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요  약

본 논문에서는 성긴 신호의 복원을 위하여 기존의 직교매칭퍼슛 (orthogonal matching pursuit, OMP) 기

술을 보완한 Parallel OMP (POMP) 기법을 제안하고 성능을 분석한다. POMP알고리즘의 과정은 간단하지만 

기존 OMP와 비교하여 더 좋은 성능을 보이는 알고리즘이다. POMP 는 첫 번째 반복 과정에서 관찰 행렬과 상

관도가 높은 인덱스 집합을 여러 개 선택한다. 선택된 각각의 인덱스를 첫 번째 인덱스로 하는 각각의 POMP

블록에서 OMP 알고리즘 기법이 병렬적으로 동작한다. 마지막으로 신호 복원을 위해 가장 작은 잔류 오차 

(residual)를 갖는 POMP블록의 인덱스 집합을 선택한다. 컴퓨터 시뮬레이션을 통해 제안된 POMP가 기존의 

신호 복원 기술에 비하여 완벽복원비율과 평균 제곱 오차 (MSE) 측면에서 좋은 성능을 보임을 확인하였고, 이

미지복원에 있어서는 눈으로 확인 가능할 정도의 성능 개선을 확인하였다.

ABSTRACT

In this paper, parallel orthogonal matching pursuit (POMP) is proposed to supplement the orthogonal matching 
pursuit (OMP) which has been widely used as a greedy algorithm for sparse signal recovery. The process of POMP is 
simple but effective: (1) multiple indexes maximally correlated with the observation vector are chosen at the firest 
iteration, (2) the conventional OMP process is carried out in parallel for each selected index, (3) the index set which 
yields the minimum residual is selected for reconstructing the original sparse signal. Empirical simulations show that 
POMP outperforms than the existing sparse signal recovery algorithms in terms of exact recovery ratio (ERR) for 
sparse pattern and mean-squared error (MSE) between the estimated signal and the original signal.

키워드 : 압축 센싱, 성긴 신호 복원, 직교매칭퍼슛, 검파, 평균제곱오차
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Ⅰ. 서  론

압축센싱(compressed sensing) 기술은 성긴 신호를 

under-determined 된 선형 관찰신호로부터 복구할 수 

있는 기술로서 성긴 신호처리(sparse signal processing) 
분야에서 매우 혁명적인 기술로 알려져 있다 [1][2]. 압
축센싱기술은 모든 데이터를 나이퀴스트율로 먼저 샘

플링한 후 생성된 신호를 압축하거나 처리하는 기존의 

신호처리 기법과는 매우 다른 특성을 가지고 있다 [3].

그림 1. 압축센싱기법을 도식화한 수학 모델

Fig. 1 Compressed sensing signal model

그림 1에서와 같이 성긴 신호 즉 신호를 이루는 원소

가 이 아닌 개수(녹색) 보다 인 개수(흰색)가 많은 신

호 를 특정 조건을 만족하는 측정 행렬 를 이용하여 

만들어진 신호 는 완벽하게 복원할 수 있다는 것은 잘 

알려진 사실이다 [4]. 압축 센싱 기술은 기본적으로 선

형측정방법과 신호 복원방식으로 나눌 수 있다. 선형측

정방법은 수학적으로 표현했을 때, 길이 을 갖는 성긴 

신호 ∈  벡터에 × 행렬 ∈×를 곱

하는 과정으로 해석할 수 있다. 구체적인 수식은 아래

와 같다.

 (1)

이 과정을 통해 길이   인 관찰 벡터 ∈를 얻

을 수 있는데, 신호 복원방식은 이 벡터 로부터 원신

호인   벡터를 찾는 과정으로 해석할 수 있다. (1)에서 

는 가우시안 잡음을 나타낸다.
신호 복원은 아래의 수식 (2)를 푸는 문제로  볼 수 있

고, 이것은 convex 최적화 알고리즘인 선형 프로그래밍 

(Linear Programming, LP)으로서 신호 복원 성능은 우

수하나 복잡도가 상당히 높다는 단점이 있다.

min      subject to   (2)

이 복잡도를 줄이기 위하여 여러 가지 알고리즘들이  

제안되었으며, Orthogonal Matching Pursuit(OMP), 
Compressive Sampling Matching Pursuit (CoSaMP) 등
이 있다 [4][5]. 이 알고리즘 중에서 복원성능이 비교적 

뛰어나고 복잡도가 낮은 OMP 알고리즘이 가장 널리 

쓰이는 알고리즘으로써, 최근 많은 연구자들이 OMP 
알고리즘의 성능을 개선시키기 위해 활발히 연구를 

진행하고 있다. 본 논문에서는 이러한 OMP 알고리즘

을 개선한 POMP 알고리즘을 제안하고 그 성능을 분

석한다.

Ⅱ. POMP 알고리즘

OMP 알고리즘은 아래 그림 2에서 보는 바와 같이 

매 반복과정에서 측정벡터와 수신신호의 상관도가 가

장 큰 한 개의 인덱스를 후보 집합에 추가한다. 이런 

OMP의 첫 번째 반복과정에서 인덱스를 선택할 때 가

장 높은 오류 확률이 존재할 수 있다는 것에 착안하여 

POMP를 제안한다.

그림 2. OMP 알고리즘의 수행 과정

Fig. 2 Process of OMP Algorithm

POMP에서는 첫 번째 반복과정에서   개의 상관도

가 큰 후보들을 채택 후 그 각각의 후보가 각 병력 OMP



한국정보통신학회논문지(J. Korea Inst. Inf. Commun. Eng.) Vol. 17, No. 8 : 1784~1789, August. 2013

1786

의 초기 후보가 된다. 2 번째 반복과정에서 각각의 후보 

집합에 있는 초기 후보를 기반으로 기존의 OMP 방식

과 동일하게 2번째 후보를 각 후보 집합에 인덱스로 추

가한다. 

그림 3. POMP 기법 기반의 인덱스 집합 형성 과정의 예

Fig. 3 Example of index set generation of POMP in case 
when 

그림 3 은 POMP기반의 인덱스 집합 형성 과정의 예

를 보여준다. 그림에서  는 센싱 행렬의 번째 열을 

나타내고 
는 번째 반복과정에서의 번째 인덱스 

후보 집합을 나타낸다. 기존의 OMP의 경우 1번째 과정

에서 가 선택되고 2번째 과정에서 가 추가된다. 3

번째 반복과정에서 가 추가된다. OMP의 경우 

sparsity (  벡터에서 이 아닌 원소의 개수)가 일 때, 
이러한 반복과정을 번 반복한다. 그림 3에서 제안된 

POMP 기법은 1 번째 반복과정에서   이 함께 

선택된다. 2 번째 반복과정에서는 첫 번째 후보 집합은 

가 추가되고, 두 번째와 세 번째 후보 집합에는 각각 

 이 추가된다. 물론 동일한 인덱스가 추가되는 경

우도 있고, 반복과정이 진행되는 과정에서 후보 집합이 

정확히 일치하는 경우도 발생하는데, 이렇게 정확히 후

보 집합이 일치하는 경우 2개의 후보 집합을 합치고 새

로운 후보 집합을 만들어 전체적으로 항상   개의 

OMP알고리즘이 병렬로 동작하도록 하는 방법과 새로

운 후보 집합을 만들지 않고 번을 반복하도록 하는 방

법을 설정할 수 있다. 이 두 가지 방법은 성능향상과 복

잡도 사이의  trade-off가 존재한다. 마지막  번째 반복

과정에서는 각 OMP 블록에서 만든 개의 인덱스 집

합 중 residual [4]이 가장 작은 후보 집합을 선택하고, 
를 추정한다.

Ⅲ. 모의실험 결과 및 분석

3.1. 모의  실험 절차

본 논문에서는 제안한 POMP 의 성능 분석을 위하여 

컴퓨터 시뮬레이션을 수행하였다. 성능의 비교를 위해 

기존 기술로서 LP, OMP 기술과 OMP 기술을 개선한 

CoSaMP 기술을 고려하였다 [5]. 입력신호의 sparsity 
는  로 나타낸다. 입력 신호   는 평균이 이고 분산

이   인 가우스 분포를 갖는 신호를 사용하였고, 측정 

행렬은 각 원소가 평균이 이고 분산이 
  인 가우스 

분포로부터 만들었다. 여기서 은 측정 행렬의 행의 

개수이다. 그림 4 와 5 에서는 입력신호의 길이는   
이고, 측정행렬은 ×  행렬이다. 평균적인 성능

을 구하기 위하여   번의 시뮬레이션을 반복한 후 

결과를 그렸다. 그림 6은 사이즈 ×  Shepp-Logan 
phantom 이미지를 OMP알고리즘과 POMP    , 
    을 이용하여 복원성능을 분석한 결과이다.

그림 4는 잡음이 존재하지 않는 경우에 성긴 신호의 

sparsity 패턴의 완벽 복원율 (exact recovery ratio, ERR)
을 나타내고 있다. 이는 (1)에서 더해진   가   인 경우

이다. ERR은 입력신호 벡터에서   이 아닌 원소의 위

치를 정확히 찾아내는 확률을 나타내고 이때 입력신호 

자체를 추정하는 것이 아니고   이 아닌 원소의 위치만 

정확히 찾는 추정  확률을 나타낸다. 그림 4에서   축은 

sparsity를 나타내며 전체   개의 원소 중 이 아닌 

원소의 개수이다. 
그림 5는 잡음이 존재하는 경우(  가 이 아닌 경우) 

sparsity를 45로 가정하고 원 신호 벡터인 와 제안된 

POMP를 통하여 추정한 의 추정치와의 평균 제곱 오

차 (mean-squared error, MSE)를 SNR에 따라 나타내고 

있다. 여기서 SNR 식은 다음과 같이 주어진다. 본 실험

에서는 측정벡터의 길이 대비 1/2 이내의 sparsity 값
(k=47)을 사용하였는데, 그 이유는 기존의 OMP 알고리

즘이 동작 가능한 sparsity범위이기 때문이다.

  

  
(3)

그리고 POMP를 통하여 복원한 성긴 신호 벡터 의 
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추정벡터를 라 가정하면 MSE는 다음 식으로 주어

진다.

     (4)

그림 6은 왼쪽에서부터 OMP, POMP , 을 

각각 이용하여 사이즈 × Shepp-Logan phantom 
이미지를 복원한 결과이다.

3.2. 결과분석

그림 4에서 보는 바와 같이 sparsity에 따른 ERR에 

대한 성능은 제안한 POMP가 기존의 OMP 보다 항상 

좋은 성능을 가지며, 이 커질수록 성능이 좋아진다. 
CoSaMP와 비교해보면 sparsity가 보다 작을 때는 성

능이 떨어지지만   보다 큰 sparsity 에 대해서는 더 좋

은 성능을 가진다. LP와 비교해보면 sparsity가 보다 

작을 때는 성능이 비슷하지만 sparsity가 보다 큰 구

간에서는 더 좋은 성능을 가진다.   복원을 위한 

sparsity의 최대  값에 대하여, OMP는  , CoSaMP는 

  LP 는   의 값을 가진다. 제안한 POMP의 경우 

이 인 경우 약   개, 이   인 경우  , 이 

인 경우 의 값을 갖는다.
그림 5에서는 Sparsity가 45일 경우 SNR 값에 따른 

MSE결과로 기존의 OMP에 비해 POMP기법이 SNR의 

증가에 따라 약 0dB~20dB의 성능차이가 나며, CoSaMP
에 비해 SNR에 상관없이 약 7dB~13dB의 성능차이가 

난다. 그리고 LP에 비해 POMP기법의 성능이 SNR의 

증가에 따라 약 0dB~10dB 좋은 것을 확인하였다. 
POMP의 의 증가에 따른 성능 변화는 약 0dB~10dB
정도의 성능 변화를 확인 하였다.

그림 6에서는 왼쪽에서부터 OMP, POMP    , 
을 각각 이용하여 사이즈 × Shepp-Logan 
phantom 이미지 복원 성능 분석을 위한 결과로서 왼쪽 

OMP알고리즘을 이용하여 복원한 이미지는 노이즈가 

많이 포함되어있어 이미지를 알아보기 힘든 상태이고, 
POMP 를 이용하여 복원한 이미지는 OMP보다

는 노이즈가 적고 이미지의 윤곽정도만 확인 가능한 상

태이며, POMP  을 이용하여 복원한 이미지는 노

이즈가 거의 없이 복원되어 이미지를 정확하게 확인할 

수 있다. 결과적으로 제안한 POMP알고리즘은 신호 복

원 성능과 마찬가지로 이미지 복원 성능 또한 기존 

OMP의 이미지 복원 성능보다 좋은 것을 확인할 수 있

으며, 이 증가함에 따라 신호 복원 성능뿐만 아니라 

이미지 복원 성능도 증가하는 것을 확인할 수 있다. 

그림 4. 잡음이 존재하지 않는 환경에서 제안한 POMP 기법

의 ERR 성능

Fig. 4 Exact recovery ratio(ERR) of POMP for varying 
sparsity without noise

그림 5. 잡음이 존재하는 환경에서 제안한 POMP 기법의 

SNR에 따른 MSE 성능

Fig. 5 Mean squared error (MSE) of POMP with noise 
for varying SNR values
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그림 6. 제안된 알고리즘으로 복원한 × Shepp-Logan 
phantom 이미지; 기존 OMP(왼쪽), POMP  (중간), 
POMP  (오른쪽)
Fig. 6 Reconstructed image of Shepp-Logan phantom with 
size of × from conventional OMP (left), POMP whit 
 (center), and POMP with  (right)

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 기존의 OMP 알고리즘을 개선한 병렬 

OMP 알고리즘을 제안하였다. POMP 알고리즘은 OMP 
알고리즘의 낮은 복잡도를 유지하면서 복원 성능을 개

선하기 위하여 첫 반복과정에서 인덱스 선택을 만큼 

선택한 후 각 개의 병렬 후보 집합을 기반으로 OMP
로 동작하는 방식이다. 컴퓨터 시뮬레이션을 통해 제안

된 완벽복원 가능한 sparsity 개수를 비교한 결과, 
POMP 알고리즘은 기존의 OMP 기법에 비해 약 7~12
개의 차이로 성능이 개선되었고, LP 알고리즘과는 비슷

한 성능을 나타내는 것을 확인하였다. 평균 제곱 오차 

측면에서는 제안된 POMP 알고리즘은 OMP에 비해 

SNR의 증가에 따라 약 0dB~20dB의 성능 개선 효과가 

있고, LP에 비해 SNR의 증가에 따라 약 0~10dB의 성능 

개선 효과가 있으며, CoSaMP에 비해 SNR에 상관없이 

7dB~13dB의 성능 개선이 있음을 확인하였다. POMP 
알고리즘은 복잡도와 성능사이에 trade-off 가 존재한

다. POMP의 복잡도는 기존의 OMP 복잡도에 비해 

배 만큼이 증가되지만, 성능향상을 위해 첫 번째 과정

에서 후보 인덱스 을 크게 설정하면 원 신호 의 복

원성능이 증가한다. 반대로 인덱스 을 작게 설정하

면 성능은 약간 저하 되지만 복잡도는 줄어든다.
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