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　　摘　要 :　本文研究对由若干个 Logistic混沌或非混沌序列叠加过程形成的有成因联系的多变量时间序列的弱信

号进行高精度复原的分解模型和算法 ,通过数字仿真分析表明该分解模型和算法对 Logistic混沌或非混沌序列弱信号

具有高精度地复原的性能.
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Abstract :　The decomposition model and algorithm of high2accuracy recovery for weak signals are researched in this paper. The

weak signals are contained in multivariable time series. Superposition of Logistic chaotic or non2chaotic series forms multivariable time

series having cause of formation correlation. The numeral simulation analysis indicated this decomposition model and algorithm having

capability of high2accuracy recovery for weak signals of Logistic chaotic or non2chaotic series.
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1　引言
　　自然界中的各种过程都不是孤立的 ,研究有成因联系的

多变量系统更能反映过程特性 ,目前文献中关于含噪声的混

沌序列的信号复原及参数估计都是针对单变量时间序列进行

的[1～5 ] ,而且缺乏对混沌序列的弱信号进行高精度复原方面

的研究.本文研究由若干个 Logistic混沌或非混沌序列叠加过

程形成的有成因联系的多变量时间序列的弱信号高精度复原

的分解模型和算法 ,并通过数字仿真分析研究其信号复原及

参数估计的精度.多变量观测时间序列既是由若干个 Logistic

混沌或非混沌序列线性叠加过程形成的 ,则可以证明 :各 Lo2
gistic混沌或非混沌序列信号可以由多变量观测时间序列经

过某个唯一的逆线性叠加过程精确地复原 ,且与信噪比大小

无关.因而可对弱信号进行高精度复原.关键在于寻求逆线性

叠加过程的线性叠加系数矩阵.显然 ,Logistic混沌或非混沌

序列信号可由多变量观测时间序列的某种线性组合来表达 ,

可见这种线性组合可以由 Logistic混沌或非混沌序列模型来

拟合.本文将证明逆线性叠加过程的线性叠加系数矩阵可以

仅由多变量观测时间序列构造的某种矩阵的特征值对应的特

征向量来获得.本文就是在这一新的思路下建立了 Logistic混

沌序列叠加过程分解的数学模型和弱信号高精度复原的方

法.

2　线性叠加过程的分解

　　设线性叠加过程为 :

XC = Y (1)

X为 p个相互独立的时间序列的矩阵 ,每列为一个时间序列

的 n个样本 ,每一行为 p个时间序列的时刻 t的 1个样本 , C

为线性叠加系数矩阵 ,每一列为一个线性叠加系数向量 , Y为

由 p个相互独立的时间序列 X按阵 C中不同列所表示的线性

叠加系数向量线性叠加而成的 p个时间序列矩阵 ,每一列为

一个线性叠加过程的时间序列的 n个样本 ,每一行为 p个线

性叠加过程的 p个时间序列的时刻 t的 1个样本 .

对于任一线性叠加过程 yj ( t)可表为 :

yj ( t) = ∑
p

i =1

cijxi ( t) (2)

若 X阵表示的是 p个相互独立的信号序列 ,则 Y阵为由

p个信号依 C阵不同的 p个线性叠加系数向量线性叠加而成

的 p个观测时间序列.
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　　观测时间序列阵 Y既然是由 p个相互独立的信号序列

阵 X经线性叠加系数阵线性叠加而成 ,则 p个观测时间序列

是具有由 p个因素以不同比例影响控制生成的具有成因联系

的相关序列.

由观测时间序列阵 Y出发 ,将线性叠加过程分解从而复

原信号序列阵 X的过程可由下式获得 :

X = YB (3)

对于任一 xj ( t)可由观测时间序列线性叠加而成 ,表达

为 :

xj ( t) = ∑
p

i =1

bijyi ( t) (4)

可见一定存在一个唯一的线性叠加系数阵 B ,信号序列

阵 X必是观测时间序列阵 Y经阵 B 线性叠加而成 ,且阵 B

即是由信号序列阵 X经线性叠加系数阵线性叠加而成观测

时间序列阵 Y的线性叠加系数矩阵 C的逆阵.

当然 ,由观测时间序列阵 Y不能直接得到 B 阵的信息 ,

求 B阵的方法必需由对信号类型的认识采取一种最优化准

则来获得.本文作者曾研究由若干自回归过程线性叠加而成

观测时间序列阵 Y的分解模型[6 ] .下面本文将导出由 Logistic

混沌序列信号经线性叠加系数阵线性叠加而成观测时间序列

阵 Y的分解模型.

3　Logistic混沌序列叠加过程分解的数学模型

　　Logistic随机序列表达为 :

xj ( t) = axj ( t - 1) (1 - xj ( t - 1) ) + ej ( t) (5)

ej ( t)为高斯白噪声过程. a = 1～4 ,当 a > 3165时 Logistic随机

序列表现为 Logistic混沌随机序列.

假设有 p - 1个信号均为 Logistic随机序列 ,其参数 a及

初值 x (0)均不相同 ,其中至少有一个信号为 Logistic混沌随机

序列 , p - 1个Logistic随机序列的高斯白噪声过程 e ( t)互相

独立 , p - 1个 Logistic 随机序列与另一个高斯白噪声过程构

成 p个信号时间序列阵 X ,这 p个信号时间序列两两间互相

独立 ,按式 (1)线性叠加而成观测时间序列阵 Y.

在上述对信号类型的假设下 ,本文将导出仅通过观测时

间序列阵 Y而求取线性叠加系数阵 B ,从而将观测时间序列

阵 Y进行分解以复原信号时间序列阵 X的数学模型.令 :

X( t) = ( x1 ( t) , x2 ( t) , ⋯, xp ( t) ) T

Y( t) = ( y1 ( t) , y2 ( t) , ⋯, yp ( t) ) T

Bj = ( b1 j , b2 j , ⋯, bpj)
T

由式 (4)和 (5)得 :

BT
j Y( t) = aj·[ B T

j Y( t - 1) ]{ 1 - [ BT
j Y( t - 1) ]} + ej ( t) (6)

在二阶平稳假设下 ,将式 (6) 两边同乘以 xj ( t ) = BT
j Y

( t) ,并求数学期望 ,由假设条件 , ej ( t)为高斯白噪声过程且

发生于 xj ( t - 1)之后 ,知数学期望 E[ ej ( t) xj ( t - 1) ] = 0 , E

[ ej ( t) ( xj ( t - 1) ) 2 ] = 0 ,从而得 :

　　σ2
x

j
= aj·

1
n - 1∑

n- 1

t =1

[ BT
j Y( t) ][ BT

j Y( t - 1) ]

- aj·
1

n - 1∑
n- 1

t =1

[ BT
j Y( t) ][ BT

j Y( t - 1) ]2 +σ2
e
j

(7)

其中 ,σ2
x
j
为 xj ( t) = BT

j Y( t)的方差 , 52
e
j
为 ej ( t)的方差.设观测

时间序列 Y( t)的协方差阵和一阶滞后自互协方差阵分别为

∑(0)和∑(1) .经整理 ,式 (7)变为用 Logistic混沌随机序列拟合

将被复原的第 j个信号 xj ( t)的拟合度 Qj来表达 :

　　Qj = 1 -
σ2

e
j

σ2
x
j

= aj·{ BT
j ∑

(1)
Bj -

1
n - 1

·∑
n- 1

t =1

[ BT
j Y( t) ][ BT

j Y( t - 1) ]2} / [ BT
j ∑

(0)
Bj ] (8)

σ2
e
j
/σ2

x
j
为拟合残差占 xj ( t)总方差的百份比 ,显然 ,使 Qj

达极大是我们所希望的.若 Bj 是符合上述原则下的解 ,则

qjBj ( qj为任意非零的常数)仍是符合上述原则下的解 ,不妨

设 BT
j ∑

(0) Bj = 1 ,因而使 Qj达极大的问题化为在 BT
j ∑

(0) Bj =

1的条件下的极值问题 .令 :5 f ( Bj) / 5 Bj = 0 ,其中 :

　f ( Bj) = BT
j ∑

(1)
Bj -

1
n - 1∑

n- 1

t =1

[ BT
j Y( t - 1) ]2 [ BT

j Y( t) ]

-λ[ BT
j ∑

(0)
Bj - 1 ]

λ为拉格朗日乘数 ,由于λ的存在 , aj被约去.

待定的第 j个线性组合系数向量即是下列矩阵的第 j个

特征值所对应的特征向量.

∑ = (Σ(0) ) - 1 (Σ(1) -
1

n - 1∑
n- 1

t =1

Σ( 3 ) ) (9)

∑( 3 )的第 k行为

BT
j [2 Y( t - 1) YT ( t) yk ( t - 1) + Y( t - 1) YT ( t - 1) yk ( t) ]

式 (9)仅与观测时间序列 Y( t)和待定的 B 阵的第 j列向

量有关 ,它提供了将观测时间序列阵 Y( t)进行分解以复原信

号时间序列阵 X( t)的数学模型.由式 (9)可知[7 ,8 ] ,上列矩阵

∑的 p个特征值λj ( j = 1 , 2 , ⋯, p)所对应的特征向量就是 p

个待定的系数向量 Bj ( j = 1 ,2 , ⋯, p) ,分别由 p个特征向量所

构造的线性叠加过程 BT
j Y( t) ( j = 1 ,2 , ⋯, p)是具有不同拟合

度的 p个 Logistic随机序列 (即被复原的 p个信号时间序列) ,

其所对应的特征值越大 ,拟合度越高 ,最大特征值所对应的特

征向量所构造的线性叠加过程 BT
j Y( t)是具有最高拟合度的

Logistic随机序列 ,而最小特征值所对应的特征向量所构造的

线性叠加过程 BT
j Y( t)是具有最低拟合度的 Logistic 随机序

列 ,由于本文所研究的时间序列为 p - 1个 Logistic随机序列

与另一个高斯白噪声过程构成 p个信号时间序列 ,则具有最

低拟合度 (一般都低到不能用 Logistic随机序列或其它非高斯

白噪声的模型来拟合)的 Logistic随机序列 ,这就对应高斯白

噪声过程这个信号时间序列.

4　Logistic混沌序列叠加过程分解的计算机算法

　　因为矩阵 ∑( 3 )中包含有待定的系数向量 Bj ,因而求矩

阵∑的特征值及其所对应的特征向量必需给定待定的系数向

量 Bj的初值 ,进行迭代运算.此外 ,迭代过程需要一个优化方

向的指标.因为线性叠加过程被假设成由 p - 1个 Logistic随

机序列与另一个高斯白噪声过程的线性叠加 ,且 p个序列两

两间互相独立 ,所以本文构造下列优化方向的指标 I :
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I = [∑
p- 1

j =1

Qj ]/ [ ∑
P

i = j+1
∑
p- 1

j =1

|γij| ] (10)

上式分子表示被分解出的 p个 BT
j Y( t)序列按用 Logistic

混沌随机序列拟合的拟合度由大到小排列的前 p - 1个拟合

度之和 ,分母表示被分解出的 p个 BT
j Y( t)序列两两间相关系

数γij绝对值之和 (此值越小.被分解出的 p个 BT
j Y( t)序列两

两间独立性越强) ,显然 ,我们希望指标 I达极大为优化方向.

计算机程序算法及步骤如下 :

①每次产生 p个随机数作为一组待定的系数向量的初

值 B (0)
j 代入矩阵∑

( 3 ) ,从而由观测时间序列阵 Y( t)可计算

得矩阵∑,求矩阵∑的特征值及其所对应的特征向量 B (1)
j ,并

构造相应的 p个 BT
j Y( t)序列 ,按式 (10)计算其优化方向的指

标 I.

②对大量的随机数组 B (0)
j (比如 1000 组)重复 (1)的运

算 ,比较其相应的优化方向的指标 I ,取最大优化方向的指标

I所对应的 p个 BT
j Y( t)序列为第一次迭代结果 X(1) ( t) .

③以 X(1) ( t)代替观测时间序列重复 (1) , (2)的运算直到

第 k次迭代结果其优化方向的指标 I稳定不再上升为止 ,停

止迭代 ,以 B ( k)
j 和 X( k) ( t)为下一步计算的中间结果.

④由上述的中间结果对前 p - 1个 BT
j Y( t)序列用Logistic

随机序列模型拟合出序列初值 (序列在 t = 1时刻的取值)及

参数 aj , j = 1 , 2 , ⋯, p - 1 ,和最佳的 qjB
( k)
j 中的非零的常数

qj .方法是针对序列初值用大量的随机数 (比如 1000个)和针

对序列参数 aj .用大量的在 1～4区间内取值的随机数 (比如

1000个) ,针对非零的常数 qj用大量非零的随机数 (比如 1000

个)重复用 Logistic 随机序列模型拟合 ,最终获得 B ( k + 1)
j =

qjB
( k)
j 和被复原信号时间序列 X( k + 1) ( t) = qjB

( k)
j Y( t) , j = 1 ,

2 , ⋯, p ,及前 p - 1个 Logistic随机序列初值及参数 aj .

本文作者已编制了 MATLAB[9 ]和 FORTRAN77 计算机程

序进行自动分解迭代计算 .

5　Logistic混沌序列叠加过程分解的数字仿真分析

　　本文旨在应用本文所提出的 Logistic随机序列叠加过程

分解的数学模型高精度地复原多变量弱信号时间序列 ,所以

在进行数字仿真分析时 ,观测序列的信噪比都小于 - 5dB ,仿

真例最小信噪比对于 Logistic混沌随机序列达到 - 43dB ,对于

Logistic非混沌随机序列达到 - 83dB.

①应用随机数产生程序生成 4组 3变量观测序列如表 1

所示 ,样本数均为 1000 ,为了便于对比 ,各组观测序列均由 1

个相同序列初值及相同参数 a1 的 Logistic混沌随机序列和 1

个相同序列初值及相同参数 a2的 Logistic非混沌随机序列两

个信号时间序列和 1个白噪声序列按下列相同的线性叠加系

数矩阵 C线性叠加而成 ,但各组白噪声序列方差大小不同 ,

因而各组的观测序列的信噪比相差较大.干扰源是信号中的

白噪声 ,而 Logistic随机序列中的随机项白噪声是非常小的 ,

所以其方差均设计得大大小于信号中的白噪声的方差.

C =

012 013 013

011 013 015

016 014 015
表 1　各组观测时间序列信号及复原信号的构成特征及参数

观测时间
序列组别

信号
类型

参数

aj
序列
初值
随机噪声

均值 方差

信噪比 (dB)
分解出的
复原信号类型

参数

aj
序列
初值

迭代
次数

复原信号精度
相对误差绝对值

均值 ( %) 方差

1

Logistic
混沌随机序列

410 018 010 0101 ( - 15 , - 8 , - 10)
Logistic
混沌随机序列

410 018 6 0138 010007

Logistic
随机序列

210 013 010 0101 ( - 55 , - 43 , - 40)
Logistic
随机序列

210 013 0101 < 010001

白噪声序列 010 110 白噪声序列

2

Logistic
混沌随机序列

410 018 010 0101 ( - 25 , - 18 , - 20)
Logistic
混沌随机序列

410 018 8 0138 010007

Logistic
随机序列

210 013 010 0101 ( - 65 , - 52 , - 50)
Logistic
随机序列

210 013 0101 < 010001

白噪声序列 010 115 白噪声序列

3

Logistic
混沌随机序列

410 018 010 0101 ( - 33 , - 26 , - 28)
Logistic
混沌随机序列

410 012 9 0145 010013

Logistic
随机序列

210 013 010 0101 ( - 73 , - 60 , - 58)
Logistic
随机序列

210 013 0101 < 010001

白噪声序列 010 210 白噪声序列

4

Logistic
混沌随机序列

410 018 010 0101 ( - 44 , - 36 , - 38)
Logistic
混沌随机序列

410 018 9 0138 010007

Logistic
随机序列

210 013 010 0101 ( - 84 , - 71 , - 68)
Logistic
随机序列

1196 0131 2. 04 < 010001

白噪声序列 010 310 白噪声序列

注 :信噪比一栏括号中三个数表示所在行的信号相对于所在观测时间序列组中第一 ,第二 ,第三观测序列的信噪比.

　　因为观测序列由三个信号序列线性叠加而成 ,所以Logis2 tic混沌随机序列在观测序列中的信噪比是由观测序列中 Lo2
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gistic混沌随机序列部份的方差与 Logistic非混沌随机序列加

白噪声之和部份的方差之比计算而得 ,同样地 ,Logistic 非混

沌随机序列在观测序列中的信噪比是由观测序列中 Logistic

非混沌随机序列部份的方差与 Logistic混沌随机序列加白噪

声之和部份的方差之比计算而得.表 1中从第一到第四组信

噪比一个比一个增大 ,各观测序列中的信号都属于弱信号直

至超弱信号.

第一观测序列组的三个信号和三个观测序列示于图 1

(仅显示前 1～200个观测点) .可见Logistic混沌及非混沌随机

序列信号特征在三个观测序列中均被白噪声信号强烈淹没.

②应用本文的分解模型及算法程序对各组观测序列分解

复原的信号结果见表 1.由表 1可知各组观测序列分解复原

的信号相对于原信号的相对误差绝对值均值几乎都在 015 %

以下 (除第 4组一个值为 2 %外) ,相对误差绝对值方差都在

010015以下 ,均属极高精度.从分解复原的信号的 Logistic 序

列参数 aj 及序列初值来讲 ,除第 3第 4组有小误差外也属极

高精度的估计. 4组仿真例均在 10次以下达到迭代收敛.由

图 1中复原的信号与原信号的图形对比也可显示具有极高的

分解精度.

图 1　信号序列 ,观测序列及复原的信号序列. ( a)白噪声信号序

列 ; ( b)观测序列 1 ; ( c)观测序列 2 ; ( d)观测序列 3 ; ( e) Lo2
gistic混沌随机信号序列 ; ( f )Logistic非混沌随机信号序列 ;

( g)复原的Logistic混沌信号序列 ; ( h)复原的 Logistic非混

沌信号序列

③各组在计算机程序算法步骤的第三步迭代结束时所得

的 B ( k)
j 和 X( k) ( t)的中间结果与Logistic混沌及非混沌随机序

列信号的相关系数就达到 0198～0199 ,但相对误差绝对值均

值和方差达不到高精度 ,这是因为式 (8)是不包含参数 aj 时

的解.通过第四步最终获得 B ( k + 1)
j = qjB

( k)
j 和被复原信号时

间序列 X( k + 1) ( t) = qjB
( k)
j Y( t) , j = 1 , 2 , ⋯, p ,及前 p - 1 个

Logistic随机序列初值及参数 aj 则是找到唯一的逆叠加系数

矩阵 ,相对误差绝对值均值和方差都达到极小 ,实现了信号的

高精度复原.

6　结论

　　①本文提出的 Logistic混沌序列叠加过程分解的数学模

型应用于下列条件下的叠加过程分解 :已知 p个有成因关系

的观测序列由 p21个互相独立的Logistic随机序列 (可包含Lo2
gistic混沌随机序列)和一个独立同分布的高斯白噪声过程的

线性叠加而成.求解的问题是希望复原 p - 1个 Logistic随机

序列信号并估计其参数.

②本文提出的 Logistic混沌序列叠加过程分解的数学模

型的特点之一是不必已知各 Logistic混沌或非混沌序列的参

数 aj及序列初值 ,也不必已知线性叠加系数 ,仅以观测序列

即可求解.

③数字仿真分析表明本文提出的 Logistic混沌序列叠加

过程分解的数学模型的特点之二是在弱信号 (信噪比 - 5～ -

15dB)直至超弱信号 (信噪比 - 15～ - 25dB)下均可高精度地

复原 Logistic随机序列信号 ,并可精确估计其参数 aj 及序列

初值.具迭代收敛速度快的性能.

④本文仅对数字仿真例的效果进行分析 ,对于实际问题

必须准确确定与 Logistic混沌序列叠加过程有关的有成因关

系的多变量观测序列 ,才能获得预期效果.
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