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一种基于选择性测量的自适应压缩感知方法∗

康荣宗† 田鹏武 于宏毅

(信息工程大学信息工程学院, 郑州 450002)
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针对低信噪比条件下现有压缩感知系统重构性能严重恶化的问题, 提出了一种基于选择性测量的自适应
压缩感知结构. 首先推导并分析了经过压缩测量的噪声的统计特性及其对重构性能的影响; 然后基于输出能
量最小化准则, 设计了一种压缩域投影滤波联合噪声检测的自适应感知器, 感知获得噪声子空间的位置信息;
进一步利用该信息构造选择性压缩测量矩阵, 智能选择测量信号, 同时 “屏蔽”噪声分量, 极大提高了压缩测
量值的信噪比. 仿真结果表明, 相对于现有压缩感知结构, 选择性测量的压缩感知结构明显改善了含噪稀疏
信号的重构性能, 可更好地应用于吸波材料的前端特性分析、认知无线电的频谱感知等领域.
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1 引 言

吸波材料在雷达探测、航天、微波通信、电子对

抗等领域得到了广泛的应用, 其中智能吸波材料可
根据环境变化调整自身结构和电磁特性并对环境

做出最佳响应, 因而越来越受到人们的关注. 众所
周知, 前端信号的频谱感知技术是智能吸波材料
快速、准确实现吸波的前提, 然而随着感知带宽的
日益增加, 高采样率以及高速率、大存储数据处理
的需求与现有器件水平的矛盾, 成为制约传统基
于奈奎斯特理论的频谱感知技术的瓶颈. 文献 [1]
在吸收层引入频率选择表面来增大吸波材料的工

作带宽, 文献 [2]基于阵列或者网状结构, 采用传统
的磁性吸波材料设计实现了一种具有较宽工作频

带的吸波器. 但是上述方法由于其工艺的限制, 吸
波材料工作的带宽都有限. 压缩感知 (compressed
sensing, CS)[3−5]是近几年来出现的一种结合信号

稀疏分解与最优化方法重构信号的新颖信号获取

理论, 其思想为基于信号是可压缩的或在某个变换
域上是稀疏的前提, 通过构造一个与变换基不相关

的测量矩阵, 将变换所得的高维信号投影到一个低
维空间上, 从而在保证信息不损失的情况下, 以远
低于奈奎斯特采样率获取信号; 然后采用最优化的
方法以较高的概率重构信号在稀疏域的系数, 进而
最终恢复原信号. 在该理论框架下, 重构信号所需
测量矩阵的维数 (采样速率)不取决于信号的带宽,
而与信号的稀疏性密切相关, 从而极大地降低信号
采样率以及数据存储和传输的资源. 因此, 压缩感
知理论在吸波材料的前端特性分析、认知无线电的

频谱感知等领域受到了越来越多的关注. 文献 [6]
针对频谱感知应用场景, 利用频带宽度先验信息,
提出一种面向信息带宽的自适应调制宽带转换器

结构. 文献 [7]基于标准的压缩感知理论, 提出了一
种新的标志位频谱感知方法.

然而, 对于标准的压缩感知理论而言, 信号重
构一般基于信号在某个变换空间的分解系数是严

格稀疏的前提, 而吸波材料的前端特性分析或者认
知无线电的频谱感知过程中, 信号在传输或获取过
程中常会不同程度地受到各种噪声的污染, 从而
破坏了信号在空间中的稀疏性, 严重影响了压缩
重构算法的性能. 文献 [8]在噪声分布已知的情况
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下, 通过利用 “容噪” l1 范数提出去噪基追踪 (basis
pursuit denoising, BP)算法对噪声进行抑制; 文
献 [9]在已知信号稀疏度条件下, 利用LASSOS算
法完成对稀疏信号的重构; 而当信号和噪声都是未
知时, 文献 [10] 将寻找稀疏解问题归结为带约束二
次规划问题, 并通过梯度投影来有效求解. 此外,
贪婪算法 [11−18]也是常用的信号重构方法之一, 在
相同重构效果条件下, 此类算法通常要比BP算法
所需的观测样本多. 上述算法对于噪声的抑制大都
采用了 2-范数的约束形式, 而 2-范数并不能体现信
号的稀疏性, 重构信号的稀疏度无法精确达到无噪
信号的稀疏度, 且重构信号的幅度无法达到真正信
号系数幅度值而造成幅度损失. 该问题是现有压缩
感知理论的一个难点和公开问题, 成为了制约压缩
感知应用的主要因素之一.

不同于现有压缩感知理论对测量值进行去噪

重构的后端处理思路, 本文首先分析了导致压缩感
知性能恶化的原因是由于其压缩测量过程的非自

适应性, 即模拟测量过程主要基于信号的稀疏性而
未利用信号空间的位置信息, 即没有利用数字端处
理的相关信息, 使得经过测量之后非信号位置的噪
声在测量值中混叠, 从而导致低信噪比下重构性
能急剧恶化. 基于以上分析, 本文提出了一种基于
选择性测量的自适应压缩感知 (adaptive selective
compressed sensing, AS-CS)结构. 该结构基于模
拟和数字混合处理的思想, 采用压缩域空间投影和
噪声联合检测算法, 根据 “带外”噪声分布自适应
调整选择性测量因子, 然后在模拟压缩测量阶段利
用该测量因子, 直接感知信号子空间, 而不选择噪
声子空间进行测量, 从 “源头”上避免了噪声的混
叠问题, 极大地改善了低信噪比条件下压缩感知的
重构性能. 另外, 该结构无须预知稀疏信号的位置
信息, 能够根据信号和噪声在稀疏基上的不同位置
分布信息自适应调整压缩测量因子, 具有较强的灵
活性.

值得注意的是, 近期有一些研究者 [19−22]为尽

可能减小压缩感知的测量个数和改善传统压缩感

知的性能, 针对稀疏信号的估计 [19,20]和分类 [21,22]

问题亦提出了相应的自适应压缩感知算法, 然而这
些方法大多是基于压缩采样后的数字信号的处理

前提, 并没有给出具体的实现方法. 而本文基于模
拟和数字混合处理的思想, 结合模拟信息转换器
(analog to information converter, AIC)的具体实
现, 在诸如频谱感知、宽带信号检测与估计等实际

的工程实现中具有更直接的指导意义.

2 压缩感知基本理论

压缩感知理论主要涉及信号的稀疏表示、测量

矩阵的设计以及信号的重构三个关键技术, 其结构
如图 1所示.

图 1 压缩测量过程

假定某信号x可以表示成N维实数空间内的

N × 1维列向量, 该向量的元素可由x[n] 表示, 其
中n = 1, 2, · · · , N . 构造一个矩阵Ψ = [ψ1, ψ2,

· · · , ψN ], 其列向量组成N维实数空间内的一个

(正交)基或框架. 则信号x可按 (1)式表达为

x =

N∑
i=1

siψi 或 x = Ψs, (1)

其中, s是一个N × 1维列向量, 表示将信号x投影

到基Ψ上得到的权系数向量 (简称为系数向量), 该
向量的元素可由 si = ⟨x, ψi⟩表示, 其中 ⟨ ⟩表示向
量内积计算.

如果信号x可以仅由基Ψ中K个基向量的线

性组合良好地重构或近似, 就称x 为 “K-稀疏”的
或称系数向量s呈现 “K-稀疏”特性. 也即, (1)式
中的系数向量s中仅有K个非零值 (或极大的值),
而有 (N −K)个零值 (或极小的值).

下面, 考虑对信号x的一个广义线性测量过程.
令Φ是一M ×N维的测量矩阵, 则压缩测量值y可

由计算x与Φ行向量之间的M个内积获取, 也即
yj = ⟨x, ϕj⟩, 矩阵表示形式为

y = Φx = ΦΨs. (2)

一种典型的压缩测量结构 [23]如图 2所示, 它
由三个基本模块组成: 伪随机数发生器 (pseudo-
random number generator)、低通滤波器 (LPF)以
及低速率采样器 (low rate sampler).

f↼t↽
y↼t↽

f↼t↽Spc↼t↽

t

t֓⊳R

t/n⊳R

y♭n♯

pc↼t↽

∫

图 2 随机解调器结构框图
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显然, 如果测量过程损失了信号x中的信息,
信号重构是无法完成的. 因此测量矩阵的设计是压
缩感知理论的关键. Candes等 [5]从数学上给出并

证明了测量矩阵Φ要满足阶数为K的受限等距性

质 (restricted isometry property, RIP), 使得 (3)式
成立:

(1− δs)∥x∥22 6 ∥Φx∥22 6 (1 + δs)∥x∥22, (3)

其中 δs为等距常数, 即存在某个 δs ∈ (0, 1), s =

1, 2, · · · ,K. 当测量矩阵Φ满足RIP性质时, 可以
从M > K log2(N/K)个采样中精确或以较高概率

重构原信号, 也即, RIP性质保证以少量的采样成
功重构原信号的一个充分条件, K值越小, 信号越
稀疏, 所需要的采样点数越少.

信号的重构即从得到的观测值 y中恢复原始

信号x, 即求解 (2)式, 在信号具有稀疏性的前提下,
可将 (2)式转换为最小 l0范数问题:

min ∥x∥0 s.t. y = ΦΨs. (4)

而求解 l0范数问题是一个NP问题 [24], 且 l0范

数对噪声特别敏感, Donoho等 [25]将该问题转换为

求解一个 l1范数的优化问题, 相关研究者由此提出
了一系列相关的解优化问题的算法 [26,27].

3 高斯噪声对压缩感知性能的影响

信号在传输过程中不可避免地受到噪声的影

响, 在现有非自适应压缩感知测量结构下, 噪声经
过压缩测量之后的统计特性直接影响到压缩感知

重构的性能.
我们知道, 压缩感知的测量矩阵必须满足RIP,

该性质的等价条件要求测量矩阵Φ和稀疏表示的

基Ψ相关系数要尽量低, 但并没有对测量矩阵的行
向量做出约束, 为了分析问题的方便, 本文针对测
量矩阵进一步做以下两个假设 [5].

假设1 测量矩阵Φ的各行之间相互正交, 即
N∑

i ̸=j,k=1

ϕikϕjk = 0. (5)

假设2 测量矩阵Φ的每一行具有相等的能

量, 即对于所有的 i ⊂ {1, 2, · · · ,M} (6)式成立:
N∑
j=1

ϕ2
ij = ∥ϕi∥22 = ∥ϕ1∥22, (6)

其中ϕij表示矩阵Φ的元素, ϕi表示矩阵Φ的第 i

行向量. 当然, 我们知道上述假设不能保证测量矩
阵Φ 一定满足受限等距性质, 然而对于假设 1, 因
为我们希望能够以尽量少的测量个数进行测量, 那
么每个测量值就需要提供尽可能多的关于信号的

新信息, 这就需要Φ 的各行之间尽可能是正交的.
对于假设 2, 现有压缩测量矩阵中满足伯努利分布
的±1 矩阵、局部哈德玛矩阵等均可满足该假设.
因此, 上述假设具有合理性.

考虑信号x在加性高斯白噪声 (AWGN)条件
下, 噪声n ∈ RN服从均值为 0, 方差为σ2, 经过压
缩测量之后, 得到压缩测量值 y,

y = Φ(x+ n) = Φx+Φn = Φx+ w. (7)

压缩测量之后的噪声分量w的均值

E(w) = E(Φn) = ΦE(n) = 0. (8)

下面推导噪声经过测量之后的二阶矩.

E(wwT) = E(Φn(Φn)T)

= E(ΦnnTΦT)

= ΦE(nnT)ΦT

= Φσ2IΦT

= σ2ΦΦT, (9)

其中

ΦΦT =



N∑
k=1

ϕ21k

N∑
k=1

ϕ1kϕ2k · · ·
N∑

k=1

ϕ1kϕmk

N∑
k=1

ϕ2kϕ1k

N∑
k=1

ϕ22k · · ·
N∑

k=1

ϕ2kϕmk

...
...

...
...

N∑
k=1

ϕmkϕ1k

N∑
k=1

ϕmkϕ2k · · ·
N∑

k=1

ϕ2mk


. (10)
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而压缩感知测量矩阵满足RIP性质,其定义重写为

(1− δs) 6
∥Φx∥22
∥x∥22

6 (1 + δs). (11)

假定x为 1-稀疏时, 即 ∥x∥0 = 1, 那么对于任何的
稀疏位置 j, (12)式成立:

(1− δs) 6
M∑
i=1

ϕ2ij 6 (1 + δs). (12)

则

N(1− δs) 6
N∑
j=1

M∑
i=1

ϕ2ij 6 N(1 + δs), (13)

也即

N(1− δs) 6
M∑
i=1

N∑
j=1

ϕ2ij 6 N(1 + δs). (14)

由于 (6)式成立, 则 (14)式可化为

N(1− δs) 6M

N∑
j=1

ϕ2ij 6 N(1 + δs). (15)

将 (15)式两边除以M , 可得

(1− δs)
N

M
6 ∥ϕ1∥22 6 (1 + δs)

N

M
. (16)

进一步, 由 (8)和 (9)式, 得到经过压缩测量之后的
噪声分量的方差为

σ̃2 = E(wwT)− E2(w)

= E(wwT)

= σ2∥ϕ1∥22, (17)

也即

(1− δs)
N

M
σ2 6 σ̃2 6 (1 + δs)

N

M
σ2. (18)

一般地, M ≪ N , 所以噪声经过测量之后, 其方差
约增大为原噪声分量的N/M倍. 分析其原因, 主

要因为噪声分量本身并不是稀疏的, 在现有的压
缩测量结构中, 测量过程没有对其进行滤波, 导致
非信号位置上的噪声经过压缩测量之后产生了噪

声的混叠, 使得测量噪声功率被放大. 而根据压缩
感知的RIP性质, 稀疏信号分量经过压缩测量之后
其功率基本不变 [5], 因此压缩测量值信噪比急剧降
低, 严重影响压缩感知重构算法的性能.

4 自适应选择压缩感知(AS-CS)

通过上面的分析, 经过压缩测量之后, 压缩测
量值信噪比严重恶化, 而基于后端处理的重构算法
抑制噪声的性能有限, 无法满足压缩感知在低信
噪比条件下的应用要求. 为了从 “源头”上抑制掉
噪声, 类似Nyquist采样框架理论的带通采样机制,
在采样之前通过前端抗混叠滤波器对通带之外的

噪声进行滤除, 从而消除带外噪声分量对信号采样
值的影响. 借鉴该思想我们设计了一种基于选择性
测量的模数混合自适应压缩测量结构, 在模拟测量
过程中利用数字模块提供的测量因子, 不对噪声进
行测量, 同样达到了消除噪声分量对测量值的影响
的目的, 从而避免了第 3节分析的测量过程中的噪
声混叠问题. 基于选择性测量的自适应压缩感知结
构如图 3所示.

AS-CS系统分为模拟选择性测量和数字自适
应投影感知反馈两部分, 具体步骤如下.

1)将图 1的AIC结构进行改进, 原随机数发生
器改为选择性测量矩阵产生器H = ΦΨ−1, Ψ为稀
疏基矩阵, 根据数字部分反馈的位置信息自适应调
整其测量矩阵Φ的产生. 当第 i支路上的选择因子

为 1时, 测量矩阵Φ 中第 i列向量φi置零, 否则正
常产生随机序列.

P1

P2

Pn

ADC

x↼t↽ y♭n♯
x↼n↽⌣

⊲⊲⊲

⊲⊲⊲

⊲⊲⊲

⊲⊲⊲

⊲⊲⊲

图 3 AS-CS测量结构框图
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2)经过测量之后的测量值中, 包含了信号和噪
声分量的相关信息. 然而由于压缩测量矩阵向量之
间的非正交性, 不同列的测量值之间相互干扰. 为
获得各个分量的相关信息, 消除各列信号之间的投
影干扰, 本文以每一列的期望投影的能量输出最小
化为原则, 设计了一种压缩域投影滤波器, 具体的
原理推导如下.

假定每一列的压缩域投影滤波向量为Pi(i =

1, 2, · · · , N), 压缩测量值 y经过投影滤波之后输出

为 zi, 即 zi = ⟨Pi, y⟩ = PH
i y, 定义投影滤波器的平

均输出能量为

E
{
⟨Pi, y⟩2

}
= E

{
|PH

i y|2
}
= PH

i RyyPi, (19)

Ryy为经过压缩测量值向量的自相关矩阵,

Ryy = E{y(n)yH(n)}

= E
{
ΦssHΦH

}
= ΦRssΦ

H , (20)

则

E
{
⟨Pi, y⟩2

}
= PH

i RyyPi

= PH
i ΦRssΦ

HPi. (21)

这里定义该投影滤波器的平均输出能量为代价函

数, 而我们的目的是求解压缩域投影加权向量, 使
得滤波器的输出中包含最少的其他列的干扰值并

接近期望, 即使得输出能量最小, 用下式表示:

min
Pi

E
{
⟨Pi, y⟩2

}
. (22)

对于上式,显然当Pi = 0时,代价函数最小,为
了避免这种平凡解, 需要加上一定的约束条件, 即

PH
i θi = θ

H
i Pi = 1, (23)

其中, θi(i = 1, 2, · · · , N)为全息矩阵Θ的列向量,
该约束条件可以保证期望信号在输出端不被抵消,
同时抑制输出端的干扰信号和噪声的能量.

利用Lagrange乘法求解该优化问题:

J(Pi) = P
H
i RyyPi + λ[1− PH

i θi]

= PH
i ΦRssΦ

HPi + λ[1− PH
i θi]. (24)

由∂J(P )/∂PH = 0, 使得ΦRssΦ
HP − λθi =

0, 从中得到输出能量最小化的加权向量为

Piopt = λ(ΦRssΦ
H)−1θi. (25)

将此条件代入约束条件, 可得

λ =
1

θHi (ΦRssΦH)−1θi
. (26)

而Lagrange乘子λ是个实数, 代入上式得

Piopt = λ(ΦRssΦ
H)−1θi

=
(ΦRssΦ

H)−1θi
θHi (ΦRssΦH)−1θi

. (27)

则在约束条件下的最小均值输出能量为

E
{
⟨Piopt, y⟩2

}
= E

{
|PH

iopty|2
}

= (θ−1
i (ΦRssΦ

H)−1θi)
−1. (28)

通过上面的推导, 我们获得了低维压缩测量
值在压缩测量矩阵向量各列上的压缩域投影值

zi(i = 1, 2, · · · , N).
3) 将获得的投影 zi进行噪声联合检测, 对各

个支路上输出的投影值进行逐个比较, 获得最小值
gj = min(zi, i = 1, 2, · · · , N), 并记录该位置信息
I = {I, j}.

4) 当位置信息I的长度L = N −M时, 将该
位置信息向量作为选择性测量因子反馈至模拟选

择性测量模块, 进入步骤 5), 否则进入步骤 3).
5) 模拟测量模块根据所获得的选择性测量因

子I = {I, j}, 将随机测量矩阵对应的列向量元素
置零, 对输入数据进行选择测量.

6)压缩投影值进入压缩重构模块, 利用现有的
重构算法完成选择性测量之后的稀疏信号测量值

的原始信号的恢复.

5 性能仿真分析

为了验证AS-CS结构的可行性和有效性, 利
用Matlab建立该结构的仿真模型, 对其重构性能
进行仿真. 图 4和图 5分别给出了测量信号长度

N = 60, 测量个数M = 30以及测量信号长度

N = 200, 测量个数M = 40时, AS-CS和CS两种
不同结构的重构性能信噪比变化的性能. 其他仿真
条件相同: 信号稀疏度K = 4, 测量矩阵Φ采用高
斯随机矩阵, Ψ = I, 在重构算法上, 采用算法复杂
度较低、易于实现的正交匹配追踪 (OMP)算法.

从图 4和图 5可以看出, 本文提出的自适应压
缩感知结构的重构性能优于非自适应压缩感知结

构, 且信号越稀疏, 则该结构提升的性能越多. 该
结构在低信噪比条件下, 在同样的重构MSE条件
下, 改善的信噪比接近于 10 log(N/M), 改善效果
明显, 基本消除了噪声混叠对于重构性能的影响.
另外, 随着信噪比的增加, 改善的性能有所下降, 这
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是由于噪声水平的降低, 混叠的噪声对于信号造成
的影响有限.
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图 4 N = 60, M = 30时自适应压缩感知和传统压缩感

知重构性能比较
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图 5 N = 200, M = 40时自适应压缩感知和传统压缩

感知重构性能比较
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图 6 AS-CS和CS重构性能与测量数目M 的关系

图 6给出了在信噪比SNR = 5 dB条件下, AS-
CS系统和CS在不同测量值向量长度下的性能比
较. 其中, 信号长度N = 100, 信号稀疏度K = 4,
采用OMP信号重构算法. 从图中可以看出, 在
M/N值越小时, 性能改善效果更加明显, 更有利于
极稀疏下CS的应用. 当M接近于N时, 两种结构

的重构性能也接近, 这也证明了该结构的有效性.

6 结 论

本文针对现有压缩感知理论存在的低信噪比

条件下信号重构性能差的问题, 提出了一种基于选
择性测量的自适应压缩感知结构. 首先推导分析了
噪声经过压缩测量的统计特性以及测量值信噪比

恶化的原因, 通过压缩投影滤波和噪声联合迭代检
测获得噪声分量的位置信息; 并采用选择性测量的
思想, 直接在模拟测量端 “屏蔽”了非稀疏的噪声分
量的测量采样, 从而避免了测量之后的噪声混叠问
题. 仿真实验结果表明, 所提出的AS-CS结构在低
信噪比条件下性能比CS结构有明显的改善, 且信
号越稀疏改善效果越明显, 较好地解决了现有的压
缩感知结构抗噪性能差的问题. 基于本文提出的选
择性测量结构, 可更好地应用于隐形设备的吸波材
料的前端特性分析以及认知无线电中的频谱感知

等领域.
需要指出的是, 本文仅是在理论上对噪声条件

下如何改善压缩感知重构性能这一问题给出了一

种可行的思路和方法, 在实际电路设计和实现过程
中存在一些具体的问题, 比如在模拟端的选择性测
量矩阵产生过程中存在一定的时延, 如何在原支路
增加相应的存储器或者延时器来减弱时延带来的

性能下降问题, 以及在进一步确定数字端的选择性
测量个数和重构性能改善上界等问题, 需要在下一
步的工作中予以研究和关注.
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Abstract
An adaptive compressed sensing architecture based on selective measure is proposed in this paper, in order to reduce

the effects of non-sparse noise component on the performance of existing compressed sensing reconstruction algorithm.
Firstly, in this paper we analyze and deduces the statistics characteristic of the measured noise and its influence on
the reconstruction performance; then we propose a compressive-domain projection filter combined with iterative noise
detector method to obtain the location information of noise subspace based on minimal output energy criteria; thirdly, we
measure matrix adaptively with the location information, and focus on the signal subspace directly without sensing the
noise component in analog part. Simulation results show that compared with the existing compressed sensing procedures,
our method can obviously improve the performance of reconstruction of signals with noise, and can be used to perform
the front-end spectrum analysis of absorbing materials and better detect the active channels in cognitive radio.
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