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Abstract:  In this paper, a method called MABI (moving average based indexing) is proposed to effectively deal 
with the issue of ε-search query in subsequence matching. Two important theorems, distance reduction theorem and 
DRR(distance reduction rate) relation theorem, are proposed here to be as the basis of MABI. DRR relation theorem 
has strong capability in “pruning” those unqualified candidate sequences so as to achieve of fast similarity search. 
Furthermore, by modifying BATON* introduced by Jagadish, et al., a multi-way balanced tree structure is 
introduced, to construct the index from time series, which significantly speeds up the similarity search. Extensive 
experiments over a stock exchange dataset show that MABI can achieve desirable performance. 
Key words:  similarity search; subsequence matching; moving average; time series database 

摘  要: 提出了基于移动均值的索引来解决子序列匹配中的“ε-查询”问题;提出并证明了基于移动均值的缩距定

理和缩距比关系定理,后者具有很好的“裁减”能力,可以在相似查询时淘汰大部分不符合条件的候选时间序列,从而

达到快速相似查找的目的;引入了由 Jagadish 等人提出的 BATON*-树,并在此基础上适当修改,建立了 MABI 索引,
极大地加快了相似查询过程;最后,在一个股票交易数据集上进行了实验,证明了 MABI 索引的良好性能. 
关键词: 相似查询;子序列匹配;移动均值;时间序列数据库 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

相似查询是时间序列研究领域的热点问题,其任务是从时间序列数据库中找到那些与给定的查询序列具

有相似变化模式的序列或子序列.相似查询包括两种类型:全序列匹配和子序列匹配.顾名思义,对于一个查询

序列 Q,完全匹配方法要求在数据库中找到一个时间序列 S,使得 S 和 Q 的长度相等并且满足所采用的相似判
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定标准,而子序列匹配则只需要 S 中的一个子序列与 Q 匹配即可. 
时间序列数据库非常庞大,不仅要记录历史数据,而且每时每刻都有新的数据产生并添加到数据库中.比如

MACHCO 计划,这个天文学数据库包含 0.5TB 以上的数据,并且每天都往数据库中输入新的数据[1].从如此庞大

的数据库中搜寻满足特定要求的数据(常常是一个时间序列片段),就必须有功能强大且行之有效的数据压缩、

索引和检索机制来加快查询速度.在这些研究中,较为成熟的是时间序列的压缩技术.这里的压缩技术并不是通

常意义上的、为了减少数据所占空间而使用的数据压缩技术(即对数据重新进行二进制编码,比如文件压缩软

件 WINZIP 就采用这种方式压缩数据).针对时间序列的数据压缩,必须能够保证在经过数据压缩处理后仍然可

以对处理后的数据进行索引和查询 .目前比较常用的时间序列数据压缩方法包括离散傅里叶变换(discrete 
Fourier transform,简称 DFT)[2]、符号映射(symbolic mappings)[3]、奇异值分解(singular value decomposition,简称

SVD)、离散小波变换 (discrete wavelet transform, 简称 DWT)[4] 和分段线性表示 PLR(piecewise linear 
representation)[5−8]等等,它们都是通过降低维数(把一个长度为 n 的时间序列映射到一个 N 维空间,其中 N<n)来
达到数据压缩的目的;然后,利用 R*-树对 N 维空间中的目标向量建立索引,就可以实现时间序列的快速查询.但
是,在高维空间中,类似 R*-树这样的层次索引结构通常无法取得令人满意的性能.在某些情况下,即使采用了降

维(dimensionality reduction)技术,相似查询工作仍然需要访问大量索引. 
本文提出了采用基于移动均值的索引来有效解决时间序列子序列匹配的“ε-查询”问题[9].在ε-查询中,两个

相似的时间序列之间的距离需要满足 D(S1,S2)<ε,并且需要用户明确给出ε的值.本文提出并证明了与移动均值

相关的两个重要定理,即缩距定理和缩距比关系定理.缩距比关系定理具有很强的裁剪能力,可以淘汰大部分不

符合条件的候选时间序列,缩小相似查询的搜索范围.同时,为了加快搜索速度,我们还引入了由 Jagadish 等人于

2006 年提出的 BATON*-树索引结构 ,经过适当修改以后 ,构建了基于移动均值的索引—— MABI(moving 
average based indexing)索引.与类似 R*-树的层次结构索引不同的是,MABI 索引结构只对“缩距比”(见下面第 1
节定义)进行索引,在很大程度上降低了搜索的代价.我们在真实的股票数据上进行了大量的实验.实验结果表

明,缩距比关系定理具有出色的淘汰不符合条件的候选时间序列的能力;同时,实验也表明 MABI 索引具有良好

的性能. 
本文第 1 节介绍相关的定义,并给出两个重要的定理及其证明,即缩距定理和缩距比关系定理.第 2 节详细

介绍 MABI 索引结构及其构建方法,并给出如何在索引树中进行查询的方法.第 3 节给出性能分析与讨论.实验

设计和结果将在第 4 节进行阐述.第 5 节介绍相关工作.最后给出结论. 

1   定义和定理 

定义 1(移动均值[10]).给定一个长度为 n 的时间序列 X=[xi](其中 i=0,1,…,n−1)和移动均值系数 k,序列 X 的

k 阶移动均值 MVk(X)=(xk[j])(0≤j＜Len(X)−k+1)是通过如下变换实现的: 
1 [ ][ ] [ 1] ... [ 1][ ]k

j k
l j x lx j x j x j kx j

k k

+ −

=+ + + + + −
= =

∑
. 

移动均值(moving average)在股票分析中有着

广泛的应用,它最初是用来消除股票记录中的短期

波动,从而揭示股票的行情走向,后来被应用到时间

序列分析中,用来消除时间序列中的噪音,减少序列

中突然出现的高峰和低谷 ,从而使序列变得更加 
“平滑”. 

例如 ,有一个时间序列 S={24,26,30,32,25,27, 
31,26,28,26,29,32,30,28},滑动窗口的大小 k=2,根据

定义 1 就可以计算得到 S 的 2 阶移动均值

MV2(S)={25,28,31,28.5,26,29,28.5,27,27,27.5,30.5,31,29}.图 1 显示了时间序列 S 及其 2 阶移动均值 MV2(S). 

2 4 6 8 10 12 14

24

26

28

30

32

 

va
lu

e

time

 S
 MV

2
(S)

32

30

28

26

24

Va
lu

e 

Time
2      4      6      8     10    12     14

S
MV2(S)

Fig.1  A sequence S and its 2-moving average MV2(S) 
图 1  序列 S 及其的 2 阶移动均值 MV2(S) 
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定义 2(两个时间序列相似). 对于两个时间序列,X={x0,x1,…,xn−1},Y={y0,y1,…,yn−1},如果两者之间的距离满

足 D(X,Y)<ε(其中ε是人为设定的一个门槛值),则 X 和 Y 是两个相似的时间序列. 
在实际应用中,通常使用欧氏距离(Euclidean distance)来衡量两个时间序列之间的距离.对于两个时间序

列,X={x0,x1,…,xn−1}和 Y ={y0,y1,…,yn−1},两者之间的欧氏距离 D(X,Y)的计算方法如下: 

D(X,Y)=
1

2

0
( )

n

i i
i

x y
−

=

−∑ . 

定理 1(缩距定理).对于两个时间序列 X={x0,x1,…,xn−1}和 Y={y0,y1,…,yn−1},它们的 2 阶移动均值分别为

MV2(X)和 MV2(Y),则一定满足如下公式: 
D(MV2(X),MV2(Y))≤D(X,Y). 

上面公式中,当且仅当 X 和 Y 是相同的等值序列时,D(MV2(X),MV2(Y))=D(X,Y)关系成立;除此以外,都有

D(MV2(X),MV2(Y))<D(X,Y)成立.为了使本文的结构更加流畅,我们把缩距定理的详细证明过程放在附录中. 
推论 1. 对于两个相似的时间序列,它们的 2 阶移动均值也一定相似. 
证明:设有两个时间序列 X={x0,x1,…,xn−1}和 Y={y0,y1,…,yn−1},它们的 2 阶移动均值分别为 MV2(X)和 

MV2(Y). 根据定义 2,X 和 Y 相似 , 则一定满足 D(X,Y)<ε; 又根据定理 1,D(MV2(X),MV2(Y))≤D(X,Y), 有
D(MV2(X),MV2(Y))<ε成立;所以,根据定义 2,MV2(X)和 MV2(Y)也相似. □ 

定义 3(缩距比). 设有一个时间序列 S和它的 2阶移动均值

MV2(S),它们与水平坐标轴之间的欧氏距离分别为Ds和DM,则 S
和 MV2(S)之间的缩距比被定义为 r=(Ds−DM)/Ds. 

图 2 给出了序列 S 和 Ds 的形象表示.现在假设有两个时间

序列 X 和 Y,它们与水平坐标轴之间的欧氏距离用 DX 和 DY来表

示,它们的 2 阶移动均值 MV2(X)和 MV2(Y)与水平坐标轴之间的

欧氏距离分别用 DM1 和 DM2 来表示,相应的,缩距比分别用 r1 和

r2 来表示,判定两个时间序列相似的门槛值用ε来表示,则有下面

的定理成立: 
定理 2(缩距比关系定理). 对于两个相似的时间序列 X 和

Y,当 DX >ε时,则必满足以下公式: 

1 1
2

2 2X X

X X

D r D rr
D D

ε ε
ε ε

× − × +
< <

+ −
. 

证明:因为X和Y是相似的时间序列,所以根据定义 2,必满足:D(X,Y)<ε;根据三角不等定理[11],则有:DX−DY < 
D(X,Y)或 DY−DX <D(X,Y),即|DX−DY|<D(X,Y),所以有:|DX−DY|<ε;根据推论 1,MV2(X)和 MV2(Y)也相似,则也满

足:|DM1−DM2|<ε;则有:|DX−DY |+|DM1−DM2|<2ε.再根据数学中关于两个数和的绝对值的相关知识 ,我们可以

有:|(DX−DY)−(DM1−DM2)|≤|DX−DY|+|DM1−DM2|;由此,我们又可以有:|(DX−DY)−(DM1−DM2)|<2ε;则|(DX−DM1)−(DY 
−DM2)|<2ε;用缩距比来表示就是|DX×r1−DY×r2|<2ε;前面已经证得|DX−DY|<ε;根据不等式的知识,我们最终可以 
推得: 

 1 1
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2 2X X

X X

D r D rr
D D

ε ε
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× − × +
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. □ 

在实际应用中,对于一个时间序列 X,DX>ε几乎总是成立的,因为当时间序列 X 满足 DX≤ε时,寻找与 X 相似

的时间序列通常没有实际意义 .另外 ,为了表述得简洁和方便 ,在下文的论述中 ,我们将用 range 来表示缩 

距比区间: 1 12 2,X X

X X

D r D r
D D

ε ε
ε ε

× − × +⎡ ⎤
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2   MABI 索引机制 

基于移动均值的索引(moving average based indexing,简称 MABI)充分利用了前面已经证明的缩距比关系

定理,可以快速淘汰大部分不符合条件的候选对象,缩小了搜索的范围,取得了很好的查询性能.在这部分内容

中,我们将先介绍 MABI 索引的结构,然后阐述如何构建索引以及如何从索引中进行相似查询. 

2.1   MABI索引结构 

定义 4(平衡树[12]).一棵多叉树 T是平衡树,当且仅当对于树中的任何结点 t,t的任意两棵子树的高差都不大

于 1. 
MABI 索引结构的设计借鉴了 Jagadish 等人于 2006 年提出的 BATON*-树[12]索引结构,并作了适当修改,

从而支持时间序列的索引.BATON*-树是一种多叉平衡树,它是为建立有效的 P2P 中继网络而提出的一种索引

结构,既可以支持精确查询,还可以支持域查询.BATON*-树的结构如图 3 所示,具体描述如下: 

a

b

f g h i

c

j k l m

d

n o p q

e

r s t u

v w x y

Adjacent link Node  

Fig.3  BATON*-tree structure 
图 3  BATON*-树结构 

 BATON*-树中的每个结点可以有 m 个(m>2)子结点.一个结点连接到其他结点的方式包括:指向父结

点的父指针、指向子结点的子指针、指向相邻结点的邻居指针以及邻居路由表.一个父结点不仅要

维护到子结点的指针,还要记录子结点所管理的值域. 
 BATON*-树中每个结点 t 都维护一个“邻居路由表”,该表中记录了一些指向其他结点的指针. 
 对于 BATON*-树的某个结点 t,如果它的出度为 m,那么该结点所存储的值域要比它的前 / 2m⎡ ⎤⎢ ⎥ 个子

结点所存储的值域大,同时要比它的后 / 2m⎢ ⎥⎣ ⎦ 个子结点所存储的值域小. 

鉴于 BATON*-树的良好性能,及其对搜索代价和更新代价的有效控制,本文的 MABI 索引在设计中借鉴了

该树结构.MABI 索引结构如图 4 所示,具体描述如下: 
 MABI索引结构中的每个结点可以有m个(m>2)子结点.一个结点连接到其他结点的方式包括:指向父

结点的父指针、指向子结点的子指针和指向相邻结点的邻居指针. 
 MABI 索引结构中的每个结点都存储一个缩距比区间和指向一个信息表 T 的指针.信息表 T 包含 3

个字段:DRR,DS 和 Entry.DRR 字段存储一个子序列 S 的缩距比,DS 字段存储子序列 S 和水平坐标轴

之间的欧氏距离,Entry 字段存储子序列 S 在其所属的全段时间序列中的入口位置.根据子序列 S 的入

口位置和子序列的长度,就可以得到整个子序列 S 的所有元素.如果某个子序列 S 的缩距比属于该缩

距比区间,则把该子序列 S 的相关信息存储到该结点的信息表 T 中. 
 对于 MABI索引结构的某个结点 t,如果它的出度为 m,那么该结点所存储的缩距比区间的值比它的前

/ 2m⎡ ⎤⎢ ⎥ 个子结点所存储的缩距比区间的值要大,同时比它的后 / 2m⎢ ⎥⎣ ⎦ 个子结点所存储的缩距比区间 

的值要小.例如,在图 4 中,结点 o 所存储的缩距比区间的值比子结点 w 和 x 所存储的缩距比区间的值

要大,同时,比子结点 y 所存储的缩距比区间的值要小. 
 对于 MABI 索引结构的某个结点 t,该结点所存储的缩距比区间的值比它的左邻居结点所存储的缩距

比要大 ,同时 ,比它的右邻居结点所存储的缩距比区间的值要小 .也就是说 ,如果沿着邻居指针对
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MABI 索引结构进行遍历,所得到的一系列缩距比区间的值是按照升序排列的.  

T

a

b

f g h i

c

j k l m

d

n o p q

e

r s t u

v w x y

T T T T T T T T T T T TT T T TT T TT T T T T T

Table link Adjacent link Node Information table  
Fig.4  MABI index structure 

图 4  MABI 索引结构 

MABI 索引结构与一般意义上的多路树存在着一定的区别,在前者中,每个结点只管理一个值区间和 m 个

链接,而后者一般管理 m−1 个值区间和 m 个链接.MABI 索引结构也不同于 B-树,对于 B-树而言,每个内部结点

都必须有 m/2 到 m 个子结点,而对于 MABI 索引结构而言,除了叶子结点的直接父亲结点以外,所有的内部结点

都必须有 m 个子结点[12]. 

2.2   索引的创建 

MABI 索引结构只对缩距比区间进行索引,索引的建立过程按如下步骤进行: 
步骤 1:使用 PAA 方法[5]对时间序列 X 执行降维操作,从而得到序列 X*; 
步骤 2:在序列 X*的始端放置一个宽度为 w 的窗口,得到一个包含 w 个数据点的子序列 S,利用算法 1 把子

序列 S 插入到 MABI 索引结构中; 
步骤 3:以每步前进一个数据点的方式沿着序列 X*移动窗口,从而把序列 X*的其他子序列插入到 MABI 索

引结构中,完成索引的建立过程. 
采用 PAA 方法[5]对时间序列 X 执行降维操作,因为该方法不仅简单易懂,而且在性能上也可以与其他较复

杂的方法相媲美.在 PAA 方法中,一个长度为 n 的时间序列 Y={y1,y2,…,yn}可以被表示成一个 N 维空间向量

C={c1,c2,…,cN}(假设 n 可以被 N 整除),其中 C 的第 i 个元素为 

( 1) 1

n i
N

i j
nj i
N

Nc y
n

= − +

= ∑ . 

算法 1. 把子序列 S 插入到 MABI 索引结构. 
输入: 1:子序列 S 

 2: MABI 索引结构的根结点 root 
begin 

计算子序列 S 的 DS 和 r 的值; 
为子序列 S 创建一个信息表记录 t; 

 t.DRR←r; 
 t.DS←DS; 
 t.Entry←子序列 S 在全段时间序列 X*中的入口位置; 
 insertPoint←LocateInsertPoint(root,r); 
 把信息表记录 t 加入到结点 insertPoint 的信息表 T; 

 if 结点 insertPoint 过载 then SplitNode(root,insertPoint); end 
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 if 索引结构失去平衡 then 
BalanceTree(root,insertPoint,n); 

 end 
 end 

在 MABI 索引结构中,每个结点的信息表 T 中只能包含一定数量的记录(每条记录代表一个子序列),当某个

结点 n 的信息表 T 中包含过多的记录,出现结点“过载”时,结点 n 的缩距比区间就被分裂成多个子区间,同时,为
结点 n 生成多个子结点,被分裂后的多个区间分别由结点 n 以及这些新生成的子结点管理.区间分裂的原则是,
分裂后的各个子区间内要包含大致相等数量的记录.当生成新结点时,MABI 树结构可能会失去平衡,因此,需要

对树结构进行调整,使其重新到达平衡状态.结点分裂和树的平衡算法可以参见文献[12],这里不再赘述. 

2.3   相似查询 

假设 Q 是使用 PAA 方法得到的一段查询序列,根据算法 2,我们就可以从 MABI 索引结构中找出那些与 Q
相似的子序列.见算法 2,相似查询过程主要包括如下几个步骤: 

步骤 1:使用缩距比关系定理,淘汰大部分不符合条件的候选对象; 
步骤 2:使用三角不等定理[11],继续从剩余的候选对象中淘汰一部分不符合条件的候选对象; 
步骤 3:使用时间序列相似定义(见定义 2),继续从剩余的候选对象中淘汰所有不符合条件的候选对象. 
算法 2. 查找相似的子序列. 
输入 : 1:长度为 w 的查询序列 Q 

 2:MABI 索引结构的根结点 root 
 3:时间序列相似门槛值ε 
 输出: 1:与 Q 相似的所有子序列的集合 S 
 begin 

初始化一个新的队列 q; 
//步骤 1 
range←CalculateRange(Q,ε); 
lowerNode←GetTheFirstNodeLessThanLowerRangeBound(range,root); 
upperNode←GetTheFirstNodeMoreThanUpperRangeBound(range,root); 
n←lowerNode; 
//步骤 2 
while RightAdjacentNode(n)≠upperNode do 
    n←RightAdjacentNode(n);    T←n.tableLink; 
    for each t∈T do 

    if |DQ－t.DS| <ε then q.push(n); end 
    end 
end 
//步骤 3 
while q.IsEmpty()=FALSE do 
    n←q.pop();    t←n.tableLink; 
    Z←在时间序列 X*中的入口位置为 t.Entry 并且长度为 w 的子序列; 
    if CalculateEuclideanDistance(Q,Z) <ε then  put Z into S;  end 
end 
return S; 

end 
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设置 3 个步骤进行相似查询的原因在于,对于两个序列 S1 和 S2,步骤 2 中所使用的
1 2S SD D ε− < 这个条件, 

要比步骤 1 中所使用的缩距比关系定理这个条件更加严格.这一点从缩距比关系定理的证明过程很容易得出,
这里不再给予证明 .同样 ,步骤 3 中所使用的约束条件 D(S1 ,S2)<ε也要比步骤 2 中所使用的约束条件 

1 2S SD D ε− < 更加严格.步骤 2 中的约束条件
1 2S SD D ε− < 能够起到淘汰不符合要求的候选对象的作用,原因 

在于,如果两个序列满足
1 2S SD D ε− ≥ ,则根据三角不等定理,D(S1,S2)> 1 2S SD D ε− ≥ ,那么,这两个序列 S1 和 S2 

就不可能相似.另外,通过使用 MABI 索引结构中的邻居指针,在算法 2 中,我们就可以快速地从 lowerNode 这个

结点遍历到 upperNode 这个结点,极大地加快了相似查询的速度. 

3   性能分析与讨论 

本节进行与性能相关的分析与讨论,包括 MABI 索引的性能、采用平衡树的必要性以及 MABI 索引与其他

方法的比较. 

3.1   MABI索引的性能 

我们的 MABI 索引以 BATON*-树为基础 ,而采用 BATON*-树建立索引时 ,可以把搜索代价降低到

O(logmN),其中 m 表示多叉平衡树的扇出系数,N 表示树中的结点数目.在采用树结构建立索引时,在空间限制范

围内,m值越大,搜索代价就越低.但是,m值增大产生的直接后果就是,更新代价会以(m/log2m)2倍增长.因此,更新

代价的增长又使得 m 的值不能过大,必须综合考虑搜索代价和更新代价,从而确定一个合理的 m 值.针对这个问

题,文献[12]提出了有效的解决方案,可以使更新代价的增加与 m 呈线性关系,这里不再深入讨论. 

3.2   采用平衡树的必要性 

MABI 索引采用平衡树的原因在于,缩距比区间分布的不均匀性,也就是说,缩距比不是均匀地分布在[0,1]
上,而是在[0,1]的某些子区间内的分布密度比较大,在另外一些子区间内的分布密度则比较小.我们对选取的一

棵 MABI 索引树中包含的 9 999 个缩距比的区间分布情况进行了统计 ,所有的缩距比都分布在

0.9×10−2~1.8×10−2 之间,表 1 显示了缩距比的具体分布情况.从表 1 中可以看出缩距比区间分布的不均匀性,比
如,在 1.3×10−2~1.4×10−2 这个范围内包含的缩距比数目占比(占比就是某子区间内的缩距比数目与全部区间内

的缩距比数目的百分比)是 0.43%,而在 1.6×10−2~1.6×10−2 这个范围内包含的缩距比数目占比却可以达到 25%. 
Table 1  Distribution of distance reduction rate of the selected sequence 

表 1  被选取的序列的缩距比分布情况 
Range (×10−2) 0~1.0 1.0~1.1 1.1~1.2 1.2~1.3 1.3~1.4 1.4~1.5 1.5~1.6 1.6~1.7 1.7~1.8 1.8~100 

Percent (%) 10 5.4 3.2 4 0.43 2.1 4.3 25 12 34 

由于树结点管理的缩距比区间内只能包含一定数量的缩距比,达到一定程度以后,就会出现结点“过载”现
象,从而导致缩距比区间的分裂和新结点的生成,最终会增加树的深度.当缩距比的区间分布比较均匀时,在最

后生成的树中,各个分支的深度都不会有大的差别.但是,在缩距比区间分布不均匀的情况下,在某些子区间内,
就会频繁出现过载现象,如果不采用平衡树结构,则会导致树中的某些分支深度过大,某些分支深度又过小,严
重影响了查询的性能.为了保证查询性能,采用平衡树结构是非常必要的. 

3.3   引入BATON*-树的必要性 

MABI 索引实质上是根据时间序列的缩距比建立的一维空间内的索引.对于一维空间内的索引,B-树是一

种典型的、广泛应用的多路平衡树,但是,MABI 索引的设计中,并不是以 B-树为基础,而是以 BATON*-树为基础,
主要原因是 BATON*-树是一种同时支持精确查询和域查询的索引结构,具有邻居指针,可以实现快速的域查

询,而 B-树则没有这个特点.在进行时间序列相似查询时,需要根据当前查询 Q 和缩距比关系定理计算得到一个

缩距比区间,然后获得索引树中所有落入缩距比区间内的对象,这种查询属于域查询,BATON*-树的邻居指针可

以在域查询中发挥重要作用.在实验部分,我们将证明基于 BATON*-树的 MABI 索引可以取得比 B-树索引更好
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的性能. 
此外,BATON*-树具有更新代价的有效控制解决方案,可以使更新代价的增加与 m 呈线性关系.更新代价是

时间序列数据库设计必须要考虑的问题,好的索引结构既要尽量最小化查询代价,也应合理控制更新代价. 

3.4   与其他方法的比较 

针对时间序列的相似查找,目前比较常用的方法都是通过降低维数来达到数据压缩的目的,然后利用R*-树
对 N 维空间中的目标向量建立索引.但是,在高维空间中,类似 R*-树这样的层次索引结构通常无法取得令人满

意的性能.在某些情况下,即使采用了降维技术,相似查询工作仍然需要访问大量索引. 
本文在研究这个问题时,采取了与以前方法截然不同的技术路线.我们首先通过缩距比关系定理,把时间序

列之间的相似性判定从多维空间转化到一维空间中,然后利用一维空间中的索引技术建立 MABI 索引结构,从
而实现时间序列的快速相似查找.一维空间的索引比多维空间的索引具有更好的性能,因此,在时间序列的相似

查找问题上,MABI 索引具有比其他索引更好的性能,我们将在实验部分给出实验结果. 
另一方面,当采用其他索引(比如 TIP[13]和 STB[14])进行时间序列相似查找时,需要临时计算查询序列 Q 与

其他候选对象之间的评估指标(比如欧氏距离),而在 MABI 索引中,所有缩距比都事先计算并存储在信息表中,
在候选对象的筛选阶段,由于采用缩距比关系定理来淘汰不符合条件的对象,查询序列 Q 只需要与候选对象之

间进行缩距比的比较即可,这时就可以直接使用这些预先存储的缩距比,而不需要临时计算,从而极大地加快了

查找速度. 

4   实验设计与结果 

本节介绍我们对 MABI 索引进行的实验及其结果 .实验算法用 C++语言编写 .实验的硬件环境是 :HP 
Proliant DL585 服务器,其配置为:4 颗 AMD 皓龙 2.4G CPU(双核)、32GB 内存和 1.20TB 硬盘.实验的软件环境

是:Windows Server 2003 操作系统和 ORACLE 10g 数据库管理系统. 
我们选取了美国股市 1980 年~2003 年的所有股票交易记录(下载地址:http://www.macd.cn),获得了 

1 228 764 条交易记录,每条记录包含交易日期、开盘价、收盘价和成交量等信息.我们选取了收盘价信息,从而

得到 1 228 764 个数据点,然后从中截取 10 段时间序列,每段包含 100 000 个数据点.我们先用 PAA 方法把这些

时间序列转换成长度为 10 000 的序列,然后让滑动窗口在该序列上移动,边移动边计算窗口内所包含的子序列

的缩距比 r 等信息,并利用算法 2 建立 MABI 索引,最终得到的每棵索引树中包含 9 999 个结点. 

4.1   实验1:缩距比关系定理淘汰能力 

实验的目的在于证明缩距比关系定理淘汰不符合条件的候选对象的能力.我们从前面得到的 10 段序列中

任意选取一段长度为 200 的子序列作为查询序列 q,计算得到该序列的缩距比为 1.628×10−2.假设ε=Dq/f,其中,Dq

是查询序列 q 与水平坐标轴之间的欧氏距离.表 2 显示了当 f 的取值从 1 变化到 5 500 时,缩距比区间 range 和

缩距比关系定理淘汰能力的变化情况.在表 2 中,淘汰率的定义是被淘汰的结点个数除以 MABI 索引结构中的

总结点数. 
Table 2  Performance of DRR relation theorem when varying the value of f 

表 2  当 f 取不同值时缩距比关系定理的性能 
f 1 500 1 000 1 500 2 000 2 500 

Pruning amount 0 3 551 5 488 6 029 6 538 6 718 
Pruning rate (%) 0 35.51 54.89 60.30 65.39 67.19 

range(×10−2) −99.19~100.81 1.226~2.024 1.427~1.826 1.494~1.760 1.527~1.727 1.547~1.707 
f 3 000 3 500 4 000 4 500 5 000 5 500 

Pruning amount 7 276 8 001 8 440 8 693 8 791 8 915 
Pruning rate (%) 72.77 80.02 84.41 86.94 87.92 89.16 

range(×10−2) 1.561~1.694 1.570~1.685 1.578~1.678 1.583~1.672 1.588~1.668 1.591~1.664 

为了进一步说明淘汰率的变化情况,我们在图 5 中给出了当 f 取 1~10 000 之间的不同值时得到的淘汰率曲
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线.从图 5 中我们可以看出,f 值越大,缩距比关系定理的淘汰能力越强.比如,当 f=500 时,淘汰率是 35.51%;当
f=10000 时,淘汰率可以高达 95.2%.另外,随着 f 值的增加,其淘汰个数增加率也逐渐降低.也就是说,当 f 比较小

时,小幅度增加 f 的值,就可以带来很大程度的淘汰能力的增加;而当 f 增大到一定程度时,即使再大幅度增加 f
的值,其淘汰能力的增加也很有限.比如,当 f 从 1 增加到 500 时,淘汰率从 0 增加到 35.51%;但是,当 f 从 10 000
增加到 15 000 时,淘汰率仅从 95.2%增加到 96.2%. 

图 6 显示了当 f 取 1~10 000 之间的不同值时缩距比区间 range 的上界和下界的变化情况,从中可以看出,
随着 f 取值的增大,缩距比区间 range 的上界和下界不断向 1.628×10−2(查询序列 q 的缩距比)逼近,由此导致缩

距比区间 range 的长度不断减小(如图 7 所示),这也意味着缩距比关系定理的淘汰能力逐渐增强. 
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Fig.5  The change of pruning rate 

图 5  淘汰率的变化 
Fig.6  The change of DRR range bound 

图 6  缩距比区间边界变化 

4.2   实验2:MABI索引与k-d树的性能比较 

k-d 树[15]是一种支持多关键字的多维二叉查找树,并可用于存储 k 维空间数据点.本实验中,我们让 MABI
索引的扇出系数 m 分别取值为 2,4 和 6,并以性能比(k-d 树查询时间/MABI 索引查询时间)作为评估两种方法性

能的指标.图 8 显示了当 f 值(该值的含义见实验 1)从 500 增大到 5 000 时,两种方法性能比的变化情况.从实验

结果可以看出,在 m=2,m=4 和 m=6 这 3 种情况下,MABI 索引都比 k-d 树取得了更好的查询性能,而且,m 值越大,
性能比越大.但是,需要指出的是,m 值的增大会导致索引树更新代价的增加,因此,在实际应用中,m 的值并不是

越大越好,必须综合考虑搜索代价和更新代价,从而确定一个合理的 m 值,确定 m 值的方法可以参考文献[12]. 
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Fig.7  The change of DRR range length 

图 7  缩距比区间长度变化 
Fig.8  Performance ratio of MABI index and k-d tree 

图 8  MABI 索引与 k-d 树的性能比 

4.3   实验3:MABI索引与B-树的性能比较 

B-树是被广泛使用的一维空间内的索引结构,本实验中,我们分别用 B-树和 MABI 结构为缩距比建立索引

树,然后让 B-树和 MABI 索引的扇出系数分别取值为 2,4 和 6,并以性能比(B-树查询时间/MABI 索引查询时间)
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作为评估两种方法性能的指标.图 9 显示了当 f 值(该值的含义见实验 1)从 500 增大到 5 000 时,两种方法性能比

的变化情况.从实验结果可以看出,在 m=2,m=4 和 m=6 这 3 种情况下,MABI 索引都比 B-树取得了更好的查询性

能,而且,m 值越大,性能比越大.MABI 索引与 B-树的性能差别的原因在于,相对于 B-树而言,MABI 索引可以更

好地支持域查询,后者在结构的设计上使其不仅可以支持精确查询,也可以很好地支持域查询.由于 MABI 索引

增加了 B-树所没有的邻居指针,在相似搜索过程中,搜索算法充分发挥了邻居指针的作用,极大地加快了缩距比

区间的搜索速度,为相似搜索过程的总体性能带来了较大的提升. 
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Fig.9  Performance ratio of MABI index and B-tree 

图 9  MABI 索引与 B-树的性能比 

5   相关工作 

时间序列的快速相似查询需要借助于有效的索引机制.R*-树[16]就是一种经常被使用的层次索引结构,除此

之外,近年来还诞生了一些新的专门针对时间序列的索引方法.在文献[13]中,作者描述了扩展多维动态索引文

件(extended multidimensional dynamic index file,简称 EMDF)方法,它存储和查找那些用多键记录表示的时间序

列.EMDF 方法一般用在预选过程中,为了加快模式匹配的速度,它会从所有时间序列模式集合中筛选出一个比

较小的候选集,在实际匹配过程中就可以使用这个预先筛选得到的候选集,从而改善了整体性能.但是 EMDF 方

法也有一些缺点,比如,它需要维护动态域表,这就要存储许多指针类型变量.通常情况下,时间序列模式的维数

较高而且数量大,这样,随着维数和模式数量的增加,所需存储的指针也会相应地急剧膨胀.为了克服 EMDF 的

这些缺点,文献[13]对它作了进一步改善,提出了称为“TIP-索引”的新索引方法,取得了更好的性能.TIP-索引包

含多个帧标识符块(FID blocks)、一个动态区域表(DRT)和多个层次目录块(HD blocks).就结构而言,TIP-索引和

EMDF 非常相似,二者单个的 FID block 是完全相同的,都由若干个 FID 组成.但是,TIP-索引中只有一个 DRT 来

表示所有的维,而 EMDF 却需要多个 DRT 来表示.在插入和搜索方面,TIP-索引要比 EMDF 快许多,而且,TIP-索
引的性能在不同类型数据分布情况下比较稳定、一致,在这一点上 EMDF 的表现不尽如人意,它的性能会随着

数据分布的变化而改变. 
文献[14]提出了一种新的索引方法——STB-索引(shape-to-vector-index),这是第 1 个提出的对分段线性表

示进行索引,它使用一个固定长度的窗口在时间序列上一步步移动,得到长度相等的多个时间子序列,然后把具

有相似形状的时间子序列放到一个箱子里,对于每个箱子,它可以快速计算给定的查询序列和箱子中包含序列

之间的欧氏距离的下界限,这样就可以按照最佳者优先的顺序进行查找,同时也实现了箱间裁剪,即不用详细察

看每个箱子的具体内容而直接剔除那些不满足查询条件的箱子,另外,利用优化技术,也可以进行箱内裁剪,不
用与箱子中包含的每个子序列进行比较,而直接删除那些不满足条件的子序列,利用箱间裁剪和箱内裁剪两种

技术,大大加快了查找速度,提高了性能.前面提到的 TIP-索引和 EMDF 都主要是用在预选过程来找到一个候选

集,而并非找到最终符合条件的精确匹配结果,并且每个帧的大小是固定不变的,但 STB-索引则返回一个最终

符合条件的时间序列集合,而且提出了在查询序列长度不等时的解决方案. 
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除了上述几种方法以外,文献[17]提出了使用优点树(vantage-point-tree)进行索引的方法,文献[18]使用最大

和最小值进行索引,文献[19]中的索引方法则是基于特征的多层抽象层级结构,文献[20]提出了基于网格的索

引,文献[21]也提出一种称为 DDR 的方法建立时间序列的索引.当然还有一些性能较好的索引方法,有些还是针

对某一特定领域和应用提出来的,由于篇幅关系,这里不再一一列举. 

6   结束语 

本文提出了缩距定理和缩距比关系定理,并引入一种新的多叉平衡结构——BATON*-树,在此基础上,我们

提出了 MABI索引.缩距比关系定理可以淘汰大部分不符合条件的候选对象,缩小搜索范围;基于 BATON*-树的

MABI索引结构可以根据缩距比对时间序列建立索引,极大地加快了相似查询过程.MABI索引方法不同于现有

的其他索引方法,该方法设计简单,只需对缩距比进行索引,避免了因维数增加而导致的查找性能下降的问题.
实验结果表明,MABI 索引具有良好的查询性能.在今后的研究工作中,我们将继续在改进索引性能方面做出努

力,并研究支持不同长度查询的有效方法. 
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附录. 定理 1(缩距定理)的证明过程 
 

证明:(1) 当两个时间序列都是相同的等值序列,如两者都是{3,3,3,3,3}时,D(MV2(X),MV2(Y))=D(X,Y)显然

成立. 
(2) 当其他情况时,因为距离值大于 0,我们只需要证明距离的平方满足以下条件即可: 

D2(MV2(X),MV2(Y))≤D2(X,Y). 
根据移动均值的定义: 
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所以可得:D2(MV2(X),MV2(Y))<D2(X,Y).证毕. □ 
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