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时间序列数据挖掘中的动态时间弯曲研究综述

李海林†, 梁 叶, 王少春
(华侨大学工商管理学院，福建泉州 362021)

摘 要: 动态时间弯曲是一种重要的相似性度量方法,对时间序列数据挖掘的性能起着至为关键的作用,对其进
行全面和深入的探索具有十分重要的理论意义和实际应用价值.首先简述动态时间弯曲算法的基本步骤,并分析
其优点和存在的不足;然后,从动态时间弯曲度量效率的改进研究、度量效果的提升措施以及其在各个行业的应
用研究等进行相关综述;最后,给出动态时间弯曲的进一步研究方向.通过对动态时间弯曲方法相关综述及分析,
能为相似性度量、聚类和分类等时间序列数据挖掘技术提供必要的文献资料和理论基础.
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Review on dynamic time warping in time series data mining
LI Hai-lin†, LIANG Ye, WANG Shao-chun

(College of Business Administration，Huaqiao University，Quanzhou 362021，China)

Abstract: As a significant similarity measure, dynamic time warping has critical effect on the performance of time
series data mining. The study of dynamic time warping has significant theoretical and practical importance. Firstly,
the basic step of the dynamic time warping algorithm is introduced, and the advantages and the shortages are analyzed.
Then, dynamic time warping at the aspects of the related improved research of measure efficiency, promotion ways of
measure quality and its application in various industries is reviewed. Furthermore, relative some research hotspots are
summarized, and several directions for the future research is given. The review and analysis for the related methods of
dynamic time warping can provide necessary document literature and theory basis for time series data mining including
similarity, clustering and classification.
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0 引 言

时间序列是生活中常见的一种数据类型,由一系
列按照时间顺序排列的、从观测对象获取到的观测

值组成.时间序列无处不在,使其在各个行业获得普
遍的应用,例如证券交易数据[1]、气象数据[2]、工业用

电数据[3]、脑电波和心电图数据[4-5]等.时间序列相似
性度量是衡量两条时间序列相似程度的度量方法,是
时间序列聚类分析中一个不可缺少的步骤[6],也是分
类、聚类、规律发现、模式识别等工作的子进程,好
的度量方法其性能直接影响后期时间序列数据挖掘

的效果[7].因此,度量距离的大小决定了时间序列的
相似程度,相似性度量方式的特点决定了相似性度量
的效果.动态时间弯曲 (Dynamic time warping, DTW)

是时间序列相似性度量中常用的方法,由Berndt等[8]

于1994年提出并将其应用到时间序列数据挖掘领域
中,以此发现时间序列中的模式.动态时间弯曲不仅
可以消除欧氏距离“点对点”的匹配缺陷,通过弯曲
时间达到时间序列数据点“一对多”的匹配,实现不
等长时间序列的度量,还对时间序列的偏移、振幅变
化等情况具有较强的鲁棒性.此后,针对动态时间弯
曲理论和应用研究得到了研究者们的广泛响应.
尽管动态时间弯曲可以较好地根据时间序列的

形态进行度量,但仍然存在一定的局限性.目前,人们
针对动态时间弯曲的研究主要分为以下几个方面:
如何提高动态时间弯曲的度量效率;如何提高动态
时间弯曲的度量质量;动态时间弯曲在各行业的应
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用性能.鉴于此,本文首先概述动态时间弯曲的基本
原理,并分析其优点和存在的不足;然后分别从动态
时间的度量效率改进、度量效果改进、各领域的应用

等方面展开综述;最后,对工作进行总结,并给出未来
研究的方向.

1 基本原理

动态时间弯曲是一种准确率高、鲁棒性强的时

间序列相似性度量方法,在语音识别领域得到了首次
应用[9].与传统欧氏距离不同的是,动态时间弯曲可
以通过弯曲时间序列的时域对时间序列的数据点进

行匹配,不仅能够得到更好的形态度量效果,而且能
够度量两条不等长的时间序列.
尽管欧氏距离在度量中具有高效性,将时间序列

进行“一对一”的数据匹配,但未能准确地使波峰、
波谷匹配起来,而动态时间弯曲通过弯曲时间轴,能
够实现“一对多”的数据对应.动态时间弯曲能够成
功地将两条时间序列的波峰和波谷分别匹配起来,体
现了动态时间弯曲在形态度量上的优势.
给定两条时间序列S = {s1, s2, · · · , sn}和Q =

{q1, q2, · · · , qm},以任意两点间的距离确立n × m的

距离矩阵Dn×m,其中

D(i, j) = ∥si − qj∥w (1)

为点si与qj间的距离, i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · ,
m,当w = 2时为欧氏距离.为了计算S和Q的动态时

间弯曲距离DTW(S,Q),需要找到一条最优的弯曲路
径Pbest = {p1, p2, · · · , pK}(max(n,m) ⩽ K ⩽ n +

m+ 1)使得S和Q的累积距离值达到最小, pk表示该
弯曲路径元素在距离矩阵中的位置,即pk = (i, j)k表

示si与qj之间的匹配关系,可知D(pk) = D(i, j)k.一
般存在着多条弯曲路径,有效的弯曲路径P必须符合

给出的3个要求:
1)边界性: p1 = (1, 1), pK = (n,m).
2) 单调性:给定pk = (i, j)和pk+1 = (i′, j′),有

i′ ⩾ i, j′ ⩾ j.
3) 连续性:给定pk = (i, j)和pk+1 = (i′, j′),有

i′ ⩽ i+ 1, j′ ⩽ j + 1.
边界性是确保P 的起点 p1(1, 1)与终点 pK(n,

m)分别在距离矩阵Dn×m的左下角和右上角;单调
性和连续性是为了保证弯曲路径的下一个点在当

前点的上方、右上方或右方,如pk+1 − pk ∈ {(1, 0),
(1, 1), (0, 1)}.在众多有效的路径中,找到唯一的最优
路径使得累积距离达到最小,即

D(S,Q) = min
P

{ 1

K

K∑
k=1

D(pk)
}
. (2)

式 (2)分母中K的目的是使得在对照所有不同

长度的弯曲路径时,能够得到一个同一标准,类似于
标准化过程.为了求解式 (2),利用动态规划方法构造
一个代价矩阵γ,其中每个元素通过下式得到:

γ(i, j) = D(i, j) + min


γ(i− 1, j − 1);

γ(i− 1, j);

γ(i− 1, j − 1).

(3)

其中: i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · ,m, γ(0, 0) = 0,
γ(i, 0) = γ(0, j) = ∞.式 (3)表示当前元素的累积距
离为当前距离值加上相邻3个元素累积距离值的最
小值, γ(n,m)便是动态时间弯曲度量S和Q的最小

累积代价,可知DTW(S,Q) = γ(n,m).得到最小累
积代价后,为了得到最优弯曲路径,再反向以pK为起

点寻找弯曲路径.直到i = j = 1以及pk(i, j) = (1, 1)

时,寻找过程结束,最终得到完整的弯曲路径.
动态时间弯曲与传统的欧氏距离相比,具有如下

特点:
1) 欧氏距离只能计算等长的时间序列;而动态

时间弯曲可以计算相同长度的时间序列,还能实现不
等长的时间序列的计算.

2)欧氏距离只能够实现数据同步匹配,即数据点
“一对一”匹配;而动态时间弯曲可以实现“一对一”
数据匹配,也可以实现数据异步匹配,即数据点“一
对多”匹配.然而,动态时间弯曲会存在异常匹配的
问题,即一条时间序列上的一个点匹配另一条时间序
列上一大块区域的点,使得相似性度量不准确.

3) 欧氏距离对时间序列数据的异常点、噪声敏
感,度量质量容易受其影响;而动态时间弯曲对时间
序列振幅变化、偏移、噪声等时间序列普遍存在的问

题有很强的健壮性.
4)欧氏距离具有较好的计算效率,其时间消耗为

O(n);动态时间弯曲的时间复杂度较高,为O(nm),
制约其在海量时间序列数据挖掘的应用.

5) 欧氏距离满足三角不等式;动态时间弯曲不
满足三角不等式.动态时间弯曲可以实现时间序列
的异步相关性比较[10],也能够在多元时间序列中发
现变量相关性[11],而欧氏距离只能够实现同步度量.

2 DTW进展分析
现阶段动态时间弯曲的相关研究主要集中在以

下3个方面:一是对动态时间弯曲算法的改进以达到
时间序列相似性度量效率的提升;二是改善动态时
间弯曲在时间序列相似性度量中的效果;三是动态
时间弯曲在各个领域中的应用.下面将围绕这3个方
面对动态时间弯曲方法的综述展开工作.



第8期 李海林等: 时间序列数据挖掘中的动态时间弯曲研究综述 1347

2.1 度量效率研究

由于动态时间弯曲具有较高的时间复杂度,即两
条时间序列长度的乘积 (高时间消耗性)使其在大规
模数据中的应用受到了制约,如何提高动态时间弯曲
的度量效率是改善动态时间弯曲度量性能的关键之

一.学者们主要从以下方面展开研究:基于全局约束
的动态时间弯曲、在低维空间的动态时间弯曲以及

设计新的满足动态时间弯曲下界要求的下界函数.

2.1.1 基于全局约束的动态时间弯曲

针对这一类型的动态时间弯曲效率的改进,一般
是以减少距离矩阵的计算或者限制弯曲路径检索范

围为目标. Sakoe等[9]在提出将动态时间弯曲应用到

语音识别的研究中,提出利用参数r来形成对称型的

弯曲窗口来缩小路径的检索范围,从而提高计算效
率.窗口宽度通过一个参数进行控制,一般为时间序
列长度的一定比例.

在计算距离矩阵和累积代价时,从元素 (1, 1)

到元素 (n,m),只有窗口内的元素 (i, j)参与计算,即
j − r ⩽ i ⩽ j + r.因此,弯曲窗口的使用不仅提高了
动态时间弯曲的计算效率,而且在一定程度上避免了
过度弯曲.此外,同样广为人知的是 Itakura[12]提出的

平行四边形弯曲窗口,缩小了允许路径弯曲的范围,
减小了动态时间弯曲度量的时间消耗.以上两种弯
曲窗口如图1所示.

s1 s2 s3 s4 s5 s6
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(a)   Sakoe-Chiba band (b)   Itakura parallelogram
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图 1 Sakoe-Chiba和 Itakura两种全局约束

Sakoe-Chiba band和 Itakura parallelogram得到了
广泛的应用,两者的区别在于针对j − r ⩽ i ⩽ j + r,
Sakoe-Chiba band中参数 r是独立于 i 的,而 Itakura
parallelogram中参数 r是 i的函数[13].文献 [13]研究
发现,分类精度并非随着弯曲窗口的增大而增大,并
且对行业类型有着明显的依赖性,因此设计一种自
适应形状的弯曲窗口R-K Band,不仅可以提高分类
精度,还能减少运算时间消耗. Yu等[14]为了提高在

度量时间序列的计算效率,通过使最近邻假设边缘最
大化来学习弯曲窗口的约束,最终得到全局最优的弯
曲路径,同时也提高了时间序列的分类效果.朱承志
等[15]在距离矩阵中设置了路径禁区,利用自定义的
弯曲路径变化率有界性来限制路径的搜索范围,在本

质上也是通过一种弯曲窗口提高了路径的检索效率.

2.1.2 基于低维空间的动态时间弯曲

基于低维空间的动态时间弯曲将原始时间序列

数据转换到低维空间表示,并在低维空间中尽可能地
反映原始数据的信息,最终利用动态时间弯曲来度量
低维空间下的特征数据.时间序列本身存在高维性、
动态性、变量相关性,若直接利用动态时间弯曲对其
进行计算,不仅需要付出高昂的时间代价,甚至会影
响最终度量结果的准确性和可靠性.因此,为了平滑
数据,消除噪声和数据降维,需要对时间序列进行特
征表示后再利用动态时间弯曲对特征数据进行度量.
针对这一方面的研究,李海林等[16]从时间序列

的形态出发,为了利用动态时间弯曲更好地反应时
间序列的形态特征,提出了基于分段聚合时间弯曲
距离PA_TWD,利用分段聚合近似方法对分段计算
均值以得到特征序列,再通过动态时间弯曲度量特征
序列.此算法一是可以综合反映时间序列之间的相
似性,二是增强了度量的效率. Adwan等[17]利用动态

时间弯曲方法提出一种新的图像拼接技术,在获得拼
接图像的时间序列后,利用分段聚合近似 (Piecewise
aggregation approximation, PAA)方法对时间序列进
行处理,使得在尽可能保存整体信息的情况下减小时
间序列长度,最后再利用动态时间弯曲对经过处理的
时间序列进行度量.与其他拼接技术相比,效率和质
量都得到了很大提高.李海林等[18]提出一种新的距

离度量公式PADD,利用经过PAA处理的时间序列和
时间序列的导数序列进行参数化动态时间弯曲度量,
在低维空间可以得到较好的分类质量和效率. Bankó
等[19]提出了一种基于分段线性近似 (Piecewise linear
approximation, PLA)和动态时间弯曲的度量方法,先
对时间序列进行PLA分段,每个分段使用均值和斜
率进行表示,最后利用动态时间弯曲对特征序列进
行度量分段;此后,将工作推广到多元时间序列,提出
了CBDTW方法[20],使用基于主成分分析 (Principal
component analysis, PCA)的分割方法对多元时间序
列由下而上进行分段,在计算动态时间弯曲距离的过
程中,构建距离矩阵时以分段的相关系数为距离矩阵
的元素,最后完成整个动态时间弯曲的计算过程.该
方法既避免了使用整个时间序列数据,又反映了当多
元时间序列具有大量相关性结构的变量时,这种基于
相关性的动态时间弯曲度量效果比基于欧氏距离的

动态时间弯曲要好.

2.1.3 满足DTW下界要求的下界函数
下界函数常用在相似性搜索工作中,由于动态时

间弯曲的时间复杂度为两条时间序列长度的乘积,高
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昂的时间计算代价成为动态时间弯曲在大规模数据

挖掘应用中的瓶颈.为了处理该难题,常用的方法是
通过利用动态时间弯曲距离的下界,将不是最好的
匹配候选序列剔除掉,缩小数据集大小并增强时间
序列相似性搜索的性能.在数学上,存在一个实数a

和一个实数集合B,使得∀x ∈ B,都有a ⩽ x,称a为

B的下界.因此,任意两条时间序列的DTW下界函数
的距离值特点是,一定小于等于这两者之间的动态
时间弯曲距离,即LB(S,Q) ⩽ DTW(S,Q).若函数符
合该条件,则该下界函数为动态时间弯曲的下界函
数.若下界函数距离值大于某个给定阈值,则动态时
间弯曲距离必定大于该阈值.动态时间弯曲下界函
数一般要求计算效率高、距离紧凑等特点,下界紧凑
性T = LB(S,Q)/DTW(S,Q).综上所述,通过动态
时间弯曲的下界函数剔除那些距离大于指定阈值的

候选序列,以增强动态时间弯曲的计算性能.
Kim等[21]设计一种下界函数LB_Kim,并得到了

广泛应用,其计算公式为

LB_Kim(S,C) = max
i=1,2,3,4

d(fa
i , f

c
i ). (4)

其中: fx
1 = x1, fx

2 = x|x|, fx
3 = min(x), fx

4 =

max(x).通过4个特征构建时间序列, 4个特征由时
间序列的首尾两点、最大值和最小值构成,以特征向
量对应分量平方差的最大值作为下界,进而对候选集
进行筛选,增强数据搜索性能,如图2所示.然而,四元
组特征向量只是由4个点构成,相比长度为成百上千
的原始时间序列而言数量太少,导致描述性不强,因
此下界紧凑性和检索效果不是很好.此后, Kim等[22]

使用类似于LB_Kim的下界函数解决子序列的匹配
问题,将数据归一化后以动态时间弯曲为相似性度量
方法,构建后缀树索引结构,即使以后缀树为索引结
构对子序列匹配有一定的启发性,但当处理大规模数
据时,后缀树也呈数据级增长.

0 40 6020 80 100

图 2 LB_Kim的DTW下界紧凑性

Yi等[23]设计了新的下界函数LB_Yi,有

LB_Yi(S,C) =∑
qi>max(C)

d(qi,max(C)) +
∑

qi>min(C)

d(qi,min(C)). (5)

如图3所示.给定两条时间序列,通过得出其中
一条时间序列大于 (小于)另外一条时间序列的最大

值 (最小值)来求解该时间序列大于另一条时间序列
最大值区域的平方差与小于另一条时间序列最小值

区域的平方差之和作为下界.尽管这种方法在一定
程度上优于顺序搜索,但容易造成漏报.

0 40 6020 80 100

max( )C

min( )C

图 3 LB_Yi的DTW下界紧凑性

Keogh等[24]提出了LB_Keogh下界函数,有

LB_Keogh(Q,C)=
n∑

i=1


(qi − ui)

2, qi > ui;

(qi − li)
2, qi < li;

0, otherwise.

(6)

如图4所示,找到查询序列的上包络线U和下包

络线L,计算候选序列超出上下包络线区域的部分之
和作为下界,并证明该下界距离更为紧凑,不会产生
漏报.该方法一经提出,便得到了广泛的应用.由于
在某些情况下时间序列数据长度为成千上万,需要一
种能够处理低维空间数据的下界函数. Keogh等[24]

在同一工作中,又提出了在低维空间下的LB_Keogh
下界函数LB_PAA.首先将时间序列进行分段聚合近
似处理得到降维后的特征序列,对特征序列构建新
的上、下包络线,然后利用LB_PAA下界函数进行度
量.由于LB_PAA是LB_Keogh的下界函数,在一定
程度上提高了动态时间弯曲的计算效率.

0 40 6020 80 100

U

L

图 4 LB_Keogh的DTW下界紧凑性

Li[25]针对多元时间序列提出了两种下界函数

LB_MPAA和LB_MKeogh,将多元时间序列转化为
一元时间序列作为该多元时间序列的中心序列,
由于样本的中心序列可能不等长,对中心序列进
行扩展以得到扩展中心序列,利用 LB_MPAA和
LB_MKeogh对扩展中心序列进行度量.经过理论分
析和证明, LB_MPAA和LB_MKeogh均为动态时间
弯曲的下界距离,并可以计算长度不同的多元时间序
列距离.与此同时,为了提升传统LB_Keogh的DTW
下界紧凑性质量, Li[26]提出在LB_Keogh基础上增加
界于上下包络线之间滑动窗口中两条时间序列数据
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点的最小距离,计算公式为

LB_Keogh(Q,C)=
n∑

i=1


(qi − ui)

2, qi > ui;

(qi − li)
2, qi < li;

min
b<j<e

(qi − cj)
2, otherwise.

(7)

其中: b = max(1, i− r), e = min(m, i+ r),m为时间
序列的长度, r为滑动窗口的大小.
如图5所示,与图4相比, LB_Nkeogh增加了界于

包络线内且在滑动窗口内两条时间序列的最小距离.

0 40 6020 80 100

图 5 LB_NKeogh的DTW下界紧凑性

2.2 度量效果研究

时间序列相似性效果取决于度量效果,动态时间
弯曲作为相似性度量常用的方法,其度量质量影响着
挖掘工作的结果.因此,为了利用动态时间弯曲得到
更好的度量效果,很多研究者投入到对动态时间弯曲
的改进工作中.本文将动态时间弯曲度量质量的改
进研究主要归为两类: 1) 针对动态时间弯曲算法过
程的改进; 2)结合其他方法改进动态时间弯曲度量.

2.2.1 针对算法过程的改进研究

针对该类型的改进主要针对距离矩阵的构建过

程 (Slope weighting)、累积代价矩阵的构建过程 (Step
pattern)的改进.例如, Petitjean等[27]利用动态时间弯

曲度量卫星图像时间序列,在构建距离矩阵的过程
中,计算某个元素时引入时间差表示对应获取的两
幅图像的延时效果.若时间差小于给定的阈值,则该
元素被包括到弯曲窗口内参与动态时间弯曲剩余步

骤的计算.该方法主要为了反映卫星图像采样的不
规则情况,使得动态时间弯曲度量卫星图像时间序
列中“点和点”匹配更为合理. Jeong等[28]为了得到

更合理的动态时间弯曲度量效果,利用时间序列数
据点的相位差提出WDTW方法,在距离矩阵中相位
差越高的元素将被赋予越高的惩罚权重,避免了时间
序列过度弯曲和不合理匹配的问题. Adwan等[29]为

了反映图像的特征部位,在利用动态时间弯曲度量图
像特征序列的过程中,以数据点的平方作为该点的新
特征点,计算新特征点之间欧氏距离.将错配的数据
点赋予较大的惩罚因子,提高了动态时间弯曲度量性
能.肖辉等[30]为了能够充分利用时间序列某些点的

特性对度量的影响,提出利用时间序列的特征点构建
新的特征序列,然后使用动态时间弯曲对特征序列进
行度量.该方法不仅能够自适应地将时间序列分段,
反映时间序列的特征,而且在不降低性能的同时能够
提高动态时间弯曲的运行效率. Cheng等[31]在识别

3D静态图形和3D轨迹中提出一种新的动态时间弯
曲度量方法,即 Image-to-class DTW.该方法将训练图
片样本转化为时间序列,再提取时间序列的特征成分
集(特征成分由子序列构成).训练集按类别构建特征
成分矩阵 (每行为训练集构成的特征成分集),若训练
集有C个类别的样本,则训练集最终转化为C个特征

成分矩阵,每个矩阵的元素由对应类别样本的特征成
分构成,每行则是样本的特征成分集.将测试图片转
化为特征成分集后,分别与C个特征成分矩阵进行度

量,计算方式是:矩阵每列的每个元素与测试集对应
列的元素分别进行DTW度量,每列得到与测试集的
特征成分DTW距离最小的距离值后,其加权之和为
Image-to-class DTW(I2I-DTW)距离,测试集与哪个特
征成分矩阵的I2I-DTW距离最小,则被判定为该特征
成分矩阵对应的类别.该方法极大提高了3D图像和
3D运动轨迹识别精度,但是由于参数较多,训练过程
时间较长.

2.2.2 与其他方法相结合的改进研究

为了充分发挥动态时间弯曲的度量优势,减小动
态时间弯曲因自身的缺陷对度量效果的影响,许多研
究者通过利用其他方法与动态时间弯曲相结合来增

强动态时间弯曲的度量效果. Keogh等[32]为了很好

地实现对时间序列波动趋势的度量,提出DDTW算
法,利用动态时间弯曲度量时间序列的二阶导数序
列,有效地避免了过度弯曲的情况. Zhang等[33]为了

能够充分利用数据点之间的联系提高动态时间弯曲

的度量效果,结合图像识别的思想,提出利用形状上
下文 (Shape context)的动态时间弯曲度量方法,不仅
避免了时间轴的过度弯曲以达到数据点之间合理的

对应,而且得到了较好的分类效果.然而,由于该方法
需要对每个数据点计算并比较形状,使得整体时间
复杂度较高. Cai等[34]提出了一种基于动态时间弯曲

的分段统计近似方法,该方法通过提取时间序列的
特征向量达到分段的目的,用赋权的欧氏距离构建分
段序列之间的距离矩阵,再利用动态时间弯曲找到分
段序列的匹配关系,能够反映时间序列的重要知识,
得到了更好的质量,在效率方面也优于传统动态时
间弯曲方法. Górecki等[35]为了得到更好的分类效果,
结合动态时间弯曲和时间序列一阶导数,提出了一种
新的度量距离DDDTW,该距离在分类实验上取得了
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较好的成果.此后,对该方法进行扩展[36],在文献 [35]
的工作基础上结合时间序列的二阶导数,得到新的度
量距离2DDDTW,该距离较文献 [35]的分类效果得到
了很大进步.然后继续将动态时间弯曲扩展到多元
时间序列,提出一种参数化距离度量公式[37],该公式
结合动态时间弯曲和DDTW,也取得了很好的分类
效果. Li等[38]提出利用三次样条差值得到时间序列

的导数,并以此构建导数序列,再利用DDTW度量对
导数序列进行度量.该模型可以产生更少的奇异点,
并且能够获得更短的弯曲路径.

2.3 动态时间弯曲在各个领域中的应用

动态时间弯曲是一种度量准确率较高的时间序

列相似性度量方法,最早应用在语音识别领域,目前
已经在多个领域得到了应用.例如在金融行业,动态
时间弯曲作为相似性度量方法[39]取得了较好的度

量效果,不仅能够发现多元金融时间序列特征分量
之间的相关关系[40]和个股的联动性[41],而且可以通
过特征表达和聚类深入探索金融时间序列[25],预测
股价[42-43].在工业领域,可以利用动态时间弯曲解决
通信接口多数资源采样频率不一致的问题[44],解决
绝缘栅双极型晶体管极电压信号序列的差异[45]、电

能质量的评估[46]、传感器故障检测[47]、轴承故障检

测[48-50]等.在图形图像识别领域中,动态时间弯曲被
应用来解决在线签名认证问题[51]、动作识别[31,52-57]、

图像处理[58-59]、图形可视化[60]等.在生物医学领域,
动态时间弯曲同样可以用于运动康复[61-62]、心电

波[63-64]、脑电波[65-67]、睡眠状态检测[68]、基因研

究[69-70]等.动态时间弯曲不仅在上述领域中得到应
用,在气象[71]、城市污水流量监测[72]、网络安全[73-74]

等领域也得到了充分应用.

3 未来主要研究方向

近年来,对动态时间弯曲的研究已经取得了一定
的进展,并广泛应用于各个领域,如金融行业的股票
联动性和股指期货套期保值、医疗行业的心电数据

异常检测和零售行业中行为模式识别等.然而,随着
研究的不断深入,仍然存在着一些值得研究和关注的
问题:

1)动态时间弯曲有较高的度量准确度,通过在累
积代价矩阵中得到一条最优的路径,从而实现数据点
“一对多”匹配,不仅克服了传统欧氏距离的“一对
一”匹配,还能够挖掘变量间的异步相关性.然而,动
态时间弯曲的“一对多”匹配也容易出现“变态”弯

曲的问题,使得一条时间序列上的一个点匹配另一条
时间序列的一大段时间点,影响度量的准确性.因此,
优化弯曲路径成为继续深入优化动态时间弯曲的方

向之一.
2)尽管动态时间弯曲能够准确度量两条时间序

列的相似性,然而,高时间复杂度成为其在大规模数
据挖掘应用中的瓶颈.目前的研究工作通过优化搜
索空间来减小动态时间弯曲的时间消耗,但这并没有
从本质上改变其度量方式.因此,设计高效的下界函
数以提高检索效率,优化动态时间弯曲的计算过程,
对提高动态时间弯曲的计算效率仍然具有重要的意

义和价值.
3)目前的动态时间弯曲度量对象主要集中在静

态时间序列,利用动态时间弯曲处理实时数据的研究
还较少.动态时间弯曲需要先匹配好两条时间序列
的数据点,进而计算出两者的距离,然而对于动态变
化、不稳定的实时数据,目前常用的动态时间弯曲相
关方法无法直接使用,因此对实时数据的动态时间弯
曲度量进行研究可以进一步完善时间序列数据挖掘

的工作.
4) 在一些实际问题中,数据分布会随着时间的

变化而变化,对这些数据的学习称为演化数据的学
习.利用动态时间弯曲训练历史数据的学习机直接
作用于未来的数据,对学习机的泛化能力造成一定的
影响.目前,针对利用动态时间弯曲进行度量具有演
化效果的时间序列数据的研究较少,如何利用动态时
间弯曲来捕捉时间序列的演化规律,是未来动态时间
弯曲研究的一个重要研究问题.

5)动态时间弯曲结合数据挖掘技术在其他领域
中的应用研究.尽管动态时间弯曲已经在各个领域
得到了广泛的使用,然而其自身的缺陷使其在大规模
数据挖掘中受到一定的限制.因此,结合数据挖掘技
术提升动态时间弯曲的性能,不断探索动态时间弯曲
在其他领域的应用价值,是将来研究者或者工作人员
不断努力的方向之一.

4 结 论

时间序列是一种重要的数据类型,动态时间弯曲
作为时间序列相似性度量的方法之一,对时间序列数
据挖掘的性能起着重要的作用.本文对动态时间弯
曲的基本原理做了详细的介绍和优缺点分析,并对其
在国内外的研究现状进行了全面的梳理,最终给出动
态时间弯曲在未来的研究方向,为完善动态时间弯曲
在时间序列挖掘相关领域的研究提供理论基础和技

术支撑.
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