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摘　要　现有深度聚类方法严重依赖于复杂的特征提取网络和聚类算法,难以直观地定义时间序列的相似性.使用对比学习

的方法可以从正负样本数据的角度定义时间序列的区间相似性,并对特征提取和聚类进行联合优化.基于对比学习的思想,提

出了一种不依赖于复杂表示网络的时间序列聚类模型.同时,为解决现有时间序列数据增强方法难以描述时间序列的变换不

变性的问题,提出了一种基于时间序列形状特征的数据增强方法,在忽略数据时域特征情况下捕捉序列的相似性.模型通过设

置不同的形状转换参数构造正负样本对,学习特征表示并投影到特征空间,在实例级对比和聚类级对比层面利用交叉熵损失最

大化正样本对相似性,最小化负样本对相似性,实现了端到端的联合学习表示和聚类分配.在３２个 UCR中的数据集上进行了

大量实验,结果表明该模型可以在不依赖于特定表示学习网络的情况下得到与现有方法相当或优于现有方法的聚类结果.

关键词:时间序列聚类;对比学习;数据增强;表示学习;联合优化
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Abstract　Itisdifficulttointuitivelydefinethesimilaritybetweentimeseriesbydeepclusteringmethodswhichrelyheavilyon

complexfeatureextractionnetworksandclusteringalgorithms．ContrastivelearningcandefinetheintervalsimilarityoftimeseＧ

riesfromtheperspectiveofpositiveandnegativesampledataandjointlyoptimizefeatureextractionandclustering．Basedonthe

contrastivelearning,thispaperproposesatimeseriesclusteringmodelthatdoesnotrelyoncomplexrepresentationnetworks．In

ordertosolvetheproblemthattheexistingtimeseriesdataenhancementmethodscannotdescribethetransformationinvariance

oftimeseries,thispaperproposesanewdataenhancementmethodthatcapturesthesimilarityofsequenceswhileignoringthe

timedomaincharacteristicsofdata．TheproposedclusteringmodelconstructspositiveandnegativesamplepairsbysettingdiffeＧ

rentshapetransformationparameters,learnsfeaturerepresentation,andusescrossＧentropylosstomaximizethesimilarityofposＧ

itivesamplepairsandminimizenegativesamplepairsattheinstanceＧlevelandclusterＧlevelcomparison．Theproposedmodelcan

jointlylearnfeaturerepresentationandclusterassignmentinendＧtoＧendfashion．Extensiveexperimentson３２datasetsinUCR

showthattheproposedmodelcanobtainequalorbetterperformancethanexistingmethodswithoutrelyingonaspecificrepreＧ

sentationlearningnetwork．
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１　引言

时间序列聚类是一种基本的无监督数据分析技术,被广

泛应用于医学分析[１]和基因微阵列[２]等领域.通过时间序列

聚类技术可以挖掘数据中的潜在结构和知识,有助于从大量

的数据中提取有价值的信息[３Ｇ４].现实中,时间序列聚类面临

的主要问题在特征提取和相似性度量两个方面.时间序列聚

类特征提取框架的演化大致分为３个阶段,如图１所示.传

统的基于数据特征的做法,先进行数据预处理,再进行相似性

度量[５Ｇ６],这种方法无法捕获序列的上下文关系,且特征提取

方法对高维数据不友好.为解决此类问题,科学家们提出了

序列特征提取的方法[７Ｇ８],该方法可以在降维的同时进行聚类

工作.最典型的是基于shapelets的无监督学习方法[９],该方

法将高维时间序列聚类问题转换为低维特征段线性组合问

题.然而,基于shapelets的方法需要依赖于预训练的特征

库,且严重依赖于相关领域知识.随着深度聚类的发展,这类

方法在聚类性能方面也逐渐趋于劣势.目前较为通用的时间

序列聚类方法的思路为先学习数据表示,再进行聚类[１０Ｇ１２],

这类方法将工作重心放到了时间序列表示学习方面.为获取

更好的时间序列特征表示,研究者们逐渐提出了结构复杂的

时间序列表示学习网络[１３],然而表示网络在训练过程中需要

消耗大量的计算资源,且得到的特征表示较为抽象,难以直观

地定义样本相似性.随着 Transformer模型[１４]的发展以及在

序列处理中的广泛应用,利用 Transformer的编码器学习时

间序列的表示[１５],并针对时间序列的高维特性对编码器做出

改进[１６],应用于下游任务,取得了不错的效果.

图１　时间序列特征提取框架

Fig．１　Timeseriesfeatureextractionframework

到目前为止,随着深度学习模型的发展以及各类自然语

言处理和计算机视觉模型在时间序列领域的迁移应用[１７Ｇ１８],

现有时间序列聚类方法虽然在聚类精度上取得了不错的进

展,但在以下几个方面仍然存在不足之处:

(１)基于特征提取的时间序列聚类方法一般采用两阶段

分离的模式,这种方式会导致误差累计,最终只能得到次

优解.

(２)基于深度学习的特征提取方法在提高特征提取质量

的同时会造成模型结构复杂、相似性难以定义的问题.

(３)现有模型在面对不同领域数据集时往往需要进行针

对性的调参,模型的鲁棒性不足.

为了解决上述问题,本文从时间序列的形状特征角度提

出了一种数据增强方法,该方法可以捕捉序列的形状相似性,

忽略数据的时域特征.同时本文使用对比学习方法从正负

样本对角度定义了区间相似性,引入对比学习框架[１９],如图２
所示,提出了一种不依赖于特定表示网络结构的时间序列聚

类模型.通过设置不同的形状转换参数构造正负样本对学习

序列的表示,并投影到特征空间中,在实例级和聚类级利用交

叉熵损失最大化正样本对的相似性,最小化负样本对的相似

性,实现了端到端的联合学习表示和聚类分配.

图２　对比学习框架

Fig．２　Contrastivelearningframeworks

本文的主要贡献总结如下:

(１)现有聚类方法很难直观地对时间序列相似性进行定

义,严重依赖于人的经验,本文使用对比学习方法从正负样本

数据角度定义了时间序列的区间相似性.

(２)提出了一种不依赖于特定表示学习网络结构的时间

序列聚类模型.

(３)现有的时间序列数据增强方法难以描述时间序列的

变换不变性,本文从时间序列的形状角度提出了一种适用于

对比学习的数据增强方法.

(４)使用 UCR中的３２个数据集对模型进行了广泛的实

验,证明了数据增强方法的有效性,且模型不依赖于复杂的深

度表示网络.

２　相关工作

２．１　时间序列数据增强方法

数据增强是让有限数据样本产生更多数据价值的一种手

段[２０],数据增强方法的好坏会直接影响下游任务的结果.在

时间序列领域主要采用的数据增强方法包括高斯噪声、随机

裁剪和序列翻转等[２１Ｇ２２],这些方法普遍具有一定随机性,在

数据扩充的同时会对下游任务和实验结果产生影响.在计算

机视觉领域,研究者对选择有效的数据增强方法做了大量的

研究,其中在图像裁剪方法中,在确保大部分正样本对语义一

致的前提下,增加样本之间差异性的方法在下游任务上取得

了较好的效果[２３].受该方法的启发,本文提出了一种基于形

状特征的时间序列数据增强方法,对时间序列振幅进行缩放,

增强了高阶特征对整体序列的影响.

２．２　时间序列聚类

随着深度聚类的发展,研究人员开始探究针对时间序列

的深度聚类方法.现有的方法主要依赖于表示学习,包括学

习数据的表示和使用这种表示来执行聚类任务.近年来,深

度卷积神经网络(CNN)已被应用于时间序列分类任务[２４Ｇ２５],

４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．２,Feb．２０２４



表现出具有竞争力的性能.另一种用于时间序列数据的深度

聚类方法基于 RNN模型,由于神经元之间的循环连接,该模

型能够以任意的精度逼近任意的非线性系统[２６],因此可以用

于捕获时间序列的动态特征.

在时间序列聚类中,为解决表示和聚类分离造成的分层

训练和分段优化问题,GhasediDizaji等提出了使用联合学习

框架进行时间序列端到端聚类的方法[２７].然而在联合优化

中使用单一聚类损失学习深度特征表示的方法可能会破坏特

征空间,学习无代表性的无意义特征,从而损害聚类性能[２８].

为此,需要引入表示损失,并使用小批量随机梯度下降和反向

传播同时优化表示学习网络.

在进一步的研究中发现,对表示矩阵进行交叉熵损失计

算并利用余弦相似度做行列约束,可以更好地学习有利于类

簇分配的特征表示.

２．３　对比学习

基于对经典孪生网络进行改进,Zagoruyko等提出了一

种基于卷积神经网络的比较学习方法[２９],并证明了这种训练

方法及网络架构能够极大地提升一些机器视觉领域基础问题

训练结果的准确率.随着对孪生网络的进一步研究,２０２０年

Facebook的Chen等指出孪生网络已成为各种无监督视觉表

示学习模型的通用结构[３０].孪生网络由两个结构相同且权

重共享的神经网络构成,用于判断两个输入模式的相似性,对

领域知识的依赖性小,因此基于孪生网络的对比学习开始

得到广泛使用[３１].对比学习着重于学习同类实例之间的共

同特征,区分非同类实例之间的不同之处,基本思想是将原始

数据映射到一个特征空间,其中正对的相似性最大,而负对的

相似性较小[３２].与生成式学习相比,对比学习不需要关注实

例上繁琐的细节,只需要在抽象语义级别的特征空间上学习

对数据的区分即可,因此模型简单,泛化能力更强[３３Ｇ３４].２０２１
年,Eldelle等首次将对比学习的思想应用于时间序列表示学

习领域[３５],提出了一种有效的时间序列的数据强弱增强方

法,并使用基于时间对比模块和上下文对比模块的对比学习

框架设计出一个通用的无监督时间序列表示学习模型.

综合对比学习的优点并结合对比学习方法在时间序列领

域的尝试,本文采用对比学习框架训练时间序列特征提取模

型,并使用实例级对比和聚类级对比对模型进行联合优化.

３　时间序列对比聚类方法

基于对比学习的时间序列聚类模型分为对比特征提取和

对比约束,其中对比约束又分为实例级对比约束和聚类级对

比约束两个部分.如图３所示,特征提取部分包括对原始时

间序列进行数据增强并构建样本对,将增强后的数据映射到

两个特征空间矩阵中,之后对两个特征空间矩阵做二次映射,

使用实例级对比约束和聚类级对比约束来优化特征分布.本

章首先引入对比特征提取,然后描述对比约束,最后介绍退化

解的处理方法.

图３　基于对比学习的时间序列聚类模型

Fig．３　Timeseriesclusteringmodelbasedoncontrastivelearning

３．１　对比特征提取

对比学习的主要思想是通过比较正样本和负样本的相似

性来学习样本的一般特征表示.基于对比学习的时间序列聚

类方法首先对原始数据进行数据增强,同一样本的增强结果

互为正样本,不同样本的增强结果互为负样本,之后使用特征

编码器映射函数来学习数据的语义表示.在这一过程中数据

增强方法的好坏会直接影响模型最终的性能,为此本文提出

了一种新的基于形状的数据增强方法,它可以显著提高时间

序列数据聚类的性能.

３．１．１　基于形状的数据增强方法

数据增强是对比学习框架在特征表示方面获得成功的主

要原因之一.数据裁剪、数据翻转和高斯模糊等数据增强方

法在计算机视觉领域的应用取得了成功.然而,将这些方法

直接应用在时间序列聚类领域并不能取得理想的效果.将

时间序列数据与图像数据进行比较可以发现,两者都属于低

水平信号,并包含高级语义信息.然而,图像通过多种颜色通

道和更高的维度表现出更丰富的信息.时间序列的高级语义

表示更多地体现在形状方面.为此,本文提出了一种新的数

据增强方法,通过时间序列数据自身的信号强度做形状扩展.

对于输入的时间序列样本x的一种数据增强方法,将其定

义为:

Ta(x,a)＝x☉
x′

max(x′)＋α􀅰１æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

x′＝x－x－􀅰１ (２)

其中,α为增强系数,☉为阿达玛乘积(Hadamardproduct),１
是只由元素１组成的向量,x′是输入序列的中心元素,x－是输

入序列的平均值.由式(１)可以得出,数据增强的最终结果

与xi的大小成正相关关系,引入增强系数α可以控制数据的
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缩放比例.在对比学习方法中,需要对样本的两种表现形式

进行相似性度量,通过调整式(１)中的增强系数α可以获得

两种不同的数据增强.在实验过程中发现,使用二次增强的

方法可以得到更好的聚类结果,因此设置其中一次增强为:

Tb(x,β)＝Ta(Ta(x,β),β) (３)

使用式(１)和式(３)中所示的两种方法进行数据增强,

可以得到相对稳定的数据增强结果.通过设置参数α＝２和

β＝０．５进行数据增强,可以得到较好的实验结果.

３．１．２　序列编码器

对于一般深度学习模型,编码器的选择至关重要,它可以

直接影响从数据中提取到的特征的好坏,大多数时间序列聚

类模型都需要选择特定的编码器函数进行样本表示学习.本

文采用对比学习方法提出了一种不依赖于特定表示学习网络

结构的时间序列聚类框架.本文以多层感知机(MLP)为例

来解释模型的工作原理.

将数据增强得到的两组样本按行进行排列得到两个增强

矩阵Xt,其中t∈(a,b)分别代表不同的增强方式,表示学习的

编码器网络可以写为:

Rt＝h(Xt)＝Wh
３oh

２＋bh
３ (４)

Oh
２＝Relu(Wh

２oh
１＋bh

２) (５)

Oh
１＝Relu(Wh

１Xt
１＋bh

１),t∈{a,b} (６)

使用MLP３表示编码器网络,使用 Relu作为激活函数.

在实际应用中可以根据不同数据集,使用 RNN,LSTM 或者

CNN代替MLP３作为编码器网络.本文通过实验证明了这些

编码器在大量数据集上有着较好的聚类性能.

３．２　对比约束

在表示学习和聚类过程中,本文将数据划分成大小为 N
的batch,使用单个batch对模型进行多次训练.在对比特征

提取阶段,首先使用数据增强方法将 N 个数据扩充成为 N
个二元组,每个二元组由同一样本经过两种数据增强方法后

得到,每个二元组内的样本互为正样本,不同元组内的样本互

为负样本.依据这一规则,对于同一个batch,每个样本有１
个正样本和２N－２个负样本,将这些样本依据增强方法的不

同分配到两个增强矩阵中,最后通过序列编码器得到两个特

征表示矩阵.本文使用实例级对比约束和聚类级对比约束共

同作用于序列编码器,以同时优化表示和聚类性能.

３．２．１　实例级对比约束

直接对表示矩阵{Ra,Rb}进行对比约束可能会导致解退

化,因此本文使用一个两层的 MLP函数g(􀅰)将表示矩阵映

射到一个新的空间中,对映射后的矩阵进行表示约束.

Zt＝g(Rt)＝Wg
２Og

１＋bg
１ (７)

Og
１＝Relu(Wg

２Rt＋bg
１),t∈{a,b} (８)

其中,Wg
２,Wg

１和bg
２,bg

１分别为特征映射网络g(􀅰)第二层和第

一层的权重和偏置参数.在新的特征空间中设映射后的特征

表示矩阵为Z＝[Za,Zb],使用s(􀅰,􀅰)表示余弦相似度对Z
中两个矩阵进行相似度度量:

s(u,v)＝
‹u,v›

‖u‖􀅰‖v‖
(９)

其中,‹􀅰,􀅰›表示内积运算,‖􀅰‖表示向量的二范数,给定

任意一个表示向量zi,通过计算余弦相似度最大化与正样本

之间相似性,并最小化zi与其余２N－２个负样本之间的相似

性,该过程可以通过式(１０)来实现.

lr
i＝－log exp(s(zi,zi′)/τ)

∑
２N

k＝１
１[k≠i,k≠i′]exp(s(zi,zi′)/τ)

(１０)

此处,１[k≠i,k≠i′]∈{０,１}为指示函数,τ为温度参数,通过

式(１０)对Z＝[Za,Zb]的行和列分别进行余弦相似度计算,

得到实例级对比约束的损失为:

Lr＝ １
２N　∑

２N

i＝１
lr
i (１１)

３．２．２　聚类级对比约束

对于一般的编码器网络,使用式(１１)即可完成特征表示

矩阵的学习和优化.许多时间序列聚类工作在得到样本的特

征表示以后,再使用聚类方法获得最终的聚类结果.然而这

种做法无疑会造成表示优化和聚类优化的分离,在增大了工

作量的同时还无法避免两阶段优化造成的误差.为此,本文

遵循对比聚类的思想,在对特征表示矩阵的学习过程中引入

了聚类级对比约束,在进一步优化特征表示的同时还可以端

到端地学习聚类分配.此方法的基本思想为,同一组数据进

行两次增强后得到的聚类结果中类簇分配一致.通过序列

编码器网络学习到的两个表示矩阵{Ra,Rb},对应的行与

行、列与列上的特征表示应尽可能相似.本文使用多层感

知分类器f(􀅰)来度量特征表示的相似性,并以概率的形

式进行展示.

Yt＝f(Rt)＝softmax(Wf
２Of

１＋bf
２) (１２)

Of
１＝Relu(Wf

１Zt＋bf
１),t∈{a,b} (１３)

其中,Ya,Yb∈RN×K 为类别分配,K 为类别数量.每一行

Ya和Yb中元素的累加和为１.在聚类约束中,Ya和Yb的相同

行元素应该尽可能相似,不同行元素应该尽可能不同.令

Y′＝[Ya,Yb]∈ R２K×N ,可 以 使 用 式 (１４)进 行 聚 类 级 对 比

约束:

lc
i＝－log exp(s(yi′,y′i′)/τ)

∑
２K

k＝１
１[k≠i,k≠i′]exp(s(yi′,yk′))

(１４)

其中,i和i′为Ya和Yb中同类的样本,lc
i可以在最大化相同样本

之间聚类表示的同时降低不同样本之间的表示.在lc
i基础上

可以得到聚类级对比约束的损失函数为:

Lc＝ １
２K　∑

２K

k＝１
lc

k (１５)

基于对比学习的时间序列聚类方法具体描述如算法１
所示.

算法１　基于对比学习的时间序列聚类方法

输入:数据集 D;类簇数量 K;迭代次数 T;batch大小 N;数据增强参

数α,β;约束参数τ１,τ２

输出:聚类结果矩阵Y

１．//训练

２．foriter＝１toTdo

３．　划分batch:X＝{xi}N
i＝１∈D

４． 使用式(１)进行数据增强:Xa＝Ta(X,α)

５． 使用式(２)进行数据增强:Xb＝Tb(X,β)

６． 根据式(４)－式(６)计算表示:

　Ra＝h(Xa),Rb＝h(Xb)

７． 根据式(７)进行实例级映射:
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　Za＝g(Ra),Zb＝g(Rb)

８． Z≡[Za,Zb]

９． 根据式(１２)进行类别预测:

　 Ya＝f(Ra),Yb＝f(Rb)

１０．　Y′≡[Ya,Yb]

１１．　使用式(１１)计算实例级对比约束损失Lr

１２．　使用式(１４)计算聚类级对比约束损失Lc

１３．　使用式(１７)计算聚类正则化损失Lreg

１４．　计算整体损失:L＝Lr＋Lc＋Lreg

１５．　使用 Adam最小化L更新网络h(􀅰),g(􀅰),f(􀅰)

１６．end

１７．//预测

１８．类别预测矩阵:Y＝f(h(D))

１９．返回Y

３．３　损失函数

在实验过程中发现,若仅使用实例级对比约束和聚类级

对比约束作为模型的损失函数,会产生将大量样本归为同一

类的情况.为此,本文在模型训练过程中引入了最大化概率

分配熵,以解决跨类别样本分布不均衡的问题.对于任意类

别k,平均分配概率可以近似为:

Pt
k＝１

N ∑
N

i＝１
Yt

i,k,t∈{a,b} (１６)

通过最大化所有类别分配概率的熵对类簇分配进行正则

化,表示为:

Lreg＝－１
K ∑

K

k＝１
[Pa

klog(Pa
k)＋Pb

klog(Pb
k)] (１７)

模型的总体损失函数可以由实例级对比损失、聚类级对

比损失、类簇分配正则化３个部分的线性组合来表示.实验

中设置线性组合参数均为１即可取得较好的聚类效果.

L＝Lr＋Lc＋Lreg (１８)

通过最小化总体损失函数可以优化表示网络h(􀅰)和预

测网络f(􀅰).许多时间序列聚类算法需要训练一个表示网

络和一个聚类算法,例如SimCLR[３６]和 DTCR[１１],然而本文

提出的模型可以将这两个步骤合并输出类别结果,并通过实

例级和聚类级两种不同约束对整体损失进行联合优化.最终

的聚类结果Y 可以表示为:

Y＝f(g(X)) (１９)

其中,Y 为每行单独使用 oneＧhot编码的结果矩阵,每行代表

一个样本的聚类结果.

４　实验

４．１　数据集及评价指标

为了评估模型的有效性,本文在３２个来自不同领域的

UCR数据集上进行实验,以验证模型的有效性.UCR 中的

每个数据集都包含一个 TRAIN．ts和 TEST．ts文件用于训

练和测试,实验设置将两个文件合并用于聚类.数据集信息

如表１所列.

表１　数据集及其数据描述

Table１　Datasetandtheirdatadescriptions

Dataset Sample Length Class
ACSF１ ２００ １４６０ １０

ArrowHead ２１１ ２５１ ３
Coffee ５６ ２８６ ２

DistalPhalanxOutlineAgeGroup ５３９ ８０ ３
DistalPhalanxTW ５３９ ８０ ６

ECG２００ ２００ ９６ ２
ECG５０００ ５０００ １４０ ５
FaceFour １１２ ３５０ ４

FreezerRegularTrain ３０００ ３０１ ２
FreezerSmallTrain ３０００ ３０１ ２

GunPointOldVersusYoung ４５１ １５０ ２
HandOutlines １３７０ ２７０９ ２

Haptics ４６３ １０９２ ５
InlineSkate ６５０ １８８２ ７

InsectEPGRegularTrain ３１１ ６０１ ３
InsectEPGSmallTrain ３１１ ６０１ ３

Dataset Sample Length Class
InsectWingbeatSound ２２００ ２５６ １１

Mallat ２４００ １０２４ ８
MedicalImages １１４１ ９９ １０

MiddlePhalanxOutlineAgeGroup ５５４ ８０ ３
MiddlePhalanxTW ５５３ ８０ ６

MixedShapesSmallTrain ２５２５ １０２４ ５
MoteStrain １２７２ ８４ ２

Plane ２１０ １４４ ７
PowerCons ３６０ １４４ ２

ProximalPhalanxOutlineAgGroup ６０５ ８０ ３
ProximalPhalanxTW ６０５ ８０ ６

Rock ７０ ２８４４ ４
SemgHandMovementCh２ ９００ １５００ ６
SemgHandSubjectCh２ ９００ １５００ ５

ShapesAll １２００ ５１２ ６０
Symbols １０２０ ３９８ ６

　　实验设置模型的整体学习率为０．００１,模型使用 Adam
优化器进行优化,其中权值衰减参数设置为０．００１,表示学习

网络使用一个三层的 MLP,设置隐藏层的大小为１２８,输出层

的大小为２５６,前两层使用 Relu作为激活函数,第三层使用

Tanh作为激活函数.在对比约束模块,实例级对比约束的温

度参数设置为０．５,映射矩阵的列空间维度为１２８,聚类级对

比约束中设置温度参数为１．０,输出的类簇分配概率矩阵列

空间维度等于类别数.在此参数设置下,模型可以取得较好

的聚类 结 果.实 验 使 用Intel(R)Xeon(R)CPU E５Ｇ２６５０

v４＠２．２０GHzCPU,TeslaP１００PCIe１６GBGPU.在表１
所列的３２个时间序列数据集上进行５００轮迭代,共耗时３h.

为了直观地体现所提模型的性能,本文使用了３种广泛

使用的聚类指标[３７]来评估模型,包括标准互信息(NMI)、调

整兰德指数(ARI)和准确率(ACC).

４．２　聚类性能实验

为验证模型的有效性,本文选用 DEC[３８],DEPICT[２７],

IDEC[２８],DTCR[１１],SDCN[３９]作为对比实验模型.具体描述

如下.

DEC:提出了一种基于软聚类任务的辅助目标分类方法

来迭代和细化聚类过程,这一过程可以同时改进聚类和特征

表示,联合解决特征空间学习和类簇关系判别.

DEPTIC:模型的表示网络由一个堆叠在多层卷积自编
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码器之上的多项式逻辑回归函数组成,使用相对熵最小化方

法定义一个聚类目标函数,并使用聚类分配的先验概率进行

正则化.引入了一个联合学习框架,对聚类和重构的损失函

数进行联合优化,并更新所有网络层参数.

IDEC:使用一个欠完全自动编码器约束数据生成分布的

局部结构,并通过整合聚类损失和自编码器的重构损失优化

特征空间的学习,并验证该优化问题可以通过小批量随机梯

度下降和反向传播得到有效的解决.

DTCR:使用假样本生成策略并引入辅助分类任务进行

数据扩充,以提高编码器的编码能力,并将时间重建和 KＧ
means聚类目标集成到seq２seq特征提取模型中,优化聚类

分配.

SDCN:设计了一个传递算子,将自动编码器学习到的表

示转移到相应的 GCN 层,并设计了一个双重自监督机制来

统一这两种不同的深度神经结构,将结构性信息应用到了深

度聚类中.

聚类性能对比实验结果１)如表２所列.实验结果表明,

在表１所列的３２个数据集上本文所提模型的聚类性能均与

对比方法相当或优于对比方法.为了直观地展示聚类过程中

NMI,ARI,ACC这３个评价指标对应的聚类性能变化情况,

本文以 Mallat数据集为例对迭代过程中聚类性能与迭代

次数关系进行可视化,如图４所示.

图４　聚类结果与迭代次数的关系

Fig．４　Relationbetweenclusteringresultsandepochs

此外,为了更直观地展示模型的训练过程,本文以 Mallat
数据集为例使用tＧSNE降维方法[４０]对类簇演化过程进行可

视化.实验在标准参数设置情况下进行１００轮迭代训练,每

执行２０轮迭代训练使用现有模型进行一次聚类标签预测.

为了验证序列编码器在迭代过程中的优化情况,首先对原始

时间序列做数据增强,使用当前阶段的序列编码器进行编码,

得到对应迭代次数优化下的时间序列特征表示,最后使用tＧ
SNE 进行数据降维并在二维坐标系上进行结果展示.实验

结果如图５所示,从可视化结果可以看出模型在迭代优化过

程中类簇变化的情况,整体表现为类内相似度高,类间相似度

低,符合聚类的基本思想.

表２　３２个时间序列数据集上聚类结果比较

Table２　Comparisonofclusteringresultson３２timeseriesdatasets

Method
Metrics

DEC
NMI ARI ACC

DEPTIC
NMI ARI ACC

IDEC
NMI ARI ACC

DTCR
NMI ARI ACC

SDCN
NMI ARI ACC

Ours
NMI ARI ACC

ACSF１ ０．５６０ ０．２８３ ０．４６０ ０．５２３ ０．２２９ ０．４５００．５９２０．３１８ ０．５００ ０．４７７ ０．１６６ ０．３９０ ０．５６０ ０．２６２ ０．４８０ ０．５７３０．３６４０．５５５
ArrowHead ０．２３６ ０．２６４ ０．６４００．３８９０．３６５０．７０３０．２９８ ０．２３５ ０．５７１ ０．２３１ ０．２２６ ０．６１１ ０．２３２ ０．２３８ ０．６２９ ０．３３３ ０．３２１ ０．６６８

Coffee ０．６９５ ０．７２５ ０．９２９１．０００１．０００１．００００．８１２ ０．８５７ ０．９６４１．０００１．０００１．０００１．０００１．０００１．０００１．０００１．０００１．０００
DistalPhalanxOutlineAgeGroup ０．３４０ ０．２６５ ０．６９８ ０．３０８ ０．２３９ ０．７０５ ０．３６９ ０．３０８ ０．７４１ ０．３２０ ０．２９２ ０．７１９ ０．４１３ ０．３３２ ０．７４８０．４５９０．４６３０．８０７

DistalPhalanxTW ０．６１６ ０．５１３ ０．６６２ ０．５３５ ０．４８２ ０．６６９ ０．６０２ ０．５０２ ０．６９１ ０．５２２ ０．５０７ ０．６２６ ０．５５４ ０．５２９ ０．６２６０．６２９０．６７５０．７５０
ECG２００ ０．１５５ ０．２３７ ０．６７０ ０．０５４ ０．０８００．９０００．１３６ ０．２１４ ０．７００ ０．１１９ ０．１９２ ０．７３０ ０．０４０ ０．０７９ ０．８３０ ０．１１８ ０．２０３ ０．７６５
ECG５０００ ０．５２７ ０．６００ ０．７５２ ０．５６４ ０．７３３ ０．８０１ ０．４７２ ０．６１６ ０．８４０ ０．５３２ ０．６０２ ０．８０１ ０．５５５ ０．６１４ ０．６９７０．５９１０．７６００．８８３
FaceFour ０．５２７ ０．４４８ ０．７３９ ０．５９９ ０．５８７０．７９５０．５７２ ０．５２３ ０．７１６０．６９１０．６０２０．７３９ ０．５７０ ０．５１５ ０．７６１ ０．４８７ ０．４０６ ０．６６１

FreezerRegularTrain ０．２１９ ０．２８７ ０．７６８ ０．２２１ ０．２８９ ０．７６９ ０．２２１ ０．２８７ ０．７６８ ０．２６３０．３３５０．７８９０．２２７ ０．２９６ ０．７７２０．２７１０．２８１ ０．７６５
FreezerSmallTrain ０．２２９ ０．２８９ ０．７６９ ０．２２６ ０．２９２ ０．７７０ ０．２３７ ０．３０９ ０．７７８０．２５４０．３１００．７７９０．２３２ ０．３０３ ０．７７５ ０．２２０ ０．２８４ ０．７６７

GunPointOldVersusYoung ０．１４２ ０．１８８ ０．７１８ ０．４２７０．５０９０．８５７０．３６９ ０．４６４ ０．８４１０．４３１０．４９１ ０．８５１ ０．２４７ ０．３２１ ０．７８４ ０．２３７ ０．３０８ ０．７７８
HandOutlines ０．２５８ ０．３３２ ０．７８９０．３５１０．４７３０．８４６０．３３０ ０．４４９ ０．８３８ ０．２４２ ０．３４１ ０．７９７ ０．３２４ ０．４４２ ０．８３５ ０．１６０ ０．２１１ ０．７３０

Haptics ０．１１０ ０．０７３ ０．３６７ ０．１０２ ０．０８２ ０．３８００．１１６０．０７３０．３９００．０９７ ０．０５８ ０．３８０ ０．０９７ ０．０５２ ０．３６００．１１６０．０９１０．３７４
InlineSkate ０．０７５ ０．０３２ ０．２４４０．１１２０．０３９０．２８００．０６３ ０．０３３ ０．２５３ ０．０９８ ０．０３７ ０．２５８ ０．０６８ ０．０３１ ０．２５３ ０．０４７ ０．０１５ ０．２１４

InsectEPGRegularTrain ０．２４７ ０．２８１ ０．６４７ ０．２４４ ０．２３４ ０．６６３ ０．３０８ ０．２９９ ０．６８７ ０．３５８ ０．３５６ ０．７０７ ０．１９４ ０．１９４ ０．６１４１．０００１．０００１．０００
InsectEPGSmallTrain ０．２１９ ０．２３０ ０．６１４ ０．２３９ ０．２９１ ０．６５５ ０．２４７ ０．２３０ ０．６２２ ０．３３３ ０．３６１ ０．６９９ ０．３０９ ０．３８３ ０．７３１１．０００１．０００１．０００
InsectWingbeatSound ０．５４５ ０．３６６ ０．５０５ ０．４９３ ０．３３４ ０．５１３ ０．５０８ ０．３４６ ０．５２７ ０．５２９ ０．３５６ ０．５６００．５６９０．３８５０．５７２０．４５９ ０．２８６ ０．４７３

Mallat ０．９０４ ０．７８０ ０．８１６ ０．８７０ ０．７３９ ０．７９７ ０．９００ ０．７６８ ０．７９８ ０．７９６ ０．６９７ ０．８１７ ０．９５５ ０．９４７ ０．９７５０．９６９０．９６３０．９８３
MedicalImages ０．２１００．１８００．４７００．１１１ ０．０３９ ０．３８６ ０．２２７ ０．１０２ ０．３４７０．３１６０．０７５ ０．３３４ ０．２９５ ０．１０６ ０．３３６ ０．２０８ ０．０６８ ０．２８９

MiddlePhalanxOutlineAgeGroup ０．１３９ ０．０８２ ０．６１７ ０．１５９ ０．１４７ ０．６４９ ０．１４３ ０．１５８ ０．６４３ ０．０１７ ０．００３ ０．５６５ ０．１１６ ０．０６６ ０．５２６０．４２１０．４４００．７５１
MiddlePhalanxTW ０．４８５０．３２０ ０．５７８ ０．４７２ ０．３６７０．５９１０．４６５ ０．３７８ ０．５７８ ０．４３５ ０．４２４ ０．５３９ ０．４３３ ０．４１８ ０．５３９ ０．４６６０．５１００．５７９

MixedShapesSmallTrain ０．４８３ ０．４７１ ０．６８６ ０．５３０ ０．４９９ ０．６６９ ０．４９９ ０．４７８ ０．６９１０．５９８０．５６１０．７０６ ０．５１０ ０．４９２０．７１９０．４９４ ０．２２３ ０．４４１
MoteStrain ０．４０１ ０．４９６ ０．８５２０．４４４０．５１８０．８６００．４３５ ０．５００ ０．８５４ ０．０４４ ０．０６４ ０．６２７ ０．４０２ ０．４７６ ０．８４５ ０．０４９ ０．０７１ ０．６３４

Plane ０．９１２ ０．８７２ ０．９４３ ０．９３１ ０．８９６ ０．９５２ ０．９３３ ０．９１４ ０．９６２ ０．９２７ ０．８７１ ０．８７６０．９６３０．９５６０．９８１０．８９８ ０．８２９ ０．８６２
PowerCons ０．３９９ ０．４８７ ０．８５０ ０．３９１ ０．４８７ ０．８５００．４９３０．５８５０．８８３０．２９８ ０．３７０ ０．８０６ ０．４１６ ０．５０３ ０．８５６ ０．１６２ ０．０６４ ０．６２８

ProximalPhalanxOutlineAgeGroup ０．５６００．６６１０．８６８０．５７３０．６３７ ０．８５４０．５７３０．６３７ ０．８５４ ０．５３２ ０．５９６ ０．８０５ ０．５２３ ０．６３８ ０．８５４ ０．５６３ ０．５７０ ０．７７９
ProximalPhalanxTW ０．７０３０．７２１０．８２４０．５９６ ０．５６２ ０．７２２ ０．６４３ ０．６６３ ０．７８０ ０．６３８ ０．７１１ ０．７６６ ０．６１４ ０．６０４ ０．６５４ ０．６３２０．７３８０．７７５

Rock ０．４５３０．２７２ ０．５８０ ０．２４７ ０．１７１ ０．５６０ ０．３８６ ０．１７２ ０．５４０ ０．３１６ ０．２０８ ０．５６０ ０．４５１ ０．２７７ ０．５８０ ０．４４００．３３２０．６２９
SemgHandMovementCh２ ０．２２１０．１２３ ０．３６４ ０．１５３ ０．０８６ ０．３７１ ０．１９９ ０．１１４ ０．３７１ ０．１８８ ０．０９３ ０．３４４ ０．１８１ ０．１０４ ０．３５６ ０．２１３０．１３９０．３８７
SemgHandSubjectCh２ ０．３９２０．３１９０．５３６ ０．３７８ ０．３０６０．５４９０．３９１ ０．２９２ ０．５４７ ０．２００ ０．１２１ ０．４４７ ０．２８５ ０．２１６ ０．５０２ ０．３１４ ０．２６６ ０．４７８

ShapesAll ０．６８７ ０．２９５ ０．４６２０．７３７０．３７４ ０．５１８ ０．７１９ ０．３４０ ０．５０２ ０．７１６ ０．３３５ ０．５１２ ０．７３４ ０．３６９ ０．５１２ ０．６９７０．３８８０．５２３
Symbols ０．８４０ ０．７６３ ０．８７８ ０．８２５ ０．７３８ ０．８６００．８７５０．８３２０．９１８０．７９４ ０．６６０ ０．７４５ ０．８１１ ０．６９８ ０．７４９ ０．７９０ ０．６５５ ０．６７５
＃Average ０．４２２ ０．３８３ ０．６６５ ０．４３１ ０．４０１０．６８６０．４４２ ０．４０６ ０．６７８ ０．４１６ ０．３７６ ０．６５３ ０．４３４ ０．４０１ ０．６７００．４６９０．４３５０．６７５
＃Variance ０．０５６０．０５００．０３１０．０６４ ０．０６２ ０．０３４０．０５６０．０５６ ０．０３４ ０．０６６ ０．０６４ ０．０３２ ０．０６７ ０．０６７ ０．０３７ ０．０８５ ０．０９０ ０．０４２
＃ Best ６ ４ ３ ７ ６ １０ ５ ２ ３ ６ ５ ３ ３ ３ ４ １０ １５ １２
＃ Total １３ ２３ １０ １４ １０ ３７

１)https://github．com/yangbo９８１２０５/CTSC

８６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．２,Feb．２０２４



(a)０epoch (b)２０epochs (c)４０epochs

(d)６０epochs (e)８０epochs (f)１００epochs

图５　迭代过程中类簇演化

Fig．５　Evolutionofclassclustersduringiteration

图６　网格化调参实验结果

Fig．６　Resultsofgridsearchexperiments

此外,现有模型在面对不同领域数据集时往往需要进行

针对性的调参,模型的鲁棒性不足.本文模型可以在一组相

同的参数设置下对不同数据集表现出较优的聚类性能.在

实验过程中,为了确定该组实验参数,本文使用网格化调参方

法对模型中的主要参数进行了评估与改进,包括数据增强参

数α,β,约束参数τ１,τ２,以及学习率η.在前期的单独参数实

验中可以发现,将每个参数约束在一个对应的集合上可以取

得较好的实验结果,因此设置η∈{０．０１,０．００１,０．０００１},α∈
{１,２},β∈{０．２,０．５},τ１∈{０．５,１．０},τ２∈{０．５,１．０},使用网

格化调参方法可以得到４８种参数组合形式.为了节约模型

训练时间,在调参阶段将迭代次数固定为１００,正式训练阶段

的迭代次数为５００.实验结果为在表１所列的３２个时间序

列数据集上,由５个参数变量控制得到的 NMI指标的评价结

果的算术平均值.使用ParallelCoordinates对实验结果进行

可视化分析,为了使可视化结果对于不同的参数组合具有较

好的区分性,在作图阶段对η的万分位进行近似表示,对α,

β,τ１,τ２的百分位进行近似表示,读图时需要根据参数区间对

坐标轴进行近似读取.实验结果如图６所示.对图示聚类指

标 NMI所示结果进行回溯发现,聚类性能表现较好的参数组

中的各参数 取 值 较 为 相 近,并 得 出 结 论:当 参 数 取 值η＝

０．００１,τ１＝０．５,τ２＝１,α＝２,β＝０．５时聚类性能表现最佳,因

此本文选择该组参数作为模型训练参数.

４．３　数据增强方法实验

为解决现有时间序列数据增强方法与对比学习框架不匹

配的问题,本文从时间序列的形状角度提出了一种新的数据

增强方法.相比原始时间序列数据和高斯噪声、序列翻转、序

列裁剪等传统的数据增强,使用该方法可以在聚类任务上

达到优于现有数据增强方法的聚类结果.为了验证该方

法的有效性,实验设置对表１所列的３２个数据集进行增

强,并使用 MLP作为序列编码器,在对比学习框架中进行

聚类实验,选取８组具有代表性的结果进行展示,实验结

果如图７所示.

图７　不同数据增强方法的对比实验结果

Fig．７　Experimentalresultcomparisonofdifferentdataaugmentationmethods

　　从实验结果可以看出,相比使用原始数据进行对比学习

以及使用高斯噪声、序列翻转、序列裁剪等传统的数据增强方

法增强后的数据进行对比学习,本文提出的基于形状的数据

增强方法均体现了出明显的优势.究其原因,基于形状的数

据增强可以通过序列自身的信号强弱进行形状扩展,扩展结

果如图８所示,在对比学习过程中使用增强后的两个数据

９６杨　博,等:基于对比学习的时间序列聚类方法



进行形状相似性学习,可以定义出样本的区间相似性,增强对

比学习在时间序列聚类方面的泛化性能.

图８　数据增强结果

Fig．８　Dataenhancementresults

４．４　表示学习网络结构实验

现有时间序列聚类模型的聚类性能严重依赖于使用复杂

的表示学习网络提取数据特征,而所提模型不依赖于复杂的

表示网络.为了验证这一特性,实验分别设置使用 MLP,

LSTM,CNN,RNN这４种网络作为表示网络进行序列编码,

统一使用基于形状的数据增强方法做数据增强,在实例级对

比中将映射输出维度统一设置为１２８,温度系数设置为０．５,

聚类级对比温度系数设置为１．０.在对不同的表示网络进行

针对性调参后得到的实验结果如图９所示.使用参数表示学

习网络参数设置如表３所列.

图９　不同表示网络的聚类性能

Fig．９　Clusteringperformanceofdifferentrepresentationlearningnetworks

表３　不同表示学习网络的参数设置

Table３　Parametersettingsofdifferentrepresentation

learningnetworks

Network Parameter

MLP
hidden_size＝１２８

representation_dim＝２５６

LSTM
hidden_size＝１０２４

representation_dim＝５１２
num_layers＝３

CNN
representation_dim＝５１２

kernel_size＝３

RNN
hidden_size＝１０２４

representation_dim＝５１２
num_layers＝３

其中,hidden_size表示网络隐藏层大小,representation_

dim 表示网络最终的输出维度,num_layers表示网络的层数,

kernel_size表示CNN 网络卷积核的大小.

从实验结果可以看出,针对不同类型的数据集,４种表示

学习网络得到的结果相似且都有各自的优势,足以证明表示

学习框架在解决时间序列聚类问题方面不依赖于特定的表示

学习网络.

结束语　本文基于对比学习方法从正负样本数据的角度

定义了时间序列的区间相似性,提出了一种适用于时间序列

数据聚类任务的对比学习模型,同时发现现有时间序列数据

增强方法难以描述时间序列的变换不变性.为此,本文提出

了一种新的基于时间序列形状特征的数据增强方法,该方法

可以很好地适用于对比学习框架.通过设置实例级对比头和

聚类级对比头并引入类簇分配正则化联合优化表示网络

学习.最后,通过设置聚类性能对比实验、数据增强方法

对比实验,以及表示学习网络对比实验,验证所提方法的

有效性.

在实验过程中发现,本文提出的基于对比学习的时间序

列聚类框架虽然不依赖于特定的表示学习网络,但是对于网

络和数据集的适配度问题,在现有实验中还不能得到证实.

在后续的工作中会重点研究不同表示学习网络和不同数据集

特征的匹配性问题.
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２０２３年度CCF城市会员活动中心评选结果公布

CCF城市会员活动中心是联络各地会员并向其提供专业服务的重要节点.CCF从２０１２年开始创建活动中心,旨在为会

员提供“家门口”服务,加强本地会员的交流,分享CCF资源.

根据«CCF会员活动中心条例»,CCF对３７个会员活动中心进行了２０２３年度工作评估(成立未满一年的会员活动中心不

参与本次评估),通过对会员活动中心活动开展和会员服务、会员发展、对总部活动的参与和支持等三个方面进行客观评分,评

审组进行主观评分,综合排名后,评选结果如下:

２０２３年度CCF优秀会员活动中心:杭州、西安、合肥、哈尔滨、长春、郑州

２０２３年度CCF优秀会员活动中心 特色活动专项奖:广州、深圳

２０２３年度CCF优秀会员活动中心 会员发展优秀奖:长沙、上海

２０２３年度CCF优秀会员活动中心 总部特别贡献奖:沈阳、苏州、太原

２０２３年度CCF优秀会员活动中心 进步专项奖:兰州

２０２３年度CCF优秀会员活动中心 会员发展特别贡献奖:西安、兰州、长春、保定、南宁、武汉、郑州、杭州、珠海、宁波、福州、

贵阳、济南、石家庄、青岛

２０２３年度完成会员发展目标的会员活动中心:西安、兰州、长春、保定、南宁、武汉、郑州、杭州、珠海、宁波、福州、贵阳、济

南、石家庄、青岛、上海、长沙、呼伦贝尔、哈尔滨、广州、重庆、南京、南昌、昆明、东莞、乌鲁木齐、常州、太原、西宁、无锡
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