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摘 要:随着多任务学习在非接触式 WiFi感知中的广泛应用,如何同时提升联合活动识别与室内定位任务的准确率

并保持任务间的平衡成为关键挑战。为此,本文提出了一种改进 MMoE方法来实现联合活动识别与室内定位任务。
该方法设计统一共享特征提取层用于提升输入特征的表达能力;通过融合XceptionTime与ResNet构建多样化专家,
前者适应于提取高频动态特征以提升活动识别准确率,后者则适合建模低频静态特征以提升定位精度;并引入双门控

机制与正则化约束,在提升整体性能的同时有效平衡了两个任务的差异性。实验结果表明,所提方法在活动识别与室

内定位两项任务上均优于现有代表性模型,展现出更高的准确性与稳定性。
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Abstract:With
 

the
 

wide
 

application
 

of
 

multi-task
 

learning
 

in
 

non-contact
 

WiFi
 

perception,
 

how
 

to
 

simultaneously
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

joint
 

activity
 

recognition
 

and
 

indoor
 

positioning
 

tasks
 

and
 

maintain
 

a
 

balance
 

among
 

tasks
 

has
 

become
 

a
 

key
 

challenge.
 

To
 

this
 

end,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

MMoE
 

method
 

to
 

achieve
 

joint
 

activity
 

recognition
 

and
 

indoor
 

localization
 

tasks.
 

This
 

method
 

designs
 

a
 

unified
 

and
 

shared
 

feature
 

extraction
 

layer
 

to
 

enhance
 

the
 

expressive
 

ability
 

of
 

the
 

input
 

features.
 

By
 

integrating
 

XceptionTime
 

and
 

ResNet,
 

a
 

variety
 

of
 

experts
 

are
 

constructed.
 

The
 

former
 

is
 

suitable
 

for
 

extracting
 

high-frequency
 

dynamic
 

features
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

activity
 

recognition,
 

while
 

the
 

latter
 

is
 

suitable
 

for
 

modeling
 

low-frequency
 

static
 

features
 

to
 

enhance
 

localization
 

accuracy.
 

It
 

also
 

introduces
 

a
 

dual-gate
 

mechanism
 

and
 

regularization
 

constraints,
 

effectively
 

balancing
 

the
 

differences
 

between
 

the
 

two
 

tasks
 

while
 

enhancing
 

the
 

overall
 

performance.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

the
 

existing
 

representative
 

models
 

in
 

both
 

activity
 

recognition
 

and
 

indoor
 

localization
 

tasks,
 

demonstrating
 

higher
 

accuracy
 

and
 

stability.
Keywords:WiFi

 

sensing;channel
 

state
 

information;joint
 

activity
 

recognition
 

and
 

indoor
 

localization;multi-gate
 

mixture-
of-experts(MMoE)

 收稿日期:2025-09-02
*基金项目:国家自然科学基金(62471384)项目资助

0 引  言

  随着物联网(internet
 

of
 

things,IoT)技术的快速发展,
如何利用现有基础设施实现对人类活动与位置的感知,成
为智能家居[1]、医疗保健[2]、安防系统等众多场景中的研究

热点。活动识别(activity
 

recognition,AR)[3-4]和室内定位

(indoor
 

localization,IL)[5-6]作为人机交互系统的两大核心

功能,在支持健康监控、异常检测、行为建模等方面具有重

要价值。传统方法主要依赖摄像头[7]或可穿戴传感器[8]。
然而,视觉系统在非视距(non

 

line
 

of
 

sight,NLoS)环境下

性能严重受限,且容易引发隐私泄露问题;而可穿戴设备需

要用户随身携带,会给用户带来不便。
近年来,基于无线射频(radio

 

frequency,RF)[9]信号的

非接触式感知技术逐渐成为替代方案,其中,WiFi感知技

术因其部署广泛、低成本、穿透性强和保护隐私等优势而备

受关注。特别是通过信道状态信息(channel
 

state
 

information,
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CSI)[10]获取的细粒度数据,不仅能反映无线环境的变化,
还能捕捉由人体活动引起的反射、散射和衰落特征,为非接

触式人体感知提供了重要支撑。
一些研究成果已验证 WiFi感知在人体活动识别、室内

定位、手势识别[11]和入侵检测[12]等任务中的有效性。文

献[13]提出结合残差网络双向长短期记忆网络(ResNet-
BiLSTM)的活动识别方法,利用ResNet提取时空特征并

通过BiLSTM建模序列依赖,在多个公共数据集上实现高

识别率。而文献[14]提出了将GRU与Inception模块及注

意力机制相结合的GRU-INC模型,有效提取多尺度时序

特征并突出关键特征权重,在活动识别任务中进一步提升

了模型性能。在室内定位领域,文献[15]提出了 MobLoc
方法,通过结合 MUSIC算法提取角度信息,有效增强了

CSI指纹的区分性,提高了系统在动态环境中的定位鲁棒

性。文献[16]提出了一种基于图时序卷积网络(GTCN)的
WiFi定位方法,利用CSI指纹构建位置图并同时建模空间

与时间相关性,显著提升了定位精度。然而,这些研究多集

中于单一任务建模,忽略了活动与位置之间的交互关联性。
事实上,同一活动在不同空间语境下的意义可能完全不同,
例如在智能家居环境中,“抬手”动作在客厅电视机前可能

意味着增加音量,而在卧室空调前则可能表示提高温度。
因此,联合活动识别与室内定位(joint

 

activity
 

identification
 

and
 

indoor
 

localization,JARIL)具有重要的研究意义,不仅

能提供更高层次的语义理解,也更符合智能系统中的实际

需求。近年来部分研究开始探索活动识别与室内定位的多

任务学习方法,文献[17]首次提出以 WiFi
 

CSI指纹同时完

成活动与位置的识别任务,通过共享特征提取网络,分别预

测用户的活动类别与位置索引,有效提升了两个任务的整

体性能。文献[18]引入深度残差收缩网络,通过残差特征

强化与噪声抑制机制,提升了模型对微弱动作特征的辨识

能力,在室内复杂场景中展现出更好的稳定性。文献[19]
引入多标签学习与正则化约束机制,强调任务之间的结构约

束与信息共享,在保持精度的同时提升了模型的泛化性。文

献[20]针对双任务的异构特征需求,设计非对称注意力网络

(WiADN),以差异化关注机制实现任务特定特征提取,在保

证共享信息有效传递的同时增强任务独立建模能力。
尽管现有方法在联合任务建模上取得了创新性成果,

但在解决梯度竞争和优化任务失衡方面仍面临挑战,此外,
进一步提高多任务的预测准确率和模型的泛化能力也有待

探索。基于此,本文提出了一种基于传统多门混合专家

(multi-gate
 

mixture-of-experts,MMoE)[21]的改进 MMoE
方法,与传统 MMoE相比,本研究的创新主要体现在:引入

共享特征提取层和异构专家网络,共享特征提取层的设计

有效提升了输入特征的表达能力,为多任务建模奠定坚实

的特征基础。通过融合XceptionTime[22]与ResNet构建多

样化专家,前者由于采用深度可分离卷积与多尺度感受野

机制,擅长捕捉局部活动变化,因此更适合处理活动识别任

务;后者在捕捉稳定、低频变化的特征方面具有较强表现,
适合用于提取定位任务中具有空间连续性和局部稳定性的

特征。此外,通过分别为各任务设计的门控网络,实现对专

家输出的动态选择与融合。同时在损失函数中引入L2正

则化,进一步增强模型的泛化能力与鲁棒性。本文提出的

改进 MMoE在保持多任务共享优势的同时,突破了传统

MMoE在特征共享与专家多样性方面的局限,显著提升了

模型在活动识别与室内定位任务中的整体性能与稳定性。

1 改进 MMoE的算法原理

  本文提出的改进 MMoE的算法原理如图1所示,主要

包括CSI数据采集模块、离线训练阶段与在线测试阶段这

3部分。

图1 提出的改进 MMoE的算法原理

Fig.1 The
 

algorithm
 

principle
 

of
 

the
 

proposed
 

improved
 

MMoE
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  在CSI数据采集模块中,WiFi发射端(如无线路由器)
持续发射无线信号,当人体在信号覆盖范围内进行不同活

动时,人体动作会对无线信道状态产生影响,从而引起接

收信号的衰减和多径变化。这些变化通过接收端实时记

录并形成对应的CSI样本。CSI数据作为输入,进一步用

于特征提取与模型训练。
在离线训练阶段,CSI数据被输入至改进 MMoE架构

中,模型中包含多个专家网络,分别针对两个任务提取共

享与特定特征。网络输出包括活动识别结果ŷact 和位置识

别结果ŷloc,训练过程中采用联合损失函数 进行优化,并
引入L2正则化以提升模型泛化能力。

在在线测试阶段,利用训练好的模型对CSI数据进行

测试,同时输出当前的人体活动类型和对应的室内位置索

引,从而实现对人类活动和位置的联合感知。

2 改进 MMoE的JARIL模型

2.1 问题描述

  在基于CSI指纹的无线感知技术中,活动识别和室内

定位通常被建模为两个独立的分类问题。而JARIL作为

这两项任务的联合学习问题,其本质是一个多标签分类挑

战。其中,输入为CSI幅值,可以表示为x∈ℝ
Cin×L,其中

Cin 表示正交频分复用子载波的数量,L 表示采样点数。每

个CSI样本都同时对应经过one-hot编码的活动标签和位

置标签,活动标签可以表示为yact∈ ℝN×1,其中N 表示活

动识别的类别数,位置标签可以表示为yloc ∈ ℝM×1,M 表

示室内定位的类别数。因此,JARIL问题可表示为:

ŷact,ŷloc = argmax
yact∈Yact,yloc∈Yloc

f(yact,yloc x;W) (1)

式中:f(·)是样本空间X到联合标签空间Yact∪Yloc 的多

标签映射函数,W 是神经网络可学习权重,它包括共享特

征权重Wshared、专家权重Wexp、两个门控权重Wact
gate 和Wloc

gate

以及两个任务塔权重Wact 和Wloc,即W = {Wshared,Wexp,

Wact
gate,Wloc

gate,Wact,Wloc}。

2.2 模型总体架构

  本文提出的改进 MMoE的JARIL模型如图2所示。
模型包含共享特征预处理层、专家网络、门控机制和任务

塔4个模块。共享特征预处理层用于对原始CSI数据进行

特征提取,以捕捉时间序列的局部模式和长期依赖性;专
家网络包含XceptionTime和ResNet两种专家结构,以学

习不同尺度的CSI信号特征;门控机制为不同任务动态分

配专家权重,实现任务特定的专家选择;任务特定塔分别

用于活动识别和室内定位,以生成最终的预测结果。下面

将详细描述这4个模块的具体设计与实现细节。

图2 提出的改进 MMoE的JARIL模型

Fig.2 The
 

proposed
 

improved
 

JARIL
 

model
 

of
 

MMoE
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2.3 共享特征预处理层

  模型的输入x 为CSI时间序列,CSI时间序列首先通

过一个一维卷积层(Conv1D)提取底层特征,卷积核大小设

为7,并使用批归一化(BatchNorm)和ReLU激活函数,以
增强特征的表达能力和加速训练收敛,随后,采用最大池

化层(MaxPool)进行降采样,以减少计算量并增强模型的

鲁棒性,由此得到一个共享的特征表示z:

z=fMaxPool(fReLU fBN fconv x,Wshared      ) (2)
式中:fMaxPool 表 示 最 大 池 化,fReLU(·)为 激 活 函 数,

fconv(·)和fBN(·)分别表示批归一化处理和卷积处理,

Wshared 表示共享特征权重。
通过这一结构,模型不仅能够提取与任务无关的稳定

特征,还为后续专家网络和门控机制的分任务建模提供了

坚实的特征基础。

2.4 专家网络

  本研究设计了两种专家网络,分别基于XceptionTime
和ResNet结构。设置的专家数量为3个,其中专家1和专

家3均采用XceptionTime结构,专家2采用ResNet结构。
这种设计的目的:一方面,结合两种不同的深度特征提取

方法,以充分挖掘CSI信号的时序特征和空间相关性;另
一方面,考虑到两个任务的不平衡性,更多的专家用于较

难的活动识别任务。每个专家接受相同的输入z,专家的

输出为Ek:

Ek =fk
exp z,Wexp  ,

 

k=1,2,3 (3)
式中:fk

exp(·)表示专家网络,k 表示专家编号,当k=1或

k=3 时,采 用 XceptionTime专 家;当 k=2 时,采 用

ResNet专家;Wexp 表示专家权重。

XceptionTime专家由两个级联的
 

XceptionTime模块

组成,两个模块之间有一个卷积层和批归一化层组成残差

连接。XceptionTime模块的结构如图3所示,它是一种基

于深度可分离卷积(depthwise
 

separable
 

convolution)的高

效时序建模结构,该模块受IceptionTime[23]的启发,通过

分离时域与通道方向的卷积操作,能够以更低的计算代价

提取高维、时序敏感的特征。XceptionTime模块包括两条

并行路径:第1层路径有一个卷积层,后跟3个具有不同卷

积核大小的深度可分离卷积,通过合并深度可分离卷积,

XceptionTime模块的参数和计算需求都大大降低。第2
路径有一个最大池化层,后跟一个卷积层。最后将生成的

特征图连接起来以构建输出特征。

XceptionTime专家通过多尺度深度可分离卷积和残

差连接的方式构建,能够有效增强模型对局部活动变化、
细粒度动态的捕捉能力,非常适合建模活动识别中快速频

繁的状态变化。

ResNet专家网络的网络结构如图4所示。它由两个

残差块(residual
 

block,RB)组成,每个残差块由两个卷积

层(Conv1D)和一个残差连接构成。

ResNet凭借其深层残差连接结构,具有较强的稳定性

图3 XceptionTime模块

Fig.3 XceptionTime
 

module

图4 ResNet专家模块

Fig.4 ResNet
 

expert
 

module

与泛化能力。其优势在于保持信息流动与梯度稳定,适用

于捕捉相对平稳、结构化的时序模式,尤其在空间位置相

关模式中表现良好。因此,本研究将其作为另一个专家网

络,用于提取定位任务中具有空间连续性和局部稳定性的

特征。
2.5 门控机制

  改进 MMoE模型采用任务特定门控(task-specific
 

gating)机制,其作用是为每个任务动态分配专家权重。门

控网络采用全局平均池化(Adaptive
 

AvgPool1d)进行特征

降维,经过全连接层计算各专家的权重;通过Softmax归

一化,确保不同专家的权重总和为1。活动识别和室内定

位两个任务分别对应一个门控网络:

gact =fSoftmax fGAP x,Wact
gate    (4)

gloc =fSoftmax fGAP x,Wloc
gate    (5)

式中:fSoftmax(·)是Softmax激活函数,fGAP(·)是全局平

均池化。门控网络 的 输 出 向 量,可 进 一 步 分 别 表 示 为

gact= g1
act g2

act g3
act  和gloc = g1

loc g2
loc g3

loc  。 最

终,所有专家加权求和得到每个任务的特征表示:

hact =∑
K

k=1
gk

act·Ek (6)
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hloc =∑
K

k=1
gk

loc·Ek (7)

式中:K 表示专家的数量,Ek 表示专家网络。
这样,门控网络确保了每个任务能够选择最具判别力

的专家特征,而不会受到无关任务特征的干扰,从而实现

联合活动识别与室内定位的最优特征融合。

2.6 任务塔

  对于活动识别和室内定位两个任务,模型最后采用两

个独立的任务塔,这两个任务塔的结构大致相同,首先通

过卷积层提取特征,再通过批量归一化和激活函数增强网

络的训练稳定性和非线性表达能力,然后采用全局平均池

化进行降维,最后通过全连接层进行分类。最终输出可以

表示为:

ŷact =fFC(fGAP(fReLU(fConv(hact,Wact)))) (8)

ŷloc =fFC(fGAP(fReLU(fConv(hloc,Wloc)))) (9)

式中:ŷact 表示活动识别的预测结果,ŷloc 表示室内定位的

预测结果,fFC(·)表示全连接层。

2.7 损失函数

  为了进一步提升模型在复杂环境下的泛化能力,本文

在联合多任务损失函数中引入了L2正则化项。该设计不

仅关注任务本身的预测精度,同时有效抑制了模型参数的

过拟合风险。损失函数定义如下:

=λ act(ŷact,yact)+(1-λ)loc(ŷloc,yloc)+α‖W‖2
2

(10)
式中: act 和 loc 分别表示活动识别与室内定位的交叉熵损

失,‖W‖2
2 是L2正则化,α 为L2正则化系数,用于防止

模型过拟合。λ 是是用于平衡两个任务的超参数,取值范

围为0≤λ≤1。 两个任务的交叉熵损失函数定义为:

act = -∑
N

n=1
yn

actlog
 

y︵n
act  (11)

loc = -∑
M

m=1
ym

loclog
 

y︵m
loc  (12)

式中:N 表示活动识别的类别数,M 表示室内定位的类别

数,yn
act 表示活动识别真实类别的one-hot编码,ym

loc 表示

室内定位真实类别的one-hot编码,
 

y︵n
act 表示模型对活动识

别中n的预测概率,
 

y︵m
loc 是模型对室内定位中类别m 的预

测概率。

3 实验结果及性能分析

3.1 实验设置

  数据集:本文采用公开的 ARIL[17]数据集进行实验。
每个CSI指纹包含52个子载波和192个样本。为确保公

平比较,本文舍弃了CSI相位信息,仅保留幅度数据作为

特征输入。数据集涵盖6种手部活动的标签,具体包括:
手向上(up)、手向下(down)、手向左(left)、手向右(right)、
手绕圈(circle)和手交叉(cross)。这些活动在16个不同位

置执行,位置编号为#0~#15。每个活动重复15次,原始

数据集包含1
 

440个样本。然而,46个异常值被丢弃,使得

最终样本的数量变为1
 

394。每个样本的维度为52×192,
使用1

 

394个样本中的80%作为训练集,剩余的作为测

试集。
模型的实现基于PyTorch框架,优化器采用Adam,模

型训练的主要参数如表1所示。

表1 模型参数设置

Table
 

1 Model
 

parameter
 

settings
参数 值

学习率 0.001
损失函数 Cross-Entropy

 

Loss
训练批次大小batch

 

size 16
训练轮次epochs 300

专家数量K 3
活动类别数N 6
位置类别数 M 16

3.2 实验结果与分析

  为了全面评估本文所提出的改进MMoE方法的性能,
在相同实验环境下将其与多种模型进行了对比测试。包

括传统的机器学习方法CNN、CNN-BiLSTM,早期用于活

动识别和室内定位任务的ResNet1D[17]、ResNet1D+[17]和

DenseNet1D[24],以及最新的 WiFi感知方法 RML[19]和
WiADN[20]。表2展示了各模型在活动识别与室内定位任

务上的分类准确率,通过对比实验可以看出,本文提出的

方法在活动识别与室内定位任务上均取得了优异的性能。
具体而言,在活动识别任务上,本文方法相较于现有先进

模型进一步提升了准确率,达到了96.76%,在室内定位任

务上也保持了与最优方法持平的99.64%准确率,验证了

本方法的有效性和先进性。

表2 不同方法的准确率对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

accuracy
 

rates
 

of
 

different
 

methods
方法 AR准确率/% IL准确率/%
CNN[19] 53.96 79.50

CNN-BiLSTM[19] 66.91 91.73
ResNet1D[17] 88.13 95.68
ResNet1D+[17] 89.57 95.68
RML[19] 91.73 99.64

DenseNet1D[24] 95.31 99.48
WiADN[20] 96.40 98.76
Proposed 96.76 99.64

  图5和6显示了活动识别和室内定位的损失函数的学

习曲线。从图中可以看出,两个任务在前50个epoch左

右,测试损失波动较大,而训练损失相对平稳但也在快速

下降。这 表 明 模 型 仍 在 调 整 权 重 参 数。经 过 约50个
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epoch之后,两个任务的训练和测试损失都呈现下降趋势,
并逐渐趋于稳定。这表明模型逐渐学习到了有效的特征

表示。在100个epoch之后,训练损失和测试损失趋近于

零,说明模型能够很好地拟合数据,并且未出现明显的过

拟合现象。在室内定位任务中,测试损失稍微高于训练损

失,但仍然维持在较低水平,表明模型的泛化性能较好。
在活动识别任务中,测试损失的下降速度稍慢于训练损

失,表明该任务可能比室内定位任务更具挑战性,但最终

仍然达到了良好的收敛状态。

图5 活动识别的损失函数学习曲线

Fig.5 The
 

learning
 

curve
 

of
 

the
 

loss
 

function
 

for
 

activity
 

recognition

图6 室内定位的损失函数学习曲线

Fig.6 The
 

learning
 

curve
 

of
 

the
 

loss
 

function
 

for
 

indoor
 

localization

总体来看,所提出的模型能够稳定收敛,并且在50~
100个epoch之间就基本完成了特征学习,最终的损失保

持在较低水平,说明该模型在两个任务上的性能较为

优越。
图7和8展示了模型在活动识别和室内定位任务上的

训练和测试准确率随epoch的变化情况。从图中可以看出

模型在大约50个epoch后趋于收敛,训练和测试准确率都

趋于稳定。通过对比分析活动识别与室内定位任务的学

习曲线,可以观察到室内定位任务展现出更快的收敛速度

以及更优的性能表现,这表明模型在位置识别任务上具有

更强的特征提取能力。

图7 活动识别的准确率学习曲线

Fig.7 The
 

accuracy
 

learning
 

curve
 

of
 

activity
 

recognition

图8 室内定位的准确率学习曲线

Fig.8 The
 

accuracy
 

learning
 

curve
 

of
 

indoor
 

localization

该模型关于活动识别和室内定位的混淆矩阵分别如

图9和10中所示,从图9可以观察到,该模型对类别up、

down、left、right的预测准确率较高,均在95%以上,对类

别circle和cross的预测准确率略低,这可能是由于部分活

动之间存在着重叠特征。从图10可以观察到,模型对绝

大多数位置的预测非常稳定和可靠,仅在预测位置#15时

存在轻微混淆,部分类别准确率较低主要是由于样本不平

衡或特征相似导致模型难以区分。但从整体来看,两个任

务的混淆矩阵结果均表现优异,说明所提出的改进 MMoE
方法具有出色的特征提取能力和多任务学习能力。

为了分析不同任务的损失函数权重对模型性能的影

响,本实验通过调节两个任务损失函数的权重λ∈ [0.1,

0.9],记录模型在活动识别和室内定位上的准确率,绘制

如图11所示的对比曲线。从图中可以看出,模型对室内

定位任务的鲁棒性较强,损失权重较小也能维持较高准确

率。活动识别任务对权重更敏感,适当提高其损失权重能

显著提升准确率。因此,本实验在损失权重分配上以活动

识别为主导,设置λ=0.8,以兼顾两项任务的高准确率,
特别是在不明显牺牲定位性能的前提下。
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图9 活动识别混淆矩阵

Fig.9 Confusion
 

matrix
 

for
 

activity
 

recognition

图10 室内定位混淆矩阵

Fig.10 Confusion
 

matrix
 

for
 

indoor
 

localization

图11 固定权重下准确率的变化

Fig.11 The
 

change
 

in
 

accuracy
 

under
 

fixed
 

weights

  为验证所提模型在不同数据集上的泛化性能与鲁棒

性,本文在ARIL与Widar3.0[4]两个典型WiFi
 

CSI数据集

上分别进行了实验,结果如图12所示。从图12中可以看

出,该模型在两个数据集上的实验结果均保持在较高水

平,说明该模型在不同环境、设备与场景条件下依然具有

良好的适应性与稳定性,验证了模型良好的鲁棒性。

图12 模型在不同数据集上的表现

Fig.12 The
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

on
 

different
 

datasets

4 结  论

  本文提出了一种改进 MMoE的JARIL方法,以同时

实现人体活动识别与室内定位任务。该方法旨在解决

JARIL中准确率受限与任务间的不平衡问题。具体而言,
该方法通过构建统一共享特征提取层有效提升输入特征

的表示能力,通过设计多个专家网络建模任务间的共享与

差异,并引入双门控机制与正则化约束动态平衡专家分配

与任务学习权重。仿真结果表明,所提出的方法在活动识

别与室内定位两个任务上均优于现有主流方法,AR的准

确率为96.76%,IL的准确率达到99.64%。在多个对比

实验中,本模型在保持高准确率的同时,也展现了更强的

收敛能力和泛化性能。
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