
(19)中华人民共和国国家知识产权局

(12)发明专利

(10)授权公告号 

(45)授权公告日 

(21)申请号 201610671152.3

(22)申请日 2016.08.15

(65)同一申请的已公布的文献号 

申请公布号 CN 106295703 A

(43)申请公布日 2017.01.04

(73)专利权人 清华大学

地址 100084 北京市海淀区清华园1号

(72)发明人 孙富春　黄文炳　曹乐乐　杨豪琳　

(74)专利代理机构 北京睿智保诚专利代理事务

所(普通合伙) 11732

代理人 周新楣

(51)Int.Cl.

G06K 9/62(2022.01)

G06V 10/774(2022.01)

G06V 10/764(2022.01)

G06V 10/40(2022.01)

(56)对比文件

CN 105005787 A,2015.10.28

CN 103440513 A,2013.12.11

US 2016012334 A1,2016.01.14

Zhihua Chen 等.Kernel sparse 

representation for time series 

classification.《Information Science》

.2014,第15-26页.

黄仕建.视频序列中人体行为的低秩表达与

识别方法研究.《中国优秀博硕士学位论文全文

数据库（博士）信息科技辑》.2016,第I138-35页.

审查员 李秋萍

 

(54)发明名称

一种对时间序列进行建模并识别的方法

(57)摘要

本发明涉及一种对时间序列进行建模并识

别的方法，属于机器学习领域。该方法包括将传

感器采集的数据按采集时间先后顺序排列而成

的动态数据构成L条时间序列，随机选择L条时间

序列中的60％‑80％的N条时间序列作为训练集，

剩下的时间序列作为测试集；对训练集中的每一

条时间序列采用线性动态系统模型进行建模，并

训练集每一条时间序列的特征表示；随机从训练

集中抽取J条时间序列作为字典组成字典集，从

得到的训练集每一条训练时间序列的特征表示，

学习出字典集的每一条时间序列的最优特征表

示，同时计算每一条训练时间序列在字典集下的

编码系数；用训练集的编码系数训练支持向量机

模型，实现对时间序列的识别。本方法大幅降低

了数据表示的复杂度，同时显著提高识别精度。
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1.一种对时间序列进行建模并识别的方法，其特征在于，该方法包括以下步骤：

1)将传感器采集的目标识别数据按采集时间先后顺序排列而成的动态数据构成L条时

间序列，随机选择L条时间序列中的60％‑80％的N条时间序列作为训练集，剩下的时间序列

作为测试集；

2)对训练集中的每一条时间序列采用线性动态系统模型进行建模：

其中，已知变量为：时间序列Y＝(y(0) ,y(1) ,…,y(t) ,…,y(τ))，τ为正整数，表示时间

序列的时间长度；未知变量是：序列状态X＝(x(0) ,x(1) ,…,x(t) ,…,x(τ))，描述空间纹理

的测量矩阵C，描述动态变化的转移矩阵A，模型的噪声项v(t)和w(t)；根据已知变量Y求解

未知变量X，C，A，得到训练集每一条时间序列的特征表示；

3)随机从训练集中抽取J条时间序列作为字典组成字典集，由步骤2)得到的训练集每

一条训练时间序列的特征表示，学习出字典集的每一条时间序列的最优特征表示，同时计

算得到每一条训练时间序列在字典集下的编码系数；

4)用步骤3)得到的训练集的编码系数α1,α2,…,αN训练支持向量机模型，实现对时间序

列的识别，所述时间序列的类别有两类：正样本和负样本；正样本即感兴趣的目标物，具体

是人脸、行人；负样本是除目标物外的类别，具体是背景；

所述步骤3)具体包括：

3‑1)已知变量：记训练集中第i条时间序列的特征表示为Ri；需要求解变量：字典集的每

条时间序列的观测矩阵为W1,W2,…,WJ，J为字典集时间序列的条数；字典集中每一条时间序

列的特征表示为D1 ,D2 ,… ,DJ；每条训练时间序列在字典集下的编码系数为αi＝(α1 ,i ,

α2,i,…,αJ ,i)，i为遍历训练集任意一时间序列，其中，αj,i表示该训练时间序列在字典集的

第j条时间序列下的编码系数；

3‑2)字典特征表示的初始化：随机从训练集中抽取J条时间序列作为字典组成字典集，

即将所随机选取的训练时间序列的观测矩阵和特征表示作为字典时间序列的观测矩阵和

特征表示的初始值；

3‑3)对步骤3‑2)所得的字典特征表示的初始值进行迭代优化，同时计算每一条训练时

间序列在字典集下的编码系数，优化目标表达式如式(2)以最小化字典集和编码系数对训

练集的重构误差并保证编码系数的稀疏性：

其中λ＝0.1为惩罚系数，λ的值根据识别精度要求选定，此处为经验值， 求解矩阵的

Frobenius范数，|·|计算绝对值；

所述步骤3)中公式(2)求解具体过程如下：

3‑3‑1)利用步骤3‑2)字典集的特征表示的初始值,对训练集的每一条时间序列进行稀

疏编码，即求解式(3)的目标函数表达式，得到训练集每一条时间序列在该字典集的编码系

数：
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i∈N遍历训练集的所有时间序列，公式(3)通过MATLAB软件内嵌的数值工具包求解；

3‑3‑2)得到训练集每一条时间序列的编码系数后，计算公式(2)对应于每个字典时间

序列的特征表示Dr的导数 r为遍历字典集任意一时间序列：

3‑3‑3)由步骤3‑3‑2)所得 更新每个字典的观测矩阵Wr：

Wr＝M   (6)

其中，I为单位矩阵；

3‑3‑4)由步骤3‑3‑3)所得Wr，更新每个字典的特征表示Dr＝WrWr
T；

3‑3‑5)重复步骤3‑3‑1)至3‑3‑4)直到公式(2)中目标函数值的变化小于设定的阈值，

得到字典集的最优特征表示D1,D2,…,DJ，以及每一条训练时间序列在最优字典集下的编码

系数α1,α2,…,αN。

2.如权利要求1所述方法，其特征在于，所述步骤2)计算训练集所有时间序列的特征表

示R1,R2,…,RN，其中每一个特征表示的具体计算过程包括：

2‑1)对时间序列Y进行矩阵分解，求解Y＝USVT，即对Y进行奇异值分解，U为左奇异方向

矩阵，S为奇异值矩阵，V为右奇异方向矩阵，奇异值分解可通过MATLAB软件内嵌的数值工具

包求解，得到测量矩阵C＝U和序列状态X＝SVT，其中VT表示对矩阵V进行转置；

2‑2)设临时矩阵变量X0和X1，令X0＝(x(0) ,… ,x(t) ,… ,x(τ‑1))，X1＝(x(1) ,… ,x

(t) ,…,x(τ))；

2‑3)计算出最优转移矩阵A，使得公式(1)尽可能拟合时间序列在时间维度上的变化规

律，通过最小化 得到最优转移矩阵A＝X1X0
T(X0X0

T)‑1，其中||·||F
2计算输入矩

阵的Frobenius范数，即计算矩阵所有元素的平方和；

2‑4)对步骤2‑3)得到的最优转移矩阵A进行平滑化处理：A＝U1S1V1
T，用

替换矩阵S1，其中 为自然指数函数，a为规整因子，得到新的转移矩阵A＝U1S1'V1
T；

2‑5)分别利用步骤2‑1)和2‑4)求解得到的测量矩阵C和最优转移矩阵A，得到观测矩阵

O＝[C；CA；CA2；…；CAk]，其中，k为正整数，k＝1,2,…,k；

2‑6)对步骤2‑5)得到的观测矩阵正交化，求解OTO＝U2S2V2
T，得到新的观测矩阵W＝OS2

‑1/2U2，使得观测矩阵正交化，数值计算更稳定；

2‑7)计算R＝WWT作为时间序列Y的特征表示。

3.如权利要求1所述方法，其特征在于，所述步骤4)具体包括：

4‑1)设支持向量机的模型参数为w，b，则该模型参数通过式(7)表示的目标函数求得：
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其中，li∈(‑1,1)表示第i个训练时间序列的类别，‑1代表负样本，1代表正样本，αi是训

练集第i条时间序列的编码系数，公式(7)的参数w，b通过MATLAB软件内嵌的数值工具包求

解；

4‑2)对于测试集的每一条时间序列Rtest，通过4‑1)的方法求解出其在最优特征表示的

字典集下的编码系数，设为αtest；

4‑3)计算wTαtest‑b的值，若大于0则为正样本，若小于零则为负样本，从而实现了测试时

间序列的类别判断，完成了时间序列的识别。

权　利　要　求　书 3/3 页

4

CN 106295703 B

4



一种对时间序列进行建模并识别的方法

技术领域

[0001] 本发明涉及一种对时间序列进行建模并识别的方法，属于机器学习领域。

背景技术

[0002] 近年来，随着摄像机和力传感器等不同传感器感知技术的发展，数据产生和采集

的速度越来越快，数据存储量也越来越大，且大部分数据是以时间序列的形态进行传输和

存储。所谓时间序列，是指传感器采集的数据按采集时间先后顺序排列而成的动态数据。面

对海量的时间序列数据，单纯的人力已经不能有效对其进行分析并提取有用的特征信息。

因此，如何设计高效的数据分析算法，对不同传感器采集到的时间序列进行有机提炼，得到

富含信息量的有效表征，以及利用有效表征实现目标识别任务，成为大数据环境下开展动

态数据挖掘的关键问题。

[0003] 一方面，传统的目标识别任务大多数是基于静态数据，如通过分析单张图片识别

或者检测图片中的目标、基于单个时间节点的触觉力分布来识别机器人所抓取的物体。然

而，通常情况下，传感器采集到的是具有特定时间长度的数据流。这需要通过分析一段视频

(而不是单张图片)来识别视觉目标、通过分析整个抓取过程的触觉力的变化过程(而不是

单个时间节点的力)来识别机器人的抓取目标。另一方面，针对动态数据，当前主流的方法

是把输入数据截取(或采样)为时间维度等长的数据块，把这些数据块按时空展开作为高维

的静态数据，然后采用传统基于静态数据的方法进行建模和识别。然而，该类方法存在两个

主要的问题。首先，不同的识别目标对应于不同的物理过程，其动态数据的自然时间长度通

常是不相等的，把所有数据进行等长处理会导致某些数据失真；其次，如果截取的时间长度

过短，会丢失大量有用的信息，如果截取的时间长度过长，则导致数据块的维度过大，大幅

降低后期识别算法的运行效率。因此，时间序列的识别亟需一种有效的建模工具来提取其

有用且精炼的信息，提高识别精度并保证较快的运行效率。

[0004] 以下为几个相关技术。

[0005] 线性动态系统模型是对时间序列的每一帧数据以及相邻两帧数据的转化关系进

行建模，如公式(1)所示：

[0006]

[0007] 其中，已知变量为：时间序列Y＝(y(0) ,y(1) ,…,y(t) ,…,y(τ))(τ为正整数，表示

时间序列的时间长度)；未知变量是：序列状态X＝(x(0) ,x(1) ,…,x(t) ,…,x(τ))，测量矩

阵C，转移矩阵A，模型的噪声项v(t)和w(t)。

[0008] 求解式(1)表示的线性动态系统模型分别得到序列状态X、测量矩阵C和转移矩阵

A。测量矩阵描述了空间纹理，转移矩阵描述了动态变化。

[0009] 在机器学习领域中，实现目标识别需把数据分成两部分：训练集和测试集。训练集

利用时间序列及其相应的类别标签训练识别模型；测试集用来测试识别模型的性能。常用

的识别模型为线性支持向量机，已被广泛应用于图像、语音和文字等静态数据的目标识别
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任务。

发明内容

[0010] 本发明的目的是为克服已有技术的不足之处，提出了一种对时间序列进行建模并

识别的方法，该方法利用线性动态系统模型对时间序列进行建模得到数据的特征表示，继

而引入稀疏编码和字典学习技术对所得的特征进一步编码，快速有效地实现基于时间序列

的目标识别。

[0011] 本发明提出的一种对时间序列进行建模并识别的方法，其特征在于，该方法包括

以下步骤：

[0012] 1)将传感器采集的数据按采集时间先后顺序排列而成的动态数据构成L条时间序

列，随机选择L条时间序列中的60％‑80％的N条时间序列作为训练集，剩下的时间序列作为

测试集；

[0013] 2)对训练集中的每一条时间序列采用线性动态系统模型进行建模：

[0014]

[0015] 其中，已知变量为：时间序列Y＝(y(0) ,y(1) ,…,y(t) ,…,y(τ))(τ为正整数，表示

时间序列的时间长度)；未知变量是：序列状态X＝(x(0) ,x(1) ,…,x(t) ,…,x(τ))，描述空

间纹理的测量矩阵C，描述动态变化的转移矩阵A，模型的噪声项v(t)和w(t)；根据已知变量

Y求解未知变量X，C，A，得到训练集每一条时间序列的特征表示；

[0016] 3)随机从训练集中抽取J条时间序列作为字典组成字典集，由步骤2)得到的训练

集每一条训练时间序列的特征表示，学习出字典集的每一条时间序列的最优特征表示，同

时计算得到每一条训练时间序列在字典集下的编码系数；

[0017] 4)用步骤3)得到的训练集的编码系数α1,α2,…,αN训练支持向量机模型，实现对时

间序列的识别。

[0018] 本发明的特点及有益效果：

[0019] 本发明通过对时间序列建模，并利用模型的参数作为时间序列的初始特征表示，

与传统基于截取时空数据块的方法相比，大幅降低了数据表示的复杂度。同时，通过稀疏编

码和字典学习对初始特征表示进一步提炼，得到更加精炼的表征，显著提高识别精度。

具体实施方式

[0020] 本发明提出了一种对时间序列进行建模并识别的方法，包括以下步骤：

[0021] 1)将传感器采集的数据按采集时间先后顺序排列而成的动态数据构成L条(例如

200条)时间序列，随机选择60％‑80％的时间序列(设为N条)作为训练集，剩下的时间序列

作为测试集(其中，训练集占全体时间序列的百分比越高，识别精度越高，可根据具体操作

精度要求选定)；

[0022] 2)对训练集中的每一条时间序列采用线性动态系统模型进行建模：

[0023]
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[0024] 其中，已知变量为：时间序列Y＝(y(0) ,y(1) ,…,y(t) ,…,y(τ)(τ为正整数，表示

时间序列的时间长度)；未知变量是：序列状态X＝(x(0) ,x(1) ,…,x(t) ,…,x(τ))，测量矩

阵C(描述空间纹理)，转移矩阵A(描述动态变化)，模型的噪声项v(t)和w(t)；根据已知变量

Y求解未知变量X，C，A，(根据Y，X，C，A，可求得模型的噪声项v(t)和w(t)，本发明方法不涉及

该两项，不再做具体阐述)得到训练集每一条时间序列的特征表示；具体包括：

[0025] 2‑1)对时间序列Y进行矩阵分解，求解Y＝USVT，即对Y进行奇异值分解，U为左奇异

方向矩阵，S为奇异值矩阵，V为右奇异方向矩阵，奇异值分解可通过MATLAB软件内嵌的数值

工具包求解，得到测量矩阵C＝U和序列状态X＝SVT，其中VT表示对矩阵V进行转置；

[0026] 2‑2)设临时矩阵变量X0和X1，令X0＝(x(0) ,…,x(t) ,…,x(τ‑1))，X1＝(x(1) ,…,x

(t) ,…,x(τ))；

[0027] 2‑3)计算出最优转移矩阵A，使得公式(1)尽可能拟合时间序列在时间维度上的变

化规律，即通过最小化 得到最优转移矩阵A＝X1X0
T(X0X0

T)‑1，其中||·||F
2计算

输入矩阵的Frobenius范数，即计算矩阵所有元素的平方和；

[0028] 2‑4)对步骤2‑3)得到的最优转移矩阵A进行平滑化处理(避免计算中出现数值不

稳定的问题)，即对矩阵A进行奇异值分解，A＝U1S1V1
T(对A奇异值分解，定义同2‑1)，用

(其中 为自然指数函数，a为规整因子，经验取值2.5)替换矩阵S1，得到

新的转移矩阵A＝U1S1'V1
T；

[0029] 2‑5)分别利用步骤2‑1)和2‑4)求解得到的测量矩阵C和最优转移矩阵A，得到观测

矩阵O＝[C；CA；CA2；…；CAk]，(其中，k为正整数，k＝1,2,……k；k根据经验取值，本实施例取

值为5)；

[0030] 2‑6)对步骤2‑5)得到的观测矩阵正交化，求解 (对OTO进行奇异值

分解，定义同2‑1))，得到新的观测矩阵W＝OS2
‑1/2U2(目的是使得观测矩阵正交化，使得数值

计算更稳定)；

[0031] 2‑7)令R＝WWT作为时间序列Y的特征表示，由W计算出WWT；由此可计算出训练集每

一条时间序列的特征表示，记为R1,R2,…,RN；

[0032] 3)随机从训练集中抽取J条时间序列作为字典组成字典集，由步骤2)得到的训练

集每一条训练时间序列的特征表示，学习出字典集的每一条时间序列的最优特征表示，同

时计算得到每一条训练时间序列在字典集下的编码系数；具体包括：

[0033] 3‑1)已知变量：记训练集中第i条时间序列的特征表示为Ri，需要求解变量：字典

集的每条时间序列的观测矩阵为W1,W2,…,WJ(J为字典集时间序列的条数，按经验可为训练

集时间序列条数的一半，观测矩阵定义见2‑6))；字典集中每条时间序列的特征表示为D1 ,

D2,…,DJ；训练集每条时间序列在字典集下的编码系数为αi＝(α1 ,i,α2,i,…,αJ ,i)(i为遍历

训练集所有时间序列中任意一时间序列)，其中，αj,i表示该训练时间序列在字典集的第j条

时间序列下的编码系数；

[0034] 3‑2)字典特征表示的初始化：随机从训练集中抽取J条时间序列作为字典组成字

典集，即将所随机选取的训练时间序列的观测矩阵和特征表示作为字典时间序列的观测矩

阵和特征表示的初始值；
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[0035] 3‑3)对3‑2)所得的字典特征表示的初始值进行迭代优化，优化目标表达式如式

(2)(目的是最小化字典集和编码系数对训练集的重构误差并保证编码系数的稀疏性)，同

时计算每一条训练时间序列在字典集下的编码系数；

[0036]

[0037] 其中λ＝0.1为惩罚系数，λ的值根据识别精度要求选定，此处为经验值， 求解矩

阵的Frobenius范数，|·|计算绝对值；公式(2)求解具体过程如下：

[0038] 3‑3‑1)利用步骤3‑2)字典集的特征表示的初始值,对训练集的每一条时间序列进

行稀疏编码，即求解式(3)的目标函数表达式，得到训练集每一条时间序列在该字典集的编

码系数αi；

[0039]

[0040] 其中，i∈N遍历训练集的所有时间序列，公式(3)通过MATLAB软件内嵌的数值工具

包求解；

[0041] 3‑3‑2)得到训练集每一条时间序列的编码系数后，计算公式(2)对应于每个字典

时间序列的特征表示Dr(r为遍历字典集的任一时间序列)的导数

[0042]

[0043] 3‑3‑3)由步骤3‑3‑2)所得 更新每个字典的观测矩阵Wr：

[0044]

[0045] Wr＝M   (6)

[0046] 其中，I为单位矩阵；

[0047] 3‑3‑4)由步骤3‑3‑3)所得Wr，更新每个字典的特征表示Dr＝WrWr
T；

[0048] 3‑3‑5)重复步骤3‑3‑1)至3‑3‑4)直到公式(2)中目标函数值的变化小于设定的阈

值(阈值越小精度越高，但是需要的迭代次数就越多，按经验可取0.01)，得到了字典集的最

优特征表示D1 ,D2,…,DJ，以及每一条训练时间序列在最优字典集下的编码系数α1 ,α2,…,

αN；

[0049] 4)用步骤3)得到的训练集的编码系数α1 ,α2,…,αN，训练支持向量机模型，实现对

时间序列的识别；本实施所有时间序列的类别有两类：正样本和负样本；正样本即感兴趣的

目标物，如人脸、行人等，负样本是除目标物外的类别，如背景等；该步骤具体包括：

[0050] 4‑1)设支持向量机的模型参数为w，b，则该模型参数通过以下式(7)表示的目标函

数求得：

[0051]

[0052] 其中，li∈(‑1,1)表示第i个训练时间序列的类别(‑1代表负样本，1代表正样本)，

αi是第i个训练时间序列的编码系数，公式(7)的参数w，b可通过MATLAB软件内嵌的数值工
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具包求解；

[0053] 4‑2)对于测试集的每一条时间序列Rtest，通过3‑3‑1)的方法求解出其在最优特征

表示的字典集下的编码系数，设为αtest；

[0054] 4‑3)计算wTαtest‑b的值，若大于0则为正样本，若小于零则为负样本。从而实现了测

试时间序列的类别判断，完成了时间序列的识别。
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