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摘 要:学生课堂行为识别在提升教学质量方面具有重要意义。当前主流的研究大多基于视频或传感器技术,然而

这些方法存在隐私侵犯、成本高昂等问题,制约了其广泛应用。为此,本文提出了一种基于 WiFi
 

CSI的学生课堂行为

识别方法。该方法首先在真实教室环境中采集了4种典型课堂行为(举手、起立、坐下、翻书)的CSI信号;然后结合

WiFi
 

CSI数据特点,采用 Hampel滤波和小波变换对CSI信号进行去噪处理,并设计主成分分析算法融合所有子载波

特征。随后,根据融合特征设计局部异常因子检测算法截取CSI动作区间,并引入三维映射的方式将截取的CSI信号

转换成振幅能量图;最后设计了一种基于残差网络的迁移学习模型,对振幅能量图数据集进行特征提取和分类识别。
实验结果表明,该方法在阶梯教室和小教室中的准确率分别为98.89%和99.07%,并且在对不同人员的测试中均可

达到98%以上,证明该方法具有较高的识别精度和较好的鲁棒性,为学生课堂行为识别的研究提供了一种新的思路。
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Abstract:Student
 

classroom
 

behavior
 

recognition
 

is
 

important
 

for
 

improving
 

the
 

quality
 

of
 

teaching
 

and
 

learning.
 

Most
 

of
 

the
 

current
 

mainstream
 

research
 

is
 

based
 

on
 

video
 

or
 

sensor
 

technologies,
 

however,
 

these
 

methods
 

suffer
 

from
 

privacy
 

invasion
 

and
 

high
 

cost,
 

which
 

constrain
 

their
 

wide
 

application.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

of
 

student
 

classroom
 

behavior
 

recognition
 

based
 

on
 

WiFi
 

CSI.
 

This
 

method
 

first
 

collected
 

CSI
 

signals
 

for
 

four
 

typical
 

classroom
 

behaviors
 

(hands
 

up、stand
 

up、sit
 

down
 

and
 

turn
 

over
 

books)
 

in
 

a
 

real
 

classroom
 

environment.
 

Then
 

combined
 

with
 

the
 

characteristics
 

of
 

WiFi
 

CSI
 

data,
 

Hampel
 

filter
 

and
 

wavelet
 

transform
 

are
 

used
 

to
 

denoise
 

the
 

CSI
 

signal,
 

and
 

all
 

subcarrier
 

features
 

are
 

fused
 

by
 

designing
 

principal
 

component
 

analysis
 

algorithm.
 

Subsequently,
 

the
 

CSI
 

action
 

intervals
 

are
 

intercepted
 

according
 

to
 

the
 

fusion
 

features
 

designing
 

the
 

local
 

outlier
 

factor
 

detection
 

algorithm,
 

and
 

the
 

intercepted
 

CSI
 

signals
 

are
 

converted
 

into
 

amplitude
 

energy
 

maps
 

by
 

introducing
 

three-dimensional
 

mapping.
 

Finally,
 

the
 

amplitude
 

energy
 

map
 

dataset
 

is
 

feature
 

extracted
 

and
 

classification
 

recognized
 

by
 

designing
 

a
 

transfer
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

residual
 

network.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

method
 

is
 

98.89%
 

and
 

99.07%
 

in
 

the
 

step
 

classroom
 

and
 

small
 

classroom,
 

and
 

it
 

can
 

reach
 

more
 

than
 

98%
 

in
 

the
 

test
 

for
 

different
 

people.
 

It
 

is
 

proved
 

that
 

the
 

method
 

has
 

high
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

good
 

robustness,
 

which
 

provides
 

a
 

new
 

idea
 

for
 

the
 

research
 

of
 

student
 

classroom
 

behavior
 

recognition.
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0 引  言

  近年来,随着教育行业智能化改革和建设的加速推进,

智能化教育与教学已成为教育发展的重要方向。教育部印

发的《教育信息化2.0行动计划》明确指出:“要以人工智能、
大数据、物联网等新兴技术为基础,依托各类设备及网络,积
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极开展智慧教育创新研究和示范,推动新技术支持下教育的

模式变革和生态重构”[1]。课堂是教育教学的核心场所,学
生是教学过程中的主体,其课堂行为能够间接反映出学生的

学习效果和教师的教学质量。因此,分析学生课堂行为具有

实际价值,开展学生课堂行为识别研究至关重要。
目前,学生课堂行为识别的研究主要集中在基于视

频[2-4]和传感器[5-7]的技术上。然而,视频方法易受到图像

遮挡、光线变化等因素的干扰,并且常常引发隐私安全的担

忧;传感器方法则需要部署大量专用设备,并且大多情况下

要求用户佩戴传感器,导致成本高、便利性差等问题。相比

之下,基于 WiFi信道状态信息(channel
 

state
 

information,
 

CSI)的识别方法能够利用环境中广泛存在的WiFi信号,具
有非视距、无须携带设备、成本低、易部署、不受光照条件限

制、保障个人隐私等一系列潜在优势[8],已经在活动识别、
手势识别、人员识别等方面有了很多应用。然而,本文未检

索到将该识别方法应用于学生课堂行为识别的文献。因

此,本文将基于 WiFi
 

CSI的识别方法扩展至学生课堂行为

识别领域,结合学生课堂行为数据特点,提出基于 WiFi
 

CSI的学生课堂行为识别方法,探索其应用潜力。
近年来,基于 WiFi

 

CSI的识别技术已经取得了一些研

究成果,根据所使用的算法不同,大致可以分为两类:使用

机器学习算法和使用深度学习算法。使用机器学习算法

时,通常需要手动提取特征,例如文献[9]提取CSI幅度和

相位的平均值、标准差和中位数绝对偏差等特征,使用支持

向量机的变体进行驾驶员活动识别;文献[10]提取CSI幅

度的偏度、均方根和峰值等特征,使用加权 K最近邻的方

法进行手势识别;文献[11]提取CSI幅度和相位差的方差、
平均绝对误差和四分位数等特征,使用经过遗传算法优化

的随机森林方法进行跌倒检测。然而,这些方法的手动特

征提取过程复杂,且往往针对特定数据集设计,导致算法的

泛化能力不足。相比之下,深度学习算法能够自动提取特

征,减轻了对算法泛化能力的影响,例如文献[12]使用多层

双向长短期记忆网络结合注意力模型,实现了对六种活动

的识 别;文 献 [13]使 用 一 种 3D 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)能够提取与场景无

关的特征,实现了跨场景的手势识别;文献[14]使用经过改

进的视觉Transformer模型结合可学习的位置编码方法,
实现了轻量级的人员识别。其中,CNN作为深度学习的代

表模型之一,广泛应用于计算机视觉、自然语言处理等领

域。但是,随着网络深度的增加,CNN会产生梯度消失或

梯度爆炸以及网络性能退化的问题。为解决这一问题,微
软实 验 室 He等[15]提 出 残 差 网 络 (residual

 

network,
 

ResNet),通过引入残差结构(残差块)有效的克服了这些

问题。此外,迁移学习可以把已训练好的模型参数迁移到

新的模型来帮助新模型训练,从而加快并优化模型的学习

效率,提升模型的泛化能力[16]。然而目前还未检索到有文

献将迁移学习应用于学生课堂行为识别应用中。

综上所述,本文提出了利用迁移学习模型处理 WiFi
 

CSI数据的学生课堂行为识别方法。该方法根据采集的

CSI数据特点,设计了一系列的CSI数据处理流程,引入了

三维映射的方式将CSI信号转换成CSI振幅能量图,设计

了一种基于ResNet的迁移学习模型来提取CSI振幅能量

图的特征并进行分类识别。该方法的提出为学生课堂行为

识别的研究提供了一种新的思路。

1 学生课堂行为识别方法

1.1 总体框架

  本文提出了一种基于 WiFi
 

CSI的学生课堂行为识别

方法,其总体框架如图1所示,包括数据采集、数据处理、训
练预测3个部分。首先,在真实的教室环境中采集包含学

生课堂行为的CSI信号;然后,根据 CSI信号特点,设计

CSI信号数据处理流程,具体包括 Hampel滤波、小波去

噪、主成分分析(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)子载

波融合、局部异常因子(local
 

outlier
 

factor,
 

LOF)动作截取

以及将 CSI信 号 转 化 为 振 幅 能 量 图;最 后,设 计 基 于

ResNet的迁移学习模型对CSI振幅能量图进行特征提取

与分类识别。

图1 学生课堂行为识别总体框架

Fig.1 Overall
 

framework
 

for
 

student
 

classroom
 

behavior
 

recognition

1.2 理论基础

  1)WiFi信号传播模型

在典型的室内环境中,无线信号从发射端发出后,会通
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过直射、反射、衍射和散射等多条路径传播,并以多径叠加

的信号形式到达接收端。由于传播过程中信号受到物理空

间的影响,其携带的特征信息也会反映出环境的变化。

WiFi行为识别的基本原理正是利用信号在传播过程中受

到人体的反射、折射、衍射等影响,对信号的正常传播产生

扰动,通过分析接收到的信号变化特征来识别人体的行为

状态。WiFi信号传播模型如图2所示。

图2 WiFi信号传播模型图

Fig.2 WiFi
 

signal
 

propagation
 

model
 

diagram

2)CSI
CSI是一种描述无线通信链路信道状态属性的细粒度

信息,包含了信号从发射端到接收端传播过程中的多径效

应、干扰、衰落以及功率随距离衰减等特征。具体来说,

WiFi信号在传播过程中受到室内空间环境的影响,发生反

射、衍射和散射,从而导致信号的变化。CSI刻画了多径传

播,其细粒度的特性能准确反映室内空间环境中的信息。
因此,可以从CSI中提取信号的变化特征来识别环境中的

行为信息。CSI不仅可以测量多个子载波的频率响应,还
可以测量每个子载波的幅度和相位信息。

Y =HX+N (1)
其中,H 为表示CSI信息的信道矩阵,Y 为接收信号

向量,X 为发射信号向量,N 为噪声向量。根据上式可以

估计出信道矩阵H 为:

H =Y/X (2)
通过Intel

 

5300无线网卡可以获得包含30个子载波

的数据包,每个数据包的一组CSI表示为:

H = [H1,H2,…,Hk,…,H30] (3)
其中,Hk 表示第k 个子载波的CSI。单个子载波的

CSI可以表示为:

H(k)=|H(k)|ejsin∠H(k) (4)
其中,H(k)表示第k个子载波的幅度,∠H(k)表示

第k个子载波的相位。

1.3 数据处理

  1)Hampel滤波

由于CSI信号存在许多非人体行为引起的突变值,例
如设备传输速率和传输功率的变化等突发噪声会干扰从

CSI信号中提取学生课堂行为特征。Hampel滤波器[17]能

够有效检测并替换这些异常值,它能过滤掉偏离区间 [μ-
λ×σ,μ+λ×σ]的所有离群点,其中μ、λ和σ分别表示平

均值、标准偏差和平均绝对偏差。如图3所示为一段举手

动作的原始CSI信号波形,如图4所示为 Hampel滤波后

的信号波形,可以明显的观察到突变噪声被有效滤除。

图3 原始CSI信号波形

Fig.3 Raw
 

CSI
 

signal
 

waveform

图4 Hampel滤波后信号波形

Fig.4 Signal
 

waveform
 

after
 

Hampel
 

filtering

2)小波去噪

虽然 Hampel滤波器可以去除CSI信号中的离群点,
但仍然存在一些未消除的噪声。小波变换[18]能够在多分

辨率和时频局部化方面具有良好的表现,其小波函数的计

算公式如下:

WWT(a,τ)=
1
a∫

∞

-∞
f(t)μ

t-b
a  dt (5)

其中,a为小波函数的尺度,b为平移量。
如图5所示为小波去噪后的CSI信号波形,可以观察

到,相较于 Hampel滤波后的信号,小波去噪后的信号波形

更加平滑,同时保留了原始信号的主要特征。

图5 小波去噪后信号波形

Fig.5 Signal
 

waveform
 

after
 

wavelet
 

denoising

3)PCA子载波融合

由于CSI包含多条子载波,且每条子载波具有一定差

异,导致在后续的动作截取过程会变得复杂。PCA[19]能够

通过线性变换将一组相关变量转化为一组线性无关的变

·021·



 

杨彦侃
 

等:一种基于 WiFi信道状态信息的课堂行为识别方法 第3期

量,其主要目标是降低数据的维度并提取主要特征,同时尽

量减少信息损失。因此,本文利用PCA对CSI的子载波进

行特征融合,以获得第一主成分特征,为后续的动作截取提

供依据。
首先,将CSI的每个子载波同对应的均值相减,实现数

据中心化。其次,计算协方差矩阵以描述不同特征之间的

关系。协方差矩阵的对角线元素表示特征的方差,非对角

线元素表示不同特征之间的协方差,如下:

C=
1
kHTH =

1
k

conv(h1,h1) … conv(h1,hn)
︙ ⋱ ︙

conv(hk,h1) … conv(hk,hn)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(6)
其中,CSI矩阵为H = [h1,h2,…,hk],hi 表示维度为

k的第i个CSI子载波的采样数据。
最后,通过特征分解方法求出矩阵C的特征向量,排序

后表示为 {q1,q2,…,qn},根据贡献率大小获取前j 个特

征向量,并构成投影矩阵E,与CSI矩阵相乘后即可得到

方差最大的特征向量[20]。
如图6所示为举手动作的CSI信号经过PCA处理得

到的第一主成分波形,可以观察到,相较于小波去噪后的信

号,第一主成分波形的特征变化更加明显,更有利于后面的

动作截取和特征提取。

图6 第一主成分波形

Fig.6 First
 

principal
 

component
 

waveform

4)LOF动作截取

当人员静止时,CSI信号波形保持相对稳定;当人员活

动时,CSI信号波形则会出现相应的波动。为准确判定人

员动作区间并且实现动作区间截取,本文设计了LOF[21],
是一种无监督的异常值检测算法。其基本思想是通过计算

数据点周围邻居点的密度来评估该点的异常程度。
首先,计算CSI主成分幅值点的k 邻近距离和k 距离

邻域并计算每个数据点的局部可达密度(local
 

reachability
 

density,
 

LRD)。LRD表示一个数据点与其k个最近邻居

点之间的密度,即该点周围邻居点的平均密度。LRD值

越高,表示该点所在区域的密度越大。LRD的计算公式

如式(7)所示。

LRDk(P)=1/
∑

O∈Nk(P)
reach_distk(P,O)

|Nk(P)|  (7)

其中,Nk(P)表示数据点P 的k 个最近邻近点的集

合,reach_distk(P,O)表示点P 和点O 之间的可达距离。
其次,计算每个数据点的LOF,LOF值越高,表示该点

与其邻居点密度不够匹配,是异常点的可能性越大。LOF
的计算公式为:

LOFk(P)=
∑

O∈Nk(P)

LRDk(O)
LRDk(P)

|Nk(P)|
(8)

其中,LRDk(P)表示数据点 P 的 局 部 可 达 密 度,

LRDk(O)表示点O 的局部可达密度。
最后,设定一个阈值,若LOF趋近于阈值,则该CSI幅

值点在稠密区域中,表示没有发生动作行为,若LOF远大于

阈值,则该CSI幅值点距离其他点较远,表示有动作行为发

生。选取LOF较大的CSI幅值特征输出,实现动作截取。

5)CSI转振幅能量图

CSI信号由3根天线接收,每根天线可以接收30条子

载波,共计90条子载波。现有研究大多仅考虑了其中一根

天线上的子载波,而忽略了另外两根天线。虽然每根天线

上的子载波在感知人体行为时具有相似性,但相互之间也

存在差异,这些差异可能由人体运动时的速度、角度、位置

以及外部环境所导致。如果将三根天线上的所有子载波共

同分析,将会在很大程度上提高人体行为识别的精度和鲁

棒性。因此,本文提出一种通过三维映射将CSI信号转换

为振幅能量图的方法,并通过深度学习网络模型自动提取

振幅能量图的特征语义。
通过 Matlab中的surf函数和view函数可以生成能量

图。surf函数能够将数据集映射到图像上,它通过X、Y 和

Z 坐标定义一个具有实色边和实色面的三维曲面。X 和Y
坐标描述曲面的每个点,Z 坐标则表示曲面的高度,曲面的

颜色随Z 指定的高度变化。view函数用来控制三维图形

的观察点和视角,参量az 为方位角和水平旋转角,el为仰

角。如图7所示为3根天线中所有子载波的CSI信号三维

曲面图,X 轴表示数据包,Y 轴表示子载波索引,Z 轴表示

CSI的幅值(即CSI的振幅能量),其颜色随幅值变化。黄

色越浅表示幅值越高,即能量越高,说明动作幅度越大;蓝
色越深则表示幅值越低,即能量越低,说明动作幅度越小。
如图8所示,是从三维曲面图上方映射到X-Y 轴平面的振

幅能量图,此X 轴表示数据包,Y 轴表示子载波索引,Z 轴

幅值则被映射为二维平面上的颜色像素。
采集到的4种课堂行为的CSI信号经过预处理后,通

过三维映射的方法,全部转换成对应的振幅能量图。为简

化数据处理,去掉了横纵坐标系,仅保留图片信息,并以此

作为深 度 学 习 模 型 的 训 练 数 据 集 和 测 试 数 据 集。如

图9(a)~(d)所示,分别展示了举手、起立、坐下、翻书4种
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图7 CSI信号三维曲面图

Fig.7 3D
 

surface
 

map
 

of
 

CSI
 

signal

图8 CSI振幅能量图

Fig.8 Energy
 

map
 

of
 

CSI
 

amplitude

课堂行为的振幅能量图。从图9中可以明显观察到4种课

堂行为之间存在明显的特征差异,每种课堂行为都具有各

自独立的颜色、纹理等特征。这些特征可以被深度学习网

络模型充分提取,并根据特征差异进行分类和识别。

图9 4种课堂行为的振幅能量图

Fig.9 Amplitude
 

energy
 

maps
 

for
 

four
 

classroom
 

behaviors

1.4 训练预测

  1)迁移学习

迁移学习是一种将预先训练好的模型转移到新任务上

的一种训练方法[22-23]。其优势在于降低数据需求,提高学

习效率和准确性,同时具有很强的适应性和较低的维护成

本。具体而言,迁移学习通常由两个阶段组成:在预训练阶

段,通过大量数据进行训练获取一个通用的模型,并将其应

用于各种任务中;在微调阶段,将预训练的模型应用到新任

务中,并在此基础上进行微调以适应新的要求。
迁移学习的方法根据其侧重点不同,可以分为4种:基

于实例、基于特征、基于关系和基于模型的方法。本文采用

的是基于模型的迁移学习方法,即通过已经训练好的模型

来帮助新的任务进行学习。需要说明的是,基于模型的迁

移学习并不能直接使用训练好的模型,而是需要事先进行

一定的调整,比如删除、增加或替换某一层以及更改相应的

参数等,从而适合新任务的训练学习。为此,本文根据课堂

行为动作数据特点,设计了一种基于ResNet模型的迁移学

习方法来识别学生课堂行为动作。

2)ResNet
ResNet的基本思想是通过引入残差结构(残差块)来

解决深度神经网络中梯度消失和网络退化等问题。具体来

说,每个残差块的输入被合并到其输出上,即残差块的输出

为原始输入加上处理后的信息。这一结构在反向传播计算

梯度时,不仅可以传回当前层的梯度,还可以传回下一层的

梯度,从而解决了梯度消失的问题。此外,跳越连接还能避

免信息的丢失,使得网络具有更强的表达能力。
残差块是ResNet的基本单元,由恒等映射h(xl)和残

差映射F(xl,Wl)组成,如图10所示。恒等映射为图中右

侧长箭头部分,通常它将输入直接传递到输出,不进行任何

变换。残差映射为图中左侧包含卷积的部分,一般由2个

或3个卷积操作构成。残差块的设计使得网络可以学习到

恒等映射和残差映射,从而提高网络的表达能力。

图10 残差结构

Fig.10 Residual
 

structure

从数学角度来看,残差块可以表示为:

yl =h(xl)+F(xl,Wl) (9)

xl+1 =f(yl) (10)

其中,当h(xl)=xl 时表示恒等映射,xl 和xl+1 分别

为第l个残差块的输入向量和输出向量,F(·)为残差函
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数,f(·)为激活函数。在卷积网络中,xl 可能和xl+1的特

征图的数量不一样,这个时候就需要使用1×1卷积进行升

降维,此时,h(xl)=W'lx,W'l是1×1卷积操作。
本文所设计的ResNet模型共分为输入、中间残差卷积

和输出3个部分。其中输入部分包括卷积层(Conv)、批归

一化层(BN)、非线性激活函数层(ReLu)和最大池化层

(MaxPool)。中间残差卷积部分包括4个卷积块,每个卷

积块由2个残差块构成,每个残差块由卷积层、批处理归一

化层和非线性激活函数层堆叠而成,其中有3个残差块在

跳层连接中加入了1×1卷积进行下采样。如图11(a)
和(b)所示为该网络中的残差基础块。输出部分包括全局

平均池化层(GAP)、全连接层(FC)、Softmax层。总共有

17个卷积层、1个最大池化层、1个全局平均池化层和1个

全连接层,如图11(c)所示为本文设计的ResNet模型。

图11 ResNet模型结构

Fig.11 ResNet
 

model
 

structure

  原始的预训练ResNet模型是基于ImageNet大型图

像数据集训练的,拥有良好的参数和性能。然而,由于其

全连接层是基于1
 

000类别的分类,因此在振幅能量图数

据集训练时,需要先冻结全连接层以上的层,替换新的全

连接层,Softmax层和分类输出层,并将全连接层的分类参

数改为4类,还需调整相应的训练参数以匹配本数据集的

要求。

2 实验与结果分析

2.1 实验设置

  1)数据采集

CSI数据采集的发送端使用TP-Link
 

886N无线路由

器,工作在2.4
 

GHz频段;接收端使用安装Intel
 

5300无线

网卡和 Ubuntu
 

11.04系统的 ThinkPad
 

X200笔记本电

脑,并 配 备 了 连 接 网 卡 的 三 根 全 向 天 线。采 用 Linux
 

802.11n
 

CSI
 

tool
 

AP模式对网卡固件进行修改,数据采集

频率设置为100
 

Hz。
数据采集场景选择在学校普遍存在的阶梯教室和普

通小教室。阶梯教室面积为12
 

m×12
 

m,桌椅固定;小教

室面积为10
 

m×6
 

m,桌椅独立不固定。路由器和接收天

线分别放置在课桌两侧,距离为2
 

m,距地高度80
 

cm。实

验场景平面图如图12(a)和(b)所示。
数据采集对象为3名不同身高体重的学生。实验动

作为举手、起立、坐下、翻书4种典型的课堂行为。每名学
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图12 数据采集场景平面图

Fig.12 Floor
 

plan
 

of
 

the
 

data
 

collection
 

scenario

生分别执行4种动作,每个动作大约持续5
 

s,每个动作采

集300组,共计采集7
 

200组数据。此外,为了验证不同距

离和采样频率对识别精度的影响,数据还分别在不同距离

和采样 频 率 下 进 行 采 集。将 采 集 的 CSI信 号 数 据 用

Matlab进行解析。如图13(a)~(d)所示,分别为采集的举

手、起立、坐下、翻书4种课堂行为的原始CSI信号波形图,
从图13中可以看出四种课堂行为的波形存在明显差异。

图13 4种课堂行为的原始CSI信号波形图

Fig.13 Raw
 

CSI
 

signal
 

waveforms
 

for
 

four
 

classroom
 

behaviors

2)参数设置

实验数据按照8∶2的比例划分为训练集和测试集,使
用sgdm方式进行梯度下降,每次投入32张图像进行训

练,学习率为0.0001,每10次迭代输出一次训练参数。

2.2 结果分析

  1)评价指标

本文使用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回

率(Recall)和F1值作为学生课堂行为分类结果的评价标

准,评价标准公式为:

Accuracy =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(11)

Precision=
TP

TP+FP
(12)

Recall=
TP

TP+FN
(13)

F1=
2×P×R
P+R

(14)

其中,TP 表示真实类别为正类,分类结果也是正类;

FP 表示真实类别为负类,分类结果为正类;TN 表示真实

类别为负类,分类结果也是负类;FN 表示真实类别为正

类,分类结果为负类。

2)不同教室识别结果

为了验证不同环境对实验结果的影响,数据采集分别

选择在阶梯教室和小教室进行,两种教室环境存在不同的

多径效应。阶梯教室中4种课堂行为的平均准确率为

98.89%,小 教 室 中 4 种 课 堂 行 为 的 平 均 准 确 率 为

99.07%,其它的识别率如图14所示。阶梯教室的平均识

别率略低于小教室,其原因可能是阶梯教室中存在更复杂

的多径效应,比如阶梯教室有更多的桌椅和其它物体对信

号产生干扰,使得识别率略有降低。

图14 不同教室的平均识别率

Fig.14 Average
 

recognition
 

rate
 

for
 

different
 

classrooms

如图15(a)和(b)所示为阶梯教室和小教室的实验结

果混淆矩阵。由图可知,阶梯教室中有0.74%的举手行为

被误判为起立行为,3.70%的起立行为被误判为坐下行

为;小教室中有3.70%的起立行为被误判为举手行为。举

手和起立行为相互误判的原因可能是由于某些举手行为

幅度过大导致与起立行为影响的CSI信号变化存在很大

相似性。起立行为误判为坐下行为可能是由于起立和坐

下行为幅度相似、方向相反,因此两者之间比较容易出现

误判的情况。

图15 不同教室的混淆矩阵

Fig.15 Confusion
 

matrix
 

for
 

different
 

classrooms
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综合来看,两个教室中各行为的识别率都是非常高

的。实验结果可以表明,本文提出的方法在不同环境下均

具有较高的识别精度,能够适应不同的教室环境,具有较

好的环境鲁棒性。

3)不同学生识别结果

为了验证不同人员对实验结果的影响,实验专门找来

身高体重不同3名学生进行数据采集,每名学生分别执行

4种课堂行为动作。3名学生的平均识别率如图16所示,
其中学生1的平均准确率为99.17%;学生2的平均准确

率为99.44%;学生3的平均准确率为98.61%。由于不同

人员的行为幅度、方向和习惯等各有不同,所以识别结果

会产生一定程度的波动,但总体来说,其平均识别率仍可

达到98%以上。

图16 不同学生的平均识别率

Fig.16 Average
 

recognition
 

rate
 

for
 

different
 

students

实验结果可以表明,本文提出的方法针对不同人员均

具有较高的识别精度,具有较好的人员鲁棒性。

4)不同子载波数目识别结果

为了验证不同子载波数目对于识别结果的影响,实验

时分别选取10、30、60、90条子载波进行处理。不同子载波

数目的识别率如图17所示,10条子载波的平均准确率为

91.67%;30条子载波的平均准确率为94.44%;60条子载

波的平均准确率为97.96%;90条子载波的平均准确率为

99.26%。可以看出,随着子载波数目的增多,识别率也会

逐渐升高。

图17 不同子载波数目的平均识别率

Fig.17 Average
 

recognition
 

rate
 

for
 

different
 

number
 

of
 

subcarriers

因此,本文使用3根天线上的全部子载波进行处理,
可以大大提高识别精度。

5)不同采样频率识别结果

高采样频率采集的数据往往会造成数据冗余,增加数

据处理的计算量,还容易造成丢包现象;而采样率过低则

不能完整的捕捉更细粒度的行为信息。因此,选择合适的

采样频率至关重要。
为了验证不同采样频率对实验结果的影响,实验分别

在20、50、100、200、500
 

Hz频率下采集数据。实验结果如

图18所示,当采样频率为100
 

Hz时,平均准确率达到最高

的98.33%,此时既能使数据冗余量和计算量较小,又能完

整的采集到课堂行为信息,识别精度达到较高水平。

图18 不同采样频率的平均识别率

Fig.18 Average
 

recognition
 

rate
 

for
 

different
 

sampling
 

frequencies

因此,本文将数据采样频率设置为100
 

Hz,以提高识

别精度同时减少数据处理量。

6)不同距离识别结果

由于 WiFi信号会随着传播距离的增加而减弱,从而

对于识别效果产生影响。为了探究不同距离对实验结果

的影响,分别在发射端与接收端相距2、4、6
 

m的距离采集

数据。实验结果如图19所示,2
 

m 时的平均准确率为

98.33%;4
 

m时的平均准确率为96.67%;6
 

m时的平均准

确率为93.33%。可以看出,识别率会随着距离的增加而

降低。

图19 不同距离的平均识别率

Fig.19 Average
 

recognition
 

rate
 

at
 

different
 

distances

因此,本文设置发射端与接收端距离2
 

m,既可以有较

大的活动范围,又可以保证较高的识别精度。

7)不同模型识别结果

为了验证ResNet迁移学习模型的性能以及CSI振幅

能量图在不同模型下的识别效果,训练预测还分别使用

AlexNet[24]、GoogLeNet[25]、SqueezeNet[26]
 

3种经典的卷积

神经网络模型进行对比实验。实验结果如图20所示,

AlexNet的平均准确率为97.22%;GoogLeNet的平均准

确率为97.96%;SqueezeNet的平均准确率为98.70%;本
文的ResNet的平均准确率为99.26%。总体来看,所有网

络模型都能达到较高的识别率,但本文的ResNet迁移学

习模型的识别率均高于其它3种网络模型。
实验结果充分说明,ResNet迁移学习模型具有较好的

识别性能,并且CSI振幅能量图在不同模型下均具有较高
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图20 不同模型的平均识别率

Fig.20 Average
 

recognition
 

rate
 

of
 

different
 

models

的识别精度。

3 结  论

  本文提出了一种基于 WiFi
 

CSI的学生课堂行为识别

方法。具体来说,首先设计了一系列数据处理流程,引入

了三维映射的方式将CSI信号转换成振幅能量图;然后设

计了一种基于ResNet的迁移学习模型,自动提取振幅能

量图的高层特征信息,最终实现学生课堂行为的分类识

别。实验结果表明,该方法在阶梯教室和小教室中的准确

率分别为98.89%和99.07%,并且在对不同人员的测试中

均可达到98%以上,证明该方法具有较高的识别精度和较

好的鲁棒性,为学生课堂行为识别的研究提供了一种新的

思路。在未来的研究中,将考虑如何同时对多人的行为进

行识别,并且尝试提高发射端与接收端的远距离识别准

确率。
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