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摘要:储油罐液位时序数据模式发现对油田生产管理、灾害预警有重要意义,由于目前油气田

领域的数据体系繁杂,并未对这些数据加以分类和标识。已有方法借助图形化工具进行人工筛选

与检查,这样的方法不适用于长时间不间断生产的石油工业。面对上述问题及已有方法的不足,针

对储油罐液位时序数据的特点,提出基于层叠分段与层次聚类模式发现的处理方法。将观测序列

转换为离散的线性分段序列,并对各线性分段进行基于DTW(距离的无监督层次聚类,可自动发现

时序模式并分配标识符标注时序序列。以储油罐液位时序数据进行实验,发现了隐含的变化模式

和变化规律。方法对液位时序变化模式有很好的识别及分类能力,无需人工筛选与检查,并可根据

需要,查看不同粒度的变化模式,可为时序数据模式识别,异常检测提供参考和途径。
关键词:层叠线性分段;形态相似度量;时间序列分析;模式发现

  中图分类号:TP391 文献标志码:A 文章编号:1000-582X(2020)03-088-12

Patterndiscoveryofliquidleveltimeseriesdatainoiltank

WENBilong,MAQiang,LIFei
(SchoolofComputerandInformationTechnology,NortheastPetroleumUniversity,Daqing163318,

Heilongjiang,P.R.China)

Abstract:Theliquidlevelofoiltanktimeseriesdatamodelisofgreatsignificanceforoilfieldproduction,

managementanddisasterwarning.Duetothemiscellaneousdatasysteminthefieldofoilandgasfields,

thesedataarenotclassifiedandmarked.Therearesomemethodsformanualscreeningandcheckingwith

graphicaltools,whicharenotsuitableforlongtimeuninterruptedproductionofpetroleumindustry.Inthe
faceoftheaboveproblemsandtheshortcomingsoftheexistingmethods,aprocessingmethodwhichbased
oncascadepiecewiselinearrepresentationandhierarchicalclusteringforthecharacteristicsofreservoirtank
leveldataisproposed.Theobservationsequenceistransformedintodiscretelinearpiecewisesequence,and
eachlinearsegmentisclusteredbyunsupervisedhierarchicalclusteringbasedonDTWdistance,whichcan
automaticallydiscoverthetemporalpatternandassignidentifierstoannotatethesequence.Basedonthe
dataofoiltanklevelsequencedata,andtheimpliedmodelsandthechangingruleswerefound.Themethod
hasagoodabilitytorecognizeandclassifythetimeserieschangepatternsofliquidlevel,withoutmanual



screeningandinspection,andcanviewthechangingpatternsofdifferentgranularityaccordingtotheneed,

whichcanprovideareferenceandavenuesfortimeseriesdatapatternrecognitionandabnormality
detection.
Keywords:cascade piecewise linear representation; similarity measure; time series analysis;

patterndiscovery

油气集输过程中产生了大量的储油罐液位时序数据,使用自动记录方法,按油田生产周期中的时间,以
储罐中油液位为观测对象采集得到,是油气生产中一类重要数据形式和数据资源,发现这些大量时序数据中

的知识成为一个巨大的问题。液位时序数据中常包含独特模式,这些模式可以作为偷油、漏油、跑料、抽空等

事件预警、检测的主要指标,也是进行知识发现(KDD,knowledgediscoveryindatabase)的基本元素。它反

映了生产状况、调度安排管理、生产设备是否安全稳定运行等情况,是生产灾害确定的直接预警因素和构建

灾害防护系统的重要依据。对液位数据的模式进行分析挖掘,揭示生产、管理等内在规律和存在的问题,对
生产指挥以及做出科学决策具有重要意义[1-4]。

许多研究者对时序数据模式发现处理进行研究,液位时序数据属于非平稳序列,其变化复杂多样造成液

位模式地发现和预测以及潜在时间趋势地理解更具挑战性。要想实现数据有效挖掘而获取知识,必须对数

据进行处理与描述,识别液位序列的变化模式。模式的发现有2个作用,检测生成数据序列的系统何时发生

变化,创建观测序列的高级数据表示。[3-8]。生产单位现有的数据处理是借助图形化工具进行人工筛选与检

查,这样的方法不适用于长时间不间断生产的石油工业,并且面对大量数据,人工分辨成本太高。文献

[4]、[9]利用线性化分段与神经网络模糊聚类结合的方法对时间序列进行符号化处理,为液位模式的发现提

供了参考,但需要对序列预先构造存储样本模式。文献[10]对时间序列进行微分再求其双谱的方法判断序

列间的相似性,方法对高相似度的序列具有很好效果,但对非平稳不连续的序列难以处理。文献[11]、[12]
利用统计特征矢量符号化方法对时序数据进行处理,方法侧重于时序数据的降维与压缩,会损失部分信息,
不利于后续数据异常检测等处理。文献[13]利用K-Means聚类对时序数据进行聚类并预测,而实际观测对

象的数据变化模式多样,难以预先指定类簇个数。文献[14-15]基于动态时间弯曲聚类算法对时序数据进行

聚类分析,寻找相似序列,方法给出了分段后序列相似判断的方法,但无法确定合适的类簇个数。根据相关

研究的经验和不足,提出基于层叠线性分段与基于动态弯曲相似的层次聚类处理方法,可以自适应对液位进

行分段处理,能对相似序列进行发现,并确定合适的模式个数,用于解决储油罐液位时序数据模式发现的

问题。
方法基本思想是,首先利用变化阈值估算方法确定液位稳态变化的阈值,然后利用基于阈值的层叠线性

化分段方法(CPLR,cascadepiecewiselinearrepresentation)将时间序列转换为离散的拟线性分段序列。最

后根据各子序列变化形态,利用基于DTW距离的层次聚类算法对各线性分段进行聚类,利用轮廓系数确定

最佳类簇个数,发现液位变化模式并分配标识符。该方法可根据设定的变化阈值自适应进行分段,获得不同

的表示精度,对不同变化趋势的序列有很好的识别与发现能力,帮助实现对液位数据进行多粒度、多层次的

挖掘分析。

1 液位时序特征分析及描述

图1 某井液位数据 (部分)

Fig.1 Liquidleveldataofawell

为达到有效利用液位数据特征进行模式发现的目的,下面对液位数

据基本特征进行分析,并在此基础上对数据进行形式化描述。

1.1 数据特征

储油罐液位时序数据是依时间间隔取值得到的离散观测记录,数据

包含3个主要属性,观测时间(单位:s)、液位高度(单位:cm)、储油体积

(单位:m3),以时间和液位高度构建时序序列,如图1所示。液位整体上

呈现连续性,按时间次序可拟合成连续的曲线。曲线的形态变化蕴含着
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围绕生产的工作变化信息。
液位时序数据具有时间性和周期性,从一次拉油结束为起始点,到另一次拉油结束为终结点,该时间单

位为一个完整的工作周期,如图1中ab段,液位数据以工作周期为单位,成周期变化。数据从不同周期对比

上看,数据变化形态呈现相似性。观测数据周期变化与变化形态的相似性是模式提取的基础。
数据在工作周期内的变化具有阶段性。如液位变化中对应生产过程的液位上升阶段(如图1中bc段)

和对应拉油调度阶段的液位下降阶段(如图1中de段)。在阶段变化当中,存在观测值稳定变化的状态与拐

点。拐点是数据进行分析的关键点,它反映了外部因素对液位变化的影响,如液位上升阶段与下降阶段的分

隔点就是重要的拐点,反映了工作变化的调整。工作周期内还存在毫无规律的若干波动点形成的突变,突变

在观测序列中表现十分明显,如液位幅值急剧变化,引起液位的不连续(如图1中(f))。

1.2 形式化描述

1.2.1 时序序列

设全体液位时序序列T,T={t1,t2,t3,…,ti,…,tn}。T 是液位总体变化,在数据T 中,如果0<i<j
<=n,则称ti先于tj 发生。称ti 与ti+1为相邻的。在实际的模式发现中,更关心T 在某个时间段内的变

化,即其某个子序列S 的变化。

1.2.2 观测对象子序列

给定一个长度为n 的序列T,设T 的长度为m m<n( ) 的子序列S 为:S=tp,tp+1,…,tp+m-1{ }。p 是

子序列S 的起始点,且1≤p<n-m+1。定义子序列的目的是为了方便将全体序列数据T 进行分段描述与

处理,求取T 在其子序列上的变化特征。研究将具有一致变化趋势的有序数据定义为一个模式。不同的模

式根据子序列的定义描述如下:设某个子序列为S=tp,tp+1,…,tp+m-1{ },如果tp≤tp+1≤…≤tp+m-1则称

S 为T 的上升m 长子序列。如果tp⩾tp+1⩾…⩾tp+m-1则称S 为T 的下降m 长子序列。
数据T 是其全体子序列S 的有序集合,在数据的处理中,可通过线性化分段方法获得满足特定条件的

子序列。原始序列T 的线性分段后的序列为T= S1,S2,S3,…,Si,…,Sq{ }。

1.2.3 观测对象变化阈值

液位的观测值在工作周期中呈波动状态,设观测值变化阈值为εε>=0( ),ε是液位稳态变化所能达到

的最大波动范围。ε越小,对液位稳态波动的限制越严格,则分段时越敏感。反之,ε越大,对液位稳态变化

的波动幅度限制越低,切分时段就分得越粗。液位变化阈值与拐点密切相关。

2 层叠线性分段方法

2.1 趋势估值及变化阈值

为了从液位的时间序列中分割和提取基本的相对独立的变化模式,采用线性化分段方法对序列T 进行

分段,使分段后序列满足以下条件:1)每个子序列S 都近似线性,即单个子序列S 中序列值的变化趋势都较

为接近;2)各子序列S 之间序列值的变化趋势区分明显。特殊情况为单个序列值作为1个分段,表示与相邻

序列值变化趋势差距较大[16]。特殊值是液位异常检测的依据。

液位在i时刻的变化趋势为
xi-xi-1

ti-ti-1
,由于观测数据为等时间间隔采样,因此将问题简化,对时间变化

ti-ti-1取1,构造趋势估值函数F,定义如下

F=
xt+1-xt,如果t=i;

xt-xt-1,如果t=n,{
  利用估值函数F 对观测序列进行近似求导,输入数据T,输出为序列T 上各点的变化趋势估计值。设

DIFF为数据 T 的一阶趋势估值序列,则 DIFF=F T( )= d1,d2,…,di,…,dn-1,dn{ } 是时间序列T=
t1,t2,t3,…,ti,…,tn{ }各个时刻变化趋势的合理估计。

DIFF为T 的趋势序列,为取得趋势相近的分段,根据液位稳态变化所能达到的最大限制,即变化阈值ε
进行判断。变化阈值ε取不同值,分段方法可以对同一时间序列产生不同颗粒度下的观察。一般情况下,波
动幅值为一离散的随机变量,为了能在粗分阶段取得最小颗粒度分段,需根据观测值波动统计幅值波动规律
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及分布情况来确定用于不同颗粒度下的变化阈值ε,初分时选择能最大区分类别的范围确定限制阈值ε。

2.2 层叠线性分段

在层叠线性分段方法(CPLR)中,引入变化阈值ε、估值函数F,对给定的观测数据序列T,将相邻的并且

变化趋势接近的序列值划分在同一个分段中,使分段之间序列值的变化趋势区分明显。层叠线性分段方法

描述如算法1。
算法1:基于变化阈值及估值函数的层叠线性分段

输入:时序序列T=t1,t2,t3,…ti…,tn{ };
变化阈值ε,
估值函数F。

过程:1)初始类标签flag=1,

T 的初分类标签集合Label= {l1,l2,…li,…ln};

2)对所有观测到的序列值计算波动趋势:di=Fti( );

a)如果|di|≤ε,li=flag;否则转b);

b)如果|di|>ε,flag=flag+1;li=flag;

3)对 T 中 所 有 观 测 值ti 依 据 其 对 应 的 粗 分 类 标 签li 划 分 类 别,得 到 初 分 子 序 列 集 合

T'= S1,S2,S3,…,Si,…Sq{ }。

4)对初分子序列集合每个子序列计算序列长度:leni=length(Si),
如果leni=1,添加Si 到O 集合中;将Si从初分集合中删除:deletSifromT';

5)对数据集合O,统计并确定变化阈值ε',并进行步骤1)、2)、3);

6)合并初分序列集、再分序列集为新序列集合:T″=T'+O';
输出:T 的模式集合T″。

序列T 经过层叠线性处理,根据其变化趋势与变化形态被分成不同的子序列,每个子序列都表达了液

位在该段时间内的变化特征,并且不同子序列在液位的阶段变化当中相对独立。可以认为一个子序列是某

个相对独立的变化模式在该时间段内的具体体现。
时序数据的分段线性表示是为了方便模式发现的后续处理,初分阶段得到趋势相近的子序列是拟线性

的,其对应的分段标签li 是T 中可能的变化模式在某时间段的标记,要发现的模式与时间段无关,是观测对

象自身的变化规律。各子序列变化形态的相似性及周期性,为观测数据通过相似性判断发现模式提供了

可能。

3 基于聚类的模式发现

聚类是数据挖掘中通过相似性、距离等度量方法对数据进行汇聚而发现信息的有效方法。观测数据可

以通过时间序列间的相似性进行聚类分析,发现观测对象状态变化的相同模式。聚类目标是得到变化趋势

与变化形态相似的子序列的汇聚的簇的集合,使得每个类簇内的子序列是相似的,不同类簇的子序列是不相

似的,以不同的簇代表不同的模式。液位数据聚类需要解决2个问题,子序列相似性度量和聚类方法。相似

性度量应能对时序数据的变化、波动等特征有很好的识别与区分能力;聚类方法要适合观测数据的表示形式

并能捕获数据的自然结构[17]。

3.1 形态相似性度量

序列相似性度量的依据是数据在时间尺度上的变化相似,常用的时序数据相似度量方法有欧式距离和

动态时间扭曲距离(DTW)等[18]。
给定2个多维向量,Q=q1,q2,…,qn{ } 和S=s1,s2,…,sn{ },则Q 和S 之间的欧式距离为

dis(Q,S)= 
n

i=1

(Qi-Si)2,

  欧式距离存在无法处理不同维度数据的局限性[19-21],因此选择对时序数据中相位偏移、形状扭曲有识别

能力的(DTW)方法计算2个子序列的相似度[18]。
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对给定的2个子序列:S=(S1,S2,…,Si,…Sm)、Q=(Q1,Q2,…,QJ,…Qn),其相似性计算如下,构
造m*n 的矩阵A。矩阵A 中的每个元素为aij=dis(Si,Qj)。在矩阵A 中搜寻扭曲路径,其中起点P1=
A11,终点Pk=Amn。对Ph=Aij,Ph-1=Axy,必须满足连续性和单调性约束:i-x⩾0;0≤j-y≤1。序列

中某2个时间点之间的距离dis(i,j)=min{dis(i-1,j-1),dis(i,j-1),dis(i-1,j)},将满足条件的i、j
作为路径值添加到规整路径P 中。根据规整路径P=(P1,P2,…,Ph,…Pk),将每个时间点上的距离求和

作为2个时间序列之间的相似值sim(S,Q)。

3.2 子序列层次聚类及模式发现

聚类算法的选择取决于数据的类型、聚类的目的和应用[18]。液位数据子序列聚类的目的是为了将不同

工作周期内的相同变化模式挖掘出来,并将模式应用到数据库中,分析生产事件或生产任务状态及变化。期

望各子序列根据自身结构无监督的进行聚类,同时聚类结果可以从不同角度和层次观察液位变化的关系。
依据上述目的和要求对聚类算法进行考察,层次聚类算法使用数据的连接规则,通过一种层次架构方式,无
监督且无需指定参数,反复将数据进行分裂或聚合,以形成一个层次序列的聚类问题解,最终将数据按层次

结构组织[22],适合于液位数据序列模式的分析与挖掘。
层次聚类一般可采用 “自底向上”的聚合策略[23],和“自顶向下”的分拆策略[19]。经过实验对比,选择自

底向上的聚合策略,将层叠线性分段输出的子序列集中的每个序列看作一个初始聚类簇,然后按照簇间距离

找出最近的2个类簇进行合并,不断重复该过程,直至达到预设的想查看的聚类簇个数。算法的关键是如何

计算聚类簇之间的距离,定义2个类簇间的距离为不同簇的所有子序列间的DTW 扭曲距离的平均值为簇

间距离 [17],即平均距离:davg Ci,Cj( ) =
1

Ci Cj

x∈Ci

z∈Cj

dtw x,z( ) 。

对时间序列T 分类集合T″中的子序列的聚类过程如算法2所述。
算法2:基于DTW形态相似距离的聚类算法

输入:T 的模式集合T″= S1,S2,…,Sm{ },
目标查看簇数目k,

过程:1)初始化原始簇C,对时间序列T 分类集合T″ 中的每个子序列Sj,都作为原始簇:Cj= Sj{ }

2)对原始簇C 中的每个簇两两计算相似度,得到子序列相似度矩阵M:M i,j( )=dtwCi,Cj( );M
j,i( )=M i,j( )

3)设置当前聚类簇个数q:q=m,

4)在当前簇个数大于要聚类的个数时:q>k,

a)在簇相似矩阵M 中找出距离最近的2个聚类簇Ci*和CJ*;

b)将簇Ci*和CJ*合并成新的簇:Ci*=Ci*∪Cj*;

c)对相似度矩阵中的簇更新编号:

forj=j* +1,j* +2,…,qdo
将聚类簇Cj 重新编号为Cj-1;

  d)删除相似度矩阵M 中的第j*行与第j*列;

e)计算更新后的簇Ci*与其它簇的相似度,更新相似度矩阵 M:M i*,j( )=davg Ci*,Cj( );M
j,i*( )=M i*,j( )

6)q=q-1;
输出:模式的划分C。

层次聚类后得到各子序列间的簇间关系,对应于不同粒度和层次的待查看模式类别数由用户根据经验

和实际应用需求设定,即可得到不同的模式划分集合。根据划分集合为每个类分配一个类标识符,将类中对

应的子序列以标识符标注或表示,得到时序数据T 的模式表示。
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4 实验结果及分析

4.1 实验结果

取某井储油罐中2015年10月~2016年1月的62万条液位数据,进行实验。实验中以时间和液位高度

构建时序序列。液位的波动值X 为离散的随机变量,利用趋势估值函数F 计算液位变化趋势,统计DIFF
中观测数据点间的波动情况,波动幅值频率(前10)分布情况如表1所示。

表1 液位数据波动幅值分布概率

Table1 Probabilityoffluctuationamplitudedistributionofliquidleveldata

序号 波动值 概率

1 0 0.903559228

2 1 0.054731525

3 -1 0.022628398

4 -2 0.001722678

5 3 0.001489095

6 4 0.001357704

7 2 0.00112412

8 5 0.000744547

9 -3 0.000642355

10 -14 0.000613157

由表1可见,波动值在[-1,1]之间取值的概率约为98%,占据了绝大多数。液位在稳态变化区间

[-1,1]变化为主要趋势。对液位数据应用层叠线性分段与聚类方法处理,聚类的结果是层次化树结构,为
确定最佳簇个数,先选取可能的类簇范围,应用不同簇个数下的轮廓系数来确定最佳聚类数[25],轮廓系数其

值在-1到+1之间,值越大表示聚类效果越好。实验中设置簇的取值范围为[2,30],计算的轮廓系数变化

如图2所示,系数最大值在k=2时取得,但聚为2簇应用意义不大,因此选择次最大值9或12,同时结合工

作调度的先验知识,最终确定簇个数为9。所识别的9类模式基本特征和时间序列数据模式后标注表示如

表2、图3所示。利用模式替换对应子序列,形成液位序列的符号表示,以液位下降阶段对应的模式0为分

割,得到液位序列的模式表示如表3。

图2 轮廓系数随簇个数变化

Fig.2 SilhouetteCoefficient

表2 模式基本特征

Table2 Basiccharacteristicsofpatterns

模式序号 子序列个数 平均长度/s 平均变化率

1 57 286.6 0.0596970338

2 9 1803.0 0.0433828261

3 42 370.7 0.0597749609

4 12 1261.2 0.0413126145

5 104 9.1 0.2363859754

6 1 2519.0 0.040095276

7 10 338.4 0.0366919048

8 16 503.2 -0.0219553828

9 50 184.0 0.0290617526

39第3期        文必龙,等:储油罐液位时序数据模式发现



图3 某井液位数据及其模式标注(部分)

Fig.3 Liquidleveldataandpatternannotationofawell

表3 液位序列的模式表示

Table3 Symbolicrepresentationofliquidlevelsequence

序号 模式串 序号 模式串 序号 模式串

1 <2,1> 16 <2,7> 31 <4>

2 <3,4,5> 17 <3,4,5,1> 32 <8,5>

3 <3,4,1> 18 <2,7> 33 <5,3,1>

4 <3,4,1> 19 <3,4,5,1> 34 <0,8,5>

5 <2,5,1> 20 <0,8> 35 <5,4>

6 <3,6> 21 <4> 36 <0,8,5>

7 <1> 22 <0,8,5> 37 <5,4>

8 <2,1,4,1> 23 <4> 38 <5,4,1>

9 <3,1,4> 24 <0,8> 39 <0,8,5>

10 <4,5,7> 25 <4> 40 <5,4>

11 <2> 26 <5,8,5> 41 <0,8,5>

12 <2,5,1> 27 <5,4> 42 <5,4>

13 <2,1> 28 <0,8> 43 <4>

14 <2,5,1> 29 <5,4>

15 <3,5,4,5,1> 30 <0,8>

由表2、3可知,在储油罐的液位变化中。模式5出现频次最高,该模式的特点是,出现时间短,变化率

大,且经常出现在变化模式的边界处。模式3、4有可能是某种固定的变化模式,从液位数据来看,它有如下

特点,液位上升一段时间,然后出现拐点,且拐点造成整体液位下移,之后继续上升。模式1通常出现在液位

达到最高点附近,且在模式1之前通常存在液位短暂下降。模式8表示在液位降到最低点后缓慢下降。液

位按工作调度变化,原则上只有上升和下降部分,且上升时均匀平缓,下降时速度快,2个阶段对应的模式应

该是单一的。因此任何上升或下降阶段内发生的模式改变的衔接点都有可能是液位异常。如模式3、4间的

衔接点,模式2、3间的衔接点等。由于导致液位模式异常变化的外部因素很多,如抽油机的检修、温度、液位

计故障等。因此对异常的判定还需要参考其它信息,发现液位模式及模式标注为油气生产故障分析与异常

监测、检测提供预警与参考。
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4.2 方法评价

实验中根据表1统计值设定限制阈值为1.1。液位数据第一次分段后的平稳段识别如图4所示。分段

的合理与否取决于分段内是否趋势相同与接近,分段后的液位子序列波动方差与标准差反映了波动是否平

稳。对每个子序列计算波动状态,求其均值,见表4。

图4 阈值ε取1.1时液位分段

Fig.4 Sectionalrepresentationofliquidlevel(ε=1.1)

表4 不同阈值下线性分段结果及PAA对比

Table4 ComparisonoflinearsegmentationresultsandPAAunder

differentthresholds

序号 CPLR PAA

阈值ε
平稳段

数目

各段平均

方差

各段平均

标准差

各段平均

方差

各段平均

标准差

1 1.1 301 34.37748 2.7052 210.6514 7.986194

2 2.1 278 39.89277 3.130304 243.3254 8.693907

3 3.1 300 38.76417 3.341303 223.28 8.069101

4 4.1 297 43.41412 3.793738 204.8564 7.729249

5 5.1 288 47.53799 4.101278 212.2901 80.98587

6 6.1 276 51.11423 4.353104 224.7356 8.620702

表4给出了利用CPLR方法变化阈值取不同值时,识别出的平稳分段平均方差与平均标准差的变化情

况,由表可知,当变化阈值越大,即对稳态波动限制越小,所识别的平稳分段数目越小,平稳分段的平均方差

与平均标准差越大,这表示分段粒度越大,各分段内的变化波动趋势越大。按照CPLR选择的阈值情况下的

识别出的平稳段数据为依据,采用PAA分段方法[24],对液位数据进行分段对比实验,CPLR方法能保证线性

分段后的子序列变化趋势相近,波动平稳。
在聚类实验中,分别采用分裂策略层次聚类方法和L2范数作为对比实验进行层次聚类,统计不同方法

下聚类数据及实验结果如表5、图5所示。基于DTW 的凝聚层次聚类的聚类效果最好,对不同形状的子序

列的识别与区分最清楚,其它方法中都存在一定的缺陷,如图5(a)中第6类、图5(b)中第3类、图5(c)中第5
类,将不同趋势的变化序列识别为一簇。而在时间复杂度上,由于DTW 需要比较两个子序列中所有点间的
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情况,方法存在较大的时间消耗。

表5 层次聚类不同策略对比实验统计

Table5 Comparisonofdifferenthierarchicalclusteringstrategyexperiments

序号 层次分类方法 距离度量 聚类所需时间/s

1 分裂策略 L2 5.35

2 凝聚策略 L2 5.41

3 分裂策略 DTW 387.22

4 凝聚策略 DTW 377.21

图5 不同聚类策略和距离测度下聚类结果

Fig.5 Clusteringresultsunderdifferentclusteringstrategiesanddistancemeasures
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在确定凝聚策略与DTW距离的前提下,分别对不同的类簇间邻近性度量方法进行实验。查看聚为9
簇的结果,实验结果及数据见图6、表6。单链的方式倾向于将大多数序列合为同一簇,能发现极为独立的

簇,但对大多数的变化识别不明显。中位数的方式容易将序列长度较为接近的部分序列识别成一簇,如图6
(c)中类簇6。对比全链与组平均的聚类结果(图6(b)与图5(d)),对相似序列的聚类结果基本相同,但组平

均的方式将更多相似序列识别为1簇且其类簇内距离更为紧凑。见表6全链簇1与组平均簇1、全链簇3与

组平均。

图6 DTW 距离与凝聚策略下不同类簇间邻近性度量方法结果

Fig.6 Differentproximitymeasureresults
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表6 DTW 距离与凝聚策略下不同类簇间邻近性度量方法簇内个数及平均距离

Table6 Thenumberandaveragedistanceofclustersintheproximitymeasurebetweendifferentclusters

簇编号 单链 全链 中位数 组平均

1 286 5034.6334 22 2226.7273 29 656.8621 57 812.3509

2 6 866.6667 9 2014.0000 9 2014.0000 9 2014.0000

3 1 0.0000 10 1193.5000 49 647.7551 42 717.5714

4 1 0.0000 20 2233.6500 12 779.9167 12 779.9167

5 3 367.6667 213 479.3474 1 0.0000 104 215.7404

6 1 0.0000 1 0.0000 46 1883.4130 1 0.0000

7 1 0.0000 5 1655.6000 91 261.9560 10 909.9000

8 1 0.0000 18 529.8333 22 2921.6364 16 4693.3750

9 1 0.0000 3 2815.3333 42 829.5000 50 801.5600

5 结 语

时序数据模式发现是数据挖掘和应用的基本任务。模式发现方法的研究对生产、安全管理、作业调度以

及知识发现有重要的意义和应用价值。但由于油气田领域的数据体系繁杂,并未对这些数据加以分类和标

识。研究在对液位时序数据分析的基础上进行形式化描述,给出了一种层叠线性分段方法,并基于序列变化

的形态相似性进行聚类,识别变化模式。实验证明,该方法对模式有很好的识别及分类能力,发现了液位数

据库中存在的液位变化模式、拐点及可能的异常模式,为液位异常检测及生产调度提供参考,同时也为油田

知识发现提供可能。为进一步运用该方法准确地分析生产管理及液位间关系提供了一种可行的途径。同

时,该方法的时间消耗较大,在线性分段时,稳态波动阈值的确定方法单一。接下来的工作中,将对方法进行

深入研究,提高方法的执行效率与适用性。

参考文献:
[1]GongXY,SiYW,FongS,etal.FinancialtimeseriespatternmatchingwithextendedUCRsuiteandsupportvector

machine[J].ExpertSystemsWithApplications,2016,55:284-296.
[2]LuC,ShiY T,ChenY Y,etal.DataminingappliedtooilwellusingK-meansandDBSCAN[C/OL].20167th

InternationalConferenceonCloudComputingandBigData(CCBD).NewYork,USA:IEEE,2016[2019-09-25].https:

∥doi.org/10.1109/ccbd.2016.018.
[3]Shokoohiyekta M.Meaningfulrulediscoveryandadaptiveclassificationofmulti-dimensionaltimeseriesdata[J].

Dissertations&Theses-Gradworks,2015,13(10):323-327.
[4]李斌,谭立湘,章劲松,等.面向数据挖掘的时间序列符号化方法研究[J].电路与系统学报,2000,5(2):9-14.

LIBin,TANLixiang,ZHANGJinsong,etal.Thestudyofthedataminingorientedmethodforthesymbolizationoftime

series[J].JournalofCircuitsandSystems,2000,5(2):9-14.(inChinese)

[5]李爱国,覃征.在线分割时间序列数据[J].软件学报,2004,15(11):1671-1679.

LIAiguo,QINZheng.On-linesegmentationoftime-seriesdata[J].JournalofSoftware,2004,15(11):1671-1679.(in

Chinese)

[6]FayyadU,UthurusamyR.Dataminingandknowledgediscoveryindatabases[J].CommunicationsoftheACM,1996,39
(11):24-26.

[7]蔡智,岳丽华,王熙法.时序模式发现算法研究[J].计算机研究与发展,2000,37(9):1107-1113.

CAIZhi,YUELihua,WANGXifa.Researchonanalgorithmfortimeseriespatternsdiscovery[J].JournalofComputer

ResearchandDevelopment,2000,37(9):1107-1113.(inChinese)

89 重 庆 大 学 学 报                   第43卷



[8]BerndtDJ,CliffordJ.Usingdynamictimewarpingtofindpatternsintimeseries[J].IntelligentInformation

Management,1994,359-370.
[9]杨雨浓,修春波.联想神经网络的风速序列预测分析[J].重庆大学学报,2016,39(4):139-146.

YANGYunong,XIUChunbo.Windspeedtimeseriespredictionbasedonassociativenetwork[J].JournalofChongqing
University,2016,39(4):139-146.(inChinese)

[10]吴文兵,黄荣华,刘日华,等.耦合信号微分后对双谱的影响[J].重庆大学学报,2017,40(7):82-90.

WU Wenbing,HUANG Ronghua,LIU Rihua,etal.Theaffectionofdifferentiatedcoupledsignalsonbispectrum
[J].JournalofChongqingUniversity,2017,40(7):82-90.(inChinese)

[11]BaydoganMG,RungerG.Learningasymbolicrepresentationformultivariatetimeseriesclassification[J].DataMining
andKnowledgeDiscovery,2015,29(2):400-422.

[12]BonduA,BoulléM,CornuéjolsA.Symbolicrepresentationoftimeseries:Ahierarchicalcoclusteringformalization
[M].Cham:SpringerInternationalPublishing,2016:3-16.

[13]DaiD,MuD.AfastapproachtoK-meansclusteringfortimeseriesbasedonsymbolicrepresentation[J].International

JournalofAdvancementsinComputingTechnology,2012,4(5):233-239.
[14]KateRJ.Usingdynamictimewarpingdistancesasfeaturesforimprovedtimeseriesclassification[J].DataMiningand

KnowledgeDiscovery,2016,30(2):283-312.
[15]LeeJ,YooS,Kim H,etal.Thespatialandtemporalvariationinpassengerservicerateanditsimpactontraindwell

time:A time-seriesclustering approach using dynamictime warping[J].InternationalJournalof Sustainable

Transportation,2018,12(10):725-736.
[16]尹锐,李雄飞,李军,等.基于线性分段与 HMM 的时间序列分类算法[J].模式识别与人工智能,2011,24(4):

574-581.

YINRui,LIXiongfei,LIJun,etal.TimeseriesclassificationalgorithmbasedonlinearsegmentationandHMM[J].

PatternRecognitionandArtificialIntelligence,2011,24(4):574-581.(inChinese)

[17]陈封能,斯坦巴赫,库玛尔.数据挖掘导论(完整版)[M].北京:人民邮电出版社,2011:305,32-327.

FengnengC,MichaelSteinbach,VipinKumar.Introductiontodata mining[M].BeiJing:thePeople’sPostsand

TelecommunicationsPress,2011:305,32-327.(inChinese)

[18]AljawarnehS,RadhakrishnaV,KumarPV,etal.Asimilaritymeasurefortemporalpatterndiscoveryintimeseriesdata

generatedbyIoT[C/OL].2016InternationalConferenceonEngineering& MIS(ICEMIS).NewYork,USA:IEEE,

2016(2016-11-17)[2019-09-25].https:∥ieeexplore.ieee.org/document/7745355/.
[19]周东华,叶银忠.现代故障诊断与容错控制[M].北京:清华大学出版社,2000:209-214.

ZHOUDonghua,YEYinzhong.ModernFaultDiagnosisandFault-TolerantControl[M].Beijing:TsinghuaUniversity
Press,2000:209-214.(inChinese)

[20]KeoghEJ,PazzaniMJ.Scalingupdynamictimewarpingfordataminingapplications[C]∥ProceedingsofthesixthACM

SIGKDDinternationalconferenceonKnowledgediscoveryanddatamining-KDD'00.NewYork,USA:ACMPress,

2000:285-289.
[21]RatanamahatanaCA,KeoghE.Multimediaretrievalusingtimeseriesrepresentationandrelevancefeedback[M].Berlin,

Heidelberg:SpringerBerlinHeidelberg,2005,3815:400-405.
[22]孙吉贵,刘杰,赵连宇.聚类算法研究[J].软件学报,2008,19(1):48-61.

SUNJigui,LIUJie,ZHAOLianyu.Clusteringalgorithmsresearch[J].JournalofSoftware,2008,19(1):48-61.(in

Chinese)

[23]FoxWR,KaufmanL,RousseeuwPJ.Findinggroupsindata:anintroductiontoclusteranalysis[J].AppliedStatistics,

1991,40(3):486.
[24]GuoCH,LiHL,PanDH.Animprovedpiecewiseaggregateapproximationbasedonstatisticalfeaturesfortimeseries

mining[M].Berlin,Heidelberg:SpringerBerlinHeidelberg,2010,6291:234-244.
[25]RousseeuwPJ.Silhouettes:Agraphicalaidtotheinterpretationandvalidationofclusteranalysis[J].Journalof

ComputationalandAppliedMathematics,1987,20:53-65.

(编辑 侯 湘)

99第3期        文必龙,等:储油罐液位时序数据模式发现


