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一 种基于关键点的时间序列线性表示方法 

陈帅飞 吕 鑫 戚荣志 王龙宝 余 霖 

(河海大学计算机与信息学院 南京 211100) 

摘 要 时间序列数据具有规模大、维度高等特点，直接在原始序列上进行数据挖掘，其计算复杂度高且易受噪声影 

响，因此对原始时间序列进行预处理是必不可少的，而常用的线性表示方法大多存在对分段点的筛选准确度不高的问 

题。基于时间序列的变化特征 ，提出了一种基于时间序列关键点的线性表示方法。该方法综合考虑 了时间跨度和振 

幅变化，能高效提取时间序列中的关键点，并防止过度除噪，实现简单。实验表明，该方法对不同领域的数据具有良好 

的普 适性。 
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Linear Representation M ethod Based on Key Points for Time Series 

CHEN Shuabfei LV Xin QI Rong-zhi WANG Long-bao YU I in 

(College of Computer and Information，Hohai University，NaNing 211100，China) 

Abstract Time series data has the features of large scale and high latitude．It has high computational complexity and is 

susceptible to noise if doing data mining on the raw sequence directly，SO the original time series pretreatment is essen— 

tial，and most methods of commonly used linear representation have low accuracy in selection piecewise points．Based on 

the time series variation，we proposed a linear representation method based on key points for time series．The method 

takes into account the time span and amplitude changes and can efficiently extract key points in the time series，which 

can prevent excessive noise removal and is implemened simply．Experiments show that the method has good universality 

for data from different areas． 
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1 引言 

在数据挖掘领域中，时间序列数据挖掘是一个热点研究 

方向_1]。时间序列是指按照时间顺序采集的一系列观测数 

据，并且采样的时间间隔相等。时间序列在股票、科学实验、 

气象、农业、医疗等领域都广泛存在。时间序列数据通常具有 

高维和海量的特点，若直接对原始数据进行数据挖掘(相似性 

搜索L2]、关联规则挖掘[3]、聚类_4]和分类l5 等)，效率很低。解 

决该问题的方法是对原始的时间序列进行预处理操作。在时 

间序列的预处理方面，已有了很多成熟的方法，例如傅里叶变 

换_6](DFT)、离散小波变换[ (DWT)、分段聚合近似l8' 、奇 

异值分解(SvD)_lo]等等。以上几种算法虽然在某些方面优 

势明显，但是也存在如下不足：离散傅里叶变换、离散小波变 

换和分段聚合近似存在一个共同的缺点，即消除了局部极值 

点，从而引起时间序列重要信息缺失；离散小波变换只能应用 

于满足特定长度的时间序列，具有局限性；而奇异值分解法的 

时间复杂度比较大。针对以上几种算法存在的不足，时间序 

列线性表示口 ]方法被提了出来，其主要 目的是保留nel1]序 

列的主要特征，忽略局部细微的改变。 

近年来，国内外许多学者对线性表示方法进行了深入的 

研究，提出了许多优秀的线性表示方法。时间序列线性表示 

方法的主要思想就是用一系列前后相互连接的线段来近似表 

示原始时间序列，其关键在于选取分段点__】 。线性表示方法 

在时间序列表示方面有如下优点，即实现简单、压缩率高，在 

保 留时间序列主要趋势的前提下又保留了局部特征，同时还 

降低了噪声数据的干扰，有利于提升数据挖掘的精度。文献 

El13介绍了一种基于重要点的线性表示(pI R-IP)方法，即如 

果一个点在局部 区间内与区间端点的比值超过设定的阈值 

R，则认为它是重要点。通过调节阈值 R的值，可以获得不同 

精细程度的线性表示。文献02]提出了基于特征点的线性表 

示方法(PLR-FP)，该方法的思想是首先提取时间序列的极值 

点，然后根据每个极值点保持的时间跨度去除噪声点。文献 

[14]介绍了一种基于斜率提取边缘点的时间序列线性表示方 

法(PLR-SEEP)，该方法的主要思想是首先设定阈值，然后根 
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据斜率变化来选取分段点。文献[8，9]各自独立地提出了分 

段聚集近似(PAA)的时间序列线性表示方法 ，该方法的主要 

思想是首先将时间序列按照相同的时间跨度进行划分，然后 

以每个时间序列子段的平均值来近似表示相应子段。Perng 

等人L】 ]提出的基于界标模型(Landmark Mode1)的时间序列 

线性表示方法以界标作为分段点对时间序列进行线性表示， 

界标的选取依据最小距离和百分比原则(MDPP)。以上几种 

方法虽然都能够保留原始时间序列的主要特征，但是在分段 

点的取舍方面依然还有很大的研究空间。本文从选取关键点 

过程中避免过度除噪这个角度出发，提出了一种基于关键点 

的线性表示(PLR-KP)算法，并且针对不同领域的数据集进 

行实验。实验结果表明，本文提出的线性拟合方法由于采用 

了时间跨度和振幅变化相结合的除噪声机制，提高了关键点 

的搜索准确度，并降低了拟合误差，且该方法对不同领域的数 

据适应性良好。 

2 相关知识 

2．1 基本概念 

定义 1(时间序列) 时间序列是一组有序集合，集合中 

的每个元素由采集时间和采集值构成，记为 X一<(z ，t )， 

( ，t2)，⋯，( ，t )>，元素(五，t )表示时间序列在 t 时刻的 

采集值为32 ，采集时间t 是严格增加的，一般情况下，时间序 

列的采样周期也是固定的，其采样间隔是不变的，如果有 t 一 

0， =1，则时间序列 X简记为X一( ，32z，⋯， >。 

定义 2(时间序列分段线性表示) 设有时间序 X一( ， 

x2，⋯， )，分段点的集合是 一(Iz ，X2 ，⋯， >，其中zl 一 

l，z 一 ，m< n。 

X的分段线性表示为： 

XL=(_厂l(z1 ，z2 )，̂ (-z2 ， 3 )，⋯，，m-1(z，m—l，Xm )> 

(1) 

其中， 一 ( ， )表示在区间[ 一 ，Xm ]内的线性拟合 

函数。 

定义 3(拟合误差) 给定一组时间序列 X=< ， z，⋯， 

)，通过对时间序列 X进行分段取得分段点集合 X肿 ，再利 

用线性插值的方法对 XPLR进行填充得到衍生的拟合时间序 

列，记为 一(xl，西，⋯， )，则拟合序列与原始序列的拟合 

误差为： 

E： ( (2) 

拟合误差是衡量拟合时间序列与原始时间序列差异的一 

个重要指标，在同等压缩率情况下，拟合误差越小，拟合效果 

越好。 

2．2 选取关键点 

参照定义 2，分段线性表示就是从时间序列中筛选出一 

些分段点，然后用直线段将前后相邻的两个点依次连接起来 

近似表示原时间序列。通过该方法可以提取出对时间序列影 

响较大的点，删除一些无关紧要的点，从而有利于在后续研究 

中进行高效的数据挖掘。根据实际的情况分析，人们观察一 

个时序序列时，首先关心的是序列模式中的关键点，本文中研 

究的关键点分两类，一类是满足一定条件的极值点，另一类是 

非极值点中幅度变化较大的点。 

定义 4(极值点) 如果时间序列 X一<z ，z。，⋯， >上 

的某点满足下列条件之一： 

(1)x >五一l且 五≥z⋯ ，或 五≥37H 且 X > +l，其中 

1< < ： 

(2) <五一1且 置≤ 汁l，或 五≤z卜1且 五<五+l’其中 

1< < n。 

定义5(波动幅度大的点，即非极值点) 假定 、zt、 

39⋯为时间序列相邻的3点，若 

!l [二!!±!=兰 !i 二!兰 
『l — f—lz l l 

则 为波动幅度较大的点。 

> P (3) 

在相邻两个极值点之间的单调区间上，选取一定数量的 

波动幅度大的点作为关键点可以有效降低拟合误差。 

定义 6 时间序列 X的关键点是指满足下列条件的点： 

(1)首先根据定义 3和定义 4选出候选关键点，然后根据 

条件(2)进行过滤； 

(2)如果候选关键点 五 保持时间段的跨度大于某个阈值 

C(阈值c由压缩率确定)，那么该候选点是关键点，如果上述 

条件不满足，但是当 矗 > ：一 时，五 ：一 >R成立，或当 

< ：一 时， ；一 ／x >R成立，那么该点为关键点。 

3 基于关键点的时间序列线性表示 

3．1 选取时间序列关键点 

算法流程如下。 

输入：时间序列 X=(z ，X ”，z >和阈值 C、P、R 

输出：时间序列关键点集合 

算法步骤： 

第1步：对原始时间序列进行规范化处理，找出序列中的 

最大值z一和最小值 Xmi ，计算出它们差的绝对值 △ ，然后 

将原始序列中的每个点值 ∞ 与 相减 ，得出的差值与 

相除得到一个[O，1]之间的数值，由此产生一个新的衍生序列 

作为下一步输入。 

第 2步：对候选关键点集合进行初始化，将起点和终点加 

入候选关键点(KP)集合。 

第 3步：从第二个点开始依次将所有满足条件的点加入 

候选关键点集合，依据定义 5中对关键点的表述，关键点从两 

类点中取得，一类是极值点，另一类是变化幅度大的非极值 

点。首先根据极值点的定义判断某个点是否为极值点，如果 

该点满足定义4，那么该点是极值点，将其加入候选关键点集 

合；如果该点不是极值点，再根据定义5，如果满足条件，将其 

加入候选关键点集合，否则舍去 。 

第4步：根据设定的阈值C(关键点保持的跨度)和R(关 

键点的变化的幅度)对上一步选取的候选关键点进行筛选：根 

据定义6中关键点的定义，对候选关键点集合进行过滤，先判 

断候选关键点保持的时间跨度，如果保持的时间跨度大于或 

等于阈值C，则认为该点是关键点，保留此点；当跨度小于阈 

值C时，再根据候选关键点与前一关键点的波动幅度来判 

断，如果大于等于阈值 R，保留此点，否则删除。 

第5步：输出关键点集合。 

· 235 · 



3．2 算法分析 

PLR-KP时间序列线性表示算法通过对时间序列进行两 

遍扫描选取关键点，并 以关键点作为分段点对时间序列进行 

分段表示，其时间复杂度为 O( )， 为间序列的长度。该时 

间序列线性表示算法综合考虑了时间跨度和振幅变化，因此 

较好地保留了时间序列的关键点，并且可以有效地避免过度 

除噪。 

3．3 时间序列进行线性表示 

用 PLR-KP算法对时间序列进行关键点的筛选，从而得 

到一组有序的时间序列分段点集合，依据时间上的先后顺序 

将这些关键点依次连接起来 ，便可得到时间序列的近似分段 

线性表示。 

假定有时间序列X，其关键点集合为X 一( ，,27z ，⋯， 

)，根据定义 2，则时间序列基于关键点的线性表示如下 ： 

xL一(，1(zl ，z2 )，，2( 2 ，z3 )，⋯， 1(z 一l，z )> 

4 仿真实验 

4．1 实验目的及实验环境 

为了验证本文提出的基于关键点的线性表示算法的实际 

效果，选取了不同领域的 10条时间序列数据集，以拟合误差 

为评价优劣的指标对各种线性表示方法进行对比。 

4．2 实验数据 

本文中的时间序列取 自于 Ⅵnvw．es．uer,edu／ eamonn／ 

tutorials．html公布的用于数据挖掘的通用时间序列数据集 

(本文简称为 KData)，如表 1所列。 

表 1 KData数据集 

4．3 实验方法 

本文方法将与 Pratt和 Fink提 出的基于重要点 (PLR- 

IP)的线性表示方法_1 、Yi和 Keogh提出的分段聚集近似 

(PAA)线性表示方法_8]、Xiao提出的基于特征点(PI R-FP) 

的分段线性表示方法口 3个算法进行对比。 

本文提出的基于关键点分段表示方法 PLR-KP需要输 

入 3个参数 ，参数 P表示对于非极值点选为关键点所应满足 

的阈值下限，参数 c表示极值点选为关键点应满足的最小跨 

度，参数 R表示极值点选为关键点与已确定的前一重要点的 

最小比值。实验选取的时间序列来自不同领域，每个时间序 

列的取值范围差别很大，为了便于对各种线性表示方法进行 

对比，需要先对原始时间序列进行规范化操作，先将时间序列 

的取值范围规范化到[0，1]区间，之后再进行线性表示。时间 

序列规范化公式如下： 

， 、 ．27，一min(X) ⋯  

。 (五 )=五 二 

算法的性能优劣指标主要考虑各种 PLR表示方法与原 

时间序列之间的拟合误差。由于两种分段线性表示算法的输 

人参数不同，为了保证算法的公平性，在压缩率相同的情况 
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下，分别采用不同PLR线性表示方法计算与原时间序列之间 

的拟合误差。采用式(2)来计算拟合误差，在同一数据集、同 

一 压缩率情况下，拟合误差越小，算法性能越好。 

4．4 实验结果与分析 

实验结果如表 2所列，从中可以看出，在 10个通用时间 

序列数据集合中，本文提出的基于关键点(PLR-KP)的线性 

表示算法在其中6个数据集上的拟合误差均为最小，在另外 

4条数据集上的效果与其它 3种算法相当。实验结果表明， 

在采用了时间跨度和振幅变化相结合 选取关键点的机制 

后，对于短时间内波动频率较低的时间序列 ，该方法拟合效果 

良好，除了保留整体形态波动较大的极值点 ，还适当地保留了 

两个极值点之间波动幅度较大的非极值点，减小了一些重要 

点被粗暴舍弃的概率，从而降低了拟合误差。 

表 2 压缩率为 8O 时几种线性表示算法的拟合误差对比 

兰 P P PLR-FP P-．R-KP 
Burst 0．89 旦 0．90 0．45 

Chaotic 1．63 1．76 1．63 堕 
Earthquake 3．48 2．22 2．66 

Fluid
_ dynamics 2．30 2．77 2．38 L里 

Leleccurn 0．88 旦 0．98 0．71 

Memory 0．50 0．56 0．49 旦 
Ocean 0．38 0．31 0．31 

Powerplant 2．23 1．07 1．11 

Speech 1．52 2．48 3．22 

Tide 2．29 3
． 22 2．48 3．41 

同时实验结果表明：对于短时间内波动频率 比较平缓的 

时间序列，PLR-KP分段算法的实验结果比较良好(见图1)， 

但是对于短时间内波动频率剧烈的时间序列(见图2)，拟合 

效果一般。因为波动频率剧烈的时间序列的极值点数量较 

多，在高压缩率的情况下很大一部分极值点被粗暴舍弃 ，从而 

造成拟合误差较大；而对于波动频率较小的时间序列，极值点 

数量有限，除了重要的极值点被保留外，同时又加入了一些波 

动幅度大的非极值点作为补充，因此拟合效果较好。 

(a)Memory原始序列 

(b)Memo~拟合序列(压缩率 8O ) 

图 1 



(a)EarthQuake原始序列 
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(b)EarthQuake拟合序列(压缩率8O ) 

图 2 

结束语 时间序列具有海量性、高纬性等特点，因此在进 

行时间序列数据挖掘之前需要选择一种合适的方法对原始序 

列进行预处理，从而降低其复杂度并提高其数据挖掘结果的 

准确性。预处理的主要 目标有两个：降低维度和消除噪声。 

本文基于综合考虑已有的时间序列选取分段点的思想， 

提出了一种结合时间跨度和振幅变化选取关键点的方法，并 

基于关键点对时间序列进行线性表示。该方法通过引入一种 

改进的筛选分段点的机制，在保留原始时间主要趋势的前提 

下降低了拟合误差。该方法对于短时间内变化平缓的时间序 

列拟合效果较好。下一步的研究重点是对于短时间内波动频 

率比较高的时间序列寻找有效的拟合方案。 
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