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摘要 无线感知技术利用环境中的 WiFi信号提取特征信息,识别目标运动状态。无线感知技术随智能设

备普及,已广泛应用于智能家居、医疗健康、人机交互和自动驾驶等领域。然而,移动通信环境复杂多变,无
线感知存在着模型感知精度低、场景泛化能力差、环境依赖性高等问题。因此,针对不同的跨域场景,提出基

于双支路门控时序Yolo11跨域智能无线感知算法DB-GS-Yolo11。该算法采用双支路结构设计,融合了

Yolo11神经网络、门控注意力模块(Gated
 

Attention
 

Coding,
 

GAC)和状态空间模块(State
 

Space
 

Model,
 

SSM),能够高效感知输入信号,并有效提取关键跨域特征,从而大幅提升模型的泛化能力。这一改进显著

降低了感知任务对特定环境的依赖,使其具备更强的鲁棒性、可移植性以及跨领域识别精度。在对比实验

中,所提出的DB-GS-Yolo11算法与多种主流神经网络模型,包括深度神经网络(Deep
 

Neural
 

Network,
 

DNN)、门控循环网络(Gated
 

Recurrent
 

Unit,
 

GRU)以及Google
 

Inception
 

Net神经网络(GoogLeNet)进行

了性能对比。实验结果表明,DB-GS-Yolo11在感知复杂度优化、识别精度提升以及跨域适应能力方面均展

现出更优越的表现。在域内数据集中识别精度整体提高5.33%~9.67%,耗时减少1.35%~17.81%。同

时在跨位置、跨方向等跨域数据集上所提出的算法的识别精度提升2.33%~7.33%和2.67%~4.33%,耗
时减少1.63%~4.69%和0.23%~3.11%。
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utilizes
 

WiFi
 

signals
 

in
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to
 

extract
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tion
 

and
 

identify
 

target
 

motion
 

states.
 

With
 

the
 

widespread
 

adoption
 

of
 

smart
 

devices,
 

this
 

technology
 

has
 

been
 

extensively
 

applied
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

smart
 

homes,
 

healthcare,
 

human-computer
 

interaction,
 

and
 

au-
tonomous

 

driving.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

complex
 

and
 

dynamic
 

nature
 

of
 

mobile
 

communication
 

environ-
ments,

 

wireless
 

sensing
 

faces
 

challenges
 

such
 

as
 

low
 

model
 

accuracy,
 

poor
 

scenario
 

generalization,
 

and
 

high
 

environmental
 

dependency.
 

To
 

address
 

these
 

issues
 

across
 

diverse
 

cross-domain
 

scenarios,
 

we
 

pro-
pose

 

DB-GS-Yolo11,
 

a
 

dual-branch
 

gated
 

sequential
 

Yolo11-based
 

cross-domain
 

intelligent
 

wireless
 

sensing
 

algorithm.
 

The
 

algorithm
 

employs
 

a
 

dual-branch
 

architecture,
 

integrating
 

Yolo11
 

neural
 

networks,
 

a
 

Ga-
ted

 

Attention
 

Coding
 

(GAC)
 

module,
 

and
 

a
 

State
 

Space
 

Model
 

(SSM).
 

This
 

design
 

enables
 

efficient
 

signal
 

perception
 

and
 

robust
 

extraction
 

of
 

key
 

cross-domain
 

features,
 

significantly
 

improving
 

the
 

model's
 

general-
ization

 

capability.
 

The
 

proposed
 

enhancement
 

substantially
 

reduces
 

environmental
 

dependency,
 

endowing
 

the
 

system
 

with
 

greater
 

robustness,
 

portability,
 

and
 

cross-domain
 

recognition
 

accuracy.
 

In
 

comparative
 

experiments,
 

the
 

proposed
 

DB-GS-Yolo11
 

algorithm
 

is
 

compared
 

in
 

performance
 

with
 

various
 

mainstream
 

neural
 

network
 

models,
 

including
 

Deep
 

Neural
 

Network
 

(DNN),
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit
 

(GRU),
 

and
 

Google
 

Inception
 

Net
 

neural
 

network
 

(GoogLeNet).
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

DB-GS-Yolo11
 

exhibits
 

superior
 

performance
 

in
 

optimizing
 

perceptual
 

complexity,
 

improving
 

recognition
 

speed,
 

and
 

cross
 

domain
 

adaptability.
 

The
 

overall
 

perception
 

accuracy
 

in
 

the
 

domain
 

dataset
 

has
 

improved
 

by
 

5.33%
 

to
 

9.67%,
 

and
 

the
 

recognition
 

efficiency
 

has
 

increased
 

by
 

1.35%
 

to
 

17.81%.
 

The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

on
 

cross
 

domain
 

datasets
 

such
 

as
 

cross
 

position
 

and
 

cross
 

direction
 

has
 

been
 

improved
 

by
 

2.33%
 

to
 

7.33%
 

and
 

2.67%
 

to
 

4.33%
 

while
 

the
 

recognition
 

efficiency
 

has
 

been
 

improved
 

by
 

1.63%
 

to
 

4.69%
 

and
 

0.23%
 

to
 

3.11%
 

respectively.
Keywords intelligent

 

wireless
 

sensing;
 

cross-domain
 

recognition;
 

attention
 

mechanism;
 

dual-branch
 

Yo-
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network

0 引言

随着5G、云计算、区块链和边缘计算等新一代信息技术的飞速发展,物联网已成为全球新一轮科技革命

与产业变革的重要驱动力[1]。为了高效实现物联网信息交换过程,需要性能优异的感知技术做支撑。Xu等

提出基于多模态变换的网络安全态势评估与预测方法[2]。唐卫贞等提出了一种增强内在语义属性,提高了

特征的可区分性的域自适应流量检测方法[3]。郭佳琦等提出一种可验证云辅助物联网环境的安全图像检索

框架[4]。Cao等提出一种用于音频传感应用的分布式边缘计算框架,具有精确的无线链路预测功能[5]。
无线感知作为一项新兴的物联网感知技术,能够捕捉环境中的无线信号,灵活实现对物联网环境的监测

和控制[6]。Wazid等提出了一种基于空间物联网的安全智能运输管理框架[7]。Wei等引入区块链技术提出

基于状态通道的资源交易方案[8]。Yao等提出了基于物联网定位技术的智能配送系统[9]。Zhang等提出了

基于磁无线传感器网络的停车检测算法[10]。Shao等针对雷达传感信号提出智能反射表面辅助传感系

统[11]。李新羽等提出了非视距场景下无接触式人体生命体征感知方法[12]。吴磊等研究通信感知一体化,
提出了抗码间串扰的参考信号模式和模糊消除方法[13]。曹书博等通过结合深度可分离卷积、空洞卷积和

Transformer结构,提出了一种智能安全中断概率预测算法[14]。
然而,无线感知面临跨域问题的挑战。环境变化常常导致信号扰动,破坏感知模型的映射关系,影响识

别精度和泛化能力[15]。跨域模型训练成本高,需适应不同域数据,且因模型复杂度高,难以实现实时感

知
 [16-18]。当前研究基于域自适应思想方法和域泛化思想方法提出过诸多解决方案:

域自适应的思想研究核心是使在源域上训练好的模型能够在目标域上也表现出良好的性能。Yin通过

小样本学习,提前使用部分样本对特征提取器进行微调来实现域自适应[19]。Zhang等提出了一种不依赖训

练集数据量的WiFi手势ID模型,通过针对性识别动态手势实现跨域感知[20]。这种数据采集和模型训练方

式耗费的计算和时间成本过高,且从目标域收集的数据存在时效性。
域泛化思想的重点在于使训练好的参数在新目标域中也成立,使模型可以在从未接触过的目标域上也
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表现出良好的性能。Liu等通过提取域不变特征和利用子域扰动对信号的增强效果实现跨域识别[16]。Liu
提出无线域泛化模型,使用对抗性训练框架使域分类器减少域信号对特征提取器的影响[21]。Wang设计并

行对抗网络,融合子网络和评估网络,对粗识别结果进行高精度再识别[22]。此种方法难以解决无线信号受

多种环境因素共同影响的跨多子域问题,使该方法常表现出低鲁棒性。
针对上述研究瓶颈,本文创新性地设计了基于深度学习思想的新型跨域智能无线感知模型DB-GS-Yo-

lo11。主要工作有:(1)
 

设计了双支路门控时序Yolo11网络结构DB-GS-Yolo11,模型由Yolo11框架、门控

注意力模块和时序状态空间模块组成。将门控注意力(Gated
 

Attention
 

Coding,
 

GAC)嵌入上支路中的

Neck瓶颈网络,通过多维度门控单元高效编码时空特征,达到减轻模型体量、增强模型对提取时空特征的融

合能力的效果。
 

(2)
 

将状态空间模块(State
 

Space
 

Model,
 

SSM)嵌入下支路中Head部分,增强了对无线信

号动态时空特征的融合能力,有效处理跨域数据集中的不确定性。通过融合GAC和SSM模块,显著提升

了模型对跨域特征的自主学习与整合能力。这种模型架构确保了感知系统维持高精度,同时实现了跨域场

景下的高性能稳定识别,降低环境依赖性并增强了鲁棒性、可移植性。(3)
 

将所提出算法与深度神经网络

(Deep
 

Neural
 

Network,
 

DNN)、门控循环网络(Gated
 

Recurrent
 

Unit,
 

GRU)以及Google
 

Inception
 

Net神

经网络(GoogLeNet)进行了性能对比。以上三种算法在跨域仿真实验中存在一定局限,DNN难以处理动态

时序特征,GRU对空间特征建模不足,GoogLeNet则缺乏针对跨域无线信号的优化,对跨域感知问题的建

模不够充分。而所提出的DB-GS-Yolo11融合GAC和SSM模块之后增强了对跨域数据集的特征提取和融

合能力,能够在受诸多跨域因素影响的无线环境中实现准确感知。(4)
 

为验证算法效果,使用 Widar3.0数

据集的CSI数据开展实验。DB-GS-Yolo11算法在域内数据集中识别精度提升5.33%~9.67%;在跨位置、
跨方向等跨域数据集上,精度分别提升2.33%~7.33%和2.67%~4.33%,同时消耗时间整体降低0.23%
~17.81%。

1 跨域智能无线感知模型

在WiFi无线感知环境中,感知目标活动会通过改变电磁波传播路径来影响信号特性。当无线信号遇

到移动目标时,会产生多径传播、信号散射和反射等现象[23-24]。这些物理效应会调制信号的频率、幅度和相

位等关键参数。接收端捕获的信道状态信息(Channel
 

State
 

Information,
 

CSI)实际上记录了这些细微变

化,形成独特的时空特征模式[25]。通过分析CSI信号的波动规律,建立无线信号与人体动作的映射,可实现

基于WiFi的无接触动作识别[26]。

图1 无线感知场景

Fig.1 WiFi
 

sensing
 

scenarios

图1展示了无线感知的场景,在该场景中实

现无线感知的过程:(1)
 

CSI数据采集:通过 WiFi
终端设备测量无线信号,获取CSI数据。(2)

 

降

噪与预处理:对含噪声的CSI数据进行滤波、小波

分解等处理,以消除干扰。(3)
 

特征提取:利用算

法从CSI数据中自动提取位置、动作状态等有效

特征。(4)
 

数据分类:通过分类器对特征进行回

归统计,区分动作类型,并更新模型参数。(5)
 

输

出结果:分类器将特征数据输入激活函数,决策后

得到最终感知结果。
在实际应用中,由于无线信号在跨域场景中不仅存在时空多维特征偏移,还要应对多径效应、环境噪声

和硬件差异带来的动态干扰。模型需要同时处理局部细粒度特征和全局时序依赖关系,而现有架构往往难

以兼顾。复杂的跨域模型通常计算量庞大,难以满足边缘设备资源受限的实际部署需求。基于这些关键问

题,本文提出了DB-GS-Yolo11。

2 基于DB-GS-Yolo11的跨域智能无线感知算法

本文设计了DB-GS-Yolo11神经网络,其在双支路的Yolo11网络上下支路中分别融合了GAC模块和
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SSM模块,可以更好的捕捉跨域数据中的时空依赖关系。

2.1 数据预处理

算法采用CSI-ratio方法处理原始信号,通过降噪和子载波相位特征提取,将信号转换为时序图像作为

模型输入[27]。为消除无关因素和奇异样本的干扰,对时间序列T 进行标准化与归一化处理,统一样本形

式,去除无关差异性。标准化与归一化过程如

T=resize(T), (1)

T_Norm=γ·
Ti-μTi  
stdTi  +δ, (2)

其中,输出的T_Norm 为归一化后的时间序列张量,通过对第i个通道的张量T 的二维数据Ti 进行求均值μ
()和求标准差std()操作之后,再经由权值γ和偏置δ的仿射变换得到。

2.2 DB-GS-Yolo11网络

DB-GS-Yolo11网络通过双支路架构融合GAC和SSM模块,在保持特征学习能力的同时优化模型效

率[28-29]。上下双支路均采用轻量化设计,优化卷积运算模块以及增强特征映射能力,一定程度上降低了参

数量,提升了识别速度。如图2所示为DB-GS-Yolo11网络架构。

图2 基于DB-GS-Yolo11智能无线感知算法的总体结构图

Fig.2 Architecture
 

of
 

the
 

DB-GS-Yolo11
 

algorithm
 

for
 

intelligent
 

WiFi
 

sensing

DB-GS-Yolo11采用双支路架构,上支路在C3k2层嵌入GAC模块,替代冗余卷积,减少Neck计算量并

增强特征提取。下支路在Head分类头嵌入SSM模块优化特征融合。双支路特征拼接后经Softmax分类

器输出结果,降低模型参数量和时间复杂度,提高识别效率。双支路设计使其能够分别提取特征,保证运算

时互不干扰,最终整合特征进行分类识别[30]。

2.2.1 Backbone主干网络。针对传统感知模型运行效率问题以及实现高效数据集多维特征提取,本文使

用YOLO11提出的C3k2块以及C2PSA块进行结构优化,图3展示了Yolo11的Backbone架构。
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C3k2块采用两个小卷积核替代原本的单个大卷积核,通过多个卷积层提取图像特征减少计算量同时保

持特征表达能力。在C3k2模块中,每个卷积层可以表示为

hl=σ(Wl×hl-1+bl)
 

, (3)
其中hl、Wl、bl 分别表示第l层的特征图、卷积核和偏置项,σ表示激活函数。为改善梯度传播,C3k2块通

常包含残差连接以改善梯度消失问题

hout=hl+hin, (4)
其中hout和hin分别表示模块的输出和输入。

图3 Backbone网络结构

Fig.3 Backbone
 

architecture

经过C3k2模块处理后,最终输出特征图表示为

hout=σ(W3×(σ(W2×(σ(W1×hin+b1)+b2))+b3))。 (5)

C2PSA模块结合了卷积、池化和空间注意力机制,提升特征提取效果和模型性能,并对Backbone提取

的多维度特征进行融合。DB-GS-Yolo11的Backbone采用双支路架构处理时序图像T。每条支路包含4
个卷积-C3k2模块的组合结构,经SPPF层整合后,由C2PSA层输出特征图。
2.2.2 Neck颈部网络。

 

如图4所示,DB-GS-Yolo11在Yolo11颈部网络中采用改进型PAN拓扑结构,通
过优化宽度和深度参数构建自适应特征金字塔[31]。针对传统模型对跨域数据集的动态时空特征捕捉能力

弱的问题,本文进一步引入GAC模块,在保持原有计算资源消耗的同时显著提升模型性能。引入的注意力

模块有效强化了跨域动态特征提取能力,提升跨域识别的准确率,通过自下而上的特征传播方式聚合多层级

特征,充分利用语义和定位信息。

Neck网络采用双向特征金字塔进行处理Backbone主干网络所输出的特征图张量P3、P4 和P5,特征

图自下而上的路径通过点卷积、上采样和注意力提取特征,并与上层特征拼接;自上而下路径则通过C3k2
模块和3×3卷积下采样,融合下层特征。最终三个注意力模块分别输出优化后的多尺度特征图。

门控注意力(GAC)最初用于改进脉冲神经网络的编码方式,通过多维度门控注意力机制提升时空动态

性和编码效率,同时保留脉冲驱动特性。本文中,GAC模块被插入在Neck网络的第一个C3k2模块中替换

其原有卷积层,将来自Backbone的32通道的特征图和中间特征在通道维度拼接为64通道的拼接特征后输
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入到GAC模块内部。

图4 Neck网络结构

Fig.4 Neck
 

architecture

图5 门控注意力结构

Fig.5 Gated
 

attention
 

coding

如图5所示,GAC由时间注意力、空间通道注意力和门控三个子模块组成。GAC通过这三个模块将静

态输入图像转换为动态时空特征,同时保持硬件友好的脉冲驱动特性。时间注意力以及空间通道注意力组

合成GAC的动态注意力门控机制,通过先计算时间维度权重来学习跨域动态场景中的关键帧等不同时间

步的特征,再利用卷积操作提取空间的通道维度特征,强化跨域数据中的判别性纹理,最终融合为时变特征。
这种处理方式打破周期性限制,每个时间步的编码结果受输入内容和注意力权重共同调制,模拟生物视觉的

动态信息处理。同时延长了动态持续时间,使模型能够充分利用时间维度维度提取跨域时空特征。
时间注意力通过平均池化和最大池化提取时间维度的权重,对于输入特征X ∈

 

RT×C×H×W,沿时间轴进

行平均池化以及最大池化压缩为1×1大小,并通过共享多层感知机生成时间权重,其中T
 

是时间步数,C
是通道数,H 和W 是空间维度

FT(X)=Wm(ReLU(Wn(AvgPool(X)))+Wm(ReLU(Wn(MaxPool(X))) (6)
其中Wm 和Wn 分别为第一层和第二层的权重矩阵。之后利用空间通道注意力通过7×7卷积操作提取空

间和通道信息,使用共享的二维卷积核提取空间和通道特征
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FSC(X)=∑
i,j

Wi,j·Xt
i,j。 (7)

 

最后,将时间权重M 广播后与通道N 特征进行门控融合,通过3×3分组卷积和1×1卷积,先进行

Hadamard乘积,并通过Sigmoid函数激活,得到最终编码特征

FG(X)=σ(M☉N)。 (8)
GAC通过模拟生物视觉的动态注意力机制,将静态输入转化为富含时空动态性的特征序列,使模型能

更健壮地捕捉跨域数据中的时空依赖关系,同时维持低复杂度。动态注意力门控能够过滤跨域数据中的无

关噪声,使感知模型聚焦于判别性区域。时变编码能够根据不同域数据的时空特征差异,动态地调整特征表

达,实现跨域特征的自适应对齐。为跨域图像分类任务提供了更为高效的方法。
2.2.3 Head预测网络。DB-GS-Yolo11采用分类头设计构建Head网络,其结构宽度由Backbone和Neck
输出的特征张量决定,如图6所示。引入的SSM模块有效强化了特征图中的动态时空信息,解决了深层网

络中的特征退化问题,提升时空特征保留率。
DB-GS-Yolo11的Neck网络输出三个特征张量,各通过1

 

280通道卷积层后,经自适应平均池化压缩至

1×1尺寸,并在池化层后添加Dropout层,失活率设置为0.5。Head网络对这三个特征张量采用“池化-拉
直”整合策略:先进行平均池化提取关键特征并降维,再将结果展平为一维向量按类别顺序拼接,最终形成整

合特征向量输入分类器。该设计在保留核心特征的同时,有效降低了模型参数量,小幅提升推理速度。

图6 Head网络结构

Fig.6 Head
 

architecture

SSM模型(State
 

Space
 

Model,SSM)是一种广泛用于动态系统建模的数学框架,通过状态变量描述系

统的动态行为,可以有效处理多变量系统和不确定性,在DB-GS-Yolo11中其被融合在Head网络的分类头

模块中增强对无线信号数据融合之后特征的分类能力并降低模型复杂度。
将SSM假设为动态系统,通常可用以下两个方程进行状态预测

h(t)=Ah(t-1)+Bu(t)+w(t), (9)

y(t)=Ch(t)+Du(t)+v(t), (10)
其中(9)为状态方程,x(t)表示系统状态向量,

 

A,B 分别为状态转移矩阵和输入矩阵,u(t)表示输入向量,
w(t)为过程噪声。(10)为观测方程,y(t)表示系统状态向量,C,D 分别为输出矩阵和直接传递矩阵,v(t)为
观测噪声。通过上述方程,根据观察到的数据去预测当前状态h(t),最终目标是找到这种状态表示,得到向

量从输入序列h(t-1)到输出序列y(t)的状态。将上述两式可视化可得SSM整体结构如图7所示。
在下支路,SSM首先初始化一个状态向量h,随后按照空间位置对输入的32通道特征图的每个位置使

用状态方程(9)进行更新,得到重组特征图。随后利用3×3卷积进行线性映射,将原始特征空间分解为状态

维度和观测维度两个互补的子空间。状态维度聚焦于特征的潜在动态演化规律,其决定了SSM内部状态向

量的容量,即模型能够存储多少历史时空信息。在状态方程(9)中,状态维度越大越能保留低频长程信号。
在跨域问题中,不同域的时空依赖模式存在差异,调整合适的状态维度能够有效捕获跨域数据集中的特征关

联信息和跨时间特征变化,提升跨域长程建模能力。而观测维度则对应特征在任务目标下的显式可测量属

性,控制着模型将当前状态到输出特征的映射自由度。如果需要将跨域数据统一投射到共享特征空间,则需
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要合适的观测维度来容纳足够多的判别信息,进而分离出域不变特征和跨域环境噪声。

图7 状态空间模型

Fig.7 State
 

space
 

model

投影后的张量通过通道拆分操作,被划分为状态分支与观测分支,并分别经过非线性激活函数处理。随

后通过递归更新机制对特征向量的时序依赖性进行建模。状态分支的隐藏状态在每个时间步内根据上一状

态与当前输入动态调整。通过观测矩阵与观测分支的特征进行耦合实现跨域时空特征的互补增强,最终输

出融合时空动态特性的状态表征到分类头。

2.2.4 线性分类器与结果输出模块。DB-GS-Yolo11基于双支路并行架构,通过改进的Yolo11支路分别

提取手势特征并输出向量,经特征拼接融合整合互补信息(如频域与时空特征),形成统一表征。

图8 线性分类器与结果输出模块

Fig.8 Linear
 

classifier
 

and
 

result
 

output
 

module

如图8所示,融合后的特征向量经过线性投影层进行降维处理后输入分类器,上支路与下支路各输出三

个通道数为32的特征图,特征图来自不同深度,捕获涵盖高层到低层的语义信息。将特征图拼接为192通

道的特征图,并经过一层Dropout消除过拟合影响,最终通过Softmax函数输出各类别的概率分布。最后,
通过Softmax激活函数将分类特征向量映射为大小为1×6的分类概率向量,表示为

Y=ReLUBN w1*X+b1    , (11)

R=Softmaxw2*Y1+b2  , (12)
其中w1与w2分别表示两个全连接层的权重矩阵;b1与b2分别为两个全连接层的偏置向量;BN为批量归

一化操作,*为矩阵向量的线性变换运算。
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在训练过程中,模型损失函数使用多分类交叉熵

L=-1N∑
N

i=1
∑
C

c=1
yi,clog(pi,c), (13)

其中N 表示样本总数,C 表示类别数量,y表示真实标签的one-hot编码即样本i属于类别c时值为1,p表

示模型预测样本i属于类别c时的概率。
本文设计算法所融合的GAC以及SSM模块能够捕获和处理环境中的时空特征,使得DB-GS-Yolo11

网络能够有效地从跨域数据集中提取动态的特征信息,提高了模型在面对时刻变化的感知环境时对CSI数

据的建模能力,在实现跨域智能无线感知时能够体现出优势。算法流程和仿真实验将在第三章节展示。

3 算法流程与仿真实验结果

3.1 算法流程

所提出的基于DB-GS-Yolo11的智能无线感知算法的伪代码描述如下算法所示。

Algorithm
 

1
 

DB-GS-Yolo11-Based
 

Intelligent
 

Wireless
 

Sensing
 

Algorithm

Input:CSI
 

Feature
 

Dataset
 

for
 

Wireless
 

Sensing-Based
 

Gesture
 

Recognition

Feature
 

Data:D = di|i=1,2,…,N  ;
 

Label
 

Data:Y= yi|i=1,2,…,N  ;

Output:Gesture
 

Type
 

Recognition
 

Results

Y
^
= y

^
i|i=1,2,…,N  ;

  1. //
 

Data
 

Partitioning
 

and
 

Preprocessing
2. T1,

 

T2 ←
 

SplitDataset(CSI_dataset,
 

ratio=0.8) //
 

Partition
 

the
 

dataset
 

into
 

training
 

set
 

T1 and
 

testing
 

set
 

T2
3. //

 

Denoising
 

and
 

Visualization

4.
 

FOR
 

each
 

sample
 

(x,
 

y)
 

IN
 

T1
 

DO

5.   x_denoised
 

←
 

CSI_Ratio_Denoising(x)    
 

//
 

Denoising
 

by
 

using
 

CSI-Ratio
 

method

6.   x_visual
 

←
 

TimeSeriesToImage(x_denoised)  //
 

Convert
 

to
 

Time-Series
 

Images

7.   x_normalized
 

←
 

StandardScaler(x_visual)  
 

//
 

Standard
 

Normalization

8.   ADD
 

(x_normalized,
 

y)
 

TO
 

processed_T1
9.END

 

FOR

10.
 

//
 

Model
 

Initialization

11.
 

model
 

←
 

DB_GS_Yolo11(

12.  
 

cfg=parameter_config_dict,

13.  
 

in_channels=3,

14.  
 

num_classes=6,

15.  
 

activation=“ReLU”
 

)

16.
 

optimizer
 

←
 

RMSProp(lr=α)

17.
 

//
 

Train

18.
 

FOR
 

epoch
 

FROM
 

1
 

TO
 

max_epochs
 

DO
19.  

 

//
 

Forward
 

Propagation

20.  
 

OUT_U
 

←
 

model.GAC_Module(processed_T1)   //
 

Feature
 

of
 

GAC
 

in
 

upper
 

branch

21.  
 

OUT_L
 

←
 

model.SSM_Module(processed_T1)   
 

//
 

Feature
 

of
 

SSM
 

in
 

lower
 

branch

22.  
 

OUT_Fusion
 

←
 

CONCAT(OUT_U,
 

OUT_L)     
 

//
 

Feature
 

Concatenation

23.  
 

Ŷ
 

←
 

model.Classifier(OUT_Fusion)      //
 

Classifier
 

Output
 

Prediction

24.  
 

//
 

Backward
 

Propagation

25.  
 

loss
 

←
 

CrossEntropyLoss(Y,
 

Ŷ)       
 

//
 

Loss
 

Computation

26.  
 

Δw
 

←
 

optimizer.compute_gradient(loss)   
 

//
 

RMSProp
 

update
 

parameter
 

w
 

to
 

minimize
 

the
 

loss
 

function.

27.  
 

model.update_parameters(Δw)

28.
 

END
 

FOR

29.
 

//
 

Model
 

Evaluation

30.
 

accuracy
 

←
 

Evaluate(model,
 

T2)
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  31.
 

IF
 

accuracy
 

<
 

threshold
 

THEN

32.  
 

ADJUST
 

hyperparameters
 

OR
 

model_structure 
 

//
 

Adjust
 

Hyperparameters
 

or
 

Architecture

33.  
 

GOTO
 

12                  //
 

Retrain

34.
 

ELSE

35.  
 

RETURN
 

model               
 

//
 

Return
 

the
 

trained
 

model

36.
 

END
 

IF

  37.
 

Based
 

on
 

the
 

evaluation
 

results
 

of
 

the
 

post-training
 

model
 

using
 

T2,
 

if
 

the
 

accuracy
 

meets
 

the
 

requirements,
 

the
 

trained
 

model
 

pa-

rameters
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

practical
 

intelligent
 

wireless
 

sensing
 

tasks.
 

Otherwise,
 

adjust
 

the
 

network
 

architecture
 

and
 

hyperparameters
 

and
 

return
 

to
 

Step
 

5
 

to
 

retrain
 

the
 

model.

3.2 仿真实验数据集

DB-GS-Yolo11算法使用清华大学公开的Widar3.0数据集中所监测采集的无线信号CSI数据[27]。
 

表1 评估数据集的细节描述

Tab.1 Detailed
 

description
 

of
 

the
 

evaluation
 

dataset

Environments No.
 

of
 

Users Gestures
 

Label No.
 

of
 

LocationsNo.
 

of
 

OrientationsNo.
 

of
 

Samples

Classroom 2

1:
 

Slide;
 

2:
 

Draw-O(Horizontal);
 

3:
 

Draw-Zigzag(Horizontal);
 

4:
 

Draw-N(Horizontal);
 

5:
 

Draw-Triangle(Horizontal);
 

6:
 

Draw-Rectangle(Horizontal)

1~5 1~5 3
 

000

  表1展示了在教室环境中针对用户2进行的域内、跨位置和跨方向实验所使用的数据集,其规模为N
=3

 

000。该数据集包含来自五个不同位置和方向的六类动作数据。感知区域为2
 

m×2
 

m的正方形场地,
所有收发设备均为物理尺寸170

 

mm×170
 

mm的迷你台式计算机,并配备Intel
 

5300无线网卡。通过Ana-
conda

 

23.7.4配置PyTorch虚拟环境进行模型的训练和测试,PyTorch使用2.1.0版本。如图9所示,跨位

置感知由用户在A至E五个位置进行,而跨方向感知在1至5五个方向上进行。域内实验使用90%训练集

和10%测试集,跨域实验则根据域因素采用80%训练集和20%测试集的划分方式,所有实验均通过20折

交叉验证确保结果可靠性。

图9 实验环境以及设备方位配置

Fig.9 Experimental
 

environment
 

and
 

device
 

placement
 

configuration

3.3 仿真实验结果分析

本节从对比算法以及消融实验的角度研究了所提出算

法在跨域无线感知手势识别精度和效率上面的实验表现,评
估指标使用识别准确率和测试运行时间。
3.3.1 不同算法对比分析。为了验证所提算法在感知精

度、识别效率以及跨域识别上的性能表现,将该算法模型与

其它智能感知算法在同一训练集、测试集的条件下进行实验

结果的比较,并选取了DNN[32],GRU[33]以及GoogLeNet
 [34]

三种智能无线感知算法作为对比算法。表2显示了训练超

参数。
表3显示了不同算法在精度和时间指标性能上的对比

结果。图10为对比算法的域内识别混淆矩阵以及所提算法

的跨域识别混淆矩阵图,图11展示了不同算法在不同场景下的识别准确率、测试运行时间的对比。其中,A
表示准确率;T 表示测试运行时间;CL表示跨位置;CO表示跨朝向。

由图10,图11可得出,DB-GS-Yolo11算法识别准确率相较于所有对比算法,在域内以及各跨域场景下

均展现出优势。在域内识别场景中,识别准确率提高了5.33%~9.67%;在跨域场景中,跨位置、跨方向的

识别准确率分别提升了2.33%~7.33%、2.67%~4.33%。从横向角度上来看,在域内、跨位置、跨方向上
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的测试运行效率分别提升了1.35%~17.81%、1.63%~4.69%、0.23%~3.11%。
表2 超参数设置值

Tab.2 Hyperparameter
 

Settings

Hyperparameter Setting

BatchSize 40

LearnRate 0.004

K
 

in
 

k-Fold
 

Cross-Validation 20

Batch
 

Size 60

Dropout
 

Rate 0.5

Proportion
 

of
 

Cross-Validation
 

Set
 

in
 

Training
 

Set 0.05

Initial
 

Bias
 

for
 

the
 

SSM
 

Activation
 

Function 0

Initial
 

Bias
 

for
 

the
 

Classifier's
 

Activation
 

Function 0.1

表3 不同算法跨域性能和测试运行时间对比

Tab.3 Comparison
 

of
 

cross-domain
 

sensing
 

accuracy
 

and
 

testing
 

time
 

across
 

different
 

algorithms

Algorithm
InDomain CL CO

A/% T/ms A/% T/ms A/% T/ms

DNN 59.67 3
 

181 49.00 4
 

291 42.33 4
 

402

GRU 52.67 3
 

194 44.00 4
 

323 41.00 4
 

313

GoogLeNet 55.33 3
 

818 47.17 4
 

429 40.67 4
 

441

DB-GS-Yolo11 65.00 3
 

138 51.33 4
 

221 45.00 4
 

303

  注:(a)
 

DNN
 

InDomain;
 

(b)
 

GRU
 

InDomain;
 

(c)
 

GoogLeNet
 

InDomain;
 

(d)
 

DB-GS-Yolo11
 

InDomain;
 

(e)
 

DB-GS-Yolo11
 

CL;
 

(f)
 

DB-GS-Yolo11
 

CO。

图10 不同算法感知的混淆矩阵图

Fig.10 Confusion
 

matrices
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

sensing

在域内识别场景中,所有算法都表现出比跨域场景更高的准确率,这是因为相比较域内场景,在跨域环

境下模型受更复杂环境因素影响,更难以对跨域特征实现彻底学习。在跨域无线感知任务中,DNN、GRU
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和GoogLeNet均存在特定局限性。DNN的全连接结构难以有效建模无线信号中动态变化的时序特征,往
往无法区分短期波动与长期模式。GRU对空间特征的提取能力较弱,难以有效捕捉多维空间关联性。
GoogLeNet的固定卷积核与静态权重分配难以动态适应不同域间的信号分布偏移,导致跨域迁移时性能显

著下降。而DB-GS-Yolo11通过GAC模块选择性聚焦关键特征,同时SSM模块有效捕获跨域不变特征,双
支路架构专门优化了无线信号的时空特征融合,在保持模型轻量化的基础上实现了跨域场景下的性能突破。
不过,该算法仍存在一定识别精度分布不均衡的问题,后续还需对模型的特征提取和处理进一步优化。

  注:(a)
 

跨域感知准确率对比柱状图;
 

(b)
 

跨域感知测试时间对比柱状图。

图11 不同算法各指标对比柱状图

Fig.11 Comparative
 

bar
 

chart
 

of
 

various
 

metrics
 

across
 

different
 

algorithms

3.3.2 消融对照实验分析。为评估模型融合的GAC和SSM两个模块对跨域性能的提升程度,进行了消

融实验,分别去除上下支路所添加两个模块中的其中一个,还原相应支路Yolo11网络中的原始模块;以及

将模块全部去掉,直接跟Yolo11网络进行比较。消融实验在不同场景下的识别准确率、测试运行时间的对

比柱状图分别如图12所示,消融实验跨域训练准确率趋势对比折线图如图13所示。消融实验识别准确率

和测试时间的对比如表4所示。

  注:(a)
 

消融实验准确率对比柱状图;
 

(b)
 

消融实验测试时间对比柱状图。

图12 消融实验各指标对比柱状图

Fig.12 Comparative
 

bar
 

chart
 

of
 

various
 

metrics
 

in
 

ablation
 

experiment

表4 消融实验跨域性能和测试运行时间对比

Tab.4 Comparative
 

analysis
 

of
 

cross-domain
 

sensing
 

accuracy
 

and
 

testing
 

time
 

in
 

ablation
 

experiment

Algorithm
InDomain CL CO

A/% T/ms A/% T/ms A/% T/ms

Model
 

without
 

GCA 62.33 3
 

143 46.00 4
 

326 42.33 4
 

364

Model
 

without
 

SSM 63.67 3
 

357 49.00 4
 

568 43.67 4
 

792

Yolo11 59.67 3
 

361 45.33 4
 

782 40.67 4
 

936

DB-GS-Yolo11 65.00 3
 

138 51.33 4
 

221 45.00 4
 

303

  在训练中,准确率呈现小幅波动,无过拟合或欠拟合现象,但DB-GS-Yolo11在两种跨域场景中的整体

准确率均高于其他算法。分析表明,去除GAC模块或SSM模块会导致模型精度下降,域内、跨位置、跨方
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图13 消融实验跨领域训练精度趋势对比折线图

Fig.13 Comparative
 

line
 

chart
 

of
 

cross-domain
 

training
 

accuracy
 

trends
 

in
 

ablation
 

experiment

向场景精度分别降低1.33%~5.33%、
2.33%~6.00%、1.33%~4.33%。这是

由于上支路融合的GCA模块通过动态调

节注意力权重,能够着重关注对跨域无线

感知任务更重要的时空特征;在下支路融

合的SSM模块在面对动态的跨域数据时

能够捕捉其中的依赖关系,通过对状态的

动态调整实现了高效的特征融合。同时双

支路结构设计所采用的分而治之策略保证

了上下支路模块的互补和特征表达的丰富

性,当其中一个支路受到外界因素干扰导

致失效时,可通过另一支路对其进行特征

信息的补全,使整体模型结构在不断变化

的跨域环境中更加稳定。
DB-GS-Yolo11测试运行所消耗时间有一定程度降低(约0.15%~12.7%),得益于GAC模块在保证精

度的同时能够减少参数量,同时SSM模块有效增强了模型的域无关特征融合能力。排除模型在各类手势识

别存在一定程度的精度分布不均衡问题,GAC和SSM模块对模型跨域性能的提升达到了预期效果。

4 结论

本文提出了一种基于DB-GS-Yolo11的跨域智能无线感知模型。在网络结构中加入了门控注意力和状

态空间模块,可以更有效地捕捉无线信号和感知目标的映射关系,利用门控注意力编码以及状态空间技术,
能够增强对跨域特征的学习能力。实验结果表明,模型在预测准确率方面优于DNN,GRU和GoogLeNet
网络模型。后续研究考虑进一步优化Yolo系列神经网络的模型结构,并在其中融合图卷积技术以进一步

发掘数据集中的跨域特征,强化模型对特征图和无线数据集映射关系的架构能力,改善模型对感知对象的识

别精度分布不均匀的问题。
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