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基于WiFi信号和Transformer深度网络的行为识别方法
许睿锟 孙承烨 赵宏扬 郭子宇
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摘要：在物联网的技术背景下，本文设计了一种基于 WiFi 信号和 Transformer 深度网络的行为识别系统。首先

通过部署 WIFI 信号采集设备进而获取实时的室内环境中的信号数据。然后利用子载波选择算法对提取到的 CSI

信息进行预处理，进而提出能够反映人体行为特征的信息。接着将提取到的信息作为 Transformer 深度网络的输

入，利用 Transformer 网络中的多层自注意力机制和前馈神经网络，实现对特征的融合和行为分类。测试结果表

明基于 WIFI 信号和 Transformer 的行为识别方法可以被广泛应用于不同环境。
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引言

数字化时代下，智能感知技术快速发展，室内人体

行为识别作为核心领域，在智能家居、健康监护、安防

等领域展现巨大潜力。

目前人体行为识别主要依赖机器视觉
[1]
、可穿戴设

备
[2]
及雷达毫米波技术

[3]
，但均存在局限性：视觉方案

涉及隐私风险，可穿戴设备佩戴不便且成本较高，雷达

技术存在精度局限。

相比传统方法，基于 WiFi 信号的人体行为识别是

新兴领域。因 WiFi 广泛部署，设备收发信号时会产生

CSI 信息。CSI 作为物理层细粒度信息，因其稳定性

成为研究主流
[4]
。

基于 CSI 的人体行为识别方法主要分为机器学习

与深度学习。传统机器学习依赖人工设计特征，需专业

领域知识且泛化能力受限。深度学习通过 CNN、Transf

ormer 等架构实现特征自动提取，这些神经网络经过深

度学习后适用于动态环境决策，并且可以通过一些相对

简单的算法来实现调整，这使得该方法尤为适用于 CSI

信息的人体行为识别。
[4]
。

综上，基于 WIFI 的人体行为识别方法具有重要意

义。因此，本文设计了一个基于 CSI 信号的 Transform

er 深度网络行为识别方法。

1 行为识别方法概述

1.1 理论基础

1.1.1 CSI 信号物理特性与行为感知机理

信道状态信息作为正交频分复用系统的物理层参

数，能够表征无线信号在传播路径上的复数信道响应。

其数学形式可定义为
[5]
:

H f, t = k=1
Np αk� t e−j2πfτk t + ϵ f, t (1)

其中，Np为多径数量，αk t 和τk t 分别表示第 k

条路径在 t 时刻的衰减系数与时延，ϵ f, t 为测量噪声项。

CSI 可刻画多径传播并区分频域和时域路径，其多维度

参数包含信号强度及时频域信道状态细节，其中相位信

息呈现周期性调制特性
[6]
。

1.1.2 Hampel滤波

Hampel滤波作为处理数据异常值的有效方法，现被

广泛应用。其基于滑动窗口机制，核心原理是在每个窗

口内利用数据的统计特征识别并处理异常值。

计算时，先确定窗口大小 n。对于时间序列xt，在

以 t为中心的窗口 t − n−1
2

, t + n−1
2
（n为奇数）内操作。

先求窗口内数据中位数 M，接着算出各数据与 M 的绝

对偏差 xi − M ，并求出这些绝对偏差的中位数 MAD。
对窗口内每个xi,，若 xi − M > k × MAD，就判定xi为异

常值，将其替换成 M，反之则保留原值。

1.1.3子载波优化选择算法

针对 CSI 数据高维度带来的维度灾难问题，提出改

进型相关性筛选算法：

首先定义互相关矩阵：

Cij = 1
T t=1

T xi t −μi xj t −μj

σiσj
� ,  i, j ∈ 1, Nsc (2)

其中xi t 为第i个子载波在时间窗 T 内的幅度序列,μi和

σi分别为均值和标准差。

算法工作流程为：

步骤 1:计算初始互相关矩阵C 0

步骤 2:计算子载波选择因子ρk
n =

j≠k

​
Ckj

n�
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步骤 3:剔除ρmax
n
对应子载波,更新矩阵为C n+1

步骤 4:重复步骤 2 − 3 直至 max Cij
n < θ(阈值θ

= 0.3)

1.2 数据处理

由于环境噪声等因素，原始CSI 数据往往包含大量

噪声，因此需要对收集到的 CSI 行预处理。

本文使用了基于 Hampel 滤波与子载波选择相结合

的 CSI 数据预处理方法。Hampel 滤波通过检测并替换

异常值消除噪声突发干扰。子载波选择利用 CSI 冗余

性筛选关键子载波，在降维同时保留有效信息。

下面是本文对 CSI 数据的相关处理方法：

1.2.1 Hampel滤波

由于采集到的 CSI 数据中含有大量异常值，这些异

常值幅值高，很大程度上影响了Transformer神经网络

的输入。为了过滤这些值，本文对采集到的原始 CSI 数

据进行了 Hampel滤波，处理结果如图 1所示。

(a)原始数据

(b)滤波后数据

图 1经过 Hampel 滤波前后的数据对比

1.2.2 子载波选择

由于CSI数据通常由多个子载波的幅值和相位组成，

然而并非所有子载波都对目标重要。因此通过子载波选

择方法筛选出最关键的子载波，以减少冗余信息并提升

信号质量。

本文通过构建协方差矩阵，将多维数据投影到低维

空间中，从而提取出主要特征维度。在此基础上，通过

对子载波的主成分贡献进行量化分析，可以选取对总信

息量贡献较大的子载波，从而构建优化的低维子载波组

合。

通过皮尔逊相关系数计算比较子载波之间的相关

性，量化每个子载波与其他子载波的相关程度。根据相

关性矩阵，可以选取相关性最弱的一组子载波，最大程

度避免冗余信息。

将 Hampel 滤波与子载波选择方法整合后，对收集

到的CSI 数据进行整合优化，显著降低了数据的噪声和

冗余性，同时保留了关键信息，随后将经过预处理过后

的 CSI 数据转换成二维热图形式进行表示，为后续分析

提供输入。

(a)处理前

(b)处理后

图 2处理前后的 CSI 热图

1.3 模型设定及训练优化

1.3.1模型设定

Transformer 是一种由多个编码器-解码器堆叠而

成的模型，于 2017 年由 Google 团队提出。由于其高度

并行化并可以捕获长时间依赖关系，使其能更好的解决

长时依赖问题并在机器翻译上获得了很大成功。如图3

所示，每个编码器都包含两个主要的子层：多头自注意

力和基于位置的前馈神经网络。

图 3 Transformer 网络基本框架
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多头自注意力机制可以并行地处理并关注时序数

据的不同特征，每个“头”都能学习输入序列的不同表

示子空间，捕捉到不同类型的依赖关系。除了这两个子

层外，每个编码器还包含残差链接和层归一化两个组成

部分，它们共同作用于模型的各个层中，提高模型的训

练效率和性能。
[7]

本文在输入层将 4×4热度图展开成 16维向量，作

为网络输入。

模型中多头注意力机制的公式如下：

Multiℎ ead(Q,K, V) =

Concat(ℎ ead1, . . . . ℎ eadn)Wo (4)

其中，每个注意力头的计算为：

headi = Attention(QWi
Q, KWi

K, VWi
V) (5)

本文此次采用 4个注意力头（h=4），隐藏层维

度为 64。

在做完多头注意力机制的设定后，转向前馈网络

(FFN)，前馈网络的公式如下：

FFN(x) = ReLU(xW1 + b1)W2 + b2 (6)

本文的 Transformer 网络此次包含了两个线性层

(W1 ∈ ℝ16×64, W2 ∈ ℝ64×16)，并且还使用了 ReLU 函数使

得网络具备拟合非线性数据的能力。

对于每层输出，通过残差连接和归一化方式稳定

训练过程。

在分类层中，本文通过全连接层将先前展开的 CS

I 热力图形成的 16维向量映射到 5个动作类别，完成模

型的训练，使得模型具有识别对应行为的功能：

ypred = Softmax(hWc + bc), Wc ∈ ℝ16×5 (7)

1.3.2 训练优化

首先定义得分 z：

z = ℎ WC + bc (8)

其中Wc为权重矩阵，bc为偏置项。

之后将得分 z转换为概率分布：

y�c = ezc

j=1

5
 � ezj

(9)

通过此方式，便可以更方便地使用交叉熵函数计算

模型预测与真实结果之间的差异，具体计算方式如下：

ℒ =−
c=1

5
 � yclo g y�c (10)

在损失计算完成后，通过链式法则计算损失函数对

模型参数的梯度：

∂ℒ

∂θ
(11)

这里的梯度包括两点：Transformer 编码器的参数

梯度以及全连接层的参数梯度。

在梯度计算完成后，使用 Adam 优化器更新模型参

数，其中 Adam 优化器的相关公式如下：

θt+1 = θt − η ⋅ m� t
v�t+ϵ

(12)

本文对每个小批量数据进行了如上操作，以保证数

据集被完整遍历。并且采用多轮训练的方式，直至模型

收敛，大大提升了模型性能。

2 实验结果与分析

2.1 实验设置

2.1.1数据采集

实验招募 10 名受试者完成 5 类动作，每个动作

重复十次，采用 CSI 工具采集 2.4 GHz 频段、无线信

道 6、20 MHz 带宽、索引 8 调制编码方案下的 WiFi

信号。系统配置 2×3 MIMO，AP 配备双发射天线，NIC

配备三接收天线，形成 6 个发射 - 接收天线组合。

每流通过 OFDM 调制捕获 30 个子载波，在 20 MHz 信

道带宽内均匀分布，共采集 6×30=180 个子载波数据

2.1.2评价指标

本文分类结果的评判指标将通过准确率、精确率、

召回率、F1分数四个指标进行评判。四者的关系如下式：

Accuracy = TP+TN
TP+TN+FP+FN

（13）

Recall = TP
TP+FN

（14）

Precision = TP
TP+FP

（15）

F1 − score = 2×Precision×Recall
Precision+Recall

（16）

上式中，TP 为实际正例且被正确预测的样本数，F

P 是实际负例但被误判为正例的样本数，TN 为实际负

例且被正确预测的样本数，FN 是实际正例但被误判为

负例的样本数。同时，本文还采用归一化混淆矩阵来评

估模型的性能。

2.2 实验结果分析

2.2.1训练结果

在完成 1.4.2 节的相关参数设定后，本文对模型进

行了训练。

从图 4中可以看出随着训练轮次的增加，模型训练

的损失在逐渐降低，这表明了模型在不断的学习中收敛，

并且在最终趋于稳定。说明本次训练的模型训练较好，

没有明显的过拟合现象。
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图 4 模型训练损失曲线

从图 5可以看出随着训练轮次增加，准确率逐渐上

升并趋于稳定，最终达到 96% 以上，说明模型的泛化

能力较强。

图 5 模型预测准确度曲线

综上，本文所训练的模型的训练结果较好，经过 1

00 轮次的训练后准确率可以稳定在 96%以上，表明模型

的泛化能力较强，并且无明显过拟合。

2.2.2 行为识别结果

(1)嘈杂环境下的识别结果

本次实验在嘈杂环境下设置了五个行为，分别是：

走、跑、跳、蹲、跌倒。这几个行为的准确率、精确率、

召回率、F1分数值如图11-图 15 所示。

(a)走

(b)跑

(c)跳

(d)蹲

(e)跌倒

图 6嘈杂环境各行为识别结果

图 7 嘈杂环境归一化混淆矩阵

(2)安静环境下的识别结果

在安静环境下，本文也对模型的行为识别进行了实

验。模型的识别评价指标如下所示：
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(a)走

(b)跑

(c)跳

(d)蹲

(e)跌倒

图 8安静环境下各行为识别结果

图 9 安静环境归一化混淆矩阵

从总体来看，在嘈杂环境下：该模型的各项指标都

在 0.95 以上；在安静环境下：各项指标均在 0.98 以

上，并且从归一化混淆矩阵来看，实验时安静环境下的

识别准确度几乎为 100％。这说明该模型性能良好，可

以有效用于行为识别。

3 结论

本文设计了一种基于 WiFi 信号与 Transformer

深度网络的行为识别方法。通过部署设备采集信号，利

用子载波选择算法与 Hampel 滤波预处理 CSI 信息，

并转为二维热度图输入 Transformer 网络，借其多层

自注意力机制和前馈神经网络实现特征融合与分类。实

验显示，模型训练效果佳，100 轮后准确率稳超 96%，

无过拟合。训练后的模型在安静和嘈杂环境下的识别结

果优秀，可以有效应用体行为识别。
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