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压缩传感技术及其应用 

余国义，郑梅军，张 乐 

(华中科技大学 光学与电子信息学院，湖北 武汉 430074) 

摘 要：本文综述 了一种新的信号处理方法一压缩传感(Compressive Sensing，CS)，它是针对稀疏或者可压缩信 

号，在采样的同时即可对信号数据进行适当压缩的新理论．近年来，压缩传感理论成为信号采样及图像处理领域最 

新、最热点的问题之一．它主要包括三个方面：稀疏表示矩阵，非相干测量矩阵以及重建算法．本文介绍了压缩传感 

理论的模型，以及压缩传感的主要重建算法，并将实现方法进行了分析与比较．文章最后列举出了压缩传感的主要 

应用领域． 
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Compressive Sensing and its Appl ications 

YU Guo—yi，ZHENG Mei-jun，ZHANG Le 
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Abstract：This paper introduced a new signal processing method --Compressive Sensing (CS)． Recently，an 

emerging theory of signal acquirement named Co mpressive Sensing become one of the hottest topics of signal 

sampling and image processing．It is a novel signal sampling theory under the condition that the signal is sparse or 

compressible．It has the ability of compressing a signal during the process of sampling．It consists of three main 

areas： sparse representation matrix， measurement matrix and reconstruction algorithm． This paper mainly 

introduces the model of Co mpressive Sensing。and the main reconstruction algorithms，then analyses and compares 

the algorithms．Finally，the paper lists the main applications of Compressive Sensing． 
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1 引言 

传统方式下，奈奎斯特采样定理指出，在进行模 

拟／数字信号的转换过程中，当采样频率大于信号最 

高频率的2倍时，采样后的数字信号才能够保留原 

始信号的所有信息。随着各种信号处理系统获取数 

据能力的不断增强，需要后期处理的数据量也以惊 

人的速度在增加．这无疑给系统的处理能力提出了 

更高的要求，同样给硬件设备的设计带来了极大的 

挑战． 

近年来，作为 Shannon／Nyquist定理的另一选 

择，压缩传感理论受到大家的关注． 

压缩传感理论l_】]在信号获取的同时，就对数据 

进行适当地压缩，而传统的信号获取和处理过程主 

要包括采样，压缩，传输以及解压缩四个部分．压缩 

传感(Compressive Sensing，CS)，它把物理，计算和 

数值方法有机地结合起来去解决大而复杂的问题， 

它将技术负担从传感器转移到了后台处理器． 

2 压缩传感基本原理 

自然信号大多具有内在的稀疏性，从而使得我 

们可以对其信号进行压缩处理．传统的处理方法是 

通过 Shannon采样定理采集信号，然后再构造出压 

缩算法对其进行压缩处理．而压缩传感是将压缩和 
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采样融为一个步骤，直接采集稀疏信号，然后基于稀 

疏信号进行原始信号的重构．CS理论的三个组成要 

素是信号的系数变换，稀疏信号的非相干测量以及 

稀疏信号的重建算法_2]． 

压缩传感是利用信号具有稀疏性表示的先验知 

识，由投影获得的少量观测值来进行信号重建． 

2．1 信号稀疏性 

假定一个离散输入信号z∈RN，其中 是一个 

稀疏信号并且可以由N维空间基{ }~_ ，即表达 

式如下所示： 
N 

X一∑KS 一 (1) 
z— l 

一 [吼 ⋯ ]是 稀 疏 性 矩 阵，S 一 

[S ⋯SN]是包含有k个非零系数的变换向量矩阵， 

其中志《N．当信号基于正交变换基 进行变换时， 

绝大多数的变换系数变为很小，所以变换结果 S是 

稀疏的，由此可以同样地推出，X是k稀疏的． 

2．2 测量矩阵 

通过压缩传感过程直接得到长度为 M 的测量 

信号Y(M <N)，且满足： 

Y=== z (2) 

其中 为大小为MXN的感知矩阵，结合X：== 
N 

∑xp'~S 一 ，于是线性测量过程也可以表示为： 
一 1 

Y一 0 S (3) 

此时@一 为MXN矩阵． 

是测量矩阵，由于线性测量过程中未知数 N 

大于方程个数M，因而无法直接从Y中重构出z．如 

何有效地从测量信号中重构出原始信号是压缩理论 

中的一个关键问题，能否完美地重构出原始信号 z 

是衡量压缩传感过程正确与否的标准． 

重建满足的条件：观测矩阵与压缩传感矩阵必 

须是不相干的，必须尽可能地使观测值包含原始信 

号的不同信息．也就是说，尽量使 的矢量与 的 

矢量尽量是正交的． 

Candes和 Tao证明出测量矩阵[3 @在满足 

RIP(restricted isometry property)的条件下，能够 

保证信号能精确重构．RIP不等式如下： 

1一 (尼，M ，N) 1+ (志，M ，N) (4) 
_l z lI i 

其中a(k，M，N)∈ (0，1)，成为限制等容系数． 

当等容系数越小时，则传感得越成功．如果 (k，M， 

N)一 0，则传感矩阵的所有列矢量与其它矢量都是 

正交的．如果 a(k，M，N)一1，则存在一个 k稀疏矢 

量．Y8满足Ox一0．我们不能区别出．28，则等容系数为 

1时，并不能精确地恢复出走稀疏信号．当固定k和 

N时，随着测量数m的增加，则限制等容系数将会 

下降．同样地，若固定M和N，随着稀疏度k的增 

加，限制等容系数也会增加． 

2．3 重构算法 

理论证明，对于一个忌稀疏的信号，传感矩阵满 

足约束等距性条件的情况下，测量信号的长度 m≥ 

cklog(n／k)时，在很大概率下原始信号可以由m《 

n测量信号重构出．原始信号z可以通过求解一个 

z。优化问题得到精确重构，表达式如下： 

min ll I1 0， S．t． Y一 z (5) 

式中II z llo表示．z的z。范数，即 中非零值元 

素的个数，也称为信号稀疏度，用k表示．但是式(5) 

是一个难解 的组合优化 问题．后来 Candes和 

Donoho等人指出信号重建可以由z 范数最小化求 

解．即 

min ll z ll i， S．t． 一 z (6) 

式(6)是一个可解的凸优化问题． 

目前的重构算法有凸优化算法，组合算法，统计 

优化算法和贪婪算法等． 

3 压缩传感的实现方法 

在压缩传感研究中，信号的重建算法是最具有 

挑战性的问题之一，在目前已经存在的重建算法中， 

主要有以1 范数为基本的基追踪算法BP_4]，它运用 

线性规划(I )来解决问题的．它只需要较少的测量 

数据，但是其较高的计算复杂性导致它的应用不是 

很广泛．另外一种以迭代贪婪追踪为基础的算法，目 

前这类算法发展起来的算法有匹配追踪算法 

(Matching Pursuit， MP)、 正 交 匹 配 追 踪 

(Orthogonal Matching Pursuit，OMP)，并 由此发 

展起 来 的正 则 化 的正 交 匹配 追 踪 (Regulized 

OMP)、逐步正交匹配追踪(Stagewise OMP)、基追 

踪算法(subpace pursuit)、以及可压缩采样的匹配 

追 踪 (Compressive sampling matching pursuit， 

CoSaMP)．这些算法在参考文献_5]中都有具体显 

示．本课题提出的是一种稀疏适应性匹配追踪算法 

(Sparsity Adaptive Matching Pursuit，SAMP)，该 

算法在稀疏度未知的情况下也能将信号较好地 

恢复． 

3．1 运用 OMP算法对一维信号进行重构 

z一 0．3*cos(2n*500+ 0．6*cos(2丁c*100t) 

+0．1*cos(2n*2000+0．9*cos(2n*400t)；对于 
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该一维信号，通过快速傅里叶变换，得知其稀疏度为 

7．图1是原图与OMP重建图的对比．由图可知，重 

建信号与原始信号极其接近，其相对误差仅大约为 

3．6520e一18，绝对误差 6．9389e一18．由此可以看 

书OMP算法对一维信号的重构有相当好的效果． 

0 5O l00 l50 200 250 300 

0 50 100 l50 200 250 300 

x 10。 residua1 

．．I k．． ⋯ ． h．．̂ ． ． 
0 50 l00 150 200 250 300 

图 1 信号重建效果 图 

3．2 信号恢复算法的比较 

本文提出一种新的贪婪算法称为稀疏适应性匹 

配追踪算法(SAMP)，这种算法主要是针对在稀疏 

度 k未知的情况下来进行运用的．OMP算法和 SP 

算法是 SAMP算法的一种特殊情．SAMP在稀疏度 

的水平测量以及原始信号恢复的方向上，遵守“各个 

击破”的原则．它的仿真结果情况基本上好于以上所 

列举的算法，包括 BP算法．以上所示的贪婪算法 

中，OMP、STOMP和 ROMP采取的是 自底向上的 

设计方法来获取 ,27的支撑集．然而在另一方面，SP 

和 CoSaMP算法则是 自顶向下的设计方法．而这些 

算法的共同点是信号的稀疏度k基本上都是预先知 

道的．但是在实际压缩传感过程中，这些信息可能是 

未知．SP和CoSAMP由于采用的自上而下的原则， 

因而能够较为精确地确定 ．27的支撑集．从另一方面 

来说 ，OMP类型的自底向上的算法则能一步一步确 

定 k的精确值．根据这些观察，我们所推荐的 

SAMPE ]算法，充分结合了自底向上和 自上而下的 

优点． 

从实际的角度来看，SAMP最突出的优点是不 

需要 k作为输人参数．同样，从理论的角度来看，它 

也为信号的稳定性和精确恢复也提供了保证．本文 

所探究的是高斯信号． 

①信号精确恢复的程度与稀疏度 

在此次试验中，信号的长度N一256，信号是属 

于高斯或者二进位信号．部分傅里叶变换的测量数 

M一128．此次的 目标是在 M 一定的情况下，探究 

信号精确恢复的程度与稀疏度之间的关系．稀疏度 

的范围从 k一10到k一70．对于不同的算法，将做 

500次仿真来确定结果．如图2显示出了测量结果． 

图 2 信号精确恢复程度与信号的稀疏度的关系 

由以上结果可以看出，对于高斯稀疏信号来 

说，SAMP算法所得到的结果远远高于其他算法， 

包括 l 算法．当稀疏度足≥40时，其他算法的恢复度 

都开始下降，而直到k≥60时，SAMP算法的恢复 

度才有下降的趋势． 

但是对于二进制稀疏信号来说，SAMP、SPCo— 

SaMP的情况都比Z 算法要糟糕．前者在 是≥3O时 

开始出现下降，而z 算法在志≥40时出现下降． 

②信号精确恢复的程度与测量数 

这次实验是讨论信号精确恢复的程度与测量数 

之间的关系，此时则固定稀疏度 k．选定 k一20，M 

则选择 50，60，70，8O，90，100．对于每一个 M，通过 

稀疏度k和Y一 来恢复信号．使用以上算法来恢 

复原始信号，对于每一个 M，都将做 500次测量．如 

图 3所示． 

图 3 精确恢复程度与信号的测量数的关系 

由以上结果可得知，SAMP和 算法的效果相 

对好一点．我们发现，当保证信号精确恢复的测量 

数不够时，SAMP算法的信号精确恢复的程度主要 



 


