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[Abstract]

In this paper, instead of using recurrent neural network, we compare a classification performance of 

time series imaging algorithms using convolution neural network. There are traditional algorithms that 

imaging time series data (e.g. GAF(Gramian Angular Field), MTF(Markov Transition Field), 

RP(Recurrence Plot)) in TSC(Time Series Classification) community. Furthermore, we compare 

STFT(Short Time Fourier Transform) algorithm that can acquire spectrogram that visualize feature of 

voice data. We experiment CNN’s performance by adjusting hyper parameters of imaging algorithms. 

When evaluate with GunPoint dataset in UCR archive, STFT(Short-Time Fourier transform) has higher 

accuracy than other algorithms. GAF has 98~99% accuracy either, but there is a disadvantage that size 

of image is massive. 
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[요   약]

본 논문은 순환 신경망 대신 합성곱 신경망을 사용하여 시계열 데이터 분류 성능을 분석한다. 

TSC(Time Series Community)에는 GAF(Gramian Angular Field), MTF(Markov Transition Field), 

RP(Recurrence Plot)와 같은 전통적인 시계열 데이터 이미지화 알고리즘들이 있다. 실험은 이미지

화 알고리즘들에 필요한 하이퍼 파라미터들을 조정하면서 합성곱 신경망의 성능을 평가하는 방식

으로 진행된다. UCR 아카이브의 GunPoint 데이터셋을 기준으로 성능을 평가했을 때, 본 논문에서 

제안하는 STFT(Short Time Fourier Transform) 알고리즘이 최적화된 하이퍼 파라미터를 찾은 경우, 

기존의 알고리즘들 대비 정확도가 높고, 동적으로 feature map 이미지의 크기도 조절가능하다는 

장점이 있다. GAF 또한 98~99%의 높은 정확도를 보이지만, feature map 이미지의 크기를 동적으

로 조절할 수 없어 크다는 단점이 존재한다.
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I. Introduction

시계열 예측 (Time Series Classification) 문제는 데

이터 마이닝 분야에서 중요하고 어려운 문제로 꼽히고 있

다. 시계열 데이터의 양이 늘어날수록 많은 시계열 예측 

알고리즘들은 제안되고 있다[1]. 

다양한 연구 및 기술 개발이 활발히 이루어짐에 따라 딥

러닝 기반의 접근 방식 또한 시계열 데이터에 관련된 태스

크에도 적용되고 있다. 그중 대표적으로 이미지인식 및 영

상처리 분야에서 뛰어난 성능을 보이는 CNN 

(Convolutional Neural Network) 이 있다. 그뿐만 아니

라 시계열 데이터에 적합한 RNN (Recurrent Neural 

Network) 기반의 모델들도 있다[2]. 

그러나, 시계열 데이터 예측 (Time Series 

Forecasting) 태스크에서는 RNN을 많이 적용하는 반면, 

시계열 데이터 분류 (Time Series Classification) 태스크

에는 다음과 같은 고질적인 문제가 존재한다[3]. (1) RNN 

기반의 신경망 구조는 시간 순서에 따라 각 원소를 예측하

도록 설계되어 있다. (2) 시계열 데이터의 길이가 길어지면 

그레디언트 소실문제가 고질적으로 발생한다. (3) RNN은 

계산적인 이유로 학습과 병렬화가 어렵다[4]. 반면, CNN은 

커널 (Kernel)을 통해 주변 정보를 고려하며, 병렬적으로 

채널에 대한 연산을 수행하여 Feature map을 형성하므로 

RNN의 고질적인 문제를 보완하기 위해 시계열 데이터 분

류 문제에 대해서는 CNN이 적용되는 사례들이 있다.

시계열 데이터를 CNN에 적용하기 위해 시계열 데이터를 

행렬화하는 다양한 시도들이 이루어진다. 이를테면 시계열 

데이터의 특징들을 추출하여 이미지로 변환하기 위한 GAF 

(Gramian Angular Field), MTF (Markov Transition 

Field), RP (Recurrence Plot) 등 다양한 알고리즘들이 존

재한다. 본 논문에서는 푸리에 변환을 신호 분야에 국한하지 

않고, 일반적인 시계열 데이터에 적용한다. 그리고, STFT

를 통해 시계열 데이터를 스펙트로그램 이미지 형태로 변환

하고, 앞서 언급한 세 가지 알고리즘들을 통해 변환된 이미

지들을 CNN로 분류한 성능을 비교 및 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장에서는 연구 배경과 

목적을 설명하고, 2장에서는 실험을 진행하기 위한 시계열 

데이터 이미지화 알고리즘 및 합성곱 신경망에 대한 이론

적인 배경을 설명한다. 3장에서는 이론적인 배경을 바탕으

로 하이퍼 파라미터를 수정하며 실행 진행 과정을 설명하

고, 4장에서는 정확도(Accuracy) 지표를 기반으로 분류 

성능에 대한 결과를 분석한다. 5장에서는 4장의 결과를 바

탕으로 결론과 6장은 향후 연구 방향을 제시한다.

II. Preliminaries

1. Fourier Transform

1.1 Fourier Transform

Fourier Transform은 주로 신호 데이터에서 많이 활

용된다. 예를 들면, 원본 신호를 주기 신호 성분으로 분류

하여 백색 소음과 같은 노이즈를 제거하는 데에 유용하다. 

여기서 말하는 주기 신호는 다음 오일러 공식, 

에 사용된 sin , cos

과 같은 정현파를 의미한다. 오일러 공식을 통해 sin , 

cos과 같은 주기함수를 복소 정현파의 형태로 식 (1)과 같

이 쉽게 표현할 수 있다.

(1) 

식 (1)의 는 원본 입력 신호, 는 각 복소 정현

파의 강도(가중치)를 의미한다. 위 식은 푸리에 급수 공식

으로부터 극한을 적용하여 유도할 수 있다.

Fig. 1. Fourier transform

하지만, Fig. 1에서처럼 Time domain에서 Frequency 

domain으로 변환되기 때문에 원본 신호가 시간대별로 주

파수가 다른 경우, 시간대별 주파수 성분의 특징을 파악하

기 어렵다.

1.2 Fourier Transform

Fig. 2. Short time Fourier transform
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Fourier Transform의 한계점은 원본 신호가 시간대별

로 주파수가 달라질 경우, 시간대별 주파수와 진폭의 특성

을 파악하기가 힘들다는 단점이 존재한다. Fig. 2의 Short 

Time Fourier Transform은 이러한 단점을 극복하기 위

해 슬라이딩 윈도우 방식 (시간대를 window 크기의 단위

로 hop length만큼 이동)을 적용하여 윈도우 단위로 

Discrete Time Fourier Transform을 수행한다. 

Discrete Time Fourier Transform은 연속 신호로부터 

샘플링 과정을 거쳐 이산 신호로 변환한 다음, Fourier 

Transform을 적용하는 것을 의미한다.

Fig. 3. spectrogram

특정 신호를 Short Time Fourier Transform의 결괏

값에 절댓값을 취하고, 데시벨 스케일로 변환한 스펙트로

그램을 Fig. 3에 나타내었다. 스펙트로그램의 적용 사례로

는 소리 혹은 생체 신호 등을 변환한 감성 분류 작업이 있

다[5].

2. Imaging algorithm for time series data

2.1 GAF (Gramian Angular Field)

Fig. 4. Polar coordinate encoding

Gramian Angular Field는 식 (2)의 극좌표계를 통해 

시계열 데이터를 표현하는 방법이다[6].

(2) 

시계열 데이터  는  개의 타임 스텝으로 구성되었다

고 가정한다. 데이터가 너무 커지는 것을 방지하기 위해 

시계열 데이터에 Min-Max scale을 취한 후, Fig. 4의 극

좌표계로 변환한다. 이때, 각도는 시계열 데이터값에 

arccos을 취하고, 반지름은  번째 타임 스텝에 정규화를 

위해 시계열 데이터의 길이로 나누어준다.

(3) 

(4) 

최종적으로 Gramian Angular Field는 Gramian 

Matrix를 통해 표현된다. 식 (3)의 GASF (Gramian 

Angular Summation Field)는 각 원소는 극좌표로 변환

된 벡터 간의 각도 합에 cos을 취한 값이다. 반대로 식(4)

의 GADF (Gramian Angular Difference Field)는 벡터 

간의 각도 차에 sin을 취한 값이다. 

GAF의 장점은 다음과 같다. (1) 좌측 상단에서 우측 하

단으로 갈수록 시간이 증가하여 시간 종속성을 유지할 수 

있다. (2) 주대각선 성분은 원본 데이터를 포함하고 있어 

심층 신경망으로 인해 학습되는 고차원의 피처들로부터 

시계열 데이터를 재구성할 수 있다[7].

2.2 MTF (Markov Transition Field)

Markov Transition Field는 시간 도메인의 정보를 보

존하기 위해 마르코프 전이 확률들을 표현한 방법이다[6].

(5) 

먼저 시계열 데이터를 개의 구간(Bin)으로 나눈 뒤에, 

각 시계열 데이터값에 해당되는 구간을 할당한다. 그리고, 

× 크기의 마르코프 전이 행렬을 구성한다. 식 (5)의 

행렬 의 각 원소는 이전 타임 스텝의 데이터가 속하는 

구간에서 다음 타임 스텝의 데이터가 속하는 구간으로 전

이하는 빈도수를 의미한다. 

그 후, 행렬의 열의 합을 1로 정규화하여 구간별 전이 

확률로 마르코프 전이 행렬을 구성할 수 있다. 이 과정은 
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시계열 데이터 의 분포와 시간 종속성에 대해 robust할 

수 있지만, 많은 정보 손실을 유발한다.

(6) 

이러한 정보 손실을 극복하기 위해 × 행렬을 재구

성할 수 있다. 식 (6)에 표시한 행렬 M의 원소는  번째 

타입 스텝 데이터의 구간에서  번째 타임 스텝 데이터 구

간으로 전이할 확률을 나타낸다.

2.3 RP (Reccurrence Plot)

Fig. 5. Trajectory encoding

Recurrence Plot은 시계열 데이터에 대하여 회귀를 2차

원 표현을 통해 차원 위상 공간 궤도를 탐색하는 것을 목

표로 하는 시각화 도구이다. Fig. 5에 표시한 회귀는 궤도가 

이전의 위치로 돌아오는데 걸리는 시간을 의미한다[8]. 

식은 이 번째 

타임 스텝의 시계열 데이터를 의미할 때, 시계열 데이터의 

궤도를 차원 공간에 투영한 벡터의 일반식이다. 는 시

간 지연 (time delay)를 의미하고, 은 투영할 벡터 공간

의 차원 수이다.

예를 들어 

에서 는 1, 

이 2인 경우 시계열 데이터의 궤도를 오른쪽의 2차원 

공간에 표현한 것이다. 즉, 벡터 은 타임 스텝 에서 타

임 스텝 시점으로 이동하는 궤적을 2차원 공간에 투

영한 벡터이다.

(7) 

식 (7)은 Recurrence Plot을 의미하고, 식은 

Recurrence Plot의 원소로 앞에서 표현한 궤적을 거리를 

표현한 것이다. 은 거리 행렬에 반영하기 위한 임계치이

고, 는 활성화 함수를 의미한다. 행렬의  번째 행의 번

째 요소 는 궤도의  번째 벡터 와 j 번째 벡터 사

이의 거리를 나타낸 것이다.

(8) 

식 (8)의 Const-RP는 임계치 을 반영하지 않는 

Recurrence Plot이다. Bin-RP는 Binary Recurrence 

Plot의 약자로, 활성화 함수 를 Heaviside function으로 

적용하여 임계치 보다 작으면 0, 크면 1로 값을 반영한

다. ReLU-RP는 활성화 함수 를 ReLU function으로 적

용하여 Fig. 13 수식처럼 표현할 수 있다[9]. 

3. UCR time series archive

UCR time series archive는 UCI Archive로부터 영감

을 받아 2002년에 소개된 time series data mining 

community에서 중요한 리소스이다[10]. 처음에는 16개

의 데이터셋으로 구성되었지만 시간이 지남에 따라 데이

터셋의 개수는 확장되었다. 2015년에 85개까지 데이터셋

이 확장되었다.

GunPoint 데이터셋은 학습 데이터 샘플의 개수는 50

개, 테스트 데이터 샘플의 개수는 150개다. GunPoint 데

이터셋의 레이블은 “Gun”과 “Point” 두 가지 시나리오로 

나누어진다. 각각의 시나리오의 배우는 눈높이까지 타겟을 

조준한다. 이때 배우의 손의 x축 좌표를 시계열 데이터로 

기록하였다. 각각의 시나리오에 대한 영상들은 삼성 갤럭

시 8로 촬영하였으며 초당 30프레임으로 5초 주기이다.

Fig. 6. GunPoint dataset sample

Fig. 6의 “Gun” 시나리오(label=0)는 배우가 가짜 총을 

집고 타켓을 조준한다. 그 다음 총을 허리의 총대에 넣고 

손을 시작 위치로 가져다 놓으면 해당 시나리오는 끝이 난

다. 반면, “Point” 시나리오(label=1)는 허리에 총대가 없

기 때문에 손이 올라갔다가 바로 내려간다.
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III. The Proposed Scheme

1. Application of imaging algorithm for time 

series data

Fig. 7. Time series images

시계열 데이터의 이미지화를 위해 pyts 패키지를 사용

한다. Fig. 7은 특정 시계열 데이터에 대해 GAF, MTF, 

RP를 각각 적용한 2D 이미지이다. 각각의 이미지화 기법

별로 적용할 수 있는 하이퍼 파라미터가 존재한다. 별개로 

Fig. 8에 나타낸 스펙트로그램 이미지화를 위해 numpy 

패키지와 librosa 패키지를 이용했다. librosa 패키지를 

통해 stft() 메소드를 호출하면 복소수를 반환한다. 이를 

np.abs() 메소드를 통해 절대값으로 변환한 다음, 

amplitude_to_db() 메소드를 통해 데시벨 스케일로 변환

했다.

Fig. 8. Spectrogram

2. Hyperparameter tuning of imaging 

algorithm for time series data 

GramianAngularField 클래스의 생성자 파라미터는 

‘method’로 GAF 행렬의 원소 구성 방식을 선택할 수 있

다. ‘summaion’을 전달할 경우 벡터 간의 각도 합을 

cos  로 원소를 구성하므로 GASF를 추출한다. 반

대로 ‘difference’를 전달할 경우 벡터 간의 각도 차를 

sin    로 원소를 구성하여 GADF를 추출한다. 

MarkovTransitionField 클래스의 생성자 파라미터는 

’n_bins’와 ‘strategy’가 있다. ’n_bins’는 시계열 데이터

를 나눌 구간의 개수를 의미하고, ‘strategy’는 구간을 나

누는 방법들을 의미한다. 구간을 나눌 방법은 세 가지이

다. 첫 번째 방법인 ‘uniform’은 각 구간의 너비를 동일하

게 나눈다. 두 번째 방법인 ‘quantile’은 모든 구간에 포함

되는 데이터 샘플의 수를 동일하게 나눈다. 세 번째 방법

인 ‘normal’은 표준 정규 분포에 따라 구간의 경계선을 

결정한다.

RecurrencePlot 클래스의 생성자 파라미터는 

‘dimension’이 있다. 전달받은 ‘dimension’의 파라미터

가 이라 가정할 때 개의 타임 스텝 데이터를 차원 

공간에 투영한다.

시계열 데이터를 스펙트로그램으로 변환하기 위해 

librosa 패키지를 사용한다. 먼저 stft() 함수를 통해 

Short-Time Fourier Transform의 결괏값을 얻은 후에 

절댓값을 취한다. 그 다음 이 값을 amplitude_to_db() 함

수의 인자로 전달하면 스펙트로그램을 얻을 수 있다. 이때 

stft() 메소드에 조정할 파라미터는 ’n_fft’와 

‘hop_length’로 윈도우의 크기와 이동 거리를 의미한다.

3. Implementation

3.1 Implementation of AlexNet-based neural 

network

Fig. 9. Scaled AlexNet

본 실험에서는 Fig. 9에서와같이 이미지화 기법별로 성

능을 비교하기 위한 CNN모델로 ILSVRC-2012 대회에서 

우승한 AlexNet을 참고했다. 기존의 AlexNet은 2개의 

GPU를 사용하기 위해 feature map을 병렬적으로 분리했

지만, 본 실험에서는 1개의 GPU (RTX 3060 TI 8GB)를 

사용하기 때문에 분리하지 않았다. 그리고, 측면 억제 현

상 (lateral inhibition)을 방지하기 위해 사용된 Local 

Response Normalization을 은닉층에서의 입력에 대한 

분산이 달라지는 Internal Corvariate Shift 현상을 방지

하기 위한 Batch Normalization으로 대체했다[11].
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AlexNet Scaled AlexNet

48 x 11 x 11 Conv, 

48 x 11 x 11 Conv
24 x 3 x 3 Conv

128 x 5 x 5 Conv, 

128 x 5 x 5 Conv
64 x 3 x 3 Conv

192 x 3 x 3 Conv, 

192 x 3 x 3 Conv
96 x 3 x 3 Conv

192 x 3 x 3 Conv,

192 x 3 x 3 Conv
96 x 3 x 3 Conv

128 x 3 x 3 Conv,

128 x 3 x 3 Conv
64 x 3 x 3 Conv

2048 Dense,

2048 Dense
1024 Dense

2048 Dense,

2048 Dense
1024 Dense

1000 Dense (Softmax) 1 Dense (Sigmoid)

Table 1. CNN architecture

기존의 AlexNet은 224 x 224 컬러 이미지 입력이 기준

인 신경망이다. 하지만, 실험 데이터 특성상 Gunpoint 데

이터셋의 하나의 샘플의 길이가 150 이기 때문에 이미지 

크기가 150 x 150 이하이다. 그러므로, 너무 많은 

Convolution 필터를 사용할 경우 오버피팅이 발생하여 

기존의 AlexNet 보다 적은 수의 파라미터를 유지하도록 

Table 1처럼 구조를 변형했다. 추가로, Gunpoint 데이터

셋의 시나리오는 두 개로써 이진 분류 문제에 해당하기 때

문에 마지막 Dense 레이어에서 시그모이드 활성화 함수

를 통해 결과를 도출한다.

Fig. 10. Scaled AlexNet Implementation

Fig. 10에서와같이 신경망 구현을 위해 Tensorflow 

2.6.0 버전을 사용하였으며, Keras API를 사용했다. 중복

되는 코드를 제거하기 위해 반복되는 패턴은 

ConvolutionalBlock 클래스로 사전 정의했다.

3.2 AlexNet-based neural network training

본 논문에서는 이진 분류 (Binary Classification)에 대

한 실험을 진행하며, 지표(Metric)는 정확도 (Accuracy)

를 사용하여 각 이미지화 알고리즘의 하이퍼 파라미터를 

수정하며 Scaled AlexNet을 학습한다. 최적화 

(Optimization)을 위해 모멘텀 (Momentum) 옵티마이저

를 사용하였으며, learning rate은 0.0005, momentum

은 0.5를 지정했다. 손실함수 (Loss function)은 binary 

cross entropy를 사용하여 75번의 epochs를 통해 반복 

학습을 했다.

Fig. 11. Zero Padding

각 이미지화 알고리즘의 하이퍼 파라미터 수정 시 이미

지의 크기가 변하는 경우, 기존의 시계열 데이터의 길이보

다 짧은 너비와 높이가 나타나 이는 Fig. 11의 제로 패딩

(Zero Padding)을 통해 이미지의 크기를 통일하여 동일한 

신경망으로 학습을 진행하였다.

Fig. 12. Resolving graphics memory issues using processes 

from the multiprocessing module
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STFT 하이퍼 파라미터 튜닝 과정에서 좀 더 확실한 인

사이트를 얻기 위해 비교적 많은 270가지의 경우의 수에 

대해 학습을 진행했다. 해당 과정에서 발생한 그래픽 카드 

메모리 부족 문제를 해결하기 위해 multiprocessing 모듈

을 이용했다. Fig. 12에서와같이 10가지 경우를 주기로 새

로운 프로세스를 생성하여 CNN 모델을 학습한 뒤, 프로세

스 간 통신이 가능한 큐(Queue)에 해당 프로세스는 정확

도만 추출한 후 학습을 전부 마친 프로세스는 제거하여 그

래픽 카드의 메모리 점유 문제를 해결하였다.

IV. Experiments 

1. GunPoint dataset accuracy

Fig. 13. GAF result

Fig. 13은 GAF의 하이퍼 파라미터를 변경하여 성능을 

비교한 그래프이다. ‘method’ 파라미터에 ‘summation’

과 ‘difference’를 둘 다 전달하더라도 분류 성능에 크게 

차이가 나지 않는다. 단순히 극좌표계로 변환된 시계열 데

이터의 각 타임 스텝의 데이터 벡터 간의 상관관계를 표현

하는 방법의 차이이기 때문이다.

Fig. 14. MTF result

Fig. 14는 MTF의 하이퍼 파라미터를 변경하여 성능을 

비교한 그래프이다. ‘strategy’ 파라미터에 ‘uniform’과 

‘quantile’, ‘normal’를, ’n_bins’ 파라미터에 2, 6, 10을 

전달했다. 어떠한 ‘strategy’를 사용하든 데이터의 분포를 

나누는 구간을 의미하는 ’n_bins’ 파라미터에 전달되는 인

자의 크기가 늘어날수록 높은 정확도를 보여주었다. 이는 

데이터들이 포함되는 구간의 개수가 늘어남에 따라 섬세

한 표현이 가능하기 때문이다. 단, MTF의 normal 

strategy는 bin을 나누는 기준이 표준 정규 분포의 사분

위수(quantile)로 나눈다. 데이터들의 값들의 분포를 표준 

정규 분포로 스케일링하기 위해 sklearn 패키지의 

StandardScaler 클래스를 이용했다.

Fig. 15. RP result

Fig. 15는 RP의 하이퍼 파라미터를 변경하여 성능을 비

교한 그래프이다. ‘time_delay’ 파라미터에는 1과 2를 전

달하고, ‘dimension’ 파라미터에는 10, 30, 50, 70을 전

달했다. ‘dimension’ 파라미터에 전달되는 인자의 크기가 

커질수록 고차원을 한 점에 정보를 요약하기 때문에, 절대

적인 데이터의 크기(거리 행렬의 크기)는 줄어들지만, 분

류 성능이 저하된다. 그리고, ‘time_delay’의 파라미터가 

커지면 거리를 파악하고자 하는 궤적의 시간 간격이 넓어

지면서 분류 성능이 저조해지는 것을 확인할 수 있다. 

Fig. 16. STFT result
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Fig. 16은 STFT의 하이퍼 파라미터를 변경하여 성능을 

비교한 그래프이다. ‘hop_length’ 파라미터에는 2, 3, 4를 

전달하고, ’n_fft’ 파라미터에는 30, 60, 90, 120을 전달했

다. ’n_fft’ 파라미터가 커질수록 푸리에 변환을 하는 윈도

우의 크기가 늘어나 일정 수준까지는 성능이 향상되다가 

그 이후로는 정확도가 저조해지는 것을 확인할 수 있다. 

Fig. 17. STFT meshgrid

좀 더 정확한 결과를 도출하기 위해 n_fft를 30부터 

120사이의 모든 값을 대입하여 270가지의 경우의 스펙트

로그램 데이터셋을 생성한 뒤, CNN 모델을 학습시켰다. 

Fig.17은 STFT meshgrid를 나타내며, 세로축은 n_fft, 

가로축은 hop_length를 의미한다. 그리고 각각의 

meshgrid의 포인트들의 밝기는 정확도를 의미한다. 그림

을 보면 hop_length가 높아질수록 어두운 포인트의 빈도

가 높아진다. 그리고 n_fft 40~60을 기준으로 멀어질수록 

어두워지는 모습을 확인할 수 있다.

2. Other dataset evaluation

앞서 GunPoint 데이터셋을 통해 하이퍼 파라미터 조정

에 따른 정확도 양상을 파악하였다. 하지만, 좀 더 확실한 

결론을 위해 추가로 다른 데이터셋을 통해 실험을 진행했

다. 실험을 위해 진행한 데이터셋들의 정보는 Table 2와 

같다.

Name classes
time

stamps

train 

size

test 

size
type

GunPoint 2 150 50 150 MOTION

GunPointAge

Span
2 150 135 316 MOTION

GunPointMale

VersusFemale
2 150 135 316 MOTION

GunPointOld

VersusYoung
2 150 135 316 MOTION

PowerCons 2 144 180 180 DEVICE

Table 2. Training datasets

각 데이터셋의 하이퍼 파라미터 조정은 GunPoint 데이

터셋에 대한 하이퍼 파라미터 조정과 동일하게 수행하였

다. 각 데이터별로 하이퍼 파라미터를 조정한 모든 경우에 

대해 정확도를 Table 3 에서 Table 22까지 나열했다. 굵

은 표시는 해당 표에서의 최고 수치를 의미한다.

3.1 GunPoint dataset 

GAF Summation method Difference method 

98% 99%

Table 3. GunPoint GAF Test Accuracy

MTF n_bins=2 n_bins=6 n_bins=10

strategy=uniform 72% 75% 93%

strategy=quantile 77% 92% 94%

strategy=normal 71% 87% 85%

Table 4. GunPoint MTF Test Accuracy

RP dimension=10 dimension=30 dimension=50

time_delay=1 92% 87% 86%

time_delay=2 89% 86% 75%

strategy=normal 71% 87% 85%

Table 5. GunPoint RP Test Accuracy

STFT n_fft=30 n_fft=60 n_fft=90 n_fft=120

hop_length=2 95% 95% 96% 91%

hop_length=3 94% 99% 96% 89%

hop_length=4 94% 98% 95% 95%

Table 6. GunPoint STFT(Spectrogram) Accuracy

3.2 GunPointAgeSpan dataset metrics

GAF Summation method Difference method 

95% 95%

Table 7. GunPointAgeSpan GAF Test Accuracy

MTF n_bins=2 n_bins=6 n_bins=10

strategy=uniform 84% 87% 92%

strategy=quantile 81% 88% 88%

strategy=normal 59% 81% 84%

Table 8. GunPointAgeSpan MTF Test Accuracy

RP dimension=10 dimension=30 dimension=50

time_delay=1 90% 79% 75%

time_delay=2 89% 74% 54%

Table 9. GunPointAgeSpan RP Test Accuracy
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STFT n_fft=30 n_fft=60 n_fft=90 n_fft=120

hop_length=2 91% 49% 59% 59%

hop_length=3 94% 49% 59% 50%

hop_length=4 94% 58% 57% 58%

Table 10. GunPointAgeSpan STFT(Spectrogram) 

Accuracy

3.3 GunPointMaleVersusFemale dataset metrics

GAF Summation method Difference method 

100% 99%

Table 11. GunPointMaleVersusFemale GAF Test 

Accuracy

MTF n_bins=2 n_bins=6 n_bins=10

strategy=uniform 96% 99% 97%

strategy=quantile 81% 92% 94%

strategy=normal 47% 91% 89%

Table 12. GunPointMaleVersusFemale MTF Test 

Accuracy

RP
dimension

=10

dimension

=30

dimension

=50

dimension

=70

time_delay=1 99% 99% 99% 99%

time_delay=2 99% 99% 75% 58%

Table 13. GunPointMaleVersusFemale RP Test 

Accuracy

STFT n_fft=30 n_fft=60 n_fft=90 n_fft=120

hop_length=2 98% 77% 58% 62%

hop_length=3 97% 67% 53% 59%

hop_length=4 98% 61% 51% 50%

Table 14. GunPointMaleVersusFemale 

STFT(Spectrogram) Accuracy

3.4 GunPointOldVersusYoung dataset metrics

GAF Summation method Difference method 

95% 94%

Table 15. GunPointOldVersusYoung GAF Test 

Accuracy

MTF n_bins=2 n_bins=6 n_bins=10

strategy=uniform 81% 92% 93%

strategy=quantile 81% 91% 90%

strategy=normal 54% 91% 93%

Table 16. GunPointOldVersusYoung MTF Test 

Accuracy

RP
dimension

=10

dimension

=30

dimension

=50

dimension

=70

time_delay=1 95% 93% 95% 89%

time_delay=2 96% 95% 60% 52%

Table 17. GunPointOldVersusYoung RP Test Accuracy

STFT n_fft=30 n_fft=60 n_fft=90 n_fft=120

hop_length=2 93% 64% 52% 52%

hop_length=3 99% 98% 52% 52%

hop_length=4 99% 98% 52% 52%

Table 18. GunPointOldVersusYoung STFT(Spectrogram) 

Accuracy

3.5 PowerCons dataset metrics

GAF Summation method Difference method 

96% 94%

Table 19. PowerCons GAF Test Accuracy

MTF n_bins=2 n_bins=6 n_bins=10

strategy=uniform 91% 91% 92%

strategy=quantile 87% 89% 91%

strategy=normal 84% 81% 85%

Table 20. PowerCons MTF Test Accuracy

RP
dimension

=10

dimension

=30

dimension

=50

dimension

=70

time_delay=1 97% 98% 94% 91%

time_delay=2 96% 92% 94% 63%

Table 21. PowerCons RP Test Accuracy

STFT n_fft=30 n_fft=60 n_fft=90 n_fft=120

hop_length=2 91% 88% 89% 86%

hop_length=3 92% 88% 90% 91%

hop_length=4 91% 92% 85% 90%

Table 22. PowerCons STFT(Spectrogram) Accuracy

V. Conclusions

단변량 시계열 데이터셋을 기준으로 대체적으로 우수한 

분류 성능을 보여준 알고리즘은 GAF이다. 하지만, GAF와 

MTF 알고리즘 특성상 자체적으로 시계열 데이터를 압축

할 방법이 없으므로, GAF는 PAA(Piecewise 

Aggregation Approximation)를 적용하거나 [12] MTF는 

blurring kerenel을 적용하여 인접 픽셀들의 평균을 적용

하여 이미지 사이즈를 줄이는 사례가 있다[7]. 반면, RP는 

알고리즘의 특성상 각 타임 스텝의 데이터를 투영할 벡터 

공간의 차원을 높여 이미지 사이즈를 줄일 수 있는 방법이 
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존재하지만, 투영할 차원을 높이거나 시간 지연이 높아질

수록 정확도가 떨어진다.

GAF 또한 높은 정확도를 보여주었지만, 하이퍼 파라미

터를 통해 feature map의 크기를 조절할 수 없다는 단점

이 존재한다. MTF 알고리즘의 경우, 구간별로 데이터를 

나누기 때문에 시계열 데이터의 분포의 종속성이 강하다. 

추가로, 하이퍼 파라미터의 변화에 따라 정확도가 민감하

게 반응하는 단점이 존재한다. RP 알고리즘은 극단적인 

하이퍼 파라미터의 변화를 주지 않는 다는 전재에서 안정

적인 정확도를 보여주었지만, 최대 정확도가 STFT 알고

리즘에 미치지 못한 경우가 과반수였다. STFT를 사용할 

경우 최적의 하이퍼 파라미터를 전재로 다른 알고리즘에 

비해 높은 정확도를 보여주었다. 하지만, 윈도우 사이즈

(n_fft)를 높일수록 정확도가 하락했다.
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