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摘　 要： 为提升花椒图像分类识别准确率，借助自适应多级小波分解的时间序列分类（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｄｅｃｏｍｐｏ⁃
ｓｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＭＷＤＮｅｔ）模型，着重关注此分类模型中的频域信息，克服从时域出发对目标序列进行建模造成

频域信息缺失的瓶颈。 本研究借鉴小波分解技术，结合长、短期时间模式提取方法，构建出更加精确、更加实时的时间序列花

椒识别模型。 经过对比试验研究发现，在 ＵＣＲ 数据库中的 ４ 个数据集测试上，ＡＭＷＤＮｅｔ 模型表现出优异的分类性能和强大

的泛化能力，超过其他 ３ 个基准模型，由此提升花椒图像分类识别准确率。
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０　 引　 言

随着人工智能、大数据和物联网技术在智慧农

业领域广泛运用，智慧农业种植生产正逐渐向着智

能、 高 效 的 方 式 加 速 迈 进。 在 中 国， 花 椒

（Ｚａｎｔｈｏｘｙｌｕｍ Ｂｕｎｇｅａｎｕｍ Ｍａｘｉｍ， ＺＢＭ）作为一种常

见的经济农作物，有着种类繁多、难以归类，且分类

工作主要依靠纯手工操作，再加上花椒树枝上密布

尖刺，且枝叶杂乱，极易造成分类不准确，为此投入

了更大的人工成本，但实际产出较低等情形［１－４］；尤
其在贵州山地、丘陵地带种植和加工成本投入巨大，
且收益缓慢，如图 １ 所示。 基于此，随着新兴技术的

飞速发展，大量专家和学者对时间序列分类问题利用

在花椒图像分类识别上有了更多关注，以此得到高度



重视。 然而，时间序列是一种极其特殊的数据类型，
是按照时间顺序对观测到的数据点进行排列，是连续

观测事物随时间变化所得到的有序样本集合。

图 １　 贵州山地花椒种植样例

Ｆｉｇ． １ 　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｚａｎｔｈｏｘｙｌｕｍ ｂｕｎｇｅａｎｕｍ ｍａｘｉｍ ｐｌａｎｔｉｎｇ ｏｆ
ｍｏｕｎｔａｉｎｓ ｉｎ Ｇｕｉｚｈｏｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

　 　 时间序列大量存在于日常生活中的许多地方，
例如在金融领域、交通领域、生物医学领域等［５－７］，
随着物联网以及传感器等技术的飞速发展，时间序

列数据在各行业中表现出重要应用价值。 时间序列

数据中蕴藏着丰富的信息内容，这为研究人员提供

了深入洞察问题本质和规律的宝贵资源。 通过构建

适当的模型和分析技术，能够更容易地揭示这些隐

藏的信息，并为后期决策提供有力支持。 常见的时

间序列分类模型主要依靠于形状比较、时域分析，以
及变化趋势的相似性度量。 进而，此类常规的分类

模型对时间序列的处理存在明显的局限性［８］，且不

利于场景运用极易导致分类效果不佳。 相比之下，
机器学习与神经网络提供了一种更为灵活有、且强大

的分类工具，能够根据不同的业务场景定制特征提取

自然规则输出理想模型。 然而，特征工程在机器学习

中具有至关重要的作用；一个优秀的特征提取策略能

够显著提升模型的性能和速度，进而影响到花椒图像

识别的准确率。 因此，在设计特征提取规则时，需要

细致考虑并结合具体问题需求背景，以确保最终模型

能够达到预期的性能水平及检测速度。
　 　 此外，随着深度学习与神经网络的迅速发展，已
陆续推出许多具有影响力的深度学习方法来研究时

间序列分类问题。 当前方法中，有一些无需对时序

数据进行复杂的特征提取和繁琐的预处理，而是采

用了纯端到端的学习方式，这种简洁而高效的学习

方法使得应用范围更加广泛。 如文献［９］中使用全

卷积网络（ＦＣＮ）和残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）进行时间序列

分类，直接将原始的时间序列作为输入，获得的分类

效果相对于其他模型方法已经达到了非常好的水

平。 又如在文献［１０］中，提出了一种长短期记忆完

全卷积网络（ＬＳＴＭ－ＦＣＮ），该模型大大提高了 ＦＣＮ

的性能，并且对数据集的预处理要求也不高，后续又

通过引入探索注意力机制，使其注意力机制的

ＡＬＳＴＭ－ＦＣＮ 能更好地改善和提升时序分类效果。
虽然此类方法确实从时域的方向对序列进行了建

模，同时努力捕捉序列的基本时间特征，但却仍然无

法充分发掘和利用其中蕴含的丰富潜在信息。 这些

潜在信息对于全面理解时间序列的特性和规律至关

重要。 特别是，该类方法并未深入探索时间序列中

隐含的周期性、长期趋势和季节性变化等重要特征。
这些方法在全面挖掘时间序列信息方面尚显不足。

为了解决花椒的图像分类问题，本文利用时间

分类序列的多级小波变换，将自适应多级小波分解

的时间序列分类识别算法［１１－１４］（ＡＭＷＤＮｅｔ）应用在

花椒的图像分类识别中，建立一种花椒图像分类模

型，进一步自适应地提出多级的时频特征，从而能从

图像层面对花椒树、果实、形状、大小和颜色等特征

进行精准分类，达到更优异的分类结果，同时也节省

了人工分类的劳动力和成本。

１　 相关研究

在探讨时间序列分类领域，目前采用的主流方

法主要涉及特征提取、距离量度、集成学习以及深度

学习技术［１５－１７］。 在这些方法中，特征基方法通过抽

取时间序列的关键特征，并以此作为分类器的输入，
进而得出分类决策。 然而，基于特征的方法存在仍

需突破的局限性，其泛化性能通常较低；这就意味着

对于不同的问题，需要精心设计和选择适合的时间

序列特征表示后才能进行分类；因此，整个过程相对

复杂、且依赖于特定的领域知识。
另一方面，评估 ２ 个序列的相似性可以采取基

于距离的方法，这种相似性度量经过处理后可以经

过分类器处理，由此得到最终的分类结果。 在分类

器选取上，频繁被选取的分类器包括支持向量机和

Ｋ 近邻等。 在选择距离度量时，最重要的一点就是

找到一种既合理又有效的方式，而欧式距离和动态

时间规整等［１８］则是 ２ 种被广泛使用的距离度量方

法。 但是，即使这 ２ 种方法计算相对简单且易于理

解，但在处理大规模数据集时，其时间复杂度和空间

复杂度较高，这在一定程度上限制了其在大数据环

境下的应用。 此外，基于集成学习方法则是综合多

个分类器的预测，通过整合这些预测来提升分类的

准确性。 例如，ＣＯＴＥ 算法就集中了 ３５ 种不同的分

类器［１９］，并通过加权方式整合各分类器的预测结

果，进而得出最终的分类决策。
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针对上述问题，本文采用 ＡＭＷＤＮｅｔ 方法对时

间序列中的花椒图像进行分类研究。 该模型的创新

之处在于首先采纳多级自适应小波分解技术，此方

法能够精确地从时间序列中解析出低频和高频特

征；使得模型在后续的步骤中，可以更精确地把握数

据的全局和局部特性。 进而，通过专门的长期和短

期时间模式提取模块，使得该模型能够敏锐地捕捉

到时间序列的长期趋势和短期波动，从而更全面地

揭示数据的内在规律。 最后，模型将这些不同层级

的预测结果进行有效融合处理，得出最后的预测结

果。 此模型的应用有效提高了花椒图像分类的准确

性和效率。

２　 模型介绍

２．１　 离散小波分解

离散小波变换（ＤＷＴ）是一种普遍应用于多个

领域的技术，涵盖数字信号处理、语音信号分析和模

式识别等［２０－２１］。 该技术具有独特的分解能力，能够

将输入的时间序列细分为低频和高频部分。 其中，
低频部分主要反映了时间序列的整体趋势和轮廓，
为研究提供了宏观的视角；而高频部分则详细捕捉

了数据中的局部变化和细节信息，为深入分析提供

了依据。 Ｍａｌｌａｔ 算法［２２］ 作为一种典型的离散小波

变换方法，在对需要分析的序列进行处理时， 采取

了 Ｈ 和 Ｇ 这 ２ 组小波滤波器进行分解；而在重构过

程中，则依赖 ｈ 和 ｇ 滤波器来完成；这种方法在信号

处理和数据分析中得到了广泛的应用。 其计算模型

机制如下：
Ａ０［Ｓ（ ｔ）］ ＝ Ｓ（ ｔ） （１）

Ａｉ［Ｓ（ ｔ）］ ＝ ∑
ｋ
Ｈ（２ｔ － ｋ） Ａｉ －１［ ｓ（ ｔ）］ （２）

Ｄｉ［Ｓ（ ｔ）］ ＝ ∑
ｋ
Ｇ（２ｔ － ｋ） Ａｉ －１［ ｓ（ ｔ）］ （３）

　 　 其中， ｔ 表示时间序列中的时刻；ｓ（ ｔ） 表示需要

处理的时间序列；ｉ 表示小波分解的层数；Ｈ 和 Ｇ 分

别表示为低通滤波器和高通滤波器；Ａｉ 和 Ｄｉ 则是在

第 ｉ 层小波分解中得到的低频和高频小波系数。
假定 Ａ０ 是一个时间序列，则可将其展示为经由

２ 层 Ｍａｌｌａｔ 分解的时序过程，如图 ２ 所示。
２．２　 ＡＭＷＤＮｅｔ 模型

时间序列是一种隐藏信息特别多的序列，涵盖

了丰富的特征模式，包括季节性变化、局部波动以及

整体趋势等。 在时域里，各式各样的模式融合在一

起，使得直接从时域角度进行分析就有了一定难度。
为了解决这个问题，本研究引入了一种创新的模

型—ＡＭＷＤＮｅｔ。 该模型的核心思想是利用多级小

波分解技术，对最初的时间序列进行逐层剖析，经过

这种处理方法，高频分量和低频分量就以不同的分

辨率尺度分离出来，且时间序列中隐藏的丰富特征

也随即能够被清晰地提取出来，为后续的分析和决

策提供技术支持。 在分析高低频分量时，模型中的

长期和短期时间模式提取模块，能够分别对这些分

量中的长期趋势和短期波动进行精确建模，从而实

现对时间序列的全方位分析。 与此同时，模型还着

重设计了多级时频信息融合模块，此模型可以对提

取的短期时间特征结果进行交融分析，最终形成了

精确 的 分 类 决 策 器。 在 此 基 础 上， 为 了 验 证

ＡＭＷＤＮｅｔ 模型在花椒图像分类任务上的有效性，
研究提供了其结构示意如图 ３ 所示。
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图 ２　 Ｍａｌｌａｔ 分解过程
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图 ３　 ＡＭＷＤＮｅｔ 模型架构

Ｆｉｇ． ３　 ＡＭＷＤＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 ＡＭＷＤＮｅｔ 模型由以下重要模块组成：
（１）自适应多级小波分解模块（ＡＭＷＤ）。 具备

对原始时间序列进行深度细化的能力，可主要用于

精确提取多层次的高低频特征。 通过这一模块的处

理，时间序列数据可以被有效地分解为多个层级，以
利于更细致地分析和利用其中的信息；

（２）长期时间模式提取模块（ＬＴＰＥ）。 采用先

进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器结构，其核心功能在于深入

挖掘时频信息中隐含的长期依赖关系和全局变化趋

势。 通过 ＬＴＰＥ 的精准捕捉， 就能够更准确地把握
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时间序列数据的整体动态，从而更好地预测和分析

未来趋势；
（３）短期时间模式提取模块［２２］（ＳＴＰＥ）。 充分

运用了残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）优秀的特征提取能力，其
专注于精细捕捉时间序列中的局部细微变化。 通过

ＳＴＰＥ 的精准建模，能够实现对局部模式的深入理解

和准确描述，从而更加全面地揭示时间序列数据的

复杂性和动态性；
（４）多级时频信息融合模块（ＭＴＦＦ）。 是整个

模型的核心组成部分，承担着整合各级时频信息建

模结果的重要任务。 ＭＴＦＦ 确保各类特征得到充分

利用，通过精细化的信息融合，最终输出精确可靠的

预测结果，为决策提供有力支持。
综上可知， 经过应用自适应多级小波分解

（ＡＭＷＤ），本研究成功地在时域内对时序特征进行

了精细化分离。 这一策略不仅简化了建模过程，还
显著地提高了模型的分类精度和预测准确性。

３　 实验与结果

３．１　 数据集

实验部分采用了 ＵＣＲ［２３］ 时间序列分类常用的

数据集仓库，该仓库包括 １２８ 个不同领域的时间序

列数据集。 在本研究中，为了全面评估所提出模型

的性能，精心挑选了 ４ 个训练样本数量超过 １ ０００
的大规模数据集进行验证实验。 被选用的数据集均

来自 ＵＣＲ 时间序列分类库，确保了实验数据的质量

和多样性，随机抽取 ２０％的样本进行模型参数选

择，见表 １，其余用于模型训练。
表 １　 数据集详细信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

序号 数据集 训练集样本数 测试集样本数 序列长度 类别个数

１ ＦｏｒｄＡ ３ ６０１ １ ３２０ ５００ ２

２ ＰｈａｌＯｕｔＣｏｒｒ １ ８００ ８５８ ８０ ２

３ ＮｏｎＩｎｖＴｈｏｒ１ １ ８００ １ ９６５ ７５０ ４２

４ ＭｅｌＰｅｄｅｓ １ １９４ ２ ４３９ ２４ １０

３．２　 基准与评价指标

本算法选用 ４ 个基准方法作为对比探讨，其中

包括融合频域信息的方法（ＭＣＮＮ）以及融合时频信

息的方法（ｍＷＤＮ）。 这里将展开研究分述如下。
（１）ＦＣＮ 架构。 通过精心设计的卷积层块、全

局平均池化层和 ｓｏｆｔｍａｘ 层，实现了对输入数据的

特征提取、整合和分类，展现出了强大的性能和应用

潜力；
（２）长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）。 作为时间循环

神经网络的典型代表，专门设计用于捕捉时间序列

中长期依赖关系的循环神经网络。 运行时是通过输

入门、遗忘门和输出门协同工作，实现对细胞状态的

有效控制和更新；
（３）多尺度卷积神经网络（ＭＣＮＮ） ［２４］。 凭借其

精致的设计，巧妙融合了恒等映射、下采样以及平滑

滤波三种变换技术，实现了对时频信息的全面、精细

的捕捉。 在这一独特的网络结构中，３ 个卷积层发

挥着关键作用，每个卷积层均致力于从对应的变换

手段提取的特征中提炼出最具价值的信息。 经过这

３ 个卷积层的精细处理， 所得特征最终被送入

ｓｏｆｔｍａｘ 层进行转换， 生成各个类别的预测概率；
（４）多级小波分解网络（ｍＷＤＮ） ［２５］。 巧妙地

结合了小波分解技术与多个分类器，实现了对多级

时频特征的精细提取与高效分类。
在每 个 数 据 集 中， 本 文 采 用 分 类 准 确 率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ） 这一技术指标来评估 ＡＭＷＤＮｅｔ 模型的

表现。 分类准确率是一种直观且常用的性能评价度

量，具体量化了模型正确预测样本类别的能力。 该

指标的计算评价公式为：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
Ｎｔｒｕｅ

Ｎｔｏｔａｌ
（４）

　 　 其中， Ｎｔｒｕｅ 表示模型正确分类的样本数，Ｎｔｏｔａｌ 表

示样本总数。
３．３　 实验环境与参数设置

本实验采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架进行模型的

构建与训练。 在该模型中，具有 ２ 种主要类型的超

参数。 首先是与低通和高通滤波器调整程度相关的

正则化系数 α 和 β，分别与低通和高通滤波器的调

整程度密切相关，用于调节滤波器在调整过程中的

敏感度和平滑性。 此外，小波分解层数 ｌ 与小波基

ｃｏｅｆ 也是模型的重要超参数。 另一方面， 模型还涉

及特征维度 ｄｍｏｄｅｌ、多头注意力机制中头的数量 ｈ
以及子网络的层数 Ｎ 等超参数，这些参数共同影响

着模型的性能。
ＡＭＷＤＮｅｔ 模型在各个数据集上的超参数设置

见表 ２。
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表 ２　 各个数据集的超参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

序号 数据集 α β ｌ ｃｏｅｆ ｄｍｏｄｅｌ ｈ Ｎ

１ ＦｏｒｄＡ ０．２ ０ １ ｄｂ４ ３２ ４ １

２ ＰｈａＣｏｒｒ ０．２ ０．２ ４ ｄｂ１ ３２ ４ １

３ ＮｏｎＴｈ１ ０．１ ０ ３ ｄｂ８ ８ ４ １

４ ＭｅｌＰｅｄ ０ ０．２ ３ ｄｂ３ １６ ４ ２

　 　 在构建和训练模型的过程中，考虑到不同规模

数据集的特点，研究设定了合适的批处理大小。 具

体数值已在表 ３ 中详细列出，以确保模型在不同数

据集上都能获得良好的训练效果。 通过合理设置批

处理大小，能够有效平衡模型的训练速度和内存占

用率，以提高训练过程的稳定性和效率。
表 ３　 不同数据集批处理大小设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

序号 数据集 批处理大小

１ ＦｏｒｄＡ １６
２ ＰｈａｌＯｕｔＣｏｒｒ １６
３ ＮｏｎＩｎｖＴｈｏｒ１ １６
４ ＭｅｌＰｅｄｅｓ １６

３．４　 实验结果

针对 ＵＣＲ 数据集仓库中的 ４ 个数据集，独立开

展了 １０ 次实验。 在这些实验中，将 ＡＭＷＤＮｅｔ 模型

与 ４ 种基准模型进行了对比，重点观察了分类结果

和性能的差异。 通过计算每个数据集的平均分类准

确率，得出的详细测试结果见表 ４。 这些实验的目

的在于全面评估 ＡＭＷＤＮｅｔ 模型在不同数据集上的

泛化能力和稳定性，并将其与基准模型进行对比，以
突显其优越性和有效性。 另外，由于尚未找到可训

练的花椒图像数据集，目前未能进行实际的花椒图

像分类训练，下一步将收集整理大量花椒图像素材

自建数据集另行测试。
表 ４　 不同模型的准确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

序号 对比方法 ＦｏｒｄＡ ＰｈＣｏｒ ＮｏＴｈ１ ＭｅｌＰｅｄ

１ ＦＣＮ ９０．４ ８２．０ ９５．６ ９１．２

２ ＬＳＴＭ ７８．１ ７０．４ ５２．５ ８９．１

３ ＭＣＮＮ ５１．３ ６１．３ ６５．１ ４８．９

４ ｍＷＤＮ ９２．６ ８３．９ ９５．７ ８９．２

５ ＡＭＷＤＮｅｔ ９４．８ ８４．０ ９６．２ ９０．９

　 　 总地看来，ＡＭＷＤＮｅｔ 模型在 ３ 个数据集上均取

得了最优异的性能表现，这充分彰显了其在不同应

用场景下均能展现出卓越的分类能力。 无论面对何

种复杂情况，ＡＭＷＤＮｅｔ 模型都能保持出色的稳定

性和准确性，为分类任务提供了强有力的支持。 这

一优异表现不仅验证了 ＡＭＷＤＮｅｔ 模型设计的先进

性，也为其在未来的广泛应用奠定了坚实基础。 在

ＭｅｌＰｅｄ 数据集的实验中，尽管 ＡＭＷＤＮｅｔ 模型的表

现略逊于 ＦＣＮ，但差距并不显著。 该数据集的样本

长度仅为 ２４，覆盖的时间跨度短，仅为一天，因而难

以捕捉到如周，或月周期性的季节性特征，限制了模

型在频域信息捕捉上的表现，导致在 ＭｅｌＰｅｄ 数据集

上的准确率未达预期。
在 ＦｏｒｄＡ 数据集（样本长度为 ５００）的实验中，

ＡＭＷＤＮｅｔ 模型相比最佳基准模型的性能提升了

２．２％。这表明，当时间序列足够长时，ＡＭＷＤＮｅｔ 能
有效捕捉时频信息，从而显著提高分类性能。 目前，

多级小波分解算法主要用于单变量时间序列分类。
因此，ＡＭＷＤＮｅｔ 模型应用于花椒图像分类处理上

是切实可行的，基本能满足初级图像处理要求，为减

轻花椒产业用工成本和提高实际生产效率提供

参考。

４　 结束语

在花椒的图像分类识别中，本文的多级小波分

解的算法模型将时域和频域的信息进行提取融入神

经网络中，利用离散小波函数分解算法和深度学习

方法进行训练，使其能根据数据特征进行自我调整，
并通过长短期时间模式提取模块来提取时间特征，
进而提高了模型的分类性能，以此来提升花椒图像

分类的准确率。 在该模型中，利用多级小波分解方

法也克服实际生活中获得的时间序列大多具有季节

性、长期趋势、周期性和随机变动因素造成时域上的

影响，将频域信息利用起来，改善单一的时域模型的
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分类算法缺陷。 但目前多级小波分解算法只适用于

单变量时间序列的分类，未来的工作将致力于开发

适用于多变量时间序列分类的方法，从而更全面地

提取花椒图像的多维特征，进一步提高分类的准确

率，并为花椒分类识别提供更精确的判断。
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