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基于多元时间序列的自适应贪婪高斯分段算法

王 玲1,2†, 李泽中1,2

(1. 北京科技大学自动化学院，北京 100083；
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摘 要: 现有多元时间序列分段算法中分段点的选择以及分段个数的确定往往需要分别独立完成,大大增加了算
法的计算复杂度.为解决上述问题,提出一种基于多元时间序列的自适应贪婪高斯分段算法.该算法将多元时间
序列各个分段所对应的数据解释为来自不同多元高斯分布的独立样本,进而将分段问题转化为协方差正则化的
最大似然估计问题进行求解.为提高学习效率,采用贪婪搜寻方法使每个段的似然值最大化进而近似地找到最优
分段点,并且在搜寻的过程中利用信息增益方法自适应地获取最优的分段个数,避免分段个数确定和分段点选择
分别独立进行,从而减少计算的复杂度.基于多种领域的真实数据集实验结果表明,所提出方法的分段精度以及
运行效率均优于传统方法,并且能够有效完成多元时间序列的异常检测任务.
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Adaptive greedy Gaussian segmentation algorithm based on multivariate
time series
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China；2. Key Laboratory of Knowledge Automation of Industrial Processes of Ministry of Education，University of
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Abstract: For most multivariate time series segmentation algorithms, the selection of segmentation points and the
determination of the number of segments often need to be completed independently, which greatly increase the
computational complexity of the algorithm. In order to solve the above problem, an adaptive greedy Gaussian
segmentation algorithm based on multivariate time series is proposed. The algorithm interprets the data points from the
segmentations of multivariate time series as independent samples of different multivariate Gaussian distributions, and
then transforms the segmentation problem into a covariance-regularized likelihood maximization problem to solve. In
order to improve the learning efficiency, the greedy search method is adopted to maximize the likelihood value of each
segment to find the optimal segment point approximately. During the search process, the information gain method is
adopted to adaptively obtain the optimal number of segments, which avoids from realizing the determination of the
number of segments and the selection of segment points independently to reduce the computational complexity. The
experimental analysis is carried out on real datasets in many different fields. Compared with traditional methods, the
proposed method can obtain higher accuracy and efficiency, and is able to detect outliers in multivariate time series
effectively.
Keywords: multivariate time series；segmented Gaussian model；information gain；adaptive；greedy search；
anomally detection

0 引 言

近年来,随着传感器技术的不断发展,许多应用
领域 (例如环境监测、便携式穿戴设备等)对于时

间序列数据的收集量呈现出指数级的增长.作为一
种重要的时间序列预处理方法,时间序列分段技术
能够根据时序数据的某些特性将其分割为一系列
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离散的、非重叠的子序列,进而提供更加紧凑的表
示来提取数据中感兴趣的模式,以实现进一步的知
识挖掘,如分类、聚类以及规则挖掘等[1-4].早期的
时间序列分段研究主要专注于对一元时间序列分

段,采用的方法包括分段线性表示 (piecewise linear
representation, PLR)[5]、分支定界 (AUG)[6]以及遗传

算法 (genetic algorithm, GA)[7-9]等.这些分段方法对
于一元时间序列能够取得良好的分段效果.然而,在
实际应用场景中,拥有更高数据维度的多元时间序
列能够提供比一元时间序列更为丰富的信息量,并
且多元时间序列所属多个变量的关联关系变化情况

复杂,这将致使一元时间序列分段算法应用效果不理
想.因此,针对多元时间序列设计稳定且高效的分段
算法具有重大意义.

目前,针对多元时间序列的分段算法大多包含以
下3个部分[10]: 1)成本函数; 2)搜索 (优化)方法; 3)对
于分段点个数的确定机制.其中,文献 [11]提出一种
称为SMTS-DP的分段方法,该方法将Hubert分段成
本[12]作为成本函数,采用动态规划作为优化方法进
行分段位置搜索,并利用贝叶斯信息准则[13] (BIC)确
定最优分段点的个数. SMTS-DP在水文多元时间序
列数据集上能够取得较好的分段效果.文献 [14]在
文献 [11]的基础上加以改进,提出了基于动态因子模
型的分段算法 (SMTS-FD).该算法首先利用聚类方
法将多元时间序列中相似的变量进行聚类,然后利用
动态因子模型对变量降维,该步骤能够在一定程度上
提高算法的运行效率.文献 [15]提出一种基于KPCA
和G-G模糊聚类的分段算法FSTS-KPG.该算法首先
利用KPCA对多元时间序列降维,根据AP方法获取
最大分段数目,再基于改进的G-G模糊聚类进行分
段,并根据改进的DBI指数确定最佳分段数. FSTS-
KPG方法在气象多元时间序列数据集上取得了良好
的分段效果.但上述方法对于分段点位置的确定以
及最优分段数目的选择是两个独立进行的步骤,这
增加了算法的复杂性.为此,文献 [16]提出一种称为
IGTS的分段算法,它采用了基于熵的成本函数,同样
利用动态规划对分段点位置进行寻优并同步确定最

优分段数.
为了提高多元时间序列的分段效率,并且在

分段点选择的同时获取最佳的分段数目,本文在
文献 [17]的基础上提出了一种基于多元时间序
列的自适应贪婪高斯分段算法 (adaptive greedy
Gaussian segmentation of multivariate time series,
AGGS-MTS).该算法在贪婪搜寻分段点的过程中引
入信息增益 (information gain),自适应地获取最优的

分段个数,从而避免了分段点位置确定和分段数目选
择的孤立问题,较大程度上提升了算法的运行效率,
实现计算复杂性和分段准确性的平衡.

1 问题定义

令原始的多元时间序列数据矩阵表示为

S = {x1, . . . , xt, . . . , xn} =

x11 x12 . . . x1t . . . x1n
x21 x22 . . . x2t . . . x2n

...
...

. . .
...

...
...

xj1 xj2 . . . xjt . . . xjn
...

...
...

...
. . .

...
xm1 xm2 . . . xmt . . . xmn


. (1)

其中:xt ∈ Rm,n代表时间序列的长度,xjt(j =

1, 2, . . . ,m)是第j个变量在时刻t的采样值.
假设多元时间序列S能够划分为k + 1个区间段

[b0, b1), . . . , [br−1, br), . . . , [bk−1, bk), [bk, bk+1](b0 =

1, bk+1 = n),分段点集合为{b0, . . . , br, . . . , bk, bk+1}.
本文的目标是从多元时间序列数据中找到最佳的分

段数以及分段位置.表1为文中涉及的符号及含义.

表 1 符号及含义

符号 含义

S 多元时间序列,S ∈ Rm×n

xt 多元时间序列在时刻t的采样值, xt ∈ Rm

xjt 第j(j = 1, 2, . . . ,m)个时间序列在时刻t的采样值

b 分段点集合b = {b0, . . . , br, . . . , bk, bk+1}
k 分段点个数

Sr S的第r个分段,表示为 [br−1, br)

µ(r) 第r个分段的均值向量

Σ(r) 第r个分段的协方差矩阵

lk 时间序列分成k段时信息增益损失函数值

ρk 时间序列分成k段时信息增益损失值变化率

H(S) 整个时间序列的信息增益

H(Sr) 第r段的信息增益

2 基于多元时间序列的自适应贪婪高斯分

段算法(AGGS-MTS)
2.1 高斯分段模型

令Sr代表S = {x1, x2, . . . , xt, . . . , xn}中第r个

分段 [br−1, br),Sr = ⟨xbr−1
, . . . , xbr−1⟩.第 r个分段

中每一个观测点xt都服从多元高斯分布,其均值向
量和协方差矩阵分别为

µ(r) =
1

br − br−1

br−1∑
t=br−1

xt, (2)

Σ(r) =
1

br − br−1

br−1∑
t=br−1

(xt − µ(r))(xt − µ(r))T. (3)

上述基于多元高斯分布的模型称为高斯分段模

型 (segmented Gaussian model, SGM),其可以将时间
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序列分段问题转化为高斯分段模型的参数求解问题,
即选择合适的参数使得整个时间序列数据可以用多

个独立的高斯模型表示,如图1所示.

b b0 b1
bk bk+1

x1

p
xb1

p
xb k

p

xb k+1

p

μ Σ, x x1

p p
, ,… b1- 1 ~ ( , )N μ Σ

(1) (1) x xb bk k

p p
, ,… +1 ~ (N μ Σ

( )k k
, )

( )

!"#$

#%&

图 1 高斯分段模型

为了学习高斯分段模型的相关参数,需要计算
S = {x1, x2, . . . , xt, . . . , xn}的对数似然函数以进行
最大似然估计. S = {x1, x2, . . . , xt, . . . , xn}的对数
似然函数表示如下:

L(b, µ,Σ) =
n∑

t=1

(
− 1

2
(xt − µt)

TΣ−1(xt − µt)−

1

2
log detΣ − m

2
log (2π)

)
=

k+1∑
r=1

br−1∑
t=br−1

(
− 1

2
(xt − µ(r))T(Σ(r))−1(xt − µ(r))−

1

2
log detΣ(r) − m

2
log(2π)

)
=

k+1∑
r=1

L(r)(br−1, br, µ
(r), Σ(r)). (4)

其中

L(r)(br−1, br, µ
(r), Σ(r)) =

br−1∑
t=br−1

(
− 1

2
(xt − µ(r))T(Σ(r))−1(xt − µ(r))−

1

2
log detΣ(r) − m

2
log(2π)

)
=

− 1

2

br−1∑
t=br−1

(xt − µ(r))T(Σ(r))−1(xt − µ(r))−

br − br−1

2
(log detΣ(r) +m log(2π)). (5)

其中: b = ⟨b0, . . . , br, . . . , bk+1⟩,µ = ⟨µ(1), . . . , µ(r),

. . . , µ(k+1)⟩, Σ = ⟨Σ(1), . . . , Σ(r), . . . , Σ(k+1)⟩为高
斯分段模型中的相关参数.在式 (4)和 (5)中,如果Σ

不是正定的,则 log detΣ定义为−∞, br − br−1代表

第r段的长度.为避免多元时间序列的变量维数多于
时间序列观测点个数时出现错误[18],在式 (5)中添加
一个协方差正则化项,即

φ(b, µ,Σ) = L(b, µ,Σ)− λ

k+1∑
r=1

Tr(Σ(r))−1 =

k+1∑
r=1

(L(r)(br−1, br, µ
(r), Σ(r))− λTr(Σ(r))−1). (6)

其中:λ ⩾ 0是一个正则化参数, Tr(Σ(r))是分段r所

对应协方差矩阵的迹.一般认为协方差矩阵Σ(r)是

正定 (可逆)的,但是在高维度协方差矩阵中往往不满
足这一条件,因此在协方差矩阵中同样加入一个正则
化项,则式(3)变为

Σ(r) =
1

br − br−1

br−1∑
t=br−1

(xt − µ(r))(xt − µ(r))T+

λ

br − br−1
I. (7)

为了书写方便,令

S(r) =
1

br − br−1

br−1∑
t=br−1

(xt − µ(r))(xt − µ(r))T. (8)

将式 (2)、(7)和 (8)代入 (6)中,经过协方差正则化
的对数似然函数可以进一步表示为

φ(b, µ,Σ) =

k+1∑
r=1

(L(r)(br−1, br, µ
(r), Σ(r))− λTr(Σ(r))−1) =

k+1∑
r=1

(
− 1

2

br−1∑
t=br−1

(xt − µ(r))T(Σ(r))−1(xt − µ(r))−

br − br−1

2

(
log det

(
S(r) +

λ

br − br−1
I
)
+

m log(2π)
)
− λTr

(
S(r) +

λ

br − br−1
I
)−1)

=

C +

k+1∑
r=1

ψ(br−1, br). (9)

其中:C = −(mn/2)(log (2π) + 1)是一个常量,

ψ(br−1, br) =

− 1

2

(
(br − br−1) log det

(
S(r) +

λ

br − br−1
I
)
+

λTr
(
S(r) +

λ

br − br−1
I
)−1)

(10)

为第r个分段的对数似然函数值.最终高斯分段模型
用于最大似然估计的对数似然函数如式(9)所示.

2.2 自适应贪婪高斯分段模型

为实现多元时间序列分段,最优分段数目的确定
是较为重要的一环.倘若确定的分段数过小,将致使
分段算法仅仅捕捉到显著变化,无法充分揭示多元
时间序列的演变过程,反之,过度关注微小变化趋势
甚至噪声,将产生过拟合问题[10].文献 [17]所提出的
基于高斯分段模型的算法需要提前采取交叉验证确

定分段数,而由此指定的分段数通常并不准确,并且
交叉验证使得分段位置确定和分段数选择相互孤立.
为解决上述问题,本文提出基于多元时间序列的自适
应贪婪高斯分段算法(AGGS-MTS).该算法在采用贪



第2期 王 玲等: 基于多元时间序列的自适应贪婪高斯分段算法 571

婪搜索分段点位置的过程中同时引入信息增益,可自
适应地确定最优分段数目,避免分段位置确定和分段
数选择相互独立,进而大大提升算法的分段效率.

AGGS-MTS计算高斯分段模型的协方差正则化
对数似然函数 (9),并采取贪婪搜索的方式,循环遍历
每个时间点,找到使整体对数似然函数取最大值的点
作为新的分段点,每次循环自上而下地增加一个分段
点.下面详细说明AGGS-MTS的具体运行过程.
在寻找第1个分段点的过程中 (k = 1),算法首

先初始化b0 = 0, b2 = n,然后进行贪婪搜寻,遍历多
元时间序列S每一个时刻(t ∈ [b0, b2)),并根据式(10)
计算时刻t所对应的ψ(b0, t) + ψ(t, b2)值,即

ψ(b0, t) + ψ(t, b2) =

− 1

2

(
(t− b0) log det

(
S(1) +

λ

t− b0
I
)
−

λTr
(
S(1) +

λ

t− b0
I
)−1)

−

1

2

(
(b2 − t) log det

(
S(2) +

λ

b2 − t
I
)
−

λTr
(
S(2) +

λ

b2 − t
I
)−1)

. (11)

如果某一时刻t使得ψ(b0, t) + ψ(t, b2)在所有情

况中取最大值,则认定时刻 t为本次循环的最佳分段

点,将该点加入分段点集合,并且更新该点的标号为
b1,这样便得到了将整个时间序列分为两段的段点集
合{b0, b1, b2}.
搜寻第2个分段点(k = 2)的过程与上述过程类

似.首先在第1个分段区间 [b0, b1)中进行贪婪搜寻,
找到某一时刻t使得ψ(b0, t) + ψ(t, b1)最大,即

ψ(b0, t) + ψ(t, b1) =

− 1

2

(
(t− b0) log det

(
S(1) +

λ

t− b0
I
)
−

λTr
(
S(1) +

λ

t− b0
I
)−1)

−

1

2

(
(b1 − t) log det

(
S(2) +

λ

b1 − t
I
)
−

λTr
(
S(2) +

λ

b1 − t
I
)−1)

. (12)

将该时刻 t作为预选分段点保存.然后,在第2个分
段区间 [b1, b2)进行贪婪搜寻,找到一个时刻 t′使得

ψ(b1, t
′
) + ψ(t

′
, b2)最大,即

ψ(b1, t
′) + ψ(t′, b2) =

− 1

2

(
(t′ − b1) log det

(
S(1) +

λ

t′ − b1
I
)
−

λTr
(
S(1) +

λ

t′ − b1
I
)−1)

−

1

2

(
(b2 − t′) log det

(
S(2) +

λ

b2 − t′
I
)
−

λTr
(
S(2) +

λ

b2 − t′
I
)−1)

. (13)

将该时刻t′作为另一个预选分段点并保存.
当完成所有区间的贪婪搜寻后,比较ψ(b0, t) +

ψ(t, b1)+ψ（b1, b2)和ψ(b0, b1)+ψ(b1, t
′)+ψ(t′, b2)的

大小,然后选择结果大的预选段点作为真正的分段
点,将新的分段点加入分段点集合,按照时间次序更
新所有分段点标号,进而得到整个时间序列的分段点
集合{b0, b1, b2, b3}.
以此类推,在贪婪搜寻每个分段区间并添加候选

分段点时,需要遵循使如下目标函数最大化的原则完
成该步骤:

max − 1

2

k+1∑
r=1

(
(br − br−1) log det

(
S(r)+

λ

br − br−1
I
)
− λTr

(
S(r) +

λ

br − br−1
I
)−1)

.

(14)

为实现在搜寻分段点位置的同时对分段数进

行自适应确定, AGGS-MTS在每次确定增加一个分
段点后,计算增加分段点前后信息增益损失值的变
化.例如,当分段点个数由1增加到2之后计算其分段
前后的信息增益损失值变化率

ρ1 =
l1 − l0
l2 − l1

. (15)

其中: l0为时间序列未分段前的信息增益损失值,其
值为0; l1为获得第1个分段点后时间序列被分成两
段时的信息增益损失值,有

l1 = H(S)−
2∑

r=1

|sr|
|S|

H(sr). (16)

|sr| = br − br−1为第r段的长度,H(S)为整个时间序

列未被分段的信息增益,有

H(S) = −
m∑
j=1

pj log pj , (17)

pj =

n∑
t=1

xjt

/ m∑
j=1

n∑
t=1

xjt. (18)

其中
n∑

t=1

xjt表示多元时间序列中第j个时间序列所

有观测点的和,
m∑
j=1

n∑
t=1

xjt表示多元时间序列中所有

时间序列所有观测点的和,H(sr)为第r段的信息增

益,有

H(sr) = −
m∑
j=1

prj log prj , (19)

prj =

br−1∑
t=br−1

xjt

/ m∑
j=1

br∑
t=br−1

xjt. (20)



572 控 制 与 决 策 第39卷

l2为获得第2个分段点后时间序列被分成3段时
的信息增益损失值,有

l2 = H(S)−
3∑

r=1

|sr|
|S|

H(sr). (21)

同理,当分段点个数为3时,其分段前后的信息增益
损失值变化率为

ρ2 =
l2 − l1
l3 − l2

. (22)

依次类推,可以得到当分段点个数为k时的信息

增益损失值 lk和信息增益损失值变化率ρk分别为

lk = H(S)−
k+1∑
r=1

|sr|
|S|

H(sr), (23)

ρk =
lk − lk−1

lk+1 − lk
. (24)

为了自适应确定最优分段点的个数, AGGS-
MTS算法使用信息增益损失值变化率作为评估指
标.当确定了k个分段点后便可以得到在分段过程中

所有的信息增益损失值变化率集合{ρ1, ρ2, . . . , ρk},
最佳分段点的个数为拥有最大ρ所对应的k值,因为
当时间序列在该分段点个数时信息增益损失函数

趋势的偏差急剧减小.因此,基于高斯分段模型的
AGGS-MTS将贪婪搜寻与信息增益损失值变化率相
结合,可以快速地对多元时间序列进行分段,同时获
得最佳分段点的个数.

2.3 算法实现步骤

AGGS-MTS能够有效地处理高维的多元时间序
列,并且在整个分段过程中,引入信息增益损失函数
的变化率来自适应确定最佳的分段个数.算法的整
体流程如图2所示,具体的实现过程如下:
输入:多元时间序列S={x1, x2, . . . , xt, . . . , xn},

最大分段点个数[17]kmax=(n/m)/3;
输出:分段点集合 b = {b0, b1, . . . , br, . . . , bk,

bk+1},最佳分段点个数k.
step 1:初始化b = {b0 = 0, b2 = n}, ρmax = 0.
step 2:令k = 1,遍历初始时间序列S,找到时刻t

使得ψ(b0, t) + ψ(t, b2)最大,令该点作为第一个分段
点,并加入分段点集合.

step 3:根据式 (23)计算增加分段后的信息损失
函数值 lk.

step 4:根据式 (24)计算增加分段前后的信息损
失增益ρk.

step 5:如果ρk > ρmax,则ρmax = ρk.
step 6:如果k ⩾ kmax,则转至 step 8;否则,令k =

k + 1转至step 7.
step 7:遍历所有分段sr(r = 1, 2, . . . , k),在每个

[br−1, br)中找到一个时刻 t使得ψ(br−1, t) + ψ(t, br)

最大,计算并以该点为新分段点时目标函数值;将使
目标函数最大的时刻 t作为新的分段点,并将新的
分段点添加至分段点集合中,更新分段点标号使得
b0 < b1 < . . . < bk+1,转至step 3.

step 8:循环结束,得到最佳分段点个数k以及分

段点集合.
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图 2 AGGS-MTS算法流程

2.4 计算复杂度分析

为便于评估算法的时间复杂度,令多元时间序列
的长度为n,算法的最大分段数表示为kmax. AGGS-
MTS首先通过不断贪婪搜寻新的分段点,假设平均
每个段的长度为 l,在分段点br ∼ br−1遍历新增加一

个分段点的过程中,计算在时刻 t处添加分段点而产

生的左右分段的经验均值和协方差,其时间复杂度
为O(l2).求ψ(br−1, t) + ψ(t, br)的值,其时间复杂度
为O((br − br−1)l

3).对于整个长度为n的多元时间序

列而言,采用贪婪搜寻依次添加1, 2, . . . , kmax个分段

点,总时间复杂度为O(nkmax(l
2 + l3)).其次, AGGS-

MTS利用信息增益确定最佳分段个数,在分段的过
程中计算每确定增加一个段点后的信息增益,该过程
的时间复杂度为O(n).综上所述,算法的总时间复杂
度为O(kmaxn(l

2+ l3+1)),与时间序列长度n呈线性

关系.

3 实验结果

在实验验证部分,本文首先对多元时间序列分段
准确性的评价指标加以介绍,其次采用真实的多元时
间序列数据集来验证算法的分段性能,最后将所提
出算法用于真实多元时间序列数据集的异常检测.
实验将本文提出算法与SMTS_FD[11], SMTS_DP[14],
FSTS_KPG[15], IGTS[16]四种分段算法进行对比.所有
实验均在Python 3.6、3.20 GHz处理器、16.00 GB内存
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环境中执行.

3.1 评价指标

对于存在真实分段信息 (ground truth)的数据集
而言,为实现对于多元时间序列分段精度的评估,较
为常用的指标为F1分数

[19],其公式如下所示:

F1 =
2× TP

2× TP + FN + FP . (25)

假定数据集对应的真实分段点 (ground truth)的
位置集合表示为{GTi|i = 1, 2, . . . , h},待评估分段
算法获得的实验分段点 (experimental segmentation)
的位置集合表示为{br|r = 1, 2, . . . , k},则式 (25)中
的真阳性TP代表{GTi|i = 1, 2, . . . , h}与{br|r = 1,

2, . . . , k}中元素相等的次数,假阳性FP代表{br|r =

1, 2, . . . , k}中没有与之相等的真实分段点的元素个
数.假阴性FN代表{GTi|i = 1, 2, . . . , h}中没有与之
相等的实验分段点的元素个数. F1分数越高,分段结
果越精确.

文献 [20]指出,直接将F1分数作为评估指标将

倾向于惩罚接近真实分段点的合理分割方案,为弥补
这一缺陷,在数据集本身已经提供真实分段区间情形
下,获得的实验分段点只要落在真实分段区间内, 则
可标记为真阳性TP,对于仅给出真实分段点而未给
出真实分段区间的数据集,本文依据文献 [21],以每
个真实分段点为中心,并以0.025 m为半径定义真实
分段区间,其中m为整个多元时间序列的总长度,落
入该区间的实验分段点可同样被标记为真阳性TP.
在特殊情况下,当两种待评估算法获得的实验分

段点都同时落在真实分段区间时,F1分数将无法继

续评判两者的优劣.为弥补上述缺陷,文献 [22]提出
一种用于评估分段算法准确性的指标MAE,该指标
通过计算实验分段点位置与其最邻近真实分段点位

置的绝对值距离来评判结果的准确性,即

MAE =
h∑

i=1

|GTi − br̃|
/
m,

r̃ = arg min
r∈(1,k)

|GTi − br|. (26)

MAE越低,分段结果越精确.需要注意的是,该
指标只适用于实验分段点总数与真实分段点总数相

等的情况,而F1分数可以适用于实验分段点和真实

分段点不相等的情况,因此可与之形成互补.

3.2 真实数据集实验

该部分使用两个真实多元时间序列数据集

进行实验,包括HY(hydrometeorological)水文气象数
据集[23]和CMU人类动作捕捉数据集Mocap(motion
capture)[24].

3.2.1 HY数据集的实验
HY数据集是一个真实多元时间序列数据集,

是美国阿雷西沃地区的水文气象数据,其中包含
windspeed, dir, gusts三个变量.实验使用了 2014-01-
03∼ 2014-01-05的数据,多元时间序列数据的总长度
T = 500.首先利用z-score对数据集进行标准化处理
后,再将其作为算法的输入,并对其进行分段.
真实环境的数据集没有办法准确地得知其真正

的分段点的位置,但可以通过时间序列的变化情况来
判断其分段的好坏.图3所示为windspeed, dir, gusts
三个变量的时间序列变化曲线.由图3(a)可以看出
AGGS-MTS算法获得的分段的结果与时间序列的变
化趋势相吻合,而其他算法在HY数集上的运行效
果欠佳.因此,对于真实水文气象数据集HY, AGGS-
MTS算法能够较为准确地找到最佳的分段数.
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图 3 不同算法在HY数据集上的分段结果

为了进一步验证所提出算法的分段性能,实验比
较了不同算法在HY数据集上运行的效率与获得最
佳分段数的个数,实验结果如表2所示.由表2可以看
出,本文提出的AGGS-MTS算法的运行时间在所有
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算法中是最少的,特别是与SMTS_DP和SMTS_FD
相比较,其运行效率是他们的将近1 000倍.

表 2 不同算法对HY数据集的分段结果

算法 运行时间 / s 分段位置 分段数

AGGS-MTS 0.34 129, 227, 373 4
IGTS 0.72 130, 251, 365 4

FSTS_KPG 1.22 134, 192, 299, 407 5
SMTS_FD 317.35 383, 449 3
SMTS_DP 317.30 372 2

从最佳分段个数来看, AGGS-MTS和 IGTS找到
了相同的最佳分段个数,其他算法找到的最佳分段个
数各不相同.再结合图3(a)中时间序列的变化趋势,
可以确定所提出算法能够找到更加合适的分段数,从
而能够准确地对多元时间序列进行分段.

3.2.2 MoCap数据集的实验
MoCap数据集来自CMU动作捕捉数据库.在这

个数据集中,每个运动都被表示为数百帧的序列.它
由64维向量序列组成,实验中选择了其中4维 (左右
腿和左右臂)的数据.它由“走”“蹲”“跑”等几个连
续的动作组成,每个动作都可看作是由左臂、右臂、左
腿、右腿4个变量所构成的多元时间序列,利用算法
可以从这些运动序列中找到具体的运动 (如“行走”
和“奔跑”).在本实验中选取了长度T = 2000的时

间序列数据集.其真实最优分段点(ground truth)以及
真实分段区间由文献 [25]提供.实验首先通过比较
不同算法在该数据集上的分段的结果与真实分段点

进行比较来判断算法的分段准确程度;其次为了评
价所提出算法运行性能的好坏,实验又比较了不同算
法在数据集上的运行时间.

图4为不同算法在数据集上的分段结果,图4(a)
中两条虚线表示真实分段点 (ground truth)的位置,
阴影部分表示真实分段区间.由图 4(b)∼图 4(f)可
以看出, SMFTS_FD和SMFTS_DP算法获得的分段
点的位置全部位于给定的真实分段点范围之外,
两种算法的分段准确性较差. IGTS算法的第1个分
段点的位置位于真实分段区间外,而AGGS-MTS和
FSTS_KPG算法所获得的分段点的位置都位于真实
分段区间的范围内,因此这两种算法的分段结果较为
准确.
表3汇总了不同算法在MoCap数据集上的运行

结果,其中包括算法的运行时间、分段位置、F1分数

以及MAE.可以看出, SMFTS_FD和 SMFTS_DP的
运行效率较为低下,并且在分段的准确性上均表
现欠佳. AGGS-MTS和FSTS_KPG都能够得到较为
准确的分段结果,但FSTS_KPG的运行效率明显低
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图 4 不同算法在MoCap数据集上的分段结果

于AGGS-MTS, IGTS算法的运行效率与AGGS-MTS
较为接近,但该算法的分段准确率明显低于AGGS-
MTS.综上,对于真实动作捕捉数据集Mocap,本文所
提出的AGGS-MTS算法能够获得最佳的分段结果.

表 3 不同算法对MoCap数据集的分段结果

算法 运行时间 / s 分段位置 F1 MAE

AGGS-MTS 1.67 561, 1 189 1 0.025
IGTS 1.85 615, 1 185 0.500 0.050

FSTS_KPG 19.31 590, 1 189 1 0.040
SMTS_FD 3 040.56 684, 1 076 0 0.104
SMTS_DP 4 933.49 685, 976 0 0.154

3.3 AGGS-MTS在异常检测任务中的应用

为了进一步验证AGGS-MTS算法的实际应用
效果,本文将其用于多元时间序列的异常检测任
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务.所采用的实验数据包含信息检索,环境监测以及
金融分析等领域的多元时间序列真实数据集,且均
具有真实的异常点位置信息,具体信息见表4.其中,
sweets[19]包含了用户使用Google搜索引擎在一段时
间内查询与“甜点”话题相关的4种关键词的搜索
量; flus[19]包含了用户使用Google搜索引擎在一段
时间内查询与“流感”话题相关的4种关键词的搜
索量; occupancy[26]记录了办公室内5种环境监测传
感器在固定时间段内的数值; exchange[27]则记录了

1996至2016年7个国家每日汇率的变化情况.所有
数据集在进行异常检测实验之前均采用归一化方法

完成预处理.利用AGGS-MTS对上述数据集分别进
行分段,所得到的分段位置点 (如图5中黑色虚线所
示)与上述数据集所有真实异常点的位置完全一致.

表 4 多元时间序列异常检测真实数据集

数据集 时间戳总数 变量维数 所属领域

sweets 484 4 信息检索

flus 472 4 信息检索

occupancy 2 275 5 环境监测

exchang 7 588 7 金融分析
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图 5 AGGS-MTS在真实数据集上的异常检测结果

图5(a)中的虚线显示了AGGS-MTS对于 sweets
数据集异常点位置的检测结果.用户在Google搜
索引擎搜索与“甜点”话题相关的4种关键词 (“ice
cream”“gingerbread”等)的搜索量在 2010年以前
具有明显的周期性,然而在 2010年 12月前后“ice

cream”的搜索量曲线出现了尖峰,原因是由于安卓
发布了名为“ice cream”的操作系统,引起了歧义.图
5(b)中的虚线显示了AGGS-MTS对于flus数据集异
常点位置的检测结果.用户在Google搜索引擎搜索
与“流感”话题相关的4种关键词(“流感发烧”“流感
症状”等),在2009年4月和2009年10月发生了两大
历史事件:甲型H1N1流感在世界范围内的首次爆发
以及疫苗的大范围接种,致使上述4种关键词搜索量
的趋势在上述两个时间点发生了明显的变化.图5(c)
中的虚线显示了AGGS-MTS对于occupancy数据集
异常点位置的检测结果.办公室内传感器持续监测
室内的环境信息 (温度,光照等),当有人走进办公室
进行办公活动时,所有传感器的数值都会呈现上升趋
势,当所有人离开办公室后,传感器数值则会呈现一
定幅度的回落趋势.图5(d)中的虚线显示了AGGS-
MTS对于exchange数据集异常点位置的检测结果,当
2008年全球金融危机爆发后,大部分国家对于美元
的汇率降低.综上所述,本文所提出的AGGS-MTS算
法能够准确检测出上述多种领域真实的时序数据中

存在的异常时间点.

4 结 䇪

为了解决现有分段算法不适用于多元时间序

列的分段,且效率低下问题,本文提出了一种基于
多元时间序列的自适应贪婪高斯分段算法AGGS-
MTS.该算法采用包含不同均值与协方差的多元高
斯分布对多元时序数据的各个分段进行拟合,进而
将分段问题转化为协方差正则化的最大似然估计问

题进行求解. AGGS-MTS通过贪婪策略搜寻最优的
分段点组合,并采用信息增益自适应地获取最优分段
数,以避免分段点位置确定和分段数目选择的孤立问
题,显著提高算法的运行效率.实验部分分别以人工
和真实数据集的分段任务以及真实多元时间序列的

异常检测任务为例,验证所提出算法的有效性和优越
性.结果表明, AGGS-MTS在运行效率以及分段准确
性方面均优于其他对比算法,并且在异常检测领域具
有较好的运用价值.
本文所提出的算法也存在一定的局限性: 1)当

输入数据的分布情况与多元高斯分布差距较大时

(譬如输入数据为重尾分布), AGGS-MTS输出的分段
结果将有可能与真实分段信息存在较大偏差; 2)输
入数据中的噪声点可能对AGGS-MTS产生不良影
响; 3)当前的AGGS-MTS算法主要适用于离线分段
场景.在接下来的研究中,将着重于增强AGGS-MTS
对复杂分布以及噪声数据的处理能力,并将其运用于
流数据的分段场景.
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