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摘 要: 依据Shannon采样定理的模拟-数字转换器越来越难以满足对高频、宽频信号的采样需求,为实现低速
率采样同时缓解数据传输、存储及处理的压力,基于亚 Nyquist采样的模拟信息转换器 (analog-to-information
convertor, AIC)成为研究热点.首先概述压缩感知理论、单向量空间和联合子空间 (union of subspaces, UoS)采样理
论,着重总结和对比几种符合UoS模型信号的AIC采样架构及恢复算法,进一步提出一种多天线采样系统架构及
基于子空间分解的增强型重构方法,最后展望了AIC未来的研究方向.
关键词: 模拟信息转换器；压缩感知；联合子空间；亚Nyquist采样
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Research advances on analog-to-information converter based on union of
subspaces model
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Abstract: Traditional analog-to-digital convertors (ADCs) based on the Shannon sampling theorem can hardly satisfy
the sampling requirements for high-frequency and wideband signals. For the purpose of sampling rate reducing, data
transmission, storage and process relaxing, new analog-to-information convertors (AICs) based on sub-Nyquist sampling
methods have drawn intensive attentions in past few years. Compressed sensing (CS) theory, single vector space (SVS)
and union of subspaces (UoS) sampling theory are firstly introduced. Based on the UoS signal model, an emphasis on AIC
sampling architectures and recovery algorithms are summarized and compared afterwards. Then, a multiple-antenna sub-
Nyquist sampling architecture and its corresponding augmented recovery method based on the subspace decomposition
are proposed. Finally, future research directions are given.
Keywords: analog-to-information convertor；compressed sensing；union of subspaces；sub-Nyquist sampling

0 引 言

信息多以模拟的形式存在于自然界中,信息技
术极大地促进了科技进步,生活中所涉及的通信、娱
乐、消费,都离不开数字化设备,几乎所有人工信息
交换形式都是数字化的,因此,从模拟到数字的转换
是实现一切数字化活动的基础.模拟数字转换技术
是实现信息数字化的关键技术, ADC器件以Shannon
采样定理为理论支撑将模拟信号转换成数字信号,供
给后续数据处理、传输或存储. Shannon采样定理指
出,对有限频带 (band-limited, BL)信号以不低于两倍
信号带宽的采样频率 (Nyquist频率)便可以从采样点

准确地恢复原始信号,业界将该定理的提出归功于
Shannon[1]和Nyquist[2].随着射频和通信技术的快速
进步,针对高频、宽频信号的采样需求变的迫切起
来,然而ADC器件的技术进步相对微弱,越来越难以
满足采样率两倍信号带宽的条件,高采样率条件下
有效位数的降低,使ADC器件的设计必须权衡折中,
同时高采样率、高带宽ADC的功耗、尺寸以及价格
等问题也是实际应用需求的重要影响因素[3].为了
解决射频和通信技术与模数转换技术进步不协调所

形成的矛盾.针对高频、宽频信号采样的AIC成为
研究热点.与ADC类似, AIC实现模拟信号到数字信
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号的转换,不同之处在于AIC以捕获信号信息的速
率 (此处称为信息率)采样,信号自身内部结构所导致
的信号信息率远低于Nyquist频率的事实直接促使
AIC工作在亚Nyquist采样频率以下.以基于不同信
号模型发展而来的亚Nyquist采样方法为理论支撑,
产生了处理不同信号类别的AIC架构,并且已有针对
具体应用场景的AIC硬件实现.亚Nyquist采样方法
主要利用信号自身结构特点实现远低于Nyquist频
率的采样率.近年来,有限新息率模型 (finite rate of
innovation, FRI)[4-6]、CS理论[7-10]和UoS模型 [11-12]的

不断提出与完善,促使亚Nyquist采样方法成为研究
热点,同时依据亚Nyquist采样方法的AIC架构不断
产生,性能不断提升. AIC对比ADC满足低采样频率
的同时,将应用领域拓宽到了ADC无法适用的领域,
对促进认知无线电[13]和信号智能[14]的发展具有重

要意义.
本文以AIC为主题,简单概括了CS理论和SVS

信号模型.通过分析SVS模型的不足介绍了一种应
用更为宽泛的UoS信号模型,着重总结和对比了符合
UoS模型的信号AIC采样架构及恢复算法.进一步提
出一种多天线采样系统架构及基于子空间分解的增

强型重构方法,最后展望了AIC的未来研究方向.

1 理论基础

1.1 压缩感知理论

CS理论的理念源于泛函分析和逼近论的某些抽
象结论,由Donoho等[7-9]将该理论推向前沿. CS理论
指出,可压缩或在某个变换域上稀疏的有限维信号可
以通过观测获取的少量线性观测量以一定恢复算法

高概率估计原信号.表示为[10]

y = Φx = ΦΨα. (1)

其中:Φ ∈ RM×N为编码矩阵,Ψ ∈ RN×N为变换矩

阵,α为x在变换矩阵下的稀疏表示.以∆ : RM →
RN表示某个特定恢复算法,则 (Φ,∆)构成编解码对,
编码矩阵Φ和恢复方法∆是CS理论的研究重点.式
(1)可通过求解如下 l0最小化问题得到对α的估计α̂:

α̂ = arg min
α

||α||0;

s.t. y = ΦΨα.

(2)

l0最小化问题为NP hard问题,科研人员不断寻求新
的高效恢复算法,形成了凸松弛算法[8,15-17]和贪婪算

法[18-24]两个大类.凸松弛算法主要是将式 (2)所示的
非凸问题转换为凸问题进行求解;贪婪算法主要通
过不断迭代寻求残差与矩阵ΦΨ列的最大相关性估

计稀疏向量中的非零元素.凸松弛算法相对贪婪算

法计算量大,但贪婪算法容易陷入局部极优.

1.2 单向量空间

传统Shannon-Nyquist采样理论及相关研究通常
只考虑 SVS信号,例如BL空间、小波空间 [25-26]等.
Hilbert空间H某一子空间W中任意信号向量表示为

x =
∑
n

⟨w̃n,x⟩wn. (3)

其中{w̃n}和{wn}满足双正交条件⟨w̃n,wk⟩ = δnk,
互为对偶基,同时构成子空间W的Riesz基.称子空
间W为单向量空间, {w̃n}为采样向量, {wn}为重构
向量.可以通过信号x与采用向量的内积获取样本,
通过重构向量对信号重构.为便于得到可行的采样
方案,通常使用结构化Riesz基 (基向量元素之间具有
的某种关系).对于BL信号采样, {sinc(t − nT )}n∈Z

构成BL空间的正交基 (特殊的Riesz基),形成重构向
量,其对偶基与重构向量等同,构成采样向量.重构向
量和采样向量元素分别由{sinc(t−nT )}经时间平移
构成,形成结构化Riesz基[27].

对采样器而言,要实施采样的信号存在于一个
SVS为已知的信号先验信息,正如 Shannon-Nyquist
采样理论指出的信号存在于BL空间或信号存在于
某一个SI空间.

1.3 联合子空间

在实际应用中,对采样器而言仍然有无法确定属
于某个具体SVS的信号存在,此时基于SVS的传统采
样方法便不适用或效率很低.针对此情况,文献 [11]
提出了UoS模型,该模型指出信号存在于联合子空
间中的某个子空间内,但具体空间未知,与传统SVS
模型比较, UoS模型对无法获知信号空间这一先验知
识的信号鲁棒性更好. Hilbert空间H的联合子空间
X [11]定义为

X =
∪

λ∈Λ

Uλ. (4)

其中:Λ为指标集,Uλ为U的子空间.若x属于联合子

空间X ,则必然存在某λ∗ ∈ Λ,使得x ∈ Uλ∗ ,但λ∗未

知.文献[11]给出了UoS模型稳定可逆采样的充要条
件,文献 [12]针对结构化UoS设计了恢复算法并证明
了存在噪声和模型误差条件的恢复稳定性.
不同应用领域采样信号的不同,形成了不同的信

号模型,例如:跳频通信信号、用于雷达和地质的缓变
啁啾 (chrip)信号、声学和音频信号等多音 (multi-tone)
信号模型;频谱中的多频带 (multi-band)信号模型;雷
达检测、信道传输、医学成像等领域广泛存在的FRI
信号模型.经适当处理,这些信号模型可以用UoS模
型表示,根据UoS模型中指标集Λ和子空间Uλ的维
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度情况划分UoS模型类别 [28],用(|Λ| − |Uλ|)表示, | · |
表示维度,F表示维度有限,∞表示维度无限.

1.4 稀疏宽频信号

所研究的稀疏宽频信号主要包括稀疏多音信号

和稀疏多频带信号.稀疏多音信号模型为信号中包
含多个谐波频率分量,但在一定频谱范围内谐波分量
分布位置未知,可表示为

x(t) =
∑
i∈I

cie2πfit, (5)

其中 I ⊂ {0,±1, . . . ,±N}. I可视为一个维度有限
的子空间,子空间数量有限,其UoS模型类别为 (F −
F ).稀疏多频带信号模型假定在一定频谱范围内分
布着个数有限、带宽不高于B的频带,频带在一定频
谱范围内呈稀疏分布,且载波频率未知.文献 [29]将
频带范围按分割宽度满足条件fp ⩾ B连续无重叠分

割,总分割段个数记为M ,包含信号能量的分割段个
数记为K,子空间个数为CK

M ,数量有限,所有包含信
号能量的分割段视为一个子空间,其维度无限, UoS
模型类别为(F −∞).稀疏多音信号模型可视为稀疏
多频带信号模型的一个特例.

2 稀疏宽频信号采样

自CS理论产生以来,稀疏多音信号是最早得以
研究的信号模型,众多运用CS理论的采样方案被
提出,但由于CS理论基于有限长度离散信号并没
有直接给出针对模拟信号的理论指导[30-31],包括诸
如随机滤波[32]、随机卷积 [33]在内的亚Nyquist采样
方案直接默认输入信号是离散的,而亚Nyquist采样
的研究重点正是如何从模拟信号到离散信号.本节
重点介绍 3种稀疏宽频带信号亚Nyquist均匀采样
方案,包括处理多音信号的随机解调器 (random
demodulator, RD) 和 Nyquist 折叠接收器 (Nyquist
folding receiver, NYFR)以及处理多频带信号的调制
带宽转换器(modulated wideband converter, MWC).

2.1 随机解调器

RD架构为基于压缩感知理论的早期 AIC方
案[34-35], RD架构提出之初并没有给出详细的理论支
撑,该工作由文献 [36]完成. RD架构主要包括调制、
低通滤波部分和均匀采样3个部分.如图1所示,利用
伪随机数发生器随机生成高低电平取值为±1的矩

形波信号 pc(t),该信号交替频率至少为输入信号的
Nyquist频率, pc(t)对输入信号调制是为了拓展输入
信号的频率成分,使低速率采样样本包含输入信号的
所有频率成分.低通滤波部分用一个积分器实现,在
Ts采样周期内对混频信号进行积分,每次采样后积

分器归零.均匀采样部分由采样率为fs = 1/Ts的传

统ADC实现,采样率远小于输入信号的Nyquist频率,
从而实现了亚Nyquist采样.

∫
t

t T- s

( )d· t y m[ ]

t mT= s
!"#

x t p t( ) ( )c
x t( )

p tc( )

图 1 随机解调器架构

文献 [36]分析了系统性能和恢复算法复杂度,
给出稳定恢复信号采样率下界O(K log(fNYQ/K)).
其中: fNYQ为输入信号的Nyquist频率,K为输入信
号中非零频率分量个数.同时设立RD架构高概率满
足RIP性质的CS矩阵,有

A = HD︸︷︷︸
Φ

× F︸︷︷︸
Ψ

. (6)

其中:H = diag{h0, h1, . . . , hM−1}, h0 = h1 = . . .

= hM−1 = [1 1 . . . 1], 1的数量为TsfNYQ;D =

diag{pc(t = n/fNYQ)}, n = 0, 1, . . . , N − 1;F为离

散Fourier变换 (discrete fourier transform, DFT)矩阵;
HD构成测量矩阵Φ;变换矩阵Ψ取为DFT矩阵. CS
矩阵使得

y = AX. (7)

其中:样本值向量y = [y[0], y[1], . . . , y[M − 1]]T,X

为x = [x[0], x[1], . . . , x[N − 1]]T在变换矩阵Ψ下的

稀疏向量.式 (7)为标准的CS模型,可通过CS理论恢
复算法求解.

Laska等[35]将RD架构用硬件实现并给出了由信
号稀疏度、测度矩阵的RIP特性构成的信噪比下界,
同时指出系统信噪比对诸如时钟抖动、混频器失

真和后端ADC量化误差等非理想因素敏感[36],文献
[37]提出了用于生成更精确重构矩阵的矫正技术.
RD架构的改进不断出现,文献 [38]将频分复用技
术应用于生成随机混频序列,使时钟信号工作在亚
Nyquist频率,同时提出了双积分器交替复位的改进
方案用来减小单积分器复位所造成的不利影响.文
献 [39]提出了一种不需要对积分器进行复位处理的
改进方案.此外针对不同场景下RD架构的应用也不
断出现 [40-42].

2.2 Nyquist折叠接收器

不同于 RD架构, Fudge等[43] 提出了 NYFR架
构,该架构源于该团队在RF信号直接接收器的研
究[44]. NYFR架构的新颖之处在于它将原始信号的
不同Nyquist区域频率成分施以不同标记折叠到一个
低频范围内,便于传统ADC采集,不同标记的折叠信
息使恢复原始信号成为可能.如图2所示,脉冲序列
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p̂(t)在 tk时刻对信号采样,实现了对原始信号的不同
Nyquist区域频率成分进行标记并折叠到低通滤波器
F (ω)范围内的目的. ADC对折叠信号采样,实现低
速采样.

x t( ) y t( )!"#
$%&

h( )ω

'(
$%&

F( )ω

sin( + ( ))ω θS1t t

)*+,-
p t p t    t( ) = ( )Σ - k

k

./
01

'2
ADC

tk

NYFR34 NYFR54

图 2 Nyquist折叠接收机架构框图

文献 [43]给出了NYFR架构前端输入输出频域
关系,有

Y (ω) ≈ 1

2π
[XL(ω − kHωS1)TkH

(ω)+

XR(ω + kHωS1T−kH
(ω))]. (8)

其中:XL(ω) = X(ω)|ω<0, XR(ω) = X(ω)|ω>0,

TkH
(ω)为带宽随 kH变化的频域脉冲, kH为信号频

率成分所属的Nyquist区域.式 (8)表示将kH表征的

Nyquist区域按TkH
(ω)“折叠”到基带.文献[45]给出

了NYFR架构的CS理论模型,有

y = RSΦ︸ ︷︷ ︸
A

X. (9)

其中:y为采样点构成的K维向量,X为x(t)的N维

离散化频谱,A为由投影矩阵R、调制对角矩阵S和

块对角DTFT逆矩阵Ψ构成的CS矩阵.对于信号重
构算法,文献 [45]给出了基于式 (8)的时频分析重构
方法和基于式 (9)的CS重构算法,并分析了各自的优
缺点和适用范围,对多音信号的折叠信号所产生的频
率混叠现象,部分算法仍然可以重构信号.
文献 [45]分析了NYFR架构压缩率与动态范围

的折中、信号频率成分的Nyquist区域准确估计问题
以及信号的重构问题.文献 [46]证明了CS矩阵满足
RIP性质.文献 [47]提出了一种计算复杂度较低的消
抖方法. NYFR系统及其应用不断出现[48-50].

2.3 稀疏多频带信号采样

多频带信号的欠采样研究已经持续很长时间,
针对信号频带位置与宽度已知的信号, Landau[51]给

出了完整恢复信号所需采样率的下限,即 Landau

频率;文献 [52]研究了带通信号的直接均匀欠采样
方法;文献 [53]提出了平均采样率满足Landau频率
的周期非均匀采样 (periodic non-uniform sampling,
PNS)方法;文献 [54]将 PNS方法拓展到多频带信
号.对于载波频率和频带宽度未知的多频带信号,文
献 [55-57]采用基于半盲采样的方法,文献 [58-60]提
出了一种不依赖频带位置和载波频率的全盲采样与

恢复方法 .
基于全盲采样与恢复方法, Mishali等[29]提出了

MWC采样架构 ,并假定输入信号在一定频谱范围
内为N频带稀疏模拟信号且每个频带宽度不超过

B. MWC架构将输入信号分为多路,并分别与相应通
道的周期混频信号混合,经低通滤波器后低速率均匀
采样.周期混频信号实现频带分段划分,并将段内所
包含的信号频谱(频带片)按一定权重cil搬移至基带.
图3为m通道MWC架构,每个通道均由周期为

Tp = 1/fp的混频信号、低通滤波器h(t)、采样率为

Ts = 1/fs的低速ADC组成.通道 i的输出频谱是输

入信号频带片在权重cil下的线性组合. m通道MWC
架构输入输出矩阵关系[29]可表示为

y(f) = Az(f). (10)

其中:y(f) = [. . . , Yi(ej2πfTs), . . .]T为DTFT列向量,
z(f) = [. . . , X(f + (i−L0 − 1)fp), . . .]

T为频带片构

成的列向量,L0 = infL
{
− fs

2
+(L+1)fp ⩾ fNYQ

2

}
,

A为由系数 cil构成的m × (2L0 + 1)矩阵.稀疏
多频带信号决定了z(f)的稀疏性, f取值连续使式
(10)形成无限测量向量 (infinite measurement vectors,
IMV)问题.文献 [59-60]给出了基于连续到有限模
块 (continuous to finite, CTF),将 IMV问题转换为多
测量向量 (multiple measurement vectors, MMV)问
题求解支撑集的方法,如图 4所示.对于求解MMV
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图 3 调制宽带转换器架构框图
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图 4 CTF功能块和信号恢复框图
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问题,文献 [61-64]将单测量向量 (single measurement
vectors, SMV)问题求解算法扩展到MMV问题.文献
[60]提出了一种ReMBo快速算法将MMV问题转换
为 SMV问题求解, SMV问题求解便是所熟知的CS
问题求解.

文献 [29]从实际应用角度分析了MWC前端和
数字处理阶段的一些问题,包括通道数量与通道采
样率的协调问题,潜在的硬件简化措施以及低速率
实时数字处理、频谱的时变处理和量化等问题.文
献 [65]实现了MWC架构的硬件化,并做到了覆盖
2 GHz Nyquist频率范围的输入和约1 / 10倍Nyquist
频率的采样率.针对用以构建观测矩阵的周期随机
混频信号高自由度所造成的硬件复杂度增加的问

题,文献 [66]提出了利用Zadoff-Chu序列生成MWC
架构中不同通道混频信号序列的改进方法使通道数

降至一个;文献 [67]提出将同一个周期随机混频信号
通过循环移位产生各个通道的混频信号,降低了产生
混频信号的硬件复杂度.文献 [68]针对低通滤波器
的非理想性提出了数字FIR滤波器补偿的方法.文献
[69]利用特定的混叠方法又进步一降低了亚采样速
率.基于MWC架构的应用不断产生 [70-73].

2.4 架构对比

2.4.1 采样信号类型

RD架构针对稀疏多音信号,只适合处理频域稀
疏的谐波信号,对非谐波、多频带信号的处理并不适
用.文献 [36]提出利用多音信号逼近非谐波、多频带
信号与窗函数合成信号的思路,但并没有给出具体方
案. NYFR架构针对频域稀疏的多音和窄带信号,对
稀疏多频带信号的处理依然未知. MWC架构针对稀
疏多频带信号,文献 [74]从随机滤波 [32]的角度归纳

了MWC和RD架构,并指出MWC架构可以处理稀疏
多音信号.
2.4.2 架构硬件复杂度

就通道数量而言, RD和NYFR是单通道架构,
MWC是多通道架构,高频信号下的处理电路设计显
然多通道更加复杂,保持各通道间调制信号的时钟
同步并不容易.就系统工作频率而言, RD和MWC需
要工作在Nyquist频率的调制信号,而NYFR则根据
划分Nyquist区域的需要选择调制信号频率,工作在
Nyquist频率以下.
2.4.3 信号重构复杂度

RD架构建立在模拟信号以Nyquist频率离散化
为基础,会导致重构计算复杂度高,难以满足实时性
要求. NYFR架构若依据CS模型重构信号,则由于该

模型基于频谱的Nyquist频率离散化,重构计算复杂
度颇高.若利用时频分析方法重构信号,则更容易满
足实时性需求,但时频图像所掺杂的“折叠”噪声会严
重影响重构的准确性,同时“折叠”可能引起的频率成
分混叠也会增加信息恢复的难度,折叠噪声条件下的
抗混叠恢复算法研究值得深入研究. MWC架构利用
CTF模块直接估计模拟信号的频谱支撑集,无需任何
离散化,文献 [75]从计算复杂度和信号模型失配鲁棒
性等方面对比了MWC和RD架构,显示MWC较RD
重构计算复杂度更低,更易满足实时性要求,但也存
在一定问题,如多频带间频带宽度相差较大造成模型
效率不高,频谱变化较快时CTF模块计算量较大.

2.5 仿真对比

根据3种架构各自的条件与适用范围,分别仿真
给出相关结果.图5为RD架构以10倍压缩率对稀疏
度为10的稀疏多音信号的采样恢复图,包括频域和
时域恢复图,信噪比设定为10 dB.由图5可见,在该条
件下RD架构可以准确恢复信号各个频率成分,恢复
信号与真值之间的误差较小.
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图 5 RD架构信号恢复图

图6为NYFR架构以10倍压缩率对稀疏度为10
的稀疏多音信号的采样恢复图,包括频域和时域恢复
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图,信噪比仍然设定为10 dB.由图6可见,在该条件下
NYFR架构也可以准确恢复信号各个频率成分,恢复
信号与真值之间的误差较小.
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图 6 NYFR架构信号恢复图

图7为10通道MWC架构以每通道20倍压缩率
对稀疏度为 6的稀疏多频带信号的采样恢复图,信
噪比设定为 20 dB,实线为 fourier spectrum (original
signal),虚线为 fourier spectrum (reconstructed signal).
由图7可见,在该条件下MWC架构可以准确恢复信
号各个频带成分,恢复信号与真值之间的误差较小.
由于RD架构和NYFR架构同样适合于多音信

号的采样与重构,在同等采样配置下,二者之间的信
号重构性能对比如图8所示.图中显示了复合信号中
各个频率成分频谱位置重构准确率随信噪比的变化,
并分别展示了RD架构和NYFR架构在不同稀疏度
(包括6、8、10三种)条件下的重构准确率.可以看出,
随着复合信号中独立信号数量的增加,复合信号重
构准确率会不断下降.另外,随着信噪比的增加,两种
架构的重构准确率都不断增加,但在同等信噪比条件
下, NYFR架构相较于RD架构在同等稀疏度下的复
合信号重构准确率要低.因此在对多音信号采样与
重构的性能上, RD架构要优于NYFR架构.
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图 7 MWC架构信号恢复图
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图 8 RD和NYFR架构信号恢复准确率
随信噪比变化曲线

3 多天线亚采样系统

以认知无线电中宽频带频谱感知为应用背景,基
于RD和NYFR架构和MWC的多通道特点,提出多
天线亚采样系统用于抵抗宽带频谱感知中出现的信

道衰减和噪声,以提高频谱感知的性能.此外,多天线
技术广泛应用于无线通信系统[76-77].
多天线亚采样系统如图9所示,系统拥有M根天

线,每根天线配备一组亚采样器 (可为RD或NYFR),
每个天线通道间混频时钟、低通滤波器、低速采样等

器件的参数配置相同.依据RD和NYFR所建立的系
统模型,该多天线系统模型可表示为

Y = AX +N . (11)

其中:Y 和X分别为M个通道输入输出样本构成的
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样本矩阵.若进一步将H和S分别表示为无线信道

和多用户发送端数据,且XT = HST,则有

Y = AHST +N . (12)

从样本矩阵Y 中取出前 r列记为Y r
0 ,利用天线接收

信号间的噪声不相关性,建立亚采样样本矩阵Y r
0 与

其平移矩阵Y M
r 之间的互协方差矩阵,得到

R = ε{Y r
0 (Y

M
r )H} =

Aε{S(Hr
0 )

T(HM
r )HSH}AH +RNr

0N
M
r
. (13)

利用文献 [78-79]对亚采样噪声的研究结论可以看
出,当 r = 0时,噪声部分RNr

0N
M
r
存在,当 r ̸=

0时,由天线接收信号间噪声的不相关性可知噪声部
分RNr

0N
M
r
消失.通过奇异值分解该互协方差矩阵,

利用奇异值的大小鉴别信号空间与噪声空间,并利用
信号空间重构亚采样样本从而得到去除噪声和抵抗

信道衰减影响的增强型样本,利用贪婪算法或凸松弛
算法对增强型亚采样样本重构获取原信号.
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图 9 多天线亚采样系统框图

将多天线系统中每个通道配置为NYFR架构,且
天线个数设置为4,由信号子空间重构而成的亚采样
样本经时频变换后的二维效果如图10所示.图10(c)
左侧虚线框中两个时频图表示−10 dB时 r = 0和
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图 10 信号子空间重构亚采样样本时频图

r = 1条件下的效果图,可以看出两个条件下都可构
造清晰的时频图.图10(c)右侧虚线框中两个时频图
为−15 dB时 r = 0和 r = 1条件下的效果图,可见
r = 1时可清晰重构时频图, r = 0则不能.因此可总
结为, r = 0和r ̸= 0条件下的多天线亚采样系统子空

间分解方法均可提升亚采样样本的信噪比,后者要好
于前者.
将多天线系统亚采样样本进行重构后与原始复

合信号各频率成分的频谱位置对比,所得重构成功率
随信噪比的变化如图11所示.可以看出,在多天线系
统不同参数下,由于仍有噪声项, r = 0条件下的重

构成功率最低, r = 1条件下的成功率最高,其他r ̸=
0、1条件下的成功率介于r = 0与r = 1条件之间,这
是由于 r ̸= 0时天线间噪声不相关,噪声项消失,但
天线间相关度随着 r的增大越来越低导致的.此外,
对比NYFR系统,多天线系统在所有条件下的重构准
确率均高于NYFR,表明多天线系统对空间差异化的
引入提升了系统信号重构的能力.同时,由图11可见,
所有系统的准确率都随信噪比的增加而有所提升.
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图 11 多天线系统与NYFR重构准确率对比

4 总结与展望

随着CS理论以及UoS模型等新理论的发展与
完善,基于新理论的亚Nyquist采样与恢复方法、AIC
采样架构及硬件实现不断涌现,该研究领域取得长足
发展,但具体应用背景下的亚Nyquist采样与恢复方
法的研究和AIC的硬件实现仍有很大发展空间.
在亚Nyquist采样与恢复方法方面,已有采样理

论已日益完善,多数应用场景的信号形式可归纳为
已有模型,但实际应用的复杂性导致必须有针对性
地将统一模型对具体场景适配,例如认知无线电、超
声成像、雷达成像以及光学成像等领域,适合具体应
用场景的亚Nyquist采样理论将是未来的一个研究方
向.基于特定场景的新的恢复算法 (例如宽频带频谱
感知算法、DOA估计、Doppler偏移估计等)以及恢复
算法的准确性、快速性以及鲁棒性仍然值得研究.
在AIC硬件实现方面,已有的采样架构大多基于

调制的方法,对诸如RD、MWC等架构,仍需要不低于



520 控 制 与 决 策 第35卷

Nyquist频率的调制信号,降低调制信号的频率是未
来研究方向之一. AIC硬件的非理想性因素也应得到
重视,实现过程中的软硬件矫正技术有助于提高AIC
性能,应给予重视.对于理论所建立的采样架构,应针
对不同应用场景用硬件实现,该工作有助于AIC的成
熟化与实用化.尽管目前已有相关芯片级AIC与低
功耗的设计,但实用度还不够, AIC硬件的芯片级与
低功耗设计是未来推动AIC同传统ADC一样实现商
业化的重要因素.
相信通过包括学术界与工业界在内的众多研究

人员的不断努力,基于亚Nyquist采样方法的AIC势
必在未来信号处理、通信等领域发挥重大作用.
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