
　　收稿日期：２０１２０３２３；修回日期：２０１２０４３０　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（１０７７１０９２）
作者简介：谢福鼎（１９６５），男，教授，博士，主要研究方向为人工智能、数据挖掘（ｆｕｄｉｎｇ．ｘｉｅ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ）；赵晓慧（１９８７），女，硕士研究生，主

要研究方向为数据挖掘；嵇敏（１９７１），女，讲师，主要研究方向为数据挖掘；平宇（１９８８），男，硕士研究生，主要研究方向为数据挖掘．

一种时间序列动态聚类的算法

谢福鼎１，赵晓慧２，嵇　敏２，平　宇３

（１．辽宁师范大学 城市与环境学院，辽宁 大连 １１６０２９；２．辽宁师范大学 计算机与信息技术学院，辽宁 大连
１１６０８１；３．同济大学 电子信息工程学院，上海 ２０１８０４）

摘　要：针对时间序列传统静态聚类问题，提出了对时间序列进行动态聚类的方法。该方法首先提取时间序列
的关键点集合，根据改进的ＦＣＭ算法找到动态特征明显的时间序列，再利用提出的动态聚类算法确定此类时间
序列在不同时间段的所属类别，在改进的ＦＣＭ算法中采用兰氏距离可以使其对奇异值不敏感。实验结果反映
出动态特征明显的时间序列类别随时间演化的特性，表明了方法的可行性和有效性。与已有算法相比，该方法

揭示了时间序列的部分动态特征。该方法还可以运用于研究数据挖掘的其他问题。
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　　时间序列是按照时间顺序排列的一组数据，它反映了某一
事物或现象的状态或程度随时间变化的规律，其广泛存在于生

物、医学、工程和经济等各个领域。目前在对时间序列相似性、

关联性以及预测模型等方面的研究中，聚类分析作为模式发现

的主要方法，越来越受到人们的重视［１～４］。

聚类方法一般可以分为硬聚类和软聚类两种。硬聚类方

法是将每个数据对象明确地分派到单个类中，如经典的 Ｋ
ｍｅａｎｓ、Ｋｍｅｄｏｉｄｓ和谱聚类算法；软聚类方法通常被称做模糊
聚类，是当数据对象并不明确属于一个类时，将其合理地放入

多个类中，避免了随意分派数据对象到单个类的问题，如 ｆｕｚｚｙ
Ｃｍｅａｎｓ和ｆｕｚｚｙＣｍｅｄｏｉｄｓ算法［５］。由于时间序列具有规模

大和维数高的特点，对其直接进行聚类效果并不理想，因此需

要通过提取时间序列特征的方法达到降维的目的，如 Ｍａｈａｒａｊ
等人提出的自相关系数［６］、谱密度特征［７～９］和小波法［１０，１１］，

Ｃｏｒｄｕａｓ［１２］通过 ＡＲＭＡ模型表示时间序列，Ｖｉｌａｒ等人［１３］引入

了预测密度法。

目前已有的大多数时间序列聚类算法，均是将长度为ｎ的
时间序列看做ｎ维空间的一个点，利用处理静态数据的方法聚

类时间序列。但是时间序列具有随时间演化的动态性，将它们

作为整体聚类，不能反映出时间序列随时间变化的特性。如图

１所示，类１～３中的时间序列整体形态基本相同，可以将其聚
类到各自类中；但也存在如虚线所示的时间序列，在不同时间

段表现出不同类的特征，将这样的时间序列聚类到一个类中是

不能反映出该序列的基本特性的。

针对上述问题，本文提出了一种时间序列动态聚类的算

法。该算法通过提取时间序列的关键点达到降维的目的，同时

采用兰氏距离克服了算法对奇异值敏感的缺点，有效地解决了

时间序列数据集中大量噪音影响聚类结果的问题。对于如图

１中虚线表示的时间序列，本文算法能够根据不同时间段将其
聚类到不同类别，所得到的结果可以帮助人们进一步理解时间

序列的动态演化性质，准确有效地把握其结构特征。
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　关键点的定义

定义１　关键点。若点（ｘｉ，ｔｉ）是时间序列Ｘ的关键点，则
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其满足以下两个条件：

ａ） －１≤ｃｏｓα＝ｍ·ｎ｜ｍ｜｜ｎ｜≤ａ　ａ∈［－１，０］　或

０≤ｃｏｓα＝ｍ·ｎ｜ｍ｜｜ｎ｜≤ｂ　ｂ∈［０，１］ （１）

ｂ）点（ｘｊ，ｔｊ）也满足条件ａ），且与（ｘｉ，ｔｉ）相邻并满足条件
｜ｔｊ－ｔｉ｜≥λΔｔ （２）

其中：ｍ＝（ｘｉ－ｘｉ－１，ｔｉ－ｔｉ－１），ｎ＝（ｘｉ＋１－ｘｉ，ｔｉ＋１－ｔｉ）；Δｔ＝ｔｉ＋１－
ｔｉ；ａ、ｂ、λ为阈值。条件ｂ）中的相邻是指在所有满足条件ａ）的
点集中与（ｘｉ，ｔｉ）相邻。若时间序列步长相等，则 Δｔ为常数。
本文用到的时间序列均为等步长。

由于时间序列的关键点包含了重要信息，它们可能是极大

值、极小值或拐点，所以用关键点集合代替原始时间序列，不仅

节省了储存空间，降低了计算代价，而且保持了时间序列的主

要形态特征，提高聚类算法的准确性和可靠性。
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提取关键点得到的关键点序列不等步长且不等长。为了

计算两条时间序列的相似度，本文提出了合并关键点下标的方

法，使其达到等长的目的。设有两条时间序列 Ｘｈ和 Ｘｉ，由关
键点定义得到关键点序列 珘Ｘｈ＝〈ｘｈｒ１，ｘｈｒ２，…，ｘｈｒｐ〉和 珘Ｘｉ＝〈ｘｉｔ１，
ｘｉｔ２，…，ｘｉｔｓ〉。合并 珘Ｘｈ和 珘Ｘｉ的下标集合｛ｒ１，ｒ２，…，ｒｐ｝和｛ｔ１，
ｔ２，…，ｔｓ｝，并按升序排列，若有重复，只记一次。得到新的下标
集合为｛ｋｐ１，ｋｐ２，…，ｋｐｌ｝，其中 ｌ≤ｐ＋ｓ。得到新的等长序列

Ｘｈ ＝〈ｘｈｋｐ１，ｘｈｋｐ２，…，ｘｈｋｐｌ〉和Ｘ

ｉ ＝〈ｘｉｋｐ１，ｘｉｋｐ２，…，ｘｉｋｐｌ〉。

欧氏距离是数据挖掘中使用最广泛的距离度量方法，但是

该距离与变量的量纲有关，变差大的变量在距离中的作用（贡

献）更大。若某个关键点数值出现偏差，则会影响聚类效果。

所以本文选择由 Ｌａｎｃｅ等人提出的兰氏距离［１４］计算相似性。

这是一个无量纲的量，它克服了欧氏距离有量纲的缺点，对大

的奇异值不敏感。兰氏距离定义为

ｄＬ（Ｘｉ，Ｘｊ）＝
１
ｍ∑

ｍ

ｔ＝１

｜ｘｉｔ－ｘｊｔ｜
｜ｘｉｔ｜＋｜ｘｊｔ｜

　ｉ，ｊ＝１，２，…，ｎ （３）

其中：ｍ为时间序列Ｘｉ、Ｘｊ的长度。

ＦＣＭ算法［１５］的隶属度表明每条时间序列属于各个类的

程度。若隶属度较为平均，说明此时间序列很大程度上表现出

不同类的特征，这样的时间序列的类别具有明显不确定性。为

了理解此类序列的性质，把握序列的结构，需要进一步考虑该

类序列的类别随时间变化的情形。

基于兰氏距离的ＦＣＭ算法如下：

ｍｉｎＪｍ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
μｍｉｊｄＬ（Ｘｉ，Ｃｊ）＝

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
μｍｉｊ
１
ｌ∑

ｌ

ｑ＝１

｜ｘｉｋｐｑ－ｃｊｋｐｑ｜
｜ｘｉｋｐｑ｜＋｜ｃｊｋｐｑ

( )｜ （４）

ａ）μｉｊ∈［０，１］，ｉ，ｊ；ｂ）∑ｊ＝１，ｋμｉｊ＝１，ｉ （５）

其中：１≤ｍ≤∞，是 ＦＣＭ算法中用来控制模糊度的阈值。其
值越大，模糊程度越高；越接近１，ＦＣＭ算法与传统的 Ｋｍｅａｎｓ
算法的行为就越接近。通常情况下，ｍ∈［１５，２５］。本文实
验取ｍ＝２，２３。Ｃｊ ＝〈ｃｊｋｐ１，ｃｊｋｐ２，…，ｃｊｋｐｌ〉是第 ｊ类的质心序
列。每次迭代仅合并两条时间序列的关键点下标集合，使其等

长的同时最大程度地降维。μｉｊ和ｃｊ的迭代如下：

μｉｊ＝
（１／ｄＬ（ｘｉ，ｃｊ））

１
ｍ－１

∑
ｋ

ｈ＝１
（１／ｄＬ（ｘｉ，ｃｈ））

１
ｍ

（６）

ｃｊ＝
∑ｘｉ∈Ｘμ

ｍ
ｉｊｘｉ

∑ｘｉ∈Ｘμ
ｍ
ｉｊ

（７）

改进的ＦＣＭ算法步骤如下：

输入：时间序列数据集Ｘ，聚类个数ｋ，终止阈值ε。

输出：隶属度矩阵Ｕ＝［μｉｊ］。

ａ）随机初始化质心Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ，初始化Ｕ＝［μｉｊ］，Ｊｍ＝０。

ｂ）迭代重复以下步骤：

（ａ）Ｃｐｒｅｖｉｏｕｓ←Ｃ且Ｊｐｒｅｖｉｏｕｓｍ Ｊｍ。

（ｂ）对于Ｘｉ∈Ｘ，提取其关键点序列，得到 珘Ｘｉ＝〈ｘｉｔ１，ｘｉｔ２，…，ｘｉｔｓ〉；

对于每一类的质心序列Ｃｊ∈｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，提取其关键点序列为 珘Ｃｊ
＝〈ｃｊｒ１，ｃｊｒ２，…，ｃｊｒｐ〉；合并后的关键点序列下标｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｓ｝∪｛ｒ１，ｒ２，

…，ｒｐ｝→ ｛ｋｐ１，ｋｐ２，…，ｋｐｌ｝；｛ｋｐ１，ｋｐ２，…，ｋｐｌ｝映射到 Ｘｉ上，得 Ｘｉ→

Ｘｉ ＝〈ｘｉｋｐ１，ｘｉｋｐ２，…，ｘｉｋｐｍ〉；｛ｋｐ１，ｋｐ２，…，ｋｐｌ｝映射到Ｃｊ上，得Ｃｊ→Ｃ

ｊ

＝〈ｃｊｋｐ１，ｃｊｋｐ２，…，ｃｊｋｐｍ〉；根据式（３）计算 Ｘ

ｉ 和 Ｃｊ 的距离 ｄＬ（Ｘｉ，

Ｃｊ）。

（ｃ）根据式（６）更新权值矩阵Ｕ，根据式（７）更新Ｃｊ∈Ｃ。

（ｄ）计算Ｊｍ。

（ｅ）直到｜Ｊｍ－Ｊｐｒｅｖｉｏｕｓｍ ｜≤ε，跳出循环。

#

　动态聚类算法

在ＦＣＭ算法得到的隶属度矩阵中，每条时间序列的最大
隶属度μｉｊ表示其最有可能属于的类，设定隶属度阈值 δ。若
μｉｊ≥δ（一般地，δ取０７），说明时间序列Ｘｉ的整体结构很大程
度上属于第ｊ类；若 μｉｊ＜δ，说明其仅属于一个类的可能性较
小，即此类时间序列在不同时间段可能属于不同的类，其形态

特征跳跃转换，所以称此类时间序列为跳转序列（ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ
ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ，ＳＴＳ）。形态特征跳跃转换的点包含了更多数据信
息，此为关键点。上述算法得到了跳转序列和所有质心序列的

关键点，于是用调整后的兰氏距离，如式（８）所示：
ｄＬ（ｓｕｂＳＴＳｉ，ｓｕｂＣｊ）＝

１
２

ＳＴＳｉｋｐｑ－１－ｃｊｋｐｑ－１
ＳＴＳｉｋｐｑ－１ ＋ ｃｊｋｐｑ－１

＋
ＳＴＳｉｋｐｑ－ｃｊｋｐｑ
ＳＴＳｉｋｐｑ ＋ ｃｊｋｐ[ ]

ｑ

ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｋ （８）

逐段计算跳转子序列（ｓｕｂＳＴＳ）与等长的质心子序列
（ｓｕｂＣ）的距离，将跳转子序列逐段聚类到距离最近的类中。
在式（８）中，ｃｊｋｐｑ－１与ｃｊｋｐｑ是质心子序列 ｓｕｂＣｊ端点值，ＳＴＳｉｋｐｑ－１
与ＳＴＳｉｋｐｑ是跳转子序列 ｓｕｂＳＴＳｉ的端点值。动态聚类算法步
骤如下：

输入：隶属度矩阵Ｕ，阈值δ。

输出：聚类结果和跳转序列的逐段聚类结果。

ａ）对给定的序列集合 Ｘ，首先利用 ＦＣＭ算法得到隶属度矩阵，然

后选取矩阵中每一个时间序列的 μｉｊ。若存在 μｉｊ≥δ，将此时间序列聚

类到相应类中，并更新该类的质心序列；否则标记此时间序列为ＳＴＳ。

ｂ）对所标记的每条ＳＴＳ和质心序列，提取其关键点集合。

ｃ）利用式（８），对每条ＳＴＳ逐段计算其与 μｉｊ不为０的类的质心序

列在相应段的兰氏距离，将此段归到最近的类中。

ｄ）输出聚类结果和跳转序列的逐段聚类结果。

$

　实验结果及分析

为说明该算法的可行性和有效性，本文进行了仿真实验和

实际数据测试。仿真数据集为 ＥａｍｏｎｎＫｅｏｇｈ提供的 ＳｏｎｙＡＩ
ＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ和ＣＢＦ。这两个数据集均对其中的每个时间
序列进行了类标号。其中ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ分成两类，每
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条时间序列长度为７０，共有２０条时间序列；ＣＢＦ分为三类，数
据长度为１２８，共有３０个序列。实际数据集为我国某省１７个
城市大气中ＳＯ２含量的日值记录，周期为１８０ｄ。

当已知数据对象的类标号时，可以通过预测类标号与实际

类标号的对应程度来衡量聚类结果的好坏。本实验通过计算

聚类结果的准确率和熵来评估聚类结果［５］。

定义２　准确率。数据集中被正确聚类的对象个数与数
据集对象总数的比值。

定义３　熵。熵ｅ＝∑
ｋ

ｉ＝１

ｍｉ
ｍｅｉ。其中，ｋ是预测类的个数，ｍ

为样本总数；ｅｉ＝－∑
ｎ

ｊ＝１
ｐｉｊｌｏｇ２ｐｉｊ，ｐｉｊ＝ｍｉｊ／ｍｉ，其中 ｍｉ是预测类 ｉ

中对象的个数，ｍｉｊ是预测类ｉ中实际类ｊ的对象个数。
熵表示每个预测类由单个实际类的对象组成的程度，即预

测类在多大程度上包含单个实际类的对象，是纯度的一种测量

方法。预测类的总熵等于每个预测类的熵的加权和。熵越小

说明预测类的纯度越高，聚类效果越好。由于本文采用了关键

点技术，所以对数据进行了有效的压缩，压缩率计算公式如下。

定义４　压缩率。压缩率＝（时间序列的时间点个数－压
缩后关键点个数）／时间序列的时间点个数×１００％

对数据集ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ和ＣＢＦ应用本文提出的
算法进行聚类，将时间序列聚类到隶属度最大的类中，并与传

统的ＦＣＭ算法［５］、Ｋｍｅａｎｓ算法［５］和谱聚类算法［１６］所得到的

结果进行比较，发现本文提出的改进的 ＦＣＭ算法所得到的结
果，其准确率都在９０％以上，结果较为理想。表１和２分别给
出了不同聚类算法对数据集 ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ和 ＣＢＦ的
聚类结果。

表１　不同聚类算法对数据集ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ的性能比

聚类算法 隶属度指数 关键点余弦阈值 压缩率／％ 准确率 熵

改进的ＦＣＭ
ｍ＝２

ｍ＝２５

ａ＝－０５，ｂ＝０７６６ ９６４ ０９ ０４４９９

ａ＝－０３５，ｂ＝０６４４ ９１５５ ０９５ ０２０７１

ａ＝－０３５，ｂ＝０６ ９１５５ ０９５ ０２０７１

传统ＦＣＭ ｍ＝２ — — ０６ ０８４８９

Ｋｍｅａｎｓ — — — ０８５ ０５７１５

谱聚类算法 — — — ０５５ ０８７８２

表２　不同聚类算法对数据集ＣＢＦ的性能比

聚类算法 隶属度指数 关键点余弦阈值 压缩率／％ 准确率 熵

改进的ＦＣＭ ｍ＝２

ａ＝－０８，ｂ＝０５ ９６９ １ ０

ａ＝－０５５，ｂ＝０６ ９４５７ ０９ ０３９６３

ａ＝－０５，ｂ＝０５ ９５３５ ０９ ０４２９６

传统ＦＣＭ ｍ＝２ — — ０７ ０９２４７

Ｋｍｅａｎｓ — — — ０６ １０８９７

谱聚类算法 — — — ０７ １０８８

　　从表１中可以看出，利用本文所提出的算法对该数据集进
行聚类的效果好于其他聚类算法，其原因是关键点的提取对时

间序列进行了强压缩，除去噪声干扰的同时高效地提取了时间

序列的有效信息，提高了聚类的精度，并使每个类的纯度也有

了很大提高。

由表２可知，选取适当的参数，用改进的ＦＣＭ算法对ＣＢＦ
数据集聚类，可以得到与实际情况完全一致的结果。在准确率

相同的情况下，压缩率和熵可能不同。选取不同的阈值得到不

同的关键点集，则压缩率不同。即使通过提取关键点被正确聚

类的数据对象个数相同，但预测类标号有可能不同，所以类的

纯度，即熵不同。

对数据集ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ和ＣＢＦ，利用上述实验中

各自准确率最高的结果进行动态聚类实验。以数据集ＳｏｎｙＡＩ
ＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ为例，表３为其隶属度。
表３　对ＳｏｎｙＡＩＢＯＲｏｂｏｔＳｕｒｆａｃｅ采用改进的ＦＣＭ算法得到的隶属度

数据对象 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

类１隶属度 ０９６７ ０４９６０９６１ ０９５９０２８３ ０７７９ ０７６２０５７９ ０８５３ ０３９３

类２隶属度 ００３３ ０５０４００３９ ００４１０７１７ ０２２１ ０２３８０４２１ ０１４７ ０６０７

数据对象 １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０

类１隶属度 ０８４９ ０３０９０６７５ ０９８９０９７４ ０９６８ ０４０６０９６９ ００６６ ０４２９

类２隶属度 ０１５１ ０６９１０３２５ ００１１００２６ ００３２ ０５９４００３１ ０９３４ ０５７１

　　表３中的隶属度表明每条时间序列属于各个类的可能性，
设定最大隶属度阈值δ＝０７，最大隶属度大于０７的时间序列
聚类到相应的类中，则数据对象为１、３、４、６、７、９、１１、１４、１５、１６、
１８的时间序列聚类到类１中，数据对象为５，１９的时间序列聚
类到类２中，再计算每类的质心。最大隶属度小于０７的数据
对象为２、８、１０、１２、１３、１７、２０，这七条时间序列为跳转序列，它
们的类标号会随着时间的演化而改变。以第８和１７条时间序
列为例进行动态聚类，结果如图２和３所示。

从图２和３中可以看到，第８和１７条时间序列在不同时
间段分别属于不同的类，充分体现了时间序列随时间演化的动

态性质。在一定程度上也说明了，传统硬聚类方法在选取不同

度量关系时会导致错误分类的部分原因。

对数据集ＣＢＦ进行同样的动态聚类，得到一条跳转序列，
其动态聚类结果如图４所示。

实际数据集为我国某省１７个城市大气中 ＳＯ２含量１８０ｄ
天的日值记录。从地域上分析，所选取的１７个城市可分为三
类。利用本文的算法对此数据集进行聚类，结果也是三类，

与实际情况完全吻合，并发现两条跳转序列，它们的演化情

况如图５和６所示。综合其他气象资料和实际的产业结构分
析，城市Ａ几乎没有造成污染的企业，所以整体上城市空气
中的ＳＯ２含量几乎为０，但其相邻城市有一些化工企业，由于
风向原因，在部分时间城市Ａ受到了很少的污染。城市 Ｂ有
一些造成轻度污染的企业，在大部分时间里，空气中有微量

的ＳＯ２，在多风的时间段内，该城市的空气质量好于无风或者
小风的时间段。

%

　结束语

时间序列是随时间演化的动态数据，为了充分掌握数据内
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部隐含的信息，需要将数据的演化性质反映出来。因为时间序

列具有规模大、维数高且大量噪声干扰的特点，所以对其进行

降维尤为必要。本文提出的关键点提取方法，既有效达到了降

维的目的，同时保持了时间序列的主要特征。此外，合并关键

点下标的方法为解决不等长时间序列的聚类问题提供了新思

路。本文提出的对时间序列进行动态聚类的算法，是对模糊聚

类方法的延伸，揭示了时间序列类别随时间演化的性质，为进

一步研究时间序列提供了有力的工具。实验结果表明此方法

对时间序列的描述更加精确、具体，更有利于把握时间序列的

动态特征。该方法还可以用于时间序列的趋势预测。
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模式识别与人工智能，２０１１，２４（１）：４８５６．

（上接第３６７１页）束率较小时，两算法的运行时间都较短；随着

满足约束率增加，两算法的运行时间都增加。这是因为满足约

束率增加，符合条件的频繁项集越多，处理时间变长。图４（ｂ）
表明随着满足约束率增加，ＵＣＥｃｌａｔ算法的存储容量趋于稳
定，ＵＣＥｃｌａｔ算法所需的存储容量小于ＵＦＰＳ算法。

&

　结束语

本文首先提出了不确定数据挖掘和条件约束的基本概

念，阐述了不确定数据与确定数据的本质区别。由于针对基

于约束的不确定数据挖掘，目前已有的 ＵＦＰＳ算法需要构建
频繁模式树，当数据量较大时，会占用大量内存，并且需要大

量使用递归调用导致挖掘效率降低。为了提高挖掘效率，在

Ｅｃｌａｔ算法的基础上，使之适用于不确定数据，并且加入反单
调项目约束条件，提出了 ＵＣＥｃｌａｔ算法。此算法在计算频繁
项支持度时，采用了数据库垂直模式求交集的方法，并且在求

交集的方式上进行了改进，大大提高了算法的效率。在实验

部分，分别以支持度、数据集长度、满足约束项占事物数据库

百分比为变量，将 ＵＣＥｃｌａｔ算法与 ＵＦＰＳ算法作了时间复杂
度与空间复杂度上的比较，结果显示，ＵＣＥｃｌａｔ算法效率
更高。
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