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引 言



时间序列介绍
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时间序列数据是基于时间的一系列数据点的集合，在有时间的坐标中将这些数据

点连成线，从时间维度往前看可以做成多维度报表，揭示其趋势性、规律性、异

常性；往未来看可以做大数据分析、机器学习、实现预测和预警。

多元时间序列数据𝑇𝑆𝐷 = {𝑒1, … , 𝑒𝑁}由𝑁个元素组成，元素𝑒𝑖 = (𝑡𝑖 , 𝑎1, … , 𝑎𝑑)包含

一个时间戳和𝑑维数值型特征，且数据是按照时间顺序排列的，即如果𝑖 < 𝑗，则

𝑡𝑖 < 𝑡𝑗。

图1：2022年8月19日茅台股票价格



时间序列数据来源

5

 IOT传感器：如温度传感器、压力传感器、湿度传感器等

 医疗设备：如心电图（ECG）和脑电图（EEG）

 金融市场数据：股票价格，股票交易数据

 ……

图2：时间序列数据来源

(a)工业物联网各传感器 (b)心电图 (c)金融市场数据



 特点

➢ 数据量大→从中挖掘有用信息困难

➢ 数据产生速度快→要求处理速度快

➢ 数据越新价值越大→更关心最新数据

 应用

➢ 金融：发现股票时间序列可能存在的规律、发现市场风险出现的规律

➢ 生物和医学领域：检测大脑异常放电活动、检测功能相似的基因

➢ 交通、环境：检测道路车流量、地震波异常检测
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时间序列数据相关特点及应用



 数据自适应

➢ 分段多项式插值(PPI)

➢ 分段聚合近似(PAA)

➢ 符号聚合近似(SAX)

 非数据自适应

➢ 离散傅里叶变换(DFT)

➢ 离散小波变换(DWT)

 基于模型

➢ 隐马尔可夫模型(HMM)

➢ 自回归移动平均(ARMA)

➢ 深度学习模型(DLM)
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时间序列数据表示方法

(a)分段多项式插值

(d)离散小波变换

(b)深度学习模型

(c)分段聚合近似和符号聚合近似

图3：时间序列数据部分表示方法
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时间序列相似性度量



时间序列相似性度量介绍
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如何区分或匹配任意两个时间序列？如何标准化两个时间序列之间的认知距离？

➢ 时间序列相似性度量，选取一个距离函数来衡量时间序列𝑋和𝑌的相似性

Distance functions are fundamental to the effective design of data mining algorithms, 

because a poor choice in this respect may be very detrimental to the quality of the results.

Aggarwal, Data Mining, Chapter 3.

相似性度量对于时序数据分类、聚类、异常检测、模式挖掘等应用至关重要！



时间序列相似性度量方法
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 闵可夫斯基距离(Minkowski distance)

 余弦相似度(Cosine Similarity)

 马氏距离(Mahalanobis distance)

 动态时间规整（Dynamic Time Warping, DTW）

度量方法 计算开销 优点 缺点

闵可夫斯基距离 低 实现简单，易拓展 不能辨别形状，易受异常值影响

余弦相似性 低 能体现方向上的相对差异 不能衡量每个维数值的差异

马氏距离 高 能排除变量之间相关性的干扰 计算不稳定(受协方差矩阵不稳定影响)

动态时间规整 高 不要求数据等频等长 计算复杂度大

表1：时间序列相似性度量方法对比



相似性度量方法计算公式
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假设两个一元时间序列数据为𝑋和𝑌，其中

𝑋 = { 𝑡1, 𝑥1 , … , 𝑡𝑛, 𝑥𝑛 }

𝑌 = { 𝑡1, 𝑦1 , … , 𝑡𝑚, 𝑦𝑚 }

于是两者闵可夫斯基距离：𝑀𝑘 𝑋, 𝑌 = (σ𝑖=1
𝑚 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖

𝑝)
1

𝑝 ，当𝑝 = 2时，为欧式距

离。

余弦相似性：𝑐𝑜𝑠 < 𝑋, 𝑌 > =
σ𝑖=1

𝑚 𝑥𝑖⋅𝑦𝑖

𝑋 ⋅||𝑌||

马氏距离：𝑀𝑎 𝑋, 𝑌 = 𝑋 − 𝑌 𝑇𝛴−1(𝑋 − 𝑌)，其中𝛴是多维随机变量的协方差

矩阵

𝑋和𝑌等频等长！



动态时间规整(DTW)方法介绍
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DTW是一种将时间规整和距离测度相结合的一种非线性规整技术。主要思想是

把未知量均匀地伸长或者缩短，直到与参考模式的长度一致，在这一过程中，未

知量的时间轴要不均匀地扭曲或弯折，以使其特征与参考模式特征对正。

图4：动态时间规整示意图



DTW计算过程（一）
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假设两个时间序列数据𝑋 = { 𝑡1, 𝑥1 , … , 𝑡𝑛, 𝑥𝑛 }和𝑌 = { 𝑡1, 𝑦1 , … , 𝑡𝑚, 𝑦𝑚 }.

构造一个𝑛 × 𝑚矩阵𝐴，𝑎𝑖𝑗记录两个点 𝑥𝑖和𝑦𝑗之间的欧式距离，即

𝑎𝑖𝑗 = 𝑑 𝑥𝑖 , 𝑦𝑗 = |𝑥𝑖 − 𝑦𝑗|

𝑋和𝑌的距离由一条弯折的路径𝑊表示，𝑊由若干个彼此相连的矩阵单元构成，

这条路径描述了𝑋和𝑌之间的一种映射。设第𝑘个单元定义为𝑤𝑘 = 𝑖, 𝑗 𝑘，则

W = 𝑤1, … , 𝑤𝑘 , … , 𝑤𝐾

其中max 𝑛, 𝑚 ≤ 𝐾 ≤ 𝑛 + 𝑚 + 1.

这条弯折的路径满足如下的条件：

1) 边界条件：𝑤1 = (1,1)，且𝑤𝑘 = 𝑛, 𝑚

2) 连续性：设𝑤𝑘 = (𝑎, 𝑏)，𝑤𝑘−1 = (𝑎′, 𝑏′)，那么𝑎 − 𝑎′ ≤ 1，𝑏 − 𝑏′ ≤ 1

3)单调性：设𝑤𝑘 = (𝑎, 𝑏)，𝑤𝑘−1 = (𝑎′, 𝑏′)，那么𝑎 − 𝑎′ ≥ 0，𝑏 − 𝑏′ ≥ 0



DTW计算过程（二）
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在满足上述条件的多条路径中，最短的，花费最少的一条路径是：

𝐷𝑇𝑊 𝑋, 𝑌 = 𝑚𝑖𝑛
1

𝐾


𝑘=1

𝐾

𝑤𝑘

DTW距离的计算过程是一个动态规划过程，先用欧式距离初始化矩阵，然后使

用如下递推公式进行求解：

𝑟 𝑖, 𝑗 = 𝑑 𝑖, 𝑗 + min{𝑟 𝑖 − 1, 𝑗 − 1 , 𝑟 𝑖 − 1, 𝑗 , 𝑟(𝑖, 𝑗 − 1)}
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时间序列查找



时间序列查找介绍
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给定一个时间序列数据片段𝑄 = { 𝑡1, 𝑣1 , … , (𝑡𝑙 , 𝑣𝑙)}，如何快速查询在整个时间序

列数据中与𝑄最相似的𝑘个数据段（假设数据产生速率是恒定的）？

方法 概述 是否可行 理由

暴力搜索(Brute-

Force Search)

顺序遍历整个数据集查找相

似序列
否 时间序列数据量大，查找开销大

聚类(Clustering)
将相似的序列聚到一起以便

查找
是

聚类可以将相似数据聚在一起，但需

多次遍历整个数据集，构造开销大

摘要法

(Summarization)

使用降维技术(如PAA，SAX)

将时间序列数据转换为摘要
是

可近似估算数据序列之间的相似性，

以便过滤掉大部分不相关时间序列

局部敏感哈希

(Locality-Sensitive 

Hashing, LSH)

相邻的高维数据投影到低维

空间大概率仍相邻，不相邻

的高维数据投影到低维空间

大概率不相邻

是

高纬度数据映射到低纬度空间中，相

邻关系仍能大概率保持下来，于是可

以从低维空间中去查找相似数据，从

而过滤掉大部分不相关的时间序列

表2：时间序列查找方法对比



数据降维：符号聚合近似(SAX)技术
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SAX算法步骤：

Step 1：分段聚合近似(PAA)。将时间序列数据划分为𝑤个大小相等的段，并为每

个段计算其平均值；

Step 2：离散化值空间并为每段分配一个符号。为不同范围的值划分空间区域(区

域划分遵循正态分布)，以便让原始数据序列值在各个区域之间的分布概率大致相

等(假设已经将数据归一化)，将二进制串(符号)分配给每个区域。根据这一段序列

数据的PAA 值所在区域的符号作为这段的数据摘要。

𝑆𝐴𝑋 𝑆1 = 𝑓, 𝑐, 𝑓, 𝑑 = (101,010,101,011)

图5：PAA和SAX摘要



SAX相似性度量
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2 3 4 5 6 7 8

𝛽1 0.00 -0.43 -0.67 -0.84 -0.97 -1.07 -1.15

𝛽2 0.43 0.00 -0.25 -0.43 -0.57 -0.67

𝛽3 0.67 0.25 0.00 -0.18 -0.32

𝛽4 0.84 0.43 0.18 0.00

𝛽5 0.97 0.57 0.32

𝛽6 1.07 0.67

𝛽7 1.15

000 001 010 011 100 101 110 111

000 0 0 0.48 0.83 1.15 1.47 1.82 2.30

001 0 0 0 0.35 0.67 0.99 1.34 1.82

010 0.48 0 0 0 0.32 0.64 0.99 1.47

011 0.83 0.35 0 0 0 0.32 0.67 1.15

100 1.15 0.67 0.32 0 0 0 0.35 0.83

101 1.47 0.99 0.64 0.32 0 0 0 0.48

110 1.82 1.34 0.99 0.67 0.35 0 0 0

111 2.30 1.82 1.47 1.15 0.83 0.48 0 0

表3：断点表(𝑎表示使用符号数量，𝛽𝑖表示断点位置)

给定两个时间序列数据𝑇和S(等频等长)的SAX表示为𝑆𝐴𝑋𝑇和𝑆𝐴𝑋S，其近似欧式距离

为：𝐴𝐷 𝑆𝐴𝑋𝑇 , 𝑆𝐴𝑋𝑆 =
𝑛

𝑤
σ𝑖=1

𝑤 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑠𝑦𝑏𝑖
, 𝑆𝑠𝑦𝑏𝑖

)
2

其中， 𝑇𝑠𝑦𝑏𝑖
表示时间序列𝑇第𝑖个段对应的SAX符号， 𝑆𝑠𝑦𝑏𝑖

表示时间序列𝑆第𝑖个段对

应的SAX符号，𝑑𝑖𝑠𝑡函数用于计算两个SAX符号的距离(可以通过查表确定)。

表4：SAX距离查询表(使用符号数量为8)

给定两个时间序列数据𝑇和S(等频等长)，其欧式距离为：𝐷 𝑇, 𝑆 = σ𝑖=1
𝑛 𝑇𝑖 − 𝑆𝑖

2

𝛽𝑖

𝑎



符号近似聚合索引技术(iSAX)
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iSAX是一个树形结构，由根节点、内部节点、和叶子节点组成。

根节点代表整个 SAX 空间。

内部节点对应于来自所有段的公共 SAX 前缀，存放在内存中，并缓冲部分叶节点

数据。

叶子节点存放在磁盘中，存储时间序列数据SAX表示和其原始数据对应的磁盘位

置。

图6：符号近似聚合索引示意图



iSAX插入
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当插入一个时间序列数据片段时，首先计算其SAX值，然后从根节点出发，找到

对应的内部节点，将该数据插入到内部节点的缓存中。内部节点的缓存满了会将

数据刷新到叶子节点中。当一个叶子节点填满时，需要将这个叶子节点拆分成两

个新叶子节点去存储相关数据，并生成两个内部节点。

图7：向索引结构插入𝑆𝑖过程示意图，此时最左边和最右边内部节点缓存已满，需要刷新

到叶子节点中。刷新后，内部节点 [0*, 0*, 0*]对应的叶子节点满，导致需要分裂成两个新

内部节点 [0*, 00, 0*] 和[0*, 01, 0*]。新的叶子节点同样需要分配空间去存储新的数据。



iSAX查找
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近似查找：两个相似的时间序列通常SAX表示也相同。于是在索引中搜索与查询

序列具有相同SAX 表示的叶子节点来获得近似结果；如果在索引中不存在该SAX

表示，则选择搜索过程中与查询时间序列数据SAX表示最相邻的叶子节点。

精确查找：使用广度搜索去遍历树节点，确定哪些叶子节点满足相似条件，然后

与满足条件的每个叶子节点时间序列数据进行准确的相似度计算，以此确定与查

询数据最相似的𝑘个数据。

𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦 1: 𝑆𝐴𝑋 𝑄1 = 00,01,01

𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦 2: 𝑆𝐴𝑋 𝑄2 = 01,00,01

图8：iSAX查找例子



局部敏感哈希
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类似聚类的方法，是否存在相关技术将相似的数据存放在一起(不需要多轮数据

训练)，当查询时，直接在相似的数据桶中去查找相关数据？

✓ 局部敏感哈希

基本思想：高维数据空间相邻的数据映射到低维数据空间后，大概率仍相邻；而

原本不相邻的数据，在低维空间中也将有很大概率不相邻。

            

    

图9：局部敏感哈希通用架构



局部敏感哈希定义
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具有怎样特点的哈希函数才能够使得原本相邻的两个数据点经过哈希变换后会落

入相同的桶内？这些哈希函数需要满足以下两个条件：

(1) 如果𝑑(𝑋, 𝑌) ≤ 𝑑1，则ℎ(𝑋) = ℎ(𝑌)的概率至少为𝑝1；

(2) 如果𝑑(𝑋, 𝑌) ≥ 𝑑2，则ℎ(𝑋) = ℎ(𝑌)的概率至多为𝑝2；

其中𝑑(𝑋, 𝑌)表示𝑋和𝑌之间的距离，𝑑1 < 𝑑2， ℎ(𝑋)和 ℎ(𝑌)分别表示对𝑋和𝑌进

行哈希变换。满足以上两个条件的哈希函数称为(𝑑1, 𝑑2, 𝑝1, 𝑝2) − 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒。而

通过一个或多个(𝑑1, 𝑑2, 𝑝1, 𝑝2) − 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒的哈希函数对原始数据集合进行哈希

生成一个或多个哈希表的过程称为局部敏感哈希。

 距离

  
概率

1

 1  2

 ( 1)

 ( 2)

  1   1

  2  1   2

图10：两个数据实例哈希值相等概率  分布



局部敏感哈希索引建立
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使用局部敏感哈希进行对海量数据建立索引的过程如下：

Step 1：选取满足(𝑑1, 𝑑2, 𝑝1, 𝑝2) − 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒的局部敏感哈希函数；

Step 2：根据相邻的数据被查找到的概率确定哈希表的个数𝐿，每个表内的哈希函

数的个数𝐾，以及跟局部敏感哈希函数自身有关的参数；

Step 3：将所有数据经过局部敏感哈希函数哈希到相应的桶内，构成了一个或多

个哈希表。

图11：局部敏感哈希索引建立过程
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局部敏感哈希𝑘近邻查找
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查找步骤：

Step 1：将查询数据经过局部敏感哈希函数哈希得到相应的桶号；

Step 2：将桶号中对应的数据取出；

Step 3：计算查询数据与对应的桶数据之间的相似度或距离，返回𝑘近邻的数据。

图12：局部敏感哈希最近邻查找过程
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局部敏感哈希𝑘近邻查找复杂度
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在线查找时间由两个部分组成：

(1) 通过局部敏感哈希函数计算哈希值（桶号）的时间；

(2) 将查询数据与桶内的数据进行相似性度量的时间。

LSH的查找时间至少是一个sublinear时间。因为可以通过对桶内的数据建立索引

来加快匹配速度，此时第(2)部分的耗时就从𝑂(𝑁)变成了𝑂(𝑙𝑜𝑔𝑁)或𝑂(1)(取决于

采用的索引方法)。例如文献《 PM-LSH: A fast and accurate LSH framework for 

high-dimensional approximate NN search》使用了PM-Tree加速匹配速度。

图13：对每个桶建立PM-Tree加速匹配
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时间序列预测



时间序列预测介绍
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时间序列预测：给定时间序列数据中依次顺序到达的𝑛个点{(𝑡1, 𝑣1), … , (𝑡𝑛, 𝑣𝑛)}，

预测接下来𝑚个点值{(𝑡𝑛+1, 𝑣𝑛+1), … , (𝑡𝑛+𝑚, 𝑣𝑛+𝑚)}。

对未来趋势的预测被应用于零售销售、经济指标、天气预报、股票市场等其他场

景中。

对时间序列的预测方法可以分类三类，一类是基于自回归的预测模型，另一类是

基于时间序列分解的预测模型，最后一类是基于机器学习的预测模型。

图14：时间序列预测示意图
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时间序列预测场景

29

 磁盘、CPU的容量预测：当磁盘、CPU的容量占用较高时，可能会降低应用

或者系统的运行性能，对磁盘、CPU的容量有效预测可以保证IT系统高效稳

定运行

 磁盘故障预警：海量数据的存储对应着更多的磁盘存储需求，而磁盘的频繁

损坏导致的数据丢失将会给企业带来不可估量的损失，企业对于数据存储介

质的稳定性和安全性的要求增高，让磁盘故障预警变得越来越重要

 业务预测：如商业、金融这类领域，业务种类繁多，通过对各种类的业务量

进行监控，可以更精准地制定相应的业务计划，并合理设置资源规划



时间序列的类型与四要素
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时间序列

平稳型

非平稳型

季节型

循环型

直线型

曲线型

属性值随时间周期性变化

属性值随时间线性变化

属性值随时间曲线变化

属性值随时间周期变化且
周期不固定

属性值（如均值和方差）不会随时间变化

时间序列四要素

随机波动因素

循环周期

季节周期

趋势

时间序列随机变化的特性，是不可预测的



基于自回归的时间序列预测模型
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 自回归（Auto Regressive, AR）模型

 移动平均（Moving Average, MA）模型

 自回归移动平均（Auto Regressive  Moving Average, ARMA）模型

 自回归集成移动平均（Auto Regressive Integrated Moving Average, ARIMA）模型

基本思想：某些时间序列是依赖于时间𝑡的一组随机变量，构成该时间序列的单个

序列值虽然具有不确定性，但整个序列的变化却有一定的规律性，可以用相应的数

学模型近似描述。



自相关性
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一元时间序列包含一个单一变量，可以使用自相关性对其预测。自相关性表示序

列中相邻位置时间戳之间的相关性。通常情况下，相邻位置时间戳上的行为属性

值呈正相关。一个时间序列的自相关性由一个特俗的延迟值L所定义。对于一个

时间序列𝑦1, … , 𝑦𝑛,定义延迟为𝐿的自相关性为𝑦𝑡和𝑦𝑡+𝐿之间的皮尔森相关系数，即

𝐴𝑢𝑡𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐿 =
𝐶𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒𝑡(𝑦𝑡 , 𝑦𝑡+𝐿)

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒𝑡(𝑦𝑡)

图15：IBM股票实例带有延迟的自相关性的变化



自回归(AR)模型
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自回归模型定义时间𝑡处的值𝑦𝑡为前面紧邻长度为𝑝的窗口中值的线性组合：

𝑦𝑡 = 

𝑖=1

𝑝

𝑎𝑖 ⋅ 𝑦𝑡−𝑖 + 𝑐 + 𝜖𝑡

使用前面的长度为𝑝的窗口模型称为𝐴𝑅(𝑝)模型。回归系数𝑎1, … , 𝑎𝑝, 𝑐的值需要从

训练数据中学习。 𝑝值越大，引入的自相关性延迟越大。 𝑝的取值对自回归模型

准确性影响较大。需要选择一个合适的𝑝值，使得延迟𝐿 = 𝑝时自相关作用比较

小。

说明：

1.系数𝑎1, … , 𝑎𝑝, 𝑐可以用最小二乘法进行估计。

2.只有当时间序列的关键属性值（如：均值、方差和自相关性）不会随时间显著

变化时，AR模型才能有效地用于预测未来值。



移动平均(MA)模型
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MA模型根据过去的历史预测偏差对后续序列值进行预测。MA模型的定义如下：

𝑦𝑡 = 

𝑖=1

𝑞

𝑏𝑖 ⋅ 𝜖𝑡−𝑖 + 𝑐 + 𝜖𝑡

该模型也称𝑀𝐴(𝑞)。参数𝑐是时间序列的均值；𝑏1, … , 𝑏𝑞的值是需要从数据中学习

的数据； 𝜖𝑡是误差项，其值从预测模型中获取。

说明：

1.用迭代非线性拟合求解模型参数

2.仅使用历史震荡进行时间序列预测是比较少见的。MA模型使用的最佳场景：时

间戳上的行为属性值依赖于时间序列的历史震荡，而不是实际的序列值。



自回归移动平均(ARMA)模型
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无论是AR还是MA模型，都不能单独地捕捉到预测所需的所有相关性。将AR和

MA模型相结合，会使得模型有更好的健壮性。ARMA模型将自回归项𝑝和移动平

均项𝑞结合起来，定义如下：

𝑦𝑡 = 

𝑖=1

𝑝

𝑎𝑖 ⋅ 𝑦𝑡−𝑖 + 

𝑖=1

𝑞

𝑏𝑖 ⋅ 𝜖𝑡−𝑖 + 𝑐 + 𝜖𝑡

该模型也称𝐴𝑅𝑀𝐴(𝑝, 𝑞)模型。

ARMA模型关键问题是参数𝑝和𝑞的选择。 𝑝和𝑞值设置得太小，则模型不能很好拟

合数据； 𝑝和𝑞值设置得太大，那么则可能过度拟合数据。



自回归集成平均(ARIMA)模型
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ARIMA模型也称为Box-Jenkins模型，是广泛应用于时间序列分析的常见模型，它

可以用来处理包含季节趋势的时间序列。

ARIMA由三个参数组成，即自回归阶数𝑝、差分阶数𝑑和移动平均阶数𝑞，通常模

型被写作𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞)。

ARIMA模型处理步骤：

Step 1：对数据求差分直到它是平稳的；

Step 2：选定一个特定的模型拟合所分析的时间序列数据；

Step 3：用时间序列的数据估计模型的参数并进行检验，以判定该模型是否恰当，

如果不恰当，则返回Step 2，重新选定模型。



基于时间序列分解的预测模型
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Prophet模型是基于时间序列分解的预测模型，由Facebook(现改名为Meta)公司于

2017年提出，最初应用于其公司内部的流量预测，在开源后由于模型上手容易和

泛用性强，得到了业内更为广泛的应用。

Prophet模型利用了时间序列分解的思想，将时间序列的趋势部分、周期部分以及

节假日部分，分别建立关于时间轴的回归模型，并且通过贝叶斯的框架优化其回

归系数。

Prophet模型假设时间序列存在如下关系：

趋势成分

周期成分

节假日成分

噪音成分

𝑦 𝑡 = 𝑔 𝑡 + 𝑠 𝑡 + ℎ 𝑡 + 𝜖𝑡



基于机器学习的时间序列预测

38

机器学习模型在各方面领域已经展示其强大的拟合能力。可以通过学习历史时间

序列数据，让模型去预测接下来的数据值。

模型的输入：[𝐯𝟏, … , 𝐯𝐧]

模型输出：[𝐯𝐧+𝟏, … , 𝐯𝐧+𝐦]

广泛应用于时间序列预测的机器学习模型是多层感知机(Multi-Layer Perceptron, 

MLP)、长短期记忆(Long Short-Term Memory, LSTM)网络、循环门控单元(Gated 

Recurrent Unit, GRU)网络和递归神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)。
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图16：基于机器学习的时间序列预测框架
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时间序列分类



时间序列分类介绍
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➢ 假设数据产生速率是恒定的，一元时间序列 𝑋 = { 𝑡1, 𝑥1 , . . . , 𝑡𝑙 , 𝑥𝑙 }可以简

写为𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑙−1, 𝑥𝑙]；𝑀元时间序列𝑀𝑇𝑆 = [𝑋1, … , 𝑋𝑀]是由𝑀个不同

的一元时间序列组成，𝑋𝑖 ∈ ℝ𝑙。

➢ 数据集 𝐷 = {(𝑋1, 𝑌1), (𝑋2, 𝑌2), . . . , (𝑋𝑁 , 𝑌𝑁 )}是 (𝑋𝑖 , 𝑌𝑖)集合，其中 𝑋𝑖 可以是单

变量或多变量时间序列，其中 𝑌𝑖 作为其对应的 one-hot 标签向量。对于包含 𝐾

个类别的数据集，one-hot 标签向量 𝑌𝑖 是长度为 𝐾的向量，其中每个元素 𝑗 ∈

[1, 𝐾]如果𝑋𝑖的类别为 𝑗，则等于 1，否则为 0。

时间序列分类(Time Series Classification, TSC)的任务是在数据集 𝐷上训练分类

器，以便尽可能将时间序列从输入空间映射到类标签。

时间序列分类方法有基于𝑘-NN，基于深度学习和基于图的方法。



基于𝑘-NN的时间序列分类

41

对于一个测试实例，使用相似性度量方法计算训练数据离该测试实例最相似的𝑘个

数据，该实例的类标签为最相似的𝑘个数据的主导标签。

?

类别1 类别2 类别3 未知类别

图17：基于4-NN的时间序列分类示意图



基于深度学习的时间序列分类方法总览

42

图18：基于深度学习的时间序列分类方法总览



基于深度学习时间序列分类的统一框架

43

深度神经网络由𝐿层网络构成，每一层都可以将其视为一个函数𝑓，给定输入 Ԧ𝑥，深度

神经网络根据以下公式确定预测的类别：

𝑓𝐿 𝜃𝐿, Ԧ𝑥 = 𝑓𝐿−1(𝜃𝐿−1, 𝑓𝐿−2 𝜃𝐿−2, … , 𝑓1 𝜃1, Ԧ𝑥 )

其中𝜃𝑖表示第𝑖层的相关参数，𝑓𝑖表示第𝑖层表示的函数。

可以选择多层感知机(Multi Layer Perceptron, MLP)，卷 神经网络(Convolutional Neural 

Networks, CNN)和循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)作为分类模型。

Deep Learning 
Model

图19：基于深度学习时间序列分类的统一框架



卷 神经网络用于时间序列分类架构

44

卷 可以看作是在时间序列上应用和滑动过滤器。过滤器可以看作是时间序列的

一般非线性变换。

图20：卷 神经网络用于时间序列分类架构



基于图的时间序列分类

45

类别1 类别2 未知类别

从训练和测试实例中构建一个相似图𝐺 = (𝑉, 𝐸)，𝑉中每一个节点对应于一个训练或

测试数据中的实例，𝑉中每个节点用一条无向边连接，其权重为两个节点的相似

度，边集合为𝐸。将𝐺中有标签的节点想象成染过色，而无标签的的节点尚未染色，

于是基于图的时间序列分类对应于“颜色”在图上扩散或传播过程。

基于图的时间序列分类与图半监督学习思想相同。

图21：基于图的时间序列分类，顶点对应于数据实例，边用来表示
两个数据实例的相似度，边越“粗”表示相似度越高



46

时间序列聚类



时间序列聚类介绍
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聚类：相似数据放入相关或同质的组中，而无需事先了解组的定义。

时间序列聚类：给定一个时序数据集𝐷 = {𝐹1, 𝐹2 … … 𝐹𝑛},我们的目标是将其聚类

为 𝐶 = 𝐶1, 𝐶2 … . 𝐶𝑘 个簇；每个𝐹𝑖只属于1个类，且不同类之间没有交集。相较于

常规的静态数据，时序数据具有时间上的依赖性。

时间序列聚类的意义：

(1)可以简化时间序列问题的处理难度

(2) 时间序列聚类是是更复杂的数据挖掘算法(如规则发现、索引、分类和异常检

测)的必备过程之一

(3) 将时间序列的簇结构表示为可视化图像可以帮助用户快速理解数据集中的数

据结构、簇、异常和其他规则

时间序列聚类和分类的区别在于时间序列有无标签。



时间序列聚类面临的挑战
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 时间序列数据量大，而传统聚类的计算复杂度较高，导致大型时间序列数据

的聚类速度非常慢，空间的占用需求高

 数据维度高，很多传统聚类算法收敛很慢从而导致算法失效

 数据噪声较高，非常容易出现异常值，并且存在滞后性，致使序列出现偏

离，影响聚类算法设计

 多序列聚类问题中，序列长度存在差异

 时间序列相似性度量方法的选择对聚类结果影响很大



时间序列聚类方法
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 基于形状：两个时间序列的形状尽可能地匹配，要考虑到时间轴的拉伸和收

缩。这种方法也被称为基于原始数据的方法，因为它通常直接处理原始时间

序列数据

 基于特征：原始时间序列被转换成低维特征向量（例如基于滑动窗口做特征

衍生，时间序列分解等），然后采用传统的聚类算法对提取的特征向量进行

聚类

 基于模型：每个时间序列被转换为模型参数，然后选择合适的模型距离和聚

类算法，并将其应用于提取的模型参数



时间序列聚类步骤

50

说明：

(1) 时序数据进行特征提取的意义在于降低了时间序列数据维度，从而降低了计算

开销，加速了聚类的收敛速度、有效减小数据中的噪声。

(2) 降维会导致丢失部分信息，可能会影响降维的质量，因此聚类需要综合考量速

度和质量。

(3) 聚类原型就是一些聚类的簇心，原型的质量会对聚类的质量有较大的影响。

表示(提取特征) 距离衡量 聚类原型 结果评估

图22：时间序列聚类步骤



传统时间序列聚类算法
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 分区聚类：初始设定K个簇，然后将数据按照距离放入不同的簇，常见算法是

K-means算法

 密度聚类：假设聚类结构能通过样本分布的紧密程度确定，从样本密度的角

度来考察样本之间的可连接性，并给予可连接样本不断扩展聚类簇获得最后

的聚类结果，常见的如DBSCAN

 层次聚类：在不同层次对数据集进行划分，形成树形的聚类结构，可以“自

底向上”聚合，也可以“自顶向下”拆分，常见的如Agglomerative

图23：传统时间序列聚类算法示意图

(a)K-means算法 (c)Agglomerative算法

(b)DBSCAN算法



基于机器学习的聚类算法

52

主要思想是用模型提取时间序列的特征，对降维后的特征再使用一些传统的聚类

算法进行聚类。采用这种框架有两种处理方式：

(1) 多步聚类：先训练提取特征的𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟 − 𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟部分，再用提取好的特征训

练聚类部分

(2) 联合聚类：𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟 − 𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟和聚类同时训练，整个模型的损失由重构损失

和聚类损失两部分组成

       
  ( )

        
 ( )

      

               

              

    

  
  

          

                

      

图24：基于深度学习的时间序列聚类框架
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时间序列异常检测



 点异常：给定的时间戳上的时间序列值突然变化

➢ 例子：股票在某一时刻价格暴涨/暴跌，之后恢复正常情况

➢ 检测方法：基于预测模型、基于相似度量

 形状异常：一个连续窗口中的数据点的连续模式

➢ 例子：ECG序列中，不规则心跳

➢ 检测方法：𝑘近邻法

54

时间序列异常检测介绍

时间序列的异常检测问题也可以以两种不同的方式定义：



基于预测模型的点异常检测

55

基于预测模型的点异常检测跟时间序列预测问题密切相关，具体步骤如下：

Step 1：确定时间序列在每个时间戳上的预测值(任何一个时间序列预测模型都

行)，将第𝑟个时间戳𝑡𝑟上的预测值表示为W𝑟。

Step 2：计算时间序列的预测偏差Δ1, … , Δr, …;

Step 3：计算时间序列的预测偏差的均值𝜇和标准差𝜎;

Step 4：计算标准化的偏差𝛿𝑟 =
Δr−𝜇

𝜎
。

由此产生的偏差基本上等于正态分布的𝑍值。该方法为时间序列提供了一个连续

的异常得分警报级别。

基于预测模型的点异常检测本质上是依据n-sigma准则。



 基于距离度量

➢ 对于每个点计算它的𝑘邻近距离，然后按照距离降序排序，前𝑚个点认为是异常点

 基于LOF度量

➢ 对数据集每个点计算一个离群因子(Local Outlier Factor, LOF),通过判断LOF是否接

近于1来判定是否是离群因子。若LOF远大于1，则认为是离群因子，接近于1，则

是正常点

 基于孤立森林(Isolation Forest)

➢ 基于集成学习，适用于连续数据的异常检测，通过多颗iTree形成森林来判定是否

有异常点

 基于神经网络

➢ 通过寻找神经网络的重构误差(使用相似性度量方法评估)来区分正常点和异常点

56

基于相似度量的点异常检测



基于相似度量的点异常检测方法对比

57

方法 优点 缺点

基于距离度量 简单，无分布假设
只能找到点不能找簇，仅适合全

局异常

基于LOF度量 可找局部异常 高维数据计算量很大

基于孤立森林
可分布式部署，适用于大数据集，计算速度

快
检测全局且不适用于高维数据

基于神经网络 适合高维数据，效果好 数据需要具有全局相关性

表5：基于相似度量的点异常检测方法对比



形状异常检测：𝑘近邻法
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假设在长度为𝑊的窗口上进行异常检测分析，𝑘近邻法使用欧氏距离来评估异常得

分，然后根据报告时间序列数据点中具有与众不同的形状窗口。𝑘近邻异常检测算

法步骤如下：

Step 1：使用滑动窗口法从时间序列中获取所有长度为𝑊的窗口；

Step 2：对每一个获取的窗口，计算它与其他非重叠窗口的欧氏距离；

Step 3：将与其𝑘个最近距离最大的窗口报告为异常。

𝑘近邻算法不足：算法复杂度与数据点数量的平方成正比

解决方案：剪枝



𝑘近邻法进行形状异常举例
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𝑣1 𝑣2 𝑣3 𝑣4 𝑣5 𝑣6 … … 𝑣95 𝑣96 𝑣97 𝑣98 𝑣99 𝑣100

No.1-NN Distance No.2-NN Distance

𝑤1 𝑤24 3.6 𝑤25 7.4

𝑤2 𝑤25 9.5 𝑤96 11.2

𝑤3 𝑤97 28.3 𝑤56 34.7

…

…

𝑤97 𝑤68 5.9 𝑤49 8.9

假设𝑊 = 4, 𝑘 = 2, 𝑛 = 100.

异常片段

图25：𝑘近邻法进行形状异常检测例子
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时间序列数据库



时间序列数据库介绍
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时间序列数据库 (Time Series Database, TSDB) 是为处理时间序列数据而优化的数

据库。时间序列数据库可以分成两类，基于现有的数据库改写的，或者专为时间

序列数据读写开发的新数据库。

Q：为什么需要时间序列数据库？

A：数据库是在特定的问题场景需求下对性能折中，没有在各种场景下都适用的

数据库。业界需要一种低成本、支持快速写入，快速查询和分析等功能的数据

库。



 写入

➢ 写入持续、平稳、高吞吐

➢ 写多读少

 查询

➢ 按照时间范围读取

➢ 最近的数据被读取的概率高、历史数据粗粒度查询的概率高

➢ 多精度、多维度查询

 存储

➢ 量大

➢ 冷热分离

➢ 时效性

➢ 多精度数据存储

62

时间序列数据写入、查询、存储特点



时间序列数据库产品诞生时间表
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各时序数据库诞生时间线

1999 

RRDTool

2008 

Graphite

2011 

OpenTSDB

2013 

InfluxDB

2015 

Gorilla

2016 

PTSDB

2016 

BtrDB

2016 

TimeScale

2016 

TSI

2016 

TimeStream

2018

IoTDB

2018

DolphinDB

2019

TD Engine

2020

ByteSeries

2020

IBM Db2 Event 

Store

2020

Monarch

2019

Lindorm TSDB

2022

CeresDB

图26：部分时间序列数据库产生诞生时间表



时间序列数据库核心技术：LSM-Tree
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传统关系型数据库存储采用的都是 B Tree/B+ Tree，这是由于其在查询和顺序插入

时有利于减少寻道次数的组织形式。由于时间序列的特性，时间序列数据库对写

速率要求较高，采用的是类LSM-Tree技术存储。

LSM-Tree核心思想就是利用顺序写来提高写性能，但因为LSM-Tree分层设计(此

处分层是指的分为内存和文件两部分)，降低了LSM-Tree读性能（LSM-Tree是通

过牺牲小部分读性能换来高性能写的）。

图27：传统LSM-Tree架构



LSM-Tree读写流程
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write

read

Active 

Memtable

AImmutable

Memtable

Block cache

WAL

L0

SSTable

Memory Disk

L1

SSTable

L2

SSTable

L1

SSTable

L2

SSTable

L2

SSTable

Compaction

full flu
sh

……

图28：LSM-Tree读写流程示意图



LSM-Tree不足
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 读放大 : 读取数据时实际读取的数据量大于真正的数据量。例如在LSM-Tree

中需要先在MemTable查看当前key是否存在，如果不存在则需要继续从各层

SSTable中寻找。

 写放大 : 写入数据时实际写入的数据量大于真正的数据量。例如在LSM-Tree

中写入时可能触发Compact操作，导致实际写入的数据量远大于该key的数据

量。

 空间放大 : 数据实际占用的磁盘空间比数据的真正大小更多。因为可能key即

存在内存中，又存在磁盘各层SSTable中，这个key是冗余存储的。



LSM-Tree查询加速
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𝐾𝑒𝑦1 𝑂𝑓𝑓𝑒𝑠𝑡1

𝐾𝑒𝑦2 𝑂𝑓𝑓𝑒𝑠𝑡2

𝐾𝑒𝑦3 𝑂𝑓𝑓𝑒𝑠𝑡3

… … … …

Index

𝐾𝑒𝑦1 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒1 𝐾𝑒𝑦2 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒2 𝐾𝑒𝑦3 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒3 … … … …

由于内存读取数据比磁盘快很多，那么加速查询主要要优化磁盘的数据查询。

方案：使用key的索引表以及Bloom Filter来加快key的查找。

LSM-Tree牺牲了读速率来换取写速率，那么如何尽可能保证读速率够高呢？

LSM-Tree的SSTable

(a)使用key的索引表加速查询 (b)使用Bloom Filter避免不必要的读

图29：LSM-Tree查询加速策略



缓解LSM-Tree写放大策略
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 各层分段，部分有序

 键值分离

（a）每层部分有序 (b)键值分离

图30：LSM-Tree写放大缓解策略



缓解LSM-Tree空间放大策略
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 动态调整每一层数据大小，让数据尽可能compact到最高层

图31：LSM-Tree空间放大缓解策略

       

              

                     

                                   

       

       

       

       

 



时序数据库产品IoTDB简介
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Apache IoTDB（物联网数据库）是一体化收集、存储、管理与分析物联网时序数

据的软件系统。 Apache IoTDB采用轻量式架构，具有高性能和丰富的功能，并

与Apache Hadoop、Spark和Flink等进行了深度集成，可以满足工业物联网领域的

海量数据存储、高速数据读取和复杂数据分析需求。

图32：IoTDB应用架构
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时间序列智能运维



智能运维概述
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智能运维(Artificial Intelligence for IT Operations, AIOps)，指的是将人工智能应用于

运维领域，通过机器学习从而发现和解决传统的自动化运维无法解决的问题。

智能运维 运维场景= + 智能技术

时间序列运维应用：预测、异常检测、告警、故障诊断与根因分析……

图33：Gartner定义AIOps概念图，来源：Gartner(2017年8月)



智能运维的重要性

73

从消费互联网到产业互联网，数字化转型已成为企业发展的必修课。

2020年中国数字经济规模

达到39.2万亿元，占GDP比

重为38.6%。

2020年我国数字经济核心

产业增加值占GDP的比重达

7.8%。

国家网信办中国信息通信研究院

2024年中国IT预算中用于

数字化转型这一占比将超过

70%。

IDC

中国在2020年底发布的“十四五规划建议”中6次提及“数字化”，对政府、数字经济、数字中国、金

融、服务业、公共文化等不同方面均提出了要求，其中着重提到要发展数字经济，推进数字产业化和产

业数字化，加强数字社会、数字政府建设，提升公共服务、社会治理等数字化智能化水平。

数字化进程
越深厚

IT系统越来
越重要

IT系统的运维也就
越来越重要

IT系统运维需
要处理时间序
列数据

图34：数字经济与智能运维关系



智能场景下的数据
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运维数据：

 指标(Metrics)：可聚合的逻辑计量单元

 日志(Logging)：对离散的不连续的事件一种记录

 追踪(Tracing)：调用链信息

指标

日志追踪

告
警

图35：指标、日志、追踪及其关系

可聚合

时间记录请求范围

请求范围的
指标

请求范围的
事件

可聚合、分解的
事件



运维数据的挑战
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 体量大：国内企业5000万指标数据的实时检测

 缺失补全：对数据确实进行线性/均值/特定值填充等插值方式

 峰谷潮：系统采集数据量有时突然激增，采集数据量有时突然减少

 乱序容忍：受采集设备、网络传输等影响，数据出现10%左右的乱序

 粒度齐整：受限于采集器，数据的采集时间不够精确

 单点爆炸：受采集设备影响，某时间戳爆炸式的出现多个数据点

面对运维数据，行业的一般解决方案：

(1) 自研数据库，如servicenow使用自研数据库MetrcBase

(2) 与开源数据库融合，如Cloudwise使用的是DODB+IoTDB



IoTDB在管理运维数据的优势
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 性能优势

➢ 高频数据写入和查询

➢ 多种历史数据压缩方式节省成本

 功能优势

➢ 支持异常数据处理场景

➢ 数据降采样提升查询响应速度

➢ 多种操作提升预处理效果

➢ 可自定义计算方式及保存计算结果

➢ 兼容大数据分析工具

➢ 提供可视化工具展示数据

0
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0.4

0.6

0.8

1

0

50
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250

Clickhouse IoTDB TDengine

压
缩
比
率

(%
)

写
入
速
率

(p
o

in
ts

/s
)

数据库产品

单机1万条指标，100亿个点，5线程并发

性能对比图

写入速率 压缩比

图36：不同时间序列数据库写入性性能和压缩性能对比，
数据来源文献[25]

挑战 IoTDB解决方案

缺失值补全 提供零值填充/线性填充

乱序插入 数据排序后再存储

单点爆炸 单个时间点只允许写一次

粒度齐整 根据数据区间进行数据粒度规整

表6：相关挑战的IoTDB解决方案



基于IoTDB的智能运维举例(一)

77

例子1：城市轨道交通车辆运维系统

业务痛点：城市轨道车辆智能运维系统需要实现从数据采集、数据存储到数据分

析、数据展示的全流程、全功能的覆盖；且系统内的数据具有变量多、周期短、

变化小、时效性强等特点，这对时间序列数据库系统中各功能模块的性能提出了

较高要求，具体要求如下：

 毫秒级实时数据接收

 TB级数据存储

 实时监控

 便捷计算统计



城市轨道交通车辆运维系统架构
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基于IoTDB时序数据库构建城轨车辆智能运维系统总体架构共分为3层，包括数

据源层、数据存储层和数据应用层。

图37：基于IoTDB时序数据库构建城轨车辆智能运维系统架构



基于IoTDB的智能运维举例(二)
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例子2：智慧养老系统

相关介绍：智慧养老系统可实现对用户各种

生命体征以及智能家居（包括血压，心率，

呼吸，体动、灯控、报警等）相关数据的实

时采集

业务痛点：数据量巨大，设备存储压力大；

数据产生速率快，而数据分析慢。

图39：基于IoTDB时序数据库智慧养老系统架构图38：智慧养老系统采集的部分数据
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