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基于滑动窗口的多变量时间序列异常数据的挖掘
翁小清1, 2，沈钧毅1

(1. 西安交通大学计算机软件与理论研究所，西安 710049；2. 河北经贸大学计算机中心，石家庄 050061) 
  要：与其它多变量时间序列(MTS)子序列显著不同的子序列，称为异常子序列(含异常数据)。该文提出了一种基于滑动窗口的MTS异
子序列的挖掘算法，使用扩展的 Frobenius 范数来计算两个 MTS 子序列之间相似性，使用两阶段顺序查询来进行 K-近邻查找，将不可
成为候选异常子序列的 MTS子序列剪去，对上海证券交易所股票交易情况 MTS数据集进行了异常子序列(含异常数据)挖掘，结果表明
算法的有效性。 
键词：多变量时间序列；滑动窗口；局部稀疏系数；扩展的 Frobenius范数；异常数据挖掘 

Outlier Mining for Multivariate Time Series           
Based on Sliding Window 

WENG Xiaoqing1, 2, SHEN Junyi1

(1. Institute of Computer Software, Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049;                              
2. Computer Center, Hebei University of Economics and Trade, Shijiazhuang 050061) 

Abstract】Multivariate time series (MTS) subsequences, which differ significantly from the remaining MTS subsequences, are referred to as
utlier subsequences. Tthe mining method for MTS outlier subsequences based on sliding window is proposed. An extended Frobenius norm is used
o compare the similarity between MTS subsequences, K-NN searches are performed by using two-phase sequential scan, and MTS subsequences
hich are not possible outlier candidates are pruned which reduce the number of computations and comparisons. The MTS datasets of stock market

s used for outlier mining, the results show the effectiveness of the algorithm. 
Key words】Multivariate time series; Sliding window; Local sparsity coefficient; Extended frobenius norm; Outlier mining 
多变量时间序列(MTS)在各个领域中是非常普遍的，如
金融领域，上市公司的股票交易情况可以用 6 个变量的
TS描述；在多媒体领域，CyberGloves作为人与计算机的接
[1]，有 22个传感器，可以用 22个变量(传感器)的MTS来描
。MTS通常用 矩阵来表示，其中，m是观测值的个数，
是变量的个数。 

nm×

如果一个观测值偏离其它的观测值太远，以至于怀疑该
测值是由不同的机制产生的，这样的观测值称为异常数据
异常点)[2]。 
异常点 (outlier)挖掘 (或检测)已经越来越受到人们的重

，异常点挖掘方法大体上可以分为以下几类：基于分布的
常点检测方法，基于密度的异常点检测方法[4]，基于距离
异常点检测方法以及基于偏离的异常点检测方法[5]等。 
针对单变量时间序列，文献[6]提出了一种基于离群指数

离群数据(异常数据)的挖掘方法；文献[7]提出了一种基于
波变换的异常数据挖掘方法；然而针对多变量时间序列，
何从中挖掘出异常数据(或异常点)，目前这方面的研究成
很少。 

 问题的提出及相关定义 
.1 问题的提出 
本文要解决的问题是在一个给定的多变量时间序列

TS)中，找出含有异常数据的 MTS子序列，具体描述如下： 
给 定 一 个 长 度 为 m 的 多 变 量 时 间 序 列
= ( ，)(t ))(),...,(),( 21 txtxtx n mt ≤≤1 ，以及长度为 l的滑动窗

口，l<<m，将滑动窗口放在 MTS 的起始位置，此时滑动窗
口对应 MTS上长度为 l的一段子序列，然后时间窗口向后移
动，再以序列的第 2 个点为起始点，形成另一个长度为 l 的
子序列；依此类推，总共可以得到 个长度为 l的 MTS
子序列，这些 MTS子序列用 

1+− lm

s = (  ),...,, 121 +−lmsss

来表示。其中， ),...,,( 11 −++= liiii xxxs 。要解决的问题是找出
含有异常数据的 MTS 子序列。如果将每一个 MTS子序列看
成是一个样本，需要解决的问题就转化为在 1+− lm 个样本
中找出异常样本。 
1.2 相关定义 

定义 1 扩展的Frobenius 范数(extended frobenius norm, 
eros)距离[3] 

设A和B是 2 个MTS子序列，分别为 和nmA × nmB × ，
对它们的协方差矩阵进行奇异值分解(SVD)得到的右特征向
量矩阵，分别记为VA=[a1,a2,…,an], VB=[b1,b2,…,bn]，其中ai和
bi为长度为n的正交列向量，A与B之间的Eros距离定   义为 

∑ = ><−= n
i iiiEros bawwBAD 1 |,|22),,(  

= ∑ ∑= = ×− n
i

n
i ijiji baw1 1 ||22                        (1) 
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其中， 是列向量 a,< i ia b > i与 bi的内积，w是权重向量，

。  ∑
=

=
n

i
iw

1
1

定义 2 局部稀疏比率(local sparsity ratio)[4, 6] 

样本p的局部稀疏比率lsrk(p)定义为p与其K-近邻内的样
本的平均距离的倒数。 

lsrk(p) = ∑ ∈ )( )(
|)(|

pNo k

k

k
pdistofN

pN
                    (2) 

其中， |Nk(p)|为样本p的K-近邻内样本的个数；distofNk(p)是
样本p的K-近邻内的样本与p的实际距离。 

局部稀疏比率反映了样本 p 的周围样本的分布密度，具
有较小局部稀疏比率的样本成为异常样本的可能性比较大，
即异常样本的局部稀疏比率的比较小，反之亦然。 

定义 3 剪切因子Pf (pruning factor)定义为所有样本与其
K-近邻内样本的平均距离的倒数[4]。 

Pf = ∑∑
∑
∈ )( )(

|)(|

pNo k

k

k
pdistofN

pN
                    (3)        

如果一个样本是异常样本，则它的稀疏比率应该小于剪
切因子 Pf，将所有稀疏比率小于剪切因子 Pf的样本作为侯选
的异常样本。 

定义 4 样本p的局部稀疏系数LSCk(p) (local sparsity 
coefficient)定义为[4]

|)(|
)(
)(

)(
)(

pN
plsr
olsr

pLSC
k

pNo
k

k

k

k∑ ∈

=                      (4)         

如果样本p的局部稀疏系数LSCk(p)较大，就意味着样本p
的邻域中所含样本的个数比较少，不拥挤，说明样本p是异常
样本的可能性比较大。 

2 算法 
MTS异常子序列挖掘算法主要包括 3个方面：(1)对每个

MTS子序列的协方差矩阵进行奇异值分解，求出其特征值、
右特征向量矩阵，并计算权重 w；(2)对每个 MTS 子序列找
出其 K-近邻样本；(3)计算侯选异常子序列的局部稀疏系数，
然后进行排序，具有最大局部稀疏系数的 MTS子序列就是异
常子序列，它含有异常数据。 

算法 MTS异常子序列挖掘算法 
输入 长度为 m 的 MTS， 滑动窗口的长度为 l, 以及需

要输出的 MTS异常子序列的个数 Num。 
输出 含有异常数据的 MTS子序列。 
(1)将 MTS 划分成 个长度为 l的 MTS子序列。 1+− lm
(2)对每个 MTS子序列 p，计算其协方差矩阵。 
(3)对每个 MTS子序列 p的协方差矩阵进行奇异值分解，

求其特征值、右特征向量矩阵。 
(4)计算权重 w。 
(5)对每个 MTS子序列 p，采用两阶段顺序查找方法，获

得其 K-近邻子序列，计算并保存 K-近邻内的各个子序列与 p
之间的 距离。 ErosD

(6)计算每个MTS子序列p的局部稀疏比率lsrk(p) 
(7)计算剪切因子 Pf。 
(8)获得侯选 MTS异常子序列。 
(9)计算侯选 MTS异常子序列的局部稀疏系数 LSC。 
(10)对局部稀疏系数 LSC 排序，局部稀疏系数最大的前

Num 个 MTS 子序列进入异常子序列集合，返回异常子序列

集合。 
在算法的第(4)步中，所有MTS子序列的协方差矩阵的特

征值向量的平均值向量(或最大值或最小值)，经过单位化以
后，都可以作为权重向量w[3]。 

在算法的第(5)步中，对每个 MTS子序列 p，采用文献[3]
提出的两阶段顺序查找方法，获得其 K-近邻子序列。 

算法分析：花费时间最多的是第(3)步和第(5)步，对每个
MTS子序列p的协方差矩阵进行奇异值分解，由于对 nn× 矩
阵进行奇异值分解的时间复杂度为 )( 3nO [3]，第(3)步的时间
复杂度是O( )，其中，n是多变量时间序列中变量的个
数，m是MTS的长度，一般情况下，n<<m；在算法的第(5)
步中，对每个MTS子序列p，采用两阶段顺序查找方法，获得
其K-近邻子序列的时间复杂度是O( )

3nm×

2m [3]，所以整个算法的
时间复杂度为O( )。 23 mnm +×

3 实验 
3.1 数据集 

数据集为上海证券交易所股票交易情况 MTS数据集，该
数据集是由 6 个变量组成的多变量时间序列组成，这 6 个变
量分别为开盘指数、最高指数、收盘指数、最低指数、成交
量、成交金额；时间范围是 2003 年 1 月 2 日~2004 年 12 月

31 日，共 484 个交易日；用 = ， )(tx ))(),...,(),(( 621 txtxtx

4841 ≤≤ t ，表示该 MTS，其中， 表示开盘指数； 表
示最高指数； 表示收盘指数； 表示最低指数；
表示成交量(单位为手)； 表示成交金额(单位为万元)。表
1给出了该数据集合的部分数据。图 1给出了变量 收盘
指数的示意图。 

)(1 tx )(2 tx
)(3 tx )(4 tx )(5 tx

)(6 tx
)(3 tx

表 1 上海证券交易所一周的交易情况 
日 期 开盘 最高 收盘 最低 交易量/手 交易金额/万元

2003-1-6 1 319 1 334 1 334 1 311 58 505 397 456 

2003-1-7 1 335 1 346 1 332 1 326 65 470 441 225 

2003-1-8 1 331 1 373 1 373 1 330 84 773 558 174 

2003-1-9 1 374 1 402 1 397 1 365 161 857 1 121 300 

2003-1-10 1 398 1 411 1 384 1 384 146 391 1 055 797 

 

1200

1400

1600

1800

1 48 95 142 189 236 283 330 377 424 471

收
盘
指
数收

盘
指
数

 

 
交易日/天 

   图 1 2003年 1月 2日~2004年 12月 31日收盘指数 

3.2 实验结果 
用Matlab 6.1 编写了所有的程序，并在清华同方笔记本

(CPU 1.5GHz, 内存 112MB，硬盘 40GB，Windows XP操作
系统)上实现。将本文算法应用于股票交易情况MTS数据集，
将 滑 动 窗 口 的 长 度 l 固 定 为 20 ， 可 以 得 到

1+− lm =484-20+1=465个MTS子序列，即s = ；

实验结果见表 2，在表 2 中列出了不同的K-近邻(K的取值分
别为 11、13、15)时，局部稀疏系数最大的前 4个MTS时间子
序列，当K的取值发生变化时，子序列s

),...,,( 46521 sss

286(时间范围是 2003
年 3月 16日~2004年 4月 12日)，子序列s287(时间范围是 2004
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年 3月 17日~2004年 4月 13日)，子序列s9(时间范围是 2003
年 1月 14日~2003年 2月 19日)，这 3个子序列的局部稀疏
系数，都排在前 3 位。在这个数据集中，可以认为这 3 个子
序列含有异常数据，是MTS异常子序列。上证收盘指数如图
1所示，在 2004年 4月 8日，收盘指数达到了最大值 1 771.22，
子序列s286包含这个最大值(异常数据)。子序列s286收盘指数

如图 2所示。 )(3 tx

表 2 在股票交易情况数据集上的实验结果 

K-近邻 MTS子序列编号 局部稀疏系数 

s286 2.534 1 

s287 2.407 9 

s9 2.142 1 

11-近邻 
 
 
 

s447 1.939 7 

s286 2.539 1 

s287 2.417 9 
s9 2.064 1 

13-近邻 

s447 1.841 2 

s286 2.379 3 
s287 2.268 1 
s9 1.955 0 

15-近邻 

s69 1.820 8 
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3.3 算法的性能 
将 K-近邻中 K 值

加到 20，执行算法所
当 l 的取值增加时，
波动，说明 l的取值对

将滑动窗口长度
到 15，执行算法所花
的取值对执行算法所
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图 4 滑动窗口的长度与执行算法所花费的时间 
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图 5 K值与执行算法所花费的时间 

将滑动窗口长度 l固定为 20，K-近邻中的 K值固定为 10，
让 MTS 的长度 m从 50 时增加到 450，执行算法所花费的时
间见图 6，从图 6可以看出，当 MTS的长度 m增加时，算法
执行时间与 MTS的长度 m呈近似二次方关系 O( )。 2m

0
100
200
300
400
500

50 100 150 200 250 300 350 400 450
多变量时间序列的长度

时
间
s）（ 时

间
/s

 

收
盘
指
数

 
局
部
稀
疏
系
数

 

 

 —104—
3 5 7 9 11 13 15 17 19  
       交易日/天 

16日~2004年 4月 12日收盘指数 

，在图 3中按时间顺序给出了所有 465
部稀疏系数；从图 3 可以看出绝大多数
部稀疏系数在 1.5以下，只有 3个 MTS
疏系数超过了 2，可以认为这 3 个 MTS
，它们含有异常数据。 

91 136 181 226 271 316 361 406 451

多变量时间子序列  
量时间子序列的局部稀疏系数 

固定为 10，让滑动窗口长度 l从 10 增
花费的时间见图 4，从图 4 可以看出，
执行算法所花费的时间在一定的区域内
算法执行的时间影响不大。 

l固定为 20，让 K-近邻中 K值从 5增加
费的时间见图 5，从图 5 可以看出，K
花费的时间影响不大。 

图 6 多变量时

4 结语 
针对 MTS，本

子序列的挖掘算法
数据的 MTS子序列

研究更有效的
掘算法性能的关键
MTS子序列，应用
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序列的长度与执行算法所花费的时间 

提出了一种基于滑动窗口的 MTS 异常
实验表明，该算法可以挖掘出含有异常
。 

TS子序列的索引查找的方法，是提高挖
另外，在线实时地挖掘含有异常数据的
景较好，也值得今后进一步的研究。 
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