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时间序列重要点分割的异常子序列检测 
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摘 要 时间序列具有数据量大的特点，直接对其检测复杂度高。因此提出了一种基于时间序列重要点的异常子序 

列检测算法。子序列的异常检测弥补了点异常检测的局限性。该算法首先获得 了一系列平滑后的重要点，然后根据 

其进行子序列划分，并提取每个子序列的 4个特征值：长度、高度、均值和标准差，将其运用到欧氏距 离中，最后通过 

KNN算法来检测异常子序列。实验证明了该算法的有效性和可行性。 
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Abstract Because the time series has a large amount of data，detecting it directly will has a high complexity．And this 

paper proposed an outlier sub-sequences detection algorithm based on importance points segmentation of time series to 

relieve the problem．0utlier detection of sub-sequences can offset the limitations of the outlier detection of points．This 

algorithm firstly obtains a series of smoothed important points，and then divides the sequences according to them，mean— 

while extracts the four characteristic values of each sub-sequence：length，height，mean and standard deviation，and ap— 

plies these four characteristic values to the european euclidean distance．Finally，it detects the outlier sub-sequences with 

the KNN algorithm． Experimental results show that the algorithm  is effective and reasonable． 
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1 引言 

时间序列数据主要是指按照时间的先后顺序得到的各个 

观测值的有序集合，目前广泛应用于商业、经济、医疗、基因表 

达L1]等领域。随着时间的推移，序列含有越来越多的数据，同 

时存在多变量_2 的表现形式，例如多媒体领域、上市公司的股 

票交易情况等。本文只针对一维数据和实数值的情形进行研 

究。 

目前，对于异常没有一个公认的说法，普遍采用 Hawkin 

给出的定义_3]：异常是指在数据集中偏离大部分数据的那些 

数据。让人怀疑这些数据并非随机偏差，而是由不同的机制 

产生的。从 20世纪 8O年代起 ，异常检测在各个领域中得到 

了广泛的应用，先是由 Knorr和 N ]提出了基于距离的异常 

检测算法，其通过计算数据点和对象之间的距离来检测异常 

点。当数据集中含有不同的密度子集时，Breuing等l_5]提出了 

基于密度的异常检测算法，这种算法检测精度较高，但当处理 

大数据集时其复杂度过高，无法获得令人满意的效果。上述 

算法多是检测时间序列的异常点，近年来异常序列检测也有 

了一定的进展。Eamonn Kl。]等研究如何检测时间序列中最 

异常的子序列，算法首先将时间序列符号化，通过符号检索出 

时间序列最不寻常的子序列 ]；林果园等嘲在改进的隐马尔 

科夫方法的基础上，提出了将动态行为和全局特征结合起来 

进行异常检测的方法，但面对较大数据集时，算法的时间复杂 

度较高。基于上述缺陷，提出了时间序列重要点分割的异常 

子序列检测算法。 

2 相关定义 

时间序列具有数据量大、更新速度快等特点，如果直接在 

原始时间序列上进行数据检测，将会变得异常复杂。通过序 

列重要点将时间序列分割成若干个相对较短但不重叠的子序 

列，来降低时间复杂度。 

2．1 序列重要点分段[0] 

定义 1(时间序列) 时间序列是由一系列的观测值和观 

测时间组成的有序集合lg]，记为 X一((z ，t )，(zz，tz)⋯(z ， 

))。 

定义2(重要点) 任意时间序列Q一((z ，t )，(zz，t2)⋯ 
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( t))，对于VXi( =1，2，⋯， )，给定常数 P后，如果 

(1)当 一 ≤l且 H 户< 时，西∈( ， ， ，⋯，五+ )； 

(2)当 1< p<H—p<n时， E(_z ，zf一 +1，Xi p+2， 

⋯ Xi+p)； 

(3)当 +p≥ 时，乃∈( ，Xi— +1，z 一 +2，⋯，z )。 

均有z ≥z，(盈≤z，)，则称丑为极大值点(极小值点)。 

重要点分段法是时间序列的一个重要算法，主要利用极 

值点来进行描述。由于人们所关注的信息大部分包含在重要 

点中[=9]，因此在分段时选择合适的重要点显得尤为关键。 

假设采用定义 1得到一个含有 个重要点的序列 Q一 

((忌1，t1)，(五2，t2)，⋯，(走 t ))，对其采用式(1)Elo~进行平 

滑[“]处理，可以进一步完善该算法。 
一

ti+1 I< 

(是 一是汁1)／k汁l l≤ e 

对于序列 Q中的任意两个相邻的重要点(岛，t )和( + ， 

t⋯ )，如果满足式(1)，则删除点(岛+ ，ti+ )。通过上述方法 

可以得到平滑后的重要点序列，此序列具有很重要的现实意 

义。例如一个销售部门想要以周(一周 5个工作日)来分析本 

周的销售情况，并只对涨幅在 4 以内的数据感兴趣，那么此 

时的(训，e)应该取为(5，0．O4)。 

定义 3(时间序列异常子序列)[” 时间序列中与其它子 

序列具有显著差异的、异常行为的子序列称为时间序列的异 

常子序列。 

2．2 特征值求解 

由于时间序列的子序列可能存在长度异常、高度异常、平 

均值异常和标准差异常，因此需要通过这4个特征值口 ]对其 

进行检测，计算公式如下所示。 

定义4 子序列长度： 

Sql=娩一 1+1 (2) 

式中，娩代表该子序列的最后一个数据在序列中的位置， 1 

代表该子序列的第一个数据在序列中的位置。 

定义5 子序列高度： 

Sqh=x(i)max--x(i)min (3) 

式中，x(i)max是该子序列的最大数据， ( )rrfin是该子序列 

的最小数据。 

定义 6 子序列均值： 

Sqx一南 (4) 
定义 7 子序列的标准差： 

厂 —— ————————一  

Sqa一√南善(z( )一Sqx) (5) 
定义8 子序列对象P和g的距离_l胡： 

通过定义4到定义 7求得每个子序列的4个特征值，并 

将其投影到四维特征空间中，然后计算任意两个子序列对象 

之间的距离。例如假设对象 P(xp，yP，kp，lp)和对象 Q(xq， 

口，幻，tq)是四维空间C(sql，sqh，sqx，sqa)中的任意两个点， 

则二者之间的距离为： 

Dist(P，Q)= 

~／(xp--xq) +( p一 )。+(惫 一幻) +( ～Zq) 

(6) 

定义 9 对象 P的k近邻距离 k-dist(p)[ ]： 

给定 kEN ，VP EC(Sql，Sqh，Sqx，Sqa)，则对象 P的 

k近邻距离k-dist( )要满足以下2点： 
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(1)至少有 k个对象，oE C＼{户}，Dist(p，0)~k-dist(p)； 

(2)至多有 忌～1个对象，0EC＼{P)，Dist(p，D)< k-dist 

(户)； 

因此称 Dist(p，D)为对象 P的 近邻距离 ，记为 kdist 

(p)。 

定义10 对象q到对象P的是近邻可达距离r-distk(q， 

p)F ： 

r-distk(g，户)~-max(Dist(q， )，ludist( )) 

如果 Dist(q， )>k-dist( )，贝0 r~distk(q， )= Dist(q， 

户)；否贝0，r-distk(g， )一 l~dist(户)。 

定义 11 对象 q的k局部可达密度 lrd(q)) ]： 

lrd(q 志 (7) 

式中，是(q)表示 q的k近邻范围，局部可达密度反映了该对象 

的周围对象的分布密度。具有较小局部密度的对象成为异常 

对象的可能性较大；反之亦然。 

定义 12 对象q的局部异常系数lof(q)E ]： 

{ ∑ lrd(p) 
[of(q)= (8) 

如果对象 q的局部异常系数较大，则意味着该对象的局 

部范围所包含的对象较少，具有较小的局部密度，从而说明该 

对象是异常的可能性较大；反之亦然。 

3 时间序列重要点分割的异常子序列检测算法 

3．1 异常子序列检测算法的设计模型 

异常子序列检测算法的设计模型如图1所示。 

图 1 异常子序列检测算法的设计模型 

3。2 算法描述 

输人：时间序列 X一((Xl，t1)，(X2，t2)⋯(Xn，t ))，常数 P，w，￡， 

k，hum(异常系数最大的前 nLll21个子序列)； 

输出：前 numE~a 个局部异常系数最大的异常子序列及其局部异 

常系数。 

Stepl 根据已给的常数 P和定义 2对给定的时间序列进行分 

段，获得了一系列的子序列； 

Step2 根据已给的常数 w、￡和式(1)对已得到的子序列进行平 

滑处理，删除一些冗余的点，从而得到了正确的子序列； 

Step3 根据定义4到定义 7，获取每一个子序列的长度、高度、均 

值和标准差，并将这 4个特征值映射到四维空间中，然后通过定义 8 

计算任意两个子序列对象之间的距离； 

Step4 根据定义 9求得任意一个子序列对象 P的k近邻距离； 

Step5 根据定义 1O求得任意一个子序列对象到已知的子序列 

对象的k近邻可达距离； 

Step6 根据定义 l1和定义 12分别求得任意一个子序列对象的 

k局部可达密度和局部异常系数； 

Step7 根据求得的子序列的局部异常系数对其进行排序，将前 

ntlm个子序列进入异常子序列集合，并输出这些子序列及其相应的 

局部异常系数。 



4 实验与结果分析 

为了验证算法，本实验使用 C++语言编写了所有 的程 

序，并在 CPU 2．81GHz，内存2GB，硬盘 500GB，Windows XP 

操作系统的计算机上进行了算法的验证，然后将本实验算法 

应用于从 2005年 8月30日到2011年 5月 25日的TCL集团 

收盘价的数据集。 

4．1 实验结果 

当常数户一12，训一5，e=0．08，取不同的k近邻(忌分别取 

值为 7、9、11、13)时，局部异常因子最大的前 4个子序列如表 

1所列。 

表 1 TCL集团收盘价数据集的实验结果 

从表 1可以看出，当固定系数 P，ZU．E．并且 k分别取值为 

7、9、11、13时，4次结果相同。因此证明了该算法的有效性和 

健壮性。 

当固定常数 P，W不变 ，￡为 0．1，取不同的 忌近邻(忌分别 

取值为 7、9、11、13)时，局部异常因子最大的前 4个子序列如 

表 2所列。 

表 2 不同e的实验结果 

当其他参数保持不变，e的取值发生变化时，表 2的结果 

和表 1不一致 ，说明e是影响参数之一。 

当固定常数 P，e=O．1不变，w=7，取不同的忌近邻(是分 

别取值为 7、9、11、13)时，局部异常因子最大的前 4个子序列 

如表 3所列。 

表 3 不同W的实验结果 

从表 3和表 2的结果来看，当 W取不同值时，结果也随 

之发生变化，这说明 也是影响因素之一。 

4．2 算法分析 

算法时间复杂度主要包括 4部分 ：(1)时间序列分割：时 

间复杂度为 O(np)( 为分段时给定的常数，”为数据点总 

数)。(2)计算子序列之间的距离：时间复杂度为 O(c。)，其中 

C为子序列的个数。(3)计算子序列的局部可达密度 lrd，时 

间复杂度为O(ck)；(4)计算模式的局部异常因子，时间复杂 

度为 O(ck)。因此算法总共的时间复杂度为 O(np)。 

4．3 分段算法时间复杂度对比[1 ] 

目前存在的几种时间序列分段算法的时间复杂度的对比 

如表 4所列。 

表 4 分段算法时间复杂度 

算法名称 时间复杂度 

自顶向下分段算法 

自底向上分段算法 

滑动窗口分段算法 

序列重要点分段算法 

其中，N为数据点总数，K为分段数，L为平均段的长度，P为 

此算法给定的常数，且 P<L。 

结束语 时间序列数据量大、维数高_1 、更新速度快 ，如 

果直接对其进行挖掘将异常困难。提出了基于时间序列重要 

点分割的异常子序列检测算法，利用序列重要点对其进行子 

序列划分，并在子序列的基础上检测时间序列的异常，提高了 

算法的效率和准确性，可以快速地检测出时间序列的异常子 

序列。 
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精度优于 ASL、LP1数据集。 
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(b)ExpDs中的实验结果 
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(d)LP1中的实验结果 

图3 两种估算方法在 4组数据集中的实验结果 

表 1 EaEstDtw、EaEst方法的估算误差 

针对 NotmDs、ExpDs，用实验 3描述的方法，比较 EaEst— 

Dtw与实际求解提前终止率的耗费时间，结果见图 4。从图 

中可以看出，EaEstDtw方法估算提前终止率的计算时间远小 

于求解实际值。这是因为 EaEstDtw只需获取一定数目的点 

对距离作为样本点，而不用逐个计算数据集中 DTW 累积距 

离矩阵，因此比求解实际值节省了大量计算。 

距离差异阉值 

(a)NormDs中的实验结果 (b)ExpDs中的实验结果 

图 4 EaEstDtw与实际求解提前终止率耗费时间的比较 

结束语 本文分析了 DTW 提前终止产生的机理，提出 

r一种 DTW 提前终止率的估算模型，并通过实验验证丁方 
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法的有效性。实验结果表明，EaEstDtw能够以相对较小的计 

算代价，有效地估算 DTw 提前终止率 ；估算精度 明显优于 

EaEst方法；EaEstDtw方法对随机序列有着较高的估算精 

度，在一定程度上也适用于实际产生的多元时间序列数据集。 
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