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权重化QR分解的正交匹配追踪算法硬件实现

王 玺，梁文凯，杨 虹，张红升，刘 挺，牟晓霜，张 磊，余柏汕，黎 淼*

（重庆邮电大学光电工程学院，重庆 400065）

摘　要：　为在小型化、低成本的硬件平台实现正交匹配追踪（Orthogonal Matching Pursuit，OMP）算法，针对OMP
算法中最小二乘法的问题，该文构造一个确定性的传感矩阵，提出一种低复杂度、低资源的权重化 QR 分解的 OMP
（Weighted QR decomposition OMP，WQR-OMP）算法硬件结构，在 ZYNQ 7020 型号芯片上搭建 WQR-OMP SOC 系统 .
WQR-OMP算法在传感矩阵进行QR分解后，根据三角矩阵R中元素的分布特性，通过权重化运算只保留主对角线上

的元素而其他余元素归零，得到对角矩阵D，然后近似计算稀疏向量的解 . 实验结果表明：与基于QR分解的OMP（QR 
decomposition OMP，QR-OMP）和 Batch-OMP算法的硬件结构相比，WQR-OMP算法硬件结构的重构速度更快、存储资

源更少 . 在压缩率为 0.25的条件下，WQR-OMP SOC系统对 256×256分辨率图像的重构时间为 400 ms左右，其速率比

仅使用ARM处理器的重构速率提高了约 6.3倍 . 与其他现有研究对比，该系统在Block RAM存储资源消耗较少的情况

下，进一步提升了重构速度，适用于存储资源受限的硬件平台 .
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Hardware Implementation of Orthogonal Matching Pursuit Algorithm for 
Weighted QR Decomposition
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ZHANG Lei, YU Bai-shan, LI Miao*

（School of Optoelectronic Engineering， Chongqing University of Posts and Telecommunications， Chongqing 400065， China）

Abstract:　To realize the orthogonal matching pursuit (OMP) algorithm on a miniaturized and low-cost hardware plat⁃
form, for calculation of the least square method in the OMP algorithm, this paper constructs a deterministic perception ma⁃
trix and proposes a low-complexity, low-resource weighted QR decomposition OMP (WQR-OMP) algorithm hardware ar⁃
chitecture, and the WQR-OMP SOC system is built on the ZYNQ 7020 chip.  The WQR-OMP algorithm is that after the 
QR decomposition of the sensing matrix according to the distribution characteristics of the elements in the triangular matrix 
R, the elements on the main diagonal are retained through the weighting operation, which returns other elements to zero to 
obtain the diagonal matrix D, and then approximately computes the solution for the sparse vector.  The experimental results 
show that compared with the hardware architecture of OMP algorithm based on QR decomposition OMP (QR-OMP) and 
Batch-OMP algorithm, the WQR-OMP algorithm has lower computational complexity and fewer storage resources.  The re⁃
construction time of the WQR-OMP SOC system is about 400 ms for 256×256 resolution images at a compression rate of 
0.25, which is 6.3 times faster than the ARM processor does.  Compared with other existing researchers, this system further 
improves the reconstruction speed with less consumption of Block RAM storage resources and is suitable for hardware plat⁃
forms with limited storage resources.
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1　引言

压缩感知（Compressive Sensing，CS）是一种新型的

信号采样理论 . 该理论在 2006年［1，2］被提出，为信号处

理领域开辟了新的探索方向 . 该理论突破基于香农定

理的信号采样方式，实现对原始信号的“边压缩，边采

样”. 其原理是通过将可稀疏表示的原始信号由高维空

间投影到低维空间，在远低于 Nyquist采样速率的情况

下，对低维空间的信号进行随机采样，获得少量的测量

信号，最终由重构算法恢复出原始信号 . CS理论具有存

储资源少和硬件成本低的优势，在无线通信、核磁共振

和单像素成像（Single-Pixel Imaging，SPI）等［3~5］领域得

到广泛应用 .
在 CS理论的信号重构过程中，利用重构算法从少

量测量信号恢复出原始信号涉及大量计算，信号恢复

时间较长 . 目前，大多数重构算法在计算机端上实现，

存在功耗大、成本高和体积大等问题 . 因此，本研究在

小型化、低成本的硬件平台设计重构算法的硬件结构，

提供一种便携式、低功耗的CS重构系统 .
CS理论的重构算法主要包括贪婪算法、凸优化算

法和非凸优化算法三大类［6］. 其中贪婪算法中的正交匹

配追踪（Orthogonal Matching Pursuit，OMP）算法是目前

硬件实现最常用的算法之一 . OMP算法包括两个耗时

的计算阶段：（1）寻找最大匹配原子，其中涉及矩阵与

向量内积计算；（2）最小二乘法，其中涉及线性方程组

求解稀疏向量的计算［7］. 针对最小二乘法计算，常采用

矩阵分解的方法优化线性方程组求解的计算，达到降

低计算复杂度的目的 . 2015年，Rabah 等人［8］提出一种

求解线性系统的并行、低复杂度的体系结构，使用修正

的Cholesky分解优化最小二乘法的计算，然后使用回代

法求解稀疏向量，提高计算效率 . 2019年，Ge等人［9］提
出一种无平方根的 QR 分解，避免了平方根的计算，并

在迭代完成后使用回代法计算稀疏向量 . 2021年 Li等
人［10］使用 Gram-Schmidt 方式改进残差的更新过程，每

次迭代过程无需计算稀疏向量，待迭代完成后使用修

正的 Cholesky 分解优化最小二乘法的计算，提高了

OMP算法的计算效率 .
在使用修正的 Cholesky 分解优化最小二乘法的计

算时，虽然线性方程组求解的复杂度降低了，但每次迭

代过程仍需使用回代法计算稀疏向量 . 而使用QR分解

可以优化更新残差的计算，避免更新残差计算对稀疏

向量的依赖，在迭代完成后只需使用一次回代法计算

就可以得到稀疏向量的解 . 这样做的代价是增加了存

储资源的消耗 . 另外，目前大多数的研究只是针对OMP
算法本身进行优化的，而未考虑输入的传感矩阵对

OMP算法的影响 . 为在资源受限的嵌入式硬件平台上

实现快速计算，一般先计算出传感矩阵，并存储到内存

单元中，避免复杂的传感矩阵计算 .
为进一步降低计算复杂度和减少存储资源，本文

构造一种特殊分布的传感矩阵，提出一种快速、低资源

的权重化 QR 分解的 OMP（Weighted QR decomposition 
OMP，WQR-OMP）算法，使用 Xilinx Vivado HLS 开发工

具设计WQR-OMP算法的硬件结构，最终在ZYNQ 7020
型号芯片上实现WQR-OMP SOC系统 . 实验结果表明，

与基于 QR 分解的 OMP（QR decomposition OMP，QR-

OMP）算法和 Batch-OMP［11］算法相比，WQR-OMP 算法

硬件结构的重构速度较快且资源消耗较少 . 在压缩率

为 0.25的条件下，WQR-OMP SOC系统能够实现分辨率

为 256×256 的图像快速重构，其速率是 ARM 处理器重

构速率的 6.3倍 . 与其他工作相比，该系统在低成本的

硬件平台使用了较少的 Block RAM 存储资源，具有资

源消耗较少、重构速度快的优势 .
2　基于QR分解的OMP算法

CS 理论的数学模型如图 1 所示 . 假设原始信号 x
为一维 N ´ 1的信号，测量矩阵Φ的维度为 M ´N，则信

号 x的压缩测量过程可表示为

y =Φx （1）
其中，M < N，y 是维度为 M ´ 1 的测量值 . 为求解信号

x，需要保证 x 是稀疏信号 . 然而现实生活中大多数的

信号本身并不是稀疏的，但可以在某些稀疏基上具有

稀疏性，则信号 x的稀疏表示为

x =Ψθ （2）
其中，稀疏基Ψ是维度为 N ´N 的正交矩阵；θ为 N ´ 1

的稀疏向量，是信号 x在稀疏基 Ψ 的稀疏表示 . 如果 θ
中有K(K <<N )个非零元素（或较大元素），而其他元素

为零（或较小元素），则稀疏向量 θ是 K 稀疏的［12，13］，即
信号 x在稀疏基Ψ中以K稀疏的 θ信号等价表示 . 常见

的稀疏基有离散余弦变换（Discrete Cosine Transform，

DCT）、离 散 小 波 变 换（Discrete Wavelet Transform，

DWT）和离散傅里叶变换（Discrete Fourier Transform，

DFT）［14］. 由式（1）和式（2），可得

y =Φx =ΦΨθ =Aθ （3）
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其中，A =ΦΨ是传感矩阵，维度为 M ´N. 为计算稀疏

向量 θ，传感矩阵需要满足有限等距性质（Restricted 
Isometry Property，RIP）［15］条件，即

(1 - δ) θ 2

2
≤  Aθ

2

2
≤ (1 + δ) θ 2

2
（4）

其中，δÎ(01). 在实际应用中验证传感矩阵A是否满足

RIP条件往往比较困难，可以使用传感矩阵A的相关性

作为判定的条件［16~18］，即

μ ( A) = max
1 ≤ i < j ≤ N

|
|

|
| a i a j

 a i 2
 a j

2

（5）

其中，a i 和 a j 分别表示传感矩阵 A 中的列向量；

μ ( A) Î é

ë
êêêê N -M

M ( )N - 1
1
ù

û
úúúú表示相干系数 . 在式（3）中稀

疏向量 θ重构是利用重构算法从低维空间恢复到高维

空间的过程，即求解一个欠定方程组 y =Aθ的问题 . 由

于该方程组有无穷多个解，因此信号重构过程可转化

为求解最优化问题，可以表示为

min θ̂
0
    s.t.    y =Aθ̂ （6）

通过重构算法求出稀疏向量近似解 θ̂，再由

式（2）中信号稀疏表示 x̂ =Ψθ̂，求得原始信号的近

似解 x̂.

针对式（6）的最优化问题，本文使用OMP算法进行

求解 . OMP算法计算流程如算法 1所示 . 首先残差 rt - 1

与传感矩阵A做内积计算，选出内积绝对值最大的列，

更新索引集 Λt 和原子集 A t. 其次通过最小二乘法求解

稀疏向量θ t，然后更新残差 rt，执行迭代判断 . 最终迭代

结束后通过 θK 和ΛK 得到稀疏向量 θ̂，然后利用式（2）计

算得到原始信号的近似值 x̂.
算法 1 中：t 为当前迭代的次数；rt 为第 t 次迭代的

残差；Λt 为第 t次迭代列序号 λt 的索引集；A t 为第 t次迭

代的原子集；θ t为第 t次迭代的稀疏向量，维度为 t ´ 1；θ̂

为最终的稀疏向量，维度为N ´ 1.
在算法 1 中，流程 4 和流程 5 的两个计算过程分

别为

θ t = ( AT
t A t ) -1

AT
t y （7）

rt = y -A tθ t （8）
其中，残差 rt 的计算依赖于稀疏向量 θ t，导致每次迭代

过程需要计算 θ t. 稀疏向量 θ t 涉及线性方程组求解运

算，计算复杂度较高，因此需要消耗大量时间 . 并且每

次迭代过程 A t 的维度在不断改变，导致最小二乘法的

计算维度也在改变，对于硬件实现较为困难 . 于是，采

用基于Gram–Schmidt方式的QR分解对算法 1中的最

小二乘法和更新残差两个计算过程进行优化［19］. 首先

对原子集A t进行QR分解，可以表示为

A t =Q t R t （9）
其中，Q t 是维度为 M ´ t 的标准正交矩阵；R t 是维度为

t ´ t的上三角矩阵 . 然后将式（9）带入式（7）中化简最小

二乘法的计算，则稀疏向量θ t的计算可表示为

θ t =R-1
t QT

t y （10）
最后将式（9）和式（10）带入更新残差的计算过程式（8）
中，化简可得

rt = y -Q tQ
T
t y （11）

在式（11）中残差更新过程并未使用稀疏向量 θ t 计算，

则每次迭代过程可以避免式（10）中稀疏向量 θ t 的计

算 . 在 K 次迭代完成后，只执行一次稀疏向量 θK 的计

算，即

θK =R-1QT
K y （12）

其中，θK为第K次迭代的稀疏向量，维度为K ´ 1. 此时，

通过回代法即可求出稀疏向量θK. 虽然使用QR分解降

低了 OMP 算法的计算复杂度，但是额外增加了矩阵 Q

和矩阵R的存储资源 . 另外，在使用回代法计算稀疏向

量 θK 时，由于三角矩阵 RK 的特性，θK 中的每个元素存

在依赖性，只能顺序执行 .

图1　CS理论的数学模型

算法1 OMP

输入: 测量值 yÎ RM ´ 1;传感矩阵A =ΦΨ,AÎRM ´N;稀疏度K

输出: 重构信号 x̂ÎRN ´ 1

算法流程:
1. 初始化:t = 1,r0 = y,Λ0 =Æ,A0 =Æ

2. 寻找最大匹配原子列的索引号:λt = arg max1 ≤ j ≤ N

|
| rt - 1 a j

|
|

3. 更新索引和原子集:Λt = Λt - 1  {λt};A t =A t - 1  {aλ t
}

4. 最小二乘法:y =A tθ t,即θ t = arg min
θt

 y -A tθ t = ( AT
t A t ) -1

AT
t y

5. 更新残差:rt = y -A tθ t

6. 迭代判断:t = t + 1,若 t ≤ K,执行流程2,否则执行流程7
7. 重构信号:把重构所得θK的值放入 θ̂ ( θ̂ÎRN ´ 1 )中对应的ΛK位置

中,利用稀疏基求得重构信号,即 x̂ =Ψθ̂
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3　WQR-OMP算法与硬件结构

在小型化、低成本的硬件平台实现OMP算法，除了

需要对算法优化之外，还应对输入的传感矩阵 A 进行

研究 . 为了便于在硬件上实现，一般会选用确定性的传

感矩阵 A 并提前存储到内存单元中，避免额外的计算

操作 . 另外，还可以根据传感矩阵 A元素的分布特性，

通过舍去部分数据来减少计算复杂度和存储资源，进

一步优化OMP算法的性能 .
为解决 QR分解存在的问题，我们希望传感矩阵 A

进行 QR分解后矩阵 R的元素分布如图 2所示，即主对

角线上的元素远大于其余元素 . 然后通过权重化运算，

保留主对角线元素，其余元素清零，进一步降低OMP算

法的计算复杂度，减少存储资源的消耗 . 因此，本文构

造满足图 2 分布条件的传感矩阵 A，提出一种快速、低

资源的WQR-OMP算法，使用Xilinx Vivado HLS开发工

具设计相应的硬件结构，最终在 ZYNQ 7020 芯片上实

现WQR-OMP SOC.

3. 1　WQR-OMP算法

本文使用基于 Haar 小波系数排序的 Hadamard 矩

阵作为测量矩阵Φ［20］，DCT矩阵作为稀疏基，构造一个

确定性的传感矩阵A. 然后对传感矩阵A =ΦΨ进行QR
分解，矩阵R中元素呈现出如图 2所示的分布 . 通过分

析，R中主对角线上的元素亮度变化比较明显，而上三

角元素亮度值接近于 0. 由于原子集 AK 是由残差 rt 与

传感矩阵A经过K次迭代运算选择出的原子，因此原子

集 AK 具有与传感矩阵 A相同的特性，即 AK 进行 QR 分

解后的矩阵 RK 也呈现如图 2 所示的分布 . 根据图 2 的

分布特性，RK的权重化运算可表示为

D =RK WK （13）
其中，WK 是维度为 K ´K 的权重矩阵 . 由于 RK 中上三

角元素值接近于 0，因此权重矩阵 WK 为单位矩阵；“”
是 Hadamard 乘积，表示矩阵对应元素相乘 . 矩阵 D 是

维度为 K ´K 的对角矩阵 . 将式（12）中的三角矩阵 RK

替换为矩阵D，则稀疏向量θK可表示为

θK =D-1QT
K y （14）

图 3所示为改变前后稀疏向量 θK 的计算形式 . 对

比式（12）和式（14）稀疏向量 θK 的计算过程，在使用矩

阵 RK 计算时，乘法和除法计算次数为
K ( )K + 1

2
，减法

计算次数为
K ( )K - 1

2
. 而使用矩阵 D计算时，仅需要 K

次除法计算，则稀疏向量 θK 的计算复杂度由 O(K 2 )减

小到O(K).

在迭代计算中，为避免重复计算造成资源浪费，本

文采用增量方式的WQR分解，即在每次迭中输入当前

的匹配原子 aλ t
，利用上次迭代Q t - 1 的结果计算 q t，减少

了A t的存储资源，并且避免了Q t - 1重复计算［21，22］. 在使

用矩阵 D 计算稀疏向量 θK 时，由于各元素计算是相互

独立的，因此每次迭代稀疏向量 θK 的每个元素可以表

示为

θ̂λ t
=

qT
t y
dt

（15）
其中，θ̂λ t

是 θ̂(θ̂Î RN )索引号为 λt 的元素；dt 为 D 的第 t

个对角元素，即RK 主对角线上第 t个元素 . 在每次迭代

中，计算当前迭代稀疏向量的元素，减少矩阵D存储消

耗 . 将 WQR 分解的优化方法与 OMP 算法结合，得到

WQR-OMP算法计算流程如算法2所示 .
3. 2　复杂度与误差分析

计算复杂度和存储资源是评价算法性能的两个重

要指标［23］. 在优化OMP算法时，QR分解将新的原子集

A t分解成矩阵Q和矩阵R，然后带入最小二乘法计算中

避免矩阵直接求逆的计算，降低计算复杂度，但这同时

增加了矩阵 Q 和矩阵 R 的存储消耗 . 而本文提出的

WQR-OMP算法是在QR分解的基础上，对矩阵R优化，

避免 R 矩阵的存储，同时降低了稀疏向量的计算复杂

图2　矩阵R中元素的亮度分布

图3　稀疏向量θK的计算形式
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度 . 另外，Batch-OMP算法是针对同一传感矩阵批量信

号重建的 OMP 优化算法 . 其原理是通过预先计算和

Cholesky 分解的方法降低计算复杂度 . 为客观地评价

WQR-OMP 算法性能，将它分别与 QR-OMP 算法和

Batch-OMP 算法比较，结果如表 1所示 . 对比计算复杂

度：优化后的 OMP 算法计算复杂度均为 O(K 3 )，Batch-

OMP 算法的计算复杂度优于 QR-OMP 算法和 WQR-

OMP 算法，WQR-OMP 算法的计算复杂度略小于 QR-

OMP 算法 . 对比存储资源：QR-OMP 算法和 Batch-OMP
算法的存储资源为O(K 2 )，而WQR-OMP算法的存储资

源为 O(K)，可见 WQR-OMP 算法对存储资源的要求较

低 . 例如，假设 K = M 4，M = N 4，则 QR-OMP 算法、

Batch-OMP 算法和 WQR-OMP 算法的计算复杂度分别

约为 66K 3，5K 3 + 128K 2，66K 3 - 65K 2，存储资源分别约

为 69K 2，266K 2，68K 2. 通过比较分析，WQR-OMP 算法

的计算复杂度介于 QR-OMP 算法与 Batch-OMP 算法之

间，但存储资源相比QR-OMP算法和Batch-OMP算法消

耗较少 . 因此，本文提出的WQR-OMP算法适用于资源

受限的硬件平台实现 .

由于权重化运算会产生一定的误差，为了分析误

差对信号重构质量的影响，利用Matlab软件进行仿真 .
在采样率 M/N 为 0.25 且稀疏度 K 为 15 的情况下，分别

使用 QR-OMP 算法、Batch-OMP 算法和 WQR-OMP 算法

对图 4（a）中 256×256 分辨率的“Lena”“Pepper”“Boat”
和“Barbara”四幅图像进行重构，重构图像如图4（b）~（d）
所示 . 通过观察，三种 OMP 优化算法都能重构出图

像，并且重构图像效果几乎一致 . 为了分析重构图像之

间的差异，使用峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ra⁃
tion，PSNR）和结构相似性（Structural Similarity，SSIM）

两个指标对图像重构质量进行比较，结果如表 2所示 .
对比同一幅图像，三种算法重构图像的PSNR相差小于

0.7，SSIM相差小于0.07，可见三种算法图像重构质量差

异并不显著 . 在需要快速成像的领域，图像质量的轻微

损失是可以接受的 . 综上所述，本文提出WQR-OMP算

法在降低计算复杂度和减少存储资源的同时，能够保

证信号的重构质量 .

3. 3　WQR-OMP SOC设计

在Xilinx Vivado HLS开发工具中，使用C++语言设

计WQR-OMP算法硬件结构，然后综合把C++语言转化

为RTL电路结构，最终封装成WQR-OMP IP核 . 通过调

用 WQR-OMP IP，在 ZYNQ 7020型号芯片上搭建 WQR-

OMP SOC系统 . 图 5为WQR-OMP SOC系统原理图 . 该

系统主要由硬件电路和软件程序组成 . 硬件电路主要

包括 ZYNQ 处理器 IP、WQR-OMP IP、系统复位 IP 和

AXI 总线互联 IP. 其中 ZYNQ 处理器主频为 666 MHz 
ARM Cortex-A9，给外围电路提供 100 MHz的时钟频率；

软件程序主要包括硬件驱动程序和控制程序，在Xilinx 
SDK软件开发工具中实现，最终加载到ZYNQ处理器上

运行 . 工作原理：首先 ARM 读取 SDK 中的测试数据并

写入 DDR 中；然后 WQR-OMP IP 通过 M_AXI接口连接

到AXI总线互联 IP，从AXI_HP接口读取DDR上的测试

数据进行运算；最后运算结束后输出结果写入DDR，并

通过UART打印到PC端 .
为了提高数值的动态范围和确保数值计算的精

算法2 WQR-OMP

输入: 测量值 yÎRM ´ 1;传感矩阵A =ΦΨ,AÎRM ´N;稀疏度K

输出: 重构信号 x̂ÎRN ´ 1

算法流程:
1. 初始化:t = 1,r0 = y,Q0 =Æ,θ̂ = 0

2. 寻找最大匹配原子列的索引号:λt = arg max1 ≤ j ≤ N

|
| rt - 1 a j

|
|

3. WQR分解:FOR i = 12t

         w =∑
i = 2

t (aT
λt
qi - 1 ) qi - 1

       END FOR
      qt = aλt

-w

      dt =  qt

      q t =
q t

dt

4. 更新矩阵Q:Q t =Q t - 1 È {qt}

5. 稀疏向量:θ̂λ t
=

qT
t y
dt

6. 更新残差:rt = rt - 1 - q tq
T
t y

7. 迭代判断:t = t + 1,若 t ≤ K,执行流程2,否则执行流程8
8. 利用稀疏基求得重构信号,即 x̂ =Ψθ̂

表1　算法复杂度比较

算法

OMP[23]

QR-OMP[23]

Batch-OMP[11,23]

WQR-OMP

计算复杂度

K 4

12
+

2M
3

K 3 + 2MK 2 +NMK

2K 3

6
+

M
2

K 2 +NMK

K 3 +K 2 M + 2MN

2K 3

6
+

M - 2
2

K 2 + (NM - 1)K

存储资源

2K + 3MN + 2M

K 2 +MK +MN

K 2 +MK +N 2

MK +MN
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度，本文在设计 WQR-OMP算法硬件结构时，数据类型

采用单精度浮点型 . 图 6 为 WQR-OMP 算法硬件结构

图 . 该结构主要包括存储单元和计算单元 . 其中计算

单元由最大匹配原子、WQR分解、稀疏向量和更新残差

计算单元组成 . 该结构的计算流程：第一步，传感矩阵

A与残差 rt - 1 先经过最大匹配原子计算单元运算，然后

输出列序号 λt；第二步，λt把对应列 aλ t
输入WQR分解计

算单元，经运算输出 q t 和 dt，然后更新 Q；第三步，输入

q t，dt 和 y到稀疏向量计算单元，经运算输出 θ̂λ t
和 qT

t y，

然后更新 θ̂；第四步，输入 q t、qT
t y和 rt - 1到更新残差计算

单元，经运算输出 rt，然后更新 r并执行下一次迭代 . 其

中最大匹配原子和 WQR 分解两个计算单元涉及向量

内积计算，所以优化向量内积计算是提高计算效率的

关键之一 .
传统的向量内积计算一般形式为 sum = sum + a[i]´

b[i]，主要通过循环乘累加方式计算结果，时间延迟较

大 . 为了提高向量内积计算效率，使用流水化指令

PIPELINE 和数组分区指令 ARRAY_PARTITION，降低

计算延迟，增大数据吞吐率，实现向量内积并行乘法计

算和加法树的硬件结构 . 利用 Xilinx Vivado HLS 开发

工具综合分析，随着数组分区指令 ARRAY_PARTION
的分区因子 factor 增加，资源消耗不断增加，时间延迟

不断减少 . 考虑资源消耗与时间延迟两方面的因素，最

终分区因子 factor设为8，即一个时钟周期读取 8个数组

元素实现并行计算的硬件结构 .
4　实验与结果

4. 1　算法硬件结构仿真

在信号长度 N 为 256、采样率为 0.25、稀疏度 K 为

15的条件下，使用 Xilinx Vivado HLS 开发工具，分别设

计 QR-OMP、Batch-OMP 和 WQR-OMP 三种算法的硬件

结构，并生成综合报告，比较三种算法硬件结构的重构

时间和资源消耗 . 表 3与表 4分别列出三种算法硬件结

构的重构时间和资源消耗 .
在表 3中重构时间主要由数据传输和数据计算两

部分组成 . 对比数据传输时间，QR-OMP 算法和 WQR-

OMP算法需要输入与输出的数据为 y、A和 θ̂，数据传输

个数为 M +MN +N，数据传输时钟周期约为 16 714.
Batch-OMP 算法需要输入与输出的数据为 h =AT y、G =

AT A和 θ̂，数据传输个数为 2N +N 2，数据传输时钟周期

约为 66 058. 对比数据计算时间，QR-OMP、Batch-OMP
和 WQR-OMP 三种算法硬件结构计算所需的时钟周期

分别为 56 944、19 184 和 35 565，则说明 WQR-OMP 算

法的计算复杂度低于 QR-OMP 算法但高于 Batch-OMP
算法，与表 1 中计算复杂度的分析一致 . 通过分析比

较，WQR-OMP 算法硬件结构总的重构时间显著小于

QR-OMP 算法和 Batch-OMP 算法硬件结构，可见 WQR-

OMP算法硬件结构的运行效率更高 .
表 4是三种算法硬件结构资源消耗的比较 . Batch-

OMP算法硬件结构的资源消耗明显多于QR-OMP算法

和 WQR-OMP 算法硬件结构 . 另外，WQR-OMP 算法硬

件结构的 BRAM_18K、FF 和 LUT 资源消耗少于 QR-

OMP算法硬件结构 . 结果表明，WQR-OMP算法硬件结

      Lena       Peppers         Boat          Barbara

(a) 原图

     Lena     Peppers                   Boat  Barbara

(b) QR-OMP算法重构图像

     Lena     Peppers                   Boat  Barbara

(c) Batch-OMP算法重构图像

    Lena     Peppers                   Boat  Barbara

(d) WQR-OMP算法重构图像

图4　图像重构结果

表2　三种算法重建质量比较

图像

Lena

Peppers

Boat

Barbara

评价指标

PSNR/dB
SSIM

PSNR/dB
SSIM

PSNR/dB
SSIM

PSNR/dB
SSIM

QR-OMP
22.590

0.426
23.298

0.426
22.360

0.330
23.415

0.452

Batch-OMP
22.131

0.481
23.207

0.449
22.936

0.391
23.998

0.491

WQR-OMP
22.572

0.425
23.285

0.423
22.372

0.329
23.386

0.450

1539



电 子 学 报 2024 年

构资源消耗较少，节省了硬件成本的开销 .
综上所述，与QR-OMP算法和Batch-OMP算法的硬

件结构相比，WQR-OMP 算法硬件结构具有重构速度

快、资源消耗少的优势，更适用于小型化、低成本的硬

件平台实现 .
4. 2　WQR-OMP SOC重构结果

本文设计的 WQR-OMP SOC 系统资源消耗情况如

表 5 所示，其中 DSP 消耗 40 个，BRAM 消耗 42 个，资源

消耗较少 . WQR-OMP SOC 系统动态功率和静态功率

分别 2.109 W 和 0.160 W. 动态功率主要由 ARM 处理

器和WQR-OMP IP组成，其中ARM处理器占了 73%.

为验证 WQR-OMP SOC 系统的加速效果，利用

ARM 处理器设计 WQR-OMP 算法，然后分别使用

WQR-OMP SOC 和 ARM 处理器对图 4（a）中的四幅

图像进行重构，重构结果如表 6 所示 . 对比重构速

度 ，WQR-OMP SOC 的 重 构 时 间 约 为 400 ms，而

ARM 处理器重构时间约为 2 911 ms，则 WQR-OMP 
SOC 的重构速率相比 ARM 处理器的重构速率提升

了约 6.3 倍 .
4. 3　与其他硬件实现工作对比

在测量矩阵维度和稀疏度相同的条件下，将本文

的设计与其他研究者的工作相比，如表 7所示 . 在与文

献［10］对比时，本文工作频率为 100 MHz，Block RAM
消耗 38 个，DSP 消耗 35 个，LUT 消耗 15.0K 个，重构时

间为 1.420 ms，而文献［10］工作频率为 113 MHz，Block 
RAM消耗 132个，DSP消耗 446个，LUT消耗 114.0K个，

重构时间为 0.021 ms. 虽然本文重构速度较慢，但资源

图5　WQR-OMP SOC原理图

图6　WQR-OMP算法硬件结构

表3　重建时间估计

时钟周期(Latency)
数据传输

数据计算

合计

QR-OMP
16 714
56 944
73 659

Batch-OMP
66 058
19 184
85 242

WQR-OMP
16 714
35 565
52 279

表4　资源消耗

资源

BRAM_18K
DSP48E

FF
LUT

QR-OMP
88
40

19 324
13 165

Batch-OMP
170
97

18 836
23 374

WQR-OMP
87
40

18 928
13 021

表5　WQR-OMP SOC资源消耗

资源

LUT
LUTRAM

FF
BRAM

DSP
BUFG

消耗/个
16 773
1 578

19 446
42
40
1

总资源/个
53 200
17 400

106 400
140
220
32

利用率/%
31.53

9.07
18.28
30.00
18.18

3.13
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消耗远少于文献［10］，硬件实现的成本更低 . 与文献

［24］对比时，本文工作频率为 100 MHz，Block RAM 消

耗 44 个，DSP 消耗 57 个，LUT 消耗 18.5K 个，重构时间

为 2.075 ms. 文献［24］工作频率为 110 MHz，Block RAM
消耗 81 个，DSP 消耗 36 个，LUT 消耗 13.7K 个，重构时

间为2.500 ms. 虽然本文的DSP和LUT资源消耗多于文

献［24］，但工作频率和 Block RAM 资源消耗都较低，并

且重构速度也较快 . 通过分析，重构速度受到硬件平台

资源和工作频率的影响 . 在对重构速度要求高的应用

场景中，可以以资源和工作频率为代价，提高重构速

度 . 而本文设计的 WQR-OMP SOC 系统具有存储资源

消耗较少、重构速度较快的优势，适用于低成本的硬件

平台 .

5　结论

本文使用基于 Haar 小波稀疏排序的 Hadamard 矩

阵与DCT稀疏基构造一种具有特殊分布的传感矩阵A，

对OMP算法进一步优化，提出一种低复杂度、低成本的

WQR-OMP算法硬件结构 . 其原理是根据传感矩阵A的

QR分解中矩阵R元素的分布特性，通过单位权重化矩

阵W与矩阵R进行运算，只保留主对角线上的元素，其

余元素清零，得到一个对角矩阵 D，然后近似计算稀疏

向量，从而降低 OMP算法的计算复杂度并减少存储资

源的消耗，有效地解决了 QR 分解增加存储资源的问

题 . 在 Xilinx Vivado HLS 开发工具中，设计了 WQR-

OMP 算法硬件结构，最终在 ZYNQ 7020型号芯片上搭

建了WQR-OMP SOC系统 . 实验结果表明，本文提出的

WQR-OMP算法硬件结构的重构速度和资源消耗均优于

QR-OMP算法和Batch-OMP算法硬件结构 . 在压缩率为

0.25 的条件下，WQR-OMP SOC 系统对 256×256 分辨率

图像的重构时间为 400 ms 左右，其重构速率比仅使用

ARM处理器的重构速率提高了约6.3倍 . 与其他现有研

究相比，该系统使用 Block RAM 存储资源较少，且重构

速率有一定的提升，适用于存储资源受限的硬件平台 .
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