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压缩感知理论与光学压缩成像系统
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摘　要：压缩感知理论为提升信息获取能力提供了新的思路，它表明当被探测信号具有稀疏性时，则获
取信号所必需的测量数据与其稀疏度Ｋ量级相当，而远小于信号的维数 Ｎ（Ｓｈａｎｎｏｎ采样定理所要求的采样
数）。基于压缩感知理论的成像技术（压缩成像）则将感知、压缩和数据处理三个过程完美地结合在一起，避

免了传统成像系统“先采样再压缩”方式带来的传感器和计算资源浪费。本文从稀疏性、投影测量矩阵的设

计与可重构条件、压缩感知重构算法三个方面概述了压缩感知理论及进展，并以光学成像为背景，详细阐述

了最近提出的几类光学压缩成像系统，最后，探讨了压缩感知及压缩成像方面目前所面临的一些挑战性问题。
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　　目前大部分信息获取系统（如模数转换、医
学成像、音频、视频电子等）都建立在经典

Ｓｈａｎｎｏｎ采样定理的基础之上。即采样频率必须
是信号最高频率的两倍，才能精确恢复原信号。

类似地，由线性代数的基本定理可知，对于离散有

限维信号，为精确重构，获取的测量数据量应至少

为信号的长度（即信号维数）。

以遥感侦察成像为例，其中“信号”对应于图

像，而“采样”则是图像中的各像素的测量值。提

升分辨率意味着减少探测器像素尺寸、增加阵元

数量，这将造成系统的复杂度和实现难度非线性

地增加。另外，在实际的遥感侦察系统中，受传输

带宽限制，探测器获取大量的数据之后，并不是直

接存储／传输，而需先进行数据压缩，去掉大部分
冗余数据之后再进行存储／传输，从而显著降低数

据量。这个长久以来统治所有信息获取系统的流

程存在这样的矛盾：一方面，探测器尽可能地获取

更多的数据，而另一方面，数据压缩却想方设法丢

弃更多的（冗余）数据。因此，突破 Ｓｈａｎｎｏｎ采样
定理是从本质上提升现有遥感成像系统的关键。

Ｃａｎｄｅｓ、Ｒｏｍｂｅｒｇ和 Ｔａｏ［１－２］以及 Ｄｏｎｏｈｏ［３］于
２００４年提出的压缩感知（也称压缩采样）理论
（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）给出了全新的数据获
取方法，该理论基于信号的稀疏性，利用少量非相

关的线性测量，通过稀疏优化算法实现信号的高

精度重构，是对经典Ｓｈａｎｎｏｎ定理的突破。
压缩感知理论自提出以来就引起了国内外的

高度关注，在医学成像［４－６］、光学成像［７－１２］、雷

达［１３－１６］等领域取得成功的应用。详见网站

ｈｔｔｐ：／／ｄｓｐ．ｒｉｃｅ．ｅｄｕ／ＣＳ。到目前为止，已有数千
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篇关于压缩感知的论文相继发表，已有上百个国

际会议或专题围绕这一主题召开。Ｓｃｉｅｎｃｅ和
ＳＩＡＭＲｅｖｉｅｗ等顶级期刊都发表长文对压缩感知
进行系统介绍，ＩＥＥＥ等出版社也出版专刊对这一
理论做系统阐述，美国２０１３年５月发布的《２０２５
年的数学科学》也将压缩感知作为主要研究方向

之一［１７］。可以说，压缩感知掀起了信息获取领域

的一场风暴，其在各个领域的应用还在飞速涌现。

正如Ｓｔｒｏｈｍｅｒ教授指出［１８］：压缩感知赶上了好时

机———过去二十年来，信号处理、应用调和分析、

成像科学、信息理论等领域的研究者们已经孵化

出一种紧密合作和相互影响的研究氛围，或者说，

工程师、统计学家和数学家相互合作和互相学习

的强烈愿望为压缩感知的研究奠定了基石。这也

无疑为压缩感知在各研究领域的迅速应用做出了

贡献。

本文在概述压缩感知理论的基础上，着重介

绍压缩感知及光学压缩成像系统的研究进展及面

临的挑战性问题。

１　压缩感知基本原理

压缩感知的基本思想是：如果被探测的信号

具备稀疏特性，则获取信号所必需的测量数据与

其稀疏度Ｋ量级相当，而远小于信号的维数Ｎ。
在离散情况下，假设信号ｘ∈瓗Ｎ在正交基Ψ

上具有Ｋ－稀疏表示 ｘ＝Ψα。压缩感知理论表
明：通过合理设计投影测量矩阵Φ，求解如下的ｌ０
拟范数最小化问题可以从不完全测量数据ｙ＝Φｘ
∈瓗Ｍ中精确恢复信号ｘ［２］：

ｍｉｎα∈瓗Ｎ α０　ｓ．ｔ．ｙ＝Φｘ＝ΦΨα （１）
这里，α０表示向量α中非零分量的个数，Ｋ

Ｎ，ＭＮ。压缩感知提供了一种对有限维矢量
同时进行“感知”和“压缩”的框架。具体来说，在

压缩感知框架下，我们并不是直接获取信号 ｘ，而
是利用一个Ｍ×Ｎ的投影测量矩阵 Φ来获取 Ｍ
（Ｎ）个线性测量值 ｙ＝Φｘ。这里，ｙ称为测量
矢量。

压缩感知的极大优势在于利用少量的观测数

据恢复高维稀疏信号，这将有利于指导实际应用

中的测量装置设计。特别地，当实际测量受物理

限制或者数据采集昂贵时，压缩感知的优势更为

明显。

压缩感知理论的研究主要包含以下三个

方面。

（１）信号稀疏性：“稀疏性”是压缩感知所利
用的最主要的信号结构，是压缩感知的前提和

基础。

（２）投影测量矩阵的设计：主要设计原则是
保证从测量矢量ｙ恢复出一大类信号ｘ的前提下
尽可能地减少测量数Ｍ。

（３）压缩感知重构算法：模型（１）通常表现为
ＮＰ难解的［１９］，因此需要寻找可用多项式时间求

解的近似模型和算法。

２　压缩采样理论研究进展

２．１　稀疏性

“稀疏性”是自然界有意义信号的本质属性，

是数据压缩算法的基础，也是压缩感知中所利用

的最主要的信号结构。

定义１（信号的稀疏性）：对于Ｎ维信号ｘ，若
存在Ｎ×Ｎ维变换矩阵 Ψ和相应的稀疏向量 α
（仅含有Ｋ个非零元且ＫＮ），使得ｘ＝Ψα，则称
其具有稀疏性，Ｋ为信号ｘ的稀疏度。

由于光学图像通常满足分片光滑性，利用

Ｆｏｕｒｉｅｒ变换、离散余弦变换（ＤＣＴ）和小波变换
（ＤＷＴ）等均能实现信号的稀疏表示或近似稀疏
表示。例如，国际通用的ＪＰＥＧ和ＪＰＥＧ２０００图像
压缩标准的核心分别为 ＤＣＴ和 ＤＷＴ。这也从一
定程度上表明，自然界中的大部分信号均满足稀

疏性。

图像处理中的大量事实也表明，图像结构的复

杂性和奇异特性的多样性，使得仅用一组完备基通

常难以得到理想的稀疏表示［２０］。为此，需要构造

超完备字典来获得图像的稀疏表示。目前，常用的

稀疏表示图像的超完备字典包括：Ｒｉｄｇｅｌｅｔｓ［２１］、
Ｃｕｒｖｅｌｅｔ［２２］、Ｂｅａｍｌｅｔ［２３］、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ［２４］、Ｂａｎｄｅｌｅｔ［２５］、
Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｌｅｔ［２６］和复数小波（ＣＷＴ）［２７－２８］等。其中
复数小波变换具有较好的方向选择性，同时实现

简单，计算量小。另一类获取稀疏表示基的方法

是通过训练一类图像得到，包括最优方向（ＭＯＦ）
方法［２０］和ＫＳＶＤ方法［２９］。这类方法将图像分成

若干小块，然后对每个小块进行训练，获得该小块

的最优表示。这类方法得到的稀疏表示基之间不

具有较好的结构性质，利用这组基表示图像时很

难设计快速算法。

事实上，大多数自然／人造信号和图像除了具
有稀疏性以外，其大系数的支撑通常还具有潜在

的内部相关结构（例如，许多图像经小波变换后

其小波系数具有树结构），为充分利用这种结构

稀疏性，Ｂａｒａｎｉｕｋ等研究了带有附加结构的 Ｋ－
稀疏信号，恰当利用结构稀疏性能极大提升压缩

·１４１·
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感知在实际应用中的效果［３０］。值得一提的是，在

２００９年到２０１２年的三年间，欧洲第七框架规划
专 门 支 持 了 一 个 ＳＭＡＬＬ（Ｓｐａｒｓｅ Ｍｏｄｅｌｓ，
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＬａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａ）项
目［３１］，对自适应稀疏结构进行了深入研究，并取

得了丰富的研究成果，该项目指出：“稀疏表示为

包括压缩感知在内的信号处理领域打开了新的思

考之门。”

２．２　投影测量矩阵的设计与可重构条件

投影测量矩阵在压缩感知中起到至关重要的

作用。投影测量矩阵 Φ的主要设计原则是保证
从测量矢量ｙ恢复出一大类信号ｘ的前提下尽可
能地减少测量数Ｍ。但是，显然，Ｍ（＜Ｎ）这一要
求使得矩阵Φ不是列满秩的，所以其零空间为非
空集合；这表明，对给定的信号ｘ０∈瓗

Ｎ和给定的

感知矩阵Φ，将有无穷多个信号 ｘ得到相同的测
量ｙ０＝Φｘ０＝Φｘ。

因此，投影测量矩阵 Φ的设计主要在于，尽
管ＭＮ，对于感兴趣的信号类中的不同信号 ｘ，
ｘ′，要保证能从它们的测量 ｙ＝Φｘ，ｙ′＝Φｘ′中唯
一地被识别出来。即，能否通过对模型（１）的近
似求解而精确（不含噪）或稳定（含噪）恢复原信

号，一般通过矩阵Φ的某种性质度量满足一些条
件来描述，这些性质包括：Ｓｐａｒｋ［３２］、相关性
（ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ）［３３］、约束等距性质（ＲＩＰ）［３４］和零空
间性质（ＮＳＰ）［３５］等。下面仅以 ＲＩＰ性质为例，给
出其定义及相关结论。

定义２［３４］：对所有Ｋ稀疏向量ｘ和某个δＫ＜
１，若下面的不等式成立

１－δ( )Ｋ ｘ２
２≤ Φｘ２

２≤ １＋δ( )Ｋ ｘ２
２

则称矩阵Φ满足Ｋ阶约束等距性质，约束等
距常数δＫ定义为对所有的Ｋ稀疏信号，ＲＩＰ成立
的最小常数。

近年来，国内外有许多工作利用 ＲＩＰ刻画
ｐ（０＜ｐ≤１）最小化恢复稀疏信号的性能，下面
对现有结果进行简单归纳。针对 １最小化模型
恢复任意Ｋ－稀疏信号，研究结果表明：对任意给
定的Ｋ－稀疏信号 ｘ，为从观测数据 ｙ＝Φｘ中精
确恢复ｘ，投影测量矩阵 Φ须满足表１所列参数
的ＲＩＰ。

注意到，在用ＲＩＰ给出１最小化精确恢复任
意Ｋ－稀疏信号的条件时，参数从 δ２Ｋ＜１／３改进
到δ２Ｋ＜０．４９３１，阶数从２Ｋ阶改进到 Ｋ阶。恢复
条件的放宽方便了投影测量矩阵的设计。

关于ｐ（０＜ｐ＜１）最小化模型和贪婪策略恢

复任意Ｋ－稀疏信号的条件，这里不再详述，感兴
趣的读者可参考文献［４１］。

表１　１最小化恢复任意Ｋ－稀疏信号的条件
Ｔａｂ．１　ＴｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｆｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇＫｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｓ

ｂａｓｅｄ１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ

δＫ＋δ２Ｋ＋δ３Ｋ＜１ Ｃａｎｄｅｓ，Ｔａｏ［２］

δ２Ｋ＋３δ４Ｋ＜１ Ｃａｎｄｅｓ，Ｔａｏ［３４］

δ２Ｋ＜
１
３ Ｃｏｈｅｎ，Ｄｅｖｏｒｅ［３５］

δ２Ｋ 槡＜２－１≈０．４１４ Ｃａｎｄｅｓ［４］

δ２Ｋ＜
２

槡３＋２
≈０．４５３１ Ｆｏｕｒｃａｒｔ，Ｌａｉ［３６］

δ２Ｋ＜
３

槡４＋６
≈０．４６５２ Ｆｏｕｒｃａｒｔ［３７］

δ２Ｋ＜
２

槡２＋５
≈０．４７２１ Ｃａｉ，Ｗａｎｇ，Ｘｕ［３８］

δＫ＜０．３０７ Ｃａｉ，Ｗａｎｇ，Ｘｕ［３９］

δ２Ｋ＜０．４９３１ Ｍｏ，Ｌｉ［４０］

２．３　压缩感知重构算法

如前所述，压缩感知问题的模型如（１）所示，
若测量数据中含有噪声，则重构模型变为

ｍｉｎ
α
α０　ｓ．ｔ．ｙ－ΦΨα２≤σ （２）

其中参数σ反映了测量噪声的水平。
式（１）和（２）等含有０范数的稀疏重构问题

已被证明是ＮＰ难解的［１９］，需要寻找多项式时间

内可解的近似方法，现有的主要方法可以分为：

（１）凸优化方法：基本思想是将（１）和（２）式
“松弛”为凸优化问题，利用凸函数性质，实现多

项式时间内的稀疏重构。由于ｌ１范数是最接近ｌ０
范数的凸函数［４２］，因此常将 ｌ０范数松弛为 ｌ１范
数。求解ｌ１最小化模型的方法包括：内点法

［４３］、

梯度投影算法［４４］、迭代阈值法［４５］、Ｂｒｅｇｍａｎ迭代
法［４６－４７］和交替方向法［４８］等。

内点法为最早的 ｌ１范数凸优化求解方法，但
其重构结果受参数影响较大，且计算复杂度高、不

适用于二维成像等大数据量应用问题。迭代阈值

法的基本思想来源于小波软阈值去噪方法，对求

解大尺度问题效率很高，但大多数这类算法在

“稀疏度 －欠采样”平衡方面比凸优化要差［１８］，

而最近 Ｄｏｎｏｈｏ等提出的 ＡＭＰ（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇ）算法［４９］在这方面是一个突破。

求解ｌ１最小化模型的其他算法，如不动点迭代
法［５０］，梯度投影算法［５１］等，这里不做展开。

（２）贪婪算法：基本思想是迭代地从字典中
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选择原子，并计算相应的系数，使得这些原子的线

性组合与测量数据之间的差别逐渐减小。主要的

贪婪算法有：正交匹配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ
Ｐｕｒｓｕｉｔ， ＯＭＰ） 算 法［５２－５３］、Ｓｔａｇｅｗｉｓｅ ＯＭＰ
（ＳｔＯＭＰ）算法［５４］、ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＯＭＰ（ＲＯＭＰ）算
法［５５］以及 ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ
（ＣｏＳａＭＰ）［５６］等。这些算法计算简单，容易实现。

在大规模问题的快速算法方面，爱丁堡大学

小组研究了硬阈值、迭代硬阈值、基于 ＣｏＳａＭＰ和
子空间追踪的两步阈值等贪婪算法的 ＧＰＵ实现。
他们研制的软件能在秒以内的时间解决目前文献

中无法解决的高维问题。利用自动的多线程，与

标准 ＭａｔＬａｂＣＰＵ实现相比，ＧＰＵ实现能达到７０
倍的加速［５７］。

（３）其他算法：一些非凸优化算法，如将 ｌ０范
数松弛为ｐ（０＜ｐ＜１）范数

［５８］；或者通过先验分

布引入稀疏性，再用 Ｂａｙｅｓｉａｎ方法实现信号稀疏
重构［５９］；数值求解 ｐ（０＜ｐ＜１）最小化模型的方
法包括：不动点迭代法［６０］和迭代重加权最小二乘

法［６１］等。由于ｐ范数的非凸性，数值求解 ｐ最
小化通常只能保证获得其局部最优解，但在多数

情况下，该局部最优解即为需要的稀疏解。此外，

还有一些启发式算法，如借鉴图模型和编码理论

中 的 ｂｅｌｉｅｆｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ和 ｍｅｓｓａｇｅｐａｓｓｉｎｇ技
术［６２，４９］。　　

３　光学压缩成像系统研究进展

本质上说，压缩感知可以应用于所有具有下

述特点的任务：利用线性测量数据来重构信号或

图像，而获取大量的测量数据是一个高成本的、过

量的、困难的、危险的、不可能的或其他所不期望

的过程［６３］。因此，压缩感知在医疗影像、太赫兹

成像、光学成像、雷达、超宽带信号检测、模拟信号

采集等诸多领域展现出巨大的应用潜力。本节主

要介绍压缩感知在光学成像应用方面的发展。

开发实际的光学系统以充分利用压缩感知理

论是目前信号处理、光学、优化、天文学和编码理

论等领域研究者所面临的挑战问题。除了对所收

集到测量数据有一些固有的硬件约束如投影矢量

和测量的非负性之外，实际的 ＣＳ成像系统还必
须是稳健的、尺寸合理的［６４］。截至目前，已经建

立了几种压缩感知光学成像装置并在实验室进行

了测试。概括来说，这些方案的主要挑战是找到

一种能有效在以下几个方面进行折中的系统结

构：ａ）物理上的考虑如尺寸和花费；ｂ）重构精
度；ｃ）重构速度。下面对几类压缩成像系统结构

进行介绍。

（１）单像素相机
压缩感知应用于光学成像的首个实际系统是

Ｒｉｃｅ大学 Ｂａｒａｎｉｕｋ等建立的“单像素相机”［７］。
其原理图与实际系统如图１所示。

左图中，入射光线经过第一个透镜之后进入

成像系统，照射在放置于像平面的数字微镜设备

（ＤｉｇｉｔａｌＭｉｃｒｏｍｉｒｒｏｒＤｅｖｉｃｅ，ＤＭＤ）阵列上。ＤＭＤ
阵列由数百万个尺寸为μｍ量级的微小反射镜组
成，每个反射镜的角度可独立控制（图中使用黑

白两色表示两个不同的反射角度），从而可控制

其上的反射光线的方向。ＤＭＤ阵列的反射光线
经过第二个透镜，将投影的总强度用单个探测元

来测量。ＤＭＤ上每个微小反射镜的角度是可以
控制的，频率可达１０３Ｈｚ，因此可在相对短的时间
内得到一系列投影测量值。由这些观测值利用

ＣＳ重构方法就能得到原始图像。这种结构的主
要优点是可实现任意二进制投影矩阵，因此对测

量数据可以直接用已有的 ＣＳ理论。缺点是需要
将相机始终对准感兴趣目标直到获取了重构所需

的足够多的采样，而有些应用中是不允许长时

间的。

图１　Ｒｉｃｅ大学单像素相机原理图与实际系统
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍａｎｄｏｐｔｉｃａｌｓｙｓｔｅｍｏｆｔｈｅ

ｓｉｎｇｌｅｐｉｘｅｌｉｍａｇｅｒ

同时，Ｒｉｃｅ大学在美国国防高级研究计划局
（ＤＡＲＰＡ）“ＤＡＲＰＡ Ａ２ＩＲｅｃｅｉｖｅｒＰｒｏｇｒａｍ”项
目［６５］的资助下，对含单像素相机在内的许多应用

开展了深入的研究，包括：单像素显微镜、ＣＳ
Ｔｅｒａｈｅｒｔｚ成像、压缩阵列信号处理、ＣＳ在计算机
视觉中的应用、基于ＣＳ的数据隐藏等。

特别地，作者所在的研究小组针对成像系统

与成像场景间存在相对运动这一情况研究了运动

补偿压缩成像方法。首先对运动环境下的压缩采

样进行建模，然后结合压缩感知框架下的稀疏约

束重构，提出了联合重构方法。在此基础上，基于

单像素相机原理设计了物理模拟实验，如图２所
示，其中成像目标置于电控运动平台之上，模拟成

像系统与成像场景之间的相对运动。
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实验结果表明，当数据获取时间内相对运动

较大时，考虑运动模型对重构图像质量有很大提

高，进一步，结合运动模型，还能进行超分辨率

成像［６６］。

图２　运动情况下的单像素压缩成像系统
Ｆｉｇ．２　Ｄｙｎａｍｉｃｓｉｎｇｌｅｐｉｘｅｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

（２）编码孔径相机
Ｍａｒｉｃａ和 Ｗｉｌｌｅｔｔ［６４］、Ｒｏｍｂｅｒｇ［６７］等利用编码

孔径提出了压缩感知思想的实际实现。他们指

出，如果用伪随机结构来设计编码孔径，那么得到

的观测模型满足 ＲＩＰ条件。进一步，如果在随机
矩阵结构上能加速，相应的感知矩阵具有 Ｔｏｅｐｌｉｔｚ
结构，则能在重构算法中实现快速计算。“随机

透镜成像”系统ＭＩＴ研发的一类压缩成像并行结
构，它采用反射式或投射式的随机透镜实现图像

在成像物理层的压缩测量，省略了成像透镜，大大

缩短了成像装置的体积［１１］。

（３）ＣＭＯＳ压缩成像相机
Ｒｏｂｕｃｃｉ、Ｍａｊｉｄｚａｄｅｈ等提出在 ＣＭＯＳ电子学

层面实现模拟的随机卷积步骤［６８］。其优点是不

需要附加的光学器件来进行空间光调制，从减小

相机尺寸的角度看，是一个不错的平衡。利用

ＣＯＭＳ每个像素均可编程的特点，通过适当的电
路和模拟域的操作，可以实现特定投影测量矩阵

的压缩采样。相比于其他需要增加昂贵光学器件

的实现方法，ＣＭＯＳ实现的成本较低。但这种系
统不能充分发挥压缩成像带来的优势，如高的信

噪比与量子效率。

（４）无透镜单像素压缩成像系统
贝尔实验室最近提出了一种无透镜单像素压

缩成像系统［６９］，其原理如图３所示，主要包括孔
径组件与单像素探测器，其中的孔径用ＬＣＤ来实
现，分别用来进行二维编码与压缩测量，大大简化

了成像系统，还避免了因光学散焦等造成的图像

降质。

（５）多光谱压缩成像系统
现有多光谱成像系统在某一时刻只能形成多

图３　无透镜单像素成像原理
Ｆｉｇ．３　Ｌｅｎｓｌｅｓｓｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｉｎｇ

光谱“数据体”中的二维，因此需要多个时刻才能

形成三维的观测，并且所需的测量数大于重构数

据体的像素数。而基于压缩感知的多光谱成像所

需的测量数少于重构数据体的像素数。Ｄｕｋｅ大
学的ＤＩＳＰ小组开发了一种新的多光谱压缩成像
系统（ＣＡＳＳＩ）［７０－７１］。它利用编码孔径和色散介

质调制场景的光场，一个探测器获取三维数据体

的二维、多路投影。因此，ＣＡＳＳＩ不直接测量三维
数据体的“体素”，而是通过少量的压缩编码测量

和稀疏重构算法来估计数据体。

另外，国内的中科院上海光机所提出并建成

了基于位相掩膜的单帧曝光多光谱压缩成像原理

样机［７２］。

其他基于压缩感知原理建立的光学成像系统

有：压缩结构光成像［８－９］、压缩对偶摄影［１０］以及

ＤＡＲＰＡ资助的超薄成像系统［７４］和红外多路成像

系统［７４］等。

４　压缩感知相关的一些挑战性问题

最近几年，压缩感知的理论和应用都得到了

飞速的发展，但仍然存在很多问题亟待解决。本

节简要讨论与压缩感知相关的一些挑战性问题。

（１）结构稀疏性及其他先验信息
“经典”的压缩感知理论并没有考虑信号非

零项位置的任何结构或其他先验信息。我们如何

充分利用“信号中所具有的稀疏模式并不完全一

样”这一先验知识？结构稀疏性只是很多先验信

息中的一种，还有如信号系数的非负性，以及与应

用相关的先验信息，如一定分子构型的相似性或

因为排斥力导致的稀疏系数之间的最小距离等。

特别是在低ＳＮＲ条件下，恰当利用可能的先验信
息能对重构信号质量产生很大的影响。

（２）结构感知矩阵
随机矩阵的相关理论已经日趋完善，但在实

际应用中，感知矩阵往往由感知过程的物理特性

所描述，且受实际实现过程的约束限制。另外，带

有特定结构的感知矩阵还能在矩阵矢量乘法中实
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现快算算法，从而大大加速重构算法。因此，实际

中的感知矩阵并不是 Ｇａｕｓｓｉａｎ或 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ，而是
具有特殊结构的矩阵。关于结构感知矩阵的理论

界还远不如Ｇａｕｓｓｉａｎ类随机矩阵（要么需要更多
的测量数，要么需要信号具有更强稀疏性，要么就

不具有普适性）完善。能否发展一些工具来建立

结构矩阵的压缩感知理论（与随机矩阵相比拟）

来克服已有理论的局限，是目前该领域亟待解决

的问题。

（３）压缩成像中的非负性与光子噪声［６４］

由压缩感知理论可知，伪随机感知矩阵满足

ＲＩＰ性质，因此理论上能保证高斯或有界噪声下
的重构精度。但是，这些感知矩阵是零均值的，因

此大约有一半的元素是非负的。而利用线性光学

器件是不可能构造出这种系统的。另外，高斯或

有界噪声模型并不适合所有的光学系统。最后，

还有一些物理上的约束条件如：探测器上接收的

总光强不可能超过进入相机孔径的光强。在压缩

感知成像系统实现中考虑这些实际的因素将成为

一个持续热门的研究方向。

（４）硬件设计
压缩感知使得发展新的数据获取硬件成为可

能。目前，压缩感知已经在很多应用领域中发挥

作用，如核磁共振成像（ＭＲＩ）、天文、模数转换等，
详见ＩｇｏｒＣａｒｒｏｎ给出的压缩感知硬件列表［７５］。

但是，如何结合实际应用需求（如光学遥感成像、

雷达成像等），从系统的高稳定性和低复杂度出

发，设计和制造基于压缩感知的硬件仍然是一个

巨大的挑战。

另外，在压缩感知硬件发展中，噪声是主要的

限制因素，如何进行修正仍然是一个问题。要想

在硬件发展领域取得突破，需要工作在理论、算法

和硬件设计等不同方面的科学家们之间形成有效

的反馈闭环。

５　总结

本文仅对压缩感知的基本理论及其在光学成

像中的应用进展进行了总结，并指出了压缩感知

面临的一些挑战性问题。需要指出的是，国内相

关研究也取得了丰富的成果，例如，浙江大学、中

科院数学与系统科学研究院、北京交通大学在压

缩感知可重构条件方面；西安交通大学、香港理工

大学在 ｐ（０＜ｐ≤１）模型优化的理论和算法方
面；南京大学、香港浸会大学在稀疏优化方面；中

国科技大学、西安电子科技大学大学、哈尔滨工业

大学、中科院电子所在电子、遥感、ＳＡＲ等应用领

域中的工作等。另外，中科院上海光机所、中科院

光电研究院等单位在压缩感知关联成像、压缩感

知高光谱成像等方面都开展了深入的研究。然

而，作为一篇综述性的论文，笔者在撰写期间深感

该领域内研究进展之神速，许多并行的理论和技

术难以充分涵盖，对于无法尽述之处深感遗憾。

压缩感知是一个新兴的、快速发展的领域，吸

引了包括信号处理、统计、计算机科学和其他科学

领域（如网络科学）的广泛关注。为实现基于压

缩感知的技术革新，我们需要以集成和跨学科的

方式来发展硬件和算法。压缩感知迫使我们以一

种真正集成的方式来思考信息、复杂度、硬件和算

法等。同时，压缩感知也将促使数学家和工程师

们一起开展更深层次的交叉研究。
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