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摘　要　随着大数据时代的到来和传感器的发展,多维时间序列分类问题成为数据挖掘领域的重要问题.多维时间序列存在

维度高、维度间关系复杂、数据形态多变的特点,从而生成巨大的特征空间.现有方法难以选取有区分力的特征,导致方法的准

确度普遍较低.另一方面,现有方法的分类结果的可解释性较差.针对上述问题,提出了一种基于异构特征融合的多维时间序

列分类算法.该算法融合了时域、频域和区间统计值这３种特征并对特征进行聚类,从而找到最有代表性的特征.首先为每个

维度提取不同类型的代表性特征,再通过多维度特征转换的方法融合所有维度的不同类型的特征,形成特征向量,并基于此训

练分类模型.为了提高分类结果的可解释性,算法基于树结构生成不同类型的候选特征集合,然后通过聚合消除冗余和相似的

特征,最终获得少量代表性特征.为了验证所提算法的有效性,在公开的 UEA 数据集上进行了大量实验.实验结果显示,所

提算法的准确性、特征融合的合理性,以及分类结果的可解释性均优于现有方法.

关键词:多维度时间序列;时间序列分类;特征融合;可解释性;特征聚类

中图分类号　TP３９１
　

MultivariateTimeSeriesClassificationAlgorithmBasedonHeterogeneousFeatureFusion
QIAOFan１,WANGPeng２andWANG Wei２

１SchoolofSoftware,FudanUniversity,Shanghai２００４３８,China

２SchoolofComputerScience,FudanUniversity,Shanghai２００４３８,China

　
Abstract　Withtheadvanceofbigdataandsensors,multivariabletimeseriesclassificationhasbeenanimportantproblemindata
mining．Multivariatetimeseriesarecharacterizedbyhighdimensionality,complexinterＧdimensionalrelations,andvariabledata
forms,whichmakestheclassificationmethodsgeneratehugefeaturespaces,anditisdifficulttoselectdiscriminativefeatures,reＧ
sultinginlowaccuracyandhinderingtheinterpretability．Therefore,amultivariatetimeseriesclassificationalgorithmbasedon
heterogeneousfeaturefusionisproposedinthispaper．TheproposedalgorithmintegratestimeＧdomain,frequencyＧdomain,andinＧ
tervalＧbasedfeatures．Firstly,asmallnumberofrepresentativefeaturesofdifferenttypesareextractedforeachdimension．Then,

featuresofalldimensionsarefusedbymultivariablefeaturetransformationtolearntheclassifier．ForunivariatefeatureextracＧ
tion,thealgorithmgeneratesdifferenttypesoffeaturecandidatesbasedontreestructure,andthenaclusteringalgorithmisdeＧ
signedtoaggregateredundantandsimilarfeaturestoobtainasmallnumberofrepresentativefeatures,whicheffectivelyreduces
thenumberoffeaturesandenhancestheinterpretationofthemethod．Inordertoverifytheeffectivenessofthealgorithm,expenＧ
siveexperimentsareconductedonthepublicUEAdataset,andtheproposedalgorithmiscomparedwiththeexistingmultivariate
timeseriesclassificationmethods．Theresultsprovethattheproposedalgorithmismoreaccuratethanthecomparisonmethods,

andthefeaturefusionisreasonable．What’smore,theinterpretabilityofclassificationresultsisshowedbycasestudy．
Keywords　Multivariatetimeseries,Timeseriesclassification,Featurefusion,Interpretability,Featureclustering
　

１　引言

时间序列是随时间变化采集得到的一组等间隔的有序实

值序列,在金融[１]、医学[２]、遥感[３]等领域被广泛应用.根据

时间戳的变量是否单一,可将时间序列分为单维时间序列

(UnivariateTimeSeries,UTS)和多维时间序列(Multivariate
TimeSeries,MTS).多维时间序列指同一时间内对多个维

度同时采集得到的一组同步有序观测数值,脑电图(ElectroＧ
encephalography,EEG)和脑磁图(Magnetoencephalography,

MEG)是典型的多维时序数据.



时间序列分类(TimeSeriesClassification,TSC)作为数

据挖掘的重要任务,随着大数据时代和工业４．０的发展,越来

越受到人们的重视.时序分类方法主要分为基于形状、基于

结构、基于区间、基于集成和深度学习的方法.基于形状的方

法通过度量原始时间序列的相似度,构建分类模型.最近邻

模型(１ＧNN)采用欧氏距离或动态时间规整(DynamicTime

Warping,DTW)[４]距离度量序列之间的相似性.２００９年,经

典的基于shapelet的分类方法[５]首次被提出.shapelet是时

间序列中有区分能力的一段连续子序列,本身具有可解释性,

SAXＧVFSEQL[６],ShapeNet[７]等方法则对其进行了扩展.但

是由于大多数方法需要生成大量shapelet,因此分类算法的

可解释性大幅降低.基于结构的方法对原始时间序列进行转

换,得到特征向量.常见特征有两类:一类是统计特征,如均

值、标准差、自相关系数;另一类是符号表示,例如符号聚合近

似(SymbolicAggregateApproximation,SAX)[８]和符号傅里

叶近似(SymbolicFourierApproximation,SFA)[９].基于区间

的方法提取时间序列位于固定区间的特征,当数据存在大量

噪声时,该类方法可以排除噪声引起的波动干扰,定位有效区

间.TSF[１０]和 RISE[１１]是该类方法的典型代表.基于集成的

方法组合不同类型的特征或分类器,以达到提高准确度的目

的,HIVEＧCOTE２．０[１２],TSＧCHIEF[１３]都是优秀的集成方法.

但上述方法普遍存在特征数量过多致使方法可解释性降低的

问题,尤其是集成方法,虽然提高了准确度,但是多个分类模

型生成不同类型的大量特征使得分类结果可解释性很弱.近

年来,深度学习在时间序列分类上得以应用[１４],网络的结构

使其易于扩展更多的维度,因此诸多多维时序分类的研究聚

焦于深度学习.ResNet[１５]由３个卷积层组成,２０１７ 年首次

被用于时间序列领域,可用于单变量和多变量分类;时间序列

注意力原型网络(TimeseriesattentionalprototypeNetwork,

TapNet)[１６]是专用于多维时序分类的神经网络,它通过网络

学习时间序列的潜在特征;基于 shapelet的神经网络 ShapeＧ

Net[７]通过神经网络的方式将不同长度的子序列嵌入到统一

空间,最后使用标准分类器分类.广义随机shapelet森林

(GeneralizedRandomShapeletForests,gRSF)[１７]生成一组基

于shapelet的决策树,在每个节点随机选择一个维度进行处

理.然而,深度学习的“黑盒”特性使得分类结果更难具有可

解释性.

现有的时间序列分类主要聚焦于单维时间序列分类

(UnivariateTimeSeriesClassification,UTSC),对多维时序分

类(MultivariateTimeSeriesClassification,MTSC)的研究较

少.多维时间序列维度高、维度间数据关联依赖的关系复杂,

同时还存在大量不相关的数据和噪音.多维度数据的特点使

得传统方法生成非常大的特征空间,例如shapelet或符号单

词,极大地提高了特征选择的复杂性,有区分力的特征被掩

盖,无法获取期望的准确度,结果的可解释性也无从考量.深

度学习方法虽然适用于多维数据,然而其对样本个数和计算

资源的要求较高,且结果的可解释性很低,阻碍了方法的进一

步调优与结果的有效分析应用.

综上所述,现有 TSC方法存在准确度与可解释性难以兼

得的问题.MTSC面临的挑战更为严峻:１)大规模的特征

空间增加了有区分力特征选择的难度,导致结果不够准确;２)

分类方法的种类与参数难以调整,因此无法适用于不同复杂

场景下多维度的时间序列数据;３)大量特征和深度学习方法

的“黑盒”训练过程都无法提供可解释的分类结果.

针对上述问题,本文提出了基于异构特征融合的多维时

间序列分类算法,简称 HFC.本文的主要贡献如下:

１)提出了异构特征的通用定义.集成方法可解释性低的

一个主要原因是,不同方法对特征的概念有不同的理解,无法

对特征统一化.本文抽象出用于分类的不同类型特征的通用

定义,便于对特征进行处理,同时使得特征具有可解释性.

２)提出了基于树结构的异构特征生成方法.算法基于

类似决策树的机制,为每个维度生成高质量的时域特征、频域

特征和区间特征,构建异构特征空间,增强方法的普适性,通
过方法参数的随机选择,增强方法的鲁棒性.

３)提出了基于聚类的代表性特征的提取方法.针对不同

类型的特征,设计聚类方法以去除大量冗余和相似的特征,为

每个维度提取少量代表性特征,极大地压缩特征空间,提高方

法的准确度,使得每个维度的特征可解释.

４)提出了面向多维时序的扩展方法———多维度特征转换

(MultivariateFeatureTransformation,MFT)方法.对于一个

多维时间序列,本文计算每个特征与其来源维度对应数据的

距离,将原始多维序列转换为一个距离向量,即一个 MFT表

示.经过 MFT,本文最终得到一个距离矩阵,有效融合多维

间的异构特征,便于标准分类器学习分类模型.本文选择线

性支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)作为分类器,

使得最终分类结果直观可解释.

２　相关工作

MTSC主要分为两类,一类是通过使用PCA等方法降维

或串联 MTS的所有维度数据,将 MTS转换为 UTS,以及通

过组合 UTSC模型的方式,将 MTSC问题转换为 UTSC问

题,该类方法使用现有的大量 UTSC方法即可;另一类是专

为 MTSC定制的方法,包括将 UTSC扩展到 MTS,本节主要

讨论这种情况.

１NNＧDTW[１８]作为最基本的 MTSC方法,包括 DTWI和

DTWD两个版本.DTWI简单地将每个维度的单维 DTW 距

离相加,DTWD计算动态规划两步之间的距离时,考虑所有维

度的两个向量间的欧氏距离.gRSF[１７]生成集成基于shapeＧ

let的决策树,对于多维的情况,在每个节点处随机选择一个

维度作为生成 shapelet的 数 据.超 速 shapelet(UltraFast

Shapelets,UFS)[１９]使用随机的超快速shapelet,从多维时间

序列中有效选择代表性的模式进行分类.模式相似性学习

(LearnedPatternSimilarity,LPS)[２０]从一个多维时间序列中

提取片段,训练回归树识别片段之间的依赖性,然后为叶子节

点的标签建立词袋模型.多维度时间序列符号表示(SymboＧ

licRepresentationforMultivariateTimeseries,SMTS)[２１]使

用一个编码集捕捉不同维度之间的局部关系,对多维度时间

序列进行分类.WEASELＧMUSE[２２]在序列原始维度和每个

维度相邻两点差值构成的新维度上提取长度不同的SFA 单

词,通过直方图统计个数,使用卡方检验进行特征选择.典型

７３乔　帆,等:基于异构特征融合的多维时间序列分类算法



区间森林(CanonicalIntervalForest,CIF)[２３]随机选择k个区

间,使用Catch２２[２４]特征和统计特征,构建时序树的集合.多

重表征的典型区间森林分类器(DiverseRepresentationCaＧ
nonicalIntervalForestClassifier,DrCIF)[１２]扩展 CIF,添加周

期图和差分表示特征.对于 MTSC问题,随机选择维度并计

算特征.

深度学习由于网络对维度具有可扩展性,因此能够解决

MTSC问题.多维长短时记忆全卷积网络(MultivariateLong
ShortTerm MemoryＧFullyConvolutionalNetwork,MLSTMＧ
FCN)[２５]使用 LSTM 和连续的 CNN 层提取特征后,使 用

softmax层预测分类标签.TapNet[６]提出一个带有注意力原

型网络的分类模型,学习 MTS潜在特征.ShapeNet[７]将长

度不同的shapelet嵌入到统一空间,提出基于聚类的损失函

数,采用无监督的方式训练网络.多通道深度卷积神经网络

(MultiChannelDeepConvolutionalNeuralNetwork,MCDCＧ
NN)[２６]通过单独的CNN层处理每个单维度时间序列,然后

串联所有单维度时间序列的输出,通过一个softmax层预测

标签.基于自回归森林的多维度时间序列模型(AutoregresＧ
sive Forests for Multivariate Time Series Modelling,

mvARF)[２７]在一个自回归模型上训练树的集群,捕捉 MTS
个维度特征之间的线性和非线性关系.基于负采样的多维度

时间序列分类(NegativeSamples,NS)[２８]采用无监督方法,结
合基于因果扩张卷积的编码器和负采样的三元组损失,学习

时间序列的通用表示.随机卷积核变换(Random ConvoluＧ
tionalKernelTransform,ROCKET)[２２]具有高准确度和低计

算负担的特点,通过大量随机卷积核转换时间序列,使用生成

的特征训练线性分类器,在２６个 UEA 数据集上取得了最佳

评估效果[１５].sktime软件包１)对 ROCKET 实现了 MTSC的

扩展.MiniRocket[２３]对 ROCKET 进一步改进,在保持准确

度的同时能够以更快的速度处理更大的数据集.深度学习方

法通过训练网络学习端到端模型,无法提供分类结果的可解释

性.ShapeNet虽然通过shapelet提供了一定的可解释性,但是

其只考虑时域特征,且训练效率低,对计算性能有一定要求.

１)https://www．sktime．org/en/stable/api_reference/auto_generated/sktime．classification．kernel_based．RocketClassifier．html

３　前置知识与方法概述

定义１(单维度时间序列)　T＝(t１,t２,􀆺,tn)表示相等

时间间隔的有序实值序列,长度为n.

定义２(子序列)　时间序列中一段由连续值组成的长度

为l的数值序列(ti,ti＋１,􀆺,ti＋l),表 示 为 Ti,l 或T[i,i－

l＋１].

定义３(多维度时间序列)　T＝(t１,t２,􀆺,tm)表示维度

为m 的一组有序实值序列,ti＝(ti,１,ti,２,􀆺,ti,n).

定义４(数据集)　样本个数为 N 的 MTS数据集表示为

D＝{(T１,L１),(T２,L２),􀆺,(TN ,LN)},其中,Ti 表示维度为

m 的多维时间序列,每个维度的数据是长度为n的单位时间

序列;Li 表示序列Ti 的类别标签,Li∈{c１,c２,􀆺,c|C|};|C|
表示包含于数据集D 中的类别总数.

信息增益用于评估特征将整个数据集划分成两个原始类

别数据集的能力,信息增益越大,表示特征携带的信息越多,

特征越重要.信息增益的计算一般通过信息熵的变化程度来

衡量[５],下面分别给出信息熵和信息增益的定义与计算式.

定义５(信息熵)　给定数据集 D,Li∈{c１,c２,􀆺,c|C|},

每个类别的数据集合由 Dci 表示.p(Dci )＝Nci/N,Nci 表示

数据集合Dci 的个数;D 的熵使用I(D)表示,计算式如下:

I(D)＝－∑
|c|

i＝１
p(Dci )log(p(Dci )) (１)

定义６(信息增益)　给定数 据 集 D,根 据 特 征f 将 D
划分为子集 D１ 和 D２,两个子集的个数分别为 N１ 和 N２.

划分前后的信息熵分别表示为I(D)和I
∧
(D),则划分后的

信息熵为:

I
∧
(D)＝p(D１)I(D１)＋p(D２)I(D２) (２)

根据划分前后的信息熵的差,得到特征f 的信息增益,

通过gain(f)＝I(D)－I
∧
(D)计算.

使用特征划分数据集时,特征与任一数据的距离都可作

为划分的阈值,划分后取得信息增益最大的距离阈值称为最

佳分隔点.

图１给出了本文的方法概述.HFC采用先分后合的思

想解决多维时序分类问题,先提取单个维度的有效特征,再根

据不同维度的所有异构特征将一个多维时间序列实例转换为

一个特征向量,使得算法既能关注每个维度特性,又能考虑不

同维度间的关系.因此,HFC先将 MTS数据集按照不同维

度进行划分,得到每个维度的序列集合,这些集合相当于单维

时序数据集.如图１左边部分所示,一个维度为６的 MTS数

据集被拆分为６个不同的单维时序数据集.特征提取针对这

样的单维时间序列展开,由特征生成和特征聚类两步完成.

１)特征生成.其目的是获得不同类型的候选特征集合.

本文采用基于类似决策树的树结构,生成由时域、频域和区间

３种类型的特征组成的候选特征集合F０.多类型特征能够

捕捉数据的不同特性,增强算法的普适性,使算法更好地适应

于 MTSC的各种应用场景.对于参数调整的问题,本文采用

每个树节点随机选取参数的方式来解决这一问题,增强了方

法的鲁棒性.随机性可能带来低质量的特征,例如选择的参

数不适用于当前数据集的情况.因此,HFC使用多个树结构

并行生成特征,且每个节点生成多个候选特征.图１中的绿

色方形表示时域特征,橘色菱形表示频域特征,蓝色圆形表示

区间特征,展示了３个并行的树结构提取特征的案例.

２)特征聚类.其目的是缩小特征空间,提取少量高质量

的代表性特征,增强准确度和可解释性.尽管特征生成时在

节点进行特征选择,但多个并行结构以及每个节点多次生成

候选特征依然使得候选特征集合F０ 数量巨大,同时包含随

机性带来的低质量特征.因此,如图１所示,特征聚类步骤

中,首先基于特征的信息增益对F０ 进行筛选,去除特征生成

阶段的低质量特征,获取最佳特征组合F.通过为不同类型

的特征设计距离计算方法,并选择最适合的聚类过程,算法进

一步聚合F中的冗余和相似特征,得到单个维度最有代表性

的特征RF.少量代表性特征不仅能提高分类准确性,还能

为结果赋予可解释的意义.
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至此,HFC得到了每个维度的代表性特征.对于多维时

间序列,本文提出多维度特征转换方法,融合不同维度提取到

的异构特征集合.MFT计算每个多维时间序列与所有特征

的距离,将一个多维数据转换为一个距离向量.最终,如图１

中步骤３模块所示,所有的距离向量组合,将多维度时间序列

数据集转换为一个距离矩阵,易于学习各种分类模型.本文

采用线性SVM 作为最终分类器,训练权重表示特征的重要

性,便于分类结果特征的可视化,进一步增强可解释性.

图１　基于异构特征融合的多维时间序列分类算法概述(电子版为彩图)

Fig．１　Overviewofmultivariatetimeseriesclassificationalgorithmbasedonheterogeneousfeaturefusion

４　基于异构特征融合的多维时序分类算法

本章详细阐述方法的细节实现,首先介绍３种类型的特

征,然后介绍单维度的特征生成与聚类,最后介绍多维度特征

转换方法,以及如何配合SVM 分类器得到分类结果.

４．１　特征定义

４．１．１　特征的概念与通用定义

特征通常由一段有区分力的子序列的形状或其统计特征

表示,图２给出了特征的直观示意图.左侧为时域上的特征

挖掘,如图所示,类别A 相比B 存在一段弧形突起的子序列

(红色加粗片段),因此,分类方法可以根据时间序列是否存在

与该子序列相似的形状,判断其是否属于类别A.这样的子

序列就是时域特征的表现形式,反映了时域上数据的波动形

态.右侧部分展示了频域特征的表现形式,可以看到,数据在

时域部分并无明显的特征,然而根据傅里叶变换将其转换到

频域时,类别B 在频域的波形图中存在一个尖形突起.因

此,该段子序列作为频域特征的表现形式,可以识别时间序列

是否属于类别B.考虑到计算与存储效率,本文采用符号形

式存储特征的形状表示.

图２　时域特征与频域特征示意图(电子版为彩图)

Fig．２　Illustrationoftimedomainfeatureandfrequencydomain

feature

HFC集成时域、频域和区间３种类型的特征,本节首先

给出不同类型特征的通用定义,然后依次描述各类特征的具

体实现.

定义７(特征)　特征以四元组的形式表示为f＝‹Rf,

Pf,Lf,θf›.特征的表现形式Rf 与生成特征的方法相关,在
本文中表示为一个字符型单词或者连续值;Pf 记录方法的

参数;特征标签Lf 表示特征f 代表的类别,即特征所能识别

的类;阈值θf 衡量时间序列与特征的相似性,判断数据是否

属于类别Lf.
上述定义的特征f识别时间序列T 是否为其代表类别

的方式为:首先,在T 上应用生成特征f 的方法,参数和Pf

保持一致,将T 转换为和表现形式Rf 一样的结果;然后,针
对不同类型的特征,本文通过计算T 的转换结果和Rf 之间

的距离,度量T 与f 的相似性,记为D(T,Rf).D(T,Rf)＜
θf 时,表示f识别T 的类别为其代表类别Lf,记为T∈f.

４．１．２　３种类型特征的具体定义

基于４．１．１节提出的特征通用定义,下文将分别介绍时

域特征、频域特征和区间特征的具体定义与生成方式.

时域特征用于捕捉原始序列的形状特征.为了提高计算

效率,本文采用SAX转换[８]作为时域特征的生成方式.SAX
转换的具体方式如下:首先,将标准化的时间序列划分为 w
个长度相等的子段,计算每段数据的均值,将序列转换成长度

为w 的分段聚合近似(PiecewiseAggregateApproximation,

PAA)向量.然后,对PAA值离散化,根据高斯分布分桶,将
每个PAA值划分到Σ 个区间中,最终将时间序列转变为一

个符号单词,称为SAX单词.

相比整个序列,本文在特征提取时更关注于有区分力的

子序列.因此,对于时间序列T,HFC通过长度为l的滑动窗

口提取子序列,在其上应用SAX转换,最终将整个序列转换

为|T|－l＋１个SAX单词,每个单词对应一个子序列.图３
给出了图２中时域特征来源序列的SAX转换示例,选择l＝
１００的滑动窗口,圆圈中的序列被转换为ddedc的SAX单词.

图３　SAX转换过程实例

Fig．３　ExampleofSAXtransformation
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综上,时域特征的表现形式 Rf 是长度为w 的 SAX 单

词,方法参数Pf 包括子序列长度l、SAX单词长度w 和离散

化时的字符区间大小Σ.时间序列T 和特征f＝‹Rf,‹l,w,

Σ›,Lf,θf›的相似性通过Rf 和转换得到的所有SAX单词的

最小距离计算:

D(T,Rf)＝ min
１≤i≤|T|－l＋１

dist(sax(Ti,l),Rf) (３)

其中,sax(Ti,l)表示T 的子序列通过参数Pf 转换得到的结

果,dist(􀅰,􀅰)计算两个SAX单词之间的距离.θf 和Lf 的

计算将在后文给出.

频域特征与时域特征类似,区别是时域特征将子序列转

换为SAX单词,频域特征采用SFA[９]对子序列在频域进行转

换.本文采用SFA转换方式,对长度为l的子序列应用离散

傅里叶变换(DiscreteFourierTransform,DFT),将转换结果

的前 w 个傅里叶系数根据多系数分桶(MultipleCoefficient

Binning,MCB)的方法离散化,得到 SFA 单词.图４给出了

对频域特征来源序列进行 SFA 转换的过程,以第一段长度

l＝１００的子序列为例,最终转换为bcdb的SFA单词.

图４　SFA转换过程实例

Fig．４　ExampleofSFAtransformation

频域特征的表现形式Rf 为SFA单词,转换参数Pf 由子

序列长度l、单词长度w 以及单词表Σ 组成.给定时间序列

T,特征f 和T 的相似性度量方式和时域特征一致.尽管

SAX单词和SFA 单词在形式上相似,但SAX单词描述的是

原始序列时域的形状,SFA单词则描述时序频域上的形态.

时域特征和频域特征仅仅考虑了时间序列特定的形状特

征,区间特征能够捕捉时间序列位于固定区间的信息,尤其适

用于原始序列存在噪音的情况.本文选择 RISE[１１]中提供的

两种 转 换 方 式,即 自 相 关 函 数 (AutoＧcorrelationFunction,

ACF)和功率谱(PowerSpectrum,PS),作为生成区间特征的

方法.ACF在一定的滞后范围内测量时间序列中子序列的

相互依赖性;PS是 ACF的傅里叶变换,用于描述子序列之间

的低频相关性.对于固定区间[s,e],s和e分别表示区间的

起始点和终止点,ACF和PS将区间转换成一个系数序列,从

中选择最有区分力的系数.

因此,区间特征的转换参数表示为Pf＝(s,e,λ,τ).λ∈
{ACF,PS}表示转换方式,τ表示转换后的系数序列中选择哪

一个系数,Rf 表示系数序列中的典型值(typicalvalue).Rf

和T 之间的距离通过式(４)计算.

D(T,Rf)＝Pf(T)－Rf (４)

图５分别给出了时域特征和区间特征的示例.图５(a)

中,时域特征的表现形式Rf 为SAX单词 AEF,时间序列T
以参数Pf 转换,得到一组SAX单词.如图所示,经距离计

算,T１ 是最接近特征f 的时间序列.图５(b)给出了区间

特征的案例,在区间[１０,４０]上应用 ACF转换,根据τ＝２选

择需要所在列的系数值与Rf＝５进行比较.

(a)时域特征 (b)区间特征

图５　时域特征与区间特征示例

Fig．５　ExampleoftimeＧdomainandintervalＧbasedfeature

４．２　特征生成

本文针对单个维度的数据挖掘最有代表性的特征,首先

需要为每个维度生成一组高质量的候选特征集合F０.HFC
使用类似决策树的树结构进行特征选择,这样的树称为特征

树.本文使用K 棵特征树并行提取特征.

４．２．１　特征树的构建

特征树的构建从根节点开始,迭代构建子树.对于一个

节点,将其划分为|C|个子节点,|C|为当前节点数据集包含

的类别个数.|C|＝１时表示当前节点只存在同一类别的数

据,当前分支划分结束.

特征树的构建与决策树的区别在于,决策树对节点的划

分基于一个属性值,而特征树的划分基于|C|个同类型且由

相同参数转换得到的特征.这|C|个特征称为节点特征组,

每个特征的特征标签分别对应|C|个类别中的一类,即该特

征仅用于判别时间序列是否属于其表示的特征标签类别.

图１给出了由６个维度组成的 MTS数据集,包含４个类别,

因此构建特征树时,根节点被划分为４个分支.以特征树１
为例,在根节点的划分过程中生成包含４个时域特征的节点

特征组,其中每个特征代表一种类型,在椭圆框中显示.节点

特征组将根节点划分为４个子节点,划分依据是数据与每个

子节点对应的特征的相似性.为了便于理解,图１给出了特

征树的理想划分情况,即通过一次划分就将所有数据完美分

到了对应的集合中,每个子节点包含一种类型的数据,划分

结束.

对于每个节点的划分,本文为每种类型的特征生成 Ng

个节点候选特征组,分别计算每个候选特征组划分节点带来

的信息增益,选择信息增益最大的候选特征组作为最终的节

点特征组,用于划分节点数据,并将该特征组中的所有特征添

加到候选特征集合F０ 中.HFC集成３种类型的特征,因此

每个节点将从３∗Ng 个节点特征组中选择.

４．２．２　节点特征的生成

上一小节从全局的角度介绍了整个特征树的构建过程,

对于不同类型节点特征组的生成过程尚不明晰.本小节将分

别介绍时域特征和区间特征的生成过程,频域特征与时域特

征相似,只是使用的转换方法不同,下文不再赘述.

４．２．３　时域特征的生成

HFC生成时域特征的节点特征组时,首先随机选取转换

参数Pf＝‹l,w,Σ›,然后为每个类别ci 生成特征的表现形

式,即SAX单词.具体来说,在该节点数据集中,随机选择
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一个类别为ci 的样本时间序列T,基于参数Pf 对T 进行转

换,得到一组SAX单词,选择最有区分力的单词作为类别ci

的特征表现形式.

本文选择 TFＧIDF算法来评估符号单词对某个类别的重

要程度,TFＧIDF值越大,表示单词的区分力越强.单词φ的

TFＧIDF值可以通过计算词频(TermFrequency,TF)和逆文

档频率(InverseDocumentFrequency,IDF)的乘积得到.

TF由式(５)计算得出,其中Fφ,c表示单词φ 在类别c的

数据中出现的频数,Nc 表示类别c的数据总数.

TF(φ,c)＝Fφ,c

Nc
(５)

IDF的计算公式为:

IDF(φ,c)＝log ２
Iφ,c＋Oφ,c

(６)

Iφ,c和Oφ,c分别由式(７)和式(８)给出,Fφ 表示单词φ 在所

有类别的数据中出现的频数.

Iφ,c＝
１, Fφ,c＞０

０, otherwise{ (７)

Oφ,c＝
１, Fφ－Fφ,c＞０

０, otherwise{ (８)

为每个类别生成时域特征的表现形式后,HFC将节点数

据集中除样本之外的时间序列通过 Pf 转换.对于提取的

SAX单词,使用式(３)计算它与其他时间序列的距离.对所

有的距离值排序,根据每个距离值划分节点数据集,计算获得

的信息增益,信息增益最大的距离值为最佳分割点.至此,

HFC为类别ci 生成了一个完整的时域特征,表现形式Rf 为

SAX单词,转换参数为Pf,代表类别为ci,阈值为最佳分隔点

的数值.|C|个时域特征共同构成一个节点特征组.

４．２．４　区间特征的生成

对于区间特征,算法首先随机选择一个区间[s,e]以及转

换方式λ(ACF/PS),对当前节点上所有时间序列位于该区间

的子序列进行转换,得到系数矩阵 M,其中行代表时间序列,

列代表系数.同样,HFC为每个类别ci 生成特征.由于系数

值为连续实数值,因此算法选择信息增益作为评估选取哪个

系数值作为区间特征的质量标准.

区间特征生成的具体过程是:１)对 M 的每一列系数值排

序,计算每个系数值划分数据集带来的信息增益,找到每列的

最佳分割点;２)将最佳分割点对应信息增益最大的列作为区

间特征选择的系数τ,作为转换参数的一部分,该最佳分隔点

即为特征的表现形式.注意,对于不同的类别ci,相同系数值

计算得到的信息增益不同.最后,HFC得到类别ci 的区间特

征,参数Pf 由区间的起始点s和e、选取系数的所在列τ、转

换方式λ组成,最佳分隔点的数值为表现形式.

４．３　特征聚类

４．３．１　低质量特征过滤

特征生成时的随机性在增强方法鲁棒性的同时,也带来

了一部分低质量特征,且大量特征也不利于直接进行特征聚

类.因此,在特征聚类前,HFC先将低质量特征从F０ 中过滤

筛除,获得一组高质量的特征组合,记为F,然后再进行特征

聚类.

本文采用信息增益作为评估特征质量的标准.首先根据

信息增益对F０ 排序,然后决定需要去除的低质量特征个数.

筛选特征的过程依托于特征组合(FeatureGroup,FG),其定

义如下.

定义８(特征组合)　给定排序的候选特征集合F０ 和参

数δ,特征组合FGi＝{f１,f２,􀆺,fi∗δ}是F０ 的子集,FGi⊂

FGi＋１.

因此,筛除低质量特征的问题转变为寻找质量最高的特

征组合的问题,如果FGi 的质量最高,则筛除其他不在FGi

中的特征.特征组合的质量由它对数据集 D 的分类结果准

确度来衡量,记为Q(FGi),计算式如式(９)所示:

Q(FGi)＝|{L(T)＝L
∧
(T)|T∈D}|

|D|
(９)

其中,L
∧
(T)代表特征组合对T 的预测结果.

本文得到L
∧
(T)的方式如下:使用FGi 中的所有特征对

时间序列T 采用加权投票的方式预测T 的所属类别,将每个

类别获得的票数权重之和作为该类别的最终得分,选择得分

最高的类别作为特征组合FGi 对T 的预测类别L
∧
(T).对于

单个特征f,若f 识别T 的类别为其代表类别Lf,则f 为

T∈Lf 投票,权重为gain(f);否则以－gain(f)作为权重

投票.

HFC计算每个特征组合FGi 的质量Q(FGi),选择质量

最高的FGi 作为最佳特征组合F,继续下一阶段的特征聚类.

图１给出了δ＝２时,低质量特征过滤的整个过程.假设

排序后的候选特征集合为F０＝{f１,f８,f６,f４,􀆺,f３},首先

选择f１ 和f８ 作为初始特征组合,根据式(９)计算该特征组合

的质量Q(FG１),图中简写为Q１;接着,HFC再选择２个特征

f６ 和f４ 加入特征组合,计算由４个特征组成的当前特征组

合的质量Q(FG２)(Q２).以此类推,找到质量最高的特征组

合,作为最佳特征组合F,进行特征聚类.

４．３．２　多类型特征聚类

高质量特征组合F中存在相似和冗余特征,本文设计聚

类算法对这些特征进行聚合,为每种类型的特征在每个类别

下提取其代表性特征,有效压缩特征空间,提升准确度和结果

的可解释性.如图１所示,先将所有特征按照类型和代表类

别划分到不同区域,然后进行聚类.以时域特征的类别１为

例,最终将５个特征聚合得到两个代表性特征,用实心图形标

识.本文用RFi(i∈[１,m])表示第i维度提取到的代表性特

征(RepresentativeFeature),所有维度提取到的代表性特征

集合用RF表示.

不同类型的特征表征时间序列的不同特性,时域特征和

频域特征分别表示时域和频域有区分力的子序列,区间特征

表示固定区间存在的数据信息,因此不同类型的特征聚类没

有意义.不同类别的代表特征表示其类别蕴含的信息,对不

同类别的特征聚类同样没有意义.因此,本文的聚类过程发

生在同一类型、同一类别的特征集合中.首先将最佳特征组

合F中的特征按照类型和代表类别划分为不同聚类区域;对

于区间特征,按照 ACF和PS两种转换方式进一步划分.图６
通过一个二类特征聚类的示例解释上述特征区域的划分,
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如图所示,最终聚类过程发生在７个特征集合中,将这样的特

征集合 称 为 同 质 特 征 集 合 (HomogeneousFeatureGroup,

HFG).

图６　多类型特征聚类示例

Fig．６　ExampleofmultiＧtypefeatureclustering

特征之间的距离定义是聚类的关键,本文为３种类型的

特征分别提出了不同的距离计算方式,下文将依次具体介绍.

对于时域特征,由于 SAX 单词的长度不同,本文先将

SAX单词逆变换回原始数值序列,再计算两个序列间的欧氏

距离.给 定 一 个 HFG 中 的 时 域 特 征f 和f′,计 算 式 如

式(１０)所示:

dtime(f,f′)＝ min
ε∈[０,m－m′]

∑
m′

i＝１
(t′(i)－t(i＋ε))２

m′
(１０)

其中,t＝(t１,t２,􀆺,tm)和t′＝(t１′,t２′,􀆺,t′m′)表示单词逆变

换得到的原始序列,长度分别为m 和m′,m≥m′.

对于频域特征,SFA单词的每个字符独立表示离散傅里

叶变换的基本函数.给定一个 HFG 中的频域特征f 和f′,

可以直接计算SFA单词之间的距离.但是,原始序列长度有

明显差异的情况也需要考虑,式(１１)使用长度比例作为乘积

因子限制

dfre(f,f′)＝∑
l

i＝０
|Rf(i)－Rf′(i)|∗lnm

m′
(１１)

其中,l＝min(w,w′).

对于区间特征,起始点s和终止点e分别用于定位区间

所在位置,系数τ决定在转换后得到的系数序列中选择哪一

个系数,因此,本文基于这些重要参数定义区间特征的距离.

给定一个 HFG中的区间特征f 和f′,特征参数分别为Pf＝
(s,e,τ)和Pf′＝(s′,e′,τ′),则其距离计算式如下:

dint(f,f′)＝|s－s′|＋|e－e′|＋|τ－τ′| (１２)

确定每种类型特征的距离计算方式后,下文将讨论具体

的聚类过程.最简单的策略是在每个 HFG 中独立聚类,然

而这种策略可能无法获取全局最优解.因此,本文从全局

视角对 HFG 进行聚合,所有 HFG 可 以 表 示 为 一 个 序 列

HFGl＝{HFG１,HFG２,􀆺,HFG|H|},|H|表示 HFG 的个

数.以图６为例,|H|＝７.

本文采用自顶向下的层次聚类作为聚类方法.初始状态

下,每个 HFG中的所有特征被视为一个簇.在聚类的过程

中,每步选取同质特征集合 HFGi 中的一个簇,将其划分为两

个子簇,使得划分后 HFGl 中所有子簇的特征组合在一起

得到的分类准确度相比划分前提升最大.

簇的划分采用贪心策略,两个子簇之间的距离定义为每

个簇中两个点之间的最短距离.聚类结束的终止条件是:

１)HFGl 的分类准确度开始下降;２)每个 HFG 都被划分成

５个子簇.聚类过程不断迭代,直到满足终止条件.

本文将每个 HFGi 划分成一些簇后,在每个簇中选取质

量最高的特征作为代表性特征.在图６给出的示例中,每个

HFG中深色的特征即为选择的代表性特征.特征质量由两

个因素相乘获得:１)特征生成时的信息增益;２)特征的分类准

确度,根据４．３．１节中的加权投票方式度量.代表性特征不

仅考虑特征本身的重要性,同时需要表征所在簇的大小.特

征所在的簇越大,特征代表的信息就越多.因此,代表性特征

的投票权重设置为gain(f)∗ln(Ncls),Ncls表示特征所在簇

cls中的特征总数.

４．４　多维度特征转换

通过单维度的特征生成与聚类,本文为每个维度提取到

少量的代表性特征,如何共同考虑多维度的特征成为关键问

题.本节提出了多维度特征转换(MFT)方法,综合考虑各个

维度特征,融合单维度不同类型的代表性特征.如图１所示,

维度i提取到代表性特征集合RFi,原始的 MTS数据集由

６个维度组成,因此提取到６个代表性特征集合,将所有特征

对 MTS的转换结果进行组合,得到最终用于分类的距离矩

阵.下面给出 MFT的定义.

定义９(多维度特征转换)　给定一组代表性特征集合

RF＝{f１,f２,􀆺,f|RF|},特征fi 的来源维度由vi(i∈|RF|)

表示.给定时间序列T,通过公式di＝dist(fi,Pfi
(tvi ))计算

特征fi 与 T 对 应 维 度 数 据tvi 的 距 离,将 T 转 换 为 (d１,

d２,􀆺,d|RF|).

图７为多维度特征转换应用于BasicMotions数据集的示

例.左侧数据源于BasicMotions中类别２的 MTS实例,中间

两个特征分别是第四维度和第六维度提取得到的代表性特

征,用于识别类别２和类别４的数据.图中计算时间序列相

应维度与特征的距离,将一个多维时间序列转换为右侧的距

离值向量.

图７　多维度特征转换图示

Fig．７　Illustrationofmultivariatefeaturetransformation

对于 MTS数据集D∈RN∗m∗n,MFT将其转变为距离实

值矩阵,大小为 N×|RF|.该矩阵可以直接用于标准分类器

学习分类模型.本文选择带线性核的 SVM 作为分类器.

SVM 的目标是找到一个超平面,将数据划分成两个类别,起

初用于二分类问题.对于本文涉及的多分类问题,采用一对

一法,即训练时在任意两个类别的数据之间设计一个 SVM
分类器,因此|C|个类别的数据将设计|C|∗(|C|－１)/２个

SVM 分类器.SVM 方法的训练过程和最后结果比较容易
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理解,训练好的每个 SVM 分类器中,权重易于获得,有利于

最终结果的可解释性.

５　实验结果与分析

５．１　实验设置

UEA数据仓库[２９]是评估多维时间序列分类方法的经

典权威数据集,数据来源于现实生活中的不同应用场景,

例如人类活动识别、ECG/EEG 信号分类等.MTS数据集

的维度范围为２~１３４５,长度为８~１７９８４,训练集大小为

１~５８９０.本实验选取２０个 MTS数据集,去除了长度过

长、维度过高的数据集,训练集与测试集的划分与原数据

集保持一致.

实验环 境 为 ６４ 位 Windows１０ 单 机 环 境,处 理 器 为

Intel(R)Core(TM)i９Ｇ１０９００CPU(２．８１GHz),内存１２８GB.

对于实验参数,本实验设置特征树的个数为k＝１００,特

征树每个节点生成不同类型特征的个数为 Ns＝１００,特征生

成过程的最大树深为１０.对于时域特征和频域特征,滑动窗

口长度的取值集合为{１０,􀆺,n},字符集大小Σ 为４,单词长

度的取值集合为{６,８,１０,１２,１４,１６}.

５．２　比较方法

实验选择当前分类效果好、比较流行的方法进行比较.

１)３种 MTSC基准方法[２９]:实验选择３种经典的基准分

类方法,分别是基于欧氏距离的 EDI、基于维度独立 DTW 的

DTWI和基于维度依赖 DWT的 DTWD.

２)基于 shapelet的方法:ShapeNet[７]是目 前 最 流 行 的

shapelet方法,它将不同长度的shapelet嵌入到统一空间,选

择一组最佳shapelet,计算shapelet与 MTS的距离,将结果作

为分类模型的输入.

３)基于字典的方法:WEASEL＋MUSE[２２]作为经典的

BOP(bagＧofＧpatterns)模型,在所有维度中使用滑动窗口提取

子序列中的SFA单词,将维度、窗口长度和SFA单词串联形

成一个新的单词,得到每个单词的直方图.

４)基于区间的方法:DrCIF[１２]对 CIF进行扩展,作为在

２０２１年提出的 HIVEＧCOTE２．０的组成部分.该方法使用随

机选择区间上的catch２２特征集、周期图、差分表示作为特

征,实现基于区间的森林,是当前最先进的基于区间的方法之

一.因此,本文选择 DrCIF作为区间方法的代表.

５)深度学习方法:MLSTMＧFCN[２５]是用于 MTSC的通用

深度学习框架,使用 LSTM 和 CNN 网络模拟时间序列中的

顺序信息;TapNet[６]是近两年流行的 MTSC模型,该方法使

用递归神经网络和 CNN 捕捉时间序列的特征,训练注意力

原型网络;ROCKET[３０]利用随机卷积核转换时间序列,以训

练线性分类器,被认为是准确度与效率都令人满意的分类方

法[１５];MiniRocket[３１]是 ROCKET的优化,它使用一组更小且

固定的卷积核,在基本保持准确度相同的条件下,比 ROCKＧ

ET快了７５倍;NS[２８]提出了一种用于时间序列的无监督表

示学习方法,使用SVM 作为最终的分类器.

６)集成方法:XEM 是为多维时间序列分类设计的一种可

解释框架,其基于一种新的混合集成方法,提供适用于单个

MTS的解释.

５．３　准确性实验

表１列出了在 UEA 数据集的准确度比较结果,对比方

法的准确度来源于原论文提供的数据或代码复现,以及通过

sktime获取多维扩展方法,例如 ROCKET.图８给出了不同

方法的临界差分图(CriticalDifferenceDiagram),展示了各方

法的分类排序差异.

表１　UEA多维时间序列数据集上的准确度比较

Table１　ClassificationresultscomparisononUEAmultivariatetimeseriesdatasets

Dataset
MTSC基准

EDI DTWI DTWD

区间

DC

频域

WM

时域

SN

深度学习

MF TN RC MRC NS

集成

XEM
HFC

AWR ０．９７０ ０．９８０ ０．９８７ ０．９８３ ０．９９３ ０．９８７ ０．９７３ ０．９８７ ０．９９７ ０．９９２ ０．９８７ ０．９９３ ０．９７７
AF ０．２６７ ０．２６７ ０．２００ ０．３３３ ０．２５３ ０．４００ ０．２６７ ０．３３３ ０．０６７ ０．１３３ ０．１３３ ０．４６７ ０．４６７
BM ０．６７５ １．０００ ０．９７５ １．０００ １．０００ １．０００ ０．９００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００
CT ０．９６４ ０．９６９ ０．９９０ ０．９８０ ０．９８５ ０．９８０ ０．９８５ ０．９９７ ０．９９２ ０．９９３ ０．９９４ ０．９７９ ０．９８７
CK ０．９４４ ０．９８６ １．０００ ０．９８６ ０．９９２ ０．９８６ ０．８７５ ０．９５８ １．０００ １．０００ ０．９８６ ０．９８６ １．０００
EP ０．６６７ ０．９７８ ０．９６４ ０．９９８ １．０００ ０．９８７ ０．７６８ ０．９７１ ０．９８６ １．０００ ０．９５７ ０．９８６ １．０００
EC ０．２９３ ０．３０４ ０．３２３ ０．６２４ ０．３４２ ０．３１２ ０．３５０ ０．３２３ ０．４１８ ０．４６８ ０．２３６ ０．３７２ ０．６３９
ER ０．１３３ ０．１３３ ０．１３３ ０．１３３ ０．１３３ ０．１３３ ０．１３３ ０．１３３ ０．１３３ ０．１３３ ０．１３３ ０．２００ ０．２６７
FM ０．５５０ ０．５２０ ０．５３０ ０．５３０ ０．５４０ ０．５８０ ０．５７０ ０．５３０ ０．５６０ ０．５５０ ０．５４０ ０．５９０ ０．５９０
HMD ０．２７９ ０．３０６ ０．２３１ ０．４８２ ０．２４９ ０．３３８ ０．３３８ ０．３７８ ０．５００ ０．３９２ ０．２７０ ０．６４９ ０．４５９
HW ０．３７１ ０．５０９ ０．６０７ ０．３５８ ０．２８６ ０．４５１ ０．２６７ ０．３５７ ０．５９３ ０．５０７ ０．５３３ ０．２８７ ０．４１９
HB ０．６２０ ０．６５９ ０．７１７ ０．７５１ ０．７３７ ０．７５６ ０．６９８ ０．７５１ ０．７４６ ０．７７１ ０．７３７ ０．７６１ ０．７５６
JV ０．９２４ ０．９５９ ０．９４９ ０．９７９ ０．９２２ ０．９８４ ０．９８９ ０．９６５ ０．９６８ ０．９８９ ０．９８９ ０．９７８ ０．９６２
LIB ０．８３３ ０．８９４ ０．８７２ ０．９０７ ０．９２１ ０．８５６ ０．８５６ ０．８５０ ０．９００ ０．９２２ ０．８６７ ０．７７２ ０．９５４

NATO ０．８５０ ０．８５０ ０．８８３ ０．８６３ ０．９２０ ０．８８３ ０．７７２ ０．９３９ ０．８７２ ０．９２８ ０．９４４ ０．９１６ ０．９１１
PD ０．９７３ ０．９３９ ０．９７７ ０．９７４ ０．９４２ ０．９７７ ０．９８６ ０．９８０ ０．９８２ ０．９７４ ０．９８３ ０．９７７ ０．９６８
RS ０．８６８ ０．８４２ ０．８０３ ０．８９７ ０．８７８ ０．８８２ ０．７５０ ０．８６８ ０．８９５ ０．８６８ ０．８６２ ０．９４１ ０．９５１

SAD ０．９６７ ０．９６０ ０．９６３ ０．９８２ ０．９８０ ０．９７５ ０．９８６ ０．９８３ ０．９９７ ０．９９３ ０．９５６ ０．９７３ ０．９８２
SWJ ０．２００ ０．３３３ ０．２００ ０．４００ ０．３４７ ０．５３３ ０．２００ ０．４００ ０．４６７ ０．３３３ ０．４００ ０．４００ ０．６００
UW ０．８８１ ０．８６９ ０．９０３ ０．９１７ ０．９０６ ０．９０６ ０．８７５ ０．８９４ ０．９３４ N/A ０．８８４ ０．８９７ ０．９０６

Win/Ties ０ １ ２ １ ２ １ ２ ２ ５ ５ ３ ４ ９
　注:DrCIF:DC;WEASEL＋MUSE:WM;ShapeNet:SN;MLSTMＧFCN:MF;TapNet:TN;ROCKET:RC;MiniRocket:MRC.

　　由准确度的实验结果可以看出,本文方法 HFC相比其

他分类方法具有明显的优越性,在１１个数据集上均取得了最

佳结果.同 时,由 于 HFC集 成 了 不 同 类 型 特 征,在 UEA

数据集上的分类结果稳定,不会出现分类准确度与最优准确

度差距很大的情况.
在实验中的其他分类方法中,ROCKET是最具竞争力的
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分类方法,然而,ROCKET通过随机卷积核分类,结果的可解

释性低,不利于进一步挖掘分类结果的信息.ShapeNet虽然

通过提取shapelet获取结果的可解释性,然而其准确度在多

个数据集上无法令人满意,且效率较差,在本文的实验环境

下,大多数据集耗时超过５h.WEASEL＋MUSE采用 SFA
单词的直方图分类,HFC同样采用SFA方法挖掘频域特征,
且通过特征聚类压缩特征空间,使用少量代表性特征进行有

效分类,因而 HFC在多数数据集上的分类结果都优于 WEAＧ
SEL＋MUSE.DrCIF在表１列出的分类结果的对比中处于

劣势,但是在以区间特征为主的数据集上表现突出.EthaＧ
nolConcentration(EC)[３２]是由酒瓶中的水和乙醇溶液的原始

光谱组成的数据集,浓度分为３５％,３８％,４０％,４５％ ４类.
通过实验测量得到的光谱组成,来确定任意瓶内样品的酒精

浓度所属类别.由于波长的范围在紫外线、可见光、近红外线

３个区间变化,每个区间携带的物理信息不同,因此,该数据

集更适用于区间方法,使得 DrCIF的分类准确度显著优于其

他分类方法.HFC同样集成区间方法,选取高质量的代表性

特征,在EC数据集上的准确度仍然高于 DrCIF.

图８　不同分类方法的临界差分图

Fig．８　CriticaldifferencediagramofdifferentMTSCmethods

５．４　不同类型特征的影响

本文选择时域、频域、区间这３种类型特征构建分类模

型,本节设计消融实验来评估不同类型特征对分类结果的影

响.将３种类型中的任意２种特征相结合,得到 HFC变体,
保持参数设置一致,在 UEA 数据集上得到分类结果.图９
给出了３种变体和 HFC的比较结果,横轴表示变体的准确

度,纵轴表示 HFC准确度,对角线代表取得相同准确度,左上

部分代表 HFC比变体分类更准确,右下部分则相反.

(a) 　　(b) 　　(c)

图９　不同类型特征的重要性比较

Fig．９　Contributionofdifferentfeaturetypes

由图９可知,３种变体的准确度都低于 HFC,证明了３类

特征相结合的合理性与有效性.图９(a)和图９(b)位于左上

方的点数多于图９(c),表示时域特征和频域特征相较于区间

特征对分类结果的贡献度更大.然而,一些数据集依赖于区

间特征,例如５．３节提到的EC数据集,且区间特征对准确度

的提升依然有一定贡献.为了使方法更好地泛化到更多类型

的数据集上,保留区间特征依然是必要的.

５．５　参数K的影响

本节实验研究树的个数K 对准确率和效率的影响,图１０

给出了分类准确度随 K 的变化情况.图１０显示,K 值小于

等于１００时,准确度随K 的增大而上升,且越来越稳定;当 K
值大于１００后,随着K 的增大,在２００~５００时准确度出现下

降的趋势;当K 值大于５００时,准确度均值不再有明显变化,

且方差缩小,在各个数据集上的准确度趋于稳定.因此,K 值

过大或过小都会导致准确度下降.K 值太小,生成的候选特

征数量少,削弱了算法筛选得到有区分力特征的可能性;K 值

太大,虽然生成了大量特征,但为了保证分类结果的可解释

性,本文规定每个 HFG中的簇保持在５个以内,因此一些相

似度低的特征会被聚在一个簇中,导致准确度降低.如果希

望得到更准确的结果,需要增大聚类中簇的个数上限,但是这

会使得结果的可解释性下降.

图１０　参数K 对准确率的影响

Fig．１０　InfluenceofparameterKonaccuracy

图１１给出了不同 UEA 数据集上运行耗时随 K 的变化

情况.Heartbeat(HB)和 SpokenArabicDigits(SAD)数 据 集

分别代表 UEA 数 据 集 中 维 度 高 和 数 量 大 的 数 据 集,HB
由６１个维度数据组成,SAD包含６５９９个训练集,因此,当 K
小于２００时,运行时间在这两个数据集上出现耗时曲线的拐

点;当K≥５００时,在大数据集上耗时增长速度加快.因此,

本文选择K＝１００作为默认值来平衡高准确度、低方差和可

接受的效率.

图１１　参数K 对效率的影响

Fig．１１　InfluenceofparameterKonefficiency

５．６　可解释性实验

本文提出的方法提取少量代表性特征,且易于可视化,使

得分类结果具有可解释性.本实验从 UEA 数据仓库中选取

３个数据集,即 Epilepsy,BasicMotions和 EthanolConcentraＧ
tion,分别展示频域特征、时域特征和区间特征在分类结果中

的可解释性,将SVM 分类器训练得到的权重高的特征进行

可视化分析.

Epilepsy数据集[３３]收集参与者模拟走路、跑步、锯切、癫

痫发作４项不同类型的活动时,手腕上所佩戴的三轴加速度

计记录的数据,包括３个维度、４个类别.图１２给出了 EpiＧ
lepsy数据集提取频域特征的案例.
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图１２　Epilepsy数据集可解释性案例

Fig．１２　InterpretablecaseofEpilepsy

可视化使得分类方法对数据的划分过程变得清晰,图１２
左侧显示了４个类别的 MTS实例,每个实例包含３个维度;

中间虚线框图中将第一维度和第三维度提取到的两个频域特

征可视化,代表类别分别为类别３和类别４,可视化呈现出的

特征形态明确了算法如何区分对应维度的不同类别;右侧呈

现了特征与所在维度数据的距离分布,以及对距离的阈值划

分.可以看到,阈值清晰地划分了不同类别的距离分布,例
如,代表类别为３的特征根据距离阈值将类别３的数据和其

他类别的数据区分开.因此,该实验证明了 HFC对于多维时

间序列能够准确选择有区分力的特征以及 MFT 表示的合

理性.

BasicMotions数据集由参与者佩戴智能手表进行４项活

动时记录产生,因此数据集包含４个类别,分别是行走、休息、

跑步和打羽毛球,根据传感器的位置不同,每个数据由６个维

度组成.图１３给出了 HFC应用于该数据集提取时域特征的

案例.HFC提取来源于维度１的代表类别２的时域特征和

来源于维度４的代表类别４的时域特征,可以看到,每个特征

都反映了其所在类别数据存在的特别形态.根据这两个特

征,可以将特征的代表类别数据和其他类别数据通过距离阈

值明显区分开来.

图１３　BasicMotions数据集可解释性案例

Fig．１３　InterpretablecaseofBasicMotions

EthanolConcentration数据集[３２]在５．３节有提及,其包括

３个维度、４个类别.该数据集的分类标准主要与不同区间包

含的信息相关,且酒瓶形状、厚度的不同,以及标签等障碍物

的存在,造成数据存在较多噪音,使得该数据集适用于区间

特征.

图１４给出了来源于维度、代表类别为４的区间特征对数

据集的划分实例.图中左侧为第一维度４种类型的数据,两
条竖直虚线之间表示特征找到的区间,右侧给出根据数据和

代表类别为４的特征的距离分布图.尽管中间区间(可见光

波长区间)存在大幅变化,区间特征仍然能准确寻找到包含对

乙醇浓度最有鉴别力信息的近红外区间.在距离分布图中可

以看到阈值将大部分的数据正确划分,由于 EthanolConcenＧ
tration数据较难划分,因此无法通过一个特征将所有数据

划分正确,存在一些识别错误的数据是正常的.

图１４　EthanolConcentration数据集可解释性案例

Fig．１４　InterpretablecaseofEthanolConcentration

结束语　本文提出了一种基于异构特征融合的多维时间

序列分类算法 HFC,以先分后合的方式,先提取不同维度的

多类型代表性特征,再通过多维度特征转换融合各维度不同

类型的特征空间.最终,多维时间序列转换为所有特征和数

据的距离矩阵,作为标准分类器 SVM 的输入,训练分类模

型.对于每个维度的特征提取,算法基于树结构生成时域、频
域、区间这３种类型的候选特征,在此基础上提出聚类算法,
筛除低质量、相似和冗余的特征,得到少量代表性特征,极大

地压缩了特征空间,提高了分类准确度,增强了结果的可解释

性.在公开数据仓库 UEA 上的实验结果证明了 HFC相比

现有方法在准确度和解释性上的优越性.然而,UEA仓库中

提供的数据是处理过的数据,因此 HFC可以直接应用,尚未

考虑缺失值、数据流等情况.未来将在更多真实场景的数据

集上应用本文方法,以应对更多的挑战.除此之外,本文对代

表性特征的可解释性需要使用者根据训练权重自行使用和展

示,可解释性作为 HFC特有的优点,可用性还需要进一步提

升,未来考虑进一步评估特征的可解释性,将特征与分类过程

的展示可视化.
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