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压缩感知理论下扩展迭代重加权
最小二乘算法的性能分析
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摘　要：利用最稀疏表示重构原始信号是压缩感知理论的核心，而基于几何影射约束的最小ｌ１范数凸优化算法
是其实现的主要方法。目前，解决最小ｌｐ（ｐ≤１）范数问题的关键是迭代重加权最小二乘算法 （ＩＲＬＳ－ｐ，０＜ｐ≤
１），但其收敛和实时性较差。为此，文中从最小化矩阵秩的角度出发对一类扩展迭代重加权最小二乘算法
（ＥＩＲＬＳ－ｐ）进行性能实现分析，用以改进ＩＲＬＳ－ｐ算法的连续迭代收敛性及其实时性能。验证结果表明，ＥＩＲＬＳ－０
和ｓＥＩＲＬＳ－０算法性能优于奇异值门限 （ＳＶＴ）算法。同时，在没有先验知识的情况下，ｓＥＩＲＬＳ－０算法性能也优于
迭代硬阈值 （ＩＨＴ）算法。
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　　基于几何影射学原理，经典的压缩感知理论可
以表示为：

ｍｉｎｃａｒｄ（ｘ）　　ｓ．ｔ．Ａ（Ｘ）＝ｂ （１）

这里ｘ∈Ｒｎ，Ａ∈Ｒｍ×ｎ，ｃａｒｄ（ｘ）表示张成希尔伯
特空间ｘ的非零元素集，Ｘ是ｘ的全体。目前，解
决 （１）式的几种主要算法是基于最小 ｌ１范数的凸
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优化算法、匹配追踪等贪婪算法［１－５］。为了改进

最小ｌ１范数算法的信号恢复性能，Ｃａｎｄｅｓ和 Ｄａｕ
ｂｅｃｈｉｅｓ等［６－７］分别提出了迭代重加权 ｌ１和迭代重
加权最小二乘ＩＲＬＳ－ｐ（０＜ｐ≤１）算法。其中，在
ＩＲＬＳ－ｐ算法中，第 （ｋ＋１）次迭代形式表示为：

ｘｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ ∑ｉ

ｗｋｉｘ
２
ｉ　　ｓ．ｔ．Ａｘ＝ｂ （２）

这里，ｗｋｉ＝（｜ｘ
ｋ
ｉ｜
２＋γ）ｐ／２－１表示加权矢量，而γ＞

０为ｗｋ的调节参数。由于存在大量的矢量运算，
（２）式实现的最大问题是平衡解决迭代收敛性和
实时性的折中关系。为此，ＭｏｈａｎａｎｄＦａｚｅｌ［８］提出
了重加权核范数递推算法。但是，核范数最小化的

有效实现也是一个挑战性难题，尤其迭代次数增加

时，算法的计算量仍然很大。

Ｃｈａｒｔｒａｎｄ等［９－１０］证明，在 Ａ的零空间假设条
件下，核范数最小化 ＩＲＬＳ－１算法的输出与最低秩
Ａ（Ｘ）＝ｂ的结果是一致的。同时，他说明在 ｐ＜１
时ＩＲＬＳ－ｐ比最小ｌ１范数具有更好的信号恢复性能。
基于此条件，利用几何影射学原理［１１］，通过每次

迭代时对加权Ｆ范数 （即ＦｒｏｂｅｎｉｕｓＮｏｒｍ）的最小
化处理，本文分析了一类扩展 ＥＩＲＬＳ－ｐ算法的性
能。在此基础上，通过梯度投影ＧＰ（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｒｏ
ｊｅｃｔｉｏｎ）简化迭代二乘目标函数的求解过程，进而
实现了一类短时迭代重加权最小二乘算法 （简称

ｓＥＩＲＬＳ－ｐ算法）。本文研究的目的是，实现压缩感
知理论下ＥＩＲＬＳ－ｐ算法的收敛性与实时性之间的有
效折中，为信号高质量恢复提供一种新的研究参

考。

１　几何影射ＥＩＲＬＳ－ｐ算法

定义矩阵Ｘ的核范数为‖Ｘ‖ ＝∑ｉ
σｉ（Ｘ），

其中σｉ（Ｘ）代表了Ｘ中第 ｉ个最大奇异值。由此，
对于求解压缩感知理论的 （１）式问题，我们可以
得到一种最小核范数关系式：

ｍｉｎ‖Ｘ‖ ｓ．ｔ． Ａ（Ｘ）＝ｂ （３）
（３）式的求解类似于凸优化最小 ｌ１范数算法，但
凸优算法的最大问题是迭代收敛性能较差［１３］。为

此，我们考虑 （３）式的一种秩函数非凸优近似求
解方法。定义 Ｆ（Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ）范数下的一种平滑
Ｓｃｈａｔｔｅｎｐ函数形式为

ｆｐ（Ｘ）＝Ｔｒ（Ｘ
ＴＸ＋γ·Ｉ）

ｐ
２ （４）

这里Ｔｒ（·）为矩阵的迹。由矩阵迹函数的性质
可知，当ｐ＞０时，函数ｆｐ（Ｘ）是可微的；当ｐ≥１
时，ｆｐ（Ｘ）具有凸性；而满足 γ＝０∪ ｐ→ ０时，

ｆｐ（Ｘ）→ｒａｎｋ（Ｘ）。当 ｐ＝１，γ＝０时，ｆ１（Ｘ）＝
‖Ｘ‖ 称为Ｓｃｈａｔｔｅｎ－１范数。因此，对 （３）式
的求解近似于求解以下问题：

ｍｉｎｆｐ（Ｘ）　　ｓ．ｔ．Ａ（Ｘ）＝ｂ （５）
注意到对 （４）式取微分有：ｆｐ（Ｘ）＝ｐＸ（Ｘ

ＴＸ＋

γ·Ｉ）ｐ／２－１。代入 （５）式，则其成立的一种 ＫＫＴ
方程条件 （ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ最优化条件）可写
为［１４］：

Ｘ（ＸＴＸ＋γ·Ｉ）ｐ／２－１＋Ａ（λ）＝０
Ａ（Ｘ）＝ｂ （６）

其中，Ａ（λ）表示特征值为 λ时矩阵 Ａ的共轭矩
阵。对 （６）式ＫＫＴ条件１求解有：

Ｘ＝－１２Ａ
（λ）（ＸＴＸ＋γ·Ｉ）１－ｐ／２ （７）

这是一个定点等式，可通过迭代方式求解。设加权

系数为Ｗｋｐ＝（Ｘ
ｋＴＸｋ＋γ·Ｉ）ｐ／２－１，按照ＫＫＴ条件２

的Ａ（Ｘｋ＋１）＝ｂ成立条件，把Ｗｋｐ代入 （７）式，得
到Ｘ迭代求解过程为

Ｘｋ＋１ ＝１２Ａ
（λ）Ｗｋ－１ｐ （８）

由式 （７）、（８）可见，Ｘｋ＋１满足了 （６）式的 ＫＫＴ
条件，且遵循了 （９）式的凸优化关系：

ｍｉｎＴｒＷｋｐＸ
ＴＸ　　ｓ．ｔ．　　Ａ（ｘ）＝ｂ （９）

说明，秩最小化ＥＩＲＬＳ－ｐ系列算法就是对应压缩感
知凸优化算法的一种近似扩展。

１１　ＥＩＲＬＳ－１实现的收敛性

为了准确分析ＥＩＲＬＳ－１算法连续迭代收敛的特

性，定义Ｆ范数意义下的一种函数：

Γ（Ｚ，Ｗ，γ）＝１２（Ｔｒ（ＷＺ
ＴＺ）＋

γＴｒ（Ｗ）＋Ｔｒ（Ｗ－１）） （１０）
其中Ｚ∈Ｇ（ｂ），Ｇ（ｂ）为零状态空间中 Ａ（Ｘ）
＝ｂ的希尔伯特空间解集。当 ｐ＝１时，ＥＩＲＬＳ－ｐ算
法的第２步迭代等价于

Ｘｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎＺ∈Ｇ（ｂ）Γ（Ｚ，Ｗ
ｋ，γｋ） （１１）

选择 γｋ＋１ ＝ｍｉｎ｛γｋ，σＫ＋１（Ｘ
Ｋ＋１）／Ｎ，其中 Ｋ和 Ｎ

是固定整数。把 （１０）式加权矢量代入 （１１），并
根据矩阵迹和 Ｆ范数的性质，我们可以同时得到
以下迭代关系［１４－１６］：

Ｗｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｗ０

Γ（Ｘｋ＋１，Ｗ，γｋ＋１） （１２）

且有关系

Γ（Ｘｋ＋１，Ｗｋ＋１，γｋ＋１）≤Γ（Ｘｋ＋１，Ｗｋ，γｋ＋１）≤
Γ（Ｘｋ＋１，Ｗｋ，γｋ）≤Γ（Ｘｋ，Ｗｋ，γｋ） （１３）

由此，对于任意 ｋ≥１，我们有关系 ‖Ｘｋ‖ ≤

４２
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Γ（Ｘ１，Ｗ０，γ０）：＝Ｄ。这里，Ｗ０＝Ｉ，γ０＝１。且存
在 σｉ（Ｗ

ｋ）≥ Ｄ－１，ｊ＝１，２，．．．，ｍｉｎ［ｍ，ｎ］。这说
明，在张成希尔伯特零状态空间内，通过选择一定

的调节参数 γ，ＥＩＲＬＳ－１算法总能够有效收敛，且
能够用具有唯一最小化秩的核范数矩阵表示［１１，１７］。

１２　ＥＩＲＬＳ－０实现的收敛性

为了说明ＥＩＲＬＳ－０实现算法的收敛性，定义一

种对于Ｗ和Ｘ都严格凸性的Ｆ范数函数：
Η（Ｘ，Ｗ，γ）＝Ｔｒ（ＷＸＴＸ）＋γ·ＴｒＷ－ｌｏｇｄｅｔＷ

（１４）
其中，ｄｅｔＷ表示矩阵 Ｗ的行列式。根据矩阵迹和
Ｆ范数的性质，类似于公式 （１３）存在如下关系：
Ｈ（Ｘｋ＋１，Ｗｋ＋１，γｋ＋１）≤Ｈ（Ｘｋ＋１，Ｗｋ，γｋ＋１）≤

Ｈ（Ｘｋ＋１，Ｗｋ，γｋ）≤
Ｈ（Ｘｋ，Ｗｋ，γｋ） （１５）

对于任意 ｋ≥１，我们有 ｌｏｇｄｅｔ（ＸｋＴＸｋ）≤ Ｈ（Ｘ１，
Ｗ０，γ０）：＝Ｅ。设σｊ（Ｗ

ｋ）为加权矩阵Ｗ第ｋ次迭
代的第ｊ个奇异值，则存在有不等关系式 σｊ（Ｗ

ｋ）

≥ｅ－Ｅ，ｊ＝１，２，．．．，ｔ．其中，ｔ＝ｍｉｎ［ｍ，ｎ］。这
也说明了ＥＩＲＬＳ－０算法能够有效收敛，且能够用一
种稳定的矩阵形式唯一表示。

２　基于梯度投影的ｓＥＩＲＬＳ－ｐ算法

２１　ｓＥＩＲＬＳ－ｐ算法的实现原理

借鉴梯度投影对交替迭代优化求解的实现过

程［１８］，我们在构造低秩矩阵时，把矩阵 Ｘ的实现
问题也可通过梯度投影 （ＧＰ）方式进行计算，并
得到ＥＩＲＬＳ－ｐ算法实现的另一种形式－短时扩展迭
代重加权最小二乘 （ｓＥＩＲＬＳ－ｐ）算法。其满足关
系：

ｍｉｎｒａｎｋ（Ｘ）　ｓ．ｔ．ΡΩ（Ｘ）＝ΡΩ（Ｘ０） （１６）
这里，Ｘ０是我们要恢复的信号数据矩阵。ΡΩ：Ｒ

ｎ×ｎ

→Ｒｎ×ｎ，表示矩阵Ｘ在支撑 Ω中投影时数据元素
Ｘｉｊ的投影算子，（ｉ，ｊ）∈Ω。ｓＥＩＲＬＳ－ｐ算法的实现过
程描述如下：

设置ｋ＝０，Ｘ０ ＝０，按以下步骤迭代计算：

１）Ｗｋｐ ＝（Ｘ
ｋＴＸｋ＋γｋ·Ｉ）

ｐ
２－１．

２）Ｘｋ＋１ ＝ΡΩ（Ｘ
ｋ－αｋＸｋＷｋｐ）＋ΡΩ（Ｘ０）．

３）设置ｋ＝ｋ＋１。重复１）－３）直到收敛。
由此可见，对于固定的 γ参数，ｓＥＩＲＬＳ－ｐ（０

＜ｐ≤１）算法可以看作ＧＰ算法求Ｆ范函数最小值
－ｍｉｎｆｐ（Ｘ）（ｓ．ｔ．Ａ（Ｘ）＝ｂ）的结果。该算法收敛
到的每个簇点都是平滑 Ｓｃｈａｔｔｅｎｐ函数的稳定点，

具有约束条件｛Ｘ：ΡΩ（Ｘ）＝ΡΩ（Ｘ０）｝，且γ＝γｍｉｎ。
而当ｐ＝０时，ｓＥＩＲＬＳ－０算法可看作ＧＰ算法求矩阵
实现约束条件－ｍｉｎｌｏｇｄｅｔ（ＸＴＸ＋γ·Ｉ）（ｓ．ｔ．Ａ（Ｘ）
＝ｂ）的最小化关系问题，其收敛到的簇点是满足
该关系的一个稳定点。同时，当ｐ＝１时，ｓＥＩＲＬＳ－１
和ＥＩＲＬＳ－１算法也都能够收敛到平滑 Ｓｃｈａｔｔｅｎ－１
函数的全局极小值。

２２　ｓＥＩＲＬＳ－ｐ算法的快速梯度投影

在不同条件下，为了使ＥＩＲＬＳ算法能够用低秩
矩阵实现数据的高概率恢复，同时又能使系统满足

实时性要求，我们用梯度投影关系 ΡΩ（Ｘ） ＝
ΡΩ（Ｘ０）替代ＥＩＲＬＳ－ｐ算法中Ａ（Ｘ） ＝ｂ的约束条
件。同时，用梯度投影 （ＧＰ）算法求解 ＥＩＲＬＳ算
法中每次迭代的最小二乘运算过程。为此，我们得

到一种快速ｓＥＩＲＬＳ－ｐ算法的具体实现方式如下：
设置ｋ＝０，Ｘ０ ＝０，按以下步骤迭代：

１）Ｗｋｐ ＝（Ｘ
ｋＴＸｋ＋γｋ·Ｉ）

ｐ
２－１，设Ｘｏｌｄ ＝Ｘ

ｋ。

２）设置梯度投影常数为 Ｌ，进行梯度投影
（ＧＰ）。

ａ）Ｘｎｅｗ ＝ΡΩ（Ｘｏｌｄ－
２
Ｌｋ
Ｘｏｌｄ·Ｗ

ｋ
ｐ）＋ΡΩ（Ｘ０）；

ｂ）Ｘｏｌｄ ＝Ｘｎｅｗ．返回ａ）迭代直到ＧＰ收敛。
３）Ｘｋ＋１ ＝Ｘｎｅｗ，ｋ＝ｋ＋１，返回 １）直到

ＥＩＲＬＳ－ｐ算法收敛。
算法中，ＧＰ的步长为２／Ｌｋ，Ｌｋ是二次方函数

Ｔｒ（ＷｋＸＴＸ）在第 ｋ次迭代的利普希兹 （Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ）
梯度常数。由算法可见，ＧＰ算法是利用 ＥＩＲＬＳ算
法第ｋ次迭代的结果作为第 （ｋ＋１）次迭代梯度
投影的先验条件，然后寻找每次迭代加速收敛的一

种实现过程。

３　算法的验证及其性能分析
３１　算法验证的参数选择

设原始数据矩阵为Ｘ，由Ｙ·ＹＴ产生，其中Ｙ
为Ｉ．Ｉ．Ｄ高斯分布的数据矩阵，且 Ｙ∈ Ｒｎ×ｒ，ｎ
＝５００。归一化要恢复的矩阵为 Ｘ０（最大奇异值为
１），其大小为５００×５００。Ｘ０的秩 ｒ分别设置为５、
１０、１５，同时，我们定义当算法恢复的信号数据相
对错误率ξ＝‖Ｘ－Ｘ０‖Ｆ／‖Ｘ０‖Ｆ≤１０

－３时，信

号恢复是成功的。实验时，支撑Ω通过均值为ｑ的
贝努立 ｛０，１｝随机值产生。所做实验用 Ｍａｔｌａｂ
在Ｉｎｔｅｌ双核处理器上执行，其 ＣＰＵ为 ３ＧＨｚ，
ＲＡＭ大小为３２５ＧＢ。

调节参数γ的选择：为了分析调节参数对算法

５２
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迭代与恢复数据的性能影响，固定 Ｘ０的刻度因子
η＝１．１５，调节参数 γｋ ＝γ０／ηｋ（γ０为初始调节
值）。设置γ０ ＝γｃ‖Ｘ０‖

２
２，γｃ是需要估计的比例

因子，图１显示了不同γｃ条件下ＥＩＲＬＳ－ｐ迭代次数
κ与数据恢复ξ的关系。

图１　 ｎ＝５００，ｐ＝０，η＝１１５，不同γｃ条件下

ＥＩＲＬＳ－ｐ算法的实现性能

Ｆｉｇ１　ｎ＝５００，ｐ＝０，η＝１１５，ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆＥＩＲＬＳ－ｐｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔγｃ

由图１可见，当γｃ＜１０
－３时，收敛速度较快，

但相对错误率 ξ值较大；而当 γｃ ＞１０
－３时，相对

错误率ξ较小，但收敛速度较慢。因此，γｃ的选择
是影响ＥＩＲＬＳ－ｐ算法实现性能的关键。由验证实验
结果可知，选择γｃ＝１０

－３，ＥＩＲＬＳ－ｐ算法恢复数据
的性能最好。

刻度参数η的选择：设置 γｃ ＝１０
－３，定义秩

为ｒ的矩阵Ｘ０的自由度为ｒ（２ｎｒ），矩阵Ｘ０的自
由度率ＦＲ＝ｒ·（２ｎ－ｒ）／ｑ，采样率 ＳＲ＝ｑ／ｎ２。通
过实际计算过程可知，如果 ＦＲ＞０４或接近于１，
算法恢复矩阵 Ｘ０就很困难；反之，如果 ＦＲ＜０４
或接近于０，则恢复Ｘ０就比较容易。

图２表示了ＥＩＲＬＳ算法与刻度参数η的敏感性
关系。算法实现时，当确定 γ０后，η取决于 Ｘ０的
秩和ＳＲ的大小。对于不同条件的Ｘ０实现问题，我
们随机产生１０个支撑。由图可见，如果 Ｘ０的秩 ｒ
＝５、１０、１５，ＦＲ＝０１８、０２、０３３时，η ＝
１１５、１１、１０５，算法恢复数据的错误率都较低，
其实现性能都较好。

图２　ｎ＝５００，γｃ ＝１０
－３，不同η条件

下ＥＩＲＬＳ算法的实现性能

Ｆｉｇ２　ｎ＝５００，γｃ ＝１０
－３，ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆＥＩＲＬＳｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔη

３２　算法的实验结果及其性能比较
算法实现时，我们认为当数据相对错误率ξ≤

１０－３时，表示算法成功恢复了原始信号，并用 ＮＳ
作为成功恢复的次数。实验时选择 γｃ ＝１０

－３，同

时，当ＦＲ＜０４时，选择η＝１１；而当ＦＲ≥０４
时，选择 η＝１０３。表 １列出了当 ＦＲ＜０４时，
在相同实验参数设置下算法的实现性能，并与ＳＶＴ
算法 进 行 了 比 较。可 见，ＥＩＲＬＳ－０，ｓＥＩＲＬＳ－０，
ＥＩＲＬＳ－１，ｓＥＩＲＬＳ－１算法都能够较好地恢复原始数
据，但ＳＶＴ在某些情况下却是无效的。由表也可
以看到，ＥＩＲＬＳ－０比 ＥＩＲＬＳ－１算法收敛时需要更少
　

表１　ＥＩＲＬＳ和ＳＶＴ算法的实现性能比较 （ＦＲ＜０４）
Ｔａｂｌｅ１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒＥＩＲＬＳａｎｄＳＶＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＦＲ＜０４）

实验参数设置

ｎ ｒ ＳＲ ＦＲ
ＥＩＲＬＳ－１
κ 时间 ／ｍｓ

ｓＥＩＲＬＳ－１
κ 时间 ／ｍｓ

ＥＩＲＬＳ－０
κ 时间 ／ｍｓ

ｓＥＩＲＬＳ－０
κ 时间 ／ｍｓ

ＳＶＴ
κ 时间 ／ｍｓ

１００ １０ ０５７ ０３４ １３１ ４４５ １３０ １６１ ５３ ０７５ ５５ ０８１ １７０ ５６８
２００ １０ ０３９ ０２５ １３６ ４４５ １３７ ２３８ ５８ １３２ ６１ １２８ １０９ ３７３
５００ １０ ０２ ０２ １５８ ２４４１ １６１ ６ ７５ ９６１ ９６ ４９３ ９５ ５８
５００ １０ ０１２ ０３３ ２６９ ３７７２ ３３５ １３８１ ２１８ ２２７２ ２７８ １１０１ － －
１０００ １０ ０１２ ０１７ １８０ １１３６８ １９２ ３２１６ １０８ ５５３９ １３９ ２０７６ ８５ １０７０
１０００ ５０ ０３９ ０２５ １３９ １３４２５ １３８ １０２５１ ５０ ５９６２ ５８ ６１２６ ８１ ４９１５
１０００ ２０ ０１２ ０３３ ２３９ １５６０３ ２８１ ５７８１ １８６ ９６１８ ２３８ ４３０４ － －
２０００ ２０ ０１２ ０１７ １７８ ４８５１９ １８８ １６６２１ ９９ ２３５９１ １２９ ９８５１ ７３ ４２３０
２０００ ４０ ０１２ ０３３ ２３５ ８１００１ ２６８ ３２２８９ １６８ ４３２２５ ２１８ ２２７０１ － －

６２
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的迭代次数和更低的计算时间。而在各种情况下，

ｓＥＩＲＬＳ－０算法具有最好的实时性能。
表２说明了当 ＦＲ≥０４时，算法 ｓＥＩＲＬＳ－１、

ＥＩＲＬＳ－０、ｓＥＩＲＬＳ－０的实现性能。由表可见，在不
同条件下，ＥＩＲＬＳ－０、ｓＥＩＲＬＳ－０都能较好地恢复原
始数据，但ｓＥＩＲＬＳ－１算法在某些情况下是无效的
（ＳＶＴ在各种条件下都不能执行，因此这种情况下
没有列出）。当 ｎ＞５００后，相比其它算法，
ｓＥＩＲＬＳ－０具有更好的实时性能。

由以上的结果可见，在 ｓＥＩＲＬＳ－ｐ、ＥＩＲＬＳ－ｐ系
列算法中，ｓＥＩＲＬＳ－０实时性更强、实现性能最好。
因此这里，我们主要比较 ｓＥＩＲＬＳ－０和 ＩＨＴ算法的
实现性能。在不同情况下，表３和４分别列举了两
种算法实现时的需要的迭代次数、恢复次数 ＮＳ以
及计算时间。由表３可见，当 ＦＲ＜０４时，两种
算法具有一定的可比较性。而当 ＦＲ≥０４时，由
表４可见，ｓＥＩＲＬＳ－０算法的实现性能明显优于 ＩＨＴ
算法。

表２　 ＥＩＲＬＳ算法的实现性能分析 （ＦＲ≥０４）
Ｔａｂｌｅ２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓａｎａｌｙｚｉｎｇｆｏｒＥＩＲＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＦＲ≥０４）

实验参数设置

ｎ ｒ ＳＲ ＦＲ
ｓＥＩＲＬＳ－１

κ ＮＳ 时间 ／ｍｓ
ＥＩＲＬＳ－０

κ ＮＳ 时间 ／ｍｓ
ｓＥＩＲＬＳ－０

κ ＮＳ 时间 ／ｍｓ
４０ ９ ０５ ０８ ４７０５ ４ １６２２ １３８２ １０ １７３２ ２３６１ ９ ３０１９
１００ １４ ０３ ０８７ １００００ ０ ５４５８１ ４８０９ １０ ８９４８ ５０３２ ８ １１４５
５００ ２０ ０１ ０７８ １００００ ０ ７２３５２ ４６４３ ８ ３８９５８ ５１３８ １０ ３１５５２
１０００ ２０ ０１ ０４ ６４３ １０ １４２８１ ３３８ １０ １８２７５ ４０３ １０ ９７１２
１０００ ２０ ００６ ０６６ １００００ ０ １８３０９２ ２６７５ １０ ９２１０１ ２９２３ １０ ４８４１５
１０００ ３０ ０１ ０５９ １１４６ １０ ２９５０６ ７６９ １０ ４００９２ ９０９ １０ ２４３１９
１０００ ５０ ０２ ０４９ ５４８ １０ ３３９ １８７ １０ ２３９７１ ２６８ １０ ２３１２１

表３　 ｓＥＩＲＬＳ－０和ＩＨＴ算法的实现性能比较 （当ＦＲ＜０４时）
Ｔａｂｌｅ３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｓＥＩＲＬＳ－０ａｎｄＩＨＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＦＲ＜０４）

实验参数设置

ｎ ｒ ＳＲ ＦＲ
ｓＥＩＲＬＳ－０

κ ＮＳ 时间 ／ｍｓ
ＩＨＴ

κ ＮＳ 时间 ／ｍｓ
１００ １０ ０５７ ０３４ ５５ １０ ０８１ ３７ １０ ０７９
２００ １０ ０３９ ０２５ ６１ １０ １２８ ４４ １０ １４９
５００ １０ ０２ ０２ ９６ １０ ４９３ ７０ １０ ５１６
５００ １０ ０１２ ０３３ ２７８ １０ １１０１ ２０２ １０ ８２３
１０００ １０ ０１２ ０１７ １３９ １０ ２０７６ １０２ １０ １７６９
１０００ ５０ ０３９ ０２５ ５８ １０ ６１２６ ３４ １０ ８０２４
１０００ ２０ ０１２ ０３３ ２３８ １０ ４３０４ １７６ １０ ３４７９
２０００ ２０ ０１２ ０１７ １２９ １０ ９８５１ ９６ １０ ９０１９
２０００ ４０ ０１２ ０３３ ２１８ １０ ２２７０１ １６６ １０ ２０２２

表４　 ｓＥＩＲＬＳ－０和ＩＨＴ算法的实现性能比较 （ＦＲ≥０４时）
Ｔａｂｌｅ４　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｓＥＩＲＬＳ－０ａｎｄＩＨＴ（ＦＲ≥０４）

实验参数设置

ｎ ｒ ＳＲ ＦＲ
ｓＥＩＲＬＳ－０

κ ＮＳ 时间 ／ｍｓ
ＩＨＴ

κ ＮＳ 时间 ／ｍｓ
４０ ９ ０５ ０８ ２３６１ ９ ３０１９ ５０００ ０ ５１４０
１００ １４ ０３ ０８７ ５０３２ ８ １１４５ ５０００ ０ ７５６３
５００ ２０ ０１ ０７８ ５１３８ １０ ３１５５２ ５０００ ０ ５８３０４
１０００ ２０ ０１ ０４ ４０３ １０ ９７１２ ２８０ １０ ７２６７
１０００ ２０ ００６ ０６６ ２９２３ １０ ４８４１５ １００００ ０ １１７５４５
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４　总结与展望
基于几何影射求矩阵秩最小化问题，分析了

ＥＩＲＬＳ－ｐ和ｓＥＩＲＬＳ－ｐ的系列实现算法，并分析了它
们在各种情况下的收敛性和实时性。在零状态空间

及其假设条件下，ＥＩＲＬＳ－１算法能够收敛到唯一核
范数函数，这与最低秩矩阵满足几何影射的约束条

件是一致的。我们也说明了ＥＩＲＬＳ－０和ｓＥＩＲＬＳ－ｐ算
法收敛到最小平滑函数的稳定点问题，并给出了通

过梯度投影实现算法的具体结构。在不同条件下的

实验结果表明，ＥＩＲＬＳ－０和ｓＥＩＲＬＳ－０算法比ＳＶＴ算
法具有更好的实现性能。而相比于 ＩＨＴ算法，当
矩阵秩信息未知时，ｓＥＩＲＬＳ－０算法的性能具有明显
的优势。未来的工作，结合非凸优问题，我们主要

研究ＥＩＲＬＳ－０和 ｓＥＩＲＬＳ－０算法的实现效果和收敛
率，并将其尽快应用于信息安全的数据处理研究领

域。
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