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粒子群优化的GPSRBB压缩感知重构算法

梁丹亚1, 李宏伟1, 王 克1, 屈 坤2

(1.空军工程大学信息与导航学院,陕西西安710077;2.空军工程大学理学院,陕西西安,710051)

摘要 为了减少压缩感知中梯度投影稀疏重构法算法(GPSRBB)的运行时间和迭代次数,有效

地提高算法的重构性能,将具有全局搜索能力的粒子群算法应用到GPSRBB算法中。利用粒

子群优化算法的全局开发能力和GPSRBB算法的局部搜索能力,加快了算法的收敛速度,减少

了算法的迭代次数;通过对GPSRBB算法中线搜索条件的改进,有效地提高了算法的重构精

度。仿真实验表明:改进的GPSRBB算法比传统的GPSRBB算法运行时间缩短了43%、迭代

次数降低了39.7%。在观测维数一定的条件下,改进的GPSRBB算法重构成功概率高于传统

的算法0.04,重构误差低于传统的0.09,具有较好的重构性能。
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Abstract:Inordertodecreasetherunningtime,thenumberofiterationandeffectivelyimprovetherecon-
structionperformanceofGradientProjectionforSparsereconstructionBarzilaiBorweinalgorithm,Particle
SwarmOptimizationwhichhastheglobalsearchabilityisintroducedinit.UsingPSO'sglobaldevelopment
abilityandthelocalsearchabilityofGPSRBBalgorithm,theconvergencespeedisincreasedandtherun-
ningtimeisreduced.Bytheimprovementofalgorithmlinesearchconditions,thereconstructionprecision
isimprovedeffectively.SimulationresultsshowthattheimprovedGPSRBBalgorithmisshorterthanthe
traditionalalgorithmby43%inrunningtimeandby39.7%innumberofiteration.Withtheconditionofa
certainmeasurementdimension,theimprovedGPSRBBalgorithmishigherthanthetraditionaloneby
0.04inaverageprobabilityofsuccessandlowerthanthetraditionaloneby0.09inreconstructionerror.
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  近年来由Donoho、Candès及Tao[12]等人提出

的压缩感知理论指出信号的采样速率不取决于信号

的带宽,而是取决于信息在信号中的位置及内容,此

外证明了当信号在某一变换域上具有稀疏特性时,
用低于Nyquist采样速率进行采样能够以高概率重

构出原始信号。在采样的同时对信号进行压缩,大



大降低了传统的先采样后压缩的采样冗余度。该理

论为将高频率的模拟信号转换为数字信号提供了有

效途径,成为了处理宽带信号的重要手段。
在稀疏基和观测矩阵已知的情况下,获得高效

率、快速、复杂度低的重构算法是压缩感知理论研究

的核心内容。目前存在的重构算法有:贪婪算法和

凸优化算法。梯度投影法(GPSRBB)[3]是凸优化

算法的一种,能够有效降低计算量,但也损失了算法

性能。为了提高重构效率,文献[4]结合非单调线搜

索技术,提出的非单调谱梯度投影算法,提高了重构

精度。在投影难以计算时,文献[5]提出了不精确的

谱梯度投影法。为了保证梯度投影算法的全局收敛

性,文献[6]提出了自适应的非单调线搜索梯度投影

算法,既能够有效保证全局收敛又能保持原有梯度

投影法的良好性能。但目前这些算法性能仍不是很

好,对于某些优化问题当迭代次数较大时,仍不能满

足搜索条件。针对上述问题,本文对 GPSRBB算

法的线搜索进行了改进,并将粒子群优化算(Parti-
cleSwarmOptimization)[7]应用到GPSRBB算法

中,通过实验仿真验证了该改进方法有效地减少了

运行时间迭代次数,提高了算法的性能。

1 GPSR重构算法和经典粒子群算法

1.1 GPSR重构算法介绍

CS理论指出,当信号在某一变化域上是稀疏

的,可使用一个与变换基不相关的观测矩阵将高维

信号投影到一个低维空间上,然后通过求解一个最

优化问题从这些低维数据中以高概率重构出原信

号。在信号稀疏表示的基础上,压缩感知凸优化问

题重构的目标函数为:

a
^

=min||a||1,

s.t.  y=Φx=ΦΨa=Θa
(1)

在观测矩阵 Φ 满足受限等距性质(Restricted
IsometryProperty,RIP)[8]下,由GPSRBB重构算

法可以以高概率重构出原始信号。
具体的实现步骤:
步骤1 初始化,给定z0,α0,αmin,αmax,α0∈

[αmin,αmax],λ0=1,令n=0。
步骤2 计算搜索方向:dn=wn-zn。
步骤3 线搜索。确定步长λn,得到新的点

zn+1=zn+λndn,并计算该点的梯度ÑF(zn+1)。
步骤4 更新αn。计算γn=(dn)TBdn。如果

γn ≤ 0,则 αn+1 =αmax。 否 则 αn+1 = max

αmin, min{
||dn||22

γn ,αmax}{ }。

步骤5 终止测试。满足终止条件||zn+1-PΩ

(zn+1-αn+1ÑF(zn+1))||≤ξ,算法终止,输出zn+1,

F(zn+1);否则n=n+1,转到步骤2。
算法的终止条件的设定对梯度投影算法性能影

响巨大,它表示的是算法终止时,得到的估计值

ẑn+1与真实值之间的误差,因此选择一个合适的终

止条件是十分有必要的。在基于压缩感知理论的信

号重构时,希望近似解ẑn+1的非零元素能够最接近

真实解的非零元素,同时目标函数的最小值要接近

真实值时的目标函数值,并且算法的计算量不能太

大,综合考虑这些因素,本文使用了解决BCQP问

题的标准终止条件||zn+1-PΩ(zn+1-αn+1 ÑF
(zn+1))||≤ξ,其中ξ是一个比较小的非负数。

1.2 经典粒子群算法介绍

粒子群优化算法是于1995年Kennedy等人提

出,基本的PSO算法可如下描述:
设搜索空间为 N 维,粒子数为P,N 维搜索空

间中的第i个粒子的位置和速度分别为Xi=(xi1,

xi2,…xiN)和Vi=(vi1,vi2,…,viN),粒子的个体极

值和群体极值分别为Pi=(pi1,pi2,…,piN)和Pg

=(pg1,pg2,…pgN),在每次迭代中,粒子通过跟踪

2个极值来更新自己。在找到这2个极值后,粒子

的位置和速度更新策略为:

vij(t+1)=wvij(t)+c1r1[pij-xij(t)]+c2r2
[pgj-xij(t)]xij(t+1)=xij(t)+vij(t+1)

(2)

式中:w 为惯性权重,c1 和c2 为正的学习因子;r1
和r2 为0到1之间均匀分布的随机数。

2 基于粒子群算法的GPSRBB重构

算法实现

粒子群优化算法的全局搜索能力优于梯度投影

算法,但局部搜索能力弱于梯度投影算法,导致后期

收敛速度减慢。因此,本文将 GPSRBB算法和

PSO相结合,通过PSO算法搜索获得局部最优解,
再将局部最优解作为 GPRSBB算法迭代的初值,
减少GPSRBB算法的迭代次数和运行时间。考虑

到GPRSBB算法在迭代次数较大时,不能满足线

搜索条件,参考文献[10]提出了用函数值的平均代

替函数值最小的线搜索条件改进方法,有效地保证

了重构精度和重构效率。

2.1 线搜索条件的改进

在GPSR算法中采用了线搜索技术,文献[10]
阐述了非单调线搜索技术一些不足,对于某些优化

问题当迭代次数较大时,并不能满足搜索条件,因此
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本文借鉴文献[10]中对线搜索条件的改进:用函数

值的平均代替函数值的最小。

F(zn+λndn)≤Cn+λn (ÑF(zn))Tdn (3)

式中:Cn+1=η
nQn

Qn+1Cn+
1
QnF(zn+1);Qn=ηnQn+1;

C0=F(z0);Q0=1;ηn∈[0,1];zn+1=zn+λndn。

F(zn)是第n 次搜索的函数最小值。通过式(3)可
知,当ηn=0时,Cn=F(zn),式(3)就是原始的线搜

索条件;当ηn=1时,Cn+1=
1

n+1∑
p

n=0
F(zn),表示函

数值的平均值,即为改进的线搜索条件、
文献[10]证明了这种搜索条件的全局收敛性,

实验验证了该搜索结果优于非单调线搜索结果。

2.2 改进算法的步骤

在使用粒群优化算法时,种群的多样性是影响

算法的关键因素。因此,本文参考文献[11]中采用

种群分布熵和平均粒距2个测度函数的瞬时变化对

种群进行变异。
基于粒子群算法的 GPSRBB算法的思路为:

对粒子群优化算法第k 次迭代获得的最优粒子赋

予分布[0,1]之间的随机数r,设最优解Pg 的局部

搜索概率为μd,如果r<μd,则以种群最优粒子为

改进的GPSRBB算法的初值进行局部搜索更新;
最后判断是否按照给定变异概率μm 变异。具体实

现步骤如下:
步骤1 初始化。粒子群初始化,设定种群大

小为P,执行GPSRBB算法局部搜索概率μd,进行

变异概率μm,k=1。
步骤2 GPSRBB算法局部搜索。当粒子群进

行到第k次迭代时,计算粒子适应度值F(zn),对此

时最优粒子Pg 配置分布于[0,1]之间的随机数,如果

随机数r<μd,则以此时最优解 Pg 作为改进的

GPSRBB算法的初始值进行迭代,否则转步骤3。
步骤3 局部最优位置和全局最优位置的确

定。将每个粒子的适应值与所有粒子经历过的最好

位置Pg 的适应值作比较,如果当前适应值较理想,
则将其作为当前最好的位置;比较当前所有Pi 和

Pg 的值,更新全局最优解Pg。
步骤4 更新。按照式(2)更新粒子的速度和

位置。
步骤5 执行变异操作。将种群的E(t)和

D(t)与给定的阈值Emin和Dmin作比较,如果小于阈

值,则对第i个粒子配置分布于[0,1]之间的随机数

p,如果随机数P 小于变异概率μm,则执行变异操

作;否则转步骤6。
步骤6 终止。满足迭代停止条件,终止。否

者转步骤2。

3 实验结果与分析

本节给出传统的GPSRBB算法与改进GPSR
BB算法重构性能对比的实验结果。实验中,若重构

信号与原信号的均方误差小于10-3,则可认为信号

被成功重构,重构误差忽略不计。定义信号重构成

功率为:
重构成功概率=信号重构的次数/测试次数 (4)

定义平均重构误差为:

error=
||x

^

-x||2
||x||2

(5)

3.1 可行性验证

采用长度为 N=4096,K=160的稀疏信号进

行重构,观测值数目 M 取1024,观测矩阵Φ 是M
×N 的高斯随机矩阵。算法中出现的参数取值为

αmin=10-30,αmax=1030,α0=10,ξ=10-4,η0=0.5,
参数τ=0.005(max(|ΘT·y|))。粒子群优化算法

的参数(P,c1,c2,μd,μm,Emin,Dmin)为(30,2.00,

0.95,0.10,0.025,0.025,0.001)。
从图1可以看出信号被完全重构,仿真得出改

进的GPSRBB算法的重构误差为5.6364×10-4,
未改进的GPSRBB算法重构误差为0.0068。因

此,改进的算法重构信号的精度更高。

图1 基于粒子群优化算法的GPSRBB重构算法

Fig.1 GPSRBBalgorithmbasedonPSO

  在此基础上我们将上述实验实现1000次,得
出平均重构误差、迭代次数和运行时间,见表1。

表1 算法性能比较

Tab.1 Comparisonofalgorithmperformance

算法 迭代次数 运行时间/s 重构误差 目标函数的值

GPSRBB算法 259 5.27 6.897e-003 1.543
改进的

GPSRBB算法
156 3.02 2.566e-003 1.146

  表1是N=4096,K=160时 ,原始算法与改进

算法的性能比较。从表中可以看出,改进的算法在

CPU运行 时 间 和 迭 代 次 数 上,明 显 优 于 传 统 的

GPSR算法,分别缩短了43%和39.7%,目标函数
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的值和重构误差相对较低,与预计结果相同。改进

的算法性能优越的主要原因是:以PSO算法的局部

最优解作为梯度搜索的初值,减少了迭代的次数;而
对线搜索条件进行改进,提高了重构算法的精度。
总体看来本文提出的算法在重构质量和重构效率上

均有所提高。

3.2 不同观测维数下,重构误差和成功概率比较

实验中比较了传统的GPSRBB算法与改进的

GPSRBB算法在无噪环境下的重构成功率和重构

误差。本次实验中信号长度为N=4096,稀疏度K
=160,观测维数 M ,采用高斯随机观测矩阵,参数

与试验1相同,实验重复1000次,
图2和3分别表示在稀疏度K =160时,观测

维数与重构误差和重构成功概率之间的关系。显而

易见,随着通道数的增加信号稀疏系数重构成功概

率增大,重构误差降低,并且在观测维数相同的情况

下,改进的算法与原始的 GPSR算法相比,平均重

构成功概率有0.04的提高,重构误差低有0.09的降

低;在重构成功概率达到1时,完全重构所需观测维

数比原始算法观测维数少。

图2 重构误差的比较

Fig.2 Comparisonofreconstructionerror

图3 重构成功概率的比较

Fig.3 Comparisonofaverageprobabilityofsuccess

4 结语

本文将 GPSRBB算法和 PSO 相结合,通过

PSO算法搜索获得局部最优解,再将局部最优解作

为GPRSBB算法迭代的初值,减少GPSRBB算法

的迭代次数和运行时间。在考虑GPRSBB算法在

迭代次数较大时,不能满足线搜索条件的基础上,提

出了用函数值的平均代替函数值的最小的线搜索条

件进改进方法,有效地保证了算法的重构精度和重

构效率。
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