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基于特征矩阵的多元时间序列最小距离度量方法

李海林，郭韧，万校基
（华侨大学 信息管理系，福建 泉州 ３６２０２１）

摘　 要：相似性度量是多元时间序列数据挖掘任务过程中一项重要的前期工作，度量质量直接影响到后期整个数据

挖掘的性能和结果。 利用主成分分析方法对数据集中的每个多元时间序列数据进行特征分析，提取其特征矩阵并

且构建相应的新正交坐标系。 通过夹角公式来度量 ２ 个正交坐标系之间距离，并且结合匈牙利算法计算它们之间

的最小距离，进而实现了一种基于特征矩阵的多元时间序列最小距离度量方法。 实验结果表明，与传统方法相比，
新方法具有较好的相似性度量质量，提高了多元时间序列的数据挖掘效果。
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　 　 多元时间序列是数据挖掘领域中常见的一种数

据类型，广泛存在于经济、金融、医疗卫生、电子信息

和航空航天等行业中［１］ ．与其他数据类型相比，它有

２ 种高维特性，即时间属性维度和变量属性维度，它
们决定了多元时间序列数据的复杂性，同时也影响

着数据挖掘技术在多元时间序列数据中的应用性

能。 为了解决多元时间序列的维灾问题，许多学者

提出利用数据降维和特征表示等方法结合相关技术

来提高多元时间序列的数据挖掘性能［２⁃３］。 除了简

单运用一元时间序列的降维技术和特征表示外，通



常利用数据变换的方法来实现数据处理，达到减噪

降冗的效果，例如奇异值分解［４⁃６］、独立成分分

析［７⁃８］和主成分分析［９⁃１０］ 等。 其中，主成分分析

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）是多元时间序

列数据降维和特征表示中最常用的方法之一［１１］，它
通过对多元时间序列的协方差矩阵进行特征分解，
实现数据空间变换得到方差最大的主成分作为原始

数据的特征。 同时，根据方差大小选择对应的前几

个主成分作为多元时间序列的数据特征，从而实现

原始多元时间序列的变量属性维度的降维。
在多元时间序列数据挖掘前期任务中，除了进

行数据降维和特征表示外，相似性（或距离）度量也

是一项重要的工作，其度量质量直接影响着后期数

据挖掘技术的性能和挖掘质量。 例如，多元时间序

列的聚类、分类、相似性查找和匹配、异常检测等都

需要进行距离度量。 在时间序列数据挖掘中，最常

用的 ２ 种方法是欧氏距离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ） ［１２］和

动 态 时 间 弯 曲 方 法 （ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇ，
ＤＴＷ） ［１３］。 前者能较快地计算序列之间的相似性，
适用于等长时间序列的相似性度量；后者对不等长

时间序列的距离度量具有较强的鲁棒性，但需要二

阶的时间和空间复杂度，不利用大量较长时间序列

的相似性度量。 针对主成分分析方法得到的特征数

据，存在许多距离度量方法来实现特征数据的相似

性计算。 其中，较为常用的是一种被称为 Ｅｒｏｓ 的距

离度量方法［１４］，它利用夹角公式来度量 ２ 个特征向

量之间的关系，同时以相应的方差作为权重，较好地

描述了多元时间序列经过特征变换后特征数据之间

的差异性。 然而，Ｅｒｏｓ 是根据特征序列方差大小来

选择相应特征向量进行匹配，迫使较大方差对应的

特征向量被用来计算相似性。 另外，权重是由方差

的大小决定，使得 Ｅｒｏｓ 因过分强调方差的重要性而

忽视了特征空间之间的差异性。
针对上述问题，本文提出一种基于特征矩阵的

多元时间序列最小距离度量方法，它利用主成分分

析对多元时间序列进行特征表示，并获得相应的特

征矩阵并构建相应的正交坐标系。 另外，通过夹角

公式来度量 ２ 个多元时间序列对应正交坐标系中不

同坐标轴之间的距离，并结合匈牙利算法计算它们

之间的最小距离。 该方法不依赖于方差的大小来选

择夹角向量，而是通过度量正交坐标系之间的相似

性来反映原始多元时间序列的差异，进而克服了传

统 Ｅｒｏｓ 方法的局限性。

１　 主成分分析与 Ｅｒｏｓ 距离度量

主成分分析（ＰＣＡ）是一种最常用的线性降维

方法，是基于某种类型的投影机制，将高维的数据向

低维空间（特征空间）投影，并期望在特征空间中数

据的方差最大。 通过选择占有绝大部分信息的主成

分来实现数据降维，同时进行特征表示。 换句话说，
如果把所有的点映射在一起，则几乎所有的原始信

息都将丢失；若映射后数据的方差尽可能大，则数据

点将被分开，使得距离信息保留得更多。 因此，传统

的主成分分析方法通过方差的大小来选择主成分。
对于多元时间序列 Ｘ ＝ Ｘ１ Ｘ２ … Ｘｍ[ ] 可以

表示成一个 ｎ × ｍ 的矩阵，即 Ｘ ＝ （ ｘ ｉｊ） ｎ×ｍ 。 其
中， Ｘ ｊ 表示第 ｊ 个变量属性所形成的序列， ｘ ｉｊ 表

示多元时间序列第 ｉ 个时间点第 ｊ 个变量的观测

值， ｎ 和 ｍ 分别表示多元时间序列的时间维度

（长度）和变量维度。
根据主成分分析原理，首先需要计算多元时间

序列变量之间的协方差，得到一个协方差矩阵

Ｓｍ×ｍ ，再通过奇异值分解对协方差矩阵 Ｓｍ×ｍ 进行特

征值和特征向量分解，得到以特征值大小排列形成

特征值对角矩阵 Σｍ×ｍ ＝ ｄｉａｇ λ １，λ ２，…，λｍ( ) 和对
应的特征矩阵 Ｕｍ×ｍ ＝ ｕ１ ｕ２ … ｕｍ[ ] ，故有

Ｓｍ×ｍ ＝ Ｕｍ×ｍΣｍ×ｍＵＴ
ｍ×ｍ （１）

　 　 利用主成分分析方法对多元时间序列 Ｘｎ×ｍ 进

行特征分解，可以得到相应的特征值和特征矩阵。
同时，根据特征值（即方差）的大小，可以选择对应

的特征向量作为特征空间中的坐标轴，进而得到相

应的主成分。 选取前 ｋ（ｋ ＜ ｍ） 个主成分作为该多

元时间序列的特征，即
Ｙｎ×ｋ ＝ Ｘｎ×ｍＵｍ×ｋ （２）

　 　 与原始多元时间序列 Ｘｎ×ｍ 相比，由于 ｋ ＜ ｍ ，
特征序列 Ｙｎ×ｋ 实现了数据降维．同时，其对原始数据

信息的保存量为 ｅ ＝∑ ｋ

ｉ ＝ １
λ ｉ ／∑ｍ

ｊ ＝ １
λ ｊ 。 然而，特征

序列 Ｙｎ×ｋ 虽然对多元时间序列进行了降维处理，但
仅局限于从变量属性维度进行数据压缩，没有实现

从时间属性维度方向的数据降维。 鉴于此，部分学

者通过比较数据降维后的特征空间来区分原始多元

时间序列的数据分布特征［１４］。
Ｅｒｏｓ 距离度量方法就是一种基于特征空间的多

元时间序列相似性度量方法［１４］。 它利用主成分分

析方法对多元时间序列进行特征分解，得到相应的

特征值和特征矩阵。 同时，根据特征值的大小，选取

对应的特征向量形成特征空间坐标系，并且结合综

合权重Ｗ来计算２个多元时间序列Ａ和Ｂ对应特征

空间坐标系之间的相似性，即

Ｅｒｏｓ（Ａ，Ｂ，Ｗ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ｜ ＜ ｕａ

ｉ ，ｕｂ
ｉ ＞ ｜ ＝ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｃｏｓ θｉ

（３）
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式中： ｗ ｉ ∈ ｗ 是利用主成分分析对所有多元时间序

列进行特征分解后其第 ｉ 组特征值在前 ｋ 组特征值

中的比率，即 ｗ ｉ ＝ ∑ ｉ

ｊ ＝ １
Ｗ（ ｊ，ｉ） ／∑ ｋ

ｌ ＝ １∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｗ（ ｊ，

ｌ）。 Ｎ 表 示 数 据 库 中 多 元 时 间 序 列 的 数 目，
Ｗ ｊ，ｉ( ) 表示第 ｊ 个多元时间序列经主成分分析后的

第 ｉ 个特征值，即 Ｗ（ ｊ，ｉ） ＝ λ ｊ
ｉ 。

２　 最小距离度量方法

Ｅｒｏｓ 距离度量方法是一种基于特征空间坐标系

的相似性度量方法，让 ２ 个多元时间序列经 ＰＣＡ 转

换后前 ｋ 个坐标轴根据它们的特征值大小进行相应

的夹角度量，即一个多元时间序列第 ｉ 个特征向量

与另一个多元时间序列的第 ｉ 个特征向量进行夹角

度量。 然而，在某些情况下，一个多元时间序列的第

ｉ 个特征向量可能与另一个多元时间序列的第 ｊ 个
特征向量的夹角更相似。 鉴于此种情况，提出基于

特征矩阵的多元时间序列最小距离度量方法。
最小距离度量方法的主要思想就是利用主成分

分析方法对数据库中的每个多元时间序列进行特征

分解，得到相应的特征向量。 通过夹角公式分别计算

２ 个多元时间序列对应前 ｋ 个特征向量中任意 ２ 个向

量之间的相似性，并建立夹角距离矩阵。 最后通过匈

牙利算法［１５］对该距离矩阵实现最小距离度量。 由于

该方法是基于传统 Ｅｒｏｓ 的多元时间序列距离度量方

法，故亦可称之为 ＭＥｒｏｓ （ｍｉｎｉｍｕｍ Ｅｒｏｓ）。
假设 ２ 个多元时间序列 Ａｎ１×ｍ 和 Ｂｎ２×ｍ ，通过主

成分分析方法得到相应的特征矩阵为 Ｕａ 和 Ｕｂ ，且
Ｕａ ＝ ｕａ

１ ｕａ
２ … ｕａ

ｍ[ ] 和 Ｕｂ ＝ ｕｂ
１ ｕｂ

２ … ｕｂ
ｍ[ ] ，则利用

夹角公式来计算由特征矩阵 Ｕａ 和 Ｕｂ 中向量所形成

的坐标系中前 ｋ 个坐标轴之间的相似性，即
Ｓｉｍ ｉ，ｊ( ) ＝ 〈ｕａ

ｉ ，ｕｂ
ｊ 〉 ＝｜ ｃｏｓ θｉｊ ｜ （４）

由于 ｃｏｓ θ ｉｊ ∈ ０，１[ ] ，故任意 ２ 条坐标轴之间的相

似性 Ｓｉｍ ｉ，ｊ( ) 可以转化为相应的距离度量公式，即
ｄ ｉ，ｊ( ) ＝ １ － Ｓｉｍ ｉ，ｊ( ) ＝ １ －｜ ｃｏｓ θｉｊ ｜ （５）

通过夹角公式计算 ２ 个多元时间序列对应前 ｋ 个特

征向量中任意 ２ 个向量之间的夹角距离矩阵为

Ｄｋ×ｋ ＝

ｄ（１，１） ｄ（１，２） … ｄ（１，ｋ）
ｄ（２，１） ｄ（２，２） … ｄ（２，ｋ）
　 ︙ ︙ ︙ ︙
ｄ（ｋ，１） ｄ（ｋ，２） … ｄ（ｋ，ｋ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

　 　 最小距离度量方法就是基于夹角距离矩阵 Ｄ ，
根据传统 Ｅｒｏｓ 思想找到一组最优匹配，使得该匹配

具有最小的距离。 即通过 ＰＣＡ 降维后，一个多元时

间序列的前 ｋ 个特征向量能够与另一个多元时间序

列的前 ｋ 个特征向量对应比较，并取得最小距离度

量。 因此，该思路可以归纳为一个线性规划问题：

ＭＥｒｏｓ Ａ，Ｂ，ｋ( ) ＝ ｍｉｎ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｃｉｊｄ ｉ，ｊ( )

ｓ．ｔ． ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｃｉｊ ＝ １ ，∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｃｉｊ ＝ １

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（６）

式中： ｃｉｊ{ } ｋ×ｋ 是一个二元矩阵，且当 ｃｉｊ ＝ １ 时，表示

夹角距离矩阵 Ｄ 中元素 ｄ ｉ，ｊ( ) 对最小距离度量具

有贡献值。
上述线性规划问题实质是一个线性任务分配问

题，即 ｋ 个人分配 ｋ 项任务，一个人只能分配一项任

务，一项任务只能分配给一个人。 为此，选取匈牙利

算法［１５］来解决该线性任务分配问题，该算法是用来

解决二分图最小匹配问题的经典算法。 对于多元时

间序列的主成分之间的最小夹角距离可以从矩阵 Ｄ
出发，把该矩阵的各行和各列分别视为线性任务分

配问题中的人员和任务，即如何从距离矩阵 Ｄ 中把

第 ｊ 列的任务分配给第 ｉ 行的对象，使得最终每个人

完成一项任务，且所有人员完成所有任务后花费的

代价要求最小。
由于多元时间序列经过主成分分析方法进行变

换后，不同多元时间序列的特征向量可以构成不同

的坐标系，不同坐标系的维表示的意义各不相同。
若简单按照各特征值大小顺序来构建坐标系，并且

比较对应坐标系之间的夹角来描述多元时间序列特

征的差异性，将显得不合理。 针对此问题，利用匹配

不同时间序列的特征向量构建的坐标系之间的最小

距离，便可以使得 ２ 个坐标系中最相似的维被相互

比较，进而更为灵活有效地对多元时间序列的特征

进行距离度量。
综上所述，基于特征矩阵的多元时间序列最小

距离度量算法如下。
算法：最小距离度量 ｄｍｉｎ ＝ ＭＥｒｏｓ Ａ，Ｂ，ｋ( ) 。
输入：多元时间序列 Ａ 与 Ｂ ，降维后的维度 ｋ 。
输出：最小距离度量 ｄｍｉｎ 。
步骤：
１）对多元时间序列 Ａ 与 Ｂ 计算协方差矩阵，即

ＳＡ ＝ Ｅ［（Ａ － Ｅ［Ａ］） （Ａ － Ｅ［Ａ］）Ｔ］ 和 ＳＢ ＝ Ｅ［（Ｂ －
Ｅ［Ｂ］） （Ｂ － Ｅ［Ｂ］）Ｔ］ ；

２）利用奇异值分解方法对协方差矩阵进行特

征分解，使得 ＳＡ ＝ ＵＡΣＡＵＴ
Ａ 和 ＳＢ ＝ ＵＢΣＢＵＴ

Ｂ ，其中

ＵＡ 和 ＵＢ 分别为 ２ 个协方差矩阵的特征矩阵，且向

量按特征值大小排列；
３）分别在 ＵＡ 和 ＵＢ 中选取前 ｋ 个特征向量作

为新坐标系的坐标轴，根据距离度量式（５），建立夹

角距离矩阵 Ｄ ；
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４）利用匈牙利算法对夹角距离矩阵进行最小

距离计算，即 ｄｍｉｎ ＝ ｍｕｎｋｒｅｓ （Ｄ） ，其中，ｍｕｎｋｒｅｓ 为

匈牙利算法求解二分图最小匹配问题的函数。
基于特征矩阵的多元时间序列最小距离度量方

法能够有效地描述原始多元时间序列之间的相似

性。 同时，与传统 Ｅｒｏｓ 方法相比，最小距离度量方

法 ＭＥｒｏｓ 不受其他多元时间序列经 ＰＣＡ 转化后特

征值的影响。 通过比较特征向量所形成的坐标系之

间的差异性来区分不同多元时间序列的特征，不仅

能够有效地对多元时间序列进行特征描述，而且还

能从时间维度和变量维度 ２ 个方向进行数据降维，
即原来 ｎ × ｍ 维降至 ｋ × ｋ 维．通常情况下， ｋ ＜ ｎ 和

ｋ ＜ ｍ 。
需要说明的是，最小距离度量方法利用匈牙利

算法对夹角距离矩阵进行最优化匹配求解，最坏情

况下，其消耗的时间复杂度为 Ｏ（ｋ３） 。 然而，在大

多数情况下，经过 ＰＣＡ 转化后，较小的 ｋ 值所对应

的主成分也能保留原始多元时间序列的大部分信

息，使得最小距离度量能够快速有效地对多元时间

序列进行相似性度量。

３　 数值实验

为了有效地评估 ＭＥｒｏｓ 方法的性能，利用多元

时间序列聚类和分类算法进行距离度量质量检测，
同时比较了几种方法的计算时间效率。
３．１　 数据聚类

层次聚类方法能够较好地从视觉角度表达聚类

结果的层次关系，并且能够很好地评估数据距离度

量方法的准确性。 本次实验能过层次聚类算法和 ３
种距离度量方法（ＭＥｒｏｓ、Ｅｒｏｓ 和欧氏距离 Ｅｕｃｌｉｄｅ⁃
ａｎ）来对等长多元时间序列进行聚类分析，进而比

较 ３ 种距离度量方法的度量质量．
实验数据为 ＥＥＧ 多元时间序列数据集，它具有

２ 类标签且包含了 ２０ 个多元时间序列，每个时间序

列具有相同的观测时间，即时间序列长度相同且为

２５６，是对 ６４ 个部位进行观测的序列数据，可视为

２５６ × ６４ 的数据矩阵。 同时，前后 １０ 个多元时间序

列分别为同一类数据，即序号为｛１，２，３，４，５，６，７，８，
９，１０｝为同一类，其余｛１１，１２，１３，１４，１５，１６，１７，１８，
１９，２０｝为另外一类。 在本次实验中，选取 ｋ ＝ ３ 为主

成分分析降维后的维度，并将相应的特征数据用于

考查 ＭＥｒｏｓ 和 Ｅｒｏｓ 的度量性能，其聚类分析结果如

图 １ 所示。 从层次聚类结果视图中分析易知，距离

度量方法 Ｅｒｏｓ 和欧氏距离 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 对等长多元时

间序列数据的聚类出现明显的错误归类，如图 １（ａ）
和 １（ｃ）中粗连线所示，它们将不同类的数据对象错

误地归为一类。 然而，本文提出的距离度量方法

ＭＥｒｏｓ 能够很好地将 ２ 类数据成功归类，如图 １（ｂ）
所示，前后 １０ 个数据对象分别被归成一类，符合实

际分类情况。 因此，可以说 ＭＥｒｏｓ 具有较好的距离

度量质量，能够提高多元时间序列数据的聚类性能。

图 １　 ３ 种度量方法对等长多元时间序列的聚类结果

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ
　 　 　 ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｎｇｔｈｓ

３．２　 数据分类

聚类分析实验采用等长多元时间序列 ＥＥＧ 数

据集和另外一个不等长多元时间序列 ＥＥＧＥｙｅ 数据

集［１６］，它们都是具有 ２ 类标签的多元时间序列数据

集。 同时，ＥＥＧＥｙｅ 数据集中包含 ２４ 个长度不等的

多元时间序列，其长度范围 ２１～２ ０５１，具有 １４ 个观

测属性。
利用最近邻分类方法比较 ＭＥｒｏｓ、Ｅｒｏｓ 和欧氏

距离 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 或动态时间弯曲 ＤＴＷ 等方法在多元

时间序列数据集的度量效果，通过分类错误率来评

价距离度量方法的质量。 让多元时间序列数据集中

的每个序列都与其他序列进行距离度量，查找与之

最相似的序列作为检测序列，并通过比较检测序列

与被检测序列之间的标签来判断分类结果的正确

性，最终通过平均分类错误率来衡量距离度量方法

在分类实验中的应用性能。
另外，选取不同的降维维度来比较距离度量方

法在分类实验中的性能，即通过比较不同维度 ｋ 的

坐标系来考察距离度量的质量。 对等长时间序列数

据集 ＥＥＧ 和不等长时间序列数据集 ＥＥＧＥｙｅ 的分

类结果如图 ２ 和 ３ 所示。 从分类实验结果可以发

现，与传统方法 Ｅｒｏｓ 相比，新方法 ＭＥｒｏｓ 具有较好

的分类结果，说明它具有更好地距离度量质量，能够

提高多元时间序列数据挖掘的挖掘效果。 另外，由
于 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 和 ＤＴＷ 分别善于对等长和不等长时间

序列的相似性度量，故在实验中比较它们与新方法

的分类效果。 在图 ２ 分类结果中发现，ＭＥｒｏｓ 具有

最好的分类结果，而在图 ３ 分类结果中可以知道，在
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对不等时间序列相似性比较时，ＤＴＷ 的分类质量优

于 ＭＥｒｏｓ，其原因是 ＥＥＧＥｙｅ 数据集的形态特征区

分较为明显，利用 ＤＴＷ 通过最优化路径选择并产

生相应的距离值，它能够使其取得较好的分类效果，
但从时间效率比较实验中易知，ＤＴＷ 时间消耗不适

合于大量高维时间序列的数据挖掘。

图 ２　 ３ 种方法对 ＥＥＧ 数据集的分类结果

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＥＥＧ

图 ３　 ３ 种方法对 ＥＥＧＥｙｅ 数据集的分类结果

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＥＥＧＥｙｅ

３．３　 效率比较

为了更好地比较距离度量方法之间的性能，除
了评价它们在多元时间序列数据挖掘中的挖掘质

量，还需要评估其实际实验中的运行效率。 根据上

面实验步骤，记录每个检测序列与被检测序列之间

相互匹配的 ＣＰＵ 计算时间，将平均消耗时间作为最

终的评估时间代价。 另外，根据不同的 ｋ 值，观测距

离度量方法的时间消耗情况。
３ 种距离度量方法对 ２ 组时间序列数据集的

ＣＰＵ 时间代价如图 ４ 和 ５ 所示。 容易发现，与 Ｅｕ⁃
ｃｌｉｄｅａｎ 和 Ｅｒｏｓ 相比，新方法 ＭＥｒｏｓ 需要消耗较多的

计算时间。 然而，从实验结果中的纵轴数据量大小

易知，这 ３ 种方法仅需要 １０ －３ 秒级的时间。 然而，
对于不等长时间序列度量来说，ＤＴＷ 需要平均消耗

７．２ ｓ 左右的时间。 相比之下，适合计算不等长时间

序列之间距离的其他 ２ 种方法（Ｅｒｏｓ 和 ＭＥｒｏｓ）的计

算效率明显较好。 另外，如图 ４ 和 ５（ｂ）所示，ＭＥｒｏｓ
的计算时间随着降维后维度 ｋ 值的增长而变大，其
原因是 ＭＥｒｏｓ 算法过程中的匈牙利方法计算速度依

赖于 ｋ 值，即 Ｏ（ｋ３） 。 ｋ 值越大，其计算时间代价越

高，但其运算速度保持在 １０ －３ 秒级。 因此，结合前面

的分类实验结果，可以说明新方法 ＭＥｒｏｓ 是一种较为

快速且更为有效的多元时间序列相似性度量方法。

图 ４　 ３ 种方法对 ＥＥＧ 数据集的时间代价

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＥＥＧ

图 ５　 ３ 种方法对 ＥＥＧＥｙｅ 数据集的时间代价

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＥＥＧＥｙｅ

４　 结束语

文章提出了一种基于特征矩阵的多元时间序列

最小距离度量方法。 该方法是基于主成分分析特征

表示的距离度量方法，首先利用主成分分析对多元

时间序列进行特征分解，根据特征值的大小选择相

应的特征向量构建反映多元时间序列数据特征的坐

标系，并且通过比较坐标系之间的差异性来度量多

元时间序列之间的距离。 该方法不依赖于特征值

（方差）的大小来选择夹角向量，而是通过度量正交

坐标系之间的相似性来反映原始多元时间序列的差

异，进而克服了传统 Ｅｒｏｓ 方法的局限性。 同时，通
过匈牙利算法，把线性规划问题转化为求解二分图

最小匹配问题，其计算原理简单明了。 最后，数值实

验结果表明，新方法 ＭＥｒｏｓ 是一种快速有效的多元

时间序列距离度量方法。
与传统 Ｅｒｏｓ 相比，新方法 ＭＥｒｏｓ 具有较高的度

量质量，但其时间效率略低。 ＭＥｏｒｓ 算法主要包括

了多元时间序列的协方差矩阵、特征矩阵、距离矩阵

和匈牙利算法等计算过程，其中前 ３ 个矩阵在传统

Ｅｒｏｓ 算法中都需要被运算，因此 ＭＥｒｏｓ 的额外计算

时间代价主要是由匈牙利算法求解二分图最小匹配

问题引起的。 另外，匈牙利算法对距离矩阵的求解

效率依赖于多元时间序列的降维后维度 ｋ，其最坏
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情况下的计算时间效率为 Ｏ（ｋ３） 。 因此，如何提升

匈牙利算法的计算时间或研究一种能够快速求解式

（６）的算法是将来有待研究的问题。
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