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摘　要: 随着可穿戴设备大规模进入生活, 基于动作传感器产生的时序数据来人体行为识别已成为该领域的研究热

点. 然而目前的方法无法发现多个传感器数据在时空中相互作用的关系. 此外, 传统神经网络在学习新任务时, 由于

学习的新任务参数会覆盖掉旧任务参数, 这会引起“灾难性遗忘”问题. 为解决这两个问题, 本文提出了一种基于图

注意力网络与生成式回放持续学习机制融合方法的人体行为识别算法. 该算法通过卷积神经网络与图注意力网络

提取时序特征, 使得模型能够同时关注时间与空间特征, 同时, 采用了基于生成式数据重放策略的情景记忆持续学

习方法, 通过条件变分自编码器记忆历史数据分布来解决灾难性遗忘问题. 最后, 通过在多个公开数据集上与不同

的基线算法对比, 实验结果表明本文所提算法可以在取得较高的准确率的同时, 缓解灾难性遗忘问题.
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Abstract: With wearable devices entering life on a large scale, human behavior recognition based on temporal data

generated by motion sensors has become a research hotspot in this field. However, the current methods cannot find the

relationship between multiple sensor data in time and space. In addition, when the traditional neural network learns a new

task, the new task parameters will overwrite the old task parameters, causing catastrophic forgetting problems. To this

end, this study proposes a human behavior recognition algorithm based on the fusion method of graph attention network

and generative playback continuous learning mechanism. The algorithm extracts temporal features through convolutional

neural network and graph attention network, enabling the model to focus on temporal and spatial features at the same

time. In addition, the algorithm adopts an episodic memory continuous learning method based on a generative data replay

strategy, which remembers historical data distributions by conditional variational autoencoders, to address the catastrophic

forgetting problem. Finally, compared with different baseline algorithms on multiple public datasets, the experimental

results show that the proposed algorithm can achieve higher accuracy while mitigating the catastrophic forgetting problem

more effectively.
Key words: graph attention network; wearable device; motion detection; continual learning; conditional variational
autoencoder (CVAE)
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作为当前的热点研究方向, 基于传感器数据的人

体动作分析技术广泛应用于医疗监测, 体育赛事分析,
自动驾驶和影视特效等领域. 传统的传感器设备往往

只能对当前记录的数据进行分析判别, 而对历史数据

的利用则较为粗糙, 且流行的神经网络模型往往做不

到同时利用时间和空间结构信息对数据进行处理. 在
时序数据的分类处理研究方面, 目前主流的研究方法

包括循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)[1],
及以其为基础扩展与演化的模型, 如长短时记忆模型

(long short-term memory, LSTM)[2], 门控单元模型 (gate
recurrent unit, GRU)[3]等. 这些方法的共同优势在于能

够充分利用时间序列的特征建模, 但却忽略了重要的

空间结构信息. 此外, 在真实环境下数据类型可能会发

生动态变化, 如生产环境中的新故障, 医疗场景中的疾

病的新分类等, 而神经网络基于梯度对模型更新时, 则
会因为新知识对旧知识的干扰甚至覆盖而出现灾难性

的遗忘问题, 导致模型性能骤降, 如图 1 所示. 而将新

旧任务数据合并, 利用全部数据对重新训练模型, 则会

造成时间与计算资源的浪费.
 
 

任务 1 (跑步, 跌倒)

任务 2 (跌倒, 步行)

深度学习模型
跑步

跌倒

?

跌倒

步行

神经
网络
参数
更新

旧模型
参数

新模型参数
(旧模型参数被覆盖)

训练

 
图 1    深度学习中的灾难性的遗忘问题

 

针对以上两个问题, 本文提出了图注意力网络与

生成式回放机制融合方法 (generated memory replay
graph attention network, GMR-GAT). 首先, 利用卷积神

经网络 (convolutional neural networks, CNN)[4], 对传感

器内局部时空信息进行特征提取, 之后利用图注意力

网络 (graph attention networks, GAT)[5]对传感器间的空

间及时间结构信息进行处理, 其中注意力机制可以使

模型能够关注更重要的时间或空间节点, 进而提高模

型的性能[6]. 此外, 引入了基于条件变分自编码器 (condi-

tional variational autoencoders, CVAE)[7]作为深度生成

模型, 以在不存储原始数据的条件下, 针对样例数据分

布进行记忆, 通过情景记忆回放辅助训练的方式缓解

灾难性遗忘问题. 

1   相关工作

目前, 图神经网络已广泛用于解决图形结构化数

据的问题[8]. Gori 等[9]使用了 RNN 以提取节点信息并

学习图节点的标签, 图神经网络这一概念自此诞生. 之
后文献[10]提出图卷积网络 (graph convolutional
network, GCN), 提出利用 CNN 对图结构的数据进行

建模, 使得模型能够提取中心节点和邻居节点的特征

和标签信息, 并将其输入到 CNN中, 这令 GCN具备了

提取多尺度信息的能力, 从而实现对图结构信息和属

性信息的有效利用[11,12]. 注意力机制通过选择特定的输

入, 使神经网络更关注那些与学习任务关联度更高的

信息[13]. 文献[5]首次提出将注意力机制应用到 GNN,
二者结合后形成了图注意力网络 (graph attention network,
GAT). 但只利用常规图神经网络无法克服深度学习中

出现的灾难性遗忘问题.
持续学习指的是模型在保留先前所学知识的同时,

不断学习新知识, 并避免对旧任务的遗忘与性能骤降.
使人工智能系统具备持续学习能力是当今智能学习领

域面临的重要挑战[14,15]. 目前主流的持续学习方法包括

以可塑权重巩固 (elastic weight consolidation, EWC)[16],
突触智能 (synaptic intellgence, SI) [17], 无遗忘学习

(learning without forgetting, LwF)[18], 记忆感知突触

(memory aware synapses, MAS)[19]为代表的通过对模型

实施正则化约束以避免遗忘的正则化方法和深度生成

重放 (deep generative replay, DGR) [ 20 ] ,  经验回放

(experience replay, ER)[21], 梯度情景记忆 (gradient
episodic memory, GEM)[22]及平均梯度情景记忆 (averaged
gradient episodic memory, A-GEM)[23]为代表的重复学

习以避免遗忘的情景记忆回放方法等. 然而, 正则化方

法下, 模型的大小会随任务数量的增加而迅速增加, 正
则化效果则会逐渐下降. 情景记忆回放方法在减轻灾

难性遗忘方面具有巨大优势, 然而, 该方法需要长期保

存真实样例, 不利于数据安全保护.
自编码器 (autoencoder, AE) 是由 Rumelhart 等[24]

提出的一种无监督学习算法, 该算法的目的之一是对

输入其中的数据进行压缩, 并且能够复现输出. Kingma
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等[25]提出的变分自编码器 (variational autoencoder,
VAE)是一类应用较广的自编码器, 也是一类重要的生

成模型. 变分自编码器能够以特定分布的随机样本作

为输入, 生成相应的仿真样例. 在此基础上, Sohn 等[7]

改进并提出了条件变分自编码器, 使模型能够根据特

定条件, 如分类标签等, 合成对应的数据[26]. 

2   算法设计

为实现传感器时空结构数据的有效利用, 同时实

现不存储原始数据条件下的持续学习功能, 本文提出

了一种图注意力网络与生成式回放机制融合方法, 首
次采用了条件变分自编码器作为深度生成重放中的深

度生成模型, 结合了深度生成重放与经验回放两种记

忆持续学习方法的优点, 避免了经验回放方法中, 训练

方需要长期保留数据提供方提供的真实数据而可能造

成的安全与隐私问题, 同时, 利用经验回放方法中的等

概率记忆采样技巧, 稳定了生成数据类别的分布, 使最

终用于回放的生成数据更贴近原始分布. 算法的输入

为不同时段的任务, 不同任务包含不同类别的多维时

序数据. 简化的算法流程如图 2所示.
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图 2    GMR-GAT算法流程

 

旧任务记忆阶段: 该阶段负责完成生成模型的训

练和旧任务的记忆, 为新任务的学习做准备. 主要分为

2个流程, 详细的流程描述如下.
(1) 训练网络模型: 使用 T–1时刻任务的数据分别

训练 T–1时刻的网络模型和 T–1时刻的数据生成模型.
(2) 生成记忆数据: 使用 T–1时刻任务训练的数据

生成网络进行仿真数据输出, 同时将生成数据通过等

概率数据采样存入记忆存储模块.
新任务学习阶段: 该阶段主要完成任务 T 的图神

经网络模型训练, 同时缓解对任务 T–1的遗忘. 主要分

为 4个流程, 详细的流程描述如下.
(1) 提取记忆数据: 提取记忆存储模块中记录的记

忆数据, 将记忆数据与新任务数据合并为联合数据.
(2) 初始化网络模型: 从任务模型存储模块中拉取

旧任务的模型参数完成本次任务的网络初始化.

(3) 训练网络模型: 使用上一步初始化的网络和联

合数据集进行本轮任务的训练.
(4) 存储模型: 将针对任务 T 训练后的模型入模型

存储模块.
假设整个数据集被划分为 T 个任务, 重复执行以

上两个阶段直到整个训练结束, 最后获得 T 任务结束

后的网络模型, 使用该模型在测试集上进行测试.
本文所提出的改进后的图注意力网络, 在获取训

练数据后, 首先按照传感器的时间与空间结构进行分

割处理, 分割后的每一部分包含单个传感器内部一段

时间的时序数据, 利用卷积神经网络对每个传感器的

局部数据进行特征提取后, 形成多条传感器特征数据,
其数量与传感器数量, 分割时段数量有关. 将每条数据

视为一个节点, 构建为全连接结构的图, 节点间的边代

表传感器间的时空联系. 随后利用图注意力网络对形
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成的图结构数据进行处理, 并输出类别信息. 

2.1   深度生成模型结构设计

由于将真实数据长期存放于训练方会存在安全隐

私风险, 文献[20]提出可以利用深度模型记忆数据分

布, 再利用生成的数据进行回放的思路. 受该理论的启

发, 本文构造了数据生成回放模块, 提出了一种利用

CVAE生成数据进行回放式记忆的处理框架.

p (X)

变分自编码器由两部分组成: 将输入数据压缩为

隐空间 (latent space) 中编码数据的编码器 (encoder)
和用于解压缩的解码器 (decoder). 解码器应根据隐空

间采样隐变量数据 z, 输出准确表示原始数据分布的样

本, 因此需要对未知概率分布函数进行建模. 从隐空间

变量分布构建原始数据分布 的过程为:

p (X) =
∑

Z

p (X |Z ) p (Z) (1)

p (Z)

p (X |Z )

p (Z |X )

p (Z |X )

其中,  对应为事先指定的隐变量分布, 通常为标准

正态分布.  对应于解码器所对应的由编码变量

到解码变量的分布, 假设服从正态分布. 同样, 
为编码器所对应的由原始变量到编码变量的分布, 且
不难证明,  也满足正态分布.

根据贝叶斯公式, 可知:

p (Z |X ) =
p (X |Z ) p (Z)

p (X)
=

p (Z) p (X |Z )∫
p (X|z) p (z)dz

(2)

q (Z |X )

p (Z |X )

然而, 在信息受限的情况下, 计算该公式的代价极

大. 故采用变分贝叶斯方法, 借助另一个分布 来

尽可能逼近 .
而 CVAE 的输入除样本数据 x 外, 还包括标签数

据 y. 根据上述理论, 构建 CVAE 模型如图 3 所示, 其
运行流程如下.
  

Flatten

FC

Normal
distribution

Sampling…

…

ConvTranspose

+ReLU

FCReshape

Concatenate

Condition

Encoder
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Reshape FCFlatten
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σ
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μ+σ · ε

xi

xi′

Conv+ReLU

 
图 3    CVAE结构示意

xi yi

qϕ (z |x ,y)

σ2 µ

(1)将数据 ,  处理并拼接后输入编码器, 通过神

经网络得到隐变量 z 服从的近似后验分布 的

参数, 对正态分布的参数 和 进行拟合.
σ2 µ

ϵ zi = µ+σ⊙ ϵ ⊙
zi σ2 µ

(2) 根据编码器得到的参数 和 , 从标准正态分

布中采样得到 , 令 , 其中 代表逐元素相

乘,  服从 和 对应的正态分布.
zi yi

p (x |z )

x′i

(3) 将 与指定的生成类别 c (训练中为 ) 拼接后

输入解码器, 同样通过神经网络拟合 , 并根据该

分布生成均值数据作为生成结果 并输出.

针对编码器的拟合过程, 利用 KL 散度损失函数,
衡量编码器拟合的分布与标准正态分布之间的差异.
针对解码器的拟合过程, 利用重构损失衡量输入样本

与合成数据之间的差异, 本文中使用了 MSE 损失函数.
如式 (3)所示:

loss =MSE
(
xi, x′i
)
+KL

(
N(µ,σ2),N (0,1)

)
(3)

其中, 第 2项的计算方式为:

KL
(
N(µ,σ2),N (0,1)

)
=
µ2+σ2−2log(σ)−1

2
(4)

 

2.2   等概率记忆采样

为保证数据集中的每个样本被记忆的概率相同,
本文采用了一种等概率样本选择方法.

设每个样本数据被保存在记忆中的概率为 P, 记
忆存储大小为 M, 已处理的数据量为 n, 则对不同条件

下的样本有:

P =


1, n ⩽ M

M/n, n > M且未被处理

(n−1)/n, n > M且已存储

(5)

Pt,t′

t′
由上述公式, 可进行如下验证, 设 为任意 t 时

刻未被处理的数据在其后的 时刻中存在于记忆中的

概率, 可得:

Pt,t′ =
M
nt
× nt

nt+1
× · · ·× nt′−2

nt′−1
× nt′−1

nt′
=

M
nt′

(6)

nt Pt,t′其中,  代表 t 时刻处理的数据量. 式 (6)可证明 只

与存储大小以及当前时刻的数据量有关, 可以实现样

本数据的等概率记忆采样. 

2.3   图神经网络结构设计

可穿戴式运动传感器, 能够采集并记录所佩戴部

位运动时所产生的多维时序数据. 对于收集到的多维

时序数据, 其特征维度以 F 表示, 传感器数量记为 S.
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xs
t ∈ RN×F

s = 1,2, · · · ,S
x1

t−1 xs
t−1, x

1
t xs

t

并将来自单个传感器 t 时段内的 N 个连续数据点视为

一个数据块进行, 在 t 时段内, 数据形式为 ,

其中 . 如图 4 所示. 而由于人体运动与时

空结构密切相关, 可以假设 , …,  , …,  之间

存在潜在的关系, 并将其视为具有全连接关系的不同

节点, 组成图结构数据. 此外, 从空间和时间的角度来

看, 传感器之间联系的重要性也存在一定差异, 例如,
在跑步动作中, 当前时刻的左臂动作与上一时刻的右

臂动作间的关联性可能与当前时刻的左臂动作, 上一

时刻背部动作之间的关联性有所区别.
 
 

传感器 1

传感器 2

xSt

t−1 t

F 维
特征

F 维
特征

F 维
特征

…

…
…

…

…
…

…

…
…

…

…

… …

…… …

… …

…
…

…
…传感器 S

N 个时间点 
图 4    传感器时空结构

 

h ={−→
h 1,
−→
h 2, · · · ,

−→
h P×S

}
,
−→
h i ∈ RF

h′ ={−→
h′1,
−→
h′2, · · · ,

−→
h′P×S

}
,
−→
h′i ∈ RF

本文首先利用卷积神经网络对节点内局部数据

进行特征提取, 将其转化为 F 维特征后, 将所有节点的

特征组成全连接图 ,  作为图注意力网络的输入:  

, 其中 P 为参与计算的时段

数量, 图注意力网络的输出为新的节点特征集合

. 计算方法如下式所示:

−→
h′i = σ

∑
j∈Ni

αi jW
−→
h j

 (7)

σ Ni
−→
h i

W αi j

其中,  为 ReLU 激活函数,  为与节点 在时间或空

间上相邻的节点,  为可学习参数,  为注意力系数,
计算方法如式 (8)所示:

αi j =

exp
(
LeakyReLU

(
−→a T
[
W
−→
h i||W

−→
h j

]))
∑
k∈Ni

exp
(
LeakyReLU

(
−→a T
[
W
−→
h i||W

−→
h k

])) (8)

−→a T其中,  的作用是将高维特征映射为一个实数, 通过

单层前馈神经网络实现.
最后通过全连接层, 采用 Softmax 对提取到的特

征进行分类输出. 其整体结构其如图 5所示. 

3   实验分析 

3.1   实验环境

本文中进行的实验均基于 Ubuntu 20.04操作系统;
硬件方面, 所采用 GPU为 Nvidia RTX 2080Ti, 显存大

小为 11 GB, CPU采用 Intel(R) Core i9-9900K @ 3.60 GHz
×8, 运行内存大小为 32 GB; 软件方面, Python 版本为

3.8.10, PyTorch为 1.12.0, CUDA版本为 11.3.
  

GAT

Conv

Conv

Conv

… … … …

构建图结构t−1 时段 t 时段

传感器 1

传感器 n

传感器 1

传感器 n

输出

… …

Conv

 
图 5    改进的图神经网络结构

  

3.1.1    数据集描述

如表 1 所示, 本文将所构建框架分别在 3 个不同

的 UCI公共数据集上进行训练和测试, 从各类别中采集

1 000条, 并按照 7:3的比例划分测试集与训练集.
  

表 1    实验中使用数据集的统计数据
 

数据集 特征 类别 总量

DSADS 45 19 19 000
MHEALTH 23 12 12 000
REALDISP 117 33 33 000

 

3 个数据集包括日常和活动数据集 (daily and
sports activities data set, DSADS), 移动健康监测数据

集 (mobile health, MHEALTH), 现实传感器位移数据

集 (realistic sensor displacement, REALDISP).
DSADS 数据集由 45 维, 19 类不同活动的传感器

时序数据组成. 其中传感器分布在身体的不同部位, 采
集了包含各方向的加速度计, 陀螺仪, 磁强计等活动类

型的数据, 活动类型包含上下楼梯, 跑步, 跳跃, 骑自行

车等常见活动类型. MHEALTH数据集中包括了 23维,
12类活动的时序数据. 23维中, 有 21维是分布在身体

的不同部位的运动传感器数据, 2 维是心电信号数据,
活动类型包括弯腰, 屈膝, 躺下等. REALDISP 数据集

包含了来自不同部位传感器的 117 维, 33 类活动的加

速度计, 陀螺仪, 磁强计和四元数的时序数据, 活动类

型包括跳绳, 前后跳跃, 旋转手臂等. 

3.1.2    实验指标

为了更有效地评估持续学习的性能, 本文引入了
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Aq

Fq

该领域流行的两种指标: 平均准确率[22], 定义为 , 以
及平均遗忘率[27], 定义为 . 其中, 平均准确率评估了

当前模型在所有任务上的表现, 数值越大则表现越好.
平均遗忘率衡量了学习新任务而导致对旧任务的遗忘

程度, 其数值越小代表遗忘程度越低.
平均准确率的计算公式为:

Aq =
1
q

q∑
p=1

aq,p (9)

aq,p其中,  为模型学习完第 q 个任务后, 在第 p 个任务

的测试集的准确率.

f q
p

定义模型在完成任务 q 的训练之后, 对于第 p 个

任务的遗忘程度的量化形式为遗忘率 , 代表了任务

p 在持续学习过程中所取得的最好表现与在学习完

q 个任务后, 模型对任务 p 的表现的差异程度, 其计算

公式为:

f q
p = max

o∈{1,··· ,q−1}
ao,p−aq,p (10)

通过模型对所有旧任务的遗忘率进行平均计算,
得到平均遗忘率的计算公式为:

Fq =
1

q−1

q−1∑
p=1

f q
p (11)

 

3.2   实验设计 

3.2.1    特征提取实验

为了验证本文所提的特征提取方法的有效性, 首
先将所提出的算法在总数据集上与多种基线算法进行

了对比. 本实验方法采用的优化方式为随机梯度下降

法 (SGD), 学习率设置为 0.01, 训练批次大小为 10, 训
练迭代次数为 50. 基线算法包括图卷积网络 (GCN)与

长短期记忆神经网络 (LSTM).
将上述建模方法与本文所提出的建模方法进行实

验对比. 在全类别训练集的条件下, 采集不同时间长度

作为历史信息的条件下进行实验, 以测试集准确率作

为评价指标, 具体结果如表 2所示.
  

表 2    不同采样长度下特征提取性能对比
 

方法 数据集 10长度 20长度 30长度 40长度 平均值

GCN
DSADS 0.902 6 0.921 1 0.917 7 0.885 8 0.906 8

MHEALTH 0.907 9 0.885 4 0.920 4 0.889 2 0.900 7
REALDISP 0.918 9 0.900 1 0.906 4 0.838 1 0.890 9

LSTM
DSADS 0.915 9 0.929 4 0.935 5 0.937 1 0.929 5

MHEALTH 0.938 8 0.951 8 0.943 1 0.952 9 0.946 7
REALDISP 0.928 3 0.931 4 0.938 5 0.869 2 0.916 9

GAT
DSADS 0.945 9 0.955 2 0.957 8 0.949 2 0.952 0

MHEALTH 0.950 2 0.979 6 0.982 1 0.979 1 0.972 8
REALDISP 0.962 2 0.967 4 0.954 7 0.968 3 0.963 2

GAT*
DSADS — — — — 0.896 1

MHEALTH — — — — 0.857 5
REALDISP — — — — 0.876 7

 

表 2中的 GAT*代表不引入历史数据, 即只利用当

前时刻的数据进行训练的表现. 通过表中的结果可以

看出, 较不采用注意力机制的 GCN, 忽略数据空间结

构的 LSTM 和忽略数据的时间属性的情况 GAT*, 采
用本文所提的建模方法在不同数据集上均具有更好的

表现, 验证了其有效性, 即能够更有效地处理包含空间

结构的多维时序数据.
另外, 使用本文所提出的生成模块, 在不同时间采

样长度下对所用数据集的部分生成结果进行了可视化,
如图 6–图 8 所示, 左侧为原始数据, 右侧为仿真数据.
纵坐标代表采样长度, 横坐标代表数据维度, 颜色代表

数据大小. 可以看出, 采用条件变分自编码器可以有效

地实现对真实数据的仿真合成.
 
 

0

0 5 10 15 20 25 30 35 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40

0 5 10 15 20 25 30 35 40

0.75

0.50
0.25

5

0

10

0

20

0

20

0

5

0

10

0

20

0

20

(a) 原始数据 (b) 仿真数据 
图 6    DSADS数据集仿真效果 (纵坐标代表采样长度, 横坐标代表数据维度)
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(a) 原始数据 (b) 仿真数据 
图 7    MHEALTH数据集仿真效果 (纵坐标代表采样长度, 横坐标代表数据维度)
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图 8    REALDISP数据集仿真效果 (纵坐标代表采样长度, 横坐标代表数据维度)

 
 

3.2.2    持续学习实验

本文将所提算法与多种持续学习方法进行了比较:
(1) LwF[18], 利用知识蒸馏策略缓解对旧任务知识的遗

忘. (2) EWC[16], 通过限制新旧任务之间模型参数的变

化, 实现对旧任务知识的记忆. (3) GEM[22], 利用记忆情

景模型限制参数更新方向, 避免针对旧任务的损失上

升. (4) MAS[19], 通过寻找对旧任务重要的参数, 并降低

其变化幅度, 防止与旧任务相关的重要知识被覆盖.

{[c1] , [c1,c2] , [c1,c2,c3] , · · · , [ck−2,ck−1,ck]}

在本文设置的持续学习环境中, 训练数据被划分

为任务队列, 由包含不同数据的任务组成. 为模拟数据

的持续到来, 早期的任务只包含较少类别的数据, 且一

个任务内最多容纳 3 类数据. 设 c 代表数据类别, k 代

表数据集的类别总数, 则有任务列表 T 的组成结构为

.
本文在 DSADS, MHEALTH 与 REALDISP 这

3个数据集上进行了实验, 以平均准确率和平均遗忘率

作为评价指标. 实验结果的平均准确率如表 3所示, 平

均遗忘率如表 4 所示, 此外, 图 9–图 11 展示了持续学

习过程中各方法下平均准确率的变化过程, 其中 GMR-

GAT是本文所提出的方法.
 
 

表 3    不同方法平均准确率比较
 

方法 DSADS MHEALTH REALDISP
LwF 0.644 4 0.755 2 0.578 2
EWC 0.851 4 0.902 5 0.808
GEM 0.829 7 0.886 3 0.881 6
MAS 0.779 8 0.925 1 0.823 8

GMR-GAT 0.934 1 0.956 8 0.922 2
 
 
 

表 4    不同方法平均遗忘率比较
 

方法 DSADS MHEALTH REALDISP
LwF 0.338 1 0.250 4 0.375 7
EWC 0.123 6 0.093 0.135
GEM 0.112 0.087 2 0.083 1
MAS 0.182 9 0.069 1 0.144 7

GMR-GAT 0.035 1 0.034 2 0.044 1
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图 9    DSADS数据集平均准确率变化过程
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图 10    MHEALTH数据集平均准确率变化过程
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图 11    REALDISP数据集平均准确率变化过程

 

可以看出, 本文提出的方法在 3 个数据集上具有

较高的平均准确率和较低的平均遗忘率. 灾难性遗忘

的根本原因是在学习新任务时, 神经网络的权重会被

不断动态调整以优先适应当前任务的数据. 而本实验

的结果证明, 通过回放情景记忆, 可以使模型在适应当

前任务的同时, 维持一部分有利于旧任务的神经网络

参数, 通过这种方式所得到的模型能够在新任务与旧

任务上均取得较好的表现, 实现了对灾难性遗忘的缓

解. 而 LwF 在所有的数据集中的表现不如其他基线,
这表明 LwF 不能很好地适应前文所提的特征提取方

法. 在训练新任务时限制重要模型参数变化的 EWC
和MAS方法, 在不同数据集上训练所得模型的表现较

不稳定, 数据集的选取对测试结果存在较大影响. GEM
在保持旧任务数据损失的同时, 限制模型参数的更新,
这使其在不同数据集上表现稳定, 且能取得较低的平

均遗忘率, 但同时抑制了对新任务的学习, 导致其平均

准确率的下降. 

3.3   消融实验

为了验证情景记忆缓冲区大小对实验结果的影响,
本文使用了不同大小的记忆缓冲区的场景进行实验.
设缓冲区大小分别为平均每类 20, 25, 30, 35, 40. 不同

大小的记忆缓冲区下对平均准确率和平均遗忘率的影

响分别如表 5, 表 6所示.
 
 

表 5    忆缓冲区大小对平均准确率的影响
 

类平均空间 DSADS MHEALTH REALDISP
20 0.483 8 0.399 2 0.661 5
25 0.916 7 0.633 3 0.843 7
30 0.934 1 0.855 0.922 2
35 0.940 8 0.949 2 0.938 7
40 0.945 2 0.956 8 0.941 8

 
 
 

表 6    缓冲区大小对平均遗忘率的影响
 

类平均空间 DSADS MHEALTH REALDISP
20 0.543 5 0.655 0.346 3
25 0.122 0.399 5 0.152
30 0.035 1 0.157 7 0.044 1
35 0.029 5 0.134 5 0.042 9
40 0.026 4 0.034 2 0.042 2

 

通过表中结果可以看出, 在记忆缓冲区较小时, 模
型的持续学习效果较差, 持续学习效果随记忆缓冲区

增大而变强, 但当缓冲区增大到一定程度时, 对持续学

习效果的增强效果逐渐不明显.
为了验证等概率采样算法的有效性, 本文对采用

不同方法构建缓冲区的情景记忆方式进行了实验测试,
其中, 当缓冲区满后, 随机采样策略 1将缓冲区内的数

据与当前数据合并后进行随机筛选丢弃, 最终缓冲区

内中数据量满足限制要求, 随机采样策略 2 在数据到

来前先对缓冲区内数据进行随机筛选丢弃, 数据到来

后进入缓冲区, 也使缓冲区内中数据量满足限制要求.
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不同策略下平均准确率表现如表 7 所示, 平均遗忘率

表现如表 8所示.
 
 

表 7    不同策略下的平均准确率
 

采样方法 DSADS MHEALTH REALDISP
等概率采样 0.934 1 0.956 8 0.922 2
随机采样1 0.534 2 0.457 2 0.554 2
随机采样2 0.365 4 0.359 7 0.463 2

 
 
 

表 8    不同策略下的平均遗忘率
 

采样方法 DSADS MHEALTH REALDISP
等概率采样 0.035 1 0.034 2 0.044 1
随机采样1 0.484 3 0.586 8 0.733 9
随机采样2 0.664 1 0.693 8 0.846 4

 

实验结果表明, 等概率记忆采样方法能够有效提

高本算法的持续学习效果.
为了测试不同数据量环境下利用生成模块产生合

成数据进行训练对模型效果的影响, 分别设置了利用

40%, 70% 和 100% 数据的训练环境, 并对比了去除生

成器模块, 仅回放原始数据的策略. 实验结果的平均准

确率对比表现如表 9 所示 ,  平均遗忘率对比表现如

表 10所示.
 
 

表 9    不同数据量下的平均准确率对比
 

所用数据比例 (%) 数据集 无合成数据 合成数据

40
DSADS 0.663 8 0.681 8

MHEALTH 0.692 1 0.719 2
REALDISP 0.579 3 0.608 1

70
DSADS 0.840 5 0.841 8

MHEALTH 0.869 6 0.881 7
REALDISP 0.795 9 0.798 1

100
DSADS 0.941 6 0.934 1

MHEALTH 0.952 3 0.956 8
REALDISP 0.925 4 0.922 2

 
 

表 10    不同数据量下的平均遗忘率对比
 

所用数据比例 (%) 数据集 无合成数据 合成数据

40
DSADS 0.143 2 0.134 9

MHEALTH 0.226 8 0.193 2
REALDISP 0.214 2 0.177 8

70
DSADS 0.063 7 0.054 9

MHEALTH 0.081 8 0.069 1
REALDISP 0.099 1 0.091

100
DSADS 0.037 8 0.035 1

MHEALTH 0.039 4 0.034 2
REALDISP 0.051 1 0.044 1

 

根据实验结果可以看出, 随着数据量的减少, 使用

合成数据的方式的平均准确率下降速度及平均遗忘率

上升速度低于不使用的情况, 总体上具有更好的效果,

能够在不影响模型效果的前提下, 通过不断回放合成

数据, 缓解模型的灾难性遗忘问题, 同时实现对原始数

据的保护. 

4   总结

针对当前主流多维时序数据分析算法难以有效利

用可穿戴式设备传感器数据的空间性与时间性结构特

点的问题, 及多维时序数据分析结束后, 再对新类别数

据进行训练出现的灾难性遗忘, 主流算法需要重新对

整体数据进行训练的问题, 本文在图注意力网络的研

究基础上, 改进了采样与处理方式, 提出了一种具有持

续学习能力的算法框架.
首先利用卷积神经网络和对传感器数据中的局部

时间和空间信息进行提取: 之后利用图注意力网络对

各传感器之间的时间和空间信息进行处理, 通过注意

力机制对不同的时空节点赋予不同权重以提升特征提

取效果. 经过以上两个步骤, 能够同时提取到传感器的

时间特征与空间特征, 并通过与基线算法进行对比实

验和消融实验, 验证了本文所使用的特征提取模块的

有效性. 此外, 设计了一种合成数据生成模块与对应的

情景回放机制, 通过利用真实数据, 合成数据及情景记

忆数据对模型进行训练, 缓解了模型的灾难性遗忘问

题. 最后, 将该模型在 3种不同的可穿戴式设备传感器

数据集中进行验证, 结果表明, 与其他处理方式相比,
本文提出的算法框架不仅具有更高的准确率, 并且在

持续学习方面的平均准确率与平均遗忘率这两种评价

指标上均优于其他持续学习方法, 在训练时间受限等

特殊环境中具有一定的实用价值. 由于目前采用的神

经网络仍较为基础, 未来考虑将 CNN替换为其他更先

进的神经网络模型.
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