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基于分量属性近邻传播的多元时间序列数据聚类方法
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摘 要: 鉴于传统方法不能直接有效地对多元时间序列数据进行聚类分析,提出一种基于分量属性近邻传播的多
元时间序列数据聚类方法.通过动态时间弯曲方法度量多元时间序列数据之间的总体距离,利用近邻传播聚类算
法分别对数据之间的总体距离矩阵和分量近似距离矩阵进行聚类分析,综合考虑这两种视角下序列数据之间的
关联关系,使用近邻传播方法对反映原始多元时间序列数据的综合关系矩阵实现较高质量的聚类.数值实验结果
表明,与传统聚类方法相比,所提出方法不仅能够有效地反映总体数据特征之间的关系,而且通过重要分量属性序
列之间的关联关系分析能够提高原始时间序列数据的聚类效果.
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Multivariate time series clustering based on affinity propagation of
component attributes
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Abstract: In view of the problem that the traditional methods can not be directly effective on such data clustering
analysis, a clustering method of multivariate time series data based on component attributes affinity propagation is
proposed. The overall distance between multivariate time series data can be measured by dynamic time warping. The
clustering analysis of the overall distance matrix and component approximate distance matrix is processed by using the
affinity propagation clustering algorithm, considering the relationship between two sequence data from the two kinds of
perspectives. The synthetical relationship matrix of the raw multivariate time series data is used for clustering by using
the affinity propagation method. The numerical experiment results how that, compared with the traditional clustering
methods, the proposed method not only can effectively reflect the relationship of the overall data characteristics, but also
improve the clustering effect of the original time series data through the analysis of the relationship between the important
component attributes.
Keywords: multivariate time series；clustering analysis；affinity propagation；dynamic time warping；component
attribute

0 引 言

时间序列是一组数据按时间先后顺序排列的对

象,根据属性维度通常可分为单变量时间序列与多变
量 (多元)时间序列.多元时间序列是数据分析领域
中较为复杂的数据类型之一,广泛存在于金融、经济、
工业工程与电子信息等领域,例如金融股票市场中的
交易数据,经济数据分析领域中GDP和CPI指数,工
业工程中的机器运行指标和参数等.多元时间序列

不仅具有时间维度长、属性变量多和数据体量大等

高维特征,而且还伴有不确定、动态和概念飘移等现
象[1-3],这些特征使得传统技术与方法不能直接有效
地应用于多元时间序列的数据挖掘与分析.特别地,
大数据时代下产生海量无标签的数据模式使得无监

督机器学习方法突显其重要性[4].以聚类为代表的无
监督机器学习方法,使多元时间序列数据领域中的
挖掘与分析更具有挑战性,也是实际应用领域中有
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待解决的科学问题之一.
时间序列的聚类研究主要集中于单变量时间

序列数据对象[5],由于多元时间序列数据的高维性
和复杂性使得其研究成果相对较少,一般采用特征
表示和距离度量来提升传统聚类算法对多元时间

序列数据的聚类[6-7]. Brandmaier[8]根据时间序列片

段集合的排列分布情况,构建了适合于排列分布特
征的距离矩阵,并使用层次聚类方法进行时间序列
聚类 (PDC). D’Urso等[9]利用小波变换对多元时间

序列数据进行特征表示,并结合传统模糊C均值和

K中心等聚类方法,提高了多元时间序列聚类性能.
Barragan等[10]也利用小波分析对多元时间序列数据

进行特征处理,并使用主成分分析距离测度和传统模
糊聚类方法实现了多元时间序列的聚类分析.于重
重等[11]提出了基于主成分分析和传统Gath-Geva聚
类算法,对多元时间序列进行分割,从而更有效地实
现了多元时间序列的分段问题.
目前,相关的主要研究也存在一些问题: 1) 多元

时间序列聚类算法大多建立在划分聚类的基础之

上,对于非球形的数据分布形态无法获得较好的结
果; 2) 鉴于多元时间序列形态的重要性,聚类过程中
的不同时间点数据的异步相关性也是需要考虑的问

题; 3) 各个分量属性序列对聚类结果具有不同程度
的影响,在聚类分析过程中需要进一步分析不同属性
的作用.
针对上述问题,本文运用动态时间弯曲方法对多

元时间序列数据进行相似性度量,进而反映序列之
间的异步相关性和全局形态特征的近似性,还可以抽
取分量属性之间的距离,并结合处理非球形数据分布
形态的近邻传播方法实现不同属性对聚类结果的影

响.通过综合考虑全局形态特征和分量属性聚类结
果,描述原始多元时间序列之间的相关关系,最后使
用近邻传播方法对反映原始时间序列数据之间的综

合关系矩阵进行聚类分析.数值实验结果表明,与传
统方法相比,基于分量属性近邻传播的多元时间序列
数据聚类方法能够获得较好效果.

1 理论基础

动态时间弯曲 (DTW)是一种有效的距离度量方
法,它能较好地反映多元时间序列数据的形态相似
性[12].另外,近邻传播 (AP)是一种基于距离矩阵的聚
类方法,能够处理非球形分布的数据聚类问题[13].

1.1 动态时间弯曲

在时间序列数据挖掘领域中,大部分挖掘任务的
前期过程都需要度量数据之间的相似性或距离,例如

时间序列相似性检索、聚类、分类、兴趣模式发现和

异常点检测等[14-15].在众多距离度量函数中,欧氏距
离 (Euc)和动态时间弯曲 (DTW)是最为常用的两种
方法.欧氏距离虽然能够快速度量两条时间序列之
间的相似性,但通常被度量的时间序列要求具有相等
的长度,而且其度量效果不能很好地反映形态变化效
果.动态时间弯曲是利用动态规划方法在两条时间
序列之间找到最优弯曲路径,进而获得最小的距离以
反映序列之间的相似性.
对于多元时间序列X = [X1, X2, · · · , XP ]和

Y = [Y1, Y2, · · · , YP ],xi(t)、yj(t)表示多元时间序列

X、Y 分别在第 i个属性和第j个属性在t时刻的数据

值,即每个多元时间序列可以用矩阵Xn×P表示.
动态时间弯曲是一种从序列X和Y 中寻找一条

最优弯曲路径W = {w1, w2, · · · , wK},使得弯曲路
径对应的距离累加之和最小,即

DTW(X,Y ) = min
p

K∑
k=1

dist(w(k)). (1)

其中:弯曲路径元素w(k) ≡ (x(ta), y(tb)),表示多
元时间序列X第 ta个时间点数据和Y 第 tb个时间

点数据相匹配,且dist(w(k)) = ||x(ta) − y(tb)||2 =
P∑
i=1

(xi(ta)− yj(tb))
2.该弯曲路径通常需要满足边界

性、单调性和连续性,使得弯曲路径中的始末元素与
多元时间序列的始末相互对应,而且下一个弯曲元素
w(k + 1)仅可能出现在累积代价矩阵R中w(k)对应

单元格的左上角相邻的3个元素.同时,累积代价矩
阵R可由动态规划计算得到,即

R(ta, tb) =

D(x(ta), y(tb)) + min


R(ta, tb − 1),

R(ta − 1, tb − 1),

R(ta − 1, tb).

(2)

其中: ta = 1, 2, · · · , n, tb = 1, 2, · · · ,m;D为X和

Y 不同时间数据点距离矩阵,有D(x(ta), y(tb)) =
p∑

i=1

(xi(ta) − yj(tb))
2,且初始化R(0, 1 : m) = ∞,

R(1 : n, 0) = ∞.由动态规划计算公式 (2)可知,最终
得到DTW度量两条多元时间序列X与Y 的最小距

离为R(n,m),即有DTW(X,Y ) = R(n,m).
由式 (2)易知,动态时间弯曲的时间复杂度为

O(mn),与时间序列长度成平方阶关系,这不利于大
量较长时间序列的相似性比较.为了解决此类问题,
不少学者对提高DTW的计算效率提出了相应的策
略和方法. Salvador等[16]使用多分辨率方法,将从粗
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到细重复投影过程用来近似计算DTW,使得时间复
杂度接近于线性时间序列的长度. Li[17]针对较长时

间序列数据提出利用DTW对较短分段序列进行最
优弯曲路径,并通过组合重叠区域的弯曲路径获得最
终的近似弯曲路径,不仅能够降维DTW对原始较长
时间序列数据的计算复杂度,还能应用于在线时间序
列数据的距离计算.

1.2 近邻传播

近邻传播 (AP)是由 Frey等[13]提出的一种效果

较好的聚类方法.其以数据对象之间的相似性矩
阵为基础,初始时刻把每个对象当作代表点,对
每个数据的两种信息进行交互与传播,即代表度
(Representative)和有效性 (Availability),并且逐步迭
代至收敛,使得具有簇代表能力的数据有着较高的代
表度和有效性.
数据对象之间的相似性矩阵构建通常可利用欧

氏距离的相反数来表示,即S(i, j) = −(Oi,−Oj)
2,

其中Oi和Oj表示两个数据对象.另外, AP算法的聚
类簇数目容易受偏向参数Pr(Preference)的影响,该参
数的大小决定了最终聚类簇数的多少.通常情况下,
偏向参数取相似性矩阵的中位数,即Pr= median(S),
使得最终的聚类结果具有较合适的簇数目.

AP聚类算法中,两种竞争信息通过逐步迭代来
传播相关信息,使得数据间能够产生较高代表度和有
效性的代表中心点.代表度 r(i, j)表示数据对象Oi

传到候选数据对象Oj的信息,反映了Oj对Oi的代

表程度.有效性a(i, j)是指代表对象Oj传递数据对

象Oi的信息,反映了代表对象Oj作为数据对象Oi的

有效程度. AP聚类算法迭代过程中,每次计算每个数
据对象Oi选择具有较高代表度和有效性的数据对象

Oj作为其代表对象,即

O
(t)
j = arg max

j
{a(t)(i, j) + r(t)(i, j)}. (3)

O
(t)
j 表示第t次迭代过程中,Oi选择数据对象Oj作为

代表对象.每次迭代过程中,同一数据对象会选择不
同的其他对象作为代表点,直到AP聚类算法迭代收
敛为止. AP算法能够自适应地对数据进行聚类,同时
兼顾了传统划分聚类和基于密度的聚类方法的优点,
能够较好地处理非球形分布的数据聚类问题[18-20].

2 多元时间序列聚类

本文提出一种基于分量属性近邻传播的多元

时间序列数据聚类方法 (Component attributes based
affinity propagation clustering for multivariate time
series data, cACM),使用动态时间弯曲对多元时间序

列进行距离度量,并从整体序列信息和局部分量属性
的角度分析多元时间序列的聚类情况,同时利用两者
的聚类信息反映原始多元时间序列之间的相关关系,
再通过近邻传播实现多元时间序列数据的聚类分析.

2.1 相关性矩阵

相关性矩阵用于反映不同多元时间序列数据对

象隶属于同一个聚类簇的情况,其构建的主要思路是
利用动态时间弯曲方法对多元时间序列数据对象构

建相似性矩阵A,通过最优弯曲路径来解释每个分量
属性p对应的相似性矩阵Bp,再使用AP聚类对每个
相似性矩阵进行聚类分析,进而获得在不同属性视角
下的相关性矩阵RA和RBp

.
考虑任意两条多元时间序列Xn×P和Ym×P ,利

用 DTW对其进行相似性度量,即 D(X,Y ) = −
DTW(X,Y ),并获得最优弯曲路径W = {w(1), w(2),
· · · , w(K)}.通过最优弯曲路径W可以解析不同多

元时间序列数据在同一分量属性描述下的相似性,即
第i个分量属性序列之间的相似性为

DDTW(xi, yi) = −
K∑

k=1

dist(wi(k)). (4)

其中:wi(k)代表最优弯曲路径W 中第 k个元素对

应第 i个分量的值,即 wi(k) = (xi(ta), yi(tb))且

dist(wi(k)) = (xi(ta)− yi(tb))
2.

对于含有P个分量属性的多元时间序列数据集

O = {O1, O2, · · · , ON},通过 DTW计算每对多
元时间序列的相似性,不仅可以获得反映多元时
间序列数据整体信息的相似性矩阵 A,而且还能
解析出反映分量属性序列局部关系的相似性矩阵

B = {B1, B2, · · · , BP },即 A = {aij}N×N 和

Bp = {bpij}N×N .其中: aij = DTW(Oi, Oj), b
(p)
ij =

DDTW(O
(p)
i , O

(p)
j ).

根据多元时间序列数据相似性矩阵A和分量属

性序列相似性矩阵集合B,利用近邻传播AP方法对
这些相似性矩阵进行聚类分类,即 CA = AP (A)和

CBp
= AP (Bp),进而获得各种维度视角下的多元时

间序列数据聚类标签CA和CBp
.将聚类结果中同簇

内数据对象关系视为1,不同簇中数据对象视为0,将
CA和CBp

分别转化为反映多元时间序列数据对象

在不同视角下的相关性矩阵,即RA = C2R(CA)和

RBp
= C2R(CBp

),其中C2R是将聚类结果转化为关
系矩阵的函数.

2.2 相关性近邻传播聚类

关系矩阵用来反映数据对象之间隶属于同簇的

程度,其元素值可以看成是两个数据对象共同出现在
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同一簇的次数,即共现程度.特别地,综合关系矩阵是
在分析各个分量属性序列聚类结果的基础上构建的,
通过对基于DTW距离度量的数据聚类分析,从整体
信息和分量属性的角度综合研究对应数据对象在不

同聚类结果中的共现程度,其反映了原始数据对象之
间的近似关系.
利用相同分量属性序列数据集的聚类结果可以

得到相应的关系矩阵,例如第p个分量属性序列构成

的数据集所对应的关系矩阵为Bp.通常情况下,两条
相似且在同一簇中的多元时间序列数据,它们会有近
似的分量属性序列子集.从形式上看,在数据集O中,
如果任意Oi与Oj为同一个簇中的成员,则存在重要
分量属性序列子集FP ′ ∈ FP且P ′为聚类结果中最

大成员数,使得DTW(OP ′

i , OP ′

j ) < ε,其中ε为较小的

距离.换言之,在FP ′重要分量属性序列集合中,同一
簇中的多元时间序列具有较高的相似度,因此,需要
进一步解析哪些分量属性子集能够构造较好的聚类

结果.
为了同时考虑整体和分量的信息,将关系矩阵

RA与关系矩阵集合RB合并成新的关系矩阵集合Q,
即Q = {RA, RB1

, RB2
, · · · , RBP

}.将关系矩阵集合
Q中的每个关系矩阵视为一个数据对象,使用AP聚
类方法对这些关系矩阵对象进行聚类分析,找出具有
最大成员对象的簇作为重要分量属性序列子集FP ′ ,
即

FP ′ = arg max
P ′

Tabulate(AP(S)), (5)

其中Tabulate用来统计AP聚类分类结果中各簇中成
员的数目.

由于关系矩阵为稀疏性矩阵,采用夹角公式
Cosim(·)计算每对关系矩阵 (Qi和Qj)的相似性,即
sij = Cosim(Qi, Qj),其中 i, j = 1, 2, · · · , P + 1.关
系矩阵集合Q中不同关系矩阵之间所构建的相似性

矩阵为S,其能使AP聚类更好地体现数据集中分量
属性之间的关系.
式 (5)找到具有最大簇数的成员,这些成员反映

了关系矩阵集合Q中FP ′分量矩阵具有较强的相似

性,从而得到体现整体和分量信息的关系矩阵G′,即

G′ =

P ′∑
p′

Qp′ , Fp′ ∈ FP ′ . (6)

由于对Q进行聚类后,具有最大成员数目的簇可
能不包括反映整体信息的关系矩阵RA,使得G′不能

反映多元时间序列数据的整体相关性.为此,关系矩
阵G′不仅需要考虑多元时间序列数据的整体相关性

问题,而且需要着重强调整体相关性的作用,即在整

体相关性的前提下,考虑分量相关性的影响.故有修
正后的综合关系矩阵

G =(G′ +RA) ·G′ =( P ′∑
p′

Qp′ +RA

)
·

P ′∑
p′

Qp′ , Fp′ ∈ FP ′ , (7)

其中 ·表示点乘运算.
关系矩阵G综合了多元时间序列数据之间整体

和分量信息的相关性问题,也反映了原始多元时间序
列之间的相似性问题,可作为多元时间序列数据的相
似性矩阵,故利用基于相关性的近似传播AP方法实
现原始多元时间序列数据的聚类,即C = AP(G).根
据多元时间序列数据中分量属性分析结果的重要性,
结合DTW和AP聚类方法的优点,将cACM算法流程
归纳为图1.

!"C AA = AP( ) !"C BBp p= AP( )

S Q Qij i j= Cosim( , )

#(5) ~ (7)

C G= AP( )

$%

&'

()*+,-. O

/0*123DTW

45678
9:A

;<+=,-
6789:Bp

>?9:
R CA A= C2R( )

>?9:
R CBp Bp

= C2R( )

>?9:Q R RA B=

∩

6789:S

@A>?9:G

,-BCDC

图 1 cACM算法流程

首先,针对多元时间序列数据集O = {O1, O2,

· · · , ON},利用DTW对每对多元时间序列进行距离
度量,不仅可以从整体形态角度获得反映多元时间
序列数据之间的相似性矩阵A,还可通过最优弯曲
路径解析出每个分量属性 p对应数据之间的分量

属性序列相似性矩阵Bp, p = 1, 2, · · · , P ,进而构
建整体信息RA和分量信息的关系矩阵集合RB =

{RB1
, RB2

, · · · , RBP
}.然后,将整体信息的关系矩阵

RA 和分量信息的关系矩阵集合RB合并为新数据特

征对象集合Q,使用夹角公式Cosim度量这些关系矩
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阵对象的相似性,即S = Cosim(Qi, Qj),再利用AP
聚类方法对相似性矩阵S进行聚类分析,获得最大簇
成员对象FP ′ .最后,根据式 (5)∼ (7)分析最大簇成员
对象和整体信息的关系矩阵以构建综合关系矩阵G,
通过聚类分析C = AP(G)得到多元时间序列数据集

每个对象的类标签.
在 cACM聚类算法中,近邻传播聚类AP能够使

多元时间序列数据集根据相似性矩阵或关系矩阵

得到较好的聚类结果,但其过程执行了 3组近邻传
播AP算法,使得 cACM需要较高的时间代价.利用
DTW计算整体多元时间序列相似性矩阵的时间复
杂度为O(NPm2).其中:N为数据集中多元时间序
列数据的个数,P为多元时间序列分量属性个数 (属
性维度),为了便于分析,假设每条时间序列的长度为
m.第1组针对相似性矩阵A和每个分量相似性矩阵

Bp进行AP聚类,需要时间复杂度为O(t1N
3(P +1));

第 2组对维度为 (P + 1) × (P + 1)的相似性矩阵

S进行AP聚类,其时间复杂度为O(t2P
4);第 3组对

综合关系矩阵G进行AP聚类分析,其时间复杂度为
O(t3N

3).因此,完成 cACM所需要的时间复杂度为
O(NPm2+(t1(P +1)+ t3)N

3+ t2P
4),其中t1、t2和

t3分别为3组AP聚类运算过程的迭代次数.传统AP
对整体多元时间序列数据进行聚类分析记为OPA,其
时间复杂度O(NPm2 + t0N

3), t0为AP聚类迭代次
数.可见cACM需要较多的计算时间.
需要说明的是, cACM方法主要使用近邻传播

AP来实现对相关性矩阵数据信息的聚类,使得该算
法性能依赖于AP聚类方法的收敛性.然而, AP聚类
的收敛性可以通过调整阻尼因子λ得到提升,通常情
况下也具有较好的收敛性.

3 数值实验与分析

本实验分成两个部分来验证所提出方法的有效

性和聚类效果:一方面,通过仿真实验进一步详述本
文方法的聚类过程;另一方面,通过使用具体的多元
时间序列数据集,对比传统方法与本文方法的聚类效
果.

3.1 仿真实验

在金融与工业工程等领域中,金融股市的交易
价格、成交量和各种相关交易指数以及工业工程

行业中机床参数和发动机运行指数等都是常见的

时间序列数据.特别地,在工业工程领域中, Robot
execution failure是对Robot进行故障监控的典型代
表数据集,该数据集中存在 6个属性维度,即 3个变
量为受力,另外3个变量表示扭矩.随机选取其中10

条多元时间序列数据进行实例演算与分析,每条多
元时间序列包含 6个分量属性 {P1, P2, · · · , P6},时
间序列长度为 15.另外,这 10条多元时间序列包含
4类数据信息,其真实类标签表示为CT = [2, 1, 1,

2, 2, 3, 3, 4, 1, 4],即10条时间序列数据中第{1, 4, 5}、
{2, 3, 9}、{6, 7}和{8, 10}各为一类.

根据算法流程信息可知:使用DTW对10条多元
时间序列数据进行相似性度量,可以获得整个相似
性矩阵A以及分量相似性矩阵集合B = {B1, B2,

· · · , B6};利用AP方法对A和Bp进行聚类分析,将每
个相似性矩阵转化为关系矩阵RA和RBp

.每个关系
矩阵形如RA所示,即

RA =



1 0 0 1 1 0 0 0 0 0

0 1 1 0 0 1 1 0 1 0

0 1 1 0 0 1 1 0 1 0

1 0 0 1 1 0 0 0 0 0

1 0 0 1 1 0 0 0 0 0

0 1 1 0 0 1 1 0 1 0

0 1 1 0 0 1 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 1 0 1

0 1 1 0 0 1 1 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 1 0 1



.

其中:元素值1表示对应行与列所代表的多元时间序
列对象数据被AP方法聚合成同一类,反之说明它们
没在同一类中.

通过合并RA与RB得到关系矩阵信息集合Q,
使用Cosim函数对Q中所有关系矩阵进行相似性度

量,获得7个关系矩阵之间的相似性矩阵S,即

S =



1.00 0.90 0.92 0.73 0.84 0.97 0.92

0.91 1.00 0.90 0.83 0.86 0.89 0.90

0.92 0.90 1.00 0.91 0.87 0.96 1.00

0.73 0.82 0.91 1.00 0.84 0.82 0.91

0.84 0.86 0.87 0.84 1.00 0.85 0.87

0.97 0.89 0.96 0.82 0.85 1.00 0.96

0.92 0.90 1.00 0.91 0.87 0.96 1.00


.

使用AP方法对相似性矩阵S进行聚类,即CS =

AP(S),得到CS = [6, 2, 3, 3, 3, 6, 3],表示在关系矩
阵集合Q中,第 1个和第 6个关系矩阵聚成一类,该
类的中心代表点为第 6个关系矩阵;第 3、4、5和 7
个关系矩阵聚成一类,其中心代表对象为第 3个关
系矩阵;第2个关系矩阵自身为一类.因此,先取最大
簇的成员作为重要分量属性序列子集FP ′ ,即P ′ =

[3, 4, 5, 7],进一步可以得到体现整体和分量信息的关
系矩阵G = Q3+Q4+Q5+Q7,其为重要属性序列子
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集FP ′中对应P ′个关系矩阵的累加之和.根据式 (7)
并结合整体关系矩阵RA可得到修正后的综合关系

矩阵G,即G′ ⇒ G为

4 0 0 2 3 0 0 1 0 0

0 4 3 0 0 2 2 0 3 0

0 3 4 0 0 3 3 1 2 0

2 0 0 4 2 0 0 0 0 2

3 0 0 2 4 1 1 0 1 0

0 2 3 0 1 4 4 1 3 0

0 2 3 0 1 4 4 1 3 0

1 0 1 0 0 1 1 4 0 2

0 3 2 0 1 3 3 0 4 0

0 0 0 2 0 0 0 2 0 4



⇒



5 0 0 3 4 0 0 0 0 0

0 5 4 0 0 3 3 0 4 0

0 4 5 0 0 4 4 0 3 0

3 0 0 5 3 0 0 0 0 0

4 0 0 3 5 0 0 0 0 0

0 3 4 0 0 5 5 0 4 0

0 3 4 0 0 5 5 0 4 0

0 0 0 0 0 0 0 5 0 3

0 4 3 0 0 4 4 0 5 0

0 0 0 0 0 0 0 3 0 5



.

最后,通过AP方法对综合相关矩阵G进行聚类,
其结果能够较好地反映原始多元时间序列之间的聚

类情况,即CG = [5, 6, 6, 5, 5, 6, 6, 8, 6, 8].聚类结果
表明: {1, 4, 5}为一类,代表对象为第5个多元时间序
列; {8, 10}为一类,代表对象为第8个多元时间序列;
剩下的为一类,代表对象为第 6个多元时间序列数
据. 10个数据被分为3类,并且各簇代表对象分别为
第5、第8和第6个多元时间序列数据.
通过分析易知,由于 cACM方法聚类得到的第3

个簇中心代表点为第6个多元时间序列,使得该方法
的聚类正确率为70%.若不考虑中心代表点的类标
签问题,则可认为 cACM方法聚类正确率为80%,仅
有第6和第7个数据对象分类错误.
同样,使用 cACM方法对Robot execution failure

中第1个包含50个多元时间序列数据对象的数据集
进行聚类,可以得到若干个簇.如图2(a)所示,近邻传
播AP方法将其分成11个簇.与真实分类相比,如图
2(b)所示,本文方法也能够自适应地将多元时间序列
数据划分成关系较近的小簇.
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图 2 50条多元时间序列数据的聚类情况比较

3.2 聚类实验

实验数据采用包含工业工程、医疗卫生、手势

行为和语言发音等各行业的多元时间序列数据集,包

括Australian language(ASL)、Arabic digits(AD)、CMU
subject 16(CMUS16)和Japanese vowels(JV)等10个数
据集,具体数据信息见表1.

表 1 多元时间序列数据集

序号 名称 变量数 长度 类别数 数据量

1 ASL 22 [45∼ 136] 95 1 425
2 AD 13 [4∼ 93] 10 2 200
3 CMUS16 62 [127∼ 580] 2 29
4 ECG 2 [39∼ 152] 2 100
5 JV 12 [7∼ 29] 9 370
6 LP1 6 15 4 50
7 LP2 6 15 5 30
8 LP3 6 15 4 30
9 LP4 6 15 3 75
10 LP5 6 15 5 100

在表 1中,第 1∼第 5个数据集中多元时间序列
数据的长度不相等,例如ASL数据集中,多元时间序
列数据的时间维度从 45到 136不等.然而,第 6∼第
10个数据集中的多元时间序列长度相等,并且这5个
数据集属于同一行业的数据,但它们之间具有不同的
类别数和数据量.
为了说明本文方法cACM的聚类效果,使用基于

整体原始数据信息的近邻传播聚类 (OAP)、基于主
成分分析的近邻传播聚类 (PCA_AP)[13]、基于相似

性矩阵的K-means聚类[10]和经典多元时间序列聚

类 (PDC)[8]等方法进行实验比较. OAP是通过对某个
多元时间序列数据集中的对象进行距离计算,再通
过传统AP聚类方法对获得的距离矩阵进聚类分析;
PCA_AP是事先对每个多元时间序列数据进行主成
分分析及特征变换,分别提取前p = {1, 2, · · · , P/2}
个主成分,并使用近邻传播AP进行聚类分析,其中
P表示数据集中多元时间序列数据的属性维度;K-
means聚类方法则是建立在整体多元时间序列之间
距离的基础之上,使用传统的K均值方法对数据进

行聚类.
另外,基于近邻传播AP的聚类效果通常受两个

参数的影响,即偏向参数Pr和阻尼因子λ的影响.前
者主要决定聚类簇的数目,后者主要起算法收敛作
用.鉴于文献 [13]已给出了对偏向参数和阻尼因子
的设置方法,取相似性矩阵的中位数作为Pr参数的
取值和文献 [13]算法程序对λ设置的默认值0.9作为
该参数的值,因此,聚类实验中所有关于AP聚类程序
的阻尼因子λ取值均为0.9.
使用DTW度量10个数据集中多元时间序列数

据或特征序列之间的相似性 (或距离),使得各聚类方
法具有较好的聚类效果.另外一组聚类比较实验,对
于等长时间序列数据,采用欧氏距离 (Euc)进行相似
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性或距离度量,说明本文方法使用DTW作为相似性
度量的必要性.另外,由于cACM、OAP和PCA_AP都
是基于近邻传播的方法,聚类结果C = {c1, c2, · · · ,
cN} 是把同一个簇中成员的类标签标记为该簇的代
表对象,聚类实验的正确率Pre定义为

Pre =
N∑
i=1

Φ(Label(ci)− Label(i))
N

. (8)

其中

Φ(x) =

1, x = 0;

0, x ̸= 0.

Label(i)表示第i个多元时间序列数据的真实类标签,
而Label(ci)表示第 i个多元时间序列的预测标签, ci
表示第 i个多元时间对序列数据指向代表对象所对

应的序号.通过实验比较,各种方法在不同数据集下
的聚类结果如表2所示,其中PCA_AP以P/2次实验

中最优的结果作为该方法的聚类结果.

表 2 不同方法在不同数据集中的聚类结果

方法
数据集

1 2 3 4 5 6

cACM 0.76 0.99 0.79 0.73 0.95 0.84
OAP 0.51 0.98 0.93 0.81 0.92 0.74
PCA_AP 0.10 0.86 0.72 0.83 0.16 0.64
K-means 0.31 0.48 0.59 0.67 0.67 0.52
PDC 0.08 0.10 0.59 0.68 0.31 0.50

方法
数据集

7 8 9 10 mean sd
cACM 0.73 0.83 0.88 0.64 0.81 0.11
OAP 0.73 0.67 0.88 0.57 0.77 0.16
PCA_AP 0.70 0.67 0.76 0.66 0.61 0.26
K-means 0.67 0.57 0.77 0.41 0.56 0.14
PDC 0.60 0.67 0.68 0.38 0.46 0.23

通过表2聚类结果以及图3的比较可知,本文方
法cACM获得了较好的聚类结果,而且从适应各种数
据聚类的稳定性来看,本文方法也具有最小的标准
差.
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图 3 本文方法cACM与其他聚类方法的可视化结果比较

从图3的聚类结果比较易知:本文方法cACM对
于大部分数据集而言都能表现出较高的聚类正确率;
与其他方法相比,从聚类效果来看, cACM在不同数
据集中具有较高的胜出率和较强的适用性.

DTW和Euc是常用于度量时间序列相似性的方
法,通常DTW具有较好的度量质量,但需要时间序列
长度平方阶的时间复杂度.为了进一步说明本文方
法 cACM,选择DTW作为多元时间序列相似性度量
方法的依据,比较基于这两种方法的等长时间序列数
据聚类结果,如图4和图5所示.
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图 4 DTW和Euc度量方法对等长多元
时间序列的聚类结果比较
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图 5 4种方法使用DTW度量方法的聚类结果提升率

由于PDC是需要构建适合于排列分布特征的距
离矩阵后进行聚类的方法,其不参与不同距离度量函
数的比较实验.从基于DTW的聚类结果图4(a)可知,
与其他方法相比, cACM方法能够获得稳定且较好
的聚类效果.然而,从基于Euc的聚类结果图 4(b)可
知, cACM方法无法始终获得最好的聚类结果.但从
平均指标来看,基于DTW和Euc的 cACM方法具有
较好的聚类结果.从聚类结果提升率来看 (见图5),与
基于Euc的多元时间序列聚类方法相比,基于DTW
的聚类方法通常可以提升聚类算法的聚类质量.

4 结 论

鉴于传统方法不能很好地直接对多元时间序

列数据进行聚类分析,本文提出了一种基于分量
属性近邻传播聚类的多元时间序列数据聚类方法

(cACM).该方法分别从整体信息和分量属性的角度
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出发,使用DTW计算整体信息的相似性且解析出分
量属性视角下各数据对象之间的关系矩阵,以近邻传
播AP方法为主要聚类手段,通过建立综合关系矩阵
来反映两种视角下多元时间序列数据之间的关系,再
通过AP方法进行数据聚类分析.从数据实验结果来
看,本文方法能够较好地应用于医疗、语音、文字和故
障监控等多元时间序列数据模式识别与知识发现.
本文方法的主要优点是: 1) 考虑整体多元时间

序列数据信息的同时,兼顾了分量属性反映多元时间
序列之间相关关系对聚类结果的影响; 2)利用DTW
方法一次性计算整体多元时间序列数据之间的相似

性,根据最优弯曲路径解析出分量属性序列之间的相
似性,提升了算法的运行效率; 3)使用近邻传播AP方
法可以自适应地对反映数据对象之间关系的邻近性

矩阵进行聚类分析,每个簇中都有代表性较高的代表
对象.
然而,从算法时间复杂度分析可知,本文方法使

用了多次AP聚类过程,其时间性能取决于AP聚类的
收敛性,通常需要较高的计算时间代价.为此,研究如
何提升AP聚类算法效率或通过分量属性之间的相
关性直接导出各分量属性视角下的聚类结果是需要

进一步研究的主要工作.
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