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摘  要 

本文提出了一种结合L1 − L2正则化和ν加速的交替方向乘子法(ADMM)，用于解决稀疏信号恢复问题。本

文基于L1 − L2正则化的近端算子解析解，提出了一种带有保护机条件的ν加速ADMM算法(νADMMgd)。
该算法通过引入ν加速技术，显著提高了收敛速度，并通过保护机制确保了算法的稳定性。数值实验表

明，νADMMgd算法在稀疏信号恢复问题上表现出色，能够在较短时间内达到更优的函数值，且在处理大

规模数据时具有较高的计算效率。实验还验证了该算法在不同稀疏度和正则化参数下的鲁棒性。总体而

言，本文提出的算法在稀疏信号恢复问题中具有显著的优势，尤其是在高维数据和大规模优化问题中表

现尤为突出。 
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Abstract 
This paper proposes a novel Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM) combined with L1 
− L2 regularization and ν-acceleration for solving sparse signal recoveryproblems. Based on the an-
alytical solution of the proximal operator for L1 − L2 regularization, we introduce a ν-accelerated 
ADMM algorithm with safeguard conditions(νADMMgd). This algorithm significantly enhances the 
convergence speed by incorporating ν-acceleration techniques and ensures stability through safe-
guard mechanisms. Numerical experiments demonstrate that the νADMMgd algorithm performs 
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excellently in sparse signal recovery, achieving superior function values in a shorter time and ex-
hibiting high computational efficiency when handling large-scale data. The experiments also vali-
date the robustness of the algorithm under different sparsity levels and regularization parameters. 
Overall, the proposed algorithm shows significant advantages in sparse signal recovery problems, 
particularly in high-dimensional data and large-scale optimization scenarios. 
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1. 引言 

随着科学技术的进步和大数据时代的到来，越来越多的大规模数据集变得可用且重要。在这种背景

下，压缩感知作为一种有效的数据处理方法应运而生。压缩感知(Compressive Sensing, CS)的历史可以追

溯到 20 世纪初，但它在现代科学和工程中的广泛应用始于 2004 年。压缩感知的核心思想是通过少量的

线性测量恢复稀疏信号，这与传统的采样定理有很大的不同。压缩感知的核心包括编码和解码两个过程。

编码的过程是通过一组线性测量获取数据，这可以表示为 b Ax= ，其中 A 是一个   M N× 的矩阵，b 是测

量结果。如果矩阵 A 的行数 M 小于列数 N  (即   M N< )，那么信号 可以被压缩。解码的过程是从 b 中

恢复原始信号 x ，但前提是假设信号 x 是稀疏的。解码问题可以形式化为一个优化问题： 

0min
nx

x
∈

 

s.t ,Ax b=  

其中 0x 表示信号中非零元素的数量(即 0L 范数)。优化目标是找到一个稀疏度最高(即非零元素最少)的信

号 x 。 
压缩感知中最大的挑战之一就是解码问题 0L 范数最小化是一个 NP-hard 问题[1]，计算复杂度极高，

需穷举所有可能解，尤其在高维情况下难以求解。为克服这一难题，研究人员提出用 1L 范数替代 0L 范数。

1L 最小化是凸优化问题，计算更高效，通常能找到全局最优解，尽管稀疏度可能略逊于 0L 最小化，但在

许多应用中仍能提供接近最优的稀疏解。近年来，研究者们提出了多种非凸惩罚函数(如 1 2L L− )来替代传

统的 1L 范数，以提升稀疏性，尤其是在感知矩阵相关性较高的情况下。Lou [2]采用凸差分(DC)方法将

1 2L L− 问题转化为 1L 问题，并用 ADMM 求解。Pong [3]提出的 pDCAe 算法结合了 DC 分解和迭代重加

权 1L 方法。由于 DC 算法求解 1L 子问题的计算开销较大，Lou [4]进一步给出了 1 2L Lα− 范数的解析近端映

射，并基于此构建了 FBS 和 ADMM 算法，其中 ADMM 计算效率明显优于现有方法。2024 年，Lei [5]结
合 Nesterov 加速[6] [7]和非单调线搜索，提出近端梯度法(PGels)，其实验结果略优于 pDCAe 算法。 

本文中，我们考虑 1 2L L− 正则化的最优化问题： 

( ) ( ) ( )1 2min : ,
nx

F x f x x xλ
∈

= + −


                           (1) 

其中 f 是一个光滑的凸函数， 0λ > 是正则化参数。 
Alessandro Buccini [8]提出了一种通用的加速 ADMM 框架去解决凸优化问题，其中ν 加速被成功应
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用。虽然ν 加速只是一种启发式方法，缺乏严格的理论支持，但在实践中往往表现比较良好。基于以上研

究，我们将这种带有ν 加速的 ADMM 框架与 1 2L L− 的近端映射解析解相结合，并在具体的 1 2L L− 模型下

比较该算法与 ADMM 算法、pDCA e 算法和 DCA。 

2. 带保护条件的 ν加速 ADMM 算法 

在本节中，我们提出了一种结合 1 2L L− 惩罚函数的近端算子解析解和ν 加速技术的 ADMM 算法。这

里的ν 加速灵感来源于ν -方法[9]，这是一种半迭代方法，能够显著加速经典的 Landweber 方法[10]。此

外，ν 加速还借鉴了文献[11]中的类似思想，将ν -方法扩展到了统计方法(例如 Richardson-Lucy 算法)中，

以增强这些算法的收敛速度和效果。 
尽管ν -方法拥有坚实的理论基础，尤其是在信号恢复和迭代算法中的应用，但值得注意的是，ν 加

速本身是一种启发式的更新公式，其理论证明相对较少，且尚缺乏严格的数学支撑。因此，在实际应用

中，虽然该方法表现出显著的加速效果，但如何确保其在所有情形下都具有良好的收敛性仍然是一个挑

战。 
为了克服这一点，我们通过引入保护条件来确保ν 加速的有效性。在每一次迭代更新中，保护条件可

以动态地调整是否使用加速更新，以保证算法的稳定性和收敛性。具体而言，当满足特定条件时，算法

会使用经过ν 加速处理的点进行更新，从而逐步加速收敛。否则，算法则会采用常规的更新策略。这种机

制有效地避免了因不合适的加速操作导致的潜在不稳定性，确保了算法在实际应用中的可靠性。 
为了使用 ADMM 去解决问题(1)，我们需要引进辅助变量 y 去将问题(1)转化为如下带约束问题： 

( ) ( )1 2,
min

x y
f y x xλ+ −  

s.t. .x y=                                      (2) 

问题(2)的增广拉格朗日函数为 

( ) ( ) ( ) 2
1 2 2, , , ,

2
L x y u f y x x u x y x yδ

δλ δ= + − + − + −  

ADMM 的迭代公式为： 

( ) ( ) 2
1 1 2 2arg min , , arg min ,

2k x k k x k kx L x y u x x x y uδ
δλ+

 ∈ = − + − + 
 

 

( ) ( ) 2
1 1 1 2arg min , , arg min ,

2k y k k y k ky L x y u f y x y uδ
δ

+ + +
 = = + − + 
 

               (3) 

1 1 1.k k k ku u x y+ + += + −                                  (4) 

针对带有 1 2L L− 惩罚函数的近端算子，其定义如下： 

( ) ( )
1 2

2
1 2 2

1prox arg min .
2xL L y x x x yλ λ−

 = − + − 
 

                    (5) 

在定义问题(5)的封闭形式解时会使用到软阈值函数， 1,2 , 1,i n n= − ，其定义如下： 

( )
, ,

, 0, ,
, .

i i

i i

i i

y y
S y y

y y

λ λ
λ λ

λ λ

− >
= ≤
 + < −

 

引理 2.1 给定 ny∈ ， 0λ > ，对于优化问题(2)的最优解 x∗有以下结论[4]： 
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(a) 当 y λ
∞
> 时， ( ) ( ) ( ) ( )1 2 1, , , , , , , , T

n nz S y S y S y S yλ λ λ λ−=  ， 2

2

z
x z

z
λ∗

 +
=   

 
。 

(b) 当 y λ
∞
= 时，如果 iy λ< ，则 0ix∗ = ，且

2
x λ∗ = ，对于所有的 i ，有 0i ix y∗ ≥ 。当有多个分量

的绝对值等于 λ 时，最优解不唯一。 
(c) 当 0 y λ

∞
< < 时，最优解 x∗ 是一个 1-稀疏向量，如果 iy y

∞
< ，则 0ix∗ = ，且

2
x y∗

∞
= ，对

于所有的 i ，有 0i ix y∗ ≥ 。最优解的数量与具有最大绝对值 y
∞
的分量的数量相同。 

(d) 当 0y
∞
≤ 时， 0x∗ = 。 

证明：易得关于 x∗ 分量的符号和绝对值大小顺序的关系，即： 

0, 0,
0, 0

 
.

i
i

i

y
x

y
∗ ≥ >
≤ <

 

以及  

,i j i jy y x x∗ ∗> → ≥                                  (6) 

否则，我们总可以改变 ix∗的符号或交换 ix∗和 jx∗ 的绝对值，使目标函数的值更小。因此，我们可以不

失一般性地假设 y 是一个非负、非递增的向量，即： 

1 2 0.ny y y≥ ≥ ≥ ≥  

定义目标函数： 

( ) 2
1 2 2

1 .
2

H x x x x y
λ

= − + −  

当 0x ≠ ， ( )H x 进行最小化的一阶最优性条件为 

2

1 ,y p
x

xλ λ
 
− = −  

 
                                 (7) 

其中
1p x∈∂ 是 1L 范数的次梯度。当 0x = 时，一阶最优性条件为：   

2 .y pλ λ− =  

简单计算可得，对于满足(7)的任意 0x ≠ ，我们有 

( )

( )

2 2
1 2 2 2

2

2 2 2
2 2 2 2

2

2 2
2 2

1 1 1 1, ( )
2 2

1 1 1 1
2 2

1 1 0 .
2 2

H x x x x x p y
x

x x x y
x

x y H

λ λ λ

λ λ λ

λ λ

= − + − 〈 + − 〉 +

 
= − + − − +  

 

= − + <

 

(a) 如果 1y λ> ，则 1 1 0y pλ− > 。对于 0x∗ ≠ 的情况，我们有 1 0x∗ > 且

2

1 0
x
λ
∗

− > 。对于任何满足 

iy λ≤ 的 i ，我们有 0ix = ；否则，对于这样的 i ，(7)式的左侧为正，而右侧为非正。对于任何满足 iy λ>
的 i ，我们有 1ip = 。因此， 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 1, , , , , , ., ,
T

n ny p S y S y S y S yλ λ λ λ λ−− =   
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令 z y pλ= − ，我们有 2

2

z
x z

z
λ∗

 +
=   

 
。因此 0x∗ = 是最优解。 

(b) 如果 1y λ= ，则 1 1 0y pλ− ≥ 。令 { }min : ij i y λ= < ，则对于 i j≥ ， 0ix∗ = ；否则，对于这样的 

i ，(7)式的右侧为负，因此

2

1 0
x
λ
∗

− < 。这意味着 1 0x∗ = ，且由于(6)式，x∗不是全局最优解。对于 0x∗ =

的情况，我们有

2

1 0
x
λ
∗

− = 。因此，任何最优解 x∗都满足 0ix∗ = 对于 i j≥ ，
2

x λ∗ = ，且对于所有 i ， 

0i ix y∗ ≥ 。当 y 的多个分量具有相同的绝对值 λ 时，存在无限多个解。 
(c) 假设 10 y λ< < 。令 { }min : ij i y y

∞
= < ，则对于 i j≥ ，有 0ix∗ = ；否则，对于这样的 i ，(7)式的 

右侧为负，因此

2

1 0
x
λ
∗

− < 且 

2 2
1 1 11 1 ,i i i

x x
y p x x y pλ λ

λ λ

∗ ∗

∗ ∗
   
   − = − ≤ − = −
   
   

 

这与 1 iy y> 矛盾。对于 0x∗ = 的情况，我们有

2

1 0
x
λ
∗

− < 。从(7)式可知，
22

x y pλ λ∗− = − 。找到具有 

最大范数的 x∗等价于找到
1

p x∗∈∂ ，使得
2y pλ− 最小且 0x∗ = 。因此，我们选择 x∗为 1-稀疏向量，且

( )1 122
x y p y yλ λ λ λ∗ = − − = − − = 。 

(d) 假设 1 0y ≤ 。如果存在 0x∗ ≠ ，则 12y p yλ λ λ− ≥ − ≥ ，而(7)式意味着
2 2

y p xλ λ λ∗− = − < 。

因此，我们无法找到 0x∗ ≠ 。然而，我们可以找到
10p∈∂ ，使得

2y pλ λ− = 。因此， 0x∗ = 是最优解。 
证毕。 
ν 加速基于以下公式： 

( ) ( )1 1ˆ 1 ,k k k k k k k kv v v v vµ µ ρ− −= + − + −                            (8) 

其中ν 是自定义的常数，而 kµ 和 kρ 是两个依赖于 k 和ν 的参数： 

( )( )( )
( )( )( )

1 1 2 3 2 2 1
,

2 1 2 4 1 2 2 3k

k k k
k k k

ν
µ

ν ν ν
+ − − + −

=
+ − + − + −

 

( )( )
( )( )
4 2 2 1 1

.
2 1 2 4 1k

k k
k k

ν ν
ρ

ν ν
+ − + −

=
+ − + −

 

我们强调，虽然ν -方法有着强大的理论背景，但ν 加速只是一个更新公式，缺乏理论基础，所以我

们在这里并不会给出收敛性分析。如文献[11]中所指出的，选择参数ν 通常是一个很重要的任务，在第三

章我们会给出具体的参数值。 
为引入我们的保护条件，首先我们假设 ( )1ky + 序列和 ( )1ku + 序列分别由 ADMM 算法中的(3)，(4)生

成。由(6)可知， 1ky + 和 1ku + 经过ν 加速计算过后的点如下： 

( ) ( )
( ) ( )

1 1

1 1

ˆ 1 ,

ˆ 1 .
k k k k k k k k

k k k k k k k k

y y y y y

u u u u u

µ µ ρ

µ µ ρ
− −

− −

= + − + −

= + − + −
 

其次，我们将定义混合残差(combined residual)： 
2 21

1 1 12 2
ˆ ˆ ,k k k k ku u y yγ δ δ−

+ + += − + −  
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其中 ky ， ku 为上一步的迭代点。同时我们将定义 0γ ，我们令 0γ χγ= ，一般 χ 为大于 1 的常数，这里取

2χ = ，其中 γ 为第一次标准 ADMM 迭代后的组合残差，由于在第一次迭代中 0 0 0u y= = ，所以
2 21

0 1 12 2u yγ δ δ−= + 。 
基于上述定义，我们现在能够引入保护条件，以进一步提升算法的稳定性和效率。这个保护条件的

核心思想是在迭代过程中动态地决定是否采用经过ν 加速计算的点作为更新点。具体来说，如果条件
1

1 0
k

kγ γ η +
+ < 得到满足，这表明当前迭代点满足一定的优化标准，此时我们更新 1 1ˆk ky y+ += 和 1 1ˆk ku u+ += 。

这样的更新策略有助于加速算法的收敛。相反，如果不满足该条件，我们则保留未经ν 加速计算的原始更

新值 1 1k ky y+ += 和 1 1k ku u+ += ，以确保算法的稳健性。参数η在这一过程中扮演着关键角色，其值通常选取

在 0 到 1 之间。这个参数控制着ν 加速技术的应用程度，允许算法逐步适应并利用ν 加速的优势。通过

精细调节η的值，我们可以平衡算法的收敛速度和稳定性，避免因过度加速而导致的潜在不稳定。该保护

条件的主要目的是确保算法在每次迭代中都能选择最优的更新点，从而避免算法性能的退化。在最不利

的情况下，如果算法总是选择未经ν 加速计算的点作为更新点，那么 vADMMgd 算法将退化为传统的

ADMM 算法，失去加速优势。通过引入这一保护条件，我们为算法提供了一种稳健的迭代更新机制，确

保了算法的收敛性和效率，同时也提高了算法对不同问题条件的适应能力。此外，这种保护条件还有助

于防止算法在迭代过程中出现发散现象，特别是在处理非凸优化问题时。通过动态调整更新策略，算法

能够更加灵活地应对不同的优化挑战，从而在广泛的应用场景中展现出更好的性能。总之，这一保护条

件不仅增强了算法的鲁棒性，也为算法的进一步优化和改进提供了坚实的基础。 
结合以上内容，我们给出算法 1： 
算法 1：带保护条件的ν 加速 ADMM 算法(ν ADMMgd)。 
步骤 0：初始化 0 0 0 0x y u= = = ， 0 0 0y u= = ，设置 0k = 。 
步骤 1： 

( )

( )

( ) ( )
( ) ( )

2
1 1 2 2

2
1 1 2

1 1 1

1 1

1 1

2 21
1 1 12 2

arg min ,
2

arg min ,
2

,
ˆ 1 ,

ˆ 1 ,

ˆ ˆ .

k x k k

k y k k

k k k k

k k k k k k k k

k k k k k k k k

k k k k k

x x x x y u

y f y x y u

u u x y
y y y y y

u u u u u

u u y y

δλ

δ

µ µ ρ

µ µ ρ

γ δ δ

+

+ +

+ + +

− −

− −

−
+ + +

 ∈ − + − + 
 
 = + − + 
 

= + −

= + − + −

= + − + −

= − + −

 

步骤 2：设置保护条件 
1

1 0

1 1

1 1

1 1

1 1

If  
ˆ ;
ˆ ;

Else:
;
;

End.

k
k

k k

k k

k k
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步骤 3：如果不满足终止迭代条件，则令 1k k= + 并转至步骤 1。 
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3. 数值实验 

本节，我们将进行数值实验去测试带有保护机制的加速 ADMM 算法解决 1 2L L− 正则化最小二乘问

题的效果。所有实验都在 Matlab2022a 上进行，电脑 CPU 为 Ryzen 5 6600H (3.30 GHz)，RAM 大小为 16 
GB，操作系统为 Windows 11。 

其中 1 2L L− 正则化最小二乘问题为： 

( ) ( )2
2 1 2

1min : .
2nx

G x Ax b x xλ
∈

= − + −


                          (9) 

在我们的数值实验中，我们分别选择两种不同的正则化参数 31 10λ −= × 和 45 10λ −= × 来比较

vADMMgd 算法与现有算法的性能。针对问题(9)，我们设置了一个 A 为 720 2560j j× 维的随机高斯矩阵，

其中的元素是独立同分布的标准高斯随机变量。接着，我们对矩阵 A 进行了归一化处理，使得其每一列

的范数均为单位范数。同时，生成一个 (2560 )j 维的稀疏向量 z  ( z 只有 (80 )j 个非零元素，且这些非零元

素服从标准正态分布)，z 中非零元素的位置和数值是随机生成的，其中 1,2,3, ,10j =  表示实验的不同规

模。接下来，我们构造了观测向量 0.01b Az ω= + ⋅ ，其中 mω∈ 是一个具有独立同分布标准高斯分布的

随机向量，且 2560m j= 。为了评估算法的表现，我们在 10 种不同尺寸的矩阵 A 进行实验。每种尺寸的

矩阵，我们分别进行了 10 次独立实验，并计算每次实验的 CPU 时间和停止迭代时的函数值。 
对于 vADMMgd 算法，我们通过经验调参确定了加速因子 0.5ν = 和衰减因 0.8η = 。此外，算法的终

止条件设置为： 

( )
1 52

2

10 ,
max ,

k k

k

x x

x
+ −−

<


 

其中 161 10−= × ，用于避免终止条件过于严格而导致无意义的迭代停止。 
这里，我们通过实验展示了我们如何选择参数ν 的取值。这里我们只展示部分参数下的迭代次数和

停止迭代时的损失函数值，具体是实验中将会更加细致。通过表 1 我们可以看到，ν 加速中的参数ν 只要

在合适的范围内选取算法便不会对停止迭代时的函数值有影响，所以只要参数ν 的选取在合理范围内，

便不会对算法的鲁棒性产生影响，而只是在迭代次数和 CPU 时间上有影响。但当 A 规模较大时，算法的

CPU 时间便会有较为明显的差距。 
 

Table 1. The influence of parameter v in vADMMgd algorithm on the algorithm 
表 1. vADMMgd 算法中 v 参数对算法的影响 

A v Iters Time (s) Favl 
 0.1 348 0.7 3.10588e-2 
 0.3 406 0.7 3.10588e-2 

720 * 2560 0.5 277 0.5 3.10588e-2 

 0.7 413 0.7 3.10588e-2 

 0.9 382 0.6 3.10588e-2 

 1.0 2 0.0 3.83000e+01 

 0.1 3.8 12.2 1.57694e-01 
 0.3 365 14.9 1.57694e-01 

3600 * 12800 0.5 302 11.9 1.57694e-01 
 0.7 346 13.6 1.57694e-01 
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续表 

 0.9 325 13.2 1.57694e-01 

 1.0 2 1.4 1.65341e+02 

 
根据我们的实验结果，表 3 和表 4 显示了各算法在不同的 λ 取值下的停止迭代时间和损失函数值，

其中加黑字体为最优结果。从结果中可以看出，vADMMgd 算法始终能够以最少的时间达到最佳的优化

效果，表现出明显的优势。从表 3 和表 4 中较大规模的 A 的实验结果看，还证明了 vADMMgd 算法在高

效求解稀疏优化问题中的潜力，尤其是在大规模问题中，能够显著提高计算效率，同时保持较高的恢复

精度。尽管 vADMMgd 算法在处理大规模数据时表现出较高的计算效率，但在需要实时处理的场景中，

vADMMgd 算法的性能依赖于多个参数的选择，如ν 加速因子和衰减因子η。这些参数的选择通常需要通

过经验验证，可能在不同问题中需要不同的调参策略，增加了算法的使用难度。此外，我们还探讨了算

法在稀疏重建任务中的效果。我们提供了一个仿真实验来展示在噪声情况下的稀疏恢复性能，实验设置

参考了文献[12]。这里选取一个长度为 512N = 的真实信号 x ，其中有 130K = 个非零元素。我们从 M 个

测量值 b 中恢复该信号，测量值 b 由一个正态分布的矩阵 A 生成(矩阵的每一列被归一化为零均值和单位

范数)，并添加了标准差为 0.01σ = 的高斯白噪声。为了补偿噪声的影响，我们使用均方误差(MSE)来量化

恢复性能。如果已知真实解 x 的支持集，记为 ( )suppΛ = x ，我们可以通过公式 

( )( )12
oracleMSE trσ

−

Λ Λ= ⋅ A A  

计算 Oracle 解的 MSE，作为基准。实验结果如表 2，νADMMgd 算法在 CPU 时间上整体表现最优，

仅略逊于 pDCAe，但从 MSE 可知 νADMMgd 算法总体上为最稳定的算法。 
 

Table 2. Restoration results of noisy signals (average and standard deviation of 100 experiments) 
表 2. 噪声信号的恢复结果(100 次实验的平均值和标准差) 

方法 M MSE Time (s) 
Oracle  1.20e-02  

ADMM  4.008e-01 (7.15e-02) 5.44e-02 (1.12e-02) 
DCA 238 4.503e-01 (7.36e-02) 8.84e-02 (1.36e-02) 

pDCAe  4.223e-01 (8.78e-02) 4.34e-02 (7.4e-03) 
vADMMgd  4.006e-01 (7.15e-02) 4.47e-02 (1.20e-02) 

Oracle  1.17e-02  
ADMM  3.918e-01 (1.185e-01) 3.88e-02 (1.54e-02) 

DCA 250 3.948e-01 (1.235e-01) 7.60e-02 (1.21e-02) 
pDCAe  4.024e-01 (1.399e-01) 3.86e-02 (6.6e-03) 

vADMMgd  3.918e-01 (1.185e-01) 3.88e-02 (1.54e-02) 

 
为直观的去观察算法的迭代情况，我们在规模为 7200 25600× 的 A 上将算法在每一次迭代的真实信

号与重建信号之差的范数记录并作图。当我们分别设置 1 3eλ = − 和 5 4eλ = − 时，如图 1(a)，(b)所示，

vADMMgd 算法在解决问题(9)的前 100 次迭代中，虽然前 10 次迭代时函数值会产生大幅度的震荡，但ν
ADMMgd 算法却是迭代次数最少的算法。紧接着，我们还探究了各算法在稀疏信号恢复上的表现效果，

我们将测试矩阵设置为 64 256× 的高斯矩阵。当 1 3eλ = − 和 5 4eλ = − 时，如图 1(c)，图 1(d)所示，

vADMMgd 算法与其他算法在稀疏恢复上表现与其他算法几乎一致。 
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(a)                                           (b) 

 
(c)                                          (d) 

Figure 1. (a) and (b) show the norm of the difference between the recovered values and the true values for each algo rithm as 
the iterations progress when the test matrix is a 7200 × 25600 Gaussian matrix, with λ = 1e-3 and λ = 5e-4, respectively.(c) 
and (d) illustrate the success rate of sparse reconstruction for true signals with sparsity ranging from 1 to 30, using different 
algorithms when the test matrix is a 64 × 256 Gaussian matrix, with λ = 1e-3 and λ = 5e-4, respectively. 
图 1. (a)和(b)为各算法在测试矩阵选取为 7200 × 25600 高斯矩阵， 1 3eλ = − 和 5 4eλ = − 的情况下，恢复值与真实值

之差的范数随算法迭代的变化。c 和 d 为各算法在测试矩阵选取为 64 256× 高斯矩阵， 1 3eλ = − 和 5 4eλ = − 的情况

下，对稀疏度为 1 至 30 的真实信号进行稀疏重建的成功率 
 

Table 3. 5 4eλ = −  
表 3. 5 4eλ = −  

Problem 
Size  Time (s)    Favl    

m n ADMM DCA pDCAe vADMMgd ADMM DCA pDCAe vADMMgd 

720 2560 0.62 1.10 0.95 0.56 2.9418e-02 2.9418e-02 2.9421e-02 2.9418e-02 

1440 5120 2.90 4.35 4.38 2.47 6.1645e-02 6.1645e-02 6.1650e-02 6.1645e-02 

2160 7680 7.18 11.39 11.93 6.34 9.3376e-02 9.3376e-02 9.3382e-02 9.3376e-02 

2880 10240 12.88 19.45 21.27 11.23 1.25885e-01 1.25885e-01 1.25896e-01 1.25885e-01 

3600 12800 19.68 30.18 34.89 17.51 1.62678e-01 1.62681e-01 1.62678e-01 1.62678e-01 

4320 15360 21.42 31.86 36.25 18.97 1.93117e-01 1.93126e-01 1.93117e-01 1.93117e-01 

https://doi.org/10.12677/pm.2025.154133


张海林 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2025.154133 307 理论数学 
 

续表 

5040 17920 26.81 39.23 46.64 24.03 2.29211e-01 2.29211e-01 2.29215e-01 2.29211e-01 

5760 20480 35.51 51.67 59.88 31.81 2.54939e-01 2.54947e-01 2.54939e-01 2.54939e-01 

6480 23040 44.84 65.02 73.98 35.49 2.90211e-01 2.90224e-01 2.90211e-01 2.90211e-01 

7200 25600 56.25 80.41 95.31 48.48 3.21470e-01 3.21476e-01 3.21470e-01 3.21470e-01 

 
Table 4. 1 3eλ = −  
表 4. 1 3eλ = −  

Problem 
Size  Time (s)    Favl    

m n ADMM DCA pDCAe vADMMgd ADMM DCA pDCAe vADMMgd 
720 2560 0.45 0.71 0.55 0.36 5.8701e-02 5.8701e-02 5.8703ee-02 5.8701e-02 

1440 5120 1.78 2.65 2.43 1.49 1.23018e-01 1.23018e-01 1.23019e-01 1.23018e-01 
2160 7680 3.95 5.69 5.48 3.22 1.86358e-01 1.86358e-01 1.86359e-01 1.86358e-01 
2880 10240 7.07 9.93 9.93 5.94 2.51239e-01 2.51239e-01 2.51241e-01 2.51239e-01 
3600 12800 10.98 15.36 14.79 9.21 3.24686e-01 3.24686e-01 3.24689e-01 3.24686e-01 
4320 15360 21.42 15.98 21.91 13.68 3.85427e-01 3.85427e-01 3.85431e-01 3.85427e-01 
5040 17920 26.81 22.05 28.47 19.16 4.57481e-01 4.57481e-01 4.57485e-01 4.57481e-01 
5760 20480 29.20 39.56 37.27 26.63 5.08803e-01 5.08803e-01 5.08808e-01 5.08803e-01 
6480 23040 36.63 48.94 46.87 33.51 5.79212e-01 5.79212e-01 5.79216e-01 5.79212e-01 
7200 25600 46.42 61.67 58.02 39.72 6.38260e-01 6.38260e-01 6.38265e-01 6.38260e-01 

4. 总结 

本文提出了一种结合 1 2L L− 正则化近端算子解析解和ν 加速 ADMM 算法，用于求解稀疏信号恢复问

题。通过仿真实验验证了 vADMMgd 算法在稀疏信号恢复任务中的恢复性能和计算效率优势。数值实验

表明，vADMMgd 算法在不同规模的测试矩阵上均表现出优异的性能，尤其是在大规模问题上，其计算

时间和迭代次数明显优于传统的 ADMM 算法、DCA 算法和 pDCA e算法。尽管 vADMMgd 算法在稀疏

信号恢复问题中表现出色，但仍存在一些局限性，如理论基础不足和不同问题中需要不同的调参策略，

增加了算法的使用难度。未来的研究可以通过推广到其他类型正则化问题、在分布式计算中应用、加强

理论基础和开发自适应参数选择策略等方向，进一步提升算法的性能和适用范围。 
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