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摘　要　由于大多装备的原始测量数据采集信息量大、密度高,现有的时间序列滑动窗口的降维方法采用经验值确定

窗口大小,无法最大限度地保留数据的重要信息点,并且计算复杂度高.为此,文中研究了实际应用中滑动窗口对时

间序列相似性技术的影响,提出了一种确定滑动窗口初始规模的算法.该算法构建拟合度更高的上下边界曲线,将趋

势加权引入 LB_Hust距离计算方法中,从而降低了数学建模难度,提高了装备数据相似性聚类与状态评估的效率.
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１　引言

时间序列是按时间顺序排列、随时间变化且彼此间相互

关联的量,时间序列的时间间隔长度也可以是不确定的[１].

时间序列分析是概率统计、计算机等学科中应用型较强的分

支之一,是数据分析的重要领域[２],如相似性查询、异常检测、

聚类、状态评估、趋势分析等[３],分析后可发现时间序列中隐

含的关联性等深层次关系,揭示事物运动、变化以及发展的内

在规律,对人们把握规律、正确认识事物并据此做出科学决策

具有重要的现实意义.时间序列挖掘是数据挖掘领域的十大

挑战性研究问题之一,其关键步骤是将原始数据从高维特征

空间映射到低维空间,以降低时间复杂度[４],而相似性聚类是

时间序列挖掘中一个重要研究方向,很多其他的时间序列挖

掘方法都是建立在它的基础之上.

２　国内外现状及分析

在时间序列研究领域,学者们提出的多种时间序列降维

方法都与滑动窗口有着密切的联系,一般通过设计滑动窗口

的大小来对时间序列进行分段,以降低计算复杂度.主要包

括滑动点 对 聚 集 近 似 方 法 (PiecewiseAggregateApproch,

PAA)[５],基于 PAA 改进的支持增量划分的滑动窗口(preＧ

servingthesalientpoints,PIP)分段表示法[６],符号聚集近似

(SymbolicAggregateApproXimation,SAX)[７]以及离散傅里

叶变换(DiscreteFourierTransform,DFT)[８],动态时间弯曲

(DynamicTimeWarping,DTW)[９]等.在实际应用中采用上

述方法也较普遍,文献[１０Ｇ１１]通过可穿戴惯性传感器得到

IMU数据,使用固定滑动窗口大小对连续IMU 样本提取信

息,结果缺乏理论支持和实验证明.文献[１２]通过多尺度滑

动窗口方法对地铁车门的亚健康状态进行识别,仅设定了初

始化窗口尺度,没有考虑多尺度时该如何进行确定,而多尺度

问题对识别起着重要作用.文献[１３]讨论了预测水文时间序

列算法中的滑动窗口规模大小和参数设置,仍然是根据经验

推导出最佳窗口宽度,应用场合有限,不具备普适性.

上述研究成果都是基于滑动窗口的初始规模按照经验判

断来设定这一假设条件.在这种策略在实际操作中重现,极
有可能无法有效地保留幅度偏差大、有价值的信息点,忽略滑

动窗口规模对时间序列相似性实验带来的影响.因此,需要

在已有的时间序列降维处理技术中,寻求一种确定滑动窗口



规模的方法,有效地保持数据不失真的同时降低计算复杂度.
本文首先阐述了相关定义,其次在分析现有算法不足的

基础上,提出了一种确定滑动窗口初始规模的算法,并将权重

引入LB_Hust距离算法中,使时间序列进行相似度划分时具

有更高的精确性(本文算法流程图如图１所示),最后,从多个

方面进行验证,对实验结果进行分析和总结.

图１　本文算法的流程

３　相关定义

定义１(时间序列)　任意时刻,每个滑动窗口中的一组

测量数据 可 以 表 示 成 序 列[１４],记 为 Sn ＝ (S１ ＝ (V１,T１),
(S２＝(V２,T２),,(Si＝(Vi,Ti)),其中点Si＝(Vi,Ti)表示

Ti 时刻对应的属性数据值Vi,记录时间Ti＜Ti＋１.
定义２(滑动窗口)　一个长度为s且含有n 个变量的时

间序列的表达形式为S(t)＝(S１(t),S２(t),,Sn(t)),１≤t≤
s,其变量i的第j个长度为w 的滑动窗口为s(i,j)＝(x(i,

j),x(i,(j＋w)),,x(i,(j＋w－１))),总共可以得到(s－
w＋１)个子序列[１５].

定义３(DTW)　DTW 是在时间轴方向上允许时间序列

向其弯曲的距离[１６].假设两条长度分别m 和n 的时间序列

q和p,q[１∶m]＝{q１,q２,,qm},p[１∶n]＝{p１,p２,,pn},
两者之间的距离可构造一个大小为m∗n的矩阵,D(q,p)为
最佳匹配路径所对应的匹配距离.

定义４(LB_Hust距离)　LB_Hust距离是基于 DTW 距

离发展起来的,是一种对称的下界距离[１７].如时间序列 A、

B,其中D(A,B)＝D(B,A).
定义５(提早停止策略)　两时间序列之间的累加距离一

般是递进式增加的,对时间序列 A 和B,计算他们的子序列

A′和B′(其中A′＜A;B′＜B)时,若 Dlb_hust(A′,B′)＞θ,此时

可提前停止计算,减少CPU 的运行时间.若Dlb_hust(S,Q)≤
θ,则将该序列加入集合中,继续运算[１８].

４　确定滑动窗口初始规模的算法

４．１　滑动窗口降维算法

滑动窗口方法,是对时间序列进行分割,向后迭代滑动r
个数据值,组成(s－w＋１)个长度为 w 的子序列,连续滑动

(s－w)/r次,形成等步长等窗口大小的时间区间段.该方法

既便于理解规则又计算简单,易于应用到现实实际问题中,具
有相当大的优势,滑动窗口的原理如图２所示.

图２　滑动窗口原理

若时间序列A 在一定时间范围内波动小、较平缓,则此

区间可被判断为滑动窗口分割点;若波动剧烈,则应极大地保

留时序片段中的重要数据信息,此区间不应为滑动窗口分割

点[２０].使滑动窗口规模 window＝[２:length(A)/２],步长

Steplength＝[０:window],设定窗口分段内最大值与最小值

的差值为β.若窗口内最大值与最小值的差值小于阈值β,即

|Smax－Smin|＜β,则该点可以是分割点,若差值大于阈值β,即

|Smax－Smin|＞β,则该点不可以是分割点,将其加入到 DifＧ

ferentArea集合中.判断DifferentArea集合与滑动窗口是

否有并集,若有,则表示该窗口规模不好,结束运算.若无并

集,则将当前窗口加入到 W 集合、将当前步长Steplength加

入到S集合.最终,选取集合中最大窗口 window 与StepＧ
length.算法１描述如下.
算法１　FunctionWindow
ForWindow＝２:Len(A)/２

　ForSteplength＝０:Window

　　I＝１;J＝Window

　　I＝１＋Steplength

　　J＝１＋ Window＋Steplength

　　swArea＝[I,J]

　　DifferentArea＝(Aamax－Aamin＞β)

　　IFswArea∩DifferentArea＞０

　　End

　　IFswArea∩DifferentArea≤０

　　Window＝Window ＋１

　End

End

Window＝max(Window)

Steplength＝min(Steplength)

４．２　边界算法

DTW 算法给定了两个时间序列:标准参考序列A＝{a１,

a２,,an},测试模板序列B＝{b１,b２,,bm},每个分量可以

是一个数或者是一个更小的向量.序列A 和B 的弯曲路径

为:W＝{w１,w２,,wk},max(m,n)≤k≤m＋n－１,满足

式(１):

DTW(A,B)＝min( ∑
k

k＝１
wk) (１)

可采用公式递归求解 DTW 距离,如式(２)所示:

P(a１,b１)＝D(a１,b１)

P(ai,bj)＝D(ai,bj)＋min(P(ai－１,bj),P(ai－１,bj－
１),P(ai,bj－１))

P(ai,bj)＝(ai－bj)２ (２)

基于 DTW 算法思想[１９],Kim 提出了一元查询策略,以
计算最大值、最小值、起始值和结束值４种特征向量,构建对

应特征的欧氏距离索引.Yi将两组序列的其中一组数据的
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极大值、极小值与另一组时序的数据的和构成时序间距离.

Keogh对时序间的 DTW 距离计算方法进行了观察,引入了

弯曲路径限制w,定义了上下边界U 和L,第i个区间的上下

边界如式(３)所示:

Ui＝MAX(Xi－w,Xi＋w)

Li＝MIN(Xi－w,Xi＋w)
(３)

在图形上用形如带状的区间将时序涵盖在内,如图３所示.

图３　上下边界示意图

区间宽度为Ui－Li,而在不同的情况下该宽度是不同

的,一定时间内幅度差值大的,宽度较宽,幅度表现平缓的,宽
度较窄.长度为n的两个时间序列A 和B,对于A 中的ai 及

B中的bj,需满足j－w≤i≤j＋w,及 DLB_Hust(A,B)≤DDTW

(A,B),下界距离DLB_Keogh(A,B)的定义如式(４)所示:

DLB_Keogh(A,B)＝ ∑
n

i＝１

(Bi－Ui)２, ifBi＜L
(Bi－Li)２, ifBi＜L
０, otherwise

{ (４)

明显发现,LB_Keogh距离[２０]不具有对称性,LB_Keogh
(A,B)≠LB_Keogh(B,A).不对称性使得计算次数与复杂

度增加,不便于聚类分析,如４(a)所示.在LB_Keogh距离算

法基础上发展起来的 LB_Hust距离计算方法满足了对对称

性的要求,且LB_Hust距离计算方法的时间复杂度为O(n),
比 DTW 距离方法的时间复杂度 O(nm)好.其长度为n的两

个时间序列A 和B,对于A 中的ai 及B 中的bj,需满足j－
w≤i≤j＋w,及DLB_Bust(A,B)≤DLB_Keogh(A,B),A 和B 对称

性要求需满足DLB_Bust(A,B)＝DLB_Keogh(B,A),其下界距离如

图４(b)所示,定义如式(５)所示:

LB_Hust(A,B)＝ ∑
n

i＝１

(Lai－Ubi)２, ifLai＞Ubi

(Lbi－Uai)２, ifLbi＜Uai

０, otherwise
{ (５)

(a)LB_Keogh示意图 (b)LB_Hust示意图

图４　边界距离示意图

由图５不难发现LB_Hust距离的不便利之处,时间序列

A 的上下边界UL 索引中的下边界在图中表示为LA,而UB

和UC 分别表示了时序B 和C 的上下边界UL 索引中的上边

界序列.则时序A 和时序B 之间的距离为X 区间与Z 区间

的距离之和,表示为 DAB ＝DX ＋DZ.时序A 和时序C 之间

的距离为X 区间与Y 区间的距离之和,表示为 DAC ＝DX ＋
DY.时序B和时序C 之间的距离为Y 区间与Z 区间的距离

之和,表示为DBC＝DY＋DZ.可直观感受到,DX ＞DZ＞DY,

Z区间大于Y 区间,这将导致我们推断时序A 与时序B 之间

的距离大于时序A 与时序C 之间的距离,但就趋势走向来

看,时序A 与时序B 之间的距离理应小于时序A 与时序C 之

间的距离.

图５　３个序列之间的距离图

因此,在我们的普遍认知中,原始 LB_Hust算法计算的

距离不具备实际意义.将符号引入原始 LB_Hust算法中,将

两序列间的距离按趋势走向分为正趋势走向和负趋势走向.

对序列间距离进行趋势走向和数值大小的双重判断,符号

LB_Hust距离如式(６)所示:

Dnp＝wn∗Dn＋wp∗Dp (６)

其中,wn 和wp 是负趋势走向距离Dn 和正趋势轴向距离

Dp 的权重影响因子,权重系数满足wn＋wp＝１,为了判断趋

势走向的正负,引入Symbol确定因子,其计算式如(７)所示:

Symbol＝(maxUai－minUai)∗(maxUbi－minUbi) (７)

对于时间序列A 的i元素,maxUai与 minLai在时间区间

[ti－w,ti＋w]反映了曲线的趋势走向.当 maxUai＞minLai时,

在时间区间[ti－w,ti＋w ]上的曲线呈上涨趋势;当 maxUai ＜

minLai时,在时间区间[ti－w,ti＋w]上的曲线呈下跌趋势.

实现引入符号的加权 LB_Hust距离的算法的具体过程

如算法２所示.

算法２　引入符号的加权LB_Hust距离的算法Function＝sy_

LB_Hust

Dnp＝０

Dn＝０

Dp＝０

IFLen＜length//判断长度

　len＋＋

IFUbi＞Lai

　Dist＝(Ubi－Lai)２

IFUbi＜Lai

　Dist＝(Uai－Lbi)２//计算原始LB_Hust距离

Symbol＝(maxUai－minLai)∗ (maxUbi－minLbi)//引入Symbol确

定因子

IFSymbol＜０

　　Dn＋＝Dist
//symbol＜０,对负距离进行累加

IFSymbol＞０　

　Dp＋＝Dist

　　　　//symbol＞０,对正距离进行累加

　Dnp＝wn∗Dn＋wp∗Dp

　　　　//加入权重对距离进行累加

End

４．３　算法实现步骤

Step１　对时间序列 A 和B 进行归一化处理,使得曲线

取得较好的相似性比较效果.
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Step２　运用LB_Hust算法对时间序列A 和B 构造上下

边界曲线U１ 与L１,U２ 与L２.

Step３　使用滑动窗口方法对时间序列进行降维,将长度

为 N 的时间序列A 和B 用规模为w 的窗口滑动,遍历时间

序列A 和B,分别得到x,x２ 个子序列,从而得到相应的S,

U１,L１,T,U２,L２.

Step４　运用加权LB_Hust距离公式对处理后的时间序

列进行计算并求得边界距离DLB_Hust(A,B).

Step５　DLB_Hust(A,B)为边界距离度量值,θ为设定的经

验阈值,在运算过程中进行两两比较.若 DLB_Hust(A,B)＞θ,

则说明两时序并不相似,停止计算;若 DLB_Hust(A,B)≤θ,则
将该子序列加入集合R中.

５　实验分析

实验仿真环境:Win７Intel(R)Core(TM)i３Ｇ７１００CPU
＠３．９０GHz,Memory４．００GB,Matlab２０１４b.

５．１　实验数据

为了确保实验的公正性与可靠性,选用的数据集是 UCI
学校的 KDDarchive文档中的一个实例综合控制时间序列.

该数据集由 Alcock和 Manolopoulos通过工业过程综合生成

的６００个控制图的例子组成,其中有６种不同类型的时间序

列,１－６类特点状态分别为正常、循环、上升趋势、下行趋势、

向上移动、向下移动,并且每一类有１００条序列,每条序列包

括６０个数据[２１].其时间序列的属性如表１所列,６００条时间

序列的归一化样本状态如图６所示.其归一化定义如式(８)

所示:

y＝
(ymax－ymin)∗(x－xmin)

xmax－xmin ＋ymin (８)

表１　数据集属性

类型 序列 状态

１ １~１００ 正常

２ １０１~２００ 循环

３ ２０１~３００ 上升趋势

４ ３０１~４００ 下行趋势

５ ４０１~５００ 向上移动

６ ５０１~６００ 向下移动

图６　１－６类时间序列的状态特点图

实验１　确定滑动窗口的规模范围

在syntheticcontroltimeseries６类序列中,将随机选取

６类中的７条时间序列(分别命名为S１１,S１２,S２,S３,S４,S５,

S６,其中S１１与S１２来自同一类别)作为实验对象.
采用上文提出的滑动窗口降维算法对７条时间序列进行

运算,得出最优窗口为８,步长为２.为了证明算法的可行性,
运用最小二乘法对７条时序间的距离(S１１依次与剩余序列进

行距离计算,得到 D１(S１１,S１２),D２(S１１,S２),D３(S１１,S３),

D４(S１１,S４),D５(S１１,S５),D６(S１１,S６)进行拟合.其中滑动窗

口w 的取值采用两种不同的随机方法,分别为二次分布与泊

松分布随机取值方法,如图７(a)和图７(b)所示.

(a)二次分布 (b)泊松分布

图７　二次分布与泊松分布产生的随机窗口值

二次分布与泊松分布的距离偏离度拟合曲线如图８(a)

和图８(b)所示.其中二次分布最小二乘法拟合图比泊松分

布更能清楚地展现７条序列之间的距离关系.当滑动窗口在

１－５之间时,虽然D１ 距离与D２,D３,D４,D５,D６ 距离相隔较

远,但同处一类的S１１和S１２序列之间的D１ 距离值也较大,因

此滑动窗口规模不可取于１~５间;当滑动窗口在１１~３０之

间时,D１ 距离值较大且与D２,D３,D４,D５,D６ 距离相隔较小,

且存在相交的现象.因此滑动窗口规模不可取在１１－３０之

间;当滑动窗口在６~１０之间时,D１ 距离值较小且与D２,D３,

D４,D５,D６ 距离相隔较远,在图８中,大致也能看到当 w＝８
时最能满足上述要求,w＝８为最优滑动窗口.因此本文提出

的滑动窗口降维算法是可行、有效的.

(a)二次分布

(b)泊松分布

图８　距离偏离度拟合曲线

实验２　优化滑动LB_Hust距离权重系数

在确定滑动窗口规模的基础上,权重系数在滑动 LB_

Hust距离中也占有重要作用.wn 和wp 的选择要根据实际

时间序列的相似性比较来确定,它决定了哪个分量在 LB_

Hust距离的运算中产生较大的影响.wn 的大小决定了负距

离的影响大小,wp 的大小决定了正距离的影响大小.

为了评估本文方法的有效性,我们首先生成如图９所示

的３条序列.其中序列A 和序列B 的趋势走向相差较大,序
列A 和序列C 的趋势走向相差较小,只存在相位差.将３条

时间序列运用原始LB_Hust距离运算和加权的 LB_Hust距

离运算进行聚类.
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图９　趋势相同(A,B)和相反(C)的时间序列比较图

根据３条自定义数据,原始 LB_Hust距离与滑动加权

LB_Hust距离在wn 和wp 取值不同的情况下聚类的结果如

图１０所示.图中“∗”表示A 曲线,“○”为B 曲线,“□”为C
曲线.当K＝２,w＝４时,原始 LB_Hust距离的聚类结果如

图１０(a)所示,A 曲线与B 曲线为一类,C 曲线是另一类.当

wn＝wp＝０．５时,加权LB_Hust距离的聚类结果如图１０(b)

所示,与原始LB_Hust距离的聚类结果无差,可得出原始LB_

Hust距离等同于wn＝wp ＝０．５时的加权 LB_Hust距离.

当wn＝０．４,wp＝０．６时,加权 LB_Hust距离的聚类结果如

图１２(c)所示,A 曲线与C 曲线为一类,B曲线为另一类.根

据分为６类的 UCI的 KDDarchive数据集,讨论加权 LB_

Hust距离方法的不同权重系数wn 和wp,得到在１ＧNN 聚类

器下不同权重系数的聚类错误率图(见图１１).当 wn＞wp

时,加权LB_Hust距离算法在对数值差异运算的同时也着重

对趋势走向差异进行了计算,当wn＝０．４,wp＝０．６时聚类错

误率较低,随着wn 的继续增加,聚类错误率增大,因此wn 的

比重也不宜过高.

图１０　聚类结果的对比

图１１　不同权重系数的聚类错误率

实验３　确定滑动窗口规模的边界距离算法

本实验采用 UCI的５组常用的真实数据集来对聚类算

法进行测试,并用I指数、精确率和召回率[２２]来评价不同窗

口大小与不同权重因子下的距离方法的聚类效果.５组数据

分别是IRIS数据集、WINE数据集、ECOLI数据集、ZOO 数

据集和 GLASS数据集.其具体信息如表２所列.

表２　各数据集的属性

数据集名称 样本数 类别数 属性数

IRIS １５０ ３ ４
WINE １７８ ３ １３
ECOLI ３３６ ８ １８
ZOO １０１ ７ １８

GLASS ２１４ ６ ９

I指标是根据选择类与类中心间距离的最大值来衡量类

间分离度,同时使用类中各点与类中心的距离之和来衡量紧

密度,I(NC)值越大,表示聚类质量越好,定义如式(９)所示:

I(NC)＝[１
NC

∑
x∈D

d(x,c)

∑
NC

i＝１
　 ∑

x∈CCi

d(x,Ci)
maxd(Ci,Cj)]P (９)

精确率(precision)反映了被聚类器判定的正例中真正的

正例样本的比重,如式(１０)所示:

P＝TP/(TP＋FP) (１０)
召回率(recall)反映了被正确判定的正例占总的正例的

比重,如式(１１)所示:

R＝TP/(TP＋FN)＝１－FN/TP (１１)

根据实验２得出:当 wn＞wp 时,加权 LB_Hust边界距

离效果要好,但不能完全只关注趋势影响,选取 wn＝０．６与

wn＝０．７做进一步实验.图１２是wn 为０．６和０．７时３种距

离计算方法在IRIS数据集上根据滑动窗口规模的不同,精确

率(a)、召回率(b)和I指数(c)相应变化的示意图.当wn＝０．６
时,加权LB_Hust算法的精确率、召回率和I指数都远远高于

其他两种距离算法,且w＝８时,达到最高;当趋势权重wn 从

０．６增大为０．７时,由于趋势影响过大,加权的 LB_Hust算法

在召回率与I指数上等于甚至低于原始LB_Hust和 Euclidean
算法.图１３是窗口规模w＝８,正负趋势因子wn＝０．６,wp＝
０．４时,３种距离计算方法在５组数据集上的不同精确率.

(a)精确率

(b)召回率

(c)I指数

图１２　３种距离方法在IRIS上的效果
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图１３　３种距离计算方法的精确率对比

可以直观看到,加权LB_Hust算法在５组数据集上皆有

较高的精确率,尤其是在Iris数据集上.总体而言,根据确定

滑动窗口初始规模算法得出窗口大小 w＝８,加权 LB_Hust
算法的正负趋势因子wn＝０．６,wp＝０．４,该办法在５个数据

集上的精确率分别为０．９２０．８７０．７５０．８００．７０,其效果

最好.
结束语　本文在传统算法的基础上,提出了一种确定滑

动窗口规模的边界距离算法.该方法可根据时序的振幅特征

确定滑动窗口初始规模,能有效地保留重要的数据点;并在

LB_Hust算法中引入了权重因素,使其在时序相似聚类中具

有更高的精度.实验结果表明,确定窗口初始规模的加权

LB_Hust算法与原始LB_Hust算法相比,其聚类精确率、召
回率和I指数都更好,可以更好地降低时间复杂度,提高相似

性聚类效率.
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