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摘　要: 近年来深度学习因其在各个场景下的优异性能而受到越来越多研究者的重视, 但是这些方法通常依赖独

立同分布假设. 领域自适应则是为了缓解分布偏移带来的影响而提出的问题, 它利用带标签的源域数据和不带标

签的目标域数据能够训练得到在目标域数据上性能较好的模型. 现有的领域自适应方法大多针对静态数据, 而时

间序列数据的方法需要捕捉变量之间的依赖关系. 现有的方法虽然采用针对时间序列数据的特征提取器, 例如递

归神经网络, 以学习变量间的依赖关系, 但是往往将冗余的信息也一同提取. 这些冗余信息容易和语义信息耦合,
进而影响模型的预测性能. 基于上述问题, 提出一种基于路径签名的时间序列领域自适应方法 (path-signature-
based time-series domain adaptation, PSDA). 该方法一方面利用路径签名变换来捕捉变量间的稀疏依赖关系, 排除

冗余相关关系的同时保留语义相关关系, 从而有利于提取时序数据中具有判别力的特征; 另一方面通过约束源域

和目标域之间的依赖关系一致性来保留领域之间不变的依赖关系, 排除领域变化的依赖关系, 从而有利于提取时

序数据中具有泛化性的特征. 基于以上方法, 进一步提出一个距离度量标准和泛化性边界理论, 并且在多个时间序

列领域自适应标准数据集上获得了最好的实验效果.
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Abstract:  Recently,  deep  learning  has  received  increasing  attention  from  researchers  due  to  its  excellent  performance  in  various  scenarios,
but  these  methods  often  rely  on  the  independent  and  identically  distribution  assumption.  Domain  adaptation  is  a  problem  proposed  to
mitigate  the  impact  of  distribution  offset,  which  uses  labeled  source  domain  data  and  unlabeled  target  domain  data  to  achieve  better
performance  on  target  data.  Existing  methods  are  devised  for  static  data,  while  the  methods  for  time  series  data  need  to  capture  the
dependencies  between  variables.  Although  these  methods  use  feature  extractors  for  time  series  data,  such  as  recurrent  neural  networks,  to
learn  the  dependencies  between  variables,  they  often  extract  redundant  information.  This  information  is  easily  entangled  with  semantic
information,  affecting  the  model  performance.  To  solve  these  problems,  this  study  proposes  a  path-signature-based  time-series  domain
adaptation  (PSDA).  On  the  one  hand,  this  method  uses  path  signature  transformation  to  capture  sparse  dependencies  between  variables  and
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eliminate  redundant  correlations  while  preserving  semantic  dependencies,  thereby  facilitating  the  extraction  of  discriminative  features  from
temporal  data.  On  the  other  hand,  the  invariant  dependency  relationships  are  preserved  by  constraining  the  consistency  of  dependency
relationships  among  different  domains,  and  the  changing  dependency  relationships  between  domains  are  excluded,  which  is  conducive  to
extracting  generalized  features  from  temporal  data.  Based  on  the  above  methods,  the  study  further  proposes  a  distance  metric  and
generalized boundary theory and obtains the best experimental results on multiple time series domain adaptation standard datasets.
Key words:  transfer learning; time-series domain adaptation; path signature

由于训练集和测试集数据分布的不同, 研究者提出了无监督领域自适应 [1−8]以缓解分布偏移. 无监督领域自适

应在无目标域标签的情况下, 通过寻找源域与目标域的域不变信息, 建立从源域到目标域的知识转移, 以达到高泛

化性的目的. 目前已经有许多工作通过最小化源域与目标域之间的距离以达到领域自适应的目的. 主要有两类方

法: 基于最大平均差异 (maximum mean discrepancy, MMD)[9]的无监督领域自适应方法 [10,11]和基于对抗学习

(adversarial learning)的无监督领域自适应方法 [12,13]. 基于最大平均差异是利用源域和目标域之间的均值差异, 通
过最小化源域和目标域特征分布的最大距离, 提取领域不变信息. 基于对抗学习的方法则是借鉴了生成对抗网络

的思想, 设计了梯度反转层, 从而提取领域不变表示. 实际应用场景中, 通常有不同类型的数据, 如图像数据、网络

数据和时间序列数据等. 其中时间序列数据的领域自适应还利用了底层动态信息, 对数据进行分析和研究, 预测序

列的未来趋势. 而目前对于时间序列数据的领域自适应研究远少于非时间序列数据.
近年来, 针对时间序列数据的领域自适应方法备受学者关注. 一种最直接的方法是将非时间序列领域自适应

方法扩展到时间序列场景, 例如将时间序列特征提取网络 (如长短时记忆网络 [14]、循环神经网络 [15]和傅里叶变换

等)直接应用于经典的非时间序列领域自适应方法中. 其中 Da Costa等人 [16]使用递归神经网络 RNN作为特征提

取器与经典基于对抗学习的领域自适应方法 DANN 结合寻找领域不变表示, Liu 等人 [17]利用对抗性光谱核匹配

与经典MMD度量来解决时间序列数据中的非平稳性和非单调性问题. 随后, 学者们发现时间序列数据包含着潜

在的时间动态信息, 可以利用这些动态信息在源域和目标域之间进行对齐 [18−20]. Wu等人 [19]将时间序列信息解耦

为周期项和趋势项, 认为数据内部蕴含的长期趋势信息更有利于预测工作, 而周期信息更有利于发现序列的自相

关, He等人 [18]使用傅里叶变换并借助编码器与解码器的结构范式寻找时域和频域上的领域不变表示. 这些方法的

目标都是学习变量之间不变的依赖.
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虽然以上方法利用了现有的时序建模方法来提取变量之间的依赖并且取得了良好的性能, 但是他们提取出来

的依赖是冗余的, 而冗余依赖容易导致模型提取的表征丧失判别力. 图 1(a) 为针对静态数据领域自适应方法

DANN 提取的特征, 数据特征并未按标签聚集成簇 (不同类别的特征容易重叠), 这是因为记忆网络 RNN 提取的

特征包含冗余的依赖信息, 导致特征没有分辨力. 传统针对静态数据的领域自适应方法之所以在时序数据上性能

下降是因为他们通常采用协变量偏移假设 [21](即假设不同领域的边缘分布不同   , 但条件分布在领域

间保持稳定   ), 但由于时间序列数据变量间存在复杂的依赖关系, 导致协变量偏移的假设难以

满足. 例如对于多变量时间序列的生成过程   ,    . 给定   , 则有   ; 如

果   , 则有   . 可以看出,    的微小变化会导致未来时间步变量   的巨大变化. 在这个场

景下, 协变量偏移假设是不成立的, 因为   . 为了解决以上问题, 本文将变

量之间的依赖考虑进模型中. 如图 1(b) 所示, 本文发现通过在模型中引入领域不变的稀疏依赖关系, 可以提取出

具有分辨力的特征 (如图 1(c)所示).
为了提取到时间序列数据中的不变依赖关系并将其应用于时间序列领域自适应问题中, 本文提出了一种基于

路径签名的时间序列领域自适应方法 (path-signature-based time-series domain adaptation, PSDA). 首先, 本文发现利

用路径签名变换的平移不变性和重参数化不变性可以有效地排除不同领域时序数据中由时延和偏置等因素引起

的影响, 从而可以更好地提取到时序特征. 基于这些特征, 本文利用自注意力机制学习变量之间的依赖关系. 其次,
本方法通过约束源域和目标域之间的依赖关系一致性来保留领域之间不变的依赖关系, 排除领域变化的依赖关

系, 从而为分类器提供领域不变的特征. 基于以上方法, 本文进一步提出了一个距离度量标准和泛化性边界理论,
该理论发现可以用时间序列数据的相关结构相似性来分析算法泛化误差. 本方法在多个真实数据集上验证

(UCIHAR, WISDM和 PPG), 相比现有针对静态数据和时序数据的对比方法, 本文提出的方法体现出较大优势.
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关联结构 冗余关系 时序变量

(a) 考虑冗余依赖下的特征可视化 (b) 变量间依赖关系 (c) 不考虑冗余依赖特征可视化

图 1　考虑变量依赖和没有考虑变量依赖的特征可视化示意图
  

1   相关工作
 

1.1   非时间序列领域自适应

无监督领域自适应 (unsupervised domain adaptation, UDA)的目的是将所学习的知识从有标记的源域转移到未

标记的目标域. 除了对领域进行预训练和微调, 现有的大部分工作都是基于在诸如最大平均差异 (MMD)[9]等限制条

件的帮助下从原始数据中学习数据的域不变表示, Tzeng 等人 [22]提出深度领域混淆方法最小化源域和目标域之间

的MMD距离. Sun等人 [23]与 Chen等人 [24]在此基础上分别对齐源域和目标域的二阶及高阶统计量. 另一些无监督

领域自适应方法是通过借用生成对抗网络的思想来提取领域不变表示, Ganin等人 [25]提出利用梯度反转层对特征提

取器网络进行反向训练以欺骗域分类器, 通过对抗训练提取域不变表示, 随后也产生了一系列的工作遵循这种对抗

性的训练范式 [26−29]. Xie等人 [30]提出保留语义信息在领域自适应工作中的重要性, 借助了伪标签对齐源域和目标域

中各类的质心, 解决了无监督域自适应错对齐的问题. Chen等人 [31]发现分类对特征尺度有鲁棒性, 而回归没有. 而调

整深度表示的分布将改变特征尺度, 阻碍域自适应回归. 遂提出通过不存在特征缩放的表示空间的正交基来缩小领

域距离. Zhu等人 [32]通过对齐相关子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.
如果考虑变量间的因果关系, 则领域自适应可以由因果机制来进行指导. Zhang等人 [21]讨论了领域自适应中

目标位移、条件位移和广义目标位移这 3种情况. Cai等人 [33]应用遵循数据生成过程的因果模型, 通过在恢复的

隐空间上提取解耦的语义表示来解决领域自适应问题. 最近, Cai等人 [34]认为变量间的稀疏关联结构在不同域间

是稳定的, 并提出了用于自适应时间序列分类和回归任务的稀疏关联结构对齐方法. Li等人 [35]提出了因果机制转

移网络 (CMTN), 捕获和转移动态和时间因果机制, 以缓解不同领域之间的时间滞后和不同值范围的影响. 

1.2   时间序列领域自适应

大部分现有的领域自适应方法都应用于图像领域 [36,37], 然而现实生活中有许多领域自适应问题需要考虑时间

信息, 因而出现了时间序列领域自适应. 由于很难在所有时间步中对齐观察到的数据的条件分布, 在图像领域中表

现很好的领域自适应方法并不能很好的直接应用到时间序列数据集中, 因此时间序列领域自适应 (time-series
unsupervised domain adaptation)获得越来越多研究者的关注. Da Costa等人 [16]采用了最直接的方法, 简单地将特征

提取器替换为基于 RNN的特征提取器来提取时间序列数据的表示. Liu等人 [17]提出利用基于傅里叶变换的对抗

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. He等人 [18]利用傅里叶变换, 通过考虑时间和频

率特征, 将其跨域对齐. Cai 等人 [34]提出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.
Wu 等人 [19]将时间序列信息区分为周期项和趋势项, 交替进行预测结果优化和序列分解, 逐步将两种信息分离.
Jin等人 [38]引入领域不变的潜在特征 (查询和键)和重新训练领域特定的特征 (值), 以实现对源域和目标域的预测

器的联合训练. Ragab 等人 [39]采用自监督预训练方法和伪标签考虑了特征学习和域对齐过程中数据的时间动态.
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Li等人 [40]利用因果结构的稳定性提出因果条件偏移假设, 重构数据间的格兰杰因果关系, 并基于格兰杰因果结构

进行跨领域的时间序列数据的预测工作. 

1.3   路径签名方法

近年来, 路径签名作为一个新兴的数据变换方法 [41]受到机器学习的广泛应用, Yang 等人 [42]将路径签名应用

于视觉领域, 从姿态空间和时间空间同时进行应用, 提取视频特征. Glad等人 [43]利用路径签名方法及其相关性质

进行因果联合动力系统的分析, 提出了一种新颖的因果发现方法. Morrill等人 [44]提出了一种通用的广义签名方法,
Bonnier等人 [45]提出了一种结合了签名变换与现代深度学习框架的优势的新方法. 通过在签名变换之前学习流的

增强, 可以以依赖于数据的方式选择签名的项, 使路径签名操作本质上作为神经网络中的一个层. De Curtò等人 [46]

使用路径签名和对数签名利用谐波分析工具, 并将其应用到评分函数中指导模型的学习. 赵艺等人 [47]引入路径签

名预处理来增强数据, 解决时空图卷积网络中不易学习语义信息和描述时间信息方面存在不足的问题. 目前仍没

有工作将路径签名方法应用于时间序列的领域自适应工作中. 

2   路径签名变换的背景知识

R R2

本文采用路径签名变换方法来提取变量的时序特征, 为了更好地让读者理解本方法, 本文先简单介绍路径签

名变换的基础知识. 按顺序排序的数据可以被看作一个自然的路径结构, 例如特定位置的气压变化可以被认为是

 的路径; 纸上的笔的运动可以被认为是   的路径, 路径签名便是一种描述这种顺序结构的数学工具. 路径签名

方法的产生来自粗糙路径理论 [48,49], 是将多元时间序列解释为潜在连续路径的离散化, 可以应用它产生一个已知

的实值特征向量. 具体来说, 路径签名是无限长的沿维度组合进行积分的集合, 每一个积分项都是按相应维度组合

的顺序进行积分的.
x = {xt−N+1, . . . , xt−1, xt} ∈ RN×M N [t−N +1, t] M

xt ∈ RM y ∈ R x

x S k (x)

令   表示一个时间步长为   的, 时间跨度为   的,    维多元时间序列样

本数据, 也称路径, 其中   , 相应的标签   . 本文进一步令多维时间序列   的路径签名为各阶迭代积分的

集合, 如公式 (1)所示. 序列   的路径签名由 1和各个阶次的签名项   组成, 其中 1代表零阶签名项, 各阶次的

签名项由路径按指定维度顺序进行迭代积分组成. 

Sig (x) =
{
1,S 1 (x) ,S 2 (x) , . . . ,S k (x) , . . .

}
(1)

S k (x) x k

µ µ k S k (x) Mk

x

其中,    表示序列   的第   阶路径签名, 1表示第零阶路径签名. 由于路径签名是一个无限长的序列, 一般地, 学
者们在实践中定义一个截断数   , 然后在   阶范围内应用路径签名方法. 第   阶的路径签名序列   通常有 

项, 由路径   按指定维度顺序进行迭代积分组成, 形式化如公式 (2)所示: 

S k (x) =
({

S ′(x)(i1 ,...,ik)
})
, (i1, . . . , ik) ∈ [0,M−1] (2)

S ′(x)(i1 ,...,ik) i1, . . . , ik其中,    表示按   的维度顺序进行积分的单个签名项, 形式化如公式 (3)所示: 

S ′(x)(i1 ,...,ik)
=

∫
. . .

∫
t−N+1⩽u1<...<uk⩽t

dxi1
u1
. . . xik

uk
∈ R (3)

本文通过如图 2的例子说明路径签名可以更有效地提取时序信息. 相比现有的基于神经网络的方法, 路径签

名变换方法具有以下几个优点.
1) 首先, 路径签名变换具有唯一性, 即: 

S u (x1) = Sigµ (x2) ,µ→∞,当且仅当x1 = x2 (4)

相比其他基于神经网络的特征提取, 不同的时间序列数据可能提取到相似的特征而丧失判别力, 基于路径签

名的方法可以充分保留时序信息.
2) 其次, 路径签名变换具有平移不变性, 即: 

Sig (g (t)+ c1) = Sig (g (t)+ c2) ,c1,c2 ∈ R (5)

g (t) c1,c2其中,    是时间序列数据生成函数,    是振幅常数. 公式 (5)表示, 同一个生成函数, 由领域引起的不同振幅变
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(c1,c2)化信息可以由路径签名变换所排除. 如图 2所示, 虽然不同人群心率变化范围   不一样, 但是路径签名变换可

以排除这种变化的干扰, 仅提取出和心率机制相关的信息.
  

c1

c2
τ2τ1

心率

时间
(b) 年轻人平静及运动时心率变化示意图(a) 老年人平静及运动时心率变化示意图

图 2　不同人群的心率变化示意图
 

3) 第三, 路径签名具有重参数化不变性: 

Sig (g (t)) = Sig (g (ϕ (t))) = Sig (xu) ,u = φ (t) (6)

φ (·)

(τ1, τ2)

其中,    为对 t 变换的重参数化函数, 例如对时间序列的缩放. 公式 (6)表示, 同一个生成函数, 即使受到由领域

引起的不同程度的缩放, 路径签名变换依然可以有效提取领域不变信息. 如图 2所示, 不同人群心率变化速度不同

 , 但是路径签名变换可以排除这种变化的干扰, 仅提取出和心率机制相关的信息.
路径签名 [45]是时间序列建模方法的推广, 路径签名方法的产生来自粗糙路径理论 [48,49], 是将多元时间序列解

释为潜在连续路径的离散化, 从而获得产生一个已知的实值特征向量, 并且用于时间序列数据的下游任务 [42−44]. 本
文提出的方法将路径签名用于时间序列数据特征学习和相关结构提取, 并解决了时间序列数据的领域自适应问题. 

3   基于路径签名的时间序列领域自适应方法
 

3.1   问题定义

PS (x,y) PT (x,y) PS (x,y) , PT (x,y)

x = {xt−N+1, . . . , xt−1, xt} ∈ RN×M N M

xt ∈ RM y ∈ R xS yS
xT xT
ŷT

给定源域分布   与目标域分布   , 且   , 但是不同领域变量之间的依赖是相同的.
在每一个领域中, 有   表示一个具有   个时间步长的   维多元时间序列样本数据, 其中

 , 相应的标签   . 在无监督领域自适应的限制下, 假设每一个源域样本   都带有标签   , 而目标域样本

 没有标签. 本文的目标是设计一个预测模型, 使得这个模型可以从目标域预测给定的时间序列样本   的标签

 . 本文涉及的符号及其含义如表 1所示.
  

表 1　符号和对应描述
 

符号 含义

x y,   多维时间序列变量和对应的标签

M 多元时间序列的维度

z,za,zb, f ,U,H 特征向量

S,T 源域, 目标域

seg 片段

T 矩阵的转置

e 相关度权重

α,β 变量内, 变量间的依赖矩阵

L(·) 损失函数

|·| 绝对值

avg(·) 求平均

· 矩阵乘法 (叉乘)
|| · ||n n范式

[·; ·] 拼接操作∑
· 加和操作
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为了解决以上问题, 本文提出了基于路径签名的时间序列领域自适应方法 (path-signature-based time-series
domain adaptation, PSDA). 如图 3所示, 该模型分为 3个组成部分: 1)基于路径签名方法的特征提取器对每一个变

量的特征提取; 2)然后通过注意力机制进行稀疏依赖学习; 3)通过对齐源域和目标域稀疏依赖进行知识迁移. 

3.2   模型概览

本文提出基于路径签名的时间序列领域自适应方法 (PSDA), 该模型包含 3个步骤如图 3所示: 1)首先, 本文

使用基于路径签名方法的特征提取器, 通过对每一个变量进行特征提取, 排除不同领域对时序数据的影响, 提取到

更好的时序特征. 2)其次, 本文通过注意力机制进行稀疏依赖学习, 其中使用基于自注意力机制的特征聚合方法进

行变量内的相关依赖学习、使用基于注意力机制的相关依赖学习方法进行变量间的相关依赖学习. 3)最后, 通过

以上依赖约束方法, 本文对齐源域和目标域的稀疏依赖结构, 从而进行知识从源域到目标域的迁移.
 
 

基于注意力机制
的依赖学习器

基于注意力机制
的依赖学习器

1

2 3

1

2 3

共享 对齐

源
域

PSFE: 基于路径签名的特征提取器 z: 变量特征

PSFE

PSFE

z1

z2

z3

z1

z2

z3

xS,0:t
1

xS,0:t
2

xS,0:t
3

x,0:t
1

x,0:t
2

x,0:t
3

PSFE

目
标
域

(c) 依赖对齐(a) 时序特征提取器 (b) 基于注意力机制的
稀疏依赖学习器

PSFE

PSFE

PSFE

图 3　基于路径签名的时间序列领域自适应方法
  

3.3   基于路径签名的特征提取

x1
0:t以第 1 维度时间序列数据   为例的基于路径签名的特征提取器如图 4 所示, 其中包括 4 个步骤, 分别是:

(1)序列分段; (2)特征提取; (3)滑动窗口切片; (4)路径签名变换. 每一步具体实现如下.
 
 

特征提取 滑动切片
路径签名
变换

x0:t
1

x0:τ
1

x0:t
1

x0 s1

z
1sτ

s
t

1

x1
0:t图 4　以   为例, 基于路径签名的特征提取器示意图

 

j t−N +1 t

t−N +1 : t N x j
t−N+1:t =

{
x j

t−N+1, . . . , x
j
t−1, x

j
t

}(1) 序列分段: 为了提取出每一维时序数据的有效影响范围, 对于第   维, 时间从   到   (为方便表述, 本
文缩写为   ), 长度为   的原始单变量序列   , 本模型首先进行分段操作, 将时间

序列数据分成多个片段 (Segment), 如公式 (7)、公式 (8)所示: 

seg j
τ = x j

t−τ:t (7)
 

seg j =
{
s j

N−1, . . . , s
j
1, s

j
0

}
(8)

(2) 特征提取: 对每一个片段进行特征提取, 以便更准确地提取时序信息, 本文采用卷积神经网络对每一个片

段进行特征处理, 如公式 (9)所示: 

(za) j
τ = CNN

(
s j
τ, θ

j
C

)
(9)
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za θ j
C τ其中,    表示 CNN提取后的特征, CNN表示卷积神经网络,    表示卷积神经网络可训练参数,    表示该片段的段长度.

(3) 滑动切片: 为了更好地学习单变量序列的表征, 本模型在不同的子段上应用滑动窗口进行切片, 以便可以

在序列的多个局部应用路径签名方法, 以提取特定时间间隔内的信息, 如公式 (10)所示: 

(zb) j
τ =

[(
(za)

j
0:d

)T
,
(
(za)

j
1:d+1

)T
, . . . ,
(
(za)

j
τ−d:τ

)T]
(10)

zb za d T其中,    表示   的集合,    为切片长度,    为转置操作.

z j
τ

(4) 路径签名变换: 最后本文对子段的不同切片进行子段间依赖的路径签名变换特征提取, 即将切片并拼接后

得到的表征进行路径签名变换, 得到段表征   . 形式化如公式 (11)所示: 

z j
τ = Sig

(
(zb) j

τ

)
(11)

 

3.4   基于注意力机制的相关依赖学习

本文所提出的基于注意力机制的相关依赖学习分为两步, 分别是变量内的相关依赖学习和变量间的相关依赖

学习, 在第 3.4.1节中本文将介绍变量内的相关依赖学习, 在第 3.4.2节中本文将介绍变量间的相关依赖学习. 

3.4.1    变量内的相关依赖学习

x j z j
τ为了学习变量内的相关依赖, 本文使用基于自注意力机制的特征聚合方法, 计算变量序列   的每个段表征 

的权重如公式 (12)、公式 (13)所示: 

Q j = z j ·WQ,K j = z j ·WK ,V j = z j ·WV (12)
 

α j = sparsemax

 1
N

N∑
k=1

Q jK jT

√
dk

 (13)

Q j,K j,V j j z j
τ

WQ WK
√

dk α j x j z j
τ N

sparsemax (z) = argminp∈∆K−1 || p− z ||2 z ∈ RK

∆K−1 x j

其中,    为第   个变量的段表征   生成的用于自注意力机制中的查询 (query, Q)、键 (key, K)、值 (value,
V) [50],    、   为可训练的映射参数,    为缩放因子,    为序列   的每个段表征   的权重矩阵,    为序列的分

段数, sparsemax 为稀疏操作 [51−54], 具体形式化为   , 作用是将向量   欧氏投

影到概率单纯形   上. 由此可得到变量序列   的加权段表征如公式 (14): 

f j =

N∑
τ=1

α j
τ ·
(
z j
τW

V
)

(14)

WV f j j

z j
τ j τ α j

τ

αm
S αm

T

其中,    为可训练的映射参数,    为基于变量内依赖的聚合表达, 表示变量   的特征, 将用于后续依赖结构学习

及标签预测,    为第   维变量分段长度为   的段表征,    为相应权重. 同时本文考虑给定变量段的时间长度随不同

领域而变化的情况. 在这种情况下, 为了更精确地重构依赖结构, 本模型最小化源域与目标域的权重结构   和 

之间的最大平均差异 (MMD)[9]. 该对齐操作约束了不同领域同一个变量的内部依赖是一致的, 如公式 (15)所示: 

Lα =
M∑

m=1

∣∣∣avg
(
αm
S
)−avg

(
αm
T
)∣∣∣ (15)

αm
S αm

T avg αm
S /α

m
T ∈

RN×N m m

其中,    和   表示从源域和目标域计算的每个变量内不同细粒段之间的权重,    表示平均值操作.  
 表示是源域/目标域第   个变量内不同分段之间 self-attention的权重. M 表示时间序列的维度.    表示源域和

目标域中存在同一变量, 是指变量一一对应. 

3.4.2    变量间的相关依赖学习

M x1, x2, . . . , xM f 1, f 2, . . . , f M M

i j

基于第 3.4.1节, 每个变量都获得分段序列表征的聚合表达, 对于变量间的依赖结构学习, 本文同样采用基于

注意力机制的相关依赖学习方法. 现有基于注意力机制的方法通常直接计算变量间的相关度, 然后在领域间进行

对齐. 给定   个变量   , 由第 3.4.1节可以获得的变量表示   , 其中   为变量个数. 假设计算

变量   和变量   的相关度的方法为余弦相似度, 如公式 (16)所示: 

ei j = cos
(

f i, f j
)
=

f i · f j

| f i| · | f j| (16)

f j j x j其中,    为第   维变量序列   的聚合表达, 但这种方法忽略了变量之间存在的时间步信息, 学习到的依赖结构可

576  软件学报  2025年第 36卷第 2期



i f i M−1 i

j i j

能因此丢失一定程度的语义信息, 可能导致结构学习不准确, 不利于领域间的对齐. 为了考虑变量间的时间步信

息, 给定第   个变量   , 本文将其与其他   个变量的所有段表征计算出稠密的相关结构. 需要学习变量   与变

量   的不同段之间的相关度, 例如, 第   个变量和第   个变量之间的相关度可以通过公式 (17)、公式 (18)计算得出: 

ei j
τ =

f i·z j
τ

| f i| ·
∣∣∣z j
τ

∣∣∣ (17)
 

ei j =
{
ei j

1 , . . . ,e
i j
τ ,e

i j
N

}
(18)

ei j
τ i j τ f i i xi z j

τ j

x j τ

其中,    表示变量   与变量   的长度为   的段的相关度,    为第   维变量序列   的聚合表达,    为第   维变量序列

 分段长度为   的段表征. 同样地, 考虑到公式 (17)、公式 (18)学习到的相关结构过于稠密, 容易引入领域变化的

相关结构, 因此进一步进行稀疏化操作 [51−54]. 

βi = sparsemax
({

ei1, . . . ,ei j,eiN
})

(19)

βi i

z ∈ RK ∆K−1

其中,    表示变量   与其他变量的相关度, 本文将利用其进行领域间的对齐, sparsemax 为稀疏操作 [51−54], 作用是将

向量   欧氏投影到概率单纯形   上. 在对齐操作中, 本文借鉴了领域混淆网络的思想, 应用了最大平均差

异 (MMD)[9]的方法, 形式化如公式 (20): 

Lβ =
M∑

m=1

∣∣∣avg
(
βm
S
)−avg

(
βm
T
)∣∣∣ (20)

avg βm
S βm

T m M−1其中,    表示平均值操作,    和   分别为源域和目标域第   维变量与其他   维变量的相关度.

Lα Lβ

联合变量内 (基于自注意力机制的特征聚合方法)和变量间 (基于注意力机制的相关依赖学习方法)的依赖约

束方法, 本文可以同时使用变量内依赖对齐约束   和变量间依赖对齐约束   , 以实现源域和目标域中同一个变

量的内部依赖的对齐、源域和目标域中相关依赖结构的对齐. 

3.5   标签预测

z β

j z j βi j

本文利用变量表征   和对齐的关联结构   进行目标域的标签预测, 以期达到知识迁移的目的. 首先计算了变

量   的表征   在相应关联结构   加权后的表征, 如公式 (21)、公式 (22)所示: 

U i j =

N∑
τ=1

βi j
τ · z j

τ (21)
 

U i =

M∑
m=1,m,i

U im (22)

U i i M−1 f

U

其中,    为变量   与其他   个变量进行加权求和后的关联结构表征. 然后连接加权后的段表征   和关联结构

表征   得到最终的表征如公式 (23)、公式 (24): 

Hi =
[
f i;U i

]
(23)

 

H =
[
H1; H2; . . . ; HM

]
(24)

H Gy Gy Ly其中,    表示最终表征, 即标签预测器   的输入. 定义标签预测器   的损失函数为   . 对于分类问题, 本文使用

交叉熵 (cross entropy loss, CE) 作为标签损失, 如公式 (26) 所示. 对于回归问题, 本文使用均方根误差 (root mean
square error, RMSE)作为标签损失, 如公式 (27)所示. 

ŷ =Gy (H,σ) (25)
 

Ly =CE
(̂
y,y
)

(26)
 

Ly = RMSE
(̂
y,y
)

(27)
 

3.6   目标函数

基于上述模型介绍, 本文提出的时间序列领域自适应的结构对齐模型的总损失公式为: 
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L
(
θ,WQ,WK ,WV ,σ

)
= Ly+ε

(
Lα+Lβ

)
(28)

ε Ly Lα、Lβ其中,    为超参数, 实验中设置为 1,    为标签损失,    分别为不同领域间变量内不同细粒段之间的关联权重

损失、不同领域间变量间的稀疏关联结构权重损失. 在上述目标函数下, 本文的模型在源域和目标域上使用随机

梯度下降的优化算法 (SGD)进行训练:  (
θ,WQ,WK ,WV ,σ

)
= argmin
θ,WQ ,WK ,WV ,σ

L(θ,WQ,WK ,WV ,σ) (29)

总的来说, 本模型首先利用基于路径签名的特征提取器将变量分段提取特征, 解决了时间序列数据中可能因

领域不同导致时序数据受影响的问题, 获得每个变量特有的表征, 然后分别在变量内和变量间利用基于注意力机

制的依赖学习器学习同一变量的不同段、变量间的底层关联性, 并在领域间进行对齐, 同时进一步提取领域表征,
用于预测任务. 

4   理论分析

在之前的工作中, 领域自适应的泛化性主要取决于源域与目标域之间分布的距离. 在本文中, 基于时间序列数据的生

成过程, 本节定义时间序列结构距离并推导其泛化边界, 泛化风险不仅取决于源域数据的风险, 还取决于源域和目标域

之间的时间序列结构距离. 本文将在第 4.1节中定义时间序列结构距离并证明其可行性, 在第 4.2节中推导其泛化边界. 

4.1   基于时间序列数据生成过程的结构距离

本节将定义时间序列结构距离并证明其可行性. 基于时间序列数据的数据生成过程如公式 (30)所示: 

xi
t = Fi

(
pa
(
xi

t

)
,Ni

)
(30)

pa
(
xi

t

)
xi

t Ni Fi i xi

xi
t pa

(
xi

t

)
F

其中,    表示   的父项,    表示独立的噪声项;    表示第   个时间序列数据   的任意灵活的函数类型, 指代数

据由父项生成子项过程中所根据的某种规律. 由公式 (30)可以发现,    的分布取决于其父项   的分布以及时

间序列生成机制   .
受上述序列生成机制的启发, 本文定义一个时间序列数据的距离, 如果定义 1所示.
定义 1. 时间序列数据的结构距离.

x x0 x x x0 A

xS xT

设   为多元时间序列数据,    为   的第 1个时间步的值. 本文假设   仅由   受依赖结构   的影响而生成, 在给

定源域数据   和目标域数据   时, 源域与目标域之间的结构距离可形式化如公式 (31)所示: 

dis(S,T )
SD (xS, xT ) = dist (PS (x0) ,PT (x0))+ ||AS−AT ||1 (31)

dist(·, ·) AS AT其中,    为自定义分布的距离度量函数,    和   是源域和目标域的依赖结构对应的稀疏关联结构. 本文认

为时间序列分布的距离由两个因素影响.

dist (PS( x0),PT (x0 )) x0(1) 第 1项   表示时间序列初始时间步   的分布距离, 一个可理解的例子是, 时间序列数据

的值范围会影响其分布.

||AS−AT ||1(2) 第 2项   表示稀疏关联结构从源域到目标域之间的距离.
理论 1将证明时间序列数据的结构距离满足度量的 3个公理.
理论 1. 结构距离 (SD)需满足的一般度量的 3个公理.
(1) 距离度量函数满足非负性. 

dis(S,T )
SD ⩾ 0 and dis(S,T )

SD = 0
(
if and only if S = T ) (32)

(2) 距离度量函数满足交换律. 

dis(S,T )
SD (xS, xT ) = dis(S,T )

SD (xT , xS) (33)

(3) 距离度量函数满足三角不等式. 

dis(S,T )
SD ⩽ dis(S,D)

SD +dis(D,T )
SD (34)

D其中,    为任意分布. 上述一般度量的 3个公理将在以下证明中被证明. 由理论 1, 本文利用时间序列结构上的生
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成距离来度量时间序列数据分布之间的距离.

x0 dist (PS( x0),PT (x0 ))

PS PT PS (x0) PT (x0)

证明: 本文在定义 1 中定义了源域与目标域之间的结构距离如公式 (31) 所示, 进一步地, 本文定义时间序列

初始时间步   的分布距离   由 Wasserstein 距离组成, Wasserstein 距离 [55,56]也叫做推土机距离

(earth mover’s distance), 是评估由一个分布转换成另一分布所需要的最小代价 (移动的平均距离的最小值). 对于分

布   和   的初始时间步的分布   和   , 其Wasserstein距离可表示为: 

W (PS (x0) ||PT (x0)) = inf
{∫
|xS,0− xT ,0|pdγ,γ ∈

∏
(PS (x0) ,PT (x0))

}1/p

(35)

xS,0, xT ,0 PS (x0) ,PT (x0) γ PS (x0) ,PT (x0)

inf

其中,    分别为从分布   中采样的样本,    表示   的联合分布, p 表示范数, 取决于

所比较的对象的不同维度和形状,    表示下界.
(1) 证明时间序列数据的结构距离满足第 1个公理: 距离度量函数满足非负性.

|xS,0− xT ,0| W (PS (x0) ||PT (x0)) ||AS−AT ||1由公式 (34) 易知,    恒大于等于 0, 故   恒大于等于 0, 又   恒大于等于 0,

故证序列数据的结构距离满足非负性.
(2) 证明时间序列数据的结构距离满足第 1个公理: 距离度量函数满足交换律.

W (PT (x0) ||PS (x0))由公式 (35)可推导出   可表示为公式 (36): 

W (PT (x0) ||PS (x0)) = inf
{∫ ∣∣∣xT ,0− xS,0

∣∣∣pdγ} 1
p

= inf
{∫ ∣∣∣xS,0− xT ,0

∣∣∣pdγ} 1
p

=W (PS (x0) ||PT (x0)) (36)

||AS−AT ||1 = ||AT −AS||1另外易证   . 故证序列数据的结构距离满足交换律.
(3) 证明时间序列数据的结构距离满足第 1个公理: 距离度量函数满足三角不等式.

||AS−AT ||1
AD ||AS−AT ||1 ⩽ ||AS−AD||1+ ||AD−AT ||1

Santamorogio等人 [57]证明了Wasserstein 距离满足度量定义的三角不等式, 又易证对于   , 若存在另

一分布 D 的结构   , 存在   . 故证序列数据的结构距离满足三角不等式. 

4.2   泛化性理论分析

X Y

H h ∈ H h (x) h x Y

η η (x) x PS

本节将推导时间序列无监督领域自适应的泛化边界 [58]. 假设   是时间序列的一个实例集,    是相应的标签集.
假设   是模型的参数空间,    表示模型的一组参数,    表示使用参数   将样本   映射到标签集   所在空间;
假设   为数据生成角度的标记函数,    表示样本   的真实标签. 根据分布   , 概率函数定义如公式 (37): 

ϵS (h, f ) = Ex∼PS

[|h (x)−ηS (x)|] (37)

ϵS (h) ϵS(h,ηS) ϵT (h)在后面的描述中, 本文将使用   来简化表示   ,    同理. 基于上述定义, 可以作出假设 1.
假设 1. 时间序列分布的边界假设.

PS PT AS AT K假设   和   是源分布, 目标分布,    和   是稀疏相关结构, 则存在一个正值   , 使不等式 (38)成立: 

|PS (x)−PT (x)| ⩽ K (|PS (x0)−PT (x0)|+ ||AS−AT ||1) = Kdis(S,T )
SD (xS, xT ) (38)

dist(·, ·) |·|当   为   时等号成立. 基于上述定义和假设, 本文提出了所提出的基于路径签名的时间序列领域自适应

方法的泛化界, 如理论 2所示.
理论 2. 时间序列无监督域自适应的泛化约束. 

ϵT (h) ⩽ ϵS (h)+K(|PS (x0)−PT (x0)|+ ||AS−AT ||1)+λ = ϵS (h)+Kdis(S,T )
SD (xS, xT )+λ (39)

K λ其中,    ,    是常数.
证明: 理论 2中时间序列无监督域自适应的泛化性约束计算过程如公式 (40)所示: 

ϵT (h) =ϵT (h)+ ϵS (h)− ϵS (h)+ ϵS(h,ηT )− ϵS(h,ηT ) ⩽ ϵS (h)− ϵS (h)+ ϵS(h,ηT )+ |ϵT (h)− ϵS(h,ηT )|

⩽ϵS (h)+ ϵS(ηS,ηT )+ |ϵT (h)− ϵS(h,ηT )| ⩽ ϵS (h)+ ϵS(ηS,ηT )+
∫
|PS (x)−PT (x)| |h (x)−ηT (x)|dx

⩽ϵS (h)+ ϵS(ηS,ηT )+
∫
|PS (x)−PT (x)|dx ⩽ ϵS (h)+K(|PS (x0)−PT (x0)|+ ||AS−AT ||1)

+ ϵ(ηS,ηT ) = ϵS (h)+Kdis(S,T )
SD (xS, xT )+λ (40)
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λ = ϵ(ηS,ηT )其中,    , 是一个常数.
ϵT (h) ϵS (h)根据这个泛化边界, 目标风险   不仅由   决定, 还由关联结构之间的距离、源域和目标域之间的结构

生成距离决定, 它启发本文去提取领域不变的结构. 

5   实验设计及结果分析

本文在 5 个公开基准数据集进行实验验证. 对于 UCI 人类活动识别 (UCI human activity recognition, UCIHAR)[59]

数据集、人体行为姿势识别 (wireless sensor data mining, WISDM)[60]数据集、机会数据集 (OPPORTUNITY)[61]以
及南加州大学人类活动数据集 (USC-HAD)[62], 本文进行实验验证并报告了其 F1 分数; 对于心率估计 (PPG-
DaLiA, PPG)[63]数据集, 本文进行实验验证并报告其均方根误差 (RMSE) . 所有实验均采用 3个不同的随机种子重

复多次实验, 并报告均值标准差. 所有数据集的参数设置如表 2所示.
  

表 2　参数及设置范围
 

参数 描述
取值范围

HAR WISDM PPG

Optimizer 优化器 SGD SGD SGD
Training step 训练轮次 5 000 5 000 10 000
Batch size 训练批次大小 [32:128] [32:128] [1024:2048]

Sequence len 时间序列长度 128 128 6
Segments num 分段序列个数 6 6 6
Learning rate 学习率 [1E–3:1E–2] [1E–3:1E–2] [1E–3:1E–2]

Coeff 结构对齐权重 [1, 10, 100] [1, 10, 100] [1, 10, 100]
Dropout Dropout概率 [0.1, 0.3, 0.5] [0.1, 0.3, 0.5] [0.1, 0.3, 0.5]

Hidden dim 隐藏层大小 [10, 15, 20] [10, 15, 20] 15
Threshold 稀疏化阈值 [0.08:0.35] [0.08:0.35] [0.08:0.35]
Seed 随机种子 [1, 2, 3] [1, 2, 3] [1, 2, 3]

Window size 滑动窗口大小 [4, 8, 12] [4, 8, 12] [4, 8, 12]
Sliding step 滑动窗口步长 1 1 1

Depth 路径签名深度 3 3 3

本次实验基于 Python环境下 1.12版本的 PyTorch框架. 图形加速器的型号为 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti,
操作系统为 Linux (Ubuntu版本为 16.04), CUDA版本为 10.1, 程序在 PyTorch 1.6.0框架下构建和训练, 采用的编

程语言为 Python.

α

β

此外, 为了验证本文提出的基于路径签名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. 本方法去掉基于注意力机制的结构学习模块, 得到模型变种 PSDA-   ; 本方法去掉基于路径签名的

特征提取模块, 得到模型变种 PSDA-   .
本文第 5.1节介绍数据集, 第 5.2节简要介绍对比方法, 第 5.3–5.7节展示并分析实验结果, 第 5.8节将本文模

型在不同数据集上各模块的消融实验进行可视化, 第 5.9 节展示与其他去除冗余信息的数据预处理方法的对比,
第 5.10节将本文模型在不同数据集上对齐的稀疏关联结构 [50−53]进行可视化. 

5.1   数据集
 

5.1.1    UCIHAR数据集

数据集 UCIHAR来自 UCI Machine Learning Repository, 是评估时间序列数据性能的最广泛使用的数据集之

一. 它包含 3个不同的传感器, 即加速度计、陀螺仪和身体传感器. 这些传感器被用于从 30个志愿者处收集数据.
每个受试者都进行了 6项活动, 即走着、上楼、下楼、站着、坐着和躺下. 使用其嵌入式加速度计和陀螺仪, 实验

以 50 Hz 的恒定速率捕获 3轴线性加速度和 3轴角速度. 由于上述受试者之间的可变性, 本文将每个受试者视为

一个单独的领域, 整个数据集共 30个领域. 不同的活动会有不同的运动过程, 所以通过对受试者活动过程的时间
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序列进行建模, 产生有判别力的表征, 可以对受试者所进行的活动进行分类. 所以本文选择使用这个数据集来评估

所提出的基于路径签名的时间序列领域自适应方法模型的性能. 

5.1.2    WISDM数据集

在WISDM数据集中, 应用加速度计传感器收集了 36名执行与 UCIHAR数据集相同活动的受试者的数据. 然
而, 由于不同主题数据中的分类平衡问题, 该数据集可能更具有挑战性. 具体来说, 来自一些主题的数据可能只包含

来自总体类的一个子集的样本. 数据不平衡现象在分类问题中十分常见, 该数据集可以验证模型对于少类样本的特

征学习能力, 所以本文选择使用这个数据集来评估所提出的基于路径签名的时间序列领域自适应方法模型的性能. 

5.1.3    PPG数据集

数据集 PPG全称为 PPG-DaLiA, 是公开可用于基于 PPG的心率估计的数据集. 这个多模态数据集以生理和

运动数据为特征, 在 15名志愿者进行广泛的活动时, 用手腕和胸部佩戴的设备记录下来. 原始传感器数据记录了

两个设备: 一个腕带设备和一个腕带设备. 胸部佩戴的装置提供心电图、呼吸和三轴加速. 所有信号都在 700 Hz
进行采样. 该腕带设备提供以下传感器数据: 血容量脉搏、皮肤电活动、体温和三轴加速度. 虽然不同的活动会导

致心率的变化, 但身体信号对心率的影响通常遵循相同的因果机制, 所以本文可以使用这个数据集来评估所提出

的基于路径签名的时间序列领域自适应方法模型的性能. 

5.1.4    OPPORTUNITY数据集

数据集 OPPORTUNITY是对人类活动识别算法进行基准测试的数据集. 数据集一共使用了 3大类传感器: 惯
性、物体传感器和环境传感器, 记录了 4个受试者做出的 6种大类的将近 100种行为, 每一个行为主题包含 5个
日常活动实例和 1个演练实例 (其中包含脚本化的活动序列实例). 由于数据中含有缺失值, 我们使用就近填充法

进行补全, 并使用归一化对数据进行预处理. 在本文中, 我们选取数据集中的低级动作分类作为实验对象. 

5.1.5    USC-HAD数据集

数据集 USC-HAD 是来自南加州大学的人类活动数据集, 其中包含了 14 名志愿者的行为数据. 每位志愿者

对 12种身体活动行为进行 5次实验, 每次实验时长约 24 s, 数据由佩戴在受试者腰间的MotionNode仪器的三轴

加速度计与三轴陀螺仪记录, 传感器采样频率为 100 Hz. 由于上述受试者之间行为习惯的可变性, 本文将每个受

试者视为一个单独的领域, 整个数据集共 14个领域. 相比于 HAR数据集, 该数据集的行为种类更广泛, 数据集复

杂度更高, 具有挑战性. 所以本文选择使用这个数据集来评估所提出的基于路径签名的时间序列领域自适应方法

模型的性能. 

5.2   对比方法

在实验中, 本文采用的对比方法包括非时间序列领域自适应方法: DDC[22]: 通过最小化源域与目标域的最大

平均差异 (MMD)[9]距离进行领域自适应; Deep-Coral[64]: 通过对齐源分布和目标分布的二阶统计量来最小化领域

偏移量; HoMM[24]: 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; MMDA[65]: 通过条件熵, 结合

了 MMD 和 CORAL 最小化来解决领域知识的转移; DSAN[32]: 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; DANN[25]: 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; CDAN[66]: 在领域对齐步骤中将任务知识与特征相结合, 实现条件对抗对齐; DIRT-T[67]: 采用虚拟对抗

训练、条件熵和教师模型来对齐源域和目标域, 和时间序列领域自适应方法: AdvSKM[17]: 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; DAF[38]: 使用基于注意力的共享模块和领域鉴别器分别学习

领域不变和领域特定的表征. SASA[34]: 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. 本
文进一步考虑了 EC-HAR[68]: 提出了通道均衡模块用于替代卷积层, 并以类似的计算成本对基线模型实现更高的

识别性能, 是信道均衡化是首次应用于多模态 HAR场景; filter activation[69]: 提出了一个用于 HAR任务的 CNN,
通过激活 CNN中无效的过滤器得到了比简单删除无效过滤器更好的性能. 

5.3   UCIHAR 实验结果

本节展示并分析了本文所提出的基于路径签名的时间序列领域自适应方法在 UCIHAR数据集下的实验结果.
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本文从大量的跨域组合中随机选择了 5 组跨域场景进行实验, 分别为 12→16, 9→18, 3→16, 21→5, 28→9. 其中

“→”两边的数字分别代表源域和目标域, 每项实验结果报告其 F1分数, 并在括号内展示相应均值标准差.
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)本方法实验结果相比较于

其他对比方法均有较大提升, 证明了本方法的有效性. 2)基于傅里叶变换进行特征提取的方法如 AdvSKM的效果

总体优于基于 CNN进行特征提取的方法如 DDC, 这是因为 HAR数据集的时间序列具有一定的周期性, 傅里叶变

换可充分提取其中频域信息. 3)在对比方法中, 基于对抗的对齐方法如 DANN, DIRT-T相比于使用特征进行MMD
对齐的方法如 DDC, Deep-Coral等, 总体效果更好. 这是由于对抗学习设有领域分类器和梯度反转层, 相比于直接

最小化源域和目标域的表征, 更有利于学习领域不变表征.
  

表 3　UCIHAR实验结果及其对比实验
 

模型 12→16 9→18 3→16 21→5 28→9
DDC 59.65 (4.11) 45.42 (5.89) 70.59 (6.16) 66.19 (2.47) 70.34 (5.32)

Deep-Coral 62.13 (7.74) 47.77 (2.84) 66.35 (7.38) 67.47 (5.44) 68.83 (5.43)
HoMM 59.84 (1.43) 60.02 (11.83) 72.30 (2.04) 76.83 (2.07) 71.65 (3.35)
MMDA 62.64 (10.42) 58.43 (2.55) 70.65 (2.35) 81.95 (11.90) 84.17 (5.03)
DSAN 61.71 (1.75) 67.10 (4.61) 78.78 (6.79) 39.53 (3.18) 58.48 (7.58)
DANN 63.26 (2.49) 57.49 (7.77) 66.86 (3.73) 88.57 (3.98) 79.73 (9.58)
CDAN 54.66 (2.91) 40.94 (3.18) 52.73 (3.95) 86.57 (11.42) 84.30 (5.53)
DIRT-T 58.47 (2.98) 65.89 (13.25) 80.49 (3.39) 77.14 (1.56) 78.35 (2.25)
AdvSKM 60.09 (1.40) 53.70 (4.61) 75.94 (0.08) 72.18 (3.44) 63.61 (5.27)
DAF 60.86 (0.55) 54.72 (1.06) 54.02 (5.24) 59.48 (0.57) 55.18 (2.95)

CE-HAR 84.95 (1.19) 71.50 (7.22) 86.28 (0.64) 72.37 (4.39) 76.69 (0.52)
Filter activation 73.47 (2.42) 61.21 (5.51) 80.47 (4.32) 79.79 (2.45) 74.87 (1.05)

SASA 85.71 (8.26) 73.07 (7.22) 85.48 (3.95) 76.10 (2.63) 76.01 (1.89)
PSDA 82.40 (9.35) 75.33 (2.19) 87.92 (2.48) 79.91 (8.78) 78.77 (1.39)

  

5.4   WISDM 实验结果

本节展示并分析了本文所提出的基于路径签名的时间序列领域自适应方法在WISDM数据集下的实验结果,
如表 4所示. 与 UCIHAR数据集类似, 本文将每个受试者视为一个单独的领域, 并随机选择 5组跨域场景, 分别为

35→31, 7→18, 20→30, 6→19, 18→23, 其中每项实验结果报告其 F1分数, 并在括号内展示相应均值标准差.
  

表 4　WISDM实验结果及其对比实验
 

模型 35→31 7→18 20→30 6→19 18→23
DDC 48.85 (16.15) 45.17 (6.65) 70.04 (10.28) 57.51 (6.89) 42.40 (8.53)

Deep-Coral 42.36 (11.34) 47.07 (7.25) 67.16 (4.86) 65.06 (3.76) 47.57 (8.73)
HoMM 66.29 (0.84) 48.67 (6.31) 65.30 (2.45) 63.78 (4.35) 62.11 (7.57)
MMDA 60.34 (7.52) 41.58 (8.79) 64.39 (4.28) 55.74 (3.88) 64.47 (10.75)
DSAN 57.25 (6.07) 52.77 (2.23) 63.40 (0.70) 53.35 (5.37) 55.76 (1.46)
DANN 52.21 (1.09) 41.16 (6.62) 71.96 (10.10) 59.09 (3.57) 48.00 (0.90)
CDAN 49.02 (4.20) 57.65 (0.18) 65.50 (0.61) 44.03 (0.81) 50.16 (0.44)
DIRT-T 46.75 (3.54) 57.89 (0.15) 65.49 (0.62) 45.16 (0.00) 50.90 (0.40)
AdvSKM 61.91 (6.95) 49.84 (5.31) 69.35 (1.38) 54.89 (4.14) 51.30 (10.33)
DAF 68.09 (0.36) 50.09 (4.53) 50.55 (1.48) 36.64 (3.05) 47.97 (1.75)

CE-HAR 65.64 (5.62) 62.42 (5.59) 71.38 (0.91) 65.52 (0.23) 58.04 (2.07)
Filter activation 62.43 (2.42) 58.75 (7.05) 74.55 (4.87) 65.00 (2.29) 63.39 (3.09)

SASA 77.72 (3.72) 63.58 (2.47) 77.48 (4.84) 76.27 (4.23) 60.49 (7.30)
PSDA 80.66 (4.89) 65.13 (2.35) 81.20 (6.46) 79.10 (7.24) 65.68 (5.00)

 

表 4展示了WISDM数据集的实验结果, 通过实验结果, 本文可得出以下结论: 1)本方法实验结果在所有对比

方法中呈现最优结果, 证明了本方法的有效性. 2)一些领域自适应方向的实验结果普遍较差, 如 35→31, 原因是类别
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的极度不均衡 (领域 35 中缺少某些类的数据) 导致模型学习不到缺失类的表征, 降低目标域的分类准确度. 3) 在
某些方向中, 如 6→19、20→30, 时间序列的领域自适应方法如 SASA相比于非时间序列领域自适应方法如 Deep-
Coral、HoMM效果更好, 这是由于 SASA利用了适应于时间序列数据的特征提取器, 可以有效地捕获时间序列信息. 

5.5   PPG 实验结果

本节展示并分析了本文所提出的基于路径签名的时间序列领域自适应方法在 PPG 数据集下的实验结果. 本
文将每个活动视为 1个单独的领域, 整个数据集共 8个领域. 本文随机选择了 4个领域进行实验, 分别为“Cycling”
(C), “Sitting” (S), “Working” (W), “Drive” (D), 其中每项实验结果报告其均方误差 (RMSE), 并在括号内展示相应均

值标准差.
表 5展示了 PPG数据集的实验结果, 通过实验结果, 本文可得出以下结论: 1)在回归数据集 (PPG数据集)上

本方法的有效性也得到了证明. 2)基于对抗训练的领域自适应方法 DIRT-T相比于基于MMD对齐的领域自适应

方法如 DDC、HoMM等效果更好, 因为回归任务对误差的要求比分类任务高, 所以学习的用于预测的表征需要更

有判别力. 对抗训练能更好地学习具有判别力的表征. 3)时间序列的领域自适应方法如 PSDA相比于非时间序列

领域自适应方法如 DIRT-T效果更好, 证明了将非时间序列领域自适应方法应用至时间序列数据中效果的局限性.
 
 

表 5　PPG实验结果及其对比实验
 

模型 C→D S→D W→D C→W S→W D→W
DDC 0.009 1 (8.4E–5) 0.010 3 (2.4E–4) 0.009 2 (1.3E–4) 0.010 0 (1.0E–4) 0.008 8 (1.0E–4) 0.006 6 (1.6E–4)

Deep-Coral 0.008 5 (2.0E–4) 0.010 7 (3.0E–4) 0.008 7 (1.4E–4) 0.009 4 (1.4E–4) 0.008 9 (2.0E–4) 0.006 0 (1.0E–4)
HoMM 0.008 8 (1.1E–4) 0.009 1 (3.9E–4) 0.008 0 (1.3E–4) 0.009 5 (1.7E–4) 0.008 5 (1.2E–4) 0.008 6 (1.1E–4)
MMDA 0.008 7 (1.4E–4) 0.009 3 (4.0E–4) 0.008 0 (1.4E–5) 0.009 8 (1.2E–4) 0.009 4 (3.9E–4) 0.008 5 (9.9E–5)
DANN 0.008 9 (1.0E–4) 0.009 0 (4.1E–4) 0.007 8 (2.4E–4) 0.009 7 (1.5E–4) 0.008 5 (1.0E–4) 0.006 4 (1.2E–4)
CDAN 0.009 0 (4.9E–5) 0.010 8 (3.3E–4) 0.008 1 (2.7E–4) 0.009 7 (1.1E–4) 0.010 2 (5.4E–4) 0.006 5 (2.4E–4)
DIRT-T 0.008 7 (2.8E–4) 0.009 1 (4.5E–4) 0.008 7 (5.3E–4) 0.009 4 (5.3E–4) 0.009 0 (6.8E–4) 0.007 0 (3.6E–4)
AdvSKM 0.008 9 (1.1E–4) 0.009 1 (4.1E–4) 0.009 0 (9.4E–5) 0.009 7 (1.6E–4) 0.008 5 (1.0E–4) 0.006 4 (1.1E–4)
DAF 0.018 4 (1.4E–3) 0.019 3 (3.2E–3) 0.016 2 (6.1E–4) 0.017 8 (1.1E–3) 0.029 2 (7.6E–3) 0.019 1 (2.7E–3)
PSDA 0.005 1 (1.0E–4) 0.005 5 (5.3E–4) 0.005 6 (1.0E–3) 0.007 8 (1.4E–3) 0.005 6 (4.3E–4) 0.003 7 (7.3E–5)

模型 C→S W→S D→S S→C W→C D→C
DDC 0.005 1 (1.9E–4) 0.006 8 (7.1E–4) 0.004 1 (1.1E–4) 0.010 5 (6.2E–4) 0.009 6 (3.1E–3) 0.005 8 (2.2E–4)

Deep-Coral 0.005 6(3.6e-4) 0.004 9 (4.3E–4) 0.003 6 (1.1E–4) 0.012 8 (5.2E–4) 0.008 5 (5.5E–4) 0.006 9 (3.1E–4)
HoMM 0.005 8 (5.4E–4) 0.005 3 (6.8E–4) 0.005 2 (2.0E–4) 0.015 7 (4.6E–3) 0.009 1 (6.1E–4) 0.005 8 (2.2E–4)
MMDA 0.005 1 (1.7E–4) 0.005 0 (2.2E–4) 0.003 7 (1.0E–4) 0.015 0 (7.0E–4) 0.008 8 (5.6E–4) 0.005 7 (2.8E–4)
DANN 0.004 9 (2.1E–4) 0.005 3 (6.5E–4) 0.003 9 (1.5E–4) 0.010 4 (5.5E–4) 0.008 9 (4.8E–4) 0.005 6 (3.2E–4)
CDAN 0.005 4 (1.7E–4) 0.006 8 (6.7E–4) 0.004 2 (1.6E–4) 0.010 5 (6.1E–4) 0.009 6 (3.3E–4) 0.005 8 (2.1E–4)
DIRT-T 0.004 9 (3.9E–4) 0.006 1 (7.1E–4) 0.004 1 (3.9E–4) 0.008 9 (4.1E–4) 0.008 0 (6.8E–4) 0.005 6 (2.5E–4)
AdvSKM 0.005 8 (5.8E–4) 0.006 7 (6.8E–4) 0.003 9 (1.6E–4) 0.011 1 (1.0E–4) 0.008 8 (5.0E–4) 0.005 6 (3.3E–4)
DAF 0.008 4 (1.8E–3) 0.008 1 (1.6E–3) 0.006 8 (1.1E–3) 0.018 8 (6.9E–3) 0.074 0 (5.3E–2) 0.011 3 (2.0E–3)
PSDA 0.002 9 (2.4E–4) 0.003 7 (1.1E–3) 0.001 6 (5.2E–5) 0.008 3 (1.3E–3) 0.006 6 (2.1E–3) 0.002 3 (2.0E–4)

  

5.6   USC-HAD 实验结果

本节展示并分析了本文所提出的基于路径签名的时间序列领域自适应方法在 USC-HAD数据集下的实验结

果. 与 UCIHAR 数据集类似, 本文将每个受试者视为一个单独的领域, 并随机选择 5 组跨域场景, 分别为 1→8、
2→1、3→9、4→12、5→7. 其中每项实验结果报告其 F1分数, 并在括号内展示相应均值标准差.

表 6展示了 USC-HAD数据集的实验结果, 通过实验结果, 本文可得出以下结论: 1)从性能上看, 本文提出的

方法超过了大部分主流的领域自适应方法, 如 CDAN, Deep-Coral, 证明了本方法的有效性. 此外, 和时间序列领域

自适应方法 DAF相比, 本方法也取得了较好的性能. 2)所有领域自适应方法在某些迁移方向上取得不太理想的效

果, 如 1→8, 原因是这些方向的源域和目标域的分布差异较大, 领域自适应工作的难度较高. 3) EC-HAR、filter
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activation 方法针对此类人体行为识别工作, 设计了基于卷积神经网络的人体行为识别模型, 在源领域训练, 目标

领域测试的实验下, 在某些较为相似的领域自适应过程中体现出了较好的泛化性.
 
 

表 6　USC-HAD实验结果及其对比实验
 

模型 1→8 2→1 3→9 4→12 5→7 Average
DDC 31.21 (2.90) 57.31 (1.69) 48.05 (2.15) 45.44 (0.48) 68.30 (4.10) 50.07

Deep-Coral 38.49 (4.13) 56.05 (2.00) 45.62 (4.60) 45.02 (3.71) 71.68 (1.19) 51.38
HoMM 34.25 (2.96) 57.33 (7.48) 40.53 (0.99) 36.64 (2.06) 66.99 (3.98) 47.15
MMDA 42.44 (2.74) 55.17 (4.30) 40.21 (2.77) 44.11 (1.19) 70.31 (4.70) 50.45
DANN 43.09 (3.47) 66.46 (2.21) 46.21 (2.18) 46.53 (4.13) 72.44 (1.17) 54.94
CDAN 32.11 (2.55) 60.77 (2.41) 39.63 (7.32) 40.72 (8.39) 66.13 (9.34) 47.88
DIRT-T 35.05 (2.96) 74.85 (3.31) 38.09 (1.55) 42.21 (1.18) 55.02 (2.97) 49.05
AdvSKM 33.35 (2.00) 59.62 (0.85) 51.18 (0.95) 42.46 (3.75) 67.28 (1.56) 50.78
DAF 27.33 (2.58) 44.95 (1.66) 25.18 (4.81) 33.08 (3.77) 43.58 (6.46) 34.83

CE-HAR 42.98 (0.84) 62.86 (0.65) 44.87 (1.04) 45.14 (0.16) 79.27 (2.36) 55.03
Filter activation 41.47 (0.56) 62.87 (0.81) 46.93 (1.47) 48.48 (0.68) 76.30 (1.55) 55.22

SASA 46.91 (1.45) 62.64 (1.63) 46.52 (2.59) 49.61 (0.73) 74.05 (3.10) 55.95
PSDA 44.21 (0.56) 65.40 (4.27) 50.65 (6.67) 49.36 (6.63) 74.18 (2.06) 56.77

  

5.7   OPPORTUNITY 实验结果

本节展示并分析了本文所提出的基于路径签名的时间序列领域自适应方法在 OPPORTUNITY数据集下的实

验结果. 与 UCIHAR 数据集类似, 本文将每个受试者视为一个单独的领域, 并随机选择 2 组跨域场景, 分别为

1→2, 2→1. 其中每项实验结果报告其 F1分数, 并在括号内展示相应均值标准差.
表 7展示了 OPPORTUNITY数据集的实验结果, 通过实验结果, 本文可得出以下结论: 1)本研究的方法在性

能方面胜过了许多主要领域自适应方法, 包括 DANN等, 从而验证了本方法的有效性. 2)大部分对比方法如 DDC、
Deep-Coral等方法在本数据集上的效果不太理想, 原因可能是该数据集的空缺值较多, 本文简单使用就近填充法

补充空缺值, 并不能模拟数据本该有的时间动态. 3)本文所提出的方法较 EC-HAR, filter activation等基于卷积神

经网络提取特征的方法效果略低, 原因可能是本文所提出方法需学习不同变量间的依赖结构, 而该数据集的变量

较多, 学习依赖结构较为困难.
 
 

表 7　OPPORTUNITY实验结果及其对比实验 (%)
 

模型 DDC Deep-Coral HoMM DANN AdvSKM CE-HAR Filter activation SASA PSDA
1→2 49.65 (0.82) 50.76 (0.97) 47.76 (1.39) 50.80 (1.14) 54.29 (1.28) 81.04 (1.39) 81.40 (1.59) 75.37 (5.28) 80.98 (1.66)
2→1 46.41 (2.62) 43.72 (1.11) 38.31 (0.73) 52.18 (0.39) 47.90 (2.06) 66.55 (1.70) 65.90 (0.16) 72.34 (2.85) 69.23 (1.64)

Average 48.03 47.24 43.04 51.49 51.10 73.79 73.65 73.85 75.11
  

5.8   消融实验结果可视化

为了更直观地体现本方法各模块的有效性, 本文将各消融实验的结果以柱状图形式进行可视化, 其中图 5(a)
为 HAR数据集消融实验结果可视化, 图 5(b)为WISDM数据集消融实验结果可视化, 图 5(c)为 PPG数据集消融

实验结果可视化.

α

β

图 5 中, PSDA 为本文所提出基于路径签名的时间序列领域自适应模型. PSDA-   为本方法去掉基于注意

力机制的结构学习模块的模型变种; PSDA-   为本方法去掉基于路径签名的特征提取模块的模型变种. 由图可

得出以下结论: 1)本文所提出方法优于各消融模型, 证明了本方法基于路径签名的特征提取模块的模型与基于

注意力机制的结构学习模块结合的有效性 . 2) 在某些方向上 (如 HAR 数据集中 12→16, WISDM 数据集中

20→30等)各模型变种的效果接近, 因为在此类领域自适应任务中源域与目标域分布接近, 也证明了模型各变

种的有效性.
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图 5　HAR数据集及WISDM数据集消融实验结果可视化
  

5.9   与其他去除冗余信息的预处理方法的对比

考虑到预处理也可以去除冗余信息, 本文进一步对比所提方法在数据预处理阶段处理冗余数据的效果. 在此

本文考虑了滚动平均值预处理方法, 并在 PSDA、DAF、CDAN、AdvSKM方法上做对比, 随机选取了 HAR数据

集 12→16, 9→18, 3→16这 3个跨域场景. 实验结果可视化如图 6所示. 由实验结果, 本文可以得出以下结论: 1) 对
于本文所提出的方法, 滚动平均值预处理并不能使模型性能提高, 可能是因为在进行该预处理时, 破坏了时序数据

中变量之间的时序依赖关系, 导致提取的特征不能充分解决领域之间因时滞、偏移带来的问题, 不利于依赖结构

的学习. 2) 对于基于对抗的方法 CDAN、AdvSKM, 滚动平均值预处理可使模型性能提高, 因为这些方法直接利用

特征以对抗学习的方式对齐, 滚动平均值丰富了每个时间步蕴含的信息. 3) 对于 DAF, 滚动平均值预处理也不能

提高模型的性能, 与 PSDA相似的, DAF也使用了注意力机制进行特征提取, 而预处理操作削弱了数据原本的时

间信息.
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图 6　预处理实验结果可视化
  

5.10   对齐结构可视化

为了在以后的工作中进一步对本文的结构对齐方法进行研究, 本节展示了在实验数据集中的稀疏关联结构的

可视化, 其中图 7为 HAR数据集和WISDM数据集的稀疏关联结构可视化.
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图 7　稀疏关联结构可视化
 

图 7 中结构经稀疏化操作 [51−54], 重点体现关系较强的关联结构, 图中颜色越深, 表示关系越强. 可以发现:
1) 不同领域之间存在许多共享的关联关系, 意味着可以利用领域间共有的底层关联结构进行领域自适应工作.
2) 高维时间序列数据的底层关联结构的学习较低维数据更有挑战性. 3) 本文所采用的稀疏关联结构可充分捕获
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不同变量之间较强的关联并舍弃较弱的关联, 避免了因结构冗余造成的对齐困难.
在本文实验中, 除了对比一些主流的和最近的领域自适应学习方法如 DANN, Deep-Coral之外, 基于时间序列

的领域自适应对比实验有 AdvSKM, SASA. 所有算法在同样的领域组合下评估性能. 综合 3个数据集的实验结果,
基于路径签名 [70]的时间序列领域自适应方法取得了良好的效果. 

6   结束语

本文提出了一种有效的时间序列领域自适应方法, 对于领域内每个变量分别进行基于路径签名的特征提取,
可以排除冗余的依赖关系并且充分探索有分辨力且可解释的变量表征. 其次通过基于注意力机制的结构学习方法

对不同的变量进行相关性度量. 最后将不同领域内的稀疏依赖关系进行对齐, 并将变量表征与结构进行加权用于

分类. 本文不但理论上分析了本方法的有效性, 而且在 UCIHAR, WISDM, PPG 和 OPPORTUNITY, 以及 USC-
HAD基准数据集上进行的广泛实验表明了架构的有效性.
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