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人体活动识别（HAR）使用可穿戴设备在近年来取得了显著进展，然而当模型部署到新用户时，其泛
化能力仍然有限。这种性能下降主要是由于用户引起的概念漂移（UICD），突显了高效个性化的重要
性。本文提出了一种混合框架，该框架首先跨用户进行泛化，然后使用少量样本学习直接在设备上快
速适应个别用户。通过仅用特定于用户的数据显示更新分类层，我们的方法实现了稳健的个性化，并
且计算和内存开销极小。我们在节能的 RISC-V架构 GAP9微控制器上实现此框架，并在三个不同的
HAR场景中验证了它：RecGym、QVAR-Gesture和 Ultrasound-Gesture。部署后适应分别获得了 3.73%、
17.38%和 3.70%的一致准确性提升。这些结果证实，在嵌入式平台上实现快速、轻量级且有效的个性化
是可行的，为野外可扩展且用户感知的 HAR系统铺平了道路 1。
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1 介绍

可穿戴人体活动识别（HAR）在健身跟踪 [2]、健康监测 [13]和智能辅助系统 [26, 27]中
发挥着关键作用。这些系统依赖于嵌入智能手表、健身手环和身体佩戴节点等消费设
备中的各种传感器，收集与运动 [6]、姿势 [25]和手势 [17]相关的时间序列数据。随着
深度学习方法的流行，许多 HAR模型采用了强大的架构，并在大规模数据集上进行训
练以实现跨多个用户和上下文的应用 [12, 21]。然而，一个基本的限制仍然存在：在广
泛的人群上训练的模型通常在部署到新个体时表现不佳 [10, 20]。这种差异主要是由用
户引起的概念漂移（UICD）[3, 19]造成的，每个用户的独特行为特征、传感器放置和身
体机制都与训练分布有所不同。这一观察结果与最近关于人体活动识别中的缩放定律
的研究 [9]一致，这些研究表明，向数据集中添加更多用户比单纯增加每位用户的数据
量能带来更大的性能提升。作为一个普遍的结果，泛化的人体活动识别模型在实际部
署中准确度显著下降，导致用户体验不佳并限制了此类解决方案的可扩展性 [10, 11]。

为了解决这一问题，我们倡导一种两阶段的方法：首先使用全部数据进行泛化以
构建一个广泛适用的模型，然后通过设备上的少量学习快速个性化。这种策略提供了
一条在尊重硬件限制和隐私约束的同时实现稳健、用户感知推理的道路。我们专注于
使这种适应能够在资源受限的微控制器上实现，特别是使用 RISC-V GAP9平台，并用
RecGym [5]数据集评估解决方案，该数据集结合了惯性测量单元（IMU）和人体电容
（HBC）信号来捕捉多样的健身房活动模式。本研究做出了以下关键贡献：

• 我们量化了用户引起的概念漂移在可穿戴HAR三种代表性场景中的影响。使用
RecGym、QVAR和 Ultra数据集，当推广到未见用户时，我们观察到了 0.74%、
25.89%和 6.00%的准确率下降。

• 我们提出了一种高效的少样本设备端学习策略，该策略仅使用目标用户的流数
据样本来更新密集分类器层，从而实现快速个性化并具有最小的内存开销。

• 我们实现了一个针对 GAP9微控制器优化的实时设备端训练引擎，使其能够以
亚毫秒级延迟和每次参数更新消耗 ` 焦耳级别的能量进行适应。

• 我们证明了我们的混合方法在部署后提高了平均识别精度，具体为 3.73%（Rec-
Gym）、17.38%（QVAR）和 3.70%（Ultra），验证了其在多种传感模式和活动类型
中的稳健性和有效性。
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2 相关工作

基于传感器的人类活动识别（HAR）主要依赖于惯性测量单元（IMUs）和基于摄像头
的方法 [12, 21]，这些方法提供了丰富的信息，但面临诸如累积漂移、遮挡和隐私问题
等挑战。新型传感模态如雷达 [28]、超声波 [16]和静电荷变化传感器 [23]被提出以增
强鲁棒性，但这些系统仍然对用户间差异敏感，并且通常需要大量的预处理或特定领
域的模型设计。

为了应对用户引起的概念漂移（UICD），已经探索了迁移学习和元学习方法。诸
如 [1, 19]的工作应用领域适应技术来弥合训练用户与部署用户之间的差距，但这些方
法通常假设在重新训练过程中可以访问标记数据，并且缺乏实用的设备上实现。其他
如 [7, 18]的研究探讨了使用 MCU进行设备上的适应，但他们要么专注于简化的 HAR
场景，要么将训练限制为非常受限的模型，影响最终准确性。

少样本适应作为一种有前景的范式，用于解决低资源设置下的个性化问题。类似
TinyOL [24]和 DaCapo [15]的解决方案能够在微控制器上实现持续学习，但主要是通过
视觉或语音任务进行验证。在 [22]中，提出了一种使用量化潜在重放缓存的持续学习
框架，然而该方法需要额外的内存用于缓冲存储，并且没有在实时可穿戴应用中进行
评估。

从硬件角度看，STM32、MAX78000 [8]和 GAP9 [5]等平台为包括卷积神经网络加
速器和平行计算集群在内的 AI工作负载提供了越来越多的支持。然而，很少有努力将
硬件高效的部署与针对基于传感器的人体活动识别的实时适应相结合。

总结而言，虽然先前的研究为模型个性化和设备上学习奠定了基础，但在实现高
效的可穿戴 HAR设备端适应管道以及量化现实设置中泛化、个性化与能效-延迟效率之
间的权衡方面仍存在差距。我们的研究通过展示一个面向设备的少样本用户适应端到
端系统来解决这些局限性。

3 方法论

3.1 网络设计

我们采用了一种轻量级但有效的 1D卷积神经网络（1D-CNN），专门针对可穿戴设备中
的多通道时间序列数据。该模型结构分为两个不同的部分：一个固定的特征提取器（主
干）和一个用于个性化的可训练密集分类器。

主干网络始于一个 1D卷积层，接着是批量归一化、ReLU激活函数和 dropout。这
之后是三个残差块，每个块都包含带有快捷连接的卷积层，以保留时间信息同时减少
梯度消失。输出然后被展平并传递给分类器。
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分类器是一个单密集层后跟 softmax激活函数。在设备上的适应过程中，仅更新这
一层，允许以低内存占用实现快速个性化。这种结构确保了通用特征得以保留，同时用
户特定的变化可以在少量样本情况下学习到而无需全面重新训练。

图 1可视化了这一架构。这种一般成分和个人成分的分离受到了先前领域适应框
架成功案例的启发，并在我们的评估中被证明是有效的。
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Fig. 1. 网络拓扑。(a)整个网络。(b)残差块。

3.2 设备端学习引擎

为了在受限环境中实现实时用户适应，我们设计并实现了一个针对 GreenWaves Tech-
nologies的 GAP9平台优化的设备端学习引擎。GAP9是一款低功耗并行处理器，具有
多核 RISC-V集群和专门用于信号处理和神经网络负载的硬件加速器。其内存层次结构
包括 1.6MB的 L2 SRAM和 128KB紧密耦合的 L1内存，使我们能够以资源高效的方式运
行训练和推理任务。我们的设备端引擎围绕减少内存访问和计算开销的理念构建，并
支持对最终分类层进行高效的随机梯度下降（SGD）更新（图 2）。在运行时，神经网络
的主干保持冻结在 L2内存中，仅用于前向推理。可训练的密集层以及用于动量优化的
相关指数移动平均（EMA）缓冲区存储在 L1内存中，以便快速更新而无需频繁的数据
传输。当有新的用户样本可用时，GAP9控制器协调通过固定主干的前向传递，使用交
叉熵损失计算密集层的梯度，并进行原地参数更新。所有 L2和 L1之间的内存移动都预
先使用 AutoTiler脚本编译完成，计算内核在集群中的 8个 RISC-V核心上并行运行。这
种多线程更新例程确保参数适应不仅准确而且延迟高效。
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(a)

Fig. 2. 在 GAP9处理器上实现的片上训练引擎架构

4 实验设置

4.1 数据集

为了评估我们的少样本设备端个性化策略的有效性和通用性，我们使用了三个公开的
基于传感器的人体活动识别数据集：RecGym、QVAR-和 Ultra-Gesture。这些数据集代表
了不同的传感模式和活动类型，使得能够广泛地评估用户引起的概念漂移和适应效果。
回收 gym[4]在健身房锻炼期间捕捉来自可穿戴 IMU和人体电容（HBC）的多模态数
据。它包含 10名参与者执行 12种结构化练习的记录，通过佩戴在手腕上的设备收集。
质量变量 [23]是一个使用 QVAR传感器结合 IMU的手势识别数据集。数据是从 20名
用户执行 10种手势中收集的。超 [14]包含基于超声波的手势数据集，包括 7名用户执
行 8种不同动态手势的 5,600个样本。

4.2 预处理和输入格式化

The raw signals are segmented using a sliding window approach with a window size of 2
seconds and 50% overlap, resulting in time-series tensors with shape (� × ) ) where � is
the number of channels and ) denotes time steps. Normalization is applied per channel to
remove sensor-specific biases. These segments are used for both offline training and on-device
personalization without any handcrafted feature extraction, ensuring the process remains
fully learnable and end-to-end.

4.3 评估协议

我们采用留一用户法（L1PO）交叉验证策略来模拟现实世界的部署。在每个折叠中，一
个参与者的数据被排除在外，用于训练并保留下来进行评估。模型首先使用剩余用户
的离线数据进行训练以模拟泛化能力。为了适应性调整，目标用户 40%的样本用于设备
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上的少量样本训练（少样本学习），而剩下的 60%用于测试。这种设置反映了部署后的
情况，在这种情况下有限数量的标记样本可用于快速个性化。

4.4 量化用户引起的概念漂移

为了说明对设备个性化的需求，我们在三个数据集上量化了用户引起的概念漂移（UICD）
的影响：RecGym、QVAR和 Ultra。对于每个数据集，我们比较了两种训练条件下的模
型性能：一种是使用留一人员法（L1PO）的一般设置，另一种是包含测试用户的会话
数据的使用留一会话法（L1SO）的 Oracle设置。

我们的结果显示，当推广到未见过的用户时，性能一致下降：RecGym的准确率下
降了 0.74%，Ultra下降了 6.00%，而 QVAR的下降幅度最大，达到了 25.89%。这些发现
突出了在不同感知模式和应用情境下用户特定信号模式的变异性，强调了轻量级个性
化以恢复实际部署中性能的必要性。

5 结果与讨论

为了全面评估我们提出的少样本个性化框架的有效性，我们在三个不同的 HAR数据集
——RecGym、QVAR和 Ultra——上部署了 GAP9嵌入式平台进行实验。我们在设备端
训练前后报告分类准确率和系统级指标以评估模型鲁棒性、适应质量和运行时效率。

5.1 通过个性化提高准确性

在所有三个数据集中，通用模型仅通过 Leave-One-Person-Out（L1PO）交叉验证使用非
用户数据进行训练。对于每个目标用户，他们的 40%的数据用于设备上的少量个性化，
而剩余的 60%保留用于测试。表 1总结了每个数据集适应前后的平均准确率。

表 1. 设备个性化前后平均识别准确率

数据集 预 ODP准确性 后 ODP准确性 改进
RecGym 90.37% 94.04% +3.73%
QVAR 67.13% 84.00% +17.38%
Ultra 91.93% 95.69% +3.70%

QVAR数据集表现出最大的增益（+17.38%），这可能是由于其高用户特定信号特征
和较大的用户间变异性。Ultra和 RecGym显示出较为温和但一致的改进，尽管它们具
有较高的基线泛化性能。这些结果证实了轻量级分类器适应可以显著恢复或超过基线
性能，即使模型最初是在无关用户上训练的。

在所有数据集上，个性化是通过每个样本一次前向后向传递实现的。主干网络保
持冻结，确保计算和内存负载最小——展示了这种方法在实际边缘场景中的可行性。
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5.2 延迟和能效

为了评估系统响应性，我们使用板载计时器测量了平均推理延迟和参数更新延迟。GAP9
上单个样本的推理大约需要 0.34毫秒，而每次设备上的训练更新（包括前向传递、损
失计算和参数调整）则在 0.07至 0.17毫秒内完成，具体时间取决于输入大小。

在能耗方面，每次推理消耗约 35微焦耳，而一次完整的参数更新大约需要每个样
本 4微焦耳。这相当于训练更新的能耗比典型的 MCU类设备（如 STM32F7）降低了超
过 250倍，后者每更新一次大约消耗 400微焦耳。GAP9的并行架构和内存优化的训练
内核是实现这种效率的关键。

5.3 稳定性和泛化能力

用户间改进的一致性（例如，在 RecGym数据集中从+1.99%到+4.75%）表明了稳定的泛
化能力和对抗用户引起的概念漂移的韧性。值得注意的是，基线准确性较低的用户往
往更能从个性化中受益，尤其是在 QVAR中，此时用户间的变异性尤为显著。这表明，
少样本适应在用户间差异大或传感器放置不一致的情况下特别有用。

此外，我们的模型在适应时无需数据缓冲或基于批处理的更新。每个传入的标记
样本都可以立即用于细化分类器，使得该方法非常适合于实际穿戴设备部署中流式传
输或间歇性标记的数据。

我们的系统也以完全在线的方式运行，无需批量更新或样本缓冲。每个传入的标
记实例都可以立即用于个性化，在实时可穿戴设置中支持自适应学习。

6 结论

我们介绍了一种用于人体活动识别（HAR）的混合框架，该框架统一了强大的跨用户泛
化能力和快速、设备端个性化。利用能量高效的 GAP9平台上的少量样本学习，我们的
系统通过直接在设备上更新预训练模型的最终分类器来迅速适应新用户，保持骨干网
络冻结以提高效率。在三个多样化的数据集上进行了评估，我们的方法分别实现了部
署后精度提升了 3.73%、17.38%和 3.70%。这些改进是在亚毫秒级延迟和每次更新能耗为
若干 ` 焦耳的情况下实现的，表明即使在受限嵌入式硬件上也能够实现实用的实时个
性化。我们的研究结果强化了这项工作的核心见解：仅靠泛化不足以使野外的 HAR变
得稳健，但与快速设备端适应相结合时，它能支持可扩展、用户感知的系统。这项工作
为未来必须跨多样化用户和变化环境持续运行的同时保持严格硬件预算限制的人体活
动识别应用奠定了基础。
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