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摘　要：在时间序列相似性度量中，符号聚合近似 （ｓｙｍｂｏｌｉｃ　ａｇｇｒｅｇａｔｅ　ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＳＡＸ）方法没有将符号化后的模式

序列进一步处理，导致存在一定误差，为此提出将算术编码技术引用到ＳＡＸ中，即将符号化序列转换为编码序列，实现时

间序列在概率区间上的分析与度量；在计算序列间的相似度时采用分层欧式距离算法，综合考虑序列的统计距离和形态距

离，由粗到细地进行筛选，达到序列整体趋势匹配以及细节拟合的目标。实验结果表明，该方法在不同的数据集上都有一

定的可行性，具有较高的准确度和较好的鲁棒性。
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０　引　言

时间序列是对某 一 物 理 过 程 中 的 某 一 变 量Ａ（ｔ）分 别

在时刻ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ （ｔ１＜ｔ２＜…＜ｔｎ）进行观察测量而得

到的离散 有 序 的 数 据 集 合，但 由 于 时 间 序 列 数 据 的 复 杂，

多种类、高维度 等 特 性，为 处 理 这 些 数 据 的 分 析 带 来 了 很

大的困难，因此时间序列数据挖掘工作变得尤为重要［１］。

在整个时间序 列 数 据 挖 掘 过 程 中，相 似 性 度 量 技 术 是

许多其它 工 作 （比 如 聚 类、分 类、关 联 规 则 等）的 基 础，

吸引了大量学者的深入研究［２－６］。其中，基于特征的符号 聚

合近似 （ＳＡＸ）［７］方法成为了最流行的相似性度量方法。例

如，Ａｎｔｏｎｉｏ　Ｃａｎｅｌａｓ等用ＳＡＸ方法处理时间序列［８］，具有

简单易用、不依 赖 具 体 实 验 数 据、并 能 准 确 表 示 时 间 序 列

统计特征 的 优 点，但 该 方 法 弱 化 了 序 列 的 形 态 变 化 信 息；

张海涛等提出 基 于 趋 势 的 时 间 序 列 相 似 性 度 量［９］，能 够 客

观的描述序列 形 态 变 化，但 由 于 选 择 的 符 号 数 太 多，丧 失

了处理意义，使 度 量 算 法 变 的 繁 琐；肖 瑞 等 提 出 了 编 码 匹

配算法 在 不 确 定 时 间 序 列 相 似 性 度 量 上 的 应 用［１０］；Ｙａｎ

Ｗａｎｇ将关键 点 提 取 和 序 列 对 等 技 术 应 用 到 了ＳＡＸ算 法

中［１１］，为时间序列相似性度 量 提 供 了 可 以 借 鉴 和 参 考 的 方

向。虽然学者们对基 于 特 征 的 相 似 性 度 量 方 法 提 出 了 一 些

改进，但是缺少 对 符 号 化 后 的 模 式 序 列 进 行 处 理，使 得 相

似性度量的准确率较低。

为此本文提出对 符 号 化 序 列 用 算 术 编 码 技 术 做 进 一 步
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处理，使其既便 于 理 解 又 提 高 了 相 似 性 度 量 的 准 确 率。在

计算序列间相似 度 时 采 用 分 层 欧 式 距 离 算 法，综 合 考 虑 均

值距离和斜率距离，使度量结果更加准确、高效。

１　数据预处理

时间序列存 在 噪 声 干 扰、短 期 起 伏 性、非 稳 态 及 长 期

性等特点，如果 直 接 对 原 始 序 列 进 行 研 究，难 以 获 得 令 人

满意的结果［４］。所 以 需 要 对 原 始 时 间 序 列 进 行 预 处 理，为

了减少分段误差，预处理中采用先规范化再分段的方法。

１．１　数据规范化

规范化是将时间序列数据转化为均值为０，标准差为１
的标准正态分布序列。即原始时间序列Ａ＝ ｛Ａ１，Ａ２，…，

Ａｎ｝转化为由Ｓ＝ ｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝表 示，其 数 据 规 范

化如式 （１）所示

Ｓｉ ＝Ａｉ－ｕ
（Ａ）

δ
（ｉ＝１，２，……，ｎ） （１）

式中：Ａｉ （ｉ＝１，２，…，ｎ）为 原 始 时 间 序 列 的 每 一 个 取

值，ｕ为整条时间序列的均值，δ为整条时间序列的方差。

１．２　序列分段与对等

表１为 时 间 序 列 分 段 与 对 等 过 程 中 所 涉 及 到 的 符 号 的

定义。

表１　分段过程中涉及的符号的定义

符号 代表意义 符号 代表意义

Ａ 原始时间序列 ｗ 子段Ｓ′的段数

Ｓ 标准时间序列 Ｓ′ｉ 子段Ｓ′的第ｉ段

ｎ 序列Ｓ的长度 Ｓ′ｉｊ 子段Ｓ′ｉ第ｊ个数据

Ｓ′ 子段 η 时间段阈值

ｋ 子段Ｓ′ｉ的长度 θ 筛选角度阈值

对于时间序 列 的 分 段，本 文 采 用 关 键 点 分 段 技 术。现

阶段关键点的提取方法有多种，例如：基于极值点、弧 度、

曲率、夹角等。本文 为 了 达 到 对 时 间 序 列 进 行 有 效 压 缩 和

保留序列重要特 征 的 目 的，采 用 基 于 极 值 点 的 关 键 点 选 取

方法。具体的选取原则请参考文献 ［１１］。将标准时间序列

Ｓ分段得到子段Ｓ′ （Ｓ＝｛Ｓ′１，Ｓ′２，…，Ｓ′ｉ，…，Ｓ′ｗ｝）其中

每个子段Ｓ′ｉ中包含ｋ （ｋ值不等）个数据点，即Ｓ′ｉ＝ ｛Ｓ′ｉ１，

Ｓ′ｉ２，…，Ｓ′ｉｊ，…，Ｓ′ｉｋ｝（ｉ≤ｗ）。如图１所示：两条时间序

列ＳＸ和ＳＹ 利 用 关 键 点 分 段 技 术 可 得 到ＳＸ＝ ｛（ＳＸ′１，

ｔｘ１），（ＳＸ′５，ｔｘ５），（ＳＸ′６，ｔｘ６），（ＳＸ′７，ｔｘ７），（ＳＸ′９，ｔｘ９），

（ＳＸ′１０，ｔｘ１０）｝，ＳＹ＝ ｛（ＳＹ′１，ｔｙ１）， （ＳＹ′４，ｔｙ４）， （ＳＹ′５，

ｔｙ５）， （ＳＹ′６，ｔｙ６）， （ＳＹ′８，ｔｙ８）， （ＳＹ′９，ｔｙ９）， （ＳＹ′１０，

ｔｙ１０）｝。

关键点是时间 序 列 中 的 重 要 节 点，利 用 关 键 点 分 段 技

术得到的子段可 以 保 持 原 序 列 的 基 本 形 态，为 计 算 序 列 间

的相似度提供 了 方 便。但 通 常 情 况 下，任 意 两 条 时 间 序 列

ＳＸ和ＳＹ 在采用关键点分段后各端 点 不 会 完 全 对 齐。为 了

图１　关键点对等

计算序列间相似 性 的 方 便，需 对 分 段 后 的 序 列 进 行 关 键 点

对等。对 于 上 述 ＳＸ 和ＳＹ 经 过 关 键 点 对 等 后 表 示 为：

ＳＸ＝ ｛（ＳＸ′１，ｔｘ１），（ＳＸ′４，ｔｙ４），（ＳＸ′５，ｔｘ５），（ＳＸ′６，ｔｘ６），

（ＳＸ′７，ｔｘ７）， （ＳＸ′８，ｔｙ８）， （ＳＸ′９，ｔｘ９）， （ＳＸ′１０，ｔｘ１０）｝

ＳＹ＝ ｛（ＳＹ′１，ｔｙ１），（ＳＹ′４，ｔｙ４），（ＳＹ′５，ｔｙ５），（ＳＹ′６，ｔｙ６），

（ＳＹ′７，ｔｘ７），（ＳＹ′８，ｔｙ８），（ＳＹ′９，ｔｙ９），（ＳＹ′１０，ｔｙ１０）｝。

２　符号化与算术编码

ＳＡＸ是时间序 列 相 似 性 度 量 中 应 用 最 为 广 泛 的 方 法。

但是ＳＡＸ方法最大的缺陷是只采用均值信息直接衡量序列

间的相似性。本 文 提 出 在 计 算 时 间 序 列 相 似 性 时，应 用 算

术编码技术对符 号 化 序 列 进 一 步 处 理，使 得 到 的 编 码 序 列

能够准确的反映 出 序 列 的 变 化 特 征，并 为 相 似 性 度 量 奠 定

了可靠的基础。

２．１　符号化

时间序列符号化 是 通 过 离 散 化 方 法 将 连 续 实 数 值 的 时

间序列或者时间序列 的 某 段 时 间 内 的 波 形 映 射 到 有 限 的 符

号集上，从而实现时间 序 列 模 式 转 换［１２］。将 时 间 序 列 映 射

到不同区域上，同 一 区 域 映 射 为 一 个 字 符。对 于 字 符 集 大

小的选择问题，若 太 大 会 丧 失 符 号 化 的 意 义，太 小 又 起 不

到一定的效果，一般情况下，符号集大小选为２。因此，本

文采用两个字符 ｛０，１｝和 一 个 划 分 点Ｏ对 时 间 序 列 进 行

符号化表示。子段Ｓ′ｉ的均值ａｉ按照式 （２）来计算，斜率ｋｉ
按照式 （３）计算

ｉｆ ∑ｉ ＝
∑
ｋ

ｊ＝１
Ｓ′ｉｊ

ｋ ≥
烄

烆

烌

烎
０ ａｉ ＝１

ｉｆ ∑ｉ ＝
∑
ｋ

ｊ＝１
Ｓ′ｉｊ

ｋ ＜
烄

烆

烌

烎
０ ａｉ ＝

烅

烄

烆
０

ｉ＝１，２，…，ｗ （２）

ｉｆ（９０°≤θｉ≤０°） ｋｉ ＝１

ｉｆ（１８０°≤θｉ≤９０°） ｋｉ ＝｛ ０
　ｉ＝１，２，…，ｗ （３）

其中，∑ｉ
为正规化子段Ｓ′ｉ的均值；θｉ为每个子段第一个点

与最后一个点的 连 线 与ｘ 轴 正 方 向 的 夹 角。由 此，子 段Ｓ′ｉ
的均值和斜率均可用一个字符０或１表示，时间序列Ｓ的均

值和斜率可由ｗ个０，１字符串表示。对于图１中的时间序

·１２５２·
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列ＳＸ采用上述方法得到的均值符号化序列为：１，０，１，０，

０，１，０；斜率符号化序列为：１，０，１，０，１，１，０。

２．２　算术编码

算术编码是一 种 对 数 据 进 行 的 无 损 压 缩 的 方 式，是 一

种在给定符号集合和 符 号 概 率 集 合 的 情 况 下 进 行 的 编 码 方

式。该编码方式 的 效 果 接 近 最 优，能 够 精 确 表 示 出 数 据 的

关键信 息［１０］。本 文 的 符 号 集 为 符 号 化 的 取 值 ｛０，１｝，符

号概率集为 ｛０．５，０．５｝。具体编码过程如下：

（１）输入时间序列Ｓ的 均 值 和 斜 率 符 号 化 序 列，符 号

集 ｛０，１｝，符号 概 率 集 ｛０．５，０．５｝。首 次 编 码 区 间 定 为

［０，１］，则 对 于 首 次 编 码 符 号 为０时，编 码 区 间 为 ［０，

０．５］；首次编码符号为１时，编码区间为 ［０．５，１］。

（２）根据 （１）的首次编码区间对时间序列Ｓ的均值符

号序列和斜率符 号 序 列 进 行 算 术 编 码。现 以 均 值 序 列 编 码

为例：设子段Ｓ′ｉ（１＜ｉ＜ｗ）的编码区间为 ［ａ，ｂ］（ａ≥０，

ｂ≤１，ａ＜ｂ）；对于 下 一 个 子 段Ｓ′（ｉ＋１）（ｉ＋１≤ｗ）时，若 为

字符０，则对应的编码为 ［ａ，（ａ＋ｂ）／２］；若 为 字 符１，则

对应的编码为 ［（ａ＋ｂ）／２，ｂ］；若ｉ＝ｗ，编码结束，输出

所有的均值编码区间值。

（３）每一个均值编码区间的均值编码值Ｓａ′ｉ的计算公式

如下

Ｓａ′ｉ＝
（ａ＋ｂ）
２

（４）

式中：ａ∈ ［０，１］，ｂ∈ ［０，１］。

（４）最后输出时间序列Ｓ的均值编码序列Ｓａ和斜率编

码序列Ｓｋ。

对于图１中的时间序列ＳＸ按照上述算术编码规则得到

均值编码 区 间 序 列 为 ［０．５，１］； ［０．５，０．７５］； ［０．６２５，

０．７５］；［０．６２５，０．６８７５］； ［０．６２５，０．６５６２５］； ［０．６４０６２５，

０．６５６２５］；［０．６４０６２５，０．６４８４３７］。与此同时，均值编码序列

为：０．７５；０．６２５；０．６８７５；０．６５６２５；０．６４０６２５；０．６４８４３７；

０．６４４５３１。对于ＳＸ和ＳＹ的均值编码和斜率编码如图２所示。

图２　两条时间序列的均值编码和斜率编码

　　在图２中，标 注 出 的 关 键 点 的 前 一 个 数 字 代 表 本 段 的

均值编码值，后 一 个 数 字 代 表 斜 率 编 码 值。对 于 编 码 的 两

条时间序列计算 相 似 性 距 离 时，需 要 计 算 出 两 条 时 间 序 列

每段均值编码差 和 斜 率 编 码 差。以 时 间 序 列 段 之 间 的 均 值

编码差为例，按式 （５）计算得出第ｉ个 子 段Ｓ′ｉ的 均 值 编 码

差Ｄａ′ｉ。斜率编 码 差 的 计 算 公 式 与 均 值 编 码 差 的 相 似，此

处不再列出

Ｄａ′ｉ＝ ＳＸａ′ｉ－ＳＹａ′ｉ （５）

３　相似性度量

本文采用分层欧氏距离 （ＨＥ）算法对 编 码 序 列 计 算 相

似度。主要思想 是：利 用 均 值 编 码 对 待 度 量 序 列 进 行 粗 度

量，对于满足要 求 的 序 列 形 成 候 选 集；接 下 来 在 候 选 集 中

利用斜率编码进行细度量。这样有层次的进行相似性搜索，

逐步缩小搜索范 围，使 转 换 后 的 新 序 列 与 原 始 序 列 的 拟 合

度更高，相似性度量效率也更高。具体的过程如下：

（１）均值编 码 粗 度 量：在 待 度 量 序 列 中，对 经 过 符 号

化和算术编码后的均 值 序 列 用 欧 氏 距 离 计 算 两 条 时 间 序 列

在统计特征上的相似度。对满足式 （６）的 序 列 形 成 候 选 集

序列

Ｄａ（ＳＸ，ＳＹ）＝ ∑
ｗ

ｉ＝１

（ｖ２ｉ （Ｄａ′ｉ）２槡 ）≤ε （６）

式中：Ｄａ（ＳＸ，ＳＹ）为 两 条 时 间 序 列ＳＸ 和ＳＹ 之 间 的 均

值编码距离，ε为均值编码阈值。ｖｉ表示 子 段 的 权 值，其 值

等于 该 子 段 的 时 间 长 度，即ｖｉ＝ｔｉ－ｔｉ－１ （ｉ＝１，２，…，

ｗ）。ｖｉ的值可以反映出该子段在所处的分段中的重要性，ｔｉ
表示第ｉ个子段的结束时刻，ｔｉ－１表示第ｉ－１个子段的结束

时刻，ｔｎ表示序列结 束 时 刻。对 于ｔｉ，ｔｉ－１和ｔｎ之 间 的 关 系

如式 （７）

∑
ｗ

ｉ＝ｉ

（ｔｉ－ｔｉ－１（ ））
ｔｎ ＝１（ｉ＝１，２，…，ｗ） （７）
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（２）斜率编码细度量：对候选集中的时间序列比较形态

距离。给定的斜率编码阈值λ，斜率编码距离的计算如式 （８）

Ｄｋ（ＳＸ，ＳＹ）＝ ∑
ｗ

ｉ＝１

（ｖ２ｉ （Ｄｋ′ｉ）２槡 ）≤λ （８）

本文将分层的思想运用到计算序列间相似性问题中，可

以达到在统计距离和形态距离上的相似，从而提高相似性度

量的准确率。本文的时间序列相似性度量流程如图３所示。

图３　算法流程

其主要算法为：

输入：待度量时间序列，角 度 阈 值θ，时 间 阈 值η，均

值编码阈值ε，斜率编码阈值λ；

输出：相似的结果集；

步骤１　将时间序列规范化，得到标准时间序列Ｓ；

步骤２　利用关键点和对等技术分段，得到ｗ个子段Ｓ′；

步骤３　对每个子段Ｓ′的均值与斜率进行符号化；

步骤４　对符号化后 的 均 值 和 斜 率 序 列 进 行 算 术 编 码，

得到每个子段的均值编码序列Ｓａ′和斜率编码序列Ｓｋ′；

步骤５　计 算 两 条 时 间 序 列 对 应 的 每 段 的 均 值 编 码 差

Ｄａ′ｉ和斜率编码差Ｄｋ′ｉ。

步骤６　对编码后的序列采用基于分层欧式距离算法进

行度量，首先 进 行 均 值 编 码 粗 度 量，形 成 候 选 集，再 进 行

斜率编码细度量，最终得到相似序列。

４　实验与分析

４．１　实验环境与数据

实验的 环 境 为：Ｗｉｎｄｏｗｓ　７，Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２

Ｄｕｏ　ＣＰＵ　Ｔ５８７０　２．００ＧＨｚ，Ｍｅｍｏｒｙ　２．００ＧＢ，ＭａｔｌａｂＲ

２０１０ｂ。为了 突 出 本 文 方 法 比 Ｅｕｃｌｉｄ、分 层 动 态 时 间 弯 曲

（ＨＤ）、传统ＳＡＸ方 法 在 相 似 性 度 量 方 面 的 优 势，采 用 相

同的且已知分类结果的一 元 时 间 序 列 数 据 集 ＵＣＩ进 行 实 验

并对比。表２对ＵＣＩ中的３组数据集进行了介绍。

表２　时间序列数据集

序号 名称 类别个数 训练集个数 测试集个数 序列长度

１ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　ｃｏｎｔｒｏｌ　 ６　 ３００　 ３００　 ６０

２ ｂｅｅｆ　 ５　 ３０　 ３０　 ４７０

３ ｃｏｆｆｅｅ　 ２　 ２８　 ２８　 ２８６

４．２　实验方案与结果分析

实验１：本文参考文献 ［１３］提出的把实验数据分为测

试集和训练集两 个 已 知 的 集 合 的 方 法，利 用 所 选 的 度 量 算

法衡量测试集中 的 样 本 与 训 练 集 中 的 样 本 的 相 似 度。即 给

定相似度距离阈 值，若 测 试 集 样 本 和 训 练 集 样 本 之 间 的 相

似度距离低于 给 定 阈 值，则 判 定 这 两 条 时 间 序 列 相 似，高

于则为非相似序 列，完 成 某 一 算 法 在 测 试 集 中 所 有 序 列 的

相似性度量后，把这 些 结 果 的 平 均 值 作 为 此 算 法 在 这 个 数

据集上 的 实 验 结 果［１３］。实 验 结 果 用 正 确 率 和 误 检 率 来 衡

量。正确率指的 是 原 本 就 相 似 的 时 间 序 列，经 相 似 性 度 量

后依旧判定 为 相 似 序 列 的 条 数 与 原 相 似 序 列 总 数 的 比 值。

误检率是指原本 不 相 似 的 序 列，经 相 似 性 度 量 后 错 误 的 判

断为相似序列的 条 数 与 原 不 相 似 序 列 总 数 的 比 值。例 如 在

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　ｃｏｎｔｒｏｌ数据集中有６类 数 据，计 算 正 确 率 时 是 在

每一类中随机选取一条数据与训练集中同类的５０条数据进

行度量，计算经过实 验 判 定 为 相 似 的 序 列 条 数 与 实 验 总 数

之比；在计算误检率 时 是 在６类 测 试 集 中 选 中 一 类 中 任 意

一条和训练集 中 不 同 类 的２５０条 数 据 进 行 实 验，计 算 误 认

为相似的条数与 进 行 实 验 总 数 之 比。为 了 体 现 本 文 方 法 的

优越性，表３显示了传统ＳＡＸ方法与本文方法在相同的 数

据集上得到结果的对比。

表３　实验结果对比

序号 名称
误检率／％ 正确率／％

传统ＳＡＸ 本文 传统ＳＡＸ 本文

１ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　ｃｏｎｔｒｏｌ　 ３４．８　 ２４．４　 ８５　 ８８．６７

２ ｂｅｅｆ　 ３３．３３　 １６．６７　 ８６．６７　 ９３．３３

３ ｃｏｆｆｅｅ　 ３５．７１　 １４．２９　 ８９．２９　 ９２．８５

表３显示出了本文方法和传统ＳＡＸ方法在正确率和 误

检率方面的对比。可 以 看 出 本 文 方 法 的 正 确 率 明 显 高 于 传

统ＳＡＸ方 法，误 检 率 可 以 达 到 传 统ＳＡＸ误 检 率 的 一 半。

其主要原因 有 如 下 两 点：①是 传 统 的ＳＡＸ方 法 采 用ＰＡＡ
分段，用平均值 表 示 每 个 分 段，而 均 值 并 不 能 完 全 的 表 示

出时间序列的 重 要 信 息，忽 略 了 原 始 序 列 的 形 态 特 征。本

文用关键点技 术 分 段，既 能 提 取 序 列 的 重 要 特 征 点，又 能

有效的压缩序列并降低维数，可以更加准确代表原始序列。

本文综 合 考 虑 了 形 态 特 征 和 统 计 特 征，不但拥有传统ＳＡＸ
方法的简单方便的特点，而且有效地描述了时间序列的形态
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变化。②是在计算相似性距 离 之 前 没 有 对ＳＡＸ序 列 充 分 处

理，导致传统ＳＡＸ方 法 在 度 量 上 有 一 定 的 误 差。而 本 文 采

用基于均值和斜率特征的基础上应用算术编码对字符串进一

步处理，将序列转换到概率区间上，使度量结果更加准确。

实验２：分 层 欧 式 距 离 （ＨＥ）和 分 层 动 态 时 间 弯 曲

（ＨＤ）算法在数据集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　ｃｏｎｔｒｏｌ上随机抽取５组时间

序列数据，每组数据抽取６０条序列，分别属于６个不同 的

类别，每个类别１０条。图４显示出 ＨＥ和 ＨＤ在每组 数 据

的相似性距离运算时间的对比。

　 　图４　ＨＥ与 ＨＤ运算时间的对比

　　由图４可以很容易得到：分层欧式距离 （ＨＥ）比分层

动态时间弯曲 （ＨＤ）算法的时间消耗小的多。由于两种分

层思想是基于传 统 算 法 的，传 统 的 动 态 时 间 弯 曲 （ＤＴＷ）

的时间代价很大［１４］，限制 了 ＨＤ使 用 范 围。而 传 统 的 欧 式

距离算法运算 速 度 快，复 杂 度 比 较 低，所 以 计 算 相 似 性 距

离时运用 ＨＥ算法可以达到较高的效率。

实验３：对比传统欧氏距 离 （Ｅｕｃｌｉｄ）与 分 层 欧 式 距 离

（ＨＥ）在数据集ｃｏｆｆｅｅ中随机抽取１０组数 据 进 行 实 验 的 结

果，表４显示了两 种 算 法 在 计 算 序 列 间 相 似 性 度 量 精 度 方

面的对比。

表４显示出了Ｅｕｃｌｉｄ和 ＨＥ在 每 组 数 据 集 上 得 到 的 时

序相似性度量在精度 方 面 的 对 比，可 以 得 出Ｅｕｃｌｉｄ在 不 同

数据集上的度量精度波动很大，而 ＨＥ除了在第１０组数据

之外，其它９组的 相 似 性 度 量 精 度 都 高 于 传 统 欧 式 距 离 并

且十分稳定。从两种算法在１０组数据的相似性度量平均值

上可以看出 ＨＥ比Ｅｕｃｌｉｄ要 高 出 将 近１０％。本 文 ＨＥ算 法

综合考虑了序列 的 统 计 差 异 和 形 态 差 异，即 便 两 条 时 间 序

列的斜率 距 离 为０均 值 距 离 不 同，其 差 异 也 会 体 现 出 来，

因此更加符合时 间 序 列 的 相 似 性 度 量 的 要 求。由 此 可 得 出

ＨＥ比Ｅｕｃｌｉｄ在计算 时 间 序 列 相 似 性 度 量 方 面 具 有 较 高 的

精度和较好的稳定性。

表４　Ｅｕｃｌｉｄ和 ＨＥ在相似性度量精度上的对比

１　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９　 １０ 平均值

Ｅｕｃｌｉｄ　 ０．６６　 ０．８　 ０．７５　 ０．７９　 ０．８１　 ０．７１　 ０．７４　 ０．６８　 ０．７６　 ０．８５　 ０．７５５

ＨＥ　 ０．７９　 ０．８５　 ０．８４　 ０．８７　 ０．９　 ０．８７　 ０．７６　 ０．８　 ０．９　 ０．８２　 ０．８４

５　结束语

本文针对时间序 列 符 号 化 相 似 性 度 量 结 果 存 在 误 差 的

问题，提出一种基于 符 号 化 与 算 术 编 码 相 结 合 的 相 似 性 度

量方法，它通过分层 欧 式 距 离 算 法 结 合 均 值 编 码 距 离 和 斜

率编码距离计算 时 序 间 的 相 似 性，从 而 实 现 了 时 间 序 列 在

概率区间上的准 确 分 析。本 文 方 法 可 以 对 时 间 序 列 提 供 更

多的描述信息，提 高 了 相 似 性 度 量 的 准 确 性 和 可 靠 性，因

而它在时间序列 的 相 似 性 度 量 中 获 得 更 加 出 色 的 表 现。接

下来我们着力研究的方向是实现构造数据索引。
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