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В статье представлен метод SALTO (Snippet and Autoencoder-based Labeling of Time series coming
Online), позволяющий выполнять классификацию подпоследовательностей временного ряда, элементы ко-
торого поступают для обработки непрерывным потоком в режиме реального времени. Областью применения
разработанного метода являются приложения персональной медицины, промышленного Интернета вещей
и цифровой индустрии, в которых предъявляются высокие требования ко времени реакции системы: не
более 10 мс в соответствии со стандартом URLLC (Ultra-Reliable Low Latency Communications, сверхнадеж-
ная связь с малой задержкой). Метод SALTO предполагает предварительную обработку предварительно
сохраненного репрезентативного фрагмента потокового временного ряда и распознавание подпоследова-
тельностей этого ряда, поступающих в реальном времени, c помощью нейросетевой модели. Предобработка
выполняется без участия учителя c помощью параллельного алгоритма, который автоматизирует поиск
поведенческих шаблонов (сниппетов) ряда, используемых для формирования обучающей выборки. Ней-
росетевая классификационная модель использует архитектуру автоэнкодеров. Энкодер модели преобразу-
ет входную подпоследовательность в скрытое представление и включает в себя два сверточных слоя и
один рекуррентный слой. Декодер модели состоит из одного рекуррентного слоя и двух транспонирован-
ных сверточных слоев, зеркально отражающих параметры Энкодера. В вычислительных экспериментах на
стандартных тестах метод SALTO более чем в полтора раза опережает в среднем передовые аналоги по
быстродействию, вписываясь в рамки стандарта URLLC, и при этом показывает в среднем более высокую
точность, чем большинство указанных аналогов.
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Введение

В настоящее время классификация потоковых временных рядов является одной из ак-
туальных задач, востребованных в широком спектре приложений Интернета вещей [1], циф-
ровой индустрии [2], персональной медицины [3]. В указанных приложениях исследуемый
субъект демонстрирует поведение c фиксированным количеством предопределенных видов
активности и снабжается датчиком, который непрерывно снимает показания деятельности
данного субъекта с высокой частотой. Классификация получаемого таким образом времен-
ного ряда подразумевает распознавание в реальном времени вида активности субъекта.
Примером подобной задачи в области цифровой индустрии может служить случай кле-
ти прокатного стана металлургического завода [4], на которой устанавливаются датчики,
измеряющие деформацию, механическое напряжение и проч. показатели несколько раз в
секунду, и в реальном времени выполняется распознавание режима работы клети с целью

2024, т. 13, № 3 79

mailto:goglachevai@susu.ru


контроля ее остаточного ресурса. Более того, в настоящее время для приложений циф-
ровой индустрии разработан стандарт сверхнадежной связи с малой задержкой URLLC
(Ultra-Reliable Low Latency Communications), который предписывает обработку данных за
время от 1 до 10 мс [5].

На сегодня разработан ряд нейросетевых моделей для решения задачи классификации
данных потокового временного ряда: FCN [6], Rocket [7], ResNet [8], InceptionTime [9] и
др., применение которых, однако, требует накладных расходов, связанных c вовлечением
эксперта в предметной области для ручной разметки данных обучающей выборки.

В данной статье представлен новый метод решения рассматриваемой задачи, получив-
ший название SALTO (Snippet and Autoencoder-based Labeling of Time series coming Online),
который объединяет в себе разметку обучающей выборки при минимальном участии экспер-
та в предметной области и нейросетевую модель классификации подпоследовательностей
потокового временного ряда. Разметка выполняется c помощью параллельного алгоритма
поиска поведенческих шаблонов [10] (называемых сниппетами [11]), которые представляют
собой подпоследовательности, отражающие типичные активности субъекта. При этом точ-
ность классификации снижается незначительно по сравнению c использованием разметки,
подготовленной экспертом. Нейросетевая классификационная модель использует простую
архитектуру автоэнкодеров, что обеспечивает высокое быстродействие классификации в
соответствии со стандартом URLLC.

Статья организована следующим образом. Раздел 1 содержит краткий обзор работ по
тематике исследования. В разделе 2 приводятся формальные определения понятий и нота-
ция, используемые в статье. Предложенный метод описан в разделе 3. Результаты вычис-
лительных экспериментов, исследующих точность и быстродействие SALTO по сравнению
c передовыми аналогами, приведены в разделе 4. Заключение содержит сводку полученных
результатов и направления будущих исследований.

1. Обзор связанных работ

В настоящее время существует множество как аналитических методов, так и нейросе-
тевых подходов к решению задачи классификации временных рядов. Среди аналитических
методов [12] можно выделить шейплеты [13], рекуррентные диаграммы (recurrence plots) [14]
и методы, основанные на дискретном преобразовании Фурье [15]. В настоящее время одним
из основных подходов к классификации временных рядов считается использование нейросе-
тевых технологий [16]. Нейросетевые методы классификации временных рядов используют
широкий спектр архитектур: сверточные нейронные сети [6], энкодеры [17], рекуррентные
нейронные сети [18] и др. Среди нейросетевых архитектур в данной области наиболее рас-
пространены сверточные нейронные сети, поэтому далее в обзоре кратко будут рассмотрены
нейросетевые модели этого типа.

Модель FCN (Fully Convolutional Network) [6] cостоит из трех сверточных блоков, каж-
дый из которых выполняет свертку и далее пакетную нормализация, результат которой
передается в функцию активации Линейный выпрямитель (ReLU, Rectified linear unit) [19].
Особенностью модели является отсутствие локальных слоев пулинга, что делает длину вре-
менного ряда неизменной на протяжении всех операций свертки. Данная модель имеет вы-
сокое быстродействие и представляет собой хороший базовый уровень для оценки других
нейросетевых моделей классификации временных рядов.
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Модель Rocket [7] представляет собой однослойную сверточную сеть, использующую
ядра свертки со случайными значениями длины, веса и смещения. Размер ядер свертки и
смещения выбираются случайным образом, подчиняясь равномерному распределению, веса
выбираются случайно, подчиняясь нормальному распределению. Случайные ядра свертки
преобразуют признаки, которые используются для обучения модели, на основе логистиче-
ской регрессии. Совместное использование нейросетевой модели и логистической регрессии
позволяет сократить время обучения и вывода модели.

Модель ResNet [8] использует концепцию остаточных соединений (residual connection),
которые представляют собой дополнительные связи, обеспечивающие прямое прохождение
градиентов по слоям сети без вычисления нелинейных функций активации. Архитектура
ResNet обычно делится на четыре части, каждая из которых содержит несколько оста-
точных блоков (residual block) с различной глубиной. Первая такая часть сети включает
один сверточный слой, за которым следует операция подвыборки по максимальному зна-
чению (MaxPooling) для уменьшения пространственных размеров входных данных. Вторая
часть сети содержит 64 фильтра, а третья и четвертая части содержат 128 и 256 филь-
тров соответственно. Последняя часть сети обеспечивает операцию глобальной подвыборки
по среднему значению (global average pooling) и полносвязный слой, который производит
выходные данные. Данная архитектура решает проблему затухания градиента [19], что
позволяет ускорить обучение модели.

Модель InceptionTime [9] вместо традиционных сверточных слоев применяет Inception
модули, которые, как и в случае с моделью ResNet, используют остаточные соединения для
решения проблемы затухающего градиента. Основным компонентом Inception модуля явля-
ется слой «бутылочного горлышка» (bottleneck), который представляет собой скользящий
фильтр длины 1 с шагом 1. Его задача заключается в уменьшении размерности данных,
что позволяет уменьшить сложность модели и предотвратить переобучение. Вторым важ-
ным компонентом данного модуля являются скользящие фильтры различных длин, кото-
рые применяются ко входным данным. Данный подход делает модель InceptionTime более
устойчивой к аномалиям в данных.

2. Теоретический базис

Временной ряд (time series) T представляет собой последовательность хронологически
упорядоченных вещественных значений:

T = (t1, . . . , tn), ti \in R. (1)

Число n обозначается как | T | и называется длиной ряда.
Подпоследовательность (subsequence) Ti,m временного ряда T представляет собой

непрерывное подмножество T из m элементов, начиная с позиции i:

Ti,m = (ti, . . . , ti+m - 1), 1 \leqslant m \ll n, 1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1. (2)

Временной ряд T может быть логически разбит на сегменты — непересекающиеся под-
последовательности заданной длины m. Здесь и далее без существенного ограничения общ-
ности мы можем считать, что n кратно m, поскольку m \ll n. Множество сегментов ряда,
имеющих длину m \ll n, обозначим как Sm

T , элементы этого множества как S1, . . . , Sn/m:

Sm
T = (S1, . . . , Sn/m), Si = Tm\cdot (i - 1)+1,m. (3)
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Концепция сниппетов (snippet) предложена Кеогом и др. в работе [20] и уточняет по-
нятие типичных подпоследовательностей временного ряда следующим образом. Каждый
сниппет представляет собой один из сегментов временного ряда. Со сниппетом ассоции-
руются его ближайшие соседи — подпоследовательности ряда, имеющие ту же длину, что
и сниппет, которые более похожи на данный сниппет, чем на другие сегменты. Для вы-
числения схожести подпоследовательностей используется специализированное расстояние
MPdist, основанное на евклидовом расстоянии. Сниппеты упорядочиваются по убыванию
мощности множества своих ближайших соседей. Множество сниппетов ряда T , имеющих
длину m, назовем словарем сниппетов и обозначим как Cm

T , а элементы этого множества —
как C1, . . . , CK :

Cm
T = (C1, . . . , CK), Ci \in Sm

T . (4)

Число K (1 \leqslant K \leqslant n/m) представляет собой параметр, задаваемый экспертом в пред-
метной области, и отражает соответствующее количество наиболее типичных активностей
субъекта. С каждым сниппетом ассоциированы следующие атрибуты: индекс сниппета (по-
рядковый номер сегмента), ближайшие соседи (подпоследовательности, наиболее похожие
на сниппет) и значимость данного сниппета (доля подпоследовательностей временного ря-
да, которые репрезентует сниппет). В словаре сниппеты упорядочиваются по убыванию их
значимости.

Для вычисления схожести временных рядов при нахождении сниппетов используется
расстояние MPdist [21]. Оно пропорционально количеству подпоследовательностей наперед
заданной экспертом длины \ell (3 \leqslant \ell \leqslant m), близких к сниппету в смысле z-нормализованного
евклидового расстояния, которое определяется следующим образом. Пусть имеются времен-
ные ряды X и Y , | X| = | Y | = m. Тогда z-нормализованное евклидово расстояние между X

и Y обозначается EDnorm(X,Y ) и

EDnorm(X,Y ) = ED( \^X, \^Y ) =

\sqrt{}    
m\sum 

i=1

(\^xi  - \^yi)2, (5)

\^xi =
xi  - \mu x

\sigma x
, \mu x =

1

m

m\sum 

i=1

xi, \sigma 2
x =

1

m

m\sum 

i=1

x2i  - \mu 2. (6)

3. Модель классификации потоковых временных рядов

3.1. Архитектура

На рис. 1 представлена архитектура предложенного метода, которая предполагает два
этапа: предобработку и классификацию. Препроцессор обрабатывает предварительно со-
храненный фрагмент временного ряда, который адекватно отражает все активности субъ-
екта. В данном методе участие эксперта сведено к минимуму, поскольку он задает лишь
диапазон длины сниппетов [mmin,mmax]. Далее Препроцессор выполняет поиск значения
длины сниппета, дающее наибольшую точность автоматической разметки временного ряда.
Полученная разметка используется для создания обучающей выборки и словаря сниппетов
Cm
T , которые будут использованы для обучения Экстрактора. По сравнению с аналогами

предложенный метод самостоятельно размечает данные, что позволяет избежать наклад-
ных расходов, связанных с ручной разметкой временных рядов.
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Рис. 1. Архитектура метода SALTO

Полученная выборка используется для обучения Экстрактора, который представляет
собой автоэнкодер со стандартной архитектурой [22]. Задача Экстактора заключается в из-
влечении сниппета из входной подпоследовательности обрабатываемого временного ряда.
Полученный сниппет сравнивается с каждый элементом словаря Cm

T , и в качестве мет-
ки класса подпоследовательности присваивается порядковый номер ближайшего соседа из
словаря сниппетов. Особенностью данной модели по сравнению с аналогами является бо-
лее простая архитектура, позволяющая добиться высокого быстродействия модели как при
обучении, так и при выводе.

3.2. Препроцессор

Препроцессор выполняет разметку предварительно сохраненного репрезентативного
фрагмента исходного временного ряда и формирует словарь сниппетов Cm

T , что позволяет
подготовить выборку для обучения Экстрактора. На первом шаге работы Препроцессора
выполняется z-нормализация всех подпоследовательностей репрезентативного фрагмента
по формуле (6).

Дальнейшая обработка входных данных осуществляется при помощи предложенного
автором данной статьи алгоритма PaSTiLa [10] (Parallel Snippet-based Time series Labeling),
который выполняет поиск сниппетов и разметку фрагмента на высокопроизводительном
кластере с узлами, оснащенными графическими процессорами. Алгоритм автоматически
подбирает значение длины сниппета mbest из указанного диапазона [mmin,mmax] с помо-
щью эвристического критерия. Неформально данный критерий можно описать следующим
образом: наилучшим значением длины сниппета mbest \in [mmin,mmax] будет то, которое даст
максимально различающиеся сниппеты в смысле расстояния MPdist.

Для ускорения вычислений PaSTiLa задействует ранее предложенный параллельный
алгоритм поиска сниппетов PSF (Parallel Snippet-Finder) [23]. Данный алгоритм выполня-
ется на различных узлах кластера для каждого значения из диапазона [mmin,mmax], после
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чего результаты, полученные каждым узлом, пересылаются на узел-мастер, который с по-
мощью вышеуказанного критерия вычисляет значение mbest.

Результатом работы Препроцессора является обучающая выборка Экстрактора, кото-
рая обозначается далее как D и представляет собой множество пар \langle X,Y \rangle , где X — входная
подпоследовательность фрагмента, имеющая длину mbest, а Y — соответствующий сниппет
той же длины. Полученная выборка формально определяется следующим образом:

D = \{ \langle X,Y \rangle | X = Ti,mbest , Y = Cj , 1 \leqslant i \leqslant n - mbest + 1, j = \mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g} \mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}
Ck\in Cmbest

T

MPdist(Ti,m, Ck)\} .
(7)

3.3. Экстрактор

а) Энкодер

б) Декодер

Рис. 2. Структура Экстрактора

Задачей Экстрактора является извлечение сниппетов из входных подпоследователь-
ностей, его архитектура представлена на рис. 2. На вход сети поступает подпоследова-
тельность временного ряда длины mbest. Выводом сети является извлеченный из входной
подпоследовательности сниппет Crecov той же длины.

Нейронная сеть состоит из Энкодера и Декодера. Энкодер выполняет преобразование
входных данных в скрытое представление (hidden state). Энкодер состоит из двух сверточ-
ных слоев и одного рекуррентного слоя. Первый сверточный слой содержит 128 фильтров,
второй — 64 фильтра, оба слоя имеют размер ядра свертки 3. Сверточные слои исполь-
зуются для выявления значимых признаков, определяющих схожесть входной подпосле-
довательности и одного из элементов Cmbest

T . Рекуррентный слой реализуется при помощи
управляемого рекуррентного блока (Gated Recurrent Units, GRU) [24] и имеет в скрытом
состоянии mbest признаков. Использование управляемого рекуррентного блока позволяет
сохранять долгосрочные зависимости в последовательных данных, тем самым повышая ка-
чество извлечение сниппетов. Каждый из слоев использует в качестве функции активации
Линейный выпрямитель (ReLU, Rectified linear unit) [19]. Задача Декодера заключается в
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преобразовании скрытого представления в сниппет. Декодер состоит из одного рекуррент-
ного слоя и двух транспонированных сверточных слоев. Транспонированный сверточный
слой (transposed convolutional layer) [25] используется для увеличения пространственного
разрешения входных данных. Этот слой выполняет преобразование, противоположное нор-
мальной свертке, путем перемножения элементов входных данных и ядра свертки.

Для извлеченного при помощи Энкодера сниппета Crecov выполняется поиск его бли-
жайшего соседа в словаре сниппетов Cmbest

T в смысле расстояния MPdist. Обозначим ре-
зультирующую метку класса как label, тогда label принимает значение номера ближайшего
соседа Crecov в словаре Cmbest

T :

label = \mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g} \mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}
Ci\in Cmbest

T

MPdist(Crecov, Ci). (8)

4. Вычислительные эксперименты

Для исследования эффективности предложенного метода были проведены вычисли-
тельные эксперименты, в которых точность классификации, время обучения нейросетевой
модели и быстродействие ее вывода сравнивались c показателями передовых аналогов, рас-
смотренных выше в разделе 1.

4.1. Описание экспериментов

Наборы данных. Для экспериментов были использованы стандартные наборы дан-
ных TSSB и HAR. TSSB (Time Series Segmentation Benchmark) [26] представляет собой
набор из 75 временных рядов разной длины из различных предметных областей, где каж-
дый временной ряд представляет некоторую деятельность субъекта, где количество видов
деятельности варьируется от 2 до 7, и субъект меняет вид деятельности с одного на другой
до 8 раз.

Набор данных HAR (Human Activity Recognition Dataset) [27] был собран у 30 субъ-
ектов, выполняющих шесть различных видов деятельности: ходьба, подъем по лестнице,
спуск по лестнице, сидение, стояние, лежание. Набор включает в себя временные ряды
данных инерционных датчиков, которые были собраны с помощью смартфонов, носимых
субъектами.

Аппаратная платформа и гиперпараметры. Эксперименты были проведены на
оборудовании Лаборатории суперкомпьютерного моделирования ЮУрГУ [28]. Аппаратная
платформа экспериментов резюмирована в табл. 1.

Таблица 1. Аппаратная платформа экспериментов

Характеристика Центральный процессор Графический процессор
Модель Intel Xeon Gold 6254 NVIDIA Tesla V100 SXM2
Количество ядер 18 5120
Тактовая частота ядра, GHz 4.0 1.3
Оперативная память, Gb 64 32
Пиковая произв-ть, TFLOPS 1.2 15.7

В табл. 2 даны гиперпараметры модели, использованные в экспериментах. Прочие па-
раметры (диапазон длины подпоследовательности, количество активностей субъекта и др.)
зависят от предметной области входного временного ряда.
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Таблица 2. Значения гиперпараметров модели

Гиперпараметр Значение
Оптимизатор Adam
Начальная скорость обучения 0.01
Размер батча 32
Количество эпох обучения 100
Функция потерь RMSE

Для оценки точности работы Экстрактора в качестве функции потерь использован ко-
рень средней квадратичной ошибки RMSE (Root Mean Squared Error), который является
одной из наиболее применяемых метрик для оценки моделей автоэнкодеров [29]. Формально
данная метрика определяется следующим образом:

RMSE =

\sqrt{}    1

mbest

mbest\sum 

i=1

(ci  - \^ci)2, (9)

где mbest — длина сниппета, ci и \^ci – фактическое и предсказанное значения сниппета
соответственно.

а) набор данных TSSB б) набор данных HAR

Рис. 3. Время обучения моделей

Метрика точности. Для оценки точности разработанного метода SALTO использо-
вана стандартная мера качества классификации F1. Для рассматриваемой в данной статье
задачи мультиклассовой классификации данная мера определяется следующим образом:

Precisioni =
TPi

TPi + FPi
, Recalli =

TPi

TPi + FNi
, F1i = 2 \cdot Precisioni \cdot Recalli

Precisioni + Recalli
, (10)

F1 =
1

K

K\sum 

i=1

F1i, 1 \leqslant i \leqslant K,

где TPi, FPi, TNi и FNi — количество истинно положительных, ложно положительных,
истинно отрицательных и ложно отрицательных элементов ряда соответственно при срав-
нении истинной и полученной при помощи алгоритма разметок ряда для i-го класса, K —
количество классов (поведений), содержащихся в репрезентативном фрагменте временного
ряда.

Классификация потокового временного ряда на основе нейросетевых технологий ...

86 Вестник ЮУрГУ. Серия «Вычислительная математика и информатика»



4.2. Анализ результатов

Оценка производительности. На рис. 3 представлены результаты по полному време-
ни обучения рассматриваемых моделей. Можно видеть, что предложенная модель SALTO
имеет наименьшее время обучения.

а) набор данных TSSB б) набор данных HAR

Рис. 4. Время классификации одной подпоследовательности

На рис. 4 даны результаты по времени классификации одной подпоследовательности
рассматриваемыми моделями. По полученным результатам можно сделать вывод, что пред-
ложенная модель имеет наилучшую производительность по сравнению с аналогами. Метод
SALTO опережает аналоги по производительности более чем в полтора раза. Предложен-
ный метод выполняет классификацию одной подпоследовательности менее чем за 10 мс,
что позволяет применять SALTO, в отличие от большинства конкурентов, в приложениях
промышленного интернета вещей с высокими требованиями к производительности в соот-
ветствии со стандартом URLLC [5].

а) набор данных TSSB б) набор данных HAR

Рис. 5. Точность классификации при использовании длины подпоследовательности mrand

Оценка точности. На рис. 5 представлены результаты по оценке точности работы
моделей в случае, когда для конкуренты используют случайное значение длины подпосле-
довательности mrand, которое случайным образом выбиралось как 0.85mbest или 1.15mbest.
Для метода SALTO даны результаты с использованием mbest при обучении на разметке,
полученной Препроцессором, и экспертной разметке. На основе полученных результатов
можно сделать вывод, что без рекомендации Препроцессора большинство конкурентов по-
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казывают меньшую точность по сравнению с предложенным методом. При сравнении ре-
зультатов метода SALTO на сгенерированной и экспертных разметках можно видеть, что
использование разметки, полученной Препроцессором, дает незначительное отставание в
2% по точности классификации

На рис. 6 представлены результаты по оценке точности работы моделей в случае, ко-
гда конкуренты использовали для обучения значение длины подпоследовательности mbest.
Можно видеть, что использование длины подпоследовательности, найденной Препроцессо-
ром, позволяет передовым аналогам добиться значительного увеличения точности: вплоть
до 8%.

а) набор данных TSSB б) набор данных HAR

Рис. 6. Точность классификации при использовании длины подпоследовательности mbest

Заключение

В статье рассмотрена задача классификации подпоследовательностей потокового вре-
менного ряда, элементы которого поступают для обработки в режиме реального времени.
Классификация подразумевает распознавание одного из предопределенных видов активно-
сти субъекта, поведение которого отражает обрабатываемый временной ряд. В настоящее
время данная задача является актуальной в широком спектре приложений Интернета ве-
щей, цифровой индустрии, персональной медицины и др. Постановка задачи предполагает
высокие требования к времени реакции системы: не более 10 мс в соответствии с промыш-
ленным стандартом URLLC (Ultra-Reliable Low Latency Communications, сверхнадежная
связь с малой задержкой).

В статье предложен метод решения рассматриваемой задачи, получивший название
SALTO (Snippet and Autoencoder-based Labeling of Time series coming Online), предполага-
ющий этапы предобработки и классификации. На первом этапе в предварительно сохра-
ненном репрезентативном фрагменте потокового временного ряда осуществляется поиск
поведенческих шаблонов (сниппетов), которые представляют собой подпоследовательности,
отражающие типичные активности субъекта. Поиск сниппетов выполняется c помощью раз-
работанного автором статьи параллельного алгоритма. При этом участие эксперта в пред-
метной области сведено к минимуму, поскольку он задает лишь диапазон длин сниппетов,
что существенно снижает накладные расходы на подготовку обучающих данных. Алгоритм
автоматизирует подбор длины сниппета на основе эвристического критерия, предписыва-
ющего выбирать такую длину сниппета, при которой полученные сниппеты, соответствую-
щие различным активностям, максимально отличны друг от друга. Найденные сниппеты
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используются для разметки репрезентативного фрагмента: подпоследовательность фраг-
мента, наиболее похожая на один из сниппетов, получает метку соответствующей актив-
ности субъекта. Итогом этапа предобработки является обучающая выборка для нейросете-
вой модели, выполняющей классификацию на втором этапе. Элемент обучающей выборки
представляет собой кортеж, состоящий из подпоследовательности и соответствующего ей
сниппета. Нейросетевая классификационная модель использует архитектуру автоэнкоде-
ров. Энкодер модели преобразует входную подпоследовательность в скрытое представление
и включает в себя два сверточных слоя и один рекуррентный слой. Декодер модели состо-
ит из одного рекуррентного слоя и двух транспонированных сверточных слоев, зеркально
отражающих параметры Энкодера. Указанная архитектура не использует вычислительно
емкие операции, что снижает время обучения модели и обеспечивает высокое быстродей-
ствие классификации в соответствии со стандартом URLLC.

В вычислительных экспериментах на стандартных тестах TSSB (Time Series
Segmentation Benchmark) и HAR (Human Activity Recognition) метод SALTO выполняет обу-
чение модели от двух раз быстрее, а классификацию — в среднем более чем в полтора раза
быстрее, чем передовые аналоги (модели FCN [6], Rocket [7], ResNet [8], InceptionTime [9]).
При выполнении классификации быстродействие SALTO, в отличие от большинства кон-
курентов, вписывается в рамки стандарта URLLC. Разработанный метод дает в среднем
более высокую точность классификации, чем большинство передовых аналогов, когда при
их запуске в качестве входного параметра используется случайная длина подпоследова-
тельности, отличная от длины сниппета, которая в методе SALTO выбирается c помощью
препроцессора. При этом средняя точность классификации конкурентов повышается, ес-
ли ими используется указанное значение входного параметра. Исходные коды реализации
свободно доступны в сети Интернет по адресу https://github.com/goglachevai/SALTO.

В будущих исследованиях планируется изучить возможность использования в методе
SALTO иных функций расстояния [30] для поиска сниппетов временного ряда, основанных
на вычислении статистических характеристик подпоследовательностей ряда.
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Data mining of streaming time series is a topical task that occurs in a wide range of subject areas. This article
presents the SALTO method (Snippet and Autoencoder based Labeling of Time series coming Online), which
combines a neural network model for classifying streaming time series and an analytical method for automatic
labeling of training set based on behavioral patterns (snippets). The lightweight architecture of the neural network
model used makes it possible to achieve low latency when classifying streaming data. The method involves two
stages: preprocessing and classification. At the preprocessing stage, the Preprocessor searches for the optimal
value of the length of the subsequence of the input series and performs its labeling. The resulting labels are used
to create a training set for the Extractor. The Extractor performs the extraction of the snippet of the input
subsequence and assigns it a class based on the similarity of the extracted snippet with snippets from the training
set. The experimental results showed that the proposed method performs the classification of a single subsequence
in less than 10 ms, which allows SALTO, unlike other competitors, to be used in industrial Internet of Things
applications with high performance requirements in accordance with the URLLC (Ultra-Reliable Low Latency
Communications) standard.

Keywords: time series, time series classification, autoencoder, time series behavioral patterns (snippets),
neural networks.
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