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摘　要　在时间序列分类任务中,模型集成方法通过训练多个基础模型并利用一定的规则来聚合基础模型的输出,从而得到比

单一基础模型更准确的结果.目前模型集成方法主要关注基础模型的选择以及如何提高基础模型的差异性和多样性,忽视了

对聚合规则的探索.针对这一问题,提出了基于 Transformer特征融合的时间序列分类网络(TransformerFeatureFusionNetＧ

work,TFFN).该网络包含二重 Transformer编解码器(DualTransformerEncoderDecoder,DualTED)和基于 Transformer的

具有样本分布感知特性的分类模块(TransformerEncoderHead,TEH)两个核心组件.DualTED利用 Transformer的注意力

模块对基础特征进行提取和融合,得到具有更强辨别性的融合特征.具有样本分布感知特性的分类模块根据融合特征对时间

序列进行更准确的分类,从而弥补现有集成模型方法忽视特征融合、集成规则过于简单的不足.实验结果表明,TFFN 在多个

主流时间序列分类数据集上取得了最好的成绩.
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Abstract　Modelensemblemethodstrainmultiplebasicmodelsanduseacertainruletoaggregatetheoutputofthebasicmodels

fortimeseriesclassification．However,theymainlyfocusontwoaspects．ThefirstoneiswhichmodelischoseasthebasicmoＧ

del．AndtheSecondoneishowtoincreasethedifferenceandthediversityofthebasicmodels．Theyallignoretheexplorationof

aggregationrules．Aimingatthisproblem,Transformerfeaturefusionnetworkfortimeseriesclassification(TFFN)isproposed．

TFFNhavetwokeycomponents,dualTransformerencoderdecoder(DualTED)andTransformerencoderhead(TEH)．Dual

TEDleverageattentionmoduletofusethebasicfeatureintomorediscriminativefusionfeatures．Transformerencoderhead,a

sampleＧdistributionＧawareclassifier,isadoptedtoclassifytimeseriesmoreaccurately．ExperimentsshowthatTFFNachieves

stateＧofＧtheＧartresultsonmultiplemainstreamtimeseriesclassificationdatasets．
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１　引言

时间序列是按数值产生的时间顺序进行排列的数值序

列,如股票数据和居民用电数据等.多年以来,时间序列分类

一直是数据挖掘领域的基础问题,相关研究成果在金融、气
象、工程等多个领域得到了越来越广泛的应用.随着传感器

等数据采集技术的发展,时间序列的类型和内容也在不断丰

富,数据随时间变化的规律也更加复杂多样,时间序列分类也

因此面临新的挑战.

时间序列分类的难点主要在于不同序列或不同变量在

时间尺度上的差异较大,导致时域特征难以提取.目前单一

分类模型[１Ｇ３]通常只针对某些类型的时间序列有较好的分类

效果,在泛化能力上仍然存在着较大不足.

一些研究者采用模型集成的思路,将多个基础模型集成

在一起,从而综合不同模型的优点以获得更好的分类效果.

早期模型集成方法[４Ｇ５]将多个基础模型得到的分类概率向量

进行投票或加权平均,来得到最终的分类结果.近期的一些

方法[６Ｇ７]注意到,由辨别性特征生成分类概率向量的过程丢失

了大量信息,转而采用直接对特征进行聚合的方法来获得更

好的分类效果.然而,这些方法的特征聚合过程比较简单,当



基础模型差异较大时,特征难以被有效地聚合,因此分类能力

提升有限.

近年来,计算机视觉、自然语言处理等领域常使用基于

Transformer的特征融合技术[８Ｇ９].得益于注意力机制,来自

不同模态的、差异较大的特征仍然能被有效地融合.鉴于此,

本文结合 Transformer和模型集成方法的优点,提出了基于

Transformer特征 融 合 的 时 间 序 列 分 类 网 络 (Transformer
FeatureFusionNetwork,TFFN).该网络利用 Transformer
的注意力机制对基础特征进行提取和融合,再利用具有样本

分布感知特性的分类模块,根据融合特征对时间序列进行分

类,从而弥补现有模型集成方法忽视特征融合、集成规则过于

简单的不足.本文工作的主要贡献如下:

１)提出了一种基于 Transformer特征融合的时间序列分

类网络 TFFN,其核心模块是一种二重编解码器结构(Dual
TransformerEncoderDecoder,DualTED).该结构能够有效

地对基础模型所提取的特征进行双向融合,形成更具辨别性

的融合特征,提升特征的表达能力.

２)使用具有样本特征分布感知的分类模块(Transformer
EncoderHead,TEH),依据样本特征在全体特征中的相对位

置(而非其在特征空间中的绝对位置)对样本进行分类,从而

提高分类准确率.

３)在两个主流的时间序列分类数据集上进行了充分的实

验.结果表明,本文方法具有最优秀的分类能力.

２　相关工作

２．１　单一分类模型

近年来,单一分类模型的发展主要围绕如何解决不同时

间序列在时间尺度上差异较大、可辨别性特征提取方式难统

一的问题.Schäfer等[１０]针对变量间时间尺度差异大的难

点,提出了 WEASEL＋MUSE方法来提取多个变量之间的整

体性特征.Fawaz等[１１]针对时间尺度难确定的问题,将InＧ
ception模块引入到时间序列分类任务中,提出了InceptionＧ
Time网络.Tang 等[１２]提 出 了 一 种 全 尺 度 卷 积 网 络 OSＧ
CNN,通过对不同大小的卷积操作进行加权求和,来适应不

同数据集下时间尺度的差异.

另一些研究则关注提升特征的表达能力.Zhang等[１３]

提出了一种基于注意力的原型网络 TapNet,从时间序列中提

取隐含特征.针对训练标签有限的问题,TapNet利用未标注

数据与标注原型样本之间的距离来半监督地训练特征表示.

Dempster等[１４]针对特征单一的问题,提出了一种利用大量随

机大小和随机权重的卷积核来提取时域信息的方法 ROCKＧ
ET.之后,Dempster等[１５]又提出了一种改良版的 ROCKＧ
ET,称为 MiniRocket方法.该方法采用一组小且固定的卷

积核取代了原方法中的随机卷积核,降低了模型的计算复杂

度.Zerveas等[１６]则将 Transformer引入时间序列分类领域,

采用几何分布掩码,在训练过程中通过随机遮挡来进行数据

增强,从而提升分类网络的特征表达能力.由于不同时间序

列之间的差异较大,分类依据也不尽相同,因此单一模型难以

同时对多个不同类型的时间序列进行有效的分类.

２．２　模型集成

区别于单一分类模型,模型集成的方法通过训练多个

基础模型并根据一定的规则来聚合基础模型的输出,从而得

到比单一基础模型更准确的分类结果.模型集成方法在多个

领域的分类问题上都有应用,例如 Wortsman等[１７]在图像分

类领域提出了 ModelSoups模型.该模型采用了贪心算法的

思想,将已知较优的若干个模型按照准确率排序,然后依次尝

试将其加入到集成的模型中,然后将其在ImageNet上的准确

率作为权重进行加权求和.
在时间序列分类问题上,也有研究者使用了模型集成方

法.Lines等[１８]将多种类型的传统方法集成在一起,构建了

一个基于层次化投票的集成方法 HIVEＧCOTE,集成了包含

辨别子序列、全序列距离度量等多种方法.Shifaz等[１９]在

HIVEＧCOTE的基础上,提出了 TSＧCHIEF方法.该方法采

用了弹性相似性度量、频谱特征提取等技术,在保持分类精度

的同时缩短了模型训练和推理的时间.Middlehurst等[２０]在

HIVEＧCOTE的基础上提出了 HIVEＧCOTE２．０.该方法替

换了原有的分类器,采用了时态字典集成和多样表示规范区

间森林,以此降低分类耗时,并将 ROCKET的集成分类器作

为该方法的一个集成组件,以此提高分类准确度.但是,

HIVEＧCOTE２．０与其原始版本一样,都存在只能处理定长时

间序列的缺点.

从整体上看,基于模型集成的方法主要关注基础模型的

选择,而忽视对聚合规则的探索.使用简单加权平均或者投

票来决定分类结果的策略[２１Ｇ２２]往往使得集成模型的性能反

而不如基础模型(特别是基础模型分类准确率差异较大时).

一些研究者试图构建网络融合基础特征来得到分类结果.

Ishaq等[２３]针对时序依赖关系提取困难的问题,提出了一种

利用全连接网络进行特征融合的模型集成方法.Xia等[２４]针

对模型对时间窗口参数设定敏感的问题,提出了一种包含多

种时间窗口的集成方法,该方法利用一个双向 LSTM 方法对

各模型特征进行融合.然而,这些方法没有考虑到基础模型

特征差异大、难以简单融合的问题,导致其准确率提升有限.

３　基于Transformer的特征融合网络

３．１　问题描述

时间序列是将采样结果按照时间排列而成的序列,根据

采样需求的不同,采样结果包含一个或多个变量.一般地,时
间序列可定义为:

S＝[S１,S２,􀆺,ST],Si∈RNs ,i＝１,２,􀆺,T (１)

其中,T 表示时间序列 S的总长度,Ns表示时间序列的变量

数,Si表示第i个采样数据.

时间序列分类问题,即依据某个规则f对时间序列进行

分类c＝f(S),得到分类标签c∈C.其中,C＝{Ci}ni＝１表示所

有分类标签的集合,n表示所有可能的类别总数.

３．２　整体结构

基 于 Transformer 融 合 特 征 的 时 间 序 列 分 类 网 络

(TFFN)从结构上看大致可以分为特征提取、特征融合和分

类３个模块(见图１).

特征提取模块先将基础模型输出的特征进行重投影,将
它们映射到同一个特征空间中,再使用层归一化提高特征的

一致性和稳定性,最后通过一个参数可学习的位置编码为其

提供额外的位置信息.特征融合模块包含３个分支,每个

８９ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



分支中均有一个 二 重 Transformer编 解 码 器 (DualTransＧ
formerEncoderＧDecoder,DualTED).DualTED 负责两个

重投影特征之间的双向特征融合.３个分支的特征通过全连

接层变换到同一特征空间后被拼接在一起,得到融合后的特

征.分类模块(TransformerEncoderHead,TEH)采用样本

分布感知的分类器来进行分类,该分类器通过引入 ClassToＧ
ken来学习全体样本的分布,并利用 TransformerEncoder结

合样本分布和融合特征,获取特征在样本分布中的相对位置,
进而得到时间序列分类结果.

图１　TFFN的基本结构

Fig．１　StructureofTFFN

３．３　特征提取模块

TFFN首先使用３个既有时间序列分类模型来对输入时

间序列提取初步特征,如果基础模型本身是一个分类模型,则
取其最后一个Softmax层的输入作为其输出的基础特征.反

之,如果基础模型只是一个特征提取器,则取该模型的输出作

为基础特征.
对于给定的时间序列,不同的基础模型所提取的特征显

然不同,特征之间的差异不仅仅体现在数值或者特征维度上,
从本质上讲,这些特征属于不同的特征空间.对于不同空间

下的特征,直接进行融合(如简单相加)显然缺乏理论依据,因
此难以取得较好的效果.为此,TFFN 分别用两个全连接层

对每个基础特征进行嵌入,即重投影到相同的特征空间(dm

维).
对于嵌入后的dm维特征向量,TFFN以每dt维为一组,称

为一个 Token,共计Nt个 Token,即把dm 维向量重新排列为

Nt∗dt的矩阵X(i).随后,TFFN 在X(i)上添加了可学习位置

编码P(i)∈RNt∗dt,P(i)在模型训练之初被初始化为０,位置编

码过程可以表示为:

X
－ (i)＝X(i)＋P(i),i∈{１,２,３} (２)

其中,X
－ (i)即为第i个基础特征经过重投影和位置编码后的结

果,而３个X
－ (i)即是特征融合模块的输入.

３．４　特征融合模块

传统的模型集成方法采用简单拼接或是全连接网络来对

特征进行融合,在基础特征差异较大的情况下融合效果欠佳.
另一方面,计算机视觉领域中使用 Transformer进行特征

融合,取得了良好的效果.受这类方法的启发,本文设计了基

于 Transformer的特征融合模块,用于解决特征差异大导致

融合困难的问题.

传统 Transformer结构在特征融合上具有单向性的特

点,即将一个特征融合进另一个特征中,也就是有一个特征作

为主导.这种单向融合会导致非主导特征的部分信息在融合

过程中丢失.而在 TFFN中,３个基础特征的关系是对等的,

特征的融合也应该是相互的.为避免融合过程中的信息丢

失,本文设计了一种二重编解码器模块(DualTED),用于进

行双向特征交流.

由于 DualTED模块一次只能融合两个特征,因此必须

对３个基础特征X
－ (i)进行两两融合,也就意味着 TFFN 中必

须有３个融合分支,每个分支中均包含一个 DualTED模块.

DualTED模块从结构上可以看作是由两组编解码器组成,其
基本结构如图２所示.

图２　DualTED的结构

Fig．２　StructureofDualTED

对于输入的两个特征X
－ (i),X

－ (j)∈RNt∗dt,两组编解码器分

别负责将特征X
－ (i)融合到X

－ (j)中和将特征X
－ (j)融合到X

－ (i)中.

以前者为例,编解码器负责将特征X
－ (i)融合到特征X

－ (j)中,得

到特征Y(i,j).特征X
－ (i)即为融合方特征,特征X

－ (j)即为被融合

方特征,特征Y(i,j)则为将特征X
－ (i)融合到特征X

－ (j)中的结果,

即该编解码器的输出.Encoder接受特征X
∧

(i)作为输入得到

供 Decoder提取的特征X
~ (i),而 Decoder接受特征X

－ (j)和 EnＧ

coder的输出X
~ (i)作为输入得到单向融合后的特征Y(i,j).

具体来说,Encoder将特征X
－ (i)通过一个多头自注意力模

块(MultiＧHeadSelfＧAttention,MHSA),来提取 Token之间

的相关性,并根据相关性在 Token层面进行交流和融合,从

而得到X
~
′(i).MHSA提取的特征X

~
′(i)所处的特征空间与X

－ (j)

９９段梦梦,等:基于 Transformer特征融合的时间序列分类网络



不同,难以直接进行特征融合.因此,Encoder将X
~
′(i)送入一

个由两个全连接层构成的前馈神经网络(FeedForwardNetＧ

work,FFN)得到X
~ (i),使得 Encoder的输出X

~ (i)处于X
－ (j)所在

的特征空间中.本模块中所使用的 MHSA和FFN均与标准

Transformer中的结构一致.

Decoder与Encoder的结构相似,其首先将特征X
－ (j)通过

一个 MHSA得到X
∧

(j).接下来,其中的多头引导注意力模块

(MultiＧHeadGuidedＧAttention,MHGA)接受X
~ (i)和X

∧
(j)作为

输入,从X
~ (i)中提取出与X

∧
(j)相关的特征,通过残差连接将相

关特征融合到X
∧

(j)之中,得到Y
－(i,j).其中,MHGA 的结构也

与标准 Transformer的结构一致.最后,Decoder将Y
－(i,j)通过

一个FFN,来进行特征空间变换以及 Token内部的特征交

流,得到Y(i,j)∈RNt∗dt .Y(i,j)即是一组编解码器的输出结果,

也就是将特征X
－ (i)融合到特征X

－ (j)的结果.类似地,另一组编

码器将特征X
－ (j)融合到特征X

－ (i),得到融合结果Y(j,i).将两组

编解码器的输出拼接在一起就得到了将X
－ (i)和X

－ (j)进行双向

融合后的完整特征Z(i,j)∈RNt∗２dt .为方便后续表述,令f１,

f２,f３分别表示３个 DualTED输出的分支特征,即:

f１＝Z(１,２),f２＝Z(１,３),f３＝Z(２,３) (３)

３个分支特征在分别经过两层全连接层后被拼接到一

起,从而得到了融合特征fm ∈R３Nt∗２dt .该特征将在分类模块

中用于最终的时间序列分类.

３．５　分类模块

传统的分类方法通过样本特征在特征空间中所处的位置

来对样本进行分类,这种分类方法基于一种假设———样本均

匀分布在整个特征空间中.然而,这一假设并不总是成立.

Dosovitskiy等[２５]通过研究发现,样本通常不会均匀地充斥整

个特征空间,而总是聚集性地分布在特征空间中的某个区域,

这导致仅利用绝对位置进行分类的准确率不高.基于这些发

现,该文献提出了通过样本特征在全体特征所形成的特征空

间中的相对位置来对样本进行分类的方法,即通过引入一组

可学习的参数Tc∈R１∗２d１t ,来学习全体样本的特征分布,该参

数也称为ClassToken.受该项研究的启发,本文采用了一种

基于 TransformerEncoder的分类器(称为 TEH).该分类器

通过 TransformerEncoder来结合全体样本的特征分布Tc和

该样本的融合特征fm,其结构如图３所示.

图３　分类器 TEH 的结构

Fig．３　StructureofTEHclassifier

TEH 首先将Tc和fm 在 Token维度进行拼接得到 H∈

R(３Nt＋１)∗２dt ,然后将其通过一个Encoder层进行融合得到输出

H
∧

∈R(３Nt＋１)∗２dt .最后,将H
∧
的前１∗２dt维送入两个全连接层

和一个Softmax层来转换成分类向量pm.pm 中数值最大的

分量的索引即为分类结果c∈{１,􀆺,Nc}.

３．６　损失函数

观察整个网络结构可以发现,关键性的特征共有４个,其

中３个是来自不同 DualTED模块的分支特征,另１个则是

最后的融合特征.因此,在设计损失函数时,一种直观的想法

是希望能对这４个特征都进行约束,使得用其中每一个特征

进行分类也能达到较高的准确率,从而推动网络同时学到

３个 DualTED模块中特征信息的交互形式和最终的融合

方法.

基于这种思路,TFFN 在训练阶段将３个分支特征fi分

别输出到３个分类器中,每个分类器的结构都是２个全连接

层之后接１个Softmax层,则每个分支特征fi经过分类器后

都将输出一个分类概率向量pi.如前文所述,在网络的分类

阶段,融合特征fm也会经过分类器输出分类概率向量pm.这

样,在训练过程中就会得到４个分类概率向量,将它们分别与

样本标签求交叉熵即可得到它们各自的损失,即:

Lk＝－∑
C

j＝１
yjlog(pj

k),k∈{m,１,２,３} (４)

其中,C表示分类数,y表示样本真实标签,yj为其的第j个分

量,pj
k表示分量概率向量pk的第j个分量.

本文设计的总损失函数如下:

L＝Lm＋λ１L１＋λ２L２＋λ３L３ (５)

其中,λ１,λ２,λ３都是权重值,用来平衡各个损失对总损失的贡

献度.

４　实验

４．１　实验设置

本文实验的运行环境为 Ubuntu２０．０４６４位,１个Intel

XeonSilver４２１０R CPU,１２８GB 内 存,５１２GB 硬 盘,１ 块

NvidiaTitanRTX３０９０GPU,深度学习框架为 PyTorch１．８,

Python的版本为３．８.

本文模型在训练时,嵌入层特征向量维度dm 设为１０２４,

Transformer编解码器中的节点数量Nt和节点维度dt均设为

３２,多头注意力机制中的h＝８.训练时采用 Adam 优化器,

批次大小为３２,学习率为０．００１,共训练１００个epoch.

４．２　对比实验

为验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,在 两 个 公 开 数 据 集

UCR１２８[２６]和 UEA[２７]上进行了对比实验.在性能评价方法

上,与主流方法[２６]保持一致,采用在所有子数据集上的平均

排名作为评价指标.

４．２．１　UCR１２８数据集

UCR１２８数据集是由美国加利福尼亚大学河滨分校制作

的单变量时间序列数据集,包括语音识别、健康监测和频谱分

析在内的１２８个子数据集.UCR１２８是 UCR８５数据集[２８]的

升级版本,相比后者,其挑战性有了较大的提高.UCR１２８数

据集的难度提升主要体现在３个方面:１)子数据集的数量
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增加了５０％,覆盖范围也更广;２)在单个子数据集中,时间序

列的长度不再保持一致,从而加大了模型训练的难度;３)采用

了新的数据集划分策略,使得 UCR１２８的测试集数据量大于

训练集的数据量,从而对模型的泛化能力提出了更高的要求.

表１列出了本文方法同７个主流模型之间的性能对比.

本文中,Lose表示对比方法准确率更高的子数据集个数,Win
表示本文方法准确率更高的子数据集个数,R 表示该方法的

平均排名.为充分论证本文方法的有效性,实验采用了较新

的单一分类模型 OSＧCNN,MiniRocket和InceptionTime作为

TFFN的基础模型进行集成,然后将 TFFN 在 UCR１２８数据

集上的分类结果与全部７个模型进行比较,完整的实验结果

如表１所列.不难看出,TFFN 取得了最好的并且是远超其

他方法的结果.

表１　UCR１２８数据集上的实验结果

Table１　ComparisonresultsonUCR１２８

方法名称 Lose Win R
TST[１６] ３０ ８７ ５．７７
PF[２９] ３４ ９０ ５．５９

OSＧCNN[１２] ４７ ７５ ４．５９
InceptionTime[１１] ３９ ７１ ４．３６

MiniRocket[１５] ３０ ７１ ４．３２
TSＧCHIEF[１９] ５３ ６４ ３．９２
ROCKET[１４] ４９ ７０ ３．９１

TFFN(本文方法) － － ３．５４

此外,依据 Benavoli等[３０]的理论,采用 WilcoxonＧHolm

postＧhoc分析计算各方法之间的显著性差异和平均排名,并

以临界差异图(CriticalDifferenceDiagram)的形式展示结果,

如图４所示.

图４　在 UCR１２８上的临界差异图

Fig．４　CriticaldifferencediagramonUCR１２８

图４中,细折线上方数字表示相应方法的平均排名,横粗

线表示其所连接的方法之间没有显著性差异.

４．２．２　UEA数据集

UEA(UniversityofEastAnglia)是由英国东安格利亚大

学和美国加利福尼亚大学河滨分校联合制作的多变量时间序

列数据集,共有３０个子数据集,包括人体运动、心电图、脑电

图和声谱图分类等在内的多个领域.子数据集之间的差别较

大,如分类数从２到３９不等,多元变量的维度数最小的为２,

最大的为９６３,时间序列的长度最短的只有８,而最长的则为

１７８９４.由于大部分对比方法仅提供了２６个子集上的分类结

果,因此本文也仅在这些子集上进行实验.

对比实验以 MiniRocket,TST 和 OSＧCNN 为基础模型,

采用本文方法进行集成得到融合模型,其与近期方法的对比

实验结果如表２所列.不难看出,本文方法在单个子数据集

上的表现全面占优,相比２０２１年以来提出的３种对比方法

(即基础模型),准确率领先的子数据集数量至少是对比方法

的２倍,充分证实了本文方法的优越性.

表２　UEA数据集上的实验结果

Table２　ComparisonresultsonUEA

方法名称 Lose Win R
DTWＧ１NND(norm)[１３] ３ ２３ ６．３８

DTWＧ１NND[１３] ５ ２１ ６．１３
TapNet[１３] ４ ２１ ５．３７

WEASEL＋MUSE[１０] ７ １７ ５．０８
OSＧCNN[１２] ７ １８ ３．５２

TST[１６] ７ １５ ３．４６
MiniRocketA [１５] ８ １７ ３．３１
TFFN(本文方法) － － ２．７５

本文方法同对比方法在 UEA 上的临界差异图如图５
所示.

图５　在 UEA上的临界差异图

Fig．５　CriticaldifferencediagramonUEA

４．３　消融实验

本文方法的特点在于可学习位置编码、基于 DualTED
的特征融合、TEH 分类器以及损失函数的设计.为验证上述

技术点的必要性和有效性,在 UCR１２８和 UEA 数据集上进

行了关于聚合方法、损失函数、模型结构的消融实验.

４．３．１　聚合方法

采用多个 DualTED 模块进行特征融合的设计思路在

于,通过两两融合基础模型所产生的特征,使得基础特征之间

能够充分地交换信息,从而在保留特征共有信息的同时渐近

地提取出对分类有较强判别意义的新信息.为了论证这种聚

合方法的有效性,采用了一种直观的替代方法来进行对比实

验,即将基础模型产生的特征直接相加作为融合特征.考虑

到基础模型所产生的特征所处的特征空间不同,其维度数也

各不相同,因此在实验中保留了分类网络的特征映射阶段(使
得特征融合在同一个特征空间中进行),仅去掉了特征融合阶

段,融合后的特征经过Softmax后输出分类概率向量.相应

地,损失函数中去掉了３个分支的分类概率损失项,仅保留了

融合特征的分类概率损失项.

另一种替代方案是将３个基础模型生成的特征分别通过

Softmax层,获得其分类概率向量并求平均,将该结果作为最

终的分类概率向量.两个替代方案的实验结果以及与本文方

法的对比如表３所列.表３中,P方法指对基础模型输出的

分类概率向量求平均值后再计算分类标签的方法,F方法则

指对基础特征求和再进行分类的方法.

表３　聚合方法的消融实验

Table３　Ablationstudyoffusionmethods

方法
UCR１２８

Lose Win R
UEA

Lose Win R
P ５１ ５３ １．７７ １２ １４ ２．００
F ２４ ８５ ２．４８ １１ １５ ２．１３

TFFN － － １．７５ － － １．８７

可以看到,在融合方法上,采用本文方法的结果优于特征

直接相加和对分类概率求平均的方法.这个结果表明,经过

多分支融合获得的特征包含了更多更具判别性的信息,从而

１０１段梦梦,等:基于 Transformer特征融合的时间序列分类网络



使分类结果更加准确.值得注意的是,从分类结果上看,P方

法优于F方法,这也表明不加区分地对特征简单相加,会导

致仅仅强化基础特征中的共性部分,没有充分利用基础特征

中所包含的独有信息,从而实质上削弱了融合特征的表达能

力,导致相加后特征的分类结果反而不如对分类概率求平均.

４．３．２　损失函数

本文损失函数设计思路包括两点:１)约束各分支的分类

结果尽可能与真实值一致;２)约束融合特征的分类结果尽可

能与真实值一致.直观上看,这两个约束似乎只要满足其中

之一,另一个约束就自然会满足.但从其他领域的实践来看,

上述观点并不正确,即满足其中一个约束条件并不必然导致

另一个约束条件成立.为了验证本文所提损失函数在时间序

列分类模型上的有效性,进行了两个消融实验,每个实验只约

束上述两点之一.表４中的LB方法指损失函数中只保留分

支特征的损失L１,L２和L３的方法,LM 方法指损失函数中只保

留Lm的方法.

表４　损失函数的消融实验

Table４　Ablationstudyoflossfunction

方法
UCR１２８

Lose Win R
UEA

Lose Win R
LB ４２ ５１ １．９０ １０ １０ １．８０
LM ３０ ７０ ２．２８ ５ １８ ２．４４

TFFN － － １．８１ － － １．７５

不难发现,本文提出的分支分类损失结合融合分类损失

的方法优于LB和LM,这表明分支分类损失和融合分类损失

在模型训练过程中起到的约束作用不尽相同,不能互相取代.

此外,LB方法的结果优于 LM 方法,说明对分支特征进行约

束可以强化分支特征获取辨别性信息的能力,也说明了对特

征进行两两融合思路的正确性.

４．３．３　模型结构

本文模型的结构主要有三大特点:１)相比传统 TransＧ

former编解码结构仅能将一个特征融合进另一个特征的做

法,DualTED模块能够让两个特征相互从对方特征中提取出

相关的部分,并进行双向特征融合;２)使用 ClassToken表示

全体样本的特征分布,并使用 TransformerEncoder将该特征

分布和样本的融合特征相结合,得到该样本在全体样本中的

相对位置;３)利用基于可学习参数的位置编码,为TransforＧ

mer提供位置信息.本文进行了一系列的消融实验,以验证

所提模型结构的有效性.各个替代方案的实验结果以及与本

文方法的对比结果如表５所列.表５中所列的 TED指采用

传统 Transformer编解码器替换 DualTED的方案,FCS指采

用两个全连接层和一个Softmax层替换 TEH 的方案,TF指

同时采用了 TED和FCS的方案,PE指移除位置编码的替代

方案.可以看出,本文所提的 DualTED 通过双向特征交流

和融合的结构有效地提高了融合特征的辨别能力.相比传统

分类方法,TEH 分类器在分类准确率上有较大提升.TFFN
中的位置编码也在一定程度上提升了模型的分类性能.无论

是 TED还是FCS都远强于TF,这说明DualTED和TEH 从

不同的方面强化了模型的分类能力,都是模型的重要组成

部分.

表５　模型结构的消融实验

Table５　Ablationstudyofmodulestructure

方法
UCR１２８

Lose Win R
UEA

Lose Win R
PE ３２ ５０ ２．７５ １０ １２ ２．６３
TF ２９ ７６ ３．６７ ４ １９ ３．９４
TED ４０ ５１ ２．６８ ８ １５ ２．９４
FCS ３２ ７０ ３．３０ １１ １３ ２．９６
TFFN － － ２．５９ － － ２．５２

结束语　本文提出了一种基于 Transformer融合特征的

时序分类网络TFFN,该网络利用所提的DualTED结构能有

效融合来自不同基础模型的基础特征,从而得到更具辨别性

的融合特征.样本特征分布感知的分类模块 TEH 能根据融

合特征在全体样本特征空间中的相对位置进行分类,提高了

分类的准确性.对比实验结果表明,TFFN 在两个主流时间

序列分类数据集上均取得了最优成绩.此外,本文还在聚合

方法、损失函数和模型结构等方面进行了消融实验,充分证明

了所提方法的有效性.

本文方法虽能有效地对基础特征进行融合,但 DualTED
模块一次融合两个特征,使得模型较为复杂.当基础特征数

量较多时,对特征进行两两融合的方式将使得计算量变得较

大.因此,如何在较低计算量下一次性融合多个基础特征将

是未来的研究方向.
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