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压缩传感综述

李树涛 1 魏 丹 1

摘 要 在传统采样过程中, 为了避免信号失真, 采样频率不得低于信号最高频率的 2 倍. 然而对于数字图像、视频的获取,

依照香农 (Shannon) 定理会导致海量采样数据, 大大增加了存储和传输的代价. 近年来, 一种新兴的压缩传感理论为数据采集

技术带来了革命性的突破, 得到了研究人员的广泛关注. 压缩传感采用非自适应线性投影来保持信号的原始结构, 能通过数值

最优化问题准确重构原始信号. 压缩传感以远低于奈奎斯特频率进行采样, 在压缩成像系统、模拟/信息转换、生物传感等领

域有着广阔的应用前景. 本文主要介绍了压缩传感的基本理论及相关应用, 并对其研究前景进行了展望.
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A Survey on Compressive Sensing
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Abstract In the traditional signal sampling process, Shannon theorem must be satisfied for preventing signal distortion.

But in some practical applications (such as image and video processing systems), an increased sampling frequency will

substantially increase the data storage and transmission costs. Different from the traditional signal acquisition process,

compressive sensing, which is a new theory that captures and represents compressible signals at a sampling rate significantly

below the Nyquist rate. It first employs nonadaptive linear projections that preserve the structure of the signal, and then

the signal reconstruction is conducted using an optimization process from these projections. Compressive sensing has

broad applications such as compressive imaging, analog-to-information conversion, biosensing, etc. This paper surveys the

principles of compressive sensing and its related applications. Some further work on this theory is also presented.

Key words Compressive sensing, sparse representation, signal reconstruction, restricted isometry property, compressive
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传统的信号获取和处理过程主要包括采样、压

缩、传输和解压缩四个部分, 如图 1 所示. 其采样过
程必须满足香农采样定理, 即采样频率不能低于模
拟信号频谱中最高频率的 2 倍. 在信号压缩中, 先对
信号进行某种变换, 如离散余弦变换或小波变换, 然
后对少数绝对值较大的系数进行压缩编码, 舍弃零
或接近于零的系数. 通过对数据进行压缩, 舍弃了采
样获得的大部分数据, 但不影响 “感知效果”[1]. 例
如, 在运用数百万像素的数码相机对场景进行成像
时, 将会得到海量的像素信息, 但通过压缩编码后,
只对部分信息进行存储和传输, 最后通过相应的解
压缩算法对原始图像进行重构.
如果信号本身是可压缩的,那么是否可以直接获
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图 1 传统的信息获取与处理流程

Fig. 1 The traditional information acquisition and

processing

取其压缩表示 (即压缩数据), 从而略去对大量无用
信息的采样呢? Candès 在 2006 年从数学上证明了
可以从部分傅里叶变换系数精确重构原始信号, 为
压缩传感奠定了理论基础[2]. Candès 和 Donoho 在
相关研究基础上于 2006 年正式提出了压缩传感的
概念[1, 3]. 其核心思想是将压缩与采样合并进行, 首
先采集信号的非自适应线性投影 (测量值), 然后根
据相应重构算法由测量值重构原始信号[1]. 压缩传
感的优点在于信号的投影测量数据量远远小于传统

采样方法所获的数据量, 突破了香农采样定理的瓶
颈, 使得高分辨率信号的采集成为可能. 压缩传感理
论框架如图 2 所示.
压缩传感理论主要包括信号的稀疏表示、编码

测量和重构算法等三个方面[4]. 信号的稀疏表示就
是将信号投影到正交变换基时, 绝大部分变换系数
的绝对值很小, 所得到的变换向量是稀疏或者近似
稀疏的, 可以将其看作原始信号的一种简洁表达[5],
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图 2 压缩传感理论框架

Fig. 2 Theory frame of compressive sensing

这是压缩传感的先验条件, 即信号必须在某种变
换下可以稀疏表示. 通常变换基可以根据信号本
身的特点灵活选取, 常用的有离散余弦变换基、
快速傅里叶变换基、离散小波变换基[6]、Curvelet
基[7]、Gabor 基[8] 以及冗余字典[8−10] 等. 在编码测
量中, 首先选择稳定的投影矩阵, 为了确保信号的线
性投影能够保持信号的原始结构, 投影矩阵必须满
足约束等距性 (Restricted isometry property, RIP)
条件[11], 然后通过原始信号与测量矩阵的乘积获得
原始信号的线性投影测量. 最后, 运用重构算法由测
量值及投影矩阵重构原始信号. 信号重构过程一般
转换为一个最小 l0 范数的优化问题, 求解方法主要
有最小 l1 范数法

[2, 12]、匹配追踪系列算法[13]、最小

全变分方法[2]、迭代阈值算法[14] 等.
鉴于信号的稀疏表示在压缩传感理论中的重要

性, 本文第 1 节对其进行了介绍; 第 2 节介绍了压缩
传感基本原理; 第 3 节研究了压缩传感测量矩阵; 第
4 节讨论了信号重构算法; 第 5 节介绍压缩传感的
应用; 最后对压缩传感领域的研究前景进行展望.

1 信号稀疏表示

如果一个信号中只有少数元素是非零的, 则该
信号是稀疏的. 通常时域内的自然信号都是非稀疏
的, 但在某些变换域可能是稀疏的. 例如, 对于一幅
自然图像, 几乎所有的像素值都是非零的, 但是将其
变换到小波域时, 大多数小波系数的绝对值都接近
于零, 并且有限的大系数能够表示出原始图像的绝
大部分信息. 图 3 (a) 是大小为 512 × 512 的灰度图
像,其小波系数如图 3 (b)所示 (为增强其可视性, 系
数的排列是随机的). 图 3 (c) 是由绝对值最大的前
10% 个系数重构出的图像, 可以看出重构图像与原
始图像差别很小, 但是需要保存的信息大大减少了.

根据调和分析理论, 一个长度为 N 的一维离散

时间信号 fff , 可以表示为一组标准正交基的线性组
合

fff =
N∑

i=1

xiψψψi 或 fff = Ψxxx (1)

其中, Ψ = [ψψψ1|ψψψ2| · · · |ψψψN ], ψψψi 为列向量, N ×1 的
列向量xxx是fff 的加权系数序列, xi = 〈fff,ψψψi〉 = ψψψT

i fff .
可见 xxx 是信号 fff 的等价表示, 如图 4 所示. 如果 xxx

只有很少的大系数, 则称信号 fff 是可压缩的; 如果 xxx

只有K 个元素为非零, 则称 xxx 为信号 fff 的K 稀疏

(a) 原始图像

(a) Original image

(b) 图像小波变换系数

(b) Transform coefficients

(c) 重构图像

(c) Reconstructed image

图 3 灰度图像小波基稀疏表示

Fig. 3 Sparse representation with wavelet basis

(512 × 512)

图 4 用基 Ψ 进行稀疏表示 (3 稀疏)

Fig. 4 Sparse representation based on Ψ (3-sparse)
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表示. 另外, 当信号不能用正交基稀疏表示时, 可以
采用冗余字典稀疏表示[8−10].

2 压缩传感

首先考虑一般的信号重构问题, 即已知某一个
测量矩阵 Φ ∈ RM×N (M ¿ N) 以及某未知信号 xxx

在该矩阵下的线性测量值 yyy ∈ RM

yyy = Φxxx (2)

方程 (2) 也可以看作原信号 xxx 在 Φ 下的线性投影,
现在考虑由 yyy 重构 xxx. 很显然, 由于 yyy 的维数远远

低于 xxx 的维数, 方程 (2) 有无穷多个解, 即该问题是
不适定的, 很难重构原始信号. 然而如果原始信号 xxx

是K 稀疏的, 并且 yyy 与 Φ 满足一定条件, 理论证明,
信号 xxx 可以由测量值 yyy 通过求解最优 l0 范数问题

精确重构[2]:

x̂xx = arg min ‖xxx‖0 s.t. Φxxx = yyy (3)

式中, ‖ · ‖0 为向量的 l0 范数, 表示向量 xxx 中非零元

素的个数. Candès 等指出, 如果要精确重构 K 稀

疏信号 xxx, 测量次数M (即 yyy 的维数) 必须满足M

= O(K ln(N)), 并且矩阵 Φ 必须满足约束等距性条
件[15−16]. 约束等距性条件将在第 3 节中详细讨论.
然而, 常见的自然信号在时域内几乎都是不稀

疏的, 因而上述信号重构过程不能直接应用于自然
信号的重构. 第 1 节中的信号稀疏表示理论指出, 自
然信号可以通过某种变换 Ψ 进行稀疏表示, 即 fff =
Ψxxx, xxx 为信号 fff 在 Ψ 变换域的稀疏表示. 考虑测
量公式 yyy = Φfff , 并且 fff 是可以稀疏表示的, 即 fff =
Ψxxx, 则有

yyy = Φfff = ΦΨxxx = Φ̃xxx (4)

其中, Φ̃ = ΦΨ 为M ×N 的矩阵, 被称为传感矩阵,
如图 5 所示. yyy 可以看作是稀疏信号 xxx 关于测量矩

阵 Φ̃ 的测量值. 这时如果 Φ̃ 满足约束等距条件, 可
以通过求解一个类似式 (3) 的最优 l0 范数问题 (5)
来重构稀疏信号 xxx, 即

x̂xx = arg min ‖xxx‖0 s.t. Φ̃xxx = yyy (5)

由于 Ψ 是固定的, 要使得 Φ̃ = ΦΨ 满足约束等距条
件, 则测量矩阵 Φ 就必须满足一定的条件, 我们将
在第 3 节详细分析 Φ 的设计问题. 如果已经得到了
fff 的稀疏表示 x̂xx, 可以进一步由变换基 Ψ 通过下式
精确重构原始信号 f̂ff

f̂ff = Ψx̂xx (6)

这就是压缩传感的核心思想, 即与传统信号采样方
法对原始信号 fff 先采样后压缩不同, 压缩传感由少

量线性测量通过求解最优化问题 (5) 直接得到信号
fff 的压缩表示 yyy, 突破了香农采样定理的瓶颈, 降低
了对传感器件分辨率的要求, 使得超高分辨率信号
获取成为可能.

图 5 压缩传感线性测量过程

Fig. 5 The linear measurement of compressive sensing

通过上述分析可以看到, 在压缩传感中, 测量矩
阵的设计和稀疏信号的重构是两个非常重要的问题.
设计稳定的测量矩阵, 应使得表示图像特征的显著
信息不会因为维数的减少而丢失. 由于最优化问题
(5) 本质上是一个 NP-hard 问题, 通常需要对该问
题进行转换, 如将 l0 范数转化为 l1 范数问题加以解

决. 下面对测量矩阵和重构算法的相关研究进行详
细介绍.

3 测量矩阵

为了重构稀疏信号, Candès和 Tao给出并证明
了传感矩阵 Φ̃ 必须满足约束等距性条件[16]. 对于任
意 ccc ∈ R|T | 和常数 δK ∈ (0, 1), 如果

(1− δK)‖ccc‖2
2 ≤ ‖Φ̃Tccc‖2

2 ≤ (1 + δK)‖ccc‖2
2 (7)

成立, 其中 T ⊂ {1, · · · , N}, |T | ≤ K, Φ̃T 为 Φ̃ 中
由索引 T 所指示的相关列构成的大小为K × |T | 的
子矩阵, 则称矩阵 Φ̃ 满足约束等距性. 通常, 对于一
个K 稀疏信号 xxx (其K 个非零值的位置是未知的),
式 (5) 可以从 yyy 精确重构出 xxx 的充分条件是矩阵 Φ̃
对于任意 ccc ∈ R|T | 和常数 δ2K ∈ (0, 1) 有 2K 阶约

束等距性, 即

(1− δ2K)‖ccc‖2
2 ≤ ‖Φ̃Tccc‖2

2 ≤ (1 + δ2K)‖ccc‖2
2 (8)

成立, 其中 T ⊂ {1, · · · , N}, |T | ≤ 2K.
Baraniuk 在文献 [4] 中给出约束等距性的等价

条件是测量矩阵 Φ 和稀疏表示的基 Ψ 不相关, 即要
求 Φ 的行 φφφj 不能由 Ψ 的列 ψψψi 稀疏表示, 且 Ψ 的
列 ψψψi 不能由 Φ 的行 φφφj 稀疏表示. 直接构造一个
测量矩阵 Φ 使得 Φ̃ = ΦΨ 满足约束等距性, 即保证
矩阵中任意 2K 列都不相关很难做到. 由于 Ψ 是固
定的, 要使得 Φ̃ = ΦΨ 满足约束等距条件, 可以通
过设计测量矩阵 Φ 解决. 文献 [16−17] 证明了当 Φ
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是高斯随机矩阵时, 传感矩阵 Φ̃ 能以较大概率满足
约束等距性条件. 因此可以通过选择一个大小为M

× N 的高斯测量矩阵得到, 其中每一个值都满足
N(0, 1/N) 的独立正态分布. 高斯测量矩阵的优点
在于它几乎与任意稀疏信号都不相关, 因而所需的
测量次数最小. 但缺点是矩阵元素所需存储空间很
大, 并且由于其非结构化的本质导致其计算复杂.
其他常见的能使传感矩阵满足约束等距性的测

量矩阵还包括一致球测量矩阵、二值随机矩阵、局

部傅里叶矩阵、局部哈达玛测量矩阵以及托普利兹

(Toeplitz) 矩阵等[15]. 一致球测量矩阵指矩阵的列
在球 Sn−1 上是独立同分布随机一致的, 并且当测量
次数为M = O(K ln(N)) 时, 准确重构信号的概率
很大[1, 18−19]. 二值随机矩阵是指矩阵中每个值都服
从对称伯努利分布 P (Φij = ±1/

√
M) = 1/2[3, 15],

研究表明当 K ≤ C × M/ ln(N/M) 时, 准确重构
信号的概率极大, 并且重构速度很快. 方红等将亚
高斯随机投影引入到压缩传感理论, 给出了两种新
类型的测量矩阵: 稀疏投影矩阵和非常稀疏投影
矩阵[20]. 局部傅里叶矩阵可以首先从傅里叶矩阵
中随机选择 M 行, 然后再对列进行单位正则化得
到[15, 21]. 傅里叶矩阵的一个突出优点是可以利用快
速傅里叶变换快速计算, 大大降低了采样系统的复
杂性, 然而由于其通常只与时域稀疏的信号不相关,
应用范围受到了限制. 局部哈达玛测量矩阵是从 N

维哈达玛矩阵中随机选择 M 行得到[22−23], 当 M

≥ K
√

N/B(lnN)2 (其中 B 是块的维数) 时, 置乱
(Scrambled) 块哈达玛矩阵可以以极大概率准确重
构信号. Tsaig 对一致球测量矩阵、二值随机矩阵、
局部哈达玛测量矩阵以及局部傅里叶矩阵的性能进

行了比较, 发现将这几类矩阵作为测量矩阵时重构
信号的误差都比较小, 并且随着测量数目的增加进
一步减小[22].
文献 [24] 提出了形式固定的托普利兹矩阵以及

循环矩阵, 发现当K ≤ C ×M 3/ln(N/M) 时, 这两
种矩阵使传感矩阵以很大概率满足约束等距性, 并
且可以直接应用快速傅里叶变换得到快速的重构算

法, 能够明显减少高维问题的计算和存储复杂度, 因
而对高维问题特别有效. Sebert 等提出将块托普利
兹矩阵应用于压缩传感, 并做了大量实验, 结果表明
应用这种测量矩阵不仅有很好的重构结果, 而且可
以明显加快运算速度和减少存储空间[25].

此外, Do 等提出了结构化随机矩阵[26], 该矩阵
具有与几乎所有其他正交矩阵 (单位阵和极度稀疏
矩阵除外) 不相关的优点, 可以分解成定点、结构化
分块对角矩阵与随机置换向量或伯努利向量点积的

形式. 该矩阵可以看成是随机高斯/伯努利矩阵和部
分傅里叶变换矩阵的混合模型, 并保持了各自的优

点.

4 信号重构算法

信号重构算法是压缩传感理论的核心, 是指由
M 次测量向量 yyy 重构长度为 N (M ¿ N) 的稀
疏信号 xxx 的过程. Candès 等证明了信号重构问题
可以通过求解最小 l0 范数问题 (3) 加以解决. 但
Donoho 指出, 最小 l0 范数问题是一个 NP-hard 问
题, 需要穷举 xxx 中非零值的所有 CK

N 种排列可能, 因
而无法求解[27]. 鉴于此, 研究人员提出了一系列求
得次最优解的算法, 主要包括最小 l1 范数法、匹配

追踪系列算法、迭代阈值法以及专门处理二维图像

问题的最小全变分法等.

4.1 最小 lll1 范数法

采用 l1 范数代替 l0 范数
[2], 得到了如下问题:

x̂xx = arg min ‖xxx‖1 s.t. Φxxx = yyy (9)

文献 [28−29] 证明了问题 (9) 和问题 (3) 是等价的.
问题 (9) 是一个凸最优问题, 可以转化为一个线性
规划问题加以求解, 计算复杂度为O(N 3), 这种方法
也称为基追踪方法 (Basis pursuit, BP)[28]. 如果考
虑重构误差, 上述问题可以转换为如下最小 l1 范数

问题:

min ‖xxx‖1 s.t. ‖Φxxx− yyy‖2 ≤ ε (10)

该问题可以利用二阶圆锥规划求解[17].
问题 (9) 也可以用内点法[30]、梯度投影法[31] 以

及同伦算法[32] 求解. 比较而言, 内点法速度较慢但
非常精确, 梯度投影法则具有很好的运算速度, 而同
伦算法对小尺度问题比较实用. 此外, 为进一步减少
测量噪声对重构算法的影响, Candès 等还提出了加
权最小 l1 范数重构算法

[12], 这种方法通过重新设置
最小化 l1 范数问题来提高稀疏信号的重构质量.

4.2 匹配追踪算法

匹配追踪算法 (Matching pursuit, MP)是一种
贪婪迭代算法, 其基本思想是在每一次的迭代过程
中, 从过完备原子库 (即测量矩阵 Φ) 里选择与信号
最匹配的原子来构建稀疏逼近, 并求出信号表示残
差, 然后继续选择与信号残差最为匹配的原子, 经过
一定次数的迭代, 信号可以由一些原子线性表示. 但
是由于信号在已选定原子 (测量矩阵的列向量) 集合
上的投影的非正交性使得每次迭代的结果可能是次

最优的, 因此为获得收敛可能需要经过较多次迭代.
正交匹配追踪算法 (Orthogonal matching pursuit,
OMP)[13] 则有效克服了这个问题, 该算法沿用了匹
配追踪算法中的原子选择准则, 只是通过递归地对
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已选择原子集合进行正交化以保证迭代的最优性,
从而减少了迭代次数. 文献 [13] 中的实验表明, 对
固定 K 稀疏 N 维离散时间信号 xxx, 用一个M ×N

的高斯矩阵测量时, 只需 M = O(KlnN). 正交匹
配追踪算法以极大概率准确重构信号, 而且比最小
l1 范数法更快. 但是, 正交匹配追踪算法精确重构的
理论保证比最小 l1 范数法弱, 并非对所有信号都能
准确重构, 而且对于测量矩阵的要求比约束等距性
更加严格[33].

Needell 等在 OMP 基础上提出了正则正交匹
配追踪 (Regularized orthogonal matching pursuit,
ROMP) 算法, 对所有满足约束等距性条件的矩阵
和所有稀疏信号都可以准确重构[33]. 另外, 压缩采
样匹配追踪算法 (Compressive sampling matching
pursuit, CoSaMP) 也可以用于很好地重构信号, 提
供了比 OMP、ROMP 更全面的理论保证, 并且能
在采样过程中对噪声鲁棒[34].
综合考虑, 匹配追踪系列算法对于维数较低的

小尺度信号问题运算速度很快, 但是对于存在噪声
的大尺度信号问题, 重构结果不是很精确, 也不具有
鲁棒性.

4.3 最小全变分法

相对于适合一维信号重构的最小 l1 范数法,
Candès 等从大量自然图像的离散梯度都是稀疏的
角度出发, 提出了更适合二维图像重构的最小全变
分法[2]. 图像压缩传感的全变分模型为

minTV(fff) s.t. yyy = Φfff (11)

其中, 目标函数 TV(fff) 为图像离散梯度之和, 即
TV(fff) =

∑
ij

√
(fi+1,j − fi,j)2 + (fi,j+1 − fi,j)2 .

该问题的求解可以转换为二阶锥规划问题[35]. 最
小全变分模型可以有效地解决图像压缩重构问题,
重构结果精确而且鲁棒, 但是运算速度较慢.

4.4 迭代阈值法

最小 l1 范数法以及匹配追踪等算法可以有效地

解决压缩传感的信号重构问题, 但是这些算法都没
有对 l0 范数问题 (3) 进行直接求解. 对此, Kings-
bury 等提出了求解该问题的迭代阈值算法[36−37].
然而由于问题 (3) 的非凸特性, 这些算法只能保证
收敛到局部最优解, 而且这些解有可能是非稀疏的.
因而迭代阈值算法对初值非常敏感, 很难直接应用
于信号重构. 但是如果能够找到一个合适的初值, 迭
代算法可以找到问题 (3) 的全局最优解. 因此该算
法可以与其他算法, 如MP 相结合, 由这些算法提供
初值. 实验证明这种策略能够提供比单独匹配追踪
算法更好的结果[14].

5 压缩传感的应用

压缩传感理论带来了信号采样理论的变革, 具
有广阔的应用前景, 包括压缩成像、模拟信息转换、
生物传感等. 本节将对这些应用作简要介绍.

5.1 压缩成像

运用压缩传感原理, 美国 RICE 大学成功研制
了 “单像素” 压缩数码照相机[38], 设计原理是首先
通过光路系统将成像目标投影到一个数字微镜器件

上, 其反射光由透镜聚焦到单个光敏二极管上, 光敏
二极管两端的电压值即为一个测量值 y, 将此投影操
作重复M 次, 得到测量向量 yyy, 然后用最小全变分
算法构建的数字信号处理器重构原始图像 fff . 数字
微镜器件由数字电压信号控制微镜片的机械运动以

实现对入射光线的调整, 相当于式 (4) 的 0-1 随机
测量矩阵 Φ. 由于该相机直接获取的是 M 次随机

线性测量值, 而不是获取原始信号的 N (M ¿ N)
个像素值, 为低像素相机拍摄高质量图像提供了可
能. 压缩传感技术也可以应用于雷达成像领域, 与传
统雷达成像技术相比压缩传感雷达成像实现了两个

重要改进: 在接收端省去脉冲压缩匹配滤波器; 同时
由于避开了对原始信号的直接采样, 降低了接收端
对模数转换器件带宽的要求. 设计重点由传统的设
计昂贵的接收端硬件转化为设计新颖的信号恢复算

法, 从而简化了雷达成像系统[39]. Bhattacharya 等
将压缩传感理论应用到合成孔径雷达图像数据获取

上[40], 解决了海量数据采集和存储问题, 显著降低
了卫星图像处理的计算代价.
此外, 压缩传感技术也可以应用于医学成像领

域, 如稀疏核磁共振成像[41]、压缩传感三维磁共振

波谱成像[42] 等.

5.2 信道编码

压缩传感理论中关于稀疏性、随机性和凸最

优化的结论可以直接应用于设计快速误差校正编

码, 这种编码方式在实时传输过程中不受误差的影
响[16]. 在压缩编码过程中, 稀疏表示所需的基对于
编码器可能是未知的. 然而在压缩传感编码过程
中, 它只在译码和重构原信号时需要, 并不需要考
虑它的结构, 所以可以用通用的编码策略进行编码.
Haupt 等通过实验表明如果图像是高度可压缩的或
者信噪比 (Signal to noise ratio, SNR)充分大,即使
测量过程存在噪声, 压缩传感方法仍然可以准确重
构图像[43]. Wakin 等研究了基于压缩传感理论的视
频序列表示和编码方法[44]; Stankovic 和Marcia 分
别发展了视频压缩采样和压缩视频编码孔径重建问

题[45−46]; 为解决高维图像重建算法慢的问题, Gan
提出了基于块的压缩传感技术[47]; Cevher 等利用源
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图像与背景差图像更加稀疏的性质, 进行背景抽取,
可直接对图像中的关注目标成像[48].

5.3 模拟/信息转换

对于带宽非常高的信号, 例如雷达和通信信号
处理系统涉及的射频信号, 根据香农采样定理, 要获
得完整的信号信息, 所采用的模数转换器必须有很
高的采样频率. 然而由于传感器及转换硬件性能的
限制, 获得的信号的带宽远远低于实际信号的带宽,
存在较大的信息丢失. 对此Kriolos 等设计了基于压
缩传感理论的模拟/信息转换器[49−50], 利用压缩传
感理论中测量信息可以得到完整信号的原理, 首先
获得原始信号的线性测量, 再利用后端数字信号处
理器重构原始信号或直接计算原始信号的统计数据

等信息. Laska 等进一步发展了基于随机采样系统
的模拟/信息转换器[51], 并给出了随机抽样系统的两
种实现模型. 第一种模型采用多个并行低采样率的
模数转换器, 每个模数转换器之间有等间隔的位移,
通过随机控制来自不同的模数转换器的采样, 实现
随机采样. 然而这种方法需要多个模数转换芯片, 每
个芯片利用率不高. 基于此作者又设计了第二种模
型, 通过一组电容和数字控制换向器随机采样, 该系
统只需要一个模数转换芯片即可.

5.4 生物传感

生物传感中的传统 DNA 芯片能平行测量多个
有机体, 但是只能识别有限种类的有机体, Sheikh
等运用压缩传感和群组检测原理设计的压缩传感

DNA 芯片克服了这个缺点[52], 压缩传感DNA 芯片
中的每个探测点都能识别一组目标, 从而明显减少
了所需探测点数量. 此外, 基于生物体基因序列稀疏
特性, Sheikh 等验证了可以通过置信传播的方法实
现压缩传感 DNA 芯片中的信号重构[53].
压缩传感理论还应用于信号检测和分类[54−56]、

无线传感器网络[57]、数据通信[58−59] 以及地球物理

数据分析[60] 等众多领域.

6 总结与展望

压缩传感理论的提出极大地丰富了信号获取理

论, 并为其他相关领域的研究提供了新技术和新思
路, 研究前景广阔. 然而目前压缩传感理论还不是很
完善, 相应的应用研究也刚刚起步, 尚有较多问题需
要在未来研究中得到突破:

1) 测量矩阵构造研究
在压缩传感中, 测量矩阵需要满足约束等距性

条件, 目前所采用的测量矩阵大多为非确定性测量
矩阵, 即随机矩阵. 例如在 RICE 大学单像素相机
研制中, 采用的就是较为简单的 0-1 伪随机矩阵. 但

是更复杂的非确定性测量矩阵在硬件实现上比较复

杂, 虽然它们在仿真实验中能够取得很好的效果, 但
是难以硬件实现, 因此有必要对确定性测量矩阵进
行深入研究. 此外, 压缩传感技术建立在非自适应线
性测量基础之上, 不具有灵活性, 因而有必要研究自
适应压缩传感技术, 即根据不同的信号类型采用不
同的数据采样和重构策略.

2) 测量矩阵的优化问题
在第 1 节中提到, 当图像不能在正交基上稀疏

表示时, 可以将其扩展到冗余字典上进行稀疏表示.
例如对于某一类型的图像,用学习算法如K-SVD等
得到的字典通常可以使图像信号更加稀疏. 然而在
压缩传感技术中, 利用冗余的字典代替标准正交基
虽然可以更好地重构图像, 但由于在相应传感矩阵
中会出现较多相关列, 这些相关列对于图像重构没
有任何价值, 增加了算法的存储和计算的成本, 因
此, 如何平衡冗余字典的冗余度与传感矩阵中相关
列的数量, 即找到最优的冗余字典及其对应的传感
矩阵是值得研究的.

3) 测量值的应用研究
许多图像处理的最终目的并不是重构图像, 而

是为了得到有关目标的信息. 由压缩传感理论可知,
在一定条件下, 通过少量的测量值就可以准确重构
出原始图像, 也就是说少数的测量值能够保持原始
信号的结构和足够多信息. 因此, 少量的测量值可以
直接用于实现各种图像处理任务, 如图像分类、特征
提取、目标检测以及信息融合等, 并且由于测量值数
目较少, 信息密度高, 可以大大减少相关算法的时间
和存储代价.

4) 图像超分辨率重构
图像的超分辨率重构是指从一幅或者多幅低分

辨率图像产生或者构建高分辨率图像的过程, 本质
上属于维数增加的问题, 具有不适定性. 在压缩传感
中, 从测量值到原始信号也是一个从低维到高维的
维数增加问题, 与超分辨率图像重构类似. 由于低分
辨率图像通常决定了高分辨图像的结构和大部分信

息, 因此借鉴压缩传感的相关思想实现新型的超分
辨率图像重构算法也是值得研究的. 例如, 如果将低
分辨率图像看成是在某种测量矩阵 (或者字典) 下的
测量值, 则超分辨图像重构问题便转换为如何构建
测量矩阵的字典构建问题.

5) 运动目标提取
基于图像序列的运动目标提取是计算机视觉领

域的一个核心问题, 广泛应用在视频监控、视频分
析、视频检索、基于运动信息的身份识别等方面. 当
把背景看成不变量时, 运动的目标可以更加稀疏地
表示, 符合压缩传感理论对信号的稀疏性要求. 因
此, 如何在压缩传感框架内, 利用图像序列运动目标
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稀疏特性, 设计测量矩阵, 然后对图像序列的背景差
进行线性测量, 最后精确重构出运动目标也是值得
注意的研究方向.

6) 实时压缩传感成像系统研制
相对于压缩传感的理论研究进展, 其硬件实现

还处于起步阶段. 目前已取得成功的例子主要有
美国 RICE 大学研制的 “单像素” 数码相机, ARI-
ZONA 大学 Baheti 和 Neifeld 设计的具有特定功
能的结构成像设备, 以及 DUCK 大学研制的单景光
谱成像装置[61]. 然而由于压缩重构算法的计算量比
较大, 难以达到实时性要求, 因此实时高性能压缩传
感成像系统是未来重要的研究方向.
除了构建高分辨成像系统, 压缩传感还可应用

于音频采集设备、节电型音频和图像采集设备、天

文学观测、军事侦察、资源探测、超声图像以及数字

减影血管造影技术等诸多方面.
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