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요  약 

본 논문에서는 압축적으로 센싱된 희소 신호를 복원하기 위한 유전 알고리듬(GA)에 기반한 직교 정합 추구 방법

(GAOMP)을 제안한다.  최근에 제안된 SP, CoSaMP, gOMP 등은 매 반복 단계에서 부적절한 atom을 제거하여 희소 

신호의 복원 성능을 개선하였다. 그러나 support set이 국소 최저에 빠져 신호 복원에 실패하는 경우가 발생한다. 제
안된 GAOMP는 유전 알고리듬의 중요 연산자인 변이를 통해 support set이 국소 최저를 벗어날 수 있도록 도와주어 

희소 신호의 복원 성능을 향상시킨다. 모의 실험을 통해 GAOMP가 여러 OMP 기반 알고리듬과 l1 최적화보다 우수

한 신호 복원 성능을 보임을 알 수 있다.

ABSTRACT 

In this paper, an orthogonal matching pursuit (OMP) method combined with genetic algorithm (GA), named 
GAOMP, is proposed for sparse signal recovery. Some recent greedy algorithms such as SP, CoSaMP, and gOMP 
improved the reconstruction performance by deleting unsuitable atoms at each iteration. However they still often fail to 
converge to the solution because the support set could not avoid the local minimum during the iterations. Mutating the 
candidate support set chosen by the OMP algorithm, GAOMP is able to escape from the local minimum and hence 
recovers the sparse signal. Experimental results show that GAOMP outperforms several OMP based algorithms and 
the l1 optimization method in terms of exact reconstruction probability. 

키워드 : 직교 정합 추구, 유전 알고리듬, 탐욕 알고리듬, 희소 신호 복원
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Ⅰ. 서  론

최근에 압축 센싱(compressive sensing)은 많은 연구

자들로부터 신호의 획득과 복원 분야에서 새로운 대안

으로 심도있는 관심을 받고 있다. 나이퀴스트 표본 이

론은 신호 처리 분야에서 오랫동안 기본 이론으로서 중

요한 역할을 수행해 왔다. 그러나 그 이론은 단지 아날

로그 신호를 획득할 때에 완벽한 복원을 보장하는 충분 

조건일 뿐이다. 특정 신호의 경우 나이퀴스트 비율로 

표본화하면 매우 비효율적인 처리 과정을 겪게 된다. 

만약 어떤 실수 값을 갖는 신호 ∈가 K개의 0이 

아닌 성분을 갖는다고 하자. K << N 이라면 x는 희소

(sparse)하다고 한다. 압축 센싱 이론에서는 N보다 작은 

M개의 측정값, 즉  ∈만으로도 희소한 x를 완벽

히 복원할 수 있음이 증명되어있다[1,2].
K는 희소도(sparsity level)라고 하며 x는 K–희소하

다고 한다. 측정값 y는 M×N 측정 행렬 Φ와 x의 곱으로 

표현될 수 있다. 즉,

                                  (1)

이다. M < N이므로 y로부터 x를 구하는 문제는 하나 이

상의 많은 해를 가질 수 있다. Candes[1]와 Donoho[2]
는 두 가지 조건 즉, (1) x가 충분히 희소하고 (2) M이 

O(Klog(N/K))라면 l1최소화와 같은 비선형 컨벡스 최적

화 방법을 이용하여 y로부터 x를 정확히 복원해 낼 수 

있음을 보였다. 이 문제를 풀기위한 방법 중의 하나인 

기저 추구(basis pursuit) 방법에서 x는 다음과 같이 구

할 수 있다[3].

  argmin║║           (2)

그러나 이 방법의 계산량도 O(N3)이므로 대부분의 

응용에서 사용하기 어렵다.
계산량을 줄이기 위해 많은 연구가 수행되었으며 

탐욕 알고리듬 기반의 여러 방법들이 제안되었다. 
Matching pursuit (MP) [4]와 orthogonal matching 
pursuit (OMP) [5]가 선구적인 연구이며, 신호 복원 성

능과 수렴 속도 및 계산량을 줄이기 위한 많은 연구가 

이어졌다. Stagewise OMP (StOMP) [6], Compressive 

Sampling Matching Pursuit (CoSaMP) [7], Subspace 
Pursuit (SP) [8], generalized Orthogonal Matching 
Pursuit (gOMP) [9], Backtracking base Adaptive OMP 
(BAOMP) [10] 등이 그 결과이다.

그러나 이 알고리듬들의 공통된 특징은 희소도가 증

가함에 따라 해를 찾지 못하는 빈도가 늘어난다는 점이

다. 가장 근본적인 이유는 반복과정에서 support set이 

잔차의 크기는 작지만 잘못된 atom을 포함하고 있는, 
즉 국소 최저에 빠져서 이후의 반복과정에서도 그 국소

최저에서 벗어나지 못하기 때문이다. 이는 탐욕 알고리

듬의 근본적인 문제이기도 하다. 본 논문에서는 이러한 

국소최저 문제를 회피할 수 있는 새로운 희소 신호 복

원 알고리듬을 제안한다. 다른 OMP 기반의 알고리듬

과 같이 매 반복과정에서 잔차 신호로부터 새로운 atom
을 찾아 내어 희소도도 추정하고 support set도 갱신한

다. 또한, CoSaMP, SP, BAOMP처럼 그 유효성이 입증

되지 않는 atom들은 support set에서 제거한다. 제안된 

방법에서는 추가적으로 유전 알고리듬의 주요 도구인 

확률적 변이를 support set에 적용하여 국소 최저를 벗

어 날 수 있는 기능을 보강하였다.
제 2장에서는 제안된 유전 알고리듬 기반 OMP 

(GAOMP) 방법의 단계별 동작을 설명한다. 제 3장에서

는 GAOMP의 성능을 거론된 몇몇 알고리듬들과 모의

실험 결과를 이용하여 비교하고, 마지막으로 본 논문의 

기여를 제 4장에서 요약한다.

Ⅱ. 유전 알고리듬 기반 직교 정합 추구

2.1. 직교 정합 추구

식 (1)의 Φ의 열벡터는 atom이라 정의되며 모든 

atom들의 집합은 dictionary라고 한다. 희소 신호 x를 복

원하는 문제는 dictionary로부터 atom들을 선택하되 선

택된 atom들의 선형 합이 y와 같아지도록 만드는 것과 

동일하다. 이 때 선택된 atom 들의 번호의 집합을 

support set이라 한다. 이러한 희소 신호 복원 문제에 탐

욕 알고리듬을 적용한 선구적인 연구는 MP이다. OMP
는 초기화와 새로운 atom 선택은 MP와 동일하게 동작

한다. OMP가 MP보다 탁월한 성능을 보이는 이유는 새

로 선택된 atom들로부터 least squares 방법으로 희소 

신호의 추정값을 구하기 때문이다. OMP 기반의 알고
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표 1. GAOMP 알고리듬

Table. 1 The GAOMP algorithm
리듬들이 공통적으로 수행하는 세가지 기본 동작은 다

음과 같다. 매 반복 수행 과정에서, 가장 높은 상관관계

를 갖는 atom들을 선택하고 (선택), 그 atom들의 인덱스

를 support set에 추가하고 (추가), 새로운 support set으
로 복원한 신호의 추정값을 계산한 후 잔차를 갱신한다 

(갱신). 몇몇 알고리듬에서는 추가 단계 이후에 신뢰도

가 떨어지는 atom들을 제거한다 (정리). 정리 단계를 통

해 신호의 복원 성능을 높이고 수렴 속도도 향상 시킬 

수 있다[7,8,10]. 이러한 직교 정합 추구 방법의 계산 복

잡도는 O(KMN)이며, 이는 K<<N이라면 BP방법과 같

은 l1 최소화보다 매우 작은 값이 된다. ROMP, StOMP, 
SP, CoSaMP, gOMP, BAOMP등은 모두 OMP에 기반

을 두고 있으며, 한편으로는 매 반복과정에서 여러 개

의 atom을 선택하여 수렴속도를 향상시키고 있다.
비록 탐욕 알고리듬이 일반적으로 비용을 최소화하

기 위한 효율적인 방법이기는 하지만  국소 최저 문제

를 겪기도 한다. 탐욕적인 OMP 기반 알고리듬들도 이 

문제에 취약하다. Support set을 갱신해 나가면서 잔차

의 크기를 줄여 나가지만 국소 최저에 빠질 수 있으며, 
그 경우에 오랜 반복 과정으로도 희소한 원 신호를 복

원할 수 없게 된다. 최근에 보고된 gOMP나 BAOMP도 

국소 최저 문제로 인해 희소 신호를 복원하지 못하는 

경우가 발생한다.

2.2. 유전 알고리듬 (genetic algorithm, GA)

유전 알고리듬은 국소 최저를 갖는 비용 함수의 전역 

최저를 찾을 수 있는 확률적인 반복 방법이며, 일반적인 

최적화 문제에서 gradient search 방법보다 우수한 성능

을 보인다[11]. “세대”라고 불리는 매 반복 과정마다 각 

“개인”의 적합도를 평가한다. 높은 적합도를 갖는 개인

을 확률적으로 선택하고 그 후보의 유전자를 변형하여 

다음 세대를 준비한다. 변이(mutation)가 선택(selection)
이나 교차(crossover)보다 우수한 유전 알고리듬의 연산

자임이 잘 알려져 있다. 적절한 확률로 변이 과정을 거치

면 자신과 유사한 특성을 피할 수 있다. 이로 인해 국소 

최저를 빠져 나올 수 있으며 결과적으로 알고리듬의 수

렴이 늦어지거나 멈추는 상황을 개선할 수 있다.

2.3. 제안된 알고리듬

표 1에 나와 있는 제안된 GAOMP 알고리듬은 두 부

분으로 이루어져 있다. 1단계부터 3단계는 OMP 부분

으로 least squares 방법으로 support set을 원 신호에 가

깝게 보완해 나가며, 4단계는 GA 부분으로 확률적 변

이를 통해 원 신호를 향한 다양성을 제공한다.  ,   

및 은 각각 n번째 반복 과정의 복원될 희소 신호, 잔

차, 그리고 support set이다. 반복되는 과정은 4단계로 

구성된다. 1단계에서는 잔차와 atom(, ∈  )들 

간의 상관도를 구하여 문턱값보다 큰 모든 atom들의 

번호를 support set에 추가한다. OMP는 가장 큰 상관도

(max )를 보이는 atom 만 사용하지만 GAOMP에서는 

수렴 속도를 향상시키기 위하여 StOMP, gOMP, 
BAOMP와 유사하게 여러개의 atom을 추가한다. 
gOMP는 추가하는 atom의 수를 고정하고 있는데 이는 

희소도 K를 모를 경우 틀린 atom을 추가할 가능성이 

존재한다. 1b단계에 있는 는 0과 1사이의 실수 상수

로서 문턱값 계산에 사용되며 따라서 추가되는 atom들

의 개수에 영향을 미친다. 
  이라면 OMP와 같이 max에 해당되는 하나

의 atom만 추가된다.    일 때 추가되는 atom
의 수는 고정되지 않지만 최대 L개까지 가능하다. 
BAOMP에서는 추가되는 atom의 수에 제한이 없기 때

문에 상관도의 분포가 완만할 경우에는 많은 수의 atom
이 추가되기 때문에 잘못된 atom이 포함될 가능성이 
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(a)

(b)

그림 1. 신호 복원 예 (a) BAOMP (b) GAOMP
Fig. 1 Examples of signal reconstruction using (a) BAOMP 
and (b) GAOMP

높다. 는 1b 단계에서 선택된 atom들의 번호의 집합

이며 1c단계에서 support set에 추가되어 임시의 

support set 를 구성한다.
두 번째 단계에서는 에 포함되어 있을 수 있는 잘 

못된 atom들을 제거한다. 는 의 열벡터 중 그 번

호가 에 있는 것들만 모아서 구성한 부분 행렬이며, 



는 그의 pseudo inverse이다. 따라서 2a 단계의 

는 에 있는 atom들로 least squares 방법으로 복원한 

이다. 즉 의 각 성분은 에 있는 각 atom들의 

에 대한 기여도이다. 의 성분 중에 에 속한 atom

들에 대한 최대값을 max라 하자. 만약 max보다 작

은 계수를 갖는 atom이 { \}에 있다면 그 atom은 

비록 이전 반복과정에서 support set에 추가되었지만 

현 반복과정에서 추가된 atom보다 중요도가 작다는 의

미이다. 즉 support set에 포함될 자격이 없으므로 제거

되어야 한다. 그러나 그 atom이 희소 신호의 atom이 맞

다면 이후의 반복과정에서 다시 추가될 가능성은 열려

있다. 2c 단계에서   이라면 max의 70%보다 

작은 계수를 갖는 atom들은 모두 support set에서 제거

된다.
이 갱신되면 3 단계에서 least squares 방법으로 

가 추정되고, 이어서 새로운 잔차가 계산된다. 이러한 

반복과정은 잔차의 크기가 max보다 작거나 반복 횟수

가 최대 반복 횟수, max와 같아지면 알고리듬은 종료

된다.
제안된 GAOMP는 support set을 확률적으로 변이시

킴으로써 국소 최저를 피할 수 있다. 4b 단계에서는 

의 임의의 원소를 제외시켜 변이를 일으킨 후 수용 확

률 에 따라 새로운 support set으로 선택한다. 복원하

려는 신호가 희소하다고 가정하였으므로 은 그 크

기가 커질수록 신뢰도는 떨어진다. 특히  ≥ 이

면 support set은 무조건 변이되어야 한다 (  ). 알고

리듬 실행 초기에는 즉,  ≪ 인 경우에는 OMP 

부분이 성공적으로 atom들을 찾기 때문에 는 작은 값

으로 유지되어야 한다. 4a 단계에서 보는 바와 같이 수

용 확률 는 이 증가함에 따라 0에서 1까지 기울기 

인수 에 따라 단조 증가한다. 로 전반적인 변이 특성

을 조절할 수 있다.

SP나 CoSaMP와 달리 GAOMP는 신호 복원의 실행

을 위해 희소도 정보를 요구하지 않는다. 대부분의 응

용 예에서도 희소도는 사전에 알 수 없다. Needell이 실

행에 앞서 희소도를 추정하는 방법을 제안하였지만 [7] 
잘못 추정된 희소도는 신호 복원 실패로 이어짐을 유의

해야 한다.
그림 1은 제안된 알고리듬과 BAOMP의 동작 특성

을 비교하고 있다. 희소 신호와 측정 신호의 크기는 각

각 200과 100이고 (     ) 희소도는 40
이다 (  ). BAOMP는 매 반복과정에서 여러개

의 atom을 추가하고 제외시키기 때문에 빠른 수렴 속

도와 높은 복원 확률을 보인다. 그러나 그림 1(a)에서 

확인할 수 있는 바와 같이 support set의 크기가 반복 과

정이 진행되면서 계속 커지기도 한다. 물론 잔차의 크

기는 지속적으로 줄어들기는 한다. 이 경우에는 

support set에 잘못된 atom이 들어 있으며 반복 과정을 

거쳐도 제거되지 않기 때문에 잔차의 크기는 0이 되지 

않는다. 이렇게 BAOMP는 국소 최저를 극복하지 못하

였기 때문에 결과적으로 희소 신호 복원에 실패하였
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K 25 30 35 40 45 50 55

BAOMP 0.13 0.18 0.21 0.29 0.43 0.62 1.09

GAOMP 0.13 0.19 0.27 0.52 1.18 2.19 5.13

표 2. 평균 신호 복원 실행 시간 (초)
Table. 2 The averaged execution time (second)

다. 그러나 그림 1(b)와 같이 GAOMP는 국소 최저를 

빠져 나올 수 있기 때문에 원 희소 신호를 복원할 수 있

다. 9번째 반복과정에서 GAOMP는 변이된 support set
을 수용하여 국소최저를 빠져나왔다. 비록 잠시 잔차

가 커졌지만 곧 올바른 support set을 찾는다.

Ⅲ. 모의실험 결과와 분석

제안된 GAOMP의 복원 성능을 탐욕 방법의 OMP, 
StOMP, BAOMP 및   최적화 방법 즉, BP와 비교하였

다. 입력 신호로는 가우시안과 PAM (pulse amplitude 
modulation) 신호를 사용하였다. 
 -희소한 신호의 support set은 임의로 선택하였고 

계수는 가우시안 분포의 랜덤 신호를 발생시키거나 

± ±에서 임의로 선택하였다. 복원 확률은 

1000번의 독립적인 실험을 통해서 얻었다. 측정 행렬 

는 i.i.d. 가우시안 난수로 구성하였으며 각 열벡터는 그 

크기를 1로 정규화하였다. 복원 결과는 모든 성분이 원 

신호와 차이가     이하일 때 성공이라고 판단하였

다. OMP, StOMP, BP에 대해서는 SparseLab tool[12]을 

사용하였다. GAOMP는 Matlab으로 구현하였다. 
StOMP에서는 문턱값을 FDR (false discovery rate)로 

사용하였고 BAOMP에서는 과 는 모두 0.6으로 

고정하였다. GAOMP에서는 는 2, 은 5일 때 최고의 

성능을 보였다.

3.1. 희소도에 따른 성능

희소도 는 그림 1과 동일한 조건, 즉 

     에서 5부터 80까지 5씩 증가시키

면서 복원 성능을 측정하였다. 그림 2(a)와 같이 

GAOMP는 BP를 포함한 모든 알고리듬보다 우수한 

성능을 보인다. 가 45일 때까지 GAOMP는 가우시

안 희소 신호를 매번 완벽히 복원하였다. 두 번째로 좋

은 성능을 보이는 BAOMP도 가 35이면 복원에 실

패하기 시작한다. GAOMP는 상대적으로 덜 희소한 

신호에 대해서도 가장 우수한 성능을 보인다. 예를 들

어 가 55일 때 다른 알고리듬들은 성공 확률이 10%
보다 작지만 GAOMP는 약 70%의 확률로 신호 복원에 

성공한다.

(a)

(b)

그림 2. 희소도에 따른 신호 복원 성능 비교. (a) 가우시안 신호 

(b) PAM 신호 

Fig. 2 Reconstruction performance versus the sparsity 
level for (a) Gaussian and (b) PAM sparse signals.

표 2에서는 BAOMP와 GAOMP의 Matlab 수행 시간

을 비교하였다. 가 5부터 35의 범위일 경우, 즉 상대

적으로 더 희소한 경우에는 두 알고리듬 모두 완벽한 

복원 성능을 보였고 실행 시간도 거의 비슷했다. 입력 

신호의 가 40 이상인 경우에는 GAOMP가 우수한 

복원 성능을 보이지만 실행 시간은 더 길어진다. 가 

55일 때는 GAOMP의 복원 확률은 BAOMP보다 7배 

높지만 실행시간은 5배 늘어난다. 실행시간은 많이 늘

어났지만 복원성능이 그 이상으로 향상되었으므로 수
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(b)

그림 3. 측정값 크기에 따른 신호 복원 성능 비교. (a) 가우시안 

(b) PAM 신호 

Fig. 3 영문제목 Reconstruction performance versus the 
size of measurements for (a) Gaussian and (b) PAM 
sparse signals.

(a)

용할만한 tradeoff라고 할 수 있겠다.
입력 신호가 PAM 희소 신호인 경우는 그림 2(b)에 

나타내었다. 모든 알고리듬이 가우시안 신호의 경우

(그림 1(a))보다 다소 낮은 복원 성능을 보이지만 BP만
이 거의 유사한 성능을 유지하였다. PAM 신호에 대해

서도 GAOMP가 가장 우수한 복원 성능을 보였다.

3.2. 측정값 크기에 따른 성능

두 번째 모의 실험에서는 가우시안 신호와 PAM 신
호에 대한 복원 성능의 변화를 측정값의 크기 에 대

하여 관찰하였다. 실험 환경은 이전 실험과 같다. 희소

도 는 모든 알고리듬들이 완벽한 복원 성능을 보였

던 30으로 고정하였고 은 40에서 150까지 5씩 증가

하였다. 그림 3에 나타난 바와 같이 제안된 GAOMP가 

BP를 포함한 모든 OMP 기반의 알고리듬보다 우수한 

복원 성능을 보여준다. 가우시안 신호의 경우(그림 

3(a))에는 GAOMP의 BAOMP에 대한 측정값 크기 이

득은 복원 확률 50%에서 약 10이다. 즉 GAOMP는 측

정값이 10개가 적어도 50%의 복원 확률을 얻을 수 있

다. GAOMP의 OMP, BP, StOMP에 대한 이득은 각각 

약 15, 25, 50이다. 희소도에 따른 복원성능 실험과 유

사하게, PAM 신호에 대한 측정값 크기 이득은 OMP 
기반의 알고리듬들이 약 –10 정도이며, BP만이 가우

시안 신호와 비슷한 성능을 보인다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 희소 신호의 복원을 위해서 GAOMP
라 불리는 유전 알고리듬을 활용한 직교 정합 추구 방

법을 제안하였다. 원 신호가 덜 희소하거나 또는 측정

치의 개수가 부족한 경우에 OMP 변종 알고리듬들은 

국소 최저 문제로 인해 신호의 복원에 실패하는 확률

이 높아진다. 이는 support set에 잘못 포함된 atom이 

반복과정을 통해서 제외되지 않기 때문이며, 특히 잔

차의 크기가 작을 때 더욱 복원 가능성은 떨어진다. 이
러한 국소 최저 문제는 탐욕 알고리듬의 원천적인 약

점이기도 하다. 제안된 GAOMP는 support set에 확률

적 변이를 적용하여  잔차의 크기가 작더라도 국소 최

저에서 빠져나와 희소 신호를 완벽하게 복원할 수 있

는 확률을 향상시켰다. 모의실험 결과로부터 GAOMP
가 실험에 사용된 모든 OMP 기반의 방법과   최적화 

방법보다 우수한 복원 성능을 보임을 알 수 있다. 또한 

제안된 방법은 신호의 희소도를 미리 알 필요가 없으

므로 희소도 정보를 알 수 없는 일반적인 응용에 적용

될 수 있다.
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