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摘　要　深度学习技术研究的深入,极大地促进了其在行为识别领域的应用和发展.目前基于深度学习的行为识别研究不可

避免地依赖于大量的训练数据,而基于传感器数据的行为识别问题往往在实际应用中需要面向不同的新用户,导致存在用户数

据个性化的问题且难以解决,即不同个体在进行同一行为动作时不可避免地会产生一些数据差异,模型在面对新用户时并不能

保证对其具有良好的预期行为识别度,而每次针对新用户采集大量训练数据以进行重新建模缺乏实施可行性.针对这一难题,
小样本学习技术在新的任务上仅使用少量数据就能够达到较好效果,即在行为识别问题上,每个新用户仅需采样少量的数据即

可完成分类.文中结合小样本学习和行为识别算法,提出了新的解决方案———MAMLＧM 模型.首先采用基于优化的元学习

方法根据用户类型对数据集进行划分,并将其构建为多个用户任务用于训练和测试;然后在 MAMLＧM 模型中引入了 MAML
方法以及基于注意力机制的 Memory模块;最后提高模型网络提取并归纳数据特征的能力.通过在 MEx数据集上进行对比实

验,结果证明在小样本设定下,所提出的 MAMLＧM 模型优于传统的深度学习方法.
关键词:人体行为识别;小样本学习;元学习;注意力机制
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Abstract　WiththeinＧdepthresearchofdeeplearningtechnology,itsapplicationanddevelopmentinthefieldofbehaviorrecogniＧ
tionhavebeengreatlypromoted．Currentresearchonbehaviorrecognitionbasedondeeplearningusuallyrequiresalargetraining
dataset．Butwhenfacingpracticalapplications,newuserswillinevitablyrunintopersonalizationissues．Thismeansthateven
whileperformingthesameactivity,differentpeoplemayusetrainingdatasetsdifferently．Existingsolutionscannotguaranteeto
achievetheexpectedaccuracywhendealingwithnewusers．Besides,thesemodelswouldalsobeimpracticaltodeploywhengatheＧ
ringtrainingdatafornewusers．Facingthisproblem,smallＧsamplelearningcanachievebetterresultsbyusingonlyasmallnumＧ
berofsamples．Thismeansthatinthebehaviorrecognitionproblem,eachnewusercanbeclassifiedusingalittletrainingdata．In
thispaper,aMAMLＧM modelisproposedbycombiningfewＧshotlearningandbehaviorrecognitionalgorithms．Firstly,anoptimiＧ
zationＧbasedmetaＧlearningmethodisadoptedtodividethedatasetaccordingtousersandconstructmultipleusertasksfortraiＧ
ningandtesting．Meanwhile,theMAMLmethodandthememorymodulebasedontheattentionmechanismareintroducedinto
theMAMLＧM model,whichfinallyimprovestheabilityofthemodelnetworktoextractandsummarizedatafeatures．Through
experimentonMExdataset,theproposedMAMLＧM modelshowsbetterperformancesundersmallsamplesets．
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１　引言

近年来,人 类 活 动 识 别 (Human ActivityRecognition,

HAR)技术研究因其在人体保健、步态识别、智慧医疗、运动

跟踪和智能家居等应用领域的潜力而受到越来越多的关注并

取得了长足的发展[１Ｇ３].人类活动识别技术通常基于视频图

片以及传感器数据来实现行为动作的识别和分类,而可穿戴

式传感器设备,如智能手环、手表等,具有造价低、便于佩戴以

及计算开 销 小 等 优 点,具 有 广 泛 的 市 场 普 及 度 和 应 用 基

础[４Ｇ６].



同时,深度学习(DeepLearning,DL)方法因其在各个领

域的出色表现而获得了人们的认可和青睐,因此近年来许多

基于深度学习的 HAR成果被提出.然而深度学习方法通常

需要建立在足够的训练时间和充足的样本数据的基础上,但
构建大规模有标记的人类活动数据集需要大量的时间和人力

成本;另外个体之间行为差异所带来的样本数据差异化问题

也给模型训练带来了极大的困难.因此,有必要找到一种方

法来缓解深度学习对训练数据集的依赖.小样本学习(Few
ShotLearning,FSL)是一种迁移学习技术,旨在通过已有的、
数据量较为丰富的数据集来学习知识并更新模型,归纳并重

用相关类(源域)上现有模型的知识,在新的数据量较少但性

质相似的数据集或任务(目的域)上,只需少量标记的训练样

本,模型就可以快速地达到较好的效果[７Ｇ８].其主要解决的问

题是在新的任务中只使用少量样本即可获得较好的专业模

型,这使得训练深度学习模型变得更加容易.
小样本学习在许多行为识别应用中具有广阔的潜力.例

如,在安装了某些医疗保健系统后,系统需要具备重新训练的

能力,因为以前系统中使用的训练数据可能无法代表新环境

(例如新的活动类型、不同的人等);此外,在训练时无法获取

足够多的高质量数据,因为用户通常很难提供大量数据用于

训练,尤其是针对老年人或残疾人等的特殊服务场景.
本文主要研究使用传感器数据进行行为识别的方法.值

得一提的是,传感器在某些活动领域比其他领域更能捕捉到

个人特征和细微差别,尤其在涉及更大自由度的活动时,这种

“个性化”差别极为明显,甚至不同的个体执行同一种行为动

作所产生的数据也会因为这种“干扰”而产生较大的差异,从
而被模型识别为其他种类的行为动作.因此,使用 HAR数

据集识别活动类别的传统的模型并不能很好地适应个性化需

求,而更好的个性化意味着更多的同源数据(如对单个用户采

集大量数据),这在现实场景中存在极大挑战.结合小样本学

习的理念,可以将每个人的全部数据视为一个数据集或作为

一个训练任务,但在每个类中仅使用有限数量的数据实例进

行模型训练,可以被看作是一个小样本分类任务[９].基于元

学习(MetaLearning)方法的小样本学习注重“学会学习”的
能力,可以从训练任务中对知识进行归纳总结,从而更加快速

地适应新的任务.新任务与旧任务并不相同,但要求具备一

定的相似性,正是由于这种相似性,小样本学习模型才能更好

地利用其在训练阶段学习到的先验知识[１０].而模型无关的

元学习算法(ModelAgnosticMetaLearning,MAML)通过学

习通用模型初始化参数来实现小样本分类任务,并且只需很

少的数据实例就可以快速适应新任务[１１].“学会学习”的概

念与个性化非常吻合,其中建模一个人的行为识别模型可以

被视为一项独立任务,因此元学习方法在行为识别任务上的

目标是学习一个快速适应新人的行为识别模型.
本文提出了一种基于元学习和注意力的用户行为识别算

法,主要贡献如下:
(１)将元学习的思想和方法应用到行为识别领域,结合根

据用户划分任务的概念,将独立用户的全部数据作为一个

训练任务,使用元学习方法训练若干个用户任务,学习先验知

识并进行归纳总结,得到泛化能力较高的初始化参数,使模型

仅使用新用户的少量数据便能快速更新到较高精度.
(２)在 MAMLＧCovLSTM 模 型 的 基 础 上 加 入 Memory

模块,提出了 MAMLＧM 框架,提高了模型的分类能力.

２　相关工作

在以往的基于传感器数据的 HAR 研究中,一种方法是

将传感器数据根据时间步长进行拼接组合,变成二维数据,由
于其局部依赖性和尺度不变性,卷积神经网络[１２]能够达到优

于其他传统的机器学习方法的效果[１３].对１DCNN 的研究

表明,这些深度学习模型在解决行为识别问题方面比传统的

机器学习模型更有效[１４].同时传感器数据呈现出时间序列

的特点,具有一定的时间依赖性,可将其看作时间序列分类问

题,使用LSTM(LongShortTerm Memory)网络来进行处理.

LSTM 网络可以识别时间知识维度中的关系,而无须像 CNN
网络中那样组合时间步长[１５].

CNN 网络 与 LSTM 网 络 相 结 合 的 方 法 主 要 是 利 用

CNN 网络在特征提取方面的鲁棒性,以及 LSTM 模型对序

列数据中 时 间 依 赖 性 的 有 效 建 模,实 现 了 更 好 的 分 类 性

能[１６Ｇ１７].Hammerla等[１８]也尝试将CNN网络与 GRU(Gated
RecurrentUnit)网络相结合,为了在训练期间捕获不同的数

据,将数据输入３个独立的通道中,分别使用不同大小的卷积

核对数据进行１DCNN 提取特征,经过最大池化后将数据输

入 GRU网络中捕捉数据的时间依赖性,最后将３个独立通

道的数据拼接后进行分类.Nafea等[１９]提出使用 CNN 和

BiLSTM(BiＧDirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)
并行地提取数据特征,将行为数据分别输入两个独立的网络

中,最终将两个子网络的特征进行拼接,完成行为识别.

Khan等[２０]提出了一种基于注意力的行为识别模型,该
框架包含３个轻量级的卷积核,从原始数据中提取特征,同时

引入了轻量级的多头注意力(MultiＧHeadAttention)模型,实
现了对显著特征的自动选择和对不重要特征的忽略,获得了

较好的识别精度.Muhammad等[２１]提出了一种基于 BiLＧ
STM 的注意力机制分类算法,该机制通过 CNN 提取有效特

征,并加入残差模块以保留更多信息的特征,再将这些特征输

入到 BiLSTM 中,以学习长期依赖关系,最后结合注意力机

制完成行为分类.
元学习[２２Ｇ２３]的目标是通过一部分任务学习并归纳出一

些通用的知识,并利用这些知识在相似但不相同的新任务上

仅使用少量样本即可高效地达到较好的效果.具体而言,元
学习首先在若干个任务上进行学习,这些任务的性质相似,如
在多个图片分类任务上但每个任务所包含的图片种类完全不

一样,这样学习出来的模型并不适用于任何一个独立的任务,
但具备较高的泛化能力,即较为通用;使用这个较为通用的模

型,在一个新的图片分类任务上进行训练,可以快速达到较好

的分类效果,一般而言这个新任务具备数据量较小且不易扩

大真实数据量的特点.
为了使模型具备较高的泛化能力,元学习方法需要从多

个元训练任务中进行学习,获取先验知识以便能够快速适应

新任务.在基于优化的元学习方法中,Ravi等提出了 MetaＧ
LSTM[２４],并发现一般的梯度下降算法的更新过程与 LSTM
算法的更新过程具有较高的相似度,提出将两者结合,引入

LSTM 单元更新公式对网络参数进行更新,在更新过程中将

LSTM 作为一个特殊的记忆器,捕捉参数多次更新的规律,以
此为一个新任务提供指导,达到快速更新的目的.Finn等[１１]

４９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



提出了一种基于优化的元学习方法,即 MAML模型,MAML
的最终目的是通过训练阶段的学习归纳总结出一个泛化能力

高的初始化参数.因此,在面对新任务时,模型可以直接使用

这个较好的初始化参数,而不必重新训练模型.对于超参数

优化的元学习方法可理解为双层优化问题,在训练过程中通

过优化多个训练任务来获得多个特定模型参数,并对初始参

数进行更新;在测试阶段使用更新过的初始参数在新任务上

进行优化更新,以达到快速更新的目的.

MAML因具备模型无关的特点,可以结合多种网络模型

处理不同类型的问题,如 Yao等[２５]提出了 MetaＧST网络,使
用STＧNet网络作为特征提取器,通过 MAML的更新思想训

练得到一组较好的初始化参数,并在新的任务上取得了较高

的精度.Feng 等[２６]提 出 了 一 种 基 于 度 量 的 小 样 本 学 习

方法,使用一层LSTM 进行特征提取,在元训练阶段和元测

试阶段使用不同类别的行为动作进行实验,以达到快速学习

新的行为类别的目的.Wijekoon等[９]提出了基于 MAML的

行为识别算法,并对比了 RN(Relationnetwork,RN)[２７]、MN
等多种方法;Wijekoon还提出了以“用户Ｇ动作”作为标签的设

定,在行为识别问题上进行了新的定义.其实验结果证明在

元学习设置下的行为识别精度高于传统训练方法,但在实验

中其仅使用了全连接层作为特征提取器,过于简单的网络容

易受到训练数据的影响,这无法完全体现出元学习在用户

行为识别上的优越性.MAMLＧM 实验采用了更复杂的模

型,但更复杂的模型与 MAML 方法的结合却在小样本的

情况下取得了更好的效果,这更能证明元学习的适用性、
有效性以及优越性.

３　MAMLＧM 模型

本文提出的 MAMLＧM 模型的结构如图１所示.该模型

主要由３个部分构成,依次为用于提取数据特征的CovLSTM
模块、对特征进行筛选的 Memory模块以及用于知识归纳的

MAML方法.

图１　MAMLＧM 模型结构图

Fig．１　MAMLＧM modelstructurediagram

３．１　CovLSTM模块

对于传感器数据,首先使用 CovLSTM 网络对其进行分

析和表征,卷积神经网络能够有效地捕捉原始数据在空间上

的依赖性,而LSTM 网络则能有效地提取序列数据在时间维

度上的依赖性,通过这样的组合模型,可以更好地将数据的时

空特征进行筛选和提取,进而增强模型的分类效果.首先将

序列数据输入CNN网络中进行特征提取,卷积公式如式(１)
所示:

x′i,j＝ ∑
２

m＝０
　 ∑

N－１

n＝０
Wm,nxi＋m,j＋n (１)

卷积核大小设置为３×N,其中３代表原始数据来自加速

度传感器的３个轴,即３个通道;N 代表卷积核的长度,在本

文实验中N＝１,同时设置卷积核数量为３,卷积步幅S＝１,不
进行０填充.此时将卷积过后的数据输入 LSTM 网络中,获
得隐藏状态ht,完成初步的特征提取.FC(FullConnected
Layer)为全连接层网络.

３．２　Memory网络模块

注意力机制方法通过巧妙地计算流程,提取全局数据

中的部分高价值数据,而相关程度不高的信息则被抑制甚

至丢弃.具体 来 说,注 意 力 机 制 的 本 质 即 是 对 相 关 内 容

进行提取和融合.本文将引入一个独立的矩阵,以外部记

忆器的方式对行为数据的类别特征进行记忆,注意力机制

则是将基础网络部分的输出与记忆器作为观察域进行特

征分析,这个外部记忆器即是 Memory模块,如图２所示.

图２　Memory模块的处理流程

Fig．２　Memorymoduleprocessingflow

从模块的流程图可以看出,当 LSTM 网络完成对数据的

分析和表征后,输出最后一次计算的隐藏状态ht,此时先将ht

输入到一层全连接网络中,得到输出结果u,表达式如式(２)

所示:

u＝Wfcht＋bfc (２)

对于 Memory模 块,矩 阵 维 度 设 置 为 D×E,即 M ∈
RD×E,其中D 为分类器的类别数量;E为特征维度,可以作为

一个超参数.Memory模块的具体结构如图３所示.
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图３　Memory结构

Fig．３　Memorystructure

经过全连接层的表征向量u和记忆器 Memory的每一行

向量进行注意力得分计算,这里使用点乘法,即向量内积来计

算得分,表达式如式(３)所示:

score(u,M(d))＝dot(u,M(d)) (３)

求得所有的注意力得分后,对得分进行一次归一化计算,

即可得出记忆器中需要被重点关注的数据,计算式如式(４)

所示:

v(d)＝ exp(score(u,M(d)))

∑
D

d′
exp(score(u,M(d)))

(４)

将记忆器的行向量的得分与相应的行向量进行计算,再
将所得出的所有加权过后的行向量进行求和,即可得到新的

表征向量w,表达式如式(５)所示:

w＝∑
D

d
v(d)∗M(d) (５)

最后将得到的表征向量w与隐藏状态ht进行拼接,得到

新的表征向量ht′,表达式如式(６)所示:

ht′＝[ht;w] (６)

最后的分类过程如式(７)所示:

y
∧
＝Softmax(Wfcht＋bfc) (７)

需要特殊说明的是,为了更好地训练新的基础网络部分,

即CNN网络、LSTM 网络以及 Memory网络,本文使用了额

外的损失函数,这个损失函数可以对 Memory模块起到更好

的训练效果,我们将在下文进行详细说明.

矩阵 M 的维度设定为D×E,其中D 设为分类器的类别

数量,即我们期望 M 中的每一行能代表一种行为动作的特

征,这样记忆器 M 在与隐藏状态ht进行注意力计算后,就可

以根据注意力打分来初步确定该样本的所属类别.因为注意

力得分是通过向量内积的方法进行计算的,结果越大,代表其

特征相似程度越高,即越有可能是该行向量所代表的动作类

别.因此,需要将隐藏状态ht所代表样本的真实类别与记忆

器M 中行向量所代表的动作类别联系起来,才能确保记忆器

M 起到我们预期的效果.

首先,需要在训练过程中加入新的损失函数,如式(８)

所示:

Lptrain
i

(M)＝－ ∑
(x,y)∈ptrain

i－q

O(y)logv (８)

其中,向量v代表隐藏状态与记忆器各行向量的注意力得分

向量,此时的得分已经进行过归一化计算;y表示输入样本x
的真实标签,O(y)则代表真实标签转换后的oneＧhot向量.

由新的损失函数可以看出,可以通过真实标签oneＧhot
向量锁定记忆器中该类别所对应的行向量,并将此损失加入

到目标函数中进行优化,从而达到我们的预期目标.

３．３　MAML方法

MAML是基于优化的元学习中最经典的方法,其核心思

想是通过跨任务训练策略,在多个元训练任务上学习归纳出

一个良好的初始化参数,使得模型能够以此为基础快速适应

新任务.总的来说,MAML方法的目标是获得一个良好的初

始化参数θ,这个初始化参数并不需要在某一特定任务上表

现良好,而是要求适用于各种相似的任务,即具备较强的泛化

能力,整体网络框架如图４所示.

图４　MAML网络框架

Fig．４　MAMLnetworkframework

根据元学习的设定,元训练过程需要多个训练任务,因此

首先定义用户集P,用户集中包含多个用户p,P＝{}即 P＝
{p１,p２,􀆺,pi,􀆺,pNAll

,１≤i≤NAll},每个用户p包含其所有

的行为数据,NAll代表用户数量;将用户集P 随机划分为Ptrain

和Ptest,将其分别作为用于元训练和元测试的用户集合;用户

行为数据的类别数量为 N,定义类别集合C,C＝{c１,c２,􀆺,

cN}.

在用于元训练的用户集Ptrain中,包含多个用户ptrain
i ,即

Ptrain＝{ptrain
１ ,ptrain

２ ,􀆺,ptrain
i ,􀆺,ptrain

Ns
,１≤i≤Ns},Ns为用于元

训练的用户集的用户个数,每个用户包含一组行为数据,即包

含Ns组数据,每组数据独属于一名用户.

用户数据ptrain
i 中包含该用户的全部行为数据,即ptrain

i ＝
{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xi,yi),􀆺,(xNi,yNi)},其中 Ni代表

用户任务ptrain
i 中数据的数量,yi∈C.根据元学习的设定,将

ptrain
i 中的用户行为数据划分为支持集Ds和查询集Dq.在本

次实验中,根据类别集合C,针对用户数据ptrain
i 中的数据,按

行为类别从每类中随机抽取Ks条数据,构成支持集ptrain
i－s,可表

示为ptrain
i－s ＝ {(xs

c１,１,c１),(xs
c１,２,c１),􀆺,(xs

c１,Ks ,c１),(xs
c２,１,

c２),􀆺,(xs
c２,Ks ,c２),􀆺,(xs

cN ,Ks ,cN )},即一共 N 个类别,共包

含N×Ks条数据;在剩余的数据中,每个类别随机抽取Kq条

数据,构 成 查 询 集ptrain
iＧq ,可 表 示 为ptrain

i－q ＝ {(xq
１,y１),(xq

２,

y２),􀆺,(xq
K

q ,yK
q )}.在此定义用户任务ptrain

i－task＝ptrain
i－s ＋ptrain

i－q,

ptrain
i－s∩ptrain

i－q＝Ø,用户任务的数据由该用户的全部数据ptrain
i 随

机抽取组成,用户任务中的支持集ptrain
i－s 和查询集ptrain

i－q 数据完

全不同.上述过程完成了一项用户任务的构建,包含相应的

支持集和 查 询 集.对 比 传 统 元 学 习 设 定 中 的 “NＧwayＧKＧ
shot”,本实验使用 N 种行为类别,每种类别使用Ks条数据构

成支持集,Kq条数据构成查询集,每项用户任务共包含 N×
(Ks＋Kq)条数据,在实验中,Ks＝５,Kq＝１５.

重复以上方法,用于元训练的用户集Ptrain最终构建出元

训练集ptrain
task;采用同样的方式,对于用于元测试的用户集Ptest

最终构建出元测试集ptest
task.算法１对具体流程进行了详细

描述.
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算法１　元训练任务生成过程

输入:用户数据集P＝{p１,p２,􀆺,pi,􀆺,pNAll
,１≤i≤NAll},类别集合

C,参数Ks和Kq,元训练任务数量Ns

输出:元训练集ptrain
task

１．Ptrain＝randomSample(P,Ns)

２．Forptrain
i ~Ptrain

３．　ptrain
i－s ＝randomSample(ptrain

i ,C,Ks)

４．　ptrain
i－q＝randomSample((ptrain

i －ptrain
i－s),C,Kq)

５．　ptrain
i－task＝ptrain

i－s＋ptrain
i－q/∗ptrain

i－s∩ptrain
i－q＝Ø ∗/

６．　ptrain
task←ptrain

i－task

７．End

在元训练阶段,先使用元训练任务的支持集数据对初始

模型进行训练更新,此时使用的是随机初始化的参数,损失函

数的计算式如式(９)所示:

Lptrain
i

(fθ′i
)＝ ∑

(x,y)∈ptrain
i－s

ylogfθ１′(x) (９)

通过求得的损失,对模型参数进行梯度下降更新,计算式

如式(１０)所示.此时更新的参数不但包括卷积神经网络和循

环神经网络中的所有参数,还包括记忆器部分的参数,即对所

有的参数θ′进行更新,任务学习率为α.

θi′＝θ′－αÑθ′Lptrain
i

(fθ′) (１０)

新得到的参数θi′则是通过该用户任务的支持集ptrain
i－s 训练

得到的适合用户的参数,继续在此模型上用该用户任务的查

询集进行 训 练,即 可 得 到 新 的 损 失Lptrain
i

(fθ′i
),计 算 式 如

式(１１)所示:

Lptrain
i

(fθi′
)＝ ∑

(x,y)∈ptrain
i－q

ylogfθi′
(x) (１１)

此 时,在 计 算Lptrain
i

(fθi′ )的 同 时,还 要 对 新 的 损 失

Lptrain
i

(M)进行计算,计算式如式(１２)所示.Lptrain
i

(M)即是在

该用户任务的查询集上的损失,用于加强对记忆器模块的更

新,使其能够更好地对特征向量进行再次表征.

Lptrain
i

(M)＝－ ∑
(x,y)∈ptrain

i－q

O(y)logv (１２)

为了提高计算效率,加快收敛速度,我们利用多个用户任

务在查询 集 上 的 损 失 和 来 对 参 数θ′进 行 更 新,表 达 式 如

式(１３)所示:

θ′←θ′－βÑθ ∑
ptrain
i

Lptrain
i

(fθi′)－γ∑
ptrain
i

Lptrain
i

(M) (１３)

其中,γ记为记忆学习率,通过新的计算公式对θ′进行更新,此
时得到的参数θ′记为元学习的目标,一个能够在新用户的行

为识别任务上快速适应的良好参数,此时完成了元训练阶段

的计算.
在元测试阶段,使用元测试集中用户任务的支持集对模

型进行更新,即在元学习模型学习到的良好的初始化参数θ′
上进行再次训练,此时面对新的用户任务,模型计算出的损失

如式(１４)所示:

Lptest
i

(fθ′)＝ ∑
(x,y)∈ptrain

i－s

(ylogfθ′(x)＋(１－y)log(１－

　fθ′(x))) (１４)
通过求得的损失Lptest

i
(fθ′),对模型参数进行梯度下降更

新,表达式如式(１５)所示:

θ′test－i＝θ′－αÑθLptest
i

(fθ′) (１５)

新得到的参数θ′test－i则是通过该用户任务的支持集ptest
i－s训

练得到的最适合该用户的参数,且是在由元训练阶段所得出

的良好的初始化参 数θ′的 基 础 上 训 练 得 来 的.此 时 使 用

θ′test－i对该任务的查询集进行测试,即得到这些样本的预测分

类.元学习框架的整个训练和测试流程到此结束,θtest－i即是

新用户的行为识别任务的最优模型参数.MAMLＧM 元学习

过程如算法２所示.
算法２　MAMLＧM 元学习过程

输入:元训练任务ptrain
task,元测试任务ptest

task,任务学习率α,元学习率β,记

忆学习率γ
输出:元测试任务ptest

task中查询集行为识别结果

１．随机初始化参数θ′,θ′＝{θ∪θM}.

２．whilenotdone

３．　 /∗ 元训练过程 ∗/

４．　 sampleabatchoftasksfromptrain
task

５．　 foreachtaskdo:

６．　　 使用该训练任务的支持集数据计算损失Ltask(fθ′),如式(９)

所示.

７．　　 使用该损失更新参数θ′,如式(１０)所示.

８．　　 使用该训练任务的查询集数据计算损失Ltask(fθi′),如式(１１)

所示.

９．　　 使用该训练任务的查询集数据计算损失Ltask(M),如式(１２)

所示.

１０．　end

１１．　使用该批次任务的查询集损失和更新参数θ′,如式(１３)所示.

１２．end

１３．foreachtaskfromptest
task

１４．　/∗ 元测试过程 ∗/

１５．　使用该测试任务的支持集数据计算损失Ltask(fθ′),如式(１４)

所示.

１６．　使用该损失更新参数θ′,如式(１５)所示.

１７．　使用更新后的参数θ′test－i对测试任务的查询集数据进行预测.

１８．end

４　实验

４．１　数据集

MEx[２８]是一个理疗运动数据集,包含的几种动作经常被

用于预防或治疗肌肉骨骼疼痛.文献[２８]对每个动作的起始

位置和动作规范都做了说明.该数据集由３０名志愿者提供,
每位志愿者分别进行７种不同的理疗运动,如转膝、俯卧伸

展、挥拳等动作,具体的“编号Ｇ动作”包括:０１ＧKneeＧrolling,

０２ＧBridging,０３ＧPelvictilt,０４ＧTheClam,０５ＧRepeatedExtenＧ
sioninLying,０６ＧPronepunches,０７ＧSuperman.其中,用户在

手腕(ACW)和大腿上(ACT)分别穿戴了加速度计,并根据其

提供的传感器数据流创建了两个不同的数据集.参与者的信

息如图５所示,图５中统计了数据提供者的年龄和相应人数

的分布.

图５　参与者信息统计

Fig．５　Participantinformationstatistics
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下文对实验中的几种对比方法进行介绍.

ANN[２８]:简单地感知机网络,由一层１００个神经元的隐

藏层构成特征提取网络,通过批归一化后传入Softmax层进

行分类.

CNN[２８]:卷积神经网络,将输入数据进行两次一维卷积

和最大池化操作,并通过两层全连接层计算,最后传入SoftＧ
max层进行分类.

CovLSTM[２８]:将输入数据进行一次一维卷积后进行维

度置换,继续将数据输入 LSTM 网络,并通过两层全连接层

进行计算,最后传入Softmax层进行分类.

MN[９]:匹配网络,通过一层１２００个神经元的隐藏层进

行特征提取并进行批归一化,计算两个样本的余弦相似度并

进行分类.

MAMLＧDNN[９]:使用 MAML框架的感知机网络,由一

层１２００个神经元的隐藏层构成.

MAMLＧCovLSTM:未 添 加 Memory模 块 的 MAMLＧM
网络,用于进行对比.

MAMLＧMＧnoLossM:加 入 了 Memory 模 块,但 未 对

Memory模块添加新的损失,与 MAMLＧM 网络进行对比.

４．２　实验设置

对于 MAMLＧM 模型,本文设置任务学习率α为１０－２,元
学习率β为１０－３,记忆学习率γ为１０－４;每次元训练的任务数

设置为４,以加快模型的收敛.
在 MEx数据集中,每个用户的每个动作类别所提取的

行为动作样本片段数量相近,即在构成查询集的样本中类别

较为平均,因此可以使用分类正确率作为模型的评价指标,如
式(１６)所示:

Acc＝
∑
K

q

i
f(xi)＝＝yi

Kq (１６)

其中,Kq表示测试集中每个类别的样本数,f(xi)表示预测类

别,yi为样本的真实类别.

４．３　行为数据分析

随机抽取部分参与者的部分行为类别的数据进行可视化

分析,行为数据抽取情况如表１所列.在各个数据集中,每位

志愿者提供的行为数据以“编号Ｇ动作”表示.

表１　数据抽样

Table１　Datasampling

数据集
人员编号

０２ ０６ １６

MExＧACT ０２ＧBridging;０３ＧPelvictilt;０６ＧPronepunches

MexＧACW ０２ＧBridging;０３ＧPelvictilt;０４ＧTheClam

为了更加清晰地检测原始输入数据的数据可用性,对部

分数据片段进行了可视化分析,展示数据片段长度为１６００,
并根据滑动窗口大小进行了辅助线标注,直观显示提取的数

据片段.其中,在 MExＧACT数据集中的行为数据可视化如

图６所示,其中纵轴为传感器加速度值(m/s２),横轴为时间

序列采样点(个),采样频率为１００Hz.

(a１)０２Ｇ０２ (b１)０２Ｇ０３ (c１)０２Ｇ０６

(a２)０６Ｇ０２ (b２)０６Ｇ０３ (c２)０６Ｇ０６

(a３)１６Ｇ０２ (b３)１６Ｇ０３ (c３)１６Ｇ０６

注:MExＧACT行为数据片段以“志愿者编号Ｇ动作编号表示”.

图６　MExＧACT行为数据片段

Fig．６　MExＧACTbehaviordatafragment
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　　由图６可看出,同一用户的不同行为有着较明显的差别,

具备训练模型、实现有效分类的数据基础.但不同用户的同

一动作也存在着明显的差异,即同类别的行为数据呈现出较

大差异.根据可视化分析,这种差异除了来自个体的行为习

惯外,还有可能来自传感器采集设备的佩戴方式,如在０６Ｇ

Pronepunches动作中,明显存在不同数据轴的数据在分布位置

上的交换,这一点在 MExＧACW 数据集中表现得更为明显.

在 MExＧACW 数据集中的行为数据可视化如图７所示,

在数据集中提取了编号为０２,０６,１６的３位志愿者的数据,行

为类别为０２ＧBridging,０３ＧPelvictilt以及０４ＧTheClam.

(a１)０２Ｇ０２ (b１)０２Ｇ０３ (c１)０２Ｇ０４

(a２)０６Ｇ０２ (b２)０６Ｇ０３ (c２)０６Ｇ０４

(a３)１６Ｇ０２ (b３)１６Ｇ０３ (c３)１６Ｇ０４

注:MExＧACW 行为数据片段以“志愿者编号Ｇ动作编号表示”.

图７　MExＧACW 行为数据片段

Fig．７　MExＧACWbehaviordatafragment

　　由图７可看出,有些用户的不同行为有着较为明显的差

别,但也有用户在进行不同行为时产生了极为相似的数据,如

０６号志愿者的０２ＧBridging和０３ＧPelvictilt两个动作,所产生

的数据相似度较高,这为模型的行为识别分类带来了较大的

挑战.该数据集的传感器数据提取自绑定在大腿的传感器,

分析其具体动作,这两种行为的下肢动作幅度较小,对比其他

志愿者,仍存在类似情况.不同用户的同一动作也存在着明

显的,如在０２ＧBridging动作中,０２号志愿者和０６号志愿者的

动作数据存在着明显差异,两位志愿者的X 轴和Z 轴的行为

数据分布发生了对换,这可能是佩戴方式不同所造成的,如将

传感器绑在大腿正面或绑在大腿侧面,由于该动作为平躺类

型,所呈现出的数据差异可以得到合理解释,排除噪声样本的

可能.

４．４　实验及结果分析

本次实验通过元学习设定的标准进行数据采样的任务划

分,即针对数据集构建７Ｇway５Ｇshot分类任务.在用户任务

中,设置查询集样本数量为１５,即每个用户任务包含７个

类别的行为数据,每种动作类别的支持集有５条样本,查询集

有１５条样本,每个用户任务包含１４０条数据.在 MExＧACT
数据集中,实验构建了１００个epoch,测试过程的正确率曲线

如图８所示.

图８　元测试过程正确率曲线

Fig．８　Metatestprocesscorrectnesscurve

在测试过程中,将每轮训练得到的参数用测试集进行测

试,取首次测试的结果,即首次在测试集数据上进行分类结果

准确率的预测.该准确率能够反映出元学习方法通过大量训

练任务所学习到的初始化参数的泛化性能,一个好的初始化
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参数才能使模型快速适应新任务.可以看到,模型在面对新

任务时,初始参数能够达到较好的分类效果,在新任务上达到

了较好的分类表现.由图８中的数据曲线可以看出,在训练

第１００个epoch后初始化参数的性能增长趋于稳定,最优达

到７８．９％.

在测试过程中,为了更好地评估初始化参数在新任务上

的适应能力,每次测试进行１０步梯度下降更新,即在测试集

上训练１０轮.训练第１００轮后的初始化参数测试过程的正

确率曲线如图９所示.可以看到,模型在面对新任务时,在不

更新参数的情况下就能够达到较好的分类效果,随着几次梯

度下降更新后,模型在新任务上达到了较好的分类表现,准确

率达到了９１．２７％,证明了模型在新任务上的快速适应能力.

图９　元测试过程更新正确率曲线

Fig．９　Metatestprocessupdatecorrectnesscurve

表２列出了在 MExＧACT 和 MExＧACW 数据集上进行

小样本行为识别分类的测试表现,实验进行了７ＧwayＧ５Ｇshot
的实验设置,本文提出的 MAMLＧM 与 MAMLＧCovLSTM 等

方法的实验结果对比如表２所列.

表２　MExＧACT数据集的实验结果(Acc)

Table２　ExperimentalresultsofMExＧACTdataset(Acc)

方法
数据集

MExＧACT MExＧACW
ANN ０．８７２６ ０．５７４１
CNN ０．８７０４ ０．５７５４

CovLSTM ０．８８９２ ０．６４９９
MN ０．９０７３ ０．４６２０

MAMLＧDNN ０．８６７３ ０．６５２５
MAMLＧCovLSTM ０．９０９５ ０．６７２７
MAMLＧMＧnoLossM ０．８９０６ ０．６６２９

MAMLＧM ０．９１２７ ０．６９０８

结果表明,本文提出的 MAMLＧM 模型在两个数据集上

取得了较高准确率,并且超过了 MAMLＧCovLSTM 模型和其

他对比方法,这证明了元学习框架在面对新任务时不但有较

好的泛化能力,还能够快速达到预期的训练效果;同时 MeＧ

mory模 块 也 有 效 地 提 升 了 模 型 的 分 类 效 果.通 过 比 较

MAMLＧMＧnoLossM 和 MAMLＧM 可以发现,增加了 Memory
模块的损失后,通过训练可以得到更好的 Memory模块参数,

能够有效地提升模型效果.通过对比实验数据可以发现:对

比 MAMLＧCovLSTM 方法,MAMLＧM 模型取得了更好的效

果,在 MExＧACT和 MExＧACW 两个数据集上的准确率分别

提高了０．３２％和１．８１％,这代表模型具备更强的特征提取能

力和分类能力,为 MAML框架提供了更好的学习基础.两

个实验的测试结果如图１０所示.

图１０　测试结果对比

Fig．１０　Comparisonoftestresults

结束语　本文提出了一种基于元学习和注意力机制的用

户行为识别模型 MAMLＧM.该模型一方面利用 CovLSTM
特征提取器和注意力机制来有效提高模型的分类效果,另一

方面利用元学习的方法学习通用模型初始化参数,使模型仅

使用新用户的少量数据便能快速更新到较高的精度,这有效

地解决了用户个性化差异对动作识别产生的问题.MAMLＧ

M 模型首先利用 CovLSTM 模块提取动作特征,然后通过

Memory模块提取重要特征,达到提升分类效果的目的,最后

使用 MAML元学习方法来学习先验知识并进行习惯归纳总

结,得到泛化能力较高的初始化参数,提高了新用户的动作识

别准确率.未来的研究方向主要为:１)考虑对比不同的小样

本学习方法,寻找最优的解决方案;２)研究新用户新行为动作

类别的小样本问题.
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