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混沌信号自适应协同滤波去噪∗
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混沌信号协同滤波去噪算法充分利用了混沌信号的自相似结构特征, 具有良好的信噪比提升性能.针对
该算法的滤波参数优化问题, 考虑到最优滤波参数的选取受到信号特征、采样频率和噪声水平的影响, 为提高
该算法的自适应性使其更符合实际应用需求, 基于排列熵提出一种滤波参数自动优化准则.依据不同噪声水
平的混沌信号排列熵的不同, 首先选取不同滤波参数对含噪混沌信号进行去噪, 然后计算各滤波参数对应重
构信号的排列熵, 最后通过比较各重构信号的排列熵, 选取排列熵最小的重构信号对应的滤波参数为最优滤
波参数, 实现滤波参数的优化.分析了不同信号特征、采样频率和噪声水平情况下滤波参数的选取规律.仿真
结果表明, 该参数优化准则能在不同条件下对滤波参数进行有效的自动最优化, 提高了混沌信号协同滤波去
噪算法的自适应性.

关键词: 混沌, 去噪, 协同滤波, 自适应滤波
PACS: 05.45.Ac, 05.40.Ca DOI: 10.7498/aps.67.20172470

1 引 言

混沌是一种类随机的无规则运动, 是指在确定
性非线性系统中不外加随机因素所产生的内秉随

机行为 [1].已有研究发现, 在电子、气象、水文以及
通信等领域中普遍存在混沌现象 [2].混沌理论已被
广泛应用于保密通信 [3]、微弱信号检测 [4]和图像加

密 [5]等领域.由于实测混沌信号通常受到噪声的污
染, 使得刻画混沌信号特征的不变系统参数的计算
变得十分困难 [6].有效抑制混沌信号中的噪声是对
混沌信号进行有效分析和处理的前提.传统的线性
滤波和谱分析方法无法实现对混沌信号中的噪声

进行有效抑制 [7,8],因此,针对混沌信号的特征研究
相应的噪声抑制方法具有重要意义.

目前, 混沌信号的去噪方法主要有以下五类:
局部投影 (local projection, LP)方法 [9,10], 该方法
基于相空间重构的思想, 采用LP策略对噪声进行

估计, 这类方法在高信噪比的情况下能取得很好的
效果, 但邻域半径的选取会随着信噪比的降低而增
大, 从而导致去噪性能的降低; 小波阈值 (wavelet
thresholding, WT)方法 [11,12], 该方法利用含噪信
号经小波变换后信号主要成分的小波系数显著大

于噪声成分的小波系数, 通过阈值策略对小波系
数进行处理, 从而将信号和噪声分离, 但该方法
的去噪性能受小波基和分层数的影响很大, 这降
低了该方法的自适应性; 经验模态分解 (empirical
mode decomposition, EMD)方法 [13,14], 该方法利
用EMD的数据驱动自适应分解特性克服了WT方
法中必须先选定小波基和分解层数的问题, 但这类
方法存在阈值难以确定的问题; 局部最小二乘多项
式拟合方法 [15,16], 该方法先将含噪信号进行分段
平滑预处理, 然后将预处理后的每段信号进行最小
二乘多项式拟合, 从而实现信号去噪, 这类方法本
质上是一种自适应低通滤波方法, 信噪比提升性能
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有限; 协同滤波方法 [17], 该方法受块匹配三维滤波
的启发 [18,19], 基于混沌信号具有无限嵌套形式的
自相似结构, 通过对观测信号进行分组、协同滤波
和聚合处理实现去噪.相对于其他方法, 协同滤波
方法充分利用了混沌信号的自相似结构特征, 具有
更高的信噪比提升性能.协同滤波方法的主要滤波
参数有块宽、搜索窗长、搜索窗移动步长和分组块

数量, 文献 [17]对滤波参数的选取进行了分析, 但
只是依据实验分析给出了滤波参数的取值范围, 而
没有提出滤波参数自动优化选取的方法, 这降低了
该方法的自适应性.

近年来, 各种熵算法在时间序列分析中得到了
广泛的应用 [20−22], 其中排列熵算法因其较好的鲁
棒性和快速简捷的优点受到了广泛的关注.本文针

对文献 [17]中混沌信号协同滤波去噪算法的参数
优化问题, 利用排列熵分析重构混沌信号的复杂
度, 通过计算不同滤波参数情况下重构信号的排列
熵确定最优滤波参数, 实现滤波参数的自动最优
化, 达到最优滤波效果; 分析滤波参数对去噪效果
的影响及其原因; 通过仿真实验对滤波参数自动最
优化准则的可行性进行分析.

2 去噪算法原理

文献 [17]首次将协同滤波应用于混沌信号去
噪, 提出混沌信号协同滤波去噪算法. 该算法分为
相似块分组、协同滤波和聚合重构三个步骤, 其去
噪流程如图 1所示.

2 2

1 2

1 2

图 1 混沌信号协同滤波去噪流程图

Fig. 1. Flowchart of the denoising algorithm for chaotic signals based on collaborative filtering.

2.1 相似块分组

记参考块为R, 任意块S与R的相似度采用

两者的归一化距离来度量:

d(S,R) =
∥S −R∥22

w
, (1)

其中, 符号 ∥·∥2表示求 2范数; w为块宽; d为相似
块之间的距离, 该距离越小则块S与R的相似度

越高.设搜索窗长为 l (l ≫ w), 在搜索窗内以参考
块R为中心搜索与其距离最小的m个块构成分组

group(R), 将其以m×w的二维数组形式保存, 即
group(R) ∈ Rm×w. 以步长 δ将参考块从观测信
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号的始端向末端移动, 搜索窗也随之移动, 对在每
个位置获得的相似组进行记录, 并将分组中每个块
的位置进行标记.

2.2 协同滤波

协同滤波分为信号变换、阈值处理和信号逆变

换三步.
首先, 将分组进行二维变换:

G(R) = T {group(R)} , (2)

其中, G = [gi,j ] ∈ Rm×w(i = 1, · · · ,m; j =

1, · · · , w)为变换系数矩阵; 符号T{·}表示二维离
散余弦变换或二维小波等任意等距线性变换, 本文
采用二维离散余弦变换.

然后, 对变换系数进行阈值处理, 将小于或等
于阈值的系数置零而将大于阈值的系数保留, 阈值
操作用符号HT(·)表示定义为

HT(g) =

g, |g| > λ(R),

0, |g| 6 λ(R),
(3)

其中, λ(R)为分组group(R)的阈值, 其值由文
献 [23]提出的VisuShrink方法确定. VisuShrink阈
值定义为

λ(R) = σ
√
2 log(m× w), (4)

其中, σ为观测信号所含噪声的标准差, 其值通过
求系数矩阵G(R)的中位数绝对偏差进行估计:

σ̂(R) = median(G(R))/0.6745. (5)

最后, 通过逆变换得到滤波后的分组:

group(R) = T−1 {HT(G(R))} , (6)

2.3 聚合重构

由于相似块之间存在重叠, 一个信号点通常会
同时属于多个相似块, 信号点的重构通过聚合所有
包含该点的相似块在该位置的滤波输出实现, 聚合
方式采用算术平均:

x(n) =

∑
R

∑
S∈group(R)

FS(n)xS,R(n)

∑
R

∑
S∈group(R)

FS(n)
, (7)

其中, xS,R(n)为分组group(R)中相似块S在信

号点n的滤波输出,

FS(n) =

1, n ∈ S,

0, n /∈ S.

3 参数优化准则

混沌信号协同滤波去噪算法充分利用了混沌

信号的自相似结构特征, 将非局部均值方法与变换
域方法成功结合, 具有良好的信噪比提升性能.该
算法的主要滤波参数为块宽、搜索窗长、搜索窗移

动步长和分组块数量, 滤波参数的选取决定了滤波
的效果.经实验分析发现滤波参数的选取受到信号
特征、采样频率和噪声水平的影响, 因此在实际应
用中最优滤波参数是不断变化的, 怎样实现滤波参
数的自动最优化决定了算法的自适应性.

文献 [17]中分析了混沌信号协同滤波去噪算
法主要滤波参数的选取, 给出了各滤波参数的取值
范围, 然而经实验分析发现在不同的信号特征、采
样频率和噪声水平情况下该取值范围并不具有普

适性, 某些情况下甚至会使算法的信噪比提升性能
低于已有算法, 这降低了该算法的自适应性.相对
于其他熵算法, 排列熵算法能以更快的计算速度和
更高的准确度刻画混沌时间序列的复杂度, 且具有
较好的鲁棒性 [20,24]. 为了进一步完善混沌信号协
同滤波去噪算法, 提高其自适应性, 本文基于排列
熵算法提出一种混沌信号协同滤波参数自动优化

准则.

3.1 排列熵算法

设一长度为N的时间序列 {x(t), t = 1,
2, · · · , N}, 对其进行相空间重构得到

Xt = [x(t), x(t+ L), · · · , x(t+ (d− 1)L)] , (8)

其中, d为嵌入维数, L为延迟时间, 将重构向量Xt

中的d个分量按升序重新排列:[
x(t+ (j1 − 1)L) 6 x(t+ (j2 − 1)L) 6 · · ·

6 x(t+ (jd − 1)L)
]
, (9)

当出现x(t + (ji1 − 1)L) = x(t + (ji2 − 1)L)的

情况时, 按 j值的大小排列, 即对 ji1 < ji2有

x(t+ (ji1 − 1)L) 6 x(t+ (ji2 − 1)L).因此, 每个重
构向量Xt可得到一组符号序列

D(h) = [j1, j2, · · · , jd] , (10)

其中h = 1, 2, · · · , k, 由于d个不同的符号共有 d!

种排列可能,所以k 6 d!.统计每种序列出现的次数
并计算其概率, 记为P1, P2, · · · , Pk, 则依据Shan-
non信息熵定义时间序列 {x(t), t = 1, 2, · · · , N}的
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k种不同符号序列的排列熵为 [25]

Hp(d) = −
k∑

z=1

Pz lnPz, (11)

当Pz = 1/d!时, Hp(d)达到最大值 ln(d!). 为便于
分析, 利用 ln(d!)对排列熵进行归一化处理, 即

0 6 HP = HP (d)/ln(d!) 6 1. (12)

嵌入维数d和延迟时间L的选取影响排列熵

算法的有效性, 参考文献 [20, 24]中对d和L选取的

讨论, 并综合实验分析得出当d = 5, L = 1时排列

熵能有效刻画重构混沌信号的复杂度, 本文后续部
分计算排列熵均取d = 5, L = 1.

3.2 参数自适应选取

混沌信号的复杂度能通过排列熵进行有效的

刻画, 记排列熵值为PE, PE越大表示混沌信号具

有越高的复杂度, 反之则表示混沌信号的复杂度
越低.当混沌信号受到噪声污染时其复杂度会升高,
且噪声水平越高复杂度越高.下面对典型混沌信号
及其在不同噪声水平情况下的排列熵进行分析.

Lorenz系统方程为 [26]
ẋ = −αx+ αy,

ẏ = −xz + γx− y,

ż = xy − bz,

(13)

当参数取典型值α = 10, γ = 28, b = 8/3时系统处

于混沌状态. 采用四阶龙格 -库塔方法对方程进行
求解, 初值取 [0.5, 0.5, 0.5], 步长取 0.01, 取系统状
态变量x产生Lorenz混沌信号, 并对信号加上零均
值高斯白噪声, 产生信噪比SNR 为15, 20, 25, 30,
35 dB的含噪Lorenz混沌信号. 纯净信号和不同噪
声水平信号的PE如表 1所列, 随着噪声水平的增
加, 含噪混沌信号的复杂度也相应地增加.

表 1 不同噪声水平Lorenz混沌信号的排列熵值
Table 1. PE of the Lorenz’s chaotic signal at different
noise levels.

纯净Lorenz
混沌信号

含噪Lorenz混沌信号 SNR/dB

35 30 25 20 15

PE 0.2177 0.5483 0.7189 0.8679 0.9548 0.9896

Chen系统方程为 [27]
ẋ = a (y − x) ,

ẏ = (c− a)x− xz + cy,

ż = xy − bz,

(14)

当参数取典型值a = 35, b = 3, c = 28时系统处于

混沌状态. 采用四阶龙格 -库塔方法对方程进行求
解, 初值取 [0.5, 0.5, 0.5], 步长取 0.01, 取系统状态
变量x产生Chen混沌信号, 并对信号加上零均值
高斯白噪声, 产生SNR为 15, 20, 25, 30, 35 dB的
含噪Chen混沌信号. 纯净信号和不同噪声水平信
号的PE如表 2所列, 随着噪声水平的增加, 含噪
混沌信号的复杂度也相应地增加.

表 2 不同噪声水平Chen混沌信号的排列熵值
Table 2. PE of the Chen’s chaotic signal at different noise
levels.

纯净Chen
混沌信号

含噪Chen 混沌信号 SNR/dB

35 30 25 20 15

PE 0.2607 0.3547 0.4629 0.6241 0.7970 0.9198

文献 [17]给出的滤波参数选取范围为: 搜索
窗长 l取 4000左右, 搜索窗移动步长 δ取块宽w的

1/2到 1/4左右, 分组块数量m取 30, 块宽w的取

值不应小于 100. 然而, 经实验分析发现, 在不同的
信号特征、采样频率和噪声水平情况下, 对滤波参
数搜索窗长、搜索窗移动步长和分组块数量取文

献 [17]给出的范围能取得比较好的滤波效果, 但关
键滤波参数块宽的选取却不在所给的范围之内, 重
构混沌信号中所含噪声越少则其复杂度越低, 本文
基于排列熵算法的混沌信号协同滤波参数自动优

化准则为: 取搜索窗长 l = 4000, 搜索窗移动步长
δ = w/4, 分组块数量m = 30, 采用不同块宽w对

含噪混沌信号进行去噪, 计算重构混沌信号的PE,
最小PE 对应的块宽即为最优滤波块宽.设重构混
沌信号为 x̂(t), 则最佳滤波块宽wopt 为

wopt = arg min
l/2006w6l/10

{HP [x̂(t)]} , (15)

其中, 符号HP [·]表示求排列熵.

4 仿真结果与分析

信号特征、采样频率和噪声水平影响滤波参数

的选取, 为了验证本文所提方法的有效性, 本节分
别将该方法应用于不同信号特征、采样频率和噪声

水平情况下滤波参数的选取, 为了方便分析, 记滤
波前后信号的信噪比分别为SNRin, SNRout.
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4.1 不同信号特征

经实验分析发现, 混沌信号协同滤波去噪算法
具有低通滤波性质, 滤波参数块宽和低通截止频率
成反比关系.考虑到不同混沌信号的频谱宽度不同,
因此针对不同的混沌信号要选取不同的块宽, 以
Lorenz混沌信号和Chen混沌信号为例, 其频谱如
图 2所示.

由图 2可知, 相对于Lorenz信号, Chen信号
的频谱更宽.由上述分析可知, 将混沌信号协同
滤波去噪算法应用于这两类典型混沌信号时, 对
Chen信号应选取比Lorenz信号更窄的块宽.分别
给Lorenz信号和Chen信号加上零均值高斯白噪
声, 信噪比取 10 dB, 采样时间取 0.01, 取不同宽度
的块宽对这两类含噪混沌信号进行去噪, 并计算
不同块宽对应重构信号的排列熵.如图 3和图 4所
示, 重构信号的排列熵体现了对应滤波块宽的滤波

效果, 在当前采样频率和噪声水平情况下, Lorenz
信号和Chen信号的最优滤波块宽分别为100和60,
该结果与上述分析相符.
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图 2 Lorenz混沌信号和Chen混沌信号频谱
Fig. 2. Frequency spectra of the Lorenz’s chaotic sig-
nal and Chen’s chaotic signal.
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图 3 含噪Lorenz信号去噪 (a) 不同块宽对应的PE; (b) 不同块宽的去噪效果
Fig. 3. Denoising of the noisy Lorenz’s signal: (a) The PE corresponding to different block widths; (b) the
SNRout corresponding to different block widths.
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图 4 含噪Chen信号去噪 (a) 不同块宽对应的PE; (b) 不同块宽的去噪效果
Fig. 4. Denoising of the noisy Chen’s signal: (a) The PE corresponding to different block widths; (b) the
SNRout corresponding to different block widths.
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4.2 不同采样频率

混沌信号协同滤波去噪算法在高采样频率下

能取得更好的去噪效果, 对于不同的采样频率最
优滤波块宽的选取也不同.采样时间 ts分别取 0.02,
0.01, 0.0075, 0.005产生Lorenz信号, 给其加上零
均值高斯白噪声, 信噪比取 10 dB, 取不同宽度的
块宽分别对不同采样频率的含噪信号进行去噪.如
图 5和表 3所示,采样频率越高去噪效果越好,最佳

滤波块宽也越宽.

表 3 不同采样频率下的最优滤波块宽

Table 3. Optimal block width at different sampling fre-
quency.

含噪Lorenz信号 采样时间 ts

(SNRin = 10 dB) 0.02 0.01 0.0075 0.005

wopt 60 100 140 160
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图 5 采样频率对块宽的影响 (a) 不同采样频率对应的PE; (b) 不同采样频率的去噪效果
Fig. 5. Effect of sampling frequency on block width: (a) The PE corresponding to different sampling
frequency; (b) the SNRout corresponding to different sampling frequency.

4.3 不同噪声水平

混沌信号在频域通常主要集中在低频段, 而白
噪声为均匀分布, 由于混沌信号协同滤波去噪算法
具有低通滤波性质, 且滤波参数块宽和低通截止频
率成反比关系, 因此高信噪比情况下的最优滤波块

宽比低信噪比情况下的最优滤波块宽稍窄采样时

间取 0.01产生Lorenz信号, 给其加上零均值高斯
白噪声, 信噪比分别取 5, 10, 15, 20 dB, 取不同宽
度的块宽分别对不同噪声水平的含噪信号进行去

噪.如图 6和表 4所示, 噪声水平越高对应的最优滤
波块宽越宽.
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图 6 噪声水平对块宽的影响 (a) 不同噪声水平对应的PE; (b) 不噪声水平的去噪效果
Fig. 6. Effect of noise level on block width: (a) The PE corresponding to different noise levels; (b) the SNRout

corresponding to different noise levels.
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表 4 不同噪声水平下的最优滤波块宽

Table 4. Optimal block width at different noise levels.

含噪Lorenz信号 去噪前信号的信噪比 SNRin/dB

(ts = 0.01) 20 15 10 5

wopt 60 80 100 120

5 结 论

本文基于排列熵提出了一种混沌信号协同滤

波参数自动优化准则, 深入分析了在不同信号特
征、采样频率和噪声水平情况下混沌信号协同滤波

中各参数的选取问题.仿真结果表明, 虽然滤波参
数的选取受到不同信号特征、采样频率和噪声水

平的影响, 新的参数优化准则能有效实现不同情况
下滤波参数的自动最优化.该准则提高了混沌信号
协同滤波去噪算法的自适应性, 使其更符合实际应
用需求, 在各类混沌信号去噪中具有更广泛的应用
价值.
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Abstract
Chaos is a seemingly random and irregular movement, happening in a deterministic system without random factors.

Chaotic theory has promising applications in various areas (e.g., communication, image encryption, geophysics, weak
signal detection). However, observed chaotic signals are often contaminated by noise. The presence of noise hinders the
chaos theory from being applied to related fields. Therefore, it is important to develop a new method of suppressing
the noise of the chaotic signals. Recently, the denoising algorithm for chaotic signals based on collaborative filtering was
proposed. Its denoising performance is better than those of the existing denoising algorithms for chaotic signals. The
denoising algorithm for chaotic signals based on collaborative filtering makes full use of the self-similar structural feature
of chaotic signals. However, in the parameter optimization issue of the denoising algorithm, the selection of the filter
parameters is affected by signal characteristic, sampling frequency and noise level. In order to improve the adaptivity
of the denoising algorithm, a criterion for selecting the optimal filter parameters is proposed based on permutation
entropy in this paper. The permutation entropy can effectively measure the complexity of time series. It has been widely
applied to physical, medical, engineering, and economic sciences. According to the difference among the permutation
entropies of chaotic signals at different noise levels, first, different filter parameters are used for denoising noisy chaotic
signals. Then, the permutation entropy of the reconstructed chaotic signal corresponding to each of filter parameters
is computed. Finally, the permutation entropies of the reconstructed chaotic signals are compared with each other,
and the filter parameter corresponding to the minimum permutation entropy is selected as an optimal filter parameter.
The selections of the filter parameters are analyzed in the cases of different signal characteristics, different sampling
frequencies and different noise levels. Simulation results show that this criterion can automatically optimize the filter
parameter efficiently in different conditions, which improves the adaptivity of the denoising algorithm for chaotic signals
based on collaborative filtering.
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