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基于掩码时间注意力和置信度损失函数的序列数据早期分类方法
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摘　 要： 序列数据的早期分类对于高时效性应用具有重要意义。 该任务的目标是在满足预期分类精度的前提下，尽快地对持

续输入的时间序列进行分类。 目前，深度学习已经在序列数据早期分类任务中得到了广泛应用。 现有的深度方法通常利用

递归神经网络来适应流数据的长度变化，并通过设置分类概率阈值退出分类过程。 然而这些方法忽视了流数据的关键识别

区域随信息量的增加持续变化。 为了解决该问题，本文提出了一种基于掩码时间注意力机制的时间卷积网络来动态关注关

键识别区域。 此外，考虑到正确类别的分类概率分数应随模型观察到更多数据单调不递减，本文设计了一个置信度损失函数

惩罚不符合该条件的模型，进一步促使模型提取更有区分性的特征。 在 ８ 个公开数据集的实验结果表明了所提方法优越的早

期分类性能。
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０　 引　 言

随着传感器技术的飞速发展，序列数据分类在

健康监测、智能家居控制、设备监控等领域得到了广

泛的应用。 一些对时效性要求较高的现实应用，例
如灾难预测、气体泄漏检测、故障检测［１－２］ 等，都需

要提早地对序列数据进行分类。 因此，序列数据的

早期分类具有重要研究价值［３］。 然而，真实世界中

的早期分类的流数据输入形式为分类增加了难度，

并且难以设置合适的停止条件退出分类。
近年来，传统方法取得了较好的早期分类效

果［４－６］，然而手工设计的特征需要大量的专家经验。
此外，这些方法还需要为不同长度的数据训练多个

不同的分类器。 深度方法由于其自动分类方案以及

有效的特征提取能力在序列数据分类领域取得了卓

越性能［７］。 部分研究人员逐渐利用深度学习的方

法解决序列数据早期分类任务［８］。 因此，本文主要

关注基于深度学习的方法。



在时间早期分类领域，基于深度的方法主要分

为一阶段的方法和二阶段的方法。 其中，一阶段的

方法是指同时对分类过程及退出过程进行优化。 这

类方法通常设置分类子网和提前退出子网并对其联

合优化。 然而，分类子网和退出子网的优化具有一

定的冲突［８］。 这是由于在时间推移过程中，分类准

确率随信息量的增长递增的同时早期性不断降低。
因此，一阶段的方法难以同时对 ２ 个子网进行优化。
二阶段的方法通过将分类过程与退出过程分离来缓

解这种冲突，首先单独对分类器进行训练，然后通过

制定设置阈值或一定的退出规则来退出分类。 递归

神经网络（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）由于其贯

序的输入方式被广泛应用于早期分类［９］，然而其局

部特征提取能力不强。 Ｈｕａｎｇ 等学者［１０－１２］ 利用卷

积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）良
好的局部特征提取能力，结合 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 构建混

合模型来同时提取局部特征及时序信息，然后利用

分类概率计算置信度，并制定了一定的退出规则。
Ｈｓｕ 等学者［１３］同样使用了混合分类模型，并引入了

注意力机制以增强模型的可解释性。 此外，现有方

法也未考虑到识别正确的概率随时间变化的规律。
为了解决这些问题，本文提出了掩码时间注意

力机制以及置信度损失函数。 首先，本文利用基于

掩码时间注意力机制的时间卷积网络对于不同长度

的数据产生自适应的注意力权重，从而动态地抑制

无关信息，并更加关注关键区域的有效信息，增强特

征图的信息表达能力。 然后，本文受到正确类别的

概率随时间推移而递增［１４－１５］的启发，设计了置信度

损失函数。 通过对不满足该条件的概率进行惩罚，
使得正确类别的概率随数据长度增加而平滑地增

加，利于退出阈值的设置。

１　 相关知识

１．１　 注意力机制

深度模型的表达能力随着参数的增加而不断提

升。 然而参数的增加带来了更大的计算量，同时也

增加了大量的冗余信息。 因此，注意力机制被引入

深度模型对网络参数进行调制。 该机制的核心思想

是抑制无关信息，使模型关注更有效的关键特

征［１６］。 注意力机制的核心思想是通过一定的变换

来学习不同特征重要性的差异，显著提高了信息处

理与应用的效率，此外，还具有通用性、直观性和可

解释性等优点。 因此被广泛应用于机器翻译、文本

分类、语音识别、图像处理等多个领域。 根据注意力

机制插入的位置，注意力机制可分为时间注意力、空
间注意力、通道注意力等［１７］

实现注意力机制，通常首先对特征图进行非线

性变化得到注意力分数，然后对其进行 ＳｏｆｔＭａｘ 归

一化当成注意力权重，最后将相应的权重作用于原

特征图进行加权或者逐点相乘获得新的特征表示。
１．２　 时间卷积网络

由于 ＲＮＮ 不能大规模并行以及具有长时间遗

忘的缺陷，Ｂａｉ 等学者［１８］ 提出了具有时序处理能力

的时间卷积网络 （Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＴＣＮ）。 膨胀因果卷积为 ＴＣＮ 的主要组成部分，其
结构如图 １ 所示。
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输入特征

图 １　 膨胀因果卷积示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉｌａｔｅｄ ｃａｕｓａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 由图 １ 可知，膨胀因果卷积具有严格的时间约

束，这是由于因果卷积的应用使得某一时刻的特征

只能观察到该时刻之前的数据［１９］。 相比于常规卷

积，因果卷积防止了未来信息的泄漏。 单纯的因果

卷积受限于卷积核大小，难以有效提取全局特征。

常规 ＣＮＮ 通过引入 ｐｏｏｌｉｎｇ 层来增加感受野，然而

ｐｏｏｌｉｎｇ 层会造成一定的信息损失。 因此 Ｃｈｅｎ 等学

者［２０］提出膨胀卷积，通过对卷积时的输入间隔采样

来增加感受野。 采样率、即膨胀率，指的是 ｋｅｒｎｅｌ
的间隔数量（标准的 ＣＮＮ 中膨胀率为 １）。 通常，膨
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胀率随着深度模型的层数加深而增大，因此膨胀卷

积使得感受野大小随着层数呈指数型增长。 除膨胀

因果卷积外，ＴＣＮ 使用 ＷｅｉｇｈｔＮｏｒｍ 和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 来正

则化网络，并且对不同卷积层进行残差连接以更好

地对网络进行训练。

２　 方法

为了解决模型难以动态关注流数据的关键识别

区域的问题，本文提出了掩码时间注意力机制。 此

外，考虑到识别正确的概率随时间推移而增加，本文

提出了置信度损失函数。
２．１　 掩码时间注意力机制

为了使模型能够自适应地关注不同长度数据的

关键特征区域，利用有限的参数提取更有效的特征，
本文为序列数据的早期分类设计了基于掩码的时间

注意力机制。 常规的注意力机制对于所有时刻的特

征计算其注意力分布，然而对于早期分类持续输入

的序列数据，在某一时刻只能观察到该时刻之前的

特征。 因此，本文将掩码引入常规的时间注意力机

制以防止未来信息的泄露。 具体的掩码时间注意力

过程如图 ２ 所示。
　 　 首先，本文将输入特征经过线性层以及 Ｔａｎｈ 激

活函数变换得到不同时刻的注意力分布， 其大小为

１ × Ｔ（Ｔ 为完整序列数据的长度）。 然后，本文对注

意力分数进行扩充，对其重复 Ｔ 次、并拼接在一起，
得到一个大小为 Ｔ × Ｔ的注意力矩阵。 同时，输入特

征也被采取同样的扩充，得到大小为 Ｃ × Ｔ × Ｔ的特

征矩阵（Ｃ 为特征图的通道数）。 接下来，将注意力

矩阵的上三角填充为负无穷（该步骤简称为掩码，
即图 ２ 中的 Ｍａｓｋ 操作），使得注意力矩阵经过

ＳｏｆｔＭａｘ 操作后上三角的注意力值为 ０。 这表示在 ｔ
时刻， 模型只会关注 ｔ 时刻之前的时刻特征。 此后，
对特征矩阵和经过掩码的注意力矩阵进行逐元素乘

法，得到不同时刻的动态特征（大小为 Ｃ × Ｔ × Ｔ）。
最后，本文对该动态特征使用平均池化得到Ｃ × Ｔ
的融合特征，每个时刻的特征都是由该时刻前的特

征通过加权相应的注意力权重得到。
　 　 将提出的掩码时间注意力机制嵌入 ＴＣＮ 中，得
到基于掩码时间注意力的 ＴＣＮ 网络，该网络结构如

图 ３ 所示。 首先，完整的序列数据被输入到多个时

域卷积块提取出局部时序特征。 然后，网络利用掩

码时间注意力机制对不同时刻的局部特征进行动态

加权，输出各时刻的动态融合特征。 最后，这些动态

特征通过线性层以及 ＳｏｆｔＭａｘ函数得到分类概率。

重复并拼接

逐元素乘法

输出特征

平均
池化

SoftMax

输入特征

Mask

注意力图
注意力分数

线
性
层

Tanh
激活
函数

图 ２　 掩码时间注意力机制结构图
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图 ３　 基于掩码时间注意力机制的时间卷积网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｓｋｅｄ ｔｉｍｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
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２．２　 置信度损失函数

考虑到当分类器观察到更多的信息时应该对正

确的活动类别有更大的影响，本文引入了对正确类

别分类概率随时间的约束，即随着数据长度的增加，
正确的类别输出更高的概率分数。

具体地，本文设计了一个置信度损失，该损失定

义为：
Ｌ θ( ) ＝ μ∗Ｌｃ θ( ) ＋ Ｌｐ θ( ) （１）

　 　 其中， θ 为模型的所有参数， Ｌｐ θ( ) 、 Ｌｃ θ( ) 分别

表示常规的交叉熵损失函数和本文设计的违背时间约

束的惩罚损失，对此求得的数学定义见如下公式：

Ｌｐ θ( ) ＝ １
Ｎ∗Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ － ｌｏｇＰ ｔ

ｉ ) （２）

Ｌｃ θ( ) ＝ １
Ｎ∗Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｔｉ （３）

ｌｔｉ ＝ ｍｉｎ （０，（Ｐ ｔ
ｉ － Ｐ ｔ

ｍａｘｉ）） （４）
Ｐ ｔ

ｍａｘｉ
＝ ｍａｘ （Ｐ１

ｉ ，Ｐ２
ｉ ，…，Ｐ ｔ

ｉ） （５）
　 　 其中， Ｐ ｔ

ｉ 表示分类器输入第 ｉ个样本的前 ｔ个数

据得到的输出分类概率，Ｎ 为训练集的样本总数。
为了便于理解，本文在图 ４ 中对该损失函数做进一

步说明。
图 ４ 绘制了一个样本的正确类别分类概率随时

间变化的示意图。 图 ４ 中，在 ｔａ 时刻之前，概率 Ｐ一

直单调递增，该现象符合正确类别概率随时间递增

的约束。 因此，本文提出的置信度损失不对其进行

惩罚，即此时 ｌｉ 为 ０。 在 ｔａ 时刻之后，正确类别的分

类概率开始下降。 例如在 ｔｂ 时刻，正确类别的概率

Ｐ ｔｂ
ｉ 低于其在 ｔｂ 时刻前的最大正确类别概率 （Ｐ ｔａ

ｉ ），
这不满足本文提出的置信度约束。 因此，该样本在

ｔｂ 时刻的损失通过 ｔｂ 时刻之前的最大正确类别概率

减去 ｔｂ 时刻的正确类别概率计算得到，具体参见式

（４）。 Ｌｃ θ( ) 的设计将正确类别的检测分数限制为

随着活动的进展而单调地不减少。

litc

litb

Pmaxi
tc

P

Pmaxi
tb

0 ta tb tc t

图 ４　 正确类别分类概率随时间变化曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔ ｃｌａｓｓ ｒｅｇａｒｄ ｔｏ
ｔｉｍｅ

２．３　 训练及测试流程

本节对具体的训练及测试流程进行介绍，设计

研发过程如图 ５ 所示。
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图 ５　 训练及测试过程

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 在训练阶段，利用训练集数据对提出的基于掩

码时间注意力机制的时间卷积网络进行训练。 随

后，将训练集的所有序列数据输入到之前训练的模

型中，得到所有样本不同时刻的分类概率。 利用这

些分类概率，采用 Ｓｈａｒｍａ 等学者［１４］ 提出的退出规

则计算出该数据集的退出阈值 β。
在测试阶段，将测试数据随时间逐渐输入到训

练好的模型中。 在 ｔ 时刻，将长度为 ｔ 的数据输入到

模型得到该时刻的分类概率，当该分类概率的最大

值大于阈值 β 时，则停止继续输入更多的数据，将 ｔ
时刻的分类结果作为该样本的分类结果，并将 ｔ 时
刻作为提前退出的时刻。 通过该分类结果和该退出

时刻来计算准确率及早期性。 如果 ｔ 时刻的分类概

率的最大值小于阈值 β， 则继续输入数据，重复测试

过程，直至不能再观测到任何数据。 保留最后时刻

的分类结果作为该样本的分类结果，且该样本的早

期性为 １。

３　 实验

３．１　 实验数据

为了验证提出方法的有效性，本文采用了公开

的 ＵＣＲ［２１］存储库提供的单变量数据集，从其中选取

了不重复的 ８ 个数据集。 ＵＣＲ 存储库中的序列数

据从诸多现实应用采集而来，包括电气设备监控数

据、心电图数据、动作识别数据以及其他传感器数据

等。 ＵＣＲ 存储库依据一定的规则将这些数据集划

分了训练集和测试集，并对数据进行了归一化。
３．２　 实验条件

实验采用的深度学习框架 Ｐｙｔｏｔｃｈ１．９．０，所使用

的硬件环境为 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０８０ ＧＰＵ。 实验中，使
用 Ａｄａｍ 优化器对模型参数进行训练，学习率衰减

为原来的一半。 采用训练集损失最小的模型作为测

试模型。 每个模型的训练迭代次数设置为 ２００。 所
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有模型均使用了 ３ 个时域卷积模块，卷积核尺寸为

３，隐藏层的通道数为 ６４。 根据经验，本文将 ２．２ 节

中式（１）中的参数 μ 设置为 ６。 为了衡量早期分类

性能，研究使用准确率和早期性的调和平均值

（ｈａｒｍｏｎｉｃ ｍｅａｎ， ＨＭ） 作为评价指标， ＨＭ［２１］ 具体

定义为：

ＨＭ ＝ ２∗ａｃｃｕｒａｃｙ∗（１ － ｅａｒｌｉｎｅｓｓ）
ａｃｃｕｒａｃｙ ＋ １ － ｅａｒｌｉｎｅｓｓ

（６）

　 　 据式（６）可知， ＨＭ 的值随早期分类性能的提

升而增加。
３．３　 对比实验

为验证本文提出方法的有效性，将本文提出的

模型与 ＥＣＬＮ［２２］、 ＥＴＭＤ［１４］、ＥＡＲＬＩＥ［２３］进行对比，４
种方法在 ８ 个数据集上的测试结果见表 １。

表 １　 在 ８ 个数据集上的对比实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ８ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
方法

ＥＣＬＮ ＥＴＭＤ ＥＡＲＬＩＥ 本文

ＣｈｌｏｒｉｎｅＣｏｎ ６９．４４ ６９．３５ ６９．８５ ８６．２４

ＣｒｉｃｋｅｔＸ １６．３３ ２６．０２ ２３．８４ ６２．９７

ＦａｃｅＡｌｌ １６．８４ ７．６５ ４５．２２ ４９．９８

ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅｓ ５２．０８ ４．８６ ６７．８１ ８２．１５

ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ ２２．８３ ２９．５９ ６８．０４ ７８．１８

ＴｗｏＰａｔｔｅｒｎｓ １７．４２ ４２．８４ ３８．２１ ５３．８５

ＵＷａｖｅＺ ４１．０３ ２７．８７ ４４．８５ ６０．２３

Ｗａｆｅｒ ８６．０１ ９４．００ ９３．９２ ９８．８１

　 　 从表 １ 可以看出，对比其他 ３ 种方法，本文提出

的模型在 ８ 个数据集上均取得了最优的早期分类结

果，证明了本文提出方法的先进性。
３．４　 消融实验

为了分别验证本文提出的掩码时间注意力机制

以及置信度损失函数的有效性，本节分别对这 ２ 个

部分进行消融。 本文设置的基线模型为去除了掩码

时间注意力机制的时间卷积网络，并使用经典的交

叉熵损失函数对模型进行训练。 首先，为了证明提

出的掩码时间注意力机制的效果，本文将该模块添

加到基线模型进行第一个消融实验。 该实验在 ８ 个

数据集上实验结果见表 ２ 第 ２、３ 列。 其次，本文将

交叉熵损失函数替换为提出的置信度损失函数，以
证明该损失函数的有效性。 该实验结果见表 ２ 第

３、４ 列。
观察表 ２ 第 ２、３ 列，相比于基线方法，添加了掩

码时间注意力的基线方法分别将 ８ 个数据集上的

ＨＭ 分数提高了 １％，５．４８％，１０．５６％，３．５７％，０．５１％，

２．３３％，１．８１％，０．０２％。 因此，本文提出的掩码时间

注意力机制显著提升了模型的早期分类性能。
表 ２　 在 ８ 个数据集上的消融实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ８ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 基线 基线＋掩码时间注意力 本文

ＣｈｌｏｒｉｎｅＣｏｎ ８３．５７ ８４．５７ ８６．２４

ＣｒｉｃｋｅｔＸ ５５．７３ ６１．２１ ６２．９７

ＦａｃｅＡｌｌ ３６．１２ ４６．６８ ４９．９８

ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅｓ ７５．４８ ７９．０５ ８２．１５

ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ ７５．５４ ７６．０５ ７８．１８

ＴｗｏＰａｔｔｅｒｎｓ ４６．８５ ４９．１３ ５３．８５

ＵＷａｖｅＺ ５３．５９ ５５．４０ ６０．２３

Ｗａｆｅｒ ９８．４０ ９８．４２ ９８．８１

　 　 为了进一步说明添加了掩码时间注意力的模型

能实 现 更 有 效 的 分 类， 本 文 在 图 ６ 中 绘 制 了

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ 数据集的分类准确性随数据长度变

化的结果。 图 ６ 中，本文提出的掩码时间注意力机

制提高了几乎所有长度的数据的分类性能。
观察表 ２ 的第 ３、４ 列，用本文提出的置信度损

失替换经典的交叉损失函数后，在 ８ 个数据集上的

ＨＭ 分数分别提高了 １． ６７％，１． ７６％，３． ３％，３． １％，
２．１３％，４．７２％，４．８３％，０．３９％。 这表明，使用了本文

提出的置信度损失函数训练模型使得模型的早期分

类性能得到了显著的提升。
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图 ６　 注意力机制对 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ 数据集的不同长度数据准确

率的影响

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｖａｒｉｅｄ－ｌｅｎｇｔｈ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｄａｔａｓｅｔ

４　 结束语

本文提出了基于掩码时间注意力机制的时间卷

积网络，提高了模型对不同长度数据的自适应能力。
此外，本文通过设计的置信度损失函数促使正确类

别的概率随信息量的增加递增，有利于设置更合理

的退出阈值。 在 ８ 个公开数据集上的实验结果证明

１３第 ７ 期 陈慧玲， 等： 基于掩码时间注意力和置信度损失函数的序列数据早期分类方法



了本文提出的方法的有效性。 然而，固定阈值难以

适应难度程度不同的数据，该问题将在未来进行更

深入的探讨研究。

参考文献

［１］ ＧＡＮＤＨＩＭＡＴＨＩＮＡＴＨＡＮ Ａ， ＬＡＶＡＮＹＡ Ｒ． Ｅａｒｌｙ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｓａｆｅｔｙ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ Ｍｏｒｌｅｔ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎｄ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］ ／ ／ ＲＡＮＧＡＮＡＴＨＡＮ Ｇ， ＦＥＲＮＡＮＤＯ Ｘ， ＳＨＩ Ｆ．
Ｉｎｖｅｎｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．
Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２２， ３１１： ５１５－５３１．

［２］ ＬＩＡＮＧ Ｈａｏｐｅｎｇ， ＣＡＯ Ｊｉｅ， ＺＨＡＯ Ｘｉａｏｑｉａｎｇ． Ｍｕｌｔｉ － ｓｃａｌｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ［ Ｊ ］ ．
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ２０２２， １８８： １１０３９７．

［３］ ＡＣＨＥＮＣＨＡＢＥ Ｙ， ＢＯＮＤＵ Ａ， ＣＯＲＮＵＪＯＬＳ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｅａｒｌｙ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ ｉｓ Ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：２１０４．１３２５７， ２０２１．

［４］ ＺＨＡＮＧ Ｗｅｎｊｉｎｇ， ＷＡＮ Ｙｕａｎ． Ｅａｒｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒｅｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ．
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２２， ５２（６）： ６７８２－６７９３．

［ ５ ］ ＭＯＲＩ Ｕ， ＭＥＮＤＩＢＵＲＵ Ａ， ＤＡＳＧＵＰＴＡ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｅａｒｌｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｂｙ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅａｒｌｉｎｅｓｓ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７， ２９（１０）： ４５６９－４５７８．

［６］ ＳＨＡＲＭＡ Ａ， ＳＩＮＧＨ Ｓ Ｋ． Ｅａｒｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｄａｔａ
ｂｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ［ Ｊ ］ ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２１， ８０（２８－２９）： ３５０８１－３５１０４．

［７］ ＦＡＯＵＺＩ Ｊ． Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ： Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ
Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ （ Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ）， ２０２２．

［８］ ＧＵＰＴＡ Ａ， ＧＵＰＴＡ Ｈ Ｐ， ＢＩＳＷＡＳ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ： Ａ ｒｅｖｉｅｗ ［ Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２０， １（１）： ４７－６１．

［９］ ＨＵＡＮＧ Ｚｈｅｎｇｊｉｅ， ＹＥ Ｚｉ， ＬＩ Ｓｈｕａｎｇｙｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅｎｇｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０１７ ＡＣＭ ｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ ：ＡＣＭ，２０１７： １０１９－１０２７．

［１０］ ＨＵＡＮＧ Ｈｕａｉｓｈｕｏ， ＬＩＵ Ｃ Ｌ， ＴＳＥＮＧ Ｖ Ｓ． Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｅａｒｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ－ｄｏｍａｉｎ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１８ ＩＥＥＥ ５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ （ＤＳＡＡ） ． Ｔｕｒｉｎ， Ｉｔａｌｙ： ＩＥＥＥ， ２０１８：
９０－９８．

［１１］ＳＨＥＫＨＡＲ Ｓ， ＥＳＷＡＲＡＮ Ｄ， ＨＯＯＩ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅｎｅｆｉｔ － ａｗａｒｅ
ｅａｒｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｏｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ＥＥＧ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
［Ｊ］ ． Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２３，１３９：１０４２９６．

［１２］ＭＩＮ Ｒｕｉ， ＷＡＮＧ Ｘｉｎｇ， ＺＯＵ Ｊｉｅ， ｅｔ ａｌ． Ｅａｒｌｙ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｒｅｌｉａｂｌｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ－ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＩｏＴ ｒａｄａｒ ｓｅｎｓｏｒｓ
［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２１， ８ （ ２０）： １５３９６ －
１５４０６．

［１３］ＨＳＵ Ｅ Ｙ， ＬＩＵ Ｃ Ｌ， ＴＳＥＮＧ Ｖ Ｓ． Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｅａｒｌｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐａｃｉｆｉｃ － Ａｓｉａ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｍａｃａｕ， Ｃｈｉｎａ ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１９： ５４１－
５５３．

［１４ ］ ＳＨＡＲＭＡ Ａ， ＳＩＮＧＨ Ｓ Ｋ， ＵＤＭＡＬＥ Ｓ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｅａｒｌｙ
ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ［ Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ｓｅｎｓｏｒｓ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２１， ２１（１４）： １５６５１－１５６５９．

［ １５ ］ ＭＡ Ｓｈｕｇａｏ， ＳＩＧＡＬ Ｌ， ＳＣＬＡＲＯＦＦ Ｓ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｌｓｔｍｓ ｆｏｒ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ：ＩＥＥＥ， ２０１６： １９４２－１９５０．

［１６］ ＮＩＵ Ｚｈａｏｙａｎｇ， ＺＨＯＮＧ Ｇｕｏｑｉａｎｇ， ＹＵ Ｈｕｉ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｔｈｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２１，
４５２： ４８－６２．

［１７ ］ ＣＨＡＵＤＨＡＲＩ Ｓ， ＭＩＴＨＡＬ Ｖ， ＰＯＬＡＴＫＡＮ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ
ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ［ Ｊ］ ． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１， １２（５）： １－３２．

［１８ ］ ＢＡＩ Ｓｈａｏｊｉｅ， ＫＯＬＴＥＲ Ｊ Ｚ， ＫＯＬＴＵＮ Ｖ． Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１８０３．０１２７１， ２０１８．

［１９］ＨＡＲＥＬＬ Ａ， ＭＡＫＯＮＩＮ Ｓ， ＢＡＪＩ Ｃ′ Ｉ Ｖ． Ｗａｖｅｎｉｌｍ： Ａ ｃａｕｓａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｐｏｗｅｒ ｄｉｓａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｐｏｗｅｒ
ｓｉｇｎａｌ［Ｃ］ ／ ／ ＩＣＡＳＳＰ ２０１９ － ２０１９ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＡＳＳＰ） ． Ｂｒｉｇｈｔｏｎ，
ＵＫ：ＩＥＥＥ， ２０１９： ８３３５－８３３９．

［２０］ＣＨＥＮ Ｌ Ｃ， ＰＡＰＡＮＤＲＥＯＵ Ｇ， ＫＯＫＫＩＮＯＳ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｓ ａｎｄ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ＣＲＦｓ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１４１２．７０６２， ２０１４．

［２１］ＳＣＨäＦＥＲ Ｐ， ＬＥＳＥＲ Ｕ． ＴＥＡＳＥＲ： Ｅａｒｌｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ， ２０２０，
３４（５）： １３３６－１３６２．

［２２］ ＲＵßＷＵＲＭ Ｍ， ＴＡＶＥＮＡＲＤ Ｒ， ＬＥＦÈＶＲＥ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｅａｒｌｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１９０８．１０２８３， ２０１９．

［２３］ＨＡＲＴＶＩＧＳＥＮ Ｔ， ＳＥＮ Ｃ， ＫＯＮＧ Ｘｉａｎｇｎａｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｄａｐｔｉｖｅ－
ｈａｌｔｉｎｇ ｐｏｌｉｃｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２５ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＆Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ａｎｃｈｏｒａｇｅ， Ａｒｒａｓ， ＵＳＡ ：ＡＣＭ，２０１９：
１０１－１１０．

２３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　


