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一种室内 WiFi 环境下的人体活动识别方法
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摘摇 要:针对人体活动识别邻域中的隐私保护性差、识别准确率低、成本高等问题,提出一种基于 WiFi 信号识别人体活动

的方法,该方法利用人体活动对 WiFi 信道状态信息的影响实现非接触式的活动识别。 首先,利用子载波的相关性及其对

活动敏感性的差异提出一种天线-子载波选择策略,减少不敏感天线及子载波对活动识别的影响;然后,对包含活动特征

的 WiFi 信道状态信息用 Hampel 滤波及小波变换去噪进行预处理,并利用滑动窗口内信号的方差变化确定活动区间,去除

不含活动特征的冗余信息,再用统计特征构造用于分类的特征量;最后,利用麻雀搜索算法优化正则化学习机的参数选择

过程以提高模型性能。 实验结果表明,该方法对拍手、前踢、深蹲、步行、弯腰、打电话、坐下、高摆手、喝水九种人体动作平

均准确率可达到 96% ,所提出的天线-子载波选择策略将九种活动的准确率平均提高了 4. 56% ;通过与目前先进算法和其

他改进算法的对比,有效证明了该方法的有效性。
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A Human Activity Recognition Method in Indoor WiFi Environment

HE Ji-ai,LI Xian-qi,ZHAO Xue
(School of Computer and Communication,Lanzhou University of Technology,Lanzhou 730050,China)

Abstract:Aiming at the problems of poor privacy protection,low recognition accuracy and high cost in the human activity recognition
neighbourhood,a method for human activity recognition based on WiFi signals is proposed,which uses the effect of human activity on
WiFi channel state information to achieve non-contact activity recognition. Firstly,an antenna-subcarrier selection strategy is proposed
using the correlation of subcarriers and their differences in activity sensitivity to reduce the impact of insensitive antennas and subcarriers
on activity recognition. Then,WiFi channel state information containing activity features is pre-processed with Hampel filtering and
wavelet transform denoising,and the variance change of signals within the sliding window is used to determine the activity interval,and
the redundant information without activity features is removed,and statistical features are used to construct the feature volume for classifi鄄
cation. Finally,the regularized learning machine parameter selection process is optimized using a sparrow search algorithm to improve the
model performance. The experimental results show that the proposed method can reach an average accuracy of 96% for nine human body
movements:clapping, front kicking, deep squatting,walking, bending, talking on the phone, sitting down, high hand swinging, and
drinking water,and the proposed antenna- subcarrier selection strategy improves the accuracy of the nine activities by an average of
4郾 56% . By comparing with the current state-of-the-art algorithms and other improved algorithms,the validity of the proposed method
has been effectively proved.
Key words:wireless perception;human activity recognition;channel status information;machine learning;optimization algorithm

0摇 引摇 言
近年来,随着无线感知技术的迅速发展,人体行为

识别技术被广泛应用于健康监控[1-3]、智能家居[4-5] 和

人机交互[6]等新兴领域,此技术成为了产学界研究的

关键问题。 目前的人体行为识别研究工作主要分为接

触式和非接触式两大类,基于接触式的识别系统是利

用可穿戴式传感器设备对用户进行行为识别,如惯性

测量单元传感器[7]和三轴加速度传感器等,此类方法

虽然有着较高的准确率,但对使用者的日常生活造成

了侵扰且应用场景单一;非接触式的识别系统主要包

括基于计算机视觉[8] 的识别系统和基于雷达的识别

系统等,基于计算机视觉的识别技术对于环境亮度敏
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感且易侵犯使用者的隐私,而后者识别系统又存在设

备成本昂贵等问题。
由于 WiFi 信号不侵犯使用者隐私且成本低廉,利

用 WiFi 信号进行无线感知成为了近年来的研究热点。
其两个重要的物理特性为接受信号强度 (Received
Signal Strength,RSS)和信道状态信息(Channel State
Information,CSI)。 RSS 是信道的粗略描述,所含信息

较少,易受多经效应的影响,因此 RSS 仅适用于入侵

检测和室内定位等粗粒度场景。 与 RSS 相比,CSI 是
无线信号的细粒度描述,能呈现不同子载波上的多个

路径的幅度与相位信息,从而提供更丰富和稳定的信

道参数,使移动对象的感知更具有精细的分辨率。
Halperin 等人[9] 通过修改网卡驱动程序,发布了能够

从商用 Intel 5300 NIC 里提取到信道状态信息的 CSI
Tool 工具。

现有的 WiFi 感知方法可以分为基于模型的方法

和基于学习的方法。 基于模型的方法通过信号传播规

律构建 CSI 物理模型,描述人体活动与 CSI 之间的数

学关系。 王炜等人[10]提出了基于 CSI 速度模型和 CSI
活动模型的人体活动识别和检测系统 CARM,通过这

两个模型量化了不同人体部位的运动速度与特定人类

活动之间的相关性。 张大庆等人[11] 提出了菲涅尔区

模型,根据人体穿过菲涅尔区所引起的 CSI 幅度和相

位变化实现了呼吸检测。 但当涉及到复杂连续的人体

活动时,基于模型的方法表现不佳。 这是因为人体活

动包括身体各个部位的协同运动,其难以用模型表示。
相比之下,基于学习的方法可以通过神经网络提取

CSI 信号的深层特征,在复杂任务中表现出卓越的

性能。
Yousefi 等人[12]将原始 CSI 幅度数据作为特征向

量输入到长短记忆网络(Long Short-Term Memory,
LSTM),对六种日常人体行为实现了 90. 5%的平均准

确率。 Alsaify 等人[13] 提出一种基于 CSI 的多环境人

体活动识别系统,使用支持向量机 ( Support Vector
Machine,SVM)分类器,达到了 91% 的准确率。 Yan
等人[14]提出一种人体行为识别系统 WiAct,设计了一

种基于信号方差差异的自适应活动切割算法,达到了

94. 2%的平均准确率。 文献[15]利用多任务学习,通
过软参数共享,提高了系统的泛化性能, 实现了

93郾 3%的准确率。 上述使用 CSI 数据进行人体行为识

别的方法虽然识别性能良好,但未考虑不同天线和子

载波对活动敏感度的差异而造成系统开销过大的问

题,且未考虑分类器的参数选择过程对系统性能的

影响。
针对上述问题,该文的主要贡献概述如下:
(1)构建了一种基于 WiFi 的非接触式人体活动

识别系统,其利用广泛部署的 WiFi 设备中的物理层

CSI 作为识别特征。 与传统的人体活动识别系统相

比,该系统不需要用户穿戴设备、隐私保护性强且成

本低。
(2)基于不同天线与子载波对活动的敏感度,提

出一种天线—子载波选择算法,以减少后续计算的数

据量并突出活动特征。
(3)利用与活动相关的多维特征作为分类器的输

入,并 对 极 限 学 习 机 ( Extreme Learning Machine,
ELM)算法进行优化。 实验结果表明,与传统分类器

相比,优化后的 ELM 具有较高的识别性能。

1摇 WiFi CSI 信号模型与系统架构
CSI 描述了发射端与接收端之间通信链路的信道

特性,包含了信号在多径传播过程中引起的时延、幅
度、相位衰减等变化。 令 x 和 y 分别为发射端和接收

端信号的向量表示,二者有以下关系:
y = H*x + n (1)

其中, n 代表高斯白噪声, H 代表信道增益矩阵,可以

表示为 H = [h1,h2,…,hk] , k 表示子载波的数量。 该

文使用一个发射天线和三个接收天线,且 k = 30。
通常 使 用 信 道 频 率 响 应 ( Channel Frequency

Response,CFR)从幅频特性和相频特性来描述信道对

信号传播的影响,可由下式表示:

H( f,t) = Y( f,t)
X( f,t) (2)

式中, Y( f,t) 和 X( f,t) 分别为接受信号和发射信号的

频域表示。 包含环境噪声与多径传播特征的 H( f,t)
可表示为:

H( f,t) = e -j2仔驻ft移
N

l = 1
a l( f,t)e

-j2仔f子 l( t) (3)

式中, a l( f,t) 是第 l 条路径上的信道衰减的复表示,
e -j2仔f子 l( t) 代表具有时延为 子 l( t) 的第 l 条路径上的相位

偏移, N 是信号传播路径总个数, 驻f 表示发射端和接

收端之间的载波频率之差。
CSI 可看作是 CFR 在不同子载波上的离散采样,

采样的频率点对应不同的载波频率,表示为:
H( f k) = 椰H( f k)椰e j蚁H( f k) (4)

式中, H( f k) 表 示 中 心 频 率 为 f k 子 载 波 的 CSI,
椰H( f k)椰 和 蚁H( f k) 分别代表第 k 个子载波的幅度

和相位。 在室内环境下,CSI 提供了不同子载波的幅

度与相位信息,人体活动会对载波进行“调制冶,使原

本的 CSI 发生改变。
该文基于 WiFi 信号的 CSI 构建了一个人体行为

识别系统,该系统由天线-子载波选择、数据预处理、
活动分割和分类识别组成,系统框图如图 1 所示。
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图 1摇 系统框图

2摇 人体活动识别系统
2. 1摇 天线-子载波选择算法

2. 1. 1摇 天线选择算法

由于多进多出系统的多径影响和周围环境的复杂

性,不同天线对同一动作的敏感度不同。 图 2 表示步

行动作的三根天线的 CSI 幅度均值,可以观察到天线

3 相对于天线 1 和天线 2 对活动敏感度较差,很难反

映真实的人体活动。 不敏感天线的存在会加大系统运

算复杂度和计算量,天线选择的目的是剔除对活动最

不敏感的天线。

图 2摇 各天线幅度均值

为进一步区分不同天线对活动的敏感度,对子载

波进行相关性分析。 图 3(a)和(b)分别表示天线 1 和

天线 3 中子载波的相关系数矩阵。 矩阵中每个元素对

应于一个采样点中两个子载波幅度之间的相关系数。
可以看出不敏感天线因受到噪声等多种干扰造成子载

波之间的相关性较差。 基于以上研究,提出一种天线

选择方法,根据不同天线中子载波相关性来排除对活

动最不敏感的一根天线。 子载波之间的相关性系数可

由下式计算。

(a)天线 1 子载波相关性矩阵摇 摇 摇 (b)天线 3 子载波相关性矩阵

图 3摇 子载波相关性矩阵

籽 f i,f j =
COV( f i,f j)

V( f i) · V( f j)
(5)

其中, f i 和 f j 分别表示第 i 和 j 个子载波, COV( f i,f j)
表示两个子载波的协方差, V( f i) 和 V( f j) 分别表示两

个子载波各自的方差, 籽 f i,f j 越大表示两个子载波相关

度越高。 通过计算天线中 30 个子载波相关系数均值,
剔除相关系数最小的天线。
2. 1. 2摇 子载波选择算法

为了进一步提高数据的可靠性并降低计算复杂

度,在系统中采用子载波选择算法。 根据正交频分复

用技术,不同子载波具有不同的载波频率。 当人体活

动时,一些子载波可能会产生较大的功率变化,且更容

易受到噪声等因素的影响,导致对活动不敏感。 因此

选择对人体活动更敏感的子载波,弱化噪声对子载波

的影响以提高准确率。 通常,对活动敏感的子载波具

有较大平均绝对离差与方差。 第 i 个子载波的敏感度

可由下式计算。

P f i =
M( f i) + V( f i)

2 (6)

式中, M( f i) 表示第 i 个子载波的平均绝对离差。 图 4
给出了在第一根天线中 30 个子载波对步行动作的敏

感度,且第 4 个子载波具有最高的敏感度,该文在一根

天线中选择对活动最敏感的 20 个子载波。 天线-子载

波选择算法伪代码如下所示(算法 1)。

图 4摇 子载波敏感度

算法 1:天线-子载波选择算法

输入: S -CSI 序列数据

输出: Sm -最敏感的 CSI 序列数据,包含 40 个子载波

1:for 每个子载波 S j

2:计算 S j 各子载波的相关系数 籽 f i,f j

3:分别计算三根天线中子载波相关系数均值 籽1, 籽2, 籽3

4:if 籽1 逸 籽2&&籽1 逸 籽3,则
5:摇 摇 if 籽2 逸 籽3,则敏感天线 Sa = S1 + S2

6:摇 摇 else, Sa = S1 + S3
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7:else,if 籽2 逸 籽1&&籽2 逸 籽3,则 Sa = S2 + S3

8:else, Sa = S1 + S3

9:for Sn in Sa

10:计算两根天线中各子载波敏感度 P(1,f i)
, P(2,f i)

11:分别将 P(1,f i)
, P(2,f i)

中最大的 20 个载波返回到 Sm

2. 2摇 预处理

由于多经传播和硬件不完善等因素的影响,在原

始 CSI 信号中产生了非人为引起的大量噪声,影响系

统的准确率[16]。 因此在预处理这项工作中,使用

Hampel 滤波及小波变换去噪的方式对原始 CSI 信号

进行离群值和噪声的去除。
Hampel 滤波利用中位数和中位数绝对偏差检测

离群值的位置,如图 5 所示。 Hampel 滤波很好地去除

了 CSI 信号中的离群值。 小波变换去噪的原理是对信

号进行小波分解,利用阈值函数对各层系数量化后重

构得到去噪后的信号。 小波变换去噪能在抑制高频干

扰的同时保留有用信号的尖峰和突变信号。 从图 5 中

观察到,CSI 信号波形变得更平滑且保留了人体活动

信息。

图 5摇 预处理结果

2. 3摇 活动分割

由于 CSI 信号中含有大量与人体活动无关的冗余

信息,影响识别效率。 因此有必要从整个时间序列中

检测人体活动的起始点,该系统采用一种基于方差的

滑动窗口法进行活动分割。 一个动作样本的 CSI 序列

数据为 S = [S1,S2,…,Sn] ,其中 S i 和 n 表示样本中第

i 个数据包和 CSI 序列的长度。 计算第 t 个窗口内数

据的方差如下:

varS[ t] = 1
win移

win+t

i = t
(S[ i] -

移
win+t

i = 1
S[ i]

win ) 2 (7)

其中, win 表示窗口长度,设置窗口长度为 3。 方差较

大的部分代表人体活动片段,而人体静止时方差较小。

将方差序列的均值作为阈值,检测人体活动的起始点。
若该片段方差高于阈值,则判断为人体活动;若方差低

于阈值,为了防止系统误判,则将该窗口和前后相邻窗

口三个方差的均值作为新阈值,将该窗口内方差与新

阈值对比,确定该片段是否属于人体活动区间。 步行

动作的活动分割结果如图 6 所示。

图 6摇 活动分割

2. 4摇 特征提取

人体活动会导致反射信号的波长和频率发生变

化,进而发生多普勒效应[17],如式 8 所示。

驻D 邑 2vcos兹
c f (8)

式中, 驻D 表示多普勒频移, v 和 兹 表示目标移动的速

度和方向, c 为光速, f 表示信号中心频率。 根据上述

多普勒效应,接收端信号的信道频率响应表示为:

H( f,t) = Hs( f) + 移
k沂Pd

琢 k( t)exp(2仔 乙t
-¥

fDk
(v)dv)

(9)
式中, Hs( f) 是静态路径响应之和, Pd 是动态路径的

集合, 琢 k( t) 是第 k 条路径的衰减因子。
根据文献[17]可知,将一对天线共轭相乘可以消

除相位偏移,且保留了多普勒频移信息。 为提高步行、
深蹲等大幅度活动识别准确率,该文将两根天线的信

道频率响应共轭相乘,并将结果的幅度作为一个识别

特征。
再从预处理之后的 CSI 信号中提取以下时域统计

特征作为特征向量:(1)均值;(2)归一化标准差;(3)
最大值和最小值;(4)差值;(5)四分位距;(6)信息熵;
(7)中位数绝对偏差。
2. 5摇 人体活动检测与分类

与传统单隐层前馈神经网络相比,ELM 的输入权

值与阈值无需进行迭代调整,可以解决局部最优解问

题,且具有更快的训练速度和更好的泛化性。 为进一

步解决模型过拟合问题,该文尝试将正则化 ELM
(Regularization ELM,RELM)作为分类器并引入麻雀

搜索算法( Sparrow Search Algorithm,SSA)来选择最

佳正则化系数等参数,以提高模型精度及泛化性。
2. 5. 1摇 正则化极限学习机

极限学习机是 Huang 等人提出的一种神经网络
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算法模型,结构如图 7 所示,由输入层、隐藏层、输出层

构成,每层又由不同数量的神经元组成。 与其他前馈

神经网络不同的是,ELM 的输入权重 棕 和偏置 b 是随

机选择的,并采用最小二乘法对输出层权重进行求解。
对于 n个随机样本数据,具有 j个隐藏层神经元和激活

函数 G(x) 的 ELM 在数学上可建模为:

y i = 移
j

k = 1
G(棕 k·x i + bk)·茁 k( i = 1,2,…,n) (10)

式中, 棕 k = [棕 k1,棕 k2,…,棕 kn]
T 是连接第 k 个隐藏层神

经元和输入节点的权重; 茁 k = [茁 k1,茁 k2,…,茁 kn]
T 是第 k

个隐藏层神经元的输出权重, y i 为 ELM 的输出值。
将等式 10 表示为矩阵形式。

Y = H茁 (11)
式中, Y 为 ELM 输出矩阵, H 为隐藏层输出矩阵, 茁
为隐藏层输出权重矩阵。 因此,ELM 的目标是求解满

足下式的隐藏层输出权重向量 茁
^
。

椰H·茁
^
- Y椰2 = min

茁
椰H·茁 - Y椰2 (12)

上式的最小二乘解 茁
^
表示为:

茁
^
= H覮Y (13)

式中, H覮 为 H 的 Moore-Penrose 广义逆矩阵。

图 7摇 ELM 结构

由式 10 可知,ELM 并未考虑结构风险,容易出现

模型过拟合问题。 为提高模型泛化性,引入正则化参

数平衡经验风险和结构风险的比例,构建 RELM 模

型[18]。 RELM 目标函数如下:

min
茁

1
2 (酌椰e椰2 + 椰茁椰2)

s. t.移
j

k = 1
茁 k·G(棕 k·x i + bk) - y i

= e i( i = 1,2,…,n)

(14)

式中, e i 为预测值与真实值之间的误差向量, 酌 为正则

化系数。 该问题可看作条件极值问题,定义如下拉格

朗日函数进行求解。

L(茁,e,琢) = 1
2 (酌椰e椰2 + 椰茁椰2)

- 琢(H茁 - Y - e) (15)
式中, 琢 为拉格朗日算子,合并 L(茁,e,琢) 的 Karush-

Kuhn-Tucker 最优化条件可得到隐藏层输出权重 茁
的解。

茁 = Y(HTH + I
酌 ) -1HT (16)

式中, I 为单位矩阵。 由上式可知,RELM 与 ELM 的

主要区别在于前者引入正则化系数 酌 给予模型更强的

泛化性。 但其参数的选择仍会影响模型的性能,因此

该文使用麻雀搜索算法进行参数优化。
2. 5. 2摇 麻雀搜索算法

SSA 是一种由麻雀觅食特性启发的群智能优化

算法[19]。 在 SSA 中,种群的所有个体被分为发现者和

追随者两类,发现者为追随者觅食提供方向引导,其位

置更新公式为:

S t +1
i,j =

S t
i,j·exp( - i

啄·M)摇 if R2 < ST

S t
i,j + Q·L摇 if R2 逸

{
ST

(17)

式中, S t
i,j 代表第 i 只麻雀在第 j 维度的位置, t 是当前

迭代次数,M 是最大迭代次数, 滓 沂(0,1] , Q 是遵循

正态分布的随机数, L 是元素为 1 的一行多维矩阵,
R2(R2 沂[0,1]) 和 ST(ST沂 [0. 5,1. 0]) 分别代表报

警值和安全值。
追随者位置更新公式描述为:

S t +1
i,j =

Q·exp(
Sworst - S t

i,j

i2
)摇 if i > n / 2

S t +1
p +| S t

i,j - S t +1
p |·A +·L

ì

î

í

ïï

ïï otherwise
(18)

式中, Sp 是发现者占据的最佳位置, Sworst 表示当前全

局最差位置, A 是一个每个元素为 1 或 - 1 的 1 伊 d 维

矩阵,满足 A + = AT(AAT) -1 。 用于侦察和预警的麻雀

占种群的 10%到 20% ,其位置更新如下所示:

S t +1
i,j =

S t
best + 字·| S t

i,j - S t
best | 摇 if f i > f g

S t
i,j + K·(

| S t
i,j - S t

worst |
f i - fw + 着 ) if f i = f

ì

î

í

ïï

ïï g

(19)

式中, S t
best 是当前全局最优位置, 字 为步长控制参数, f i

是当前麻雀适应度, f g 和 fw 分别为当前全局最佳适应

度和最差适应度, K 为随机数, 着 是避免误差的最小

常数。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 实验数据

为验证该方法的有效性,选用 WiAR 数据集[20] 在

包含少量办公家具的会议室内 10 名志愿者(5 男 5
女)的 9 种人体活动(拍手、前踢、深蹲、步行、弯腰、打
电话、坐下、高摆手、喝水),包括上半身活动、下半身

活动和全身活动。 采用一台路由器作为发射端,一台

配有 Intel 5300 网卡的电脑作为接受端。 发射端与接

受端之间的距离为 4 m,志愿者与发射端的距离为 1

·381·摇 第 3 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 何继爱等:一种室内 WiFi 环境下的人体活动识别方法



m,与接受端的距离为 3 m。 实验环境参数如表 1 所

示。 实验所使用主机 CPU 为 12th Gen Intel(R) Core
(TM) i7 - 12700H 2. 70 GHz,GPU 为 NVIDIA Ge -
Force RTX3050Ti。

表 1摇 实验参数

特性和参数 环境参数

房间大小 6m 伊 8m

人数 1

带宽 / MHz 20

频率 / GHz 5

天线 3Rx 伊 3Tx

子载波数量 90

SSA 种群规模 30

SSA 最大迭代次数 100

3. 2摇 实验结果与分析

实验采用四折交叉验证法进行评估,将数据集分

为四个部分,每次使用其中三个部分作为训练集,剩余

一个部分作为测试集,每次选择不同的部分作为测试

集。 最终,将四次实验的评价指标取平均值作为评估

结果。 为了全面评估该方案的性能,定义以下四个评

价指标:

准确率(Acc) = TP + TN
TP + TN + FP + FN (20)

精度(Pre) = TP
TP + FP (21)

召回率(Rec) = TP
TP + FN (22)

F1 = 2 伊 Rec 伊 Pre
Rec + Pre (23)

式中,TP 是被正确分类的活动数量,称为真阳性;FP
是被错误分类的活动数量,称为假阳性;TN 是指实际

为负,分类为正的活动数量,称为真阴性;FN 是指实际

为正,分类为负的活动数量,称为假阴性。 以上评价指

标中,准确率表示所有活动中正确识别的比例,精度是

衡量误报的指标,召回率是正确分类的正样本数占所

有实际为正的样本数的比例,F1 值是精度和召回率的

调和平均数。
图 8 显示了使用 SSA-RELM 分类结果的混淆矩

阵,横轴为预测标签,纵轴为真实标签。 可以看出,该
方法对九种人体活动的平均准确率达到了 96% ,且
“深蹲冶“步行冶“弯腰冶“坐下冶这 4 种活动的准确率都

达到 97%以上。 其中“拍手冶“打电话冶和“喝水冶的准

确率分别为 94% 、95% 和 93% ,其原因在于这三种活

动的性质存在相似性,且动作幅度不大,导致准确率下

降。 图 9 显示了 SSA-RELM 分类结果的精度、召回率

及 F1 值,可以看出该算法表现优越。

综上,提出的人体活动识别方法在公开数据集上

表现出优良的性能,可以满足识别人体活动的要求。

图 8摇 SSA-RELM 混淆矩阵

图 9摇 SSA-RELM 分类性能

以步行动作为例,天线-子载波算法选择结果如

图 10 所示。 去除第三根不敏感天线后进一步对第一、
二根天线上的子载波进行选择。 图中颜色越深代表子

载波对活动敏感度越高,可以看出第一根天线中前 20
个子载波以及第二根天线中编号为 1 ~ 4、14 ~ 30 的子

载波具有较好的敏感度。 对于一个动作在敏感天线中

共选择 40 个子载波用于后续的活动识别。

图 10摇 天线-子载波算法选择结果

隐层神经元个数对于 RELM 是一个重要参数,为
探究隐层神经元个数对分类器性能影响,选择不同隐

层神经元个数进行比较实验。 如图 11 所示,识别率随

着神经元数量增加而增加,当神经元个数为 50 时,分
类器性能不佳。 但当神经元个数超过 450 时,性能趋

于稳定。 因此将隐层神经元个数设为 450 可达到最佳

性能。
另外,为进一步验证该方法的性能,将 SSA -

RELM 与其他分类方法进行对比。 选择 ELM、LSTM
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算法、文献[21]及 CNN-BiLSTM[22]进行比较,结果如

表 2 所示。 ELM 由于参数不易调整导致性能表现不

佳,平均准确率为 83. 6% ,而基于深度学习的 CNN-
BiLSTM 性能提高较为明显,但其训练时间相对较长,
且易导致过拟合问题。 文献[21]利用信号增强方法

突出了活动特征,获得了较高准确率,但未考虑子载波

对活动的影响且只限于七种活动。 而 SSA-RELM 算

法与其他算法相比,在活动种类较多的条件下有效提

高了准确率。 这说明该算法在 ELM 上引入正则化参

数,有效防止了模型出现过拟合问题,利用 SSA 算法

优化模型参数选择过程,进一步提高了模型的精度及

泛化性,从而提高了准确率。

图 11摇 不同隐层神经元个数的性能结果

表 2摇 不同算法准确率对比

算法类型 拍手 前踢 深蹲 步行 弯腰 打电话 坐下 高摆手 喝水 平均

ELM 0. 81 0. 83 0. 84 0. 96 0. 87 0. 81 0. 82 0. 80 0. 79 0. 836

LSTM 0. 90 0. 91 0. 92 0. 98 0. 91 0. 89 0. 91 0. 85 0. 83 0. 901

文献[21] 0. 95 - - 0. 99 0. 94 0. 90 0. 98 0. 91 0. 92 0. 95

CNN-BiLSTM[22] 0. 93 0. 93 0. 94 0. 98 0. 92 0. 91 0. 93 0. 90 0. 91 0. 927

文中算法 0. 94 0. 96 0. 97 0. 99 0. 97 0. 95 0. 97 0. 96 0. 93 0. 96

摇 摇 由图 12 可以看出,对于“喝水冶和“打电话冶这两

种幅度偏小的活动,识别准确率分别都提高了 8% ;天
线-子载波选择算法将九种活动的准确率平均提高了

4. 56% ;对于“步行冶活动则无明显提升,这是因为 CSI
对大幅度活动较为敏感,不易受到干扰。 这充分说明

子载波-天线选择算法有效剔除了不敏感天线和子载

波,减少了数据冗余,并从源头上减少了噪声等因素对

CSI 的干扰,使所保留的数据对活动具有较高的敏感

度,从而提高了系统识别性能。

图 12摇 有无天线-子载波选择算法对性能影响

图 13摇 SSA 寻优迭代曲线

图 13 为 SSA-RELM 模型的寻优迭代曲线,表示

RELM 随着 SSA 迭代次数增加性能不断变化情况。
可以看出 SSA 具有良好的寻优能力并跳出了局部最

优,在迭代至 82 次时算法收敛,模型性能达到最佳。
通过以上分析可知,利用 SSA 优化 RELM 超参数建立

人体活动识别模型具有较高的可行性。

4摇 结束语
该文提出了一种 WiFi 信号的人体活动识别方法,

采用天线-子载波选择策略后引入 Hampel 滤波及小

波变换去噪以去除大量冗余信息,并通过滑动窗口确

定活动区间,提取 CSI 中的多维特征作为分类器的输

入,在 RELM 中引入 SSA 以提高模型的精度及泛化

性。 实验结果和分析表明,该方法对九种活动的平均

识别率可达到 96% ,在“步行冶活动上达到了 99%的识

别率,优于已有识别方法。 由于该文只考虑无干扰场

景下的单用户活动识别,未来将关注复杂场景下多用

户活动识别,进一步提高算法鲁棒性。
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