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压缩采样技术及其应用 
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摘  要：如何降低宽带模拟信号数字化过程中的采样率，以及如何有效的对大量数据进行压缩存储一直是学者们关

心的问题。该文综述了最近出现的一种新型信号处理方法—压缩采样(Compressive Sampling, CS)，也称压缩传感

(Compressive Sensing)。该方法通过对稀疏信号进行观测而非采样，只需少量观测点就能精确的重构原始信号。结

果表明新方法的观测频率可以远远低于奈奎斯特采样频率。该文除介绍其基本原理和主要实现方法外，同时列举了

多种应用，并指出若干待研究的问题。 
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An Introduction to Compressive Sampling and Its Applications 

Jin Jian    Gu Yuan-tao    Mei Shun-liang 
(Department of Electronic Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084, China) 

Abstract: The problems of how to reduce the sampling rate in the broadband analog signal digitization and how to 
compress effectively the large amount of data for storage are always concerned by researchers. The recent proposed 
Compressive Sampling or Compressive Sensing method to solve the said problems is introduced in this paper. The 
method, which employs non-adaptive linear projections that preserve the structure of the signal, can capture and 
represent the compressible signal at a rate significantly below Nyquist rate. This paper not only presents the key 
procedures of this theory but also lists a variety of applications and points out the questions to be studied. 
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1  引言  
香农/奈奎斯特采样定理指出：为避免信息丢

失，实现无失真恢复原始信号，采样率至少要两倍

于信号带宽。所以，宽带模拟信号的数字化往往需

要很高的采样率。由于器件的物理特性约束，提高

采样率的代价是巨大的，如导致量化精度下降等。

另一方面，必须对采样得到的大量数据进行压缩(图
1(a))。以图像信号为例，压缩编码的传统思路是：

首先取得完整的信号样本；然后投影到某个基底上，

使之具有稀疏性；最后对投影向量中最重要的分量

及其位置进行存储或编码传输。此传统方式存在明

显缺陷：首先，上述计算过程必须用到完整的原始

信号，而原始信号的数据量非常大，对存储容量和

处理速度的要求很高；其次，在计算出完整的投影

向量之后，又丢弃了其中的大部分分量，浪费了计

算资源；最后，必须记录重要分量的位置，浪费了

存储空间。鉴于传统方法的众多不足，探索降低宽
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带模拟信号采样率和提高海量数据压缩存储效率的

新途径一直是学者们关注的问题。 
对于稀疏信号，压缩采样 (Compr e s s i ve 

Sampling, CS)或压缩传感(Compressive Sensing)理
论 [1 4]− 为解决上述问题开启了新的思路。压缩采样

的概念由 Candes 和 Donoho 等人于 2004 年首次提

出，其思想是对稀疏信号以远低于奈奎斯特频率的

速度进行全局观测(global measurement)而非局部

采样(local sampling)，然后用适当的重建算法从观

测值中还原出原始信号(如图 1(b))。由于观测样值 

 

图 1 
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数目小于原始样值数目，相当于原始信号在采样过

程中被压缩了，所以称为压缩采样。压缩采样与宽

带信号处理、图像信号处理、信源信道编码、网络、

雷达等领域都密切相关。此理论一出现即引起了广

泛的关注，是近几年的热门研究方向，IEEE 多种期

刊上涌现出大量研究文章， ICASSP 会议连续 3 年

开设了专门的 Session 讨论相关问题。 
由于压缩采样理论只出现短短几年，相关工作

远未完善和深入，尚有诸多亟待解决的问题。国内

对该领域的研究处于起步阶段 [5 8]− ，因此有必要对

压缩采样理论进行详细介绍，对其中的关键技术和

待研究的问题进行综述和整理。本文结构安排如下：

第 2 节用数学语言介绍压缩采样的基本概念和实现

过程；第 3 节详细阐述压缩采样的两个关键问题—

—设计观测矩阵和信号恢复算法；第 4 节列举压缩

采样理论直接的和潜在的应用；第 5 节指出一些待

解决的问题；最后对全文进行总结。 

2  压缩采样的基本概念 

首先给出 K-稀疏信号的定义。设 =[ (1), (2),x xx  
T, ( )]x N 表示一维离散信号组成的列向量。任意 N

维向量可以用一个 N×１的正交向量基组 1{ }N
i iψ = 表

示： 

或者
1

  
N

i i
i

s ψ
=

= =∑x x sΨ           (1) 

其中 T
1 2=[ , , , ]Ns s ss 是权重系数向量， ,i is ψ= x  

T
iψ= x ； 1 2[ , , , ]Nψ ψ ψ=Ψ 称为基矩阵。显然，s

在Ψ 域和 x在时域一一对应。如果 s中只有 K 个非

零(或绝对值较大)的系数，而其它N K− 个系数都

为 0(或绝对值很小)，则称 x 是 K-稀疏的。其中

K N 的情形为我们所重点关注，此时称 x具有稀

疏性，是可压缩的。 
例如，对缓变平滑信号，当选取傅里叶变换基

时，其分解表示即为稀疏的；分段平滑信号在特定

的小波基下分解也是稀疏的。稀疏信号在自然界广

泛存在，如商用编码标准 MP3[9]和 JPEG[10]等所针

对的音频和图像呈现明显的稀疏性。 
对于前述定义的稀疏信号，传统的逐点采样方

式只关注局部信息，导致采不到有效信息或相邻采

样点间信息冗余(前后相关性大)。而压缩采样关注

的是全局信息，通过某种方式对信号进行多次全局

“观测”，每个观测值都包含信号的部分有效信息；

同时，每次用不同的观测方法确保观测值之间的信

息冗余很少，从而观测点的数目可以远小于原信号

样值数而不影响无失真恢复。具体地，假设 x为Ψ 基

下的 K-稀疏信号，有 M 个不同的观测向量 1{ }M
j j=φ ，

通过计算 x 与每个观测向量的内积得到相应的观测

值 
= = =y x s sΦ ΦΨ Θ           (2) 

其中 T
1 2[ , , , ]Mφ φ φ=Φ ， =Θ ΦΨ 。这里 K M≤  

N ，N 维原始信号 x 在采样过程中被压缩成 M
维观测值 y。在得到观测信号后即可重建原始信号，

由于Θ是M N× ( )M N< 矩阵，式(2)是欠定方程，

所以满足条件的 s 有无穷多个。但压缩采样问题要

求解的 s是稀疏的，同时精心设计的观测矩阵Φ能

保证满足式(2)的最稀疏解为 K-稀疏，而且只存在唯

一的最稀疏解。因此，压缩采样信号恢复算法的目

的就是找到这一最稀疏解s。恢复稀疏信号后即可

重建原始信号 
1= −x sΨ                (3) 

可见，压缩采样方法节省了传统采样方式前期

所需的存储空间和计算资源，而将上述资源用于后

期的恢复算法中。在现代通信和信号处理领域，前

期的开销往往更加珍贵。比如，在战场通信中，希

望前端传感器的计算复杂度较低，采集的信号冗余

量较小，而在后方接收到信号后，可通过多台高级

计算机强大的并行处理能力低成本地实时恢复原始

信号，实现与传统采样和压缩相同的效果。 
压缩采样包括以下 4 个步骤： 
(1)原始信号 x(图 2(a))在基底Ψ (N×Ｎ)下是

稀疏的，稀疏信号为 s(图 2(b))。 
=x sΨ                         (4) 

(2)利用观测矩阵Φ (Ｍ×Ｎ)获取观测值 y(图
2(c))。 

= = =y x s sΦ ΦΨ Θ             (5) 

(3)已知Φ ,Ψ 和 y，选择合适的算法恢复s (图
2(d))。 

=s {满足 =y sΘ 的最稀疏解}      (6) 

(4)利用Ψ 的逆矩阵重建原始信号x (图 2(e))。 
1= −x sΨ                        (7) 

3  压缩采样的实现方法 

由上文可知，压缩采样理论主要包括两部分：

一是设计观测矩阵，要在降低维数的同时保证原始

信号 x 的信息损失最小；二是设计信号恢复算法，

利用M个观测值无失真地恢复出长度为N的原始信

号。下面分别介绍这两部分内容。 
3.1 观测矩阵设计 

设计观测矩阵Φ的目标是从尽可能少的观测值

中恢复原始信号。在具体设计中，需要考虑以下两

方面关系：(1)观测矩阵Φ 和基矩阵Ψ 的关系；(2)
矩阵 =Θ ΦΨ 和 K-稀疏信号 s的关系。下面依次对 
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图 2 压缩采样过程中的信号：(a)原始信号，样值数为 

100；(b)变换域下的(稀疏)信号，式(4)；(c)随机观测  

30 个观测信号，式(5)；(d)通过恢复算法重建的变换域 

下的信号，式(6)；(e)反变换得到的原始信号，式(7) 

这两方面分别论述。 
首先，观测矩阵Φ和基矩阵Ψ 要具有不相干性

(Incoherence)。 
定义 1  观测矩阵 Φ 和基矩阵 Ψ 的相干度

(coherence)定义为[9] 
( )

1
1

, max ,k jk M
j N

Nμ φ ψ
≤ ≤
≤ ≤

= ⋅Φ Ψ         (8) 

相干度 μ 给出了Φ 和 Ψ 的任意两个矢量之间

的最大相干性。当Φ和Ψ 包含相干矢量时，相干度

μ较大。由前述讨论可知，对信号进行压缩采样，

要尽可能地使每个观测值包含原始信号的不同信

息，这就要求Φ和Ψ 的矢量尽可能正交，即相干度

μ要尽可能的小，这是观测矩阵和基矩阵之间必须

具有不相干性的原因。有关不相干性和稀疏性的严

格数学关系可参考文献[11]。 
其次，矩阵 =Θ ΦΨ 和 K-稀疏信号的关系与限

制等距性质(Restricted Isometry Property, RIP)[2]

有关。为方便论述，定义矩阵的“等距常量”[12]。 
定义 2  对任意 1,2,K = ，定义矩阵Θ的等距

常量 Kδ 为满足下式的最小值，其中 s为任意 K-稀疏

向量： 
( ) ( )22 2

2 221 1K Kδ δ− ≤ ≤ +s s sΘ       (9) 

如果 1Kδ < ，称矩阵Θ满足 K 阶 RIP，此时矩

阵Θ近似地保证了 K-稀疏信号 s的欧氏距离不变，

这意味着 s不可能在Θ的零空间中(否则 s将有无穷

多解)。更严格的无失真恢复原始信号的条件由如下

定理给出[13]。 
定理 1  假设 s是K-稀疏信号，对式(9)中的Θ，

若 2 3 1K Kδ δ+ < 成立，则能实现无失真恢复。 
关于此定理的证明以及 RIP 的引申和应用本文

不做详细论述，读者可参阅文献[12-14]。在定义相

干性和 RIP 的基础上，即可着手设计观测矩阵。然

而，单纯用不相干性和定理 1 设计观测矩阵是一个

NP 完全问题[3]，在实际中基本不可行。幸运的是，

研究表明随机观测矩阵Φ能以很大的概率同时满足

不相干性和定理 1，只要 log( / )M cK N K= 。其中 c
是一个与恢复精度有关的常数[3]。故实际中一般采用

随机矩阵进行观测，常见的有高斯观测矩阵、二值

观测矩阵、傅里叶观测矩阵及不相干观测矩阵[3]等。

随机观测提供了一种实现压缩采样的有效方法，当

然，随着压缩采样理论的发展，还可能涌现出更多

的随机观测方法或其它方法[6]。 
3.2 信号恢复算法 

信号恢复算法的目的是找到满足 =y sΘ 的最

稀疏解，主要集中于凸优化和贪婪算法两种思路。 
基于凸优化的思路主要是通过增加约束来取得

最稀疏解。常用的是范数约束，即 
min ,  s.t. p =s y sΘ           (10) 

其中 p R∈ ， ( )
1

N
p p

p i
i

s
=

=∑s 。研究表明 (0pl p<  

1)≤ 范数可以很好地表示稀疏性，因此出现了一系

列算法。针对 l1 范数问题式(10)及其变种[15]的常见

算法有基于线性规划的基匹配(Basic Pursuit，BP)
法，内点(Interior Point, IP)法及其各种改进方 
法[16,17]，基于 Homotopy Method 的最小角度回归

(Least Angle Regression, LARS)[18] 和梯度投影

(Gradient Projection Sparse Reconstruction, 
GPSR)[19]等。针对 lp 范数问题的主要有 Focal 
Underdetermined System Solution(FOCUSS)[20]和

Iteratively Reweighted Least Square(IRLS)[21]等算

法。这些方法可以取得较好的恢复效果，但计算复

杂度较高，限制了在实际中的应用。 
本课题组在对随机梯度算法进行多年研究的基

础上发现，信号恢复问题可视为稀疏系统辨识问题，

因此将系统辨识中常用的自适应滤波结构应用到信

号恢复中，提出了两种有效的恢复方法—— 0l - 
LMS[22]与 0l -ZAP[23]。仿真显示此类算法比已有算法

性能更好。 
基于贪婪算法的思路主要根据匹配追踪

(Matching Pursuit, MP)的思想，通过局部最优化依

次找到各个非零系数。在此基础上出现了正交匹配

追踪(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)[24]，通过
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正交方向找寻非零系数，加快 MP 算法的收敛。后

来陆续提出了一些改进的 OMP 算法，典型的有多

级式 OMP(Stage-wise OMP, StOMP)[25]、正规化

OMP(Regularized OMP, ROMP)[26]以及采用回溯

思想的 Subspace Pursuit(SP)法[27]等。这些算法的

计算复杂度比 BP 方法低，但需要更多观测值及更

大存储空间。 
图 3 仿真了几种典型算法在给定稀疏度 K 下，

完全恢复信号的概率与观测数 M 的关系。其中，原

始稀疏信号数目 N=1000，非零系数个数 K=50，观

测值数目 M 从 140 变化到 320，随机观测矩阵采用

高斯观测方式。每种算法仿真 200 次，如果某次所

给算法的恢复结果和原始信号的误差小于 0.01，即

称此次仿真实现了成功恢复，否则记一次失败。完

全恢复的概率记为成功恢复的次数与总仿真次数之

比。由图 3 可见，给定 K 下，要实现完全恢复，本

课题组提出的 0l -LMS 与 0l -ZAP 所需的观测值数目

M 最小，而贪婪算法 OMP 和 ROMP 需要的观测值

数目最多。 

 

图 3 N=1000，K=50 下，各种算法的恢复概率与 M 的关系 

4  压缩采样的应用 

压缩采样理论在日臻完善的同时，也渐渐受到

产业界的关注，获得了越来越多的应用。直接的应

用主要有以下几方面： 
(1)信源编码：当原始信号具有稀疏性时，利用

压缩采样理论可对其进行有效压缩，减少冗余信息。

例如，在分布式传感器网络中，可根据压缩采样理

论对分布式信号进行有效的信源编码[28]。 
(2)数据挖掘：所需分辨率很高时，很难取得一

个模拟信号 N 个离散时刻的全部采样值，通过压缩

采样理论降低采样率即可解决此问题。典型的应用

包括：模数转换[29]，其核心思想是以“信息率”而

非奈奎斯特频率对模拟信号采样；数码相机、扫描

仪等数字影像系统，其核心思想是用随机观测取代

传统的逐像素采样。其中，TI 公司和 Rice 大学已

经成功制造基于压缩采样的数码相机原型[30]。 
(3)求逆问题(Inverse Problem)：一些应用(如医

学影像)通常无法得到原始信号，只能通过观测值重

建原始信号。此时若已知信号稀疏分解的基，即可

通过压缩采样理论实现无失真还原。典型应用包括

核磁共振成像 (Magnetic Resonance Imaging，
MRI)[31,32] 和脑磁源成像 (Neuromagnetic Source 
Imaging, NSI)[4]等。 

除上述直接应用外，压缩采样在雷达遥感[33]、

学习理论[34]及模式识别[35]等领域的应用正在被逐步

发掘。可以预见，随着压缩采样理论的进一步发展，

其必将在越来越多的领域中得到广泛应用。 

5  需要进一步研究的问题 

虽然经过几年的迅猛发展，压缩采样仍存在许

多亟待解决的问题： 
(1)理论层面：还有诸多问题需要解决。 
(a)缺少稀疏信号的有效度量方法，即如何判断

所给信号是否具有稀疏性。目前在图像处理中，一

种常用的度量方式是广义高斯分布[36]，但是这一分

布参数与具体图像有关，缺乏通用性，同时也仅限

于图像数据。因此寻找一种有效的度量方式一直是

研究的热点。同时对给定的信号，变换基矩阵Ψ 如

何确定也是一个必须解决的问题。 
(b)K、M 和 N 三者严格的数学关系尚不明确。

当前观测值数目 M 与 N 和 K 的关系较宽松，只是

给出了大致范围，其理论下界(类似于信号检测中的

克拉美罗界等)是否存在是需要研究的问题；另外，

由于观测矩阵是随机的，因此信号的精确恢复也是

一个概率问题，这个概率与 K，M 和 N 的具体关系

还有待进一步分析。上述问题都还需要严格的数学

理论支持。 
(c)当前压缩采样的主要研究对象是一维离散

信号，在多维信号或模拟信号下如何压缩采样等问

题，需要进一步研究。 
(2)算法层面：由于压缩采样通常处理的是海量

数据问题(即 N 很大)，虽然当前已有多种恢复算法，

但计算复杂度普遍较高，离实际应用还有很大距离。

因此，寻找一种低复杂度、实用的高效算法一直是

研究热点。 
(3)应用层面：一方面，前述应用尚处于起步阶

段，实用性差，例如第 4 节中提到的数码相机原型

还仅仅只能处理单像素情况，离投入生产尚有很大

距离；另一方面，由于稀疏性的广泛存在，还有众

多领域有待尝试这种新方法。 
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6  结束语 

压缩采样技术将传统的采样和压缩相结合，使

得稀疏信号采样可以不受奈奎斯特定理约束，引发

了信号处理根本思想的巨大变革，是近年来国际学

术界兴起的一个前沿研究领域。这一领域目前在国

内还处于起步阶段，因此，本文对压缩采样技术的

基本概念、实现方法、关键技术及其广泛应用进行

全面阐述，并指出了需要深入研究的方向。由于篇

幅限制，有些内容本文未作过多的展开论述。有兴

趣的读者，关于压缩采样的基本原理，可参阅综述

文献[4]；关于采样矩阵设计，文献[37]给出了详细的

分析；关于重建算法，文献[21]做了细致的讨论；关

于理论和更多的应用，请参考文献[38]。 
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