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基于犔犛犎的时间子序列查询算法
汤春蕾　　董家麒
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摘　要　子序列的相似性查询是时间序列数据集中的一种重要操作，包括范围查询和犽近邻查询．现有的大多算
法是基于欧几里德距离或者ＤＴＷ距离的，缺点在于查询效率低下．文中提出了一种新的基于ＬＳＨ的距离度量方
法，可以在保证查询结果质量的前提下，极大提高相似性查询的效率；在此基础上，给出一种ＤＳＩｎｄｅｘ索引结构，
利用距离下界进行剪枝，进而还提出了两种优化的ＯＬＳＨＲａｎｇｅ和ＯＬＳＨ犽ＮＮ算法．实验是在真实的股票序列集
上进行的，数据结果表明算法能快速精确地找出相似性查询结果．
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１　引　言
时间序列数据是一种重要的数据类型［１２］，在计

量经济学的研究中与横截面数据和纵面数据并列为
３大数据形态．随着Ｗｅｂ技术的迅速发展和金融信
息学的兴起，在时间序列中的各种挖掘分析是当前
工商业界和学术界共同关注的热点问题．

时间序列相似性查询分为全序列匹配和子序列
匹配两种．查找与查询序列长度相同且相似的内容，

称为全序列匹配；而查找与查询序列长度不同但相
似的，称为子序列匹配．时间序列子序列匹配，根据
不同查询标准，可分为范围查询和犽近邻查询两类．
犽近邻查询能找出犽个与查询序列最相似的子序
列；而范围查询则能找出与查询序列的距离不大于
允许误差Δ的子序列．

近年来在时间序列数据集上的许多子序列匹配
算法被提出来，这些算法主要是采用传统欧几里德
距离或者动态时间规整（ＤＴＷ）作为相似性度量的．
由于时间序列存在海量性和超高维特性，这两种距



离函数都会造成系统运行效率低下，即若时间序列
时间长度为犾，欧几里德距离的时间复杂度是犗（犾），
而ＤＴＷ时间复杂度是犗（犾２）．

为提高查询效率，目前最常用的技术是“降维
剪枝验证”的方法．然而这种方法在验证阶段，仍需
要使用现有耗时的距离度量，所以算法时间的减少
主要取决于剪枝效果，一旦剪枝效果不理想算法开
销要比暴力算法更大．因而如何设计一种有效的且
不依赖于时间序列长度的相似性度量成为一个迫切
需要解决的问题．由此还需要设计符合新相似性度
量的基于索引的剪枝技术．

基于上述讨论，本文主要贡献如下：
（１）给出了一种基于位置敏感Ｈａｓｈ（ＬＳＨ）的

时间序列距离度量方法，并且证明了该距离度量的
正确性．

（２）设计了基于ＬＳＨ距离的ＤＳＩｎｄｅｘ索引结
构，并给出了ＤＳＩｎｄｅｘ的建立、插入、删除算法．

（３）提出了两种优化的基于ＤＳＩｎｄｅｘ索引结
构的时间序列子序列相似性查询算法ＯＬＳＨＲａｎｇｅ
和ＯＬＳＨ犽ＮＮ．

（４）将基于ＬＳＨ的时间序列固定长度子序列
查询算法扩展成任意长度子序列查询．

本文第２节介绍时间序列子序列查询的相关工
作；第３节描述基于ＬＳＨ的时间序列距离度量方
法；第４节给出基于ＬＳＨ距离的ＤＳＩｎｄｅｘ索引及
其建立、插入和删除算法；第５节给出基于索引的
ＯＬＳＨＲａｎｇｅ和ＯＬＳＨ犽ＮＮ两种优化算法；第６
节给出基于ＬＳＨ的时间序列任意长度子序列查询
算法；第７节是在真实股票数据集上的实验结果及
其分析；最后一节是本文总结．

２　相关工作
本文相关的工作主要涉及到以下３个方面：
（１）时间序列的距离度量
距离度量主要有３种：传统的欧几里得距离度

量、基于动态时间规整（ＤＴＷ）［３４］和基于编辑距离
的距离度量．

欧几里德距离度量把时间序列的第犻个点和另
一个时间序列的第犻个点比较，相对简单和直观，计
算距离的时间复杂度是线性的；ＤＴＷ允许时间序
列的延伸和压缩，查找结果优于欧几里得距离度量，
如果两条时间序列的长度分别是犿和狀，则计算距

离的时间复杂度是犗（犿狀），时间复杂度较高，但可
以使用下界函数加速查询速度．而基于编辑距离的
距离度量需要先将时间序列离散化成字符序列，常
用的有ＬＣＳＳ［５］，其利用最长公共子序列模型，优点
是对噪声点具有鲁棒性，若阈值参数ε已知且它们
的距离小于ε，则两条时间序列的两个点是匹配的；
ＥＤＲ［６］是基于编辑距离的另一种相似性度量，其利
用了空白长度数据率计算两条时间序列间的差距．
ＥＲＰ［７］结合了ＤＴＷ和ＥＤＲ的优点，通过连续变化
的参考点来计算两条时间序列的距离．本文所设计
的基于ＬＳＨ的距离度量是基于犔狆狀狅狉犿（狆＝１，
２，…，∞）准则的，和欧几里德距离较为相似，其特点
是计算速度快、便于索引．

（２）时间序列相似性查询
查询主要分４种：全序列范围查询、全序列犽近

邻查询、子序列范围查询和子序列犽近邻查询．
时间序列相似性查询最早是由ＩＢＭ的Ａｇｒａｗａｌ

等人［８］于１９９３年提出的，该问题被描述为“给定某
个时间序列，要求从一个大型时间序列数据库中找
出与之最相似的序列”．文献［８］同时解决了全序列
范围查询问题．算法共有两个步骤：第１步是进行降
维，并使用Ｒ树［９］对转换后的点进行保存；第２步
是查询，首先将查询点也进行维度归约，然后使用转
换的点进行查询，由于映射函数保证了距离下界，因
此可以保证召回率．Ｋｅｏｇｈ等人［１０］提出了全序列的
犽近邻查询算法，并提出了一种ＡＰＣＡ降维算法．该
算法首先找到犽近邻上界，然后使用范围查询找到
所有的犽近邻．Ｆａｌｏｕｔｓｏｓ等人［１１］提出了一种ＦＲＭ
算法，能解决子序列范围查询问题．该算法首先使用
滑动窗口对序列进行切分，然后使用降维技术对窗
口降维并保存于Ｒ树．查询阶段首先将查询序列
切分成互不相交几段窗口，将窗口进行降维，并使用
转换后的点查找到所有候选集，最后对候选集进行
验证找到所有满足条件的子序列．窗口切分算法还
有ＤｕａｌＭａｔｃｈ［１２］和ＧｅｎｅｒａｌＭａｔｃｈ［１３］．ＤｕａｌＭａｔｃｈ
在切分窗口时引入了二元性概念，ＧｅｎｅｒａｌＭａｔｃｈ则
引入了犑滑动窗口和犑不相交窗口的概念．Ｈａｎ等
人［１４］开发了排名子序列匹配算法，解决时间序列子
序列的犽近邻问题．该算法使用了最小距离匹配窗
口对（ＭＤＭＷＰ），有效地减少了需要匹配的子序列
的数量，极大地减少了Ｉ／Ｏ开销．本文和现有这些
算法的区别是，本文提出了一种新的时间序列度量
方法，同时分别设计了范围查询和犽近邻查询算法，
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并设计了维度划分索引用于剪枝．
（３）时间序列降维算法
由于时间序列的超高维特性，目前已经有很多

降维的方法，主要包括离散傅里叶变换（ＤＦＴ）、离
散小波变化（ＤＷＴ）、主成分分析（ＰＣＡ），或奇异值
分解（ＳＶＤ）．本文使用的是位置敏感Ｈａｓｈ（ＬＳＨ），
主要用于设计新的距离度量．

３　基于犔犛犎的时间序列距离度量
我们先简单介绍位置敏感Ｈａｓｈ（Ｌｏｃａｌｉｔｙ

ＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈ，ＬＳＨ）．ＬＳＨ是一种高维的空间最
近邻搜索算法，基本思想是将距离上较近的点大概
率地映射到同一个Ｈａｓｈ桶内（Ｈａｓｈ桶的个数远远
地小于输入点数的总和），形式化定义［１５］如下．

定义１（位置敏感Ｈａｓｈ族）．　对于Ｈａｓｈ族
犎，如果任意两点满足以下条件，则认为犎是（犚，犮，
犘１，犘２）敏感：

（１）如果狆－狇犚，则犘狉犎（犺（狆）＝犺（狇））犘１．
（２）如果狆－狇犮犚，则犘狉犎（犺（狆）＝犺（狇））犘２．
条件（１）保证了两个相近的点以高概率被映射

到同一个Ｈａｓｈ桶，条件（２）则保证了两个相异的点
以低概率被映射到同一个Ｈａｓｈ桶．值得注意的是，
只有当犘１＞犘２时，此Ｈａｓｈ族才有实际意义．

这里我们采用文献［１６］中的Ｈａｓｈ函数定义
犺犻（狏）＝犪犻·狏＋犫犻ω ，其中ω是窗口长度参数（文献［１７］
推荐使用ω＝４），犪犻是一个犱维向量，其中每一维的
值都满足标准正态分布．犫犻是随机偏离参数，满足
［０，ω］均匀分布．

定义２（犱Ｈａｓｈ函数）．　将长度为犾的序列狏
进行犱次Ｈａｓｈ并连接，构成犱Ｈａｓｈ签名：犎（狏）＝
〈犺１（狏），犺２（狏），…，犺犱（狏）〉．

定义３（ＬＳＨ距离）．对于两个长度为犾的序列
狓，狔，其ＬＳＨ距离为犇ＬＳＨ（狓，狔）＝犘狉犎（犺（狓）≠
犺（狔））．

注意：这里的距离表示为概率值，因此距离值域
是［０，１］，０代表距离最近，１代表距离最远．

定理１．　距离保序性．
令查询序列为狇，如果时间序列狇犃和狇犅满足：
‖狇犃－狇‖＞‖狇犅－狇‖０，则犇ＬＳＨ（狇犃－狇）＞

犇ＬＳＨ（狇犅－狇）０．
证明．　根据定义１，对于时间序列狓，狔，若设

σ＝狓－狔，就有

狆狇（σ）＝犘狉犎犺（狓）＝犺（狔（ ））＝∫ω

０
１
σ犳狆

狋（）σ１－狋（ ）ωｄ狋，
其中犳狆（）狋＝∫狋

０
２／槡πｅｘｐ（－狓２／２）ｄ狓．

可见犳狆（狋）是一个严格递增函数，可知犘狉犎（犺（狓）＝
犺（狔））是一个随着σ递减的函数，又犇ＬＳＨ（狓，狔）＝
犘狉犎犺（狓）≠犺（狔（ ））＝１－犘狉犎（犺（狓）＝犺（狔））．

因此，犇ＬＳＨ（狓，狔）随狓－狔递增． 证毕．
在此体系结构中，定义３的ＬＳＨ距离等价为

Ｈａｓｈ签名的海明距离（ＨａｍｍｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ）［１８］，即

犇Ｈａｍｍｉｎｇ犎（狓），犎（狔（ ））＝∑
犱

犻＝１
犳犎犺犻（狓），犺犻（狔（ ））犱，

其中，犳犎犺犻（狓），犺犻（狔（ ））＝１，犺犻（狓）≠犺犻（狔）
０，犺犻（狓）＝犺犻（狔烅烄烆 ），犱为

Ｈａｓｈ签名的长度．
由于海明距离无法区分微小的距离差距，因此

在这里我们使用曼哈顿距离（ＭａｎｈａｔｔａｎＤｉｓ
ｔａｎｃｅ）［１９］，即

犇ＬＳＨ＝犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ犎（狓），犎（狔（ ））

＝∑
犱

犻＝１
犳犕犺犻（狓），犺犻（狔（ ））犱，

其中
犳犕犺犻（狓），犺犻（狔（ ））＝

犺犻（狓）－犺犻（狔）／φ，犺犻（狓）－犺犻（狔）＜φ
１， 犺犻（狓）＝犺犻（狔）烅烄烆 φ

，
在这里φ是一个规约参数，实验中设为φ＝１０．

对于两个长度为犾的序列狓，狔，其计算ＬＳＨ距
离的时间分为两个步骤：第１步，转换为犱Ｈａｓｈ签
名；第２步计算犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ犎（狓），犎（狔（ ））．由于转换
为犱Ｈａｓｈ签名可以预处理，因而计算ＬＳＨ距离的
复杂度是仅仅和犱Ｈａｓｈ签名长度有关，为犗（犱）．

距离保序性证明了ＬＳＨ距离的正确性，即两
条序列的欧几里德距离越小，其ＬＳＨ距离也越近．
序列在ＨＡＳＨ签名空间下和原空间的距离是等价
的．所以使用ＬＳＨ距离进行子序列的相似性度量
可以得到正确的相似结果集．

４　犇犛犐狀犱犲狓索引
本节介绍一种全新的基于ＬＳＨ的序列索引结

构，称作ＤＳＩｎｄｅｘ索引（ＤｉｍｅｎｓｉｏｎＳｐｌｉｔＩｎｄｅｘ）．
ＤＳＩｎｄｅｘ是二叉树结构，下文中我们使用犖犔代表
ＤＳＩｎｄｅｘ非叶结点，用犔代表ＤＳＩｎｄｅｘ叶节点．

叶节点犔的结构为简单的数据块，保存不超过
θ的犱Ｈａｓｈ签名数据点．由此下文中的犔除了代表
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叶节点，同时也代表该叶节点的Ｈａｓｈ签名点集．
４１　相关定义与定理

定义４（维度边界）．设有犱Ｈａｓｈ签名集合犃＝
狓｜狓＝〈狓１，狓２，…，狓犱｛ ｝〉，那么犃在第犻维的维度边
界被定义为犫犻（犃）＝〈ｍｉｎ狓｛｝犻，ｍａｘ狓｛｝犻〉，狓∈犃，
这里上下界分别是该犱Ｈａｓｈ签名集合的最小和最
大值．使用犫犻ｌｏｗｅｒ（犃）代表下界，使用犫犻ｕｐｐｅｒ（犃）代表
上界．

定义５（索引边界）．　设犔为索引叶节点，Ｈａｓｈ
签名维数是犱，叶节点犔的索引边界由犱个维度边
界组成，定义为犅（犔）＝〈犫１（犔），犫２（犔），…，犫犱（犔）〉．

定义６（索引距离）．　Ｈａｓｈ签名狓到某索引叶
节点犔的距离定义为犇（狓，犔）＝∑

犱

犻＝１
犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ（狓犻，

犫犻（犔））．其中
犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ狓犻－犫犻（犔（ ））＝
犳犕狓犻，犫犻ｌｏｗｅｒ（犔（ ）），狓犻＜犫犻ｌｏｗｅｒ（犔）
０， 犫犻ｌｏｗｅｒ（犔）狓犻犫犻ｕｐｐｅｒ（犔）
犳犕狓犻，犫犻ｕｐｐｅｒ（犔（ ）），狓犻＞犫犻ｕｐｐｅｒ（犔
烅
烄

烆 ）
．

　　定理２．　索引距离下界定理．
Ｈａｓｈ签名狓到叶节点犔的距离满足犇（狓，犔）

ｍｉｎ犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ狓，（）狔｜狔∈｛ ｝犔．
证明．　由于曼哈顿距离是所有维度距离分量

的累加，因此我们只需要证明索引距离的每个维度
距离分量都是最小的即可．共有３种情况：

（１）当狓犻＜犫犻ｌｏｗｅｒ（犔）时，由于犫犻ｌｏｗｅｒ（犔）
狔犻｜狔∈｛ ｝犔，所以犳犕狓犻，犫犻ｌｏｗｅｒ（犻（ ））犳犕狔犻，狓（ ）犻，
狔∈犔．

（２）当犫犻ｌｏｗｅｒ（犔）狓犻犫犻ｕｐｐｅｒ（犔）时，由于索引距
离该维分量为０，必然是最小值．

（３）当狓犻犫犻ｕｐｐｅｒ（犔）时，由于犫犻ｕｐｐｅｒ（犔）
狔犻｜狔∈｛ ｝犔，所以犳犕狓犻，犫犻ｕｐｐｅｒ（犻（ ））犳犕狔犻，狓（ ）犻，
狔∈犔．

以上３种情况中，索引距离的每一维距离分量
都最小． 证毕．

索引距离下界定理保证了数据点到该索引叶子
节点的距离是距离的下界．通过这个性质，我们可以
在保证正确性的前提下进行剪枝．
４２　索引的建立、插入和删除算法

ＤＳＩｎｄｅｘ索引结构主要利用了维度划分的二
分犽ｍｅａｎｓ聚类算法．犔代表索引叶节点，θ代表叶
节点所能容纳的最大数据点数；犖犔代表索引非叶
节点，非叶节点有两个属性，第１个属性表示其子孙
在哪个维度进行分裂，用表示；另一个属性表示

其子孙在维的哪个值进行分裂，用!

表示．
算法１．　索引建立算法（ＤＳＩｎｄｅｘＢｕｉｌｉｎｇ）．
输入：Ｈａｓｈ签名点集犇，叶节点所能包含最大数据点数θ
输出：非叶结点犖犔
１．ｉｆ犇＜θｔｈｅｎ将犇作为叶节点犔返回；
２．选择维度；
３．在维上，执行一次二分犽ｍｅａｎｓ聚类，得到犇→
｛犇１，犇２｝；

４．计算!＝ｍａｘ狓
｜狓∈犇｛ ｝１＋ｍｉｎ狔｜狔∈犇｛ ｝２

２ ；
５．生成非叶结点犖犔＝〈，!〉；
６．犖狅犱犲１＝ＤＳＩｎｄｅｘＢｕｉｌｄｉｎｇ（犇１，θ）；
７．犖狅犱犲２＝ＤＳＩｎｄｅｘＢｕｉｌｄｉｎｇ（犇２，θ）；
８．设犖犔左子孙为犖狅犱犲１、右子孙为犖狅犱犲２；
９．返回犖犔．
索引建立算法是一个递归调用的算法，每次将

数据点集犇一分为二，即犇→犇１，犇｛ ｝２，其中犇１∩
犇２＝，犇１∪犇２＝犇且狓∈犇１，狔∈犇２，狓狔．
由于使用了二分犽ｍｅａｎｓ，因此该分裂算法与参数
无关，由算法自行选择分裂点．

当有新数据点狓来到时，使用索引插入算法进
行更新．索引插入算法主要使用非叶节点的两个属
性〈，!〉来定位应该插入的叶节点．首先从根节点
开始，新数据点如果狓!

，选择根节点的左子树，
否则选择根节点右子树，同样的过程反复调用直到
找到叶节点．当插入叶节点后，所在叶节点中数据点
个数超过了θ，则叶节点需要进行分裂．分裂过程调
用ＤＳＩｎｄｅｘＢｕｉｌｄｉｎｇ算法，生成两个新的叶节点和
非叶结点，然后将原叶节点删除替换成新的非叶
结点．

算法２．　索引插入算法（ＤＳＩｎｄｅｘＩｎｓｅｒｔｉｎｇ）．
输入：索引犻狀犱犲狓，新数据点狓
输出：狓所属叶节点
１．狀狅犱犲←犻狀犱犲狓，狉狅狅狋；
２．ｗｈｉｌｅ（狀狅犱犲∈犖犔）／／狀狅犱犲不是叶节点
３．　ｉｆ狓狀狅犱犲．狀狅犱犲．!
４．　ｔｈｅｎ狀狅犱犲＝狀狅犱犲．犾犲犳狋
５．　ｅｌｓｅ狀狅犱犲＝狀狅犱犲．狉犻犵犺狋；
６．将数据点狓插入狀狅犱犲；
７．ｉｆ狀狅犱犲．狊犻狕犲＞θ
８．ｔｈｅｎ狀犲狑狀狅犱犲＝ＤＳＩｎｄｅｘＢｕｉｌｄｉｎｇ（犔，θ）；
９．替换狀狅犱犲为狀犲狑狀狅犱犲．
当有数据点需要删除时，使用索引删除算法来

实现．首先使用和插入算法同样的方法找到数据点
所在的叶节点，然后将该数据点从叶节点中删除，若
发现叶节点为空时，删除其父节点，将其父节点的父
节点的子孙指针指向其兄弟节点，并删除空叶节点．
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算法３．　索引删除算法（ＤＳＩｎｄｅｘＤｅｌｅｔｉｎｇ）．
输入：索引犻狀犱犲狓，需要删除的数据点狓
输出：根节点狉狅狅狋
１．狀狅犱犲←犻狀犱犲狓，狉狅狅狋；
２．ｗｈｉｌｅ（狀狅犱犲∈犖犔）／／狀狅犱犲不是叶节点
３．　ｉｆ狓狀狅犱犲．狀狅犱犲．!
４．　ｔｈｅｎ狀狅犱犲＝狀狅犱犲．犾犲犳狋
５．　ｅｌｓｅ狀狅犱犲＝狀狅犱犲．狉犻犵犺狋；
６．将数据点狓从狀狅犱犲删除；
７．ｉｆ狀狅犱犲．狊犻狕犲＝θ
８．ｔｈｅｎ狀狅犱犲．犳犪狋犺犲狉．犳犪狋犺犲狉．犮犺犻犾犱＝狀狅犱犲．犫狉狅狋犺犲狉；
９．删除狀狅犱犲，狀狅犱犲．犳犪狋犺犲狉．
该索引并非一颗平衡树，理想的树高是ｌｏｇ犇，

其中犇代表数据集犇的大小，而ＤＳＩｎｄｅｘ最差
情况是犇／θ．值得注意的是，我们使用索引是为了
快速查询犽近邻而并非搜索某一个特定的点，因此
叶子节点内数据点的相似性成为索引好否的标准．

由于高维数据的“维灾”问题，往往使得聚类效
果不尽如人意，而基于ＬＳＨ距离度量能够有效规
避“维灾”［２０］．

５　基于犇犛犐狀犱犲狓索引的两种优化
查询算法

　　由于时间序列的超高维特性使得匹配结果候选
集非常大，即序列中任何一个时间点开始的子序列
都可能是查询结果，从而使得子序列匹配中消耗过
多的时间［５］．所以，在本节中我们给出基于索引的
ＯＬＳＨＲａｎｇｅ和ＯＬＳＨ犽ＮＮ两种优化算法．

定理３．　犽近邻搜索原则．
令犛为目前访问的所有数据点中距离查询点

狇最近的犽个数据点集合，犛ｆａｒｔｈｅｓｔ代表这犽个数据
点中距离狇最远的数据点．对于数据点狆，如果
犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ（狆，狇）＞犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ犛ｆａｒｔｈｅｓｔ，（ ）狇，则数据点狆必
定不是狇的犽最近邻．

需要注意的是，这里的狆和狇都是经过ＬＳＨ签
名转换后的新数据点，而非原始时间序列．

定理４．　近邻分区剪枝原则．
令犛为目前访问的所有数据点中距离查询点狇

最近的犽个数据点集合，犛ｆａｒｔｈｅｓｔ代表这犽个数据点中
距离狇最远的数据点．对于叶节点犔，如果犇（狇，犔）＞
犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ狇，犛（ ）ｆａｒｔｈｅｓｔ，则狓∈犔，狓必定不是狇的犽最
近邻．

证明．由于犇（狇，犔）是狇到数据点集合犔的距离
下界，故必有狓∈犔犇（狇，犔）＞犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ（犛ｆａｒｔｈｅｓｔ，狇），

根据定理３得证． 证毕．
由此，我们给出基于索引的固定子序列长度犽

近邻查询优化算法ＯＬＳＨ犽ＮＮ．
算法４．　犽近邻优化查询算法（ＯＬＳＨ犽ＮＮ）．
输入：索引犻狀犱犲狓，查询序列狇的Ｈａｓｈ签名狓，犽
输出：查询序列狇的犽近邻结果集犛
１．犛←；／／犛为最大堆，最大容量为犽
２．遍历犻狀犱犲狓中的叶节点犔
３．　计算犇（狓，犔）；
４．根据犇（狓，犔）升序排序所有叶节点；
５．ｆｏｒｅａｃｈ犔
６．　ｉｆ犇（狓，犔）＞犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ狓，犛（ ）ｆａｒｔｈｅｓｔｔｈｅｎｂｒｅａｋ；
　　　　　／／剩余的犔被剪枝
７．　计算犇（狓，狔），狔∈犔，如果犇（狓，狔）犇Ｍａｎｈａｔｔａｎ（狓，

犛ｆａｒｔｈｅｓｔ），将狔添加至犛；
８．ｒｅｔｕｒｎ犛．
犽近邻算法采用了剪枝的思想体系，将分区从

近到远排序，依次检查叶子节点中的每一个数据点
的距离，然后将已经计算过的数据点插入优先队列
中．当分区的索引距离大于优先队列中数据点最远
距离，则表示剩下的点已经不可能成为数据点的实
际犽近邻，算法可以终止．优先队列中的数据点即实
际犽近邻．

我们使用最大堆犛保存犽近邻查询结果．该最
大堆的容量为犽，当堆中已经有犽个签名的时候，如
果新加进来的签名比犛ｆａｒｔｈｅｓｔ小，则从最大堆犛中删
除犛ｆａｒｔｈｅｓｔ并将新的签名插入最大堆．注意到要遍历
犻狀犱犲狓中的叶节点犔，叶节点的个数狀≈犇／θ，因
此这部分的时间和叶节点的容量θ成反比．排序使
用快排或者归并排序，时间为狀ｌｏｇ狀．第６行的剪枝
和叶节点内Ｈａｓｈ签名的紧凑程度有关，而θ越大，
叶节点数据越分散，剪枝效果越差，因此这部分时间
和θ成正比．

基于索引的固定子序列长度范围查询优化算法
ＯＬＳＨＲａｎｇｅ和ＯＬＳＨ犽ＮＮ算法相同，但不需要
使用犛ｆａｒｔｈｅｓｔ来动态描述更新剪枝的阈值，因此比
ＯＬＳＨ犽ＮＮ算法简单．由于篇幅关系这里不给出伪
代码．

６　基于犔犛犎的时间序列任意长度
子序列查询算法

　　由于位置敏感Ｈａｓｈ族犎的参数犘１和犘２都是
固定长度的，ＬＳＨ距离理论上只能对这种固定长度
为犱的时间序列进行比较．本节我们针对长度不等
的时间序列，设计了一种Ｈａｓｈ函数构造方法并解

２３２２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



决了这个问题．
定义７（同位连接向量）．　设有同一起始点但

不同维数犻≠（ ）犼的两个向量分别为犃＝［犪１…犻］和
犅＝［犫１…犼］，则存在犻＋（ ）犼维向量犞是这两个向量的
连接，则记作犞＝［犃；犅］．

定义８（错位连接向量）．　设有不同起始点且
不同维数犻≠（ ）犼的两个向量分别为犃＝［犪１…犻］和
犅＝［犫１…犼］，若犼＞犻且起始点差值为狋，则存在
犼＋（ ）狋维向量犞′是这两个向量的连接，记作犞′＝
［犃１…狋；（犃（狋＋１）…犻＋犅１…［（犼－犻）＋２狋］）；犅［（犼－犻）＋２狋＋１］…犼］，简记
为犞＝［犃；（ ）犅狋］．

根据以上定义，任意长度子序列查询可分成以
下两种情况：

（１）对于长度为犽·犱长度的时间子序列，可以
直接使用同位连接向量进行构造．参数犪ｎｅｗ构造为犽
个犪的同位连接犪ｎｅｗ＝犪；犪；…，烉烇 烋犪［ ］

犽
，犫ｎｅｗ同理．

（２）对于长度为犽·犱＋狋长度的时间序列，需要
先使用同位连接向量，再使用错位连接向量进行构
造．参数犪ｎｅｗ构造为犽个犪的同位连接加上一个错

位连接犪ｎｅｗ＝ 犪；犪；…，烉烇 烋犪［ ］
犽

；（ ）犪［ ］狋，犫ｎｅｗ同理．
通过这样的构造，我们能够实现长度大于犱

的任意长度的时间子序列相似性查询，而不需要
重新构造不同长度的Ｈａｓｈ函数．令时间序列为犜，
记犜的一段从第犻个时间点开始的长度为犱的子序
列为犜犻，犱．由于任何一段长度为犱的子序列的Ｈａｓｈ
值都计算过，因此对于从第犻时间点开始长度为犽·犱
的时间子序列犎犜犻，犽·（ ）犱＝犪ｎｅｗ·犜犻，犽·犱＋犫ｎｅｗ

ω ＝

∑
犽

狔＝０
犎犜犻＋狔·犱，（ ）犱；对于从第犻时间点开始长度为

犽·犱＋狋的时间子序列，同理可得，犎犜犻，犽·犱＋（ ）狋＝
犪ｎｅｗ·犜犻，犽·犱＋狋＋犫ｎｅｗ

ω ＝∑
犽

狔＝０
犎（犜犻＋狔·犱，犱）＋犎（犜犻＋犽·犱－狋，犱）．

即任何一段长度大于犱的时间子序列Ｈａｓｈ值都可
以通过已经计算得到的长度为犱的时间子序列
Ｈａｓｈ值得到．

７　实验结果及其分析
在这一节，我们实现了前文表述的多个算法，采

用上海与深圳交易所时间跨度自２００７年１月１日
到２０１２年４月１日，共有２３４７只股票、２１１０５４４个
数据点、１８８２７９１条长度为１００的时间子序列．所有

实验在配置为２．２ＧＨｚ的ＣＰＵ和２ＧＢＲＡＭ的
ＰＣ上实现，语言为ＪＡＶＡ．

我们选择基于索引的ＯＬＳＨ犽ＮＮ优化算法作
为主要实验对象．相应对比算法有２个，一个是使用
欧几里得距离的原始序列暴力查询算法（Ｂｒｕｔｅ
ＦｏｒｃｅＥｕｃｌｉｄｅａｎ犽ＮＮ）；另一个是犱Ｈａｓｈ签名暴力
查询算法（ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅＬＳＨ犽ＮＮ）．
７１　犇犛犐狀犱犲狓索引开销

由于基于索引的ＯＬＳＨ犽ＮＮ优化算法使用了
ＤＳＩｎｄｅｘ索引，所以需要对索引的额外开销进行专
门实验，以证明索引是否在时间或空间的开销上都
较小．

（１）时间开销
ＤＳＩｎｄｅｘ索引的时间开销主要是计算Ｈａｓｈ

签名和建立索引两部分：计算Ｈａｓｈ签名，即使用
ＬＳＨ函数将１８８２７９１条子序列映射为犱Ｈａｓｈ签
名，这里取ω＝４；建立索引，即在犱Ｈａｓｈ签名的基
础上，构造相应的ＤＳＩｎｄｅｘ，需要说明的是ＬＳＨ犽
近邻查询是基于犱Ｈａｓｈ签名而非原始时间子
序列．

图１是不同Ｈａｓｈ签名长度的ＤＳＩｎｄｅｘ索引
开销比较．从图１可以看到，计算Ｈａｓｈ签名和建立
索引的时间都与Ｈａｓｈ签名长度参数犱成正比．其
次，将计算Ｈａｓｈ签名和建立索引两部分累加，不同
Ｈａｓｈ签名长度预处理开销都在２００ｓ～３００ｓ之间；
而据多次实验结果显示，ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅＥｕｃｌｉｄｅａｎ
犽ＮＮ算法进行１次传统的欧几里得距离的犽近邻
查询时间超过１３ｓ，在需要执行上万次ＯＬＳＨ犽ＮＮ
算法的情况下，这部分时间开销可忽略．

图１　不同Ｈａｓｈ签名长度的ＤＳＩｎｄｅｘ索引时间开销比较
另外，由于ＤＳＩｎｄｅｘ索引的数据结构是二叉

树，ＤＳＩｎｄｅｘ索引的时间开销还与树的深度有关，
这是因为树的深度决定了ＤＳＩｎｄｅｘ索引插入或删

３３２２１１期 汤春蕾等：基于ＬＳＨ的时间子序列查询算法



减操作的时间开销．理想的树深是ｌｏｇ２犇θ，最差情

况是犇
θ．表１是不同叶节点容量θ的ＤＳＩｎｄｅｘ索

引实际与理想树深比较．
表１　不同叶节点容量θ的犇犛犐狀犱犲狓索引树深比较
叶节点容量θ 实际树深 理想树深

３０ ２４ １６
５０ ２２ １５
１００ １７ １４
１５０ １８ １４
２００ ２１ １３

从表１可以看到，实际树深接近于理想树深，虽
然并没有保证ＤＳＩｎｄｅｘ是一颗平衡树，但是维度
选择机制和基于聚类的分裂点选择使得实际树深接
近于理想树深．

（２）空间开销
由于叶节点内存储的是所有的数据点，叶节点

的存储开销等于数据集的大小，因而ＤＳＩｎｄｅｘ索
引的额外空间开销来自于索引非叶节点个数，由于
ＤＳＩｎｄｅｘ索引是二叉树，其非叶结点个数是也节点
个数减１．

表２是不同叶节点容量θ的所需额外存储开销
比较．可以看出，除了叶节点对所有序列保存所必须
的开销以外，索引所需要的额外开销非常的小．

表２　不同叶节点容量θ的预处理空间开销比较
叶节点容量θ 所需额外存储／ＫＢ

３０ ９６９
５０ ５８０
１００ ２８９
１５０ １９２
２００ １４６

７２　算法时间效能比较
我们知道，Ｈａｓｈ签名的长度犱是影响时间效

能的一个重要因素．犱越长，ＯＬＳＨ犽ＮＮ优化算法
的查询时间也越长，同时Ｈａｓｈ签名的曼哈顿距离
就越接近于实际概率值犘狉犎犺（狓）≠犺（狔（ ）），距离计
算也越准确．

ＯＬＳＨ犽ＮＮ算法的时间分布如表３所示，其运
行时间大致可分为两个部分：阶段１是计算查询点
到所有叶节点的索引距离，并对索引距离进行排序；
阶段２是依次搜索索引叶节点，直到剪枝条件达成．
阶段２中被搜索的点集称为候选集，候选集中点的
数量除以所有点的总数为候选集占比（Ｃａｎｄｉｄａｔｅ
Ｒａｔｅ）．

表３　犗犔犛犎犽犖犖算法运行时间分布
Ｈａｓｈ签名长度犱阶段１时间／ｍｓ阶段２时间／ｍｓ候选集占比／％

５ ３８ １ ０．０１９
７ ４０ ５ ０．１６５
１０ ４３ １５ ０．３２０
１２ ５３ ２４ １．００９
１５ ５４ ４６ １．４３７

从表３可以看到，阶段１的时间随着Ｈａｓｈ签
名长度参数犱增长而线性增长，那是因为阶段１的
时间主要来自于索引距离的计算，索引叶节点个数
不变的情况下，维度的增加导致了计算时间的增加；
而阶段２的时间变化较大，这是因为随着维度的增
加，“维灾”效应慢慢体现，索引的剪枝能力渐渐降
低，因此运行时间不仅随维度增加而增加，更会随
着剪枝能力的降低而增加．总的来说，表３显示
ＯＬＳＨ犽ＮＮ算法的剪枝能力较好．

不同算法运行时间比较如图２所示．从图２中
可以看到，随着Ｈａｓｈ签名长度参数犱的增长，Ｂｒｕｔｅ
ＦｏｒｃｅＬＳＨ犽ＮＮ的运算时间呈线性增长，这是由于
计算Ｈａｓｈ签名曼哈顿距离的时间是呈线性增长
的；而ＯＬＳＨ犽ＮＮ算法虽然也是增长的，但运行时
间仍远小于相同情况下的ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅＬＳＨ犽ＮＮ
算法，这是由于ＯＬＳＨ犽ＮＮ采用候选集剪枝策略，
需要查询的数据点总比ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅＬＳＨ犽ＮＮ来
得少．

图２　不同算法运行时间比较

ＯＬＳＨ犽ＮＮ优化算法的不同叶节点容量θ的
时间效能如图３所示．

可以看到，图３说明了叶节点最大容量θ和查
询时间的关系：叶节点最大容量越小，叶节点的签名
之间距离就越紧凑，所以剪枝效果就越好，但是由于
叶节点的增多使得计算索引距离的时间增加，因此
总时间反而增加．在实验中，我们还发现使用θ＝
１００能达到最优查询效果．
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图３　ＯＬＳＨ犽ＮＮ算法的不同叶节点容量θ的时间效能

７３　候选集占比关系比较
从前面实验可以知道，算法时间效能与候选集

的占比（ＣａｎｄｉｄａｔｅＲａｔｅ）情况密不可分．如表３所
示，随着候选集占比不断增加，阶段１的时间变化随
Ｈａｓｈ签名长度参数犱的变化不大，而阶段２则随
之快速上升．特别地，当犱较大时，ＯＬＳＨ犽ＮＮ优化
算法时间将主要由阶段２决定，即候选集占比关系
决定．

图４说明了候选集占比和Ｈａｓｈ签名长度参数
犱的关系，横坐标是犱以１０为底的对数．虽然从
表３中发现，随着犱的增长，候选集占比出现快速增
长．然而从图４的实验中，我们使用最小二乘法线性
拟合，发现候选集占比和ｌｇ（犱）现线性相关，其相关
系数是０．９１６８．这说明了算法在犱较大时有良好的
可扩展性．

图４　候选集占比和Ｈａｓｈ签名长度参数犱的关系

图５说明了候选集占比和叶节点容量θ的关
系．从图５可以看出，随着叶节点最大容量θ的线性
增长，候选集占比以超过线性速度增长．这是因为叶
节点容量越小，每个叶节点的索引距离所代表的距
离下界越紧、剪枝能力更强，而叶节点容量变大时，
剪枝能力迅速降低．另外从图３可以发现，ＯＬＳＨ
犽ＮＮ优化算法总运行时间并非是θ越小越好的，因

为θ越小则代表叶节点越多，导致计算索引距离次
数越多，反而增加了运行时间．

图５　候选集占比和叶节点容量θ的关系
图６说明了候选集占比和近邻参数犽的关系，

横坐标是犽以１０为底的对数．从图６可以看出，
ｌｇ（犽）线性增长时，即犽线性增长时，而候选集占比
却没有出现快速增长．这是因为候选集占比在一定
比例下，对近邻参数犽是有范围覆盖作用的，因为候
选集实际个数要比犽大许多．图６使用最小二乘法
进行线性拟合，发现候选集占比和ｌｇ（犽）呈现线性
相关，相关系数０．８９８．ＯＬＳＨ犽ＮＮ优化算法在参
数犽上的可扩展性得到了证明．

图６　候选集占比和近邻参数犽的关系

８　结束语
在本文中，我们较好地解决了时间子序列海量

匹配的查询问题．设计了一种全新快速的时间序列
距离度量，同时设计了基于该距离度量上的索引结
构ＤＳＩｎｄｅｘ，使用剪枝策略进一步加快了范围查询
和犽近邻查询的搜索过程．一系列的实验表明我们
的算法相比传统的基于欧几里德距离的算法快了数
百倍，而额外内存开销却很小．
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