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面向可穿戴生理信号的压缩感知实时重构

程云飞1，叶娅兰1*，侯孟书1，何文文1，李云霞2

(1. 电子科技大学计算机科学与工程学院　成都　611731；2. 电子科技大学自动化工程学院　成都　611731)

【摘要】传统的迭代式压缩感知重构算法由于计算复杂度高，数据处理实时性差，难以在实际的可穿戴设备中发挥作

用。该文结合深度学习中的一维扩张卷积和残差网络，提出了一种适用于可穿戴健康监护的非迭代式压缩感知实时重构算

法。该方法基于大量生理信号数据训练一个用于压缩感知重构的网络模型，该模型可以对生理信号进行快速精确重构。通过

在两个公开的生理信号数据集上的实验表明，相比于已有的基于深度学习的生理信号压缩感知重构算法，该方法有着更高的

重构精度，并且该方法在文中所使用的计算机上仅需约 0.7 ms即可完成对一个 2 s长度信号帧的重构，这比传统的迭代式压

缩感知重构算法快了大约 2～3个数量级，说明该方法有着出色的实时性能。
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Real-Time Compressed Sensing Reconstruction for Wearable
Physiological Signals
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Abstract　The traditional iterative compressed sensing reconstruction algorithm is difficult to play a role in
actual  wearable devices because of its  high computational  complexity and poor real-time data processing.  In this
paper,  a  non-iterative  compressed  sensing  real-time  reconstruction  algorithm  suitable  for  wearable  health
monitoring is proposed by combining one-dimensional dilated convolution and residual network in deep learning.
The proposed method trains a  network model  for  compressed sensing reconstruction based on a large number of
physiological signal data, and the trained neural network model can accurately reconstruct physiological signals at a
very fast  speed.  Experiments on 2 open physiological  signal  data sets  show that  the proposed method has higher
reconstruction accuracy than the existing reconstruction algorithms based on deep learning. The proposed method
can  reconstruct  a  2  s  signal  frame  in  only  about  0.7  ms  on  the  computer  used  in  this  paper.  This  is  about  2～3
orders of magnitude faster than the traditional iterative compressed sensing reconstruction algorithm. Therefore, the
method proposed in this paper has excellent real-time performance.

Key words　compressed sensing;　deep learning;　non-iterative method;　physiological signal;　wearable
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近年来，人们对于自身健康越来越关注，基于

可穿戴设备的远程健康监测得到了快速发展[1]。由

于可穿戴设备对于功耗有着严格的要求，传统的奈

奎斯特采样方法很难满足长期连续监测对于低功耗

的需求，而压缩感知 (compressed sensing, CS)理论[2]

很好地解决了这一问题。相较于奈奎斯特采样方

法，压缩感知可以以较低的采样率对信号进行压缩

采样，然后利用非线性的压缩感知重构算法从较少

的采样值中重构出原始信号。通常，压缩感知假定

信号在时域或某些变换域中是稀疏的，并利用信号

的稀疏性来精确地重构信号。因此一些经典的针对

稀疏信号的压缩感知重构算法被提出，如 CoSaMP[3]、

SL0[4]、BM-MAP-OMP[5] 等。但是，有许多信号无

论在时域还是在其他变换域中都是非稀疏的，如可 
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穿戴远程健康监测系统中采集的生理信号 [6]。因

此，大多数压缩感知重构算法都不能很好地处理非

稀疏生理信号。

为了解决非稀疏生理信号的压缩感知重构问

题，文献 [7]提出了一种块稀疏贝叶斯学习 (block
sparse bayesian learning, BSBL)框架以从压缩数据

中恢复非稀疏信号，并基于边界最优化方法 (bound
optimization, BO)提出了 BSBL-BO算法，该算法可

以以较高的精度直接从时域对非稀疏生理信号进行

重构。然而该算法的时间复杂度较高，收敛速度

慢，很难满足可穿戴远程健康监测系统对于实时性

的要求。而文献 [8]在 BSBL框架的基础上提出了

BSBL-FM算法，该算法虽然一定程度上提高了

BSBL算法的速度，但是其对于非稀疏信号的重构

精度却无法保证。为了在不降低信号重构精度的前

提下提高 BSBL算法的收敛速度，文献 [9]基于交替

向量乘子法 (alternating direction method of multipliers,
ADMM)对 BSBL算法的的迭代过程进行优化，提

出了 BSBL-ADMM算法，在不降低重构精度的前

提下大幅提高了 BSBL重构算法的收敛速度。尽管

如此，所有传统压缩感知重构算法都是迭代式算

法，这意味着这些算法必须经过多次迭代，直到收

敛才能完成信号的重构。但在很多情况下，需要在

一些计算能力受限的设备上 (例如智能手机)进行

实时数据处理，迭代式算法很难实时处理这些设备

上接收到的压缩数据。

为了降低信号重构过程中的计算复杂度，文

献 [10]将深度学习中基于全连接层的堆叠去噪自

编码器应用于生理信号的压缩感知重构。但随着信

号长度的增加，网络参数的数量将急剧增加。这给

模型的训练带来了很大的困难，并且还可能导致过

度拟合。因此，这些基于全连接网络的方法通常在

实验中会将生理信号划分为非常短的时间窗口 (远
小于 1 s)，而时间窗口太小可能会破坏信号结构的

完整性并对后续的疾病诊断带来不利影响。

因此，本文基于深度学习中的一维扩张卷积[11]

和残差网络[12] 提出了一种面向可穿戴设备的生理

信号压缩感知实时重构算法，扩张卷积可以大大减

少模型参数数量，而残差网络则可以缓解模型训练

期间的梯度衰减现象，从而提高网络模型的的性

能。实验结果表明，在保证生理信号重构精度的前

提下，本文所提方法的重构速度比传统的迭代式压

缩感知重构算法快 2～3个数量级，从而更容易满

足实际的可穿戴健康监护系统对于实时性的需求。

1　传统迭代式压缩感知重构

压缩感知是对信号边采样边压缩的一个过程，

根据压缩感知的基本原理，其实际的采样过程是分

时间窗对模拟信号进行随机的非等间隔采样，而这

种随机非等间隔采样从数学的角度可以表示为预先

生成的随机矩阵乘以一段高采样率的数字信号，即

原始信号。因此压缩感知的采样过程可以表示为：

s =Φα (1)

α ∈ RN×1 Φ ∈ RM×N(M≪ N)

s ∈ RM×1

Φ s α

Φ α

式中， 是原始信号； 是测

量矩阵 (预先生成的随机矩阵)； 是采集到

的压缩信号。压缩感知重构就是基于已知的测量矩

阵 和压缩信号 求解原始信号 。由于测量矩阵

是一个扁矩阵，因此对于原始信号 的求解是一

个欠定问题，无法求得其解析解，因此传统的压缩

感知重构算法通常将这个欠定问题转换为一个带约

束的凸优化问题，通过迭代优化得到最佳的近似

解。然而这种迭代式算法通常需要很多次迭代才能

达到设定的收敛阈值，对于一些计算性能受限的设

备来说，其计算复杂度过高，很难满足可穿戴健康

监测系统对于实时性的需求。

2　基于深度学习的生理信号重构算法

2.1　问题描述

s
α s

α

在深度学习中，可以将压缩后的生理信号 与

原始生理信号 之间的关系看做是一个以 为输入，

为输出的非线性函数，根据通用近似定理[13]，深

度神经网络可以通过学习在紧支撑集上逼近任意连

续函数，这使得利用深度学习方法来实现压缩感知

重构成为可能。

在生理信号的重构过程中，深度学习方法的计

算复杂度比传统的迭代式压缩感知重构算法低得

多。尽管深度学习方法需要大量时间进行训练，但

是一旦训练完成，训练好的模型只需要若干次矩阵

向量乘法就可以快速地重构信号。

s α

α̂

本文利用深度神经网络来拟合 到 之间的映射

关系，重构信号用 表示，则：

α̂ =G(s) (2)

G式中， 代表深度神经网络模型。

α

L α̂

α

由于本文的目标是要对原始信号 进行精确重

构，因此定义损失函数 为重构信号 与原始信号

之间的均方误差 (MSE)，即：

L = ||α̂−α||22 = ||G(s)−α||22 (3)
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2.2　提出的网络模型结构

本文基于一维扩张卷积和残差网络设计了一个

如图 1所示的面向可穿戴设备的压缩感知实时重

构模型，简称为 CS-DRN(compressed sensing-dilated
residual network)。
  

压缩的信号 S

×3

Φ†

α

一维卷积层

残差块

一维卷积层

全连接层

重构的信号 ^

图 1    本文提出的 CS-DRN模型整体结构 

 

其中，所有卷积层均采用如类似图 2所示的一

维扩展卷积。扩张卷积是传统卷积层的扩展，其为

卷积层引入扩张率，扩张率定义了一个卷积核中的

元素之间的间隔，扩张卷积通过在原始卷积核中插

入间隔来扩大卷积核的感受野，同时确保卷积核中

的参数数量不变。
  

扩张的 3×1 卷积核

扩张率=2

3×1 卷积核

1

2

1

1

2

1

图 2    本文所采用的一维扩张卷积 

 

另外，为了解决一维生理信号的重构问题，提

出了如图 3所示的 3层残差块单元。在残差网络中

不仅将输入依次传递到下一层，并且还将输入叠加

到到下一层的输出中。与传统的卷积神经网络相

比，残差网络通过恒等快捷连接将数据流直接传递

到后面的层，从而可以减轻由于多次堆叠的非线性

变换而引起的梯度衰减。因此，残差网络可以构建

更深的网络模型，并且训练也将更快。
  

输入

输出

卷积核大小: 7×1

卷积核数量: 32

扩张率: 2

卷积核大小: 5×1

卷积核数量: 64

扩张率: 2

卷积核大小: 3×1

卷积核数量: 16

扩张率: 2

一维卷积

一维卷积

一维卷积

图 3    本文提出的残差块单元 

 
本文提出的残差块单元包含 3个一维的扩张卷

积层，在该残差块单元中，为了保证输入和输出可

以直接相加，输入和输出的维度和尺寸必须保持一

致，因此这里输入和输出均为 16个通道的特征

图。残差块单元中 3个一维卷积层中的卷积核格式

分别为 32、64、16，对应的卷积核大小分别为

7×1、5×1、3×1，并且所有卷积核的扩张率都设为

2。为了保持特征图的尺寸保持不变，在每一层卷

积中都根据当前卷积核的大小和扩张率设置合适的

填充 (Padding)值。在每一个卷积层后面都使用带

泄露修正线性单元 (Leaky ReLU)函数作为激活函数。

Φ s

α̃

另外，在本文提出的网络模型中，会首先将测

量矩阵 的伪逆与压缩的生理信号 相乘，从而将

压缩信号转换为与原始信号大小相同的信号代理

，则：

α̃=Φ†s (4)

Φ† Φ式中， 为测量矩阵 的伪逆。通过这种方式可以

充分利用已知的测量矩阵和压缩信号的信息来进行

学习，从而对原始生理信号进行重构。

α̃

α̂

在获得信号代理 后通过一个卷积核大小为

3×1，卷积核数量为 16的一维卷积层将输入转换

成 16个通道的特征图。其后则是 3个具有相同结

构的残差块单元，紧跟在 3个残差块后是一个卷积

核大小为 3×1，卷积核数量为 1的一维卷积层，最

后通过一个全连接层输出重构的生理信号 。

2.3　模型训练

在模型训练时，本文用 Adam优化器[14] 对网络

模型进行训练，学习率为 0.001，训练过程中的批
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大小为 128。模型基于 python3.7.3和 pytorch 1.4.0
深度学习框架进行实现。模型训练使用的计算机配

备了英特尔 i5-3 470 CPU、8 GB内存和具有 6 GB
显存的英伟达 GTX1060显卡。

3　实验所用数据集以及评价指标

3.1　数据集

实验采用了两个公开的生理信号数据集，分别

是OSET (open-source electrophysiological toolbox) [15]

中的“signal01”数据集和mitdb (MIT-BIH arrhythmia
database) [16] 数据集。OSET数据包括 8个采样率为

1 000 Hz的胎儿心电信号记录，而 mitdb数据集中

则包含 48个长度为 30 min的两通道心电信号记

录，采样率为 360 Hz。两个数据集都被下采样到

250 Hz，这也是在心电监测系统中最常用的采样

率[17]。此外，从压缩感知原理来看，信号的采样与

压缩应该是同时进行的。但是从算法研究的角度，

需要原始的数字信号作为参照来评价算法的性能，

因此基于压缩感知的数学模型，可以利用奈奎斯特

采样的数字信号作为原始信号，通过数字方法对原

始信号进行压缩，而不是直接从模拟信号进行压缩

采样。

3.2　评价指标

α α̂

1) 为了评价生理信号的重构精度，本文使用均

方 根 失 真 百 分 比 (percentage  root-mean  squared
distortion, PRD)来量化原始信号 和重构信号 之

间的百分比误差：

PRD =
||α̂−α||2
||α||2

×100% (5)

PRD越低代表着重构精度越高。

2) 为了评价信号重构算法的速度，本文将每个

信号帧的重构时间作为反映算法速度的性能指标。

为了便于比较几种算法的速度，除了深度网络模型

训练时使用显卡计算外，生理信号的重构过程均只

使用 CPU进行。

4　仿真实验

4.1　实验设置

由于压缩感知是对信号进行分段采集，因此本

文的实验中，生理信号被分割为时间长度为 2 s的
信号帧，在生理信号被分割后，随机选取其中

80%作为训练集，剩余 20%作为测试集。重构算

法的对比都在测试集上进行。

由于生理信号被下采样到 250 Hz，因此 2 s信

号帧的长度为 N=500。为了获得长度为 M的压缩

信号，需要先构建一个测量矩阵，本文使用稀疏二

值矩阵 [18] 作为测量矩阵。在构造稀疏二值矩阵

时，首先构造一个全零的矩阵，无论矩阵的行数是

多少，在每一行中随机选择 12个元素，将其值置

为 1，从而生成稀疏二值矩阵。压缩率 (compression
ratio, CR)定义为：

CR =
N −M

N
(6)

Φ

α

本文首先构造了 N=500和 M=50, 100, ···, 400,
450的测量矩阵，相应的压缩率 CR=10%, 20%, ···,
80%, 90%。然后将测量矩阵 和准备好的时间帧

相乘，从而获得压缩信号 (或测量信号)。最后再

利用测量矩阵和压缩信号通过压缩感知重构算法直

接在时域对信号进行重构。

4.2　算法对比

为了验证基于深度学习的非迭代方法在重构速

度上的优势，本文将提出的 CS-DRN算法与 BSBL-
ADMM算法、BSBL-FM算法和 BSBL-BO算法的

实验结果进行对比。此外，还对比了普通卷积神经

网络 (CNN) 和堆叠去噪自编码器 (SDAE) 对生理信

号重构的结果，从而证明本文提出的模型结构的有

效性。对比实验中 CS-CNN模型采用了与 CS-DRN
基本相同的卷积层，但是未采用残差块结构，而

SADE的结构则参考文献 [10]中提出的网络模型结

构。由于可穿戴远程健康监测系统中采集的生理信

号往往是非稀疏的[6]，因此在本文的所有实验中都

是直接在时域对生理信号进行重构。以上算法中，

迭代式压缩感知重构算法均基于 Matlab平台进行

实现，而基于深度学习方法压缩感知重构算法都是

利用 python语言和 pytorch框架实现。

表 1展示的是在 OSET数据集的测试集上重构

误差的实验结果，从表中可以看出，BSBL-FM算

法的重构误差非常大，基本上无法对生理信号进行

有效地重构。而 BSBL-BO算法的重构精度在大部

分压缩率下都略优于 BSBL-ADMM算法，但在 80%
的压缩率下，BSBL-ADMM算法的重构精度则略优

于BSBL-BO算法，而在 90%的压缩率下，BSBL-BO
算法的重构精度急剧降低，远差于 BSBL-ADMM
算法。相比之下，本文提出的 CS-DRN算法的重

构精度在各种压缩率下均优于 BSBL-ADMM算法

和 BSBL-BO算法。而对比 CS-CNN和 SDAE算法，

CS-DRN在各种压缩率下均优于这两种方法，这说

明本文提出的深度网络模型结构相对更优。 
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表 1    OSET数据集上 6种算法在不同压缩率下的均方根失真百分比
%

 

压缩率/%
迭代式算法 深度学习方法

BSBL-BO[7] BSBL-FM[8] BSBL-ADMM[9] SDAE[10] CS-CNN 本文的CS-DRN
10 1.04 34.25 1.06 0.69 0.58 0.19

20 1.68 39.11 1.69 1.28 1.12 0.62

30 2.29 51.68 2.35 2.16 1.98 1.40

40 3.07 65.32 3.12 2.83 2.79 2.15

50 4.00 79.47 4.03 3.96 3.88 3.09

60 5.31 99.25 5.38 5.52 4.93 4.06

70 7.49 121.73 7.50 7.78 7.14 6.35

80 13.12 159.38 13.09 15.68 13.05 12.24
90 36.10 181.87 24.68 26.13 23.96 21.65

 
 

表 2展示了 6种算法在不同压缩率下的平均重

构时间，从表中可以看出，在同一压缩率下，BSBL-
ADMM算法的平均重构时间大约只有 BSBL-BO
算法的 1/4左右，而 BSBL-FM算法的平均重构时

间介于前两者之间，并且这 3种算法的平均重构时

间随着压缩率的增大而逐渐减小。而相比于这 3种
迭代式压缩感知重构算法，另外 3种基于深度学习

的非迭代压缩感知重构算法的平均重构时间要小

2～3个数量级，这是因为基于深度学习的方法在

模型训练好以后，重构信号时只需要进行若干次矩

阵向量乘法就可以完成对生理信号的重构。在这

3种非迭代压缩感知重构算法中，SDAE算法的平

均重构时间是随着压缩率的增大而逐渐减小，这是

因为 SDAE算法的模型结构是基于全连接网络的，

模型参数数量会随着输入信号长度的增加而呈指数

级增加。而本文提出的 CS-DRN算法以及 CS-CNN

算法的平均重构时间并不会随压缩率的变化而产生

较大差异，这是由于卷积层基于参数共享机制，通

过卷积核的平移来提取特征，卷积核的参数数量并

不会因为输入长度的不同而发生变化。因此当划分

信号帧的长度大幅增加时，CS-DRN算法和 CS-
CNN算法的平均重构时间不会急剧增加。另外，

从表 2中看到，对于一个 2 s的信号帧，对比的几

种算法在各种压缩率下的重构时间基本都在 1 s以
内，似乎都满足了实时性需求。然而具体的算法重

构时间是依赖于计算机硬件性能的。对于计算性能

充足的高性能计算机来说，这些算法的实时性都没

有问题，但是针对可穿戴健康生理信号监测场景来

说，信号重构的过程很有可能需要在计算能力受限

的便携式设备 (如智能手机) 上进行，此时迭代式

压缩感知算法就很难满足实时性需求。因此需要尽

量降低重构算法的复杂度，减少重构所需时间。

 
 

表 2    OSET数据集上 6种算法在不同压缩率下的平均重构时间
ms

 

压缩率/%
迭代式算法 深度学习方法

BSBL-BO[7] BSBL-FM[8] BSBL-ADMM[9] SDAE[10] CS-CNN 本文的CS-DRN
10 1 200.9 708.3 279.3 1.45 0.71 0.79
20 966.1 612.5 210.2 1.37 0.73 0.69
30 519.1 330.7 131.6 1.29 0.67 0.70
40 442.2 280.2 110.3 1.15 0.74 0.76
50 313.2 209.1 89.7 0.99 0.75 0.77
60 232.6 151.3 62.5 0.87 0.72 0.69
70 184.0 115.6 45.1 0.76 0.65 0.68
80 153.1 97.5 36.3 0.65 0.73 0.79
90 125.5 82.4 33.9 0.58 0.75 0.79

 
 

为了更好地验证本文提出的 CS-DRN算法的

性能，除了 OSET数据集以外，本文还在 mitdb数

据集上进行了生理信号重构的实验。图 4展示了

在 mitdb数据集上 6种压缩感知重构算法在不同压
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缩率下重构误差的对比情况。由图中可以看出，各

种算法的重构误差都随着压缩率的增加而增大，其

中 BSBL-FM算法的重构误差在各种压缩率下均远

大于其他几种算法。除了 BSBL-BO算法在高压缩

率下重构误差急剧增加外，其他几种算法的重构误

差都比较接近。本文提出的 CS-DRN算法在不同

压缩率下的重构精度都要优于另外几种算法。这与

在 OSET数据集上的得到的结论一致。
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图 4    6种算法在不同压缩率下的 PRD
 

 
ε=5%此外，本文定义了一个阈值 ，当一个信

号帧的 PRD低于或等于这个阈值时，则认为该信

号帧重构成功。本文将测试集中所有信号帧统计重

构成功率作为算法重构性能的一个评价指标，重构

成功率越高则代表算法的重构性能越好。图 5给出

了 6种算法在 mitdb数据集上重构成功率的对比，

从图中可以看到，除 BSBL-FM算法在各种压缩率

下均无法有效重构生理信号外，其他几种算法的重

构成功率均随压缩率的增大而减小，而本文提出

的 CS-DRN算法则在各种压缩率下的重构成功率

都优于另外几种算法，这说明 CS-DRN算法的重

构性能在这几种算法中是最优的。

图 6给出了在 mitdb数据集上 6种算法的平均

重构时间，为了便于展示，图中纵坐标轴的刻度以

对数表示。从图中可以看到，BSBL-ADMM、BSBL-
FM和 BSBL-BO这 3种算法的平均重构时间要比

其他 3种非迭代式压缩感知重构算法大 2～3个数

量级。在 3种基于深度学习的非迭代压缩感知重构

算法中，SDAE算法的平均重构时间是随着压缩率

的增大而减小的，而本文提出的 CS-DRN算法以

及 CS-CNN算法的平均重构时间则不会随压缩率

的变化产生较大的差异。这也与 OSET数据集上得

到的结论一致。
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4.3　实验结论

综上所述，本文实验分别在 OSET数据集和

mitdb数据集上进行了压缩感知重构实验，并与另

外两种基于深度学习的非迭代压缩感知重构算法和

两种迭代式压缩感知重构算法在重构精度和重构速

度上进行了比较。实验结果表明，对于生理信号的

压缩感知重构问题，本文提出的 CS-DRN算法所

需的平均重构时间要比 BSBL-ADMM、BSBL-FM
和 BSBL-BO这 3种迭代式的压缩感知重构算法小

2～3个数量级，并且 CS-DRN算法的重构精度在

各种压缩率下均优于其他几种压缩感知重构算法。

5　结 束 语
本文提出了一种基于深度学习的非迭代方法来

进行生理信号的压缩感知重构。相比于传统的迭代

式压缩感知重构算法，本文所提出的方法在生理信

号重构阶段无需进行迭代，在有着更高重构精度的

前提下，其重构速度要比传统的迭代式压缩感知重

构算法快 2～3个数量级，更容易满足实时性需求。

因此，本方法在可穿戴远程健康监测系统中具有良

好的应用前景。
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