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高效时序相似搜索技术
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摘　要　时序相似搜索被认为是将来最有前途的技术之一．然而，时序数据是典型的高维海量数据，如何开发高效
算法非常关键．文中概述了时序相似搜索技术的研究现状和进展以及研究的主要内容，讨论了该技术的几个重要
应用范例，并对一些典型算法进行了定量分析；然后重点论述了高效时序相似搜索的关键技术，包括边界过滤、三
角不等式修剪、多辨析率检索方法、过滤精炼方案等．最后讨论并分析了时序的近似相似搜索技术．上述所有技术
通过对比，其正面和反面都被深入分析．最后指出了存在的问题和未来的研究热点和方向．

关键词　时间序列；相似搜索；高效搜索方法；子时间序列
中图法分类号ＴＰ３１１　　　犇犗犐号：１０．３７２４／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２００９．０２１０７

犝狀犱犲狉犾狔犻狀犵犜犲犮犺狀犻狇狌犲狊狅犳犈犳犳犻犮犻犲狀狋犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔犛犲犪狉犮犺狅狀犜犻犿犲犛犲狉犻犲狊
ＦＥＮＧＹｕＣａｉ　ＪＩＡＮＧＴａｏ　ＬＩＧｕｏＨｕｉ　ＺＨＵＨｏｎｇ

（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲牔犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犎狌犪狕犺狅狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犠狌犺犪狀　４３００７４）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｉｓｒｅｇａｒｄｅｄａｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｐｒｏｍｉｓｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｉｎ
ｔｈｅｆｕｔｕｒｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｉｓａｔｙｐｉｃａｌｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｎｄｍａｓｓｉｖｅｄａｔａ．Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｓｖｅｒｙｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒｆａｓｔｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｑｕｅｒｉｅｓ．Ｔｈｅｐａｐｅｒｐｒｏｖｉｄｅｓａｎ
ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓ，ａｎｄｇｉｖｅｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄ．Ｔｈｅｎ，
ｓｏｍｅｐａｒａｄｉｇｍｓｉｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａｎｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｓｏｍｅｔｙｐｉｃａｌａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓｉｓａｎａｌｙｚｅｄｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙ．Ｎｅｘｔ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｕｒｖｅｙｓｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｏｆｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｑｕｅｒｉｅｓｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ，ｓｕｃｈａｓｂｏｕｎｄｉｎｇｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ｔｒｉａｎｇｌｅｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｐｒｕｎｉｎｇ，
ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ，ａｎｄｆｉｌｔｅｒｒｅｆｉｎｅｓｃｈｅｍｅ，ｅｔｃ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｍａｉｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒａｐ
ｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄａｎｄａｎａｌｙｚｅｄ．Ａｌｌａｂｏｖｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ｔｈｅ
ｐｒｏｓａｎｄｃｏｎｓｏｆｔｈｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄｂｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｓｏｍｅｐｏｓｓｉｂｌｅｒｅｓｅａｒｃｈ
ｈｏｔｓｐｏｔａｎｄｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅａｒｅｇｉｖｅｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ；ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈ；ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅａｒｃｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ；ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ

１　引　言
时序数据在医学、金融、传感器网络、移动对象、

图像、音频等领域广泛存在，同时它已经在生物序列
分析［１］、金融数据分析［２３］、移动对象跟踪［４５］、传感

器网络监控［６］、运动捕获［７］等领域成功应用．由于时
序相似搜索技术存在巨大的潜在应用价值，它一
直是学术界研究的热点．许多研究机构和一些著名
的大学纷纷参与进来，包括ＩＢＭ公司的Ａｌｍａｄｅｎ
和Ｗａｔｓｏｎ研究中心、Ｍａｒｙｌａｎｄ大学、Ｃａｒｌｉｆｏｒｎｉａ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ的一些研究小组（Ｉｒｖｉｎｅ、Ｒｉｖｅｒｓｉｄｅ和



ＳａｎｔａＢａｒｂａｒａ等）以及ＣａｒｎｅｇｉｅＭｅｌｌｏｎ大学等．我
国的复旦大学、浙江大学、南京大学和中国科学技术
大学以及香港科技大学、香港城市大学等也参与研
究．近十年来著名的国际学术会议如ＳＩＧＭＯＤ、
ＶＬＤＢ、ＰＯＤＳ、ＩＣＤＥ以及期刊如《ＡＣＭＴＯＤＳ》、
《ＩＥＥＥＴＫＤＥ》、《ＶＬＤＢＪｏｕｒｎａｌ》等都呈现了大量
高水平的研究成果．

时序相似搜索技术已经从早期的一般化研究阶
段，即研究时序度量、时序维度约间和时序索引等方
面，进入到深入的研究阶段，即如何针对不同的应用
领域开发高效的时序搜索算法，同时保持高的精度
并维持低的时间和空间成本．然而，时序是典型的高
维、海量数据类型．开发高效的时序相似搜索技术仍
然面临极大的挑战，很多问题有待解决，具有广阔的
研究空间，我们认为研究高效时序相似搜索的核心
支撑技术具有重要的意义．本文主要从高效性这个
角度来阐述时序相似搜索的核心技术，及应遵循的
基本技术框架和解决思路．

本文首先概述时序相似搜索的基本概念及其研
究的主要内容，然后分析了它的应用场景并就有关
典型算法的性能进行了定量分析，接着综述了高效
时序相似搜索技术的核心支撑技术以及近似的时序
搜索技术，最后总结全文，指出时序相似搜索技术可
能的研究热点和方向．

２　时序相似搜索基本概念及研究内容
２．１　时序及时序相似搜索

时间序列是指随着时间变化而形成的有序数据
列表，简称时序．它反映了某个事务／事件随着时间
变化的状态，其状态可以用实数值或符号来表示．通
常提到的时序是指通过等间隔时间取样形成的具有
实数值的有序数据序列，也即ＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓ，例如，股
票价格变化序列，其定义如下．

定义１．　时间序列（ＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓ）．时间序列犛
是指按时间顺序排列的，具有相等时间间隔的实数
数据列表，记为犛（＝｛狊１，狊２，…，狊狀｝）．其中时间序列
长度为组成犛的实数值个数，记为｜犛｜＝狀．包括现
实世界对象或事件通过某种映射转换而来的时间序
列，例如，图像形状映射的时序、英文手迹映射的时
序等．

时序数据通常存储在文件中，以数据库文件形
式存放，这种数据库称为时间序列数据库ＴＳＤＢ．文
献［８］最早提出时序相似搜索问题，它是指在ＴＳＤＢ

中寻找与查询时序犙具有相似特征的数据序列犚，
其定义如下．

定义２．时间序列相似（ＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）．
给定一个查询序列犙（＝｛狇１，狇２，…，狇犿｝），一个数据
序列犛（＝｛狊１，狊２，…，狊狀｝），如果序列犙和序列犛满
足犱犻狊狋（犙，犛）ε，则说时间序列犛和犙是相似的．
其中，ε是时序相似门限值，犱犻狊狋（犙，犛）是一个距离
函数，例如，犔狆（１狆∞，狆∈犖）距离函数［８］或动
态时间弯曲（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）［９］距离
函数．
犔狆距离函数主要包括３种形式：当狆＝１时，犔１

表示Ｍａｎｈａｔｔａｎ距离，它实际是两时序所有点对差
值绝对值的累积和，具有单调递增性；当狆＝２时，
犔２称为欧氏距离；当狆＝∞时，犔∞称为最大距离，其
形式变为：犔∞＝ｍａｘ狀－１０ （｜狓犻－狔犻｜），表示两时序所
有点对差值绝对值的最大值．犔狆距离函数是度量函
数，因为它满足度量空间的３个性质：（１）自反性．
犱（狓，狔）＝０狓＝狔；（２）对称性．犱（狓，狔）＝犱（狔，狓）；
（３）三角不等式．｜犱（狓，狔）－犱（狔，狕）｜犱（狓，狕）
犱（狓，狔）＋犱（狔，狕）．这３个性质也是度量空间的３个
充分必要条件．时序距离函数满足距离的度量性质
具有非常重要的意义：（１）可以利用三角不等式修
剪搜索空间以加快搜索效率；（２）时序聚类算法要
求距离函数具有对称性；（３）它也是度量空间搜索
策略（例如深度优先）能够正确执行的必要条件．而
源于语音识别的ＤＴＷ采用动态规划的思想递归定
义，其形式为
犇狋狑（〈〉，〈〉）＝０，犇狋狑（犛，〈〉）＝犇狋狑（〈〉，犙）＝∞，
犇狋狑（犛，犙）＝（｜犔狆（犉犻狉狊狋（犛），犉犻狉狊狋（犙））｜狆＋
　　｜ｍｉｎ｛犇狋狑（犛，犚犲狊狋（犙）），犇狋狑（犙，犚犲狊狋（犛）），
　　犇狋狑（犚犲狊狋（犛），犚犲狊狋（犙））｝｜狆）１／狆
烅
烄

烆 ，
其中〈〉表示空时序，犉犻狉狊狋（犛）表示时序犛的第一个
元素，犚犲狊狋（犛）表示时序犛从第２个位置到最后的子
时序，犉犻狉狊狋（犙）和犚犲狊狋（犙）可以类似解释，ｍｉｎ（）是
求３个元素中的最小值函数．ＤＴＷ的缺点在于：它
不是度量函数，且直接实现的算法具有较低的效率．

ＤＴＷ函数的优点在于：去掉了数据时序犛（长
度狀）和查询时序犙（长度犿）保持等长的要求（总长
犔满足条件：犿，狀犔（犿＋狀）），容许序列点自我
复制后再进行等长匹配，从而具有较高精度．运用
ＤＴＷ时，须建立一个犿×狀的累积矩阵犕以存
放动态时间弯曲距离，运算从犕［１］［１］开始至
犕［犿］［狀］结束，最终在犕上经过的路径称为动态
时间弯曲路径．犔狆距离函数与其不同，它要求两个
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时序的点之间一一对应匹配（等长匹配），相对于
ＤＴＷ的犗（犿狀）时间效率其效率为犗（狀）．

时序相似性搜索可以分成全序列匹配和子序列
匹配两类．文献［１０］最早提出子序列相似搜索技术，
该技术也称为通用多维索引框架ＧＥＭＩＮＩ（ＧＥｎｅｒｉｃ
ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＩＮｄｅｘＩｎｇ），有的文献也称为ＦＲＭ．其
主要思想是：首先使用一个尺寸狑的滑动窗口在长
犔犲狀（犛）的数据序列犛的每个可能偏移位置，将数据
序列犛分成犔犲狀（犛）－狑＋１个子数据序列，同时通
过ＤＦＴ将它们映射成特征空间中的特征点，再建立
以包含一定特征点的最小边界矩阵（ＭｉｎｉｍａｌＢｏｕｎ
ｄｉｎｇＲｅｃｔａｎｇｌｅ，ＭＢＲ）为索引节点的Ｒｔｒｅｅ［１１］索
引结构（称为ＳＴｉｎｄｅｘ），类似地处理查询序列犙；
然后构造一个查询序列犙和数据序列犚的ＭＢＲ的
范围搜索获得候选项；最后使用一个后处理过程去
掉多报的数据子序列．从搜索方式来看，ＦＲＭ属于
ε邻域范围搜索，而如果对ε值进行从小到大排序，
取最小ε值的搜索则称为最近邻（１ＮＮ）搜索，取前
犽个搜索结果的为犽ＮＮ（犽近邻）搜索．
２．２　时序相似搜索应考虑的因素

从需求层面来看，一方面应该保证时序相似搜
索技术具有足够快、正确性、小的空间负荷、动态性
及能够处理变长的序列搜索等特性［８］．足够快是指
搜索的时间效率高，当前的许多搜索算法的效率有
待提高；正确性即指应该返回满足要求的合格时
序，而不能丢失任何符合条件的时序，例如，不应出
现漏报（ｆａｌｓｅｄｉｓｍｉｓｓａｌｓ或ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｓ）现象，但
多报（ｆａｌｓｅａｌａｒｍｓ或ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓ）是容许的，通

常添加一个后处理（ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）过程可以去除
多报；动态性指索引除了可以供搜索外，还可在其
上删除、插入或追加时序．另一方面，我们还应该考
虑不同领域时序的本身特性，即需要考虑噪声以及
时序的各种变形［２］对时序相似搜索技术的影响．例
如，犔狆度量方法就对噪声非常敏感［１２］．

从技术层面来看，应考虑时序相似搜索技术需
要解决的关键问题，这包括时序相似度量、时序转
换、高效的时序索引等．这些构成了高效的时序相似
搜索技术基础，也是一般化研究阶段的主要内容．之
后，时序相似搜索技术逐渐向深度和广度转移，也即
第二代时序相似搜索技术．

（１）时序相似度量
时序相似度量是高效时序相似搜索技术的基

础．建立何种度量函数来实现时序相似度量非常关
键，这里不但要考虑各种度量函数的特性，还应该考
虑具体应用领域的实际需求．相似度量一般可分为
基于形状的相似度量［８９］、基于特征的相似度量［３］、
基于模型的相似度量［２，１３］以及基于数据压缩的相
似度量几种情形．已有的度量函数主要包括犔狆
ｎｏｒｍｓ［８］、ＤＴＷ［９］、最长公共字串（ＬｏｎｇｅｓｔＣｏｍｍｏｎ
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ，ＬＣＳＳ）［４］、实序列编辑距离（ＥｄｉｔＤｉｓ
ｔａｎｃｅｏｎＲｅａｌＳｅｑｕｅｎｃｅ，ＥＤＲ）［５］和实补偿编辑距离
（ＥｄｉｔＤｉｓｔａｎｃｅｗｉｔｈＲｅａｌＰｅｎａｌｔｙ，ＥＲＰ）［１４］、空间装
配距离（ＳｐａｔｉａｌＡｓｓｅｍｂｌｅＤｉｓｔａｎｃｅ，ＳｐＡＤｅ）［１３］等．
随着研究的深入必将出现新的时序相似度量方法．
表１比较了几种距离函数的特性．

表１　距离函数对比
函数名称 运算成本 度量函数 支持平移 支持噪声 特性
犔狆ｎｏｒｍｓ 犗（狀） √ 简单高效，不支持平移，时间和幅度缩放，易受噪声影响，精度差
ＤＴＷ 犗（狀２） √ 高精度，支持平移、非等长匹配
ＬＣＳＳ 犗（狀２） √ √ 用于移动轨迹匹配，对异常和噪声有较强适应能力
ＥＤＲ 犗（狀２） √ 相对ＬＣＳＳ具有更强的Ｒｏｂｕｓｔ
ＥＲＰ 犗（狀２） √ √ 可利用三角不等式，支持偏移（综合了犔狆和ＤＴＷ的优点）
ＳｐＡＤｅ － √ √ 适于形状模式匹配，支持时间和幅度的偏移、缩放以及噪声

（２）时序转换
由于时序是典型的高维数据，为了避免由于高

维（大于１６维）而引起相似搜索算法性能急剧下降，
即所谓的维度灾难（ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｃｕｒｓｅ）．时序降维也
称为时序转换，是一类相对比较成熟的技术，主要包
括：离散傅里叶变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＤＦＴ）［８］、离散小波变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍ，ＤＷＴ）［１５］、主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅ

Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）［１６］、点对线性近似（Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ
ＬｉｎｅａｒＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＰＬＡ）［１７］、点对累积近似
（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＡｇｇｒｅｇａｔｅＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＰＡＡ）［１８］、自
适应累积常量近似（ＡｄａｐｔｉｖｅＡｇｇｒｅｇａｔｅＣｏｎｓｔａｎｔ
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＡＰＣＡ）［１９］、切比雪夫多项式
（ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＰｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ，ＣＰ）［２０］、符号累积近似
（ＳｙｍｂｏｌｉｃＡｇｇｒｅｇａｔｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＳＡＸ）［２１］和界
标模型（Ｌａｎｄｍａｒｋｓ）［２］等．降维方法要求能保留大
部分时序特征信息，同时满足降维下界定理，即特征
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空间距离小于源空间距离：犇ｉｎｄｅｘ（犛，犙）犇ｓｒｃ（犛，
犙）［１０］，这是保证无漏报的必要条件．但不管哪种技
术和方法，都应考虑下面的因素：是否能够有效地
降低数据的维度；尽量保留原时间序列中的信息；
是否有利于索引的建立以及在索引中的搜索；是否
剔除噪声和冗余以利于算法的效率和精度；是否支
持变长时间序列；是否采用符号表示法等．

（３）时序索引技术
由于时序广泛存在现实世界的各个领域，同时

许多领域数据也可以转换成时序数据，因而时序是
典型的海量数据类型．为了提高时序搜索效率，索引
是非常必要的搜索机制．索引技术的关键问题是如
何划分数据空间或向量空间以及如何根据划分方法
将数据组织起来．最早的基于向量空间索引技术是
１９８４年由Ｇｕｔｔｍａｎ提出的Ｒｔｒｅｅ，后来出现了一些
变形种类：Ｒｔｒｅｅ［１１］、ＳＳｔｒｅｅ以及ＳＲｔｒｅｅ等．另
一种类型是基于度量空间特征值聚类的索引方法：
ＶＰｔｒｅｅ［２２］、ＭＶＰｔｒｅｅ、Ｍｔｒｅｅ［２３］、ＳＡｔｒｅｅ［２４］等．另
外，Ｐａｒｋ等人在基于字符的后缀索引［２５］和前缀索
引［２６］方面也作了大量工作．
２．３　时序相似搜索研究的主要内容

从数据挖掘的角度来看，时序模式匹配［２７２８］、时
序关联分析［２９３０］、时序聚类［３１］、时序分类以及时序
异常［３２］是时序相似搜索技术的主要研究任务．就时
序模式匹配而言，特定模式匹配［２８］、聚集模式
（Ｂｕｒｓｔ）查询与发现［６］、周期模式发现［３３］、主题模式
（Ｍｏｔｉｆ）发现［３４］、异常模式（Ｄｉｓｃｏｒｄ）发现［３２］是其主
要研究内容；从关联分析来看，局部相关或整体相
关是主要研究角度，同步相关［２９］、滞后相关［３０］以及
突发相关是主要研究类型．如何定义局部模式并指
定模式窗口的大小、基于序列的相关（使用皮尔森
Ｐｅａｒｓｏｎ系数）还是序列提取的特征的相关（须定义
关联函数）、采用何种特征提取方法（例如，ＳＶＤ、
ＤＦＴ）、建立何种索引和算法来高效报告相关等都
是时序关联分析的重要研究方向；就时序聚类而
言，由于时序维度高，时序空间中的点将变得非常稀
疏而难以具备聚集特性，因此时序聚类仍面临很大
挑战．如何提取时序特征（ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）、如何
基于子空间（或投影）进行聚类、如何基于网格进行
聚类、如何采用监督或约束的方法进行聚类、在分层
聚类中聚类合并和分裂策略、如何定义聚类的密度
函数等都是时序聚类的重要研究内容；在时序分类
中，如何利用已有的机器学习分类方法，例如，犽ＮＮ
分类、神经网络、多分类系统等是须考虑的重要问

题．目前，时序分类研究相对较少，在这方面仍有待
进一步的深入．在时序异常分析中，基于距离的时序
异常检测方法是研究的热点．另外，基于局部密度的
时序异常挖掘算法和基于聚类的时序异常检测算法
也是研究的重要方向．在这个方面，如何基于索引并
考虑页面的Ｉ／Ｏ效率检测异常时序、如何定义对象
在局部空间或聚类中的背离函数、如何定义网格并
对网格进行合理分区以及如何综合距离、密度、聚类
的异常检测方法都是重要的研究要点．

从维度方面来看，基于空间的多维时序挖掘是
研究的热点，这包括移动对象跟踪［４］、运动捕获［７］等
领域．开发能适应噪声环境及各种变形的时序距离
函数是首要解决的问题，建立基于向量空间时序索
引的搜索算法是重要的研究方向．从现实应用层面
来看，相对于静态时序来说，数据流、传感器网络将
是时序新的应用环境．目前，基于数据流环境下的时
序搜索技术是仍有待进一步研究的重要方向之一，
这其中包括高效的流时序模式匹配［２８］、流时序关联
分析（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）［２９３０］、流时序分段、流时序摘要
（Ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ）、流时序聚类、流时序异常分析等
方面．由于数据流具有高速、不可存储的特性，具有
高效、一次扫描（ＯｎｅＰａｓｓ）和增量计算特征［３０，３５］的
算法是研究的热点．在传感器网络环境中，数据点可
能丢失、延迟，传感器有限的电源和处理特性，以及
传感器数据非集中分布的特点，使得高效而具有高
精度的算法具有重要的应用价值．如何建立正确的
模型以预测或填充迷失的数据是重要的研究课题，
如何开发分布式时序处理算法非常重要．

从时序研究的效率和精度方面来看，具有较高
复杂度的时序算法一直是研究的热点．例如，犽ＮＮ
算法、时序关联分析、时序主题发现、异常时序搜索、
子时间序列搜索等都具有犗（狀２）的复杂度，且常是
重点研究对象．由于时序高维度和大规模数据量的
特性，通常的计算一般须较长的时间，目前许多研究
者提出近似计算和ａｎｙｔｉｍｅ特性（在很短的时间可
获得大部分的精度，而且计算可随时终止；然后，可
从中断点恢复计算，且随计算时间的增加可获得更
高的精度，并最终获得精确的结果而退出）计算的思
想是在效率和精度间达到平衡的新的思路．基于近
似的相似搜索技术已经成为一个重要的分支，也是
最近几年研究的热点．从实际的需求方面来看，成本
敏感（ＣｏｓｔＳｅｎｓｉｔｉｖｅ）查询、噪声敏感（ＮｏｉｓｅＳｅｎｓｉ
ｔｉｖｅ）查询、查询敏感（ＱｕｅｒｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅ）搜索、错误边
界（ＥｒｒｏｒＢｏｕｎｄ）控制查询、概率查询（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
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Ｑｕｅｒｙ）、近似查询（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＱｕｅｒｙ）、分布式查
询（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＱｕｅｒｙ）将成为新的研究方向和热点．

３　高效时序相似搜索技术的应用
３．１　主要应用领域介绍与分析

高效的时序相似搜索技术已经在医学、网络流
量、移动对象轨迹、生物序列、金融、音乐、天文观测、
传感器网络等诸多领域的序列数据处理方面成功应
用．而且随着更多领域序列数据的出现，新的应用领
域将不断被开发出来．随着不同领域数据量的急剧
增加，对设计的算法将提出更高的要求．本文总结了
时序几个主要的应用领域如下：

（１）生物序列数据（例如，ＤＮＡ序列）分析是当
前生物信息学（Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ）的重要研究领
域［１，３３］．尽管出现了许多研究成果，但随着生物序列
数据的急剧增加，该领域仍存在广泛的研究前景．

（２）移动对象跟踪与识别在许多场景下具有重
要的应用价值［４５］．例如，在辽阔的草原上，借助远程
传感器网络，可以通过动物迁移路线挖掘来发现某
些类型动物的迁移模式；在运动领域，可以通过对
优秀运动的运动轨迹进行挖掘，发现其有价值运动
模式；在大型超市监控视频中，通过视频顾客运动轨
迹挖掘，以辅助商品的摆放；银行监视系统，通过对
顾客运行轨迹挖掘，发现可疑的运动模式，以辅助报
警系统报警等．这里应用的主要技术为多维的空间
或时空度量方法，例如ＬＣＳＳ、ＥＤＲ等．

（３）基于医学序列数据（例如，ＥＣＧ、ＥＥＧ）的相
似搜索技术能够为医生提供重要的医学信息［２８，３６］，
以发现某些异常的病例，或辅助他们进行病例诊断；
基于音乐数据的相似匹配可以作为重要的工具，以
对音乐进行分类，识别或搜索出同类的音乐［３７］．

（４）基于数据流方式的监控在网络、金融、天文
等领域已经深入应用．例如，基于网络流量监控可以
实时发现可疑的流量模式，进而提高网络的安全管
理；基于金融数据流监控、分析可以提供重要的交
易参考价值［２９］；基于天文流序列（如ｇａｍｍａ射线、
太阳黑子ｓｕｎｓｈｏｔｓ等）的监控能实时监测一些重要
的天文现象［６，２８，３０］．

（５）基于传感器网络获得的序列数据处理是正
在快速发展的领域．由于传感器可以连续、自动地获
得某些应用场景下的序列数据（如温度、湿度、风力、
水文信息）［３０，３８］，结合传感器网络技术的时序相似
搜索技术正在不断开发、应用．由于传感器网络能够

应用的场景非常广阔，使得时序相似搜索技术在这
个领域具有广阔的应用空间．

（６）基于图像的形状数据处理在考古学、法律
诉讼、历史手迹（ｍａｎｕｓｃｒｉｐｔ）、医学、运动捕获、机器
人以及气象学等领域具有重要的应用价值．例如，发
现考古学的文化迁移现象；在法律诉讼中为真假图
像的辨别提供帮助；在历史手迹中识别类似的手迹
或对他们进行分类等．

（７）基于时序相似模型的数据预测也是一个重
要的应用分支．例如，在医学领域的放射治疗中，可
以针对患者呼吸运动的相似模型，预测病人的病变
位置；在数据流环境下，时序数据可能由于网络拥
塞或其它原因而滞后到达，可以基于数据流序列的
相似模型预测迷失的数据点．
３．２　不同领域典型算法介绍及性能比较

为了比较不同领域不同算法的性能，下面就一
些典型算法使用的数据集和效率进行介绍和讨论．

在关联分析算法中，ＳｔａｔＳｔｒｅａｍ算法［２９］和
ＢＲＡＩＤ［３０］是典型的代表．ＳｔａｔＳｔｒｅａｍ算法使用
ＤＦＴ约简维度，建立基于约简维度犽的球形网格投
影方法来寻找近邻．扫描方法时间与数据流数目犖狊
平方成比例，而ＳｔａｔＳｔｒｅａｍ系统的时间主要依赖网
格的计算时间，它与网格单元平均流数目犖犵狊的平
方成比例，显然犖犵狊犖狊，从而ＳｔａｔＳｔｒｅａｍ计算成
本大大减少．在基于秒记录的５００Ｇ美国股票交易
数据的实验中，它能在１５０ｓ的时间内报告１００００个
以上数据流的相关，而扫描方法最多只能报告７００
个左右．ＢＲＡＩＤ算法的主要思想是分解相关系数公
式成增量计算形式和多辨析过滤策略（看４．２．２小
节）．ＢＲＡＩＤ算法在２５９００至１０００００长的太阳黑子
（Ｓｕｎｓｐｏｔｓ）、地震记录（Ｋｕｒｓｋ）和尖峰序列（ＳｐｉｋｅＴ
ｒａｉｎｓ）的实验中，它最大的错误率大约１％，能够检
测半无限长的滞后相关．在极端长度（例如１０７）的
序列中，它相对直接扫描实现方法（Ｎａｉｖｅ）最高快
４００００倍；因为Ｎａｉｖｅ的时间和空间复杂度为
犗（狀），而其空间复杂度为犗（ｌｏｇ狀），更新统计值仅须
犗（１）时间，修改窗口信息值只须犗（ｌｏｇ狀）时间．
ＳｔａｔＳｔｒｅａｍ和ＢＲＡＩＤ的共同缺点在于难于选择一
个合适的窗口尺寸以及不适应非等长的相关性
监测．

在特定模式匹配中，ＦＴＷ算法［３８］和ＳＰＲＩＮＧ
算法［２８］非常典型而具代表性．ＦＴＷ算法使用了低
边界过滤、多辨析修剪和尽早终止距离计算３个关
键技术（看第４节），在长度从５１２到２０４８尺寸为
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２５０００至１０００００的静态数据集：来自传感器的温度
序列（Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）、股票金融时序ＦｉｎＴｉｍｅ以及
自动生成的随机漫步序列（ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ）测试中，
相对于文献［３７］中的ＬＢ＿ＰＡＡ方法最高要快２２２
倍，而变化数据集尺寸、序列长度以及弯曲程度，其
计算时间只有稍微的变化．ＳＰＲＩＮＧ算法的主要思
想为：对长度为犿的查询序列犙填充一个特别符
号（例如，“”号），并使用一个弯曲矩阵ＳＴＷＭ［２８］，
以记录长度为狀的序列犚的每个候选子序列的起
始位置和累积距离值，从而极大减少了ＤＴＷ计算
的成本．报告范围查询模式的直接实现方法（Ｎａｉｖｅ）
需要犗（狀）大小的矩阵和每个滴答犗（犿狀）次更新；
然而ＳＰＲＩＮＧ报告最好子序列仅须犗（犿２）大小矩
阵和每个滴答犗（犿）次更新．ＳＰＲＩＮＧ使用包括文
献［３０］的Ｋｕｒｓｋ、Ｓｕｎｐｏｔｓ和文献［３８］的Ｔｅｍｐｅｒａ
ｔｕｒｅ等数据集，在使用长度为２５６的查询序列搜索
时，相对Ｎａｉｖｅ最快达到６５００００倍．

在异常时序匹配中，文献［３２］提出的直接序列
扫描方法是典型范例．直接的异常时序搜索算法
（Ｎａｉｖｅ）通过两两比较对象间距离从而需要犗（狀２）
次计算，而文献［３２］通过下面３个方法：基于最近
邻距离分布以确定异常门限值ε的启发式策略、
ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ过滤策略和尽早终止距离计算，大大
降低了搜索成本．在序列长度为５１２共１０６条
ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ时序（３．５７ＧＢ磁盘空间）的测试实验
中，该算法仅仅花费２７ｍｉｎ的Ｉ／Ｏ时间和１４ｍｉｎ的
ＣＰＵ计算时间；而在另一个长度为１４０由运动捕
获、ＥＥＧ记录和气象记录数据合成的１．２×１０６条序
列的数据集（１．１７ＧＢ磁盘空间）的测试实验中，
Ｆｉｌｔｅｒ阶段和Ｒｅｆｉｎｅ阶段的时间分别为１５ｍｉｎ和
１６ｍｉｎ．

４　高效时序相似搜索关键技术
从技术层面来分析，为了提高时序相似搜索技

术的效率，一方面可通过修剪搜索空间来实现，它即
通过已计算出的距离信息来约简不必要的距离计
算，从而减少计算成本，这里的技术基础是三角不等
式和度量空间索引方法（例如，Ｍｔｒｅｅ）．它们须配合
启发式的搜索机制，例如，分支界限法（Ｂｒａｎｃｈａｎｄ
Ｂｏｕｎｄ）［３９］、深度优先（ＤｅｐｔｈＦｉｒｓｔ，ＤＦ）［３９］、最好优
先（ＢｅｓｔＦｉｒｓｔ，ＢＦ）［４０］等一起使用．常见的修剪策略
包括：三角不等式过滤、过滤精炼（ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ）策
略（或多步过滤策略）等．另一方面可通过提高距离

计算的效率来达到，有时须辅助向量空间索引方法
（例如，Ｒｔｒｅｅ）一起实现，包括以下几种方法：
（１）转换原始空间!

到距离计算成本远小的特征空
间

"

中．它要求特征空间具有”收缩”特性，即特征空
间的对象间距离小于原始空间的距离，以确保不会
产生漏报．（２）多辨析计算方案（Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ），
它要求能寻找一个合适的多辨析函数和结构；（３）边
界过滤方法．它要求寻找一个计算成本远低于原始距
离函数的边界函数（包括低边界函数和上边界函数）；
（４）尽早终止计算算法（ＥａｒｌｙＳｔｏｐｐｉｎｇ）；（５）高效的
距离计算算法，例如，ＦａｓｔＤＴＷ［４１］、ＦＴＷ［３８］以及
ＳＰＲＩＮＧ［２８］等算法．另外，高效的子序列搜索算法也
是须重点考虑的问题，例如，ＤｕａｌＭａｔｃｈ［４２］、Ｇｅｎｅｒａｌ
Ｍａｔｃｈ［４３］算法等．在上述方法中，索引方法和时序转
换是讨论较多且较成熟的技术，本文不作讨论．
４．１　修剪搜索空间
４．１．１　问题描述

修剪搜索空间通过减少距离比较次数来降低计
算成本．它一般按照距离大小将时序对象划分成具
有明显层次特征和聚类特性的度量空间索引结构，
然后通过三角不等式过滤来修剪不必要的索引分支
或对象．例如，对于３个对象狓，狔，狕，如果它们的距
离函数犱满足三角不等式且距离犱（狓，狔）和犱（狔，狕）
都已经计算出来，那么则可利用狓和狕满足
｜犱（狓，狔）－犱（狔，狕）｜犱（狓，狕）犱（狓，狔）＋犱（狔，狕）这
样上下边界的信息，并结合距离门限值（例如，ε）来
判断是否需要真正计算距离犱（狓，狕），以减少距离计
算成本．

事实上，修剪搜索空间的方法已经在时序的范
围查询［８］、犽近邻查询（犽ＮＮ）［１２］广泛运用．另外，可
逆近邻（Ｒ犽ＮＮ）查询［４４］以及Ｓｋｙｌｉｎｅ查询［４５］也可运
用．ＲＮＮ的重要作用是识别查询对象狇对其它对象
的影响力．对给定一集合犇和一查询对象狇，可逆近
邻查询犚犖犖（狇）检索出所有以狇作为其近邻ＮＮ的
对象狅∈犇．Ｒ犽ＮＮ是ＲＮＮ的推广，它检索出以狇作
为其犽个近邻的所有对象．形式化地，犚犽犖犖（狇）＝
｛狆∈犇｜狇∈犖犖犽（狆）｝，犖犖犽（狆）犇对应狇的犽个
近邻集合．目前，它在时序中仍然是一个未研究的课
题，我们正在进行这方面研究．Ｓｋｙｌｉｎｅ查询从２００１
年提出以来一直是研究的热点．给定一个犱维的数
据集犇，一个Ｓｋｙｌｉｎｅ查询返回一个子集，该子集中
的任意一对象都不被犇中其它对象所控制．所谓控
制关系是指给定犱维空间中的多个对象，如果对象
狆至少在某一维上优于另一个对象狇，而在其它的
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维度上都不比对象狇差（狆优于或等于狇），则说狆控
制狇．尽管，Ｓｋｙｌｉｎｅ点不同于时序，但高维的Ｓｋｙｌｉｎｅ
点可当作时序对象对待．基于高维的Ｓｋｙｌｉｎｅ查询
算法是重要的研究方向之一．
４．１．２　研究概述与分析

（１）三角不等式修剪方法
从三角不等式修剪方法的使用来看，一方面可

以通过预计算方法来实现，例如，文献［１４］的犽ＮＮ
计算．假定对象犙与对象犚１，犚２，…，犚犿的距离已
知，且犚１，犚２，…，犚犿和当前对象犛两两之间的距离
也已预计算，现在要计算当前对象犛是否为对象犙
的犽ＮＮ时，就可利用三角不等式修剪方法．具体过
程如下：首先求出对象犙与犚犻的距离与犚犻与犛的
距离之差的最大值（１犻犿），即最大修剪距离
犿犪狓犘狉狌狀犲犇犻狊狋＝ｍａｘ

１犻犿
｛犱犻狊狋（犙，犚犻）－犱犻狊狋（犚犻，犛）｝；

然后将当前的犽ＮＮ距离狊狅犳犪狉犇犻狊狋［犽］与犿犪狓犘狉狌狀犲
犇犻狊狋比较，如果犿犪狓犘狉狌狀犲犇犻狊狋＞狊狅犳犪狉犇犻狊狋［犽］，那么
对象犛即可修剪掉．

另一方面可以通过度量索引来实现．因为，索引
构造过程将会把对象间的距离信息计算好，并存于
索引当中，从而在查询时可直接利用它们消除冗余
计算．这里的对象间距离一般是指一个聚类犆的其
它对象犗犻相对于聚类中心对象犗犮（或枢轴ｐｉｖｏｔ对
象，即参考点）的距离．因而，开发好的基于度量空间
的聚类算法也是重要的研究课题．事实上早期的度
量空间索引方法都利用了三角不等式修剪方法，包
括ＶＰｔｒｅｅ、Ｍｔｒｅｅ和Ｓａｔｒｅｅ等．文献［２３］Ｃｉａｃｃｉａ
等人提出的Ｍｔｒｅｅ是运用三角不等式修剪方法非
常典型的多维索引例子，它在范围查询和犽ＮＮ查询
中都可使用，能修剪相应的索引分支和索引对象以
消除大量的冗余计算．但是应注意到不同的搜索策
略将会极大地影响算法的效率．比较成熟的搜索策
略包括：分支界限法、ＤＦ、ＢＦ等，而在犽ＮＮ算法中
通常可使用一个保存了犽个对象距离（相对于查询
对象狇）升序排列的优先队列（ｐｒｉｏｒｑｕｅｕｅ）以提高搜
索效率．我们认为这些搜索策略也是开发新的高效
算法应遵循的基本框架．文献［４５］中的Ｃｈｅｎ等人
基于Ｍｔｒｅｅ将三角不等式修剪策略引入到动态的
Ｓｋｙｌｉｎｅ查询，提出了度量空间动态Ｓｋｙｌｉｎｅ查询方
法．其修剪策略概括为：给定枢轴点为狆的对象集
合犛及查询对象狇，则对象狅犻∈犛和狇之间的距离下
界和上界分别为犔犅犻＝｜犱犻狊狋（狇，狆）－犱犻狊狋（狆，狅犻）｜和
犝犅犻＝犱犻狊狋（狇，狆）＋犱犻狊狋（狆，狅犻），当发现一对象狅犽的
上界不比狅犻的下界差（犝犅犽犔犅犻）时，则可修剪掉

对象狅犻．
２００１年Ｙｕ等人［４６］提出了著名的犽ＮＮ算法

ｉＤｉｓｔａｎｃｅ，是一维度量索引利用三角不等式修剪的
经典案例．该算法根据参考点将每个聚类的高维数
据点转换成单维数据点，然后索引到一个Ｂ＋树中，
并依据三角不等式进行修剪．其本质思想在于：
（１）三角不等式保证了相对于参考点，易判断查询
点和数据点是否相似；（２）数据点相当于参考点的
距离可以排序且能被索引到一个Ｂ＋树当中．最近，
Ｌｉａｎ等人［４７］提出了基于多枢轴（ｍｕｌｔｉｐｉｖｏｔ）成本模
型的任意子空间的相似搜索方法，它是结合统计分
析、多枢轴点索引，并利用三角不等式修剪的一维
典型案例．他们的主要贡献之一在于定义了两个
可以运用三角不等式，对象狅与枢轴距离的一维边
界函数：犿犻狀狊犮狅狉犲（狅（犽））和犿犪狓狊犮狅狉犲（狅（犽））［４７］．这样
便可以利用犿犻狀狊犮狅狉犲（狅（犽））＞犔狆（狇（犽），狆犻狏（犽））＋ε或
犿犪狓狊犮狅狉犲（狅（犽））＜犔狆（狇（犽），狆犻狏（犽））－ε修剪对象狅，犽
指查询对象狇或枢轴狆犻狏的子空间维度，犽∈［犽ｍｉｎ，
犽ｍａｘ］．

（２）ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ修剪策略
前述基于度量索引的修剪策略的缺点在于：不

能适应非常高维（例如，２５６维以上）的情形．然而，
这个问题可以通过ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ修剪策略来解决．
在该策略下，首先将原始空间犚狅映射到低维空间
犚犳（也称为特征空间）中，然后在犚犳中使用类似于度
量索引的三角不等式修剪方法，以过滤掉大部分的
不相似的对象，此即Ｆｉｌｔｅｒ阶段的任务，而在Ｒｅｆｉｎｅ
阶段再在犚狅中使用真实的距离函数进行相似比较
获得精确的结果．不过，须强调的是ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ修
剪策略是一个通用的修剪策略，并非一定要在特征
空间中才可使用，而原始空间中也可使用，例如，文
献［３２］Ｙａｎｋｏｖ等人提出的直接序列扫描的Ｆｉｌｔｅｒ
Ｒｅｆｉｎｅ过滤算法，这是因为在极高维（例如，５１２维）
的时序数据中，结合启发策略的直接序列扫描算法
可能比索引方法更有效．

传统的高维犽ＮＮ算法是运用ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ经
典的范例．它分两步完成：①Ｆｉｌｔｅｒ步骤通过在原始
数据集

#

上的满足下届定理的索引空间
"

（或称作特
征空间）中执行犽ＮＮ算法获得一个初步的候选集
$

，然后在原始空间
!

中确定
$

的对象狅∈$

与查询
对象狇的最大距离犱ｍａｘ＝ｍａｘ｛犱狅（狅，狇）｜狅∈$

｝；
②Ｒｅｆｉｎｅ步骤再回到索引空间执行一个门限值为
犱ｍａｘ的范围查询获得最终的候选集%＝｛狅∈#｜
犱犳（"（狅），"（狇））犱ｍａｘ｝，然后在原始空间!

中计算
%
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的精确距离犱狅并排序，取距离最小的前犽个对象作
为最终结果．这里，犱狅和犱犳分别指原始空间!

和特征
空间

"

的距离函数，
"

（狅）指对象狅在"

中的映射对
象．然而，Ｓｅｉｄｌ等人［４８］研究发现传统算法犱ｍａｘ比实
际的第犽个近邻距离犱犻狊狋犖犖犽大，从而造成候选集
$

比候选集
%

大得多（例如，
%

仅是
$

的４０％），引起
大量冗余计算．为此，他们提出了一个适合高维数据
的最优多步犽ＮＮ算法．该算法是迄今为止最好的遵
循ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ框架的高维犽ＮＮ算法，其关键思想
在于获得精确的犱ｍａｘ（犱ｍａｘ＝犱犻狊狋犖犖犽）．这可通过下
列步骤获得：

（１）通过具有增量计算特性的犽ＮＮ算法（例
如，采用ＤＦ策略的犽ＮＮ算法）迭代地产生一个特
征距离犱犳升序排列的候选集；

（２）利用一个升序排列的结果列表狉犲狊狌犾狋存储
犽个近邻对象及其犱狅距离，并使用犱ｍａｘ存储狉犲狊狌犾狋
的第犽个近邻距离狉犲狊狌犾狋［犽］．犽犲狔，当出现犱狅犱ｍａｘ
的新对象时，将其插入狉犲狊狌犾狋中并更新犱ｍａｘ（犱ｍａｘ＝
狉犲狊狌犾狋［犽］．犽犲狔），同时移除距离犱狅＞犱ｍａｘ的对象，经
过一定步骤最终犱ｍａｘ将递减到实际的犽近邻距离
犱犻狊狋犖犖犽．

文献［４４］中Ｔａｏ等人最近将ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ过
滤策略引入到Ｒ犽ＮＮ查询中，提出了度量空间的
Ｒ犽ＮＮ查询算法．该算法首先利用Ｆｉｌｔｅｒ步骤在
Ｍｔｒｅｅ上执行一个ＤＦ遍历，利用三角不等式修剪策
略获得一个很小的初步候选集

&

；然后利用Ｒｅｆｉｎｅ
步骤通过维护一个最小堆（ｍｉｎｈｅａｐ）在&

上执行ＢＦ
遍历，进一步精炼候选

&

获得最终的候选集．它是目
前Ｒ犽ＮＮ查询应用ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ过滤策略最好的
范例．
４．２　多辨析加速方法
４．２．１　问题描述

多辨析（Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）加速方法借助于数据
的多辨析表示方法．多辨析表示是一种由粗到精的
多层表示数据方法，高辨析率相对于低辨析率具有
更高的数据表示精度和计算成本，同时高辨析率表
示与低辨析率表示具有某种函数依赖关系．其工作
过程为：先在使用低辨析率过滤数据对象，如果不
能过滤掉则在更高一级的辨析率下过滤，直至最高
的辨析率或达到预先指定的某个终止条件．这样，如
果能够在低辨析率表示下，过滤掉大部分不满足条
件的时间序列，那么在整体上将会极大地节省计算
成本．图１［２７］显示了文献［２７］中基于段平均的多辨
析率表示方法ＭＳＭ．从中可以看出，ｌｅｖｅ１１层（最

高层）是所有１６个数据点的平均值表示，而ｌｅｖｅｌ４
层是基于每两个相邻点分段的平均值表示．这种方法
的关键在于：在保证无漏报的情况下，寻找到一个时
序特征抽取函数（例如，段平均函数、ｈａａｒ小波变换
等），并找出低辨析层犛犻－１和高一级辨析层犛犻之间的
函数关系，例如文献［１８］提出的函数α狆·犔狆（犛犻－１）
犔狆（犛犻），其中α狆＝狆槡犾（犾指每段的段长）为常数．

图１　多辨析率分段平均近似

４．２．２　研究概述与分析
（１）犔狆距离函数情形
Ｃｈａｎ等人［１５］１９９９年最先提出了基于离散小波

变换（ＤＷＴ）的多辨析率过滤方案，其主要思想可概
述为：给定两时间序列犡和犢及其ｈａａｒ小波变换
序列犛和犚，它们的长度都为狀（其中狀２且为２
的幂次方），且定义犚－犛＝（犆犇１犇２…犇狀－１），那么
犡与犢的欧氏距离犔２（犡，犢）＝犠ｌｏｇ２狀可以用小波系
数（犆犇１犇２…犇狀－１）递归得出，其中０犻ｌｏｇ狀２－１，
犠０＝犆，
犠犻＋１＝２×（犠２

犻＋犠２
２犻＋犠２

２犻＋１＋…犠２
２犻＋１－１槡 ），

其实质是小波系数表示的ｌｏｇ狀２层多辨析结构．Ｙｉ等
人［１８］在２０００年首次提出了针对任意犔狆度量的两层
多辨析率的段平均方法ＳＭ（ＳｅｇｍｅｎｔＭｅａｎ），即两
时序等分段后的段平均序列之间的犔狆距离的狆槡犾倍
是原始序列犔狆距离的下界函数．同时也从理论上证
明了段平均表示和段平均序列的ｈａａｒ小波变换的
犔２度量存在系数为槡犾的函数依赖关系．

文献［６］将基于ｈａａｒ小波的多辨析搜索方法引
入到变长的子序列模式检测中，算法主要依赖于提
出的多层次小波树（ＳｈｉｆｔｅｄＷａｖｅｌｅｔＴｒｅｅ，ＳＷＴ）．
ＳＷＴ层次越高聚集的时间跨度越大段数越少，同层
的各分段半重叠，这样长为狑（狑２犻）的任意子序
列将被包含在ＳＷＴ中的第犻＋１层的某个分段中．
ＳＷＴ很好地解决了子序列模式持续时间长度不好
确定的问题．２００５年Ｓａｋｕｒａｉ等人［３０］提出的监控流
滞后相关的ＢＲＡＩＤ算法也利用了基于平均值的多
辨析计算思想，他们将其称为平滑（ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ）．
２００７年Ｘｉａｎｇ等人［２７］将文献［１８］的两层辨析率方
法推广到多层，并将其应用到数据流的相似匹配中，
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提出了一种多辨析率的层次段平均表示方法
（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅｄＳｅｇｍｅｎｔＭｅａｎ，ＭＳＭ）［２７］，该方法实
际是文献［１８］中取段长为犾＝２时２层多辨析率段
平均方法ＳＭ和２层多辨析率ｈａａｒ小波变换方法
的推广（如图１所示）．

从以上的案例可以发现，如何寻找适合多辨析
的距离函数或结构至关重要，同时它也是可能的研
究方向之一．

（２）ＤＴＷ距离函数情形
２００４年由Ｓａｌｖａｄｏｒ等人［４１］提出的ＦａｓｔＤＴＷ，

是多辨析率方法使用的另一范例，也是第一个出现
的加速ＤＴＷ执行的算法．其主要思想是：先粗略
计算然后再逐步修正，通过图２［４１］可以说明，它包括
３个关键操作，即变粗糙（Ｃｏａｒｓｅｎｉｎｇ）、投影（Ｐｒｏ
ｊｅｃｔｉｎｇ）以及精炼（Ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ）．由于低辨析率弯曲
路径可以作为高辨析率弯曲路径的参考，从而可约
束其搜索范围，进而减少计算量．文献［４１］指出在保
持狉较小的情况下，算法的运行时间复杂度和空间
复杂度都近似为犗（犖），犖为累积矩阵对角线中方
格的数目．２００５年由Ｓａｋｕｒａｉ等人［３８］提出的ＦＴＷ
算法利用多粒度（对应不同的粗糙程度）逐步求精，
使得出现在累积矩阵中的动态弯曲路径的搜索范围
从起点到终点逐渐减少，计算逐渐精确，它是多辨析
方法的又一范例．文献［３８］指出ＦＴＷ算法相对当
时最好的ＤＴＷ算法效率提高了２２２倍以上，实际
上它是目前最好的ＤＴＷ算法．综合以上两例可以
看出，ＤＴＷ算法的累积矩阵是多辨析计算的重要
基础．

图２　４个不同解析率的弯曲路径

４．３　边界距离过滤方法
４．３．１　问题描述

边界过滤方法是通过加速时序距离计算的效率
来减少计算成本．其关键在于寻找一个低计算成本、
相对真实距离犇ＲＬ更小的下界函数犇ＬＢ以过滤掉满
足犇ＬＢε的时间序列，或一个低计算成本、稍大于
犇ＲＬ的上界函数犇ＵＢ，以选出那些满足犇ＵＢε的时
间序列．形式化地，对于两时间序列犛和犙，犇ＬＢ１
和犇ＬＢ２，且犇ＬＢ１犇ＬＢ２犇ＲＬ，则称犇ＬＢ２是比犇ＬＢ１
严格的低边界距离函数，且称犇ＬＢ１（犛，犙）下界于
犇ＬＢ２（犛，犙），犇ＬＢ２（犛，犙）下界于犇ＲＬ（犛，犙）．类似地，

犇ＵＢ１和犇ＵＢ２，且犇ＵＢ１犇ＵＢ２犇ＲＬ，则称犇ＵＢ２是比
犇ＵＢ１严格的上边界距离函数．不过注意，这种策略需
要一个后处理过程来保持没有漏报．
４．３．２　研究概述与分析

（１）犔狆度量函数
文献［３９］最早定义了基于Ｒｔｒｅｅ的犽ＮＮ查询

的二个边界距离函数：即查询狇和节点犖的子树任
意点的下界距离犕犻狀犇犻狊狋（犖，狇），查询狇与节点犖
中最近点的上界距离犕犻狀犕犪狓犇犻狊狋（犖，狇）．该算法
从根开始访问，然后递归地访问与查询狇保持最小
犕犻狀犇犻狊狋距离的节点，在回朔到上层的过程中，它仅
访问比当前犽近邻距离更小的节点，同时利用上下
边界距离修剪分支节点或叶子对象．文献［４９］中的
Ｌｉｕ等人通过ｈａｒｒ小波变换提出了基于欧氏距离的
时间序列的严格上下界函数，然后把它们运用到时
序的相似搜索中．其主要思想反映在文献［４９］的定
理１中．但我们发现运用定理１在进行搜索时并不
能明显改善搜索时间，主要原因在于他们采用顺序
扫描的方法；之后，文献［５０］以预计算的方式建立
索引并利用聚类和三角不等式过滤方法提高了他们
的算法．

（２）ＤＴＷ距离函数
由于ＤＴＷ算法的时间复杂度为犗（狀犿），相对

犔狆的复杂度犗（狀）来说时间成本过大．为此，许多研
究者针对ＤＴＷ提出了许多边界距离函数，这包括
ＬＢ＿Ｙｉ［３６］、ＬＢ＿Ｋｉｍ［５１］、ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ［１２］、ＬＢ＿ＰＡＡ［３７］、
ＬＢ＿ＨＵＳＴ［３１］、ＬＢ＿Ｚ［３５］、ＵＢ＿Ｚ［３５］等．下面我们将对
其原理进行深入的分析和讨论．

ＬＢ＿Ｙｉ是由Ｙｉ［３６］等人提出的首个针对ＤＴＷ
的低边界函数．它利用了下面的一个事实，即一条时
间序列比另一序列的最大值（或最小值）要大（或小）
的所有点，将至少为ＤＴＷ贡献它们与另一序列的
最大值（或最小值）的差值的平方距离．此事实也即
两序列值的范围分别为不相交（ｄｉｓｊｏｉｎｔ）、交错
（ｏｖｅｒｌａｐ）以及包含（ｅｎｃｌｏｓｅ）３种情形下所得出的
下界距离犇ＬＢ．但是，ＬＢ＿Ｙｉ只能起到有限的过滤
作用．

之后，Ｋｉｍ等人［５１］提出了比ＬＢ＿Ｙｉ更接近真
实ＤＴＷ的下界距离函数ＬＢ＿Ｋｉｍ，其主要思想是：
首先抽取两序列的４个特征值（即第一个元素值、最
后一个元素值、最大值以及最小值），然后取两序列
对应特征值的绝对差值中的最大值作为低边界距
离．ＬＢ＿Ｋｉｍ使用犔∞距离度量函数作为其基本度量
函数，而对其它形式没有讨论．为此，Ｐａｒｋ等人［２６］扩
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展了ＬＢ＿Ｋｉｍ在使用犔１距离度量时的情况，为了方
便我们把它称为ＮＬＢ＿Ｋｉｍ．上述的ＬＢ＿Ｋｉｍ和
ＮＬＢ＿Ｋｉｍ相对于ＬＢ＿Ｙｉ，其距离更接近于犇ＴＷ．

显然，ＬＢ＿Ｙｉ和ＬＢ＿Ｋｉｍ利用最大值、最小值
或首尾元素时序特征得到的下界距离不可能很接近
ＤＴＷ真实下界距离．为此，Ｋｅｏｇｈ等人利用全局的
时间弯曲约束，从约束动态弯曲路径的上下边界入
手，提出了下界距离函数ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ［１２］．ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ
的优点在于：它比ＬＢ＿Ｋｉｍ和ＬＢ＿Ｙｉ更接近真实
ＤＴＷ下界距离，同时支持形状时序表示和度量保
持旋转不变特性．然而，它不满足三角不等式，不能
在低维索引空间中使用．为此，Ｋｅｏｇｈ对其进行了扩
展，将依据ＰＡＡ［１８］分段后由段平均组成的数据序
列与查询序列，依照类似于ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ的定义得到
了索引空间中的下界距离，即ＬＢ＿ＰＡＡ．ＬＢ＿ＰＡＡ
下界于ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ，这样便可以对ＤＴＷ进行精确
的索引．但ＬＢ＿ＰＡＡ相对文献［３７］的ＬＢ＿ＰＡＡ来
说，并不是严格的索引空间的低边界距离．将文献
［３７］中低边界距离称为ＮＬＢ＿ＰＡＡ，则有犔犅＿犘犃犃
犖犔犅＿犘犃犃．它们的主要区别在于：ＬＢ＿ＰＡＡ取时
序上下边界曲线（文献［３７］将其称为信封Ｅｎｖｅｌｏｐｅ）
分段后的绝对最大值和绝对最小值作边界约束，而
ＮＬＢ＿ＰＡＡ取时序信封分段后的上边界段平均值和
下边界段平均值作约束．

虽然，ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ是很好的下界距离函数，然而
它不是一个对称的距离函数，即犇（犛，犙）≠犇（犙，犛），
这使得它不能用于度量时序聚类的距离．因为，使用
犇（犛，犙）计算时发现时序犛和犙属于同一聚类，然
而使用犇（犙，犛）计算时却发现犛和犙可能属于不同

聚类［３１］．为此，Ｌｉ等人提出了一个对称的低边界度
量函数ＬＢ＿ＨＵＳＴ［３１］，并把它应用于时间序列的聚
类中．ＬＢ＿ＨＵＳＴ中的思路非常直观，即既然一条时
间序列可以有上下边界，那么另一条时间序列为什么
不可以有呢，因为它们处于平等的位置．ＬＢ＿ＨＵＳＴ
下届于ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ，即犇ＬＢ＿ＨＵＳＴ（犛，犜）犇ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ（犛，
犜），当将其应用于聚类时，可以定义聚类的低边界
距离函数犔犅＿犎犝犛犜ｃｌｕｓｔｅｒ（犆犛，犆犜），其定义类似于
ＬＢ＿ＨＵＳＴ，只是犆犛和犆犜指两个时间序列聚类．

然而，上面提到的所有ＤＴＷ的边界距离函数
都不具备增量计算的特性．换句话说，对于仅一个
元素不同的两个相邻的子序列犛犻和犛犻＋１以及一个
查询序列犙，如果采用前述的边界函数，则须分别
计算犇犜犠（犙，犛犻）和犇犜犠（犙，犛犻＋１），从而计算
犇犜犠（犙，犛犻＋１）时并不能利用前面犇犜犠（犙，犛犻）的
计算结果，引起很多冗余计算［３５］．为此，我国学者
Ｚｈｏｕ等人［３５］最近同时提出了针对于ＤＴＷ的低边
界距离函数ＬＢ＿Ｚ和上边界函数ＵＢ＿Ｚ解决了上述
问题，使得他们的边界距离可以运用到高速的数据
流环境中．而且，ＬＢ＿Ｚ和ＵＢ＿Ｚ是迄今为止最好的
低边界和上边界函数．ＬＢ＿Ｚ和ＵＢ＿Ｚ利用了ＤＴＷ
两个重要的特性：（１）在计算出最终的动态弯曲距
离．γ（狀，犿）＝犇犜犠（犙，犛）后，其它的γ（犻，犼）也已计
算出；（２）ＤＴＷ计算既可前向（ｆｏｒｗａｒｄ）计算，也
可后向（ｂａｃｋｗａｒｄ）计算．

为了对比，我们将上述的边界距离函数总结于
表２中．实际上许多时序相似搜索技术都可运用边
界技术，寻求新的边界函数也是重要的研究课题
之一．

表２　边界距离函数比较
名称 公式来源时间成本适应范围出现时间 技术思路

ＭｉｎＤｉｓｔ
ＭｉｎＭａｘＤｉｓｔ 文献［３９］ － 犔２ １９９５ 对角线端点性质及Ｒｔｒｅｅ中最小边界矩阵ＭＢＲ每边必包含至少一个

点的性质
ＬＢ＿Ｙｉ 文献［３６］ 犗（狀） ＤＴＷ １９９８ 利用最大值和最小值特征
ＬＢ＿Ｋｉｍ 文献［５１］ 犗（狀） ＤＴＷ ２００１ 利用首尾元素及最大值、最小值特征
ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ 文献［１２］ 犗（狀） ＤＴＷ ２００２ 利用全局约束缩短累积矩阵中动态弯曲路径的搜索范围和局部极值特征
ＬＢ＿ＰＡＡ 文献［３７］ 犗（狀） ＤＴＷ ２００３ 利用ＬＢ＿Ｋｅｏｇｈ、分段线性表示和上下边界平均值
ＬＢ＿ＨＵＳＴ 文献［３１］ 犗（狀） ＤＴＷ ２００６ 两个时间序列地位是平等的，即对称性
文献［４９］算法 文献［４９］ 犗（狀） 犔２ ２００６ 利用小波变换中的欧氏距离不变性
ＬＢ＿Ｚ，ＵＢ＿Ｚ 文献［３５］ 犗（狀） ＤＴＷ ２００８ 利用ＤＴＷ累积距离特性及双向计算策略，满足增量计算特性

４．４　犈犪狉犾狔犛狋狅狆狆犻狀犵
尽早终止ＥａｒｌｙＳｔｏｐｐｉｎｇ算法的思想是相当直

观的，它是指在计算两个对象的距离时，发现本次距
离计算所积累的距离信息已经足够判断结果，则放

弃本次计算或本次计算的部分计算（例如，ＤＴＷ累
积计算矩阵的某些单元格）来缩减计算成本．这种消
除冗余计算的方法对于高维距离计算非常有效，不但
能减少ＣＰＵ运行时间，同时也可减少部分Ｉ／Ｏ成本．
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（１）犔狆距离函数
犔狆距离函数的形式为犔狆＝∑

狀

犻＝１
｜狓犻－狔犻｜）｛ ｝狆１／狆，

显然当狆≠∞时，犔狆具有单调性，故在计算两狀维时
序犚和犛的犔狆距离犔狆（犚，犛），当计算到第犽维
（１犽＜狀）发现距离超过门限值ε时，则可终止后面
狀－犽维的距离计算，此即犔狆及早终止计算思想．另
外，针对犔２的一个改进措施是，消除距离的平方根
计算，直接使用ε２进行距离比较．此方法可以推广到
犔狆ｎｏｒｍ（狆≠１且狆≠∝）．例如，文献［７，３２］就利用
这种方法来加速距离计算．

（２）ＤＴＷ距离函数
ＤＴＷ距离函数运用动态规划算法思想实现，

它具有３个重要的性质：即从两序列的起始点
（狊１，狇１）开始至终止点（狊犿，狇狀）结束；相邻单元格在
弯曲路径狑是相邻的（连续性）；弯曲路径狑在时
间上是递增的（单调性）．因此，ＤＴＷ算法存在行和
列的累加效应，即该行（或列）的当前单元格的累加
距离值将不超过该行（或列）之后单元格的累加距离
值．这样，将有两种方法来加速ＤＴＷ距离计算．一
种方法是当累积矩阵的当前值超过门限值ε时，可
放弃本次ＤＴＷ距离计算，从而可过滤掉当前正在
比较的序列；另一种是当累加矩阵中出现比当前累
积值大的单元格时，那么该单元格后的行（或列）之
后的所有单元格的计算可以终止，而从对角线的新
单元格开始计算，此即缩小搜索范围来减少计算成
本．如果是犽ＮＮ计算，还可以维护第犽个当前最好的
近邻距离值犇犮犫，并在与其它的时序对象比较时不断
地更新它，通过使用它作为门限值来过滤其它时序．
显然，犇犮犫会不断减少从而使过滤时序越来越容易．
文献［３８］的ＦＴＷ算法是运用这种ＥａｒｌｙＳｔｏｐｐｉｎｇ
算法思想很好的例子，不过须指出的是：ＦＴＷ还同
时运用了多辨析计算和低边界函数过滤方法．
４．５　子序列搜索策略

通过长度为犿的查询序列犙，在长度为狀的长
序列犚中搜索相似的子序列，直接实现的方法具有
犗（犿狀）的时间复杂度．通常狀犿，因而子序列搜索
具有极高的时间成本．为了提高效率，通常的子序列
搜索分成以下几种类型：（１）基于空间索引和序列
划分的子序列搜索方法，包括：ＧＥＭＩＮＩ框架［１０］、
ＤｕａｌＭａｔｃｈ算法［４２］、ＧｅｎｅｒａｌＭａｔｃｈ算法［４３］、Ｒａｎｋ
Ｍａｔｃｈ算法［５２］等．这些方法中需要考虑：查询序列
和原始序列的划分方法以及划分窗口的大小；索引
的磁盘页面Ｉ／Ｏ效率；特征抽取方法、窗口尺寸效

应以及点过滤效应［４２］等；（２）基于直接距离计算的
子序列搜索方法［２８］．由于犔狆距离对噪声敏感且要
求序列等长，而ＤＴＷ算法克服了这些缺点，故这类
算法通常采用快速ＤＴＷ距离计算方法来实现，例
如，ＦａｓｔＤＴＷ算法［４１］、ＦＴＷ算法［３８］以及ＳＰＲＩＮＧ
算法［２８］；（３）转换成字符的前缀和后缀索引的子序
列搜索方法［２５２６］，这种方法的好处在于可以利用成
熟的字符搜索技术．（４）基于模型的子序列搜索方
法：ＬａｎｄＭａｒｋｓ模型［２］、ＳｐＡＤｅ模型［１３］以及文献［３］
提出的算法等．这些算法将序列转换成对应的模式，
然后定义模式距离函数进行子序列搜索．进一步地，
基于犽ＮＮ子序列算法［５２］具有更高的时间成本，相
对于前述的范围查询算法它将是重要的研究方向．
２００１年Ｍｏｏｎ等人［４２］在分析了ＧＥＭＩＮＩ框架

引起多报的３个原因：即特征抽取、窗口尺寸效应
和点过滤效应之后，提出了与ＧＥＭＩＮＩ相反的子序
列划分策略：将数据序列犛划分成长度为ω的离散
子序列，而将查询序列犙划分成犔犲狀（犙）－ω＋１个
滑动子查询序列，此即ＤｕａｌＭａｔｃｈ方法［４２］．然而，
它仍留下窗口尺寸效应问题未解决，为此，２００２年
Ｍｏｏｎ等人又提出了通用的子序列搜索方法，即
ＧｅｎｅｒａｌＭａｔｃｈ［４３］，此方法结合了ＧＥＭＩＮＩ和Ｄｕａｌ
Ｍａｔｃｈ的共同优点：既能运用ＧＥＭＩＮＩ框架中的大
窗口，又能利用ＤｕａｌＭａｔｃｈ中的点过滤效应．它将
数据序列划分成Ｊ滑动窗口（Ｊｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｓ），
将查询序列划分为Ｊ离散窗口（Ｊｄｉｓｊｏｉｎｔｗｉｎ
ｄｏｗｓ）．不同于前述ＤｕａｌＭａｔｃｈ和ＧｅｎｅｒａｌＭａｔｃｈ
的范围搜索方法，２００７年文献［５２］Ｈａｎ等人在它们
的基础上提出子序列的犽ＮＮ排序算法Ｒａｎｋ
Ｍａｔｃｈ，它的主要思想在于：（１）通过最小距离匹配
窗口对ＭＤＭＷＰ来定义所有匹配的窗口对中的最
小边界距离；（２）利用延迟分组子序列检索方法提
高搜索的Ｉ／Ｏ效率．

不同于基于空间索引和直接距离的子序列搜索
方法，文献［２５］提出了一种适应变长序列的子序列
匹配的后缀树方法：通过增量构造把数据时序的所
有后缀索引在后缀树中，并在搜索过程中如果累积
矩阵某行中所有列的累积距离都大于ε即终止后面
元素的匹配直接判断两序列不相似；文献［２５］基于
前缀查询的思想：如果时间序列犛和查询序列犙，
它们的弯曲距离在ε范围内，那么至少有一个查询
前缀序列满足它们与犛的距离在ε内，扩展了使用
犔１距离的前缀查询．而不同于序列转换成字符的方
法，基于模型的方法通过抽取序列的特征，并建立基
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于特征的距离函数来匹配子序列．文献［２］通过定义
界标序列距离函数来匹配模式，文献［３］定义终端点
序列距离函数在线搜索金融流子序列，而文献［１３］
提出了一种能够适用时间和幅度的偏移和缩放以及
噪声，基于流时序形状的模式检测方法ＳｐＡＤｅ．然
而，一般来说基于模型的子序列匹配方法可能会有
较低的精度．

５　近似相似搜索技术
近似相似搜索通过放松相似查询的正确性限制

来减少搜索成本，它已经发展成为高维相似搜索技
术的一个重要分支．这是因为：（１）通常等待完成精
确相似搜索须较长的时间，而用户可能仅希望快速
获得最先出现的近似结果；（２）用户理解的相似查
询跟实际的实现存在差距，他可能希望通过循环反
馈的方式来指定查询，从而需要获得初步结果以改
进查询对象或距离函数．文献［５３］指出通常以精确
相似搜索算法１％的成本可以获取９９％的搜索结
果，这表明近似相似搜索具有重要的实践意义．
５．１　前沿研究成果介绍与讨论

近似相似搜索算法设计的关键在于：（１）如何
在精度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）之间保持平衡；
（２）如何在运行效率和运行成本上取得平衡．例如，
如果在５％的时间内已经获得９５％的结果，而剩余
５％的结果将需９５％的运行时间，那么可终止算法
搜索过程；（３）如何快速地修剪搜索空间，包括整体
的搜索空间（例如，基于Ｍｔｒｅｅ修剪空间的方法）或
单一距离计算空间（一般为尽早终止算法）两种类
型；（４）如何高效地转换空间并能保留较多的原始
距离信息，这类方法包括：特征抽取、维度约简（如
ＳＶＤ方法）以及映射（或称为嵌入Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）对象
等技术；（５）如何提供算法的概率保证，这包括利用
距离分布信息建立概率模型，通过概率条件（例如，
基于距离标准和基于精度标准）终止搜索过程等．

基于传统技术（如基于索引修剪搜索空间、空间
转换或维度约简、特征抽取）是近似搜索技术的一个
重要分支．１９９８年Ｚｅｚｕｌａ等人［５４］提出了３种基于
Ｍｔｒｅｅ的近似相似搜索算法：（１）通过修剪搜索空
间来缩减当前犽ＮＮ查询的搜索半径，并保持相对距
离错误为门限值ε的算法；（２）利用距离分布建立
概率模型，并在发现的更好结果不超过用户指定的
概率ρ时终止搜索的算法；（３）当第犽个距离提高
低于门限值κ时，然后终止搜索的算法；Ｃａｓｔｅｌｌｉ等

人［５５］将同质的数据点分组成聚类，然后利用奇异值
分解ＳＶＤ技术分别对每个聚类进行维度约简，提出
了近似处理近邻查询的ＣＳＶＤ（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈＳｉｎ
ｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）算法；Ｇｉｏｎｉｓ等人［５６］提出
了基于局部敏感散列（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，
ＬＳＨ）方法的提高算法，它转换一个犇维对象狆成
为一个包含犆位二进制的向量狏（狆），并近似两个对
象间的距离为狏（狆）的编辑距离，然后使用散列技术
索引狏（狆）．其缺点在于仅适应于犔１距离度量．

基于对象映射（有时也称为嵌入，Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）
是近似搜索技术的另一个重要分支．这类技术的关
键在于：（１）如何定义一个较好的映射函数，以保证
映射空间的距离能够保留较多原始空间信息；
（２）映射函数是否具有“收缩”性质，即映射空间距
离小于原始空间距离；（３）映射函数是否具有“距离
保序”（ｐｒｏｘｉｍｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ）性质，即原始空间的
距离顺序关系在映射空间中仍然不变．映射技术通
常使用异常（ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ）和压缩（ｓｔｒｅｓｓ）两个指标，
分别评估映射空间中单一距离和整个映射空间距离
的背离程度．Ｆａｌｏｕｔｓｏｓ等人［５７］从正交投影的角度
首次提出了映射度量空间对象到犓维欧氏空间的
高效算法ＦａｓｔＭａｐ，它既可作为高效近似相似搜
索方法也可作为数据挖掘可视化工具；Ｗａｎｇ等
人［５８］从应用点积的角度提出了另一对象映射方法
ＭｅｔｒｉｃＭａｐ，它类似于ＦａｓｔＭａｐ算法，但具有更高的
效率．

提供概率保证的近似相似搜索算法也是一种重
要的类型，例如，ＰＡＣ算法［５９］、文献［５３，６０６１］中的
算法．ＰＡＣ算法的主要思想在于避免搜索太靠近查
询对象，换句话说是在提供质量保证（１－ε精度和
１－δ概率）的基础下尽早终止搜索，以避免太多的
时间成本花费在较少的精度提高上；文献［５３］基于
紧密的球面分区方法（例如，ＳＡｔｒｅｅ）和增量的近邻
搜索算法，提出了增量的概率近似搜索算法；文献
［６０］通过自动获取距离分布信息来提供概率保证，
以缩减搜索过程中度量空间枢轴的半径；Ｂｅｎｎｅｔｔ
等人［６１］通过犓聚类算法和数据高斯分布假设，并
索引构造阶段估计均值向量和协方差矩阵参数，引
入了基于索引聚类密度的概率犽ＮＮ近似搜索算法
ＤＢＩＮ（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｉｎｄｅｘｉｎｇ）．

综上可以看出，近似搜索算法一方面可以利用
精确搜索算法的原有技术，另一方面又需开发新的
算法，例如，文献［６２］中的基于有序排列的方法以及
文献［６３］中基于基因搜索的近似算法．
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５．２　小　结
目前，已经出现大量基于高维的近似相似搜索

技术．尽管它们各不相同，一般可从４个角度对它们
进行分类：（１）使用的数据类型基于向量空间（ＶＳ）
还是基于度量空间（ＭＳ），ＶＳ又可分为基于犔狆的
犞犛犔狆和自由定义距离函数的ＶＳ两种；（２）使用的
近似类型通过改变搜索空间（ＣＳ）还是减少比较计
算的方法（ＲＣ），ＲＣ又可分为减少整体比较空间的
ＲＣＡＰ和尽早结束单次比较计算的ＲＣＥＳ；（３）结果
的质量保证分成没有保证（ＮＧ）、确定的保证（ＤＧ）
以及概率的保证（ＰＧ）３种类型，而ＰＧ包括基于参
数的概率质量保证ＰＧｐａｒ和无参数的概率质量保证
ＰＧｕｐａｒ；（４）交互方式分为静态的方法（ＳＡ）和交互
的方法（ＩＡ），在ＳＡ中用户不能自由选择参数，而在
ＩＡ中用户可在查询时指定参数．我们总结上面一些
典型的近似相似搜索算法于表３中．

表３　近似相似搜索算法分类
算法名称 数据

类型
近似
类型

质量
保证

用户
交互

ＬＳＨ［５６］ ＶＳＬ１ ＣＳ ＰＧｕｐａｒ ＳＡ
ＤＢＩＮ［６１］ ＶＳ ＲＣＥＳ ＰＧｐａｒ ＩＡ
ＣＳＶＤ［５５］ ＶＳ ＣＳ ＮＧ ＩＡ
ＦａｓｔＭａｐ［５７］ ＭＳ ＣＳ ＮＧ ＳＡ
ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳｅａｒｃｈ
ｗｉｔｈＭｔｒｅｅ［５４］ ＭＳＲＣＡＰ／ＲＣＥＳ ＤＧ／ＮＧＩＡ
ＰＡＣ［５９］ ＭＳ ＲＣ ＰＧｕｐａｒ ＩＡ
ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＰｒｏｘｉｍｉｔｙ
Ｓｅａｒｃｈ［６０］ ＭＳ ＲＣＡＰ ＰＧｕｐａｒ ＩＡ

ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
Ｓｅａｒｃｈ［５３］ ＭＳ ＲＣＥＳ ＮＧ ＩＡ
ＧｅｎｅｔｉｃＳｅａｒｃｈ［６３］ ＭＳ ＲＣ ＮＧ ＩＡ

６　总结和展望
随着时序相似搜索技术研究的不断进步，其应

用领域广度正在不断扩展，它已经扩展到金融数据
分析、医学诊断、ＤＮＡ序列分析、网络流量监控、动
物学图像分析、考古学文化迁移、视频监视、气象分
析、天文学监控、传感器网络监视、移动对象跟踪以
及运动捕获等诸多领域，其应用深度也在不断取得
新的进展．然而，随着时序相似搜索技术应用领域的
不断扩展、时序数据的高速增长（例如，ＤＮＡ序列数
据）以及新的应用场景的变化，使得它仍然面临巨大
的挑战．一方面要求进一步提高算法的精度，因为许
多算法计算出的结果仍然不能满足实际的需要；另
一方面要求最大限度地降低算法的成本，这在犽ＮＮ

查询、Ｒ犽ＮＮ查询、Ｓｋｙｌｉｎｅ查询、关联时序搜索、异
常时序搜索、主题时序搜索等应用场景下尤为突出．
通过对国内外的已有成果的总结、分析和讨论，我们
认为高效的时序相似搜索技术仍然具有广阔的前
景，以下几个主题将可能成为未来的研究方向或研
究热点：

（１）基于数据安全和数据压缩的时序相似搜索
技术将成为一个重要的研究领域［６４６５］．实际上，这是
源于数据隐藏和隐私保护（ＰｒｉｖａｃｙＰｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ）的
实现需要．而且，基于隐私保护的数据安全技术已经
成为目前的研究热点．例如，最近文献［６４］Ｐａｐａｄ
ｉｍｉｔｒｉｏｕ等人研究了在时序中引入干扰（ｐｅｒｔｕｒｂａ
ｔｉｏｎ）造成部分不确定数据来隐藏时序的关键数据
点，同时不丢失时序的固有模式并保持较好的数据
压缩性的方法．

（２）基于生物信息学（Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ）序列数据
的相似搜索技术仍将是重要的研究方向［１，３３］．近年
来，随着生命科学的快速发展，产生了海量的生物序
列数据（例如，ＤＮＡ序列），如何处理这样大规模的
数据是生物学家迫切需要解决的问题．相似搜索技
术是获取生物数据属性的一种重要方法．尽管，这个
方面取得了部分研究成果，但仍需提出新的算法或
进一步提高算法的性能．

（３）基于数据流和传感器网络动态环境下时序
相似搜索技术依然是重要的研究方向［３，１３，２８，３０，３５］．一
方面，传感器网络具有广阔的应用前景，另一方面基
于数据流的时序相似搜索具有不同于静态时序处理
方法的应用要求，例如，不可存储、一次扫描、实时处
理等特点．由于数据流和传感器网络存在安全需要，
因而结合安全技术的数据流相似搜索技术也是新的
研究热点，例如，基于授权数据流的相似搜索［６６］．

（４）基于分布式处理和并行处理方法的时序相
似搜索技术将是一个新的研究方向．首先，并行处理
是提高海量时序处理效率的一种有效方式；其次，
传统的时序相似搜索技术都是基于集中处理方式．
而实际上，在很多的场景下海量的时序数据将分布
在不同地方，分布式处理方式是时序相似搜索的必
然要求．例如，最近文献［６７］提出的可扩展分布式
Ｒｔｒｅｅ索引ＳＤＲｔｒｅｅ．

（５）基于概率和不确定数据（ＵｎｃｅｒｔａｉｎＤａｔａ）
的时序相似搜索方法将是新的研究热点之一．一方
面概率的相似搜索可以在成本和效率上达到一种平
衡，同时它能提供可确定的质量保证；另一方面在
一些特殊的场合（例如，传感器网络、移动对象）存在
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不确定数据是一种必然现象［６８］，这些数据通常要求
统计概率处理方法．例如，空间移动轨迹不确定数据
的处理．

（６）基于移动轨迹的相似搜索技术仍是研究的
重要方向．一方面移动轨迹在一些场合（例如，交通
管理、军事情报等）具有重要的应用价值，且它具有
较强的安全需求；另一方面基于移动轨迹的研究仍
有待进一步深入，大部分的研究成果基于空间模型
进行匹配．因而，研究基于时间和空间的移动轨迹跟
踪仍需继续研究，同时结合安全技术的移动轨迹相
似搜索方法将是重要的研究方向，例如，弹道数据的
版权保护问题、基于授权的空间索引［６５］等．

综上，本文详细综述了时间序列中的高效相似
搜索算法，提出了未来在该技术上要取得进一步进
展的几个重要研究方向和趋势．我们已经拥有了部
分的研究成果，同时也正在从事进一步的研究．
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１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｈｅｉｄｅｌ
ｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２００１：２６３２７２

［４３］ＭｏｏｎＹＳ，ＷｈａｎｇＫ，ＨａｎＷ．Ｇｅｎｅｒａｌｍａｔｃｈ：Ａｓｕｂｓｅ
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Ｍａｄｉｓｏｎ，Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ，２００２：３８２３９３

［４４］ＴａｏＹＦ，ＹｉｕＭＬ，ＭａｍｏｕｌｉｓＮ．Ｒｅｖｅｒｓｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｓｅａｒｃｈｉｎｍｅｔｒｉｃｓｐａｃｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，１８（９）：１２３９１２５２

［４５］ＣｈｅｎＬ，ＬｉａｎＸ．Ｄｙｎａｍｉｃｓｋｙｌｉｎｅｑｕｅｒｉｅｓｉｎｍｅｔｒｉｃｓｐａｃｅｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＥＤＢＴＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｎａｎｔｅｓ，Ｆｒａｎｃｅ，
２００８：３３３３４３

［４６］ＹｕＣ，ＯｏｉＢＣ，ＴａｎＫＬｅｔａｌ．Ｉｎｄｅｘｉｎｇｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ：Ａｎｅｆ
ｆｉｃｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｔｏＫＮＮｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ
ＶＬＤＢＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｒｏｍａ，Ｉｔａｌｙ，２００１：４２１４３０

［４７］ＬｉａｎＸ，ＣｈｅｎＬ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｉｎａｒｂｉｔｒａｒｙｓｕｂｓｐａｃｅｓｕｎ
ｄｅｒＬｐｎｏｒｍ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＣＤＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｃａｎｃｕｎ，Ｍｅｘｉｃｏ，２００８：３１７３２６

［４８］ＳｅｉｄｌＴ，ＫｒｉｅｇｅｌＨＰ．Ｏｐｔｉｍａｌｍｕｌｔｉｓｔｅｐｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｓｅａｒｃｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＭＯＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｓｅａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ，１９９８：１５４１６５

［４９］ＬｉｕＢ，ＷａｎｇＺ，ＬｉＪ．Ｔｉｇｈｔｂｏｕｎｄｓｏｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｄｉｓ
ｔａｎｃｅｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＷｅｂＡｇｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＷＡＩＭ’０６）．Ｈｕａｎｇｓｈａｎ
（ＹｅｌｌｏｗＭｏｕｎｔａｉｎ），Ｃｈｉｎａ，２００６：４６０４７１

［５０］ＦｅｎｇＹｕＣａｉ，ＪｉａｎｇＴａｏ，ＺｈｏｕＹｉｎｇＢｉａｏｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
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［５１］ＫｉｍＳ，ＰａｒｋＳ，ＣｈｕＷ．Ａｎｉｎｄｅｘｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇｉｎｌａｒｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｄａｔａ
ｂａｓｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＣＤＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｈｅｉｄｅｌ
ｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２００１：６０７６１４

［５２］ＨａｎＷＳ，ＬｅｅＪ，ＭｏｏｎＹＳ，ＪｉａｎｇＨ．Ｒａｎｋｅｄｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇｉｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｂａｓｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，２００７：４２３４３４

［５３］ＢｕｓｔｏｓＢ，ＮａｖａｒｒｏＧ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｏｘｉｍｉｔｙｓｅａｒｃｈｉｎｇａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐａｃｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｉｓｃｒｅｔｅＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ，２００４，２（１）：１１５１３４

１２１２１１期 冯玉才等：高效时序相似搜索技术



［５４］ＺｅｚｕｌａＰ，ＳａｖｉｎｏＰ，ＡｍａｔｏＧ，ＲａｂｉｔｔｉＦ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙｒｅｔｒｉｅｖａｌｗｉｔｈＭｔｒｅｅｓ．ＴｈｅＶＬＤＢＪｏｕｒｎａｌ，１９９８，
７（４）：２７５２９３．

［５５］ＣａｓｔｅｌｌｉＶ，ＴｈｏｍａｓｉａｎＡ，ＬｉＣＳ．ＣＳＶＤ：Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄ
ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｓｅａｒｃｈｉｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００３，１５（３）：６７１６８５

［５６］ＧｉｏｎｉｓＡ，ＩｎｄｙｋＰ，ＭｏｔｗａｎｉＲ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｉｎｈｉｇｈｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎｓｖｉａｈａｓｈｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，Ｓｃｏｔｌａｎｄ，ＵＫ，ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，１９９９：５１８
５２９

［５７］ＦａｌｏｕｔｓｏｓＣ，ＬｉｎＫＩ．ＦａｓｔＭａｐ：Ａｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｉｎｄｅ
ｘｉｎｇ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｎｄｍｕｌｔｉ
ｍｅｄｉａｄａｔａｓｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＭＯＤ．Ｓａｎ
Ｊｏｓｅ，ＣＡ，１９９５：１６３１７４

［５８］ＷａｎｇＪＴＬ，ＷａｎｇＸ，ＳｈａｓｈａＤ，ＺｈａｎｇＫ．ＭｅｔｒｉｃＭａｐ：Ａｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｑｕｅｒｉｅｓｉｎ
ｍｅｔｒｉｃｓｐａｃｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄ
Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＢ，２００５，３５（５）：９７３９８７

［５９］ＣｉａｃｃｉａＰ，ＰａｔｅｌｌａＭ．ＰＡＣｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｑｕｅｒｉｅｓ：Ａｐ
ｐｒｏｘｉｍａｔｅａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｓｅａｒｃｈｉｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｎｄｍｅｔ
ｒｉｃｓｐａｃｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＣＤＥ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＣＡ，
２０００：２４４２５５

［６０］ＣｈｖｅｚＥ，ＮａｖａｒｒｏＧ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｏｘｉｍｉｔｙｓｅａｒｃｈ：Ｆｉｇｈｔ
ｉｎｇｔｈｅｃｕｒｓｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｉｎｍｅｔｒｉｃｓｐａｃｅｓ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２００３，８５（１）：３９４６

［６１］ＢｅｎｎｅｔｔＫＰ，ＦａｙｙａｄＵＭ，ＧｅｉｇｅｒＤ．Ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｉｎｄｅ
ｘｉｎｇｆｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｑｕｅｒｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＫＤＤ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＣＡ，ＡＣＭＰｒｅｓｓ，１９９９：
２３３２４３

［６２］ＣｈｖｅｚＥ，ＦｉｇｕｅｒｏａＫ，ＮａｖａｒｒｏＧ．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｐｒｏｘｉｍｉｔｙｒｅ
ｔｒｉｅｖａｌｂｙｏｒｄｅｒｉｎｇｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔ
ｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００８，３０（９）：１６４７
１６５８

［６３］ＢｕｅｎｏＲ，ＴｒａｉｎａＡＪＭ，ＴｒａｉｎａＪｒＣ．Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｑｕｅｒｉｅｓ．ＤａｔａａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，６２（３）：４５９４８２

［６４］ＰａｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕＳ，ＬｉＦ，ＫｏｌｌｉｏｓＧ，ＹｕＰＳ．Ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｏｍ
ｐｒｅｓｓｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｐｒｉｖａｃｙ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅ．Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，２００７：４５９４７０

［６５］ＹａｎｇＹ，ＰａｐａｄｏｐｏｕｌｏｓＳ，ＰａｐａｄｉａｓＤ，ＫｏｌｌｉｏｓＧ．Ａｕｔｈｅｎ
ｔｉｃａｔｅｄｉｎｄｅｘｉｎｇｆｏｒｏｕｔｓｏｕｒｃｅｄｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅｓ．ＶＬＤＢ
Ｊｏｕｒｎａｌ，ＤＯＩ１０．１００７／ｓ００７７８００８０１１３２，２００８：１１８

［６６］ＰａｐａｄｏｐｏｕｌｏｓＳ，ＹａｎｇＹ，ＰａｐａｄｉａｓＤ．ＣＡＤＳ：Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎｏｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，２００７：１３５１４６

［６７］ＭｏｕｚａＣ，ＬｉｔｗｉｎＷ，ＲｉｇａｕｘＰ．ＳＤＲｔｒｅｅ：Ａｓｃａｌａｂｌｅｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｅｄＲｔｒｅｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＣＤＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｉｓｔａｎｂｕｌ，Ｔｕｒｋｅｙ，２００７：２９６３０５

［６８］ＳｏｌｉｍａｎＭ，ＩｌｙａｓＩＦ，ＣｈａｎｇＫＣＣ．Ｔｏｐｋｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｉｎｕｎｃｅｒｔａｉｎｄａｔａｂａｓｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＣＤＥＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅ．Ｉｓｔａｎｂｕｌ，Ｔｕｒｋｅｙ，２００７：８９６９０５

犉犈犖犌犢狌犆犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９４６，ｐｒｏ
ｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｄａｔａｂａｓｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．

犑犐犃犖犌犜犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ

ｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．
犔犐犌狌狅犎狌犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｍｏｂｉｌｅｔｅｍｐｏｒａｌ
ｓｐａｃｅｄａｔａｂａｓｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．

犣犎犝犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅｓｅｃｕｒｉｔｙ
ａｎｄＸＭＬｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｔｈｅｒｅａｒｅｍｏｒｅａｎｄｍｏｒｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａ

ｏｗｉｎｇｔｏｉｔｓｗｉｄｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｍａｎｙｄｏｍａｉｎｓ，ｓｕｃｈａｓｆｉ
ｎａｎｃｅｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ，Ｉｎｔｅｒｎｅｔｔｒａｆｆｉｃａｎａｌｙｓｉｓ，ｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｍｏｔｉｏｎｃａｐｔｕｒｅ．Ｏｎ
ｏｎｅｈａｎｄ，ｉｔｉｓｏｗｉｎｇｔｏｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｕｓｅｒｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ；ｏｎ
ｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｍａｎｙｄａｔａｉｎｏｔｈｅｒｄｏｍａｉｎｓｃａｎｂｅｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｄｉｎｔｏｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｉｓａｔｙｐｉ
ｃａｌｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎｄｍａｓｓｉｖｅｄａｔａ．Ｈｏｗｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆ
ｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈｉｓａｋｅｙｐｒｏｂｌｅｍｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ．
Ｔｈｅｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｏｆ
ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈ．

ＴｈｉｓｓｕｂｊｅｃｔｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌ

ｏｇｙＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（８６３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒ
ｇｒａｎｔＮｏｓ．２００７ＡＡ０１Ｚ３０９，２００６ＡＡ０１Ｚ４３０．Ｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓ
ｆｏｃｕｓｏｎｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｄａｔａｂａｓｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｔｅａｍｈａｓｍａｄｅａｌｏｔｏｆｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎｔｈｅａｒｅａｏｆ
ＤＢＭＳａｎｄｐｕｂｌｉｓｈｅｄｎｅａｒｌｙ２０ｐａｐｅｒｓｉｎｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌａｎｄ
ｄｏｍｅｓｔｉｃｊｏｕｒｎａｌｓｏｒｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｍａｎｙ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ，
ｈｏｗｅｖｅｒｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｓｔｉｌｌｎｅｅｄｓｔｏｉｍ
ｐｒｏｖｅａｎｄｃａｎ’ｔｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌｄｅｍａｎｄ．Ｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔｏｆ
ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｉｎｌｙｐｒｏｖｉｄｅｓａｓｕｍｍａｒｙｆｏｒｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｓａｎｄ
ｈｅｌｐｓｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｐａｙａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏｔｈｅｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｉｓｓｕｅｓｎｅｅｄ
ｔｏａｄｄｒｅｓｓ．

２２１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２００９年


