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摘　要: 多维时间序列数据广泛应用于多个领域, 对其有效的表征对下游分析与挖掘任务至关重要. 传统形态元

变换方法通过将单维时间序列投影到形态元空间再行融合的方式进行特征提取, 未考虑不同维度时序间的复杂

的耦合关系, 同时形态元长度的限制也妨碍了序列上长程依赖关系的获取. 针对这些问题, 提出了一种耦合维度

依赖与长程依赖的多维时序表征方法 (CDT-ShapeNet). 该方法中维度信息表征模块通过维度注意力机制捕捉不

同维度之间的依赖关系, 而长期信息表征模块则利用注意力机制和长短期记忆网络学习长期时间依赖. 在 9 个

UEA数据集上进行验, 结果显示, 较之于对比方法, 平均准确率提高了 6.8%, 验证了其在多维时间序列表征方面

的有效性.
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Abstract: Multidimensional time series data are widely used across various fields, and their effective representation is
critical for subsequent analysis and mining tasks. Traditional shapelet transform methods extract features by projecting the
single-dimensional time series into the shapelet space and then fusing them without considering the complex coupling
relationships between different dimensions. Moreover, the restriction on shapelet length hinders the acquisition of long-
range dependencies on sequences. To address these issues, a multidimensional time series representation method, CDT-
ShapeNet, coupling both dimensional dependencies and long-range dependencies is proposed in this study. In this
method, the dimensional information representation module captures the dependencies between different dimensions
through a dimensional attention mechanism, while the long-term information representation module learns long-term
temporal dependencies using an attention mechanism and a long-short-term memory network. Experiments conducted on
nine UEA datasets show that this method enhances the average accuracy by 6.8% in comparison with other methods,
validating its effectiveness in multidimensional time series representation.
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多维时间序列指由多个变量按时间顺序排列而成

的数据集合, 即在同一时间点上存在多个观测值. 多维

时间序列数据广泛应用于诸多领域, 如语音识别、多

媒体处理、医学诊断、经济分析、科学研究和工程实

践等, 每天都会生成大量此类数据[1,2]. 时间序列表征通

过某种方法, 找到时间序列潜藏的结构, 生成特征向量,
并为后续工作提供支持[3,4]. 多维时间序列分类是多维

时间序列研究中的一个关键问题, 其目的是通过分析

已知时间序列数据与标签之间的关系, 挖掘潜在模式,
从而对未知数据进行有效分类[5]. 多维时间序列分类中

的一个核心是找到有效的时间序列表征. 由于多维时

间序列包含多个维度, 数据所蕴含的信息更加丰富, 各
维度间以及不同时间点之间存在复杂的相互关系, 因
此, 发现多维时间序列分类中的表征充满挑战[6].

多维时间序列分类中的表征方法可以分为两类,
隐式表征方法和显式表征方法[7]. 隐式表征方法通常基

于相似性度量或网络自动学习来捕捉时间序列特征.
相似性度量方法通过某种距离度量函数来衡量时间序

列的之间相似性, 进而对序列进行区分. 欧几里得距离

的方法[8], 通过欧几里得距离度量不同序列相似性. 动
态时间规整 (dynamic time warping, DTW)[9–11]通过点

对点的强制对齐, 让不同长度时间序列可比. 相似性度

量方法由于距离公式的限制没有考虑维度之间关系.
网络学习的方法, 如多通道深度卷积神经网络 (multi-
channel deep convolutional neural network, MCDCNN)[12]

通过拼接卷积网络获得每个维度的时间序列潜在特征.
Karim 等人 [13 ]提出了一个将长短期记忆网络  (long
short-term memory, LSTM)、卷积网络和挤压激励模块

结合的方法来获取潜在特征. TapNet 方法[14]提出了一

个注意力原型网络来学习低维特征并解决训练标签有

限问题. 但是深度学习方法获取的特征可解释性差.
显式表征方法通常将多维时间序列映射到新的特

征空间, 以提取更具代表性的变换域特征. 如基于字典

的方法通过滑动窗口从时间序列中提取子列, 并将其

转化为符号化的“单词”, 利用这些符号进行特征挖掘.
其中, 时间序列单词提取 (word extraction for time
series classification, WEASEL)与多元符号扩展 (multi-
variate unsupervised symbols, MUSE)的结合方法[15], 通
过特定的特征推导技术来提取和过滤多元特征. 然而,
这类方法由于仅统计频率等信息, 缺乏对时间序列长

程依赖关系的捕捉. 基于形态元 (shapelets) 的方法最

早由 Ye等人提出[16], 该方法将时间序列与形态元的距

离作为特征, 并利用决策树进行分类. 形态元直接来自

原始序列, 具有良好的可解释性. 尤其是自形态元变换

(shapelet transform)方法提出后[17], 该类方法不仅能够

与决策树结合, 还可以与支持向量机 (SVM) 和神经网

络等模型结合, 从而推动了这类方法的快速发展. 形态

元变换最初用于一维时间序列, 随后也有一些变种方

法将其扩展至多维时间序列中[18,19], 这些方法通常仅从

某些维度中提取形态元[20,21], 没有充分考虑维度之间的

耦合关系. 此外, 还有一些与深度学习相结合的形态元

方法, 如 ShapeNet[22], 这些方法虽然在特定任务中取得

了一定进展, 但仍然存在两个主要问题. 首先, 由于距

离计算公式的限制, 未能有效捕捉多维时间序列中不

同维度之间的复杂的耦合关系. 其次, 形态元只是整个

时间序列中的一个子列, 属于局部特征, 导致其提取的

特征缺乏对时间序列长期信息的捕捉与建模.
针对上述挑战, 本文提出一种名为 CDT-ShapeNet

的多维时间形态表征方法. 首先, 本文设计了一个维度

信息表征模块, 该模块通过维度注意力机制, 有效地捕

捉多维时间序列中各维度之间的相互依赖关系. 在此

基础上, 该模块获得形态元投影空间维度依赖性的耦

合关系. 其次, 引入了长期信息表征模块, 该模块融合

了时序注意力机制与 LSTM, 以学习时间序列中的长

程依赖关系. 具体而言, 时序注意力机制用于捕捉时间

上的长期依赖性, 而 LSTM 则通过其门控机制筛选出

关键的时间信息, 进一步提升模型的表征能力. 最终,
本文设计的特征融合层通过卷积和注意力机制整合多

种特征. 通过基于 UEA数据集的分类实验作为下游任

务, CDT-ShapeNet模型在分类任务中表现出优越的性

能, 验证了其在多维时间序列中表征能力. 

1   相关工作

在时间序列表征方法中, 形态元变换方法将时间

序列投影到形态元空间以提取时间序列表征. 同时,
LSTM利用多个门结构获取长短期时间信息. 

1.1   相关定义

T = {(Ti,

ci), i = 1,2, · · · ,n} ci ∈C

Ti = {t1, t2, · · · , tL} ∈ Rm×L

tp =
{
t1,p, t2,p, · · · , tm,p

}
,

p ∈ {1,2, · · · ,L}

在本文中, 多维时间序列数据集被定义为

, 其中 n 为样本个数,  为样本类标

签, C 为有限的类别标签集合. 
为一个 m 维 L 长的时间序列样本. 

为在时间点 p 的一个 m 维向量. 将一个
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S j = {s1, s2, · · · , sW } ∈ Rm×W

sp =
{
s1,p, s2,p, · · · , sm,p

}
, p ∈ {1,2, · · · ,

W}

形态元序列定义为 , Sj 是一个

m 维 W 长的序列, 

为 Sj 时间点 p 上的一个 m 维向量. 

1.2   形态元变换

形态元变换方法首先通过选取 K 个形态元 (K 为

预定义参数), 并根据特定的距离公式将原始时间序列

投影到形态元空间中, 从而在该空间上获得新的特征

表示. 该方法最初应用于一维时间序列, 随后扩展至多

维时间序列的分析中. 在多维时间序列处理中, 依据形

态元的维度选择和投影距离的计算方式, 可将形态元

变换方法划分为 3 类: 独立形态元变换、多维相关形

态元变换和多维无关形态元变换[23]. 独立形态元变换

方法在多维时间序列中只选取一个维度, 并按照一维

时间序列的方式对该维度的特征进行计算, 进而作为

多维时间序列的特征. 多维相关形态元变换方法选取

所有维度, 并保证各个维度之间相位一致. 在计算距离

时, 需对每个维度同时滑动, 并将所有维度上的距离进

行求和, 具体距离如式 (1)所示:

distI = min
∀p∈{1,2,··· ,L−W+1}

m∑
k=1

√√√ W∑
i=1

∥∥∥sk,i− tk,p+i
∥∥∥2 (1)

多维无关形态元变换方法也提取所有维度, 但各

个维度之间没有依赖关系, 不要求相位一致. 计算距离

时, 各个维度独立计算距离, 并取最小值作为距离, 距
离计算如式 (2)所示:

distD = min
∀k∈{1,2,··· ,m}

min
∀p∈{1,2,··· ,L−W+1}

√√√ W∑
i=1

∥∥∥sk,i− tk,p+i
∥∥∥2
(2)

由上述描述可知, 独立形态元变换方法假设仅某

一个维度起作用, 而多维相关形态元变换方法则假设

所有维度的作用是等同的. 相比之下, 多维无关形态元

变换方法认为各维度之间相互独立. 然而, 这些方法在

处理维度间关系时过于简化, 未能充分挖掘不同维度

之间潜在的耦合关系. 

1.3   LSTM
LSTM 利用输入门、遗忘门和输出门这 3 种门结

构构造长短期记忆单元, 根据输入和门结构决定早期

时间信息是否使用. LSTM工作原理如下[24,25].
(1) 遗忘门

ft = σ
(
U f ×Xt +W f ×ht−1+b f

)
(3)

σ

其中, Uf 和 Wf 为权重参数, bf 为偏置项. Xt 为当前时刻

输入, ht–1 表示上一时刻短期信息状态.  代表 Sigmoid
函数.

(2) 输入门

it = σ (Ui×Xt +Wi×ht−1+bi) (4)

gt = tanh
(
Ug×Xt +Wg×ht−1+bg

)
(5)

Ct =Ct−1⊙ ft + it ⊙gt (6)

其中, Ui、Wi、Ug 和 Wg 为权重参数, bi 和 bg 为偏置

项, ⊙为 Hadarmad 乘积. Ct–1 表示上一时刻长期信息

状态.
(3) 输出门

Ot = σ (Uo×Xt +Wo×ht−1+bo) (7)

ht = Ot ⊙ tanh (Ct) (8)

其中, Uo 和 Wo 为权重参数, bo 为偏置项, Ct 为下一时

刻长期信息状态.
LSTM 模型具备信息选择和提取时间依赖关系的

能力, 它能够记忆旧有数据, 避免了因新信息输入使得

历史上有效信息丢失. 该模型能够使时间序列中的关

键信息得到有效更新和传递, 从而解决时间序列的长

期依赖问题. 

2   耦合维度依赖和长程依赖的表征方法 

2.1   方法概述

形态元变换方法提取的特征没有考虑耦合维度之

间依赖关系和时间之间的依赖关系, 但本方法分别提

取耦合了维度依赖关系的特征和耦合了长程依赖关系

的特征, 并将这两个特征结合得到耦合了维度依赖关

系和长程依赖关系的特征. 本方法的网络结构如图 1
所示, 主要由 3 部分组成. 第 1 部分, 维度信息表征模

块学习形态元变换之间复杂维度关系获得新的形态元

变换特征. 第 2部分, 长期信息表征模块学习时间序列

在形态元空间上长期信息. 第 3部分, 通过特征融合层

将两者结合, 使得新的特征既有维度之间信息又有长

期信息. 最后通过输出层得到下游任务输出结果. 

2.2   维度信息表征模块

多维时间序列的各维度之间存在依赖关系, 维度

信息表征模块旨在捕获时间序列投影到形态元空间后

的维度依赖特征. 该模块由两个部分组成: 其一是形态
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元投影层, 用于将时间序列投影到形态元空间中, 从而

获得其投影特征; 另一个是维度依赖层, 进一步处理这

些投影特征, 提取并增强其中包含的维度依赖关系特

征. 这一设计捕捉了多维时间序列中不同维度间的依

赖性.

STi,b = min
∀p∈{1,2,··· ,L−W+1}

W∑
j=1

√∥∥∥sb, j− tb,p+ j
∥∥∥2 (9)

  

维度信息表征模块

X 形志元
投影层

维度
依赖层

特征
融合层

输出层

形态元
长期投影层

长程
依赖层

长期信息表征模块
 

图 1    CDT-ShapeNet网络结构
 

如式 (9) 所示通过计算某个维度在 Sj 同一维度下

的最小值获得 Ti 的第 b 维在 Sj 上相应投影 STi,b.

STi =
(
STi,1,STi,2, · · · ,STi,m

)
(10)

而 Ti 在 Sj 上的投影如式 (10)所示. 通过形态元投

影层得到的投影特征未考虑耦合维度间的依赖关系,
因此可以采用注意力机制来挖掘这些维度之间的依赖

关系. 首先, 将投影特征映射到新的子空间, 得到两个

与维度相关的向量 Qdim 和 Kdim:

Qdim =Wdim,Q×STi (11)

Kdim =Wdim,K ×STi (12)

Vdim =Wdim,V ×STi (13)

投影特征矩阵通过线性变换得到 Qdim 和 Kdim 两

个相关性向量以及值矩阵 Vdim, 其中, Wdim,Q、Wdim,K

和 Wdim,V 是可学习的权重矩阵. 接下来利用加性注意

力计算方法来计算维度之间相关性的得分矩阵 Adim:

Adim = Softmax
(
Wdim,s× tanh(Qdim+Kdim)

)
(14)

STi,dim = Adim×Vdim (15)

相关性得分矩阵 Adim 由维度相关性向量 Qdim 和

Kdim 计算得到, 其中 Wdim,s 为权重参数. 这里 Adim 用于

量化不同维度之间的依赖关系. 通过 Adim 加权 Vdim 得

到融合了维度依赖关系的新投影空间特征 STi,dim.
综上, 通过维度信息表征模块, 获得了多维时间序

列维度之间的依赖关系, 并得到耦合了维度依赖关系

的新特征. 

2.3   长期信息表征模块

多维时间序列除了维度之间的依赖关系还有时间

上的长程依赖关系. 因此, 提出长期信息表征模块捕获

时间上的长程依赖关系. 形态元长期投影层首先根据

式 (16)计算出时间序列 Ti 第 b 维第 p 个起始点在形态

元 Sj 上的投影 GTi,b,p:

GTi,b,p =
∑W

j=1

√
∥sb, j− tb,p+ j∥2 (16)

每个 GTi,b,p 代表了时间序列上 p 点 W 长范围内

的信息, 将 Sj 在时间序列上滑动就能获得所有点信息,
因而第 b 维上整个时间的信息 GTi,b 如式 (17)所示:

GTi,b =
(
GTi,b,1,GTi,b,2, · · · ,GTi,b,L−W+1

)
(17)

之后获得所有维度上整个时间的时间序列矩阵

GTi. 此时获得的特征包含了粗略的长期时间信息, 没
有挖掘长期时间中的长程依赖关系.

GTi =
(
GTi,1,GTi,2, · · · ,GTi,m

)
(18)

通过长程依赖层对此特征进行挖掘提取, 得到融

入了长期时间依赖关系的特征. 长程依赖层利用时序

注意力机制获得不同时间点之间的依赖关系, 首先, 通
过线性变换将时间序列矩阵 GTi 转换, 得到相关性向

量 Qlong 和 Klong 以及值矩阵 Vlong:

Qlong =Wlong,Q×GTi (19)

Klong =Wlong,K ×GTi (20)

Vlong =Wlong,V ×GTi (21)

其中, Wlong,Q、Wlong,K 和 Wlong,V 为权重参数. 时序注意

力机制采用点积注意力计算方法得到不同时间点之间

的相似性权重 Along, 如式 (22)所示:

Along = Softmax
(
Qlong×KT

long

)
(22)

其中, Along 用于量化不同时间点之间的相似性. 通过

Along 加权 Vlong 进而得到长程依赖的特征 value, 如下

所示:

value = Along×Vlong (23)

利用注意力机制发掘了长程依赖关系, 其中包含

丰富时间信息, 而 LSTM 使用门结构控制上一时刻信

息使用情况, 使得过去信息不断融入当前信息中, 最后
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得到包含了长程依赖的特征. 因而利用 LSTM 得到了

融合了长程依赖关系的特征 STi,long. 

2.4   特征融合层

上述两个模块都是从形态元空间中提取信息, 因
而存在一定的相关性. 然而, 维度信息表征模块侧重于

挖掘维度间的关系信息, 而长期信息表征模块则关注

时间序列中的长程依赖关系. 特征融合层通过计算特

征之间的相似性, 使相似的部分更好地融合, 从而获得

更好的特征表示.

Fdim =Wdim,F ×STdim (24)

Flong =Wlong,F ×STlong (25)

首先通过两个核大小为 1 的卷积操作, 将之前获

得的耦合维度依赖的特征和长程依赖的特征映射为两

个新特征, 如式 (24)和式 (25)所示, 其中 Wdim,F 和 Wlong,F

为卷积核参数.

F f = Softmax
(
Fdim×FT

long

)
×
(
W f ×STlong

)
(26)

然后如式 (26) 所示, 通过矩阵乘法计算两个特征

之间相似性, 并通过 Softmax 函数得到权重参数, 并以

此为据对特征进行调整得到融合后特征, 其中 Wf 为权

重参数. 再通过连接方式将 Ff 和 STdim 融合, 如式 (27)
所示:

O f = Concate
(
F f ,STdim

)
(27)

f (Ti)

最后, 将融合后的特征通过一个由全连接层构成

的输出层得到输出结果 . 

2.5   损失函数

考虑到下游任务是分类任务, 采用负对数似然损

失衡量分类损失. 为了使学习到的特征更加集中, 采用

中心损失. 总损失通过两者相结合的方式得到. 负对数

似然损失如式 (28)所示:

Lnll (p (y|x) ,y) = − log f (Ti) (28)

中心损失如式 (29) 所示, 其中 c 为中心点特征, xi

为样本特征.

Lcenter =
1
2n

n∑
i=1

∥xi− c∥2 (29)

其中, 针对耦合了维度依赖的特征 STi,dim 的中心损失

如式 (30)所示:

Lcenter,dim =
1

2n

n∑
i=1

∥∥∥STi,dim− cdim
∥∥∥2 (30)

针对耦合了长程依赖的特征 STi,long 的中心损失如

式 (31)所示.

Lcenter,long =
1

2n

n∑
i=1

∥∥∥STi,long− clong
∥∥∥2 (31)

最后总损失为 L 如式 (32) 所示, 其中 Lcenter,dim 为

维度信息表征模块学习到特征中心损失, Lcenter,long 为

长期信息表征模块学习到特征中心损失.

L = Lnll+λ1Lcenter,dim+λ2Lcenter,long (32)

λ1 λ2

使用反向传播来优化 f(Ti)、STi,dim、cdim、STi,long

和 clong, 并更新网络参数. 在本文中两个参数 和 ,
通过使用交叉验证实验得出, 最终选用都为 0.1. 

3   实验分析

本节主要验证提出的耦合维度依赖和长程依赖的

表征方法, 在 UEA数据集[26]上与若干多维时间序列表

征算法进行了对比. 

3.1   实验数据集

本研究采用了 UEA多维时间序列分类基准数据

集作为实验对象. UEA 数据集广泛应用于时间序列

分类问题研究 , 涵盖多个领域 , 包括人类活动识别、

心电图分析、音频频谱处理等, 为多维时间序列模型

的评估提供了丰富且具有挑战性的测试环境. 本次实

验共选择 9 个数据集 , 每个数据集的特点和属性如

表 1.
 
 

表 1    数据集信息
 

数据集名称 领域 样本数量 长度 维数

AtrialFibrillation 心电图 30 640 2
BasicMotions 人类活动识别 80 100 6

Cricket 人类活动识别 180 1 197 6
FingerMovements 人类活动识别 416 50 28

HandMovementDirection 脑电图 234 400 10
Heartbeat 音频频谱 409 405 61

SelfRegulationSCP2 脑电图 380 1 152 7
StandWalkJump 心电图 27 2 500 4

UWaveGestureLibrary 人类活动识别 440 315 3
 

AtrialFibrillation: 包含双通道心电图 (ECG)记录,
旨在预测房颤事件.

BasicMotions: 记录学生进行不同活动 (如步行、

跑步等)时的运动数据, 包含 4个类别.
Cricket: 记录板球比赛裁判通过手势传达比赛信

息的信号, 手势通过手部动作传递.
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FingerMovements: 记录受试者使用食指和小指按

下对应按键的动作序列, 任务为预测动作顺序.
HandMovementDirection: 通过脑磁图 (MEG)记录

腕部在 4个不同方向上的运动数据.
Heartbeat: 从人体不同部位记录心脏相关声音, 分

为正常和异常两类.
SelfRegulationSCP2: 记录接受人工呼吸的患者进

行皮层电位调节的任务.
StandWalkJump: 记录 25 岁男性在站立、行走和

跳跃等活动时的短时心电图信号.
UWaveGestureLibrary: 记录通过加速度计生成的

8种简单手势数据, 用于手势分类任务. 

3.2   对比算法

多维时间序列表征方法可以分为两大类, 分别为

显示表征方法和隐式表征方法. 因此, 在这两类方法中

分别选取代表性方法.
主流显示表征方法可以分为两类, 第 1 类是基于

字典的方法, 本实验选取了 WEASEL+MUSE[15], 该方

法通过融合统计特征选择、可变窗口长度和符号化时

间序列技术得到时间序列特征. 第 2 类显示表征方法

选取 ShapeNet[22]方法, 该方法基于形态元变换, 通过编

码器将不同维度和不同长度的形态元变换特征统一到

同一空间, 使得变换后特征可比.
主流的隐式方法也分为两种类型. 其中基于距离

度量方法中, 选取了 DTWI和 DTWD[9], 这两个算法都

是基于 DTW 距离的, 但是距离函数是不同的, DTWI
距离计算时认为所有维度是独立的, 但 DTWD距离计

算时则认为维度之间相关. 另一类方法是基于网络学

习的方法, 选取了 3 种采用不同神经网络中代表性的

模块方法. MLSTM-FCNs[13]方法将 LSTM、卷积网络

和挤压激励模块相结合提取时间序列特征. TapNet[14]

采用注意力原型模块将深度学习和传统方法各自优势

相结合提取特征. 最后是新近提出的一个方法 MF_
NET[27], 该方法将注意力机制与图神经网络相结合, 用
于挖掘局部-全局-空间的时间序列特征. 

3.3   实验设置

为了评估时间序列表征优异性, 将各个方法应用

于分类任务, 并采用分类准确率作为评价指标. 数据集

在实验前经过归一化处理, 训练集与测试集的划分与

原始数据保持一致 .  实验的最大迭代次数设定为

700 轮, 使用初始学习率为 1E–3 的 Adam 优化器进行

优化. 所有训练过程均在 NVIDIA GeForce RTX 4090
GPU 上进行. 此外, 超参数 (如形态元个数、形态元长

度和中心损失函数的权重)通过实验调优确定, 以确保

模型的最佳性能. 

3.4   实验结果

为了验证本文方法, 表 2 展示了本文方法与其他

方法在 UEA的 9个数据集上的分类精度对比结果. 由
表 2 数据可以看出, 9 个数据集中, 本文方法在其中的

8 个数据集上均取得了最佳结果. 特别是在 Cricket、
FingerMovements、HandMovementDirection 、Self-
RegulationSCP2、StandWalkJump 和 UWaveGesture-
Library等时间序列较长或维度较多的数据集上优于所

有对比方法. 在 Heartbeat这个时间序列维度较多的数

据集上, 本文方法只逊于WEASEL+MUSE方法, 优于

其余对比算法. 同时, 在平均准确率指标上, 在所有对

比方法中最优的为 ShapeNet, 其平均准确率为 66.6%,
而本文方法达到了 73.4%, 相较于对比方法最优结果

高了 6.8个百分点. 进一步验证了本文方法在挖掘维度

依赖关系和长期时间依赖关系方面的有效性. 总体而

言, 本文方法在挖掘时间序列表征中维度依赖和长程

依赖方面有效.
 
 

表 2    对比实验结果
 

数据集 WEASEL+MUSE ShapeNet DTWI DTWD MLSTM-FCNs TapNet MF_NET Ours
AtrialFibrillation 0.2 0.4 0.133 0.2 0.267 0.2 0.4 0.467
BasicMotions 1.0 1.0 1.0 0.9 1.0 1.0 0.825 1.0

Cricket 1.0 0.985 0.979 1.0 0.986 0.917 0.875 1.0
FingerMovements 0.5 0.58 0.570 0.5 0.55 0.44 0.53 0.62

HandMovementDirection 0.270 0.284 0.311 0.203 0.338 0.419 0.568 0.649
Heartbeat 0.776 0.737 0.649 0. 678 0.712 0.615 0.692 0.746

SelfRegulationSCP2 0.594 0.578 0.533 0.539 0.528 0.489 0.533 0.616
StandWalkJump 0.4 0.533 0.333 0.2 0.467 0.2 0.4 0.6

UWaveGestureLibrary 0.909 0.899 0.869 0.903 0.872 0.884 0.862 0.909
平均准确率 0.628 0.666 0.597 0.556 0.636 0.574 0.632 0.734
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3.5   消融实验 

3.5.1    模块消融研究

为了研究 3 个模块对提取时间序列表征的影响,
设计消融实验来验证. 其中 Ours-nL 表示去除了长期

信息表征模块, Ours-nC 表示去除了维度信息表征模

块, Ours-I 表示将维度信息表征模块替换为采用式 (1)
维度无关方法获得投影特征. Ours-FC表示将特征融合

层替换为连接操作.
实验结果如表 3所示, 从表中数据可以看出, 当去

除了长期信息表征模块和维度信息表征模块后, 准确

率均有所下降. 这表明, 在模型设计中, 既需要考虑维

度之间的依赖关系, 也需要考虑长程依赖关系. 进一步

地, 将维度信息表征模块替换为按照式 (1)多维无关形

态元变换方法, 实验结果显示, 维度信息表征模块在挖

掘维度依赖关系方面具有显著效果. 通过对比 Ours-FC
和 Ours 的实验结果, 发现本文模型的表现优于 Ours-
FC, 验证了特征融合层在特征整合中的有效性. 通过消

融实验可知, 维度信息表征模块、长期信息表征模块

和特征融合层均对于多维时间序列表征起到作用.
 
 

表 3    模块消融实验结果
 

数据集 Ours-nL Ours-I Ours-nC Ours-FC Ours
AtrialFibrillation 0.4 0.467 0.4 0.467 0.467
BasicMotions 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Cricket 0.986 0.958 0.819 0.986 1.0
FingerMovements 0.6 0.59 0.53 0.6 0.62

HandMovementDirection 0.418 0.405 0.378 0.432 0.649
Heartbeat 0.741 0.732 0.689 0.746 0.746

SelfRegulationSCP2 0.572 0.594 0.594 0.594 0.616
StandWalkJump 0.467 0.4 0.533 0.6 0.6

UWaveGestureLibrary 0.806 0.7 0.738 0.875 0.909
平均准确率 0.666 0.650 0.631 0.7 0.734

  

3.5.2    损失函数消融研究

为了评估损失函数设计的有效性, 本文进行了消

融实验, 分别考察基准损失、维度中心损失、长程中

心损失和联合损失对模型性能的贡献 .  损失函数的

4 种设计如下: 基准损失仅使用负对数似然损失, 为传

统分类目标函数, 不包含任何依赖建模; 维度中心损失

在基准损失的基础上加入维度依赖特征的中心损失,
用于量化不同维度间的关系; 长程中心损失通过引入

时间依赖特征的中心损失, 捕捉时间序列上的长程依

赖; 联合损失则同时结合维度中心损失和长程中心损

失, 与基准损失一同优化模型特征, 全面考虑维度和时

间上的复杂依赖关系. 实验结果见表 4.

 

表 4    损失函数对比准确率结果
 

数据集 基准 维度中心损失长程中心损失联合损失

AtrialFibrillation 0.333 0.333 0.4 0.467
BasicMotions 0.975 1.0 1.0 1.0

Cricket 0.972 0.986 1.0 1.0
FingerMovements 0.59 0.62 0.60 0.62

HandMovementDirection0.554 0.635 0.594 0.649
Heartbeat 0.682 0.73 0.72 0.746

SelfRegulationSCP2 0.53 0.54 0.6 0.616
StandWalkJump 0.533 0.566 0.6 0.6

UWaveGestureLibrary 0.863 0.884 0.894 0.909
平均准确率 0.670 0.699 0.712 0.734

 

实验结果显示, 仅使用基准损失的模型在复杂依

赖任务上的性能不足, 尤其是在维度较多或依赖关系

强的数据集 (如 HandMovementDirection和 Heartbeat)
中表现较差, 准确率分别为 55.4%和 68.2%. 加入维度

中心损失后, 模型在大多数数据集上的准确率有显著

提升, 例如, 在 HandMovementDirection上提高到 63.5%,
在 Heartbeat上从 68.2%提升到 73%. 这是因为维度中

心损失有效捕捉了不同维度间的耦合特性, 增强了模

型的特征表达能力. 然而, 在低维数据集 (如 Atrial-
Fibrillation)中, 由于维度间关系简单, 该损失的作用较

为有限.
长程中心损失在时间序列较长的数据集上表现尤

为显著, 例如, 在 Cricket 上, 准确率从 97.2% 提升到

100%. 在 SelfRegulationSCP2 上, 准确率从 53% 提升

到 60%. 这些提升表明, 长程中心损失通过捕捉时间上

的全局依赖性, 使模型能够关注关键时间点的信息. 然
而, 在序列较短或时间依赖不显著的数据集 (如 Basic-
Motions)中, 其提升相对有限.

联合损失结合了维度和长程中心损失的优势, 显
著提升了模型在所有数据集上的性能. 例如, 在 Hand-
MovementDirection上准确率提高至 64.9%; 在 Heartbeat
上准确率达到 74.6%; 同时在 Cricket 和 BasicMotions
中准确率均达到 100%的最佳表现.

图 2 展示了联合损失的收敛曲线 (我们以 Cricket
数据集为例, 其余数据集也类似, 以训练轮次作为横坐

标, 以损失值取对数的结果作为纵坐标, 从而更好展示

结果), 收敛曲线先快速下降然后再缓慢下降, 最后趋

于平稳, 由此可见联合损失能够达到收敛.
实验结果表明, 联合损失能够有效平衡分类目标

和特征学习目标, 充分捕捉维度和时间上的复杂依赖

特性, 从而显著提升模型对多维时间序列的表征能力,
且联合损失能够收敛. 这验证了损失函数设计的合理
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性以及不同损失模块的协同作用. 

3.6   注意力研究 

3.6.1    维度注意力

为验证注意力机制在维度信息表征中的作用, 本
文对维度注意力矩阵 Adim 进行了可视化分析, 以揭示

其在捕捉多维时间序列中维度间耦合关系方面的效果.
如图 3 所示, 热力图展示了 9 个数据集中不同维度之

间的相关性, 颜色越深表示相关性越强. 通过对比不同

数据集的注意力分布, 可以直观了解注意力机制如何

分配权重并提取关键维度特征.
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图 2    收敛曲线图
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图 3    维度注意力热力图

 

以 FingerMovements 数据集为例, 该数据集具有

28个维度, 其中注意力矩阵显示维度 7的相关性最高,

与其他维度的权重分布差异显著. 这表明维度 7 包含

了最重要的信息, 因此被赋予更高的权重. 通过为关键

维度分配更多权重, 注意力机制有效忽略了冗余信息,

从而减少了维度之间的干扰. 这种针对性增强特性使

得模型能够更准确地表征数据, 并提升分类性能.

此外, 注意力机制的动态加权特性在高维数据集

(如 Heartbeat和 HandMovementDirection)中尤为重要.

例如, 在 Heartbeat中, 维度间的相关性差异较大, 而注
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意力矩阵能够根据每个维度的重要性动态调整权重,
使关键维度信息更突出. 而在维度较少的数据集 (如
AtrialFibrillation) 中, 注意力机制的作用相对较小, 因
为低维度数据的依赖关系较为简单.

综合来看, 注意力机制不仅能够有效捕捉多维时

间序列中维度之间的复杂耦合关系, 还能够通过动态

调整权重分配增强特征表达的精确性. 热力图的可视

化结果验证了维度注意力机制在忽略冗余维度、突出

关键信息方面的显著作用, 从而进一步提升了模型对

复杂多维时间序列的表征能力. 

3.6.2    长程注意力

为验证注意力机制在长程信息表征中的作用, 本文

对时序注意力得到的相似性权重 Along 进行了可视化分

析, 以揭示其在捕捉时间序列中长程依赖关系方面的效

果. 如图 4 所示, 热力图展示了 9 个数据集中不同时间

片之间的相关性, 颜色越深表示时间片之间相关性越强.
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图 4    长程注意力热力图

 

以 AtrialFibrillation数据集为例, 该数据集有 2个
维度且长度为 640个时间点, 形态元长度为 32, 每次滑

动 5 个时间步, 可以得到 87 个时间片, 其中第 7 个时

间片和第 51个时间片信息相关性高, 与其他时间片的

权重分布差异显著. 这表明这两个时间片包含了最重

要的信息, 因此被赋予更高的权重. 时序注意力机制捕

获了早期 (第 7 个时间片) 和中期 (第 51 个时间片) 的

依赖关系, 对重要时间的信息特征进行增强, 这种针对

性增强特性使得模型能够更准确地表征数据, 并提升

分类性能.
时序注意力机制有效捕捉多维时间序列中长程依

赖关系, 通过对重要时间信息特征增强表达, 从而提高

精确性. 热力图的可视化结果验证了时序注意力机制

在捕获长程依赖方面的显著作用, 从而进一步提升了
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模型对复杂多维时间序列的表征能力 

4   结论与展望

针对多维时间序列表征中形态元变换未能充分考

虑维度间依赖关系和长程依赖关系的问题, 提出了一

种耦合了维度依赖关系和长程依赖关系的表征方法,
进一步挖掘多维时间序列的特征, 并通过实验验证了

其有效性. 首先, 本文设计了维度信息表征模块, 旨在

捕捉多维时间序列数据中各维度之间的复杂交互与依

赖关系, 生成了富含维度间依赖信息的全新空间投影

特征. 其次, 长期信息表征模块通过融合时序注意力机

制与 LSTM, 专注于挖掘时间序列数据中长程依赖关

系, 提升了模型对长期时间依赖模式的识别能力. 此外,
构建了一个特征融合层, 该层将卷积操作与注意力机

制相结合, 对维度信息表征模块和长期信息表征模块

输出的特征进行深度融合与优化. 这不仅有效提炼了

特征表达, 还增强了模型在复杂时间序列模式下的识

别能力. 在多个数据集上的实验验证表明, 本文提出的

方法展现出了卓越的性能, 充分表明了其在提取多维

时间序列表征问题上的有效性与先进性.
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