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요  약

본 논문에서는 복수측정벡터 환경에서 성긴 신호의 복원을 위하여 널리 사용되고 있는 Simultaneous orthogonal 
matching pursuit (S-OMP) 기술을 보완한 병렬 OMP 기법을 제안하고 그 성능을 분석한다. Parallel orthogonal 
matching pursuit(POMP) 알고리즘은 간단하지만 성능면에서 매우 효과적이다. 제안된 병렬  OMP알고리즘은 첫 번

째 반복 과정에서 관찰 행렬과 상관도가 높은 인덱스 집합을 여러 개 (M) 선택한다. 그 후, 선택된 각각의 인덱스를 첫 

번째 인덱스로 하는 각 병렬 OMP블록에서 S-OMP 알고리즘 기법이 병렬적으로 동작한다. 마지막으로 입력된 신호 

복원을 위해 잔차가 가장 작은 POMP블록의 인덱스 집합을 선택한다. 컴퓨터 시뮬레이션을 통해 100%복원 가능한 

sparsity 개수가 기존의 S-OMP 기법에 비해 M이 증가함에 따라 향상되는 것을 확인했으며, 평균 제곱 오차 측면에서

도 SNR에 상관없이 성능 개선효과가 있음을 확인하였다.

ABSTRACT

In this paper, parallel orthogonal matching pursuit (POMP) is proposed to supplement the simultaneous orthogonal 
matching pursuit (S-OMP) which has been widely used as a greedy algorithm for sparse signal recovery for multiple 
measurement vector (MMV) problem. The process of POMP is simple but effective: (1) multiple indexes maximally 
correlated with the observation vector are chosen at the first iteration, (2) the conventional S-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 for MMV outperforms than the 
conventional S-OMP both in terms of exact recovery ratio (ERR) and mean-squared error (MSE).

키워드 : 압축 센싱, 성긴 신호 복원, 동시 직교 매칭 퍼슛, 복수측정벡터, 평균제곱오차

Key word : Compressed sensing, Sparse signal recovery, Simultaneous OMP, Multiple measurement vectors, Mean 
squared error 
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Ⅰ. 서  론

압축센싱은 underdetermine된 선형측정 신호들로부

터 성긴 신호를 복원하는 기법이다 [1]-[3]. 대부분의 압

축 센싱 이론은 단수측정 벡터 (single  measurement 
vector, SMV) 신호를 입력신호로 해서 얻은 수신신호

를 복원하는데 많은 연구가 이루어져 왔다. 다시 말해

서   인 양수 과 이 있을 때, SMV 압축센싱 

문제는 아래와 같이 나타낼 수 있다 [4],[5]. 

minimize
subject to

 ∥∥
 

(1)

여기서 ∈ , ∈×  , ∈ , 그리고 

∥∥는 SMV 입력신호 벡터의 0이 아닌 원소의 

개수이다. 위의 수식(1)은   최적화 문제로 성능은 뛰

어나지만 복잡도가 상당히 높아 그 대안으로 greedy 알
고리즘,   최적화 알고리즘 등이 널리 연구되어 왔다. 

최근 압축 센싱 분야에서 관심을 받고 있는 추가적인 

연구는 다수측정벡터 (multiple measurement vector, 
MMV) 신호를 입력신호로 해서 얻은 수신 신호를 복원

하는 기법이다 [6]. MMV 문제는 0이 아닌 support를 공

유하는 성긴 신호 집합의 복원을 다룬다. 그림 1은 

MMV 문제에서 관찰 행렬과 성긴신호 행렬, 측정행렬

로 구성된 압축센싱기법을 보여준다.

 

그림 1. MMV에서의 압축센싱기법을 도식화한 모형

Fig. 1 Model of widely known compressed sensing for 
MMV

 , , 는 양수이고,   임을 가정할 때, 본 논문

에서 은 측정벡터들의 길이를 나타내고, 는 복수 측

정벡터의 수를 나타낸다. 은 SMV에서와 동일하게 성

긴신호의 길이를 나타낸다. 그림1에서  ∈× 에 

대해 측정 행렬이 ∈× 이고, ∈× 이면 
는 아래와 같이 나타낼 수 있다.

  (2)

여기서 는 가우시안 잡음을 나타낸다. 수식 (2)에
서 MMV 신호복원 문제는 아래와 같이 나타낼 수 있다. 

minimize
subject to

 ∥∥
  

(3)

여기서  ⋯∈×  그리고 ∥∥ 
이다.

supp  ≤  ≤   ≠ 이고, 는 의 

번째 열이다. SMV 문제에서와 같이 수식 (3)는 복잡도

가 매우 높아 최근에 압축센싱 분야의 MMV문제를 

풀기 위해 simultaneous orthogonal matching pursuit 
(S-OMP), multiple signal classification(MUSIC) 알고리

즘, mixed norm을 이용한 convex relaxation 알고리즘, 
다중 sparse bayesian learning(M-SBL)등이 활발하게 

연구되고 있다 [7]. 
본 논문에서는 MMV문제를 풀기위한 여러 가지 기

법중 복원성능이 비교적 뛰어나고 복잡도가 낮아 가장 

널리 쓰이고 있는 S-OMP알고리즘을 개선한 MMV를 

위한 병렬 OMP 알고리즘을 제안하고 그 성능을 분석

한다. 본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 제안

된 병렬 OMP 알고리즘의 구성을 설명하고, 3장에서는 

제안된 병렬 OMP 알고리즘의 성능분석을 위한 컴퓨터 

시뮬레이션 결과를 나타내었으며, 4장에서는 결론을 맺

는다.
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Ⅱ. MMV 문제를 위한 POMP 알고리즘

S-OMP 알고리즘은 압축센싱 기법으로 얻은 수신신

호 를 통해 입력신호 를 추정함에 있어서 를 이

루고 있는 0이 아닌 신호의 열을 단계적으로 찾아가는 

기술이다. 매 반복과정에서 측정 행렬과 수신신호의 상

관도를 측정하여 가장 큰 상관도의 열을 의 첫 번째 0

이 아닌 신호의 열로 선택한다. 그리고  을 

으로 새롭게 정의하고, 그 다음 반복과정에서 대신 

과 측정벡터의 상관도를 측정하여 그다음 의 0이 

아닌 신호의 열을 결정한다. 이러한 반복과정을 의 0

이 아닌 신호의 개수 만큼 수행하여 최종 를 결정하

는 알고리즘이다. 
MMV를 위한 POMP의 주요 아이디어는 S-OMP 알

고리즘에서 인덱스를 선택할 때 1개만의 인덱스를 선택

하여 신호를 복구하는 것이 최선의 방법이 아닐 경우도 

존재할 수 있다는 것이다. 
MMV를 위한 POMP 알고리즘은 수신신호 와 측

정행렬 의 상관도가 큰 순서대로 의 개수만큼 인

덱스를 선택한다. 그렇게 선택된 인덱스각각을 첫 번째 

인덱스로 하는 총 개의 POMP블록이 만들어지고, 각

각의 블록에서는 S-OMP알고리즘과 같은 방식으로 

을 추정하고, 마지막에 잔차가 가장 작은 블록의 을 

최종적으로 선택하는 알고리즘이다. 아래는 MMV를 

위한 POMP 알고리즘의 수행절차이다.

Algorithm of POMP for MMV
Input:
  

A ×   matrix  of output signals
A ×  matrix  of measurement matrix
The number  of sparsity in the input signals
The number  of parallel fact

Output:

A set  containing  indices
A × ×  approximation matrix 
A × ×  residual matrix 

Initialization:

1. Initialize the residual matrix , the index set 

  ∅, and the iteration counter    , and the 

parallel counter  .
2. Find an initial index  that solves the easy 

optimization problem

 ╲
max

 



〈〉 .

 is the -th canonical basis vector.

3. Set   ∪.

4. Determine the orthogonal projector  onto the span of 

the index in .
5. Calculate the new approximation and residual:

  

  .

6. Increase  , and return to Step 1 if , and 
increase  ,   , and go to procedure if 

Procedure:

1. Find an index  that solves the easy optimization 

problem

 ╲
max

 



〈〉 .

  is the  -th canonical basis vector.

2. Set   ∪.

3. Determine the orthogonal projector  onto the span of 

the index in .

4. Calculate the new approximation and residual:
  

  .

5. Increase  , and return to Step 1 if , and 
increase ,  , and return to step 1 if  and 
 

6. Select 


min∥∥

초기화 2번째 스텝에서 ∈ 는 측정행렬  의 

번째 열이 되겠고, 각 열과 사이의 내적을 통해 나

온 ×   벡터의 합이 가장 큰 가 의 첫 번째 0이 아

닌 열이 되겠다. 는 의 행을 나타낸다.

4번째 스텝의 는 슈도인버스 방법을 통해 계산 

가능하다. 초기화 절차를 번 하게 되면 각 POMP블
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록에 개의 인덱스와 잔차가 선택되게 되고, iteration 
counter 를 2로 증가 시키고 초기화 절차를 마치게 

된다.
Procedure에서 각 POMP블록 별로 S-OMP를  

만큼 수행 후 procedure step 6에서 잔차가 가장 작은 

POMP블록의 을 최종 선택하게 된다.
여기서 만약   이고,   이면 SMV에서의 

OMP알고리즘과 유사하다. 그리고   이고,   
이면 SMV에서의 POMP알고리즘과 유사하다. 

위에서 보는 것과 같이 MMV를 위한 POMP 알고리

즘은 S-OMP 알고리즘이 가지고 있는 상관도가 높은 인

덱스를 1개씩만 선택할 때의 오류 확률을 줄일 수 있는 

간단하면서도 효율적인 알고리즘이다.  

그림 2. MMV를 위한 POMP 기법 기반의 인덱스 집합 형성 

과정.
Fig. 2 Example of index set generation of POMP for MMV 
in the case that .

그림 2 는 MMV를 위한 POMP 기반의 인덱스 집합 

형성 과정의 예를 한눈에 보여준다. 그림에서  는 측

정 행렬의 번째 열을 나타내고 
는 번째 반복과정

에서의 번째 인덱스 후보 집합을 나타낸다. 기존의 

S-OMP의 경우 1번째 과정에서 가 선택되고 2번째 

과정에서 가 추가된다. 3번째 반복과정에서 가 추

가된다. S-OMP의 경우 sparsity (  matrix에서 이 아

닌 열의 개수)가 일 때, 이러한 반복과정을 번 반복

한다. 그림 2에서 제안된 MMV를 위한 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 추가된

다. 물론 동일한 인덱스가 추가되는 경우도 있고, 반복

과정이 진행되는 과정에서 후보 집합이 정확히 일치하

는 경우도 발생하는데, 이렇게 정확히 후보 집합이 일

치하는 경우 2개의 후보 집합을 합치고 새로운 후보 집

합을 만들어 전체적으로 항상   개의 S-OMP알고리즘

이 병렬로 동작하도록 하는 방법과 새로운 후보 집합을 

만들지 않고 번을 반복하도록 하는 방법을 설정할 수 

있다. 이 두 가지 방법은 성능향상과 복잡도 사이의  

trade-off가 존재한다. 본 논문에서는 전자의 방법으로 

시뮬레이션을 수행하였다. 마지막  번째 반복과정에

서는 각 POMP블록에서 만든 개의 인덱스 집합 중 

잔차 [4]가 가장 작은 후보 집합을 선택하고, 를 추정

한다.

Ⅲ. 모의실험 결과 및 분석

본 논문에서는 제안한 MMV를 위한 POMP의 성능 

분석을 위하여 컴퓨터 시뮬레이션을 수행하였다. 성능

의 비교를 위해 의 개수를 1, 4, 8, 16, 64개로 각각 늘

여 가면서 시뮬레이션을 수행하였다. 여기서   은 

S-OMP 기법을 나타낸다. 입력신호의 sparsity 는  로 

나타내고, 복수 측정벡터의 개수 는 5와 10 두 가지 경

우를 가정하였다. 입력 신호   는 각각의 원소가 평균

이 이고 분산이   인 가우스 분포를 갖는 가우스 신호

를 사용하였고, 그림 3은 ×  , 그림 4는 ×   
행렬인 신호를 사용하였다. 측정 행렬은 각 원소가 평

균이 이고 분산이 
  인 가우스 분포로부터 만들었다. 

여기서 은 측정 행렬의 열의 길이를 나타내고, A는 

×  행렬이다. 
그림 3과 4는 잡음이 존재하지 않는 경우에 exact 

recovery ratio (ERR)를 나타내고 있다. ERR 은 입력신

호 행렬에서   이 아닌 열들의 위치를 정확히 찾아내는 

확률을 나타내고, 이때 입력신호 자체를 추정하는 것이 

아니고   이 아닌 열의 위치만 정확히 찾는 추정이다. 
그림 3과 4에서   축은 sparsity를 나타낸다.

그림 5와 6은 잡음이 존재하는 경우 원 신호 행렬인 

와 제안된 MMV를 위한 POMP를 통하여 추정한 

의 mean-square error (MSE)를 SNR에 따라 나타내고 

있다. 여기서 SNR 식은 다음과 같이 주어진다.

  

   (4)
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그림 3. 잡음이 존재하지 않는 환경에서 제안한 MMV를 위한 

POMP 기법의 ERR 성능 (  )
Fig. 3 Exact recovery ratio(ERR) of POMP for MMV for 
varying sparsity without noise (  ).

그림 4. 잡음이 존재하지 않는 환경에서 제안한 MMV를 위한 

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

그리고 MMV를 위한 POMP를 통하여 복원한 신호 

의 추정행렬을 라 가정하면 MSE는 다음 식으로 

주어진다.

 
  (5)

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 (  ).

그림 6. 잡음이 존재하는 환경에서 제안한 POMP 기법의 

SNR에 따른 MSE 성능 (  )
Fig. 6 Mean squared error (MSE) of POMP with noise 
for varying SNR values (  ).

그림 5에서 sparsity 는  , 는 로 가정하였고, 그
림 6에서는 sparsity를  , 는 으로 가정하였다.

그림 3과 4에서 보는 바와 같이 제안한 MMV를 위한 

POMP에 의해 이 4만 되어도 S-OMP 알고리즘 보다 

우수한 성능을 가지며, 이 커질수록 성능이 좋아진

다.   복원을 위한 sparsity의 최대  값에 대하여, 
그림 3에서 S-OMP는  , POMP   은  , 
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  은  ,   은  ,   은 의 값을 

가지고, 그림 4에서 S-OMP는  , POMP   은 

 ,   은  ,   은  ,   은 의 

값을 가진다. 그림 5와 6에서 SNR 값에 상관없이 MMV
를 위한 POMP에 의해 값이 복수일 경우 S-OMP 보
다 성능이 약 0dB~10dB 정도 우수한 것을 확인 할 수 

있다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서 MMV신호 복원을 위하여 복원성능이 

비교적 좋고 복잡도가 낮아 압축센싱으로 얻은 수신신

호를 복원하는데 가장 잘 알려진 S-OMP 알고리즘 방식

을 개선한 MMV를 위한 POMP 알고리즘을 제안하였

다. MMV를 위한 POMP알고리즘은 복잡도와 성능사

이에 trade-off가 존재한다. 특히 복수 측정 벡터의 개수

가 증가하면 개수를 조금만 증가 시켜도 성능개선 

효과를 충분히 얻을 수 있다.
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