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多元时间序列相似性搜索研究综述

李正欣†, 张凤鸣, 张晓丰, 陈继成, 李 超

(空军工程大学装备管理与安全工程学院，西安 710051)

摘 要: 多元时间序列相似模式挖掘是数据挖掘领域的研究热点,它主要包括特征表示、相似模式度量和相似性
搜索3个方面.目前,大部分研究成果主要集中在特征表示和相似模式度量,相似性搜索则成为制约问题突破的关
键环节.为此,主要针对多元时间序列的相似性搜索进行综述,归纳了主要的相似模式度量方法,对比了不同相似
模式度量下的序列搜索方法,并分析了不同方法的优缺点,以期为进一步研究多元时间序列相似性搜索提供帮助.
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Survey of similarity search for multivariate time series
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Abstract: Similar patterns mining for multivariate time series is becoming a hot topic in the area of data mining, which
consists of three consecutive parts: Feature representation, similarity measure and similarity search. Most researches
mainly focus on feature representation and similarity measure, which make similarity search still a tough problem in
similar patterns mining. Therefore, the existing similarity measures are summarized, different methods of similarity
search for multivariate time series are compared, their merits and demerits are analyzed, and the further research direction
is provided.
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0 引 䀰

时间序列是一种普遍存在的数据类型,广泛存在
于金融、医疗、电子信息和气象等工程领域[1].例如:
股市逐日的交易情况、商品销售数据、气象数据、“黑

匣子”记录的飞行数据等.由于数据存储和处理能力
的不断提高,随着时间的推移,现实应用中时间序列
的存储规模呈现爆炸式增长[2].
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[3].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).
时间序列数据挖掘旨在探索隐含在海量时间序

列之中的深层知识,它已成为目前数据挖掘领域中
10个最具挑战性的问题之一[4],在图像识别、语音处

理、声纳技术、遥感技术、机械工程等工程技术领域

以及金融分析、人口统计、地震检测等社会经济领域

中都具有广阔的应用前景[5].
时间序列模式是指一段时间内,序列形态的变化

趋势,它体现系统在一个阶段中的演化规律.时间序
列中的一些模式具有明确含义,例如,某个模式的飞
行数据对应着特定的一个飞行动作,或复杂状态下的
潜在故障.
相似模式挖掘以时间序列的典型模式为基础,从

海量时间序列中寻找与其形态相似的时间序列.其
过程可以描述为:给定时间序列数据集TB、时间序列
x、具有典型模式的查询序列Q和相似模式度量模型

Sim(·, ·),从TB中找出与Q相似的所有时间序列集合

R,即

R = {x|x ∈ TB
∧

Sim(Q, x) = True}. (1)

多元时间序列相似模式挖掘是众多应用领域
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共同面对的一个关键问题,例如:寻找相似走势的股
票[6]、查找具有相似病情的患者脑电图[7]、公共健康

监测[8]、图像检索[9]、视频检索[10]、气象监测[11]、互联

网事态监控[12]等,因此,针对该问题的研究具有广阔
的应用前景.

1 相关研究

时间序列相似模式挖掘主要涉及3个问题:

1)特征表示.用简洁的形式表达与问题相关的
时间序列特征.

2)相似模式度量.以特征表示的结果作为输入,
定量刻画两条时间序列的相似程度,且能够较好地支
持时间序列的多种形变[13],如图1所示.

3)相似性搜索.以某种相似模式度量方法为基
础,在时间序列数据集中,寻找与给定模式相似的时
间序列.
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图 1 时间序列的多种形变

根据搜索对象不同,可分为全序列搜索和子序
列搜索:已知时间序列数据集TB = {S1, S2, · · · , St}、
典型模式查询序列Q,寻找与Q相似的所有序列

Si(1 ⩽ i ⩽ t)称为全序列搜索,寻找与Q相似的所

有序列Si[j : k](1 ⩽ i ⩽ t, 1 ⩽ j ⩽ k ⩽ |Si|)称为子
序列搜索.与全序列搜索相比,子序列搜索的复杂性
主要体现在搜索对象的急剧增长.
国内外研究人员对上述问题做了相关的研究工

作,但绝大部分研究都是针对一元时间序列,针对多
元时间序列的研究还不够成熟,还有较多尚未解决的
问题[14].

现实世界中的状态刻画通常涉及多个变量,与一
元时间序列相比,多元时间序列更具普遍性.例如,股
票交易可以用开盘价、收盘价、最高价、最低价、交易

量等变量描述.广义上讲,任何包含多变量的数据存
储都可以被视为多元时间序列[15].
与一元时间序列相比,多元时间序列的维度更

高,且变量间存在关联关系,如图2所示.因此,不能将
多元时间序列看成多个一元时间序列的简单叠加,一
元时间序列相似模式挖掘方法很难直接用于多元时

间序列[16].
3个问题是承接递进的一个整体:特征表示和相

似模式度量是基础,决定着相似性匹配的准确性;相
似性搜索是前两个环节的延伸和扩展,是相似模式挖
掘的最终目标,它使得在海量数据中寻找给定序列模
式成为可能.
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图 2 多元时间序列的三维图形

目前,大部分研究成果主要集中在多元时间序列
的特征表示和相似模式度量,相似性搜索成为制约问
题突破的关键环节.
特征表示决定着相似模式度量方法的选取,相似

模式度量又直接影响着序列搜索方式.如果只针对
其中的某一环节进行探讨,不将3个环节作为一个整
体,不考虑与其他环节的承接关系,则问题很难取得
实质性进展.因此,在探讨相似性搜索之前,必须先分
析其前一个环节—–相似模式度量.
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2 多元时间序列相似模式度量

目前,多元时间序列的相似模式度量方法主要包
括: Euclidean距离[17]、动态时间弯曲距离 (DTW)[18]、

奇异值分解方法 (SVD)[19]、基于点分布特征 (PD)[20]

的方法等.
1) Euclidean距离. Euclidean距离简单直观,是最

常用的一种距离度量,其计算复杂度不高,与序列长
度成线性关系.然而,它对时间序列的各种形变比较
敏感,且要求时间序列的长度必须相等[21].

2) DTW距离. DTW距离允许序列点自我复制后
再进行对齐匹配,它能够度量不等长时间序列的相似
性,并且支持时间轴的弯曲和伸缩等形变,因此在时
间序列相似模式度量中被广泛采用[22].

3) SVD方法. SVD方法在部分文献中被称为扩
展Frobenius范数,它将时间序列中的变量视为随机
变量,将各个时刻的记录值视为随机变量的样本
点,以相关系数矩阵作为特征表示的基础,用扩展
Frobenius范数来度量两个多元时间序列的相似性.
SVD方法能够体现变量间的相互关系,支持不同长
度多元时间序列的相似模式度量.但它是一种统计
意义上的度量方法,不能体现记录值的时序关系,因
此存在误判风险,且计算复杂度较高[16].如果任意交
换一个多元时间序列中各时刻记录值的次序,使用
SVD方法时, 新序列与原序列一定是相似的,这显然
不符合人们对相似性的直观判断.

4) PD方法. PD方法在三维空间中描述多元时
间序列,并抽取局部重要点作为特征;然后根据局部
重要点的统计分布,构建一个特征模式向量,并采用
Euclidean距离度量特征模式向量之间的差异. PD方
法能够有效地刻画多元时间序列的形状特征,且支持
不等长序列的相似模式度量,对小规模的多元时间序
列能够得到相对较好的匹配效果.然而,该方法提取
局部重要点时,将不同变量的记录值放在一起比较,
没有考虑不同变量间的量纲差异,具有一定的局限
性.此外,它也是一种统计意义上的度量方法,不能体
现记录值的时序关系,也存在误判风险[16].

5)其他相似模式度量方法.此外,还有最长公共
子串距离 (LCSD)[23]和编辑距离 (ED)[24],它们将时间
序列的记录值离散化为单个字符,将时间序列转换为
字符串. LCSD方法用最长公共子串的长度来度量两
个时间序列的相似性. ED方法通过替换、删除和插
入等编辑操作,将两个字符串变成完全一致,以最小
操作代价度量两个时间序列的相似性. LCSD方法和
ED方法都以时间序列符号化为前提,如何选择合适

的离散算法,如何保持变量之间的相互关系,如何合
理确定字符表的大小都是符号化方法面临的难题.
比较现有的多元时间序列相似模式度量方法,

DTW距离能够度量长度不同的多元时间序列,支持
时间轴的弯曲和伸缩等形变,且不存在误判风险,不
需要进行符号化处理.但它存在两个缺陷,给后续的
相似性搜索带来了困难:计算复杂度较高,当数据规
模较大时,采用顺序扫描的方法进行逐一匹配不切实
际;不满足距离三角不等式,直接进行索引查询会遗
漏正确结果.

3 搜索策略与完备性

顺序扫描是一种最直观的搜索策略,即用查询序
列逐一与数据集中的所有序列进行模式度量,找出
相似序列.然而,通常情况下,数据集中的序列数量众
多,子序列数量更为庞大,且相似模式度量的计算复
杂度较高,因此顺序扫描往往是不可行的.为了提高
搜索效率,需要一个更好的搜索策略.
常用方法遵循两步搜索的基本流程,如图3所示,

执行顺序用编号明确.
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图 3 两步搜索的基本流程

1)索引查询.首先,将时间序列映射到低维特征
空间,将其转换为低维特征空间中的对象;然后,利用
空间索引结构对低维空间对象进行组织;最后,使用
查询序列的低维特征在索引结构上执行查询,利用索
引的剪枝功能提高搜索效率.粗略搜索去除大部分
不相似序列,得到候选集.与原始数据集相比,候选集
中的序列数量大为减少.

2)后处理.计算多元查询序列与候选集中每个
多元时间序列的相似性,去除不相似序列,得到结果
集.
其中所涉及的研究内容主要包括:如何将多元
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时间序列映射到低维特征空间,用索引进行组织;如
何构造近似度量方法,利用索引进行粗略搜索;如何
降低后处理阶段的计算代价;如何将全序列搜索拓
展至子序列搜索.
完备性是衡量搜索策略的一个重要标准,它包括

完全性和准确性.设S是数据集TB中满足相似性匹
配要求的序列集合,R是实际搜索到的序列集合.若
S −R ̸= ∅,则搜索不是完全的,S −R表示遗漏的正

确结果,称发生漏报;反之,若R − S ̸= ∅,则搜索是不
准确的,R− S表示引入的错误结果,称发生误报.
通常准确性较容易满足,只要结果集中的序列都

满足相似性要求即可,而完全性却不容易保证.文献
[25]证明了下界距离引理,它能够保证时间序列在变
换到特征空间后的相似性搜索不发生漏报.
下界距离引理[25] 设时间序列Q和C,通过特

征提取函数F映射到特征空间,为了保证特征空间
的搜索不产生漏报,必须满足

Dfeature(F (Q), F (C)) ⩽ Dtrue(Q,C), (2)

其中Dfeature和Dtrue分别表示特征空间和原始空间

的相似模式度量方法.

4 多元时间序列相似性搜索

现有的相似性搜索方法主要针对Euclidean距离
或DTW距离,采用两步搜索策略,满足下界距离定
理,实现搜索的完备性.其中,针对一元时间序列的
搜索方法,虽然不能直接应用于多元时间序列,但对
研究多元时间序列的相似性搜索具有一定借鉴意义.

4.1 支持Euclidean距离的相似性搜索

索引结构很大程度上依赖于相似模式度量,目前
大部分相似模式度量都基于Euclidean距离,因此索
引方式大多采用空间索引结构.

Agrawal等[26]提出了处理等长度全序列搜索问

题的F-Index索引方法,它采用离散傅立叶变换(DFT)
将一元时间序列映射到频域空间,提取主要系数作
为特征,从而将一元时间序列映射为特征空间中的向
量点,再使用R∗-Tree对特征向量点进行组织.相似性
搜索时,先在R∗-Tree上进行索引查询,然后进行后处
理,去除不满足相似性要求的序列,得到结果集.在F-
Index索引方法的基础上, Chan等[27]用离散小波变换

(DWT)将一元时间序列映射到频域空间,其余步骤均
与F-Index方法类似.

Faloutsos等[25]将F-Index方法扩展到子序列搜
索,提出了处理等长子序列搜索问题的ST-Index方
法.首先采用滑动窗口 (Sliding Window)技术将一元
时间序列划分为等长子序列;然后使用文献 [26]中的
方法将等长子序列转换为特征空间中的向量点,在特

征空间中,这些向量点形成一条轨迹;最后对轨迹进
行分割,每个分割部分都用最小边界矩形 (MBR)表
示,采用R∗-Tree对所有MBR进行组织.查询序列经
过邻接窗口(Disjoint Window)分割、特征映射与提取
后,转换为特征空间上的点集.执行查询时,先在R∗-
Tree 上搜索包含查询序列特征点的MBR,这些MBR
内的向量点对应的子序列经过扩展后,转换为候选序
列;然后在原始数据空间上使用Euclidean距离对候
选序列进行顺序扫描,去除不满足相似性要求的子序
列.

Moon等[28]进一步提出了处理等长子序列搜索

的DualMatch方法,可视为对 ST-Index方法的改进.
它的基本思路与ST-Index方法类似,但采用邻接窗口
分割一元时间序列,利用滑动窗口分割查询序列 (与
ST-Index方法相反),使得一元时间序列被分割的子
序列数量大大减少,可以直接在R∗-Tree上存储特征
向量点.执行查询时,能够显著地降低候选集大小,从
而提高搜索效率.
离散傅立叶变换和离散小波变换都具有保持

Euclidean距离不变的特性,即满足下界距离引理,
因此上述方法都不会产生漏报.但由于采用的相
似模式度量均为 Euclidean距离,且都使用DFT或
DWT将时间序列映射到频域空间,上述方法只支持
Euclidean距离下的等长一元时间序列的全序列或子
序列搜索.

4.2 支持DTW距离的相似性搜索

DTW距离支持不等长时间序列的相似模式度
量,其计算复杂度较高,直接针对DTW距离构造索引
结构比较困难.为此,需要寻找一种计算更简单且易
于进行索引查询的距离度量来粗略地估计DTW距
离,称为DTW下界距离.利用它在索引结构上执行查
询,过滤掉大部分不满足相似性要求的序列,从而提
高搜索效率. DTW下界距离要满足3个条件[29]:

1)正确性.所有满足条件的序列应该在经下界
距离过滤得到的候选集中,即不允许出现漏报.

2)有效性.下界距离的计算复杂度尽量低.
3)紧致性.下界距离的度量结果尽量逼近DTW

距离,从而减少后处理的计算量.

4.2.1 支持DTW距离度量的全序列搜索方法
现有的支持DTW距离度量的相似性搜索方法,

基本都遵循如下思路:首先,将时间序列映射为低维
特征对象,利用空间索引技术对低维特征对象进行组
织;然后,寻找一种计算代价较低,支持距离三角不等
式的DTW下界距离,用其在索引上执行搜索,过滤掉
大部分不满足相似性要求的序列;最后,对剩下的候
选集中的序列采用DTW距离进行筛选,获得搜索结
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果.这类方法对DTW下界距离有3个关键要求:应具
有较低的计算复杂度,以提高搜索效率;应具有较高
的紧致性,以提高过滤性能;应满足下界距离引理,以
保证非漏报性.

Yi等[30]、Kim等[31]、Keogh等[32]分别提出了支持

DTW距离的一元相似序列搜索方法,他们分别给出
了各自的DTW下界距离,提出了支持相应下界距离
的索引构建方法,并且证明了搜索方法的非漏报性.

Yi等在构造一元时间序列的DTW下界距离时,
以一条序列作为基准序列,以另一条序列中大于基
准序列最大值的点集以及小于基准序列最小值的点

集作为特征,以此为基础,构造下界距离LB_Yi,如图
4所示.
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图 4 LB_Yi计算示意图

Kim等将一元时间序列的起始点、结束点、最
大值点和最小值点作为特征,构造DTW下界距离
LB_Kim,如图5所示.
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图 5 LB_Kim计算示意图

Keogh等提出了一种DTW下界距离LB_Keogh:

LB_Keogh(Q,C) =

√√√√√√ n∑
i=1


(ci − ui)

2, ci > ui;

(ci − li)
2, ci < li;

0, otherwise.
(3)

其中:Q = ⟨q1, q2, · · · , qn⟩和C = ⟨c1, c2, · · · , cn⟩的
长度均为n;ui、li分别定义为ui = max{qi−r, · · · ,
qi+r}、li = min{qi−r, · · · , qi+r}; r是弯曲路径的全局
约束条件,如图6所示.

C

Q

U

L

图 6 LB-Keogh计算示意图

Keogh等[17]首先使用分段累积近似方法 (PAA),
将数据集中的一元时间序列转换为空间向量点,

用R-Tree对向量点进行组织;然后提取查询序列的
上、下边界序列作为查询特征,利用DTW下界距离
LB_Keogh在空间索引上执行查询,索引查询的结果
构成候选集;最后使用DTW距离计算查询序列与
候选集中每个一元时间序列的DTW距离,去除不
符合相似性条件的序列,得到结果集. Keogh等通过
大量实验验证了下界距离LB_Keogh的紧致性优于
LB_Yi和LB_Kim.

Zhu等 [33]、Zhou等[34]分别对LB_Keogh进行改
进,进一步提高了下界距离在索引查询中的紧致性.

以上几种DTW下界距离的计算复杂度均低于
DTW距离,并且对应的搜索方法不会遗漏正确结果,
且在形式上同Euclidean距离较为接近,是相似性搜
索的有效方法.但是,它们针对一元时间序列,仅适用
于全序列搜索,且要求被度量的序列长度相等,因此
存在一定的局限性.

Michail等[35]和李正欣等[36]将多元时间序列中

每一时刻的记录值视为向量,分别将LB_Keogh方法
推广到多元时间序列,但只能处理DTW距离下的全
序列搜索,不能解决子序列搜索问题.

Wang等[37]将多元时间序列拆分为多个一元时

间序列,分别对每个一元时间序列进行DTW距离度
量下的相似性搜索,再将搜索结果进行合成,作为多
元时间序列的搜索结果.该方法仅适用于多元全序
列搜索,它将多元时间序列视为多个一元时间序列的
组合,割裂了变量之间的关系,对于变量相关性较强
的多元时间序列并不适用.
4.2.2 支持DTW距离度量的子序列搜索方法
与全序列搜索相比,子序列搜索的复杂性主要体

现在搜索对象的急剧增长,这直接影响着索引构建以
及相似性搜索方法.

后缀树 (Suffix Tree)[38]是一种支持DTW距离度
量的索引结构,以该索引为基础能够进行相似子序列
搜索,结果具有非漏报性.但后缀树索引占用的磁盘
空间比较大,甚至大于原始数据所占空间1到2个数
量级[32],较长的时间序列在构建后缀树索引时,基于
内存的算法往往不能正常工作,因此很难应用于大型
时间序列数据集.
此外,现有的基于后缀树的子序列搜索方法主要

针对一元时间序列,如果要应用于多元时间序列,还
需要进一步研究如何将各个时刻的记录值向量转换

为离散字符,如何设计高效的多元子序列搜索方法,
如何保证相应的搜索方法具有非漏报性等问题.

Sakurai等[39]、Zhou等[40]、Machiko等[41]分别提
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出了时间序列数据流中支持DTW距离的相似子序
列搜索方法,但这些方法都只针对一元时间时间序
列,不能直接应用于多元时间序列.

Teddy等[29]借鉴Keogh提出的下界距离的基本
思路,结合Euclidean距离下子序列搜索中的滑窗分
割技术[25],提出了一种支持DTW距离的子序列搜
索方法,搜索效率优于顺序扫描方法,结果具有非漏
报性,且索引占用空间明显小于后缀树方法. Doruk
等[42]和Huang等[43]分别利用高性能硬件计算平台,
优化DTW距离下的子序列搜索计算,进一步提高了
计算效率.

然而,现有的基于滑窗分割的子序列搜索方法主
要针对一元时间序列,如果应用于多元时间序列,还
需要进一步研究如何用索引结构对多元时间序列进

行组织,如何有效避免“维度灾难”,如何设计高效的
多元子序列搜索方法等问题.

5 结 䇪

从国内外研究成果看,多元时间序列相似模式挖
掘是当前研究的一个热点,目前大部分研究成果主要
集中在多元时间序列的特征表示与相似模式度量,而
序列搜索 (尤其是子序列搜索)已成为制约问题突破
的关键环节.序列搜索受相似模式度量的直接影响,
现有的多元时间序列相似模式度量方法中, DTW距
离能够度量长度不同的多元时间序列,支持时间轴的
弯曲和伸缩等形变,且不存在误判风险,不需要进行
符号化处理,具有较好的度量精度和鲁棒性.
现有的支持DTW距离度量的相似性搜索方法

中,一元序列搜索多于多元序列搜索,全序列搜索多
于子序列搜索,大部分研究成果主要集中在一元全序
列搜索.因此,研究支持DTW距离度量的多元子序列
搜索方法,是实现多元时间序列相似模式挖掘的一个
研究方向.
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