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分段聚合近似和数值导数的动态时间弯曲方法

李海林，梁叶
（华侨大学 信息管理系， 福建 泉州 ３６２０２１）

摘　 要：针对动态弯曲方法对时间序列数据相似性度量的质量和效率的局限性，本文提出一种基于分段聚合近似和

数值导数的动态时间弯曲方法。 该方法通过分段聚合近似将时间序列数据进行有效地降维，再结合数值导数对降

维后的特征序列构建新特征序列，并且设计符合该特征序列相似性度量方法。 实验结果分析表明，与传统动态弯曲

方法相比，新方法具有较好的度量质量，能在时间序列数据挖掘中得到较好的分类效果，且在低维空间具有较高的

分类效率，具有一定的优越性。
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　 　 近年来，时间序列成为了数据挖掘研究领域中

的热点，其研究成果已被广泛地应用在工业、金融、
气象、航天、生物医学等各种领域［１⁃５］。 然而，相似

性度量方法成为时间序列数据挖掘领域中基础而又

极其关键的工作之一，很多挖掘任务的结果易受其

相似性度量质量和效率的影响。 目前，动态时间弯

曲（ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇ， ＤＴＷ）是一种鲁棒性较强

的方法之一，其最早应用于语音识别［６］，如今已被

广泛应用于时间序列相似性的度量［７⁃９］。 欧氏距离

虽能快速度量时间序列之间的相似性，但其限于相

同时间点上的数据匹配，而且对异常数据点较为敏

感。 ＤＴＷ 不仅可以弯曲度量不等长时间序列之间



的相似性，其度量质量能较好地反映数据之间的异

步关系［１０］。 然而，由于 ＤＴＷ 需要在代价矩阵中计

算最优弯曲路径，使其具有较高的时间复杂度或较

好的度量精度［１１⁃１３］。
时间序列降维表示是通过某种方法将原始序列

进行转换或者特征提取，以达到将原始时间序列在

低维度表示的目的。 由于直接使用和计算原始时间

序列可能需要付出较大的代价，如消耗较多存储空

间，运行效率低等问题，加上原始时间序列包含很多

“噪音点”，容易导致相似性度量结果不准确。 因

此，为简化数据模型和算法的复杂性，提高数据挖掘

技术的性能，有必要对原始时间序列进行降维处理，
达到效率和准确性的平衡。 目前，针对时间序列降

维的方法已有很多且较为成熟，如分段聚合近似

（ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ， ＰＡＡ） ［１４］，该方

法通过将时间序列进行平均分段，并以分段均值反

映分段信息，最终达到数据降维的目的；分段线性近

似（ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｌｉｎｅｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ， ＰＬＡ） ［１５］利用线性

模型对时间序列进行分割，根据不同的分割策略可

以得到不同的时间序列降维效果；基于域变换的离

散傅里叶变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＤＦＴ） ［１６］和

离 散 小 波 变 换 （ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＤＷＴ） ［１７］，利用变换后的系数对时间序列进行特征

表示； 奇异值分解 （ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＳＶＤ） ［１８］，利用数值计算将高维数据转换到低维空

间，不仅应用在时间序列数据降维及索引，而且也被

广泛地应用于模式识别、图像压缩等等。 由于降维

方法对整个研究过程起着十分关键的作用，不仅要

求算法能够尽可能简单快速，以降低时间消耗，也要

尽量充分反映时间序列的信息。 因此研究过程中应

选择合适的降维方法来解决问题。
鉴于传统 ＤＴＷ 方法在度量时间序列相似性时

具有计算时间效率较低和缺少考虑序列的形态（即
凹凸性）等问题，并且从使用较为简单的数据降维

方法以简化模型的角度出发，本文提出通过利用分

段聚合近似（ＰＡＡ）方法对时间序列进行数据降维，
获得保持原始序列主要特征的数据序列，再构造基

于数据点的一阶导数的新特征序列，结合动态时间

弯曲提出一种新的距离度量方法，即近似导数动态

时间弯曲方法。 数值实验分类结果和效率分析表

明，该方法能从形态视角出发，较好地从数据集中找

出相似序列，提高数据挖掘领域中分类算法的质量，
具有一定的优越性。

１　 相关理论基础

１．１　 分段聚合近似（ＰＡＡ）
分段聚合近似是一种有效的数据降维方法，其

在减小数据存储和提高计算效率方面起到了很大的

作用。 通过对长度为 ｎ 的序列 Ｓ ＝ （ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ） 转

化为另一条长度为 ｍ 的序列 Ｑ ＝ （ｑ１，ｑ２，…，ｑｍ） ，
实现时间序列的数据降维和特征表示，其中 ｎ ＞ ｍ ，
且令 ｋ ＝ ｎ ／ ｍ 。 新序列中任意元素 ｑｉ 满足：

ｑｉ ＝
１
ｋ ∑

ｋ∗ｉ

ｊ ＝ ｋ∗（ ｉ －１） ＋１
ｓｉ，　 　 １ ≤ ｉ ≤ ｍ （１）

　 　 对序列 Ｓ 进行分段后求出每段的均值，每段均值

形成序列 Ｑ ，进而达到序列 Ｓ 数据降维的目的。 如图

１，子图（ａ）显示了长度为 ６０ 的时间序列 Ｓ 通过 ＰＡＡ
被平均分成 １０ 段，每段均值代表相应片段的特征；子
图（ｂ）显示由 １０ 个均值组成的新序列 Ｑ 。

图 １　 基于 ＰＡＡ 的时间序列数据降维和特征表示

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎ⁃
ｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＡＡ

分段聚合近似方法通过均值来表示序列片段的

特征，容易忽略数据的局部形态变化情况。 然而，在
实际运用中，时间序列的整体形态通常是关注和研

究的重点。 ＰＡＡ 得到的序列特征不仅能够很好地

反映较长时间序列数据形态的整体变化趋势，而且

还能对时间序列数据进行数据降维，起到提高相关

数据挖掘算法效率的作用。
１．２　 动态时间弯曲

动态时间弯曲最初被应用于语音识别中，常被

运用到比较 ２ 条时间序列的相似性。 针对 ２ 条时间

序列 Ｓ ＝ （ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ） 和 Ｑ ＝ （ｑ１，ｑ２，…，ｑｍ） ，对任

意两点之间的距离构建一个 ｎ × ｍ 的距离矩阵 Ｄ ，
其中 ｄ（ ｉ，ｊ） 表示时间序列数据点 ｓｉ 和 ｑ ｊ 之间的距

离，即 ｄ（ ｉ，ｊ） ＝ （ ｓｉ － ｑ ｊ） ２。 ＤＴＷ 的基本思想就是从

距离矩阵中寻找一条使得 ２ 条序列之间的累计距离

最小的路径，其最小累积距离值为

ＤＴＷ（Ｓ，Ｑ） ＝ ｍｉｎ
Ｗ

（∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｗｋ） （２）

　 　 弯曲路径是一条具有连续 Ｋ 个距离矩阵元素

的集合 Ｗ ＝ （ｗ１，ｗ２，…，ｗＫ） ，第 ｋ 个元素为 ｗｋ ＝
（ ｉ，ｊ） ｋ 且 ｍａｘ（ｎ，ｍ） ≤ Ｋ ≤ ｎ ＋ ｍ － １。 与此同时，
弯曲路径通常要遵循着 ３ 个条件：

１）边界性： ｗ１ ＝ （１，１） ， ｗｋ ＝ （ｎ，ｍ） ；
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２）连续性： ｗｋ ＝ （ａ，ｂ） ， ｗＫ － １ ＝ （ａ′，ｂ′） ，则
ａ －ａ′ ≤ １， ｂ － ｂ′ ≤ １；

３）单调性： ｗｋ ＝ （ａ，ｂ） ， ｗＫ － １ ＝ （ａ′，ｂ′） ，则
ａ －ａ′ ≥ ０， ｂ － ｂ′ ≥ ０；

最优弯曲路径的求解可以通过动态规划来找出

最小累积距离，即

γ（ ｉ，ｊ） ＝ ｄ（ ｉ，ｊ） ＋ ｍｉｎ
γ（ ｉ － １，ｊ － １）
γ（ ｉ － １，ｊ）
γ（ ｉ，ｊ － １）

ì

î

í

ïï

ïï

（３）

　 　 式（３）说明当前元素的累积距离 （ ｉ，ｊ） 是当前

元素距离值与邻近 ３ 个元素累积距离的最小值之

和，且 γ（ｎ，ｍ） 表示 ＤＴＷ 度量时间序列 Ｓ 和 Ｑ的最

小距离 ＤＴＷ（Ｓ，Ｑ） ＝ γ（ｎ，ｍ） 。
如图 ２（ａ）所示，动态时间弯曲方法可以很好地

匹配不同时间点但具有相似形态的序列特征，使得

时间序列的相似性特征能够较好地得到体现。 另

外，通过累积矩阵的构建可以获取其最优弯曲路径

和最小度量距离，如图 ２（ｂ）所示。

图 ２　 动态时间弯曲及其最优路径

Ｆｉｇ．２　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐａｔｈ

　 　 ＤＴＷ 在很多领域的应用中都有着很好的效果，
然而较高的时间复杂度成为了该方法的瓶颈问题。
目前也有部分学者对其进行了改进，使其具有较好

的度量效率。 另外，由于 ＤＴＷ 有时也存在过度“变
态”弯曲的状况，即一条时间序列的一个值对应着

另一条序列的较长子序列，进而造成计算结果不精

确的问题。 针对该问题，Ｋｅｏｇｈ 和 Ｐａｚｚａｎｉ 提出了导

数动态时间弯曲（ＤＤＴＷ），有效地克服了 ＤＴＷ 对时

间轴的过度弯曲时造成的影响。
ＤＤＴＷ 与 ＤＴＷ 两种方法基本算法相似，ＤＴＷ

中距 离 矩 阵 元 素 （ ｉ，ｊ） 的 距 离 值 为 ｄ（ ｉ，ｊ） ＝

（ ｓｉ － ｑ ｊ） ２；ＤＤＴＷ 距离矩阵元素的距离值为对应导

数之间的距离，即 ｄ（ ｉ，ｊ） ＝ （ ｓｉ′ － ｑ ｊ′） ２，且数值导数

ｓ′ｉ 为

ｓ′ｉ ＝
（ ｓｉ － ｓｉ －１） ＋ （ ｓｉ ＋１ － ｓｉ －１） ／ ２

２
（４）

２　 近似导数动态时间弯曲方法

若直接使用动态时间弯曲方法对时间序列进行

相似性度量，则时间消耗太大，并且也会造成时间过

度弯曲等问题，不利于大规模的长度较长的时间序

列数据挖掘。 为此，在使用动态时间弯曲度量相似

性之前，通常先对时间序列数据进行数据降维，不仅

可以得到反映时间序列大部分信息的低维特征表

示，而且还能近似表示原始时间序列的整体性信息。
除此之外，在分类过程中，针对低频时间序列数据缺

少具体局部信息的状况，序列被归为哪一类通常可

能取决于其整体形状，而不是局限于严格的数值比

较。 因此，相似性度量的结果不仅需要充分考虑序

列的具体数值，也要考虑序列整体形态（凹凸性）。
传统研究方法是对时间序列进行数据降维，然

后使用传统距离公式直接进行相似性度量。 由于数

据降维会损耗时间序列的部分信息，实验效果也就

相当于以准确性来换取时间效率。 鉴于时间序列具

体数据值的重要性、形态的特殊性、度量准确性以及

高运行效率的必要性，结合分段聚合近似以及数值

导数，提出一种基于分段聚合近似和数值导数的动

态时间弯曲方法，称为分段聚合导数距离（ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＰＡＤＤ）。 该方法

主要综合考虑时间序列的具体数值信息和形态特

征，以获得更好的度量效果，提高运行效率，减少异

常点对度量的影响为目标，同时从时间序列的整体

数据匹配和形态的凸凹性出发，更为完善地度量时

间序列异步相关性。
时间序列 Ｓ ＝ （ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ） 和 Ｑ ＝ （ｑ１，ｑ２，…，

ｑｍ） ，通过分段聚合近似方法对它们进行数据降维

并进行整体数据的特征表示，即 Ｓ ＝ ＰＡＡ（Ｓ，ｗｓ） 和

Ｑ ＝ ＰＡＡ（Ｑ，ｗｑ） ，其中 ｗｓ 和 ｗｑ 为降维后维度，也是

分段数目。 另外，为了反映原始时间序列整体形态

的特征，利用数据导数来反映 ＰＡＡ 对原始时间序列

降维后的序列进行整体形态特征描述。 利用式（４）

对 Ｓ
－
和 Ｑ

－
进行数据导数计算，以反映原始时间序列

的整体形态特征，即 Ｓ′ 和 Ｑ′ 。 最后，利用动态时间

弯曲方法分别对（ Ｓ
－
， Ｑ

－
）和（ Ｓ′ ， Ｑ′ ）进行距离度

量，并综合两者的加权平均作为新方法的距离度量
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函数，即

ＤＰＡＤＤ（Ｓ，Ｑ） ＝ αＤＴＷ（Ｓ，Ｑ） ＋ βＤＴＷ（Ｓ′，Ｑ′）
（５）

式中： α、β 是通过

α ＝ ｃｏｓ２θ
β ＝ ｓｉｎ２θ{ ，　 　 θ ⊂ ［０，π

２
］ （６）

求解得到。 如图 ３ 所示，参数 α、β 可以通过三角公

式求解得到，两者取值范围均在［０，１］，且式（６）确
保了两者之和为 １，使其特征序列的动态时间弯曲

距离是线性组合关系。 为方便起见，系数 α、β 可由

参数 θ 来确定。

图 ３　 参数 α、β 选取原理

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ α ａｎｄ β

结合上述思想，本文提出的分段聚合导数距离

（ＰＡＤＤ）算法步骤如下：
输入　 时间序列 Ｓ ＝ （ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ） 和 Ｑ ＝ （ｑ１，

ｑ２，…，ｑｍ） ，分段数目 ｗｓ 和 ｗｑ 以及参数 θ ；
输出　 度量距离 ＤＰＡＤＤ（Ｓ，Ｑ） 。
１）分别对时间序列进行平均分段，每个子序列

长度分别为 ｋｓ ＝ ｎ ／ ｗｓ 和 ｋｑ ＝ ｍ ／ ｗｑ 。
２）根据 ＰＡＡ 思想，对每个子序列进行均值表

示，获得 ＰＡＡ 序列 Ｓ ＝ （ ｓ
－

１， ｓ
－

２，…， ｓ
－

ｗｓ
） 和 Ｑ ＝ （ｑ

－

１，

ｑ
－

２，…，ｑ
－

ｗｑ
） ，其中两组特征序列的元素分别为 ｓ

－

ｉ ＝

１
ｋｓ

∑
ｉｋｓ

ｊ ＝ ｋｓ（ ｉ －１） ＋１
ｓ ｊ 和 ｑ

－

ｉ ＝
１
ｋｑ

∑
ｉｋｑ

ｊ ＝ ｋｓ（ ｉ －１） ＋１
ｑ ｊ 。

３）利用式（４）分别对 ＰＡＡ 序列进行数据导数

求解，得到基于导数的特征序列 Ｓ′ ＝ （ ｓ′１，ｓ′２，…，
ｓ′ｗｓ－２） 和 Ｑ′ ＝ （ｑ′１，ｑ′２，…，ｑ′ｗｑ－２） 。

４）利用 ＤＴＷ 分别对上述两种特征序列进行度

量距 离， 并 实 现 线 性 组 合， 即 ＤＰＡＤＤ（Ｓ，Ｑ） ＝

αＤＴＷ（Ｓ，Ｑ） ＋ βＤＴＷ（Ｓ′，Ｑ′） 。
在上述算法中，１）实现了时间序列的分段，使

用等划分的方法实现数据划分并获得相应的子序列

片段；２）中方法对子序列段的均值特征表示，而且

大量研究结果表明［１９］，对于高维时间序列来说，
ＰＡＡ 方法可以保留足够的数据信息来反映原序列

的波动形态；３）实现均值特征序列的导数表示，以
便更好地反映特征序列的形态变化情况。 最后，利
用式（６）同时从均值特征序列和导数特征序列来反

映原始时间序列的数据信息，以确保距离度量函数

能够较好地通过特征序列之间的数值关系来反映原

始时间序列之间的数值和形态变化关系。
另外，从算法的整个描述过程，容易分析得到新

方法的计算时间效率。 长度为 ｎ 的时间序列进行分

段聚合近似时，其时间复杂度为 Ｏ（ｎ） ，计算一阶导

数的时间复杂度也为 Ｏ（ｎ） 。 另外，对 ＰＡＡ 特征序

列和导数序列进行 ＤＴＷ 距离度量所需要的时间复

杂度分别为 Ｏ（ｗｓｗｑ） 和 Ｏ（（ｗｓ － ２）（ｗｑ － ２）） ，故
ＰＡＤＤ 整 个 算 法 过 程 的 时 间 复 杂 度 近 似 为

Ｏ（２ｗｓｗｑ ＋４ｎ） 。 由于分段数目 ｗｓ 和 ｗｑ 通常远小

于原始时间序列的长度，即 ｗｓ ≪ ｎ 和 ｗｑ ≪ ｎ ，故
ＰＡＤＤ 的时间复杂度 Ｏ（２ｗｓｗｑ ＋ ４ｎ） 要低于与传统

ＤＴＷ 和 ＤＤＴＷ 的时间复杂度 Ｏ（ｎ２） 。 特别地，数
值实验的分类结果和时间计算效率分析表明，
ＰＡＤＤ 能够较好地度量时间序列的相似性，反映数

据形态之间的变化关系，进而提高时间序列数据挖

掘算法的分类结果，还能在低维特征空间下获得较

高的时间效率。

３　 数值实验

为了更好地理解和检验 ＰＡＤＤ 方法的性能，实
验通过对时间序列数据集进行分类实验，与传统

ＤＴＷ 和 ＤＤＴＷ 方法进行比较，验证新方法在不同时

间序列数据集中的距离度量质量和时间计算效率。
３．１　 分类实验

实验一共进行两个阶段，１）训练模型，使用“留
一法”（ｌｅａｖｅ⁃ｏｎｅ⁃ｏｕｔ）求出合适的参数 θ 构建度量距

离；２）测试模型，得到分类效果。 由于时间序列取

值范围差距较大，度量相似性结果可能会出现很大

偏差，因此有必要对所有时间序列数据进行归一化

处理，消除量纲。
使用训练集训练模型过程中，给定时间序列分

段数目 ｗ 以及范围为 ［０，π ／ ２］ 且步长为 ０．０１ 的 θ，
利用分段聚合近似以及一阶求导分别得到新的特征

序列。 训练阶段结合“枚举法”测试在 ｗ 情况下每

个 θ 的分类情况，选择错误率最小的 θ 作为该 ｗ 情

况下的最优参数。 一旦求得参数立即构建度量距离

公式（５），进入 ２）利用最近邻（１⁃ＮＮ）分类方法检测

该距离公式分类效果。
图 ４ 给出了数据集 ＥＣＧ 在不同 ｗ 取值下的最

佳参数 θ 。 根据式（５）与式（６）易知， θ 取值越大，

·２５２· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷



时间序列相似性度量形态匹配所占比重越大；反之，
则形态匹配的比重就越小。 图 ４ 也说明了时间序列

数据集在大部分情况下更倾向于形态匹配而不是具

体数值上的比较。

图 ４　 不同 ｗ 下的最优参数 θ

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ θ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗ

本次实验使用 Ｋｅｏｇｈ 教授提供的数据集［ ２０ ］，
并随机抽取 ２０ 个数据集进行分类实验。 如表 １ 所

示，包含了各个数据集的基本详细信息，包括数据集

名称、类别个数、训练集个数、测试集个数、时间序列

长度。 表 ２ 包含了 ＤＴＷ、ＤＤＴＷ、ＰＡＤＤ 的平均错误

率，并且给出了 ＰＡＤＤ 的最小错误率，其中括号表

示能够取得 ＰＡＤＤ 的最小分类错误率的 ｗ ，例如当

ＣＢＦ 数据被降维到原始序列长度的 ７０％时，可以取

得最小错误率 ０。
表 １　 时间序列数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

Ｄａｔａｓｅｔｓ ＮＯ．Ｃ Ｓ．ｔｒ Ｓ．Ｔｓｔ ｌｅｎｇｔｈ
Ｂｅｅｆ ５ ３０ ３０ ４７０
ＣＢＦ ４ ３０ ９００ １２８
Ｃｏｆｆｅｅ ２ ２８ ２８ ２８６
Ｄ．Ｓ．Ｚ． ４ １６ ３０６ ３４５
ＥＣＧ２００ ２ １００ １００ ９６
Ｅ．Ｆ．Ｄ． ２ ２３ ８６１ １３６

Ｆａｃｅ Ｆｏｕｒ ４ ２４ ８８ ３５０
Ｆｉｓｈ ７ １７５ １７５ ４６３

Ｇｕｎ Ｐｏｉｎｔ ２ ５０ １５０ １５０
Ｉ．Ｐ．Ｄ． ２ ６７ １ ０２９ ２４

Ｌｉｇｈｔｉｎｇ７ ７ ７０ ７３ ３１９
Ｍ． Ｉ． １０ ３８１ ７６０ ９９
Ｍ．Ｓ． ２ ２０ １ ２５２ ８４

Ｏｌｉｖｅ Ｏｉｌ ４ ３０ ３０ ５７０
ＯＳＵ Ｌｅａｆ ６ ２００ ２４２ ４２７
Ｓ．Ａ．Ｒ．Ｓ． ２ ２０ ６０１ ７０
Ｓ．Ａ．Ｒ．Ｓ ＩＩ ２ ２７ ９５３ ６５
Ｓｙｍｂｏｌｓ ６ ２５ ９９５ ３９８
Ｓ．Ｃ． ６ ３００ ３００ ６０
Ｔｒａｃｅ ４ ２３ １ １３９ ８２

注：表头 ＮＯ．Ｃ、Ｓ．Ｔｒ、Ｓ．Ｔｓｔ、Ｌｅｎｇｔｈ 分别表示类别个数、训练集个数、

测试集个数、序列长度。 数据集名 Ｄ．Ｓ．Ｚ．、Ｅ．Ｆ．Ｄ．、Ｉ．Ｐ．Ｄ．、Ｍ．Ｉ．、Ｍ．Ｓ．、

Ｓ．Ａ．Ｒ．Ｓ．、Ｓ．Ａ．Ｒ．Ｓ ＩＩ、Ｓ．Ｃ．分别表示 Ｄｉａｔｏｍ Ｓｉｚｅ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ、ＥＣＧ Ｆｉｖｅ
Ｄａｙｓ、Ｉｔａｌｙ Ｐｏｗｅｒ Ｄｅｍａｎｄ、Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅｓ、Ｍｏｔｅ Ｓｔｒａｉｎ、Ｓｏｎｙ ＡＩＢＯ Ｒｏ⁃
ｂｏｔ Ｓｕｒｆａｃｅ、Ｓｏｎｙ ＡＩＢＯ Ｒｏｂｏｔ Ｓｕｒｆａｃｅ ＩＩ、Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ．

表 ２　 实验分类错误率

　 Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅｓｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　 　 ％

Ｄａｔａｓｅｔｓ ＤＴＷ ＤＤＴＷ ＰＡＤＤ（ａｖｇ） ＰＡＤＤ（ｍｉｎ）

Ｂｅｅｆ ５０．００ ３０．００ ３２．３３ ２３．３３（２）

ＣＢＦ ０．３３ ２７．１１ １．１４ ０．００（７）

Ｃｏｆｆｅｅ １７．８６ １４．２９ ２．８６ ０．００（３，５，１０）

Ｄ．Ｓ．Ｚ． ３．２７ ６．２１ ５．４９ ３．２７（５，１０）

ＥＣＧ２００ ２３．００ １９．００ １２．９０ ９．００（２）

Ｅ．Ｆ．Ｄ． ２３．２３ ３５．０８ ２６．８２ １７．６５（１）

Ｆａｃｅ Ｆｏｕｒ １７．０５ ２９．５５ ２０．９１ １５．９１（５，６，７）

ｆｉｓｈ １６．５７ １０．２９ １２．４１ １０．８６（６）

Ｇｕｎ⁃Ｐｏｉｎｔ ９．３３ １．３３ ５．４０ ２．６７（５，７）

Ｉ．Ｐ．Ｄ． ４．９６ ８．７５ ６．８１ ４．２８（６，８）

Ｌｉｇｈｔｉｎｇ７ ２７．４０ ４１．０９ ２８．６３ ２３．２９（１）

Ｍ．Ｉ． ２６．３２ ３２．２４ ２９．８９ ２６．４５（５）

Ｍ．Ｓ． １６．５３ ２８．０４ １６．５３ １２．７０（８）

Ｏｌｉｖｅ Ｏｉｌ １３．３３ １６．６７ １４．００ １３．３３（２～９）

ＯＳＵ Ｌｅａｆ ４０．９１ ７．０２ ２７．８９ １９．４２（２，５）

Ｓ．Ａ．Ｒ．Ｓ． ２７．４５ ２５．４６ ２８．４０ ２０．１３（９）

Ｓ．Ａ．Ｒ．Ｓ ＩＩ １６．９８ １６．３７ ２１．４９ １６．２６（９）

Ｓｙｍｂｏｌｓ ５．０３ ２．５１ ４．３１ ３．６２（２，３）

Ｓ．Ｃ． ０．６７ ５６．３３ ６．３３ ０．６７（１０）

Ｔｒａｃｅ ０．００ １．００ ２．９０ ０．００（５，１０）

ＭＥＡＮ １７．０１ ２０．４２ １５．３７ １１．１４

ＳＤ １３．４２ １４．７４ １０．７８ ８．８９

　 　 从实验结果来看， ＰＡＤＤ 的平均分类效果与

ＤＴＷ 和 ＤＤＴＷ 相比有着较大的优势，并且从最小分

类错误率的均值及标准差上来看也取得了不错的效

果，进而验证了 ＰＡＤＤ 在时间序列数据挖掘中距离

度量的有效性。 实验结果反映了时间序列分段聚合

后的特征序列长度大多数为原始序列长度的 ５０％ ～
１００％，即 ｗ 大多数取值为 ５～１０ 时，ＰＡＤＤ 将会取到

比较好的效果。 这也说明在进行序列转换过程中，
将时间序列的整体信息以及具体细节尽量完整保存

下来会取得更好的效果。
为了更为清楚地剖析分类结果在不同参数下的

情况，给出了 Ｓｏｎｙ ＡＩＢＯ Ｒｏｂｏｔ Ｓｕｒｆａｃｅ 和 ＥＣＧ 这两

个数据集的分类情况，如图 ５ 所示。 从图 ５ 中可以

看出，分类错误率呈高低波动状态。 对于某些数据

集如 Ｓｏｎｙ ＡＩＢＯ Ｒｏｂｏｔ Ｓｕｒｆａｃｅ 来说，在不同 ｗ 情况

下并非所有的 ＰＡＤＤ 错误率都是最小的，但是在最
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小错误率上却能够优于 ＤＴＷ 和 ＤＤＴＷ 的错误率。
然而，在有些数据集如 ＥＣＧ，不管 ｗ 取何值，新方法

的分类错误率都是低于另外两者的错误率。

图 ５　 分类错误率和时间序列分段聚合长度的关系

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ
ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

　 　 从图 ５ 中发现，不同数据集呈现出来的性能不

一样。 由于分段聚合近似采用的是均值作为替代

值，这并非最佳的降维方法，因此，若数据集中的序

列数据波动较多、振幅较大，会对降维效果造成一定

的影响。 如图 ６ 所示。

图 ６　 实验数据集序列示例

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ６ 分别给出的是训练集 Ｓｏｎｙ ＡＩＢＯ Ｒｏｂｏｔ
Ｓｕｒｆａｃｅ 和 ＥＣＧ 的 ３ 条时间序列，可以观察到子图

（ａ） 的序列在整体波动上比子图（ｂ）的多。 因此，
影响了序列降维的效果，给后续的相似性度量造成

了一定的影响。 由于数据集的特性会给本方法造成

一定的影响，因此，本方法适合波动较为平缓的数据

集，并会取得较好的效果。
　 　 图 ７ 描述的是 ＰＡＤＤ 的平均分类错误率以及最

小分类错误率与 ＤＴＷ、ＤＤＴＷ 的错误率的比较，为
了便于直观比较，数值均经过归一化后取值范围为

［０，０．５］，数值偏向方表示对应方法的错误率较大。

图 ７　 分类错误率的比较

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅｓ

　 　 图 ７ 中子图（ａ）、（ｂ）分别描述 ＰＡＤＤ 的平均错

误率与 ＤＴＷ、ＤＤＴＷ 的错误率比较，子图（ｃ）、（ｄ）
分别描述 ＰＡＤＤ 最小错误率与 ＤＴＷ、ＤＤＴＷ 错误率

比较。 结果分析表明，不管从平均错误率还是最小

错误率角度来比较，ＰＡＤＤ 错误率所对应的坐标纵

轴值相对较小，使其偏向于 ＤＴＷ 和 ＤＤＴＷ 所代表

的横轴值较大，大多散点都偏向于 ＤＴＷ 和 ＤＤＴＷ，
故说明 ＰＡＤＤ 具有较小的分类错误率，进行验证了

本文新方法在时间序列度量中的有效性和优越性。
３．２　 时间效率分析

本实验使用“留一法” （ ｌｅａｖｅ⁃ｏｎｅ⁃ｏｕｔ） 求解参

数，参数确定后立即构建度量距离公式。 特征序列

长度越长，计算所要消耗的时间越大，且成数量级增

长。 如图 ８ 所示，描述了数据集 Ｓｏｎｙ ＡＩＢＯ Ｒｏｂｏｔ
Ｓｕｒｆａｃｅ 和 ＥＣＧ 在不同 ｗ 条件下 ＰＡＤＤ 时间效率与

ＤＴＷ、ＤＤＴＷ 的时间效率比较。
由于 ＤＤＴＷ 需要利用式（４）预先对时间序列数

据进行求导，因此 ＤＤＴＷ 时间效率略高于 ＤＴＷ 时

间效率。 另外，随着特征序列长度 ｗ 的增长，ＰＡＤＤ
消耗的时间也随之增长。 当分段数目 ｗ 增长到一

定程度时，ＰＡＤＤ 的计算时间消耗会大于传统 ＤＴＷ
和 ＤＤＴＷ 方法。 理论上结合时间复杂度的分析可

知，ＰＡＤＤ 的时间复杂度近似为 Ｏ（２ｗ２ ＋ ４ｎ） ，ＤＴＷ
和 ＤＤＴＷ 的时间复杂度为 Ｏ（ｎ２） ，当且仅当 ｗ ＜

（ｎ － ２） ２ － ４
２

时，ＰＡＤＤ 的时间效率要低于 ＤＴＷ
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和 ＤＤＴＷ。 因 此， 在 分 段 比 例 超 过 约

（ｎ － ２） ２ － ４
２

／ ｎ ＝ ｎ － ２
ｎ

时，时间效率便开始降

低。 可以发现， ｎ 为任意值，该比例均约为 ７０％，从
图中也清楚地看到，ＤＴＷ、ＤＤＴＷ、ＰＡＤＤ 三者在分

段比例约为 ７０％的地方相交。 另外，在 ＰＡＤＤ 过程

中会涉及到一些辅助计算，故若大于某一特定降维

之后的维度时，ＰＡＤＤ 将会消耗更多的计算时间。
然而，如图 ８ 所示，在数据降维后的低维空间中，
ＰＡＤＤ 可以取得较好的时间效率，具有一定的计算

性能优势。

图 ８　 ３ 种方法的时间效率

Ｆｉｇ．８　 Ｔｉｍｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 结束语

针对动态弯曲方法对时间序列数据相似性

度量质量和效率的局限性，以及从简化模型的角

度考虑，本文提出一种基于分段聚合近似和数值

导数的动态时间弯曲方法，结合分段聚合近似算

法以及数值求导将时间序列进行转换，得到符合

要求的特征序列，构建新的距离公式对新的特征

序列进行相似性度量。 数值实验结果表明，与传

统的动态时间弯曲度量方法相比，在分类效果和

计算性能上具有一定的优势。 通过实验发现，针
对波动较为平缓的数据进行挖掘，将会取得更好的

效果。 特别地，在数据压缩量较大的低维空间下，新
方法在保证分类质量的前提下，能够获得较好的时

间效率。 另外，参数选择是一个至关重要的步骤，不
同参数对实验结果具有一定的影响，将来需要对参

数选择做进一步探讨和研究。
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