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多元时间序列相似性度量方法

李正欣a†, 郭建胜a, 毛红保b, 高杨军a

(空军工程大学 a.装备管理与安全工程学院，b.航空航天工程学院，西安 710051)

摘 要: 现有的多元时间序列相似性度量方法难以平衡度量准确性和计算效率之间的矛盾.针对该问题,首先,对
多元时间序列进行多维分段拟合;然后,选取各分段上序列点的均值作为特征;最后,以特征序列作为输入,利用动
态时间弯曲算法实现相似性度量.实验结果表明,所提出方法参数配置简单,能够在保证度量准确性的前提下有效
降低计算复杂度.
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Similarity measure for multivariate time series
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Abstract: Existing similarity measure for multivariate time series can’t calculate similarity accurately and rapidly. Firstly,
multivariate time series are fitted with the multidimensional piecewise method. Then, average values of original points
in every segment are computed as the feature pattern. Finally, inputted by feature series, dynamic time warping is used
to measure the similarity of multivariate time series. The results of experiments show that the process of its parameter
choice is simple, and the proposed method can guarantee the measure accuracy at relatively low computational cost.
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0 引 䀰

时间序列是一种与时间相关的高维数据,它广泛
存在于金融、经济、工程领域[1],例如:股市逐日的交
易情况、“黑匣子”记录的飞行数据等,随着时间的推
移,这类数据的存储规模呈现爆炸式增长.
按时间顺序获取的一系列观测值 xt(j)称为

时间序列,其中 t(t = 1, 2, · · · , n)表示第 t个时刻,
j(j = 1, 2, · · · ,m)表示第j个变量,xt(j)表示第j个

变量在第 t个时刻上的记录值[2].当m=1时,xt(j)为

一元时间序列 (UTS);当m > 1时,xt(j)为多元时间

序列(MTS).
时间序列数据挖掘已成为数据挖掘领域中的研

究热点[3].相似性度量是时间序列数据挖掘的核心技
术之一,其度量精度直接影响着数据挖掘的效果[4].
与一元时间序列相比,多元时间序列相似性度量

的研究相对较少,还有较多尚未解决的问题[5].现实

世界中,多元时间序列更具普遍性.股票交易可以用
开盘价、收盘价、最高价、最低价、交易量来描述.此
外,多媒体数据 (如音频、图像等)经过转换也可以形
成多元时间序列.因此,研究多元时间序列的相似性
度量具有重要的理论意义和广阔的应用前景.

1 相关研究

目前,多元时间序列相似性度量方法主要有欧
氏距离[6](ED)、奇异值分解[7](SVD)基于点分布特征
方法[5](PD)、动态时间弯曲 (DTW)距离[8]和趋势距

离[9](TD)等.
ED方法简单直观,但要求两条序列的长度必须

相同,且无法处理序列在时间轴上的伸缩和弯曲.
SVD方法把时间序列中的变量理解为随机变量,

以相关系数矩阵作为特征提取的基础,利用线性坐标
变换建立相似性度量模型,能够有效体现变量间的相
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互关系.但它是一种基于统计的度量方法,不能描述
观察值的时序关系,存在一定的误判风险.

PD方法抽取多元时间序列在三维空间上的局
部重要点作为特征,依据重要点的分布特征进行相似
性度量,对小规模的多元时间序列具有较好的匹配效
果.但它也是一种基于统计的度量方法.

DTW距离支持不同长度时间序列的相似性度
量,支持序列在时间轴上的伸缩和弯曲,具有较好的
度量精度和鲁棒性,因此被广泛采用[10];但由于计算
复杂度高,限制了其在海量时间序列中的应用.

TD方法以多元时间序列的倾斜角和时间跨度
作为特征,利用DTW算法实现特征序列的对齐匹配,
与DTW方法相比,有效降低了计算复杂度;但模型参
数较多、参数优化配置环节较为复杂.
针对以上问题,本文首先对多元时间序列进行多

维分段拟合;然后选取各分段上序列点的均值作为
特征;最后利用DTW算法度量相似性,并通过实验验
证所提出方法的有效性.

2 多元时间序列特征提取

特征提取是使用简单、突出的特征对多元时间

序列进行描述.最直观的方法是分别提取每一变量
维度上的特征,然后将这些特征依次排列构成特征向
量.然而,这种方法没有考虑变量间的相关性.

本文采用多维分段拟合方法将多元时间序列分

割为多个序列段,即同时对全部变量维度进行分段操
作,如图1(a)所示.然后,将每个分段上原始点的均值
作为该段序列的特征,如图1(b)所示.
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图 1 多元时间序列特征提取示意图

多维分段保持了变量间的相关性,分段平均实现
了时间维度上的降维.一个拟合段在第 i个变量维度

上的拟合误差定义为

ei =

√√√√ p∑
j=1

d2j , i = 1, 2, · · · ,m. (1)

其中: dj为第j个原始点与拟合直线的垂直距离, p为
该拟合段中包含的原始点数量.对全部变量维度上的
拟合误差求和,得到一个拟合段的总误差

eseg =

m∑
i=1

ei. (2)

多维分段拟合采用滑窗分段策略,用一组直线拟
合一个分割窗口内的数据点,当窗口内各线段拟合误
差之和小于最大分段误差maxSegError,即

eseg < maxSegError (3)

时,进一步增加窗口宽度;否则,开启一个新窗口.直
至序列完全被窗口包容,结束分段操作.

将各分段上序列点的均值作为特征.用m × n的

矩阵表示多元时间序列,m表示变量个数,n表示时
间点数量,矩阵的行代表变量维,列代表时间维,则多
元时间序列转换为特征序列m× n′,且有n > n′.

3 多元时间序列相似性度量

设时间序列X = (x1, x2, · · · , xn),Y = (y1, y2,

· · · , ym), DTW距离Ddtw(X,Y )定义为[8]

Ddtw(X,Y ) =

Dbase(x1, y1) + min


Ddtw(X,Y [2 : −]);

Ddtw(X[2 : −], Y );

Ddtw(X[2 : −], Y [2 : −]).

(4)

其中Dbase(xi, yj)表示向量xi和yj之间的基距离,通
常使用欧氏距离.

本质上, DTW距离用于确定序列X和Y 上每个

点之间的对齐匹配关系,如图2(c)所示,每种匹配关
系可以用一条弯曲路径表示,如图2(b)所示.
弯曲路径必须满足 3个基本条件[11]: 1)边界条

件,路径必须起始于点 (x1,y1)、终止于点 (xn, ym),它
表示两个序列的起始点和结束点对应匹配; 2)连续
性,路径上的任意两个相邻点 (xi1, yj1)和 (xi2, yj2)须
满足条件0 ⩽ |i1 − i2| ⩽ 1, 0 ⩽ |j1 − j2| ⩽ 1; 3)单调
性,若(xi1, yj1)和(xi2, yj2)为路径上前后两个点,则须
满足i2 − i1 ⩾ 0, j2 − j1 ⩾ 0.

满足上述条件的弯曲路径有很多,每一条弯曲路
径都代表一种点对匹配关系.在所有的点对匹配关系
中,点对基距离之和的最小值即为DTW距离,对应的
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图 2 DTW距离的弯曲路径

弯曲路径称为最佳路径,可用动态规划法求解.本文
所提出方法是在分段线性表示 (PLR)的基础上使用
DTW算法,因此可简记为PLR-DTW方法.

4 实验与分᷀

4.1 实验数据与实验方法

选用Australian Sign Language[12]、EEG[13]、Robot
Execution Failure[14]和 Japanese Vowels[15]4组分类结
果已知的公开多元时间序列数据集进行实验.

Australian Sign Language(ASL)是包含 22个变
量的手语信号数据集,左、右手动作各用11个变量
描述.选用前 8种语意 (alive, all, answer, boy, building,
buy, change-mind, cold)对应的216个序列作为实验数
据集. EEG是对两类人群测得的一组脑电图数据集,
包含64个变量,选取前2位测试者的前11次测试作
为实验数据. Robot Execution Failure是机械故障监控
数据集,包含6个变量,选取第1个子数据集LP1进行
实验. Japanese Vowels(JV)是日语元音发音数据集,包
含12个变量,共270个样本.
实验采用k-近邻与留一交叉验证法.设数据集中

有n个多元时间序列,从中任取一个输入序列X .对
该数据集中的所有序列进行特征提取,然后采用某种

相似性度量方法找出与X最相似的k个序列 (k分别
取1、5和10). 在找出的k个序列中,计算与X同类的

序列个数n0,计算准确率

e =
n0

k
. (5)

对于数据集中其他多元时间序列,依次作为输入
序列,可以得到n个相似性度量的准确率.计算平均
准确率

e∗ =
1

n

n∑
t=1

et, (6)

并将其作为度量有效性的比较依据.
实验环境为: Matlab R2010a, Windows7, Intel(R)

Core(TM) i7-3770CPU, 4.00 G RAM.

4.2 相似性度量的有效性比较

针对ASL数据集,分别采用SVD、PD、DTW、TD
和PLR-DTW等5种方法进行相似性度量,平均准确
率见表 1,其中 3种方法涉及参数设置: PD方法分割
形式为X[i − 1 : i + 1, j − 1 : j + 1]; TD方法中
maxError= 0.03, ε = 0.8,λ = 0.2; PLR-DTW方法中
maxSegError = 0.1. PLR-DTW方法的准确率最高,
DTW和TD方法也能得到较好的度量效果.与DTW
方法相比, PLR-DTW方法虽然对时间序列进行了降
维,但却提高了度量准确性.这表明相似性度量中,使
用特征序列可能比原始序列更有效.

表 1 ASL数据集上的相似性度量结果

SVD PD DTW TD PLR-DTW

k = 1 0.694 4 0.578 7 0.976 9 0.972 2 0.995 4

k = 5 0.646 3 0.570 4 0.928 7 0.958 2 0.980 6

k = 10 0.561 6 0.556 5 0.928 7 0.905 6 0.971 8

进一步地,分别统计各个准确率上的k-近邻查询
次数,见表2. PLR-DTW方法在准确率较低的情况下,
对应的次数最少;准确率较高的情况下,对应的次数
最多.整体上看,针对ASL数据集, DTW、TD和PLR-
DTW方法优于SVD和PD方法.
用ASL数据集中第 48个序列 (ASL_48)作为输

入,分别采用上述 5种相似性度量方法,找出最相似
序列,结果如图3所示.

DTW、TD和PLR-DTW三种方法找到的最相似
序列与输入序列在形状上比较接近,且属于同一类,
而SVD、PD方法找到的序列与输入序列的形状差别
较大.主要原因在于, SVD、PD方法基于统计方式进
行相似性度量,而没有考虑序列的对齐匹配关系.
下面分别在EEG、LP1和JV数据集上,比较几种

方法的有效性,结果见表3,对应的参数设置见表4.
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表 2 不同准确率对应的k-近邻查询次数

SVD PD DTW TD PLR-DTW
准确率/%

k = 1 k = 5 k = 10 k = 1 k = 5 k = 10 k = 1 k = 5 k = 10 k = 1 k = 5 k = 10 k = 1 k = 5 k = 10

e = 0 66 19 15 91 33 14 5 0 0 6 0 0 1 0 0
e = 10 — — 15 — — 13 — — 0 — — 0 — — 0
e = 20 — 25 19 — 25 17 — 0 0 — 0 0 — 0 0
e = 30 — — 15 — — 28 — — 1 — — 2 — — 0
e = 40 — 34 24 — 36 18 — 13 0 — 4 3 — 2 0
e = 50 — — 29 — — 26 — — 6 — — 9 — — 0
e = 60 — 30 18 — 34 17 — 12 15 — 9 8 — 2 3
e = 70 — — 6 — — 13 — — 15 — — 7 — — 6
e = 80 — 25 10 — 23 6 — 14 11 — 15 22 — 11 9
e = 90 — — 6 — — 12 — — 30 — — 30 — — 13
e = 100 150 83 59 125 65 52 211 177 148 210 188 135 215 201 185

表 3 其他数据集上的相似性度量结果

EEG LP1 JV
方法

k = 1 k = 5 k = 10 k = 1 k = 5 k = 10 k = 1 k = 5 k = 10

SVD 0.909 1 0.836 4 0.700 0 0.477 3 0.470 5 0.460 2 0.492 6 0.437 0 0.384 8
PD 0.818 2 0.663 6 0.513 6 0.909 1 0.818 2 0.737 5 0.570 4 0.474 8 0.450 0
DTW 0.727 3 0.590 9 0.563 6 0.886 4 0.747 7 0.614 8 0.955 6 0.900 7 0.854 8
TD 1.000 0 1.000 0 0.995 5 0.920 5 0.836 4 0.735 2 0.611 1 0.577 0 0.535 6
PLR-DTW 0.818 2 0.718 2 0.627 3 0.920 5 0.804 5 0.668 2 0.933 3 0.878 5 0.837 0
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图 3 ASL数据集中最相似序列匹配结果

最大分段误差maxSegError是PLA-DTW方法涉
及的唯一参数,它决定了对多元时间序列的刻画粒
度,进而影响着相似性度量精度.其取值与时间序列
数据集自身的特点密切相关.

DTW、PLR-DTW方法在3组数据集上都具有较

表 4 不同数据集上的参数配置

PD TD PLR-DTW
数据集

分割形式 maxEr ε λ maxSegEr

EEG X[i−6 : i+6, j−10 : j+10] 250 0 1 60

LP1 X[i−3 : i+3, j−3 : j+3] 180 0.2 0.8 160

JV X[i−3 : i+3, j−1 : j+1] 5.5 0.5 0.5 5

高的度量精度. TD方法针对EEG和LP1有着较高的
精度,原因在于TD方法以序列的倾斜角和时间跨度
作为特征,对序列特征的刻画更为精细;代价是涉及
的参数较多、参数配置较为复杂,且对某些时间跨度
较短的数据集(JV)的度量准确性较低.

4.3 计算复杂度比较

处理4组数据集时, TD、DTW和PLR-DTW方法
具有较好的稳定性,它们都以DTW算法为基础,不同
之处在于特征提取方式. DTW方法直接以原始序列
作为特征, TD方法用序列的倾斜角和时间跨度作为
特征, PLR-DTW方法在多维分段表示的基础上,以每
一段上的原始序列点的均值作为特征.
下面比较 3种方法的计算复杂度, DTW算法的

计算复杂度为O(m × n),m和n表示参与运算的两

个序列的长度.因此, 3种方法的计算复杂度主要取决
于特征序列长度.用特征序列压缩率的平方近似比较
TD、PLR-DTW与DTW方法的计算复杂度,见表5.
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表 5 TD、PLR-DTW与DTW计算复杂度比较

TD PLR-DTW
数据集 均长

特征均长 压缩率2 特征均长 压缩率2

ASL 59 32 0.542 20 0.342

EEG 256 62 0.242 186 0.732

LP1 15 2 0.132 2 0.132

JV 16 1 0.062 1 0.062

为了更加直观地比较计算复杂度,消除实验环境
引起的偏差,用TD、PLR-DTW两种方法的计算时间
分别除以DTW方法的计算时间,见图4.与DTW方法
相比, TD、PLR-DTW方法都能较大幅度地降低相似
性度量的计算复杂度.
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图 4 TD、PLR-DTW与DTW方法计算时间的比较

5 结 论

本文对多元时间序列进行了多维分段拟合,以每
一段序列的均值作为局部特征,提出一种基于DTW
算法的相似性度量,并通过实验验证了所提出方法的
有效性.

PLR-DTW方法的优势在于: 1)支持序列在时间
轴上的伸缩和弯曲,具有较好的度量准确性; 2)与
SVD、PD方法相比,体现了时序关系,能够消除误判
风险; 3)与DTW方法相比,实现了原始序列的降维,
提高了计算效率; 4)与TD方法相比,减少了参数数
量,降低了参数优化配置的复杂度.
所提出方法用分段序列的均值刻画多元时间序

列的局部特征,降维效果明显、模型参数少,但对各分
段序列的跨度和局部形状特征缺少足够描述,有待展
开后续研究.
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