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小波变换的离群时序数据挖掘分析 
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【摘要】针对时序数据进行离群数据挖掘方法的研究。通过对时序数据进行离散小波变换，将其从时域空间

变换到频域空间，使时序数据映射为多维空间的点。该方法具有多尺度、时移不变性等特点，经离群时间序列进

行离散小波变换后，不仅具有良好的保距性又达到降低维数目的。然后提出一种基于距离的离群时序数据挖掘算

法。仿真试验表明了该方法的有效性。 
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Abstract  In this paper, the outlier mining method for time series data is investigated. DWT is used 

to transform the time series data from time domain to frequency domain. The time series data can be 
mapped into the multidimensional points in multidimensional space. We proposed a distanced-based 
algorithm to mine the outliers. The simulation results show the effectiveness of the method.  
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离群数据挖掘是指从大量数据中挖掘明显偏离、不满足一般行为模式的数据。对离群数据挖掘的研究

往往可以发现一些潜在的有用信息，如股票交易数据异常、银行信用卡欺诈行为的检测等。离群数据已在

统计学领域得到广泛研究[1]，但使用统计方法建立概率分布模型时需要事先知道数据集的分布和分布参数等

信息。Knorr和Ng提出基于距离的离群数据挖掘方法[2]，但这种方法中的距离难以确定，而且没有离群数据

的离群衡量测度。Arning等提出一种基于偏离的离群数据发现方法[3]，通过确定相异函数来进行离群数据挖

掘，但当相异函数选取不合适，则会得不到满意的结果。在对时序数据进行离群数据挖掘时，由于其长度

较长，直接处理整个时序数据会带来较大的计算复杂性，因此往往需要对数据进行降维，即在进行模式匹

配之前，需要对数据维度进行约简。因此本文提出了使用小波变换来进行离群时序数据挖掘的方法。 

1  时序数据的离散小波变换 

假设小波变换满足条件 0d)( 
 

=∫ xx
R
φ ，且基本小波函数 ( )xφ 的平移和伸缩构成的一簇小波函数系表示(逼

近)一个函数。二进制小波是由伸缩因子和平移因子满足一定条件的一组函数： 
Zkjkxx jj

kj ∈−= −− ,),2(2)( 2/
, φφ                                (1) 

对任意平方可积函数 )(xf 来说，其离散小波变换(DWT)为： 
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假设 Zxxf ∈)}({ 有n个非零样本值，Mallat提出的离散二进制小波变换的计算程序为： 
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式中  hk，gk是离散滤波器。 
由于小波变换将时间序列分为尺度部分C与细节部分D，尺度部分通过待分析序列卷积低通滤波器得到，

反映了原序列的大致趋势和走向；而细节部分通过待分析序列卷积高通滤波器得到，表示信号在细节上的

差异。由于小波的多尺度分解性质，对尺度部分进一步分解得到更详细的尺度部分和细节部分，这个过程

可以一直继续下去。对长度为n的序列实施DWT，经过下取样之后，得到2个长度为n/2的尺度序列C ′与D′，
再进行一次DWT的话，得到的尺度序列的长度为原序列的长度的1/2。可以看出，随着尺度数越高，得到的

尺度序列的长度越短，信号越模糊。因此，当进行时间序列相似性匹配时，可以只考虑尺度序列，可达到

大幅度约简数据量，而信号量相对丢失较少。本文只考虑取前k个尺度序列 jc 作为从时间序列上提取的特征，

将时序数据的子序列映射为k维空间上的点。 

2  基于距离的离群时序数据挖掘 

时序数据的离群数据挖掘就是在数据库中发现一部分与其余数据有明显不同的例外数据。为了评价这

部分离群数据与其余数据有明显不同，需要采用距离函数作为判别函数，序列间的距离函数常用欧氏距离： 
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由Parseval定理[4]，如果采用正交小波，那么小波变换后得到的尺度序列之间的欧氏距离将不超过原始序列

之间的欧氏距离，即： 
),(),( YXdistyxdist >                                    (6) 

因此，若 MYXdist >),( ，则 Myxdist >),( 。这一保距性质保证了尺度序列的判别的离群数据包含了所有的

正确结果。 
在进行时序数据的离群挖掘时，由于时序数据的长度一般较长，直接对整个时序数据进行离群数据挖

掘，其计算复杂度增大。因此，把时序序列划分为一系列子序列，用DWT变换将子序列时序数据从时域变

为频率空间，由于小波变换的多尺度分解性质，可以用尺度序列代替原序列，并且取前k个尺度作为序列的

特征，这样从每个序列获得k个特征，进一步把它们作为到k维空间上的一个映射，即将时序数据子序列映射

为k维空间的点。这样保留了时序数据的主要特征，但降低了时序数据的维数，降低了计算的复杂度。 
对于映射到k维空间的时序点，采用一种 )( pDk 作为衡量离群数据度量的离群数据定义。 
定义 1  假设k维空间Ω有m个点，任取 Ω∈p ，且记 ),( xpd 为 p 与 Ω∈x 的点的距离。把Ω中不包含 p

数据点集合 ),( xpd 依从小到大顺序排列，得到序列 
),(),(),( 1-m21 xpdxpdxpd ，，， K                               (7) 

记序列中第k个值 ),( kxpd 为点 p 的第k个 近邻点与点 p 的距离，记为 )( pDk 。 
定义 2  对于集合Ω中的所有点，给定整数n与k，将点 Ω∈p 的 )( pDk 按从达到小顺序排列，其中前n

个点为离群数据点。 
为了对k维空间上的时序数据点进行离群数据挖掘，采用点 Ω∈p 的第k个 近邻点与点 p 的距离 )( pDk

作为衡量离群数据的度量。基于 )( pD k 的离群数据距离定义对时序数据点进行k近邻查询，再根据离群数据

的定义，搜索到的输入数据集合中前n个 )( pD k 大的数据点即为离群数据点。 
对于小波变换后的m个点，采用 小边界矩形MBR进行相似性数据挖掘。采用R+树来存储这些MBR，

用R+树进行检索。其算法分为：(1) 求取数据集合的每个点 p 的第k个 近邻与该点的距离 )( pDk ；(2) 根
据 )( pDk 挖掘离群数据点。计算点 p 的 )( pD k 与参考点r的 )(rD k 的差，将其依从小到大的顺序排列，选取

前n个差对应的点为相似数据点。 
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算法：离群数据查询。 
输入：经DWT变换后的k维空间的时序点集P。 
输出：离群数据点集C。 

(1) 设置离群数据点集C初始为空。 
(2) 将P中的每个点 p 和MBR插入到R+树中。 
(3) 在k树中调用快速 近邻算法[5]求得P中每个点 p 的第k个 近邻距离 )( pD k 。 
(4) 将点 p 的 )( pDk 按从大到小顺序排列，将前n个 )( pDk 对应的点插入到离群数据点集C中。 
(5) 返回C。 

3  实验结果 

为了说明本文算法的有效性，针对某冶金企业的电力负荷时序数据库来进行分析。以电力负荷的功率

因子为指标，来进行离群数据挖掘。图1是某月的时序曲线。 
由仿真得到的电力负荷离群数据曲线中含有零值或负值功率的离群数据点(图2中 强的两个时间点即

第14 d与第19 d的功率点)，这明显偏离正常的功率值。通过查询该企业的电力能量数据库与设备检修数据 
库，发现出现电力负荷离群数据点时，均有设备故障等情况记录，表明本文的时序数据离群挖掘算法的有

效性。 
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             图1  电力负荷功率曲线                             图2  电力负荷离群数据曲线 

4  结  论 

本文针对时序数据进行离群数据挖掘方法的研究，提出一种基于距离的新的离群时序数据挖掘算法，

这种算法对时序序列进行小波变换，并对维数进行约简。采用第k个 近邻的距离 )( pDk 作为衡量离群数据

的度量，本文的方法无须确定数据点的概率分布模型或相异函数，从而克服了以往数据挖掘方法的局限性。 
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