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摘   要：时间序列分类(TSC)是数据挖掘领域中最重要且最具有挑战性的任务之一。深度学习技术在自然语言处

理和计算机视觉领域已取得革命性进展，同时在时间序列分析等其他领域也显示出巨大的潜力。该文对基于深度

学习的时间序列分类的最新研究成果进行了详细综述。首先，定义了关键术语和相关概念。其次，从多层感知

机、卷积神经网络、循环神经网络和注意力机制四个网络架构角度分类总结了当前最新的时间序列分类模型，及

各自优点和局限性。然后，概述了时间序列分类在人体活动识别和脑电图情绪识别两个关键领域的最新进展和挑战。

最后，讨论了将深度学习应用于时间序列数据时未解决的问题和未来研究方向。该文为研究者了解最新基于深度

学习的时间序列分类研究动态、新技术和发展趋势提供了参考。
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Abstract: Time Series Classification(TSC) is one of the most important and challenging tasks in the field of
data mining. Deep learning techniques have achieved revolutionary progress in natural language processing and

computer vision, and have also demonstrated great potential in areas such as time series analysis. A detailed

review of the latest research advances in deep learning-based TSC is provided in this paper. Firstly, key terms

and related concepts are defined. Secondly, the latest time series classification models are classified from four

perspectives of network architectures: multilayer perceptron, convolutional neural networks, recurrent neural

networks, and attention mechanisms, along with their respective advantages and limitations. Additionally, the

latest developments and challenges in time series classification in the fields of human activity recognition and

electroencephalogram-based emotion recognition are outlined. Finally, the unresolved issues and future research

directions when applying deep learning to time series data are discussed. This paper provides researchers with a

reference for understanding the latest research dynamics, new technologies, and development trends in the deep

learning-based time series classification field.
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1    引言

时间序列分析被认为是21世纪数据挖掘领域的

十大挑战性研究问题之一[1]。时间序列分类(Time
Series Classification, TSC)是时间序列分析中的关

键任务之一[2]。TSC旨在构建一个机器学习模型，

用于预测连续有序的实值观测序列的类别标签。

TSC具有广泛的应用，如人体活动识别(Human
Activity Recognition, HAR)[3,4]、基于电子健康记

录的诊断[5]以及系统监测[6]等。此外，作为时间序

列基准数据集的加利福尼亚大学河滨分校时间序列

数据集[7](University of California Riverside, UCR)
和东英吉利大学时间序列数据集[8](University of
East Anglia, UEA)包含类型的多样性，也充分说

明了TSC的广泛应用领域。

近年，深度学习在计算机视觉和自然语言处理

领域取得了巨大的成功。相对于传统的机器学习方

法，深度学习能够自动地从原始数据的低级属性中
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学习并抽取更高层次的有意义性特征。因此，深度

学习在TSC领域也逐渐受到关注，更有学者认为深

度学习对于视觉和语音等领域的影响会在TSC研究

领域中得以复制。文献[9]讨论了亚历克斯网络(Alex
Krizhevsky Network, AlexNet)对计算机视觉的影

响，并指出鉴于数据的相似性，深度学习在TSC领
域有巨大的改进潜力。文献[10]是最早发表的基于

深度学习的TSC综述之一，具有很大的影响力。作

者将TSC分为生成模型和判别模型两大类，通过实

验验证了这两大类中当前最先进性能的模型，结果

显示判别模型中残差网络(Residual Network,
ResNet)[11]是最准确的TSC深度学习模型。随后，

同一研究团队提出了时间序列分类集成深度卷积神

经网络(InceptionTime)[9]，该方法的性能优于之前

综述中表现最佳的ResNet。自从InceptionTime之
后，已有大量深度学习论文提出了TSC算法，其中

大多数发表在最近3年。特别是，近年来备受关注

且在时间序列数据中显示出色的短程和长程依赖关

系建模能力的注意力模型，这些模型非常适用于时

间序列建模[12,13]。许多注意力的变体模型已被提出，

以解决时间序列建模中的特定挑战，并成功应用于

时间序列分类[14,15]。鉴于注意力机制和时间序列分

类的新网络结构的出现，本综述旨在提供关于最新

方法的介绍，以对时间序列分类领域的深度学习最

新研究进行系统和全面的总结。特别是，本文将对

尚未在文献[10]中进行系统综述的基于深度学习的

TSC方法进行介绍，这将有益于时间序列分析社区

的发展。

本文首先定义并简要介绍了时间序列分类任务，

随后概述了经典的非深度学习时间序列分类方法。

接下来，从网络架构和应用领域两个角度提出一个

用于TSC的新分类法，并总结了基于多层感知器、

基于卷积神经网络、基于循环神经网络和基于注意

力的TSC模型架构，以及用于提高性能的改进方

法。然后，总结了TSC在人体活动识别领域的研究

现状。最后，探讨了深度学习时间序列分类任务中

尚未解决的问题并展望了未来的研究方向。 

2    背景和定义

本节首先定义了必要的关键术语和概念，然后

介绍了在时间序列分类研究领域广泛应用的两个基

准数据集，进一步对经典非深度学习时间序列分类

算法进行概述，最后介绍了用于TSC任务的深度神

经网络模型的新分类方法。

(1)相关定义。

m

d n

将集合中的时间序列数量定义为 ，观测通道

数或维度定义为 ，序列长度定义为 。

A = (a1,a2, ...,an) n ai

A i

定义1(时间序列(Time Series, TS))　时间序列

是 个数据点的有序序列， 表

示 的第 个值。

ai ∈ A

ai ∈ R

ai ∈ A

d ai ∈ Rd

在上面定义中，如果时间序列中的每个点

都表示单个值( )，则该序列是单变量时间序

列(Univariate Time Series, UTS)。如果每个点

表示在同一时间点观测到的多个变量(例如，

温度、湿度、气压等)，那么每个点本身就是长度

为 的向量 ，则将该序列称为多变量时间序

列(Multivariate Time Series, MTS)。

A = (a1,a2, ...,an, ) ∈ R(d×n) n

ai d

ak,i ∈ R k i

定义2(多变量时间序列)　多变量时间序列

是 个向量的列表，

其中每个 都是具有 个通道(有时称为维度)的向量。

标量 表示第 个通道的第 个观测值。

d

ai

通常，也可以将MTS视为一组 个时间序列，

且假设 中的所有观测值都在同一时间点或空间点

观察到。

D = (X,Y ) =

(A(i),y(i))i∈[1,2,...,m] m

C A(i)

y(i) ∈ C

定 义 3 ( 数 据 集 ) 　 数 据 集

是包含 个时间序列和一组预

定义的离散类标签 的集合。其中， 可以是单

变量或多变量时间序列，其标签为 。

D = (X,Y ) = (A(i),

y(i))i∈[1,2,...,m]

y(i) A(i)

y(i)

定义4(时间序列分类)　TSC是一种监督学习

任务，其目的是在数据集

中学习目标变量与一组时间序列之间

的关系，其中 表示每个 的目标变量。TSC

预测时间序列的分类值，将时间序列数据归类为有

限的类别。通常，对于TSC来说，目标变量 是

一个独热编码的向量。

在深度学习的背景下，TSC模型是一个神经网

络，其执行以下函数将输入的时间序列映射到目标

变量

fL (θL,X) = fL−1 (θL−1, fL−2 (θL−2, ..., f1 (θ1,X)))
(1)

fl l l ∈
[1, 2, ..., L]

D C

Y C

X

其中， 表示第 层的非线性激活函数，其中

。TSC的目标是训练神经网络模型，将

时间序列数据集 映射到具有 个类别标签的集合

。在训练完成之后，神经网络输出一个包含 个

值的向量，估计了时间序列 属于每个类别的概

率。通常在神经网络的最后一层使用Softmax激活

函数来实现这一目标。Softmax函数为所有相关类

别估计概率，使其在所有类别上总和为1。交叉熵

损失通常用于训练具有Softmax输出或分类类型的

神经网络。

(2) 时间序列数据集。UCR[7]和UEA[8]时间序

列存档分别是单变量和多变量时间序列分类基准数

据集。UCR数据集首次在2002年提出，自此一直
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是时间序列挖掘领域重要的开源数据集资源。该数

据集在2015年经过一次重大更新之前，一共包含了

46个类别的数据集。在2015年的更新中，数据集的

数量其达到了85个，并且数据进行了标准化和去噪

处理。最新的更新于2018年完成，数据集数量扩展

至128个。此次更新中，序列数据被标注，每个数

据集样本都带有样本类别标签。UEA数据集于

2018年发布，包含来自不同应用领域的30个多变量

数据集(其中等长度时间序列数据集26个)，例如心

电图、运动分类、光谱分类等。这些数据集在维度

数量(2～1 345)、时间序列数量(12～30 000)、时

间序列类别数量(2～39)和时间序列长度(8～17 984)
等方面各不相同。表1总结了UCR和UEA数据集详

细信息，其中包括时间序列维度、数据集数量、类

别数量、训练集大小、序列长度以及来源领域。

UCR[7]和UEA[8]时间序列存档分别是单变量和多变

量时间序列分类基准数据集。UCR数据集首次在

2002年提出，自此一直是时间序列挖掘领域重要的

开源数据集资源。该数据集在2015年经过一次重大

更新之前，一共包含了46个类别的数据集。在

2015年的更新中，数据集的数量其达到了85个，并

且数据进行了标准化和去噪处理。最新的更新于

2018年完成，数据集数量扩展至128个。此次更新

中，序列数据被标注，每个数据集样本都带有样本

类别标签。UEA数据集于2018年发布，包含来自

不同应用领域的30个多变量数据集(其中等长度时

间序列数据集26个)，例如心电图、运动分类、光

谱分类等。这些数据集在维度数量(2～1 345)、时

间序列数量(12～30 000)、时间序列类别数量

(2～39)和时间序列长度(8～17 984)等方面各不相

同。表1总结了UCR和UEA数据集详细信息，其中

包括时间序列维度、数据集数量、类别数量、训练

集大小、序列长度以及来源领域。

(3) 基于深度学习的TSC分类。

近年来，深度学习领域取得了显著进展，这促

使研究人员开始探索将深度学习用于解决TSC中的

复杂问题。基于深度学习的TSC方法可以分为两种

主要类型：生成式和判别式。生成式方法通常被视

为基于模型的方法[2]，其目标是在训练分类器之前

找到合适的时间序列表示。Serra等人[16]提出了一

种通用的神经网络编码器，用于将可变长度的时间

序列转换为固定长度的表示。此外，Banerjee等人[17]

使用了深度置信网络结合迁移学习方法以无监督的

方式对时间序列的潜在特征进行建模。Aswolinskiy
等人[18]还使用回声状态网络来重建原始时间序列，

以在训练分类器之前学习适当的表示。由于需要

额外的非监督训练步骤，实现生成式方法通常更复

杂。此外，生成方法通常比判别方法效率低，这是

由于判别方法是直接将原始时间序列映射到类别概

率分布。

本综述主要关注端到端判别式方法，因为其直

接将原始时间序列输入深度学习模型，而无需进行

任何繁琐的预处理。为了对现有基于深度学习的时

序分类模型进行系统的总结，本文提出一种基于网

络架构和应用领域的分类方法，如图1所示，并在

本文的第3和第4节中进行了讨论。 

3    深度学习模型

(1) 多层感知机。

l − 1 l

l ∈ [1, L]

Al−1

全连接网络(Fully Connected network, FC)是
最简单的神经网络架构是，也称为多层感知器

(MuLtilayer Perceptron, MLP)。如图2所示，

层的所有神经元都与下一 层的所有神经元连

接，其中 。权重用来建模神经网络中的连

接关系。将非线性应用于输入 的一般公式为

Al = f
(
W l ×Al−1 + b

)
(2)

Al l A1

X W b

f

其中， 表示第 层神经元的激活， 等于输入序

列 。此外， 和 分别表示神经元的权重和偏置，

表示非线性激活函数。在MLP模型中，层数和神

经元数量为超参数。

MLP在处理时间序列数据时存在的一个主要局

限是它们不适合捕捉这种类型数据中的时间依赖关

系。MLP按照固定和预定的顺序处理输入数据，

而不考虑输入值之间的时间关系。如图2所示，每

个时间步骤都被单独加权，并且时间序列元素被独

立处理。为了解决这个问题，一些研究将MLP和
其他特征提取器相结合，如动态时间规整(Dynamic
Time Warping, DTW)[19]。动态时间规整神经网络

(Dynamic Time Warping Neural Network, DTW-
NN)利用DTW的弹性匹配技术来动态对齐网络层

的输入与权重。通过这种方式，DTW-NN能够解

决时间序列识别前馈神经网络架构中的时间扭曲和

 

表 1  UCR和UEA时间序列数据集详细信息

数据集 维度 数量 类别数量 训练集大小 序列长度 类型

UCR 1 128 2～60 16～8 926 24～2 709 图像轮廓、传感器读数、动作分类、心电图、电子设备和模拟数据等

UEA 2-1 345 30 2～39 12～30 000 8～17 984 心电图、运动分类、光谱分类等
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可变模式长度问题[19]。类似地，Tabassum等人[20]

提出了一种名为简单快速词分割集成(Simple And
Fast segmented word Embedding-based, SAFE)
的分类器，用于将原始时间序列转化为符号表示，

并基于该符号表示生成单词序列。然后，根据生成

的单词序列，训练了两层MLP分类器。

尽管上述模型尝试解决MLP模型无法捕捉时

间依赖关系的问题，但它们在捕捉时间不变特征方

面仍存在局限性[11]。此外，MLP模型无法以多尺

度方式处理输入数据。时间序列数据通常在不同尺

度上呈现出不同的模式和结构，如长期趋势和短期

波动。MLP模型无法捕捉这些模式，因为其只能

处理具有固定长度表示的输入数据。许多其他深度

学习模型更适合处理时间序列数据，例如循环神经

网络(Recurrent Neural Networks, RNNs)和卷积神

经网络(Convolutional Neural Network, CNNs)，
这些模型专门设计用于捕捉时间序列数据中的时间

依赖性和局部模式。

(2) 基于卷积神经网络模型。

CNN最初由Fukushima[21]于1982年提出，其灵

 

 
图 1 基于网络结构和应用领域的深度学习时间序列分类体系结构

 

 
图 2 用于单变量时间序列分类的多层感知
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感来自于动物视觉皮层的结构和功能，并已广泛应

用于视觉模式识别。然而，在图形处理单元

(Graphics Processing Unit, GPU)出现之前，由于

对计算资源的要求，CNN无法处理大规模图像。

随着GPU技术的发展，Krizhevsky等人[22]实现了一

种高效的基于GPU的深度卷积神经网络架构Alex
Net，并在2012年赢得了大规模视觉识别挑战赛

(ImageNet large scale visual recognition chall-
enge, ImageNet)竞赛，使得卷积神经网络重新受

到关注。

(i, j)

l k

研究者提出了许多CNN架构的变体，但它们

的主要组成部分非常相似。以LeCun卷积神经网络

(LeCun convolutional neural Network, LeNet-5)[23]

为例，它由3种类型的层组成：卷积层、池化层和

全连接层。卷积层用于学习输入数据的特征表示。

图3显示了t-LeNet[24]网络的架构，它是LeNet的时

间序列特定版本。该图显示了卷积层由多个卷积核

组成，用于计算不同的特征图。具体来说，每个特

征图中的每个神经元都与前一层中称为感受野的一

组相邻神经元相连。首先，将输入与学习的卷积核

进行卷积，然后对卷积结果应用逐元素的非线性激

活函数，即可以创建特征图。值得注意的是，输入

的所有空间位置共享每个特征图的卷积核，并使用

多个卷积核来获取整个特征图。在位置 处，

层的第 个特征图的特征值由式(3)计算

Zl
i,j,k = (W l

k)
TAl−1

i,j + blk (3)

W l
k blk l k

Al−1
i,j (i, j) l

Zl
:,:,k W l

k

f(·)
Zl
i,j,k

其中， 和 分别是第 层第 个卷积核的权重向

量和偏置项， 是位于 位置的第 层的输入

块。生成特征图 的卷积核 是共享的。权重

共享机制具有减少模型复杂性和使网络更容易训练

的几个优点。设 表示非线性激活函数。卷积特

征 的激活值计算为

Al
i,j,k = f

(
Zl
i,j,k

)
(4)

最常用的激活函数是Sigmoid函数、双曲正切

函数tanh和ReLU函数。如图3所示，池化层通常放

置在两个卷积层之间，以降低特征图的分辨率并实

现平移不变性。在经过多个卷积阶段后，通常会存

在一个或多个全连接层，用于进行高级推理。在CNN
的最后一层，通常是输出层，常使用Softmax分类

器进行分类任务[25]。

(a) 改进卷积神经网络。

自2012年AlexNet[22]在计算机视觉领域图像分

类任务中取得重大突破以来，CNN已经历了多次

改进，例如使用更深的网络，应用更小更高效的卷

积核，添加池化层以降低特征图的维数，以及使用

批归一化提高训练的稳定性[25]。由于CNN在这些

不同领域的成功，研究人员也开始将其应用于时间

序列分类[10,13,26]。本节介绍了第一类，我们将其称

为改进的时间序列分类CNNs。该部分讨论的论文

大都是没有特定预处理或数学特性的转换，例如将

序列转换为图像或使用多尺度卷积，因此它们不属

于其他任何一个类别。

多通道深度卷积神经网络(Multi-Channel
Deep Convolutional Neural Network, MC-DCNN)[27]

是首个将CNN应用于时间序列分类的模型。该模

型针对多变量数据特点对传统的深度CNN进行了

改进：每个通道(输入维度)都独立应用卷积。输入

序列的每个维度都经过两个具有ReLU激活函数的

卷积层，并在每个卷积层后紧跟一个长度为2的最

大池化层。所有维度的输出被串联在一起传递给一

个全连接层，最后通过Softmax分类器进行分类。

类似于MC-DCNN，人体活动识别MC-CNN[28]提出

了一个3层CNN模型。与MC-DCNN不同，该模型

将1D卷积同时应用于所有输入通道，以捕捉早期

阶段的时间和空间关系。Zhao等人[26]在UCR时间

序列数据挖掘数据集的最早版本上使用了两阶段版

本的MC-CNN架构。作者还进行了消融研究，以

评估在不同数量的卷积核和池化类型下CNN模型

的性能。

全卷积网络(Fully Convolutional Networks,
FCN)[29]和ResNet[30]是两种常用于图像和视频识别

任务的深度神经网络，它们已经被改进用于端到端

 

 
图 3 t-LeNet 时间序列特定版本网络架构
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的时间序列分类[11]。FCN是CNN的一种变体，设

计用于处理任意大小的输入，而不像传统CNN那
样受固定大小输入的限于。这是通过使用全局平均

池化(Global Average Pooling, GAP)[29]替换传统

CNN中的全连接层以实现。Wang等人[11]将FCN应
用于单变量时间序列分类，包含3个卷积块，每个

块包含1个卷积层，后跟批归一化和ReLU激活。每

个块分别使用128, 256, 128个卷积核，卷积核长度

分别为8, 5, 3。最后一个卷积块的输出通过GAP层
进行平均，并传递给最终的Softmax分类器。GAP
层减小了输入空间维度，且保留了通道信息的特性，

这使其可以与类激活图(Class Activation Map,
CAM)[31]结合使用，以突出输入中对预测类别最重

要的区域。

类似于FCN，Wang等人[11]也将ResNet用于单

变量时间序列分类。ResNet是最深的网络结构之

一，包含3个残差块，后跟1个GAP层和1个Soft-
max分类器。在每个块之间，ResNet使用残差连接

以减小深度学习模型中的梯度消失效应。每个残差

块的结构类似于FCN结构，包含3个卷积层，后跟

批归一化和ReLU激活函数。每个卷积层使用64个
卷积核，卷积核长度分别为8,5,3。在85个单变量时

间序列分类数据集上，ResNet被证明是最准确的

深度学习时间序列分类网络结构之一[2]。此外，文

献[32]还提出了将ResNet和FCN结合的方法，以充

分利用两个网络的优势。

除了调整网络架构外，一些研究还致力于修改

卷积核以更好地适应时间序列分类任务。扩张卷积

神经网络(Dilated Convolutions Neural Networks,
DCNNs)[33]是一种卷积神经网络的类型，它使用扩

张卷积来增加网络的感受野，而不增加参数数量。

扩张卷积在卷积核的元素之间创建间隔，并执行卷

积操作，从而覆盖输入的更大区域。这使得网络能

够捕捉数据中的长距离依赖关系，非常适合时间序

列分类任务[34]。最近，分离型卷积神经网络(Disjoint-
CNN)[35]显示将1维卷积核分解为不相交的时间和空

间组件可以在几乎不增加计算成本的情况下提高准

确性。该网络首先应用不相交的时间卷积，然后再

进行空间卷积其中时间卷积扩展了输入通道的数

量，而空间卷积则将扩展后的隐藏状态重新投影回

原始大小，以捕捉时空交互关系。

(b) 时间序列图像化处理。

在时间序列分类中，一种常见的方法是将时间

序列数据转化为固定长度的表示，如向量或矩阵，

然后输入到深度学习模型中。然而，对于长度变化

或具有复杂时间依赖性的时间序列数据，这可能是

具有挑战性的。解决这个问题的方法之一是将时间

序列数据表示为类似图像的形式，其中每个时间步

被视为图像中的一个单独通道。这使得模型能够学

习数据内部的空间关系，而不仅仅是时序关系。这

里的“空间”指的是时间序列在单个时间步中不同

变量或特征之间的关系。

Wang等人[36]将单变量时间序列数据编码为不

同类型的图像，然后通过CNN进行处理。这种基

于图像的框架开创了时间序列深度学习方法的新分

支，其中将图像转换视为特征工程技术之一。作者

提出了两种将时间序列转化为图像的方法，分别为

格拉姆角场(Gramian Angular Field, GAF)和马尔

可夫转移场(Markov Transition Field, MTF)。
GAF将时间序列数据表示为极坐标，并使用各种

运算将这些角度转换为对称矩阵，而MTF则使用

数据点从一个时间步到另一个时间步的转换概率来

编码矩阵元素。单变量时间序列首先被转换为这两

种类型的图像，并组合成一个双通道图像。最后，

使用改进的CNN模型对时间序列图像进行分类。

在其他研究中，提出了各种转换方法，包括递归图

(Recurrence Plots, RP)[37]、格拉姆差角场(Grami-
an Angular Difference Field, GADF)[38]和格拉姆加

和场(Gramian Angular Summation Fie ld ,
GASF)[39]，用于将时间序列转换为输入图像，以揭

示原始时间序列中隐含的特征和模式。

Hatami等人[37]提出了一种基于RP的表示方法，

将时间序列转化为2维图像，并使用包含两阶段卷

积和两个全连接层的深度CNN模型对生成的RP图
像进行分类。随着计算机视觉领域出现性能更好的

网络架构，他们使用预训练的Inception v3 [40]将
GADF图像映射到一个2 048维的向量空间，并使

用具有3个隐藏层的MLP，以及Softmax激活函数

进行时间序列的分类[38]。在相同的框架下，Chen
等人[41]采用了相对位置矩阵和VGGNet[42]来通过转

换2维图像对时间序列数据进行分类。实验结果表

明，通过使用两个时间戳之间的相对位置，将1元
时间序列数据转换为2维图像，可以获得良好的性

能。类似地，Yang等人 [39]使用了3种图像编码方

法：GASF,GADF和MTF，将多变量时间序列数

据编码成2维图像。研究表明，简单结构的卷积神

经网络在分类任务上的性能与VGGNet相当。

总的来说，将时间序列数据表示为2维图像可

能会导致原始时间序列数据中时间关系和模式信息

损失，从而使模型难以准确地对数据进行分类。Chen
等人 [41 ]还指出，使用特定的转换方法(如GASF,
GADF和MTF)并没有明显改善预测结果。
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(c) 多尺度卷积。

本部分讨论的论文是对输入时间序列应用了多

尺度卷积核，或者在不同输入序列尺度上应用常规

卷积。多尺度卷积神经网络(Multi-scale Convolu-
tional Neural Networks, MCNN)[43]和t-LeNet[24]被
认为是最早对输入时间序列进行预处理以在多尺度

序列而不是原始序列上应用卷积的模型。

MCNN和t-LeNet的设计受到计算机视觉模型

的启发，由用于图像识别任务的模型改进而来。这

些模型可能不适合于时间序列分类任务，或者可能

表现不如专门为时间序列分类任务设计的模型。潜

在原因是这些模型中使用了渐进式池化层，这些层

通常用于计算机视觉模型，以减小输入数据的尺寸

并使其更容易处理。然而，当应用于时间序列数据

时，这些池化层可能不是有效的，并且可能限制模

型的性能。

L

MCNN结构简单，包括2个卷积层和1个池化

层，然后是一个全连接层和Softmax层。然而，该

方法涉及大量的数据预处理。具体来说，在训练之

前，需要利用滑动窗口提取时间序列子序列，然

后，子序列将经历恒等映射、下采样和平滑3次转

换，这导致单变量输入时间序列转变为多变量序列。

最后，转换后的输出被输入CNN模型以训练分类

器。t-LeNet使用两种数据增强技术：窗口切片

(Window Slicing, WS)和窗口扭曲(Window Warping,
WW)，以防止过拟合。WS用于确保提取出相同长

度的子序列，而WW使用了一种扭曲技术以挤压或

扩展时间序列。因此，给定长度为 的输入时间序

列，首先通过WW进行膨胀(×2)，然后通过WW
进行压缩(×1/2)，从而产生长度为L, 2L, 1/2L的
3个时间序列，这些序列经过WS提取等长度的子序

列进行训练。最后，由于MCNN和t-LeNet都为每

类提取的子序列预测一个分类器，所以采用多数投

票法来获得完整时间序列的类别预测。

Inception[44]最初被提出用于端到端图像分类，

现已经发展为Inception-v4[45]，其中Inception与残

差连接相结合，以进一步提高性能。受Inception架

构的启发，Liu等人[46]设计了一个多变量卷积神经

网络(MultiVariate Convolutional Neural Network,

MVCNN)，其使用3种尺度的卷积核，包括2×2,

3×3和5×5，提取传感器之间的相互作用特征。In-

ception-ResNet[47]架构包括卷积层，然后是Incep-

tion模块和残差块。Inception模块用于学习数据的

多个尺度和多个层面，使网络能够捕获更复杂的模

式。残差块用于学习网络输入和输出之间的残差或

差异，从而提高性能。

InceptionTime[9]在UCR基准测试中达到最先

进的性能。它是一个由5个相同结构的深度学习分

类器组成的集成模型，每个分类器由两个级联的

Inception模块组成。通过在每个模型中随机化初始

权重值，实现了模型之间的多样性。每个Inception

模块首先通过具有长度和步幅为1的瓶颈层来降低

多变量时间序列的维度，同时保持相同的长度。然

后，对瓶颈层的输出应用不同长度的1维卷积以提

取不同尺寸的模式。同时，还对原始时间序列应用

最大池化，以增加模型对小扰动的鲁棒性。卷积和

最大池化层的输出被堆叠在一起，形成一个新的多

变量时间序列，然后传递到下一层。在每个Incep-

tion块之间使用残差连接以减少梯度消失效应。第2

个Inception块的输出经过GAP层后传入Softmax

分类器。

由于InceptionTime在时间序列分类中的优异

表现，提出了各种扩展，例如脑电信号Inception模
型(ElectroEncephaloGraphy inception, EEGincep-
tion)[48]和全卷积Inception模型(Inception Fully
Convolutional Network, InceptionFCN)[49]。与In-
ceptionTime类似，EEGinception使用多个Incep-
tion层和残差连接作为其骨干网络。此外，为了应

对训练数据的限制，作者提出了基于噪声添加的脑

电图信号数据增强方法，可以提高平均准确度。

InceptionFCN则结合了Inception模块和全卷积网

络这两种广泛使用的深度学习技术。与Inception-
Time不同，张雅雯等人[50]提出了一种名为多尺度

残差全卷积神经网络(Multi-scale Rresidual Full
Convolutional Neural Network, MRes-FCN)的结

构，该结构使用了3个全卷积块和残差块作为骨干

网络，其特点在于全卷积块和残差块使用串行多尺

度卷积核提取具有辨别性的多尺度特征。表2总结

了基于CNN的时间序列分类模型。

(3) 循环神经网络模型。

(a) 循环神经网络。

yT

RNNs是一类专门设计用于处理时间序列和其

他序列数据的神经网络类型。该网络架构可以处理

可变长度的输入并产生可变长度的输出。这一特点

是通过在不同层之间建立共享参数的有向连接实现。

用于时间序列分类的RNN模型根据输出可以被分

类为序列到序列和序列到单一输出两种类型。图4展
示了序列到序列架构的RNN模型，每个输入子序列

都有一个对应的输出。另一方面，在序列到单一输

出的架构中，只使用 做出决策，忽略其他输出。

t

h

在每个时间步 上，RNNs通过以下方式更新隐

藏向量
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ht = tanh(Wht−1 + Ixt) (5)

X={x1, ...,xt−1,xt, ...,xT}
W I

h

其中， 包含所有观测，tanh

表示双曲正切函数， 和 分别表示递归权重和投

影矩阵，隐藏状态 用于进行预测，如式(6)所示

yt = σs(Wht−1) (6)

σs其中， 是Softmax函数，用于提供可能类别的归

h一化概率分布。如图4所示，隐藏状态 可用于堆

叠RNNs，以构建更深的网络

hl
t = σ(Whl

t−1 + Ihl−1
t ) (7)

σ

ω

其中， 是sigmoid函数。作为将每个时间步输入

RNN的替代方法，数据可以被划分为具有 个观测

值的时间窗口，每个时间窗口会被标记为在该窗口

内的大多数观测对应的标签。

Dennis等人[51]提出了一种用于时间序列分类的

双层RNN。在第1层中，将输入序列分割为多个独

立的RNNs，以提高模型的并行性，在第2层中利用

第1层的输出来捕获长期依赖性。此外，Hermans
等人[52]展示了更深层次的循环神经网络可以在复杂

的时间任务上执行分层处理，并比浅层版本更有效

地捕获时间序列结构。RNNs通常使用一种称为通

过时间反向传播(BackPropagation Through Time,
BPTT)的迭代训练方法进行训练。当在时间上展

开时，RNNs类似于具有共享参数的非常深层的网络。

在RNN中，通过在不同RNN单元之间共享权重，

梯度会在每个时间步上累加以训练模型。因此，由

于链式法则，梯度经历连续的矩阵乘法，要么呈指

 

表 2  基于CNN的时间序列分类模型总结

模型 提出年份 基准架构 模型特点

自适应模型

MC-DCNN[26] 2014 2-Stage Conv 每个通道独立卷积

MC-CNN[27] 2015 3-Stage Conv 所有通道1D卷积

Zhao et al.[28] 2015 2-Stage Conv 所有通道1D卷积

FCN[11] 2017 FCN 使用GAP替代FC层

ResNet[11] 2017 ResNet 9 使用3个残差块

Res-CNN[32] 2019 ResNet+FCN 使用1个残差块+FCN

DCNNs[34] 2019 4-Stage Conv 使用扩张卷积

Disjoint-CNN[35] 2021 4-Stage Conv 分离型时空卷积

时间序列转换为图像

Wang&Oates[36] 2015 Tiled CNN 格拉姆角场和马尔可夫转移场图像编码

Hatami et al.[37] 2017 2-Stage Conv 递归图图像编码

Karimi et al.[38] 2018 Inception V3 格拉姆差角场图像编码

RPMCNN[41] 2019 VGGNet, 2-Stage Conv 相对位置矩阵图像编码

Yang et al.[39] 2019 VGGNet 格拉姆差角场、格拉姆加和场和马尔可夫转移场图像编码

多尺度卷积操作

MCNN[43] 2016 2-Stage Conv 恒等映射、下采样和平滑预处理

t-LeNet[24] 2016 2-Stage Conv 挤压和扩展预处理

MVCNN[46] 2019 4-stage Conv 基于Inception V1卷积

Inception-ResNet[47] 2021 ResNet 基于Inception V1卷积

InceptionTime[9] 2019 Inception V4

多分类器集成模型EEG-inception[48] 2021 InceptionTime

Inception-FCN[49] 2021 InceptionTime + FCN

MRes-FCN[50] 2022 FCN + ResNet 使用多个串行多尺度卷积核

 

 
图 4 两层循环神经网络的架构
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数级的缩小导致梯度消失的问题，要么出现指数级

的增大导致梯度爆炸的问题[53]。为了解决该问题，

研究者们提出了可用于深层架构的网络，如长短时

记忆网络(Long Short Term Memory, LSTM)[54]和
门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)[55]。

(b) 长短时记忆网络。

h c

t

LSTM[54]通过引入门控记忆单元来解决标准循

环神经网络中常见的梯度消失/梯度爆炸问题。

LSTM利用隐藏向量 和记忆向量 来控制每个时间

步的状态更新和输出。具体而言，时间步 上的计

算如式(8)所示[56]

c̃t = tanh(W cht−1 + Icxt)

it = σ(W iht−1 + Iixt)

ft = σ(W fht−1 + Ifxt)

ot = σ(W oht−1 + Ioxt)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ c̃t

ht = ot ⊙ tanh(ct)


(8)

ct it ft ot

σ

⊙ W c W i W f W o

Ic Ii If Io

其中， 是细胞状态门， ,   和 分别是输入

门、遗忘门和输出门的激活向量。 是sigmoid函
数， 表示逐元素乘积。 ,  ,  和 分别

代表循环权重矩阵，而 ,  ,  和 分别代表投

影矩阵。

由于其设计特性，LSTM非常适用于涉及序列

数据的问题，例如语言翻译[57]、视频表示学习[58]和

图像字幕生成[59]。时间序列分类问题也不例外，通

常采用类似语言翻译的模型序列到序列注意力网络

(Sequence-to-Sequence with Attention, S2SwA)[60]

将两个LSTM，一个是编码器，另一个是解码器，

以序列到序列的方式结合起来，用于时间序列分

类。在该模型中，编码器LSTM接受任意长度的输

入时间序列，并从原始数据中提取信息，基于这些

信息，解码器LSTM构建固定长度的序列，可视为

自动提取的用于分类的特征。

(c) 门控循环单元。

GRU是另一种广泛使用的循环神经网络变体[55]。

尽管GRU的提出时间晚于LSTM，但它具有更简单

的架构。与LSTM不同，GRU只包括两个门，即重

置门和更新门，这使得它在计算上更高效，同时需

要更少的数据来实现泛化，其定义为

zt = σ(W zht−1 + Izxt)

rt = σ(W rht−1 + Irxt)

h̃t = tanh(W [ht−1 ⊙ Γ r,xt])

ht = (1− zt)⊙ ht−1 + Γ z ⊙ h̃t

 (9)

类似于S2SwA[60]，基于GRU的序列自编码器

被设计用来处理时间序列分类问题[61]。使用GRU
作为编码器和解码器，处理不同长度的输入，从而

产生固定大小的输出。通过在大规模无标签数据上

对参数进行预训练，还提高了模型的准确性。

(d) 混合模型。

在时间序列分类中，通常将CNN和RNN结合

起来，因为它们具有互补的优势，可以提高模型的

性能。如前所述，CNN非常适合从数据中学习空

间关系，例如时间序列中不同时间步的通道之间的

模式和相关性。这使得它们能够从时间序列数据中

学习有用的特征，有助于提高分类性能。另一方

面，RNN非常适合从数据中学习时间依赖关系，

这使其能够捕捉时间序列数据的动态特性并进行更

准确的分类。将CNN和RNN的优势结合起来，可

以从时间序列数据中同时学习空间和时间特征，提

高时间序列分类模型的性能。此外，这两种模型可

以一起训练，使它们能够相互学习并提高模型的整

体性能。

已经提出了各种扩展模型，如多变量长短期记

忆全卷积网络(Multivariate Long Short-Term
Memory Fully Convolutional Network, MLSTM-
FCN)[62]、多尺度卷积注意力机制长短期记忆模型

(Multi-scale Convolution and Attention mechanism
based Long Short-Term Memory, MCA-LSTM)[63]、
时间序列注意力原型网络(Time series attentional
prototype network, TapNet)[64]和多变量时间序列

的半监督时空表示学习模型(Semi-supervised spa-
tio-temporal representation learning on Mul-
tivAriate Time Series, SMATE)[65]用于处理时间序

列数据。MLSTM-FCN将单变量LSTM-FCN模型

扩展到多变量情况。与LSTM-FCN类似，多变量

版本由LSTM块和完全卷积块组成，用于从输入序

列中提取特征。还在FCN块中添加了一个挤压和激

励块，可以在前一层的输出特征图上执行一种自注

意力操作[62]。MCA-LSTM[63]不仅使用注意力模块

融合通道信息以获取特征的重要性并分配注意力权

重，而且使用了多尺度卷积模块提取序列的多尺度

特征。另外两种用于多变量时间序列分类的方法时

间序列注意力原型网络(TapNet)和半监督时空网

络(SMATE)[64,65]结合并试图利用传统基于距离的

方法和深度学习方法的各自优势。

MLSTM-FCN, MCA-LSTM, TapNet和SMATE
均采用双网络架构设计。输入分别输入到CNN和
RNN模型中，它们的输出在全连接层之前进行整合，

用于最终的任务。然而，在特征提取过程中，一

个分支无法充分利用另一个分支的隐藏状态，因为
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最终的分类结果是通过连接两个分支的输出生成的。

这激发了不同类型的架构，试图在CNN和RNN
模型之间进行逐层集成，例如GCRNN[66]和CNN-
LSTM[67]。

尽管循环神经网络通常用于时间序列预测，但

在时间序列分类方面应用RNN的研究较少，主要

有以下4个原因：

①RNN在长时间序列上训练时通常会遇到梯

度消失和梯度爆炸的问题。这是因为RNN在长时

间序列上的训练中，梯度可能会变得非常小或非常

大，导致模型难以训练。

②由于训练和并行化困难，RNN的计算成本

较高，因此研究人员很少使用它们。

③循环架构主要设计用于从先前的数据中学

习，以便做出关于未来的预测。这使其不太适合直

接用于时间序列分类问题。

④RNN模型可能无法有效地捕捉和利用长序

列中的长程依赖关系。

(4) 基于注意力机制模型。

如前所述，CNN在包括计算机视觉、自然语

言处理和语音识别在内的各种应用中已经成为最成

功的深度学习框架之一。虽然CNN模型可以捕获

局部时空相关性，但无法有效地捕获和利用长距离

依赖关系。此外，CNN只考虑数据点的局部顺序，

而不考虑整体顺序。因此，许多最近的研究将RNN
如LSTMs与CNN结合使用以捕捉这些信息[62,64,68]。

然而，RNN模型在计算上的代价较高，并且在捕

捉长距离依赖性方面的能力有限[13,69]。

相对而言，注意力模型可以捕捉长距离依赖关

系，其更广泛的感受野提供了更多上下文信息，从

而提高了模型的学习能力。注意力机制旨在通过关

注重要特征并抑制不必要的特征来提高网络的表示

能力。注意力模型在自然语言处理领域已经获得成

功[69,70]，同时也有许多研究尝试将其应用于计算机

视觉[71–73]和时间序列分析[11,13,14,74]等领域。

(a) 注意力机制。

ct

αt ht

h̄s

注意力机制最初是由Bahdanau等人[75]提出，

用于改进神经网络机器翻译中的编码器-解码器模

型[76]性能。在神经网络机器翻译中，编码器将源语

句编码成潜在空间中的向量，而解码器将潜在向量

解码成目标语句。如图5所示，注意力机制允许解

码器通过上下文向量 关注源中的每个单词。对于

该模型，注意力向量 是根据当前目标隐藏状态

与每个源隐藏状态 进行比较所得，其计算公式为[77]

αt(s) =
exp(score(ht, h̄s))∑

s′

exp(score(ht, h̄s′))
(10)

ht

h̄s

其中，score评分函数用于将目标隐藏状态 与每

个源隐藏状态 进行比较，并将结果标准化以得到

注意力权重。score评分函数定义为

score(ht, h̄s) = hT
t Wh̄ (11)

如式(11)所示，评分函数被参数化为一个前馈

神经网络，其与模型的所有其他组件一起进行联合

训练。模型直接计算软注意力，并通过损失函数的

梯度进行反向传播[75]。

ct给定注意力权重，上下文向量 通过对所有源

隐藏状态的加权平均来计算，计算公式为

ct =
∑
s

αtsh̄s (12)

ht → αt → ct → h̃t因此，计算路径为 ，然后

使用Softmax函数进行预测[77]。

注意力机制已被证明在各种自然语言处理任务

中非常有效，因为它能够捕捉文本中的长期依赖关

系[69]。近期的研究还证明了它在时间序列分类任务

中的有效性[78–80]。正如本文提到的，注意力模块已

被嵌入到编码器-解码器模型中以提高模型性能。

然而，目前只有编码器和注意力模块用于时间序列

分类。早期的时间序列分类模型采用了与自然语言

处理模型相似的骨干结构，并使用基于循环的模

型，如RNN[81], GRU[78]和LSTM[82,83]对输入序列进

行编码。例如，多视图注意力网络(Multi-view At-
tention Network, MuVAN)在每个输入维度上独立

应用了双向GRU作为编码器，并将所有表示传入

一个自注意力块中[78]。

鉴于CNN模型的出色性能，许多研究尝试在

应用注意力之前使用CNN对时间序列进行编码[79,84,85]。

交叉注意力稳定全卷积神经网络(Cross Attention
Stabilized Fully Convolutional Neural network,
CA-SFCN)[14]和局部感知可解释卷积注意力网络

(Locality Aware Explainable Convolutional AT-

 

 
图 5 自注意力机制
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tention network, LAXCAT)[79]运用了注意机制长

期依赖关系来处理多变量时间序列分类任务。CA-
SFCN结合了FCN和两种注意机制—时间注意力和

变量注意力，它们相互作用以捕捉长距离依赖关系

和变量交互作用。LAXCAT也使用了时间和变量

注意力来识别有信息性的变量以及用于分类的有信

息模式的时间间隔。

已经提出了几种注意力模型以提高网络性能[86,87]，

包括Squeeze-and-Excitation(SE)[88]，其专注于通

道注意力，并经常用于对时间序列数据进行分类[78]。

SE模块允许整个网络使用全局信息，以选择性地

关注有信息的特征图并抑制不重要的特征图[88]。每

个特征图的权重在网络的每一层都是自动学习的，

而SE块可以增强整个网络中的特征区分能力。多

尺度注意力卷积神经网络(Multi-scale Attention

Convolutional Neural Network, MACNN)[80]通过

使用不同大小的卷积核以捕捉沿时间轴的不同尺度

的信息，并生成不同尺度的特征图。然后，使用

SE块通过自动学习每个特征图的重要性来增强有

用的特征图并抑制不重要的特征图。

(b) Transformers。

近年来，Transformer在自然语言处理以及计

算机视觉任务中不断取得突破，成为深度学习领域

的基础模型。其具有编码器-解码器结构，接受源

语言的词序列作为输入，并生成目标语言的翻译文

本[69]。编码器和解码器都由多个相同的模块组成。

每个编码器模块由多头自注意力模块和前馈网络

(position-wise Feed Forward Network, FFN)组

成，而每个解码器模块在多头自注意力模块和FFN

之间插入了交叉注意力模块。与循环神经网络不

同，Transformer使用位置编码来建模序列信息。

xi

qi ki vi

Transformer架构基于点积操作来寻找各输入

片段之间的关联或相关性。图6为Transformer的多

头注意力模块，包括八个注意力头，输入序列为两

个时间步。如图6所示，Transformer中的注意力操

作从输入 构建3个不同的线性加权向量，分别称

为查询 、键 和值

qi = Wqxi, ki = Wkxi, vi = Wυxi (13)

Wq Wk Wv

zi

其中， ,  和 是可学习的权重矩阵。输出

向量 计算公式为

zi =
∑
j

softmax

(
qT
i kj√
dq

)
vi (14)

vi

qi kj

dq

Wq Wk

Wv

需要注意的是，值向量 的加权取决于位置i

上查询向量 与位置j上键向量 之间的相关性映射。

随着输入嵌入规模的增大，点积的数值也会增加。

由于Softmax函数对较大的数值非常敏感，注意力

权重通过查询向量和键向量维度 的平方根进行缩

放。输入数据可能包含多个层次的相关信息，学习

过程可能会受益于以多种不同的方式处理输入数

据。为此，引入了多个注意力头，它们并行地对同一

输入进行操作，并使用不同的权重矩阵 ,  和

来提取输入数据之间的不同层次的相关性。

用于分类的Transformer通常采用简单的编码

器结构，包括注意力层和前馈层。SAnD[89]架构首

次采用类似于标准Transformer[69]的多头注意力机

制对临床时间序列进行分类。该模型同时使用位置

编码和稠密插值嵌入技术，将时间顺序融入表示学

习中。在另一项振动信号分类的研究中[90]，使用频

率系数和短时傅里叶变换(STFT)频谱等时频特征

作为输入嵌入到transformers中。还有一项基于多

头注意力的研究[91]应用于原始光学卫星时间序列分

 

 
图 6 多头注意力模块
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类，采用高斯过程插值[92]嵌入方法，相较于卷积和

循环神经网络获得更好的表现。门控Transformer

网络(Gated Transformer Networks, GTN)[93]使用

了两个塔式多头注意力来捕获输入序列中的判别信

息，并通过一个名为gating的可学习矩阵将两个塔

的输出合并。为了增强Transformer在时间序列分

类中的局部感知能力，灵活的多头线性注意力(FMLA)

结合了可变形卷积块、在线知识蒸馏以及随机掩码

以减少噪声[94]。时频域多尺度交叉注意力融合网络

(TFFormer)将时间序列时频域谱序列输入Trans-

former，使用时频域交叉注意力模块加强时间序列

时域和频域之间的信息交互，使模型挖掘更深层次

的特征，从而提高了模型的分类精度。时频域多尺

度交叉注意力融合网络[95](TFFormer)将时间序列

的时频域谱序列输入到Transformer中，通过时频

域交叉注意力模块来增强时间序列的时域和频域之

间的信息交互，从而使模型能够挖掘更深层次的特

征并提高分类精度。

(c) 自监督注意力模型。

自监督学习是一种在训练过程中使用自动标注

而非人工标注的数据集进行模型学习的方法。当手

动标注数据困难或成本高，或者有大量可用数据用

于训练时，这种方法非常有用。在时间序列分类的背

景下，可以通过自动生成时间序列数据的标签来应

用自监督学习。例如，可以训练模型来预测序列中

的下一个时间步，或者预测某个时间步的时间序列值。

然后可以使用这些标签来训练模型，以从时间序列

数据中学习有用的特征，从而提高其分类性能。

随着基于Transformer的自监督学习模型(如
BERT[70])的发展，许多研究尝试采用相同的结构

来处理时间序列分类问题[74]。BENDER[74]设计了

一种用于时间序列的编码器替代了wav2vec，以利

用相同的结构处理时间序列数据。BENDER的研

究表明，如果我们有大量的EEG数据，预训练模

型可以有效地对具有不同硬件记录的EEG序列进

行建模。类似地，基于Transformer的语音到时间

序列(Voice-to-Series, V2Sa)模型使用大规模预训练

的语音处理模型来解决时间序列分类等下游问题[96]。

另一项研究引入了一个基于Transformer的框架

(TranSformer-based framework, TST)，将标准

Transformer应用于多变量时间序列领域[15]。TST
只使用Transformer的编码器部分，并以无监督的

方式对其进行预训练，使用按比例遮蔽的数据。最

后，预训练模型在分类和回归等下游任务中进行微

调。最近，TEST [97]通过设计适用于大语言模型

(Large Language Models, LLMs)的时间序列嵌入

方法，来激活LLM对时间序列数据的处理能力。

尽管实验结果表明该方法无法显著超越当前专为TSC
任务定制的最佳模型，但通过监督微调，将LLM
与时间序列的特性进行对其，引导LLM适应时间序

列，然后以下游预测任务为导向进一步对模型进行

微调，使得模型能够更好地适配配各类不同域的数

据及不同的下游任务的思路，具有极大的研究潜力[98]。

在时间序列分类中，当存在大量可用数据且手

动标注困难时，自监督学习是一种有效的方法。然

而，由于自动生成的标签可能无法准确反映数据中

的真实潜在关系，所学习的特征和预测质量可能不

如监督学习产生的好。TARNet[99]使用了通过分类

任务学习得到的监督注意力得分分布，以屏蔽时间

戳，而非随机遮盖输入序列的时间戳。表3总结了

基于注意力的时间序列分类模型。 

4    应用

时间序列分类在多个领域拥有广泛的应用，如

人类活动识别、脑电图情绪识别和和系统监测等。

本综述重点关注时间序列分类在人类活动识别和医

疗诊断中脑电图情绪识别的应用，并对这些领域的

最新发展和挑战进行了简要概述。

 

表 3  基于注意力的时间序列分类模型总结

模型 提出年份 Embedding 注意力

自适应模型

MuVAN[78] 2018 Bi-GRU 注意力

ChannelAtt[81] 2018 RNN 注意力

GeoMAN[82] 2018 LSTM 注意力

Multi-Stage-Att[83] 2020 LSTM 注意力

CT_CAM[84] 2020 FCN + Bi-GRU 注意力

CA-SFCN[14] 2020 FCN 注意力

RTFN[85] 2021 CNN + LSTM 注意力

LAXCAT[79] 2021 CNN 注意力

MACNN[80] 2021 Multi-scale CNN 注意力

Transformers

SAnD[89] 2018 线性Embedding 多头注意力

T2[91] 2021 高斯过程 多头注意力

GTN[93] 2021 线性Embedding 多头注意力

TRANS_tf[90] 2021 时频特征 多头注意力

FMLA[94] 2022 可变形卷积 多头注意力

TFFormer[95] 2023 线性Embedding 多头注意力

自监督注意力

BENDER[71] 2021 Wav2Vec 2.0+ 自监督 多头注意力

TST[15] 2021 线性Embeddin+自监督 多头注意力

TARNet 2022 线性Embedding+自监督 多头注意力

TEST[97] 2023 线性Embedding+自监督 多头注意力
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(1)人体活动识别最新进展和挑战。

HAR是通过对传感器或其他仪器收集的数据

进行分析来识别或监测人类活动[100]。近年来，可

穿戴技术和物联网的迅猛发展不仅导致活动数据的

大量收集[101]，也使得应用这些数据来改善人类生

活的安全和质量的应用程序部署变得更加容易[100]。

因此，HAR是一个重要的研究领域，其应用包括

医疗保健、健身监测、智能家居[102]以及辅助生活[103]

等。用于收集HAR数据的设备可以分为视觉设备

或基于传感器的设备。基于传感器的设备又可以进

一步分为对象传感器(例如嵌入到物体中的RFID)、
环境传感器(运动传感器、固定位置的WiFi或蓝牙

设备)以及可穿戴传感器[3]。然而，大多数HAR研
究使用可穿戴传感器或视觉设备的数据 [ 102 ]。此

外，通过视觉设备数据中进行人体活动识别需要使

用计算机视觉技术，超出了本综述的范围。因此，

本节将回顾基于可穿戴传感器的HAR方法。

在可穿戴设备中，主要使用的传感器包括加速

度计、陀螺仪和磁传感器[101]，每个传感器在时间

上收集3维空间数据。惯性测量单元(IMUs)是将这

3个传感器结合在一个单元中的可穿戴设备[102]。通

常，研究可穿戴设备的数据会使用身体不同部位上

的多个IMUs来收集[104]。为了创建适用于HAR建模

的数据集，传感器数据被分成(通常是等大小的)时
间窗口[105]。然后，任务是学习一个将每个时间窗

口的多元传感器数据映射到一组活动的函数。因

此，数据形成了多维时间序列，可以应用时间序列

分类方法。

鉴于本综述的研究范围，本节仅提供了对使用

深度学习进行HAR研究的简要概述。用于HAR的
深度学习方法包括CNN和RNN，以及混合的CNN-
RNN模型。尽管一些模型包括注意力模块，但本

文没有找到任何使用完全注意力或Transformer模
型的研究。

(a) 卷积神经网络。

k × 1

k

用于HAR的卷积核中，最常见的一种是

核。该卷积核将 个时间步一起卷积，依次沿着输

入特征中的每个时间序列移动[106]，因此虽然权重

在输入特征之间共享，但特征之间没有混合。最后

一个卷积层的输出被展平，并通过全连接层进行处

理，然后进行最终的分类。Ronao等人[107]对HAR
的CNN模型进行了全面评估，评估了使用的层数、

卷积核数量和卷积核大小的变化对模型的影响。输

入数据是从智能手机的加速度计和陀螺仪传感器中

收集的。Ignatov[108]使用了一个单层的CNN，并在

传递到全连接层之前用统计特征增强了提取的特

征。该架构对于短时间序列(1 s)非常有效，因此对

于实时活动建模非常有用。Li等人[103]使用了一种

具有更大卷积核尺寸和更浅层数的一维卷积神经网

络(One-Dimensional Convolutional Neural Net-
work, 1D-CNN)进行特征提取。然后，他们通过拼

接捕获到的基本特征，并使用两个全连接层进行特

征融合。最后，他们通过softmax对活动进行分类。

上述方法的一个缺点是它要求在所有输入特征

之间共享权重。这在使用从多个设备收集的数据时

可能不是最优的。在这种情况下，可以为每个设备

使用独立的CNN，这样可以对特征进行独立的加

权。同样，由于每个传感器通常是三轴的，可以为

每个轴使用单独的CNN[109]。然后，每个CNN提取

的特征被连接起来，并通过全连接层[109]或注意力

头[110]进行处理。

区别于上述两种最常见方法的思路，DCNN[111]

通过使用离散傅立叶变换来预处理传感器数据，将

惯性测量单元(IMU)数据转换为频率信号，然后使

用2维卷积来提取组合的时间和频率特征。Lee等人[112]

对三轴加速度计数据进行了预处理，转换为幅度向

量，然后并行使用不同核大小的CNN来提取不同

尺度的特征。Xu等人[113]在2维卷积神经网络(Two-
Dimensional Convolutional Neural Network, 2D-
CNN)和ResNet模型中使用了可变形卷积，发现这

些模型表现比非可变形卷积模型更好。

(b) 循环神经网络。

在HAR领域，已经提出了多种LSTM模型。Mura[114]

设计并比较了3种多层LSTM模型，分别是单向

LSTM、双向LSTM和级联LSTM(第1层为双向，

其后为单向)。在每种情况下，所有时间步长的输

出被用作分类层的输入。Zeng等人[115]在LSTM中

添加了两个注意力层，即LSTM之前的传感器注意

力层和LSTM之后的时间注意力层。他们还包括了

一个称为“连续注意力”的正则化项，以平滑注意

力权重之间的过渡。Guan[116]通过在每个训练时期

保存模型，然后根据验证集的结果选择最佳数量的

模型，创建了一个集成LSTM模型，以减少模型的

方差。

(c) 混合模型。

许多最近的研究集中在混合模型上，结合了CNN
和RNN。Deep-ConvLSTM[101]由4个时间卷积层和

两个LSTM层组成，作者发现它的性能比等效的

CNN(将LSTM层替换为全连接层)更好。由于LSTM
层的参数比全连接层少，DeepConvLSTM模型也

更小。Singh等人[117]使用CNN对空间数据进行编码

(即每个时间戳的传感器读数)，然后使用单个LSTM
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层对时间数据进行编码，最后使用自注意力层对时

间步加权。他们发现这个模型的表现优于使用CNN
层中的时间卷积的等价模型。Challa等人[118]提出使

用3个具有不同核大小的并行1D-CNN，然后是2个
双向LSTM层和1个全连接层。Nafea等人[119]也使用

了具有不同核大小和双向LSTMs的1D-CNNs。然

而，他们为CNN和LSTMs使用了独立的分支，将

每个分支中提取的特征合并到最终的全连接层中。

Mekruksavanich[120]比较了一个4层的CNN-LSTM
模型与一个较小的CNN-LSTM模型和LSTM模型，

发现额外的卷积层可以提高性能。Chen等人 [121]

是另一个多层模型。它使用并行的1D-CNN，每个

都具有不同的卷积核和池化大小，以提取与不同类

型活动相关的不同类型的特征。紧随其后的是一个

组合的1D-CNN，然后是两个LSTM层。Mekruk-
savanich[122]组合了4种不同的模型：一个CNN，一

个LSTM，一个CNN-LSTM和一个ConvLSTM模

型。该模型不仅能够识别用户正在执行的活动，还

能够识别执行活动的参与者。

一些混合模型使用GRUs而不是LSTMs。
ICGNet[122]的CNN部分灵感也来自著名的Incep-
tion模块。它由4个并行的卷积分支组成，每个分

支通过使用不同尺寸的卷积核在多个尺度上捕获数

据中的信息。卷积模块的输出经过展平，并传入两

个堆叠的GRU层。最后，通过softmax激活函数生

成所有活动类别的概率分布，得到分类结果。At-
tnSens使用快速傅立叶变换生成频率特征，然后分

别对每个时间步进行卷积。注意力层用于对提取的

频率特征进行加权。然后，这些特征通过带有时间

注意力的GRU层进行处理，以提取时间特征。

CNN-BiGRU[124]使用CNN层从传感器数据中提取

空间特征，然后1个或多个GRU层提取时间特征。

模型的最后部分是一个全连接模块，包括1个或多

个隐藏层和1个Softmax输出层。

(2)脑电图情绪识别最新进展和挑战。

情绪对于人类的决策、规划、推理和其他心理

状态都起着至关重要的作用。人类的情绪可以通过

多种来源来识别，如面部表情、语言、行为或生理

信号[125]。使用生理信号可以增强情绪识别的客观

性和可靠性。与外周生理信号相比，脑电图(EEG)
是一种非侵入性的生理信号，可直接测量情绪状态

下的脑电活动[126]。EEG信号具有较高的时间分辨

率、更快的数据采集和传输速度，以及更低的成

本。此外，EEG是一种自发和非主观的生理信号，

可以客观地反映人类的情绪状态[127]，因此在情绪

识别研究中被广泛应用。由于脑电图信号的非平稳

性、非线性特性以及受肌肉活动和电极接触不良引

起的伪影影响，基于脑电图的情绪识别具有极大的

挑战性。EEG信号为典型的多维时间序列，可以

将时间序列分类方法用于脑电图情绪识别。

鉴于本综述的研究范围，本节其余部分仅提供

了对使用深度学习进行脑电图情绪识别研究的简要

概述。同样，用于脑电图情绪识别的深度学习方法

可以分为CNN、RNN以及混合的CNN-RNN模

型。尽管部分研究使用Transformer模型，但相关

研究目前较少。

(a) 卷积神经网络。

在情绪识别研究中，EEG信号通常是1维信

号，可以使用1D-CNN架构的卷积层来处理。卷积

层在情绪识别中起着关键作用，可以识别EEG信

号中的模式。此外，池化层和FC层用于降维和信

号分类。针对不同类别样本数量不平衡的问题，Chen
等人 [128 ]提出了一种基于1D-CNN和Borderline-
SMOTE数据增强方法的情感识别模型。作者使用

短时傅里叶变换提取频域特征，并引入Borderline-
SMOTE数据增强方法来平衡EEG信号数据集。最

后，他们使用1D-CNN模型对情感的两个维度(愉
悦度和唤醒度)进行了三分类任务。Gao等人[129]提

出了一种具有优先级概念的梯度优先粒子群优化

(GPSO)方法，用于选择深度学习模型结构。基于

GPSO的1D-CNN模型能够实现显著提高脑电图情

绪识别的准确率，并提供了一个对于具有不确定网

络深度的情感识别任务的CNN模型的有效自动优

化框架。Maheshwari[130]等人提出了一种基于节律

选择的1D-CNN模型用于使用多通道EEG信号进行

自动情感识别。该模型包括8个1维卷积层、3个1维
平均池化层、4个批次归一化层、3个空间dro-
pout层、2个dropout层、1个1维全局平均池化层、

3个全连接层和1个用于分类的softmax层。与2D-
CNN架构相比，1D-CNN架构具有更少的超参数，

因此更容易在硬件资源有限的情况下实现。由于

2D-CNN架构是CNN的默认架构，因此它们广泛用

于医学数据的分割和分类，2D-CNN架构也已在一

些情绪识别研究中成功实现。通常，首先使用高级

预处理技术将1维EEG信号转换为2D图像。在后续

步骤中，2D-CNN架构根据EEG信号提取特征并对

2D图像进行分类。Wang等人[131]提出了一种基于脑

电图的新型深度神经网络用于情绪分类，所提出的

2D-CNN使用两个不同大小的卷积核沿着时间方向

和空间方向提取情感相关特征。Khare等人[132]提出

通过使用不同的CNNs进行特征的自动提取和分类

方法。首先，该方法使用时频表示将滤波后的脑电
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图信号转换为图像，然后这些图像被输入到可配置

的CNN和预训练的AlexNet,ResNet50和VGG16进
行训练。实验结果显示，可配置的CNN需要的学

习参数非常少，且具有更高的精度。2D-CNN在脑

电图信号情感识别方面具有多种优势，它们擅长识

别空间模式，能够有效捕捉医疗数据中的复杂关

系，非常适合情感识别。然而，1D-CNN和2D-CNN
的一个主要缺点是在面对复杂且高度变化的数据时

可能表现不佳。

(b) 循环神经网络。

RNN是一种常用于时间序列分析的深度学习

模型，主要的RNN架构包括RNN,LSTM和GRU。
已经成功提出多种基于RNN的EEG信号情感识别

模型。为了提高通过EEG信号进行情感识别模型

的性能，Algarni等人[133]提出了一种基于深度学习

的EEG信号情感识别方法。该方法包括数据选

择、特征提取、特征选择和分类四个阶段。作者提

取了统计特征、小波特征和Hurst指数特征，并使

用BGWO进行特征选择来优化模型的性能。在分

类阶段，采用了堆叠的双向长短时记忆(Bidirec-
tional Long Short-Term Memory networks, BiL-
STM)模型来识别人类的情感。由于使用了一系列

改进的方法，所提出的方法相对于传统的LSTM具

有更高的准确性。Sharma等人[134]采用LSTM从经

过特征提取和降维处理后的数据中提取情绪变化特

征，用于在线情绪识别。所提模型由4层组成，包

括序列输入层、双向LSTM层、全连接层、soft-
max分类层。R2G-STNN[135]结合了空间和时间神

经网络模型，通过分层学习过程来提取空间-时间

EEG特征。采用BiLSTM网络来分析脑区内部和脑

区间的空间关系，并引入区域关注层来调整不同脑

区的贡献。脑电信号是动态时间序列，时间信息通

常携带重要的情绪信息，循环神经网络对于识别不

同的情绪非常有帮助。然而，RNN在EEG信号分

类中的一个关键局限是在训练过程中会出现梯度消

失问题。由于EEG信号通常包含复杂的时间依赖

关系，RNN的这些限制可能导致模型在EEG信号

分类任务中整体性能下降。

(c) 混合模型。

许多最新的研究聚焦于混合型模型，这些模型

融合了CNN和RNN各自优势。Xiao等人[136]将原始

脑电信号转换为4维空间-频谱-时间表示。首先使

用CNN处理频谱和空间信息，并在空间和频谱维

度上应用注意力机制以捕捉重要的大脑区域和频率

带。然后利用BiLSTM模型集成时间注意力机制，

以揭示4维表示中不同时间片的重要性。Kang等人[137]

使用CNN在时间和频率轴上从EEG频谱图在时频

TF域中提取与情绪相关的特征，并将两个轴上整

合的信息拼接起来，然后送入LSTM进行分类。Iyer
等人[138]使用了基于CNN和LSTM的混合模型，提

取的EEG特征分别输入并行的CNN,LSTM和混合

模型，然后对这3个模型的预测结果进行集成得到

最终预测结果。Kim等人[139]利用具有独立分支的

基于注意力机制LSTM网络和CNN分别提取EEG
信号的特征，然后合并后输入最终的全连接层中进

行分类。区别于上述两种采用串行或并行连接方式

的CNN和LSTM混合模型，Rajpoot等人[140]提出了

一种新型的深度学习框架，可以独立于受试者进行

情感识别。该框架由两个部分组成。首先，他们提

出了一种带有通道注意自动编码器的无监督LSTM，

用于获得受试者不变的潜在向量子空间。其次，他

们引入了一种具有注意机制的CNN，用于在获得

的低维潜在空间中执行独立于受试者的情感识别任

务。EEGFuseNet[141]通过集成CNN, RNN和生成对

抗网络(Generative Adversarial Networks, GAN)
来整合不同来源EEG的特征信息。具体来说，CNN
从原始EEG信号中提取特征，RNN通过探索时间

邻接处的潜在特征关系来增强特征表示。为了提高

训练性能，GAN被纳入通过无监督方式动态更新

来改进CNN-RNN网络的训练过程。

Transformer模型是深度学习体系结构中的一

种较新架构，近年来引起了医学研究人员的关注。

该模型基于编码器-解码器结构，注意力层起着关

键作用。Transformer主要用于医学数据的分割或

分类，未来的研究可以探索使用Transformer模型

来分析从EEG信号中识别情绪的方法。一种潜在的

方法是在预处理阶段将EEG信号转换为2D数据，

然后应用Transformer模型，例如视觉Transformer
(Vision Transformer, ViT)[142]进行情绪识别。 

5    基于深度学习的时间序列分类研究趋势

近年来，深度学习一直是TSC研究中最活跃的

领域，发表的相关论文数量不断增加。然而，尚未

出现TSC领域的“Alexnet”，即一种能够主导其

他所有方法的模型。深度学习算法在时间序列分类

领域仍有很大的改进的空间，待解决的问题和未来

研究趋势主要包括：

(1) 如何更好地处理不等长度时间序列：在实

际应用中，时间序列通常具有不等长度。然而，目

前很少有关于如何最好地处理不等长度时间序列的

研究。此外，现有模型通常假设所有时间序列具有

相同的采样频率，即序列的每个数据点是以相同的
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时间间隔测量得到的。针对上述问题，如何在数据

预处理层面或网络架构设计层面采取有针对性的措

施，以满足时间序列分类精度的需求，是值得考虑

的一个方向。

(2) 如何设计最佳的网络架构：深度学习目前

仍是TSC研究中最活跃的领域。有学者认为深度学

习对于视觉和语音等领域的影响可能会在TSC研究

中得以复制，进一步优化和改进现有的深度学习模

型或者探索新的模型结构，使其更适应时间序列数

据的特点，从而提升时间序列分类模型的性能将是

未来有希望的研究方向。

(3) 如何提升模型的可解释性：深度学习模型

存在“黑盒效应”，使其决策过程缺乏透明性。然

而，在医学和金融等关键的领域，这种不透明性可

能导致不可接受的错误决策。因此，研究可解释性

的深度学习模型以及使用可视化技术突出显示输入

时间序列的哪些部分对于特定类别识别的贡献是值

得研究的一个方向。

(4) 如何有效地处理类别不平衡：目前，大多

数时间序列分类模型的训练都使用类别平衡的数据

集。然而，在许多实际应用场景中，存在时间序列

数据类别不平衡的情况，例如医学诊断、工业设备

健康监测，无线通信或雷达信号识别以及金融欺诈

检测等领域。通常，某些类别的样本数量明显少于

其他类别，这可能导致模型在训练和评估时出现偏

差。因此，如何有效处理类别不平衡问题在时间序

列分类中非常重要，也是值得考虑的一个方向。

(5) 如何利用大语言模型处理时间序列：预训

练大型语言模型具有强大的表示学习能力。最近，

一些研究开始关注如何利用这些大型语言模型来处

理时间序列，包括探索从零开始设计并预训练适用

于时间序列的基础大模型，然后根据下游任务对模

型进行微调，或者设计相应机制对时间序列进行适

配，使其能够适用于现有的语言模型。因此，基于

现有的语言模型处理时间序列的各类下游任务是未

来的研究热点之一。

(6) 构建大型通用标签数据集：区别于计算机

视觉领域的ImageNet数据集，其中包含1 000个类

别。时间序列分类领域目前面临的一个重要挑战，

即缺乏一个大型通用标签数据集。为了有效评估时

间序列分类深度学习模型，迫切需要构建一个时间

序列大型通用标签数据集。 

6    结束语

本文回顾了时间序列分类相关概念，并介绍了

广泛应用于时间序列分类研究的基准数据集。然

后，从多层感知机、卷积神经网络、循环神经网络

和注意力机制四个网络架构的角度对当前最新的时

间序列分类模型进行分类回顾和总结，并指出它们

各自的优缺点。此外，讨论了时间序列分类在人体

活动识别和脑电图情绪识别两个关键领域的最新研

究进展和挑战。最后，从6个角度总结了基于深度

学习的时间序列分类模型未来的发展趋势。总体

而言，在时间序列分类领域，使用深度网络架构及

其改进方法取得了显著进展，并将在解决各种实际

问题中继续发挥重要作用。本文希望这篇综述能够

推动深度学习技术在时间序列分类研究中的进一步

发展。
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