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数据驱动的智能运维对提高云平台的管理效率有重要意义。提出一种基于

结构特征的时序聚类方法以用于云平台大量性能数据的智能分类。该方法采用分

级处理的方式用于降低聚类复杂度，首先基于傅里叶变换将时序分为明显周期型和

非明显周期型两大类，然后从时序中提取季节性指标、趋势性指标、偏度、相对熵、

样本熵、自相似性和李雅普诺夫系数等 7 个特征,最后在每个大类中基于特征空间

进行K均值聚类分析。实验数据仿真表明：所提方法能够有效将不同波形特性的时

序分开。

特征提取；时序聚类；数据挖掘；云平台

Data-driven intelligent Operation & Management (O&M) has significant

importance for improving the efficiency of cloud platform maintenance. In this paper,

a time series clustering method based on structural features is proposed for

classifying large-scale metrics in cloud platform. A hierarchical scheme is adopted to

reduce the complexity of clustering. First, the time series are classified into two big

categories based on Fourier transformation: significant periodicity and non-significant

periodicity. Secondly, seven features are extracted from the data: seasonal degree

index, trend degree index, skewness, relative entropy, sample entropy, self-similarity

and Lyapunov coefficient. And then, the k-means algorithm is used to cluster the

time series in the feature space for each big category. The real data experiment

shows that the method proposed is able to distinguish the time series which contain

different characteristics.

feature extraction; time series clustering; data mining; cloud platform
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计算机（IT）集群在各行各业均有

广泛运用，以电信运营商为例，

其核心网、网管中心和数据中心等均

以 IT 集群为依托。一般来讲，IT 集

群规模庞大，配置的硬件和软件数目

和种类繁多。 IT 集群又是对正常运

行时间有严格要求的不间断系统，若

出现软件错误和硬件故障不仅使用

户体验急剧下降，而且耗费大量维护

费用。因此集群的管理和运维一直

是重要而又具有挑战性的任务。

随着虚拟化和软件自定义网络

（SDN）等技术的引入，传统 IT 集群向

云化转变，集群规模进一步增大，上

层软件应用和业务类型日趋增多，所

需监查控制的性能指标数量有百万

级乃至更多。因此，传统人工设定阈

值进行监查控制的方法已经难以满

足应用需求，不仅人工成本增加，且

运维效率和准度下降。基于机器学

习实现智能化运维对解决此问题具

有重要意义，已在业界得到普遍关

注。采用时序建模和数据挖掘的方

法根据性能数据的历史分布设定其

阈值范围，实现自动化的动态阈值设

定，可降低人工设定阈值的时间成本

并提高阈值精准度 [1]。另一方面，集

群性能数据种类千差万别，时序分布

特性各有不同，难以简单只采用一种

时序建模算法就可以实现对所有序

列的建模。因此，需要对不同特性的

时序数据采用各自合适的阈值算法，

才能更满足阈值设定精度。这对时

序的自动分类提出了要求，在完成对

时序的自动分类后，再根据其类别选

择合适的阈值模型。

时序数据的分类在数据挖掘领

域是一个多年的研究热点，其分析多

个输入时间序列存在的共性与差异，

将具有相同结构的序列归为一类，而

将结构不同的序列尽量区分开来。

相比于一般的聚类问题（静态聚类），

由于时间序列带有时间维度的动态

性，使其聚类问题变得更为复杂。因

此，除了在原始时间序列空间做聚类

分析，更有效的方法是通过间接的方

式，先对时间序列做特征提取或建

模，再进行聚类分析。本文中我们采

用的方法即是先从时序中提取周期
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性、趋势性、非高斯性等结构特征，然

后在此特征空间对时序进行聚类。

此外，为降低聚类复杂度，本文通过

基于傅里叶变换的方法先将时序分

为两大类，然后在各大类中进行聚类

分析。在云平台实际采集的性能数

据的仿真表明：本文所提方法具有有

效性。

1 时序聚类简介
一般时间序列的聚类方法可分

为 3 种 [2]：基于原始信号的聚类、基于

建模的聚类、基于特征提取的聚类。

（1）基于原始信号的聚类方法指

直 接 在 原 始 信 号 空 间 进 行 聚 类 分

析。为测量信号之间的相似性，常用

的距离有欧式距离 [3]、余弦距离 [4]和动

态时间规整（DTW）[5]等。这种方法简

单直接，但易受干扰，例如：对于存在

缺失值的时序无法处理，对时序波形

过于敏感，只能够表征时序的一些局

部特性。

（2）基于建模的聚类方法先对时

序进行统计建模，例如：自回归滑动

平 均（ARMA）[6]、隐 马 尔 科 夫 模 型

（HMM）[7]等，然后在模型系数空间采

用一定的方法进行聚类。这种方法

能对不同长度的时序进行分析，提高

聚类分析的鲁棒性；但每种模型背后

存在较多严格假设，限制了其运用的

范围。

（3）基于特征提取的聚类方法先

提取相关特征以表示时序某种特性，

然后在此特征空间进行时序聚类 [8]。

这种方法能够处理不同长度的时序，

且无论时序长度都可将其压缩在一

定维度的特征空间上，避免高维度聚

类难题。所提取特征可表征时序的

全局特性，从而避免局部特性的影

响。通过提取多种类型的特征，可从

不同角度描述时序，具有更广泛的运

用范围。

无论在何种空间进行聚类，都需

要一定的聚类算法，本领域常用的算

法有 K 均值聚类 [9]、层次聚类 [10]等。K
均值聚类算法简单，计算效率高，但

需要事先指定类别个数；层次聚类可

实现类别个数的自动选择，但算法复

杂度较高，且算法收敛的条件也需要

事先指定。

2 特征提取方法
我们将从周期性、趋势性、非高

斯性和非线性 4 个角度描述时序特

征，所提取的特征为季节性指标、趋

势性指标、偏度、相对熵、样本熵、自

相似性和李雅普诺夫系数。下面我

们对这 7个特征进行说明。

2.1 季节性与趋势性

假定一个序列的数学表示为：
Xt ={x1,x2,⋯,xN} ，为计算序列的季节

性程度和趋势性程度，先采用季节-
趋势分解（STL）[11]时序分解法将序列

分解为 3个分量：

Xt = Tt + St +Et （1）
Tt 、St 和 Et 分别表示趋势性成

分、季节性成分和随机性成分。完成

时序分解后，季节性指标的相应计算

公式为：

sdeg = 1 - var(Et)var(Xt - Tt) （2）

趋势性指标的计算公式为：

tdeg = 1 - var(Et)var(Xt - St) （3）

其中，var(∙)表示求序列的方差。

2.2 偏度

偏度用来表征时序概率分布的

拖尾（非对称）现象，对于正态分布，

其偏度等于 0，因此偏度可作为一种

非高斯性的度量。随机变量 X 的偏

度定义为：

skew(X) =Eé
ë
êê

ù

û
úú

æ
è
ç

ö
ø
÷

X - μ
σ

3
（4）

通过推导，可得偏度的简化计算

方法为：

skew(X) = E[ ]X3 - 3μσ2 - μ3

σ3 （5）

其中μ和 σ表示序列的均值和标准

差，E [∙]表示求均值计算。

2.3 相对熵

相对熵是描述两个概率分布差

异的一种方法 [12]。设存在两个分布 P

和 Q，P相对于 Q的相对熵定义为：

D(P||Q) = ∫P(x)log P(x)Q(x) dx （6）

对于离散变量，有：

D(P||Q) =∑P(i)log P(i)
Q(i) （7）

本文中，我们将序列 X 的相对熵

定义为序列分布 P(X)相对于正态分

布 N (X)的偏差，其中 N(X)的均值和标

准差等于序列的均值和标准差。我

们对序列 X做直方图，假设将取值范

围分成 m段，那么相对熵的计算方法

可以为：

relative_en tr opy =∑
i = 1

m

P(i)log P(i)
N(i)（8）

其中，P(i)表示直方图第 i段区间的概

率，N(i)表示对应区间的正态分布累

积概率。如此，文中的相对熵可作为

序列非高斯性的一种度量。

2.4 样本熵

样本熵表征时间序列的复杂度，

是一种非线性度量 [13]。对于时间序

列 Xt ，定义长度为m的模板向量为：

定义两个模板向量的距离为：

则序列的样本熵计算为：

SampEn = -log A
B （11）

其中，B 表示长度为 m 的模板向量对

Xm(i) ={ }xi,xi + 1,⋯,xi +m - 1 , i =
1,2,⋯,N -m + 1 （9）

（10）d[ ]Xm(i),Xm( j) = max
k = 0,⋯,m - 1 xi + k - xj + k , i≠ j

技术广角 孟志浩 等 基于结构特征的时序聚类方法研究

ZTE TECHNOLOGY JOURNAL

中兴通讯技术 62 2018年6月 第24卷第3期 Jun. 2018 Vol.24 No. 3

2



D:\MAG\2018-06-140/VOL24\Wide1.VFT——6PPS/P

距 离 小 于 某 个 阈 值 r

（ d[ ]Xm(i),Xm( j) < r ）的个数，A 表示长

度为 m+1 的模板向量对距离小于阈

值 r(d[Xm + 1(i), Xm + 1( j)] < r) 的个数。根据

一般经验，我们取 m = 2,r = 0.2 × std ，

std表示序列标准差。

2.5 自相似性

自相似性表示序列的长期依赖

性，是一种非线性度量。假设序列零

均值后表示为：

X '
t =Xt -mean(Xt) （12）

令 X '
t 累积和序列为 Yt ，其第 i个

元素 yi 表示为：

yi =∑
k = 1

i

x'
i （13）

计 算 Yt 取 值 范 围 R =max(Yt) -
min(Yt) ，则采用如下 Hurst 指数 [14]来表

征该自相似性，其定义如下：

R/σ =(N/2)K （14）
其中，K 是 Hurst 指数，σ是序列标准

差，N是序列长度，从而可得：

K = 2
N
log( )R σ （15）

2.6 李雅普诺夫系数

李雅普诺夫指数表征序列的混

沌性，也是一种非线性测量 [15]。假定

序列的某个以 i下标作为起始点的子

序列为：

Xi ={ }xi,xi + τ,xi + 2τ,⋯,xi +(m - 1)τ （16）
即该子序列的长度等于 m（嵌入

维度），τ 表示延迟步数。设与该子

序列欧拉距离最小的另一子序列为
Xj ，则可求得子序列 Xi + k 和 Xj + k 的距

离则为 di(k) 。李雅普诺夫指数 λ 的定

义为：

di(k) = di(0)e
λk （17）

即：

λk + log di(0) = log di(k) （18）

为计算 λ ，对某个特定 k，可计算

求得所有子序列 di(k) 的平均值 d̄(k) 。
改变 k 可计算得到相应的 d̄(k) ，然后

再对 k 和 log d̄(k) 做线性拟合求其斜率

即是 λ 。一般经验取嵌入维度 m=
10，延迟步数 τ 为序列自相关系数 Rτ

小于 1 - 1/e 对应的值。

3 聚类方法
本文中，我们采用基于傅里叶变

换的方法先将时序分为两大类，然后

在各大类中采用 K 均值的方法进行

聚类。

3.1 基于傅里叶变换的周期型分类

由于性能数据的形态特性种类

繁多，直接进行聚类分析较为复杂。

通过对大量的实际性能数据的观察，

作者发现有些时序存在明显的周期

形态，有些则不明显。因此我们提出

先将时序按傅里叶变换的方法分为

具有明显周期形态和不具有明显周

期形态两大类，然后在各大类中采用

基于结构特征的聚类方法进行更小

类的细分，这种分等级的处理方法可

以降低聚类复杂度。由于数据是离

散序列，采用如下的离散傅里叶变换

求取频率幅值谱：

然 后 求 取 幅 值 谱 的 最 大 值
||F max ，均值 ||F

mean 和标准差 ||F
std 。

如果满足：

||F max > ||F
mean

+ c∙ ||F
std （20）

其中，c（一般取不小于 3）是一个设

定系数，当 ||F max 对应的周期等于设

定值（设定值一般为 1 天），则该时序

具有明显周期形态。

3.2 K均值聚类

由于 K 均值聚类算法简单直接，

我们采用此方法对提取的结构特征

向量进行聚类分析。设要将 n 个样

本划分为 k 个聚类，k 均值聚类即是

要确定这 k 类的中心（均值），使每个

点离他最近的均值的距离和最小，即：

arg min
μi

=∑
i = 1

k ∑
xj ∈ Si

 xj - μi

2
（21）

一般采用如下的算法流程完成

上述优化问题：

（1）从 数 据 集 中 随 机 取 k 个 样

本，作为 k个簇的中心；

（2）分别计算各样本到 k 个簇中

心的距离，将这些样本分别划归到与

之距离最近的中心的簇；

（3）根据聚类结果，重新计算 k

个簇各自的中心；

（4）重复步骤 2和 3，直至收敛；

（5）输出各类中心和各样本所属

类别标签。

综合第 2 节和第 3 节，我们提出

的聚类方案如图 1所示。

4 仿真验证
为验证本算法有效性，我们从实

际商用云平台采集了 407 个网络端

口流量数据，采集时间长度为 2 周，

采样粒度为 15 min（即每天采集 96 个

点）。在进行聚类分析之前，我们首

先对每个时序进行去除极端噪声的

预处理；然后采用基于傅里叶变换的

方法进行周期型分类。仿真结果显

示：407 个序列分成 165 个明显周期

型序列和 242个非明显周期型序列。

对于明显周期型序列，对每个序

列提取完第 2 节所述 7 个结构特征，

然后在此特征空间进行 K 均值聚类

分析，仿真表明可将这些时序分为 4
类。图 2是采用主成分分析（PCA）将

特征样本点降维到 2 维平面的散点

图，每种颜色或形状的散点表示其中

一类时序。红色圆点的示例时序如

图 3a）所示；蓝色圆点的示例 时序如

图 3b）所示；黑色圆点的示例时序如

图 3c）所示；红色星点的示例时序如

图 3d）所示。

如上介绍，每种时序的代表性时

序波形如图 3 所示。可见虽同样是

||F[k] = |

|
||

|

|
||∑
n = 0

N - 1
x(n)e-j 2πN kn ,0 ≤ k≤N - 1（19）
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有明显周期型的时序，其波形特性仍

有差异，例如：右上角时序最为平滑

规整，而左下角时序则带有显著的波

动性。因此，其适用的时序建模方法

将有所差别。

对于非明显周期型数据，同样对

每个序列提取完第 2 节所述 7 个结构

特征，然后在此特征空间进行 K 均值

聚类分析，仿真表明可将其分为 5
类，图 4 是经过 PCA 降维后的特征散

点示意图，每种颜色或形状的散点表

示其中一类时序。红色圆点的示例

时序如图 5a）所示；蓝色圆点的示例

时序如图 5b）所示；黑色圆点的示例

时序如图 5c）所示；红色星点的示例

时序如图 5d）所示；蓝色星点的示例

时序如图 5e）所示。

每种时序的代表性时序波形如

图 5 所示，这些时序的特性也是各有

变化，例如：图 5a）时序带有大量的高

脉冲，图 5d）时序带有一定的趋势波

动性，而图 5e）时序较为平稳。

从图 3 和图 5 的仿真结果表明：

本文所提的聚类方法能够将不同波

形特性的时序分别开来，而这些不同

特性的时序数据，可以预见有着不同

适用的时序建模方法和动态阈值方

法。表 1、表 2 分别为非明显周期型

数据和明显周期型数据各个子类别

的时序数目。

5 结束语
云平台产生大量的性能数据可

用于系统运行状态的监测控制。本

文提出一种基于结构特征的聚类方

法 对 这 些 性 能 数 据 进 行 自 动 化 分

类。该方法采用分级处理的方式，首

先将时序分为明显周期型和非周期

型两大类，然后从各类时序提取 7 个

结构特征，最后在此特征空间进行聚

类分析。实验结果表明该方法能够

将时序分为具有不同波形特性的数

据。本文所提工作的主要创新和贡

献主要如下：

（1）针对云平台大规模特性不一

的数据，创新性地提出了一种基于结

▲图1 时序聚类流程图

PC：主成分

▲图3 周期型数据4种类别时序波形示意图
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构特征的自动聚类方法，所提特征用

于表征周期性、趋势性、非高斯性、非

线性等多种时序结构。

（2）针对所采集的时序数据特

点，创新性地提出了一种分级聚类框

架，用于降低聚类复杂度。

该自动化时序分类结果为性能

数据的进一步分析提供了基础，具有

重要的应用价值。在作者所在的智

能运维项目，已经着手根据每种类别

时序的特点进行相应的建模和动态

阈值预测。这方面内容超过本文的

讨论范围，不再做细述。

PC：主成分

◀图4
非周期型数据的
特征空间散点
示意图

▲图5 非周期型数据5种类别时序波形示意图

▼表1 非明显周期型数据各子类别的
时序数目汇总

非周期型

类别1

类别 2

类别 3

类别 4

类别 5

时序数目

58

60

43

19

62

▼表2 明显周期型数据各子类别的时序
数目汇总

周期型

类别1

类别 2

类别 3

类别 4

时序数目

31

114

11

9
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