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摘摇 要:针对采用单一启发式规则的分段线性表示方法存在局部最优化和无法准确预计分段数目的问题,提出了基于集

合经验模态分解(EEMD)的固定分段数分段线性表示方法。 该方法通过将集合经验模态分解和重构思想引入分段线性表

示方法研究中,同时将自底向上算法的拟合误差阈值改进为分段数阈值来解决上述两个问题。 首先,通过模态重构思想

过滤掉细节信息,提取到全局性分段点;然后,根据各初始分段子序列的波动程度,确定子序列段内分段点数量分布;最
后,采用基于分段数阈值的自底向上方法将子序列合并到要求的分段数。 该方法不仅继承了自底向上方法拟合误差小的

优点,同时克服了局部最优化以及不能预计分段数的缺点。 通过仿真实验证明了该方法克服了局部性的缺点,并有效减

弱了噪声的干扰。 相比现有方法,在压缩率相同的情况下,该方法的拟合误差更小。 最终,在压裂施工时序数据趋势提取

的应用中也验证了其有效性。
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Piecewise Linear Representation Algorithm of Fixed Section
Number Based on EEMD
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Abstract:Aiming at the problems of local optimization and inability to accurately predict the number of segments in the piecewise linear
representation method using a single heuristic rule,a piecewise linear representation method with a fixed number of segments based on En鄄
semble Empirical Mode Decomposition ( EEMD) was proposed. This method introduces the idea of ensemble empirical mode
decomposition and reconstruction into the research of piecewise linear representation method,and at the same time improves the fitting
error threshold of the bottom-up algorithm to the threshold of piecewise number to solve the above two problems. Firstly,the detail infor鄄
mation is filtered out by the idea of modal reconstruction,and the global segmentation point is extracted. Then,the distribution of the
number of segmentation points in the subsequence is determined according to the fluctuation degree of each initial segmentation
subsequence. Finally,a bottom - up method based on the number of segments threshold is used to merge the subsequences into the
required number of segments. This method not only inherits the advantages of small fitting error of the bottom-up method,but also
overcomes the shortcomings of local optimization and unpredictable number of segments. The simulation experiment proves that the
proposed method overcomes the shortcoming of locality and effectively weakens the interference of noise. Compared with existing
methods,the fitting error of the proposed method is smaller when the compression rate is the same. Finally, its effectiveness is also
verified in the application of time series data trend extraction of fracturing construction.
Key words:time series;piecewise linear representation;ensemble empirical mode decomposition;mode reconstruction; symbolization;
bottom-up
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0摇 引摇 言
由于时间序列是高维且存在大量噪音的,直接在

原始序列上进行预测、模式发现和分类等挖掘任务的

效率较低,同时也会影响挖掘结果的精度和可信度。
因此,使用特征表示方法将时间序列从高维度转换到

低维度,这种方法可以在降低时间序列复杂度的同时,
保留时间序列的主要信息,为进一步深入研究时间序

列奠定基础[1]。
目前国内外有不少学者致力于时间序列特征表示

方法的研究,时间序列特征表示方法的主要代表有:基
于域变换的表示方法(离散傅里叶变换[2] 和离散小波

变换[3];符号化表示方法,其中应用最广泛的是符号聚

合近似方法[4-5];分段累计近似方法[6] 和分段线性表

示 ( Piecewise Linear Representation, PLR ) [7]。 其 中

PLR 具有简单、直观的特点,能够有效保留原序列的

形态信息以减少拟合误差,是一种应用广泛的时间序

列特征表示方法。 因此,该文着眼于分段线性表示方

法的研究和改进。
目前,PLR 的研究主要集中于解决分段数和分段

点的选择问题上。 为了解决这些问题,时序的分段表

示方法可以分为以下几种:(1)限制分段数:主要代表

是分段累计近似方法,但该方法没有考虑实际序列形

态,不能很好地保留原始序列特征;(2)限制分段误

差:主要代表性算法有自顶向下[8]、自底向上[9]、滑动

窗口[10]。 限制分段误差方法对一些状态变化的拐点

不敏感,不能保证每一分段只具有一种基本趋势。 针

对上述问题,近年来不少学者提出了一些改进方法。
例如,尚福华[11] 和廖俊[12] 提出基于趋势转折点的分

段线性表示方法;陈帅飞[13]提出基于关键点的分段线

性表示方法;刘意杨[14]提出基于转折点和趋势段的分

段线性表示方法等。 但是,这些方法使用单一的启发

式规则,难以适用于数据分布复杂的时间序列,进而导

致算法出现局部最优化问题,而且不能灵活控制压缩

率,不能适应后期要求分段数一定的应用[15]。
针对上述方法存在局部最优化和不能预计分段数

的问题,提出了基于 EEMD 的固定分段数分段线性表

示方法。 首先,通过模态重构思想过滤掉细节信息,提
取到全局性分段点;然后,根据各初始分段子序列的波

动程度,确定子序列段内分段点数量分布;最后,采用

基于分段数阈值的自底向上方法将子序列合并到要求

的分段数。

1摇 分段线性表示相关概念及问题描述
1. 1摇 分段线性表示相关概念

定义 1(拟合误差):时间序列 X = {x1,x2,…,xn}

经过分段线性表示方法得到时间序列的分段线性表示

为 XPLR 。 XPLR 经过线性插值得到的时间序列记为 XC =
{xc

1,x
c
2,…,xc

n} ,分段线性表示与原始时间序列之间的

拟合误差为:

E = 移
n

i = 1
(x i - xc

i )
2 (1)

定义 2(压缩率):原始时间序列 X = {x1,x2,…,
xn} ,给定其分段线性表示 XPLR = {xp

1,x
p
2,…,xp

d} ,其中

x1 = xp
1,xn = xp

d 。 则时间序列分段线性表示后的压缩率

Cr 可以表示为:

Cr = (1 - d
n ) 伊 100% (2)

定义 3(重要点序列):给定时间序列 X ,定义 X 的

第 q 个重要点为 xZ
q = xpq

,其中 pq 沂 {1,2,…,n} 表示

第 q 个重要点在时间序列 X 中的位置, xpq
满足以下

关系[16]:
{xpq-1 臆 xpq

} 疑 {xpq+1 < xpq
} 胰 {xpq-1 < xpq

} 疑
{xpq+1 臆 xpq

}
或

{xpq-1 逸 xpq
} 疑 {xpq+1 > xpq

} 胰 {xpq-1 > xpq
} 疑

{xpq+1 逸 xpq
}

(3)
此外,规定一个有限长度的时间序列起点和终点

为重要点。 由式(3)得到 m 个重要点,则重要点序列

表示为:
XZ = {xz

q}
m
q = 1 (4)

1. 2摇 问题描述

传统的算法采用单一的启发式规则提取局部特征

点,当原始时间序列波动频率较为剧烈且集中时,容易

出现多个点的斜率变化近似。 时间序列如图 1 所示。

图 1摇 斜率波动频繁剧烈的情况

图 1 中序列点 a,b,c,d,e,f 点斜率变化近似,当通

过调节斜率变化阈值 d 使得达到要求的压缩率时,会
出现临界阈值,如下:

tanaL - tanaR > d, tanbL - tanbR > d

tancL - tancR < d, tandL - tandR < d

taneL - taneR < d, tanfL - tanfR > d

其中,下标 L 表示左,R 表示右。 由上述公式和图 1
知, c,d 两点作为反映序列整体趋势的特征点因斜率
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变化小而“漏提取冶,即分段方法的结果遗漏掉能够反

映整体特征的数据点;由此可认为, b,e 两点为“过提

取冶,即分段方法的结果提取到不能反映整体特征的

数据点,导致算法陷入局部最优化。

2摇 集合经验模态分解和改进的自底向上

分段
2. 1摇 集合经验模态分解

Huang[17]提出了经验模态分解(Empirical Mode
Decomposition,EMD)。 该方法的核心思想是将复杂

的信号分解为有限个频率从高到低的本征模态函数

( Intrinsic Mode Functions, IMF), 对于某时间序列

{x( t)} 经验模态分解的具体步骤如下:
(1)求出 {x( t)} 中所有的极值。
(2)采用 3 次样条函数进行插值拟合上包络线

bmax( t) 和下包络线 bmin( t) 。
(3)计算上下包络线平均值 m( t) :
m( t) = [bmax( t) + bmin( t)] (5)
(4)从时间序列中提取均值并将 x( t) 和 m( t) 的

差定义为:
d( t) = x( t) - m( t) (6)
(5)检查 d( t) 的属性:如果满足 IMF 分量条件,

则将 d( t) 表示为第 k 个 IMF,并将 x( t) 替换为残差

r1( t) = x( t) - d( t) 。 第 k 个 IMF 分量通常表示为

ck( t) ;如果不满足,则将 x( t) 替换为 d( t) 。
(6) 重复步骤(1) ~ (5) 直到残差为单调函数

为止。
原始时间序列可以表示为若干个 IMF 和一个残

差的线性组合:

x( t) = 移
N

k = 1
ck( t) + r( t) (7)

其中, x( t) 表示 1 维信号; ck( t) 表示第 k 个 IMF 分

量; r( t) 表示残余。
当时间序列的时间尺度呈现跳跃性时,采用 EMD

对其进行分解,将会产生一个 IMF 分量包含不同时间

尺度特征成分的情况,这种现象被称为模态混叠[18],
它使得 EMD 得到的分解结果的可靠性和可解性受到

影响。 Wu[18] 提出了集合经验模态分解 ( Ensemble
Empirical Mode Decomposition,EEMD)解决这一问题。
基本思想是将不同白噪声多次加入原始时间序列以消

除模态混叠现象。
如图 2(a)所示,对 1 组示例时间序列进行 EEMD

分解,得到了 6 个 IMF 分量和 1 个 RES 残余,如图 2
(b)所示。
2. 2摇 IMF 重构

Zhang 等人[19]采用 EEMD 技术来分析石油价格

(a)示例时间序列

(b)EEMD 分解结果

图 2摇 示例时间序列集合经验模态分解

变化。 他们发现,经本征模态函数重构后的序列可以

很好地反映序列的关键转折点和整体趋势变化。 基于

这项研究,该文使用 EEMD 技术对时间序列进行分

解,并将分解得到的 IMF 分为高频部分、低频部分和

残余。 前两个成分能够揭示时间序列所蕴含的物理意

义,并发现时序的一些新特征。 对 EEMD 分解得到的

N 个 IMF,求出每个 IMF 的平均值,得到用于分解高频

和低频分量的 K 函数。 以图 2(a)的时间序列为例,构
建的 K 函数及高、低频和残余分量如图 3 所示。

(a)分解高频和低频分量的 K 函数

(b)原始时序和 3 个分量

图 3摇 K 函数及对应的 3 个分量
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由图 3(a)知,在 IMF5 处,平均值开始偏离零点,
因此使用 IMF1 ~ IMF4 的部分重构表示高频分量,使
用 IMF5 和 IMF6 的部分重构表示低频分量,残余单独

处理。 图 3(b)显示了原始时间序列和 3 个分量。 残

余反映时间序列长期缓慢变化;低频分量的每次急剧

上升或下降可能对应 1 个物理事件或是某种程度上的

噪声表征;而高频分量通过去除大量的小幅波动使得

可以反映时间序列的整体变化趋势。 下面给出模态重

构序列的定义。
定义 4(模态重构序列):对于某时间序列 X ,对 X

进行 EEMD 分解得到 N 个 IMF,定义参与重构的起始

IMF 索引为 s ,终止索引为 e ,重构序列 XR 表示为:

XR = {xr
i}

n
i = 1 = 移

e

k = s
IMF～k (8)

在高频分量基础上,提取全局特征点,实现时间序

列的初始分段。
定义 5(全局特征点序列):对于某时间序列 X ,得

到重构序列 XR = {xR
i }

n
i = 1,对 XR 使用式(3)得到 M 个

全局特征点,则全局特征点序列可以表示为:
XRZ = {xrz

w }
M
w = 1 (9)

根据上式,对图 3(b)中的高频分量提取全局特征

点,实现时间序列的初始分段。
由图 4 知,原始时间序列被全局特征点分割为 12

段子序列,每段子序列都保持整体上升、下降、保持三

种基本趋势,有效去除大量小幅波动,反映时间序列整

体变化趋势。

图 4摇 全局特征点初始分段

2. 3摇 时间序列符号化

假设在序列中需要查找 N 个分段点,上节已提取

了 M 个全局特征点,并将原时间序列分成了 M +1 个

初始段。 接下来,采用廖俊[12]提到的时间序列点间的

模式变化提取剩下的 N - M 个分段点,如图 5 所示。
为了反映时间序列内的模式变化,将所有时间序

列数据点符号化[20]。 在时间序列 X 中,给定某一序列

点 x j ,然后分别用前一点 x i 和后一点 xk 与该点做差

分,即 xk - x j = Q 和 x j - x i = P 。 具体步骤如下[1]:
(1)当符合模式 7 和 8(P*Q < 0) 时,相邻的左

右点位于 x j 同一端,如果符合条件: P
j - i

> 啄 或

Q
k - j

> 啄 ,用“1冶表示该序列点。

(2)当符合模式 1 到模式 6(P*Q 逸 0) 时,相邻

的 左 右 点 位 于 x j 不 同 端, 如 果 符 合 条 件:
Q

k - j -
P

j - i
> 啄 ,用“1冶表示该数据点。

(3)将不符合上述条件的点用“0冶表示。
(4)遍历整个序列,得到符号化序列。

图 5摇 时间序列 3 点之间的模式变化

其中 啄 为自定义阈值,将所有符号化的子序列分

别求和,存入 Hi 中,得到长度为 M +1 的序列: H =
{H1,H2,…,HM+1} ,通过以下公式:

Ni = (N - M)*
Hi

移
M+1

i = 1
Hi

(10)

得到 M +1 个子序列内分段点的分布数量:
C = {C1,C2,…,CM+1} (11)

2. 4摇 固定分段数的自底向上分段

经典的自底向上方法由 Keogh 等人[7] 提出,该方

法的基本思想是通过循环地合并误差最小的相邻分

段,直到所有的拟合误差均不小于分段阈值为止。 该

算法存在偶数限制的不足,为了解决该问题,孙焕良在

其[21]研究中提出了优化的 PLR_BU 算法,但是仍无法

准确地预测时间序列的分段数。
针对这一缺陷,该文在优化的 PLR_BU 算法基础

上进行了改进,提出了固定的 PLR_BU 算法。 该算法

的基本思想:首先将长度为 n 的时间序列依次相连前

后两点,然后给定分段数阈值,循环地执行下述过程:
(1)计算相邻的分段合并后的拟合误差;(2)查找拟合

误差最小的相邻分段 {x i,x j,xk} ,移除此相邻分段的

中心点 x j ,序列长度减 1;(3)计算新生成的段与前后

分段的拟合误差。 重复上述过程,直到合并到满足设

定的分段数为止。 固定分段数的 PLR_BU 算法伪代

码如表 1 所示。
2. 5摇 时间序列分段线性表示方法

该文提出基于 EEMD 的固定分段数分段线性表

示方法,具体算法步骤如下:
给定时间序列 X = {x1,x2,…,xn} ,斜率变化阈值

啄 ,分段数 N 。
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(1)获取重要点序列。 根据式(3),筛选出时间序

列中的所有局部极值点,得到重要点序列 XZ = {xZ
1 ,x

Z
2 ,

…,xZ
m} 。
(2)获取模态重构序列和全局特征点序列。 根据

集合经验模态分解对时间序列分解,利用图 3 的 K 函

数确定分解高频和低频分量的 IMF 起始索引 s 和结束

索引 e ,根据式 (8) 得到重构序列 XZ = {xR
1 ,x

R
2 ,…,

xR
m} ,然后根据式(3)筛选出高频分量中的所有局部极

值点,得到全局特征点序列 XRZ = {xRZ
1 ,xRZ

2 ,…,xRZ
M } ,

完成时间序列初始分段。
(3)时间序列符号化和确定初始分段段内分段点

分布。 根据斜率变化将时间序列转换成由“0冶和“1冶
组成的符号化序列。 计算符号化后各初始分段内数据

和,得到 H = {H1,H2,…,HM+1} ,根据式(10)和(11),
得到最终子序列段内分段点分布数量序列 C = {C1,
C2,…,CM+1} 。

(4)固定分段数的 PLR_BU 算法确定最终分段

点。 根据改进的 PLR_BU 算法对子序列继续分段,直
到分段数为 N ,最终分段点序列: X = {x1,x i1,…,
x iN-2

,xn} 。
表 1摇 固定分段数的 PLR_BU 算法

输入:时间序列 X ,分段数 N
输出:分段结果序列 Seg_TS

for摇 i =1 to length( X ) / / 初始化

摇 摇 Seg_TS= concat(Seg_TS, create_segment( X[ i:i + 1]));
for摇 j =1 to length(Seg_TS)
摇 摇 merge_cost ( j) = calculate_error([merge(Seg_TS ( i), Seg_
TS( i +1))]);
摇 摇 while length(Seg_TS) > N 摇 / / 不断融合直到预先设定的

分段数

摇 摇 Index = min(merge_cost); / / 找到拟合误差最小的相邻

分段

Seg_TS ( index) = merge ( Seg _TS ( index), Seg _TS ( index +
1)); / / 更新分段序列

摇 摇 delete(Seg_TS( index+1)); / / 删除相邻分段中的中间点

摇 摇 merge _ cost ( index - 1) = calculate _ error (merge ( Seg _TS
( index-1), Seg_TS( index))); / / 更新新的合并分段与前一分

段拟合误差

摇 摇 merge _ cost ( index) = calculate _ error ( merge ( Seg _ TS
( index), Seg_TS( index+1))); / / 更新新的合并分段与后一分

段拟合误差

摇 摇 参数说明:在文中方法中,斜率变化阈值 啄 是主要

的参数。 设置阈值 啄 的目的是按照斜率变化过滤数据

点, 啄 值过小时,会将斜率变化相对较小的数据点也转

换为“1冶,导致相对平缓的序列段分段点的分布数量

也较多; 啄 值过大时,会将斜率变化相对较大的数据点

转换为“1冶,导致只有斜率变化相对较大的序列段分

段点的分布数量才会较多。 由于 P 和 Q 表示相邻点

的差分,所以 啄 取值范围为 0 < 啄 < max(驻x) ,

max(驻x) 表示序列相邻点最大差分。

3摇 实验与分析
3. 1摇 实验对比方法

该文选择以下 3 种时间序列分段线性表示方法作

为比较对象。
(1)PAA[6]。
(2)PLR_ITTP[12]。
(3)PLR_TRIP[14]。

3. 2摇 仿真数据验证

X =
40 t 沂 [1,100] 胰 [501,600]

40 - ( t - 100)*2 t 沂 [101,140]
- 40 - ( t - 141) / 2 t 沂 [141,190]

- 65 t 沂 [191,240] 胰 [361,410]
- 65 + ( t - 191)*3 t 沂 [241,250]
- 35 + ( t - 251) / 2 t 沂 [251,270]

- 25 t 沂 [271,330]
- 25 - ( t - 331) / 2 t 沂 [331,350]
- 35 - ( t - 351)*3 t 沂 [351,360]
- 65 + ( t - 441) / 2 t 沂 [411,460]
- 40 + ( t - 461)*2 t 沂 [461,500

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï ]

(12)
式中, t 为整数,共 600 个数据。 选择该仿真序列作实

验,是由于这个序列的重要点比较清晰,且没有噪声的

干扰,因此,重要点更容易被发现。 对序列 X加上均值

( 滋 = 0)、方差( 滓 设为 0. 5 ~ 3)、步长为 0. 5 的随机误

差,对比在不同噪声的情况下,各个分段方法的抗噪声

能力,检验是否可以准确提取全局特征点的有效性,对
于对比分析时间序列消除局部最优化问题具有参考

意义。
根据仿真数据的实际趋势,将序列分为 13 段,将

拟合误差作为评价标准,显然,提取的分段点越接近原

始序列趋势分段点,拟合误差越小。 实验结果如图 6
和表 2 所示。

表 2摇 不同噪声下不同 PLR 的拟合误差

滓 PAA PLR_ITTP PLR_TRIP 文中方法

0. 5 266. 09 43. 81 326. 99 17. 42

1. 0 268. 69 85. 16 197. 48 28. 54

1. 5 267. 62 127. 34 272. 28 52. 01

2. 0 267. 89 124. 64 321. 55 67. 49

2. 5 271. 83 301. 35 230. 34 77. 98

3. 0 277. 01 363. 93 226. 88 84. 86

摇 摇 图 6 是不同噪声情况下,不同分段方法的分段拟

合结果。
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图 6摇 不同噪声情况下的不同 PLR 结果

由图 6 可知,随着 滓的逐渐增大,分段算法对能够

反映整体趋势的分段点的识别越来越困难,而文中方

法相比于其他 3 种方法,对该序列中能够反映整体趋

势的分段点的识别较为准确,尤其在高噪声情况下更

为明显,而其他 3 种方法均提取了错误的分段点。
由表 2 知,文中方法虽受噪声干扰,但总的来说,

抗噪声干扰的能力比其他 3 种方法有所加强,可以非

常准确地提取反映整体趋势的分段点,而其他方法则

极易受到噪声的干扰,导致陷入局部最优状态。
由图 6 和表 2 可知,尽管噪声的增加对 PAA 的拟

合误差影响较小,但其整体的拟合误差相对较大,这是

由于 PAA 采用等长分段,分段点的选取不会受到噪声

的影响。 而 PLR_ITTP、PLR_TRIP 都通过某种抗噪机

制削弱了噪声的干扰,使得拟合误差相对较小。 PLR_
ITTP 在噪声较低时,拟合误差较小,但在噪声较高时,
拟合误差随之变大,这是因为 PLR_ITTP 只重视时间

序列的局部特征,而忽略了全局意义下的时间转折点,
这将导致在高噪声的时候,算法会错误地提取关键点。
PLR_TRIP 在不同噪声下拟合误差都较大,并且出现

了震荡上升的情况,由于 PLR_TRIP 的角度阈值和趋

势段阈值的组合选取是复杂的,不同的阈值组合会造

成拟合误差的大幅变化,同时 PLR_TRIP 提出趋势段

的概念来削弱噪声的干扰也是只关注局部信息。 而文

中方法先通过模态重构方法得到全局分段点,使得文

中方法有效克服上述方法存在的局部最优化缺陷,之
后使用自底向上方法进行融合,保留了基于分段误差

的分段算法拟合误差较小的优点。
3. 3摇 工业实例应用

压裂施工过程中,通过记录不同时间段的施工压

力、泵注排量和加砂体积分数获得压裂施工曲线,有效

利用压裂施工曲线并提取有效信息,不仅能够对储层

及裂缝参数再认识,而且对于指导压裂施工以及调整

压裂设计方案、提高压裂技术水平和施工效果有重要

的借鉴作用。 因此,对压裂施工曲线的挖掘和分析有

着重要的工程意义和应用价值[22]。 但压裂施工曲线

是一种高维数据,为了方便后续存储和挖掘需要对其

进行压缩表示。 该文选用某区块的压裂施工数据,时
间间隔为 1 s,共 2 500 个数据值。

为了比较文中算法与其他算法的优劣,并考虑到

实际压裂施工曲线的高维性特点,将考察所有方法在

压缩率分别为 90% 、92% 、94% 、96% 、98% 时的拟合

误差,实验结果如图 7 所示。

图 7摇 压裂施工曲线不同压缩率下的拟合误差

由图 7 可知,文中方法在不同压缩率下的拟合误

差都是最小的,优于其他 3 种方法。

0��������������500����������1�000���������1�500���������2�000������2�500 0��������������500����������1�000���������1�500���������2�000������2�500

0��������������500����������1�000���������1�500���������2�000������2�500 0�������������500���������1�000��������1�500���������2�000������2�500

图 8摇 96%的压缩率下不同方法分段拟合效果对比

由图 8 可知,对压裂施工时间序列这种高噪声且

分布复杂的序列进行趋势提取时,PLR_ ITTP、PLR_
TRIP 因存在局部最优化的问题而导致“漏提取冶 “过
提取冶现象较为严重,丢失了反映整体趋势的重要点;
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而文中算法能够有效地去除时间序列中的噪声,准确

提取反映时间序列整体趋势的分段点。

4摇 结束语
针对现有方法的不足,该文提出一种基于 EEMD

的固定分段数表示方法。 仿真实验结果表明:该方法

的拟合误差分别比 PAA、PLR_ITTP、PLR_TRIP 平均

减小了 80% 、59% 、78% ,其有效地解决了现有分段方

法存在的问题,极大地削弱了噪声干扰,从而能够准确

地找到反映整体趋势的分段点。 最后将该方法应用于

压裂施工数据,其拟合误差分别比 PAA、PLR_ITTP、
PLR_TRIP 减小了 86% 、84% 、89% ,再次证明了所提

方法对趋势提取的有效性和准确性。
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