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摘　 要:基于 WiFi 信道状态信息的人体活动感知已成为当前的研究热点。 针对现有方法难以提取有效活动数据和依赖人工特

征设计的问题,提出了一种融合分组多尺度注意力的 WiFi 人体活动提取与感知方法。 首先,采用天线选择和共轭相乘的方法

提取对活动感知最敏感的幅值与相位特征,并通过小波降噪进行预处理。 然后,通过联合幅值与相位的方差计算滑动窗口因子

与活动相关因子,并结合经验阈值提取有效的活动数据序列。 最后,构建基于分组多尺度注意力机制的端到端深度学习模型

(D-GMAFi)来捕捉序列中的前后关联、多尺度空间信息,并动态关注多个维度上的重要特征信息。 通过在自采集的数据集

WiACT 上进行大量仿真实验验证,D-GMAFi 在单人单场景和多人多场景下的平均准确率分别达到了 94. 63%和 91. 06%,整体

性能优于基准模型,并在不同用户与场景下保持了稳定的识别效果,体现出一定程度的鲁棒性与面向应用场景的适应能力。 结

果表明该方法在基于 WiFi 人体活动感知任务中具有良好的潜力,为 WiFi 无线感知技术在实际场景中的应用提供了参考。
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Abstract:
 

Human
 

activity
 

sensing
 

based
 

on
 

WiFi
 

Channel
 

State
 

Information
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

prominent
 

research
 

focus
 

in
 

recent
 

years.
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

ineffective
 

activity
 

data
 

extraction
 

and
 

the
 

reliance
 

on
 

handcrafted
 

features
 

in
 

existing
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

WiFi-based
 

human
 

activity
 

extraction
 

and
 

sensing
 

method
 

that
 

integrates
 

grouped
 

multi-scale
 

attention.
 

First,
 

amplitude
 

and
 

phase
 

features
 

most
 

sensitive
 

to
 

human
 

activity
 

are
 

extracted
 

using
 

antenna
 

selection
 

and
 

conjugate
 

multiplication,
 

followed
 

by
 

wavelet-
based

 

denoising
 

for
 

preprocessing.
 

Next,
 

we
 

compute
 

sliding
 

window
 

factors
 

and
 

activity
 

correlation
 

factors
 

through
 

the
 

variance
 

of
 

joint
 

amplitude
 

and
 

phase
 

features,
 

and
 

apply
 

an
 

empirical
 

threshold
 

to
 

extract
 

valid
 

activity
 

sequences.
 

Finally,
 

we
 

design
 

an
 

end-to-end
 

deep
 

learning
 

model
 

( D-GMAFi)
 

based
 

on
 

a
 

grouped
 

multi-scale
 

attention
 

mechanism
 

to
 

capture
 

long-range
 

temporal
 

dependencies,
 

multi-scale
 

spatial
 

information,
 

and
 

dynamically
 

emphasize
 

critical
 

features
 

across
 

different
 

dimensions.
 

Extensive
 

simulation
 

experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

self-collected
 

WiACT
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

D-GMAFi
 

achieves
 

average
 

recognition
 

accuracies
 

of
 

94. 63%
 

and
 

91. 06%
 

under
 

single-person
 

single-scene
 

and
 

multi-person
 

multi-scene
 

settings,
 

respectively.
 

The
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

the
 

baseline
 

models
 

overall
 

and
 

maintains
 

stable
 

recognition
 

performance
 

across
 

different
 

users
 

and
 

scenarios,
 

indicating
 

a
 

certain
 

degree
 

of
 

robustness
 

and
 

adaptability
 

to
 

application-oriented
 

settings.
 

These
 

results
 

suggest
 

that
 

the
 

proposed
 

approach
 

exhibits
 

strong
 

potential
 

for
 

WiFi-based
 

human
 

activity
 

recognition
 

tasks
 

and
 

can
 

provide
 

a
 

useful
 

reference
 

for
 

the
 

practical
 

application
 

of
 

WiFi
 

sensing
 

technologies
 

in
 

real-world
 

scenarios.
Keywords:human
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grouped
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deep
 

learning
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0　 引　 言

　 　 随着通信与感知一体化技术的迅速发展,人体活动

识别[1-2]
  

( human
 

activity
 

recognition,
 

HAR) 正为智能家

居、身份验证、健康护理等诸多新兴物联网应用提供坚实

的技术支撑。 基于 WiFi 信号的 HAR 技术已引起学术界

广泛关注[3]
 

。 通过分析信道状态信息 ( channel
 

state
 

information,
 

CSI)的原始幅值和相位信息,可以实现非侵

入式的人体活动感知[4]
 

。 然而,当前基于 WiFi
 

CSI 的

HAR 仍存在诸多问题,比如有效活动数据的提取及系统

鲁棒性不足和泛化能力有限,这些因素都会显著影响模

型的识别性能[5]
 

。
采集到的原始数据往往包含大量噪声和冗余信息,

这些噪声和冗余信息会掩盖真实的活动变化,导致原始

幅值和相位信息不能直接使用。 因此,需要从原始数据

中提取出由人体活动引起的有效活动数据区间。 Wu
等[6]

 

提出 TW-See 系 统, 利 用 or-PCA ( opposite
 

robust
 

PCA)提取人体活动与其引起的
 

CSI
 

变化之间的相关性,
提出了一个归一化方差滑动窗口算法来检测人体活动的

起始点。 Wang 等[7]
 

提出了 WiFall 系统,利用局部离群

因子(local
 

outlier
 

factor,
 

LOF)算法找出与人体活动相关

的变化模式。 Wang 等[8]
 

提出了 WiSDAR 系统,首先通过

收集无障碍物且无志愿者动作区域内的数据,计算这段

时间内的数据均值。 然后,对采集到的志愿者动作的数

据进行均值计算,在此基础上将原始数据与计算的均值

进行差值。 最后,根据设定经验功率阈值和时间阈值来

提取有效活动数据。 Yan 等[9]
 

提出了 WiAct 系统,设计

了一种 AACA 算法,利用信号方差特征中活动和静止部

分的差值,通过自适应阈值分割出活动数据片段。 Xiao
等[10]

 

提出了一个基于深度学习的活动分割与识别框架

DeepSeg,通过训练一个 CNN 状态推理模型来识别活动

的起始点。 但是,这些方法有的是仅利用预处理后的幅

值或相位信息,难以准确分割由人体活动引起的数据片

段;有的则是依赖静态环境下的基准数据,增加了时间

开销。
WiFi 信号不仅对人体行为敏感,也易受周围环境的

影响[11]
 

。 在面对动态环境变化时, 基于 WiFi
 

CSI 的

HAR 系统仍存在鲁棒性不足和泛化能力有限的问题。
为提升系统对环境变化的鲁棒性,Wang 等[12]

 

提出了一

种实时室内跌倒检测系统 RT-Fall,通过分析 CSI 相位差

和跌倒时时间频域中的功率下降模式,以实现准确的跌

倒分割和检测。 Qian 等[13]
 

提出了 Widance 系统,从 CSI
的幅值和相位信息中提取多普勒频移信息进行人体活动

识别。 Zhang 等[14]
 

人提出了 ImgFi 系统,利用 5 种转换

方法将 CSI 幅值信息转换成图像信息,通过设计的 CNN

网络进行人体活动识别。 Zhang 等[15]
 

提出了 Widar3. 0,
推导出了人体活动与速度之间的关系,提取了人体坐标

系下速度谱(body-coordinate
 

velocity
 

profile,BVP)的域无

关特征,提高了模型的泛化能力。 Li 等[16]
 

提出了 WIHF
系统,从 WiFi 信号中推导出与域无关的运动变化模式,
设计了一个双任务深度网络模型来进行跨域手势识别和

用户识别。 Gu 等[17]
 

将 CSI 比率的幅值和相位转换成对

应图片,通过自注意力模块和关系注意力模块来自适应

学习手势特征。 这些方法虽然表现出较好的性能,显著

提升了其在环境变化下的鲁棒性,但是依赖人工特征设

计,降低了系统的可扩展性,且对于 CSI 子载波之间的多

尺度空间信息提取不足。
为解决上述问题,本文提出了一种融合分组多尺度

注意力的 WiFi 人体活动提取与感知方法。 该方法通过

基于联合幅值和相位的方差阈值分割算法提取出有效的

活动数据序列,然后利用基于分组多尺度注意力机制的

端到端深度学习模型来捕捉序列中的前后关联、多尺度

空间信息,并动态关注多个维度上的重要特征信息,以实

现人体活动的提取与感知。
本文提出了一个基于方差阈值的有效活动数据区

间提取算法,利用滑动窗口因子和活动相关因子从原

始数据中分离活动片段,进一步提高了数据的信噪比;
提出了一个基于分组多尺度注意力机制的端到端深度

学习模型 D-GAMFi,该模型结合深度可分离卷积网络

和门控循环单元网络,并利用分组多尺度注意力机制

来捕捉不同尺度下的空间信息关联和动态关注多个维

度上的重要信息,增强特征的表征能力,提高模型的鲁

棒性;通过与不同的深度神经网络进行综合的性能比

较,在自采数据集 WiACT 上,D-GMAFi 整体性能优于

基准模型,并在不同用户与场景下保持了稳定的识别

效果,体现出一定程度的鲁棒性与面向应用场景的适

应能力。

1　 相关理论
 

　 　 无线信号在从发射端到接收端的传播过程中,会受

到多径、反射、衰落和干扰等影响。 在不失一般性的情况

下,将信号传播路径划分为静态路径和动态路径,如图 1
所示。 静态路径的信号不受人体影响,动态路径的信号

会受到人体和其他障碍物( 如地板,天花板,墙面等)
影响。

信号传播在频域上的表达式如式(1)所示。
Y( f,t) = X( f,t) × H( f,t) + N (1)

式中: Y( f,t) 为接收信号; X( f,t) 为发射信号; H( f,t)
为信道频率状态响应(channel

 

frequence
 

response,
 

CFR);
N 为环境噪声。 考虑到 CSI 信号在从发射端传播到接收
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图 1　 WiFi 信号传播示意图

Fig. 1　 WiFi
 

signal
 

propagation
 

diagram

端时会经过 L 条路径时, H( f,t) 如式(2)所示。

H( f,t) = ∑
L

l = 1
α l( f,t)e

-j2πf l( f,t) (2)

式中: α l( f,t) 和 l( f,t) 分别是第 l条路径的幅值衰减因

子和传播延迟。 当人处于 WiFi 信号覆盖下时,人体对信

号的反射会使相关路径信号的 α l( f,t) 和 l( f,t) 随着人

体的运动而变化,所以 H( f,t) 就包含了人的行为活动

信息。

图 2　 人体活动引起的多径效应

Fig. 2　 Multipath
 

effects
 

induced
 

by
 

human
 

activities

设 HS( f,t) 和 Hd( f,t) 分别表示为静态频率响应和

动态频率响应,则总的 CFR 如式(3)所示。
H( f,t) = Hs( f,t) + Hd( f,t) (3)
如图 2 所示,动态部分是随时间变化的,在静态路径

不变的条件下,来自感知目标的反射信号越强,即 Hd( f,
t) 越大,CSI 对活动的感知也就越敏感。 因此,可以通过

分析 CSI 数据并建立与之对应的活动映射关系,实现对

人体活动感知。

2　 系统设计

　 　 如图 3 所示,整个系统框架由数据采集、CSI 信号的

预处理和 D-GMAFi 模型 3 部分构成。 首先,利用 WiFi
设备采集 CSI 活动数据,然后对数据进行特征选择和预

处理,最后输入联合的 CSI 幅值和相位信息到 D-GMAFi
模型进行训练和活动分类。

图 3　 系统框架

Fig. 3　 System
 

framework

2. 1　 数据采集

　 　 现有开源数据集的采集环境相对比较理想,存在明

显局限。 部分数据集仅在单一环境下采集,缺乏环境的

多样性;有些数据集的采集环境部署较为繁琐,难以在实

际中应用推广;还有些数据集在采集过程中要求志愿执

行特定的起始动作或按照预设运动轨迹执行动作,这些

设计均与真实场景有较大差异,仅利用开源数据集进行

研究,难以全面验证所提方法的鲁棒性与泛化性。 为此,
本文采集并构建了名为

 

WiACT
 

的数据集。
WiACT 数据集包含 32 类人体活动,具体信息如表 1

所示。 这些活动依据移动范围的特点可划分为手势活动

和躯干活动,其中手势活动包括 26 个英文字母的手势、
对号和叉号,而躯干活动则包括坐下、起立、走路和蹲下。
数据采集环境如图 4 所示,涵盖实验室、办公室和教室 3
个场景。 在这些场景中,发射端和接收端之间的距离分

别设定为 1、2 和 2
 

m。 为确保数据的多样性,共有 12 位

身高体重各异的志愿者参与了数据收集。 采集设备由两

台配备英特尔 5300 网卡(带有 3 天线)的戴尔主机终端

组成,分别作为发射端和接收端。 每个终端的系统均为

ubuntu18. 04. 6,且系统中均安装了 Linux
 

802. 11n
 

CSI
 

Tool 工具。 在 1
 

kHz 的数据采样率下(即每秒采集 1
 

000
个数据包),对每个活动进行为时 4

 

s 的数据采集。 网卡的

WiFi 信号频率设定为 5. 32
 

GHz,信道带宽设置为 20
 

MHz,
每对天线可获得 30 个有效子载波。 在数据采集过程中,
每位志愿者均根据自己的书写习惯在感知区域内执行特

定动作,不对其进行任何约束。 同时,3 个场景布局在整

个采集过程中保持不变。 此外,数据采集期间还引入了

非志愿者人员在场内自由活动,作为环境干扰因素,使得

整个数据采集过程更加贴近真实场景。



　 第 5 期 融合分组多尺度注意力的 WiFi 人体活动提取与感知方法 ·249　　 ·

图 4　 数据采集环境

Fig. 4　 Data
 

collection
 

environment

表 1　 WiACT 数据集的详细信息

Table
 

1　 Details
 

of
 

the
 

WiACT
 

dataset
数据集 WiACT

采集工具 Intel
 

5300
 

NIC
活动类别 32
活动名称 画 A-Z,画对号和叉号,坐下,起立,走路,蹲下

数据格式 (3,30,300)(天线,子载波,数据包)
训练 / 测试样本 14

 

218 / 3
 

555

2. 2　 数据预处理

　 　 人体活动数据的采集与处理是 WiFi 感知系统的基

础,其数据质量直接影响感知模型的性能边界与应用场

景的实际可行性。 针对活动识别场景中 CSI 数据固有的

多径干扰、环境敏感性和时序依赖等特点,本文提出了一

种规范有效的数据预处理方法。 该方法涵盖多个关键步

骤,包括特征选择、Hampe 异常值剔除、中值滤波、小波降

噪、有效活动区间提取、数据下采样以及基于三次样条插

值的后续处理。 该流程旨在提供高质量、鲁棒性更强的

CSI 数据。
1)特征选择

WiFi
 

CSI
 

的幅值信息和相位信息是反映活动变化的

两个关键指标。 当志愿者在感知区域内执行动作时,其

行为会改变信号的传播路径,从而引起幅值和相位的变

化。 由于个体朝向改变或者环境干扰,不同天线对人体

活动的响应程度会有所不同。 因此,本文通过天线信号

的方差来量化不同天线对活动感知的敏感程度;信号的

方差越大,对活动的感知越强烈。 通过计算 3 根接收天

线的
 

CSI
 

幅值方差,基于天线选择法[13]
 

选取方差最大的

天线作为基准天线。 某一样本手势
 

D
 

的幅值箱型图如

图 5(a)所示,直观地展示了
 

90
 

个子载波
 

CSI
 

幅值数据

的分布情况。 从图 5(a)可以看出,红色表示的第 2 根天

线的子载波幅值动态响应更为显著,静态分量相对较低,
表明其对活动感知具有更高的敏感性。 本文选择基准天

线的幅值信息作为第 1 个特征。 为了获取对活动感知更

为敏感的相位信息,将其他两根天线的
 

CSI
 

信号与基准

天线的
 

CSI
 

信号进行共轭乘积运算,分别取其对应的相

对相位信息作为第 2 个和第 3 个特征。 直接采集的原始

相位信息具有周期性,往往会出现相位缠绕现象,难以直

接作为特征使用。 由于同一网卡上的所有天线都经历相

同的相移,通过共轭相乘处理后,可以有效消除随机相位

的影响[13]
 

。 志愿者执行手势
 

D
 

时的相对相位信息如图
 

5(b)所示,可以看出相对相位信息 1 和相对信息 2 具有

很明显的信号变化,表明其对活动感知的高敏感性。

假设 XD ∈CNac ×Nt×Nr×Nsc×Npa 为原始数据,则对于上述 3
个特征的数学表达式如式(4)所示。

Xamp = abs(Xbase
D )

X i
ang = angle(X i

D × (Xbase
D ) ∗ ) (4)

式中: Nac 代表活动的类别数; N t 代表发送天线数; Nr 代

表接收天线数; Nsc 代表发送子载波数; Npc 代表数据包个

数;∗表示共轭; abs(·) 表示取幅值运算; angle(·) 表

示取相位运算。
这种特征选择方法充分利用了

 

CSI
 

信号对活动响应

的变化特性,选择出了对活动感知最为敏感的幅值和相

对相位信息特征,有利于后续的模型训练。 针对环境干

扰、硬件设备不稳定等因素造成的个别天线数据幅值缺

失,但相位可用的情况,该方法依旧可以利用该天线剩余

的有效信息。
2)小波降噪

原始数据可能出现孤立的离群值,本文采用
 

Hampel
 

滤波器来剔除离群值。 经过
 

Hampel
 

离群值剔除后,进一

步采用中值滤波来抑制脉冲噪声[18]
 

并平滑数据。 然而,
中值滤波后的原始 CSI 数据中仍包含着由硬件系统固有

噪声以及环境微小扰动等因素引起的随机噪声[19]
 

。 传

统低通滤波器在滤除噪声的同时,也会模糊 CSI 信号中

可能出现的突变特征,从而影响动作感知精度[20]
 

。 因

此,本文采用小波变换进行 CSI
 

降噪,以有效保留信号中

的突变和边缘信息。 小波变换将 CSI 信号分解为近似系

数与细节系数,近似系数保留了信号的整体趋势和平滑
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图 5　 特征选择方法的可视化示例图

Fig. 5　 Example
 

visualization
 

of
 

a
 

feature
 

selection
 

method

特性,细节系数则保留了信号的局部细节(比如信号的突

变、边缘、噪声等)。 再将阈值化的细节系数与近似系数

进行重构,恢复出原始信号。 数学表达式如式(5)所示。
Xamp_dwt = wavedec2(Xamp_median,db4,level)
X i

ang_dwt = wavedec2(X i
ang_median,db4,level) (5)

式中: wavedec2(·) 是分解函数,用以进行信号分解;
Xamp_dwt 和 X i

ang_dwt 分别是中值滤波后的幅值和相对相位。
由于 CSI 信号具有非平稳性及快速变化的特点,本文使

用 db4 [21]
 

小波基函数来捕捉信号中的突变和边缘信息。
level 是分解层级数,这里设定为 5。 信号分解完成后,采
用软阈值的方法对细节系数进行降噪,其中阈值根据绝

对偏差中位数自适应确定。 数学表达式如式(6) ~ (8)
所示。

σ =
median( | coff level | )

0. 674
 

5
(6)

uthresh = σ 2log(n) (7)
de_coff[ i] = threshold(coff( i),uthresh,'soft') (8)

式中: coff level 代表细节系数; median(·) 用以计算中位

数;0. 674
 

5 是将“中位数绝对偏差” 归一化为标准差估

计的校正因子; n 是数据中样本点的数量; uthresh 是计

算的阈值。 最后利用小波变换的反变换对阈值化后的小

波系数进行重构, 恢复成原始信号。 数学表达式如

式(9)所示。
Xap = waverec2(Xamp_dwt,db4)
X i

ag = waverec2(X i
ang_dwt,db4) (9)

其中, waverec2(·) 是重构函数,用以进行信号重

构。 重构出来的信号保留了原始数据的各部分细节信

息,为后续数据的分析奠定了基础。
以某一样本的相位为例,在经过特征选择后,原始

的相对相位如图
 

6( a) 所示,为人体活动过程中相对相

位的变化。 原始的相对相位数据包含大量的噪音,通
过小波降噪后的相对相位如图

 

6( b)所示。 从图
 

6( b)
可以看出,小波降噪后的数据不仅保留了原始信号的

基本特征,如边缘和突变信息等,整体变化趋势也变得

更加明显。

图 6　 降噪前后的相对相位

Fig. 6　 Relative
 

phase
 

before
 

and
 

after
 

noise
 

reduction

3)有效活动数据区间提取

由于硬件设备延迟、个体动作速度和习惯差异等因

素,信号采集时序与动作执行时序无法完全同步,导致采

集的原始数据中包含大量冗余信息,进而降低模型性能。
如何有效从原始数据中提取由人体活动引起的数据区间

一直是个难题。 常用方法是将提取的整个数据送入模型

学习,或者进行人工手动分割:前者引入大量冗余信息,
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这些不相关信息会影响模型识别效果;后者则浪费大量

人力资源,且由于个体主观差异,分割出数据质量参差不

齐,严重影响实验结果。 当志愿者处于感知区域内静止

状态时,CSI 信号几乎无波动;当志愿者在感知区域内执

行动作时,CSI 信号显著波动,方差明显增大[22]
 

。 许多无

线感知工作基于 CSI 信号的这种变化来训练模型,以实

现相关感知任务。 为解决数据分割问题,本文提出了一

种基于联合幅值和相位的方差阈值分割算法,用以提取

有效活动数据区间。
人体活动的发生在时序上,往往表现为局部的瞬时

变化,而非序列整体统计特性的全局性变化。 局部瞬时

变化对于整个序列而言可能只是微小的扰动,这类扰动

可能会被序列的整体方差所掩盖。 因此,本文选择滑动

窗口法来捕捉局部变化。 该方法计算每个窗口的方差,
并通过设定阈值来确定活动的起始点。 对于大小为 w
(w<P)个数据包的窗口,每个特征的窗口数据表示如式

(10)所示。

Hw ×M =

H1,1 H1,2 … H1,M

H2,1 H2,2 … H2,M

︙ ︙ ⋱ ︙
Hw,1 Hw,2 … Hw,M

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(10)

式中: M 是子载波的个数; P 是数据包个数; H i,j 是每个

特征对应的第 i 个数据包上的第 j 个数据值。 在这个窗

口里面计算每一个子载波的标准差,得到一个行向量

std(w)。
std(w) = std1 std2 … stdM[ ] (11)
考虑到不同子载波对于人体活动的响应差异性及信

道干扰可能导致后续起始点分割不准确,进一步对得到

的窗口方差 std(w) 进行均值操作。 设定窗口变化因子

SWC, 以描述该窗口的总体局部变化。

SWC = 1
M∑

M

i = 1
std(w) i (12)

对每个特征的 CSI 序列进行滑动窗口处理,每次滑

动步长为设定窗口大小的一半。 利用式(11) 和(12) 可

以获得每个窗口的 SWC 。 假设每个特征的总体方差依

次可以表示为 std(Xap)、std(X1
ag)、std(X2

ag), 则它们可以

用式(13)计算。
std(Xap) = SWCap1

　 SWCap2
　 …　 SWCapWM

[ ]

std(X1
ag) = SWCag11

　 SWCag12
　 …　 SWCag1WM

[ ]

std(X2
ag) = SWCag21

　 SWCag22
　 …　 SWCag2WM

[ ]

(13)
其中, WM 是窗口个数,也是向量的位置索引。 每一

个特征的总体方差均由一个行向量表示,每个窗口计算

的 SWC 按照窗口顺序依次放到行向量中。 当志愿者在

做动作的时候,经过小波降噪后的幅值和相位会产生相

关的波动,本文采用活动相关因子 c [23]
 

来描述联立的

CSI 幅值和相位方差的变化。 将 3 个特征的总体方差进

行点乘运算获得活动相关因子 c 。
c = std(Xap)·std(X1

ag)·std(X2
ag) (14)

其中,活动相关因子 c 也是一个行向量,如式(15)
所示。

c = c1 c2 … cWN[ ] (15)

其中, c j = SWCap·SWCag1·SWCag2。 当志愿者在执

行动作前和执行动作结束后的一段时间内,计算所得的

c j 数值会很小;当志愿者在执行动作的时间内,计算所得

的 c j 数值会显著增大。 换句话说,活动前后的 c j 数值会

变化较大,这种变化可以用一阶差分来量化
 

。 进一步对

活动相关因子 c 进行差分,放大相邻窗口间的差异。 由

于没有动作时的环境静态特征方差非常小,因此本文设

置了一个较小的经验方差阈值 stresh 来确定活动窗口的

起始索引。 在确定起始索引后,分别与窗口步长相乘,获
得有效活动区间的起点和终点。

sp = cstart × w / 2
ep = cend × w / 2

(16)

其中, cstart 和 cend 分别为活动窗口的起始索引, sp 和

ep 分别为有效活动数据的起点和终点。
以本实验场景中某样本的 CSI 幅值特征为例,如图 7

所示。 图 7(a)为从小波降噪后的原始数据计算出的活

动相关因子的可视化直方图,红色小圆圈代表窗口起始

点索引,绿色小圆圈代表窗口终点索引。 从图 7( a) 可

见,第 12 个窗口的活动相关因子数值较大,相较第 11 个

窗口变化明显,说明第 12 个窗口捕捉到了人体活动的开

始;第 26 和第 27 个窗口间的变化也较大,表明第 26 个

窗口捕捉到了人体活动的结束。 确定窗口起始索引后,
利用式(16)计算出有效活动数据的起始点,分别对应图

7(b)中红色和绿色虚线。 根据起始点,从原始数据中提

取由活动引起的有效数据区间。 如图 7( c)所示,提取的

幅值数据片段几乎无冗余信息,表明了所提算法的有

效性。
在提取有效活动片段后,先对其进行下采样,再通过

三次样条插值对信号进行对齐。 在压缩数据量的同时,
既保留了信号的主要变化趋势,也实现了不同信号序列

的对齐。 最后,将处理好的幅值和相位进行级联,为后续

模型训练提供维度一致的输入。
2. 3　 基于分组多尺度注意力的 D-GMAFi 模型

　 　 预处理后的原始数据包含与活动相关的多尺度空

间信息和时序信息,完整反映了有效活动变化的趋势。
为有效学习其中固有的特征模式,本文提出了基于分

组多尺度注意力机制的端到端 D-GMAFi 模型,通过聚
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图 7　 有效活动数据提取

Fig. 7　 Valid
 

activity
 

data
 

extraction

焦不同尺度下的空间信息关联,捕捉不同时序之间的

关联,并动态关注多个维度的重要特征信息,从而提升

模型的鲁棒性和泛化能力。 D-GMAFi 模型由特征提取

模块和分类识别模块两部分组成,如图 8 所示。 特征

提取部分由深度可分离卷积模块( DS-Conv
 

block) 、分
组 多 尺 度 注 意 力 模 块 ( grouping

 

multi-scale
 

attention
 

block,
 

GMAB)和自适应平均池化模块及门控循环单元

GRU
 

3 个模块组成。 深度可分离卷积模块由 5 个独立

的 深 度 可 分 离 卷 积 ( DSC ) 、 批 量 归 一 化 ( batch
 

nomalization,
 

BN)和 ReLU 激活函数组成。 深度可分离

卷积模块用于对输入数据进行权重分配和捕捉人体活

动的空间特征,并保持数据的时序特性不变。 分组多

尺度注意力模块对特征沿着通道维度进行分组,聚焦

不同尺度下的空间信息关联,提取出更具有表征能力

的抽象特征。 自适应平均池化模块用以降低空间特征

图维度,进一步平滑特征,增加特征的鲁棒性。 门控循

环单元 GRU 捕捉输入数据中不同时刻之间的关联,生
成具有时空特性的特征。 分类识别模块则由丢弃

率( dropout) 、全连接层( fully
 

connected,
 

FC) 和 softmax
函数 3 部分构成,利用提取到的时空特征信息实现 32
类活动类别。 其中,Dropout 的丢弃率设置为 0. 5,用以

缓解模型过拟合;FC 层用来进行类别映射,softmax 函

数将 FC 层输出转换成各类别的概率分布,给出概率最

大的类别及其对应的索引。
1)深度可分离卷积

CSI 数据包含丰富的时空信息,相比于传统的 CNN,
DSC 能够更有效地提取到数据中的空间信息,实现跨通

道信息融合。 深度可分离卷积将卷积过程分为深度卷积

( depthwise
 

convolution,
 

DC ) 和 点 卷 积 ( pointwise
 

convolution,
 

PC)。 DSC 首先进行 DC 操作,每个通道对

应一个卷积核,每个卷积核仅与对应通道的特征进行卷

积,提取空间特征信息,生成新的特征图。 卷积核的数量

与输入数据的通道数一致,新的特征图通道数与卷积核

数保持一致。 DC 操作没有建立通道之间的联系,也就是

没有充分利用相同空间位置不同通道之间的特征信息,
PC 操作解决了上述问题。 为了扩展特征图,PC 操作使

用了 N 个与上一层通道数一样的 1×1 卷积核,即 1×1×
C,N 为输出通道数,也就是输出特征图的通道数。 1×1×
C 的卷积核会与上一层特征图进行卷积,然后在通道维

度上进行加权组合,生成新的输出特征图,起到了跨通道

的信息融合作用。
2)分组多尺度注意力模块

为进一步捕捉 DSC 输出特征图中通道信息和空间

信息的微小差异,并动态关注重要的特征信息,设计了一

个分组多尺度注意力机制。 GMAB 首先采用分组策略,
将输入特征沿通道维度划分为多个互不重叠的子特征图

组,这样可以减少计算复杂度。 然后对每个子特征组使

用不多尺度卷积网络单元进行通道注意和空间注意的局

部跨信息融合。 最后,在通道维度上拼接各子特征组的

局部信息,实现信息交互。
对于输入特征图 X ∈ RC×L ,其中 C 和 L 分别为通道

数和序列长度,GMAB 首先将 X 沿着通道维度分为 g 组,
即 X = [X1,X2,…,Xg],Xm ∈RC / g×L, 其中 m = 1,2,…,g,
每个子特征组 Xm 在训练过程中都会捕捉到当前通道下

特定的语义信息。 然后通过选择 3 个不同卷积核大小的

深度可分离卷积网络来提取对应局部视野范围的特征,
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图 8　 D-GMAFi 模型的总体架构

Fig. 8　 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

D-GMAFi
 

model

分别作为自注意力机制中的 Q,K,V, 其中较小的两个卷

积核提取的特征对应 Q 和 K 。 最后按照式(17)来计算

每个子特征组的重要性分数。

Attention(Q,K,V) = softmax
QKT

dk
( ) V (17)

式中: dk 是查询矩阵和键矩阵的维度; dk 是缩放因子,

防止 梯 度 爆 炸 或 消 失。 Q ∈ RC / g×dk,K ∈ RC / g×dk,

V ∈ RC / g×dk 分别是查询矩阵,键矩阵和值矩阵。 对于 Q、
K、V 可由式(18) ~ (21)所示。

Xm
􀮨( i,j) = ∑

K-1

l = 0
Xm( i,j + l - p) × kd( i,l) (18)

Q = Wq ×Xm
􀮨 + bq,Wq ∈ Rc / g×c / g (19)

K = Wk ×Xm
􀮨 + bk,Wk ∈ Rc / g×c / g (20)

V = Wv ×Xm
􀮨 + bv,Wv ∈ Rc / g×c / g (21)

式中: Xm
􀮨∈ RC / g×L;kd 为卷积核; p 为填充量; i = 1,2,…,

C / g;j = 1,2,…,L。 利用式(18)就可以获得每个子特征

组的重要性分数 Xm
􀮨′ ∈ RC / g×L, 最后沿着通道维度拼接

Xm
􀮨′ 得 到 注 意 力 特 征 图 X′ = [ X1

􀮨′, X2
􀮨′,…, Xg

􀮨′],
X′ ∈ RC×L 。 基于分组多尺度卷积网络单元生成的注意

力特征图包含了通道信息和空间信息,增强了特征的表

征能力。

3)门控循环单元

为进一步利用数据中的时间信息,采用门控循环单

元 GRU 来捕捉序列数据不同时刻之间的关联性。 GRU
由重置门和更新门两个门组成,重置门选择性地遗忘部

分信息,捕捉当前输入的关键特征;更新门则主要用于在

每个时间步中平衡保留历史信息与引入新输入的比例。
如式(22)所示, x t 为 t 时刻的输入, h t 为 t 时刻的输

出或状态, h t -1 为 t - 1 时刻的状态, W 为权重, σ,
sigmoid,tanh 为激活函数。 利用 GRU 的更新门和重置

门来捕捉 CSI 数据的时序特性,生成具有时空特性的特

征图,作为分类模块的输入。
zt = σ(WT

(x,z) x t + WT
(h,z)h t-1)

rt = σ(WT
(x,r) x t + WT

(h,r)h t-1)

g t = tanh(WT
(x,g) x t + WT

(h,g)( rt 􀱋 h t-1))
h t = ( - zt 􀱋 h t-1) + zt 􀱋 g t

(22)

3　 实验结果与分析

　 　 为主要验证模型的有效性和泛化能力,首先,在开源

数据集 UT-HAR 上,验证模型的有效性。 然后在实验室

环境下采集的数据上分别进行消融实验和超参数实验,
验证所提模型中各模块的有效性和确定最优分组数。 最

后在 3 种环境下采集的数据上评估模型对未见样本的鲁



·254　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

棒性和泛化能力。
3. 1　 实验设置

　 　 本文实验搭建在 Ubuntu
 

20. 04 平台。 该平台配备两

张 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090 显卡,共 48
 

G 显存。 在

Pytorch 深度学习框架下搭建模型。 本文所有模型均采

用 Adam 优化器,初始学习率设置为 0. 001, β 参数取值

为 0. 9 和 0. 999。 同时引入正则化技术以缓解过拟合问

题,并采用余弦退火学习率策略对学习率进行动态调整,
训练轮次设置为 200。 所有数据集均采用分层抽样,将
数据按 8 ∶ 2 的比例划分为训练集和测试集。
3. 2　 评价指标

　 　 本 实 验 采 用 准 确 率 ( accuracy,
 

ACC )、 精 确

率(precision,
 

Pr )、 F1 分 数 ( F1-score,
 

F1 )、 召 回

率(recall,Re)、Params 和 FLOPs 来综合评估模型的性

能。 其中,ACC 用以评估模型的整体预测能力,PR 用以

衡量评估模型正类预测的可靠性,F1 分数是召回率和精

确率的调和平均值,Re 用以衡量模型对所有真实正例的

识别能力,FLOPs 用以评估计算复杂度,Params 用以评估

GPU 内存需求。 评级指标的数学表达式如式 ( 23) ~
(26)所示。

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(23)

Pr = TP
TP + FP

(24)

Re = TP
TP + FN

(25)

F1 = 2 × Re × Pr
Re + Pr

(26)

式中: TP 是模型正确预测为正类的正样本; TN 是模型

正确预测为负的负样本; FP 是模型错误预测为正类的

负样本; FN 是模型错误预测为负类的正样本。
3. 3　 平衡策略

　 　 模型均采用交叉熵损失函数 ( cross-entropy
 

loss,
 

CEL) ,它是一种适用于多类别分类任务的损失函数,并
且能够有效地衡量模型预测与真实标签之间的差异。
WiACT 数据集中各类别样本的分布情况如图 9 所示,
可以看出不同活动的样本数量存在明显的不均衡现

象。 在模型训练过程中,模型往往更偏向于样本数量

较多的类别,从而导致样本较少类别的预测性能不理

想。 为缓解这一问题,实验中采用加权损失函数的方

法来解决,即对每个样本的损失乘以其对应类别的权

重。 假设第 i 个样本的损失为 L i, 则整体损失计算如式

(27)所示。

CELweighted = 1
n ∑

n

i
w i × L i (27)

其中, w i 是第 i 个样本所属类别的权重。 将类别权

重设置为该类别样本数量与总数量比例的倒数。 较少出

现的类别将会被赋予较高的权重,每个样本的损失乘以

其对应类别的权重,从而缓解训练过程中的样本不均

衡性。

图 9　 训练集中各活动样本数量分布

Fig. 9　 Distribution
 

of
 

the
 

number
 

of
 

samples
 

for
each

 

activity
 

in
 

the
 

training
 

set

3. 4　 模型的有效性验证

　 　 为了验证模型的有效性,将所提模型与基准模型在

开源数据集 UT-HAR[24] 上进行综合实验。 该数据集是通

过配备 3 对天线的英特尔 5300 网卡, 并利用 Linux
 

802. 11n
 

CSI 工具,在同一场景下采集到的 7 种不同活动

的数据。 每对天线记录 30 个子载波数据,即每个数据由

30 个复数组成,最终形成 90 维特征向量。 基于公开数

据集的实验结果如表 2 所示。 ResNet101 实现了 99. 56%
的最高准确率,BiLSTM 实现了 87. 26%的最低准确率。
与以 GRU 为代表的时序模型相比,D-GMAFi 的识别准确

率更高。 与以残差结构为代表的 ResNet 相比,D-GMAFi
实现了 98. 73%的识别准确率,比 ResNet101 最高准确率

低了 0. 83%,其精确率、召回率和 F1 分数平均低了 1%,
但是参数量和计算复杂度远远低于 ResNet101。

不同模型在数据集上的训练损失曲线如图 10 所示。
在整个训练过程中,D-GMAFi 在前 20 训练轮次内快速收

敛,且训练曲线平稳无波动。 在 UT-HAR 数据集上的实

验中,D-GMAFi 与基准模型在性能表现上相差无异,达
到了令人满意的识别结果,进一步验证了所提模型的有

效性。
3. 5　 消融实验和超参数实验

　 　 利用实验室环境下采集的数据进行消融实验,实验

结果如表 3 所示。 当标准的 CNN 模块替换 DSC 模块后,
模型的总体平均准确率为 86. 3%,与基准模型 D-GMAFi
相比,性能下降了 3%。 这表明 DSC 模型架构能够提取



　 第 5 期 融合分组多尺度注意力的 WiFi 人体活动提取与感知方法 ·255　　 ·

图 10　 UT-HAR 数据集上不同模型的损失值

Fig. 10　 Loss
 

values
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

UT-HAR
 

dataset

　 　 　 　

到更加有效的局部空间信息。 进一步探究注意力机制的

影响,在分别去除注意力机制和未分组的注意力机制后,
模型的总体平均准确率分别为 85. 78%和 86. 65%。 当标

准注意力机制替换所提分组注意力机制后,模型的总体

平均准确率为 85. 29%,与基准模型 D-GMAFi 相比,该模

型的 计 算 复 杂 度 由 259. 220 × 10-6
 

FLOPS 增 加 到

595. 173×10-6
 

FLOPS,参数量由 460
 

488 增加到 645
 

576,
且性能下降了 4%,计算效率显著降低。 上述结果说明所

提注意力机制能够关注到重要的特征信息,且分组策略

可以有效实现跨通道信息融合,进而增强特征的表征能

力。 当去除 GRU 模块后, 模型 的 总 体 平 均 准 确 率

74. 55%,性能下降了 14. 75%,说明 GRU 可以有效捕捉

数据中的时序关联性。 综上所述,验证了所提模型中各

模块的有效性。

表 2　 在 UT-HAR 数据集上不同深度神经网络上的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

on
 

the
 

UT-HAR
 

dataset
 

with
 

different
 

deep
 

neural
 

networks
模型方法 ACC / % Pr / % Re / % F1 / % FLOPs Params
ResNet18 99. 45 99. 05 98. 95 98. 99 1. 399×10-9 11. 820×10-6

ResNet50 99. 49 99. 11 99. 1 99. 1 2. 496×10-9 23. 549×10-9

ResNet101 99. 56 99. 27 99. 22 99. 24 4. 762×10-9 42. 568×10-6

CNN+GRU 90. 42 88. 66 86. 03 86. 92 39. 973×10-6 1. 430×10-6

GRU 90. 57 88. 44 87. 28 87. 76 7. 600×10-6 30. 407×10-3

LSTM 89. 33 87. 89 86. 78 87. 23 10. 112×10-6 40. 391×10-3

BiLSTM 87. 26 88. 26 84. 76 85. 32 20. 224×10-6 80. 237×10-3

ViT 94. 59 93. 13 92. 82 92. 94 273. 167×10-6 10. 551×10-6

MASCNet 99. 32 98. 64 98. 84 98. 72 734. 922×10-6 1. 573×10-6

MSResNet 99. 02 98. 51 98. 61 98. 54 692. 641×10-6 951. 503×10-3

CSI-DeepNet 98. 59 97. 50 97. 74 97. 60 452. 308×10-6 489. 291×10-3

D-GMAFi 98. 73↓ 0. 83 98. 10↓ 1. 17 98. 15↓ 1. 07 98. 11↓ 1. 13 216. 011×10-6 454. 063×10-3

　 　 注:加粗表示排名第 1;下划线表示排名第 2,下同

表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
模型方法 ACC / % FLOPs / ×10-6 Params

CNN 替换 DSC 86. 38±0. 88 820. 799 731. 120×10-3

注意力机制不分组 86. 65±1. 02 607. 584 652. 488×10-3

去除分组注意力机制 85. 78±0. 32 241. 248 448. 968×10-3

标准注意力机制替换

分组注意力机制
 85. 29±0. 71 595. 173 645. 576×10-3

去除 GRU 74. 55±2. 16 142. 706 2. 515×10-6

D-GMAFi 89. 30±0. 28 259. 220 460. 488×10-3

　 　 在消融实验的基础上,通过设计分组数分别为 1、4、
8、16 和 32 共 5 组不同的超参数实验来确定所提注意力

机制的最优分组数。 如图 11 所示,可以看出随着分组数

的增加,模型的准确率先下降后上升,且分组数为 32 时

准确率最高,相比于分组数为 8 时,平均准确率 3. 57%。
在多次实验下,分组数为 32 时的误差最小,总体波动最

小。 因此, 本文选择的最优分组数为 32, 此时的 D-
GMAFi 性能表现更好。

图 11　 不同分组数的准确率

Fig. 11　 Accuracy
 

with
 

different
 

group
 

numbers

3. 6　 模型的鲁棒性和泛化性验证

　 　 由于 UT-HAR 数据集是在同一环境下采集的,不能

够很好地验证 D-GMAFi 在不同场景下对未见样本进行

识别时的鲁棒性和泛化能力,因此本文将 D-GMAFi 与
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ResNet18、 ResNet50、 ResNet101、 EMANet[25]
 

、 SANet[26]
 

、
SGENet[27]

 

、 SENet[28]
 

、 ABLSTM[29]
 

、 MASCNet[30]
 

、
MSResNet[31]

 

和 CSI-DeepNet[32]
 

基准模型在自采数据集

WiACT 上进行了综合实验对比。 ResNet18 / 50 / 101 等模

型并未使用 1D 卷积核,而是将 CSI 数据转换为二维图像

的输入格式,具体输入形式为(批次,1,时间步长,子载波

个数)。 SANet、SGENet
 

、SENet 与 D-GMAFi
 

的主要区别

在于它们所采用的注意力机制,而网络的其他结构是相

同的。 EMANet、MASCNet、MSResNet
 

和
 

CSI-DeepNet
 

则

在基础架构上增加了 GRU 模块,为了更好地处理和适应

数据中的时序特征。 实验结果如表 4 所示,D-GMAFi 在
单人单场景和多人多场景下分别实现了 94. 63% 和

91. 06%的平均准确率,从单人单场景到多人多场景的迁

移过程中,D-GMAFi 的性能仅下降了 3. 57%,依旧可以

达到令人满意的效果。 D-GMAFi 的参数量和计算复杂

度分别为 460. 488×10-3 和 259. 220×10-6,假设每个参数

使用 32 位浮点数表示,即每个参数占用 4
 

byte,则整个模

型对 于 内 存 需 求 大 约 为 460. 488 × 4 × 1
 

000 =
18

 

411
 

952Bytes≈1. 76×10-6,按照 70%的硬件利用率来

算,运行模型所需要的实际需求大约 259. 220 ÷ 0. 7 ≈
370. 314×10-6。 为进一步评估模型的推理效率,实验中

对模型先进行了 100 次预热迭代,然后在 1
 

000 次迭代上

测量平均推理时间,D-GMAFi 的推理时间为 2. 78
 

ms,有
利于后续嵌入式设备的实时部署。

表 4　 在 WiACT 数据集上不同深度神经网络的评估结果

Table
 

4　 Evaluation
 

results
 

of
 

different
 

deep
 

neural
networks

 

on
 

the
 

WiACT
 

dataset

模型方法
ACC / %

单人单场景 多人多场景
FLOPs Params

ResNet18 95. 50 90. 79 1. 633×10-9 11. 194×10-6

ResNet50 94. 32 90. 36 2. 909×10-9 23. 601×10-6

ResNet101 94. 38 88. 79 5. 575×10-9 42. 619×10-6

EMANet 90. 01 84. 47 177. 486×10-6 354. 198×10-3

SANet 92. 75 88.
 

49 242. 055×10-6 448. 980×10-3

SGENet 92. 58 88. 38 241. 786×10-6 448. 968×10-3

SENet 93. 78 88. 11 244. 244×10-6 457. 160×10-3

ABLSTM 89. 37 85. 27 197. 605×10-6 691. 105×10-3

MASCNet 92. 68 88. 62 881. 912×10-6 1. 578×10-6

MSResNet 91. 2 88. 08 950. 138×10-6 1. 353×10-6

CSI-DeepNet 93. 54 89. 07 542. 775×10-6 495. 716×10-3

D-GMAFi 94. 63↓ 0. 87 91. 06↑0. 27 259. 220×10-6 460. 488×10-3

　 　 为进一步分析模型对于每个活动识别的效果,绘制

了单人单场景下 4 种最优模型的混淆矩阵图,如图 12 所

示。 由于有 32 个活动类别,为了混淆矩阵图的简洁,对
每个类别进行了数字编号,活动类别与图中数字的具体

对应关系如表 5 所示。 ResNet18 对所有活动的识别准确

率均在 85%以上,D-GMAFi 对所有活动的识别准确率均

在 83%以上,ResNet50 和 ResNet101 对所有活动的准确

率分别在 75%和 81%以上。 以 B、C 和 S 等这类带有弧

线的字母为例,当在弧线处书写速度较慢时,弧线处会近

似一条直线与静态路径平行,导致 CSI
 

的动态变化很小,
模型几乎学习不到这部分的有效内容,那么模型就会将

两个不相关的动作进行误判。 ResNet18、 ResNet50 和
 

ResNet101
 

3 个模型均将画 G 的动作误判成走路,误分类

的概率分别为 9. 09%、25%和 18. 2%。 而 D-GMAFi 将两

个完全不相关的动作进行了区分,得益于分组多尺度注

意力机制的跨通道信息融合,学习到了同一位置不同通

道之间的关联性;以画对号为例,画对号时的抬手动作和

落手动作会产生一个和画 M 相似的前部分和后部分,使
得模型产生误判。 4 类最优模型均产生了误判,其中

ResNet18 误分类概率最高,达到 10%,而 D-GMAFi 误分

类概率最低。

表 5　 序号对应的具体活动类别

Table
 

5　 Activity
 

categories
 

corresponding
 

to
 

the
 

index

编号 活动类别 编号 活动类别 编号 活动类别 编号 活动类别

0 画 A 8 画 H 16 画 P 24 画 U
1 画 B 9 画 I 17 画 Q 25 画 V
2 画 C 10 画 J 18 画 R 26 画 W
3 蹲下 11 画 K 19 画对号 27 走路

4 画 D 12 画 L 20 画 S 28 画叉号

5 画 E 13 画 M 21 坐下 29 画 X
6 画 F 14 画 N 22 起立 30 画 Y
7 画 G 15 画 O 23 画 T 31 画 Z

　 　 为减少单次实验准确率的偶然性偏差,在多人多场

景下进行了 5 次实验,并针对 5 种不同量级的模型绘制

了箱型图。 如图 13 所示, D-GMAFi 的平均准确率在

91%左右,实现了最高的准确率,且每次实验的结果波动

较小;MSResNet 的平均准确率在 88%左右,整体准确率

最低,且每次实验的结果波动较大。 在不同量级下,所提

模型实现了最优的性能。 如图
 

14 所示,为进一步验证所

提注意力机制的有效性,绘制了
 

D-GMAFi
 

与其他基准注

意力网络在准确率、精确率、召回率及
 

F1
 

分数 4 项指标

上的对比图。 结果显示,D-GMAFi
 

在所有评估指标上均

优于基准模型,充分证明了所提注意力机制的潜力与有

效性。 所有模型的训练准确率曲线和训练损失曲线分别

如图 15(a)和(b)所示,D-GMAFi 在前 100 训练轮次内快

速收敛,随后慢慢趋于平缓,整个训练过程没有出现较大

波动。 为了验证所提方法可以有效地区分不同活动特

征,进一步通过 t-SNE[33]
 

的方法可视化原始数据分布和

分类后的数据分布,如图 16 所示。 图 16(a)是预处理后

的原始数据分布,图 16(b)是经过分类器后的数据分布。
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图 12　 4 种最优模型的混淆图

Fig. 12　 Confusion
 

matrices
 

of
 

four
 

optimal
 

models

图 13　 5 类不同量级模型的箱型图

Fig. 13　 Box
 

plot
 

of
 

five
 

models
 

with
different

 

magnitudes
图 14　 8 类注意力网络的评估图

Fig. 14　 Evaluation
 

plots
 

for
 

eight
 

types
 

of
 

attention
 

networks
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图 15　 多人多场景下的训练准确率和训练损失

Fig. 15　 Training
 

accuracy
 

and
 

loss
 

in
 

a
multi-person,

 

multi-scene
 

scenario

预处理后数据分布比较分散,每个类别难以区分;在经过

D-GMAFi 模型进行分类识别后,数据样本呈现明显聚

类,每个类别的间隔非常清晰,表明所提模型能够有效区

分不同类别特征。
综上所述,所提的数据预处理方法提供了高质量的

数据,对于擅长处理图像的神经网络也取得了较好地识

　 　 　

图 16　 t-SNE 可视化数据分类前后的分布

Fig. 16　 t-SNE
 

visualization
 

of
 

data
 

distribution
before

 

and
 

after
 

classification

别效果。 通过在开源数据集 UT-HAR 和自采数据集

WiACT 上将所提模型 D-GMAFi 与不同基准模型进行综

合实验,分别验证了模型的有效性和鲁棒性。 在从单人

单场景到多人多场景的迁移中,所提模型整体性能表现

较优,可以稳定地识别不同类别的活动。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种融合分组多尺度注意力的 WiFi 人
体活动提取与感知方法,旨在通过提取 CSI 数据中的有

效活动区间和信道相关特征,提升活动识别的准确性与

鲁棒性。 本方法通过天线选择和共轭相乘法分别提取对

活动感知最为敏感的 CSI 幅值和相对相位信息特征,然
后采用小波降噪等方法对数据进行降噪和平滑处理。 其

次,设计了一种基于方差阈值的数据提取算法来提取有

效的活动数据区间,避免了人工裁剪或引入不相关数据。
再次,采用联合的 CSI 幅值和相位信息作为数据特征,摒
弃繁琐的人工特征设计,显著减少人为干预。 最后,提出

一种基于分组多尺度注意力机制的端到端神经网络模型

D-GMAFi 来捕获数据特征之间的深层关联性,并实现对

不同活动类别的精确分类。 其中,D-GMAFi 模型中的深

度可分离卷积模块对特征进行权重分配和空间信息的有

效提取;分组多尺度注意力机制捕捉通道和空间之间的

局部信息关联及动态关注多个维度上的重要信息,并进

行跨通道的信息融合;门控循环单元用于捕捉数据在不

同时间点之间的关联性。 实验结果表明,在单人单场景

到多人多场景的迁移学习任务中,D-GMAFi 整体性能优

于基准模型,并在不同用户与场景下保持了稳定的识别

效果,体现出一定程度的鲁棒性与面向应用场景的适应

能力。 考虑到真实环境的复杂性,未来研究重点在于将
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所提方法部署到实际应用场景中,进一步提升其鲁棒性

与适用性。
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