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摘  要：空间数据重构是根据离散、稀疏的点位数据构建介质属性完整空间分布的过程，地学领域中通常采用基于地质统计学的方

法。压缩感知是 21 世纪信号处理领域的重大理论突破，地学领域的学者将其作为一种空间数据重构的新方法，在流体运动模型的

静态参数反演和土力学性质重构中取得了良好效果。本文在简述压缩感知数学理论的基础上，阐述了基于该理论的空间数据重构方

法在地学领域的研究进展，分析了该方法在土壤特性空间数据重构中的可行性，并提出了几点潜在的研究方向。 
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Abstract: Spatial data reconstruction is a process of constructing complete spatial distribution of media attributes based on 

discrete and sparse point data. Methods based on geostatistics are commonly used in the field of Geosciences. Compressive 

sensing is a major theoretical breakthrough in the field of signal processing in the 21st century, and has been regarded as a new 

method of spatial data reconstruction by scholars in the field of Geosciences. This method has achieved good results in static 

parameter inversion of flow models and the reconstruction of soil mechanical properties. This paper briefly describes 

mathematical theory of compressive sensing, expounds the research progress of spatial data reconstruction method based on this 

theory in Geoscience, analyzes the feasibility of this method in spatial data reconstruction of soil characteristics, and puts forward 

some potential research directions. 
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岩石和土壤都是多重因素交互作用下的产物，具

有明显的空间变异特征[1]。充分掌握其空间分布及变

化情况是工程设计、土地资源管理等生产实践活动实

施精准决策的前提。由于完整空间数据的测量难以实

现，学者们将测量数据与数学理论模型相结合，提出

了多种空间数据重构方法。 

地质统计学(geostatistics)是地学领域主流的空

间数据重构方法之一。该方法在二阶平稳假设的基础

上，利用样本的空间位置信息计算半方差函数，通过

克里格法得到预测点的无偏估计，能够有效避免数据

强行拟合多项式产生的边缘效应[2]。然而，实际的地

学特性通常不满足二阶平稳假设，而且半方差函数模

型的选择和邻域样本数量的定义都具有主观性。半方

差函数的质量受到实测数据量及数据采集规则的影

响[3]，有限的样本数量会降低半方差函数中相关参数

的准确性，进而影响重构的精度和有效性[4]。作为表

达空间结构的工具，半方差函数仅能把握空间上两点

之间的相关性，而无法表征复杂的空间结构和几何形

态的地质特征[5]。此外，尽管克里格法提供了方差作

为预测点误差和不确定性的度量指标，但由于它与数

据值无关，且与估计误差的相关性很差，因此在实际

中难以应 用 [6] 。 多点地质统计学 (multiple-point 

simulation)是在地质统计学基础上提出的一种随机模

拟方法，该方法以马尔科夫随机场(Markov random 



第 2 期 王灿等：压缩感知理论在地学空间数据重构中的应用进展 233 

 

http://soils.issas.ac.cn 

fields)为支撑，使用“训练图像”代替半方差函数重构

空间数据，可以看作是地质学中的标准方法。“训练图

像”能够有效描述多点之间的结构性和相关性，克服了

传统地统计学在复杂结构特征表征方面的不足，但模拟

过程中随机性强，难以控制其模拟效果[7-8]。  

为了克服传统方法的不足，探索一种对样本采集

要求较低且兼顾数据空间相关性的空间数据重构方

法成为地学领域研究的热门方向之一。压缩感知

(compressive sensing)[9-12]是 21 世纪信号处理领域的

重大突破，该理论证明：只要信号在原始域或某种变

换域中能够被稀疏表达，就可以用一个与变换基不相

关的观测矩阵将变换所得高维信号投影到一个低维

空间上，然后通过求解优化问题即可从这些少量的投

影中以高精度重构出原信号[13]。在压缩感知理论的

诸多应用中，基于单像素的图像恢复为空间数据重构

提供了新思路。 

目前，基于压缩感知的空间数据重构方法已经被

应用于流体运动模型的静态参数反演和土力学性质

重构的相关研究，并取得了一定的研究成果，然而针

对污染物浓度、水盐含量以及养分状况等土壤特性的

相关研究尚未展开。本文将在简要介绍压缩感知数学

模型的基础上，阐述该方法在地学领域的研究进展，

分析该方法在土壤特性空间数据重构中的可行性，并

提出几点潜在的研究方向。 

1  压缩感知数学理论基础 

1.1  信号采集模型 

压缩感知作为一种全新的信号处理框架，其目标

是利用信号的稀疏性或可压缩性减少描述完整信号

所需的测量次数[14]，其测量过程可以被看作是一个

线性投影过程。对于长度为 N 的稀疏信号 X，通过 N

组长度为 M(M N)的向量  
1

m

j j
 组成的测量矩阵

 1 2 3, , , , M N
N R      Φ 的线性投影，得到测量

值 MRY ，其数学表达为： 

Y X  (1) 
值得注意的是，测量过程是非自适应 (non- 

adaptive)的，也就是说， 不以任何方式依赖于信号X。 

1.2  限制条件 

1.2.1  信号稀疏性和可压缩性    大多数信号无法

满足稀疏性或可压缩性这一基本要求，但通常可以对

原始信号进行变换，从而达到这一目的。假设给定一

条长度为 N 的离散信号 X，可将其看作 N×1 维的列

向量，记作 NRX ，则该信号可以用 N×1 维的基向

量  1

N
i i 的线性组合表示，为简化问题，通常假设基

向量是标准正交的。将向量  1

N

i i 作为列向量叠加，

形成矩阵  1 2 3, , N N
N R         ，得到： 

 
1

N

i i
i




   X  (2) 

式中： i 是  1

N
i i 对应的权重系数； 是 N×1 维的

列向量。此时，可以将 和 X 看作同一信号在原始

域和变化域的等价表示。如果找到了一组合适的基，

 中的非零系数将不大于 K 个，即{ 0i  }i = 1,2,3…,N 

≤K(KN)，此时就称信号 X 在 域是稀疏的。然

而，大部分真实信号无法在 域完全满足稀疏条件，

仅能满足 N-K 个分量约等于零，将这部分系数变为

零，得到系数向量 Ωs，若信号 Xs=ΨΩs 为原信号 X

的近似，则称 X 为可压缩信号[15]。 

1.2.2  信号非相干性    整合式(1)、式(2)，得到下式： 

Y       (3) 
   (4) 

将矩阵 称为感知矩阵，Candès 等[10]证明压缩感知

框 架 下 信 号 准 确 重 构 的 前 提 条 件 是  符 合

RIP(restricted isometry property)条件，即任意稀疏信

号 X∈RN 与常数δ∈(0,1)使得式(5)成立： 
2 2 2

2 2 2
(1 ) (1 ) K K X X X≤ ≤  (5) 

而 Baraniuk 等[16]则证明，测量矩阵 与稀疏矩阵
不相关是 符合 RIP 条件的等价条件。定义 与
之间的相关性为： 

1 ,
max= i j N i jn  ≤ ≤（ , ）     (6) 

式中： i 是 中的行向量， j 是 中的列向量。根

据定义，两个矩阵之间的相关性是矩阵中任意两个行

列向量乘积的最大值。当 与 均为正交矩阵，

(1, )n ( , )  ，当 1 ( , )  时， 和 有最不

相关性，重构效果最佳，若 n ( , )  ，则无法恢

复信号。因此，测量矩阵 的设计是压缩感知框架

的重要一环。若需要简化观测矩阵，以随机±1 作为

原始构成的 Rademacher 矩阵也可以证明具有 RIP 性

质和普适性[17]。 

1.3  信号重构 

压缩感知信号重构过程如下：由测量值 Y 和感

知矩阵 ，求解方程组 Y= ，得到稀疏向量 * ，

再由 X*= *得到恢复信号。而由于 M N ，原方

程属于欠定方程组。 

定义系数向量  1 2 3, , , , N      的 p-范数为： 
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1

( )
N

p p
ip

i
    (7) 

当 p = 0 时，得到 0-范数，即 中非零项的个数。当

信号 X 满足稀疏或可压缩条件时，可将欠定方程组

的求解问题转化为最小化 0-范数问题[18]： 

0
min . .T s t    X Y  (8) 

求解式(8)的数值计算极不稳定，而且是一个 NP

难问题，Chen 等[19]指出，在 和 不相关的前提下，

求解相同条件下的 L1 优化问题能得到与式(8)相同的

解，即上式转化为： 

1
min . .T s t    X Y  (9) 

在信号满足稀疏性和 RIP 条件的前提下，原本难

以解决的欠定方程组求解被转换为凸优化问题[20]，可

以将其作为线性规划问题使用 BP 算法、OMP 算法[21]

等诸多方法求解。 

除满足上述两个要求外，测量矩阵的维数 M 需

要满足式(10)[22]： 
2 ( , ) logC K N  ≥  M  (10) 

式中：C>0 为某个固定常数。 

2  空间数据重构应用及展望 

2.1  流体运动模型的静态参数反演 

反演问题是石油工程、水文地质等领域建立地下

环境流体驱替行为预测数学模型的重要组成部分，主

要包含模型参数反演、初始条件反演、边界条件反演、

源或汇反演及混合反演 5 类，其中静态模型参数(储

层或含水层水力特性)的反演是主要研究方向[23]。由

于未知参数的数量远大于已知的观测数据，这一反演

过程是不适定的(Ill-posedness)，由此导致反演结果的

不稳定性和非唯一性[24]。 

2.1.1  反演问题的参数化与正则化    为减轻不适

定性的影响，参数化 (parameterization) 和正则化

(regularization)被引入反演问题。参数化的目的是减

少未知参数的数量，主要有空间域参数化和变换域参

数化两种形式。空间域参数化以分区(zonation)为代

表，将合并类似区域并为其赋值作为参数化手段，具

有较大的局限性[25]。变换域参数化是近年来参数反

演研究的新趋势之一，其本质是数据的压缩。在空间

相关性的前提下，该方法通过特殊的变换函数将空间

域参数投影至变换域，实现模型参数的降维表达，从

而有效降低反演过程中的不适定性。参数化变换形式

主要有基于协方差的正交分解以及特殊函数两种，前

者主要包括截断奇异值分解(TSVD)、主成分分析

(PCA)和 Karhunen-Loeve 变换(KLT)[26-27]，后者主要

包括离散余弦变换(DCT)和离散小波变换(DWT)[28-29]，

其中基于特殊函数的变换更加高效且鲁棒性更强。正

则化以先验模型、静态数据或参数平滑度等要素对不

适定问题的解施加限制，从而稳定不适定问题的解，

并约束解在合理条件下再现观测数据[30]。Tikhonov

正则化是反演中常用的方法，通过 L2 范数对解施加

约束。此外，在压缩感知理论提出之前，以全变分

(total variation)为代表的 L1 范数约束主要被应用于边

缘检测问题和分段平滑特性的重建[31]。 

2.1.2  基于压缩感知的反演框架    压缩感知的出

现，为参数化和正则化的结合提供了理论基础。

Jafarpour 等[32]将基于参数化和正则化的地质参数反

演问题表达为：  
1/ 2 ( )arg min

N
u qpR




  C Y W  (11) 

式中： 1/ 2
u
C 为协方差矩阵，当观测样本等效时，该

矩阵为单位矩阵；λ是正则化参数，W 是包含空间结

构信息的对角矩阵。通过比较 DCT 条件下不同 p、q

取值时的重构效果，Jafarpour 等[32]发现，p=2、q=1

时模型参数的重构效果最优，此时求解式(11)等价于

求解式(9)所表示的 L1优化问题，即反演问题被转化为

压缩感知框架下的稀疏估计问题。当面对历史拟合、地

下水模型校正等需要进行动态数据集成的实际反演问

题时，只需要在式(11)的基础上增加动态观测数据的 L2

范数项，就可以实现相关静态参数的反演[33]。该方法

得以实现的原因在于：参数化去除了大量冗余信息，

使空间域参数的大部分信息储存在变换域的少量参

数中，此时通过截断近似的思路可将变换域的参数看

作是稀疏的，而通过足够数量的观测值，压缩感知能

够准确地识别相应参数在变换域的位置及大小。 

2.1.3   压缩感知框架下的参数化方法研究    参数

化方法是压缩感知框架下的主要研究内容之一。在使

用参数化方法进行反演时，传统方法利用先验信息构

建固定的基向量空间，而压缩感知框架下的参数化则

是由算法从较大的低频基向量空间中构建出与观测

数据相适应的动态子空间。DCT 和 DWT 是压缩感知

框架下两种主流的参数化方法，Jafarpour 等[33]首先

利用 DCT 验证了压缩感知框架在动态数据集成反演

问题中的可行性，随后将 DWT 与融合卡曼滤波

(ensemble Kalman filter)结合，实现了 DWT 条件下的

反演[29]。Calderón 等[34]发现，DCT 比 DWT 更加符

合压缩感知理论中的 RIP 条件，从而能够获得更优的

反演结果。但是，另有研究发现，基于结构化压缩感
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知理论， DWT 域参数的群稀疏结构与标准稀疏正则

化相比具有更强的约束性，能够获得更加准确的反演

结果[35-37]。此外，由于不适定反演无法考虑表示复杂

结构的高频基向量，因此 DCT 和 DWT 均存在无法

捕捉参数场复杂结构的问题。Khaninezhad 等[38-39]通

过字典学习(dictionary learning)构造地质字典，解决

了这一问题；并用实例展示了基于稀疏字典的参数正

则化方法在储层性质估计方面相比于 TSVD 参数化

反演的优越性[40-41]。 

2.1.4  压缩感知框架下的反演算法研究     在反

演算法方面，模型参数反演算法的研究主要包含：

基于压缩感知本身进展的算法研究和与传统方法

结合的研究。除结构化压缩感知外，学者们对加

权压缩感知 [42]、贝叶斯压缩感知 [43-44]等理论在不

同参数反演场景下的适用性展开了研究。加权压

缩感知的思想在参数正则化方法提出时就被纳入

反演过程，而直到最近 Calderon 等 [45]的研究才发

现其实质是对于反演过程中样本数量要求的降

低。不确定性量化是参数反演研究的一个新趋势，

通常在贝叶斯压缩感知框架下对先验信息和观测

数据进行概率处理，进而获取反演结果及其统计

分布 [46]。Li 和 Jafarpour[47]通过假设变换域参数服

从普拉斯分布，通过相关向量机 (relevance vector 

machine)算法实现了压缩感知框架下的贝叶斯反演

及不确定性量化[48]，这种基于稀疏贝叶斯估计的思

想促进了参数反演不确定性量化的进一步发展[49]。

此外，压缩感知与传统反演方法的结合正在成为一

个新的研究热点，压缩感知与 EnKF 的结合解决了

传统的 EnKF 框架无法整合参数空间结构先验信息

及无法恢复地质沟道结构的不足[50-51]；地质字典与

随机最大似然法结合形成了一种计算复杂度较低

且量化不确定性的新方法 [52]。  

图 1 总结了流体运动模型静态参数反演中的压

缩感知反演框架，该框架是传统参数化方法与正则化

方法的融合，主要包含参数化方法、反演算法等相互

关联的研究内容。实践表明，该框架能有效提高反演

速度和反演精度，其核心思想“稀疏重构”也为传统

参数化和正则化反演方法提供了新的发展思路。 

2.2  土力学性质的空间数据重构及模拟 

土力学性质的空间分布和变化情况是岩土工程

设计与分析的重要参数。在工程实践中，由于样本采

集的局限性，通常将有限的样本数据与经验判断或统

计假设相结合，对土力学性质的空间变化情况做出推

断，这使得推断结果有着极大的不确定性。 

 

图 1  基于压缩感知的流体运动模型静态参数反演框架 
Fig. 1  Inversion framework of static parameter in flow model based 

on compressive sensing 
 

在流体运动模型参数反演的基础上，压缩感知作

为一种客观、合理的土力学性质空间数据重构方法被

Wang 和 Zhao[53]引入岩土工程领域。尽管该方法在

数据重构的过程中是完全客观的，但有限样本自身在

统计上的不确定性无法消除，这会进一步传播并影响

工程的设计和分析。因此，拥有不确定性量化能力的

贝叶斯压缩感知在该领域得到了充分的研究。与石油

工程、地质水文等领域针对参数化方法、重构算法展

开的研究不同，压缩感知岩土工程领域的研究内容主

要集中于不同维数的空间数据重构和模拟两个方面。 

2.2.1  土力学性质的空间数据重构    在空间数据

重构方面，土力学性质随深度的变化(一维空间)是最

基本的研究对象，可以将其看作根据测量分辨率和重

构深度划分的一维信号。在 DWT 和 DCT 条件下，

基于贝叶斯压缩感知的空间数据重构方法能够在有

限数据的情况下重构出具有原始数据变化特征的平

滑曲线，并且其重构精度高于普通克里格插值得到的

数据[54-55]。此外，由贝叶斯压缩感知得到的统计不确

定性量化指标——标准差，可以作为计算置信区间的

基本参数，进而得到某个置信水平下的取值范围，为

土力学性质的空间变化提供更加客观估计[56]。在一

维空间的基础上，Zhao 等[57-58]提出了基于贝叶斯压

缩感知的二维和三维空间的地理数据重构方法，并在

实例验证中取得了理想的效果；在高空间分辨率的情

况下，地理数据表现出很强的空间相关性，能够有效

保证基于压缩感知方法在不计算协方差或选取训练

图像的条件下，较为准确地重构空间数据。此外，该

方法无需假设空间数据是平稳的，从而使基于稀疏数

据的垂直土壤分区得以实现[59]。 
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2.2.2  土力学性质的空间数据模拟    土力学性质

的空间数据模拟是在随机场理论的基础上展开的，基

于压缩感知的空间数据模拟经历了由低维到高维、由

简单到复杂的研究过程。在局部平均细分法[60]、协

方差矩阵分解[61]、Karhunen–Loève (KL)展开[62]等诸

多类型的随机场生成方法中，KL 展开能够与贝叶斯

压缩感知结合，形成一种更加高效的 BCS-KL 随机

场生成方法。对于一维随机场，依靠贝叶斯压缩感

知中表示不确定性的协方差矩阵，该方法可以跳过

传统方法中的参数输入，由稀疏测量数据直接生成

具有空间自相关性的随机场样本 [63]。而又因为

BCS-KL 在生成随机场样本前未对样本数据进行去

趋势处理，因此生成样本可以反映土力学性质真实

的空间变化情况[64]。若使用贝叶斯压缩感知框架下

的多任务压缩感知(multitask compressive sensing)替

代其一般形式，则可以完成互相关随机场的模拟[65]。 

在高维随机场的模拟中，基于贝叶斯压缩感知的

“无参数”模拟方法表现出了更加明显的优越性。由

BCS-KL 改进得到的 2D BCS-KL 方法说明了这一点：

在有限数据和空间结构参数未知的条件下，2D 

BCS-KL 能够模拟出具有良好空间结构的样本，无论

其原始分布是各向同性还是各向异性，而传统方法则

需要通过大量样本数据取得相应的空间结构参数作

为随机场的生成参数[66]。从模拟过程看，BCS-KL 是

在确定稀疏向量的解的基础上，根据解的不确定性进

行的模拟；而与之相对应的则是直接获得不确定的

解，根据不同的解重构出随机场样本，马尔科夫链蒙

特卡洛(MCMC)模拟可以实现这一过程，这种方法在

高维非静态、非高斯的随机场模拟中得到验证[67-68]。 

目前，在岩土工程领域中已经形成了以贝叶斯压

缩感知框架为核心的空间数据重构和模拟的双重体

系(图 2)。基于该框架的重构和模拟方法在过程中无

需估计相应的统计或空间结构参数，就能够从有限的

空间样本中重构出与实际数据相近的空间结构。并

且，这类方法不包含空间数据的平稳假设，因此其适

用范围更广、实用性更强。 

2.3  土壤特性空间数据重构研究展望 

压缩感知起源于信号处理领域，近年来被引入诸

多研究领域，逐渐形成各领域与信号处理领域交叉融

合的新趋势。在地学领域中，已经形成了以压缩感知

为核心的空间数据重构及模拟框架。该框架下，流体

运动模型静态参数反演和土力学性质重构、模拟的效

率及精度明显提升，对于稀疏样本的适应性明显增

强。这主要依赖于压缩感知框架基于变换域的空间结 

 

图 2  基于压缩感知的土力学性质空间数据重构及模拟

框架 
Fig. 2  Spatial data reconstruction and simulation framework of soil 

mechanical properties based on compressive sensing 
 

构信息获取方式：具有空间相关性的空间域特征参数

被投影至变换域后，其空间结构信息集中于少量变换

域参数，这些参数信息隐藏于每个空间域样本中，当

空间样本在变换域相互独立时，可以通过空间样本获

取变换域参数，从而得到空间结构信息。这种方式为

稀疏样本的空间数据重构提供了有效保证，与传统地

统计学基于大量空间样本的空间域获取方式有着明

显不同[69]。 

土壤作为一种地质介质，其特性不仅包括土力学

参数，也包括影响土壤治理措施制定和精准农业决策

管理的污染物浓度、水盐含量以及养分状况等[70-72]。

对于后者，目前常用的地统计学方法和机器学习方法

以一定数量空间样本为基础建立数学模型，需要花费

较高的成本进行数据采集[73-74]。基于压缩感知的空间

数据重构框架为上述土壤特性的空间数据获取提供了

新的思路。以较低的数据采集成本获取相对可靠的土

壤特性空间分布数据，对土壤修复、改良及农业生产

等实践活动具有重要意义。因此，需要从土壤学、环

境科学等角度出发，对基于压缩感知的数据重构框架

展开更加深入、全面的研究。结合该框架在地学领域

的研究现状，本文提出以下几点潜在的研究方向： 

1)研究尺度、精度以及样本数量之间的关系。尺

度和精度是空间数据研究中两个相互关联的重要因

素，在某一尺度下，精度的划分决定未知参数的数量，

未知参数估计的准确性与样本数量密切相关。若划分

精度过高，则会因变换域参数数量的增加而无法完成

准确估计；反之，则会因为空间域的子空间数量过少

而忽略部分土壤特性的分布特征。因此，针对某一土

壤特性，定量研究三者之间的关系，实行科学合理的

精度划分，是土壤特性空间数据重构的重要基础。 

2)研究构建变换域参数约束的方法。小尺度、高

精度是土力学性质研究对象的主要特点，该特点使测
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量数据能够充分代表某一子空间范围内的土力学性

质以及变换域的空间结构信息。因此在重构过程中，

只需将基向量搜索空间控制在低频区域，而无需施加

额外约束。而污染物浓度、养分状况等土壤特性则不

同，其研究尺度远大于土力学性质的研究尺度。大尺

度下样本点无法充分代表子空间的土壤性质，这会削

弱土壤特性空间相关性的表达，同时降低变换域参数

估计的准确性。这一问题可以通过施加变换域参数的

约束加以解决[53]。 

3)研究基于压缩感知的混合方法。从现有研究中

可以发现，压缩感知作为空间数据重构方法并非完全

独立。当它与多点地统计学[32]、径向基函数[75]等现

有方法结合，能够发挥出良好的空间数据重构效果；

而当它与随机场理论结合时，则成为一种灵活、有效

的随机场生成工具[63]。因此，在进行关于土壤特性

的相关研究时，探索现有插值方法与压缩感知的结合

形式，或许是提高数据重构效果的有效手段。 

4)关于压缩感知本身的研究。变换矩阵与求解算

法是压缩感知理论研究中的两个主要方面[76]。稀疏

字典变换矩阵研究中的一个主要方向，目前基于

K-SVD 的“地质字典”被用于复杂地下特征的反演。

而更加高效的字典生成方法则有待进一步探索。在面

对复杂土壤特性分布时，使用更加高效的字典生成方

法，构造“土壤字典”，对于提高稀疏表达效率和数

据重构效果具有重要意义。此外，根据不同的数据重

构目标，从不断优化的重构算法中筛选出适用的算

法，也是一个值得探索的方向。 

3  结语 

基于压缩感知的空间数据重构方法充分利用了

地学特征的空间相关性，具有弱化样本采集规则以及

控制结果随机性的双重优点，在流体运动模型的静态

参数反演和土力学性质重构中得到了有效验证。对于

不同的土壤特性，探索压缩感知在空间数据重构中的

适用性，形成完整的理论体系，可以提高土壤修复、

改良及农业生产等实践活动的数据采集效率，降低数

据采集成本，为措施制定和相关决策提供坚实可靠的

数据支撑。 
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