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基于知识蒸馏的 ＣＳＩ 手势识别∗

黄子非ꎬ朱　 海∗ꎬ龚浩成ꎬ杨明泽ꎬ吴　 飞
(上海工程技术大学电子电气工程学院ꎬ上海 ２０１６２０)

摘　 要:在手势识别领域ꎬ现有方法存在细粒度特征提取效率低、模型部署成本高、鲁棒性差等问题ꎮ 为了解决这些问题ꎬ提
出一种基于知识蒸馏的无线手势识别方法ꎮ 首先对信道状态信息(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｔａｔｅ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＣＳＩ)进行数据预处理ꎬ通过共轭

乘法去除相位偏移噪声ꎬ然后利用巴特沃斯滤波器消除静态和高频噪声ꎬ接着使用主成分分析提取信号的主要成分ꎮ 该方法

通过知识蒸馏使学生模型学习教师模型的输出ꎬ获得包含 ＣＳＩ特征和教师模型对身体坐标速度谱的理解表示ꎮ 此方法在保持

识别精度的同时压缩了模型规模ꎮ 在 Ｗｉｄａｒ３.０数据集上的测试显示ꎬ模型参数量减少约 １.６倍ꎬ识别准确率达 ９４.７５％ꎮ 与现

有方法相比ꎬ所提出的手势识别方法表现更优ꎬ为无线信号手势识别提供新的解决方案ꎮ
关键词:手势识别ꎻ信道状态信息ꎻＷｉＦｉꎻ知识蒸馏
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　 　 随着物联网和人工智能的深入发展ꎬ手势在人

机交互领域的重要性日益突出ꎮ 其直观、易用和多

样的特性使其成为连接人类与智能设备的纽带[１]ꎮ
手势识别已广泛运用于物联网领域的各种创新应

用ꎬ如智能家居环境中的设备控制[２]、用户身份识

别系统[３]和医疗健康[４]等ꎮ
目前ꎬ手势识别技术的研究和应用主要有三种

路径: 便携式传感器[[５]、 视觉识别[６] 和射频通

信[７]ꎮ 首先ꎬ基于便携式传感器的手势识别技术主

要通过捕获用户穿戴在身体某部位(如手腕或手

指)上的设备所记录的手势来进行识别ꎮ 设备内置

加速度计、陀螺仪、磁力计等传感器ꎬ能够准确捕捉

手部的三维运动和角度变化ꎮ 因其对环境光线和视

野依赖较小ꎬ能提供精确的手部动作数据ꎬ故对精细

手势控制的应用场景十分适用ꎮ 但可穿戴式设备可

能对用户使用造成不便ꎬ且难以捕捉到全部复杂手

势ꎬ长时间穿戴还可能影响用户舒适度ꎮ 其次ꎬ基于

视觉识别的手势识别技术通过摄像设备捕捉到图

像ꎬ再使用图像处理和深度学习算法识别和理解图

像中的手势ꎮ 此方法无需用户穿戴任何设备ꎬ使用

起来更为便捷ꎮ 然而ꎬ该技术对光照、背景复杂度以

及视野有特定的要求ꎬ复杂或低光照环境可能会降

低识别效果ꎬ并存在隐私问题ꎮ 最后ꎬ基于无线射频

信号的手势识别通过获取设备上的手势动作信号进

行识别ꎮ 当手部在无线电波中移动时ꎬ会改变周围

无线电波的传播特性ꎬ分析这些变化ꎬ可识别特定手

势ꎮ 其优势在于能够在无需直接接触用户的情况下

捕捉到手势ꎬ但传统的射频设备成本高、操作复杂ꎬ
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且对环境干扰敏感ꎬ例如ꎬ其他电子设备、人体的移

动等都可能影响其识别精度ꎮ
相对于上述技术ꎬ基于 ＷｉＦｉ的手势识别技术因

设备需求低、不受视觉限制、应用范围广、可穿透墙

壁和障碍等优点ꎬ已逐渐成为研究重点ꎮ 该技术通

过捕获 ＷｉＦｉ 信号的微小变化ꎬ形成特殊的信号模

式ꎬ进而识别特定手势ꎮ 其中ꎬＷｉＦｉ 信号特征主要

包括接收信号强度指示(Ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｓｔｒｅｎｇｔｈ Ｉｎ￣
ｄｉｃａｔｏｒꎬＲＳＳＩ)和信道状态信息(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｔａｔｅ Ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎꎬＣＳＩ)ꎮ 虽然 ＲＳＳＩ 易于获取ꎬ但由于其不稳

定性ꎬ主要适用于粗粒度的室内定位和行为感知ꎮ
反之ꎬＣＳＩ能提供稳定的细粒度信息ꎬ因此被选为手

势识别的主要信号特征ꎮ
在 ＩＥＥＥ ８０２.１１ｎ 协议下ꎬＡｎｍｏｌ 等[８] 公开了能

从商用无线网络设备中提取 ＷｉＦｉ 信道状态信息的

ＣＳＩ Ｔｏｏｌ工具ꎬ此后ꎬ基于 ＣＳＩ 的动作识别研究逐步

走向前沿ꎮ Ｗａｎｇ 等[９] 的工作独树一帜ꎬ对近年来

基于 ＣＳＩ的行为识别应用进行了全方位的研究和深

度的解析ꎬ精炼并归纳出三种主要的识别方法:基于

模式、基于模型和基于深度学习的方法ꎮ
基于模式的方法侧重于寻找并识别人类行为的

不同模式ꎬ需要手动提取输入数据特征ꎮ ＷｉＧ 使用

支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)对不同

手势进行分类ꎬ该分类基于从异常数据序列(由不

同手势引发)中提取的特征[１０]ꎮ ＷｉＦｉｎｇｅｒ 将 ＣＳＩ 流
划分为单独的手势轮廓ꎬ并从每个轮廓中提取一个

特征向量ꎬ然后利用 ｋ 最近邻( ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ
ＫＮＮ)算法进行手势识别[１１]ꎮ 特征向量间的距离通

过动态时间规整(Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｉｍｅ ＷａｒｐｉｎｇꎬＤＴＷ)计

算ꎬ有效解决了 ＷｉＦｉ 设备进行精细手势识别的问

题ꎮ ＷｉＣａｔｃｈ通过构建虚拟天线阵列并在时间域中

捕捉手部的信号ꎬ重建手势运动轨迹ꎬ实现干扰消

除ꎬ并使用 ＳＶＭ完成分类[１２]ꎮ
基于模型的方法构建一个特定的物理模型以确

定人类的活动ꎮ 这种方法的优点是无需大量数据ꎬ
即可使用模型以较低的计算成本实现ꎮ Ｒｅｎ 等[１３]

采用滑动窗口对 ＣＳＩ 进行去噪处理ꎬ基于菲涅尔模

型提取信道相位信息的特征值ꎬ来描述四种基本手

势ꎬ并使用决策树分类器实现手势识别ꎮ 张峻豪

等[１４]利用菲涅尔理论推断最佳动作捕获位置ꎬ使用

改进后的定位算法对手势发生的时间段进行精准定

位并标记ꎬ然后使用 ＤＴＷ 进行模板匹配和手势识

别ꎮ 然而ꎬ实际环境中的信号变化复杂且具有不确

定性ꎬ通过建模描述变化往往非常困难ꎮ 即使能建

立模型ꎬ其适用性也会受特定环境和数据的限制ꎬ且

模型对微小变化的高度敏感性可能影响识别结果的

准确性和稳定性ꎮ
随着深度学习算法的广泛应用ꎬ基于深度学习

的 ＣＳＩ手势识别系统日益出现ꎮ 这类系统能够通过

神经网络自动学习并提取特征ꎮ 例如ꎬＤｅＮｕｍ 使用

包含一个输入层和三个隐藏层的深度学习模型进行

提取振幅和相位ꎬ然后使用 ＳＶＭ 进行分类ꎬ实现手

势识别[１５]ꎮ ＳｉｇｎＦｉ则将预处理的 ＣＳＩ数据输入 ９层
ＣＮＮ进行手势分类[１６]ꎮ Ｔａｎｇ 等[１７] 使用并行长短

期记忆－全卷积网络提取手势中各个维度上的信

息ꎬ具有良好的鲁棒性ꎮ Ｗｉｄａｒ３.０ 通过在多普勒频

移特征中加入位置和方位信息ꎬ获取领域无关的底

层 特 征———身 体 坐 标 速 度 谱 ( Ｂｏｄｙ￣Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
Ｖｅｌｏｃｉｔｙ ＰｒｏｆｉｌｅꎬＢＶＰ)ꎬ然后将 ＢＶＰ 作为输入ꎬ通过

ＣＮＮ和 ＧＲＵ网络提取时空特征ꎬ实现手势识别[１８]ꎮ
然而ꎬ深度学习模型往往需要大量的计算资源

和存储空间ꎮ 为解决此问题ꎬＧｕｏ 等[１９] 探讨了知识

蒸馏的起源和概念ꎬ即可以将复杂模型(教师模型)
的知识转移至简洁轻量的模型(学生模型)ꎬ使模型

在更小的计算资源下也能取得良好的性能ꎮ 由

Ｙａｎｇ等[２０]开发的 ＭｏｂｉｌｅＤＡ 框架ꎬ通过统计度量减

少域偏移ꎬ并通过创新的跨域蒸馏方法进一步提升

深度模型性能ꎮ 实验结果表明ꎬ仅使用一个简化的

学生模型ꎬ就能在资源有限设备上实现高效的手势

识别ꎬ并保持出色的性能ꎮ
为解决当前研究模型部署难度大、鲁棒性不足

等问题ꎬ本文提出了一种基于知识蒸馏的手势识别

方法ꎮ 通过知识蒸馏ꎬ将教师模型中 ＢＶＰ 的高级特

征信息用以引导学生模型中 ＣＳＩ的低级特征信息的

学习ꎬ从而提升手势识别性能ꎮ 在保持优秀性能的

同时ꎬ模型参数量和计算复杂性均得以降低ꎬ使得该

模型更适合在资源受限的设备上运行ꎮ 实验结果进

一步证明了该方法的有效性ꎮ

１　 基本理论概述

１.１　 信道状态响应

信道状态信息是无线通信中用于描述信道特性

的一种信息ꎬ其涵盖了信道在传输过程中的衰减、噪
声及多径干扰等因素ꎮ ＣＳＩ 数据准确描绘了无线信

道在空间、时间和频率三个维度的变化特性ꎬ这在改

进信号质量和提升数据传输效率等方面具有重要意

义ꎮ 现阶段ꎬＩＥＥＥ ８０２.１１系列的无线通信标准已支

持使用正交频分复用－多输入多输出[２１]技术实现并

发数据传输ꎮ 该技术在商用无线设备中得到广泛应

用ꎬ以提升数据传输速度和网络性能ꎮ
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在无线感知领域ꎬ信道响应分析常用方法有信

道冲击响应(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｉｍｐｕｌｓｅ ＲｅｓｐｏｎｓｅꎬＣＩＲ)和信道

频率响应(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ＲｅｓｐｏｎｓｅꎬＣＦＲ)ꎮ ＣＩＲ
主要描绘了无线信道在时域中的多径效应ꎬ用以区

分不同的传播路径ꎮ 在线性时不变的假设下ꎬ可以

使用式(１)表达 ＣＩＲ:

ｈ( )＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉｅ

－ｊθｉδ( － ｉ) (１)

式中:ｉ表示在第 ｉ 个信号路径ꎬα、θ、 分别表示幅

度衰减、相位差和传输延迟ꎬＮ 表示总传播路径数

量ꎬδ( )表示单位脉冲函数ꎮ ＣＩＲ 直观地描绘了信

号在各传播路径中的时延扩展情况ꎮ 然而ꎬ由于

ＣＩＲ无法直接展示在频域中的信号幅度衰减ꎬ因此

需利用 ＣＦＲ来提供这部分信息ꎮ ＣＦＲ 从频域的视

角呈现了信号的多径传播现象ꎬ涵盖了信号的幅度

特性和相位特性ꎮ 假设系统是线性时不变的ꎬ通过

对 ＣＩＲ 执 行 快 速 傅 里 叶 变 换 ( Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ
ＴｒａｎｓｆｏｒｍꎬＦＦＴ)ꎬ可以得到 ＣＦＲꎬ如式(２)所示:

图 １　 传播模型

Ｈ＝ＦＦＴ(ｈ( )) (２)
式中:Ｈ表示 ＣＦＲꎬｈ( ) 表示 ＣＩＲꎮ 在无线信号通过

空气传播的过程中ꎬ可能会遇到各类物体ꎬ例如建筑

物、地形或其他障碍物ꎮ 信号在遇到这些物体时ꎬ可
能会发生反射、折射或散射ꎬ从而形成新的不同的信

号路径ꎮ 这些路径往往比直射路径长ꎬ因此信号可能

在不同的时间到达接收器ꎬ产生多径传播ꎬ如图 １ 所

示ꎮ 多径效应会因多径传播的出现而产生ꎬ这是由于

不同路径上的信号传播时延不同ꎬ当这些信号在接收

端叠加时ꎬ可能会造成干扰和对原始信号的失真ꎮ 对

于室内环境中的无线信号ꎬ可以将其视作小尺度平坦

衰落模型ꎬ其在频域上的表示如式(３)所示:
Ｙ＝ＨＸ＋Ｎｏｉｓｅ (３)

式中:Ｙ表示接受端信号频域大小ꎻＨ 表示信道增益

矩阵ꎻＸ表示发射端信号频域大小ꎻＮｏｉｓｅ 表示高斯白

噪声ꎮ 根据式(３)ꎬＣＳＩ信息可以使用矩阵表示为:

􀭺Ｈ＝ Ｙ
Ｘ

(４)

在某一子载波上ꎬＣＳＩ可以用 ＣＦＲ表示为:
Ｈ(ｋ)＝ ‖Ｈ(ｋ)‖ｅｊ∠Ｈ(ｋ) (５)

式中:‖Ｈ(ｋ)‖表示第 ｋ条子载波的幅度ꎬ∠Ｈ(ｋ)表
示第 ｋ条子载波的相位ꎮ 在特定的采样频率和固定

的时间窗口下ꎬ每条天线可以得到一个 ＣＳＩ 序列

矩阵:
Ｈ＝[Ｈ１ꎬＨ２ꎬＨ３ꎬ􀆺ꎬＨｓ] (６)

式中:Ｈｓ 表示第 ｓ 条子载波上的 ＣＳＩꎬｓ 表示子载波

总数量ꎮ 当人员进行特定动作时ꎬＣＳＩ 所反映的振

幅和相位会相应地发生变化ꎮ 通过研究这些变化规

律ꎬ可以实现有效的人体动作识别ꎮ
１.２　 身体坐标速度谱

在无线通信领域ꎬ多普勒效应描述的是由于发

送者或接收者的运动导致接收信号频率的改变ꎬ而
多普勒效应会造成多普勒频移(Ｄｏｐｐｌｅｒ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ＳｈｉｆｔꎬＤＦＳ)ꎮ 当物体或人体在 ＷｉＦｉ 信号的覆盖范

围内移动ꎬ该移动会影响 ＷｉＦｉ 信号的传播ꎬ并因此

改变接收信号的频率ꎮ 通过对 ＣＦＲ 执行短时傅里

叶变换来获得 ＤＦＳꎬＤＦＳ可由式(７)表示:

ｆＤ( ｔ)＝ －
１
λ
ｄ
ｄｔ
ｄ( ｔ)＝ －ｆ ｄ

ｄｔ 
( ｔ) (７)

式中:ｆ是载波频率ꎬλ 表示信号的波长ꎬ ( ｔ)是时

延ꎬｄ( ｔ)表示反射路径的传播距离ꎮ Ｗｉｄａｒ３.０ 从原

始 ＣＳＩ测量的多普勒频移谱中ꎬ以较低的信号水平

推导并提取出人类手势不受环境影响的特征ꎬ这被

称为身体坐标速度谱(Ｂｏｄｙ￣Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ｖｅｌｏｃｉｔｙ Ｐｒｏ￣
ｆｉｌｅꎬＢＶＰ)ꎮ ＢＶＰ 的核心思想是将人体各部分(如双

手、双臂及躯干)在执行手势时的不同速度反映在

一个速度分布图上ꎬ这些分布图能唯一标示出人体

的活动类型ꎮ
在多路径传播环境下ꎬ可以通过将多路径信号

的相位与相应的 ＤＦＳ 相关联ꎬ将 ＣＳＩ 转变为多普勒

频移形式ꎮ 当人执行特定的手势时ꎬ各部分以不同

速度移动ꎬ导致这些部分反射的信号经历不同的

ＤＦＳꎮ 这些 ＤＦＳ在接收端累积ꎬ生成了一个维度为

Ｆ×Ｍ 的 ＤＦＳ 频谱图ꎬ其中 Ｆ 表示频率采样点的数

量ꎬＭ表示收发链路的数量ꎮ 虽然 ＤＦＳ 频谱图包含

了手势信息ꎬ但这些信息与人体的位置和方向等环

境因素密切相关ꎮ 而人体坐标系统下的物理运动速

度的功率谱分布更为稳定和可靠ꎬ只会受到手势特

性的影响ꎮ 而 ＢＶＰ 矩阵被量化为 Ｎ×Ｎ 的离散矩

阵ꎬ其中 Ｎ表示速度分量对应的潜在数值的数量ꎬ
每个速度分量都沿着人体坐标系的各个轴进行分

解ꎮ 如图 ２所示ꎬ建立了一个局部的人体坐标系统ꎬ
其原点定位在人的位置ꎬ正轴与人的方向对齐ꎮ 在
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此坐标系统中ꎬ手势运动的任一速度成分 ｖ 可被映

射到 ＤＦＳ频谱图的某个频率成分上ꎮ 基于此ꎬ可以

在 ＤＦＳ谱图与 ＢＶＰ 之间建立连续映射关系ꎮ 因此ꎬ
为消除环境影响ꎬ从多个链路的 ＤＦＳ 谱图中ꎬ推导

出了与环境无关的 ＢＶＰꎬ从而准确识别和解析手

势ꎬ有效地消除了环境因素的影响ꎮ

图 ２　 ＢＶＰ 和 ＤＦＳ 频谱图之间的关系[１８]

１.３　 知识蒸馏

知识蒸馏的目标是通过将复杂的知识转化为更

易于理解的形式ꎬ以提升知识传递和理解的效率ꎮ
学生模型通过优化知识蒸馏损失函数以尽可能地模

拟教师模型的行为和性能ꎮ
首先ꎬ需要对教师模型执行预训练ꎮ 在训练阶

段中的每个样本通过教师模型生成相应的预测结

果ꎬ这些结果通常以概率分布的形式存在ꎬ被称为

“软标签”ꎮ 软标签与原始的“硬标签”(实际的类别

标签)相比ꎬ提供了更多信息ꎬ例如ꎬ模型对不同类

别的不确定性ꎮ 为了提高负标签对损失函数的影

响ꎬ引入了一个“温度 Ｔ”参数ꎬ并将其用于蒸馏中的

Ｓｏｆｔｍａｘ函数ꎬ这使得概率输出更为平滑ꎮ 具体的数

学计算过程如式(８)所示:

ｙ^ｉ ＝
ｅ
ｚｉ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
ｊ
ｅ
ｚｉ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(８)

式中:ｚｉ 表示模型的原始输出ꎬＴ 表示温度ꎬ ｙ^ｉ 表示

经过温度 Ｔ调整后的预测ꎮ 将温度 Ｔ 设定为 １ 后ꎬ
方程收敛为 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数的标准形式ꎮ 在训练学生

模型时ꎬ采用了软标签和硬标签的联合训练策略ꎮ
通过使用硬标签ꎬ可以在一定程度上减少教师网络

出错的可能性ꎮ 软标签的交叉熵损失的具体计算过

程如式(９)所示:

Ｌｓｏｆｔ ＝ －∑
ｎ

ｉ
ｙ′ｉ ｌｏｇ( ｙ^′ｉ) (９)

式中:ｙ′ｉ表示软标签ꎬｙ^′ｉ表示学生模型对软标签的预

测值ꎬｎ表示类别的数量ꎬｉ 表示类别索引ꎮ 硬标签

的交叉熵损失计算过程如下:

Ｌｈａｒｄ ＝ －∑
ｎ

ｉ
ｙｉ ｌｏｇ( ｙ^ｉ) (１０)

式中:ｙｉ 表示硬标签ꎬｙ^ｉ 表示学生模型对硬标签的预

测值ꎬｎ表示类别的数量ꎬｉ 表示类别索引ꎮ 学生模

型的目标是尽可能地模拟教师模型的行为ꎬ即尽可

能地拟合教师模型的软标签ꎮ 这个过程可以通过最

小化以下损失函数来实现:
Ｌ＝αＬｓｏｆｔ＋(１－α)Ｌｈａｒｄ (１１)

式中:α表示一个权重参数ꎬ用于控制硬标签和软标

签的相对重要性ꎮ 学生模型从教师模型那里获得了

更加丰富的知识ꎬ从而提升了自身的分类精度ꎮ

图 ３　 框架概要

２　 本文方法

２.１　 方法设计

如图 ３所示ꎬ本文提出的手势识别框架主要由数

据预处理和知识蒸馏两个部分构成ꎮ 首先ꎬ借助巴特

沃斯滤波器对 ＣＳＩ原始数据进行去噪ꎬ并通过主成分

分析(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)对子载波实

现降维ꎬ从而提取出动态信号的主分量ꎮ 在知识蒸馏

阶段ꎬ预训练一个由 ＢＶＰ 驱动的教师模型ꎬ并通过引
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入由温度调节的 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎬ将教师模型和学生模

型的输出概率分布转化为软目标ꎬ其中温度参数 Ｔ被

用于调整各个软目标的权重ꎮ 以 ＫＬ 散度作为蒸馏

损失ꎬ鼓励学生模型向教师模型学习ꎬ同时尽量减小

教师模型与学生模型间的回归差异ꎮ 此外ꎬ学生模型

不仅要模仿教师模型的行为ꎬ同时还要增强其对分类

数据的学习能力ꎬ为此ꎬ为了提高学生模型对真实标

签的准确性ꎬ采用了交叉熵函数ꎮ
２.２　 数据预处理

由于 ＷｉＦｉ信号易受环境干扰ꎬ可能导致 ＣＳＩ 数
据噪声过大或信号混乱ꎬ从而影响后续分类任务ꎮ
因此ꎬ尽管 Ｗｉｄａｒ３.０ 提供原始的 ＣＳＩ 数据ꎬ但仍需

要进行预处理以优化信号质量、减少噪声干扰ꎬ并提

取更准确、鲁棒的特征ꎮ
２.２.１　 数据集

本文使用清华大学杨峥团队公开的 Ｗｉｄａｒ３.０手
势数据集ꎬ该数据集是在 ＣＳＩ手势识别领域中公认的

高质量数据集之一ꎬ数据集中包含丰富的 ＣＳＩ、ＤＦＳ和
ＢＶＰꎮ 每个 ＢＶＰ 文件都是一个 ２０×２０×Ｔ 的矩阵ꎬ其
中ꎬ第一维代表 ｘ轴速度范围在[－２ꎬ＋２]ｍ/ ｓꎬ第二维

则表示 ｙ轴速度范围在[－２ꎬ＋２]ｍ/ ｓꎬ而第三维则对

应时间戳ꎬ其采样率为 １０ Ｈｚꎮ
图 ４展示了六种手势的示意图ꎮ 这些手势的数

据是由 １７位用户在教室、礼堂和办公室这三种环境

下生成的ꎬ期间ꎬ用户面向五个不同方向ꎬ而接收器则

有八个不同位置ꎮ 对于每种手势的数据集ꎬ选择其中

的 ８０％作为训练样本ꎬ剩余的 ２０％则用作测试样本ꎮ

图 ４　 ６ 种手势的示意图[１８]

２.２.２　 共轭乘法去除相位偏移

在多输入多输出无线通信系统中ꎬ利用多个天

线ꎬ每个天线接收不同的信号ꎬ在空间传播过程中经

历不同程度的衰减和相位变化ꎮ 由于接收器和发射

器之间缺乏精确的时间对齐ꎬ与时间相关的不可预

测的随机相位移动会出现ꎬ从而导致时间域的失真ꎮ
因此ꎬ需要特定的信号预处理技术来抵消相位移动ꎬ
目标是最大限度地保持 ＤＦＳ 的完整性ꎮ 共轭乘法

算法的应用有助于识别在特定时刻信号质量优越的

天线ꎬ并选择这些天线来提高整个系统的性能ꎮ
图 ５ 展示了使用此技术处理的天线对的结果ꎮ

图 ５　 共轭乘法的结果

２.２.３　 巴特沃斯去噪

在手势识别领域ꎬ主要的研究焦点集中在手指

及手臂的动作ꎮ ＣＳＩ 信号中ꎬ常含有大量低频干扰

和突发噪声ꎮ 这些干扰和噪声的振动频率多在低频

区域ꎬ噪声信息则主要分布在高频段ꎮ 针对这个问

题ꎬ使用巴特沃斯滤波器来滤除高频部分ꎮ 由于人

类活动导致的 ＣＳＩ 数据变化频率较低ꎬ因此低通滤

波器能够有效消除由多径效应和环境变化引起的高

频噪声ꎮ 该滤波器的特性在于ꎬ其通带的频率响应

平稳ꎬ阻带能快速削减噪声或干扰ꎮ 这种滤波器适

合处理 ＣＳＩ各子载波ꎮ
如图 ６所示ꎬ在实际操作中ꎬ上截止频率一般设

定为 ６０ Ｈｚꎬ这是由手势动作的经验速度(２ ｍ / ｓ)决
定的ꎮ 对于工作在 ５.８ ＧＨｚ的 ＷｉＦｉ设备ꎬ其多普勒

频率的上限约为 ６０ Ｈｚꎮ 下截止频率设定为 ２ Ｈｚꎬ
这是基于人为考虑ꎬ需在完全消除高频干扰和减少

多普勒效应低频分量之间找到平衡点[２２]ꎮ

图 ６　 巴特沃斯滤波器去噪

２.２.４　 主成分分析降维

在每个 ＣＳＩ数据流中ꎬ各子载波间的信道效应
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是相互关联的ꎮ 若所有 ＣＳＩ 子载波被用于特征提

取ꎬ可能产生冗余信息ꎮ 解决此问题的办法是利用

ＰＣＡ进行数据降维ꎮ 数据降维是一种在高维数据

集中减少特征维度的技术ꎮ 它尽可能保持数据特征

的同时ꎬ减少冗余信息和噪声的影响ꎬ以提高数据处

理和分析的效率ꎮ
ＣＡＲＭ[２３]方法首先采用 ＰＣＡ 算法对 ＣＳＩ 在同

一网卡上的三根天线的所有子载波进行降维处理ꎬ
进而提升频谱分析和特征工程的效率ꎬ同时减少识

别框架的复杂度ꎮ 不同子载波的 ＣＳＩ流是同一组时

变信号的线性组合ꎬ因此它们高度相关ꎮ 此外ꎬ这些

子载波各自反映了不同的中心频率和与信号波长有

关的 ＤＦＳꎮ 因此ꎬ本文选用 ＰＣＡ算法对子载波进行

降维ꎮ ＰＣＡ的详细步骤首先包括数据中心化ꎬ即将

所有数据点减去其均值ꎬ使得新数据集的均值为 ０ꎮ
中心化的公式如下:

Ｘｃｅｎｔｅｒｅｄ ＝Ｘ－μ (１２)
式中:Ｘ表示原始数据ꎬμ 表示数据的均值ꎮ 然后计

算协方差矩阵ꎬ反映出数据的各个维度之间的相关

性ꎮ 如式(１３)所示:

Ｃ＝ １
Ｎ
ＸＴｃｅｎｔｅｒｅｄＸｃｅｎｔｅｒｅｄ (１３)

式中:Ｎ是数据点的数量ꎮ 之后计算协方差矩阵的

特征值和特征向量ꎬ特征值和特征向量反映了数据

的主要变化方式ꎮ 计算特征方程如式(１４)所示:
Ｃｖ＝λｖ (１４)

式中:Ｃ是协方差矩阵ꎬｖ 是特征向量ꎬλ 是特征值ꎮ
构造投影矩阵 Ｐꎬ其由前 ｋ 个最大特征值所对应的

特征向量组成ꎮ 将原始数据投影到选定的主成分

上ꎬ得到降维后的数据ꎮ

图 ７　 使用 ＰＣＡ 获取信号主分量

Ｘｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ＝ＸｃｅｎｔｅｒｅｄＰ (１５)
式中:Ｘｐｒｏｊｅｃｔｅｄ是投影后的数据ꎮ 如图 ７ 所示ꎬ通过

ＰＣＡ 提取出一条与手势引起的信号相关的信号主

分量ꎮ
２.３　 教师模型和学生模型

本文中的教师模型和学生模型都以 ＶＩＴ(Ｖｉｓｉｏｎ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)模型为基准ꎬ如图 ８所示ꎮ

图 ８　 模型示意图

教师模型首先对 ＢＶＰ 特征向量进行线性投射ꎬ
之 后ꎬ Ｔｏｋｅｎ 序 列 经 过 位 置 嵌 入 后 输 入 到

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器中ꎮ 如图 ９ 所示ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编
码器主要由两个核心组件构成ꎬ即多头自注意力

(Ｍｕｌｔｉ￣Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ￣ＡｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＭＳＡ)模块和多层感知机

(Ｍｕｌｔｉ Ｌａｙｅｒ ＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)模块ꎮ ＭＳＡ模块的主

要作用是在序列数据中捕捉长距离的依赖关系ꎮ 为

了避免深度网络性能的衰退ꎬ每个模块之前都部署

了批归一化(Ｂａｔｃｈ ＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)ꎬ并在串行结

构上采用了残差连接ꎮ ＭＬＰ 模块与分类器中的

ＭＬＰ 层类似ꎮ 以下是编码器的详细运算过程:
ｙ′ξ ＝ＭＳＡ(ＢＮ(ｙξ－１))＋ｙξ－１ꎬξ＝ １􀆺Ｌ (１６)
ｙξ ＝ＭＳＡ(ＢＮ(ｙ′ξ))＋ｙ′ξꎬξ＝ １􀆺Ｌ (１７)

ｚ＝ＢＮ(ｙ０Ｌ) (１８)

图 ９　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器结构

在上述公式中ꎬｙ０Ｌ 表示未经归一化的分类器输

入ꎮ 具体而言ꎬ编码器能够从手势运动所引起的空间

内信号功率的特征变化来提取信息ꎮ ＭＳＡ能同时处

理所有位置的输入ꎬ并使神经网络从多个不同的角度

理解和编码深度信息ꎮ 经过编码器的建模处理后ꎬ在
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预设的特征空间中ꎬＭＬＰ 将分类器的输入映射以产

生与分类标签对应的概率分布ꎮ 在知识蒸馏框架下ꎬ
经过 Ｓｏｆｔｍａｘ函数处理ꎬ教师模型的输出概率分布转

化为软目标ꎬ从而驱动学生模型的学习过程ꎮ
学生模型的输入数据和模型结构是其与教师模

型的主要区别ꎮ 学生模型输入的是经过预处理的

ＣＳＩ数据 Ｓｃｓｉ∈ＲＴ
×Ｌꎬ其中 Ｔ 代表采样后的 ＣＳＩ 信号

样本ꎬＬ 代表推导出 ＢＶＰ 的链路数量ꎮ 通过 ６ 个

ＷｉＦｉ链路的 ＣＳＩ时间序列信号推导出 ＢＶＰ 序列ꎬ这
个序列集成了发射器位置、识别对象的位置和方向

等信息ꎮ 因此ꎬ学生模型将教师模型中的集成特征

表示替换为包含环境信息的特征表示ꎮ 这些环境信

息向量在通过全连接层的线性投射后ꎬ被映射到 Ｄ
维特征向量空间ꎮ 在模型架构上ꎬ学生模型的编码

器仅有一层ꎬ而教师模型的编码器则有三层ꎮ 这样

的设计使学生模型在处理复杂的环境信息时能保持

较低的计算复杂度ꎮ
教师模型与学生模型都选择了 ＭＬＰ 作为分类

器ꎬＭＬＰ 可以快速且有效地处理并行生成的特征表

示ꎬ并且捕获输入的重要信息ꎬ而忽略无关的细节ꎮ
ＭＬＰ 的网络结构由两层构成ꎬ如图 １０ 所示ꎮ 为了

提升模型对数据的拟合能力ꎬ在每一层都引入了

ＲｅＬＵ 非线性激活函数ꎮ 训练过程中ꎬ交叉熵损失

函数被选为优化目标ꎬ以最小化预测误差ꎮ 为避免

模型过拟合并降低分类器的计算复杂度ꎬ两层 ＭＬＰ
都添加了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎮ 在训练过程中ꎬＤｒｏｐｏｕｔ 层能

够随机丢弃部分神经元ꎬ以此提升模型的泛化能力ꎬ
确保了模型在维持高性能的同时ꎬ计算复杂度也保

持在较低水平ꎮ

图 １０　 ＭＬＰ 结构图

３　 实验结果与分析

３.１　 评估指标

本文采用三种评价指标来全面验证模型效果ꎬ
包括精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１ 分数

(Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ｓｃｏｒｅ)ꎮ
精确率是在预测为正例的样本中ꎬ实际为正例

的比例ꎮ 其计算公式如式(１９):

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１９)

召回率是在实际为正例的样本中ꎬ被预测为正

例的比例ꎮ 其计算公式(２０):

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(２０)

Ｆ１分数是精确率和召回率的调和平均数ꎮ 其

计算公式如式(２１):

Ｆ１＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
×Ｒｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
(２１)

式中:ＴＰ 是真正例(Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ)的样本数量ꎬＴＮ
是真负例(Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ)的样本数量ꎬＦＰ 是假正例

(Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ) 的样本数量ꎬＦＮ 是假负例 ( Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ)的样本数量ꎮ
３.２　 实验结果与对比分析

图 １１所示为 Ｗｉｄａｒ３.０ 数据在教室中的六种手

势动作识别结果的混淆矩阵ꎮ 其中ꎬ“推拉”的准确

率最小ꎬ为 ８８.４１％ꎬ而手势较为复杂的“画 Ｏ”和“画
Ｚ”的准确率分别为 ９９.１６％和 ９９.５４％ꎬ从实验结果

可以看出ꎬ蒸馏后的学生模型手势识别的准确度都

达到了较高水平ꎬ在 ８８％以上ꎬ表示模型在整体识

别效果上的优异性能ꎮ

图 １１　 教室中 ６ 种手势的混淆矩阵

表 １展示了经过知识蒸馏后的学生模型对 ６ 种

不同手势的评估结果ꎮ 所有类别的精确率均超过

９０％ꎬ表明模型预测的精确性高ꎬ误报率低ꎮ 所有类

别的召回率都超过 ８８％ꎬ说明模型能够在大部分情

况下正确地识别出实际的手势ꎮ 所有类别的 Ｆ１ 分

数均超过 ９０％ꎬ表明模型的整体性能较高ꎮ 这样的

结果对于手势识别应用具有重要的实际意义ꎬ能够

提供可靠的用户体验和准确的交互操作ꎮ
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表 １　 教室中 ６ 种手势的 ３ 个评价指标 ％

类别 精确率 召回率 Ｆ１分数

推拉 ９２.８２ ８８.４０ ９０.５６
挥动 ９０.６４ ９２.３０ ９１.４６
鼓掌 ９０.７８ ９５.７７ ９３.２１
滑动 ９７.３９ ９４.２３ ９５.７８
画 Ｏ ９９.０３ ９９.１５ ９９.０９
画 Ｚ ９９.００ ９９.５４ ９９.２７

　 　 不同模型的实验对比如图 １２所示ꎬ应用知识蒸

馏技术后ꎬ学生模型的性能有了显著的提升ꎮ 在没

有进行蒸馏的情况下ꎬ学生模型的准确率仅为

６２％ꎮ 但在蒸馏过程中ꎬ学生模型不只是学习了如

何分类输入数据ꎬ也吸收了教师模型的处理方式及

在各种情况下的决策方法ꎮ 这种额外的“软”知识

显著提升了学生模型的性能ꎬ准确率大幅度提高至

９４.７５％ꎬ比 Ｗｉｄａｒ３.０ 高出 ２.０５％ꎮ 这说明ꎬ通过知

识蒸馏ꎬ学生模型可能获得了教师模型在处理 ＢＶＰ
数据中学到的有价值的模式和特征ꎬ这是直接从

ＣＳＩ数据中学习难以获取的ꎮ 因此ꎬ学生模型在处

理 ＣＳＩ数据时ꎬ可能具备了比教师模型更丰富且有

效的知识和理解ꎬ从而提升了其性能ꎮ 此外ꎬ如表 ２
所示ꎬ教师模型的参数量为学生模型的 ２.６ 倍左右ꎬ
验证了学生模型在保持优异的识别性能的同时ꎬ也
可以对模型进行有效的压缩ꎮ

图 １２　 不同模型的实验对比

表 ２　 模型参数量

模型 参数量 /万个

教师模型 ２６０
学生模型 ９９.８

　 　 图 １３展示了在三种不同环境下的六种手势实

验结果ꎮ 教师、办公室和礼堂中所有手势的准确率

分别达到了 ８８％、９６％和 ９４％以上ꎬ这说明即使在不

同环境中模型也能较容易地从数据中学习到这些手

势特征ꎮ 办公室环境下的识别准确率几乎全为最

高ꎬ可能由于办公室环境更安静、稳定ꎬ噪声和干扰

较少ꎬ因此模型能更精准地识别出手势动作ꎮ 学生

模型在这三种环境下的手势识别准确率均表现优

异ꎬ进一步验证了模型的鲁棒性ꎮ

图 １３　 三种环境下 ６ 种手势的实验结果

温度主要影响了教师模型输出的“软化”程度ꎬ
使学生模型不仅能学习到数据的硬标签ꎬ也能学习到

教师模型对其他类别的理解ꎮ 从图 １４ 可见ꎬ随温度

上升ꎬ模型准确度先显著提升ꎬ然后达到 ２０后趋于平

稳ꎮ 较高的温度能使软标签的概率分布更均匀ꎬ因而

更多的信息能被传递给学生ꎬ从而提升性能ꎮ 但当温

度继续升高ꎬ教师模型的输出可能变得过于"软"ꎬ即
所有类别的概率都趋向等同ꎮ 这可能使学生模型难

以从教师模型的输出中获取足够信息ꎬ从而影响性

能ꎮ 这里的 Ｔ 是模型的一个数学超参数(蒸馏温

度)ꎬ不是物理温度ꎬ所以本身是无单位的ꎮ

图 １４　 三种环境下不同蒸馏温度 Ｔ的实验结果

４　 结论

为了同时达成模型压缩、鲁棒性高和准确度高的

需求ꎬ本文提出了一种基于知识蒸馏的手势识别方法ꎮ
首先对原始的 ＣＳＩ 数据进行预处理ꎬ然后通过学生模

型从教师模型中获取有价值的知识ꎬ从而有效地识别

出六种常用的交互手势ꎮ 实验结果表明ꎬ尽管学生模

型的数据与教师模型存在差异ꎬ学生模型依然能从教

师模型中获取有效的特征表示ꎮ 这一过程不仅提升了

识别精度ꎬ而且显著减少了模型的参数量ꎬ从而提高了

模型效率和可部署性ꎮ 未来的研究将继续探索各类知
识蒸馏策略ꎬ并寻求解决跨域能力问题ꎮ 将知识蒸馏

与其他先进的机器学习技术(如迁移学习)相结合ꎬ以
克服数据稀疏和领域差异的问题ꎬ有望进一步提升 ＣＳＩ
手势识别的性能、鲁棒性以及跨域能力ꎮ
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