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摘　要：稀疏表示、不相关观测和重构是影响压缩感知性能的三大要素，本文设计的自适应观测矩阵以高斯随机
观测阵为初始矩阵，利用信号稀疏域系数的部分先验信息进行自适应变换，形成新的观测阵，当压缩感知矩阵对

信号的稀疏系数进行投影时，可使得稀疏系数中的小系数更接近于零；同时，通过减少观测阵行向量的方式来减

少观测值，从而应用自适应观测阵后的数据传输量与用高斯随机矩阵的数据传输量相差不大。自适应观测矩阵

对压缩感知的性能改进体现在重构精度上，用迭代硬阈值算法作为重构算法，我们从理论和实验仿真两方面验

证了自适应观测阵的性能要优于高斯随机矩阵。
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１　引言

传统的语音和图像等数据的采集都是基于奈奎斯

特（Ｎｙｑｕｉｓｔ）采样定理，即采样频率至少是信号带宽的
２倍，这样得到的数据本身存在较大的冗余，近年来出
现并得到迅速发展的压缩感知理论突破了奈奎斯特采

样定理的限制，引起人们的广泛关注，压缩感知指出：

只要信号是稀疏的或可压缩的，则数据采样可低于奈

奎斯特采样值，而且由这些采样值仍然能够精确的恢

复出原始信号，从而由低维观测来恢复高维原始信号

成为可能，大大提高了信息的处理速度。

最近人们开始尝试通过挖掘信号的部分先验信息
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来减少观测值方面的工作，已知信号的部分先验信息

在实际的信号处理应用中较为普遍，例如小波分解中

的最低子带系数对应着信号的近似低频部分，从而可

作为信号的已知部分支撑集，语音或图像等信号的

ＤＣＴ变换的前几个系数肯定是“大系数”，也可作为信
号已知的部分支撑集。本文的自适应观测矩阵利用小

部分的大稀疏系数的位置信息设计了一个阈值矩阵，

之后由这个阈值矩阵与高斯随机矩阵构成自适应观测

阵，改进了压缩感知的重构性能。

２　压缩感知原理

标准的压缩感知的数学模型为：

θ＝Φｘ （１）
ｙ＝

!

ｘ＝
!Φ－１θ＝Ｔθ （２）

（Ｌ０）　　ｍｉｎθ ‖θ‖０　　ｓ．ｔ．　　　ｙ＝Ｔθ （３）

其中θ为未知信号 ｘ在稀疏域 Φ中的系数，ｙ是观测
矩阵

!

对ｘ进行线性观测后得到的观测向量。首先，
若稀疏系数θ的非零分量个数为Ｋ（Ｋ＜＜Ｎ），则称 θ为
Ｋ稀疏的，但通常 θ除了有限个“大系数”外，余下的
“小系数”并不为０，而是接近于０，我们称这样的系数
θ是可压缩的（ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｂｌｅ），定义 θ的最佳 Ｋ项近似
（ｔｈｅｂｅｓｔＫｔｅｒｍａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｔｏθ）［１］：

θＫ＝ ｍｉｎ
｛θ－∈ＲＮ：ｃａｒｄ（θ－）＝Ｋ｝

‖θ－θ－‖１ （４）

也称θＫ为θ对应的绝对稀疏（ａｂｓｏｌｕｔｅｌｙｓｐａｒｓｅ）。Ｌ０问

题的求解主要有凸优化算法［２］、贪婪系列算法［３，４，５］和阈

值迭代算法［６，７，８］等。

我们知道，压缩感知中信号能够精确重构所需的观

测值向量ｙ的长度Ｍ主要由信号的稀疏度Ｋ和观测矩
阵
!

确定，当观测值向量的维数及重构算法相同时，信

号的稀疏度越高，则信号重构的精确度越高。最近人们

开始关注通过挖掘信号的部分先验知识来减少观测值

长度方面的尝试［９，１０，１１］，Ｄｕａｒｔｅ等［９］由信号的部分支撑

集的信息设计了信号的一种子空间联合模型（ａｕｎｉｏｎ
ｏｆｓｕｂｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ），使得精确重构所需的观测值比标准
的压缩感知精确重构需要的观测值更少。Ｖａｓｗａｎｉ等［１０］

提出若已知信号的部分支撑集，那么压缩感知问题转化

为求信号的未知支撑集部分，显然信号的未知支撑集部

分比原始信号要更稀疏，从而可用更少的观测值达到信

号的精确重构。本文由信号的部分先验信息设计了一

种自适应观测矩阵，可使得信号稀疏域的小系数更接近

于零，从而重构效果更加理想。

３　自适应观测矩阵

观测矩阵的设计优劣是影响压缩感知性能的关键

因素之一，观测过程就是通过观测矩阵
!

对时域信号ｘ
或压缩感知矩阵Ｔ对稀疏系数向量θ进行线性投影实
现的，当压缩感知矩阵Ｔ满足受限等距特性（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
ＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ［１２］）时，能够保证由Ｌ０重构 θ，
从而得到信号ｘ的重构。

目前关于观测矩阵的设计主要有随机观测［１３，１４］、

确定性观测［１５］和自适应观测［１１］三种，随机观测中较常

使用高斯随机阵、伯努利随机阵和傅里叶随机阵，由于

随机阵在很大概率上与固定的稀疏矩阵或稀疏基字典

都不相关，所以在科研中被广泛应用，但是随机观测是

非适应性的测量，在实际实现中的复杂度较高。确定

性观测主要有Ｃｈｉｒｐ测量阵、半Ｆｏｕｒｉｅｒ阵和Ｌｌｌｔｏｐ序列
形成的测量阵，自适应观测矩阵是最近兴起的一种新

的观测矩阵构造方法，主要思想是借助信号 ｘ或稀疏
系数θ的某些先验信息，生成相应的观测矩阵，这类观
测矩阵性能上要显著优于随机观测矩阵和确定性观测

矩阵，本文设计的自适应观测矩阵以简单的高斯随机

观测阵为原始观测阵，之后由 θ的稀疏性对矩阵的某
些列进行对应改进，使得改进后的观测阵在保证 ＲＩＰ
特性的同时，能够使得θ的小系数更接近于零，本文接
下来详细介绍了自适应观测阵的构造，并且证明了由

自适应观测阵构成的压缩传感矩阵的ＲＩＰ常数和高斯
随机观测矩阵构成的压缩传感矩阵的ＲＩＰ常数之间的
关系。

３．１　自适应观测矩阵的构造
设Ω＝ｓｕｐｐ（θ），Ｋ＝ Ω ，Ω０为信号的已知支撑

集部分，Ω１为信号的未知支撑集部分，Ｋ０＝ Ω０ ，则

Ω＝Ω０＋Ω１，自适应观测矩阵的构造过程如下：
１）、生成 Ｍ×Ｎ维的高斯随机阵，称为原始观测

阵
!

。

２）、将矩阵
!

分块：
!

＝
!^Ｍ－Ｋ０，Ｎ

!

⌒

Ｋ０，









Ｎ

，并将
!^

归一化。

３）、设θ＝（θ１，θ２，…，θＮ）
Ｔ大系数中的 Ｋ０个分别

为θγ１，θγ２，…，θγＫ０，它们在 θ中的位置分别为 γ１，γ２，

…，γＫ０，记Ａ＝｛γ１，γ２，…，γＫ０｝，得到阈值矩阵 Δ
～
＝Φ－１

ΔΦ，Φ为信号的稀疏变换阵，矩阵 Δ中的元素选取方
法如下：

６３６１
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Δｉ，ｊ＝
０ ｉ≠ｊ
１ ｉ＝ｊ，且ｊ∈Ａ
１０ｑ ｉ＝ｊ，且ｊ{ Ａ

（ｉ，ｊ∈｛１，２，…，Ｎ｝）

（５）

其中ｑ＜－１０，从而 １０ｑ→０，新的自适应观测阵!

～
＝
!^

·Δ
～
。

由上述关于自适应观测阵的构造可以看出，虽然

在由
!^

到
!

～
的过程中用到了稀疏系数θ的部分大系数

的位置信息Ω０，但自适应观测阵的行数由Ｍ缩减为Ｍ
－Ｋ０，从而所需的观测值个数由原来的 Ｍ缩减为 Ｍ－
Ｋ０，所以传输代价增加不大，而由后面的重构效果可以

看出，应用自适应矩阵
!

～
的重构误差明显小于高斯随

机阵
!

的重构误差。

３．２　压缩感知矩阵的ＲＩＰ
应用自适应观测矩阵后，压缩感知的数学模型为

θ＝Φｘ （６）

ｙ～＝Ｔ
～
θ＝Ｔ^Δθ＝Ｔ^θ

～
（７）

（Ｌ′０）　ｍｉｎ‖θ～‖０　　ｓ．ｔ．　 ｙ～＝Ｔ^θ～ （８）

其中 ｙ～为新的压缩传感矩阵 Ｔ
～
对稀疏系数 θ进行线

性观测后得到的观测向量，Ｔ
～
＝
!

～
Φ－１，Ｔ^＝!^Φ－１，Ｔ

～
＝

Ｔ^Δ，θ
～
＝Δθ，由（７）式可知，当传感矩阵 Ｔ

～
对稀疏系数

θ进行线性观测时，可看作是传感矩阵 Ｔ^对 θ
～
进行线

性观测。

Ｔａｏ在文献［１２］中定义：若 Ｃ＝（ｃｊ）ｊ∈Γ， Γ ≤Ｋ
，有

（１－δＫ）‖Ｃ‖
２

２≤‖ＴΓＣ‖
２

２≤（１＋δＫ）‖Ｃ‖
２

２ （９）

则称压缩感知矩阵 Ｔ满足 ＲＩＰ，受限等距常数 δＫ定义
为使得（９）成立的最小常数。

１）首先证明 Ｔ^的ＲＩＰ常数 δ^Ｋ与Ｔ的ＲＩＰ常数δＫ
的大小关系

由Ｔ＝
Ｔ^Ｍ－Ｋ０，Ｎ
Ｔ

⌒

Ｋ０，









Ｎ

，得（ＴＭ×Γ）
ＴＴＭ×Γ＝（Ｔ^（Ｍ－Ｋ０）×Γ）

Ｔ

Ｔ^（Ｍ－Ｋ０）×Γ＋（Ｔ

⌒

Ｋ０×Γ
）ＴＴ

⌒

Ｋ０×Γ
，考虑到 Ｔ、Ｔ^均为高斯随

机阵，从而 δ^Ｋ≤δＫ。

２）其次证明 Ｔ^的 ＲＩＰ常数 δ^Ｋ与 Ｔ
～
的 ＲＩＰ常数

δ
～
Ｋ的大小关系

ⅰ）若 Ｔ
～
Γ＝｛ｔ

～
ｊ，ｊＡ｝，则 ｔ～ｊ＝１０

ｑ·ｔ^ｊ，设 Ｔ^的特

征值
!^ｊ∈［１－δ^Ｋ，１＋δ^Ｋ］，则 Ｔ

～
Γ的特征值 !

～
ｊ∈１０

－２ｑ·

１－δ^Ｋ，１＋δ^[ ]Ｋ （ｊ＝１，２，…， Γ ），从而
δ
～
Ｋ≤１０

－２ｑ＋１０－２ｑ·δ^Ｋ－１

ⅱ）若 Ｔ
～
Γ ＝ ｔ～ｊ，｛ｊ｝∩Ａ{ }≠ （ｊ＝１，２，…，

Γ ），显然

δ
～
Ｋ≤１０

－２ｑ＋１０－２ｑ·δ^Ｋ－１

综合１）、２）可得：δ
～
Ｋ≤１０

－２ｑ＋１０－２ｑ·δＫ－１ （１０）

４　自适应观测矩阵对压缩感知重构误差的
改进

　　目前压缩感知的重构算法主要有贪婪系列算法、凸
优化算法和阈值迭代算法，其中阈值迭代算法中的

ＩＨＴ［６，７，８］（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｈａｒｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ）算法简单，实现快
速，且重构效果较好，因此本文在重构时采用ＩＨＴ算法。

ＩＨＴ算法源于梯度下降法，用高斯随机阵
!

作为

观测阵，则传感矩阵Ｔ＝
!Φ－１，从而观测值向量 ｙ＝Ｔθ＋

ｅ（ｅ为观测时混入噪声），此时ＩＨＴ迭代法则为

θ［ｎ＋１］＝ＨＫ（θ
［ｎ］＋Ｔ′（ｙ－Ｔθ［ｎ］）） （１１）

其中θ［ｎ＋１］，θ［ｎ］分别为第ｎ＋１和第ｎ次迭代后得到的重

构稀疏系数，运用自适应观测阵后，传感阵 Ｔ
～
＝Ｔ^·Δ，观

测值向量 ｙ～＝Ｔ
～
θ＋ｅ＝Ｔ^θ

～
＋ｅ，ＩＨＴ的迭代算法如下：

θ
～［ｎ＋１］＝ＨＫ（θ

～［ｎ］＋Ｔ^Ｔ（ｙ～－Ｔ^θ
～［ｎ］）） （１２）

其中 θ
～［ｎ＋１］，θ

～［ｎ］分别为第 ｎ＋１和第 ｎ次迭代后得

到的重构稀疏系数，由（１１）（１２）式及 θ
～
＝Δθ可

得：θ
～［ｎ＋１］＝Δ·θ

～［ｎ＋１］，θ
～［ｎ］＝Δ·θ

～［ｎ］。下面分别从理
论和实验仿真两方面说明自适应观测矩阵对 ＩＨＴ
算法重构误差的改进。

４．１　自适应观测矩阵对ＩＨＴ重构误差的改进
Ｔ．Ｂｌｕｍｅｎｓａｔｈ在文献［６］中给出了 ＩＨＴ的重构

误差：

‖θ－θ［ｎ］‖２≤‖θＫ－θ［ｎ］‖２＋‖θ－θＫ‖２
≤４β３Ｋ‖θＫ－θ［ｎ－１］‖２＋２‖ｅ‖２＋‖θ－θＫ‖２ （１３）

其中β２Ｋ与Ｔ２Ｋ的ＲＩＰ常数δ２Ｋ关系为：
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β２Ｋ＝１－
１－δ２Ｋ
１＋δ２Ｋ

（１４）

应用自适应观测阵后，ＩＨＴ的重构误差为：

‖θ～－θ～［ｎ］‖２≤‖θＫ－θ～［ｎ］‖２＋‖θ～－θＫ‖２ （１５）

下面分别对（１５）式右端的‖θＫ－θ～［ｎ］‖２和‖θ～－θＫ‖２进行
说明：

１）对于‖θＫ－θ～［ｎ］‖２，直接运用文献［６］的结论，
我们有

‖θＫ－θ～［ｎ］‖２≤２‖（Ｉ－Ｔ^ＴＢ^ｎＴ^Ｂ^ｎ）（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂ^ｎ‖２
＋２‖Ｔ^ＴＢ^ｎＴ^Ｂ^ｎ－１＼Ｂ^ｎ（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂ^ｎ－１＼Ｂ^ｎ‖２＋２‖Ｔ^ＴＢ^ｎｅ‖２

其中

Ｂ^ｎ－１ {＝ｓｕｐｐθ
～［ｎ－１}］ ，Ｂ^ｎ {＝ｓｕｐｐ θ}Ｋ ∪ {ｓｕｐｐθ

～［ｎ－１}］ ，
由 θ
～
与θ的关系可得：

Ｂ^ｎ－１＝Ｂｎ－１ｓｕｐｐθ［ｎ－１{ }］ ，Ｂ^ｎ＝Ｂｎ＝ｓｕｐｐθ{ }Ｋ ∪ｓｕｐｐθ［ｎ－１{ }］ ，
又因为

‖（Ｉ－ＴＴΓＴΓ）ｙΓ‖２≤βＫ‖ｙΓ‖２，　Ｋ＝ Γ
所以

２‖（Ｉ－Ｔ^ＴＢ^ｎＴ^Ｂ^ｎ）（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂ^ｎ‖２≤２β^Ｂ^ｎ‖（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂ^ｎ‖２
＝２β^２Ｋ‖（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂｎ‖２

而由‖ＴＴΓＴΛｙΛ‖２≤βＳ‖ｙΛ‖２ （Ｓ＝ Γ∪Λ ）及‖Ｔ′Γｙ‖２
≤‖ｙ‖２可得：

２‖Ｔ^ＴＢ^ｎＴ^Ｂ^ｎ－１＼Ｂ^ｎ（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂ^ｎ－１＼Ｂ^ｎ‖２＋２‖Ｔ^ＴＢ^ｎｅ‖２
≤２β^３Ｋ‖（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂ^ｎ－１＼Ｂ^ｎ‖２＋２‖ｅ‖２
＝２β^３Ｋ‖（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂｎ－１＼Ｂｎ‖２＋２‖ｅ‖２

由之

‖θＫ－θ～［ｎ］‖２≤２β^２Ｋ‖（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂｎ‖２
＋２β^３Ｋ‖（θＫ－θ～［ｎ－１］）Ｂｎ－１＼Ｂｎ‖２＋２‖ｅ‖２
＝１０ｑ·４β^３Ｋ‖θＫ－θ［ｎ－１］‖２＋２‖ｅ‖２ （１６）

２）对于‖θ～－θＫ‖２，有
‖θ～－θＫ‖２＝‖Δθ－θＫ‖２＝１０ｑ·‖θ－θＫ‖２ （１７）

则应用自适应观测矩阵后，ＩＨＴ的重构误差为：

‖θ～－θ～［ｎ］‖２≤‖θＫ－θ～［ｎ］‖２＋‖θ～－θＫ‖２

≤１０ｑ·４β^３Ｋ‖θＫ－θ［ｎ－１］‖２＋２‖ｅ‖２＋１０ｑ·‖θ－θＫ‖２
（１８）

由（１０）（１４）式可得：β～３Ｋ≤３β３Ｋ，所以有：

‖θ～－θ～［ｎ］‖２
≤１２·１０ｑβ３Ｋ‖θＫ－θ［ｎ－１］‖２＋２‖ｅ‖２＋１０ｑ·‖θ－θＫ‖２（ｑ＜０）

（１９）
由（１３）及（１９）式可知，应用自适应观测矩阵后的 ＩＨＴ
重构误差会明显小于采用高斯随机观测阵的 ＩＨＴ重构
误差。

４．２　仿真实验
我们知道，信号经稀疏分解后的系数往往并不是

“绝对稀疏”的，即除有限个大系数外，其余的小系数

并不为零，有些甚至与零的差距较大，而信号的这种近

似稀疏性必然会降低压缩感知的性能，而当观测阵采

用本文的自适应观测矩阵 Ｔ
～
时，对稀疏系数θ进行观

测时，由（６）－（８）式可知，可以看作是压缩传感矩阵 Ｔ^

对 θ
～
（θ
～
＝Δθ）进行线性观测，由矩阵Δ的构造容易得

出，θ
～
的稀疏性要优于 θ的稀疏性。图１的语音信号

是在安静环境下录取的男声语音的一段，图１（ａ）为语
音信号经 ＤＣＴ变换得到的系数，记为 θ；图 １（ｂ）为
ＤＣＴ系数对应的绝对稀疏系数，记为 θＫ；图１（ｃ）为由

观测阵处理后的系数，记为 θ
～
；图１（ｄ）为θ和 θ

～
与θＫ

的误差对比。由图１（ａ）可以看出，信号经ＤＣＴ变换后
得到的系数θ大部分都不为零，由图１（ｄ）可知，原始
的ＤＣＴ系数θ与绝对稀疏系数θＫ的误差较大，这必然
导致较大的重构误差；而由图１（ｂ）和图１（ｄ）可以明

显的观察到，处理后的系数 θ
～
更接近于理想的绝对稀

疏系数θＫ，从而重构误差得以改进。

图１　自适应观测阵对稀疏系数的增强
Ｆｉｇ．１　Ｉｍｐｒｏｖｅｄｓｐａｒｓｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｕｓｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘ
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图２给出了高斯随机观测和自适应观测的语音重

构的信噪比，语音信号分别是安静环境下录取的男声

和女生语音，长度分别为１１５２０点和８６４０点。稀疏分

解采用ＤＣＴ变换，重构算法采用 ＩＨＴ算法，信噪比为

多帧平均，可以看出，自适应观测阵的重构效果要明显

优于高斯随机观测阵的重构效果。表１和表２采用

ＰＥＳＱ分别测试图 ２所用的女声、男声语音，得到的

ＰＥＳＱＭＯＳ如表所示，自适应观测阵的语音重构 ＰＥＳＱ

ＭＯＳ同样明显优于高斯随机观测阵的语音重构 ＰＥＳＱ

ＭＯＳ。图３为高斯随机观测和自适应观测的图像重构

的效果对比，图４为高斯随机观测和自适应观测的图

像重构峰值信噪比的对比，图３和图４选取的图像为

Ｍａｔｌａｂ工具箱中的 ｐｅｐｐｅｒｓ和 ｐｅａｒｓ的灰度图，维数分

别为３８４×５１２和４８６×７３２，稀疏分解采用ＤＣＴ变换，重

构算法采用 ＩＨＴ算法，其中图３中稀疏度与观测值的

比值Ｋ／Ｍ取常用的１／４，图４的峰值信噪比为多帧平

均，经自适应观测得到的重构图像效果要明显优于高

斯随机观测得到的图像重构效果。

图２　高斯随机观测阵和自适应观测阵的语音重构信噪比对比图

Ｆｉｇ．２　ＳＮＲｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧａｕｓｓｉａｎｒａｎｄｏｍｍａｔｒｉｘａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘｆｏｒｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

表１　重构女声语音的ＰＥＳＱＭＯＳ

Ｔａｂ．１　ＰＥＳＱＭＯＳｆｏｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｆｅｍａｌｅｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ

Ｋ／Ｍ（Ｍ＝Ｎ／２） ０．１ ０．１２５ ０．１５ ０．１７５ ０．２ ０．２２５ ０．２５ ０．２７５ ０．３

Ｎ＝２５６
高斯随机观测 １．９３５ １．９５５ ２．０１９ ２．０２９ ２．０３６ ２．１７２ ２．０６４ ２．０７２ ２．１１１

自适应观测 ２．０１２ ２．２２４ ２．４０８ ２．５２９ ２．６８６ ２．８４６ ３．０４１ ３．１７８ ３．２３２

Ｎ＝５１２
高斯随机观测 １．４０７ １．６ １．７７ １．８２３ １．７５４ １．９２２ １．８６２ １．８４８ １．８１８

自适应观测 １．６６７ １．８７ ２．０１６ ２．１３ ２．２８ ２．３６８ ２．５１３ ２．６０８ ２．６６

表２　重构男声语音的ＰＥＳＱＭＯＳ
Ｔａｂ．２　ＰＥＳＱＭＯＳｆｏｒｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｍａｌｅｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ

Ｋ／Ｍ（Ｍ＝Ｎ／２） ０．１ ０．１２５ ０．１５ ０．１７５ ０．２ ０．２２５ ０．２５ ０．２７５ ０．３

Ｎ＝２５６
高斯随机观测 ２．２６８ ２．５０８ ２．６９８ ２．８６３ ２．８８ ２．９６７ ２．９９７ ３．０２３ ２．８８５

自适应观测 ２．４１９ ２．７８６ ２．８５ ３．０５ ３．３０４ ３．４３４ ３．５８７ ３．６０４ ３．６５３

Ｎ＝５１２
高斯随机观测 ２．００７ ２．２６ ２．０８１ ２．４０７ ２．５８１ ２．６８５ ２．８７ ２．７７２ ２．５８６

自适应观测 ２．０４６ ２．２１１ ２．４３３ ２．６４２ ２．８６１ ３．０２１ ３．１２７ ３．２５７ ３．３５２
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图３　高斯随机观测阵和自适应观测阵的图像重构效果对比图
Ｆｉｇ．３　ＥｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧａｕｓｓｉａｎｒａｎｄｏｍｍａｔｒｉｘａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

图４　高斯随机观测阵和自适应观测阵的图像重构峰值信噪比对比图
Ｆｉｇ．４　ＰＳＮＲｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧａｕｓｓｉａｎｒａｎｄｏｍｍａｔｒｉｘａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

５　小结

本文在高斯随机观测阵的基础上，结合信号的稀

疏域系数的部分先验信息，设计了一种自适应观测

矩阵，该观测阵以高斯随机阵为初始矩阵，利用小部

分的大稀疏系数的位置信息设计了一个阈值矩阵，

同时减少观测矩阵的行数，使得传输代价增加不大，

本文的第四部分从理论和实验仿真两方面验证了在

同样的重构算法下（本文使用 ＩＨＴ算法），自适应观
测阵的重构性能要优于使用高斯随机阵的重构

性能。
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