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摘  要：基于Wi-Fi信道状态信息（CSI, channel state information）的人体活动感知在虚拟现实、智能游戏、元宇

宙等未来智能交互场景具有重要的应用前景，复杂连续人体活动的精准感知是Wi-Fi感知的重要挑战。卷积神经

网络（CNN, convolutional neural network）具备空间特征提取能力，但对数据的时序特征建模能力差。而适用于

时间序列数据建模的长短期记忆（LSTM, long short-term memory）网络或门控循环单元（GRU, gated recurrent unit）

网络忽视了对数据空间特征的学习。针对此问题，提出了一种融合双向门控循环单元（BiGRU, bidirectional gated 

recurrent unit）网络的改进型 CNN。所提网络利用 BiGRU 的双向特征提取能力捕捉时序数据前后信息的关联

和依赖性，实现时序 CSI数据的时空特征提取，进而呈现动作与 CSI数据的映射关系，从而提高对复杂连续动

作的识别精度。以篮球动作为场景对所提网络结构进行了实验，结果表明，该方法在多种条件下识别准确率均

高于 95%，与传统多层感知机（MLP, multi-layer perceptron）、CNN、LSTM、GRU、具有注意力机制的双向长

短期记忆（ABLSTM, attention based bidirectional long short-term memory）网络等基线方法相比，识别准确率提

升了 1％～20％。 
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Abstract: Human activity sensing based on Wi-Fi channel state information (CSI) has an important application prospect 

in future intelligent interaction scenarios such as virtual reality, intelligent games, and the metaverse. Accurate sensing of 

complex and continuous human activities is an important challenge for Wi-Fi sensing. Convolutional neural network 

(CNN) has the ability of spatial feature extraction but is poor at modeling the temporal features of the data. While long 

short-term memory (LSTM) network or gated recurrent unit (GRU) network, which are suitable for modeling time-series 

data, neglect learning spatial features of data. In order to solve this problem, an improved CNN that integrates bidirec-

tional gated recurrent unit (BiGRU) network was proposed. The bi-directional feature extraction ability of BiGRU was 

used to capture the correlation and dependence of the front and back information in the time series data. The extraction of 

the spatiotemporal features of the time series CSI data was realized, and then the mapping relationship between the action 

and the CSI data was present. Thus the recognition accuracy of the complex continuous action was improved. The pro-

posed network structure was tested with basketball actions. The results show that the recognition accuracy of this method 

is above 95% under various conditions. Compared with the traditional multi-layer perceptron (MLP), CNN, LSTM, GRU, 

and attention based bidirectional long short-term memory (ABLSTM) baseline methods, the recognition accuracy has 

been improved by 1%～20%. 

Key words: channel state information, human activity sensing, complex continuous action, convolutional neural network, 

bidirectional gated recurrent unit 

 

0  引言 

随着虚拟现实（VR, virtual reality）[1]
、智能游

戏
[2]
、元宇宙

[3]
等新一代信息技术应用场景的不断发

展，智能人机交互需求不断增加。人体活动感知作

为连接物理世界和信息世界的重要枢纽，是人机交

互中最为重要的技术，在智能家居
[4]
、辅助医疗

[5]
、

安防监控
[6]
、情感计算

[7]
等实际应用中的作用越来

越重要。 

人体活动感知技术主要分为基于可穿戴设备

的感知技术、基于计算机视觉的感知技术和基于

Wi-Fi信号的感知（Wi-Fi感知）技术 3种类型。其

中，基于可穿戴设备的感知利用专用传感器感知用

户活动，可以实现较高的识别精度
[8]
。然而，这种

方式需要用户佩戴一个甚至数个设备，在有些场合

下应用不便且成本较高。基于计算机视觉的感知借

助图像识别和视频分析技术，可以辨别人体细微的

活动
[9]
。但是，这种方式的性能受限于图像和视频

的采集质量，对视线、光照和摄像机覆盖范围等应

用条件的要求较高，且易泄露用户个人隐私，应用

条件较为苛刻。基于 Wi-Fi 信号的感知利用泛在

Wi-Fi 基础设施获取信号数据，其核心原理是利用

人体活动对 Wi-Fi 信号发射机与 Wi-Fi 信号接收机

之间的无线信道传播特性所产生的相关变化实现

人体活动的感知与识别。Wi-Fi 感知无须用户佩戴

额外设备，具有价格低廉、感知灵敏、隐私性高等

优点，并且不受墙体、物体等环境限制或实际场景

中光照条件的影响，因而在多种室内外人体活动感

知场景中具有广泛的应用前景。 

根据所利用的信号特征的不同，Wi-Fi 感知主

要分为两类：基于接收信号强度（RSSI, received 

signal strength indicator）的感知和基于信道状态信

息（CSI, channel state information）的感知。其中，

基于 RSSI 的感知主要利用接收 Wi-Fi 信号的总体

功率强度及其时间上的变化特征来对用户活动行

为进行分析。由于功率信号强度模式较为单一，基

于 RSSI 的感知一般仅适用于室内定位和简单人体

活动识别。与基于 RSSI 的方法考虑功率和的方式

不同，基于 CSI 的感知利用 Wi-Fi 正交频分复用

（OFDM, orthogonal frequency division multiplexing）

信道上的多个子载波的振幅和相位。与 RSSI 的单

一的功率特征相比较，CSI 利用信号的时频域联合

特征，能够表征更加丰富的信号特征，从而具有感

知复杂人体活动的潜力
[10]
。 

目前，基于Wi-Fi CSI的人体活动感知主要采

用机器学习或者深度学习算法对所采集的信号进

行处理以识别人体活动特征
[11-13]
。其中，机器学习

算法一般由研究人员结合领域知识对信号的统计
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特征进行分析与提取。例如，文献[2]提取了 CSI数

据的平均值、方差等统计特征实现活动的识别，文

献[12]提取出手势动作的标准差、中位数绝对偏差、

最大值、第 25 百分位数等特征作为最终的分类依

据。但是，受限于提取效率和信号时变特性，人工

提取特征只适用于特定的简单任务，普适性较差，

难以泛化应用于复杂连续动作的识别。深度学习利

用深度神经网络（DNN, deep neural network）、卷积

神经网络（CNN, convolutional neural network）、递

归神经网络（RNN, recurrent neural network）能够

直接从输入的 CSI 中进行自动学习和自动特征提

取，避免了传统机器学习算法特征定义和参数优化

的复杂过程，近年来成为 Wi-Fi感知技术发展的主

流
[14]
。文献[15]基于一维 CNN，通过对原始 CSI时

序数据的特征提取实现手部敲击键盘动作的识别。

文献[16]将 CSI数据转化为热图，通过二维 CNN提

取图像特征实现人员行为识别。文献[10,14]通过长

短期记忆（LSTM, long short-term memory）和门控

循环单元（GRU, gated recurrent unit）提取动作序

列的时序特征，从而实现活动识别与人员身份识

别。在上述基于深度学习的感知技术中，研究人员

或利用 CNN 提取动作空间局部相关特征，或结合

具有时序信息建模能力的 LSTM、GRU等网络结构

对信号中的时间相关特征进行提取，从而实现人体

活动特征的感知与识别。然而，这些现有方案一般

直接应用 CNN、LSTM、GRU等模块刻画所感知动

作在空间维度或时间维度上的特征信息。虽然经典

的 LSTM和 GRU结构能够捕捉时间序列数据中的

长期依赖关系，提取动作数据的时序特征，但是，

它们仅考虑了与动作过去信息之间的联系，忽视了

对动作未来信息的综合考量，无法全面提取动作数

据的时序特征。不仅如此，上述 Wi-Fi感知方法所

识别的对象大多是跑、跳、走等比较简单的日常动

作。能否利用Wi-Fi感知对振幅变化剧烈、活动频

率较高的复杂连续活动（如体育活动、健身活动、

极限运动等）进行高精度识别是值得进一步研究的

问题。此外，上述方案大多仅采用 CSI 的振幅信

息而忽视了 CSI 的相位信息，而相位信息对感知

细粒度动作具有重要的价值
[17]
。能否利用相位信

息来提高复杂连续人体活动的识别精度值得进一

步探索。 

针对以上问题，本文提出一种新型的复杂连续

人体活动 Wi-Fi感知方法。所提方法的基本思想是

将 CNN 与 BiGRU 结合，构建起一种并行架构的

CNN-BiGRU。其中，CNN 用于提取动作的空间特

征，BiGRU用于学习动作的过去与未来的双向时序

特征。相较于传统的 LSTM、GRU等循环网络结构，

BiGRU 利用双向（即过去信息与未来信息两个方

向）特征提取结构能够处理时序信息和捕捉前后时

序数据信息的关联性和依赖性。 

所构建的 CNN-BiGRU 以预处理后的 CSI 振

幅和相位为输入，通过并联方式的 CNN和 BiGRU

自动学习和提取动作数据特征，并将融合后的时空

特征作为动作的分类依据。以篮球动作为场景验证

了 CNN-BiGRU 架构在复杂连续动作识别上的有

效性。为验证不同环境对所提方法识别性能的影

响，在不同场所的多种实验条件下进行实验，证明

了该方法可以对复杂连续动作实现高精度识别。与

文献[2,18]相比，本文利用深度学习的技术自动地

提取动作的时空特征，实现了对复杂连续动作的有

效识别，相较于经典的深度学习算法，识别准确率

提升了 1%～20%。 

本文的贡献可以概括如下。 

1) 提出了一种基于 CNN-BiGRU的架构，通过

融合 BiGRU，实现了动作数据时空特征的提取，克

服了单一结构对数据特征提取的限制，从而提高其

分类准确率。 

2) 区别于传统仅考虑振幅的设计，本文综合考

虑了振幅和相位信息。实验表明，相位信息对复杂

动作的识别性能具有提升作用。 

3) 采集了 7类篮球动作数据。以所采集的数据

为基础，对所提网络结构进行了训练和验证，证明

了 CNN-BiGRU在复杂连续动作识别上的有效性。 

1  相关工作 

目前人体活动感知的相关研究工作主要分为

基于可穿戴设备的感知、基于计算机视觉的感知以

及基于 Wi-Fi信号的感知。本节总结近年来的相关

研究成果，并对 3种方法加以比较。 
1.1  基于可穿戴设备的感知 

基于可穿戴设备的感知主要通过陀螺仪、加速

度计、气压计等硬件设备获取活动数据
[19]
，对数据

进行分析从而识别相应的活动。文献[20]开发了一

种名为 BodyScope 的可穿戴声学传感器，

BodyScope 可以记录用户喉咙区域产生的声音，并

将其分类为相对应的用户活动，如吃饭、喝水、说
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话、大笑和咳嗽。文献[21]使用嵌入多种传感器的

智能手机，对走、跑和上下楼等基本动作进行分类。 
1.2  基于计算机视觉的感知 

与基于可穿戴设备的感知不同，基于计算机

视觉的感知解决了用户需要佩戴传感器的问题，

文献[22-24]的工作实现了对人体姿态和动作的自

动检测和跟踪，它们利用摄像机监控人类活动，通

过对图像或视频的捕获，实现对运动过程中各种参

数的测量和分析，从而对活动进行感知。 
1.3  基于Wi-Fi信号的感知 

与上述两种技术相比，基于 Wi-Fi信号的感知

技术通过分析所接收到的信号特征实现环境感知，

克服了佩戴传感器的不便，且不受物理空间的限制

或视距、光照条件的影响。与此同时，基于 Wi-Fi

的系统成本低，易于部署，对活动及周围环境敏感，

可以有效识别不同的人体活动。 

早期的活动识别研究是利用 RSSI 实现的，文

献[25]利用从智能手机获取的 RSSI，对 4种手势的

识别率达 72%，对 11 种手势的识别率达 51%。文

献[26]提出了基于Wi-Fi信号的被动人体活动识别系

统，通过 RSSI建立指纹，采用基于分类树的融合算

法，对部分活动的识别准确率可达 100%，平均准确

率为 72.47%。虽然基于 RSSI 的方法实现简单，但

是准确率较低，并不是一种有效的解决方案。 

CSI可以从一些商业设备中获取，如 Intel 5300

网卡
[27]
、Atheros系列网卡[28]

。文献[11]探索身体运

动与 CSI振幅信息之间的关联，利用Wi-Fi设备天

线的相关性提取多普勒频移作为分类特征，使用极

限学习机对 10 种动作进行分类，平均准确率为

94.2%。文献[29]设计了一种数据增强的基于 Wi-Fi

的人体活动识别系统。具体而言，该系统在每一个

振幅子载波上使用短时傅里叶变换将CSI信号转换

为时频图，并将其叠加起来，随后使用 8种数据增

强的方法扩充现有数据集，最后将扩充后的数据集

送入所设计的密集 LSTM网络模型进行分类训练。

实验表明合成数据的性能提高了 34.6%，准确率达

到了 90%。文献[30]提出了一种基于 BiLSTM网络

的手势识别算法，该算法提取原始数据中的振幅信

息，通过主成分分析（PCA, principal component 

analysis）与低通滤波去除振幅噪声，通过所设计的

BiLSTM架构实现 6种手势的识别，平均识别准确

率达 91.49%。 

现有的研究工作在处理原始 CSI 数据时，往

往只提取振幅信息，而忽略相位的使用，导致一些

特征信息缺失；所识别的动作绝大部分为日常动

作，动作相对简单。本文将振幅与相位相结合，作

为神经网络的输入，确保 CSI 的数据完整性。并

且，所针对的篮球动作是全身性的复杂连续动作，

识别难度更大。篮球动作的识别工作
[31-32]

已通过

计算机视觉技术或者利用传感器实现，它们为人机

交互或 VR技术的发展提供了一定的帮助。本文利

用 Wi-Fi 感知技术对篮球动作进行识别，成本低

廉、鲁棒性高。 

2  Wi-Fi感知系统模型 

Wi-Fi 感知系统总体架构如图 1 所示，由数据

采集模块、数据预处理模块以及活动分类模块 3个

模块组成。其中，数据采集模块通过网卡获取原始

CSI数据；数据预处理模块对所采集的原始 CSI数

据中的振幅衰减和相位偏移进行降噪和校准，并基

于振幅方差将CSI数据划分为活动部分与非活动部

分；活动分类模块是由神经网络组成的分类器，它

以降噪和校准后的活动部分 CSI 数据为输入，对

CSI时空信息进行自动的特征提取及分类。 

 
图 1  Wi-Fi感知系统总体架构 

2.1  基于 CSI的Wi-Fi感知原理 

现有商业化 Wi-Fi 技术大多采用 IEEE 802.11 

a/g/n 无线通信协议，其核心是利用 OFDM 将信号

调制到多个子载波上并行传输
[33]
。OFDM的本质是

将宽带信道转换为多个并行窄带信道，每个子载波

上的信道可以看作水平衰落信道，从而大大降低了

接收机均衡器的复杂度。OFDM下变频后的基带信

号可以表示为 
 = +Y HX N  (1) 

其中， K T×
∈H C 为 CSI矩阵， K T×

∈X C 和 K T×
∈Y C

分别为发送和接收的基带信号矩阵， N为传输过程

中的噪声矩阵。K和T分别表示子载波和时隙数目。 



第 4期 刘洋等：基于 CNN-BiGRU的复杂连续人体活动Wi-Fi感知方法 ·157· 

 

OFDM的 CSI矩阵H取决于无线信号传播的环

境。无线信号在传播过程中所经历的路径损耗、反射、

散射和折射等环境因素均会影响 OFDM 时频子载波

信道参数，即 CSI。也就是说，物理空间中运动的物

体会对CSI的时频特征产生时变影响。本文实际采集

的原始CSI振幅三维图如图 2所示。其中包索引对应

时间域、子载波索引对应频率域。所谓Wi-Fi感知就

是通过对Wi-Fi接收设备所获取的OFDM CSI的时频

特征进行分析，从而识别人体活动的类型。 

 
图 2  原始 CSI振幅三维图 

2.2  CSI数据的获取 

Wi-Fi CSI可以通过对接收端的Wi-Fi网卡数据

进行解析得到。常见的能够方便获取 CSI的网卡或

设备包括 USRP、Intel 5300网卡和 Atheros系列网

卡等。本文采用 1台装有 3根天线的 Intel 5300网

卡的 PC接收由TP-Link WR742N Wi-Fi路由器发送

的Wi-Fi信号，并利用CSI Tool[27]解析获得3路CSI。

每根天线的 CSI 都具有 30K = 个 OFDM 子载波。

对于第m根天线，在T个连续时隙上可以获得一个

CSI矩阵，表示为 , 1,2,3
K T

m
m

×

∈ =H C 。 

2.3  数据预处理模块 

由于周围环境、信号干扰以及硬件设备的问

题，采集的 CSI数据除了包含活动信号，还包含噪

声及异常值。为了提高信号质量，需要对异常值和

噪声进行预处理。 
2.3.1  异常值去除 

环境干扰、设备异常等原因造成的异常值，其

振幅与相邻数据存在显著差别。为了去除这些异常

值的影响，在振幅数据的每一个子载波上应用带有

滑动窗口的 Hampel 滤波器。Hampel 滤波器将在
[ , ]μ γσ μ γσ- + 外的点视为异常值，而后用 μ替换

异常值。其中 μ 和σ 分别为滑动窗口内数据序列

的中位数和中位数绝对偏差， γ 为常数因子，通

常设为 3[34]
。经 Hampel滤波后，可以有效地去除

异常值。 
2.3.2  噪声去除 

去除异常值后，进一步采用低通滤波器对信号

进行滤波以降低 CSI 序列中的噪声。本文选择

Savitzky-Golay滤波器[35]
对CSI时间序列进行平滑。

具体而言，令 ,
t
x t∈Ν 表示一个时间序列，对以

t
x 为

中心左右各M个样本点的数据进行窗口操作，即取

出以
t
x 为中心的 (2 1)M + 个采样点。利用 p阶多项

式对这些采样点进行拟合，即 

 
0

, , 2 1

p
k

t k

k

y a t M t M p M
=

= - +∑ ≤ ≤ ≤  (2) 

定义拟合的均方差函数为 

 2| |
M

t t

t M

Q y x
=-

= -∑  (3) 

其中，参数
k
a 取使得式(3)最小的值。 

在实际应用时，在每一个 CSI的子载波序列上

应用 Savitzky-Golay滤波器，从而实现 CSI数据的

降噪。 
2.3.3  相位校准 

原始CSI数据中提取出的相位信息存在载波频

率偏移（CFO, carrier frequency offset）和采样频率偏

移（SFO, sample frequency offset），无法直接使用。

为此，利用线性变换
[36]
的方法对相位信息进行校准。 

所获得的第 i个子载波上的原始相位表示为 

 ˆ 2π
i

i i

k
t z

N
ϕ ϕ β= - Δ + +  (4) 

其中， ˆ

i
ϕ 为原始相位，

i
ϕ 为真实相位， tΔ 是 SFO

引起的时间偏差，β 是 CFO引起的未知相位偏差，

z为测量噪声，
i
k 表示第 i个子载波的索引， N是

快速傅里叶变换的长度（IEEE 802.11n中 64N = ）。

接下来，通过从原始相位中减去线性项
i

ak b+ ，即

可消除 tΔ 和 β ，得到校准后的相位。其中，线性项

中 1

1

ˆ ˆ

n

n

a
k k

ϕ ϕ-
=

-

，
1

1
ˆ

n

j

j

b
n

ϕ
=

= ∑ ，经线性变换校准后的相

位可表示为 

 1

11

1
ˆ

n

n

i i i i i j

jn

ak b k
k k n

ϕ ϕ
ϕ ϕ ϕ ϕ

=

-

= - - = - -

-

∑�  (5) 

数据预处理前后的振幅和相位对比如图 3 所

示（以投篮动作为例），所采用的数据预处理方法
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实现了对振幅的降噪，并使相位成为可用于检测的

信号。 

 
图 3  数据预处理前后的振幅和相位对比 

2.3.4  活动分割 

由于 CSI数据中包含静态信息，即非活动的部

分，如果将此部分 CSI数据输入神经网络，会增加

算法的复杂度。因此需要有效区分活动部分与非活

动部分的数据，丢弃非活动部分的数据，将活动部

分的振幅和相位信息作为神经网络的输入，完整的

活动数据也是提高神经网络分类准确率的关键。对

于复杂剧烈的连续活动，活动部分数据的方差远大

于非活动部分数据的方差，因此，基于此现象预先

设置活动阈值ζ 。此外，由于Wi-Fi信号的敏感性，

在非活动部分可能会存在短暂的波动，这些波动可

能会被错误地归类为活动部分，为了获得更加完整

且准确的活动数据，引入窗口阈值η ，目的是去除

该波动带来的错误划分。活动分割如图 4所示，流

程如图 4(a)所示，给出本文所提基于双阈值的活动

分割方法的具体步骤。 

 

图 4  活动分割 

步骤 1 对振幅所构成的矩阵应用 PCA，自动

选择代表 CSI时间序列中最常见变化的主成分，得

到其主成分矩阵，主成分矩阵反映了子载波振幅的

变化。 

步骤 2 选择第一主成分进行活动分割，通过

应用滑动窗口的方式，计算窗口内数据点的方差，

返回方差所构成的数据序列，以此获得第一主成分

的移动方差，作为活动分割的指标。 
步骤 3 给定活动阈值ζ ，当第一主成分的方

差大于活动阈值ζ 时，活动开始；当第一主成分的

方差小于活动阈值ζ 时，活动结束。标记方差大于

ζ 的样本点，作为 CSI数据的活动部分。 

步骤 4 引入窗口阈值η ，再次将窗口大小
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（即包索引）小于η 的样本点标记为非活动数据，

即可得到最终的标记数据。效果如图 4(b)所示，虚

线框中大致描述了活动部分的索引点标记，实线圈

内则是短暂的波动。 

2.4  并行 CNN-BiGRU 

近年来，LSTM[10]
、GRU[14]

、CNN[37]
等深度

学习模型已被成功应用至基于 CSI 的活动识别。

CSI中不仅包含动作的空间特征，还包含动作的时

序特征。LSTM、GRU能够学习长序列信息之间的

依赖和关联关系，记录间隔或时延较大的历史信息

和重要事件
[30]
。然而，具有时序建模能力的 LSTM、

GRU网络并未考虑动作空间特征的提取。CNN具

有局部链接、权重共享的特点，但具备强大的特征

提取能力的 CNN 却忽视了时序信息之间的相关

性。此外，LSTM 和 GRU 因时序信息只能单个

方向传递的结构特点，仅能考虑动作过去的时序信

息，忽略了对未来信息的规律学习。因此，现有工

作中活动识别系统并未充分挖掘动作的时空特征，

从而不能达到较高的识别精度。为此，本文提出一

种融合CNN与BiGRU的新型Wi-Fi人体活动感知

架构。 

CNN-BiGRU 架构如图 5 所示，输入信号是由

Wi-Fi 网 卡 的 3 根 天 线 对 应 的 CSI 矩 阵
( 1,2,3)

m
m =H 的振幅部分和相位部分堆叠扩展后

的二维矩阵 

 
1 2 3 1 2 3 2

[| |,| |,| |, , , ]
MK T×

= ∠ ∠ ∠H H H H H H H  (6) 

其中， | |
m

H 和
m

∠H 分别表示对矩阵
m

H 中每个元

素提取振幅和相位后构成的振幅矩阵和相位矩阵，

3M = 表示共有 3根天线的数据。 

 
图 5  CNN-BiGRU 架构 

神经网络要求输入的数据维度一致。但是，由

于每个动作的持续时间不尽相同，其数据包的长短

是不同的。另外，输入的数据维度增大，算法的时

间复杂度也会增加。因此，为了使输入数据维度一

致，并且降低算法的复杂度，所设计的网络在输入

层应用滑动窗口沿时间序列方向对二维矩阵进行

分割，并将标记活动部分样本点少于 60%的分割片

段丢弃以去除 CSI中的非活动数据，获得相同维度

的数据片段，保留的分割后的数据片段作为网络的

最终输入。输入的数据经两个分支进行特征的提

取，特征融合，作为最后分类的依据。分支一基于

一维 CNN 构建，用于提取篮球动作空间维度上的

特征。分支二基于 GRU和 BiGRU构建，用于提取

时间维度上的特征。综合所提取空间维度和时间维

度的特征，作为最后的分类依据，通过 softmax 函

数对动作进行分类。 

2.4.1  CNN 

本文所采用的 CNN 结构如图 6 所示。本文利

用 CNN 的局部连接、权重共享等特性，提取出预

处理后 CSI数据的高层特征。 

 
图 6  CNN 结构 

2.4.2  GRU与 BiGRU 

RNN具有短期记忆的能力，在处理短时时序序

列的问题上有显著优势。但是，若所处理的时序序

列维数过高，会存在梯度消失的问题。LSTM 和

GRU的相继提出改善了此问题。 

GRU 是 LSTM 的高级变体，相较于 LSTM

简化了门控机制，并且不引入额外的记忆单元，

仅通过更新门和重置门控制信息的更迭。GRU
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结构如图 7所示，包含 3个参数：更新门
t
z 、重

置门
t
r 以及隐状态

t
h ，并通过式(7)～式(10)进行

更新。 

 
1

( [ , ])
t z t t
z h xσ

-

= W  (7) 

 
1

( [ , ])
t r t t
r h xσ

-

= W  (8) 

 
1

tanh( [ , ])
t t t t
h r h x

-

= W�  (9) 

 
1

(1 )
t t t t t
h z h z h

-

= - +
�  (10) 

其中，
z

W 、
r

W 、W 为权重矩阵，
t
x 为 t时刻的时

序信息，
1t

h
-

表示 ( 1)t - 时刻的隐藏状态， σ 为

sigmoid激活函数。 

 

图 7  GRU 结构 

由于所收集的篮球动作是连续性动作，过去的

信息以及未来的信息对动作识别的影响同等重要。

BiGRU 可以从过去以及未来两个方向进行时序特

征的提取，因此选用 BiGRU 学习动作特征的双向

规律，以提取更为全面的特征。双向 GRU 结构如

图 8 所示，BiGRU 包含正向和反向 GRU，最终的
状态

t
h 由正向和反向 GRU 的隐状态共同决定，并

将此状态作为 BiGRU的输出。 

 

图 8  双向 GRU 结构 

2.4.3  注意力机制 

注意力机制最初是为机器翻译设计的，并在图

像处理领域、自然语言处理领域广泛应用。可以用

人类视觉机制进行直观解释，当某个人通过视觉感

知某些事物时，通常情况下是根据需要关注某个感

兴趣的区域，这样在将来出现类似的场景时，他将

学会把注意力放在该区域
[38]
。BiGRU 为所有 CSI

信号的特征分配相同的权重，而不同的特征对于篮

球动作的识别可能有不同的贡献。因此，采用注意

力机制为更重要的特征分配更高的权重，加强关键

信息的影响，从而提高网络的识别性能。 

注意力机制如图 9所示，注意模型的输入为从
BiGRU 网络学习到的序列特征，记为

t
h ，其中，

1 t n≤ ≤ ，通过 tanh函数计算每个特征向量的重要
性得到其得分

t
g ，表示为 

 Ttanh( )
t t

g h b= +W  (11) 

其中， T
W 为权重向量， b 为偏置。随后使用

softmax( )
t t
z g= 对其得分进行归一化，最后将特征

向量与归一化后的得分的乘积作为注意机制的最

终输出，表示为 

 
1

n

t t

t

O z h

=

=∑  (12) 

 
图 9  注意力机制 

3  实验及结果分析 

为了验证所提方法的有效性，本文进行了多组

对比实验，实验场景及实验内容如下。 
3.1  数据采集 

发射端为单天线 TP-Link WR742N路由器，工

作在 IEEE 802.11n 协议的 2.4 GHz频段，每秒传输

50 个数据包（即采样率为 50 Hz）。接收端为配备

8 dBi增益全向天线的三天线 Intel 5300网卡的台式
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计算机，操作系统为 Ubuntu 14.04，通过 CSI Tool

采集 3路 CSI数据。每路数据对应 1根天线，具有

30个子载波。 

在办公室和实验室两个环境中进行数据的采

集工作，以对所提方法进行评估，实验场景如图 10

所示，其中 TX为发射端，RX为接收端，测试人员

在 TX与 RX间完成相应的动作。招募了 5名篮球爱

好者（4 男 1 女），每名测试者在规定时间内完成篮

球动作的演示，活动的开始与结束时刻测试者保持静

止，以减少非篮球动作的干扰，确保数据的准确性。 

实验设计了 7种常见篮球动作，每种动作的具

体描述如下。 

（1）立定投篮：测试者双脚分开与肩同宽，屈膝

后向上模拟投出动作，当手臂垂直后手腕模拟拨腕。 

（2）跳投：测试者双脚分开与肩同宽，屈膝后向

上跳起，并做出投篮的动作，在跳起最高点模拟拨腕。 

（3）运球：测试者做出半蹲动作，非运球手做

出护球动作，运球手模拟两次拍球。 

（4）上篮：测试者模拟三步上篮动作，前两步

为向前跨步，在第三步起跳并模拟拨腕。 

（5）盖帽：测试人员屈膝后向上跳起，在最高

处模拟盖帽动作。 

（6）抢断：测试者做出半蹲动作，朝抢断手方

向俯冲，模拟出断球动作。 

（7）转身：测试者屈膝后，向右做出转身动作。 

每种实验场景下的每种篮球动作共做 50 次，

共收集 2 800个动作数据。 

 
图 10  实验场景 

3.2  模型及训练参数设置 

本文以 7:2:1 的比例将数据集划分为训练集、

验证集和测试集，模型详细参数设置见表 1，实验

环境配置数据见表 2。训练集以及验证集识别准确

率变化曲线如图 11所示。 

表 1 模型详细参数设置 

参数 设置 

滑动窗口大小 0.2 s 

卷积核大小 3 

卷积核数量 128、256 

GRU 隐藏单元 200 

BiGRU 隐藏单元 400 

注意力机制隐藏单元 400 

全连接层参数 128、7 

表 2 实验环境配置数据 

参数 设置 

CPU AMD Ryzen 7 4800H 

显卡 GeForce GTX 1650 

深度学习框架 TensorFlow 

优化器 Adam 

损失函数 交叉熵 

学习率 0.000 03 

Epochs 300 

BatchSize 64 

 
图 11  训练集以及验证集识别准确率变化曲线 

3.3  实验评估 

本文采取不同的评估指标验证所提方法的可

靠性及有效性，包括准确率、精确率、召回率和

F1值[12]
。 
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3.3.1  WiAR数据集实验 

本文首先在公开数据集WiAR[39]
进行了实验，以

证明所提方法的有效性。实验提取了其常见的 7种日

常动作进行了验证，分别为水平挥臂、垂直挥臂，

鞠躬、前踢、走、坐下和蹲起动作。 

实验选取了Wi-Fi 感知领域中经典的深度学习算

法进行比较。文献[40]通过构建MLP实现对人员的计

数。文献[15]基于CNN构建了分类模型，实现了敲击

键盘动作的分类。文献[10]、文献[14]和文献[41]分别

基于 LSTM、GRU和BiLSTM构建神经网络，实现了

活动识别与身份识别。实验结果见表 3，本文所提基

于CNN-BiGRU的方法综合提取了动作的时空特征，

在WiAR数据集上取得了最高的平均识别准确率。 
3.3.2  环境实验 

本文在两个实验场景中进行了实验，办公室场

景较为空旷，实验室场景更为复杂，以此验证所提

方法的鲁棒性。 

混淆矩阵如图 12所示，图 12(a)、图 12(b)分别

展示了两个实验场景的混淆矩阵，其中每一列代表

篮球动作的预测类别，每一行代表篮球动作的真实

类别。由混淆矩阵可知所提方法可以非常准确地对

7 种篮球动作进行有效分类，在办公室与实验室场

景下的平均识别准确率分别为 97.4%、97.1%。同时

还制作了包含每个动作的精确率、召回率以及 F1

值相关柱状图，以进行综合评价。办公室和实验室

场景下每个活动的精确率、召回率和 F1值如图 13

所示，所有活动均在合理范围内分类。 
3.3.3  距离实验 

为验证办公室环境中收发机距离对所提方法

识别性能的影响，分别设置收发机距离为 2 m、3 m、

4 m和 5 m，不同距离实验结果如图 14所示。可以

看出所提方法在不同的收发机距离条件下，整体性

能保持稳定。收发机距离为 2 m时获得了最高的识

别准确率；在 5 m时识别准确率最低，但也达到了

高于 95%的识别准确率。一般情况下，随着设备距

离的增加，识别准确率会有所降低，而在 4 m时出

现了略高于 3 m的情况，猜测是数据采集过程中篮

球动作的剧烈性导致某些数据不稳定。综合而论，

在室内环境下，所提方法在不同距离条件下能保持

较高的准确率。 

表 3 实验结果 

方法 平均识别准确率 水平挥臂 垂直挥臂 鞠躬 前踢 走 坐下 蹲起 

MLP[40] 76.1% 86.0% 82.0% 65.0% 53.0% 93.0% 87.0% 67.0% 

CNN[15] 88.7% 96.0% 94.0% 84.0% 71.0% 97.0% 90.0% 89.0% 

LSTM[10] 91.1% 96.0% 95.0% 86.0% 78.0% 97.0% 92.0% 94.0% 

GRU[14] 92.6% 98.0% 95.0% 85.0% 83.0% 98.0% 94.0% 95.0% 

ABLSTM[41] 94.0% 98.0% 95.0% 89.0% 90.0% 98.0% 95.0% 93.0% 

CNN-BiGRU 96.0% 98.0% 97.0% 94.0% 92.0% 99.0% 97.0% 95.0% 

 
图 12  混淆矩阵 
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图 13  精确率、召回率和 F1 值 

 
图 14  不同距离实验结果 

3.3.4  测试者位置实验 

为了验证办公室环境中测试者所处不同位置

对识别性能的影响，在保持收发机距离为 2 m的前

提下，在 3个不同的位置进行实验，不同测试者位

置如图 15所示，位置 1在收发机连线的中点位置，

位置 2、位置 3分别为从位置 1出发，垂直于收发

机连线向右、向左前进 1 m的位置。不同测试者位

置实验结果如图 16 所示，展示了 3 个位置的平均

识别准确率，3个位置的准确率相差 1%左右，验证

了所提方法可适应不同位置所做的动作，具有较高

的准确率。 

 
图 15  不同测试者位置 

 
图 16  不同测试者位置实验结果 

3.3.5  深度学习算法实验 

本文采用第 3.3.1 节中提到的 5 种基于深度学

习的感知算法进行了对比实验，不同深度学习算法

实验结果如图 17 所示。所设计的 CNN-BiGRU 综

合考虑篮球动作的时空特征，建立了 CSI数据与篮

球动作之间的映射关系，在与 5种经典深度学习算

法对比中取得了最高的识别准确率。 

 
图 17  不同深度学习算法实验结果 

3.3.6  时间开销分析 

本文记录了每种深度学习算法的时间成本，即

训练和测试的时间成本之和，不同深度学习算法训

练和测试成本见表 4。虽然所提方法训练和测试时间
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成本最大，但是获得了高于经典算法 1%～20%的识

别准确率。此外，经实验测试，所提 CNN-BiGRU

结构的测试时间小于 5 s，因此，所提方法在具有较

高识别准确率的同时也具备一定的实时性。 

表 4 不同深度学习算法训练和测试成本 

模型 时间开销/s 

MLP 138 

CNN 180 

LSTM 228 

GRU 210 

ABLSTM 384 

CNN-BiGRU 540 

 
3.3.7  消融实验 

本文评估了方法框架中每一部分对识别性能

的影响，即基信号、数据预处理以及网络架构，办

公室、实验室环境中不同模块的平均识别准确率分

别见表 5、表 6，表中“√”表示实验包含了该部分。 

首先，对 3种基信号的选择进行了实验，在没

有经过预处理的情况下，仅使用振幅信息获得的准

确率要高于振幅与相位的组合。这是由于未经相位

净化的相位信息存在严重的随机相位偏移，使其不

适用于活动的判别，从而影响总体识别准确率。 

其次，选择振幅与相位的组合作为基信号，并

分别对其进行降噪和校准处理时，在两个环境中达

到了最高的识别准确率。 

最后，本文测试了 CNN-BiGRU 中模型分支一

和模型分支二对识别性能的影响，分别使用分支一、

分支二进行模型训练时，仍可以达到较高的识别准

确率，这也证明了本文网络结构选择的有效性。将

表 5 办公室环境中不同模块的平均识别准确率 

实验序号 

是否含有此模块 

平均识别准确率 
基信号 数据预处理 网络架构 

振幅 相位 振幅+相位 振幅降噪 相位校准 分支一（卷积模块） 
分支二 

GRU 模块 注意力机制 

实验 1 √ √ √ √ 96.1% 

实验 2 √ √ √ √ 62.5% 

实验 3 √ √ √ √ 95.4% 

实验 4 √ √ √ √ √ 96.8% 

实验 5 √ √ √ √ √ 90.1% 

实验 6 √ √ √ √ √ √ 97.4% 

实验 7 √ √ √ √ √ 96.6% 

实验 8 √ √ √ √ 95.6% 

实验 9 √ √ √ √ √ 96.8% 

表 6 实验室环境中不同模块的平均识别准确率 

实验序号 

是否含有此模块 

平均识别准确率 
基信号 数据预处理 网络架构 

振幅 相位 振幅+相位 振幅降噪 相位校准 分支一（卷积模块） 
分支二 

GRU 模块 注意力机制 

实验 1 √ √ √ √ 95.9% 

实验 2 √ √ √ √ 56.8% 

实验 3 √ √ √ √ 95.5% 

实验 4 √ √ √ √ √ 96.6% 

实验 5 √ √ √ √ √ 88.4% 

实验 6 √ √ √ √ √ √ 97.1% 

实验 7 √ √ √ √ √ 96.2% 

实验 8 √ √ √ √ 95.0% 

实验 9 √ √ √ √ √ 96.7% 
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两个分支并行提取特征，训练性能有所提升（去除

了注意力机制）。在此基础上加入注意力机制后，性

能得到了进一步的提升，达到了最佳的识别准确率。 
3.3.8  真实场景实验 

本文在真实场景中验证了所提方法的有效性。

实验场地为一个篮球场馆，真实实验场景及实验结

果如图 18所示，实验场景如图 18(a)所示，测试人员

在收发机之间面向篮筐模拟不同的篮球动作。实验

结果如图 18(b)所示，展示了所提方法在真实场景中

的混淆矩阵，每种动作的识别准确率均在 85%之上，

7种动作的平均识别准确率达 92.1%。与办公室和实

验室场景相比，识别准确率有所下降，这主要是因

为所在环境较为嘈杂（临近公路且有人的存在），信

号受到的干扰更多，对识别准确率产生了一定的影

响。综合而论，所提方法在真实场景中的识别准确

率达 92.1%，验证了其在真实场景中的有效性。 

4  结束语 

本文提出了一种基于 CNN-BiGRU的复杂连续

人体活动 Wi-Fi感知方法。它可以提取动作丰富的

时空特征，实现对复杂且连续的人类动作的高精度

识别。本文以篮球动作为例，采用深度学习技术证

明了所提方法以及并行 CNN-BiGRU对复杂连续活

动识别的有效性。实验结果表明，所提方法在含有

相似运动成分的动作分类中（如立定投篮和跳投，

均含有屈膝、拨腕的动作成分；上篮、盖帽也均有

类似的手部动作成分），取得了可观的分类精度，

平均识别准确率高于 95%。当然，主要错分也多存

在于这些包含相似运动成分的动作中。 

未来的工作需要更深层次地挖掘动作样本中

的信息，通过增加天线数目或者增加收发机的数量

继续提高包含相似运动成分的动作的分类精度。此

外，在未来的工作中，会进一步拓展已有研究，如

双人交互动作的识别，以篮球动作为背景（如一人

投篮另一人防守），探索Wi-Fi CSI与其之间的联系，

为活动识别研究提供进一步的参考。 
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