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Аннотация

В работе рассматривается многоклассовая классификация вре­

менных рядов акселерометра мобильного устройства. Осуществля­

ется классификация признакового описания временных рядов, по­

строенного с помощью моделей локальной аппроксимации. Предла­

гается построение ансамбля локально-аппроксимирующих моделей,

параметры которых являются признаковым описанием временных

рядов. Построен метод отбора признаков рядов на основе их колли­

неарности. Показано, что классификация, основанная на локальных

моделях, устойчивее, точнее и проще в парето-оптимальном смысле,

чем универсальная нейросетевая модель.

Ключевые слова: прогнозирование временных рядов, модели

локальной аппроксимации.
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Введение

В работе рассматривается задача классификации временных

рядов в задаче распознавания активности человека по сигналам,

регистрируемым датчиками носимых устройств: телефоны, умные

браслеты. В качестве датчиков могут выступать, например, аксе­

лерометр, гироскоп или альтиметр. На данный момент основными

подходами к классификации временных рядов являются: машины

опорных векторов, рекуррентные или глубокие нейронные сети, ре­

шающие деревья.

Помимо них, в силу широкой распространенности задачи клас­

сификации временных рядов, существует множество других подхо­

дов и техник ее решения. Так же, стоит отметить, что классифика­

ция временных рядов — частный случай классификации объектов

сложной структуры.

В данной работе основное внимание уделено решению зада­

чи классификации путем построения промежуточного признакового

пространства, которое было бы проще нейросетевого подхода, устой­

чивее, а также обеспечивало приемлемое качество. Такой метод при­

меним не только в задаче распознавания активности человека, но и

в других задачах классификации временных рядов, так как к объек­

там сложной структуры можно отнести и другие временные ряды,

используемые в других задачах.

Основная идея в разделении решения на три этапа:

1. На первом этапе из временных рядов извлекаются сегменты,

описывающие один период какого-либо действия. После этого



5

каждому сегменту ставится в соответствие некоторый веще­

ственный вектор, компонентами которого являются некоторые

статистики, экспертные оценки или параметры некоторых мо­

делей. В результате чего каждый объект будет описываться

некоторым набором численных показателей, то есть будет по­

строено отображение сегментов в промежуточное признаковое

пространство

2. Так как некоторые признаки могут быть избыточными и ско­

реллированными между собой, то это может привести к неусто­

чивости решения дальнейшей задачи классификации. Поэто­

му вторым этапом необходимо отфильтровать скоррелирован­

ные признаки, которые не несут в себе полезной информации,

тем самым уменьшив сложность модели.

3. Полученное признаковое описание данных формирует новую

выборку, на которой решается задача классификации актив­

ности.
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Обзор литературы

В работах [1, 2, 3] рассмотрены алгоритмы классификации вре­

менных рядов на основе их признакового описания и отмечены неко­

торые базовые подходы к генерации признаковых описаний в задаче

распознавания активности человека.

В [4, 5] рассмотрены подходы к классификации временных ря­

дов с помощью машины опорных векторов.

Для решения задачи может быть задействован нейросетевой

подход. Так, в [6, 7] используются реккурентные и глубокие свер­

точные нейронные сети.
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1. Постановка задачи классификации временных

рядов

Пусть имеется некоторый временной ряд 𝑆, являющийся отоб­

ражением из множества временных меток 𝑇 во множество действи­

тельных чисел, то есть:

𝑆 : 𝑇 → R, где 𝑇 = {𝑡0, 𝑡0 + 𝑑, 𝑡0 + 2𝑑, ...}

Сегментом 𝑥𝑖 длины 𝑛 ∈ N временного ряда 𝑆 будем называть

набор

𝑥𝑖 = [𝑆(𝑡𝑖), 𝑆(𝑡𝑖 − 𝑑), ..., 𝑆(𝑡𝑖 − (𝑛− 1)𝑑))], 𝑥𝑖 ∈ 𝑋 ≡ R𝑛

Рассматривается задача классификации, то есть восстановление отоб­

ражения

𝑓 : 𝑋 → Y,

где Y = {1, 2, ..., 𝐾} — множество меток классов движения.

Задана выборка D = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}𝑁𝑖=1. Задача заключается в на­

хождении функции 𝑓 , минимизирующей суммарные потери на вы­

борке D при заданной функции потерь

ℒ(𝑓(𝑥𝑖), 𝑦𝑖) =
𝐾∑︁
𝑘=1

[𝑦𝑖 = 𝑘] log𝑃 (𝑦𝑖 = 𝑘|𝑥𝑖, 𝜃)

Таким образом решается задача оптимизации

𝜃 = argmin
𝜃∈Θ

𝑁∑︁
𝑖=1

ℒ(𝑓(𝑥𝑖), 𝑦𝑖)
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1.1. Промежуточное признаковое пространство

Пусть 𝐺 — множество функций вида 𝑔 : 𝑋 → R𝑛𝑔 . Иными

словами, это множество отображений, которые каждому объекту

сложной структуру ставят в соответствие вектор действительных

чисел. Примером множества 𝐺 могут быть множество статистик,

экспертных оценок, а также множество моделей локальной аппрок­

симации.

Пусть имеется конечное подмножество локально-аппроксими­

рующих моделей {𝑔1, ..., 𝑔𝑘} ∈ 𝐺, и пусть каждая функция 𝑔𝑖 являет­

ся отображением в пространство R𝑛𝑔𝑖 . Тогда строится отображение

𝑔 : 𝑋 → Φ, Φ ≡ R𝑛𝑔 , где

𝑛𝑔 =
𝑘∑︁

𝑖=1

dim (Im (𝑔𝑖)) =
𝑘∑︁

𝑖=1

𝑛𝑔𝑖.

Таким образом Φ — промежуточное признаковое пространство

объектов сложной структуры. Заметим, что отображение строится

таким образом, что первые 𝑛𝑔1 компонент признакового описания

соответствуют образу отображения 𝑔1, следующие 𝑛𝑔2 соответству­

ют 𝑔2 и так далее.

Рис. 1. Схема решения задачи классификации временных рядов
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Рис. 2. Слева направо: временной ряд 𝑆(𝑡), фазовая траектория сегментов 𝑥(𝑡),

признаковое описание сегментов.

Имея пространство Φ, для решения задачи классификации функ­

цию 𝑓 можно искать в семействе суперпозиций 𝑎(𝑔(·), 𝛾), где 𝑔 —

отображение в признаковое пространство Φ, 𝑎(·, 𝛾) — некоторый ал­

горитм машинного обучения, параметризованный вектором гипер­

параметров 𝛾.

Решение задачи разбивается на два этапа:

1. Построение признакового описания объектов 𝜙 = {𝑔(𝑥𝑖)}𝑙𝑖=1

такого, что минимизируется функционал ошибок каждой мо­

дели локальной аппроксимации

arg min
𝑤∈𝑊

𝐿𝑔(𝑋,𝑤) = arg min
𝑤∈𝑊

𝑙∑︁
𝑖=1

𝑛∑︁
𝑘=1

‖𝑔(𝑤,𝑥𝑖)− 𝑥𝑖‖22.

2. Оптимизация функции ошибки обобщенной линейной модели,

обучающей выборкой которой является набор (𝜙,𝑦),

argmin
𝜃∈Θ

𝐿𝐺𝐿𝑀(𝜙,𝑦, 𝜃) = argmin
𝜃∈Θ

(︃
−

𝑙∑︁
𝑖=1

𝐾∑︁
𝑘=1

[𝑦𝑖 = 𝑘] logP(𝑦𝑖 = 𝑘|𝑥𝑖, 𝜃)

)︃
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2. Построение признакового пространства на

основе моделей локальной аппроксимации

2.1. Модели локальной аппроксимации

Моделью локальной аппроксимации 𝑔 называется модель, ап­

проксимирующая временной ряд 𝑥(𝑡) на отрезке времени [𝑡, 𝑡−Δ𝑡]:

𝑔 : [𝑡, 𝑡−Δ𝑡] → 𝑥̂.

Параметры 𝑤 модели 𝑔 = 𝑔(𝑤) оптимизируются в соответ­

ствии функции ошибки:

𝑤̂ = argmin𝑆(𝑤) = ‖𝑥̂− 𝑥‖.

Признаковое описание 𝜙 генерируется методом локальной ап­

проксимации для каждой временной точки 𝑡:

𝜙 = 𝜙(𝑔,𝑤,𝑥).

Модели авторегрессии

Модель AR-авторегрессии порядка 𝑚 записывается следу­

ющим образом:

𝑥𝑡 = 𝑤0 +
𝑚∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖𝑥𝑡−𝑖,

где 𝑤0 — константа, 𝑤1, ..., 𝑤𝑚 — параметры модели. Оптимальные

параметры 𝑤* модели авторегрессии определяются минимизацией

функции ошибки, например среднеквадратичной ошибки (MSE):

𝑤* = arg min
𝑤∈R𝑚

𝑛∑︁
𝑖=1

‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑖‖22.
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Модель авторегрессионного скользящего среднего за­

действует модель скользящего среднего порядка 𝑞:

𝑥𝑡 = 𝑤0 +
𝑚∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖𝑥𝑡−𝑖⏟  ⏞  
𝐴𝑅(𝑚)

+

𝑞∑︁
𝑖=1

𝜃𝑖𝜀𝑡−𝑖⏟  ⏞  
𝑀𝐴(𝑞)

,

где 𝑤0 — константа, 𝑤1, ..., 𝑤𝑚, 𝜃1, ..., 𝜃𝑞 — параметры модели, 𝜀𝑡−1, ..., 𝜀𝑡−𝑞

- ошибки.

Интегрированная модель авторегрессионного скользя­

щего среднего является расширением моделей 𝐴𝑅𝑀𝐴(𝑚, 𝑞) для

нестационарных временных рядов.

Фурье-модель (FFT)

С помощью прямого преобразования Фурье находятся 𝑛 пер­

вых комплексных амплитуд синусоидальных сигналов сегмента 𝑆.

Так как амплитуды комплексные, то по ним можно вычислить и

амплитуду и фазу:

𝑤2𝑗 = Re
𝑛∑︁

𝑘=1

𝑥𝑘 exp

(︂
−2𝜋𝑖

𝑛
𝑘𝑗

)︂
, 𝑗 = 1, 𝑛

𝑤2𝑗+1 = Im
𝑛∑︁

𝑘=1

𝑥𝑘 exp

(︂
−2𝜋𝑖

𝑛
𝑘𝑗

)︂
, 𝑗 = 1, 𝑛

Таким образом, аппроксимирующей моделью является обратное пре­

образование Фурье:

𝑥𝑡 =
1

𝑁

𝑛∑︁
𝑘=1

𝑋𝑘 exp

(︂
2𝜋𝑖

𝑛
𝑘𝑗

)︂
,

где 𝑋𝑘 — 𝑘-я комплексная амплитуда.
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Признаковым описанием сегмента является вектор 𝑤𝐹𝐹𝑇 =

[𝑤1, ..., 𝑤𝑛] ∈ R𝑛.

Сингулярный спектр (SSA)

Из временного ряда 𝑆 строится траекторная матрица 𝐻 таким

образом, что 𝑘-я строка траекторной матрицы получается сдвигом

окна длины 𝑚 на 𝑘 − 1 элемент вправо:

𝐻 =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝
𝑥1 𝑥2 . . . 𝑥𝑚

𝑥2 𝑥3 . . . 𝑥𝑚+1

... ... . . . ...

𝑥𝑛−𝑚+1 𝑥𝑛−𝑚+2 . . . 𝑥𝑛

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠
Далее, к траекторной матрице применяется сингулярное раз­

ложение:

𝐻 = 𝑈Σ𝑉 *,

где Σ — прямоугольная матрица, содержащая сингулярные числа

𝜎1, ..., 𝜎𝑚 на диагонали, а матрицы 𝑈 и 𝑉 — унитарные матрицы,

состоящие из левых и правых сингулярных векторов соответственно

[8].

В качестве признакового описания сегментов временных рядов

используется вектор 𝑤𝑆𝑆𝐴, образованный сингулярными числами

𝑤𝑆𝑆𝐴 = {𝜎1, ..., 𝜎𝑚}.
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Self-Modeling regression

Структурным параметром модели SEMOR является некото­

рый времeнной ряд 𝑝(𝑡) (в общем случае — функция формы), назы­

ваемый профилем модели. Такой подход предполагает, что входной

временной ряд 𝑥 и профиль модели 𝑝 имеют одинаковые формы из­

гиба, то есть ряд 𝑥 можно аппроксимировать профилем 𝑝. Модель

можно описать выражением

𝑥𝑡 = 𝑤1 + 𝑤2𝑝(𝑤3 + 𝑤4𝑡)

Рис. 3. Вычисление параметров модели SEMOR.

Поиск параметров модели разбивается на два шага. На первом ша­

ге с помощью алгоритма динамической трансформации временной

шкалы определяются параметры 𝑤3 и 𝑤4. Далее, параметры 𝑤1, 𝑤2

находятся из шага двухпараметрической линейной регрессии.
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Помимо описанных выше параметров, признаковое описание

модели содержит параметр 𝑤5, определяющий качество аппрокси­

мации временного ряда 𝑥 профилем модели 𝑝, в данном случае:

𝑤5 =
∑︁
𝑡∈𝑇

|𝑥𝑡 − (𝑤1 + 𝑤2𝑝(𝑤3 + 𝑤4𝑡))|.

3. Отбор признаков и классификация объектов

промежуточного пространства

3.1. Отбор параметров

Образы моделей локальной аппроксимации, которые образуют

промежуточное признаковое пространство, могут быть скоррелиро­

ваны, что может привести к потере устойчивости и снижению каче­

ства классификации. Таким образом ставится задача минимизации

числа признаков в промежуточном признаковом пространстве. Для

решения этой задачи используется метод отбора признаков с помо­

щью дискретного квадратичного программирования (QPFS)[9].

Пусть 𝒥 = {1, ..., 𝑛𝑔} — множество индексов признаков,

𝒜 ⊆ 𝒥 — его подмножество. Решается задача поиска оптимального

подмножества признаков:

𝒜* = arg min
𝒜⊆𝒥

𝑄(𝒜|𝜙,𝑦),

где 𝑄 : 𝒜 → R — критерий качества подмножества индексов при­

знаков.
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3.2. Многоклассовая классификация

Для классификации после отбора признаков применяется мно­

гомерная логистическая регрессия, позволяющая определить веро­

ятность принадлежности объекта классу.

Algorithm 1 Алгоритм отбора признаков и оптимизации парамет­

ров обобщенно-линейной модели
Вход: 𝑋,𝑌 ,ℎ, 𝑙, 𝑙ℎ;

Выход: 𝜃;

1: инициализировать 𝑢 := 𝑦1 (вектор матрицы 𝑌 )

2: 𝑧 = []

3: для 𝑖 = 1, . . . , 𝑙ℎ

𝑧[𝑖] := ℎ[𝑖](𝑋)

4: конец для

5: инициализировать 𝑍 = 𝑧[1]

6: для 𝑖 = 2, . . . , 𝑙

𝑍 := (𝑍, 𝑧[𝑖])

7: конец для

8: 𝐴 = QPFS(𝑍)

9: 𝑍 = 𝑍[𝐴]

10: 𝜃 = argmin(𝐿(𝑓(𝑍), 𝑌 ))

3.3. Сложность модели

Теорема Цыбенко. Пусть 𝜎(𝜉) любая непрерывная сигмоид­

ная функция, например, 𝜎(𝜉) = 1/(1+ 𝑒−𝜉). Тогда, если дана любая
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непрерывная функция действительных переменных 𝑓 на 𝐼𝑛 = [0, 1]𝑛

и 𝜀 > 0, тогда существуют векторы 𝑤 и параметризованная фукн­

ция 𝐺(𝑥, 𝜎,𝑤) : 𝐼𝑛 → Y такая, что |𝐺(𝑥,𝑤) − 𝑓(𝑥)| < 𝜀 для всех

𝑥 ∈ 𝐼𝑛, где 𝑤𝑖 ∈ R𝑛, 𝐺 =
∑︀
𝑖

𝜎(𝑤⊤
𝑖 𝑥).

Теорема [10] гласит о том, что искуственная нейронная сеть

прямой связи с одним скрытым слоем может аппроксимировать лю­

бую непрерывную функцию многих переменных с любой точностью.

Это позволяет ввести понятие сложности модели как количество

нейронов на скрытом слое эквивалентной ей нейронной сети:

Complexity(𝜇) = #|нейронов на скрытом слое|.

4. Генерация обучающей выборки

Для проведения эксперимента были использованы два набора

данных: выборка UCI Human Activity Recognition [3] и собранные

вручную данные с линейного акселерометра на телефоне.

Выборка UCI Human Activity Recognition состоит из 6 типов

активности: ходьба, подъем по лестнице, спуск по лестнице, стояние,

сидение, лежание - каждая из активностей снята с 30 человек в

возрасте 19-48 лет. Данные разделены на последовательные участки

по 2.56 секунды (128 считываний на участок), перекрывающие друг

друга на 50%. Так же к данным изначально применен фильтр с

частотой отсечения 0.3 Гц.
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Собранные вручную данные состоят из четырех типов актив­

ности: ходьба, бег, подъем по лестнице и спуск по лестнице. Данные

записывались приложением Physics Toolbox Suite с частотой 100 Гц.

4.1. Сегментация

Так как изначально данные представляют собой временные ря­

ды, содержащие большое количество перидов, необходимо провести

их сегментацию. Предполагаем, что частота повторения движений

во время активности в среднем остается постоянной.

Назовем точку 𝑡 временного ряда 𝑥𝑡 локальным максимумом

радиуса 𝑅, если

𝑥𝑡 ≥ 𝑥𝑖, ∀𝑖 ∈ [𝑖−𝑅, 𝑖+𝑅].
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Сегментация происходит в три этапа:

1. Поиск всех локальных максимумов радиуса 𝑅

𝐼 = {𝑖 | 𝑆(𝑖) = max
𝑗∈𝑁([𝑖−𝑅, 𝑖+𝑅])

𝑆(𝑗)}.

2. Формирование набора сегментов 𝑋, где

𝑋 =
{︁
[𝑆(𝑖), 𝑆(𝑖+ 1)..., 𝑆(𝑗)] | 𝑖 = 𝐼(𝑘), 𝑗 = 𝐼(𝑘 + 1) ∀𝑘 ∈ 1, |𝐼| − 1

}︁
.

3. Фильтрация сегментов на основе гистограммы их длины.

Рис. 4. Пример выделения локальных максимумов (отмечены красным) ради­

уса 𝑅 = 21 на временном ряде ходьбы

4.2. Нормализация

Элементы полученного набора сегментов содержат различное

количество временных точек. Необходимо привести все сегменты к

одинаковой размерности, то есть нормализовать их. Для этого ис­

пользуются кубические сплайны.

Кубическим сплайном называется функция 𝑆(𝑥), которая:
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∙ На каждом отрезке [𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖] является многочленом степени не

выше третьей.

∙ Имеет непрерывные первую и втрую производные на всем от­

резке [𝑥0, 𝑥𝑛], то есть

𝑆(𝑥) ∈ 𝐶2[𝑥0, 𝑥𝑛]

∙ В точках 𝑥𝑖 выполняется равенство 𝑆(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖, то есть сплайн

интерполирует временной ряд.

Таким образом, для нормализации сегментов сначала находит­

ся сегмент с наименьшей длиной 𝑚. Затем каждый сегмент интерпо­

лируется кубическим сплайном, после чего вычисляются 𝑚 равно­

удаленных точек внутри отрезка [0, |𝑥𝑡|] так, что первая и последняя

точки являются началом и концом отрезка соответственно. С помо­

щью нормализации все сегменты приводятся к одинаковой длине и

строится выборка (𝑥, 𝑦).

5. Сравнение универсальной и

обобщенно-линейной моделей

В вычислительном эксперименте использовался ансамбль из

следующих моделей локальной аппроксимации:

1. модель AR-авторегрессии с параметром 5,

2. фурье-модель с выбором 4 главных частот,
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3. модель сингулярного спектра с окном длины 10,

4. модель SEMOR с профилем ходьбы,

5. модель SEMOR с профилем бега,

6. модель SEMOR с профилем подъема по лестнице,

7. модель SEMOR с профилем спуска по лестнице.

Порядок параметров моделей в признаковом описании сохра­

нен.

5.1. Построение промежуточного признакового

пространства

Рис. 5. Матрица корреляции признаков до удаления нулевых признаков. Крас­

ными точками отмечены нулевые признаки, которые впоследствии удаляются.
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В ходе построения признакового пространства на основе парамет­

ров моделей локальной аппроксимации было замечено, что часть

признаков всегда принимала одни и те же значения. Параметр 𝑤1

каждой из SEMOR-моделей всегда принимал нулевое значение, со­

ответственно являлся неинформативным в контексте промежуточ­

ного признакового пространства. Таким образом перед отбором при­

знаков проводится процедура удаления всех нулевых признаков.

Рис. 6. Отбор признаков. Сверху: Нормализованная значимость признаков.

Снизу: Матрица корреляции признаков.
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Отбор признаков производится с помощью алгоритма QPFS, прини­

мающего на вход матрицу признакого описания объектов. На выхо­

де алгоритма возвращается нормализованная значимость для каж­

дого из признаков.

5.2. Сравнение универсальной модели и обобщенной

линейной модели

На полученной после отбора признаков выборке обучается обоб­

щенная линейная модель GLM. Сложность модели в данном случае

описывается количеством выбранных признаков. Для того, чтобы

оценить качество обучения модели GLM сложности 𝐶 выбираются

𝐶 наиболее значимых признаков.

В качестве универсальной модели взята двухслойная нейрон­

ная сеть, обученная на выборке. Сложность такой модели описыва­

ется числом нейронов на скрытом слое.

Перед обучением выборка данных каждой модели 10 раз слу­

чайным образом делится на обучающую и тестовую в соотношении

9 : 1. На полученном наборе выборок вычисляется средняя точ­

ность, усредненная функция потерь и среднеквадратичное откло­

нение функции потерь.

Для сравнения двух разных подходов классификации времен­

ных рядов, обе модели обучаются в одном диапазоне сложности

𝐶 ∈ [1; 35]
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Рис. 7. Сравнение качества обучения обобщенной-линейной модели и универ­

сальной двухслойной нейросети в зависимости от заданной сложности. Слева:

Точность классификации временных рядов универсальной моделью и моделью

GLM в зависимости от их сложности. Справа: Функция ошибки от сложности

моделей со среднеквадратичным отклонением.

Как можно заметить на Рис. 7, обобщенно-линейная модель, обу­

ченная на параметрах локально-аппроксимирующих моделей при

одинаковой сложности обучается гораздо лучше универсальной мо­

дели.

Для оценки устойчивости моделей наложим на выборку (𝑋,𝑦)

гауссовский шум:

̃︁𝑋 = 𝑋 + 𝜀, 𝜀 ∈ 𝒩 (0, 1)𝑛×𝑁 .

Проведем аналогичные эксперименты на зашумленной выборке. Ка­

чество классификации обеих моделей снизилось (Рис. 8). Для оцен­

ки устойчивости моделей необходимо проанализировать, насколько

сильно упало качество относительно незашумленных данных. На

Рис. 9 показано, что падение качества на зашумленной выборке у
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Рис. 8. Сравнение качества обучения обобщенной-линейной модели и универ­

сальной двухслойной нейросети на зашумленных данных. Слева: Точность

классификации временных рядов в зависимости от сложности моделей. Справа:

Функция ошибки от сложности моделей со среднеквадратичным отклонением.

обобщенно-линейной модели ниже, чем у универсальной. Из чего

следует заключение, что модель GLM при той же сложности явля­

ется более устойчивой.

Рис. 9. Слева: Точность классификации временных рядов универсальной моде­

лью и моделью GLM на различных данных. Справа: Разность падения качества

модели GLM и универсальной модели.
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Заключение

Вычислительные эксперименты показали, что построение про­

межуточного признакового пространства, порожденного параметра­

ми ансамбля моделей локальной апроксимации, в задаче классифи­

кации временных рядов обеспечивает более точную модель и устой­

чивую модель при одинаковой сложности. Классификация, основан­

ная на локальных моделях, менее склонна к переобучению, в отли­

чие от универсальной модели. Таким образом, ансамбль локальных

моделей предпочтительнее в парето-оптимальном смысле универ­

сальной модели: точнее, устойчивее, проще.
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