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摘　要：针对时间序列的数据挖掘将时间序列数据转换为离散的符号序列，提出了一种基于滑动窗口及局部特
征的时间序列符号化方法。该方法采用了滑动窗口的方法将时间序列分割，每个分段采用多个斜率表示，最后

采用Ｋ均值聚类算法对斜率表示的分段进行聚类，实现时间序列的符号化。实验证明了该方法的有效性与准
确性。
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　　在数据挖掘领域，时间序列数据是一类重要的数据对象，
在科学研究、商业应用、交通控制、工业生产中普遍存在。通过

对时间序列进行分析研究，可以揭示事物运动、变化和发展的

内在规律，对人们正确地认识事物并据此作出科学的决策具有

重要的现实意义。由于时间序列数据具有高维度、大量噪声干

扰以及非稳态等特性，因此直接在原始时间序列上进行相似性

查询、分类、聚类、模式挖掘等工作，不但会造成存储和计算效

率低下，而且会影响算法的准确性和可靠性，从而难以获得满

意的结果。因此，在进行时间序列数据挖掘之前，需要对时间

序列数据进行处理。许多研究者提出了时间序列的模式表示，

其中时间序列符号化表示是一种重要的方法。

时间序列符号化的基本思想是通过一些离散化方法将时

间序列的连续实数值或者一段时间内的时间序列波形映射到

有限的符号表上，将时间序列转换为有限符号的有序集合，即

把时间序列用符号集Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓ｜ｓ｜｝表示出来，其中｜Ｓ｜是
符号集的大小（符号个数）。许多相关的文献对时间序列符号

化方法展开了研究，文献［１］提出的新型符号化表示方法———
符号聚合近似算法（ＳＡＸ）正是吸取了这种思想，然而该方法只
适用于能够等分并且服从高斯分布的时序数据，在符号化过程

中只是利用了子段数据的均值信息作为局部特征，造成符号化

描述信息不够充分；文献［２］在此基础上加入方差统计信息，
仍未解决时间序列必须能够等分的缺陷；文献［３］研究了时间
序列的规则发现，采用定长滑动窗口获取子序列得到元模式，

但窗口宽度的选取没有一个明确的标准，难以确定一个合理的

窗口宽度使得所有时间序列片段都具有相对独立的变化模式，

并且不经过任何特征提取与转换直接对时间序列数据进行聚

类，计算量大且聚类效果不理想；文献［４］采用线性分段拟合
得到元模式，但合理的分段数难以确定，使得序列中混杂不同

尺度的元模式，影响模式发现的准确性。其他的还有如文献

［５］对时间序列数据采用等间隔和最大熵方法实现符号化；文
献［６］提出了基于云模型的符号化方法；Ｘｉａ［７］］利用区间离散
化方法实现了时间序列的符号表示。

针对时间序列的特性，本文结合滑动窗口以及斜率的思

想，提出了一种新的时间序列符号化的算法———基于局部特征

的符号化算法（ＳＦＳＡ）。

"

　基于局部特征聚类的时间序列符号化算法

"


"

　时间序列的分段及局部特征表示

在对时间序列进行符号化前，需要对时间序列按照某种方

法进行分割，针对当前存在的多种分割方法，本文采用了固定

滑动窗口的分割方法，该方法能够快速地实现时间序列的分

割；但是采用该方法进行分割后的时间序列在每个分段中还存

在着各种形态模式，如何表示每个分段的形态模式特征，本文

提出了采用斜率来表示每个分段的方法。

对于每个分段，本文采用多个斜率来描述分段，假如每个
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分段采用ＳｌｏｐｅＮｕｍ个斜率来表示，因此每个分段演变为 Ｓｌｏ
ｐｅＮｕｍ＋１个数据点，每个分段的第一个点和最后一个点保持
不变，其余的ＳｌｏｐｅＮｕｍ１个点通过求数据的平均值的方法计
算得来。根据定义３可以知道，子序列 ｉ表示为 ＳｌｏｐｅＮｕｍ个
斜率分别为ｓｐｉ，０，ｓｐｉ，１，…，ｓｐｉ，ＳｌｏｐｅＮｕｍ，子序列ｉ的第ｊ个斜率为

ｓｐｉ，ｊ＝（ｔｉ，（ｊ＋１）′－ｔｉ，（ｊ）′）／（（ｊ＋１）′－（ｊ）′）

其中：ｔｉ，ｊ表示子序列ｉ的第ｊ个点。
将每个分段用斜率表示后，较好地保留了每个分段的形态

信息，为后面的聚类及符号化提供了更准确的信息。下面通过

某一时间序列为例对该方法进行说明。一子序列为４８１２６，
本文采用２个斜率来表示该分段，因此该分段只需要３个数据
来获得斜率，第１个点４与第４个点６不变。由于（２＋３）／２＝
２．５，（８＋１２）／２＝１０，因此该分段的第一个斜率为（１０－４）／
（２．５－１）＝４，第２个斜率为（６－１０）／（４－２．５）＝－２．６６，最
后该分段表示为（４，－２．６６）。

"


#

　时间序列符号化

采用上述的时间序列分段斜率表示后，要进一步实现时间

序列的符号化，需要采用聚类算法，对每个分段进行聚类，对每

个类别赋予相应的符号标志，从而实现时间序列的符号化［８］。

聚类就是根据样本之间的相似度将样本集合分为多个类

或簇，要求同一个类中的样本之间具有较高的相似度，不同的

类中样本差别较大。选取合适的相似度度量标准对聚类的结

果十分重要。由于通过上述的分段表示方法后获得时间序列

分段等长，因此本文采用经典的欧几里德相似性度量作为时间

序列子序列的相似性度量。两条长度为 ｎ的时间序列分别为
Ｑ和Ｃ，两条时间序列之间的欧几里德相似性度量定义为

Ｄ（Ｑ，Ｃ）≡ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｑｉ－ｃｉ）槡

２

欧几里德以距离来衡量两个时间序列之间的相似度，

Ｄ（Ｑ，Ｃ）越小，则说明它们之间的相似度越大；反之，则反。它
只适用于等长的时间序列，不适用于非等长的情况。本文由于

分段子序列是等长的序列，故选择此种相似性度量。

本文根据实际的情况，选择了Ｋ均值聚类算法，对于聚类
的结果分别赋予相应的符号，实现时间序列的符号化。

"


$

　
.2.0

算法的具体实现步骤

通过上面的阐述，本文提出的时间序列符号化方法主要实

现步骤如下：

ａ）设定大小为Ｗ的滑动窗口，将时间序列 Ｘ＝〈ｘ０＝（ｘ０，

ｔ０），ｘ１＝（ｘ１，ｔ１），…，ｘｎ＝（ｘｎ，ｔｎ）〉分段表示为?
ｎ
Ｗ」＋１个子

段ｓ０，ｓ１，…，ｓ?ｎＷ」＋１
；

ｂ）将每个子段ｓ０，ｓ１，…，ｓ?ｎＷ」＋１
分别用ＳｌｏｐｅＮｕｍ个斜率表

示，即 ｓ０ ＝（ｓｐ０，０，ｓｐ０，１，…，ｓｐ０，ＳｌｏｐｅＮｕｍ ），…，Ｓ?ｎＷ」＋１
＝

（ｓｐ
?
ｎ
Ｗ」＋１，０

，ｓｐ
?
ｎ
Ｗ」＋１，１

，…，ｓｐ
?
ｎ
Ｗ」＋１
，ＳｌｏｐｅＮｕｍ）；

ｃ）对原始时间序列的分段子序列ｓ０，ｓ１，…，ｓ?ｎＷ」＋１
采用Ｋ均

值算法进行聚类，符号集大小为｜ｓ｜，分段序列被分为｜ｓ｜类 ，将
每一类赋予相应的符号表示，即可完成时间序列的符号化表示。

#

　实验与分析

实验的硬件环境为：ＣＰＵ为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＴ５８００２．００ＧＨｚ；内
存为 ２ＧＢ，硬盘为 ２５０ＧＢ。软件环境为：ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ
ＸＰ，在ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２００８编译，采用Ｃ＃编写实现算法。

本文通过两个方面的实验来论证所提方法，一方面论证该

不同参数对于该时间序列符号化方法的影响；另一方面通过与

经典的时间序列符号化方法 ＳＡＸ进行对比，分析本文方法在
聚类应用中的优劣。

#


"

　实验数据

实验选用了ＵＣＩＫＤＤａｒｃｈｉｖｅ的ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌｃｈａｒｔｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ（ＳＣＣＴＳ）数据集作为研究对象。这些数据来源于工业生
产控制图，ＳＣＣＴＳ包含６类时间序列，每类包含１００条时间序
列，共６００条时间序列，每条时间序列长度为６０。

#


#

　
.2.0

方法

任意抽取一条时间序列，利用本文的符号化方法，将该时

间序列表示为符号序列，取滑动窗口大小 Ｗ为４，迭代次数 Ｉ
为２０次，每个分段采用２个斜率表示，字符集大小为４，得到
结果如图１所示。

利用ＳＦＳＡ方法，原始时间序列被表示为“ａｂｃａｄｃｃｃａｃｂｃｄ
ｄｄ”这样一个字符串序列，因此该方法能够实现时间序列的降
维。通过观察图１可以大致看出，每个符号代表了一种局部特
征，因此本文提出的ＳＦＳＡ方法不仅能够有效地降低原始时间
序列的维度，而且能够保留原始时间序列的形态模式信息。

通过前面的阐述，ＳＦＳＡ方法的参数主要有滑动窗口的大
小Ｗ、迭代次数Ｉ、斜率个数ＳｌｏｐｅＮｕｍ以及符号集大小｜Ｓ｜。本
文从实验数据集中任取时间序列，分别在不同的参数情况下，

结果如图２～５所示。

通过比较图２可以发现，在其他参数相同的情况下，符号
集的大小影响了符号序列所表示的原始时间序列的细致程序，

符号集越大，符号序列所能表征的原始时间序列局部特征越细

致，同一个符号表示的分段更准确；反之亦然。但是在这里存

在一个问题，符号集过大影响了降维效果，所以符号集的大小

应该根据实际情况来设定。

由图３可知，随着迭代次数的增加，符号序列表示的准确
率逐渐提高，每一个符号表示分段近似度逐渐变高，但是，当迭

代次数的增加到一定程度后，符号序列将不会改变，这是由于
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在对分段进行聚类时采用了 Ｋ均值聚类算法，而聚类算法存
在结果向局部最优靠近的特点，所以会出现这样的现象。另

外，迭代次数的增多同时影响着算法的运行效率，可以从上面

知道迭代次数达到一定的值后，结果将不再变化，所以迭代次

数并不是越大越好。

通过对比图４可以发现，在其他参数不变的情况下，滑动
窗口的大小影响了算法的准确性及压缩率。滑动窗口增大，压

缩率变高，但是相应的准确率下降；反之，滑动窗口减小，压缩

率降低，准确率变高。

由图５分析可知，每个分段用较多的斜率表示，该算法的
准确率提高了，即具有相同或相似的原始分段能够用更准确的

符号表示。但是该算法过多的斜率表示分段将导致算法复杂

性提高，运行效率降低，因此在准确率与效率之间，应该根据实

际情况设置该参数。

综合分析上述内容，由于ＳＦＳＡ算法采用了Ｋ均值聚类算
法对原始时间序列的分段进行聚类，因此迭代次数Ｉ以及符号
集大小｜Ｓ｜是影响算法性能的主要指标。滑动窗口大小Ｗ以及
斜率个数ＳｌｏｐｅＮｕｍ是影响算法准确性及压缩率的主要指标。

#


$

　
.2.0

方法与
.03

算法的对比

为了说明本文提出的方法的优点，本文选取经典的时间序

列符号化方法ＳＡＸ方法与本文提出的方法进行对比实验，比
较任选的一条时间序列。ＳＦＳＡ方法设置 Ｗ＝４，Ｉ＝４０，Ｓｌｏｐｅ
Ｎｕｍ＝２，｜Ｓ｜＝６；ＳＡＸ方法设置 Ｗ＝４，｜Ｓ＝６｜，结果如图６所
示。

通过分析图６（ｃ）（ｄ）可知，ＳＡＸ方法采用 ＰＡＡ的近似表
示方法，采用平均值来表示每个分段，忽略了原始时间序列原

有的局部特征信息，只能近似地描述时间序列大致特征；本文

提出的方法能够有效降维，同时考虑到了原始时间序列的局部

特征，利用斜率来表示分段，能够尽可能地保留原始时间序列

的信息，该方法使得每个符号代表了原始时间序列的一个形态

模式，使得结果更加准确。因此，本文提出的 ＳＦＳＡ方法能够
包含更多的原始时间序列的信息，比 ＳＡＸ方法提供了更为全
面的描述信息，为后续的进一步的时间序列数据挖掘提供了可

靠的保证。

此外，本文还比较了两种时间序列符号化方法在聚类方面

的效果，本文采用编辑距离进行相似性度量，这是因为该度量

方式计算简单及快速。对于聚类准确率，利用聚类结果与原始

的数据所属的类别进行比较，从而得出本文提出的方法的聚类

准确率。

从数据集中每类随机抽取１５条时间序列数据，随机分成
三组进行实验，实验结果如表１所示。

表１　两种算法的实验结果

序号
聚类准确率／％

ＳＡＸ ＳＦＳＡ

平均消耗时间／ｍｓ

ＳＡＸ ＳＦＳＡ

１ ８４．２０ ９０．１０ ２２０ ３４０

２ ８９．３０ ９２ ２４９ ３１０

３ ８５．６７ ９１．０４ ２１６ ３２０

　　通过表１可以知道，ＳＦＳＡ方法在准确性方面优于 ＳＡＸ方
法，这是由于ＳＦＳＡ方法较多地保留了原始时间序列的形态特
征。然而，由于ＳＦＳＡ方法采用了Ｋ均值聚类算法对子时间序
列进行聚类，运行时间方面多于ＳＡＸ方法，但是在运行时间方
面仍然是能够接受的范围。

$

　结束语

本文提出了一种基于滑动窗口及局部特征的时间序列符

号化算法（ＳＦＳＡ），它利用滑动窗口算法实现时间序列的快速
分段，对于每个分段采用多个斜率表示后进行聚类，将每类标

志相应的符号以实现时间序列的符号化。该方法不仅能够有

效地进行时间序列降维处理，而且能够保留更多的原始时间序

列的形态特征，为时间序列的进一步研究提供了更为可靠的符

号化表示方法。实验证明了该方法的有效性和优越性，是一种

行之有效的符号化方法。
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