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复杂系统的非线性动力学研究一直是物理学领域的重点, 因为其有助于提高系统建模的精度, 从而实现

更准确的系统分析与预测. 非线性特征参数, 如熵和李雅普诺夫指数, 能够有效揭示复杂系统中隐含的动力

学特性. 与传统的一维时间序列数据相比, 多通道阵列数据包含更多关于非线性系统动力学的信息, 相空间

重构后的数据矩阵在结构上也与多通道阵列数据展现出相似的特性. 然而, 现有的非线性特征参数计算方法

仅适用于一维时间序列. 仅选取多通道数据中的一个通道来计算非线性特征参数, 会导致大量系统信息的浪

费, 从而降低了非线性特征参数的性能与精度. 本文针对含有相空间重构的多尺度样本熵与多尺度排列熵两

种经典非线性特征参数, 利用阵列多通道数据代替算法中的相空间重构以提升算法性能. 通过分析相空间重

构参数与实际阵列结构参数之间的关系, 给出嵌入维数、时间延迟与阵元个数、阵元间距之间的关系. 通过

构造多组仿真阵列数据, 分别计算其多尺度样本熵和多尺度排列熵. 结果表明, 使用阵列数据代替相空间重

构可以有效地提升两种熵算法的性能. 其中, 使用阵列数据的多尺度样本熵算法可以在低信噪比下对含噪目

标信号与背景噪声进行有效地区分, 而使用阵列数据的多尺度排列熵算法可以更准确地揭示信号在不同时

间尺度上的复杂度. 进一步地, 实测阵列数据分析也与仿真结果一致, 证明了阵列数据含有更丰富的系统信

息. 而其隐含的更多信息可以有效地提升非线性特征参数的性能, 实现对不同类型系统的准确区分.
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1   引　言

非线性动力学作为一门研究非线性系统行为

的学科, 近年来在科学与工程技术领域获得了广泛

的应用 [1–4]. 相空间重构是非线性动力学研究的一

个重要内容 [5]. 它为使用有限的一维时间序列数据

分析复杂系统提供了基础. 对于一个非线性动力学

系统, 随时间变化的系统状态是受整个系统的运动

规律支配的. 由观测得到的一维时间序列隐含着整

个系统的运动规律 [6–8]. 相空间重构就是利用这些

一维时间序列重构非线性系统的动力学特性, 其依

据是延迟嵌入维定理 [9]. 通过选择适当的时间延迟

和嵌入维数, 将观测到的一维时间序列映射到高维

相空间中 [10,11]. 相空间重构不仅可以帮助理解系统

的演化轨迹和吸引子结构, 还可以为后续的动力学

分析和系统特征参数计算提供基础. 传统的非线性

特征算法由于观测得到的一维时间序列数据不足

以完整描述系统的动力学特性, 因此需要借助相空

间重构来弥补一维时间序列数据对系统描述不充
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分的问题, 从而对系统的动力学特性进行有效的表

征 [12–14]. 通过对这些非线性特征参数进行计算和

分析, 进而更全面地理解系统的动力学行为, 揭示

系统内在的规律性和演化机制.

阵列技术在目标信号检测、方位估计等方面具

有广泛应用 [15,16], 阵列技术的发展为非线性系统研

究提供了新的思路. 利用多通道阵列数据可以对非

线性系统进行更加准确的表征, 从而获得更加丰富

的动力学信息. 然而, 在非线性动力学领域, 阵列

数据对非线性特征的影响研究还有待深入. 从理论

上分析, 虽然重构后的数据矩阵在结构上与阵列多

通道数据相似, 但是相空间重构参数与阵列多通道

数据之间的关系尚不明确. 多通道数据携带的更多

信息是否可以给非线性特征参数的计算带来性能

提升也值得研究.

本文选取多尺度样本熵 [17] 与多尺度排列熵 [18]

研究阵列数据对基于相空间重构的非线性算法的

影响. 作为两种经典的非线性特征算法, 多尺度样

本熵与多尺度排列熵分别从不同的角度对一维时

间序列在时域上的结构特性进行了有效的表征.

随着研究的不断深入, 有学者对这两种算法进行了改

进 [19,20], 改进后的算法被广泛应用于水声信号处

理 [21]、机械故障诊断等领域 [22–24]. 虽然改进后的算

法对信号结构特性的表征更加准确, 在对含噪信号

的结构特性进行表征时具有更好的鲁棒性. 但是,

改进算法中复杂的预处理步骤会对熵值曲线产生

干扰. 进而难以准确分析出阵列数据代替相空间重

构对算法产生的影响.

本文首先从多通道数据结构的角度对相空间

重构后的重构矩阵以及阵列数据进行了分析. 对比

两种数据的数据结构, 给出了相空间重构中参数与

阵列结构参数之间的对应关系. 具体来说, 对于阵

列多通道数据, 阵元数与相空间重构中的嵌入维数

是等价的. 而阵元间距、声速以及目标与阵列之间

的夹角会对时间延迟产生影响. 进一步, 使用不同

的仿真阵列数据与实际阵列数据, 分别使用其中一

个通道的数据计算多尺度样本熵与多尺度排列熵

结果. 再使用阵列数据直接代替相空间重构步骤计

算对应熵值. 仿真与实际数据的分析结果表明, 使

用阵列数据计算得到的多尺度样本熵曲线可以更

好地对不同类型的信号进行区分. 而使用阵列数据

计算得到的多尺度排列熵曲线可以更清晰地揭示

信号在不同时间尺度上的复杂度结构特征, 证明了

利用阵列数据代替相空间重构可以显著地提升非

线性特征的性能. 本文的主要贡献如下: 1) 给出了

相空间重构与阵列数据结构之间的关系;  2) 利

用仿真实验分析证明了相空间重构后的数据结构

与阵列数据结构之间的等效性; 3) 给出了一种新

的基于阵列数据的非线性特征计算方法. 新计算方

法不仅可以有效地提升不同类型信号的区分度, 还

可以减少信号随尺度变化的波动, 更清晰地揭示信

号随尺度变化的复杂度结构特征. 

2   多尺度样本熵与多尺度排列熵

多尺度样本熵和多尺度排列熵是在样本熵和

排列熵算法的基础上增加了粗粒化作为数据预处

理步骤 [25,26]. 在样本熵算法中, 首先统计了时间序

列中相似的两个长度为 m 的子序列, 再增加一个

样本点后仍然保持相似的条件概率, 并计算了该条

件概率的负自然对数作为时间序列复杂度的估计.

而排列熵算法则将数据重构为若干个长度为 m 的

子序列, 并将这些子序列映射到 m 维序数模式空

间中. 在序数模式空间中分析时间序列的结构特

性, 以估计时间序列的复杂度. 

2.1    多尺度样本熵

{xi},
1 ⩽ i ⩽ N {xi}

给定一段长度为 N 的一维时间序列  

 , 利用 (1)式将   分解到不同的时间

尺度上: 

{y(n)i } =
1

n

n∑
k=1

xn(i−1)+k, 1 ⩽ i ⩽ Nn. (1)

{y(n)i }

Nn N/n {yi}

式中,   为粗粒化后的数据, 右上角标 n 为尺

度因子,    为   向下取整. 下文中使用   表

示粗粒化后的数据, 省略尺度因子角标 n.

{yi}得到粗粒化数据  后, 给定嵌入维数 m 与

时间延迟 τ, 利用 (2)式对粗粒化后的数据进行相

空间重构: 

Ym(i) = [yi, yi+τ , · · · , yi+(m−1)τ ],

1 ⩽ i ⩽ Nn − (m− 1)τ. (2)

Ym(i)对数据进行相空间重构得到  后, 定义相

空间中任意两个不同向量之间的距离: 

d[Ym(i),Ym(j)] = max[|yi+kτ − yj+kτ |],

0⩽k⩽m− 1, 1⩽ i, j⩽Nn − (m− 1)τ, i ̸=j. (3)
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SD× r SD
{xi}

Ym(i)

Ym(i)

SD× r Cm
i (r)

Ym(i)

Bm
i (r)

定义相空间中任意两向量之间的距离后,  设定

 作为阈值, 其中 r 是阈值系数,    是原始

时间序列  的标准差. 针对相空间中某一特定

向量  , 计算其与相空间中其余向量之间的距

离. 统计相空间中与向量  的距离小于给定阈

值  的向量个数 ,  记为   .  利用 (4)式

即可计算出相空间中与向量  距离小于给定

阈值的频率, 记为  : 

Bm
i (r) =

1

Nn − (m− 1)τ − 1
· Cm

i (r). (4)

Ym(i) Bm
i (r)

Bm
i (r)

Bm
i (r)

在得到针对特定向量  的频率   后,

遍历相空间中的所有向量计算得到对应的  .

对所有的  求和取平均, 具体计算公式如下: 

Bm(r) =
1

Nn − (m− 1)τ
·
Nn−(m−1)τ∑

i=1

Bm
i (r). (5)

Bm(r)

Bm+1(r)

{xi}

得到  后, 将嵌入维数由 m 变为 m+1. 重复

(2)式—(5)式计算得到对应的  . 则时间序

列  在尺度 n 上的样本熵值为 

MSE(m, τ, r, n,N) = − ln[Bm+1(r)/Bm(r)]. (6)

多尺度样本熵算法的计算步骤中, 分别重构

了 m 维和 m+1维相空间. 在重构出相空间后, 统

计相空间中不同向量相似的频率. 最终计算的多尺

度样本熵值本质上是两段长度为 m 的子序列在增

加一个样本点后, 依然保持相似的条件概率的负自

然对数. 由此可以看出, 多尺度样本熵表征的是时

间序列在时域结构上的相关程度. 虽然这种时域结

构上的相关程度可以在一定程度上侧面反映时间

序列的复杂度, 但是并不能将两者混淆. 

2.2    多尺度排列熵

{xi}, 1 ⩽ i ⩽
N

{yi}

Ym(i)

同样, 考虑长度为 N 的时间序列 

 , 利用 (1)式对数据进行粗粒化处理后得到在尺

度 n 上的粗粒化数据   . 与多尺度样本熵算法

类似,  给定嵌入维数 m 与时间延迟 τ后 ,  利用

(2)式进行相空间重构. 将相空间中所有向量中的

各个元素按升序进行排列, 以向量   为例, 如

(7)式所示: 

Ym(i) = [yi, yi+τ , · · · , yi+(m−1)τ ]
按升序排列−−−−−−→

[yk1
, yk2

, · · · , ykm
]. (7)

k1, k2, · · · , km
πi = [k1,

式中,    分别表示各元素的原始位置.

通过建立相空间中向量与序数模式 

k2, · · · , km]

m! m = 3

 的对应关系, 将相空间中的所有向量映

射到序数模式空间中. 一个 m 维的序数模式空间

中共有  种可能的序数模式. 例如, 当   时,

6种不同的序数模式的示意图如图 1所示.
 
 

m = 3图 1　   时 6种不同的序数模式示意图 , 黑色圆点代

表数据点, 虚线连接的数据点之间的高低关系代表数据点

之间的大小关系

m = 3Fig. 1. All possible ordinal patterns when   , the black

dots represent data points, and the dashed lines connecting

the  data  points  indicate  the  relative  magnitude  between

them.
 

hl

pl=hl/[Nn−(m−1)τ ] l=1, 2, · · · ,m!

将相空间中所有向量映射到序数模式空间中

后, 统计每种序数模式出现的频次  , 并计算其出现

的概率  , 其中  .

则多尺度排列熵的定义如下: 

MPE(m, τ, n,N) = −
∑m!

l=1
pl ln(pl). (8)

pl = 1/m!, l = 1, 2, · · · ,m!

ln(m!)

多尺度排列熵对不同时间尺度上时间序列的

复杂程度进行了表征. 当相空间中仅存在一种序数

模式时 (时间序列单调递增或单调递减), 多尺度

排列熵取最小值 0; 当序数模式服从均匀分布时,

 , 多尺度排列熵取最大

值  . 因此在计算过程中, 可以对多尺度排列

熵值进行归一化处理. 后文如无特殊说明, 多尺度

排列熵值均为归一化后的结果. 

3   数据结构分析

m× [N − (m− 1)τ ]

由 (2)式可知, 多尺度样本熵与多尺度排列熵

算法在计算过程中将一维的时间序列重构为了一

个  的矩阵 (尺度为 1时 ).  将

(2)式等号右侧展开如下:  
[y1, y1+τ , · · · , y1+(m−1)τ ]

[y2, y2+τ , · · · , y2+(m−1)τ ]

· · ·
[yNn−(m−1)τ , yNn−(m−2)τ , · · · , yNn

]

 . (9)

{yi}
(9)式中的矩阵 , 每一行是一个相空间中维数为

m 的向量, 而每一列则是时间序列   的一段子
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ma

fs

序列. 并且在同一行中, 相邻两列的采样点相差固

定的时间延迟 τ. 这与由阵列采集到的多通道数据

呈现出相似的结构特性. 以水下方位估计中的均匀

线列阵为例, 假设阵元个数为  , 阵间距为 d. 在

远场条件下目标与阵列中心垂线的夹角为 θ, 水下

声速假设为 c, 采样率为  . 线列阵结构示意图如

图 2所示.
 
 



 阵元

目标方向

…

图 2　远场条件下的均匀线列阵结构示意图

Fig. 2. Schematic  diagram of  a  uniform  linear  array  struc-

ture under far-field conditions.
 

τa

由图 2可以看出, 在远场条件下各个阵元的垂

线方向与目标来波的方向夹角均为 θ. 在阵间距、

采样率和声速均已知的情况下, 可以根据 (10)式

求出相邻阵元之间的采样间隔  : 

τa =
d · sin θ

c
· fs. (10)

ma

ma m = ma − 1

结合 (9)式和图 2, 可以观察到相空间重构后的数

据结构与由均匀线列阵采集的数据结构相似. 需要

特别注意的是, 与多尺度排列熵算法不同, 多尺度

样本熵算法中包含了增加嵌入维数的步骤. 具体来

说, 对于多尺度排列熵算法, 相空间重构中的参数

m 等效于均匀线列阵的阵元数  . 而对于多尺度

样本熵算法, 初始相空间重构中的 m 与阵元个数

 之间的关系是  . 对于这两种熵算法

来, 参数 τ与阵间距 d 可以通过 (10)式相互转化.

这意味着, 在多尺度样本熵和多尺度排列熵算法

中, 相空间重构这一步骤本质上将一段一维的时间

序列扩展为一个 m 维的阵列数据. 

4   仿真实验分析

为了对比研究单通道数据与阵列数据对非线

性特征参数的影响, 构造了由均匀线列阵采集到的

远场多通道数据. 首先, 直接使用其中一个通道的

数据, 并通过相空间重构技术将一维时间序列重构

为多维相空间矩阵, 再计算其多尺度样本熵与多尺

度排列熵. 接着, 跳过多尺度样本熵与多尺度排列

熵算法中的相空间重构步骤. 直接使用阵列数据代

替多维相空间矩阵, 再计算多尺度样本熵与多尺度

排列熵值.

m = 4 τ ≈ 8

m = 5 τ ≈ 8

参考图 2, 假设均匀线列阵阵元个数为 5, 阵

间距为 5 m, 水中声速假设为 1500 m/s, 目标信号

假定为含有 80 Hz, 210 Hz, 430 Hz线谱成分的连

续波信号. 水听器采样率为 5000 Hz, 目标与阵列

垂直方向夹角设置为 30°. 根据上述参数与 (10)式

的分析, 可以得出以下结论: 在使用多尺度样本熵

时, 该均匀线列阵采集到的多通道数据与嵌入维数

 , 时间延迟   的相空间重构数据具有相

似的结构特征. 而在使用多尺度排列熵时, 该阵列

数据与嵌入维数  , 时间延迟   的相空间

重构数据具有相似的结构特征. 为了模拟实际环

境, 在目标信号中加入高斯白噪声使信噪比为 0 dB.

分别使用多尺度样本熵与多尺度排列熵算法计算

熵值, 并对比计算高斯白噪声的熵值, 以进行进一

步的研究. 

4.1    基于单通道数据的熵特征提取

mMSE = 4, mMPE = 5,

τ = 8, r = 0.15 mMSE

mMPE

[1, 15]

原始的多尺度样本熵和多尺度排列熵算法在

计算过程中只需要使用单通道数据. 因此, 在第一

组仿真实验中, 仅使用一个阵元采集到的一维时间

序列进行分析. 相空间重构的参数设置遵循与实际

阵列等效的参数设置,  即  

 . 其中  指多尺度样本熵算法中

的嵌入维数, 而  指多尺度排列熵的嵌入维数.

数据长度为 10000, 尺度因子范围为  . 对含噪

信号和高斯白噪声分别独立重复进行 10次试验,

得到多尺度样本熵与多尺度排列熵的误差图结果.

具体如图 3所示.

从图 3(a) 可以观察到, 在使用单通道数据计

算多尺度样本熵时, 由于信噪比较低, 含噪目标信

号的熵值曲线与高斯白噪声的熵值曲线相似. 随着

尺度因子的增大, 两种曲线逐渐减小. 值得注意的

是, 含噪信号的熵值结果方差明显大于高斯白噪声

的熵值结果方差. 因此, 在计算多尺度样本熵时,

仅使用单通道数据难以有效区分两种不同的信号.

然而, 从图 3(b) 的多尺度排列熵结果可以看出, 随

着尺度因子的增大, 含噪目标信号的熵值出现明显

的波动. 整体上, 含噪目标信号的熵值小于高斯白

噪声的熵值. 因此, 多尺度排列熵能够有效地区分

这两种信号. 
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4.2    基于阵列数据的熵特征提取

在使用阵列数据计算多尺度样本熵和多尺度

排列熵的结果时, 相较于直接使用单通道数据计

算, 计算过程变得更为复杂. 从上述分析可以看出,

利用阵列数据可以直接替代原始多尺度样本熵和

多尺度排列熵算法中的相空间重构步骤. 直观上,

这似乎只是一个简单的数据替代问题. 然而, 在仿

真实验中, 还有以下几个问题需要额外关注.

1) 首先需要考虑的是加入高斯白噪声时遇到

的问题. 在构造阵列仿真数据时, 我们要在目标信

号中加入一定信噪比的高斯白噪声. 当仅使用一个

通道的数据来计算多尺度样本熵和多尺度排列熵

时, 可以直接将高斯白噪声加入生成的目标信号

中. 然而, 在阵列数据的情况下, 构造仿真阵列数

据的过程是先生成一段信号, 然后利用滑动窗口每

隔时间间隔 τ截取出每个通道的数据. 因此, 确定

何时加入高斯白噪声变得尤为关键.

yi+τ,j = yi,j+1 yi,j

当使用相空间重构技术将一维数据扩展为阵

列数据时, 由于一维数据事先已经加入了高斯白噪

声, 因此在重构后的数据中相邻两列的采样点应严

格满足关系  . 其中,    表示相空间

重构后矩阵中第 i 行第 j 列的样本点 (参考 (9)式).

然而, 在实际阵列数据采集过程中, 每个通道接收

到的高斯白噪声是相对独立的, 因此不满足上述关

系. 为了更好地模拟实际采集到的阵列数据, 在构

造阵列仿真数据时首先构造具有固定时间延迟的

阵列数据, 然后为每一个通道分别加入相同功率的

高斯白噪声.

2) 接下来需要考虑的是粗粒化过程. 在使用

单通道数据计算多尺度样本熵和多尺度排列熵时,

首先对数据进行粗粒化处理, 将数据分解到不同的

时间尺度. 然后, 在这些不同的时间尺度上进行相

空间重构, 并计算相应的熵值. 然而, 在实际的阵

列数据采集过程中, 首先获取整个阵列的数据, 接

着需要对每一个通道的数据进行粗粒化预处理. 值

得注意的是, 对于每个通道的数据, 在进行粗粒化

处理之前, 需要先加入相应通道的高斯白噪声.

⌊10000/n⌋
⌊·⌋

为了更好地对比使用单通道数据和仿真阵列

多通道数据计算的熵结果, 设计了两组多通道数据

的仿真实验. 第一组实验中的阵列多通道数据是按

照相空间重构的逻辑严格构造的. 首先, 生成一个

包含 80 Hz, 210 Hz, 430 Hz线谱成分的连续波信

号, 连续波信号的长度需大于 10000. 在该信号中

加入信噪比为 0 dB的高斯白噪声. 接着, 按照不

同的尺度因子 n 对一维数据进行粗粒化处理, 并使

用长度为  的滑动窗将一维数据转换为阵

列多通道数据,   表示向下取整. 使用这些构造的

阵列多通道数据替代多尺度样本熵算法和多尺度

排列熵算法中的相空间重构步骤, 并计算相应的熵

值. 其余未额外说明的计算参数与图 3的仿真实验

设置相同, 实验结果如图 4所示. 将图 4的结果与

图 3进行对比, 可以看出无论是多尺度样本熵还是

多尺度排列熵, 其熵值曲线的整体趋势和波动都与

单通道情况下的熵值曲线相一致. 通过对比图 4与

图 3的结果, 证明了相空间重构技术本质上是将一

维的时间序列重构为多维阵列数据, 从而弥补数据

获取量不足的缺陷, 进而能够对复杂系统进行有效

的非线性动力学分析.

第二组多通道数据的仿真实验在构造仿真阵

列数据时, 采取了更符合实际情况的构造方法. 首
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图 3    使用单通道数据的多尺度样本熵与多尺度排列熵算法结果　(a) 多尺度样本熵; (b) 多尺度排列熵

Fig. 3. The  entropy  results  of  multiscale  sample  entropy  and  multiscale  permutation  entropy  using  signal-channel  data:

(a) Multiscale sample entropy result; (b) multiscale permutation entropy result.
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先生成含有 80 Hz, 210 Hz, 430 Hz线谱成分的一

维连续波信号, 信号长度大于 10000. 利用长度为

10000的滑动窗将一维数据构造为阵列多通道数

据, 给每个通道加入信噪比为 0 dB的高斯白噪声.

得到含噪的阵列连续波信号数据后, 利用粗粒化过

程处理每一个通道的数据. 最后, 直接利用粗粒化

后的多通道阵列数据计算对应的多尺度样本熵与

多尺度排列熵结果. 其余计算参数均保持不变, 具

体结果如图 5所示. 图 5(a)中的多尺度样本熵曲

线与图 4(a)中的多尺度样本熵曲线相比, 虽然含

噪信号的方差增大, 但是含噪信号和高斯白噪声熵

值曲线的均值差更大, 且熵值随尺度变化的趋势更

加平缓, 从而更好地实现了对不同类型信号的区

分. 而图 5(b)中的多尺度排列熵曲线与图 4(b) 中

的多尺度排列熵曲线相比, 含噪信号的熵值曲线有

较大差异. 虽然图 4(b)和图 5(b)中的含噪信号熵

值曲线整体都呈现出下降的趋势, 但是图 5(b) 中

的曲线波动幅度更大. 且图 5(b)中含噪信号的熵

值曲线在尺度 10出现局部极小值, 而在图 4(b)中

在尺度 6, 9, 12处出现局部极小值. 两幅图并没有

明显的对应关系.

[1, 15] [1, 50]

多尺度排列熵算法与多尺度样本熵算法相比,

对数据长度的要求更低. 因此在计算多尺度排列熵

时, 通常可以选取较大的尺度范围从而更全面地分

析数据在不同时间尺度上的复杂度结构特性. 因

此, 本文分别在图 4(b) 和图 5(b) 的仿真实验基础

上改变计算参数. 将每个通道的数据长度增大到

50000, 尺度范围从   增大到   , 其余参数

不变. 具体多尺度排列熵结果如图 6所示.

[1, 9]

[11, 24] [26, 44] [46, 50]

对比图 6的两个多尺度排列熵结果可以看出,

当尺度范围增大后, 信号在不同时间尺度上的结构

特征被更完整的揭示出来. 图 6(a), (b)的含噪信

号多尺度排列熵结果曲线都呈现出先减小后增大

的趋势. 在图 6(b)中, 含噪信号的曲线在尺度 

和  范围内逐渐减小, 在尺度  和 

范围内逐渐增大. 并且, 曲线分别在尺度 10, 25, 45
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图 4    使用按照相空间重构逻辑构造的阵列数据的多尺度样本熵与多尺度排列熵算法结果　(a) 多尺度样本熵; (b) 多尺度排列熵

Fig. 4. The multiscale sample entropy and multiscale permutation entropy results using array data constructed according to phase

space reconstruction technique: (a) Multiscale sample entropy result; (b) multiscale permutation entropy result.
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图 5    仿真阵列数据的多尺度样本熵与多尺度排列熵算法结果　(a) 多尺度样本熵; (b) 多尺度排列熵

Fig. 5. The multiscale sample entropy and multiscale permutation entropy results for simulated array data: (a) Multiscale sample

entropy result; (b) multiscale permutation entropy result.
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处出现局部极小值. 反观基于相空间重构的多尺度

排列熵曲线结果, 虽然整体上曲线的趋势也呈现出

先减小后增大的特征, 并且在尺度 25处出现局部

极小值. 但是由于曲线整体不稳定导致无法有效的

对数据在不同时间尺度上的结构特征进行分析, 并

且无法清晰地观察到位于尺度 10和 45处的局部

极小值. 

5   实际阵列数据分析

本文使用 3种由线列阵采集到的不同类型的

实际多通道数据, 分别为两类不同的舰船辐射噪声

和海洋背景噪声. 线列阵的阵元个数为 5, 阵间距

为 5 m, 采样频率为 9960 Hz. 由于实测数据无法

精确获得目标与阵列垂直方向的夹角, 进而无法计

算出理论上相邻阵元之间的时间延迟, 因此采用互

相关函数计算两类舰船辐射噪声多通道数据中相

邻阵元的时间延迟. 通过计算得到相邻通道间数据

的互相关函数结果. 互相关函数取最大值时对应的

时间延迟即认为是相邻阵元间的时间延迟. 表 1列

出了计算结果.

海浪波动以及人为测量误差等因素导致相邻

通道之间的时间延迟不严格相等, 因此计算所有通

m = 4 τ ≈ 21

m = 4

τ ≈ 20

m = 5 τ ≈ 21

m = 5

τ ≈ 20

道间时间延迟的均值并取整. 综上, 在计算多尺度

样本熵时, 舰船 1的阵列数据近似等效为嵌入维数

 , 时间延迟   的相空间重构后数据; 舰

船 2的阵列数据近似等效为嵌入维  , 时间延

迟  的相空间重构后数据. 而在计算多尺度排

列熵时, 舰船 1的阵列数据近似等效为嵌入维数

 , 时间延迟   的相空间重构后数据; 舰

船 2的阵列数据近似等效为嵌入维  , 时间延

迟  的相空间重构后数据.

[1, 15]

[1, 50]

mMSE = 4, mMPE = 5, τ1 = 21, τ2 = 20, τn = 1,

r = 0.15 τ1 τ2

τn

首先, 仅利用其中一个通道的数据直接计算多

尺度样本熵与多尺度排列熵结果,  数据长度为

20000, 多尺度样本熵的尺度因子范围为  , 多

尺度排列熵的尺度因子范围为  . 相空间重构

的参数设置遵循与实际阵列等效的参数设置,

即 

 . 其中,    是舰船 1的时间延迟,    是舰

船 2的时间延迟, 而  是环境噪声的时间延迟. 重

复 10次实验, 绘制多尺度样本熵与多尺度排列熵

的误差图, 结果如图 7所示.

图 7(a) 的多尺度样本熵结果表明, 多尺度样

本熵可以有效区分舰船与环境噪声. 然而, 仅依靠

多尺度样本熵无法有效区分不同类型的舰船辐射

噪声. 虽然当尺度大于 8时, 两类舰船辐射噪声的

多尺度样本熵曲线开始出现分离. 但由于两类舰船

辐射噪声的多尺度样本熵曲线的整体均值过于相

似, 在实际应用中, 仅使用一个通道的数据计算得

到的多尺度样本熵曲线无法有效的对不同类型的

舰船辐射噪声进行区分. 对于多尺度排列熵, 仅使

用一个通道数据计算得到的多尺度排列熵曲线也

 

表 1    舰船辐射噪声相邻阵元的时间延迟
Table 1.    Time delay of adjacent array elements of

ship-radiated noise.

舰船
类型

通道1-
通道2

通道2-
通道3

通道3-
通道4

通道4-
通道5

平均时间
延迟

舰船1 22 23 22 18 21.25

舰船2 20 21 21 17 19.75
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图 6    多尺度排列熵算法结果　(a) 基于相空间重构构造的阵列数据的多尺度排列熵算法结果; (b) 仿真阵列数据的多尺度排列

熵算法结果

Fig. 6. Multiscale  permutation  entropy  results:  (a)  Array  data  constructed  according  to  phase  space  reconstruction  technique;

(b) simulated array data.
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同样并不理想. 信号的剧烈波动使得无法通过多尺

度排列熵曲线区分两类不同的舰船. 虽然在低尺度

下, 环境噪声与舰船辐射噪声的区别相对明显, 但

随着尺度的增大, 无法有效区分舰船与环境噪声.

[1, 15]

[1, 50] r = 0.15

接下来, 使用由阵列采集到的多通道数据. 数

据为 5通道数据, 每个通道内有 20000样本点. 采

用与图 5仿真实验相同的计算思路, 利用多通道数

据代替多尺度样本熵与多尺度排列熵算法中的相

空间重构步骤, 计算不同类型实际多通道数据的多

尺度样本熵值与多尺度排列熵值. 多尺度样本熵尺

度范围为  , 多尺度排列熵的尺度因子范围为

 , 阈值系数  . 重复进行 10次实验, 结

果如图 8所示.

对比图 8(a)与图 7(a), 可以看到使用阵列数

据计算得到的两类舰船辐射噪声的多尺度样本熵

结果在尺度大于 1时就有明显的区别. 在图 8(a)

的虚线矩形框中, 两种舰船辐射噪声的熵值曲线有

明显区别. 而图 7(a)中, 在尺度小于 8时利用多尺

度样本熵曲线是无法区分两种舰船辐射噪声的. 并

且可以注意到, 图 8(a)使用阵列数据计算得到的

熵值曲线在均值、方差以及整体随尺度变化的趋势

并没有出现明显变化的基础上对不同类型信号的

区分度更好. 实测数据分析结果与仿真实验中的结

果 (图 3(a), 图 4(a), 图 5(a))相一致. 这说明, 利

用阵列数据代替相空间重构计算多尺度样本熵时,

阵列数据中更丰富的信息使得算法可以有效的对

两种相似的信号进行区分. 而对比图 8(b)与图 7(b)

的多尺度排列熵曲线可以看出, 利用图 8(b)的多

尺度排列熵曲线可以有效区分舰船 1, 舰船 2与环

境噪声. 图 7(b)中两类舰船辐射噪声的熵值曲线

近乎完全重叠, 并且随尺度变化出现了剧烈波动.

图 8(b)中的熵值曲线明显比图 7(b)的更加平稳.

在图 8(b)的虚线框中, 三类信号的熵值曲线也有

明显的差异. 这说明使用阵列数据计算得到的多尺

度排列熵曲线对三类实测数据的区分度更高. 当尺

度较大时, 虽然数据长度缩短, 但是使用阵列数据
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图 7    使用一个通道数据计算实际数据的多尺度样本熵与多尺度排列熵结果　(a) 多尺度样本熵结果; (b) 多尺度排列熵结果

Fig. 7. The multiscale sample entropy and multiscale permutation entropy results of the actual data calculated using only one chan-

nel data: (a) Multiscale sample entropy results; (b) multiscale permutation entropy results.
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图 8    使用阵列数据代替相空间重构计算的多尺度样本熵与多尺度排列熵结果　(a) 多尺度样本熵结果; (b) 多尺度排列熵结果

Fig. 8. The results of multiscale sample entropy and multiscale permutation entropy calculated by array data: (a) Multiscale sample

entropy results; (b) multiscale permutation entropy results.
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计算得到的多尺度排列熵曲线方差较小. 这也说明

了使用阵列数据计算得到的多尺度排列熵结果更

加稳定. 

6   结　论

本文对比了相空间重构后的数据矩阵与阵列

采集到的多通道数据在结构上的特征, 并定量分析

了相空间重构参数与实际阵列参数之间的对应关

系. 在仿真实验中, 首先利用仿真阵列数据的其中

一个通道计算了多尺度样本熵和多尺度排列熵曲

线. 结果显示, 当信噪比为 0 dB时, 多尺度样本熵

仅用一个通道数据难以有效区分含噪目标信号和

高斯白噪声, 而多尺度排列熵由于与噪声曲线均值

存在显著差异, 仅用一个通道数据即可有效区分两

种不同的信号. 接下来, 构造了多通道仿真数据,

确保其与通过相空间重构生成的单通道数据在结

构上保持一致. 将这些多通道数据直接代替了多尺

度样本熵和多尺度排列熵算法中的相空间重构, 并

计算了相应的熵值曲线. 结果证实了在特定条件

下, 相空间重构技术与阵列采集的多通道数据是等

价的. 进一步地, 构造了更符合实际情况的阵列数

据, 并分别使用多尺度样本熵和多尺度排列熵算法

计算了含噪目标信号与高斯白噪声的熵值. 对比分

析表明, 由于阵列数据包含更多的目标系统信息,

使用阵列数据代替相空间重构步骤可以有效提升

算法性能.

本文还使用了 3组不同类型的多通道实际数

据, 分别利用多尺度样本熵与多尺度排列熵进行分

析. 结果表明, 仅使用单个通道数据计算得到的多

尺度样本熵与多尺度排列熵曲线无法有效的对不

同类型的实际数据进行区分. 而直接使用阵列数据

代替相空间重构后, 多尺度样本熵和多尺度排列熵

曲线均可以有效的区分不同类型的实际数据. 证明

了多通道数据含有的丰富信息可以有效地提升传

统基于单通道数据与相空间重构技术的非线性特

征算法性能.
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Abstract

Phase  space  reconstruction  plays  a  pivotal  role  in  calculating  features  of  nonlinear  systems.  By mapping

one-dimensional  time series  onto a high-dimensional  phase space using phase space reconstruction techniques,

the  dynamical  characteristics  of  nonlinear  systems  can  be  revealed.  However,  existing  nonlinear  analysis

methods are primarily based on phase space reconstruction of single-channel data and cannot directly utilize the

rich  information  contained  in  multi-channel  array  data.  The  reconstructed  data  matrix  shows  the  structural

similarities with multi-channel array data. The relationship between phase space reconstruction and array data

structure, as well as the gain in nonlinear features brought by array data, has not been sufficiently studied. In

this paper, two classical nonlinear features: multiscale sample entropy and multiscale permutation entropy are

adopted. The array multi-channel data are used to replace the phase space reconstruction step in algorithms so

as  to  enhance  the  algorithmic  performance.  Initially,  the  relationship  between  phase  space  reconstruction

parameters and actual array structures is analyzed, and conversion relationships are established. Then, multiple

sets  of  simulated  and  real-world  array  data  are  used  to  evaluate  the  performances  of  the  two  entropy

algorithms.  The  results  show that  substituting  array  data  for  phase  space  reconstruction  effectively  improves

the  performances  of  both  entropy  algorithms.  Specifically,  the  multiscale  sample  entropy  algorithm,  when

applied  to  array  data,  allows  for  distinguishing  between  noisy  target  signals  from  background  noise  at  low

signal-to-noise ratios. At the same time, the multiscale permutation entropy algorithm using array data reveals

the complex structure of signals on different time scales more accurately.

Keywords: nonlinear  dynamics,  array  data  analysis,  multiscale  sample  entropy,  multiscale  permutation
entropy
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