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基于改进果蝇优化算法正交匹配追踪的超声

信号降噪方法 
 

摘  要：降噪是超声信号处理的重要环节，正交匹配追踪是一种常用的降噪方法，但是传统正交匹配追踪算法计算量大、

分解精度不高，且无法提取强噪声背景下的超声信号。本文提出了一种结合果蝇优化算法和正交匹配追踪的超声信号降噪算

法。将正交匹配追踪中的“贪婪”搜索转换为 Gabor 函数的参数优化问题，利用果蝇优化算法估计 Gabor 函数的最优参数值，

采用自适应步长以提高果蝇优化算法的全局遍历性，同时引入高维广义 CAT 映射以跳出局部最优，最后由寻找到的最佳原

子重构超声信号。为验证算法的有效性，对仿真的多频超声回波信号和实验采集的锻件试块超声回波信号进行了降噪处理，

结果表明，本文提出的方法能有效提取强噪声背景下的超声信号。 
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An improved fruit fly optimization algorithm based orthogonal matching 
pursuit for ultrasonic noise reduction 

 

Abstract：Noise reduction is the key technology of ultrasonic testing whose performance affects the evaluation of ultrasonic testing 

results directly. Orthogonal matching pursuits(OMP) is one of most popular methods for the purpose of noise reduction, however 

OMP suffers from a number of disadvantages of the high complexity and time-consuming of the atom searching, and it is unable to 

extract the ultrasonic signal under strong noise background. An improved fruit fly optimization algorithm(FOA) based orthogonal 

matching pursuit for ultrasonic noise reduction method is proposed, the optimal parameters of Gabor function are estimated by FOA, 

and the global ergodicity is improved by the adaptive step function, at the same time, the high-dimensional extensive CAT map is 

introduced to jump out of the local optimum. The processing results of simulated ultrasonic echoes and measured ultrasonic echoes 

show the proposed method can accurately estimate the ultrasonic from strong background noise whose signal-to-noise is low. 

Key words：orthogonal matching pursuit; fruit fly optimization algorithm; adaptive step; high-dimensional extensive CAT map;  

digital signal processing

1 引言 

超声检测具有操作方便、穿透能力强、灵敏度高等优点，被广泛应用于材料内部缺陷检测和材料特性

表征。探头接收到的散射回波微弱且波形复杂，易受到噪声的干扰，造成波形畸变，严重时回波完全淹没

在噪声中，影响评价的准确性[1]。超声波在材料晶界上发生折射、反射和波形转换，引起杂乱回波，晶界

散射与波长和晶粒尺寸有关，这类噪声称为结构噪声；超声波还受环境中电磁干扰以及测量系统产生的电

子噪声的影响[2-3]，这类噪声通常是一种不相干的高斯白噪声。超声信号降噪技术是准确提取缺陷信息的关

键，降噪效果直接影响检测结果的表征。降噪通常是将信号在特定的基函数上进行分解，例如小波变换和

傅里叶变换等，基函数的特征决定了信号的特征[4-5]。超声信号具有非平稳性和非线性的特点，在单一的、

有限的基函数上进行分解，得到的分量依赖于基函数的特征，信号自身的特征则被忽略，容易引起重构信

号失真。稀疏分解(Sparse Decomposition)将信号在过完备原子库中分解，提高了降噪效果。近几年提出的

稀疏分解算法有基追踪、稀疏贝叶斯学习、Focuss、匹配追踪(Matching Pursuits,MP)等[6-9]，其中 MP 是一
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种“贪婪”的算法，在整个原子字典中遍历式搜索最佳匹配原子，其计算效率较差，如果残差与最佳原子

非正交，则结果不是最优的。为此提出了正交匹配追踪(Orthogonal Matching Pursuit,OMP)，对每次匹配到

的最佳原子进行正交化处理，使得残差与选择过的原子都是正交的，与 MP 算法相比，OMP 算法每次选择

的都是最佳原子，但是 OMP 算法引入了正交化，每一次迭代的计算量较大，计算时间较长[10]。朱会杰用

子空间追踪法选择最佳原子，并提出一种自适应迭代停止标准，结果表明该方法在信噪比和均方误差方面

都优于常规去噪算法[11]。魏东提出了一种 K-SVD 和 OMP 相结合的超声信号降噪算法，利用 K-SVD 算法

训练反映信号特征的过完备字典，提高了重构精度，但是训练字典增加了计算量[12]。采用群搜索算法可以

将离散的有限的字典原子变为在连续空间中无限的原子，在连续空间进行分解，提高了回波重构精度。 

果蝇优化算法(Fruit Fly Optimization Algorithm, FOA)是一种基于果蝇觅食行为的仿生算法，相较于人

工鱼群算法[13]、人工蜂群算法[14]、粒子群算法[15]等群搜索算法，FOA 算法收敛速度快、全局搜索能力强、

易于学习，但是其性能依赖于搜索半径、不易收敛到最优值、全局搜索能力和局部搜索能力存在矛盾[16]。

石建平提出两种策略随机选择的优化算法，避免了算法过早收敛[17]。凤丽州引入细菌趋化理论，根据果蝇

分布特点使用双重驱动更新果蝇位置，避免无效搜索[18]。王友卫将果蝇种群划分为搜索果蝇和跟随果蝇，

并使用分区采样的策略，提高了收敛的稳定性[19]。Wu Lei 提出了搜索方向的自适应选择机制，果蝇以较大

的概率飞向最佳搜索方向，以小概率朝远离最佳搜索方向飞行[20]。张以文提出了一种新的多尺度协同变异

FOA 算法，克服了局部最优的局限性[21]。付亚平等人提出了一种结合随机模拟的多目标离散 FOA，从解

的表示、启发式解码规则、嗅觉搜索、视觉搜索和遗传搜索等方面进行改进以增强搜索能力[22]，田旭针对

多维优化问题，每一次搜索仅扰动其中一维，加快搜索速度[23]。 

本文针对正交匹配追踪算法分解速度慢、重构精度低等问题，提出了基于改进果蝇优化算法和正交匹

配追踪(Improved Fruit Fly Optimization Algorithm Based Orthogonal Matching Pursuit, IFOA-OMP)的超声回

波降噪方法，提出一种自适应步长计算方法优化全局遍历性，采用高维广义 CAT 映射使算法能够跳出局部

最优值，对仿真和实验超声信号进行处理，验证了本文方法的降噪效果。 

2 正交匹配追踪算法 

2.1 Gabor字典 

Gabor 函数与超声信号的特征最为接近，处理超声信号效果较好，Gabor 字典是由 Gabor 函数经过离

散化产生，Gabor 函数如下： 
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其中
2

( ) tg t e −= ，是高斯窗函数；s 代表尺度影响参数，确定函数的能量分布情况；u 为平移参数，改

变函数出现在横坐标上的位置；v 为频率参数，确定函数的中心频率；w 为相位参数，确定函数的初始相

位。 

分别将 Gabor 函数中的 s、u、v、w 四个参数离散化，构建过完备 Gabor 字典库{g }  ： 
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为信号的采样点数。 

按照上述准则对四个参数进行离散化，每个参数的离散化步长是固定的，且步长仅受到信号采样点数

的限制。每一组参数按照给定的步长和取值范围生成多个 Gabor 原子，构成过完备原子库。 

2.2 正交匹配追踪 

正交匹配追踪(OMP)在匹配追踪(MP)的基础上，引入了正交化的步骤，通过迭代计算从 Gabor 字典中
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找出与原始信号匹配度最高的原子，并对每一次匹配到的最佳原子进行正交化处理，避免重复选择同一原

子。OMP 的具体流程如下： 

(1)输入初始信号 f ，初始化残差 fR =0 ，将残差与过完备原子库{g }  中的原子 g 求内积，保留第

一次迭代找到的内积最大的原子
1g ，即： 
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(2) 进行迭代计算，第 k 次( 2k  )迭代得到的最佳原子为 kg ： 
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(3) 对最佳原子 kg 进行施密特正交化处理： 
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(4) 将残差
1kR −
分解为在最佳原子上的投影

1,k bk bkR g g−  ，
更新残差 kR ，即： 

 1 1,k k k bk bkR R R g g− −= −              (5) 

(5) 判断是否满足迭代停止条件，若不满足，则重复步骤(2)~(5)，若满足条件，则保存最佳原子，并重

构回波。 

OMP 算法的收敛速度较快，但是由于引入了正交化，提高了算法的复杂度，增加了运行时间。 

3 改进的果蝇优化算法 

3.1 果蝇优化算法 

果蝇优化算法（FOA）源于果蝇的觅食行为，是一种全局优化方法。果蝇依靠敏锐的嗅觉发现远处的

食物，当靠近食物时，依靠视觉找到食物和同伴聚集的位置。FOA 算法的基本流程如下： 

(1) 确定果蝇种群的迭代次数 Maxgen、种群大小 Sizepop 和搜索范围 LR，设果蝇种群的起始位置为

0 0( , )X Y ： 

 
0 ( )X LR rand=               (6)

 

 
0 ( )Y LR rand=                (7)

 

式中， ( )rand  是产生[0,1]随机数的函数。 

(2) 果蝇开始寻找食物，给定随机的搜寻方向和距离，得到新的目标位置： 

 
i 0 1X X randvalue= +           (8)

 

 
i 0 2Y Y randvalue= +           (9)

 
式中， 1randvalue 和 2randvalue 是果蝇搜索下一目标的随机步长。 

(3)  计算每个果蝇个体到原点的距离
iDist 和味道浓度判别值

iS ： 

 

2 2

i i iDist X Y= +           (10)
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(4) 将味道浓度判别值
iS 代入浓度判别函数  ( )Function  ，得到每个果蝇所在位置的味道浓度： 
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me  ( )i is ll Function S=                (12)

 

 

(5) 保存果蝇群体里味道浓度最高的个体此时所在的位置和味道浓度的大小： 

 

[  ] max(s )ibestindex bestsmell mell=  (13)

 

(6) 保存最优味道浓度 smellbest bestsmell= ，群体中的其他果蝇朝着味道浓度最高的位置飞去，更新下

一次搜索的位置： 

 
0 bestindexX X=                (14) 

 0 bestindexY Y=                 (15) 

(7) 重复步骤(2)~(5)，若搜寻到的味道 bestsmell 浓度大于之前迭代所得到的味道浓度 smellbest，并且

迭代次数小于最大迭代次数，则执行步骤(6)；反之，则结束算法。 

上述 FOA 算法是针对单参数的非线性函数优化的问题，针对多参数优化问题，需要多个果蝇种群，

每个果蝇种群搜索一个参数，多个种群同时进行搜索就可以解决多参数优化问题。对于超声信号的降噪，

需要优化 Gabor 函数中的 s、u、v、w 四个参数，因此需要四个果蝇种群。在 FOA 算法中，提高最佳原子

的匹配度需要提高算法的局部搜索能力，提高全局遍历性又要求算法能及时跳出局部最优，这两者是互相

矛盾的，为了搜寻到最优的原子，本文从以下两方面对 FOA 算法进行了改进。 

3.2 自适应步长 

果蝇搜索过程中，每迭代一次，果蝇就会按照随机的方向和步长飞向下一个目标： 

 1)(121 steprandsteprandvalue −=      (16) 

 2)(222 steprandsteprandvalue −=     (17) 

其中 1 2step step= ，并且 1step 和 2step 的值是预先给定且不变的。第 i 个果蝇的位置为 ( , )i i iP X Y= ，此

时该果蝇距离群体的距离 2 2

0 0( ) ( )i i iD X X Y Y= − + − ，通过改变 0X 、 0Y 、 1randvalue 和 2randvalue 的值可

以调节果蝇和种群之间的距离，存在两种极端情况： 

(1)若 01/0 =randvalueX 和 02/0 =randvalueY ，此时第 i 个果蝇距离群体无穷远，代表果蝇可以在无穷

远处搜索； 

(2)若 →|1/| 0 randvalueX 和 →|2/| 0 randvalueY ，此时第 i 个果蝇距离群体无穷近，代表果蝇可以在

无穷近处搜索。 

因此果蝇的搜索半径范围是 0,（ ）。搜索步长的选择直接影响函数参数估计的准确性，在 FOA 算法迭

代寻优的过程中，前期需要较大的步长使得果蝇能够迅速收敛到最优值附近，后期需要较小的步长来准确

搜索到最优值，适当调整搜索步长，可以保证果蝇在全局和局部都具有良好的搜索能力。在 FOA 算法的

应用中通常采用随机步长，可能在迭代前期步长太小，导致收敛速度慢，在后期步长太长导致不能收敛到

最优值，不利于参数优化。为了解决这一问题，本文提出了自适应步长：
 

      

    

1

( ) (0.5 ( ))

g

MaxgenMaxgen
L W T sign rand

g

−
−

=    −              (18)

 

式中，W 为初始步长，T 为步长收敛系数，且 1/T = ， 为正交匹配追踪算法的迭代次数， 为步

长收敛因子， 取 0.1～0.25， 为非均匀变异因子， 取 0.6，  ( )sign  是符号函数。取初始步长 20W = ，

收敛系数 0.2 = ，改进后的搜索步长如图 1 所示，可见，步长随着种群迭代而不断减小，满足果蝇遍历搜

索的要求。 
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图 1 自适应步长的演化过程   

 

为了对比自适应步长和随机步长的搜索性能，分别对加入信噪比为-1dB 高斯白噪声的超声信号进行处

理，OMP 每一次搜索都会找到一个最佳原子，FOA 可以优化 OMP 的搜索原子过程，以均方根误差(Root 

Mean Square Error, RMSE)表示处理的效果，RMSE 反映了重构信号和原始信号之间的平均误差，输出信噪

比越大，RMSE 越小则说明降噪的效果越好。如图 2 所示，采用随机步长经过三次搜索，重构信号的 RMSE

达到最小，而用自适应步长需要经过四次搜索才能达到最小 RMSE，收敛速度略慢，但相比于随机步长，

重构信号的 RMSE 更小，有效改善了 FOA 算法搜索的精度。两种方法都存在过匹配的问题，当找到最优

值以后，继续迭代反而会造成重构信号失真，可以通过设置迭代停止条件解决此问题。 

 

图 2 不同搜索步长性能对比 

 

3.3 高维广义 CAT 映射 

FOA 算法与大多数群搜索算法一样，都存在陷入局部最优的问题。为了提高算法跳出局部最优的能力，

引入跳脱参数 c，设置跳脱参数阈值为 f，若最佳味道浓度更新，则将 c 置为 0。跳脱参数记录已选择的最

佳味道浓度未被替换的次数，当 c>f 时，表示算法陷入了局部最优。为了跳出局部最优，计算最后一次迭

代得到的果蝇群体味道浓度的均方差，对小于均方差的果蝇进行混沌映射，再次进入寻优的过程。混沌映

射产生的序列存在着不可预测、不可重复的特点，但是混沌映射有着遍历性，能够改善搜索算法的性能，

提高搜索的精度。Logistic 映射广泛应用于各种优化算法中，但是该映射存在着遍历性不足的缺点。

Hariyanto[24]提出了 CAT 映射，该映射产生的序列是均匀分布的，相比于 Logistic 映射有着更好的遍历性。 

两种映射以相同的初值
0 0.3x = 迭代 2000 次，得到两种映射序列的遍历分布图和分布直方图，如图 3

和图 4 所示，Logistic 映射集中分布在解空间的两端，CAT 映射在解空间内的分布更均匀，Logistic 映射取

值在[0,0.1]范围内的概率是 0.204，取值在[0.9,1]范围内的概率是 0.2135，而 CAT 映射取值范围在[0,0.1]范

围内的概率是 0.093，取值在[0.9,1]范围内的概率是 0.1055。 
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(a)Logistic 映射的遍历分布                        (b)CAT 映射的遍历分布 

 

图 3 两种映射序列的遍历分布图 

 

 

(a)Logistic 映射序列的分布直方图              (b)CAT 映射序列的分布直方图 

 

图 4 两种映射序列的分布直方图 

  

传统的 CAT 映射是二维的，不适用于有四个参数的 Gabor 函数，高维广义 CAT 映射相比二维 CAT 映

射的 Lyapunov 指数更大，遍历性更好[25]，能进行多参数寻优。Gabor 函数的四个参数中，对超声回波波形

影响较大的参数是尺度参数 s 和频率参数 v[26]，因此，只需对 s 和 v 进行映射即可，其动力学方程为： 
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3.4 时间复杂度分析 

在 IFOA 算法中，已知果蝇种群大小为 Sizepop，种群迭代次数为 Maxgen，搜索空间的维度为 m，设

产生每一维果蝇所需的时间为
1t ,，则果蝇位置初始化的时间复杂度为： 

 

)())(( 11 mOmtSizepopOT ==  (20) 
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设计算自适应步长的时间为
2t ，计算果蝇味道浓度所需时间为 ( )f m ，比较与更新最佳味道浓度的时

间为
3t ，对果蝇进行高维广义 CAT 映射需要的时间为

4t ，更新果蝇起始位置需要的时间为 5t ，则 IFOA-OMP

算法在迭代过程的时间复杂度为： 

 )))((())))()(((( 54322 mfmMaxgenOttmtmftSizepopMaxgenOT +=++++=  (21) 

于是 IFOA 算法的时间复杂度为： 

 3 1 2 2 3 4 5( ) ( ( ( ( ) ( )))) ( ( ( )))T T T O m O Maxgen Sizepop t f m t m t t O Maxgen m f m= + = +   + + + + =  +  (22) 

FOA 算法无需计算自适应步长和映射，因此其时间复杂度为： 

 4 3 5( ) ( ( ( ( ) ))) ( ( ( )))T O m O Maxgen Sizepop f m t mt O Maxgen m f m= +   + + =  +  (23) 

由式(22)和式(23)可知，IFOA 算法和 FOA 算法的时间复杂度相等，本文算法提高了 FOA 算法的搜索

精度，但是并没有增加时间复杂度。 

通过以上改进，得到改进的果蝇优化算法流程图如图 5 所示。 

开始

初始化Sizepop、Maxgen

    设置种群的起始位置（X0，Y0）

给定果蝇搜索的自适应步长

计算味道浓度

保存最佳味道浓度bestsmell和果蝇的位置

c>f

计算味道浓度

更新果蝇起始位置

达到迭代停止条件

高维广义CAT映射

bestsmell>smellbest

否

否

是

结束

设置跳脱参数c和阈值f 

是

否

是

smellbest = bestsmell

保存新的bestsmell和果蝇的位置

 

图 5 改进的果蝇优化算法流程图 
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4 实验验证和结果分析 

4.1 仿真超声信号 

为验证本文方法对超声回波信号的处理能力，首先对仿真的超声信号进行处理。超声信号可用高斯调

制的正弦波表示，其表达式如下[27]： 

 
2( )X( ) cos[2 ( ) ]t

ct e f t    − −= − +   (24) 

 

式中，  是幅度系数， 是带宽因子，
cf 是中心频率， 是回波到达时间，是相位。 

材料的非均匀性会导致超声波产生散射衰减，使接收信号的中心频率低于探头的中心频率，因此本文

模拟两个不同频率的超声回波，第 1 个回波的
1 5.8MHzcf = ，

1 0.8 = ，
1 0.5μs = ，第 2 个回波的

2 6MHzcf = ，

2 1 = ，
2 1.2μs = ，且 2

1 2 50(MHz) = = ，
1 2 8.89 = = ，仿真信号如图 6(a)所示，其频谱如图 6(b)所示。

在超声信号中加入-5dB 的高斯白噪声，时域波形和频谱如图 6(c)和图 6(d)所示，可见，超声信号完全淹没

在噪声中。 

 

(a)仿真超声信号                           (b)仿真超声信号频谱图 

    

(c)加噪超声信号                         (d)加噪超声信号频谱图 

  

图 6 仿真超声信号时域波形和频谱图 

 

采用 IFOA-OMP、FOA-OMP、OMP 方法对加噪仿真超声信号进行处理，设置 Maxgen 为 120，Sizepop

为 130，搜索步长初始值为 20。降噪结果如图 7 所示，经过 IFOA-OMP 算法处理后，重构信号的波形没有

失真，但是两个信号的频谱幅值都有所下降，中心频率偏移，这是由于原子与信号的残差匹配存在误差。

但相比于 FOA-OMP 和 OMP 算法降噪效果较好，FOA-OMP 和 OMP 算法仅能重构信号的部分波形。 

  

(a)IFOA-OMP 处理结果                     (b)IFOA-OMP 处理结果频谱图 
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(c)FOA-OMP 处理结果                         (d) OMP 处理结果 

 

图 7 不同降噪方法结果对比 

 

为更有效地验证本文方法降噪的效果，分别用 OMP 算法、果蝇优化正交匹配追踪算法(FOA-OMP)算

法和 IFOA-OMP 算法方法对不同信噪比的仿真超声信号进行处理。输出信噪比反映了重构信号的凸显程

度，重构后回波信号的信噪比和均方根误差如图 8 所示，可见，IFOA-OMP 算法和 FOA-OMP 算法在连续

空间内搜索最优值，相较于 OMP 算法，其降噪效果更好，因为连续空间中的原子数量远远大于离散 Gabor

字典的原子数，证实了在连续空间搜索的精度是高于离散空间的，用参数寻优的方法代替 OMP 算法中匹

配追踪的过程是可行的。随着噪声的加大，三种方法的输出信噪比均有所下降，均方根误差逐渐增大，但

IFOA-OMP 算法在较低的信噪比情况下仍能输出较大信噪比的信号，均方根误差也更低。 

 

 

(a)输出信噪比的比较                        (b)均方根误差的比较 

 

图 8 不同信噪比超声信号降噪效果对比 

 

4.2 实际缺陷超声信号 

用 SIUI CTS-4020 数字超声探伤仪采集锻件试块的超声回波信号，试块厚度 40mm，内有直径 2mm 的

平底孔来模拟裂纹缺陷，平底孔距试块表面 30mm。探头型号为 5N10Z，中心频率 5MHz，直径 10mm，

超声波在试块中的声速为 5920m/s，超声仪采样频率 100MHz。实验信号如图 9(a)所示，第一个回波是平底

孔回波，回波幅值低；第二个回波是底面回波，底面反射面积大，回波幅值高。经本文算法处理后的结果

如图 10 所示，从图 10(a)可见重构信号波形更平滑。对比图 9(b)和图 10(b)，实验信号中包含有杂乱的高频

噪声，主要是仪器产生的电子噪声，重构信号中的高频成份被抑制，低频部分与原始信号基本吻合。 
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(a)实验超声信号                          (b)实验超声信号频谱图 

 

                                 图 9 实验超声信号 

 

(a)IFOA-OMP 处理结果                     (b)IFOA-OMP 处理结果频谱图 

 

图 10 IFOA-OMP 处理结果 

 

图 9(a)所示的实验回波噪声较小，为直接获得低信噪比数据，减小超声仪的发射功率，增大接收增益，

采集到超声回波信号如图 11 所示，信号中的系统噪声频带更宽，IFOA-OMP 处理的结果如图 12 所示，可

见该方法能有效去除信号中的噪声成份，提取出超声信号。 

 

(a)低功率超声信号                          (b) 低功率超声信号频谱图 

 

图 11 低功率超声信号 

 

 

(a)IFOA-OMP 处理结果                       (b)IFOA-OMP 处理结果频谱图 
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图 12 IFOA-OMP 处理低功率超声信号结果 

 

为模拟实际工业现场的强噪声环境，对图 11(a)的超声信号添加-5dB 的高斯白噪声，时域波形如图 13(a)

所示，频谱如图 13(b)所示，图 13(c)和图 13(d)分别是 IFOA-OMP 方法处理后的时域和频谱图。 

  

(a)加噪实验超声信号                     (b)加噪实验超声信号频谱图 

          

(c)IFOA-OMP 处理结果                     (d)IFOA-OMP 处理结果频谱图 

          

(e)FOA-OMP 处理结果                        (f)OMP 处理结果  

 

图 13 加噪实验超声信号处理结果对比 

 

不同算法去噪效果如表 1 所示，OMP 算法处理分离回波信号的均方根误差较大，输出信噪比较低，

分解精度不高。FOA-OMP 算法的搜索步长是随机的，搜索精度上不如 IFOA-OMP 算法，IFOA-OMP 算法

的均方根误差最小，输出信号的信噪比最大，去噪的效果最好，并且重构的超声信号中缺陷回波和底面回

波与实验超声信号基本一致，信号频谱特征得到了保留，OMP 和 FOA-OMP 算法处理后的信号已经失真。 

 

表 1 不同算法去噪效果 

方法 均方根误差 输出信噪比 

OMP 0.1457 4.2179 

FOA-OMP 0.1423 5.3783 

IFOA-OMP 0.1384 5.6121 
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5 结论 

本文采用参数寻优的思想，提出了基于改进果蝇优化算法正交匹配追踪（IFOA-OMP）的超声信号降

噪方法，在连续空间中寻找最佳原子，显著提高了算法的降噪能力和计算效率。IFOA-OMP 算法将改进的

果蝇优化引入到 OMP 算法中，提出了自适应步长的思想，在寻找 Gabor 函数最优参数的过程中，前期采

用较大步长快速收敛到最优值附近，后期采用较小的步长以准确逼近最优值，并给出了自适应步长的计算

公式，可根据当前果蝇种群迭代次数调整步长的大小，保证算法在全局范围内的搜索精度。同时为使算法

能够跳出局部最优，引入高维广义 CAT 映射的方法改变 Gabor 函数的尺度参数 s 和频率参数 v，以更新果

蝇个体的位置，重新搜索到最优值。对仿真和实验超声信号的处理结果表明 IFOA-OMP 能够抑制强噪声的

干扰，对添加-5dB的高斯白噪声实验信号的处理结果表明，采用 IFOA-OMP重构信号的信噪比为5.6121dB，

均方根误差为 0.1384，降噪效果明显优于 FOA-OMP 和 OMP 算法。 
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