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非平稳时序数据的分段辨识及其递推算法① 
黄雄波 

(佛山职业技术学院 电子信息系, 佛山 528137) 

摘 要: 在实际生活中, 广泛地存在着一类在整体上属于非平稳但又可转化为数段局部平稳的时序数据, 对该类

非平稳时序数据的辨识问题进行了研究, 并提出了一种具有递推机制的分段辨识算法. 该算法从平稳时序数据

的定义出发, 以均值、方差及自相关函数等数字统计特征为校验统计量, 构造了具有递推机制的均值突变点、方

差突变点及自相关函数突变点的析出算法, 在此基础上, 从被辨识的非平稳序列中划分出数段局部平稳的子序

列, 进一步, 应用 Burg 算法对各局部平稳子序列进行了自回归的递推辨识. 实验表明, 新设计的算法能以较小的

位置偏差析出各局部平稳子序列的分界点, 同时, 在保证较高精度的辨识条件下, 计算效能获得了显著的提升.  
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Abstract: In fact, there widely exists a kind of time series data that is non-stationary but can be transformed into several 

local stationary time series data, the identification problem of the non-stationary time series data is studied, and then this 

paper proposes a piecewise recursive identification algorithm with mechanism. Based on the definition of stationary 

time series data, the precipitation algorithm which has the mean variance point, the mutation point and the mutation 

point of the autocorrelation function, is constructed based on the statistical characteristics such as the mean and variance 

and autocorrelation function. On this basis, a series of locally stationary sub sequences are identified from the identified 

non-stationary sequences, and then, the Burg algorithm is applied to the recursive identification of local stationary 

subsequences. The experimental results show that the new algorithm can divide the boundary points of the local 

stationary sub sequences with smaller position deviation. At the same time, the calculation efficiency is improved 

significantly under the condition of high accuracy. 
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1  引言 
时序数据根据其统计结构是否具有时变的特点, 

可分为平稳序列和非平稳序列两大类, 通常, 人们所

获取到的时序数据大多为非平稳序列, 也就是说, 其

有关的统计特性是随着时间 t 的变化而变化的. 对于

平稳时序数据而言 , 其线性辨识模型主要有三种 , 

AR(自回归)模型、MA(滑动平均)模型和自回归滑动平 

 

 

均(ARMA)模型, 这些模型可以相互转换, 而辨识的主

要任务有两个方面, 辨识模型阶次的确定和辨识模型

参数的估计. 近年来, 众多专家学者围绕这三种辨识

模型展开了系统而深入的研究[1-9], 例如, 张贤达针对

带有高斯 ARMA 噪声的平稳时序数据, 提出了一种高

阶累量的 MA 模型辨识算法; 熊渊博研究了一种线性

算法, 将 ARMA 模型辨识问题中的非线性求解问题 
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化简为求解两组线性方程组; 周毅等通过用 AR 模型

等价 ARMA 模型的思想, 提出了一种确定 ARMA 模

型参数估计方法, 并给出了计算等价 AR 模型参数估

计的依阶次递增递推算法.  

  相对地, 非平稳时序数据还没有形成统一而完整

的分析方法[10,11]. 据此, 在实际应用中, 通常是运用适

当的数学变换把非平稳时序数据转化为平稳时序数据, 

并以此作为实际物理过程的近似. 例如, 经典的博克

斯-詹金斯辨识方法就是通过对非平稳时序数据进行

有限次的差分处理, 把非平稳序列化为平稳序列; 朱

学锋等基于 Mallat 快速小波算法对非平稳时序数据进

行了分解和重构, 进而获得了趋势项序列和剔除趋势

项后的零均值平稳时序数据[12]; 林树宽等针对时序数

据的非平稳性, 通过经验模式分解得到了若干个平稳

序列和趋势项, 在此基础上, 对每个平稳序列建立相

应的辨识模型[13].  

在实际生活中, 广泛地存在着一类在整体上属于

非平稳但又可转化为数段局部平稳的时序数据 , 

P.M.Djuric 等最早应用贝叶斯法对该类辨识问题进行

了研究, 并导出了一个关于分段数、各段自回归模型

阶数和各段之间分界点的优化方程[14]; 在此基础上, 

王文华等推导出一些具有递归关系的求解表达式, 从

而有效地简化了优化方程的求解[15]; 为进一步提升计

算效能, 陈颖等结合自回归 AR(Auto regressive)模型

本身固有的特性, 提出了直接递推多维联合分布概率

的优化方程求解方法[16]. 总体而言, 基于贝叶斯法框

架的辨识算法仍然存在着计算复杂的效率问题, 究其

原因是由于在估计最优划分参数值时需要计算多维条

件的分布概率. 据此, 本文拟从平稳时序数据的定义

出发, 设计实现一种新的具有递推机制的分段辨识算

法, 该算法的主要思想是: 以均值、方差及自相关函数

等数字统计特征为校验统计量, 构造具有递推机制的

均值突变点、方差突变点及自相关函数突变点的析出算

法, 进而能快速有效地析出了各局部平稳子序列的分

界点, 最后基于自回归 AR 模型对这些局部平稳子序列

进行递推辨识. 实验结果表明, 该辨识算法在保证辨识

精度的基础上获得了显著的计算效能的提升.  

 

2  问题描述 
2.1 非平稳时序数据的数字统计特征描述 

定义 1.  若时序数据 ),,2,1( ntYt  为平稳时序数

据, 则它对于任意整数 t, 均满足如下条件[17] : 

1) 均值恒为常数, 即 )( tYE ;  

2) 自 相 关 函 数 与 起 始 时 间 无 关 , 即

)(),( 1221 ttRttR yy  , 
2t 和

1t 为任意整数;  

3) 瞬时功率为有限值, 即  )0()( RYD t
.  

从定义 1 易知, 若某一时序数据为非平稳时序数据, 

则它的均值、方差及自相关函数等数字统计特征将部分

或全部地随时间 t的变化而变化. 据此, 可用如下的时变

函数对上述非平稳时序数据的统计特征进行描述:  

均值为: 

     dytyypYEtm ty 



 ,         (1) 

方差为: 

      222
tty YEYEt     

2
22 ,, 



 








dytypydytypy  (2) 

自相关函数为: 

      2121, tytyEttRy    21212121 ,;, ydyttyypyy 







  (3) 

式(1)~(3)中, ),( ityp 为非平稳时序数据在
it 时刻的

概率密度函数.  

2.2 分段局部平稳时序数据的辨识问题 

定义 2. 若时序数据 ),,2,1( ntYt  为分段局部平稳

时序数据, 则它满足如下条件: 

1) 在 nt 0 范围内具有非平稳的特征;  

2) 可拆分为数段局部平稳的子序列
mttt YYY ,,, 21  , 

即  ),,1,(,),,,2,1(),,,2,1( 21 nggYfeeYeYY mtttt   . 

从定义 2 可知, 分段局部平稳时序数据
tY 的部分或

全部统计特性在一些时刻(如定义中的e,f,…,g)里发生突

变, 但对各独立的子序列
mttt YYY ,,, 21  而言, 它们又为平

稳子序列. 通常, 也把这些突变时刻称为分界点.  

在现实生活中, 严格意义上的平稳序列是很难找

到的, 但很多真实序列在某一局部的时间范围内仍可

用平稳序列来获得较为精确的描述, 据此, 研究分段

局部平稳时序数据的辨识算法有着较为重要的现实意

义. 对分段局部平稳时序数据进行辨识, 其首要的问

题是找出各局部平稳子序列之间的分界点, 其次是确

定这些子序列的模型阶次和辨识参数. 

 

3  非平稳时序数据的分段辨识算法 
3.1 算法的设计原理 

1) 分界点的析出方法 

对于某一平稳时序数据而言, 将它拆分为 m 段样

本长度为 k 的子序列(各段子序列的样本长度也可以不
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相等), 则这些子序列的均值、方差和自相关函数的样

本参数估计值可分别用如下的算式进行计算:  





k

w
uwu y

k
y

1

1                    (4) 

 



k

w
uuwu yy

k 1

22 1               (5) 

  



 




k

w
uvuuuwu yyyy

k
R

1
, ]][[

1     (6) 

式(4)~(6)中, 1,,2,1;,,2,1  kmu   .  

如前所述, 这些从平稳序列拆分出来的子序列都

应具有一致的数字统计特征, 即任两个子序列之间的

均值、方差和自相关函数等数字特征不应有显著性的

差异. 据此, 以上述数字特征的理论方差为校验统计

量, 取显著水平 α=0.05, 若式(7)~(9)同时成立, 则可判

定 vu, 两个子序列是属于同一平稳序列[18-19].  

 vuvu yDyy ,77.2  (7) 

 2 2 2
,2.77u v u vD     (8) 

 )(77.2)()( ,  vuvu RDRR   (9) 

式 (7)~(9) 中 , mvu ,,2,1,  , 且 vu  ; 而

)(,, ,
2
,,  vuvuvu Ry 则分别为 vu, 子序列合并后的  tvuY ,

序列

所对应的均值、方差和自相关函数.  

对式(7)中的  vuyD ,
进一步推算, 有: 
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同理, 可推算出式(8)和式(9)中的      uu RDD ,2 为:
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
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     vRvR vuvu ,,
              (12) 

根据上述的分析, 我们可以得到一种如下的局部

平稳时序数据分界点的析出算法: 按照自左到右的次

序往原序列添加 Step (Step≥1)个样本数据, 并利用式

(4)~(6)分别计算原序列的 )(,, 2  uuu Ry 及添加数据后的

新序列的 )(,, 2  vvv Ry , 同时, 利用式(10)~(12)分别计

算出 ))((),(),( ,
2
,,  vuvuvu RDDyD , 然后根据式(7)~(9)对两

个子序列的均值、方差和自相关函数等数字特征的显

著性进行判别, 从而决定当前所添加的第 Step 点是否

为突变点. 重复遍历处理整个序列, 直至从原序列中

析出所有的突变点为止.  

从式(10)~(12)易知, 对添加样本后的序列进行相

关的显著性校验时, 均需要显式调用均值、方差和自

相关函数的样本参数估计值, 为了更好地提高算法的

计算效能, 有必要对式(4)~(5)进行递推计算的改进.  

记               1
2

1
2

1 ,;,;,  kkkkkk RRyy 分别对应样本长

度为 k 及 k+1 的均值、方差及自相关函数的样本参数

估计值, 从文献[20]可知均值的递推计算表达式为: 

 
   

1
1

1 


 
 k

yyk
y kk

k
           (13) 

由于: 

 

                    
2 2 22

2 2 2 2 2
1 2 1 2 1 2

1

1 1 1
2

k

v k k nk k k k k k k
v

y y y y y y y y y y y ky y y y y
k k k




                               (14) 

设    kk yyy  1 , 于是: 

            
1 2 2 22

2
1 2 11 1

1

1 1

1 1

k

v kk k k k k
v

y y y y y y y y y y y
k k




 


                                
     (15) 

 

联合式(14), 则从式(15)可得到如下的方差递推计

算表达式 

 
          

1

22 2
1

22

2
1

2







 k

yyySyyyyk kkkkk

k



  (16) 

 

式(16)中, 
  kk

yyyS  212
, 用于对样本数

值进行递推求和.  

又由于: 

                   1 1 2 2
1

1 1k

v v k kk k k k k k k k k
v

R y y y y y y y y y y y y y y y y
k k



   


   


                                              (17)

    同理, 设    kk yyy  1
, 于是:
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       

                 
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1 1 1
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y y y y y y y y y y y y y y y y y y
k





  


 

  


    

      

                                  




 (18)

类似地, 联合式(17), 则可从式(18)得到如下的自 相关函数递推计算表达式:

   
                 2
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1

2 2

1

k kk k R k k k
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k R k y y y yS y y y y y y
R
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式(19)中,   kkkR yyyyyyS    ,2121 
.  

2) 基于 AR 模型的各分段局部平稳时序数据的辨

识 

设某非平稳时序数据可以析出m段局部平稳的子

时序 ),,2,1( muYut  , 则各局部平稳的子时序可选用

式(20)所示的自回归 AR 模型进行辨识.  

1 ( 1) 2 ( 2) ( )

1, 2, ,

，ut u u t u u t up u t p unY Y Y Y u

u m

        






 (20) 

式(20)中, 
upuu  ,,, 21  为自回归参数, 自回归参

数的个数 p 称为模型的阶次; 
unu 是均值为零、方差为

2 的正态分布白噪声.  

自回归参数
upuu  ,,, 21  可用式(21)所示的 Burg

算法进行递推估算,   


















































































 



 

 

 



















































n

t

n

t
tt

n

t
tt

jppppjpjp

n

kt

p

j
jptjppt

p

j
jtjpt

n

pt

p

j
jptjppt

p

j
jtjpt

pp

YY

YY

YYYY

YYYY

2 2

2
1

2

2
1

11

,1,1,

1

2
1

1
2,12

2
1

1
,1

1

1

1
2,12

1

1
,1

2

2











  (21) 

而模型阶次 p 则可用式 (22)所示的 FPE(Final 

Prediction Error) 最小最终预报误差准则来确定[21].  

 )(minarg
1

pFPE
Mk

 (22) 

式(22)中,    












 


 p

j
uju jRR

pn

pn
pFPE

1

0)(  .   

3.2 算法的设计实现 

  综上所述, 可设计如下的分段局部平稳时序数据

的递推辨识算法.  

 

算法名称: 分段局部平稳时序数据的递推辨识算法 

输入: 长度为 n 的分段局部平稳时序数据 , 递推步

长 Step;  

输出: 各局部平稳子时序数据之间的分界点及其 AR

辨识模型的阶次和参数. 

步骤 1. 在
tY 中析出各局部平稳子时序数据的分

界点.  

1) 从
tY 的最左端选取 L 个右邻样本数据构成

tY1

子序列;  
2) 利 用 式 (4)~(6) 计 算

tY1
对 应 的

1,,2,1),(,, 1
2
11  LRy  ;  

3) 往 tY1 中添加 Step 个右邻样本数据并合并成

tY2 子序列, 利用式(13)、(16)、(19)递推计算 tY2 对应

的 1,,2,1),(,, 2
2
22  StepLRy  ;  

4) 利 用 式 (10)~(12) 计 算 出

))((),(),( 2,1
2

2,12,1  RDDyD ;  

5) 用式(7)~(9)对第Step点进行突变分界点判别, 

若第 Step 点为分界点, 则保存分界点同时设置第

Step 点为 tY1 子序列的左起点并跳转 (1.2); 否则 , 

tt YY 12  并跳转(1.3); 若 tY 遍历处理完毕后, 跳转步

骤 2.  

步骤 2. 依据步骤 1 中所得的各分界点, 将 tY 划

分为数段局部平稳的子序列
mttt YYY ,,, 21  , 在此基础

上, 基于 AR 模型对各段局部平稳子序列进行辨识, 

辨识参数和模型阶次可由式(21)和式(22)得到.  

    步骤 3. 输出有关计算结果并结束算法. 

 

4  实验及结果分析 
  为了验证上述算法的合理性及有效性, 这里将对

具有分段局部平稳的时序数据进行相关的辨识实验, 

实验的主要目的是对比本文算法与现有算法在辨识精

度及计算效能上的差异 . 实验的硬件环境为惠普

ProDesk 490 G2 MT 商 用 台 式 机 (CPU:i5-4570  
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4*3.2GHz;内存:4GB DDR3 1600 ), 软件环境及开发工

具为 Windows 8.1+Microsoft Visual C++2010.  

4.1 实验设计 

  实验所用的模型如式(23)所示, 如图 1 所示, 该模

型由 3 段样本长度均为 100 的局部平稳子序列组成.  

1

2

3

0.22 ( 1) 0.39 ( 2) 0.27 ( 3) 0.44 ( 4), 1 100;

0.41 ( 1) 0.52 ( 2) 0.36 ( 3), 100 200;

0.23 ( 1) 0.67 ( 2), 200 300

t

t

t

y y n y n y n y n t

y y n y n y n t

y y n y n t

          
        


     
            (23)

 

 
图 1  由 3 段局部平稳子序列组成的实验模型 

 

  分别用文献[15]、文献[16]及本文的算法对式(23)

进行相关辨识, 辨识的任务为析出各局部平稳子序列

的分界点, 并确定这些子序列的模型阶次和辨识参数.  

4.2 实验结果与讨论 

  如表 1 所示, 文献[15]、文献[16]及本文的算法均

能正确地从实验模型中析出 3 段局部平稳子序列; 在

分界点的划分精度问题上, 文献[15]的算法在第 1、2

个分界点上分别偏离了实验模型 1 个和 2 个样本点, 

文献[16]的算法则分别偏离了 4 个和 2 个样本点, 而本

文的算法则分别偏离了 8 个和 7 个样本点, 上述算法

所析出分界点的误差范围均在 10%以内. 据此, 应用

均值、方差及自相关函数等数字统计特征对时序数据

进行平稳性校验是有效的. 对于各局部平稳子序列的

模型阶次而言, 上述算法均能正确地识别出与实验模

型相一致的阶次.  

表 1  三种算法的辨识结果 

分界点的析出方式 分界点 模型的阶次 辨识参数 

文献[15]的算法 
1

2

99,

202

t

t



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4,

3,

2

p

p

p


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11 12 13 14

21 22 23

31 32

0.23, 0.36, 0.23, 0.52,1 104;

0.39, 0.54, 0.41,104 198;

0.21, 0.72,198 305;
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文献[16]的算法 
1

2

104,

198

t

t




1

2

3

4,

3,

2

p

p

p





 

11 12 13 14

21 22 23
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0.24, 0.35, 0.21, 0.47, 1 104;

0.44, 0.48, 0.39, 104 198;

0.26, 0.69, 198 305;
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本文的算法 
1

2

108,

207

t

t


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3,

2

p

p

p
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11 12 13 14

21 22 23

31 32

0.27, 0.33, 0.31, 0.52, 1 109;

0.36, 0.56, 0.31, 109 207;

0.27, 0.62, 207 310;

t

t
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  分界点的析出偏差所引起的辨识精度问题, 可用

式 (24)的平均绝对百分误差 (MAPE, mean absolute 

percentage)来进行评价. 如表 2 所示, 文献[15]的算法

的辨识精度最高, 其次是文献[16]的算法, 而本文的算

法在辨识精度上略差于上述 2 种辨识算法, 究其原因

是因为在递推计算过程中本文算法存在着固有的积累

误差, 从而使得分界点的析出范围过大, 并最终导致

了 Burg 算法在模型参数估计时出现了一定的偏差. 本

文的算法的 MAPE 数值虽然比文献[15]和[16]的算法

有所增加, 但由于各辨识曲线的 MAPE 数值均没有超

出 10%, 故本文的算法仍属于高精度辨识.  

       %100
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表 2  三种算法的辨识精度评价 

分界点的析出方式 
MAPE(%) 

1ty 2ty  
3ty

文献[15]的算法 1.67 2.08 2.27 

文献[16]的算法 2.95 3.82 3.49 

本文的算法 3.84 6.52 4.63 

  如表 3 所示, 本文算法在辨识耗时上有了显著的

提升, 其计算效能较文献[15]和文献[16]的算法分别提

升了约 80%和 70%. 事实上, 由于在分界点的析出过

程中引入了递推机制, 故本文算法的计算耗时主要是

花费在各局部平稳子序列的模型定阶及模型参数估计

的过程中; 相对地, 文献[15]和文献[16]的算法由于需

要计算多维条件的分布概率来估计最优分界点, 故它

们的计算耗时主要是花费在分界点的析出过程中.  

表 3  三种算法的辨识耗时 

分界点的析出方式 
计算耗时(单位:ms) 

1ty 2ty  
3ty

文献[15]的算法 773.42 643.75 609.28 

文献[16]的算法 498.86 432.32 376.78 

新算法 146.67 117.91 95.33 

从上述实验结果及分析中易知, 本文提出的分段

局部平稳时序数据的递推辨识算法是有效可行的, 在

保证高精度的辨识条件下, 本文算法在计算效能取得

了显著的提升.  

 

5  结语 
  本文设计实现了一种具有递推机制的分段局部平

稳时序数据的辨识算法, 并就算法的辨识精度和计算

效能进行了深入的分析. 下一步的主要工作有, 设法

减少递推过程中的积累误差, 以便更精确地析出各局

部平稳时序数据的分界点; 同时, 研究各分段局部平

稳时序数据的并行辨识问题, 从而更好地提升算法的

计算效能.  
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