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摘　要: 随着深度学习在时间序列分析中的广泛应用, 模型的预测性能得到了显著提升, 但其“黑箱”特性仍然限制

了其在实际应用中的可信度与透明度. 目前, 虽然许多可解释性方法在一定程度上提供了对模型行为的洞察, 但它

们在处理复杂时间序列数据时, 尤其是具有高频成分或长周期波动的任务中, 仍存在显著的局限性. 为解决这一问

题, 本文提出了一种结合频域扰动和时间序列分段的时间序列可解释性方法. 通过短时傅里叶变换和动态时间规整

算法, 本文首先对时间序列进行分段, 并通过生成对抗网络 (GAN)生成频域扰动, 深入分析不同频率成分对模型预

测结果的影响. 提出的方法能够在频域层面提供更精确的可解释性分析, 尤其在处理频率特征密集的时间序列任务

中, 表现出明显优势. 实验结果表明, 所提方法在多个时间序列分类任务中均表现优越, 尤其在包含高频特征的任务

中, 能够有效提高模型的可解释性并捕捉关键的频域特征. 与现有的基准方法相比, 我们的方法能够更精确地识别

出影响预测结果的关键因素, 增强模型的透明度和可靠性.
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Abstract: With the widespread application of deep learning in time series analysis, the predictive performance of models
has been significantly improved. However, the “black-box” nature of these models still limits their trustworthiness and
transparency in practical applications. Although many interpretability methods offer insights into model behavior,
considerable limitations remain when handling complex time series data, particularly in tasks involving high-frequency
components or long-period fluctuations. To address this challenge, this study proposes a time series interpretability
method that integrates frequency-domain perturbation with time series segmentation. By employing short-time Fourier
transform and dynamic time warping algorithms, the study first segments the time series, and then generates frequency-
domain perturbations using generative adversarial network (GAN) to analyze the influence of different frequency
components on model predictions. The proposed method enables more precise interpretability analysis at the frequency-
domain level and demonstrates particular effectiveness in tasks characterized by dense frequency features. Experimental
results show that the proposed method outperforms existing methods in multiple time series classification tasks,
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particularly in those involving high-frequency signals. It significantly improves model interpretability and captures key
frequency-domain features. Compared to benchmark methods, the proposed approach more accurately identifies the
critical factors influencing prediction outcomes, thus enhancing model transparency and reliability.
Key words: time series; deep learning; interpretability; frequency-domain analysis; sequence perturbation analysis

时间序列是指按照时间顺序排列的一组数据或观

测值, 广泛存在于自然和社会现象中, 常见于金融[1]、

气候[2]、医疗[3]、工业[4]和农业[5]等领域. 在时间序列

数据中, 往往存在一定的时间依赖性, 表现为某一时刻

的观测值与过去若干时刻的观测值间的相关性[6].
随着深度学习技术的发展, 基于神经网络的模型

在时间序列预测领域崭露头角. 相较于传统的时间序

列分析方法, 如自回归积分滑动平均 (ARIMA)[7]以及

指数平滑法 (ETS)[8]等, 基于长短时记忆网络 (LSTM)[9]、
门控循环单元 (GRU)[10]和 Transformer 架构[11]的模型

凭借其卓越的特征学习能力与自动化的建模流程, 在
复杂时间序列预测任务中取得了令人瞩目的突破. 这
些模型能够充分挖掘大量历史数据中的潜在规律与模

式, 进而实现更为精准的预测, 其预测精度相较于传统

方法有了显著提升.
尽管深度学习模型在预测精度上表现优异, 其“黑

箱”特性使得模型的内部机制和预测结果难以解释和

理解. 因此, 如何提升这些复杂模型的可解释性, 成为

当前时间序列分析研究中的一个重要课题. 通过增强

模型的可解释性, 我们不仅可以更好地理解模型预测

背后的原因和机制, 还能增加对预测结果的信任, 帮助

领域专家做出更加合理的决策, 并进一步改进模型的

性能和实际应用效果[12].
针对这一问题, 本文提出了一种基于频域分析的

时间序列可解释性方法. 本文的贡献主要体现在以下

几个方面.
(1)通过短时傅里叶变换 (STFT), 将时间序列数据

转化为频域表示, 提出了一种基于频域扰动的时间序

列可解释性方法, 通过分析频域的视角来揭示时间序

列模型中影响结果的关键因素.
(2) 设计了一种结合动态时间规整 (dynamic time

warping, DTW) 和形状特征的算法对待解释时间序列

进行分段, 并在分段后的序列中进行解释, 从而有效捕

捉不同时间段对预测结果的影响.
(3) 在多个数据集上的实验结果表明, 所提方法能

够有效提高模型的可解释性, 并取得了良好的表现. 

1   相关研究 

1.1   传统时间序列模型可解释性方法

近年来, 时间序列可解释性的研究逐渐成为一个

重要的研究方向. 时间序列数据通常具有复杂的时序

特性, 如何有效地解释和理解模型对这些数据的预测

过程, 成为提升模型透明度和可靠性的关键. 部分可解

释性方法依赖于梯度信息来衡量输入特征对模型输出

的影响, 如积分梯度[13], 通过分析模型的梯度值来揭示

哪些输入特征在预测过程中起到了重要作用.
基于注意力机制[14]的解释方法通过引入注意力层,

生成特征的重要性评分, 以识别时间序列中的关键时

刻和特征. 这种方法能够较好地应对时间序列中不同

时间点和特征之间的动态关系, 提供了比传统梯度方

法更加灵活的可解释性.
此外, 扰动方法作为时间序列可解释性的常见方

法, 得到了广泛研究. 扰动方法通常通过修改输入数据

来评估特征对模型预测的影响, 尤其是在改变数据的

某些部分后, 观察模型输出变化. 常见的扰动方法包括

利用掩码进行扰动 [15]、生成模型扰动 [16]以及 LIME
(local interpretable model-agnostic explanation)[17]等.

现有的时间序列可解释性方法在有效地揭示了输

入特征对模型预测的影响中有不俗的表现, 能够较为

灵活地应对时间序列中不同时间点和特征之间的动态

关系. 然而, 在处理具有周期性或频率变化的时间序列

时, 仅通过时域分析的可解释性效果并不理想. 

1.2   基于频域分析的时间序列模型可解释性方法

频域分析是一种将时间序列从时间域转换到频率

域的分析方法. 通过傅里叶变换或其他频域技术, 频域

分析能够揭示数据中的频率成分和周期性模式. 通过

对信号频率的分析, 可以帮助研究者识别出信号中的

周期性波动、趋势变化等重要信息. 在时间序列分析

中, 频域方法常用于分解复杂信号, 识别其中的周期模

式和噪声成分[18].
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与时域分析相比, 频域分析在处理周期性和长期

趋势时更具优势. 时域分析通常依赖于直接观察时间

序列数据的变化, 但在面对包含复杂周期性或频率变

化的信号时, 时域分析往往难以有效捕捉到这些潜在

的规律. 频域分析通过将时间序列转化为频率成分, 可
以更清晰地揭示数据中的周期模式和频率相关的特征,
从而更好地识别数据中的周期性波动、趋势变化及噪

声成分[19].
此外, 频域分析能够有效地从整体上分析信号的

频率分布, 识别出对预测结果影响较大的频率成分. 与
时域分析的逐时刻观察不同, 频域分析能够提供全局

视角, 能够更加直观地揭示信号中的周期性波动.
频域分析在时间序列可解释性中的应用已经取得

了一定进展, FreqRISE[20]基于频域掩码, 通过对频率成

分的局部改变, 优化并生成可解释的特征. Vielhaben等
人[21]提出虚拟检查层 (virtual inspection layer), 利用傅

里叶变换将时间序列数据映射到频域, 结合 LRP[22]方

法, 为模型提供更具解释性的表示.
总的来说, 基于频域分析的时间序列可解释性方

法能够将时间序列中的周期性波动和频率相关的特征

从全局角度进行识别, 并有效过滤掉不相关的变化, 突
出重要的频率成分, 揭示出数据中隐藏的周期性模式

和长期趋势, 为模型提供更加直观和鲁棒的解释. 

2   模型及方法 

2.1   结合 DTW 和频域分析的时间序列分段方法

时间序列通常包含不同的阶段或状态, 这些阶段

的特性可能在时间上有所不同, 如趋势、周期性或突

发变化, 为了更好地捕捉时间序列中内在的模式和变

化点, 设计了基于动态时间规整和频域分析的算法, 将
原始序列划分为具有相似行为或统计特性的片段, 从
而更好地捕捉时间序列中内在的模式和变化点. 对分

段后的序列进行分析, 能够显著提升时间序列分析的

效率与准确性, 将序列分解为同质区域, 减少了模型对

全局噪声的敏感性, 并且分段能提供更直观的结果, 有
助于解释复杂的时间序列数据.

S = [s1, s2, · · · , sL]

方法具体内容如下, 为了实现时间序列分段, 将输

入的时间序列 , 划分为固定长度的重

叠窗口, 每个窗口的长度为 W, 定义为:

S i = [si, si+1, · · · , si+w−1], i ∈ [1,L−w+1] (1)

S i S i w其中,  表示从序列 第 个位置开始、长度为   的子

序列. 通过这样的窗口划分, 时间序列被分解为局部片

段, 便于后续的相似性分析和模式识别.
接着, 通过计算每个窗口与其他窗口之间的动态

时间规整 (DTW)[23]距离, 衡量不同时间窗口之间的非

线性形状相似性. DTW 的目标是通过动态调整时间轴,
使得两个窗口之间的形状特性能够尽可能匹配, 其公

式为:

DTW(Si,Sj) =min
K∑

k=1

∥Si[k]−Sj[k′]∥2 (2)

k k′ Si, Sj K其中,  和   分别表示序列  中被对齐的时间点, 
为对齐路径的长度. 通过计算所有窗口的 DTW 距离矩

阵, 可以捕捉窗口之间的非线性关系.
Si Snn(i)计算过程中, 为每个窗口   找到其最近邻窗口 ,

即与其在 DTW 意义下距离最小的窗口, 定义为:

Snn(i) = argmin
j

DTW
(
Si,Sj
)
, j , i (3)

S i

S i+1 Snn(i+1) , Snn(i)+1

i i+w−1

通过这一计算, 每个窗口的最近邻信息被用来判

断窗口间的相似性和一致性. 接下来, 检查相邻窗口之

间的最近邻关系是否保持连续性. 如果相邻窗口 和

的最近邻关系中断, 即 , 则可以认

为在位置 或 处的时间序列可能存在需要进一

步分段解释的行为变化点. 在这种情况下, 将其标记为

一个潜在的变点, 并记录下来作为后续分段的依据.

P( f )

为了进一步提高变点检测的鲁棒性和准确性, 引
入频域特性分析. 通过对候选变点的局部时间序列片

段进行频域分析, 进一步对候选变点进行统计验证. 具
体来说, 通过快速傅里叶变换 (FFT) 计算每个窗口的

频谱特性 , 并比较候选窗口与其后续窗口的频谱

变化:

ρfreq =
∑

f

∣∣∣PSi ( f )−PSi+1( f )
∣∣∣ (4)

ρDTW

i ρDTW

ρfreq ρcombined

进一步将频域分析的结果与基于 DTW 计算的形

状相似性结果 相结合综合考虑候选变点的显著

性. 具体而言, 对于每个候选变点位置 , 同时利用

和 来计算一个综合差异值 , 衡量该位置作

为变点的显著性. 综合差异值的计算公式为:

ρcombined = α ·ρDTW+β ·ρfreq (5)

α β其中,  和 是权重参数, 用于调节 DTW 差异和频域差

异在综合评估中的重要性.
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ρcombined T ′

{c1,c2, · · · ,cT ′ } ck k

完成综合差异值的计算后, 对所有候选变点按照

从大到小排序, 并选取综合差异值最大的 个

候选点作为最终的变点结果. 这些最终变点将时间序

列划分为多个具有相似行为或统计特性的片段, 为后

续的分析提供了更加清晰的结构化基础. 选取变点后

的结果可以表示为:  , 其中 表示第 个

变点的位置. 

2.2   频域扰动生成

针对传统的扰动方法, 如随机噪声和掩码遮挡等,
其在对输入数据进行扰动时可能导致扰动后的数据出

现分布外问题 ,  我们提出了一种基于生成对抗网络

(GAN)的自适应扰动生成方法, 如图 1所示, 首先对数

据集使用短时傅里叶变换 (STFT) 从时域转换到频域,

G D G z ∼ N(0, I)

Tlabel Tlabel

Pgen Pgen

F(Pgen)

接着使用生成对抗网络学习原始数据频域分布并生成

分布内的扰动序列, 其中生成器损失由对抗损失和频

域约束损失组成, 判别器损失函数由原始数据和生成

数据分布差异以及梯度惩罚组成. 通过学习频域中的

分布特性 (例如高频、低频及特定频率模式), 生成接

近目标频域分布的数据. 本文采用 Wasserstein GAN
(WGAN)[24] 的改进框架, 并且引入了梯度惩罚以满足

Lipschitz 连续性约束. 设计的生成对抗网络包括生成

器 和判别器 . 生成器 的输入为随机噪声

和条件向量 , 其中 , 表示目标频域分布的特

性. 生成器通过映射噪声和条件向量生成时间域数据

. 随后, 对生成数据 应用 STFT, 得到其频域表

示 .
 
 

频域数据

频域变换

时域数据

G
total=G

D=P    ~ [D(Preal)]–P   ~ [D(Pgen)]

判别器

生成器

扰动后频域分布

real gen gr

1. 训练数据准备 2. 频域扰动生成

3. 扰动判别
+λP~ [(||   PD(P

x
ˆ ˆ

ˆ
ˆ

Δ

)||2–1)2]

+λfreq freq

 
图 1    基于生成对抗网络的自适应频域扰动生成方法

 

Tfreq

D

Preal Pgen

为确保生成数据的频域特性接近目标分布 ,

判别器 的作用是区分输入数据是否为真实频域数据.

判别器接受真实频域数据 和生成频域数据 作

为输入, 判别器通过学习真实数据和生成数据的分布

差异, 为生成器提供反馈, 指导其生成更接近真实数据

分布的扰动数据. 为提升生成器和判别器的训练稳定

性, 本文采用WGAN的改进框架, 通过优化Wasserstein

距离替代传统 GAN的对抗损失. 判别器直接输出一个

标量值, 用于衡量数据的真实性, 而非通过概率分布进

行二分类. 此外, 为满足 Lipschitz 连续性要求, 判别器

引入了梯度惩罚机制, 通过约束判别器的梯度范数避

免过拟合或不稳定训练. 判别器的损失函数定义为:
LD = EPreal∼Pr [D(Preal)]−EPgen∼Pg [D(Pgen)]

+λEP̂∼Px̂

[
(∥ ∇P̂D(P̂)∥2−1)2

]
(6)

Pr Pg

P̂

λ

其中,  和 分别表示真实数据分布和生成数据分布,
为从真实数据和生成数据之间的插值采样得到的样

本,  是梯度惩罚项的权重, 用于约束判别器的 Lipschitz
连续性.

LG

生成器的优化目标包括两个部分. 首先, 生成器需

要最小化对抗损失 , 使生成数据尽可能被判别器判
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定为真实数据:

LG = −EPgen∼Pg [D(Pgen)] (7)

F(Pgen)

Tfreq

其次, 为了确保生成数据的频域特性 与目

标分布 保持一致, 设计了频域约束损失函数:

Lfreq = ∥F(Pgen)−Tfreq∥22 (8)

∥ · ∥22其中,  表示二范数, 用于衡量生成数据频谱与目标

分布的均方误差, 通过引入频域约束, 我们期望生成的

扰动序列能够保持与原始数据集相同的频域分布, 从
而获得更为可靠的可解释性结果. 此外, 为进一步提升

频域特性匹配的准确性, 本文引入了余弦相似性损失

作为辅助约束:

Lcos = 1−
⟨F(Pgen),Tfreq⟩
∥F(Pgen)∥ · ∥Tfreq∥

(9)

⟨·, ·⟩ ∥ · ∥其中,  表示向量的点积,  表示向量模.
生成器的总损失函数是对抗损失和频域约束损失

的加权和, 其定义为:

Ltotal
G =LG +λfreqLfreq (10)

λfreq其中,  是权重参数, 用于平衡对抗损失与频域约束

损失的影响.

F(Pgen) Tfreq

在本文的实现部分, 生成器采用 Transformer编码

器结构, 由若干 Transformer层组成生成器和判别器的

参数交替优化. 训练中, 首先, 固定生成器的参数, 通过

最小化判别器的损失函数优化判别器权重. 然后, 固定

判别器的参数, 通过最小化生成器的总损失函数优化

生成器权重. 上述过程重复进行, 直至生成数据的频域

分布 与目标分布 收敛. 

2.3   生成解释

在对时间序列进行分段并生成频域扰动之后, 通
过分析分段序列中的扰动影响, 揭示模型对序列的依

赖性. 同时关注扰动对模型预测输出的直接影响, 以及

扰动引起的时域和频域变化, 从多个维度量化每个分

段序列的重要性. 具体过程如图 2所示, 通过生成器生

成扰动序列后输入需要解释的黑盒模型, 对比扰动前

后模型输出差异以及原始序列和扰动序列差异进行计

算得到可解释性结果.
 
 

原始时间序列

时间序列分段

分段后的序列

频域扰动生成器

SFFT变换

逆SFFT变换 可解释分析

解释热图

待解释
时序模型

 
图 2    基于频域扰动的解释生成流程

 

Si

δi

Si

S′i

首先, 对于每个分段序列 , GAN根据目标频率分

布生成对应的频域扰动 . 这一扰动主要影响分段序列

的特定频率成分. 在扰动生成后, 通过逆傅里叶变换将

其从频域映射回时间域, 并叠加到原始分段序列 , 得

到扰动后的序列 :

S′i = Si+δi (11)

Si S′i
ŷi ŷ′i

随后, 将原始分段序列 和扰动后的分段序列

分别输入到目标模型中, 记录对应的预测输出 和 .

扰动引起的模型输出变化被定义为:

∆ŷi = |ŷi− ŷ′i | (12)

这一变化量直接反映了特定扰动对模型预测结果

的影响, 输出变化越大, 表明该分段序列对模型预测的

重要性越高.

DDTW

为了进一步量化扰动对分段序列的整体影响, 引

入时域变化量作为辅助指标. 扰动不仅会影响模型的

预测结果, 也会改变分段序列本身的时域特性. 我们采

用动态时间规整 (DTW) 算法计算扰动前后分段序列

之间的形状变化, 用 表示:

DDTW = DTW(Si,S′i ) (13)

DDTW

其中, DTW 能够捕捉分段序列的非线性形状变化, 较

大的 值表明扰动对分段序列在时域上的影响较

为显著.
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P( f ) P′( f ) ρfreq

此外, 我们还通过短时傅里叶变换 (STFT)分析扰

动对分段序列频域特性的影响. 通过提取扰动前后的

频谱特性 和 , 计算两者之间的频谱差异 :

ρfreq = ||P( f )−P′( f )||2 (14)

ρfreq

频域变化量反映了扰动引起的频谱特性偏移程度,
较大的 值表明扰动在目标频率范围内具有较强的

作用.

Iimp,i

结合上述 3 个指标, 最终定义分段序列的重要性

指标 , 以综合量化每个分段序列对模型预测的影响.

Iimp,i = w1 ·∆ŷi+w2 ·DDTW+w3 ·ρfreq (15)

w1,w2,w3其中,  为权重参数, 根据实验设置以平衡模型

输出变化、时域变化和频域变化对分段重要性的贡献.
Iimp,i计算每个分段的重要性指标 后, 为了直观地

展示分析结果, 对每个分段的重要性指标进行可视化.
通过绘制时间序列的重要性热力图, 可以清晰展示每

个分段在时间轴上的重要性分布. 

3   实验分析 

3.1   实验数据集及模型介绍

为了验证提出方法的性能, 我们在 AudioMNIST
和 UEA TSC Archive 选取的数据集上训练了时间序列

分类模型并进行了可解释性分析实验.
AudioMNIST[25]数据集是一组用于语音分类和语

音识别任务的公开数据集, 适用于研究语音生成的数

字识别问题. 该数据集包含了数字 0–9 的语音录音, 由 60
位不同的说话者录制, 包括男声和女声, 涵盖多种音色

和语调. 录音的采样率为 48 kHz, 每个音频片段的长度

约为 1 s. 数据经过处理后, 可以转换为时间序列. 实验

中对该数据集进行性别分类实验.
UEA TSC Archive (University of East Anglia time

series classification archive)[26]是一个广泛用于时间序

列分类研究的公开数据集集合. 该数据集包含来自多

个领域的时间序列数据, 包括生物医学、气象学、金

融、经济学、传感器数据、运动和环境等. 每个数据

集都带有预定义的类别标签, 适用于时间序列的分类

任务, 旨在推动时间序列分析技术, 特别是分类算法

的研究和发展. 本文从中选取的 7 个数据集涵盖人体

运动、手势识别等领域的时间序列数据, 具体如表 1
所示.

在实验中实现了一个基于 RNN 的时间序列分类

模型, 具体来说, 使用了长短时记忆网络对整个时间序

列进行编码, 并将最终时间步的隐藏状态传递到一个

全连接层, 随后通过 Softmax 层生成每个类别的概率.
概率最高的类别被视为预测结果. 模型的具体参数如

表 2 所示. 模型在 AudioMNIST 和 UEA TSC Archive
中选取的数据集上的分类性能如表 3所示.
  

表 1    UEA TSC Archive中选用的数据集
 

数据集 序列长度 类别数

AtrialFibrillation 144 25
FaceDetection 62 2

SpokenArabicDigits 93 2
Heartbeat 405 2
NATOPS 51 6

RacketSports 30 4
HandMovementDirection 400 4

 

  

表 2    实验训练的时间序列分类模型参数表
 

参数名称 值/说明

模型架构 RNN (基于 LSTM 单元)
LSTM 层数 1 层

隐藏状态维度 128
损失函数 交叉熵损失函数

优化器 Adam optimizer
学习率 0.001

Batch size 32
Epoch 500

 
  

表 3    时间序列分类模型分类效果
 

数据集 分类准确度 (%)
AudioMNIST 85.3

AtrialFibrillation 90.2
FaceDetection 66.5

SpokenArabicDigits 96.2
Heartbeat 74.2
NATOPS 88

RacketSports 77
HandMovementDirection 42

  

3.2   对比方法

实验中, 与基于梯度的方法, LIME以及 LRP方法

进行了对比, 这些方法广泛应用于解释时间序列分类

模型, 并且在许多研究中作为基准方法被使用.
基于梯度的方法[13]: 首先考虑的对比方法是 SG

(saliency gradient), 通过直接计算预测类别的概率相对

于输入特征的梯度来获得重要性分数. 此外, 还对比了

IG (integrated gradients), 通过沿着当前输入和用户定

义的基线之间的路径数值积分梯度来计算重要性分数.
LIME[17]: 通过学习一个局部的可解释代理模型来

计算特征的重要性分数. LIME 对输入数据进行扰动,
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生成一系列人工数据, 并用原始分类器对这些人工数

据进行预测. 接着, LIME 拟合一个简单的线性回归模

型, 其中输入特征是表示原始特征“存在”或“缺失”的二

进制向量, 输出是分类器的预测概率. 最后, 通过线性

模型的权重绝对值来计算特征的重要性分数, 权重较

大的特征被认为对预测结果影响较大.
LRP (layer-wise relevance propagation)[22]: LRP 方

法通过反向传播的方式计算每个输入特征对模型预测

的贡献. 具体来说, LRP 会从神经网络的输出层开始,
逐层传播预测的相关性. 每一层都会将总的相关性分

配给前一层的神经元, 最终将预测的相关性分配到输

入特征. LRP 通过逐层传播的方式, 帮助更好地理解神

经网络内部各层的作用, 并提供输入特征对最终预测

的贡献. 

3.3   评价指标

在实验中, 我们通过计算 SDF (smallest destroying
feature)[27]得分, 定量评估所采用的解释方法提供的解

释. SDF 用于评估解释方法对模型预测的关键特征识

别能力. SDF通过逐步移除最重要的特征, 观察模型输

出概率的下降速率, 衡量特征删除对模型预测的破坏

程度, SDF 越低说明解释方法越准确地识别了不可或

缺的关键特征. 

3.4   结果与讨论

本节中, 我们将系统地评估提出的方法的性能. 首
先, 对提出的扰动生成模型进行评估, 在图 3中可视化

了扰动生成模型生成的扰动序列以及与原始序列进行

对比. 从图 3可知, 所设计的频域扰动对时间序列的影

响得到了有效的展示, 并且在不同频段上实现了较为

显著的扰动. 具体来说, 图中的蓝色曲线代表扰动前的

时间序列, 而红色曲线则展示了扰动后的序列. 我们在

图中使用灰色区域标出了扰动作用的时段. 通过对高

频和低频部分的特性分析, 可以发现, 在高频部分, 扰
动引发了明显的波动增幅. 高频成分通常与快速变化

的信号相关, 因此在这些部分能观察到时间序列的快

速振荡和波动幅度的显著增加. 这表明, 频域扰动在高

频区段的效应表现为对信号细节的加强或引入新的快

速变化, 突出了扰动对短期动态特征的影响. 相较而言,
在低频部分, 扰动带来的变化虽然较为温和, 但依然可

以观察到较为显著的特征改变. 低频成分通常与时间

序列的长期趋势或周期性波动相关, 因此在这一部分,
扰动表现为对序列整体趋势的影响. 虽然低频部分的

扰动幅度相对较小, 但依然能够体现出对长期趋势和

全局行为的潜在影响.
 
 

(a) 序列示例1 (b) 序列示例2

(c) 序列示例3 (d) 序列示例4 
图 3    通过 GAN生成的部分扰动序列

 

基于设计的频域扰动方法, 对多个数据集进行了

可解释性分析实验. 在这些实验中, 我们选择了 SDF
作为主要的评价指标. 实验结果如表 4所示, 最优结果

使用加粗标明, 次优结果使用下划线标明. 并且我们可

视化了部分可解释结果如图 4 所示, 其中红色部分越

深表明该段序列的重要性得分越高.
 
 

表 4    本文可解释性方法与现有方法在 SDF指标中的

实验结果
 

数据集 IG SG LIME LRP 本文方法

AudioMNIST 49.1 53.6 39.6 55.4 28.8
AtrialFibrillation 349.3 401.3 345.1 401.2 301.2
FaceDetection 124.0 101.0 145.3 143.1 108.9

SpokenArabicDigits 219.2 339.0 601.8 115.8 87.1
Heartbeat 70.5 76.5 109.4 82.5 70.5
NATOPS 446.9 656.4 822.5 497.2 498.6

RacketSports 64.0 96.4 57.3 49.2 52.9
HandMovementDirection 80.5 96.5 77.8 89.2 79.3

 

 
 

(a) 序列示例1 (b) 序列示例2

(c) 序列示例3 (d) 序列示例4

(e) 序列示例5 (f) 序列示例6 
图 4    实验中部分序列解释热图

 

实验结果表明, 本方法在多个数据集上均取得了

优秀的实验结果, 尤其在 AudioMNIST、AtrialFibrilla-
tion、SpokenArabicDigits 和 Heartbeat 这类与频率密

切相关的数据集中, 表现尤为突出. 与现有方法相比,
本文方法在这些数据集上的效果远超其他方法, 展现

了其在频域扰动和特征提取方面的显著优势. 这表明,
在处理与频率特征密切相关的数据时, 本文方法能够

更有效地捕捉和扰动数据的频域信息, 从而实现更精

确的扰动分析和模型解释.
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此外, 实验结果还显示, 我们的方法在一些复杂的

时间序列数据集上, 如 RacketSports、HandMovement-
Direction和 NATOPS, 也展现了较强的竞争力. 这些数

据集涵盖了人体运动、手势识别等领域的复杂时间序

列数据, 还涉及多种传感器数据的融合, 如加速度计、

陀螺仪等, 反映了不同动作和状态下的动态变化. 在这

些数据集中, 尽管信号的变化模式较为复杂且具有较

强的时域特征, 我们的方法依然能够有效捕捉和扰动

时间序列中的关键特征, 并且通过频域扰动, 不仅能有

效提取这些时序数据中的频率成分, 还能够通过频域

信息与时域特征相结合, 增强模型对这些复杂动态变

化的敏感性. 这进一步证明了所提方法的广泛适用性,
不仅能处理传统上注重频率特征的数据集, 也能在时

域特征较为复杂的数据集中发挥出色的作用, 有助于

深入理解和优化模型的行为.
综合以上内容, 实验结果表明, 本文提出的频域扰

动方法不仅在处理高频特征复杂的数据集时表现出色,
对于那些具有复杂时序动态的数据集, 我们的方法同

样能够提供具有高解释性的扰动分析. 这表明, 本文提

出的可解释性方法不仅能够有效捕捉和扰动频率特征,
还能够在时域特征复杂的场景中提供精确的分析, 帮
助更好地理解和优化模型的行为. 

4   结论与展望

本文深入研究了时间序列模型的可解释性问题,
尤其聚焦于复杂深度学习模型在处理时间序列数据时

的“黑箱”特性. 为了解决这一挑战, 提出了一种创新的

可解释性方法, 结合了频域扰动和时间序列分段算法.
通过引入基于频域分析的扰动生成机制, 不仅揭示了

时间序列数据中不同频率成分对模型预测结果的影响,
还能够有效识别和分析模型依赖的关键频率特征.

具体而言, 通过短时傅里叶变换 (STFT)和动态时

间规整 (DTW) 算法, 将时间序列数据分段, 并利用生

成对抗网络 (GAN) 生成频域扰动, 对每个分段序列的

预测输出进行了详细分析. 实验结果表明, 所提方法在

多个标准数据集上均取得了显著的效果, 特别是在处

理高频特征较为复杂的任务中, 能够更精准地捕捉到

时间序列中的频率变化, 对模型的预测结果提供深刻

的洞察.
实验分析显示, 本文方法在提升模型透明度和可

解释性方面表现出色, 相比于传统的解释方法, 如基于

梯度的解释方法 (如 LIME 和 LRP), 在频率特征提取

和扰动分析上展现了明显优势. 实验还表明, 在面对复

杂动态变化的时序数据时, 频域扰动方法能够有效结

合时域和频域特征, 为模型提供更为精确的可解释性

分析.
未来的研究将进一步扩展该方法在多任务学习中

的应用, 探索如何优化频域扰动的生成机制, 从而在不

丧失模型精度的情况下, 提升其在复杂应用场景中的

鲁棒性和解释能力.
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