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摘　要: 领域自适应旨在利用带标签的源域数据和无标签的目标域数据来解决机器学习泛化性不足的问题. 现有

领域自适应工作主要针对计算机视觉任务. 为了解决针对时间序列数据的领域自适应挑战, 现有的方法将针对图

片数据的方法直接应用于时间序列数据中. 这些方法虽然一定程度上解决了模型的泛化能力, 但是这些方法依然

不能很好地提取解耦的领域不变的特征, 从而使得模型的泛化性能依然不尽人意. 为了解决这个挑战, 提出基于隐

变量解耦学习的无监督领域自适应算法. 首先, 提出针对时间序列数据的因果数据生成过程, 在这个生成过程中,
假设观测数据背后的隐变量分为变化部分和不变部分, 并且将这些部分用隐变量表示. 基于这个数据生成过程, 提
出可识别性理论证明领域变化的隐变量是可以被识别的. 在可识别性理论的基础上, 设计针对时间序列的隐变量

解耦学习领域自适应模型 (time series domain adaptation via disentangling invariant and variant latent variables,
DIVV). 该模型一方面利用变分推断解耦领域变化的隐变量, 另一方面采用基于正交特征的对齐模块以解耦领域不

变的隐变量. 最后该模型采用领域不变特征进行时间序列分类. 在多个真实数据集上进行验证, 并且取得了最有效

的实验结果, 证明所提理论和模型在真实场景中的有效性.
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Abstract:  Since  the  currently  popular  deep  learning  models  are  often  influenced  by  the  notorious  phenomenon  known  as  distribution  shift,
domain  adaptation  has  been  proposed  to  enhance  the  generalization  of  these  models,  transferring  knowledge  from  labeled  source  data  to
unlabeled  target  data.  Existing  methods  for  domain  adaptation  primarily  focus  on  computer  vision  tasks,  leading  to  the  application  of
models  devised  for  image  data  to  time  series  data  to  address  the  domain  adaptation  problem  for  time  series  data.  Although  these  methods
mitigate  distribution  shift  to  some  extent,  they  struggle  to  effectively  extract  disentangled  domain-invariant  representations  for  time  series
data,  resulting  in  suboptimal  performance.  To  address  this  issue,  a  disentangled  invariant  and  variant  latent  variable  model  for  time  series
domain  adaptation  (DIVV)  is  proposed.  Specifically,  a  causal  generation  process  for  time  series  data  is  introduced,  where  the  latent
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variables  are  partitioned  into  domain-specific  and  domain-invariant  latent  variables.  Based  on  this  data  generation  process,  the  identifiability
of  domain-specific  latent  variables  is  established.  The  DIVV  model,  built  on  this  identification  theory,  disentangles  domain-specific  and
domain-invariant  latent  variables  using  variational  influence  and  an  orthogonal  basis  alignment  module.  Finally,  the  DIVV  model  leverages
domain-invariant  representations  for  time  series  classification.  Experimental  results  demonstrate  that  the  DIVV  model  outperforms  existing
domain adaptation methods for time series data across various benchmark datasets, highlighting its effectiveness in real-world applications.
Key words:  transfer learning; time series domain adaptation; time series classification; causal generation process; identifiability
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针对时间序列数据的领域自适应 [1−3]旨在利用带标签的源域数据和不带标签的目标域将源域的语义信息迁移

到目标域中, 以缓解深度学习模型 [4−8]在目标域上的分布偏移现象. 具体而言, 本文用 S和 T来表示源域和目标域

分布, 而且    分别表示长度为    的时间序列, 类别标签以及领域标签. 本文进一步令  

 表示从源域分布   采样获得的带标签源域数据, 而令   表示从目标域分布   采

样获得的不带标签目标域数据. 基于上述符号定义, 基于时间序列的领域自适应的目标是利用带标签的源域数据

和不带标签的目标域数据来识别目标域的联合分布  .
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为了识别目标域的联合分布  , 仅利用带标签的源域数据和不带标签的目标域数据来识别目标域的联

合分布   并非一件容易的事情, 因为在没有其他假设的条件下   和   有无数种对应关系. 为
了解决这个难题, 不少研究人员采用了不同的假设并且将这些假设应用到针对时间序列数据的领域自适应方法

中. 其中最经典的一种假设为协变量偏移假设 [9−11], 它假设边缘分布是变化的, 即   而条件分布是不变

的, 即  . 基于协变量偏移假设, 不少研究人员利用针对时间序列的特征提取器或者进一步假设频

域的边缘分布是不变的来提取领域不变信息. 例如 Cai等人 [12]及 Li等人 [13]提出通过自注意机制提取的跨领域的

稀疏关联结构进行对齐. 随后, Li等人 [14]提出了用于可转移时间序列预测的格兰杰 (Granger)因果关系对齐模型,
借助格兰杰因果关系的帮助该模型可以同时发现因果结构并预测未来值. Liu等人 [15]使用混合谱网络来最小化时

间序列数据的频率差异. 而 He等人 [16] 通过使用辛克霍恩 (Sinkhorn)散度约束来对齐时间和频率特征, 以解决特

征变化的问题. 总的来说, 这些方法通过限制隐变量联合分布的不变性来减轻分布偏移的影响.

p(x,y,uT ) z p
(
zS ) = p

(
zT )尽管这些方法一定程度上缓解了时间序列数据中的分布偏移, 但是它们依然不能识别出目标域的联合分布

, 造成上述情况的根本原因是即使这些方法限制了隐变量   联合分布的不变性, 即  , 此类方

法不能很好地将领域变化隐变量和领域不变隐变量解耦出来. 图 1提供了一个简单易懂的例子, 图 1(a)是源域和

目标域时间序列数据, 这些观测数据由频率、振幅和上下偏移 3种不同隐变量生成, 其中不同频率决定不同类别,
即正类/负类, 振幅和上下偏移随不同领域变化而变化; 图 1(b) 现有的方法因为领域变化和不变的隐变量发生耦

合, 从而导致不准确的预测结果; 图 1(c)通过解耦领域变化和不变的隐变量, 从而获得良好的预测结果. 如图 1(a)
所示, 不同领域的时间序列数据由频率, 振幅和上下偏移 3个隐变量所影响, 其中频率决定了一个时间序列样本的

类别, 而振幅和上下偏移是随着领域变化而变化的因素. 如图 1(b) 所示, 现有基于边缘分布不变性的方法并不能

很好地将领域变化和领域不变的特征解耦出来, 从而使得提出的特征依然含有领域变化的部分, 最终导致分类效

果不尽人意. 如图 1 (c) 所示, 当领域变化和领域不变的特征被完全地解耦出来, 模型就可以将领域不变的特征用

于分类, 从而使模型更好地克服分布偏移的影响, 获得理想的分类效果.
基于以上例子, 为了将时间序列数据中领域变化和领域不变的隐变量解耦, 我们假设不同领域的时间序列数

据中部分语义信息是稳定不变的, 并且提出了针对时间序列的隐变量解耦学习领域自适应模型 (time series domain
adaptation via disentangling invariant and variant latent variables, DIVV). 为此首先提出一个针对时间序列分类的因

果数据生成过程. 在合理的假设下, 进一步证明了领域变化的隐变量是可识别的. 基于上述可识别性理论, 本文进

一步设计了基于隐变量解耦学习的时间序列自适应模型, 该模型包括两个组成部分: 1)基于变分推断的数据生成

过程拟合模块; 2)基于正交特征对齐的不变特征提取模块. 其中, 基于变分推断的数据生成过程拟合模块用于结合

可识别性理论, 将领域变化隐变量识别出来. 基于正交特征对齐的不变特征提取模块则通过约束不同领域之间的

正交特征不变性使得领域不变特征得以解耦. 所提 DIVV方法不仅拥有因果可识别性方面的理论优势, 并且在多

个时间序列分类领域自适应基准数据集 (UCIHAR、HHAR和WISDM)上获得了最好的实验效果.
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正类样本 负类样本 领域变化基特征 领域不变基特征 真实标签

源域数据

频率

时间
(b) 领域变化和不变特征不完全解耦导致预测效果不理想

目标域数据

时间

(a) 时序数据 (c) 完全解耦领域变化和不变特征导致正确分类结果

图 1　两种基于不变特征提取方法及其相应结果的说明
 

 1   相关工作

 1.1   无监督领域自适应

为了解决机器学习模型的分布偏移问题, 无监督领域自适应 [1,12,17−39]应运而生, 它主要研究如何通过使用有标

签的源数据和无标签的目标数据来提升模型的泛化能力 [9,10,40−45]. 基于不同的假设, 目前的无监督领域自适应方

法 [46−50]可以分成协变量偏移假设、条件偏移假设和标签偏移假设 [51].

p
(
xS ) , p

(
xT ) p

(
yS |xS ) = p(yT |xT )① 协变量偏移假设认为边缘分布是变化的, 即  , 而条件分布是不变的, 即  . 常

见的基于协变量偏移假设的建模方式有重加权法、不变特征学习法以及循环一致性约束法. 例如 Tzeng等人 [3]提

出深度领域混淆方法, 以最小化源域特征分布和目标域特征分布之间的MMD距离 [52,53]; Chen等人 [19]根据回归任

务中特征尺度敏感的性质, 利用奇异值分解获得特征的基, 进一步通过约束正交基以缩小领域距离; Ganin等人 [54]

利用生成对抗网络思路, 提出了对抗网络 [54−61]来提取领域不变特征.

p
(
yS ) = p

(
yT ) p

(
xS |yS ) , p(xT |yT )② 条件偏移假设则认为边缘分布是不变的, 即  , 而条件分布是变化的, 即  . 例

如 Cai等人 [18]利用因果生成过程来提取分解的语义表示. Kong等人 [61]进一步使用了分量式识别结果来解决领域

自适应问题.

p
(
xS |yS ) = p(xT |yT )

p
(
yS ) , p

(
yT )③ 标签偏移假设恰恰相反, 它认为条件分布是不变的, 即  , 而标签的边缘分布是变化的, 即

. Lipton等人 [62]关于标签偏移做出了比较有名的研究.

 1.2   时间序列领域自适应

第 1.1节中的方法大多都是为计算机视觉中的静态数据例如图片数据而设计的, 但是由于时间数据 [63–68]也是

现实世界中一种常见的数据, 因此针对时间序列的领域自适应 [61,69–74]成为一个亟需解决的问题. 不少研究人员简

单地采用经典领域自适应的方法, 直接在基于静态数据的领域自适应方法 [1–3,34,36]的基础上拓张, 例如采用基于循

环神经网络 (RNN)[75]的特征提取器和长短时记忆神经网络 (LSTM)[76]的神经网络结构来提取领域不变的特征. 这

些方法虽然简单, 但是碍于时间序列数据存在复杂的依赖关系, 往往在不少场景中难以获得理想的效果. 为了解决

这个难题, 不少研究者重新从假设出发, 提出了适合时间序列领域自适应 [30,32,77,78]场景的假设. 例如, 基于时间序列
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内部稀疏的关联结构不变性的假设, 文献 [12,13] 提出的稀疏关联结构对齐模型 (SASA) 首先解决时间序列领域

自适应的难题. 此外, Li等人 [14]进一步假设时间序列数据的因果机制是不变的, 因此他们提出了基于格兰杰因果

结构对齐的半监督时间序列领域自适应模型, 以解决时间序列上的领域自适应问题. 另外一部分学者考虑到时间

序列数据在时域上是复杂而难以处理的, 所以他们假设时间序列数据在频域上是简单而容易处理的. 例如, Liu等
人 [15]提出了 AdvSKM, 该方法是通过混合谱核网络来对频率差异进行约束, 从而提取领域不变的基特征. 与此相

似的是 He等人 [16]提出了 RAINCOAT, 此方法通过时间和频率特征对齐来解决特征和标签的变化.
除此之外, 还有研究者利用时间序列数据的其他性质解决了基于时序数据的领域自适应问题, 例如 Furqon 等

人 [79]从时序统计量出发, 考虑了时间序列数据的周期项和趋势项, 并且使用周期项和趋势项交替进行预测, 并不

断优化预测结果和序列分解从而分解出变化和不变的信息. Ragab等人 [60]考虑到特征学习和不同领域对齐过程中

数据的时间动态性质, 通过利用自监督预训练方法和伪标签方式来提升模型在目标域中的性能, 从而减轻了分布

偏移 [80]对深度模型带来的影响.

 1.3   深度生成模型的可识别性理论

深度生成模型由于其强大的性能和多种的应用场景, 得到了越来越多的青睐. 但是如何为深度生成模型提供

更加强大的泛化性和可解释性成为一个难题, 而因果表征学习恰好可以满足这个需求. 所谓因果表征学习, 即通过

识别出观测数据背后的隐变量从而刻画隐含因果过程. 其中一种提取因果表征的方法是独立成分分析 (indepen-

dence component analysis, ICA)[81]. 在独立成分分析中, 隐变量通常被假设为相互独立的, 并且隐变量到观测变量之

间的关系是线性的, 而非线性的独立成分分析之所以是困难的是因为在非线性条件下隐变量是难以被识别的.

近年来, Khemakhem等人 [82]在非线性独立成分分析上得到了突破, 他们证明了在有辅助变量的情况下隐变量

是可识别的, 这些辅助变量可以是领域标签、时间序列索引等可观测监督信号. 但是这些方法通常假设隐变量是

条件独立的, 并且隐变量的分布服从指数族分布. 最近, Kong等人 [61]突破了指数族分布的约束并且利用了非线性

独立成分分析, 提出了静态数据下的逐维可识别理论 (component-wise identification). 基于这个理论, Yao等人 [75]

进一步将过去的历史信息作为监督信号, 解决了稳态和非稳态下的隐变量可识别性难题. 另外, Li等人 [83]提出了

子空间可识别性并解决了多源领域自适应问题, 相比逐维可识别的 2n+1个辅助变量, 该方法只需要 n+1个监督信

号便可以获得相同的可识别性效果. 本文利用逐维可识别性质理论使得领域变化的隐变量可以识别, 并进一步解

决了时序数据中的领域自适应难题.

 2   基于数据生成的目标域联合分布可识别

 2.1   基于隐变量的数据生成过程

考虑到观测变量 (如图片)通常由低维的隐变量 (如语义信息, 图像风格等)生成, 研究人员通常在数据建模过

程中引入隐变量, 然后将特定的隐变量解耦, 并且用于下游任务中. 例如, Cai 等人 [18]和 Li 等人 [13]在解决领域自适

应问题中引入了解耦的领域变化和领域不变的隐变量; Kong等人 [61] 进一步为解耦的隐变量提供了可识别性的理

论保证; Yao等人 [75]则在时间序列建模中引入隐变量. 类似地, 本文在不同领域的时间序列建模中考虑了隐变量,
其中包括领域变化的隐变量 (如振幅和上下偏移变量)和领域不变的隐变量 (如不同的频率变量).

 2.2   数据生成过程

x = {x1, . . . , xt, . . . , xT } zd ∈ Rnd zc ∈ Rnc

zd u zc y

为了证明目标域的联合分布是可识别的, 本文首先介绍基于隐变量的数据生成过程, 该生成过程如图 2所示,
其中观测变量   由领域变化的隐变量   和领域不变的隐变量   通过一个非线性函

数 g生成, 领域变化隐变量   由领域变量   决定, 领域不变隐变量   由于标签类别   决定.

x = {x1, . . . ,

xt, . . . , xT } zd zc

y

为了更好地理解图 2 所示的数据生成过程, 本文进一步结合图 1 提供一个简单易懂的例子. 例如 

 表示不同的观测正弦曲线,   表示振幅和上下偏移变量,   表示不同的频率变量. 振幅和上下偏移变量随

着不同领域变化而变化, 不同的频率由不同的标签   所决定. 本文使用符号及含义如表 1所示.
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 2.3   目标域联合分布的可识别性

p(x,y,uT ) zd

zc

基于第 2.1节数据生成过程, 本节将展示如何恢复目标域的联合分布  . 通过引入领域变化的隐变量 

和领域不变的隐变量  , 可得以下公式: 

p (x,y,uT ) =
∫

p (x,y,uT ,zc,zd)dzcdzd =

∫
p (x|zc,zd) p (y|zc) p (uT |zd) p (zd) p (zc)dzcdzd (1)

p(x,y,uT )由公式 (1)可知, 为了识别目标域的联合分布  , 需要识别以下几个分布.
p
(
x|zc,zd

)
x1) 条件分布  , 该分布表示隐变量到观测变量的重构过程, 可以通过最小化观测变量   的重构误差恢

复这个分布.
p
(
y|zc

)
zc y2) 条件分布  , 该分布表示通过领域不变隐变量   重构标签  , 可以通过一个分类器并且最小化分类器

误差来实现.
p
(
uT |zd

)
zd u3) 条件分布  , 该分布表示领域变化的隐变量  , 领域标签   的条件分布, 可以通过一个分类器并且最

小化分类器误差来实现.
p (zc) p (zd) zc zd

p (zc)

p (zd)

4)   和  , 这两个分布分别表示领域不变的隐变量   和变化的隐变量   的先验分布. 本文假设该先验

分布为高斯分布, 并且通过基对齐模块使得该隐变量得以恢复来识别   , 并且通过领域标签分类器来识别

.

 3   领域变化隐变量的可识别性理论分析

zd z ∈ Rn, z = {zd,zc}
n = nc+nd zc =

{
zc,i

}nc

i=1 zd =
{
zd,i

}n
i=nc+1 g : Z→ X

zd ẑd h : Rnd → R
zd = h (ẑd)

在本节, 我们将介绍如何利用领域标签使得领域变化的隐变量   可识别. 为方便阐述, 本文先令  ,
且  . 本文进一步令  ,  , 且令   表示一个由隐变量到观测变量的可逆平滑函

数. 所谓子空间可识别, 则是对于每一个真实的隐变量   和估计的隐变量  , 存在一个可逆函数  , 使得

 成立. 基于以上定义, 本文给出以下领域变化隐变量的可识别理论.
定理 1. 领域变化隐变量的子空间可识别性.
本文遵循图 2所示的数据生成过程, 并做出以下假设.

z u p (z|u)>01)光滑且恒为正的概率密度假设: 隐变量的概率密度函数是光滑且恒为正的, 即对于任意取值的   和  , 有  .
u i, j ∈ {1, . . . ,n} zi z j log p

(
z|u

)
=∑

p(zi|u)

2)条件独立性假设: 给定领域标签   的条件下, 对于  , 每一维   独立于任意一维度  , 即 

.

zd ∈ Zd ⊆ Rnd nd +1 nd w
(
zd,u j

)−w (zd,u0)

j ∈ {1, . . . ,nd} w
(
zd,u j

)3)线性独立假设: 对于任意的  , 存在   个不同的领域标签使得   个向量   是

线性独立的, 其中  , 且   的定义如下所示: 

 

表 1　符号和对应描述
 

Symbol Meaning
x,y 多维时间序列变量和对应的标签

X 多维时间序列变量集合

zc 领域不变隐变量

zd 领域变化隐变量

u 领域

S ,T 源域, 目标域

T 时间序列长度

n 隐变量维度

L (·) 损失函数

∂ 偏导

R 自然数∏
连乘操作∑
连加操作

 

u y

x

zd zc

图 2    时间序列数据的因果生成过程
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w
(
zd,u j

)
=

(
∂logp

(
zd,1|u j

)
∂zd,1

, . . . ,
∂logp

(
zd,i|u j

)
∂zd,i

, . . . ,
∂logp

(
zd,nd |u j

)
∂zd,nd

)
(2)

那么, 当通过模拟上述数据生成过程, 领域变化隐变量则是子空间可识别的.

p
(
x|u

)
= p(x̂|u)

z ẑ
证明: 当模型可以正确模拟图 2所示的数据生成过程的时候, 有  . 接着, 本文通过以下推导构建

真实隐变量   和估计隐变量   之间的关系.
ĝ : Z→ X令   表示一个估计的、可逆的生成函数, 于是可得公式 (3): 

∀u ∈ U, p
(
x̂|u

)
= p

(
x|u

) ⇐⇒ p
(
ĝ (ẑ) |u

)
= p(g (z) |u) (3)

于是, 由变量变化定义可进一步得到公式 (4): 

p
(
ĝ (ẑ) |u

)
= p

(
g (z) |u

)⇔ p
(
g−1 ◦ ĝ (ẑ) |u

) ∣∣∣Jg−1

∣∣∣ = p
(
z|u

) ∣∣∣Jg−1

∣∣∣⇔ p
(
h (ẑ) |u

)
= p

(
z|u

)
(4)

h := g−1 ◦ ĝ
∣∣∣Jg−1

∣∣∣ g−1

g−1 ĝ
∣∣∣Jg−1

∣∣∣ h

其中,   表示从真实隐变量到估计隐变量之间的转换函数,   表示   的雅各比矩阵的行列式. 因为本

文假设   和   是可逆的, 所以   不等于 0且   是可逆的.

然后由于独立性假设, 本文进一步可得公式 (5)、公式 (6): 

p
(
z|u

)
=

n∏
i=1

p
(
zi|u

)
(5)

 

p
(
ẑ|u

)
=

n∏
i=1

p
(
ẑi|u

)
(6)

然后通过联合公式 (6)和公式 (3)可得: 

p (z|u) = p (h (ẑ) |u) ⇐⇒ p (ẑ|u) = p (z|u) |Jh−1 | ⇐⇒
∑n

i=1
logp (zi|u)+ log |Jh−1 | =

∑n

i=1
logp (ẑi|u) (7)

|Jh−1 | h−1其中,   表示   的雅各比矩阵的行列式.
j ∈ {1, . . . ,nc} ẑ j对于任意的  , 本文对公式 (7)关于   求导然后可进一步得到:  ∑n

i=1

∂logp (zi|u)
∂zi

· ∂zi

∂ẑ j
+
∂log |Jh−1 |
∂ẑ j

=
∂logp (ẑi|u)
∂ẑ j

(8)

u = u0, . . . ,uk, . . . ,und uk u0接着本文令  , 通过将   和   分别代入公式 (8), 并且相减可得到公式 (9):  ∑n

i=1

(
∂logp (zi|uk)
∂zi

− ∂logp (zi|u0)
∂zi

)
· ∂zi

∂ẑ j
=
∂logp (ẑi|uk)
∂ẑ j

− ∂logp (ẑi|u0)
∂ẑ j

(9)

ẑ j

∂ log p
(
ẑi|uk

)
∂ẑi

− ∂ log p
(
ẑi|u0

)
∂ẑi

= 0

i ∈ {1, . . . ,nc}
∂ log p

(
zi|uk

)
∂zi

∂ log p
(
zi|uk

)
∂zi

=
∂ log p(zi|u0)
∂zi

由于估计隐变量   的分布不随着领域变化而变化, 因此可知  . 此外, 由于对于

任意  ,   不会随着不同领域变化而变化, 因此  . 因此公式 (9)可以

进一步写成如下形式: 

n∑
i=nc+1

(
∂ log p

(
zi|uk

)
∂zi

− ∂ log p(zi|u0)
∂zi

)
· ∂zi

∂ẑ j
= 0 (10)

nd
∂zi

∂ẑ j
= 0

h (·) Z

接下来, 根据线性独立假设, 可知由公式 (10)组成的齐次线性方程组有   个未知数, 且具有唯一解, 即  .

由于   在   上是连续的, 所以它的雅各比矩阵可以写成如下形式: 

Jh =


A :=

∂zd

∂ẑd
B :=

∂zd

∂ẑc

C :=
∂zc

∂ẑd
D :=

∂zc

∂ẑc

 (11)

∂zi

∂ẑ j
= 0 i ∈ {nc+1, . . . ,n} , j ∈ {1, . . . ,nc} B = 0 h (·) Jh

B = 0 zd,i hi zd,i = h (ẑd) zd

其中, 对于   且满足   的时候, 公式 (11)所示的  . 由于   是可逆的, 所以 

是满秩矩阵. 结合  , 则 A非零, 这意味着对于每一个   存在一个  , 使得  , 因此   是子空间可识别的.
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 4   针对时间序列的隐变量解耦学习领域自适应模型

基于第 3节理论结果, 本文提出针对时间序列的隐变量解耦学习领域自适应模型 (time series domain adaptation
via disentangling invariant and variant latent variables, DIVV). 如图 3所示, 图 3(a) 基于变分自动编码器的神经网络

结构, 其中包括了时序编码器, 时序解码器, 标签预测器, 领域预测器和正交特征对齐模块. 图 3(b) 正交特征对齐

模块框架图.
  

(b) 正交特征对齐模块(a) 基于变分自动编码器的神经网络结构

SVD

领域预测器

时序编码器 时序
解码器

基对齐模块

标签预测器

ZSc Z
T

c

ZSd Z
T

d

LRSD

···

···

··· ···

···

···

zTc,1 zTc,i zTc,n
c

zSc,1 zSc,i zSc,n
c

图 3　针对时间序列的隐变量解耦学习领域自适应模型框架图
 

 4.1   基于变分自动编码器的神经网络结构

根据图 2所示的数据生成过程, 本文首先推导出变分证据上界 (evidence lower bound) 以逼近观测变量的联合

分布, 推导过程可分为以下 3步.
首先本文使用贝叶斯定义了将观测变量的联合分布推导成如下形式: 

ln p (x,y,u) = ln
p (x,y,u,zc,zd)
p(zc,zd |x,y,u)

= ln
p
(
x|zc,zd

)
p
(
y|zc

)
p
(
u|zd

)
p (zc) p (zd)

p
(
zc|x,y,u

)
p
(
zd |x,y,u,zc

) (12)

然后, 本文通过对公式 (12)两侧加上期望, 得到如下所示的公式 (13): 

Eq(zd |x)Eq(zc |x) ln p (x,y,u) =DKL(q(zd |x)||p(zd |x,y,u,zc)+DKL(q(zc|x)||p (
zc|x,y,u

)
)+Eq(zd |x)Eq(zc |x) ln p

(
x|zc,zd

)
+Eq(zc |x) ln p

(
y|zc

)
+Eq(zd |x) ln p

(
u|zd

)−DKL(q(zc|x)||p (zc) )−DKL(q(zd |x)||p(zd)) (13)

最后由于 KL散度总是非零值, 因此公式 (13)可进一步化简成如下形式的变分证据上界. 

lnp (x,y,u) ⩾ Eq(zd |x)Eq(zc |x)lnp (x|zc,zd)+Eq(zc |x)lnp (y|zc)+Eq(zd |x)lnp (u|zd)−DKL (q(zc |x) || p (zc))−DKL(q (zd | x )| |p (zd)) (14)

通过以上变分证据上界, 本文将变分上界写成损失函数形式, 即:  
−ELBO = Ly+LVAE

Ly = Eq(zc |x) ln p (y|zc)

LVAE = Eq(zd |x)Eq(zc |x) ln p (x|zc,zd)+Eq(zd |x) ln p (u|zd)−DKL (q (zc|x) ||p (zc))−DKL (q (zd |x)∥p (zd))
(15)

接下来本文进一步结合图 3(a)所示的基于变分自动编码器的神经网络结构对模型进行进一步介绍.
 4.1.1    时序编码器

时序编码器主要用于提取出时间序列数据的语义信息, 为了更好地提取语义信息, 本文提出的时序编码器包

含两个组成部分: 1)基于语义信息保留的数据增广; 2)基于卷积神经网络的信息提取.
x

x̃

首先是基于语义信息的数据增广. 对于每一个时间序列样本  , 本文采用不同的数据增广方式如: 添加参数为

0均值, 1方差的高斯噪声, 对时序数据进行随机维度置零操作 (dropout). 本文令增广后的数据用   表示, 增广过程

如公式 (16)和公式 (17)所示: 

添加高斯噪声 : x̃ = x+ ϵ (16)
 

随机维度进行置零 : x̃ = dropout (x) (17)
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通过数据增广后的数据, 本文采用基于卷积神经网络的结构进行信息提取, 过程如公式 (18)所示: 

zk = fk (CNN (x) , θk) (18)
 

zq = fq
(
CNN (x̃) , θq

)
(19)

 

ẑc, ẑd = fm
([
zk;zq

]
, θm

)
(20)

fk fq fm

θk, θq, θm fm nc ẑc ẑd

其中,   表示原始数据特征提取网络,   表示增广数据特征提取网络,   用于将混合特征转换成领域变化特征和

领域不变特征;   表示网络结构的参数. 本文令   前   维表示  , 其余维度表示  .
 4.1.2    时序解码器

ẑc和ẑd ẑc和ẑd基于时序编码器获得的隐变量  , 本文进一步设计出时序解码器用于重构观测变量以保证隐变量 

中的语义信息没有丢失, 其过程如公式 (21)所示: 

x̂ = ĝ
(
ẑc, ẑd;θg

)
(21)

θg x̂其中,   表示神经网络参数,   表示重构的时序数据.
 4.1.3    标签预测器和领域预测器

基于提取到的领域变化和领域不变的隐变量, 本文进一步设计出标签预测器和领域预测器用于估计时间序列

数据的标签和领域标签, 如公式 (22)和公式 (23)所示: 

ŷ =Cy (ẑc;θc) (22)
 

d̂ =Cd (ẑd;θd) (23)

Cy Cd θc和θd其中,   和   表示标签分类器和领域分类器,   分别表示对应模块的参数.

 4.2   正交特征对齐模块不变约束

ẑc

ẑc

为了保证   中包含领域不变的信息, 现有的领域自适应方法通常采用不同的约束方法如生成对抗网络来保证

不同领域中   的分布一致. 和针对具有固定特征尺度的图片数据不同, 因为不同领域的时间序列数据容易受到由

上下偏移和振幅引起的特征尺度不同带来的影响, 所以采用经典的约束方法对特征进行约束容易导致语义信息的

丢失. 为了解决这个问题, 发现特征矩阵通过奇异值分解 (singular value decomposition)后可以分解为正交基和奇

异值, 如公式 (24)所示: 

ẑc = UΣV (24)

U和V Σ其中,   表示正交基,   表示奇异值. 其中, 奇异值只和特征尺度有关而正交基用于保留语义信息. 因此只需要

约束不同领域的正交基之间的距离即可以提取领域不变的特征. 为限制不同领域的正交基距离, 本文采用了文献 [59]
中使用的主角, 其定义如下:

BS =
[
bS

1 , . . . ,b
S
m

]
BT =

[
bT

1 , . . . ,b
T
m

]
定义 1. 主角 (principal angle). 给定 1组源域的正交基   和 1组目标域的正交基  ,

则这两组正交基的主角定义如下:  

αS↔T
1 = min

bS
1 ∈BS ,bT

1 ∈BT
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m∣∣∣∣∣∣bS

m
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ΘS↔T =
[
αS↔T

1 ,αS↔T
2 , . . . ,αS↔T

m

]

(25)

基于以上定义, 本文进一步利用主角进一步限制源域和目标域之间的特征距离, 如公式 (26)所示: 
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Lpa =
∥∥∥sinΘS↔T

∥∥∥
1
=

∑m

i=1
sinαS↔T

i (26)

 4.3   模型总结

基于以上模型介绍, 本文给出目标函数, 如公式 (27)所示: 

L
(
θk, θq, θm, θg, θc, θd

)
= γLVAE+βLpa+Ly (27)

β,γ其中,   为超参数. 在上述目标函数下, 本文的模型在源域和目标域上使用 Adam的优化算法进行训练: 

θk, θq, θm, θg, θc, θd = argmin L
(
θk, θq, θm, θg, θc, θd

)
.

m×n

O(min(m2n,mn2 ))

本方法的时间消耗主要来自奇异值分解. 对于一个大小为    的矩阵, 它的 SVD 分解的时间复杂度为

. 在实际场景下, 可以通过 GPU进行加速, 每一个批次所消耗的时间为 0.25 s.

 5   实验设计及结果分析

本文在 3个公开基准数据集上进行了实验验证: UCI人类活动识别 (UCI human activity recognition, UCIHAR)[84]

数据集, 异质性人类活动识别 (heterogeneity human activity recognition, HHAR)[85]数据集, 以及人体行为姿势识别

(wireless sensor data mining, WISDM)[86]数据集. 实验结果展示了在这些数据集上的 F1结果. 所有实验均采用了 3
个不同的随机种子进行多次重复实验, 并报告了多次随机种子结果的平均值. 所有数据集的参数设置如表 2
所示.
 
 

表 2　实验超参数描述以及取值
 

参数 描述 UCIHAR HHAR WISDM
optimizer 优化器 Adam Adam Adam
epoch 训练轮次 40 40 40

batch size 训练批次大小 32 32 32
Sequence len 时间序列长度 50 50 50
predict len 预测序列长度 50 50 50
Learning rate 学习率 0.005 0.000 5 0.003

 

本次实验使用图形加速器的型号为 NVIDIA RTX A5000, 操作系统为 Linux (Ubuntu版本为 16.04), CUDA版

本为 11.6, 程序在 PyTorch 1.12.0框架下构建和训练, 采用的编程语言环境为 Python 3.9.16.
此外, 为了验证本文提出的 DIVV的时间序列领域自适应方法中的每一个模块的有效性, 本文做了一系列消

融实验并提供了可视化结果.
本文将在第 5.1 节中介绍数据集, 第 5.2 节简要介绍对比方法, 第 5.3–5.5 节展示并分析实验结果, 第 5.6 和

5.7节对本文模型各模块的消融实验进行可视化.

 5.1   数据集

 5.1.1    UCIHAR数据集

UCIHAR数据集 (University of California, irvine-human activity recognition dataset)是人体活动识别领域的一

个重要资源, 旨在促进机器学习和数据挖掘算法的发展和评估. 该数据集由智能手机上的加速度计和陀螺仪传感

器收集, 用于记录来自 30 名志愿者的活动数据. 数据集包含 6 种常见的人体活动类别, 涵盖站立、坐着、躺着、

行走、上楼梯和下楼梯. 每个数据样本都包含了在 3个轴 (X、Y、Z)上的加速度和角速度数据, 以及相应的活动

标签. 通常, UCIHAR数据集被划分为训练集和测试集, 用于机器学习模型的训练和评估. 这个数据集在健康监测、

智能设备和运动跟踪等领域具有广泛的应用潜力, 为研究人员和开发者提供了有效的工具, 以提高人体活动识别

的准确性和应用水平. 通过对 UCIHAR数据集的分析和理解, 可以为健康监护、智能技术和人体动作分析等领域

的创新提供坚实的基础. 因此, 本文选择使用这个数据集来评估所提出的 DIVV的时间序列预测领域自适应方法

模型的性能.
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 5.1.2    HHAR数据集

HHAR数据集, 由智能手机和智能手表传感器异质数据组成, 旨在探究传感器异质性对人类活动识别算法 (包
括分类、自动数据分割、传感器融合和特征提取等)的影响. 该数据集包含来自 9位用户的数据, 这些用户按特定

顺序执行了包括骑单车、坐、站、走、上楼和下楼等 6种活动. 数据集记录了两种常见智能手机运动传感器的读

数, 即加速度传感器和陀螺仪, 这些传感器以各自设备所支持的最高采样频率记录了用户的活动数据. 该数据集的

目的在于研究和理解传感器异质性对人类活动识别算法性能的影响. 在我们的实验中, 将每个用户视为一个领域.
HHAR 数据集的数据样本维度为 128×3. 本文将对该数据进行切割, 取前 100×3 维度的数据, 并将其对半分成两

份 50×3的数据, 前半部分用于训练, 后半部分与相应的序列标签对应.
 5.1.3    WISDM数据集

WISDM数据集 (wireless sensor data mining)是一个重要的开源数据集, 旨在支持人体活动识别领域的研究和

算法开发. 该数据集收集了在真实世界环境中使用智能手机的加速度计和陀螺仪传感器所记录的多种人体活动,
包括步行、跑步、上下楼梯、坐着、站立和自行车骑行等. 这些活动数据包含了多个特征, 如 3个轴上的加速度

和角速度, 以及时间戳信息. WISDM数据集的独特之处在于它模拟了日常生活中的多样性和复杂性, 涵盖了真实

世界中多种活动场景. 因此, 本文选择使用这个数据集来评估所提出的 DIVV的时间序列预测领域自适应方法模

型的性能. WISDM数据集的数据样本维度同样为 128×3, 具体数据切割与 HHAR数据集相同.

 5.2   对比方法

除了传统的适用于静态数据的领域自适应方法, 本文还考虑了不变的时间依赖性提取方法, 以及其他从不同

角度出发的时间序列领域自适应方法.
传统的适用于静态数据的领域自适应方法有: DDC[87]通过最小化源域与目标域的最大平均差异 (MMD)[88]来

学习领域不变特征, 设计了梯度反转层对特征提取器网络的领域分类器进行反向训练; HoMM[89] 通过匹配源域和

目标域的高阶矩, 最小化不同领域之间的差异; DSAN[90] 通过对齐相关子领域分布的局部最大平均差异 (LMMD)
来最小化源域和目标域之间的差异. 不变的时间依赖性提取方法有: SASA-IV[12] 利用因果关系的稳定性探索数据

的领域不变结构, 并在领域间进行对齐.
此外, 本文还考虑了最新的基于频率的方法. 例如, AdvSKM[15] 利用对抗性光谱核匹配来解决时间序列数据

中的非平稳性和非单调性问题. 另外, 本文还研究了 Raincoat[16] 方法. 此外, 本文在分析中还纳入了其他几种时间

序列领域自适应方法, 例如 CoDATS[79]和 CLUDA[91].
对于所有的数据集, 本文采用 F1得分作为评价指标, 其计算方式如下所示: 

F1 = 2×精确率×召回率
精确率+召回率

.

 5.3   UCIHAR 实验结果

本节展示并分析了本文所提出的基于 DIVV 的时间序列领域自适应方法在 UCIHAR 数据集下的实验结果.
本文从大量的跨域组合中随机选择了 12 组跨域场景进行实验, 分别为 12→16, 14→24, 19→16, 1→18, 23→21,
24→16, 24→18, 3→16, 25→16, 3→18, 5→16, 8→18. 其中“→”两边的数字分别代表源域和目标域.

表 3展示了 UCIHAR数据集的实验结果, 通过实验结果, 本文可得出以下结论.
1) 本方法在 F1 指标上表现总体优于其他 10 个对比方法, 具体而言, 本文所提出的方法对比 SASA-IV 提升

了 4%的准确率. 这些实验结果验证了本方法在时间序列分类任务上的优越泛化性能.
2)传统的基于静态数据的领域自适应方法在时间序列数据集中难以取得良好表现, 这证明了针对时间序列数

据的领域自适应面临挑战, 需要有针对性地设计模型.
3)现有基于频率进行对齐的方法如 AdvSKM在与本文 DIVV方法相比存在不足, 因为这些方法不能保证学

到的领域不变信息是可识别的, 有可能混杂了领域变化的特征, 导致效果变差. 而本文的 DIVV方法成功地将领域

变化和不变的信息解耦, 从而在预测任务上能够更好地排除领域偏移的影响.
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4)基于因果启发式学习的方法 SASA-IV利用了稀疏结构对齐, 同样在时间序列分类的领域自适应任务中有

良好的表现, 证明了因果知识在解决领域自适应问题上的优势.
 
 

表 3　UCIHAR实验结果及其对比实验 (%)
 

Models 12→16 14→24 19→16 1→18 23→21 24→16 24→18 25→16 3→16 3→18 5→16 8→18
DDC 59.99 71.34 66.62 86.69 83.41 63.62 77.8 65.17 70.11 80.66 48.85 85.43
DANN 66.68 73.55 63.5 77.5 80.73 66.65 86.14 63.95 69.21 88.98 48.88 80.16
HoMM 54.16 90.55 61.19 93.95 81.42 63.72 85.79 67.28 73.54 93.01 49.97 92.56
CoDATS 63.65 89.98 56.91 93.56 90.34 59.00 85.11 65.58 68.42 88.01 50.02 92.85
DSAN 61.71 90.37 57.95 95.35 90.4 64.99 88.26 62.21 59.09 87.18 55.83 92.51

AdvSKM 58.47 77.91 40.00 93.23 73.06 65.89 84.63 67.43 68.57 85.31 46.48 86.89
SASA 63.68 85.65 63.51 84.3 87.24 62.73 82.66 69.2 74.49 92.06 51.92 87.77
CLUDA 54.13 82.42 45.01 72.47 84.45 59.84 68.98 58.72 53.85 67.42 41.55 67.90
Raincoat 68.04 77.02 49.87 74.77 79.25 65.27 79.85 62.83 69.82 85.41 51.87 88.04
SASA-IV 65.95 86.88 66.66 79.12 90.45 62.80 83.92 71.02 73.92 91.26 52.83 88.91
DIVV 68.81 91.49 68.04 95.73 92.2 67.43 89.42 72.58 76.7 93.41 56.16 93.47

 

 5.4   HHAR 实验结果

本节展示并分析 DIVV的时间序列领域自适应方法在 HHAR数据集下的实验结果. 与 UCIHAR数据集类似,

本文将每个主题视为一个单独的领域, 并随机选择 12 组跨域场景, 分别为 0→1, 0→8, 1→7, 2→1, 3→1, 4→1,

4→5, 6→1, 7→1, 7→6, 8→0, 8→1.

表 4展示了 HHAR数据集的实验结果, 通过实验结果, 本文可得出以下结论: 1)在 10组跨域场景实验下, 本

方法实验结果在 F1指标上均优于其他 10个对比方法. 在部分迁移方向中, 例如 0→8和 8→1, 相比最新的对比方

法, 本文获得 6.5%–10%的提升. 2)相比对抗和缩小域间差距, 基于频率对齐的方法如 AdvSKM实验效果总体更

好, 因为时间序列数据对频率敏感, 此类方法更能很好地完成这个任务. 3)基于频率建模的方法比如 AdvSKM和

DIVV的效果总体优于基于 CNN提取特征进行对齐的方法比如 DDC, 因为 HHAR具有一定的周期信息, 基于频

率建模的方法可充分学习其中频域信息.
 
 

表 4　HHAR实验结果及其对比实验 (%)
 

Models 0→1 0→8 1→7 2→1 3→1 4→1 4→5 6→1 7→1 7→6 8→0 8→1
DDC 43.56 47.27 63.45 34.41 90.14 78.38 84.05 83.8 80.55 85.85 29.69 85.54
DANN 54.3 54.17 82.26 50.24 94.59 94.54 87.98 93.48 83.65 95.82 32.41 92.72
HoMM 49.56 68.54 86.35 40.17 96.09 86.84 90.64 89.44 81.19 86.68 37.95 92.87
CoDATS 55.74 71.91 89.51 44.59 96.35 94.65 92.96 92.1 87.91 95.11 41.84 93.76
DSAN 63.82 71.51 89.48 41.95 95.55 95.99 96.06 93.43 92.52 95.16 38.53 96.81

AdvSKM 42.17 54.95 67.62 41.24 87.45 78.51 87.14 87.06 75.66 85.71 37.78 86.81
SASA 60.4 63.78 89.9 47.17 94.73 85.5 89.7 93.38 86.54 94.34 38.31 91.93
CLUDA 59.87 61.28 89.28 50.9 95.05 92.1 88.77 91.32 91.56 90.55 40.35 90.47
Raincoat 47.82 44.42 86.81 35.19 91.66 76.57 63.8 91.26 78.22 90.01 34.56 94.75
SASA-IV 61.86 66.04 88.06 43.22 91.86 88.95 89.81 92.18 89.30 91.69 39.74 91.70
DIVV 64.64 73.71 91.28 53.57 96.5 96.36 96.85 94.2 93.56 96.59 43.05 97.46

 

 5.5   WISDM 实验结果

本节展示并分析 DIVV 的时间序列领域自适应方法在 WISDM 数据集下的实验结果. 与 UCIHAR 数据集类

似, 本文将每个主题视为一个单独的领域, 并随机选择了 12 组跨域场景, 分别为 4→8, 13→7, 34→10, 13→2,

10→1, 13→10, 5→10, 17→10, 33→7, 2→10, 35→10, 12→10.

表 5展示了WISDM数据集的实验结果. 通过这些结果, 本文得出以下结论.
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表 5　WISDM实验结果及其对比实验 (%)
 

Models 4→8 13→7 34→10 13→2 10→1 13→10 5→10 17→10 33→7 2→10 35→10 12→10
DDC 73.23 65.56 68.11 57.38 69.06 40.78 69.98 42.61 63.55 72.21 55.43 52.67
DANN 69.44 68.52 67.82 61.48 77.15 53.01 71.17 61.17 59.64 68.9 58.86 67.37
HoMM 71.27 69.17 64.21 66.34 66.98 58.36 71.87 59.37 65.9 65.97 51.05 64.77
CoDATS 72.3 65.15 63.35 59.1 70.01 65.69 74.32 69.06 59.73 67.59 60.37 67.45
DSAN 82.15 57.28 66.62 56.78 78.7 66.89 73.68 65.63 50.28 70.09 61.19 51.59

AdvSKM 68.43 67.2 68.75 67.82 71.91 46.12 69.7 49.14 60.68 70.86 54.61 62.27
SASA 73.53 55.72 64.92 66.71 76.18 65.08 64.14 64.5 43.92 66.64 55.81 64.23
CLUDA 64.46 55.5 67.38 57.37 67.63 59.99 69.68 43.99 60.3 66.98 42.63 59
Raincoat 77.45 56.65 64.07 56.53 68.42 66.49 64.08 64.6 51.91 64.1 50.67 61.5
SASA-IV 82.35 58.15 61.41 64.62 79.58 63.51 62.48 65.75 58.02 67.27 57.22 64.43
DIVV 82.96 70.97 69.07 69.01 81.1 67.54 75.26 67.47 67.18 74.27 63.12 68.54

 

1)本方法在 F1指标上表现总体优于其他 10个对比方法, 证明了本方法优越的泛化性能.
2)基于因果性学习的方法 SASA-IV效果比传统的领域自适应方法如 DDC、HoMM要好. 这是因为WISDM

数据集的数据维度包括加速度、角速度和时间戳信息, 不同变量之间存在一定的时延因果关系, 因此 SASA-IV能

更充分地学习该数据集的信息.
3)时间序列领域自适应方法如 DIVV相比于非时间序列领域自适应方法如 DANN效果更好, 这表明将非时

间序列领域自适应方法应用于时间序列数据中存在局限性.

 5.6   消融实验结果

为了更直观地体现本方法各模块的有效性, 本文提出了 3种不同的模型变种, 如下所示.
Lpaa) 为了验证本文提出的基特征对齐不变约束的有效性, 本文将   项去掉, 并且将得到的模型变种称为 DIVV-w

方法.
LVAEb) 为了验证本文提出的基于可识别理论的解耦模型的有效性, 本文将   去掉, 并且将得到的模型变种称为

DIVV-d方法.
c) 为了验证本文提出的数据增广操作的有效性, 本文将数据增广操作去掉, 并且将得到的模型变种称为

DIVV-r方法.
此外, 为了验证不同的对齐方法, 本文将正交特征对齐模块对齐替换成欧氏距离对齐和 MMD (maximum

mean discrepancy)对齐, 并且分别将得到的模型变种成为 DIVV-O和 DIVV-M.

LVAE

为了对比不同模型变种之间的性能, 本文在 UCIHAR 和 WISDM 数据集上分别随机选择 4 组跨域场景来做

消融实验, 并将各消融实验的结果以柱状图形式进行可视化, 如后文图 4和后文图 5所示, 可得出以下结论: 1)本
文所提出方法优于各消融模型, 证明了本文提出的各个组件的必要性和有效性. 2)在 UCIHAR数据集中的 12→6
和 23→12以及WISDM数据集中的 13→10和 12→10方向中, DIVV-w方法相对于标准的 DIVV方法性能下降

最多, 证明了本文提出的基特征对齐不变约束的有效性. 3)本文进一步通过去除  , 发现在多个方向中实验结果

都有不同程度的下降, 证明了本文基于可识别性的解耦理论在真实场景下的有效性. 4)通过去除数据增广操作, 本
文发现在大多数的迁移任务中都有下降, 证明了数据增广操作的可以有效地提升模型的泛化性. 5)本文另外发现

在 UCIHAR数据集中的 23→21迁移任务中 DIVV-d和 DIVV-r的实验结果变化不大, 这是因为这个迁移任务本

身比较简单, 难以体现不同模型变种的差异性.
为了验证正交特征对齐模块的有效性, 本文进一步使用欧氏距离或者MMD进行替代并且在WISDM数据集

上进行实验, 实验结果如后文表 6所示. 由实验结果可知, 本文所提出的正交特征对齐模块能够更好地提取到解耦

特征, 从而在下游任务中取得更好的分类效果.

 5.7   预测结果可视化

为了验证本文提取的领域不变特征的有效性和本文基于可识别性理论的解耦方法的正确性, 本文进一步提供

了基于 T-SNE的可视化分析, 并与 CLUDA和 Raincoat两个基于时间序列数据的领域自适应方法进行比较, 实验
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结果如图 6所示, 其中红色和蓝色表示不同的领域. 通过以上的实验结果, 本文可以得出以下结论: 1) CLUDA和

Raincoat方法所对应的图中, 蓝色和红色的点簇不能很好地重叠, 这证明了这些方法不能很好地将领域变化和领

域不变的特征解耦出来, 所以最终导致不理想的实验效果. 2)由本文提出的 DIVV方法所对应的可视化结构可以

看出, 红色和蓝色的点比较好地重叠, 难以分开, 证明了领域不变特征的分布相似, 可以比较好地提取出领域不变

信息, 从而获得比较好的分类效果.
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图 4　UCIHAR数据集消融实验结果可视化
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图 5　WISDM数据集消融实验结果柱状图
 
 

表 6　DIVV, DIVV-O和 DIVV-M在WISDM数据集上的实验结果 (%)
 

Models 4→8 13→7 34→10 13→2 10→1 13→10 5→10 17→10 33→7 2→10 35→10 12→10
DIVV 82.96 70.97 69.07 69.01 81.1 67.54 75.26 67.47 67.18 74.27 63.12 68.54
DIVV-O 81.36 69.88 68.75 67.82 78.51 66.24 73.7 63.48 65.28 71.86 60.00 65.71
DIVV-M 80.12 70.50 67.79 68.54 77.10 65.45 72.88 62.97 65.82 70.71 63.25 67.84
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图 6　DIVV和 CLUDA和 Raincoat的预测结果可视化
 

 6   结束语

本文提出了一种基于可识别性基特征对齐的无监督领域自适应算法, 旨在解决时间序列数据领域自适应挑

战. 通过针对时间序列数据的因果数据生成过程, 本文假设特征分为变化部分和不变部分, 并将这些部分用隐变量
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表示. 基于可识别性理论, 本文设计了可识别基特征对齐领域自适应模型 (DIVV), 利用变分推断解耦领域变化的

隐变量, 并采用基于正交特征对齐模块以解耦领域不变的隐变量. 最终, 本文采用领域不变特征进行时间序列分

类, 并在多个真实数据集上进行验证. 实验结果表明, 本文提出的理论和模型在真实场景中具有显著的有效性, 为
解决时间序列数据领域自适应问题提供了新的思路和方法.
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