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摘要:针对传统的采样方法得到的图像数据量巨大，给图像信息的后续处理造成极大压力的问题，对压缩感知理论

( Compressed Sensing，CS) 进行了研究。压缩感知理论使采集很少一部分数据并且从这些少量数据中重构出更大量信息

的想法变成可能，突破了奈奎-斯特采样定理的限制。综述了 CS 理论及关键技术问题，并着重介绍了 CS 理论在成像系

统、图像融合、图像目标识别与跟踪等方面的应用与发展状况。文章指出 CS 理论开拓了信息处理的新思路，随着该理论

的进一步完善，会有更广泛的应用领域。
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Application of compressed sensing theory in image processing
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Abstract: Traditional Shannon sampling method leads to a large amount of image data，and massive data
processing brings a great pressure to bear on the post-processing of image information． Compressed Sensing
( CS) theory which can overcome the problem mentioned above is researched in this paper． It can reconstruct
a large amount data by sampling small quantity data，and breakthroughs the restriction of Shannon sampling
theory． This paper reviews the theory and key technique of CS，and introduces the application and develop-
ment of CS in imaging system，image fusion，target recognition and tracking． It points out that the CS theory is
an effective data processing，and more extensive applications will be come true with the development of the
theory．
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1 引 言

随着信息社会的发展，在日常生活中会经常

遇到获取、存储、处理以及传输海量信息的问题。
以数码相机拍照为例，由于从 CCD 获得的图像数

据量很大，若是直接存储，一张 1G Bit 的存储卡

只能保存几十张照片。而若通过某一压缩算法对

图像信息进行重新“表示”，即可剔除照片中的冗

余信息，使一张存储卡保存成百上千张照片。这

是一个典型的信息编解码过程，从数学角度来讲

就是信息的变换域处理。
整个编码过程由两个步骤构成: 信息的获取

( 包含大量的冗余信息) 和压缩处理。对于信息

的获取，香浓-奈奎斯特采样定理指出: 信号的采

样频率至少是信号最高频率的 2 倍时才能从采样

信号恢复出原始信号。但是，在海量信息以及信

号频率很高的情况下，上述采样方法会造成很大

的数据冗余，同时也不得不考虑硬件成本的问题。
压缩处理发生在数据被完整采集到之后，在数据

压缩过程中，绝大多数的数据都要丢掉，而且压缩

算法的计算量要比解压缩算法的计算量大。通过

以上编码过程的分析可推出: 如果能以远低于信

号最高频率的采样频率来采样，采样数据量就可

以大大减小，另外，如果丢弃对冗余信号的采集及

压缩，直接获取压缩后的数据，那么整个编码过程

会变得简单易行。
压缩感 知 理 论 ( Compressed Sensing，CS ) 指

出，如果信号在某一变换域是 K-稀疏的或者说是

可压缩的，那么可以设计一个与相变换基不相关

的非满秩矩阵( 测量矩阵) 来对信号进行“测量”。
该测量值的长度远小于原始信号的长度，即可利

用测量值，通过求解一个凸的最优化问题来实现

原始信号的重构。
CS 理论的奠基性文献是 Cades［1］、Doho［2］

和

Tao［3］
等人于 2006 年发表的 3 篇文章。文献［1］

指出，对于信号 f，可以从它的部分变换域信息 f^

恢复出 f，但前提是信号是稀疏的，而这一恢复过

程就是一个典型的线性规划问题。文献［2-3］都

围绕着如何从测量信号准确重建出原始信号这一

主题进行讨论。文献［2］把整个信号的稀疏采样

理论定义为压缩感知，研究了准确重建的基追踪

算法。文献［3］给出了准确重建准则。
目前，有关 CS 的研究论文有百余篇之多，这

些论文多侧重于测量矩阵的设计、重构算法，CS
的新理论以及 CS 的应用研究。这里简要回顾一

下具有代表性的研究成果。
文献［4］研究了测量矩阵的优化问题; 文献

［5］利用线性调频序列构造了测量矩阵，实现了

信号的量测和重构; 文献［6］讨论了测量矩阵受

干扰情况下的 CS 理论，这种干扰不同于以往的

加性噪声，而是乘性噪声，在此模型下，Herman 等

人给出了信号准确重建的条件。目前 CS 理论

中，测量矩阵大多采用具有一致分布的随机矩阵。
随机矩阵对信号观测后也只能以很高的概率恢复

出原始信号，能否构造一个测量矩阵使得信号的

重构不停留在概率这一层面，另外，用硬件产生随

机矩阵等都是需要解决的问题。
文献［7］从反应-扩散方程的角度，利用曲线

波阈值方法提出了一种信号重构算法; Chretien
提出了交互式 l1 松弛算法用于信号重构

［8］，实验

将该方法用于文献［9］所提出的再加权 l1范数法

和再加权最小二乘法; 文献［10］给出了基于随机

梯度自适应滤波架构的信号重建算法，实验结果

表明: 所提出的算法在准确重建和抵抗噪声等方

面均优于匹配追踪等传统算法; 文献［11］针对信

号重构的递归硬阈值算法给出了理论分析; 文献

［12-13］研究了一类在正交基和非一致字典上不

具备稀疏性而在冗余字典上具有稀疏性信号的重

构问题; 文献［14］讨论了最优基的选择问题，利

用多分辨率分析的思想，采用树状结构字典对信

号进行测量及重构; 文献［15］对 Poisson 噪声下

CS 理论加以研究，给出了相关噪声下信号重构误

差的上限; 文献［16］提出了基于模型的 CS 理论

并给出了相应的重构算法。
在应用方面，已有的文献

［17-29］
证实了 CS 理

论已应用于雷达成像、医学核磁共振成像、无线通

道图像传输、彩色图像成像、相位编码速度成像、
视频监控、语音编码、多通道盲信号处理及稀疏信

道估计等方方面面。
这里，需要注意两点: 首先，表面上看 CS 是

把传统数据的“采集”和“压缩”2 个步骤合并为
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一步，实际上并非如此，CS 中的“采集”并非奈奎

斯特采样频率，而是远低于奈奎斯特采样频率进

行数据采集，同时能保证数据的可恢复性。
其次，CS 的初衷是针对连续信号的 A /D 转

换，这里主要讨论离散信号的 CS 理论。相对来

讲，它比较完善，容易理解。

2 CS 理论架构

CS 过程实际上是用测量矩阵 A 对信号 x 进

行“测量”，得到测量向量 y。具体描述如下: 设 x

为离散信号，A = Φ^ ·Ψ 为 m × n 测量矩阵，且 m
= n。y = A·x，其中称 y 为测量信号。图 1 为 CS

的实现示意图。

图 1 CS 的概要图

Fig． 1 Schematic diagram of CS

这时测量信号 y 的长度为 m，远远小于原始

信号长度 n。这样便实现了对信号 x 的压缩。但

是这样一个矩阵乘法真的“感知”到原始信号 x
了吗? 换言之，如何从测量信号 y 恢复出 x? 回

答这个问题之前，首先给出 2 个概念，即稀疏性和

非一致性。
对于一个长度为 n 的离散信号 x，若 x 中含

有 k 个不为零的分量，并且 k = n，则称信号 x 为

K-稀疏。假 设 x 是 稀 疏 信 号，y = x + ω，其 中，

‖ω‖是一个很小的常数。也就是信号 y 偏离稀

疏信号 x 很小的量，则称信号 y 是近似稀疏的。
现实生活中很难找到在时域具有稀疏性的信号。
例如声音信号，图像信号，既不是近似稀疏的更不

是 K-稀疏的。这就需要考虑如何把不稀疏的信

号“变成”稀疏的信号，从而涉及到信号的变换域

表示问题。对于信号 x 若存在一个基( 或框架，字

典) Ψ，使得 x 在 Ψ 上的投影结果为近似稀疏，则

称信号 x 是可压缩的。用数学公式表达如下: x =
Ψ·α，其中，α = αs + ω，αs 是 K-稀疏向量且保持

了 α 的绝大部分能量。
信号的稀疏表示是 CS 理论应用的基础和前

提，只有选择合适的基 ( 字典) 来表示信号，才能

保证信号的稀疏性，从而保证其恢复精度。在研

究信号的稀疏表示时，可以通过变换系数衰减速

度来衡量变换基的稀疏表示能力。传统的 Fou-
rier 变换、小波变换以及后小波理论中的各个变

换的核函数都能够对信号进行稀疏表示。从数学

角度来讲，信号的稀疏表示本质上是典型的逼近

论问题。
2 组基 Φ 与 Ψ 之间的非一致性定义表示如

下: 对于字典 D =［Φ，Ψ］，其中 Φ 和 Ψ 是两个 n
× n 正交矩阵。Φ 与 Ψ 之间的一致性定义如下:

μ( Φ，Ψ) =槡nmax1≤i，j≤n‖ΦT
i·Ψ j‖，其中 ΦT

i 与

Ψ j 分别是 Φ 的第 i 行与 Ψ 的第 j 列。上述定义

给出了基 Φ 与 Ψ 中元素间相关性的最大值。μ

( Φ，Ψ) 的取值范围是［1，槡n］。这里所感兴趣的

是 μ 值小的字典。非一致性要求 μ 值越小越好，

μ 值越小，说明字典中的 2 个基越不一致。在 CS
理论中，2 个基间的非一致性涉及信号的感知和

表达，这是有效 CS 系统的一个至关重要的指标。
那么如何从测量信号 y 恢复出 x? 文献［29］

中的一个定理回答了该问题:

定理: 设 x∈ in，且 x 在基 Ψ 上 K-稀疏，x =
Ψ·α。在 Φ 中，等概率随机地抽取 m 行，得到一

个 m × n 矩阵 Φ^ 。如果 m≥c·μ2 ( Φ，Ψ) ·k·
log( n) ，c 为某一正的常数。那么 x 会以很大的概

率从 y 中恢复出来。
可以通过如下的线性规划问题来重构 x:

min‖θ‖l

s． t． Φ^ ·Ψ·α ={ y
． ( 1)

由上述定理可推出: 要把原始信号 x 从测量

信号 y 中恢复出来，须满足 x 是 K-稀疏的。同时

也指出了在测量矩阵 A = Φ·Ψ 中，Φ 是从正交

基 Φ 中等概率随机地抽取 m 行得到的一个 m × n
矩阵。常用的测量矩阵有高斯随机矩阵和傅里叶

随机矩阵等。综上所述，压缩感知主要由信号的

稀疏表示( Ψ) 、测量矩阵的设计( Φ^ ) 和信号重构
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算法 3 个部分构成。
在压缩感知的 3 个部分中，一个合理的测量

矩阵能够保证 K-稀疏信号 x 从 n 维空间映射到 m
维空间( m = n) 过程中主要信息不丢失。在测量

矩阵 A =Φ^ ·Ψ 中，Ψ 用于信号的稀疏表示，一般

是固定的，只有 A 满足约束等距性 ( RIP) ［30］，才

能够利用信号恢复算法准确重建出原始信号。由

此，A 的 RIP 性是通过 Φ 的设计实现的。RIP 的

定义为:

对于任意的 K-稀疏信号 x，k = 1，2，3，． ． ． ，定

义观测矩阵 A 的等距常量 δk 满足如下不等式:

( 1 － δk ) ‖x‖2
2 ‖Ax‖

2
2  ( 1 + δk ) ‖x‖2

2 ．

( 2)

若 δk ＜ 1，称测量矩阵 A 满足 k 阶 RIP。
式( 2) 的一个等价说法是从矩阵 A 任意抽取

k 列所构成的子矩阵是近似正交的，也可以理解

为从矩阵 A 任意抽取 k 列所构成的子空间并非

是零空间，否则就不能从测量信号中重构出原始

信号。
测量矩阵的设计是 CS 理论中的难点之一，

另外一个难点就是信号的重构问题。由于最优重

构信号的计算复杂度很高，所以大多数研究致力

于寻找近似解。求近似解有两个基本方法: 一是

贪婪算法，它是通过选择合适的原子并经过一系

列的逐步递增方法实现信号矢量的逼近，这些统

称为匹配跟踪算法。二是基跟踪算法，它是利用

lp ( 0 ＜ p≤1) 范数通过线性规划求解。第 2 种方

法所求解更加精确，但是计算复杂度较高。

3 压缩感知理论在图像处理中的应用

这里主要介绍 CS 理论在成像系统、图像融

合、目标识别以及图像跟踪等方面的应用。
3． 1 成像系统

在成像方面，CS 理论的出现激起了人们研究

新型传感器的热情，CS 采样对昂贵的成像器件的

设计产生了重大影响。在地震勘探和核磁共振成

像中，对于目标信号，将有望采用少量的随机观测

次数就能获得高精度重构
［31-32］; 取代传统数码相

机拍照时采集大量像素的一种新型单像素 CS 相

机已经得到论证。相对于 CS 的理论研究进展，

其硬件实现还处于起步阶段
［33-35］。

美国 Rice 大学也已经研制出单像素相机，如

图 2 所示。该相机具有一种全新的相机结构，使

用数字微镜阵列完成图像在伪随机二值模型上线

性投影的光学计算。它可利用单一的信号光子检

测器采样得到比图像像素点数少得多的点恢复图

像，并具有对图像波长自适应的能力，这种自适应

能力是传统的 CCD 和 CMOS 成像器件所不具备

的。ARI-ZONA 大学 Baheti 和 Neifeld 设计了具有

特定功能的结构成像设备，DUCK 大学研制了单

景光谱成像装置。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

压缩感知成像系统是未来重要的研究方向。

图 2 单像素相机

Fig． 2 Single pixel camera

3． 2 图像融合

图像融合
［36］

是信息融合范畴内以图像为对

象的研究领域。图像融合将多个成像传感器或同

一成像传感器在不同模式下获取的同一场景的图

像信息加以综合，获取更为精确、全面、可靠的图

像描述。图像融合技术在自动目标识别、计算机

视觉、遥感、机器人、自动小车、复杂智能制造系

统、医学图像处理以及军事应用等领域有着广泛

的应用潜力。
将不同模式下的待融合图像采用 CS 理论进

行稀疏表示，使其在测量举证的作用下，用远小于

原图像的数据量进行计算得到融合结果，采用重

构算法将融合结果还原为图像表示，可节省中间

融合所需的计算量，并且能够更好地利用原图像

中像素间的内在联系，是一个非常值得研究的课
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题。

图 3 CS 用于图像融合的流程框图

Fig． 3 Frame of image fusion by using CS

3． 3 目标识别

目标识别是计算机视觉和图像处理中的一个

重要课题，其在军事、安防、农业、机器人控制等方

面都有较好的应用前景。目标识别是指在图像 /
视频中寻找指定的物体 ( 目标) ，对于人类来说，

即使小孩子也能很轻松地在复杂图像中找到所需

要的物体，哪怕是目标被遮挡、发生形变、模糊不

清等情况。而对于计算机来说，这是一个非常富

有挑战的课题。
文献［37］将 CS 理论应用于杂草种子分类识

别中，文中首先对待处理的图像进行规范化，包括

对图像进行校准使每幅图像中种子均在图像的正

中间并且方向向上，图像均以黑色作为背景。
假定一个类中的样本都是在一个子空间中，

如果第 i 类训练样本充足，那么任意一个同类的

且不在训练集中的测试样本都可以大致由同类样

本线性组合来表示，若将训练图像按行、列重组为

一列，将 n 个不同类的训练图像组成一个矩阵，

即，第 i，i = 1，…，n 的类内训练图像为 mi 幅，训练

图像大小为 w* h，则训练矩阵 A 的大小为( w ×

h) × ( Σ
n

i = 1
mi ) ，测试图像 y 可由式( 3) 得:

y = Ax0 ． ( 3)

若测试图像 y 属于训练集中的某一类 j，则 x0
中只有与 j 类对应的元素非零，其他元素均为零，

即系数向量是稀疏向量，可用训练样本本身作为

基元素去表示测试样本。求解该过程就如 CS 中

的求解重建稀疏信号的优化方程，最后归结为求

解 lp 范数意义下的优化问题，以获得 x0 的精确解

或近似逼近解。
文献［31］的仿真实验结果表明: 基于 CS 理

论的分类方法优于主成分分析( PCA) + 最近邻点

( NN) 算法以及衡量稀疏表示算法的分类效果。
3． 4 目标跟踪

视频目标跟踪是使用可见、红外等被动式成

像传感器实现目标测量的核心技术之一，是目标

识别、视频图像的压缩编码等高层次的视频处理

和应用理解的基础，也是视频监控技术自动化和

实时应用的关键。目标跟踪的实质是通过对图像

传感器拍摄到的视频序列进行分析，计算出目标

在每帧图像中的位置、大小和运动速度。
文献［38-40］阐述了基于 CS 理论的目标跟

踪。首先对目标进行建模，而后对后续帧图像进

行相应的模型建立，将求取两模型最相似的问题

转化为求取某相似参数的 l1 范数最小化问题，对

高数据维的特征信息处理有明显优势，但是计算

量大，复杂度高，是否对所有目标都具有鲁棒的跟

踪效果有待于在目标跟踪方面做进一步研究。

4 结束语

CS 理论自从被 D． Donoho ( 美国科学 院 院

士) 、E． Candes ( Ridgelet，Curvelet 创始人) 及 T．
Tao( 华裔科学家，2006 年菲尔兹奖获得者，2008
年被评为世界上最聪明的科学家) 等人提出后，

在信息论、信号 /图像处理、医疗成像、模式识别、
地质勘探、光学 /雷达成像、无线通信等领域受到

高度关注，并被美国科技评论评为 2007 年度 10
大科技进展之一。

本文简要说明了压缩感知理论的基本原理，

及其目前在国内的发展现状和应用推广。CS 理

论使采集很少一部分数据并且从这些少量数据中
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“解压缩”出更大量信息的想法变成可能，开拓了

在信息处理方面的新思路。随着其理论的完善和

应用推广，其划时代的意义不言而喻。
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