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摘　要　老人在卫生间内的跌倒行为存在因救助及时性差而导致严重危害的风险,因此高效快捷的如厕跌倒监测研究具有重

要意义.针对当前基于 WiＧFi感知的跌倒监测方法中存在的受噪声影响大而特征提取不充分、监测精度有限的问题,提出了一

种基于多级离散小波变换和软阈值处理的信号降噪算法,及一种融合卷积神经网络、双向长短期记忆网络及自注意力机制的非

接触式如厕跌倒监测模型 WiCare.首先,从原始 CSI数据中提取振幅作为基础数据;其次,使用多级离散小波变换和软阈值处

理进行感知数据降噪;然后,将感知数据进行多维重构,以更准确地表征跌倒行为特征;最后,利用 WiCare提取感知数据中的有

效特征,进而实现卫生间如厕跌倒行为监测功能.实验结果表明,WiCare在居家卫生间环境下对跌倒行为监测的准确率为

９９．４１％,与其他同类模型相比,WiCare的识别准确率高,模型复杂度低,且泛化能力更强.
关键词:WiＧFi感知;如厕跌倒监测;离散小波变换;软阈值处理;深度学习
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Abstract　Thefalldownbehaviorofelderlypeopleinthebathroomposesariskofseriousharmduetopoortimelyrescue．ThereＧ
fore,efficientandrapidmonitoringoffalldownintoiletisofgreatsignificance．AnonＧcontactfalldownintoiletmonitoringmodel
WiCare,whichintegratesconvolutionalneuralnetwork(CNN),BiＧdirectionallongshortＧterm memory(BiLSTM),andselfＧattenＧ
tionmechanism,isproposedtoaddresstheissuesofinsufficientfeatureextractionandlimitedmonitoringaccuracyincurrentfall
monitoringmethodsbasedonWiＧFiperception,whicharegreatlyaffectedbynoise．Firstly,theamplitudeisextractedfromthe
originalCSIdataasthebasicdata．Secondly,multiＧleveldiscretewavelettransformandsoftthresholdprocessingareusedtoreＧ
duceperceiveddatanoise．Then,theperceptualdataisreconstructedinmultipledimensionstomoreaccuratelycharacterizethe
characteristicsoffallbehavior．Finally,WiCareisusedtoextracteffectivefeaturesintheperceptiondata,andthenrealizethe
functionofmonitoringtoiletfallbehaviorinthetoilet．ExperimentalresultsshowthattheaccuracyofWiCareinmonitoringfall
behaviorinthehomebathroomenvironmentis９９．４１％．Comparedwithothersimilarmodels,WiCarehashighrecognitionaccuＧ
racy,lowmodelcomplexity,andstrongergeneralizationability．
Keywords　WiＧFisensing,Falldownintoiletdetection,Multileveldiscretewavelettransform,Softthresholdprocessing,Deep
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１　引言

当前,我国老龄化趋势日趋严重,老龄人群的康养安全需

求愈发强烈[１].跌倒行为作为一种常见的安全事件,其对人

体尤其是老龄人群的身体健康可能会造成较大伤害[２].尤其

在卫生间等密闭空间发生的跌倒行为,可能存在因救助不及

时而对老人身体健康造成严重伤害的隐患.据统计,密闭空

间下的老人发生意外跌倒后,其中约２０％的老人会持续处于

跌倒状态约１h后才能被救助,而高达４７％的未受伤跌倒者

无法自主站起[３].此外,跌倒不仅会造成身体上的伤害,还会

产生严重的心理阴影,尤其是对于老人日常生活中必备的卫

生间来说,其高隐私特性可能会造成老人跌倒后的救助及时

性更差,进而对老人身体健康造成不可逆转的严重伤害.因

此,研究一种低成本、非接触式、高隐私保护性的老人如厕跌
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倒行为监测方法具有重要的现实意义.

常见的老人跌倒监测方法主要依赖计算机视觉[４Ｇ６]和专

用传感器[７Ｇ９]等.计算机视觉是对人体跌倒行为的影像序列

进行分析和匹配,进而实现跌倒监测功能,但是其受光照影响

较大,且存在隐私泄露风险,不适合在卫生间此类密闭场景中

使用.专用传感器方法用于跌倒监测时存在携带不便、部署

及运维成本昂贵等不足,在卫生间场景下使用也存在诸多限

制.对于卫生间场景来说,利用无线信号的衰减变化进行非

接触式跌倒行为监测不失为一种好的方式.目前,基于无线

信号的非接触行为监测方法包含超宽带技术(UltraＧWide

Band,UWB)[１０]、自组网无线通信技术 ZigBee[１１]等.其中,

UWB带宽范围较大,会对其他无线电系统正常使用造成较

大干扰,且设备昂贵,限制其大规模部署.ZigBee设备在居家

场所使用较少,进行感知应用的基础较弱.目前,随着 WiＧFi
信号在家庭、办公等场所的广泛覆盖,基于该类信号的跌倒监

测技术为非接触式行为感知提供了一种新型感知方式,受到

了研究者的广泛关注.

与同类方法相比,基于 WiＧFi信号的跌倒监测方法具有

多种优势,如非接触式、低成本、全天候、隐私保护性较好等.

基于 WiＧFi信号的感知研究中,常用的感知信号包含信号接

收强度(ReceivedSignalStrengthIndication,RSSI)和信道状

态信息(ChannelStateInformation,CSI).RSSI抗干扰能力

较低,且传播过程中衰减严重,仅适用于粗粒度行为感知.

２０１０年,Halperin等[１２]发布了 CSITool工具,使得 CSI信息

能够从商用 WiＧFi设备中直接提取.CSI的粒度更细,信道

分辨率更高,且包含丰富的振幅和相位信息,适用于细粒度感

知场景,如手势识别[１３Ｇ１５]、步态识别[１６Ｇ１８]、跌倒监测[１９Ｇ２１]、室

内定位[２２Ｇ２４]等.

目前,已有一些利用 WiＧFi感知技术进行跌倒监测的研

究成果.WiFall[２５]系统利用振幅信息来区分人体活动,分别

使用支持向量机算法(SVM)和随机森林算法(RF)实现了准

确率达９０％和９４％的单人跌倒监测.AntiＧfall[２６]首次把CSI
振幅和相位信息同时用于人体跌倒监测,并使用 SVM 进行

分类,准确率为８９％.RTＧFall[２７]则使用相位差作为特征用

于跌倒监测,取得了比 WiFall更好的跌倒识别性能.文献

[２８]把CSI中的振幅和相位信息同时用于人体跌倒监测,并

使用人 工 鱼 群 算 法 修 正 的 SVM 进 行 分 类,准 确 率 为

９４．６４％.

当前,基于 WiＧFi感知的跌倒监测研究大多采用传统机

器学习算法,存在特征提取不足而导致模型识别准确率有限

的问题.此外,现有研究主要关注室内开放场景,缺乏针对封

闭卫生间场景的研究.为此,本文的在现有 WiＧFi感知研究

基础之上,提出了一种适用于卫生间场景的跌倒监测模型,旨

在为老龄人群的如厕安全提供保障.本文主要创新如下:

１)针对 WiＧFi感知跌倒监测中存在的噪声干扰问题,提

出了一种基于多级离散小波变换(DWT)和软阈值处理的信

号降噪算法.该算法通过对原始 CSI数据进行分解、降噪和

重构处理,去除干扰信号的高频分量,实现感知数据的有效降

噪.实验结果表明,使用 DWT和软阈值处理后的感知数据

后,识别模型分类准确率提高了１．５８％,能有效改进跌倒监

测模型的准确率.

２)基于 WiＧFi感知技术,提出了一种适用于卫生间场景

的跌倒行为监测模型 WiCare.该模型融合 CNN[２９]和 BiLＧ

STM 并添加自注意力机制进行跌倒行为特征的精准提取.

实验结果表明,WiCare在 DWT和软阈值降噪后的数据集上

取得了９９．４１％的准确率,相比其他同类模型有明显优势.

本文第１章主要介绍了卫生间跌倒监测的必要性及 WiＧ

Fi感知技术的优势;第２章介绍了利用 WiＧFi信号进行跌倒

监测的基本原理;第３章介绍了本文提出的卫生间跌倒监测

模型 WiCare,包括数据处理流程和模型设计两部分;第４章

是实验部分,主要介绍了 DWT、软阈值算法及 WiCare的评

估结果及实验分析;最后总结全文并展望未来.

２　模型原理

２．１　信道状态信息

在 WiＧFi信号充分覆盖的卫生间环境中,人体跌倒行为

会对 WiＧFi信号造成扰动,导致信道状态发生变化.通过分

析接收到 CSI数据中的扰动变化,即可检测是否发生了跌倒

行为.CSI是正交频分复用(OrthogonalFrequencyDivision

Multiplexing,OFDM)技术中用于估计信道状态的信息[３０].

CSI描述了从发射端到接收端的信号传播过程,并反映了信

号在传播过程中所受到的散射、衰落和功率衰减等综合影响.

由于 WiＧFi信号传输中使用了多载波技术,因此 CSI数据是

针对子载波来说的,其通常定义为:

H(fk)＝‖H(fk)‖ej∠H(fk),k∈[１,K] (１)

其中,H(fk)是第k子载波的信道频域响应,‖H(fk)‖和

∠H(fk)分别为该子载波的振幅和相位,e和j分别为自然对

数的底数和虚数单位,K 为子载波数量.

２．２　问题定义

CSI数据包含子载波的振幅和相位两种感知信息,本文

选取振幅信息用于跌倒监测.因此,跌倒监测可看作是将振

幅值映射到相应标签的过程.

通常来说,可将CSITool工具采集到的数据表示为一个

Ns×Nr×m 的复数矩阵,其中Ns为发射端天线数量,Nr为接

收端天线数量,m 为 OFDM 信道中的子载波数量,矩阵中的

每个元素表示接收信号在对应子载波上的振幅.每个CSI数

据包中有Ns×Nr个数据流,每个数据流包含 m 个子载波.

此时,T 时间段内采集到的单个子载波的CSI序列可表示为:

X＝[H１,k,H２,k,􀆺,Hi,k,􀆺,Hj,k]T (２)

其中,Hj,k表示j时刻第k 个子载波的 CSI振幅数值.每个

子载波间跌倒特征存在差异,为了更好地利用不同频率子载

波之间的特征差异,本文将每条无线信道间所有子载波的

CSI序列重构为二维矩阵形式,如式(３)所示:

X＝

H１,１ 􀆺 H１,k 􀆺 H１,K

H２,１ 􀆺 H２,k 􀆺 H２,K

⋮ ⋮ ⋮

Hj,１ 􀆺 Hj,k 􀆺 Hj,K

⋮ ⋮ ⋮

HJ,１ 􀆺 HJ,k 􀆺 HJ,K

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(３)

在实际的数据采集中,发射端和接收端多天线的场景较为

常见.在每个采集周期内,可得到Ns×Nr个振幅矩阵X.由

于不同收发天线获取的信号有差异,为保留信号差异,本文将
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对应的Ns×Nr个矩阵合并,以增强跌倒动作的特征表征能力.

至此,将带标签的数据集表示为D＝{(Xi,Yi)}Ii＝１,其中

数据集D 包含I个重构数据,每个重构数据Xi有对应的标签

Yi,则跌倒监测问题可归纳为:构建一个映射模型,根据输入

的重构数据X 预测对应的跌倒标签Y.
本文采用１发３收的天线配置,每个发射天线经调制发

射出３０个子载波,当采样频率为１０００数据包每秒,采样时长

为３s时,可生成３个大小为３０×３０００的数值矩阵.将其合

并可得到形状为３×３０×３０００的三维振幅矩阵.

３　模型设计

本文利用 WiＧFi感知技术,设计了适用于卫生间场景内

跌倒行为监测模型 WiCare,其包括数据处理模块和跌倒监测

模块,如图１所示.

图１　WiCare的整体流程图

Fig．１　OverallflowchartofWiCare

　　图１中,首先,使用 WiＧFi信号收发设备获取包含不同跌

倒行为特征的 CSI数据;其次,将采集到的 CSI数据通过

DWT和软阈值处理进行降噪;然后,将感知数据重构为多维

振幅矩阵;最后,将多维振幅矩阵放入 WiCare中提取行为特

征以分类行为,进而实现跌倒监测功能.

３．１　数据处理

接收端获 取 的 原 始 CSI数 据,是 经 室 内 不 同 物 品 折

射、反射、衍射等作用后的综合结果,这种现象被称为多径

效应[３１].此外,原始 CSI数 据 中 也 不 可 避 免 会 包 含 周 围

环境噪声,进而影响跌倒监测的准确性和鲁棒性.因此,

数据的预处理是非常必要的.由于 DWT计算效率高且能

保留信号 细 节,因 此 本 文 选 取 DWT 和 软 阈 值 处 理 进 行

CSI数据降噪.

本文中,DWT处理流程由信号分解、软阈值处理和信号

重构３部分组成,如图２所示.DWT可将原始CSI数据分解

为近似系数(低频分量)和细节系数(高频分量).其中,近似

系数用于描述 CSI数据的形状,而细节系数用于捕捉随机噪

声和细节信息.为获得更精细的细节信息,DWT递归分解近

似系数,并通过软阈值处理各层细节系数,以实现CSI数据降

噪的目的.下文将对这３部分进行详细介绍.

图２　DWT和软阈值算法降噪流程图

Fig．２　FlowchartofDWTandsoftthresholdalgorithmdenoising

１)信号分解.对原始 CSI数据进行多级离散小波分解,

得到近似系数和细节系数,处理方法分别如式(４)、式(５)所
示.此部分的目的是将原始 CSI数据分解成不同的频率分

量,以便更好地进行降噪.

２３０７０００４４Ｇ３
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ωj,k＝ ∑
N－１

n＝０
xnhn－２

j
k (４)

υj,k＝ ∑
N－１

n＝０
xngn－２

j
k (５)

其中,xn为原始CSI数据,hn－２
j
k和gn－２

j
k分别表示两组离散正

交函数,也称为小波函数,ωj,k和υj,k分别表示第j级小波分解

后的近似系数和细节系数,k为小波分解的位置参数,j为小

波变换的层数.

２)软阈值处理.采用软阈值处理分解后的细节系数,达
到对原始 CSI数据进行降噪,同时保留原始 CSI数据中的重

要信息,处理方法如式(６)所示.此部分的目的是对原始 CSI
数据中高频分量部分进行降噪.

S＝

υj,k－T, υj,k＞T
０, |υj,k|≤－T
υj,k＋T, υj,k＜－T

{ (６)

其中,T 为软阈值参数,绝对值小于阈值的小波系数置 ０,

大于阈值的则进行减小.

３)信号重构.将经过软阈值处理后的小波系数进行重

构,处理方法如式(７)所示.此部分的目的是对降噪后的 CSI
数据进行重构.

xn
－ ＝∑

k
ωj,k􀅰∏

J－１

j＝０
２

－j
２hn－２

j
k＋∑

k
υj,k􀅰∏

J－１

j＝０
２

－j
２gn－２

j
k (７)

其中,xn
－ 为降噪后的CSI数据;J表示小波变换的层数;ωj,k和

υj,k分别表示第j级小波分解后的近似系数和细节系数;hn－２
j
k

和gn－２
j
k分别表示两组离散正交函数;２

－j
２ 表示一个权重项,

用于对不同层进行加权处理,从而完成小波重构过程.
本文所使用的小波函数为多贝西(Daubechies,dB)小波

函数,图３为经过 DWT和软阈值处理前和处理后的３种跌

倒动作(蹲时跌倒、起身时跌倒、行走时跌倒)的振幅波形图.
其中,横轴表示采样时间,单位为毫秒(ms),竖轴表示振幅大

小(dB).

(a)蹲时跌倒(处理前) (b)蹲时跌倒(处理后) (c)起身时跌倒(处理前)

(d)起身时跌倒(处理后) (e)行走时跌倒(处理前) (f)行走时跌倒(处理后)

图３　３种跌倒动作经 DWT处理前后的对比

Fig．３　ComparisonbeforeandafterDWTtreatment

　　从图３中可以看出,经 DWT 和软阈 值 处 理 后 的 CSI
数据更加平滑且噪声更少.此外,第４．２．１节的实验也证

明了经 DWT和软阈值处理后的数据提升了跌倒监测模型

的准确率.

３．２　跌倒监测

在跌倒监测模块,WiCare采用的主要技术包含 CNN、

BiLSTM 及自注意力机制等.本节将介绍这些技术及模型的

构建细节.

CSI为时间序列结构的数据,一维卷积神经网络(１DＧ
CNN)在处理时间序列的数据时具有高效率和高泛化能力,

因此本文使用１DＧCNN.一维卷积计算过程如式(８)所示:

yi＝∑
m

j＝１
αjxi＋j－１ (８)

其中,yi是输出的第i个元素,m 是卷积核的大小,αj是卷积核

的权重,xi＋j－１是输入的第i＋j－１个元素.

LSTM[３２]在处理时序数据时有效地缓解了梯度消失问

题,但LSTM 仅考虑当前时刻之前的历史信息,而 BiLSTM
则由前向LSTM 和后向LSTM 组成,全面考虑了之前的历史

信息和之后的未来信息,跌倒监测需要考虑一段时间内的

人体动作对 CSI数据的影响,这些信息具有时序特征,故

WiCare中采用BiLSTM 进行特征提取,其结构如图４所示.

图４　双向长短期记忆网络结构

Fig．４　NetworkstructureofBiLSTM

具体跌倒监测模型如图５所示,先使用３层 Cnov１D 提

取CSI数据中与跌倒相关的局部特征,对于３层 Cnov１D,前
两层卷积核大小均为４,步长为２,并在每层 Cnov１D中使用

ReLU函数作为激活函数,随后加入一个尺寸为２的最大池

化层减小输出数据的尺寸,保留最显著特征,第三层卷积核大

小为７,步长为２,且后面跟一个 ReLU激活函数,最后加入一

个尺 寸 为 ３２ 的 平 均 池 化 层,保 留 更 加 平 滑 的 特 征 信 息.
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CNN模块将提取到的特征输入到BiLSTM 层,以进一步提取

其时间序列特征,对于 BiLSTM 层,隐藏状态大小为６４.自

注意力机制模块包含一个线性层和一个Softmax函数,首先,
线性层将 BiLSTM 层输出的特征向量转换为一个标量;其
次,通过Softmax函数将该标量转换为一个概率分布;最后,

使用该概率分布对输入序列中的特征向量进行加权求和,得
到自注意力机制的输出特征向量.提取完有效特征后,加入

参数为０．１的 Dropout[３３]层来防止过拟合,最后将有效特征输

入到Softmax层将其映射到６种行为(正常行走、行走时跌

倒、静止蹲、蹲时跌倒、正常起身、起身时跌倒).

图５　跌倒监测模型

Fig．５　Falldetectionmodel

４　实验与分析

４．１　实验设置

目前,国内外还没有公开的卫生间内目标跌倒 WiＧFi感

知数据集.因此,本文进行了相关数据的自采,并用于本文设

计模型的评估.在数据集采集时,本文选择了不同居家卫生

间环境(环境Ｇ１、环境Ｇ２)进行人体跌倒数据采集,环境Ｇ１实景

如图６所示.

图６　采集环境Ｇ１实景图

Fig．６　Collectionenvironment

在感知数据收发装置上,发射端和接收端分别为 TP_

LINK AC１７５０ 无线路由器(发射端)和Intel５３００８０２．１１n
NIC网卡并安装开源CSITool工具的台式计算机(接收端).
发射端和接收端分别配置１个和３个天线,因此构成了３个

(１×３)天线对,其中每个天线对包含３０个子载波.因此,每
个接收端采集到的数据文件共包含９０(１×３×３０)个子载波

的CSI数据.详细实验参数设置如表１所列.

表１　实验设备参数设置

Table１　Experimentalequipmentparametersettings
参数名称 参数值

发射端与接收端距离/cm ３６０
发射端天线数、接收端天线数 １,３

信号频率/GHz ５
接收端采样率 １０００个数据包每秒

采集时长/ms ３０００
采样工具 CSITool

居家卫生间环境Ｇ１中,实验共采集了５名受测者的跌倒

行为CSI数据.采集过程中,每个实验者在视距路径下的活

动时间为３s.最终,形成的自采数据集(DataSetＧ１)包括５名

受测者的６个动作数据,其中每种动作采集６０条.整个数据

采集时间持续一周,处理后得到１８００条数据(３．３GB),并以

４∶１的比例划分训练集和测试集.环境Ｇ２采集数据方式与环

境Ｇ１相同,形成的数据集为 DataSetＧ２,用于 WiCare泛化实验

部分.
在模型实现中,本文选取 PyTorch深度学习框架构建跌

倒监测模型 WiCare.WiCare的学习率设置为０．００１,优化器

使用 Adam,dropout[２１]层参数设置为 ０．１,以防止过拟合,

BatchＧsize设 置 为 ８.WiCare 的 训 练 和 测 试 在 一 个 配 备

NVIDIA２０６０Ti显卡的服务器上完成.

４．２　实验结果

为评估 WiCare的性能,本文设计不同的实验.首先,本
文验证了所提出的 DWT和软阈值处理方法的有效性;然后,
通过消融实验和泛化实验,验证了模型结构的合理性;最后,
通过 WiCare与现有模型的性能进行对比,验证了 WiCare的

先进性.

４．２．１　多级离散小波变换的有效性验证

为验证所提出的 DWT和软阈值处理方法的有效性,本
文设计了 WiCare使用 DWT和软阈值处理以及不使用 DWT
和软阈值处理进行实验,在 DataSetＧ１上的结果如图７所示.

图７　WiCare是否使用 DWT的评估结果

Fig．７　EvaluationofwhetherWiCareusesDWT

DWT可通过对原始CSI数据进行多次分解和重构来降噪

声,而不会过度平滑信号或损失重要信息.同时,软阈值处理

可以使CSI数据更加平稳,从而降低分类误差.从图７可以看

出,使用DWT和软阈值处理后的分类准确率达到了９９．４１％,
高于不使用 DWT和软阈值处理的准确率,其他３个指标的

表现也一样.实验结果表明,DWT和软阈值处理能有效地减

少噪声对模型的影响,提高了模型的鲁棒性和稳定性.

４．２．２　WiCare消融实验

消融实验指通过对深度学习模型中的某些模块进行去除

或修改,来评估这些模块对模型性能的贡献的一种实验.为

验证 WiCare的模型结构合理性,本文进行了相应的消融实

验.实验中,共设计了如下５种消融模型.
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１)WiCareＧ１:不添加注意力机制;

２)WiCareＧ２:CNN模块和LSTM 模块组合;

３)WiCareＧ３:仅使用CNN模块;

４)WiCareＧ４:仅使用BiLSTM 模块;

５)WiCareＧ５:仅使用LSTM 模块.
本文对比了 WiCare和以上５种消融模型在DataSetＧ１上

的识别性能对比,结果如图８所示.

图８　消融实验结果的对比

Fig．８　Comparisonofablationstudyresults

从图８可以看出,对于 WiCare,使用和不使用自注意力

机制的模型识别准确率分别为９９．４１％和９８．２３％(WiCareＧ
１),有１．１８％的性能差距.这表明自注意力机制能促使模型

选择CSI数据中的关键信息,提高模型准确率.WiCareＧ１的

准确率为９８．２３％,相比 WiCareＧ２准确率高出１．０１％.同

时,WiCareＧ４的准确率为９５．８８％,相比 WiCareＧ５准确率高

出１．０２％.这表明在处理CSI数据时,BiLSTM 比 LSTM 能

更充分地提取时序数据的全局特征,提高模型的准确率.

WiCareＧ３虽然局部特征提取能力强,但无法捕捉到整个时间

序列的全局特征,准确率仅为９６．３８％.WiCare模型将１DＧ
CNN和BiLSTM 结合起来,可以充分利用两者的优势.其

中,１DＧCNN可以提取局部特征,BiLSTM 则可以捕捉全局时

序特征,两者相互补充,提高了模型的整体性能.此外,加入

自注意力机制,提高了模型对关键信息的关注能力.综上所

述,融合CNNＧBiLSTM 和自注意力机制,可以获得更好的时

间序列建模性能.

４．２．３　不同模型识别性能对比

为了充分评估 WiCare的各项识别性能,本文选取了跌

倒监测模型 WiSFall[３４]和 VIT[３５]作为对比模型.WiSFall采

用两个CNN模块进行特征提取并进行特征融合,能实现较

为准确的浴室跌倒监测.VIT是一种基于 Transformer和自

注意力机制的跌倒监测模型.在 DataSetＧ１上,这３种模型的

对比结果如图９所示.

图９　不同模型评估指标对比

Fig．９　Comparisonofevaluationindicatorsofdifferentmodels

从图 ９ 可 以 看 出,WiCare 的 准 确 率 最 高,达 到 了

９９．４１％,其 次 是 WiSFall的 ９８．２３％ 及 VIT 的 ９７．６４％.

WiSFall虽采用了特征融合的方法,但其对 CSI数据的全局

时序特征提取能力较弱,且缺少对关键特征的选取,导致在准

确率评估项上表现稍逊.VIT虽使用 Transformer层和自注

意力机制来捕捉 CSI数据中的行为特征,但同样在提取全局

时序特征时较 WiCare弱.其他３个评估指标的结果也说明

WiCare在卫生间环境中的表现更好,具有更强的监测能力.
除准确率外,本文还从模型参数量和训练时间两方面来

对比 WiCare和其他两个模型的优劣,实验结果如表２所列.

表２　不同模型复杂度对比

Table２　Comparisonofdifferentmodelcomplexities

模型
指标

Timeduration/(s) Parameters
WiCare ８６９．８６ ０．１×１０６

WiSFall ８７８．２０ ０．１６×１０６

VIT １２４１．５６ ０．９３×１０６

从表２中可看出,WiCare参数量为０．１×１０６,相对于

WiSFall和 VIT,各参数量为０．１６×１０６和０．９３×１０６,其计算

复杂度更低.WiCare和 WiSFall的训练时间相近,分别为

８６９．８６s和８７８．２０s,但 WiCare相对 WiSFall参数量减少约

４０％,相比 VIT的训练时间也大幅缩减约３０％.综上所述,

WiCare在卫生间内监测老年人跌倒任务上具有明显的优势,
能够更快且准确地识别老年人的跌倒情况,为老年人提供更

好的保障.

４．２．４　模型泛化能力对比

为了验证 WiCare结构的鲁棒性,以应对不同卫生间环

境下的跌倒监测,本文还进行了相应的泛化能力对比实验.
实验中,使用了两个不同的卫生间环境下采集的感知数据集,
通过对 DataSetＧ１上训练好的模型结构进行微调以实现模型

迁移.为了提高迁移学习的效果,采用冻结模型方法保留浅

层公共特征,并在 DataSetＧ２上训练剩余层.
为对比不同模型的泛化能力,本文进行了 WiCare不同

消融模型之间及 WiCare和其他同类模型的迁移效果对比实

验.其中,消融实验迁移对比模型仍为 WiCareＧ１,WiCareＧ２,

WiCareＧ３,WiCareＧ４,WiCareＧ５,实验结果如图１０所示.

图１０　迁移实验结果对比

Fig．１０　Comparisonofmigrationexperimentresults

从图 １０ 可 以 看 出,WiCare 表 现 最 好,准 确 率 为 了

８３．０７％,其他模型的表现则相对较差.其中,WiCareＧ１由于

缺少对关键特征的选择,导致模型泛化能力较差的准确率为

８１．０７％;WiCareＧ２由于在提取 CSI数据的全局时序特征较

WiCare差,且缺少对关键特征的选择,导致模型泛化能力较

差,准确率为７８．１３％;WiCareＧ３,WiCareＧ４,WiCareＧ５仅使用

单一的提取特征方法,且缺少对关键特征的选择,导致模型泛

化能力均较差.相比之下,WiCare融合 CNNＧBiLSTM 和自

注意力机制,能够更有效地提取CSI数据中的关键行为特征,
在老人如厕跌倒监测中取得了较好的效果.
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在其他同类模型迁移对比实验中,依旧选取 WiSFall和

VIT作为对比模型,实验结果如图１１所示.

图１１　迁移实验结果的对比

Fig．１１　Comparisonofmigrationexperimentresults

从图 １１ 可 以 看 出,WiCare 的 准 确 率 最 高,达 到 了

８３．０７％,其 次 是 WiSFall的 ７６．５３％ 及 VIT 的 ７３．４２％.

WiSFall使用多个ConvBN组合的方式进行特征融合,但缺少

BiLSTM 模块对时间序列中全局特征的提取及自注意力机制

对关键特征的关注,因此冻结浅层卷积层的操作未能有效保

留公共特征,导致其泛化能力有限.VIT的核心层为 TransＧ
former层和自注意力层,相对１DＧCNN 缺少归纳偏置及 BiLＧ
STM 模块对时间序列中全局特征的提取能力,不能有效保留

公共特征,导致其泛化能力有限.相比之下,WiCare的 BiLＧ
STM 模块能使模型捕捉CSI数据中的时间依赖性,而自注意

力机制使模型能够关注输入数据中最相关的特征,这对于如

厕跌倒监测非常重要.
结束语　高效便捷的卫生间跌倒监测技术对老人如厕安

全有着重要的安全意义.传统基于 WiＧFi感知的跌倒监测方

法的数据处理过程较为复杂,且需手动提取特征,效率较低且

识别结果欠佳.本文提出的 WiCare,针对卫生间场景,使用

DWT和软阈值处理对原始 CSI数据进行降噪,并基于 CNNＧ
BILSTM 和自注意力机制模型进行特征提取及行为分类,取
得了较好的跌倒行为监测效果.实验结果显示,WiCare不仅

准确率较高,且具有较强的鲁棒性.
由于多径效应的普遍存在,本文模型仍具有一定局限性.

后期,本文将从以下两个方面进行改进:１)充分融合振幅和相

位信息进行特征提取,进一步提升模型鲁棒性;２)研究多人跌

倒监测方法,扩大模型的普适范围.
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