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Аннотация

В данной работе рассматривается задача многоклассовой классификации

временных рядов. Модель классификации включает инвариантное преобразо-

вание относительно монотонного преобразования шкалы времени и аффинно-

го преобразования шкалы значений. Инвариантное преобразование построено

с помощью метода динамического выравнивания временных рядов. Временные

ряды, принадлежащие одному классу, преобразуются относительно центроида

этого класса. Для нахождения центроида предлагается двухшаговый итераци-

онный подход. Задача классификации решается с помощью метода ближайшего

соседа с обученной метрикой (Large Margin Nearest Neighbour). Предложенная

модель классификации протестирована на временных рядах, описывающих дви-

жение человека и содержащих показания акселерометра. Произведено сравне-

ние с методом ближайшего соседа, не использующем преобразование.

Ключевые слова: метрическая классификация временных рядов, динамиче-

ское выравнивание, инвариантное преобразование, центроид.
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Введение

Актуальность темы. Современное состояние акселерометров беспроводных

устройств позволяет быстро получить большие объемы данных, описывающие физи-

ческую активность человека. Анализ временных рядов, содержащих показания этой

активности, позволяет решать задачи, связанные с идентификацией движений чело-

века и анализом его поведения.

В данной работе строится модель классификации временных рядов. Метки клас-

сов — ходьба, бег, подъем по лестнице, спуск по лестнице, сидение, лежание. Модель

включает инвариантное преобразование относительно монотонного преобразования

шкалы времени и аффинного преобразования шкалы значении. Данное преобразо-

вание строится относительно некоторого эталонного объекта класса физической ак-

тивности (шаг, бег, ходьба по лестнице). Целью данного преобразования является

учет разнообразия изучаемых временных рядов, которое возникает из-за зависимо-

сти временного ряда от конституции и возраста человека, его физической подготовки,

нерегулярности периодики и различных временных масштабов его движений.

Цель работы. Целью данной работы является построение модели классифика-

ции временных рядов, содержащей инвариантное преобразование для учета растя-

жений и сдвигов временных рядов относительно шкалы времени и значений.

Методы исследования. Для достижения поставленной цели используется ме-

тод динамического выравнивания временных рядов (Dynamic Time Warping) [1] от-

носительно центроида класса и алгоритм метрической классификации поиска бли-

жайших соседей с обученной метрикой [2]. Для нахождения центроида класса ис-

пользуется итерационный алгоритм DTW Barycenter Averaging [3].

Основные положения, выносимые на защиту.

1. Двухшаговыи алгоритм классификации временных рядов.

2. Исследование свойств инвариантного преобразования относительно монотонно-

го преобразования шкалы времени и аффинного преобразования шкалы значе-

нии.
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Научная новизна. Разработан двухшаговый алгоритм классификации времен-

ных рядов, содержащих показания физической активности человека. Предложено

инвариантное преобразование, учитывающее растяжения и сдвиги временных рядов

относительно шкалы времени и значений, и, как следствие,

Практическая значимость. Предложенный в работе алгоритм позволяет про-

водить идентификацию движений человека, и, как следствие, решать задачи в диа-

гностике его физических отклонений.

Степень достоверности и апробация работы. Достоверность результатов

подтверждена экспериментальной проверкой полученных методов на реальных за-

дачах. Результаты работы докладывались и обсуждались на 57-й международной

научной конференции МФТИ 24-29 ноября 2014г.

Публикации по теме дипломной работы. Основные результаты по теме

диплома изложены в статье:

1. М. В. Кузнецова, В. В. Стрижов Локальное прогнозирование временных рядов

с использованием инвариантных преобразований // подано в Информационные

технологии.

Обзор литературы.

Для решения задачи классификации временных рядов применяются многие ме-

тоды: нейронные сети [4], машины опорных векторов [5] и композиции различных

классификаторов(Ada Boost, Random Forest) [6], байесовские классификаторы [7],

метод k ближайших соседей [8, 9]. Последний метод основан на понятии близости

объектов, где близость формализуется введением метрики в пространстве признако-

вых описаний. В качестве функциий расстояния между временными рядами может

быть задана различными способами: используется Евклидово расстояние [10], путь

наименьшей стоимости, полученный с помощью динамического выравнивания вре-

менных рядов(DTW) [11], расстояние, основанное на нахождение наибольшей общей

последовательности [12], Edit Distance with Real Penalty (ERP) [13], Edit Distance on

Real sequence (EDR) [14], DISSIM [15], Sequence Weighted Alignment model (Swale) [16],
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Spatial Assembling Distance (SpADe) [17] и другие. Во многих работах по классифи-

кации временных рядов предлагается использовать метрическое обучение. [18, 19].

Задачу метрического обучения можно сформулировать следующим образом. Задана

выборка D = (si, yi)
N
i=1, где si = [si1, . . . , siT ] — временной ряд длины T , yi ∈ Y —

метка класса. Между объектами выборки вводится метрика:

ρA(si, sj) =
√
(si − sj)ᵀA−1(si − sj),

где A — положительно полуопределенная матрица. Водятся следующие множества:

S = {(si, sj)|yi = yj} — пары похожих (similar) описаний объектов,

D = {(si, sj)|yi 6= yj} — пары непохожих (dissimilar) описаний объектов.

Тогда задача оптимизации будет иметь следующий вид:

min
A

l(A,S,D),

где l(A,S,D) — функция потерь.

В работе [20] на множестве временных рядов вводится расстояние Махалонобиса [21].

Матрица A представляется в виде произведения A = LLᵀ. В обоих случаях проис-

ходит максимизация функционала:

L = argmax
L

tr(Lᵀ(D − S)L),LᵀL = I. (1)

В работах [22, 23] временные ряды классифицируются с помощью метода Large

Margin Nearest Neihbour [2, 24]. В работе [25] предлагается метод метрического обу-

чения, где в качестве расстояния между временными рядами рассматривается рас-

стояние между их параметрами.

Для решения задач классификации важно определить эталонный объект класса,

описывающий класс наиболее лучшим образом. Будет называть такой объект центро-

идом класса. Задача нахождения центроида является задачей степенной сложности.

Она решается несколькими способами — иерархической кластеризацией [26], мето-

дами k-means [27] и k-medoids [28], методом нахождение наилучшего выравнивания,

построенного по пути наименьшей стоимости нескольких временных рядов [3]. Один

методов выбора центроида основан на алгоритме DTW Barycenter Averaging [3], ко-

торый будет более подробно описан в соответствующем разделе.
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Для учета растяжений и сдвигов временных рядов относительно шкалы времени

вводится преобразование сегментов. В работе [29] рассмотренно понятие инвариант-

ного преобразования и выбор наиболее подходящего преобразования для решения

задачи прогнозирования. В работе [30] вводится понятие параметрического инвари-

антного преобразования. В работе [31,33] с помощью метода динамического выравни-

вания вводится функция сдвига между кривыми и затем рассматривается выравни-

вание кривых относительно некоторой эталонной, с целью получения кривой общей

формы. В работе [32] рассматривается парное выравнивание кривых относительно

друг друга и получение устойчивой оценки для функции деформации.

1 Постановка задачи

Задана выборка D = (si, yi)
N
i=1, где si = [si1, . . . , siT ] — временной ряд длины T ,

yi ∈ Y — метка класса. Выборка разбита на обучающую Dl и контрольную Dt.

Решается задача метрической классификации объектов, т.е строится отображение:

f : si 7→ yi.

Введем функцию ошибки классификации:

Q(f,Dl) =
1

|Dl|

|Dl|∑
i=1

([f(si) 6= yi)])

Для решения задачи классификации предлагается следующая процедура:

• выделить центроиды каждого класса, т.е построить отображение

h : µk 7→ yi,

где функция h устанавливает взаимно-однозначное соответствие между меткой

каждого класса yi центроидом µk.

• выровнять временные ряды каждого класса относительно центроида:

a : si 7→ xi.

• ввести на полученном множестве объектов метрику Махаланобиса:

ρA(xi,xj) =
√
(xi − xj)ᵀA−1(xi − xj),

где A — положительно полуопределенная матрица.
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• решить задачу метрической классификации в полученном пространстве.

acc.png

Рис. 1: Примеры временных рядов, рассматриваемых в работе.

2 Выделение эталонных объектов

Для построения инвариантного преобразования предлагается трансформировать

каждый временной ряд класса относительно центроида этого класса. Под центрои-

дом класса будем понимать некоторый типичный паттерн этого класса, учитываю-

щий особенности временных рядов, входящих в класс. Введем формальное опреде-

ление центроида µk класса k из Y . Пусть Dk — множество элементов из D, принад-

лежащих одному классу k из Y . Центроидом множества векторов Dk = {si|yi = k}mi=1

по расстоянию ρ назовем вектор µk ∈ Rn такой, что:

µk = arg min
µk∈Rn

∑
si∈Dk

ρ2(si,µk).

В качестве расстояния ρ для рассчета центроида будем использовать стоимость пути

наименьшей стоимости.
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2.1 Путь наименьшей стоимости

Введем понятие пути наименьшей стоимости между временными рядами si и si′ :

si = [si1, . . . , sil]
ᵀ, si′ = [si′1, . . . , si′l]

ᵀ.

Зададим матрицу Ω с элементами-парами из (l× l) — декартова произведения, квад-

рата множества {1, . . . , l}2. Обозначим путь π в матрице Ω — последовательность

π = (π1(1), π2(1)), (π1(2), π2(2)), . . . , (π1(N), π2(N)),

где N — длина пути, которая удовлетворяет условию:

l ≤ N < 2l − 1.

При построении пути учитываются:

1. Граничные условия. Начало и конец пути π находятся на диагонали в проти-

воположных углах Ω, т. е.

1 = π1(1) ≤ π1(2) ≤ . . . ≤ π1(N),

1 = π2(1) ≤ π2(2) ≤ . . . ≤ π2(N).

2. Непрерывность. В шаге пути π участвуют только соседние элементы матрицы

(включая соседние по диагонали). π1(j + 1) ≤ π1(j) и π2(j + 1) ≤ π2(j).

3. Монотонность. Точки π монотонно перемещаются во времени. (π1(j + 1) −

π1(j)) + (π2(j + 1)− π2(j)) ≥ 1.

Рассмотрим множество всевозможных путей {π}, удовлетворяющее вышеука-

занным ограничениям. В этом множестве требуется найти путь, проходящиий по

элементам матрицы Ω такой что:

δπ(si, si′) = min
π∈Ω

1

N

N∑
i=1

π(n). (2)

Знаменатель N нужен для того, чтобы учесть длину пути π.

Для получения пути наименьшей стоимости в данной работе используется метод

динамического выравнивания шкалы времени, который рекурсивно находит длину
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пути наименьшей стоимости по матрице γ с помощью алгоритма динамического про-

граммирования:

δπ(si, si′) = dLp(si, si′) + min(γi,j−1, γi−1,j, γi−1,j−1), где dLp − Lp норма.

Таким образом

µk = arg min
µk∈Rn

∑
si∈Dk

δ2(si,µk). (3)

2.2 Выбор центроида класса

Для решения задачи (3) предлагается использовать алгоритм DBA (DTW

Barycenter Averaging), который минимизирует сумму квадрата расстояний от цен-

троида класса до временных рядов класса. Эта сумма формируется как расстояние

от каждой координаты центроида до каждой поставленной ей в соответствие по пути

наименьшей стоимости координаты временного ряда. Каждой координате центрои-

да может соответствовать несколько координат временного ряда (следует из опреде-

ления пути наименьшей стоимости). Таким образом, каждая координата центроида

обновляется исходя из вклада тех координат, которые соответствуют ей в рассматри-

ваемом временном ряде (значения по соответствующим координатам усредняются).

Таким образом, алгоритм DBA состоит из двух итеративно повторяющихся шагов:

• 1-шаг. Рассчитывается путь наименьшей стоимости между всеми временными

рядами, принадлежащими определенному классу и начальным приближением

центроида.

• 2-шаг. Происходит перерасчет каждой координаты центроида в соответствии с

соответствующими ей координатами каждого временного ряда.

Алгоритм итеративно повторяется до сходимости. На первом шаге происходит рас-

счет пути наименьшей стоимости между временным рядом класса и текущим при-

ближением центроида. Сложность рассчета пути наименьшей стоимости — O(l2), где

l — длина временного ряда. Тогда сложность алгоритма на первом шаге — O(ml2),

где m — количество временных рядов в классе. На втором шаге каждая координата

центроида обновляется по соответствующим ей координатам m временных рядов,

таким образом каждой координате центроида ставится в соответствие ml координат.
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Сложность алгоритма на втором шаге — O(ml). Таким образом, итоговая сложность

алгоритма DBA — O(Iml2), где I — количество итераций. На рис. 2 показан выде-

ленный алгоритмом DBA центроид класса.

centr.png

Рис. 2: Пример центроида класса.

3 Инвариантная трансформация временного ряда

Инвариантным преобразованием назовем такое преобразование a временного ря-

да si, которое сохраняет эквивалентность на классах, т.е. если si ∈ yk, то и a(si) ∈ yk.

Преобразование строится по пути наименьшей стоимости. Для формализации опре-

деления преобразования введем определение проекции пути наименьшей стоимости

πx, πy — это отображение подмножества π декартова произведения L2 = {1, . . . , l}2 в

его сомножители L. Определим следующие множества:
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• L = {1 . . . l} — множество индексов временного ряда si,

• P = {1 . . . N} — множество индексов пути наименьшей стоимости π.

Определим f и g — сюръективные отображения элементов множества P в элементы

множества L

f, g : P → L.

Определим F : L→ 2P как функцию, возвращающую все прообразы индексов пути

F (i) = {p | f(p) = i}, для любого i ∈ L : F (i) 6= ∅.

Определим сюръективное отображение G : 2P → L,G(j) = {g(p) | p ∈ j}.

Определим функцию усреднения по значениям полученных индексов

avg : 2L → R, где avg(G) =
(
∑

j∈G s2(j))

|G|
.

Таким образом, итоговое преобразование a временного ряда si — композиция:

a = avg ·G · F : si 7→ xi.

Покажем преобразование a на коммутативной диаграмме:

P

f=ππx

��

g=ππy

##

π

  
L2

πx
��

πy
// L

F
��a

~~
L 2P

G
oo

На рис. 3 изображен исходный временной ряд si и преобразованный xi.
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transform.png

Рис. 3: Пример исходного и трансформированного временного ряда.

4 Метрическая классификация

4.1 Обучение метрики

На полученном множестве {xi, yi}Ni=1 ,будем решать задачу метрического обучения

методом Large Margin Nearest Neighboor (LMNN). Зная метки классов yi и соседей в

каждом классе, LMNN подбирает такую матрицу L для расстояния Махалонобиса:

ρ(xi,xj) = (xi − xj)
ᵀLᵀL(xi − xj),

которая улучшает классификацию методом k ближайших соседей. Индикатор ηij ∈

{0, 1} показывает, лежит ли xj в одном классе с xi. Таким образом, L должно быть
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выбрано так, чтобы минимизировать:

ψ1(L) =
∑
ij

ηij‖L(xi − xj)‖2.

Кроме того, расстояние от xi до его "соседа"xj должно быть меньше, чем расстояние

до его "ложного"соседа xj. Для этого минимизируется следующий функционал:

ψ2(L) =
∑
ijl

(1− yil)[1 + ‖L(xi − xj)‖2 − ‖L(xi − xl)‖2]+,

где z+ = max(z, 0). Краевая ошибка будет равна 0, только тогда ρ(xi,xl) ≥ 1 +

ρ(xi,xj), т.е ширина разделяющей полосы между классами равна 1. Итоговая функ-

ция ошибки определяется выражением:

ψ(L) = ψ1(L) + cψ2(L), где c — константа. (4)

Так как матрица M = LᵀL — положительно полуопределенная, то можно свести (4)

к задаче выпуклой оптимизации:

min
∑
ij

ηij(xi − xj)
ᵀM(xi − xj) + c

∑
ij

(1− yil)ξijl, где ξijl — свободная переменная;

(xi − xl)
ᵀM(xi − xl)− (xi − xj)

ᵀM(xi − xj) ≥ 1− ξijl;

ξijl ≥ 0;

M � 0.

4.2 Алгоритм классификации

Для вновь поступившего временного ряда контрольной выборки Dt sq вычислим

выравнивания ко всем центроидам и выберем в качестве эталонного объекта для

этого ряда то, на котором будет достигаться наилучшее значение выравнивания:

µ̂k = arg min
k=1,...,K

Q(µk, sq).

Преобразуем sq к выбранному центроиду µk : xq = a(sq). Решим задачу классифи-

кации методом k ближайших соседей с обученной метрикой. Расположим элементы

обучающей выборки x1, ...,xl в порядке возрастания расстояний до xq:

ρ(xq,x
(1)
xq
) ≤ ρ(xq,x

(2)
xq
) ≤ . . . ≤ ρ(xq,x

(l)
xq
).
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Будем относить объект xq к тому классу, элементов которого окажется больше среди

k его ближайших соседей x
(i)
xq :

ŷxq(xq,D
l, k) = argmax

y∈Y

k∑
i=1

[y(i)
xq

= y].

Таким образом, всю предложенную процедуру классификации можно изобразить на

схеме:

diagram1.png

5 Вычислительный эксперимент

Для иллюстрации работы предложенных алгоритмов проведем вычислительный

эксперимент на данных акселерометра мобильного телефона.

Для эксперимента использовался набор данных USC-HAD. В наборе содержатся

показания акселерометра и гироскопа MotionNode, закрепленного на передней сто-

роне правого бедра участников, снятые во время выполнения ими 12 видов двига-

тельной активности: 1) ходьба вперед; 2) ходьба по кругу налево; 3) ходьба по кругу

направо; 4) ходьба вверх по лестнице; 5) ходьба вниз по лестнице; 6) бег вперед; 7)

прыжки на месте; 8) небольшие движения в положении сидя; 9) небольшие движе-

ния в положении стоя; 10) небольшие движения в положении лежа; 11) небольшие

движения в положении стоя при подъеме на лифте; 12) небольшие движения в поло-

жении стоя при спуске на лифте. Всего участвовало 14 человек, каждый из которых
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выполнил по 5 подходов каждого вида. Показания снимались с трех осей акселеро-

метра и трех осей гироскопа по отдельности. Направления осей по отношению к телу

участников были постоянны. Таким образом, объектом в данном случае выступает

совокупность шести временных рядов. В существующих работах по классификации

активности нет однозначной позиции, рассматривать ли показания каждой из осей

отдельно, или агрегировать все оси в один временной ряд. В данной работе использу-

ется сумма квадратов осей акселерометра — величина результирующего ускорения.

Диапазон измерений используемого акселерометра — ± 6g, диапазон частот — 100

Hz.

Разделим данные на тестовую и тренировочную выборки. Для этого случайным

образом выберем 25 процентов исходных объектов, которые не будут участвовать в

обучении. Оптимальное значение параметра k определяется по критерию скользя-

щего контроля с исключением объектов по одному (leave-one-out, LOO).

E(k,Dl) =
l∑

i=1

[yxj
(xj,

l \{xj}, k) 6= yi]→ min
k∈N

.

На рис. 4 показана величина ошибки, вычисленной при помощи скользящего контро-

ля, в зависимости от различных k. Ошибка растет при увеличении числа соседей.

60k.png

Рис. 4: Зависимость ошибки от величины k.

Видно, что минимум достигается при k = 2. Величина ошибки считалась на

преобразованных объектах.
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Рис. 5: Зависимость ошибки от величины k.

Отсюда можно сделать вывод, что выборка хорошо разделима и объекты хорошо

классифицируются по небольшому количеству соседей. В вычислительном экспери-

менте исследовалась точность предлагаемой процедуры классифкации. В таблице 1

оценка эффективности предложенного алгоритма в сравнении с kNN.

Таблица 1: Сравнение результатов работы алгоритмов.

Точность, % Бег Ходьба Вверх Вниз Сидение Стояние

Предл. алгоритм 89 85 79 81 94 93

kNN 81 80 69 71 87 88

Выведем матрицы невязок (confusion matrix) для оценки ошибок классификации

в случае с kNN без использования преобразований и с его использованием.
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Рис. 6: Матрицы невязок без использования преобразования(слева) и с его исполь-

зованием(справа).

По ним можно видеть, как сокращается количество ошибок попадания в другие

классы при использовании преобразования. Наиболее спорными классами являются

подъем вверх и вниз по лестнице, так как временные ряды этих классов довольно

сильно похожи на временные ряды классов бег и ходьба. Однако, при использова-

нии преобразования, качество распознавания этих классов улучшается и становится

меньше ошибок классификации в других классах.
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Заключение

В работе предложен двухшаговый алгоритм классификации временных рядов,

содержащих показания физической активности человека. Алгоритм включает инва-

риантное преобразование относительно монотонного преобразования шкалы време-

ни и аффинного преобразования шкалы значении. Введение данного преобразова-

ния позволяет учесть разнообразия изучаемых временных рядов, которое возникает

из-за зависимости временного ряда от конституции и возраста человека, его физи-

ческой подготовки, нерегулярности периодики и различных временных масштабов

его движений. Преобразование строится относительно эталонного объекта класса —

центроида этого класса. Предложен двухшаговыи итерационныи подход нахожде-

ния центроида. Исследованы свойства инвариантного преобразования. Исследовано

влияние выделения центроидов класса на алгоритм классификации.

Работа предложенных алгоритмов проиллюстрирована на данных, содержащих

показания акселерометра. Произведено сравнение результаты работы предложеного

алгоритма с алгоритмом поиска ближайших соседей, не использующего предложен-

ное преобразование.
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