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动态压缩感知综述

荆 楠 1 毕卫红 1 胡正平 1 王 林 1

摘 要 动态压缩感 (Dynamic compressed sensing, DCS) 知由视频信号处理问题引出, 是压缩感知 (Compressed sensing,

CS) 理论研究领域中新兴起的一个研究分支, 旨在处理信号支撑集随时间发生变化的时变稀疏信号, 较为成功的应用范例是

动态核磁共振成像. 本文首先介绍动态系统模型, 给出时变稀疏信号支撑集缓慢变化的定义、时变稀疏信号的稀疏表示和感知

测量的方法; 其次, 建立一个统一的时变稀疏信号重构模型, 基于该模型对现有算法进行分类, 简要综述时变稀疏信号的重构

算法, 并且对比分析算法的性能; 最后, 讨论动态压缩感知的应用, 并对其研究前景进行展望.
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A Survey on Dynamic Compressed Sensing
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Abstract In video signal processing, dynamic compressed sensing (DCS) is a novel branch of compressed sensing (CS)

theory for recovery of compressible, possibly with a slowly varying sparsity pattern, signal from a time sequence of noisy

observations. Dynamic compressed sensing has been employed in dynamic magnetic resonance image reconstruction

successfully. The system model for dynamic compressed sensing is first introduced, including definitions of slowly varying

supports, sparse representations and stable measurement of the time-varying sparse signal. Then, a unified framework is

formulated for reconstruction of the time-varying sparse signal. Based on the framework, classification is conducted for

the existing algorithms whose main ideas, reconstruction procedures and performance are also commented briefly. Finally,

the applications and future directions of dynamic compressed sensing are pointed out.
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压缩感知 (Compressed sensing, CS) 理论自诞
生以来, 一直是信号处理领域的研究热点之一[1]. 只
要满足两个前提: 1)信号是稀疏的, 或者通过某种正
交变换可以稀疏表示 (例如小波变换、傅里叶变换);
2) 测量矩阵满足约束等距性条件, CS 理论就可以
以极大概率准确重构稀疏信号. 现有压缩感知重建
算法研究的是静态稀疏信号的重建问题, 即信号中
非零元素的坐标和幅值, 以及测量矩阵不随时间的
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变化而发生变化, 于是便可以通过最小 `1 范数法等

算法重建稀疏信号[2−4]. 然而, 在实际应用中, 稀疏
信号不是固定不变的, 常呈现一种动态特性 (例如视
频信号), 其支撑集及测量矩阵随时间动态变化, 因
此称之为时变稀疏信号或者稀疏随机时间序列. 对
于这种时变稀疏信号的重构, 上述静态 CS 重构算
法需要显著增加测量工作量才能获得和静态情况下

同样的重构精度, 这明显违背 CS 的初衷.
卡尔曼滤波器 (Kalman filter, KF)[5] 及其各种

形式, 如扩展卡尔曼滤波器 (Extended Kalman fil-
ter, EKF)、无迹卡尔曼滤波器 (Unscented Kalman
filter, UKF) 和粒子滤波器 (Particle filter, PF) 是
随机时间序列估计的有力工具, 在几乎所有的工程
系统中均有广泛的应用. 受此启发, 美国爱荷华州
立大学教授 Vaswani 于 2008 年首次提出一种基于
降阶的卡尔曼滤波器的压缩感知 (Kalman filtered
compressed sensing, KF-CS)[6] 方法, 该方法以一
种支撑集缓慢变化的线性动态系统模型来描述时变

稀疏信号的感知测量,并通过图 1所示的循环调用过
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程完成对时变稀疏信号的动态更新. 随后一系列工
作由此展开, 包括将 KF-CS 方法中的 KF 替换为
最小二乘 (Least square, LS) 的最小二乘压缩感知
(Least squares CS-residual, LS-CS)[7]方法、将KF-
CS 方法中的 DS (Dantzig selector) 替换为基追踪
去噪 (Basis pursuit denoising, BPDN) 的修正 CS
(Modified-CS)[8] 方法、基于拉格朗日乘子法的正
则化修正 CS (Regularized modified-CS)[9] 方法等.
此外, Vaswani 等不但讨论这些方法的抗噪性能、
误差界以及鲁棒性[8, 10−12], 还给出几种典型的应
用[13−15].

图 1 KF-CS 迭代更新稀疏随机序列

Fig. 1 Iterative update of the sparse random

sequence with KF-CS

鉴于 Vaswani 等[6−15] 开创性的研究工作, 近
几年, 时变稀疏信号重构获得广泛的关注, 产生很
多有价值的研究成果, 进而形成一整套比较完整的
理论框架结构, 如图 2 所示, 本文称之为动态压缩
感知 (Dynamic compressed sensing, DCS). 在理论
上, DCS 主要包括搭建系统模型、时变稀疏信号的
稀疏表示、测量矩阵的构造和重建算法的设计等问

题的讨论; 在应用上, DCS 已经在视频信号处理、
动态核磁共振成像、视频序列动态目标检测以及传

感器网络数据融合等应用领域的测试平台上获得成

功验证. 随着信号处理界顶级国际会议 ICASSP 为
DCS 开设专题讨论, IEEE 信号处理会刊等蜚声国
际的著名期刊收录数量可观的文章, DCS 已经成为
CS 理论的一个重要研究分支, 并且成为近 5 年来的
研究热点.
在讨论问题之前, 首先对一些概念作标注:

‖xxxt‖0, ‖xxxt‖1 =
∑N

i=1 |xxxt(i)|, ‖xxxt‖2
2 =

∑N

i=1 xxxt
2(i)

和 ‖xxxt‖p = (
∑N

i=1 |xxxt(i)|p)1/.p 分别表示向量 xxxt 的

`0 范数、̀ 1 范数、̀ 2 范数和 `p 范数. Tt 表示 t 时

刻 xxxt 的支撑集, 即 xxxt 中非零元素坐标的集合, 支撑
集中包含元素的数量是 xxxt 的稀疏度 St, St = ‖xxxt‖0.
(xxxt)Tt

表示向量中的元素坐标从集合 Tt 中获取. T c
t

表示集合 Tt 的补集. ∪ 表示取并集, ∩ 表示取交集,
∆ 表示集合的增量. 对于矩阵 A, rank(A) 表示矩
阵的秩, tr(A) 表示矩阵的迹.

图 2 动态压缩感知理论框架

Fig. 2 Theory frame of DCS

1 动态系统模型

假设 {xxxt}∞t=1 是一个 N 维离散的随机过程, xxxt

∈ RN 是 t 时刻的状态向量, xxxt 是稀疏的或者通过

某种正交变换可以稀疏表示, 其支撑集随时间的变
化而缓慢变化. 根据 N 的取值, xxxt 分成如下两种类

型: 当 N À 1 时, xxxt ∈ RN , t = 1, · · · ,∞ 是 N 维

时变稀疏信号; 当N = 1 时, xxxt ∈ R, t = 1, · · · , ∞
是一个时域流信号. 第 1 种类型虽然信号 xxxt 的支撑

集随时间缓慢变化, 但是其维度始终是一个固定的
值, 因此可以按照静态 CS 系统建模方法, 对每一时
刻的状态向量 xxxt 独立进行稀疏表示和感知测量. 第
2 种类型通过时域分块的方式将时域流信号转换成
多个有限维的块信号进行稀疏表示和感知测量, 这
里为了给出 xxxt 统一表达形式, 假设分块后信号的维
度仍然为 N À 1, xxxt ∈ RN 表示 t 窗的状态向量,
则关于 {xxxt}∞t=1 的动态系统模型可统一用如下两个
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方程来描述

xxxt = ft (xxxt−1) + vvvt (1)

yyyt = Atxxxt + wwwt (2)

其中, 式 (1) 用于描述系统的动态特性, ft(·) 表示
xxxt 的状态转移函数, vvvt ∈ RN 表示过程噪声 (也称
为状态更新). 式 (2) 用于描述稀疏状态向量 xxxt 的

感知测量, At ∈ RM×N (M < N) 是 xxxt 的观测矩

阵, yyyt ∈ RM 表示 xxxt 的观测向量, wwwt 表示观测噪

声. 如果过程噪声 vvvt ∼ N(0, Qt) 与观测噪声 wwwt

∼ N(0, Rt) 均是高斯白噪声 (Qt ∈ RN×N , Rt ∈
RM×M 分别表示噪声的协方差矩阵), 同时状态转
移函数是线性的 (可由 ft(x) = Ftx 来表示, Ft ∈
RN×N 是状态转移矩阵), 则式 (1) 和式 (2) 描述的
就是一个线性的动态系统模型. 为了简化问题的讨
论, 现有的工作均假设 xxxt 的状态转移是一个线性的

过程, 即式 (1) 由式 (3) 来替换.

xxxt = Ftxxxt−1 + vvvt (3)

Ft 可以是一个单位矩阵或者是一个常

数[6, 16−18]. DCS 要解决的问题是基于式 (2) 和式
(3) 准确重建每一时刻的稀疏状态向量. 在介绍稀疏
表示和感知测量之前, 首先给出支撑集缓慢变化的
定义.

1.1 支撑集缓慢变化

静态 CS 理论对稀疏的定义可以简单地描述为:
对于自然信号 xxx ∈ RN , 大多数情况下, 信息是冗余
的, 可以通过正交变换 xxx = Ψsss 获得信号 xxx 的稀疏

表示 sss, 其中 Ψ 是正交变换矩阵, 满足 Ψ×ΨH = I,
如果向量 sss 中仅有很少的 S 个分量为大系数非零

元素, 其余 N − S 个分量的系数近似为零, 则称 sss

为 xxx 经过 Ψ 变换后的稀疏表示. 在整个重建过程
当中, 稀疏信号 sss 的支撑集是不变的. 然而, 在实
际应用当中, 稀疏信号的支撑集随时间动态变化, 任
意相邻两个时刻的稀疏信号的支撑集具有较强的时

间相关特性, 即 Tt 与 Tt−1 有较大部分重叠
[6, 19], 支

撑集所对应的非零元素幅值也随时间动态变化. 现
有的研究成果均假设支撑集随时间缓慢变化, 这包
括两方面的含义: 一方面支撑集中元素的数量缓慢
变化; 另一方面支撑集对应非零元素的幅值缓慢变
化. Vaswani 等最早给出支撑集缓慢变化的数学描
述[6−8].
假设 1. 设 Sdiff,max 表示支撑集元素数量变化

的最大值, 在任意时刻 t, St,add 表示支撑集中新增

元素的数量, St,del 表示支撑集中删除元素的数量,
如果满足 St,add ≤ Sdiff,max ¿ St, St,del ≤ Sdiff,max

¿ St, 则表示支撑集元素数量是缓慢变化的.

假设 2. 任意相邻两个时刻的状态变量如果满
足 ‖(xxxt − xxxt−1)Tt

‖2 ¿ ‖(xxxt)Tt
‖2, 则表示支撑集对

应非零元素的幅值缓慢变化.
此外, Ziniel等和 Zachariah等分别以转移概率

的形式描述支撑集缓慢变化的过程[18, 20−21]. 其中,
Ziniel 用 xxxt(i) = bbbt(i) × θθθt(i) 表示 xxxt 的任意一个

分量, 其中 bbbt(i) ∈ {0, 1} 用于表示该分量是否为 0,
如果 bbbt(i) = 1 该分量不为 0, 用 θθθt(i) ∈ R 表示这
个分量的幅值. 定义两个转移概率 p10 = Pr{bbbt(i) =
1|bbbt−1(i) = 0}, p01 = Pr{bbbt(i) = 0| bbbt − 1(i) = 1},
用于表示任意一个分量在相邻两个时刻发生变化的

转移概率, 如果转移概率的值很小表示支撑集缓慢
变化.

1.2 信号的稀疏表示

当 xxxt 为 N 维时变稀疏信号 xxxt ∈ RN , t = 1,
· · · , ∞, 可以按照静态 CS 稀疏表示方法, 对每一时
刻的状态向量 xxxt 独立进行稀疏表示, 这使得稀疏表
示矩阵之间是相互独立的, 这些矩阵相互串联起来
便构成一种块对角的稀疏表示矩阵流, 如图 3 (a) 所
示.
如果对时域流信号 xxxt ∈ R, t = 1, · · · ,∞, 进

行如图 3 (a) 所示分块操作, 每块的长度均为 N , xxxt

∈ RN 为第 t 块的块向量, 这样仍然可以采用静态
CS 方法对每一块向量 xxxt 独立进行稀疏表示. 然
而, 这种简单的分块操作会引入块效应, 影响稀疏
重建的效率, 针对这个问题, Salman[19] 在最新的研

究成果中基于重叠的正交变换 (Lapped orthogonal
transform, LOT) 方法构造正交基, 简单概括为将
时间轴等分成多个首尾重叠的时隙, 通过这种重叠
机制描述支撑集的时间相关特性. 在每个时隙内部
用 LOT 基函数对信号进行稀疏表示, 这种 LOT 基
函数构造的稀疏表示矩阵也是首尾相互重叠, 如图
3 (b) 所示. Salman 还设计一个长度为 N 的观测窗

口在时间轴上滑动, 窗口内包含一定数量的时隙, 重
建算法仅在窗口内进行, 当有新时隙滑入或者旧时
隙滑出窗口, 支撑集随之发生变化. 通过控制窗口滑
动的速度可以实现支撑集慢变的过程.

AIC (Analog information convertor) 结构也
可以用于这种时域流信号的数学建模[22]. AIC 结构
使用有限长度的观测窗对信号进行观测, 由于每次
窗口滑动的长度相对于窗口长度较小, 前后窗口内
的信号具有较大的重复性, 因此可以认为支撑集缓
慢变化. 在长度为 N 的窗口内, 信号是稀疏的或者
可以通过正交变换获得其稀疏表示.

1.3 感知测量

对于任意时刻 t, 测量方程 (2) 中的测量矩阵
At, 如果M = N 且 rank (At) = M , 式 (2) 有唯一
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解. 当M < N 的时候, 即使 rank (At) = M , At 是

个扁阵, 式 (2) 是欠定的, 有无穷多个解, 很难重构
原始信号. CS 理论的传奇之处在于, 如果原始信号
的稀疏度是 S, 对于任意 δS ∈ [0, 1), 测量矩阵 At

满足 (S, δS) 约束等距性条件 (Restricted isometry
property, RIP), 只要测量值、信号长度和稀疏度存
在关系M ≥ S log2 (N/S), CS 理论就可以以极大
概率完美重构原始信号[2]. 对于 N 维时变稀疏信号

xxxt ∈ RN , t = 1, · · · ,∞, DCS 在构建测量方程的
时候沿用静态 CS 思想, 即任意相邻两个时刻稀疏
状态向量的感知测量矩阵是相互独立的, 将所有时
刻的测量矩阵串联在一起构成一种块对角的测量矩

阵流, 如图 4 (a) 所示. 静态 CS 中满足 RIP 的测
量矩阵, 如高斯随机矩阵、局部傅里叶矩阵和托普利
兹 (Toeplitz) 矩阵等都可以直接应用到 DCS 的测
量方程当中[23].

(a) 基于独立分块的稀疏表示

(a) Independent blocking-based representation of a signal

(b) 基于 LOT 的稀疏表示

(b) LOT-based representation of a signal

图 3 支撑集慢变的时变稀疏信号的稀疏表示

Fig. 3 Sparse representation for the time-varying sparse

signal with a slowly varying sparsity pattern

与上述独立分块感知测量不同, Salman 基于

LOT 稀疏表示方法, 定义一种重叠的感知测量系
统用于构造时域流信号的测量方程, 如图 4 (b) 所
示[19]. 与稀疏表示的过程相类似, 相邻两个时隙的
测量矩阵是相互重叠的, 一个可以在时间轴上滑动
的窗口控制新的测量加入、旧的测量移出, 进而完成
时域流信号的动态测量.

(a) 独立分块的感知测量

(a) Independent blocking measurement of a signal

(b) 重叠的感知测量

(b) Overlapping measurement of a signal

图 4 支撑集慢变的时变稀疏信号的感知测量

Fig. 4 Measurement for the time-varying sparse

signal with a slowly varying sparsity pattern

2 时变稀疏信号重构

静态 CS 的稀疏重构是在满足测量方程的所有
情况中找到具有最稀疏特性的信号, 即求解如下 `0

范数最优化问题.

P0 : min ‖x̂xx‖0 s.t. yyy = Ax̂xx (4)

然而, `0 范数最优化问题是一个 NP-hard 问
题, 在多项式时间内难以求解[3]. 于是 Candés 等提
出一种次最优的凸优化方法, 即最小 `1 范数法来替

换 P0 问题[4].

P1 : min ‖x̂xx‖1 s.t. yyy = Ax̂xx (5)

针对 P0 或 P1 问题, 大量的次最优重建算法逐
渐发展起来, 其中主要有 6 类算法[24]: 1) 凸松弛类
算法,如LASSO[25]、DS[26]、基追踪去噪 (BPDN)[27]

等; 2) 贪婪算法, 如匹配追踪 (Matching pursuit,
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MP)、正交匹配追踪 (Orthogonal matching pur-
suit, OMP)、压缩采样匹配追踪 (Compressive sam-
pling matching pursuit, CoSaMP) 等[28]; 3) 迭代
阈值法, 如置信传播 (Belief propagation, BP)[29]、
硬阈值 (Hard threshold, HT)[30] 等; 4) 非凸优化算
法, 如贝叶斯压缩感知 (Bayesian compressed sens-
ing, BCS)[31]、平滑的 `0 范数 (Smoothed `0 norm,
SL0)[32] 等; 5) Bregman 迭代算法[33]; 6) 组合算
法[34]. 国内学者1 也发表了大量有关 CS 的研究成
果[23, 35−39].
借鉴静态 CS 稀疏重构算法的思想, DCS 的稀

疏重构算法是 P0 或者 P1 问题与状态转移方程 (3)
的联合优化过程. 针对不同的优化目标, DCS 重构
算法的优化框架不尽相同. Charles 等[40] 以 P1 问
题为例, 将 DCS 重构算法的优化框架概括为如下三
种情况:

1) 如果优化目标是状态向量 xxxt, 则联合优化框
架可表示为

x̂xxt = arg min
xxxt

[
‖yyyt −Atxxxt‖2

2 + λ1‖xxxt‖1 +

λ2 ‖xxxt − Ftxxxt−1‖2

2

]
(6)

2) 如果优化目标是过程噪声 vvvt, 则联合优化框
架可表示为

x̂xxt = arg min
xxxt

[
‖yyyt −Atxxxt‖2

2 +

λ1‖xxxt − Ftxxxt−1‖1

]
(7)

3) 如果优化目标是状态向量 xxxt 与过程噪声 vvvt,
则联合优化框架可表示为

x̂xxt = arg min
xxxt

[
‖yyyt −Atxxxt‖2

2 + λ1‖xxxt‖1 ×

λ2‖xxxt − Ftxxxt−1‖1

]
(8)

其中, λ1 是稀疏优化参数, λ2 表示测量噪声 wwwt 的

协方差与过程噪声 vvvt 的协方差的比值.
此外, Carmi[41] 提出一种压缩自回归模型

(Compressive auto regressive, CAR), 其中, CAR
模型的系数是稀疏变量, 由模型的系数构造的状态
转移矩阵 Ft 是稀疏矩阵, Carmi[41] 以 Ft 作为优化

目标, 给出较为特殊的联合优化框架

min
∥∥∥F̂t

∥∥∥
1

s.t. tr
{

E
[(

Ft − F̂t

)
×

(
Ft − F̂t

)H
]}

≤ ε (9)

其中, ε ∈ R 为一个充分小的常数. Gui 等基于最小
二阶矩 (Least mean square, LMS) 和最小四阶矩

(Least mean fourth, LMF) 自适应算法估计时变稀
疏信道, 其联合优化框架分别为[42−44]

x̂xxt = arg min
xxxt

[1
2
(yyyt −Atxxxt)

2 + λ1‖xxxt‖1 +

系统状态更新
]

(10)

x̂xxt = arg min
xxxt

[1
4
(yyyt −Atxxxt)

4 + λ1‖xxxt‖1 +

系统状态更新
]

(11)

除求解 P0 和 P1 问题之外, `p (0 < p < 1) 范
数最优化也可以用于时变稀疏信号重建[42−44]. 综上
所述, 本文将 DCS 重构时变稀疏信号的联合优化框
架概括为

x̂xxt = arg min
xxxt

[约束条件+稀疏判罚 +

系统状态更新] (12)

式 (12) 给出 DCS 重构时变稀疏信号的三个关
键问题: 1) `0 范数、`1 范数和 `p 范数稀疏判罚函

数的选择. 2) 约束函数的选择. 由式 (2) 给出的约束
条件有多种, 常见的有等式约束、`2 范数约束、`∞
范数约束[45] 和四阶矩约束[42]. 3) 系统状态更新方
法的选择. 系统状态更新方法与 DCS 重构算法密切
相关, 分为两类. 第一类方法直接求解由式 (3) 给出
的状态转移方程. 此类方法中系统状态更新本质上
由式 (3) 中过程噪声的性质来决定, 如果式 (3) 是线
性的并且过程噪声是高斯白噪声, 系统状态更新可
以采用基于最小均方误差 (Minimum mean square
error, MMSE) 准则的 KF 或者自适应滤波器等经
典的方法直接求解, 或者结合静态 CS 方法间接求
解; 如果式 (3) 是非线性的并且过程噪声是非高斯
白噪声, 可以选择 EKF、UKF 和 PF 等多种方法获
得状态变量的更新值. 第二类方法令当前时刻状态
变量 xxxt 的支撑集为 Tt, 则 (xxxt)Tt

可分解为

(xxxt)Tt
= (xxxt)Tt−1

+ (xxxt)∆ (13)

式 (13) 中, Tt = Tt−1 ∪∆, ∆ ¿ Tt−1 且 ∆ ¿ Tt,
∆ 表示相邻两个时刻系统状态变量支撑集的变化
值. 由第 1.1 节的假设 1 和假设 2 可知状态变量的
支撑集缓慢变化, 这表明相邻两时刻状态变量的绝
大多数分量相同, 因此, (xxxt)Tt−1

= (xxxt−1)Tt−1
, 将其

代入式 (13), 得:

(xxxt)Tt
= (xxxt−1)Tt−1

+ (xxxt)∆ (14)

当式 (3) 中 Ft = I 或为常数时, 式 (13) 可以转
变为式 (14) 这种特殊情况. 式 (14) 指出当前时刻
的系统状态 (xxxt)Tt

由上一时刻系统状态 (xxxt−1)Tt−1

1http://blog.csdn.net/abcjennifer/article/details/7724360
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及系统状态在相邻两时刻之间的变化值 (xxxt)∆ 构成,
(xxxt)∆ 也称为系统驱动噪声. 此类系统状态更新方法
本质上是以 (xxxt−1)Tt−1

作为本时刻的先验知识, 采
用静态 CS 方法更新 (xxxt)∆.

综上所述, 约束条件、稀疏判罚和系统状态更新
方法三者不同组合形成不同的 DCS 重构算法. 与
系统状态更新方法的分类相对应, DCS 重构算法根
据是否采用状态滤波器 (State filtering methodolo-
gies, SFM)[46] 可以分成两大类: 1) 基于状态滤波
方法的 DCS 稀疏重构, 对应第一类系统状态更新
方法; 2) 非状态滤波方法的 DCS 稀疏重构, 对应第
二类系统状态更新方法. 第一类方法按照是否通过
状态滤波方法直接获取最稀疏解又分为混合型和自

依赖型. 此外, 根据系统是否线性、观测噪声和过
程噪声是否是高斯噪声, 状态滤波器的选择又可分
为线性滤波器 (如 KF) 和非线性滤波器 (如 EKF、
UKF、PF). 第二类方法按照 (xxxt)∆ 的求解方法分
为最小 `1 范数法、贝叶斯统计推断法和贪婪算法.
DCS 重构算法的分类如图 5 所示.

2.1 基于状态滤波器的DCS稀疏重构

Carmi 等首次提出 SFM[46], 其含义是按照某种
最优准则对随时间变化的随机变量或随机向量做出

估计的滤波方法, 常用的包括各种自适应滤波器、维
纳滤波器、KF 及其各种形式.
2.1.1 混合方法

混合方法指的是状态滤波器结合诸如最小 `1 范

数法等优化算法重构时变稀疏信号.
Vaswani 最早提出的 KF-CS 算法属于此种类

型[6]. 如果只有假设 1 成立, 且上一时刻的支撑集
Tt−1 已知, 根据观测方程 (2) 和状态转移方程 (3),
KF-CS 算法不但可以以极大概率重建 xxxt, 而且能够
准确重建本时刻支撑集 Tt. 算法的大致过程如下:

步骤 1. 根据支撑集先验知识 (即 Tt−1 已知),
采用 KF 初步预测当前时刻稀疏状态向量 (x̃xxt)Tt−1

,
并获取 KF 滤波误差 ẽeet.
步骤 2. 基于广义似然比方法 (Generalized

likelihood ratio test, G-LRT) 计算 ‖ẽeet‖2

2, 如果
‖ẽeet‖2

2 的值超出事先设定的门限值, 则表明支撑集
发生变化, 采用 DS 方法估计支撑集的变化值 ∆, 当
前时刻支撑集取上一时刻支撑集与本时刻支撑集变

化值的并集 Tt = Tt−1 ∪∆. 支撑集更新后, 再次运
行KF, 获得当前时刻时变稀疏信号的估计值 (x̂xxt)Tt

.
步骤 1 与步骤 2 迭代进行, 直至低于门限值, 迭

代后的估计值将送入步骤 3 进行纠错.
步骤 3. 由于 DS 估计产生的误差而导致错误

地删除或增加支撑集中的元素, 因此, 通过改变参数
减小这种误差. KF 是基于 MMSE 准则的线性最
优滤波器, 然而实际应用当中, 过程噪声和观测噪
声可能是非高斯白噪声, 并且系统可能是非线性的,
KF 方法将无法给出系统的最优估计. KF 有多种形
式, 如 PF 可用于解决上述非高斯非线性状态估计
问题[14].

KF-CS 算法的优点在于估计支撑集的变化值
∆, 而不是估计整个支撑集 ∆ ¿ Tt, 因此 DS 算法
的计算复杂度将会大大降低. 然而, 从支撑集中剔除
错误判决时, KF-CS 方法没有给出严密的数学方法,
仅从经验角度判断支撑集中的哪些元素需要删除,使

图 5 DCS 算法分类

Fig. 5 Classification of DCS algorithms
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得估计结果具有一定随机性. DS 需要测量矩阵严
格满足 RIP 才能精确重构稀疏信号, 然而很多实际
问题并不能满足上述条件, 因此 DS 算法的性能会
变得很差, 导致较大判决误差. 为了解决上述问题,
研究人员还尝试将 KF 与性能较好的贝叶斯统计
优化方法相结合, Karseras 等基于稀疏贝叶斯学习
(Sparse Bayesian learning, SBL)[47] 提出一种分层
贝叶斯卡尔曼滤波 (Hierarchical Bayesian Kalman
filters, HB-KF) 算法[16], 该算法将式 (3) 中的过程
噪声 vvvt 定义为一个稀疏的超参数 αt, 用于状态变
量 xxxt 的稀疏提升. 在 HB-KF 算法执行过程中, KF
用于更新系统状态向量 xxxt, 而贝叶斯统计优化方法
用于求解稀疏判罚函数. 此类基于贝叶斯方法的
缺点是需要已知稀疏状态向量 xxxt、观测向量 yyyt、

超参数 αt 等变量和参量之间概率分布的先验知识.
自适应滤波器也常用于时变稀疏信号重构.

Angelosante 等基于 RLS 和 `1 判罚函数, 提出一
种时间 –范数联合加权的重建算法[48]. Kaloupt-
sidis 等将 KF、自适应滤波器和期望最大化 (Ex-
pectation maximization, EM) 算法相结合, 提出
EM-KF、EM-LMS 等多种自适应稀疏更新算法[17].
2.1.2 自依赖方法

自依赖方法是指仅使用状态滤波器就可以

直接获取信号的最稀疏解, 典型的代表工作是
Carmi 等提出的基于 KF 及其各种形式的 CSKF-
1、CSKF-p 和 UCS (Unscented compressed sens-
ing) 算法[41, 46, 49]. 本小节以 CSKF-1 算法为例介
绍此类算法的基本原理. 如果考虑观测误差 wwwt, P1
问题还可以等效地表示成如下形式

min
xxxt

‖xxxt‖1 s.t. ‖Atxxxt − yyyt‖2

2 < ε (15)

根据对偶原理[49], 在任意时刻 t, 将式 (15) 中的
优化部分minxxxt

‖xxxt‖1 与约束部分 ‖Atxxxt − yyyt‖2

2 < ε

交换位置, 可表示为

min
xxxt

‖Atxxxt − yyyt‖2

2 s.t. ‖xxxt‖1 < ε′ (16)

因此, P1 问题便转化为一个非线性不等式约
束 KF 问题. 此类问题的求解方法已经发展成熟[50],
Carmi 等基于其中的一种伪测量 (Pseudo measure-
ment, PM) 方法来求解非线性不等式约束 KF 问
题[49]. 首先, 用 KF 预测当前时刻的稀疏状态向量
_
xxxt 及其协方差矩阵

_

P t; 其次, 将 ‖xxxt‖1 < ε′ 构造成
一个伪观测方程, 称之为 PM 方程, H̃xxxt = ε′, 其
中 H̃ 是 PM 矩阵; 最后, 将 _

xxxt 和
_

P t 作为本步骤

的初始值, 再次运行 KF, 迭代更新这个 PM 方程的
状态向量及其协方差矩阵, 迭代后得出的结果即为
式 (15) 的最稀疏解. 如果系统是非线性的, Carmi

等将 KF 替换为 UKF 来完成 PM 方程的求解[46].
Gui 等基于 LMS、LMF 等自适应算法, 针对不同的
稀疏判罚函数提出一系列自适应的时变稀疏信号重

构算法[42−44].
相对于混合方法需要已知某些参数的先验知识,

此类方法仅需要给出状态向量及其协方差的初始值

就可以完成时变稀疏信号的重建, 并且只要协方差
不为零, 初始值可以任意指定. 自依赖方法的缺点是
需要多次迭代才能完成稀疏信号的求解, 如果迭代
次数过大, 将严重增加算法的计算复杂度.

2.2 非状态滤波器的DCS重构

非状态滤波器的 DCS 重构方法对应第二类系
统状态更新方法. 根据式 (13) 可知, 非状态滤波
器的 DCS 重构算法将上一时刻状态向量的估计值
(xxxt−1)Tt−1

及其支撑集 Tt−1 作为本时刻状态估计的

先验知识, 采用静态 CS 方法重构状态向量的变化
值 (xxxt)∆, 由于支撑集缓慢变化, 重构 (xxxt)∆ 的计算
复杂度要远低于重构 (xxxt)Tt

的计算复杂度. 非状态
滤波器 DCS 重构算法现有的主要研究成果分为如
下三种.
2.2.1 最小 `1`1`1 范数法

自 KF-CS 提出之后, Vaswani 在随后的一系列
研究成果中都沿用 KF-CS 算法中支撑集与状态变
量分步更新的设计思想. LS-CS算法是KF-CS方法
的简单扩展,将KF-CS算法中KF换成 LS, G-LRT
计算的是 LS 估计余差的 `2 范数

[7]. Vaswani 等还
提出一种 Modified-CS 方法, 该方法已知本时刻支
撑集部分先验知识 (由于支撑集是缓慢变化, 因此 Tt

∩ Tt−1 6= ∅), 借助这些先验知识, 该方法能够以非常
少的观测值精确重建原始信号, 其优化框架如下[8]

min
xxxt

∥∥∥(xxxt)T c
t−1

∥∥∥
1

s.t. yyyt = Atxxxt (17)

Modified-CS 采用 BPDN 算法计算式 (17) 的
解 (x̂xxt)Tt

, 随后通过 T̂t = {i ∈ [1, · · · , N ] : (x̂xxt)Tt
>

α} 计算当前时刻支撑集的估计值 T̂t, T̂t 同时也是

下一时刻支撑集的先验知识. 式 (17) 优化过程的物
理意义指出, 如果上一时刻支撑集 Tt−1 已知, (x̂xxt)Tt

的支撑集 Tt 由 Tt−1 和支撑集最小增量 ∆min 取并

集获得, 即 Tt = Tt−1 ∪∆min. 支撑集最小增量∆min

⊂ T c
t−1, 或者说算法在 Tt−1 的补集 T c

t−1 内寻找到

式 (17) 的最稀疏解而不是在整个整数范围内的最
稀疏解. 在此基础上, 做进一步假设, 如果不但已
知上一时刻的支撑集 Tt−1, 还已知上一时刻稀疏状
态向量的估计值 (x̂xxt−1)Tt−1 , Vaswani 等又提出一
种正则化 Modified-CS (Regularized modified-CS,
RegModCS) 方法进一步提高重构精度[9], 该方法将
相邻两个时刻稀疏状态向量在支撑集 Tt−1 中元素
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的欧氏距离 ‖(xxxt)Tt−1 − (x̂xxt−1)Tt−1‖2
2 加入到优化式

(17) 中, 如式 (18) 所示:

min
xxxt

{
γ
∥∥∥(xxxt)T c

t−1

∥∥∥
1
+

1
2
‖yyyt −Atxxxt‖ +

1
2
λ

∥∥∥(xxxt)Tt−1
− (x̂xxt−1)Tt−1

∥∥∥
2

2

}
(18)

式 (18) 中, γ 和 λ 分别是优化参数. 由对式 (13)
和 (14) 的叙述可知, 支撑集缓慢变化使得相邻
两个时刻的状态向量估计值的绝大部分分量相

同, (x̂xxt)Tt−1 = (x̂xxt−1)Tt−1 , 仅有 ∆ 对应的少量

分量 (x̂xxt)∆ 不相同. 式 (18) 中加入 ‖(xxxt)Tt−1 −
(x̂xxt−1)Tt−1‖2

2 后, 不仅保证最后求得的 (x̂xxt)∆ 是在
T c

t−1 内寻找到的最稀疏解,而且尽可能保证 (x̂xxt)Tt−1

= (x̂xxt−1)Tt−1 , 从而使重构误差仅存在于支撑集的变
化部分 ∆ 中. Vaswani 等有关 DCS 的所有研究成
果可以参考文献 [51].

有别于 Vaswani 支撑集与状态向量分步更新,
Salman 等提出一种基于同伦 (Homotopy) 算法的
支撑集与状态向量一步更新解决方案, 该解决方案
将 Homotopy 与最小 `1 范数法中的各种优化方法

相结合,提出 LASSO Homotopy、DS Homotopy[52]

和 BPDN Homotopy[53] 等多种时变稀疏信号重建

方法, 这些方法被统称为 `1 Homotopy. 当有新的
测量分量加入到测量矩阵中, 由于 RIP 准则不能严
格得到保证, 这导致最小 `1 范数法在迭代求解的

过程中算法无法收敛, 震荡剧烈, 如果用 Homotopy
算法来完成迭代求解的过程便可以克服上述问题.
`1 Homotopy 基于 Homotopy 算法将一个复杂的
`1 优化问题分解成多个分段的线性方程迭代求解.
Homotopy算法通过一系列连续的Homotopy变化,
沿着同伦路径能够更有效、更快速地逼近非线性问

题的解. 此外, 重加权最小 `1 范数法 (Reweighted
`1 norm) 也被用到时变稀疏信号重建当中, Salman
基于上述 `1 Homotopy 思想, 提出一种加权的 `1

Homotopy (Reweighted `1 Homotopy)[19] 算法.
最小 `1 范数法虽然是应用最为广泛的一种稀疏

重构算法, 但是除非满足一些严格的约束条件, 其全
局最小点并不是真正的最稀疏解. 此外, 当测量矩阵
列向量间相关性增强, 最小 `1 范数法的重构性能会

严重下降. 最后, 最小 `1 范数法重建速度较慢. 相
比之下, 只要已知稀疏状态向量、观测向量等变量和
某些参量之间概率分布的先验知识, 贝叶斯统计推
断方法具有显著的优势.
2.2.2 贝叶斯统计推断

基于贝叶斯框架的统计推断方法早期用于人工

智能领域, 随后被 Ji 等[31] 和 Baron 等[29] 引入到

CS 领域, 提出贝叶斯压缩感知稀疏重构方法, 其核

心思想是根据稀疏信号 xxxt 的先验概率分布 (通常是
高斯分布) 和观测向量 yyyt 的高斯似然函数获取 xxxt

的后验概率分布, 进而将 P0 问题转换为求解 xxxt 的

最大后验估计. 求解 xxxt 最大后验估计主流的方法

包括 SBL、置信传播 (BP)、EM 和蒙特卡罗采样

(Monte Carlo sampling, MCS) 等, 其中, SBL 以
其简单、灵活、计算复杂度低、重建精度高等一系列

显著优势在 CS 领域得到广泛的应用.
SBL 方法整个过程概括如下[47]: 假设观测方

程 (2) 中的观测噪声服从 wwwt ∼ N(0, R), 其中, R

= σ2I, σ2 为噪声的方差, 由此获得 yyyt 的高斯似

然函数 p(yyyt|xxxt, σ.); SBL 假设 xxxt 中的每一个分量

都服从一个均值为 0、方差为 α(i) (i 表示 xxxt 中的

第 i 个分量) 的高斯分布, 则 xxxt 的先验概率分布为

p(xxxt|α.). 根据以上概率分布, 利用贝叶斯规则可以
得到 xxxt 的后验概率分布 p(xxxt|yyyt, α, σ.), xxxt 的最大

后验估计由 p(xxxt|yyyt, α, σ.) 的均值给出. 这个均值是
参数 α 的函数, 在算法运行过程中, α 的绝大多数分

量均趋近于 0, 而仅有少部分量不为 0, 相应的 xxxt 的

绝大多数分量则为 0, 因此, α 与解的稀疏程度密切

相关, 这就确定了 α 的学习规则是 SBL 算法中最核
心的部分. SBL 算法通过对 xxxt 求解对数似然函数

log[p(yyyt|α, σ.)] 的边缘概率 (第二类最大似然估计),
进而得到 α 的最大似然估计.
由第 1.1节时变稀疏信号的稀疏表示可知,相邻

两个时刻稀疏信号的支撑集及支撑集元素对应的幅

值具有相关特性, Zhang 等利用支撑集元素幅值的
这种时间相关性, 提出一种基于稀疏解的结构信息
的块稀疏贝叶斯学习方法 (Block sparse Bayesian
learning, BSBL)[54]. 该方法将某种结构的解向量 xxx

划分为 g 个块结构, 其中非零元素聚集在少数几个
块内, 相应第 i 块 xxx(i) 的先验概率分布也变为一种
多元高斯分布 p(xxxi) = N(0, γiBi), i = 1, · · · , g, 其
中 Bi 是一个未知的正定矩阵, 用于描述该块内的元
素之间的相关结构, γi 为一未知的参数, 用于决定该
块是否为 0. 类似于 SBL 方法, γi = 0, 则 xxxi = 0.
同样假设噪声服从高斯分布, 利用贝叶斯准则即得
到 xxx 的后验分布. 最后, 利用第二类最大似然估计可
以估计出各种参数, 从而最终得到 xxx 的最大后验估

计值. 但是, BSBL 算法存在局限性, 该算法要求时
变稀疏信号的支撑集固定不变, 仅支撑集对应的分
量的幅值随时间发生变化, 这种前提假设不符合实
际情况.

除 SBL 方法之外, Ziniel 等[18] 基于置信传播

算法 (BP)求解 xxxt 的最大后验概率.首先, 用独立的
贝努利 (Beinoulli) 概率模型来描述支撑集 {Tt}T

t=1

的变化, 用高斯马尔科夫 (Gauss-Markov) 随机过
程来描述非零元素幅值 {θθθt}T

t=1 的变化, 已知上述
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两个随机变量的概率分布后, 可获得状态向量 xxxt 和

观测向量 yyyt 的先验概率分布, 基于上述先验概率分
布, 建立 xxxt 的后验概率密度函数; 其次, 通过因子
图分解来刻画各个先验概率分布与后验概率分布之

间的逻辑关系, 每一张因子图定义为一帧, 相邻两帧
因子图之间的相关性由 {Tt}T

t=1 和 {θθθt}T
t=1 的概率

分布给出; 最后, 在因子图中的每个节点和邻近节点
传递消息 (Message passing, MP), 进而得到 xxxt 的

最大后验估计. Charles 等提出一种重加权 `1 动态

滤波器 (Reweighted `1 dynamic filtering, RWL1-
DF)[55], 该方法采用 EM 算法求解 xxxt 的最大后验估

计. Sejdinovic 等提出一种连续的蒙特卡洛重采样
(Sequential Monte Carlo resampling, SMCR) 方
法求解 xxxt 的最大后验估计, 通过适当控制采样点的
数量可以大大降低计算复杂度[56].

2.2.3 贪婪算法

贪婪算法是在 LS 框架下完成时变稀疏信号及
其支撑集的检测和重建, 在静态 CS 四类算法中, 贪
婪算法是重建速度最快的算法[28]. 然而, 贪婪算法
在理论上假定稀疏信号的稀疏度 St 已知, 但是在
实际应用中 St 通常是未知, 因此为了提高重建精
度需要增加测量次数, 但是这样又增加了计算复杂
度. 在计算精度和计算复杂度之间寻找平衡点成为
贪婪算法的一个难题. 在 DCS 优化框架下, 上述问
题可以得到缓解, 以 OMP 算法为例, OMP 算法
的测量次数为 O(St log N), 由于相邻两个时间间隔
内稀疏信号的支撑集具有相关特性, OMP 算法只
需要追踪支撑集的变化值 ∆ , 因此测量次数降为
O(∆ log N)[57].

Zachariah 等基于自回归模型 (Auto regres-
sive, AR),提出两种动态的贪婪追踪算法: 动态迭代
追踪 (Dynamic iterative pursuit, DIP)[20]和动态子
空间追踪 (Dynamic subspace pursuit, DSP)[21]. 这
两种方法的不同之处在于前者预测状态变量的核心

算法是 OMP, 而后者是子空间追踪 (Subspace pur-
suit, SP). 利用状态变量的先验知识 x̂xx−t , Zachariah
等构造了一个类似于 KF 的线性 MMSE 估计器
MMSE-rec, 用 MMSE-rec 替换 SP 和 OMP 算法

中的 LS 估计器, 进而提出改进的 OMP 和 SP 算
法, 即预测 OMP (Predictive orthogonal matching
pursuit, PrOMP) 和预测 SP (Predictive subspace
pursuit, PrSP). DIP 和 DSP 可以统一总结为算法
1.
算法 1.
步骤 1. 初始化状态变量 x̂xx−0 及其协方差矩阵

P̂−
0 ;
步骤 2. 时间计数开始 for t = 1, · · · ;
步骤 3. 根据上一时刻的先验值 x̂xx−t ,用 PrOMP

和 PrSP 估计当前时刻状态变量的估计值 x̂xxt 及其支

撑集的估计值 T̂t;
步骤 4. 根据上一时刻的先验值 P̂−

t , 计算当前
时刻协方差的估计值 P̂t;

步骤 5. 基于式 (3)计算下一时刻状态变量及其
协方差的先验值 x̂xx−t+1 = Ftx̂xxt, P̂−

t+1 = FtP̂tF
T
t + Qt;

步骤 6. 时间计数结束 end for.
Sankaranarayanan 等建立一种专门针对视频

信号压缩感知的线性动态系统模型 (Compressive
sensing linear dynamic system, CS-LDS), 并采用
基于模型的压缩采样匹配追踪 (Model-based com-
pressive sampling matching pursuit, CoSaMP) 算
法重构视频场景[58].
表 1 以KF-CS 等算法为例, 定性比较几种有代

表性的 DCS 算法的算法性能. 其中, N 表示信号的

长度, M 表示观测向量的长度, S 表示信号的稀疏

度, ∆ 表示稀疏度的变化值, NIter 表示算法迭代的

次数.

3 动态压缩感知的应用

3.1 视频成像

直接将静态 CS 方法用于视频成像存在两个挑
战. 1) 视频场景不断变换, 任意相邻两帧图像经过稀
疏表示后, 其支撑集仅有少量值发生变化, 如果不考
虑视频图像的这种时间相关特性, 每帧图像单独采
用静态 CS 算法完成重构, 这需要增加测量矩阵的
观测维度来克服这种方法造成的重构误差增大的问

题. 然而, 增加测量维度会引起重构算法计算复杂度

表 1 主要 DCS 重构算法的性能比较

Table 1 Performance comparison of DCS algorithms

算法性能 KF-CS/LS-CS HB-KF CSKF-1 ZA-LMF[44] Modified CS ABP[18] DSP

计算复杂度 O(max (M, N)) O (M3) O (NIter) O (N) O (N3) O (MN) O (∆MN)

最小测量M O(∆ log (N/∆)) — O(S log N) — O(∆ log N) — O(∆ log (N/∆))

稳定性 是 是 是 不确定 是 是 是

准确性 是 是 不确定 不确定 是 是 是
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变大. 此外, 无法获取这些新增的观测分量的先验
知识, 因此, 无法证明这种含有未知测量分量的测
量矩阵是否满足 RIP. 2) 相比于静态图像, 视频信
号通常是高维信号, 重建算法的复杂度必然增加.
视频信号相邻两帧图像的支撑集仅有少量值不同,
DCS 方法利用这种时间相关特性, 动态追踪其支撑
集的变化值而不是整个支撑集, 因此, 将测量维度
从 O(St log N) 简化为 O(∆ log N) , 进而重构算法
的计算复杂度由 O(StMN) 降低为 O(∆MN) (以
OMP 算法为例).
视频成像是 DCS 最为成功的实际应用之

一[13, 58−59], 典型的例子是医学成像, 如动态核磁
共振成像 (Dynamic magnetic resonance imaging,
Dynamic MRI)[6−8, 15, 60−61]. Dynamic MRI 具有
高软组织对比分辨率和无放射损伤的特点, 因此已
被广泛应用于临床诊断. 其原理在于利用人体内的
氢质子与外在磁场的共振, 获取 K 空间原始数据,
K 空间为图像原始数据的填充存储空间格式, 填充
后的数据需要经过傅里叶转换后才能重建 Dynamic
MRI 图像. 张桂珊等[61] 介绍 CS 理论在临床 MRI
应用中的研究热点, 诸如加速MR 动态成像 (Accel-
erated dynamic MRI)、实时动态MRI (Real-time
dynamic MRI) 等, 同时讨论 CS 理论在临床 MRI
的应用中存在的问题. 其中, 静态 CS 方法批量处
理连续观测的多个测量矩阵将增加算法的计算复

杂度. 相比于 DCS 方法动态追踪支撑集的变化值,
静态 CS 方法不考虑 MR 图像帧间的时间相关性,
独立重构每帧图像, 因此磁共振数据的采集时间过
长. k-t Focuss 是目前应用较为广泛的一种基于静
态 CS 的 Dynamic MRI 重构算法, 该方法借助一
种全采样参考图像重构帧间运动信息 (Inter-frame
motion), 进而从欠采样的 K 空间数据中恢复高清
的 Dynamic MRI[62].

Vaswani 以其提出的 KF-CS 和 LS-CS 算法为
例,通过连续重构 20帧Larynx图像序列,与BPDN
和 k-t Focuss 这两种经典的静态 CS 重构算法进行
对比分析, 分析结果见图 6 2. 在图 6 中, Larynx 图
像像素是 256 像素× 256 像素 = 65 536 像素, 测
量率 90 × 90 = 8 100, 达到 35% 左右, 稀疏度在
106 ∼ 110 之间变化. 从图 6 可以看出, 在相同测量
率情况下, KF-CS、LS-CS 算法的重构精度要优于
BPDN 和 k-t Focuss 这两种方法. 通过 CPU 时间
粗略估算算法执行时间, k-t Focuss 优于其他三种
方法, 虽然 k-t Focuss算法有着收敛速度快、计算量
低的特点, 然而其重构视频图像所需的参考图像的
质量直接影响算法的重构性能. 为了摆脱这种束缚,

Salman 等[60] 提出一种自适应帧间运动空时正则

化算法 (Motion-adaptive spatio-temporal regular-
ization, MASTeR), 该方法构造前向、后向两种状
态转移方程, 用状态转移误差来描述 Dynamic MRI
的帧间运动信息, 无需借助参考图像, MASTeR 算
法仅需要找到帧间运动信息的最小 `1 范数解即可

完成Dynamic MRI 的重构. Salman 等对比分析了
MASTeR 算法与 k-t Focuss 算法的重构性能, 相关
的实验结果及Matlab 代码可参考其个人主页3.

图 6 Larynx dynamic MRI 的标准化均方误差

Fig. 6 Normalized mean square error of Larynx

dynamic MRI

3.2 运动目标跟踪

运动目标跟踪在智能视频监控、军事领域武器

制导、智能交通、气象分析等众多领域中有着广阔

的应用前景, 存在大量的优秀研究成果. 刘也等[63]

讨论 KF-CS 算法在弹道目标实时跟踪中的应用及
存在的问题. Jong 等[64] 采用多观测向量模型 (Mul-
tiple measurement vector, MMV) 描述运动目标
追踪系统模型, 并将静态 CS 与阵列信号处理中的
经典Music 算法相结合, 提出一种压缩感知的Mu-
sic (CS-Music) 方法. Vaswani 等基于 PF 分别提
出修正 CS 粒子滤波器 (Particle filter mdified-CS,
PaFiMoCS) 和递归投影 CS (Recursive projected
CS, ReProCS) 两种方法用于视频序列中的运动目
标追踪[13−14]. PaFiMoCS 和 ReProCS 两种方法
用时变稀疏信号来描述前景运动目标, 将动态场景
建模成一个结构化的强干扰背景信息, 由于相邻两
帧视频图像间具有较强的时间相关特性, 因此背景
信息具有稠密、低秩、并且随时间缓慢变化的特性,
同时, 背景信息的幅值要大于前景运动目标的幅值,

2http://www.ece.iastate.edu/∼namrata/research/Software.html
3http://users.ece.gatech.edu/∼sasif/dynamicMRI/index.html
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于是动态场景运动目标跟踪就转变成从结构化的强

干扰背景信息中提取时变稀疏信号的问题. 图 7 给
出了 ReProCS 算法的实验结果4. 实验采用的视频
图像的分辨率为 32 像素× 32 像素, 视频序列长度
为 200 帧, 原始图像 Mt 由背景 Lt 与动态目标 St

求和而来, 支撑集占图像总分辨率的 28.7%, t =
1, · · · , 200. 实验结果表明, 与经典的主成分追踪
(Principal components pursuit, PCP) 算法相比,
ReProCS 重构误差比 PCP 小.

3.3 超宽带信道估计

正交频分复用 (Orthogonal frequency division
multiplexing, OFDM) 是新一代移动通信核心技术
的解决方案之一, 目前, 主流的无线通信协议标准均
采用 OFDM 调制技术作为物理层的标准, 如无线
802.11a, 802.11n, 802.11g, 802.16, 3GPP LTE. 在
OFDM 系统中, 接收端的相干解调需要信道状态信
息 (Channel state information, CSI), 因此, 信道估
计是OFDM 系统的关键技术之一. 信道估计面临两
个问题: 1) 导频的选择, 无线信道是衰落信道, 需要
不断发送导频跟踪信道状态信息; 2) 既具有较低复
杂度又有良好跟踪能力的信道估计算法设计. 目前,
很多超宽带 OFDM 系统, 如水声通信系统、数字电
视系统以及本地超宽带系统, 其信道的等效基带脉
冲响应呈现一种稀疏特性, 其大量多径的时域系数
具有近似为零的幅值, 只有少量多径的时域系数具
有很大的幅值[65]. 传统的基于静态 CS 的稀疏信道
估计方法获得良好的重建效果基于两个前提假设:
1) 信道的等效基带脉冲响应的维度足够大, 以保证
每个采样间隔内只有一个多径时延; 2) 稀疏信道的
大系数多径的位置和幅值都不会随时间发生变化.
然而, 这两种假设在实际应用当中显然很难成

立: 1) 重构信道的维度过大会增加重构算法的计算
复杂度; 2) 移动台可能会随时间缓慢或者高速运动,
这使得不同时刻稀疏信道的大系数多径的位置和幅

值均会随时间发生变化, 频繁的信道估计会降低系
统通信效率. 为了解决上述两个问题, Hu 等提出一
种基于 OMP 的自适应调整信道维度的信道追踪算
法[57], 该方法仅需要提高大系数多径所在位置的采
样频率来降低信道维度, 进而降低重构算法的复杂
度; 同时, OMP 算法仅用来追踪信道支撑集的变化
值而不是整个支撑集, 进一步降低算法复杂度, 提
高算法的追踪效率. 对于这种稀疏时变信道, 自适应
滤波算法也可以获得良好的重构效果[17, 42−44]. 图 8
对比分析了Gui等[44] 基于 LMS算法提出的四种时
变稀疏信道估计算法的性能. ZA-LMS 等四个算法
的收敛因子等仿真参数的取值可参考文献 [42−44].

(a) ReProCS 和 PCP 重构背景 Lt 标准化误差

(a) Normalized error of recovering the ambient vector

Lt with ReProCS and PCP

(b) ReProCS 和 PCP 重构动态目标 St 标准化误差

(b) Normalized error of recovering the sparse vector

St with ReProCS and PCP

(c) ReProCS 和 PCP 对运动目标 St 的重建图像

(c) Recovering St with ReProCS and PCP

图 7 ReProCS 和 PCP 算法性能对比

Fig. 7 Performance comparison for ReProCS and PCP

4http : //www.ece.iastate.edu/∼chenlu/ReProCS/ReProCSmain.htm
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由图 8 可以看出, `p 和 `0 判罚的 LMS 算法要优于
`1 判罚的 LMS 算法, 这与 Carmi 等[49] 得出的结

论是一致的. ZA-LMS 等四个算法虽然不满足静态
CS 方法的稳定重构条件 M ≥ S log2 (L/S), 但是
在这种较弱的约束条件下仍然能够准确重构原始信

道. ZA-LMS 等四个算法存在的问题是, 当信道长
度超过 20 时算法性能将严重下降. 由图 8 还可以看
出, 算法重构精度的增加是以增加计算复杂度为代
价的.

(a) 信道稀疏度 S = 2

(a) Sparsity S = 2 of the channel

(b) 信道稀疏度 S = 8

(b) Sparsity S = 8 of the channel

图 8 自适应稀疏信道估计算法的MSE 性能

Fig. 8 MSE performance of adaptive sparse channel

estimation algorithms

除上述三个应用领域, DCS 还可以应用于无线
传感器网络中节点的定位[66]、数字高清电视[52]、水

声通信[67]、语音信号处理[68] 等诸多领域.

4 总结与展望

自 2008 年首次被提出以来, DCS 理论及其应
用已经引起业内学者的高度重视, 并有越来越多的
研究人员加入其中. 它的提出开创了 CS 理论研究
的一个新方向, 为时变稀疏信号处理及其相关研究
领域提供了新思路. 与国际上对DCS 的众多研究成
果相比, 国内的研究成果较少, 还处于刚刚起步的阶
段. DCS 作为一个新兴的时变稀疏信号求解方法,
虽然有广阔的应用前景, 但是还有很多难题需要解
决. 本文对 DCS 的起源与发展进行了总结与分析,
在介绍 DCS 的系统模型、稀疏表示、编码测量、各
种 DCS 重构算法的同时, 还探讨了 DCS 的一些应
用实例, 希望能引起广大科研工作者对 DCS 的关注
和兴趣. DCS 方兴未艾, 以下是本文对其进一步的
研究和发展提出的一些看法.

1)支撑集快变.现有DCS方法稳定重建时变稀
疏信号的前提是本文最初给出的两个假设: 支撑集
中元素个数和幅值均缓慢变化. 如果不能保证这两
个前提, 即支撑集是快速变化的情况, 现有方法是否
能稳定重建时变稀疏信号将存在一定问题. 如果仅
从支撑集元素个数的角度来考虑支撑集快变, 其含
义指的是任意时刻 t, Sdiff,max ≈ St, 或者说相邻两
个时刻信号的支撑集 Tt 和 Tt−1 的交集为空集. 由
此引来的问题是, 支撑集变化直接导致测量矩阵发
生变化, 如果还采用原有的测量矩阵的构造方法, 在
支撑集快变的模式下, 测量矩阵是否还满足 RIP 有
待进一步证明, 现有重构方法是否继续有效还是一
个未知数. 因此, 构建一个通用的支撑集变化模型
(既适用于慢变情况, 又适用于快变情况) 显得尤为
必要.

2) 现有算法改进及算法性能分析. Vaswani[7−8]

在其研究成果中讨论 LS-CS、Modified CS 等方法
的抗噪性和鲁棒性, 给出严格的理论分析和证明过
程, 但并没有分析算法的收敛性和计算复杂度等其
他关键性能. 除此以外, 现有其他学者的研究成果只
是以仿真或者实验的方法简单讨论算法的重建效果,
并没有从理论高度全面分析算法的收敛性、鲁棒性、

抗噪性、误差界以及计算复杂度等算法性能. 研究人
员在系统建模的过程中给出各种前提假设, 算法仅
在这些特定的约束条件下才可以稳定重建时变稀疏

信号, 如果去掉这些强约束条件, 或者将约束条件降
低, 现有算法可能会失效. 因此, 对现有算法进行总
结、归纳甚至改进, 进而对算法性能进行全面评价将
是一项复杂而艰巨的任务.

3) 新算法设计. 目前 DCS 的工作重点仍然集
中在时域系统建模, 建模的过程中将 DCS 转变成
静态 CS 问题, 将现有的静态 CS 重建算法直接挪
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用, 或者略加修改, 以实现时变稀疏信号重建. 但是,
如果将信号的时变稀疏特性扩展到二维的空域 –时
域, 或者二维的时域 –频域, 再或者三维的空域 –时
域 –频域, 现有的系统建模方法是否能直接推广到
上述三种情形当中仍然是一个有待进一步研究的问

题. 针对二维联合稀疏或者三维联合稀疏这种更为
复杂的系统环境, 稀疏表示矩阵、测量矩阵以及重建
算法需要重新设计, 算法性能的理论分析以及仿真,
或者实验设计也将需要重新考虑.

4) 拓展新的应用领域. DCS 刚刚兴起, 其应
用主要还是集中在视频信号处理, 尤其是用于 Dy-
namic MRI 获得良好的重构效果. 今后, DCS 还可
以扩展到其他视频信号处理的应用领域, 如超声医
学影像重建、视频脑电图、分布式摄像机智能监控

等方面. 除了第 3 节讨论的应用领域外, 这种具有缓
慢变化的结构化背景信息的动态稀疏前景检测与追

踪在实际当中存在很多, 如动态语音识别, 在嘈杂的
会场中用麦克风阵列追踪某一语音目标, 或者在海
底强背景噪声下采用超声追踪某个种群生物目标等.
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