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数据挖掘中适用于分类的时序数据特征提取方法①
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摘 要: 特征提取在提高分类的准确性中起着非常关键的作用. 对时序特征提取的方法进行归纳分类, 将有利于

对特征提取整体性, 全面性的认识. 回顾现有的时间序列中特征提取的方法, 将其总结为四大类, 它们分别是基

于基本统计方法的特征提取、基于模型的特征提取、基于变换的特征提取、基于分形维数的特征提取. 针对每一

类的特征提取方法, 进一步研究了它相应的分类方法和它在时间序列数据中的应用邻域.  
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1 引言 
时序数据(time series data)广泛存在于现实生活中,

是指同一种现象在不同时间上的相继观察值排列而成

的一组数字序列, 其时间轴上的采样值通常又被称为

特征[1]. 时序数据普遍存在于许多重要应用邻域, 比

如 DNA 序列、金融数据、传感器网络监控数据、移动

对像跟踪数据、机器故障检测数据等等. 由于时序数

据与时间相关联, 因而其数据量一般都是非常庞大的, 

这就对时序数据挖掘技术提出了更高的要求[2]. 在时

序数据挖掘的研究与应用领域, 时序数据分类是重要

任务之一[1,2]. 例如, 依据语音信号的波形识别出说话

人的性别和年龄, 依据心电图的时序波形识别出病者

所患的病症, 依据地震波的历史数据, 去识别地震的

类型, 依据在机器运转过程中进行故障检测和识别故

障类型, 甚至在客户关系管理中根据某段时间的客户  
 

 

 

购买信息, 识别不同的消费群体等等. 

衡量分类技术优劣的核心指标是分类准确率, 而

提高分类准确率途径有两种: 一是改进分类器; 二是

采用特征提取技术(feature extraction). 特征提取是在

分类前对数据时间采样值上进行适量的归约, 以达到

减少数据量同时提高分类准确率(底线是不牺牲分类

准确率)的目的.  

时间序列除了具有的趋势性、季节性、周期性等

一般特征之外, 不同的时序数据又存在不同的个别特

征. 如金融数据, 普遍具有“高峰厚尾”和“平方序列微

弱而持续的自相关”的特点; 而地震波则具有强度随

时序延伸而减弱的特点; 语音信号幅度具有一定的范

围, 并以零幅和近零幅的概率高, 而且长时间的语音

信号会有相当多的无信号区间, 即所谓的语音寂静区

间; 心电信号则具有很强的周期性, 它的主要特征是 
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低电压(0.8~1mV), 小电流(12uA), 重复频率低, 每个

波段具有各自的频率. 针对时序数据的这些特征, 所

选择的特征提取方法应该能提取出时间序列中具有较

好分类能力特征, 进行特征提取后的特征矢量能够很

好地代表原有的时间序列数据, 这样才能取得良好的

分类效果.  

本文对分类中常用的时序特征提取方法归纳和总

结, 现阶段特征提取方法主要有四类, 分别是基于基

本统计方法的特征提取, 基于模型的特征提取, 基于

变换的特征提取以及基于分形理论的特征提取. 针对

每一类特征提取方法, 本文总结了各自适用的应用领

域, 并提及相应的分类方法.  

 

2 特征提取方法综述 
特征提取的方法有很多, 总结起来可以归为四大

类: 基于基本统计方法的特征提取, 基于模型的特征

提取, 基于变换的特征提取, 基于分形维数的特征提

取. 通过这些特征提取后的特征矢量, 能够达到较好

的分类效果.  

2.1 基于基本统计方法的特征提取 

基本统计方法的特征提取, 就是提取数据波形的

均值, 方差, 极值, 波段, 功率谱, 过零点等统计特征

来代表原有的时序数据作为特征矢量. 时域的常见基

本统计征有均值, 方差, 极值, 过零点, 边界点[3], 波

段的长短峰值等, 而频域的基本统计方法有功率谱, 

功率密度比, 中值频率, 平均功率频率等. 在肌电信

号(EMG)数据中, 常采用的时序统计特征为过零点数, 

积分肌电值, 方差等, 而频域中则常采用 EMG 功率谱

的平均功率频率和中值频率[4]. ECG中则常提取它的R

－R 间隔均值、熵值、变化值、功率谱密度等, 而脑电

信号(EEG)则常提取它的峰值, 熵值[5], 非线性能量等
[6], 或是提取 QRS 波的峰值、波长等, QT 间隔, ST 间

隔等统计特征[6,7].  

基于统计特征提取后的特征矢量, 可采用线性判

别式构造分类器; 也可采用神经网络进行分类, 此时

可达到较好效果[7,8]. 它适用于信号波形的统计特征比

较明显的时间序列数据, 如 EEG 信号、ECG 信号等医

学数据.  

2.2 基于模型的特征提取 

基于模型的特征提取, 是指用模型去刻画时间序

列数据, 然后提取模型的系数作为特征矢量去进行分

类. 对于平稳时间序列, 可用通用ARMA模型(自回归

滑动平均模型)及其特殊情况的自回归模型、滑动平均

模型(MA)或组合-ARMA 模型等来进行拟合. 对于非

平稳时间序列则要先将观测到的时间序列进行差分运

算, 化为平稳时间序列, 再用适当模型去拟合这个差

分序列. 当然, 不同的时序数据都会有比较适合它的

模型去进行特征提取. 如对于 ECG 数据, 通常采用

AR 模型进行特征提取, 而相对应的 MAR 模型则用于

多通道的 ECG 数据中[9-11]. AR 模型是一个线性的, 二

阶矩平稳模型, 比较适合短数据分析, 不仅在 ECG 数

据中具有优势, 在肌电信号(EMG)中也是如此. Graupe

在研究用肌电信号进行动作识别时, 已证实了 AR 模

型比 ARMA 模型更具优势. 近年来的研究也表明, 用

AR 模型进行特征提取时, 识别率是非常之高[4]. 而对

于金融时序数据, 常用的多元线性回归和 ARMA 模型

等都不再适合, 针对金融市场的价格波动聚集现象, 

应采用 ARCH 模型(自回归条件异方差族计量模型) [12]; 

而采用 SVAR(结构向量自回归)模型更加适合刻画金

融数据中常出现的“高峰厚尾”和“弱自相关”现象[13].  

选择合适的模型进行特征提取, 产生的模型系数

作为特征矢量. 针对这类特征矢量, 往往采用简单的

判别函数即可达到理想的分类效果. 最常用的当属二

次判别函数(QDF)[9,10]. 有时也用到最大似然的判断规

则进行分类[14].  

2.3 基于变换的特征提取 

通过变换的手段, 使适合分类的特性突显出来, 

也是经常用到的特征提取方法. 变换包括时频变换和

线性变换. 时频变换中具有代表性的方法是快速傅立

叶变换、短时傅立叶变换、倒谱系数等. 而线性变换, 

主要有 PCA、ICA、SVD、线性判别式分析、要素分

析、映射等等. 其中最有代表性的是 PCA 和 K－L 变

换, 还有著名的小波变换、小波包技术.  

2.3.1 基于时频变换的特征提取 

时频变换是将信号从时域变换到频域的一种手段.

时间序列数据在特征提取中常采用傅立叶变换、倒谱

系数等时频变换方法.  

傅里叶变换是将时域的信号变换成频域的信号,

它是把时域的信号变换成由频率, 幅值和相位的正

弦波的组合. 将时序数据进行傅立叶变换, 然后选择

它的系数作为特征矢量, 若选择前面的系数, 则代表

了信号的低频特性, 选择较大的系数, 则代表了信号
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的能量特征[15]. 在心电信号 QRS 波识别中用 DFT 有

效进行降维和提取特征, 然后用神经网络进行分类, 

其敏感度可高达 98％[16]. 在股市中应用傅立叶变换

与反变换, 可以有效去除噪声和进行数据约简[17]; 亦

可通过傅立叶变换求取功率谱, 来表征时序数据的

统计特征[18].  

为了减少傅立叶变换的运算量, 可运用快速傅立

叶变换算法, 它利用 DFT 系数的对称性, 周期性和可

约性等性质将长序列的 DFT 分解为若干个短序列的

DFT 运算, 其中, 最常用的是 FFT 的表达形式是按时

间抽取的基 2 FFT 算法, 然后提取频率系数作为特征

矢量[16].  

短时傅立叶变换(Short-Time Fourier Transform, 

STFT)建立在传统的傅立叶变换基础之上. 其基本思

想是将信号 s(t)用窗函数 w(t)截断, 并让该窗函数沿着

信号滑动, 于是分为一个个短时信号, 并对这些短时

信号分别进行快速傅立叶变换进行频谱分析, 从而能

更精确地观察出信号的频谱变化情况. 窗函数的长短

选择决定了时频特征体现的强弱(窗较宽时频域性较

强, 时域性较弱)[19].  

特征提取还经常用到倒谱系数也作为信号的特征

矢量. 倒谱分析又称为二次频谱分析, 它分为实倒频

谱和复倒频谱. 其中实倒谱又为功率倒频谱, 它是先

将时序信号进行离散傅立叶变换, 然后取自然对数, 

再实行离散傅立叶反变换. 复倒谱是将时序信号通过 

Z 变换以后取对数,再求反 Z 变换而得到的. 倒谱系

数应用最广泛的领域是在语音信号中[20-23], 包含梅尔

倒谱和线性预测倒谱, 其识别效果优于其它特征提取

方法, 其中梅尔倒谱又要优于线性倒谱[24]. 针对倒谱

提取出来的特征矢量, 语音信号常用 HMM 模型进行

分类识别.  

2.3.2 基于线性变换的特征提取 

线性变换中有很多特征提取方法颇为经典, 特别

是 PCA 和小波变换.  

PCA 为主成分分析, 它与独立成分分析 ICA, K

－L 变换, 奇异值分解极为相似, 有殊途同归的效果, 

在数据降维中都经常用到. 研究表明, 利用 PCA 变

换可以在信息损失最小的前提下, 用较少的分量代

替原来的高维数据, 达到降维的效果, 从而使得处理

数据的时问和费用大大降低. 另一方面, 由于各主成

分是相互垂直的, 所以增大了类间距, 减小了类内差

异, 可提高分类精度[25,26]. 但 PCA不能解决非线性特

征提取, 对于非线性数据, 提出了核主成分分析的观

点. 它是通过一个非线性映射, 把输入数据映射到一

个高维的特征空间, 在特征空间上进行线性主成分

分析[27,28], 其优点是要求的数据量小, 并具有很好的

抗噪能力[29].  

应用 PCA 或核主成分分析进行数据降维后, 往

往会进一步进行特征提取, 使数据进一步压缩[30,31]. 

特别是核主成分分析, 特征提取后的维数仍会很高, 

应进一步找寻降维的方法. 用 PCA 进行特征提取后

的特征矢量, 常采用最近邻方法[32,33]、HMM 模型进

行分类[33], 特别是采用神级网络[34,35], 可达到较高的

分类准确率. 即使用最简单的 BP 网络, 也有较满意

的结果[36].  

小波变换是将信号分解到不同尺度的线性变换.

基于小波变换的特征提取有多种, 如提取模极大值特

征, 能量特征, 熵特征, 以及适应性小波网络的特征

提取等[37]. 如在 ECG 信号的特征提取中, 最常用的是

基于模极大值的特征提取它蕴含了原始信号的大部分

重要信息, 可以将其尺度参数 S, 平移参数T及其幅值

作为心电信号的特征量[38].  

小波变换在所有的时序数据中都得到广泛应用,

但对于不同的时序数据进行特征提取时, 应选择不同

的小波基, 常用的小波基有: Haar 小波基, Daubechies

小波基系列, Coiflets 小波基系列, Symlets 小波基系列, 

Biorthogonal小波基系列等等. 通常我们选择小波函数

时应遵守两条原则: (1)对于复数信号应用复数母小波; 

(2)母小波的形状应与被分析的信号相类似. 在对心电

信号进行模极大值特征提取时, 通常选择 Mexican hat

小波函数[39], 这是因为它的形状与被分析信号相类似

以及较好的时域分辨率. 而对于股市数据, 用具有良

好的正交性和紧支撑性的 Daubechies 小波系、Coiflets

小波系、Symlets 小波系会比其他小波系效果好[40]. 而

地震波中, Dubieties 小波族中 的 Db4 是很适合进行岩

石声信号处理[41]; 小波包技术不同于小波技术, 它将

频率轴分成不同大小的区间, 这一特点特别适合地震

波, 因为地震波强度随着传递频率明显衰减. 在地震

波特征提取中运用小波包技术优于傅立叶变换[42]. 同

时, 可以将小波系数和核函数方法相结合进行特征提

取, 识别率高达 100%[43].  

对于小波技术提取出的特征矢量, 可以采用平面
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鉴别法, 距离分类器等, 但最常见的分类方法是神经

网络和 SVM, 并且都能取得较好的分类效果[44-46].  

2.4 基于分形理论的特征提取 

分形是指具有: 无限精细、非常不规则、无穷自

相似结构和非整数的点集. 在大自然中, 海岸线、雪花, 

云雾这些不规则形体都属于分形, 即部分与整体有自

相似性[47]. 分形学与混沌学息息相关, 成为非线性科

学的两大重要组成部分, 分形理论真正发展只有十余

年, 但应用于特征提取已越来越广泛, 特别是在时间

序列中. 但分形理论进行特征提取时, 并不是所有信

号都适合. 要看信号在某个尺度下是否具有可分形特

征, 即不同状态下的分形维数是不同的, 这样才具有

可分性. 如故障诊断中, 将信号分为 N 个状态, 每个

状态可提取一个分形维数作为特征参数, 把这个分维

数与学习好的故障分类结果比较, 可判断是否有故障

发生[48].  

分形理论用于特征提取时, 主要是针对非线性信

号, 是用它的定量分析指标分维数作来特征矢量. 分

维数是指空间的扩展程度, 可以用分数来表示, 它的

提出可定量很多有争议的数据, 比如一直测不准的英

国海岸线[25]. 分维数有多种, 其中相似维数, 适用于

严格相似的一小类集合豪斯道夫维数难于计算, 盒维

数在稠密可列集上与集所在空间维数相等[47], 对于一

维的时间序列, 关系维是最简单实用的方法[48]. 分形

理论是研究非线性时序变量的有力武器, 可揭示出复

杂系统下的旱、洪灾害时序变化的内在规律[49], 也可

用于股票离群点的检测[50], 采用多重分形特征对金融

管理或风险预测数据进行分类[51], 分维数用于心博分

类时, 准确率可高达 99.49％[52].  

分形维数只得到一个数值作为特征矢量, 利用

此特征矢量 , 用贪婪算法 , 或设定阀值即可进行分

类 , 当然 , 它作为一个非线性参数 , 也可以跟李雅

谱诺指数, 小波技术提到的参数一起组成特征矢量

进行分类[53].  

2.5 小结 

上述四大类的特征提取方法在分类过程中都得到

了广泛的应用. 但对于具体的应用领域, 应选择较为

适合该领域数据的特征提取方法, 才能较好地提取该

数据的特征. 而对于不同的特征提取方法进行提取后

的特征矢量, 也有较为适合并常用的分类方法. 因此, 

对于上述方法, 可以总结为表 1 所示:  

  表 1 各类特征提取方法 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3 结论与展望 
综上所述, 这四大类的特征提取方法都广泛应用

于时序数据, 而且各有千秋, 对于具体数据, 可以选

择其中比较适合它的特征提取, 如股票时序, 往往采

用模型的方法会比较能表征它的波动特征. 基于统计

特征的方法最早得到发展, 也最为简单, 但在信号有

强噪声的情况不是很适合, 而基于变换的方法, 无论

是小波变换还是主成分分析, 在当今应用得最为广泛, 

可以达到很好的分类效果. 而针对信号常常出现的非

线性情况, 我们可以采用分形理论去解决, 提取信号

的分形维数进行分类.  

考虑到时序信号的复杂性, 可以采用多种特征提

取方法的结合, 如求倒谱系数时可以结合到 LPC 线性
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预测方法, 而通常我们也会把小波技术跟分形理论结

合. 多种方法的综合将会是未来研究特征提取的主要

方向.  
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