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流体模拟的压缩感知上采样方法研究 

钱宜婧，杨旭波 
(上海交通大学软件学院，上海 200240) 

摘要：在计算机流体动画模拟中，欧拉网格方法是一种比较成熟和常用的模拟方法，但其关键瓶颈

在于数据采样环节，受限于传统的 Nyquist 采样理论，难以缩减流场中的海量数据采样和计算。针

对这一问题，基于压缩感知理论，探究流体动画中突破传统数据采样的局限性的方法。通过研究流

体速度场数据的稀疏性和可压缩性特征，选取了适合于流体模拟的采样基、压缩基和重构算法，建

立流体模拟的压缩感知上采样方法的框架。多种场景下的模拟结果显示，流体模拟的压缩感知上采

样方法可以一定程度上恢复得到流场的细节，验证了压缩感知理论在流体动画上应用的可行性。 

关键词：流体模拟；压缩感知；上采样；稀疏表示；重构算法 
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Compressed-sensing Based Up-sampling Method for Fluid Simulation 

Qian Yijing, Yang Xubo 

(School of Software, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China) 

Abstract: In computer fluid animation, the grid-based Euler method is a well-matured and effective way 

of simulating fluids, but a key bottleneck of Euler method is that it is limited to the traditional 

Nyquist-Shannon sampling theorem in sampling step. So it cannot effectively reduce the massive data and 

computing of the large-scale flow fields. In order to solve this problem, compressed sensing theory was 

used to probe a way to break through the limitation of the sampling theorem in fluid simulation. The 

sparsity and compressibility of fluid data were explored, then applicable sampling function, compressive 

basis and reconstruction algorithm for fluid data are  selected. A compressed-sensing based up-sampling 

method and framework for fluid simulation was constructed based on researches and experiments. Several 

scenes of smoke animation were presented, the results show that compressed-sensing based up-sampling 

method can recover the details of the flow field to a certain extent, and prove the compressed sensing 

theory can apply to fluid simulation. 

Keywords: fluid simulation; compressed sensing; up-sampling; sparse representation; reconstruction algorithm 

引言1 

流体是自然界普遍的物理现象，如烟、火、水

等。流体动画基于物理的方法，采用计算机模拟和
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向为计算机图形学；杨旭波(1971-), 男, 湖南, 博士, 

教授, 研究方向为计算机图形学、虚拟现实。 

渲染，是计算机图形学的一个重要的研究分支，在

影视游戏、虚拟现实、科学计算等领域有广泛的应

用价值。目前基本的流体动画模拟方法主要基于计

算流体力学中的简化模型，主要分 2 大类：欧拉网

格法[1-3]和拉格朗日粒子法[4-5]。欧拉网格法由于流

体的物理模拟效果好，数值精度高，便于数值计算

与分析，是较为常用的流体模拟方法。 

为了适应流体动画技术和相关应用需求的发

1
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展，追求快速又逼真的流体动画模拟，学术界已经

提出了各种欧拉网格法的优化方法，如自适应网格

采样[6]、变化网格精度[7-9]、额外添加细节[10-12]、

模型缩减法[13-14]等。这些方法可以在一定程度上减

少流体模拟时间和空间的消耗，并保持一定的细

节。但是这些方法总是有或方法过于复杂，或一定

程度的违背模型的物理性，或场景普适性差，或模

型精度大幅下降等的缺点。其中有一个关键瓶颈就

是这些方法都受限于经典的 Nyquist 采样理论，无

法将采样数量降低到定理限制的数量之下。因此，

我们有必要寻找一种方法能够摆脱这一限制，减少

采样数量和采样代价，加速模拟，同时保证模拟的

细节效果。 

本文的创新在于，针对流体动画在欧拉方法中

的数据采样受限于 Nyquist 采样定理这一瓶颈，基

于压缩感知理论[15-17]，使用适合于欧拉网格的均匀

采样法作为采样基，通过实验探究了不同压缩基在

流体数据上的稀疏性和重构效果，并在此基础上，

构建流体模拟压缩感知上采样方法和框架。本文的

方法突破传统数据采样方法的局限性，在减少采

样和计算消耗的同时，能够一定程度上保持流体

的细节。 

1  相关工作 

欧拉网格法通过在空间中设置固定的观测点，

离散化求解 Navier-Stokes 方程组得到一定时间序

列中这些离散网格(观测点)上的物理量(速度、密

度、温度等)的变化过程，使用这些物理量的变化

来模拟出流体动画。这种方法最早在计算物理学中

得到深入的研究，Foster 等人[1]在 1996 年率先将计

算流体力学引入计算机图形学领域，Stam[2]在 1999

年提出了无条件稳定的不可压缩流体模拟方法，奠

定了欧拉法的基础。Fedkiw 等人[3]在 2001 年提出

了烟模拟的框架，这个框架的提出基本完善了欧拉

法的步骤和流程。 

因为欧拉网格的模拟时间和模拟效果与网格

精度有关，为了加速模拟同时获得细节，许多研究

者使用了在粗网格模拟的基础上，额外添加细节的

方法。Kim 等人[10]引入了 Kolmogorov 小波湍流模

型，在粗网格模拟的基础上合成不同规模的湍流细

节。在此基础上，Pfaff 等人[11]根据湍流能量转移

来决定正确的湍流分配，使用湍流粒子来表示湍流

细节，并将[10]中的湍流公式拓展为各向异性的。

Yubo Zhang 等人[12]使用了一种空间-时间外插的方

法，基于 Richardson 外插理论，使用粗网格和细网

格的计算结果，获得可以媲美更高精度网格结果的

细节。此外，Andrien 等人[13]在 2006 年首次将模

型缩减思想引入流体动画，这种方法预计算一组满

足不可压缩条件的高精度流体模拟结果，再使用

Principal Component Analysis(PCA)方法降阶得到

一组代表流场特征的正交基函数，在缩减模型中求

解方程，运算效率可以达到实时，但是大幅降低了

模型的准确度，处理移动的障碍物比较复杂，且需

要依赖于预计算。 

另一方面，传统的 Nyquist 采样定理(又称

Nyquist-Shannon 采样定理)指出：如果原始信号是

带宽受限的信号，并且采样频率高于信号带宽的两

倍，那么该信号才可以从采样样本中完全重建出

来，否则，可能导致重建时的混淆现象。近年来数

学界提出了一个新的采样理论——压缩感知

(Compressive Sensing, Compressed Sensing 或 

Compressive Sampling，简称 CS) [15-17]，颠覆了

Nyquist 经典理论。它是 2006 年由 Donoho、Candes

和 Tao 等数学家建立起来的一个严格的数学理论。

该理论只需很少的样本，就可以保留数据的全部信

息，大幅减少了对冗余信息的获取与处理，并能根

据指定的质量损失，可控地选取更稀疏的采样率。

该理论一经提出，立即吸引了国内外众多研究者的

关注，目前已经在应用数学、信号处理等多个领域

得到了研究和应用。在计算机图形学相关的领域，

也已经有如图像压缩[18]，医学图像处理[19]，图像

超分辨率[20-22]，人脸识别[23]，光线传输获取[24-25],

光场重构[26]等应用。但该理论目前在流体动画模

拟上的应用还有待探索。 

2
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2  压缩感知理论和方法 

压缩感知理论[16]指出，只要信号是稀疏的(有

很多零)或可压缩的(可通过压缩基变换到一个稀

疏空间)，并且采样基与压缩基不相关，就可以用

小于或远远小于 Nyquist 定理所要求的采样频率，

采样获得稀疏的样本，然后通过优化方法准确地重

构出原始信号。 

2.1 数学定义 

在压缩感知理论中，定义一个 n 维信号向量 y

∈Rn。y 是稀疏的，即 y 中只有有限个(k 个，k<<n)

非零采样点，而其他采样点均为 0，即 0|| ||y 很小；

或者 y 可以通过一定的正交稀疏变换 转换为变

换域下的稀疏信号 x，变换的公式记为 
Tx y 或 y x                      (1) 

其中 被称为压缩基，是一个 n × n 的正交矩阵。 

再定义一个 m 维信号向量 b∈Rm，其中 m<<n。

b 是由 y 通过矩阵 S 下采样得到的，S 称为采样基。

m × n 的感知矩阵 A 是采样基与压缩基的乘积，整

个压缩感知的过程记为 
 b S x Ax                         (2) 

我们的目的就是要从采样的信号 b中恢复出 x

或者 y。根据压缩感知理论，当 A 满足一定的条件

时[17,27]，原始信号是(2)式解集中稀疏度最高的那

个解，问题即求解一个 l0 优化问题 

0
. .min s t x b Ax                      (3) 

但是求解这样一个 l0 问题是非常困难的，这是

一个 NP 难问题。因此，需要寻求合适的范数来近

似求解上述问题。由于采用传统意义的 l2 范数最小

的方法求得的解并不稀疏，而采用 l1范数最小化求

得的解为稀疏向量，接近最小化 l0 范数所得的真实

解。所以可以选择 l1 范数最小来近似求解，即 

1
. .min s t x b Ax                       (4) 

2.2 重构算法 

重构算法的主要目的是求解方程(3)或者方程

(4)，常用的有 2 大类： 

一种是针对 l0 范数最小的贪婪算法，通过不断

的迭代逼近最优解，直到两者的差别达到一定可以

容忍的范围或者达到一定迭代次数时，得到一个近

似解。代表性算法有 OMP[28](Orthogonal Matching 

Pursuit，正交匹配追踪)，ROMP[29] (Regularized 

Orthogonal Matching Pursuit，正则化正交匹配追踪)等。 

另一种是针对 l1 范数最小提出的线性规划最

优化算法，通过求解方程(4)，将原来难以求解的

NP 问题转化为求解线性规划最优化问题。代表的

算法有 BP[30](Basis Pursuit，基追踪)，LASSO[31] 

(Least Absolute Shrinkage And Selection Operator，

最小绝对收缩和选择算子)等。 

本文使用的重构算法属于第 2 种。 

3  流体动画模拟框架 

3.1 Navier-Stokes 方程组 

Navier-Stokes 方程组(下文简称为 N-S 方程)是

一组描述像液体和空气这样的流体物质的方程，是

计算机流体动画模拟的基础。其一般形式为 

21u
p

t





      


u u g u            (5) 

0 u                               (6) 

其中：  是流体的密度；u 是流体的速度；g 表示

流体受到的外力；t 为时间； 为粘滞系数；梯度 

算子 , ,
x y z

   
      

，拉普帕斯算子 

2 2 2
2

2 2 2x y z

  
   

  
f f f

f               (7) 

上述方程组(5)和(6)适用于不可压缩流体，比

如说水、烟等流体。用欧拉网格法求解 N-S 方程，

根据 Stam[2]的基本框架，某一帧的计算过程可以分

为对流、扩散、投影和加外力 4 个步骤： 

(1) 对流。使用现有的速度场模拟出目标流场

随速度场经过一定时间的流动结果，经典的方法有

半拉格朗日法，对于流场中的某一点，回溯到上一

个时间的位置，通过插值求得该位置的数值，即为

该点经对流后的数值。 

3
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(2) 扩散。有粘性的流体会在运动时产生消

散。为了进一步简化，设无粘流体的粘滞系数 为

0，对应的扩散步骤可以省略。本文针对的就是无

粘不可压缩流体的欧拉方法。 

(3) 投影。为满足流场无散的条件，即方程(6)，

投影步骤需要求解一个压强场的泊松方程，求解的

方法通常有 jacobi 迭代、PCG (preconditioned 

conjugate gradient，预处理共轭梯度法)等。 

(4) 加外力。流体通常都会受到重力的影响，

一些流体如烟还要受到浮力的作用。 

3.2 压缩感知的上采样模拟方法 

欧拉方法模拟效果主要依赖于网格精度、对流

方法的精度和投影步骤收敛条件的精度，其中网格

精度具有决定性的作用。然而，网格精度的提高会

带来内存消耗成比例的增加，同时导致上述 4 个步

骤的模拟时间变长，特别是投影步骤的时间指数级

的增长。从数据采样的角度来看，欧拉方法中在空

间固定点设置的网格观测点对应于采样点，网格精

度对应于采样频率。因此，流体数据场的最高频率

细节实际上限制了可用的最低采样频率必须高于

信号最高频率的两倍，当实际采样频率低于这一最

低采样频率时，用现有的模拟方法无法准确获得原

始数据场细节。 

然而，压缩感知理论为解决这个限制提供了一

种新的理论。根据该理论，我们推测，给出低精度

流场数据，使用合适的采样基、压缩基和重构算法

应该可以恢复出高精度流场。为了减少 N-S 方程

求解过程中最消耗时间和空间的投影步骤的耗费，

本文方法将流体投影在低精度网格上进行，然后上

采样得到高精度网格的速度场。因此，我们对 Stam

的基本框架[2]进行了一些修改，所建立的流体模拟

压缩感知上采样框架，如图 1 所示，其中的具体流

程见过程 1。 

 

图 1  压缩感知上采样方法的框架 

过程 1.  CS Navier-Stokes Solver 

SetupInitialCondition(u0);    //设置初始条件 

IF currentFrame n < maxFrames   //逐帧循环 

u* = Semi-Lagrangian(un); //半拉格朗日对

流 

u** = u* + Δt g;   //加外力 

uc = DownSampling(u**);   //下采样速

度场 

2 c1
p u


   ;   //求解低精度泊松方程 

‘c c t
u u p




   ;   //在粗网格上投影 

un+1 = CS-Upsampling(uc' );  //CS 上采样 

ConstrainBoundary(un+1);     //边界处理 

Advect Density / Temperature;   //对流密

度场、温度场 

END 

其中，设置初始条件这一步骤是要对计算区域进行

初始化，设定场景外边界条件和障碍物边界，并设

置密度场、温度场、速度场等的初始值。对流步骤

采用的是半拉格朗日法。在投影步骤之前，对速度

场各个方向的分量分别使用采样基进行下采样，得

到低精度的速度场，作为粗网格投影步骤的输入。

粗网格投影步骤通过求解低精度泊松方程，使低精

度速度场满足粗网格上的无散条件。CS 上采样步

骤中，重构算法求得的结果是速度场经过压缩基变

换后在稀疏空间中的数值，需要使用压缩基的逆变

换转换为欧拉网格的速度场。CS 上采样步骤得到

的高精度速度场，再经过边界处理后，用以更新密

度场和温度场，并作为下一帧对流步骤的输入。 

以下说明本文的框架中使用的压缩感知方法

的 3 个要素。 

(1) 采样基。通常压缩感知为了降低采样基和

压缩基的相关性，使用随机采样矩阵作为采样基。

但是在我们的框架中，采样后的低精度流场必须依

然是一个可以作为投影步骤输入的流场。如果使用

随机采样，得到的采样点不是规则网格，难以进行

处理，所以必须使用均匀采样。但是这样会使采样
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基和压缩基的相关性较高，理论上不能完全恢复出

原始信号。本文使用了均匀采样，实验结果可行。 

(2) 压缩基。理论上来说通过压缩基变换后的

稀疏性越大，需要的采样点可以越少，因为这意味

着大部分的信息被包含在了较少的采样点中。通常

压缩感知的压缩基有离散余弦变换、傅里叶变换、

小波变换等。本文对傅里叶基和多种小波基进行了

实验(见 4.1 节)，最终权衡了稀疏性和重构效果，

选定了最适合流场数据的小波基作为压缩基。 

(3) 重构算法。本文使用的是一种 SPG[32] 

(Spectral projected gradient)算法，该算法属于针对

l1 范数最小提出的线性规划最优化算法，具有重构

效果较好、需要的采样数较少的优点。算法的主旨

在于通过定义一条描述最小二乘拟合与解的 l1 范

数之间关系的 Pareto 曲线，使 Lasso 问题的解接近

于 BP(即方程(4))的解。该算法涉及到了压缩感知

的第 3 种表达：Lasso[31]问题： 

2 1
min . .s t Ax b x ≤                (8) 

以及其对偶问题： 

T T
2

max . . 1,s t 


b y y A y≤ ≤     (9) 

该算法可以通过控制 BP 问题(即方程(4))和 Lasso

问题(即方程(8))的收敛条件的精度，来控制算法恢

复结果的精度。 

4  实验和结果 

4.1 流体数据的稀疏性实验 

理论上稀疏度(稀疏性)是指采样值为 0 的点占

所有采样点的比例，考虑到误差的影响，本文中以

数值的绝对值小于某个很小阈值的采样点占所有

采样点的比例来作为流场的稀疏度。3.2 节中提到

过，为了确定多种压缩基对流体数据的适用性，我

们选择任意一帧(图 2)速度场数据进行实验，使用

相同的均匀采样基和 SPG 重构算法，对比经压缩

基变换后的稀疏度、重构所需要的循环数(与重构

时间成正比)和重构效果(使用峰值信噪比 PSNR 进

行衡量)。 

 

(a) 密度场     (b) 纵向速度场    (c) 横向速度场 

图 2  某帧速度场的稀疏性实验图 

实验中，进行测试的压缩基包括 FFT(快速傅

里叶)变换基和几种具有代表性的小波变换基(括

号中是matlab中该小波函数的简称)： Biorthogonal

族(bior)，Daubechies 族(db2 和 haar)，Symlets 族

(sym)。小波变换的最大层数为 log2N，N 是流场单

维度的网格尺度，如 128×128 的流场时 N=128。

表 1 列举了图 2 对应的帧的纵向速度场(大小为

128×128)的实验结果数据，其中原流场的稀疏度

百分比为 0.342 834。 

表 1  压缩基实验对比结果 

压缩基

种类 

变换后的 

稀疏度(百分比) 

重构所需

循环数 

重构后的

PSNR 

bior1.1 0.826 294 17 71.471 499

bior1.3 0.812 134 55 83.308 489

bior1.5 0.805 420 74 85.813 620

sym4 0.893 311 88 76.503 947

sym8 0.896 362 111 77.138 369

db2 0.875 854 75 73.778 472

haar 0.826 294 17 71.471 499

FFT 0.796 814 371 75.438 481

实验结果中，因为 bior1.1 和 haar(也就是 db1)

分解出的低通滤波和高通滤波是相等的，所以两者

的实验数据也相等。从实验数据来看，sym 族小波

基虽然稀疏度最高，但重构所需循环数较多，重构

后的 PSNR 值也不是最高的；bior1.1 和 haar 小波

基虽然循环数少，但重构后的 PSNR 值较低，重构

效果较差；FFT 基稀疏度低，所需循环数过多，且

重构后的 PSNR 值也不高；而 bior1.3 和 bior1.5 稀

疏度虽然不高，但重构后的 PSNR 高，循环数也在

可以接受的范围之内。权衡变换后的稀疏度、重构

所需循环数和重构效果 3 者，小波基中 bior1.3 和

bior1.5 是最适合于流场数据的压缩基。 
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4.2 流体模拟上采样方法结果 

图 3~5 分别是 3 个场景，一个是无固体障碍物

的烟喷涌上升场景，一个是中间有一个大球的场

景，最后是有 6 个小球的场景。在这些场景中，当

帧数小于某个规定的数值时，每帧开始会在场景下

方添加一些烟(密度)。外力考虑烟的重力和浮力。

场景中的外边界均设为固体边界，烟无法运动到模

拟区域以外的边界。模拟过程与 3.2 节中所述的流

程一样，利用计算出的速度场，更新密度场和温度

场，根据密度场进行可视化。 

图 3 无障碍物的场景采用 256×256 的高精度

网格大小，投影时下采样倍数为 2，即投影步骤的

低精度网格大小为 128×128，因此采样比率为

25%。图 4 和图 5 有障碍物的场景采用 128×128

的高精度网格，下采样倍数为 2，即投影步骤的低

精度网格大小为 64×64。 

 

图 3  无障碍物的场景对比图 

 

图 4  一个障碍物的场景对比图 

 

图 5  多个障碍物的场景对比图 

图 3~5 中，第 1 行均为低精度模拟结果，第 2

行均为双 3 次上采样框架模拟结果，第 3 行均为压

缩感知上采样框架模拟结果，第 4 行均为高精度模

拟结果。其中低精度模拟结果指的是整个模拟过程

都在与图 1 的模拟框架中的“粗网格投影”步骤相

同精度的网格上模拟的结果，双 3 次上采样框架模

拟结果指的是将框架中的“CS 上采样”步骤替换

为“双 3 次插值上采样”后的模拟结果。 

从结果的对比上来看，细节方面双 3 次插值可

以恢复一些低精度模拟没有的细节，而压缩感知方

法可以恢复出比双 3 次插值更多的细节；形态方

面，压缩感知上采样和双 3 次上采样模拟结果的形

态都与低精度模拟结果的形态相近，而与高精度模

拟结果的形态存在一定差异，这是因为本文的框架

中，速度场是由粗网格投影后经过上采样得到的。 

5  问题讨论 

5.1 效率问题 

因为 N-S 方程求解的时间和空间耗费主要是

投影步骤，所以如果在 2 倍下采样的低精度网格上

进行投影，理论上投影步骤可以提升约 4 倍的计算

效率，而整体计算效率也可以有较大的提升。 

但使用压缩感知进行上采样，重构得到高精度

速度场时也需要通过迭代求解一个最优化问题，其

计算的效率与稀疏度、重构算法的种类和重构的收

敛条件有一定相关。而针对 l0 范数最小的贪婪算法
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在规模较大、采样点较少的情况下，要收敛到与

SPG 算法相同精度时需要的迭代次数和计算时间

更多。表 2 是压缩感知上采样(SPG matlab 版本)、

压缩感知上采样(SPG C++版本)、双 3 次上采样和

高精度模拟效率的对比。 

表 2  模拟效率对比结果 

模拟 

精度 

SPG 

(Matlab) 

SPG 

(C++) 

双 3 次

(C++) 

高精度

(C++) 

128×128 250 ms 1 600 ms 70 ms 120 ms 

256×256 1 400 ms 6 000 ms 290 ms 550 ms 

 

本文的实验环境为 Win7 64 位操作系统，Intel 

CoreTM i7-3770 CPU @ 3.40GHz 3.40GHz 处理器，

16 G 内存，流体模拟框架实现的软件环境为

VS2010，稀疏性实验的软件环境为Matlab R2011a。

其中 SPG 重构算法有 C++和 Matlab  2 个版本的

实现，C++版本中使用了矩阵库 Armadillo4.320。

由于重构算法中需要大量的矩阵乘法运算，而

Armadillo 的矩阵乘法速率没有 Matlab 的快，导致

C++版本的 SPG 算法效率比 Matlab 版本要慢。而

通过对 SPG 算法 C++版本中各步骤的运算时间的

记录和比较，发现矩阵乘法所花费的时间占到整个

算法的时间的 80%以上。 

从表 2 的数据来看，要使压缩感知的方法能够

加快流体模拟的整体效率，就必须要加快重构的速

度：或者通过调节收敛精度减少迭代次数，或者对

算法并行计算的可能性进行研究，或者进一步的改

进和优化重构算法的效率，其中改进矩阵乘法的运

算效率尤为重要。 

5.2 恢复质量的评价问题 

在图像恢复质量的评价中，主要有主观评价和

客观评价 2 类，其中均方误差(MSE)和等价的峰值

信噪比(PSNR)都是客观评价方法中最常用的算法

之一，两者都表达了恢复图像相对于原始理想图像

的相似程度。本文中对于速度场的恢复效果的评

价，也使用了 PSNR，因为对于速度场的每一个分

量，都将原高精度的速度场数值看做原始图像，将

恢复出的速度场数值看做恢复图像，可以用来衡量

两者的相似程度。不过如果需要考虑恢复结果相对

下采样结果的改善程度，还可以使用信噪比改善因

子(ISNR)来衡量。 

在与双 3 次结果对比时，从 PSNR 值上看，SPG

算法要比双 3 次上采样略高：仍以 4.1 节表 1 中的

实验数据为例，使用双 3 次上采样后的 PSNR 为

76.976 750，使用 bior1.3 和 bior1.5 小波基的 PSNR

值分别为 83.308 489 和 85.813 620。但是在计算机

动画中，主观评价还是主要的衡量方法，从观察者

的主观感知上来看，压缩感知方法可以恢复出比双

3 次插值更多的细节。 

5.3 算法的通用性问题 

目前基于压缩感知上采样的流体模拟方法和

框架只在 2D 上完成了实现。在处理时会将速度场

2 个方向的分量(均为 2 维的矩阵)转化为向量分别

进行下采样和重构，所以每个分量之间互相没有影

响。在扩展到 3D 时，也可以对 3 个方向的分量(均

为三维矩阵)分别转化为向量来进行处理。 

其次，目前该方法只在烟模拟上进行了实现，

还未验证其是否适用于自由表面流体。如果想要让

该方法适用于自由表面，可能还需要一些相关的额

外处理。 

关于算法可以支持的网格尺度规模问题，目前

尝试过最大的网格规模为 512×512。但从理论上

来讲，该方法适用的网格规模受限于机器的内存：

如果网格规模为 N×N，下采样倍数为 s，那么公

式 2 中的 x 是一个(N×N)×1 大小的向量，y 是一

个(N/s×N/s)×1 大小的向量，感知矩阵 A 的大小

为(N/s×N/s)×(N×N)，所以至少需要有能够容纳

这些矩阵和向量的数值的内存。如果要使其适用

于更大规模的网格，就需要突破内存的限制，还

需进一步研究。 

6  结论 

本文提出了一种基于压缩感知上采样的流体
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模拟方法，该方法可以摆脱之前流体模拟在数据采

样时传统 Nyquist 采样定理的束缚。本文根据流体

速度场数据的特性，使用了均匀采样基、小波变换

压缩基和 SPG 重构算法，建立了流体动画的压缩

感知上采样方法和框架。从该上采样框架的模拟结

果显示，本文的方法可以较好地恢复流场的细节，

验证了压缩感知理论在流体模拟中的可行性。 
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