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混沌模拟信息转换——基于多射法的稀疏信号重构 
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摘  要：混沌压缩采样是应用混沌系统实现非线性测量的压缩采样理论。该文研究模拟信号的混沌压缩采样-混沌

模拟信息转换。该转换通过稀疏信号激励混沌系统，低速采样系统输出实现；信号重构则以混沌系统参数估计理论

为基础，通过稀疏正则化的非线性 小二乘问题进行求解。该文将多射法(MS)与迭代再加权非线性 小二乘算法

(IRNLS)结合，给出混沌模拟信息转换的 MS-IRNLS 信号重构算法。文中以 Lorenz 系统为例，仿真验证了 MS- 

IRNLS 算法的重构性能，结果表明方法的有效性。 
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Chaotic Analog-to-information Conversion: Sparse Signal 
Reconstruction with Multiple Shooting Method 
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Abstract: Chaotic Compressive Sensing (CS) is a nonlinear compressive sensing theory which utilizes the 

randomness-like characteristic of chaos systems to measure sparse signals. This paper focuses on the chaotic 

compressive sensing for the acquisition and reconstruction of analog signals, i.e., Chaotic Analog-to-Information 

(ChaA2I) converter. ChaA2I generates the low-rate samples by sampling the output of chaotic system excited by 

the sparse signals, and implements the signal reconstruction by solving the sparsity-regularized nonlinear least 

squares problem. With the view on chaotic parameter estimation, a highly-efficient reconstruction algorithm 

(MS-IRNLS) is developed by combing the Multiple Shooting (MS) method with the Iteratively Reweighted 

Nonlinear Least-Squares (IRNLS) algorithm. With the Lorenz system as an example, the paper conducts extensive 

simulations for the reconstruction performance of MS-IRNLS algorithm. The simulations demonstrate the 

effectiveness of the proposed ChaA2I. 

Key words: Chaotic Compressive Sensing (CS); Analog-to-Information converter；Multiple Shooting (MS) method; 

Sparsity; Nonlinear Least Squares (NLS) 

1  引言  

压缩采样(Compressing Sampling, CS)，又称压

缩感知(Compressing Sensing)，是由 Donoho[1]和

Candès 等人[2]从信号稀疏分解和逼近理论发展而来

的信号低速率采样理论，其核心思想是对信号同时

进行压缩处理和采样。当信号是稀疏信号时，信号

压缩测量通过随机线性投影，将信号从高维信号空

间映射到低维观测空间；当随机线性投影满足约束

等距性(RIP)条件[3]时，稀疏信号可以精确重构。压

缩感知理论 初是针对离散信号而提出的，在此基
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础上，人们又提出了模拟信号的压缩采样，即模拟

信 息 转 换 (Analog-to-Information conversion, 
A2I)[4,5] 。与传统的模数转换 (Analog-to-Digital 
Conversion, ADC)不同，模信转换以信息率为准则

实现稀疏信号的次奈奎斯特(Sub-Nyquist)采样，突

破了信号带宽对采样率的限制。模信转换在通信、

雷达等领域都具有广泛的应用价值[5,6]。 
根据压缩采样理论，模信转换的关键是设计有

效的“随机化”测量，以将信号从高维信号空间随

机映射到低维采样空间。目前比较典型的“随机化”

方法包括随机滤波[7]、随机解调[4]、随机采样[8]等。

其中，随机解调法已成为随机调制预积分、分段压

缩采样、Xampling 等模信转换的基本模块(详见文

献[9])。业已发展的模信转换都需要提供具有足够

“随机化”的随机滤波器或随机扩频信号，这类系
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统不仅在实现上增加了硬件负担，而且在异地重构

中还需要保证随机线性投影的可复制性。 
文献[10]首次提出混沌压缩采样理论(Chaotic 

CS, ChaCS)。混沌压缩采样，把稀疏信号作为混沌

系统的激励信号，充分利用混沌系统产生的“随机

性”输出，采用低速采样系统输出实现压缩采样。

与基于随机线性投影的压缩采样系统相比，ChaCS
系统不仅实现结构简单，同时混沌系统对稀疏信号

的混沌化过程还增加了压缩测量数据的保密性；在

信号异地重构中，“随机化”映射可重复产生。ChaCS
信号重构则应用混沌脉冲同步理论和混沌参数估计

技术实现。 
本文将 ChaCS 系统推广到模拟信号的压缩采

样，研究基于混沌系统的模信转换原理及信号重构

方法。为应用混沌“类随机”行为设计有效的“随

机化”方法，本文提出混沌模信转换系统结构，我

们把它称为 ChaA2I 系统。在此结构中，混沌系统

受被采样稀疏信号激励，产生“类随机”的混沌系

统状态；对混沌状态进行观测和低速采样则可获得

关于被采样信号的非线性压缩采样。这样，被采样

信号的压缩采样可表示为非自治混沌系统输出的低

速采样。因此，稀疏信号重构就是从低速采样中实

现非自治混沌系统的参数估计问题，即稀疏信号基

底表示矢量的估计。不同于文献[10]，可以不要构造

基于混沌脉冲同步实现稀疏信号估计的驱动-响应

系统，简化了系统设计。 
自治/非自治混沌系统参数估计是微分动力学

系统的一个重要研究问题，在过去的几十年里，人

们提出了多种不同的参数估计方法，如初始值法、

多射法、配置法、导数近似法等(详见文献[11])。就

本文研究问题而论，考虑到激励信号的稀疏性，我

们可通过求解稀疏正则化的非线性 小二乘问题获

得。由于混沌系统的非线性行为，在求解非线性

小二乘问题进行参数估计时，不可避免地会出现局

部 优点的情况。注意到，非线性微分系统参数估

计方法中的多射(Multiple Shooting, MS)法[12]，通

过采用简单的分段估计策略即可有效降低局部 优

点对参数估计的影响。本文将多射法的分段估计策

略与稀疏信号特征相结合，通过迭代加权的方式将

稀疏正则化的非线性 小二乘问题转变为标准的非

线性 小二乘问题进行求解，可有效地提高稀疏信

号估计性能。我们称此算法为多射迭代再加权非线

性 小二乘算法 (Multiple Shooting-Iteratively 
Reweighted Nonlinear Least Squares, MS-IRNLS)。
在仿真实验中，我们以基于 Lorenz 系统的 ChaA2I
系统为例，对稀疏多频信号实施模信转换，并应用

MS-IRNLS 算法进行信号重构。仿真结果验证了

MS-IRNLS 算法的有效性。 

2  信号模型与问题描述 

假设被采样信号是有限长连续时间信号 ( )s t  
( [ ]0,t T∈ )，在基底{ } 1

( ) N
i i
tψ = 上可展开为 

( ) ( ) ( ) [ ]
1

, 0,
N

n n
n

s t t t t Tα ψ
=

= = ∈∑ψ α     (1) 

其中 ( ) ( ) ( ) ( )[ ]1 2, , , Nt t t tψ ψ ψ=ψ 是基底矩阵， =α  
T

1 2[ , , , ]Nα α α 是信号的基表示矢量。当 0 K=α  
N 时，信号 ( )s t 称为K 稀疏的，其中 0α 表示矢

量α中的非零元素的个数。信号的稀疏性与其表示

基底有关。 
本文以稀疏多频信号为例，研究基于混沌系统

的模信转换。考虑由式(2)所描述的多频信号： 

( ) ( ) ( )( )
/2

/2
1

cos 2 sin 2
W

n W n
n

s t nt ntα π α π+
=

= +∑   (2) 

定义  ( )=[cos(2 ), , cos( ), sin(2 ), ,t t W t tπ π πψ  
sin( )]W tπ , T

1[ , , ]Wα α=α ，则多频信号式(2)可由

模型式(1)所描述。如果 0 K W=α ，则称信号

( )s t 是频域稀疏的。信号 ( )s t 的带宽为 /2W ，其

Nyquist 采样间隔 nyq 1/T W= 。对时长为T 的信号

( )s t 进行采样，需要至少获得 N TW⎢ ⎥= ⎣ ⎦ 个采样

值。 
根据压缩采样理论，若设计一个随机映射

() :ϕ ⋅ → 对稀疏信号 ( )s t 进行随机化，且以采

样间隔 nyqsT T> 对随机化信号 ( )( )s tϕ 进行采样，

则可获得关于 ( )s t 的压缩测量。对时长为T 的信号

( )s t ，则可获得 / sM T T N⎢ ⎥= <⎣ ⎦ 个压缩采样值。 
本文主要研究应用混沌系统设计随机映射 ()ϕ ⋅

及其重构方法。 

3  基于混沌的模信转换 

本节阐述本文提出的ChaA2I和信号重构原理。 
3.1 ChaA2I 结构 

ChaA2I 结构如图 1 所示。设混沌系统是一个d

维连续时间混沌动力学系统： 
( ) 0( , ), 0t= =x F x x x          (3) 

其中 T
1 2[ , , , ] d

dx x x= ∈x , 1 2( , ) [ ( , ), ( ,t f t f=F x x x  
T), , ( , )] d

dt f t ∈x 分别是系统式(3)的状态矢量及

非线性矢量函数， 0x 是系统的初始状态。不失一般 

 

图 1 混沌模信转换结构 



610                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第 35 卷 

性，假定稀疏信号 ( )s t 加载在第 1 个状态变量上，

则混沌系统式(3)成为如式(4)的d 维连续非自治混

沌系统： 
( )

( )

1

2

0

( , )

   ( , )
, 0

  

   ( , )d

f t t

f t

f t

μ⎡ ⎤+
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥= =
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

x

x
x x x

x

ψ α

     (4) 

其中μ是耦合因子。耦合因子μ具有两方面的作用：

一是调节信号幅度以保证系统工作在混沌状态；二

是调节混沌系统受信号控制的程度，以获得较好的

“随机化”测量。受信号 ( )s t 激励，混沌系统状态

由信号 ( )s t 的基底和基表示矢量α决定。 
为获得包含信号 ( )s t 信息的“随机化”测量，

我们对系统式(4)产生的混沌状态 ( )tx 进行观测和

采样。观测函数 () : d⋅ →H 将矢量的混沌状态

( )tx 映射为标量的观测信号 ( )y t ： 
( ) ( )( )y t t=H x              (5) 

对 ( )y t 进行低通滤波和低速采样即可获得关于 ( )s t

的压缩采样。在实际中，低通滤波和采样可由标准

的 ADC 器件实现。为简化分析，图 1 中使用积分

器作为抗混叠低通滤波器，所获得的离散时间采样

序列 T
1 2[ , , , ]My y y=y 可描述为 

( )
( )1

d , 1, ,
s

s

mT

m
m T

y y t t m M
−

= =∫      (6) 

式(6)中 sT 为采样间隔， / sM T T⎢ ⎥= ⎣ ⎦ 。若采样间隔

nyqsT T> ，则y 可看作关于信号 ( )s t 的压缩采样序

列。 
由于混沌系统被信号 ( )s t 所激励，在混沌系统

的随机化作用下，信号 ( )s t 被随机映射到混沌状态。

当采样间隔 sT 在一定的阈值范围内，信号 ( )s t 信息

包含在低速采样序列y ，因此可以重构出信号 ( )s t 。 
3.2 信号重构 

根据压缩采样理论，对稀疏信号，可以通过求

解带约束的 0l -范数 小化问题重构稀疏信号。对本

文的问题，该 小化问题可表示为 

( )H

0

0

min

s.t. , , 1,2, ,m my m M

⎫⎪⎪⎪⎬⎪= = ⎪⎪⎭x
α

α

α
   (7) 

其中 

( ) ( )( )
( )

0 0
1

, ; , d
s

s

mT

m
m T

t t
−

= ∫x H x xH α α      (8) 

式(8)中 ( )0; ,tx x α 表示初始状态为 0x 、信号基表示

矢量为α时系统式(4)在 t 时刻的状态。在线性测量

压缩采样理论中，式(7)是凸问题，可采用贪婪算 
法[13]和基追踪算法[14]进行有效的求解。对本文提出

的式(7)，一般是非凸问题，难以直接采用这些方法

求解。 
我们注意到，混沌系统式(4)可看作是一个以α

为参数激励的非自治混沌系统。因此，可将稀疏信

号 ( )s t 的重构问题转变为对非自治混沌系统式(4)的
参数α的估计问题。考虑参数α的稀疏性，可定义

如式(9)所示的参数估计的代价函数 0( , )λ xL α ： 

( ) 2
00 0 2

( , ) ,λ λ= − +x y xL Hα α α      (9) 

其中 

( ) ( ) ( ) ( ) T
0 1 0 2 0 0, = , , , , , ,M

⎡ ⎤⎣ ⎦x x x xH H H Hα α α α (10) 

代价函数 0( , )λ xL α 包含两部分，前一部分评估拟合

误差，而后一部分则评估参数α的稀疏性，其中λ是
正则化因子。参数α的估计值可通过求解如下 0l -范
数正则化的非线性 小二乘问题获得 

( )0min ,λ
α

xL α             (11) 

由于混沌系统的非线性行为特性，代价函数

0( , )λ xL α 可能包括多个局部 优点。因此，需要设

计有效的稀疏重构算法求解上述问题，以减少局部

优点对参数估计的影响。 

4  基于多射法的稀疏信号重构算法 

本节给出我们提出的多射迭代再加权非线性

小二乘算法(MS-IRNLS)。多射法的基本思想是对参

数估计的整个观测区间进行分段估计，并增加对混

沌系统状态连续性的约束，以保证各分段观测的连

续性。当采用分段估计策略时，多射法一方面减小

了参数估计中 小二乘拟合的非线性性，另一方面

增加了优化变量空间，从而使得优化问题具有更大

的灵活性与可控性以避免优化过程进入局部 优

点。MS-IRNLS 算法将多射法应用于求解 0l -范数正

则化的非线性 小二乘问题式(11)，并采用迭代再

加权的方式将 0l -范数正则化的非线性 小二乘问题

转化为标准的非线性 小二乘问题进行迭代求解。 
定义 [( 1) , ]m s sT m T mT= − 表示采样值 my 所对

应的观测区间， 1,2, ,m M= 。基于多射法的原理，

我们将观测时间间隔 [ ]0,I T= 分为L M≤ 个子间隔

lI ( 1,2, ,l L= )，使得每个子间隔至少包含一个观

测区间 mT 。假设系统在每一个子间隔 lI ( 1,l =  
2, ,L )内的初始值为 0

lx ，系统状态为 0( ; , )ltx x α  
( lt I∈ )。基于多射法的分段估计策略，参数估计问

题式(11)可等价表示为式(12)的形式： 

( )

( )

L
2
0 0

1 2
0 0 0

, , ,

1
0 1 0

1
0 0

min , , , ,

s.t. ; , , 2, ,

   

L

L

l l
lt l L

λ

+ −
−

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪= = ⎬⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪⎭

x x
x x x

x x x

x x

α
α

α   (12) 

其中 
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( )

( )( )

1 2
0 0 0

2
00

1 :

, , , ,

  ,
m l

L

L
l

m m
l m T I

y

λ

λ
= ⊂

= − +∑ ∑

x x x

x

L

H

α

α α   (13) 

上述优化问题中的等式约束是为了保证混沌系统状

态的连续性，即要求每一子间隔的初始状态须与上

一子间隔的终止状态相等，其中 { }max :l lt t t I+ = ∈
表示子间隔 lI 的终止时刻。式(12)中，每一子间隔

有独立的初始状态，因此减少了混沌系统对估计误

差的指数放大作用。同时，连续性约束又保证了式

(12)所获的参数估计与式(11)解的一致性。 
我们可采用迭代的方式求解非线性参数估计问

题式(13)。基本过程如下：选择合适的初始搜索点

( )0α 与 ( )0 0
lx ( 2, , )l M= ，将式(12)中的代价函数在

初始点进行线性化，对线性化子问题进行求解，并

对初始搜索点进行迭代更新。注意到由于 0l 范数的

不可导性，在迭代过程中可采用迭代再加权[15,16]的

方式用加权 2l 范数代替 0l 范数进行求解。不同于传

统的迭代再加权方式，我们在 MS-IRNLS 算法中采

用两层迭代再加权过程以提高参数估计性能。

MS-IRNLS 算法将 0α 近似为式(14)的形式： 
21/2

0
2

≈W Wα α            (14) 

其中 [ ]1 2diag , , , Nω ω ω=W 称为先验加权矩阵，由

α的先验估计值α决定，且 1(| | )i iω α ε −= +  (1 i≤  
N≤ ); 1 2diag[ , , , ]Nω ω ω=W 称为后验加权矩阵，

由 α在第 j 次迭代后的估计值 ( )jα 决定，且 iω =  
( ) 2 1/2(( ) )j
iα ε −+ 。在 MS-IRNLS 算法的两层迭代再

加权过程中，内层迭代固定先验加权矩阵W ，迭代

更新参数估计值α与后验加权矩阵W ；而外层迭代

则以内层迭代的收敛值更新α的先验估计值α及先

验加权矩阵W 。MS-IRNLS 算法流程如表 1 所示。 
在算法流程中，J 是算法的 大迭代次数，err

是收敛精度。注意到子问题式(15)是一个等式约束

的线性 小二乘问题，可方便地对其求解。 
应当注意由于混沌系统的非线性特性，即使采

用多射法仍不可完全避免局部 优点的影响。MS- 
IRNLS算法中起始搜索点的选择对参数估计有重要

的影响。然而，如果我们能获得关于参数α的先验

估计信息，则可通过设置先验加权矩阵的权值W 提

高参数估计的准确性。此外，我们也可通过选择不

同的起始搜索点多次运行算法以获得 优的参数估

计值。 

5  仿真实验 

本节以基于 Lorenz 系统的 ChaA2I 系统为例，

对稀疏多频信号实施模信转换，并应用 MS-IRNLS
算法进行重构。假设待采样信号 ( )s t 是由式(2)所描 

表 1 MS-IRNLS 算法 

步骤 1  设置初始搜索点
T

1 2[ , , , ]Nα α α=α 和
T2

0 0=[( ) ,x x  

  T T T3
0 0( ) , , ( ) ]Nx x , 1

0 0=x x ，及算法参数 J, ε 和

err 。 

步骤 2  计算先验加权矩阵 1 2diag[ , , , ]Nω ω ω=W ，其中

1(| | )i iω α ε −= + ；令
(0)=α α , (0)

00 =x x , 0j = 。 

步骤 3  计算后验加权矩阵
( )

1 2diag[ , , , ]j

Nω ω ω=W ，其中

( ) 2 1 / 2(( ) )j
iiω α ε −= + ；在点

( ) ( ) ( )T T T
0=[( ) , ( ) ]j j jxθ α

处对问题式(12)的目标函数与等式约束进行线性化，

求解如下子问题： 

( )

( ) ( )( )

( ) ( )( )
( )

( )

( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )
( ) ( )( )
( )

( )

( ) ( )

0

1 :

2
0

2
21 2

2

0

0

1 1
0 0

min ,

,
     

       

; ,
s.t. ; ,

    , 1, 2, , 1

j

m l

L
l j j

m m

l m T I

l j j
jm

j

j j j

l j j

jl j j l

l j

l j l j

t
t

l L

λ

= ∈

+
+

+ +

−

∂
− Δ

∂

+ + Δ

∂
+ Δ

∂
= + Δ = −

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭

∑ ∑ y x

x

WW

x x
x x

x x

θ
α

α
θ

θ

α α

α
α θ

θ

H

H

    (15) 

步骤 4  更新参数估计值
( ) ( ) ( )1j j j+ = + Δθ θ θ 。 

步骤 5  当 j J= 或
( ) ( ) ( )1

2 2
errj j j+ − ≤α α α 时，转步骤

6；否则 1j j= + 转步骤 3。 

步骤 6  当
( )1

2 2
errj+ − ≤α α α 时，转步骤 7；否则 =α   

( )1j+α ，转步骤 2。 

步骤 7  输出
( )1

out
j+=α α 。 

 

述的带宽为 50 Hz 的稀疏多频信号，信号 Nyquist

采样率 nyq 100 Hzf = 。假设激励信号加在 Lorenz 系

统的 1x 维状态上，则由 ( )s t 激励的 Lorenz 系统可描

述如下： 

( ) ( ) ( )( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )( )

1 2 1

2 1 2 1 3

3 1 2 3

x t a x t x t s t

x t bx t x t x t x t

x t x t x t cx t

τ μ

τ

τ

⎫⎪= − + ⎪⎪⎪⎪= − − ⎬⎪⎪⎪= − ⎪⎪⎭

   (16) 

其中a ,b ,c 为系统参数，当 10a = , 28b = , 2.66c =
时系统运行在混沌状态。 τ 是时间尺度因子，用于

控制 Lorenz 系统随时间变化的快慢程度，即信号

1x , 2x 和 3x 的带宽 1)。混沌信号的带宽直接反映混

沌系统的随机化程度。由于 ( )s t 与混沌状态 1x , 2x
和 3x 耦合，我们定义 1x , 2x 和 3x 的 大带宽作为

Lorenz 系统带宽，以此反映 Lorenz 系统的随机化

程度。图 2 中给出无激励时 Lorenz 系统状态 1x , 2x
和 3x 的带宽随时间尺度 τ变化的曲线，其中 2x 的带

宽 大。为对激励信号进行充分的随机化作用，要

                                                        
1)
根据文献[17]，本文定义混沌信号带宽为集中其99%能量的频谱宽

度。 
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求混沌系统带宽大于信号带宽。根据图 2，我们在

仿真实验中选择 15τ = ，此时 Lorenz 系统带宽约

为 51 Hz 。为重构信号 ( )s t ，我们需估计 ( )s t 的

Fourier 基表示矢量 100∈α 。在仿真实验中，对

Lorenz 系统的 1x 维状态进行观测和采样，固定

20μ = ，信号基表示矢量的非零位置随机均匀产

生，其非零值服从取值为 1± 的伯努利分布或高斯

分布 ( )0,1N 。 
为衡量重构性能，定义 out 0 2 0 2|| || /|| ||−α α α 为重

构相对误差，其中 0α 是基表示矢量的真实值， outα
是算法输出的估计值。仿真实验中，设稀疏重构问

题式(11)的正则化因子 0.01λ = 。MS-IRNLS 算法中

子间隔分段数 20L = ，收敛精度 err 0.01= 。我们在

仿真实验中分别研究了以下两种情况的重构性能： 
(1)α的先验信息已知情形：此种情况用于评估

重构算法的局部估计性能。假设我们获得关于α的

先验估计值α , MS-IRNLS 算法以先验估计值α为

起始搜索点，并根据α值设置先验加权矩阵W 。在

仿真实验中，先验估计值α由均值为 0α ，方差为
2

0 2(0.05|| || ) NIα 的高斯分布产生。此时先验相对误差

0 2 0 2|| || /|| ||−α α α 的平均值为 0.5。 
(2)α的先验信息未知情形：此种情况用于评估

MS-IRNLS 算法的全局估计性能。此时，MS-IRNLS
算法随机选取初始搜索点α，且设置先验加权矩阵

N=W I 。为减少初始值选取对重构性能的影响，

我们在仿真实验中对每一给定的α值随机选取 20
个初始搜索点分别运行 MS-IRNLS 算法，重构性能

则由 小相对估计误差来衡量。 
图 3 中给出α先验信息已知时，MS-IRNLS 算

法的重构误差与稀疏度K 的变化关系，其中图 3(a)
和图 3(b)中的α分别服从伯努利分布和高斯分布。

仿真结果由 21 10× 次独立实验给出。由于混沌的非

线性行为特性，MS-IRNLS 算法无法保证对每一次

随机选取的初始搜索点都能成功收敛。图 3 中只对

算法成功收敛的结果进行计算。在仿真实验中，

MS-IRNLS 算法成功收敛的概率约为 80%～90%。

根据图 3，当稀疏度 8K < 时，采样间隔分别为

0.02 ssT = , 0.03 s 和 0.04 s 时的重构相对误差仅为

0.05～0.1。事实上，我们在仿真实验中发现，当重

构相对误差低于 0.1 时，MS-IRNLS 算法可准确估

计基表示矢量α的非零位置。此时的估计误差主要

来源于采用稀疏正则化而引起的曲线拟合性能的下

降。比较不同采样间隔时的重构误差，当采样间隔

为 0.02 ssT = 时，即使对较高的稀疏度 K , MS- 
IRNLS 算法也能获得较高的重构精度。随着采样率

的降低，MS-IRNLS 算法的重构性能也降低。比较

伯努力分布(图 3(a))和高斯分布(图 3(b))时的重构

性能，我们发现当稀疏度K 较低时，伯努力分布的

重构性能较好，而当稀疏度K 较高时，则高斯分布

的重构性能较好。这是因为伯努力分布时，α的非

零位置有相同的幅值，只要其非零位置被准确估计，

即可获得较高的估计精度；反之，若非零位置无法

准确估计，则其估计性能会明显降低。 
图 4 中则给出α先验信息未知时，MS-IRNLS

算法的重构误差与稀疏度K 的变化关系，其中图 4(a)
和图 4(b)中的α分别服从伯努利分布和高斯分布。

与图3的结果相比，图4中的重构性能随稀疏度K 有

近似相同的变化趋势。当稀疏度 8K < 时，MS- 
IRNLS 算法在采样间隔为 0.02 ssT = 和 0.03 ssT =
时仍有较好的重构性能(约为 0.1)。而当采样间隔为

0.04 ssT = 时，则要求 4K < 时才能获得较高的重

构精度。仿真结果表明，当信号稀疏度K 较低时，

MS-IRNLS 算法仍能获得较好的全局估计性能。 
上述实验结果表明，本文所提出的 ChaA2I 系

统可有效地实现模拟信号的压缩采样。在 ChaA2I
系统中，混沌系统确实起到了“随机化”的作用，

使得我们能够从低速采样序列重构原信号。而本文

所提出的MS-IRNLS算法则可有效地从混沌采样序

列中重构稀疏信号。根据仿真实验的结果，由于受

正则化因子的折中作用，MS-IRNLS 算法即使在准

确估计出基表示系统的非零位置时仍有约为 0.1 的

相对估计误差。然而一旦非零位置被准确估计，我 

 

图 2 Lorenz 系统状态 1x , 2x 和 3x 带宽与时间尺度 τ 的关系           图 3 α 先验信息已知时 MS-IRNLS 算法的重构性能 
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图 4 α 先验信息未知时 MS-IRNLS 算法的重构性能 

们即可将待估计的参数空间由N 维降为K 维，从而

可通过求解K 维参数的非线性 小二乘估计提高信

号重构精度。 

6  结束语 

本文研究基于混沌系统的模拟信号压缩采样
     ChaA2I，阐述了 ChaA2I 原理，给出一个结合

信号稀疏特性的信号重构算法，计算机仿真实验表

明本文提出算法的有效性。与其它 A2I 系统相比，

ChaA2I 系统结构简单，实现方便，但是信号重构算

法相对复杂；而种类繁多的混沌系统为设计符合应

用需要的 ChaA2I 提供了方便。将混沌系统的“类

随机性”用于随机化稀疏信号以实现压缩采样是一

个新的研究领域，本文和文献[10]形成了基于混沌压

缩采样的基本架构，为混沌应用开辟了一个新的领

域，丰富混沌信息动力学理论体系。 
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