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基于主动学习和 Wi-Fi 感知的人体识别系统 
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摘  要：基于深度学习和 Wi-Fi 感知的人体行为识别系统已逐步成为主流的研究方向，在近年来得到了长足的发

展。然而，现有的系统严重依赖于大量带标记样本以达到良好的识别精度。这导致了大量的人力成本用于标记数

据，同时现有系统也难以应用于实际场景。针对该问题，提出一种将主动学习应用于 Wi-Fi 感知的人体行为识别

系统——ALSensing。该系统是第一个将主动学习和 Wi-Fi 人体行为识别相结合的系统，能够利用有限数量的已标

记训练样本构建一个性能良好的行为识别器。利用商用的 Wi-Fi 设备实现了 ALSensing 系统，并且使用 6 个不同

场景的实际数据集评估了它的性能。实验结果显示，ALSensing 利用 3.7%的已标记训练样本能够达到 52.83%的

识别精度，利用 15%的已标记训练样本能够达到 58.97%的识别精度，而利用现有基于深度学习的人体行为识别

系统测量的参考基准在 100%的已标记训练样本的情况下达到 62.19%的识别精度。可见，ALSensing 能够实现与

现有基于深度学习的人体行为识别系统接近的识别精度，但是所需要的已标记训练样本的数量大幅度减少。 
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active learning and Wi-Fi sensing 

ZHAO Guangzhi1, ZHOU Zhipeng1, GONG Wei1, CHEN Shaoqing1, ZHOU Haoquan2 
1. University of Science and Technology of China, Hefei 230026, China 

2. The First Affiliated Hospital of USTC(Anhui Provincial Hospital), Hefei 230001, China 

Abstract: Human activity recognition system based on deep learning and Wi-Fi sensing has gradually become the main-
stream research field and has been developed in recent years. However, related systems heavily rely on training with huge 
labeled samples to reach a high accuracy, which is labor-intensive and unrealistic for many real-world scenarios. To solve 
this problem, a system that combines active learning with Wi-Fi based human activity recognition—ALSensing was pro-
posed, which was able to train a well-perform classifier with limited labeled samples. ALSensing was implemented with 
commercial Wi-Fi devices and evaluated in six real environments. The experimental results show that ALSensing 
achieves 52.83% recognition accuracy using 3.7% of total training samples, 58.97% recognition accuracy using 15% of 
total training samples, while the existing full-supervised system reaches 62.19% recognition accuracy. It demonstrates 
that ALSensing has a similar performance with baseline but requires much less labeled samples. 
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0  引言 

人体行为识别系统已经逐渐成为一个计算机

科学的重要研究课题，相关研究成果也逐步地应

用于生产生活的各个方面，如运动追踪[1]、辅助

生活[2]、安全监控[3]以及医疗健康[4]等。人体行为
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识别系统通过分析包含人体行为的数据达到辨识

人类活动的目的，进而辅助人类解决各类实际问

题。因此，人体行为识别系统可以被粗略的划分为

感知人体行为，即利用视觉、传感器等设备采集包

含人体行为的数据，以及辨识人体行为，即使用手

工建模、机器学习模型等方法判断输入数据的对应

行为。目前的人体行为识别系统，根据不同的感知

方式，可以大致分为以下 3 类。 
1) 基于视觉的人体行为识别系统 
此类系统利用摄像头等视觉设备采集包含人

体行为的视频数据进而辨识人体行为。文献[5]以
帧为单位，将每帧视频划分为多个区域，生成更

细致的人体骨骼图运动轨迹，进而识别人体行为。

然而，此类系统存在 3 个明显的缺陷。第一，辨

识精度受光源影响。当存在障碍物遮挡或者可见

光较弱时，摄像头等视觉设备受环境光源的影响

较大，难以获得可靠的数据，从而降低辨识的精

度。第二，存在潜在的隐私风险。以摄像机作为

感知的方式，被监测人员或者场景的真实状况可

能会暴露在多个环节，存在涉及个人隐私的风险，

可部署场景因此受限。第三，模型性能非常依赖

已标记训练样本数量。在视频数据中，针对同一

个目标的同一个动作，不同的着装或不同的场景

均会影响辨识的精度，因此需要大量已标记训练

数据保证模型性能。 
2) 基于可穿戴设备的人体行为识别系统 
此类系统主要通过目标人员穿戴的专用传

感器设备（如加速度计、温度计、压力计等）感

知人体行为。文献[6]利用腕带传感设备感知目标

人员的行为活动，将单个人的行为组合视为个人

的独特标识，从而识别目标人员身份。此类系统

相比于基于视觉的人体行为识别系统，不受环境

光源的束缚，能够获得诸如运动轨迹、温度等更

加丰富的数据信息，但是依然存在 3 个局限。第

一，系统的部署成本较高。此类系统采集人体行

为数据需要目标人员穿戴专用的传感器设备，这

些设备增加了部署的经济成本较高。第二，设备

有依赖性与局限性。一套传感器设备通常专用于

某一任务或者某一场景，更换任务或者更换场景

时，则需要更换设备。第三，系统需要频繁维护

电源。某些小型的基于可穿戴设备的人体行为识

别系统，在工作时需要频繁地交互数据，因此，

电能消耗迅速，需要经常补充或更换电源。 

3) 基于无线信号的人体行为识别系统 
此类系统利用目标人员存在或者运动对无线

信号的信号强度、信道质量等参数造成的影响区

分相应的动作。文献[7]利用射频信号监测用户的

睡眠姿势，避免不良睡姿引发的病情恶化。此类

系统相比于基于视觉、可穿戴设备的人体行为识

别系统，放宽了对环境光源、专用设备的要求，

避免了个人隐私问题，降低了部署成本。无线信

号中的 Wi-Fi 信号，部署广泛、应用普遍，能够

有效减少系统的经济成本。另外，Wi-Fi 信号可以

是正交频分复用（OFDM, orthogonal frequency 
division multiplexing）信号，能提供更准确的行

为信息。针对上述分析，综合考虑系统的部署成

本和实际应用，本文尝试利用 Wi-Fi 信号作为此

工作的行为感知媒介。 
在采集到行为数据后，人体行为识别系统的下

一步工作则是通过分析数据特征辨识对应的人体

行为。在早期的人体行为识别系统研究工作中，一

般采用手工特征提取和传统机器学习统计模型相

结合的方式分辨对应的人体行为[8]。然而，此类方

法需要工作人员具备对应数据领域的专业知识，如

处理视频数据需要视频处理的相关知识，处理无线

信号数据需要信号处理领域的相关知识，这严重阻

碍了人体行为识别系统的发展。随着深度学习的出

现，许多人体行为识别系统研究工作尝试利用深度

学习模型自动地从原始数据提取数据特征、辨识对

应的人体行为，这使得人体行为识别系统得到了迅

速发展[9]。然而，目前大多数基于深度学习的人体

行为识别系统都需要大量的已标记训练样本来更

新模型参数，从而保证良好的辨识精度。这既需要

花费巨大的人力标注数据，又不便于系统在实际环

境部署。换而言之，对已标记训练样本的大量需求

极大地限制了人体行为识别系统从研究到应用的

转化。本文受到主动学习思想的启发，尝试利用主

动学习作为人体行为识别系统的辨识模型，以便解

决当前对已标记训练样本的需求问题。因此，本文

提出了一个名为 ALSensing（active learning sensing）
的人体行为识别系统，它能够实现与现有基于深度

学习的人体行为识别系统接近的精度，但所需要的

已标记训练样本数量减少 90%左右。 
本文的主要贡献有以下 3 个方面。 
1) 本文是第一个将主动学习思想和Wi-Fi人体

行为识别相结合的工作。这不仅为解决现有基于深
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度学习的人体行为识别系统发展受已标记训练样

本数量限制的问题提供了思路，而且为主动学习提

供了新的应用部署场景。 
2) 本文提出了 ALSensing 系统，并利用商业设

备实现了 ALSensing 系统，它兼顾主动学习和 Wi-Fi
人体行为识别的优势，能够实现与现有基于深度学

习的人体行为识别系统相当的精度，但所需要的已

标记训练样本大幅度减少。 
3) 本文利用 6个真实环境的数据集量化地评

价了 ALSensing 系统的性能。在相同的数据集下，

ALSensing 利用 3.7%的已标记训练样本能够达到

52.83%的识别精度，利用 15%的已标记训练样本

能够达到 58.97%的识别精度，而利用现有基于深

度学习的人体行为识别系统测量的参考基准在

100%的已标记训练样本的情况下为 62.19%的识

别精度。 

1  ALSensing 系统 

ALSensing 系统能够利用 Wi-Fi 信号感知人体行

为，然后通过相应的处理识别出对应的行为内容，

ALSensing 系统工作流程如图 1 所示。 
从设计过程来看，可将 ALSensing 系统分为 3 个

部分，ALSensing 系统框架如图 2 所示。行为感知是

ALSensing 系统采集原始数据的功能模块，数据处理

是 ALSensing 系统处理原始数据的功能模块，模型训

练是 ALSensing 系统中构建辨识模型的功能模块。 

2  ALSensing 系统的行为感知 

行为感知模块是 ALSensing 系统获取人体行

为数据的功能模块，该模块能够采集包含人体行

为的原始 Wi-Fi 数据。本文分析现有基于无线信

号的人体行为识别系统的研究工作，直观的想法

是利用Wi-Fi接收端的信号作为原始的输入数据，

然后再进行后续的处理工作。为实现 Wi-Fi 信号

感知人体行为的功能，当前要解决的问题，一个

是选择 Wi-Fi 信号的哪些参数表征人体行为，另

一个是如何在实际场景中采集Wi-Fi数据并标记。 
2.1  Wi-Fi 信号参数的选择 

基于无线信号的人体行为识别系统一般选择

接收信号强度（RSS, received signal strength）或

者信道状态信息（CSI, channel state information）
等信号参数表征人体行为。前者常用于早期的研

究工作，后者则逐渐地应用于近期的研究工作。

据信号处理的研究工作可知，在多径效应中，CSI
比 RSS 有更强的抗干扰能力，在感知、定位应用

方面 CSI 的粒度比 RSS 的粒度更精细。根据此现

状综合 Wi-Fi 信号的特点，本文决定使用 CSI 作
为 ALSensing 系统的表征参数以便推测对应的人

体行为。在商用的 Wi-Fi 设备应用中，一般多个

接收天线和多个发送天线组成多输入多输出

（MIMO, multiple input multiple output）系统。在

这样的系统中，每一对接收天线和发送天线可以

 
图 1  ALSensing 系统工作流程 

 
图 2  ALSensing 系统框架 
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视为一个信道，因此可以建模为 
 ·= +Y H X N  (1) 

其中，Y是接收信号的向量，X是发送信号的向量，

N是噪声的向量，H是信道矩阵。因为噪声常常可

以建模为循环对称复正态分布，所以 H的近似值可

以作为 CSI 的估计值。 

 ˆ =
YH
X

 (2) 

另外，由于 Wi-Fi 信号是 OFDM 信号，因此可

以得到载波层次的 CSI，单载波 CSI 为 

 [ ]jsin
ce 1i iH H i Sθ= ∈ ,  (3) 

其中， i是载波的序号， cs 为载波的数量， | |iH 为

载波的幅值，θ 为载波的相位。 
2.2  数据的采集与标记 

确定表征人体行为的信号参数后，需要解决如何

在实际中采集数据。本文采用两个 Wi-Fi 设备分别作

为接收端和发送端，当目标人员出现或者活动在两个

设备组成的无线电场中，Wi-Fi 信号传播的直接路径

便会受到阻碍，从而形成信号的反射、折射或者信号

衰减等。这种表现会直接地体现为信号参数 CSI 的变

化，通过分析 CSI 的变化便可以推测出相应的人体行

为。然而，利用这种方式虽然能够得到包含人体行为

的原始数据，但是主动学习框架中的标注员却无法直

接对数据进行标记，其根本原因是无法区分数据内

容，自然图像与信号图像对比如图 3 所示。图 3(a)为
日常所见的自然场景，肉眼很容易判断图中的人体行

为。图 3(b)和图 3(c)为信号处理常用的 CSI 波形图和

时频图，即便是信号处理领域的专家也无法用肉眼分

辨 CSI 数据所代表的行为。而现有的基于无线信号的

人体行为识别研究工作在采集数据时，一般是研究人

员与目标人员以在线的方式采集，即采集数据时两类

人员同时在场。研究人员在现场根据目标人员的行为

即刻做好标记而不是在模型训练时标记。这种在线的

标记方法使得人体行为识别系统难以移植到其他场

景或者其他任务，另外这种提前预知的方式并不符合

实际应用的需求。因为在实际应用中，研究人员与目

标人员通常是离线状态，无法提前预知目标人员的行

为，因此只能在模型训练阶段或者数据处理阶段，根

据数据的内容而不是采集时的预知信息对数据进行

标记。 
针对如何进行离线标记无线信号数据的问题，

本文受 Dina Katabi 等[10]的工作启发，设计实现了

一种离线的采集与标记方法。如图 1 行为感知部分

所示，该方法部署两个 Wi-Fi 设备分别作为接收端

和发送端（接收端有 3 根全向天线，发送端有一根

全向天线），一个视觉设备作为辅助以便记录目标

人员的视频数据。在数据采集完成后，根据时间信

息建立 Wi-Fi 数据和视频序列的映射关系。当标注

员标记样本时，依靠映射关系，将 Wi-Fi 数据对应

的视频序列反馈给标注员。通过视频序列，标注员

可以很轻松地获知 Wi-Fi 数据对应的行为，从而对

样本进行标记。值得注意的是，在这里视频序列仅

作为标记样本的辅助，并不参与模型的训练。 
得益于此，ALSensing 系统对同步的要求不高，

跑步与走路动作示意图如图 4 所示。假如现在有两

个动作，每个动作可以切分为 10 帧。当以 Wi-Fi
数据包的时间戳为参考标准，即便人工或者设备造

成了同步误差致使视频序列前 2 帧遗失或损坏，标

注员仍然能够根据剩余长度的视频序列判断对应

动作，因此降低了采集数据时的操作难度以及对视

觉设备的要求。 

3  ALSensing 系统的数据处理 

在行为感知模块采集到包含人体行为的原始

Wi-Fi 数据后，并不能直接将原始数据用于模型训

练，因为原始的 Wi-Fi 数据包含大量的由环境变化

造成的或设备固有的噪声。因此，在模型训练前仍

 
图 3  自然图像与信号图像对比 
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需要对数据进行进一步的处理。 
采用深度学习等智能化去噪方法需要大量的

数据训练模型，这会增加系统训练成本，并不符合

本文的初衷。因此，本文采用传统的信号处理方法

以便平滑原始的 Wi-Fi 数据。本文首先利用 Hampel
滤波器消除原始 CSI 数据中的异常点。Hampel 滤
波器使用中位数绝对偏差估计每个样本在其窗口

中位数附近的标准偏差，如果样本与中位数的差异

超过一定的标准偏差，则将其替换为中位数。 
然后，本文采用主成分分析法处理数据，提取

仅与人体行为相关的信号参数的变化数据。考虑初

始阶段数据可能并不包含人体行为信息，因此在进

行主成分分析前，去除每个数据包的这个部分。随

后将每个数据包划分为 8 s 一段的多个小段，分别

使用主成分分析法处理。然后再选择每个数据包排

名的前 20 个主成分进行归一化。最后，将经过主

成分分析法处理的数据生成的相应时频图作为模

型的输入数据。利用主成分分析法，不仅可以过滤

不相关的噪声使得数据更纯净，而且还可以降低数

据的维度，从而减少计算成本。 
在信号处理领域，常见的数据表示方式如

图 3(b)和图 3(c)所示。然而，由于实际环境中的多径

效应，对于 CSI 的波形图而言，相同的行为在不同的

场景、时间可能会呈现不同的形状，这使得模型难以

辨识。而对于时频图而言，在时域领域，CSI 受多径

效应的影响相对较弱。因此，本文以时频图作为模型

输入数据，利用短时傅里叶变换（STFT, short-time 
Fourier transform）将数据转化为时频图如式(4)所示。 

 [ ]{ } ( ) [ ] [ ]j jSTFT e , ew wm

m

x n X n x n m w m
∞

−

=−∞

= = −∑  

  (4) 
其中， [ ]x n 是信号的离散时间序列， [ ]w m 是 STFT

的窗口。因此，信号幅度平方产生的频谱图为 

 
2jSpectrogram{ [ ]} ,( )e wx n X n=  (5) 

4  ALSensing 系统的模型训练 

经过数据处理模块后，需要考虑如何进行模

型训练。本文的初衷是解决目前人体行为识别系

统对已标记训练样本数量的依赖问题，另外，考

虑主动学习旨在通过使用少量的、有限的已标记

训练样本提升模型的性能[11]的特质，因此，本文

的直观想法是引入主动学习进行模型训练。主动

学习一般根据预设的选择策略优先选择信息最为

丰富或者最难以识别的样本，这些样本也被称为

“困难样本”，可以理解为对模型性能提升程度影

响更加显著的样本。主动学习流程如图 5 所示，

其工作步骤如下。 
步骤 1  从未标记的样本池中随机抽选少量样

本，经过标注员标记后，将这些样本添加到已标记

样本池中，以便初始化模型参数。 
步骤 2  模型参数初始化后，对未标记样本池的所

有样本进行概率预测，从而获得每个样本的类别概率。 
步骤 3  基于预测的结果，根据预设的选择策

略指标，对未标记样本池的全部样本排序，从而抽

取少量的、最具代表性的“困难样本”。 
步骤 4  将被抽选出来的样本反馈给标注员

进行标记，然后将其添加到已标注样本池中以便

更新模型参数。在此过程中，标注员无须具备相

应数据领域处理的专业知识，只要能够区分样本

的类别即可。 
步骤 5  重复步骤 2～步骤 5，直到满足截止条

件或者未标记样本池为空。由此可见，主动学习不

同于经典深度学习中的监督学习方法，并不侧重大

量的训练标记样本来保证模型的性能，而是更加关

注如何选择具有代表性的样本。 

 
图 4  跑步与走路动作示意图 
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图 5  主动学习流程 

本文的更多地关注主动学习能否有效解决人

体行为识别系统目前对已标记训练样本数量需求

的问题，而不是主动学习模型的创新，因此本文选

择经典的卷积神经网络（CNN, convolutional neural 
network）模型 AlexNet[12]作为 ALSensing 系统的学

习模型。假设拥有一个记为 1{ }ni iD x == 的数据集， ix

为一个样本，一共有 n 个样本。另外，用

{ }1, ,iy j j m= ∈， 表示 ix 的标签为 j类，而此时所

有样本都未标记。 
初始化设置：在模型训练开始前，本文所有样

本随机地分成 3 个部分， LD 表示已标记样本池（模

型的训练集）， UD 表示未标记样本池（等待被抽选

的数据集），其余为验证集。 LD 中的样本被标注员

标记后用来初始化模型参数。 
选择策略：选择策略是主动学习的关键，决定

了样本抽选的指标。本文采用基于不确定性的选择

策略，使用最低置信度作为样本抽选的标准，其定

义为 

 LC max ( | ; )
ix i ij

p y j x W= =  (6) 

其中， LC
ix
表示 ix 属于 j类的可能性，W 为模型

的参数。如果某个样本在所有类中的最大可能性

都不高，那么模型将把该样本作为“困难样本”

抽选出来。因此，在每次迭代中，对 UD 全部样本

进行概率预测，然后依据 LC
ix
升序排列以便选择

“困难样本”。 

CNN 模型参数更新：以增量的方式更新模型参

数，每轮选择 K个样本进行模型参数更新。本文定

义模型参数更新的损失函数为 

 { } ( )
1 1

1min 1 lg | ;
N m

i i iW
i j

y j p y j x W
N = =

− = =∑∑  (7) 

其中，N 表示 DL 中样本数量。另外，反向传播函

数是主动学习模型进行参数更新的关键函数。本文

采用经典的反向传播函数，其定义推导为 

{ } ( )

{ } ( )

{ } ( )

1 1

1 1

1

1 1 lg | ;

1 1 lg | ;

( ; )1 1 | ;

N m

i i i
i j

N m

i i i
i j

N
j i

i i i
i

y j p y j x W
NL

W W

y j p y j x W
N

W
z x W

y j p y j x W
N W

= =

= =

=

− = =
∂

= =
∂ ∂

− = =
=

∂
∂

− = − =
∂

∑∑

∑∑

∑  (8)

 

其中， 1{ ( ; )}mj i jz x W = 表示第 i个样本进入 SoftMax 分

类器前在模型最后一层的激活函数。 
完整的算法框架如算法 1 所示。 
算法 1  主动感知算法 
输入：未标记样本池 UD ，已标记样本池 LD ，

每轮抽选样本的数量参数 K，抽选“困难样本”总

数量的上限 CounterM，最大迭的代周期 T 
输出：CNN 模型的参数W  
用 LD 初始化 CNN 模型参数W  
当没有达到最大的迭代周期 T执行 
预测未标记样本池 UD 全部样本的类别概率 
如果没有达到抽选困难样本总数量的上限

CounterM那么 
     根据式 (6)从 UD 中选择 K“困难样本” 
     待标注员标记这些“困难样本”后添加

到 LD  
     根据式(7)、式(8)利用 LD 更新模型参数W  
否则 
     中断 
结束循环 
返回模型参数W  

5  实验评估 

5.1  实验设置 
1）实验配置 
服务器主机为戴尔  T630，处理器型号为

E5-2690，显卡型号为MIS GeForce RTX3070，内存大

小为 8 GB，操作系统为Ubuntu 16.04，框架为 PyTorch。 
2）数据采集 
由于目前暂无具备公信力的无线信号数据集，因
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此本文召集 9 名志愿者进行数据采集工作，这些志愿

者体重为 50～90 kg，他们的身高为 165～195 cm。标

记这些志愿者为 1 号～9 号，要求他们在不同的场景下

做出 4 种不同动作，即步行、跳跃、转身、蹲下起立。

数据采集在 6 个不同的日常环境中完成，即开放平台、

会议室、电梯入口、大厅、走廊和实验室，分别标记

为E1～E6，数据采集的场景如图 6 所示。 

 
图 6  数据采集的场景 

3）参考基准 
根据本文初衷，有两个参考基准。第一个参考基

准命名为BS_Rd。BS_Rd 的处理过程与ALSensing 相

似，都是以增量、循环的方式从未标记样本池DU中选

择少量的样本，然后交给标注员标记，随后添加到已

标记样本池DL去更新模型参数。唯一不同的是，BS_Rd
并不是按照最低置信度等特定的指标抽选样本。

BS_Rd 每次以随机的方式抽选与 ALSensing 相等数量

的样本，换句话说，BS_Rd 对待所有的未标记样本是

平等的。因此，可以通过对比BS_Rd 与ALSensing 评

估 ALSensing 系统中选择策略的有效性。第二个参考

基准命名为BS_All。BS_All 可以认为是现有应用了深

度学习的 Wi-Fi 人体行为识别系统的方法。BS_All 是
一种全监督的方法，将所有的未标记样本进行标记，

然后不断地迭代更新模型参数。因此，可以通过对比

BS_All 与ALSensing 评估ALSensing 系统能否解决当

前面临的标记样本数量需求问题。 
5.2  性能评估 

本文首先评估了 ALSensing 系统的整体性能，

即利用包含 6 个环境、9 名志愿者的复杂数据集对

比分析了 ALSensing 系统、BS_Rd 和 BS_All 的识

别精度（同一实验中，模型识别样本类型正确的数

量/样本的总数量）。因为 ALSensing 系统与 BS_Rd
只是抽选样本的策略不同，当使用全部数据样本

时，这意味着这两者只是以不同的顺序输入了一模

一样的数据集。这难以评估 ALSensing 系统中选择

策略的有效性。因此，该实验设置不同的 CounterM
（实验所用的参数定义同算法 1 所述）作为训练样

本的数量上限，整体性能评估实验如图 7 所示。 

 
图 7  整体性能评估实验 

由图7可知，在相同数量的训练样本下，ALSensing
的识别精度高于 BS_Rd。可见 ALSensing 系统中选

择策略的是有效的。另外，经过统计，ALSensing
利用3.7%的训练样本可以实现52.83%的识别精度，

利用 15%的训练样本可以实现 58.97%的识别精度，

而BS_All利用100%的训练样本仅有62.19%的识别

精度。相比之下，ALSensing 实现了与 BS_ALL 相

比接近的识别精度，但却减少了 90%的标记样本需

求。可见 ALSensing 系统能有效解决当前面临的标

记样本数量需求问题。 
另外，考虑系统在实际场景的应用部署，本文

测试了 ALSensing 的鲁棒性，即固定 CounterM 为

200，然后改变参数 K 值、训练批次（batch）的大

小和训练代数（参数定义见算法 1）对比分析

ALSensing 在不同设置情况下的性能变化，鲁棒性

的评估实验结果如图 8 所示。 
由图 8 可见，与 BS_Rd 相比，ALSensing 系统

在三组实验中（不同 K值、batch 大小、训练代数）

识别精度均高于 BS_Rd，换句话说，在参数改变的

情况下，ALSensing 系统更为鲁棒。为进一步验证

系统的鲁棒性和选择策略的有效性，分别在 E1、
E3 两个环境中，用 5%、10%、15%的单一环境数

据测试系统性能，结果如图 9 所示。 
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图 8  鲁棒性的评估实验结果 

 
图 9  单一环境的评估实验结果 

由图 9 可知，在 E1、E3 的单一环境下，ALSensing
的识别精度仍高于 BS_Rd，这意味着 ALSensing 在

单一环境下仍然能够保持较好的性能。另外，在

5%、10%、15%等不同的数据量情况下，ALSensing
的识别精度均高于 BS_Rd，这进一步证明了本文主

动学习模型中选择策略的有效性。 
由于本文采用主动学习模型，而模型训练过程

有人工参与，所以不能以传统的复杂度分析方法直

接评价本文模型复杂度。如何讨论分析主动学习的

训练复杂度依旧是主动学习领域亟待解决的问题，

这非本文工作范围。但在本文的实验中，对比

BS_Rd 参考基准，在相同数据集下，ALSensing 训

练时间缩短 50%左右。 

6  结束语 

综上所述，ALSensing 系统能够有效地解决当前

人体行为识别系统对已标记训练样本数量的需求问

题。本文是第一个将主动学习和 Wi-Fi 人体行为识别

相结合的工作，而且使用商用的 Wi-Fi 设备实现了

ALSensing 系统。同时，本文也利用真实的实验量化

地评估了 ALSensing 系统的性能。另外，相信在未来

的工作中，数据增强处理、改变模型框架等方法能够

进一步提升 ALSensing 系统性能，使 ALSensing 系统

更易于移植到其他任务。另外，感谢中国科学技术大

学信息科学实验中心提供的软硬件服务。 
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