
 

 

时间序列数据挖掘中的聚类研究综述
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【摘要】鉴于时间序列数据的高维性和复杂性给数据挖掘带来的困扰以及聚类分析在时间序列数据挖掘领域中的重要

性，对目前该领域国内外相关时间序列数据聚类研究的状况进行综述。时间序列聚类总体上可分为整体时间序列聚类、子序

列聚类和时间点聚类 3种，分别从特征表示、相似性度量、聚类算法和簇原型等方面来研究，同时也结合了具体的应用分

析。根据时间序列数据挖掘中聚类存在的主要问题，提出了部分未来值得关注和研究的内容和方向，以便更好地促进时间序

列数据聚类分析的研究与发展。
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Abstract　 In  view  of  the  high  dimensionality  and  complexity  of  time  series  data  bringing  trouble  to  data
mining and the importance of clustering analysis in the field of time series data mining, this paper summarizes the
research  status  of  time  series  data  clustering  at  home and  abroad.  Time series  clustering  can  be  divided  into  the
whole-time-series  clustering,  the  subsequence  clustering,  and  it  can  be  studied  from  the  aspects  of  feature
representation,  similarity  measurement,  clustering  algorithm  and  cluster  prototype,  as  well  as  the  specific
applications  analysis.  According  to  the  main  problems  existed  in  the  time  series  clustering,  this  work  proposes
some contents and directions that are worthy of being researched in the future. All the work is to better promote the
research and development of time series data clustering.
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大数据背景下，数据挖掘与分析成为信息处理

和知识管理等相关学科领域重点关注的研究对象[1]。

在各种复杂数据类型中，广泛存在于金融市场和工

业工程等领域的时间序列是一种与时间密切相关的

数据，根据变量属性维度的大小其可分为单变量和

多变量两种时间序列。相应地，时间序列数据挖掘

是从时间序列数据库中发现信息与知识的理论与方

法，为帮助政府和企业管理者在相关领域中提供更

为可靠的辅助决策与技术支持[2]。时间序列的高维

性具有时间维度长、属性变量多、数据体量大等特

征，给传统数据挖掘技术的实施带来了极大困扰，

在一定程度上阻碍了其在时间序列数据分析领域中

的应用与发展。因此，运用数据挖掘技术从高维时

间序列数据中发现信息和知识成为了数据分析领域

中具有挑战性且最主要的研究方向之一[3]。

传统时间序列数据分析主要基于某种数据分

布假设，再选取和制定计量经济模型来对时间序

列数据预测分析。在大数据时代，除了需要传统

的统计模型对时间序列数据进行预测与分析之

外，鉴于时间序列数据具有时间维度长、属性变

量多和数据体量大等高维性特征，借助机器学

习、模式识别、智能计算和数据挖掘等模型和算

法对高维时间序列数据可以进行深入研究与挖

掘。聚类是数据挖掘相关研究和应用中非常重要 
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的方法，涉及计算机科学、模式识别、人工智能

和机器学习等多个研究领域，同时也常被用于教

育、营销、医学和生物信息学等学科，在大数

据、人工智能和机器人等热点领域有突出贡献[4]。

如在大规模群体决策中，聚类分析被用于划分大

规模群体、处理非合作行为和社区发现等[5-6]。聚

类分析也是一项重要而且基础的工作，其过程包

括了时间序列的数据表达、特征提取、相似性度

量以及具体聚类模型与算法等。为此，本文对时

间数据挖掘中的聚类分析进行综述研究，首先介

绍了目前时间序列聚类方法分类，然后分别从特

征表示、相似性度量、聚类算法和簇原型等方面

进行国内外研究状况分析，最后分析了目前研究

存在的不足，同时给出了未来的研究方向。 

1　时间序列聚类

时间序列聚类研究大体上可分为 3种类型 [7]，

分别为整体时间序列聚类、子序列聚类和时间点聚

类。整体时间序列聚类把每条时间序列视为数据对

象，对具有共同数据特征的时间序列对象进行聚

类。它常以相似性度量为基础，结合数据降维和特

征表示来找出两个数据对象之间的共性，进而实现

时间序列数据的簇划分。

如图 1所示，分别使用主成分分析 (principal
component  analysis,  PCA)和对称性主成分分析

(asynchronism-based  principal  component  analysis,
APCA)[8] 对 10条 Synthetic_Control时间序列数据

进行特征表示，并使用相应的相似性度量方法结合

层次聚类实现整体时间序列的聚类分析。
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图 1    两种方法对整体时间序列数据层次聚类
 

子序列聚类通常指对一条时间较长的一元序列

利用滑动窗和矢量量化等方法进行子序列划分，并

使用相应聚类方法实现分段子序列的聚类。子序列

聚类方法可以有效地发现较长时间序列中的频繁模

式和异常片段，也能够发现不同时间序列数据之间

存在的共同模式和关联关系。

时间点聚类则是从时间点和相应数据点两个角

度出发来研究基于时间点的数据对象之间的近似

性，把具有较高相似性的时间点聚合成同一簇，进

而实现时间序列数据点划分[7-8]。该方法能够用来对

一条时间序列进行分段划分，实现数据降维和特征

表示，与传统时间序列分割表示方法相比，具有较

高的时间效率。

目前国内外学者对于子序列聚类的研究目前

尚存一些争议[9]。鉴于整体时间序列聚类的模型与

算法可直接或间接应用于子序列聚类和时间点聚

类，大部分集中于对整体时间序列聚类的研究。

主要研究方法有：1) 传统聚类方法，如 K-Means、
模糊聚类和基于密度的等聚类方法，根据时间序

列的数据特征定制合适的距离度量函数，实现原

始时间序列数据聚类 [10]；2) 对时间序列数据通过

特征空间转化 [11]，将原始时间序列数据转化为另

一特征空间的数据对象，再选取合适的传统聚类

方法在特征空间中对数据对象进行聚类 [12]；3) 通
过时间序列数据的多分辨率解析，在不同分辨率

视角下结合不同方法进行聚类分析，提升传统方

法的聚类效果[13]。
 

2　国内外研究现状

针对时间序列数据挖掘中的聚类分析主要集中

在整体时间序列的聚类研究，通常整体时序数据聚

类方法也可用于子序列聚类中，使得整体时间序列

聚类显得更为重要。由于时间的连续性，对时间点

聚类的研究相对较少。

如图 2所示，重点从整体时间序列聚类的视角

来分析时间序列数据挖掘领域中的聚类研究状况。

有关整体时间序列聚类的国内外相关文献主要从

4个方向对其进行了相关理论和方法的研究，分别

为数据降维与特征表示、相似性度量、聚类模型与

算法和簇原型，采用不同的技术手段和理论方法从

这 4个方向进行分析与探究。
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图 2    时间序列数据聚类的主要研究问题
 

  

2.1　研究地位

目前已经出现了不少成熟经典的聚类模型与算

法，但一些基本问题始终是该领域的研究重点，其

中包括不同结构特征数据的相似性度量、高维数据

的降维与特征表示、基于噪声数据的聚类鲁棒性、

大规模数据集聚类算法的有效性选择等[14]。高维时

间序列数据与传统数据不同，随着时间维度的增

加，各时间点产生的数据具有不确定性[15]，在聚类

分析过程中除了要解决因高维性给有关模型和算法

带来精度不高和复杂度过大等问题，还需要考虑动

态实时、不确定性和高噪声等其他特征因素给聚类

结果带来的影响。另外，时间序列聚类结果所产生

的模式通常也被用于其他时间序列挖掘任务和方法

中，如时间序列的数据降维与特征表示、模式匹

配、关联分析、分类、数据可视化等[16-18]，使得整

个时间序列数据挖掘任务具有更为出色的效果。

时间序列数据挖掘包括特征表示、相似性度

量、聚类、分类、关联规则、模式发现和可视化等

重要任务和关键技术[2]。聚类分析与特征表示和相

似性度量方法一样，通常作为其他时间序列挖掘任

务的子程序或中间件，以便更好地提升相关挖掘技

术的性能和质量[10]。时间序列聚类分析研究的另一

个重要动力来自于实际应用领域中超大容量数据的

获取，包括经济金融、电子信息、医疗行业、航空

航天、天体气象等。这些与时间相关的高维数据隐

藏着大量有价值的信息和知识，需要通过聚类分析

对时间序列数据进行模式发现，进而有针对性地对

相关模式和知识进行处理，以便数据科学家和管理

者进行技术分析和决策支持。

由于时间序列数据自身存在一定的特殊性，使

得数据降维与特征表示以及相似性度量方法成为其

他时间序列数据挖掘方法研究的基础任务，其质量

好坏在一定程度上影响其他挖掘任务的效果[19]。文

献 [20]对单变量和多变量两种时间序列数据的特

征表示和相似性度量进行了较为系统的研究，研究

成果能较好地改善和提高有关挖掘技术和方法的质

量和效率。同时，聚类自身也可用来发现时间序列

中的频繁模式或时间序列数据库中的奇异模式，甚

至作为一种降维手段来实现数据特征表示 [21]。另

外，在大部分情况下，时间序列聚类通常是建立在

特征表示和相似性度量基础之上的一种机器学习方

法，实现获得较高质量的聚类分析结果[10]。 

2.2　数据降维与特征表示

数据降维和特征表示是高维时间序列数据挖掘

中至关重要的过程，其目的是对高维数据进行数据

变换，在低维空间下使用相应的特征来表示原始时

间序列的关键信息，进而提高时间序列聚类算法的

效率和质量。目前，已有一些较为成熟的方法对一

元时间序列进行特征表示，包括矢量量化[22]、分段表

示[23]、聚合符号化表示[24]、多项式回归参数[25] 和模

型参数[26] 等。鉴于多元时间序列数据的广泛性和

重要性，主要从序列的时间和属性两个维度进行数

据降维，代表性方法有基于主成分分析的[27]、基于

独立成成分的[12]、基于奇异值分解的[28] 等。

将时间序列数据转化为复杂网络方法，再使用

复杂网络的拓扑结构特征来表示原始时间序列数据

也是目前较为常用的一种时间序列数据特征表示方

法，通常包括基于可视图、基于相空间重构法、基

于递归法和基于符号模式等建网方法[29]。特别地，

可视图可以将周期时间序列、随机时间序列和分形

时间序列分别转化为规则网络、随机网络和无标度

网，其拓扑结构能够较好地反映时间序列的数据特

征。若时间序列中两个数据所表示的直方条能够画

一条不与任何中间直方条相交的直线，则此直方条

组所对应的数据组之间可以形成网络连边，即：

yc < yb+ (ya− yb)
tb− tc
tb− ta

(1)

a(ta,ya) b(tb,yb)

c(tc,yc)

时间序列任意两点  和  之间有一

点 ，满足式 (1)说明数据点 a和 b满足可见

性。通过复杂网络的节点度中心性、聚集系数、结

构洞等拓扑结构特征来描述时间序列的特征，结合

常用的聚类分析方法来有效实现时间序列数据的

聚类。

基于数据降维和特征表示的时间序列聚类主要

从基于形态的、基于特征的和基于模式的等方面来
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研究。基于形态的时间序列聚类[30] 主要从数据形

态变化的角度来匹配序列之间的相似性，包括同步

形态和异步形态，进而聚类算法可将具有相似性形

态变化特征的时序对象归入同一簇。基于特征的时

间序列聚类[31] 将时间序列进行数据转化，在低维

的特征空间中进行时间序列的聚类分析。基于模式

的时间序列聚类[10] 则是将原始时间序列转化为模

型参数，结合传统聚类算法实现时间序列的模式

识别。 

2.3　相似性度量

相似性度量也是时间序列聚类算法中必不可少

的中间件，基于相似性度量的聚类算法有时间序列

数据划分聚类、层次聚类和基于密度的聚类等。文

献 [32]提出了时间序列相似性搜索过程中距离度

量的理论基础，要求设计的快速近似度量函数满

足真实距离的下界性，以免相似性检索时发生漏报

情况。

目前存在各种不同的时间序列距离度量方法[19]，

最典型的两种方法为欧氏距离 (Euclidean distance,
ED)和动态时间弯曲方法 (dynamic  time  warping,
DTW)[11, 33-34]。欧氏距离通常要求两条时间序列具有

相等的长度，即对于两条时间序列 A与 B，有：

ED(A,B) =

√√ m∑
i=1

(ai−bi)2 (2)

ai bi

pk = (i, j)k

式中，|A|=|B|=m； 与  分别为时间序列 A与 B中

的第 i个数据点。DTW则是从两条时间序列中的

数据点之间寻找一条最优弯曲路径 P，并且最优弯

曲路径 P的元素 要满足边界性、单调性和

连续性等条件，使得最优路径产生的距离值最

优，即：

DTW(A,B) = min
P

 1
K

K∑
k=1

dist(pk)

 (3)

dist(pk) =
∥∥∥ai−b j

∥∥∥
2式中， 。

如图 3所示，欧氏距离对时间序列进行了同步

硬性度量，动态时间弯曲方法根据最优化匹配路

径，实现异步相似形态的度量。前者满足三角不等

式，比较适用于时间序列的相似性搜索，但其结果

易受异常数据点的影响，且无法度量不等长时间序

列之间的相似性；后者利用动态规划方法从两条时

间序列中找到一条距离最优的弯曲路径，使具有相

似形态的异步数据相互匹配，进而实现不等长时间

序列之间的距离度量，但其平方阶的时间复杂度限

制了其在高维时间序列数据聚类过程中的应用。
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图 3    欧氏距离与动态时间弯曲度量
 

 

2m−1

基于形状的距离度量 (shape-based  distance,
SBD)[35] 是一种通过寻找两条时间序列之间的最优

子序列交叉相关性来反映原始时间序列数据的相似

性。针对两条时间序列 A与 B，长度为 的交

叉相关性序列可定义为：

CCs(A,B) = Rs−t(A,B) s ∈ {1,2, · · · ,2m−1}

式中，

Rg(A,B) =


t−g∑
l=1

al+gbl g ⩾ 0

R−g(B,A) g < 0

(4)

通过查找标准化交叉相关性的值计算两条时间

序列的形状距离值，即：

SBD(A,B) = 1−max
s

(
CCs(A,B)

√
R0(A,A)R0(B,B)

)
(5)

大量实验表明，在时间序列数据聚类中，使

用 SBD可以获得比使用 DTW更好的聚类性能和

效果。

另外，一些基于特征表示的距离度量方法也常

用于时间序列的聚类分析，如基于多项式参数的[25]

和基于主成分分析的[27] 等距离度量方法在时间序

列数据挖掘中起到了提升聚类效果的作用。 

2.4　聚类算法

时间序列数据聚类主要包括层次聚类、划分聚

类、基于模型的聚类、基于密度的聚类、基于格的

聚类和多步聚类等[18]。时间序列层次聚类[36] 是一种

具有直观效果的聚类方法，分为基于凝聚和基于分

裂的层次聚类。特别地，为了检索特征表示或相似
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性度量方法的有效性，通常被用来直观显示基于形

态的或基于特征的时间序列聚类情况。

划分聚类[37] 是时间序列聚类算法研究中最为

常用的方法之一，通常借助于相似性度量函数来

实现簇划分，具体方法包括 K-Means、K-Medoids
和 FCM。例如，在时间序列 SBD距离计算中，使

用 K-Means的思想来对时间序列进行快速有效地

聚类，通过寻找最优参数来达到目标评价函数最

优，即：

µ∗k = arg max
xi∈Pk

NCCc(xi,µk)2 (6)

NCCc(·, ·)
µk Pk

式中， 用于计算两条时间序列之间的标准

化交叉相关性；   为簇中心代表序列；  表示第

k个簇中的时间序列数据集。

基于划分的聚类方法需要事先设定聚类个数，

但在应用中通常无法确定聚类个数，特别是对海量

高维时间序列数据来说，该参数的确定显得更加困

难。文献 [38]研究了适当的初始中心对时间序列

K-Means聚类的质量和效率有很大影响。文献 [39]
认为 K-Means和 K-Medoids与层次聚类相比，其

具有较好的时间性能，比较适用于时间序列的聚类

分析。与这两种聚类相比，FCM是一种基于模糊

理论的软划分，该方法在一定程度上考虑了时间序

列数据对象的不确定性问题[40]。

基于模型的聚类与其他方法不同，它假设同一

簇中数据服从某种模型的数据分布，通过数据模型

学习来试图调整近似模型，使其接近数据客观存

在的真实模型 [41]。目前也有一些较为成熟的方

法[10]，如自组织映射、多项式回归分析、高斯混合

模型、ARIMA模型、马尔可夫链和隐马尔可夫模

型等。然而，基于模型的聚类方法存在一些问题有

待研究：一方面，模型需要用户事先设定假设模型

和模型参数，若假设模型与真实模型相差甚远，则

会导致最终的聚类结果不准确；另一方面，此类模

型需要较长的计算时间，不利于高维时间序列数据

和动态时间相关数据的聚类分析。

基于密度的和基于格的聚类方法[42-43] 先将时间

序列数据转化为另一种数据形态，使其能够适用于

传统数据挖掘中的聚类算法，如DBSCAN、OPTICS、
STING和 Wave Cluster等方法。多步聚类方法 [44]

则是从聚类算法设计和分析的角度出发，通过多种

方法对时间序列数据进行分步聚类，其效果通常要

优于传统基于特征表示的、基于相似性度量的和基

于模型的聚类方法。

数据挖掘中的聚类算法[4] 较为成熟，除了具有

较为完善的理论基础，其在许多领域都有很好的应

用效果，因此，它们也可以直接或间接应用于时间

序列数据的聚类分析。然而，由于时间序列数据具

有时间和变量高维性、概念漂移、随机性和混沌现

象等特点[29,45]，需要进行数据降维、特征表示和相

似性度量，也包括异常点发现等前期处理工作。根

据传统聚类算法思路设计适用于时间序列数据聚类

的模型和算法，如将传统聚类思路结合复杂网络特

征，实现多变量时间序列数据的聚类[46-47]。 

2.5　簇原型

簇原型 [48] 是指某一特定簇的近似代表对象，

其质量好坏直接影响某些聚类算法的分类效果，

如 K均值、模糊聚类和近邻传播聚类 (AP)等算法

都需要定义相应的簇原型。在时间序列数据聚类领

域中，簇原型大体可分为 3种，分别是簇中心代表

点[49]、簇的平均序列[50] 和基于局部搜索的簇原型[37]。

S = [s1, s2, · · · , sw]

si

A j = {a1
j ,a

2
j , · · · ,a

k j
j }

簇中心代表点是从簇中找到某个时间序列数据

对象作为簇的代表对象，该对象到簇中其他对象的

平均距离最小。簇平均序列是指对簇中的所有数据

对象在相同时间点作平均值并随时间顺序获得的序

列。然而，该方法通常需要簇中所有数据对象具有

相同的长度，其结果不能很好地处理同簇中时间序

列数据对象之间具有异步相似形态的情况。为此，

文献 [50]提出了基于动态时间弯曲的平均序列表

示方法 (DTW barycenter averaging, DBA)，并将其

应用于时间序列聚类算法中的簇原型，使其能够

将具有异步相似形态的不等长时间序列数据实现

较高质量的聚类。假设存在一个簇中心序列

，使用 DTW度量它与其他簇成员

时间序列存在的最优弯曲匹配路径，即 与其他

l条时间序列的数据点集 相匹配，

则有：

si =

l∑
j=1

k j∑
k=1

ak
j

l∑
j=1

k j

(7)

通过基于 DTW的距离计算来重复交替迭代计

算簇中心序列和分配簇成员，实现时间序列数据的

聚类。

如图 4所示，图 4a显示了同一个簇中 3条时

间序列样本的形态波动示例，图 4b中较粗曲线表

420 电  子  科  技  大  学  学  报 第 51 卷



示了 DBA方法的簇平均序列，易发现基于 DBA
的簇平均序列的形态波动与簇成员的形态波动相

似。基于局部搜索的簇原型[37] 是一种在簇类中进

行局部搜索找出簇原型的方法，与基于簇中心代表

点的和基于簇平均序列的 K中心点聚类算法相

比，基于局部搜索簇原型的 K中心聚类具有较好

的挖掘效果。
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图 4    簇平均代表序列
 

  

2.6　应用研究

时间序列数据挖掘中的聚类研究成果主要应用

于两个方面：1)将聚类算法作为其他时间序列数据

挖掘技术和方法的子程序或中间件，其聚类结果可

以辅助其他数据分析任务的顺利进行并提高数据挖

掘任务的效果[51-52]；2)聚类算法可被运用在具体的

实际生产和生活领域中，如生物信息、天体气象、

经济金融、医疗卫生、语音识别和工业工程

等[53-57]，根据具体背景知识来发现相关行业时间序

列数据中的兴趣模式、异常模式和频繁模式。

在工业工程领域中，文献 [58]提出了一种基

于灰色关联聚类的特征提取算法，利用灰色关联度

作为动态聚类欧氏距离的思想，构建以某型涡扇发

动机为例的灰色关联聚类特征提取模型，以便满足

故障诊断要求。特别地，在金融数据分析应用领域

中，通过时间序列聚类分析方法可以发现股票市场

中相似的股票群，结合滑窗法可以实现基于动态衍

化聚类的股票识别。金融市场被众多因素共同影

响，不仅有宏观的政治、经济等环境因素，还有微

观的企业运作方式、人们的心理作用等因素。通过

对金融时间序列进行聚类，可以挖掘出金融市场的

内在机制，对揭示数据背后的发展变化规律有重要

作用。文献 [59]提出一种基于影响力计算模型的

股票网络中心节点层次聚类算法，利用社区发现方

法对股票时间序列进行聚类。文献 [60]提出一种

基于支持向量回归和自组织神经网络的聚类方法，

提取投资组合选择方法，实现了金融股票价格和波

动率的预测分析，对印度国家证券交易所 102支股

票进行最优投资组合，具有低风险高盈利的特征。

文献 [61]针对金融股价时间序列数据的时间属性

变量高维性，提出利用三阶段聚类模型，对股票进

行增量式聚类，进而发现上市公司之间的联动关系。 

3　主要问题与未来研究方向

时间序列数据聚类研究主要集中于整体序列数

据对象，在数据降维与特征表示、相似性度量、聚

类模型与算法、簇原型和应用等方法上取得了一定

的学术进展，拥有应用价值，但仍存在一些问题有

待探讨，以便系统性地研究和提高聚类分析在时间

序列数据资料中的挖掘质量和应用性能。

1) 传统时间序列聚类模型与算法主要以一元时

间序列数据为研究对象，通过数据转换、特征表示

或模型参数实现时间维度的降维，利用数据挖掘中

经典聚类方法进行分析，缺少兼顾时间序列数据时

间维度长、属性变量多和数据体量大等高维性的问

题。特别地，数据体量大造成算法在运行期间需要

消耗巨大的内存空间，使得以静态处理方式为基础

的传统聚类算法在此类高维时间序列数据集中无法

得到有效地运行。因此，根据高维时间序列数据自

身的特点，需要研究适用于高维时间序列数据的实

时、动态或者增量运行的聚类算法。

2) 基于原始数据的时间序列距离度量通常需要

较大的时间复杂度和空间复杂度，并且大部分距离

度量方法对数据中的扭曲数据较为敏感，使其在计

算过程中无法获得直观的度量效果。数据降维后的

特征表示在一定程度上能够改善此种境况，降低了

聚类算法和模型的复杂性，但特征表示对高维原始

时间序列数据的精确定位难以实现，最终影响聚类

模型与算法的精度。针对基于特征表示和相似性度

量方法的高维时间序列数据聚类模型与算法研究，

需要改变传统方法仅对高维数据进行某个特定维度

上的数据降维和特征表示，制定适用于特征表示后

由于信息丢失而造成距离度量不准确的情况，进而

提升相关模型与算法的聚类效果。
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3) 动态时间弯曲是时间序列数据挖掘领域中最

为常用的相似性度量方法，它能有效地匹配时间序

列数据中的近似形态趋势，对时间点异常数据不敏

感，能够度量不等长时间序列之间的相似性，具有

较好的度量质量和较高的准确性等优势。在高维时

间序列数据库中，过长的时间维度、过多的属性变

量和过大的数据体量造成动态时间弯曲方法容易平

滑时间序列局部形态的特点，不能有效反映高维时

间序列数据对象之间的形态变化关系，无法实现真

实距离的有效度量，进而影响基于动态时间弯曲的

高维时间序列聚类效果。如何提高动态时间弯曲方

法的精确度量和计算性能是高维时间序列聚类研究

中需要解决的问题之一。

4) 关于时间序列聚类的研究目前大多数集中在

提升特征表示、距离度量和簇原型的质量或效率

上，对于聚类本身的设计与研究相对不足。虽然已

有学者利用多步聚类方法在一定程度上改进了传统

聚类算法在时间序列数据中的分析效果，但也存在

步骤繁琐、聚类结果易受参数设置影响、计算性能

较低等问题。同时，由于时间序列数据高维性和其

他特征因素的影响，聚类方法在相关应用中大多数

局限于变量属性少、时间维度短和数据量少等对象

的分析，较少考虑不确定性和高噪声等因素的影

响，使得聚类分析理论和方法在实际应用中具有局

限性。为此，通过总结现有的时间序列聚类算法优

缺点，结合具体问题中的数据特征，在考虑多种特

征因素影响的情况下来构建符合高维时间序列数据

的高性能聚类算法值得深入研究。 

4　结 束 语
本文梳理了目前常用的时序聚类算法，综述了

该领域中的相关研究成果，归纳了已有研究存在的

不足，提出了一些值得研究的方向。研究发现，时

间序列数据挖掘中聚类模型与算法的研究顺应了大

数据时代潮流，解决了高维性给传统时间序列聚类

分析带来不能快速有效挖掘的问题，提高和拓展了

时间序列数据挖掘领域中的相关理论和方法。时间

序列数据聚类研究成果能给政府部门和企业对相关

事务决策提供更为完备成熟的理论基础与技术，以

便进行更为科学合理的智能管理。
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