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В статье рассматривается метод классификации 
временных рядов, основанный на построении и визуализации 
рекуррентных диаграмм. Временной ряд преобразуется в 
рекуррентную диаграмму, которая представляется черно
белым изображением, после чего для классификации 
используется сверточная нейронная сеть. Метод был 
исследован на модельных временных рядах. Результаты 
показали, что данный метод обладает достаточно высокой 
точностью классификации. Получены зависимости
точности классификации от уровня зашумленности
временных рядов
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 ВВЕДЕНИЕ

Задача классификации временных рядов является 
одной из самых сложных задач интеллектуального 
анализа данных. Существует несколько подходов к
классификации временных рядов, большинство из 
которых основаны на расчете различных метрик между 
временными рядами [1

В последние несколько лет появился ряд 
исследований, в которых для классификации временных 
рядов используется метод рекуррентных диаграмм
Рекуррентный анализ основан на таком свойстве 
процесса, как повторяемость состояния, то есть 
рекуррентность. В этом случае рекуррентные свойства 
временного ряда представляются в виде геометрических 
структур и позволяют визуализировать динамику ряда. 
Методы рекуррентного анализа были первоначально 
предложены в [

В последние годы метод рекуррентных широко 
использовался для анализа стохастических временных 
рядов различной природы 6]. С развитием методов 
машинного обучения рекуррентные характеристики, 
рассчитанные по временным рядам, стали использоваться 
в качестве признаков для задач классификации [7

Другим подходом к применению рекуррентных 
методов для классификации является распознавание 
временных рядов непосредственно по изображениям 
рекуррентных диаграмм. Поскольку лучшим 
инструментом для распознавания и классификации 
изображений являются свёрточные нейронные сети, ряд 
исследователей используют их для классификации 
рекуррентных диаграмм

Однако, поскольку такие исследования являются 
довольно новыми, до сих пор недостаточно внимания 
уделяется особенностям рекуррентного анализа для 
классификации зашумленных временных рядов. Целью 
представленной работы является проведение 
сравнительной классификации зашумленных временных 
рядов на основе визуализации рекуррентных диаграмм
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 МЕТОД РЕКУРРЕНТНЫХ ДИАГРАММ

Рекуррентный анализ является одним из методов 
нелинейной динамики, используемых для анализа 
временных рядов, и используется для выявления 
неочевидных зависимостей в динамике ряда. В 
рекуррентном анализе исследуется мерная траектория 
псевдофазового пространства, построенного по временной 
реализации. Хорошо известная процедура Паккарда
Таккенса [ для построения псевдофазового 
пространства только по одной реализации позволяет 
восстановить аттрактор динамической системы:

t t= + + �

где – мерное псевдо фазовое пространство, 

– временная реализация системы, t – период 

запаздывания. 

Рекуррентная диаграмма является проекцией m
мерного псевдофазового пространства на плоскость. 
Пусть точка соответствует точке фазовой траектории 

описывающей динамическую систему в мерном 

пространстве в момент времени = для = тогда 

рекуррентная диаграмма есть массив точек, где 
ненулевой элемент с координатами соответствует 

случаю, когда расстояние между и меньше e

e= Q - - О = �

где e – размер окрестности точки - –

расстояние между точками Q Ч – функция Хэвисайда.

Важным этапом построения рекуррентной диаграммы 
является выбор метрики расстояния. Наиболее 
популярной является евклидова метрика, где форма 
окрестности представляет собой круг радиуса e и
максимальная норма, где форма окрестности представляет 
собой квадрат со стороной e . Во многих случаях выбор 
метрики не является принципиальным, но в каждой 
конкретной задаче имеет смысл экспериментировать. 
Очевидный факт состоит в том, что для однородных 
временных рядов подойдет евклидова норма, а в случае не 
однородных, резко меняющихся рядов максимальная 
норма, для которой окрестность имеет большую площадь, 
является более подходящей.

В этой работе при построении рекуррентных диаграмм
мы использовали одномерное фазовое пространство, что 
позволяет нам значительно сократить время построения и 
евклидову метрику.

 СВЕРТОЧНАЯ НЕЙРОННАЯ СЕТЬ

Свёрточная нейронная сеть представляет собой 
особую архитектуру искусственных нейронных сетей, 
нацеленную на эффективное распознавание образов [
Это прототип зрительной коры. Идея, что специализи

рованные компоненты решают определенные проблемы 
(например, клетки зрительной коры, которые ищут 
определенные характеристики), используется в машинном 
обучении.

Идея сверточных нейронных сетей состоит в 
чередовании сверточных слоев и слоев субвыборки. 
Структура сети является однонаправленной (без обратной 
связи), принципиально многослойной. Для обучения 
используются стандартные методы, чаще всего метод 
обратного распространения ошибок. Функция активации 
нейронов может быть различной, в зависимости от задачи. 
Архитектура сети получила свое название из за операции 
свертки, суть которой заключается в том, что каждый 
фрагмент изображения умножается на матрицу (ядро) 
элемента свертки на элемент, а результат суммируется и 
записывается в одну и ту же позицию в выходное 
изображение.

Сеть работает следующим образом. Изображение 
проходит через ряд свёрточных, нелинейных слоев, 
объединяющих слоев и полносвязных слоев, и гене
рируется вывод. Вывод может быть классом или 
вероятностью классов, которые лучше всего описывают 
изображение.

Первый слой в сети всегда свёрточный. Это набор 
функциональных карт (это обычные матрицы), каждая 
карта имеет синаптическое ядро (сканирующее ядро или 
фильтр). Размер всех карт определенного сверточного 
слоя одинаков.

Ядро представляет собой фильтр или окно, которое 
скользит по всей области предыдущей карты и находит 
определенные признаки объектов

Когда изображение проходит через один сверточный 
слой, выход первого уровня становится входным 
значением 2 го уровня. После применения набора 
фильтров после первого слоя будут активированы 
фильтры, которые представляют свойства более высокого 
уровня. Чем больше сверточных слоев проходит 
изображение и чем дальше оно перемещается по сети, тем 
более сложные характеристики отображаются на картах 
объектов. 

После сверточных слоев следует объединяющий слой. 
Он также называется слоем понижающей дискретизации. 
В этой категории также есть несколько вариантов слоев, 
причем выбор максимального является самым 
популярным. Обычно, каждая карта имеет ядро размером 
2x2, что позволяет уменьшить предыдущие карты 
свёрточного слоя в 2 раза. Вся карта признаков 
разделяется на ячейки 2х2 элемента, из которых 
выбираются максимальные по значению.

Последний тип слоя – это слой обычного много
слойного персептрона. Целью слоя является класси
фикация, он моделирует сложную нелинейную функцию, 
оптимизация которой повышает качество распознавания. 
Выходной слой связан со всеми нейронами предыдущего 
слоя. Количество нейронов соответствует количеству 
распознанных классов
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 ОПИСАНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ ЭКСПЕРИМЕНТА

В эксперименте использовалась свёрточная нейронная 
сеть состоящая из шести слоев с весами; первые четыре
свёрточные, а остальные два полносвязные.

Выход последнего полносвязного слоя подается на 
логистическую функцию, которая производит 
распределение по 2 классам. Нейроны в полносвязных
слоях связаны со всеми нейронами в предыдущем слое. 
Слои подвыборок следуют за вторым и четвертым 
сверточными слоями. Нелинейность ReLU применяется к 
выходу каждого сверточного и полностью связного слоя.

Первый сверточный слой фильтрует входное 
изображение размером 256×256 пикселей 8 ядрами 
размером 5×5. Второй сверточный уровень принимает в 
качестве входных данных выход первого сверточного 
слоя и фильтрует его с 16 ядрами размером 4×4. Третий 
сверточный слой имеет 32 ядра размером 3×3, 
соединенные с выходами второго сверточного уровня. 
Четвертый сверточный слой имеет 64 ядра размером 3×3. 
Полносвязные слои имеют по 1024 нейрона каждый. Для 
обучения в сети был использован Adam – алгоритм 
адаптивной оптимизации скорости обучения.

В качестве входных временных рядов в работе 
выбрано синусоидальные временные реализации с 
разными периодами колебаний и разными уровнями 
шума. Мы можем представить временную реализацию в 
виде суммы синусоидальной и шумовой составляющих:

= + , где Y(t) – это временный ряд, z(t) –

аддитивный шум. 

В качестве величины, характеризующей соотношение 
сигнала и шума, использовался коэффициент 

= , где S – среднеквадратическое 

отклонение Изменяя коэффициент мы задаем разную 
степень зашумленности временного ряда.

Для проведения классификации входные временные 
ряды были разбиты на 2 класса. Первый класс составляли 
синусоиды, для которых диапазон частот изменялся от 

± , для второго класса диапазон частот изменялся от 

±

Частоты в границах класса выбирались случайно. 

Значение и = - изменялись в 

ходе эксперимента.

Талица 1 демонстрирует точность классификации и 
количество эпох в зависимости от уровня шума 
Стоит отметить, что с увеличением размера обучающей 
выборки до 400 значений, точность классификации при 
шуме = 0.4 увеличивается до

TАБЛИЦЯ I.  ТОЧНОСТЬ КЛАССИФИКАЦИИ И КОЛИЧЕСТВО ЭПОХ 

Уровень 

шума 

Точность Количество 
эпох

 ВЫВОДЫ 

В работе был исследован метод классификации 
временных рядов, основанный на построении 
рекуррентных диаграмм с использованием простой 
архитектуры свёрточной нейронной сети. Проведен 
сравнительный анализ классификации шумовых 
временных рядов. Результаты показали, что 
рассмотренный метод обладает достаточно высокой 
точностью классификации даже при большой степени 
шума. Результаты работы могут быть использованы для 
классификации временных рядов стохастического типа по 
методам машинного обучения. 
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