
第 37卷第 4期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.37 No.4 

2015 年 4 月                      Journal of Electronics & Information Technology                         Apr. 2015 

 

基于混沌时间序列建模的频谱状态持续时长预测 

张  茜*    刘光斌    郭金库    余志勇 
(第二炮兵工程大学  西安  710025) 

摘  要：为提高频谱利用率，该文利用非线性动力学理论对频谱状态持续时长序列进行建模并预测。以实际采集的

频谱数据作为研究对象，采用指向导数法对该时长序列进行非一致延长时间相空间重构，利用基于尺度的Lyapunov

指数判定其混沌特性。以基于Davidon-Fletcher-Powell方法的二阶Volterra预测模型 (DFPSOVF)为基础，提出一

种基于限域拟牛顿方法的Volterra自适应滤波器系数调整模型，并将该模型应用于具有混沌特性的短时频谱状态持

续时长预测，通过自适应剔除对预测贡献小的滤波器系数，降低预测模型的复杂度。实验结果表明该算法在保证预

测精度的同时降低运算复杂度。 
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Prediction of Spectrum State Duration Based on 
Chaotic Time Series Modelling 

Zhang Qian    Liu Guang-bin    Guo Jin-ku    Yu Zhi-yong 

(The Second Artillery Engineering University, Xi’an 710025, China) 

Abstract: In order to enhance the spectrum utilization, this paper uses the nonlinear dynamics theory for modeling 

and prediction of spectrum state duration. Firstly, the real spectrum state duration is investigated. Then, this 

study uses the directional derivative to accomplish the state-space reconstruction of the spectrum time series with 

the non-uniform time delays. Finally, the Scale-Dependent Lyapunov Exponent (SDLE) is used to determine the 

characteristics of chaos. Based on the Davidon-Fletcher-Powell-based Second Order of Volterra Filter (DFPSOVF) 

method, a novel Volterra model with adaptive coefficient adjusting using Limited storage Broyden-Fletcher- 

Goldfarb-Shanno quasi-Newton (L-BFGS) method is proposed. Furthermore, the proposed model is applied to 

predict the short-term spectrum with chaotic characteristics. To reduce the complexity of this new model, the 

useless filter coefficients are eliminated adaptively. The numerical simulations show that the new algorithm can 

reduce the complexity and guarantee prediction accuracy. 
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1  引言  

频谱预测技术作为频谱感知技术的有效辅助手

段，可有效提高认知用户接入成功率，减少切换次

数及能量损耗，改善频谱感知整体性能。目前频谱

预测主要基于马尔可夫模型、移动平均模型、自回

归模型和机器学习方法等实现 [1 4]− ，但由于所建模

型不完善导致误差积累，给频谱状态持续时长预测

带来很大挑战。 

文献[5]研究了频谱空洞的不均匀性，结果表明

频谱空洞与频率、无线传播环境、授权用户活动频

度等都有关系，文献[6]研究了频谱空闲持续时间分

布，表明其分布“遵从类似指数形式的分布，但并
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不是一个独立的分布”。以上研究表明频谱状态持续

时长是一种受多种因素影响的非线性变化过程[5,6]，

理论上更准确的预测方法是利用非线性动力学理论

针对短时频谱状态持续时长进行建模并预测。混沌

时间序列预测是一种针对非线性时间序列的典型预

测方法，可根据时间序列本身所具有的客观规律直

接建模，提高预测精度和可信度[7]。应用混沌时间序

列预测的前提是进行混沌判定，以保证时间序列可

以在相空间重构。 

混沌时间序列 Volterra 自适应预测方法由文献

[8]提出，归一化最小均方算法(Normalized Least 
Mean Square, NLMS)等方法在自适应预测中得到

了广泛应用。但该算法在迭代时只能采用固定步长，

步长取值过小收敛速度较慢，步长取值过大预测精

度降低。文献[9]研究了一种基于后验误差假设并具

有可变收敛因子的DFP方法的二阶Volterra自适应
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滤波器，实现了步长自适应调整，但该算法以记忆

长度 m 的 4 次方急剧增加，较高的运算复杂度造成

其在硬件实现方面存在很大困难。在频谱预测问题

中，若采用上述方法则会极大限制移动终端设备预

测功能的实现。文献[8]指出，自适应收敛后的滤波

系数 W(n)为一稀疏矢量，这为简化滤波器结构提

高预测效率提供了可能性。在文献[8]研究的基础上，

文献[10]基于稀疏 Volterra 模型研究了一种通过减

少无效滤波器系数的预测方法，降低了预测模型的

复杂度，但仍存在 NLMS 算法的固有问题。 

基于上述分析，本文以模拟无线通信系统的频

谱数据作为研究对象，采用指向导数方法进行非一

致延迟时间相空间重构；采用基于尺度的 Lyapunov

指数(Scale-Dependent Lyapunov Exponent, SDLE)

方法判断频谱状态持续时长序列的混沌特性；按照

限域拟牛顿 (Limited storage Broyden-Fletcher- 
Goldfarb-Shanno quasi-Newton, L-BFGS)方法对近

似逆矩阵的递归更新公式进行推导；自适应剔除对

预测贡献较小的滤波器系数并降低了复杂度；最后，

进行算法分析及仿真实验。 

2  频谱状态持续时长描述及数据获取 

2.1 频谱状态持续时长 

本文考虑机会频谱接入方式，即当授权用户不

存在(该频带空闲，也称“频谱空洞”)时，认知用

户才接入该频带，因此，在这种应用场景中，频谱

占用状态只有占用和空闲两种。如果在某一段时间

频谱占用状态没有发生改变，则将这段时长称为频

谱状态持续时长。通常采用频谱感知技术确定频谱

使用状态，由于能量感知方法[11]实现简单，所以得

到了广泛应用。考虑感知周期为T 的情况，若经连

续 mi 次感知，频谱占用/空闲状态均不变，则频谱

状态持续时长为
on
im T / off

im T ，由于频谱状态总是

占用或者空闲，假设开始时频谱状态是占用，则形

成的时间序列为 
on off on
1 2 3{ } { , , , }im m T m T m T= "       (1) 

由于T 固定不变，因此，该时间序列去掉相同

乘积项因子T 后，记为 
on off on
1 2 3{ } { , , , }im m m m= "           (2) 

2.2 模拟实验、数据获取及预处理 

本实验架设模拟车载无线通信系统，该通信系

统中的各种电磁信号通过天线之间的耦合形成严重

的电磁干扰，对授权用户的活动频度造成影响。设

置 1 个授权用户，授权用户模拟现实中的行为使用

授权频带发送信号(发送信号使用的天线为双锥天

线)，设置 5 个认知用户，使用 DPO71604B 示波器

采集数据，利用文献[11]介绍的能量感知方法进行频

谱感知，并记录每次感知的频谱状态，最后根据式

(2)对其进行处理，从而得到图 1 所示的曲线。采用

传统线性预测方法进行频谱状态持续时长预测容易

忽略部分影响因素，因此，考虑采用混沌时间序列

预测方法对其进行研究。 

3  频谱状态持续时长序列的混沌特性分析 

图 1 所示为无线电磁传播环境下采集并处理得

到的频谱状态持续时长序列，其具有高度非线性且

非平稳。为便于分析，首先对该状态持续时长序列

{ }iu=u , 1,2, ,i N= " 按式(3)进行归一化处理，归

一化后时长序列将保持原时长序列相空间中特征。 

,  1,2, ,
max{ } min{ }

i
i

u
x i N

−
= =

−
u

u u
"     (3) 

其中， u 为采集到时长序列的平均值，max{ }u 及

min{ }u 分别为时长序列的最大值和最小值。 { }ix , 
1,2, ,i N= " 为归一化后的时长序列。 

3.1 频谱状态持续时长序列相空间确定性成分分析 

若频谱状态持续时长序列中包含混沌成分，利

用低通、高通、带通等滤波器对其降噪将会破坏其

确定性结构[12,13]。非线性降噪方法能够在不破坏被

测时长序列中确定性成分的情况下，对其随机成分

进行滤除，从而可进一步用于混沌特性分析。又由

于被测时长序列具有很强的随机性，因而采用非线

性自适应降噪算法[14,15]对其确定性成分进行分析。 

非线性自适应降噪算法首先将时长序列分成长

度为 2n+1 的点段，邻段相互重叠 1n + 个点，然后

分别对每一段进行阶数为K 的多项式拟合。记第 i

段及第 1i + 段拟合得到的时长序列分别为 ( )
1( ),iy l  

( 1)
2 1 2( ), , 1,2, ,2 1iy l l l n+ = +" ，并定义重叠区域的拟

合多项式为 
( ) ( ) ( 1)

1 2( ) ( ) ( ),  1,2, , 1c i iy l y l n y l l nω ω += + + = +" (4) 

其中， 1 [1 ( 1)/ ]l nω = − − , 2 ( 1)/l nω = − 可以写为

(1 / ), 1,2jd n j− = , jd 定义了 ( )jy 和 ( 1)jy + 中心之间的

距离。本文在采用上述方法进行降噪时参数设置如

下：假设归一化后的时长序列为{ }ix , 1,2, ,i N= " ，

延迟时间设为 30τ = ，多项式阶数 4K = ，分段长

度2 1n + ，其中， 7n = ，则相空间轨线在 30i ix x +−
平面上的投影如图 2 所示。 

从图 2 中可以看出该相空间轨线存在奇异吸引

子结构，因而可确定该时长序列中具有确定性成分。

下面将从相空间重构方面对该序列做进一步分析。 
3.2 频谱状态持续时长序列的非一致延迟时间相空

间重构 

传统的相空间重构定理[16]中只要选取合适的嵌
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入维m 和延迟时间 τ ，就可以得到与原系统同胚的

嵌入系统。通过分析嵌入系统即可得到原系统的演

化规律。复杂电磁环境下频谱状态持续时长序列具

有高度非平稳性，利用传统相空间重构法将会产生

较大重构误差。非一致延迟时间相空间重构法[17]可

通过选取不同延迟时间实现对非平稳时长序列的较

优重构。 

假设采用非一致延迟时间相空间重构时选取的

一组延迟时间为 1 2 1, , , mτ τ τ −" ，此时重构后系统在

时刻 t 的状态矢量可以表示为： 1( ) [ ( ), ( ),t x t x t τ= −x  

1, ( )]mx t τ −−" ，其中m 为重构相空间的维数。为抑

制重构后各状态量间的冗余，本文采用指向导数 
法[17]对时长序列进行非一致延迟时间相空间重构，

如图 3 所示，得到了各坐标量间冗余和延迟时间的

关系，指向微分值 '
iφ ( '

iφ 表示 1i − 维重构空间计算得

到的指向微分值)越大则冗余量越小，因而延迟时间

应对应各曲线的最大值，分别为(0,18,31,40,84,96)。 
3.3 基于 SDLE 的频谱状态持续时长序列混沌特性

分析 

传统的混沌判断方法是通过计算由时间序列求

解得到的最大 Lyapunov 指数是否大于零来判断其

混沌性[18]。然而，对于非平稳时长序列这一结论并

不完全正确，如对经济时间序列的分析发现其最大

Lyapunov 指数小于零，但其已被证明是混沌的[18]。

基于尺度的 Lyapunov 指数(SDLE)不仅能够准确地

区分出低维混沌与噪声，并且能对高维混沌及间歇

混沌进行准确检测，也能准确地对非平稳时间序列

进行检测[19]。因此，本文利用 SDLE 方法对频谱状

态持续时长序列进行检测。 

在采用 SDLE 方法进行混沌分析时，根据 3.2
节重构得到的相空间中，定义两个邻近轨线间的初

始距离为 0ε ，且在 t 时刻及 t t+Δ 时刻之间的距离

分别为 tε 和 t tε +Δ ，尺度定义为 

( )
ln lnt t t

t t

ε ε
λ ε +Δ −

=
Δ

 

首先，寻找满足式(5)的相空间点对( , )i jV V ，要

求初始偏离在一定的范围内： 

,  1,2, 3,k i j k kV V kε ε ε≤ − ≤ +Δ = "     (5) 

其次，式(5)从几何角度定义了一个高维球壳，

通过分析该球壳中点对 ( , )i jV V 的平均演化规律来研

究尺度。 
综上所述： 

ln ln
( )

i t t j t t i t j t
t

V V V V

t
λ ε

+ +Δ + +Δ + +− − −
=

Δ
 

其中，在分析混沌时间序列时必须满足 j i−  

wint≥ , wint 为时间窗，通常取 win ( 1)t m L> − 可消除

iV 及 jV 相互处于切向运动方向的影响。 

又 ( ) ln lni t j t i jt V V V VΛ + += − − − ，被称作 

是基于时间的指数 (Time-Dependent Exponent, 
TDE)曲线。由于 0( ) ln lnttΛ ε ε= − ，因此，尺度为

相对于 ( )
0

t
t eΛε ε= 的斜率。 

由图 4(a)可以看出，频谱状态持续时长序列在

同一尺度下的平均初始误差增长曲线在开始时呈指

数形式，其增长率即为最大的正 Lyapunov 指数，

因此，可以判断该时长序列是混沌的。由图 4(b)可
知 ( )λ ε 在很短一段保持常数，文献[18]研究指出，若

一个时间序列是混沌的， ( )λ ε 必须在一段范围

1 2( , )ε ε 内近似为一常数，且 2 1lg( / )ε ε 近似为 1/2，则

说明该时长序列具有高维混沌特性。 

需要指出，本文的实验数据来自模拟无线通信

系统，因此不能涵盖所有频谱情况。对于其他指定

的频谱数据，只有先确定其混沌特性，才可以进行

混沌预测。 

4  频谱状态持续时长的混沌时间序列预测 

本节利用基于 L-BFGS 算法的 Volterra 预测模

型对采样到的数据进行预测研究。 
4.1 基于拟牛顿算法的 Volterra 预测模型 

采用拟牛顿算法的 Volterra 预测模型，其滤波

器系数更新公式为 

1 12n n n n n neμ− −= +W W D U         (6) 

其中，en表示后验误差，其定义为 
T

1n n n ne y −= −W U             (7) 

 

图 1 处理后频谱占用状态持续时长序列            图 2 降噪后频谱状态持续时              图 3 非一致延迟时间重构 

长序列 30i ix x +− 平面投影 
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图 4 基于 SDLE 的频谱状态持续时长序列混沌特性分析 

nμ 表示步长，其表达式为 

1 /2T
n n n nμ −=U D U             (8) 

1n−D 表示输入信号的近似自相关逆矩阵 m 1
1n

−
−H , ny 表

示期望信号， nU 表示当前时刻的输入向量。拟牛顿

法的运算复杂度主要来自于近似逆矩阵 1n−D 的更

新，考虑采用 L-BFGS 算法[20]进行 m 1−
H 的递归更新，

然后对滤波器结构进行优化。 
4.2 采用 L-BFGS 法的自相关逆矩阵递归更新方法 

采用 L-BFGS 法进行自相关逆矩阵的递归更

新，更新公式为 
T T

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1

( ) ( )

       
n n n n n n n n

n n n

ρ ρ

ρ
− − − − − − −

− − −

= − −

+

D I p q D I q p

p q  (9) 

其中，
T

1 1 1 1 1, ,2n n n n n n n nρ− − − − −= − = =p W W q U U p  
T

1 11/ n n− −q p 。将式(8)代入式(6)得 

1 1

T
1 1 1 /

2

   

n n n n n n

n n n n n n n

e

e

μ− −

− − −

= +

= +

W W D U

W D U U D U     (10) 

由式(9)和式(10)得 
TT T

1 1
1T T

1 1

T

1 1
T T

1 1

1
       

2

n n n n n n
n n

n n n n n n

n n n n

n n n n n n

− −
−

− −

− −

− −

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎟⎜ ⎟⎜⎠

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟+ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

⎝ ⎠

D U U D U U
D I D I

U D U U D U

D U D U
U D U U D U

 (11) 

令 T
1 1/n n n n n n− −=S D U U D U , T

n n n= −V I S U ，则式

(11)可写为 
T T

1 /2n n n n n n−= +D V D V S S        (12) 

由于 nV 和 nS 的取值只与 1n−D 和 nU 有关，而

1n−D 的取值只与 1n−U 有关，因此，在算法迭代过程

中，只需要记忆向量 nU 。使式(12)具备限域功能，

也就是使 n =V I , T 0n n =S S ，可在 nS 前加阶跃函数

κ。 
4.3 滤波器结构优化 

考虑采用高阶 Volterra 级数模型进行频谱预

测。已有文献[8]证明，在采用高阶 Volterra 级数对

混沌时间序列进行预测时其核是稀疏的，即大部分

核系数为 0 或者接近于 0。因此，考虑根据核系数

对整体预测误差的影响度进行有效性判定。 

2 T 2
1[ ]n n n ne y −= −W U             (13) 

c c c
2 T 2
, 1, ,[ ]nn i n i n ie y −= −W U         (14) 

c
2 2 2 2
, ,| | /n i n nn ie e e e= −             (15) 

2 2
,

1

1
( )

t

i n j i
j

E e e
t +

=

= ∑              (16) 

其中，式(13)表示时刻n 的总误差，式(14)表示除 iw

以外的其它系数与对应输入向量乘积耦合形成的均

方误差，符号 c( )i 表示余集，式(15)表示系数 iw 对整

体预测误差的影响， 式(16)表示某系数连续多次的

平均影响度，该值越大，表示其越重要。在进行算

法设计时，设定阈值 ε ，若 2( )iE e 小于阈值 ε ，则将

相应系数 iw 设为无效系数。由于输入向量与滤波器

系数采用乘积耦合的形式，因此，输入向量分量 iu 成

为无效分量，e, nε , m
1−

H ,μ也要随之变化。记剔除无

效分量的滤波器系数向量和输入向量为 nW
�和 nU

�，

由式(7)可得新的后验误差为 
T
1n n n ne −= −y W U� � �           (17) 

由于滤波器系数向量和输入向量已经改变，因

此，按照式(12)自适应调整 m 1
1n

−
−H ，记新的矩阵为

m 1
1n

−
−H
� ，容易证明 m 1

1n
−
−H
� 同样满足对称正定条件[21]。

虽然上述分量均产生了变化，但由于算法的基础并

没有变，因此，与式(8)的推导类似，得到新的滤波

器系数更新步长： 
T

1 /2n n n nμ −=U D U� � � �          (18) 

4.4 算法总结 

根据本节所述，将基于 L-BFGS 的 Volterra 滤

波器系数更新算法总结为表 1。 
4.5 算法分析与仿真实验 

本节首先对表 1 进行运算复杂度分析，为了验

证算法的有效性，进行仿真实验。 

文献[9]指出二阶 Volterra 滤波器的运算复杂度

为
4( )mO ，当滤波器的阶数为 p 时，滤波器系数数

量呈指数级增长，导致其复杂度为
2

( )pmO 。采用本

文算法，由于逐步剔除无效分量，使得近似逆矩阵

的维数逐渐变小，计算复杂度也随之降低，根据文

献[8]的分析，其运算复杂度可以降低为
2 2( )m pO 。 



872                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第 37 卷 

 

表 1 基于 L-BFGS 的 Volterra 滤波器系数更新算法 

算法 1：基于 L-BFGS 的 Volterra 滤波器系数更新算法 

输入：输入信号 ( )nU ；期望信号 ( )ny ; l 1
00 , 
−

= =W H I0 ，其

中 0 为零向量， I 为单位矩阵；系数有效性判定阈值

ε ; 0k = 。 

(1) 1k k= + ； 

(2) T
1k k k ke −= −y W U ； 

(3)根据阈值 ε 判断是否产生符合剔除条件的 iw ，若有，则剔除

值小于 ε 的 ( 1)iw n − ，根据保留系数的下标更新 kW , kU 和

l 1
1k

−
−H ，返回步骤(2)；若没有，转到步骤(4)； 

(4)保存 kU ； 

(5)分别按照式(7)，式(8)计算误差 ke 、步长 kμ ； 

(6)按照式(6)更新 kW ； 

(7)若 k n= ，停止迭代，否则返回步骤(1)。 

输出：滤波器系数 nW 。 

 

利用采集的数据进行仿真实验，舍弃前 1000 个

数据，在剩余的 1000 个数据中，将前 800 个数据作

为训练数据，后 200 个数据作为检验数据，以一步

预测相对误差作为评测标准，其定义为 

[ ]2 2

1 1

perr ( ) ( ) ( )
M M

k k

u k u k u k
= =

= −∑ ∑�       (19) 

根据第 3 节的分析，本文采集到的数据嵌入维

数 5m = ，因此将模型的记忆长度选择为 5，在记忆

长度不变情况下，采用三阶截断 Volterra 模型，分

别考察基于 Davidon-Fletcher-Powell 方法的二阶

Volterra 预测(the Davidon-Fletcher-Powell-based 
Second Order of Volterra Filter, DFPSOVF) 模型

和本文算法(阈值 610ε −= )的一步预测误差，并考察

了训练结束后剩余的滤波器系数数量。表 2 给出了

两种算法产生的一步误差和滤波器最终的系数数

量，从表中可以看出，两种算法的一步误差在同一

量级，但是，本文算法滤波器数量较少，也就是说，

相似逆矩阵的维数变小，从而使算法的复杂度变小。 

图 5 和图 6 分别为采用本文算法的预测值与原

信号的对比和相对误差图，可以看出本文算法能精 

表 2 两种算法对本文时间序列的预测效果比较 

预测算法 DFPSOVF 算法 本文算法 

相对误差 20.2432 10−×  20.2600 10−×  

滤波器系数数量 56 29 

 

确预测原信号，预测误差的数量级为 210− 。频谱预

测技术作为频谱感知的辅助手段，通过预测将来频

谱占用状态，提高频谱感知整体性能，本文算法的

预测精度能够满足此种场景的需求。 

为了考察不同的阈值对预测性能的影响，分别

对 ε 取 8 7 6 5 4 310 ,10 ,10 ,10 ,10 ,10− − − − − − 的情况进行仿

真，结果如图 7 所示。可以看出，随着阈值的增加，

虽然 Volterra 核逐渐减少，但是预测的误差逐渐增

大，原因是阈值增加导致一部分有效的核系数被删

除，Volterra 非线性模型逼近时间序列的能力降低，

进而导致预测偏差较大。然而，在实际应用中，除

应考虑预测误差外还应考虑运算复杂度，由于增大

阈值可以减小其复杂度，综合考虑上述两方面影响

因素，本文中 ε 取 610− ~ 410− 可以取得较好的预测效

果。 

5  结束语 

本文采用非线性自适应降噪方法针对复杂电磁

环境下频谱状态持续时长序列进行去噪，从而判定

该序列中具有混沌确定性成分；通过选取不同的延

迟时间，利用非一致延迟时间相空间重构算法对该

序列进行重构；最后利用基于尺度的 Lyapunov 指

数(SDLE)方法对该序列混沌特性进行分析并验证。

基于上述研究，本文采用限域拟牛顿算法实现了

Volterra 模型滤波器系数的自适应调整，并针对近

似逆矩阵 m 1−
H 运算复杂度大的问题，在滤波器系数

的训练过程中，保留有效分量进行下一次训练，仿

真结果表明算法的有效性。  

 

图 5 归一化原信号和预测信号的对比          图 6 本文算法预测误差                图 7 预测误差随阈值的变化 
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