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摘　 要:动态压缩感知是静态传统压缩感知向动态信号的拓展,广泛应用于医学上的磁感应成像和目标追踪等领域。 由于工程

中的动态信号在某一转换基下具有随时间缓慢变化的稀疏特性,因而可以运用欠定的测量矩阵对其进行压缩。 动态压缩感知

理论主要包括动态信号的稀疏表示、动态压缩测量过程和动态信号的重构 3 个方面的研究内容。 全面综述动态压缩感知的基

本概念,归纳总结现有动态压缩感知理论中对动态信号的建模方法;对已有的动态信号重构算法进行了归类,并详述了各类算

法的计算思路;最后介绍了动态压缩感知的典型应用,并对动态压缩感知信号重构算法的研究前景进行了探讨。
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Abstract:Dynamic
 

compressive
 

sensing
 

is
 

an
 

extension
 

of
 

traditional
 

static
 

compressive
 

sensing
 

to
 

dynamic
 

signals,
 

which
 

has
 

a
 

wide
 

application
 

in
 

MRI,
 

video
 

compressive
 

sensing
 

and
 

target
 

tracking.
 

Since
 

dynamic
 

signals
 

are
 

usually
 

sparse
 

in
 

some
 

transformed
 

matrices
 

and
 

change
 

slowly
 

with
 

time
 

varying,
 

an
 

underdetermined
 

measurement
 

matrix
 

can
 

be
 

used
 

to
 

compress
 

the
 

signals.
 

The
 

research
 

of
 

dynamic
 

compressive
 

sensing
 

mainly
 

focuses
 

on
 

three
 

parts:
 

Sparse
 

representation
 

of
 

dynamic
 

signals,
 

dynamic
 

compressive
 

measurement,
 

and
 

reconstruction
 

of
 

dynamic
 

signals.
 

A
 

comprehensive
 

survey
 

about
 

dynamic
 

compressive
 

sensing
 

is
 

given
 

in
 

this
 

article.
 

At
 

first,
 

the
 

basic
 

concept
 

of
 

dynamic
 

compressed
 

sensing
 

is
 

introduced,
 

which
 

includes
 

several
 

mathematic
 

models
 

of
 

dynamic
 

signals,
 

sparse
 

dictionary
 

learning
 

algorithms
 

and
 

methods
 

of
 

adaptive
 

measurement.
 

Secondly,
 

we
 

classify
 

the
 

reconstruction
 

algorithms
 

into
 

two
 

main
 

parts:
 

Least
 

square
 

based
 

algorithms
 

and
 

Bayesian
 

algorithms,
 

and
 

we
 

also
 

introduce
 

some
 

representative
 

algorithms
 

in
 

detail
 

from
 

each
 

part.
 

Finally,
 

several
 

applications
 

of
 

dynamic
 

compressed
 

sensing
 

are
 

introduced,
 

and
 

we
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

further
 

investigation
 

on
 

reconstruction
 

algorithms.
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0　 引　 言

压缩感知(compressive
 

sensing,
 

CS)理论是一套在采

样过程中实现数据压缩的全新信号处理框架,最早由

Candes 等提出,经过十几年的发展,如今已广泛应用于医

学成像和图像视频处理等领域。 压缩感知直接用低秩的

测量矩阵对稀疏或在某一转换基下稀疏的信号进行压缩

处理,以此避开奈奎斯特采样定理对采样频率的高要求。
传统的压缩感知理论信号的稀疏表示、测量矩阵的构造

以及稀疏重构 3 个部分,主要应用于处理不随时间发生

变化的静态信号。 然而在工程实际中,待处理的信号往

往是随时间而变的动态信号,它们在时间维度和空间维

度上都具有一定的结构特性[6] 。 传统的压缩感知方法在

处理这类信号时机械地将动态信号分割成静态信号,该
方法忽略了信号在时间维度上的结构特性,也无法满足



20100000077012 12 王雪琼. fbd

　 第 10 期 动态压缩感知理论研究综述 · 95　　　 ·

工程实际中对动态信号进行实时处理的要求[7] 。 在此情

形下,许多学者开始研究适用于动态信号处理的压缩感

知方法,并涌现了大批研究成果,逐渐形成了动态压缩感

知理论(dynamic
 

compressive
 

sensing,
 

DCS)框架。
与传统压缩感知理论相对应,动态压缩感知也包含

动态信号的稀疏表示、动态压缩测量矩阵的构造以及动

态信号的稀疏重构。 由于传统压缩感知中的常用的稀疏

字典如高斯随机测量矩阵、离散余弦变换(discrete
 

cosine
 

transform,
 

DCT)等通常也可用于动态压缩感知的稀疏表

示中,因而众多的研究都集中于动态压缩测量过程以及

动态信号的恢复上。 Candes[8] 等通过研究表明,相比于

传统压缩测量矩阵需要满足的受限等距准则( restricted
 

isometry
 

property,
 

RIP),动态信号的压缩测量矩阵只需

要满足 Dynamic-RIP 准则,该准则不要求测量矩阵列与

列之间的互不相干性,因而约束性更弱。 Carmi[9] 提出的

压缩自回归( compressive
 

AR) 算法则进一步突破了 D-
RIP 准则的限制,从信息论的角度探讨无失真重构的条

件,将动态压缩测量的应用范围扩展到了测量矩阵列强

相关的情况。 在动态信号重构算法的研究中,Vaswani
等[10] 提 出 的 卡 尔 曼 滤 波 压 缩 感 知 ( Kalman

 

filtered
 

compressed
 

sensing,
 

KF-CS)算法将自适应滤波的思想引

入到动态压缩感知领域,并由此衍生出了最小二乘压缩

感知(least
 

square
 

compressive
 

sensing,
 

LS-CS) [11] 、修正压

缩感知[13] 和正则化修正压缩感知[14] 等重构算法。
Asif[15]等运用同伦(Homotopy)思想对传统压缩感知中的

ℓ1 最小化方法进行了优化,提出了动态 ℓ1 更新方法,用
于处理流信号与视频信号的重构。 Ji 等[17] 提出的贝叶

斯压缩感知( Bayesian
 

compressive
 

sensing,
 

BCS) 采用统

计学习中的稀疏贝叶斯学习方法进行信号重构,为统计

信号处理方法在动态压缩感知中的应用奠定了基础。

1　 动态压缩感知理论

传统的静态压缩感知可以表示成如式(1)所示。
x = ψα
y = Φx = Φψα = Aα

(1)

式中: x ∈ RN×1 表示原始信号,也叫状态变量; ψ 表示稀

疏基; α 表示稀疏因子; Φ ∈ RM×N 表示压缩测量矩阵;
y ∈ RN×1 表示测量向量。 静态压缩感知要求压缩测量矩

阵 Φ是一个满足(RIP)的扁矩阵,即 M ≪ N。 假设信号

的长度为 N 、稀疏度为 S, 那么当测量数 M 满足 M ≥ S
log2(N / S) 时,稀疏信号就能以极大概率得到精确重构。
动态压缩感知处理的是时变的动态信号,在式(1)的基

础上加入了表征相邻时刻状态变量随时间演变的状态方

程。 假设 x t 是经过某一稀疏矩阵投射后的稀疏信号,则
动态压缩感知模型通常表示为状态空间方程:

x t = f t(x t -1) + v t (2)
y t = A tx t + w t (3)
式(2)为动态系统的状态方程,其中, f t 表示状态转

移函数, v t 表示过程噪声;式(3)为观测方程,其中 A t 表

示观测矩阵, w t 表示观测噪声。 在线性动态系统中,通
常假设过程噪声 v t 和观测噪声 w t 为均值为 0 的高斯白

噪声,状态转移函数也表示成线性形式[11] ,此模型广泛

应用于早期的动态压缩感知研究中。 但随着动态信号处

理领域的不断拓展,用线性方程来表征状态变量已不能

满足工程实际的要求,各国学者尝试使用一阶自回归模

型[9] 、随机过程中的概率模型[17] 等来模拟 x t 随时间的演

化,达到了优于线性动态模型的信号重构效果。 动态压

缩感知中的观测矩阵 A t 是稀疏矩阵 ψ t 与压缩测量矩阵

Φt 的乘积,对于稀疏矩阵ψ t 的选择有确定性字典矩阵和

自适应学习的字典矩阵两种;压缩测量矩阵的构造则根

据 Φt 是否随动态信号变化分为自适应压缩测量和非自

适应压缩测量。
1. 1　 建立状态变量模型

x t
( i){ } N

i = 1 表示一 N 维动态信号,当其维数时, x t 表

示时刻 t 时的信号本身,如视频信号中的一帧;当维数

N = 1 时,对应的信号称为流信号,通常需要对流信号在

时间尺度上进行分割,若将 N 个时间点分割成一块,那么

在此情形下 x t
( i){ } N

i = 1 表示时间块 t 上的 N 维信号。 文

献[24]介绍了基于重叠正交变换的时间块分割方式,并
阐述了该方式下的稀疏表示与压缩测量方法,具体方法

如图 1 所示,图 1(a)表示动态信号的稀疏表示过程,图 1
(b)表示动态压缩测量过程。

促进稀疏特性和模拟随时间演化的规律是对动态信

号进行建模的关键,其中稀疏性作为压缩感知的理论基

础,在稀疏重构中常作为信号的先验信息;动态信号随时

间的演化规律是动态压缩感知区别于传统压缩感知的关

键,往往作为重构算法更新迭代的依据。 对动态信号的

刻画可以分为确定性模型和概率模型 2 种。
1)确定性模型

确定性模型采用确定的向量来模拟信号,通常将对

状态变量的重构过程转化成求解传统优问题的解向量。
Vaswani 等[11] 提出元素幅值缓慢变化与支撑集缓慢变化

的概念,认为支撑集缓慢变化是动态稀疏信号的重要结

构特性,这两种缓慢变化数学描述如式(4)、(5)所示。
‖(x t - x t -1) Nt -1∪Nt

‖2 ≪‖(x t) Nt -1∪Nt
‖2 (4)

N t \N t -1 ≈ N t -1 \N t ≪ N t (5)
式(4)表示元素幅值的缓慢变化,这是自适应滤波器

算法和跟踪算法运行的基础;式(5)表示信号支撑集的缓

慢变化,Vaswani 等[25]将这一特性作为稀疏重构的先验知

识,由此提出了一系列递归动态压缩感知重构算法。
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图 1　 基于 LOT 的动态压缩测量过程

Fig. 1　 LOT
 

based
 

dynamic
 

compressive
 

measurement

Carmi 等[9] 运用稀疏自回归模型来表征动态信号,
并借鉴统计学习中模型选择的思想[26] ,通过控制自回归
模型的阶数来促进信号的稀疏度。 对于一维流信号 {x t,
t ≥ 0} 可将其表示为:

x t = ∑
p

k = 1
α(k)x t -k + w t (6)

式中:标量 α(k) 表示自回归系数,其中只有少数个幅值
远>0 的元素; wk 为一零均值的高斯白噪声。 令 􀭵x t: =
[x t,…,x t -p+1] T, 则式(6)可表示成更简单的形式:

􀭵x t = Ax
-

t -1 + Bw t (7)
式中: A ∈ Rp×p ; B ∈ Rp。

A =
α(1),…,α(p)
I(p-1) ×(p-1) ,0(p-1) ×1

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ,B =

1
0(p-1) ×1

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (8)

对于高维的动态信号 {x( i)
t } N

i = 1, 则式 ( 6) 可以扩

展为:

x( i)
t = ∑

N

j = 1
∑

p

k = 1
α i,j(k)x i

t -k + w( i)
t 　 i = 1,…,N (9)

式(7)可以扩展为:
􀭵x t =[zT

t ,…,zT
t -p+1] T,􀭺w t =[w1

t ,…,wN
t ] T (10)

zt =[x t
1,…,xN

t ] T (11)

A =
A(1),…,A(p)

I[N(p-1)] ×[N(p-1)] ,0[N(p-1)] ×N

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ,B =

IN×N

0[N(p-1)] ×N

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(12)

　 　 其中, A(k),k = 1,…,p 由自回归系数组成, 即

A(k) = [α i,j(k)]。 该 高 维 模 型 可 以 简 写 为 zt =

∑
p

k = 1
A(k) zt -k + 􀭺w t, 不难发现当 p = 1 时,该模型正是概率

模型中常用的马尔科夫过程。
2)概率模型

概率模型将状态变量看作一个随机过程,赋予其一

个含有参数的先验概率,通过统计学习中的最大似然估

计和最大后验概率估计等方法,可以求得状态变量后验

概率的相关统计量,并估计模型中存在的参数。 Ziniel
等[27] 将动态信号表示成支撑集与元素幅值相乘的形式,
如式(13)所示。

x( i)
t = st

( i) ·θ ( i)
t (13)

其中, st 是一个二进制向量,表示动态信号在时刻 t
时的支撑集; θ t 表示非 0 元素的幅值。 对于随机变量

{st}, 假设其取值为 1 的概率为 λ,即 P{ s( i)
t = 1} = λ, 相

邻时刻间的状态转移概率分别为 p01 = P{ st
( i) = 0 | s( i)

t -1 =
1} 和 p10 = P{ st

( i) = 1 | st -1
( i) = 0}。 而由于给定了 λ 和 p01

时, p10 也可知,所以可认为 p01 的选择决定了动态信号支

撑集的变化速率。 对于非零元素幅值 {θ t}, Ziniel 等[27]

用高斯马尔科夫(Gaussian-Markov
 

process)模型来模拟其

缓慢变化的特征,数学表达式如下:
θ ( i)

t = (1 - α)(θ ( i -1)
t - ζ) + αw( i)

t + ζ (14)
式中:ζ 为该随机过程的均值; w t

( i) 为零均值的高斯白噪

声; α ∈ [0,1] 为控制相邻时刻间元素相关性的系数。
之所以将动态信号的结构用两个隐随机变量表示,是因

为此情形下相邻时刻的状态变量 x t -1 与 x t 关于 st 和 θ t 独

立,这一特性有利于在重构算法中使用概率图模型中的

相关知识来进行求解。 结合式(13),可以证明最后得出

的动态信号概率密度为伯努利 - 高斯分布 ( Bernoulli-
Gaussian

 

distribution),也称为 Spike-And-Slab 模型,该模

型在基于统计学习的动态压缩感知信号重构中有着广泛

的应用。
稀疏贝叶斯学习( sparse

 

Bayesian
 

learning,
 

SBL) 模

型最 早 出 现 在 Tipping[29] 提 出 的 关 联 向 量 机 算 法

(relevance
 

vector
 

machine,
 

RVM) 中,最初是为了解决稀

疏前提下的回归与分类问题,后来被 Shihao
 

Ji 等[17] 引入

到压缩感知领域,提出了贝叶斯压缩感知方法。 在静态

压缩感知中,稀疏贝叶斯模型采用含参数的高斯分布来

刻画解向量 x, 具体形式表示为:

p(x | α) = ∏
N

i = 0
N(x i | 0,α -1

i ) (15)

其中 α 称为超参数,是控制解向量稀疏性的主要因

素。 Tipping 证明了在参数学习的过程中,大部分的 α i 都

会趋向于无穷大,这有利于促进解向量的稀疏特性[30] 。
Zhang 等[31] 在此模型的基础上,考虑动态信号解的空间
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结构信息和时序结构信息,利用解元素之间的相关性优

化上述模型。 与空间信息相对应的是块结构,以流信号

x t 为例,通过将解向量划分成元素数量不等的 g 个块,对
每一块 x i

T 运用高斯分布进行建模:
p(x i) = N(0,γ iB i) (16)
其中 γ i 为超参数,控制块的稀疏性; B i 为正定的参

数矩阵,反映块内元素的相关性。 Zhang 等[31] 证明该模

型下在无噪声情况下得到的全局解是最稀疏解,并且 B i

的值仅影响算法收敛到局部解的概率,这一特性有利于

通过规范化 B i 来防止发生过拟合的现象[31] 。
对解的时序信息的利用则是通过多观测向量模型

(multiple
 

measurement
 

vector,
 

MMV)来实现[31] 。 假设测

量矩阵 A 不随时间而变,将多个测量过程合并到一起形

成矩阵:
Y = AX + V (17)

式中: Y = [y t1
,…,y tL

],X = [x t1
,…,x tL

], 由于 x t 为稀疏

向量且随时间缓慢变化,因而矩阵 X 中仅有少数几行是

非零的,该模型同样可用块稀疏贝叶斯框架来刻画。 但

与式(16)不同,MMV 对矩阵 X 中的每行分别赋予一个

控制稀疏特性的参数[37] :
p(X i·;γ i,B i) ~ N(0,γ iB i)　 i = 1,…,M (18)
其中 M 为解向量 x t 的维度; γ i 为稀疏因子,控制块

内每一行的稀疏性; B i 为控制元素间相关性的正定参数

矩阵。 该模型假设在时间 [ t1,t2] 间信号的支撑集不变,
这反映了块大小的划分会对模型的效果产生影响。 有学

者基于块间重叠的思想,提出了集覆盖先验[38] ,该模型

考虑到相邻块有交叠的情况下,重叠部分的共同元素对

稀疏重构过程的影响。
1. 2　 动态信号的稀疏表示

在动态压缩感知中,选用固定的稀疏矩阵往往无法

保证时变的信号总是能得到最稀疏的表示,为解决此问

题而出现的一类算法叫字典学习 ( dictionary
 

learning,
 

DL)算法。 此类稀疏表示方法在信号变化的过程中自适

应地学习稀疏矩阵,保证代求状态变量的稀疏性,从而减

少精准重构所需的最小测量数,提高压缩比[43] 。 大部分

的字典学习算法采用传统的优化算法交替寻找稀疏矩阵

和稀疏因子的最优解[43] 。 一些学者还提出了贝叶斯字

典学习的方法,这类方法将字典矩阵的列看作是随机变

量并赋予先验概率,再根据统计学习中的相关方法同时

估计字典矩阵的列向量和稀疏因子的后验概率[47] 。 近

几年新兴的卷积字典学习[53] ( convolutional
 

dictionary
 

learning,
 

CDL)方法用一组线性滤波器来代替以往的字

典矩阵,将原始信号与线性滤波器进行卷积运算得到稀

疏因子,求解稀疏因子的过程称为卷积稀疏编码,已有的

卷积稀疏编码算法主要基于乘法器的交替方向法

(alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
 

ADMM) [60] 。
基于 CDL 的思想,文献[62]针对图像和视频信号提出了

一种卷积高斯混合模型,将每一帧图像分为背景信息和

细节信息,对细节信息用多个滤波器和稀疏因子的卷积

进行精细化拟合,同时用循环卷积方式来代替传统卷积,
提高了运算速度。
1. 3　 动态压缩测量过程

对动态压缩测量过程的研究主要讨论测量矩阵 Φt

的构造。 与静态压缩感知相对应,动态压缩测量矩阵

需要满足动态 RIP 理论。 文献[7]指出,为了确保能够

从动态观测向量中精准恢复原始动态信号,动态压缩

测量必须满足动态 RIP 理论,该理论在传统 RIP 理论

的基础上充分考虑了相邻时刻间信号的关联性。 同

时,由于动态 RIP 理论比传统 RIP 理论的条件更弱,因
而静态压缩感知中的测量矩阵都可以运用到动态压缩

感知中。 常用的压缩测量矩阵主要可分为随机测量矩

阵、确定性测量矩阵和部分确定测量矩阵。 其中随机

测量矩阵已满足 RIP 条件,但不易于硬件实现,如高斯

随机矩阵等;确定性矩阵易于硬件电路实现,但无法完

全满足 RIP 条件,如 Chirp 测量矩阵等[4] ;部分确定测

量矩阵则兼具前两类矩阵的优点,在满足 RIP 条件实

现良好重构效果的同时,又易于硬件电路设计。 郭静

波等[63] 提出的一种基于混沌序列的循环压缩测量矩阵

就属于部分确定测量矩阵,该方法在循环矩阵的基础

上利用混沌序列的内在确定性和外在随机性确保了测

量矩阵对于随机性的要求,同时还易于硬件实现。 在

动态压缩感知中,根据 Φt 是否随动态信号自适应变化

可将测量过程分为自适应压缩测量过程和非自适应压

缩测量过程;而根据 Φt 是否为对稀疏信号的线性投影,
可将测量过程分为线性压缩测量过程和非线性压缩测

量过程。
自适应压缩测量过程主要体现在测量数 M 的自适

应性,此类方法根据某种对信号稀疏度的估计来计算精

准重构所需的最小测量数,按照最小测量数构建的矩阵

Φt 能够在保证精确恢复原始信号的同时,最大限度地压

缩原始信号。 对信号稀疏度的估计可以从前一时刻的信

号估计值、本时刻的测量值[64] 以及对整段时间信号的预

估计[66] 中得到。 文献[66]的自适应采样率视频重构算

法的测量数计算过程如图 2 所示,该算法利用 t - 1 时刻

与 t - 2 时刻的信号估计值先做一个运动补偿( motion
 

compensation,
 

MC)估计,得到的运动补偿估计值作为参

照值进一步估计当前时刻的状态变量值,最后利用参照

值和最终估计值支撑集之间的关系计算下一时刻所需的

最小测量数,从而达到自适应压缩测量,从整体上提高了

压缩比。



20100000077012 12 王雪琼. fbd

· 98　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 34 卷

图 2　 基于运动补偿模型的自适应采样率压缩测量过程

Fig. 2　 adaptive
 

rate
 

compressed
 

sensing
 

based
 

on
 

MC

　 　 对非线性测量过程的研究目前并非主流,但由于工

程实际中的观测过程时常难以保证线性,因而探索非线

性测量过程本身以及相应的重构算法将会成为重点研究

方向之一。 在传统压缩感知中,非线性测量过程可概

括为:
y = f(Ax) (19)

式中: f(·) 是某种非线性失真函数。 对非线性测量问题

通常采用局部线性化的思想,文献[69]介绍了一种改进

的迭代硬阈值(iterative
 

hard
 

threshold,
 

IHT)算法,将梯度

下降法的迭代步骤用一个更广义的公式代替,得到适用

于非线性测量的 IHT 算法;文献[70]提出了一种非线性

压缩粒子滤波 ( nonlinear
 

compressive
 

particle
 

filtering,
 

NCPF)方法,该方法引入一个表征信号支撑集的二进制

向量,用粒子滤波算法估计状态变量,用非线性压缩感知

中的二次基追踪(quadratic
 

basis
 

pursuit,
 

QBP)方法更新

支撑集,实现了动态非线性测量的信号重构。

2　 动态信号稀疏重构算法

压缩感知中对原始信号的恢复也叫稀疏重构,其目

的是为了求解下述 P0 问题的最稀疏解向量:
min

α
‖α‖0subject

 

toy = Aα (20)
但上述 ℓ0 范数优化问题是个 NP 难问题, Donoho

等[73] 提出可以用 ℓ1 范数来代替目标函数中的 ℓ0 范

数,即:
min

α
‖α‖1subject

 

toy = Aα (21)
上述情况属于测量过程无噪的情形,在有噪情况下,

P1 问题又可改写为如下形式:
min

α
‖α‖1subject

 

to‖y - Aα‖ ≤ ε (22)

式(22)实为基追踪( basis
 

pursuit,
 

BP)算法[75] 的表

达形式。 针对 P1 问题的求解方法主要包括凸松弛方法、
贪婪算法、迭代阈值算法和基于贝叶斯学习的方法。 动

态信号的稀疏重构大多衍生自前述 4 类算法,但由于动

态压缩测量过程具有随时间缓慢变化的特性,因而在实

际应用中,通常需要动态稀疏重构算法能够使用更少的

测量数获取精确的恢复结果,以此达到能够实时处理信

号的目的。 结合动态压缩测量过程中的状态转移方程,
荆楠等[75] 将动态信号稀疏重构的联合优化框架概括为:

x̂ t = argmin[约束条件 + 稀疏判罚 + 系统更新状态]
(23)

其中稀疏判罚函数多选择 ℓ0 范数、 ℓ1 范数和 ℓp 范

数;约束函数的选择是为了保证解向量与观测过程式

(3)的一致性;系统更新方法实质上是对相邻时刻间动

态信号变化规律的刻画,文献[75]将系统更新方法依据

是否采用状态滤波器分成了两类,并相应地将动态信号

重构算法分为基于状态滤波的方法和非状态滤波的方

法。 本文将从对状态变量的建模出发,将动态信号的重

构算法分为基于 LS 方法和基于贝叶斯推断的方法。
2. 1　 基于 LS 的重构算法

LS 是凸优化领域中最常讨论的一类问题,在传统压

缩感知中 LS 的目标函数由测量方程得到,而正则项对应

着解的稀疏判罚项。 LS 问题拥有的海量求解工具箱及

在传统压缩感知中的广泛应用,使得其很容易在动态压

缩感知领域中得到拓展。 基于 LS 的动态信号重构算法

通常将上一时刻的支撑集作为先验信息,运用 LS 问题中

的相关方法在既有的支撑集上估计新的状态变量,最后

根据特定的判定法则对估计值的支撑集进行更新。 基于

LS 的重构算法可以在迭代的过程中运用低秩更新方法

根据新的观测值逐时刻更新解向量,并且最终求得的是

具有具体函数表达式的解析解。 但其缺点在于对信号的

稀疏结构不太敏感, 可能导致求得的解向量不 够

稀疏[15] 。
1)基于残差的动态压缩感知

基于残差的动态压缩感知以 LS-CS 为代表。 其基本

思想是先假设信号支撑集不变,利用前一时刻的信号估

计值的支撑集 T = N
^

t -1, 采用 DS 方法得到对当前信号的

初始估计值 x̂ t,init, 再对观测值的残差 􀭴y t,res 进行 DS 计算,
得到信号的残差值 β t, 将 x̂ t,init 与 β t 相加得到可能的估计

值 x̂ t,CSres, 对 x̂ t,CSres 的支撑集利用 Add-LS-Del 方法进行支

撑集的校正,得到对支撑集的准确估计 N̂ t, 最后利用 N̂ t
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计算出准确的信号估计值 x̂ t。 对于支撑集的更新方法

Add-LS-Del,Add 表示对支撑集的补充步骤,Del 表示剔

除支撑集中的多余元素。
Tadd = T ∪ { i: ( x̂ t,CSres ) i > αadd} (24)
x̂add = ITadd

ATadd

†y (25)

N
^
= Tadd \{ i: ( x̂add) i ≤ αdel } (26)

式中: N^ 即为对支撑集的最终估计值。 文献[11]指

出,阈值 αadd 与 αdel 的选择对计算的精度有很大影响,通
常选择大的 αadd 值来保证 LS 步骤中矩阵 ATadd

是良态的,
从而得到的 x̂add 能够更准确地包含实际的支撑集元素,
在此基础上,使用比 α add 更大的 α del 值可以保证剔除更

多的错误元素,但同时又不会剔除真实的支撑集元素。
Add-LS-Del 的支撑集修正方法普遍适用于对动态信号支

撑集的估计。
考虑到 LS-CS 算法只利用了前一时刻信号支撑集

N
^

t -1 的信息来估计本时刻的信号,而忽略了相邻时刻非

零元素幅值的缓慢变化特性,因而 Vaswani 教授提出了

对 LS-CS 的改进算法 KF-CS。 该算法的步骤与 LS-CS 大

致相同,只是在计算信号的初始估计值 x̂ t,init 和最终准确

的估计值 x̂ t 时,利用卡尔曼滤波代替 DS 方法,这在计算

的过程中也利用了前一时刻信号非零元素幅值的信息,
从而提高了重构算法的精度。

2)修正的动态压缩感知(modified
 

DCS)
LS-CS 与 KF-CS 虽然能够提高算法的精度,但由于

计算过程中 β t 的支撑集含有 T + Δu > N 个元素,
而 DS 算法在精确重构时所需的测量数由支撑集的大小

决定,因而以上两种算法相比于传统压缩感知算法无法

降低对测量数的需求。 文献[13] 提出采用修正的压缩

感知算法,能够大大减少高重构精度要求下所需的测量

数,其基本思路是找到一个满足压缩测量过程(式(3))
的解,使该解在支撑集的补集 Tc 上最为稀疏,表达式为:

x̂ = argmin
β

‖(β) Tc‖1subject
 

toy = Aβ (27)
该算法实际上是对传统压缩感知中 BP 算法的修

正,文献[11]对 modified-CS 算法精确重构的条件进行了

分析,证明该算法精确重构时需要满足的 RIP 条件要弱

于 BP 算法。
修正的贪婪算法[76] 与 Modified-CS 思路类似,由于

OMP 算法在每次迭代中需要选择测量矩阵 Φ 中与信号

相关度最强的列,再对去掉这些强相关列后的残差进行

迭代,因而如果可以利用信号的先验信息对强相关列进

行预判,可以大大提高算法的重构性能。 以文献[77]的

CoSaMP-PKS 为例, CoSaMP 算法的迭代不再从空集开

始,而是利用对支撑集的已知信息,对算法赋予一个初始

值,其初始化方法为:
( x̂0) T0

= A†
T0
y,( x̂0) T0

C = 0 (28)

修正的迭代阈值算法以 IHT-PKS 为例[25] ,令 k =
T ,s = N , IHT-PKS 按式 ( 27 ) 的方式迭代, 其中

Hs(·) 表示仅保留 s 个最大幅值元素的迭代硬阈值函数。
x̂0 = 0,

x̂ i +1 = ( x̂ i) T + Hs -k(( x̂ i + AT(y - Ax̂ i)) Ti)
(29)

对于上述 3 种对传统压缩感知的修正算法,由于在

每步迭代中都需要利用先验信息来获得一个较为准确的

初始值,因而很易于引入到动态压缩测量系统中,通过将

上一时刻信号的准确估计作为对当前时刻信号的先验信

息,以此形成相应的 DCS 重构算法。
3)加权 ℓ1 范数(weighted- ℓ1)的动态压缩感知

加权 ℓ1 范数算法的基本思路是将信号 {x t}
N
i = 1 按照

下标 i ∈ {1,…,N} 划分成 K 个不重叠的部分, 即

∪K
u = 1Ku = {1,2,…,N},K i ∩ K j = ∅。 假设每部分的稀

疏度已知,通过对每部分加权,得到下式中的优化目标

函数:

min
x

∑
N

i = 1
ω ix i

 subject
 

toy = Ax

ω i = ω Ku
 if

 

i ∈ Ku

(30)

Asif 等提出了一种基于同伦的加权 ℓ1 范数的算法,
假设所有的权重都为 ,将目标函数重写为:

min
x

‖x‖1 + 1
2

‖Ax - y t +1‖2
2 (31)

则相应的 ℓ1 范数同伦算法的优化框架为:

min
x

‖x‖1 + 1
2

‖Ax - (1 - ε)y t - εy t +1‖2
2

(32)
其中, ε ∈ [0,1] 称为同伦参数,当 ε 从 0 变为 1

时,当前时刻的观测值代替前一时刻的观测值,目标函数

逼近式(31),解向量从 x̂ t 更新为 x̂ t +1。 同伦算法将解的

更新过程分解成几个线性过程,在每次线性过程中需要

计算同伦参数的变化量 δ、解的更新方向 ∂x 以及支撑集

中元素的变化。 对于一个给定的 ε 值,式(32)的最优解

x∗ ,Γ = supp(x∗ ) 应该满足如下约束条件[27] :
AT

Γ(Ax∗ - (1 - ε)y t - εy t +1) = - z

‖AT
Γc(Ax∗ - (1 - ε)y t - εy t +1)‖∞ ≤

(33)

式中:z 为 x∗ 在 Γ 上的符号序列。 当 ε 增加一个无穷小

量 δ 时,解向量沿方向 ∂x 移动:

∂x =
(AT

ΓAΓ) -1AT
Γ(y t +1 - y t) ,Γ

0 ,Γc{ (34)

为了保证移动过程中解的最优性,应该满足:
AT

Γ(Ax∗ - (1 - ε)y t - εy t +1) +
δAT

ΓA∂x - δAT
Γ(y t +1 - y t) = - z (35)

逐渐增大步长 δ,直到 x∗ + δ∂x 总某个元素减小为
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0;式(33)中的不等式不再成立。 使以上任意一种情况

发生的最小 δ 值即为同伦参数在此次迭代改变的步长

δ∗ , 相应地更新支撑集并且重新计算逼近方向 ∂x, 如此

迭代至 ε = 1。
Asif[15] 还讨论了自适应学习权重的情形,对上述算

法进行了改进。 基于同伦的自适应重加权算法不再将各

个部分的权重设置为相等,而是差异化选取。 在每一步

迭代中,先利用同伦方法计算解向量,再分别对支撑集和

非支撑集元素的权重用不同的规则进行更新。 实验证

明,自适应学习权重的方法重构精度更高、并且计算速度

更快。
4)基于卡尔曼滤波的伪测量方法

伪测量方法用于解决状态空间模型中状态变量存在

线性等式约束的问题,该方法根据等式约束创建一个方

差为 0 的伪测量过程[78] 。 在 DCS 问题中,将原优化框架

中的稀疏判罚函数以一个虚构的测量过程来代替,得到

如式(36)、(37)所示的优化框架。
min

x̂
Ex| y[‖x - x̂‖2

2] (36)

0 = sign(x) Tx - 􀭰v (37)
式(37)即为虚构的测量过程, 􀭰v 是伪测量过程噪声,

其均值和方差事先设定。 基于伪测量过程的卡尔曼滤波

重构算法思路是先运行卡尔曼滤波求得状态变量的估计

值 x̂ t +1| t +1 和协方差矩阵 P t +1| t +1, 再以这两个估计值为初

始值,利用伪测量过程方程进行卡尔曼滤波迭代,得到最

终的状态变量和协方差矩阵的估计值。
文献[79]还对稀疏判罚函数的选择进行了扩展,将

ℓ1 范数替换成 ℓp(0 < p < 1) 范数和 ℓ0 范数,其伪测量

过程分别为如式(38)和(39)所示。 式 38、39 实验证明,
ℓp 范数下的伪测量卡尔曼滤波的重构效果优于 ℓ1 范数。

0 = ∑
n

i = 1
x t( i)

p( )
1 / p - ε (38)

0 = n - ∑
n

i = 1
exp( - α x t( i) ) - ε (39)

2. 2　 基于贝叶斯推断的重构算法

对于动态压缩测量过程式(2)、(3),对状态变量假

设一个含参数的先验概率 p(x | Θ), 根据压缩测量公式

可求得似然概率 p(y | x,σ2), 再由贝叶斯公式可进一步

得到状态变量的后验概率公式:

p(x | y,Θ) = p(y | x,σ2)p(x | Θ)
p(y | σ2,Θ)

=

p(y | x,σ2)p(x | Θ)

∫p(y | x,σ2)p(x | Θ)dx
(40)

式中: Θ 可表示一维或多维参数变量; σ2 为观测噪声方

差。 当似然概率服从高斯分布时,该后验概率也服从高

斯分布,均值与方差都与参数 Θ 有关。 基于贝叶斯推断

的重构算法步骤如下。
1)选定状态变量的先验概率。 根据对信号已知的

先验信息,诸如稀疏性与结构特性等,选取恰当的概率

分布函数来模拟信号。 对于具有块状结构的动态信

号,应该选取如式(16)的块状模型;对于信号本身时序

相关或者测量矩阵列相关的情形,应该选取如式( 18)
的 MMV 模型,以上两种模型对应的重构算法称为批处

理算法。 对于一般的动态信号,主要利用状态变量的

马尔科夫性以及观测向量基于状态变量的条件独立

性,采用序贯的统计学习方法进行迭代求解,这类算法

称为序贯算法。
2)计算各项条件概率。 根据观测方程和状态方程求

得似然概率和转移概率,并利用贝叶斯公式求得后验

概率。
3)模型中的参数估计。 对于模型中含有一个或多个

参数的情形,当动态压缩测量过程是线性高斯模型时,可
以解析地求得似然函数的表达式,因此可以运用统计学

习中常用的最大似然估计、最大后验概率估计等方法估

计参数。 当动态过程为非线性时,则需要采用近似算法

进行近似估计,如局部线性化或马尔科夫链蒙特卡洛采

样(Markov
 

chain
 

Monte
 

Carlo,
 

MCMC)方法。
1)批处理的贝叶斯重构算法

批处理算法将动态信号从时间维度上划分成段,将
各个时间段内的信号作为一个整体进行处理。 这类算法

旨在更好地模拟具有块状结构的动态信号,同时对于测

量矩阵列向量相关的情形,该类算法也具有很好的稳定

性。 最具代表性的批处理算法有 T-SBL 和 B-SBL,显然

这两类算法都是基于 SBL 算法的延伸。
最大边缘似然概率( MLM) 估计是 SBL 中常用的参

数估计方法。 对于模型式(18),可以将完整信号的先验

概率整合成为:
p(x | α) = (0,Σ 0)

Σ 0 = diag(α -1
1 B1,α -1

2 B2,…,α -1
g Bg)

(41)

后验概率的表达式为:
p(x | y,α,B,β) = (μ,Σ)

Σ = (Σ
-1

0
+ βΦTΦ) - 1,μ = βΣΦTy

(42)

MLM 估计通过最大化式(43)的对数似然函数,以此

实现对超参数 α 的估计。
(α) = logp(y | α,B i,β) =

- 1
2

[Nlog(2π) + log C + yTC -1y] (43)

文献[80]运用快速 MLM 估计方法,在求解 α i 时假

设其他参数 α j,j≠ i不变,随后应用特征根分解将 (α)
分解成包含 α i 和不包含 α i 的两项,将其中包含 α i 的项

ℓ(α i) 作为目标函数,通过最大化 ℓ(α i) 即可求得 α i。
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期望最大化(EM)算法作为统计学习中常用的参数

估计方法,也可以用来求解以上问题[32] 。 EM 算法直接

求解方程 ∂ (α) / ∂α i = 0, 得到关于 α i 的表达式,再以

该表达式作为迭代的公式,通过迭代计算求得 α i 的最优

解。 对于块稀疏贝叶斯模型,其迭代公式为:

α( t +1)
i = K

tr(B -1
i (Σ ( t)

i + μ ( t)
i (μ ( t)

i ) T))
(44)

由于在求解边缘概率 p(y) 需要涉及到复杂的积分

运算,MLM 估计的模型多只包含状态变量 x 和参数 α 两

层变量,难以对含有多个参数的多层模型进行参数估计。
变分的贝叶斯估计(variational

 

bayesian,
 

VB)方法回避了

求解 p(y) 的问题,直接用一个分布 q(ξ) 近似计算状态

变量与各参数 ξ 的联合后验概率 p(ξ | y), 再通过最小

化 q(ξ) 与 p(ξ | y) 的相对熵(Kullback-Leibler
 

distance,
 

KLD)求解 q(ξ), 以此完成变量求取与参数估计。 讨论

如下多层块稀疏贝叶斯模型:
p(y | x,β) = (y | Φx,β -1)

p(x | z) = ∏
g

i = 1
p(x i | zi),p(x i | zi) = (0d,zi Id)

p( zi | a i,b i,λ i) =
a i / b i( )

1
2 λ i

Kλ i
( a ib i )

zλ i-1
i ∗·

exp( - 1
2

(a i zi + b iz
-1
i )) ~ GIG(a i,b i,λ i) (45)

其中, ξ = {x,z,β,a,b} ,则 q(ξ) 与 p(ξ | y) 的 KLD
可表示为:

q∗(ξ) = argmin
q(ξ)

KL(q(ξ)‖p(ξ | y))

=argmin
q(ξ) ∫q(ξ)log q(ξ)

p(ξ,y)
dξ + const (46)

利用均场估计求得 q(ξ) 的一种因式分解:
q(ξ) = q(x)q(z)q(β)q(a,b) (47)
由于 ξ 中的各个分量可以相互分离开,因而在计算

KLD 的最小值时,可以仅将其中一个分量作为变量,而将

其他分量固定,求得最小的 KLD 以及该分量相应的取

值,以此轮流交替各个分量,直到 KLD 收敛到最小值。
对于 ξ 中的各个分量分别如何计算,文献[98]。

VB 方法作为对 EM 算法的拓展与改进,其中也蕴含

了最大后验概率( MAP) 的思想。 当 ξ 中所有的参数都

为退化分布时,式(45)等效于:
q∗(ξ k) =argmin

q(ξk)
-〈logp(ξ,y)〉 q(ξ \ξ k)

(48)

式中: 〈 f(·)〉 g 表示函数 f 在概率分布 g 上的期望; ξ \ξ k

表示 ξ 中除去 ξ k 的其他分量集合。 在 MAP 的相关算法

中,由于观测向量已知,因而将 p(y) 看作常数,则后验概

率可写作 p(ξ | y) ∝ p(ξ,y)。 要想最大化 p(ξ | y), 只

需最大化联合概率 p(ξ,y), 不难看出这与式(46)在本

质上是一致的。

2)序贯的贝叶斯重构算法

序贯的贝叶斯重构算法利用前一时刻的后验概率和

最新时刻的观测值,迭代计算当前时刻的后验概率。 序

贯算法的关键在于如何运用好状态变量和参数的转移概

率分布。 已有研究中对于序贯的贝叶斯重构算法涉及仍

较少,主要有近似消息传递( approximate
 

message
 

passing,
 

AMP)算法[27] 和粒子滤波( particle
 

filter,
 

PF)算法两种,
下面进行详细介绍。

(1)AMP 算法。 对联合概率分布 p(ξ,y) 进行因式

分解,运用概率图模型中的 AMP 算法快速计算状态变量

的后验分布。 Schniter 等采用 1. 1 节提到的伯努利-高斯

分布模型,将联合概率分布因式分解成如下形式:

p( 􀭵x,􀭰s,θ
-

,y) = ∏
T

t = 1
(∏

M

m = 1
(p(y( t)

m | x( t) )·

∏
N

n = 1
(p(x( t)

n | s( t)
n ,θ ( t)

n )p( s( t)
n | s( t -1)

n ))·p(θ ( t)
n | θ ( t -1)

n )))

(49)
将式(49)表示成图 3 所示的因子图,图中的黑色方

框是因子节点,表示节点的概率依赖关系;空心圆圈表示

变量节点。 通过图中各变量的概率依赖关系,可以得到

相邻时刻间消息流动规律,即得到迭代更新公式。 文

献[27]中给出了基于 AMP 的动态压缩感知算法( DCS-
AMP)的完整步骤。

图 3　 联合后验概率的因子图表示

Fig. 3　 Factor
 

graph
 

of
 

the
 

joint
 

posterior
 

distribution

(2)PF 算法。 在统计信号处理中,对于非线性状态

空间模型有一类非常重要的解决方法,称为粒子滤波算

法,也叫序贯的重要性采样[83] ( sequential
 

importance
 

sampling,
 

SIS)。 重要性采样主要为了解决目标分布无

法准确获得的情形下的采样问题,它通过选取一个易于

采样的提议分布,对提议分布进行采样得到的采样点称

为粒子,将提议分布与目标分布的比值作为权重,最后按

照权重对粒子加权相加得到对目标分布的估计。 将式

(2)表示的状态空间模型写成概率形式[86] :
Y t | (X0:t = x0:t,Y0:t = y0:t) ~ gθ(y t | x t)
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X0 = μ θ(x0)
Xn | (X0∶ 1-t = x0:t -1) ~ fθ(x t | x t -1) (50)
利用观测方程得到的似然概率和状态转移方程得到

的转移概率,可以在每一步迭代更新中进行一轮重要性

采样。 注意到重要性采样过程中会出现退化问题,因而

在每一步采样后通常会增加一步重采样,得到序贯的重

要性重采样 ( sequential
 

importance
 

resampling,
 

SIR) 算

法[87] 。 文献[88]给出了基于 SIR 的动态贝叶斯压缩感

知重构算法,假设状态方程为:
x t = P tx t -1 + v t (51)

式中: P t 可以是单位矩阵或任意置换矩阵。 原来的过程

噪声 vt 在此处看作是新息,由于信号具有缓慢变化的特

性,因而 vt 是一个极其稀疏的向量。 对每一时刻的状态

变量 x t 和新息 v t 都假设有如下先验概率:

p(x( i)
t ) = ∫∞

0
N(x( i)

t ;0,u( i)
t )p(u( i)

t )du( i)
t

p(v( i)
t ) = ∫∞

0
N(v( i)

t ;0,z( i)
t )p( z( i)

t )dz( i)
t

(52)

超参数 u( i)
t 和 z( i)

t 都假设服从广义逆高斯分布。 运

用文献[88]中定理 1,在给定超参数 u( i)
t 和 z( i)

t 的情况

下,可以将上述非线性高斯模型转化为线性高斯模型,这
有利于运用卡尔曼滤波的相关公式计算 x t 的条件后验概

率表达式。 基于 SIR 的动态贝叶斯压缩感知重构算法的

基本思路是:先运用 SIR 得到对 u t 和 zt 的近似估计,再根

据上一时刻 x t -1 的估计值和 u t、zt 对条件后验概率 p(x t |
y t,x t -1,u t,zt) 做吉布斯采样估计,得到的估计值 x t 又作

为下一时刻迭代的先验信息,依此构成序贯的重构算法。

3　 动态压缩感知应用

3. 1　 视频压缩感知

视频压缩感知是压缩感知成像技术的动态发展。 视

频压缩感知同时利用视频信号每一帧图像内部的空间结

构冗余和帧间的时间冗余,以比静态压缩感知更大的压

缩比精准恢复原始视频信号。 与静态成像中的单像素相

机(single-pixel
 

camera,
 

SPC)类似,视频信号动态压缩测

量过程的硬件实现方法主要包括[89] :空间多路相机

( spatial
 

multiplexing
 

camera,
 

SMC ), 时 间 多 路 相 机

(Temporal
 

Multiplexing
 

Camera,
 

TMC) 和谱角多路相机

(spectral
 

and
 

angular
 

multiplexing
 

camera,
 

SAMC)。 在视

频信号的恢复问题中,如何刻画相邻帧间的像素变化是

视频信号建模的重点,常用的模型包括稀疏新息模型、低
秩矩阵模型、运动补偿模型和光流模型。 一般视频信号

的重构算法多是基于静态图像重构算法的改进,在视频

信号处理问题中,常选定某一帧作为背景图像,将其他帧

相对于该帧的变化称为前景图像,视频帧间缓慢变化的

特性使得前景图像的像素矩阵向量化后非常稀疏,十分

有利于压缩感知重构算法的运用。 文献[66] 提出了一

种基于 ℓ1 - ℓ1 最小化的自适应采样率重构算法先运用

运动补偿算法得到前景图像的初始估计,再运用该初始

估计的观测值与真实的前景图像观测值的残差,通过

ℓ1 - ℓ1 最小化算法求解真实的前景图像,由于该算法采

用直接将整幅图像的像素矩阵向量化,导致待求解向量

维度较高,计算速度很慢。 绝大多数的视频压缩和恢复

算法选择对视频帧进行均匀且独立地分块,分别对每一

个小块进行压缩和恢复,这种基于分块的视频处理方法

大大降低了测量矩阵的维度,减轻存储负担,提高计算效

率。 Chen 等[90] 提出的基于多假设预测的视频重构算法,
先对视频序列在时间维度上进行分组,每组内的第 1 帧

为关键帧,其他帧为要通过重构算法求解的帧( CS 帧),
如图 4 所示。 通过在关键帧上按照某种匹配准则搜索与

CS 帧上的待重构块相近的若干块,运用相近块构建对待

重构块的多假设预测,由于该预测值与待重构块间的偏

差一般比较稀疏,因而可以将预测的压缩测量值与真实

的测量值相减得到偏差的压缩测量值,进而用 CS 重构算

法求得该偏差,最终得到待重构块。 Zhao 等[91] 则进一步

考虑残差不稀疏的情形,运用 DCT 字典矩阵对预测值与

待重构块间的偏差进行重加权稀疏表示,用稀疏表示后

的因子作为稀疏判罚项进行优化求解。 总结而言,上述

视频重构都是基于残差重构的思想,各自的不同在于如

何构建残差以及如何运用残差实现对最终解的优化。

图 4　 视频序列的图像组划分

Fig. 4　 Group
 

of
 

pictures

3. 2　 动态磁感应成像技术

动态核磁共振成像( dynamic
 

MRI,
 

DMRI)可看作是

视频压缩感知的应用实例之一,但由于生理信号通常变

化速度较快,且在特定的变换域下拥有较为复杂的结构

特性,因而通常被作为独立的应用分支进行研究。 对于

DMRI,更短的扫描时间和精准的在线重构是捕捉快速变

化的生理现象的关键,而缩短扫描时间又意味着需要算

法用更少的测量数达到精准重构。 DMRI 多采用 k-t 空

间模型, 经傅里叶变换后的对应空间为 x-f 空间, 对
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DMRI 序列的表示采用 Casorati 矩阵。 Jung 等[92] 提出的

k-t
 

FOCUSS 算法是用传统压缩感知算法重构 DMRI 的代

表,该方法需指定一个参考图像,基于参考图像计算帧间

的运动补偿。 Vaswani 等将自己提出的 KF-CS 和 LS-CS
算法与 k-t

 

FOCUSS 方法进行了对比,得出 KF-CS、LS-CS
的精度要高于 k-t

 

FCOUSS 的结论。 Lingala 等[44] 提出的

盲 DCS 重构方法,将 MRI 序列表示为一组时域基函数的

线性组合,并通过同时更新字典基和稀疏因子,从而达到

高精度重构。 文献[93] 还提出了一种非局部低秩正则

化(nonlocal
 

low-rank
 

regularization,
 

NLR)的方法,将待重

构信号在时空两个维度划分为相互重叠的三维小块,块
间的相似性使数据矩阵具有非局部低秩性,将低秩性与

压缩感知算法相融合,可以提高重构精度,但该算法计算

速度较慢。
3. 3　 目标检测与跟踪

动态压缩感知也被广泛应用于计算机视觉的目标追

踪问题中。 Zhang 等[100] 提出了压缩追踪 ( compressive
 

tracking,
 

CT)算法,该方法利用一个固定的压缩测量矩

阵,从多尺度图像特征空间中提取低维特征,再利用朴素

贝叶斯分类器对压缩域内的特征进行在线更新分类,CT
算法的主要过程如图 5 所示。 文献[101] 对 CT 算法进

行改进,提出了一种快速压缩追踪( FCT)算法,通过采用

一种由粗到细的滑动窗口搜索策略来降低计算复杂度。
当追踪目标的外观或尺度发生变化时,CT 和 FCT 由于采

用固定的压缩测量矩阵会造成追踪漂移问题。 为了解决

该问题,文献[103] 提出采用多个压缩测量矩阵的多尺

度追踪方法,每一测量矩阵提取的特征之间互补,最后在

分类器中对各个特征自适应地赋予相应的权重。 Wang
等[105] 基于粒子滤波的框架提出了一种压缩粒子滤波

(CPF)方法,该方法将追踪目标建模为空间连续的像素

集合,以像素密度作为中间变量构建状态空间方程,再运

用粒子滤波算法求解追踪目标的特征向量。 基于 CPF
的追踪算法可以实现实时在线追踪,因而得到了广泛研

究,出现了大批基于 CPF 的改进算法[106] 。

图 5　 压缩跟踪算法

Fig. 5　 Compressive
 

Tracking

3. 4　 多用户检测技术

随着 5G 通信技术的迅猛发展,许多学者也将压缩感
知理论引入到 5G 的相关研究中[108] 。 在 5G 网络中采用

的非正交多址接入方式( non-orthogonal
 

multiple
 

access,
 

NOMA)具有用户可以随意接入和退出的特点,因此对接

入用户的准确检测和定位显得尤为重要。 基于传统压缩

感知的多用户检测技术( multi-user
 

detection,
 

MUD)未考

虑相邻时间段接入用户集的时间关联性,文献[109] 基

于这种时间关联性,将 DCS 重构算法运用于 MUD 的优

化求解问题,该方法假设接入用户集不变,基于此用户集

运用压缩感知算法重构估计下一时段的传输信号,再对

该估计值进行支撑集校正,得到最终的 MUD 检测结果。
文献[110]基于 5G 通信中的超可靠和低延迟通信( ultra

 

reliable
 

and
 

low
 

latency
 

communication,
 

URLLC)场景提出

了一种基于动态自适应压缩感知( DACS) 的 MUD 方

法,该方法可以在未知接入用户集稀疏度的前提下,通
过逐步增加用户数自适应地求解真实的接入用户量,
最后通过一步反向追踪来进一步修正对接入用户集的

估计。

4　 结论与展望

动态压缩感知将传统压缩感知的思想引入到动态领

域,丰富了压缩感知的理论框架,也拓展了其在工程实际

中的应用范围。 国外学者对于动态压缩感知的研究已持

续多年,为动态压缩感知领域贡献了很多非常经典的算

法。 相比之下,国内对于 DCS 的研究起步较晚,大多集

中于算法的应用层面,且研究成果比较分散,没有系统
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化。 DCS 领域的研究还有很多问题亟待突破,对于发展

前景建议如下。
1)对动态信号建模需要将实际中复杂的信号简化为

常用的数学模型,如何准确地模拟信号中的关键信息是

建模的难点所在。 本文简单介绍了几种动态信号的建模

方法,这些方法基于 DCS 中最关键的稀疏特性,运用多

种数学工具模拟信号随时间的演化过程。 对于稀疏特性

而言,概率模型本身可以通过超参数的收缩控制解向量

的稀疏度,可以包含的信息量多于确定性模型。 在统计

学习领域已涌现大批促进随机变量稀疏度的模型,将这

些模型恰当地运用到 DCS 重构算法中极有利于稀疏解

的产生。 此外,很多信号都在时间或空间上具有各自的

结构特性,如图像在小波基变换下的稀疏因子具有树状

结构,如果在建模过程中丢失了信号本身的一些结构信

息,很可能会降低算法的精度。 因此,利用信号本身的结

构特性选择合适的数学模型,对于 DCS 算法性能的提升

具有十分重要的意义。
2)随着机器学习的快速发展,深度学习的方法也被

运用到压缩感知领域中。 基于深度学习的压缩感知方法

用一个经过训练得到的测量函数代替原来的测量矩阵,
相比于事先选取的固定测量矩阵,基于数据集训练得到

的测量函数对原始信号具有更强的适应性。 目前深度学

习向压缩感知领域的引入还仅限于静态压缩感知范围,
因而基于深度学习的动态压缩感知研究将会是一个全新

的研究领域,亟待解决的问题主要包括如何将训练测量

函数的过程与动态信号随时间的演化特性相结合,以及

求解相应的解编码过程等。
3)线性压缩测量过程一直是压缩感知领域研究的主

要研究对象,但在实际应用中很多情形都属于非线性测

量的范畴,如目标追踪和相位反演等。 这类非线性问题

目前多采用拓展的卡尔曼滤波算法、无极卡尔曼滤波以

及粒子滤波算法求解。 拓展的卡尔曼滤波算法用泰勒展

开将非线性问题转化为线性问题,忽略高阶信息,因而只

能解决弱线性问题;无极卡尔曼滤波算法则基于非线性

函数的相关统计量,直接对非线性函数的后验概率函数

进行估计;基于粒子滤波的算法同样也是直接解决非线

性问题,除了粒子退化问题,粒子滤波算法还有计算量大

的缺点。 尽管如此,粒子滤波算法仍然是这 3 类算法中

精度最高,应用最广泛的方法。 在非线性动态压缩测量

中,对粒子滤波算法的改进主要应从减少粒子数的目标

出发,发展自适应粒子滤波算法。
4)与成像技术不同,工程实际中存在的检测与追踪

问题并不需要重构出完整的动态信号,根据压缩测量所

得的观测信号直接进行检测与跟踪可以大大减少计算的

复杂度。 已有文献初步讨论直接进行检测与追踪的方

法,目前存在的难点主要在于如何运用前一时刻的检测

结果或位置信息直接对下一时刻的状态进行估计。 此

外,如何评估检测与跟踪的结果的准确性也是值得进一

步探索的部分。
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