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요약

Sparse한 신호 복원 방법으로 underdetemined system에서 l1-minimization을 이용한 compressive sensing의 연구와 함

께, l1-minimization비해 간단한 greed 알고리듬도 활발히 연구되고 있다. 이에 본 논문은 greed 알고리듬의 대표적인

orthogonal matching pursuit기법에서 iteration 마다 support 선택 개수에 따른 성능을 연구한다. 모의 실험을 통해 OMP의

iteration 단계에서 하나의 support만 선택하는 것보다 다수의 support를 선택하는 것이 더 낮은 sparsity의 신호를 복원할

수 있고 더 낮은 계산량의 이득을 가져오는 것을 확인 할 수 있다.

1. 서론1)

최근 신호처리에서 underdetermined system에서 sparse한 신호

추정방법으로 l1-minimization을 이용한 compressive sensing (CS)

을 소개[1]되고 연구되고있다. CS와 함께 underdetermined system에

서 sparse한 신호 추정방법으로 단순하면서도 좋은 성능을 보여주는

다양한 greedy 알고리듬들도 활발히 개발되고 있다[2]. Matching

pursuit (MP)은 greed 알고리듬의 대표적인 알고리듬으로 orthogonal

matching pursuit (OMP), CoSaMP, subspace pursuit(SP)등과 같은

알고리듬으로 개선되었다[3,4,5].

본 논문은 OMP의 iteration 단계에서 support 선택 개수에 따른

성능분석과 복잡도를 기존 OMP 방법과 함께 모의 실험을 통해 비교

및 확인해본다. 논문의구성은 OMP에서매 iteration시 S개의 support

선택하는 기법에 대하 간단히 정리 후, 모의 실험을 통해 성능과 복잡

도를 확인한다.

2. OMP for multi selection supports

Sparse한 신호와 sensing matrix를  , 라 하면 관측치는 다음

과 같다.

  (1)

본 논문에서 실험에 사용할 알고리듬은 기존 OMP의 iteration에

서 S개의 support를 선택하는 방식으로 다음의 표 1과 같다. S가 1인

경우 기존 OMP와 동일하고 (K iteration), S가 2이상일 때 최악의 경
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우 K iteration이 일어난다. 하지만, S가 2이상일 때, 일반적으로 K

iteration 이전에  ≠ 조건에 의해 해당 알고리듬은 종료된다.

S가 1인 경우와 S가 2이상경우가 동일한 성능을 보여준다면, 계산량

측면에서 S를 2이상 선택하는 것이 이득이다.

Input :  ,  , 
Output : 

Initialize    , and   ∅ .

For  ≤ ≤  and  ≠

(Identify) for i=1, 2, ..., S


  argmax

  ∉  
 

 


  

(Augment)

   ∪

 


(Estimate)

 argmin   ∥ ∥
(Update)    

   
end

표 1 Iteration에서 S개의 support를 선택하는 OMP 알고리듬

3. 모의실험 결과

기존 OMP와 support 선택에 따른 OMP의 성능비교를위해, 크기

가 256인 원신호를크기가 80인 관측값으로원신호를복원하는모의실

험을 하였다. support의 포함여부, 추정된 신호의 정확도와 복잡도를

평가하기 위해 support inclusion ration (SIR), mean square error
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(MSE), iteration count (IC)를 비교하였다. SIR은 다음과 같이정의된

값을 사용하였다.

 numberof trials
suppx∈suppx 

(2)

· 은 인디케이터 함수이고 supp·는 support들의 집합을 의
미한다.

그림 1, 그림 2, 그림 3은 SIR, MSE, IC에 대해 5000가지의

Gaussian random 행렬을 이용한 결과 값들의 평균이고 x축은

sparsity (non-zero 개수, K)를 의미한다.
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그림 1 Sparsity (K)에 따른 기존 OMP와 support 선택에 따른

OMP의 SIR 비교

그림 1에서 매 iteration 마다 support를 2, 4개 선택했을 경우가

기존 OMP보다 낮은 sparsity에서도 높은 support inclusion ratio를

보여준다. 그림 1의 SIR은 그림 2에서와 같이 MSE의 영향에 직접적

인 영향을 미친다.
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그림 2 Sparsity (K)에 따른 기존 OMP와 support 선택에 따른

OMP의 MSE 비교

그림 2는 추정된 신호와 원신호 간의 mean square error 값을 나

타낸 것으로 그림 1에서 해당 support의 inclusion 유무에 따라성능이

그대로 나타나고 있다. 모의 실험환경에서 평균적으로 OMP의 경우

sparsity가 5인 경우 까지, 매 iteration 마다 2개, 4개를 선택한 경우

sparsity가 12, 13개까지 거의 완벽하게 신호를 복원하는 결과를 보여

준다.
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그림 3 Sparsity (K)에 따른 기존 OMP와 support 선택에 따른

OMP의 복잡도 비교

그림 3은 복잡도를비교하기위한모의실험으로신호를복원할때

마다 수행된 iteration의 횟수를표현한 것이다. 기존 OMP는 non-zero

의 수 만큼 iteration을 필요하지만 support를 하면 interation 횟수가

non-zero 보다작은 iteration 횟수가 수행된 것을알 수있다. 특히매

iteration마다 4개의 support를 선택할 경우, 총 iteration수는 기존

OMP의 1/2수준으로 떨어짐을 알 수 있다.

4. 결론

본 논문은 OMP에서 iteration마다 support를 2개 이상 선택하였

을 경우에 대해 실험적인 방법으로 추정성능과 복잡도를 분석해보았

다. 분석 결과 매 iteration마다 하나의 support를 선택하는 기존의

OMP보다 2개 이상의 support를 선택하는 것이 계산량도 약 1/2수준

으로 떨어짐을 확인할 수 있었고, 오히려 기존 덜 sparse한 신호도 복

원할 수 있다.
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