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摘　要：　现有多元时间序列的分段方法主要通过检测时序数据统计特性或形状的变化情况，并以此为依据对分

段点的位置进行“硬划分”. 然而，这些分段方法无法对两个分段之间的过渡区间长度进行准确估计，且普遍需要人为

预先设置参数，在高维且噪声较强的情况下分段效果较差 . 本文针对现有分段方法存在的诸多不足，提出一种基于

FastICA（Fast Independent Component Analysis）和 G-G（Gath-Geva）模糊聚类的多元时序自适应分段方法 . 该方法利用

FastICA 进行特征提取，采用 DW（Durbin-Watson）指数自动选取高信噪比的主成分，并根据最小描述长度（Minimum 
Description Length，MDL）设计基于G-G模糊聚类的自适应分段模型，实现对于多元时间序列的“软划分”. 基于多种领

域的真实数据集实验结果表明：与现有主流的分段方法相比，本文方法在上述数据集上的平均F1和MAE（Mean Abso⁃
lute Error）可分别提升8.4%~16.8%和3.06%~6.56%.
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Abstract：　The existing segmentation methods detect the statistical or shape changes of multivariate time series, and 
perform crisp segmentation on the location of change points. However, these methods fail to estimate the length of the tran⁃
sition interval between two segments, cannot accurately segment multivariate time series with high dimension, strong noise, 
and need to set parameters in advance. To address such matters, an adaptive multivariate time series segmentation method 
based on FastICA (Fast Independent Component Analysis) and G-G (Gath-Geva) clustering is proposed. In this method, the 
key features of multivariate time series are extracted via FastICA, and DW (Durbin-Watson) criterion is used to automatical⁃
ly select main components with high signal-to-noise ratio. According to the minimum description length (MDL), an adap⁃
tive multivariate time series segmentation model based on G-G clustering is designed, which is able to perform soft segmen⁃
tation of multivariate time series. The experimental analysis is carried out on real datasets in many different fields. Com⁃
pared with state-of-art benchmarks, the average F1 and MAE (Mean Absolute Error) of the proposed method on the above-

mentioned datasets improve 8.4%~16.8% and 3.06%~6.56%, respectively.
Key words：　multivariate time series; adaptive segmentation; fast independent component analysis; Gath-Geva clus⁃

tering; minimum description length
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1　引言

时间序列是对某个物理量按时间的先后顺序进行

定量观测的有序集合，已被广泛应用于经济学［1］，气象

学［2］，生命科学［3］等各个研究领域 . 作为一种重要的时间

序列预处理技术，时间序列分段的目标是将原始的时序

数据分割为若干个离散且同质的数据片段以反映原始

收稿日期：2022-06-07；修回日期：2022-08-22；责任编辑：覃怀银



电 子 学 报 2023 年
数据的底层模式，从而使得海量时序数据的分析任务变

得易于处理 . 早期的时间序列分段研究主要针对一元时

间序列，采用的方法包括基于分段线性表示（piecewise 
linear representation）［4］、基于进化计算（evolutionary com⁃
puting）［5］、基于变化点检测（change point detection）［6］等 .
然而，在许多应用场景下仅凭一元时间序列所提供的信

息量将不足以生成合理的分割结果，譬如在动作捕捉领

域中，仅凭手部佩戴的传感器数据将很难区分受试者步

态模式的改变 . 因此，针对拥有更高数据维度的多元时

间序列设计行之有效的分段方法具有重大意义 .
目前，针对多元时间序列的分段方法主要可分为三

大类：基于统计模型的方法［7~12］，基于形状变化的方

法［13~15］以及基于聚类的方法［16~19］. 上述分段方法已经在

分段准确性方面取得重要进展，但仍存在以下几点不

足：（1）这些分段方法普遍属于“硬划分”的分段机制 . 然

而，在实际情况中，多元时间序列的变化趋势是缓慢而

模糊的 . 两组有明确语义的片段之间很少会发生瞬态转

换，更多情况下其间会夹杂一段无明确语义的，高熵的

过渡区间 . 譬如在动作捕捉领域中，受试者在“踢腿”和

“跑步”的动作转换过程中会做出一系列过渡动作进行

衔接 .“硬划分”的分段机制通常并不能准确识别完整的

过渡区间，而是倾向于将其割裂开，或将其简单划归至

“踢腿”或“跑步”的任意一段 . 更为合理的方法则是将完

整的过渡区间作为独立的段进行分割，以实现对多元时

间序列的“软划分”.（2）上述分段方法大都需要人为给

定至少一种超参数，诸如时间序列的分段总数，滑动窗

口长度或聚类个数等，调试超参数的冗长过程很大程度

上增加了计算复杂性 .（3）高维数据中的冗余部分以及

混迭噪声的影响会使得上述分段方法对于真实分段点

的识别产生偏差 .（4）当前大多数方法对于分段结果的

准确性评估仍旧以视觉为基准［13］，当数据维度或分段总

数增多的情况下，评估将会变得困难，并且缺乏客观性 .
针对当前多元时间序列分段方法中存在的诸多不

足，本文提出一种基于快速独立主成分分析（Fast Inde⁃
pendent Component Analysis，FastICA）以及 G-G（Gath-

Geva）模糊聚类的自适应分段方法（Adaptive Multivari⁃
ate Time Series segmentation model based on FastICA 
and G-G clustering，AMTS-FG）. 该方法具有以下优点：

（1）不同于“硬划分”的分段机制，所提出方法通过 G-G
模糊聚类获得任意时间点属于各个分段的模糊隶属度，

并依据模糊隶属度实现对过渡区间长度的准确估计；

（2）基于最小描述长度（Minimum Description Length，
MDL）［20］自动选取最优分段总数，能够实现对于多元

时间序列的自适应分段，避免人为设置参数；（3）采用

FastICA 实现数据的特征提取，并引入 DW（Durbin-

Watson）指数自适应确定信噪比较高的主成分，能够提

高对高维且噪声较强的多元时间序列数据类型的分段

准确性；（4）采用多种评价指标全面评估分段算法的有

效性，而不是仅以视觉为基准，增强实验的客观性 .
2　相关理论

2. 1　独立主成分分析

在现实生活中，由于数据采集设备所处的真实环境

较为复杂，并且不同设备之间存在相互作用，致使收集到

的多元时间序列数据易与噪声发生混叠现象 . 因此，研究

有效的多元时间序列降噪方法，提取原始数据信息的主

要成分，对于后续分段算法准确性的提升具有重大意义 .
作为实现信号降噪分离最为流行的方法之一，独

立 主 成 分 分 析（Independent Component Analysis，
ICA）［21］已被广泛应用于故障诊断和模式识别等领域 .
给定原始数据矩阵SÎRq ´N，其中 q代表变量维数，N代

表样本个数，则在 ICA 算法中，S 与潜在的独立主成分

XÎRd ´N存在以下关系：

S =AX +E （1）
式（1）中，AÎRq ´ d 代表混合矩阵，EÎRq ´N 代表残

差矩阵 . 在仅已知原始数据矩阵 S的情况下，ICA通过

估计解混矩阵W =A-1，最终得到潜在的独立主成分：

X =WS （2）
目前求解 ICA 模型的方法可以分为很多种 . 在众

多方法中，本文选择FastICA算法［22］实现对原始数据的

分离降噪 . FastICA 采用固定点迭代的优化方法，在优

化计算W的过程中无需选择步长参数，具有易用性强，

可靠性高的优点 .
2. 2　基于G-G聚类的多元时间序列分段

在现实生活中，许多情况下多元时间序列的变化趋

势通常是缓慢而模糊的，对这种存在“过渡效应”的数据进

行准确分段具有较大的挑战性 . 最近，Abonyi等人［23］基于

G-G模糊聚类，提出了一种新型多元时间序列分段算法 .
该方法将多元时间序列的不同分段表示为具有非固定边

界的模糊集，而不是将其分割为不相交的区域 . 具体而言，

给定多元时间序列数据矩阵X = [ x1      x i      xN ]及其

对 应 的 时 间 戳 T = (t1 ti tN )，其 中 x i =

( xi1 xi2 xid ) T
代表时刻 ti的d维采样值 . 在已知分段数

C的情况下，基于G-G聚类的分段算法通过最小化如下目

标函数以获得最优的模糊分段：

J(X| GG)=∑
i = 1

N ∑
k = 1

C ( )uik

m
dis2( z i ηk ) （3）

其中，mÎ (1¥)为决定各分段模糊性的加权指数，通常

取 2. z i= [ x i   ti ]为同时包含采样值 x i及其对应时间戳 ti

的数据点，其中 i= 1N. ηk = {ηx
k η

t
k|k = 1C}代表第

k个分段的原型，dis2( z i ηk )代表数据点 z i与 ηk的距离度
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量，uik表示 z i隶属于第k个分段的程度，如式（4）所示：

uik =
1

∑
j = 1

C ( )dis2( )z i ηk / dis2( )z i ηj

2
m - 1



s.t."ikuik Î [01]；"k0 <∑
i = 1

N

uik <N；"i∑
k = 1

C

uik = 1

（4）

不断迭代优化 ηk = {ηx
k η

t
k|k = 1C}以及 uik，可以

得到模糊分段结果 .
3　基于 FastICA和G-G聚类的多元时间序

列自适应分段方法

本文提出基于FastICA以及G-G模糊聚类的多元时

间序列自适应分段算法AMTS-FG，该方法的整体架构如

图 1所示，主要分为分离降噪模块与模糊分段模块 . 分

离降噪模块负责对含有高维冗余信息以及强噪声的多

元时间序列数据进行预处理，采用FastICA技术实现特

征提取，并利用DW指数自适应确定最优主成分数，提取

出高信噪比的主成分输入下一模块；模糊分段模块则采

用G-G模糊聚类对输入数据中每个时间点属于各个分

段的模糊隶属度进行求解，并采用最小描述长度自适应

确定最优分段数，最终根据输出的模糊隶属度进行过渡

区间长度的估计，实现对于多元时间序列的“软划分”.
以下各节将对AMTS-FG方法架构中的各个步骤进行详

细介绍 .

3. 1　基于FastICA的多元时间序列分离降噪

假定 SÎRq ´N 为含有噪声的原始多元时间序列数

据矩阵，其中 q 代表变量维数，N 代表时间长度，T =

(t1 ti tN )为其对应的时间戳 . 采用 FastICA 能够

在仅已知S的情况下对其进行分离降噪，最终得到主成

分矩阵 XÎRd ´N. 然而该方法需要在运行前人为指定

主成分数 d. 倘若指定的 d值小于 S固有的最佳主成分

数 dopt，则会导致反映原始数据的重要信息在主成分矩

阵X中发生混叠，倘若指定的 d值大于 dopt，则将致使得

到的主成分矩阵X引入多余的噪声 .
为解决上述问题，本文引入 DW 指数矩阵［24］实现

最优主成分数 dopt 的自适应选择 . DW 指数矩阵已被广

泛用于解决结构化信号的信噪比估计问题 . 当信号中

没有噪声时，DW 指数矩阵所有元素的值将接近于 0，
并随着噪声量的增加而增加；当信号中（几乎）只含有

噪声时，DW指数矩阵中将出现接近于 2的元素值 .
具体而言，首先在[1q]范围内遍历主成分数 d并分

别执行FastICA算法，根据式（1）得到主成分数 d对应的

残差矩阵E(d)满足：

E( )d =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

ú

ú
e( )d

11  e( )d
1N



 e( )d
ji 



e( )d
q1  e( )d

qN

ÎRq ´N 

1⩽j⩽q1⩽i⩽N1⩽d⩽q

（5）

其中，e( )d
ji 代表主成分数为 d 时变量 j 在时刻 i 所对

应 的 残差值 . 其次，根据式（6）计算残差矩阵集合

{E( )1 E( )d E( )q }所对应的DW指数矩阵W：

W =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
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ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú
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w( )1

1  w( )1
q



 w( )d
j 



w( )q
1  w( )q

q

ÎRq ´ q 

1⩽j⩽q1⩽d⩽q

（6）

其中，w( )d
j 表示主成分数为 d时，残差矩阵 E( )d 的第 j行

所对应的DW指数，其值由式（7）进行计算：

w( )d
j =

∑
i = 2

N ( )e( )d
ji - e( )d

j ( )i - 1

2

∑
i = 2

N ( )e( )d
ji

2


1⩽j⩽q1⩽i⩽N1⩽d⩽q

（7）

最终，在 W 中自上而下逐行进行搜索，当搜索

至第 d 行时，如果该行中存在至少有一个元素值接

近于 2，则证明以当前行数 d 作为主成分数的 Fas⁃
tICA 提取的主成分中引入了过多噪声，此时停止遍

历，输出最优主成分数 dopt = d - 1，并将经由 FastICA
处理后得到的主成分 X Î Rdopt ´ N 作为模糊分段模块

的输入数据 . 否则执行 d = d + 1，继续遍历搜索，直

到 d > q 结束 .

 

多元时间序列
（高维，强噪声）

分离降噪模块

FastICA

DW指数

模糊分段模块

G-G模糊聚类

最小描述长度

数据输入 高信噪比主成分

自适应 自适应

模糊分段结果

模糊隶属度

图1　AMTS-FG方法的整体架构图
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3. 2　基于G-G聚类的多元时间序列模糊分段

给定经由分离降噪模块处理后得到的主成分

矩 阵 X = [ x1      x i      xN ] 及 分 段 数 C，其 中 T =

(t1 ti tN ) 为主成分矩阵 X 对应的时间戳，x i =

( xi1 xi2 xidopt ) T

代表时刻 ti 的 dopt 维采样值 . 在式（3）
所给出的基于 G-G 聚类的分段算法的目标函数中，由

于 x i 和 ti 是相互独立的，于是目标函数中距离度量

dis2( z i ηk )的定义如式（8）所示：

dis2( z i ηk ) = 1

αk p ( )z i ηk

=
1

αk p ( )x i η
x
k p ( )ti η

t
k

（8）

式（8）中，αk 表示第 k个分段对应的混合系数，如式

（9）所示：

αk =
∑
i = 1

N

uik

∑
j = 1

C ∑
i = 1

N

uik

  s.t. ∑
k = 1

C

αk = 1 αk⩾0 k = 12C

（9）
式（8）中的概率密度函数 p ( x i η

x
k )由高斯概率密度

函数G ( x i；vx
k；Σ

x
k )给出，表示数据点 x i属于第 k个分段

的概率，满足：

p ( x i η
x
k ) =G ( x i；vx

k；Σ
x
k ) = 1

( )2π
dopt

2 det ( )Σ x
k

×exp ( - 1
2 ( x i - vx

k ) T(Σ x
k ) -1( x i - vx

k ) )
    （10）

其中，vx
k 与 Σ x

k 分别表示 G ( x i；vx
k；Σ

x
k )中对应的均值向

量与协方差矩阵，表示为

vx
k =

∑
i = 1

N ( )uik

m
x i

∑
i = 1

N ( )uik

m
 

Σ x
k =

∑
i = 1

N ( )uik

m( )x i - vx
k ( )x i - vx

k

T

∑
i = 1

N ( )uik

m

（11）

式（8）中的概率密度函数 p (ti η
t
k )由高斯概率密度

函数G (ti；vt
k；(σ t

k )2 )给出，表示时间戳 ti属于第 k个分段

的概率，满足：

p (ti η
t
k ) =G (ti；vt

k；(σ t
k )2 )

=
1

2π(σ t
k )2

× exp ( - 1
2

( )ti - vt
k

2

(σ t
k )2 ) （12）

其中，vt
k 与 (σ t

k )2 分别表示 G (ti；vt
k；(σ t

k )2 )中的均值与方

差，表示为

vt
k =

∑
i = 1

N ( )uik

m
ti

∑
i = 1

N ( )uik

m


 (σ t
k )2 =

∑
i = 1

N ( )uik

m( )ti - vt
k

2

∑
i = 1

N ( )uik

m

（13）

将式（8）带入式（3），可得到完整的目标函数，如式

（14）所示：

J(X| GG)=∑
i = 1

N ∑
k = 1

C ( )uik

m

αk p ( )x i η
x
k p ( )ti η

t
k

=∑
i = 1

N ∑
k = 1

C ( )uik

m

αkG ( )x i；vx
k；Σ

x
k G ( )ti；vt

k；( )σ 2
k

    （14）

不 断 迭 代 优 化 η = {ηx
k η

t
k|1⩽k⩽C} =

{vx
k Σ

x
k v

t
k  (σ t

k ) 2
|1⩽k⩽C}以及 a ={αk|1⩽k⩽C}，使目标函

数 J(X| GG) 最小化，可视为分段数 C 对应的 G-G 聚类

完成 .
3. 3　基于MDL自适应确定最优分段数

基于 G-G聚类的分段算法需要人为预先指定分段

数 C. 在完成多元时间序列分段任务的过程中，最优

分段数 Copt 的确定是较为重要的一环 . 若指定的分段

数 C 小于最优分段数 Copt，将使分段算法不能充分揭

示多元时间序列的趋势变化，反之将产生过拟合问

题，增加计算复杂度 . 为解决上述问题，本文将使用最

小描述长度［20］作为有效性指标以自适应确定最优分

段数 .
最小描述长度是一种基于无损压缩原则的模型选

择方法，其遵循这样的假设：模型可以压缩的数据越

多，该模型就能够越准确的揭示数据本身所蕴含的底

层模式，因此分配最小位数以进行无损数据压缩的模

型被视为最佳模型 . 给定经由FastICA处理过后的主成

分XÎRdopt ´N，根据最小描述长度原理，构建目标函数如

式（15）所示：

CostMDL =Cost ( X| GG) +Cost (GG) （15）
式（15）中，Cost ( X| GG)表示在给定基于 G-G 聚类

的分段模型的条件下，描述X所花费的成本，Cost (GG)
表示描述基于 G-G 聚类的分段模型本身所花费的成

本 . 对于式（15）中的第一项 Cost ( X| GG)，使用哈夫曼

编码（Huffman coding）［10］进行位数分配：
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Cost ( X| GG) = -∑
i = 1

C ∑
k = 1

N ( )uik

m
log2(αk

× )G ( )x i；vx
k；Σ

x
k G ( )ti；vt

k；( )σ 2
k

    （16）

式（15）中的第二项 Cost (GG)等同于对主成分长

度 N，主 成 分 维 数 dopt，分 段 数 C，分 段 原 型 η =

{ηx
k η

t
k|1⩽k⩽C} = {vx

k Σ
x
k v

t
k  (σ t

k ) 2
|1⩽k⩽C}以及混合系数

a ={αk|1⩽k⩽C}进行位数分配，如式（17）所示：

Cost (GG) = log*(N ) + log*(dopt ) + log*(C )

+FB ´C ´ (3 + d +
d ´ ( )d + 1

2 )    （17）

其中，主成分长度 N，维数 dopt 以及分段数 C都为整数，

因此我们采用通用整数编码为其进行位数分配，总共

需要 log*(N ) + log*(d ) + log*(C )位 . 其中 log*
2 (x)表示

通用整数码长，该编码方式定义为：log*
2 (x)» log2 (x)+

log2 log2 (x)+ log2 log2 log2 (x)+，其中只有正项包含

在 总 和 之 中［25］. 分 段 原 型 η = {ηx
k η

t
k|1⩽k⩽C} =

{vx
k Σ

x
k v

t
k  (σ t

k ) 2
|1⩽k⩽C}以及混合系数 a ={αk|1⩽k⩽C}中

的每一个元素都采用小数表示，因此需要分配FB ´C ´

(3 + dopt +
dopt ´ ( )dopt + 1

2 )位，其中FB为浮点数位数，满

足FB = 4 ´ 8. 最终，能够使目标函数式（15）取得最小值

的分段数C被视为最优分段数Copt：

Copt = argmin
C

(Cost(X| GG)+Cost(GG)) （18）
在确定最优分段数目Copt之后，可以回溯得到相应

的簇原型 η = {ηx
k η

t
k|1⩽k⩽Copt}，依据式（19）得到所有时

间点{ti|1⩽i⩽N}隶属于各个分段{k|1⩽k⩽Copt }的最优模

糊隶属度集合{Bk(ti) |1⩽k⩽Copt }.

Bk(ti) =
exp ( )-

1
2

( )ti - vt
k

2

σ 2
kt

∑
j = 1

Copt

exp ( )-
1
2

( )ti - vt
k

2

σ 2
kt

1⩽i⩽N1⩽k⩽Copt   （19）

得到隶属度集合后，计算使得相邻隶属度取值相

等的点的集合{ti|Bk(ti) = Bk + 1(ti) 1⩽i⩽N1⩽k⩽Copt - 1}作

为“硬划分”的分段点集合 . 如图2（a）所示，相邻的隶属

度函数Bk（蓝线）和Bk + 1（橙线）在 ti处取值相等，因此选

择将 ti 作为“硬划分”的分段点 . 在求得 ti 的位置后，为

实现对多元时间序列的“软划分”，AMTS-FG 以 ti 作为

预估过渡区间的中心点，进一步计算模糊隶属度 Bk 取

值分别为 (1 + β)Bk(ti)和 (1 - β)Bk(ti)所对应的时间戳作

为预估区间的左右边界点，如图 2（b）中的 ts（左边界点）

以及 te（右边界点）. 经过多次实验测试，β =0.4 时过渡

区间的预估结果较为合理 .

3. 4　AMTS-FG的实现步骤

上文对AMTS-FG各个模块的组成及原理进行了详

细阐述，本小节则主要介绍AMTS-FG的具体实现细节，

如算法1.
4　实验验证

在实验验证部分，本文对多元时间序列分段准确

性的评价指标加以介绍，并采用多种真实数据集对所

提出算法的分段准确性与可解释性进行评估 . 文中的

所有实验均在 Python3.8、1.80 GHz 处理器、16.0 GB 内

存环境中执行 .
4. 1　多元时间序列分段准确性评估指标

在多元时间序列分段结果的准确性评估过程中，

选择合适的评价指标尤为关键 . 目前采用较为广泛的

评价指标为F1
［10，16］，如式（20）所示：

F1 =
2 ´ TP

2 ´ TP + FN + FP
（20）

假定待评估算法生成的实验分段点（experimental 
segmentation）的位置集合表示为{ES j|j= 1n}，数据集

对应的真实分段点（ground truth）的位置集合表示为

{GT i|i= 1m}，则式（20）中的真阳性 TP 代表{ES j|j=

(a) “硬划分”的分段结果

s i e

(b) “软划分”的分段结果

图2　AMTS-FG实现“硬划分”和“软划分”的原理示意图
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1n}与{GT i|i= 1m}中元素相等的次数，假阳性FP

代表{ES j|j= 1n}中没有与之相等的真实分段点的元

素个数，假阴性FN代表{GT i|i= 1m}中没有与之相等

的实验分段点的元素个数 . F1越高，分段结果越精确 .
然而，最近有研究者［26］指出，直接将F1作为评价指

标将倾向于惩罚接近真实分段点的合理分割方案 . 例如

对于真实分段点位置为10 000的多元时间序列，F1只奖

励能够获得实验分段点位置为10 000的算法，而惩罚获

得实验分段点位置为 10 001或 9 999的算法，尽管它们

的分割方案同样是合理的 . 因此，为弥补上述缺陷，在数

据集本身未提供真实过渡区间信息的情况下，本文以每

个真实分段点为中心，并以0.025N为半径定义真实过渡

区间，其中N代表整个多元时间序列的总长度 . 只要实

验分段点落入该区间中，则可被标记为真阳性TP.
在一些特殊情况下，譬如两种待评估算法获得的

实验分段点同时落在真实过渡区间中，F1 将无法继续

评判两者的优劣 . 为解决上述问题，Gharghabi 等人［14］

提出了一种用于多元时间序列分段的准确性评价指标

MAE（Mean Absolute Error），该指标通过计算实验分段

点位置与其对应最邻近的真实分段点位置的绝对值距

离来评判分段结果的准确性，如式（21）所示：

MAE =
∑
i = 1

m

| GT i - ES
j͂
|

N
 j͂ = argmin

jÎ(1n)
| GT i - ES j|（21）

MAE越低，分段结果越精确 . 需要注意的是，MAE

只适用于实验分段点总数等于真实分段点总数的情

况，而 F1 适用于实验分段数与真实分段数不相等的情

况，因此可与之形成互补 .
4. 2　多元时间序列分段真实数据集实验

本节将从分段准确性以及可解释性两个方面来验

证所提出的AMTS-FG算法的性能 . 实验数据采用包含

动作捕捉，信息检索，语音发音以及能源电力等各行业

的多元时间序列真实数据集 . 其中，除 NILM 和 flus 之
外，所有数据集均具有真实分段信息 . 实验数据的具体

信息见表1.

表1中，CMU 86［27］中包含的6个数据集分别记录了

具有不同时间戳总数的42维动作捕捉序列，不同动作之

间转换的真实过渡区间及真实分段点（区间中心）由文

献［28］提供；WalkJogRun［13］收集了受试者在走路，单脚

跳以及跑步时左下臂以及左腿的传感器数值，真实分段

点为动作转换时间；GreatBarbet［13］收集了三种不同鸟的

叫声，不同种类的鸟切换叫声的时间代表其真实分段

点；Nilm［29］收集了5种家用电器在一天24小时内的功率

变化情况；flus［10］包含了用户使用Google搜索引擎在一

段时间内查询与流感相关的4种关键词的搜索量 . 所有

数据集在实验时均经过 z-score标准化处理 .

表1　多元时间序列真实数据集

数据集

CMU 86 01
CMU 86 03
CMU 86 05
CMU 86 07
CMU 86 09
CMU 86 11

WalkJogRun
GreatBarbet

NILM
flus

时间戳

总数

4 579
8 401
8 340
8 702
4 794
5 674

10 000
4 700
720
472

变量维数

42
42
42
42
42
42
2
2
5
4

真实

分段数

7
9

11
10
6
7
3
3
—

—

真实

过渡区间

√
√
√
√
√
√
—

—

—

—

算法1　　AMTS-FG
输入：原始多元时间序列数据矩阵SÎRq ´N，G-G聚类的终止阈值

ε = 10-4；

输出：预估过渡区间集合；

Step1：初始化主成分数d = 1，执行FastICA算法，并根据式（1）计算

得到残差矩阵E( )d ；

Step2：令d = d + 1，返回Step1，直至d > q；

Step3：根据式（6）和式（7）计算残差矩阵集合{E( )1 E( )d E( )q }

对应的DW指数矩阵W；

Step4：令d = 1；

Step5：在W中进行自上而下的遍历搜索，如果W的第d行中至少存

在一个元素值接近于2，停止遍历，输出最优主成分数dopt = d - 1以

及最优主成分XÎRdopt ´N，转至Step7；
Step6：令d = d + 1，返回Step5，直至d > q；

Step7：初始化分段数C = 1，l = 1，Cost(C)
MDL =¥；

Step8：令C =C + 1；

Step9：对uik (l)进行初始化：

uik (l)=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1 1⩽i⩽ ê
ë
êêêê ú

û
úúúúN

C

0 ê
ë
êêêê ú

û
úúúúN

C
+ 1⩽i⩽N

1⩽i⩽N1⩽k⩽C；

Step10：根据式（9）、式（11）、式（13）更新参数a(l)={αk (l)|1⩽k⩽C}以

及η(l)= {vx
k (l)Σ x

k (l)vt
k (l) (σ t

k (l)) 2
|1⩽k⩽C}；

Step11：令 l = l + 1，根据式（4）更新uik (l)，若 ||U(l)-U(l - 1)|| < ε，转至

Step12，否则返回Step10；
Step12：根据式（15）~（17）计算Cost(C)

MDL，如果Cost(C)
MDL⩽ Cost(C - 1)

MDL，则

令Cost(C)
MDL =Cost(C - 1)

MDL 并返回Step8，否则转至Step13；
Step13：设定最优分段数Copt =C - 1，根据式（19）得到最优模糊隶属

度集合{Bk(ti ) |1⩽k⩽Copt }；

Step14：依据最优模糊隶属度集合计算“硬划分”的分段点集合

{ti|Bk (ti )=Bk + 1 (ti )1⩽i⩽N1⩽k⩽Copt - 1}；

Step15：以分段点集合中的每个 ti为中心点，计算使隶属度Bk取值

分别为 (1 + β)Bk (ti )和 (1 - β)Bk (ti )的时间戳 ts和 te，将其作为预估过

渡区间的左右边界点，最终将所有预估过渡区间以集合形式输出 .
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为验证 AMTS-FG 的有效性，本文使用 Stream⁃
Scope［12］，Memetic［11］，Fluss［13］以及FSTS-KPG［17］作为对比

算法进行实验 . StreamScope 利用隐马尔可夫模型以及

MDL实现自适应分段，无需预设任何参数；Memetic将多

元时间序列的分段问题转化为协方差正则化的最大似然

估计问题并进行优化求解，其需要用户预设种群大小ps，

生成种群大小 gs，种群代数 gn，交叉概率 pc，变异概率

pm，局部细化概率pl以及分段数k；Fluss将多元时间序列

对应的矩阵轮廓结构的局部最小值作为候选分割点，其

需要预设子序列长度L及分段数k；FSTS-KPG通过KPCA
对多元时序数据进行降维，并采用G-G聚类和MDBI指标

实现最优分割，其需要预设KPCA的核函数带宽σ及分段

数k. 上述对比算法所采用的所有超参数均基于最好情况

进行设置 . 此外，本实验设定FSTS-KPG中G-G聚类的区

间估计参数 β与 AMTS-FG 相同，以便对比 AMTS-FG 与

FSTS-KPG对于过渡区间的估计效果 . 在完成对比算法的

参数设置后，本文在所有具有真实分段信息的数据集上

对各种方法的分段效果进行检验，结果如图3所示 .

图 3（a）~（h）中，Truth以及各个分段算法的条形图

中的彩色色块分别代表真实分段区域和实验分段区

域，Truth，AMTS-FG 以及 FSTS-KPG 的条形图中的灰色

阴影分别代表真实过渡区间和实验预估区间 . 显然，无

论是分段点的“硬划分”还是过渡区间的估计，AMTS-

FG都是最接近Truth的；FSTS-KPG和Memetic对于变量

维数较小的数据集（诸如 GreatBarbet）容易产生较差的

分段结果，Fluss 则容易受到冗余变量的干扰（诸如

CMU 86 数据集）而导致分段结果不理想，并且这三种

方法都需要人为设置超参数；StreamScope 虽然无需预

设超参数，但其对于均值和方差等统计特性变化不大

的数据集（诸如WalkJogRun）通常会给出分段数小于真

实情况的结果 . 表2以及图4显示了分段算法在不同真实

数据集上的准确性指标评估情况，由于StreamScope在一

些数据集上（诸如CMU 86 05及WalkJogRun）无法给出与

真实分段数相等的分段结果，因此该算法在图4（b）中不

予显示MAE. 显然，AMTS-FG的平均F1和MAE显著优

于对比算法 .

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

CMU 86 01
Truth

AMTS-FG
FSTS-KPG

Memetic
Fluss

StreamScope


�/s

(a) 分段算法在CMU 86 01上的分段结果

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

CMU 86 05
Truth

AMTS-FG
FSTS-KPG

Memetic
Fluss

StreamScope


�/s

(c) 分段算法在CMU 86 05上的分段结果

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

CMU 86 09
Truth

AMTS-FG
FSTS-KPG

Memetic
Fluss

StreamScope


�/s

(e) 分段算法在CMU 86 09上的分段结果

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

WalkJogRun
Truth

AMTS-FG
FSTS-KPG

Memetic
Fluss

StreamScope


�/s

(g) 分段算法在WalkJogRun上的分段结果

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

CMU 86 03
Truth

AMTS-FG
FSTS-KPG

Memetic
Fluss

StreamScope


�/s

(b) 分段算法在CMU 86 03上的分段结果

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

CMU 86 07
Truth

AMTS-FG
FSTS-KPG

Memetic
Fluss

StreamScope


�/s

(d) 分段算法在CMU 86 07上的分段结果

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

CMU 86 11
Truth

AMTS-FG
FSTS-KPG

Memetic
Fluss

StreamScope


�/s

(f) 分段算法在CMU 86 11上的分段结果

0 2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

GreatBarbet
Truth

AMTS-FG
FSTS-KPG

Memetic
Fluss

StreamScope


�/s

(h) 分段算法在GreatBarbet上的分段结果

图3　分段算法在不同数据集上的分段结果

1241



电 子 学 报 2023 年

在完成准确性评估后，本文利用 AMTS-FG 对

NILM 和 flus 数据集所获得的分段结果进行可解释性

评估，可视化结果如图 5 所示 . 由图 5（a）可知，AMTS-

FG的分段结果与NILM中不同家用电器的开关状态一

致，进而可总结出该家庭的能源消耗模式 . 如图所示，

一共形成 9个分段，第 1分段表示夜晚期间灯 2调暗后

逐渐关闭的过程；第 2 分段表示深夜所有家用电器处

于关闭状态；第 5 分段代表前半段工作日的耗电量情

况；第 6 分段表示午休期间打开电视的事件；第 7 分段

代表后半段工作日的耗电量情况；第 9 段与第 10 段可

被视为晚上的娱乐时间 . 图 5（b）则显示了 AMTS-FG
对于 flus 数据集的分段结果，获得的两个分段点刚好

对应了“2009 年 4 月甲型 H1N1 流感在世界范围内的

第一次爆发高峰”，以及“2009 年 10 月甲型 H1N1 流感

疫苗在各国大范围接种”两大历史事件 . 上述两个实

验体现出 AMTS-FG 的分段结果具有良好的可解释性，

能够较好地应用于不同领域的多元时间序列数据的

模式识别 .

表2　分段方法在不同真实数据集上的F1和MAE 单位：%
方法

数据集

CMU 86 01
CMU 86 03
CMU 86 05
CMU 86 07
CMU 86 09
CMU 86 11
GreatBarbet
WalkJogRun

average

AMTS-FG
F1

83.3

62.5

90.0

55.6

60.0
83.3

50.0
100.0

73.0

MAE

3.45

5.17

3.96

6.03

7.84

2.23
4.76

4.19

4.72

FSTS-KPG[17]

F1

50.0
62.5

70.0
44.4
40.0
83.3

0
50.0
56.2

MAE

6.46
7.47
6.25
8.19

12.2
11.4
31.7
37.8
10.49

Memetic[11]

F1

66.7
62.5

80.0
55.6

80.0

66.7
50.0

0
64.6

MAE

3.93
8.42
5.84

12.6
5.34

16.8
35.1
40.7
11.28

Fluss[13]

F1

66.7
50.0
70.0
44.4
60.0
66.7
100.0

50.0
60.4

MAE

5.74
6.98
8.26

10.0
12.3

4.72
4.89
5.23
7.78

StreamScope[12]

F1

66.7
62.5

73.7
55.6

60.0
83.3

50.0
0

63.8

MAE

6.18
5.67
—

8.29
8.47
1.18

5.85
—

—

(a) F1的计算情况

(b) MAE的计算情况

图4　各个评价指标的计算情况
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5　结论

本文提出一种基于 FastICA 以及 G-G 聚类的多元

时间序列自适应分段算法AMTS-FG. 首先通过FastICA
对原始多元时间序列进行特征提取，并采用DW指数自

适应确定高信噪比的主成分，其次基于 MDL设计基于

G-G聚类的自适应分段方法，实现对于多元时间序列的

“软划分”. 在真实数据集上的实验结果表明，AMTS-FG
能够有效对高维且噪声较强的多元时间序列进行较为

精准的分段，并且获得的分段结果显示出较强的可解

释性 . 未来，我们考虑将AMTS-FG扩展至在线场景，实

现对多元时间数据流的在线分段 .
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