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Аннотация—В настоящее время проблема адаптации нейросетевых моделей обучаемых
и используемых на данных разных доменов особенно остро стоит в сферах, где объём
доступных для обучения реальных данных мал. Данные для обучения обычно синтезиру-
ются с переносом параметров из реальных данных, чтобы согласовать распределения двух
разных доменов, однако реальные данные могут также сильно различаться между собой,
в связи с чем возникает необходимость адаптировать нейросетевую модель к каждому
новому набору данных. В настоящей статье предложен метод доменной адаптации нейро-
сетевых моделей для обнаружения ступенчатых аномалий в сигнале на основе нескольких
шагов крупношагового метаобучения с использованием смешивания параметров моделей
первого и второго шагов.
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метаобучение, обучение по нулевой выборке.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Использование глубоких нейросетевых моделей для анализа временных рядов крайне пер-
спективное направление, однако, в этой сфере часто недостает размеченных наборов дан-
ных [1],[2], создание которых требует значительных трудозатрат экспертов [3],[4],[5],[6],[7]. Ре-
шением в таком случае является использование синтетических данных, а также адаптация
моделей, обученных на данных одного домена для использования в другом домене — доменная
адаптация [4]. Различные подходы к доменной адаптации распространены как для обработки
изображений, так и, хотя в несколько меньшей степени, для обработки временных рядов.

Однако сгенерированные синтетические данные могут значительно отличаться по своим
статистическим характеристикам и распределению от реальных данных, что ведёт к сниже-
нию производительности используемых нейросетевых методов. Проблема отличия исходного
и целевого доменов данных существует в сфере обработки и классификации как изображе-
ний, так и временных рядов, например, распознавании деятельности человека [3],[8] и задачах
классификации фаз сна [4]. Доменная адаптация направлена на компенсацию различий в ве-
роятностных распределениях, присущих исходному и целевому доменам [9],[10]. Для этого
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применяются различные методы, такие как комбинирование инвариантных и специфических
признаков домена [9], хэширование [11] или согласовывание распределений признаков двух
разных доменов [12]. Различают доменную адаптацию без учителя [3],[9],[13],[14], для случая,
когда для целевого домена разметка отсутствует, и доменную адаптацию с учителем, в случае,
когда для части целевого домена разметка известна [15],[16]. Также доменная адаптация к ма-
лому набору реальных данных может быть выполнена на основе различных подходов обучения
по выборкам малого и нулевого размера (few-/zero- shot learning) [17],[18]. В настоящей работе
предложен метод доменной адаптации с учителем на основе нескольких шагов крупношаго-
вого метаобучения для случая, когда для небольшой выборки из целевого домена разметка
задана. Такой подход, в частности, позволит выполнять адаптацию нейросетевых моделей для
анализа качества при исследовании конкретного человека.

2. АЛГОРИТМ КРУПНОШАГОВОГО МЕТАОБУЧЕНИЯ В НЕСКОЛЬКО ШАГОВ

Для обучения нейросетевых моделей в условиях малого количества реальных данных в на-
стоящей работе разработана технология трехэтапного обучения с доменной адаптацией нейро-
сетевой модели под конкретную задачу на основе алгоритма метаобучения [19]. Применяемый
подход отличается от метаобучения с усреднением градиентов функций потерь на каждом ша-
ге [19] и использует усреднение параметров модели в несколько шагов, впервые предложенный
в работе, посвященной реконструкции изображений в дифракционно-оптических системах [20].
В настоящей работе предложена схема многошагового метаобучения с использованием пред-
варительного обучения на синтезированных данных (Рис. 1), состоящая из следующих трех
этапов:

1) На первом этапе модель обучается на большом объеме данных синтезированных на осно-
ве реальных. В результате обучения получается начальный вектор параметров нейросетевой
модели — w0.

2) Второй этап выполняется на небольшом количестве предварительно размеченных набо-
рах реальных данных. Для N наборов выполняется дообучение, начиная из начального век-
тора параметров модели w0 независимо друг от друга обучается N моделей, и получается N
векторов параметров нейросетевой модели w1...wN . По набору состояний получается средний
результирующий вектор параметров модели wM :

wM =
1

N
ΣN
k=1wk, (1)

где wM – результирующий вектор параметров нейросетевой модели, N — количество векторов
параметров после дообучения на N малых наборов данных, wk — k -ый вектор параметров со-
стояния модели в наборе. Полученные N векторов соответствуют дообучению по N различным
малым выборкам для различающихся доменов.

3) На третьем этапе выполняется доменная адаптация модели на основе обучения моде-
ли по малой части реальных данных (few-shot обучение), соответствующей конкретному экс-
перименту. Тестирование полученного результате обучения проводится на оставшейся части
данных.

Полученная итоговая модель третьего этапа используется на первом этапе метаобучения,
чтобы вновь пройти процедуру дообучения на N различных наборах реальных данных. До-
обученное состояние первого шага wM,1 становится новым состоянием w0 и после дообучения
и усреднения формируется новое результирующее состояние wM,2.

В ранней работе было приведено обоснование крупношагового метаобучения на основе
усреднения параметров набора моделей [21]. Конечное полученное выражение является ос-
новной формулой для оценки крупношагового метаобучения.
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wk =

(
1− β

α
N

)
w0 +

β

α
ΣN
i=1wi,k, (2)

где N — количество выборок различных доменов, wM — результирующая средняя модель,
w0 — модель первого этапа, K — номер слоя нейросетевой модели w.

При расчёте первого шага метаобучения параметр
β

α
заменяется на γ =

1

N
, что обеспечи-

вает формирование результирующей нейросетевой модели без смешивания с моделью, обучен-
ной на синтетических данных. Следующий шаг крупношагового метаобучения уже использует

значения γ в интервале от 0 до
1

N

wk = (1− γN)w0 + γΣN
i=1wi,k, (3)

где wM,2 — результирующая средняя модель второго шага, wM,1 — результирующая средняя

модель первого шага, γ — параметр в интервале [0,
1

N
].

Рис. 1. Схема алгоритма многошагового метаобучения моделей обнаружения аномалий с использова-
нием синтетических данных. w0 — вектор параметров начального состояния нейросетевой модели, N —
количество реальных сигналов первого измерения и количество получаемых на втором этапе состояний
модели, w1... wN – набор векторов параметров модели после дообучения из начального состояния, wM —
результирующий вектор параметров модели.

3. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ

Для оценки прироста точности второго шага крупношагового метода метаобучения исполь-
зовалась свёрточно-рекуррентная нейросетевая модель для обнаружения ступенчатых ано-
малий в данных движения головы участника эксперимента с применением функционального
МРТ [22]. Выборка данных состояла из 15 сигналов движения головы до и после проведения
основного эксперимента. Данные первого набора (до) использовались на вторых этапах обо-
их шагов, а данные второго набора (после) на третьих этапах с применением поэлементной
кросс-валидации, описанной ранее в [22]. В качестве входных данных для нейросетевой модели
использовались интервалы в 10, 15 и 24 отсчёта, полученные после сегментации сигналов.

Второй этап первого шага метаобучения проводился со скоростью обучения 10−3 и разме-
ром батча 128 на протяжении 100 эпох. Третий этап с параметрами 10−6 и 128 на протяжении
50 эпох. На втором шаге метаобучения была использована опция ранней остановки по дости-
жению максимума F1-метрики. На втором этапе второго шага данная характеристика отсле-
живалась 75 эпох, а на третьем этапе — 25 эпох. Скорость обучения была снижена до 10−5
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и 10−7 соответственно. Параметр γ на третьем этапе второго шага изменялся от 0,010 до
1

N
с шагом 0,010 на протяжении всей процедуры кросс-валидации (N=14).

Для оценки эффективности предлагаемого метода использовалась сбалансированная точ-
ность, рассчитываемая по следующей формуле:

Сбалансированная точность =
Чувствительность + Специфичность

2
. (4)

На рисунке 2 представлена зависимость среднего прироста сбалансированной точности
от параметра γ для интервалов различной длины. В таблице 1 также представлены средние
значения сбалансированной точности.

Рис. 2. Зависимость прироста сбалансированной точности от параметра γ на разных длинах рассмат-
риваемых интервалов.

Таблица 1. Прирост сбалансированной точности после второго шага метаобучения для различных длин
интервалов и значений параметра γ.

Длинна\Гамма 0,010 0,015 0,020 0,025 0,030 0,035 0,040 0,045 0,050 0,055 0,060 0,065 0,070 1/N
10
отсчётов 0,016 0,016 0,019 0,020 0,022 0,024 0,025 0,024 0,020 0,020 0,019 0,018 0,016 0,016

15
отсчётов 0,018 0,019 0,019 0,020 0,019 0,020 0,019 0,020 0,020 0,018 0,017 0,016 0,014 0,013

24
отсчёта 0,002 0,003 0,005 0,006 0,005 0,005 0,003 0,003 0,003 0,004 0,003 0,002 0,002 0,002

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе использование подхода на основе нескольких шагов крупношагового ме-
таобучения с усреднением параметров моделей и их смешиванию на втором шаге позволило
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увеличить сбалансированную точность обнаружения аномалий на реальных данных движе-
ния головы на втором шаге. Наибольший средний прирост получил набор данных, состоящий
из интервалов в 10 отсчётов — 2,5% в сбалансированной точности. Набор данных из интерва-
лов в 15 отсчётов получил прирост сбалансированной точности в 2% и наименьший прирост
точности получил набор данных из интервалов в 24 отсчёта — 0,6%.

Представленный метод может быть распространён на дальнейшие шаги, увеличивая ко-
личество смешиваемых моделей и, возможно, улучшая финальную точность, однако данный
метод требует дополнительных вычислительных затрат на тренировку моделей на втором
и последующих шагах. Возможные развитие подхода может включать использование опре-
делённых признаков, выделяемых из интервалов или же пост-обработка и дополнительный
анализ классифицированных интервалов.
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Domain adaptation of neural network models based on large-step
meta-learning in the problem of anomaly detection

N.S. Davydov, E.I. Ershov, A.V. Nikonorov

Currently, the problem of adapting neural network models trained and used on data from different
domains is especially acute in areas where the amount of real data available for training is small. Training
data is usually synthesized with parameters transferred from real data to match the distributions of two
different domains, but real data can also be very different from each other, making it necessary to adapt
neural network model to each new data set. This article proposes a method for domain adaptation of neural
network models for detecting step anomalies in a signal based on several steps of large-step meta-learning
using mixing parameters of the first and second step models.

KEYWORDS: domain adaptation, anomaly detection, large-step meta-learning, zero-sample
learning.

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 23 № 4 2023


