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摘  要: 对于时间序列聚类任务而言,一个有效的距离度量至关重要.为了提高时间序列聚类的性能,考虑借助度

量学习方法,从数据中学习一种适用于时序聚类的距离度量.然而,现有的度量学习未注意到时序的特性,且时间序

列数据存在成对约束等辅助信息不易获取的问题.提出一种辅助信息自动生成的时间序列距离度量学习(distance 
metric learning based on side information autogeneration for time series,简称 SIADML)方法.该方法利用动态时间弯曲

(dynamic time warping,简称DTW)距离在捕捉时序特性上的优势,自动生成成对约束信息,使习得的度量尽可能地保

持时序之间固有的近邻关系.在一系列时间序列标准数据集上的实验结果表明,采用该方法得到的度量能够有效改

善时间序列聚类的性能. 
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Abstract:  An effective distance metric is essential for time series clustering. To improve the performance of time series clustering, 
various methods of metric learning can be applied to generate a proper distance metric from the data. However, the existing metric 
learning methods overlook the characteristics of time series. And for time series, it is difficult to obtain side information, such as pairwise 
constraints, for metric learning. In this paper, a method for distance metric learning based on side information autogeneration for time 
series (SIADML) is proposed. In this method, dynamic time warping (DTW) distance is used to measure the similarity between two time 
series and generate pairwise constraints automatically. The metric which is learned from the pairwise constraints can preserve the 
neighbor relationship of time series as much as possible. Experimental results on benchmark datasets demonstrate that the proposed 
method can effectively improve the performance for time series clustering. 
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时间序列聚类在许多领域都有广泛应用,而对大量时序聚类任务而言,距离度量至关重要.一方面是由于聚

类算法本身对度量非常敏感,另一方面是由于时序数据随时间动态变化的特性,导致常用的一些度量在处理时
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间序列数据时效果不佳.目前,时间序列最常用的度量方法有 Lp 范数距离(如欧几里德距离)和动态时间弯曲

(dynamic time warping,简称 DTW)距离等.但欧氏距离不支持时间序列的动态特性,DTW 距离虽然考虑了时间

序列的线性漂移和动态弯曲的特性,但由于不满足三角不等式,它并非严格的距离度量,影响了聚类性能.因此,
为了提高时间序列聚类性能,需要寻求更适合的时间序列距离度量. 

然而,寻找一种合适的度量并非易事,对于特定的时间序列数据集,它所处的特定度量空间无法准确获知,
只能利用先验信息尽可能准确地估计这个度量.为了弥补传统距离度量的不足,研究人员已经提出了一系列距

离度量学习算法,其中最常见的是学习优化一种马氏距离(Mahalanobis)度量.一类是利用带标签信息的数据进

行学习,然而在很多的实际问题中,想要获取样本的类别标签代价非常大,因此,另一类学习算法转而采用一些

更容易获取的数据信息,称为辅助信息(如成对约束:must-link 和 cannot-link).在很多情况下,判断两个样本是否

相似要比直接获取样本类别容易得多,所以有许多度量学习算法都使用了成对约束.针对聚类任务的度量学习,
最早由 Xing 等人[1]提出了一种使用成对约束学习马氏距离度量的凸优化方法.随后的改进方法包括相关成分

分析(RCA)[2,3]、判别组成分析(DCA)[4]、基于迹之比优化的度量学习[5]等.为了充分利用无标签样本,在使用成

对约束的同时,无标签的样本被考虑用于促使所学度量保持数据原本的拓扑结构[6−8].进一步地,距离度量学习

算法经过核化扩展,用于非线性的度量学习 [9,10].目前,距离度量学习已被应用到许多实际场景中,如人脸识 
别[11]、医学图像检索[12]、行为识别[13]等等. 

但到目前为止,已有的度量学习方法仍需由用户提供辅助信息,而对于时间序列聚类等无监督问题,人为地

给出成对约束等辅助信息十分困难,仍需付出很大代价.此外,已有的度量学习方法主要是针对静态的特征数

据,还很少有针对时间序列设计的度量学习方法.最近,Prekopcsák 和 Lemire[14]提出了一种基于类别的时间序列

马氏距离,但也仅适用于已知样本类别的情形.能否在缺乏监督信息的情况下,通过挖掘数据先验信息自动生成

辅助信息,指导度量学习过程,是一个值得考虑的问题. 
针对上述问题,本文提出一种辅助信息自动生成的时间序列距离度量学习(distance metric learning based 

on side information autogeneration for time series,简称 SIADML)方法.该方法在无标签信息的时间序列数据上,
利用 DTW 方法挖掘时间序列样本间的近邻信息,自动生成一系列成对约束,作为辅助信息指导距离度量学习,
免除了人力标注的代价.并且,辅助信息自动生成阶段具备较强的适应性,可独立于度量学习阶段,使生成的辅

助信息方便地嵌入到不同的度量学习过程中.该方法促使度量学习过程能够充分利用时间序列的先验信息,约
束新度量尽可能地保持时序样本间的近邻关系,同类样本中原本相似程度较高的样本对在新度量下依然保持

高相似度.且所学度量满足距离度量的性质,能够更好地适用于时间序列聚类.最终,该方法在一系列时间序列

标准数据集上进行了实验,与传统度量及人为提供辅助信息的度量学习方法比较,所学度量能够有效地提高时

间序列聚类性能,验证了该方法的有效性. 

1   相关工作 

1.1   动态时间弯曲距离 

动态时间弯曲(DTW)方法是一种常用的序列间相似度计算方法,最早由 Shakoes 和 Chiba[15]提出.其主要特

点是考虑了时序事件中各阶段持续事件长度不一、时序间相位延迟等情形,因而度量结果贴近人的直觉观

察.DTW 距离用于一阶最近邻分类,已经在大量时间序列数据集上得到了非常好的分类效果[16,17]. 
其不足之处是不满足三角不等式,即 DTW(x,y)+DTW(y,z)≥DTW(x,z).这一不满足距离度量的性质[18],导致

由 DTW 距离得到的相似性不具备传递性,影响了在聚类中的应用.为此,研究者们对 DTW 进行了扩展,如
Shimodaira 等人[19]和 Cuturi 等人[20,21]利用 DTW 构造适用于时间序列的核度量,在一定程度上可弥补 DTW 的

不足,并应用到人体运动行为分析、面部事件识别等复杂时序聚类问题中[22,23].但由于 DTW 距离计算需使用动

态规划,复杂度较高,致使相应的时序聚类算法效率较低. 
与许多其他度量不同,DTW 能够度量不同长度序列间的相似度.Ratanamahatana 和 Keogh[24]指出,直接比较

两个不等长序列,和把这两个序列转换成等长再比较,两者在比较结果精度上的差异统计不显著.因此,在本文
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的时间序列度量研究中,只需考虑等长序列间的度量.对于长度不相等的序列,可以先利用线性插值等方法将其

转换成等长序列. 
本文借助 DTW 获取相似样本的优势挖掘时间序列数据的信息,转而指导学习一种新的度量,提高时间序

列聚类算法的效率和性能. 

1.2   Mahalanobis距离度量学习 

给定两个时间序列 X1=(x1,x2,…,xn)T 和 2 1 2( , , , )T
nX x x x′ ′ ′= … ,X1 和 X2 关于矩阵 A 的马氏距离为 

 dA(X1,X2)=(X1−X2)TA(X1−X2) (1) 
矩阵 A 表示 X1和 X2的协方差矩阵的逆.但由于时间序列的高维特性,实际处理过程中协方差矩阵常常不可

逆.Zoltán 等人[14]对此提出协方差矩阵求逆的方案,计算近似的马氏距离,处理时序分类任务.本文提出的时间序

列度量学习与此有很大的不同,因为无需样本类标签,故能直接用于无监督时间序列聚类. 
本文提及的距离度量学习已对上述距离做了扩展,矩阵 A 不再局限为协方差矩阵的逆,而只需是半正定矩

阵,以保证 dA 的度量性.A 包含了对原数据样本的线性变换,对 A 做 Cholesky 分解 A=WTW,则 
 dA(X1,X2)=(X1−X2)TWTW(X1−X2)=(W(X1−X2))T(W(X1−X2)) (2) 

确定 A 或者 W,就能得到对应的度量函数.目前,基于成对约束的度量学习已受到越来越多的关注.成对约束

包含 must-link 和 cannot-link,分别表示同类的样本对和不同类的样本对.Xing 等人[1]提出了一种使用成对约束

学习度量矩阵的凸优化方法 ,能够有效地求得矩阵 A,但当数据维度较高时 ,计算效率很低 .Xiang 等人 [5]在

DCA[4]的基础上提出了一种使用迹之比构造的目标函数求解距离度量中的线性变换 W,模型如下: 

 *
ˆ( )arg max ˆ( )T

T
b

TW W I w

tr W S WW
tr W S W=

=  (3) 

其中,tr 表示矩阵的迹, ˆ
bS 是 cannot-link 约束集的协方差矩阵, ˆ

wS 是 must-link 约束集的协方差矩阵.引入约束 

WTW=I,是为了防止优化目标的解退化.最终使用一种二分搜索的方法迭代得到了最优解,求解过程不需要求协

方差矩阵的逆,避免了奇异矩阵求逆的问题;并且提高了计算效率,有利于处理高维的时序数据. 
Baghshah 等人[6]在 Xiang 等人[5]的工作基础上,除了使用 must-link 和 cannot-link 约束集以外,还考虑了大

量无标签样本数据在输入空间的拓扑结构,将局部线性嵌入(locally linear embedding,简称 LLE)[25]的思想融入

其中度量学习算法中,使样本在映射过后的空间中能够尽可能地保持数据的局部线性关系. 

2   辅助信息自动生成的策略设计 

时间序列不同于静态数据,它在输入空间中的每个维度是同一属性在不同时刻的表征,各个维度间有直观

的相关性,因而用一般的度量方法(如欧氏距离)来度量时间序列数据并不一定合适.若构造一个恰当的距离矩

阵 A,则通过对应的线性变换 W,将时间序列样本映射到新的向量空间中.时间序列在新空间下的属性是通过原

属性的组合变换得到的,已经考虑了时间序列的特性.也就是说,通过学习矩阵 A,可以找到一个能够更恰当地表

达序列数据间关系的新空间向量表示.此外,新的向量表示可对时间序列样本实现降维,有助于进一步提高时间

序列聚类的效率. 
现有度量学习方法往往需要由用户提供辅助信息,如成对约束.而在无监督的时间序列聚类实际问题中,让

用户给定辅助信息需要付出很大的代价,且提供的辅助信息数量有限.为此,本文首先给时间序列度量学习提供

了一种辅助信息自动生成的方法.该方法可在无标签信息的时间序列数据上,依据时间序列的动态弯曲特性,自
动生成一些成对约束信息. 

设 X={xi|i=1,2,…,n}是一个时间序列数据集,样本个数为 n,长度为 d.令 S={(xi,xj)}表示相似约束集,xi 和 xj

是一对相似样本.类似地,令 D={(xi,xk)}表示相异约束集,xi 和 xk 是一对相异的样本. 
为了自动生成度量学习所需的成对约束信息,本文考虑用 k 近邻方法寻找样本间的相似关系,将获得的近

邻样本对构成相似样本约束集,而相距最远的样本对构成相异样本约束集.前人的研究工作表明,在不依赖距离
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度量的情况下,一阶最近邻规则的渐近误差率的上界是 2 倍的贝叶斯分类误差[26].而在实际中,有限的训练样本

数和样本的高维特性会导致最近邻方法性能下降,选择一个较好的度量十分重要.在时间序列数据上,DTW 距

离在捕获时间序列平移和伸缩等特性时优势明显,而它在进行最近邻分类时取得的高分类精度印证了这一点.
因此,用 DTW 作为度量寻找时间序列样本的近邻更有效. 

辅助信息自动生成的详细过程如算法 1 所示.首先通过计算时间序列样本间的 DTW 距离,得到 DTW 距离

矩阵δ .其中,δ ij 表示样本 xi 和 xj 之间的 DTW 距离,且δ ij=δ ji.然后,在 DTW 距离矩阵δ中为每一个时间序列样本

搜索其一阶最近邻,使得每个样本和它的一阶最近邻样本形成一系列的时间序列相似样本对.这些样本对就作

为一系列的相似成对约束添加到 S 集合中,最终构成了相似约束集. 
算法 1. 辅助信息自动生成算法. 
输入:时间序列数据集 X={xi|i=1,2,…,n},阈值 t. 
输出:相似约束集 S 和相异约束集 D. 
1. 计算 X 的 DTW 距离矩阵δ:δij=δji=DTW(xi,xj). 
2. 初始化相似约束集 S 和相异约束集 D:S=∅,D=∅. 
3. 构造相似约束集 S: 

For i=1 to n 
j=argmini≠j{δ i1,…,δ ij,…,δ in}, S←S∪(xi,xj) 

endfor 
4. 构造相异约束集 D: 

While count_num≥nt: 
For 矩阵行号 i=1 to n 

j=argmaxi≠j{δ i1,…,δ ij,…,δ in},D←D∪(xi,xj); 
endfor 
统计各样本在一阶最不近邻中出现的次数 count[j],count_num←max(count[j]); 
如果 count_num≥nt,D←∅,则计算最不近邻时剔除第 j 个样本. 

endwhile 
5. 结束. 
与相似约束集的生成方式类似,再从距离矩阵δ中搜索每个时间序列样本的一阶最不近邻,即与特定时间

序列样本的DTW距离最大的那个样本,将该样本和它的一阶最不近邻作为一对相异成对约束添加到D集合中,
最终构成相异成对约束集.值得注意的是,相异约束集的构造与相似约束集并不完全一致.在寻找各个样本的一

阶最不近邻时,需要考虑孤立样本点的存在,并避免孤立点对相异成对约束集有效性的影响.例如,若某个时间

序列样本远离其他所有的样本,则该样本将出现在所有的相异成对约束中,使得相异成对约束仅仅指导该样本

在新度量下依然保持孤立,而忽略其他样本间的距离关系,严重削弱了相异约束的作用.为此设置了阈值 t(0<t≤
1),若样本 xi 在一阶最不近邻中出现的次数与一阶最不近邻对总数之比大于 t,则视样本 xi 为孤立样本.剔除样本

xi,再重新计算各样本的一阶最不近邻.t取值越大,剔除的样本孤立程度就越高.当取 t=1时,需要剔除的样本为其

余每个样本的最不近邻;当 t=0.5 时,意味着需要剔除的某个样本是样本总数中 50%样本的最不近邻.因此,t 取值

越小,需要剔除的样本孤立程度就越小,而剔除的样本数量也就越多,剩余的相异约束信息也会逐渐减小.在算

法实际运行过程中,依据实际数据集的情况调节 t 的取值,使得在去除孤立程度较高样本的同时,控制相异约束

信息的减少. 
这里,集合 S 和 D 是利用 DTW 距离在无标签数据上自动获得的,不同于利用类别标签直接构造由同类样本

对和不同类样本对形成的约束集,其正确率依赖于 DTW 最近邻分类的准确性. 
由于 DTW 复杂度较高,直接增加了辅助信息生成过程的时间代价,从算法实用性角度考虑,有必要进一步

提高算法效率.通过分析算法 1 发现,最终生成的辅助信息仅需寻找每个样本的最近邻和最不近邻样本,及对应
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于这些样本对的 DTW 距离.依据该分析,辅助信息自动生成过程可看成是基于 DTW 的时间序列相似搜索问题.
目前,已经有大量的研究工作用于提高 DTW 相似搜索的效率,一类主要的方法是边界距离过滤,即寻找一个低

计算成本、相对真实 DTW 距离更小的下界函数 DTWLB 以过滤掉满足 DTWLB≥ε 的时间序列,或一个低计算成

本、稍大于真实 DTW 距离的上界函数 DTWUB,以筛出那些满足 DTWUB≤ε ′的时间序列(其中,ε 和ε ′分别表示当

前已找到的最近邻和最远邻所对应的距离)[27].已经提出来的 DTW 距离的上下界距离函数包括 LB_Kim[28], 
LB_Keogh[18],LB_Z[29],UB_Z[29]等.因而,在自动生成辅助信息过程中,引入已有的边界函数完全可以避免计算整

个的 DTW 矩阵,有效降低时间复杂度.本文采用边界函数 LB_Z 和 UB_Z,其计算复杂度为 O(d),优于 DTW 的

O(d2),边界函数具体计算公式见文献[29],本文不再赘述.改进后的算法见算法 2,通过引入更紧致的边界函数能

够尽可能地减少 DTW 的计算次数,且不会影响最终找到的成对样本,因而算法 1 和算法 2 最终获得的相似约束

集 S 和相异约束集 D 是一致的. 
算法 2. 改进的辅助信息自动生成算法. 
输入:时间序列数据集 X={xi|i=1,2,…,n},阈值 t. 
输出:相似约束集 S 和相异约束集 D. 
1. 初始化 X 的 DTW 距离矩阵δ :δ ij=0,初始化相似约束集 S 和相异约束集 D:S=∅,D=∅. 
2. 构造相似约束集 S: 

For  i=1 to n 
初始化到样本 xi 的最小距离:min_dist(i)←Inf; 
For j=1 to n and j≠i 

计算样本 xi 和 xj 的 DTW 距离下界:LB_dist←LB_Z(xi,xj); 
如果 LB_dist<min_dist(i) 

计算 xi 和 xj 的真实 DTW 距离:true_dist←DTW(xi,xj),δ ij←true_dist; 
若 true_dist<min_dist(i),则更新 min_dist(i)←true_dist,index_min(i)←j. 

endfor 
S←S∪(xi,xindex_min(i)) 

endfor 
3. 构造相异约束集 D: 

while count_num≥nt: 
For i=1 to n 

初始化到样本 xi 的最大距离:max_dist(i)←0 
For j=1 to n and j≠i 

计算样本 xi 和 xj 的 DTW 距离上界:UB_dist←UB_Z(xi,xj); 
如果 UB_dist>max_dist(i) 

计算 xi 和 xj 真实 DTW 距离:true_dist←DTW(xi,xj),δij←true_dist; 
若 true_dist>max_dist(i),则更新 max_dist(i)←true_dist,index_max(i)←j. 

endfor 
D←D∪(xi,xindex_max(i)) 

endfor 
统计各样本在一阶最不近邻中出现的次数 count[j],count_num←max(count[j]); 
如果 count_num≥nt,D←∅,则计算最不近邻时剔除第 j 个样本. 

endwhile 
4. 结束. 
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3   时间序列距离度量学习 

自动生成的辅助信息将指导学习新的时序度量,所学度量也将尽可能地保持时间序列间固有的近邻关系.
该方法可以作为时间序列聚类的一个初始化步骤,将习得的新度量直接应用于聚类.该方法的内容主要分为两

个部分:第 1 部分是基于时间序列近邻保持的度量学习目标函数设计,第 2 部分是关于距离矩阵 A 的目标函数

求解. 

3.1   时间序列近邻保持 

利用算法 1 或算法 2 生成的成对约束信息,即可用于学习新的距离度量.这些辅助信息不仅包含了哪些样

本对相似和哪些样本对不相似,而且可以通过 DTW 距离进一步了解这些样本对之间的相似程度,指导学习新

度量,促使相似度较高的样本对在新度量下依然保持高相似度,反之亦然.为此,本文设计了如下的目标函数: 

 
2
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2

( , )

|| ||
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|| ||
i j

i j

T T
ij i jx x D

T T
W ij i jx x S

c W x W x
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∈

′ −
=

−

∑
∑

 (4) 

其中,优化目标 W 就是距离度量学习所需的线性变换矩阵.W 将输入空间的时间序列样本 x 映射到新的向量空

间,即 y=W Tx,度量矩阵 A=W W T.分母部分是带权的相似成对约束的距离和,类似地,分子部分是带权的相异成对

约束的距离和.优化目标是使相似的样本对之间的距离和尽可能地小,而同时使相异的样本对之间的距离和尽

可能大. 
引入权值 cij 和 ijc′ 是为了在新空间中尽可能地保持样本间原有的近邻程度.DTW 距离越小,表示两个样本 

相似程度越高.例如,若δ ij<δ mn,则优化目标期望 dW(xi,xj)<dW(xm,xn).权值 cij 可以通过公式(5)计算得到: 

 ( )( , )
exp ,  ( , )

s t

ij stij i jx x S
c x x Sδ δ

∈

−= ∀ ∈∑  (5) 

δ ij是样本 xi和 xj间的距离,δ ij越小,对应的 cij越大,指数函数的使用使得权重值对近邻程度的差异更加敏感.
最大化目标函数(4),促使在目标空间中 dW(xi,xj)尽可能地小,保持样本 xi 和 xj 之间较高的相似度. 

类似地,权值 ijc′ 可以通过公式(6)计算得到.对于差异较大的样本对,其对应的 ijc′ 较大. 
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为了求解目标函数,需要再添加一项正交约束 W TW=I,防止解的退化.对目标函数做如下变形: 
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其中,FSS 表示 S 中样本的带权协方差矩阵,FSD 表示 D 中样本的带权协方差矩阵,它们的具体形式如下: 

 ( , ) ( )( )
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3.2   目标函数的求解 

目标函数(10)是一个矩阵迹之比的优化求解问题,且带权协方差矩阵 FSS 和 FSD 是半正定的,满足 Xiang 等
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人在文献[5]中提出来的算法求解条件,因此可采用 Xiang 等人提出的算法求解该优化问题.其算法针对目标优

化问题求解考虑了两种情况.第 1 种情形是 d′>d−r(d′是新的向量空间的维度,r 是分母中协方差矩阵的秩),该情

形下可确保目标函数的分母不为 0.采用二分搜索方法,通过预先计算得到目标函数的上下界,反复迭代可得到

最优解.第 2 种情形是 d′≤d−r,该情形下,目标函数的分母可能为 0,此时,算法对样本进行了零空间转换,然后对

目标函数的分子求最优. 
然而,本文在处理时间序列数据时发现,由于时序数据的高维度特性,协方差矩阵 FSS 往往是一个低秩矩阵,

遭遇目标函数分母为 0 的情形.若直接使用 Xiang 的原始算法,会导致分母上最近邻约束作用失效.因此,本文在

Xiang 的算法基础上,为了避免目标函数分母为 0,在算法中为分母增加了正则化项,即 

 S S dFS FS Iλ= +  (10) 

其中,λ>0,Id是 d阶单位矩阵.此时, SFS 是一个正定矩阵,确保优化过程中相似约束发挥作用.此时,目标函数优化

只需考虑 d′<d−r 的情形,具体算法见算法 3.该算法可以有效地避免矩阵求逆问题.在许多度量学习的优化问题

中都需要对协方差矩阵求逆,而由于时序数据的高维度特性,矩阵求逆计算代价大;同时,时序数据构成的协方

差矩阵往往是一个低秩矩阵,奇异矩阵求逆困难.辅助信息自动生成的时间序列距离度量学习(SIADML)的完整

算法见算法 4. 
算法 3. 矩阵迹之比问题求解算法. 
输入:FSD,FSD∈ d×d,维度参数 d ′,正则化参数λ ,误差常数ε . 

输出:矩阵 W *∈ d×d ′. 

1. 令 S1←FSD,S2←FSS+λ Id. 
2. 找到矩阵 S1 最大的前 d ′个特征值α1,…,αd ′和矩阵 S2 最小的前 d ′个特征值β1,…,βd ′. 

3. 1 1 2 2 1 21 1( ) / ( ), , ( ) / 2.d d
i ii itr S tr Sλ λ α β λ λ λ′ ′

= =
← ← ← +∑ ∑  

4. while λ 1−λ 2>ε时,执行: 
计算矩阵 S1−λS2 的最大的前 d ′个特征值的和 g(λ ); 
若 g(λ )>0,则更新λ1←λ;否则,更新λ 2←λ ; 
更新λ←(λ 1+λ 2)/2. 

  Endwhile 
5. W *=[μ 1,…,μ d ′],其中,μ 1,…,μ d′是矩阵 S1−λS2 最大的前 d ′个特征值所对应的特征向量. 
6. 结束. 
算法 4. 辅助信息自动生成的时间序列距离度量学习(SIADML)算法. 
输入:时间序列数据集 X={xi|i=1,2,…,n}. 
输出:Mahalanobis 距离矩阵 A*. 
1. 根据算法 1 或算法 2 生成相似约束集 S 和相异约束集 D(算法 1 或算法 2 的输入为:阈值 t); 
2. 根据公式(5)和公式(6)计算相似成对样本的距离权重 cij 和相异成对样本的距离权重 ;ijc′  

3. 根据公式(8)和公式(9)计算 S 中样本的带权协方差矩阵 FSS 和 D 中样本的带权协方差矩阵 FSD; 
4. 根据算法 3 计算得到线性变换矩阵 W *(算法 3 的输入为:FSD,FSS,d′,λ ,ε ); 
5. 计算 Mahalanobis 距离矩阵 A*=W *W *T. 
6. 结束. 

3.3   算法复杂度分析 

SIADML 算法复杂度主要分为辅助信息生成和矩阵迹之比优化问题求解两部分. 
设时间序列样本数为 n,序列长度为 d.算法 1 中由于 DTW 计算复杂度为 O(d 2),则构造距离矩阵的计算复

杂度为 O(n2d 2),对每个样本寻找最近邻的复杂度为 O(n),因而构造成对约束集的计算复杂度为 O(n2d 2).而在改

进的算法 2 中,可以避免计算整个 DTW 距离矩阵,由于边界函数的计算复杂度仅为 O(d ),当样本量较大时,计算
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单个样本最近邻的平均复杂度趋于 O(nd ),因而构造成对约束集的计算复杂度可近似为 O(n2d). 
设相似约束集和相异约束集中的样本对数分别为|S|和|D|,易证⎣(n+1)/2⎦≤|S|≤(n−1),⎣(n+1)/2⎦≤|D|≤(n−1),

则带权协方差矩阵的计算复杂度为 O(nd).由于对称矩阵特征分解,计算前 d′个特征值对应的特征向量的计算复

杂度是 O(d′d 2),矩阵迹之比优化问题的计算复杂度是 O(ld′d 2),其中,l 表示算法 3 中步骤 4 的迭代次数.因此,改
进后的算法整体复杂度近似为 O(n2d+ld′d 2).由于对各样本计算最近邻和最不近邻的过程很容易并行,因而在样

本量 n 较大时,可进一步通过多核或者 GPU 等进行并行化处理,进一步提升效率.然而,本文关注的重点是辅助

信息自动生成的策略设计,故本文不再对算法效率提升做进一步探讨. 

4   实验及其分析 

为了验证 SIADML 方法的有效性,本文在一系列时间序列标准数据集上进行了聚类实验.首先将本文

SIADML 方法与无辅助信息即没有经过学习的一般度量方法进行比较;其次,将 SIADML 方法与人为给定辅助

信息的度量学习方法进行比较,并分析增加自动生成的辅助信息对度量学习结果的影响. 

4.1   SIADML与一般度量方法(未使用辅助信息)的比较 

4.1.1   实验设置 
在实验中,为了验证 SIADML 的性能,选取了 4 种依据不同度量的聚类算法做对比,参与比较的算法如下: 
(1) 基于欧氏距离的 K-means 聚类算法(ED). 
(2) 基于 DTW 距离的 K-means 聚类算法(DTW). 
(3) 基于高斯核(RBFK)的 K-means 聚类算法,利用核函数将时间序列样本映射到高维特征空间,然后用

K-means 对变换后的时序数据进行聚类. 
(4) 基于 TGAK 核[21]的 K-means 算法(TGAK).TGAK 核是利用 DTW 特性构造的一种核函数. 
在实验中,采用当前常用的聚类评价指标 Rand Index(RI)来衡量各种聚类算法的性能.它使用聚类结果与样

本的真实类标号来估计算法的聚类性能[1,5,6],具体计算公式如下: 
 RI=(NS+ND)/NP (11) 
其中,NS 表示属于同一类的样本对在聚类后仍被分到同一簇中的样本对数,ND 是属于不同类的样本对在聚类后

仍被分到不同簇中的样本对数,NP 是总的样本对数,且 NP=n(n−1)/2.RI 的值越大,表示聚类性能越好. 
4.1.2   实验数据集 

本文实验中用到的数据集全部来源于 UCR时间序列数据库[30].该数据库中包含了许多领域的不同数据集,
并且已经预先定义了训练集和测试集,方便不同方法之间进行比较.本文共选取了 12 个数据集,对上述几种算

法的聚类性能进行测试,这 12 个时间序列数据集的特征描述见表 1. 

Table 1  Character description of the time series datasets from UCR 
表 1  UCR 时间序列数据集特征描述 

数据集 类数 训练集样本数 测试集样本数 时间序列长度 
Synthetic Control 6 300 300 60 

CBF 3 30 900 128 
Trace 4 100 100 275 

Two Patterns 4 1 000 4 000 128 
Fish 7 175 175 463 

Coffee 2 28 28 286 
ECGFiveDays 2 23 861 136 

FacesUCR 14 200 2 050 131 
Symbols 6 25 995 398 

ItalyPowerDemand 2 67 1 029 24 
Adiac 37 390 391 176 

OliveOil 4 30 30 570 
 

4.1.3   实验结果 
算法运行在 2.5GHz CPU,8G 内存 Windows 系统的 MATLAB R2010b 环境下.对于每个数据集,在运行算法
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之前都按样本进行了 0-1 规范化处理.每个算法均重复实验 100 次,结果取这 100 次实验的平均值. 
在公式(10)中引入正则化项来保证协方差矩阵的正定性,因而在比较各种度量在聚类中的有效性之前,本

文首先研究正则化参数λ对本文方法聚类效果的影响.在实验中,λ的取值范围是区间[10−10,102],相应的实验如

图 1 所示.本文选取其中 6 个数据集做了实验,从实验结果可以看出:当λ的取值范围在区间[10−10,10−3]时,聚类性

能较好且保持平稳;而当λ的取值范围在[10−3,102]时,聚类性能下降明显. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Clustering performance of SIADML by choosing different regularization term λ 
图 1  正则化项λ选取不同值时,SIADML 方法的聚类性能 

为了比较各种度量的聚类性能,本文在每个数据集的训练数据和测试数据上分别进行了实验.对于本文提

出的方法,首先是利用训练数据集学习得到度量,然后将所得度量应用到训练集和测试集上进行聚类.在实验

中,设置最近邻阶数 k=1,孤立点阈值为 t=0.8,正则化项为λ =10−6,而由于时间序列数据维度较高,在度量学习中

将维度参数统一设为原数据维度的 1/10,即 d′=d/10.对高斯核函数,参数设为σ =0.70711.对 TGAK 核函数,参数

设为σ =0.70711,T=0.25.对于聚类簇个数的选择,实验中均按照真实数据集实际的类别数进行取值. 
为了验证用 DTW 作为度量寻找辅助信息的有效性,实验中根据样本的真实标签对生成约束信息的正确性

进行了统计,对比了利用欧氏距离生成的约束信息,并给出了真实的成对约束总数.结果见表 2,其中,加粗部分表

示生成的约束信息质量较高的情况.从表中可以看出,利用 DTW 方法获取的约束信息在大多数的数据集上都

要优于传统的欧氏距离,并且约束信息的准确率较高,尤其是相似约束,这有助于学习得到更好的度量.虽然自

动生成的辅助信息只占约束信息总数的一小部分,但需要指出的是,实际获取的约束信息质量是有差异的,约束

并不是越多越好,目标是用尽可能少的约束得到尽可能好的距离结果. 
聚类结果见表 3 和表 4,其中分别给出了各种度量下 K-means 算法的聚类精度.表 3 显示的是各种度量在训

练数据集上的聚类结果.由表 3 可以看出,本文提出的 SIADML 方法的聚类精度在大多数数据集上都相对优于

其他方法.为了进一步分析本文度量学习方法的泛化性能,将 SIADML 方法在训练集上所学度量用在相应的测

试集上进行聚类测试,而其他方法不需要进行学习,即直接在测试数据集上进行聚类.实验结果见表 4,所学度量

在测试数据集上的聚类性能依然优于其他方法. 
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Table 2  Total number/correct number of side information by autogeneration 
表 2  自动生成的辅助信息总数及正确的个数 

Euclidean DTW 依据真实标签的约束总数 
数据集 相似约束 

(正确数/总数) 
相异约束 

(正确数/总数)
相似约束 

(正确数/总数)
相异约束 

(正确数/总数) 相似约束 相异约束 

Synthetic Control 201/260 282/295 250/254 294/294 7 350 37 500 
CBF 18/20 28/28 26/26 28/29 139 296 
Trace 71/71 98/98 87/87 98/98 1 231 3 719 

Two Patterns 630/707 904/919 883/883 973/989 124 837 374 663 
Fish 102/139 162/174 101/146 160/174 2 122 13 113 

Coffee 18/18 16/27 19/19 23/27 182 196 
ECGFiveDays 9/16 16/22 13/17 16/22 127 126 

FacesUCR 105/158 184/199 129/158 192/199 1 743 18 157 
Symbols 14/18 21/22 16/17 24/24 50 250 

ItalyPowerDemand 43/46 37/66 48/50 45/66 1 089 1 122 
Adiac 171/298 389/389 162/309 389/389 1 865 73 990 

OliveOil 16/21 27/29 18/20 27/29 122 313 

Table 3  Clustering performance of different metrics on training set 
表 3  各种度量在训练集上的聚类性能 

Rand Index±Std. (%) 
数据集 

ED DTW RBFK TGAK SIADML 
Synthetic Control 85.45±1.39 85.74±2.13 86.34±0.74 86.60±1.54 86.99±0.72 

CBF 64.05±3.98 65.90±3.74 64.49±4.53 65.58±2.40 95.22±9.48 
Trace 82.98±4.34 83.62±2.33 83.73±3.79 83.52±3.50 90.85±4.03 

Two Patterns 62.87±0.13 62.89±1.12 62.89±0.49 62.90±0.60 68.33±1.97 
Fish 78.12±1.62 77.50±0.62 78.84±1.21 78.56±0.57 77.61±2.17 

Coffee 54.76±4.71 56.44±3.77 54.76±0.84 55.75±2.50 81.69±11.3 
ECGFiveDays 55.26±2.11 59.01±4.22 56.56±3.82 55.34±2.29 63.08±4.39 

FacesUCR 86.50±0.86 74.38±1.71 86.65±0.17 86.43±0.97 86.46±0.43 
Symbols 85.10±5.59 84.63±0.05 83.32±2.12 85.83±7.78 87.78±1.84 

ItalyPowerDemand 49.81±0.10 49.72±0.11 49.93±0.37 49.81±0.74 73.55±7.52 
Adiac 95.59±0.10 89.86±0.71 95.32±0.07 95.75±0.08 94.43±0.37 

OliveOil 77.13±4.24 76.64±3.71 76.40±4.80 75.97±4.34 77.43±4.13 

Table 4  Clustering performance of different metrics on testing set 
表 4  各种度量在测试集上的聚类性能 

Rand Index±Std. (%) 
数据集 

ED DTW RBFK TGAK SIADML 
Synthetic Control 85.14±1.50 86.14±2.12 86.08±0.83 85.87±1.33 86.73±0.81 

CBF 67.52±3.77 65.66±2.10 68.05±1.75 69.61±2.12 86.86±8.71 
Trace 81.72±4.95 81.77±1.87 84.36±2.64 84.85±3.62 93.27±5.14 

Two Patterns 62.88±0.15 62.85±0.87 63.02±0.87 63.10±0.66 66.64±1.69 
Fish 76.16±0.86 75.57±0.44 76.22±1.71 76.10±0.57 75.66±1.80 

Coffee 54.48±4.27 52.42±2.42 55.58±1.23 54.53±1.72 82.94±9.40 
ECGFiveDays 53.46±2.48 55.52±3.75 53.09±2.76 53.99±1.32 60.27±5.22 

FacesUCR 87.22±0.63 86.40±0.70 86.85±0.58 86.98±1.44 86.95±0.55 
Symbols 85.44±6.74 84.82±0.08 83.30±0.87 85.47±7.46 87.08±2.04 

ItalyPowerDemand 50.30±0.12 49.79±0.20 50.53±0.42 49.66±0.58 65.40±6.48 
Adiac 95.64±0.14 94.91±0.09 95.04±0.92 95.76±0.46 94.75±0.51 

OliveOil 76.75±4.00 74.26±2.30 74.88±4.71 73.60±4.83 77.24±3.40 

根据表 3 和表 4,对聚类结果做进一步的分析: 
(i) 首先,SIADML 方法在 9 个数据集上得到了最好的聚类性能,特别是在 CBF,Trace,Coffee 等数据集上,聚

类性能得到了非常明显的提升.从表 2 中可以看出:在这些数据集上自动获取的约束信息正确率较高,促进了有

效度量的学习;且通过进一步可视化分析发现,这几个数据集的样本在新空间中不同类样本所在簇间隔明显,易
于聚类.在剩余的 3 个数据集上,该方法获得的聚类精度也与精度最高的方法相近.这主要归功于 SIADML 方法

在无类别信息的时间序列数据上利用 DTW 距离有效构造了一系列成对约束,再用这些成对约束指导度量学

习.因此,本文提出的 SIADML 方法是有效的. 
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(ii) 将 DTW 方法直接用于聚类效果很不好,在各个数据集上均未能提升聚类性能,甚至差于欧氏距离的聚

类结果.主要原因是 DTW 不满足三角不等式,相似性不能传递,导致聚类结果很不稳定,且在聚类过程中迭代次

数较多,使用 DTW 方法迭代计算簇中心与样本间的距离计算量非常大.因而,利用 DTW 距离的优势,转而指导

学习一种满足度量条件且适用于时间序列的距离函数,正是本文方法的重要意义之一. 
(iii) 将两种核化聚类方法进行对比,是因为核函数反映的是数据样本在高维特征空间的内积,本质上也是

一种度量.实验中采取了两种核函数:一种是常用的高斯核函数,另一种是结合 DTW 距离和高斯核的核函数.从
实验结果中可以看出,由于未考虑时间序列数据间的近邻关系,两种核函数并不能为时间序列聚类带来性能的

提升. 
(iv) 在实验结果中,SIADML 方法在少量训练数据中习得的度量在测试集上依然取得了显著的聚类性能

提升.这一方面说明了 SIADML方法具有较好的泛化能力,另一方面也启发我们在利用 SIADML方法时,通过对

样本数量大的数据集进行抽样,减少 DTW 距离计算的开支,保证该方法在大规模数据集下的实用性. 

4.2   SIADML与人为给定辅助信息的度量学习方法比较 

在现有的基于成对约束的度量学习方法中,辅助信息依赖人为提供,而本文中采用的辅助信息是利用时间

序列特性自动生成的,无须人力参与,可以极大地减少辅助信息的获得代价.本文进一步将 SIADML 方法与其他

几种人为提供 must-link 和 cannot-link 的方法在时间序列数据集上进行聚类性能对比. 
如图 2 所示,以 ED-Kmeans 为基准,SIADML 方法与 Xing’s[1],DCA[4],Xiang’s[5],Baghshah’s(B’s)[6]这 4 种人

为给定成对约束的度量学习方法在时间序列数据集上进行了聚类比较. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Comparison of the time series clustering: Side information given by people or autogeneration 
图 2  时间序列聚类对比:人为给定辅助信息和自动生成辅助信息 
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如图 2 所示,人为给定的成对约束均是根据样本的真实类别标号随机产生,且约束数量与 SIADML 方法自

动生成的辅助信息数量一致.聚类结果中,SIADML 表现出较好的竞争力,在多个数据集上显出与人为给定约束

的度量学习接近的性能提升,且明显优于 Xing’s 方法. DCA 和 Xiang’s 的方法由于全部采用了真实的约束信息,
因而聚类性能更好.Baghshah’s 方法虽然在 Xiang’s 基础上考虑了数据拓扑结构,但 LLE 方法并不总适用于时间

序列,如 Coffee,ECGFiveDays 数据集.由此可得,虽然 DTW 距离自身并非严格度量,但在无标签信息的情况下,
利用它自动生成辅助信息进行度量学习,也能提升算法性能,并接近于人为提供辅助信息的度量学习结果.而且

辅助信息自动生成的阶段相对独立,因而易于嵌入到不同的度量学习算法中.只要自动生成的辅助信息有效,随
着具体度量学习算法性能的增强,利用这些辅助信息也能随之获得更好的度量. 

在上述实验中,SIADML 方法均是通过寻找一阶最近邻自动获取辅助信息,自然可以联想到通过扩大最近

邻阶数 k,获取更多数量的辅助信息.因此,本文又进一步通过增大最近邻阶数 k 的取值,分析所学度量对聚类性

能的影响.实验中选取了 CBF,Two Patterns,ECGFiveDays 和 ItalyPowerDemand 这 4 个各类别样本数较大的数据

集,实验结果如图 3 所示.在实验中,随着近邻阶数 k 的增大,获得的成对样本对数也随之增加,但聚类性能并未随

着辅助信息数量的增加而提高.一个可能的原因是,按照本文方法生成辅助信息时,随着近邻阶数 k 的增大,所获

得的成对样本准确性下降,影响了度量学习的效果,因而 k 的取值不宜过大. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Time series clustering performance by different numbers of side information 
图 3  辅助信息数量对时间序列聚类性能的影响 

5   总  结 

本文将 DTW 方法引入基于成对约束的度量学习算法中,提出了一种辅助信息自动生成的时间序列距离度

量学习方法.该方法利用 DTW 构造相似成对约束和相异成对约束,指导学习新的时间序列距离度量.最终,问题

模型可以转化成矩阵的迹之比优化问题进行有效求解.该方法能够在无监督环境下自动生成度量学习所需的

辅助信息,并且考虑了时间序列样本间的近邻程度.该方法在一系列 UCR 时间序列标准数据集上进行了聚类实

验.实验结果表明,该方法能够有效地提高时序聚类性能. 
在下一步工作中 ,为了进一步提高自动生成辅助信息的可靠性 ,将考虑引入主动学习策略 (active 
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learning)[31],在预生成的辅助信息基础上,对不确定性较高的约束信息进行查询,判断其是 must-link 还是 cannot- 
link.本文方法将尝试应用到实际的时序聚类任务中,为运动行为分析、面部事件识别等复杂时间序列聚类性能

的提高提供可能的度量方案.此外,本文提出的辅助信息自动生成方法也将拓展应用到其他时间序列弱监督学

习任务中. 
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