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摘 要：为了实现完全不依赖目标域数据的Wi-Fi跨域人体动作感知，提出了一种基于CSI实例标准化的域泛化

人体动作识别模型 INDG-Fi。INDG-Fi使用实例标准化去除CSI特征表示的领域信息，接着构建共享特征提取的

动作分类器和域分类器，并通过动作偏向学习和对抗性的域学习，将编码层提取的特征偏向人体动作引起的信

号特征，同时远离领域信号影响。为了让模型关注受人体动作影响更显著的子载波信号，在编码层中加入子载

波注意力模块。实现结果表明，所提 INDG-Fi在不可见的用户和位置的感知性能分别为97.99%和92.73%，能够

实现鲁棒的跨域感知。
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Abstract: To achieve Wi-Fi cross-domain human activity perception that was not dependent on target domain data, a 

domain-generalization human activity recognition model based on CSI instance normalization called INDG-Fi was pro‐

posed. The instance normalization standardization was utilized to remove domain information from the representation of 

CSI features by INDG-Fi. Then action classifiers and domain classifiers were constructed for shared feature extraction. 

By employing activity bias learning and adversarial domain learning, the model biased the features extracted from the en‐

coding layer towards signal variations caused by human actions while moving away from domain signals. To enhance the 

model’s focus on subcarrier signals that were more significantly influenced by human actions, a subcarrier attention mod‐

ule was incorporated into the encoding layer. The implemented results demonstrate that the proposed INDG-Fi achieves 

perceptual accuracies of 97.99% and 92.73% for unseen users and locations, respectively, thus enabling robust cross-

domain perception.
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0　引言

基于 Wi-Fi 的无线感知技术已经在活动识

别[1-2]、手势识别[3]、身份认证[4]、室内定位[5]和运

动跟踪[6]领域被广泛应用。然而，Wi-Fi信号在传

播过程中容易受到反射、衍射或散射的影响，对环

境变化异常敏感。此外，由于个体体征和行为习惯

的差异，不同用户完成同一动作时所引起的信道状

态信息（CSI, channel state information）幅值变化

也存在较大不同[6]，如图 1所示。研究者通常使用

“域”来描述与人体动作无关的因素（如环境和用

户），在实际应用中由于源域和目标域的分布差异，

将在源域数据集上训练的Wi-Fi感知模型应用于新

的目标域时，模型准确率明显降低。

为了解决Wi-Fi跨域感知的问题，学术界提出

了多种解决方案[7-10]，主要包括基于域无关特征、

基于域对抗训练、基于迁移学习和基于小样本学习

等方法。基于域无关特征的方法通常需要手动设计

特征，且依赖于多个特征提取器。其任务是从输入

数据中提取出具有代表性的特征表示，当接收器数

量不足时，Wi-Fi跨域感知性能明显下降。基于域

对抗训练的方法是通过特征提取器和域分类器之间

进行相互对抗学习。其可以促使特征提取器学习到

具有泛化能力的特征表示，从而在新的目标域上有

更好的性能表现。但目前基于域对抗训练的方法依

赖大量来自源域和目标域的样本进行训练。基于迁

移学习的方法旨在利用预训练模型，将源域的知识

迁移到新的目标域上。然而，在实际场景下，当源

域和目标域之间存在较大差异时，可能会出现负迁

移现象。基于小样本学习的方法利用少量目标域数

据就可以将源域映射到目标域，并且不需要重新训

练模型。但小样本学习器并不能学习到域无关的特

征表示，仅能在基本集的多个任务下找到最优的起

点，以便快速地适应测试任务。

本文旨在增强基于Wi-Fi跨域感知的能力，以

更好地满足实际应用场景的需求，即使在面对完全

不可见的目标域时，也可实现鲁棒的跨域感知。假

设用X表示输入空间，Y表示对应的标签输出，源

域S = {( xi,yi ) }n
i = 1~PXY。本文模型旨在从多个源域

图1　同一动作在不同域下的CSI幅值变化
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S = { Si }
m
i = 1（m表示源域个数）训练得到预测函数

g:X → Y，该函数可以学习到泛化的特征表示，在

不可见的目标域T上预测损失也较低。

为了实现这一目标，本文设计出带有子载波注

意力（SA, subcarrier attention）模块的编码层将

CSI 矩阵映射到特征表示 z，并使用统计量均值

u ( z )和方差 σ ( z )作为子载波的域样式。在本文模

型训练过程中，加入动作偏向学习和对抗性的域学

习。在动作偏向学习任务中，通过对均值和方差进

行随机插值，得到模糊子载波的域样式，接着应用

视觉领域风格迁移的自适应实例归一化（AdaIN, 

adaptive instance normalization）算法实现子载波的

风格迁移，以此让编码层提取CSI特征时远离领域

信号，让模型学习到人体动作引起的域无关子载波

信号变动，如图2所示。对抗性域动作偏向学习加

入对抗性训练的目的是让共享编码层进一步远离领

域信号的干扰。

综上所述，本文模型在对 CSI 实例标准化基

础上，分别使用域随机化和风格迁移，以此实现

域泛化的 Wi-Fi 跨域感知模型，主要研究工作

如下。

1) 从更具有挑战性的域泛化学习方式出发，

本文所提 INDG-Fi感知模型即使在面对目标域不可

见情景时，也能实现鲁棒的跨域感知。

2) 设计动作偏向学习和对抗性的域学习，同

时在编码层中加入子载波注意力模块，使 INDG-Fi

模型能更好地学习到域无关的动作信号。

3) 在真实场景中进行了广泛的跨域感知实验，

以此验证本文模型对比基线模型的性能提升。

1　相关工作

无线信号经历多径传播，其特征由环境和传感

活动共同决定。在不同环境中执行相同活动将导致

不同的CSI 变化。在实际场景下，不同环境或不同

用户中应用Wi-Fi跨域感知是不可避免的。现有的

跨域感知解决方案主要有基于域无关特征的方法和

基于域自适应学习的方法[11]。

先前研究通常使用特定的技术在训练模型之前

推导出与位置无关的特征。Widar3.0推导出域无关

的体坐标速度剖面（BVP, body-coordinate velocity 

profile）特征可实现“Zero-Effort”的跨域手势识

别，但BVP需要 6个发送-接收链路进行计算且计

算复杂度高[9]。WiHF开发出双任务深度神经网络

（DNN, deep neural network）框架，利用运动模式

作为位置无关的特征，协同识别手势和用户，设备

需求与Widar3.0相同。WiGesture设计了一种新的

位置无关传感策略，并以手势识别作为应用实例来

验证该策略的有效性，将视角从传统的收发器转向

面向手势的角度，提取出位置无关的特征动作导航

原语（MNP, motion navigation primitive）[12]。Niu

等[13]通过分析Wi-Fi传感中的多普勒频移现象，构

建了Wi-Fi频率模型，用于量化信号频率与人类活

动目标的位置、运动方向和速度之间的关系，将运

动片段和相对运动方向变化识别为2个位置无关的

特征。Gao等[14]将每个手势的信号时间序列根据其

质量进行细分，使用特定的信号处理技术分别进行

处理，通过建立一个将手势信号与环境噪声联系起

来的数学模型来表征信号的感知质量，由此推导出

动态相位指数误差，用于定量描述每个手势信号的

图2　不同域下人体动作对子载波的影响
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感知质量。

基于域无关特征的方法不仅要求设计特征时

具备专业的领域知识，还依赖多个接收器来收集

数据，并且对传感区域有一定的限制。因此，基

于域无关特征的方法增加了Wi-Fi跨域感知成本，

与其低成本的特性相矛盾。基于域自适应学习的

方法不依赖人工设计的域无关特征，利用深度神

经网络提取复杂特征。Sheng 等[15]提出了一个深

度学习框架，为解决训练模型随着环境变化而完

全失效的问题，将深度学习模型作为预训练模型，

并在新场景中对其进行微调，该方法能够以较低

的计算量和较好的准确率实现跨场景动作识别。

Bu等[16]同样使用迁移学习的方法实现跨域手势识

别。Jiang 等[17]提出了环境独立（EI, environment 

independent）感知框架，通过域对抗训练方式去

除活动数据中包含的环境信息，提取出不同环境

下的域无关特征。Kang等[18]将对抗学习方案与特

征解纠缠模块相结合，为了促进源域到目标域的

正向迁移并消除与手势信号无关的信息，设计源

域和目标域两阶段对齐的策略以及基于源域和目

标域的判别信息的注意力方案。Zou 等[19]提出了

一种无监督联合对抗域自适应（JADA）模型，该

模型设计了 4个阶段的学习策略：1) 使用标记的

源域数据训练源编码器和动作分类器；2) 训练目

标编码器并通过无监督的域对抗训练方式使域分

类器无法区分数据的域标签；3) 再次使用标记的

源域数据重新训练源编码器和共享动作分类器；

4) 利用阶段 2) 的目标编码器和阶段 3) 的共享动作

分类器在测试数据集上实现跨域感知。

上述方法必须获得足量的目标域数据来训练和

评估模型，以实现模型从源域到目标域的自适应，

在实际场景应用时难免耗费人力资源。因此，只需

要少数目标域数据即可将源域映射到目标域的小样

本学习方式引起了学者关注。Shi等[20]提出了有效地

利用之前看到的环境（PSE, previously seen environ‐

ment）数据集，该训练策略可以有效地实现人类活

动识别。每个活动仅使用来自测试环境的一个样本

和一个PSE数据集，训练时间更短且识别准确率更

高。Zhou等[21]为充分利用所有数据，提出了一种面

向目标的半监督（TOSS, target-oriented semi-super‐

vised）域自适应方法，可以有效地利用标记和未标

记的目标样本，并设计了动态伪标签策略和基于不

确定性的选择方法以便于从源环境和目标环境中学

习知识。上述工作虽然缓解了目标域中数据收集的

负担，但每个目标域训练模型的成本是昂贵的，并

且有些场景下收集所有潜在域数据是不可能的。

2　系统模型

INDG-Fi模型系统框架如图 3所示。首先从源

域数据集中采样CSI样本 xori，维度为 ( Nt Nr K,T )，

其中，Nt表示发射端天线数量，Nr表示接收端天线

数量，K表示每对天线之间的子载波个数，T表示采

样的序列长度，经过数据预处理模块得到 x，维度

为 ( Nt Nr K,T′ )，其中，T′表示对齐后采样的序列长

度，接着由编码层将x映射为特征 z ∈ Rd，计算出 z

的均值 u ( z )和方差 σ ( z )。然后在动作偏向学习任

务中，特征 z先使用域模糊化得到  û ( z,z′)和σ̂ ( z,z′)，
再利用AdaIN进行去风格化处理，接着输入动作分

类器中，构建手势分类损失Lg。在对抗性的域学习

任务中，直接使用AdaIN对 z进行去风格化处理，

图3　INDG-Fi模型系统框架
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构建域分类损失Ld，同时加入对抗损失Ladv使编码

器进一步远离领域信号的影响。

2.1　编码层网络

编码器网络通过一维卷积学习不同子载波空间

上的特征关系并不断对CSI数据进行时间尺度上的

压缩，最后展平为特征z。编码层网络主要组成有编

码块和聚合块，其结构如图4所示。其中，编码块

包含卷积（Conv）层、批归一化（BatchNorm）层、

非线性激活（ReLU）层、最大池化（MaxPool）层

和子载波注意力（SubCarrier Attention）层。

由于模型输入为全部接收端天线的子载波，而

人体动作会对不同子载波产生不同的影响。因此，

区别于基线模型采用残差块，本文所提感知模型设

计子载波注意力层来表征不同子载波的重要程度。

通过在子载波上增加注意力模块帮助模型更好地学

习到最相关的子载波，颜色越深表示对人体动作子

载波影响越大，模型对其关注度也更高。为方便后

续算法介绍，这里给出编码层的处理过程：由数据

预处理得到 x，经过编码器网络得到特征序列 z =

fencoder ( x )。

2.2　动作偏向学习

动作偏向学习的任务旨在让本文所提模型学习

到不受域影响的人体动作信号。使用Cφg
表示动作

分类器，目标是学习到参数φg，使得动作分类器在

该参数下分类时不受域信号的影响。为了实现这一

目标，本文对均值 u ( z )和方差 σ ( z )进行域模糊化

处理。具体而言，随机从一个小批次的训练样本中

选择 x′(x ≠ x′)，由编码器得到 z′。为了让模型更能

学习到鲁棒的特征表示，首先 z′的选择尽量不固

定，然后通过线性插值的方式得到域模糊化的 û和

σ̂，分别如式(1)和式(2)所示。

μ̂ ( z,z′) = αμ ( z ) + (1 - α) μ ( z′) (1)

σ̂ ( z,z′) = ασ ( z ) + (1 - α)σ ( z′) (2)

其中，α~Uniform (0,1)为线性插值的权重。

其次，域模糊化后的 û 和 σ̂通过 AdaIN 替换 z

的原始子载波样式，此过程为域随机化（DR, do‐

main randomization）。

DR ( z,z′) = σ̂ ( z,z′) ( z - μ ( )z
σ ( )z ) + μ̂ ( z,z′) (3)

接着，将 DR ( z,z′ )混合后的特征输入 Cφg
中，

动作偏向学习的整体损失如式(4)所示。

Lg = -E( )x,y,d ∈ S∑
k = 1

Kg

yk log Cφg( )DR ( )z,z′ (4)

其中，Kg表示全部的动作类别数，yk表示输入样本

x所对应的真实标签。

2.3　对抗性的域学习

为进一步提高编码层网络学习到与样本所处领

域相关特征的能力，增加域学习和对抗学习使特征

提取器削弱域无关信号的影响。设Cφd
表示域分类

器，目标是学习到参数φd，使得域分类器在该参数

下分类时能有效鉴别出样本所处的域信息。为让编

码层网络更能关注到均值和方差为特征域风格表

示，这里域学习任务为辨别域风格迁移后的特征所

对应的域标签。首先，随机选择 x′，并由编码层得

图4　编码层网络结构
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到 z′，对特征表示 z′使用AdaIN实现域风格迁移。

AdaIN ( z,z′) = σ ( z ) ( z′ - μ ( )z′
σ ( )z′ ) + μ ( z ) (5)

接着将风格迁移后的 z输入Cφd
中，构建域分

类损失，如式(6)所示。

Ld = -E( )x,y,d ∈ ∑
md = 1

Md

dmd
log Cφd(AdaIN ( z,z′) ) (6)

其中，Md表示源域数量，这里 z′已经迁移为 z的域

风格，因此dmd
表示输入样本x′所对应的域标签。

本文模型采用对抗学习以期学习到域无关的特

征表征，而上述加入域的分类与最终学习目标相矛

盾。为解决该问题，加入对抗学习可以让编码器学

习到的特征远离领域信号的影响。

Ladv = -λE( )x,y,d ∈∑
k = 1

Kd 1
Kd

log Cφd(AdaIN ( z,z′) ) (7)

其中，λ为损失的权重因子。

2.4　算法整体流程

输入多个源域数据集S = { Si }
m
i = 1，INDG-Fi模型

经过动作偏向学习和对抗性的域学习任务学习能够从

中学习到域无关的表征，其训练过程可由算法1表示。

算法1 INDG-Fi训练过程

输入 源域数据集，编码层网络Gθ，动作分

类器Cφg
，域分类器Cφd

输出 参数更新后的编码层网络Gθ

1) for sampled { xi }
B
i = 1 in S do

2)       J ← 0

3)      for all i ∈ { 1,⋯,B } do

4)      zi ← Gθ( xi )
5)      z′i ← Gθ (RandomSample ( { xi }

B
i = 1 ) )

6)      计算 u ( zi )，σ ( )zi ，μ ( )zi ′ ，σ ( )zi ′

7)      μ̂ ( zi,zi ′) ← αμ ( zi ) + (1 - α) μ ( zi ′)
8)      σ̂ ( z,z′) ← ασ ( z ) + (1 - α)σ ( z′)

9)       DR ( zi,zi ′)← σ̂ ( zi,zi ′) ( z -μ ( )zi

σ ( )zi )+ μ̂ ( zi,zi ′)
10)     通过式(4)，计算Lg 

11)       AdaIN ( zi,zi ′)= σ ( zi ) ( zi ′- μ ( )zi ′
σ ( )zi ′ )+ μ ( zi )

12)      通过式(6)，计算Ld 

13)      通过式(7)，计算Ladv 

14)       J ← Lg + Ld + λLadv

15)       minimize J to update Gθ

16)       end for

17) end for

3　实验设计

3.1　数据采集

任何环境的变化都会对Wi-Fi信号的多径传播轮

廓造成影响，本文的跨域感知模型是在这些变化的源

域中学习到域无关的动作特征表示。为了验证INDG-

Fi模型在真实场景下的跨域感知性能，本文基于Intel 

5300网卡平台采集了多个场景的数据，并使用CSI-

Tool工具套件提取和分析CSI[22]。实验使用一台商

用小米路由器作为发射端，2台装有5300网卡的台

式电脑作为接收端（后续 INDG-Fi模型跨域实验以

使用接收端1数据为主，但也会给出与使用2个接收

端的实验结果对比），终端系统为Ubuntu12.04，网

卡工作频段为2.4 GHz，采样频率为1 kHz，每种活

动采集的持续时间为2 s。数据采集的场景如图5所

示，其中，场景1为会议室，场景2为办公室，场景3

为实验室，TX表示发射端，RX1和RX2表示2个接

收端。

设备具体摆放和采集位置如图 6所示，其中，

TX表示发射端，RX1和RX2表示2个接收端，P1~P4

表示 4 个不同采集点。接收端 1 距离发射端 2 m，

接收端 2在发射端和接收端 1中间位置正上方 1 m

处。用户1~用户4在图中P1~P4这4个点采集，并且

采集时朝向发射端的 3个方向，如图 6中P2位置所

示的 3个箭头。最后在上述环境下，4名用户采集

了6种人体动作，包括向外推手臂、摆动手臂、举

起手臂、鼓掌、画圈和握拳。去除掉丢包过多的数

据样本，本文最终在场景 1、场景 2和场景 3中采

集的样本数分别为 5 281、5 288和 5 300个，每名

用户在每个域上采集样本的平均数量为18个。

3.2　数据预处理

收集到的CSI原始测量结果往往受到噪声的干

扰，不能直接用于模型训练，因此本文对原始CSI

数据分别进行幅值降噪和相位校准[23]。1) 本文首

先使用Hampel滤波对原始CSI的幅值进行了滤波

和平滑处理，Hampel滤波能有效地处理异常点和

偶发的大噪声，同时更好地保留原始信号的特征信

息。2) 对于相位信息使用线性相位去噪，以保留

原始CSI信号频率特性，减小失真。

··201



通 信 学 报 第 45 卷 

Hampel 滤波是基于滑动窗口的机制对 CSI 序

列进行处理，先计算窗口内数据的中位数和标准

差，再根据阈值比例数乘标准差得到正常点范

围。对于 CSI 序列 x = [ x1,x2,⋯,xN ]，长度为 N，

设滑动窗口大小为W，窗口中心位置为 i，x͂i 表示

窗口中位数，Si为窗口标准差，正常点范围如式(8)

所示。

[ ]x͂i - kSi, x͂i + kS (8)

其中，k表示阈值比例。

Hampel滤波对子载波幅值的影响如图 7所示，

本文将窗口大小设为 5，标准差设为 3，最大程度

地保留原始CSI。从图7可以看出，Hampel滤波没

有对原始信号的其他部分造成太大的扭曲，但对一

些偶发噪声和离群点进行了有效去噪。因为本文模

型需要学习子载波的风格特征，使用Hampel滤波

不会过多破坏子载波的风格特征。

CSI相位纠正可以使不同天线之间的信号保持

同步，以确保测量结果的准确性。测量到的第 i个

子载波的相位为

θ͂i = θi +
2πKiΔt

N
+ β + Zf (9)

其中，θi表示真实相位值，Δt表示时延，β表示可

图7　Hampel滤波对子载波幅值的影响

图6　设备具体摆放和采集位置

图5　数据采集的场景
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能出现的随机相位偏差，Zf表示测量过程中的随机

噪声，Ki表示子载波索引，N = 64表示快速傅里叶

变换（FFT, fast Fourier transform）点数。

对于接收器而言，在传输过程中，式(9)中间

的两项噪声保持不变，线性相位去噪引入仅与真实

相位相关，去噪后的相位为

θ̂i = θ͂i - θ͂n - θ͂1

KN - K1

Ki - 1
N ∑

i = 1

N

θ͂i (10)

由图8可知，线性相位去噪后的每条子载波的

变化更能反映最初真实的相位变化信息。

3.3　实验设置

本文训练模型的软硬件环境为：Ubuntu 20.04 LTS 

操作系统，NVIDIA RTX 3080Ti GPU，Torch1.8.1，

cudnn11.1。手势分类、域分类和对抗训练均使用

随机梯度下降（SGD, stochastic gradient descent）

优化器，学习率为 5×10-3，动量为 0.9，训练迭代

次数为 200，批次大小为 32，对抗损失 λ = 0.2。

本文后续实验均为跨域实验，在单次跨域实验

下，训练样本为全部源域样本，测试样本为全部目

标域样本。以跨用户（C-U, cross-user）实验为例：

若目标域选择用户4的数据，则训练样本为该场景

下用户1、用户2和用户3的全部数据。

4　实验结果及分析

4.1　跨域感知实验

本文数据集收集了 3个场景和 4名用户在 4个

不同位置上的人体动作数据。本节给出 INDG-Fi

模型在这 3 个场景下跨位置（C-L, cross-location）

和跨用户的表现。实验结果如表 1 所示。在平均

准确率上，INDG-Fi 模型在所有场景中的表现都

相对较好，平均准确率在 0.716 1到 0.815 7之间，

这表明该模型在目标域完全不可见的情况下，仍

然具有良好的域泛化能力，能够在不同的场景下

保持相对稳定的感知性能。在最高准确率上，在

所有场景和跨域类型中，模型的性能达到了相对

较高的水平，最高准确率在 0.848 4 到 0.979 9 之

间，意味着 INDG-Fi 模型在面对某些未知用户和

位置时已经实现精准的自适应。考虑到本文实验

是6分类的实验，最低准确率在0.589 0到0.690 5之

间，说明虽然 INDG-Fi 模型某些场景下存在一定

性能下降，但是模型仍然可以在多个源域中学习

到不变的特征表示，即模型是具备一定的泛化

能力。

图 9给出了 3个场景下不同用户的跨位置识别

性能，图中的横坐标代表目标域。以横坐标位置1

为例，其代表了源域训练数据为位置 2、位置 3和

位置 4，预测的目标域为位置 1，且依次对每名用

户进行跨域感知的实验。因为不同用户在体型和行

为习惯上存在差异，所以NDG-Fi模型在不同用户

的实验结果中也是有差异，这里以场景1的实验结

果为例，用户 2在 4个位置上整体表现最优，其跨

域准确率分别为0.787 4、0.869 6、0.932 9和0.904 8，

而用户 4表现最差，其跨域准确率分别为 0.716 7、

0.702 7、0.795 3和0.787 0。

图8　线性相位去噪对子载波的影响

  表1　3个场景下 INDG-Fi模型跨域识别性能

场景

场景1

场景2

场景3

类型

跨用户

跨位置

跨用户

跨位置

跨用户

跨位置

平均准确率

0.716 1

0.815 7

0.767 8

0.735 7

0.812 2

0.809 9

最高准确率

0.848 4

0.932 9

0.927 3

0.893 7

0.910 9

0.979 9

最低准确率

0.555 6

0.690 5

0.577 3

0.589 0

0.640 4

0.617 6
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图10给出了3个场景下不同位置的跨用户识别

性能，图中的横坐标代表目标域。以横坐标用户1

为例，其代表了源域的训练数据为用户 2、用户 3

和用户 4，预测的目标域为用户 2，且依次对每个

位置进行跨域感知的实验。同样 INDG-Fi模型在不

同位置上的实验结果也是有差异的，以场景3下的

跨用户实验结果为例，位置 1上的整体表现最优，

其跨域准确率分别为 0.814 7、0.905 2、0.851 1和

0.907 6，而位置3表现最差，其跨域准确率分别为

0.640 3、0.801 2、0.767 9和0.824 1。

图9　不同用户的跨位置识别性能

图10　不同位置的跨用户识别性能
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4.2　特征提取网络比较

本节在编码层使用不同方式的聚合得到序列特

征，以此探究不同特征提取网络对模型跨域感知能

力的影响。具体而言，本节对比了使用门控循环单

元 （GRU, gated recurrent unit）、 长 短 期 记 忆

（LSTM, long short-term memory）网络、双向长短

期记忆（BiLSTM, bidirectional LSTM）网络以及

Adaptive AvgPool1d在 3个场景的跨位置和跨用户

的感知性能。GRU 和 LSTM 都是循环神经网络

（RNN, recurrent neural network）的变体，可以有效

学习序列的时间依赖关系[24]。Adaptive AvgPool1d

是一种池化操作，可以适应任意长度的信号输入，

并将其平均池化到指定的输出长度，有效地保留

输入信号的重要信息[11]。实验结果如图 11 所示，

可以看出，使用 Adaptive AvgPool1d 整体表现最

优，使用 BiLSTM 网络的跨位置感知的最优结果

为 0.988 5（用户 1，跨位置的目标域为位置 4），

且整体表现不如 LSTM 网络，说明编码层网络使

用复杂的时序结构对跨域感知性能提升不明显，

复杂的时序结构只能在某些场景下更好地学习到

数据分布。

4.3　与基线模型对比

本节比较 INDG-Fi 模型对比跨域感知的基线

模型的性能提升，其中，EI 和 JADA 模型是基于

域对抗训练的域自适应算法，WiSR[11]和本文

INDG-Fi 模型是基于域泛化学习算法，因此面对

目标域不可见时跨域感知表现更好。本文 INDG-

Fi相比WiSR优化了编码层网络设计，同时加入了

子载波注意力模块，更能帮助模型学习泛化的特

征表示，表 2给出了 3个场景下跨域感知最高准确

率的比较。考虑到本文模型基于WiSR，图12给出

了综合的箱线图对比，可以看出 INDG-Fi 模型整

体表现更优。  

图12　与基线模型的跨域感知能力对比图11　编码层的聚合方式对跨域感知的影响

  表2　INDG-Fi模型与基线模型的最高准确率的比较

场景

场景1

场景2

场景3

类型

跨用户

跨位置

跨用户

跨位置

跨用户

跨位置

EI

0.558 6

0.642 9

0.589 2

0.662 0

0.601 9

0.689 8

JADA

0.576 4

0.745 4

0.766 8

0.727 5

0.744 0

0.632 1

WiSR

0.871 7

0.918 3

0.900 0

0.896 6

0.903 4

0.982 8

INDG-Fi

0.910 9

0.932 9

0.927 3

0.893 7

0.910 9

0.979 9
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4.4　接收端数量的影响

上述实验结果均基于一个发射端和一个接收端

的数据，而本文数据采集时已经是2个接收端同时

收集，因此这里实验探究接收端数量对实验结果的

影响。表 3给出了 INDG-Fi模型使用 2个接收端的

跨域感知能力，其平均准确率在 0.778 3到 0.855 2

之间，最高准确率在 0.957 7到 0.993 0之间，最低

准确率在 0.557 3到 0.687 5之间。对比使用一个接

收端，使用 2个接收端在 3个场景下跨用户的平均

准确率提升为1.55%，跨位置的平均准确率提升为

7.66%。      

为更为直观地展示接收端数量对模型跨域感知

能力的影响，图 13给出了接收端数量对模型跨域

感知的影响结果对比。可以看出，2个接收端整体

的实验结果是更优的，这是因为多接收端提供更丰

富的空间信息。但这并不意味着2个接收端的结果

一定优于一个接收端，多接收端可能会面临更多的

干扰和信号衰减，导致结果的准确率下降。

4.5　公开数据集实验

本节通过在公开数据集Widar3上的跨域实验，

进一步证明 INDG-Fi模型对比基线模型WiSR的性

能提升。选用数据集中“20181109”目录下的数

据，该数据集包含 3名用户在 5个位置以及 5个方

向采集的 6 种动作数据，分别进行跨位置、跨方

向、跨接收端和跨用户实验，实验使用F1值作为模

型的评价指标，实验结果如图 14所示。从图 14可

以看出：1) 跨方向的实验结果最优，INDG-Fi的F1

值平均为0.886，WiSR的F1值平均为0.853，并且2个

模型F1值最高达到0.99，这是同一动作在不同方向

上的变化所引起的域变动相对较小；2) 跨接收端

的实验结果较低，INDG-Fi和WiSR的F1值平均分

别为0.534和0.599，这是因为每个接收端距离有较

大的间隔距离，因此同一动作在不同接收端收到

CSI模型的变化差距大；3) 跨用户实验结果最差，

因为不同用户的体型以及习惯差异造成CSI模式差

异大，加上仅收集 3 名用户数据，即源域不够丰

富，本文模型和WiSR在源域数据不足的情况下对

域无关特征提取能力较弱。    

4.6　消融实验

1) 输入特征消融。探究输入特征对跨域结果

的影响，如图15所示。采集的CSI数据包含幅值和

相位，因此输入模型的特征可以为仅幅值、仅相位

  表3　INDG-Fi模型使用2个接收端的实验结果

场景

场景1

场景2

场景3

类型

跨用户

跨位置

跨用户

跨位置

跨用户

跨位置

平均准确率

0.778 3

0.855 2

0.781 1

0.807 2

0.756 5

0.836 9

最高准确率

0.982 5

0.957 7

0.966 1

0.989 3

0.982 8

0.993 0

最低准确率

0.600 0

0.687 5

0.587 2

0.661 0

0.557 3

0.648 1

图13　接收端数量对跨域感知模型的影响

图14　公开数据集跨域实验结果
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和幅值加相位。从图 15可以看出，在 3种情景下，

相位信息对模型影响最显著，并且幅值和相位信息

同时作为输入时跨域的整体结果更优。

2) 数据预处理消融。探究数据预处理对跨域

结果的影响，如图 16 所示。其中，“Without De‐

noise”表示输入模型的数据没有经过Hampel滤波

和线性相位去噪，“With Denoise”表示数据经过降

噪处理。从图16可以看出，对数据进行降噪处理，

可有效提高模型性能。

3) 结构消融。探究模型每个组件对模型性能

提升的影响，如图 17 所示。其中，“without DR 

and SA”表示 INDG-Fi去除掉DR模块和子载波注

意力模块，“without DR”表示 INDG-Fi去除掉DR

模块，“without SA”表示 INDG-Fi去除掉SA模块。

从图 17可以看出，同时添加子载波注意力模块和

DR模块性能提升最为明显，并且单独加入DR模

块或者子载波注意力模块对模型都具有明显的性能

提升。

5　结束语

针对目标域完全不可见场景下的Wi-Fi人体感

知问题，本文提出了一种基于CSI实例标准化的域

泛化人体动作识别模型。该模型在编码层中加入

子载波注意力模块，以此关注受人体动作影响更

显著的子载波信号，并通过动作偏向学习和对抗

性的域学习将编码层提取的特征偏向仅由人体动

作引起的信号特征。由于域泛化学习方式依赖于

多个分布不同的源域数据集训练模型，在某些复

杂的动态场景下多源数据集的采集与处理较为耗

时耗力。因此，在未来研究工作中，将充分考虑

在源域数据集受限情形下，聚焦如何高效学习到

可泛化的多维特征表示，对本文模型进行进一步

改进和优化。   

图17　结构消融

图16　数据预处理消融

图15　输入特征消融
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