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一 种新的 DTW 最佳弯曲窗口学习方法 
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摘 要 时间序列相似性查询中，DTW(Dymmic Time Warping)距离是支持时间弯曲的经典度量，约束弯曲窗口的 

DTW 是 DTW 最常见的实用形式。分析了传统DTW 最佳弯曲窗口学习方法存在的问题，并在此基础上引入 时间距 

离的概念，提出了新的DTW 最佳弯曲窗口学习方法。由于时间距 离是 DTW 计算的附属产物，因此该方法可以在几 

乎不增加运算量的情况下提 高DTW 的分类精度。实验证明，采用了新的学习方法后，具有最佳弯曲窗口的 DTW 分 

类精度得到明显改善，分类精度优于 ERP(Edit Distance with Rea1 Penalty)和 LCSS(Longest Common SubSequenee)， 

接近 TWED(Time Warp Edit Distance)的水平 。 
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Abstract The dynamic time warping is a classic similarity measure which can handle time warping issue in sim ilarity 

computation of time series，and the DTW with constrained warping window is the most common and practica1 form of 

DTW．After systematically analyzing the traditional learning method for optima l warping window of DTW ，we intro— 

duced time distance tO measure the time deviation between two tim e series，and proposed a new leaning method for opti— 

mal warping window based on time distance．Since the time distance is an appurtenant of the DTW computation，the new 

method Can improve DTW  classification accuracy with little additiona l computation．Experimental data show that the 

optim al DTW  with best warping window gets better classification accuracy when the new 1earning method is employed． 

What iS more，the classification accuracy iS better than the ERP(Edit Distance with Real Penalty)and the LCSS(Ix)n— 

gest Comm on SubSequence)。and iS close to the TWED(Time Warp Edit Distance)． 
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时间序列(Time Series)是指按照时间先后顺序排列的各 

个观测记录的有序集合。时间序列数据产生于 日常生活中的 

各个应用领域，如网络安全监测数据、股票市场每 日的波动数 

据、医学及生物学上的实验观察数据、工业监控传感器数据等 

等。相应的时间序列相似性查询具有广泛和实际的应用需 

求，如希望从网络安全监测历史数据中找到与当前数据相似 

的，以确定其是否受到攻击，以及学习攻击模式 ；医学上心电 

图异常模式发现；工业监控上的故障报警等。 

相似性度量是相似性查询的基础。时间序列相似性度量 

中，最常用的是欧氏距离(Euclidean Distance)，其优点是简 

单、快速，满足三角不等式，支持各种索引技术。欧氏距离的 
一 些改进_1“]可以支持时间序列的振幅平移和伸缩，但仍不 

能处理局部的时间弯曲。支持时间弯曲的经典弹性度量是动 

态时间弯 曲(Dynamic Time Warping)距离_2]，如图 1所示， 

DTW 距离根据最小代价的时间弯曲路径进行匹配，可以很 

好地解决时间序列发生时间弯曲后的相似性度量问题。 

DTW 的主要问题是时间复杂度高，且不满足三角不等式。 

图 1 欧氏距离和 DTW距离 

目前支持时间弯曲的时间序列相似性度量方面的研究主 

要集中在以下两大方面： 

(1)对 DTW 的改进。主要针对 DTW 的时间复杂度高以 

及不支持索引这两大问题进行改进。针对 DTW 的高时间复 

杂度 ，寻找快速的算法，提高 DTW 计算效率，主要方法有(a) 

提前终止技术_7]：累计弯曲代价超过一定的门限，则停止搜 

索，认为两个序列不相似；(b)采用全局约束设置搜索范 ： 
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将搜索路径控制在弯曲窗 口内部。针对 DTW 不支持索引， 

寻找运算量小且满足三角不等式的DTW边界函数，利用下 

边界函数构造索引，再在剩余部分DTW精确查找 ”]。 

(2)寻找其他的弹性度量方式：主要有 ERP(Edit Dis— 

tance with Real Penalty)、LCSS(Longest Common SubSe— 

quence)、TWED(Time Warp Edit Distance)等。ERPC 结合 

了编辑距离和Lp规范构造；LCSSc蚓采用两个序列中相同最 

长子串的长度比例作为相似性度量；TWEl~”]基于编辑距 

离，在构造代价函数时考虑了时间偏离的影响，其性能从 目前 

的实验结果来看是最好的。 

绝大多数文献将 DTW 的值作为相似性度量的标准，时 

间上的偏离仅采用全局约束设置允许偏离范围。近期也开始 

有文献关注时间偏离对相似度的影响，如 TWED中设置了的 

时间惩罚系数，即偏离越远，代价越高。本文认为，弯曲路径 

对相似度是有影响的，所以在采用 DTW 的相似性度量中，引 

入对弯曲路径的考量 ，应该能带来更好的结果 。 

本文第 1节简要介绍 DTW 的相关背景知识；第 2节引 

入时间距离的概念 ，提出一种新的 DTW 最佳弯曲窗口学习 

方法 ；第 3节用一个分类实验对 比采用新的学习方法后的 

ODTW(Optimal DTW with best warping window)和其他相 

似性度量的分类效果；最后是总结及下一步工作的方向。 

1 相关背景 

1．I DTW 和弯曲路径[。 

设时间序列 X一(z1，Xz，⋯，Xn>，y一(3，1，y2，⋯，ym>，长 

度：分别为 和m，距离矩阵 D的元素d 表示 Xi和 之间的 

距离 ( ，弘)。如图 2所示，从该距离矩阵中寻找一条弯曲 

路径 w < ，毗 ，⋯，WK)，max(n，m)≤K≤ +m一1，元素 

姒 一( ， )表示序列 X的第 i个点和序列 Y中第 个点匹配。 

并满足 ： 

· 起于矩阵左下角，止于右上角，即"cot一(1，1)，WK一 

( ，m) 

· w 上任意相邻两个元素在矩阵 D中也相邻 ，且向前发 

展。即Wk=( ，bk)，Wk+1：( +1， +1)满足 0≤口 +1一日 ≤ 

1，O≤ +1一仇≤ 1。 
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图 2 时间序列的 DTW弯曲路径 

DTW 路径是所有可能的弯曲路径 中累计距离最小的路 

径，DTW 值即为累计距离： 
K 

DTW(X，y)一min{∑巩，W一( ， ，⋯， )) 
W  一 l 

DTW 距离可通过动态规划方式求得： 
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D X， 一，( ，优)，f(0，O)一O，_厂(1，O)：f(0，1)一。。 

f(i， )一 (五，．Y／)+min{，( 1， )，f(i，J一1)，-厂(i--1， 

一

1)}( 一1，⋯ ， ； 一1，⋯ ，m) 

计算 DTW 需要遍历整个 _厂矩阵，复杂度是 O(n*m)。 

1．2 DTW 的全局约束 

当弯曲路径偏离对角线太远时，形成病态的匹配，此时即 

使 DTW值很小，两个序列的差别也可能很大。如图 3所示 

的两个时间序列，虽然 DTW 距离为 0，但两者可能并不属于 

同一类。 
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图 3 DTW中的病态匹配 

为了防止这种病态的匹配，DTW 的原始文献就已经提 

出采用全局约束(Global Constraint)来限制动态匹配时允许 

的偏离范围l1 ，距离矩阵中弯曲路径可到达的范围称之为弯 

曲窗口(Warping Window)。文献E15]中用实例说明了更大 

的弯曲窗口并不一定能带来更准确的分类精度。图4给出了 

DTW 中最常用的两个全局约束。采用弯曲窗 口的 DTW 实 

现简单，可减小一部分运算量，轻微地提高 DTW运算的效 

率。更重要的是 ，选择合适的弯曲窗口能提高分类精度，采用 

最佳弯曲窗口的DTW的分类效果比普通DTW 的好l1 。 

(a)Sakoe-Chuba band (b)Itakura Parallelogram 

图4 最常用的两个全局约束 

采用 了 S-C带 的 DTw，又称为具有统一弯曲窗 口的 

DTW(DTW with Uniform Warping Window)，是最常见的 

DTW 实用形式，和原始 DTW(Full DTW)相比，它可以利用 

LB
_ Keogh下界[9]进行精确索引及快速 的搜索算法。很多文 

献中都将具有最佳弯曲窗口的 DTW 和其他的相似性度量进 

行有效性对比[13,15,16]，下面引用文献 [-13]中的叫法 ODTW 

(Optimized DTW with best warping window)。 

2 最佳弯曲窗口学习方法 

2．1 传统的最佳弯曲窗口学习方法 

如果 O 的最佳弯曲窗口大小为 r，传统的学习方法 

是从 0开始遍历所有 r的可能取值，采用留一验证 (Leave- 

one-out)的方式对训练集进行测试，即交替选择训练集中一 

个序列作为测试序列，剩余的序列作为训练序列，采用最近邻 

法则对其进行分类，从而得到一个分类准确率。选择获得最 

优分类准确率的r值，如果最优分类准确率对应于多个 r值 ， 

则选择其中最小的作为训练结果r1 。 

该方法充分利用 了训练集中序列间 DTW 的距离信息， 



仅就 DTW 距离而言，r值已是最佳训练结果 ，但如果能再充 

分利用DTW弯曲路径提供的信息，r值的学习还应该有提升 

的空间。 

2．2 序列的时间距离 

为了能充分利用DTW弯曲路径提供的信息，我们引入 

时间距离的概念。时间距离的定义基于 1．1节中DTW弯曲 

路径。 

定义 1 弯曲路径中包含 X序列第 i样点的路径点构成 

的路径子集，称为 X的第 i路径段 ，记为 

wk一(wk=( ，bk)ln 一 ， ∈V > 

根据定义，弯曲路径对于 X共有 个路径段。 

定义 2 X的第 i路径段中，对应的y序列编号和 i的最 

大距离称为 x的第 i路径段最大时间偏离，记为 

MazTimeDevx( )；n1ax{1 一 I l1呱 ) 

定义 3 序列 x和 y构成的 DTW 弯曲路径中，X 的所 

有路径段最大时间偏离之和为其时间距离，记为 

TimeDist(W)一∑MaxTimeDevx( ) 
一

1 

时间距离的物理含义是 DTW 弯曲路径和斜对角路径 

w =( 一( ， )I 一 >所夹的面积，可以用来表示两个 

序列在时间轴上的偏离程度。如图5所示，对于两个等长的 

时间序列，最佳弯曲路径应该是 n 一 构成的对角线(图中 

灰色所示)，此时两个序列在时间轴上一一对应，偏差为 0，而 

实际 DTW 弯曲路径(图中黑色所示)和对角线的偏离程度可 

以用它们所夹的面积来表示。 

图 5 DTW 弯曲路径和最佳弯曲路径 

该时间距离也同样适用于不等长的两个序列的时间距离 

度量。由定义可知，不等长的序列的时间距离度量必大于 0， 

且随着长度差距扩大，时间距离也变大，这和我们日常的经验 

相符。 

DTW 的弯曲路径其实是 DTW运算的附属产物，在计算 

DTW时，如果记录每个 _厂值的指向，构成指向矩阵g，从 g 

( ，m)开始倒推到 g(1，1)，即得到 DTW 弯曲路径。再根据 

时间距离的定义，计算得到的时间距离。 

DTW 距离表示幅值上的偏离程度 ，时间距离表示时间 

上的偏离程度。为了验证时间距离对分类精度的影响，定义 

时值组合距离。将这两个距离进行归一化处理 ，一种简单的 

方法就是除以各 自的最大值，然后再加入 比例系数 a，b来调 

整两者的权重。 

定义 4 处理后得到的距离组 (口·dv—nO~lTl，b·dt— 

norm)可看成是二维空间中的一个点，该点到原点的距离为 

序列 x和 y的时值距离(Time and Value Distance)，记为 

TVD(X，Y，口，6)： 

TVD(X，Y，n，6)=(口 ·dv~aowln2+b2·dt nOtTtZ2) ／ 

2．3 双距离最佳弯曲窗口学习方法 

下面以一个实际的数据集为例，介绍基于 DTW 距离和 

时间距离的最佳弯曲窗口学习方法。 

首先对 r值从小到大，计算训练集中两两间的DTW距 

离和时间距离，分别利用 DTW 距离和时间距离进行留一测 

试。两个距离的测试结果分别代表了幅值距离和时间距离对 

分类精度的影响。如表 1所列，此处用分类错误个数来替代 

分类错误率 ，Ev(r)和 Et(r)分别表示采用窗 口为 r时的 

DTW 距离和时间距离对训练集进行 留一测试得到的分类错 

误个数。选择弯曲窗口时，应综合考虑两者对分类精度的影 

响。 

表 1 不同弯曲窗口下分类错误个数(ECG200数据集) 

Ev 
_ — —  

14 

16 

16 

16 

16 

16 

17 

tim  

64 

52 

41 

35 

31 

34 

33 

鉴于最终对测试集分类时采用的是 DTW 距离 ，弯曲窗 

口r本应该从获得最小分类错误率的r值中选取，但考虑到 

时间距离的影响，以及训练集可能和测试集存在微小偏差，r 

的候选区选择为接近最小分类错误率对应的r值，即满足 

Ev(r)≤min(Ev)+A 

△的选择根据具体的数据集来确定，允许的错误率可小 

比例 浮动，如 rt=1 ，则 △=floor(train一，2跏 × )，其中 

train
_ num表示训练集的大小，floor(*)是取整函数。另外 

由于 DTW 对不同数据集分类精度不一样，因此还需考虑实 

际的分类效果，允许的错误率可按最差的分类错误率的一个 

比例 浮动，如re一10％。综合考虑以上因素，△取值为 

△=floor(max(train_numXrt，max(Ev)×re)) 

如图 6所示，红色标记的为候选点。r一0时，DTW 距离 

达到最小的分类错误率 ，此时可能时间距离的分类错误率很 

高，说明由于受弯曲窗口的限制，弯曲路径不够准确，时间距 

离影响到分类精度，应适当放宽弯曲窗口r，来获得更准确的 

弯曲路径。可能在 r增大的同时，DTW距离的分类错误率会 

提高，所以应该综合考虑，选取使两者平均分类错误率最小时 

的r值，如此例中r的取值应为4。 

、 
、  一遵I～ 

! ； 一 

图 6 Esum 曲线 

最佳窗口r的学习方法详细步骤如下： 

1)计算不同r值对应的留一验证分类错误数。 

2)计算△，设定 r的候选区，如果候选区呈多段，选择包 

含最小分类错误率的那一段。 

3)考察候选区内Ev、Et之和Esum，选择 Esum首个极小 

值对应的r值。 

4)如果候选区内首个极小值对应多个r值，选择中间的r 

值。 

R一∞ 弘 



 

5)如果不存在极小值(Esum单调减)，选择当前最小值对 

应的首个 r值。 

其中，步骤 4)和 5)列出了两种特殊情况下的选择方法。 

当前的研究已经指明l_16_：提出性能接近DTW，但运算量 

更小的度量没有太大的意义，因为采用 的 LB— Keogh下边 

界[g]以及全局约束的DTW快速算法，使其计算复杂度趋近 

线性，而且该文献的实验也说明了，当前绝大多数度量的准确 

性方面的性能和DTW差不多。近期文献[133提出的TWED 

从实验数据上看，性能要好于 DTW，主要是因为其弯曲路径 

搜索时引入了时间惩罚。 

由于弯曲路径是计算 DTW 时的附属产物，因此采用基 

于时间距离的最佳弯曲窗 口学习方法的 ODTW 可以在几乎 

没有增加运算量的情况下，提高 DTW 的分类准确度 ，同时由 

于其本质还是 ODTW，因此可以沿用 DTW 的研究成果 ，如利 

用 LB_Keogh下边界函数进行精确的索引和快速匹配算法 

等。 

3 实验 

为验证本文所述最佳弯曲窗口学习方法的有效性，设计 

了一个分类实验。下面把用传统方法学习最佳弯曲窗口的 

ODTW 称为 T()DTW(Tradit nal 0DTw)，采用本文所述新 

方法的称为 NODTW(New ODTW)。 

实验采用文献[13，163使用的UCR数据集_1 ，分别采用 

ED、DTW、ERP、LCSS、TWED、T0】)1w 和 N0亡rrW 作为距 

离度量；采用文献[13，16]中的方法，即最近邻法则进行分类， 

比较分类错误概率。其中 DTW、0DTw 采用 L2规范，本文 

中的 N0DTw计算采用 u 规范，因为在文献Eli]的附加部 

分，Daniel Lemire用实验说明了DTW 用于分类时间序列时， 

距离 Lp规范中P的取值为 1是一个 比较好的选择。利用训 

练集学习最佳弯曲窗 口r时，rt一1 ，re=10 。 

时值组合距离采用的弯曲窗口和 NODTW一致，比例系 

数(口，6)分别取值 0～1，以 0．1递进，{(n=1；6=0，0．1，0．2， 
⋯

，0．9)、(口=1，6一1)、(n一0．9，0．8，⋯，0；6=1)}共计 21种 

组合的时值组合距离，训练时选择最小分类错误率对应的比 

例系数。 

实验的详细结果如表 2所列。图 7(a)所示为 L1规范下 

01)1、W 和 L2规范下 ODTW 的对比结果。图 7中的对角线 

表示两者分类错误率相同，如果某数据集的分类错误率结果 

落在该线上方，表示x轴对应的度量方式错误率小于 Y轴对 

应的度量方式，所以落在该线下方的点越少，表示 X轴对应 

的度量 方式越 优越。从 图 7(a)可 以看 出，L1规范 下 的 

ODTW 稍优于 L2规范下的 ODTW，这和文献[11]的结论吻 

合。图 7(b)为 NODTW 和时值距离的对比结果，可以看到， 

采用了比例系数后的时值距离的分类精度和未采用比例系数 

的 NODTW 基本一致。从数值上看，采用了时值距离后，分 

类精度有变差的，如 GunPoint数据集，也有变好的，如 Swed— 

ish Leaf数据集，而大部分保持不变，总的来看，时间距离 的 

引入未能改善分类精度。 

表 2 各种相似性度量在 1NN分类器下的错误率 

ODTW(L1) NODTw 

(a)ODTw{L1)VS ODTWfEZ) (b)NODTW vs TVD 

图 7 对比结果 

图 8所示分别是各种度量方式和 NODTW 的对 比结果。 
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从图 8可以看 出，N0DTW 明显优于 TODTW、ED、DTW、 

ERP，与 LCSS结果相当，稍差于 TWED。实际上，如果从数 

值上看，N0DTW 和 LCSS相比，2O个数据集 中有 9个优 于 

LCSS，8个劣于 LCSS，3个相等 ，而且 NODTW 的平均分类 

错误概率要远远小于 LC&S，所 以 NODTW 要优 于 LCSS~ 

NODTW 和 TWED相比，9个优于 TWED，9个劣于 TWE1)， 

2个相等，仅仅是平均分类错误概率稍大于TWED，两者的实 

际分类效果十分接近。 



 

NOI丌 W 

)NODTW VS TODTW 

NoDTW  

[b)NODTW VS ED 

No1)1’W  NoDTW 

(d)NODTW VS LCSS ( NoDTw VS ERP 

NODTW  

NODTW  VS D1w  

N0DTW  

(f】NODTW VS'FWED 

图8 距离度量对比 

TWED中包含了两个参数；硬度系数(m-t间惩罚系数) 

和非匹配代价常数 ；而 ODTW 只有一个参数：最佳窗口 r。 

计算复杂度方面，TWED计算和DTW一样要搜索整个矩阵 

范围，运算复杂度同为O(n*m)。而 ODTW 对搜索范围进 

行了限制，r越小，计算复杂度越小。训练阶段运算量 

NODTW 要小于 TWED；在分类阶段，N0I)1w 还可以进一 

步利用 LB—Keogh下界实现快速搜索，运算速度远高于 

TWED。表 3列 出 了实 验 中部 分 数 据 集 的 TWED 和 

NODTW 训练时间和分类时间，其中TWED训练时参考文献 

[13]， 取值{0，0．25，0．5，0．75，1)，)，取值{1O一，1O_“，1O．‘， 

1O～，10～，1}，共 30种组合；NODTW 训练时 r取值 0～3O， 

分类时采用了LB_Keogh下界快速搜索算法[9]。从实验结果 

看，NODTW运算复杂度明显低于 TWED。根据以上分析， 

从实用性角度来看，改进后的ODTW 显然更好。 

表 3 NODTW 和 TWED运行时间对比 

结束语 本文对时间序列的相似性度量中经典的DTW 

进行了深入的研究，主要贡献有： 

(1)在 DTW 弯曲路径基础上，引入时间距离来描述时间 

序列间的时间偏离程度； 

(2)用实验证明了采用DTW时，时间距离对于改善分类 

精度效果很有限，但可用来改进 0】)，1w 最佳弯曲窗口的学 

习； 

(3)提出了利用时间距离改进 ODTW最佳弯曲窗口的学 

习方法，改进后的 DTW 分类精度接近于 TWED。 

下一步的研究方向是适于其它不同的全局约束(如 

Itakura Parallelogram和 R_K Band)的最佳弯曲窗 口学习方 

法。 
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