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摘　要： 通过计算某一点与其左右两相邻点斜率的比值确定出变化点，连接这些变化点，就得到一种基于斜率
变化阈值的时间序列分段线性 ＳＴＣ 表示算法。 来自航天器不同分系统的真实数据集实验表明，使用 ＳＴＣ算法作
为航天器测试时间序列的模式表示方法，与其他分段线性表示算法相比，该方法具有算法简单、拟合程度高和适
应能力强的特点。
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ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＳＴＣ，ａｓ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ，ｉｓ ｓｉｍｐｌｅｒ， ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ
ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．
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　　航天器实验过程中会产生大量的时间序列测试数据，这些
测试数据是按照时间先后顺序排列的各个测试记录的有序集

合，通常具有如下特点：ａ）非平稳性。 它是指航天器在其测试
过程中既有平稳的时间阶段，同时在某一阶段或几个阶段上又
有突变现象，即有些变量的变化幅度在某一或某几个时间段中
有突然增大的现象。 例如，在航天器测试过程中，因为测试接
口电路在阻抗上的不匹配就会造成信号幅度小，相位不匹配就
会造成信号异常、脉冲多或少、开门信号宽或窄、互相“串电”
等，以及在电测设备之间、系统之间可能会存在或多或少的相
互干扰，这些因素都可能会导致测试参数值的突变［１］ 。 ｂ）波
动幅度随时间变化。 一般来说，对于要求标称值在某一范围内
的航天器测试参数来说，它的方差不是固定不变的，而是随时
间的变化而变化，即该参数离其期望值的距离是随时间变化
的。 ｃ）海量、超高维数。 在航天器测试过程中，单个参数在每
秒钟内会有多个数据下传入库。 同时，为了保证航天器测试的
可靠性，航天器测试中需要对航天器的多项参数进行详细反复
的测试，这样，在航天器的持续测试过程中就会产生海量的测
试数据，理论估计多航天器并行测试中产生的年测试数据量不
低于 ２ ＴＢ［２］ 。 ｄ）存储形式多样。 由于各航天器测试部门的信
息化程度不同，航天器测试数据有多种存储形式，如数据库、数
据文件、数据报文等，而仅数据库这一类中就有 Ｏｒａｃｌｅ、ＳＱＬ
Ｓｅｒｖｅｒ等多种数据库管理系统软件，同样，数据文件也存在着

多种文件格式。
研究如何有效地从这些复杂的海量时间序列中挖掘潜在

的有用知识，一直是航天器测试数据分析人员关心的问题。 鉴
于航天器测试中得到的时序数据具有上述特点，如果直接在其
时间序列上进行数据挖掘，不但在存储和计算上要花费高昂的
代价，而且可能会影响算法的准确性和可靠性。 因此，许多研
究者提出了时间序列的模式表示方法。 该方法就是将时间序
列数据通过模式变换得到新的时间序列，来刻画时间序列的主
要形态而忽略微小细节，这样不仅可以对时序数据进行压缩，
减少数据的存储和计算的代价，而且可以保留原时间序列的主
要形态，忽略那些细小而不改变性质的变化，提高数据挖掘的
效率和准确性，更好地为数据分析人员提供决策支持。

1　相关工作
目前，常用的时间序列模式表示方法主要有频域表示法、

符号表示法、奇异值表示法和分段线性表示法等。
频域表示法是将一条时间序列看做是时间域上的一个信

号，采用正交变换，把信号变换到频率域上，然后忽略那些幅度
值很小的对时间序列形态很小的频率，这样就得到时间序列一
种新的表示方法。 变换后的频域序列可以再通过逆变换到时
间域上，得到时间序列的一个近似表示。 该方法主要分为两
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种：ａ）通过离散傅里叶变换［３，４］ ，将时间序列从时域空间映射
到频域空间；ｂ）采用离散小波变换［５］ 。

符号表示法是一种离散化方法，就是通过一些离散化方法
将时间序列的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，将时间序列表示为有限符号的有序集合。
Ｐａｒｋ等人［６，７］采用等宽离散化和最大熵离散化方法将时间序

列的实数值映射到有限的符号，以后缀树为索引，提出了一种
动态时间弯曲距离的下界距离，在提高查询效率的同时保证了
查询的完备性。 他们的工作使得基于符号化表示的时间序列
相似性查询能够支持比欧式距离更鲁棒的动态时间弯曲距离。
Ｌｉｎ等人［８］在 ２００３ 年提出的新型的符号化表示方法———符号
聚合近似 ＳＡＸ方法，比其他符号算法更简便、高效，在符号化
过程中实现了减维降噪，它主要适合于遵循高斯分布且在有限
方差范围内有较高分布密度的时序数据。 钟清流等人［９］为克

服 ＳＡＸ方法对时序信息描述不完整的缺陷，提出基于统计特
征的时序数据符号化算法。 与 ＳＡＸ不同的是，该算法将时序
符号看做矢量，而各时序子段的均值和方差则分别作为描述其
平均值及发散程度的分量。

奇异值表示法是利用奇异值分解的方法对时序数据进行

降维，已经成功用于图像和文本的索引［１０，１１］ 。 该方法通过分
析所有时间序列，计算新的坐标体系，使得第一条坐标轴对应
最大的方差，第二条坐标轴对应次大的方差并与之前的坐标轴
正交，依次得到所有的坐标轴，根据这些坐标轴将时间序列从
原始空间变换到新的坐标空间。 奇异值表示法在数据重构上
误差最小［１２］ ，这使得该方法在一些情况下能够取得很好的性
能。 但其时间复杂度为 O（Mn２ ）。 其中：M是指时间序列数据
库的大小，n是指时间序列的平均长度。 当插入或删除一条时
间序列时，时间代价很高。

分段线性表示法是从时间序列中抽取一些特征点，将这些
特征点依次相连构成的线段序列就是时间序列的分段线性表

示。 Ｐｒａｔ等人［１３］提出了基于重要点的分段方法。 重要点被定
义为在局部范围内的极值点，并且与端点的比值超过参数 R。
将重要点用线段连接，就得到了基于重要点的时间序列分段线
性表示，通过选择不同的参数，可以获得精细粒度不同的分段
线性表示。 Ｋｅｏｇｈ等人［１４］和 Ｙｉ 等人［１５］分别独立提出了时间

序列的分段聚集近似 ＰＡＡ表示方法，将时间序列等宽度划分，
每个子段用时间序列在该子段上的平均值来表示。 该方法简
单直观，能够支持任意长度的相似性查询以及加权欧氏距离，
而且能够用于索引以提高查询的效率。 Ｘｉａｏ等人［１６］提取时间

序列的特征点作为时间序列的分段点，通过连接这些特征点，
得到时间序列的分段线性表示，它的输入参数为 v，表示特征
区间大小。 詹艳艳等人［１７］将线段的斜率与时间序列的特点结

合起来，根据斜率的变化幅度选取一些时间序列的边缘点，将
这些边缘点依次用线段连接，就得到了时间序列的一种分段线
性表示，称为时间序列的 ＳＥＥＰ表示。

通过上述文献分析表明，离散傅里叶变换适合那些自然发
生的正弦信号，但不适合表示不连续间断的信号。 在离散小波
变换方法中，Ｈａａｒ 小波变换是最常用的，但由于基函数不光
滑，采用阶梯状的结构近似地模拟信号，需要保留较多的小波
系数的数目才能很好地近似连续函数。 符号表示法因其离散
化、非实数表示的特点得到了越来越多的关注。 其不足之处在
于如何对时间序列进行离散化，而符号表大小的选择也是个难
点。 奇异值表示法是一种依赖于数据内容的降维方法，通过计
算给定数据集的特征值和特征向量将数据进行转换，使得大多

数信息集中在某些维上，取数据在这些维上的坐标作为原数据
集的压缩。 其主要缺陷是当数据改变时，特征向量需要重新计
算，因此不适合动态变化的数据库。 分段法主要通过将序列分
段，取每段的特征（如极值点、变化趋势等）组成序列的特征表
示。 在时间序列的各种模式表示方法中，分段线性表示方法具
有简单直观、支持时间序列的动态增量更新、支持快速相似性
搜索及支持新的聚类、分类算法和奇异点检测等优点。

2　STC 算法
2畅1　相关定义

定义 １　时间序列。 它是由一系列元素组成的有序集合，
这些元素本身由记录时刻和记录值构成，记为 X ＝枙x１ ＝（ t１ ，
v１），x２ ＝（ t２，v２ ），⋯，xn ＝（ tn，vn）枛。 其中元素 xi ＝（ ti，vi）表示
在 ti 时刻取得记录值为 vi，这里记录时刻 ti 是严格单调增加
的，即 i＜j骋ti ＜tj。
通常时间序列的记录时间间隔 Δt ＝ti ＋１ －ti 是相等的，

因此对于上述时间序列可以取 t１ ＝０，Δt＝１，那么时间序列X＝
枙x１ ＝（t１ ，v１ ），x２ ＝（ t２ ，v２ ），⋯，xn ＝（ tn，vn）枛可以简记为X＝
枙x１，x２，⋯，xn枛。 ｜X｜称为时间序列 X的模，表示时间序列的长
度，即元素 x的数量。 对于广义时间序列，记录值 vi 可以是离
散符号、结构数据、多媒体数据等，但本文只采用狭义的时间序
列，即 vi 的取值为实数类型。
定义 ２　时间序列的模式表示。 设有时间序列 X ＝枙 x１ ，

x２ ，⋯，xn枛，时间序列的模式表示就是指通过提取时间序列的
模式，将时间序列变换到模式空间，从而得到时间序列的模式
表示。 用符号定义如式（１）所示。

X（ t） ＝f（w） ＋e（ t） （１）

其中：W是时间序列的模式，它是指该时间序列的某种变化特
征，这种特征可以是该时间序列在一段时间的均值或中值，也
可以是时间序列离散化后的符号，甚至可以是时间序列的傅里
叶变换系数；f（w）是时间序列的模式表示；e（ t）是时间序列的
模式和它的模式表示之间的误差。

2畅2　基本思想
本算法借鉴 ＳＥＥＰ算法中利用直线斜率的思想，首先计算

连接同一点（除线段的两个端点外）左右两条线段的斜率；然
后通过斜率的比值来确定该点是否是变化点；最后将这些变化
点依次用线段相连接，就得到了时间序列的一种分段线性表
示。 该算法的关键是变化点的确定。 其变化点的确定遵循以
下原则：ａ）第一个点和最后一个点确定为变化点；ｂ）当某点与
其左边邻点连线的斜率为零时，该点与其右边邻点连线的斜率
在（ －d， ＋d）外，就认为该点为变化点；ｃ）当某点与其左边邻
点连线的斜率不为零时，该点与其右边邻点连线的斜率和该点
与其左边邻点连线的斜率的比值在（１ －d，１ ＋d）外，就认为该
点为变化点。 上述中的 d是一个阈值参数。
如图１所示，当 A、B两点确定以后，第三点落在平行于纵轴

直线 l上，输入阈值参数 d，可以计算出 C′点和 C″点。 如果第三
点落在线段 C′C″之间，那么认为该点不是变化点；如果第三点落
在线段 C′C″以外直线 l的其余点上，则认为该点是变化点。
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2畅3　算法表示
算法名称： ＳＴＣ 算法
输入：时间序列 X ＝枙 x１ ＝（ t１ ， v１ ）， x２ ＝（ t２ ， v２ ），⋯， xn ＝（ tn，

vn）枛，参数 n为原始时间序列的长度，d 为阈值参数。
输出：时间序列的 ＳＴＣ 表示。
ii ＝O；jj ＝１；kk ＝２；
xx ＝｛（ x１ ，１）｝；／／第一个序列点是变化点ｆｏｒ（ i ＝１；i ＜n －１；i＋＋）
　l１ ＝（ x［ jj］ －x［ ii］） ／（ jj－ii）；l２ ＝（x［kk］ －x［ jj］） ／（ kk －jj）；
　ｉｆ（ x［ ii］ ＝ x［ jj］） ／／前两点连线斜率为零
　 ｉｆ（ l２ ＞＝d）‖（ l２ ＜＝－d））
　　ｔｈｅｎ xx ＝xx ＋｛（ xi，i）｝；／／序列点 xi 加入变化点集合 xx
　　ii ＝i；jj＝i ＋１；kk＝i ＋２；
　　ｅｌｓｅ jj ＝i ＋１；kk ＝i ＋２；
　　ｅｌｓｅ／／前两点连线斜率不为零
　ｉｆ（（（ l２ ／l１ ） ＞＝（１ ＋d））‖（（ l２ ／l１ ） ＜＝（１ －d）））
　　ｔｈｅｎ xx ＝xx ＋｛（ xi，i）｝；／／序列点 xi 加入变化点集合 xx
　　ii ＝i；jj＝i ＋１；kk＝i ＋２；
　ｅｌｓｅ jj＝i ＋１；kk ＝i ＋２；
xx ＝xx ＋｛（xn，n））；／／最后一个序列点是变化点ｏｕｔｐｕｔ L（X） ＝｛L（ xi１ ，xi２ ），L（ xi２ ，xi３ ），⋯，L（ xi k－１，xik ） ｍ （ xim，

m）∈xx｝；

3　实验
3畅1　实验数据

在实验中采用来自航天器测试领域的实际数据集和人工

合成的随机游走时间序列数据集来比较各分段线性表示的性

能。 这些实际数据集都采集自某航天器的各分系统。 其中数
据集 １ 来自电源分系统，数据集 ２ 来自测控分系统，数据集 ３
来自数管分系统，数据集 ４ 和 ５ 来自姿态和轨道控制分系统。
各数据集的相关信息如表 １所示。

表 １　数据集描述

数据集名称 长度／行 大小／千字节
数据集 １ 　６８ ５３１  ３ ６６７ 5
数据集 ２ 　１５２ ３６６  ６ ５８９ 5
数据集 ３ 　２１ ５７０  １ １９２ 5
数据集 ４ 　１３５ ８７２  ６０ １５７ F
数据集 ５ 　９５ ３６７  ４ ４９６ 5

随机游走数据集 ６５ ５３６  １ １２０ 5
3畅2　评价指标

本文使用压缩率和拟合误差来对面向航天器测试的时序

数据模式表示进行评价。
１）压缩率　设有时间序列 X ＝枙x１ ，x２ ，⋯，xn枛，通过线性

分段算法得到的时间序列 X ＝枙x１′，x２′，⋯，xn′枛。 其中 x１′＝
x１，xn′＝xn。 那么该时间序列模式表示的压缩率用符号定义如
式（２）所示。

η＝（１ －n′
n ） ×１００％ （２）

２）拟合误差　设有时间序列 X ＝枙x１ ，x２ ，⋯，xn枛，通过线
性分段算法得到时间序列的分段表示 L（X） ＝枙L（ xi１ ，xi２ ），
（xi２ ，xi３ ），⋯，（xi k－１，xik）枛。 其中 L（· ，· ）表示连接两点的直

线段。 将 L（X）经过线性插值后得到的时间序列记为 Xc ＝
枙xc１ ，xc２ ，⋯，xci 枛，那么时间序列分段线性表示与原始时间序列
之间的拟合误差用符号定义如式（３）所示。

E ＝ 钞
n

i＝１
（ xi －xci ） ２ （３）

3畅3　实验方法
Ｋｅｏｇｈ等人［１４］的实验表明，分段线性表示方法与离散傅

里叶变换、离散小波变换以及奇异值分解相比，具有简单、直观
和高效等优点。 因此，结合航天器时序数据的特点，以及上述
时间序列模式表示方法的分析，实验主要从以下两个方面对五
种分段线性表示算法在航天器时序数据模式表示上进行相关

性能的对比：
ａ）在同一压缩率下，比较运用各算法后得到的时序数据

序列与原始时序数据序列的拟合误差；
ｂ）在不同压缩率下，比较各算法表示在同一数据集上的

拟合误差。
虽然数据集都是来自航天器测试领域，但分属于不同的分

系统，序列值相差很大。 为了便于对比，首先对时间序列作规
范化处理，将序列值规范化到［０，１］。 规范化公式用符号定义
如式（４）所示。

ｎｏｒｍ（xi） ＝
xi －ｍｉｎ（X）

ｍａｘ（X） －ｍｉｎ（X） （４）

其中：ｍｉｎ（X）和 ｍａｘ（X）分别表示序列中的最大值和最小值。

3畅4　实验结果与分析
１）在同一压缩率下，比较运用各算法后得到的时序数据

序列与原始时序数据序列的拟合误差

ＰＡＡ算法的压缩率只能为（１ －１
ω） ×１００％。 其中参数ω

是正整数，这里取ω＝４，即压缩率为 ７５％。 实验结果如表 ２所
示。 其中算法 １是指基于重要点的分段线性表示算法，算法 ２
是指分段聚集近似表示算法，算法 ３是指基于特征点的分段线
性表示算法，算法 ４是指 ＳＥＥＰ算法，算法 ５是指 ＳＴＣ算法。

表 ２　压缩率为 ７５％的拟合误差

数据集
算法

１ 屯２ 5３ 潩４  ５ m
１ A０ 槝．７８ ０．８１ ０ h．２５ ０ 行．０８ ０ 8．０７
２ A１ 槝．６１ １．６２ １ h．７７ ０ 行．５６ ０ 8．４９
３ A２ 槝．１１ ２．３０ ３ h．０４ １ 行．３４ １ 8．０８
４ A１ 槝．３８ ２．４３ １ h．７８ ０ 行．９７ １ 8．３６
５ A２ 槝．４５ ２．５５ ３ h．６２ ２ 行．３２ １ 8．７９

　　从表 ２ 中可以看出，在时间序列集中的五条时间序列上，
ＳＴＣ算法在其中的四条时间序列上具有最小的拟合误差，其余
一条时间序列的拟合误差也较小。 对于斜率变化比较集中的
数据集 １，ＳＴＣ算法的拟合误差与 ＳＥＥＰ 算法相当。 但是从航
天器的数据特点来看，航天器测试得到的时间序列数据集不仅
存在着斜率变化集中的序列，而且也存在着大量斜率变化比较
大的序列。 因此，在上述算法中，ＳＴＣ 算法比较适合航天器测
试时间序列的模式表示，而且对于来自航天器不同分系统的时
间序列 ＳＴＣ算法都有较好的拟合效果，说明其适应性很强。

２）在不同压缩率下，比较各算法表示在同一数据集上的
拟合误差

数据集采用随机游走序列 Ｒａｎｄｏｍ＿Ｗａｌｋ，压缩率分别取值
为 ９０％、８５％、８０％、７５％、７０％和 ６５％，实验数据和结果如图 ２
所示。 其中算法 １是指基于重要点的分段线性表示算法，算法
２是指分段聚集近似表示算法，算法 ３是指基于特征点的分段
线性表示算法，算法 ４是指 ＳＥＥＰ算法，算法 ５是指 ＳＴＣ算法。

图 ２给出了五种算法在随机游走时间序列 Ｒａｎｄｏｍ＿Ｗａｌｋ
上的拟合误差的比较。 从图中可以看出，ＳＴＣ算法在所有压缩
率设置下的拟合误差都是最小的，并且随着压缩率的降低其拟
合误差也逐渐减小。 ＳＴＣ算法实现简单，可以直接用于时间序
列的在线分段，只需扫描序列一次就可以完成变化点的确定，
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算法的时间复杂度为 O（n），其中 n是时间序列的长度。 从实
验中可以看到，ＳＴＣ算法拟合程度较高，适应性较强。

4　结束语
时序数据的模式表示是时序数据挖掘的基础，本文结合航

天器测试的时序数据资源的特点，提出了一种基于斜率变化阈
值的时间序列分段线性 ＳＴＣ 表示算法。 实验表明，该算法具
有拟合程度高、适应能力强等特点，是一种较优的航天器时序
数据挖掘数据预处理方法。
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（上接第 １２６ 页）地进行调整；非线性参数是由训练样本和启发
方法直接决定的，而没有用优化算法来确定。 虽然高斯宽度在
学习时可以自适应地调整，但学习规则却很简单。 仿真结果表
明，由于使用了修剪技术的自适应系统，使得 Ｄ唱ＦＮＮ具有紧凑
的系统结构、强大的泛化能力以及快速的学习速度。
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