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基于中心度的标签传播时间序列聚类方法
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摘 要: 为了实现时间序列自动聚类,以及更为细致地描述时间序列之间的结构关系,引入社区发现方法来研究
时间序列聚类.针对标签传播方法在标签传播过程中具有较强不确定性,以及算法对网络结构较为敏感等问题,
提出一种基于中心度的标签传播时间序列聚类方法;通过构建时间序列网络空间结构,将每条时间序列看作一个
节点,根据每个节点的中心度来得到标签更新顺序;计算节点对于每个簇的归属度,再利用节点的归属度和标签的
传播实现节点的划分,从而实现时间序列聚类.所提方法通过分析时间序列之间的连接关系来发现其在欧氏空间
的结构特征,进而实现空间结构的有效划分.实验结果表明,所提方法无需确定初始簇中心,能够有效划分人工数
据网络和真实社会网络,在时间序列数据聚类中取得了良好的聚类效果.
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Time series clustering method with label propagation based on centrality
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Abstract: In order to cluster time series automatically and describe be the structural relations between of time series in
more detail, this paper introduces the community discovery method to study time series clustering. According to the ability
of the label propagation method which has limitation of uncertainty in the process and the sensitivity of the algorithm to
the network structure, a clustering method for time series with label propagation based on centrality is proposed. Time
series network structure is built, each time series is treat as a node in the network, and an updating order of labels is
obtained according to each node’s centrality. The membership degree of each node belonging to each community is
computed, and the community is divided using belonging degree and label propagation, so as to achieve time series
clustering. The proposed method analyzes the connection relationships among time series to find the structure features in
the Euclidean space, thereby achieing the valid division of space structure. The experimental results demonstrate that the
proposed clustering method does not need to determine the initial cluster center objects. It not only can detect simulated
data network and real social network, but also obtains better results in time series clustering.
Keywords: label propagation；time series；clustering analysis；community detection；centrality degree；data mining

0 引 䀰

在时间序列数据挖掘领域中,时间序列可以通过
相似性来衡量两者的关系[1-2].然而,针对聚类、分类、
预测等挖掘任务,仅利用时间序列的相似性未能够充
分挖掘时间序列之间的结构关系.复杂网络是一种
强大的挖掘工具[3-5],能够描述任意两对或者两组数
据样本之间的关系.然而,利用复杂网络的分析方法
来研究时间序列数据挖掘的相关工作仍然不多[6].在
相关研究文献[7-8]中,大部分工作是将某条时间序列

的所有数据点构建一个复杂网络,利用复杂网络分析
来研究该时间序列的特性.因此,将一条时间序列作
为一个数据对象,利用网络的形式表征所有对象之间
的关系,可为相关研究提供一种新的时间序列数据挖
掘视角.
社区结构是复杂网络的一个重要特征[9],而时间

序列聚类所形成的簇与“社区结构”有着许多相同之

处,即“同簇节点连接紧密(同簇时间序列形态特征相
似),异簇节点相互连接稀疏 (异簇时间序列形态特征
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差异大)”.大多文献中使用的聚类方法为K-means、
K-medois、层次聚类等,但这些方法只能够根据指
定的相似性度量方法识别特定形态的簇.在欧氏空
间中,通过基于网络的聚类可以根据数据任意的连
接模式捕获任意形态的簇[6],并且当网络节点较为稀
疏时,很多社区发现方法的时间复杂度几乎是线性
的.为此,利用社区发现技术来实现时间序列数据挖
掘是一种新的研究思路.与此同时,标签传播方法是
一种简单高效的社区发现方法[10],能够利用节点之
间的连接关系自动扩散信息,无需任何先验知识及
假设.将该机制应用到时间序列聚类分析,能够找到
影响力大的时间序列,再利用时间序列之间的信息传
播,自动达到“物以类聚”的效果.

为了克服传统时间序列聚类方法需要初始化簇

中心,以及未能充分反映时间序列之间结构关系等
问题,同时减少标签传播过程中存在的不确定性,本
文提出一种基于中心度的标签传播时间序列聚类方

法.首先介绍经典标签传播的基本原理,以及标签传
播和时间序列聚类的相关研究背景,然后提出基于中
心度的标签传播时间序列聚类方法,并通过实验分析
新的时间序列聚类方法的性能.实验结果表明,新方
法能够有效划分人工数据网络和真实社会网络,在时
间序列聚类任务中取得了良好的效果.

1 相关理䇪基础

标签传播算法(Label propagation algorithm, LPA)
的基本思想是假设一个网络具有一定的社区结构,任
意一个节点所在的社区由它大多数的邻接点共同决

定[3].标签传播算法无需社区大小和个数、优化目标
函数等先验知识,思想简单且操作易于实现,同时具
有接近线性的时间复杂度,能够高效地应用到大规模
网络中.给定一个无向无权网络G(V,E),V 表示节
点集,E表示边集,通过算法得到节点的标签集L,以
cx表示节点x的标签.根据经典LPA方法,其算法过
程的伪代码如下.
算法1 标签传播算法.
输入:网络G(V,E);
输出:节点的标签集L.
Step 1: t = 0,初始化网络中所有节点的标签,针

对节点x,有Lx(0) = x,Lx(t)表示节点x在第 t次迭

代过程中的标签.
Step 2:设置t = 1.
Step 3:随机排序网络节点,得到排序后的节点集

V ′.
Step 4:针对每个节点 x ∈ V ′,令 Lx(t) =

f(LNb(x)(t)),其中Nb(x)表示节点x的邻接点集, f(·)

函数表示众数,即返回LNb(x)(t)中出现频率最多的

标签.
Step 5:若L(t)与L(t − 1)相等 (L(t)表示第 t次

迭代得到的标签集),算法停止,反之 t = t + 1,返回
Step 3,算法继续.
在LPA算法中,由于在双分或近似双分网络结构

中,同步更新标签会导致循环振荡[1,11],因此采用异
步更新.当节点的邻接点具有多个数量最多的标签
时,该节点随机从这些标签中选择一个作为自己的
新标签,这种随机性使得社区结构不稳定,甚至有些
情况会将网络中所有节点归为一个社区,具有较差的
鲁棒性.因此,为减小LPA局限性所带来的影响,国内
外相关研究者进行了很多探索. Sun等[12]以邻接节

点对当前节点的影响大小作为更新顺序,缓解了传
统方法在随机更新节点标签和收敛困难对结果的影

响;张鑫等[13]对标签初始化、随机队列和标签传播过

程进行了改进,提高了社区发现结果的稳定性; Chen
等[14]在节点标签更新的过程中,借助信息熵来衡量
节点之间的关系,以此影响节点归属标签的权重,取
得了较高的社区划分效果.尽管上述方法在一定程
度上提高了社区发现的性能和稳定性,但是都没有
同时考虑节点之间的相似程度和节点对社区的归属

程度.若利用节点之间相似度这个特征,将更为相似
的节点聚集起来,同时结合节点对社区的归属度来加
强节点被划分到某社区的可信度,则能达到划分的目
的.因此,提出一种基于中心度的标签传播社区发现
方法.该方法通过计算每个节点的中心度,利用中心
度来计算每个节点属于某个社区的归属度,按归属度
的大小将节点划分到应该所在的社区.
时间序列聚类是时间序列数据挖掘中的重要任

务之一.由于时间序列数据的特殊结构,传统聚类算
法不能直接应用于时间序列数据,因此聚类算法成为
时间序列数据挖掘中的研究热点.黄令贺等[15]利用

K-means聚类方法对网络百科用户贡献行为时间序
列进行聚类,研究用户的兴趣动态变化; Beńitez等[16]

设计一种时间序列动态聚类方法对电量模式的动态

演化进行研究,可以快速识别用户一天里的电量消费
模式和演化模型; Aghabozorgi等[17]针对股价股票时

间序列的高维特性,提出利用三阶段聚类模型对股票
进行聚类,不仅可以发现公司之间的联动关系,而且
能够进行增量式聚类.上述时间序列聚类方法在聚
类分析及应用中得到了不错的效果,但有些方法需
要在聚类之前确定初始簇中心以及聚类数目,也没
有反映时间序列之间的关系.社区发现方法将连接
紧密的节点聚集成一个簇,与聚类存在着异曲同工



1952 控 制 与 决 策 第33卷

之处.此外,利用社区发现方法研究时间序列聚类的
相关工作较少,将社区发现方法应用到时间序列聚类
中,可为时间序列聚类的研究提供一种新的视角.

2 标签传播时间序列聚类

标签传播通过利用节点的连接关系自动传播信

息,最终得到社区的划分结果.时间序列聚类是根据
某种聚类规则将时间序列划分为若干个簇,社区发
现与时间序列聚类有着相似之处,因此本文利用标签
传播自动识别社区结构的优势将其应用到时间序列

聚类中.首先介绍相关概念及定义,在此基础上提出
新的社区发现方法,并将新方法应用到时间序列聚类
中,同时通过数值实验验证新时间序列聚类方法的有
效性和优越性.

2.1 相关概念及定义

本节将给出一些涉及到的定义以及计算公式,其
中包括Liu等[18]提出的相关信心度、信心方差的相关

概念和计算公式,并采用Sun等[19]提出的部分相关定

义以及中心度计算方法来衡量节点的中心度,给定无
向带权图G(V,E,w)来表示网络.其中:V 表示节点
集,E表示边集,w表示边的权重,权重w取1时表示
每条边权重一致.
定义1 节点相似度.给定无向网络G(V,E,w),

节点u与节点z的Jaccard相似度为

sim(u, z) =
|Γ (u)

∩
Γ (z)|

|Γ (u)
∪
Γ (z)|

. (1)

其中Γ (u) = Nb(u)
∪

u, Nb(u)表示节点u的邻接点

集合.
定义2 度.节点的度表示与该节点相连的节点

个数,在无向图中也可以理解为节点邻接点的个数,
描述了该节点在网络中的影响程度,表示如下:

k(u) =
∑

v∈Nb(u)

w(u, v). (2)

其中w(u, v)表示节点u与节点v边的权重,在本文中
取值为1,此时k(u)也可以表示为k(u) = |Nb(u)|.
定义3 局部密度.针对节点u ∈ V ,u的局部密

度为

ρ(u) =
k(u)

N − 1
, (3)

其中N表示网络G中共有N个节点.
定义4 与具有更高局部密度邻接点的相似度.

在邻接点Nb(u)中,局部密度比ρ(u)还要大的节点与

节点u的相似度为

S(u) = max
v∈Nb(u)∧ρ(v)>ρ(u)

(sim(u, v)). (4)

当节点u与邻接点相比,局部密度ρ(u)为最大时,取
S(u) = max

v∈Nb(u)
(sim(u, v)).

定义5 中心度.该值表明当前节点u对邻接节

点的影响,给定一个无向带权图G(V,E,w),针对节
点u ∈ V 的中心度C(u)的计算方法为

C(u) =
ρ(u)

S(u)
. (5)

定义6 信心度.每个邻接点对当前节点有着不
同程度的影响,针对节点u和邻接点v ∈ Nb(u),信心
度δu(v)表示节点v对节点u的影响程度,计算方式为

δ(u) =
sim(u, v)∑

s∈Nb(u)

sim(u, s)
. (6)

定义7 信心方差.为了解决LPA节点标签更新
顺序的随机性,根据信心方差从大到小的顺序更新节
点.文献[16]引入信心方差,其计算方法为

σ(u) =

√√√√√√
∑

v∈Nb(u)

[
δu(v)−

1

|Nb(u)|
∑

v∈Nb(u)

δu(v)
]2

|Nb(u)| .

(7)

2.2 基于中心度的标签传播社区发现

LPA随机为每个节点分配唯一的标签,按照初始
标签的先后顺序进行迭代更新节点标签.若邻接节
点存在多个数量最多的标签,则随机选择其中一个
标签作为更新标签,这种多重随机性导致标签循环震
荡,或者最终将所有节点归为一个社区.为此,提出一
种新的归属度计算方法来解决节点随机选择多个数

量最多的标签问题.当更新节点标签时,节点u属于

社区c的归属系数为

b(u, c) =

√√√√√√√√
∑

v∈Nb(u)

θ(v, c)C(v)δu(v)∑
v∈Nb(u)

C(v)δu(v)
. (8)

其中

θ(v, c) =

1, label(v) = c;

0, otherwise,

label(v)表示节点v的标签.由此看出,节点u属于社

区 c的归属度受到邻接点的信心度以及中心度的影

响.为了解决LPA迭代更新标签过程随机性带来的
不稳定,提出基于中心度的标签传播社区发现算法
(Label propagation algorithm based on centrality, LPC),
简述如下.
算法2 基于中心度的标签传播社区发现算法.
输入:网络G(V,E,w),迭代次数T ;
输出:网络中每个节点的标签.
Step 1:计算节点u(u ∈ V )的C(u)、δu(v)(v ∈

Nb(u))和σ(u);
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Step 2:将δu(v)进行降序排列;
Step 3:合并节点u与邻接节点v ∈ Nb(u)的标

签,得到节点u的待定标签集合L;
Step 4:针对待定标签集合L中的每个标签 c,利

用式(8)计算u的归属度b(u, c);
Step 5:选择cu = arg max

c∈L
(b, (u, c))作为节点u的

新标签;
Step 6:重复T次Step 3∼Step5,迭代结束.
当节点u本身具有越高的中心度时,越有可能向

它的邻接点传播自身的标签,从而在迭代更新过程
中,标签得以来回传播,最终使得标签统一.在Step 5
中,当节点u存在若干个最大归属度时,若随机选择
一个标签作为节点u的更新标签,则可以加快社区
的划分速度.由于C(u)和δu(v)的值相对固定,节点u

的待定标签集合L影响着θ的取值,这种划分方式能
够较快得到划分的结果.然而,真实社会网络通常存
在重叠社区,不利于数据划分.

若归属度大于某个阈值,则保留对应的标签.在
一定程度上, LPC可以发现重叠社区.然而,在时间序
列聚类过程中,时间序列划分到某个簇中需要得到具
体的标签,在一定程度上属于硬划分.因此,算法LPC
只选择使得节点u归属度最大的社区,当出现多个归
属度相同的社区时,节点随机选择一个社区的标签作
为更新标签.

2.3 基于中心度的标签传播时间序列聚类

基于网络的聚类可以发现任意形态的簇,为了将
这种优越性推广到时间序列聚类,将LPC推广为时
间序列聚类方法.由于LPC是通过标签传播将数据
进行划分,不仅可以在欧氏空间探索时间序列的内部
空间结构,还可以发现个别时间序列的重要特征.综
上所述,提出 LPC时间序列聚类方法 (Time series
clustering based on LPC, TLPC).将数据集中的时间
序列当作网络中的节点,利用给定的相似性度量方法
度量两条时间序列之间的距离,符合某种距离要求的
两条时间序列之间建立边连接,最终利用LPC进行
聚类.

TLPC共分为4个步骤: 1)标准化数据集.由于时
间序列存在量纲,会导致相似性度量结果的不准确,
从而影响时间序列聚类效果.因此,在度量之前需消
除量纲的影响,对时间序列进行标准化操作,使其数
据均值为0,方差为1. 2) 时间序列相似性度量.在构
建网络之前,为了确定哪两条时间序列之间有连接关
系,需要对数据集中每两条时间序列进行相似性度
量,构建距离矩阵. 3) 构建时间序列网络.将距离矩
阵转化成网络,每一个节点代表一条时间序列,每一

条边代表两条时间序列的连接关系,说明这两条时间
序列满足一定的距离要求.构建网络的方法对时间
序列聚类结果有着非常大的影响,常用的网络构建方
法有k-NN和ε-NN. k-NN是指每条时间序列选择与
之距离最小的前K条时间序列建立连接关系, ε-NN
是指给定一个距离 (或相似性)阈值,距离 (相似性)
小于 (大于)ε的时间序列之间建立连接关系. Ferreira
等[6]指出, ε-NN构建的时间序列网络的聚类效果优
于k-NN的聚类效果,文章采用ε-NN方式构建时间序
列网络,且ε指定为距离阈值,并确立一种阈值指定方
式. 4) LPC时间序列聚类.时间序列网络构建完成之
后,利用LPC对时间序列数据集进行聚类.具体方法
步骤如下.
算法3 LPC时间序列聚类方法.
输入:时间序列数据集,阈值ε,迭代次数T ;
输出:预测类标签L.
Step 1:标准化时间序列数据集;
Step 2:构建距离矩阵D;
Step 3:针对每条时间序列,找到与之距离小于ε

的时间序列作为邻接点,构建时间序列网络G;
Step 4:根据基于中心度的标签传播社区发现算

法,即LPC(G,T ),返回时间序列数据的预测标签L,
算法结束.

2.4 时间复杂度

TLPC算法的时间复杂度取决于每一步骤的时
间复杂度:针对n条长度为 l的时间序列数据集,标
准化数据集的时间复杂度为线性的,即O(nl).构建
距离矩阵受到相似性度量公式的影响,例如,若采
用欧氏距离作为度量公式,则该步骤时间复杂度为
O(n2l);若采用动态时间弯曲 (Dynamic time warping,
DTW)作为度量公式,则为O(n2l2).因为每一条时间
序列都需要经过比对其他时间序列才能找到合适

的邻接点,所以构建时间序列网络G的过程时间复

杂度为O(n2l).另外, LPA时间接近线性,即O(n),而
LPC也仅在标签传播过程中多了计算归属度步骤,因
此利用LPC对网络进行聚类也能近似为线性的,即
O(n).综上所述, TLPC的时间复杂度为O(n2l2).

3 数值实验

为了体现LPC在社区发现的社区划分能力以及
TPLC在时间序列聚类任务中的性能,将进行两部分
的数值实验.第1部分数值实验利用人工网络数据和
真实社会网络数据来检验LPC的社区划分能力;第2
部分数值实验利用时间序列数据集来测试TLPC构
建网络能力以及时间序列聚类的效果,并与相关的聚
类方法进行比较,验证TLPC的聚类性能.
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3.1 基于中心度的标签传播数值实验

3.1.1 人工网络数据

采用 Lancichinetti 等[20] 提出的 Lancichinetti-
Fortunato-Radicchi基准网络,简称 LFR基准网络. n
为网络的节点数; k为节点平均度, max k为度的最
大值;µ为混合参数,表示节点与外部社区连接的概
率,µ越大,社区发现的难度也越大; min c为社区最小

规模的节点数, max c为社区最大规模的节点数.实
验中采用了两个人工数据集,分别取n = 100, k =

15,max k = 40, µ = 0.1,min c = 10,max c = 40;
n = 500, k = 15,max k = 40, µ = 0.1,min c = 50,

(a) 1!"#$%

(b) 2!"#$%

(c) 1 LPC#$% & '()*

(d) 2 LPC#$% & '()*

图 1 LFR基准网络测试数据

max c = 200.其原始数据和LPC社区划分结果如图
1所示.
图1(a)和图1(b)分别是节点数为100和500的人

工网络数据集,图1(c)和图1(d)分别是这两组数据集
LPC的社区发现结果,相同颜色的节点为同一个社
区.图1(a)的数据集1共有4个社区,图1(c) 中也显示
了LPC能够准确地发现对应的4个社区.图1(b)中原
始数据存在6个社区, LPC算法可将原始数据划分为
8个社区,其中有两个社区被细分,这种细分可以在一
定程度上有利于帮助挖掘社区的内部结构.例如在
股票市场中,相同行业的股票一般会呈现相似的波动
形态,但由于某些公司可能存在着相同股东,或者有
一些业务往来,这些公司的股票呈现的形态则更为相
似.

3.1.2 真实网络数据

真实网络数据使用Karate[21]数据集,该数据集
描述了美国一家空手道俱乐部成员之间的交往关

系.该网络由34个节点、78条边组成,节点和边分别
代表该俱乐部的成员及其之间在俱乐部之外的个人

交往关系.同时,该俱乐部的经理与教练之间的分歧,
导致该俱乐部划分为两个团体,分别表示支持经理和
支持教练.
图2给出了Karate数据集原始网络以及LPC算

法对该网络的划分情况.相应地,节点1表示教练,节
点34表示经理.阴影区域所包含的节点表示LPC算
法划分的社区,节点的颜色表示原始数据的社区.容
易看出, LPC能够正确地将这两个社区成功划分.另
外,节点可以通过邻接点的中心度来计算社区的归属
度,邻接点的中心度越大,当前点越有可能接受邻接
点的标签.例如节点1和节点34 的中心度很大,则越
能够将其标签传播给与之相连的节点.

图 2 Karate原始数据及LPC划分情况

3.2 基于中心度标签传播时间聚类数值实验

为了检验 TLPC的有效性,随机选取 Keogh教
授提供的 16个时间序列数据集[22]进行聚类分析.
TLPC采用两种度量方式,即欧氏距离 (Euclidean
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distance, ED) 和 DTW[23], 简称 TLPC-ED 和 TLPC-
DTW,并与K-means、谱聚类 (Spectral clustering, SC)、
改进的层次聚类 (HC-DDDTW)[24]以及LPA进行对比
实验.实验采用Rand Index和Precise[25]两种指标进

行检验,进一步验证TLPC的优越性.数据集信息如
表1所示.

表 1 时间序列数据集信息

ID 名称 类别数 训练集数 长度

1 Arrow Head 3 36 176
2 Beef 5 30 470
3 BeetleFly 2 20 512
4 CBF 3 30 128
5 Coffee 2 28 286
6 ECG200 2 100 96
7 ECG Five Days 2 23 136
8 Gun Point 2 20 150
9 Italy Power Demand 2 24 24

10 Mote Strain 2 20 84
11 Olive Oil 4 30 570
12 Sony AIBO Robot Surface 2 27 70
13 Sony AIBO Robot Surface II 2 20 65
14 ToeSegmentation1 2 40 277
15 ToeSegmentation2 2 36 343
16 Two Lead ECG 2 23 82

Rand Index (RI):

RI = TP + TN
TP + FPTN + FN . (9)

TP指的是真正例,表示相同类别的时间序列被
正确分到同一个簇中的个数; TN指的是真假例,表
示不同类别的时间序列被正确分到不同簇中的个

数; FP指的是假正例,表示相同类别的时间序列被错
误地划分到不同簇中的个数; FN指的是假负例,表示
不同类别的时间序列被错误地划分到同一个簇中的

个数.
Precise (P ):

P =

c∑
j−1

|Cj |
n

× max
i=1,2,··· ,k

p(Hi, Cj). (10)

其中: p(Hi, Cj) =
|Hi

∩
Cj |

|Cj |
, c表示簇的个数, k表示

原始类标签,n表示时间序列的总个数,Cj表示第 j

个簇,Hi表示簇中原始标签为 i的时间序列集, | · |表
示统计时间序列的数量.
文献 [4]指出, ε的大小影响着网络的构建,最终

影响聚类效果.若 ε太大,则最终将所有时间序列划
分为一个簇中;反之,将时间序列分散到很多个簇中.
为了得到合理的聚类效果,本文针对时间序列S,选
取距离矩阵中对应的前K个最小距离值的均值作为

S的 ε,与S距离小于 ε的时间序列将作为S的邻接

点.由于构建网络的影响会使得TLPC的聚类结果不
一致,为了方便比较聚类结果,在TLPC-ED和TLPC-

DTW的实验中,指定K取值范围为 [3, n− 1].若给定
K产生的簇与原始类标签数目一致,则将聚类结果
与其他方法进行比较.值得说明的是,对比方法HC-
DDDTW需要对相似性度量方法给定参数,实验中参
数设定为0.1.图3所示的是CBF原始数据集详情以
及利用TLPC-DTW对CBF数据集进行聚类的效果.
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图 3 CBF数据集TLPC-DTW聚类效果

从图3(a)可以看出,左方为CBF数据集3种形态
的时间序列,对应右方的节点集为该类别的时间序
列子集,每条时间序列用其在数据集中的 ID表示.从
图 3(b)可以发现,算法可将时间序列划分为 3个簇,
且具有较好的聚类效果,相同颜色的节点被划分为
同一个簇.具体分析图3(b)的聚类结果,节点3、6和
27被划分到了错误的簇中,这 3个节点与该簇中的
节点连接较为紧密,如节点3与中心度较大的节点4、
26、28、29连接,因此该簇中心度较大的节点能够将
自身标签传播给这3个点,使之聚为一类.从效果上
看, TLPC-DTW不仅有较好的时间序列聚类效果,且
能够通过网络形式反映时间序列之间的空间网络布

局情况.例如某些节点只与同一个簇内的节点连接,
有些节点也会与其他簇的节点相连,这样将导致其有
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可能接受其他簇节点的标签,但最终标签取决于邻接
点的中心度.
另外,考虑使用不同距离度量方法,将TPLC-ED

和TLPC-DTW的聚类结果与其他4种聚类方法的结
果进行比较.其中,利用LPA作为聚类方法时,根据欧

氏距离来构建网络,构建网络的方式与TLPC-ED和
TLPC-DTW的相同.同时, TLPC和LPA方法下不同
K值将产生不同聚类结果,故取所有聚类结果下的
RI和P的均值作为TLPC方法下的聚类结果,具体数
值结果见表2和表3.

表 2 不同聚类方法的Rand Index结果

ID 数据集 TLPC-ED TLPC-DTW K-means SC HC-DDDTW LPA

1 Arrow Head 0.665 2 0.626 0 0.652 4 0.639 7 0.654 0 0.701 6

2 Beef 0.726 1 0.667 9 0.774 7 0.657 5 0.604 6 0.565 5

3 BeetleFly 0.513 2 0.513 8 0.521 1 0.478 9 0.494 7 0.473 7

4 CBF 0.582 3 0.788 0 0.634 5 0.514 9 0.381 6 0.503 4

5 Coffee 0.584 4 0.509 9 0.576 7 0.492 1 0.523 8 0.928 6

6 ECG200 0.674 0 0.640 2 0.631 5 0.567 9 0.601 8 0.528 7

7 ECG Five Days 0.528 1 0.556 5 0.478 3 0.502 0 0.525 7 0.478 3

8 Gun Point 0.650 2 0.555 0 0.497 1 0.510 2 0.497 1 0.622 0

9 Italy Power Demand 0.884 6 0.842 3 0.498 0 0.506 1 0.511 5 0.687 0

10 Mote Strain 0.723 1 0.642 1 0.473 7 0.494 7 0.663 2 0.473 7

11 Olive Oil 0.650 4 0.627 4 0.685 1 0.498 9 0.570 1 0.719 5

12 Sony AIBO Robot Surface 0.571 1 0.557 9 0.521 1 0.605 3 0.557 9 0.521 1

13 Sony AIBO Robot Surface II 0.702 8 0.633 0 0.737 9 0.498 6 0.601 1 0.686 6

14 ToeSegmentation1 0.496 9 0.500 3 0.487 2 0.498 7 0.488 5 0.487 2

15 ToeSegmentation2 0.604 3 0.574 1 0.487 3 0.511 1 0.500 0 0.485 7

16 Two Lead ECG 0.517 0 0.490 2 0.478 3 0.596 8 0.478 3 0.525 7

MEAN 0.629 6 0.607 8 0.570 9 0.535 8 0.540 9 0.586 7

表 3 不同聚类方法的Precise结果

ID 数据集 TLPC-ED TLPC-DTW K-means SC HC-DDDTW LPA

1 Arrow Head 0.834 8 0.627 8 0.638 9 0.611 1 0.654 0 0.639 1

2 Beef 0.523 1 0.433 3 0.633 3 0.400 0 0.433 3 0.508 3

3 BeetleFly 0.625 0 0.631 2 0.650 0 0.550 0 0.600 0 0.649 8

4 CBF 0.625 6 0.810 3 0.600 0 0.466 7 0.433 3 0.466 7

5 Coffee 0.711 3 0.770 8 0.714 3 0.571 4 0.642 9 0.964 3

6 ECG200 0.790 6 0.764 6 0.760 0 0.690 0 0.730 0 0.810 0

7 ECG Five Days 0.652 2 0.691 3 0.608 7 0.608 7 0.652 2 0.608 7

8 Gun Point 0.759 1 0.663 5 0.560 0 0.600 0 0.560 0 0.820 0

9 Italy Power Demand 0.937 9 0.913 2 0.552 2 0.582 1 0.597 0 0.910 4

10 Mote Strain 0.843 8 0.775 0 0.500 0 0.600 0 0.800 0 0.512 2

11 Olive Oil 0.635 9 0.574 4 0.666 7 0.500 0 0.500 0 0.666 7

12 Sony AIBO Robot Surface 0.712 5 0.700 0 0.700 0 0.750 0 0.700 0 0.700 0

13 Sony AIBO Robot Surface II 0.824 1 0.762 3 0.851 9 0.592 6 0.740 7 0.814 8

14 ToeSegmentation1 0.561 1 0.555 6 0.500 0 0.575 0 0.525 0 0.501 8

15 ToeSegmentation2 0.706 6 0.696 2 0.527 8 0.611 1 0.583 3 0.532 7

16 Two Lead ECG 0.634 8 0.556 5 0.521 7 0.739 1 0.521 7 0.652 2

MEAN 0.716 9 0.686 3 0.622 4 0.593 2 0.603 9 0.672 3

从表2和表3可以看出, TLPC的聚类结果总体上
在RI指标和P指标上要好于其他 3种比较方法.然
而,基于DTW的TLPC整体聚类效果稍逊于基于ED
的TLPC聚类效果,其受到构建网络过程中数据集大

小和参数ε计算方法等影响.为了便于比较方法的优
越性,以SC的聚类结果为基准线,优于SC的结果在y

轴上方以正值呈现;反之,则在y轴下方以负值呈现,
如图4所示.
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图 4 不同方法RI与P相对值比较

从图4可以看出,本文提出的两种方法的聚类比
较结果大多分布均在y轴上方,表示新方法要优于谱
聚类分析方法.针对多个数据集条形图的值,本文方
法的效果也相对优于其他方法,充分说明本文方法
的优越性.然而,新方法在 ID为12、14、16的数据集
出现的聚类精度略低于其他方法,其原因是由于相似
性度量方法在此类数据中未能表现出较好的度量质

量.对于Two Lead ECG数据集两个类别的时间序列
形态特征,从数据集的特点来看,这两种不同类别时
间序列之间的数据或形态差异并不十分明显,不管是
欧氏距离在时间点上数据匹配或者DTW从形态上
的匹配,可能均较难从数值或者形态上区分这两种类
别,使得相似性度量效果不佳,最终影响聚类效果.因
此,相似性度量质量的提升能够提高新方法的聚类质
量.

3.3 时间效率

时间序列聚类的性能不仅体现在聚类效果上,而
且也包含了算法的整体时间消耗.为了进一步体现
TPLC的性能,将比较上述所有方法的时间消耗.以
TLPC-DTW时间消耗为基准,时间消耗少于TLPC-
DTW的结果在y轴上方以正值显示,反之在y轴下方

以负值显示.相对值的计算方法利用下式得到:

TRelative =
Tmethod − TTLPC-DTW

1 000
. (11)

其中:Tmethod为对比方法的时间消耗,TTLPC-DTW为

TLPC-DTW的时间消耗,TRelative为时间消耗相对

值.整体的对比效果如图5所示.
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图 5 时间消耗比较分析

由图5可知, TLPC-ED、K-means、SC和LPA时
间消耗的条形图均在y轴下方,这是由于TLPC-ED、
K-means和SC在计算时间序列相似性时使用的是计
算效率高的欧氏距离, LPA所消耗的时间是由欧氏距
离构建网络的时间与标签传播的时间组成,而TPLC-
DTW和HC-DDDTW均利用DTW度量每两条时间序
列之间的相似性,会导致整体时间消耗随着时间序列
长度的增长而增加,因此方法TLPC-ED、K-means、
SC和LPA整体时间效率也优于TLPC-DTW和HC-
DDDTW. HC-DDDTW的条形图在所有数据集上都是

呈现正值,表明所有数据集的时间消耗均大于TPLC-
DTW.由于HC-DDDTW不仅需要在度量时间序列相

似性之前得到时间序列的一阶导数序列,还要计算原
始时间序列的DTW值和一阶导数时间序列的DTW
值,再附加在聚类过程对时间序列进行两两比较,因
此HC-DDDTW的时间消耗会比TLPC-DTW的高,成
为了这几种方法中时间消耗最多的方法.综上所述,
与传统方法相比, TLPC-ED和TLPC-DTW的聚类质
量具有较高的优势,并且TLPC-ED的时间效率也较
高,充分说明了新方法的有效性和优越性.

4 结 䇪

针对传统时间序列聚类方法需要确定初始簇中

心的局限性,本文以社区发现方法为新的研究视角,
提出一种基于中心度的标签传播时间序列聚类方

法.通过实验验证,与传统时间序列聚类方法相比,新
聚类方法具有以下优势: 1)新聚类方法可以构建时
间序列网络,通过研究时间序列之间的连接关系发现
时间序列在欧氏空间的结构特征; 2)新聚类方法可
以根据不同的距离阈值,将时间序列的空间结构进行
合理地划分,找到适合于簇划分的形式; 3)与传统聚
类方法相比,新聚类方法能够得到更好的聚类效果,
具有一定的优越性.然而,由于相似性度量距离、构
建网络的阈值以及时间序列数据的特征均可能影响

聚类效果,如何提高相似性度量的效果、自动选择最
优参数阈值构建时间序列网络和减小时间序列数据

特征的影响,都是今后工作中值得关注的研究方向.
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