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基于 CSI 小样本学习的场景鲁棒性跌倒检测系统 
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摘  要：采用小样本学习技术设计了基于 CSI 的场景鲁棒性跌倒检测系统（FDFL, fall detection system based on 
few-shot learning）。现有基于 Wi-Fi 无线信道状态信息（CSI, channel state information）的跌倒检测方法跨场景应

用性能退化明显，通常需要在每个应用场景采集并标记大量的 CSI 样本，给大规模部署造成极高的成本。为此，

引入了小样本学习的方法，可以在陌生场景标注样本数量不足的情况下仍然保持高准确率的跌倒检测性能。所提

FDFL 主要分为源域的元训练和目标域的元学习两个阶段。源域的元训练阶段包含数据预处理和分类训练两个部

分，数据预处理阶段将采集的原始 CSI 幅度和相位数据进行去噪、分段等操作；分类训练阶段利用大量处理好的

源域数据样本训练一个基于卷积神经网络的 CSI 特征提取器。在目标域的元学习阶段，基于元训练模块中训练的

特征提取器对目标域中采样的少量标注样本进行有效的特征提取，进而训练生成一个轻量型机器学习分类器对跨

场景下的跌倒行为进行检测。通过多个不同场景下的实验，FDFL 在只需要目标域少量样本下即可以实现对跌倒、

坐着、步行、坐下的四分类任务达到 95.52%的平均识别准确率，并且对测试环境、人员目标、设备位置等因素的

变化保持鲁棒的检测准确性。 
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Abstract: A scenario robust fall detection system based on few-shot learning (FDFL) in wireless environment was de-
signed. The performance of existing fall detection methods based on Wi-Fi channel state information (CSI) degrades sig-
nificantly across scenarios, which requires collecting and marking a large number of CSI samples in each application 
scenario, resulting in high cost for large-scale deployment. Therefore, the method of few-shot learning was introduced, 
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which can maintain the performance of fall detection with high accuracy when the number of annotated samples in unfa-
miliar scenes is insufficient. The proposed FDFL was mainly divided into two stages, source domain meta-training and 
target domain meta-learning. The meta training stage of the source domain consists of two parts: data preprocessing and 
classification training. In the data preprocessing stage, the collected original CSI amplitude and phase data were denoised 
and segmented. In the classification training stage, a large number of processed source domain data samples were used to 
train a CSI feature extractor based on convolutional neural network. In the meta-learning stage of the target domain, the 
limited labeled data sampled in the target domain was effectively extracted based on the feature extractor trained in the 
meta-training module, and then a lightweight machine learning classifier was trained to detect the fall behavior under the 
cross-scene. Through several experiments in different scenarios, FDFL can achieve an average accuracy of 95.52% for 
the four classification tasks of falling, sitting, walking and sit down with only a small number of samples in the target 
domain, and maintain robust detection accuracy for changes in test environment, personnel target and equipment location. 
Key words: Wi-Fi sensing, fall detection, CSI, cross-domain detection, few-shot learning 
 

0  引言 

中国疾控中心的数据显示，跌倒已经成为中国

65 岁及以上老年人受伤致死的首要原因[1]。跌倒的

医疗结果很大程度上取决于发现是否及时，现有的

商用跌倒检测系统主要分为 3 类，即视频式跌倒检

测系统、基于环境传感器的跌倒检测系统、穿戴式

跌倒检测系统[2-6]。视频式跌倒检测系统是在人体活

动区域内安装视频传感器，采集人体运动图像，通

过图像分析的方法实现跌倒判断。基于环境传感器

的跌倒检测系统通常在人体活动区域内嵌入无线

传感器网络、红外传感器、声音传感器、压力传感

器、多普勒雷达等非视频传感器，采集人体运动和

姿势信息，进而判断是否发生跌倒。穿戴式跌倒检

测系统通常将跌倒检测单元嵌入手机[7]、衣服、帽

子、鞋、腰带、首饰等处，可实时采集人体的运动

参数或生理参数，通过算法判断是否发生跌倒事

件。这样的方法不仅增加了设备部署成本，还带来

了生活上的不便。为了克服上述限制，近年来人们

将注意力放在无线局域网技术上，基于 Wi-Fi 的室

内跌倒检测方法也逐渐成为主要的研究方向，Wi-Fi
信号几乎完全覆盖室内区域，与上述方法相比，

Wi-Fi 具有低成本、保护隐私等优点[8]。 
传统的 Wi-Fi 室内跌倒检测主要依靠信号接收强

度（RSS, received signal strength）[9-10]，但 RSS 属于

MAC 层，存在不稳定、粗粒度、易受环境因素干

扰等固有缺陷，对于人体动作无法进行高精度的识

别。近年来，研究人员开始利用信道状态信息（CSI, 
channel state information）进行 Wi-Fi 感知研究[11-15]，

相较于 RSS，CSI 具有更好的时频稳定性和更细粒

度的信道感知信息，可以更灵敏地感知无线环境中

的人体动作的变化。因此，基于 CSI 的跌倒监测技

术能够获得更高的检测准确度。 
目前基于 CSI的跌倒检测算法主要分为人工提

取特征的学习算法和自动提取特征的学习算法，但

是上述的两种方法都存在优缺点。前者主要依靠人

工提取 CSI 矩阵的统计特征，如均值、标准差、方

差、波峰波谷数量等统计信息，并使用机器学习模

型（如逻辑斯谛回归（LR, logistical regression）、支

持向量机（SVM, support vector machine）等）学习

不同动作情况下 CSI 测量矩阵之间的特征差异，从

而来识别跌倒动作。文献[16]使用高斯混合模型-
隐马尔可夫模型（GMM-HMM, the Gaussian mixture 
model-hidden Markov model）模拟和学习复杂的人

类活动，在得到 HMM 的初始模型参数后，采用

Baum-Welch 算法对模型参数进行训练，然后进行

迭代优化。该模型能够实现对一个人的实时跌倒检

测，并达到 95%以上的检测准确率。文献[17]先从

CSI 幅度和相位差中提取特征，然后利用 SVM 和

标记树分类器实现了准确率为 96%二值分类。

FallViewer[18]分别从幅度、相位和频率等不同的角

度提取特征，利用支持向量机库（LibSVM, a library 
for support vector machine）作为二元分类器，并设

置高斯径向基函数（RBF, radial basis function）为其

核函数，该系统检测跌倒事件的平均准确率可达

95.8%。传统的机器学习算法虽然运算速度快，但

其缺点在于大多数机器学习算法的性能依赖于所

提取的特征的准确度，特征处理过程耗时而且需要

专业知识来标定特征，人工选取特征造成的经验误

差难以控制。 
深度学习技术免去了人工选取特征的步骤，只

需要将 CSI矩阵的幅值信息和相位信息经过一定的
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预处理（分割、降噪等）后输入神经网络模型（如

深度神经网络、卷积神经网络（CNN, convolutional 
neural network）、循环神经网络等）进行监督训练，

模型即可通过训练自动计算权重偏量并提取数据

特征进行分类。文献[12]采用堆叠的 CNN 模型，

它包含一个识别房间的分类器和识别每个房间活

动的检测模型，在检测时先对识别活动发生在哪个

房间，进而判断在那个房间中发生了哪个活动。文

献[19]选择并行的 CNN-双向长短期记忆（BiLSTM, 
bi-directional long short-term memory）神经网络构建

学习模型用于用户动作特征的提取和分类。文献[20]
采用经过 ImageNet 数据集预训练后的 CNN 对不

同房间下跌倒和非跌倒的二分类性能进行了实验

评估，并将其与传统方法进行了性能比较。虽然

深度学习削减了设计特征提取器的工作，但它依

赖于充足的样本数据。此外，训练深度模型需要

进行大量的矩阵运算，对硬件资源需求较大且通

常训练时间长。 
尽管经过充分训练的深度学习模型可以在一个

特定场景实现高精度的跌倒检测，一旦在新的环境使

用（如改变收发设备的位置或者更换实验房间和检测

对象），由于同样的行为动作造成的 CSI 样本分布差

异显著，跨场景检测精度往往会急剧下降。例如，本

文实验表明，将空旷房间中训练的深度学习模型应用

到摆设较为密集的房间后，跌倒检测准确率从 98%
急剧下降到 60%。为了保障较高的跌倒检测精度，

现有的方法通常需要从头开始训练模型。但在实践

中，收集新环境的数据和标记大量训练样本的成本非

常高，难以在大规模的跨场景应用中操作。 
考虑到上述情况，本文提出了一个基于小样本

学习（FSL, few-shot learning）的场景鲁棒性跌倒检

测系统，首先，利用 CNN 在标注样本充足的熟悉

场景下提取跌倒行为数据特征；然后，引入小样本

学习方法解决跨场景跌倒检测的模型鲁棒性和样

本数量不足的问题，对于步行后跌倒（以下简称跌

倒）、坐着、步行、坐下 4 种动作分类的问题，只

需要极少量的陌生场景标注样本便达到 95%以上

的准确率。本文的主要贡献总结如下。 
1) 基于 CSI 小样本学习的场景鲁棒性跌倒检

测系统（FDFL）框架 
FDFL 框架包括两个主要阶段：第一阶段是源

域的元训练阶段，第二阶段是目标域的元学习阶

段。在元训练阶段，其中一个源域收集的数据集上

训练先验深度学习 CNN 模型，从 CSI 的幅度和相

位输入数据中提取特征。在元学习阶段，利用预先

训练好的 CNN 模型作为目标域数据的特征提取

器，再利用轻量化分类器得出最终的跌倒检测结

果。通过两个阶段的处理，FDFL 可以有效地将从

源域学习到的信号特征迁移运用到目标域，仅利用

目标域少量的标注数据训练生成达到很高准确率

的分类器。 
2) 多姿态分类检测任务 
该系统可以对多种动作（如步行、步行跌倒、

坐下等）进行检测，因此本系统不局限用于跌倒检

测，这要求更精准、更敏感的感知性能，FDFL 采

用的小样本学习方法可以提高多姿态识别在跨域

时的鲁棒性，实现多种动作的精确检测。 
3) 面向姿态特征增强的无线信号预处理 
分别为 CSI 幅度和相位数据设计了两个独立的

数据预处理模块，对原始 CSI 数据进行去噪和分段等

操作，便于后续更精确地提取信号特征。对于经过预

处理的信号，利用两个特征提取器分别提取 CSI 低维

幅度和相位数据的特征，便于在数据样本非常有限的

情况下充分挖掘信号特征训练目标域分类器。 
4) 实验验证与性能分析 
通过搭建感知试验平台，笔者在不同场景下充

分的评估了 FDFL 框架在跨域跌倒检测任务中的性

能。结果表明，在 5-shot 的情况下，该方法的四分

类检测精度约为 88%；在 15-shot 的情况下，检测

性能有了明显的提升，在仅检测跌倒和不跌倒二分

类的情况下可以达到 100%的检测精度，在原实验

场景中更换新的实验人员的数据作为测试数据时

的四分类跌倒检测精度可达到 95%以上，在更换实

验场景和实验人员的数据作为测试数据时的四分

类跌倒检测精度甚至可以达到 98%。在对比了不同

的特征维度和分类器结构对跨域跌倒检测性能的

影响之后，所提方法在不同的域中均达到优异的分

类检测精度。 

1  相关工作 

本节从两个角度回顾了相关的工作，对于跌倒

检测的研究和小样本学习在活动识别上的研究。 
1.1  跌倒检测 

室内跌倒检测对于及时救治独居老人有重要

的作用，多年来一直都是研究热点。虽然人们自

20 世纪 90年代初以来提出了大量的跌倒检测的技
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术，但直到近几年才有研究尝试使用 Wi-Fi 射频信

号对人体活动进行识别，如人数检测[21-22]、手势

识别[23]、跌倒跌测等。FallDeFi[6]利用短时傅里叶

变换（STFT, short-time Fourier transform）提取时

频特征，再利用基于时频的预筛选器对跌倒前的事

件进行检测，并将预筛选器输出作为跌倒检测的特

征。对于预先训练的系统可以达到 93%以上的平

均准确率，而在环境发生变化后平均准确率接近

80%。DeFall[2]的系统是由两个阶段组成的，离线

阶段采用统计模型从 CSI 中估计跌倒速度，在基

于动态时间规整（DTW, dynamic time warping）的

算法中生成人类跌倒模板；在线阶段对跌倒事件进

行检测，其检测准确率超过 95%。文献[24]采用

CSI 相位差展开矩阵作为跌倒检测的特征，并将

GMM-HMM 从基于三维骨架的活动识别迁移到基

于 Wi-Fi 的跌倒检测中，利用一种简单的混合、自

适应的嵌入方法，通过使用目标域测试样本进行模

型-参数自适应来统一嵌入方法和权重自适应。

WiFall[3]使用一个加权移动平均滤波器来降低环

境噪声对 CSI 幅度产生的影响，并且采用异常检

测算法检测人类活动，然后提取多个特征，使用支

持向量机来识别跌倒，它可以实现平均 94%的跌

倒检测精度。Anti-Fall[4]将两个天线上 CSI 的相位

差确定为可靠地分割跌倒和类似跌倒活动的特征，

利用 CSI 的相位和幅度数据准确地将跌倒与其他

类似跌倒活动分开。这个系统优于 WiFall 方法，

检测率平均提高 10%，误报率降低 10%。RT-Fall[5]

利用 CSI 的相位和幅度数据，实现了自动实时分

割和检测跌倒的目标。RT-fall 优于 WiFall 方法，

平均灵敏度提高 14%，特异性提高 10%。为了解

决跨场景跌倒检测模型的鲁棒性和样本数量不足

的问题，本文结合迁移学习和小样本学习的相关方

法，提出了一个仅利用少量标注样本实现可靠跨场

景室内跌倒检测的方法。 
1.2  小样本学习 

机器学习分类模型的训练需要学习大量的标

注样本，为了降低数据收集和标记相关的高成本，

近几年人们开始尝试将小样本学习方法应用到基

于 CSI 的无线传感的应用中，如手势识别、人类活

动识别等。小样本学习是机器学习的一种特殊情

况，其目的是希望在训练集中仅能提供有限标记的

样本情况下依然可以获得良好的分类性能。形式化

来说，few-shot 的训练集中包含了很多的类别，每

个类别中有多个标注样本。在训练阶段，从训练集

中随机抽取 N 个类别，每个类别 K 个样本（总共

N×K 个数据），构建一个元任务（meta-task），作为

模型的支撑集（support set）输入；再从这 N 个类

剩余的数据中抽取一批样本作为模型的预测对象

（batch set）。即要求模型基于 N×K 个标注数据中学

会如何区分这 N 个类别，这样的任务被称为 N-way 
K-shot 问题。文献[25]所提系统采用了卷积块注意

模块（CBAM, convolutional block attention module）
的特征提取层提取 CSI 数据中的相关活动信息，然

后利用设计的基于图的双注意机制小样本学习模

式（CSI-GDAM, a graph-based few-shot learning 
mothod with dual attention mechanism is proposed to 
perform CSI-based HAR）对跨域下的多种人类活动

数据（包含弯腰、起立、挥手等）进行分类，在新

环境下识别新活动（如步行、跳跃、坐下等）的学

习任务下，5-way 5-shot 和 5-way 1-shot 的识别准确

率分别达到 99.74%和 98.42%。并与其他小样本学

习方法进行了比较，如基于元学习的无设备手势识

别（ML-DFGR, device-free gesture recognition based 
on meta learning）[26]、采用网络初始化方式的元学

习（MTL, meta-transfer learning）[27]、一种利用增强

信道状态信息的匹配网络的新方案（MatNet-eCSI, a 
novel scheme using matching network with enhanced 
channel state information）[28]。文献[29]首先利用神

经网络将原始的 CSI 数据嵌入可分离的特征空间

中，然后采用基于余弦距离的度量学习方法对手势

活动（如坐着用右手画圈、伸起和放下双手等）进

行预测，在基于小样本学习情况下实现了仅用很少

带标签的样本进行训练的跨域感知，并在二分类中可

实现 97%的识别精度。文献[30]提出了一个基于 CSI
的人体活动识别系统框架，该框架可以通过对模型

参数进行微调，而不用对网络进行再次训练，从而实

现少量样本识别新类别的显著性能。在包含 276 种手

势的公共数据集和 16 种人体活动的自制数据集上

识别新活动的准确率分别达到 98.9%和 94.7%。基

于信道状态信息的人工认证系统（CAUTION, 
CSI-based human authentication system）[31]是一种基

于 CSI 的人工认证系统，该系统可以通过 CSI 数据

学习不同用户的独特步态特征，并利用小样本学习

在非常有限的 CSI 训练数据下构建准确的用户识别

模型，用户识别精度可达到 92%左右，入侵者检测

检测的平均精度为 90%左右。 
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与细粒度人体动作检测的研究相比，精确的跨

域人体活动识别如跌倒检测会更加困难，因为跌倒

引起的 CSI幅度和相位变化对背景环境变化非常敏

感，在陌生新场景下的分类性能可能会急剧下降。

本文提出了一个基于 CSI小样本学习的场景鲁棒性

跌倒检测系统，适用于多种检测场景变化下的应

用：如相同场景下对不同实验人员的行为检测、不

同场景下对实验人员的行为检测等。此系统可以从

少量标记的目标域样本中学习，以实现高效精确的

跨域跌倒检测。 

2  背景知识和问题阐述 

2.1  CSI 模型 
CSI 描述了信号在每条通信链路传输路径上的

衰弱因子，包含传输过程中受到物理环境（如反射、

衍射和散射）的影响。当前的 Wi-Fi 协议标准，例如

本文中采用的 IEEE 802.11n/ac 在其物理层中使用正

交频分调制（OFDM, orthogonal frequency division 
multiplexing）并且是支持多输入多输出（MIMO, 
multiple-input multiple-output）的传输[5]。本文实验使

用 AtherosCSI 工具对 Wi-Fi 信号进行采集，整个系统

工作于 40 MHz 114 个子载波的 Wi-Fi 标准下，包括

2 根发射天线、3 根接收天线。在这种情况下，采集

到的原始CSI流为4维的复数矩阵， r t scT N N N× × ×∈H C ，

其中T 是时间维度， rN 是接收天线数量， tN 是发射

天线数量， scN 则是子载波数量。在频域内，将具有

多发射和多接收天线的信道建模为 

 = +Y HX N  (1) 

其中，Y 和 X 分别为接收的和传输的信号向量，H
为信道矩阵，N 表示为信道噪声向量。CSI 所描述

的信道频率响应可以表示为 

 j2π ( )( ; ) ( )e n

N
f t

n
n

f t ta τ-= ∑H  (2) 

其中， ( )na t 是第 n 条路径上的幅度衰减因子， ( )n tτ

是第 n 条路径上的传播时延，f 是载波频率，N 表

示多路径数。因此，该接收信号可以描述为 
 ( ; ) ( ; ) ( ; ) ( ; )f t f t f t f t= . +Y H X N  (3) 
其中， ( ; )f tX 为频率为 f 和时间为 t 时的发射信号，

( ; )f tY 为对应的接收信号， ( ; )f tN 为对应的接收

机噪声。 
2.2  问题建模分析 

由于 CSI 通常对 Wi-Fi 收发器的部署和周围环

境的部署很敏感，本文将特定的设备部署和房间视

为源域场景，而相对于源域场景的设备部署或者房

间环境发生任何重大变化都将视为一个新的目标

域场景，同时考虑了房间变化的情况以及视距（LOS, 
line of sight）和非视距（NLOS, non-line-of-sight）
下 Wi-Fi 设备位置变化的情况。 

小样本学习是元学习在监督学习领域的应用，

利用以往的知识经验来指导新任务的学习，是解决

标注样本匮乏问题常用的方法之一。在元学习问题

中，将采集的 CSI 数据根据来源分为源域数据集

和 目 标 域 数 据 集 ， 令 源 域 数 据 集 为

（ ）train test

1
,

S

s s s
S D D

=
= ，其中 train

1( , )I
s i i iD x y == 是训练集，

包含大量的标注样本， test
1( , )J

s j j jD x y == 则是测试

集 ； 目 标 域 数 据 集 为 （ ）train test,t tT D D= ， 其 中

train
1( , )P

t p p pD x y == 是训练集，包含少量的标注样本，

test
1( , )Q

t q q qD x y == 是测试集。对于测试集中有 N 类标

签，每类中有 K 个标注样本的数据集，基于数据的

分类任务可称为 N-way K-shot 小样本分类任务。 
为了降低跨场景跌倒检测系统的复杂度，可利

用迁移学习将网络模型从源域数据中学习到的先

验知识迁移到新的场景中。为此本文从源域和目标

域中的 4 个不同场景分别采集了一定数量的 4 种动

作（跌倒、坐着、步行和坐下），源域数据集中的 train
sD

和 test
sD 分别用于训练和测试。源域中的预训练过程

可以使网络不断最小化 CSI 特征提取器的损失，从

而寻找基于参数φ最佳的嵌入函数，φ的训练过程

可以表述为 

 （ ）ce trainarg min ;SL D
φ

φ φ=  (4) 

其中， ceL 为源域数据与其相应标签之间的交叉熵损

失函数。接着利用测试集 test
sD 中未带标注的样本来

评估该网络的性能。 
在源域中获得 CSI 特征提取器φ后，本系统特

征提取器某个中间层的输出作为训练目标域分类

器的特征。在目标域中，实验设置了 4-way K-shot
的分类任务，即 train

tD 中包含的 4 类动作数据，其中

每类动作包含 K 个样本，实验中 K 取 1 或 5 或 15，
test
sD 是剩余的样本。由于 train

tD 中仅包含非常有限的

标注样本，本文使用一个由θ 参数化的轻量级分类

器（包括 LR、SVM 和 K 最近邻（KNN, K-nearest 
neighbor）），利用 train

tD 中的少量标注样本来最小化
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交叉熵损失，θ 的训练过程可以表述为 

（ ）ce

{ , } 1
arg min ( ) , ( , )

P

p pW b p
W b R W bf yxL φθ

=

= + +∑  (5) 

其中，W是权值，b是偏置项，R是正则项。最后，

利用剩余样本 test
sD 测试小样本分类的分类性能。 

3  系统框架 

3.1  系统概述 
FDFL 框架如图 1 所示，主要由源域的元训练

模块和目标域的元学习模块组成。元训练模块主要

包含数据预处理部分和分类训练部分。数据预处理

分为 CSI 幅度预处理和 CSI 相位预处理，包括 4 个

部分：收集、归一化、去噪、分段。这个环节能够

有效地对原始数据进行去噪，并且截取出动作相关

的部分，为后续模型的训练提供样本输入。分类训

练阶段利用源域的样本先训练出一个先验模型 fθ ，

先验模型的目标是用于提取目标域数据的特征，生

成低维度的特征图。元学习模块在得到了分类训练

的特征编码器 fθ 情况下，从目标域中采样 N-way 

K-shot 的任务进行有效的特征提取，降低了对目标

域训练数据量的需求，在目标域中利用小样本即可

实现优秀的分类性能。 
3.2  数据预处理 

从 CSI 中提取的幅度数据存在环境噪声干扰，

需要通过滤波处理去除噪声影响；相位数据存在随

机相位偏移，需要进行相位校准。 

3.2.1  CSI 幅度数据预处理 
CSI 幅度是跌倒的稳健指标[15-17, 32]，由于受硬

件和物理环境的影响，原始 CSI 测量数据中的幅度

测量值通常是非常嘈杂的。对此需要通过预处理降

低噪声干扰，降低噪声对后续特征提取模型造成的

过拟合问题，获取更精确的跌倒等动作的信号特

征。具体幅度数据预处理过程如下，CSI 幅度数据

预处理如图 2 所示。 
步骤 1 对每一对收发天线对的数据进行基于

层的标准化处理，此时数据矩阵大小为 w scT N× ，再将

天线对数与子载波数合并到同一个维度，生成矩阵大

小为 w rt sc( )T N N× × 的数据。标准化后的幅度数据为 

 amp amp

amp
amp

μ

σ

-
=
H

H  (6) 

其中， ampH 和 ampH 分别为某一通道标准化前后的

幅度矩阵， ampμ 和 ampσ 分别为幅度矩阵的均值和标

准差。 
步骤 2 对生成矩阵大小为 w rt sc( )T N N× × 的

数据做保留贡献度为 0.9 的主成分分析，保留方差

较大的 K个有用信号成分，消除掉其他方差较小的

噪声成分。满足条件的最小 K值为 

 

2( ) ( )
appror

1 1

2( )

1 1

1

1
1

m K
i i

ii
i i

m m
i

ii
i i

x x Sm t
x Sm

= =

= =

-
= -

∑ ∑

∑ ∑
≤  (7) 

 
图 1  FDFL 框架 
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均方投影误差为 ( ) ( ) 2
appror

1

1 m
i i

i
x x

m =

-∑ ，其中 ( )
appror
ix

为映射值；数据的总变化为 ( )2

1

1 m
i

i
x

m =
∑ ；计算协方差

矩阵为 ( ) ( ) T

1

1Sigma ( ) ( )
m

i i

i
x x

m =

= .∑ 。 

利用奇异值分解求解协方差矩阵的特征值：

[ , , ] SVD(Sigma)U S V = ， S 为对角矩阵： =S  

11 22diag( , , , )nnS S S… 。 
本文 t 值取 0.1，即表示该主成分分析保留了

90%的主要信息，目的是在保留尽可能多信息的前

提下降低维度。 
步骤 3 对每对收发天线对中的 114 个子载波

上的样本进行 Hampel 滤波以消除峰值和离群值，

利用长度为 10 的滑动窗口依次计算子载波上数据

点与窗口内的数据中值的差值，如果超过阈值与标

准差的积时，该窗口内的数据中值就会代替区间上

的异常点。 
步骤 4 通过均方差的选取保留方差最大的

15 个子载波。 
步骤 5 最后进行数据分段，按照固定的时间

窗口对含有动作（跌倒、坐着、步行、坐下）的区

间进行截取，可以得到最终分段数据的矩阵大小为

rt w scN T N× × 。 
3.2.2  CSI 相位数据预处理 

从 CSI 数据流的变化来看，两个天线对之间的相

位差的方差是每个天线上的个体方差之和[5]，相位差对

环境变化非常敏感。但原始 CSI 相位信息中包含了

载波频率偏移（CFO, carrier frequency offset）和采

样时间偏移（STO, sampling time offset）这两种主

要的噪声，由于 Wi-Fi 网卡中的不同天线共享相同

的射频振荡器，它们的时变相位偏移是相同的。那

么通过式(8)计算收发天线对之间的相位差，可以有

效消除相位误差。 

 

1
11

2

2
12

3

3
13

1

( , )
( , )
( , )
( , )
( , )
( , )

f t
f t
f t
f t
f t
f t

=

=

=

Y
Y
Y
Y
Y
Y

θ

θ

θ

 (8) 

其中， ijθ 表示第 i 个收发天线对与第 j 个收发天线

对之间的相位差。 
基于商用 Wi-Fi 设备获取的相位信息可靠性不

是很高，发射端和接收端之间的载波频率也无法做

到完全同步。通过式(9)可以有效地消除子载波上的

噪声分量。 

 1

11

1 m
m

K K K K K j
jm

a b
m

φ φ
ψ Φ η φ η φ

η η =

-
= - - = - -

- ∑  (9) 

其中 

 2πK K
K Z
N
η δ βφΦ = - + +  (10) 

 
图 2  CSI 幅度数据预处理 
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 1 1

1 1

2πm m

m m

a
N

φ φΦ Φ δ
η η η η

--
= = -

- -
 (11) 

 
1 1 1

1 1 2πm m m

j j j
j j j

b
m m mN= = =

= = - +Φ∑ ∑ ∑δφ η β  (12) 

其中， KΨ 是经过线性变化校准后的相位， K 是子

载波数， KΦ 是解卷绕之后的相位， Kφ 是原始相位，

δ 是定时误差偏移（时延）， β 是设备引起的随机

相位偏移，Z 是测量过程中的随机噪声， mφ 是第 m 个

子载波的相位， Kη 是子载波索引， mη 是第 m 个子

载波，N 为快速傅里叶变换（FFT, fast Fourier 
transform）点数，N = 128。 

CSI 相位数据预处理如图 3 所示，处理后的相

位在时间上的变化能够反映动作的变化。后续对相

位的处理类似于对幅度的处理，保留方差最大的

15 个子载波，按照固定的时间窗口进行截取，得

到最终分段数据的矩阵大小为 rt w scN T N× × ，其中

rt 3N = ， w 600T = 是截取窗口大小， sc 15N = 。采

集到的数据经过上述预处理后，将多个样本数据组

合成 4 维矩阵 3 600 15sN × × × ，其中 sN 是样本数，

为了便于后续的训练，将数据格式重构为

（ sN ×15）× 3 25 24× × ，对每个样本打标签并将样

本保存为 （ ）,i ix y ，其中 （ ）amp phd,i i ix = H H ， amp
iH 为

处理后的幅值矩阵， phd
iH 为处理后的相位差矩阵，

iy 为标签。 
3.3  特征提取器训练 

迁移学习能够把在源域预训练的模型参数迁

移到新的目标域中来帮助模型训练，在样本数不足

的目标域，利用源域和目标域数据间存在的联系通

过知识迁移帮助目标域分类网络识别新数据。从而

在深度学习中，模型可以自动提取目标域中深层次

特征并随着场景的变化和网络的迭代而进行更新。

因此在元训练阶段，首先利用源域数据集中充足的

样本训练出 CSI 特征提取器，模型参数用φ表示，

其中包含两个结构相同又相互独立的子模型。在训

练完成之后，通过冻结网络来固定参数，保存训练

后的模型。由于两个子模型的结构和参数相同，以

幅度为例，FDFL 的 CNN 特征提取器模型结构如

图 4 所示，该模型是由 4 个卷积块和 1 个全连接层

组成的二维 CNN。其中，每个卷积块包含 16 个卷

积核，每个卷积核尺寸为 2×2，1 个批量标准化层

和 1 个 ReLU 激活函数，以及 1 个池化层。分别用

来处理幅度和相位差的参数为 ampφ phdφ ，它们的训

练过程如下。 

 （ ）
amp

train_ampce
amp amparg min ;SL Dφ φ

φ
=  (13) 

 （ ）
phd

train_phdce
phd phdarg min ;SL Dφ φ

φ
=  (14) 

 
图 3  CSI 相位数据预处理 
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图 4  CNN 特征提取器模型结构 

3.4  跨域小样本学习 
由于 CSI 分布对外界环境非常敏感，场景发生

变化时如果仍然使用源域数据训练的分类器，其分

类性能可能急剧下降。为此本文设计了基于 CSI 小
样本学习的场景鲁棒性跌倒检测系统，借助元学习

的方法实现跨域知识迁移、降低目标域分类的难

度、提高模型的鲁棒性。在目标域测试仅依赖目标

域中少量标注样本对预训练模型进行重新训练，便

可作为新场景下的 CSI 特征提取器，通过轻量级分

类器可实现准确的跌倒检测。CNN 中训练样本的数

据维数变化如图 5 所示。 
输入的幅度和相位差经过 CNN 处理，可以在

降低维度的同时获取不同维度的特征图。经过充分

的实验后，发现取第 3 个卷积块的输出得到的特征

图分类效果最佳，其矩阵大小为 16×4×3，再将其展

开成 1×192（192=16×4×3）大小的一维特征向量。

在目标域使用轻量化分类器（如 LR、SVM 和 KNN）

对所得到的幅度和相位联合特征作为分类器输入

进行训练。该轻量级网络是由 { },W bθ = 参数化。

本文使用目标域的小样本训练数据集来最小化交

叉熵损失 

 （ ）
amp phd

_ amp _ phd( ) ( ), ( )P P Pf f fx x x=φ φ φ  (15) 

 （ ）_ amp _ phd,P P Py y y=  (16) 

 （ ）ce

{ , } 1
arg min ( ) ,

P

p pW b p
L W bf yxφθ

=

= +∑  (17) 

其中， _ampPx 和 _phdPx 分别表示目标域训练集的幅度

和相位差样本信息， _ampPy 和 _phdPy 为各自相对应的

标签。最后，利用剩余的样本 test
sD 评估小样本分类

的性能。 

4  实验评价分析 

4.1  实验布置 
本实验使用一台内置两根发射天线的笔记本

计算机作为发射机，使用一台外接 3 根接收天线的

台式计算机作为接收机，这两个设备都配置了

Atheros 802.11n 网卡（AR9580/AR9382）进行通信。

发射机和接收机设备之间的距离约为 3 m，高度距

离地面约为 1 m，以确保较大的环境覆盖。同时，

这两个设备的运行系统都是 Ubuntu14.04，并且在

接收端使用 Atheros CSI 工具[33]收集 CSI。设备中设

置的网卡工作频段都是在 2.4 GHz 的频段上，信号

的采样速率设置为 100 pkt/s，占用 40 MHz 的带宽，

有 114 个子载波。 
实验中不同环境的训练数据集由 5 名实验人员

收集，不同环境的测试数据集由该 5 名实验人员之

外的实验人员甲进行收集。训练和测试数据集包含

相同的人体动作，包括跌倒（包含前后左右 4 个方

向）、坐着、步行和坐下 4 个动作，每个动作都在

10 s 内完成，且实验人员允许在区域（图中绿色方

框）内随机选择位置完成相应的动作。为了检验在

不同场景下的跨域性能，实验选取两个布局差异明

显的房间进行：空旷的会议室和布局紧凑的办公

 
图 5  CNN 中训练样本的数据维数变化 
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室，包括 LOS 和 NLOS 的 4 个场景。这里的 LOS
是指收发端的直射路径被实验人员的动作遮挡，而

NLOS 则是指实验人员的动作不影响收发端的直射

路径。 
本文将“域”定义为服从某种联合分布的 CSI

观测数据和其对应行为动作（如跌倒）构成的集合，

对应某种特定的设备部署、房间背景和实验人员等

环境因素的组合。当由于其中任意一个环境因素

（如房间背景）产生变化造成的联合分布发生显著

变化，称其为“不同的域”。在本文研究的小样本

学习问题中，将给定的一个环境因素组合下的数据

集称为“源域”，而对另一个不同环境因素组合下

待检测分类的数据集称为“目标域”，将基于源域

得到的检测模型应用到目标域的行为称为“跨域检

测”。为了方便表述而不引起歧义，本文中“跨场

景”与“跨域”表意相同，可互换使用。 
两个房间采集实验数据的 4 个场景，包含 LOS

和 NLOS 如图 6 所示，为了防止其他干扰，实验场

景仅一人在场。场景 A 为常见的室内场景，收集实

验人员在视距环境下做出不同动作的数据作为源

域数据，在场景 A 收集了每个实验人员的每个动作

各 60 次。通过改变收发设备摆放的位置、更换实

验人员以及更换房间来收集目标域数据，目标域一共

有 3 个目标场景即场景 B、C 和 D，分别在这 3 个目

标场景收集了每个实验人员的每个动作各 20 次，

其中场景 A 和场景 B 是在同一个房间，场景 C 和

场景 D 在同一个房间。每个场景中不同动作的实验

样本数量见表 1。 

 
图 6  两个房间采集实验数据的 4 个场景，包含 LOS 和 NLOS 



·128· 物  联  网  学  报 第 7 卷 

 

4.2  跌倒检测分类 
在目标域的跌倒检测过程中，每次选取一位实

验人员的样本数据依次进行测试并记录结果。在目

标域的分类训练过程中，从目标域中采样 N-way 
K-shot 的任务进行有效的特征提取，得到输出的幅

值和相位差的特征图。例如，5-shot 可以表示为从

某一目标域（如场景 C）中实验人员甲的 4 类动作，

每类采集 5 个标注样本的数据集作为目标域的训练

样本。在分类器模型的选择上，本文对比了 3 种目

标域分类器：LR、SVM 和 KNN，不同环境下使用

LR、SVM 和 KNN 的目标域分类器的精度见表 2～
表 4，结果显示出 3 种机器学习分类器具有相似的

表 1 每个场景中不同动作的实验样本数量 

房间 场景 A 场景 B 场景 C 场景 D 

动作类型 跌倒 坐着 步行 坐下 跌倒 坐着 步行 坐下 跌倒 坐着 步行 坐下 跌倒 坐着 步行 坐下

实验次数 300 300 300 300 120 120 120 120 120 120 120 120 120 120 120 120

表 2 不同环境下使用 LR 的目标域分类器的精度 

  源域场景 A→目标域场景 A 场景 A→场景 B 场景 A→场景 C 场景 A→场景 D 平均值 

1-shot 二分类 0.791 0 0.801 0 0.923 1 0.867 6 0.845 7 

三分类 0.720 2 0.701 2 0.818 6 0.780 9 0.755 2 

四分类 0.661 4 0.636 3 0.658 7 0.837 9 0.698 6 

5-shot 二分类 0.859 3 0.867 8 0.979 7 0.993 9 0.925 2 

三分类 0.864 4 0.858 8 0.901 1 0.892 5 0.879 2 

四分类 0.850 8 0.828 8 0.905 2 0.884 8 0.867 4 

15-shot 二分类 0.947 4 0.943 5 1.000 0 1.000 0 0.972 7 

三分类 0.935 0 0.941 7 0.983 6 0.942 4 0.950 7 

四分类 0.922 8 0.927 2 0.961 9 0.978 4 0.947 6 

表 3 不同环境下使用 SVM 的目标域分类器的精度 

  源域场景 A→目标域场景 A 场景 A→场景 B 场景 A→场景 C 场景 A→场景 D 平均值 

1-shot 二分类 0.607 0 0.632 1 0.755 9 0.858 2 0.713 3 

三分类 0.600 9 0.635 5 0.662 1 0.747 3 0.661 5 

四分类 0.557 7 0.586 1 0.618 4 0.669 2 0.607 9 

5-shot 二分类 0.862 7 0.906 8 0.994 9 0.947 5 0.928 0 

三分类 0.852 0 0.861 0 0.896 6 0.900 5 0.877 5 

四分类 0.838 1 0.854 2 0.905 2 0.900 4 0.874 5 

15-shot 二分类 0.963 9 0.943 5 1.000 0 0.999 4 0.976 7 

三分类 0.958 0 0.947 5 0.983 1 0.972 7 0.965 3 

四分类 0.955 3 0.926 3 0.957 1 0.982 0 0.955 2 

表 4 不同环境下使用 KNN 的目标域分类器的精度 

  源域场景 A→目标域场景 A 场景 A→场景 B 场景 A→场景 C 场景 A→场景 D 平均值 

1-shot 二分类 0.791 0 0.801 0 0.923 1 0.867 6 0.845 7 

三分类 0.705 7 0.674 5 0.820 9 0.773 0 0.743 5 

四分类 0.666 4 0.632 1 0.670 7 0.825 5 0.698 7 

5-shot 二分类 0.883 1 0.910 2 0.925 4 0.959 8 0.919 6 

三分类 0.866 7 0.822 6 0.849 4 0.907 0 0.861 4 

四分类 0.831 4 0.847 5 0.852 2 0.895 5 0.856 7 

15-shot 二分类 0.956 8 0.929 9 0.996 5 0.987 6 0.967 7 

三分类 0.941 8 0.909 0 0.975 8 0.969 2 0.949 0 

四分类 0.946 5 0.912 3 0.952 4 0.935 7 0.936 7 
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性能，LR 分类器的检测准确率与 SVM 分类器的检

测准确率不相上下，均略优于 KNN 分类器。为了

测量多种的人类活动对跌倒检测的影响，本文在实

验中依次增加了不同的动作类型，分别有以下 3 种

情况。 
· 二分类：采用志愿者在可活动的范围内跌倒

和坐着的数据。 
· 三分类：采用志愿者在可活动的范围内跌

倒、坐着和步行的数据。 
· 四分类：采用志愿者在可活动的范围内跌

倒、坐着、步行和坐下的数据。 
表 2～表 4 分别显示了在以上 3 种情况下，不

同场景中 1-shot、5-shot 和 15-shot 的结果，为了方

便起见，用→来表示实验中环境的变化，如源域场

景 A→目标域场景 A 表示使用源域场景 A 中训练

的CSI特征提取器模型对目标域场景A收集的测试

数据进行小样本学习并分类等。 
为了进一步体现迁移学习达到的精确分类效果，

本文进行了无迁移学习情况下的对比实验，即利用源

域训练的 CSI 特征提取器模型参数，在目标域不做元

学习训练的情况下，将目标域的数据直接输入进行分

类测试，四分类的平均准确率仅达到 16.67%。从实

验结果可知，在不进行迁移学习的情况下，由于 CSI
分布对外界环境非常敏感，场景发生变化时如果仍然

使用源域数据训练的分类器，其分类性能会急剧下

降。在不采用小样本学习方法的情况下，将目标域的

数据分为训练集和测试集，利用目标域的训练集数据

对源域训练出的 CSI 特征提取器模型参数进行微调，

分类精度仍然可以达到很高，但需要较长的实验时

间，并且在目标域需要预先收集大量的样本，这不符

合跌倒检测系统的实际应用。为此本文设计了基于

CSI 小样本学习的场景鲁棒性跌倒检测系统，仅依赖

目标域中少量标注样本对预训练模型进行重新训练，

便可作为新场景下的 CSI 特征提取器，通过轻量级分

类器可实现准确的跌倒检测。 
1) 相同场景、不同人（相同的 LOS 环境） 
训练数据集和测试数据集是在同一环境中由不

同的实验人员采集，为了评估 FDFL 的跌倒检测与个

体差异的兼容性。本文利用场景 A（空旷的房间）采

集的 5 个实验人员的数据预训练 CSI 特征提取器，将

少量带标注实验人员甲的数据对特征提取器进行微

调，并测试 1-shot、5-shot 和 15-shot 3 种情况下跨场

景跌倒检测系统的效果。在整个过程中严格保持整个

实验环境不变，包括天线对之间的距离、同组外置天

线的间距、桌椅摆放位置等。以 SVM 作为分类器为

例，从表 3 中的源域场景 A→目标域场景 A 可以看出

在 5-shot 的情况下四分类的准确率为 83.81%，随着

shot 数量的增多，准确率增加，在 15-shot 时，仅检

测跌倒和非跌倒二分类的情况下可以达到 96.39%的

检测精度，在四分类中检测精度可达到 95.53%。 
2) 不同人且改变设备位置（NLOS） 
训练数据集和测试数据集由不同的实验人员

采集，测试数据是在场景 A 所在房间的基础上改变

了天线对的摆放位置，并在非视距下进行收集的，

如图 6(b)所示。为了评估视距和非视距环境下对跌

倒检测器的影响。本文利用在场景 A 中训练的 CSI
特征提取器对实验人员甲在场景B中采集的数据进

行测试。从表 3 中的场景 A→场景 B 实验结果可以

看出 NLOS 环境下 5-shot 的四分类准确率为

85.42%，在 15-shot 时，仅检测跌倒和非跌倒二分

类的情况下准确率为 94.35%，四分类的准确率为

92.63%，与 LOS 情况下的分类性能一致。 
3) 不同房间、不同人（LOS） 
训练数据集和测试数据集由不同的实验人员在

不同的房间进行采集，其中测试数据是在另一个空旷

的房间的 LOS 环境下收集的，如图 6(c)所示。为了

评估本文提出的 FDFL 与不同环境的兼容性。CSI 特
征提取器仍然使用的是在场景 A 中训练的，用于测

试实验人员甲在场景 C 采集的数据。从表 3 中的场

景 A→场景 C 实验结果可以看出在所提 FDFL 中更

换实验房间对分类准确率影响甚微，在仅检测跌倒和

非跌倒二分类的情况下 15-shot 时的检测精度可以达

到 100%，而在四分类时准确率可达 95.71%，甚至高

于原房间的准确率，这是由散射信号加持作用形成

的，第 4.3 节对这一现象进行了详细的解释。 
4) 不同房间、不同人且改变设备位置（NLOS） 
训练数据集和测试数据集由不同的实验人员在

不同的房间进行采集，其中测试数据是在另一个空旷

的房间的 NLOS 环境下收集的，如图 6(d)所示。为了

评估在不同房间的 LOS 和 NLOS 环境下对 FDFL 的

影响。本文利用场景 A 的数据训练得到的 CSI 特征

提取器对场景 D 中采集的数据进行测试。从表 2 的场

景A→场景D实验结果可以看出FDFL在不同房间的

NLOS 环境下仍然可以保持相同的准确率。以 SVM
作为分类器、在 15-shot 的情况下，四分类准确率可

达 98.20%，在二分类情况下可达 99.94%的准确率。 
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4.3  讨论和分析 
在进行跌倒检测实验过程中，由于人体的运动

阻挡了接收机与发射机之间的直接视距路径或非

视距路径，或者造成主衍射波的能量衰减时，接收

机可以通过接收地面反射和周围物体散射的信号

来提高接收信号的强度。这也就很好地解释了当实

验环境从空旷房间换成拥挤的房间时，分类准确率

反而有所提高的情况。 
在场景 A→场景 C 的 15-shot 中，分别使用 LR、

SVM 和 KNN 作为轻量级分类器的分类结果如图 7
所示，可以看出，SVM 的四分类平均准确率保持在

95%左右，同时动作种类的增加并没有对准确率产

生太大的影响。在场景 C 中的四分类 15-shot 情况

下，分别使用 LR、SVM 和 KNN 作为轻量级分类

器时分类结果的混淆矩阵如图 8 所示，可以发现，

LR 和 SVM 准确率不相上下，而 KNN 的略微逊色

一点。总的来看，FDFL 可以达到非常高的准确率，

即可以将误差范围控制在 2%左右。 

 
图 7  在场景 A→场景 C 的 15-shot 中，分别使用 LR、SVM 和 

KNN 作为轻量级分类器的分类结果 

5  结束语 

本文基于小样本学习思想提出了一个无线环

境下场景鲁棒性跌倒检测系统（FDFL），它主要用

于检测室内单人跌倒事件。本系统主要包含源域的

元训练阶段和目标域的元学习阶段，其中元训练阶

段主要由数据预处理部分和预训练特征提取器部

分。利用在源域环境预训练的 CNN 作为迁移学习

的载体，搭建起已知环境与陌生环境的桥梁，通过

迁移学习知识帮助目标域分类网络识别新数据，降

低目标域的分类难度。同时提出使用小样本学习的

方法，将迁移学习和小样本学习相结合，在有限的

标注样本中充分挖掘关键特征，从而提高跨域检测

系统的鲁棒性，只需要新场景下的 15 个样本，即

可以训练出针对新场景的性能优异的轻量级分类

器，解决了机器学习模型、深度学习模型迁移到新

场景下性能下降的鲁棒性问题，小样本学习还一定

程度上避免了模型在新场景应用过程中的数据采集

难、训练难等问题。在同时考虑鲁棒性和数据收集

困难情况下，本文采用小样本学习方法很好地解决

了这些问题，实验结果表明，在不同的跨域场景下，

包含 4 种动作的跌倒检测准确率可达到 95%以上。 
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