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摘 要 近年来,基于 WiFi的感知技术得到了广泛的研究,旨在为人类提供更便捷的服务。尽管许多技术能够利

用 WiFi信号实现多种细粒度感知任务,但大多数方法依赖于能够获取连续、均匀的感知数据,如信道状态信息

(Channel
 

State
 

Information,CSI)。然而,在现实应用中,由于 WiFi信道竞争访问的特性及通信数据的随机性,基
于 WiFi的感知应用常常面临低采样率和不均匀采样的问题,导致系统性能下降。传统插值方法虽能在一定程度

上缓解采样不足的问题,但往往存在信号细节丢失和误差累积的缺陷。因此,本文提出了一种名为CSI-GAN的

WiFi信号稀疏恢复方案,旨在从稀疏和非均匀采样的CSI中恢复出充分且连续的感知数据。借鉴图像恢复技术的

成功经验,我们对生成对抗网络(Generative
 

Adversarial
 

Network,GAN)进行了创新改进,以更好地适应 WiFi感知

数据的恢复需求。考虑到CSI与图像在数据形式上的差异,我们在时域中直接处理原始CSI波形,以避免频域转

换中可能造成的频谱损伤,从而有效地恢复出连续的信道变化。为了进一步提高恢复质量,我们引入了新颖的去

噪方法,并在时域和频域中施加约束,以优化信号的低级特征和高频信息。实验结果表明,即使在每秒仅接收10
个数据包的低采样率条件下,CSI-GAN依然能够准确恢复CSI信号。通过在步态识别、手势识别和活动识别中的

实际应用,CSI-GAN相比传统插值方法和最新基于GAN的方法,实现了至少16.4%的准确率提升。
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Abstract 
 

In
 

recent
 

years,
 

WiFi-based
 

sensing
 

technology
 

has
 

been
 

extensively
 

studied
 

with
 

the
 

goal
 

of
 

providing
 

more
 

convenient
 

and
 

intelligent
 

services
 

for
 

human-centric
 

applications.
 

By
 

le-
veraging

 

the
 

fine-grained
 

channel
 

variations
 

embedded
 

in
 

WiFi
 

signals,
 

numerous
 

approaches
 

have
 

demonstrated
 

the
 

feasibility
 

of
 

performing
 

tasks
 

such
 

as
 

gait
 

recognition,
 

gesture
 

recognition,
 

and
 

activity
 

recognition
 

without
 

requiring
 

users
 

to
 

carry
 

additional
 

devices.
 

Most
 

of
 

these
 

tech-
niques

 

rely
 

on
 

the
 

availability
 

of
 

continuous
 

and
 

uniformly
 

sampled
 

sensing
 

data,
 

particularly
 

Channel
 

State
 

Information
 

(CSI),
 

which
 

captures
 

detailed
 

amplitude
 

and
 

phase
 

variations
 

of
 

wire-
less

 

channels.
 

Stable
 

and
 

dense
 

CSI
 

sampling
 

is
 

generally
 

regarded
 

as
 

a
 

fundamental
 

prerequisite
 

for
 

accurate
 

feature
 

extraction
 

and
 

reliable
 

sensing
 

performance.
 

However,
 

in
 

real-world
 

deploy-
ments,

 

this
 

assumption
 

is
 

often
 

difficult
 

to
 

satisfy.
 

Due
 

to
 

the
 

competitive
 

access
 

nature
 

of
 

WiFi
 



channels
 

and
 

the
 

randomness
 

of
 

communication
 

traffic,
 

CSI
 

measurements
 

are
 

inherently
 

irregu-
lar

 

and
 

dependent
 

on
 

packet
 

transmission
 

behaviors.
 

Since
 

sensing
 

systems
 

passively
 

collect
 

CSI
 

from
 

communication
 

packets,
 

low
 

traffic
 

loads
 

or
 

bursty
 

transmissions
 

frequently
 

result
 

in
 

low
 

sampling
 

rates
 

and
 

uneven
 

sampling
 

intervals.
 

Such
 

sparse
 

and
 

non-uniform
 

CSI
 

sequences
 

dis-
rupt

 

temporal
 

continuity,
 

distort
 

motion-related
 

channel
 

dynamics,
 

and
 

ultimately
 

degrade
 

sys-
tem

 

performance.
 

These
 

issues
 

pose
 

significant
 

challenges
 

to
 

the
 

practical
 

deployment
 

of
 

WiFi-
based

 

sensing
 

systems
 

in
 

realistic
 

environments.
 

Traditional
 

interpolation
 

methods,
 

including
 

lin-
ear

 

and
 

spline-based
 

approaches,
 

can
 

partially
 

alleviate
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

sampling.
 

Nevertheless,
 

these
 

deterministic
 

techniques
 

typically
 

assume
 

smooth
 

transitions
 

between
 

adja-
cent

 

samples
 

and
 

lack
 

the
 

ability
 

to
 

model
 

complex
 

nonlinear
 

channel
 

variations
 

induced
 

by
 

human
 

motion.
 

As
 

a
 

result,
 

they
 

often
 

suffer
 

from
 

signal
 

detail
 

loss,
 

oversmoothing
 

effects,
 

and
 

cumu-
lative

 

reconstruction
 

errors,
 

particularly
 

under
 

extremely
 

low
 

sampling
 

rates.
 

Consequently,
 

subtle
 

micro-movements
 

and
 

high-frequency
 

components
 

critical
 

for
 

fine-grained
 

sensing
 

cannot
 

be
 

effectively
 

preserved.
 

To
 

address
 

these
 

limitations,
 

this
 

paper
 

proposes
 

CSI-GAN,
 

a
 

WiFi
 

sig-
nal

 

sparse
 

recovery
 

scheme
 

designed
 

to
 

reconstruct
 

sufficient
 

and
 

continuous
 

sensing
 

data
 

from
 

sparse
 

and
 

non-uniformly
 

sampled
 

CSI.
 

Inspired
 

by
 

the
 

success
 

of
 

image
 

restoration
 

techniques,
 

we
 

innovatively
 

improve
 

the
 

Generative
 

Adversarial
 

Network
 

(GAN)
 

framework
 

to
 

better
 

adapt
 

to
 

the
 

recovery
 

requirements
 

of
 

WiFi
 

sensing
 

signals.
 

Considering
 

the
 

fundamental
 

differences
 

be-
tween

 

CSI
 

and
 

image
 

data
 

representations,
 

CSI-GAN
 

directly
 

processes
 

raw
 

CSI
 

waveforms
 

in
 

the
 

time
 

domain
 

instead
 

of
 

converting
 

them
 

into
 

image-like
 

formats.
 

This
 

design
 

avoids
 

potential
 

spectral
 

damage
 

caused
 

by
 

frequency-domain
 

transformations
 

and
 

enables
 

more
 

faithful
 

recovery
 

of
 

continuous
 

channel
 

variations.
 

To
 

further
 

enhance
 

reconstruction
 

quality,
 

we
 

introduce
 

a
 

novel
 

denoising
 

strategy
 

to
 

suppress
 

hardware
 

noise
 

and
 

environmental
 

interference
 

before
 

recovery.
 

In
 

addition,
 

constraints
 

are
 

imposed
 

in
 

both
 

time
 

and
 

frequency
 

domains
 

to
 

jointly
 

optimize
 

low-level
 

structural
 

features
 

and
 

high-frequency
 

information
 

of
 

the
 

signal.
 

The
 

time-domain
 

constraint
 

en-
sures

 

waveform
 

continuity
 

and
 

temporal
 

consistency,
 

while
 

the
 

frequency-domain
 

constraint
 

pre-
serves

 

detailed
 

spectral
 

characteristics
 

associated
 

with
 

fine-grained
 

human
 

motion.
 

Extensive
 

ex-
perimental

 

results
 

demonstrate
 

that
 

even
 

under
 

extremely
 

low
 

sampling
 

conditions,
 

such
 

as
 

re-
ceiving

 

only
 

10
 

packets
 

per
 

second,
 

CSI-GAN
 

can
 

accurately
 

recover
 

CSI
 

signals
 

with
 

high
 

fideli-
ty.

 

When
 

applied
 

to
 

practical
 

tasks
 

including
 

gait
 

recognition,
 

gesture
 

recognition,
 

and
 

activity
 

recognition,
 

CSI-GAN
 

achieves
 

at
 

least
 

16.4%
 

improvement
 

in
 

accuracy
 

compared
 

with
 

tradition-
al

 

interpolation
 

methods
 

and
 

state-of-the-art
 

GAN-based
 

approaches.
 

These
 

results
 

validate
 

the
 

robustness
 

and
 

effectiveness
 

of
 

CSI-GAN,
 

highlighting
 

its
 

strong
 

potential
 

for
 

real-world
 

WiFi
 

sensing
 

applications
 

under
 

sparse
 

and
 

irregular
 

sampling
 

scenarios.
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1 引 言

在全球智能化转型的背景下,物联网(Internet
 

of
 

Things,IoT)和人工智能(Artificial
 

Intelligence,

AI)技术迅速发展,推动着智慧城市和数字经济的

建设。国家对隐私保护和高效资源利用的需求日益

增加,这也促使了创新型感知技术的不断涌现。近

二十年来,随着移动互联网设备的激增,WiFi接入

点(Access
 

Point,AP)已经成为智能环境中无处不

在的基础设施,从智慧办公到智能家居场景,都在为

人类提供新的服务。得益于这种普适性,基于 WiFi
的环境和人员感知技术也备受关注,越来越多的研

究可以实现丰富且复杂的感知任务,成为学术界和

59029
 

期 闫大伟等:一种基于生成对抗网络的稀疏CSI数据增强方法



工业界的研究热点。这类技术利用现有的 WiFi基

础设施,能够感知和理解周围环境和人员的状态,进
而实现各种复杂的智能化应用。尤其在一些隐私保

护要求较高或传感器部署成本昂贵的环境中,WiFi
感知系统的优势更加显著。

特别是,WiFi信道状态信息(Channel
 

State
 

In-
formation,CSI)因其细粒度的特性,成为支持各种

高级感知任务的关键信号数据形式。例如,CSI可

以应用于目标追踪[1-2]、活动识别[3-4]、步态识别[5-6]、
手势识别[7-8]、呼吸速率监测[9-10]和材料识别[11-12]等

诸多领域。与粗粒度的接收信号强度指示(Received
 

Signal
 

Strength
 

Indication,RSSI)不同,CSI反映并

记录了 WiFi通信链路的信道属性,它描述了信号

在各传输路径上的衰减因子,即信道矩阵H 中各元

素的值,如信号散射、多径传播、阴影衰落、距离功率

衰减等[13],这使得CSI可以对环境中物体的移动、
姿态变化以及动作进行敏感地检测。因此,当目标

处于不同的位置或人类执行不同的动作时,他们会

以不同的方式吸收或反射 WiFi信号,这使得CSI

的值不同。WiFi感知系统通过标记不同状态下的

CSI值,并分析CSI的信号模式,从而能够实现特定

的感知任务。
目前,一些工具已经能够使用某些 WiFi网卡

从接收到的数据包中提取CSI并解析出信道矩阵

H,例如Intel
 

5300
 

CSI
 

Tool[14]、Atheros
 

CSI
 

Tool[15]、

Nexmon
 

CSI
 

Extractor[16]和PicoScenes[17]等,从而

展示了 WiFi感知应用具有与 WiFi通信基础设施

集成的巨大潜力。然而,大多数 WiFi感知系统严

重依赖于充分CSI的获取,极大地阻碍了它们在现

实环境中的普及,如图1所示,这主要体现在两个方

面:(1)稀疏数据:通常,CSI只能在 WiFi设备通信

期间进行估计。因此,当 WiFi设备运行在低通信

流量状态时,CSI的采样率显著降低,从而无法满

足细粒度感知任务的要求。(2)非均匀采样:WiFi
技术中基于竞争的多路访问特性使得相邻数据帧

的时间间隔出现显著变化,导致数据帧的到达率

不规则,CSI的采样呈现非均匀状态,从而影响感

知性能。

图1 实际 WiFi通感系统中的CSI存在稀疏数据和非均匀采样的问题

  为了在复杂环境下实现高效的 WiFi感知应

用,充分且均匀的CSI获取至关重要。稀疏数据和

非均匀采样不仅削弱了CSI的时序相关性,还降低

了感知的分辨率,从而影响系统的感知准确性。尽

管这一问题在 WiFi感知领域广泛存在,但目前大

多数系统都假设能够持续获取充分的CSI数据,而
并未有效解决实际数据采样不足和不均匀的问题。
为了应对稀疏数据,现有的一些方法如线性插值和

样条插值被广泛采用[18-19]。这些方法基于已知采

样点之间的插值来恢复数据,例如线性插值假设两

个相邻采样点之间的变化是线性的,利用已知点来

插值出中间值。相比于线性插值,样条插值能够生

成更加平滑的曲线,它通过每一段数据点来拟合多

项式,适合处理非线性变化。然而,这些方法有一定

的局限性,线性插值容易导致在复杂环境下数据恢

复不准确,无法捕捉CSI的复杂变化,而样条插值

虽然能提供平滑的曲线,但对快速变化的场景表现

不足,且计算复杂度较高。这些方法在处理真实世

界的稀疏数据时,通常无法有效恢复出足够准确和

具有细节的CSI信息。因此,当前急需一种更加有

效的稀疏数据恢复方案,以应对 WiFi感知系统中

普遍存在的稀疏数据和非均匀采样问题。
近年来,生成对抗网络(Generative

 

Adversarial
 

Network,GAN)在图像修复、超分辨率等领域广受

欢迎[20-21]。它通过学习数据分布,能够有效填充缺

失像素或生成高质量的图像。然而,在之前的研究

中,GAN的应用主要集中在其他领域,利用其数据

生成能力合成虚拟样本,促进领域适应,并非用于数

据恢复或生成具体的信号[6,22-26]。受到GAN应用

的启发,我们专注于利用GAN的全局信息感知能
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力来恢复稀疏的CSI数据。相比传统的生成任务,
我们的目标是通过GAN高效地恢复并优化CSI数

据,为 WiFi感知任务提供更加精确的基础数据

支撑。
为了实现上述目标,我们还面临几个重要挑战。

首先,如何构建适用于 WiFi信号恢复的GAN学习

模型是一个难点。与图像数据不同,CSI具有独特

的时频特性,虽然一些研究将 WiFi信号从时域转

换到频域或图像[27-28],但这种转换可能会导致重要

感知信息的丢失。因此,我们设计了一个直接在原

始CSI波形上运行的新生成模型,旨在从稀疏的采

样中恢复出连续的信道变化。其次,CSI数据中较

大的采样间隔对恢复算法构成了极大挑战,而传统

方案难以处理这些较长的间隔。为此,我们提出了

一个 基 于 短 时 傅 里 叶 变 换(Short-Time
 

Fourier
 

Transform,STFT)的新频域损失函数,能够有效生

成缺失的频率成分。该方法同时参考时域和频域的

信息,增强了恢复精度,并更好地保留了CSI频谱

的细节。最后,原始CSI包含多种未知噪声,直接

对其恢复容易导致信号失真。为解决这一问题,我
们的思想是采用有效的噪声抑制手段,并恢复中间

态的时域CSI数据,以增强具体的感知系统性能。
综上所述,本文的主要贡献包括4个方面:
(1)我们提出了一种基于生成对抗网络的稀疏

WiFi
 

CSI数据的恢复方案CSI-GAN,旨在从稀疏

和不均匀的CSI采样中恢复出充分且连续的 WiFi
感知数据,以推进实际应用中的 WiFi感知系统。

(2)为避免在将信号从时域转换到频域时损失

WiFi信号,我们提出了一种新的恢复模型,该模型

直接在原始CSI波形上运行,以从间歇性稀疏样本

中恢复出连续的信道变化。
(3)为提高信号恢复的质量,我们引入新的去噪

方法,并在时域和频域上应用了损失函数,从而在恢

复高质量的时间序列信号方面取得了显著成效。
(4)我们使用 WiFi手势识别公共数据集 Wi-

dar3.0以及我们在实际场景中收集的步态和活动

数据集 OurGait和 OurActivity评估了系统的性

能,与两种插值方法和最新基于GAN的方法的比

较结果表明,在不同数据包速率下,我们的方案在恢

复 WiFi信号方面更出色。

2 背景知识与相关工作

在本节中,我们将重点介绍与本文相关的背景

和相关工作,主要包括四个方面:WiFi感知的基本

数据形式、采样对 WiFi感知系统的影响、基于GAN
的 WiFi感知系统和现有的CSI数据恢复方案。

2.1 WiFi感知的基本数据形式

  最近的 WiFi技术普遍使用正交频分复用(Or-
thogonal

 

Frequency
 

Division
 

Multiplexing,OFDM)
和多输入多输出(Multiple-Input

 

Multiple-Output,

MIMO),因此发射器-接收器(Transmitter-Receiv-
er,TX-RX)之间的信道由多个天线对和多个子载

波组成。众所周知,信道矩阵 H 是复数矩阵,对于

Tx-Rx天线对n 和子载波k:

H(n,k)= H(n,k)·e∠H(n,k) (1)
其中,||·||和∠·分别表示CSI的幅值与相位。当

人类进行不同的活动时,他们会以不同的方式吸收

或反射 WiFi信号,从而产生不同的CSI值。基于

WiFi的感知系统标记这些不同的CSI值,并使用物

理模型或深度学习网络来识别不同的人类活动。为

了准确感知人类活动,目前的大部分工作都是基于

散射模型来分解信号[7]:

H(n,k,t)=∑
Ni

i=1
γi(n,f,t)e

-jϕi(n,f,t) (2)

其中,Ni 表示反射路径总数,γi 和ϕi 是第i条反射

路径的幅值衰减和相位。现有技术通过从散射模型

中求解动态反射路径的时频特性,可以获得与人类

活动相关的特征,从而实现 WiFi感知任务。

2.2 采样对 WiFi感知系统的影响

  在 WiFi感知系统中,采样率和采样均匀性是

影响感知性能的关键因素。根据奈奎斯特采样定

理,若采样频率低于信号带宽的两倍,会造成高频成

分混叠,使得时域波形出现形变,频域上也会出现伪

频率成分,从而削弱对细粒度运动特征的刻画能力。
此外,非均匀采样会使时间间隔不稳定,导致信号的

瞬时变化无法被正确捕获,从而在频域造成谱线展

宽与能量泄漏,影响特征提取质量。为了直观展示

采样率对步态感知的影响,我们在真实场景中以

1000
 

Hz的高采样率记录了人类行走的CSI数据,
并分别将其降采样到100

 

Hz、50
 

Hz和20
 

Hz,得到

不同采样条件下的时域波形和对应的时频谱图,如
图2所示。从图中可以观察到以下现象:

(1)时域层面:当采样率从100
 

Hz降低到20
 

Hz
时,原本连续、平滑的步态振荡波形开始出现明显的

阶梯化与形变,步幅对应的周期结构逐渐模糊;部分

快速变化的细节(如脚步落地引起的局部幅值突变)
在低采样率下无法被记录。此外,低采样率使得不
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图2 不同采样率下人类行走的时域信号波形((a)~(c))和时频谱图((d)~(f))

同子载波之间的相对变化模式难以保持一致,进一

步削弱了跨子载波的运动相关性。
(2)频域层面:在高采样率下,行走活动的多普

勒能量集中在15-30
 

Hz范围内,结构清晰;当采样

率降低到50
 

Hz时出现明显谱线展宽与能量混叠,
部分高频成分被折叠至低频区域;降至20

 

Hz时,时
频谱图几乎失去可辨识的周期性结构,行走的主频

峰值与谐波特征均被破坏。
因此,低采样率不仅影响频谱,还会直接破坏时

域波形,这意味着后续基于时序模型或基于频率特

征的感知任务均会受到干扰。因此,采样率不足和

采样不均匀会共同导致系统对步态等动态行为的描

述能力下降。综上所述,高采样率能够保留完整的

时间结构与频率结构,而低采样率会造成明显的时

域形变和频谱混叠,难以准确刻画人体行为模式。
更具体地,我们以步态识别和手势识别系统为

例分析采样如何干扰 WiFi感知任务。步态识别

中,人体的运动节奏较为缓慢,但步伐的周期性和每

一步的细微变化都依赖于较为精确的CSI信号捕

捉。低采样率会导致步态细节的丢失,例如步伐的

加速度和相位变化等无法被准确捕捉,进而影响步

态模式的提取,导致相似步态(如慢走和快走)之间

难以区分。而在非均匀采样情况下,步态的时间序

列特征会受到干扰,CSI中的多径信息变得不稳定,
从而影响步态识别的准确性。手势识别则需要更高

的采样率,因为手部动作通常较为快速且复杂。如

果采样率过低,快速手势中的细微动作会被忽略,信
号可能出现模糊或失真,导致系统无法准确检测到

手部的动态变化,识别效率和准确性下降。而非均

匀采样的影响在手势识别中表现得更加明显,因为

手势动作的细微时间差异对于CSI信号至关重要。
非均匀采样会使手势动作特征出现错位,导致系统

的实时响应性下降,甚至产生误判。因此,采样率低

和采样不均匀都会显著影响 WiFi感知系统的能

力。特别地,我们根据在真实世界手机的CSI数据

验证了这一影响,结果如图3所示。我们可以看到,
随着采样率的降低,手势识别和步态识别的准确率

均在下降,且在20
 

Hz时低于70%。

图3 不同采样率下 WiFi感知的准确率

2.3 现有的CSI数据恢复方案

  为了应对 WiFi感知系统中CSI采样率低和采

样不均匀的问题,传统方案通常采用插值方法,如线

性插值和样条插值。这些方法简单易用,但容易导

致信号细节丢失和插值误差较大,无法充分解决低

采样率和不均匀采样的问题。为此,近年来提出了

一些更先进的CSI数据恢复方案。FallDeFi[18]引入

线性插值来获得均匀CSI以提升跌倒检测的识别

精度。SenCom[19]通过拟合重采样和主动注入检测

数据包来改善采样精度,尽管能缓解不均匀采样的

问题,但这种方法增加了网络负载,可能影响 WiFi
性能,且需要额外设备支持。Muse-Fi[27]采用稀疏

恢复算法与基于时间卷积网络(Temporal
 

Convolu-
tional

 

Network,TCN)的自动编码器相结合,恢复
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信号频谱中的稀疏部分,提升了信号重建的精度。

WiImg[28]通过将CSI样本转换为图像,利用 GAN
进行图像修复,降低了对高采样率的要求。然而,把

WiFi信号转化到频域或图像处理可能导致部分信

号细节丢失,且对高质量训练数据有较强依赖性,导
致训练过程不稳定,数据恢复效果不佳。

2.4 基于生成模型的 WiFi感知系统

  由于GAN的强大能力及其在图像领域的广泛

应用,最近有一些研究探索了基于GAN的 WiFi感

知应用。这些工作主要使用GAN模型的数据生成

能力来合成目标领域中的虚拟样本并促进域适应。
例如,CsiGAN[22]引入了一种半监督的GAN网络,
通过生成补充的虚假数据样本来提高新用户在执行

活动时的识别准确性,这种方法有效地增强了模型

在处理新用户数据时的泛化能力。WIARGAN[24]

和 WiGAN[23]也致力于扩展 WiFi数据的容量和多

样性,旨在生成更多样化的样本,从而提升系统对不

同场景和环境下活动的识别效果。DMNet[25]和

GNG[26]也利用 GAN 技术生成额外样本,以增强

WiFi感知系统在活动识别任务中的表现,通过增加

训练数据集的多样性来提升模型的鲁棒性。Meta-
GANFi[6]采用条件循环 GAN,其设计目标是过滤

掉由不同干扰域引起的不相关扰动,从而在步态识

别中抑制其他外部因素的干扰。此外,受视觉领域

成功经验的启发,扩散模型也开始被引入射频感知

研究。例如,RF-Diffusion[29]提出了射频扩散方法,
利用时频扩散理论来增强原有的扩散模型,从而能

够生成多样化和高质量的时序射频数据。Xu等

人[30]设计了一种基于扩散模型的人体活动识别数

据增强方案,以生成与多种活动对应的 WiFi数据,
从而避免为每种活动单独训练模型。然而,尽管这

些GAN和扩散模型的方法在活动识别和数据增强

方面取得了显著进展,它们并未直接应用于 WiFi
 

CSI数据恢复的任务中。它们的目标更偏向于提升

识别任务的泛化能力,而不是专门解决采样率低或

采样不均匀带来的CSI信号缺失问题。

3 问题定义与系统概述

在本节中,我们主要介绍问题定义和 WiFi稀

疏数据恢复的系统概述。

3.1 问题定义

  在本研究中,我们的主要问题是如何有效地从

稀疏和不均匀采样的CSI中恢复高质量的感知数

据。我们的目标是实现一种高效的信号恢复系

统,以提升 WiFi信号在感知任务下的准确性和可

靠性,特别是在步态识别和手势识别等细粒度感

知任务中。具体来说,我们把实际采集的包含低

采样率和不均匀的原始CSI时间序列的数据作为

输入,在经由 GAN模型后,输出充分均匀的CSI
时间序列数据,并通过具体的感知任务评估恢复

CSI性能。

3.2 系统概述

  为实现上述目标,我们设计了如图4所示的稀

疏CSI数据恢复系统,它主要包括三个模块:噪声

抑制与重采样、稀疏CSI数据恢复、感知应用实现。

图4 系统概览

(1)噪声抑制与重采样:我们从收集的原始CSI
数据中提取幅值。然后,我们在子载波维度执行主

成分分析(Principal
 

Component
 

Analysis,PCA)滤
除环境噪声,并消除自动增益控制(Automatic

 

Gain
 

Control,AGC)的影响,以获得干净的 CSI。接下

来,我们对CSI数据进行切片和重采样,以获得相

同维度的输入。

(2)稀疏CSI数据恢复:我们把重采样后的CSI
输入GAN中用于稀疏数据恢复。在训练阶段,我
们从高采样率且均匀的原始CSI数据Y(t)中根据

特定策略进行随机采样后的数据X(t)作为稀疏数

据,并最小化X(t)和Y(t)之间的的损失来训练一

个生成函数;在预测阶段,直接把处理后的CSI数

据输入生成函数中并输出恢复后的CSI。
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(3)感知应用实现:在获取高采样率且均匀的

CSI数据后,我们将其生成频谱图并馈入特征提取和

任务分类网络,用于实现具体的感知任务,其中特征

提取和任务分类网络的结构与参数细节根据任务确定。

4 噪声抑制与重采样方法

在本节中,我们主要介绍对包含噪声的原始CSI
数据进行噪声抑制和重采样的方法。

4.1 子载波维度的主成分分析

  在本文中,我们使用商用 WiFi无线网卡(Intel
 

5300)来收集CSI,而原始CSI数据包含大量噪声,例
如影响幅值的环境噪声与AGC引入的波动,影响相

位测量值的载波频率偏移与采样频率偏移等[10,31]。
这些干扰需要在数据处理中被有效消除,以获取用于

感知任务的干净CSI数据。此外,在恢复稀疏CSI数

据时,同样需要进行噪声抑制,以提取与感知目标相

关的关键特征数据并加速算法的收敛过程。
噪声抑制面临两个主要挑战:首先,与传统感知

系统的去噪模式不同,我们必须尽量保持原始CSI
的分布特性,以避免失去对目标的有效感知;其次,
当目标远离 WiFi收发器或其运动方向与传播路径

平行时,信号特征可能会被噪声所掩盖。基于这两

个挑战,传统的去噪方法如小波去噪和高斯滤波在

弱信号提取方面效果有限[32]。而最近应用于 WiFi
感知系统的比值法[9]虽然可以消除部分噪声,但往

往会改变原始CSI的分布特性,影响感知结果的准

确性。此外,传统的PCA去噪方法[3],其在时间维

度上的有效性高度依赖于主成分数量的选择。如果

选择过多或过少的主成分,可能导致环境噪声的残

留或重要目标信号的丢失,尤其是在目标信号被环

境噪声掩盖的情况下,PCA去噪的效果显著下降,
因为主成分不再能准确表征目标信号。值得注意的

是,由于相位测量噪声在满足上述要求时难以恢复,
因此我们主要关注与幅值相关的稀疏恢复。

为了从稀疏数据中恢复出充分均匀的CSI幅

值并保留原始分布,我们将重点转移到子载波维度。
一个重要的观察是在环境不变的条件下,每个子载

波的传播路径是相似的,且环境噪声通常在整个空

间中遵循高斯分布[10,33]。通过转置CSI矩阵,我们

可以表示环境中所有子载波随时间的反射路径。如

图5(a)所示,在子载波维度,CSI幅值的变化对应于

目标运动引起的反射路径的变化。假设静态环境不

变,子载波维度的CSI数据表现出更高的相关性。
我们采用协方差方法来计算在不同距离收集的CSI
数据的PCA,并测量它们的相关性。如图5(b)所
示,虽然第一主成分在时间维度上的贡献随着距离

的增加而减小,但第一主成分在子载波维度上的贡

献在不同距离上始终保持较高水平。因此,通过在

子载波维度应用PCA,我们可以仅使用第一主成分

有效地消除环境噪声,并保留原始 CSI的分布特

性,结果如图6(a)、(b)所示。

图5 子载波维度的CSI数据与PCA第一主成分分析效果

图6 原始CSI数据的噪声抑制效果
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  具体来说,我们遵循传统PCA算法的基本原

理,将CSI矩阵A(子载波为列,时间为行)按子载波

维度(即每个时间点的多个子载波为一组数据)作为

输入。首先,采用较为通用的协方差方法计算CSI
矩阵的PCA,即对每个子载波减去其时间均值,得
到中心化矩阵,计算中心化矩阵的协方差矩阵,并进

一步对协方差矩阵进行特征分解,获得特征值D 和

特征向量P。然后,我们选取最大特征值对应的特

征向量,并对中心化矩阵进行投影,根据投影结果重

构CSI幅 值,并 加 回 均 值 得 到 去 噪 后 的 CSI矩

阵Â 。
4.2 AGC影响的抑制

  去除环境噪声后,AGC引入的波动仍然会干扰

目标信号的连续性,如图6(b)所示,我们需要抑制

AGC的影响以有效恢复稀疏CSI数据。先前的方

案使用比值法去除 AGC的影响[9],但会改变原始

CSI的分布;另外,由于AGC引起的波动分量与目

标运动分量高度相关,因此在子载波维度中去除

AGC引起的波动也是非常困难的。我们的关键观

察是AGC引起的波动是时间维度上目标运动分量

周围的不确定且稀疏的点[34],因此我们可以根据稀

疏密度分布滤除 AGC引起的波动。具体来说,我
们利用基于密度的噪声应用空间聚类(Density-
Based

 

Spatial
 

Clustering
 

of
 

Applications
 

with
 

Noise,

DBSCAN)方法根据 AGC相关点的稀疏分布密度

对其进行聚类,并仅保留散点数量最多的簇,并通过

K均值进行自动半径搜索,结果如图6(b)、(c)
所示。

具体来说,AGC引入的主要是幅度增益的动态

波动,其特点并非持续偏移,而是围绕实际行为动作

轨迹出现的局部、稀疏且不规则的离散偏移点。这

类点在时间-幅度平面中的密度通常显著低于由目

标运动形成的主分布带。因此,基于密度的聚类方

法DBSCAN能够将高密度、连续分布的真实运动轨

迹与由 AGC波动造成的低密度离散点区分开来。
由于DBSCAN不依赖簇的形状假设,能够处理线性

或弧形等任意结构的主分布,其在识别“密集主簇+
稀疏异常点”的结构上具有天然优势。此外,通过利

用K均值估计子载波散点的局部尺度,可以自适应

地确定搜索半径,使DBSCAN在不同环境与不同设

备条件下依然能够稳健地区分AGC引入的稀疏波

动点。通过上述密度差异建模与自适应参数选择机

制,我们能够在不破坏幅值分布结构的前提下,实现

对AGC影响的有效抑制。

4.3 数据切片与重采样

  在完成环境噪声和AGC影响的抑制后,CSI数

据需要输入到稀疏恢复模型中进行学习与推断。由

于原始CSI序列往往较长且不同数据段采样长度

不一致,我们在输入恢复模型之前对时间序列进行

切片和重采样。具体而言,我们将较长的CSI序列

划分为2秒的固定长度切片,以在输入长度、感受野

范围、计算资源和模型性能之间取得平衡。时间切

片的作用主要体现在两个方面。首先,从模型结构

的角度来看,生成器与判别器等模型均基于卷积与

循环单元构建,其有效感受野是有限的。2秒片段

能够覆盖典型的人体运动模式(如手势的一个完整

动作周期或步态的若干关键阶段),为模型提供足够

的上下文,使其能够捕获跨时间的相关性。如果输

入序列过长,超出模型的有效感受野,长距离依赖将

被稀释,从而削弱恢复效果。其次,从训练稳定性与

资源消耗的角度,为模型直接输入长序列会导致

GPU内存占用和计算时间显著增加,而合理的切片

长度能够在保持恢复精度的同时提升训练效率。当

然,时间序列的切割也可能导致CSI信号的连续性

不足,进而影响恢复效果,特别是当信号存在较长的

时序依赖时,切片处理可能削弱模型捕捉全局特征

的能力,导致跨片段的恢复精度下降。
为了确保所有片段具有一致的输入长度,我们

对数据集中的每段信号执行插值或下采样,使其达

到统一的目标采样频率ft 。这一处理对恢复模型

至关重要,因为不同设备或环境可能产生不同的采

样频率,不一致的采样过程会导致输入维度不统一,
从而影响模型的训练稳定性和泛化性能。通过重采

样,所有片段被调整到一致的时间尺度,使模型能够

学习统一表示,减少频率差异带来的偏差。在具体

实现中,ft 的选择基于下游任务的动态特性。例

如,在手势识别和步态识别任务中,人类动作具有较

高的时间变化率,对时间分辨率要求较高,因此我们

将ft 设定为1000
 

Hz。该采样率已在多个相关研

究中得到验证,并被证明能够有效捕捉人体运动中

的细微变化[5]。最终,时间切片加重采样的组合既

保证了模型输入格式的统一性,又为后续GAN恢

复模型的稳定训练提供了必要前提。

5 基于GAN的稀疏数据恢复模型

在本节中,我们主要介绍用于稀疏数据恢复的

GAN模型的设计与实现,以及对CSI数据的优化

方案。
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5.1 模型总览

  在本文中,我们提出了一种基于GAN的稀疏

数据恢复模型,用于在时间序列CSI波形上执行恢

复任务。该模型的核心思想是通过学习稀疏采样信

号的特征,将受实际流量影响而产生的间歇性稀疏

样本X(t)恢复为连续的信道变化Y(t),从而准确

重建信号的动态变化。模型不仅在时间维度上执行

恢复,还利用多个子载波数据作为输入通道,以充分

利用空间信息,提高恢复的精度和鲁棒性。模型基

于GAN框架[35],由生成器G和判别器D两部分组

成,通过对抗训练不断提升恢复质量,如图7所示。

其中,生成器G负责生成与真实数据分布相似的稀

疏数据补全结果,对于稀疏数据恢复,生成器接受稀

疏数据输入,学习从不完整数据生成完整数据的映

射;而判别器D用于区分生成的数据和真实数据,
其目标是将生成器生成的假数据与真实数据进行对

比,以此指导生成器提高生成数据的质量。在模型

的输入与输出设计上,输入数据为多个子载波的稀

疏采样信号X(t),输出为完整的连续信号Y(t),其
中每个时间点都包含子载波的联合信息。通过这

种设计,模型可以有效处理时间和空间上的稀疏

性问题。

图7 基于GAN的稀疏数据恢复模型的生成网络和判别网络结构

5.2 生成网络

  生成器是整个稀疏数据恢复模型的核心部分,
其任务是接收稀疏采样的CSI数据作为输入,学习

稀疏数据与完整数据之间的映射关系,补全缺失的

部分,生成具有连续性和一致性的恢复信号序列。
如图7(a)所示,我们采用了深度卷积神经网络

作为生成器的基础架构,其中核心组件是残差块

(Residual
 

Blocks)。残差块的引入不仅能够缓解深

度网络中的梯度消失问题,还可以增强模型对稀疏

CSI数据的时空特征提取能力。我们参考SRGAN
的设计[36],用两个具有9×9内核和64个特征图的

卷积层,这样能够捕捉CSI数据中的局部特征,同
时减少参数量,提高计算效率。然后是批量归一化

层(Batch
 

Normalization,BN)和Parametric
 

ReLU
(PReLU)激活函数,以确保训练过程的稳定性和信

号处理的灵活性。
生成器网络的输入为多个子载波的稀疏CSI

时间序列信号,输出为恢复后的完整信号序列。通

过卷积神经网络层,生成器能够充分利用子载波间

的空间依赖性,联合处理稀疏信号,从而在时间和空

间维度上捕捉重要特征。该架构不仅恢复了稀疏数

据中的丢失部分,还确保生成的信号保持与原始数

据的连续性和一致性,生成高质量的信号补全结果。
5.3 判别网络

  判别器在GAN框架中负责鉴别生成器输出的

信号是否接近真实数据,从而引导生成器不断优化

其生成结果。它通过区分生成信号与真实信号,确
保生成信号在时间和空间上都准确捕捉到信道的变

化特征。如图7(b)所示,判别器的设计参考了Rad-
ford等人的架构[37],使用LeakyReLU激活函数,避
免最大池化操作,保留更多的输入细节信息。其结

构由四个下采样块和四个上采样块组成,分别用于

提取信号的时空特征和恢复空间分辨率。
在判别过程中,信号首先经过下采样块,逐层缩

小空间分辨率并提取重要特征。每个下采样块包含

卷积层和LeakyReLU 激活函数,确保在局部提取

信号的关键特征,缓解稀疏数据中的信息丢失问题。
接着,信号通过上采样块恢复空间分辨率,结合提取

的时空特征,以更精确地区分生成和真实信号。最

终,通过平均池化层和sigmoid激活函数输出分类
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结果,表示输入信号属于真实数据的概率。判别器

通过这种设计有效学习全局时空特征,提升生成信

号的真实性并指导生成器优化。

5.4 模型优化与损失函数

  在构建稀疏 WiFi信号恢复模型的过程中,我
们采用了一个综合损失函数,以优化生成器在时域

和频域的表现。此损失函数通过在时域和频域增加

约束,使模型能够更全面地捕捉信号的特性,从而提

高恢复效果。
时域损失(Lt)是模型优化的基础,专注于信号

的低频特征。我们采用均方误差(Mean
 

Square
 

Er-
ror,MSE)作为损失度量,以评估生成器恢复信号与

真实信号之间的差异:

Lt=Et Ŷt-Yt
2  (3)

  MSE是图像和音频修复领域广泛使用的标准

损失函数,其简单而有效的特性使得生成器能够在

时域中保持信号的连续性和一致性。通过这一约

束,模型能够有效捕捉到信号的基本轮廓,确保生成

的信号在时域上与原始信号保持相似。需要强调的

是,与传统GAN仅依赖判别器提供的分布级信号

不同,我们额外引入的时域约束能够直接引导模型

关注稀疏片段的连续性和低频结构,这对于CSI这

种以慢变趋势与周期性波动为主的射频信号具有关

键作用。借助显式的点对点回归约束,模型可以在

恢复过程中减少时域漂移与突变,有效提高稀疏填

充的平滑性与物理一致性。
为了进一步增强模型的恢复能力,我们引入了

频域损失(Lf),其核心在于针对信号的高频成分进

行优化。频域损失的计算基于STFT,它将信号从

时域转换到频域,使得频谱特征更加明确。具体而

言,我们通过计算生成信号和真实信号在频谱幅度

上的L1损失,来量化它们之间的差异:

Lf =
1
AB∑

A

a=1
∑
B

b=1
Ŝ a,b - S a,b (4)

其中,Ŝ 和S 分别表示恢复信号和真实信号的频谱

幅度,A 和B 分别表示时间和频率分量的数量。这

一约束特别关注高频信息的恢复,允许模型在恢复

稀疏部分时,更有效地重建缺失的频率成分。频域

损失不仅强调了高频信息的重要性,还通过傅里叶

变换的全局特性,为训练提供了更全面的指导,使得

模型能够在恢复过程中从全局视角考虑信号特征。
由于稀疏采样会破坏高频信息,导致CSI波形出现

尖锐跳变或不自然地过度平滑,传统GAN的判别

器难以仅凭时域判别这些差异。通过显式加入频域

约束,我们能够迫使生成器对频谱细节进行恢复,尤
其是对用户动作、移动反射路径等对应的高频扰动,
使其在恢复过程中同时满足时域连续性与频域结构

一致性。
综上所述,通过在时域和频域增加约束,我们的

整体损失函数实现了对信号的全面优化,兼顾了低

频与高频信息的恢复。在训练过程中,时域损失确

保生成信号保持时间上的连贯性,而频域损失则增

强了对信号高频成分的精确重建。这样一来,生成

器能够在更大范围内提高恢复信号的质量,使生成

的稀疏数据与真实信号更加接近。这种双域联合优

化的机制也构成了本模型与传统GAN(仅使用判别

器损失+单域回归)的关键区别,其优势在于能够同

时约束局部连续性与整体频谱结构,使恢复出的

CSI信号在物理特性上更加逼真。
此外,当真实信号输入判别器时,标签yi 为0;

当生成的数据输入判别器时,则标签yi 为1,我们

使用二元交叉熵(Binary
 

Cross
 

Entropy,BCE)作为

判别器的损失函数(Ld):

Ld =-
1
N∑

N

i=1

[yilog(pi)+(1-yi)log(1-pi)]

(5)
其中,N 是样本数量,pi 是判别器对真实信号的输

出概率。
因此,我们模型的整体损失函数为

LGAN=αLt+βLf +Ld (6)
其中,α 和β是超参数。通过调整α 与β,模型能够

在时域平滑性与频域细节之间进行权衡,使其适配

不同应用场景下对恢复速度、质量与细节敏感度的

需求。

6 感知应用实现

本文的重点在于如何通过GAN模型有效恢复

稀疏数据,但我们同样关注如何利用这些恢复后的

CSI数据进行具体的感知任务实现。为此,我们采

用了一些已有的成熟感知模型,如卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)和长短时记

忆网络(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM),以便

在手势识别和步态识别等领域进行应用[5,7,38]。具

体来说,在感知应用实现过程中,我们利用恢复后的

CSI数据生成对应的时-频谱图,并将其作为输入送

入上述感知模型以进行特征提取和任务分类。
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在感知任务中,我们采用常见的2D
 

CNN 与

LSTM组合结构:2D
 

CNN用于从生成的时-频谱图

中提取局部空间特征,并通过最大池化层获得更加

稳定的特征表示;随后,将CNN输出的时间序列特

征按时间展开后输入至LSTM,以捕获跨时间的长

期依赖关系。该结构在相关研究中被广泛采用,并
能够适配多种CSI感知任务。在训练阶段,我们采

用监督学习方式,以交叉熵损失为优化目标,对

CNN-LSTM模型进行端到端训练。所有模型参数

(包括卷积层与LSTM 单元)均通过标准反向传播

算法进行更新。为确保实验的可比性与公平性,感
知模型始终在相同的训练集上进行训练,并在原始

CSI与恢复后的CSI上分别评估性能,以量化CSI-
GAN对下游识别任务的提升程度。在推理阶段,
我们首先将稀疏CSI输入CSI-GAN得到其恢复版

本,随 后 将 恢 复 后 的 时-频 谱 图 输 入 固 定 的 2D
 

CNN-LSTM模型,即可完成对应的识别任务。尽

管感知应用的实现并非本文的核心,但通过利用成

熟的深度学习模型与统一的训练-推理流程,我们能

够在不同感知场景中有效评估CSI-GAN的恢复效

果,从而验证其在下游应用中的潜在价值。

7 实验设置与结果分析

在本节中,我们主要介绍用于数据和系统评估

的设置,并展示详细的实验结果。

7.1 数据集说明

  为了全面评估该方法的性能,我们特别选择了

三类对高采样率要求较高的应用场景:手势识别、步
态识别和活动识别。在步态识别实验中,我们在两

台配有Intel
 

5300网卡的工控机(Industrial
 

Control
 

Computer,IPC)上安装了CSI采集工具Linux
 

CSI
 

Tool[14],并在注入/监控模式下进行CSI数据收集,
设置采样率为1000

 

Hz。实验中,发射端Tx配备了

一根天线,而接收端Rx则配备了三根天线,所有设

备均安装在距地面0.5米的三脚架上,以更有效地

捕捉到人体运动产生的信号变化。如图8所示,我
们在Tx和Rx之间设置了6米的距离进行实验。
在实验过程中,每位志愿者被要求沿着预定的三个

轨迹行走,并且每条轨迹需重复三次以确保数据的

可靠性。我们招募了三名不同身高和体重的志愿

者,以记录不同个体在行走过程中产生的CSI数据

(记录为OurGait数据集)。在活动识别实验中,基
本设置与步态识别实验相同。在实验过程中,三位

志愿者被要求执行4种不同活动(正常行走、弯腰、
挥手、站立静止),每种活动重复10次(记录为 Ou-
rActivity数据集)。

图8 OurGait数据集和OurActivity数据集的实验场景设置

此外,我们还利用了 Widar3.0公开数据集来

进行手势识别实验[7]。Widar3.0是目前最大的手

势识别 WiFi感知数据集,包含22个类别和43000
个样本,数据是通过Intel

 

5300网卡在多个不同环

境中使用3×3的天线配置收集的。通过结合这些

数据集,我们能够有效评估提出的方法在实际应用

中的表现,确保其在高采样率条件下的有效性和可

靠性。

7.2 部署与参数设置

  为了实现系统的高效部署,我们设计了参数设

置以模拟间歇性数据传输的特性,并优化了各个模

块的性能。我们采用随机屏蔽不同比例的原始CSI
数据来模拟间歇性采样。例如,采样率为1000

 

Hz
的原始数据,屏蔽75%的数据意味着将采样率降低

至约200
 

Hz。此后,我们对这些稀疏数据进行去噪

和重采样处理。这个 过 程 在 配 备 AMD-6800HS
 

3.2
 

GHz
 

CPU的计算机上并使用 Matlab
 

R2023b
完成。深度学习模型的训练和预测则在配备NVIDIA

 

3090显卡的服务器上,运行 Python
 

3.10、CUDA
 

11.8以及Pytorch
 

2.0进行。在模型训练中,我们

使用了Adam优化器,并将学习率设定为0.001,批
处理大小固定为64。为了保证训练的稳定性和性

能,所有数据集均采用分层采样策略,训练集与测试

集的划分比例为8∶2。损失函数的超参数设置为:

α=1,β=10,以确保对时域和频域的平衡优化。

7.3 基线方法与度量指标

  在本文中,我们将设计的稀疏数据恢复系统

CSI-GAN与 WiFi传感领域中常用的两种插值方法

和当前最新基于 GAN 的方法进行对比。作为基

线,我们选择了线性插值法、样条插值法和基于

GAN网络的 WiImg。两种插值方法是 WiFi感知
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中常见的稀疏数据处理手段[18-19],线性插值方法基于

相邻数据点的线性关系来填补缺失值,样条插值法则

通过多项式曲线拟合来插值。而 WiImg[28]是当前最

新基于GAN的CSI数据恢复方案,其通过将CSI样

本转换为图像,进而利用GAN进行图像修复。
为了全面评估各方法的性能,我们采用了三种主

要的度量指标:平均绝对误差(Mean
 

Absolute
 

Error,

MAE)、均方误差(Mean
 

Square
 

Error,MSE)和峰值信

噪比(Peak
 

Signal-to-Noise
 

Ratio,PSNR)。
(1)MAE评估模型预测值ŷi 与真实值yi 之间

的平均差异,它在度量误差时对异常值不敏感,因此

能够反映出模型的整体恢复精度。
(2)MSE评估模型预测值ŷi 与真实值yi 之间

的波动情况,它在计算误差时对较大误差有更大的

权重,因此能够反映出模型对大误差的敏感性。
(3)PSNR是用来衡量恢复信号质量的指标,特

别适用于信号重建,它通过比较信号的最大值与噪

声带来的误差,来量化恢复信号的精度。PSNR越

高,表示恢复信号的质量越好:

PSNR=10·log10
Y2
max

MSE  (7)

其中,Ymax 是信号的最大可能值(这里取1),MSE
是均方误差。

7.4 整体性能

  在实验中,我们对比了不同稀疏恢复方案在时

  

序CSI信号和时频谱图上的表现,并给出了一个示

例,如图9所示,包含真实信号与不同恢复方案(线
性插值、样条插值、WiImg以及我们的CSI-GAN模

型)的时序CSI信号和对应的时频谱图,其中真实

信号的采样率为1000
 

Hz,而我们将其随机降采样

到100
 

Hz作为稀疏数据。我们可以看到,传统的插

值方法无法准确恢复稀疏数据,尤其是在恢复频谱

中的高频分量时表现不佳,WiImg则能够恢复一部

分稀疏数据。相比之下,我们的CSI-GAN模型不

仅在时域中有效恢复了主要的信号特征,在频域中

也成功恢复了大部分频率分量,与真实信号的峰值

和模式更为接近。
需要指出的是,图9中的结果是在保持通信环

境一致的条件下获得的,因此模型能够在较为稳定

的信道条件下呈现出与真实信号高度一致的恢复效

果。在更复杂或动态变化的环境中,由于稀疏采样

带来的信息缺失更为严重,恢复结果与真实信号之

间的差异可能会增大。此外,GAN模型本身具有

一定的数据驱动特性,其生成能力也会受到训练集

覆盖范围的影响,这意味着当环境变化超出训练分

布时,模型的恢复性能可能会下降。因此,图9的恢

复质量展示了模型在理想条件下的能力边界,也体

现了当前方法在跨环境泛化上的潜在局限,这将是

未来进一步研究的重要方向。

图9 不同稀疏恢复方案的时序CSI和时频谱图示例

  接下来,我们详细分析了不同稀疏数据恢复方

案在 OurGait、OurActivity和 Widar3.0数据集上

的性能,如表1所示。随着采样率的降低,所有恢复

方案的 MSE和 MAE值都有显著上升,PSNR值则

呈下降趋势。在线性插值、样条插值方案和 WiImg
方案中,恢复效果相对较差,尤其在较低的采样率下,
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MSE和 MAE值较高,信号失真严重。而我们的

CSI-GAN模型在两个数据集上都表现出了显著的

优势,其MSE和MAE值明显低于插值方法,PSNR

值则显著提高。这一结果表明,CSI-GAN模型可以

更好地保留时序信号的特征,并显著提升信号恢复

的质量。

表1 不同方案在OurGait和 Widar3.0数据集上的稀疏数据恢复性能对比

数据集 OurGait数据集 Widar3.0数据集

采样率 方案 MAE(10-2) MSE(10-2) PSNR MAE(10-2) MSE(10-2) PSNR

500
 

Hz

线性插值 1.450±0.97 0.247±0.12 22.436±72.94 2.287±4.39 6.885±505.15 5.733±30.21
样条插值 2.834±0.44 0.304±0.03 13.213±52.55 7.853±1.35 2.805±0.78 9.804±19.61
WiImg 1.520±0.71 0.181±0.05 23.100±25.31 0.590±0.08 0.712±0.41 10.420±10.77

CSI-GAN 1.373±0.63 0.150±0.03 24.930±22.82 0.475±0.07 0.591±0.34 11.246±12.34

250
 

Hz

线性插值 3.847±4.72 0.951±1.20 6.942±88.07 4.998±23.34 9.892±4.60 4.779±28.06
样条插值 5.404±1.77 0.818±0.14 3.003±61.33 12.123±5.00 8.099±4.40 -6.209±27.25
WiImg 3.620±2.71 0.553±0.17 9.920±19.88 2.480±5.03 0.954±0.58 5.600±10.80

CSI-GAN 3.409±2.60 0.485±0.15 10.896±20.02 2.151±4.71 0.880±0.56 6.139±12.97

100
 

Hz

线性插值 7.067±11.61 2.220±5.64 -3.159±65.24 14.047±18.71 18.591±38.13 -12.148±78.55
样条插值 8.447±2.30 1.560±0.23 -3.975±111.25 23.415±19.77 9.544±10.25 -11.884±80.95
WiImg 6.410±5.95 1.188±0.59 1.050±8.13 6.270±7.52 1.482±1.33 1.100±8.82

CSI-GAN 5.784±5.27 1.043±0.50 2.191±9.35 5.845±7.35 1.314±1.30 1.930±9.49

50
 

Hz

线性插值 26.910±94.60 13.085±5.15 -32.200±37.15 17.492±119.62 33.993±10.92 -23.080±76.76
样条插值 18.224±11.30 6.174±3.60 -17.556±315.10 40.266±42.70 24.196±18.37 -31.146±59.12
WiImg 12.513±9.35 2.412±1.50 -7.400±12.11 9.010±12.61 3.880±12.60 -6.310±8.21

CSI-GAN 9.342±8.58 2.135±1.36 -5.918±13.78 8.039±14.97 3.334±12.30 -5.011±7.80

  然后,我们进一步比较了不同稀疏数据恢复方

案在 WiFi感知任务中的识别精度,分别在步态识

别、活动识别和手势识别三项任务中进行了评估。
如图10所示。CNN-LSTM 分类器的实验结果显

示,传统插值方法和 WiImg的精度提升有限,尤其

是在较低的采样率下,分类精度较差。而我们的

CSI-GAN模型,即使在低至10
 

Hz的数据包速率

下,仍能保持较高的分类精度,步态识别的准确率达

到了81.3%,仅比高采样率下的精度降低了13.1%,

明显小于插值方案26.7%的降低;活动识别的准确

率达到了85.2%,仅比高采样率下的精度降低了

10.8%,明显小于插值方案的16.4%的降低;手势

识别的准确率达到了83.1%,仅比高采样率下的精

度降低了12.2%,明显小于插值方案的21.8%的降

低。这一表现表明,CSI-GAN模型不仅能有效恢复

稀疏CSI数据,还能提高后续感知任务的准确率,
展现了优于插值方法和传统基于GAN方案的显著

优势。

图10 不同稀疏数据恢复方案在步态识别、活动识别和手势识别中的精度对比

7.5 数据长度的影响

  在实验中,我们针对步态数据集OurGait评估

了不同数据长度对系统性能的影响,图11(a)展示

了不同数据长度下的步态识别精度。结果表明,随
着数据长度的增加,准确度逐渐提升。这是因为更

长的时间序列能够为模型提供更多上下文信息,从

而帮助其更好地捕捉长期的时间依赖性。然而,较
长的数据长度也带来了更高的计算成本,包括内存

使用和计算时间的增加。这种额外的计算开销可能

对训练和推理的效率产生负面影响,尤其是在资源

有限的情况下。值得注意的是,尽管仅使用了0.2
秒的数据来恢复,步态识别精度仍超过80%。因
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此,尽管较长的数据长度在精度方面具有优势,但在

实际应用中需要权衡精度提升和计算资源消耗。

7.6 噪声抑制方案的影响

  我们还评估了我们噪声抑制方案的有效性。具

体来说,我们在步态数据集上比较了不同去噪方法

的恢复性能,包括无去噪方案、中值滤波、小波去噪

和我们的去噪方法。如图11(b),我们展示了这些

去噪方案的对比结果,清楚地表明我们的去噪方法

显著降低了信号恢复的误差。去噪对于准确恢复信

号至关重要,而我们的去噪方案在所有度量指标上

(包括 MSE、MAE、PSNR)均优于其他方法。通过

在子载波维度应用PCA去噪以及聚类算法,我们的

方案能够有效去除环境噪声和 AGC的影响,同时

最大程度地保留了原始信号的特征。这种平衡极大

地提升了恢复性能,确保了在复杂环境下的信号保

真度。

图11 数据长度和噪声抑制方案的影响

7.7 损失函数的影响

  最后,我们还对生成网络在不同损失函数配置

下的表现进行了评估,具体包括没有频域损失函

数的Ld +Lt 、没有时域损失函数的Ld +Lf,以

及同时包含时域和频域损失函数的完整模型Ld +
Lt+Lf,结果如图12(a)和图12(b)所示。具体来

说,我们分别在步态数据集上应用三种损失函数

组合来训练模型和预测。整体来看,完整模型(Ld+
Lt+Lf)提供了最低的MAE和MSE值,说明其在信

号恢复方面表现最佳。然而,当去除频域损失函

数时(Ld+Lt),恢复信号在感知任务中的效果显

著下降,表明频域损失对捕捉信号中的全局信息

以及高频特征尤为关键。相比之下,去除时域损

失函数后(Ld+Lf)的恢复效果也有所下降,其
感知任务的表现仍然较为理想。这表明,频域损

失函数在特定传感任务中更为敏感,对信号的全

局恢复起到了重要作用,尤其是在感知应用的精

度上贡献较大。

图12 损失函数的影响

8 系统可部署性讨论

为了评估 CSI-GAN 在实际应用中的可部署

性,我们对模型的计算开销、部署需求以及在不同设

备和环境下的扩展性进行了讨论。
计算开销与部署需求。需要注意的是,在运行

流程中,噪声抑制与重采样方法属于输入规范化步

骤,因此在训练与推理阶段均需执行,以保证后续模

型输入的结构一致,这部分不涉及复杂的算法,因此

计算开销基本可以忽略。同时,CSI-GAN模型的训

练仅需在离线阶段执行一次,推理阶段不再包含对

抗训练,而是仅进行一次生成器的前向传播。CSI-
GAN的生成器包含约3.2M个参数,判别器包含约

1.1M 个参数,总体规模适中。在 NVIDIA
 

RTX
 

3090上对单个2
 

s的CSI片段进行一次前向恢复的
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平均推理延时约为7~10
 

ms;在消费级 GPU(如

RTX
 

2060)上推理延时约为18~25
 

ms;在高性能

CPU(Intel
 

i7)上推理延时约为40~55
 

ms,能够满

足大部分近实时感知任务的需求。训练阶段约需要

12~18小时(视数据规模而定)。此外,由于模型仅

基于时序卷积与反卷积结构,无需大规模3D卷积

或Transformer块,因此在嵌入式或边缘设备上也

具备一定部署潜力。
从整体来看,与插值的方法相比,GAN的引入

确实带来了额外的模型规模,但其计算量主要集中

在离线训练阶段,对在线推理时延的影响十分有限。
更重要的是,生成器前向传播的复杂度与普通卷积

网络处于同一量级,因此不会对实时应用造成显著

负担。在感知精度大幅提升的前提下,这一计算开

销保持在可接受范围内,使得CSI-GAN能够在性

能与准确性之间取得良好平衡。
跨设备和跨环境的应用。在跨设备与跨环境扩

展性方面,CSI-GAN的设计基于原始CSI的时间序

列结构,因此对不同采样率、不同天线链路数量具有

较好的兼容性。在处理采样率差异时,我们通过统

一的重采样策略将输入规范化至目标频率ft,为跨

设备场景提供数据一致性。此外,由于恢复模型主

要学习时间序列的局部与全局变化模式,其在不同

室内布局、反射路径变化较强的环境中亦保持较好

的恢复效果。然而,我们也观察到当设备硬件差异

较大(如CSI分辨率显著变化)时,模型性能会受到

一定影响,未来可引入领域自适应或跨设备校准机

制进一步提升泛化能力。

9 总结与展望

本文提出了CSI-GAN,一种基于生成对抗网络

的 WiFi信号稀疏恢复模型,旨在解决当前 WiFi感

知系统中稀疏数据和非均匀 采 样 的 问 题。CSI-
GAN通过直接在原始CSI波形上运行,并结合时

域和频域损失函数,能够有效恢复高保真时间序列

信号。通过创新的PCA去噪方法,该模型显著提升

了信号恢复质量,尤其是在复杂环境下更能保持

WiFi信号的细节和时序相关性。实验结果表明,

CSI-GAN在低采样率下依然能够实现高精度的信

号恢复和感知任务准确性,超越了传统的插值方法

和最新基于GAN的方案。这一模型在手势识别、
活动识别和步态识别等应用中表现出色,并为进一

步拓展到其他 WiFi感知任务奠定了坚实基础。

展望未来,CSI-GAN的潜力不仅限于 WiFi手

势识别、活动识别和步态识别等任务,还可以广泛应

用于其他无线感知任务,如室内定位、环境监测和行

为分析等。未来研究可集中于优化该模型的实时性

与自适应性,以适应动态变化的环境,提升系统在实

际部署中的应用效率。此外,进一步结合深度学习

与无线信号处理技术,有望推动 WiFi感知系统在

稀疏数据处理中的发展,为物联网、智能家居等领域

提供更加智能和精准的感知能力。同时,未来的工

作还可以探索不同的信号恢复算法,以提升高频信

号的重建能力,进一步提高系统的整体性能和应用

广度。
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Background
  This

 

paper
 

focuses
 

on
 

the
 

field
 

of
 

WiFi-based
 

sensing,
 

especially
 

on
 

the
 

reconstruction
 

of
 

sparse
 

and
 

non-uniform
 

channel
 

state
 

information
 

(CSI)
 

sequences
 

in
 

actual
 

commu-
nication

 

scenarios,
 

to
 

make
 

WiFi
 

sensing
 

data
 

sufficient
 

and
 

uniform.
With

 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

human
 

activity
 

recogni-
tion,

 

gait
 

identification,
 

respiration
 

monitoring,
 

and
 

other
 

sensing
 

applications
 

based
 

on
 

commodity
 

WiFi
 

devices,
 

CSI
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

cost-effective
 

and
 

privacy-preserving
 

alter-
native

 

to
 

camera-or
 

wearable-based
 

sensing
 

systems.
 

Howev-
er,

 

in
 

real-world
 

deployments,
 

CSI
 

can
 

only
 

be
 

acquired
 

dur-
ing

 

active
 

data
 

transmission,
 

and
 

the
 

contention-based
 

nature
 

of
 

WiFi
 

results
 

in
 

irregular
 

frame
 

arrivals.
 

Consequently,
 

CSI
 

measurements
 

are
 

often
 

sparse
 

and
 

non-uniformly
 

sam-

pled,
 

significantly
 

degrading
 

the
 

temporal
 

resolution
 

and
 

ac-
curacy

 

of
 

downstream
 

sensing
 

tasks.
Several

 

solutions
 

have
 

already
 

been
 

proposed
 

to
 

address
 

missing
 

CSI
 

data,
 

such
 

as
 

linear
 

interpolation,
 

spline
 

inter-

polation,
 

and
 

model-based
 

estimation
 

methods.
 

While
 

these
 

techniques
 

can
 

partially
 

reconstruct
 

missing
 

samples,
 

they
 

often
 

fail
 

to
 

capture
 

complex
 

temporal
 

variations
 

in
 

dynamic
 

environments,
 

and
 

may
 

introduce
 

artifacts
 

when
 

dealing
 

with
 

rapid
 

signal
 

changes.
 

Internationally,
 

research
 

in
 

WiFi
 

sens-
ing

 

has
 

primarily
 

focused
 

on
 

improving
 

feature
 

extraction
 

and
 

recognition
 

algorithms
 

under
 

the
 

assumption
 

of
 

continuous
 

CSI
 

availability,
 

while
 

high-fidelity
 

reconstruction
 

of
 

missing
 

CSI
 

data
 

remains
 

relatively
 

underexplored.

This
 

paper
 

proposes
 

CSI-GAN,
 

a
 

Generative
 

Adversari-
al

 

Network-based
 

framework
 

for
 

reconstructing
 

continuous
 

CSI
 

waveforms
 

from
 

sparse
 

and
 

non-uniform
 

samples.
 

Un-
like

 

traditional
 

interpolation
 

methods,
 

CSI-GAN
 

directly
 

op-
erates

 

on
 

raw
 

CSI
 

sequences
 

and
 

integrates
 

a
 

frequency-do-
main

 

loss
 

based
 

on
 

the
 

Short-Time
 

Fourier
 

Transform
 

(STFT)
 

to
 

preserve
 

fine
 

spectral
 

details.
 

In
 

addition,
 

a
 

de-
noising

 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

suppress
 

noise-induced
 

distortions
 

during
 

reconstruction.
 

By
 

jointly
 

learning
 

tempo-
ral

 

and
 

spectral
 

characteristics,
 

the
 

proposed
 

method
 

signifi-
cantly

 

improves
 

the
 

quality
 

of
 

recovered
 

CSI,
 

enabling
 

more
 

accurate
 

Doppler
 

spectrum
 

analysis
 

and
 

downstream
 

sensing
 

performance.
Experimental

 

evaluations
 

on
 

both
 

public
 

datasets
 

(Widar3.0)
 

and
 

our
 

self-collected
 

datasets
 

(OurGait
 

and
 

Ou-
rActivity)

 

demonstrate
 

that
 

CSI-GAN
 

consistently
 

outper-
forms

 

conventional
 

interpolation
 

approaches
 

and
 

the
 

latest
 

GAN-based
 

method
 

across
 

various
 

packet
 

rates
 

and
 

motion
 

conditions.
 

This
 

advancement
 

narrows
 

the
 

gap
 

between
 

ideal
 

and
 

practical
 

CSI
 

acquisition,
 

and
 

extends
 

the
 

applicability
 

of
 

WiFi
 

sensing
 

to
 

low-traffic
 

and
 

highly
 

dynamic
 

scenarios.
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