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摘  要: 时间序列数据广泛存在于我们的生活中, 吸引了越来越多的学者对其进行深入的研究. 时间序列分类是

时间序列的一个重要研究领域, 目前已有上百种分类算法被提出. 这些方法大致分为基于距离的方法、基于特征

的方法以及基于深度学习的方法. 前两类方法需要手动处理特征和人为选择分类器, 而大多数的深度学习方法属

于端到端的方法, 并且在时间序列分类问题中表现出不错的分类效果. 但是, 目前基于深度学习的方法很少能够

针对时间序列数据中时间尺度选择的问题对网络进行改进, 在网络结构方面, 很少将网络进行融合, 从而更好地

发挥各自的优势. 为了解决这两类问题, 提出一种多尺度残差全卷积神经网络(MRes-FCN)结构, 用来处理时间序

列问题. 该结构主要分为数据预处理阶段、全卷积网络与残差网络结合的阶段. 为了评价该方法的性能, 在 UCR

的 85 个公开数据集上进行了实验, 与基于距离的方法、基于特征的方法和基于深度学习的方法分别进行了比较. 

实验结果表明: 所提出的方法较其他方法而言具有很好的性能, 在多个数据集上优于大多数方法. 
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Abstract: Time series data widely exists in daily lives, attracting more and more scholars to conduct in-depth research on it. Time series 

classification is an important research field of time series, and hundreds of classification algorithms have been proposed. These methods 

are roughly divided into distance-based methods, feature-based methods, and deep learning-based methods. The first two types of methods 

require manual processing of features and artificial selection of classifiers, and most deep learning-based methods are end-to-end methods 

and show good classification results in time series classification problems. Nevertheless, the current deep learning-based methods are 

rarely able to improve the network for the problem of time scale selection in time series data, and rarely integrate the network in terms of 

network structure to better leverage their respective advantages. In order to solve these two kinds of problems, this study proposes a 

multi-scale residual full convolutional neural network (MRes-FCN) structure to deal with time series problems. The structure is mainly 

divided into the data preprocessing stage, the stage of combining the full convolutional network and the residual network. In order to 

evaluate the performance of this method, this study conducted experiments on 85 public data sets of UCR and compared them with 
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distance-based methods, feature-based methods, and deep learning-based methods. Experiments show that the proposed method has better 

performance than other methods, and it is better than most methods on multiple data sets. 

Key words: time series; time series classification; residual network; full convolutional neural network; deep learning 

时间序列是一组随着时间的推移所产生的数据, 比如金融领域的股票数据、医学领域的心电图以及气象

领域的温度数据等. 近 20 多年来, 时间序列分类问题一直被认为是数据挖掘领域具有挑战性的问题之一[1,2], 

目前已有上百种时间序列分类算法被提出[3]. 除了可以直接观测到的序列, 还有越来越多的研究者聚焦在将

图像、音频、视频等转化为时间序列进行研究, 比如将农作物的遥感数据转化为时序数据[4,5], 从手势视频中

提取每一帧的图像, 进行手势识别[6]以及将婴儿啼哭的声音当作时间序列数据[7]等. 另外, 在涵盖时间序列数

据集合最多的 UCR 数据集中[3,8], 时间序列数据种类的多样性(大致可分为图像数据、光谱数据、仿真数据、

运动数据、传感器数据、心电信号)也说明时间序列数据与我们的生活密切相关. 

目前, 深度学习方法在各个方面都取得了不错的效果. 2015 年, 卷积神经网络在图像识别方面的性能达

到人类的水平[9]. 在自然语言处理领域, 机器翻译[10]、学习单词嵌入和文本分类[11,12]等方面的研究也取得了不

错的效果. 2017 年, Wang 等人提出的残差网络用于时间序列的分类算法堪比传统的 37 个分类器集成的 COTE

方法[13]. 

传统的时间序列分类算法主要是基于距离的动态时间规整方法和基于符号化的特征工程方法, 这些方法

有些需要进行人为的手工处理. 随着基于深度学习的时间序列分类算法研究的深入, 越来越多的端到端的时

间序列分类算法被提出. 但是目前, 现有的基于深度学习的时间序列分类算法仍然存在一定的问题. 

 首先, 由于公开的 UCR 时间序列数据集数据较小, 深度学习方法容易出现过拟合问题; 

 其次, 大多数方法没有考虑时间尺度的问题. 一条时间序列有时需要根据全局变化选取特征, 有时更

关注局部的子序列, 比如 shapelets 方法; 

 最后, 卷积神经网络面对一个问题: 随着层数的加深, 分类效果会出现饱和. 虽然残差网络可以解决

这个问题, 但是前期没有任何特征提取的数据没有必要再次传入网络. 

针对以上基于深度学习的时间序列分类算法存在的问题 , 本文提出了多尺度残差全卷积网络(MRes- 

FCN). 本文的主要贡献如下: 

(1) 在构建网络之前先对时间序列数据进行预处理, 对数据进行多滑度的平滑滤波和采样处理, 这样做

的目的不仅可以增强数据, 同时能够解决时间尺度的选择问题; 

(2) 网络结构将全卷积神经网络和残差网络相结合, 首先通过 3 层卷积神经网络找到具有辨别性的特

征, 然后加入 3 个残差块进一步进行特征选择和分类. 这样可以使得前面的全卷积神经网络找到相

对有用的特征 , 同时 , 网络结构中的残差块可以防止后期因为层数过多而出现分类效果下降的 

问题; 

(3) 通过在 UCR 上的 85 个数据集进行训练和测试, 本文与现有的基于距离的方法、基于特征的方法和

基于深度学习的方法进行了多种方式的比较, 对本文提出的网络结构进行了整体评估. 

本文第 1 节是相关工作, 详尽介绍目前时间序列分类算法的研究现状, 包括现有的突出的方法以及方法

的优缺点等. 第 2 节主要介绍本文的主要贡献点: 首先对时间序列进行数据转换, 然后将全卷积神经网络和

残差网络相结合对时间序列数据进行特征提取和分类. 第 3 节主要介绍实验环境、实验的数据集、实验设置

以及结果. 通过实验对现有的比较突出的方法进行比较, 从多个方面验证本文方法的可行性和性能, 并讨论

实验结果和造成结果的原因. 第 4节对全文的研究进行总结和展望. 总结全文的工作, 分析目前存在的不足和

以后可以改进的地方, 并且提出一些对于未来研究方向的建议. 

1   相关工作 

时间序列分类问题是指通过学习给定类标的时间序列训练集, 从而生成时间序列的分类器, 对新输入的
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未标定的时间序列, 输出其类标. 目前, 对于时间序列分类的方法大致可以分为 3 类: 基于距离度量的方法、

基于特征提取的方法、基于深度学习的方法. 

基于距离度量的方法是一种传统的时间序列分类方法. 这类方法是结合距离函数使用的最近邻(NN)分类

器[14]. 动态时间规整(DTW)已被证明是一个非常好的方法[3]. Bagnall 在其一篇综述中比较全面地介绍了基于

非深度学习方法的时间序列分类算法, 文中表示, 基于具有不同距离度量的最近邻(NN)分类器的集成效果优

于任何一个单个的分类器, 基于最近邻的分类器中很多方法都具有数据转换阶段, 即时间序列数据被转换为

一个新的特征空间. 这种转换也被 Bagnall 应用到 COTE 中[15], 实际上, COTE 就是 35 个分类器的集合. Lines

等人在此基础上基于分级投票系统提出了基于转换的集合的时间序列分类的分层投票集合(HIVE-COTE)[16], 

该方法采用新的分级结构和概率投票, 运行时训练 37 个分类器, 并且要对每个超参数进行交叉验证, 当对

UCR/UEA 包含的 85 个数据集进行测试时, HIVE-COTE 被认为是目前最先进的时间序列分类算法[3]. 

基于特征提取的方法主要有词袋表示和符号化方法. 根据文本表示提出的词袋方法(BoW)[17], Lin 等人提

出了应用于时间序列分类的模式袋(bag of patterns, BOP)模型[18]. BOP 模型首先使用符号近似估计(symbolic 

aggregate approximation, SAX)[19]将时间序列转化为一系列的单词集合, 然后用直方图统计单词出现的频率用

于分类. 自从 Ye 等人提出了辨别性子序列之后, 它们可以以不同的方式使用[20]. 例如, 它们可以被看作字典, 

每个 shapelet都被看作一个单词, 再采用词袋表示法进行分类. Lines构造了特征向量, 使得每个特征的值都是

时间序列中任意位置与对应 shapelet 之间的最小距离[21]. Shapelet 方法的一个缺点是, 它需要在较大的空间中

进行大量的判别 shapelets 搜索. 为了避免需要尝试大量 shapelet 候选项, Grabocka 等人提出了与分类器共同学

习一些相同大小的 shapelets 的方法. 然而, 他们的方法只能提供线性分离能力[22]. Senin 等人提出了符号近似

估计向量空间模型(symbolic aggregate approximation-vector space model, SAXVSM)[23]. SAXVSM 对每一个类

生成单词频率向量, 并且使用逆文档频率对频率向量进行加权, 通过单词所属的类别找到辨别性子序列, 但

是所发掘的辨别性子序列并不能发现子序列形状上的不同. 此外, Schäfer 等人提出的 BOSS(bag of SFA 

symbols)模型利用离散傅里叶变换将时间序列转化到频域进行分析[24], 这样更容易发掘频率信息. 

随着深度学习在机器视觉、机器翻译、自然语言处理等领域取得的成功, 越来越多的基于深度学习的时

间序列算法被提出. Cui 等人提出了多尺度卷积神经网络(MCNN), 在卷积网络前进行了数据转换, 但是该方

法的分类效果并不是很理想[25]. Wang 等人提出了深层的多层感知机(MLPs)、完全卷积神经网络(FCNs)和残差

网络(ResNet)用于时间序列分类, 这些方法直接将原始数据传入到网络结构中, 没有考虑数据本身存在的问

题[13]. Serrà 等人提出了两种近似于编码器技术的方法: 第 1 种方法是在目标数据集上以端到端的方式从头开

始训练模型; 而第 2种方法是在原数据集上预先训练相同的架构, 然后在目标数据集上微调它[26]. 第 1种方法

直接使用原始数据, 相比于第 2 种方法的迁移学习, 后一种方法准确率更高. Karim 提出了长短时记忆全卷积

网络(LSTM-FCN), 将 LSTM 与 FCN 融合, 在网络结构中引入了注意机制, 能够了解到决策过程. 由于小而短

序列数据容易过拟合, 以及大而长的序列数据很难找到长期依赖关系, 所以该方法还对多变量的时间序列数

据进行维度洗牌[27]. Fawaz 将 MLP、FCNs、ResNet、Encoder、MCNN、t-LeNet、MCDCNN、Time-CNN、TWIESN

这 9 种方法分别应用到 85 个 UCR/UEA 数据集和 12 个 MTS 数据集上[28]. 通过对比实验结果发现: ResNet 是

唯一能够达到与 COTE 相似性能的算法, 是 9 种方法中 TSC 效果最好的. 随着基于深度学习的时间序列分类

算法的发展, 也有一些学者将这些方法进行了具体的应用. Han 提出了一种 ML-ResNet 的 MI 检测和定位方法, 

并且针对 5 种类型的 MI 定位, 取得了很高的准确率[29]. 该方法实际上是 3 个并行的残差网络结构, 并且这类

方法主要针对于海量的心电图数据, 对于其他类型的时间序列数据泛化性能比较差. Ramzan 针对阿尔茨海默

病(AD)的分类, 详细研究了 18 层的残差网络的分类效果, 并从分类精读、召回率、F1-measure、AUC 和 ROC

曲线等方面对模型的性能进行评估[30]. 该方法仅对残差网络结构进行了加深. 

综上所述, 基于特征的方法需要人为地进行特征处理, 而基于深度学习的方法没有着重解决过拟合问题

以及时间尺度的选择. 另外, 大多数方法使用原始的网络结构, 没有将网络进行融合, 从而更好地发挥各自的

优势. 
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2   基于多尺度残差全卷积神经网络的时间序列分类算法 

本文的时间序列数据直接采用 UCR 数据集里分好的训练集和测试集. 时间序列是指按照时间排序的一

系列实值数据, 某一时刻的实值记作 ti, 其中, i{1,2,…,n}, 则时间序列表示为 T={t1,t2,…,tn}. 实际上, 任何一

组有序的数据均可称为时间序列. 

时间序列分类是指给定一个时间序列数据集 D, 通过训练数据集得到一个分类器, 对于测试集合中的时

间序列数据, 能够将每一条时间序列映射到所属的类标. 本文通过对网络进行训练, 找到最优的参数, 从而确

定好网络, 再利用测试集来验证本文所提出的算法. 

下面主要介绍本文中所提出的具体算法, 该算法主要分为两个阶段: 数据预处理阶段、全卷积与残差网

络结合阶段. 

2.1   数据预处理阶段 

时间序列分类问题的难点主要体现在时间尺度的选择和高频噪声的影响上, 而基于深度学习的方法又面

临着过拟合问题, 所以关键是能够有针对性地解决上述问题, 从而提升分类精读. Cui 等人的方法同样采用了

数据转换阶段, 但是由于采用卷积神经网络, 分类效果不是很好[25]. UCR 数据集数量级较低, 通过对数据进

行预处理能够加大数据量, 从而更好地训练网络. 

数据处理阶段包括 3 个方面. 

(1) 保持原有数据 

为了保留部分数据的真实性, 所以数据处理阶段会选择保留原有数据. 此时的时间序列数据如式(1)所示: 

 T={t1,t2,…,tn} (1) 

(2) 平滑滤波处理 

滤波是滤除掉信号中特定波段频率的方法, 是抑制和防止干扰信号的一项重要措施. 常见的滤波操作有

限幅滤波法(又称为程序判断滤波法)、中位值滤波法、算术平均滤波法、递推平均滤波法(又称为滑动平均滤

波法)、中位值平均滤波法(又称为防脉冲干扰平均滤波法)、限幅平均滤波法等. 本文采用多滑度的平滑滤波

法, 该滤波法通过滤除掉信号中特定波段频率来有效地抑制和防止干扰信号. 在平滑滤波中, 平滑度与平滑

的效果直接相关, 平滑度越大, 平滑的效果越好. 但平滑度过大会使数据丢失掉有用信息, 因此需合理选择平

滑度. 给定一个输入时间序列, 本文使用具有不同窗口大小的移动平均值生成具有不同平滑度的多个新时间

序列. 

对于窗口大小为 l 的滤波器, 对第 i 个数据到第 i+l1 的时间序列数据进行滤波, 滤波处理如公式(2)所示, 

原时间序列如公式(3)所示, 那么滤波处理后的数据如公式(4)所示: 

 1 1...i i i lt t t
t

l
    

  (2) 

 T={t1,t2,…,ti,ti+1,…,ti+l1,…,tn} (3) 

 1 2{ , ,..., , ,..., ,..., }nT t t t t t t   (4) 

(3) 数据采样处理 

一条时间序列包含的信息多少不等, 时间尺度有大有小, 时间序列的长期特征反映总体, 短期特征反映

局部变化. 能够找到合适的时间尺度是一个关键问题. 比如我们要研究太阳花适宜生长的环境, 一天 24 小时

内, 白天早 6 点晚 6 点的光照数据才是我们最关心的问题. 比如一个人的心电图数据, 可能就早上 6 点、下

午 2 点和晚上 10 点这 3 个时间点的数据更有参考价值. 通过对数据进行不同尺度的切片处理, 会更好地获得

有用的信息. 本文所采用的切片方式是对数据进行采样, 设采样率为 k, 那么新的时间序列如公式(5)所示: 

 2, ,...,k k n
k

k

T t t t  
  

     
  

 (5) 

同时, 采样率能够有不同的取值, k=1,2,3, …. 通过对数据进行不同的采样, 可以将数据切分成多个序列, 
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每个序列通过一层卷积神经网络后, 将会初步学到类似于 shpelets的子序列, 后续的网络结构中将会找到更完

善的特征, 从而能够更好地对时间序列进行分类. 

数据经过以上 3 个方面的并行处理之后, 会得到多个不同的时间序列数据. 将多个不同的时间序列数据

分别进行卷积再进行拼接, 得到的时间序列数据再传入网络结构中. 

数据预处理阶段的设置不仅可以解决时间序列数据的时间尺度的选择问题, 得到该条时间序列的多个尺

度的时间序列数据, 还可以尽可能多地得到原时间序列的各种变体. 得到的数据再进行局部卷积池化, 可以

对特征进行进一步筛选. 该阶段的参数设置如表 1中的数据预处理阶段所示. 其中, filters代表卷积核(滤波器)

的数目, 换言之就是输出的维度; kernal_size 代表卷积核的规模, 即一个卷积核的大小. 

表 1  实验参数 

网络结构阶段 具体部分 filters kernel_size

数据处理阶段 
原数据部分 256 由拼接好的

时间序列 
大小而定 

滤波部分 256 

采样部分 256 

全卷积与 
残差网络 

相结合阶段 

第 1 层卷积 128 8 

第 2 层卷积 256 5 

第 3 层卷积 128 3 

(残差块 1)第 1 层卷积 64 8 

(残差块 1)第 2 层卷积 64 5 

(残差块 1)第 3 层卷积 64 3 

(残差块 2)第 1 层卷积 128 8 

(残差块 2)第 2 层卷积 128 5 

(残差块 2)第 3 层卷积 128 3 

(残差块 3)第 1 层卷积 128 8 

(残差块 3)第 2 层卷积 128 5 

(残差块 3)第 3 层卷积 128 3 
 

2.2   全卷积与残差网络结合阶段 

本文具体的网络结构采用将全卷积神经网络与残差网络相结合的方式. 预处理后的数据先要经过 3 层的

全卷积神经网络进行特征提取, 之后再经过残差网络进行特征提取. 这样结合的原因是: 全卷积神经网络能

够有效地找到辨别性的特征, 从而更好地分类; 残差网络能够防止网络层数过深导致的分类效果出现饱和的

情况. 下面将分别介绍两个网络和全卷积与残差网络结合阶段. 

2.2.1   全卷积网络 

全卷积神经网络(FCN)相比于卷积神经网络, 就是将网络结构中的全连接层全部转化为卷积层. 全卷积

神经网络在图像的语义分割中的效果几乎是最好的[31]. Wang 等人首次提出用全卷积神经网络(FCN)对时间序

列数据进行分类[13]. 该网络在 UCR 单变量数据集中的心电图数据上, 取得了比残差网络更好的效果. 全卷积

神经网络的网络结构如图 1 所示. 

 

图 1  全卷积网络结构 

2.2.2   残差网络 

一般情况下, 随着神经网络的深度增加, 模型的复杂度越高, 算法在一定程度上的效果应该越好. 但是到

达某个程度之后就会出现饱和, 即随着深度的增加, 分类效果不再明显增强. 于是, 就有学者提出了残差网
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络, 以抑制梯度下降. 

与卷积神经网络不同的是, 残差网络多了一个残差单元. 具体结构如图 2 所示. 输入数据 x 后, 在残差网

络中, 会有一个残差项 Ƒ(x), 此时学习到的特征为 x+Ƒ(x). 所以, 残差网络关键的问题是拟合出残差项 Ƒ(x). 

当残差项为 0 时, 对网络没有任何影响, 实际上就是一个恒等映射; 当残差项不为 0 时, 残差项的设置相当于

一个卷积神经网络, 能够学习到有利于分类的特征, 从而拥有更好的性能. 

 

图 2  残差单元 

残差网络在目标检测和其他机器视觉领域中取得了很好的效果. 在 Fawaz 的基于深度学习的时间序列分

类算法综述中提到, Wang 等人提出的残差网络(ResNet)在大多数时间序列数据集中取得了不错的分类效 

果[13,28]. 然而本文发现: 仅仅是单纯用残差网络对时间序列进行分类往往容易出现过拟合现象, 训练数据的

准确率往往能达到 100%, 而在测试数据上的准确率有时仅有 80%+. 图 3 展示了 InlineSkate 数据通过残差网

络进行分类过程的损失函数值的变化. InlineSkate 数据是在专业的速滑比赛测试中收集的, 对于此数据, 每个

时间序列表示一个运动周期内脚踝的角度测量值. 从图 3 可以看出: 训练数据损失函数的值几乎为 0, 而测试

数据损失函数的值为 2. 残差网络的层数较深, 需要的数据量往往比较大. UCR 提供的时间序列的数据比较

小, 本文采用数据处理方式不仅是为了时间尺度和高频噪声问题, 也是为了增强数据, 从而更好地训练网络. 

 

图 3  损失值对比 

2.2.3   全卷积与残差网络结合阶段 

全卷积与残差网络结合阶段是由 3 个卷积块和 3 个残差块组成的网络结构, 如图 4 所示. 前面处理后的

数据先要经过 3 个卷积块进行特征提取, 之后再经过残差网络进行特征提取和分类. 该阶段的参数沿用了

Wang 等人提出的 FCN 和 ResNet 取得的分类效果最好的参数设置[13], 具体的参数设置如表 1 的全卷积与残差

网络相结合阶段所示. 
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图 4  全卷积与残差网络结合结构 

3 个卷积块的结构是每一个卷积块由卷积层(CONV)、批归一化(BN)和激活函数 ReLU 构成. 批归一化

(BN)的方法可以有效地减少梯度消失, 加快收敛速度; 同时允许使用更大的学习率, 防止过拟合. 该阶段每

一个卷积块内的卷积核数目和卷积核大小的参数设置如表 1 的卷积与残差网络相结合阶段的第 1 行第 3 行

所示. 

3 个残差块的结构是每一个残差块由两个完整的卷积块(CONV+BN+ReLU)经过 CONV 和 BN 之后与当前

卷积块的输入经过 CONV 和 BN 之后求和再进行 ReLU 激活构成. 该阶段每一个残差块的卷积核数目和卷积

核大小的参数设置如表 1 的卷积与残差网络相结合阶段的第 2 行第 4 行所示. 

2.3   多尺度残差全卷积神经网络(MRes-FCN) 

本文所提出的多尺度残差全卷积神经网络(MRes-FCN)主要包括两个主要部分: 数据预处理阶段、全卷积

与残差网络结合阶段. 具体的网络结构如图 5 所示. 

(1) 数据预处理阶段: 该阶段通过对数据进行并行处理, 进而解决时间序列数据面临的两个问题: 时间

尺度的选择和噪声的干扰. 并行处理包括保留原始数据, 形成原始数据的恒等映射; 对数据进行切

片处理, 来解决时间尺度的选择问题; 对数据进行平滑滤波处理, 来解决高频扰动和噪声问题. 同

时, 每一部分获得数据之后, 会分别经过一层卷积, 这样会从每一段时间序列中学习到粗略的子序

列. 在后续的网络结构中, 将会学习到更具判别性的序列; 

(2) 全卷积与残差网络结合阶段: 该阶段主要是将数据预处理后的 3 类数据传入到 3 层的全卷积网络进

行特征提取. 为了防止分类效果达到饱和, 再传入具有 3 个残差块的残差网络中, 最后进行全局的

平均池化操作和 Softmax. 

 

图 5  多尺度残差全卷积神经网络结构 

3   实  验 

在本节中, 本文对 UCR 的 85 个数据集进行了广泛的实验, 并通过多种方式来评价本文所提出的多尺度
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残差全卷积神经网络在时间序列数据上的分类效果. 

3.1   实验环境 

本文的实验环境基于 Ubuntu18.04 系统, NVIDIA 显卡是 GeForce GT 730, 与之对应的驱动版本采用

418.56, CUDA 版本采用 10.1. 我们的实验代码基于 Python3.6, 采用深度学习库 TensorFlow 和 Keras. 

3.2   数据集介绍 

本实验使用的数据均来源于公开的 UCR 数据集(http://www.cs.ucr.edu/~eamonn/time_series_data/). UCR 数

据集可以分为 7 类: 图像轮廓 IMAGE、传感器读数 SENSOR、动作捕捉 MOTION、光谱仪 SPECTRO、心电

图 ECG、电气设备 DEVICE 和模拟数据 SIMULATED. 本实验在 UCR 提出的 85 个数据集的训练数据集上对

网络结构进行训练, 在测试数据集上进行测试实验, 数据集信息参见表 2, 包括最大的(最小的)训练数据集、

测试数据集、数据集长度以及类的数目. 其中, 表 2 中的“规模”是指数量多少或者长度的大小. 

表 2  数据集信息 

名称 最大或最小 数据集名称 类型 规模

训练实例数 
Min DiatomSizeReduction IMAGE 16 
Max ElectricDevices DEVICE 8 926

测试实例数 
Min BeetleFly IMAGE 20 
Max StarlightCurves SENSOR 8 236

数据长度 
Min ItalyPowerDemand SENSOR 24 
Max HandOutlines IMAGE 2 709

类的数量 
Min 31 个数据集 size 为 2, 涵盖所有类型 
Max ShapesAll IMAGE 60 

 

3.3   实验设置及结果 

本文将在测试集中多次测试的结果与现有算法进行对比来验证所提方法的性能. 下面, 我们从参数分析、

对比实验和性能分析这 3 个方面进行介绍. 

3.3.1   参数分析 

网络结构中有两个关键性的参数 epochs 和 learning rate (lr). Cui 等人提出的 MCNN 方法采用的是

epochs=200, learning rate=0.1[25]. 经过实验, 本文发现, 这两个参数的设定并不能很好地训练网络. 图 6 展示

了 epochs=200 时, 针对 HandOutines 数据集算法的损失值. 

 

图 6  HandOutlines 数据集上的运行结果 

很明显, 200 的迭代次数还没有训练好网络, 训练好的网络损失值应该是保持平稳的. 所以, 本文选取了

14 个数据集对 lr 和 epochs 的设置进行实验, 数据集信息见表 3. 这 14 个数据集分别对应 UCR 数据集的不同

类型, 每一类包含两个数据集, 数据集的长度选择的是长度间隔 100 左右的数据, 96 到 1 639 不等, 二分类数

据集居多, 但也包含类数量为 4、5、7、8、50 的数据集. 
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表 3  参数设置数据集信息 

数据集 类型 训练大小 测试大小 长度 类数量 
ElectricDevices DEVICE 8 926 7 711 96 7 

Computers DEVICE 250 250 720 2 
ECG5000 ECG 500 4 500 140 5 

CinCECGtorso ECG 40 1 380 1 639 4 
50words IMAGE 450 455 270 50 

DiatomSizeReduction IMAGE 16 306 345 4 
GunPoint MOTION 50 150 150 2 

UWaveGestureLibraryAll MOTION 896 3 582 945 8 
ItalyPowerDemand SENSOR 67 1 029 24 2 

Lightning2 SENSOR 60 61 637 2 
TwoPatterns SIMULATED 1 000 4 000 128 4 

Mallat SIMULATED 55 2 345 1 024 8 
Ham SPECTRO 109 105 431 2 

OliveOil SPECTRO 30 30 570 4 

首先, 对学习率 lr 进行分析. 本文所选择的参数大部分来自于已有方法所使用的参数: Wang 等人提出的

多层感知机(MLP)使用的是 1[13]; Cui 等人提出的多尺度卷积神经网络使用的是 0.1[25]; Zheng 等人的多通道卷

积神经网络(MCDCNN)采用 0.01[32]; Wang 等人提出的 FCN 和 ResNet 均采用 0.001[13]; 而自编码选用的是

0.000 01[26]; 本文又补充了 0.000 1. 图 7 展示了在 14 个数据集上, lr 分别取值 1、0.1、0.01、0.001、0.000 1

和 0.000 01 时, 本文所提出方法的分类准确率. 由图中不同颜色的折线可以明显看出: lr 取值为 1、0.1、0.01

明显落后于另外的取值. 对于难以区分的 0.001、0.000 1 和 0.000 01, 本文求取了每一种取值在这些数据集上

的分类准确率的平均值, 它们分别是 0.783、0.801、0.800, 所以 lr=0.0001 是较好的参数. 

 

图 7  不同取值的学习率(lr)对应的分类准确率 

其次, 对迭代次数 epochs 进行分析. 本文所选择的参数大部分来自于已有方法所使用的参数: 100 来自于

自编码方法[26]; Cui 等人提出的 MCNN 采用的是 200[25]; 1 000 来自于 t-LeNet[33]; 1 500 来自于 Wang 等人提出

的 ResNet[13]; FCN[13]和 time-CNN[34]均使用的是 2 000. 图 8 展示了在 14 个数据集上, epochs 分别取值 100、

200、1 000、1 500 和 2 000 时, 本文所提出方法的分类准确率. 

 

图 8  不同取值的 epochs 对应的分类准确率 
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由图中不同颜色的折线可以看出: 当 epochs=2000 时, 即蓝色的折线, 其分类准确率略高于其他取值. 本

文求取了每一种取值在这些数据集上的分类准确率的平均值, 它们分别是 0.733、0.719、0.754、0.722、0.801, 

所以 epochs=2000 是较好的参数. 

3.3.2   对比实验 

目前, 针对时间序列的分类有 3 类算法: 基于距离的方法、基于特征的方法和基于深度学习的方法. 本文

将分别与这 3 类方法进行比较. 

本文提出的 MRes-FCN 与比较流行的和分类效果较好的基于距离的时间序列分类算法进行比较, 其中包

括 DTW[35]、DDTW[35]、MSM[36]、WDTW[37]、CID_DTW[38]、LWDTW[39]、shapeDTW[40]. 图 9 显示了包括本

文方法在内的 9 种方法的临界差分图. 本文提出的方法比现有的基于距离的方法更加优越. 

 

图 9  基于距离的分类器的临界差分图 

与基于特征的时间序列分类方法进行比较. 本文尝试使用目前比较新的提取特征的方法与本文的 MRes- 

FCN 进行分析, 包括符号集合近似矢量空间模型(SAXVSM)[23]、快速 shapelet(FS)[41]、学习 shapelet(LS)[22]、

模式包(BOP)[18]、时间序列森林(TSF)[42]、时间序列特征包(TSBF)[43]. 图 10 展示了这 7 类方法的错误率的临

界差分图, MRes-FCN 处于这些方法的首位, 说明本文的方法较基于特征的分类器而言, 分类效果较好, 而且

并不需要特征工程那么多繁琐的步骤, 是端到端的分类器. 

 

图 10  基于特征的分类器的临界差分图 

本文还与基于深度学习的时间序列分类算法(多层感知机 MLP、全卷积神经网络 FCN、残差网络

ResNet[13]、多尺度卷积神经网络 MCNN[25]、自编码器 Encoder[26]、使用卷积神经网络进行的数据扩充网络

t-LeNet[33]、多通道深度卷积神经网络 MCDCNN[32]、时间-卷积神经网络 time-CNN[34]、长短时记忆全卷积网

络[27])进行比较, 其中, 各类深度学习算法的超参数均沿用原作者所使用的超参数, 具体见表 4. 其中, epochs

是指一个训练集训练多少次. batchsize 是批大小. 传统的梯度下降法是遍历一遍所有的数据集, 再计算损失函

数以更新参数, 但是这样做使得计算量很大. 现在大多数学者选择批梯度下降方法, 把数据分成若干份, 按份

来进行梯度下降, 从而更新参数, 分成多少份就取决于批大小. Learning rates 是学习率, 在进行网络结构优化

过程中, 大多数方法选择梯度下降法使得损失函数达到最小. 而学习率就是在梯度下降算法中的迭代步长. 

Decay 是权重衰减因子, 随着迭代次数越来越多, 在损失函数收敛到全局最优点时会出现左右来回摆荡的情

况, 要么过大, 要么过小. 这主要是因为学习率过大造成的, 所以在有些方法中通过引入权重衰减因子对学习
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率进行缩小. 

表 4  深度学习算法的超参数 

Method epochs batch Learning rate Decay
MLP 5 000 16 1.0 0 
FCN 2 000 16 0.001 0 

time-CNN 2 000 16 1 0 
MCNN 200 256 0.1 0 
ResNet 1 500 16 0.001 0 

MCDCNN 120 16 0.01 0.000 5
Encoder 100 12 0.000 01 0.005 
t-LeNet 1 000 256 0.01 0 

LSTM-FCN 2 000 128 1 0 
MRes-FCN 2 000 256 0.000 1 0 

首先, 本文将 Encoder、t-LeNet、Time-CNN、MCDCNN、MCNN、MLP 以及本文的 MRes-FCN 这 7 类

方法的分类错误率绘制了临界差分图, 如图 11 所示. 从图 11 中可以明显地看到, 本文的方法(MRes-FCN)比

Encoder、t-LeNet、Time-CNN、MCDCNN、MCNN 以及 MLP 的分类效果要好. 

 

图 11  基于深度学习方法的临界差分图 

为了更进一步地分析这些方法, 图 12 展示了这些方法较 MRes-FCN 算法的相对准确率. 一条红色的直线

将一个坐标分成 3 部分: 直线上、直线上方的上三角和直线下方的下三角. 直线上的点代表该方法与 MRes- 

FCN 的分类准确率是一样的, 上三角区域内的点代表 y 轴的方法(6 种方法之一)分类准确率更高, 下三角区域

的点代表 x 轴的方法(MRes-FCN)分类准确率更高. 相比于 t-LeNet 和 MCNN 方法, MRes-FCN 以压倒性的优

势战胜这两种方法, 这两个方法均只有一个数据点与本文的方法分类效果一致, 落在了直线上, 而其他的数

据点都落在下三角区域. 对于 MLP、time-CNN、Encoder 和 MCDCNN 方法, 大部分的数据点落在了下三角区

域, 只有 1020 个数据点落在了上三角, 这说明 MRes-FCN 明显优于 MLP、time-CNN、Encoder 和 MCDCNN. 

其次, 由于本文与 ResNet、FCN 以及 LSTM-FCN 这 3 种方法具有一定的关联性, 所以将这 3 种方法与本

文的方法在 22 个数据集上进行了更详细的分析, 结果见表 5. 从表 5 可以看出: 本文方法在部分数据集上与

ResNet、LSTM-FCN 以及 FCN 方法达到了一样的分类效果; 而对于一些数据集, 本文方法明显优于 ResNet、

LSTM-FCN 以及 FCN 方法, 比如 DiatomSizeReduction 数据集和 Wine 数据集. DiatomSizeReduction 数据集属

于 IMAGE 类型, 训练实例数有 16 个, 测试实例数有 306 个, 实例长度是 345, 有 4 个类别, 分别是不同种类

的硅藻. Wine 数据集属于 SPECTRO 类型, 训练实例数有 57 个, 测试实例数有 54 个, 实例长度是 234, 有 2

个类别, 代表通过光谱仪获得的 2 种不同的葡萄酒. 图 13 展示了这两个数据集和 Coffee 数据集受到数据预处

理过程中池化层的影响的变化情况. 可以明显地看出: DiatomSizeReduction 数据集和 Wine 数据集受数据预处

理影响比较大, 而 coffee数据集不受数据预处理的影响. 池化层实际上也是对数据作进一步采样, 所以这表明

本文的方法针对于受时间尺度影响较大的数据集具有更好的效果. 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

图 12  基于深度学习的分类器与 MRes-FCN 的相对准确率 

表 5  实验结果 

数据集 类型 MRes-FCN ResNet LSTM-FCN FCN 
Coffee SPECTRO 1.000 1.000 1.000 1.000 

DiatomSizeReduction IMAGE 0.892 0.301 0.306 0.313 
DistalPhalanxOutlineAgeGroup IMAGE 0.845 0.717 0.748 0.710 

DistalPhalanxOutlineCorrect IMAGE 0.810 0.771 0.758 0.760 
DistalPhalanxTW IMAGE 0.715 0.665 0.707 0.690 

Earthquakes SENSOR 0.820 0.712 0.728 0.727 
ECG200 ECG 0.940 0.874 0.874 0.889 

ECGFiveDays ECG 1.000 0.975 0.991 0.987 
FordA SENSOR 0.925 0.920 0.924 0.904 

GunPoint MOTION 1.000 0.991 0.998 1.000 
Ham SPECTRO 0.771 0.757 0.711 0.718 
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表 5  实验结果(续) 

数据集 类型 MRes-FCN ResNet LSTM-FCN FCN 
MiddlePhalanxOutlineAgeGroup IMAGE 0.713 0.569 0.563 0.553 

Plane SENSOR 1.000 1.000 1.000 1.000 
ProximalPhalanxTW IMAGE 0.823 0.780 0.791 0.767 

ShapeletSim SIMULATED 0.861 0.779 0.766 0.724 
Trace SENSOR 1.000 1.000 0.250 1.000 

UWaveGestureLibraryAll MOTION 0.964 0.860 0.918 0.817 
UWaveGestureLibraryY MOTION 0.686 0.670 0.679 0.639 

Wine SPECTRO 0.963 0.744 0.675 0.587 
WordSynonyms IMAGE 0.661 0.622 0.661 0.564 

 

图 13  不同数据集受到数据预处理阶段影响的分类准确率 

3.3.3   性能分析 

本文方法主要分为数据预处理阶段和全卷积网络与残差网络结合阶段, 我们采用消融法对本文方法进行

分析. 实验结果如图 14 所示, 这 4 种方法依次是去掉数据预处理阶段的只有全卷积网络与残差网络结合阶段

的 Res-FCN、只有残差网络的 ResNet、只有 3 个卷积层的全卷积的 FCN 以及本文的多尺度残差全卷积神经

网络的 MRes-FCN. 可见: 在这 12 个数据集上, MRes-FCN 方法, 即将数据预处理和全卷积网络与残差网络结

合都包括在内的方法, 具有更好的分类效果; 而 Res-FCN 方法是这 4 种方法中最差的, 说明数据预处理过程

对网络的分类效果能够产生很大的影响. 

 

图 14  消融法得到的实验结果 

另外, 本文对所提出的方法在数据集上的表现进行了探究, 见表 6. 表 6 展示了针对 UCR 的每一类数据

集, 这 9 种方法的分类准确率的累计和. 本文的 MRes-FCN 方法在所有类型的数据集上均优于 CNN、MCNN、

MCDCNN、MLP、t-LeNet 和 Encoder 方法; 在 SIMULATED、SPECTRO 和 ECG 数据集上, 明显优于 FCN
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方法; 在 ECG 数据集上, 优于 ResNet 方法. 另外, 由表 5 可以看到: 本文方法在 ECG200、ECGFiveDays 数

据集上比任何现有的方法都更具优势. 

表 6  实验结果 

Data type MRes-FCN ResNet FCN CNN MCNN MCDCNN MLP t-LeNet Encoder 
DEVICE 6 3.771 4.377 4.342 3.339 2.312 2.918 2.781 2.076 3.335 

ECG 7 6.648 6.501 6.549 6.004 2.960 5.847 6.249 2.528 6.466 
IMAGE 29 22.175 23.141 22.962 21.050 10.414 20.120 21.29 10.206 21.731 

MOTION 15 10.236 10.756 10.477 8.345 4.477 7.831 9.007 3.909 9.725 
SENSOR 16 13.286 13.723 13.493 12.298 7.251 11.590 11.87 7.019 12.718 

SIMULATED6 5.464 5.588 5.356 4.959 2.200 4.831 5.016 1.913 4.921 
SPECTRO 7 5.855 6.034 5.550 5.248 2.889 4.840 5.497 3.107 4.936 

4   总结与展望 

本文提出的方法通过与基于距离的方法、基于特征的方法和基于深度学习的方法进行比较, 证明本文方

法有较高的分类准确率. 通过该方法自身的比较, 说明数据预处理阶段和全卷积网络与残差网络阶段均能够

对分类产生影响, 本文的两个阶段的结合能够提升分类效果. 

总的来说, 我们提出的方法具有一定的分类准确率. 但是, 本文提出的方法数据处理工作比较多, 平滑滤

波也很浪费内存, 这样操作加大了时间和空间复杂度. 另外, 基于深度学习的时间序列分类算法的解释性一

直是一个有争议的问题. 虽然深度学习算法的准确率往往比较高, 但是很多学者依旧致力于研究非深度学习

算法, 这些算法的决策过程研究者可以很容易理解, 也能够容易给出合理的解释. 所以, 本文后续研究工作 

在于: 

(1) 对于深度学习算法用于时间序列分类问题 , 在注意提升其准确率的同时 , 也应注重提升其可解 

释性; 

(2) 本文方法仅在通用数据集上进行了研究验证, 后续还需进一步进行专门的应用研究; 

(3) 随着机器视觉的发展与成功, 除了采用对时间序列数据进行操作之外, 是否可以考虑直接对时间序

列图片进行研究, 这样就将时间序列数据问题转化为图像问题. 
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