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摘要 

本次暑期科研中，项目组成员研究融合图结构对时间序列进行建模的神经网络，围

绕现有的Time2Graph模型“用图结构捕捉Shapelets（有代表性的子序列）迁移过程”

的核心思想，探索加速Shapelets提取的算法。Time2Graph是浙江大学杨洋副教授团队

在2020年提出的时间序列异常检测模型，其主要创新点是将时间序列分段与Shapelets

对应，构建“状态转移图”并根据其表征进行分类，但模型的时间复杂度过大。 

项目组设计了AQOURSNet（自编码无监督的强表征Shapelets提取）网络结构：对于

给定的时间序列数据集，以所有子序列作为Shapelets候选，用TS2Vec（无监督时序表

征网络）计算时序表征向量，用K-Means或K-Medians聚类产生Shapelets，用DTW（动态

时间规整）描述子序列与Shapelets的相似程度（或距离），利用正则化距离构建的邻

接矩阵建立图结构，用GAT（图注意力网络）学习图表征向量，依此对时间序列进行分

类并尝试进行实现异常序列的提取。 

代码、文档、数据集、参考文献等资料可参考项目组的GitHub代码仓库。 

 

  

https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su


Abstract 

In this summer research program, the project team researched on modelling time series 

from the perspective of graphs, with a focus on accelerating shapelet extraction in the current 

model of Time2Graph. Time2Graph is a model put forward by the Yang Yang Lab in Zhejiang 

University in 2020. The core idea is to match the subsequences with shapelets and perform 

classification on the constructed “transition graph,” yet the model is time-consuming.  

The project team designed the AQOURSNet (Autoencoded Quantification of Unsuper-

vised Representative Shapelets) in response to this issue. For a given time series database, the 

model sets all subsequences as shapelet candidates and calculates their embeddings using 

TS2Vec. The K-Means or K-Medians cluster centers of these features are picked as Shapelets. 

The DTW (Dynamic Time Warping) distances between subsequences and shapelets form an 

adjacency matrix, which gives a graphical portrait for each time series. A GAT (Graph Attention 

Network) is then trained to embed and classify these graphs and, therefore, the series.  

Code, docs, dataset, and references are available from the team’s GitHub repository.  

 

  

https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su


1 研究背景 

过去几十年中，时间序列分类是一个热门的科研话题。基于Shapelets的时间序列

分类方法引起众多学者的兴趣：Shapelets是最能表示整段时间序列的子序列，也即整

段时间序列中信息含量最大的一段子序列，可以用于高效区分不同类的序列。2009年，

Lexiang Ye和Eamonn Keogh提出了Shapelets的概念(Ye and Keogh, 2009)，十余年来

产生了不少就如何提取Shapelets并基于此进行分类的研究。 

在学术界，Shapelets的提取方法有两大流派。“选择法”的代表有Shapelets预处

理(Lines, 2012)(Hills et al., 2014)、随机扩张变换(Guillaume, 2022)等，其核心

思想为将所有时间序列的任意长度子序列作为Shapelets候选，用这些候选分别对时间

序列进行分类，分类效果最佳的即为选定的Shapelets。这种算法直观易实现，但由于

候选子序列的数目过于庞大，会消耗大量的计算资源，且算法复杂度过高。 

“生成法”的代表有多层感知机(Grabocka, 2014)、深度网络(Wang, 2017)(Fawaz, 

2019)、生成对抗网络(Wang, 2019)(Ma, 2020)、无监督学习(Li, 2021)等，主要思想

是先随机初始化Shapelets，通过不断优化分类任务的效果，将Shapelets调整成最具有

代表性的子序列。神经网络可以学习到深层表征，但经常有一部分生成的Shapelets与

时间序列样本相似度过低，不具有可解释性。因此，项目组以寻找既能提高算法效率、

又具备较高的解释性的Shapelets提取算法，作为暑期科研工作的重心。 

Shapelets提取后，如何用其对时间序列进行分类也是研究热点之一。传统方法是

直接利用Shapelets和时序的欧氏距离或动态时间规整（Dynamic Time Warping）距离

进行分类。2020年杨洋副教授团队发布的Time2Graph模型(Cheng, 2020)结合“状态转

移图”的思想，以Shapelets作为节点、Shapelets之间的转移概率作为边权，提出用图

结构来描绘时间序列，后用图神经网络学习表征并分类。时间序列与图结构相融合的模

型，创新性地将一维的时间序列同复杂的拓扑结构联系起来，具有更强的普适性与表征

能力。同时，在异常序列检测中，异常样本往往由于样本量过小而被忽视，但Time2Graph

模型可以捕捉异常序列具有的反常Shapelets迁移路径，增强对异常序列的关注。 

论文阅读笔记 (算法演化) 论文阅读笔记 (神经网络) 

  

https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su/blob/main/ref_papers/traditional/README.md
https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su/blob/main/ref_papers/neural_network/README.md


2 模型算法 

 
图1. AQOURSNet: Autoencoded Quantification of Unsupervised Representative Shapelets 

(自编码无监督的强表征Shapelets提取网络) 结构图 | 蓝色为在文献基础上新增的结构 

2.1 术语 

时间序列/时序/Series：排列顺序表示测量值在时间上的顺序的数组 

数据集/Dataset：多个时间序列的集合，一般来自对多个对象的同时测量 

子序列/子序/Subsequences：特定时间序列的连续一部分，一般为固定长度 

代表性子序列/Shapelets：最能表征数据集中时间序列并为其分类的子序列 

距离/Distance：数值与子序列和代表性子序列之间相似程度呈负相关的量 

图/Graph：以代表性子序列为顶点、以其互相迁移的概率为边权建构的图 

2.2 Shapelets提取（代码） 

首先选定子序列长度（超参数），对于数据集中的每个时间序列，用滑动窗口将其

拆分为子序列，作为Shapelets候选值。一个自然的想法是，不同类别的时序，其子序

的形状应当区别较大，故理想的Shapelets彼此应尽可能不相似，否则会出现冗余。 

K-Means聚类是经典的无监督聚类算法，用于将高维空间中的点按距离划分类别。

在选定聚类数量（超参数）后，以子序列之间的欧氏距离作为距离判据，采用每一个簇

的中心点作为Shapelets，理论上便可实现“最大化彼此距离”的目标。 

K-Means的时间复杂度是O(n)，运行效率相当高；但在实操过程中，这一算法仍有

几处可优化。其一，各簇的中心点由簇中各样本点平均算得，经常过于平滑以致于损失

局部信息，故转而采取各簇离中心点最近的样本点作为Shapelets。其二，提取出的

Shapelets有时由同一时序移动窗口而得，形状有部分重叠，解决方法或是以动态时间

https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su/blob/main/construct_graph.py#L35


规整（DTW）作为距离判据，缩短形状重叠的子序之间的距离，鼓励其被聚类进同一簇；

或是以TS2Vec (Kazemi, 2019)学习出的子序表征作为样本点，但耗时较多。 

2.3 时序表征（代码） 

对于每个时间序列，时序表征旨在获得每个子序到每个Shapelet的距离，作为该子

序的表征向量。形状重叠问题同样存在时序表征阶段：在（第二次）利用移动窗口计算

Shapelets与子序之间的距离时，存在形状重叠的Shapelets会产生相近的距离值，最终

无法解决冗余问题。DTW同样可以鼓励选取多样化的Shapelets。 

这里就“多样化”作详细解释。前文所提Shapelets提取的“选择法”与“生成法”

两条路径，其本质是对Shapelets不同特性的追求。选择法的判据是分类效果，也就是

选取分类效果最好（Distinctive）的Shapelets，这固然可以满足分类需求，但要求在

Shapelets提取阶段就不断参考数据集标签、计算损失函数并进行反向传播，而无监督

提取方法可以避免这部分的计算量，同时具有更好的可推广性。 

与选择法形成对比的是，生成法重视的是表征力，也即暂时以非对比的视角，选取

最能代表当前时序特征（Representative）的Shapelets，这同时也可以在一定程度上

解决神经网络带来的不可解释性问题。文献(Ma, 2020)(Li, 2021)指出，多样化

（Diverse）的Shapelets可以为每个时序计算出特点鲜明的表征，故项目组一直致力于

利用DTW、TS2Vec等算法对子序或距离进行预处理，缓解形状重叠带来的冗余。 

2.4 图建构（代码） 

仍是对于每个时间序列，每对相邻子序的两个表征向量可以确定一次“Shapelets

迁移”，考虑所有的子序确定的所有迁移，可由此构建状态转移图，用于下一步表征。

一个Shapelet在转移图中体现为一个节点，两个Shapelets之间的转移概率体现为边权；

“转移概率”的计算方法较复杂，此处从略。“状态转移图”或是借鉴了有限状态机中

的提法，将时序与图论相结合，以动态视角分析时序演变，确实是新颖的想法。 

由此构建的转移图理论上属于完全图，但由于当今部分图机器学习算法会放大过小

的边权，模型中可以设置临界值（超参数）以裁去部分过弱的连接，默认保留30%的边。

这种剪裁带来的影响是两面性的：一方面，异常时序会在相邻时间段中出现反常的状态

转移，剪裁去部分正常边有利于放大异常；另一方面，这种反常转移出现的概率经常偏

低，有时甚至在瞬间产生，因此有不小的风险裁去异常边，反而损失了最宝贵的表征。

能否捕捉到微小的异常，也与子序长度密切相关，因此计算加速有时会损失精度。 

https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su/blob/main/construct_graph.py#L56
https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su/blob/main/construct_graph.py#L66


2.5 图表征（网络结构、训练） 

AQOURSNet中的图机器学习算法采用GAT（图注意力机制）(Veličković, 2017)学习

状态转移图的表征，结合(Wang, 2017)提及的支持向量机、多层感知机与残差神经网络

作为预测尾，将表征向量转换为预测值。值得注意的是，残差网络中原先存在卷积层，

但卷积只适合直接运用于原始时间序列，Shapelets的排列顺序是随机的，时序表征向

量的相邻值并不具有空间上的实际联系，故模型中将卷积层更换为全连接层。 

由于暑期科研时间有限，项目组还有不少令人兴奋的想法未能如期实现，如原版

Time2Graph中使用的XGBoost预测尾及其与PyTorch神经网络的联合训练、数据并行与多

GPU分布式计算、用于异常检测的正负样本不平衡取样及其调优，等等。 

3 实验数据 

我们使用时序分类的经典UCR数据集(Dau, 2019)测试网络，总体达到SOTA平均水平。

ShapeNet基线数据来自(Li, 2021)，Time2Graph基线数据来自(Cheng, 2021)。 

 

数据集 

AQOURSNet 基线 

 Shapelet 
数量 

子序列 
数量 

图表征 
向量维度 

训练 
准确率 

测试 
准确率 ResNet BSPCOVER 

不使用 
TS2Vec 

Earthquakes 60 10 128 88.82 75.54 71.20 81.68 

Strawberry 60 10 256 92.50 96.49 89.57 93.24 

WormsTwoClass 40 10 128 100.00 70.13 74.70 74.59 

BeetleFly 60 20 64 100.00 80.00 85.00 90.00 

Coffee 60 10 256 100.00 100.00 100.00 100.00 

DistalPhalanx 60 40 256 78.83 76.81 77.10 83.17 

ECG200 80 20 64 100.00 94.00 87.40 92.00 

ECGFiveDays 40 40 128 100.00 95.01 97.50 100.00 

使用 
TS2Vec 

Earthquakes 80 40 128 81.99 74.82 71.20 81.68 

Strawberry 80 20 128 64.27 64.32 89.57 93.24 

WormsTwoClass 80 40 128 88.95 58.44 74.70 74.59 

BeetleFly 80 20 128 100.00 65.00 85.00 90.00 

Coffee 80 20 128 50.00 53.57 100.00 100.00 

DistalPhalanx 80 40 128 79.83 74.28 77.10 83.17 

ECG200 80 40 128 100.00 92.00 87.40 92.00 

ECGFiveDays 80 40 128 100.00 97.10 97.50 100.00 

表1. AQOURSNet与ResNet基线(Fawaz, 2019)、BSPCOVER基线(Li, 2021)分类能力比较 

https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su/blob/main/network.py
https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su/blob/main/process.py


数据集 

AQOURSNet Time2Graph基线 

Shapelet 
数量 

子序列 
数量 

训练 
准确率 

测试 
准确率 

Time2Graph 
Time2Graph+ 

Static 
Time2Graph+ 

Earthquakes 40 20 95.96 75.54 79.14 76.98 77.70 

Strawberry 50 20 98.69 96.49 96.76 95.95 96.49 

WormsTwoClass 60 20 98.90 70.13 72.73 70.13 71.43 

表2. AQOURSNet与Time2Graph基线(Cheng, 2020)(Cheng, 2021)分类能力比较 

Time2Graph已被杭州电网应用于检测偷电用户，属于异常检测的经典案例。当异常

样本比例很低（1.47%）时，传统的预测准确率不再有说服力，故项目组为训练报告提

供了F1分数的支持。值得注意的是，单纯对负样本增强取样并不会显著提升AQOURSNet

的分类效果，仍无法精确识别异常样本，或与前文所言“无法捕捉快速变化”相关。 

结论 

Time2Graph模型创新性地融合图结构与时序分析，以“状态转移”的思想，将时间

序列刻画为Shapelets的迁移。本次暑期科研中，项目组设计的AQOURSNet旨在以无监督

方法（K-Means）加速提取Shapelets，以数据预处理（TS2Vec）增强普适性，利用图神

经网络（GAT）学习时序表征获得的邻接矩阵，并就形状重叠问题予以回应（DTW）。 

该网络虽然在UCR数据集的二分类问题上基本达到SOTA平均水平，但在正负样本数

量相差过于悬殊的情况下会失效，故高效异常检测算法仍有待进一步研究。尽管如此，

项目组成员在暑期科研中仍收获颇丰：在读懂Time2Graph两篇论文的前提下，从零开始

成功复现模型，锻炼编程能力；在原有网络基础上活跃地提出了数项改进措施，并充分

融入实验室氛围，探索兴趣方向的同时，也为日后深造筑牢基础。 

 

附件：与导师汇报工作用 PPT 

  

https://github.com/AllenHeartcore/AQOURSNet_rsch22su/raw/main/presentation/aqoursnet_20220728.pdf
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