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摘　要: 时间序列分割是数据挖掘领域中的一个重要研究方向. 目前基于矩阵轮廓 (matrix profile, MP)的时间序列

分割技术得到了越来越多研究人员的关注, 并且取得了不错的研究成果. 不过该技术及其衍生算法仍然存在不足:

首先, 基于矩阵轮廓的快速低代价语义分割算法中对给定活动状态的时间序列分割时, 最近邻之间通过弧进行连

接, 会出现弧跨越非目标活动状态匹配相似子序列问题; 其次, 现有提取分割点算法在提取分割点时采用给定长度

窗口, 容易得到与真实值偏差较大的分割点, 降低准确性. 针对以上问题, 提出一种限制弧跨越的时间序列分割算

法 (limit arc curve cross-FLOSS, LAC-FLOSS), 该算法给弧添加权重, 形成一种带权弧, 并通过设置匹配距离阈值解

决弧的跨状态子序列误匹配问题. 此外, 提出一种改进的提取分割点算法 (improved extract regimes, IER), 它通过纠

正弧跨越 (corrected arc crossings, CAC)序列的形状特性, 从波谷中提取极值, 避免直接使用窗口在非拐点处取到

分割点的问题. 在公开数据集 datasets_seg和MobiAct上面进行对比实验, 验证以上两种解决方案的可行性和有效性.
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Abstract:  Time  series  segmentation  is  an  important  research  direction  in  the  field  of  data  mining.  At  present,  the  time  series  segmentation
technique  based  on  matrix  profile  (MP)  has  received  increasing  attention  from  researchers  and  has  achieved  great  research  results.

However,  this  technique  and  its  derivative  algorithms  also  have  their  own  short  comings.  For  one  thing,  the  matching  of  similar

subsequences  in  the  case  of  arcs  crossing  non-target  activity  states  arises  when  the  fast  low-cost  semantic  segmentation  algorithm  based  on

MP  is  employed  for  time  series  segmentation  of  a  given  activity  state  and  the  nearest  neighbors  are  connected  by  arcs.  For  another,  the

existing  segmentation  point  extraction  algorithm  uses  a  given  length  window  when  extracting  segmentation  points.  In  this  case,  the

segmentation  points  obtained  are  highly  likely  to  exhibit  large  deviations  from  the  real  values,  which  reduces  the  accuracy.  To  address  the

above  problems,  this  study  proposes  a  time  series  segmentation  algorithm  limiting  the  arc  cross,  namely  limit  arc  curve  cross-FLOSS
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(LAC-FLOSS).  This  algorithm  adds  weights  to  arcs  to  obtain  a  kind  of  weighted  arcs  and  solves  the  subsequence  mismatch  problem
caused  by  the  state  crossing  of  the  arcs  by  setting  a  matching  distance  threshold.  In  addition,  an  improved  segmentation  point  extraction
algorithm,  namely,  the  improved  extract  regimes  (IER)  algorithm,  is  proposed.  This  algorithm  extracts  the  extremes  from  the  troughs
according  to  the  shape  properties  of  the  sequence  of  corrected  arc  crossings  (CAC),  thereby  avoiding  the  problem  that  segmentation  points
are  obtained  at  non-inflection  points  when  the  windows  are  used  directly.  Comparative  experiments  are  conducted  on  the  public  datasets
datasets_seg and MobiAct, and the results verify the feasibility and effectiveness of the above two solutions.
Key words:  activity segmentation; wearable sensor; matrix profile (MP); weighted arc
 

时间序列分割属于数据挖掘领域的一个重要研究课题, 随着物联网行业的蓬勃发展和数据挖掘技术的日益增

进, 该课题在近年来取得了大量的研究成果. 学术界相关的研究集中于提高分割位置的准确率, 加快分割的速度,
实现分割处理的便捷性, 以及将数据分割作为预处理和其他领域相结合, 例如探测研究 [1,2]和语音识别 [3,4]等. 工业

界则是基于时间序列分割技术研发出相应产品, 应用于人体活动分析 [5]、异常检测 [6]、轨迹预测 [7]和交通流预测等.
时间序列分割方法分为两大类, 即基于序列统计学特征和基于时间序列形状模式的变化点边界分割. 基于统

计学特征分割通常用于处理单个动作, 统计特征分割以变化点检测方法为主, 有监督方法包括决策树、最近邻、

隐马尔科夫和高斯混合模型等 [8−13], 如利用决策树快速找出分割点 [14]、利用文本挖掘中主题模型提取行为模式 [15]

和利用隐马尔科夫中时间序列内部状态转变识别活动变化 [16]等. 基于变化点检测活动分割模型目标是发现时间

序列数据背后的显著变化, 能够有效避免人工反馈 [17−19]活动起止点标记冗余工作. 其中, 文献 [20]提出基于相对

皮尔逊散度估计的变化点检测算法, 实现准确有效地估计. 文献 [21]提出一种基于内核的 Hilbert-Schmidt独立性

准则的检测度量以检测变化点. 文献 [22]实现传感器数据实时划分为非重叠活动. 文献 [23]利用关键点压缩方法

表示时间序列, 基于动态时间规整距离完成分割. 此外, 基于递归神经网络 [24]和时序数据符号化 [25]也可判别活动

起止时刻. 在无监督方法中, 文献 [26] 提出一种基于信息增益的人体活动时间序列分割算法. 另一个方向是基于

序列形状的特征分割, 形状是用于时间序列分段的另一个独特属性, 利用时间序列形状的模式变化点作为分段的

边界. 文献 [27]提出了基于稀有时间模式的分割模型. 文献 [28]用序列重点组成的直线段近似描述时间序列, 又
提出一种新的基于重要点分割方法 [29]. 基于矩阵轮廓 [30,31]的分割算法在相似性重复模式下, 针对连续的动作进行

划分, 在此基础上又提出了链式数据形状表示 [32,33]. 目前, 基于矩阵轮廓算法及其衍生算法具有处理流式数据、参

数少、准确性高等特性, 在处理状态监测等问题上具有无可比拟的优势, 该算法已成为时序分割领域研究热点.
我们针对基于矩阵轮廓的分割方法展开研究, 发现该方法主要存在以下两个问题, 第 1个问题是基于矩阵轮

廓的快速低代价语义分割算法 (fast low-cost semantic segmentation, FLOSS)在对每个位置的子序列搜索最近邻时,
若时间序列中存在非连续的重复状态时容易出现子序列跨越其他状态去匹配相似子序列的现象, 这时通过MP的

状态边界来进行划分会产生较大偏差, 从而增大实验结果与真实结果之间的分割偏差. 然而, 非连续性的重复活动

状态在不同应用场景下的时间序列中都普遍存在, 也有一些学者把这种活动状态作为模式进行研究 [15−17], 常见的

如人体日常行为活动, 运动员的训练活动, 病人的康复训练, 驾驶员的行为活动以及一些简单的舞蹈活动等, 而
现有的 FLOSS 算法几乎完全无法应对这一类普遍存在的活动模式. 第 2 个问题是原提取分割点算法 (extract
regimes, ER)与最后所形成的纠正弧跨越 (corrected arc crossings, CAC)序列密切相关, 算法 ER使用窗口提取的

最小值作为分割边界值, 然而该算法容易得到局部最优值, 导致提取出的分割结果与真实结果会出现较大的误差.
针对上述研究现状和现有方案存在的问题, 本文提出基于矩阵轮廓的时间序列改进分割算法 (LAC-FLOSS)

和基于 CAC序列的提取分割点改进算法 (IER). 本文的主要贡献如下.
(1) LAC-FLOSS: 改进的基于矩阵轮廓的时间序列分割算法

本文对现有的基于矩阵轮廓的时间序列分割算法 FLOSS进行研究, 提出了改进的分割算法 LAC-FLOSS, 该
算法利用给弧添加权重形成一种带权弧, 然后通过设置匹配距离阈值来解决弧的跨状态子序列误匹配问题. 本文

首先使用非重复状态数据集进行实验, 并与其他算法进行对比验证 LAC-FLOSS算法的有效性, 其次在含重复非

连续状态数据集上进行实验, 将 LAC-FLOSS与 FLOSS进行对比, 验证改进后的 LAC-FLOSS算法在分割含重复

非连续状态序列的有效性.
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(2) IER: 针对基于 CAC序列提取分割点算法的改进研究

分割算法处理原始时间序列得到 CAC序列, 直观上容易发现分割点, 而使用算法进行提取分割点的过程并非

如此. 本文利用 CAC序列的形状特征, 从波谷中提取极小值, 进而提出改进的提取分割点算法 IER. 该算法能够避

免原分割点提取算法使用窗口在非拐点处取到分割点, 提升提取分割结果的准确性. 本文通过与 ER 算法进行对

比, 验证了 IER提取分割点的效果要优于 ER.
本文将根据上述提出的主要研究内容进行展开论述. 第 1 节主要介绍时间序列数据划分/分割所涉及的预备

知识. 第 2节提出基于矩阵轮廓的快速时序分割算法. 第 3节提出基于 CAC的搜索分割点算法. 第 4节进行详尽

的实验与分析, 与最新的文献和一些经典方法进行实验对比. 第 5节总结与展望, 对本文的工作进行总结概述, 并
对未来进一步深入研究进行展望.

 1   预备知识

 1.1   矩阵轮廓介绍

矩阵轮廓 (matrix profile, MP)是一种时间序列原语, 能够用于模式挖掘、检测异常、分割、聚类、分类以及

相似性度量等领域 [34]. 在实际应用过程中, 可以将MP看作是描述时间序列的一种子序列最相似匹配的序列结构,
它能够反映一条时间序列中是否存在相同的模式或者异常. 计算一条给定时间序列的 MP, 可以简单概括为两个

步骤, 第 1步根据给定的时间序列先求出对应的距离轮廓 (distance profile, DP), DP是由多个向量堆叠组成的向量矩

阵; 第 2步, 通过选取 DP每个向量中最小值及其对应索引, 得到矩阵轮廓和矩阵轮廓索引 (matrix profile index, MPI).
矩阵轮廓的相关定义如下.

T : T = t1, t2, . . . , tn; Ti,m Ti,m =

ti, ti+1, . . . , ti+m−1,1 ⩽ i ⩽ n

时间序列    n 为时间序列的长度,     表示一个连续的子集, m 表示子序列长度, 则  

 . Q 是 m 长的查询子序列, Q 使用长为 m 的滑动窗口在 T 上滑动, 步长为 1, 计算 Q 与全序

列 T 之间的欧几里得距离向量矩阵 D, 即距离轮廓, DP的计算如公式 (1)所示.

D[i] =

√√√√
2m

1− QT [i]−mµQmT [i]

mσQ

∑
T

[i]

 (1)

QT [i] Q Ti,m µQ Q MT [i]

Ti,m σQ Q
∑

T
[i] Ti,m

其中, D[i]是标准化后的欧几里得距离,    是   和   之间的点积, m 是子序列长度,    是   的均值,    是

 的均值,    是   的标准差,    是   的标准差.

当子序列 Q 匹配到自身时, 计算结果会是 0, 导致最终的 MP 始终是 0, 这种自匹配的部分称为平凡匹配. 通
过忽略子序列 Q 位置之前和之后 m/2长的部分来避免平凡匹配, 最后得到 D 的长度如公式 (2)所示.

|D| = |T | − |Q|+1 (2)

A =
{
T1,m,T2,m, . . . ,Tn−m+1,m

}
A [i] = Ti,m JAB

JAB = {⟨A [i] ,B [i]⟩} PAB JAB

其中, A 是时间序列 T 的一个所有可能的子序列集合, 它是有序的, 包含在 T 上面所有可能的子序列, 通过在 T 上

滑动一个长度为 m 的窗口获得.   , 其中   ,    是相似度连接集, 表示 A 中所有子

序列与 B 中所有子序列的最近邻集合,     .    是     中每一对数据的欧几里得距离有序向量.
IAB [i] = j, if

{
A [i] ,B

[
j
]} ∈ JAB IAB [i]矩阵轮廓索引表示MP中每个子序列匹配的索引集合,    , 其中 AB 非对称,  

表示 A 的子序列匹配到 B 的子序列索引.

 1.2   基于矩阵轮廓的时序分割技术

基于矩阵轮廓的时序分割技术主要包含快速低代价语义分割和分割点提取算法. 与大多处理时间序列分割的

方法不同, 它是领域独立的, 不会限制在特定的领域使用, 并且能够轻松处理流式数据, 具备随时即用的特性, 即能

够直接处理给定的时间序列, 不需要提前进行复杂的数据处理.
基本思想是: 给定待分割时间序列, 首先计算出该序列对应的矩阵轮廓和矩阵轮廓索引, 矩阵轮廓索引中记录

每一个子序列的最相似子序列 (也称最近邻) 索引, 即匹配过程中当前子序列弧指向的索引. 由于是最相似匹配,
那么具有最相似形状的子序列会匹配到一起, 如图 1所示. 图中每一个子序列都会去匹配和自己最相似的子序列,
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图中弧即表示两个子序列的匹配.
矩阵轮廓索引记录了子序列指向另一个最相似子序列的索引, 这里的弧表示两个子序列进行最相似匹配, 然

后使用 FLOSS 算法统计穿过每个索引位置上的弧数. 弧会穿过至少一个索引, 一条弧也可能会被统计到多个索引

上, 最后得到每个索引位置上穿过的弧数量集合, 形成弧跨越数 (arc curve, AC)序列. 每个索引上都有统计得到的

数据, 在活动状态转变的边缘处这个数量相较于状态内部会低很多, 在形状上面的表现则是会形成波谷, 这样最终

得到的数据称作 AC序列, 可以看出 AC序列的两端同样是趋近于 0, 为了防止 AC序列两端的影响, 对 AC序列

进行了纠正处理形成纠正弧跨越 (CAC)序列, 如图 2所示.

给定一条时间序列 T, 首先使用 STAMP 算法处理时间序列 T, 获取对应的 MP 和 MPI, 然后 FLOSS 使用

MPI统计每一个索引位置上面的弧数得到一条 CAC序列, 也就是对整个MP每个子序列上弧跨越数的统计数据,
CAC序列实际上是对弧跨越数 AC序列使用公式 (3)进行了纠正处理.

LCAC
i =min

(
LAC

i

LIAC
i

,1
)

(3)

LIAC
i LAC

i LIAC其中,    和   均表示有多少弧穿越了MPI中第 i 个位置, 不同的是,    表示的是理想情况下没有分割边界的

弧穿越数序列. AC序列在局部区域变化位置都有低值, 但在最左边和最右边的边缘也具有低值. 之所以会出现这

种情况, 是因为在 AC序列两端的位置几乎没有跨越的弧. 对于这种情况, 需要使用公式 (3)进行纠正处理, 否则容

易在两端边缘附近取得分割边界. 考虑如果序列中没有局部低值, 在这种情况下期望每个子序列的弧指向一个有

效的随机位置, 由此可以得到一个理想化 AC序列—IAC (idealized arc curve), IAC表示长度为 n, 高度为 n/2的理

想化 AC序列, n 为时间序列长度, 如图 3所示.
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图 3　理想化 AC序列的示意图 [31]
 

图 3是使用 FLOSS 算法得到的 CAC 序列, 最后在 CAC 序列上使用 ER 算法提取分割点, 这些分割点即表示

分割原始数据的分割边界, 然后根据该序列结合子序列长度设置一个排除域, 每次从该序列中提取最小值, 然后利

用排除域将该值周围附近的值排除在下一次的分割点搜索范围外, 提取到 R – 1个分割点停止, R 表示状态数.
以上技术仍存在不足之处, 首先, FLOSS 算法在计算 MP 时, 子序列互相匹配的过程中出现弧跨越不同状态

去匹配相同状态弧的问题, 导致得到的 CAC序列丢失大量可以用于提取分割点的特征, 所以分割效果不好. 其次,
ER算法提取的局部最小值, 不一定是我们需要的最优局部最小值, 所以提取效果不佳. 因此, 本文提出改进的基于

矩阵轮廓的限制弧跨越的时间序列分割算法 LAC-FLOSS和改进的提取分割点算法 IER.
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 2   基于矩阵轮廓的快速低代价语义分割算法的改进研究

LAC-FLOSS在计算MP的过程中匹配的弧越长, 表示子序列匹配的距离就越远, 弧的权值也就越小. 它根据

弧匹配的距离给弧添加权重形成带权弧, 利用带权弧结合匹配距离阈值来选择最适合的子序列匹配. 由于不同状

态的子序列相隔距离相对较远, 因此根据距离进行处理之后即使出现两个重复非连续状态, 也不会受到彼此过多

影响. 经过以上处理之后得到新的MP和MPI, 然后使用MPI生成 CAC 序列, 最后再利用分割点提取算法 ER在

此序列上提取分割点用于确定分割边界.

 2.1   基本原理

T : T = t1, t2, . . . , tn A =
{
a1,a2,a3, . . . ,a j−1,a j

}
a j

WACi

WACi

给定一条时间序列   , n 为时间序列的长度.    , A 包含多种活动状态,

 表示活动状态. Q 为子序列, 长度为 m, 其中使用的窗口 L 一般设为子序列的长度 m. 在计算 DP的过程中, Q 会

和 T 中每个长为 L 的子序列计算欧几里得距离, 根据该距离给每条弧添加权重形成 Q 序列的带权弧    ,
 的计算如公式 (4)所示.

WACi =
DDP

i

|Idxcur − i| , i ∈ [0,n−1] (4)

DDP
i Idxcur

WACi

|T | −L+1

∣∣∣a j

∣∣∣−L+1,
∣∣∣a j

∣∣∣ > L

其中,    表示查询子序列 Q 和时间序列 T 中索引为 i, 长度为 L 的子序列对应的欧几里得距离,    表示当前

查询子序列 Q 的索引, i 表示 T 中被匹配到的子序列的起始索引,    则表示 Q 序列与 T 中起始索引为 i, 长度

为 L 的子序列之间形成的带权弧. 这样在整个时间序列 T 上面每一个子序列的匹配对数量就会有   个. 不
过在实际的计算过程中, 并不需要保留所有匹配对, 因为在弧不跨越不同状态进行匹配的情况下, 实际上每一种状

态的相似对数量不会超过   . 因此, 整个计算矩阵的存储空间也会极大降低.

设定阈值 threshold, 如公式 (5)所示.

threshold =
|T |
R

(5)

其中, R 表示状态的数目, |T|表示时间序列的长度, threshold 表示平均分割状态长度. Q 序列的 WAC 集合会根据每

个对应弧的权重重新排序, T 中的所有子序列都有对应的 WAC 集合. threshold 的作用就是判断当前MP对应索引

i 的子序列是否需要重算弧指向, 如果需要重算则选取当前子序列对应的 WAC 集合中弧权值不大于给定阈值的最

大权值弧作为最优弧. 由于时间序列数据中包含多个活动状态, 每一个状态并非是单独的动作, 因此每一段子序列

在进行匹配的过程中, 弧平均的匹配长度往往不会超过整个平均状态长度范围, 使用带权弧重算弧指向之后, 再使

用平均状态长度作为阈值便可以限制绝大多数弧的跨越其他状态匹配.
错误匹配的弧经过修正之后指向新的子序列, 形成一个新的 MP, 接着使用该 MP 计算 CAC 序列, 便可在该

序列上提取分割点.
如图 4所示, LAC-FLOSS对图中跨状态的弧进行了纠正, 其中部分黑色弧是跨状态的错误匹配, 红色弧为修正

后的匹配, 经过修正之后很多索引位置上面对应这些弧的统计数也会减少, 同时也会减少 CAC序列特征信息的丢失.
如图 5所示, 弧在重新指向新的子序列后, 对每个索引位置上统计的弧数也会更新, 重新计算的 CAC序列包

含了更多易于提取分割点的信息.
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图 4　纠正后子序列弧匹配结果示意图
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 2.2   算　法

本文已经对目前 FLOSS 分割算法存在的问题进行了分析, 之后在第 2.1 节中介绍了本文提出的改进分割算

法 LAC-FLOSS 及其基本原理. 在给出 LAC-FLOSS 算法之前仍有一些概念需要更加详细地说明, 关于本文中限

制弧跨越其他状态的匹配. 正如前文所述, 时间序列的子序列在进行匹配的过程中出现子序列所对应的弧会跨越

其他状态去匹配最相似子序列的问题, 这些跨越其他状态的弧即是错误的匹配, 需要避免这样的弧出现, 最理想的

状态就是所有弧都会在当前状态下进行匹配, 然而实际情况并非如此. 因此, 本文中的限制弧跨状态匹配即是指避

免子序列匹配过程中出现大量的弧跨越其他状态进行匹配相似子序列的情况, 将其限制在当前自身所处的状态下

进行匹配子序列. 下面给出 LAC-FLOSS算法, 如算法 1所示.

算法 1. 限制弧跨越的快速低代价语义分割 (limit arc curve cross-fast lw-cost semantic segmentation, LAC-FLOSS).

输入: 时间序列 T, 查询子序列 Q, 状态数 R;
输出: 纠正后的弧跨越数序列 LCAC.

BEGIN
n = lemgth(T ),L = length(Q)1.  
DDP =MASS(T,Q)2.     // 计算 DP

LMP,LMPI = SRAMP(T,L,Q)3.     // 计算MP和MPI

WAC = init
(∣∣∣DDP

∣∣∣)4.  

DDP = sorted(DDP)5.     // 排序

threshold = n/R6.     // 计算阈值

7. for i=1 to n do∣∣∣i−LMP[i]
∣∣∣ > threshold8.　　 if     then

9.　　　　 for j=1 to n do
WAC

[
j
]
= computeArcWeight(DDP, i, j)10.　　　　　  

11.　　　　 endfor
max_val =max(WAC, threshold)12.　　　　     // 获取新的最近邻

index = indexOf (max_val)13. 　　　　     // 获取最近邻索引

LMP[i] = max_val14. 　　　　     // 更新MP

LMPI[i] = index15. 　　　　     // 更新 MPI

16.　　 endif
17. endfor

LCAC =GFLOSS(LMPI,L)18.     // 计算纠正后的弧跨越数序列 CAC

LCAC19. return  
END

LAC-FLOSS算法的过程如算法 1所示. 算法第 1–2行使用MASS算法计算时间序列 T 对应的 DP. 第 3行使

用 STAMP算法计算MP和MPI. 第 4–17行根据带权弧和阈值进行更新MP和MPI, 第 4–6行做初始化准备, 第

8 行首先判断当前子序列的弧是否需要更新, 第 9–10 行根据每个子序列的 DP 计算当前子序列所有匹配弧的权

重, T 中每一个子序列都会和 T 中除自身外的所有子序列进行计算欧几里得距离, 在这个过程中, 根据所有相似匹

配子序列的距离为弧添加权重, 第 12–15行根据带权弧重新排序, 将第 1个不大于 threshold 的弧作为新的匹配弧,

并将弧指向的子序列索引记录在当前子序列的MPI中. 第 18行在获得重新计算后的MP和MPI后, 使用 FLOSS

算法根据MPI计算时间序列所对应的 CAC序列.
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 3   基于 CAC 的搜索分割点算法的改进研究

FLOSS算法处理原始时间序列得到 CAC序列, 然后可以从该序列中提取分割结果. 目前从 CAC序列中提取

出分割点这一过程并没有得到足够的关注, 然而, 针对 CAC序列提取分割点也同样重要, 这需要提取方法根据设

定的规则在 CAC序列中搜索得到 R – 1个最可能的分割点, R 表示状态数, 这些分割点则直接会影响最后划分序

列数据的准确性. 本文在相关工作部分介绍了现有的提取分割点算法 ER, 该算法结合子序列长度 L 设定了一个排

除域作为提取窗口, 通过该窗口搜索并提取 CAC序列的最小值, 每搜索到一个符合的值就将该值周围 ERE×L 的

范围进行排除, 即相当于将该范围的值排除在了后面的搜索范围外, 提取到 R – 1个分割点停止.
如图 6所示, 这种使用窗口进行提取分割点的方法会出现在非拐点处提取到最小值的问题, 如图中的 d点, 其

中虚线表示真实的分割结果, 图中字母表示实验结果, 可以看到实验结果中的分割点 d与真实结果偏差较大. 图 7
是对图 6中的序列使用 ER算法迭代提取分割点的过程, 图 6中的 d点对应图 7(d). 如果调整排除域, 将排除域调

大, 由于排除域同时限制着两端需要排除的范围, 容易丢失最两端的分割结果; 将排除域调小, 则分割位置容易发

生更大的偏移, 同时会影响到其他分割点, 进而导致更差的分割结果, 并不能解决以上问题.
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图 6　实验分割结果和真实分割结果对比
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图 7　ER算法提取分割结果的过程
 

ER算法使用排除域窗口提取 CAC序列最小值时, 当窗口处在一条斜率不断变大或者不断变小的曲线处, 就
无法保证取到的最小值是分割点的位置. 使用算法处理活动状态序列数据得到 CAC序列之后, 在该序列上使用窗
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口提取到的局部分割点并不一定是可用的分割点. 这是因为提取分割点算法与最后形成的 CAC序列所包含的分

割点特征信息密切相关, 然而现有的算法 ER并没有更好地挖掘出这些相关信息. 提取分割点的算法是在 CAC序

列中提取出能够分割状态边界的局部极小值, 这些值就是最终的状态分割点. 理想情况下, 在没有任何弧跨越的情

况下, CAC序列的局部极小值集合完全与真实分割点集合重合. 如果从窗口划分的角度去考虑, 采用变化的长度

窗口, 需要迭代多次, 容易陷入得到局部最优的结果, 导致最终得到的分割结果并不理想.
本文针对以上问题从活动序列整体形状的角度出发, 提出改进的提取分割点算法 (improved extract regimes,

IER), 该算法首先对 CAC序列进行平滑处理, 如图 8所示, 降低噪声带来的影响, 然后利用 CAC序列形状的特性,
提取序列中波谷的极小值, 之后再去下一个波谷中寻找对应的极值, 搜寻完整个 CAC序列之后得到极小值集合,
最后根据值排序并选取前 R – 1个结果, 即得到分割点集合.

如图 8所示是 CAC序列形成的有波谷特性的曲线和降噪拟合曲线, 其中波谷趋势变换的位置是 CAC中表示

活动状态发生变化的地方, 利用这一特性能够更加准确地提取分割点. 在改进的搜索算法 IER中, 需要搜索 CAC
序列中波谷的极值, 根据当前的极值是否在拐点处来判断能否选取. 但是, 由于 CAC序列中并不是所有的波谷极

小值都是分割点所在的位置, 而且时间序列中的状态分割边界本身具有一定的距离, 因此可以设定距离选取符合

的值. 如果两个波谷值的距离小于该限定距离, 表示两个分割点距离较近, 选择值较小的点作为分割点.
图 9是使用 IER算法得到的分割效果示意图, 图中的虚线为真实结果, 可以看到图中的真实结果都是在波谷

位置. IER能够利用 CAC序列的形状特性, 从中提取更多有利于分割的信息, 避免在非拐点处取到分割点.

下面给出本文提出的改进的分割点提取算法 IER, 如算法 2所示. 算法中第 1–4行进行数据的准备工作, 第 1
行初始化活动状态数目 n, 第 2 行初始化分割结果 locRegimes. 第 3–6 行从 CAC 序列中提取分割点, 第 3 行对

CAC 序列使用 S-G 平滑滤波技术进行降噪处理. 第 4 行计算波谷的选取阈值. 第 5–6 行获取序列 cac_smooth 中

波谷的极小值和其对应的索引. 第 7–10行将索引和值对应组合, 根据值取其对应的索引, 得到分割点集合.

算法 2. 改进的提取分割点 (imporoved extract regimes, IER).

输入: 纠正后的弧跨越数 LCAC, 时间序列 T, 活动状态数 numRegimes;
输出: 分割点集合 locRegimes.

BEGIN
n = length(T )1.  
locRegimes = init(numRegimes)2.  
cas_smooth = smooth(LCAC)3.     // 对 LCAC 进行平滑降噪处理

dist = n/numRegimes/24.     // 计算选取值的阈值

peaks = f ind_peaks(cas_smooth,dist)5.     // 搜索极值

mp_peaks = cas_smooth[peaks]6.     // 获取 peaks 中值对应的索引

peaks_val = to_dict(peaks,mp_peaks)7.     // 将索引和极值对应组合
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图 8　CAC序列和对应的平滑曲线
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图 9　IER分割效果示意图
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8. for i = 1 to numRegimes – 1 do
locRegimes[i] = argmin(peaks_val)9.　　　     // 根据值取其对应的索引

10. endfor
11. return locRegimes
END

 4   实验与分析

 4.1   实验说明

 4.1.1    实验数据集

分割算法对比实验共使用两个数据集. 第 1 个数据集使用的数据是由 Gharghabi 等人 [30,31]提供, 该数据集共

包含 32条数据, 这些数据并非全部是人体活动相关数据集, 它们来自不同的领域, 包括从人体、鸟类、兔子以及

昆虫身上等采集到的数据, 因此这些数据的采集频率也不完全相同, 不过数据集中已经给出每条数据建议使用的

窗口大小. 第 2个数据集来自 Vavoulas团队采集的公开数据集MobiAct数据集 [34], 该数据集主要用于研究活动识

别、活动分割以及模式挖掘等领域. 由于该实验需要使用的不是含有单一动作的时间序列数据, 而是具有连续多

个动作的人体活动时间序列数据, 因此需要使用的是带有注释的人体活动时间序列数据集, 该实验使用 12个带标

签数据集中的 50条含重复状态的数据.
分割点提取算法对比实验使用的数据集为MobiAct数据集中带注释的连续时间序列数据集, 该实验为保证实

验数据的全面性和实验结果的可信性, 随机选择 14个活动方式, 共 34条数据集, 其中使用的数据既有含重复状态

数据序列也有非重复状态数据序列.
 4.1.2    评价指标

目前常用的评价标准是使用召回率 (recall)和精确度 (precision), 然而 Lin等人 [35]指出在评价变化点问题时是

存在问题的, 假如真实值是 10 700, 实验值是 10 701或 10 759, 是否认为实验值是可行的. 基于上述问题, 为了降低

这种影响, 他们提出了时间容忍度 (temporal tolerance)的概念, 即给出一个范围, 比如 10700±100, 超出范围的进行

惩罚, 范围内的进行奖励.
在面对多个分割边界问题时, 实验结果中会出现多个结果映射到一个真实结果上的情况, 如图 10所示, 实验

分割点 E3和 E4映射到真实分割点 GT4. 如果按照顺序进行映射, 对于部分真实值就会施加过度的惩罚, 这会严

重影响对于实验效果的评价.
  

GT1 GT2 GT3 GT4

E1 E2 E3 E4

Ground Truth (GT)

Experimental (E)

图 10　真实值和实验值映射示例 [31]
 

Gharghabi等人提出了一个分割结果评价标准, 该算法针对每一个分割点都是去寻找与自身最接近的真实

值作为对照点, 这样能够避免对一些分割点过度惩罚, 通过比较实验结果与真实结果之间的偏差 score, 可以判

断实验结果的分割效果, score 越小表明偏差越小, 分割效果也就越好 [31]. 我们采用该评价标准来判断实验的分

割效果.
下面给出该评价算法, 如算法 3所示.

算法 3. 计算分割结果得分 (score regimes, SR).
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输入: 实验分割点集合 locRegimes, 真实分割点集合 gtRegimes, 时间序列长度 ts_length;
输出: 得分 score. // [0, 1] 0为最优得分

BEGIN
sumDiff = 01.  
numRegimes = length(gtRegimes)2.  

3.   for i = 1 to numRegimes do // 根据真实分割值进行映射最相近的实验值

j = f ind_closet(gtRegimes[i], locRegimes)4. 　　  
diff = |locRegimes[ j]− f tRegimes[i]|5.　　  
sumDiff = sumDiff +diff6. 　　     // 计算累计偏差

7. endfor
score = sumDiff /n8.     // 计算平均的偏差得分

9. return score
END

SR算法的过程如算法 3所示, 算法中第 1–2行进行准备工作, 第 1行初始化偏差和 sumDiff, 第 2行计算真实

分割结果的数目 numRegimes. 第 3–7行计算真实值与实验值的偏差和, 第 4行计算每一个真实值和其映射实验值

的索引, 第 5行计算两者之间的差值绝对值, 即偏差, 第 6行计算累计偏差和. 第 8行计算平均偏差 score.
 4.1.3    实验平台

本文采用 Windows Professional 10 下 PyCharm 作为实验平台, CPU 为 Intel(R) Core(TM) i5-4590M@3.30
GHz, 内存为 8 GB.

 4.2   实验结果

 4.2.1    分割算法对比实验

(1) 第 1组实验, LAC-FLOSS算法在包含非重复状态数据集上的实验结果

第 1组实验中 AutoPlait, HOG, Random和 Best human方法的实现与文献 [31]的保持一致. 实验所用数据集

如表 1所示. 实验结果展示的是 LAC-FLOSS与其他方法进行比较的结果, 如表 2所示. 其 LAC-FLOSS的表现优

于其他方法, 其中 LAC-FLOSS与 FLOSS算法分割结果相比有 10条数据优于 FLOSS, 2条差于 FLOSS, 20条结果

一致. 实验结果表明, 本文提出改进的 LAC-FLOSS算法在分割非重复状态数据序列上面的表现是优于其他方法

的, 验证了 LAC-FLOSS算法的有效性.
  

表 1    数据集信息 
数据集 条数 样本数 数据集 条数 样本数

Cane 1 5 340 PigInternalBleeding 3 44 919
DutchFactory 1 8 761 Powerdemand 1 7 682
EEGRat 2 4 000 PulsusParadoxus 3 52 563
Fetal2013 1 18 000 RoboticDogActivity 3 38 398

GrandMalSeizures 2 28 865 SimpleSynthetic 1 8 001
GreatBarbet 2 9 400 SuddenCardiacDeath 3 36 002
InsectEPG 4 53 004 Tilt 2 80 000
NogunGun 1 7 383 WalkJogRun 2 20 002

  
表 2    LAC-FLOSS与 6个方法的对比表现 

方法 autoplaitclassic  autoplaitupdated  HOG1D  FLOSS Best human Random

win|lose|draw Over LAC-FLOSS 3|26|3 3|25|4 8|15|9 2|10|20 5|15|12 0|32|0
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本实验中的数据基本都是非重复状态数据, FLOSS 能够很好应对这种数据. 根据以上实验结果分析, 针对子

序列进行弧的匹配, 由于部分弧的进行匹配会超出分割点的边界, 会导致分隔位置发生偏移. 图 11–图 13 为第 1
组实验的一次实验效果对比, 图 11是原始数据的真实分割结果, 图 12是使用 FLOSS算法的分割结果, 分割实验

结果与真实结果相比偏差为 0.023, 图 13是 LAC-FLOSS算法的分割结果, 偏差则为 0.004. 从以上实验结果可以

看出, 使用算法 LAC-FLOSS进行分割的效果要优于使用 FLOSS算法的分割效果, LAC-FLOSS限制了弧的匹配

距离, 相比于 FLOSS的分割结果 LAC-FLOSS阻止了部分子序列中弧的长距离错误匹配, 进而降低分割边界的偏

差, 提升分割结果的准确性.
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图 13　LAC-FLOSS的分割结果
 

(2) 第 2组实验, LAC-FLOSS算法在包含重复非连续状态数据集上的实验结果

FLOSSclassic FLOSSclassic

FLOSSclassic FLOSSTC FLOSSTC FLOSSTC

本组实验所用数据如表 3所示. 表 4是 LAC-FLOSS与其他方法的对比结果, 根据在第 4.1.2节中的评价标准

所提出的评价标准算法, 最后通过评价标准算法计算得到的结果表示实验值与真实值的偏差 score, 该值越小说明

分割的效果越好. 可以看到, LAC-FLOSS与   相比有 44个分割结果优于   , 6个分割结果差

于   , LAC-FLOSS与   相比有 27个分割结果优于   , 17个结果差于   , 6个分

割结果分割结果一样. 实验结果表明本文提出的改进的 LAC-FLOSS算法得到的平均偏差 score 最低, 优于其他方

法, LAC-FLOSS的整体表现也是最优的.
  

表 3    含重复状态的数据集信息 
数据集 条数 样本数 数据集 条数 样本数

SBE_12_1 5 45 122 SBE_6_1 5 45 070
SBE_3_1 4 51 210 SLW_1_1 3 53 207
SBW_2_1 1 21 849 SBE_20_1 1 12 612
SBE_1_1 11 135 411 SBE_45_1 5 47 305
SBW_1_1 1 22 556 SBE_67_1 5 45 203
SBE_5_1 4 34 049 SBE_2_1 5 62 223

  

表 4    LAC-FLOSS与 4个方法的对比表现 
方法 LAC-FLOSS FLOSSclassic  FLOSSTC  Best human Random

Mean score 0.068 308 149 0.156 572 963 0.086 574 093 0.124 436 521 0.683 298 70
win|lose|draw Over LAC-FLOSS NA 6|44|0 17|27|6 10|37|3 0|50|0
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图 11　原始数据的真实分割结果
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图 12　FLOSS的分割结果

刘贺贺 等: 基于Matrix Profile的时间序列分割技术改进 5277



FLOSSclassic FLOSSTC

FLOSSTC FLOSSclassic FLOSSTC

FLOSSTC

图 14 是 LAC-FLOSS,     和    的实验结果偏差 score 分布图, 可以看到 LAC-FLOSS 和

 二者的结果相对更为接近, LAC-FLOSS 相对于    和    整体结构更趋近于 0, 其中

 是改进后的算法, 不过它需要提前了解数据的细节来计算出每条序列的最大分割长度, 本次实验的参数

TC为手工设定, 都是采用最优的值.
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图 14　3种算法分割结果对比
 

 4.2.2    分割点提取算法对比实验

FLOSSclassic FLOSSTC本部分将对 ER和 IER算法的对比结果进行展示, 实验数据如表 5所示. 使用   ,    和 LAC-
FLOSS这 3个分割算法分别对人体活动序列数据进行处理, 得到对应的 CAC序列, 然后对 CAC数据序列再分别

使用 ER算法和 IER算法确定最终的分割结果. 使用第 4.1.2节中介绍的分割结果评价标准算法对两个提取算法

的实验结果进行评价.
  

表 5    数据集信息 
数据集 条数 样本数 数据集 条数 样本数

SBE_12_1 2 5 200 SBE_45_1 2 13 012
SBE_1_1 6 57 773 SBE_53_1 4 34 079
SBE_2_1 3 21 469 SBE_59_1 1 7 840
SBE_3_1 3 24 351 SBE_60_1 3 18 503
SBE_5_1 2 17 992 SBE_61_1 1 11 041
SBE_6_1 1 5 526 SBE_62_1 2 15 899
SBE_64_1 3 18 436 SBE_65_1 1 5 085

 

FLOSSclassic FLOSSTC

FLOSSclassic FLOSSTC

图 15是 ER算法和 IER算法分别在   ,    和 LAC-FLOSS这 3个分割算法对应 CAC序列

上提取的分割结果的平均 score 对比, 展示了 LAC-FLOSS算法的分布相对于统一纵轴的其他几个算法更加接近

于 0值. 从图 15中可以看出, ER和 IER在结合不同分割算法的情况下, IER的平均 score 都低于 ER的平均 score,
IER在 LAC-FLOSS,    和   对应 CAC序列上的分割平均 score 相对于 ER分别降低了 1.13%,
3.9%和 3.03%. 显然, IER提取分割点的效果要优于 ER.

FLOSSclassic FLOSSTC从图 16–图 18可以看出,    ,    和 LAC-FLOSS这 3个算法计算出 CAC序列后, 在应用改

进的搜索分割点算法之后, 分割结果偏差有不同程度的降低. 与原有搜索方法不同的是, 原有搜索方法会走非拐点

处取到分割位置, 这直接会导致误差增大, 取错分割点, 我们提出的搜索分割点的方法, 则可以避免上面的问题. 综
合以上实验结果可以得出本文提出的提取分割点算法 IER 取得了良好的分割效果, 降低了分割的偏差, 验证了

IER算法的有效性.
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图 15　分割结果平均 score 对比
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FLOSSclassic图 16　   结合两种搜索算法的结果对比
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 4.3   实验总结

本文实验部分总共进行 2组实验数据, 分别验证改进的基于矩阵轮廓的时间序列分割算法 LAC-FLOSS、改

进的基于 CAC序列的提取分割点算法的实验效果.

HOG1D

FLOSSclassic FLOSSTC

本文主要针对基于矩阵轮廓的时间序列分割技术进行改进研究. 首先是针对基于矩阵轮廓的快速低代价分割

算法 FLOSS进行改进研究, 提出改进后的算法 LAC-FLOSS, 利用 AutoPlait算法,    算法以及 FLOSS算法

进行对比证明 LAC-FLOSS的有效性. 其次针对 CAC序列的搜索算法进行研究, 提出改进的提取分割点算法 IER,
通过在 LAC-FLOSS 和   ,    分别计算得到的 CAC 序列上开展实验, 证明 IER 算法的有效性,
最后通过对比实验结果验证本节提出的算法的有效性.

改进的基于矩阵轮廓的 LAC-FLOSS分割算法在处理非重复和重复状态序列的分割效果, 优于传统的基于矩

阵轮廓的 FLOSS分割算法和现有的改进版 FLOSS分割算法的, 验证 LAC-FLOSS算法的有效性.
FLOSSclassic FLOSSTC

FLOSSclassic FLOSSTC

改进的提取分割点算法 IER在结合 LAC-FLOSS,    和   这 3个分割算法的情况下, IER的

平均 score 都低于 ER 的平均 score, 验证提取分割点算法可以轻松得到最佳分割结果. 实验结果中 LAC-FLOSS
得到 CAC序列, 无论是使用 ER算法还是 IER算法得到的分割结果打分 score 都优于   和   的

分割结果, 表明 LAC-FLOSS的 CAC序列包含更多与分割点提取相关的关键信息.

 5   结论与未来工作

本文针对以上问题进行研究, 提出限制弧跨越的改进的基于矩阵轮廓的分割算法 LAC-FLOSS, 基于 CAC序

列形状进行改进的分割点提取算法 IER, 并在公开数据集 datasets_seg和MobiAct上通过充分的对比实验验证这

些算法的有效性.
(1) 针对基于矩阵轮廓的 FLOSS算法存在的问题, 本文在第 2节提出改进的分割算法 LAC-FLOSS, 在子序列

的匹配过程中限制弧跨越其他状态进行匹配, 并结合改进后的提取分割点算法, 提升分割的准确性, 并通过在公开

数据集 datasets_seg和MobiAct上进行对比验证, 证明所提出算法的有效性.
(2) 针对基于 CAC的搜索分割点算法存在的问题, 本文在第 3节提出改进的提取分割点算法 IER, 并在公开

数据集MobiAct进行了对比实验, 验证了该算法的有效性.
相对于目前的基于矩阵轮廓的分割技术研究成果, 本文提出的算法取得了一定的研究成果. 针对目前国内外分

割问题的研究现状, 在本文进行相关研究的基础之上, 仍然有很多地方值得做更进一步的研究: 第 1点是本文提出的

分割算法 LAC-FLOSS 虽然在分割准确性上面有很大的提升, 但是在速度上面却仍然需要进一步的改进工作. 第 2
点是对于多维时间序列的组合方法, 本文未考虑使用不均等加权处理, 比如给不同维度的数据分配不同的权重大小.
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