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摘 要: 针对多元时间序列模式匹配的方法难以高效、准确地刻画序列相似程度的问题,在考虑变量的量纲和特征

差异的基础上,对多元时间序列进行多维分段拟合;然后,选取各个变量维度上拟合线段的倾斜角和时间跨度作为模

式的描述方式,提出一种基于动态时间弯曲 (DTW)的多元时间序列趋势距离匹配方法. 实验结果表明,所提出的模

式匹配方法对由连续型变量组成、时间跨度较大且体现一个连续、完整动作过程的多元时间序列,具有较好的匹配

效果.

关键词: 多元时间序列；多维分段拟合；动态时间弯曲；模式匹配
中图分类号: TP311 文献标识码: A

Research on pattern matching method for multivariate time series
LI Zheng-xin, ZHANG Feng-ming, LI Ke-wu
( Engineering Institute，Air Force Engineering University，Xi’an 710038，China. Correspondent：LI Zheng-xin,

E-mail：lizhengxin 2005@163.com)

Abstract: Common methods for matching multivariate time series can’t measure their similarity rapidly and accurately.

Multivariate time series are fitted with multidimensional piecewise method on the basis of considering feature difference of

different variables. Then the angle of inclination and time span of a fitting line segment in a certain variable dimension are

chosen as feature pattern. A pattern matching method based on dynamic time warping(DTW) is proposed for multivariate

time series. Finally, the experimental results show that the proposed method can measure the similarity of multivariate

time series rapidly and accurately, which are composed of continuous variables and can present a whole action process in a

comparatively long time.
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1 引引引 言言言

现实世界中存在大量的多元时间序列类型的数

据,如航天飞船等重要仪器的运行状态数据、互联网

中关键服务器的通讯流量数据、应用于多种行业的人

体运动捕捉数据等.广义上讲,任何包含多变量数据

存储的数据集均可视为多元时间序列.

时间序列数据挖掘是针对时间序列的模式发现

过程,旨在研究隐含在时间序列中更深层次的知识[1].

时间序列数据挖掘包括时间序列的相似性查询、趋

势分析、周期分析、时态关联规则挖掘、异常检测等

内容.时间序列相似性查询是从时间序列数据库中发

现用户感兴趣的模式,它不仅是时间序列数据挖掘的

主要研究内容之一, 而且是实现其他挖掘任务的基

础[2]. 模式匹配是度量时间序列相似程度的方法, 同

时也是时间序列相似性查询的一项核心技术,在时间

序列分析处理中占据基础性地位.

当前的模式匹配方法研究主要针对一元时间序

列, 并产生了一套比较成熟的理论[3]; 而针对多元时

间序列的模式匹配研究相对较少,还很不成熟[3-4].事

物状态的刻画往往需要多个变量共同确定,各个变量

间通常存在一定的关联关系,不能将多元时间序列看

成多个一元时间序列的简单叠加.因此,研究多元时

间序列的模式匹配方法具有现实的理论意义和广阔

的应用前景.

本文对多元时间序列进行多维分段拟合,选取各

变量维度上拟合线段的倾斜角和时间跨度作为特征

模式, 提出一种基于动态时间弯曲 (DTW)的多元时

间序列趋势距离匹配方法,并通过实验表明了该方法

的有效性.
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2 相相相关关关研研研究究究

多元时间序列不同变量之间的相关性使其相似

性度量的研究成果远不及一元时间序列[4]. 目前, 多

元时间序列的模式匹配方法主要有Minkowski距

离、动态时间弯曲 (DTW)距离、奇异值分解 (SVD)和

基于点分布特征 (PD)等方法.

Minkowski距离的优点是计算简单,容易理解,在

正交变换下保持不变.但是Minkowski距离度量方法

要求两条时间序列的长度必须相等,对时间轴伸缩和

弯曲问题无能为力.

Berndt和Clifford[5]把在语音识别中广泛使用的

DTW距离引入时间序列的相似性研究中.之后,有人

将DTW距离扩展到多元时间序列的相似性度量[6].

DTW距离定义了时间序列之间的最佳对齐匹配关

系,支持时间轴的伸缩和弯曲,但其计算复杂度高,不

适于海量时间序列的数据挖掘.

SVD方法将时间序列中的变量视为随机变量,

将各时间点上的观察值视为样本点,采用相关系数矩

阵作为特征提取的基础,依据线性空间中的坐标变换

原理构造模式匹配模型.它是一种统计意义上的度量

方法,没有体现出观察值的时序关系,因此存在误判

风险,且计算复杂度较高.

PD方法[4]抽取局部重要点作为多元时间序列的

特征,根据重要点的分布特征构建模式匹配模型.然

而该方法在提取局部重要点时,没有考虑多元时间序

列不同变量间的量纲和特征差异,将不同变量的观察

值放在一起进行比较,因此具有一定的局限性.

3 多多多元元元时时时间间间序序序列列列的的的特特特征征征模模模式式式提提提取取取

3.1 多多多元元元时时时间间间序序序列列列的的的表表表示示示方方方法法法

一系列观察值𝑥𝑡(𝑗)称为多元时间序列. 其中:

𝑡(𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)表示第 𝑡个时间点, 𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑚)表示第 𝑗个变量, 𝑥𝑡(𝑗)表示第 𝑗个变量在第 𝑡个

时间点上的观察值. 一个多元时间序列可以用一个

𝑚× 𝑛的矩阵表示, 𝑚为变量个数, 𝑛为时间点数量.

3.2 多多多元元元时时时间间间序序序列列列的的的多多多维维维分分分段段段拟拟拟合合合

已有的算法大多使用全局特征刻画多元时间序

列[7].由于大部分多元时间序列具有短期波动频繁、

大量噪声干扰、非稳态及混沌等非线性特征,对其采

用局部特征进行刻画更能体现其形状细节.

提取局部特征, 最直接的方法是在各个变量维

度中独立计算,然后将所获得的特征顺次排列以构成

特征向量,即将多元问题转化为一元问题来解决.然

而,这种将各变量维度割裂开来的方法忽视了各变量

间相关信息的存在. 例如, 在图 1(a)所记录的人体行

走动作中,左膝盖与右膝盖的位置就是两个高度相关

的维度.

一个变量维度中出现的特征在其他相关的变量

维度中也会有所体现.所以,理想的分段结果应是在

全部相关的变量维度上生成相同或近似相同的序列

段.由于多元时间序列包含噪声和误差的特点,如果

在各个变量维度上独立进行操作, 则产生的分段结

果将不同, 如图 1(b)所示. 这种分段结果不仅没有意

义,而且仍然存在问题.基于以上分析,本文同时对全

部相关维度进行分段操作,即多维分段拟合.

!"#$
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图 1 对高度相关的多元时间序列进行分段的两种方式

为了更有利于获得理想的分段结果[8], 本文采

用自底向上的分段策略.首先将一个长度为𝑛的多元

时间序列分为𝑛/2个段,代表最细致的分段;然后,递

归地合并产生拟合误差最低的一对相邻段; 直至任

何两个相邻段合并的拟合误差都大于给定的最大误

差 (maxError)时,分段完成.

用 𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑗表示一个拟合段中 𝑗个数据点

与相应的拟合曲线的垂直距离,则该拟合段在第 𝑖个

变量维度上的标准误差可定义为

𝑒𝑖 =
( 𝑗∑

𝑘=1

𝑑2𝑘

) 1
2

, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (1)

将全部变量维度上的标准误差进行求和,可得到一个

拟合段的总误差,即

𝑒seg =

𝑚∑
𝑘=1

𝜎𝑘𝑒𝑘,

𝑚∑
𝑘=1

𝜎𝑘 = 1. (2)

因为不同变量的量纲和特征存在差异, 在模式匹配

中的重要性也不完全相同,所以式 (2)在计算一个拟

合段的总误差时,加入了变量维度的权重系数.其中:

𝜎𝑘为第 𝑘个变量的误差权重值, 𝑒seg为使用多维分段

拟合方法在一个拟合段中的信息丢失量.为了实现多

维分段拟合,在合并一对相邻段时,误差的构造反映

了全部变量维度上的信息丢失量,而不是仅限于个别
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维度.

文献 [7]使用不同阶次的多项式分别对 4种多元

时间序列数据集进行分段拟合实验.结果表明,使用

一阶多项式进行拟合所得的结果精度较高;而更高阶

的多项式拟合并不能产生更好的效果,且需要花费额

外的计算时间.因此,本文采用一阶多项式对多元时

间序列进行多维分段拟合操作.

3.3 多多多元元元时时时间间间序序序列列列的的的特特特征征征提提提取取取与与与转转转换换换

多维分段拟合后, 选取拟合多项式的一次项系

数 𝑘和该段序列的时间跨度 𝑙作为一个分段在某一变

量维度上的特征, 即只需要一个特征向量 (𝑘, 𝑙)便可

表示一个分段在某个变量维度上的特征.即当一个含

有𝑚个变量维度的多元时间序列被分割为𝑆段时,该

序列可用一个𝑚× 𝑆的矩阵表示,即⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
(𝑘11, 𝑙1) (𝑘12, 𝑙2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝑘1𝑆 , 𝑙𝑆)

(𝑘21, 𝑙1) (𝑘22, 𝑙2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝑘2𝑆 , 𝑙𝑆)
...

...
. . .

...

(𝑘𝑚1, 𝑙1) (𝑘𝑚2, 𝑙2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝑘𝑚𝑆 , 𝑙𝑆)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (3)

其中: 𝑘𝑖𝑗(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆)为拟合线
段的斜率,其定义区间为 (−∞,+∞); 𝑙𝑡(𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑆)为拟合线段的时间跨度,其定义区间为 (0,+∞).由

于 𝑘𝑖𝑗和 𝑙𝑡的定义区间不是有限的, 使用模式匹配模

型度量两条“基本相似”的多元时间序列时, 可能会

因某两个拟合段在某一变量维度上的差异值过大而

造成“不相似”的误判. 为避免这种误判, 在模式匹配

前,先通过下式:

𝛼𝑖𝑗 = arctan 𝑘𝑖𝑗 , 𝛼𝑖𝑗 ∈ (−π/2,π/2),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆, (4)

将斜率转换为倾斜角;然后通过下式:

𝑑𝑖 = 𝑙𝑖

/ 𝑆∑
𝑗=1

𝑙𝑗 , 𝑑𝑖 ∈ (0, 1), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆, (5)

将时间跨度转换为时间跨度与时间序列长度的比值;

最后得到转换后的特征矩阵为⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
(𝛼11, 𝑑1) (𝛼12, 𝑑2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝛼1𝑆 , 𝑑𝑆)

(𝛼21, 𝑑1) (𝛼22, 𝑑2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝛼2𝑆 , 𝑑𝑆)
...

...
. . .

...

(𝛼𝑚1, 𝑑1) (𝛼𝑚2, 𝑑2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝛼𝑚𝑆 , 𝑑𝑆)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (6)

4 多多多元元元时时时间间间序序序列列列的的的模模模式式式匹匹匹配配配模模模型型型

经过特征提取和转换后, 多元时间序列特征矩

阵的行数是相同的,即它们的变量维度是一一对应的

关系;由于分段数量可能不同,特征矩阵的列数一般

不同. 于是要求构造的模式匹配模型应能对行数相

同、列数不同的特征矩阵进行比较.

DTW实际上就是确定两个序列之间的对齐匹配

关系.当序列发生时间轴弯曲时,可以在弯曲部分进

行自我复制, 使两条时间序列之间的相似波形进行

对齐匹配.此外,它还支持不同长度的序列之间的匹

配. 为此, 本文提出一种基于DTW的趋势距离 (TD)

匹配方法.设多元时间序列𝑇𝑎和𝑇𝑏经过特征提取与

转换后的特征矩阵分别为𝐴, 𝐵,即

𝐴 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
(𝛼11, 𝑑1) (𝛼12, 𝑑2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝛼1𝑆 , 𝑑𝑆)

(𝛼21, 𝑑1) (𝛼22, 𝑑2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝛼2𝑆 , 𝑑𝑆)
...

...
. . .

...

(𝛼𝑚1, 𝑑1) (𝛼𝑚2, 𝑑2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝛼𝑚𝑆 , 𝑑𝑆)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =

[𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑠], (7)

𝐵 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
(𝛼′

11, 𝑑
′
1) (𝛼′

12, 𝑑
′
2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝛼′

1𝑆′ , 𝑑′𝑆′)

(𝛼′
21, 𝑑

′
1) (𝛼′

22, 𝑑
′
2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝛼′

2𝑆′ , 𝑑′𝑆′)
...

...
. . .

...

(𝛼′
𝑚1, 𝑑

′
1) (𝛼′

𝑚2, 𝑑
′
2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝛼′

𝑚𝑆′ , 𝑑′𝑆′)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =

[𝑏1, 𝑏2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑠′ ]. (8)

其中: 𝑎𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆), 𝑏𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆′)分别为

特征矩阵𝐴, 𝐵的列向量, 代表多元时间序列的每一

分段在各个变量维度上的局部特征.

𝑇𝑎, 𝑇𝑏的趋势距离匹配方法定义为

TDdtw(𝑇𝑎, 𝑇𝑏) =

TDbase(𝑎1, 𝑏1) + min

⎧⎨⎩
TDdtw(𝐴,𝐵[2 : −]),

TDdtw(𝐴[2 : −], 𝐵),

TDdtw(𝐴[2 : −], 𝐵[2 : −]).

(9)

其中: 𝑋[𝑖 : −]表示特征矩阵𝑋的第 𝑖个列向量到最

后一个列向量组成的子序列; TDbase(𝑎𝑖, 𝑏𝑗)表示 𝑎𝑖

与 𝑏𝑗的趋势距离,其计算方法为

TDbase(𝑎𝑖, 𝑏𝑗) =

𝑚∑
𝑡=1

𝜔𝑡[𝜀𝑡∣𝛼𝑡𝑖 − 𝛼′
𝑡𝑗 ∣+ 𝜆𝑡∣𝑑𝑖 − 𝑑′𝑗 ∣], (10)

它体现了𝑇𝑎的第 𝑖段拟合与𝑇𝑏的第 𝑗段拟合在各个

变量维度上的累计差异.

多元时间序列在进行模式匹配时,各个变量的量

纲不同,重要程度也有差别,因此,需要分配不同的权

重值加以调整. 在式 (10)中, 𝜔𝑡表示第 𝑡个变量在计

算趋势距离时的权重值,同时有下式成立:
𝑚∑
𝑡=1

𝜔𝑡 = 1; (11)

∣𝛼𝑡𝑖 − 𝛼′
𝑡𝑗 ∣和 ∣𝑑𝑖 − 𝑑′𝑗 ∣分别表示𝑇𝑎的第 𝑖段拟合与𝑇𝑏

的第 𝑗段拟合在第 𝑡个变量维度上的倾斜角与时间跨

度的差异; 𝜀𝑡和𝜆𝑡分别表示在第 𝑡个变量维度上, 倾

斜角差异与时间跨度差异的权重值, 同时有下式成
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立:

𝜀𝑡 + 𝜆𝑡 = 1, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (12)

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 实实实验验验方方方法法法与与与实实实验验验数数数据据据

为了便于比较模式匹配方法的性能, 选用已知

分类结果的多元时间序列,采用 𝑘-近邻的方法进行实

验.

假定实验数据集中含有𝑛个多元时间序列,从中

任意抽取一个作为输入样本𝑋 . 使用相应的模式匹

配方法找出与𝑋最相似的“𝑘个样本” (实验中 𝑘分别

取 1, 5和 10).统计找出的这“𝑘个样本”中与𝑋类别相

同的样本个数𝑛0,并按下式计算准确率 𝑒:

𝑒 = 𝑛0/𝑘. (13)

按照文中的实验方法, 𝑒的取值可能为 {0, 0.1, 0.2,
⋅ ⋅ ⋅ , 1}.

将数据集中其他多元时间序列一一作为输入

样本, 重复以上实验, 便可得到𝑛个模式匹配的准确

率.如果将准确率作为一个离散型随机变量 𝜀,则准确

率的数学期望可按下式确定:

𝑒∗ =

11∑
𝑡=1

𝑝(𝜀 = 𝑒𝑡)× 𝑒𝑡, (14)

并用其作为各种模式匹配方法的比较依据.

实验中选取两组多元时间序列数据集：手语信

号数据集[9]和Robot Execution Failure数据集[10].

手语信号是由高性能的定位跟踪器和测量手

套捕捉获取, 采样周期为 10 ms, 包含 22个连续型变

量. 其中: 左、右手的动作特征各用 11个变量刻画:

6个变量 (对应 6个自由度)表示手的位置, 5个变量

表示各手指的弯曲程度. 手语信号数据集包含 95种

语意 (95个类), 每种语意都有 27组序列. 不失一般

性, 选取前 8种语意对应的序列作为实验数据集 (记

为 SL), 共有 216个实验样本. 8种语意分别为: alive,

all, answer, boy, building, buy, change-mind, cold. 216组

多元时间序列的时间跨度在 47∼ 95之间, 每组序列

都体现一个连续、完整的手语动作过程.

Robot Execution Failure是对Robot进行故障监

控的数据集, 采样周期为 21 ms, 包含 6个离散型变

量: 3个变量表示受力, 3个变量表示扭矩. 该数据集

包含 5个子数据集,选取第 1个子数据集LP1进行实

验. 已知LP1数据集分为 4类, 即 normal, collision, fr

collision和 obstruction.共有 88个样本,每个样本均为

6×15的矩阵,属于时间跨度较小、体现某些状态点的

多元时间序列.

5.2 TD方方方法法法的的的模模模型型型参参参数数数选选选择择择

TD方法的模型参数选择就是确定多维分段

拟合中的𝜎, maxError和式 (10)中的 𝜀, 𝜆以及𝜔的取

值. 以SL数据集为例, 不失一般性, 不妨先假设各个

变量的重要性相同, 即各个变量维度上的𝜎, 𝜔相等;

𝜀和𝜆在变量维度上不存在差异. maxError取 0.03时,

考虑选择不同的 𝜀和𝜆时, TD方法准确率的数学期

望,结果如表 1所示.

表 1 TD方法中选择 𝜺, 𝝀的实验结果

𝜀 = 0, 𝜆 = 1 𝜀 = 0.2, 𝜆 = 0.8 𝜀 = 0.5, 𝜆 = 0.5 𝜀 = 0.8, 𝜆 = 0.2 𝜀 = 1, 𝜆 = 0
𝑘

1 5 10 1 5 10 1 5 10 1 5 10 1 5 10

准确率 0.22 0.22 0.23 0.58 0.51 0.45 0.90 0.85 0.78 0.97 0.96 0.91 0.99 0.94 0.89

实验结果表明, 针对 SL数据集的模式匹配, 当

𝜀 = 0.8, 𝜆 = 0.2时, 准确率的数学期望最高. 𝜀 = 1,

𝜆 = 0时的准确率不如 𝜀 = 0.8, 𝜆 = 0.2时的准确率,

这表明了在TD方法中考虑时间跨度因素的必要性.

maxError决定着多元时间序列的分段数量: 取

值过小, 分段数量会过多, 算法效率降低; 取值过大,

导致分割过于粗糙,无法准确地刻画特征,造成算法

的准确率降低. maxError, 𝜎, 𝜔均采用对样本数据集

进行训练的方法加以确定,具体步骤类似于上文中 𝜀

和𝜆的确定方法.

5.3 几几几种种种模模模式式式匹匹匹配配配方方方法法法的的的比比比较较较

针对 SL数据集, 分别采用TD, SVD和PD[4]这 3

种方法进行模式匹配, 并计算相应的准确率 (保留 2

位有效数字),结果见表 2.其中: TD方法模型参数的

选择与上节实验相同; PD方法中,分割形式为𝑋[𝑖 −
1 : 𝑖+ 1, 𝑗 − 1 : 𝑗 + 1].在成功率为小概率事件的情况

下, TD方法所对应的次数比 SVD方法和 PD方法都

少; 而在成功率为大概率事件的情况下, TD方法所

对应的次数比 SVD方法和 PD方法都要多. 特别地,

当准确率为 100%时, TD方法所对应的次数远远多

于 SVD方法和PD方法.

进一步, 分别计算 3种方法准确率的数学期望,

见表 3.可以看出, TD方法的准确率期望值明显高于

SVD方法和PD方法.

为了形象地说明不同方法的匹配结果, 采用 SL

数据集中第 3个样本 (记为SL 3)作为输入样本, 使

用 3种方法分别进行模式匹配, 得到最相似模式所

对应的样本图形,如图 2所示.相比之下, TD方法得到
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表 2 3种模式匹配方法的实验结果 (N表示个数, R表示比率)

TD SVD PD
𝑘

1 5 10 1 5 10 1 5 10

𝑒 𝑁 𝑅 𝑁 𝑅 𝑁 𝑅 𝑁 𝑅 𝑁 𝑅 𝑁 𝑅 𝑁 𝑅 𝑁 𝑅 𝑁 𝑅

0 6 0.03 0 0 0 0 54 0.25 16 0.07 11 0.05 91 0.42 33 0.15 14 0.06

10% — — 0 0 — — 14 0.06 — — 13 0.06

20% — 0 0 0 0 — 32 0.15 27 0.13 — 25 0.12 17 0.08

30% — — 2 0.01 — — 16 0.07 — — 28 0.13

40% — 4 0.02 3 0.01 — 36 0.17 23 0.11 — 36 0.17 18 0.08

50% — — 9 0.04 — — 23 0.11 — — 26 0.12

60% — 9 0.04 8 0.04 — 29 0.13 17 0.08 — 34 0.16 17 0.08

70% — — 7 0.03 — — 11 0.05 — — 13 0.06

80% — 15 0.07 22 0.10 — 20 0.09 7 0.03 — 23 0.11 6 0.03

90% — — 30 0.14 — — 7 0.03 — — 12 0.06

100% 210 0.97 188 0.87 135 0.63 162 0.75 83 0.38 60 0.28 125 0.58 65 0.30 52 0.24

表 3 SL数据集的准确率期望值

𝑘 TD SVD PD

10 0.91 0.57 0.56

5 0.96 0.64 0.57

1 0.97 0.75 0.58

的样本与输入样本在形状上具备很大的相似性, 而

SVD方法得到的样本与输入样本在形状上差异较

大.这是因为TD方法不是依据统计原理,而是按照序

列的对齐匹配关系计算相似程度,能有效刻画出多元

时间序列的局部形状特征.
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图 2 SL数据集的相似模式匹配结果

下面针对LP1数据集,分别采用 3种方法进行模

式匹配,并计算相应准确率的数学期望,所得结果如

表 4所示. 其中TD方法模型参数的选择与第 1个实

验相同; PD方法中,分割形式为𝑋[𝑖− 1 : 𝑖+ 1, 𝑗 − 1 :

𝑗 + 1].

由表 4可见, PD方法的准确率期望值均在 80%

左右,明显优于TD方法和 SVD方法; TD方法的准确

率期望值较低,很难达到模式匹配的应用要求.主要

表 4 LP1数据集的准确率期望值

𝑘 TD SVD PD

10 0.51 0.46 0.76

5 0.59 0.47 0.81

1 0.64 0.48 0.83

原因在于, TD方法在特征提取时,用拟合线段的斜率

和时间跨度作为特征,体现的是多元时间序列的连续

变化趋势,而非各个状态点的具体数值,因而无法很

好地刻画出时间跨度较小、只体现某些状态点的多元

时间序列的特征,所以对其匹配效果不佳.

6 结结结 论论论

本文使用多维分段拟合的方法,提取多元时间序

列的局部形状特征,提出了一种基于DTW的趋势距

离匹配方法,并通过实验表明了方法的有效性.与其

他几种模式匹配方法相比, TD方法的优点是: 1)同时

考虑了拟合线段的斜率和时间跨度,采用DTW算法

实现序列的对齐匹配,因此能够支持多元时间序列的

振幅平移和伸缩、时间轴伸缩和弯曲; 2)与DTW方

法相比, TD方法实现了原始序列的大幅度降维,提高

了计算效率; 3)与 SVD和PD方法相比, TD方法能够

体现观察值的时序关系,消除了误判风险.实验结果

表明, TD方法对由连续型变量组成、时间跨度较大且

体现一个连续、完整动作过程的多元时间序列具有较

好的匹配效果,但不适于由离散型变量组成、时间跨

度较小、只体现某些状态点的多元时间序列.
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