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摘　要　目前,基于 WiＧFi的无线人员感知技术被广泛应用于防入侵安全监测、人类健康护理、步态识别等领域,对此

提出了一种基于无设备的非合作式人体行为识别方法,利用 WiＧFi信号的信道状态信息 CSI来识别５个动态活动:行

走、坐Ｇ站、深蹲、跳跃和跌倒.该方法利用SIMO系统采集 CSI数据,在对 CSI幅度和相位分别进行预处理之后,实施

３个步骤来降低计算开销机制:子载波融合、基于移动方差阈值的不良数据链路剔除以及基于小波变换的动态时间窗

口的数据分割.在经过前期的各项预处理后提取动作特征,从时域扩展到频率域,通过分析多普勒功率谱的特性来提

高CSI信号的利用率.实验结果表明,总体识别率随着使用特征维度的增加而上升;组合分类器加权投票方法经过两

轮投票优化,把对５个动作的总体识别率提高到９０．３％,且相较于 RSSI,CSI在人体行为识别领域的优势更加明显.
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NonＧcooperativeHumanBehaviorRecognitionMethodBasedonCSI
LIXiaoＧwei　YUJiang　CHANGJun　YANGJinＧpeng　RANYaＧxin

(SchoolofInformationScienceandEngineering,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China)

　
Abstract　Currently,WiＧFiＧbasedwirelesspersonnelperceptiontechnologyiswidelyusedinantiＧintrusionsecuritymoＧ
nitoring,humanhealthcare,gaitrecognitionandotherfields,regardingthis,thispaperproposedanonＧcooperativehuＧ
manbehaviorrecognitionmethod．Thechannelstateinformation(CSI)ofWiＧFisignalscanbeusedtorecognizefive
dynamicactivities:walking,sittingＧstandingup,squatting,jumpingandfalling．ThemethodusesaSIMOsystemtocolＧ
lectCSIdata,andafterperformingpreＧprocessingontheCSIamplitudeandphaserespectively,implementsathreeＧstep
computationalcostreductionmechanism:subcarrierfusion,rejectionofbaddatalinkbasedonmobilevariancethreshＧ
old,anddatasegmentationofdynamictimewindowbasedonwavelettransform．Thenactivityfeaturesareextractedand
extendedfromthetimedomaintothefrequencydomain．ByanalyzingthecharacteristicsoftheDopplerpowerspecＧ
trum,theutilizationoftheCSIsignalisimproved．Experimentresultsshowthattheoverallrecognitionrateincreases
withtheuseoffeaturedimensions．Optimizedbytworoundsofvoting,thecombinedclassifierweightedvotingmethod
isincreasingtheoverallrecognitionrateoffivedynamicactivitiesto９０．３％．AndcomparedtoRSSI,theadvantagesof
CSIinthefieldofhumanbehaviorrecognitionaremoreprominent．
Keywords　CSI,NonＧcooperative,Waveletanalysis,Dopplerpowerspectrum

　

１　引言

现今,人体行为识别技术主要分为两大类:合作式和非合

作式.合作式人体行为识别技术主要利用可穿戴传感器等获

取各种体态信息[１],其缺点是需要随身佩戴设备,给使用者带

来了一定的不便并且可能泄露个人隐私;而非合作式人体行

为识别技术主要利用电磁波的传播特性进行活动识别[２],不
需要随身携带任何传感设备,增强了实用性且应用更加广泛.
近年来,随着无线感知技术在各个领域的应用,从获得某人的

位置坐标到识别某人在此位置的行为状态[３Ｇ４],甚至是个人动

作的步态估计[５],无线信号实现了更细粒度的感知识别.

WiＧFi技术在无线感知领域的应用最为广泛,具有设备

易于部署、信号易于获取的特点.Youssef等早已运用接收

信号强度(RSSI)的波动来进行被动式人体位置检测[６];Sigg
等则把 RSSI运用于人体活动识别领域[７].然而,RSSI测量

的是信号多径传播的叠加效果,文献[８]表明在典型实验室环

境下,一台静止的接收机在１min内接收到的 RSSI可能出现

５dB的波动,这暴露了RSSI信号由于多径传播而产生的稳定

性差的缺点.而信道状态信息(CSI)的分辨率在子载波尺度

上可以更精细地刻画多径信道.利用Intel５３００网卡,通过

修改固件的方式,普通的 WiＧFi设备可以获得３０个正交频分

复用子载波上的 CSI[９].因此,利用 CSI信号进行室内定



位[１０Ｇ１１]及人体动作识别[１２Ｇ１３]成为了研究的热点.
在现有的人体行为识别研究中,文献[１４]设计了基于

WLAN的人员感知与入侵检测系统,利用了不同 CSI相位矩

阵的相似性差异,但此种使用特征值突变量的方法存在易受

周围环境影响而不稳定的缺陷.文献[３]通过提取 CSI幅度

和相位的相关矩阵的最大和次大特征值来构成四维的特征向

量,但识别率是否会随着特征向量的增加而有所提高还有待

验证.文献[１５]提出提取不同动作对应的子载波特征方差,
进而采用SRC算法对人体行为进行分类,但该方法的稳定性

差,在人体活动不剧烈的情况下检测效果不理想.文献[１６]为
降低成本而省去了数据预处理的过程,其提取原始CSI数据的

幅度的均值和方差作为特征,采用SVM 进行人员感知,然而原

始CSI数据中存在干扰信息,因此该方法的效果不理想.
针对上述问题,本文设计了一种非合作式的人体行为识

别方法.相比于昂贵的软件无线电设备 USRP,本文利用易

于部署的 WiＧFi商用网卡进行CSI数据的采集.针对原始幅

度,本文方法通过指数滤波及 Hampel标识符来进行降噪及

异常点的剔除,再对原始相位进行线性变换和校准.因为每

个数据流中的３０个 CSI子载波彼此高度相关,存在冗余,所
以对每个数据流中的３０个子载波进行加权平均处理,以达到

降维并保持数据特性的目的.在子载波融合后,本文提出利

用移动方差阈值剔除不良数据链路,并采用离散小波变换进

行行为数据的分割与提取,以进一步降低计算开销;在提取

CSI数据的时域特征之后,提出利用多普勒功率谱提取频域特

征;最后采用组合分类器加权投票的方法实现人体行为识别.

２　CSI数据预处理

２．１　CSI数据模型

WiＧFi采用正交频分复用(OrthogonalFrequencyDivision
Multiplexing,OFDM)技术,将信号调制到间隔为３１２．５kHz
的子载波上进行通信,接收端从每个数据包中获取CSI信息.
因此,一组CSI信息{Hk(i)}３０k＝１(i＝１,２,􀆺,N)是以子载波频

差为频率采样间隔对 WiＧFi带宽内的信道频率响应(CFR)的

３０个离散采样值,以代表子载波的幅度和相位[１７]:

Hk(i)＝‖Hk(i)‖ej∠Hk(i) (１)
其中,Hk(i)为在采样时刻ti(i∈[１,N]),每条链路中的第k
个子载波的CSI,‖Hk(i)‖和∠Hk(i)分别为其幅度和相位.

２．２　幅度预处理

CSI包含室内环境干扰及２．４GHz设备引起的电磁干

扰,故存在一定量的噪声,由于典型的人体运动仅引入低频变

化[１８],因此可使用低通滤波器去除高频噪声.以一个子载波

为例,图１给出了跌倒动作的原始 CSI与经过低通滤波后的

CSI.可以看出,低通滤波器有效地消除了噪声,且不会扭曲

由人体运动引起的CSI变化的趋势.

图１　原始CSI及其经过低通滤波的对比

Fig．１　ComparisonoforiginalCSIandafterlowＧpassfiltering

Hampel标识符是threeＧsigma统计规则的变形,对异常

值具有很强的鲁棒性,可用于消除明显非人类运动产生的突

然变化.如图２所示,Hampel标识符把任何落在闭区间[μ－
γσ,μ＋γσ]之外的点视为异常值并进行剔除,其中μ和σ分别

是指定长度数据的中位数和中值绝对偏差,γ是与应用相关

的参数,通常取３[３].

图２　对低通滤波后的CSI进行异常值剔除

Fig．２　AbnormalvaluecullingoflowＧpassfilteredCSI

２．３　相位预处理

如图３所示,由于随机噪声的影响以及发送端与接收端

之间的时钟没有达成同步,原始相位信息在各个子载波上的

分布十分随机,跌倒动作发生时和无动作发生时的 CSI原始

相位分布都无规律可循,因此原始相位信息无法直接使用.

(a)无动作时Ｇ始相位分布 (b)跌倒动作发生时Ｇ原始相位分布

图３　CSI原始相位信息

Fig．３　RawphaseinformationofCSI

把第j根天线上的第i个子载波的原始相位ϕ
∧
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ϕ
∧
j
i＝ϕj

i－２πki

Nδ＋βj＋Z (２)

其中,ϕj
i 表示真实相位;δ是接收端处的时间偏移,其定义为

信号到达时间和信号被检测到的时间之间的时间差,是造成

相位误差的主要原因之一;βj是未知的相位偏移,Ζ是一些测

量噪声;ki 表示第i个子载波的索引.
对原始相位数据采用线性变换可消除随机相位偏移的重

要组成部分,其关键思想是通过考虑整个频带的相位来消除

σ和β.首先定义a和b分别为:
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~

i,此时已经消除了随机相位偏移(已
忽略较小的测量噪声z):
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图４给出了经过线性变换后的３０个子载波上的 CSI相

位分布,图中描述了１００个相同的数据包的相位信息,可以看

７６２第１２期 李晓薇,等:一种基于CSI的非合作式人体行为识别方法



出,相比图３中分布随机的相位,经过线性变换后可以得到聚

集性更好的相位分布.当人体行为动作发生时,其对无线网

络环境造成了扰动,使得无线信号在室内的多径传播发生变

化,人体行为动作发生时与无动作时形成了鲜明的对比,更好

地刻画了无线信号在多径传播过程中的环境特征.

(a)无动作时线性变换后的相位分布 (b)跌倒时线性变换后的相位分布

图４　经过线性变换后的子载波相位分布

Fig．４　Subcarrierphasedistributionafterlineartransformation

２．４　降低计算开销机制

２．４．１　子载波数据的融合

因为每个CSI数据流中有３条链路,每条链路包含３０个

子载波,并且这３０个子载波彼此高度相关,即 CSI数据在经

过降噪与异常值剔除后仍然存在冗余.为消除数据的冗余,
对每条链路上的３０组CSI进行加权平均,以获得有效的 CSI
(见图５),即利用频率分集来补偿小规模的衰落效应,将功率

归一化到频带内的中心频率上[１９]:

CSIeff＝１
K ∑

K

k＝１

fk

fc
×‖A‖k (６)

其中,K 表示子载波的总数;fc 表示中心频率;fk 为第k个子

载波的载波频率;‖A‖k 为第k个子载经过预处理后的幅度.

图５　CSI子载波融合

Fig．５　SubcarrierfusionofCSI

２．４．２　不良链路的剔除

由于CSI是从具有独特空间特性的天线对收集的,因此

各个链路的变化相互独立.普通链路在人体行为动作发生时

有明显的幅度波动(如图５中的链路２和链路３所示),而不

良链路几乎是平坦的(如图５中的链路１所示).这种不良链

路在不同的天线对中随机出现,严重影响了人体运动发生时

CSI数据特征的提取,因此本文提出使用移动方差阈值法来

剔除不良链路.计算移动方差的具体方法如式(７)所示:

CSIvari＝ １
Ld－１∑

Ld

j＝１
|CSIj－μvari|

２

μvari＝１
Ld

∑
Ld

j＝１
CSIj

(７)

其中,i＝１,２,􀆺,Nd－Ld＋１;Ld 表示滑动窗口的大小,根据

本文的数据特点取值为３０;Nd 为采样数据包的个数;μvari
为

第i个数据包段的窗口内数据的均值.
具体方法为:沿子载波融合后的各个 CSI幅度链路计算

移动方差,记录不良链路在滑窗内数据信号的平均值μb 和归

一化标准差σb,根据统计经验确定阈值δb:μb＋６σb≤δb.通过

采集各个链路滑窗中的数据并逐一计算比较,把小于阈值的

链路视为不良链路,并将其剔除.

２．４．３　基于小波变换的动作数据分割

在对CSI原始信号进行前期预处理后,虽然消除了噪声、
异常值和不良数据链路,但在人体运动的持续时间内,完整的

CSI信号轨迹包含过多的静止状态,这无疑增加了计算开销.
因此,需要对采集到的CSI数据进行分割,将包含人体运动的

数据段分离并提取出来作为人体运动的样本,以针对不同行

为动作进行特征提取.
图１给出了由于跌倒动作造成的原始 CSI的明显波动,

再使用小波变换就可以确定运动发生的时间点.图６给出了

利用小波变换的结果来确定动态时间窗口值.

(a)不同层数的小波变换结果

(b)时间窗口

图６　确定动态时间窗口值的过程

Fig．６　Processmapfordeterminingdynamictimewindowvalues

图６(a)给出了对已经经过预处理的 CSI数据进行离散

小波变换的结果,分别对应第二、三、四层小波分解后重构的

低频信号.可以看到,在小波分解中出现了显著的峰值,本文

使用基于希尔伯特变换的包络提取方法,根据小波分析的结

果确定动态时间窗的宽度,提取可以覆盖运动持续时间的波

峰.如图６(b)所示,在包络曲线的第三层中可以容易地找到

最大波峰的左右斜率零点,可以把两个零点之间的时间视为

覆盖整个跌倒动作的持续时间.这样就可以利用动态时间窗

口来灵活地提取运动数据,而不需要使用固定的阈值.
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３　CSI特征提取及行为识别

３．１　特征提取

在剔除不良链路后,人体运动会引起子载波的幅度和相

位发生变化,同一条链路上的子载波的相关性较高,但也存在

一定差异[２],因此可使用在连续采样时间内采样得到的子载

波间的相关性描绘CSI的变化,以突出不同人体行为的特征.
对于剔除不良链路后剩余的所有n个子载波上的CSI,有:

H(i)＝[H１(i),H２(i),􀆺,Hn(i)] (８)
在连续采样时间 N 内的CSI信息HH ＝[H(i)]N×n,分别

计算其幅度相位的相关矩阵A和P:

A＝[a(i,j)]N×N ,P＝[p(i,j)]N×N (９)
其中,a(i,j)和p(i,j)表示 H(i)和 H(j)之间的相关系数:

a(i,j)＝corr(‖H(i)‖,‖H(j)‖) (１０)

p(i,j)＝corr(∠H(i),∠H(j)) (１１)
然后分别提取幅度和相位相关矩阵的最大的３个特征值

作为表征各个人体行为的特征:

α＝max(eigen(A))

ρ＝max(eigen(P))
(１２)

经过子载波数据融合后,再提取３个时域特征:１)归一化

标准差(NSTD),以反映动态运动的规模,即较大幅度的运动

会导致较大的 NSTD;２)中值绝对偏差(MAD),用于稳定测

量定量数据的单变量样本的变异性;３)四分位距(IQR),用以

表示CSI方差的分散程度.
此外,采用多普勒功率谱来提取频域特征.假设信道可

以由广义静止(WSS)过程表示,则多普勒功率谱D(λ)可以通

过对时域CSI数据应用快速傅里叶变换(FFT)来获得,其中

Np 为采样时间内CSI数据包的数量:

D(λ)＝∑
Np

i＝１
(csii)e

－j２πNλ (１３)

如图７所示,多普勒功率谱是具有零均值的对称函数,并
且始终受到最大多普勒频移的限制[２０].计算多普勒功率谱

的第三阶中心矩(见式(１０))和第四阶中心矩(见式(１１)),将
其作为标识不同人体行为的特征进行提取:

Dsk＝

１
Np

∑
Np

i＝１
(csii－csi)３

var３ (１４)

Dku＝

１
Np

∑
Np

i＝１
(csii－csi)４

var４ (１５)

另外,对原始CSI经离散傅里叶变换后各分量幅度的信

息熵进行归一化,将其作为信息香农熵,以辅助分类识别:

Es＝－∑
Np

i＝１
pilnpi (１６)

(a)跌倒动作 (b)行走动作 (c)坐Ｇ站动作

(d)深蹲动作 (e)跳跃动作

图７　５个运动行为的频域信息

Fig．７　Frequencydomaininformationoffiveactionbehaviors

３．２　行为识别方法

人体行为动作的识别,实质上是对不同行为动作的分类

问题,属于多元非线性分类问题,各种机器学习方法可以根据

特征来实现人体行为动作的分类识别.

KNN分类器构造简单、易于计算,但在解决多分类问题

时效果不佳;朴素贝叶斯分类器数学模型简单且易于实现,但

前提是需要假设理想条件,导致较难生成完全拟合的数学模

型,使得分类正确率不理想;而多类支持向量机能够在二分类

的支持向量机的基础上进行扩展,效果较优.除以上３种监

督学习方法之外,各种集成学习方法通过整合多个弱学习器来

获得较优的学习效果,其中Boosting和随机森林是典型代表.

在参数设置方面,本文根据经验把 KNN 分类器中的参

数k设置为３;在集成学习 Boosting的 RUSBoost算法中,基

学习器采用判别分析方法,集成学习周期为５０;在随机森林

中,决策树数量为２０.

另外,组合分类器融合可以利用不同的分类器来完成不

同的任务,从而避免考虑不全面的问题.考虑到不同分类器

对同一样本的分类能力不同,本文采用组合分类器加权投票

算法进行多种人体行为动作的分类与识别,利用上述的５种

分类器进行投票决策,具体流程如算法１所示.

算法１　组合分类器加权投票算法

parametersofclassifier:k,T,NumTrees

Input:featurevectorvtoftrainsetandtestset

Output:recognitionaccuracyandconfusionmatrix

Thefirstvoting:

fori＝１,２,􀆺,N
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appliedclassifieri

gettherecognitionresultofeachclassifier
　　fork＝１,２,􀆺,M
　　　ifvt∈motionk←classifieri

　　　　　numi＝numi＋１
　　end
　　ifnumj＝max(num)andtherearenoothermaximum
　　　　vt∈motionk′←classifierj

　　elsedo:

Weightedvoting:

　　ifsum(Wik)＞sum(Wjk′)

　　　　vt∈motionk←classifieri

　　end
end

在第一轮投票中,若多个分类器对分类动作的投票结果

出现了相同的最大票数,则进行第二轮加权投票,其中各分类

器的权重与每个分类器对此类别动作的识别准确率呈正相关.

４　算法仿真及结果分析

４．１　实验环境的布置与实施

本实验采用配备Intel５３００NIC并运行 Ubuntu１１．０４
OS的迷你台式机(装有三根接收天线)及 TLＧWR７４２N 无线

路由器(装有一根发射天线)分别作为收发设备,设置工作模

式于２．４GHz频段,采用４０Mb带宽模式.整个收发机构成

一个１∗３的SIMO系统.如图８所示,数据采集实验在云南

大学信息学院三幢一楼走廊中进行,实验收发设备分别置于

相同高度的椅子上,距地面４５cm.

图８　实验场景

Fig．８　Experimentalscene

实验邀请一名志愿者,在收发设备相距４m 的视距位置

中间做出行走、跌倒、坐Ｇ站、深蹲和跳跃等５个动作,每个动

作采集２００个样本,共１０００个样本,将其中每个动作８０％的

样本作为训练数据,剩下的２０％作为测试数据.

４．２　实验整体框架

图９给出了本文提出的基于CSI的非合作式人体行为识

别方法的流程图.第一阶段为 CSI数据预处理,主要包括对

幅度和相位的预处理,实验分３个步骤以降低计算开销的机

制;第二阶段为动作特征提取,包括时域和频域特征;第三阶

段为对人体行为动作的分类识别,主要利用几种监督学习方

法及本文提出的组合分类器加权投票方法进行分类识别.

图９　基于CSI的非合作式人体行为识别方法框图

Fig．９　BlockdiagramofCSIＧbasednonＧcooperativehuman
behaviorrecognitionmethod

４．３　实验结果

４．３．１　不同分类方法的识别率对比

利用３．１节所述的８类特征(幅度相关矩阵的最大的３
个特征值、相位相关矩阵的最大的３个特征值、归一化标准

差、中值绝对偏差、四分位距、多普勒功率谱的第三阶中心矩、
多普勒功率谱的第四阶中心矩、信息香农熵),运用 KNN 分

类器、朴素贝叶斯、多类支持向量机、集成学习 RUSBoost算

法、随机森林和组合分类器加权投票方法,在本文的实验场景

中对５种动作进行识别,总体的识别正确率分别为７１．６％,

７２．５％,８５．１％,８２．４％,８５．３％和９０．３％.
表１列出了运用组合分类器加权投票方法对５种动作进

行识别的混淆矩阵,其中最高的误判率出现在跳跃动作上,而
且对坐Ｇ站动作与深蹲动作的识别效果也不太理想.其原因

为跳跃、坐Ｇ站和深蹲的运动方向主要集中在垂直方向上,三
者的运动方向存在相似性,因而影响了分类效果.

表１　组合分类器加权投票方法的混淆矩阵

Table１　Confusionmatrixofcombinedclassifierweightedvotingmethod
(单位:％)

坐Ｇ站 行走 跳跃 深蹲 跌倒
坐Ｇ站 ９０ ０ １５ ４．８ ５
行走 ０ ９５．４ ０ ０ ０
跳跃 １０ ０ ８５ ９．５ ０
深蹲 ０ ４．６ ０ ８５．７ ０
跌倒 ０ ０ ０ ０ ９５

实验表明,KNN分类器和朴素贝叶斯分类器的总体分类

识别效果不理想,而运用组合分类器加权投票方法可以获得

更高的动作总体识别率.针对跳跃动作,在本文的实验场景

中,各个机器学习方法的识别效果都不太理想,此时组合分类

器加权投票方法有效地将识别正确率提高到８５％.然而,各
个分类器对不同动作的识别效果也有所不同,本文中多类支

持向量机对坐Ｇ站动作的识别效果最佳;KNN 分类器对行走

动作的识别效果最佳;随机森林对深蹲动作的识别效果最佳;
针对跌倒动作,由于其运动趋势最明显,运用随机森林和多类

支持向量机的识别正确率都为１００％,这表明这两种分类识

别方法对运动趋势较大的动作的特征比较敏感,在这种情况

下,组合分类器加权投票方法的优势没有凸显出来.

４．３．２　特征维度对识别率的影响对比

图１０给出了运用不同维度的特征对分类效果的影响,横
坐标１—８分别对应３．１节所述的８类特征.

图１０　总体识别率随特征数量的变化

Fig．１０　Changesofoverallrecognitionratewithfeaturesnumber

实验结果表明,随着特征维度的增加,各种分类方法的总

体识别率有所上升,总体上组合分类器加权投票方法优于其

他分类方法.特征数量对各个分类方法的影响效果不同,其
中集成学习 RUSBoost算法受到的影响最大;随着特征数量

的逐渐增加,其对５种动作的总体识别正确率逐渐上升;特征
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数量对多类支持向量机和朴素贝叶斯的分类效果的影响较

大,相比只使用３类特征,使用５类特征的识别效果得到显著

提升,这表明特征数量的选择对识别准确率至关重要.

４．３．３　CSI与 RSSI的对比

文献[７]把度量信号多径传播的叠加效果的 RSSI应用

于人体行为识别领域,因此本文对同一时间段内采集的 RSSI
数据进行与CSI数据相同的预处理与特征提取,再运用组合分

类器加权投票方法实现人体行为识别研究,结果如图１１所示.

图１１　CSI与 RSSI对行为识别效果的对比

Fig．１１　ComparisonofCSIandRSSIonbehaviorrecognition

实验结果表明,在相同的实验条件下,利用 RSSI对５种

动作的总体识别率为７８．２％,利用CSI单子载波和CSI的３０
个子载波时总体识别率分别为８１．２％和９０．３％,与前两者相

比,CSI的３０个子载波信息的优势得到凸显.此优势在对跳

跃动作的识别中更为明显,受到采集的跳跃动作样本中不良

因素的影响,结合４．３．１节实验结果的分析可知,利用３０个

子载波信息可使算法更具有鲁棒性,对于人体行为识别正确

率的提高确实起到了积极作用.

结束语　目前,基于 WiＧFi的无线人员感知技术被广泛

应用于防入侵安全监测、人类健康护理、步态识别等领域.本

文研究了一种 WLAN环境下基于信道状态信息 CSI的非合

作式人体行为识别方法.首先,对 CSI数据进行预处理,对

CSI幅度进行降噪及异常值剔除,并对 CSI相位进行校准;然
后,为减小数据冗余、降低计算开销,分３步对经过前期预处

理的CSI进行处理,即进行子载波融合并剔除不良数据链路,

之后运用小波分析提取包含运动持续时间的数据;最后,在时

域及频域对动作数据进行特征提取.通过对比各种分类器的

性能可知,组合分类器加权投票方法为需要较高动作总体识

别正确率的场景提供了参考.对于本文方法,实验中只考虑

了一个人的活动,这对于实际的人体行为识别应用来说仍无

法满足需求,在将来的研究中将进一步完善实验内容.在一

个场景中,如有多人同时进行活动,每个人的动作将不同程度

地影响CSI信息变化,这些影响会相互混淆,未来需要在解析

区分CSI信息层面寻求突破,以便使其得到更为广泛的应用.
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