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摘    要   多元时间序列 (Multivariate time series, MTS)分类是许多领域中的重要问题, 准确的分类结果可以有效地帮助

决策. 当前的MTS分类算法在个体的表征学习阶段难以自动建模多元变量之间复杂的交互关系, 并且无法评估分类结果

的可信度, 这会导致模型性能受限, 以及缺乏具备统计意义的可靠性解释. 本文提出了一种基于不确定性的多元时间序列分

类算法, 变分贝叶斯共享图神经网络, 即 VBSGNN (Variational Bayes shared graph neural network). 首先通过图神经网

络 (Graph neural network, GNN)提取多元变量之间的交互特征, 然后利用贝叶斯神经网络 (Bayesian neural network, BNN)
为预测过程引入了不确定性. 最后在 10个公开MTS数据集上进行了算法实验, 并与当前提出的 7类算法进行了比较, 结
果表明 VBSGNN可有效学习多元变量之间的交互关系, 提升了分类效果, 并使得模型具备一定的可靠性评估能力.
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Abstract   Multivariate time series (MTS) classification is an important problem in many fields. Accurate classifica-
tion results can help realize effective decision-making. Current MTS classification algorithms fail to automatically
capture the complex interactions among multiple variables in the representation learning stage, and lack confidence
evaluation of the classification results. This causes limited model performance and a shortage of statistically mean-
ingful model reliability explanation. In this paper, an uncertainty-aware multivariate time series classification al-
gorithm, namely VBSGNN (Variational Bayes graph neural network), is proposed. First, the multivariate interac-
tion features are extracted automatically via a graph neural network module. Then, the uncertainty is introduced
into the prediction process based on the Bayesian neural network, which finally gives the prediction results some
level of confidence. Finally, the algorithm experiments are carried out on 10 publicly available MTS datasets, and
compared with seven state-of-the-art benchmarks. The results show that the proposed algorithm VBSGNN can effi-
ciently learn the interactions between multiple variables, improve the classification results, and obtains confidence
evaluation ability.
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医疗器械的信号记录等多元时间序列, 也称为

MTS (Multivariate time series), 数据广泛存在于

现实生活中, 有效利用这些数据可以提高生产效率

及经济收益[1−3]. 尤其是多元时间序列分类, 也称为

MTSC (Multivariate time series classification), 问

题受到了广泛的关注[4]. 多元时间序列分类模型被

用于基于脑电图, 也称为 EEG (Electroencephalo-

gram) 或心电图, 也称为 ECG (Electrocardio-

gram) 的疾病预测[5] 和运动识别[6−7] 等.

目前学者们提出了许多 MTS分类算法. 例如

基于最近邻算法的动态时间规划[8] 和基于特征的隐

藏单元逻辑回归模型[9] 成功应用于许多MTS基准

数据集的分类预测, 但是这些方法需要经过大量的
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数据预处理和特征工程设计过程. 最近, 基于深度

学习的方法[4, 10−11] 在时间序列分类任务中取得了较

好的效果. 这些方法可以通过卷积或递归操作有

效地学习 MTS的低维个体特征表示, 但是无法对

MTS变量之间复杂的交互关系进行建模, 从而影

响最终的模型效果. 虽然毛文涛等[12] 提出了基于异

常序列剔除的多变量时间序列结构化预测方法, 考
虑了多元变量时间的依赖关系, 但是该方法依赖于

复杂的特征处理过程.
图是一种特殊的数据形式, 由不同的节点 (实

体)组成, 它描述了不同节点之间的关系. 图神经网

络, 又称为 GNN (Graph neural network), 可以聚

合图数据中相邻节点的特征信息, 获得表达能力更

强的实体表征[13−14]. 多元时间序列数据也可以从图

结构角度来处理, 可以将多元时间序列中的变量视

为图结构中的节点, 并且它们通过一定的交互关系

产生连接. 因此, 利用图神经网络对多元时间序列

数据进行建模是一种既考虑变量之间的交互关系又

同时保留相应原始时间轨迹的有效方法[15−16]. 由于

多元时间序列数据并没有显式的图结构, 因而如何

建立合适的图结构是首先需要解决的问题. 有的方

法依赖于计算复杂度较高的自注意力机制建立图结

构[15], 有的依赖于精心设计的多层神经网络来建立

图结构[16], 还有的利用传统距离度量 (例如点积、欧

氏距离等)建立图结构的形式[17], 时间和空间复杂

度较高[16]. 目前有学者提出了“共生变量对”[18] 的思

想, 即在多元时间序列中出现在同一个批量样本和

时间步上两个非零变量为“共生变量对”, 两个变量

之间会互相影响, 初始化的影响程度为两个特征在

批量样本所有共同出现时间点上的特征之和. 基于

该思想构建的多元时间序列数据图结构经过一次非

线性优化后在预测任务中取得了很好的效果. 该轻

量级方法启发我们以此方式建立初始化的图结构,
然后利用一层神经网络进一步优化. 进而可以应用

于目前比较流行的图卷积计算方式 GraphSage[19],
GIN[20], GAT[21] 等. 同时, 现有的多元时间序列分类

预测模型仅基于输出的概率分数来确定预测类别,
这种预测分数往往是模型过度自信产生的结果, 并
不可靠[22], 该类模型没有考虑预测过程中的不确定

性, 无法表达每个样本判定结果的不确定程度. 这
种不确定性已被证实带来灾难性的结果[23]. 因而多

元时间序列分类模型需要能够评估对分类结果的不

确定性程度. 在提供模型的不确定性估计方面, 具
备严谨数学逻辑的贝叶斯神经网络, 又称为 BNN
(Bayesian neural network)[22, 24] 取得了不错的效果.
BNN模型主要对参数的分布进行建模, 通过参数

分布的不确定性来估计预测结果的不确定性[25].
综上所述, 针对目前 MTS算法难以自动建模

多元变量之间复杂的交互关系以及模型未考虑不确

定性的评估等问题, 本文首先基于“共生变量对”的
思想构建初始化的图结构, 利用全连接神经网络自

动学习 (微调)多元变量对之间显性的关系, 然后利

用图神经网络的消息传播与聚合机制提取多元变量

隐性的复杂关系, 得到考虑了多元变量之间高阶交

互关系的初始样本表征信息. 最后, 基于学习到的

初始样本表征信息, 本文利用贝叶斯神经网络将预

测过程中的不确定性引入模型, 使得最终的分类结

果可进行不确定性度量. 本文的创新点总结如下:
1)本文提出一种端到端的基于不确定性的多

元时间序列分类框架变分贝叶斯共享图神经网络,
即 VBSGNN (Variational Bayes shared graph
neural network). 该框架利用图神经网络建模多元

变量之间的交互关系, 然后将融合了高阶隐性与显

性关系的表征向量送入贝叶斯神经网络, 建模不确

定性. 框架中核心的图神经网络模块和不确定性度

量模块串联而非耦合, 易于扩展, 是一种轻量级的

框架.
2)根据贝叶斯神经网络的计算结果, 本文提出

基于样本内部类别相对不确定性的“相对方差”的不

确定性度量方式来识别潜在的容易造成误判断的不

确定性样本.
3)本文基于多个MTS基准数据集进行了大量

的算法实验, 并与当前的主要多元时间序列分类算

法进行了比较, 实验结果表明我们提出的算法模型

取得了较好的分类效果, 证明了所提出的图结构学

习方法、模型预测过程中提出的不确定性度量等方

法是有效的. 

1    基于图结构的多变量交互关系学习

该模块旨在建立以多元时间序列变量为节点的

图结构. 首先基于“共生变量对”思想得到一批MTS
数据的共享初始图结构, 进一步基于神经网络学习

得到对于分类任务具有潜在意义的 (依据任务本身

的目标损失函数, 通过梯度下降法来微调, 并对其

进行稀疏过滤操作, 以降低噪声)自适应图结构, 在
此基础上学习更好的样本表征, 进而得到更好的预

测结果. 具体如下所示. 

1.1    构建初始化图结构

T, T ∈ Rs×t×m, s

t m

Y, Y ∈ Rs×1. D = {Ti, Yi}si=1

给定 MTS 数据   代表样本维

度,   代表时间维度,   代表多变量维度, 对应的标

签为  即为输入数据集,
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F ∈ T

m

t

A, A ∈ Rm×m

A = ⟨V, E⟩ V, E

m

v ∈ V

e ∈ E

⟨v, u⟩ ⟨u, v⟩ u, v ∈ V

f ⟨u, v⟩

定义  表示抽取的批量样本. 定义每个变量为

图结构中的一个节点, 即共  个节点, 每个变量时

间维度上的序列特征即为每个节点上的特征, 即每

个节点上有  个特征. 首先基于“共生变量对”的思

想将 MTS映射至二维张量, 即得到一个批量数据

的对称加权共享邻接矩阵 . 该矩阵可

以描述多变量之间的交互关系, 构成了初始化的图结

构, 即 . 该图结构由节点和边组成,  
分别表示节点和边的集合, 其中节点数量等于MTS
数据中的变量个数 , 边数量等于“共生变量对” 的
数量. 每个节点  都对应 MTS数据中的某个

变量, 每条边  都对应“共生变量对”之间的边

连接, 即表示  或  之间的连接,  .
边之间的权重  大小为“共生变量对”  变量值

的和, 即如下公式:

f (u, v) =

s−1∑
i=0

t−1∑
j=0

Ti, j, u+Ti, j, v (1)

⟨u, v⟩ /∈
E, f (u, v) = 0

若两个变量没有同时出现在一个批量样本和

时间步上, 即没有构成“共生变量对”, 那么图结构

中不会为这两个变量之间建立边连接, 即 

.

F s = 1

F
s > 1 A

当  表示单个样本, 即  时, 得到的是单个

样本 (类别)的初始图结构, 由于一次仅输入单个样

本, 这种方法用于模型训练效率低; 当  表示多个

样本, 即  时, 构建的图结构  是多个样本共用

的初始图结构, 由于批量样本输入, 训练模型效率

高, 本文采取的方式是批量样本输入. 

1.2    基于神经网络学习图结构

A基于式 (1)得到的对称加权邻接矩阵  描绘了

初始状态下变量之间的边连接关系、权重大小, 是

有权重的无向图. 由于在本文数据集上并不存在没

有构成“共生变量对”的情况, 即任意两个特征之间

都存在边连接, 若特征 (节点)数量多, 得到的图结

构是过于稠密的, 存在噪声大、训练效率慢等问题,

并且考虑变量同时出现不等价于存在相互影响关系

的问题, 需要通过线性变换函数与激活函数来进一

步学习边之间的连接关系以及权重大小, 得到更适

用描述变量之间关系的最终图结构, 同时利用激活

函数对边进行自适应裁剪, 即如下公式:

Ah+1 = σ (Wū ·Ah + bū) , Ah+1 ≥ 0 (2)

σ (·) Wū bū

Ah+1 h+ 1

其中  表示 ReLU激活函数,   和  为可学习

参数,   表示迭代第  次后的邻接矩阵. 当
初始图结构为批量输入样本得到的共享图结构时,

训练模型效率高, 它捕获了样本不同类别之间的共

性, 进一步被送入 GNN, 根据每个节点上时序特征

的差异可聚合有效的特征信息, 进而可用于分类或

贝叶斯网络的建模.
另外, 基于扰乱顺序的批量训练样本, 经过神

经网络的迭代优化可学习到用于提取多元变量交互

关系的权重参数, 此时通过输入批量样本可以基于

该参数得到两种图结构. 即输入同一类别的批量样

本得到单类别图结构和输入多个不同类别的批量样

本得到多类别共享图结构. 前者可用于研究单类别

的强相关特征; 后者可用于研究多类别的共同强

相关特征, 均可用于特征筛选等操作. 共享图结构

所描绘的较重要特征包含了单类别图结构中的部分

强相关特征, 下文图结构可视化一节中也证实了这

一点.

a

为了进一步降低噪声影响、提高模型性能、鲁

棒性以及改善训练效率, 通过设定一个百分位权重

阈值  来过滤学习到的特征 (节点)数量较多的图

结构, 达到进一步稀疏化邻接矩阵的目的:

Ai, j =

{
Ai, j , Ai, j > a

0, Ai, j ≤ a
(3)

i j

Ai, j

Ai, j G = (V, E, A)

V E

A

经过神经网络迭代优化、裁剪后的矩阵为非对

称矩阵, 即有权重的有向图. 式中  和  分别表示一

条边的源节点和目标节点, 若  为 0则视为两个

变量之间没有边连接, 忽略相互影响关系, 否则视

为存在边连接且有较强相互影响关系, 边上的权重

大小即为  元素值, 定义该图结构为  ,

其中   表示图结构中的节点,    表示图结构中的

边,   表示有权重的邻接矩阵. 

2    基于图神经网络的特征提取
 

2.1    TAGCN 图神经网络

现有的基于谱域图卷积的 GNN在运算时只采

用特定大小的卷积核进行特征提取, 易导致信息丢

失[26−27]. TAGCN[27] 卷积核设定类似于 GoogleNet[28],

每一个卷积层都有大小不同的卷积核提取特征, 针

对时间序列数据可以捕获更多的时间序列特征, 因

此在 MTS的背景下, 提取出的特征分类效果相对

于前文提到的 GraphSage, GIN和 GAT具有一定

的优势, 在后续实验中也将对比 TAGCN与它们的

性能. 

2.2    TAGCN 特征提取原理

n对于 TAGCN的第  个隐藏层, 输入为图结构
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G n− 1

n k

xn
k ∈ Rmn , k = 1, 2, · · · , t

xn
k G

Gn
k, f ∈ Rmn×mn f

Gn
k, fx

n
k

 及相应节点特征数据或第  个隐藏层的输出,
作为第  个隐藏层输入的所有节点上的第  个特征

数据可定义为 . 特征向量

 的具体组成由所得图结构  中的节点索引确定.
定义  为第  个图卷积核, 图卷积本

质上是矩阵向量的乘积运算, 例如  则表示一

次图卷积.
TAGCN 图卷积运算时首先将邻接矩阵归一

化, 使其特征值均在单位圆内以此保证卷积运算的

稳定性, 进一步基于图卷积核的平移不变性原理[27]

可得:

Gn
k, f =

C∑
c=0

gnk, f, cĀ
c (4)

gnk, f, c C

C Āc

C

n

其中   为多项式图卷积核系数,    为超参数,
表示  个不同尺寸的卷积核,   为归一化后的邻

接矩阵. 进一步,   个不同尺寸的图卷积核在图结

构数据上提取不同尺度的特征, 并进行线性组合,
即得第  个隐藏层输出的特征映射:

ynf =

tn∑
k=1

Gn
k, fx

n
k + bnf 1mn

(5)

bnf 1mn m

Gn
k, fx

n
k

其中  为可学习参数,   是维度为  且均为 1的
向量,   表示在具有任意拓扑结构图上的一次

有效图卷积操作.

V

最后经过激活函数与线性变换得最终特征, 定
义为 . 进一步在堆叠的图神经网络之间以及最后

的线性层之后加上“Dropout”层[29] 以抑制过拟合,
增强模型鲁棒性. 最后将批量提取的特征送入分类

层得到交叉熵损失:

LCE =
1

F
∑
s̃

−
U∑

u=1

ys̃uln (ps̃u) (6)

F
U ys̃u

s̃

ys̃u = 1 ys̃u = 0 ps̃u s̃ u

其中 CE表示 Cross Entropy (交叉熵),   为批量

样本个数,   为单个样本类别总数,   为指示变

量. 若第  个样本的预测标签与真实标签相同, 则
 否则 .   表示第  个样本属于第 

个类别的概率 .  图结构学习与特征提取器通过

Adam[30] 进行优化. 整个算法流程如图 1所示. 

3    基于贝叶斯神经网络的不确定性建模

本节基于变分推断求解了贝叶斯后验, 为模型

提供了不确定性, 并且第一次提出考虑了样本内部

类别相对不确定性的“相对方差”不确定性衡量方

式. 另外, 本文没有直接将贝叶斯加在 TAGCN上,
而是利用其提取出来的特征进行贝叶斯建模, 第一

个好处是计算更加简便, 因为受时序特征维度的影

响, TAGCN的参数量会有比较大的波动, 时序特

征维度很大时求解贝叶斯网络会更加复杂; 第二个

好处是框架的解耦性好, 因为当我们直接替换特征

提取模型时仍可以方便地赋予模型不确定性和可解

释性. 

3.1    贝叶斯神经网络

贝叶斯神经网络 (BNN) 由于学习到的是参数

的分布, 可以基于此获得预测结果的置信区间以及

对模型输出的不确定性建模, 从而捕获不确定性样

本. 同时, 权重参数不是固定参数, 因此可抑制过拟

合. 相对于深度学习这种黑盒模型, 贝叶斯统计具

有很好的鲁棒性和可解释性[24−25, 31].

 

多变量维度:
 m1, m2 , … , m

n

时间维度: 
t1, t2, … , t

n

样本维度: 
s1, s2, … , s

n

m1

[m
t1
, m

t2
, … , m

tn
]

迭代优化图结构学习模块、特征提取模块参数

特征V

基于“共生变量对”
生成的 s

n
 个邻接矩阵

基于 s
n
 个邻接矩阵

生成的共享图结构

基于共享图结构
与神经网络学习
到的最终图结构

图卷积网络
TAGCNs

线性层

DropOut
分类层

交叉熵损失

特征提取模块图结构学习模块

 

图 1    MTS数据特征提取模型架构与优化流程

Fig. 1    Feature extraction model architecture and optimization process of MTS data
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V = (v1, v2, v3, · · · , vs)
MTS数据经特征提取模型可得初始的特征向

量  . BNN 可以通过权重参

数的后验分布来评估模型的不确定性. 根据贝叶斯

法则可得最终的预测分布:

P (y∗|V∗, V ) =

∫
P (y∗|V∗, θ)P (θ|V ) dθ (7)

θ P (θ)其中  为BNN的权重参数,   是参数的先验分布.

P (θ|V ) =
P (V |θ)P (θ)

P (V )
(8)

P (θ|V ) P (V |θ) P (V )

θ {θ1, θ2, θ3, · · ·, θn}
其中  是后验分布,   是似然函数,  
为边缘似然. 假设  具有  个参数, 则

P (V ) =

∫
θ1

· · ·
∫
θn

P (V, θ)dθ1 · · · dθn (9)

P (V )  是一个难以求解的多重积分, 从而导致后验

分布难以获得解析解, 因此也无法求得最终的预测

分布. 

3.2    随机变分推断

P (θ|V ) q (θ|ϕ)

随机变分推断, 也称为 SVI (Stochastic vari-
ational inference), 可以将复杂的贝叶斯模型应用

于大规模的数据集, 该方法已经在很多实践中被证

明能够有效地解决各种学习和推理问题[32]. 因此本

文采用 SVI来求解贝叶斯网络的后验分布. 假设后

验分布  用一个简单的变分分布  来近

似. 通常采用KL散度来衡量两个分布的近似程度[32],
因此可构造如下优化问题:

min
ϕ

KL(q (θ|ϕ) ||P (θ|V )) (10)

ϕ

通过求解使得两个分布距离最小的变分分布参

数  来得到近似的后验分布, 而后验分布未知, 因
此将其转换为证据下界, 又称为 ELBO (Evidence
lower bound)优化问题来处理[32], 基于上述公式进

一步推导得到:

KL(q (θ|ϕ) ||P (θ|V )) = Eq(θ|ϕ) ln q (θ|ϕ)−

Eq(θ|ϕ) lnP (θ, V ) + lnP (V ) =

− ELBO (q) + lnP (V ) (11)

进一步可得:

lnP (V ) = KL(q (θ|ϕ) ||P (θ|V ))+

ELBO (q) ≥ ELBO (q) (12)

KL(q (θ|ϕ) ||P (θ|V )) ≥ 0 lnP (V )

ELBO (q)

由于 , 且  是常

数, 因此最小化 KL散度的优化问题等价于最大化

, 因此原先的优化目标函数由 KL散度替

换为 ELBO. 联合贝叶斯法则和式 (11)推导过程还

可得:

ELBO (q) = Eq(θ|ϕ)[lnP (V |θ)]−

KL(q (θ|ϕ) ||P (θ)) (13)

Eq(θ|ϕ)[lnP (V |θ)]
KL(q (θ|ϕ) ||P (θ))

q (θ|ϕ)

式中  即为基于变分后验分布的重

建似然函数;   为变分分布与先验

分布的 KL散度, 其中变分分布  是优化目标.
联合式 (12)和 (13)即可得最终目标等式 (ELBO):

lnP (V ) ≥ Eq(θ|ϕ)[lnP (V |θ)]−

KL(q (θ|ϕ) ||P (θ)) (14)

P (V |θ)
式 (14)可通过任意的随机梯度下降法进行优

化, 因为似然函数  可以基于MTS数据实例

分解得到. 即为:

P (V |θ) =
p∏

i=1

P (Vi|θi) (15)

此时可得最终目标函数:

L = LCE + η
∑
V ∈F

(−ELBOV ) (16)

∑
V ∈FELBOV

V ELBO

ELBO ELBO

η

ELBO

其中  为基于一个批量样本及其特征

 与蒙特卡洛采样法估计得到的  值, 取负是

为了将最大化  的问题转换为最小化负的 ,
以便与最小化交叉熵损失共同优化;   是为了平衡

交叉熵损失与  的超参数.

q(θ|ϕ)=N(µ, σ2) P (θ)=N(0, 1) ϕ = {µ, σ2}
Eq(θ|ϕ)[lnP (V |θ)]

P (θ|V )

同时为了高效地求解 ELBO的优化问题, 基于

MFVI (Mean field VI) 假设来处理参数的优化,
即假设变分后验分布是完全可分解的分布[33]. 定义

,  , 其中 .
通过蒙特卡洛估计法即可近似估计 ,
而式 (14)中的 KL散度是基于两个高斯分布定义

的, 因此可获得解析解, 基于重参数采样法即可不

断迭代优化变分分布的参数, 得到目标后验分布

. 

3.3    预测结果的不确定性估计

V

P (y∗|V∗, V )

给定基于测试集 MTS数据提取的特征 , 最
终的目标是得到预测分布 :

P (y∗|V∗, V ) =
1

K

K∑
k=1

P (y∗|V∗, θ∗) (17)

θ∗ ∼ q (θ|ϕ) V

Ep(y∗)[y∗]

Varp(y∗)[y∗]

其中,  . 最后基于输入特征  采用蒙特

卡洛采样法即可计算得预测分布的均值  

和方差 

Var

e

s

该方差  为每个样本对于即将预测的所有类

别的方差. 对所得方差数据取以  为底的对数, 压
缩变量尺度, 使得数据更加稳定, 削弱数据的异方

差性. 所得每个类别的方差如下所示,   代表样本
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l维度,   代表样本对应标签的维度.

Vars = [ln (vars1) , ln (vars2) , · · · , ln (varsl)] (18)

ln (varsl) s l

e

式中  指的是对第  个样本的第  个类别的

方差取  为底的对数.
进一步可得每个样本的不确定得分. 本文提出

了基于每个样本所有类别的相对方差来评估样本的

不确定性的概念. 若某个样本所有类别的最高方差

和最低方差之差的值较大, 则认为该样本的不确定

性较大, 可以筛选出来留给人类专家评判, 同时降

低误判率, 提高预测效果. 不确定性得分计算方式

如下:

u_scoresr = (Vars)max − (Vars)min (19)

Vars 1× l l

(Vars)max (Vars)min s

s

式中,   是  维的向量,   表示该样本的类别

总数,   、  分别表示第  个样本所

有类别中方差最大者和最小者, 该式表示第  个样

本的不确定得分.

u_scoresτ

u_scoresrτ = λ× u_scoresτ + u_scoresr λ

u_scoresr

另外, 基于式 (18)还可以得到别的不确定得分

的衡量方式, 如基于“最大方差”的思想, 将当前样

本每个类别的方差直接累加求和作为该样本的不确

定性得分, 定义其为 ; 还可以通过“最大方

差”与“相对方差”简单加权结合的衡量方式 , 如
,   用于控制最

大方差的影响程度, 但是我们发现基于单独“最大

方差”或当前简单加权组合融入了“最大方差”的衡

量方式效果都不理想, 由于篇幅原因, 我们在下文

展示了部分对比实验结果. 本文最终使用所提出的

基于“相对方差”   的不确定性得分衡量方

式, 具体的实验结果将在下文展示. 整个算法流程

如算法 1所示. 整个随机变分推断流程如图 2所示.

算法 1. VBSGNN方法

Input D = {Ti, Yi}si=11) : 数据集 

{w, b, θ, ϕ}VBSGNN模型参数 

for i = 1 to do2)         epochs  

F ⊂ T3) 取一个批量MTS样本 

V = [v1, v2, v3, · · · , vn]4) 提取得到特征 

Yi V

LCE

5) 通过  、  、全连接分类层、式 (6) 计算交叉熵损

失 

6) 通过随机变分推断 (SVI)训练变分 BNN模型

While the ELBO not converged do7) 

q (θ|ϕ) K ϕ8) 从  生成  个样本 

for V ∈ F do9)    每条特征    

P (θ) K θV10) 从  生成  个样本 

(ϕ, θV )

ELBOV

11) 基于式 (14)及蒙特卡洛法采样的样本  估计

 的值

end12)  

ELBO =
∑

V ∈FELBOV13)  

L = LCE + η(−ELBO)14) 计算总损失 

L

{w, b, θ, ϕ}

基于  进行反向传播, 通过随机梯度下降法更新VBSGNN

参数 

end15)  

end16) 

Output {w∗, b
∗
, θ∗, ϕ∗}17) : 参数 

 

4    仿真与结果分析
 

4.1    实验设置

.数据集   为了验证所提算法的有效性, 选取了

10个公开的静态多元时间序列分类数据集1 进行仿

真分析, 所选数据集的概要如表 1所示. AtrialFib-

rillation中多元变量分别指两个通道的心房颤动心

电图信号, 预测任务是判别当前心房颤动属于终止

性心房颤动还是非终止性心房颤动. FingerMove-

ments中多元变量分别指 28个 500毫秒长的脑电

图通道, 预测任务是根据脑电图信号判别当前即将

 

后验概率模型
P(y*|V*, V )~Multinoulli

P(q)~N(0, 1)

Eq(q|f)
[lnP(V |q )] − KL(q(q|f)| |P(q))

q(q|f)~N(m, s2)
变分分布

ELBO

随机变分推断

特征V

特征提取模型 权重参数的分布 预测的分布

预测估计

不确定性估计

SampleSample EP(y
*
)[y*]

VarP(y
*
)[y*]

输出

预测分布

P(y*|V*, V ) =    SP(y*|V*, q*), q*~q(q|f)
k=1K

1
K

 

图 2    随机变分推断流程

Fig. 2    The process of stochastic variational inference
 

1 数据获取地址: http://timeseriesclassification.com
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进行左手动作还是右手动作. HandMovementDir-

ection中多元变量分别指 10个脑电图通道, 预测任

务是根据脑电图信号判别当前手腕的可能运动方

向. Heartbeat中多元变量分别指频谱图中 61个不

同频带, 预测任务是判别当前心音记录者属于健康

人或心脏病患者. Libras中多元变量分别指经过手

部运动视频前处理得到的手部质心位置的 X和 Y

坐标, 预测任务是基于时间序列 X和 Y坐标判别

当前手部动作的类别. MotorImagery中多元变量

分别指 64个脑皮层电图信号, 预测任务是判别大

脑所想象的运动类别是左手小指运动还是舌头部位

运动. NATOPS中多元变量分别指由传感器记录

得到的手部、手腕、肘部、拇指的 X、Y、Z坐标, 每

个部位又分左、右两种 (如左手腕和右手腕), 预测

任务是判别当前 24个时序坐标所描述的动作类别.

PenDigits中多元变量分别指由笔在数字屏幕上写

数字 0 ~ 9而接触生成的 X和 Y坐标, 预测任务是

判别当前手写数字的类别. SelfRegulationSCP2中

多元变量分别指 7个脑电图通道, 预测任务是判别

慢皮层电位的变化类别, 即正向或负向变化. Stand

WalkJump中多元变量分别指频谱图中的 4个不

同频带, 预测任务是判别进行的活动类别, 即站立、

行走或跳跃.

1× 10−5 1× 10−4 1× 10−3

1× 10−4 1× 10−3

6× 10−3 1× 10−2 η

2× 10−5

模型参数与实验细节. 根据各自数据集的时间

序列长度的不同, TAGCN隐藏层参数选取范围为

{32, 64, 128, 256, 512, 1 024}, 全连接层隐藏层参

数选取范围为{16, 32, 64, 128, 256, 512}. 模型优

化器为 Adam, 特征提取部分模型学习率选取范围

为{  ,   ,    }, 变分贝叶斯部

分模型学习率选取范围为{  ,    ,
,   }. 损失函数中的超参数  设定为

. 每个数据集的实验结果都是在当前数据

集上同样参数下独立运行了 5次后取得的最佳结

果. 所有实验都是基于 Python3.7、Pytorch1.7.1进
行的, 并且均在相同的软件环境下实现, 即 Intel
(R) Core (TM) CPU I7-10 700 @ 2.90 GHz 16核.

对比算法. 基于公开的多元时间序列数据集与

已经提出的 7类多元时间序列分类算法进行了比

较, 所有实验结果均从测试集上取得. MTSC算法

中 ED和 ED(norm)[4] 为基于欧氏距离的 MTS最

近邻分类器, 按数据是否标准划分为两种. DTWI,
DTWI(norm)

[4] 为基于与维度无关的动态时间弯曲

距离 MTS最近邻分类器, 按数据是否标准划分为

两种. DTWD, DTWD(norm)
[34] 为基于与维度相关

的动态时间弯曲距离MTS最近邻分类器, 是 DTWI

的变体, 按数据是否标准化分为两种. WEASEL+
MUSE [ 4 ] 是基于模式袋的最新 MTS 分类算法 .
HIVE-COTE[35] 是一种基于分层投票系统的 MTS
分类算法. MLSTM-FCN[10] 是最新通用的多元时间

序列分类的深度学习框架. 该模型由一个长短期记

忆网络层、堆叠的卷积神经网络层以及一个压缩和

激发模块组成, 以产生潜在的特征用于分类. TapNet[4]

结合了传统和深度学习方法的优点, 是一种基于长

短期记忆网络层和堆叠卷积神经网络层的注意力原

型网络. MTPool[17] 是一种基于图池化方法的MTS
分类算法, 根据不同的池化方法, 又分为MTPool-
M, MTPool-D, MTPool-S, MTPool-One, MTPool-
Corr几种变体算法. 本文提出的特征提取模块算

法, 即共享图神经网络 SGNN (Shared graph neur-
al network), 未加变分贝叶斯推断, 包括基于Graph-
Sage[19] 的 SGNN-S, 基于 GIN[20] 的 SGNN-I, 基于

GAT[21] 的 SGNN-A, 基于 TAGCN[28] 的 SGNN-T.
变分贝叶斯共享图神经网络, 即 VBSGNN 是在

SGNN-T的基础上加了变分贝叶斯推断的算法.
 

 
表 1    实验中使用的 10个数据集概要

Table 1    Summary of the 10 UEA datasets used in experimentation

名称 训练集大小 测试集大小 多变量维度 时间维度 类别个数

AF AtrialFibrillation 15 15 2 640 3

FM FingerMovements 316 100 28 50 2

HMD HandMovementDirection 160 74 10 400 4

HB Heartbeat 204 205 61 405 2

LIB Libras 180 180 2 45 15

MI MotorImagery 278 100 64 3 000 2

NATO NATOPS 180 180 24 51 6

PD PenDigits 7 494 3 498 2 8 10

SRS2 SelfRegulationSCP2 200 180 7 1 152 2

SWJ StandWalkJump 12 15 4 2 500 3
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4.2    分类性能评价

表 2列出了不同MTS分类算法的准确率对比

结果, 将每个数据集的最佳准确率进行了黑体加粗

显示, “Wins”一列表示基于当前算法表现优于或等

于其他算法最佳准确率的数据集个数. 本文构建的

图结构搭配四种先进的图神经网络算法的结果如

表 2所示, 观察 SGNN-S、SGNN-I、SGNN-A的结

果可以发现, 由于数据集以及不同图网络卷积方式

的差异, 不同的图卷积算法表现出的性能也有所差

异, 例如 SGNN-S在 FM数据集上表现较好, 而在

HMD数据集上效果一般, 三种算法的差异不大, 但
是各个算法的效果都要好于表 2中其他大部分先进

的算法. 说明本文所构建的图结构对于不同的图卷

积算法的适应性比较好. 而 SGNN-T的效果最好,
这是因为MTS数据的特性很大程度上由时间序列

决定, 而 TAGCN可以通过不同感受野的卷积核来

提取不同时间序列长度的特征, 不同感受野的特性

使得 TAGCN可以较好的处理时间序列数据, 提取

表征能力更强的特征, 因而最终分类效果好.
总体而言, 本文提出的算法具有较好的分类效

果. 从表 2可以发现, 未加变分贝叶斯推断的 SGNN

系列算法整体表现优于其他算法, 说明所提的图结

构学习以及特征提取方法是有效的. 在不同的数据

集和算法实验中发现, 变分贝叶斯的效果严重依赖

于特征提取器的效果, 因此加了变分推断后的 SGNN-
S、SGNN-I、SGNN-A的效果略好于未加之前且各

自效果差异不大, 但由于在 MTS数据背景下原始

图卷积方式提取的特征效果没有 TAGCN好, 因此

效果都差于加了变分推断的 SGNN-T. 并且受篇幅

限制, 本文仅展示基于加了变分推断的 SGNN-T
(即 VBSGNN)进行的分类、不确定性评估等实验

结果. VBSGNN预测过程引入了不确定性并可以

抑制过拟合、提高模型鲁棒性, 在较难数据集 (其他

算法最高准确率低于 0.8的数据集)上的效果都有

了进一步的提升. 虽然在基础准确率较高的数据集

如 LIB、NATO、PD上, 从准确率角度来看表现有

所下降, 但也要优于其他基准算法, 同时变分贝叶

斯推断带来的模型可解释性如样本不确定性度量等

是非常有意义的. 

4.3    VBSGNN 预测分布的方差可视化

基于 LIB 数据集, 分别使用加了变分贝叶斯

的 VBSGNN和未加贝叶斯的 SGNN-T通过蒙特

 
表 2    在 10个公开数据集上的不同算法准确率对比

Table 2    Accuracy of different algorithms on 10 public datasets are compared

算法
数据集

AF FM HMD HB LIB MI NATO PD SRS2 SWJ Wins

ED 0.267 0.519 0.279 0.620 0.833 0.510 0.850 0.973 0.483 0.333 0

DTWI 0.267 0.513 0.297 0.659 0.894 0.390 0.850 0.939 0.533 0.200 0

DTWD 0.267 0.529 0.231 0.717 0.872 0.500 0.883 0.977 0.539 0.200 0

ED(norm) 0.200 0.510 0.278 0.619 0.833 0.510 0.850 0.973 0.483 0.333 0

DTWI(norm) 0.267 0.520 0.297 0.658 0.894 0.390 0.850 0.939 0.533 0.200 0

DTWD(norm) 0.267 0.530 0.231 0.717 0.870 0.500 0.883 0.977 0.539 0.200 0

WEASEL+MUSE 0.400 0.550 0.365 0.727 0.894 0.500 0.870 0.948 0.460 0.267 0

HIVE-COTE 0.133 0.550 0.446 0.722 0.900 0.610 0.889 0.934 0.461 0.333 1

MLSTM-FCN 0.333 0.580 0.527 0.663 0.850 0.510 0.900 0.978 0.472 0.400 0

TapNet 0.333 0.470 0.338 0.751 0.878 0.590 0.939 0.980 0.550 0.133 0

MTPool-M 0.533 0.504 0.486 0.742 0.828 0.560 0.928 0.978 0.550 0.533 0

MTPool-D 0.400 0.530 0.459 0.737 0.811 0.600 0.944 0.977 0.550 0.533 0

MTPool-S 0.400 0.590 0.473 0.722 0.811 0.540 0.889 0.983 0.539 0.667 0

MTPool-One 0.400 0.570 0.405 0.717 0.833 0.540 0.889 0.970 0.539 0.600 0

MTPool-Corr 0.400 0.590 0.419 0.722 0.828 0.560 0.904 0.973 0.550 0.600 0

MTPool 0.467 0.620 0.432 0.742 0.861 0.630 0.904 0.983 0.600 0.667 0

SGNN-S 0.600 0.650 0.541 0.741 0.889 0.600 0.961 0.984 0.589 0.600 2

SGNN-I 0.533 0.550 0.514 0.741 0.883 0.640 0.933 0.974 0.572 0.600 1

SGNN-A 0.533 0.560 0.500 0.751 0.878 0.560 0.961 0.980 0.550 0.600 0

SGNN-T 0.600 0.640 0.608 0.756 0.889 0.630 0.978 0.985 0.600 0.733 7

VBSGNN 0.667 0.680 0.622 0.776 0.872 0.680 0.972 0.984 0.622 0.733 9

4 期 张旭等: 基于不确定性的多元时间序列分类算法研究 797



卡洛采样法生成预测分布, 得到样本各类别方差,
并基于雷达图进行了可视化, 如图 3所示. 由图 3(a)
可以发现 SGNN-T 对于样本各类别不确定性建模

效果很差, 各类别不确定性几乎均处于同一水平,
难以基于此筛选出不确定样本; 而图 3(b) VBSGNN
得到的样本各类别的方差波动性大, 说明对于每个

样本的不同类别不确定性都进行了建模, 为基于不

确定性得分进行样本筛选来改善预测以及基于方差

进行模型的不确定性估计奠定了基础. 

4.4    利用不确定得分改善预测效果

从表 1可以发现个别数据集中存在样本不平衡

情况, 为了考虑这种不平衡现象以及从多指标角度

充分评估不确定性得分计算方式的有效性, 引入除

了准确率 (Accuracy)之外的其他几个指标:

F1 Score =
2× (prec× rec)

prec+ rec
(20)

prec rec其中,    为精确率 (Precision),    为召回率

(Recall).

Cohen′s Kappa =
ρo − ρe
1− ρe

(21)

ρo

ρe

Cohen′s Kappa

式 (21)可以用来有效衡量模型对二分类或多

分类的性能, 对于不平衡数据集更加适用.   代表

观察到的符合的比例,   是由于随机性产生的符合

比例.   值越大, 代表模型性能越好.

PRAUC =

n∑
k=1

prec (k)∆rec (k) (22)

PRAUC  表示精确率、召回率曲线下方的面积,

常用于评价模型的分类性能.

u_scoresτ u_scoresrτ u_scoresr

u_scoresτ

根据表 2数据集实验结果, 以准确率指标衡量

数据集的难预测程度, 据此选取了 7个较难分类的

数据集 (准确率低于 0.8), 基于 VBSGNN和不确

定得分剔除得分较高的样本再进行分类预测, 并比

较不剔除数据以及剔除 10%、20%、30% 数据量下

的各项评估指标差异. 基于上文第 3.3 节提出的

,    和   计算不确定得分

进行实验, 发现前两个衡量方式效果并不理想, 由
于篇幅原因, 我们仅在此放上基于  和 AF、
HMD、HB数据集的实验结果. 选择这三个数据集

是因为它们比较有代表性, 测试集大小 (15、74、
205)跨度大, 分类种类 (3、4、2)也有一定跨度.

u_scoresτ
u_scoresr

u_scoresτ

u_scoresr

u_scoresτ

整体的实验结果如图 4所示, 基于  和

 的两组实验的参数设置与环境都一样, 不
同的仅仅是不确定得分的计算方式. 可以发现在小

数据集 (AF)上区分不是很明显. 而在 HB、HMD
数据集上区分显著, 对于 , 以未剔除样本

的各指标值为参照, 剔除 10%、20%、30% 后的各指

标值几乎都明显处于剔除 0% 数据的各指标值下

方, 仅个别指标略微在其上方; 而基于“相对方差”
 的各剔除量下的各指标值几乎都明显在

剔除 0% 的各指标值上方. 这说明随着数据集增大,
基于“最大方差”  的不确定得分衡量方式

对于分类预测的改善效果变得很差, 远低于基于“相
对方差”的改善效果, 也说明基于“最大方差”样本

筛选存在过多误筛选情况, 即剔除了许多模型可以

分类正确的样本, 因此所提基于“相对方差”的不确

定性衡量是相对更有效的. 对于“最大方差”表现不

好的原因之一可能是基于最大方差求出来的不确定
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类别 4
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(b) Prediction distribution variance of the VBSGNN 

图 3    SGNN-T和 VBSGNN的预测分布方差对比

Fig. 3    Variance comparison of prediction distribution between SGNN-T and VBSGNN
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图 4    基于 VBSGNN不确定得分改善预测效果评估

Fig. 4    Evaluation of improving prediction effect based on VBSGNN uncertainty score
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得分引入了过多的噪声, 因此衡量效果不好. 实际

应用时可以将不确定得分高的样本取出留给人类专

家评判, 降低模型误判率, 提高模型效益. 

4.5    利用不确定得分改善预测效果

P (y∗|V∗, V )

基于式   ( 17 ) 可输出每个样本的预测分布

, 从而求得相应分布的均值、标准差, 可
增加模型的可解释性, 基于 NATO数据集进行了

模型的不确定性估计. 如图 5所示, 图中不确定范

围即预测分布均值的置信区间, 通过均值加减两倍

标准差得到, 表明所属类别预测概率值可能的波动

范围. 基于对模型的不确定性估计, 可以研究每个

类别预测正确以及预测不正确的样本标准偏差情

况, 进而判断模型对于特定样本的预测情况. 例如

图 5中类别 0与类别 2的预测分布直方图中, 对于

标准偏差较小且预测错误的样本, 说明模型对于该

样本形成了较为稳定的“错误预测”, 意味着该样本

可能是需要剔除的“问题样本”或者需要让人类专

家人工评判. 结合对预测均值的不确定估计, 可以

衡量模型对于样本中某个类别的预测质量. 例如类

别 5对应的 30个样本, 模型都进行了准确预测, 且
预测均值的不确定性范围也较小, 说明模型对该类

样本有着可靠的预测性能. 类别 3虽然不确定性范

围较大, 但是模型同样都给出了准确预测, 说明模

型的鲁棒性较好, 对于该类样本的预测效果也是可

靠的. 

4.6    图结构可视化

该实验在 NATO数据集上进行, 多变量名称

如表 3所示. 由上文 1.2节可知, VBSGNN可以学

习到两种图结构, 一种是单类别图结构, 一种是多

类别共享图结构. 实验中发现, 通过设定邻接矩阵

的权重阈值对边进行过滤使得图结构变得稀疏, 有
利于抑制噪声、过拟合现象, 改善了预测性能; 同时

由于稀疏性, 提高了模型的鲁棒性以及训练速度.
图结构中每个节点对应一个变量, 神经网络每学习

到一对边结构的同时会得到一个目标节点的权重,
同一个目标节点的权重值会被不断累加, 节点越大

则表示该变量被赋予的权重越大, 围绕该变量建立

起的边结构越稠密, 影响范围越大, 该变量对于最

终预测任务也越重要, 如图 6所示. 图 7(a)为基于

式 (3)过滤了 70% 边数量的单类别图结构, 所描述

的是类别为“折叠手臂”姿势的多变量之间的图结构

关系, 对于“折叠手臂”类别的样本, 与之强相关的

变量有左手尖 Z坐标、右拇指 X坐标、右肘部 Z坐

标、左肘部 Z坐标、左肘部 X坐标、右拇指 Y坐标、
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右肘部 X 坐标, 说明这几个变量对于区分是否是

“折叠手臂”姿势具有较好的效果.
图 7(b)所示为基于批量数据学到的图结构, 该

图结构描述了对于整体 6个手势类别而言, 利于最

终分类预测的强相关变量, 从该共享图结构可以发

现, 对于整体分类任务而言, 强相关变量有右手尖

X坐标、左手尖 Y坐标、右手腕 X坐标, 左手腕 Z
坐标、左肘部 Z坐标、右手尖 Z坐标、左手尖 Z坐

标、右拇指 X坐标、右肘部 Z坐标、右拇指 Y坐标、

右拇指 Z坐标、左拇指 Z坐标、左手腕 Y坐标、右

肘部 X 坐标. 基于该共享图结构可以进行变量筛

选, 降低数据维度、提高模型训练效率. 该共享图结

构中学习到的重要特征包含了单类别图结构中的部

分强相关特征, 如左手尖 Z坐标、右拇指 X坐标等. 

5    结论

本文提出了基于不确定性的多元时间序列分类

算法框架. 基于该框架可学习单类别与多类别图结

构, 实验结果可以为特征分析提供很好的可解释性;
我们的框架赋予了模型不确定性度量能力, 并首次

提出考虑了样本内部类别相对不确定性的“相对方

差”不确定性衡量方式, 基于该方法筛选不确定性

 
表 3    NATO图结构中 24个节点对应的变量名称

Table 3    Corresponding variable names of 24 nodes in graph structure based on NATO dataset

手部传感器变量 肘部传感器变量 手腕传感器变量 拇指传感器变量

节点 0: 左手尖 X 坐标 节点 6: 左肘部 X 坐标 节点 12: 左手腕 X 坐标 节点 18: 左拇指 X 坐标

节点 1: 左手尖 Y 坐标 节点 7: 左肘部 Y 坐标 节点 13: 左手腕 Y 坐标 节点 19: 左拇指 Y 坐标

节点 2: 左手尖 Z 坐标 节点 8: 左肘部 Z 坐标 节点 14: 左手腕 Z 坐标 节点 20: 左拇指 Z 坐标

节点 3: 右手尖 X 坐标 节点 9: 右肘部 X 坐标 节点 15: 右手腕 X 坐标 节点 21: 右拇指 X 坐标

节点 4: 右手尖 Y 坐标 节点 10: 右肘部 Y 坐标 节点 16: 右手腕 Y 坐标 节点 22: 右拇指 Y 坐标

节点 5: 右手尖 Z 坐标 节点 11: 右肘部 Z 坐标 节点 17: 右手腕 Z 坐标 节点 23: 右拇指 Z 坐标
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图 5    基于 VBSGNN的模型不确定性估计 (NATO数据集)

Fig. 5    Model uncertainty estimation based on the VBSGNN (NATO dataset)
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样本有效地改善了预测效果; 该框架是一个“轻量

化”框架, 由于是利用 TAGCN提取出来的特征进

行贝叶斯建模, 因此具有计算简捷、解耦性好等特

点. 与此同时, 我们的工作也存在一些局限性. 首先

本文所提算法仅适用于静态时间序列数据, 而难以

用于随时间延续而增长的流式时间序列预测任务.

未来可以引入迁移学习以满足流式数据的快速计算

需求. 其次, 本文提出了基于“相对方差”的概念来
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图 6    节点大小与边连接的关系 (NATO数据集)

Fig. 6    The relationship between node size and edge connection (NATO dataset)
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图 7    神经网络学习到的单类别与多类别共享图结构 (NATO数据集)

Fig. 7    Single class and multi class shared graph structures learned by neural networks (NATO dataset)
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衡量样本的不确定性, 但目前缺乏理论上深入的分

析, 未来可以考虑引入互信息的角度衡量不确定性.
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