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摘要
针对类间分布不平衡的时间序列数据的异常检测问题，提出了一种基于深度卷

积神经网络的检测方法．首先采用抽样法对不平衡时间序列数据进行预处理；其次，
将处理后的时间序列数据转换为尺度一致、时长一致的片段；最后将数据送入具有

４层隐藏层结构的卷积神经网络模型中进行异常检测．实验结果表明，所提方法弥
补了现存的检测技术由于忽略数据分布的偏斜性而造成的少数类检测精度低的缺

点，并通过与现有的时间序列分类方法的比较，验证了所提方法的高效性．
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０　引言
随着信息技术的发展，时间序列数据正以惊人的速度

产生于现实生活中的几乎每一个应用领域，如金融分析、

气象研究、网络安全、航空航天数据处理等．但是在实际
工程中产生的很多时间序列数据集都是不平衡数据集，即

序列中的正常信号数量远大于异常信号数量，这种数据的

不平衡分布会降低机器学习方法的性能，无法取得理想的

分类结果，因此不平衡时间序列数据分类问题成了数据挖

掘领域的又一大挑战．
不平衡时间序列数据的研究是包含在不平衡数据的研

究之中的．目前对不平衡数据问题的研究主要分为３类：基
于数据层面的研究、基于算法层面的研究和集成方法［１］．
对于基于深度学习的时间序列分类方法而言，基于数据层

面的研究是最有效的．其核心思想就是通过数据处理，尽
量减少不平衡数据集中正常类样本和异常类样本的数量差

异．典型的不平衡数据处理方法是采样法．采样的方法分
为２种：对多数类的欠采样和对少数类的过采样．在欠采
样技术中最重要的就是随机欠采样方法［２］，该方法通过随

机移除多数类样本使数据集达到平衡．欠采样方法存在的
问题是可能会造成数据集中有价值的信息丢失．在过采样
技术中，随机过采样方法［３］通过随机复制少数类样本来达

到平衡类分布的目的．过采样技术不会添加额外的信息，
只是对数据的重用，所采取的解决方法是人工生成新的少

数类样本．人工生成少数类过采样技术［４］（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｍｉｎｏｒｉｔｙ
ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）是一种广泛使用的技术，
该方法首先计算少数类样本集中每一个样本的Ｋ近邻，然
后随机从这Ｋ个近邻中选出ｎ（ｎ＜Ｋ）个样本，将这ｎ个样



本与相对应的少数类样本进行随机差值，从而生成了ｎ个
新的少数类样本，进而达到平衡数据集的目的．ＳＭＯＴＥ算
法及其之后的衍生算法在不平衡分类问题上得到了广泛地

应用［５］．Ｃａｏ等［６］提出了一种集成过采样（ＩＮｔｅｇｒａｔｅｄＯｖｅｒ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＩＮＯＳ）方法也取得了一个非常好的效果．

时间序列数据分类方法的研究是近年来数据挖掘领域

的研究热点，时间序列数据分类方法主要包括基于距离的

分类算法、基于特征的分类算法和基于模型的分类算法．基
于距离的分类算法主要集中在不同距离度量的最近邻（ｏｎｅ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，１ＮＮ）算法上，如基于欧氏距离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＤ）的最近邻算法［７］和基于动态时间扭曲（ｄｙｎａｍｉｃ
ｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）的最近邻算法［８］．动态时间扭曲的方
法对噪声数据和相位漂移比较稳定，能较好地处理时间轴

上的形变．因此，基于 ＤＴＷ的最近邻算法是时间序列中
用途最广泛的分类方法．基于特征的分类算法主要集中在
选取区分不同类别的最佳特征．时间序列的Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ作为
序列中最具代表性的子序列是这类方法的典型代表，通过

搜索时间序列的Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ解决时间序列的分类问题．基于
此提出了很多搜索最佳Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的研究方法，如通过自组
织增量神经网络来学习时间序列中的Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ［９］的时间序
列分类方法和使用 ｔｏｐｋ查询技术［１０］筛选最具代表性的

Ｓｈａｐｅｌｅｔｓ的时间序列分类方法．基于模型的分类算法主要
集中在从时间序列的整体出发，将特征提取阶段与分类阶

段组合在一起进行处理．近年来随着深度学习的发展，基
于模型的方法也随之火热起来，神经网络成为了主流的学

习算法，通过对数据的自主学习自动提取具有代表性的特

征并分类．卷积神经网络［１１］是这种分类器的典型代表，在

此基础上还有很多基于卷积神经网络的变体网络也很好的

应用于时间序列的分类，如多尺度神经网络（ＭＣＮＮ）［１２］及
全卷积神经网络（ＦＣＮ）［１３］时间序列分类模型．

目前不平衡数据问题研究的方法有很多，时间序列分

类方法也有很多，但是将这两者结合的方法却微乎其微．针
对这种不平衡时间序列数据，本文提出了一种基于深度卷

积神经网络（ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）的偏
斜类时间序列数据异常检测算法，通过对不平衡时间序列

数据的预处理，缩小类间样本数量的差距，再利用ＤＣＮＮ［１４］

进行学习分类．本文的贡献：
１）针对不平衡时间序列数据提出了一种数据处理算

法，增加了少数类样本的代表性数据，提高分类器对少数

类样本的特征学习能力．
２）利用尺度变换和时间切片技术对原始时间序列数

据进行处理，将原始数据转换为尺度一致、时长一致的片

段，提高卷积神经网络的检测性能．
３）研究了不同隐藏层的卷积神经网络对于时间序列

数据检测性能的影响，提出了具有４层隐藏层的时间序列
数据检测模型．通过仿真实验表明，提出的基于 ＤＣＮＮ的
时间序列异常检测方法在检测精度和时间效率上均有较好

的性能．

１　不平衡时间序列数据处理方法
不平衡学习问题主要关注数据表示不充分和类分布扭

曲变形时学习算法的性能［１５］．考虑到 ＤＣＮＮ深度学习系
统需要足够多的样本进行训练学习，因此本文采用抽样法

对少数类异常值数据集进行处理，缩小异常类样本与正常

类样本数量之间的差距，使学习算法得出较好的结果．
本文采用抽样法，对不平衡时间序列数据集中的异常

数据集进行理，具体步骤为：

设Ｔ｛ｔｉ（ｘｉ，ｙｉ）｝（ｉ＝１，２，…，ｎ）表示数据集，其中ｘｉ
表示第ｉ个样本的时间戳，ｙｉ表示第ｉ个样本的信号值，ｎ
表示数据集中数据的总数量．

步骤１　采用模糊聚类算法对数据集 Ｔ｛ｔｉ（ｘｉ，ｙｉ）｝进
行聚类，将数据集中的样本分为孤立点集Ｔ１｛ｔ１ｉ（ｘ１ｉ，ｙ１ｉ）｝
（ｉ＝１，２，…，ｎ１）、零界点集Ｔ２｛ｔ２ｉ（ｘ２ｉ，ｙ２ｉ）｝（ｉ＝１，２，…，
ｎ２）、安全点集Ｔ３｛ｔ３ｉ（ｘ３ｉ，ｙ３ｉ）｝（ｉ＝１，２，…，ｎ３）三类，并根
据聚类算法得到各类的聚类中心Ｏ１（ｘ′１，ｙ′１）、Ｏ２（ｘ′２，ｙ′２）、
Ｏ３（ｘ′３，ｙ′３）．

步骤２　分别计算点集 Ｔ１｛ｔ１ｉ（ｘ１ｉ，ｙ１ｉ）｝、Ｔ２｛ｔ２ｉ（ｘ２ｉ，
ｙ２ｉ）｝、Ｔ３｛ｔ３ｉ（ｘ３ｉ，ｙ３ｉ）｝中样本点与聚类中心的距离，距离
计算公式为

ｄ１ｉ＝｜ｙ１ｉ－ｙ′１｜，　ｉ＝１，２，…，ｎ１
ｄ２ｉ＝｜ｙ２ｉ－ｙ′２｜， ｉ＝１，２，…，ｎ２
ｄ３ｉ＝｜ｙ３ｉ－ｙ′３｜， ｉ＝１，２，…，ｎ

{
３

　 （１）

其中ｄ１ｉ表示点集Ｔ１｛ｔ１ｉ（ｘ１ｉ，ｙ１ｉ）｝中第 ｉ个样本点到聚类
中心Ｏ１（ｘ′１，ｙ′１）的距离，ｄ２ｉ表示点集Ｔ２｛ｔ２ｉ（ｘ２ｉ，ｙ２ｉ）｝中第
ｉ个样本点到聚类中心 Ｏ２（ｘ′２，ｙ′２）的距离，ｄ３ｉ表示点集
Ｔ３｛ｔ３ｉ（ｘ３ｉ，ｙ３ｉ）｝中第ｉ个样本点到聚类中心Ｏ３（ｘ′３，ｙ′３）的
距离．

步骤３　取点集Ｔ１｛ｔ１ｉ（ｘ１ｉ，ｙ１ｉ）｝中某一样本点ｔ（ｘ，ｙ），
此样本点到点集Ｔ１｛ｔ１ｉ（ｘ１ｉ，ｙ１ｉ）｝的聚类中心 Ｏ１（ｘ′１，ｙ′１）
的距离记为ｄ，搜索满足式（２）的所有样本点：

ｄ１ｉ＝｜ｙ１ｉ－ｙ′１｜＜ｄ，　ｉ＝１，２，…，ｎ１　 （２）
并按照时间分量的早晚顺序进行排序，结果记为

ｔ１１（ｘ１１，ｙ１１），ｔ１２（ｘ１２，ｙ１２），…，ｔ１ｍ（ｘ１ｍ，ｙ１ｍ）　 （３）
步骤４　在样本ｔ（ｘ，ｙ）与ｔ１１（ｘ１１，ｙ１１），ｔ１２（ｘ１２，ｙ１２），

…，ｔ１ｍ（ｘ１ｍ，ｙ１ｍ）的信号分量值之间进行随机线性插值，
构造新样本的信号分量值 珓ｙｋ（ｋ＝１，２，…，ｍ）：

珓ｙｋ＝ｙ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｙ－ｙ１ｋ）　 （４）
其中ｒａｎｄ（０，１）表示区间（０，１）内的一个随机数．

步骤５　构造新样本的时间分量值珓ｘｋ（ｋ＝１，２，…，ｍ）：

珓ｘｋ＝ｘ＋
ｘ１ｋ－ｘ
ｍ 　 （５）

其中ｘ１ｋ（ｋ＝１，２，…，ｍ）为样本 ｔ１１（ｘ１１，ｙ１１），ｔ１２（ｘ１２，
ｙ１２），…，ｔ１ｍ（ｘ１ｍ，ｙ１ｍ）中的时间戳．最终得到新合成的样
本为Ｔ′｛ｔｋ（珓ｘｋ，珓ｙｋ）｝（ｋ＝１，２，…，ｍ）．

步骤６　对点集Ｔ２｛ｔ１ｉ（ｘ１ｉ，ｙ１ｉ）｝、Ｔ３｛ｔ３ｉ（ｘ３ｉ，ｙ３ｉ）｝中
的每个样本点分别重复步骤３～步骤５中的操作，得到所
有的合成样本，将这些新样本点合并到原来的数据集里即

可以产生新的数据集 珔Ｔ｛ｔｉ（ｘｉ，ｙｉ）｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ），Ｎ
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表示经过不平衡数据处理后新生成的数据集中数据的总

数量．
图１（ａ）展示了步骤１中聚类后的结果，红色、绿色、

蓝色的实心圆分别表示聚类后样本的分布，黑色星形表示

聚类后每类的聚类中心．图１（ｂ）展示了步骤３中距离搜
索的过程，以其中一类（临界点样本）为例，计算出每个样

本与聚类中心的距离，搜索到聚类中心小于样本点ｔ（ｘ，ｙ）
到聚类中心距离的样本点（未加粗的灰色线条连接的样本

点）．图２（ａ）展示了未经过不平衡数据处理后的原始样本
的分布．图２（ｂ）展示了经过不平衡数据处理后新生成样
本的分布．

图１　数据生成过程
Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

２　基于 ＤＣＮＮ模型的不平衡时间序列数
据异常检测方法

　　本节基于文［１６］和文［１７］的卷积神经网络模型，确
定了一种具有４层隐藏层结构的卷积神经网络模型，用于
时间序列数据异常检测．
２．１　输入处理
２．１．１　尺度变换

在实际工程中采集到的数据都有其自身的数据特性，

数据的量纲都不一致．当训练学习时，由于某些数据的范
围可能特别大，使得其在模式分类中的作用偏大，从而导

致神经网络收敛慢、训练时间长；而数据范围小的输入，

其作用就可能会偏小．因此需要将所有的原始数据进行标
准化处理，得到尺度一致的数据集：

珋ｙｉ＝
ｙｉ－珔Ｙ
Ｓ 　 （６）

其中，珔Ｙ为信号分量的平均值，Ｓ表示信号分量的标准差．

图２　原始样本与新生成样本对比
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓａｍｐｌｅｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈ

ｔｈｅｎｅｗｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｄｓａｍｐｌｅ

２．１．２　时间切片
实际的时间序列数据是带有时间戳的长序列，为了更

好地进行数据特征的学习，必须将原始信号创建为固定大

小的段．为了保持时间序列数据在时序上的依赖性，受文
［１６］切割方法的启发，本文提出了一种滑动窗口的重叠切
片方法，选择固定长度 Ｌ的窗口函数 ｆ以固定步长 ｌ移动
对原始信号进行分割，将原始信号分为等间隔的时间序列

片段：
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Ｓ＝ｆ（｛珔Ｔ（ｔｉ（ｘｉ，ｙｉ）｝）＝

ｓ１
ｓ２


ｓｊ


ｓ珚

















Ｎ

＝

［ｔ１（ｘ１，ｙ１）：ｔＬ（ｘＬ，ｙＬ）］

［ｔｌ＋１（ｘｌ＋１，ｙｌ＋１）：ｔＬ＋ｌ（ｘＬ＋ｌ，ｙＬ＋ｌ）］



［ｔｌｊ－ｌ＋１（ｘｌｊ－ｌ＋１，ｙｌｊ－ｌ＋１）：ｔｌｊ＋Ｌ－ｌ（ｘｌｊ＋Ｌ－ｌ，ｙｌｊ＋Ｌ－ｌ）］



［ｔＮ－Ｌ＋１（ｘＮ－Ｌ＋１，ｙＮ－Ｌ＋１）：ｔＮ（ｘＮ，ｙＮ

















）］

　 （７）

其中，Ｓ表示切片后时间序列片段的矩阵，ｓｊ表示切片后
第ｊ个时间序列片段，Ｎ为实验数据集中的数据总数量，珚Ｎ
为切片后时间序列的片段总数．本文所采用的实验数据集
中时间序列数据的采样点为４５０次／分钟，为了控制卷积
神经网络输入层神经元数量在适当的范围及充分利用样本

数据，设置时间切片窗口大小为１５０，步长为７５．

２．２　网络结构
本文采用４层隐藏层的卷积神经网络模型（隐藏层层

数的确定见３．３节），如图３所示，整体结构由２个部分组
成：特征提取和分类．其中，特征提取部分由４层的隐藏
层组成，分类部分选用 ＳｏｆｔＭａｘ作为分类器．下面详细描
述了ＤＣＮＮ对于时间序列数据的处理过程．

图３　卷积神经网络结构图［１６－１７］

Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　输入层：用于数据输入，本文是将经过尺度变换、时
间切片等预处理后所得到的长度为１５０个时间戳的时间序
列片段｛ｓｊ｝（ｊ＝１，２，…，珚Ｎ）输入到ＤＣＮＮ网络中．

隐藏层：隐藏层是ＤＣＮＮ网络中进行特征提取和特征
映射的重要部分，其中包括卷积和池化两个重要操作．卷
积就是两个函数和生成第３个函数的一种数学算子，即
ｆ（·）ｇ（·），表示函数ｆ（·）与ｇ（·）经过翻转和平移
的重叠部分的面积．本文中ｆ（·）表示输入信号ｓｊ；ｇ（·）
表示高斯卷积核，如式（８）所示：

ｇ（ｘ）＝ｅ
－ｘ２
２σ２　 （８）

其中，σ表示函数的宽度参数，用于控制函数的径向作用
范围，本文中取σ＝０．１．

经过卷积层后，输出的特征向量尺寸较大，对于后面

的计算复杂度较高，因此需要减小它的尺寸，保留主要的

信息特征．最常见的池化操作为最大值池化、平均值池
化．本文中采用最大值池化，通过在小窗口长度上获取最
大值来对特征图进行下采样，保留最具价值的特性．

Ｃ１层：假定Ｃ１层有ｎ１个大小为 ｃ１的卷积核 Ｋ
１
ｊ（ｊ＝

１，２，…，ｎ１），本文取ｎ１＝６０，ｃ１＝４０，则将输入层得到的
数据，经过 ６０个大小为 ４０的卷积核 Ｋ１ｊ（ｊ＝１，２，…，
６０），卷积生成６０个大小为１１１的特征向量 Ｘ１ｊ（ｊ＝１，２，
…，６０），

ｕ１ｊ＝Ｃ（ｓｊ，Ｋ
１
ｊ）＋ｂ

１
ｊ

Ｘ１ｊ＝ＲｅＬＵ（ｕ
１
ｊ

{ ）
　 （９）

其中，ｂ１ｊ表示Ｃ１层的偏置，Ｃ（·）表示卷积函数，ＲｅＬＵ（·）
表示激活函数．

Ｐ２层：假定Ｐ２层有步长为ｓ２大小为 ｐ２的池化窗口，
本文取ｓ２＝２，ｐ２＝２０，则将Ｃ１层得到的特征向量 Ｘ

１
ｊ，经

过大小为２０移动步长为２的小窗口采样后，生成６０个大
小为４６的特征向量Ｘ２ｊ（ｊ＝１，２，…，６０）：

ｕ２ｊ＝β
２
ｊｄ（Ｘ

１
ｊ）＋ｂ

２
ｊ

Ｘ２ｊ＝ＲｅＬＵ（ｕ
２
ｊ

{ ）
　 （１０）

其中，β２ｊ表示 Ｐ２层的共享权值，ｂ
２
ｊ表示 Ｐ２层的偏置，

ｄ（·）表示下采样函数．
Ｃ３层：假定Ｃ３层有ｎ３个大小为 ｃ３的卷积核 Ｋ

３
ｊｉ（ｉ＝

１，２，…，ｎ３，ｊ＝１，２，…，ｎ１），本文取 ｎ３＝６０，ｃ３＝３０，

４ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４８卷



则将Ｐ２层得到的特征向量 Ｘ２ｊ，经过６０个大小为３０的卷
积核Ｋ３ｊｉ（ｉ，ｊ＝１，２，…，６０），卷积生成３６００个大小为１７
的特征向量Ｘ３ｊ（ｊ＝１，２，…，３６００）：

ｕ３ｊ ＝∑
６０

ｉ＝１
Ｃ（Ｘ２ｊ，Ｋ

３
ｊｉ）＋ｂ

３
ｊ

Ｘ３ｊ ＝ＲｅＬＵ（ｕ
３
ｊ

{
）

　 （１１）

其中，ｂ３ｊ表示Ｃ３层的偏置．
Ｐ４层：假定Ｐ４层有步长为ｓ４大小为 ｐ４的池化窗口，

本文取ｓ４＝２，ｐ４＝１６，则将Ｃ３层得到的特征向量 Ｘ
３
ｊ，经

过大为１６移动步长为２的小窗口采样后，生成３６００个大
小为１的特征向量Ｘ４ｊ（ｊ＝１，２，…，３６００）：

ｕ４ｊ＝β
４
ｊｄ（Ｘ

３
ｊ）＋ｂ

４
ｊ

Ｘ４ｊ＝ＲｅＬＵ（ｕ
４
ｊ

{ ）
　 （１２）

其中，β４ｊ表示Ｐ４层的共享权值，ｂ
４
ｊ表示Ｐ４层的偏置．

光栅化：最后将 Ｘ４ｊ（ｊ＝１，２，…，３６００）顺序展开成
一个长向量，作为全连接层网络的输入．

Ｆ５层：多层感知器（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）：是
一种前向结构的人工神经网络，映射一组输入向量到一组

输出向量．本文使用了３层感知器，即１个输入层、１个隐
藏层及１个输出层．将光栅化后的特征 Ｘ４ｊ（ｊ＝１，２，…，
３６００）作为ＭＬＰ的输入，进入隐藏层进行特征映射：

ｕ５ｊ ＝∑
３６００

ｊ＝１
Ｘ４ｊｗ

５
ｊ＋ｂ

５
ｊ

Ｘ５ｊ ＝ｔａｎｈ（ｕ
５
ｊ

{
）

　 （１３）

其中，ｗ５ｊ表示Ｆ５层的共享权重，ｂ
５
ｊ表示 Ｆ５层的共享偏

置，ｔａｎｈ（·）表示ｔａｎｈ激活函数．
输出层：使用 ＳｏｆｔＭａｘ类器进行逻辑回归，输出信号

属于类别１（正常值）或者２（异常值）的概率Ｐｋ（ｋ＝１，２），
将概率大的类别作为ＤＣＮＮ分类的结果：

Ｐｋ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｘ
５
ｊ），　ｋ＝１，２　 （１４）

输出层输出了每个时间片段属于每一类别的概率，本

文以交叉熵（ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ）作为代价函数（见式（１５）），以
自适应学习率优化算法—ＡｄａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ—作为反向传播
训练算法进行误差的最小化训练，得到最优的权重参数，

通过分类精度（见式（１６））评估模型的分类性能，建立最
优的时间序列数据分类模型．

Ｈ＝－∑ｙｋｌｏｇｐｋ　 （１５）

其中，ｙｋ表示期望的标签类型，ｐｋ为实际的输出．

Ａｃｃ＝ｎ′Ｎ′　 （１６）

其中，ｎ′表示测试数据集中被正确识别的时间片段，Ｎ′表
示测试数据集中总的时间片段的数量．
２．３　隐藏层层数设置

隐藏层是ＤＣＮＮ结构中进行特征学习与提取的重要部
分，隐藏层层数的不同将导致学习到不同的特征表示，因此

本文将预处理后的实验数据集以８∶２的比例分为训练数据
集和测试数据集进行实验，确定分类性能最好的隐藏层层

数．本文所使用的网络结构中隐藏层参数以及不同隐藏层
结构的神经网络模型的分类结果见表１．表１中，ｌａｙｅｒ（ｎ）

（ｎ＝３，４，５，６）表示隐藏层结构为 ｎ层，ｃｏｎｖ１、ｃｏｎｖ２和
ｃｏｎｖ３分别表示第１个、第２个和第３个卷积层．ｃｏｎｖ１下
面的一行表示卷积层的参数，如（５０，６０）表示卷积核大小
为５０，数量为６０．ｍａｘｐｏｏｌ表示池化层，下面的一行表示
池化层参数，例如（２０，２）表示池化窗口的大小为２０，步
长为２．表１的最后一行为实验分类结果．

表１　不同隐藏层的参数设置
Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

层数 ｌａｙｅｒ（３） ｌａｙｅｒ（４） ｌａｙｅｒ（５） ｌａｙｅｒ（６）

输入 １５０ １５０ １５０ １５０

隐藏层及参数

ｃｏｎｖ１ ｃｏｎｖ１ ｃｏｎｖ１ ｃｏｎｖ１

（５０，６０） （４０，６０） （３０，３０） （３０，３０）

ＭａｘＰｏｏｌ ＭａｘＰｏｏｌ ＭａｘＰｏｏｌ ＭａｘＰｏｏｌ

（２０，２） （２０，２） （１５，２） （２０，２）

ｃｏｎｖ２ ｃｏｎｖ２ ｃｏｎｖ２ ｃｏｎｖ２

（４０，６０） （３０，６０） （２０，２０） （１２，１２）

ＭａｘＰｏｏｌ ＭａｘＰｏｏｌ ＭａｘＰｏｏｌ

（１６，２） （１２，２） （１０，２）

ｃｏｎｖ３ ｃｏｎｖ３

（１２，６） （１０，１０）

ＭａｘＰｏｏｌ

（６，２）

特征图维度 ３６００ ３６００ ３６００ ３６００

最高分类精度 ０．９８７３０ ０．９９１７ ０．９８９７５ ０．９８８２８

　　由表１的最高分类精度数据可得，对于实验数据集而
言，当设置隐藏层层数为４层时分类识别精度最高，其中
输入长度均为１５０，全连接层最终学习得到的特征维数为
３６００，迭代次数为１０００．

根据表１中的参数进行实验，得到不同隐藏层的分类
精度和训练损失，见图４和表２、表３．图４中上部的４条
曲线分别表示不同隐藏层结构的神经网络的分类精度，下

部的５条曲线分别表示不同隐藏层结构的神经网络模型分
类时的训练损失．

图４　不同隐藏层结构下ＤＣＮＮ的分类性能比较
Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓ
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表２　不同隐藏层结构下ＤＣＮＮ的分类精度比较
Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓ

迭代次数
精度

ｌａｙｅｒ（３） ｌａｙｅｒ（４） ｌａｙｅｒ（５） ｌａｙｅｒ（６）

１００ ０．９５８９８ ０．９４７７５ ０．９２４８０ ０．９１５５３

２００ ０．９７１６８ ０．９７３６３ ０．９４８２４ ０．９２９６９

３００ ０．９８２４２ ０．９８６３３ ０．９６６８０ ０．９６３３８

４００ ０．９８７３０ ０．９８９２６ ０．９８１９３ ０．９６５８２

５００ ０．９８７３０ ０．９９１７０ ０．９８１９３ ０．９６５８２

６００ ０．９８７３０ ０．９９１７０ ０．９８９７５ ０．９７１６８

７００ ０．９８４３８ ０．９９１７０ ０．９８９７５ ０．９７７５４

８００ ０．９８４８６ ０．９９１７０ ０．９８９７５ ０．９８２９１

９００ ０．９８１９３ ０．９９１７０ ０．９８７３０ ０．９８５３５

１０００ ０．９７９４９ ０．９８９２６ ０．９８７３０ ０．９８８２８

表３　不同隐藏层结构下ＤＣＮＮ的训练损失比较
Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤＣＮＮｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓ

迭代次数
训练损失

ｌａｙｅｒ（３） ｌａｙｅｒ（４） ｌａｙｅｒ（５） ｌａｙｅｒ（６）

１００ ０．０９４３３ ０．１００３０ ０．１９２０７ ０．１８７６５

２００ ０．０４１５６ ０．０４７４２ ０．１０４１０ ０．１０８５０

３００ ０．０２０６８ ０．０２６１５ ０．０５８１８ ０．０６６９６

４００ ０．０１２６７ ０．０１６９４ ０．０３４９０ ０．０４１５０

５００ ０．００８８４ ０．０１２０９ ０．０２２９０ ０．０２７７４

６００ ０．００６９３ ０．００９３４ ０．０１６０２ ０．０１９２６

７００ ０．００５７４ ０．００７７０ ０．０１１９６ ０．０１４８７

８００ ０．００５１６ ０．００６６０ ０．００９１０ ０．０１１６２

９００ ０．００４５５ ０．００５７６ ０．００６８８ ０．００９７０

１０００ ０．００４２６ ０．００５２６ ０．００５３８ ０．００８２２

　　由图４和表２、表３可得，４种隐藏层结构所建立的
ＤＣＮＮ模型均具有较好的分类性能，并且４种隐藏层结构
的训练损失曲线均以不同的速度趋于０，由此也说明了构
建的这４种隐藏层结构的卷积网络在学习过程中没有出现
过拟合，对于时间序列数据集的学习具有较好的泛化能力．
迭代１００次时，４种隐藏层结构的分类精度均达到了９０％以
上，其中３层隐藏层结构的分类精度最高达到９５．８９８％，
４层隐藏层结构尾随其后达到９４．７２７％；迭代２００次后，４层
隐藏层结构的分类精度居于第１，达到９７．３１４％，并在之
后［３００，１０００］迭代次数区间中稳定且优于其它３种隐藏
层结构；迭代次数为５００次时，达到分类最高精度９９．１７％．
据此，本文确定使用４层的隐藏层结构用于故障检测的
ＤＣＮＮ模型中．

３　实验结果与分析

３．１　实验设置
数据集：以某姿态控制系统的飞轮转速数据为例，训练

数据集的大小为１４０２８１个，其中异常数据值有３５７０７个，

测试数据集的大小为１７０７７个，其中异常数据占８５５０个，
实验中进行监督训练时将正常值标签记为１，异常值标签
记为２．

实验平台：实验采用深度学习平台为ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．３．０［１８－１９］，
接口为 ｐｙｔｈｏｎ３．５，电脑硬件配置为 ｉ７处理器，显卡为
ＧＴＸ１０５０Ｔｉ，８ＧＢ安装内存，６４位操作系统．
３．２　结果分析

图５　ＤＣＮＮ在原始数据集和经过处理后的数据集上的分类性能对比
Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＣＮＮ

ｏｎｒａｗｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｅｄｄａｔａｓｅｔｓ

注　图５中的处理后的数据集表示将原始数据集经过
第２节中的不平衡时间序列数据算法处理后得到的数据集．

图５和表４展示了ＤＣＮＮ模型在原始数据集及处理后
的数据集上的检测结果．图５（ａ）中蓝色折线是在原始数
据集上经过卷积神经网络学习分类的结果．当迭代次数达
到６００次时识别精度接近８０％，随后识别精度呈不平稳状
态逐渐提高；迭代１０００次时，识别精度达到８７．４０２％．红
色折线是在处理后的数据集上进行卷积学习的结果．迭代
２００次时，识别精度已经达到９０％以上；迭代１０００次时，
识别精度达到９８．６３３％．图５（ｂ）中的蓝色折线是在原始
数据集上卷积网络训练时的损失值．在［０，３００］迭代次数
区间内，损失值以较快的速率减小；在（３００，９００］的迭代

６ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４８卷



次数区间内，损失值减小的速度缓慢；在（９００，１０００］迭
代次数区间，损失值的大小在０．２４４上下浮动并趋于稳定．
据此也说明了在原始数据集上卷积网络学习过于依赖训练

数据，导致分类精度较低．红色折线表示在处理后的数据
集上卷积网络训练时的损失值，在［０，３００］迭代区间内损
失值以较快的速率减小，在（３００，１０００］的迭代次数区间
内损失值减小为０．０３以内并且仍以较小的速率不断减小，
最终在迭代１０００次时损失值减小为０．００５４８，据此也说
明了在处理后的数据集上卷积网络对于数据特征学习的高

效性．对于不平衡数据集，学习器学习两种数据后的认知
能力不同，会导致少样本类数据的识别能力受限，不平衡

时间序列数据处理算法弥补了这样的不足，对于预处理后

的数据集，如红色折线所示学习器不论在运行时间还是识

别精度都展现出较好的性能．

表４　ＤＣＮＮ在原始数据集和经过处理后的数据集上的分类性能对比
Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤＣＮＮ′ｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｏｎｒａｗｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｅｄｄａｔａｓｅｔｓ

迭代次数
原始数据集 处理后的数据集

Ａｃｃ Ｌｏｓｓ Ａｃｃ Ｌｏｓｓ

１００ ０．７６３６７ ０．４２６７２ ０．９５６０５ ０．１０１２５

２００ ０．７６３６７ ０．３７３０３ ０．９８３４０ ０．０５０３１

３００ ０．７６３６７ ０．３３７５３ ０．９８６３３ ０．０２８３６

４００ ０．７６３６７ ０．３１２０２ ０．９８６３３ ０．０１７７６

５００ ０．７６３６７ ０．２９３０６ ０．９８９２６ ０．０１２６７

６００ ０．７６７０９ ０．２７８５３ ０．９８９２６ ０．０１００８

７００ ０．７８０７６ ０．２６７１１ ０．９８９２６ ０．００８０６

８００ ０．８２８６１ ０．２５７９３ ０．９８９２６ ０．００６９１

９００ ０．８６７１９ ０．２５０３９ ０．９８９２６ ０．００６０３

１０００ ０．８７４０２ ０．２４４０８ ０．９８６３３ ０．００５４８

　　实验数据集是一个典型不平衡时间序列数据集，本文
提出的基于ＤＣＮＮ模型的不平衡时间序列数据异常检测方
法，通过与现有的时间序列数据分类的算法对比，验证了

本文所提算法的优越性．
由表５可得，本文分别在原始数据集和经过本文提出

的不平衡时间序列数据处理算法后的数据集上进行，对于

原始数据集分别使用ＰＣＡ和ＳＶＤ进行特征提取［２０］，分别

使用ＳＶＭ［２１］和人工神经网络（ＮＮ）进行分类，分类精度较
低．其次，在经过不平衡时间序列数据处理后的数据集上
使用ＰＣＡ和ＳＶＤ进行特征提取，分别使用 ＳＶＭ和 ＮＮ进
行分类，分类精度明显提高，最后与本文的方法进行对

比，体现了本文所提方法的优越性．

表５　不同算法的分类精度
Ｔａｂ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 特征提取算法 分类器 分类精度

原始数据 ＰＣＡ
ＳＶＭ ０．５５３３

ＮＮ ０．７２１９

原始数据 ＳＶＤ
ＳＶＭ ０．８２２５

ＮＮ ０．８９０５

经过本文提出的

不平衡时间序列

数据处理算法后

得到的数据集

ＰＣＡ
ＳＶＭ ０．７２４９

ＮＮ ０．７３６７

ＳＶＤ
ＳＶＭ ０．９０８３

ＮＮ ０．９１４２

本文的ＤＣＮＮ方法 ０．９８６３

４　总结与展望

随着信息化时代的到来，时间序列数据分析问题引起

了广泛的关注，在实际工程中，绝大多数的时间序列数据

集都存在数据偏斜的现象．本文从不平衡时间序列异常检
测问题出发，提出了一种基于深度卷积神经网络的偏斜类

时间序列数据异常检测方法．在提出的方法中，对这种典
型的不平衡时间序列数据集，首先进行不平衡数据处理，

增加少数类样本的代表性数据，缩小数据集类间代表样本

数量的差距，提高分类器对于少数类样本集的学习性能．
同时为了提高分类精度选用ＤＣＮＮ模型作为时间序列数据
的分类器，充分发挥了ＤＣＮＮ的特征映射能力以及大数据
处理的优势．

在本文建立的基于 ＤＣＮＮ的时间序列异常检测模型
中，隐藏层结构采用的是卷积层和池化层相交替的结构，

这种结构的优点是在提取特征向量后总是保持特征向量的

维度在合适的范围内避免出现过拟合．在后继研究中，将
探索更多不同隐藏层结构的卷积神经网络模型对于时间序

列数据检测性能的影响，进一步优化网络结构并提高检测

性能．
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