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摘要：提出了一种基于注意力机制增强残差网络的Wi-Fi手势识别方法。该方法从Wi-Fi设备采集的信道状态信息（CSI）中提取多普勒频移（DFS）

作为特征源，通过共轭矩阵相乘、天线对选择及相位偏移消除等方法，从中提取能有效表征手势信息的向量参数，并进一步通过短时傅里叶变换获

得对应的DFS频谱图特征。然后，以DFS频谱图特征作为AM-RES模型的输入，进行人体手势识别。实验结果表明，相较于现有方法，所提AM-
WiGeR方法对不同朝向手势识别的平均准确率达到96.22%，取得了良好的手势识别效果。
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Abstract: A Wi-Fi gesture recognition method based on Attention Mechanism Enhanced Residual Network (AM-RES) is proposed, termed AM-
WiGeR (AM-RES based Wi-Fi Gesture Recognition). Channel state information (CSI) collected from widely deployed Wi-Fi devices is utilized, from 
which Doppler frequency shift (DFS) is extracted as the feature source. Through conjugate matrix multiplication, antenna pair selection, and phase 
offset elimination, vector parameters that can effectively characterize gesture information are extracted from the DFS, and the corresponding DFS 
spectrogram features are further obtained via short-time Fourier transform. The DFS spectrogram features are then fed into the AM-RES model for 
human gesture recognition. Experimental results demonstrate that, compared with existing methods, the proposed AM-WiGeR method achieves 
an average recognition accuracy of 96.22% for gestures performed in different orientations, indicating satisfactory gesture recognition performance.
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新一代信息技术的持续演进，推动了各类智能应用的发

展，这对人体动作及行为识别的需求日趋迫切。在诸多

新兴人机交互技术中，手势动作识别技术能够为用户提供和

谐、简便、友好的操作体验[1]，已成为当前主流的人机交互方

式之一，在智能家居、智慧商场等领域具有广阔的应用前景。

传统的手势识别方法可分为 3 类：基于计算机视觉的方

法、基于穿戴式传感器的方法和基于红外感知的方法[2]。这3

种技术虽各有优势，但也均存在局限性。例如，基于计算机

视觉的方法受光照和遮挡影响较大，且存在较高的用户隐私

泄露风险；基于穿戴式传感器的方法要求用户持续佩戴传感

器设备，安装与穿戴不够便捷，影响了用户的使用体验；基

于红外感知的方法需要布设专业精密设备，增加了应用成本，

同时其感知范围有限，难以满足大规模应用的需求[3]。

通感一体化技术近年来发展迅速，无线信号因同时具备

通信与感知能力而受到极大关注[4-8]。利用无线信号实现对人

体动作的非接触式感知，正逐步取代传统识别技术[9-11]，并已

引起广泛关注。

现有基于无线信号的动作识别方法，按信号类型的不同，
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可分为基于超宽带 （UWB）、基于射频识别 （RFID） 和基于

Wi-Fi 的方法等[12]。基于 UWB 的方法需要部署大量较为昂贵

的 UWB 设备，部署成本相对较高；基于 RFID 的方法要求识

别目标随身携带标签，而标签具有一定体积，使用不够便捷，

且相对容易损坏；相较而言，基于Wi-Fi的动作识别方法可利

用现有已广泛部署的Wi-Fi无线路由器进行工作，无须额外布

设专用设备；采用非接触感知方式实现感知，用户体验良好；

相较于基于计算机视觉的方法，不受光照等环境条件影响，

且无须采集人体图像数据，对用户隐私的泄露风险较低。因

此，基于Wi-Fi的动作识别已发展成为新的研究热点[13]。

Wi-Fi 信号传播对环境感知灵敏，人体动作会改变Wi-Fi

信号的直射、反射和散射路径。当Wi-Fi覆盖区域内的人体手

势等动作发生变化时，Wi-Fi接收器 （如电脑、手机等） 所接

收信号的强度、到达角度等参数也会发生相应变化。因此，

通过分析接收端数据变化与人体动作变化之间的作用规律，

即可实现对人体动作的识别。目前，常见的基于Wi-Fi的动作

识别方法通常基于接收信号强度指示 （RSSI） 或信道状态信

息 （CSI）。RSSI 记录了接收端无线电信号的平均功率，能够

提供关于通信链路的相对粗粒度特征[14]；CSI 则记录了每个

Wi-Fi子载波信道的幅度和相位信息，能够提供关于通信链路

的相对细粒度特征[15]。2010 年，Halperin 等通过改造 Wi-Fi 设

备固件，实现了对 IEEE 802.11n 标准无线网卡上 CSI 的获取，

从而推动了基于CSI的人体动作识别研究[16-18]。

传统基于 CSI 的手势识别通常采用机器学习方法，对从

CSI中提取的统计特征或物理特征进行分类[19]，从而实现对人

体手势的识别。例如，文献[20]从CSI中提取幅值、相位和信

号到达角度3种信息作为特征，利用K近邻 （KNN） 方法进行

分类，实验结果表明该方法对 5 种动作的识别准确率达到

92.6%。传统基于CSI的手势识别方法的不足之处在于，需要

手动设计和提取结构化数据特征作为机器学习算法的输入，

而这类方法通常采用信号变换等传统手段提取易于表示的统

计特征，导致所提取特征的维度和适用范围较为有限。深度

学习是一种具有强大特征表达能力的机器学习方法，其输入

可以直接为非结构化数据。深度学习能够通过神经网络模型

自动提取输入数据的特征，从而实现更高效、更精确的识别

效果。因此，近期越来越多的研究开始利用深度学习[21]开展

Wi-Fi 人体手势识别研究。文献[22]通过设计手势速度关系模

型，利用卷积神经网络 （CNN） 提取空间特征，并利用门控

循环单元 （GRU） 提取时间特征，将提取到的动作速度信息

作为特征输入神经网络模型，其识别准确率可达92.7%。文献

[23]则以CSI相位差矩阵作为特征输入，采用双向门控循环网

络从前后两个方向对相位差序列进行自动学习和特征提取，

实现对4种手势的识别，其准确率达94%。

综合上述相关研究发现可知，现有利用CSI进行手势识别

的研究虽已取得大量有价值的成果，但仍存在若干亟待解决

的问题。例如，利用CSI的物理特征和统计特征表征动作时，

无法有效消除环境因素的影响，导致特征难以准确表示手势

信息；再如，现有深度学习模型在训练时利用输入特征的全

局信息，难以有效聚焦于与手势动作相关的特征，从而导致

识别效果不佳[24]。

针对上述问题，本文首先提出了一种基于注意力机制增

强残差网络 （AM-RES） 模型。该模型采用具有深层网络结构

且不易退化的残差网络作为骨干网络，同时引入注意力机制

以自动捕捉与手势动作相关的特征，从而实现更高的识别准

确率。在此基础上，提出了一种基于 AM-RES 的手势识别方

法，即 AM-WiGeR。该方法利用现有广泛部署的 Wi-Fi 设备

采集CSI数据，通过共轭乘法、天线对选择和相位偏移消除等

手段，从中提取与动作相关性更高的多普勒频移 （DFS） 信

息，并进一步通过短时傅里叶变换得到对应的 DFS 频谱图特

征。然后，以 DFS 频谱图特征作为输入，利用所提出的 AM-

RES 模型进行人体手势识别。最后，在自测数据集上对所提

方法进行实验验证。该方法能够取得良好的手势动作识别效

果，对不同朝向手势识别的平均准确率达到96.22%。

1 基于CSI手势识别原理

在室内环境中，人的手势动作会引起 Wi-Fi 信号传播路

径和传播特性的改变，具体表现为接收信号中提取的CSI特征

发生相应变化。不同的手势动作会对无线信道的CSI产生不同

的影响。因此，可利用观测到的CSI特征来分析引起该Wi-Fi

信号变化的人体动作，从而实现基于Wi-Fi信号的手势动作识

别。本节将介绍CSI的基本概念及Wi-Fi信号的传播模型。

1.1 CSI
在无线通信系统中，CSI是通信链路的信道属性，能够描

述信道衰落、散射和传播距离等因素的综合影响。Wi-Fi采用

多输入多输出 （MIMO） 和正交频分复用 （OFDM） 技术来发

送和接收数据包，CSI 可在不同天线对和子载波上测量获得。

在t 时刻第k 个子载波的无线信道可定义为：
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其中，X 为发射端信号，Y 为接收端信号，H 是表示CSI信息

的信道矩阵，m 表示发射天线数量，n 表示接收天线的数量。
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对于每个子载波其 CSI 值是一个复数，实部表示 CSI 幅度信

息，虚部表示相位信息。因此，当一个人在Wi-Fi信号的传播

环境中做出动作时，会对接收端的信号特性产生一定影响，

并反映在 CSI 的幅值和相位信息中。

1.2 Wi-Fi信号传播模型

为了有效地描述由手势动作引起的 Wi-Fi 信号变化，接

下来我们将介绍Wi-Fi信号如何传播以及动作影响无线信道的

原因。如图 1 所示，手势动作识别系统由发射端 （X）、接收

端 （Y） 和用户组成。

Wi-Fi信号在室内传播时，由于受到墙壁、地面、人体等

的阻碍，发生反射、散射、衍射等现象，这使得接收端收到

来自不同路径的多个信号，称为多径效应。在多径效应下接

收端的CSI表示为：

h ( f，t) = ∑
i = 1

L

Ai( t) e-j2πfτi( )t （2），

其中，f 是信号的原始载波频率，L 表示总的路径条数，Ai( t)
是第 i条路径的幅度衰减，τi( t)是第 i条路径的传播延迟。

多普勒效应是指当发射端和接收端之间存在相对运动时，

接收端接收到信号的频率与发射端发射信号的频率不同，两

者之差称为多普勒频移。当人体执行手势动作时，会间接改

变Wi-Fi信号发射端与接收端之间的相对距离，从而产生多普

勒效应。DFS的大小与路径长度变化速率相关，可表示为：

fD = f
vpath

c （3），

其中，vpath 是路径长度变化的速度，c 是 Wi-Fi 信号的传播速

度。因此，CSI可以用DFS表示为：

h ( f，t) = ∑
i = 1

L

Ai( t) e
-j2πf ( )vi t

c = ∑
i = 1

L

Ai( )t e-j2πtfD ( )i （4），

其中，vi 表示第 i条路径长度变化速度，fD ( )i 表示第 i条路径下

由动作产生的多普勒频移。如图1所示，在多径效应下，Wi-

Fi 信号到达接收端的路径可划分为静态路径和动态路径。静

态路径是指由LoS路径以及静止物体反射的路径，其DFS值为

0。动态路径是指由手势动作反射的路径，动作会引起路径长

度随时间发生变化，导致 DFS 值不为 0。因此，CSI 值可以分

为静态分量和动态分量：

h ( f，t) = hs( f，t) + ∑
i ∈ G

Ai( t) e-j2πtfD ( )i （5），

其中，hs( f,t)为静态分量，G 表示动态路径。因此，可以从

CSI中提取动态分量，去除环境干扰信息，并通过时频分析进

一步提取出DFS频谱图特征，更有效地表示手势动作。

2 AM-WiGeR方法

本文提出的AM-WiGeR手势识别方法具有以下两个特点：

在特征选取方面，提取 DFS 频谱图特征，能够降低环境因素

的干扰，更有效地表征手势动作；在深度学习模型方面，提

出结合注意力机制的残差网络模型 AM-RES 进行手势识别，

从而有效提升识别准确率。

如图 2 所示，所提 AM-WiGeR 方法由 4 个功能部分组成，

分别为数据采集、数据预处理、特征提取和动作识别。数据

采集部分利用Wi-Fi收发设备采集CSI数据；数据预处理部分

通过对原始CSI数据进行滤波器去噪、相位偏移消除及主成分

分析，获取预处理后的 CSI；特征提取部分采用静态分量消

除、天线对选择和短时傅里叶变换等方法提取 DFS 频谱图；

动作识别部分以 DFS 频谱图作为输入，利用 AM-RES 实现手

势识别。本节将介绍这4个功能部分的工作原理与具体实现。

2.1 数据采集

所提 AM-WiGeR 方法的第 1 部分是数据采集模块，负责

CSI 数据的获取，涉及的硬件装置包括 1 个 Wi-Fi 发射端和 1

个 Wi-Fi 接收端。需要说明的是，随着 Wi-Fi 采用 MIMO 和

OFDM技术，几乎在所有支持IEEE 802.11n标准的无线网卡上

都能获取到CSI。因此，Wi-Fi 手势识别的发射端可采用常见

的支持 IEEE 802.11n 标准的路由器，接收端则为配有多根天

线的支持 IEEE 802.11n 标准的无线网卡。相较于传统基于单

天线单链路的手势识别方法，采用多根天线接收CSI，所采集

的数据能够更完整地保留手势特征。图 1 室内环境 Wi-Fi 信号传播示意图

接收端（Y）

发射端（X）

举手动作

用户

墙壁静态路径动态路径
（G）

81



AM-WiGeR： 一种基于注意力机制增强残差网络的 Wi-Fi 手势识别方法 李业深 等技术广角

中兴通讯技术
2026 年 8 月    第 32 卷第 4 期   Aug. 2026   Vol. 32  No. 4

2.2 数据预处理

1） 滤波器去噪

室内环境中存在与动作无关的背景噪声及由干扰导致的

异常值，因此采集到的原始CSI数据无法直接用于动作识别，

需先进行去噪处理。巴特沃斯滤波器能够平滑通频带内的频

率曲线，且设计简单、性能良好，相较于其他方法，可有效

消除背景噪声和异常值，同时保留手势相关信息。因此，所

提AM-WiGeR方法采用巴特沃斯滤波器对数据进行去噪处理。

图3给出了两根天线 r1、r2 上第15个子载波的原始CSI数据及

经巴特沃斯滤波处理后的 CSI 数据。可以看出，经滤波处理

后，波形更加平滑，噪声得到有效抑制。

2） 相位偏移消除

由于Wi-Fi收发设备之间的时钟不同步，CSI的相位存在

时变随机偏移，不能直接用于 DFS 特征的提取。含有相位偏

移的CSI可以表示为：

h ( f，t) = e-jθoffset(hs( f，t) + ∑
iϵG

Ai( t) e-j2πtfD ( )i ) （6）。

由于接收端的网卡配有多根天线，这些天线的相位偏移

相同，所以通过对接收端的两根天线的CSI矩阵做共轭乘法，

可有效消除相位偏移。

3） 主成分分析

IEEE 802.11n标准采用多载波传输方式，接收端可收集包

含多个子载波的CSI。由于CSI数据维度较高，易导致特征信

息冗余，不利于后续特征提取，因此需对数据进行降维处理。

主成分分析 （PCA） 能够在保留绝大部分有效信息的前提下

对数据进行降维，提升对样本中有效信息的处理效率。因此，

所提AM-WiGeR方法采用PCA分解得到第1主成分。由于第1

主成分包含了由动作引起的主要功率变化的大部分信息，可

将其用于后续DFS特征的提取。

2.3 特征提取

经过上述步骤得到的数据仍包含与手势无关的冗余信息，

图 2 AM-WiGeR 整体结构图

AMS-RES：注意力机制增强残差网络      CSI：信道状态信息     DFS：多普勒频移

图 3 巴特沃斯滤波器去噪前后 CSI 波形图

CSI：信道状态信息

（a）滤波器处理前的CSI

（b）巴特沃斯滤波处理后的CSI
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需进一步进行特征提取，以利于后续手势识别。特征提取是

指将原始信息转换为新的、更有效的数据描述形式，这些形

式更易于被动作识别模型有效利用。首先，对预处理后的CSI

进行静态分量消除和动态分量放大，以提取DFS信息；然后，

利用短时傅里叶变换将 DFS 特征信息可视化，生成 DFS 频谱

图，作为深度学习算法的稳定输入特征。下面将详细介绍特

征提取步骤。

1） 静态分量消除

由公式 （5） 知，CSI可表示成静态分量和动态分量的和。

由于DFS只存在于CSI的动态分量中，因此需要对CSI进行分

解，消除静态分量，在动态分量中提取DFS特征。

首先分解预处理后的CSI信息为静态分量和动态分量：

hcm( )f,t = h1( )f,t h2( )f,t * = （7） ,
(h1,s( )f,t + ∑

i ∈ G1
Ai ( t )e-j2πtfD ( )i ) (h2,s( )f,t * +

∑
k ∈ G2

Ak ( t )ej2πtfD ( )k ) = h1,s( )f,t h2,s( )f,t * + （8），

h1,s( )f,t ∑
k ∈ G2

Ak( )t ej2πtfD ( )k + （9），

h2,s( )f,t * ∑
i ∈ G1

Ai( )t e-j2πtfD ( )i + （10），

∑
i ∈ G1,k ∈ G2

Ai( )t Ak( )t ej2πt ( )fD ( )k - fD ( )i （11），

其中，公式 （11） 为2 根天线的动态分量之积，其值非常小，

可忽略；公式 （9） 和式 （10） 为 1 根天线的静态分量与另 1

根天线的动态分量之积，其中包含所需的 DFS 信息；公式

（8） 为2 根天线的静态分量之积。静态分量中不含DFS 信息，

但含有直接路径信号，导致其功率较高。通过从预处理后的

CSI中减去其平均值来消除静态分量，可避免静态分量对DFS

估计的干扰。

2） 天线对选择

公式 （9） 和 （10） 所表示的动态分量中包含所需的DFS

信息，但由于 2 根相邻天线具有相似的多径，导致所包含的

DFS信息幅值相近但方向相反。若直接利用上述2个动态分量

计算 DFS，会导致两者相互抵消。因此，为从动态分量中有

效提取DFS，需设计天线对选择策略，以放大其中1个动态分

量 （公式 （9）） 并缩小另1个动态分量 （公式 （10））。由文

献[26]可知，CSI均值较大的天线具有较高的静态分量，CSI方

差较大的天线具有较高的动态分量。因此，在选择用于共轭

矩阵相乘的2根天线时，第1根天线选择均值与方差之比最大

的天线 Max( E ( )hi

var (hi ) )，第 2 根天线选择均值与方差之比最小

的天线 Min( E ( )hi

var (hi ) )。通过上述天线选择步骤，即可获得

DFS向量参数。

3） 短时傅里叶变换

经过上述步骤，从 CSI 中得到的 DFS 特征为大小为 m×

n×k×t的4维向量，其中m代表发射天线数，n代表接收天线

数，k 代表子载波数，t代表时间戳。为提取能够更直观体现

手势信息的特征，对 DFS 向量参数进行短时傅里叶变换

（STFT），并生成 DFS 频谱图。传统的快速傅里叶变换 （FFT）

仅能反映信号在频域的特性，无法在时域对信号进行分析。

而 STFT 能够从时间和频率两个维度描述手势对 DFS 的影响。

STFT通过在时间轴上移动窗函数，选用高斯窗函数截取信号

片段，并对每个片段进行 FFT 操作，从而获得 DFS 特征，即

DFS 频谱图。图 4 给出了两种不同动作的 DFS 频谱图，其中，

图 4 （a） 为推拉手势对应的 DFS 频谱图，图 4 （b） 为画圈手

势对应的DFS频谱图。由图4可知，两种动作下DFS的变化存

在明显差异。因此，DFS频谱图可作为动作识别的数据特征，

以用于区分不同手势。

2.4 动作识别

1） 注意力机制

动作识别部分是 AM-WiGeR 的核心模块。目前大多数动

作识别方法采用深度学习技术，通过神经网络模型自动提取

输入数据特征，实现手势的分类识别。然而，现有神经网络

模型大多利用输入特征的全局信息进行训练，难以有效聚焦

于与手势相关的特征信息。为此，本文提出了基于注意力机

制增强的残差网络模型 AM-RES。该模型采用经典的残差网

络ResNet-18作为主干网络，如图5所示，其扩展部分在于引

入了注意力机制，能够依据权重值判断各信息的重要程度，

自动提取与手势相关的特征，并实现手势识别。

在神经网络的学习过程中，注意力机制能够对当前输入

特征信息的重要性进行评估，得到对应的权重值，并在后续

网络学习过程中依据权重值判断各信息的重要程度，从而决

定保留或丢弃相应信息。图6给出了注意力机制的基本结构。

对于输入的图像特征，注意力机制生成对应的注意力特征：

W = f (P f，C ) # (2 - 7) （12），

C' = C ⊗ W （13），

其中，P f 是参数矩阵，通过一系列函数 f的作用得到注意力权
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值矩阵W，W中的值对应不同像素在C中的权重。权重越大，

对应的像素越重要。然后将 C 与 W 按元素乘，得到注意力

特征C'。

2）AM-RES模型

模型输入特征为DFS频谱图C，本文引入的注意力模块为

C生成注意力权值矩阵Ws (C )，其计算公式为：

Ws(C ) =
sigmoid (BN (Conv (cat ( AvgPool (C )，MaxPool (C ) ) ) ) )（14），

其中，Conv 表示卷积运算，BN 表示批归一化运算，AvgPool

和MaxPool分别代表平均值池化和最大值池化操作。DFS频谱

图 C 首先通过组合池化层进行特征降维。组合池化层包括最

大值池化与平均值池化，结合二者优势同时关注重要的局部

特征和全局特征，丰富了特征信息。然后进行卷积运算、批

归一化运算，通过Sigmoid 激活函数计算出Ws (C ) 后，将其与

C相乘以进行自适应特征优化，得到注意力特征C'。

C' = Ws(C ) ⊗ C （15），

然 后 通 过 预 训 练 的 ResNet18 对 注 意 力 特 征 进 行 处 理 ，

ResNet18采用残差网络 （ResNets） 结构，如图7所示。

在不同卷积层之间添加跨层连接，使前面卷积层的数据

可越过中间层直接传入更深的卷积层，从而有效缓解梯度消

失问题，并提取更深层的特征信息。最后，通过池化层和

Softmax 层获得识别结果，实现对 6 种手势的分类识别。训练

过程中，采用交叉熵损失函数对模型分类结果与真实标签进

行计算，得到分类损失值。神经网络基于反向传播算法更新

参数，并持续迭代直至模型收敛。通过上述方式，注意力模

块能够自适应地学习如何生成准确的注意力特征，促使网络

更多地关注与手势相关的信息。同时，预训练的ResNet-18网

络可有效提取深层特征，从而获得更优的分类效果。

3 实验设置与结果分析

3.1 实验环境及设置

本文实验在北京交通大学网

络实验室完成，实验场景示意图

及实际部署情况如图 8 所示。实

验室面积约为6 m × 3.5 m，室内

摆放有桌子、椅子，以及显示

器、电脑等实验设备若干。实验

硬件设备具体包括 Wi-Fi 信号

发送端和接收端，其中发射端为

支持 IEEE 802.11n 协议的 TP-

LINK TL-WR886N 型号、带有 3 根天线的路由器，接收端

为配备 3 根天线的 Intel 5300 网卡的主机，操作系统为

Ubuntu 16.04。Wi-Fi 发射端与接收端的间距为 2 m，距离

地面的高度均为0.8 m，实验人员坐在收发链路中间执行预设

图 4 推拉和画圈手势的 DFS 频谱图

DFS：多普勒频移

（a） 推拉手势的DFS频谱图

（b） 画圈手势的DFS频谱图

图 5 本文提出的 AM-RES 手势识别模型网络架构
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手势动作。

3.2 实验数据采集

实验采集了室内环境下实验人员执行不同手势动作时接

收端的CSI数据。通过Halperin 等设计的CSI Tools软件采集接

收端CSI数据，采样频率设置为1 kHz。实验采集的手势包括6

种常用的人机交互动作，分别为拍手、举手、平扫、推拉、

画圈和交叉。在采集数据时，为避免人体位于收发链路之间

因朝向不同而产生的差异，实验人员分别朝向自身的正前方、

右前方和左前方3个方向执行手势动作。每个动作执行时间为

2 s，每种动作各执行900次，最终收集5 400组数据。在深度

学习模型训练过程中，80%的数据为训练集，20%为测试集。

3.3 实验结果与分析

本文使用评价指标分为识别准确率和混淆矩阵。

1） 准确率验证与对比实验

（1） 模型准确率验证

在手势识别问题中，手势识别准确率，即分类正确的样

本数占总样本数的比例，是最重要的评判指标之一，能有效

反映模型的识别效果。图 9 给出了本文所提 AM-WiGeR 方法

在训练和测试过程中对6种手势识别的平均准确率，其中横轴

表示迭代轮次，纵轴表示准确率。最终，模型在测试集上的

平均识别准确率达到96.22%。

（2） 不同特征对识别准确率影响

为探索不同特征对识别准确率的影响，分别将CSI幅值、

CSI 相位、CSI 幅值与相位的融合信息以及所提 AM-WiGeR 方

法提取的 DFS 频谱图作为模型输入，并对比其识别准确率，

结果如图10所示。

由图10 所示的实验结果可知，采用DFS 频谱图作为特征

时识别准确率最高，这验证了所提 DFS 特征提取方法的有效

性。采用CSI相位特征时识别效果最差，这是由于CSI相位存

在固有偏移，仅依靠相位信息难以获得理想的识别效果。与

CSI幅值和相位信息相比，DFS能够消除环境中静态路径的干

扰，同时有效保留动态路径的CSI信息。因此，采用DFS频谱

图作为输入特征时，手势识别准确率更高。

（3） 不同识别算法的准确率比较

本文还对比了不同识别算法的效果。除本文所提 AM-

RES 模型外，还对比了未引入注意力机制的 ResNet-18 模型，

以及文献[23]中WiHGR算法和文献[22]中Widar3.0算法。将这

图 6 注意力机制的基本结构

图 7 残差结构示意图

（a） 实验场景示意图 （b） 实际部署图

图 8 Wi-Fi 手势识别实验场景
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4种算法在相同数据集上进行实验，并对比其识别准确率，结

果如图11所示。

由图11所示结果可知，相较于其他算法，本文所提AM-

RES 算法的识别准确率显著提升，且模型收敛速度更快，验

证了所提算法的有效性。文献[22]中Widar3.0算法的识别准确

率为89.7%。文献[23]中WiHGR算法采用双向循环网络，从前

后两个方向对特征序列进行学习，但该网络结构导致模型收

敛速度较慢，训练耗时较长。本文所提 AM-RES 模型引入注

意力机制，依据权重值判断各信息的重要程度，提取 DFS 频

谱图的深层特征，相较于未引入注意力机制的 ResNet-18 模

型，识别准确率有显著提升。同时，采用预训练的ResNet-18

网络作为模型主干，其参数量相对较小，训练时间较短[24-25]。

2） 混淆矩阵性能实验

动作识别的目的在于尽可能准确地区分各类动作，区分

度越高，识别效果越佳。混淆矩阵以矩阵形式统计不同类别

数据的实际类别与模型预测类别。其中，行表示样本的实际

标签，列表示模型的预测类别。对角线元素代表各类手势动

作的识别准确率，对角线元素数值越大，表明该手势的区分

度越高，非对角线元素则表示识别错误的概率。图12给出了

采用所提 AM-WiGeR 方法在自测数据集上进行实验所得的混

淆矩阵。图12表明，AM-WiGeR 对交叉手势的识别准确率最

高，达到98%，对其余5种手势的识别准确率均在94%以上。

4 结束语

在手势识别领域，传统识别技术存在易受障碍物影响、

易泄露隐私、部署困难等问题，因此，利用已广泛部署的

Wi-Fi设备实现手势动作的非接触式感知尤为重要。针对当前

基于Wi-Fi信号的手势识别研究中，表征能力强的信号特征难

以提取、模型识别准确率提升困难等问题，本文提出了一种

基于注意力机制增强残差网络模型的手势识别方法 AM-

WiGeR。该方法利用广泛部署的 Wi-Fi 设备采集 CSI，从中提

取 DFS 频谱图作为输入特征，并利用所提 AM-RES 模型进行

分类识别。实验结果表明，相较于现有方法，所提 AM-

WiGeR 方法有效提升了手势识别的准确率，对不同朝向手势

识别的平均准确率达到96.22%。
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