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基于蝙蝠算法的观测矩阵优化算法

崔志华, 张春妹†, 时振涛, 牛 云

(太原科技大学计算机科学与技术学院，太原 030024)

摘 要: 观测矩阵是压缩感知理论的重要研究内容,然而已有的观测矩阵没有与重构效果相关联,存在不稳定和
重构精度低等缺陷.为了提高信号重构的效果,提出以高斯观测矩阵为基础,以重构误差为目标函数,采用标准蝙
蝠算法对观测矩阵进行优化.为了验证所提算法的效果,以信号和图像为例,与其余5个算法进行比较,仿真结果
表明,所提算法具有较大的稳定性和较高的重构精度.
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Measurement matrix optimization algorithm with bat algorithm
CUI Zhi-hua, ZHANG Chun-mei†, SHI Zhen-tao, NIU Yun
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Abstract: The measurement matrix plays an important role in compressed sensing theory. However, the measurement
matrix is only dominated by the compressed signal, so it is influenced by the signal reconstruction significantly. Therefore,
an optimization algorithm for the measurement matrix with the bat algorithm is introduced. In this algorithm, the
measurement matrix is initialized by using the Gaussian matrix, and then updated with the bat algorithm, while the signal
reconstruction error is taken as the objective function. To verity the performance, the proposed algorithm is compared
with five other algorithms. Simulation results show that the proposed algorithm has better stabity and reconstruction
accuracy.
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0 引 言

大数据时代的到来意味着越来越多的数据需要

传输及存储,然而传统的信号处理过程是先采样,再

压缩,丢掉某些不重要的信息,这就造成了很大的资

源浪费.为了解决上述问题, Donoho等[1]提出了压缩

感知理论(compressed sensing, CS).

压缩感知的原理为:若信号是可压缩的或在某

个变换域是稀疏的,则可以用一个测量矩阵将该信号

投影到某个低维空间,并通过求解一个非线性优化问

题重构出原始信号.压缩感知的研究范畴包括稀疏

变换、观测矩阵和重构算法的设计,本文主要考虑观

测矩阵的设计.

2006年, Donoho等[2-3]提出了观测矩阵的设计应

该满足有限等距性 (restricted isometry property, RIP),

即观测矩阵中任意 2K列不相关,并将高斯矩阵作

为普适的观测矩阵; Candès等[4]提出了RIP的等价命

题,即要求观测矩阵与变换基不相关;在满足RIP条

件下, Yin[5]设计了与信号特点相关的Toeplitz矩阵;

Duarte等[6]和彭玉楼等[7]分别提出了利用不同的奇

异值分解策略对观测矩阵进行优化.

上述研究成果仅从信号可压缩性来设计观测矩

阵,然而观测矩阵不仅与信号可压缩性有关,而且与

重构算法的效率密切相关,因此本文对从重构算法的

效率出发设计观测矩阵作了初步尝试,设计一种基于

蝙蝠算法[8-9]的观测矩阵优化算法.针对信号及图像

进行了对比实验,实验结果表明,基于蝙蝠算法的观

测矩阵优化算法具有较大的稳定性和较高的重构精

度.
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1 相关研究

1.1 压缩感知理论

设x ∈ RN×1是长度为N的稀疏信号或可稀疏

化的信号,若存在变换基Ψ ∈ RN×N ,使得可压缩信
号x可以在变换基 Ψ下表示为

x = Ψα, (1)

则称x为可稀疏化信号,α为该信号在变换基Ψ上的

稀疏表示.
利用一个与变换基不相关的观测矩阵Φ ∈

RM×N (M ≪ N),可以实现对信号x的压缩投影,即
将原长度为N的信号x压缩成长度为M的信号y,从
而降低存储空间,有

y = ΦΨα = Ax. (2)

其中:y ∈ RM×1为观测信号,Φ为观测矩阵,A =

ΦΨ为传感矩阵.
需要求解式 (2)的逆过程,以从y中重构出原始

信号x.然而,由于M ≪ N ,式(2)有无穷多个解,即该
问题是欠定的.为此,考虑如下的重构模型[1]:

min
α

∥α∥0,

s.t. y = Ax. (3)

为了解决上式问题,出现了大量高效的重构算法,如
基于贪婪思想的正交匹配追踪算法 (OMP)[10]、基于

非凸转化问题的SP算法和基于阈值迭代的方法等.

1.2 观测矩阵对重构影响分析

为了显示不同观测矩阵对算法的影响,本文作了
如下实验:

实验采用的观测矩阵包括:高斯随机观测矩阵、
SVD特征值优化矩阵[7]和伯努利矩阵[11].选择长度
N = 256,稀疏度K = 10的稀疏信号,随机产生30个

观测矩阵,使用正交匹配追踪算法对信号进行重构实
验,实验结果可参阅图1.其中:横坐标代表30个不同
的观测矩阵,纵坐标代表当前观测矩阵的重构误差.
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图 1 不同观测矩阵的重构效果

从图1可以看出,不管采用哪种类型的观测矩阵,
在其进行观测后,重构的结果都会出现不稳定的现

象.相比之下,经过SVD分解优化的矩阵,其重构精
度要优于高斯随机观测矩阵和伯努利矩阵,这表明观
测矩阵的优劣直接影响到重构算法的效率.实际应
用中,在批量恢复所需数据时,往往只作一次重构,故
重构效果越稳定越好.因此,需要针对重构效果来设
计一种观测矩阵的优化算法.
为了实现这一目标,本文引入一种新近提出的智

能优化算法—–蝙蝠算法.该算法将高斯观测矩阵作
为参数进行优化,利用正交匹配追踪算法对信号和图
像进行重构,并将重构误差作为目标函数.

2 基于蝙蝠算法的观测矩阵优化

2.1 蝙蝠算法

蝙蝠算法中,每只蝙蝠个体 i同时具有位置xi及

速度 vi两个参数,并在搜索区域 [xmin, xmax]
D (D表

示问题的维数)内以随机飞行的方式搜寻食物.
标准蝙蝠算法的流程如下.
Step 1:初始化蝙蝠种群,假设有n只蝙蝠;初始化

飞行频率f0、声波响度A0和脉冲发射频度r0,随机产
生各蝙蝠的位置

xi = xmin + φi × (xmax − xmin). (4)

其中:φi为满足均匀分布的随机数, i = 1, 2, · · · , n.
Step 2:计算适应值,并保存最优蝙蝠个体位置.
Step 3:产生随机数r1,更新下一代的速度vt+1

i 和

位置xt+1
i ,有

fi = fmin + r1 × (fmax − fmin), (5)

vt+1
i = vti + (xt

i − xbest) · fi, (6)

xt+1
i = xt

i + vt+1
i . (7)

Step 4:对每只蝙蝠,产生随机数r2.当r2 > rti时,
在最优蝙蝠个体附近按照下式产生新位置 x̃:

x̃ = xbest + εAt. (8)

其中: ε是在 [−1, 1]内的随机数,At是所有蝙蝠在t时

刻的平均响度.
Step 5:计算各位置的适应值.
Step 6: 对每只蝙蝠,产生一个随机数r3.当r3 <

At
i,且新位置的适应值优于旧位置时,接受新解,更新
声波响度及脉冲发射频度

rt+1
i = r0i (1− e−γt), (9)

At+1
i = αAt

i. (10)

Step 7:更新全局最优解.
Step 8: 判断算法是否满足终止条件.若满足输

出结果,则退出,否则返回Step 3.
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2.2 本文编码策略

蝙蝠的初始位置采用规模为M ×N的高斯随机

观测矩阵,其每个分量满足正态分布,按照正态分布
的“3σ原则”,其取值区间在(−∞,−3σ]和 [3σ,+∞)

的概率仅占0.1 %,故本文忽略此种低概率事件,将搜
索区域设置为 [−3σ, 3σ]M×N .因为随机高斯矩阵服
从标准正态分布,即σ = 1, µ = 0,所以本算法的搜
索区域设为 [−3, 3]M×N .
本文算法的基本流程如下.
Step 1: 产生原始信号x,选择稀疏变换基Ψ对信

号x进行稀疏,表示为x = Ψα;
Step 2:初始化种群个体,将每只蝙蝠的位置设为

随机高斯观测矩阵,初始化飞行频率f0、声波响度A0

和脉冲发射频度r0;
Step 3:对于长度为N的原始信号x,使用观测矩

阵和变换基,利用式(2)压缩成长度为M(M ≪ N)的

观测信号y;
Step 4: 利用正交匹配追踪算法,由观测信号y、

稀疏变换基Ψ和观测矩阵Φ,重构出原始信号x̂,计算
重构误差,并保存最优蝙蝠个体位置;

Step 5: 由式 (5)∼ (7)更新下一代的速度 vt+1
i 和

位置xt+1
i ;

Step 6:对每只蝙蝠,产生随机数r2,当r2 > rti时,
由式(8)在最优蝙蝠个体附近产生新的观测矩阵;

Step 7: 利用正交匹配追踪算法,由观测信号y、

稀疏变换基Ψ和观测矩阵Φ,重构出原始信号 x̂,计
算重构误差,并保存最优蝙蝠个体位置作为新观测矩
阵;

Step 8: 对每只蝙蝠,产生一个随机数r3,当r3 <

At
i,且新观测矩阵的重构误差优于旧观测矩阵时,接
受新观测矩阵,并由式 (9)和 (10)更新声波响度及脉
冲发射频度;

Step 9:更新全局最优观测矩阵;
Step 10: 判断算法是否满足迭代终止条件,若满

足,则输出最优观测矩阵,否则执行Step 5.

3 仿真实验

为了验证本文所提算法的有效性,采用如下几个
实验作为比较:

1) 观测矩阵采用随机高斯矩阵 (简写为
Gaussian);

2)观测矩阵采用伯努利矩阵(简写为Bernoulli);
3)采用SVD分解的高斯观测矩阵(简写为SVD);
4)采用蝙蝠算法优化观测矩阵(简写为BA);
5)采用微粒群算法优化观测矩阵(简写为PSO);

6)采用差分进化算法优化观测矩阵 (简写为
DE);
实验环境为Windows 7操作系统,编程语言为

Matlab 7.0,重构算法采用正交匹配追踪算法.为了方
便分析,本文针对信号及图像重构分别进行实验.

3.1 信号重构对比实验

实验采用一维可稀疏化的信号

F (x) =

0.3 cos(2πF1 · Ts · ts) + 0.6 cos(2πF2 · Ts · ts)+

0.1 cos(2πF3 · Ts · ts) + 0.9 cos(2πF4 · Ts · ts).

其中:采样频率Fs = 800,采样间隔ts = 1/Fs,采样序
列为Ts = 1 : N ,信号频率分别为 F1 = 50Hz, F2 =

100Hz, F3 = 200Hz, F4 = 400Hz.信号长度为N =

256,M = 64.
为了分析稀疏性对重构结果的影响,本实验中的

稀疏度K分别取10、15和20.实验采用30个随机高
斯观测矩阵,因此种群规模为30,迭代次数为300,采
用傅里叶变换基将原始信号稀疏化,再使用OMP算
法进行重构.

重构信号的质量采用重构误差Error来衡量,有

Error = ∥xi − x̂i∥2
∥xi∥2

. (11)

其中:xi为信号第i维的值, x̂i为重构信号第i维的值,
N为信号长度. Error的值越小,说明重构误差越小,
效果越好.
为了说明本文方法对重构结果的改善情况,采用

性能提高率(performance improvement Ratio, PI)为

PIj =
meanj − meanBA

meanj
, (12)

其中meanj(j = Gaussian,Benoulli,SVD,BA,PSO,

DE)表示各算法的平均性能.
表 1表示一维信号F (X)的重构结果,将 6种算

法得到的解的均值和性能提高率进行列表统计,均值
越小说明重构精度越高,性能提高率越高.通过对表
1中的数据分析可以发现,对于不同的稀疏度, BA的
优化效果最优, BA与Gaussian、Benoulli及SVD的差
别较大,至少能提高13 %的性能.

表 1 一维信号不同优化法的平均性能

K 数据 Gaussian Bernoulli SVD BA PSO DE

10
均值 3.78e-15 3.72e-15 3.54e-15 3.08e-15 3.11e-15 3.12e-15

提高率 / % 18.52 17.20 13.00 – 0.96 1.30

15
均值 4.12e-15 4.03e-15 3.83e-15 3.06e-15 3.11e-15 3.10e-15

提高率 / % 25.73 24.07 20.10 – 1.61 % 1.29

20
均值 4.32e-15 4.26e-15 4.08e-15 3.00e-15 3.14e-15 3.01e-15

提高率 / % 30.56 29.58 26.47 – 4.46 0.33
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3.2 图像重构对比实验

本实验检测不同的观测矩阵对图像重构的影响.
实验图像为Lena图像,大小为256 × 256,压缩度分别
为0.2、0.3、0.4、0.5、0.6,稀疏度为K = M/4.种群
大小为30,最大迭代次数为300.实验中采用小波变
换基将图像稀疏化,并使用OMP算法对图像进行重
构.
重构图像的质量测量采用一般的方法:峰值信

噪比(PSNR),表达式为

PSNR = 10 · log10

max2

1

N ×N

N×N∑
i=1

(xi − x̂i)
T(xi − x̂i)

.

(13)

因为每个像素点用8位表示 (0∼ 255),所以灰度图像
的最大值即为255,即max = 255.同等条件下, PSNR
的值越大,说明重构质量越高.

从图 2可以看出, BA的性能大幅优于Gaussian、
Bernoulli和SVD算法,但与PSO及DE相比,则仅略好
一些.

5

10

15

20

35

0.2 0.4 0.5 0.6

P
S

N
R

Gaussian

SVD

Bernoulli

!"#

30

25

0.3

BA

DE

PSO

图 2 不同压缩率下的重构效果

4 结 论

由于观测矩阵对重构算法的性能影响较大,本文
将观测矩阵的选择与重构误差相联结,设计了基于蝙
蝠算法的观测矩阵优化方法,并以信号和图像为例进
行对比.实验结果表明,采用蝙蝠算法的观测矩阵设
计能够有效减少重构误差,提高效率,但不同的进化
算法间的差异较少.后续工作将研究高效的进化算
法,以便进一步减小重构误差.
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