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摘 要: 压缩感知理论的诞生使得采样速率与信号的结构和内容相关, 并以低于奈奎斯特采样定理要求的频率采

样、编码和重构. 在实际应用中, 为解决数据冗余和资源浪费的瓶颈问题开拓了一条新道路, 也为其他学科发展提供

了新的契机. 从发展历史和研究现状等方面入手, 对稀疏表示、测量矩阵的构造、稀疏重构算法和主要应用方面进行

了详细的梳理和研究. 对当前研究的热点、难点作了分析和探讨, 并指出了未来的发展方向和应用前景.
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Abstract: The presence of compressed sensing theory makes the sample rate relate to the signal structure and content. The

sample rate of compressed sensing for the signal sample, coding and reconstruction is less than the Nyquist theorem methods.

Therefore, a method is proposed to solve the bottleneck problem of data redundancy and resource-wasting. Moreover, it offers

new developing chances for other research fields. The development and current situation of compressed sensing theory are

involved. A detailed carding and research on the sparse representation, measurement matrix design, reconstruction algorithm

and application aspects is discussed. Therefore, the current hot spots and difficulties are analyzed and discussed. Finally, the

direction of future development and application prospect are discussed.
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0 引引引 言言言

信号处理中基本的原理依据是奈奎斯特采样定

理, 在信号采样时, 只有满足大于信号最高频率两倍

的频率进行信号采样, 才能精确地重构原始信号. 信

号采样过程中产生大量的冗余数据, 最终只有部分重

要的信息被应用, 造成了大量资源的浪费和在特殊环

境中数据使用的限制. 由此学者们提出, 可否利用被

采样数据精确地重构原始信号或图像, 这部分重要数

据是可以直接采集到的.

最初, Mistretta等[1]提出: 能否利用有限的采样数

据使得原始信号或图像被精确或近似精确地重构, 以

缩减核磁共振成像的时间. Mistretta等依据此观念进

行模拟实验, 实验采用经典的图像重构算法. 实验结

构证明重构的图像边缘模糊, 且分辨率低. 之后,

Candes等[2]利用有限的采样数据精确地重构了原始

信号, 但采用的是惩罚思想, 实验结果证明, 在图像的

稀疏表示中, 随机选取的稀疏系数只有不少于 2𝐾个

(𝐾是非零稀疏系数的个数), 原始信号或图像才能被

精确地重构, 且具有惟一性的特点, 由此诞生了压缩

传感理论.

针对可稀疏压缩信号, Donoho等[3-6]在稀疏分解

和信号恢复等思想的基础上提出压缩感知 (CS)理论

框架, 随后该理论迅速发展, 为解决瓶颈问题提供了

理论基础. 在此基础上, Donoho[3]正式提出了“压缩

传感”这一术语, 此后文献 [2-3,6-7]针对稀疏表示的

稀疏性和不相干性、稳健的压缩采样、随机测量等方
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面进行了许多研究, 并将压缩感知作为测量技术应用

于天文学、核磁共振、模式识别等领域, 取得了良好

的发展.

压缩感知引起了国外众多学者和组织机构的

关注, 被美国科技评为 2007年度十大科技进展之一,

如Waheed等[8]提出了网络数据的压缩传感; 西雅图

Intel、贝尔实验室、Google等知名公司也开始研究压

缩感知; 莱斯大学提出了一种利用光域压缩的新颖

的压缩图像照相机框架和新的数字图像/视频照相机

以直接获取随机映射, 并建立CS专业网站, 涵盖了理

论和应用的各个方面[9]. 在国内, 近几年对CS理论和

实际应用的研究也成为热门的研究方向. 以压缩感

知为检索主题词在国家自然科学基金网络信息系统

(ISIS)[10]中查询近 3年的项目资助情况, 其资助力度

呈逐年递增趋势 (2010年资助 39项, 合计 1 627万元;

2011年资助 54项, 合计 2 691万元; 2012年资助 77项,

合计 4 135万元). 以上结果显示, 对压缩感知的研究

已经受到国家层面的大力重视, 也吸引了越来越多的

优秀学者参与.

国内众多学者对压缩感知进行了深入研究, 其

中具有代表性的有: 文献 [11]针对压缩感知稀疏重建

算法进行了研究; 文献 [12]详细探讨了压缩传感的理

论框架及其关键技术问题; 文献 [13]深入研究了压缩

感知的理论框架和基本思想, 并讨论了未来的应用前

景; 文献 [14]探索了在探地雷达三维成像中压缩感知

理论的应用; 文献 [15]将压缩感知理论应用于无线传

感网, 并在分布式压缩传感理论基础上提出了一种数

据抽样压缩和重构的方法; 文献 [16]将可压缩传感理

论运用于实际传感器网络数据恢复问题.

在各个领域, 压缩传感虽然已经取得了显著的

成果, 但是国内外学者认为仍存在很多问题需要研

究[12]: 1)对于越来越完善的重构算法, 如何使构造的

确定性测量矩阵是最好的; 2)如何探索稳定的重构算

法, 使得原始可压缩信号或图像被精确地重构, 且所

构造的重构算法要求计算复杂度低、对观测次数限制

少; 3)如何在冗余字典或非正交分解下找到一种快速

有效的稀疏分解算法; 4)如何运用压缩感知理论设计

有效的软硬件解决大量的实际问题; 5)针对 𝑝-范数的

最优化求解问题, 如何深入研究; 6)如何在含噪信号

的重构或采样过程中收入噪声后寻求最优的信号重

构算法. 此外, 将压缩感知理论应用于其他领域, 如医

学信号检测、特征提取、故障诊断、图像融合等, 也是

众多学者研究的难点和热点.

压缩感知理论是新颖的理论, 是对经典信号处理

领域的补充和完善, 其研究成果显著影响了图像处

理、数据融合等其他领域, 然而专家学者认为还有许

多问题有待研究.

1 压压压缩缩缩感感感知知知研研研究究究方方方向向向

在信号处理过程中, 抽样的目的是运用最少的

抽样点数获得有效的信息. 在设计抽样系统时, 完整

恢复信号所需的最少抽样点数是必须考虑的问题, 经

典奈奎斯特定理给出了关于带限信号的答案, 而在经

典理论的基础上提出的压缩传感理论, 由于低于奈奎

斯特采样定理要求的频率采样、编码和重构, 适用于

更广泛的信号类型. CS理论主要涉及信号的稀疏表

示、稀疏测量和重构 3个基本核心问题.

1.1 稀稀稀疏疏疏表表表示示示

稀疏表示的基本思想是假设自然信号可以被压

缩表示, 从数学角度而言, 是对多维数据进行线性分

解的一种表示方法. 稀疏表示具有两个特征: 过完备

性和稀疏性. 字典的过完备性表示字典的行数大于列

数, 即信号的维数小于原子的个数. 相比于正交变换

基, 构造的过完备字典含有的原子数目更多, 能提供

更稳定的稀疏表示. 因此, 稀疏表示 (即构造具有稀疏

表示能力的基或者设计过完备字典Ψ )的目的是希望

信号非零元个数足够少, 即令Ψ 足够稀疏以确保信号

或图像“少采样”.

目前较流行的信号稀疏表示方法多数基于稀疏

变换, 对信号的Fourier变换、小波变换、Gabor变换等

都具有一定的稀疏性. 多尺度几何分析为一些特殊形

态提供了最稀疏的表示, 如Curvelet变换、Bandelet变

换、Contourlet变换等. 部分学者研究了在混合基下

的信号稀疏表示, 如文献 [17]将其应用于形态成分

分析, 文献 [11]应用于图像CS重构, 文献 [18]应用于

MRI(magnetic resonance imaging)重构等, 均取得了比

单一稀疏表示下更好的效果.

传统的信号分解方法都是将信号分解到一组完

备的正交基上, 有较大的局限性. 在表达任意信号时,

当选用某个特定函数作为基时, 基函数便决定了信号

的展开形式. 伴随着信息技术不断发展, 信号或图像

处理的理论也日新月异, 更有效的非正交分解方法也

因此产生. 非正交分解日益引起专家学者们的重视,

给信号的稀疏分解指明了一个新方向.

信号在冗余字典下的稀疏分解是稀疏表示的研

究热点, 而构造稀疏字典的研究热点是过完备字典.

冗余字典设计或学习必须遵循的基本准则是: 对于信

号本身的各种固有特征, 在构造字典的过程中各元素

应尽可能匹配. 在稀疏基或字典的构造过程中, 选择

合适的稀疏字典能够确保信号的表示系数足够稀疏,

进而确保直接与非零系数相关的压缩测量数目足够

少, 同时能够高概率地重构信号或图像.
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经过对国内外众多优秀学者的研究和理论进

行梳理, 常用的稀疏表示算法主要包括基追踪算法

(BP)[19]、贪婪匹配追踪算法 (MP)[20]、正交匹配追踪

算法 (OMP)[21]等. 在稀疏分解算法研究中, 大多数只

从原子库构造或分解算法角度出发, 然后对稀疏分解

算法进行各种改进. 未来利用原子库自身结构特性的

稀疏分解算法是压缩感知理论研究的热点之一.

从现有的文献来看, 众多学者对稀疏表示的研究

重点主要集中在两个方面: 如何找到信号的最佳稀疏

基和如何从这些基或字典中找到最佳的𝐾项组合来

逼近源信号; 针对已有算法如何实现冗余字典的快速

计算或者设计新的低复杂度的稀疏分解算法.

1.2 稀稀稀疏疏疏测测测量量量

为了保证精确地重构原始信号, 对信号的线性投

影采用一个与稀疏变换矩阵不相关的测量矩阵, 从而

得到感知测量值, 即所谓的稀疏测量. 因此, 稀疏测量

主要集中在两个方面: 如何构造随机测量矩阵使得测

量值的数目尽可能的少和如何使构造的测量矩阵与

系统不相关.

从原理角度看, 测量矩阵的选择需要满足非相干

性和限制等容性 (RIP)两个基本原则. 文献 [22]给出

并证明了测量矩阵必须满足RIP条件; 文献 [23]给出

了测量矩阵的一个等价条件是测量矩阵与稀疏基之

间不相关, 即若运用与稀疏变换基不相关的测量矩阵

对信号压缩测量, 则原始信号可以经过某种变换后稀

疏表示.

构造一个与稀疏矩阵不相关的𝑀 ×𝑁(𝑀 ≪ 𝑁)

测量矩阵Φ对信号进行线性投影, 获取感知测量值

𝑦 = Φ𝑓 , 𝑦是𝑀 × 1矩阵, 使测量对象从𝑁 维降为𝑀

维[22-23]. 稀疏测量过程是非自适应的, 即测量矩阵Φ

的选择不依赖于信号 𝑓 . 构造的测量矩阵要求信号从

𝑓 转换为 𝑦的过程中获取的𝐾个测量值能够保留原

始信号的全部信息, 以保证信号的精确重构.

在测量矩阵的设计过程中, 有 𝑦 = Φ𝑓 = ΦΨ𝛼 =

𝐴𝛼, 其中𝐴需满足有限等距性质[22-23], 即对于任意𝐾

值的稀疏信号 𝑓 和常数 𝛿𝑘 ∈ (0, 1), 有

1− 𝛿𝑘 ⩽ ∥𝐴𝑓∥22
∥𝑓∥22

⩽ 1 + 𝛿𝑘, (1)

由此𝐾个系数可根据𝑀 个感知测量值准确重构.

依据测量矩阵的限制性条件, 专家学者提出的

随机性测量矩阵有随机高斯测量矩阵[2-4,7]、随机贝努

力矩阵[2-4]、部分正交矩阵[2]、稀疏随机矩阵[24]. 当前,

随机性测量矩阵的劣势是存在一定的不确定性, 若要

消除压缩测量的不确定性, 则必须进行后续处理. 此

外, 利用实际硬件生成随机测量矩阵也较为困难. 针

对随机测量矩阵的不确定性和不易用硬件实现两大

缺点, 学者展开了对确定性测量矩阵的研究. 确定性

测量矩阵有利于降低内存、设计快速的恢复算法, 主

要分为托普利兹和循环矩[25-29]、轮换矩阵[30-31]、哈达

玛矩阵[4]、改进的轮换矩阵的构造[32]等. 目前, 一些

学者提出了通过QR分解、正交变换改进的随机测量

矩阵和改进非线性相关性的确定性测量矩阵的方法.

通常, 压缩测量过程中存在难以在硬件上实现和采样

过程中数据多等难题, 测量矩阵的构造还不够完善,

因此, 将压缩传感理论推向实际应用的关键是构造高

效且在硬件上易于实现的测量矩阵.

1.3 信信信号号号重重重构构构

信号重构算法是指运用压缩测量的低维数据精

确地重构高维的原始信号或图像, 即利用𝑀 维测量

值重建𝑁(𝑀 ≪ 𝑁)维信号的过程. 重构是压缩感知

研究中最为重要且关键的部分, 在信号重构方面, 最

初研究的是对最小化 𝑙2 范数约束求解的优化问题, 获

取的解通常是不稀疏的, 于是转而对最小化 𝑙0 范数和

𝑙1 范数约束求解.

目前, 重构算法主要分为 3类: 1)基于 𝑙1 范数的

凸优化算法; 2)基于 𝑙0 范数的贪婪算法; 3)组合算法.

对于大规模的数据问题, 重构速度有时候会很快, 但

是原始信号的采样要支持快速分组测试重建. 凸松

弛算法有基追踪算法[25]、梯度投影法[30]、凸集交替

投影算法[5-6]和内点迭代法[31]等; 贪婪算法有匹配追

踪算法[20]、正交匹配追踪算法[33]、分段式正交匹配

追踪算法[34]和一些改进算法等; 组合算法有链式追踪

算法[35]、HHS(heavy hitter on steroids)追踪算法[36]和

I-wen算法[37]等.

凸优化方法是基于 𝑙1 范数最小进行求解的方法,

相比于其他算法, 重建效果较好. 因其计算量大、时间

复杂度高, 在大规模信号处理中不便广泛应用. 然而,

近些年来, 一些凸优化方法在重建稀疏信号方面获得

了较快的重构速度, 例如交替方向算法等[38]. 该算法

不同于其他算法将凸优化问题视为一般的极小化问

题而忽略了其可分离结构, 在求解凸优化问题时将各

变量分离求解, 极大地提高了算法的速度.

相对基于 𝑙1 范数最小的凸优化算法模型而言, 贪

婪追踪算法计算速度很快, 但精度稍差, 然而也能满

足实际应用的一般要求. 因此, 基于 𝑙0 范数最小的贪

婪追踪算法很实用, 应用广泛. 此类算法针对 𝑙0 范数

最小化问题求解, 但是改进系列算法允许在重建过程

中存在一定的误差. 此外, 迭代阈值法也得到了广泛

的应用, 此类算法也较易实现, 计算量适中, 在贪婪算

法和凸优化算法中都有应用. 但是, 迭代阈值法对于

迭代初值和阈值的选取均较为敏感, 且不能保证求出

的解是稀疏的.



1444 控 制 与 决 策 第 28 卷

Gilbert等[35-36]提出链追踪、HHS追踪等组合优

化算法, 采用结构式采样矩阵线性投影, 利用群测试

实现精确重构. 此类算法运算速度高, 但采样测量矩

阵复杂, 现实中难以推广应用.

目前, 重构算法可以精确地重构原始信号或图

像, 但这些稀疏重构算法都存在一些无法改善的缺点.

此外, 现有的算法对含有噪声信号或采样过程中收入

噪声信号的重构效果较差, 鲁棒性也较差, 如何改善

有待进一步研究.

2 压压压缩缩缩感感感知知知理理理论论论的的的应应应用用用

压缩感知理论可以高效地采集稀疏信号的信息,

通过非相关性感知测量值, 此特性使得压缩传感广

泛地应用于现实生活中. CS理论解决了信息采集和

处理技术目前遇到的瓶颈, 带来了革命性的突破, 受

到各国学者的广泛关注, 从医学成像和信号编码到

天文学和地球物理学均有所应用. 其中代表性的有

“单像素”压缩数码照相机[9]、MRI RF脉冲设备[39]、

超谱成像仪[40]、DNA微阵列传感器[41]、MPST (multi-

pixel but single time)相机[42]等. 此外, 压缩感知表现

出强大的生命力, 已发展形成了分布式CS理论、贝叶

斯CS理论、无限维CS理论等, 并得到广泛应用, 如文

献 [43]利用分布式CS理论实现视频的压缩和联合重

构; 文献 [44]利用贝叶斯CS理论改善了分布式认知

网络中频谱感知的精度.

目前, 压缩感知理论在数据压缩、信道编码、数

据获取等方面获得了广泛应用, 然而其自身理论还不

够完善, 在应用方面也是新兴学科, 未来的研究中尚

有许多难点问题需要解决和突破.

3 结结结 论论论

压缩感知理论的应用已经引起众多学者的高

度重视, 其采样速率与信号的结构和内容相关, 以低

于奈奎斯特采样定理要求的频率采样、编码和重构.

压缩感知理论在压缩成像系统、医学成像、信息转

换、雷达成像、天文和通讯等[45]领域均获得了较好的

应用. 通过对国内外众多学者文献的梳理和研究, 总

结了压缩感知理论进一步的研究方向:

1)算法层面. 在非正交分解或适合某一类冗余

字典中, 探索更有效更快速的稀疏分解算法; 在多信

息、多误差、多故障融合的情况下, 研究新的复杂度

低、精确率高的重构算法, 并在测量次数、重建误差

和重建速度上达到最优的平衡.

2)理论层面. 在随机测量矩阵方面, 提高列向量

之间的非线性相关性和类似噪声的独立随机性, 构造

一个平稳观测矩阵寻求占用存储空间小、测量数和信

号长度最优的确定性测量矩阵, 并给出相应的理论条

件验证方法.

3)应用层面. 针对现实生活中噪声等实际问题,

探索基于压缩感知的软硬件设计; 结合现有的贝叶

斯、分布式等压缩感知理论的优点, 进一步探讨压缩

感知与其他领域的融合.
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