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摘　要: 在时序数据分析领域, 跨域数据分布的偏移显著削弱了模型的泛化性能. 为此, 开发一种称为 TPN的端到

端时序数据域自适应框架. 该框架融合了时序模式激活模块 (TPAM)与 Transformer编码器. TPAM通过双层时空

卷积操作捕捉序列特征的空间及时间依赖性, 结合 Sigmoid和 tanh激活函数对提取的特征进行非线性融合, 再经

由线性投影恢复至原通道尺寸, 以此强化模型的时序特征提取能力. TPN还引入了增强对抗范式 (EAP), 通过域分

类损失和操作顺序预测损失, 增强生成器与判别器的协同对抗, 有效缩减源域与目标域间的数据分布差距, 提升模

型的域适应性. 在 Opportunity、WISDM及 HHAR这 3大公开人体活动识别数据集上的实证结果显示, TPN在准

确率和 F1值方面较现有方法最高提升了 6%, 且参数量和运行时间较少. 深入的消融与可视化实验进一步验证了

TPAM和 EAP的有效性, 表明 TPN在特征抽取与域对齐上具有良好表现.
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Abstract:  In  the  field  of  time  series  data  analysis,  cross-domain  data  distribution  shifts  significantly  weaken  model  generalization
performance.  To  address  this,  an  end-to-end  time  series  domain  adaptation  framework,  called  TPN,  is  developed.  This  framework
creatively  integrates  a  temporal  pattern  activation  module  (TPAM)  with  a  Transformer  encoder.  TPAM  captures  spatial  and  temporal
dependencies  of  sequence  features  through  dual-layer  spatio-temporal  convolution  operations,  combines  Sigmoid  and  Tanh  activation
functions  for  the  non-linear  fusion  of  extracted  features,  and  restores  the  original  channel  dimensions  via  linear  projection,  thus  enhancing
the  model’s  ability  to  extract  temporal  features.  TPN  also  introduces  an  enhanced  adversarial  paradigm  (EAP),  which  strengthens  generator-
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discriminator-based  collaborative  adversarial  learning  through  domain  classification  loss  and  operation  order  prediction  loss.  This  effectively
reduces  data  distribution  discrepancies  between  source  and  target  domains,  improving  the  model’s  domain  adaptability.  Empirical  results  on
three  public  human  activity  recognition  datasets  (Opportunity,  WISDM,  and  HHAR)  demonstrate  that  TPN  improves  accuracy  and  F1  by
up  to  6%  compared  to  existing  methods,  with  fewer  parameters  and  shorter  runtime.  In-depth  ablation  and  visualization  experiments  further
validate the effectiveness of TPAM and EAP, showing TPN’s strong performance in feature extraction and domain alignment.
Key words:  time series domain adaptation; temporal pattern activation module (TPAM); enhanced adversarial paradigm (EAP)

时序数据是一种常见的数据类型, 它指的是按照时间顺序排列的数据序列, 如股票价格、心电图、语音信号

等. 时序数据具有丰富的时域和空域信息, 能够反映数据的动态变化和内在规律, 因此在各个领域都有着广泛的应

用, 如金融分析、医疗诊断、语音识别等 [1,2].
时序数据的分析和挖掘是一项重要的研究课题, 其中一个典型的任务是时序数据的分类, 即根据时序数据的

特征, 将其划分为不同的类别, 如根据心电图数据判断心脏病的类型, 根据语音信号识别说话人的身份等. 时序数

据的分类任务通常需要大量的标注数据来训练分类模型, 然而, 在实际应用中, 标注数据往往是稀缺的、昂贵的或

不可用的, 这给时序数据的分类带来了很大的挑战 [3].
为了解决标注数据不足的问题, 一种常用的方法是利用迁移学习的思想, 即利用一个或多个已有的标注数据

集 (源域)来辅助另一个缺少标注数据的数据集 (目标域)的分类任务, 这称为时序数据的域自适应. 时序数据的域

自适应的核心问题是如何解决不同域之间的数据分布偏移, 即源域和目标域的数据分布不一致, 导致分类模型在

目标域上的性能下降. 数据分布偏移的原因可能有很多, 如数据采集的设备、环境、参数等的差异, 或者数据本身

的复杂性和多样性等 [4,5].
为了减轻或消除数据分布偏移, 目前已有很多时序数据的域自适应方法被提出, 主要可以分为两类: 基于特征

对齐的方法和基于模型对齐的方法. 基于特征对齐的方法的思想是通过一些变换或映射, 将源域和目标域的数据

映射到一个共同的特征空间, 使得不同域的数据分布更加接近, 从而提高分类模型的泛化能力. 例如, CALDA[6]利

用对抗学习来调整源和目标特征表征, 从而实现特征对齐. 基于模型对齐的方法的思想是通过一些正则化或约束,
使得分类模型在源域和目标域上的输出更加一致, 从而提高分类模型的适应能力. 例如, 对抗神经网络 (adversarial
neural network, ANN)[7,8]是一种基于模型对齐的方法, 它使用一个对抗判别器来区分源域和目标域的数据, 同时使

用一个分类器来优化分类任务, 通过对抗训练的方式, 使得分类器在源域和目标域上的输出更加相似, 从而实现模

型对齐.
尽管已有的时序数据的域自适应方法取得了一定的效果, 但是仍然存在一些不足之处, 主要有以下两个方面:

一是已有的方法没有充分考虑时序数据的时域和空域特征, 而是将时序数据作为静态数据来处理, 忽略了时序数

据的动态性和依赖性, 导致特征提取的不充分和不准确; 二是已有的方法没有充分利用时序数据的多维特征, 如频

域特征、相位特征等, 而是只使用时序数据的一维特征, 忽略了时序数据的复杂性和多样性, 导致特征对齐的不完

善和不稳定 [9].
为了解决上述问题, 本文提出了一种基于时序模式激活模块 (temporal pattern activation module, TPAM)和增

强对抗范式 (enhanced adversarial paradigm, EAP)的时序数据域自适应方法 (TPN), 用于解决时序数据在不同域之

间的分布偏移问题. 本文的主要思想是利用时空卷积网络 [10,11]和对抗生成网络 [8,12], 分别从时序和域两个方面提高

下游任务的性能. 其中, TPAM模块旨在通过时空卷积网络提取更具判别性和适应性的时序模式特征, 以减小域间

的特征差异, 从而实现特征对齐. 而 EAP则利用对抗生成网络, 通过域分类损失和操作顺序预测损失, 增强生成器

和判别器的协同对抗能力, 促使模型在源域和目标域上输出一致, 实现模型对齐. 本文的主要贡献和创新点如下.
(1)提出了时序模式激活模块 (TPAM), 能够自动地从时序数据中提取出具有判别能力和适应能力的时序模式

特征, 有效地增强了时序建模网络的性能.
(2)提出了增强对抗范式 (EAP), 能够利用域分类损失和操作顺序预测损失, 增强生成器和判别器的协同对抗

能力, 有效地减少了源域和目标域之间的数据分布偏移.
(3)在 3个公开的人体活动识别数据集上进行了广泛的实验, 验证了本文方法的有效性和优越性, 与其他对比
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方法相比, 本文方法在准确率和 F1值上都取得了提升, 同时具有较少的参数量和运行时间.
(4)进行了消融实验和可视化实验, 分析了本文方法中的各个组成部分对最终结果的影响, 展示了本文方法在

特征提取和域对齐方面的效果.
本文第 1节介绍时序数据分析和域自适应的相关方法和研究现状. 第 2节介绍本文提出的时序数据域自适应

框架. 第 3节介绍本文方法的实验结果及其分析. 最后总结全文.

 1   相关工作

本文的工作结合了时序数据分析和域自适应两个方面的研究. 在这一部分, 我们将对这两个方面的相关工作

进行简要的回顾和分析.

 1.1   时序数据分析

时序数据分析是指对随时间变化的数据进行处理、建模、预测和分类等操作的过程. 时序数据分析在许多领

域都有广泛的应用, 如气象学、医学、金融、工业、交通等. 由于时序数据具有高维、非线性、非平稳、多尺度、

多周期等特点, 时序数据分析面临着很多挑战.
为了有效地分析时序数据, 需要从数据中提取有意义的特征, 捕捉数据的时域和频域信息. 传统的时序数据

分析方法主要基于统计学和信号处理的理论, 如自回归模型 (AR)、移动平均模型 (MA)、自回归移动平均模型

(ARMA)、自回归积分滑动平均模型 (ARIMA)、小波变换 (WT)、傅里叶变换 (FT)等 [1,13]. 这些方法虽然具有一

定的理论基础, 但是也存在一些局限性, 如参数选择困难、模型假设过强、泛化能力不足等 [14].
近年来, 随着深度学习的发展, 许多基于神经网络的时序数据分析方法被提出, 如循环神经网络 (RNN)[15]、长

短期记忆网络 (LSTM)[16]、门控循环单元 (GRU)[17]、变换器网络 (Transformer)[18,19]等. 文献 [20]提出了一种基于

迁移学习的时序数据域自适应方法, 该方法通过将源域的知识迁移到目标域, 提高了目标域的分类性能. Transformer
模型是一种基于自注意力机制的深度神经网络, 它在自然语言处理领域取得了巨大成功, 并逐渐被应用于时序数

据分析领域 [21,22]. 与循环神经网络 (RNN)相比, Transformer模型能够更好地捕捉长距离依赖关系, 并且更容易进

行并行计算.
然而, 现有的时序数据分析方法仍然存在一些不足. 首先, 大多数方法将时序数据视为静态数据, 忽略了其固

有的动态性和时间依赖性, 导致无法充分提取时序特征, 尤其是在处理具有复杂模式和长程相关性的数据时, 这一

缺陷尤为明显. 其次, 现有方法通常忽略了时序数据在不同域之间数据分布的显著差异, 这种差异源于环境、设备

或测量条件的变化, 导致特征对齐不充分, 影响了跨域模型的泛化能力和预测精度.

 1.2   域自适应

域自适应是指在训练数据 (源域) 和测试数据 (目标域) 之间存在分布偏移的情况下, 利用目标域的无标签数

据, 提升模型在目标域的泛化能力的过程 [23,24]. 域自适应在许多领域都有重要的应用, 如计算机视觉、自然语言处

理、生物信息学等.
然而, 域自适应面临着多重挑战. 首先, 不同域的数据可能由不同的数据采集方式产生, 比如, 图像数据可能来

自不同类型的相机, 文本数据可能来自不同作者或不同语境, 这些差异可能导致数据的质量、格式和特征空间的

不一致性. 其次, 源域和目标域的数据分布可能有显著差异, 例如, 图像中的物体位置、大小、颜色, 或者文本中的

词汇频率和语法结构可能在不同域中表现出不同的统计特性.
为了有效地进行域自适应, 需要减少源域和目标域之间的分布差异, 使得模型能够学习到域不变的特征, 提高

模型的适应能力. 在时间序列领域, 领域适应 (DA)方法通过特征对齐 (如最大均值差异, MMD)减少源域和目标

域之间的分布差异, 以及实例重加权使源域数据更接近目标域的数据分布, 从而提高深度神经网络在目标域上的

表现 [25]. 文献 [26]将现有的 DA方法主要分为以下几类: 域不变特征学习 (通过最小化分布差异、重建和对抗学

习), 域映射 (主要采用条件 GAN进行像素级别的映射), 规范化统计 (通过调整每层批归一化层的统计信息), 集成

方法 (使用多个模型组合的预测)和目标域判别方法 (利用聚类假设将决策边界移到数据密度较低的区域). 从对齐
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的目标角度出发, 本文将域适应方法分为两大类: 特征对齐与模型对齐, 前者改变数据的表示, 后者改变模型的行为.
基于特征对齐的方法旨在通过找到一个共同的特征空间来减小源域和目标域之间的分布差异, 例如 CALDA[6]

通过最大化域间特征的相关性来实现这一点. 这类方法的优点在于可以直接对齐不同域的特征分布, 但可能难以

处理复杂的数据分布. 而基于模型对齐的方法则侧重于通过约束模型在不同域上的输出一致性来实现域自适应,
例如 MDLR[20]利用对抗训练的方式来实现这一点. 然而, 无论是基于特征对齐还是模型对齐的方法, 都存在一些

局限性, 例如难以处理复杂的数据分布或对抗训练不稳定等问题.
本文提出的 TPN方法结合了特征对齐和模型对齐的思想, 旨在克服上述局限性. 其中, TPAM模块通过时空

卷积网络提取更具判别性和适应性的时序模式特征, 实现了特征对齐; 而 EAP则利用对抗生成网络, 通过域分类

损失和操作顺序预测损失, 增强生成器和判别器的协同对抗能力, 实现了模型对齐.

 2   时序数据域自适应框架

本文提出了一种基于时序建模和域校正的传感器数据域自适应方法, 用于解决不同域之间的数据分布偏移问

题. 本方法的主要思想是利用时空卷积网络和对抗生成网络, 分别从时序和域两个方面提取和对齐特征, 从而提高

下游任务的性能. 本方法的整体框架如图 1所示, 其中域校正模块利用域分类损失减轻域偏移.
 
 

输入序列:
seq_len×dim

时序建模网络
输出序列:
seq_len×dim

域校正模块域分类损失

下游任务

数据流

梯度反向
传播路径

图 1　本文方法的整体框架
 

如图 1所示, 时序建模网络负责提取高质量的时序特征, 为域校正模块提供有效的输入. 域校正模块则通过对

抗训练和域分类损失, 引导时序建模网络学习域不变的特征表示, 从而实现域自适应的目标.

 2.1   时序建模网络

时序建模网络的目的是从输入的时序数据中提取时序特征, 捕捉数据的时域和空域依赖. 时序数据通常可以

表示为一个矩阵, 其中每一行代表一个时间步, 每一列代表一个传感器或特征维度. 时序数据的空域特征指的是不

同传感器或特征维度之间的关系. 例如, 在人体活动识别任务中, 加速度计的 3个轴 (x, y, z)之间就存在着空间上

的关联关系, 这种关系可以反映人体的运动姿态和方向. 本文采用 Transformer 模型作为时序建模网络的基础结

构, 如图 2所示. 其中, 时序模式激活模块 (TPAM)通过双路时空卷积分别提取时间和空间特征, 并采用 tanh (时间

路径)和 Sigmoid (空间路径)的异构激活函数组合实现注意力引导的特征融合, 最后经线性投影将特征维度对齐

以便与原始 Transformer架构整合.
Transformer模型是一种基于自注意力机制的深度神经网络, 能够有效地处理序列数据, 学习数据的长期依赖

关系. Transformer模型的结构主要由编码器和解码器组成, 其中编码器由多个相同的层堆叠构成, 每个层包含一

个自注意力子层和一个前馈神经网络子层, 两个子层都有残差连接和层归一化. 解码器的结构与编码器类似, 只是

多了一个编码器-解码器注意力子层, 用于融合编码器的输出和解码器的输入. 本文只使用了 Transformer的编码

器部分, 将其作为时序建模网络, 将输入的时序数据映射为时序特征.
为了进一步增强时序建模网络的时序建模能力, 本文在 Transformer 的编码器中, 插入了时序模式激活模块

(TPAM). TPAM的结构如图 2左侧所示.
为了应对变量间相关性随时间变化的问题, TPAM模块在时间维度上使用了较小的卷积核, 以捕捉局部时间

相关性. 同时, 为了避免对预设的变量顺序产生依赖, TPAM模块直接利用 Transformer 编码器学习到的特征表示,
其中已经包含了变量间的交互关系信息.
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H ∈ RT×D T D

Ws1 Ws2 Wt1 Wt2

具体来说, TPAM模块首先将输入的时序特征   视为一个长度为  、维度为   的特征图. 然后, TPAM
分别应用空间卷积核  ,   和时间卷积核  ,   对输入特征图进行两层时空卷积操作. 第 1层空间卷积和时

间卷积操作可以分别表示为: 

Fs1 =Ws1⊗H (1)
 

Ft1 =Wt1⊗H (2)

Fs1 Ft1 ⊗其中,   和   分别表示第 1层空间卷积和时间卷积的输出特征图,   表示卷积运算.
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时间序列建模网络
Temporal modeling network

空间卷积
Ws2

时间卷积
Wt1

时间卷积
Wt2

图 2　基于时空特征融合的时序建模网络架构图
 

第 2层空间卷积和时间卷积操作以第 1层的输出作为输入: 

Fs2 =Ws2⊗Fs1 (3)
 

Ft2 =Wt2⊗Ft1 (4)

Fs2 Ft2其中,   和   分别表示第 2层空间卷积和时间卷积的输出特征图.
Fs2 Ft2接着 TPAM 模块分别对   和   应用 Sigmoid 和 tanh 激活函数, 并将激活后的特征图进行 Hadamard乘积,

得到融合了时空信息的特征图: 

Fst = σ (Fs2)⊙ϕ (Ft2) (5)

σ ϕ

⊙
其中, Sigmoid函数   用于空间特征, 将输出范围控制在 0–1之间, 可解释为空间维度上的注意力权重; tanh函数 

用于时间特征, 输出范围在 [−1, 1]之间, 保留了时间特征的方向信息. 通过 Hadamard乘积   将两种激活后的特征

进行融合, 使得空间特征可以作为门控机制来控制时间特征的信息流动. 当空间特征的 Sigmoid输出接近 1时会

保留相应的时间特征, 而输出接近 0时则会抑制相应的时间特征. 这种设计既实现了特征的选择性融合, 也保持了

时间特征的动态变化信息.
Fst D H

H H′
最后 TPAM模块通过一个线性投影层将   的通道数映射回原始维度   (即   的通道数), 并将结果与输入特

征   相加, 得到最终的输出特征  : 

H′ = H+WpFst (6)

Wp其中,   是线性投影层的权重矩阵.
TPAM模块通过时空卷积, 同时捕捉时序数据的空域和时域特征. 空间卷积提取特征维度间的依赖关系, 时间

卷积捕捉数据随时间变化的动态模式. 这两种卷积结合, 使 TPAM模块能学习到全面的特征表示.
如图 2所示, 我们采用了一种层次化的特征提取策略, 将 TPAM模块嵌入到 Transformer架构中. 具体地, 我
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们选择在第 3层和第 5层替换原有的 Encoder层为 TPAM模块, 并在其前后保留 Transformer的 Encoder层. 这种

设计基于以下考虑: 首先, 浅层 Encoder (第 1, 2层)主要提取基础特征表示, 为 TPAM模块的时空特征建模提供良

好的基础; 其次, 中层的 TPAM模块 (第 3、5层)能够在初步语义信息的基础上进行时空特征建模, 实现局部时空

模式与语义信息的有效融合; 最后, 深层 Encoder继续提取高层语义特征, 并通过残差连接机制与 TPAM提取的时

空特征进行深度整合. 这种间隔分布的设计不仅确保了特征提取的渐进性, 也避免了 TPAM模块过度集中可能带

来的信息冗余. 通过这种多层次的特征提取和融合机制, 模型能够同时捕获数据的局部时空依赖关系和全局语义

信息, 从而生成更具判别力的特征表示.

 2.2   域校正模块

域校正模块的目的是减轻不同域之间的数据分布偏移, 使得不同域的数据分布更加一致, 从而提高域分类的

准确率. 为了实现这一目的, 本文采用了对抗生成网络 (generative adversarial network, GAN)作为域校正模块的基

础结构, 其具体结构如图 3所示. 其中, G 为生成器, D 为判别器, Z 表示随机噪声, 虚线箭头表示反向传播过程中

的梯度流.
  

生成的源域数据
源域

目标域

噪声 Z

G

生成器

生成的目标
域数据

D

鉴别器

操作顺序预测 P

C

域分类器

源域
目标域

图 3　域校正模块
 

GAN是一种基于对抗训练的深度神经网络, 能够通过生成器和判别器的博弈, 学习数据的真实分布, 生成高

质量的数据. 本文将时序建模网络的输出 (包括源域与目标域)作为生成器的输入, 将生成器的输出作为域分类器

C 的输入, 将域分类器的输出作为域分类的结果.
域校正模块中的判别器 D 和域分类器 C, 两者都是分类器, 但目标不同. 判别器 D 的目的是区分源域和目标

域的特征表示, 它试图区分哪些特征来自真实的目标域数据, 哪些特征是由生成器生成的. 而域分类器 C 的目的

是区分源域和目标域的数据样本, 它接收生成器生成的特征作为输入, 并判断这些特征属于哪个域. 简单来说, 判
别器 D 关注的是特征的真假, 而域分类器 C 关注的是特征的来源.

为了加强域校正模块的域校正能力, 本文在对抗训练的过程中, 引入了操作顺序互学习 (operation sequence
mutual learning, OSML)的策略. 传统的 GAN训练过程中, G 和 D 的优化顺序是固定的, 这可能导致 G 和 D 陷入

局部最优解, 或出现模式崩溃等问题. OSML 的思想是: 在每个训练迭代中, 操作顺序预测器 P 根据 G 和 D 的输

出, 预测下一个操作顺序是更新 G 还是更新 D. 操作顺序预测器 P 由一个全连接层和一个 Softmax 层组成, 输入

是 G 和 D 的输出的拼接, 输出是一个二维向量, 表示更新 G 或更新 D 的概率. 在每个训练迭代中, 随机选择一个

操作顺序, 即先更新 G 还是先更新 D, 然后将这个操作顺序作为一个额外的监督信号, 用于指导 G 或 D, 使其能够

预测下一个操作顺序, 并根据预测结果调整自己的参数. 这样, G 和 D 的博弈过程更加公平、高效, 最终达到纳什

均衡. OSML的数学表达式为: 

minmaxGL (D,G) = Ex∼pd

[
logD (x)

]
+Ez∼pz

[
log(1−D (G (z)))

]−ηEz∼pz

[
H
(
pg
)]
+γEz∼pz [LOSML (P,D,G)] (7)

L (D,G) H
(
pg
)

pg LOSML (P,D,G)

η γ

其中,   是生成器和判别器的对抗损失, 表示 D 尽可能地区分真实数据和假数据, G 尽可能地欺骗 D. 
是生成的假数据分布   的熵, 表示生成分布的不确定性, 值越大表示生成样本越丰富多样.   是操作

顺序互学习的损失函数, 表示生成器和判别器互相预测对方的操作顺序, 并根据预测结果调整自己的参数.   和 

是权重超参数, 用于平衡不同的损失项.
域分类器 C 是一个神经网络模型, 它接收生成器 G 的时序特征输出, 通过隐藏层提取高层特征, 并通过输出
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层的 Softmax函数输出数据的域概率分布. C 的目标是增强 G 的域适应能力, 减少源域和目标域的数据分布差异.
在训练过程中, 我们先更新 C 的参数以区分真实和生成数据的域标签, 然后更新 G 的参数以欺骗 C, 使生成数据

的域标签与目标域一致. 这两步反复进行, 直到 C 和 G 达到动态平衡, 即 C 无法区分真实和生成数据的域标签,
且 G 的输出与目标域的数据分布相似.

 2.3   增强对抗范式

增强对抗范式 (EAP) 是本文提出的一种改进的对抗训练策略, 用于提高域校正模块的对抗性能和适应性.
EAP包含一个生成器 G, 一个判别器 D, 一个域分类器 C 和一个操作顺序预测器 P, 其中 G 和 D 构成对抗生成网

络, C 和 P 分别用于增强域分类能力和操作顺序互学习能力. EAP 的损失函数包含 3 部分: 对抗损失、域分类损

失和操作顺序预测损失, 其数学表达式为: 

LEAP =minmaxGLGAN (D,G)+λLDA (C,G)+µLOSML (P,G,D) (8)

λ µ LGAN (D,G)其中,   和   是两个超参数, 用于控制不同损失函数的权重,   是对抗生成网络的损失函数, 与标准的 GAN
相同, 用于训练生成器和判别器的对抗能力: 

LGAN (D,G) = Ex∼px

[
logD (x)

]
+Ez∼pz

[
log(1−D (G (z)))

]
(9)

LDA (C,G)域分类损失   是一个交叉熵损失函数, 表示域分类器 C 尝试将生成器 G 的输出正确地分类为目标域,
而生成器 G 尝试使其输出被误分类为源域. 其计算公式为: 

LDA (C,G) = −Ex∼pg

[
logC (x)

]−Ex∼pd

[
log(1−C (x))

]
(10)

pg pd C (x) C x

x

其中,   是 G 的输出分布,   是目标域的数据分布,   是域分类器   对输入   的分类概率, 取值为 0 或 1, 表示

 属于源域或目标域.
LOSML (P,G,D) P G D

G D

操作顺序预测损失   是一个均方误差损失函数, 表示操作顺序预测器   尝试根据   和   的输出,
预测下一个操作顺序是更新 G 还是更新 D, 而   和   尝试使其输出难以被预测. 其计算公式为: 

LOSML (P,G,D) = Ex∼pg ,y∼pd

[
(P (G (x) ,D (y))− s)2

]
(11)

s P (G (x) ,D (y))

G (x) D (y)

其中,   是一个随机变量, 取值为 0 或 1, 表示下一个操作顺序是更新生成器还是更新判别器,   是操作

顺序预测器 P 对输入   和   的预测概率, 取值为 0 或 1, 表示预测的操作顺序是更新生成器还是更新判别器.
G (x) = [0.2,0.4,0.6] D (y) = [0.8,0.7,0.5] C (G (x)) = 0.3

P (G (x) ,D (y)) = 0.4 s = 1

假设 G 的输出为  , D 的输出为  , C 的输出为  , P 的输出为

, 下一个操作顺序的真实值为  , 则域分类损失和操作顺序预测损失分别为: 

LDA (C,G) = −log0.3− log0.7 ≈ 1.203 (12)
 

LOSML (P,G,D) = (0.4−1)2 = 0.36 (13)

C G

P

其中, 1.203是域分类损失, 这个值越小, 说明域分类器   的域分类能力越强,   的域适应能力越强. 0.36是操作顺

序预测损失的值, 这个损失值越小, 说明操作顺序预测器   的预测能力越强.
增强对抗范式部分是本文方法与传统 GAN的不同之处, 即引入了新的训练机制, 目的不是生成新数据, 而是

通过增强判别器的判别、对抗和适应能力, 从而提高域自适应中的分类性能.

 3   实验结果及分析

在端到端的训练过程中, 源域和目标域的时序数据首先被输入到时序建模网络以获取特征表示. 这些特征随

后被输入到域校正模块, 其中生成器试图生成与目标域数据分布相似的特征. 这些生成的特征和目标域的真实特

征都被输入到判别器和域分类器. 判别器的目标是区分真实特征和生成特征, 而生成器的目标是生成能欺骗判别

器的特征. 域分类器用于引导生成器生成更接近目标域分布的特征. 此外, 生成器和判别器之间采用了互学习机

制, 以提高对抗训练的稳定性和效率.

 3.1   实验设置

表 1展示了我们在实验中使用的 Transformer模型的具体参数设置. 参数的选择基于: (1) 数据集的规模和复
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杂度; (2) 计算资源的限制. 在保证模型性能的同时, 也能控制模型的计算复杂度和训练时间. 表 1中的参数分别表

示模型的层数 (L)、自注意力头数 (H)、隐藏维度 (HD)和前馈神经网络维度 (F).
表 2列出了域校正模块的参数设置, 包括生成器 G 和判别器 D 的层数 (L)、卷积核大小 (K)、卷积核数量 (N)、

步长 (S)、批归一化 (BN)、激活函数 (AF)、损失函数 (LF)和优化器 (OP). 参数的选择关乎模型的对抗性能和稳

定性. 一般而言, 参数越大, 模型的表达能力越强, 但计算复杂度和训练难度也会随之增加. 考虑到数据集的规模、

复杂度和实验环境的限制, 我们选择了适中的参数, 以确保模型在对抗性能和稳定性之间取得平衡.

Kt KsTPAM 模块中, 时间卷积核的大小设置为   = 3, 空间卷积核的大小设置为   = 1. 两层时空卷积层的通道数

分别设置为 64和 128. OSML模块中, 操作顺序预测器 P 由一个 512维的全连接层和一个 Softmax 层组成. 其损

失函数采用交叉熵损失, 优化器为 Adam, 学习率为 0.000 1, 动量为 0.9, 权重衰减为 0.000 1.

 3.2   数据集

不同场景下收集的数据分布不同, 这种差异称为域差距. 为了评估我们方法的域适应性能, 我们选择了 3个人

体活动识别数据集作为基准. 本文提出的 TPN 方法采用只在源域上训练和验证, 而在目标域上测试的策略. 图 4
和后文图 5、图 6 分别是用 PCA 对 3 个数据集降维后的数据分布示意图, 两个轴的括号里显示了主成分的百分

比. 后文表 3给出了 3个数据集的统计信息.
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图 4　Opportunity数据集的 4个受试者的数据分布示意图
 

 3.2.1    Opportunity数据集

Opportunity数据集是一个人类活动识别基准测试集 [27], 包含 72个传感器分布在环境、物体和人体上, 模拟

公寓环境中的日常活动. 这些活动包括短动作 (如打开冰箱)、手势 (如与咖啡机交互)、行走方式等. 这种多模态

特性为域适应问题提供了丰富的研究场景. 本研究主要分析了 5种高级行为, 包括放松、喝咖啡时间、早晨、清

理和做三明治时间. 选择这 5种高级行为是因为它们代表了日常生活中的常见活动.
在 Opportunity数据集中, S1、S2、S3和 S4是不同的受试者. 本文选择 S1作为源域, S2、S3和 S4作为目标域.

 3.2.2    WISDM数据集

WISDM数据集是一个广泛应用于人体活动识别研究的数据集 [28], 它由 36个参与者的三轴加速度计数据构

 

表 1　Transformer模型的参数设置
 

参数 UCI HHAR dataset Opportunity dataset
L 4 6
H 8 8

HD 64 128
F 256 512

 

表 2　GAN模块的参数设置
 

参数 生成器G 鉴别器D
L 6 6
K 3 3
N 64 64
S 2 2

BN 是 否

AF ReLU LeakyReLU
LF LSGAN LSGAN
OP Adam Adam
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成, 这些数据以 20 Hz的频率采集. 该数据集包含 6种主要的人体活动: 行走、慢跑、坐、立、上、下楼梯. 然而,
参与者之间存在着行为差异和类别不平衡问题. 例如参与者 9只进行了步行, 但参与者 5执行了所有的活动. 我们

将每个研究对象视为一个单独的领域, 并随机选择 3个跨领域场景. 与 RAINCOAT[29]以及 CALDA[6]一样, 每个场

景都执行了所有的活动.
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图 5　WISDM数据集上 4个受试者的数据分布示意图
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图 6　HHAR数据集上手表加速度计的 4个受试者的数据分布示意图
 
 
 

表 3　数据集的统计特性
 

数据集 受试者 (个) 通道数 类别数 训练集 测试集

Opportunity 4 3 5 S1 S2, S3, S4
WISDM 36 3 6 3 5, 6, 7
HHAR 9 3 6 a b, c, d

人工合成 4 3 6 a b, c, d
 

 3.2.3    HHAR数据集

异质性人类活动识别 (HHAR) 数据集是一个用于研究传感器异质性对人类活动识别算法影响的数据集 [30].
它包含了来自智能手机和智能手表的传感器读数, 记录了 9位用户执行的活动. 用户的 6类活动没有特定的顺序:
骑自行车、坐着、站立、走路、上楼和下楼. 用户的智能手机和智能手表都具有两种类型的传感器, 即加速度计

和陀螺仪, 以各自设备允许的最高频率进行采样. 考虑到每个受试者的行为差异, 本文将手表加速度计 (watch acc)
中的 9个受试者作为单独的域, 选择其中 4个构建了 3种跨域场景, 如表 3所示.

在图 4–图 6 中, 源域或目标域不同的形状表示不同的类别. 可以看出, 我们选择的数据集的源域与目标域的

数据分布存在较大的差异, 适合具有挑战性的域适应研究.
 3.2.4    人工合成数据集

为进一步验证 TPN 在不同类型时序数据上的泛化能力, 并弥补现有真实数据集在数据分布和复杂性上的局

限, 我们采用 Prophet 模型生成了一组人工合成数据集. Prophet[31]是一种基于时间序列分解的预测模型, 能够模拟
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时间序列的趋势、周期性和季节性等特征. 我们利用 HHAR 数据集中的活动时序数据, 通过 Prophet 模型生成了

具有相似动态特征但数据分布更加多样的人工合成数据. 该数据集涵盖了不同的活动类型和传感器模式, 并引入

了可控的噪声和扰动, 从而为评估 TPN 在不同数据条件下, 特别是存在数据分布偏移情况下的泛化能力提供了一

个新的维度, 能更全面验证模型的鲁棒性.
为了直观展示生成的数据, 我们对经过下采样处理的部分原始加速度数据 (x、y、z 轴)与 Prophet 模型生成

的相应数据进行了时间维度上的对比分析 (如图 7所示). 可以观察到, 生成的数据在保留原始数据动态特征的同

时, 引入了更多的变化.
  

(a) x 轴对比图

(b) y 轴对比图

(c) z 轴对比图
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图 7　原始数据与 Prophet 生成数据的对比波形图
 

 3.3   时序特征的可视化分析

为了直观地展示本文方法在时序建模方面的优势, 本文以 HHAR 数据集的手表加速度计的受试者 a 的时序

数据为例, 采用了 PCA算法对时序特征进行了降维和可视化. 本文将时序建模网络的输出作为输入, 将维度降到

2 维, 然后用不同的颜色和形状表示不同的域和类别, 得到了如图 8 所示的可视化结果. 其中, 不同的颜色表示不

同的域, 图 8(a)–(c)分别表示域校正前的站、坐和走路的时序特征; 图 8(d)–(f)分别表示域校正后的站、坐和走路

的时序特征.
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图 8　HHAR的手表加速度计 a用户的时序特征的可视化结果
 

从图 8 中可以看出, 不使用 TPAM 和 EAP 时, 直接使用 PCA 降维方法获得的时序特征的可视化结果如

图 7(a)–(c)所示, 时序特征的分布差异较大, 3个不同的类别的域之间的界限明显. 图 7(d)–(f)是我们方法得到

的时序特征, 我们的方法经过了域校正, 3 个不同类别的源域与目标域的特征分布靠得更近了, 显著降低了域

偏移的影响. 因此, 本文方法能够有效地区分不同的域和类别, 表明时序特征具有较强的判别能力和适应能力.

为了定量地评估时序特征的质量, 本文还计算了时序特征的内部距离 (Intra-distance) 和外部距离 (Inter-

distance). 内部距离表示同一域同一类别的数据点之间的平均欧氏距离, 反映了时序特征的紧凑性; 外部距离表示

不同域不同类别的数据点之间的平均欧氏距离, 反映了时序特征的分离性. 理想的时序特征应该具有较小的内部

距离和较大的外部距离, 从而实现不同域和类别的数据点的有效区分. 本文将内部距离和外部距离的比值作为时

序特征的质量指标, 记为 Q, 其计算公式为: 

Q =
Intra-distance
Inter-distance

(14)

以 HHAR数据集的手表的加速度计为例, 后文图 9展示了本文提出的方法与 4种基线方法 (LSTM、CALDA、

Transformer 和 TCN) 在时序特征质量指数 Q 上的对比结果. 为保证公平性, 所有方法采用相同的主要参数设置,

即输入维度为 3, 隐藏层维度为 128, 输出维度为 6. 实验结果表明, 本文方法在 6 个不同类别上的 Q 值均显著低

于 4种基线方法. 这表明, 本文方法所提取的时序特征具有更高的质量, 更适合域适应分类任务.

 3.4   域分类的性能评估

为了验证所提出方法的有效性, 我们在 3个公开的数据集上进行了实验, 这些数据集都包含了由多个传感器

采集的人体活动数据, 它们具有不同的特点和复杂性. 我们将所提出的方法与几种基准方法进行了比较. 所有方法
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都采用了 6层的堆叠结构, 隐藏层维度为 512, 模型的输出与输入一致, 最后连接到一个多层感知器 (MLP)进行分

类. 参与比较的基准方法如下.
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图 9　HHAR数据集加速度计的时序特征质量指数 Q 的对比结果
 

1) 1D-CNN[32]: 一个基于卷积神经网络的模型, 它使用一维卷积层和池化层来提取时序数据的特征. 本文采用

文献 [32]一样的 CNN网络架构.
2) RAINCOAT[29]: 通过同时考虑时间和频率特性、跨域对齐和校正错位来解决特征和标签偏移问题.
3) LSTM[16]: 一个基于长短期记忆网络的模型, 它使用循环神经网络来建模时序数据的长期依赖关系.
4) TCN[33]: 一个基于时空卷积网络的模型, 它使用多层时空卷积层来捕捉时序数据的时域和频域特征.
5) ADDA[34]: 一种通过结合判别建模、无限制权重共享和 GAN损失, 简单且有效的对抗性域适应通用框架.
6) DANN[35]: 一种域适应的表示学习方法, 通过在神经网络中引入梯度反转层, 使特征既能区分源域任务, 又

对域转换不敏感, 从而实现有效的域适应.
7) MCD[36]: 一种无监督域适应的方法, 通过最大化两个分类器输出的差异来检测远离源域支持的目标样本,

并利用特定任务的决策边界对齐源和目标的分布, 从而提升域适应性能.
8) CALDA[6]: 利用对抗学习来调整源和目标特征表征, 不需要数据增强和伪标签, 通过对比学习重塑了特征空间.
9) MDLR[20]: 一个基于对抗神经网络的模型, 它使用一个对抗判别器来减少源域和目标域之间的分布差异.
我们使用了两种评价指标来衡量模型的性能, 分别是准确率 (Accuracy)和 F1值 (F1). 准确率表示模型正确分

类的样本数占总样本数的比例, F1值表示模型的精确率 (Precision)和召回率 (Recall)的调和平均值.
表 4给出了 Opportunity数据集的实验结果. 从表 4可以看出, 本文方法在 Opportunity数据集上取得了最优

的结果, 显著优于其他对比方法. 与传统方法 (如 1D-CNN和 LSTM)相比, TPN在所有实验场景中都表现出明显

的优势, 这说明了深度迁移学习在跨域人体活动识别任务中的重要性. 同时, 相比于近期提出的域自适应方法 (如
MCD、CALDA和MDLR), TPN仍然保持了稳定的领先优势, 这进一步证实了本文提出的时序原型网络在捕捉时

序特征和对齐域分布方面的创新性和有效性. 特别地, 在实验 S1→S3和 S1→S4中, 本文方法的准确率和 F1值相

比其他方法平均提高了 3–4个百分点. 这一提升不仅体现了 TPN在处理复杂人体活动识别任务时的鲁棒性和泛

化能力, 还凸显了其在应对不同域之间较大分布差异时的优越性.
表 5和表 6分别展示了我们在WISDM和 HHAR数据集上的实验结果, 本文提出的 TPN方法的实验结果仍

然优于其他方法, 这进一步证实了我们方法的稳健性和适用性.
在表 7中, 我们展示了在人工合成数据集上的实验结果, 可以看到, 人工合成数据集上的结果普遍低于真实数

据集上的结果. 我们认为, 生成的数据在某些细节和复杂性上无法完全模拟真实数据的多样性, 此外, 人工合成数

据的噪声和扰动可能与实际环境中的噪声特征存在差异. 然而, 表 7的结果依然证明了 TPN在处理具有一定噪声

和数据分布偏移的时序数据上的有效性.
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为了全面评估和说明本文方法与其他 9 个实现之间的差异, 我们在图 10 中显示了基于准确性的临界差异

(critical difference, CD)图. CD图用于比较多个分类器的性能并展示它们之间的统计显著性差异. 我们从 3个不同

的数据表 (表 4–表 6) 中提取每个分类器的准确率数据, 并计算了各分类器在所有实验设置中的平均准确率作为

比较依据. 在图 10 中, 10 个分类器按照平均排名从低到高进行了排序, 其中, 指示水平线表示一组实现没有显著

差异. 结果显示, 在我们的实验设置下, TPN的平均排名最小, 这表明它在所测试的数据集上整体表现最佳. CD图

清晰地展示了各方法之间的临界差异区间, 提供了不同方法性能的直观比较以及统计显著性差异的可视化.
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图 10　10个分类算法 CD图, 置信度为 95%
 

 3.5   参数敏感性实验

为了探究 TPN模型的参数设置对模型性能和效率的影响, 本文随机选择了如下两个数据集, 进行了不同参数

设置下的对比实验, 结果如表 8和表 9所示. 表 8和表 9中的指标分别表示模型的准确率 (Accuracy)、F1值 (F1)、
参数量 (Params)和运行时间 (Time).

 

表 4　Opportunity结果比较
 

模型
S1→S2 S1→S3 S1→S4

Accuracy F1 Accuracy F1 Accuracy F1
1D-CNN 0.65 0.64 0.66 0.65 0.87 0.87
LSTM 0.69 0.70 0.71 0.69 0.88 0.85
ADDA 0.74 0.73 0.77 0.74 0.90 0.88
TCN 0.73 0.72 0.74 0.72 0.91 0.88

RAINCOAT 0.73 0.73 0.76 0.75 0.85 0.83
DANN 0.78 0.76 0.80 0.78 0.91 0.89
MCD 0.80 0.78 0.81 0.78 0.92 0.90

CALDA 0.77 0.76 0.78 0.75 0.92 0.89
MDLR 0.81 0.79 0.84 0.82 0.93 0.90

TPN (ours) 0.85 0.84 0.86 0.85 0.98 0.97

注: 粗体表示最优值

 

表 5　WISDM实验结果比较
 

模型
3→5 3→6 3→7

Accuracy F1 Accuracy F1 Accuracy F1
1D-CNN 0.63 0.62 0.64 0.63 0.67 0.64
LSTM 0.68 0.68 0.69 0.67 0.69 0.65
ADDA 0.74 0.72 0.73 0.71 0.76 0.73
TCN 0.75 0.73 0.75 0.72 0.77 0.75

RAINCOAT 0.78 0.76 0.76 0.75 0.78 0.74
DANN 0.79 0.76 0.78 0.76 0.79 0.78
MCD 0.82 0.79 0.81 0.78 0.80 0.78

CALDA 0.81 0.79 0.79 0.77 0.82 0.81
MDLR 0.83 0.81 0.85 0.83 0.83 0.80

TPN (ours) 0.86 0.83 0.87 0.85 0.88 0.87

注: 粗体表示最优值
 

表 6　HHAR实验结果比较
 

模型
a→b a→c a→d

Accuracy F1 Accuracy F1 Accuracy F1
1D-CNN 0.71 0.69 0.76 0.75 0.73 0.73
LSTM 0.71 0.70 0.74 0.73 0.78 0.75
ADDA 0.73 0.72 0.76 0.74 0.80 0.78
TCN 0.75 0.74 0.77 0.73 0.79 0.78

RAINCOAT 0.83 0.80 0.86 0.85 0.84 0.83
DANN 0.82 0.79 0.86 0.84 0.87 0.85
MCD 0.84 0.81 0.87 0.85 0.88 0.86

CALDA 0.83 0.83 0.87 0.85 0.89 0.86
MDLR 0.84 0.82 0.88 0.84 0.91 0.89

TPN (ours) 0.87 0.85 0.88 0.87 0.93 0.91

注: 粗体表示最优值

 

表 7　人工合成数据集实验结果比较
 

模型
a→b a→c a→d

Accuracy F1 Accuracy F1 Accuracy F1
1D-CNN 0.68 0.65 0.73 0.70 0.70 0.69
LSTM 0.68 0.66 0.72 0.71 0.75 0.72
ADDA 0.70 0.69 0.73 0.72 0.76 0.74
TCN 0.72 0.71 0.74 0.71 0.77 0.75

RAINCOAT 0.80 0.76 0.83 0.80 0.82 0.80
DANN 0.79 0.75 0.82 0.80 0.83 0.81
MCD 0.81 0.78 0.84 0.82 0.85 0.83

CALDA 0.80 0.78 0.84 0.82 0.85 0.82
MDLR 0.81 0.79 0.85 0.81 0.88 0.85

TPN (ours) 0.84 0.82 0.86 0.83 0.90 0.87

注: 粗体表示最优值
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从表 8和表 9可以看出, 随着参数的增大, 模型的性能有所提升, 但是也导致了参数量和运行时间的增加. 例
如, 在 Opportunity上实验 S1→S2时, 当 L 从 4增加到 6时, 模型的准确率和 F1值分别提高了 2%, 但是参数量和

运行时间也分别增加了一倍. 这说明 Transformer模型的参数设置需要根据具体的任务和环境来进行权衡和选择,
以达到最佳的效果.

 3.6   消融实验

为了探究本文方法中的各个组成部分对最终结果的影响, 本文进行了消融实验, 即分别去掉时序模式激活模

块 (TPAM)和增强对抗范式 (EAP), 观察模型的性能变化. 表 10给出了消融实验的结果, 其中 TPN表示完整的本

文方法, TPN-T表示去掉 TPAM的方法, TPN-E表示去掉 EAP的方法, TPN-T-E表示去掉 TPAM和 EAP的方法,
TPN-OS表示去除 OSML策略, TPN-DL表示去除域分类损失.
  

表 10　消融实验的准确率对比
 

方法 S1→S4 3→7 a→c a→d
TPN-T-E 0.90 0.72 0.79 0.85
TPN-T 0.92 0.77 0.83 0.88
TPN-E 0.95 0.83 0.86 0.90
TPN-OS 0.96 0.84 0.87 0.91
TPN-DL 0.93 0.81 0.84 0.86
TPN 0.98 0.88 0.88 0.93

 

从表 10中可以看出, 去掉 TPAM或 EAP都会导致模型的性能下降, 说明 TPAM和 EAP都对时序建模和域

校正有正向的贡献. 其中, 去掉 TPAM的影响更大, 表明时序模式特征对于时序数据的域自适应是非常重要的. 另
外, 去掉 TPAM和 EAP的方法 (TPN-T-E)的性能与基线方法 (LSTM)相当, 说明本文方法的优势主要来自 TPAM
和 EAP的结合. 去掉 OSML (TPN-OS)或域分类损失 (TPN-DL)都会导致模型性能下降. 其中, 去掉 OSML带来的

性能下降更明显, 说明 OSML对稳定对抗训练过程、提升模型泛化能力起着更重要的作用. 同时, TPN-OS的性能

优于 TPN-DL, 这说明了在 EAP中, OSML和域分类损失的结合能够带来更大的性能提升, 证明了我们提出的 EAP
的有效性.

 3.7   可视化实验

为了直观地展示本文方法在特征提取和分类的效果, 本文对 TPN的注意力权重进行了可视化, 并通过 t-SNE
算法对模型的输出进行了可视化. 注意力权重可以揭示序列中不同元素之间的关系, 注意力权重越高, 对应的特征

就越重要. t-SNE算法是一种非线性降维方法, 能够有效地保留高维数据的局部结构, 使得相似的数据点在低维空

间中更加靠近, 不相似的数据点更加远离 [37].
图 11展示了本文方法在实验 S1→S3时 5个不同类别样本的时序数据及其自注意力权重可视化结果, 左侧的

图是 S3 的一类样本的归一化时间序列, 右边是 TPN 编码器第 1 层的自注意力的权重可视化, y 轴数据越大表示

对预测结果的贡献越大. 对于不同类别的样本, 基于 Transformer的时序自注意力机制特征能够对不同时序位置产

生不同程度的注意力, 因此是一种动态的加权机制.
图 12展示了本文方法和基线方法 LSTM在 S1→S4实验中的 t-SNE结果, 其中不同的颜色表示不同的类别.

从图 12中可以看出, 本文方法分类器的性能良好, 不同类别的数据点在 t-SNE图中被清晰地分离开来, 即同一类

别的数据点聚集在一起, 不同类别的数据点能够区分开来. 而基线方法的某些类别的数据点在 t-SNE图中重叠, 意
味着分类器在这些类别上的性能较差, 这些类别之间的边界不清晰, 导致域分类的性能下降.

 

表 8　HHAR上实验 a→b时不同参数的敏感性
 

参数 Accuracy F1 Params (M) Time (s)
L=2, H=4, HD=32, F=128 0.80 0.78 0.4 3
L=4, H=8, HD=64, F=256 0.83 0.82 0.8 6

L=6, H=12, HD=96, F=384 0.87 0.85 1.1 12

 

表 9　Opportunity上 S1→S2时不同参数的敏感性
 

参数 Accuracy F1 Params (M) Time (s)
L=4, H=8, HD=64, F=256 0.70 0.77 0.8 14
L=6, H=8, HD=128, F=512 0.83 0.81 1.6 28
L=8, H=12, HD=192, F=768 0.85 0.84 3.2 45
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 4   总结和未来工作

本文提出了一种基于时序建模和域校正的传感器数据域自适应方法. 该方法提出了时序模式激活模块 (TPAM)
和增强对抗范式 (EAP), TPAM能够自动地从时序数据中提取出具有判别能力和适应能力的时序模式特征, 有效

地增强了时序建模网络的性能; EAP能够利用域分类损失和操作顺序预测损失, 增强生成器和判别器的协同对抗

能力, 有效地减少了源域和目标域之间的数据分布偏移. 在 3个公开的人体活动识别数据集上进行了广泛的实验,
验证了本文方法的有效性和优越性, 与其他对比方法相比, 本文方法在准确率和 F1值上都得到了提升, 同时具有

较少的参数量和运行时间. 本文还通过消融实验和可视化实验, 分析了本文方法中的各个组成部分对最终结果的

影响, 展示了本文方法在特征提取和域对齐方面的效果.
本文的方法在时序数据域自适应方面取得了较好的结果, 但是仍然存在一些可以改进的地方. 未来研究的一

个重要方向是探索如何将 TPN 扩展应用于更复杂和异构的数据集. 不同数据集之间可能存在数据采集方式、传

感器类型、采样频率等方面的差异, 这会导致诸如域偏移和协变量偏移等问题, 从而给跨域对齐带来更大的挑战.
例如, 如何有效地对齐来自不同类型的传感器 (如加速度计、陀螺仪、心率计等)的数据, 需要进一步研究多模态

学习和表征学习方法, 从而学习到更具判别性和鲁棒性的共享特征表示. 此外, 探索如何在异构数据集中有效地利

用迁移学习技术, 例如, 通过预训练和微调策略将知识从资源丰富的传感器数据迁移到数据稀缺的传感器数据, 也
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是一个值得深入研究的问题. 这将有助于提高模型在不同数据集上的泛化性能和实际应用价值.
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