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摘  要： 神经元细胞通过动作电位进行通信，这些动作电位包含了神经元活动的 关键信息。在论述动作电位在

离散小波变换(DWT)域的稀疏特性和分析压缩感知(Compressive Sensing, CS)测量动作电位的基础上，该文提出了

一种采用随机滤波对动作电位进行压缩感知测量的方法。从信号恢复和物理可实现性两方面，对比了 3 种压缩测量

的实现方法，从对实测数据的处理结果说明基于随机滤波 CS 的动作电位测量方案是一种能对动作电位进行压缩，

系统复杂度低且 易实现的压缩采样方案。 
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Abstract: Neurons Action Potentials (NAP) contain the most critical information of neurons actions. Based on the 

discussion for the sparsity characteristics of NAP presented in the DWT domain, and the analysis of related 

Compressive Sensing (CS) measurements, a compressed sampling method for NAP based on random convolution is 

proposed. For the aspects of the signal recovery and physical realization, three compression measurement methods 

are compared. The experiment results show compressed sampling method for NAP based on random convolution is 

the best compressed sampling scheme of the three for its system realization is simplest. 
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1  前言  

神经系统疾病与脑内庞大的神经元放电活动密

切相关，对脑组织中微弱的神经电信号进行高通量

检测，有利于进一步了解大脑的功能和研究神经系

统疾病的发病机制[1]。神经科学实验和医学研究多采

用植入式微电极阵列来记录神经元细胞的放电行

为。传统记录方式通过电缆来传输测量到的动作电

位，但这会带来诸多问题如限制被测量机体的运动

自由、增加脑损伤的风险等[2]。因而近年来基于ASIC
的无线神经信息记录系统得以发展，但同时面临对

系统的功耗的严格限制[3]。有研究表明，一个基于

ASIC 神经信号记录系统的功耗密度必须小于 800 
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μW/mm2，否则会造成脑细胞损伤[4]。此外，植入

式 ASIC 无线神经信号记录系统通常用电池供电，

以感应耦合的方式为电池充电，这也限制了系统功

耗[5]。无线神经信号记录系统功耗主要取决于无线数

据传输率和系统实现复杂度[6]。因此，设计低复杂度

的神经信号压缩采样方案具有非常重要的现实意

义。 
神经信号的传统数据压缩方式主要依赖于神经

动作电位在离散小波变换(DWT)下的可压缩性。该

类系统的复杂度主要在于如何实现单层和多层的

DWT，及对较大的 DWT 稀疏进行编码输出，这涉

及到相当复杂的数字逻辑和硬件电路[7,8]。近年来，

加利福尼亚大学洛杉矶分校的 Charbiwala 等人[6]率

先将压缩感知技术(CS)应用于获取动作电位信号的

研究，期望进一步简化神经动作电位的压缩采样。

该技术来源于文献[9-14]提出的稀疏(可压缩)信号
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采样框架，其实现复杂度通常低于传统的同类测量

系统。 

Charbiwala等人采用的压缩采样方案基于随机

矩阵与神经动作电位的乘积，并未深入研究其物理

可实现性。基于工程考虑，如果选择随机矩阵作为

传感矩阵，其耗费的计算量和存储量仍然显得相当

庞大，系统复杂度高。为了使 CS 技术更便于在神

经传感芯片上实现，提出采用随机滤波矩阵代替随

机矩阵作传感矩阵的方法。在硬件实现上，随机滤

波矩阵与信号向量的乘积可用快速傅里叶变换

(FFT)实现，具有相对较高的计算效率和较低的系

统复杂度，利于大量神经信息压缩采样。 

本文的主要内容安排如下，第 2 节介绍随机滤

波器构成动作电位压缩采样系统的实现方式和采样

特性；第 3 节用实测数据的数据处理结果予以说明；

后对全文工作做总结。 

2  基于随机滤波的动作电位压缩感知模型 

2.1 神经信号的稀疏性 

神经信号可稀疏表征是实现压缩感知测量和降

低数据量、传输功率的先决条件。如图 1，其中图

1(a)，图 1(b)是一段通过有线传感器测量得到的实

验小白鼠脑神经信号的原始记录，以及通过带通滤

波的结果，采样率为 10 kHz，图 1(c)是神经信号记

录的局部放大图。由图可见，一段完整的神经信号

同时包含神经元活跃的部分和非活跃的部分，其中

神经动作电位是神经元活跃时的记录。动作电位包

含了神经元活动的 关键信息，但它的持续时间只

占整个神经信号记录的极小一部分，对该段数据而

言，约为 1:30。此外，同其它生物电信号类似，神

经动作电位可以在正交小波基下被稀疏化。图 2(a)

是采用非压缩的方法从脑神经信号记录中提取出的

一段动作电位数据。为了方便正交小波变换计算，

将动作电位数据对齐在包含 64 采样点的时间窗口 

内，图 2(b)是以 4 层 DB-8 小波作为稀疏基得到的 

小波系数，其中只包含少数显著的非零元素。为了

更清晰地显示动作电位在给定小波变换下的稀疏

性，选择 1000 组动作电位信号为观测对象，统计前

k项小波系数(绝对值 大的 k项)所保持的信号能量

百分比，得到图 2(c)所示的结果。可见对所提供的

数据，只需要约 1/6 的小波系数即可保持动作电位

的绝大部分信息。 
综上所述，神经信号的稀疏性体现在两个部分：

首先包含关键信息的动作电位在整个神经信号记录

中所占比例极小，其次是动作电位在正交小波基下

可进一步压缩。而 CS 测量正是作用于对动作电位

的压缩编码上。 
2.2 基于随机滤波的动作电位测量 

记 nx R∈ 为待测信号，并且在正交变换Ψ 下可

稀疏表示，即存在稀疏向量 nR∈α 满足 
x Ψ= α                (1) 

其中α称作 x 在变换Ψ 下的表征系数。记 my R∈ 是

CS 测量系统输出，满足 
             =  y xΦ                (2) 

其中，矩阵 m nR ×∈Φ 为 Rn  → Rm的线性投影变换，

且满足m n 。现有关于 CS 的理论结果表明，当Φ
与Ψ 之间具有良好的不相关性时，x 可以由凸优化

问题式(3)估计 

11:argmin ,  s.t.  x yΨ Ψ= ⋅ =α α Φ α     (3) 

为了降低压缩感知测量系统的实现复杂度，投

影矩阵Φ可以用随机滤波来实现。基于随机滤波的

动作电位测量系统由有限长度梳状滤波器和下采样

器两部分组成。其中，梳状滤波器的权值取独立分

布的“±1”对称伯努利随机数，实现随机循环矩阵

与动作电位信号的乘积。下采样器以一定压缩比对

滤波器输出信号时间序列进行等间隔抽取，实现数

据量和传输率的压缩。压缩比的取值视具体应用对

动作电位恢复精度的要求而定，典型值一般取 2:1
到 3:1。 

 

图 1 实验小白鼠的脑神经电信号和动作电位 
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梳状滤波器的主要构件是循环移位寄存器和加

法器。循环移位寄存器的阶数等于动作电位检测模

块的输出时间窗长度。该输出时间窗容纳一组动作

电位的完整波形。在工作状态下，由动作电位检测

模块输出固定长度的动作电位信号，按时间顺序上

载到同等长度的循环移位寄存器中，通过循环移位

和加法运算，得到动作电位信号与滤波器权值系列

的循环卷积输出。整个卷积过程不需要任何额外的

运算和内存开销。 

3  实测数据处理与讨论 

采用数值仿真的办法，随机选取一个动作电位，

分别用 DWT、随机投影 CS、随机滤波 CS 这 3 种

方法对动作电位进行 2:1 压缩测量，然后再分别对

测量的信号进行重构，结果如图 3 所示，原始动作

电位包含 64 采样点，用 32 点采样恢复动作电位。

从图 3 可以看出，3 种方法均能较好地重建原始信

号，其中 DWT 方法重建效果 好，随机矩阵次之，

随机滤波矩阵稍差，但和随机矩阵基本没什么区别。

为了进一步说明三者在不同的压缩比下对原始信号

的恢复程度，以采样数为横坐标，测量结果的均方

根误差为纵坐标作图，结果如图 4 所示。从图中可

以清晰地看到，在压缩比为 2:1 时，即采样点数为

32 点时，3 种方法基本能 90%地恢复原始信号，其

中，DWT 方法采用 6:1 的压缩比就能 90%地恢复原

始信号。 

从物理实现的角度来看 3 种方法。因为在现实

的实验中都是对神经动作电位进行高通量测量，这

就意味着每次测量都是多通道同时测量。而要实现

对多通道的同时压缩，必须对每个通道都进行压缩

测量，也就是说，每个通道都必须有一个压缩测量

电路。因而压缩测量电路的简单化能使整个测量系

统的复杂度大大减小。结合 3 种方法的压缩比和物

理实现难易程度，结果对比如表 1 所示。 
从表中结果综合来看，本文提出的随机滤波 CS

测量方法是一种能实现对动作电位进行压缩，同时

物理实现简单，更容易付诸实用的方法。 

表 1  3 种压缩方法的比较结果 

方法 
90%恢复信号 

的压缩比 

物理电路实现 

复杂度 

DWT 6:1 复杂 

随机投影 CS 2:1 较复杂 

随机滤波 CS 2:1 容易 

 

图 2 神经动作电位在正交小波基下的稀疏性 

 

图 3  32 点采样恢复动作电位的比          图 4 DWT 压缩、随机投影 CS 和随机滤波 CS 等 3 种 

 较结果(动作电位包含 64 采样点)             压缩重建方法的均方误差随采样数变化的关系曲线 
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4  结论 

神经元动作电位信号承载神经元细胞活动的关 
键信息，对该信号的测量和数据压缩具有重要的现

实意义。在 Charbiwala 等人将压缩感知用于神经动

作电位测量的工作基础上，本文提出一种基于随机

滤波的神经动作电位压缩采样改进方案。相对于传

统采样方式，它避免实现离散小波变换的复杂数字

逻辑；相对于 Charbiwala 等人基于随机投影的采样

方案，又大幅度简化了硬件实现复杂度。通过对实

际测量得到的神经信号进行处理，分别模拟并比较

了传统数据压缩，基于随机投影的压缩采样和基于

随机滤波的压缩采样 3 种信号采集方式，其结果说

明基于随机滤波的压缩采样方式的可实现性和相对

优势。 
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