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　　摘　要：针对基于稀疏表示的球面最小化问题，结合梯度下降、球面投影、稀疏逼近等方法设计了球面上的迭代硬
阈值（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　ｈａｒｄ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＨＴ）算法。首先证明了该算法产生的序列收敛到模型的Ｌ稳定点，然后通过Ｎｅｓｔｅｒｏｖ
加速进一步提升了该算法的性能，最后将加速后的算法应用于稀疏主成分分析（Ｓｐａｒｓｅ　ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＳＰＣＡ）和１－Ｂｉｔ压缩感知（１－Ｂｉｔ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ，１－Ｂｉｔ　ＣＳ）。采用高斯随机矩阵进行测试，并与１－Ｂｉｔ　ＣＳ中的二
进制迭代硬阈值算法、ＳＰＣＡ算法中的截断幂法进行了对比，数值实验表明：该算法可以有效地求解基于稀疏表示的
球面最小化问题，算法产生的序列收敛到优化模型的Ｌ稳定点，加速后算法的收敛速度优于原求解算法。
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０　引　言

近年来，基于稀疏表示以及稀疏重构的各类算法已成为优化领域的热点之一，在信号处理、计算机视觉、
推荐系统、生物信息学等领域具有广泛的应用［１］。稀疏约束项的引入给模型的求解、算法的分析带来了挑



战［２－３］。针对带有稀疏约束项的主成分分析问题，Ｚｏｕ等［２］提出了ＳＰＣＡ数学模型。对于给定的数据集，

ＳＰＣＡ问题可建模为：

ｍｉｎ
ｘ∈瓗ｎ

－ｘＴＡＴＡｘ，

ｓ．ｔ．　‖ｘ‖＝１，　‖ｘ‖０ ≤ｓ
烅
烄

烆
．

对于ＳＰＣＡ模型，Ｌｕｓｓ等［４－５］采用了凸松弛的方法进行近似求解；Ｙｕａｎ等［６］提出了截断幂法，并在高斯噪音
的作用下算法具有较好的收敛性；Ｍｅｒｏｌａ等［７］将数据矩阵的主成分投影到变量的子集上，提出了新模型以
代替ＳＰＣＡ模型；Ｈａｇｅｒ等［８］采用了梯度投影法和近似牛顿法求解ＳＰＣＡ模型，给出了算法收敛的充分
条件。
压缩感知理论是一种基于信号的稀疏性的采样理论。针对测量值仅保留符号信息，丢失了信号幅度信

息的情况，Ｂｏｕｆｏｕｎｏｓ等［３］提出了１－Ｂｉｔ　ＣＳ理论。Ｊａｃｑｕｅｓ等［９］采用了ＢＩＨＴ算法恢复稀疏信号，他们认为，

已有的数学理论无法分析ＢＩＨＴ算法的收敛性。许多学者对ＢＩＨＴ算法进行了改进和推广，如：Ｙａｎ等［１０］

提出了可以识别采样值符号变换的自适应异常值追踪算法，该算法具有很强的自适应性；Ｋａｍｉｌｏｖ等［１１］提
出了自适应阈值方法；Ｓｈｅｎ等［１２］通过光滑函数逼近的方式，提高了ＢＩＨＴ算法的性能；Ｌｉｕ等［１３］提出了基
于稀疏约束的次梯度下降算法，刻画了单侧１范数的ＢＩＨＴ算法的收敛性。尽管ＢＩＨＴ算法已有许多研究
成果，然而对于单侧２范数的ＢＩＨＴ算法仍然缺少理论上的收敛性分析。
本文研究基于稀疏表示的球面最小化问题的数学模型为：

ｍｉｎ
ｘ∈瓗ｎ
ｆ（ｘ）

ｓ．ｔ．　‖ｘ‖＝１，　‖ｘ‖０ ≤ｓ
烅
烄

烆
（１）

其中：ｆ：瓗ｎ→瓗 是连续可微的函数；ｓ是大于零小于ｎ的正整数；‖·‖ 为欧氏空间的ｌ２范数，‖ｘ‖０表
示向量ｘ中非零元素的个数。首先，本文提出了球面上的迭代硬阈值算法来求解模型（１）。该算法是一种
梯度投影方法，其中硬阈值投影和球面投影两个步骤可以转化为非线性稀疏逼近的问题。本文用优化理论
和迭代硬阈值算法的分析方法［１４－１５］，对提出的球面上的迭代硬阈值算法给出了收敛性分析。然后，将该结论
应用于１－Ｂｉｔ　ＣＳ和ＳＰＣＡ的几类算法，证明了单侧２范数ＢＩＨＴ算法和球面梯度下降算法产生的序列均收
敛到对应模型的Ｌ 稳定点。最后，通过Ｎｅｓｔｅｒｏｖ加速［１６］提升了算法的准确率和收敛速度。

１　球面上的稀疏约束问题的基本知识

受Ｂｅｃｋ等［１６］工作的启发，本文考虑优化问题的形式如下：

ｍｉｎ｛ｆ（ｘ）：ｘ∈Ω｝，
其中：Ω＝｛ｘ∈瓗ｎ：‖ｘ‖＝１，‖ｘ‖０≤ｓ｝表示约束在球面上最多有ｓ个非零元素的向量全体。给定集合

Ω 和向量ｘ，记ｘ在Ω 上的投影为：

ＰΩ（ｘ）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｙ∈Ω
‖ｙ－ｘ‖ （２）

　　命题１［１７］Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ　２．１　给定集合Ω ，可得到

Ｔｓ（ｘ）
‖Ｔｓ（ｘ）‖ ∈

ＰΩ（ｘ） （３）

其中：Ｔｓ（ｘ）表示保留向量ｘ中绝对值最大的ｓ个分量，其余分量替换成０。

　　注１　Ω 是非凸集合，投影ＰΩ（·）不是单值的。

　　定义１　对任意向量ｘ＊ ∈Ω，如果满足

ｘ＊ ∈ＰΩ ｘ＊ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘ＊）（ ），
则称ｘ＊ 是模型（１）的Ｌ 稳定点。

　　假设１　ｆ（ｘ）是二阶连续可微的且其梯度

Δ

ｆ（ｘ）是Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续的，即：

‖

Δ

ｆ（ｘ）－

Δ

ｆ（ｙ）‖ ≤Ｌ（ｆ）‖ｘ－ｙ‖，ｘ，ｙ∈Ω．
其中Ｌ（ｆ）是Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数。
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　　引理１［８］ｌｅｍｍａ　２．２　如果ｘｋ ∈Ω，对于所有的ｙ∈ＰΩ ｘｋ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘｋ）（ ），则

Δ

ｆ（ｘｋ）Ｔ（ｙ－ｘｋ）≤０．

当ｙ＝ｘｋ＋１ 时，对于所有的ｘｋ ∈ＰΩ ｘｋ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘｋ）（ ），得出

Δ

ｆ（ｘｋ）Ｔ（ｘｋ＋１－ｘｋ）≤０．

　　引理２［１７］ｌｅｍｍａ　２．１　假设１成立，对于任意Ｌ ≥Ｌ（ｆ），有ｆ（ｙ）≤ｈＬ（ｙ，ｘ），其中

ｈＬ（ｙ，ｘ）≡ｆ（ｘ）＋〈

Δ

ｆ（ｘ），ｙ－ｘ〉＋
Ｌ
２ ‖ｙ－ｘ‖

２．

　　引理３　假设１成立，对于任意的Ｌ ＞Ｌ（ｆ），则对于任意ｘ，ｙ∈Ω 满足式

ｙ∈ＰΩ ｘ－
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘ）（ ），
得到：

ｆ（ｘ）－ｆ（ｙ）≥
Ｌ－Ｌ（ｆ）

２ ‖ｘ－ｙ‖２．

　　证明　由引理２知道

ｈＬ（ｚ，ｘ）＝ｆ（ｘ）＋〈

Δ

ｆ（ｘ），ｚ－ｘ〉＋
Ｌ
２ ‖

ｘ－ｚ‖２＝

Ｌ
２ ‖

ｚ－（ｘ－
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘ））‖
２

＋ｆ（ｘ）－
１
２Ｌ ‖

Δ

ｆ（ｘ）‖２ （４）

这里ｆ（ｘ）－
１
２　Ｌ ‖

Δ

ｆ（ｘ）‖２ 关于ｚ为常数。

又因为ｙ∈ＰΩ ｘ－
１
Ｌ

Δ
ｆ（ｘ）（ ），所以
ｙ∈ａｒｇ　ｍｉｎ

ｚ∈Ω ‖ｚ－ ｘ－１Ｌ

Δ

ｆ（ｘ）（ ）‖
２

，

故式（４）等价于ｙ∈ａｒｇ　ｍｉｎ
ｚ∈Ω
ｈＬ（ｚ，ｘ），即得到ｈＬ（ｙ，ｘ）≤ｈＬ（ｘ，ｘ）＝ｆ（ｘ）。

通过引理２，得到

ｆ（ｘ）－ｆ（ｙ）≥ｆ（ｘ）－ｈＬ（ｆ）（ｙ，ｘ）≥ｈＬ（ｙ，ｘ）－ｈＬ（ｆ）（ｙ，ｘ）．

　　通过定义知道

ｈＬ（ｆ）（ｙ，ｘ）＝ｈＬ（ｙ，ｘ）－
Ｌ－Ｌ（ｆ）

２ ‖ｘ－ｙ‖２，

则

ｆ（ｘ）－ｆ（ｙ）≥
Ｌ－Ｌ（ｆ）

２ ‖ｘ－ｙ‖２．

　　引理４　如果假设１成立，Ｌ ＞Ｌ（ｆ），若ｘ＊ 为模型（１）的最优解，满足

ｘ＊ ＝ＰΩ ｘ＊ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘ＊）（ ），
则称ｘ＊ 是Ｌ 稳定点。

　　证明　假设存在向量ｙ∈ＰΩ ｘ＊ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘ＊）（ ）并且ｙ≠ｘ＊。 通过引理３得到

ｆ（ｘ＊）－ｆ（ｙ）≥
Ｌ－Ｌ（ｆ）

２ ‖ｘ＊ －ｙ‖２．

这里缩小了ｘ＊ 的最优性。则ｘ＊ 是集合ＰΩ ｘ＊ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘ＊）（ ）中唯一的向量且为Ｌ 稳定点。
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２　球面上的迭代硬阈值算法及收敛性分析

下面给出本文提出的球面上的迭代硬阈值算法，即算法１。

输入：Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数Ｌ ≥Ｌ（ｆ）
初始化：ｘ０ ∈Ω，令ｋ＝０
ｗｈｉｌｅ不收敛ｄｏ

　ｘｋ＋１ ∈ＰΩ ｘｋ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘｋ）（ ）
　 ｋ＝ｋ＋１
ｅｎｄ　ｗｈｉｌｅ
输出：ｘｋ＋１
引理５　ｆ（ｘ）是满足假设１的连续可微的函数，如果 ｛ｘｋ｝是算法１产生的序列，则

ａ）ｆ（ｘｋ）－ｆ（ｘｋ＋１）≥
Ｌ－Ｌ（ｆ）

２ ‖ｘｋ －ｘｋ＋１‖２；

ｂ）｛ｆ（ｘｋ）｝是非增序列；

ｃ）‖ｘｋ －ｘｋ＋１‖ →０；

ｄ）对于每个ｋ＝０，１，２，…，如果ｘｋ ≠ｘｋ＋１，则ｆ（ｘｋ＋１）＜ｆ（ｘｋ）；

ｅ）如果序列ｘｋ 的极限是ｘ＊，对于所有的ｙ∈ＰΩ ｘｋ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘｋ）（ ），则

Δ

ｆ（ｘｋ）Ｔ（ｙ－ｘｋ）≤０．

　　证明　引理３证明了对于任意的ｘ∈Ω，ｙ∈ＰΩ ｘ－
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘ）（ ）时
ｆ（ｘ）－ｆ（ｙ）≥

Ｌ－Ｌ（ｆ）
２ ‖ｘ－ｙ‖２

成立。因此取ｘ＝ｘｋ，ｙ＝ｘｋ＋１，

ｆ（ｘｋ）－ｆ（ｘｋ＋１）≥
Ｌ－Ｌ（ｆ）

２ ‖ｘｋ －ｘｋ＋１‖２ ≥０ （５）

成立，即

ｆ（ｘｋ）≥ｆ（ｘｋ＋１）≥０．
　　综上可知，函数列单调下降且有下界因此收敛，即

ｌｉｍ
ｋ→∞
［ｆ（ｘｋ）－ｆ（ｘｋ＋１）］＝０，

　　结合式（５）的性质知 ‖ｘｋ －ｘｋ＋１‖ →０成立。引理的其余性质从式（５）直接可证。

　　定理１　令ｆ（ｘ）为满足假设１的连续可微的函数，｛ｘｋ｝是算法１产生的迭代序列，则序列｛ｆ（ｘｋ）｝ｋ≥０收敛。

　　证明　由引理５可知道 ｛ｆ（ｘｋ）｝ｋ≥０ 是单调且有下界的，故 ｛ｆ（ｘｋ）｝ｋ≥０ 收敛。

　　定理２　ｆ（ｘ）是满足假设１的连续可微的函数，如果 ｛ｘｋ｝是算法１产生的迭代序列，则序列 ｛ｘｋ｝ｋ≥０
任意一个聚点都是Ｌ 稳定点。

　　证明　假设ｘ＊ 是序列的聚点，则存在子序列 ｛ｘｋｍ｝ｍ≥０ 收敛到ｘ＊。 通过引理３得到：

ｆ（ｘｋｍ）－ｆ（ｘｋｍ＋１）≥
Ｌ－Ｌ（ｆ）

２ ‖ｘｋｍ －ｘｋｍ＋１‖２．

　　由于 ｛ｆ（ｘｋｍ）｝ｍ≥０ 和 ｛ｆ（ｘｋｍ＋１）｝ｍ≥０ 都收敛到ｆ＊，则

ｌｉｍ
ｍ→∞
［ｆ（ｘｋｍ）－ｆ（ｘｋｍ＋１）］＝０，

结合上述不等式得到ｌｉｍ
ｍ→∞
ｘｋｍ＋１＝ｘ＊。 对于所有的ｎ≥０

ｘｋｍ＋１ ∈ＰΩ ｘｋｍ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘｋｍ）（ ），
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令ｚ＊ ＝ｘｋｍ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘｋｍ），则

ｘｋｍ＋１＝
Ｔｓ（ｚ＊）
‖Ｔｓ（ｚ＊）‖

．

　　通过连续算子ＰΩ（·），取ｍ → ∞，得到

ｘ＊ ∈ＰΩ ｘ＊ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｘ＊）（ ）．
因此聚点是Ｌ 稳定点。

　　注２　单侧２范数的ＢＩＨＴ算法［９］和 Ｈａｇｅｒ等［８］采用梯度投影法均为算法１的特例，因此定理２的结
果说明，两类算法产生的序列均收敛到对应模型的Ｌ 稳定点。
在算法１的基础上，借鉴Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ　ｐｒｏｘｉｍａｌ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄ［１６］，通过Ｎｅｓｔｅｒｏｖ加速提升算法１的收

敛速度。为了验证加速带来的优势，本文以１－Ｂｉｔ　ＣＳ和ＳＰＣＡ为例比较不同算法的性能。算法２（算法

ＳＩＨＴ）的具体描述如下：

输入：Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数Ｌ ≥Ｌ（ｆ），ｔ１＝１，ｋ＝１，ｙ１＝ｘ１
ｗｈｉｌｅ不收敛ｄｏ

　ｘｋ＋１ ∈ＰΩ ｙｋ －
１
Ｌ

Δ

ｆ（ｙｋ）（ ）
　ｔｋ＋１＝

１＋ １＋４ｔ２槡 ｋ

２

　ｙｋ＋１＝ｘｋ＋１＋
ｔｋ－１
ｔｋ＋１（ ）（ｘｋ＋１－ｘｋ）

　ｋ＝ｋ＋１
ｅｎｄ　ｗｈｉｌｅ

输出：ｘ＾ ＝
ｙｎ
‖ｙｎ‖

３　实验结果与分析

本文通过数值实验验证球面迭代硬阈值算法的有效性。在一台安装 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１６ａ的电脑上进行
数值实验。操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０　１９０９版本，主要配置为Ｃｏｒｅ　ｉ３　９１００ＦＣＵＰ（３．７ＧＨｚ）和８ＧＢ内存。

３．１　１－Ｂｉｔ　ＣＳ
压缩感知理论假设信号具有稀疏性，在已知测量矩阵和线性测量信息的情况下，通过求解凸优化模型恢

复稀疏信号［１８－１９］。实际问题中的测量值精度是有限的，需要在测量值量化的假设下建立恢复稀疏信号的理
论。因此，Ｂｏｕｆｏｕｎｏｓ等［３］提出１－Ｂｉｔ　ＣＳ问题：

ｙ＝ｓｇｎ（ｚ）＝ｓｇｎ（Φｘ） （６）
其中：ｓｇｎ（·）表示符号函数。
非线性系统（６）是病态的，无法直接求解。Ｊａｃｑｕｅｓ等［９］提出模型：

ｍｉｎ
ｘ∈瓗ｎ

‖ ［ｙ⊙Φｘ］＿‖２

ｓ．ｔ．‖ｘ‖２＝１，　‖ｘ‖０ ≤ｓ
烅
烄

烆
（７）

其中：任意的两个向量ｘ，ｙ∈ 瓗ｎ，ｘ⊙ｙ表示 Ｈａｄｍａｒｄ乘积：
（ｘ⊙ｙ）ｉ＝ｘｉｙｉ，　ｉ＝１，２，…，ｎ．

负函数 ［·］＿的第ｉ项表示

（［ｘ］＿）ｉ＝－ｍｉｎ（ｘｉ，０）＝
－ｘｉ， ｘｉ ＜０
０， ｘｉ ≥０
烅
烄

烆
．

模型（７）通过迭代算法
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ａｋ＋１＝ｘｋ －（ＹΦ）Ｔ·［ＹΦｘｋ］＿，

ｘｋ＋１＝Ｔｓ（ａｋ＋１）
求解，其中Ｙ＝ｄｉａｇ（ｙ）为测量向量ｙ构成的对角矩阵。算法被称为单侧２范数的ＢＩＨＴ算法［８］。
为比较算法的性能，试验中对高斯随机矩阵的规模设定为ｍ 分别取５００、１０００，ｎ分别取８００、１０００。对

于给定的随机矩阵Φ，常数取值Ｌ 为矩阵ΦＴΦ 的最大特征值。信号的稀疏度ｓ就是信号中非零元素的个
数，ｓ分别取１０、１５。ｘ为原始信号，算法重建得到ｘ′，重建误差取为：

‖ ｘ
‖ｘ‖－

ｘ′
‖ｘ′‖‖．

　　ｎ＝８００，ｍ＝５００时不同稀疏度下重建误差曲线如图１所示。由图１（ａ）可知，当ｓ＝１０时，本文的ＳＩＨＴ
算法的收敛速度是单侧２范数的ＢＩＨＴ算法的３倍左右，最终的重构误差稳定在０．０５左右，但在相同的稀
疏度下，由于每次实验产生不同随机矩阵导致最终呈现的不同重构误差；由图１（ｂ）可知，当ｓ＝１时，ＳＩＨＴ
算法的收敛速度大概是单侧２范数的ＢＩＨＴ算法的３倍，最终的重构误差稳定在０．０８左右。

图１　ｎ＝８００，ｍ＝５００时不同稀疏度下信号重建的误差曲线

ｎ＝１０００，ｍ＝１０００时，不同稀疏度下重建误差曲线如图２所示。由图２（ｃ）可知，ｓ＝１０时，ＳＩＨＴ算法
的收敛速度是单侧２范数的ＢＩＨＴ算法的３倍左右，算法达到收敛且收敛结果比较稳定，最终的重构误差稳
定在０．０４左右；由图２（ｄ）知，ｓ＝１５时，ＳＩＨＴ算法的收敛速度大概是单侧２范数的ＢＩＨＴ算法的２倍左
右，算法达到收敛且收敛结果比较稳定，并且重构误差大约稳定在０．０７５左右。

图２　ｓ＝１０００，ｍ＝１０００时不同稀疏度下信号重建的误差曲线

３．２　ＳＰＣＡ
本文将球面上的迭代硬阈值法的性能与截断幂法（Ｔｒｕｎｃａｔｅｄ　ｐｏｗｅｒ　ｍｅｔｈｏｄ，Ｔｐｏｗｅｒ），具有单位梯度

的投影算法的性能进行比较。本节的数值实验基于ＳＰＣＡ问题，用比率ｖ
ＴΣｖ
ｙＴΣｙ
来比较算法的性能，ｖ是算法

求解出来的稀疏的第一主成分，ｙ是第一主成分。这个比率成为解释方差比。实验考虑随机产生的数据，其
中Σ＝ＡＴＡ，数据矩阵Ａ∈瓗ｍ×ｎ是高斯矩阵。类似地，常数Ｌ取为ＡＴＡ的最大特征值。本文中呈现的每个
结果均基于１００个随机矩阵的平均值。不同ｍ 和ｓ变化时的误差曲线如图３所示。
由图３（ａ）知，当 ｍ＝２５０，ｎ＝５００时，随着稀疏度的降低单位梯度投影算法（Ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
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图３　不同ｍ 和ｓ变化时的误差曲线

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｗｉｔｈ　ｕｎｉｔ　ｓｔｅｐｓｉｚｅ，ＧＰＵ）和Ｔｐｏｗｅｒ性能更好。当稀疏度接近５００时，所有算法产生相同的结果，

但算法的收敛性大不相同。为说明这点，下面考虑ｓ为５００时，其中矩阵Σ的最大特征值λｍａｘ对应的归一化

的特征向量。对于任意算法产生的最优解的近似值λｏｐｔ相对误差为：

λｍａｘ－λｏｐｔ
λｍａｘ

．

相关误差对数为：

ｌｇ
λｍａｘ－λｏｐｔ
λｍａｘ

．

　　由图３（ｂ）知，ＳＩＨＴ算法比ＧＰＵ和Ｔｐｏｗｅｒ具有更高的求解精度，在６００次迭代后ＳＩＨＴ算法的相对
误差约为１０－１５，ＧＰＵ和Ｔｐｏｗｅｒ相对误差约为１０－１２。 由图３（ｃ）知，当ｍ＝２５０，ｎ＝５００，ｓ＝５０时，ＳＩＨＴ算
法比Ｔｐｏｗｅｒ算法和ＧＰＵ算法具有更好的收敛效果。由图３（ｄ）知，当ｍ＝２５０，ｎ＝５００，ｓ＝５００时，ＳＩＨＴ
算法比Ｔｐｏｗｅｒ算法和步长为１／Ｌ梯度投影算法（Ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ，ＧＰ）时具有更快的收敛速度
和更高的求解精度。

４　结　论

本文研究了基于稀疏表示的球面最小化问题，首先，提出了球面上的迭代硬阈值算法，证明了算法产生
的序列收敛到模型的Ｌ 稳定点；然后，通过Ｎｅｓｔｅｒｏｖ加速提高该算法的收敛速度；最后，采用高斯随机矩阵
对１－Ｂｉｔ压缩感知和稀疏主成分分析进行实验。实验表明，该算法收敛到优化模型的Ｌ 稳定点，并且加速后
算法的收敛速度优于原来的优化方法，是可以作为解决基于稀疏表示的球面最小化问题的有效方法。目前
的算法无法处复杂流形上的优化问题，后续将研究一般流形上的稀疏优化问题。
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１２７第５期 赵永红等：基于稀疏表示的球面梯度下降算法


