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摘　 要:针对嵌入式
 

WiFi 感知场景中
 

CSI
 

信息维度受限导致细粒度字母手势识别精度不足的问题,提出一种轻量化的
 

CSI
 

细

粒度手势识别方法。 为提升
 

CSI 数据的信号质量和序列一致性,对
 

CSI 序列依次进行
 

Hampel
 

异常值剔除、中值滤波、小波降噪

和三次样条插值的分阶段预处理,从而抑制噪声、提高信号信噪比并稳定手势特征;随后,为改善单天线
 

CSI 空间信息维度受限

对细粒度手势识别的影响,设计融合时频特征的双分支网络
 

DFANet,分别提取频域子载波相关特征和时间依赖特征,并结合树

突网络实现高效分类。 实验结果表明,模型在实验室、办公室和教室 3 种场景下的平均识别准确率分别为
 

88. 51%、92. 64%和
 

91. 60%,整体平均准确率为
 

91. 21%;模型参数量为
 

147. 880×103 ,计算复杂度为
 

49. 534×106 。 与
 

ResNet50
 

相比,在识别精度

相近条件下,模型参数量由
 

21. 291×106 降至 147. 88×103 ,计算复杂度由
 

835. 781×106 降至 49. 534×106 。 说明该方法在保持细

粒度字母手势识别性能的同时具有较低的计算开销和良好的轻量化特征,可为后续资源受限嵌入式
 

WiFi 感知系统的部署提供

方法支持。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

limited
 

CSI
 

dimensionality
 

in
 

embedded
 

WiFi
 

sensing
 

scenarios
 

leads
 

to
 

insufficient
 

recognition
 

accuracy
 

for
 

fine-grained
 

alphabet
 

gestures,
 

a
 

lightweight
 

CSI-based
 

fine-grained
 

gesture
 

recognition
 

method
 

is
 

proposed.
 

A
 

staged
 

preprocessing
 

pipeline,
 

including
 

Hampel
 

outlier
 

removal,
 

median
 

filtering,
 

wavelet
 

denoising,
 

and
 

cubic
 

spline
 

interpolation,
 

is
 

applied
 

to
 

CSI
 

sequences
 

to
 

improve
 

signal
 

quality
 

and
 

sequence
 

consistency.
 

Subsequently,
 

a
 

dual-branch
 

network,
 

termed
 

DFANet,
 

is
 

designed
 

to
 

fuse
 

time-frequency
 

features
 

by
 

extracting
 

subcarrier
 

correlation
 

features
 

in
 

the
 

frequency
 

domain
 

and
 

temporal
 

dependency
 

features
 

in
 

the
 

time
 

domain,
 

and
 

a
 

dendritic
 

network
 

is
 

employed
 

for
 

efficient
 

classification.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

average
 

recognition
 

accuracies
 

of
 

88. 51%,
 

92. 64%,
 

and
 

91. 60%
 

in
 

laboratory,
 

office,
 

and
 

classroom
 

environments,
 

respectively,
 

with
 

an
 

overall
 

average
 

accuracy
 

of
 

91. 21%.
 

The
 

model
 

contains
 

147. 880 × 103
 

parameters
 

and
 

requires
 

49. 534 × 106
 

FLOPs.
 

Compared
 

with
 

ResNet50,
 

under
 

comparable
 

recognition
 

accuracy,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

is
 

reduced
 

from
 

21. 291×106
 

to
 

147. 880×103 ,
 

and
 

the
 

computational
 

complexity
 

is
 

reduced
 

from
 

835. 781×106
 

to
 

49. 534×106
 

FLOPs.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

effective
 

fine-grained
 

alphabet
 

gesture
 

recognition
 

while
 

maintaining
 

low
 

computational
 

cost
 

and
 

lightweight
 

characteristics,
 

providing
 

methodological
 

support
 

for
 

future
 

deployment
 

in
 

resource-constrained
 

embedded
 

WiFi
 

sensing
 

systems.
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0　 引　 言

　 　 随着物联网与智能交互技术的不断发展,手势识

别[1-2] 因具备非接触和自然交互等特点,在人机交互[3] 、
自动驾驶[4] 及智能家居[5] 等领域受到广泛关注。 现有手

势识别方法主要包括穿戴式感知[6] 和视觉感知[7] 两类,
其中,穿戴式方法需要用户长期佩戴,易对日常活动造成

干扰;而视觉感知方法虽具有较高识别精度,但存在隐私

泄露的风险,且对光照条件和环境变化较为敏感,从而限

制了 其 在 复 杂 场 景 中 的 应 用。 其 中, 信 道 状 态 信

息(channel
 

state
 

information,
 

CSI) 能够细粒度表征无线

信号在传播过程中的幅度与相位变化,被广泛用于手势

识别[8] 。
近年来,针对

 

CSI
 

手势识别问题,已有研究主要围绕

数据处理与模型设计两个方面展开。 在数据预处理方

面,郭梦丽等[9] 采用巴特沃斯滤波、多路径去除、离散小

波变换和手势分割等方法,有效抑制环境干扰并提取有

效动作片段;Ali 等[10] 采用相位校准、Hampel
 

异常值剔除

和
 

DWT 去噪,改善信号质量并减弱了噪声干扰;Zhang
等[11] 在

 

WiNum
 

中利用
 

DWT
 

对
 

CSI
 

幅值序列进行去噪,
并设计基于信息熵的自适应分割算法提取动作片段,提
高了信号分割的有效性。 这些方法有效的解决了噪声抑

制和动作片段提取问题,但在样本长度统一、序列一致性

和复杂场景适应性方面仍存在不足。 在模型设计方面,
Bastwesy 等[12] 通过

 

WMA
 

去噪和相位校正后, 结合
 

CNN、LSTM
 

和
 

ABLSTM
 

进行特征学习与分类,以提升复

杂环境和多用户场景下的识别能力;Jiang 等[13] 提出的
 

WiGAN
 

在活动检测、线性插值、DWT
 

去噪和子载波选择

基础上结合
 

GAN
 

与
 

CNN
 

进行特征提取,并通过样本生

成与多层特征融合增强特征表达,以缓解小样本和环境

变化带来的影响。 尽管取得一定进展,但大多数方法依

赖多天线设备获取空间特征,增加了模型参数量和计算

复杂度,难以满足资源受限场景下对模型轻量化的需求。
因此,研究者开始关注适用于低成本、低功耗感知场景的

轻量化手势识别方法。 Kabir 等[14] 验证了
 

ESP32
 

单天线
 

Wi-Fi
 

感知在字母手势识别中的可行性,并通过预处理、
DS-Conv、特征注意和残差结构相结合的方法提升识别

性能;Kocheta 等[15] 则针对
 

ESP32
 

单天线条件下
 

CSI
 

空

间信息有限的问题,提出仅利用
 

CSI
 

幅值信息并结合

信号处理流程与轻量化
 

LSTM
 

网络的方法,实现弱时序

信号的有效感知与估计,但细粒度手势特征表达仍然

受限。
针对上述问题,本文构建

 

ESP32
 

单天线
 

CSI
 

数据采

集系统。 随后,采用
 

Hampel
 

异常值剔除、中值滤波、小波

降噪和三次样条插值相结合的分阶段预处理流程。 进一

步提出融合时频特征的双分支轻量化模型
 

DFANet,并结

合树突网络在降低模型复杂度的同时实现有效分类。

1　 相关理论

　 　 WiFi 无线感知技术通过捕捉无线信号在传播过程

中的特征变化实现人体活动的感知。 在信号从发射端到

接收端的传播过程中,会受到多径传播、反射、衰落和环

境干扰等因素的影响,其传播路径可分为静态路径和动

态路径两类,如图 1 所示。 人体手势动作会引起信道频

率响应(channel
 

frequency
 

response,
 

CFR)的变化,表现为
 

CSI 幅值随时间的变化。

图 1　 WiFi
 

信号传播示意图

Fig. 1　 Schematic
 

of
 

WiFi
 

signal
 

propagation

CSI 是对信道频率响应的估计结果,可在频域描述

每个子载波的幅度和相位特征。 接收信号可表示为:
Y( f) = X( f) × H( f) + N( f) (1)

式中: Y( f) 为接收信号; X( f) 为发射信号; H( f) 为信

道频率响应; N( f) 为噪声。
在实际室内环境中,无线信号通常通过多条路径传

播,其信道响应为各路径信号叠加的结果可表示为:

H( f) = ∑
L

l = 1
α le

-j2πf l (2)

式中: L 表示传播路径数量; α l 表示第 l 条路径的复衰减

系数; f为子载波频率; l 表示传播时延; l表示路径索引

(1 ~ L)。 由式(2)可知,接收端
 

CSI
 

信号是多径信号叠

加的结果,既反映手势动作引起的动态变化,也受到环境

干扰和硬件噪声的影响。 由于
 

ESP32
 

为单天线,接收的

路径数量有限,空间信息维度和可用子载波数量受到限

制,再加上环境扰动、载波频率偏移 ( carrier
 

frequency
 

offset,
 

CFO)和采样频率偏移( sampling
 

frequency
 

offset,
 

SFO)等因素,微小手势信号容易被噪声掩盖,从而增加

细粒度手势识别的难度。
针对上述问题,本文从数据预处理与特征提取两个

方面进行优化。



· 90　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

2　 数据处理

2. 1　 数据采集

　 　 为开展嵌入式平台下的细粒度英文字母手势识别研

究,本文基于
 

ESP32
 

平台搭建
 

CSI
 

数据采集系统,主要

由两台配备增益天线的
 

ESP32
 

设备组成,分别作为发射

端和接收端[16] , 用于
 

CSI 数据的发射、 采集与保存。
ESP32

 

设备通过
 

CSI
 

API
 

能够捕获
 

64
 

个子载波,经硬件

筛选后可用子载波为
 

52
 

个,每个子载波的信道频率响应

由实部和虚部的符号字节表示,经算术运算后可得到各

子载波对应的幅值和相位信息。 然而,受
 

ESP32
 

硬件缺

陷与收发端同步误差影响,CSI
 

相位信息存在系统性偏

差[17] ,难以用于可靠的特征提取。 因此,本文仅采用
 

CSI
 

幅值信息进行后续分析,以提高数据处理的稳定性与模

型学习的可靠性。
在数据采集过程中,选取 A、B、C、D、E、F、G、J、M、P

共 10 个英文字母手势作为本次数据采集的对象。 部

分字母的书写顺序及对应的 CSI 幅值变化如图 2 所示,
黄色箭头代表志愿者书写的运动方向。 为提升数据集

的场景泛化能力,实验分别在实验室、办公室和教室 3
种环境下进行采集如图 3 所示,设备之间的距离统一

设置为 2
 

m。 每个样本的采集时间为 3
 

s,接收端以每

秒 100 个包的速率接收 WiFi 数据包, 信号频率为

2. 4
 

GHz,信道带宽为 20
 

MHz。 为评估模型在不同用户

条件下的识别能力,实验选取 5 名不同性别、身高和体

重的志愿者与数据采集,构建 ESP-HAR 数据集,具体

信息如表 1 所示。

图 2　 手势
 

A
 

和
 

D
 

的动作图及对应幅值图

Fig. 2　 Motion
 

schematics
 

and
 

corresponding
 

amplitude
 

plots
 

for
 

gesture
 

A
 

and
 

D

图 3　 数据采集场景

Fig. 3　 Data
 

acquisition
 

scenes
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表 1　 ESP-HAR
 

数据集详细信息

Table
 

1　 Detailed
 

information
 

of
 

the
 

ESP-HAR
 

dataset

项目 内容

数据集 ESP-HAR

采集工具 ESP32
 

S3

活动类别 10
 

类

活动名称 画
 

A、B、C、D、E、F、G、J、M、P
 

共
 

10
 

类英文字母手势

数据尺寸 (1,52,135) / (天线数,子载波数,数据包数)

志愿者人数 5
 

名

场景数 3
 

种典型场景

总样本数 10
 

713
 

个

2. 2　 数据预处理

　 　 原始
 

CSI
 

数据存在离群值、脉冲噪声、随机噪声及序

列长度不一致等问题[18] ,从而影响后续特征提取的稳定

性与准确性。 为此,本文采用异常值剔除、中值滤波、噪
声抑制以及序列对齐的分阶段预处理流程。

1)Hampel
 

异常值剔除
 

由于
 

CSI
 

幅值序列中存在孤立的离群值,降低数据

的有效性,干扰后续的特征提取与模型训练。 因此首先

采用
 

Hampel
 

滤波器进行异常值剔除。 Hampel
 

滤波[10]

基于滑动窗口内的中值与中位数绝对偏差 ( median
 

absolute
 

deviation,
 

MAD)进行异常值检测,不依赖数据的

正态分布假设,具有较强鲁棒性,适用于
 

CSI
 

这类非平稳

时序信号的异常值剔除,其运算过程如式(3)所示。
Wi = [X i -k,…,Xk,…,X i +k]
mi = median(Wi)
MAD i = median( | X i - mi | )
si = c × MAD i

X =
X i, | X j - mi | ≤ nsigma × si
mi, | X j - mi | > nsigma × si

{

(3)

式中: k 控制窗口范围,用以计算每个数据点中值和

MAD i ;c 是校正系数,参数 nsigma 控制异常值判定的敏

感度;median(·) 用来统计数据中的中位数; si 是尺度

量,用于判定异常值; Wi 表示以 i 为中心的窗口数据序

列; mi 表示窗口 Wi 的中值;MAD i 表示绝对中值偏差; i
表示数据索引; j 表示以 i 为中心的窗口内的数据点索

引。 以第一个子载波为例,其滤波前后的幅值变化如图

4 所示。 然而,Hampel
 

滤波主要针对孤立的离群值,对由

环境干扰引起的脉冲噪声[19] 抑制效果有限。 因此,进一

步采用中值滤波对
 

CSI
 

数据进行平滑处理[20] ,如图
 

5
 

所示。
2)小波降噪

在完成
 

Hampel
 

异常值剔除和中值滤波后,CSI
 

数据

中仍存在硬件固有噪声和环境微小扰动等因素引起的随

图 4　 Hampel
 

滤波前后的幅值数据对比

Fig. 4　 Amplitude
 

data
 

comparison
 

before
 

and
after

 

Hampel
 

filtering

图 5　 中值滤波前后的幅值数据对比

Fig. 5　 Amplitude
 

data
 

comparison
 

before
and

 

after
 

median
 

filtering

机噪声[21] ,容易掩盖细粒度手势引起的微弱变化。 考虑

到低通滤波器在滤除噪声的同时,会模糊
 

局部突变特

征,降低动作感知精度[22] 。 因此,采用基于小波变换的

小波降噪方法对信号进行处理。 小波变换能够对信号进

行多尺度分解,并有效反映信号在时频域上的变化特征,
适用于非平稳信号分析[23] 。

通过小波变化,
 

CSI
 

信号可分解为近似系数与细节

系数,近似系数保留信号的整体趋势和平滑特性,细节系

数保留信号的局部变化及噪声成分。 通过设定阈值来消

除细节系数中的噪声,再将阈值化的细节系数与近似系

数进行重构,恢复出原始信号如式(4)所示。
Cap = wavedec2 Xap_med,db4,level( ) (4)

式中:wavedec2(·)是信号分解的函数; Xap_med 是经过中

值滤波后的幅值;db4 表示
 

Daubechies
 

4 小波;level 表示

分解层数; Cap 表示分解后的小波系数。 由于
 

CSI
 

信号
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具有非平稳性及快速变化的特点,因此选择 db4[24] 小波

函数来捕捉信号中的突变和边缘信息;db4 是一种紧支

撑小波,具有处理非平稳信号的优势,且可以给时频域提

供较好的分辨率;level 是分解层级数。 在利用式(4) 将

信号分解完成后,获得各层级的细节系数,然后采用软阈

值的方法对其进行降噪,阈值根据绝对偏差中位数来确

定。 通过式(5) 可以实现降噪处理,提高信号质量与数

据稳定。

　 σ =
median( cofflevel )

0. 674
 

5

　 uthresh = σ 2log(n)
　 denoised_coff[ i] = threshold(coff[ i],uthresh,‘soft’)

(5)
式中: cofflevel 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; denoised _ coff [ i] 表示去噪后的小波系数;
threshold(·)表示阈值函数; σ 为标准化尺度因子;soft
表示采用软阈值函数进行系数收缩。 最后通过式(6)将

阈值化后的小波系数进行重构,恢复原始信号。
Xap_dwt = waverec2 Cap,db4( ) (6)

式中:waverec2 ( ·) 是重构函数,用以进行信号重构;
Xap_dwt 表示重构后的信号。 为了展示小波降噪后的效果,
在中值滤波的幅值上进行小波变换进行对比如图 6 所

示。 小波降噪在保留局部突变特征的同时降低了随机噪

声,为后续特征提取提供了更稳定的输入。

图 6　 小波降噪前后的数据对比

Fig. 6　 Data
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

wavelet
 

denoising

为了解不同分解层级对小波降噪的影响,绘制了
 

1 ~
10

 

分解层级下的均方误差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)、平
均绝对误差(mean

 

absolute
 

error,
 

MAE)和信噪比( signal-
to-noise

 

ratio,
 

SNR)曲线变化图,如图
 

7
 

所示。 随着层级

数的增加,MSE
 

和
 

MAE
 

缓慢上升而
 

SNR
 

则在下降,说明

过深分解会消弱有效信号。 综合考虑降噪效果与特征保

留能力,最终选取分解层级 level 为
 

1,在保留有效信息的

同时,保持较高的信噪比。 如图
 

8
 

所示,此时
 

MSE、MAE
 

和
 

SNR
 

分别约为
 

0. 06、0. 19
 

和
 

34. 82
 

dB。

图 7　 不同分解层级下的
 

MSE、MAE
 

和
 

SNR
 

图

Fig. 7　 MSE,
 

MAE
 

and
 

SNR
 

at
 

different
 

decomposition
 

levels

图 8　 小波降噪幅值重构误差

Fig. 8　 Wavelet
 

denoising
 

amplitude
 

reconstruction
 

error

以手势 P 为例,
 

图 9 表明经过预处理后
 

52
 

个子载

波的幅值数据整体变化趋势更加清晰。
3)样条插值

由于不同样本的有效动作片段长度存在差异,需要

对
 

CSI
 

序列进行对齐处理。 相比零填充,三次样条插值

能够在保持数据连续性的同时实现序列对齐。 因此,本
文采用三次样条插值方法对序列进行统一[25] 。

假设区间包含 n 个数据点,通过构建分段区间 [x i,
x i +1] 对应的插值函数 S i(x) 来拟合给定数据点 (x0,y0),
(x1,y2),…,(xn,yn) 。 分段区间对应的插值函数 S i(x)
如式(7)所示。

S i(x) = a i + b i(x - x i) + ci(x - x i)
2 + d i(x - x i)

3

(7)
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图 9　 原始数据降噪前后的幅值对比

Fig. 9　 Amplitude
 

comparison
 

of
 

original
 

data
before

 

and
 

after
 

denoising

其中, i = 0,1,2,…,n - 1;a i、b i、ci、d i 是需要根据所

给定数据点和限制条件计算得来的系数; n 表示数据点

的总数量; x i 表示第 i个数据点的横坐标; S i(x) 表示第 i
区间的三次样条插值函数。

对于
 

ESP-HAR
 

数据集,预定义长度为 135。 对训练

集中下采样后有效动作片段的长度分布进行统计后发现

其平均长度及主要分布区间均集中在
 

135
 

附近。 综合考

虑有效动作信息的保留、样本序列对齐的需求以及模型

输入规模的一致性,最终统一长度确定为
 

135,以使绝大

多数样本在保留主要变化趋势的前提下完成序列标准化

处理。 短序列采用三次样条插值补齐,长序列进行两端

裁剪,等长序列不进行处理。 依旧以上述手势
 

P
 

为例,
对提取的有效活动片段先进行下采样操作,然后进行三

次样条插值补全数据,满足预定义长度。 如图
 

10
 

所示,
经过下采样和样条插值后的有效数据片段既压缩了数据

量,也保留了信号的主要变化趋势。 通过上述处理,所有
 

CSI
 

样本均被统一为长度为
 

135
 

的序列,从而满足后续

深度学习模型的输入要求。 同时,统一的时间尺度有助

于时间分支捕捉稳定的时间依赖关系,并使频率分支学

习一致的子载波结构特征,从而提升模型的稳定性和泛

化能力。

图 10　 下采样和样条插值后的幅值片段图

Fig. 10　 Amplitude
 

segment
 

after
 

downsampling
and

 

spline
 

interpolation

经预处理后,CSI 序列的噪声得到了有效的抑制且

序列长度实现统一,为后续模型输入提供了基础。

3　 DFANet
 

模型设计

　 　 由于
 

ESP32
 

仅配备单根天线,无法像多天线设备一

样通过多个接收天线获取空间维度信息,因此手势判别

所依赖的信息主要来源于
 

CSI
 

的频域和时域特征。 其

中,频域特征反映不同子载波对人体动作的响应差异,能
够表征手势引起的频率选择性变化及子载波间的关联结

构;时域特征反映
 

CSI
 

随时间变化的动态过程,能够描述

手势运动轨迹及关键动作的演变规律。 对于细粒度字母

手势而言,仅依赖频域特征难以充分反映手势动作的动

态变化,仅依赖时域特征又难以利用不同子载波之间的

差异信息,两者均存在一定的局限性。 因此,本文采用时

频双分支结构,分别从频域和时域两个角度提取互补特

征,以增强单天线
 

CSI
 

对细粒度字母手势的表达能力。
基于此,提出融合

 

CSI
 

时频特征信息的双分支手势识别

模型
 

DFANet。 其总体框架如图
 

11
 

所示,主要由
 

CSI
 

预

处理模块、特征提取模块和识别分类模块 3 部分构成。
其中,特征提取模块主要由门控分组多尺度注意力网

络(gated
 

grouped
 

multi-scale
 

attention
 

network,
 

GMA)和时

间全局注意力网络 ( temporal
 

global
 

attention
 

network,
 

TGA)构成,分别用于提取子载波相关特征和时间动态特

征;识别分类模块采用树突网络( dendrite
 

net,
 

DD)进行

高效分类。
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图 11　 DFANet
 

模型的总体框架

Fig. 11　 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

DFANet
 

model

3. 1　 门控分组多尺度注意力网络
 

GMA
　 　 在

 

ESP32
 

单天线条件下,由于空间维度信息有限,
仅依靠单一子载波难以充分的反映细粒度字母手势之间

的差异。 然而,CSI
 

子载波之间仍存在一定相关性[26] ,且
不同手势对各子载波产生的扰动并不完全相同。 对于部

分结构相近的字母手势,如‘E’和‘F’、‘ P’和‘ M’,其运

动轨迹存在较高相似性,仅利用时域变化信息容易产生

混淆,但其对应的频率响应模式仍然可能存在差异。 为

此,本文设计了
 

GMA
 

频域分支,旨在通过门控分组多尺

度注意力机制捕捉同一时刻不同子载波之间的局部相关

性与全局语义信息,充分利用子载波间的结构化频率响

应差异,弥补单天线
 

CSI
 

缺少空间维度信息带来的不足,
从而增强频域特征表达能力,提高结构相近的细粒度字

母手势的区分能力。 如图
 

12
 

所示,首先,对于时间 T i 先

进行一个通道维度的嵌入( embedding),增强其表征能

力,嵌入后的输入序列 XT ,如式(8)所示。
XT = ReLU BatchNomal DSConv T i( )( )( ) (8)

式中:ReLU()是非线性激活函数;DSConv( )是深度可分

离卷积;BatchNomal()是批量归一化, T i 为第 i 个时间步

的
 

CSI 子载波幅值输入特征。 经过维度嵌入后的输入序

列 XT 被送入门控融合网络( gated
 

fusion
 

network,
 

GFN)
进行特征提取。

图 12　 GMA
 

网络结构

Fig. 12　 Structure
 

of
 

the
 

GMA
 

network

　 　 GFN
 

由门控单元及融合单元两部分组成。 其中,门
控单元用于提取相邻子载波的局部相关特征;融合单元

用于提供更加丰富的全局语义信息。 两个卷积层分别接

入 Sigmoid 和 Tanh 两个非线性激活函数,以实现门控调

制与非线性特征变换。 通过结合 Sigmoid 和 Tanh 两个非

线性激活函数,可以构成一个高效的门控单元,既增强了

特征的表征能力,也抑制了冗余或无关的信息[27] 。 在融

合单元中,卷积核大小为
 

1
 

的深度可分离卷积对输入序

列 XT 进行线性变换,以完成维度匹配和特征融合。 设

GFN 的输出为 XTG ,则其信息流通过程如式(9)所示。
XTG = GFN XT( ) =

σ WK = 3∗XT( )·g Wd = 2∗XT( ) + WK = 1∗XT (9)
式中:∗表示卷积操作; ·表示相乘操作; σ(·) 表示

Sigmoid 激活函数; g(·) 表示 Tanh 激活函数; K 表示卷

积核大小; d表示膨胀率; W表示卷积核权重参数; WK = 3

表示
 

3×3 标准卷积的权重; Wd = 2 表示膨胀率为
 

2 的空

洞卷积权重; WK = 1 表示
 

1×1 深度可分离卷积权重。 为

保证两分支输出维度一致,膨胀率为
 

2
 

的空洞卷积使用

了 padding 操作。 为降低特征图维度,GFN
 

中的卷积层

步长均设置为
 

2。
在两层

 

GFN
 

输出后,引入一层深度可分离卷积,以
提取同一时间步下相邻子载波之间的局部相关性,并完

成通道融合。 在此基础上,引入分组多尺度注意力机

制(grouping
 

of
 

multi-scale
 

attention
 

blocks,GMAB),以增

强不同子载波特征之间的交互。 GMAB
 

首先对卷积输出

的通道维度进行分组,使不同特征组分别关注不同的子

空间信息。 随后,在每个分组内引入多尺度特征信息,以
增强特征之间的全局关联信息。 假设

 

GMA
 

网络的输出
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为 TGMA,则其如式(10)所示。
TGMA = GMAB ReLU BatchNomal WK = 1∗XTG( )( )( )

(10)
式中: GMAB(·) 是由通道维度嵌入、两层

 

GFN、深度可

分离卷积以及分组多尺度注意力机制组成; XTG 为式(9)
中

 

GFN
 

的输出; WK = 1 表示卷积核大小为
 

1 的深度可分

离卷积权重; TGMA 为
 

GMA
 

网络的最终输出特征。 通过

上述结构,GMA 能够有效提取到同一时间步下子载波之

间的相关特征,从而增强频域特征表达能力。
3. 2　 时间全局注意力网络

 

TGA
 

　 　 与
 

GMA
 

侧重提取同一时刻不同子载波的相关特征

不同,TGA
 

主要用于提取
 

CSI
 

序列在时间维度上的动态

变化信息。 虽然
 

GMA
 

能够利用频域响应差异增强子载

波间特征表达,但其更关注同一时间片段内不同子载波

之间的响应关系,难以充分反映手势执行过程中的连续

的时间变化规律。 对于细粒度字母手势而言,部分字母

在频域响应上可能较为相近,但其书写过程中的先后顺

序、转折位置和持续时间并不完全相同。 例如,‘ E’ 与

‘F’在前半段书写轨迹上较为相似,但后续横向笔画数

量和持续时间存在差异,这会引起
 

CSI
 

幅值在时间维度

的连续变化。 为此,设计了
 

TGA
 

时域分支,通过单层深

度可分离卷积提取相邻时间点的局部变化,并结合全局

注意力机制突出关键时间阶段的响应变化,从而增强模

型对细粒度动态模式的判别能力。 TGA
 

的结构如图
 

13
所示,由一层深度可分离卷积及全局平均池化( global

 

average
 

pooling,
 

GAP ) 和 全 局 最 大 池 化 ( global
 

max
 

pooling,
 

GMP)构成的轻量化全局注意力机制组成。 首

先,采用卷积核大小为
 

3
 

的深度可分离卷积提取相邻时

间点的局部变化信息。 考虑到细粒度字母手势所对应的

信号变化幅度较弱,TGA 采用单层深度可分离卷积,以避

免过度平滑。 在获得局部时间特征后,引入轻量化的全

局注意力机制,对卷积输出分别进行
 

GAP
 

和
 

GMP
 

操作。
其中,GAP

 

用于提取整体变化趋势,GMP
 

用于突出局部

显著响应。 然后,将两者的输出特征图进行元素相加,并
通过非线性激活函数 Sigmoid 映射到[0,1],得到注意力

权重。 最后,将该权重与卷积层的输出相乘,以突出关键

时间片段并增强时间特征的判别能力。
对于频率信息 Fj ,以子载波个数作为通道数,以时间步

长作为特征维度,则其在
 

TGA
 

网络中的信息流通过程为:
FDS = ReLu BatchNomal WK = 3

∗F j( )( )

FTGA = FDS·Sigmoid GAP FDS( ) + GMP FDS( )( )

(11)
式中: F j 为第 j 个子载波以时间步长为特征维度的时序

输入; WK = 3 表示
 

TGA
 

分支中卷积核大小为
 

3
 

的深度可

分离卷积权重; FDS 是卷积层的输出; FTGA 是频率信息 F j

图 13　 TGA
 

网络结构

Fig. 13　 Structure
 

of
 

the
 

TGA
 

network

经过
 

TGA
 

网络的输出。 在得到
 

GMA
 

和
 

TGA
 

两个网络

的输出 TGMA 和 FTGA 后,首先对两分支特征进行重构与匹

配,再在通道维度上将 TGMA 和 FTGA 在进行级联,以融合

子载波相关特征和时间动态特征。 最后,采用平均池

化(average
 

pooling,
 

AP)对其进行降维,以减少特征图尺

寸和模型复杂度。 设特征提取模块的输出为 X ,则上述

过程如式(12)所示。
X = AP Concat TGMA,FTGA( )( ) (12)

式中:AP(·)表示平均池化的操作;Concat( ·) 表示级

联操作; TGMA 表示频率分支输出; FTGA 表示时间分支输

出; X 表示融合后的输出结果。 融合后的特征图同时包

含子载波之间的相关结构信息以及时间动态信息,为后

续识别分类模块提供更有效的输入表示。
3. 3　 树突网络

 

DD
　 　 在完成 GMA 与 TGA 双分支特征提取及融合后,所
得特征同时包含 GMA 分支提取的频域关联信息和 TGA
分支提取的时域动态信息。 由于二者关注的信息不同,
因此分类阶段需要进一步加强时域与频域特征之间的有

效交互。 传统 MLP 通常采用统一权重矩阵对输入特征

进行全连接映射,虽然具有非线性表达能力,但对不同特

征组合的处理方式相对一致,难以突出时域特征和频域

特征之间的差异性关联。 相比之下,DD 网络采用树突状

多分枝结构,将不同特征组合映射到独立分支中进行处

理,并通过 Hadamard 乘积实现特征间的选择性交互,使
模型更加关注时频融合特征中的有效组合关系。 在保留

原始融合特征信息的基础上,DD 网络进一步增强了时域

与频域特征之间的交互能力,从而提高融合特征的判别

性。 此外,DD 网络仅由输入投影层、树突模块和线性分

类层组成,网络结构较为紧凑,其主要计算开销来源于矩

阵乘法运算,未引入额外的卷积和注意力计算模块,因此

不会显著增加整体计算复杂度。 相比传统 MLP,DD 网

络在保持较低复杂度的同时,能够实现特征选择性交互,
增强时域和频域之间的关联性,更适用于资源受限场

景[28] 。 因此,本文采用 DD 网络作为最终分类模块,以提

升时频融合特征的利用效率和分类性能。 该网络如

式(13)所示。
A l = Wl,l-1A l-1 􀳱 X (13)
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式中: A l -1 和 A l 是模块的输入和输出,特别的是 A0 = X,
X 是

 

DD
 

的原始输入; Wl,l -1 是第 l - 1 个
 

DD
 

模块到第 l
个模块的权重矩阵, l = 1,2,…是层序号; 􀳱 表示的是

 

Hadamard
 

相乘。

4　 实验验证与性能评估

　 　 为验证
 

DFANet
 

模型的有效性、鲁棒性和泛化能力,
设置了公开数据集验证、自采数据集消融实验和多因素

条件测试 3 类实验。 首先,在开源数据集
 

UT-HAR[29] 上

与多种基准模型进行比较,以验证所提模型的有效性与

轻量化优势。 其次,在实验室、办公室和教室 3 种环境下

采集的
 

ESP-HAR
 

数据集上开展消融实验,以分析各组成

模块对整体性能的必要性。 最后,在
 

ESP-HAR
 

数据集上

通过基准模型对比以及不同环境、距离、角度和人员条件

下的测试,来验证模型的鲁棒性和泛化能力。
4. 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。 文中所有模型均采

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策

略,将数据按
 

8 ∶ 2
 

的比例划分为训练集和测试集。 为保

证实验结果的可重复性,各对比模型均在相同硬件环境、
训练轮次等条件下完成训练与测试。
4. 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

衡量评估模型对正类预测的可靠性,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

衡量模型规模并从参数量的角度反映模型轻量化程度。
评价指标的数学表达式如式(14)所示。

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

Pr = TP
TP + FP

Re = TP
TP + FN

F1 = 2 × Re × Pr
Re + Pr

(14)

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。

4. 3　 模型的有效验证

　 　 为了验证
 

DFANet
 

模型的有效性,将所提模型与基

准模型在开源数据集
 

UT-HAR
 

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,最终形

成 90 维特征向量。 表 2 表明,DFANet 在 UT-HAR 数据

集上取得 98. 82%的分类准确率,虽然略低于 ResNet101
但其参数量和计算复杂度显著降低,体现出较好的轻量

化优势。

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
 

of
 

different
 

DNNs
 

on
 

the
 

UT-HAR
 

dataset
模型方法 ACC / % Pr / % Re / % F1 / % FLOPs Params
ResNet18 99. 45 99. 05 98. 95 98. 99 1. 399×109 11. 820×106

ResNet50 99. 49 99. 11 99. 1 99. 1 2. 496×109 23. 549×106

ResNet101 99. 56 99. 27 99. 22 99. 24 4. 762×109 42. 568×106

MASCNet 99. 32 98. 64 98. 84 98. 72 734. 922×106 1. 573×106

MSResNet 99. 02 98. 51 98. 61 98. 54 692. 641×106 951. 503×103

CSI-DeepNet 98. 59 97. 50 97. 74 97. 60 452. 308×106 489. 291×103

DFANet 98. 82 98. 21 98. 05 98. 12 159. 705×106 149. 888×103

　 　 实验结果表明,尽管
 

DFANet
 

在准确率上略低于
 

ResNet101
 

0. 74%,但其参数量和计算复杂度显著降低,
说明所提模型在保持较高识别性能的同时兼顾了轻量化

需求,从而验证了所提方法的有效性。
4. 4　 分阶段预处理消融实验

　 　 为评估数据预处理模块的有效性,基于
 

ESP-HGR
 

数

据集设计分阶段预处理的消融实验,实验结果如表
 

3
 

所

示。 本文在原始数据基础上逐步加入
 

Hampel
 

异常值剔

除、中值滤波和小波降噪,并在相同模型结构和训练设置

下进行性能对比,为保证对比实验的一致性,所有实验组

均采用三次样条插值将
 

CSI
 

序列长度统一为
 

135。 在此

基础上对比不同预处理组合下模型的识别准确率。 实验
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结果表明。 仅采用
 

Hampel
 

异常值剔除时模型准确率为
 

88. 36%;再加入中值滤波后准确率提升至
 

90. 89%;最后

加入小波降噪模型准确率达到
 

91. 21%。 这说明分阶段

预处理流程能够有效抑制异常点和噪声干扰,提高
 

CSI
 

序列的一致性和稳定性,从而改善模型的识别性能。

表 3　 数据预处理的消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

results
 

of
 

data
 

preprocessing
Hampel 异常值剔除 中值滤波 小波降噪 ACC / %

/ / / 85. 37±0. 61
√ / / 88. 36±0. 56
√ √ / 90. 89±0. 71
√ √ √ 91. 21±0. 64

4. 5　 DFANet 消融实验

　 　 为验证 DFANet 模型中各个模块的必要性,在融合 3
种采集环境数据的 ESP-HAR 数据集上进行消融实验。
实验结果如表 4 所示,当去除 TGA、GMA、GMAB 或 DD
后模型性能均出现下降,说明各模块对细粒度手势识别

均具有积极作用。 其中,去除 GMA 后模型准确率由

91. 21%下降至 63. 78%, FLOPs 由 49. 534 × 106 降 至

517. 828×103。 这是因为 GMA 分支包含通道嵌入、两层

GFN、多尺度卷积及 GMAB 等结构,是 DFANet 中主要的

计算量来源;而 TGA 分支仅由单层深度可分离卷积和轻

量级全局注意力机制组成,计算复杂度较低。 因此,去除

GMA 后模型计算复杂度明显降低,同时准确率大幅下

降,说明 GMA 对频域子载波相关特征提取和整体识别性

能具有关键作用。 线性层代替 DD 后准确率由 91. 21%
降至 84. 29%,说明简单的线性映射难以处理时频融合特

征的复杂非线性关系。 去除 GMAB 后,模型准确率降至

89. 29%,表明 GMAB 有助于增强频域特征表达能力;去
除 TGA 的注意力机制后,准确率降至 90. 52%,说明注意

力机制有助于增强时域特征表达能力。 此外,为进一步

分析 DD 网络在分类阶段的作用,本文分别采用线性层

和 MLP 替代 DD 网络进行对比试验。 当采用线性层代

替 DD 网络时,模型准确率由 91. 21%降至 84. 29%,说明

简单线映射难以有效处理时频融合特征中的复杂非线性

关系。 当采用 MLP 代替 DD 网络时, 模型准确率为

88. 64%,表明多层非线性映射相比单层线性层能够更有

效地处理融合特征,但仍低于完整 DFANet 的 91. 21%。
相比普通 MLP,DD 网络通过树突状多分枝结构提升了

特征组合与非线性表达能力,有助于挖掘时域和频域融

合特征中的关键判别信息。 因此,虽然 DD 网络相比

MLP 带来了一定参数量的增加,但 FLOPs 仅有 49. 461×
106 增至 49. 534×106,对整体计算复杂度影响较小,同时

有效提升了识别准确率。

表 4　 DFANet
 

模型的消融实验

Table
 

4　 Ablation
 

study
 

of
 

the
 

DFANet
 

model

模型方法 ACC / % FLOPS Params

去除
 

TGA 85. 69±1. 37 48. 967×106 82. 072×103

去除
 

GMA 63. 78±2. 76 517. 828×103 16. 656×103

去除
 

GMAB 89. 29±0. 73 44. 817×106 142. 120×103

去除
 

TGA
 

中的注意力机制 90. 52±0. 89 49. 534×106 147. 880×103

线性层代替
 

DD
 

网络 84. 29±0. 95 49. 424×106 37. 298×103

MLP 代替
 

DD 网络 88. 64±0. 51 49. 461×106 74. 738×103

DFANet 91. 21±0. 64 49. 534×106 147. 880×103

4. 6　 DFANet
 

模型的鲁棒性和泛化性验证

　 　 在公开数据集验证
 

DFANet
 

模型的有效性之后,进
一步在

 

ESP-HAR
 

数据集上通过模型对比及多因素测试

评估
 

DFANet
 

的综合性能、鲁棒性和泛化能力。
1)综合性能比较

为进一步验证 DFANet 模型的鲁棒性和泛化能力,
将其与 ResNet18、ResNet50、ResNet101、ABLSTM[30] 、CSI-
DeepNet[14] 、DSC-SGRU[31] 和 D-GMAFi 等基准模型在自

采数据集 ESP-HAR 上进行综合实验。 实验结果如表 5
所示,DFANet 在 ESP-HAR 数据集上取得最高平均准确

率 91. 21%,且参数量和计算复杂度分别为 147. 880×103

和 49. 534×106,在所有模型中属于较低水准并实现了最

优的性能。

表 5　 在 ESP-HAR
 

数据集上不同深度神经网络上的实验结果

Table
 

5　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

DNNs
 

on
 

the
 

ESP-HAR
 

dataset
模型方法 ACC / % Pr / % Re / % F1 / % FLOPs Params
ResNet18 88. 78±3. 31 89. 03±2. 94 88. 89±2. 98 88. 88±3. 01 1. 639×109 41. 363×106

ResNet50 89. 13±3. 68 88. 97±3. 58 88. 89±3. 70 88. 84±3. 75 835. 781×106 21. 291×106

ResNet101 88. 77±4. 58 88. 92±4. 13 88. 73±4. 32 88. 76±4. 27 465. 568×106 11. 83×106

ABLSTM 89. 61±0. 99 89. 66±0. 78 89. 64±0. 72 89. 62±0. 75 83. 687×106 649. 355×103

CSI-DeepNet 84. 28±1. 24 84. 11±1. 20 83. 99±1. 19 83. 98±1. 18 169. 514×106 188. 956×103

DSC-SGRU 87. 37±1. 64 87. 41±1. 46 87. 28±1. 59 87. 27±1. 52 17. 621×106 78. 830×103

D-GMAFi 88. 91±1. 50 88. 94±1. 23 88. 89±1. 23 88. 88±1. 24 93. 20×106 454. 834×103

DFANet 91. 21±0. 64 91. 11±0. 72 90. 97±0. 66 91. 12±0. 63 49. 534×106 147. 880×103
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　 　 为进一步分析 8 种模型在不同活动识别任务中的分

类性能, 绘制了其对应的混淆矩阵。 如图 14 所示,
DFANet 在所有类别上均实现了较高准确率,有的手势达

到了 95%以上的识别准确率,且非对角线误判比例相对

图 14　 所有模型在 ESP-HAR 数据集上的混淆矩阵

Fig. 14　 Confusion
 

matrices
 

of
 

all
 

models
 

on
 

the
 

ESP-HAR
 

dataset
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较低。 然而,有部分字母识别仍会出现偏差,例如字母

‘P’被识别为‘M’,字母‘B’被识别为‘ D’和字母‘ E’被

识别为‘F’不能够被准确区分。 其原因大多在于个人手

写不规范或字形相似,但 DFANet 以 91. 21%的平均准确

率,已足以满足基础识别分类的需求,并在该分类任务中

展现了最优的综合性能。
在数据集

 

ESP-HAR
 

上,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,总体来看,
多数模型在前

 

50 ~ 100
 

个训练轮次内快速收敛,但不同

模型的训练稳定性存在差异。 相比之下,DFANet
 

模型收

敛较快,后期训练过程较为稳定;其损失值最终稳定在
 

1
 

附近,这是由于所采用的自适应交叉熵损失函数导致的。
该策略有助于缓解模型的过拟合问题并提升模型的泛化

能力。

图 15　 DFANet
 

模型的训练准确率和训练损失值曲线

Fig. 15　 Training
 

accuracy
 

and
 

training
 

loss
curves

 

of
 

the
 

DFANet
 

model

为验证所提方法能够有效地区分不同活动特征,采
用

 

t-SNE
 

方法对原始数据分布和分类器学习到的特征分

布进行了可视化,如图 16 所示。 结果表明,原始特征分

布较为复杂,而经
 

DFANet 提取后的特征形成了更清晰

的类间边界,证明了该模型能够区分不同活动类别的深

层特征。

图 16　 t-SNE
 

可视化数据分类前后的分布

Fig. 16　 t-SNE
 

data
 

distribution
 

visualization
before

 

and
 

after
 

classification

2)不同条件下的鲁棒性与泛化分析

(1)不同环境的影响

在控制其余实验条件一致的情况下,对不同环境

进行测试,结果如图 17( a) 所示。 实验室、办公室和教

室的平均准确率分别为 88. 51%、92. 64%和 91. 60%。
其中,实验室的准确率低于其他两种场景,主要原因在

于实验室中各类仪器较多,对无线信号传播产生了较

强干扰。
(2)不同距离的影响

为探究发射和接收设备之间的距离对手势活动感知

的影响,选择了 1. 5、2. 0 和
 

2. 5
 

m
 

3 种距离进行验证。
结果如图

 

17(b)所示,设备间距过远或者过近都会影响

模型的感知准确率。 其中 2. 0
 

m 时整体准确率最高。 原
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因在于该距离下信号衰减适中、干扰较小更有利于手势

特征的稳定感知。
(3)不同角度的影响

为探究用户手势运动方向对模型性能的影响,以设

备 LOS 方向中心点为基准,选取 30°、60°、90°、120°和
150°

 

5 个角度展开实验,结果如图 17( c) 所示。 模型在

90°时整体识别准确率最高为 93. 37%;而在 30°和 150°
的时候准确率明显下降。 说明手势运动方向会影响信号

传播变化路径,其中垂直于 LOS 方向时更有利于模型

识别。
(4)不同人员的影响

为验证模型对不同用户的泛化能力,邀请了 5 名志

愿者参加实验,结果如图 17( d) 所示。 DFANet 模型对

5 名志愿者的平均识别准确率均超过 83%,其中有 3 名

志愿者的准确率超过 92%。 结果表明 DFANet 在不同

用户条件下具有较好的识别稳定性和一定的泛化

能力。
综合不同条件下的实验结果可知,所提

 

DFANet 在

多种实际测试条件下均保持较稳定的识别性能,具有较

好的环境适应能力和跨用户泛化能力。

图 17　 不同因素对 DFANet 模型的影响

Fig. 17　 Influence
 

of
 

different
 

factors
 

on
 

the
 

DFANet
 

model

5　 结　 论

　 　 本文围绕
 

ESP32
 

单天线条件下的细粒度字母手势

识别问题,完成了
 

CSI
 

数据采集系统搭建、预处理流程设

计以及轻量化识别模型构建。 通过融合时间动态特征与

子载波相关特征,所提
 

DFANet
 

在多场景实验中表现出

较好的识别性能,并兼顾了较低的参数量与计算复杂度。
研究结果表明,在资源受限的低功耗

 

WiFi
 

感知设备上,
基于时频协同特征提取的轻量化方法能够有效提升细粒

度手势识别能力。 该研究为单天线嵌入式
 

WiFi 感知设

备上的手势交互应用提供了方法参考。 当前工作主要通

过参数量与计算复杂度验证
 

DFANet
 

的轻量化特性,模
型参数量为

 

147. 88×103,计算量为
 

49. 534×106
 

FLOPs。
实验结果表明,在保证识别性能的同时,DFANet

 

具有较

低的参数规模和计算开销,为资源受限场景下的细粒度

手势识别提供了一种轻量化解决方案。 未来将进一步结

合动态轨迹信息、多模态特征融合等策略,持续提升复杂

细粒度手势的识别精度与场景适应能力。
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