
第４６卷　第１１A期
２０１９年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．１１A
Nov．２０１９

本文受国家自然科学基金项目(６１８０１１６２)资助.

刘佳慧(１９９５－),女,硕士生,主要研究方向为智能信息处理、手势识别和 WLAN 室内定位,EＧmail:１５７２３５６９０８＠qq．com(通信作者);王昱洁

(１９８０－),女,博士,讲师,主要研究方向智能信息处理、WLAN室内定位和音频信号处理,EＧmail:６３２４９０１２＠qq．com.

基于LSTM的CSI手势识别方法

刘佳慧 　王昱洁 　雷　艺

(合肥工业大学计算机与信息学院　合肥２３０００１)
　

摘　要　 基于 WiFi的信道状态信息(ChannelStateInformation,CSI)的手势识别在人机交互中具有广泛的应用前

景.目前,大多数的 CSI手势识别方法需人工提取特征,特征提取的过程繁琐,且只能识别特定方向的手势,限制了人

的活动范围.针对上述问题,提出了利用长短时记忆神经网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)训练的方法,设计

了一个基于 LSTM 的 CSI手势识别系统.该系统将采集到的 CSI数据首先进行异常点去除、最优子载波选择和离散

小波变化去噪等预处理操作;然后通过 LSTM 网络训练分类,无需人工提取手势特征;最终实现推、拉、左挥、右挥４
种手势在４个不同方向的识别,平均准确率达到了８２．７５％.文中分别讨论了发送到接收端的距离与数据集大小对

手势识别准确率的影响,并对比 WiG和 WiFinger方法识别４个方向手势的识别准确率,结果表明文中所提方法具有

更高的识别效果.
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Abstract　GesturerecognitionbasedonWiFichannelstateinformation(CSI)hasbroadapplicationprospectsinhumanＧ
computerinteraction．Atpresent,mostmethodsrequiremanualextractionoffeatures,andthefeatureextractionprocess
iscumbersome．Itcanonlyrecognizegesturesinaspecificdirection,whichlimitstherangeofpeople’sactivities．To
solvetheaboveproblems,thispaperproposedamethodbasedonLongShortＧTerm Memory(LSTM)trainingtodesign
aCSIgesturerecognitionsystembasedonLSTM．ThesystempreprocessesthecollectedCSIdatathroughsuchasabＧ
normalpointremoval,optimalsubcarrierselectionanddiscretewaveletvariationdenoising．TheLSTMnetworktrains
theclassificationwithoutmanualextractionofgesturefeatures．Finally,therecognitionoffourgesturesisachieved,

whicharepushing,pulling,leftswingandrightswinginfourdifferentdirections,andanaveragerecognitionaccuracyof
８２．７５％isreached．Thispaperdiscussedtheinfluenceofthedistancebetweensenderandreceiverandthesizeofthe
datasetontheaccuracyofgesturerecognition,andcomparedthegesturesinfourdirectionsbyWiGandWiFinger．The
resultsshowthattheproposedmethodhashigherrecognitioneffect．
Keywords　Channelstateinformation,LongshortＧtermmemory,Discretewavelettransform,Gesturerecognition,WiFi

　

１　引言

随着科技的发展和生活水平的提高,以人为中心的人机

交互模式越来越多地进入人们的生活,手势识别是人机交互

模式的重要方式之一.当前手势识别的方法主要有基于计算

机视觉、基于专用传感器和基于无线射频的手势识别.

基于计算机视觉的手势识别主要是利用摄像头采集手势

动作的图像或视频,通过图像处理技术和计算机视觉的方法

识别手势.例如,Núnez等用 Kinect摄像仪采集骨骼信息进

行识别[１Ｇ２].Leap公司[３]研发的配备双摄像头的体感控制器

采用stereoＧvision原理生成３D数据,从中分析数据、提取手

势动作信息来实现手势的识别.PointGrab公司[４]推出了基

于２D摄像头的手势识别技术,其可以识别手指动作、相互位

置和手指指向.但是,该方法计算量巨大,且容易受到光照条

件以及障碍物的影响.

基于专用传感器技术进行手势识别主要是通过将专用传

感器(如加速度计)安装到人体上,采集相关的动作信息,从而

实现手势识别.例如,哈工大的 Wu和 Gao等研发了可识别

汉语手指字母的数据手套 CyberGlove,加州大学研发了一款

利用超声波(UltrasonicWave)的微型芯片可以实现３D手势

识别的可穿戴设备,百度公司推出了“BaiduEye”[５],InBody
公司开发了拥有手势识别功能的InBodyBand智能手环等.

专用传感器可以实现细粒度的行为感知,但是造价昂贵,安装

和携带不便,难以广泛应用.

基于无线射频的手势识别主要是从特定接收设备上获取

包含人体行为信息的信号,经过滤波等预处理后,提取特



征[６],利用其训练分类实现手势识别.而基于 WiFi的手势识

别因其具有不受光照条件限制、被动感知(无需携带传感器)、

非视距、扩展性强、成本低等一系列优点,引起了人们的广泛

关注.２０１３年华盛顿大学的 Pu等提出的 WiSee[７]在 USRPＧ

N２１０实验平台上利用无线射频的多普勒效应实现了９个手

势的识别,如推、拉、踢、闪等识别,该方法需要特殊的无线电

外设.２０１４年,哥延根大学的Sigg等[８]从简单方便的思路出

发,提取了接收信号强度指示器(ReceivedSignalStrengthInＧ

dicator,RSSI)的强度来进行简单的动作识别.２０１５年 AbＧ

delnasser等提出的 WiGest[９]通过分析 RSS(ReceivedSignal

Strength)信号变化的上升沿、下降沿等特征进行手势识别,

单接入点的准确率为８７．５％,三接入点准确率为９６％.相比

于 RSS和RSSI,用CSItool工具从商用网卡里提取的信道状

态信息是细粒度物理信息,对环境更加敏感,成为手势识别的

新潮流.２０１５年,WiG系统[１０]针对推、拉、左挥、右挥４种手

势,通过提取CSI信号的均值、标准偏差、中位数绝对偏差、最

大值４个统计特征,采用SVM 分类器,视距(LOS)下的识别

率达９２％,非视距(NLOS)下的识别率达８８％.WiGest和

WiG的方法对不同手势提取不同的特征,提取特征的过程繁

琐.２０１６年,Li等提出的 WiFinger[１１]使用商用 WiFi,经滤

波、加权平均等预处理,利用 KNN算法实现对９种美国符号

语言(ASL)的识别,准确率达到９０．４％.２０１７年,Qian等提

出的 Widance[１２]将人体运动引起的多普勒特征与运动方向结

合起来,实现了单一的脚部动作在８个方向的识别,识别率为

９２％.但该方法要求实验人员以面对信号接收端的方向,且

只能识别脚部的单一动作.

以上方法中,手势特征的多样性导致的人工提取特征复

杂,只能识别单方向的手势,限制了做手势的人的活动方向

等,是目前CSI手势识别面临的问题.针对上述问题,本文提

出了一种用LSTM 训练不同手势的 CSI数据从而实现手势

识别的方法,设计了一个基于 LSTM 的 CSI手势识别系统.

该系统的创新点在于:

(１)提出了用LSTM 网络识别手势.将采集到的 CSI数

据进行异常点去除,选择最优子载波和离散小波变化(DWT)

进行去噪处理,预处理后的数据通过 LSTM 进行训练和识

别,无需人工提取手势特征.

(２)采集了大量CSI数据作为数据集,选取其中一部分作

为训练集,其余的作为测试集.最终实现了对４个方向的４
种手势的识别,平均识别准确率达８２．７５％,其中“推”手势的

识别率最高达８７．５％.

２　WiFi感知的基本原理

２．１　信道状态信息

正交频分复用(OFDM)技术将无线信道分成若干个彼此

正交的子信道,将子数据流调制到正交子信道中传输,每个子

数据流称为子载波.信道状态信息是一个在子载波尺度上的

物理层信息,是指一条通信链路的信道属性[１３],反映了信号

在每条传输路径上的衰弱因子[１４],比如信号散射、环境衰弱、

功率随距离衰减等.利用无线网卡可从无线信号中提出 CSI
数据,每组CSI数据包含幅度和相位信息,具体如式(１)所示:

H(k)＝‖H(k)‖e－j∠H(k) (１)

其中,H(k)为第k个子载波的CSI数据,‖H(k)‖和∠H(k)

分别为第k个子载波的幅值和相位.本文利用 CSItool工具

从无线网卡中采集到的数据为包含３０个连续子载波的 CSI
数据.

２．２　信号的动态传播模型

WiFi信号在传播过程中遇到人体时,会发生反射、折射、

衍射以及散射等现象,对信号的正常传播产生扰动,通过分析

接收信号和检测信号变化的特征,感知信号传播过程中所遇

到人体的状态,以到达行为识别的目的.

WiFi信号的动态传播模型[１５]如图１所示,人体运动造

成信号传播路径不断变化,影响接收信号.信号传播在频域

中的模型简化为:

Y(f,t)＝H(f,t)×X(f,t) (２)

其中,Y(f,t)为接收信号,X(f,t)为发送信号,H(f,t)为信道

频率状态的响应(ChannelFrequencyResponse,CFR),也是信

道状态信息CSI.

当信号通过 N 条路径达到接收端时,信道频率状态的响

应如式(３)所示:

H(f,t)＝e－j２πΔft∑
N

k＝１
ak(f,t)e－j２πfτk(t) (３)

其中,ak(f,t)代表第k条路径的衰减和初始相位,e－j２πfτk(t)代

表第k条路径的相位偏,πk(f,t)为时延,e－j２πΔft是收发端的相

位差.

总的CSI包括静态路径和动态路径的频率状态响应,公

式如下:

H(f,t)＝e－j２πΔft(Hs(f,t)＋Hd(f,t)) (４)

Hd(f,t)＝ ∑
k∈Pd

ak(f,t)e－j２πdk(t)/λ (５)

其中,Hs(f,t)表示静态频率状态响应,Hd(f,t)表示动态路

径的频率状态响应,Pd 是所有动态路径.当人做手势时,信

号的动态路径变化,总的CSI也发生变化.

图１　WiFi信号的动态传播模型

３　系统设计

该手势识别系统主要包括训练阶段和测试阶段,系统流

程如图２所示.实验采集到的不同手势的CSI信息的幅度信

息作为本系统所需的CSI数据,部分数据作为训练集,其余作

为测试集.由于 WiFi信号易受多径传播、信号衰减等因素干

扰,直接获取到的 CSI数据含有很多干扰噪声,因此需对 CSI
数据进行预处理,去除噪声数据.在训练阶段,训练集数据用

局部异常因子算法去除数据中的异常点,然后根据方差大小

分别选出３个最优的子载波,通过离散小波变换对子载波去

除干扰噪声.不同手势预处理后的数据分别做相应的标签,

CSI数据和标签输入LSTM 网络中训练.测试阶段中测试集

数据经异常点去除、子载波选择、DWT去噪等预处理后,输入

已经训练好的网络中进行测试识别,并统计识别准确率.

４８２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



图２　系统流程图

３．１　CSI数据采集

实验发送端采用 TPＧLINK 双频普通商用路由器发送

WiFi信号,工作频段可为２．４GHz和５GHhz.接收端采用

Intel５３００无线网卡接收CSI信号数据,在 Ubuntu１０．０４操作

系统下运行.接收端配备３根６db增益的接收天线,组成了

１×３的 MIMO (多输入多输出)阵列.考虑到用２．４GHz频

段的设备较多,噪声干扰太大,实验选用５GHz工作频段.通

过终端命令无线路由以一定的速率连续不断地发送数据,实
验人员在发送和接收端中间做手势动作,接收端采样得到不

同手势的CSI数据.实验环境如图３所示.

图３　实验环境

发送端、接收端和实验人员的位置分别为 TX,RX,O点.

根据菲涅尔区模型[１６Ｇ１７],距发送端(TX)和接收端(RX)的连

线越近,相同手势动作引起CSI信号的变化越明显,接收到的

CSI数据越能体现动作特征.考虑到菲涅尔区的对称性,实
验人员位于 TX和 RX连线的中点O 处,面向 RX的方向为

前(F),其他方向依次为后(B)、左(L)、右(R).

对每个方向的动作采集４s数据,开始采集时实验人员静

止２s,以常速做动作,然后静止至４s停止接收数据.采集到

的每个手势的CSI数据为１∗３∗３０∗N 的矩阵,其中１代表

发送端１根天线,３代表接收端３根天线,３０代表采集到的每

个CSI数据包括３０个正交频分复用子载波的信息,N 代表一

段时间内采集到的CSI数据包的个数.每个数据包的CSI数

据可以表示为:

CSI＝

H１,１ H１,２ 􀆺 H１,３０

H２,１ H２,２ 􀆺 H２,３０

H３,１ H３,２ 􀆺 H３,３０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(６)

其中,Hij是每个子载波的 CSI值;在 Hij中i表示第i根天

线,j表示第j个子载波.采集到的CSI值包含幅度和相位信

息,本文提取幅度信息作为各手势的CSI信息.

３．２　预处理

由于 WiFi信号易受多径传播、信号衰减等因素干扰,直
接获取到的手势数据包含有很多干扰噪声,不能直接使用.
因此,要对采集到的CSI数据进行预处理,去除噪声干扰.

３．２．１　异常点去除

没有手势动作(即静止的情况)的环境下,无线信道状态

信息 CSI数据很平稳,幅度波形没有太大的起伏.静止的动

作不会对无线信号造成影响,即在时域里面,静止的动作对

CSI信号的影响较小.做手势动作时,CSI数值发生变化,幅
度变化较大的部分为手势动作的部分.由传输功率变化和传

输速率自适应等引起的设备内部本身状态的变化,导致采集

到的CSI数据中存在一些较大的突发噪声,这些异常值并非

手势动作引起的,会对手势识别造成干扰.局部异常因子算

法(LocalOutlierFactor,LOF)[１８]通过比较数据点与相邻点

的相对密度来衡量它们的孤立程度,并对每个点赋予一个局

部异常系数LOF.

LOF(P)＝
∑

O∈K(P)

Lrdk(o)
Lrdk(p)
k

(７)

其中,Lrdk(p)为p点的kＧ局部可达密度;p点的局部异常系

数LOF(P)等于p点邻域的平均可达密度与p 点自身可达密

度之比,用来衡量p点相对于它kＧ距离近邻点而言成为异常

点的概率.如果 LOF系数比较大,则反映该点局部范围包含

的点比较稀疏,成为异常点的可能性就大,反之成为异常点的

可能性就小.这里取LOF＞１时的点作为异常点,将其 CSI
数据中去除.

３．２．２　子载波选择

图４给出手势“推”在“前”向的CSI数据中一根接收天线

的幅度信息.横坐标表示该手势在一段时间内采集了４００个

数据包,纵轴表示CSI的幅度,不同的线条分别表示该接收天

线３０个子载波在手势采集时间内 CSI信息幅度的变化.根

据 WiFi的动态传播模型可知,由环境引起的静态响应不反映

手势动作信息,而由人体态变化引起的动态响应可以反映手

势动作信息.图中,A区域为静止时的CSI幅度信息,该区域

幅度变化较小;B区域幅度变化相对较大的部分为该手势动

作的部分.从图中看出,同一手势不同子载波的信道状态信

息存在差异.由于具有较高方差的子载波具有较大的动态响

应,所以根据３根接收天线中３０个子载波方差的不同,动态

选取每根天线中方差最大的子载波.

图４　３０个子载波的幅度信息

３．２．３　DWT去噪

本文采用离散小波变换(DWT)对原始的 CSI数据去噪,

DWT可以把一个信号转化为含有时频两域信息的信号,可
以根据需要把信号的噪声尽可能过滤掉,被称为信号处理中

的数学显微镜.DWT将信号分解为近似系数和细节系数,近

５８２第１１A期 刘佳慧,等:基于LSTM 的CSI手势识别方法



似系数描述了保持 CSI模式的大规模特征的信号的形状、趋
势,细节系数捕获表示高频噪声和 CSI模式的精细细节的低

比例分量.由于我们想去除高频噪声分量,同时保持 CSI模

式的足够细节以区分相似的手势,因此将动态阈值应用于细

节系数以去除噪声分量.根据需要,在预处理中采用动态阈

值,５层Symlet小波分解后重构.
本文截取了每个手势的CSI数据４００个包中包含手势动

作部分的２００个包,通过 DWT 对该数据去噪.图５是“推”
手势“前”向的 CSI数据经子载波选择得到一个子载波信号,
在 DWT消噪前后的对比图.从原信号和 DWT去噪后信号

的对比中可以看出,DWT 去噪可以保护有用信号尖峰和突

变信号,抑制高频噪声的干扰.

(a)原信号

(b)DWT去噪后信号

图５　DWT去噪前后对比图

３．３　LSTM网络

长短时记忆神经网络[１９]是一种节点定向连接成环的时

间递归神经网络,适合于处理和预测时间序列中间隔和延迟

相对较长的重要事件.图６所示为LSTM 模型结构,其中Xt

为t时刻的输入值,ht 为t时刻的输出值.

图６　LSTM 模型结构

CSI数据经预处理后,由１∗３∗３０∗N 的四维降维成

３∗２００的二维矩阵,可以表示为:

X＝

H１,m

H２,n

H３,p

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(８)

其中,H１,m,H２,n,H３,p是１∗２００的向量,分别表示第一、二、
三根天线中的 m,n,p 个子载波的 CSI值.每个手势的 CSI
数据分别对应各手势标签Y.将 X 和Y 分别作为该手势的

特征向量和对应的标签输入到LSTM 网络中.

LSTM 的特点在于它在算法中加入了一个判断信息有用

与否的“处理器”,这个处理器作用的结构被称为cell.一个

cell中被放置了３扇门,分别叫作输入门、遗忘门和输出门.
当CSI数据输入网络中,只有符合算法认证的信息才会留下,
不符的信息则通过遗忘门被遗忘.如图７所示的 LSTM 具

体结构,在t时刻LSTM 的输入有３个:当前时刻网络的输入

值 Xt,上一时刻 LSTM 的输出值h(t－１),以及上一时刻的单

元状态c(t－１).t时刻的输出有两个:当前时刻输出值ht 和当

前时刻的单元状态ct.

图７　LSTM 的具体结构图

LSTM 网络中的３个门用来控制长期状态C.遗忘门决

定上一时刻的单元状态ct－１有多少保留到当前时刻ct.公式

如下:

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (９)

其中,Wf 是遗忘门的权重矩阵,[ht－１,xt]表示把两个向量连

接成一个更长的向量,bf 是遗忘门的偏置项,σ是本文选用的

激活函数sigmoid函数.

输入门决定当前时刻网络的输入 Xt 有多少保存到单元

状态Ct.Wi 是遗忘门的权重矩阵,bi 是输入门的偏置项.

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi) (１０)

根据上一次的输出和本次的输入来计算当前输入的单元

状态,公式如下:

c~t＝tanh(Wc􀅰[ht－１,xt]＋bc) (１１)

当前时刻的单元状态ct 的计算过程为:􀳱表示按元素乘,

由上一次的单元状态ct－１按元素乘以遗忘门ft;再用当前输

入的单元状态c~t 按元素乘以输入门it,最后将两个积加和.

公式如下:

ct＝ft􀳱ct－１＋it􀳱c
~
t (１２)

这样,就可以把当前的记忆c~t 和长期的记忆ct－１组合在

一起,从而形成了新的单元状态ct.

输出门控制单元状态ct 有多少输出到 LSTM 的当前输

出值ht,控制了长期记忆对当前输出的影响.公式如下:

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo (１３)

ht＝ot􀳱tanh(ct) (１４)

本文把数据集分成两个非重叠集:训练集和测试集.训

练集用于LSTM 网络中的训练.LSTM 网络设置隐含层个

数为６４,输入为预处理后的训练集 CSI数据,输出为分类结

果的种类.识别手势为４种,所以输出维度为４,通过调整

LSTM 网络的各个参数调节输出状态.

测试阶段用CSI数据集中的测试集,数据对应不同的手

势做相应的标签.测试集的 CSI数据经预处理操作后输入

LSTM 网络进行测试.测试结果与对应的标签进行比对,统

计不同手势对应的识别准确率.

４　实验结果与分析

４．１　实验结果

实验人员在图３所示实验环境中右上角４m×４m 的房

间中采集手势的CSI数据,采样频率为１００Hz.TX和RX距

离为３m且在同一水平高度,实验人员位于TX和RX连线的

中点O处.实验人员分别做推、拉、左挥、右挥４个动作,如

图８所示.
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图８　四手势

面向 RX的方向为前(F),其他方向依次为右(R)、后

(B)、左(L).每个动作采集４个不同方向的数据,图９所示

为“推”的前、后、左、右４个方向.

图９　手势的四方向

每个动作采集４sCSI数据,开始采集时实验人员静止２s
后匀速做完动作,静止至４s停止接收数据.４个手势分别针

对４个不同方向,每个方向采集１００组数据,每个手势采集

１６００组有效数据,最终完成４个手势共计６４００组数据的采

集.选取所采集数据集中８０％的数据作为训练集,即随机选

取每个手势在每个方向的８０组数据,剩余的２０％数据作为

测试集.训练集数据经异常点去除、子载波选择和 DWT去噪

等预处理后输入LSTM 网络进行训练.测试集数据经同样的

预处理操作,输入已训练好的网络测试,得到识别准确率.
图１０的混淆矩阵为每个手势被识别成４个手势的概率.

从图 中 可 以 看 出 推、拉、左 挥、右 挥 的 识 别 准 确 率 分 别 为

８７．５％,８６．２％,７９．８％,７７．５％,其中“推”手势识别率最高,
四手势的平均准确率为８２．７５％.“推”和“拉”手势动作由于

穿过近似数量的菲涅尔区,因此识别成其他手势的误判率中

互相识别率较高.同理,“左挥”和“右挥”在误判率中互相识

别率比被识别成其他手势的概率高.

图１０　实验结果的混淆矩阵

４．２　对比分析

４．２．１　不同采样速率的影响

为选择 合 适 的 采 样 频 率,将 采 样 频 率 设 置 为 ２０Hz,

１００Hz,５００Hz,１０００Hz.实验发现,当采样频率低于５０Hz
时采集到的 CSI数据不能完整表示手势动作,采样频率高于

５００Hz时数据丢包较严重.考虑 到 实 际 应 用,采 样 频 率 过

大,包含的噪声数据也会因此增加,同时数据冗余量过大,系
统响应缓慢,本文实验将采样率选为１００Hz,手势数据可清楚

描述手势动作,且包含的噪声数据相对较少.

４．２．２　不同距离的影响

当发送端的无线路由和接收端天线间距离变化时,菲涅

尔区的半径发生变化,相同手势穿过菲涅尔区产生的 CSI信

号的变化也不同.为研究不同距离对 CSI手势识别的影响,

以１００Hz的采样速率采集数据,当发送端的无线路由和接收

端天线间的距离分别为２m,３m和４m时,分析每个手势识别

率.不同距离下的４种手势识别率如图１１所示.

图１１　发送和接收端距离的影响

当发送端和接收端距离３m 时,手势的识别率最高.由

菲涅尔区模型可知,发送和接收端距离越近,第一菲涅尔区的

半径越小,相同的手势动作经过的菲涅尔区数量越多,引起的

CSI信号变化较大,训练识别率较高.相反,发送端和接收端

距离越远,相同的手势动作引起的CSI信号变化越小,识别率

越低.因此,发送端和接收端距离３m时的识别率比距离４m
时的识别率高.但发送端和接收端距离太近时,相对于手势

动作引起的 CSI信号变化,身体状态的改变也造成较大的干

扰.因此,发送端和接收端距离２m 时比距离３m 时的识别

率低.

４．２．３　训练样本大小的影响

训练样本的数据不仅包含手势动作信息,还包含环境的

丰富度,因此训练样本大小的不同会对手势识别率产生影响.

选取３个不同大小的训练集,训练集中样本的大小分别为

３２０,６４０,１２８０,即分别选取每个手势的８０,１６０,３２０个样本且

这些样本平均取自４个方向的数据,训练样本并观察测试

结果.

由图１２可以看出,识别率随着训练样本数的增加而呈现

增长趋势,这是由于训练样本越多,场景越丰富,LSTM 训练

越精确.当每个手势的训练样本为３２０个时,识别率最高.

但是,训练样本数目越多,训练所用时间也会越长.

图１２　训练样本大小的影响

４．２．４　方法对比

我们采用文献[１０]中 WiG 系统的方法１、文献[１１]中

WiFinger的方法２与本文方法对训练集进行训练分类,并统

计各手势的识别准确率.３种方法的识别准确率如图１３所

示,其中方法３为本文采用的方法.可以看出,对于不同方向

的４种手势,本文LSTM 网络的方法识别率比方法１和方法

２更高.方法１在单一方向的４个手势上通过SVM 分类,方

法２对特定的美国符号手势通过 KNN 分类,均可达到９０％
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以上的识别率;但它们对不同方向的同一手势识别的准确率

较低.这是因为这些人工提取特征的方法,只提取了单方向

的手势特征并分类;SVM 和 KNN分类器对人工提取的不同

方向手势特征的分类效果有限.而 LSTM 网络能够自动提

取特征,且网络中的输入门、遗忘门和输出门能保留手势信息

中的有效特征,通过循环训练最终达到更好的识别效果.

图１３　３种方法的对比

结束语　本文提出了一个基于 LSTM 的 CSI手势识别

系统,该系统利用长短期记忆神经网络训练的方法,实现了不

同方向的手势识别.首先,通过Intel５３００无线网卡连接商

用的路由器来采集大量手势 CSI数据,得到本系统所需的数

据库,将其分成训练集和测试集两部分.训练集的 CSI数据

经异常点去除、子载波选择和 DWT去噪等预处理后,输入到

LSTM 网络调节各参数以进行训练.将测试集数据进行相同

的预处理后输入训练好的网络中进行测试识别,最终实现推、

拉、左挥、右挥４种手势在４个不同方向的识别.另外,本文

还讨论了不同采样速率、不同距离和数据集大小对识别准确

率的影响.对比了 WiG和 WiFinger中方法对多方向手势的

识别,证明基于 LSTM 的 CSI手势识别方法具有较高的识别

率.不同方向的４种手势平均识别准确率为８２．７５％,其中

“推”的手势识别率最高达８７．５％.

鉴于CSI信息的细粒度,以及基于 CSI的手势识别对不

同环境和不同实验人员动作的 CSI信息差异较敏感,为提高

识别率,要求数据采集时控制环境变量,且手势动作标准化.

如何减小环境变化对识别率的影响,提高手势识别的鲁棒性,

是未来基于CSI信息的手势识别可研究的方向.
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