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压缩感知及其图像处理应用研究进展与展望

任越美 1, 2 张艳宁 1 李 映 1

摘 要 压缩感知理论 (Compressed sensing, CS) 通过少量的线性测量值感知信号的原始结构, 并通过求解最优化问题精确

地重构原信号. 该理论减少了数字图像及视频获取时的存储及传输代价, 也为后续的图像处理及识别的研究提供了新的契机,

促进了理论和工程应用的结合. 阐述了 CS 的基本原理, 综述了其关键技术稀疏变换、观测矩阵设计、重构算法的一系列最新

理论成果和发展, 深入分析和比较了 CS 理论应用到图像处理领域的研究和发展状况, 总结了其中存在的问题, 并对未来的应

用前景进行了展望.
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Abstract Compressed sensing (CS) can perceive the original structure of signals through a few measured values, and

reconstruct the signal by solving an optimal problem accurately. The theory of CS not only reduces the cost of the storage

and transmission during the acquisition of images and videos, but also provides new opportunities for the follow-up

image processing and recognition, promoting the combination of theory and engineering application. This paper presents

the principles of CS, and surveys the latest theory achievements and development of sparse representation, design of

measurement matrix and reconstruction algorithm. Then this paper analyzes and discusses the research and development

of CS theory in its application of image processing field. In the end, the paper points out the existing problems and the

future application.
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传统的信号采样过程要满足采样频率不能低于

模拟信号频谱中最高频率的 2 倍的奈奎斯特采样定
理. 然而, 随着信息需求量的飞速增长, 信号带宽也
必须急速增加, 因此对信号处理能力以及硬件设备
的要求也越来越高, 给巨量数据处理带来了困难. 另
外, 实际应用中人们常采用各种压缩、编码方式, 抛
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弃非重要数据, 以较少的比特数表示信号来降低存
储、处理和传输的负担, 这种高速采样再压缩编码的
过程浪费了大量的采样资源. 既然采集数据之后要
压缩掉冗余信息, 而这个过程又相对较难, 那么能否
直接采集压缩后的数据, 并保证在信息没有损失的
情况下能够完全重建原信号, 这样采集的任务要轻
得多, 而且还省去了压缩的麻烦. 这就是所谓的 “压
缩感知”, 即直接感知压缩了的信息.

2006 年, Candes 等[1] 从数学上证明了由部分

傅立叶变换系数可精确重构原始信号, 为 CS 奠定
了理论基础. 基于这些成果, Donoho[2] 正式提出了

压缩感知理论 (Compressed sensing, CS) 的概念及
相关理论框架. 该理论认为只要信号是稀疏的或在
变换域是稀疏的, 便能用一个与稀疏基不相关的观
测矩阵将高维信号投影到一个低维空间上, 这些少
量投影包含了重构信号的足够信息, 因此可通过求
解优化问题用这些投影以高概率重构出原信号. 采
样速率不再决定于信号带宽, 而决定于信号中信息
的结构和内容, CS 理论为信息采集和处理技术带来
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了一次颠覆性的突破[3−4].
近年来, CS 理论得到广泛关注, 不少研究者对

其理论及前景进行了综述[3−7],本文主要针对其在图
像处理中的应用进行概括分析. 在图像处理中, CS
理论主要包括三个方面的内容: 1) 图像的稀疏表示,
即如何找到某个正交基、紧框架或冗余字典等变换

基, 使图像在该变换域上是稀疏的; 2) 编码测量, 即
低速采样, 设计一个稳定且与变换基不相关的观测
矩阵 (感知矩阵), 保证少量的测量信息包含了原图
像全局信息; 3) 重建算法, 即设计快速的重构算法,
从少量观测值中恢复图像信息.
本文以图像稀疏表示的压缩观测及重建为主线,

综述了 CS 理论及其应用到图像处理中的稀疏变换、
观测矩阵设计和重建算法等一系列最新理论成果和

应用研究, 着重介绍了 CS 理论在图像处理领域的
研究和进展情况, 最后展望了 CS 理论在该领域的
应用前景.

1 压缩感知理论

假设 ϕϕϕi 是RN 空间的一组基向量, 组成基矩阵
Ψ = [ϕϕϕ1,ϕϕϕ2, · · · ,ϕϕϕN ], 则RN 空间的任意信号 xxx 都

可表示为:

xxx =
N∑

i=1

αααiϕϕϕi or xxx = Ψααα (1)

其中, xxx 和ααα 是同一信号在时域和Ψ 域的不同表达.
若 ααα 的非零元个数比N 小很多, 或元素经排序后呈
指数衰减, 则称 xxx 是稀疏或可压缩的.

CS 理论指出, 在稀疏先验下, 用一个与基 Ψ 不
相关的观测矩阵 Φ ∈ RM×N(M ¿ N) 对 xxx 进行

线性观测得到观测值 yyy, 则可通过求解优化问题由 yyy

精确或高概率地重构出 xxx. 其理论框架如图 1.

图 1 压缩感知理论框架

Fig. 1 Theory framework of compressed sensing

图 1 给出了 CS 的处理过程, 首先, 若信号在某
个基 Ψ 上是稀疏的, 则将其变换到 Ψ 域处理; 然后,
设计一个平稳的, 与 Ψ 不相关的观测矩阵 Φ 对信号
进行观测, 得到观测值 yyy = ΦΨααα (见图 2); 最后, 通
过最优化式 (2) 的 l0 范数由少量测量值 yyy 得到ααα 的

精确或逼近解 ααα∗:

ααα∗ = arg min
ααα
‖ααα‖

s. t. ΦΨααα = yyy (2)

得到稀疏表示系数 ααα∗ 后, 可精确或高概率重构出
xxx = Ψααα∗, 或是进行相关的后续处理, 如特征提取和
分类识别等.

图 2 CS 线性测量过程

Fig. 2 Linear measurement of compressed sensing

随着 CS 理论的提出, 出现了不少分支. Duarte
等提出分布式 CS (Distribution compressive sens-
ing, DCS)[8], 将单信号的压缩采样扩展到了信号群
的压缩采样, 着重研究如何利用信号内相关性和互
相关性对多个信号进行联合重构, 大大减少了观测
数目, 节省了空间. 随后, Wang 等[9] 又从重构误差

估计的角度对 DCS 理论进行了研究. DCS 理论为
分布式信号处理提供了新的方法, 但是如何将其扩
展到各种复杂的应用中仍是一个难题.

Bayesian CS (BCS) 用 Bayes 估计的观点对
CS 做出了一种全新的解释[10]. 通过微分熵衡量解
的可信度, 以微分熵下降最快的向量作为下一次最
优的观测向量. 在同等观测次数下, 使用最优化设计
的观测矩阵能极大地提高 BCS 的性能, 但增加了计
算复杂度. Multi-task CS (MCS) 框架[11] 通过多个

测量推导出和原始信号相关的超参 (稀疏域) 的后验
概率, 然后通过估计任务相关的稀疏系数而恢复出
信号. 但这个框架要求信号内部数据有较高的相似
度, 且对小波系数的偏移很敏感.

2 压缩感知关键技术

2.1 图像稀疏表示

图像 CS 理论应用的前提是图像稀疏或可压缩,
如图 3 所示, 图像在小波域的表示系数中只有少部
分较大值, 大量系数值都很小, 满足 CS 理论的稀疏
性前提. 但是, 图 3 中边缘处却集中了较大的值, 因
此不是最佳的稀疏表示, 只有找到最佳稀疏域, 才能
最简洁有效地表示原始信息, 并能保证恢复信号时
的精确度.
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图 3 Lena 图像小波变换

Fig. 3 Lena image and its 1D and 3D histograms

图像内容的稀疏表示为后续的图像处理 (如图
像去噪、复原和特征提取等) 研究提供了便利. 在图
像稀疏表示理论中, Ψ 被称为字典, ϕϕϕi 为原子, 在字
典Ψ 下对图像 xxx 进行稀疏表示可通过求解式 (3) 的
优化问题得到. 稀疏分解与重建过程如图 4 所示.

ααα∗ = arg min
ααα
‖ααα‖0

s. t. xxx = Ψααα (3)

图 4 图像稀疏分解与重建过程

Fig. 4 Image sparse decomposition and reconstruction

然而, 通常自然图像具有丰富的几何及纹理特
征, 这就要求稀疏表示字典中的原子要具备不同的
表征能力, 能够匹配图像的各种成分信息. 因此, 图
像稀疏表示字典的设计成了图像稀疏表示的关键问

题.
此外, 针对不同的应用, 目标函数往往具有多种

约束形式, 如梯度稀疏性和光滑性约束等. 因此, 针
对不同稀疏正则项的约束, 求解最佳稀疏表示系数,
也是一个需要研究的重要问题。

2.1.1 稀疏表示字典设计

图像稀疏表示字典的性能决定于其稀疏表示的

程度, 字典中原子与图像的结构越匹配就越易形成
稀疏表示. Fourier 字典能很好地表示平稳信号, 多
分辨时频分析小波字典对一维非平稳信号具有最优

逼近性能[12], 能有效表示图像中各向同性的点状结
构, 但其不具备方向敏感性, 不能有效地表示图像中
各向异性结构如边缘和轮廓等 (见图 3 (c)).

1996年, Olshausen等[13] 揭示了人类视觉特性

的方向性. 基于此, 针对图像中局部结构的几何正
则性, 出现一系列多尺度几何分析方法 (Multiscale
geometric analysis, MGA)[14−16]. MGA 具有更高
的方向分辨率, 且各向异性, 能有效地表示图像中的
高维空间结构. 如 Ridgelet[14] 可有效匹配图像中直
线结构; Curvelet[15] 具有曲线奇异性, 对于几何正
则性图像能最优表示.
现有的正交系统与 MGA 不足以表示包含多

种形态结构成分的复杂自然图像. 如局部余弦字典
能够有效匹配纹理结构却不能稀疏表示边缘轮廓

结构 (见图 5 (a)). 文献 [17] 中采用 Gauss 函数及
其二阶导数作为原子的生成函数构造 Anisotropic
refinement-Gaussian 混合字典 (AR-Gauss), 能够
有效匹配边缘轮廓结构, 但不能有效匹配震荡的纹
理样式 (如图 6 (a)). 于是, 研究者通过组合正交基
或学习方法增加原子的个数与结构种类数, 得到能
表示图像中不同形态的局部几何结构的超完备字

典[18−19], 增强表示的稳健性, 降低对噪声与误差的
敏感性. Peyré[20] 把变换基是正交基的条件扩展到
由多个正交基构成的正交基字典. 文献 [21] 依据
Ran 与Meyer 的图像卡通纹理模型, 建立了相应的
Gabor感知多成分字典 (Multi-component Gabor
perception dictionary, McGP), 能有效表示图像中
平滑、边缘轮廓及纹理等多种几何结构 (如图 6 (b)).
还有学者通过学习算法, 如 K-SVD[22] (见图 5 (b))、
在线学习[23] 等构造超完备字典, 这种字典对于特定
类型的图像如人脸和指纹等通常可产生更为稀疏的

表示.

图 5 不同稀疏表示字典示意图

Fig. 5 Different sparse representation dictionaries
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图 6 Barbara 图像在不同字典下的重构效果[21]

Fig. 6 Reconstruction of Barbara image by different

dictionaries[21]

2.1.2 稀疏分解

由于过完备字典的原子个数远大于图像信号的

维数, 导致可以有多种方式进行图像表示. 因此, 需
要从字典 Ψ 中找到具有最佳线性组合的 m 项原

子来稀疏逼近图像信号 xxx. 这等同于求解如下优化
问题:

min ‖ααα‖0

s. t. xxx =
k=K−1∑

k=0

Ψkαααk (4)

其中 ‖ααα‖0 是系数序列 {αααk} 中非零项的个数. 这是
一个典型的 NP 难问题. 但对于一些逼近方法, 如果
存在一个解的话, 则可以保证必能找到这个稀疏解,
求解方法类似于后面将介绍的重建算法.

2.1.3 稀疏性度量

稀疏性是压缩感知的前提, 图像经稀疏表示后,
能量更为集中. 通常根据表示系数的 l0 范数来度量

稀疏性. 然而, 当信号含有噪声时, l0 范数不太适用.
稀疏因子 SF 也常用来度量稀疏性. 其定义为:

　

SF =
]{i, |xxxi| > T}

]{xxx} (5)

分子为系数绝对值大于某一给定阈值的元素个数,
分母为系数中元素总数. 给定阈值, 稀疏因子越大,
稀疏性越差; 反之, 稀疏性越好.

lp 范数能度量系数非零元个数和重建误差之间

的均衡, 当 0 < p < 1 时, 可用来度量稀疏性. 其定
义为:

‖xxx‖p = (
∑

i = 1|xxxi|p)1/p (6)

lp 范数不能有效刻画系数与尺度和方向等结构信息

相关的结构化稀疏性, 因此定义统一稀疏性度量标
准仍是一个难题.

2.2 观测矩阵设计

在 CS 理论框架中, 观测矩阵对测量值获取和
图像重建过程起着关键性的作用, 它能使任意满足
K 稀疏图像从 RN → RM 的过程中不丢失主要信

息的情况下, 准确地重建出原始图像信息.
Candes 和 Tao 给出并证明了观测矩阵 Φ 必须

满足的约束等距性 (Restricted isometry property,
RIP) 条件[24], 即对于任意时域中具有稀疏结构 (稀
疏度为 K) 的信号 xxx ∈ RN , 设向量集合 ∀T ⊂
{1, 2, · · · , N}, |T | ≤ K, ΦT 为 Φ ∈ RM×N 中由集

合 T 中元素所指示的列向量构成的大小为M × |T |
的子矩阵, 若存在常数 δK ∈ (0, 1), 使式 (7) 成立,
则称 Φ 满足K 阶 RIP.

(1− δK)‖xxx‖2
2 ≤ ‖ΦTxxx‖ ≤ (1 + δK)‖xxx‖2

2 (7)

RIP 理论特性很完美, 但很难直接应用. Bara-
niuk 给出了 RIP 的等价条件[25], 即 Φ 和 Ψ 不相
关. Candes 也定性和定量的给出要满足三个性质
CS1-CS3[1]. 然而, 要把 CS 推向实用化, 还应具有
普适性且便于硬件和优化算法的实现. 基于此, 一些
观测矩阵被提出来, 按照矩阵元素是否是随机值大
致分为两类:
一类是元素独立同分布的随机观测矩阵. 其

中, 一致球矩阵是指矩阵的列在 N 维单位球面上

独立且均匀分布, 当测量次数 M = O(Klog(N))
时, 能较大概率地准确重构信号[26]. 高斯随机矩阵
服从 N(0, 1/N) 的正态分布, 具有普适性, 但硬件
实现难. 伯努利观测矩阵服从对称伯努利分布, 当
K ≤ C ·M/log(N/M) 时, 准确重构概率极大, 且速
度快. 还有亚高斯随机矩阵[27], 部分傅立叶矩阵和
部分哈达玛矩阵分别从相应的M × N 的正交矩阵

中随机抽取M 行, 再对每一列归一化而得到的[28].
前者因具有快速算法, 大大降低采样系统的复杂性,
只需O(K ∗ log(N)) 的数据量就能将信号精确重建.
后者因 N 必须满足 N = 2K 而使其应用受到限制.
Do 等还提出的结构化随机矩阵[29], 与几乎所有其
他正交矩阵不相关. 可以看成是随机高斯/伯努利矩
阵和部分傅立叶变换矩阵的混合模型, 但保持了各
自的优点. 随机观测矩阵与绝大多数稀疏信号不相
关, 精确重建需要的测量数较小, 但存储空间大, 计
算复杂度高.

另一类是确定性观测矩阵. 如 Chirps 感知矩阵
和托普利兹矩阵 (Toeplitz). Toeplitz 以及循环矩
阵[30−31] 在 K ≤ C ·M 3/ln(N/M) 时, 以很大概率
满足RIP,并能得到快速算法,对高维问题特别有效.
文献 [32] 提出的多项式确定性观测矩阵, 不需要大
量重复实验来确定其稳定性, 但随着值的增大, 观测
矩阵构造时间会快速增长. 文献 [33] 构造了分块多
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项式确定性矩阵, 先按上述方法构造出尺寸较小的
观测矩阵块 Φb, 然后再将这些块组合成观测矩阵 Φ.
硬件实现容易, 且构造时间短. 但是当分块太多时,
会降低重建效果. Shi等[34] 利用 Hashing 作为观测
矩阵进行人脸的识别, 并从理论证明了 Hashing 满
足观测矩阵的 RIP 定理. 宋晓霞等[35] 提出一种获

得满足重构概率约束的更少贝努利观测的方法, 所
提方法是全局收敛的, 因而避免了估测信号稀疏度
的难题.

随机观测矩阵具有不确定性, 需要用多次求平
均的方法来消除, 增加了计算复杂度, 在硬件电路中
也难以实现. 而确定性矩阵精确重建需要的测量次
数较多. 图 7 分别给出了部分观测矩阵的重建效果.
如果重建算法不变, 观测矩阵的性能越好, 则重建信
号与原始信号的误差值越小. 如何构造高性能的观
测矩阵, 仍值得深入研究.

图 7 Lena 图在不同观测矩阵下的重建效果

Fig. 7 Reconstruction of Lena image by different

measurement matrices

2.3 重建算法

快速稳健的重建算法是将 CS 理论推向实用化
的关键之一, 也是将图像从少量测量值近似恢复出
来的保证. 其数学本质是寻找欠定方程组的最简单
解问题. 我们对常用的重建算法进行了概述和分析.
2.3.1 贪婪算法

重建算法的目的是从测量值 yyy 重建出最稀疏的

xxx, 可以表示为如下模型:

arg min
xxx
‖xxx‖0

s. t. yyy = Φxxx (8)

arg min
xxx
‖xxx‖0

s. t. ‖yyy − Φxxx‖2
2 ≤ ε (9)

其中, ε 为重构误差.
直接求解式 (8) 和 (9) 需穷举 xxx 中非零值的所

有组合, 是一个 NP-hard 问题. 但可近似求解, 贪婪
算法可求解 l0 范数最优化问题, 它逐次迭代选择 xxx

的支撑, 最终可逼近原始信号.
匹配追踪算法 (Matching pursuit, MP)是最早

的一种贪婪迭代算法. 它每次从 Φ 中选择与当前残
差最相关的列, 然后根据已选列求得信号的近似解
及新的残差, 反复迭代后, 信号可以由一些列向量线
性表示. 但其所选原子张成的空间是非正交的, 因
此, 需要很多次迭代才能收敛.

OMP (Orthogonal matching pursuit) 算法[30]

克服了 MP 的次最优问题, 通过递归地正交化已选
原子集合来保证迭代的最优性, 减少迭代次数. 但它
的迭代次数与输入密切相关, 随着采样个数的增大,
时间消耗大幅增加. 能否一次选择多列来提高速度,
在该思想驱动下, 出现了许多基于 OMP 的算法.
正则化 OMP 算法 (Regularized orthogonal

matching pursuit, ROMP)[36] 对所有满足 RIP 的
矩阵和所有稀疏信号都可准确重构. 压缩采样匹配
追踪 (CoSaMP)[37] 和子空间追踪 (Subspace pur-
suit, SP)[38] 引入回退筛选的思想, 每次迭代先建
立一个候选集, 再从中舍弃无用原子, 形成最终的
支撑集. SP 的计算复杂度以 O(mNK) 为上界, 也
可能减少到 O(mN logK), 兼顾了有效性和复杂度.
CoSaMP 的理论保证较全面, 且在采样过程中对噪
声鲁棒. 但这些算法都建立在稀疏度 K 已知的基础

上.
然而实际中 K 往往未知, 由此出现了对 K 自

适应的 SAMP 算法[39], 将当前选出的原子和先前得
到的支撑集合并, 得到候选集, 再从中筛选部分原子
得到最终的支撑集. 它通过一个可变步长, 逐步对稀
疏度进行估计, 因此可以在 K 未知的情况下获得较

好的重建效果, 速度也远快于 OMP 算法.
基于 ROMP 和 SAMP 的突出优势, 文献 [40]

提出了正则化自适应匹配追踪算法 (Regularized
adaptive matching pursuit, RAMP), 在稀疏度问
题上克服了正则化过程的局限性, 可在迭代中自动
调整所选原子数目来重建K 未知的信号.
针对传统 MP 类算法在处理大尺度信号时遇

到的困难, Blmensath 等[41] 结合方向优化提出了

方向追踪的方法, 优化了原子选择准则, 并进一步
提出了分段弱阈值共轭梯度追踪 (Stagewise weak
conjugate gradient pursuit, SWCGP) 算法. 通过
设置适当的弱化参数, 每次迭代时选择多个符合阈
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值条件的原子, 使得 SWCGP 算法减少了循环次数
从而能够更快速地重建信号. SWCGP 法是对 MP
类算法的有效扩展, 但是其重建精度仍然不够理想,
因此, 为了改进其重建精度和算法效率,李志林等[42]

提出了一种基于谱投影梯度 (Spectral projected
gradient, SPG) 追踪的 CS 重建算法. 采用方向追
踪法框架, 运用谱投影梯度方法计算更新方向和步
长, 引进非单调线性搜索策略使算法避免收敛至局
部最优解. 通过设定合适的阈值参数可以取得重建
精度和算法效率之间的平衡.
针对二维图像处理复杂度高的问题, 文献 [43]

提出了一种 2D-OMP 算法, 具有较低复杂度及较好
的恢复性能, 更适合二维图像应用.
2.3.2 凸松弛法

在 Ψ 与 Φ 不相关的前提下, 可分别将问题 (8)
和 (9) 转化为更简单且有同等解的范数优化问题:

arg min
xxx
‖xxx‖1

s. t. yyy = Φxxx (10)

arg min
xxx
‖xxx‖1

s. t. ‖yyy − Φxxx‖2
2 ≤ ε (11)

问题 (10) 和 (11) 在数学上是一个凸最优问题, 可以
转化为线性规划问题加以求解.
前面公式中的正则项只考虑了信号的稀疏特性,

而没有考虑图像特性, 若直接用在图像 CS 重构上,
得到的效果不会太好. 图像是二维信号, 具有很强的
空间相关性, 表现为局部光滑特性. 因此, 针对图像
信息重构, Candes 等[44] 依据大量自然图像的离散

梯度稀疏性, 从图像的离散梯度都是稀疏的角度出
发, 提出更适合二维图像的最小全变分模型,

minTV (xxx)

s. t. yyy = Φxxx (12)

其中, TV (xxx) =
∑√

(xxxi+1,j−xxxi,j)2 + (xxxi,j+1−xxxi,j)2

是图像离散梯度之和, 式 (12) 可转换为二阶锥规划
问题求解.

凸松弛法将非凸优化转化为凸优化问题求解

逼近信号. 该类算法主要解决 l1 和 TV 范数的优

化, 包括基追踪算法 (Basic pursuit, BP)、内点法
(Interor-point methods)[45]、迭代收缩法 (Iterative
shrinkage thresholding, IST)[46]、梯度投影法 (Pro-
jected gradient methods, PGM)[47] 和同伦算法等.

如果存在一个足够稀疏的解, BP 算法也能类似
OMP 算法成功找出问题的最优解, 且性能比 OMP
要好, 只是计算复杂度较高. 内点法速度较慢但结果
比较准确, PGM 算法速度快但准确性不如内点法,

而同伦算法对小尺度问题比较实用.
IST 法通过对前一次迭代的估计值进行阈值处

理来获得新的估计值, 能有效减少迭代误差. 但其
收敛速度依赖于线性观测算子, 当问题不适定时,
运行速度非常慢. 进而, Bioucas-Dias 等提出了两
步迭代阈值收缩算法 (Two-step iterative shrink-
age thresholding, TwIST)[48], 通过非线性两步 IST
来实现, 对于不适定问题, 其收敛速度远快于 IST
算法. Wright 等提出的 SpaRSA 算法[49], 每一
步迭代解决一个包含具有可分离海塞矩阵的二次

项和稀疏正则项的子问题, 提高了收敛速度. 近来
变量分裂的思想被广泛应用于图像处理中[50−51].
Afonso 等还提出了一种变量分裂增广拉格朗日算
法 (Split augmented Lagrangian shrinkage algo-
rithm, SALSA)[50], 将一个无约束优化问题转化为
等价的约束优化, 然后通过增广拉格朗日乘子法来
求解. 增广拉格朗日乘子法被广泛地应用于求解全
变分问题[50, 52]. 我们用一个 CS 图像复原例子来比
较这几个算法的性能, 如图 8 和 9 所示. TwIST 算
法在迭代初期收敛速率快, 但随迭代次数的增加, 收
敛速度缓慢, 且时间较长; SpaRSA 算法能够较快的
达到收敛误差要求, 但最不稳定, 振荡非常明显; 而
SALSA 算法在整个迭代过程中下降速率最快, 收敛
时间最短, 也最稳定.
此外, 针对非正交问题, Varadarajan 等[53] 提

出了一种逐步优化子空间的重建算法. 当稀疏信号
的非零值以指数形式下降或满足标准正态分布时,
该算法的性能远远超过传统方法.

图 8 基于 CS 的 barksdale afb 图像复原结果

Fig. 8 ‘barksdale afb’ image restoration based on

compressed sensing
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图 9 barksdale afb 图像不同优化算法的逼近结果

Fig. 9 Approximate images of ‘barksdale afb’ image by

different optimization algorithms

综合分析, 凸松弛法重建精度高且所需观测次
数少, 但计算负担很重. 贪婪类算法对于维数较低的
小尺度图像处理问题运算速度很快, 采样效率较高,
但对于大尺度且存在噪声的图像处理问题, 重构结
果不是很精确, 鲁棒性较差. 另外, 重构算法和观测
矩阵的设计密切相关, 观测矩阵设计得越好, 所需的
观测次数越少, 重建速度就越快, 效果也越好. 研究
稳定、计算复杂度低且对观测值要求较少的重建算

法仍然是 CS 的关键问题.

3 基于压缩感知的图像处理应用研究

CS 理论将对信号采样变革到对信息采样, 已
在众多领域展开应用, 如 CS 成像、无线传感网
络[54−56]、图像采集设备的开发[57]、生物传感和机器

学习及图像处理等. 本节重点介绍 CS 在图像处理
中的应用.

3.1 CS成像

CS 在成像系统的第一个应用是美国 Rice 大学
研制出的单像素相机, 降低了传感器的数目和硬件
成本, 无疑为成像系统提供了新的思路, 已成功应用
于光谱成像[58]、雷达成像和医疗成像等领域. 在雷
达成像方面, CS 理论将成像重点由传统的设计昂贵
的接收端硬件转化为设计新颖的信号恢复算法, 从
而简化了成像系统.文献 [59−61]将CS理论应用到
SAR 图像数据获取上, 文献 [62−64] 采用基于 CS
理论的 ISAR 成像算法, 解决了海量数据采集和存
储问题, 显著降低了卫星图像处理的计算代价.
在医学成像方面, 有研究者[65] 提出 CS 三维磁

共振波谱成像, Chartrand[66] 运用 CS 理论通过少
量的采样数据进行 MRI 图像的重建, 将基于傅立
叶算法的凸优化扩展到非凸问题, 结合变量分裂和
Bregman 迭代方法以及 p 收缩算子, 在重建性能和

计算复杂度之间找到了一些平衡. Qu 等[67] 针对图

像 2D 小波变换不能稀疏地表示图像的曲线和边缘
问题, 提出了一种基于 Contourlet 变换的迭代阈值
压缩感知 MRI 图像重建方法, 该方法比传统的基
于小波变换的方法具有较好的曲线和边缘重建效果

(如图 10 所示), 特别是在较低的采样率时, 优势更
加明显. Haldar 采用类似文献 [26] 中的全局编码方
案的非线性傅立叶随机编码方案进行 MRI 图像重
建[68], 达到了比基于傅立叶编码好的性能, 但是这
种随机编码理论上不能充分保证重建的稳定性和精

确性. Daehyun 等[69] 提出一种高性能的 3D CS 的
MRI 图像成像方法. Majumdar 等[70] 采用联合稀

疏优化技术来改善磁共振成像质量和效率. 目前, 在
基于 CS 的MRI 成像, 还缺乏足够的理论性能评估
和保证, 仍需进一步研究.

图 10 基于 CS 的MRI 图像重建[67]

Fig. 10 MRI image reconstruction based on

compressed sensing[67]

3.2 基于CS的图像复原和去模糊

在 CS 框架下, 图像复原的数学模型表示为:

f̂ff = H−1[g̃gg] = fff + H−1[n] (13)

其中, fff 为原始图像, g̃gg = Hfff 表示退化图像, H−1[·]
代表估计过程. 与一般复原模型相比, 基于 CS 的图
像复原模型多了一个观测步骤, 该复原框架可描述
为图 11 的形式.

图 11 CS 框架下的图像复原模型

Fig. 11 Image restoration model under the framework

文献 [71] 采用双边滤波增加边缘保真度, 通过
均方误差最小化和回归分析学习最优的模糊参数,
并基于 CS 进行复原, 较好的实现了复原和去模糊.

Ma 等[72] 应用 CS 理论进行遥感图像复原, 使
用观测矩阵对退化图像进行频域随机采样, 并提出
一种基于泊松奇异积分和 Curvelet 迭代硬阈值的方
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法重构复原图像. 该算法只获得退化图像稀疏性表
示的少量观测结果, 就可改善图像的视觉效果, SNR
也有较大幅度地提高. 但计算复杂度较高, 仅在图像
重构方面, 为 O(P (2KN 2N logN + 2N 2logN)) (K
和 N 为观测矩阵的维数, P 为迭代求解的次数), 且
未明确考虑观测时存在噪声的情况. 因此, 在文献
[73] 中提出了一个重复加权迭代域值算法改进其性
能. 文献 [74] 提出一种基于小波基和 Contourlet 基
作为稀疏性约束的复合正则化 CS 遥感图像复原算
法, 该算法能更好地表示图像的点奇异和线奇异性,
达到了比较好的复原效果.

3.3 基于CS的图像融合与压缩

在图像融合方面, 文献 [75] 从相应的低分辨全
色图像中构建一个与高分辨图像相关联的字典, 然
后通过求解 l1 范数最小化的优化问题找到采样域主

要样本在低分辨图像块的稀疏表示. CS 理论认为高
分辨图像应该具有和上述稀疏表示相同的表示形式,
这样便可以将稀疏表示和高分辨图像的主成份联系

起来生成高分辨融合图像. 但因其压缩测量值缺乏
空域信息而不能采用基于窗 (Window-based) 的融
合方案. 文献 [76] 提出了一种双星形状的采样矩阵
模式, 对不同的采样矩阵模式进行了比较, 并在压缩
域进行 CS 图像融合, 得到了质量比较高的融合图
像以及较低的计算复杂度.
在图像压缩方面, Wen等[77] 结合在图像压缩中

用到的经典的局部 DCT 变换以及在全局 Noiselet
域测量, 提出了一种新的基于 CS 的图像压缩框架,
并通过二阶锥规化进行问题求解. 实验证明, CS 对
于具有丰富高频信息、噪声或缺失部分数据的图像

具有很好的压缩性能. 杜卓明等[78] 提出了基于压缩

感知的二维轮廓线模型压缩方法. 首先利用二维轮
廓线模型 Laplace 算子的特征向量构造了一组基,
二维轮廓线模型的几何结构在这组基下可以被稀疏

表达, 利用随机矩阵对二维轮廓线模型的几何结构
抽样, 完成压缩. 恢复过程中, 通过最优化 l1 范数,
实现几何信号的恢复. 该方法压缩速度快, 比例高,
恢复效果好, 适合对大型数据以及远距离数据进行
压缩. 文献 [79] 在通过大量实验对传统的压缩方法
进行比较, 发现其中存在压缩率低或采样资源的浪
费等问题, 应用 CS 理论对高光谱图像进行压缩, 一
定程度上避免了这些不足, 同时应用谱相关性, 降低
了压缩后图像的大小, 并通过实测高光谱图像验证
了所提出方法的有效性. 但造成了压缩图像一定程
度的失真, 如何在其与 CS 压缩方面找到平衡亟待
解决.

3.4 基于CS的图像超分辨

文献 [80] 提出一种基于 CS 的超分辨率重建方
法, 它是基于原始图像组成的超完备字典之上的稀
疏表达 (如图 12 所示). 这是一种将图像分宏块处理
的方法, 它的高分辨率先验知识来自于超完备字典
的学习, 而它的字典一般会有来自于至少 30 幅类似
训练图片的 100 000 个宏块. 对于不同的低分辨率
图像会有相应的超完备字典, 诸如皮毛、脸部、花朵
或者建筑物等, 以使得图像在相应的超完备字典上
有足够稀疏的表达. 该理论认为对于输入的每一幅
低分辨率图像, 总可以在低分辨率的超完备字典上
找到一个稀疏表达, 而对应的高分辨率图像就是该
稀疏系数在高分辨率超完备字典上的组合. 除了上
述宏块的约束, 整幅图像的超分辨重建还必须满足
全局的退化模型约束, 以此来限制重建过程的最优
化.

图 12 从左至右: 低分辨图像, 双三次插值结果, 近邻嵌入

结果, CS 超分辨结果[80]

Fig. 12 From left to right: low resolution image, the

double three interpolation results, neighbor embedding

results, and results of CS super resolution[80]

图像在小波域通常是稀疏的, 但是由于降采样
过程中采样点以及小波基之间存在相关性, 致使传
统的 CS 方法不能直接采用小波压缩基, 文献 [81]
引入降采样的低通滤波器来减少基之间的相关性而

且不需要训练数据, 在获得高质量超分辨图像的同
时, 减少了计算复杂度.

Edeler 等[82] 通过将单像素相机的概念扩展到

多探测器设备以减少测量时间, 并提出一个可扩展
的 CS 模型, 该模型能从多个探测器得到的测量值
重建出超分辨的图像场景, 并且能在系统复杂度和
测量时间上达到平衡.

3.5 基于CS的图像特征提取与识别

文献 [83] 将 CS 用于图像特征提取, 利用图像
在 Hough 变换域的稀疏性, 利用 CS 寻找图像中的
参数化形状特征 (如图 13 所示). CS 表明图像中
的信息能够从较少随机测量中获得, 不直接处理图
像数据, 而是用非传统的采样, 把随机投影当作测
量. 对于形状检测的情形, 目的不是重构图像, 而是
检测图像中的某些特征. 如果图像的广义霍夫变换
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(Generalized Hough transform, GHT) 只含有少数
峰值, 那么图像在形状检测的意义上是可压缩的 (或
稀疏的). 根据 CS 理论, 通过求解一个线性规划问
题寻找 GHT 的稀疏峰值集合, 这些峰值的位置对
应于检测到的图像参数.
文献 [84] 提出了一种基于 CS 的图像特征提取

方法. 利用 Fisher 准则直方图特征的可分性, 并利
用互信息计算特征的相关性, 提出一种指示性选择
算法选择有效的分类特征集. 文献应用 CS 理论进
行场景中具体目标的提取, 根据 CS 框架, 在已知具
体场景目标的某些先验信息情况下, 无需精确地重
构出原始图像, 从感知测量值中重构出感兴趣的具
体目标信息, 结合目标检测和聚类判别进行基于 CS
的目标提取.

图 13 基于 CS 的圆和直线提取[83]

Fig. 13 Circle and straight line extraction

based on CS[83]

CS 理论在人脸图像识别中也得到应用[85−87],
Wright 等[85] 通过随机观测将人脸图像降采样到一

个低维空间, 然后通用 l1 范数最小化方法求出测试

样本在训练样本构成的字典上的稀疏表示系数, 根
据最小重建误差进行分类与识别. Nagesh 等[87] 将

利用 CS 进行人脸表情识别. 文献 [88] 基于 CS 理
论, 提出一种新的基于多尺度压缩感知金字塔的分
类方法进行合成孔径雷达图像分类. 首先通过原始
图像上的小波平滑和特征提取构建多尺度极化干涉

特征空间, 然后利用 CS 提取每一个尺度上图像子
块的观测域特征并在数据域重建稀疏特征, 最后组
合多尺度的稀疏特征生成最终用于分类的多尺度金

字塔表达. 利用观测矩阵降低了特征维数, 多尺度金
字塔可对 SAR 图像的纹理特征进行不同尺度的分
析. 文献 [89−90] 分别将 CS 理论应用于杂草种子
以及空间目标图像的分类识别中.

CS 理论在图像特征提取和识别中有广泛的应
用前景, 如可将 CS 用于多分辨率形状检测. 另外,
构造用于特征提取和识别的鉴别性好的稀疏表示字

典也是一个值得研究的方向.

4 总结和展望

CS 理论的提出突破了奈奎斯特理论的限制, 并
为很多相关领域的研究提供了分析和解决问题的新

技术和新思路, 学者们也开展了广泛的应用与研究.
本文首先对 CS 理论框架及过程进行了研究和探讨,
然后对稀疏表示、观测矩阵以及重构算法作了详细

的解释以及分析和比较, 进一步对其在图像处理领
域中的研究进展进行了较为全面的概括与总结.

尽管 CS 理论得到了比较广泛的应用, 也取得
了一些研究成果, 但是, 仍然有一些需要解决的问题
和广阔的研究空间.
在理论方面,
1) 在压缩感知的扩展理论中, 如何将分布式压

缩感知应用到复杂的传感网络, 以及如何突破多任
务压缩感知的局限, 使其得到更广泛的应用也是值
得思考和研究的问题.

2) 在稀疏表示方面, 如果能将流形结构引入到
稀疏表示, 将有可能得到更好的表示效果. 另外, 目
前采用稀疏性度量函数, 不能有效刻画原子系数与
尺度、方向等结构信息相关的结构化稀疏性, 如何定
义一个统一的函数进行有效的稀疏性度量仍是一个

值得深入研究的问题.
3) 线性测量是 CS 理论的关键部分, 如何将随

机观测矩阵扩展到应用当中, 如何构造与随机观测
矩阵性能相当的确定性矩阵也是值得深入研究的.

4) 在重建算法方面, 基于范数最小的重建算法
重建时间过长, 对于大规模问题难以实际应用, 因此
寻求解决基于范数最小问题的较快速的优化算法从

而做到信号重建质量和重建时间的统一, 是一个值
得研究的问题. 另外, 贪婪算法虽然计算简单, 实现
方便, 但在信号重建质量上还有差距, 因此, 对贪婪
算法还有待继续探索.
在应用方面,
1) 在将压缩感知理论应用于图像逆问题时, 对

于噪声强度的鲁棒性和敏感程度尚需做进一步研究,
另外设计面向图像复原及去噪的观测矩阵也是值得

研究的问题.
2) 基于 CS 的图像压缩对于具有丰富高频信

息、噪声或缺失部分数据的图像具有很好的压缩性

能, 但造成的失真度稍大, 如何寻求两者的平衡, 仍
是一个关键问题, 需进一步解决.

3) 目前的 CS 理论通常是将图像看作一维信号
进行处理的,如果能设计更适合图像处理的多维CS,
将是 CS 理论在图像处理领域推广应用的关键.

References

1 Candes E J, Romberg J, Tao T. Robust uncertainty prin-
ciples: exact signal reconstruction from highly incomplete



1572 自 动 化 学 报 40卷

frequency information. IEEE Transactions on Information
Theory, 2006, 52(2): 489−509

2 Donoho, D L. Compressed sensing. IEEE Transactions on
Information Theory, 2006, 52(4): 1289−1306

3 Li Shu-Tao, Wei Dan. A survey on compressive sensing. Acta
Automatica Sinica, 2009, 35(11): 1369−1377
(李树涛, 魏丹. 压缩传感综述. 自动化学报, 2009, 35(11):
1369−1377)

4 Dai Qiong-Hai, Fu Chang-Jun, Ji Xiang-Yang. Research on
compressed sensing. Chinese Journal of Computers, 2011,
34(3): 425−434
(戴琼海,付长军,季向阳.压缩感知研究.计算机学报, 2011, 34(3):
425−434)

5 Shi Guang-Ming, Liu Dan-Hua, Gao Da-Hua, Liu Zhe, Lin
Jie, Wang Liang-Jun. Advances in theory and application
of compressed sensing. Acta Electronica Sinica, 2009, 37(5):
1071−1081
(石光明, 刘丹华, 高大化, 刘哲, 林杰, 王良君. 压缩感知理论及其
研究进展. 电子学报, 2009, 37(5): 1071−1081)

6 Jiao Li-Cheng, Yang Shu-Yuan, Liu Fang, Hou Biao. Devel-
opment and prospect of compressive sensing. Acta Electron-
ica Sinica, 2011, 39(7): 1651−1662
(焦李成, 杨淑媛, 刘芳, 侯彪. 压缩感知回顾与展望. 电子学报,
2011, 39(7): 1651−1662)

7 Liu Fang, Wu Jiao, Yang Shu-Yuan, Jiao Li-Cheng. Re-
search advances on structured compressive sensing. Acta
Automatica Sinica, 2013, 39(12): 1980−1995
(刘芳, 武娇, 杨淑媛, 焦李成. 结构化压缩感知研究进展. 自动化学
报, 2013, 39(12): 1980−1995)

8 Duarte M F, Sarvotham S, Baron D, Wakin M B, Baraniuk
R G. Distributed compressed sensing of jointly sparse sig-
nals. In: Proceedings of the 39th Asilomar Conference on
Signals, Systems and Computers. Pacific Grove, California:
IEEE, 2005. 1537−1541

9 Wang W, Garofalakis M, Ramchandran K. Distributed
sparse random projections for refinable approximation. In:
Proceedings of the 6th International Symposium on Infor-
mation Processing in Sensor Networks. Cambridge, MA:
IEEE, 2007. 331−339

10 Ji S H, Xue Y, Carin L. Bayesian compressive sensing. IEEE
Transactions on Signal Processing, 2008, 56(6): 2346−2356

11 Ji S H, Dunson D, Carin L. Multitask compressive sens-
ing. IEEE Transactions on Signal Processing, 2009, 57(1):
92−106

12 Mallat S G. A theory for multiresolution signal decompo-
sition: the wavelet representation. IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 1989, 11(7):
674−693

13 Olshausen B A, Field D J. Emergence of simple-cell recep-
tive field properties by learning a sparse code for natural
images. Nature, 1996, 381(6583): 607−609

14 Candes E J. Ridgelets: Theory and Applications. Stanford:
Stanford University, 1998

15 Candes E J, Donoho D L. Curvelets-a surprisingly effective
nonadaptive representation for objects with edges. Technical
Report, Department of Statistics, Stanford University, USA,
1999

16 Do M N, Vetterli M. The Contourlet transform: an
efficient directional multiresolution image representation.
IEEE Transactions on Image Processing, 2005, 14(12):
2091−2106

17 Figueras I, Ventura R M, Vandergheynst P, Frossard P. Low-
rate and flexible image coding with redundant representa-
tions. IEEE Transactions on Image Processing, 2006, 15(3):
726−739

18 Yaghoobi M, Daudet L, Davies M E. Parametric dictionary
design for sparse coding. IEEE Transactions on Signal Pro-
cessing, 2009, 57(12): 4800−4810

19 Lian Qiu-Sheng, Chen Shu-Zhen. Image recontruction for
compressed sensing based on the combined sparse image rep-
resentation. Acta Automatica Sinica, 2010, 36(3): 385−391
(练秋生, 陈书贞. 基于混合基稀疏图像表示的压缩传感图像重构.
自动化学报, 2010, 36(3): 385−391)

20 Peyre G. Best basis compressed sensing. IEEE Transactions
on Signal Processing, 2010, 58(5): 2613−2622

21 Sun Yu-Bao, Xiao Liang, Wei Zhi-Hui, Shao Wen-Ze. Sparse
representations of images by a multi-component Gabor per-
ception dictionary. Acta Automatica Sinica, 2008, 34(11):
1379−1387
(孙玉宝, 肖亮, 韦志辉, 邵文泽. 基于 Gabor 感知多成份字典的图
像稀疏表示算法研究. 自动化学报, 2008, 34(11): 1379−1387)

22 Bryt O, Elad M. Compression of facial images using the
K-SVD algorithm. Journal of Visual Communication and
Image Representation, 2008, 19(4): 270−282

23 Mairal J, Bach F, Ponce J, Sapiro G. Online learning for
matrix factorization and sparse coding. Journal of Machine
Learning Research, 2010, 11: 19−60

24 Candes E J, Tao T. Near-optimal signal recovery
from random projections: universal encoding strategies?
IEEE Transactions on Information Theory, 2006, 52(12):
5406−5425

25 Baraniuk R G. Compressive sensing. IEEE Signal Processing
Magazine, 2007, 24(4): 118−121

26 Donoho D L. For most large underdetermined systems of
linear equations, the minimal l1 norm near-solution approx-
imates the sparsest near-solution. Communications on Pure
and Applied Mathematics, 2006, 59(7): 907−934

27 Fang Hong, Zhang Quan-Bing, Wei Sui. A method of im-
age reconstruction based on sub-Gaussian random projec-
tion. Journal of Computer Research and Development, 2008,
45(8): 1402−1407
(方红, 章权兵, 韦穗. 基于亚高斯随机投影的图像重建方法. 计算机
研究与发展, 2008, 45(8): 1402−1407)

28 Gilbert A C, Guha S, Indyk P, Muthukishna S, Strauss M.
Near-optimal sparse Fourier representations via sampling.
In: Proceedings of the 34th Annual ACM Symposium on
Theory of Computing. Quebec, Canada: ACM Press, 2006.
152−161



8期 任越美等: 压缩感知及其图像处理应用研究进展与展望 1573

29 Do T T, Tran T D, Lu G. Fast compressive sampling
with structurally random matrices. In: Proceedings of the
IEEE International Conference on Acoustics, Speech and
Signal Processing. Washington D.C., USA: IEEE, 2008.
3369−3372

30 Tropp J A, Gilbert A C. Signal recovery from random mea-
surements via orthogonal matching pursuit. IEEE Transac-
tions on Information Theory, 2007, 53(12): 4655−4666

31 Yin W, Morgan S, Yang J, Zhang Y. Practical compressive
sensing with toeplitz and circulant matrices. In: Proceedings
of SPIE-The International Society for Optical Engineering:
Visual Communications and Image Processing. Huangshan,
China: SPIE 2010

32 DeVore R A. Deterministic constructions of compressed
sensing matrices. Journal of Complexity, 2007, 23(4−6):
918−925

33 Li X B, Zhao R Z, Hu S H. Blocked polynomial deter-
ministic matrix for compressed sensing. In: Proceedings of
the 6th International conference on wireless communications
networking and mobile computing. Chengdu, China: IEEE,
2010. 1−4

34 Shi Q F, Li H X, Shen C H. Rapid face recognition using
hashing. In: Proceedings of In Proceedings of the 2010 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition.
San Francisco, CA: IEEE, 2010. 2753−2760

35 Song Xiao-Xia, Shi Guang-Ming. Fewer Bernoulli measur-
ments satisfying the constraint of reconstruction probability.
Acta Automatica Sinica, 2013, 39(1): 53−56
(宋晓霞, 石光明. 满足重构概率约束的更少贝努利观测. 自动化学
报, 2013, 39(1): 53−56)

36 Needell D, Vershynin R. Signal recovery from incomplete
and inaccurate measurements via regularized orthogonal
matching pursuit. IEEE Journal of Selected Topics in Signal
Processing, 2010, 4(2): 310−316

37 Needell D, Tropp J A. CoSaMP: iterative signal recovery
from incomplete and inaccurate samples. Applied and Com-
putational Harmonic Analysis, 2009, 26(3): 301−321

38 Wei D, Milenkovic O. Subspace pursuit for compressive sens-
ing signal reconstruction. IEEE Transactions on Information
Theory, 2009, 55(5): 2230−2249

39 Do T T, Gan L, Nguyen N, Tran T D. Sparsity adaptive
matching pursuit algorithm for practical compressed sens-
ing. In: Proceedings of the 42nd Asilomar Conference on
Signals, Systems and Computers. Pacific Grove, C A: IEEE,
2008. 581−587

40 Liu Ya-Xin, Zhao Rui-Zhen, Hu Shao-Hai, Jiang Chun-
Hui. Regularized adaptive matching pursuit algorithm for
signal reconstruction based on compressive sensing. Jour-
nal of Electronics & Information Technology, 2010, 32(11):
2713−2717
(刘亚新, 赵瑞珍, 胡绍海, 姜春晖. 用于压缩感知信号重建的
正则化自适应匹配追踪算法. 电子与信息学报, 2010, 32(11):
2713−2717)

41 Blumensath T, Davies M E. Stagewise weak gradient
pur-suits. IEEE Transactions on Signal Processing, 2009,
57(11): 4333−4346

42 Li Zhi-Lin, Chen Hou-Jin, Yao Chang, Li Ju-Peng. Com-
pressed sensing reconstruction algorithm based on spectral
projected gradient pursuit. Acta Automatica Sinica, 2012,
38(7): 1218−1223
(李志林, 陈后金, 姚畅, 李居朋. 基于谱投影梯度追踪的压缩感知重
建算法. 自动化学报, 2012, 38(7): 1218−1223)

43 Fang Y. Sparse matrix recovery from random samples via 2D
orthogonal matching pursuit. IEEE Transactions on Signal
Processing, to be published

44 Candes E J, Romberg J, Tao T. Stable signal recovery from
incomplete and inaccurate measurements. Communications
on pure and Applied Mathematics, 2006, 59(8): 1207−1223
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