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摘 要: 针对不等长序列数据的关联问题,提出基于滑动窗口的最优匹配增权法不等长序列相似度度量算法.以

较短序列作为滑动窗口遍历较长序列得到一组滑动相似度,利用这组相似度形成最优权重,加权得到不等长序列的

相似度,并根据相似度大小对序列数据进行关联判决,以解决截断法相似度度量仅能反映截断序列局部相似度的问

题.仿真实验验证了所提出算法对不等长序列数据关联的有效性,并对序列长度和量测误差等因素对相似度度量和

关联效果的影响进行了讨论.
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Data association algorithm based on unequal length sequence data
similarity mining
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Abstract: An optimal matching increasing weight algorithm for the unequal length sequence similarity measurement based

on the sliding window is proposed to solve the unequal length sequence data association, which uses shorter sequences slide

longer ones to get slidable similarity, forming the optimal weight with this similarity at the same time, then weighting the

slidable similarity to get the unequal length sequence similarity. According to the degree of the sequence similarity, the

judgment of the association of unequal length sequence data is obtained, which solves the local similarity problem of the

truncated measurement algorithm. Simulation experiments show that the proposed algorithm can associate unequal length

data effectively and also discuss the influence of the variation of sequence and measurement error on the sequence similarity

and the association effect.
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0 引引引 言言言

传感器类型和量测周期的不同往往会产生不等

长序列数组, 对不等长度序列数据相似度的挖掘和

度量是处理此类数据关联问题的关键.关于不等长

序列相似度的研究, Agrawal等[1-3]在 1993年发表了序

列相似搜索的论文, 此后 Faloutsos等[1,4]、Sang-wook

等[5-6]、Keogh等[7-10]相继完善了序列相似度查询.目

前已有的离散序列数据相似查询主要有离散傅里叶

变换[1,11-12]、奇异值分解[13-14]、离散小波变换[15-17]、

分段合计近似[10,18-20]、动态时间弯曲[6-8]、分段线性

表示[10,21-22]和分段多项式表示[23-24]等.这些方法从不

同角度对不等长序列进行度量, 但其实质都是先对

不等长数据进行变换, 成为能够直接处理的等长度

序列或某个变换域内的数据, 再利用等长序列或变

换域的某种相似度度量对不等长数据进行相似度度

量. Keogh等[10]提出一种分段合计近似PAA方法, 对

序列进行分段, 研究每段的近似表示, 然后按段进行

相似度量,此方法在处理不等长序列的度量时采用截

断的方法,极大地增加了度量误差.

为了克服Keogh等方法的缺点,本文提出基于滑

动窗口的最优匹配增权法不等长序列相似度度量算

法.首先, 以比较序列或参考序列中长度较短的序列

作为滑动窗口,沿长度较长的序列按单位长度依次滑

动遍历整个长度序列,得到一组滑动相似度;然后,在
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加权融合滑动相似度得到序列相似度时,采用最优匹

配增权策略,以达到突出匹配效果的目的;最后,根据

序列相似度,采用最大准则对序列类型传感器数据进

行关联判决.

1 基基基本本本概概概念念念

1.1 序序序列列列的的的矩矩矩阵阵阵表表表示示示

定定定义义义 1 序列

𝑺𝑖 = (𝑆𝑖1, 𝑆𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝑖𝑛)
T. (1)

其中: 𝑆𝑖𝑗为序列 𝑖的第 𝑗个分量; 𝑛为序列的长度,记

为 ∣𝑺𝑖∣, 如果 ∣𝑺𝑖∣ ∕= ∣𝑺𝑗 ∣, 则称序列𝑺𝑖和序列𝑺𝑗为不

等长序列.

由𝑚条序列数据组成的某目标在多个特征参数

描述下的量测数据可以通过矩阵的形式表示为

𝑺 = (𝑺1,𝑺2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑺𝑚), (2)

其中𝑺为序列矩阵.

1.2 序序序列列列的的的相相相似似似度度度度度度量量量

定定定义义义 2 序列矩阵𝑺与𝑸之间的相似度

Sim𝑒(𝑺,𝑸) =
1

dim(𝑺)

dim(𝑺)∑
𝑖=1

𝜆𝑖Sim𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑸𝑖). (3)

其中: Sim𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑸𝑖)为不等长序列𝑺𝑖与𝑸𝑖之间的相

似度度量, 𝜆𝑖为序列 𝑖的权重, dim(𝑺)为序列的数量.

1.3 序序序列列列的的的关关关联联联

对于查询序列矩阵𝑺和比较参考序列矩阵𝑸,给

定任意一种度量 𝜌,如果

𝜌(𝑺,𝑸) → 1, (4)

或对于给定约束 𝜀,使得

𝜌(𝑺,𝑸) ⩾ 𝜀, (5)

则称序列矩阵𝑺与序列矩阵𝑸关联.在问题的解决

过程中, 常以相似度的大小度量关联的程度.序列

矩阵𝑺与序列矩阵𝑸之间的相似度越大, 序列矩阵

𝑺与序列矩阵𝑸的数据关联度越高.

2 基基基于于于滑滑滑动动动窗窗窗口口口的的的最最最优优优匹匹匹配配配增增增权权权法法法不不不等等等长长长

序序序列列列相相相似似似度度度度度度量量量算算算法法法

2.1 算算算法法法简简简述述述

对不等长序列矩阵𝑺与𝑸的相似度度量的本质

是其中不等长序列的度量问题,假设有某两条物理关

系对应的不等长序列𝑺𝑖和𝑸𝑖,令

∣𝑺𝒊∣ < ∣𝑸𝒊∣. (6)

文献 [10]中的方法是将不等长序列中长序列多

余的序列点赋值为 0,直接舍去,而本文采用一种滑动

窗口的思想,将长度较短的序列作为滑动窗口, 沿长

度较长的序列依次滑动一个窗口单位,直至遍历长序

列的所有点,如图 1所示.
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图 1 滑动窗口

𝑸𝑖在𝑺𝑖窗口内对应的子序列为

𝑾 (𝑸𝑖)𝑗 = 𝑸𝑖(𝑗:𝑗+∣𝑺𝑖∣−1),

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ∣𝑸𝑖∣ − ∣𝑺𝑖∣+ 1. (7)

其中: 𝑸𝑖(𝑗:𝑗+∣𝑺𝑖∣−1)为窗口内的第 𝑗个子序列,长度为

窗口长度 ∣𝑺𝑖∣,共有 ∣𝑸𝑖∣ − ∣𝑺𝑖∣+ 1个子序列.

𝑸𝑖(𝑗:𝑗+∣𝑺𝑖∣−1) = (𝑄𝑖𝑗 , 𝑄𝑖𝑗+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄𝑖𝑗+∣𝑺𝑖∣−1). (8)

在窗口滑动的过程中,即时计算对应窗口长度序

列的滑动相似度

Sim𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)𝑗) = 1− 𝐷𝑒2𝑖𝑗(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)𝑗)

𝐷𝑒max
. (9)

其中: 𝐷𝑒2𝑖𝑗(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)𝑗)为窗口滑动过程中查询序

列与参考序列中对应窗口长度序列之间的距离度量,

𝐷𝑒max为距离度量中的最大值.

𝐷𝑒2𝑖𝑗(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)𝑗) =( ∣𝑺𝑖∣∑
𝑘=1

(𝑆𝑖𝑘 −𝑄𝑖(𝑗+𝑘−1))
2
) 1

2

, (10)

𝐷𝑒max = max{𝐷𝑒2𝑖𝑗(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)𝑗),

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ∣𝑸𝑖∣ − ∣𝑺𝑖∣+ 1. (11)

得到滑动相似度后,加权组合相似度就可以得到

两条不等长序列之间的相似度.这里需要注意: 在滑

动窗口的计算过程中,得到的序列滑动相似度是不断

变化的, 因此在加权组合滑动相似度时, 需要进行权

重有效的分配,以突出滑动相似度所对应序列的匹配

程度.

2.2 权权权重重重确确确定定定

按照式 (9)∼ (11)计算出滑窗过程中对应的滑动

相似度向量

Sim𝑢𝑒𝑖𝑠𝑤(𝑺𝑖,𝑸𝑖) =

(Sim𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)1),Sim𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)2), ⋅ ⋅ ⋅ ,
Sim𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)(∣𝑸𝑖∣−∣𝑺𝑖∣+1))). (12)

根据滑动相似度的大小将权向量𝑤𝑗𝑠𝑤定义为

𝑤𝑗𝑠𝑤 =
Sim𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)𝑗)

∣𝑸𝑖∣−∣𝑺𝑖∣+1∑
𝑗=1

Sim𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)𝑗)

,
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𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ∣𝑸𝑖∣ − ∣𝑺𝑖∣+ 1. (13)

这样定义可以突出滑窗过程中的滑窗相似度作用,

按照最优匹配增权法加权组合滑动相似度 Sim𝑒𝑖(𝑺𝑖,

𝑾 (𝑸𝑖)𝑗),得到不等长序列𝑺𝑖与𝑸𝑖之间的相似度

Sim𝑢𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑸𝑖) =

∣𝑸𝑖∣−∣𝑺𝑖∣+1∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑠𝑤Sim𝑒𝑖(S𝑖,𝑾 (𝑸𝑖)𝑗). (14)

得到不等长序列𝑺𝑖与𝑸𝑖的相似度后,根据序列

在序列矩阵中所占的权重,加权组合这些不等长序列

的相似度,得到不等长序列矩阵𝑺与𝑸之间的相似度

度量,参照式 (3)可以给出

Sim𝑢𝑒(𝑺,𝑸) =

1

dim(𝑺)

dim(𝑺)∑
𝑖=1

𝜆𝑖sim𝑢𝑒𝑖(𝑺𝑖,𝑸𝑖). (15)

2.3 具具具体体体算算算法法法

根据第 2.1节和 2.2节所述, 传感器对目标进行

量测的数据经前端处理得到待关联的目标序列数据

作为查询序列.将查询序列数据与其他传感器得到的

目标序列数据进行相似度查询,得到每两条序列的相

似度,融合序列之间的相似度得到描述某类目标的序

列矩阵的相似度.按照最大相似度关联准则,判定序

列矩阵相似度最大的序列数据关联,即序列矩阵所描

述的目标为同一类.基于滑动窗口的最优匹配增权法

不等长序列相似度度量的具体算法如下.

Input:查询序列矩阵组 {𝑺𝑖}和参考序列矩阵组
{𝑸𝑗};

Output: 查询序列矩阵组 {𝑺𝑖}对应参考序列矩
阵组 {𝑸𝑗}的相似度度量向量组 {Sim𝑖

𝑢𝑒},而

Sim𝑖
𝑒 =

(Sim𝑖
𝑒(1),Sim

𝑖
𝑒(2), ⋅ ⋅ ⋅ ,Sim𝑖

𝑒(num(𝑸𝑗))),

其中 num(𝑸𝑗)为参考序列矩阵组 {𝑸𝑗}的组数.

Step 1:如果查询序列矩阵组 {𝑺𝑖}与参考序列矩
阵组 {𝑸𝑗}的度量对应维数不一致,则执行Step 2, 否

则执行Step 3.

Step 2:将查询序列矩阵组 {𝑺𝑖}内行向量对应参
考序列矩阵组 {𝑸𝑗}的行向量物理意义进行重组, 形

成新的查询序列矩阵组 {𝑺𝑖}.

Step 3:对于某序列矩阵𝑺𝑖, 分别抽取𝑺𝑖和参考

序列矩阵组𝑸𝑗中对应维数序列𝑺𝑖
𝑘和𝑸𝑗

𝑘 (𝑘为矩阵

𝑺𝑖维数号),形成比较向量组

Com𝑖
𝑒𝑘 = (𝑺𝑖

𝑘,𝑸
1
𝑘,𝑸

2
𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑸num(𝑸𝑗)

𝑘 ).

Step 4:若 ∣𝑺𝑖
𝑘∣ < ∣𝑸𝑗

𝑘∣,则𝑺𝑖
𝑘为窗,否则𝑸𝑗

𝑘为窗.

Step 5: 按照式 (12)∼ (14)分别计算滑动相似度

向量Sim𝑖
𝑢𝑒𝑖𝑠𝑤(𝑺

𝑖
𝑘,𝑸

𝑗
𝑘)、最优匹配权重𝑤𝑖

𝑗𝑠𝑤和不等

长序列𝑺𝑖
𝑘与𝑸𝑗

𝑘的相似度向量Sim𝑖
𝑢𝑒𝑘.

Step 6:如果 𝑘 ⩽ dim(𝑺𝑖),则执行 Step 3∼Step 5,

否则执行Step7.

Step 7:按照式 (15)计算序列矩阵𝑺𝑖与参考序列

矩阵组 {𝑸𝑗}的相似度向量Sim𝑖
𝑢𝑒.

Step 8:如果 𝑖 ⩽ num(𝑺𝑖),则执行 Step 3∼Step 7,

否则执行Step 9.

Step 9:输出查询序列矩阵组 {𝑺𝑖}对应参考序列
矩阵组 {𝑸𝑗}的相似度度量向量组 {Sim𝑖

𝑢𝑒}.

Step 10:结束.

3 仿仿仿真真真分分分析析析

3.1 仿仿仿真真真环环环境境境

假设A地传感器对目标的雷达载频RF、脉冲重

复频率 PRF和脉宽 PW三类身份信息进行测量,经前

端数据处理,得到两个序列数据矩阵𝑺1和𝑺2分别由

3条序列组成,代表RF、PRF和 PW三类参数.这里假

设每条序列信息描述同一目标的身份数据,不出现一

条序列数据描述多个目标的情况.同样, B地传感器

的量测数据分别用序列矩阵𝑸1、𝑸2、𝑸3和𝑸4表示,

其中矩阵内数据参数与序列矩阵𝑺1和𝑺2对应.

仿真数据序列 data按下式产生:

data = 𝑎+ 𝛼𝑏. (16)

其中: 𝑎为服从均匀分布的离散序列值; 𝑏为服从高斯

分布的离散序列值; 𝛼为高斯分布的标准差, 可以用

来描述量测误差.

量测值服从的分布值范围和量测误差如表 1所

示.假设在进行仿真时, 首先进行数据的标准化去量

纲处理,故数据在处理时暂不考虑数量级的问题.

表 1 仿真数据

𝑎 ∼ 𝑈(start, end) 𝑏 ∼ 𝑁
序列

RF PRF PW (𝑆, 𝑇 )
𝛼

𝑸1 (8.9, 9.1) (18.9, 21.1) (6.5, 7.5) (0,1) 0.5

𝑸2 (8.5, 9.5) (15.8, 24.2) (5.2, 8.8) (0,1) 0.5

𝑸3 (5.9, 6.1) (8.9, 11.1) (4.5, 5.5) (0,1) 0.5

𝑸4 (4.9, 7.1) (7.9, 12.1) (3.4, 6.6) (0,1) 0.5

𝑺1 (8.8, 9.2) (19.9, 20.1) (6.1, 7.9) (0,1) 0.5

𝑺2 (5.5, 6.5) (9.5, 10.5) (4.7, 5.3) (0,1) 0.5

3.2 仿仿仿真真真实实实验验验

3.2.1 不不不等等等长长长序序序列列列仿仿仿真真真实实实验验验

实验中, A地不等长序列仿真数据采用传感器

100个测量周期形成的长度为 100的目标序列矩阵;

B地采用长度为 200的序列矩阵.其中,为了突出对比

效果,前100长度数据的量测误差增大,具体数据值按

照表 1产生,仿真数据宏观上的二维对比如图 2所示.
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图 2 不等长序列仿真数据二维对比

在图 2中: 横坐标为B地传感器量测序列数据大

小,纵坐标为A地传感器量测序列数据大小;曲线①

为载频数据,曲线②为脉宽数据,曲线③为脉冲重频

数据. 图 2(a)∼图 2(d)和图 2(e)∼图 2(h)分别为𝑺1、

𝑺2与𝑸1、𝑸2、𝑸3、𝑸4的聚类.可以看出, 在数值上,

图 2(a)和图 2(c)聚类点斜率接近 1, 说明A地量测序

列数据𝑺1、𝑺2与B地量测数据𝑸1、𝑸3相似度高.

根据式 (7)∼ (13)加权组合相似度得到A地量

测数据所描述的两类目标与B地量测数据所描述

的 4类目标身份的相似度结果如表 2所示.

表 2 A组量测数据与B组数据的相似度

序列 𝑸1 𝑸2 𝑸3 𝑸4

𝑺1 0.712 5 0.526 6 0.205 6 0

𝑺2 0.126 4 0.075 9 0.710 6 0.178 7

由表 2数据可知: A地量测数据所描述目标 1与

B地量测数据所描述第 1类目标的相似度最大, A地

量测数据所描述目标 2与B地量测数据所描述第 3

类目标的相似度最大.根据最大相似度关联准则可以

得到: A地量测数据所描述目标 1与B地量测数据所

描述第 1类目标数据关联, A地量测数据所描述目标

2与B地量测数据所描述第 3类目标数据关联.

3.2.2 算算算法法法性性性能能能分分分析析析

本组实验对本文提出的不等长序列的相似度度

量算法性能进行分析, 与文献 [10]的方法进行比较,

两种方法的相似度对比结果如表 3所示.

由表 3对比可知,文献 [10]算法由于在计算时采

取了数据截断的方法,不能很好地反应整条序列的相

似度关系,得到的只是局部相似度,相似度数值均匀,

没有突出的结果.本文算法在计算相似度时, 从整体

考虑,得到的相似度比文献 [10]算法变化明显, 重点

突出,能够用于目标的关联.

表 3 相似度对比

算法 序列 𝑸1 𝑸2 𝑸3 𝑸4

𝑺1 0.716 8 0.542 4 0.244 2 0
本文

𝑺2 0.116 4 0.073 1 0.717 3 0.168 3

𝑺1 0.417 0 0.306 1 0.249 8 0.027 2
文献 [10]

𝑺2 0.176 9 0.026 2 0.429 1 0.367 7

由于处理时间与序列长度紧密相关,从算法的相

似度和处理的时间分别随序列长度的变化来讨论算

法的性能.在算法相似度和处理时间随序列长度变化

的实验中,将本文实验数据与文献 [10]的实验数据进

行对比分析,将A地序列长度设为从 0、50、100按步

长 50变化到 500.相应地, B地序列数据的长度为其

两倍, 记录算法的处理时间和相似度的变化, 得到它

们随序列长度的变化曲线分别如图 3和图 4所示.
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图 3 算法相似度随序列长度变化

在图 3∼图 5中, 曲线 1为本文数据本文算法结

果, 曲线 2为本文数据文献 [10]结果, 曲线 3为文献

[10]数据本文算法结果,曲线 4为文献 [10]数据文献

[10]结果.
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图 4 算法处理时间随序列长度变化
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图 5 量测误差影响下的相似度变化

由图 3可知,一定范围内序列长度的增加可以提

高相似度,但是序列长度增大到一定数值时, 相似度

不再提高. 这种变化的原因主要是少序列度量不可

避免地会产生较大的偶然误差影响相似度,而随着序

列长度的增加, 误差减小, 相似度增加, 但达到一定

限度时, 相似度饱和不再随序列长度变化.对比本文

算法和文献 [10]算法,无论采用本文实验数据还是文

献 [10]的实验数据,本文算法的相似度结果明显优于

文献 [10]算法.

由图 4可知, 随着序列长度的增大, 算法处理时

间变长,就具体数值而言,算法的处理时间尽管增大,

但是变化不明显, 在合理的范围之内.产生这种变化

的原因主要是算法在滑动过程中直接计算了距离,

节省了处理时间, 说明算法在计算上具有时间优越

性.对比本文算法和文献 [10]算法, 本文算法的计算

时间比文献 [10]算法有所增加,主要是因为利用文献

[10]算法计算时, 采取截断的思想, 而本文算法度量

整条序列,故时间有所增加.

综合图 3和图 4可知,尽管本文算法时间有所增

加, 但是在相似度稳定时, 对应的序列长度为 100附

近,时间只增加 0.02秒,而相似度提高 20%,所以相对

于相似度提高的程度, 时间上增加的程度是微弱的,

就相似度提高的角度而言,一定范围内计算时间的增

加是必要的.

最后通过量测误差𝛼的变化来检验算法的性能.

实验中,量测数据的𝛼值按步长 0.2增加到 2,得到的

两种仿真数据条件下的最大相似度变化如图 5所示.

由图 5可知,量测误差的增大会导致相似度变差,

特别是当量测误差增大到一定程度时, 相似度很低,

度量变得没有意义.因此, 在测量过程中应该采取有

效的措施减小误差以提高度量的性能.对比本文算

法和文献 [10]算法的相似度变化可知,在两种数据仿

真条件下,文献 [10]算法得到的相似度在量测误差增

加时, 相似度减小的速度都比本文算法快, 说明文献

[10]算法对量测误差的变化更敏感,而本文算法在误

差允许的范围内适应量测误差的变化更稳定.

4 结结结 论论论

针对不等长序列不易度量的问题,本文提出了基

于不等长序列相似度挖掘的数据关联算法.该算法对

不等长序列数据有效地进行相似度度量,并根据最大

相似度原则实现对不等长序列数据所描述的目标进

行关联.算法相似度随着序列长度增加而提高直至某

个最大值.处理时间随序列长度增加而增长, 但是时

间变化相对长度增加十分缓慢,说明算法具有时间优

越性.相比于文献 [10], 本文计算的相似度结果更准

确, 在计算序列相似度时比截断法的全局性更好.随

着量测误差增大,两种算法计算的相似度变差, 但本

文算法相比文献 [10]算法对误差的适应能力强,实际

量测时应采取措施减小量测误差以提高计算的精度.
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