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结构化压缩感知研究进展

刘 芳 1, 2 武 娇 1, 2, 3 杨淑媛 2 焦李成 2

摘 要 压缩感知 (Compressive sensing, CS) 是一种全新的信息采集与处理的理论框架. 借助信号内在的稀疏性或可压缩

性, 可从小规模的线性、非自适应的测量中通过非线性优化的方法重构信号. 结构化压缩感知是在传统压缩感知基础上形成的

新的理论框架, 旨在将与数据采集硬件及复杂信号模型相匹配的先验信息引入传统压缩感知, 从而实现对更广泛类型的信号

准确有效的重建. 本文围绕压缩感知的三个基本问题, 从结构化测量方法、结构化稀疏表示和结构化信号重构三个方面对结构

化压缩感知的基本模型和关键技术进行详细的阐述, 综述了结构化压缩感知的最新的研究成果, 指出结构化压缩感知进一步

研究的方向.
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Abstract Compressive sensing (CS) is a newly developed theoretical framework for information acquisition and pro-

cessing. Using the non-linear optimization methods, the signals can be recovered from fewer linear and non-adaptive

measurements by taking advantage of the sparsity or compressibility inherent in real world signals. Structured com-

pressive sensing is a new framework which can treat more general signal classes to achieve the accurate and effective

reconstruction in practice by introducing the prior information matching with data acquisition hardware and compli-

cated signal models to traditional compressive sensing. In this paper, the basic models and key techniques of structured

compressive sensing are introduced in terms of the structured measurements, the structured dictionary representation

and the structured signal reconstruction, which correspond to three basic aspects of compressive sensing, and the recent

developments of structured compressive sensing are reviewed in detail. Finally, the current and future challenges of the

structured compressive sensing are discussed.
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典型的应用例子是在医学成像领域, CS 成像在保
持诊断质量的同时将儿科的核磁共振成像 (Nuclear
magnetic resonance imaging, NMRI) 的速度提高
了 7 倍[9]. 这种基于 CS 理论的新型成像方法, 将对
医学成像领域中昂贵的成像器件的设计产生重要的

影响.
自 2006 年 CS 理论提出以来, 国际与国内出现

了许多 CS 理论与应用研究的课题组和科研机构,
召开了众多相关的研讨会, 并且在 IEEE 的信息论、
信号处理及图像处理等国际知名期刊涌现出上百篇

涉及 CS 理论与应用方面的文献. 其中一些关于传
统 CS 理论的优秀的综述性文献[1, 10−15] 对 CS 的理
论基础、基本问题、研究方法以及 CS 的应用前景进
行了详细的介绍. 上述文献指出, 传统 CS 理论是以
信号的稀疏性或可压缩性为基础的, 研究的基本内
容包括信号的稀疏表示、压缩测量 (采样) 方法设计
和信号重构算法设计. 传统 CS 的工作多集中于使
用随机测量对有限维的信号进行低速观测, 以信号
固有的变换稀疏性作为先验信息来重构信号, 没有
考虑时间连续信号的情况和应用 CS 理论所必须的
硬件系统. 为此与数据采集硬件系统和复杂信号模
型相匹配的先验信息被引入到传统 CS, 这些先验信
息在 CS 中的应用主要表现在三个方面: 1) 结构化
的测量方法, 即传统 CS 中的随机测量被与信号相
匹配的结构化测量框架所代替; 2) 结构化字典下的
表示, 即获得信号低维结构的稀疏表示 (即结构稀疏
表示); 3) 结构化的 CS 重构, 即在信号的重构中使
用能够对更为广泛类型的信号 (包括无限维信号) 进
行描述的结构先验模型. 由此传统 CS 理论得到推
广, 逐步形成 CS 的新的理论框架— 结构化 CS 理
论[16].
本文对新的结构化 CS 理论的研究状况进行综

述. 在第 1 节中, 首先概述传统 CS 的数学模型; 其
次, 在第 2 节中介绍结构化 CS 中的几种低维结构
模型; 在第 3 节中, 围绕 CS 理论的三个基本问题,
对结构化 CS 的相关研究方法进行详细的综述; 最
后, 在第 4 节中展望未来的研究方向.

1 传统压缩感知

传统 Nyquist 采样通过均匀采样获取数据, 而
CS 系统则是以信号与观测函数之间的内积的形式
来对数据进行采样. 假设信号 fff ∈ RN 在某个正交

字典 Ψ ∈ RN×N 下具有稀疏表示, 即 fff = Ψxxx, 变换
系数 xxx 是稀疏的, 那么给定与 Ψ 不相关的观测矩阵
Θ ∈ RK×N(K ¿ N), 我们可获得K 维压缩的线性

测量 (投影):
yyy = Θfff (1)

这些少量的测量中包含了重构信号 fff 的充足信息.

若令 Φ = ΘΨ, 式 (1) 可转化为

yyy = ΘΨxxx = Φxxx (2)

Φ 被称为 CS 信息算子.
与压缩采样过程相对的逆问题是从测量 yyy 中

重构信号 fff . 求解式 (2) 获得变换系数 x̃xx, 从而估
计 f̃ff . 但该问题是欠定的, 具有无穷多个解. CS
理论以 xxx 的稀疏性作为约束条件, 大大减少了问
题可行解的个数. 这时, 求解式 (2) 是寻找线性
系统稀疏解的过程, 一般被称为稀疏逼近 (Sparse
approximation)[17], 出现在诸如统计学、信号处理、
机器学习、编码理论和逼近理论等许多领域. CS 重
构是稀疏逼近的一种特殊形式.

信号的传统压缩感知过程如图 1 所示, 其中压
缩观测、稀疏表示和信号优化重构这三个基本模块

是 CS 理论研究的三个重要方向. 信号的稀疏性是
CS 的必备条件, 非相关的观测是 CS 的关键, 非线
性优化是 CS 重构信号的手段[15].

图 1 传统压缩感知框架

Fig. 1 Frame of traditional compressive sensing

2 信号的低维结构模型

一般来说, 包含着先验知识的模型对寻找或处
理我们感兴趣的信号是很有帮助的, 而我们研究的
信号往往具有各种不同的潜在的低维结构, 也就是
说, 高维信号的自由度通常远低于信号的维数. 近年
来, 在许多领域出现了对信号的低维结构模型的研
究[16, 18]. 本节将介绍几个在 CS 中常用的信号结构
模型.

2.1 稀疏信号模型

稀疏信号模型是信号处理领域普遍使用的最简

单的模型, 传统 CS 理论正是以其为基础构建起来
的. 从数学的定义来说, 当信号 fff ∈ RN 在某个基

或字典下的变换系数 xxx 中仅含有 k 个非零项, 即
‖xxx‖0 = k (k ¿ N), 称 fff 是 k-稀疏的. 稀疏性体现
出在很多情况下高维信号实际仅包含了远低于其维

数的少量信息. 实际场景中的大部分信号并不是精
确稀疏的, 但能够由 k-稀疏信号很好地逼近, 通常
称这些信号是可压缩的. 对稀疏信号 xxx ∈ RN , 所有
k-稀疏信号构成的集合记为

Σk = {xxx : ‖xxx‖0 ≤ k} (3)

|Σk| 表示 k-稀疏信号的个数, 则 |Σk| = Ck
N .
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如上所述, 压缩测量中重构信号是一个欠定问
题, 过去十年许多研究者从理论和求解算法上对此
进行了研究. 理论表明, 在稀疏模型约束下, 当观测
矩阵满足有限等距性质 (Restricted isometry prop-
erty, RIP)[2, 19−22], 或当 Φ 中线性相关的列的最小
数目 spark(Φ) 大于 2k 时[23], 式 (2) 有唯一确定的
解.

2.2 多测量向量模型

在实际应用中, 研究的复杂信号往往隐含着稀
疏性之外的一些潜在的结构信息, 从而出现如何将
信号结构与稀疏性相结合以获得更优结果的问题.
对有限维信号的重构问题, 传统 CS 由单重测

量恢复未知的稀疏信号, 被称为单测量向量 (Single
measurement vector, SMV) 模型. 作为 SMV 模型
的推广, 多测量向量 (Multiple measurement vec-
tor, MMV) 模型是 CS 中使用的第一类结构模型.
从多重测量恢复多个未知的稀疏信号, 被用于分布
式压缩感知 (Distributed CS)[24] 的联合稀疏重构问
题. MMV 问题在信号处理领域的研究已超过十年,
最初在脑磁图数据处理中提出[25], 之后被应用于阵
列信号处理、认知无线电、多带通信以及DNA 微阵
列等[16].

MMV 模型具有如下形式:

Y = ΦX + V (4)

其中 X = [xxx1, · · · ,xxxQ] ∈ RN×Q 是信号矩阵, 表
示由 Q 个信号 xxxq ∈ RN (q = 1, · · · , Q) 构成的信
号集; Y = [yyy1, · · · , yyyQ] ∈ RK×Q 是多测量矩阵,
Φ ∈ RK×N 是 CS 信息矩阵, V ∈ RK×Q 是 Gaus-
sian 白噪声矩阵. 当 Q = 1 时, 式 (4) 退化为 SMV
模型.

MMV 模型假设信号 xxxq (q = 1, · · · , Q) 是 k-
稀疏的, 并且具有相同的稀疏支撑, 即非零值出现在
相同的位置. 定义 Ω = supp(X) = ∪q supp(xxxq) 为
X 的非零行的位置标识集, 则 X 最多有 k 个非零

行, 即 |supp(X)| ≤ k, 我们称 X 是 k-联合稀疏矩
阵[26].
对从多测量 Y 重构信号矩阵 X 的问题, 可以

通过求解 Q 个 SMV 问题, 依次从 yyyq 恢复 xxxq 来重

构 X. 但由于所有的信号 xxxq (q = 1, · · · , Q) 都具有
相同的支撑, 因此可以期望利用这种联合结构信息
来提高重构质量. 也就是说, 一般情况下重构 X 所

需的测量的数量K ×Q 要小于 S ×Q, 其中 S 是由

传统 CS 方法在相同精度下重构单个信号 xxxq 所需的

测量个数[16].
MMV 模型的 k-联合稀疏矩阵 X 满足

rank(X) ≤ k, rank(X) 是 X 的秩. 文献 [26] 从
理论上证明了从多测量 Y = ΦX 唯一确定 k-联合

稀疏矩阵 X 的充分必要条件是

|supp(X)| < spark(Φ)− 1 + rank(X)
2

(5)

文献 [26−27] 证明了当用 rank(Y ) 代换式 (5) 中的
rank(X) 时, 仍能够保证从 Y 唯一地确定 X, 并提
出可获得更优性能的基于 Y 的秩信息的重构算法.
文献 [28] 证明了甚至在有无穷多个向量 xxxq 的情况

下, 上述唯一恢复的条件也是充分的.
上述研究表明, 具有较大的秩的矩阵 X 能够

从比支撑个数少得多的测量中恢复; 具有较大支撑
的矩阵 X 能够从与支撑个数相同的测量恢复. 当
rank(X) = k, 且 spark(Φ) 的最大的可能值等于
K + 1 时, 由式 (5) 可得 K ≥ k + 1, 也就是说在最
理想的情况下, MMV 模型的每个信号仅需 k +1 个
测量即可保证唯一重构, 这比传统 CS (或 SMV 模
型) 中由 spark 性质获得的保证唯一恢复的测量数
量 2k[23] 要低得多.

2.3 子空间联合模型

这种结构化模型可以推广至无限维空间. 对具
有某些结构的N 维 k-稀疏信号, 可能仅需将信号的
支撑限制在 Σk 中的一个更小的子集上就能够很好

地刻画信号的结构. 例如当信号的非零系数以某种
聚集形式出现时, 就可以由子空间联合 (Unions of
subspaces) 模型来刻画信号的这种结构. 信号的子
空间联合模型是对稀疏模型的扩展, 能够用于刻画
包括维数有限和无限的更多类型的信号.

在子空间联合模型中, 如果已经知道 xxx 位于 L

个可能的子空间 U1, · · · , UL 中的某个子空间, 那么
xxx 一定位于这 L 个子空间的并中[16, 29], 即

xxx ∈ U =
L⋃

l=1

Ul (6)

其中, Ul (1 ≤ l ≤ L) 是RN 中的 k-维子空间, 对应
于 xxx 中 k 个非零系数的某个特定的位置集合. 与包
含所有可能的 N 维 k-稀疏信号的集合 Σk (由 Ck

N

个子空间的并构成) 相比, L 往往远小于 Ck
N .

当前还没有统一的方法来处理所有的联合模型,
研究者们对在一些特殊类型的子空间联合模型下

的信号采样和恢复问题做出了相关的理论和应用研

究[16]. 最简单的联合模型为有限个子空间的联合
(Finite union of subspaces, FUS) 模型, 其中子空
间的个数和维数都是有限的.
文献 [30] 中提出的基于模型的 CS (Model-

based CS) 使用了 FUS 模型的一种特殊情况 —
结构稀疏支撑 (Structured sparse supports) 模型.
该模型利用支撑的额外信息, 如向量的非零元素的
位置, 使得 U 仅是 Σk 中的一部分. 一种典型的结



12期 刘芳等: 结构化压缩感知研究进展 1983

图 2 信号/图像的小波树结构

Fig. 2 Wavelet tree structure of signal/image

构稀疏支撑模型为树结构支撑 (Tree-structured
supports) 模型[30]. 光滑的小波基为光滑和分段
光滑的信号, 包括自然图像, 提供了稀疏或可压缩表
示, 并且这些信号和图像的小波系数自然地形成一
种树状结构, 具有大幅值的系数沿着树的分支而聚
集, 如图 2 所示. 因此仅需要使用由与树结构相对应
的子空间构成的并集来表示信号.

FUS 模型的另一种特殊情况是子空间的稀疏
和 (Sparse sums of subspaces) 模型, 在这种模型中
构成并集的每个子空间 Ul 是 k 个低维子空间的直

和[16, 31]:

Ul =
k⊕

j=1

Wlj (7)

其 中 {Wl1 , · · · ,Wlk} 是 给 定 的 子 空 间 集 合,
dim(Wlj ) = dl. 因此不同的子空间 Ul 对应于从

L 个子空间 Wlj 中取出不同的 k 个子空间构成的

和. 当 dim(Wlj ) = 1 时, 该模型退化为标准的稀
疏模型. 由此, 可得到块稀疏 (Block sparsity) 模
型[32−34], 即一个向量中的某些块等于零, 其他部分
不为零. 图 3 给出一个块稀疏向量的例子. 向量 xxx

分成 5 个块, 其中阴影区域表示向量的 10 个非零元
素, 它们占了 2 个块, dl 表示第 l 个块中包含的元素

的个数. 当对所有 l, dl = 1 时, 块稀疏性退化为标
准稀疏性. 统计学领域对块稀疏模型的性质进行了
大量的研究[35−38], 此外块稀疏模型也被用于 DNA
微阵分析[39−40]、稀疏通信信道均衡[41] 和源定位[42]

等应用中.

图 3 块稀疏向量[16]

Fig. 3 Block sparse vector[16]

对 FUS 模型, 文献 [29−31, 43−44] 将传统 CS
中的标准的 RIP 性质扩展为 (U, δ)-RIP 性质, 证明
了在常数 δ 足够小的情况下, 为 FUS 模型设计的重
构算法能够正确恢复稀疏向量xxx, 并给出了保证稳定
恢复所需的测量数量. 文献 [32] 在子空间的稀疏和
模型下对相关性 (Coherence) 进行了推广, 定义了
矩阵的块相关性 (Block-coherence). 文献 [45−46]
加入了子空间的内部结构, 例如子空间的稀疏性, 这
相当于在对单个块的优化中加入表示稀疏性的正则

项, 从而得到多层的结构稀疏模式, 该模型已被成功
地应用于源识别和分离问题[46].
上述维数与个数都有限的子空间联合模型主要

依赖于对模拟输入的离散化, 没有考虑实际的硬件
系统. 为了能在硬件上真正地实现对具有结构的模
拟信号的低速采样和重建, 出现了对更为复杂的子
空间联合模型的研究. 这些子空间的联合模型包括
子空间个数有限而子空间维数无限的模型、子空间

维数有限而个数无限的模型和子空间维数和个数都

无限的模型.
由于是对由联合子空间表示的模拟信号的低速

采样, 因此解决相同问题所使用的方法与上述有限
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子空间联合模型中对离散化信号使用的方法有本质

的区别. 处理模拟信号的欠 Nyquist 采样问题的两
个主要的框架是 Xampling 和有限更新率 (Finite-
rate of innovation, FRI). Xampling 框架主要处理
那些能够被表示为有限个无限维子空间的并的模

拟信号, 例如多带模型[47]. 在这种模型中, 模拟信
号由带限信号的有限和构成, 信号分量通常具有一
个相对较小的带宽, 但分布在一个比较大的频率范
围内[48]. 另一类能够用子空间的并表示的信号是
具有有限更新率的一类信号[49]. 依赖于特定的结
构, 这种模型对应于有限维子空间的无限或有限个
并[6, 50−51], 可以刻画许多具有低自由度的信号. 在
这种情况下, 每个子空间对应于参数值的某种选择,
参数的可能取值的集合是无限维的, 从而由模型张
成的子空间的个数也是无限的. 借助于子空间的
这种模拟的并, 使我们能够以低速率对模拟信号进
行采样及实时处理, 并且设计出有效的硬件, 诸如
使用调制器、低速率模数转换器 (Analog-to-digital
converter, ADC) 和低通滤波等标准模拟设计组件
实现模拟前端[16], 从而促进模拟 CS 框架从理论到
实际应用的发展.

2.4 低秩矩阵模型

矩阵的稀疏性主要表现在两个方面: 1) 矩阵元
素的稀疏性, 即矩阵具有很少的非零元素; 2)矩阵奇
异值的稀疏性, 即矩阵具有很少的非零奇异值, 也就
是说矩阵的秩非常小, 这时我们称矩阵为低秩矩阵.
对矩阵 X ∈ RN1×N2 , 低秩矩阵的集合可表示为

{X ∈ RN1×N2 : rank(X) ≤ r} (8)

矩阵 X 的奇异值分解为 X =
∑r

i=1 σiuuuivvv
∗
i ,

σ1, · · · , σr ≥ 0 为奇异值, uuu1, · · · ,uuur ∈ RN1 和

vvv1, · · · , vvvr ∈ RN2 为相应的奇异向量.
近年来低秩矩阵重建已成为机器学习、信号处

理、计算机视觉等领域研究的热点, 矩阵的恢复与填
充可看作是 CS 重构由一维信号到二维矩阵的推广.
在低秩矩阵约束下, 矩阵填充问题表示为

min
Z

rank(Z), s.t. PΩ(Z) = PΩ(X) (9)

其中 Ω 为具有缺失元素的矩阵 X 中已知元素的标

识集, PΩ(X) 定义为

PΩ(Xij) =

{
Xij, 若 (i, j) ∈ Ω
0, 其他

(10)

最近, 一些同时考虑矩阵元素与矩阵奇异值的
稀疏性的低秩矩阵模型被用于矩阵恢复问题:

min
Z

rank(Z) + λ‖E‖l, s.t. X = Z + E (11)

其中 λ > 0为正则参数, ‖ ·‖l 为某种正则策略.模型
(11) 通常被称为鲁棒主成分分析 (Robust principal
component analysis, RPCA)[52]. 在 RPCA 的基础
上, 文献 [53] 提出低秩加稀疏矩阵分解的低秩表示
(Low-rank representation, LRR) 模型处理多子空
间问题. LRR 模型表示为

min
Z

rank(Z) + λ‖E‖l, s.t. X = DZ + E (12)

其中, D ∈ RN1×n 是一个线性张成数据空间的字

典, n 为字典中原子的个数. 类似于 CS 的 l0-最小
化问题, 式 (9)∼ (12) 都是 NP (Nondeterministic
polynomial)-难的. 一类有效的方法是用矩阵的核
范数 ‖Z‖∗ (即矩阵 Z 的奇异值的和) 代替 rank(Z),
将上述问题转化为凸优化问题进行求解[54−55].

3 结构化压缩感知

传统 CS 在信号的采集与重建中仅将稀疏性作
为唯一的先验信息, 而结构化 CS 在传统 CS 的三个
基本模块中引入了结构先验, 即结构化的观测、结构
化的字典和结构化的信号重构. 结构化 CS 的理论
框架如图 4 所示, 可以看到, 结构化 CS 以结构稀疏
表示为基础, 采用与信号匹配的结构化观测, 在结构
化先验下, 对更为广泛的信号类实现更加有效的重
构. 接下来, 我们将结合上一节给出的信号的各种低
维结构模型对结构化 CS 理论的三个基本问题进行
详细的介绍.

图 4 结构化压缩感知框架

Fig. 4 Frame of structured compressive sensing

3.1 结构化观测矩阵

为了保证从低维测量 yyy 重构信号 xxx 时式 (2) 存
在确定的解, 传统 CS 理论要求观测矩阵 Θ 与稀疏
基矩阵 Ψ 不相关, 从而使信息算子 Φ 以很大的概率
满足 RIP 性质[10]. 除了 RIP 性质之外, 相关性判别
理论[56]、矩阵 spark 判别理论[57] 以及测量算子零

空间理论[58] 等都可作为衡量观测矩阵处理稀疏信

号的能力的判定标准. 因此在传统 CS 中, 主要设计
满足上述性质的非自适应的观测矩阵. 观测矩阵固
定, 不随信号发生改变. 已证明传统 CS 广泛使用的
随机观测矩阵 (如随机 Gaussian 矩阵) 能够以高概
率保证 RIP 和不相关性, 但当信号维数很高时, 随
机观测矩阵将导致复杂度过高的问题, 不易实现.

在某些特定应用中, 观测矩阵的类型通常受到
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传感器的感知模式和能力的限制[16], 同时为减少测
量数量, 并实现对模拟信号的采样, 我们也希望观测
矩阵与信号相匹配. 因此与传统 CS 相比, 结构化
CS 使用与信号结构或传感器感知模式相匹配的结
构化观测矩阵. 目前, 结构化的观测矩阵主要有欠
采样不相关基 (Subsampled incoherent bases)、结
构化欠采样矩阵 (Structurally subsampled matri-
ces)、欠采样循环矩阵 (Subsampled circulant ma-
trices) 和可分离矩阵 (Separable matrices) 等. 关
于结构化观测矩阵的理论及硬件实现可参见文献

[16] 的详细综述.
利用欠采样不相关基进行采样, 是通过首先任

意选择与稀疏基不相关的一个正交基, 然后选择信
号在这个正交基下的系数的子集来获得 CS 测量
的[59]. 对欠采样不相关基的应用主要有两类. 在第
一类应用中, 采集硬件被限制在变换域中直接获得
测量, 最常见的例子为 NMRI[60]、层析成像[2] 和光

学显微术[61−62]. 在这几种应用中, 从硬件获得的测
量都对应于图像的二维连续 Fourier 变换系数, 图 5
展示了一个 NMRI 采样及 CS 重构的例子, 第二类
应用是设计一种可获得信号在一个向量集上投影的

新的采集装置, 例如由单像素照像机[8, 63] (如图 6 所
示) 可获得图像在具有二值元素的向量集上的投影.
此外这种类型的结构化的观测矩阵已被用于设计采

集周期性的多频模拟信号, 设计的采集设备被称为
随机采样 ADC[65].

图 5 核磁共振成像[64]

Fig. 5 Nuclear magnetic resonance imaging[64]

在某些应用中, 由采集设备得到的测量不能直
接对应于信号在特定变换下的系数, 获得的观测是
多个信号系数的线性组合, 在这种情况下产生的 CS
观测矩阵被称为结构化欠采样矩阵[66]. 结构化欠采

样矩阵被用来设计采集周期性的多频模拟信号的压

缩信息采集设备 (如图 7 所示). 利用这种框架以及
改进的恢复算法能够对更广泛的频率稀疏信号进行

采样[67].

图 6 单像素照像机成像[64]

Fig.6 Image acquisition with single pixel camera[64]

图 7 压缩 ADC 采样模型[15]

Fig. 7 Compressive ADC[15]

循环结构[68−70] 被用于 CS 观测矩阵. 最早出
现在通信领域中的信号估计和多用户检测中, 在那
里信号响应和多用户模式这些待估计信号被赋于稀

疏先验, 并且在测量之前这些信号与采样硬件的脉
冲响应进行卷积. 由于卷积等价于 Fourier 变换域的
乘积算子, 因此利用快速 Fourier 变换进行乘法运算
可加速 CS 的恢复过程.
对于多维信号, 可分离矩阵[71−72] 提供了在计

算上非常有效的压缩测量方法, 例如从多维数据进
行超立方体采样. 这些矩阵具有像 Kronecker 积一
样简洁的数学形式, 并且矩阵子块之间的相关性反
映了显著的特征结构. 可分离 CS 观测矩阵主要用
于诸如视频序列和高光谱立方数据等多维信号. 利
用可分离观测矩阵, 单像素照像机被推广为单像素
高光谱照像机[73].

3.2 结构化稀疏表示

信号的稀疏表示是CS理论应用的前提,选择适
当的字典 Ψ, 使信号在 Ψ 下具有较高的稀疏度, 可
提高信号感知的效率. Candès 等[4] 和 Donoho[5] 的

研究表明仅使用 K ≥ ck log(N/k) 个独立同分布的
Gaussian 测量就能够以很高的概率精确重构 k-稀
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疏信号或高度近似于 k-稀疏信号的可压缩信号. 由
此可见, 当信号在字典 Ψ 表示下的稀疏度越高时,
精确重构信号所需要的观测数量就越少. 因此在 CS
中力求使用或设计可获得信号高稀疏度表示的字

典 Ψ.
构造字典通常有两种方法: 1) 基于数学工具构

造字典的解析方法, 构造的字典是固定字典; 2) 基
于学习的方法, 通过学习构造与特定信号数据相匹
配的字典. 传统 CS 多使用固定字典, 对具有复杂结
构的信号, 这种字典不够灵活, 不能获得足够的稀疏
性. 结构化 CS 通过固定字典的级联和具有特定结
构的字典的学习, 丰富字典的内容, 实现信号的自适
应结构化稀疏表示.

3.2.1 固定字典

正交字典是传统 CS 在早期使用的一种固定形
式的字典, 通常是由它们的算法所描述的, 例如由
Fourier 变换、离散余弦变换、小波变换等得到的
标准正交字典, 这些变换具有构造简单、实现快速、
表示的复杂度低的特点. 在信号特征与字典的原
子特征一致时, 能够得到高效精确的表示. 但对于
诸如图像等复杂信号, 正交字典不能灵活地对其进
行表示, 获得足够的稀疏度. 大量研究表明超完备
的冗余字典能够更为灵活地表示信号, 获得更高的
稀疏度, 其中包括 Curvelets[74]、Contourlets[75] 和

Bandelets[76]. 在 CS 领域, Candès 等[77] 从理论上

证明了一定条件下, 在高度超完备冗余字典下稀疏
的信号能够被精确地重构.
现实世界中的信号多具有复杂结构, 可看成是

由多种结构类型的分量组成, 例如音频信号中的瞬
变和不变的部分, 自然图像中的边缘、纹理和光滑部
分. 其中每一种结构类型都完全不同, 并且任何一
个都不能有效地表示另一个. 这种由不同结构混合
而成的信号可由正交基级联字典有效表示. 当由正
交基级联而成的字典的相干系数 µ = 1/

√
N 时, 级

联字典被认为是 (完全) 不相干的, 信号在其上的稀
疏表示满足精确重构条件[15]. 常见的正交基级联字
典有由不同的正交小波基构成的正交基级联字典、

小波函数和 Curvelet 函数组成的正交基级联字典
等[78−79]. Gribonval 等[80] 给出信号在有限维的任

意 (冗余) 字典下具有唯一稀疏表示的条件, 指明由
非正交字典联合而成的级联字典, 如双正交小波基
级联字典, 在对包含多种结构的信号的稀疏表示中
也具有良好的性能. 通过级联的方式丰富了字典的
内容, 使得信号中的每种结构都能在相应的字典下
得到稀疏的表示, 但级联字典的应用也要求信号的
特性与字典特性相一致, 否则将难以得到满意的表
示.

3.2.2 结构化字典学习

上述字典是固定的, 其原子类型一旦确定就不
再变化, 在 CS 中选择字典时或多或少需要知道信
号的先验信息, 并且当研究的信号发生变化时, 使用
的字典不一定适合. 由此出现获得信号最优稀疏表
示的自适应结构化字典学习方法, 该方法是从大量
的训练样本集中学习字典. 字典学习的数学模型如
下:

min
Ψ,X

‖ F −ΨX ‖2
F , s.t. ‖fff i‖0 ≤ k0, 1 ≤ i ≤ L

(13)
其中矩阵 F ∈ RN×L 是训练样本集, fff i 是 F 的

第 i 列, 矩阵 Ψ ∈ RN×M 是未知的字典, 矩阵
X ∈ RM×L 是一个稀疏矩阵, X 的每个列向量

对应于 F 的每个列向量在字典 Ψ 下的稀疏表示.
字典学习问题 (13) 是非凸组合优化问题, 求解

的经典算法包括 MOD (Method of optimal direc-
tions) 算法[81−82] 和 K-SVD (K-sigular value de-
composition) 算法[83]. MOD 算法交替地执行稀
疏编码和字典更新. 在稀疏编码步, 算法固定字
典, 对每个信号独立地进行稀疏编码; 在字典更新
步, 算法通过求解二次优化问题 (13) 的解析解更
新字典. MOD 算法仅需要很少次的迭代就可以收
敛, 虽然逆矩阵的运算使算法具有较高的复杂度,
但总体上来说 MOD 是一种非常有效的方法. K-
SVD 算法使用与 MOD 不同的字典更新规则, 对
字典中的原子 (即字典的列向量) 逐一进行更新,
通过对当前迭代步的原子和与之对应的稀疏系数

的同步更新, K-SVD 算法更为有效. 与构造字典
的解析方法相比, 上述字典学习算法能够得到更
有效的字典, 并且在实际应用中可获得更优的性
能.
目前有许多关于结构化字典学习方法的研究,

即在学习中加入字典元素间的结构信息以获得信

号的结构化稀疏表示. 训练一个由酉矩阵级联而
成的字典的学习算法[84] 是对学习结构化过完备字

典的第一次尝试. 这种结构能够保证训练的字典
是一个紧框架, 并可降低字典学习的计算复杂度.
该算法假设要学习一个由 L 个酉矩阵级联的字典

Ψ = [Ψ1, · · · ,ΨL]. 在稀疏编码步, 该算法利用
BCR (Block-coordinate-relaxation) 算法[85] 有效

地进行稀疏表示; 在字典更新步, 该算法对 L 个矩

阵迭代地交替更新. 由于使用的模型相对严格, 该方
法在实际中不能很好地表示非常灵活的结构. 双稀
疏性 (Double sparsity) 字典学习方法[86] 是一种利

用被训练字典的原子在已知字典下的稀疏模型来进

行字典学习的方法. 在这种结构下, 被训练字典的每
个原子可由一个预先给定的字典的原子的稀疏组合

来表示. 该方法一方面可自适应地构造字典, 另一方
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面又能够有效地提高字典学习的效率. ISD (Image
signature dictionary)[87] 是一种变换不变字典, 以
子图像块作为原子. 该方法以块的形式描述不变性,
需要很少的训练样本, 字典学习过程可快速收敛, 并
且在这种结构下有可能训练出具有不同大小的原子

的字典[88−89]. 块稀疏结构模型是信号子空间联合
模型的一种特例, 近来存在一些关于块稀疏字典学
习的工作. Zelnik-Manor 等[90] 提出寻找给定样本

集最优块稀疏表示的字典学习方法. 该方法将字典
的块结构作为未知的先验, 通过数据对块结构进行
推导从而对字典进行调整, 提出的 BK-SVD (Block
K-SVD) 算法对块结构和字典迭代地交换更新. 在
块结构更新步, 根据字典原子所表示的样本集的相
似性逐步地对原子进行合并; 在字典更新步, 采用
K-SVD 算法的一种推广形式, 通过依次更新字典原
子得到稀疏字典,当块的规模为 1时即为K-SVD算
法. BK-SVD 算法没有考虑原子间的结构信息. Li
等[91] 在 BK-SVD 的基础上加入了块内原子的局部
几何结构模型, 提出 DL-GSGR (Dictionary learn-
ing with group sparsity and graph regularization)
算法. 算法通过字典中原子的块结构首先创建一个
图模型, 然后将块稀疏约束和图正则项进行组合得
到字典学习模型, 最后通过交替更新块稀疏编码和
字典对模型进行求解, 获得的字典既能保证块稀疏
性又能保持原子间的局部几何结构, 并且可以有效
地降低字典块之间的相关性. 此外, Jenatton 等[92]

提出一种基于树结构稀疏正则化的分层字典学习方

法. 该方法在字典学习中加入反映字典元素间相关
性的树结构层次模型, 利用原 –对偶方法计算树结
构稀疏正则化的近邻算子, 并通过加速的梯度方法
求解信号的树结构稀疏分解问题. 近年来, 国内的一
些学者也在诸如图像去噪、修复等问题中使用和构

造一些新的结构字典学习方法, 如基于树型冗余字
典的信号稀疏表示[93]、基于图像块局部相似聚类的

字典学习方法[94−95]、基于非局部联合稀疏逼近的字

典学习方法[96] 以及图像结构自适应多成分稀疏表

示[97] 等.

3.3 结构化信号重构

3.3.1 基于标准稀疏先验的传统 CS重构
在稀疏模型的约束下, 传统 CS 重构问题可表

示为如下的 l0-范数非凸优化问题:

min
xxx
‖xxx‖0, s.t. yyy = Φxxx (14)

求解上述 l0-范数优化问题的最原始的方法是搜索
与线性测量相一致的最稀疏的解向量. 对 N 维 k-
稀疏信号, 需要穷举 xxx 的 Ck

N 个可行解, 使得问题
是 NP-难的[34−35], 为此出现了许多可替代 l0-范数
优化的可行算法.

一类常用的方法是用 l1 范数代替 l0 范数, 将问
题转化为 l1-范数最小化 (凸优化), 这样可得到如下
基追踪 (Basis pursuit, BP)[17] 优化问题:

min
xxx
‖xxx‖1, s.t. yyy = Φxxx (15)

理论研究表明, 在某些条件下, l1-最小化问题
与 l0-问题是等价的, 由 l1-凸优化也可获得最稀疏
的解[10, 56, 58]. 求解 l1-凸优化的算法有内点法、梯度
下降法、线性 Bregman 迭代算法、最小角回归算法
等. 在信号稀疏度较低或观测中存在大量噪声的情
况下, 凸优化方法较为稳定, 但对于大规模数据, 或
者观测矩阵和字典中包含有连续的元素时, 凸优化
方法将面对高维或无限维的问题.
贪婪方法是稀疏重构的另一类流行算法, 主要

由对信号系数和支撑的迭代逼近过程构成. 算法迭
代地确定信号的支撑, 通过拟合与测量数据不匹配
的部分逐步改进对稀疏信号的估计. 常用的算法包
括匹配追踪 (Matching pursuit, MP)、正交匹配追
踪 (Orthogonal matching pursuit, OMP)、分段正
交匹配追踪 (Stage-wise OMP, StOMP)、正则化正
交匹配追踪 (Regularized OMP, ROMP)、压缩采
样匹配追踪 (Compressed sample MP, CoSaMP)、
子空间追踪 (Subspace pursuit, SP) 等. 与 l1-凸优
化相比, 贪婪算法将问题约简为一维子优化问题序
列进行求解, 从而速度较快, 在处理高维数据时更具
优势.

还存在许多 Bayesian 稀疏重构方法. 在不
同的稀疏先验假设下, Bayesian 框架下的最大
后验 (Maximum a posteriori, MAP) 估计可产生
l1-凸优化或 lp-非凸优化 (0 < p < 1). 一些

初步的理论与实验结果表明在低采样率下 lp-非
凸模型优于 l1-优化模型[98−104]. 求解 lp-问题的
算法包括 FOCUSS (Focal under determined sys-
tem solver)[105−106]、迭代重复加权最小二乘 (Itera-
tively reweighted least square, IRLS) 算法[107] 以

及 Bayesian 进化追踪算法 (Bayesian evolutionary
pursuit algorithm, BEPA)[104] 等. 基于多层稀疏
先验假设, 由稀疏 Bayesian 学习 (Sparse Bayesian
learning, SBL)方法[108]可获得快速的Bayesian CS
(BCS) 算法[109]. 对于传统 CS 重构算法的详细综述
可参见文献 [14, 110−111].

基于标准稀疏模型的传统 CS 的逆问题的可行
解空间的维数 Ck

N 随信号维数的增大呈指数增长,
因此从中选择可行解具有充分的自由性. 在实际应
用中, 这种过高的自由性通常会导致算法不稳定、不
能获得精确的估计[30, 112]. 为了克服这个问题, 结构
化 CS 引入信号的结构模型, 将其作为 CS 逆问题
的可行解选择的先验信息来约束可行解空间. 与传
统 CS 相比, 结构化 CS 有效地降低了压缩测量的
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数量, 提高重构质量, 并且将对有限维信号的压缩
感知过程扩展到对无限维信号的处理[30−31]. 以下
我们将对有限维信号的基于MMV 模型、子空间联
合模型和基于先验正则化方法的结构化重构进行介

绍.
3.3.2 基于MMV模型的结构化 CS重构

将传统 CS (或 SMV) 的优化问题 (14) 进行推
广, 可以得到如下MMV 稀疏恢复的优化问题[26]:

min
X
|supp(X)|, s.t. Y = ΦX (16)

利用矩阵范数, 式 (16) 又可表示为[16]

min
X
‖X‖0,q, s.t. Y = ΦX (17)

其中矩阵的 lp,q 范数定义为

‖X‖p,q =

(∑
i

‖xxxi‖q
p

) 1
q

(18)

xxxi 是 X 的第 i 个行向量. 对任意的 q 和 p = 0,
‖X‖0,q = |supp(X)| 是 X 中的非零行的个数, 称为
行 l0-伪范数.

与传统 CS 的 l0 范数优化问题一样, 式 (15) 或
式 (16) 也是 NP-难的, 常使用一些次优的方法进行
求解, 提出的算法一般都是现有的求解 SMV 问题
的算法的直接推广, 主要有基于混合范数的优化算
法和贪婪算法.
基于优化的算法对式 (17) 中的行 l0-伪范数进

行放松, 得到如下的混合范数最小化问题

min
X
‖X‖p,q, s.t. Y = ΦX (19)

对于 p 和 q 的不同取值 (例如: p, q ≥ 1; p,
q = 1, 2,∞ 等), 形成不同的算法. Tropp[113] 使

用 p = 1, q = ∞ 的混合范数代替式 (17) 中的行
l0-伪范数, 将问题松弛为凸优化问题, 从而可以使
用标准的数学规划软件求解. Cotter 等[114] 研究了

基于 p ≤ 1, q = 2 的混合范数的MMV 问题, 将求
解 SMV 问题的 FOCUSS 算法推广为求解 MMV
问题的 MFOCUSS 算法. Fornasier 等[115] 考虑了

p = 1, q = 1, 2,∞ 的混合范数模型, 提出一种二步
阈值 Landweber 算法.

标准的贪婪算法被推广到多测量的情

况[32, 111, 114, 116]. SOMP (Simultaneous OMP)[117]

算法是 OMP 向 MMV 模型的扩展, 基本思想是以
残差矩阵代换残差向量, 每次迭代中选择与当前残
差具有最大 q-相关性的原子, 并对矩阵 X 中相应

的行向量进行更新. 一些不同算法的区别主要在于
使用了不同的 q 值. 与 SOMP 相类似的匹配追踪

类型的算法还有 M-BMP (MMV blok Mp) 和 M-
ORMP (MMV orthogoanl matching pursuit)[114]

等. Davies 等[26] 分析了由多测量向量 Y 唯一确

定 k-联合稀疏矩阵 X 的充分必要条件 (5), 指出将
式 (5) 中的 rank(X) 用 rank(Y ) 代换仍能够保证
从 Y 唯一地确定 X. 上述基于混合范数优化的算
法和贪婪算法都没有用到 Y 的秩信息, 被称为是
Rank blind 算法. 他们将 Y 的秩信息用于 MMV
稀疏重构, 对 SOMP、M-ORMP 等算法进行推广,
提出了一类 RA (Rank aware) 贪婪算法, 包括 RA-
OMP 和 RA-ORMP 算法. 实验结果表明对MMV
联合稀疏重构问题, Rank aware 贪婪算法比相应的
Rank blind 算法具有更优的重构性能.
在 Bayesian 框架下, Wipf 等[118] 利用自动相

关决策[119−120] 方法提出求解MMV 问题的M-SBL
算法, 该算法是标准的 SBL 的推广. Wipf 等[121] 提

出基于 SBL 的迭代重复加权的 l1和 l2 方法, 并将其
推广求解MMV 问题.
多个信号的联合稀疏结构在MMV 问题的求解

中起到重要的作用, 但算法忽略了信号矩阵 X 的

时空结构, 即 X 的行向量 (信号源) 中的元素被假
定为独立同分布的, 这种假设在很多实际场景下是
不合适的. 例如, 在高采样速率下, 所获得的信号
源的连续采样的幅值具有强相关性. Zhang 等[122]

和 Cho 等[123] 提出的算法通过建立信号源的自回归

(Auto regression, AR) 模型在稀疏恢复中学习这
种时空结构, 尽管获得了优于上述未考虑时空结构
的 MMV 算法的性能, 但过低的效率限制了它们的
应用. Zhang 等[124] 提出一种基于信号源时空相关

结构的多测量向量的稀疏 Bayesian 学习 (TMSBL)
算法, 使对多信号的联合稀疏重构从质量和效率上
得到了提升. 此外, Zhang 等[125] 对迭代重复加权

算法M-FOCUSS[114] 进行改进, 提出基于信号源时
空相关结构的迭代重复加权算法 tMFOCUSS. Wu
等[126] 通过设计基于多尺度 CS[127] 的图像的多变

量压缩采样方法, 将小波域图像的 CS 重构问题转
化为 MMV 问题. 图像小波系数的聚集性使得位于
同一尺度的邻域内的系数具有显著的统计相关结构,
即时空相关结构. 他们在 Bayesian 框架下利用多
变量尺度混合模型对小波系数尺度内的相关结构进

行建模, 将其与 CS 的重构相结合, 提出求解MMV
问题的快速多变量追踪算法 (Multivariate pursuit
algorithm, MPA).对于基于MMV 模型的 CS 重构
的较为详细的综述可参见文献 [128].

3.3.3 基于子空间联合模型的结构化 CS重构

近来树结构模型被用于一些重构算法, 取
得了优于传统 CS 重构的性能. 其中由 Bara-
niuk 等提出的基于模型的 CoSaMP (Model-based
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CoSaMP)[30]、Duarte 等的树匹配追踪 (Tree-based
MP, TMP) 算法[129] 和 La 等的树正交匹配追踪
(Tree-based OMP, TOMP) 算法[130] 是在传统贪

婪算法基础上加入树结构模型扩展得到的. 与标准
贪婪算法相比, 这些算法通过树结构来确定信号支
撑, 缩小了算法的搜索范围, 有效提高了重构信号
的稀疏性. 练秋生等对上述算法进行了改进, 提出
基于双树小波通用 HMT (Hidden Markov tree) 模
型的凸集交替投影算法[131] 和基于小波系数合理树

结构模型的迭代硬阈值算法[132]. He 等[133] 提出的

基于小波 HMT 模型的树结构小波压缩感知 (Tree-
structured wavelet CS, TSW-CS) 算法利用小波
HMT 结构通过 Bayesian 学习获得图像小波系数的
概率估计. Duarte 等[134] 提出的基于 HMT 加权方
法的迭代重复加权 l1 最小化 (HMT-based weights
for iterative reweiyhted, HMT+IRWL1) 算法借助
小波系数的 HMT 模型构造加权方法, 有效地增加
重构系数的稀疏度, 提高重构精度. 赵贻玖等[135] 使

用 4 状态小波 HMT 模型对 HMT+IRWL1 算法进
行了改进. 除上述算法之外, 还存在一些将Markov
链、Markov场或Markov树作为信号的结构化概率
先验的置信传播和消息传递算法[136−137]. 这种方法
是在图模型和编码理论领域发展起来的启发式算法.
块稀疏模型反映了稀疏系数间存在的组或块

结构, 这种组或块结构模型已被用于同步稀疏
逼近[118]、基于 Bayesian 多层模型的多任务 CS
(Multi-task CS)和学习问题[138−139]. 在统计学文献
中, 当稀疏系数间存在组或块结构相关性时, Yuan
等[140] 将 Lasso 算法[141] 推广为 Group Lasso. Ja-
cob 等[142] 和 Jenatton 等[143] 通过在模型中加入其

他类型的结构稀疏性, 将 Group Lasso 推广为具有
更复杂的稀疏正则化条件的情况. Eldar 等[31] 将

块稀疏信号的重构看成是一个混合 l2/l1 范数优化

问题, 通过凸优化的方法对其进行求解, 提出的算
法可看成是 BP 算法在块稀疏信号重构中的推广.
Eldar 等[32] 又将 MP、OMP 算法扩展为块稀疏匹
配追踪 (Block MP) 和块稀疏正交匹配追踪 (Block
OMP) 算法. 此外, 付宁等提出了块稀疏度自适应
迭代算法[144] 和基于子空间的块稀疏信号 CS 重构
算法[145].

3.3.4 基于先验正则的结构化 CS重构

除了以上两类使用信号结构模型的重构算法外,
还存在一类基于先验正则的结构化 CS 重构算法.
这类方法多用于图像重构, 使用的结构先验源自于
图像本身, 例如, 图像的边缘和纹理、图像像素的邻
域结构信息以及图像子块的非局部相似性等, 并且
常常以迭代的方式自适应地对结构先验正则模型的

参数进行学习, 同步实现图像的恢复.

Wu 等[146] 将图像的边缘信息加入到MMV 稀
疏重构过程, 提出基于边缘指导的 MPA 算法, 算
法对具有强边缘的图像可获得高质量的重构. Wu
等[147−148] 利用图像在空域中像素间的自回归模型,
提出了基于自回归图像模型的重构算法, 该算法对
图像边缘、纹理等细节信息的恢复有显著的提高.
在此基础上, 他们通过在模型中加入对图像非局部
相似性的学习, 进一步提高了基于自回归模型的图
像重构算法的性能[149]. Peyré等[150]、Zhang 等[151]

和陈书贞等[152] 提出基于迭代非局部正则化的图像

重构算法, 算法在图像重构和学习与图像结构相匹
配的最优非局部图正则之间交替迭代, 能够很好地
重构自然图像的边缘和纹理. Peyré等[153] 提出的

最优基压缩感知通过对树结构字典学习, 得到最优
正交基, 从而获得图像自适应正则先验模型和自适
应的重构. Duarte-Carvajalino 等[154] 提出同步学

习自适应的先验结构和观测矩阵的图像恢复算法.
Yu 等[155] 通过对局部图像块所赋予的 Gaussian 混
合先验参数的最大后验 –期望最大化 (Maximum
aposterior: expectation-maximization) 估计, 学习
由多个主成分分析 (Principal component analy-
sis, PCA) 基构成的级联字典, 获得图像自适应
的结构稀疏表示, 从而实现图像的分段线性估计.
Dong 等[156] 提出一种自适应稀疏域选择 (Adaptive
sparse domain selection) 和自适应正则化字典学习
算法解决图像恢复问题, 算法对图像块进行聚类, 利
用 PCA 方法对每一聚类学习子字典, 构造的字典能
够很好地表示图像的结构. Zhou 等[157] 提出用于图

像恢复的基于非参数多层 Bayesian 模型字典学习
方法, 在该模型下不需要知道训练样本的任何先验
知识, 即可自适应地获得图像块在学习的字典元素
的一个低维子集下的稀疏表示, 并且在学习中可以
很容易地将图像的结构模型, 如聚类结构、空间结构
等, 以随机过程的形式与多层 Bayesian模型相结合,
提高 CS 重构的性能.

4 总结与展望

本文从压缩感知理论的三个基本方面对结构化

压缩感知所涉及的基本模型和关键技术进行了详细

的阐述, 综述了结构化压缩感知理论的最新研究成
果. 更为复杂的结构模型的引入大大推进了压缩感
知理论在实际中的应用能力, 新的结构化压缩感知
理论框架扩展了其所能处理的信号类型. 尽管目前
关于结构化压缩感知的研究很多, 并已取得了较多
的成果, 但仍存在许多有待解决的问题.

1) 自适应观测矩阵的学习
不同的观测方法对压缩感知重构所需测量的数

量和算法的恢复性能有显著的影响. 传统压缩感知
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采用的随机观测和结构化压缩感知使用的由传感器

感知模式确定的结构化观测通常都具有固定的形式,
不能自适应复杂信号的内部结构, 例如在基于分布
式和多任务压缩感知[23, 138] 的阵列信号和视频图像

等的压缩感知中, 通常使用固定的随机观测对各个
信号源或图像帧独立采样, 没有同时考虑到信号源
或图像帧内部及之间的相关性. 目前, 自适应观测的
学习和设计仅限于理论上的初步研究[109, 154, 158], 仿
真实验验证了其对降低测量率、提高重构质量的有

效性. 因此, 针对不同的应用, 设计最优的自适应结
构化观测矩阵和简便的采样实现技术是扩大压缩感

知应用范围的重要手段, 需要进一步的研究.
2) 基于核方法的压缩感知重构
众所周知, 压缩感知能够从低维观测中恢复高

维信号, 所付出的代价就是非线性的优化恢复过程.
近年来有些学者致力于寻求解析形式的解, 以构建
更加实用高效的压缩感知方案. 文献 [159] 指出: 通
过选择合适的核映射, 在特征空间形成信号的稀疏
表示, 就能够利用最小二乘法获得解析形式的解, 称
之为核压缩感知. 核压缩感知本质上是一种非线性
稀疏表示下的压缩感知, 它不仅能避开迭代的非线
性优化的过程, 而且相比线性稀疏表示, 能够以更少
的观测数目恢复信号. 研究该理论下结构化模型的
构造与实现, 也是未来结构化压缩感知的一个发展
方向.

3) 非凸结构化压缩感知重构
传统压缩感知重构和结构化压缩感知重构的本

源问题都是 l0 范数下非凸优化问题, 是 NP- 难问
题. 以匹配追踪和正交匹配追踪为代表的贪婪算法
和以迭代硬阈值收缩为代表的门限算法可看成是直

接求解 l0 问题的方法. 然而, 贪婪算法和门限算
法都不能保证收敛到全局最优解. 目前已有学者着
手利用自然计算方法来求解压缩感知重构的非凸问

题[104, 160−162], 并取得了初步进展. 在非凸结构化压
缩感知框架下, 引入稀疏和结构稀疏模型, 并针对超
完备冗余字典和要重构的信号设计相应的算子和优

化策略, 降低基于自然计算方法的非凸重构中算法
的复杂度和问题的不确定度, 该问题是结构化压缩
感知重构研究的一个新的方向.
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