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摘  要：介绍了一种基于压缩感知的神经电信号采集方法，用于解决传统无线神经电信号采

集系统面临的数据量及系统功耗的限制问题。鉴于压缩感知处理信号的稀疏性要求，该方法还可

应用于其他生物电信号的采集、压缩，仿真验证压缩比可达 10x，重建信号的信息损失较小。另

外，由于以往神经电信号采集系统只截取动作电位中的一部分电位信息，因而存在信息损失现

象；而本文方法可实现信号的连续采集。 
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A design of ENG sampling method based on compressed sensing 

ZHANG Yu-xi，FAN Wen-gui，WANG Jun 
(School of Electronic and Information Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China) 

Abstract：A Compressed Sensing(CS) acquisition method is presented that can address both the 

energy and bandwidth constraints of traditional wireless ENG(electroneurogram) signal sensor. ENG signal 

which is a kind of bio-physical signal is sparse in time domain making it suitable for CS based acquisition 

and compression. Simulation of CS samplings demonstrates data compression rate up to 10x while 

maintaining low perceptual loss in reconstructed signal. Unlike traditional ENG signal acquisition systems 

which just capture the key part of spike potential, losing information consequently, the presented sampling 

method enables continuous data acquisition and compression. 
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在植入式神经电信号采集阵列应用中，发送 1 bit 数据消耗较高的能量同时仅有有限的发射带宽可供利用，

这一限制要求必须对发送数据进行压缩或过滤以限制功耗及数据吞吐量。神经电信号中包含关键信息的动作电

位准周期性地发生，如图 1 所示，仅截取并发送感兴趣的动作电位数据可有效降低数据量及功耗。现有压缩测

量方法基于神经电信号的上述特点采用阈值判别的方法实现压缩测量 [1–2]，但是该方法提取的数据被限制在动作

电位幅度发生显著变化时刻周围而不是动作电位本身。即使设计复杂的判别方法，能够提取完整的动作电位，

如不能设定合适的阈值，也很容易丢失动作电位或者将噪声当作有效信息进行提取。同样，采用特征识别的方

法则需要提供待采集数据进行训练，这常常是难以实现的，而且算法相对复杂。上述各种信号处理策略有一个

共同的目标：减少发送比特数以降低平均发射功耗(常常是最主要的考虑)，同时保持信号信息不损失。  
本文利用动作电位本身的稀疏性，将压缩感知原理引入到神经电信号压缩采集中，设计基于压缩感知的完

整的神经电信号采集方法，经仿真验证，显著降低数据量。与传统动作电位提取方法不同，该方法能可靠重建

完整的动作电位，而采集过程不依赖信号的先验知识。本文首先介绍压缩感知理论的基本原理，说明基于压缩

感知的采集方法如何显著降低数据量；其次介绍完整的采集方案及逻辑设计；最后以原始神经电信号为基础对

采集方法进行验证，并给出结论。  

1  压缩感知  

压缩感知是近年来非常引人注目的研究领域，在已知信号具有稀疏性，即信号信息维低于信号本身长度的

情况下，就可以远低于奈奎斯特频率对信号压缩采样而不损失信息。压缩感知设计 3 个基本概念：信号的稀疏  
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性、非相关测量及信号重建。  

1.1 信号稀疏性  

记 NR∈x  为 待 测 信 号 ， 并 且

在稀疏基Ψ 下可稀疏表示，即存在

稀疏向量 NR∈α 满足  
x =Ψα          (1) 

式中 α 称作 x 在稀疏基Ψ 下的表示

系数。若向量 α 只含有 K( K N )
个非零元素，则称为 K-稀疏；若 α
含有 K 个较大的系数及 N K− 个较

小的系数，则称 α 为 K-可压缩 [3]。

信号 x 的有用信息主要集中在稀疏

向量 α 中的 K 个系数中，因此在信号采集时，只需采集 M( K M N< )个数据即可，实现了信号的压缩。动作

电位信号在小波域具有稀疏的表示系数 [2]，因此非常适合压缩感知处理。  

1.2 非相关测量  

将待测信号 x 与 M×N( M N )阶观测矩阵 Φ 相乘获得观测值 y (M×1)，即：  
csy =Φx =ΦΨα = A α                                      (2) 

式中 CSA 称为压缩感知矩阵。压缩感知的实现，不仅依赖于信号 x 的可稀疏性，也依赖于观测矩阵 Φ 与稀疏基

Ψ 之间的互相关性，两者互相关性越低则恢复信号 x 所需的观测值 y 的维数越少(即 M 越小)。同时考虑到硬件

实现的功耗和复杂性，希望观测矩阵 Φ 与依赖于信号先验知识的稀疏基Ψ 不相关。Quirogaz 证明满足独立同分

布的高斯随机矩阵和伯努利随机矩阵与任何矩阵具有较小的互相关性，满足上述要求 [4]。  

1.3 信号重建  

压缩感知理论表明，压缩感知矩阵 csA 满足上述条件时，信号 x 可由长度为 M=O(Klog(N/K))的观测数据 y
精确重构。重构信号 x 的稀疏表示 α 通过求解凸优化问题而获得：  

M

cs
1min || || s.t.

R∈
= =

α
α α y A x                                 (3) 

式中 1|| || | |i
i

x=∑x 表示 x 的 l1 范数。这一最优化问题可以通过基追踪等多种重构算法实现 [5]。进而，原信号 x 的

近似重构可由 x =Ψα 获得。由此，假如信号在某个变换域内可稀疏表示，则 N 维原始信号可通过低维(M)随机

采样信号得到恢复，本文正是利用压缩感知的这一原理实现采集数据的压缩。  

2  测量系统及逻辑设计  

基于压缩感知的神经电信号采集系统框图如图 2 所示，前端包括 ADC 和 CS 采样测量模块。尽管根据压缩

感知原理，稀疏信号压缩感知处理过程可以在模拟域进行以降低 ADC 模块的采样率，但在对采样率要求不高

(神经电信号带宽约为 5 kHz)的情况下，对 ADC 输出数字信号进行压缩感知处理，对降低系统复杂度和降低系

统功耗有益。ADC 将前段输入模拟信号 fin 抽样量化为 N 维数字信号 fn， fn 与 M×N 维测量矩阵相乘得到包含原

始信号全部信息的 M 维测量值 y，在此过程中信号数据量得到了压缩。压缩后信号 y 经过无线模块发送到对功

耗及运算量要求不高的后端模块，利用上文所述 l1 范数最小重建算法精确重构原始信号。  
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Fig.2 Block diagram of ENG signal acquisition system based on compressed sensing 
图 2 基于压缩感知的神经电信号采集系统框图 

Fig.1 Original ENG signal and spike potential signal corresponding 
图 1 原始神经电信号及滤波后动作电位信号 
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显然该系统通过将运算复杂度压力(与系统功耗正相关 [6])由编码端转移到解码端来降低采集端系统功耗。然

而，可以通过优化 CS 采样过程来进一步降低采样过程的实现复杂度，进而降低功耗。  
为有效简化 CS 采样过程的硬件实现逻辑，使用随机伯努利矩阵(±1 矩阵)作为观测矩阵。观测值 y 是输入

信号 fn 关于观测矩阵 Φ 行向量的加权和，又由于观测矩阵为伯努利矩阵，所以 CS 采样过程可通过两个累加器

实现。根据观测矩阵中相应位置元素的值，将任一输入与累加值相加或相减(元素为 1 时相加，为 0 时相减)。

设定观测矩阵行数 M=50，则改变列数 N，即可灵活改变 CS 采样的压缩比。当输入数据 fn 长度增加到 N 时，一

次 CS 采样过程完成，将观测值 y1~y50 并行地输入到串并转换单元(serializer)，随后通过发射端(Tx)发送出去，

伯努利观测矩阵 Φ 通过 2 个随机序列发生器(Pseudo-Random Binary Sequence，PRBS)产生。  
CS 采样框图如图 3 所示。为保证信号能够通过观测值重建，要求观测矩阵 Φ 的行向量之间不相关。最直接

的方法是生成 50 个随机序列发生器，将每一个序列的输出作为观测矩阵的一行，但是该方法需要占用较多运算

资源及功耗。如图 4 所示，可通过一个 50 阶随机序列发生器产生 50 维列向量，该列向量与一个 15 阶随机序列

发生器输出取异或 (XOR)后作为观测矩阵 Φ 的一个列向量，从而保证了观测矩阵的不相关性。同样，每累加 N
个数据，随机序列发生器重新载入一次初始值，从而保证每次 CS 采样过程所使用的观测矩阵相同，对简化信

号重建算法有利。显然，为产生不同的观测矩阵，该观测矩阵生成逻辑中的初始值应当可编程改变。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

3  仿真验证  

对原始神经电信号高通滤波后得到动作电位，以 25 kSPS 采样率采样为数字信号，输出到 CS 采样模块。

在 CS 采样模块中，每 N 个数据为一组，分别进行投影，获得 M 个观测值，依次执行运算即可实现动作电位的

连续压缩采样。图 5 展示了压缩比 N/M 为 200:50 的连续神经电信号 CS 采样压缩过程，由图可看出重建信号可

靠地恢复了原始信号的关键特征。对相同 ADC 输出信号，其重建信号的质量依赖于信号本身的稀疏性、压缩比

N/M 及观测矩阵的选择。  
由图 6 可以看出，对于稀疏性相近的神经电信号，将高斯随机矩阵或伯努利随机矩阵作为观测矩阵对重建

信 号 信噪 比的 影 响不 显著 ， 因而 为降 低 硬件 实现 复 杂度 ，上 文 所述 采样 方 法采 用伯 努 利随 机矩 阵 作为 观测矩

阵。重建信号信噪比随压缩比的增加衰减较快，当压缩比为 2:1 时，信噪比约为 11.7 dB，但压缩比增大到 10:1
时，重建信号信噪比衰减到约为 1.6 dB。但是由右侧重建波形与原始波形对比结果可看出，重建信号仍可保持

原始信号的关键特征 (包括有效动作电位激发时刻及幅度等信息 )。对比传统生物电信号采集方案，本方法在实

现较大压缩比的情况下，保持重建信号关键信息不损失，且能实现神经电信号的连续采集，因而进一步保证信

号信息的完整性。图 6 数据在 M=50，改变 N 值的情况下得到。  
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4  结论  

本文设计了一种基于压缩感知理论的神经电信号采集与压缩方案，通过选择合适的观测矩阵及压缩比，能

够最大程度地简化采集逻辑，实现较大程度压缩而不损失信号关键信息。克服了传统神经电信号采集方案通过

截取有效动作电位实现数据压缩因而存在信息丢失的缺点，实现了神经电信号的连续测量。本采样方法仅要求

输入信号的稀疏性，因此也可被用于同样具有稀疏性的其他生物电信号的采集与压缩。  
 由于原始神经电信号数据类型有限，本文尚未探讨信号稀疏性对重建信号信噪比的影响；仅在神经电信号

时域稀疏性的基础上进行了讨论，尚未考虑其在变换域(Gabor 变换域或者小波域 [7])的稀疏性，若在重建信号时

考虑信号在变换域的稀疏性，获得重建信号应当具有更高的信噪比。最后，本文仅就提出的采集方法做了仿真

验证，并未在硬件上实现，这也是下一步的研究计划。  
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