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摘  要: 对于许多实际应用来说, 获取多个不同窗口尺度上的模式, 有助于发现时间序列的不同规律性特征. 同
时, 通过对时间序列时域和频域两方面的分析, 有助于挖掘更多的知识. 提出了一种新的基于可变尺度的时域频

域辨别性特征挖掘方法以及应用于分类的算法. 主要采用了不同尺度窗口、符号聚合近似技术以及符号傅里叶近

似技术等, 以有效地发掘时间序列不同尺度时域频域模式; 与此同时, 使用统计学方法挖掘部分最具辨别性的特

征用于时间序列分类, 有效地降低了算法时间复杂度. 在多个数据集上的对比实验结果, 说明了该算法具有较高

的准确率; 在真实数据集上的解析, 表明了该算法具有更强的可解释性. 同时, 该算法可扩展应用到多维时间序

列分类问题中. 
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Abstract: For many real-world applications, capturing patterns at diverse window scales can help to discover the different periodicity of 
time series. At the same time, it is helpful to gain more knowledge by analyzing time series from both time-domain and frequency-domain. 
This study proposes a novel method to detect distinctive patterns at variable scales in time-domain and frequency-domain of time series, 
and discuss its application on classification. This method integrates multiple scales, the symbolic approximation and symbolic Fourier 
approximation techniques to explore multi-scales and multi-domain patterns efficiently in time series. Meanwhile, statistical method is 
applied to select some of the most discriminative patterns for time series classification, which also can effectively reduce time complexity 
of the algorithm. The experiments performed on various datasets demonstrate that the proposed method has higher accuracy and better 
interpretability. In addition, it can be extended to multi-dimensional time series easily. 
Key words: time series; pattern mining; time series symbolic representation; interpretability 

时间序列数据是实际应用问题中重要的常见数据类型之一, 例如农作物每年销量产量数据、飞机的传感

器数据以及病人的心电图等. 时间序列分类问题是数据挖掘技术解决的主要问题之一, 其存在于现实生活中

的诸多领域. 例如: 在生物医学领域, 通过对正常心电图和心肌梗塞病人心电图的数据分析, 能够快速诊断
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患者是否心肌梗塞[1]; 在生态环境领域, 获取不同气候的雨量计观测值并进行训练, 能够协助气象人员预测

天气情况[2]; 在图像声音领域, 利用时间序列分类方法来进行语音识别、动作识别[3]等. 基于这些广泛的应用,
时间序列分类问题受到了越来越多的关注. 与传统的分类方法类似, 时间序列分类是通过对给定类标的时间

序列数据集进行训练学习得到不同类别的差异性特征, 进而能够为未知类标的时间序列数据指定一个类别.
但与传统方法不同的地方在于: 时间序列数据的属性之间具有关联性、次序性且其中包含了丰富的特征信息,
从而导致传统的分类方法难以有效应用在时间序列分类问题中. 因此, 如何快速有效地对时间序列数据进行

分类, 成为了当前研究热点. 
解决时间序列分类问题最直接的策略是, 如何利用样本间的差异性. 通常使用不同的距离度量方法, 结

合最近邻分类器来构建基本框架[4]. 例如: 使用基于欧式距离(Euclidean distance, ED)、基于动态时间扭曲

(dynamic time warpping, DTW)或基于局部加权 DTW[5]的距离度量方法, 根据时间序列的相似性或者非相似性

度量来匹配时间序列. 由于这些方法直接使用原始时间序列数据进行分类, 因此存在训练过程中时间复杂度

高以及可解释性较差的问题. 另一种策略是不直接使用全部的原始时间序列数据, 而是在原始数据的基础上

做相应的转换. 这种策略能够减少噪音的影响, 从而更容易捕获到不同时间序列数据的规律性特征, 可有效

提高分类准确率并具有较强的可解释性. 这类方法可分为基于模式的方法和基于字典的方法. 本文的研究重

点在于将两种方法相互结合, 即使用基于字典的方法来挖掘最具辨别性的模式. 
基于模式的方法是从原始时间序列数据中提取最具辨别性的子序列, 例如 shapelets[6], 可以直接使用这

些 shapelets 来建立分类模型或者基于 shapelets 将原始的序列映射到新的特征空间, 从而再建立分类器. 例如: 
Ma 等人提出使用动态对抗 shapelet 网络(adversarial dynamic shapelet networks, ADSN)来获取 shapelets, 同时

采用对抗训练策略来保证生成的 shapelets 与实际子序列相似[7]; Zhao 等人通过正则化 shapelet 学习框架来获

取 shapelets, 该方法能够有效降低时间复杂度[8]; Li 等人提出使用时间序列关键点的方式来提取 shapelets后选

项 , 依据这些 shapelets 来构建决策树进行时间序列分类 [9]; Kramakum 等人通过信息熵来发现时间序列

shapelets[10]; Ji 等人通过快速 shapelets 选择算法来找到最优的 shapelets 候选项[11]; Rakthanmanon 等人提出的

快速 shapelets(fast shapelet, FS)算法是利用符号化技术将原始序列转化到低维的符号表示, 进而在低维空间中

发掘有效的候选子序列, 再到原始空间进行验证[12]. 但是这些方法不能兼顾类中辨别性模式出现的频率. 而
基于字典的分类方法通过建立模式的频率计数或其他统计特征来解决这些问题. 

基于字典的方法是通过滑动窗口提取原始序列中所有的子序列, 然后基于这些子序列来构造直方图统计

每个子序列出现的频率, 最后将这些直方图作为新的特征空间用于分类. 例如, Lin 等人提出的模式袋(bag of 
patterns, BOP)模型将词袋模型应用于时间序列分类[13]. BOP 模型首先使用符号近似估计(symbolic aggregate 
approximation, SAX)技术将时间序列转换成为一系列时域空间的单词集合, 然后用直方图统计单词出现的频

率[14]. 在此基础之上, Senin 等人提出了符号近似估计向量空间模型(symbolic aggregate approximation-vector 
space model, SAX-VSM). 与 BOP 模型类似, SAX-VSM 也使用 SAX 技术将时间序列转化为单词序列集合[15]. 
两者的主要区别在于, SAX-VSM 对每一个类而不是对每一个序列生成单词频率向量. Nguyen 等人提出的

SAX- VFSEQL 和 SAX-VESEQL 模型也同样是基于 SAX 符号化表示来对时间序列进行分类, 同时, 该模型能

够有效地降低分类算法的时间复杂度[16]. 此外, Schäfer等人提出的BOSS(bag of SFA symbols)模型是利用离散

傅里叶变换将时间序列转化到频域进行分析[17], BOSS 使用符号傅里叶近似(symbolic Fourier approximation, 
SFA)技术进行单词转换, 同时使用直方图统计单词的频率作为输入的特征空间[18]. Middlehurst 等人提出了

BOSS 的改进版本 RBOSS, 该算法通过随机选择参数的方式提高了 BOSS 的运行效率[19]; Large 等人具体分析

了 BOSS 算法与 BOP 算法的主要区别[20]; 其他使用 SFA 表示的还有 BOSSVS(bag-of-SFA symbols in vector 
space)[21], WEASEL (word extraction for time series classification)[22]算法及其改进算法[23]等. 基于字典的方法

是在时间序列的符号表示上建立分类器, 因此, 这种方式能够有效地提高分类准确率. 
模式挖掘往往和时间序列所呈现出来的规律性有一定的关系, 这种规律性可以通过某些特定子序列来反

映. 在现实世界的时间序列数据中, 不同的时间序列呈现出不同长度的规律性子序列. 例如在加州交通运输
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数据集中(http://pems.dot.ca.gov), 该数据集记录了加利福尼亚城市随时间变化的交通信息, 其中包含不同规

律的模式, 即从几个小时的高峰时间的模式到每周 5 天的稳定模式. 在气象数据分析中[24], 以几个小时为周

期的模式有利于短期的气候预报, 以几个月为周期的模式则代表某种季节性现象, 并且这些不同长度的模式

可能同时出现在一个时间序列中. 因此, 挖掘不同长度的模式是很有必要的. 现有的一些方法[14,16,18]采用固

定的窗口尺度挖掘模式, 但这种方式不适用于更一般的情况. 例如, 图 1 中描述了挖掘固定尺度模式的局限

性. ECGFiveDays 是一组心电图时间序列数据, 它记录了患者在两天中的心电波动情况, 每一天代表一个类.
第 1 个模式(图中左侧较大方框)的长度为 40, 类别 2 在该区间相对较高具有辨别性; 第 2 个模式(图中右侧较

小方框)的长度为 20, 类别 1 在该区间的凸起较延迟具有辨别性. 如果使用固定尺度的模式发现方法只能得到

这些模式中的部分, 且当尺度不确定的时候, 这些方法准确率较低. 为克服这种局限性, 我们提出一种可变尺

度的算法来挖掘不同长度的模式. 同时, 为了获取更多有效的规律性子序列, 本文分别从时域和频域来分析

时间序列数据. 

 

图 1  两种不同尺度的模式示例 

在时域方面, SAX 符号化技术被广泛应用于时间序列分类领域来提取时间序列时域特征[14−16,25]. 一般是

基于固定长度的滑动窗口来提取所有子序列, 并将子序列构建为 SAX 单词. 通过对单词出现的频率进行分析

并构建分类器, 从而有效地对时间序列数据进行分类. 与此同时, 这种方式能够在保持时间序列规律性的前

提下, 有效地缓解原始序列维度较高问题. 在频域方面, 基于傅里叶变换的 SFA 符号化技术也被成功应用于

提取时间序列频域上的特征, 例如 WEASEL[22]和 BOSS[17]算法, 该技术使用离散傅里叶变换将时域信息映射

到频谱, 通过对系数进行离散化来获取时间序列的频域信息. 这种方式能够获取时间序列的全局信息, 可以

有效地提高分类准确率. 但这些方法在一定程度上存在信息丢失问题, 因而本文通过融合时域信息和频域信

息来减少符号化过程中的信息丢失. 
综上所述, 本文提出一种基于可变尺度的时域和频域模式挖掘方法. 首先, 考虑到不同时间序列的周期

性不同, 并且每个序列可能有多个周期性特征, 在算法中采用不同尺度窗口的模式挖掘方法, 这样不仅能够

挖掘不同的周期性特征, 还可以减少模型参数; 其次, 从时域和频域对时间序列进行符号表示, 使用 F 检验挖

掘最具辨别性模式; 进而, 基于辨别性模式建立线性时间复杂度的时间序列分类算法, 快速准确地对时间序

列进行分类; 此外, 本文模型还能够可视化地展示辨别性模式, 使得分类结果具有可解释性; 最后, 通过在多

个数据集上的对比实验, 说明了其具有较高的分类准确率. 
本文第 1 节给出基本定义与所采用的数学符号形式. 第 2 节阐述了本文挖掘关键特征的过程以及分类算

法的构建. 第 3 节是实验设计, 并通过实验结果分析来说明本文模型的有效性. 第 4 节通过在真实数据集上的

实例解析, 展示模型的可解释性. 最后进行总结. 

1   基本定义与数学符号 

定义 1. 设时间序列数据集 S 是由 N 个实例组成. 每一个实例 T 是由 n 个实际观测值 t1,t2,…,tn 组成, 则
T={t1,t2,…,tn}被称为一维时间序列, ti∈R. 
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定义 2. 设时间序列中滑动窗口的长度为 w, 则序列 T 中连续的 w 个值组成的序列{ti,ti+1,…,ti+w−1}称为时

间序列 T 的子序列, 其中, 1≤i≤n+w−1. 任意长度为 n 的时间序列包含 n−w+1 个长度为 w 的子序列. 
定义 3. 对于多维时间序列, 给定一个具有 N 个实例 H 维的多维时间序列数据集 S, 其中每一个维度长度

均为 n, 则 xi(t); [i=1,2,…,H; t=1,2,…,n]称为多维时间序列. 其中, xi(t)表示 i 索引时间点 t 上第 i 维变量 xi 的值. 
定义 4. 给定含有 N 个实例的时间序列训练集 S={T1,T2,…,TN}, 其中每一个实例 T 都有 n 个观测值和 1 个

类标 T={t1,t2,…,tn}, 且训练集中一共有 C 个类, 那么时间序列分类任务的目标就是在训练集 S 中学习到时间

序列观测值到类值的映射关系. 
定义 5. 给定一个长度为 n 的时间序列 T={t1,t2,…,tn}, 利用不同的时间序列符号化技术, 将 T 转换成一个

维度为 m(m<<n)的符号串, 这个过程称之为时间序列的符号化表示. 
定义 6. SAX 技术首先将序列按照单词长度 l 分割为若干个区间, 然后求每个区间的平均值, 最后, 基于

高斯分布将其进行离散化, 其中, 该字符串中单词的字母来自于字母表 c. 例如, 图 2(左)所示展示了长度为

112 的序列进行 SAX 符号化的示例图, 其中, 单词长度为 7. 
定义 7. SFA 技术则是对时间序列 T 经过傅里叶变换后的系数进行离散化处理. 此外, SFA 在进行离散化

时会针对每个系数采用不同的离散化分割点. 例如, 图 2(右)所示, 展示了一个序列进行 SFA 离散化过程, 其
单词长度为 4. 

 
图 2  SAX 和 SFA 

定义 8. 给定长度为 w 的时间序列子序列, 设单词长度为 l, 字母表大小为 c, 将子序列经过时间序列符号

化表示成长度为 l(l<<w)的字符串, 则该字符串称之为时间序列的模式. 
基于上述基本定义, 规范本文所涉及的符号见表 1. 

表 1  符号表 

符号 符号含义 符号 符号含义 
S 时间序列数据集 r 滑动窗口个数 
N 数据集中实例个数 l 单词长度 
n 时间序列长度 m 所有符号的集合 
T 数据集中每一个实例 D 最具辨别性模式集合 
C 类属性个数 k 模式个数 
H 时间序列维度 c 字母表大小 
w 滑动窗口长度 p 不同的置信水平分位表

2   算法的实现 

在本节, 我们将详细描述本文提出的时间序列多尺度的时域与频域模式表示过程及其最具辨别性特征挖

掘过程, 并在此基础上阐述时间序列分类模型的构建. 
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2.1   时间序列的模式表示 

本文模型将时间序列数据转换成一系列模式表示袋, 这些模式不仅能够完整表示时间序列的关键信息,
而且可以降低时间序列维度提高运行效率. 首先获取周期性信息, 时间序列不同的规律性特征往往体现在不

同长度的子序列上, 并且不同类别的规律性特征也存在着明显的差异. 本模型通过使用多尺度的滑动窗口来

获取时间序列不同长度的规律性子序列, 与此同时, 通过直方图统计不同的周期性子序列在时间序列上出现

的频率. 其次, 获取时域信息, 通过 SAX技术, 将周期性子序列转换成不同长度的单词, 获取序列丰富的局部

时域信息; 在频域上, 通过 SFA 技术将子序列映射到频域的相关系数离散化成不同长度的单词, 获得序列全

局的趋势信息. 另外, 本文通过融合子序列的时域与频域信息来解决符号化转换过程中的信息丢失问题. 
具体来说, 如图 3 的“阶段一”所示, 设给定数据集中的 3 个时间序列实例 T1, T2 和 T3, 这 3 个时间序列分

别属于不同的类, 如“阶段一”的左边方框所示. 其次, 给定 r 个不同尺度的滑动窗口 w, 为了具体描述步骤, 
我们列举了 20, 35 和 50 这 3 个不同的尺度, 当滑动窗口长度 w=20 时, 通过在时间序列 T1, T2 和 T3 上分别滑

动长度为 20的窗口来提取子序列, 并将子序列转换成不同长度的 SAX单词(小写字母)和 SFA单词(大写字母), 
将这些单词放入无序集合中, 可以获得原始时间序列 T1, T2和 T3的部分单词表示袋. 依据这些单词表示袋, 将
时间序列 T1, T2 和 T3 转换成单词在对应序列上出现的频率, 为之后挖掘最具辨别性的模式做准备, 如阶段一

的右边直方图所示. 与此同时, w=35 和 w=50 获取单词表示袋的过程与其类似. 由此, 当给定 r 个窗口时, 每
个时间序列 T 都可以转化为 2r 个单词表示袋. 接下来, 我们将针对每个词袋选择具有辨别性的单词作为辨别

性模式, 并基于这些辨别性模式设计相应的分类模型. 

 
图 3  时间序列模式挖掘与分类框架 

2.2   辨别性模式表示及其挖掘 

辨别性模式通常指时间序列中最具辨别性的子序列, 而本文中的辨别性模式是指第 2.1 节中产生的所有

单词中最具辨别性的单词集合. 由于时间序列通常具有较高的维度, 这也导致最终的生成的单词数量较大. 
因此, 如何快速有效地评价每个单词的鉴别性, 是本文的研究重点之一. 首先, 本文模型使用统计学中 F 检验

的方式来为每一个单词的辨别性评分; 然后, 根据设计的模式选择方法, 选择评分较高的若干单词作为时间

序列辨别性模式. 
F 检验是利用服从 F 分布的统计量进行假设检验的方法, 主要用来检验两个或者多个样本分布是否具有

显著性差异, 其广泛应用于数据分析、统计检验以及自然语言处理[26]等领域. 其中, F 统计量是组间均方(mean 
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square between, MSB)与组内均方(mean square error, MSE)的比值, 如公式(1)所示. 
本文算法使用 F 检验的原因在于: 
• 首先, 在辨别性模式挖掘阶段, 根据 F 统计量的计算, 当 F 值较大时, 意味着单词在类间的波动较大,

那么我们可以认为该单词能够区分不同的类别, 即辨别性较强对分类结果影响较大; 反之, 当 F 值较

小时, 意味着单词在类间差异较小, 其对分类结果影响较小. 因此, F 统计量能够有效地度量不同的

辨别性单词对分类结果的影响程度; 
• 其次, 根据 F 检验的用途, 在训练分类模型阶段, 其能够有效地检验到辨别性模式到不同类之间距离

分布的显著性差异, 从而进行时间序列分类; 
• 最后, F 检验要求族群是服从正态分布且每次采样都是相互独立的, 本文模型使用 SAX技术将时间序

列依据正态分布进行离散化, 且在 SFA 技术里经过傅里叶变换后的系数同样服从正态分布; 与此同

时, 不同子序列转换成单词的过程都是相互独立的, 进而保证了采样的独立性. 
下面我们将描述时间序列获取 F 统计量的计算过程. 
给定一个有 N 个实例 C 个类标签的数据集, 对于任意一个单词 A, 我们可以计算相应的 F 统计量, 以便

确定单词 A 与类标签的关联性: 

 MSBF
MSE

=  (1) 
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=

−
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公式(2)中, ja 表示为第 j 种类别的单词 A 出现次数的均值, nj 表示第 j 种类别实例数量, a 表示单词 A 出 

现次数的总体均值. 公式(3)中, aij 是第 j 种类别下的第 i 个实例单词 A 出现的次数. 
对于每一个词袋中的单词, 根据上述公式为其计算相应的 F 值, 并选择合适的单词作为该词袋中的辨别

性模式, 如图 3“阶段二”所示. 具体来说: 在“阶段一”, 我们获取某个数据集中全部时间序列实例的模式表示

袋;在“阶段二”里, 依据公式(1)−公式(3)计算每个模式的 F 统计量的值, 并将其根据 F 值大小进行排序. 这样, 
排名越靠前, 则表明单词的辨别性越强. 例如, 在阶段 1, w=50的第 1组频率柱状图里, 单词为“aaab”的模式在

类别 2 中出现频率较多; 反之, 在类别 0 和类别 1 中出现频率较少. 由于其在类间差异较大, 从而导致 F 值也

相对靠前, 那么我们可以推断: 该单词具有一定的辨别性, 能够区分不同的类. 由此, 在“阶段二”, 我们挖掘

得到了一系列最具辨别性模式. 但问题在于, 如何选择合适数量的辨别性模式用于分类. 为了解决这个问题, 
本文设计了 3 种模式选择策略. 

(1) 固定个数模式: 每个类别选定固定的 top-k 个单词作为辨别性模式; 
(2) F 分位表: 基于不同置信水平的 F 分位表进行选择; 
(3) 约束 F 分位表: 在 F 分位表的基础之上限制最大模式个数. 
具体细节将会在第 3.1 节详细介绍. 

2.3   一维时间序列分类 

在第 2.1 节和第 2.2 节中, 我们将每一个时间序列转换成模式集合并找出序列的辨别性模式. 本节将在此

基础上构建时间序列分类算法, 如图 3“阶段三”所示. 在训练阶段, 通过“阶段二”, 我们获取了某个数据集中

前 k 个最具辨别性模式, 即 D1,D2,…,Dk. 依据这些辨别性模式, 将原始时间序列数据集转换到新的特征空间, 
即如“阶段三”中表格所示, 其中, 每一行表示一个时间序列 T, 每一列表示最具辨别性模式 D, 表格中内容表

示时间序列 T 与对应辨别性模式 D 之间的距离. 由此, 可将每一个时间序列转换成对应的距离向量, 从而得

到新的输入空间, 根据输入空间中辨别性模式到不同类之间距离分布的差异性来训练分类模型. 在测试阶段, 
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将待分类实例依据最具辨别性模式的尺度转换成对应尺度下模式的集合, 之后, 根据公式(4)计算待分类实例

与该辨别性模式之间距离. 由此, 同样可将待分类序列转换成距离向量输入到分类模型中为其分配类标. 
下面, 我们将详细介绍具体计算细节. 
首先给出时间序列与模式之间的距离公式. 给定一个时间序列 T, 我们可以将其转化为 2r 个字典表示, 

则模式第 i 个模式 Di 与序列 T 之间的距离为 
 Dist(T,Di)=v*min{dist(Wr,j,Di)} (4) 
其中, Wr,j 指的是序列 T 符号化之后的第 r 个字典表示中的第 j 个单词, r 可以从 Di 中获取; v 表示单词 Wr,j 在词

袋中出现的次数. 
对于公式(4)中的距离函数 dist, 其具体计算公式如下所示: 

 , ,1
( , ) | ( ) ( ) |l

r j i r j iq
dist W D W q D q

=
= −∑  (5) 

其中, Wr,j(q)和 Di(q)分别表示单词 Wr,j 和 Di 的第 q 个字符, l 表示单词长度. 
简单来说, 两个单词的距离是用对应字符的字母表位置之差的绝对值之和表示. 例如: 给定单词 B=abca

和 C=cbaa, 则 dist(B,C)=|1−3|+|2−2|+|3−1|+|1−1|=4. 这样 , 我们可以将时间序列转化为到模式的距离向量

(Dist(T,D1),Dist(T,D2),…,Dist(T,Dk)), 其中, k 表示模式的个数(如图 3 所示). 在距离公式的基础上训练一个模

型, 用于预测序列 T 的类标签: 

 0
1

ˆ * ( , )
k

i i
i

Y f Dist T Dα α
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其中, α0 和αi 表示线性权重, αi 可以表示模式 Di 在分类过程中的重要程度; k 表示模式的个数; f 表示映射函数,
如公式(7)所示: 

 1( )
1 e xf x −=
+

 (7) 

在二分类任务中, 我们使用 sigmoid 函数来预测序列 T 属于正类标签概率: 若概率大于 0.5, 则任务序列 T
属于正类实例. 在多分类任务中, 我们采用一对多的策略训练多个二分类器来对序列 T 分类. 

算法 1 中给出了本文提出的利用字典方法挖掘多个尺度的时域频域辨别性模式分类算法的伪代码

(dictionary-based multi-scale and multi-domain pattern mining, DM2PM), 其中: 第 2 行遍历不同尺度下的滑动窗

口; 第 3 行−第 5 行将每一个序列转化为当前窗口条件下 SAX 和 SFA 单词; 第 6 行根据单词的 F 值挖掘当前

条件下的辨别性模式, 并加入模式集合 D; 第 8 行将原始序列转换为序列到辨别性模式之间的距离, 并在此基

础上训练分类模型; 第 9 行−第 11 行根据不同的尺度将待测实例 T 转换成单词集合, 并计算其与模式之间的

距离; 第 12 行基于分类模型对 T 进行分类得到类标. 
算法 1. DM2PM(S,T). 
输入: 大小为 N 的训练集 S、待分类序列 T; 
输出: 序列 T 类标签 C. 
1:  初始化: 设置滑动窗口集合 L 和字母表大小 c、模式个数 k、模式集合 wordMethod、辨别性模式集 

合 D. 
2:  for L[i], 1≤i≤Size(L) 
3:    for S[j], 1≤j≤N 
4:      wordMethod[i]←SAXandSFA(S[j],L[i])  //将 S[j]转化为 SFA 和 SAX 单词集合. 
5:    end for 
6:    D←SelectPattern(wordMethod[i],k)  //在尺度为 L[i]条件下, 选择 k 个单词加入辨别性模式集合 D. 
7:  end for 
8:  根据公式(4)和公式(5)转换训练集并训练分类模型. 
9:  for L[i], 1≤i≤Size(L) 
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10:   T←CreateInstance(T,L[i])  //将待分类序列 T 转化为单词集合, 根据公式(4)计算距离. 
11: end for 
12: C←classifyInstance(T)  //根据公式(6)和公式(7)预测序列 T 的类标签 C. 
13: return C. 
在辨别性模式挖掘的具体实现中, 计算给定滑动窗口大小条件下所有单词 F 值的时间复杂度为 O(NnC),

单个序列转化为字典表示的时间复杂度为 O(n), 其中, n 为序列长度, C 为类属性个数. 此外, 在选取多个滑动

窗口时, 我们设置最多窗口个数不超过 10 个, 即滑动步长为(maxWinSize−minWinSize)/10. 则本文的模式挖掘

方法的时间复杂度为 O(Nn+NnC), 并且 C<<n. 则有 O(Nn+NnC)≈O(Nn). 

2.4   多维时间序列分类 

本文模型可以扩展到多维时间序列分类问题中. 
给定一个具有 N 个实例的 H 维的多维时间序列数据集 S, 其中每个维度序列长度均为 n. 对于其中的每一

维序列, 按照单维时间序列辨别性模式挖掘算法挖掘相应的模式. 将 H 维序列的所有模式作为该数据集上的

辨别性模式, 并将数据集依据辨别性模式转换到新的特征空间, 用于训练分类模型. 
算法 2 给出了本文的多维时间序列分类算法(multivariate dictionary-based multi-scale and multi-domain 

pattern mining, MDM2PM), 其中: 第 2 行−第 9 行是分维度提取每个序列不同尺度的时域和频域辨别性模式;
第 10 行是将训练集转化为序列到辨别性模式的距离并且训练分类模型; 第 11 行−第 15 行分维度提取序列 T
并将其转化为单词集合, 根据公式(4)得到 T 与单词之间的距离; 最后, 第 16 行根据公式(6)、公式(7)所示的分

类模型预测序列 T 的类标签. 
算法 2. MDM2PM(S,T). 
输入: 维度为 H 大小为 N 的训练集 S、待分类序列 T; 
输出: 序列 T 类标签 C. 
1:  初始化: 设置滑动窗口集合 L 和字母表大小 c、模式集合 wordMethodH、辨别性模式集合 DH. 
2:  for 1≤h≤H 
3:    for L[i], 1≤i≤Size(L) 
4:      for S[j][h], 1≤j≤N 
5:        wordMethodH[i]←SAXandSFA(S[j][h],L[i])  //将 S[j][h]转为 SFA 和 SAX 单词集合. 
6:      end for 
7:      DH←SelectPattern(wordMethodH[i],k)  // 挖掘滑动窗口为 L[i]时, 第 h 维序列的辨别性模式. 
8:    end for 
9:  end for 
10: 根据公式(4)、公式(5)转化训练集并训练分类模型. 
11: for 1 ≤h≤H 
12:   for L[i], 1≤i≤Size(L) 
13:     T←CreateInstance(T,L[i])  //将序列 T 转化为单词集合, 且计算与模式之间的距离. 
14:   end for 
15: end for 
16: C←classifyInstance(T)//  根据公式(6)、公式(7)预测序列 T 的类标签 C. 
17: return C. 

3   实验与评价 

本节将对本文提出模型的相关实验内容进行介绍. 实验中所选取的数据集均来源于 UEA&UCR 时间序列

数据仓库(http://www.timeseriesclassification.com). 本文模型中, 除了部分需要设置的超参数之外, 不需要设
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置其他参数, 超参数具体设置为: 最大窗口长度为原始序列的 36%, 字母表大小 c 设置为 4 和 5. 接下来, 我
们在固定超参数的基础上对本文模型进行进一步的分析. 

3.1   辨别性模式个数 

本节主要讨论如何选择合适数量的辨别性模式用于时间序列分类. 在前文中, 我们提出了 3 种模式选择

方法, 分别是固定个数模式选择、F 分位表选择和添加约束的 F 分位表. 为了便于区分, 将这 3 种方法分别命

名为 DM2PMFixed, DM2PMFv 和 DM2PMCFv. 
对于 DM2PMFixed 模型而言, 图 4 中给出了 7 个数据集在不同固定模式个数 k 条件下, 准确率的变化曲

线. 从图中可以看出: 在部分数据集上, 模式个数变化几乎不影响准确率, 例如 ShapeltSim 和 TwoLeadECG
等 . 这是因为在这些数据集上 , 少数模式已经具有较强的辨别性; 而在 SonyAIBORS2, ItalyPowerDed 和

ProximalPhalTW 数据集上, 准确率随着模式个数的变化准确率具有一定的波动. 但当 k∈[60,70]时, 各个数据

集上能够取得较好的准确率. 由于本文模型的时间复杂度随着 k 的增加而线性增加, 为了在保证准确率的同

时尽可能地降低时间复杂度, 我们将 k 设置为 65. 
DM2PMFv 模型是选择固定的 F 分位表, 将 F 值大于 F 统计量的单词作为模式用于时间序列分类. 在本文

中, 我们一共选取 11 个不同置信水平 p 下的 F 分位表. 图 5 中展示了 7 个数据集在不同置信水平下的分类准

确率变化情况. 

     
图 4  7 个数据集上不同 k 下准确率                图 5  7 个数据集上不同 p 下准确率 

从图 5 中可以看出: 在大部分数据集上, 随着置信水平的增加, 准确率变化不大. 对于数据集 ShapeleSim
和 ProximalPhalTW 而言, 随着置信水平的改变, 它们的分类准确率具有一定的变化. 但在 5%的置信水平下,
大部分数据集都能获得较优的分类准确率. 并且, 随着置信水平的增加, F 值逐渐缩小, 模式个数增加, 进而

增加模型的时间复杂度. 所以, 我们在 DM2PMFv 模型中, 将 p 值设置为 5%. 
由上述结果可以看出 , DM2PMFv 模型在大部分数据集上都要略优于 DM2PMFixed 模型 . 这是由于

DM2PMFv 相对于 DM2PMFixed 选择了更多的模式. 表 2 展示了两个模型在各个数据集上的模式个数. 从表中

我们可以看出: 即使是最小的置信水平(p=0.1%), 各个数据集上模式的个数也要远远大于 k=20 条件下各数据

集上模式的个数. 
但是, 表 2 中的结果也表明, DM2PMFv 模型的时间复杂度要远大于 DM2PMFixed 模型. 为了在保证分类

准确率的同时尽可能地降低模型时间复杂度, DM2PMCFv模型在F统计量的基础上添加模式个数的约束. 图 6
展示了在确定 p 的条件下, 7 个数据集在不同约束条件下准确率变化情况. 其中, p 设置为 5%. 从图 6 中可以

看出: 当 k 取较小值时, 除了 ECGFiveDays 数据集, 随着 k 的增大, 其他数据集上的准确率逐渐增加; 并且当

k 增大到一定值(k=70)时, 各个数据集上准确率趋于稳定. 这也表明本文的模式评价方法能够有效地衡量模式

对分类的重要性. 
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表 2  不同条件下的模式个数 

数据集 DM2PMFv (p=0.1%) DM2PMFixed (k=20)
ItalyPowerDemand 1 966 640 

SonyAIBORS2 53 260 5 440 
TwoLeadECG 17 797 3 560 
ECGFiveDays 33 188 3 440 
ShapeletSim 118 214 3 175 

Coffee 32 799 3 200 
ProximalPhalTW 53 249 3 560 

 
图 6  不同约束 k 条件下的准确率 

表 3 总结了 3 个不同模型在 7 个数据集上产生的模式个数和准确率, 其中, 括号里表示模式个数. 从表 3
中可以看出: DM2PMCFv 模型的准确率与 DM2PMFixed 相当, 但 DM2PMCFv 模式数量更少且具有相对较低的

时间复杂度. 这表明 DM2PMCFv 模型能够更加精准地选择有利于分类的模式. 为此, 本文模型将会选择带约

束的 F 分位表设计策略. 在之后的实验中, 统一使用 DM2PM 表示. 

表 3  3 个模型的准确率和模式个数 

数据集 DM2PMCFv (p=5%, k=70) DM2PMFv (p=5%) DM2PMFixed (k=65) 
ItalyPowerDed 0.930 (1 301) 0.941 (6 046) 0.935 (2 186) 
SonyAIBORS2 0.950 (11 216) 0.960 (162 709) 0.950 (18 912) 
TwoLeadECG 1.000 (7 114) 0.999 (39 091) 1.000 (12 117) 
ECGFiveDays 0.995 (6 804) 0.994 (83 169) 0.993 (11 950) 

ProximalPhalTW 0.810 (12 042) 0.829 (80 501) 0.805 (12 174) 
ShapeletSim 1.000 (6 468) 0.906 (200 073) 1.000 (10 423) 

Coffee 0.964 (10 353) 0.964 (75 659) 0.964 (10 873) 
 

3.2   与基于模式算法比较 

本节将本文算法与基于模式的时间序列分类算法相比较, 例如快速 Shapelet(fast shapelet, FS)[12]、学习

Shapelet(learning shapelet, LS)[27]和 Shapelet 转换(shapelet transform, ST)[28]. 这些算法的结果均由 Bagnall 综述

文献[29]所提供. 
表 4 展示了 3 个算法在 45 个数据集上的准确率对比, 其中, 黑体表示 4 个模型中在该数据集上表现最优

的模型, 最后一行表示平均准确率. 从表 3 中可以看出, LS, FS, ST 和 DM2PM 模型分别在 12 个、3 个、19 个

和 21 个数据集上取得最优结果. 在平均准确率方面, DM2PM 模型平均准确率为 86.6%, 与 ST 模型相当, 但要

优于 LS 和 FS 模型的为 82.3%和 76.6%. 
为了综合衡量 4 个模型在多个数据集上的分类效果, 我们采用 Demšar[30]提出的临界差异图衡量多个模型

的分类效果, 其中, 评分越小表示效果越好. 从图 7中可以看出: DM2PM, ST和LS明显优于FS; 其次, DM2PM
排名也优于 ST 和 LS. 

 



 

 

 

魏池璇 等: 时间序列可变尺度的时频特征求解及其分类 4421 

 

表 4  基于模式的算法在 45 个数据集上的分类结果 

数据集 LS FS ST DM2PM 数据集 LS FS ST DM2PM 
ArrowHead 0.846 0.594 0.737 0.823 MiddlePhalanxOC 0.780 0.729 0.794 0.811 

Beef 0.867 0.567 0.900 0.767 MoteStrain 0.883 0.777 0.897 0.939 
BeetleFly 0.800 0.700 0.900 0.850 OSULeaf 0.777 0.678 0.967 0.938 

BirdChicken 0.800 0.750 0.800 1.000 PhalangesOC 0.765 0.744 0.763 0.796 
Car 0.767 0.750 0.917 0.867 Plane 1.000 1.000 1.000 1.000 
CBF 0.991 0.940 0.974 1.000 ProximalPhaOA 0.834 0.780 0.844 0.824 

DiatomSizeR 0.980 0.866 0.925 0.889 ProximalPhalTW 0.776 0.702 0.805 0.810 
DistalPhalanxOA 0.719 0.655 0.770 0.748 ScreenType 0.429 0.413 0.520 0.504 
DistalPhalanxOC 0.779 0.750 0.775 0.764 ShapeletSim 0.950 1.000 0.956 1.000 
DistalPhalanxTW 0.626 0.626 0.662 0.727 SmallKitchenApps 0.664 0.333 0.792 0.792 

ECG5000 0.932 0.923 0.944 0.945 SonyAIBORS1 0.810 0.686 0.844 0.892 
ECGFiveDays 1.000 0.998 0.984 0.995 SonyAIBORS2 0.875 0.790 0.934 0.950 

FaceFour 0.966 0.909 0.852 1.000 Strawberry 0.911 0.903 0.962 0.973 
Fish 0.960 0.783 0.989 0.966 SwedishLeaf 0.907 0.768 0.928 0.938 

GunPoint 1.000 0.947 1.000 1.000 SyntheticControl 0.997 0.910 0.983 0.977 
Ham 0.667 0.648 0.686 0.781 ToeSegment1 0.934 0.956 0.965 0.952 

HandOutlines 0.481 0.811 0.932 0.927 Trace 1.000 1.000 1.000 1.000 
Haptics 0.468 0.393 0.523 0.506 TwoLeadECG 0.996 0.924 0.997 1.000 
Herring 0.625 0.531 0.672 0.703 TwoPatterns 0.993 0.908 0.955 0.989 

ItalyPowerDemand 0.960 0.917 0.948 0.930 Wafer 0.996 0.997 1.000 0.999 
LargeKitchenApp 0.701 0.560 0.859 0.800 Wine 0.500 0.759 0.796 0.688 

Lightning2 0.820 0.705 0.738 0.738 WormsTwoClass 0.727 0.727 0.831 0.740 
Lightning7 0.795 0.644 0.726 0.726 Average 0.823 0.766 0.861 0.866 

 
图 7  基于模式的算法在 45 个数据集上的临界差异图 

另外, 为了更加形象地展示本文模型与这 3 个模型在多个数据集上的分类效果, 我们展示了本文模型与

这 3 个模型在 45 个数据集上的分类准确率对比图(如图 8 和图 9 所示), 图中每个点表示一个数据集, 点落在

斜线下方表示该数据集上本文模型表现较好. 

         
图 8  DM2PM 与 LS 和 FS 在 45 个数据集上的比较         图 9  DM2PM 与 ST 在 45 个数据集比较 

由于 LS 和 FS 都为单分类器模型, 从图 8 中可以看出, DM2PM 模型分别在 31 个和 41 个数据集上要优于

LS 和 FS 模型. 
从图 9 中可以看出: DM2PM 模型与 ST 模型分类效果相当, 两者分别在 24 个和 21 个数据集上表现较优.

但是 ST 模型本质上是一个集成分类器, 其时间复杂度要远远大于 DM2PM 模型, 因此, DM2PM 模型更具有实
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际应用价值. 

3.3   与基于字典算法比较 

本节将本文模型与目前流行的基于字典的时间序列分类器相比较, 例如模式袋(BOP)[13]、符号聚合进行向

量空间模型(SAXVSM)[15]、WEASEL[22]、SAX-VFSEQL[16]、SAX-VSEQL[16]和 mm-SEQL+LR[31]模型. 其中, 
mm-SEQL+LR 模型使用作者提供的结果, 其他模型则采用 Bagnall 综述文献[29]中所提供的结果. 

我们同样采用临界差异图衡量这 7 个模型在多个数据集上的综合性能. 从图 10 中可以看出: DM2PM, 
WEASEL 和 mm-SEQL+LR 要优于其他 4 个模型, 而这 3 个模型没有显著性差异. 但相对于 WEASEL 和

mm-SEQL+LR 模型而言, 本文模型具有更低的时间复杂度和内存消耗, 并且更具有可解释性. 

 
图 10  DM2PM 与基于字典的方法比较 

此外, 从图 11 中可以看出: DM2PM 模型要明显优于 BOP, SAXVSM, SAX-VFSEQL 和 SAX-VSEQL 模型, 
分别在 26 个、32 个、29 个和 27 个数据集上优于上述 4 个模型; 在平均准确率上, DM2PM 模型也要远优于这

4 个模型. 而对于 WEASEL 模型和 mmSEQL+LR 模型而言, DM2PM 分别在 22 个和 24 个数据集上占优, 在 1
个和 4 个数据集上准确率相同. 

 

图 11  DM2PM 与基于字典的方法比较 
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3.4   与集成算法和深度学习算法比较 

本节将 DM2PM 模型与现有流行的深度学习算法和表现最优的几个集成算法比较[32−37]. 由于篇幅有限, 
在本节中仅仅使用临界差异图衡量多个模型在多个数据集上的分类性能. 

从图 12 可知: 现有的结果并不能明显区分 DM2PM 算法与 FCN, Hive-Cote, ResNet 和 Flat-Cote 以及 EE
之间的差异, 但其明显优于其余 5个深度学习模型. 同时, 相对于神经网络和集成模型, DM2PM具有更低的时

间复杂度和更好的可解释性. 

 
图 12  基于深度学习和集成算法的临界差异图 

3.5   多维时间序列分类 

本节将在多维时间序列数据集上进行实验, 并且将其与现有的时间序列基准算法 ED1NN 和 DTW1NN 比

较. 表 5 展示了 3 个算法在 8 个多维数据集上的分类准确率, 其中, 括号中表示数据集的维度. 
从表 5 中可以看出, MDM2PM 要远优于 DTW1NN 和 ED1NN. 在 Handwriting, Libras 和 JapaneseVowels

数据集上, MDM2PM 比最优的基准算法分别提升 11.8%, 28.3%和 49.5%. 这表明, 我们的方法在多维数据集上

同样有着很好的分类效果. 

表 5  多维时间序列分类结果 
DataSet (dim) MDM2PM DTW1NN ED1NN

Ering (4) 0.826 0.722 0.689 
Handwriting (3) 0.459 0.341 0.241 

Libras (2) 0.833 0.544 0.550 
JapaneseVowels (12) 0.638 0.084 0.143 

BasicMotions (6) 0.925 0.850 0.400 
AtrialFibrillation (2) 0.267 0.067 0.267 

RacketSports (6) 0.822 0.763 0.737 
Epilepsy (3) 0.993 0.957 0.659 

 

3.6   时间复杂度分析 

本节将本文模型的时间复杂度与现有的表现较好的时间序列分类算法进行比较. 由于深度学习算法通常

使用GPU加速运算, 本文暂不进行比较. 由第 2.3节可知: 本文模型中辨别性模式挖掘的时间复杂度为O(Nn), 
N为训练集实例个数, n为序列长度. DM2PM模型使用的是带约束的 F分位表, 假设其选择模式的个数为 k, 则
特征转化的时间复杂度为 O(Nnk), 所以 DM2PM 的模式挖掘时间复杂度近似为 O(Nnk). 逻辑回归的时间复杂

度为 O(Nd), 其中, d 为特征维度. 
图 13(左)显示了 DM2PM, WEASEL, ST 和 COTE 在 20 个数据集上的 10 次平均运行时间的比较(WEASEL, 

ST 和 COTE 的 Java 代码来自于 https://github.com/uea-machine-learning/tsml/, 由于 mm-SEQL+LR 源代码是

C++, 与其他模型不一致, 因此本节中没有给出 mm-SEQL+LR 的运行时间). 从图中可以看出, DM2PM 要明显

优于另外 3 种算法. 此外, 我们选择一个相对较大的数据集 SwedishLeaf, 该数据集含有 500 个训练实例, 我
们依次选择 50,100,150,…,500 个实例来训练这些模型, 如图 13(右)所示. 实验结果显示: DM2PM, WEASEL 相

对于 ST 和 COTE 要明显低一个数量级, 本文模型的运行时间同样少于 WEASEL. 
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图 13  分类器运行时间比较 

从表 6 中可以看出, DM2PM, WEASEL 和 mm-SEQL+LR2 的时间复杂度也远低于 COTE 和 ST 模型. 对于

DM2PM, WEASEL 和 mm-SEQL+LR 模型而言, 它们在特征转化过程的时间复杂度几乎处于相同水平. 但
DM2PM 模型最终的特征维度要远小于其余两个模型, 这也促使 DM2PM 模型的整体时间和空间复杂度低于

WEASEL 和 mm-SEQL+LR 模型. 
表 6  时间复杂度分析 

算法 时间复杂度 
DM2PM O(Nnk+Nd) 
COTE O(N2n4) 

ST O(N2n4) 
WEASEL O(Nn2+Nd) 

mm-SEQL+LR O(Nn3/2logn+Nd)

4   可解释性 

本节将关注算法的可解性, 即如何将挖掘的辨别性模式反映在原始序列中. 为此, 我们将符号化后的单

词近似地映射到原始序列, 以便能够可视化地展示原始序列中最具辨别性区域. 

4.1   Gun/Point数据集 

Gun/Point 数据集从动作视频中捕获时间序列数据, 它被广泛应用到时间序列分类问题中. 该数据集分为

两大类: Gun 类表示表演者手中拿枪执行一系列动作(拔枪、瞄准目标并将手枪放回枪套); Point 类表示表演者

手中没有拿枪执行一系列动作(拔枪、瞄准目标并将手枪放回枪套). Gun/Point 数据集中含有 50 个实例作为训

练集, 150 个实例作为测试集, 每个实例长度为 150. 
由第 2 节可知: DM2PM 模型是通过 F 值来衡量模式的重要程度, F 值越大, 则对应的模式越有利于区分序

列. 对于一个模式而言, 其不仅仅由序列本身确定, 还与符号化参数有关. 表 7 举例展示了针对于每一个类, 
DM2PM 模型选择的辨别性模式. 其中, l 表示窗口大小, w 表示单词长度, c 表示字母表大小, min 表示该模型出

现在实例中的最小下标值, max 表示该模型出现在实例中的最大下标值. 根据表 7 中相关参数的值, 可以将

DM2PM 选择的模式映射到原始序列, 从而得到不同类的最具辨别性区域. 如图 14 所示. 

表 7  GunPoint 数据集上部分辨别性模式 
 l w c min max type F Pattern 

Class: Gun
54 5 5 6 22 SAX 574.08 abbee 
19 8 4 5 65 SFA 299.52 bacdacbc 
54 7 5 71 91 SAX 174.72 eecbbba

Class: Point 24 6 4 0 25 SFA 114.8 cbadda 
49 6 4 73 91 SAX 76.8 dcabb 
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图 14  GunPoint 数据集案例(辨别性区域用粗体表示) 

图 14 展示了 GunPoint 数据集中的两个不同类别的最具辨别性区域, 图中粗体部分即是本文模型发掘的

辨别性模式所对应的子序列片段, 两类时间序列之间的区别可以通过开始区域以及结束区域观察到: 开始区

域的小凹陷用来描述拔枪动作(gun), 结束区域的小凹凸则表明没有枪时手会移过枪套(point). 

4.2   FaceFour数据集 

FaceFour 数据集是从头骨轮廓图像中捕获时间序列数据, 其中有 4 种类别的头骨轮廓, 即含有 4 个类. 该
数据集包括 24 个训练实例, 88 个测试实例, 每个实例都长度为 350. 表 8 展示了针对于数据集中的 4 个类别,
本文算法得到的辨别性模式, 其中, 符号的含义与表 7 相同. 

表 8  FaceFour 数据集上部分辨别性模式 
 l w c min max type F Pattern 

Class: One 100 5 5 117 131 SAX 51.67 dcabe 
64 6 4 16 105 SFA 51.43 baaaba 

Class: Two
64 5 4 91 153 SAX 183.6 cbcbc 
76 5 4 201 227 SAX 55.16 bcbcb 

124 8 4 21 38 SFA 51.43 aaadbcad

Class: Three

52 7 4 79 138 SAX 72.92 cdccaba
124 5 5 30 121 SAX 70.77 bdbce 
28 7 4 219 308 SAX 46.67 ccccdba
16 6 4 118 271 SFA 46.67 dadbac 

Class: Four 76 6 4 200 281 SAX 114.92 bcdcab 
124 6 4 43 50 SFA 47.5 daaaaa 

图 15 展示了 FaceFour 数据集中 4 个不同类别的序列, 其中, 粗体标注部分亦能展现出 4 种类别间的不同.
另一方面, DM2PM 模型在 GunPoint 和 FaceFour 数据集上均能达到目前最优准确率 100%. 

 

图 15  FaceFour 数据集案例(辨别性区域用粗体表示) 
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5   总  结 

本文提出了一种基于可变尺度的时域和频域模式挖掘框架, 基于此框架, 使用了统计学方法来挖掘最具

辨别性模式. 基于这些最具辨别性模式, 我们将原始序列转换成序列到模式之间的距离, 并在此新的特征空

间中训练分类模型. 此外, 本文模型可以扩展应用到多维时间序列分类问题中. 通过在多个数据集上的对比

实验分析, 说明了本文算法相对于已有的基于模式的算法具有更好的分类效果和更低的时间复杂度. 在具体

的 Gun/Point 数据集、FaceFour 数据集上的实验结果解析, 说明了本文算法具有较强的可解释性. 未来的研究

问题可能包括处理多维时间序列空间信息丢失问题、优化多维时间序列分类模型以及优化时间序列符号化技

术等. 
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