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摘 要： 本文提出了一种无限长时间序列的分段线性拟合（ＩｎｆｉｎｉｔｅＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓ－ＰｉｅｃｅｗｉｃｅＬｉｎｅａｒＦｉｔｔｉｎｇ，简称 ＩＴＳ－
ＰＬＦ）算法，该算法根据关键点保持时间段的统计特性，确定选择关键点的区间范围；若极值点的保持时间段不在区间
范围，则根据包含极值点的连续三个时间数据之间的夹角与筛选角度之间的关系，判断该极值点成为关键点的可能

性．实验表明，ＩＴＳ－ＰＬＦ算法的执行不依赖于时间序列长度及领域知识，可以有效识别关键点，并可根据数据压缩率的
变化实现自适应拟合．
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１ 引言

时间序列的分段线性拟合（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＬｉｎｅａｒＦｉｔｔｉｎｇ
简称ＰＬＦ）是时间序列的模式表示方法中研究最早和最
多的方法之一．ＰＬＦ是指用 Ｋ条首尾相邻的线段近似表
示一条长度为Ｌ的时间序列［１］．

在时间序列的 ＰＬＦ方法中，线段的数目决定了对原
始序列的近似粒度，线段越多，线段的平均长度就越短，

反映了时间序列的短期波动情况；线段越少，线段的平

均长度就越长，反映了时间序列的中长期趋势［２］，通常

用数据的压缩率［３］来表征这个参数，这里的压缩率为从

数据序列中删除的数据点所占的比例，如 ８０％的压缩
率即为选择２０％个数据点并删除剩余的 ８０％．一种好
的时间序列的模式表示方法必须能够准确识别噪音数

据，并对噪音数据进行有效过滤，从而保证较高的数据

压缩率．

关于时间序列分段线性拟合算法的研究自论文［１］
以来，得到了广泛关注［２～６］，这种简单直观的线性拟合

表示方法采用首尾相邻的一系列线段近似表示时间序

列，压缩原始序列，换取更小的存储和计算代价；保留时

间序列主要形态的同时去除了细节干扰，更能反映时间

序列的变化模式．通过对已有的 ＰＬＦ算法进行分析，发
现这些ＰＬＦ算法存在两个缺点：

（１）极值点选择的阈值依赖于相关的领域知识，不
同的时间序列选择的阈值不同，因此算法不具有普遍的

适用性；

（２）极值点选择的阈值依赖于时间序列的长度 Ｌ，
当 Ｌ为无穷大时，传统的ＰＬＦ算法就不再适用．

为解决上述问题，本文提出了一种无限长时间序列

的分段线性拟合算法（ＩｎｆｉｎｉｔｅＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓ－ＰｉｅｃｅｗｉｃｅＬｉｎｅａｒ
Ｆｉｔｔｉｎｇ，简称ＩＴＳ－ＰＬＦ算法），该算法根据已有关键点保持
时间段的统计特性，判断极值点选择的区间范围；若某
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点的保持时间段不在区间范围，选择包含极值点的连

续三个数据点，并根据三点构成的夹角与筛选角度之

间的关系判断其成为关键点的可能性，从而解决了 ＰＬＦ
算法依赖于时间序列长度 Ｌ及领域知识的问题．实验
表明，ＩＴＳ－ＰＬＦ算法的执行不依赖于 Ｌ及领域知识，可
以有效识别关键点，并可根据数据压缩率的变化实现

自适应拟合．

２ 相关工作

本节对三种主要的时间序列分段线性拟合算法

（ＩＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［４］，ＦＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［６］和 ＫＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［２］）
进行比较分析，说明现有ＰＬＦ算法存在的问题和不足．
２１ 符号说明

定义本文使用的一些符号如下：

（１）Ｔ＝〈（ｘ１，ｔ１），…（ｘｉ，ｔｉ），…（ｘ∞，ｔ∞）…〉（０＜ｉ
＜∞）：采样时间间隔相同的时间序列，其中（ｘｉ，ｔｉ）表
示采样时间 ｔｉ时刻的数值为ｘｉ；

（２）Ｘ＝〈Ｘ１（ｔ１，ｘ１），…Ｘｉ（ｔｉ，ｘｉ），…Ｘ∞（ｔ∞，ｘ∞）
…〉，０＜ｉ＜∞：将 Ｔ经过归一化处理后用直角坐标系
表示的点序列，横坐标为时间轴，纵坐标为数值轴；

（３）Ｘｉ－Ｘｊ：表示时间序列中 Ｘｉ（ｔｉ，ｘｉ）和 Ｘｊ（ｔｊ，
ｘｊ）在坐标平面内的欧氏距离；
（４）ＥＰ（ＥｘｔｒｅｍｅＰｏｉｎｔ）：极值点，Ｔ的单调性在极值

点发生改变；

（５）ＫＰ（ＫｅｙＰｏｉｎｔ）：关键点，满足筛选条件的极值点；
（６）ＫＰＳ＝＜ＫＰ１，…，ＫＰｎ＞：关键点集
（７）α０：筛选角度

２２ 相关算法比较

本文选取 ＱｕａｒｔｅｒｌｙＳ＆Ｐ５００ｉｎｄｅｘ，１９００－１９９６．
Ｓｏｕｒｃｅ：Ｍａｋｒｉｄａｋｉｓ，ＷｈｅｅｌｗｒｉｇｈｔａｎｄＨｙｎｄｍａｎ（１９９８）［７］的
前１００条数据，对三种算法的拟合效果进行说明：

（１）极值点拟合法（ＩＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）．该算法利用序
列数据的单调变化属性识别极值点 ＥＰ，通过依次连接
ＥＰ点实现序列的分段线性拟合．这种拟合算法尽管操
作简单，运算效率高，较好地保留了原始时间序列的变

化模式，但不能有效地去除噪音，过多地保留了细节变

化，降低了压缩率．
（２）特征点拟合法（ＦＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）．可以看作是极

值点拟合法的改进算法．其实现思路为：选择原始序列
中对序列形态影响最大的点作为特征点（Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｏｉｎｔ），通过依次连接这些特征点实现序列的线段化．特
征点需要同时满足以下条件：①该数据点必须是序列

的极值点；②该极值点保持极值的时间段（即该点与前

后极值点的时间段）与该序列长度的比值必须大于某

个阈值 Ｃ．ＦＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ的优点是：通过阈值 Ｃ对转折

点变化幅度的控制，可以较好地过滤变化短暂的噪音

数据；缺点是：由于限定了极值点的变化幅度，对于变

化时长小于 Ｃ的转折点则无法有效识别，如图１（选取
Ｃ＝００４，Ｘ１６和 Ｘ３２之间的点）因为保持极值的时间段
与 Ｌ的比值小于 ００４，则这些数据被认为是噪音数据
而删除；但同时，对于短暂变化的尖峰数据，则有可能

被认为是噪音数据而被忽略，比较图１和图２，Ｘ６０点保

持极值的时间段与 Ｌ的比值 ＝ ３１００＝００３，在 Ｃ＝００３

时为一特征点，但在 Ｃ＝００４时该点被认为是噪音数
据被忽略．从分析中可知，阈值 Ｃ是特征点判断的影响
因子，其取值和领域知识、序列长度以及用户关注角度

有关，因此不同的 Ｃ值会得到不同的拟合结果，直接影
响拟合的质量；同时，当时间序列的长度 Ｌ为无穷大
时，Ｃ为无穷小，则 ＦＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法不再适用．

（３）关键点拟合法（ＫＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）．该算法提出：
包含极值点 Ｘｉ的三个数据点构成的最小序列模式
〈Ｘｉ－１，Ｘｉ，Ｘｉ＋１〉中，如果三点连线形成的夹角越小，则中
间点 Ｘｉ为关键点的可能性越大．为便于进行在线运算，
提出了基于三角形中线距离的关键转折点选择算法

（ＩＫＰ算法），将计算三点夹角转换 为计 算距离

ｘｉ－
ｘｉ＋１－ｘｉ－１
２

，若 ｘｉ－
ｘｉ＋１－ｘｉ－１
２ ＞ε，（ｘｉ为极值
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点纵坐标，ε＞０，为自定义的单调序列中线距离阈值）．
ＫＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法采用ＦＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法和 ＩＫＰ算法
保存数据序列中的特征点与突变序列中的关键点，然

后利用特征点保持时间段阈值 Ｃ过滤数据序列中的噪
音干扰，利用关键点发现短暂变化的尖峰数据．其划分
效果如图３．为方便计算，取〈Ｘｉ－１，Ｘｉ，Ｘｉ＋１〉的筛选夹角
为４５°，Ｃ＝００３．ＫＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法在ε取的适当时，
可以部分地发现时间序列中的关键点，如图３中点 Ｘ１１
和Ｘ６８保持极值的时间段与 Ｌ的比值为 ００２，在图 ２
中不是特征点，但运用ＫＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法，其包含极值
点的夹角小于筛选角度，因此成为关键点．存在的问
题：因为该算法在判断关键点时，基于 ＦＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ的
距离阈值 Ｃ过滤噪音数据，也不可避免地遗传了
ＦＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法的所有缺点，且ε的取值依赖于领
域知识．

综上，尽管 ＩＰＳｅｇｍｅｎｔａｉｏｎ算法的序列拟合效果较
好，但无法有效过滤噪音和细节干扰，压缩率较低；

ＦＰＳｅｇｍｅｎｔａｉｏｎ算法在较高压缩率的情况下仍能较好地
过滤噪音，保持原数据序列的形态，但该算法无法及时

定位突变状态的起点和终点，也不能拟合原始序列中

的尖峰状态；ＫＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法则在较高压缩率的情
况下过滤了细节干扰，能较好地线性拟合原始序列，但

该算法过分依赖两个经验阈值，对无线大时间序列的

拟合设置了较大障碍．基于以上分析，本文提出一种无
限长时间序列的分段线性拟合（ＩｎｆｉｎｉｔｅＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓ
ＰｉｅｃｅｗｉｃｅＬｉｎｅａｒＦｉｔｔｉｎｇ，简称 ＩＴＳ－ＰＬＦ）算法，该算法可以
不依赖于领域知识，并在时间序列长度为无穷大时准

确识别噪音数据并保证较高的数据压缩率．

３ 算法思想

基于以上分析可知，极值点 Ｘｉ成为关键点（ＫＰ）的
条件为：

条件１ Ｘｉ保持极值的时间段与该序列长度的比
值必须大于某个阈值Ｃ；

条件２ 若条件 １不满足，则包含 Ｘｉ的最小序列
模式〈Ｘｉ－１，Ｘｉ，Ｘｉ＋１〉中三点连线形成的夹角小与筛选
角度α０．

为了方便对极值点进行判断，得到如下定理１～３：
定理１ 设时间序列 Ｘ长度Ｌ，令Δｔｉ表示ＫＰｉ点

保持极值的时间段，则Δｔｉ满足Ｎ［μ，σ
２］的正态分布，

其中μ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Δｔｉ，σ＝

１
ｎ－１∑

ｎ

ｉ＝１
（Δｔｉ－μ）槡 ２，ｎ为

关键点集ＫＰＳ中元素的个数．
由中心极限定理，任意随机事件在样本数趋于无

穷时，随机变量均服从 Ｎ［μ，σ
２］的正态分布．时间序列

本身是一个随机过程，极值点保持极值的时间段Δｔｉ的
变化幅度是一个随机事件，因此Δｔｉ在序列长度趋于无
穷时必满足正态分布．

推论１ 设时间序列的数据压缩率为 ｐ，由定理１
可得 ｐ的度量公式：

２Φ（ｘ）－１≤１－ｐ （１）
证明 若时间序列的数据压缩率为 ｐ，则被保留

的关键点占时间序列数据总和的比例应≤１－ｐ，即关
键点的存在概率应≤１－ｐ；

同时，由定理１可知，某个数据被保留，则其极值点
保持时间段Δｔｉ满足Ｎ［μ，σ

２］的正态分布，即被保留的

极值点的Δｔｉ以μ为中心对称分布，越靠近μ，存在的
概率越大，反之概率越小．因此，被保留的极值点的Δｔｉ
应分布在［μ－ｘσ，μ＋ｘσ］的范围内（ｘ代表偏离μ的程
度），概率≤１－ｐ，令 Ｙ表示该随机事件，则有：

Ｐμ－ｘσ＜Ｙ＜μ＋ｘ{ }σ ≤１－ｐ （２）

因为
Ｙ－μ
σ

～Ｎ（０，１）

则对式（２）变换后可得

Φ
（μ－ｘσ）－μ( )

σ
－Φ

（μ－ｘσ）－μ( )
σ

≤１－ｐ

即２Φ（ｘ）－１≤１－ｐ得证．
例如，要得到大于 ８０％的数据压缩率，则由式（１）

得：

２Φ（ｘ）－１≤０２
２Φ（ｘ）≤１２
Φ（ｘ）≤０６

查表得 ｘ＝０２５，即若极值点 Ｘｉ为关键点，则该点的

Δｔｉ应分布在［μ－０２５σ，μ＋０２５σ）范围内．
推论１得出了通过预先设定的数据压缩率，确定选

择关键点区间范围的方法．

定理２ 若 Ｘｉ不满足定理１，则
２ｘｉ－ｘｉ＋１
ｘｉ－ｘｉ＋１ ２－１

≤

ｔｇα０．设α０为筛选角度且 ｘｉ＋１－ｘｉ≥ ｘｉ－ｘｉ－１ ），是
Ｘｉ为关键点的充分条件．
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证明 以图４为例，我们注意到在图４所示的角
度变化中，由于时间序列〈Ｘｉ－１，Ｘｉ，Ｘｉ＋１〉是等间隔的时
间点，因此 Ｘｉ－１，Ｘｉ，Ｘｉ＋１三点的取值只能够在与时间轴
垂直的三条直线上（图４中的 Ｌ１，Ｌ２，Ｌ３），若 Ｘｉ点固定，
比较｜ｘｉ－ｘｉ－１｜和｜ｘｉ＋１－ｘｉ｜的大小，取其中较大者（设
较大者的端点为 Ｘｉ＋１）；通过 Ｘｉ＋１画一条水平线，与直
线 Ｌ１交于点 Ｐｉ－１（ｔｉ－１，ｘｉ＋１），与直线 Ｌ２交于 Ｐｉ（ｔｉ，
ｘｉ＋１），则一定存在∠Ｘｉ－１ＸｉＸｉ＋１＞∠Ｐｉ－１ＸｉＸｉ＋１（证略），
因此，只需要对∠Ｐｉ－１ＸｉＸｉ＋１进行考察，若∠Ｐｉ－１ＸｉＸｉ＋１
＞α０，则 Ｘｉ点一定不是极值点．令∠Ｐｉ－１ＸｉＸｉ＋１＝２θ，∵

ｔｇθ＝
１

ｘｉ－ｘｉ＋１
（｜ｘｉ－ｘｉ＋１｜为两点纵坐标的差值），

ｔｇ２θ＝１－
２ｔｇθ
１－ｔｇ２θ

，因此当定理１不满足时，Ｘｉ为极值点

必满足
２ｘｉ－ｘｉ＋１
ｘｉ－ｘｉ＋１ ２－１

＜ｔｇα０，反之不成立，充分性得证．

定理 ３ 若 Ｘｉ不满足定理 １，
２ｘｉ－ｘｉ＋１
ｘｉ－ｘｉ＋１ ２－１

≤

ｔｇα０且
１

ｘｉ－ｘｉ－１ ≤
ｘｉ＋１－ｘｉｔｇ（α０）－１
ｘｉ＋１－ｘｉ ＋ｔｇ（α０）

是 Ｘｉ为关键

点的充要条件．

证明 如图４，当θ≤
α０
２，即

２ｘｉ－ｘｉ＋１
ｘｉ－ｘｉ＋１ ２－１

≤ｔｇα０

时，还必须要求∠Ｘｉ－１ＸｉＸｉ＋１≤α０，则∠Ｘｉ－１ＸｉＸｉ＋１－θ
≤α０－θ，令β＝∠Ｘｉ－１ＸｉＸｉ＋１－θ

∵ｔｇβ＝
１

ｘｉ－ｘｉ－１

ｔｇ（α０－θ）＝
ｔｇ（α０）－ｔｇ（θ）
１＋ｔｇ（α０）ｔｇ（θ）

（３）

∴ １
ｘｉ－ｘｉ－１ ≤

ｔｇ（α０）－ｔｇ（θ）
１＋ｔｇ（α０）ｔｇ（θ）

＝
ｔｇ（α０）－

１
ｘｉ＋１－ｘｉ

１＋ｔｇ（α０）
１

ｘｉ＋１－ｘｉ

＝
ｘｉ＋１－ｘｉｔｇ（α０）－１
ｘｉ＋１－ｘｉ ＋ｔｇ（α０）

（４）

证毕

４ 算法步骤

输入：时间序列 Ｔ＝〈（ｘ１，ｔ１），（ｘ２，ｔ２），…，（ｘｉ，ｔｉ），
…（ｘ∞，ｔ∞）…〉，０＜ｉ＜∞，筛选夹角α０，预设数据压缩
率 ｐ．

输出：关键点集合 ＫＰＳ＝〈ＫＰ１，…，ＫＰｎ〉．
ｓｔｅｐ１ 根据推论１，由 ｐ计算系数ｘ
ｓｔｅｐ２ 初始化，ＫＰ１＝Ｘ１（ｔ１，ｘ１），μ＝１，σ＝０；

ｓｔｅｐ３ 从 Ｘ１开始判断时间序列的单调性，获得包
含三个极值点 Ｘｉ－ｐ（ｔｉ－ｐ，ｘｉ－ｐ）Ｘｉ（ｔｉ，ｘｉ）Ｘｉ＋ｑ（ｔｉ＋ｑ，
ｘｉ＋ｑ）的局部时间序列 Ｘ＝〈Ｘｉ－ｐ，…，Ｘｉ－１，Ｘｉ，Ｘｉ＋１，…，

Ｘｉ＋ｑ〉，待考察的极值点为 Ｘ１（ｔｉ，ｘｉ），包含该点的最短
时间序列为〈Ｘｉ－１，Ｘｉ，Ｘｉ＋１〉；

ｓｔｅｐ４ 计算点 Ｘｉ保持极值的时间段Δｔｉ，若Δｔｉ∈
［μ－ｘσ，μ＋ｘσ］，则 Ｘｉ是关键点，将 Ｘｉ点并入集合
ＫＰＳ，对下一个极值点进行判断，否则继续；

ｓｔｅｐ５ 计算 ｍａｘ（ｘｉ－ｘｉ－１ ， ｘｉ－１－ｘｉ ），设返
回 Ｘｉ＋１（ｔｉ＋１，ｘｉ＋１）；

ｓｔｅｐ６ 若
２ｘｉ－ｘｉ＋１
ｘｉ－ｘｉ＋１ ２－１

＞ｔｇα０，则 Ｘｉ一定不是

关键点，返回 ｓｔｅｐ４，对下一个极值点进行判断，否则继
续；

ｓｔｅｐ７ 若
１

ｘｉ－ｘｉ－１
＞
ｘｉ＋１－ｘｉｔｇ（α０）－１
ｘｉ＋１－ｘｉ ＋ｔｇ（α０）

，则

Ｘｉ一定不是关键点，返回ｓｔｅｐ４，对下一个极值点进行判
断，否则继续；

ｓｔｅｐ８ 将 Ｘｉ点并入集合ＫＰＳ，更新区间［μ－ｘσ，μ
＋ｘσ］；返回 ｓｔｅｐ４，对下一个极值点进行判断．

５ 实验结果及分析

５１ 实验环境及实验数据

本实验的运行环境为 ＣＰＵ２．５１ｈｚ，２Ｇ内存，１６０Ｇ硬
盘，操作系统为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，开发工具为ＶｉｓｕａｌＣ＋＋．

考虑到序列形态（振幅及角度）变化对数据压缩率

的影响，实验选取形态变化较大和形态变化均匀的时

间序列１、２［７］，预设筛选夹角α０及数据压缩率 ｐ，运用
ＩＴＳ－ＰＬＦ算法进行分段线性拟合，实验结果表明，ＩＴＳ－
ＰＬＦ算法可以通过对比实际获得的数据压缩率与预设
数据压缩率，自适应地调整筛选夹角α０及关键点保持

时间段的选择区间，从而使ＩＴＳ－ＰＬＦ算法不依赖于任何
参数及领域知识，使ＩＴＳ－ＰＬＦ算法适用于无限长时间序
列的线性拟合，具体拟合结果和分析见５２节，实验数
据［７］如下：

（１）ＱｕａｒｔｅｒｌｙＳ＆Ｐ５００ｉｎｄｅｘ，１９００－１９９６．Ｓｏｕｒｃｅ：
Ｍａｋｒｉｄａｋｉｓ，ＷｈｅｅｌｗｒｉｇｈｔａｎｄＨｙｎｄｍａｎ（１９９８）．９－１７ｂ．ＤＡＴ
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（２）ＳｉｍｕｌａｔｅｄｓｅｒｉｅｓＺ（Ｔ）＝０９Ｚ（Ｔ－１）＋Ａ（Ｔ）～
ＩＮ（０，１）．Ｓｏｕｒｃｅ：Ｏ．Ｄ．Ａｎｄｅｒｓｏｎ（１９７６）．ＡＮＤＥＲＳＯＮ５．
ＤＡＴ
５２ 实验结果

实验１ 时间序列１的形态变化较大，考察不同的
筛选角度对拟合效果及数据压缩率的影响．为了图像
的清晰，选取时间序列１前１００条数据进行拟合，预设
筛选角度α０＝４５°，数据压缩率为０８，由推论１得 ｘ＝
０２５，拟合效果如图５．

将图５与图３进行比较，二者均能较好反映时间序
列形态变化的趋势．ＫＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法的数据压缩率１

－１８１００＝０８２，ＩＴＳ－ＰＬＦ算法的数据压缩率为 １－
１３
１００＝

０８７．区间［μ－０２５σ，μ＋０２５σ］的变化情况如表１，当
筛选角度相同时，ＫＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法的阈值 Ｃ＝００３，

ＩＴＳ－ＰＬＦ算法的Δｔｉ≈３，
３
１００＝００３，与 ＫＰＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算

法的阈值一致，但由于 ＩＴＳ－ＰＬＦ算法是一个在线算法，
因此二者只能具有相似的数据压缩率．

表１ ＩＴＳ－ＰＬＦ算法在α０＝４５°时Δｔｉ区间的变化情况

坐标点 Δｔｉ μ σ ［μ－０．２５σ，μ＋０．２５σ］
Ｘ１ １ １ ０ ［１，１］
Ｘ６ ５ ３ ２．８３ ［２．７９，４．２１］≈［３，４］
Ｘ１１ ２ ２．６７ ２．０８ ［２．４８，３．５２］≈［３，３］
Ｘ２８ ２ ２．５ １．７３ ［２．０７，２．９３］≈［２，２］
Ｘ３２ ４ ２．８ １．６４ ［２．３９，３．２１］≈［３，３］
Ｘ６４ ４ ３ ２．４ ［２．４，３．６］≈［３，３］

从以上分析也可看出，α０＝４５°时 ＩＴＳ－ＰＬＦ算法的
压缩率为０８７与预期的压缩率≈０８相近，说明筛选角
度选择的较为合适．

改变筛选角度α０＝３０°，ＩＴＳ－ＰＬＦ算法的拟合效果
如图６，图中可以看出，对于时间序列 １随着筛选角度
的减小，ＩＴＳ－ＰＬＦ算法的数据压缩率明显增加，达到
０９２，但此时拟合的效果欠佳，如 Ｘ６０点，Δｔ６０＝３，而此
时Δｔｉ≈２才会成为关键点，同时 Ｘ６０所在的夹角大于

３０°，因此，该点没有被保留．分析原因，在α０＝３０°时
ＩＴＳ－ＰＬＦ算法的压缩率０９２与预期的压缩率≈０８相
差较大，说明选择的筛选角度不合适．可见，在序列形
态变化较大时，ＩＴＳ－ＰＬＦ算法可将实际数据压缩率与预
期数据压缩率相对照，判断筛选角度选取的是否合适，

从而去除了算法对于初始参数α０的依赖性．

表２ ＩＴＳ－ＰＬＦ算法在α０＝３０°时Δｔｉ区间的变化情况

坐标点 Δｔｉ μ σ ［μ－０．２５σ，μ＋０．２５σ］

Ｘ１ １ １ ０ ［１，１］
Ｘ２８ ２ １．５ ０．７１ ［１．３２，１．６８］≈［１，１］
Ｘ３２ ４ ２．３ １．５２ ［１．９５，２．７１］≈［２，２］
Ｘ４３ ３ ２．５ １．２９ ［２．１８，２．８２］≈［２，２］
Ｘ６４ ４ ２．８ １．９８ ［２．３，３．３］≈［３，３］

实验２ 时间序列２的形态变化均匀，考察此时不
同的筛选角度对拟合效果及数据压缩率的影响，预设

筛选角度α０＝６０°，数据压缩率０８，前５０条数据的拟合
效果如图７．在 Ｘ２点将筛选区间更新为［１，３］，此后基

本维持不变，数据压缩率为１－３６５０＝０２８．将筛选角度

α０调整为α０＝１５°，发现数据的压缩率维持在０２８附近
基本保持不变，从图７可看出，该时间序列数据的振幅
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和角度变化比较均匀，Δｔｉ的分布区间为［１，３］，因此，大
部分数据都符合关键点的标准而被保留，这种结果也

同时验证了定理１确定关键点选择区间的有效性．在这
种情况下，如果需要继续对数据进行压缩，则可动态调

整区间至［２，３］，拟合效果如图８，数据压缩率为：１－１７５０
＝０６６．可见，对于形态变化均匀的时间序列，筛选角度
无法有效判断关键点，此时，ＩＴＳ－ＰＬＦ算法可以随着时
间数据的不断到来，根据以往实际获得的数据压缩率

动态调整关键点选择区间，实现对未来数据压缩率的

控制，从而实现了在无任何领域知识的条件下，对无限

长时间序列的自适应拟合．

６ 结束语

本文在对现有时间序列分段线性拟合（ＰＬＦ）算法
进行分析的基础上，总结现有算法在对无限长时间序

列进行拟合时的不足和不适用性，提出了在时间序列

无限长时判定某极值点为关键点的三条定理，并在此

基础上提出了 ＩＴＳ－ＰＬＦ算法，实验表明，在不同变化形
态的时间序列上，ＩＴＳ－ＰＬＦ算法的性能不依赖于序列长
度和领域知识，可以有效识别关键点，并可根据数据压

缩率的变化实现自适应拟合．
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