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摘　要：针对ＳＰＲＩＮＧ提出的使用精确ＤＴＷ距离造成弯曲矩阵中有许多无用的计算数据格的不足，提出一种
受限的动态时间弯曲距离ＣＳＤＴＷ。通过限制某时刻弯曲路径的弯曲程度，同时结合 ＤＴＷ上的提前终止算法，
以减少无用数据格的出现。实验对比表明，ＣＳＤＴＷ能够避免大量冗余数据格的计算，加快流环境下精确 ＤＴＷ
处理的效率。
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ｏｎｄａｔａｃｅｌｌｓｉｎｔｈｅｗａｒｐｉｎｇｍａｔｒｉｘ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ（ＣＳＤＴＷ）ｉｎｓｔｒｅａｍ
ｃｏｎｔｅｘｔ．ＣＳＤＴＷｃｏｍｂｉｎｅｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｗｉｔｈｔｈｅｅａｒｌｙａｂａｎｄｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈｃｏｎｆｉｎｅｄ
ｔｈｅｗａｒｐｉｎｇｐａｔｈｉｎａｌｉｍｉｔｅｄｓｃｏｐｅ．Ｔｈｅｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗ，ＣＳＤＴＷａｖｏｉｄｓａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓａｎｄ
ｔｈｕｓｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｅｘａｃｔＤＴＷｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｄｅｒｓｔｒｅａｍｃｏｎｔｅｘｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｔｒｅａｍ；ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ；ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ；ｅａｒｌｙａｂａｎｄｏｎ

　　时间序列流（ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｔｒｅａｍ）是实际科研生产中经常出
现的一种数据类型，由于其在金融分析、传感器网络以及医疗

服务等领域具有广泛应用［１］，对时间序列流的处理和挖掘激

发了越来越多的研究热情，目前正成为一个研究热点［２］。

动态时间弯曲距离（ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）允许时间
序列中部分数据沿时间轴延伸，在时间序列相似性搜索中取得

了巨大成功。人们在静态时间序列的动态弯曲上已经做了大量

的工作，其中有文献［３］提出了ＬＢ＿Ｋｉｍ，文献［４］提出了ＬＢ＿Ｙｉ
的ＤＴＷ距离下界函数；随后ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ［５～７］被提出用于取代这
两种下界函数，它被认为是当前比较好的一种精确ＤＴＷ的近
似；文献［８］提出了ＬＢ＿ＰＡＡ方法，采用分段平均近似ＰＡＡ［９］的
方式来计算下界距离。文献［１０］将ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ与ＡＰＣＡ［１１］结合
起来进行处理；文献［１２］中注意到ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ不是一种对称的
距离函数，提出了对称的ＤＴＷ下界函数ＬＢ＿ＨＵＳＴ。文献［１３］
提出了ＦＴＷ方法，文献［１４］提出了ＦａｓｔＤＴＷ来快速计算ＤＴＷ，
但是ＦａｓｔＤＴＷ可能发生漏查问题。文献［１５］分析了ＤＴＷ计算
中最小弯曲矩阵的性质，提出了ＥＡ＿ＤＴＷ技术，提前终止在已
确定不是最终候选查询序列上的ＤＴＷ计算。

由于ＤＴＷ普遍被认为是高计算复杂度Ｏ（ｍｎ）（其中ｍ、
ｎ分别是两序列的长度），目前在时间序列流上还较少应用
ＤＴＷ。文献［１６］提出了ＳｔｒｅａｍＤＴＷ的方法，用于流上的时间
序列弯曲计算，但是这仍然是一种近似的方法，采用了 ＤＴＷ
ｌｉｋｅ的方式来定义ＤＴＷ。我国一些学者也对时间序列流进行

了研究，得到了一些不错的结果，如文献［１７～２１］。文献［２２］
首次将精确的ＤＴＷ计算引入到时间序列流的监控中，提出了
ＳＰＲＩＮＧ方法，该方法修改数据格的结构，加入一个起始标志
位来指示该数据格所在子段的起始位置，以递进的方式对时间

序列流进行监控。但是 ＳＰＲＩＮＧ方法在每个时间点都计算新
列中各数据格，而其中许多数据格并不会在最终的结果中，造

成计算资源的浪费。

本文提出一种受限的 ＤＴＷ计算方法 ＣＳＤＴＷ（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｓｔｒｅａｍｉｎｇＤＴＷ），该方法引入在静态时间序列 ＤＴＷ计算中常
用的全局限制，缩小弯曲路径的弯曲程度，同时结合提前终止

技术，减少冗余数据格的计算。
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方法及其问题
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　相关定义

定义１　时间序列流。它是一串按照时间顺序无限到达
的元组Ｔ＝ｔ１，ｔ２，…，ｔｉ，其中ｔｉ（ｉ≥１）是流中标志（采用显式时
间戳或隐式到达时间点标志）为ｉ的数据。

为简便处理，本文统一采用隐式到达时间点作为流中数据

标志，但显式时间戳不影响讨论。

定义２　时间序列流序列查询。给定时间序列流 Ｔ和查
询序列ｑ＝ｑ１，ｑ２，…，ｑｍ（ｍ＞１）、距离度量Ｄ，以及距离差异阈
值ε（ε＞０），找出在Ｔ中的子序列 Ｔｑ＝ｔｂ，…，ｔｅ（１≤ｂ＜ｅ），满
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足Ｄ（Ｔｑ，ｑ）≤ε。
本文讨论的是精确ＤＴＷ在时间序列流中的计算，所以距

离度量Ｄ为ＤＴＷ。
定义３　ＤＴＷ距离。给定时间序列Ｕ＝ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ（ｍ＞

１）和Ｖ＝ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ（ｎ＞１），Ｕ、Ｖ之间的 ＤＴＷ距离可以计
算为

ＤＴＷ（Ｕ，Ｖ）＝ｄ（ｍ，ｎ） （１）

ｄ（ｉ，ｊ）＝Ｄｂａｓｅ（ｕｉ，ｖｊ）＋

ｍｉｎ｛ｄ（ｉ－１，ｊ），ｄ（ｉ－１，ｊ－１），ｄ（ｉ，ｊ－１）｝

ｄ（０，０）＝０，ｄ（０，∞）＝∞，ｄ（∞，０）＝∞
（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ） （２）

其中：Ｄｂａｓｅ：（ｉｎｔ，ｉｎｔ）→ｄｏｕｂｌｅ是ＤＴＷ计算的基距离，虽然基距
离可以有多种定义方式，与文献［５］一致，本文采用 Ｄｂａｓｅ（ｕｉ，

ｖｊ）＝（ｕｉ－ｖｊ）
２；ｄ（ｉ，ｊ）是弯曲路径上从数据格（１，１）到数据格

（ｉ，ｊ）处的距离累计和，如图１所示。

图１中灰色数据格标明了Ｕ、Ｖ之间的最小弯曲路径，Ｕ、Ｖ
之间的ＤＴＷ距离为１５。

限于篇幅，具体的关于 ＤＴＷ计算详细原理和弯曲路径的
性质请参见文献［５，１５］。
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方法

下面简要介绍文献［２２］中提出的ＳＰＲＩＮＧ方法，为后面分
析其问题作铺垫。

１）基本思想　ＳＰＲＩＮＧ首次将精确的 ＤＴＷ计算引入到时
间序列流环境中，其基本数据结构是采用两个与查询序列相同

大小的向量，用于记录当前时间点和前一时间点的数据格的状

态，记为Ａ和 Ａ′。同时记时间序列流为 Ｕ＝ｕ１，ｕ２，…，ｕｔ－１，
ｕｔ，…，当前流经的数据为ｕｔ，查询序列为Ｖ＝ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ。

向量中数据格的结构采用的是二元组〈ｄ（ｔ，ｉ），ｓ（ｔ，ｉ）〉来
表示数据格中的数据。其中：ｄ（ｔ，ｉ）为 ｔ时刻的数据格 ｉ中数
据，ｓ（ｔ，ｉ）为ｔ时刻的数据格 ｉ所处的子序列在流中的开始位
置（流中某个历史时间点到达的数据，一般认为处理系统有足

够的内存空间以缓存流中过去的部分数据）。由于记录了子

序列的开始位置，一旦找到匹配的序列末端，即可从流中还原

出实际的序列结果。

ＳＰＲＩＮＧ采用的是递进式的计算处理方式，ｔ时刻根据流
经数据和向量Ａ′ｔ－１来计算向量 Ａｔ，以确定是否有合乎条件的
子序列，有则报告，处理完后将Ａｔ写入Ａ′ｔ，以供后续计算。
２）核心算法描述　下面是ＳＰＲＩＮＧ核心算法的描述。
Ｉｎｐｕｔ：ε，Ｕ，Ｖ。
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｕ中子序列ｕ，Ｄ（ｕ，Ｖ）≤ε。
初始阶段（ｄｏＩｎｉｔ（ｉ））

ｄ（ｔ，ｉ）←０；ｄ′（ｔ，ｉ）←０；

递进式格局变化（ｔ时刻）
Ａｔ≡〈ｄ（ｔ，ｉ），ｓ（ｔ，ｉ）〉ｍ （３）

ｄｂｅｓｔ←ｍｉｎ｛ｄ（ｔ，ｉ－１），ｄ（ｔ－１，ｉ），ｄ（ｔ－１，ｉ－１）｝ （４）

ｄ（ｔ，ｉ）←Ｄｂａｓｅ（ｕｔ，ｖｉ）＋ｄｂｅｓｔ （５）

ｓ（ｔ，ｉ）←

ｓ（ｔ，ｉ－１）（ｄｂｅｓｔ＝ｄ（ｔ，ｉ－１））

ｓ（ｔ－１，ｉ）（ｄｂｅｓｔ＝ｄ（ｔ－１，ｉ））

ｓ（ｔ－１，ｉ－１）（ｄｂｅｓｔ＝ｄ（ｔ－１，ｉ－１
{

））

（６）

　　ｉｆｄ（ｔ，ｎ）≤εｔｈｅｎ

　　ｒｅｐｏｒｔ（ｄ（ｔ，ｎ），ｓ（ｔ，ｎ），ｔ）；

　　ｄｏＩｎｉｔ（ｔ）；

ｅｌｓｅＡ′←Ａ； （７）

　　ｅｎｄｉｆ

３）ＳＰＲＩＮＧ的问题　从上述对 ＳＰＲＩＮＧ核心算法的描述
中可以看出，ＳＰＲＩＮＧ每次都会计算式（４）～（６）以得到新时刻
的向量Ａ（式（３））进而计算Ａ′（式（７）），并根据式（１）的原理
得到最终的ＤＴＷ距离ｄ（ｔ，ｎ）。如果小于距离差异阈值 ε，则说
明找到了子序列ｕｓ（ｔ，ｎ），…，ｕｔ。

但是它存在的问题是：

ａ）每次为确定最终的ＤＴＷ距离 ｄ（ｔ，ｎ）≤ε，全部计算 Ａ和
Ａ′中的所有数据格，但是在多数情况下 ｄ（ｔ，ｎ）＞ε，在进行部分
计算后即可确定最终的 ｄ（ｔ，ｎ）将超过阈值，这样没有必要每次
全部计算Ａ和Ａ′，从而减少计算量。

ｂ）对弯曲路径的弯曲程度未限制，但是在时间序列处理
时弯曲程度一般在一定的范围内。
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方法

本文对 ＤＴＷ距离进行限制，提出 ＣＳＤＴＷ方法。ＣＳＤＴＷ
方法基于ＤＴＷ的全局限制和提前终止技术。
１）ＤＴＷ的全局限制　大量时间序列数据处理研究者在

进行ＤＴＷ处理时都引入了全局限制（ｇｌｏｂａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ），其中
最为常用的限制是ＳａｋｏｅＣｈｉｂａＢａｎｄ（图２）和ＩｔａｋｕｒａＰａｒａｌｌｅｌｏ
ｇｒａｍ（图３）。ＳａｋｏｅＣｈｉｂａＢａｎｄ中窗口大小 ｗ为一个常数，而
ＩｔａｋｕｒａＰａｒａｌｌｅｌｏｇｒａｍ中则为一个随下标变化的函数。普遍认
为引入全局限制可有效减少弯曲空间，提高处理效率。

２）提前终止技术　提前终止技术是在受限查询时采用的
一项技术，本文在文献［１５］中将其引入到精确的 ＤＴＷ计算
中，提出ＥＡ＿ＤＴＷ。如果某个数据格中数据超过阈值 ε，则称
为溢出。ＥＡ＿ＤＴＷ的基本结论有：

定理１　溢出传递定理。任意ｔ时刻，若ｄ（ｔ，ｉ－１），ｄ（ｔ－
１，ｉ－１），ｄ（ｔ－１，ｉ）溢出，则ｄ（ｔ，ｉ）溢出。

定理２　溢出省略定理。若已知ｄ（ｔ，ｉ）溢出，则可以省去
计算Ｄｂａｓｅ（ｕｔ，ｖｉ）。

定理３　溢出替换定理。若ｄ（ｔ，ｉ）溢出，则将 ｄ（ｔ，ｉ）赋值
为ε（ε ＞ε），不影响最终查询结果。

定理４　ＤＴＷ提前终止定理。若最小弯曲路径上存在一
数据格溢出，则可中止计算ＤＴＷ。

定理５　若弯曲矩阵的一行或一列的数据格均溢出，则可
中止计算ＤＴＷ，即ｄ（ｔ，ｎ）＞ε。

ＥＡ＿ＤＴＷ的详细说明和定理证明可参见文献［１５］。
３）基本思想　ＣＳＤＴＷ的基本思想是在计算向量 Ａ（从而

Ａ′）时不是每次都全部计算出 Ａ中数据格，而是根据 Ｓａｋｏｅ
ＣｈｉｂａＢａｎｄ的限制，确定需要计算的数据格的范围，在计算这
些数据格时又同时结合 ＥＡ＿ＤＴＷ的方法，尽快结束不符合要
求的子序列匹配过程，跳跃到下一个时间点重新开始计算。

·０４９２· 计 算 机 应 用 研 究 　 第２９卷



与全序列相似性搜索不同，子序列搜索并不能确定 ＤＴＷ
计算的起点和终点，因此，在限制弯曲路径时不能只考虑当前

起点的子序列计算，还需要考虑后续起点的子序列计算。因此

在对向量Ａ进行ＳａｋｏｅＣｈｉｂａＢａｎｄ限制时，只能限制向量Ａ中
计算范围的尾端。

４）算法描述
Ｉｎｐｕｔ：ε，Ｕ，Ｖ，ｗ（窗口大小）
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｕ中子序列ｕ，Ｄ（ｕ，Ｖ）≤ε
初始阶段（ｄｏＩｎｉｔ（ｉ））

ｄ（ｔ，ｉ）←０；ｄ′（ｔ，ｉ）←０；

递进式格局变化（ｔ时刻）
１　ｅａｒｌｙａｂａｎｄｏｎ←ｔｒｕｅ；／／初始化标志

２　ｗ←ｗ ＋（ｔ－ｉ）；／／确定范围

３　ｉｆ（ｗ＞ｎ）ｔｈｅｎｗ←ｎ；ｅｎｄｉｆ

４　 Ａｔ≡〈ｄ（ｔ，ｉ），ｓ（ｔ，ｉ）〉?ｗ」（ｉ＝１，２，…，?ｗ」） （８）

５　ｄｂｅｓｔ←ｍｉｎ｛ｄ（ｔ，ｉ－１），ｄ（ｔ－１，ｉ－１），ｄ（ｔ－１，ｉ）｝；

６　ｉｆ（ｄｂｅｓｔ＞ε）ｔｈｅｎ

７　ｄ（ｔ，ｉ）←Ｄ＿ＭＡＸ；

８　ｅｌｓｅｄｂａｓｅ←Ｄｂａｓｅ（ｕｔ，ｖｉ）；

９　　ｉｆ（ｄｂａｓｅ＋ｄｂｅｓｔ＞ε）ｔｈｅｎ

１０　　ｄ（ｔ，ｉ）←Ｄ＿ＭＡＸ；

１１　　ｅｌｓｅｄ（ｔ，ｉ）←ｄｂａｓｅ＋ｄｂｅｓｔ；

１２　ｅａｒｌｙａｂａｎｄｏｎ←ｆａｌｓｅ；

１３　　ｅｎｄｉｆ

１４　ｅｎｄｉｆ

１５　ｉｆ（！ｅａｒｌｙａｂａｎｄｏｎ）ｔｈｅｎ

１６　ｓ（ｔ，ｉ）←

ｓ（ｔ，ｉ－１）（ｄｂｅｓｔ＝ｄ（ｔ，ｉ－１））

ｓ（ｔ－１，ｉ）（ｄｂｅｓｔ＝ｄ（ｔ－１，ｉ））

ｓ（ｔ－１，ｉ－１）（ｄｂｅｓｔ＝ｄ（ｔ－１，ｉ－１
{

））

１７　ｉｆ?ｗ」＝ｎａｎｄｄ（ｔ，ｎ）≤εｔｈｅｎ

１８　　ｒｅｐｏｒｔ（ｄ（ｔ，ｎ），ｓ（ｔ，ｎ），ｔ）；

１９　　ｄｏＩｎｉｔ（ｔ）；

２０　ｅｌｓｅ

２１　　Ａ′←Ａ；

２２　　ｅｎｄｉｆ

２３　ｅｌｓｅ／／进行提前终止

２４　　ｄｏＩｎｉｔ（ｔ）；

２５　ｅｎｄｉｆ

５）方法分析　ＣＳＤＴＷ方法结合了全局限制和提前终止技
术。处理时，随着时间的推移，窗口大小亦改变（行２、３）。某ｔ
时刻，按式（８）计算向量Ａ中落入窗口内的数据格范围。

在计算数据格时，进行提前终止判断和处理。根据定理１
和２，首先判断数据格是否溢出，溢出则用系统中最大浮点数
（Ｄ＿ＭＡＸ）填充，省略计算基距离（行６、７）；否则计算基距离，
并判断此时数据格是否可能溢出，若溢出则同样用最大浮点数

填充。已经确定数据格不会溢出时，按照普通 ＤＴＷ数据格的
计算方法进行计算。

计算完毕向量Ａ中落入窗口的所有数据格后，如果发现
均溢出，则根据定理４和５，有理由相信 ＤＴＷ可以提前终止，
故进行提前终止操作（行２３～２５）。

ＣＳＤＴＷ计算步骤示意如图４所示（图中结合了ＳａｋｏｅＣｈｉ
ｂａＢａｎｄ限制和ＥＡ、ＤＴＷ技术）。

由以上对ＣＳＤＴＷ算法的分析，有如下关于 ＣＳＤＴＷ复杂
度的结论：

定理６　ＣＳＤＴＷ在任意时刻都需要Ｏ（ｎ）的空间和Ｏ（ｗ）
（ｗ≤ｎ）的时间。

虽然 ＣＳＤＴＷ 在复杂度上较 ＳＰＲＩＮＧ没有明显优势
（ＳＰＲＩＮＧ需要Ｏ（ｎ）空间和Ｏ（ｎ）时间），但是在第３章可以看
出，采用ＣＳＤＴＷ处理可以有效地减少冗余数据格的计算，提
高处理效率。

*

　实验研究

*


!

　实验准备

本节对ＣＳＤＴＷ进行实验研究。ＣＳＤＴＷ将全局限制和提
前结束结合起来，用于减少在计算向量Ａ中的冗余数据格。

使用Ｃ＋＋分别实现了 ＳＰＲＩＮＧ和 ＣＳＤＴＷ算法。实验环
境如表１所示。

表１　实验环境配置

配置项目 项目值

ＣＰＵ ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ３８６６
操作系统 ＵｂｕｎｔｕＬｉｎｕｘ４．１．１．１３（内核版本：２．６．２）
ＲＡＭ ２５６ＭＢ
磁盘 ４０ＧＢ

编译环境 ＧＮＵｇ＋＋４．１．２．２００６０９２８

　　为了客观地评价ＣＳＤＴＷ方法的效果，首先必须给出实验
的评价标准。主要考察 ＣＳＤＴＷ的减少冗余数据格计算的情
况，称为跳跃率，定义为

跳跃率＝总数据格数－计算的数据格数
总数据格数

×１００％ （９）

跳跃率越大，则跳过的冗余数据格数越多，算法越有效。

ＳＰＲＩＮＧ计算的数据格数即总数据格数，故 ＳＰＲＩＮＧ的跳跃率
为０。同时记录计算数据格的总时间开销。

实验数据流来自使用程序产生的随机数发生器 Ｇｅｎ
Ｓｔｒｅａｍ，它能够在固定时间间隔内产生满足正态、普通和指数
分布的在［０，１］间的随机数。由于数据流的不可复制性，故在
相同参数下进行多次实验，最终实验结果取多次实验的平均

值。实验中ｗ取１，查询序列长度为５０。

*


&

　实验结果及分析

实验１　跳跃率实验。实验测试在相同的查询序列、不同
的数据流在不同的查询阈值 ε时的跳跃率。其结果分别如图
５～７所示。实验结果表明，ＣＳＤＴＷ方法在各阈值时都能省略
冗余的数据格，在阈值较小时更加明显，其中在阈值为５时的
指数随机数数据流下，取得了多达９０％的跳跃率，因为阈值小
时提前终止的条件更易达到。

实验２　处理时间实验。为统一结果显示，记录选取在实
验１中跳跃率最接近５０％时的查询阈值下（分别是图５中的
２５，图６中的１２，图７中的２２）运行８０ｓ过程中的处理时间，结

·１４９２·第８期 陈树广，等：ＣＳＤＴＷ：一种时间序列流上的受限动态弯曲距离 　　　



果如图８～１０所示。实验结果表明，与 ＳＰＲＩＮＧ方法相比，同
等条件下，ＣＳＤＴＷ方法处理的时间更少，这是因为由于减少了
向量中数据格的计算，节省了在冗余数据格上的计算时间。

+

　结束语

本文提出了 ＣＳＤＴＷ方法用于时间序列流环境下的精确
ＤＴＷ计算，该方法在序列上施加时间序列全局限制，从而不需
要每次全部计算更新向量。同时在计算更新向量时结合提前

终止技术，尽量避免在冗余的数据格／不匹配的子序列上进行
计算。实验结果表明，ＣＳＤＴＷ可以缩小匹配范围，与需要全部
更新向量的 ＳＰＲＩＮＧ方法相比，节省了计算资源，提高了处理
效率。

但在进一步研究中，下列几个问题值得关注：ａ）在时间序
列处理过程中的相关参数设置处理。本文的时间序列处理算

法都依赖于用户指定算法运行的部分参数，其效果并不能从根

本上改变参数设置的重要性。如何帮助用户指定相关参数将

是未来的一项重要工作，因为这往往可以帮助用户根据实际的

环境来发挥算法的效果。ｂ）时间序列的前期处理过程。本文
是在特定数据集上进行的研究工作，这些数据集一般都已经过

了仔细的前期处理过程，一旦实际应用则需要根据实际的数据

特点研究如何进行前期处理的过程。ｃ）相似比较的距离度
量。在关注比较距离度量的同时，还需要关注距离度量在其他

时间序列挖掘任务中（如聚类和分类）的应用，将相似比较与

其他挖掘任务隔离开来，将大大限制距离度量的应用范围。

ｄ）相似性问题的实际应用和扩展。
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