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摘  要 

协同滤波去噪算法能充分利用混沌信号的自相似结构特征，具有良好的去噪性能。本文针对传统的自适

应协同滤波算法中相似块提取不灵活以及聚合重构过于简单等问题，通过错位搜索的方法优化了相似块

的提取，并采用动态时间归整算法(DTW)对聚合重构部分进行了改进。仿真实验的结果表明，在不同的

噪声水平下，本文提出的方法均优于传统的自适应协同滤波算法。相较于小波滤波、高斯滤波以及经验

模态分解等去噪方法，本文提出的方法在处理长期的混沌信号时具有更好的表现。 
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Abstract 
The collaborative filter denoising algorithm can make full use of the self-similar structure character-
istics of chaotic signals and has good performance. In this paper, for the problems of inflexible 
extraction of similar blocks and oversimplified aggregate reconstruction in the traditional adap-
tive collaborative filtering algorithm, the dislocation search method is used to optimize the ex-
traction of similar blocks, and the Dynamic Time Warping (DTW) is used to improve the aggregation 
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reconstruction. The simulation results show that the proposed method is superior to the traditional 
adaptive collaborative filtering algorithm under different noise levels. Compared with wavelet de-
noising, Gaussian filtering and empirical mode decomposition, the proposed method has better per-
formance in dealing with long-term chaotic signals. 
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1. 引言 

近年来，混沌理论已被广泛应用于微弱信号检测[1]、图像加密[2]和保密通信[3]等领域。由于实测混

沌信号通常受到噪声的影响，使得刻画混沌信号特征的不变系统参数难以计算[4]。有效抑制混沌信号中

的噪声是对混沌信号进行分析与处理的前提。而传统的线性滤波和谱分析方法无法有效地抑制混沌信号

中的噪声[5] [6]，因此，针对混沌信号的噪声抑制方法展开研究具有重要意义。 
信息技术的迅猛发展极大地推动了数据处理及信号去噪技术在各个领域的广泛应用。协同滤波算法

起源于图像处理领域，Buades 等人在 2005 年的研究中首次提出了非局部均值(NLM)滤波算法，通过对相

似块的加权平均从而实现对图像的降噪，为图像去噪提供了新的思路[7]。该方法受块匹配三维滤波的启

发[8]，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

来实现去噪。相对于其他方法，该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

功能，并逐渐被应用于混沌信号去噪中。 
陈越等人在 2017 年的研究中将协同滤波算法应用于受污染混沌信号的噪声抑制中，展示了协同滤波

算法在混沌信号去噪中的有效性[9]。2018 年，王梦蛟等人针对文献[9]中协同滤波去噪算法中的参数优化

进行了研究，并提出了一种自适应的协同滤波算法，且取得了良好的效果[10]。文献[9]将混沌信号协同滤

波去噪算法分为相似块分组、协同滤波和聚合重构三个步骤，并给出了相似块的定义以及计算方法，还

给出了聚合重构的公式，但是对于相似块的选取没有进行优化，聚合重构的方法比较简单。基于此，本

文提出了一种基于错位搜索和 DTW 方法的改进自适应协同滤波噪声抑制算法。 

2. 改进的自适应协同滤波算法 

2.1. 协同滤波算法 

文献[9]首次将协同滤波算法用于混沌信号去噪并且提出混沌信号协同滤波去噪算法，算法包括三个

步骤：相似块分组、协同滤波和聚合重构。 
1) 相似块分组 
设参考块为 R，将任一块 S 与 R 的相似度通过它们之间的归一化距离进行量化，其中使用二范数来

表示 2⋅ ，并以块的宽度为单位；d 代表相似块间的距离。当此距离 d 较小时，表明块 S 与参考块 R 之间

的相似度较高，可表示为： 

( ) 2
2,d S R S R ω= −                                      (1) 
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在设置搜索窗口长度为 l 的条件下，以参考块 R 为中心，寻找与之距离最小的 m 个块进行分组。这

些选中的块被存储为 m ω∗ 的二维数组形式。随着参考块 R 从观测信号的起始端逐步以δ 为步长向终端

移动，搜索窗口也相应地移动。在每一个位置，都会记录下形成的相似块组 ( )group R ，并为分组内的每

个块标注其具体位置。 
2) 协同滤波 
协同滤波算法的过程包括三个主要步骤。首先是对时域信号进行变换(比如离散余弦变换)，得到频域

上的值；其次，给定阈值对频域值进行过滤，最后将过滤之后的频域值通过逆变换转换为时域值，从而

达到滤波的效果。 
在对混沌信号进行处理时，在算法的初始阶段，每个分组都会进行二维变换，以获得变换系数矩阵

,
m

i jG g I ω× = ∈  。见公式(2)： 

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

其中，T[·]指的是二维离散余弦变换(DCT)， ( )G R 为分组块对应在变换频域上的值。对频域上的值进行

阈值化处理，类似于高通滤波，大于阈值的值被保留，小于阈值的值被舍弃，见公式(3)： 

( )
( )
( )

,          

,           T

g g R
H g

o g R

λ

λ

= 
≤



                             (3) 

上述公式中的阈值是由文献[11]提出的 VisuShrink 方法所求得的，其定义见公式(4)： 

( ) ( )2logR mλ σ ω= ×                                (4) 

其中，σ 代表观测信号中噪声的标准偏差，该值是基于系数矩阵 G(R)的中位数绝对偏差来估算的。估算

表达式见公式(5)： 

( ) ( )( )ˆ 0.6745R median G Rσ =                             (5) 

最后，将得到的阈值化处理结果进行离散余弦变换的逆变换，将信号从频域还原为到时域，见公

式(6)： 

( ) ( )( ){ }1
Tgroup R T H G R−=                              (6) 

其中， 1T − 表示离散余弦变换的逆变换。 
3) 聚合重构 
在聚合重构过程中，考虑到相似块之间的重叠性，一个特定的信号点往往会出现在多个相似块中。

该信号点的重构值是通过计算所有包含此点的相似块在该位置上的滤波输出的算术平均值来实现的，见

公式(7)： 

( )
( ) ( )

( )

( )
( )

,S S R
R S group R

S
R S group R

F n x n
x n

F n
∈

∈

=
∑ ∑

∑ ∑
                            (7) 

其中， ( ),S Rx n 表示在信号点 n 处，分组内相似块 S 的滤波输出结果， ( )SF n 表示第 n 个信号点是否包含

在 S 块中，见公式(8)： 

( )
1,            
0,           S

n S
F n

n S
∈

=  ∉
                                (8) 
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2.2. 改进的自适应协同滤波算法 

本文在文献[9]的基础上，设计了一种错位搜索的方法来优化相似块的选取，并采用 DTW 方法对聚

合重构方法进行改进。改进后的自适应协同滤波流程图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Flowchart of improved adaptive collaborative filtering algorithm 
图 1. 改进的自适应协同滤波算法流程图 
 

1) 基于排列熵的参数优化 
文献[10]通过引入排列熵，对协同滤波中的参数进行优化，效果显著。本文也采用排列熵的方法，对
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协同滤波中的参数进行优化。排列熵(PE)是一种评估混沌信号复杂度的有效工具。混沌信号的复杂度越

高，其 PE 值亦随之增大；相反，具有较低复杂度的混沌信号，其 PE 值也相对较低。当混沌信号遭受噪

声干扰时，其复杂度会提升，并且随着噪声水平的提高，复杂度也会相应增加。表 1 展示了原始信号与在

不同噪声水平下的预测误差 PE 情况。 
 
Table 1. Alignment entropy performance of Lorenz and Chen chaotic signals at different noise levels 
表 1. Lorenz 和 Chen 混沌信号在不同噪声水平下的排列熵值表现 

信噪比(dB) 30 25 20 15 纯混沌信号 

PE (Lorenz 系统) 0.7189 0.8679 0.9548 0.9896 0.2177 

PE (Chen 系统) 0.4629 0.6241 0.7970 0.9198 0.2607 

 
表 1 中分别给出了 Lorenz 系统和 Chen 系统生成的模拟混沌信号在不同信噪比条件下的 PE 值。随

着噪声水平的增高，含噪混沌信号的复杂度也会相应上升。 
2) 基于错位搜索方法的相似块优化 
在信号处理的众多应用场景中，如滤波和小波变换等传统技术已被广泛采用以提高信号品质。这些

建立在信号频率属性基础上的方法，有效地增强了信号的可解读性和信息精度。本文提出一种基于错位

搜索方法的相似数据块匹配及调整的信号处理策略，通过识别并精确调整信号中的相似数据块，提高去

噪的效果。 
通过错位搜索对相似块进行微小的位置调整，我们可以进一步提高相似度，从而更有效地去除噪声、

进行信号压缩或修复图像，其流程图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Flowchart of optimal grouping for similar blocks 
图 2. 相似块分组优化流程图 
 

首先将接收到的信号分割成若干个预定尺寸的块，其中块的尺寸基于最佳块宽度进行调整。针对信

号内的每一块，本研究计算其与其他所有块的相似程度。基于所得到的相似度，本研究为每个目标块挑

选出最为相近的若干块。此环节可能需设置特定阈值或按相似度高低选择若干块作为最匹配块，依据文

献[10]的方法，本文选取了前 30 个最为相似的块。 
对每一选中的相似块，确定其位置调整的可能范围，该范围既可以是预设固定值，亦可依据块的具

体特性进行动态设定。位置优化调整旨在通过细微位移寻找更佳的匹配点，进而提升块间的相似度水平。

在规定的调整范围内，对每个相似块的位置进行精细调整。此过程通常包括在目标块周边的有限区域内

对相似块进行位移，并在每次位移后重新评估其与目标块的相似度。对于每一次的位置调整，均需计算

调整后的块与目标块间的相似度，并通过比较不同调整位置的相似度，选出相似度最高的位置作为相似

块的最终位置。如图 3 所示，某些相似块选择上虽然形状相似但是首位差别大互相错开，因此经过优化

调整后相似程度得到较大提升。 
3) 基于 DTW 的聚合重构优化 
在信号重建的应用场景中，DTW 主要被用来优化信号片段间的过渡效果。它通过寻找两个信号片段

之间的最优对齐路径，能够生成平滑且自然的过渡效果，进而提升重建信号的整体质量。如图 4 所示，

序列 A 中的节点 i 可能并不与序列 B 中的任何节点直接对应，这种情况下的误差可能会显著影响到时间 

https://doi.org/10.12677/jsta.2024.125075


赵胜利 等 

 

 

DOI: 10.12677/jsta.2024.125075 696 传感器技术与应用 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of optimal grouping for similar blocks 
图 3. 相似块优化分组示意图 
 

 
Figure 4. Corresponding diagram of two time series 
图 4. 两时间序列对应图 

 
序列相似度的准确评估。 

与传统的欧几里得距离方法不同，DTW 通过在时间轴上对时间序列进行伸缩调整，以寻求两个序列

之间的最佳匹配点，这一特性使得 DTW 尤其适合于处理那些在长度、速度或时间节点上有所差异的时

间序列数据。动态时间规整简介 DTW 是一种算法(图 5)，用于测量两个时间序列之间的相似度，与传统

的欧几里得距离不同，DTW 能够考虑到时间序列的形状和模式，即使两个序列在时间轴上有所偏移[12]。
这使得 DTW 成为处理时间序列数据，特别是在信号重建领域的一个强大工具。 
 

 
Figure 5. Schematic diagram of DTW dynamic warping sequence node 
matching 
图 5. DTW 动态规整序列节点匹配示意图 
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3. 仿真实验 

3.1. 滤波参数优化 

滤波参数的选择受到信号特性、采样频率和噪声水平的影响。为了验证所提出方法的有效性，本研

究应用该方法在不同信号特性、采样频率和噪声水平的条件下进行滤波参数的选取。为了便于分析，本

文还对排列熵与窗口大小之间的关系以及去噪效能与窗口大小之间的关系进行了图形化展示。此外，采

用均方误差(MSE)作为评估去噪效能的标准，即通过对比观测信号与经过滤波处理后的信号之间的差异

进行评价。 
1) 不同信号特征 
考虑到不同混沌信号频谱宽度的异质性，选择适当的块宽度需依据各类混沌信号的特征进行调整。

本文以 Lorenz 混沌信号和 Chen 混沌信号为研究对象，进行了详细分析。相较于 Lorenz 信号，Chen 信号

展现了更广泛的频谱范围。在 Lorenz 和 Chen 信号上分别施加零均值高斯白噪声，其中信噪比设定为 10 
db，采样周期设定为 0.01 s。通过应用不同宽度的滤波块对这两种带噪声的混沌信号进行降噪处理，并对

处理后的信号进行排列熵计算。如图 6 所示，降噪后信号的排列熵反映了滤波块宽度对降噪性能的影响。

在特定的采样频率和噪声水平下，理想的滤波块宽度对于 Lorenz 信号和 Chen 信号分别约为 110 和 60，
这与先前的分析结果一致。 
 

 
Figure 6. Denoising effect of Lorenz chaotic signal and Chen chaotic signal with different block widths: (a) Denoising effect 
of Chen chaotic signal with different block widths; (b) Denoising effect of Lorenz chaotic signal with different block widths 
图 6. Lorenz 混沌信号和 Chen 混沌信号不同块宽的去噪效果：(a) Lorenz 混沌信号不同块宽去噪效果；(b) Chen 混沌

信号不同块宽去噪效果 
 

2) 不同采样频率 
在较高的采样频率下，混沌信号的协同滤波去噪方法展现出更优的去噪效能，并且对于不同采样频

率，所需的最佳滤波块尺寸也存在差异。通过将采样时间(t)设定为 0.02、0.01、0.0075、0.005 秒，生成

Lorenz 信号，并向其添加零均值的高斯白噪声，其中信噪比固定为 10 分贝。然后，采用各种宽度的滤波

块对在不同采样频率下的含噪信号执行去噪操作。正如图 7 与表 2 展现的，随着采样频率的升高，降噪

性能逐渐提升，与此同时，最优的滤波块宽度也相应增大。 

3.2. 错位搜索分组优化 

以 Lorenz 混沌信号为研究对象，通过向 Lorenz 信号中添加零均值的高斯白噪声，并设置信噪比为 

https://doi.org/10.12677/jsta.2024.125075


赵胜利 等 

 

 

DOI: 10.12677/jsta.2024.125075 698 传感器技术与应用 
 

Table 2. Results table of optimal block widths for different sampling frequencies 
表 2. 不同采样频率下的最优块宽结果表 

采样时间 t 0.02 0.01 0.0075 0.005 

最优块宽 60 110 140 160 

 

  
Figure 7. Effect of sampling frequency on block width: (a) PE for different sampling frequencies; (b) Denoising effect at 
different sampling frequencies 
图 7. 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 
 
10 分贝，采样时间为 0.01 秒。基于排列熵算法确定的最佳块宽度作为参数，对相似块进行匹配。本研究

分别采用了错位搜索相似块算法和未经优化的相似块匹配算法进行比较分析，其结果展示如图 8 和表 3
所示。 
 

 
Figure 8. Comparison diagrams of optimal grouping for similar blocks for dislocation search: (a) Without optimal grouping 
for similar blocks; (b) With optimal grouping for similar blocks 
图 8. 错位搜索相似块优化分组对比图：(a) 未经过相似块优化分组；(b) 与经过相似块优化分组 
 

通过对比上述结果的图表和数据，可以明显观察到，采用错位搜索相似块算法优化后的自适应协同

滤波算法在去噪性能上有了显著提高。进一步地，在不同频率条件下的对比分析表明，经过错位搜索相

似块算法处理后的协同滤波去噪效能显著增强，具体对比结果如表 4 所示。 
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Table 3. Comparison table of the denoising effects of the dislocation search similar block algorithm 
表 3. 错位搜索相似块算法的去噪效果对比表 

 MSE RMSE R2 

错位搜索相似块算法 0.0678 0.2605 0.9989 

一般相似块算法 0.1232 0.3510 0.9980 

 
Table 4. Comparison of denoising effects of adaptive collaborative filtering algorithm at different sampling frequencies 
(SNR = 10 dB) 
表 4. 不同采样频率下的自适应协同滤波算法去噪效果比较(SNR = 10 dB) 

指标 采样时间 t 0.02 0.01 0.0075 0.005 

MSE 
错位搜索相似块算法 0.8573 0.0678 0.0565 0.0401 

一般相似块算法 0.2634 0.1232 0.1185 0.1028 

R2 
错位搜索相似块算法 0.9981 0.9989 0.9991 0.9995 

一般相似块算法 0.9963 0.9980 0.9982 0.9987 

3.3. DTW 聚合重构优化 

以 Lorenz 混沌信号为例，给 Lorenz 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 
s，运用不同的聚合重构方法进行仿真实验，试验结果如表 5 所示。 
 
Table 5. Comparison table of the results of aggregation and reconstruction by different methods 
表 5. 不同方法聚合重构结果对比表 

聚合重构方法 MSE RMSE R2 

DTW 0.0684 0.2615 0.9989 

直接平均 0.4349 0.6594 0.9930 

相似度加权平均 0.2981 0.5459 0.9952 

相似度平方加强平均 0.4924 0.7017 0.9921 

相似度开方加权 0.3808 0.6172 0.9937 

 
根据上表所示，通过 DTW 聚合重构方法相较于传统的直接平均聚合重构方法，在精度上实现了显

著提高，并且与其他方法相比展现出了明显的优越性。此次仿真实验验证了该方法的实用性和优势所在。 

3.4. 改进的协同滤波效果 

1) 不同信号特性下与滤波效果的对比分析 
为全面评价该方法的性能，我们将其与传统的协同滤波去噪技术进行了比较。选取洛伦兹混沌系统

作为信号源，对系统产生的信号分别加入了三种不同水平的高斯白噪声，分别为低、中、高三个噪声等

级，通过信噪比(SNR)分别设置为 30 dB、20 dB 和 10 dB 来模拟不同的噪声条件。 
首先，通过数值方法生成混沌系统的时间序列数据，对每个生成的混沌信号，通过加入不同强度的

高斯白噪声来模拟不同的噪声环境，噪声强度通过调整噪声的方差来控制。实施了两种去噪策略，一种

是采用新提出的优化策略，首先利用和谐相似块法识别信号中的相似块，随后通过 DTW 重构技术对这

些块进行优化重构；另一种则是作为对照的传统协同滤波去噪方法。结果见表 6。 
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Table 6. Comparison of denoising effects at different noise levels 
表 6. 不同噪声水平下去噪效果的比较 

 

MSE R2 

改进的自适应协

同滤波算法 
传统协同滤波

算法 
改进的自适应协

同滤波算法 
传统协同滤

波算法 

高噪声水品(10 dB) 0.0678 3.8193 0.9989 0.9389 

中噪声水品(20 dB) 0.0907 3.1321 0.9985 0.9499 

低噪声水品(30 dB) 0.1291 2.1232 0.9976 0.9503 

 
2) 与其他去噪方法的比较分析 
除了与传统的协同滤波进行比较以外，还与几种常用的去噪技术，包括小波去噪、高斯滤波和经验

模态分解(EMD)去噪方法进行了比较。为全面评估各去噪技术的表现，我们采用了三个主要评价指标：决

定系数(R2)、均方误差(MSE)和均方根误差(RMSE)。实验结果如表 7 所示。 
 
Table 7. Comparative analysis results table with other denoising methods 
表 7. 与其他去噪方法的比较分析结果表 

信号点个数 方法 MSE RMSE R2 

20,000 

改进的自适应协同滤波 0.0684 0.2615 0.9989 

高斯滤波 0.0127 0.1128 0.9997 

经验模态分解 1.7250 1.3134 0.9722 

小波滤波 0.0098 0.0993 0.9998 

200,000 

改进的自适应协同滤波 0.0412 0.2031 0.9993 

高斯滤波 0.0108 0.1040 0.9998 

经验模态分解 0.1619 0.4024 0.9974 

小波滤波 0.0100 0.1001 0.9998 

500,000 

改进的自适应协同滤波 0.0198 0.1409 0.9996 

高斯滤波 0.0109 0.1045 0.9998 

经验模态分解 0.0397 0.1994 0.9993 

小波滤波 0.0099 0.0998 0.9998 

 
从对比的结果来看，随着信号点个数的增加，本文提出的改进自适应协同滤波方法的去噪效果有明

显的提升，并且比经验模态分解方法更好，比高斯滤波和小波滤波方法稍差。但是应该注意到，协同滤

波算法的原理比较简单，计算量相对比较小，在滤波精度要求不太高的条件下，具有广泛的应用场景。

总体而言，混沌信号的长度越长，自适应协同滤波算法的去噪效果越显著，并且随着信号长度的增加，

去噪效果呈现出明显的提升趋势。这些发现不仅为混沌信号去噪领域提供了新的研究视角，也为未来的

研究方向和应用实践指明了方向。 

4. 结论 

本文通过引进错位搜索与动态时间归整算法对自适应协同滤波进行了改进，得到了一种改进的自适

应协同滤波算法。仿真实验的结果表明，在不同的噪声水平下，本文提出的方法优于一般的自适应协同
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滤波算法。在处理长期的混沌信号时，本文提出的方法具有良好的表现。在低噪声背景下，本文提出的

优化策略与传统协同滤波技术在降噪效果上的差异并不明显。然而，随着噪声水平的提升，该策略展现

出更优异的性能。尤其是在中到高噪声水平下，采用该优化策略的均方误差(MSE)更低，降噪效果得到了

显著提升。该策略在高噪声条件下取得更佳性能的关键，主要得益于和谐相似块算法在寻找信号相似块

方面的高效率，以及动态时间弯曲(DTW)重构技术在优化信号结构时所表现出的灵活性与精确度。这种

方法的结合不仅增强了降噪过程的准确性，也提高了对高噪声信号处理的适应能力，使其在高噪声环境

中表现出显著的性能优势。 
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