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摘 要： 趋势变化检测在时间序列流中有着非常广泛的应用．针对可变长的趋势变化检测问题，提出一种基于
滑动多窗口的趋势变化检测方法，通过动态生成大尺度窗口，来适应可变长的趋势变化检测．针对内存约束下长趋势
变化检测问题，提出一种基于增量ＰＬＡ的窗口数据近似表示方法，给出了其欧式距离下的误差分析，进而提出一种误
差修正方法来降低漏检率．大量实验表明，本文提出的检测方法具有高准确率且时间效率很高．
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１ 引言

时间序列流的趋势变化是指某个时间段的时间子

序列与参照时间子序列相比发生偏移或存在较大差异．
与静态的时间序列相比，时间序列流是一种动态的时间

序列，流中的元素是按时间顺序的、快速变化的、海量的

和潜在无限的．由于时间序列流的这些特点，如何准确
和快速地发现时间序列流上的变化是当前数据流研究

的一个热点和难点．当前趋势变化检测的研究主要关注
短期或长期趋势的变化．然而实际应用中，流的趋势变
化是非常复杂的，通常具有长、短趋势变化共存的现象．
本文重点研究了这种可变长的趋势变化检测方法．

时间序列流上的趋势变化主要通过比较当前窗口

与某个历史窗口之间的距离来检测．主要的检测方法有
两大类：一是采用多窗口技术［１］，通过设定大小不同的

多窗口来检测给定长度范围内的趋势变化，窗口内为某

一时刻的固定数据．其类似于数据快照，通常假定待检
测的趋势变化长度（窗口大小）满足内存限制，没有采用

大纲方式存储数据，无法适用于流的长趋势变化检测．
二是采用滑动窗口技术［２］，通过比较连续相邻滑动窗口

的距离来检测趋势变化，并采用 ＰＡＡ方式来存储数据．
尽管采用了 ＰＡＡ大纲方式可以用于长趋势检测，但必
须存储全部数据，且由于其为单窗口，只能对固定长度

的趋势变化进行检测，且由于需要存储全部数据，只适

用于时间序列上的变化检测．多窗口技术可以检测一定
长度范围内的趋势变化，但范围必须事先指定且空间复

杂度高．
针对与此，本文提出了一种基于滑动多窗口的趋势

变化检测方法，该方法动态的生成不同长度的滑动窗

口，并采用了分段线性逼近（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＬｉｎｅａｒＡｐｐｒｏｘｉｍａ
ｔｉｏｎ，ＰＬＡ）来近似表示窗口数据，通过计算窗口间的欧式
距离判断是否发生变化．主要贡献点有：（１）提出一种

收稿日期：２００８１１１７；修回日期：２００９０９２１
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６０７０３０６８）；国家自然科学基金（Ｎｏ．６０８７３０６８）

第２期
２０１０年２月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３８ Ｎｏ．２
Ｆｅｂ． ２０１０



基于滑动多窗口技术的检测算法，通过动态生成不同长

度的滑动窗口，检测可变长的趋势变化；（２）提出一种基
于ＰＬＡ的窗口数据近似方法，详细分析了基于ＰＬＡ的欧
式距离误差，并提出一种误差修正方法；（３）提出一种窗
口数据的ＰＬＡ增量拟合方法，用于在给定窗口大小限制
下，基于当前窗口的ＰＬＡ增量生成大尺度ＰＬＡ表示．

２ 相关工作

文献［１］中提出的采用多窗口技术和概率分布相
似度量来检测给定长度范围内的趋势变化．由于没有
采用大纲方式构建窗口内数据的摘要，无法用于长趋

势变化的检测．另外，窗口大小为事先指定且固定长
度，无法调整窗口大小以适应趋势变化的长度变化．文
献［２］提出通过比较连续相邻滑动窗口的距离来检测
趋势变化，采用分段累积近似法 ＰＡＡ来近似存储窗口
数据．ＰＡＡ方法误差比较大，并且为非增量拟合的，仅
适用于静态时间序列数据．另外，在数据挖掘领域中也
有大量的变化检测的方法．如基于统计的方法［３］、基于
距离的方法［４］、基于密度的方法［５］、基于聚类的方法［６］

及神经网络的方法［７］等．然而这些研究工作主要面向
非时间序列流的，数据为无序的且必须存储全部数据

才能进行检测．
由于流数据的无限性，流上变化分析通常需要构

建大纲．目前常用的大纲除了前面所述的 ＰＡＡ还有
ＰＬＡ［８］、ＤＷＴ［１０］、ＤＦＴ［９］、Ｓｋｅｔｃｈ［１１］等．ＤＷＴ和 ＤＦＴ将时间
序列由时域转为频域，适用于静态的时间序列分析．文
献［１２］提出一种可以用于时间序列流的 ＤＷＴ方法 ｉｎ
ｃＤＷＴ，但在片断相似度计算时仍需重建，时间复杂度较
高．而Ｓｋｅｔｃｈ方法中对给定长度 ｌ的片段，如果提高概
率，ｓｋｅｔｃｈ很大，且需为每一个定长时间序列计算
ｓｋｅｔｃｈ，无法处理增量数据，只适用于静态时间序列．分
段线性逼近法（ＰＬＡ）为时间序列线性表示方法的线性
回归方法，而线性内插是时间序列线性表示的另一种

方法．就逼近的精确度而言，由于 ＰＬＡ采用距离误差最
佳拟合，尤其是按照欧氏距离计算时，精确度相对于其

他方法要高［８］．

３ 基于滑动多窗口的可变长趋势变化检测

３１ 相关概念与技术

定义１ 时间序列流：时间序列流为一序列 Ｓ＝
（ｘ０，ｘ１，…，ｘｎ），其中 ｎ随时间增加，ｘｔ∈Ｓ，ｘｔ为一实
数，ｎ为流的当前长度．

定义 ２ 子序列：给定一个长度为 ｎ的时间序列
Ｓ，长度为 ｍ的子序列Ｃ是时间序列Ｓ的一个片断，它
是由 Ｓ中长度为ｍ≤ｎ个连续数据组成．

定义３ 滑动窗口：令流 Ｓ上的子序列ＳＷｉ＝（ｘｉ，

…，ｘｉ＋Ｗ－１），ｉ＋Ｗ－１≤ｎ，则称 ＳＷｉ为时刻ｉ长度为Ｗ
的滑动窗口．

定义４ 长度为 Ｗ的趋势变化：给定流 Ｓ上两个
窗口大小为Ｗ的滑动窗口ＳＷｂ和ＳＷｉ（ｉ≥ｂ＋Ｗ），如果
ｄｉｓｔ（ＳＷｂ，ＳＷｉ）＞ξ，则称时刻 ｉ流Ｓ发生长度为Ｗ的趋
势变化，其中 ｄｉｓｔ是距离函数，ξ是阈值．此时称 ＳＷｂ为
参照窗口，ＳＷｉ为比较窗口．

本文中的距离函数 ｄｉｓｔ为欧式距离，即当给定两个
长度为 ｎ的时间序列Ｓ和Ｑ，那么它们的欧氏距离 ｄｉｓｔ
（Ｓ，Ｑ）为：

ｄｉｓｔ（Ｓ，Ｑ）＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｓｉ－ｑｉ）槡 ２ （１）

对于时间序列 Ｓ（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ），其 ＰＬＡ表示为
Ｓ（ｓ’１，ｓ’２，…，ｓ’ｎ）其中Ｓ′ｔ＝ａｔ＋ｂ（ｔ∈［１，ｎ］）

ａ＝
１２∑

ｎ

ｔ＝１
（ｔ－ｎ＋１２ ）ｓ

ｎ（ｎ＋１）（ｎ－１） （２）

ｂ＝
６∑

ｎ

ｔ＝１
（ｔ－２ｎ＋１３ ）ｓｔ
ｎ（１－ｎ） （３）

那么对于 Ｓ，只需保存 ＰＬＡ系数 ａ和ｂ即可．
定义５ 时间序列 Ｓ的长度为ｌ的ＰＬＡ表示．对于

时间序列 Ｓ（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ），设 Ｓ分为ｍ个长度为ｌ的连
续个子序列，即 ｎ＝ｌ·ｍ，那么令 ａｉ和ｂｉ分别为第ｉ个
子序列的ＰＬＡ表示的系数，则 Ｓ的长度为ｌ的ＰＬＡ表示
为 ＳＰＬＡ＝＜ａ１，ｂ１；ａ２，ｂ２；…；ａｍ，ｂｍ＞

给定两个时间序列 Ｓ（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ）和 Ｑ（ｑ１，ｑ２，
…，ｑｎ），令 ＳＰＬＡ＝＜ａ１１，ｂ１１；…；ａ１ｍ，ｂ１ｍ＞和 ＱＰＬＡ＝＜
ａ２１，ｂ２１；…；ａ２ｍ，ｂ２ｍ＞分别为 Ｓ，Ｑ的长度为ｌ的 ＰＬＡ
表示，那么 ＳＰＬＡ和ＱＰＬＡ之间的ＰＬＡ距离 ｄｉｓｔＰＬＡ（Ｓ，Ｑ）为：

ｄｉｓｔＰＬＡ（Ｓ，Ｑ）＝ ∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
（（ａ１ｉ－ａ２ｉ）·ｊ＋（ｂ１ｉ－ｂ２ｉ））槡 ２

（４）
令 ｘｉ＝ｓｉ－ｑｉ，则式（１）和式（４）分别可以表示为

ｄｉｓｔ２（Ｓ，Ｑ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｉ·ｌ

ｊ＝（ｉ－１）·ｌ＋１
ｘ２ｊ （５）

ｄｉｓｔ２ＰＬＡ（Ｓ，Ｑ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
（
ｌ（ｌ＋１）（２ｌ＋１）

６ ·（ａ１ｉ－ａ２ｉ）２＋

ｌ·（ｌ＋１）（ａ１ｉ－ａ２ｉ）·（ｂ１ｉ－ｂ２ｉ）＋ｌ·（ｂ１ｉ－ｂ２ｉ）２）

＝∑
ｍ

ｔ＝１
（

１２
ｌ（ｌ－１）（ｌ＋１）（∑

ｉ·ｌ

ｊ＝（ｉ－１）·ｌ＋１
（ｊ－（ｉ－１）·ｌ）·ｘｊ）２）

－ １２
ｌ（ｌ－１）（∑

ｉ·ｌ

ｊ＝（ｉ－１）·ｌ＋１
（ｊ－（ｉ－１）·ｌ）·ｘｊ）·∑

ｉ·ｌ

ｊ＝（ｉ－１）·ｌ＋１
ｘｊ

＋２（２ｌ＋１）ｌ（ｌ－１）·（∑
ｉ·ｌ

ｊ＝（ｉ－１）·ｌ＋１
ｘｊ）２） （６）

３２ 变化检测算法

本文中变化检测方法针对不同长度的趋势变化，
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采用动态生成参照窗口来检测，即在给定的时间范围

内，如果未检测到变化，则在当前参照窗口的基础上，

生成尺度更大的窗口．当窗口大小超过给定最大窗口
限制时，则对新生成窗口中的数据采用 ＰＬＡ近似表示．
具体的检测算法见算法１．算法１中的窗口数据结构有
两种：当窗口大小没有超过最大限制时，以数据点的形

式保存；否则对窗口数据进行ＰＬＡ近似且仅保存系数 ａ

和 ｂ．算法中的Σ１和Σ２分别为∑
ｌ

ｔ＝１
ｔｓｔ和∑

ｌ

ｔ＝１
ｓｔ，其中

ｓｔ是序列ｔ时刻数据点，Σ１和Σ２的更新和计算见３４
节．｜…｜表示窗口的大小，ｌ为 ＰＬＡ长度．

算法１ ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ
输入：时间序列流 Ｓ，最小窗口的宽度 Ｗ，最大窗口 Ｗｍａｘ，时间范围阈值α和距离ζ
输出：变化报告
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（１０） ａｐｐｅｎｄｔｈｅ（Σ１，Σ２）ｔｏＳＷｉ，ａｎｄｒｅｍｏｖｅｔｈｅｌａｔｅｓｔ（Σ１，Σ２）；
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ｉＳＷｉ；ｗａｉｔｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔ｜ＳＷｉ｜ＳＷｉ．ｌｄａｔａａｎｄｃｒｅａｔｅｔｈｅＰＬＡｓｏｆｌｅｎｇｔｈＳＷｉ．ｌｆｏｒ

ＳＷｉ
（１２） ｉｆｔｈｅｒｅｈａｓｂｅｅｎｎｏｔｃｈａｎｇｅｒｅｐｏｒｔｅｄｂｙＳＷｃｕｒＷｉｎｆｏｒαｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ，ｔｈｅｎ
（１３） ｉｆ｜ＳＷｃｕｒＷｉｎ｜ＳＷｃｕｒＷｉｎ．ｌ＋Δ≤Ｗｍａｘｔｈｅｎ
（１４） ｃｒｅａｔｅｔｗｏｎｅｗｗｉｎｄｏｗｓＳＷ′ｃｕｒＷｉｎ＋１ａｎｄＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１ｏｆｓｉｚｅ｜ＳＷｃｕｒＷｉｎ｜＋Δ；

（１５） ＳＷ′ｃｕｒＷｉｎ＋１．ｌ＝ＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１．ｌ＝１；

（１６） ａｐｐｅｎｄｔｈｅｄａｔａｏｆＳＷｃｕｒＷｉｎａｎｄｔｈｅｎｅｘｔΔｄａｔａｔｏＳＷ′ｃｕｒＷｉｎ＋１；
（１７） ａｐｐｅｎｄｔｈｅｎｅｘｔ｜ＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１｜ＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１．ｌｄａｔａｔｏＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１；
（１８） ｅｌｓｅ
（１９） ｃｒｅａｔｅｔｗｏｎｅｗｗｉｎｄｏｗｓＳＷ′ｃｕｒＷｉｎ＋１ａｎｄＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１ｏｆｓｉｚｅＷｍａｘ；

（２０） ＳＷ′ｃｕｒＷｉｎ＋１．ｌ＝ＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１．ｌ＝ＳＷｃｕｒＷｉｎ．ｌ２；

（２１） ａｐｐｅｎｄｔｈｅｄａｔａｏｆＳＷｃｕｒＷｉｎａｎｄｔｈｅｎｅｘｔＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１．ｌ（｜Ｗｍａｘ｜－｜ＳＷｃｕｒＷｉｎ｜／２）ｄａｔａｔｏＳＷ′ｃｕｒＷｉｎ＋１，ａｎｄｃｒｅａｔｅｔｈｅＰＬＡｓｏｆｌｅｎｇｔｈ

ＳＷ′ｃｕｒＷｉｎ＋１．ｌｆｏｒＳＷ′ｃｕｒＷｉｎ＋１
（２２） ａｐｐｅｎｄｔｈｅｎｅｘｔ｜Ｗｍａｘ｜ＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１．ｌｄａｔａｔｏＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１ａｎｄｃｒｅａｔｅｔｈｅＰＬＡｓｏｆｌｅｎｇｔｈＳＷｃｕｒＷｉｎ．ｌｆｏｒＳＷｃｕｒＷｉｎ＋１
（２３） ｃｕｒＷｉｎ＋＋；

３３ 误差估计与修正

给定 Ｓ和Ｑ，由于 ｄｉｓｔＰＬＡ（Ｓ，Ｑ）≤ｄｉｓｔ（Ｓ，Ｑ）［８］，则
当 ｌ较大时会导致大量的漏检情况．令距离误差ε＝
ｄｉｓｔ（Ｓ，Ｑ）－ｄｉｓｔＰＬＡ（Ｓ，Ｑ），本文提出利用ε的期望值Ｅε
来修正 ｄｉｓｔＰＬＡ，即 ｄｉｓｔ’ＰＬＡ（Ｓ，Ｑ）＝ｄｉｓｔＰＬＡ（Ｓ，Ｑ）＋Ｅε．根
据切贝谢夫不等式，有 Ｐ（｜ε－Ｅε｜≤ω）≥１－Ｄε／ω，那
么给定一个ω，以概率（至少为１－Ｄε／ω）保证修正值
Ｅε与真实值ε接近（不超过ω）．给定 Ｓ（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ）和
Ｑ（ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ），令 ｘｉ＝ｓｉ－ｑｉ，Ｃｍａｘ和 Ｃｍｉｎ为 ｘｉ中的最
大值和最小值，Ｃ′ｍａｘ，Ｃ′ｍｉｎ分别为 ｘ

２
ｉ的最大值和最小

值．由于在时间序列流中，我们并不清楚即将到来具体
的值，但可以设定一个最小值和最大值，并认为 ｘｉ取该
区间任何一个值的可能性相同，则 ｘｉ符合［Ｃｍａｘ，Ｃｍｉｎ］

区间的均匀分布，其期望和方差分别为：

Ｅ（ｘｉ）＝
Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ
２ ，Ｄ（ｘｉ）＝

（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）２

１２ （７）

那么，对于给定 ｉ，则 ｉｘｉ也为随机变量，则有

Ｅ（ｉ·ｘｉ）＝
ｉ·（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）

２ ，Ｄ（ｉ·ｘｉ）＝
ｉ２·（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）

１２

２

（８）
定理１ 当 ｌ足够大时，我们有：

∑ｉ·ｘｉ～Ｎ（μ１＝
ｌ（ｌ＋１）（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）

４ ），

δ
２
１＝Ｂ２Ｎ ＝∑Ｄ（ｉ·ｘｉ）＝

（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）２

１２ ·
ｌ（ｌ＋１）（２ｌ＋１）

６
（９）

证明 根据李雅诺普夫定理，令δ＝２且令
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ｉｘｉ＝Ｘｉｌｉｍ
ｌ→∞

１
Ｂ４ｎ∑Ｅ（Ｘｉ－ＥＸｉ）４

＝ｌｉｍ
ｌ→∞

∑（Ｘｉ－
ｉ（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）

２ ）４·
１

ｉ（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）
１
７２２
（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）４·ｌ２·（ｌ＋１）２（２ｌ＋１）２

（１０）
由于

ｌｉｍ
ｌ→∞

∑（－
ｉ（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）

２ ）４·
１

ｉ（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）
１
７２２
（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）４·ｌ２·（ｌ＋１）２（２ｌ＋１）２

≤（１０）≤

ｌｉｍ
ｌ→∞

∑（ｉＣｍａｘ－
ｉ（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）

２ ）４·
１

ｉ（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）
１
７２２
（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）４·ｌ２·（ｌ＋１）２（２ｌ＋１）２

ｌｉｍ
ｌ→∞

∑（－
ｉ（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）

２ ）４·
１

ｉ（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）
１
７２２
（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）４·ｌ２·（ｌ＋１）２（２ｌ＋１）２

＝ｌｉｍ
ｌ→∞

１
１６∑ｉ３

１
７２２
（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）·ｌ２·（ｌ＋１）２（２ｌ＋１）２

＝ｌｉｍ
ｌ→∞

１
１６·
１
４·ｌ

２（ｌ＋１）２

１
７２２
（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）·ｌ２·（ｌ＋１）２（２ｌ＋１）２

当 ｌ→∞时，

ｌｉｍ
ｌ→∞

∑（－
ｉ（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）

２ ）４·
１

ｉ（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）
１
７２２
（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）４·ｌ２·（ｌ＋１）２（２ｌ＋１）２

＝０．

同理可证不等式右边＝０，所以当 ｌ→∞时，式（１０）等于

０，则 ｌｉｍＰ（１ＢＮ∑（ｉｘｉ－Ｅ（ｉｘｉ））≤ｘ）～Ｎ（０，１）（１１）

又ｌｉｍＰ（１ＢＮ∑（ｉｘｉ－Ｅ（ｉｘｉ））≤ｘ）

＝ｌｉｍＰ（１ＢＮ
（∑ｉｘｉ－

ｌ（ｌ＋１）
２ ·

Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ
２ ））≤ｘ）

所以结合（１１）可得

∑ｉｘｉ～Ｎ（
ｌ（ｌ＋１）（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）

４ ，Ｂ２ｎ）．证毕．

定理２ 当 ｌ足够大时，我们有：

∑ｘｉ～Ｎ（μ２＝
ｌ（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）

２ ，δ
２
２＝
ｌ（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）２

１２ ）（１２）

∑ｘ２ｉ～Ｎ（μ３＝
ｌ（Ｃ′ｍａｘ＋Ｃ′ｍｉｎ）

２ ，δ
２
３＝
ｌ（Ｃ′ｍａｘ－Ｃ′ｍｉｎ）２

１２ ）

（１３）
根据中心极限定理，容易证明定理２．

定理３ 给定长度为 ｌ的时间序列Ｓ和Ｑ，令Ｃｍａｘ

和 Ｃｍｉｎ为 ｘｉ中的最大值和最小值，Ｃ′ｍａｘ，Ｃ′ｍｉｎ分别为 ｘ
２
ｉ

的最大值和最小值，ε＝ｄｉｓｔ（Ｓ，Ｑ）－ｄｉｓｔＰＬＡ（Ｓ，Ｑ），则有

Ｅε＝
ｌ
２（Ｃ′ｍａｘ＋Ｃ′ｍｉｎ）－

２ｌ＋３
６ （Ｃ２ｍａｘ＋Ｃ２ｍｉｎ） （１４）

证明 对于式（６），有：令

Ａ＝∑ｉｘｉ，Ｂ＝∑ｘｉ，Ｃ＝∑ｘ２ｉ则，

ｄｉｓｔＰＬＡ＝
１２

ｌ（ｌ－１）（ｌ＋１）Ａ
２－ １２
ｌ（ｌ－１）ＡＢ＋

２（２ｌ＋１）
ｌ（ｌ－１）Ｂ

２

＝ １２
ｌ（ｌ－１）（

Ａ
ｌ槡 ＋１

－ ｌ槡 ＋１
２ Ｂ）２＋１ｌＢ

２ （１５）

由于ε＝ｄｉｓｔｄｉｓｔＰＬＡ，则
Ｅε ＝Ｅ（ｄｉｓｔｄｉｓｔＰＬＡ）

＝ＥＣ－ １２
ｌ（ｌ－１）Ｅ（

Ａ
ｌ槡 ＋１

－ ｌ槡 ＋１
２ Ｂ）２－１ｌＥＢ

２（１６）

其中，由式（１３）可得
ＥＣ＝μ３ （１７）

利用方差的性质 Ｄ（ｘ）＝Ｅｘ２－（Ｅｘ）２，结合定理１
和定理２，分别可得

Ｅ（ Ａ
ｌ槡 ＋１

－ ｌ槡 ＋１
２ Ｂ）２

＝Ｄ（ Ａ
ｌ槡 ＋１

－ ｌ槡 ＋１
２ Ｂ）＋［Ｅ（ Ａ

ｌ槡 ＋１
－ ｌ槡 ＋１

２ Ｂ）］２

＝ １
ｌ＋１ＤＡ－

ｌ＋１
４ ＤＢ＋［

１
ｌ槡 ＋１

ＥＡ－ ｌ槡 ＋１
２ ＥＢ］２

＝δ
２
１
ｌ＋１－

ｌ＋１
４δ

２
２＋（ μ

１

ｌ槡 ＋１
－ ｌ槡 ＋１

２ μ２）
２ （１８）

ＥＢ２＝ＤＢ＋（ＥＢ）２＝δ２２＋μ
２
２ （１９）

把式（１７）、（１８）、（１９）分别代入式（１６）可得，

Ｅε＝μ３－
１２

ｌ（ｌ－１）（
δ
２
１
ｌ＋１－

ｌ＋１
４δ

２
２）

＋（ μ１
ｌ槡 ＋１

－ ｌ槡 ＋１
２ μ２）

２）－δ
２
２＋μ

２
２

ｌ （２０）

把式（９）、（１２）、（１３）代入式（２０）可得

Ｅε＝
ｌ
２（Ｃ′ｍａｘ＋Ｃ′ｍｉｎ）－

２ｌ＋３
６ （Ｃ２ｍａｘ＋Ｃ２ｍｉｎ） 证毕

３４ ＰＬＡ增量拟合
本文提出一种增量拟合 ＰＬＡ方法，无需存储全部

原始数据，只需在长度为 ｌ的分段系数基础上，直接获
得长度为２ｌ的 ＰＬＡ分段系数．

定理４ 给定流 Ｓ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ），设流 Ｓ中自时
刻 ｉ长度为 ｌ的两个相邻的子序列 Ｃｉ＝（ｓｉ，ｓｉ＋１，…，

ｓｉ＋ｌ－１）和 Ｃｉ＋ｌ＝（ｓｉ＋ｌ，ｓｉ＋ｌ＋１，…，ｓｉ＋２ｌ－１），令∑
１
ｉ

≡∑
ｌ

ｔ＝１
ｔＳｉ＋ｔ－１，∑

２

ｉ≡∑
ｌ

ｔ＝１
Ｓｉ＋ｔ－１，∑

１

ｉ＋ｌ≡∑
ｌ

ｔ＝１
ｔＳｉ＋ｌ＋ｔ－１，

∑
２

ｉ＋ｌ≡∑
ｌ

ｔ＝１
Ｓｉ＋ｌ＋ｔ－１，则对于由 Ｃｉ和Ｃｉ＋ｌ构成的长度
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为２ｌ的子序列Ｃ＝（ｓｉ，ｓｉ＋１，…，ｓｉ＋２ｌ－１）来说，令

∑
１
≡∑

２ｌ

ｔ＝１
ｔＳｉ＋ｔ－１，∑

２
≡∑

２ｌ

ｔ＝１
Ｓｉ＋ｔ－１，则

∑
１
＝∑

１

ｉ＋∑
１

ｉ＋ｌ＋ｌ∑
２

ｉ＋ｌ
（２１）

∑
２
＝∑

２

ｉ＋∑
２

ｉ＋ｌ
（２２）

证明 对于式（２１）有，

∑
１
≡∑

２ｌ

ｔ＝１
ｔＳｉ＋ｔ－１＝∑

ｌ

ｔ＝１
ｔＳｉ＋ｔ－１＋∑

ｌ

ｔ＝１
（ｔ＋ｌ）Ｓｉ＋ｌ＋ｔ－１

＝∑
ｌ

ｔ＝１
ｔＳｉ＋ｔ－１＋∑

ｌ

ｔ＝１
ｔＳｉ＋ｌ＋ｔ－１＋ｌ∑

ｌ

ｔ＝１
Ｓｉ＋ｌ＋ｔ－１

＝∑
１

ｉ＋∑
１

ｉ＋ｌ＋ｌ∑
２

ｉ＋ｌ

对于式（２２）有，

∑
２
≡∑

２ｌ

ｔ＝１
Ｓｉ＋ｔ－１＝∑

ｌ

ｔ＝１
Ｓｉ＋ｔ－１＋∑

ｌ

ｔ＝１
Ｓｉ＋ｌ＋ｔ－１

＝∑
２

ｉ＋∑
２

ｉ＋ｌ
． 证毕．

根据式（２１）和式（２２），可以根据相邻的长度为 ｌ的

子序列的∑
ｌ

ｔ＝１
ｔＳｔ和∑

ｌ

ｔ＝１
Ｓｔ计算长度为２ｌ的子序列的

∑
２ｌ

ｔ＝１
ｔＳｔ和∑

２ｌ

ｔ＝１
Ｓｔ．进一步，根据ＰＬＡ系数计算式（２）和式

（３）可得 ａ和ｂ分别为∑
ｌ

ｔ＝１
ｔＳｔ和∑

ｌ

ｔ＝１
Ｓｔ的函数．那么，

我们只要为每个 ＰＬＡ片段保存其∑
ｌ

ｔ＝１
ｔＳｔ和∑

ｌ

ｔ＝１
Ｓｔ值，

即可计算出其 ａ和ｂ．
４ 实验分析

４１ 实验设置

本节主要验证了ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ算法中所采用的主要技
术，包括距离修正的验证、检测质量的验证和运行效率的

验证．实验选取文献［１］中趋势检测算法作为参照比较算
法，其具体描述见相关工作．实验采用人工生成数据和实
际时间序列数据作为测试数据集，其中人工生成数据是周

期变化的正弦函数．实际数据为太阳黑子数据［１３］．
４２ 实验结果及分析

４２１ 距离修正 图１和图２为太阳黑子数据上距
离修正比较结果，其中 ｄｉｓｔ为原始数据的欧式距离（式
（１）），ｄｉｓｔＰＬＡ为基于 ＰＬＡ分段的欧式距离（式（６）），ｄｉｓｔ
ＰＬＡ＋Ｅε为经过修正后的欧式距离．Ｅε的计算公式见式
（１４），为了剔除噪声数据对参数估计的影响，这里 Ｃｍｉｎ
和 Ｃｍａｘ取值为以双边置信度１０％下的原始数据差值的
最小和最大值．从图１可以看出同 ｄｉｓｔＰＬＡ相比，ｄｉｓｔＰＬＡ＋
Ｅε更为接近原始欧式距离ｄｉｓｔ．图２为原始数据的欧式
距离与修正后的欧式距离差值（ｄｉｓｔｄｉｓｔＰＬＡ＋Ｅε）分布
图，可以看出，９２８％的差值大于零，平均相对差值
（（ｄｉｓｔｄｉｓｔＰＬＡ＋Ｅε）／（ｄｉｓｔｄｉｓｔＰＬＡ））为０５７，且其中５６３％

的相对差值小于１％．那么，经过修正后欧式距离仅能
产生最多为７２％的误检率，但是可减少最多为９２８％
的漏检率．

４２２ 效率分析 由于没有与本文采取策略类似的

算法，因此本文主要与在原始数据上的检测算法

（ｎａｉｖｅＤｅｔｅｃｔ）进行比较，ｎａｉｖｅＤｅｔｅｃｔ与 ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ主要
不同在于前者假设窗口足够大，无须进行 ＰＬＡ近似．图
３为在不同 ＰＬＡ分段长度 ｌ和最大窗口 ｗｍａｘ下 ｎａｉｖｅＤｅ
ｔｅｃｔ与 ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ平均运行时间的比较结果，由于
ｎａｉｖｅＤｅｔｅｃｔ不近似表示数据并假设窗口足够大，因此其
运行时间只与当前窗口数据大小有关且随着窗口大小

增加呈线性增长，而 ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ的运行时间与 ｌ和
ｗｍａｘ有关．给定 ｗｍａｘ，当数据量小于 ｗｍａｘ其运行时间与
ｎａｉｖｅＤｅｔｅｃｔ类似为线性增长，而当大于 ｗｍａｘ时，ＳＭＷＣＤｅ
ｔｅｃｔ需 要 进
行 ＰＬＡ增量
拟合，根据公

式２、３、２１和
２２，其 ＰＬＡ增
量拟合时间

复杂度为常

量阶的，而欧

式距离计算

的复杂度为 Ｏ（ｗｍａｘ），因此 ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ的时间复杂度
为常量阶．那么给定 ｌ，ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ的时间复杂度为 Ｏ
（ｗｍａｘ），图３也验证了上述分析．
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４２３ 趋势变化检测算法比较 本节对 ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ
与文献［１］中 ＦＩＮＤＣＨＡＮＧＥ算法在检测准确率上进行
比较，ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ与 ＦＩＮＤＣＨＡＮＧＥ的初始窗口设置一
致，ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ窗口增量为４，最大窗口为１６，距离修正
中采取以双边置信度１０％下的原始数据差值的最小和
最 大 值 来 估 计

Ｃｍｉｎ和 Ｃｍａｘ．图 ４
为部分实验结果，

其中 ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ
１为基于距离修
正的检测方法，

ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ２ 为
无距离修正的检

测方法．ＳＭＷＣＤｅ
ｔｅｃｔ１的误检率为
４５９４％，漏检率为 ８７６％，ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ２的误检率为
３８３２％，漏检率为１２６８％，而 ＦＩＮＤＣＨＡＮＧＥ的误检率
为６９８２％．由于数据中存在大于最大窗口长度的变
化，而 ＦＩＮＤＣＨＡＮＧＥ为固定多窗口，因此导致 ＦＩＮＤ
ＣＨＡＮＧＥ无法检测，如图中１１０时刻．而 ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ采
用可变多窗口，因此可以很好适用于可变变化的检测，

其平均漏检率较ＦＩＮＤＣＨＡＮＧＥ降低１２６１％．而由于采
用距离修正，ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ１的漏检率较 ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ２
降低３８２％，而误检率增加了７６４％．在运行效率上，尽
管ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ动态生成窗口，但由于采用 ＰＬＡ近似以
及 ＰＬＡ增量拟合方法，ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ的运行时间优于
ＦＩＮＤＣＨＡＮＧＥ算法，其中在１０Ｍ数据量下，ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ
算法运行时间为 ０８３２ｓ，而 ＦＩＮＤＣＨＡＮＧＥ算法为
３２３３ｓ．
５ 结论

针对可变长的趋势变化检测问题，本文提出了一

种基于动态生成的滑动多窗口的变化检测方法

ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ．ＳＭＷＣＤｅｔｅｃｔ通过动态生成大尺度窗口，适
应可变长的趋势变化检测．针对内存约束下长趋势变
化检测问题，提出一种基于增量 ＰＬＡ的窗口数据近似
表示方法，给出了欧式距离下误差分析，进而提出一种

误差修正方法来降低漏检率．大量实验表明，本文提出
的检测方法具有高准确率且时间效率很高，特别是对

于可变趋势变化检测有较低的漏检率．
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