 算法有良好的
实现保证, 但是由于限制等容条件以及迭代硬阈值
对矩阵 Φ 的重新缩放是敏感的. 当定理中的条件不
满足, Φ 的尺度变化时, IHT 算法经常变得极不稳
定, 文献 [6] 中图 1 说明了这一点. 从第 5 节的模
拟实验中也可以看出, Φ 取一般的随机高斯矩阵时,
IHT 算法对信号的重建概率甚至很低. Blumensath
等在文献 [6] 中对此算法做了改进, 在迭代中加入一
个下降序列因子 {µn}, 仍保证收敛于代价函数的一
个局部最小值及保证算法实现, 且取代 IHT 中通过
限制 ‖Φ‖2 以保证算法的收敛性, 使得算法保持尺度
独立, 大大提高了算法的稳定性及对信号的重建概
率, 称之为正规化的迭代硬阈值 (NIHT) 算法, 算法
步骤见算法 1. 文献 [6] 中也给出了类似于定理 1 和
定理 2 的实现保证, 且相比较于 IHT 算法, NIHT
算法虽然增加了下降序列因子 {µn}, 但在迭代时间
上不仅没有增加, 在迭代次数较多时, 迭代时间还少
于 IHT 算法. 本文基于 IHT 算法, 提出了另一种
改进, 引入回溯思想, 称之为基于回溯的迭代硬阈值

(BIHT) 算法, 虽然多了一步回溯的求伪逆过程, 但
是省略了步长序列的选择, 计算复杂度和迭代次数
及时间却远小于 IHT、NIHT 算法.
算法 1. NIHT算法

1) 初始化

迭代次数 n = 1, xxx1 = 0, Γ1 = supp(HK(ΦTyyy))

2) 迭代

gggn = ΦT(yyy − Φxxxn), µn =
gggT
Γn

gggΓn

gggT
Γn

ΦT
Γn

ΦΓngggΓn

x̃xxn+1 = HK(xxxn + µngggn), Γn+1 = supp(x̃xxn+1)

若 Γn+1 = Γn, xxxn+1 = x̃xxn+1

若 Γn+1 6= Γn

如果 µn ≤ (1− c)
‖x̃xxn−xxxn‖22

‖Φ(x̃xxn−xxxn)‖22
, c 为某个

小的固定常数, 则

xxxn+1 = x̃xxn+1

如果 µn > (1− c)
‖x̃xxn−xxxn‖22

‖Φ(x̃xxn−xxxn)‖22
, 对某个

κ > 1/(1− c), 更新:

µn ← µn/(κ(1− c)),

x̃xxn+1 = HK(xxxn + µngggn)

迭代直到 µn ≤ (1− c)
‖x̃xxn−xxxn‖22

‖Φ(x̃xxn−xxxn)‖22
Γn+1 = supp(x̃xxn+1), xxxn+1 = x̃xxn+1

3 一种回溯的迭代硬阈值算法

受子空间追踪 (SP) 算法[4] 的启发, 将回溯的思
想引入 IHT 算法, 即 BIHT 算法的基本思想借用具
有回溯 (试探法) 的顺序编码理论[12]. 在这个解码框
架中, 首先选择最可能张成编码空间的 K 个支撑集

合, 张成空间. 如果得到的向量到这个空间的距离被
认为很大, 则算法根据它们的可靠值, 递增地消除和
增加新的基向量, 直到确定一个充分靠近的候选支
撑, 但在增加和消除的过程中我们有一步回溯的思
想, 重新估计候选者的可靠性. BIHT 算法使用一个
类似的策略, 但在每一个步骤, 保留 IHT 算法的非
线性算子原则, 将相同数量的向量从候选名单中删
除. 因此, IHT、NIHT 和 BIHT 重建策略之间的主
要区别是前者根据一个非线性算子 HK(ααα) 依次产
生一列候选者, 没有回溯过程. 在每一次迭代中, 通
过不断将信号残差投影到 Φ 列构成的原子库中最匹
配它的K 个向量, 确定K 个可信赖的候选, 一旦坐
标被认为是可信赖的, 则被增加于名单, 进行下一次
迭代. 这种迭代因为缺乏 Φ 列之间的正交性而不是
最优的, 向量 ααα 的某个支撑可能在之前的迭代中因

为不在最大的 K 值之内已被设为零, 但是在下一次
的迭代中又因为加入残差投影, 在最大的 K 个值之

内而被重新保留下来, 也就是说, ααα 的某个支撑可能

被反复选择和丢弃, 所以导致的结果是 IHT、NIHT
算法需要较多的迭代次数才能高概率重建原始信号,
增加了计算复杂度和重建时间. 相比之下, BIHT 算
法在每一次迭代过程中增加了一步回溯的思想, 将
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前次迭代结果与非线性算子 HK(ααα) 产生的新向量
支撑合并, 再通过伪逆过程与非线性算子 HK(ααα) 重
新估计. 我们通过模拟实验发现, 仅仅需要很少的迭
代次数既能高概率恢复原始信号, 又能大大减少精
确重建所需的迭代时间, BIHT 算法的主要步骤见
算法 2. 相比较于 IHT、NIHT 算法, BIHT 算法迭
代过程是为了确定向量最大 K 个元的支撑集, 然后
利用伪逆过程将测量向量 yyy 在 IHT 算法中前后两
次支撑并集对应矩阵列张成的空间中重新做一个投

影, 再利用非线性算子HK(ααα) 选择最大的K 项, 得
到信号的逼近解, 所以下降因子对本算法没有影响,
我们可以直接假设 µ = 1. 这不同于 IHT 和 NIHT
算法, 下降序列的选择影响了算法的稳定性. NIHT
算法迭代次数可以选用具体的数值, 当然也可以有
别的停止条件. 算法加入回溯的思想, 从而优化了
IHT、NIHT 算法每次迭代支撑的选择, 减少 xxx 中的

某些支撑被反复迭代的情况. BIHT 算法的主要贡
献是在其每一次迭代中均取得重大的进步, 所以经
过少数几次的迭代就能达到良好的重建结果.

算法 2. BIHT 算法
1) 初始化

xxx1 = 0, 残差 rrr0 = yyy, 迭代次数 n = 1

2) 迭代

aaan+1 = HK(xxxn+µΦTrrrn), Γn = supp(xxxn)∪supp(aaan+1)

3) 回溯

x̃xxn+1 = Φ†Γn
yyy, xxxn+1 = HK(x̃xxn+1)

4 模拟实验

文献 [5] 中说明了测量矩阵 Φ 的敏感性, 推导
了对于不同的下降因子 µ, Φ 的要求也不同. 原算法
中, 为了概念上的方便, 固定 IHT 一般算法中的 µ

值为 1. 文献 [6]中指出, 相比较于 IHT 算法, NIHT
算法不再通过限制 ‖Φ‖2 保证算法收敛, 对测量矩阵
Φ 的缩放不敏感, 算法稳定的同时, 保留了类似 IHT
算法的实现保证. 但是我们也看到, NIHT 算法增
加了下降序列因子 {µn}, 这是否会增加运算量和运
算时间？本节做了三组实验, 首先是 IHT、NIHT 以

及 BIHT 算法对于真实图像重建的效果比较, 结果
表明我们的算法在同样的迭代次数下, 效果及运行
速度均优于 IHT 和 NIHT 算法; 其次通过对本身
稀疏的 0-1 信号重建比较 OMP、IHT、NIHT 以及
BIHT 算法的重建概率与稀疏度及测量次数之间的
关系关于信号稀疏度及所需测量数目之间的比较;
最后考虑了有噪声情况下NIHT 及 BIHT 算法的比
较情况.

4.1 真实图像重建

本节算法重建的真实图像是一个 64 像素 × 64
像素大小的海螺黑白图 (来自于计算机视觉图像
库 (http://staff.science.uva.nl/˜aloi), 测量矩阵采
用高斯随机矩阵, Φ ∈ RM×N : Φ(i, j) = 1√

M
ϕij, 其

中 ϕij ∼ N(0, 1), 从下面模拟实验中可知稀疏度、测
量次数, 模拟实验在一台 CPU 为 Intel E5300 (双核
2.60GHz), 内存为 2.00GB 的联想机上各运行 100
次, 重建的平均结果如图 1 所示.

图 1 IHT、NIHT、BIHT 算法的重建结果 ((1)∼ (4) 分别

为海螺原始图像、IHT、NIHT、BIHT 算法经 10 次迭代的

重建结果; (5)∼ (10) 依次为 IHT、NIHT、BIHT 算法经

100 次和 200 次迭代的重建结果)

Fig. 1 Image constructions respectively based on IHT,

NIHT, and BIHT algorithms with different iteration times

(Original image and reconstruction results with 10

iteration times are from (1) to (4); reconstruction results

with 100, 200 iteration times are from (5) to (10).)

表 1 为对应于 IHT、NIHT 和 BIHT 算法分别
经 10, 100, 200 次迭代各运行 100 次的重建结果的
平均时间与误差数据.

表 1 算法时间与误差比较

Table 1 Comparisons of time and errors

IHT NIHT BIHT

n t (s) e t (s) e t (s) e

10 133.41 2.279E+003 132.78 650.17 13.703 3.590E−012

100 1 389.1 778.67 1 338.8 8.677E−004 15.359 3.140E−012

200 2 531.1 696.82 2245.0 5.632E−005 17.525 2.740E−012



280 自 动 化 学 报 37卷

从图 1 和表 1 中看出, 一方面, 在算法运行时间
上, 虽然 NIHT 算法比 IHT 算法虽然多了一个下降
序列因子, 但是运行时间上却与之相当, 而且在迭代
次数增加时, 运行时间少于 IHT算法, 我们的 BIHT
算法在任何迭代次数下的运行时间均少于前面两者,
且在超过 100 次迭代时时间有两个数量级的下降;
另一方面, 在算法重建效果上, 算法均取 10 次迭代
时, IHT 算法的效果较差, BIHT 算法能以极小的
误差重建海螺图像, 正因为如此, 我们取 100 次和
200 次迭代时, BIHT 算法运行的时间和误差与 10
次迭代比较只是稍有增加, 而 NIHT 算法达到 100
次以上时, 能以较小的误差重建海螺图像, IHT 算法
由于其重建的不稳定性, 重建效果却仍然不十分理
想. 由此可见, 对于重建相同质量的海螺图像, 采用
O(N lnK) 的测量次数, BIHT 算法比 IHT、NIHT
算法在重建真实图像时的误差要小得多, 同时在保
证重建质量的情况下, 所需的迭代次数相差几十倍,
重建所需时间也降低了两个数量级.

4.2 算法比较

为了比较 IHT、NIHT、BIHT 以及传统 OMP
算法关于稀疏度和测量次数的重建性能, 我们采用
本身稀疏的 0∼ 1 随机信号, 通过假设 N = 256, M

= 128, 改变信号稀疏度, 以及假设 N = 256, K =
30, 改变测量次数, 分别来进行 1 000 次模拟实验,
所得结果如图 2 和图 3 所示.

图 2 N = 256, M = 128 时, OMP、IHT、NIHT、BIHT

算法对应的重建概率的比较 (X 轴表示 0∼ 1 信号的稀疏度,

Y 轴表示 1 000 次实验成功的百分比)

Fig. 2 Comparison of relative reconstruction probabilities

based on OMP, IHT, NIHT and BIHT algorithms (X-axis

represents the sparsity of 0∼ 1 signal. Y -axis represents

the percentage of successful experiment in 1 000 times.)

从图 2和图 3可以看出, IHT算法极不稳定,导
致了重建概率很低, NIHT, BIHT 算法均优于传统
的 OMP 算法, 撇开信号的重建时间, BIHT 算法在
重建概率上也是高于 IHT、NIHT 算法. 图 2 中, 相

同测量次数的情况下, 随着稀疏度的增加, BIHT 算
法的重建概率曲线下降速率慢于 IHT、NIHT 算法;
同样地, 图 3 中, 保持稀疏度不变的情况下, 随着测
量次数的增加, BIHT 算法在任意测量数量情况下
的重建概率也高于 NIHT 算法.

图 3 N = 256, K = 30 时, OMP、IHT、NIHT、BIHT

算法对应的重建概率的比较 (X 轴表示测量次数, Y 轴表示

1 000 次实验成功的百分比)

Fig. 3 Comparison of relative reconstruction probabilities

based on OMP, IHT, NIHT and BIHT algorithms (X-axis

represents the measurement times. Y -axis represents the

percentage of successful experiment in 1 000 times.)

4.3 有噪声测量下的NIHT、、、BIHT 算法

由于 IHT 算法的不稳定性, 本节主要讨论
NIHT、BIHT 算法对测量向量以及 第 4.1 节中海
螺灰度图加不同程度的噪声时图像的重建效果, 本
节选用的噪声为高斯噪声, σ2 表示方差, SNR 表

示信噪比. 因为从表 1 中看出, BIHT、NIHT 算法
100 次以上迭代的重建误差和时间都在一个数量级
上, 故本节下面实验中的 NIHT、BIHT 算法中均取
100 次迭代. 首先, 采用无噪声海螺源图像, 只对测
量向量 yyy 加不同程度的高斯噪声, 也就是式 (1) 的
重建情况. 为了便于比较, 在下面的重建实验中, 我
们将测量值和高斯噪声均归一化, 这不会影响重建
结果, 因为由重建式 (1) 知, 归一化相当于对测量值
yyy 和信号 xxx 同时除以一个常数, 我们将重建结果乘
以常数, 则仍重建出原来的信号. 对不同程度噪声分
别做 100 次模拟实验, 所得的平均重建时间、重建
误差及重建效果如表 2 和图 4.
从表 2 和图 4 中看出, NIHT 算法在有测量噪

声情况下的重建时间与无噪声情况下相当, BIHT
算法重建时间增加了一个数量级, 但仍少于 NIHT
算法. 重建效果方面, NIHT、BIHT 算法在噪声
方差较小时, 重建误差均很小, NIHT 算法略优于
BIHT 算法, 但随着方差增大, 重建误差增长较快,
明显高于 BIHT 算法. 其次, 对图像加高斯噪声, 经
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过 100 次模拟试验, 所得不同程度噪声所需的平均
重建时间、重建误差及重建效果如表 3 和图 5.

图 4 IHT、NIHT、BIHT 算法的重建结果 (第 1 行分别为

海螺原始图像、NIHT、BIHT 算法在测量向量高斯噪声方差

为 σ2 = 0.05 时对应的海螺重建图像; 第 2、3 行依次为

NIHT、BIHT 算法在 σ2 = 0.10, σ2 = 0.15 以及 σ2 = 0.20

时的重建结果)

Fig. 4 Image constructions respectively based on IHT,

NIHT, and BIHT algorithms with the different Gaussian

noises at measurements (Original image and

reconstruction results with the Gaussian noise variance

σ2 = 0.05 are in the first row; reconstruction results with

σ2 = 0.10, σ2 = 0.15, and σ2 = 0.20 are in the second and

the third rows.)

图 5 IHT、NIHT、BIHT 算法的重建结果 (第 1 行分别为

高斯噪声方差 σ2 = 5 时的噪声海螺源图像及 NIHT、BIHT

算法对应的海螺重建图像; 第 2、3 行依次为 NIHT、BIHT

算法在 σ2 = 10, σ2 = 15 以及 σ2 = 20 时的噪声海螺源图

像及 NIHT、BIHT 算法对应的海螺重建图像)

Fig. 5 Image constructions respectively based on IHT,

NIHT, and BIHT algorithms with the different Gaussian

noises at images (Original noise image and reconstruction

results with the Gaussian noise variance σ2 = 5 are in the

first row; original noise images and reconstruction results

with σ2 = 10, σ2 = 15, and σ2 = 20 are in the second and

the third rows.)

从表 3 和图 5 中看出, NIHT 算法在有图像噪
声情况下的重建时间与无噪声情况下相当, BIHT

算法重建时间增加了一个数量级, 但仍少于 NIHT
算法. 重建效果方面, BIHT 算法在方差较小时信
噪比较高, 明显高于 BIHT 算法. 但随着方差增大,
NIHT、BIHT 算法对应信噪比均较差, BIHT 算法
的信噪比下降更快, 希望下一步能在图像噪声变大
时改善信噪比.

表 2 噪声测量下算法时间与误差

Table 2 Comparisons of time and errors with

Gaussian noise at measurements

NIHT BIHT

σ2 t (s) e (%) t (s) e (%)

0.05 1 374.5 1.8218 325.23 2.6443

0.10 1 336.2 3.5049 330.14 4.5643

0.15 1 418.8 23.898 340.36 10.159

0.20 1 441.2 40.717 346.42 28.738

表 3 噪声测量下算法时间与误差

Table 3 Comparisons of time and errors with

Gaussian noise at images

NIHT BIHT

σ2 t (s) SNR t (s) SNR

5 1 372.5 10.476 297.58 44.251

10 1 382.2 9.5033 340.38 15.795

15 1 426.1 4.3023 355.25 3.0146

20 1 455.4 2.3417 356.09 0.4494

5 总结及展望

本文主要提出一种基于回溯的 IHT 算法, 采用
IHT 的原子选择机制以及通过回溯的思想减少同一
原子反复迭代的过程, 从而减低了计算复杂度. 从模
拟实验中看出,相比较于 IHT及NIHT算法, BIHT
算法大大减少了迭代次数, 从而使得重建时间也大
大减少; 同时, 在相同的测量次数和信号稀疏度情况
下, NIHT 算法的重建概率也有所提高. 压缩传感理
论是当前信号处理的一个热点, 国内也有许多此类
研究, 例如文献 [15−16]. 而快速稳定的重建算法是
将 CS 推向实用化的关键之一, 也是 CS 的主要研究
内容之一. 目前关于 CS 的重建算法越来越多, 我们
也一直致力于进一步寻找更加实用有效的重建算法

(例如文献 [17]), 在减少测量次数的同时还能降低对
信号稀疏度的要求.
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