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摘   要:  行走是日常生活中最常见的行为之一

向、步数、步长等细粒度的参数可以为室内追踪

中,利用环境中已有的Wi-Fi信号对行走

法都需要进行大量的行走数据采集,通过

乏理论指导,所提取信号特征较间接且

时,系统需要重新进行学习,使其难以被应用于无线环境易变的真实场景中

训练的情况下,利用环境中已有的Wi-

走的速度、方向、步数、步长等多维

走过程中产生的多普勒效应和Wi-Fi信道状态信息

运动模型,揭示了行走行为和信道状态信息变化之间的理论

Signal Classification）算法从信道状态信息中

普勒速度.最后,通过深入研究多普勒速度和人的行走真实速度之间的映射关系

细粒度的行走参数估计方法,且经过不同的环境中

法的准确性和鲁棒性,其中对于行走识别的准确率达到了

计的中位误差为9° 9 9°,步数统计的准确率达

关键词:  普适计算;行走识别;行走参数估计

Walking Recognition and Parameters 

LI Sheng-Jie1,2,3,    LI Xiang1,2,3,    ZHANG Yue

1(School of Electronics Engineering and Computer Science, Peking University, Beijing 100871
2(Key Laboratory of High Confidence Software Technologies, Ministry of Education, Peking University, Beijing 100871
3(Peking University Information Technology Institute (Tianjin Binhai), Tianjin 300450
4(National Engineering Research Center of Software Engineering, Peking University, Beiji

Abstract:    As  one  of  the  common  daily  beha

condition. Fine-grained walking information such as

important  references  for  indoor  tracking,  gait  analysis,  elder  care  and 

human walking utilizing  the environmental Wi

perception of human walking, current methods 

through empirical observation or off-line training

                                                                
  基金项目:  国家重点研发计划(2016YFB1001200

Foundation item: National Key R&D Plan 

收稿时间: 2019-02-14;  修改时间: 2020

9825, CODEN RUXUEW 
[doi: 10.13328/j.cnki.jos.006027] 

                             

信道状态信息的行走识别与行走参数估计



王亚沙 1,2,4,   张大庆 1,2,3 

市  100871) 

北京市  100871) 

新一代信息技术研究院,天津市  300450) 

,北京市  100871) 

pku.edu.cn 

行走是日常生活中最常见的行为之一,它的特征可以反映人的身份、健康等重要信息

可以为室内追踪、步态分析、老人看护等情境感知应用提供关键信息

行走进行感知受到了研究人员的广泛关注.为了利用Wi-Fi

通过经验观察或者离线学习提取信号特征来识别行走以及

较间接且往往包含与环境和感知目标相关的冗余信息,所以当环境和感知目标发生变化

难以被应用于无线环境易变的真实场景中.不同于以往工作,本文首次在不需要任何

-Fi信号实现了在连续活动中对行走行为的精准识别,并且能够同时精确

等多维信息,为上层情境感知应用提供关键的上下文信息.特别地

信道状态信息（Channel  State  Information）之间的关系

揭示了行走行为和信道状态信息变化之间的理论关联.同时,基于该模型,本文通过多重信号分离

算法从信道状态信息中提取出了与环境和感知目标均无关,仅与人运动状态

多普勒速度和人的行走真实速度之间的映射关系,提出了基于多普勒速度的行走识别

不同的环境中、不同的实验者进行的大量实验证明了行走识别和行走参数估计

其中对于行走识别的准确率达到了 95.5%,行走速度大小估计的相对中位误差为

准确率达 90%,步长估计的中位误差为 0.12m. 
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As  one  of  the  common  daily  behaviors,  walking  could  reveal  much  important  information,  such  as

information such as walking velocity, walking direction, the number of steps and

,  gait  analysis,  elder  care  and  other  context-aware  situation  applications

Wi-Fi signal has been widely concerned by researchers  in  recent years

, current methods usually need to gather a lot of walking data and then extract signal 
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and often contains redundant information of environment and sensing  target. So whenever  there  is a change of  the environment or sensing 

target, these systems have to regather data and relearn the signal feature for new situation. This would cause difficulties in being applied in 

real  life  with  a  variable  wireless  environment.  Different  from  these  works,  in  this  paper,  we  have  achieved  the  walking  recognization  in 

continuous  daily  activities  without  any  learning  requirement.  Moreover,  the  fine-grained  parameters  such  as  walking  velocity,  walking 

direction,  the  number  of  step  and  stride  length  have  been  estimated  in  order  to  provide  crucial  context  for  upper  layer  context-aware 

applications. Specially, by analyzing the relationship between Channel State Information and Doppler Effect introduced by human movement, 

a Doppler velocity model is firstly established revealing that the theoretical relationship between human movement and CSI variation. Then 

by utilizing the MUSIC algorithm, the Doppler velocity could be obtained from Wi-Fi Channel State Information which serves as an effective 

signal  feature  in  revealing  human  movement  and  unrelated  to  the  environment  and  human  target.  Finally,  by  studying  the  relationship 

between Doppler velocity and real human walking velocity, we could recognize walking behavior as well as estimating fine-grained walking 

parameters.  Through  extensive  experiments  done  by  different  volunteers  in  different  environments,  the  results  have  demonstrated  the 

accuracy and robustness of the system. The system achieves an accuracy of 95.5% in walking recognition, a relative median error of 12.2% in 

walking velocity estimation, a median error of  9   in walking direction estimation, an accuracy of 90% in step counting and a median error 

of 0.12m in stride length estimation. 
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行走是日常生活中最常见的行为之一.其中,行走的速度、方向、步数和步长是感知室内人体状态的重要信

息,例如,根据行走的方向和速度,我们可以获得人在室内的移动轨迹,为室内定位和追踪提供帮助;通过记录一天

中人行走的时间和步数,可以统计人的日常运动量信息;而行走的速度和步长特征也反映了人的步态特征,可以用

于判断人的身份和健康状态等高级语义.因此,在近几年中,对行走行为的识别和重要参数的感知受到研究人员们

广泛关注. 

为了识别行走,估计人的行走参数,研究人员提出了多种感知技术,例如基于可穿戴设备的方法、基于环境传

感器的方法、基于计算机视觉的方法等.基于可穿戴设备的方法[1,2]是最早被用来识别行走行为并获得相关参数

的方法.然而,这种方法要求用户时时刻刻穿戴感知设备,同时还需要不定时地更换电池或为设备蓄电,给人们的

生活带来不便.尤其是对于家里的老年人和小孩子,随时携带设备的要求很难被满足.基于周围环境设备的方法
[3,4]尝试通过在环境中部署雷达、声音感知设备和地板震动感知设备等特殊设备,非侵入地实现行走行为的识别

和行走参数估计,但由于需要在居住环境中部署这些专用的感知设备,所以成本较高.基于计算机视觉的方法[5,6]

通过摄像头获取室内图像或视频信息进行行走识别并计算行走的相关参数,但是存在隐私担忧和视线要求等问

题.到目前为止,可被用于日常家庭中的低成本、非接触式的行走识别和行走参数估计技术依然缺失. 

近年来随着 Wi-Fi 技术的迅速发展,利用家庭中普遍存在的 Wi-Fi 设备进行行走识别和行走参数估计受到了

研究人员的关注.一方面,复用环境中已有的 Wi-Fi 设备进行感知不仅不需要增加任何的感知成本同时也保护了

用户的隐私;另一方面,由于 Wi-Fi 信号具有穿墙能力,所以相比于声音、光信号等,感知范围较大.由于这些优势,

越来越多的基于 Wi-Fi 的感知技术涌现出来,其中对于行走行为的感知也做了大量的工作.E-eyes[7]    、  CARM[8]   

通过观察 Wi-Fi 信号信道状态信息（Channel State Information, CSI）的振幅变化,提取了振幅直方分布、振幅变

化频率等特征对包括行走在内的几种日常行为进行了识别,但需要事先离线采集大量数据,进行分类模型或判定

阈值的学习.除此之外,Wi-Fi 信号也被尝试用来识别人的步态信息.WifiU[9]    、WiWho[10]    发现不同人在行走时由

于步频、步幅的不同对 Wi-Fi 信号的影响也不相同.他们通过人在行走过程中造成的时域和频域的信号波动识别

出人行走的每一步,并提取相应的特征,实现了对人的步态识别,但都要求人必须沿一个方向且预定义好的固定路

线行走.WiDir[11]    基于多载波菲涅尔区模型来实现人行走方向的识别.不同子载波由于波长不同,其构成的菲涅

尔区大小也不相同.人在行走过程中依次穿越各个子载波的菲涅尔区,造成延时.延时同时又与行走的方向有关,

不同的行走方向会造成不同的延时效果.WiDir 通过捕捉这种延时,进而实现了人行走方向的判别,但由于需要积

累足够长时间的信号以计算子载波间的延时 ,所以 WiDir 要求人走动一段时间后才能得知人行走的方

向.WiStep[12]    利用 CSI 信号的时域相关性将走动与原地活动做区分,需要事先离线采集大量数据训练机器学习

模型.同时,它提取人行走时波动幅度最大的子载波对应的短时能量变化和频率变化来统计人行走的步数,但是需

要采用定向天线,  影响了 Wi-Fi 的正常数据通信. 

然而,上述这些方法在识别行走行为时,均假设人在行走前后会保持静止,利用信号从稳定到剧烈波动这一变

化过程实现行走的识别.因此,为了能够获得可以区分行走和静止状态时信号差异的阈值,这些方法都需要耗费大

量的人力进行离线的训练和学习.此外,在日常生活中,这一假设本身也往往很难满足.在自然生活状态下,人们通
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常在走路前后并不一定处于静止状态,往往伴随着其他的原地活动.像一个人起床后,他会首先在床边叠被子,

然后紧接着行走到卫生间洗漱.这种常见的原地活动与行走连在一起的系列活动会使这些基于信号波动性来

识别行走行为的系统造成大量的误报.另一方面为了实现行走参数的估计,目前的工作或是对人的行走方式进

行了严格的要求或是对现有的 Wi-Fi 设备做出了硬件上的修改,当人的行走路线、速度、所处环境发生变化或者

采用商用 Wi-Fi 设备时,行走参数估计的性能将大大下降. 

到目前为止,现有的方法为了从 Wi-Fi 信号中提取出反映人行走信息的信号特征,主要依赖于大量的经验观

察,所提取的信号波动性、时域相关性等特征与行为间的映射关系较间接,且由于缺乏理论指导,所提取的特征中

往往会包含与环境和感知目标相关的多余信息,造成系统学习成本高,鲁棒性较差.不同于以往工作,本文通过分

析了人在行走过程中产生的多普勒效应和 Wi-Fi 信道状态信息之间的关系,建立了多普勒速度运动模型,揭示了

行走行为和信道状态信息变化之间的理论关联,从而在不需要任何学习的情况下,实现了行走识别和行走速度、

方向、步数和步长等参数的估计.具体地,为了将走路和其他原地活动区分开,一个基本观察是：人在进行原地活

动时,他的位置是在一个很小的范围内无规律的变化,而人在走动时,其位置会在特定方向上连续变化,位置的变

化范围较大.基于该观察,我们通过从 Wi-Fi 信号中提取出由于人活动引起的多普勒频移,并将其转化为多普勒速

度.由于多普勒速度和人的活动具有直接的映射关系,所以利用多普勒速度,我们可以进一步获得一段时间内的人

的位置变化范围,从而将行走与其他原地活动区分开,实现了对行走行为的识别.此外,为了估计行走的参数,本文

分析了多普勒速度和人的行走速度之间的关系,然后通过结合两个 Wi-Fi 设备上获得的多普勒速度实现了人行走

速度和行走方向的估计.最后,由于人在行走时,人的身体在每一步表现为一个先加速后减速的过程,所以行走速

度将会先增大后减小.基于这种速度变化的规律,我们实现了精准的步数和步长估计. 

本文余下的内容安排如下：首先在第一部分回顾相关工作;然后在第二部分中,将分析人的活动引起的多普

勒速度和信号信道状态信息之间的关系;接着在第三部分,会具体介绍如何来根据多普勒速度实现行走的识别和

估计行走参数;而在第四部分中,将从行走的识别和行走参数的估计两个角度来用实验充分评估系统性能.最后,

将在第五部分中总结全文内容. 

1   相关工作 

近几年中,研究人员提出了各种各样的用于室内人体感知的技术,例如现在流行的基于计算机视觉的感知技

术、基于周围环境设备的感知技术、基于红外线的感知技术和基于穿戴传感器的感知技术等.然而,基于计算机

视觉的感知技术[5]    ,[6]    一般是通过一组高分辨率的摄像头记录人活动时的录像,并通过图像分析和处理技术实

现对人的行为感知,需要较好的光照条件并且因为家具、物品的遮挡,存在视觉的死角,另外在家庭等室内环境安

装摄像头会带来比较严重的隐私问题;基于周围环境设备的感知技术试图分析环境中声音、振动传感器或雷达设

备的信号变化来感知人的行为[3]    ,这种方法虽然解决了隐私、光线、遮挡等方面存在的问题,但需要将特定的设

备植入到环境中,一方面成本非常高,另一方面会受到环境中其他传感压力源或周围的一些物体的噪声的影响;基

于穿戴传感器的感知技术利用加速传感器去感知速度和加速度[2]    ,但需要感知目标时刻携带手机、穿戴传感器

等特定的设备,并且定时为设备进行充电.因为现有技术的不足,研究人员开始尝试寻求新的、低成本、非接触的

技术来实现行走的识别和行走参数的估计. 

相比于其他技术,逐渐兴起的 Wi-Fi 感知技术因为其感知范围广、非侵扰、保护隐私等优势吸引了大量科研

工作者开始研究无线信号变化和人行为活动之间的关系 .特别是从商业 Wi-Fi 设备上获取的信道状态信息

（Channel State Information,CSI）在正交频分复用（Orthogonal Frequency Division Multiplexing,OFDM）子载波

的层次上揭示了比传统的 MAC 层的接收到的信号强度 RSS（Received Signal Strength,RSS）更加细粒度的多路

径传播特性,使得利用无线信号刻画行为活动的信息更加丰富.通过利用 CSI 的振幅和相位信息,以及在 MIMO

（Multiple Input and Multiple Output）系统中多天线上 CSI 的差异性,基于 Wi-Fi CSI 的人体行为感知工作可以分

为三大类,第一类是对目标存在性的感知,像最开始出现的一系列通过从 CSI 振幅、相位信号中提取特征（如信

号的时域相关性、滑动方差、直方图分布等）来探测感知目标是否存在于感知环境中的工作[13]    .第二类是对人

位置信息的感知,像室内定位[18]    ],室内追踪[21]    .最后一类是对人体行为状态的感知工作[7-12,23-33],由于与行走行

为较相关,所以我们将对这一类展开介绍.大量的对人体行为状态的感知工作根据感知的行为的粒度,进一步又可

以分为两个子类. 

  第一类是对小尺度行为活动的感知：像 Wikey[23]    利用敲击键盘时引起的不同子载波上 CSI 振幅变化的相



 

 

4 

关性实现了对人的不同击键行为的识别

的振幅随时间的变化的特征,结合机器学习算法实现了不同的手指手势识别

唇和舌头的运动方式不同,会造成 CSI

信号也被用来感知人的心跳和呼吸等生理特征

律性的波动,通过对振幅信号进行频率分析就可以获得呼吸的频率

率的信号变化. 

  第二类是对大尺度行为活动的感知

现了跌倒行为的识别;WiFit[33]利用不同的健身行为在信号上产生的不同的多普勒频移特征

动的识别.除了这些工作,Wi-Fi 信号也被尝试用

方差来识别行走的开始和结束,并且利用

离线采集大量数据进行学习才能实现行走的识别与轨迹判断

行走、跑、坐下、摔倒等日常行为.然而

要通过学习建立分类模型后才能进行行走

并从 CSI 振幅的时频特征中识别步态

为,然后根据 CSI 振幅的变化来识别不同人的步态

的一条路线行走,当人沿其他路线行走时

尔区时,不同子载波的信号变化延时不同

的行走方向,且无法获得细粒度的行走

特征然后结合机器学习算法实现了行走的识别和步数的统计

  一方面,为了实现行走行为的识别

求人在行走前后保持静止状态来维持稳定信号的稳定

行走的识别.另一方面,为了实现行走参数的估计

由于所提取的特征与人的行走行为的映射关系模糊

尽量保证映射的稳定性.与上述工作相比

状态信息之间的关系,从模型的角度揭示行走行为和

实现行走识别和行走速度、方向、步数等参数的估计

2   多普勒效应与信道状态信息

为了利用 Wi-Fi 信号来识别行走和估计行走参数

Wi-Fi 信号？（2）如何从 Wi-Fi 接收

题,这里将首先介绍基于 Wi-Fi  信道状态信息

和 Wi-Fi CSI 之间的关系,然后将具体介绍如何从

2.1   基于CSI的多普勒速度模型 

Fig 1. As signal propagates from transimitter to receiver by multi

path length which would introduce a Doppler frequency shift 

图 1 信号会沿多条路径传播到达接收端

反射体
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击键行为的识别;WiFinger[24]    利用不同的手指运动对 CSI 振幅的影响不同

结合机器学习算法实现了不同的手指手势识别;WiHear[25]    则是利用

CSI 振幅产生不同频率的波动,以此来识别人发出的具体音节

信号也被用来感知人的心跳和呼吸等生理特征[26]    其主要原理是人在呼吸时,胸部的起伏会导致

通过对振幅信号进行频率分析就可以获得呼吸的频率,类似的,人的心脏的跳动也会

对大尺度行为活动的感知：像 WiFall[31]    和 RTFall[32]    分别利用了振幅和相位差

不同的健身行为在信号上产生的不同的多普勒频移特征

也被尝试用来感知人的行走.E-eyes[7]    系统首先利用信道状态信息

并且利用 CSI 振幅的变化特征来实现行走轨迹的识别.然而

学习才能实现行走的识别与轨迹判断.CARM[8]    系统则搭建了一个行为识别系统来区分

然而,该系统假设不同行为之间存在一段静止状态从而实现行为的切分

要通过学习建立分类模型后才能进行行走行为的识别.WifiU[9]    系统同样利用 CSI 信号波动的

振幅的时频特征中识别步态.WiWho[10]    系统则利用 Wi-Fi 信号在频域的能量差异来区分行走和其他行

振幅的变化来识别不同人的步态,实现不同人的身份识别.然而 WifiU 和 WiWho

行走时,其识别性能将大大下降.WiDir[11]    系统利用人在沿不同方

不同子载波的信号变化延时不同,实现了对人行走方向的识别,需要人在走动一定时间之后才能判别出人

且无法获得细粒度的行走步数、速度等信息.WiStep[12]    系统通过提取 Wi-Fi CSI

实现了行走的识别和步数的统计,需要定向天线将信号能量集中在人的行走区域内

为了实现行走行为的识别,以上这些工作利用 CSI 振幅或相位信号的波动性或时域相关性

前后保持静止状态来维持稳定信号的稳定,最后通过与事先离线学习获得的阈值进行比较来实现对

为了实现行走参数的估计,大量工作依据经验观察提取了行走状态相关的信号特征

由于所提取的特征与人的行走行为的映射关系模糊,所以需要对人的行走方式、感知环境或感知设备进行限制

与上述工作相比,本文期望通过分析了人在行走过程中产生的多普勒效应和

揭示行走行为和 CSI 变化之间的理论关联,从而在不需要任何学习的情况下

步数等参数的估计. 

多普勒效应与信道状态信息 

信号来识别行走和估计行走参数,首先需要回答两个基本问题：（1）

接收信号中提取出可以反映人运动状态的信息？在本章中

信道状态信息（CSI）的多普勒速度模型,建立起人运动过程中引起的多普勒速度

然后将具体介绍如何从 CSI 信息中获取多普勒速度来描述人的活动

 

from transimitter to receiver by multi-path, human movement will change the reflection 

path length which would introduce a Doppler frequency shift   

信号会沿多条路径传播到达接收端,而人的移动会造成其反射路径长度发射变化,相应的会在接收信号上

直接  通路 

反射体 

RX 

TX 
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振幅的影响不同,通过提取 CSI

则是利用人在说话时,嘴

以此来识别人发出的具体音节;除此之外,Wi-Fi 

胸部的起伏会导致 CSI 振幅产生规

人的心脏的跳动也会引起对应心跳频

分别利用了振幅和相位差作为基本信号实

不同的健身行为在信号上产生的不同的多普勒频移特征,实现了对三种健身运

系统首先利用信道状态信息（CSI）的

然而,该系统需要首先进行

系统则搭建了一个行为识别系统来区分

该系统假设不同行为之间存在一段静止状态从而实现行为的切分,且需

信号波动的方差来识别行走,

信号在频域的能量差异来区分行走和其他行

WiWho 都要求人沿固定

人在沿不同方向穿越菲涅

需要人在走动一定时间之后才能判别出人

Fi CSI 信号的时域和频域

需要定向天线将信号能量集中在人的行走区域内. 

振幅或相位信号的波动性或时域相关性,所以需要

最后通过与事先离线学习获得的阈值进行比较来实现对

大量工作依据经验观察提取了行走状态相关的信号特征,但是

感知环境或感知设备进行限制以

人在行走过程中产生的多普勒效应和 Wi-Fi 信道

在不需要任何学习的情况下,

）人的活动是如何影响

本章中,为了回答上述两个问

建立起人运动过程中引起的多普勒速度

的活动. 

path, human movement will change the reflection 

相应的会在接收信号上
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产生多普勒频移 

  如图 1 所示,给定一对 Wi-Fi 收发设备,信号可以从发射端（TX）沿直接通路传播到接收端（RX）,也可以

经过墙壁、人体等其他物体的反射到达接收端,最终导致接收端接收到的是沿多条路径传播叠加后的信号,这种

信号沿多条路径传播的现象也称为多径效应.当人在环境中活动时,也会作为一个信号反射体,发射信号会经过人

的反射到达接收端,而人的运动相应地会造成这条反射信号的传播路径长度发生变化.由于接收端接收到的是所

有多径叠加的信号,包含经过人反射到达接收端的信号,所以由于人的活动引起的反射信号的传播路径长度变化

也会体现在接收端接收到的叠加信号中,具体表现为接收端接收到信号上会产生由于人运动造成的多普勒频移,

数学表达如下： 

                                                       
path

Doppler

v
f f

c
                                                                              

(1) 

        其中 f 为信号传播的载波频率, pathv 为人运动造成的反射路径的路径长度变化速度, c 为光速.由于多普勒频

移直接由人的活动引起,所以如果可以从信号中估计出该多普勒频移,就可以通过它来描述人的活动.而为了估计

出多普勒频移,就不得不介绍一个重要的概念--信道状态信息（CSI）.通信中,一个典型的无线通信系统可以在频

域建模为： 

y Hx n                                                                     (2) 

  其中 x 为发送端发送信号的数学表示, y 为接收端接收信号的数学表示, n 代表信道噪声,那么 H 就是我们所

说的信道状态信息（CSI）,它描述了信号在沿不同路径传播过程中造成的信号振幅衰减和信号相位偏移.在最简

单的只有一条传播路径的情况下,CSI 的数学表达如公式（3）所示.其中 A 就代表振幅的衰减; τ 代表信号沿该路

径从发射端传播到接收端所用的时间,也称传输时延; f 为信号传输的载波频率; 2 τ  j fe  就代表由于传输时延造成

的相位偏移. 

                                                                                  2 τj fH t Ae                                                                           (3) 

  假设 0t 时刻,CSI 的表达为   2 τ
0

j fH t Ae  ,人的活动会造成由人引起的反射信号的传播路径长度发生变化,

如果这个变化速度为 v ,  那在一个很短时间 t 之后,由于人运动产生的多普勒频移将会反映在 CSI 上,忽略振幅

衰减 A 的变化, 0  t t  时刻的 CSI 将表达如下： 

                 2 2 τ /2 /
0 0 0

Dopplerj f t j f v t cj fv t cH t t H t e H t e Ae
     

                             (4) 

  在只有一条传播路径的情况下,多普勒频移的产生使得 0t t  时刻的 CSI 相对于 0t 时刻的 CSI 发生了相位变

化.而在充满了墙壁、桌椅等反射体的室内环境中,发射和接收端之间存在着丰富的反射路径,信号将会从发射端

发出同时沿这些反射路径进行传播到达接收端,那么考虑这种多条传播路径的场景,相应地 CSI 可以表达为多条

路径的叠加： 

            2 ( / )
0

1

l l

L
j f v t c

l
l

H t t Ae   



                                                                      (5) 

其中 L 为多径环境中发射端和接收端之间传播路径的个数, lA 代表 0t 时刻第 l 条传播路径对应的振幅衰减,

l   代表 0t 时刻信号从发射端沿第 l 条路径传播到接收端所需的时间, lv 代表第 l 条路径的传播路径长度变化速

度.那么根据    lv 是否为 0,我们可以把环境中的传播路径分为两类,一类是直接通路以及由墙壁、天花板等静态物

体反射引起的反射路径,他们的路径长度并不随时间发生变化,所以   0lv  ,我们把这些静态传播路径的叠加而形

成的 CSI 记为常数 SH ;除了这部分静态路径,另一类就是由于人活动产生的动态传播路径,其路径长度随着人的
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运动会发生变化,所以 0lv  ,我们把这部分动态路径的叠加形成的 CSI 记为  0DH t t  ,进一步公式（5）可以表

示为： 

    2 ( / )
0 0 S

1

      l l

L
j f v t c

l
l

S DH t t H H t t H A e    



                                              (6) 

  从公式（6）中可以知道, CSI 的相位与传播路径长度的变化速度 lv 紧密相关,具体地,相位变化的频率就对应

传播路径长度的变化速度 lv .而 lv 是由于人运动造成的,所以如果可以获得 CSI 相位的变化就可以获得路径长度

的变化速度 lv ,从而推演出人的活动状态.接下来,我们将具体介绍如何从 CSI 中获取传播路径长度的变化速度 lv

---多普勒速度. 

2.2   基于MUSIC的多普勒速度估计 

  实际中,从商业 Wi-Fi 设备的 CSI中提取多普勒速度仍面临着一个挑战,它的相位变化并不能直接反映出多普

勒速度.这是因为在发射设备和接收设备分离的通信系统中,发射和接收设备的时钟并不能完美地同步,使得他们

在通信时生成的载波频率会有所偏差[20],接收端相对于发射端的这个载波频率偏差 f 会给测量的 CSI 带来一个

随着时间变化的相位误差 j fte  ,导致 0 t t    时刻实际测得的 CSI 表达如下: 

                                 0 0   j ft
idealH t t e H t t                                                                     (7) 

  这个时变的相位误差和多普勒速度造成的相位变化混合在一起,会导致无法准确的从CSI中估计出多普勒速

度.为了消除这个相位误差,我们利用的一点观察是：目前常见 Wi-Fi 网卡均支持至少 3 根天线,而同一个网卡两

根接收天线由于共用同一个时钟振荡器,所以 CSI 的相位误差是相同的.因此,可以通过将两根天线的 CSI 做共轭

乘法来消除相位误差  t ,具体数学表达如下： 

         
* *

1 0 2 0 1 0 2 0 n
ft ft

ewH H t t H t t H t t H t t            j je e  

                  
*

1 0 2 0H t t H t t                                                                     (8) 

  其中  1 0  H t t 表示天线 1  在 0t t    时刻测量得到的 CSI,   
*

2 0H t t    表示天线 2  在  0t t 时刻测量得到

的 CSI 的共轭复数,如公式（8）所示,通过将两根天线的 CSI 进行共轭相乘之后就可以把时变的相位误差 ftje 消

除掉.但值得注意的是,共轭相乘后的获得的是两个 CSI 相乘的形式,不再是像公式（6）中推导的 CSI 的标准表达,

那么    newH 和多普勒速度之间又具有怎么样的关系呢？进一步分析    newH 可以表示如下： 

      *
1 1 0 2 2 0[ ] [ ]S Dn w S DeH H H t t H H t t       

       
* ** *

1 2 2 1 0 1 2 0 1 0 2 0             S S S D S D D DH H H H t t H H t t H t t H t t                (9) 

  1SH , 2S H   分别表示天线 1 和天线 2 中静态路径部分对应的 CSI 表达,所以可以看成是一个新的常数项,而

 1 0  DH t t  和  2 0  DH t t    分别表示天线 1 和天线 2  中动态态路径部分对应的 CSI 表达,  它随时间的变化反

映着多普勒速度,所以公式（9）中包含这两部分的第二项与第三项是我们关注的部分.另外,由于静态路径中包含

直接通路,所以动态路径与静态路径相比能量较小,那    *1 0 2 0  D DH t t H t t   两项动态路径对应的 CSI乘积能量将

会更小,因此公式（9）中求和的最后一项的影响可以被忽略掉.进一步,为了剔除掉公式（9）中由于天线 2 的动
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态路径带来的干扰项  
*

1 2 0S DH H t t ,我们调整了两根天线的 CSI 能量的大小,具体地,通过将天线 1 的 CSI 的

振幅减去一定数值将 1SH 减小,从而使得  
*

1 2 0S DH H t t 的影响变小,将天线 2 的 CSI 的振幅增加一定数值将

2SH 增大,从而使得  *
2 1 0  S DH H t t 的影响加强,致使  

*

1 2 0S DH H t t 相比于  *
2 1 0  S DH H t t 可以被忽略掉,最终

经过处理后的 '
newH   可以表示为： 

    2 ( / )' * * ' '
1 2 2 1 0

1

+ + l l

L
j f v t c

new S S S D s l
l

H H H H t t HH A e   



                                        （10） 

  从公式（10）而知,新的  CSI 的相位变化再一次对应于人运动引起的多普勒速度.由于静态路径不随时间变

化,所以其造成的多普勒速度永远为零,为了只关注由于人引起的非零的多普勒速度,我们通过减复数均值的方式

将 '
sH 带来的影响消除掉,使得最后的形成的 CSI 中,只包含对应与人活动的动态路径部分,其相位变化反映了人

引起的多普勒速度: 

                                                  2 ( / )'

1

A l l

L
j f v t c

final l
l

eH   



                                                                  （11） 

    finalH 为多条动态路径的叠加而成的信号,从一个叠加信号中分离各个目标信号是通信领域中的重要问题.

其中一个比较经典的方法就是多重信号分类算法（Mutiple Signal Classification Algorithm, MUSIC）,该方法基本

思想是通过将叠加的信号进行特征值分解而构造出信号空间和噪声空间,然后利用信号空间和噪声空间的正交

性对目标信号进行估计.具体地,假设环境中只有一条传播路径,一段时间窗口内 finalH 的采样个数有 M 个(采样时

间均匀),那么由于多普勒速度的存在, finalH 的相位会随着时间发生规律的变化,在 M 个采样之间产生相位差,以

第一采样的相位为基准,则之后的采样相对于第一个采样的相位差可以表示为： 

                           2 12 4,1,
j M fv tj fv t j fv ta v e e e

        
 


,...,                                            12  

 a v


也称信号向量,若初始 0t 时刻的 CSI 表达为  0H t ,  那    0 H final a v H t


.当有多条传播路径（ L 条）存在时,

finalH 的采样可以构成信号矩阵 matrixH ： 

 00 0 1
[ , , , ]

t M tt t t
matrix final final finalH H HH

         0
1

L

l l
l

a v H t N


 


 

                                                                                   1 2 1 0 2 0 0   , , , , , ,L La v a v a v H t H t H t N         
  

                       

                AH N                                                                                                 13  

  基于 MUSIC 算法的基本思想对 matrixH 进行特征值分解,得到相关矩阵   corrH ： 

corr E AE H HH A E N N                                                             14  
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  相关矩阵 corrH 存在 M 个特征值

应的特征向量构成了信号空间,而根据信号空间和噪声空间正交性

可以获得多普勒速度谱： 

                                                         

  如图 2（a）所示为真实实验估计获得的

多普勒速度.而积累一段时间的多普勒速度谱之

勒速度谱,如图 2（b）所示.该图展示了

中对应多普勒速度变化.从图中可以

度的方向信息.当人在 9s-17s 靠近铁板时

渐变小,多普勒速度为负值.且由于人是从静止启动

零逐渐增大最后减为零;而当人在 17

正值.由于人是从开始启动倒退远离收发设备

也是从 0 逐渐增大最后减为 0.由此我们可以知道

速、静止等信息,进一步我们将具体介绍如何利用多普勒速度来进行行走识别和行走参数估计

（a） 多普勒速度谱

Fig 2. (a) shows the Doppler velocity spectrum acquired in a time window; (b) shows the Time

图 2 （a）是在一个时间窗口中获得的多普勒速度谱

3   基于多普勒速度的行走识别和行走参数估计

多普勒速度反映着丰富的人的运动信息

全等价于人的真实运动速度.所以在这一章中

介绍行走的识别以及行走的速度、方向

3.1   人的真实速度与多普勒速度 

如图 3(a)所示,给定一对 Wi-Fi 收发

运动速度可以分解为沿椭圆切向方向的

射路径长度的变化速度,而根据椭圆的性质又

生只与法向速度分量有关,也就是说

实的运动速度,这里我们引入二维多普勒速度模型

如图 3(b)所示,给定一个发射设备

存在两个以收发设备为焦点,经过人的椭圆

度分量, 2   realv v为 在椭圆 TX--RX2 上的

能 量

（ dB

） 

多普勒速度（m/s

Journal of Software

个特征值,其中 -M L 个小特征值对应的特征向量构成了噪声空间

而根据信号空间和噪声空间正交性,利用信号向量（  a v


）

                                                         
   

1
v

N N

P
a v E E a v 

                                                  

所示为真实实验估计获得的多普勒速度谱,图中的最高峰的位置对应的就是

的多普勒速度谱之后,就可以获得多普勒速度随时间的变化,我们

展示了一个人胸前手持铁板首先靠近收发设备,然后倒退远离收发设备这一过程

从图中可以看出时间--多普勒速度谱不仅可以体现多普勒速度大小的变化

靠近铁板时,由于人距离收发设备的距离逐渐变小,所以反射信号传播

且由于人是从静止启动,加速到速度最大,最后停止,相应地,其多普勒速度的绝对值从

7s-24s 远离收发设备时,反射信号传播路径的长度则逐渐增加

由于人是从开始启动倒退远离收发设备,逐渐加速,到最后停下静止的运动过程,所以多普勒速度的

由此我们可以知道,多普勒速度随着时间的变化可以反映人的运动方向

进一步我们将具体介绍如何利用多普勒速度来进行行走识别和行走参数估计

                   

多普勒速度谱                       （b）  时间-多普勒速度谱

(a) shows the Doppler velocity spectrum acquired in a time window; (b) shows the Time

spectrum acquired in a period of time 

一个时间窗口中获得的多普勒速度谱;（b）是多个时间窗口累积获得的

基于多普勒速度的行走识别和行走参数估计 

反映着丰富的人的运动信息,但它是反射路径长度的变化速度,与人的真实运动速度相关

在这一章中,将首先具体分析人的真实运动速度与多普勒速度之间的关系

方向、步数和步长等参数的估计方法. 

收发设备,存在一个以收发设备为焦点,经过人的椭圆.当人在运动时

运动速度可以分解为沿椭圆切向方向的切向速度分量和沿椭圆法向方向的法向速度分量

根据椭圆的性质又知,切向速度分量并不会改变反射路径的长度

也就是说多普勒速度可以反映人的真实运动速度的部分信息.为了

引入二维多普勒速度模型. 

给定一个发射设备,两个垂直摆放的接收设备,当人处于两对收发设备构成的感知区域内

经过人的椭圆.图中 realv 为人的真实运动速度, 1v 为   realv 在椭圆

上的法向速度分量. 

m/s） 

多 普

勒 速

度

（ m/

s） 

时间（s） 
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噪声空间 NE , L 个大特征值对

a v ）在信号空间中检索就

                                        15  

图中的最高峰的位置对应的就是一条动态路径对应的

我们称之为时间--多普

远离收发设备这一过程

多普勒速度谱不仅可以体现多普勒速度大小的变化,也包含着速

信号传播路径的长度逐

多普勒速度的绝对值从

逐渐增加,多普勒速度为

所以多普勒速度的绝对值

反映人的运动方向、加速、减

进一步我们将具体介绍如何利用多普勒速度来进行行走识别和行走参数估计. 

 

多普勒速度谱 

(a) shows the Doppler velocity spectrum acquired in a time window; (b) shows the Time-Doppler velocity 

获得的时间-多普勒速度谱 

与人的真实运动速度相关,又不完

运动速度与多普勒速度之间的关系,然后

当人在运动时,人真实的

分量.由于多普勒速度为反

切向速度分量并不会改变反射路径的长度,所以多普勒速度的产

为了描述完整的人的真

当人处于两对收发设备构成的感知区域内,分别

椭圆 TX--RX1上的法向速
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如图 3（a）所示,因为反射信号从人体经过一个往返的路程到达接收端

为人在法向方向移动的距离的两倍

感知到的多普速度为 1dopplerv ,  可以近似认为人在该椭圆的法向向上的运动速度分量

得 2v ,根据 1v 和 2v ,  就可以求得人的真实速度

   

（a）人的真实速度和多普勒速度

Fig 3. (a) shows the relationship between human velocity and Doppler velocity for a pair of trans

relationship between human velocity 

图 3 （a）是在一对收发设备的情况下

人的真实速度与二维多普勒速度之间的关系

3.2   行走识别 

建立起人真实的运动速度和多普勒速度之间的关系

常行为中切割出行走以及估计出行走相应的参数

（1）静止行为,像睡觉、看电视等;（

从一个卧室移动到另一个卧室.在日常生活中

如,一个老人在做饭后（原地行为）

开便很关键.为了区分行走行为和原地行为

旁做饭,洗手池旁洗漱,这时人的位置是在一个很小的范围内

方向上发生一定的位移,位置的变化

可以获得人的多个近似位置,那么,必然存在一个直径最小的圆将这些位置完全覆盖住

圆.如图 4 所示,我们通过摄像头记录了

况.图 4（a）为一个实验者坐卧在沙发

做饭时对应的位置变化情况.图 4（c

个过程中,他的位置变化情况.图中覆盖蓝色点的大圆就是不同行为对应的覆盖圆

段时间内人位置的变化范围,从图中可以看出

显大于原地行为.所以可以依据覆盖圆直径的大小来判断走动的发生

否则则是静止或原地活动.如图 5 所示

让实验者在 Wi-Fi 设备的感知区域中

关系,我们可以获得了这一系列日常活动相应覆盖圆

法线 

法向速度

切向速度 

真实速度 

信道状态信息的行走识别和行走参数估计   

因为反射信号从人体经过一个往返的路程到达接收端,所以路径长度的改变量可以近似

的两倍[8],也就是说多普勒速度可以近似为法向速度的两倍.在图

可以近似认为人在该椭圆的法向向上的运动速度分量 1 1v v

就可以求得人的真实速度 realv , realv 的大小和方向可以表达表达如下： 

2 2
1 2

1

2

/ 4 / 4

   
real dopple dopplerv v v

v
arctan

v


  






                                               

                       

人的真实速度和多普勒速度之间的关系      （b）人的真实速度和二维多普勒速度

relationship between human velocity and Doppler velocity for a pair of trans

relationship between human velocity and two-dimensional Doppler velocity for two pairs

在一对收发设备的情况下,人的真实速度与多普勒速度之间的关系;（b）是在一发两收的情况下

人的真实速度与二维多普勒速度之间的关系 

人真实的运动速度和多普勒速度之间的关系之后,在这一部分将具体介绍如何利用多普勒速度从日

常行为中切割出行走以及估计出行走相应的参数.考虑人在生活中的日常行为,可以将常见的日常行为分为三类

（2）原地行为,像做饭、刷牙、洗澡等;（3）行走行为

在日常生活中,人在行走前后可能是静止不动的,也可能伴随着一些原地行为

）行走到餐桌旁坐下吃饭（原地行为）,那么如何将行走

为了区分行走行为和原地行为,利用的一个关键观察是：原地行为往往发生在

人的位置是在一个很小的范围内且无规律的变化;而人在行走

变化范围较大且有规律.基于此观察,在一段时间窗口,根据

必然存在一个直径最小的圆将这些位置完全覆盖住,我们

我们通过摄像头记录了一个实验者在智能家庭中进行不同的日常活动时,他的

实验者坐卧在沙发上看电视时对应的位置变化情况（蓝色的圆点）;图

c）是他起床后在床边穿衣服,然后从主卧行走到卫生间

图中覆盖蓝色点的大圆就是不同行为对应的覆盖圆,其覆盖圆的直径就表示了在这

从图中可以看出,静止行为对应的覆盖圆直径为零,而行走行为对应的覆盖圆直径明

覆盖圆直径的大小来判断走动的发生,如果直径大于一定范围

所示,为了进一步证明利用多普勒速度推导出的位置变化

设备的感知区域中真实的进行了一系列短时间的日常活动,利用多普勒速度

以获得了这一系列日常活动相应覆盖圆直径的变化情况.整个过程中,他开始

切线 

法向速度 

9 

 

所以路径长度的改变量可以近似

在图 3（b）中,假设 RX1

1 1  / 2dopplerv v ,同理可获

 

                            （16） 

 

人的真实速度和二维多普勒速度之间的关系 

relationship between human velocity and Doppler velocity for a pair of transciever; (b) shows the 

s of transicevers   

是在一发两收的情况下,

将具体介绍如何利用多普勒速度从日

可以将常见的日常行为分为三类,

行为,像从灶台走到餐桌或

伴随着一些原地行为,例

将行走与这些原地行为区分

往往发生在特定的位置,像在灶台

而人在行走时则不同,他会在某个

根据估计出的人的速度就

我们定义这个圆为覆盖

他的真实的位置变化情

图 4（b）是他在灶台旁

然后从主卧行走到卫生间,在洗手池旁洗漱的整

其覆盖圆的直径就表示了在这

而行走行为对应的覆盖圆直径明

如果直径大于一定范围,则表示走动发生,

位置变化也具有该性质,我们又

多普勒速度和真实速度之间的

开始先在灶台旁做饭,然后
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行走到餐桌旁坐下来吃饭,吃完饭后接着走到洗碗池旁刷碗

中覆盖圆的直径变化可以看出,不同种类的日常活动对应的覆盖圆的直径大小不同

径明显大于其他的原地活动.所以,依据

续的日常活动中识别出来.具体地,在实际系统中

m. 

                         

（a）看电视     

Fig 4. The real location

图 4 不同行为

   

Fig 5. The diameter

图 5

3.3   行走参数估计 

  识别出行走行为的之后,为了更加细粒度的描述该段行走

数.对于行走的速度大小和方向,在 3.1

关系推导求出人的行走速度 realv 和行走方向

  除了行走方向和速度,行走的步数

长,就需要理解人在每一步行走过程中对信号的影响

该只脚落地,而另一只脚准备离开地面的过程

相应地,身体躯干也会连动着呈现出一个先加速后减速的过程

设备所获得的时间--多普勒速度谱.相比于图

中速度成分更加复杂一些,这是因为铁板相比与人体的反射能力要强很多

其他部位产生的反射路径可以完全被忽略掉

自由行走时,不管是躯干还是腿部、头

运动产生的多普勒速度都会体现在时间

多普勒速度（白色轮廓线）,这是因为躯干的面积最

现谱中存在一条能量较弱但是速度较大带

行走时动力来源,所以要比躯干的速度大一些

弱.因为躯干产生的多普勒速度较明显

观察身体躯干的多普勒速度变化,我们可以发现每一步行走对应的

减速的过程,这与人行走时身体躯干速度

做饭  行走

半

径

（
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接着走到洗碗池旁刷碗,最后又回到餐桌旁收拾桌子并

不同种类的日常活动对应的覆盖圆的直径大小不同,特别地

依据多普勒速度可以获得不同行为对应的覆盖圆直径的大小

在实际系统中,采用了 2  s 的时间窗口,判断走动发生的覆盖圆直径

                                               

       （b）做饭            （c）起床穿衣--从卧室行走到卫生间

location variation and covering-circle for different activities

不同行为在一段时间真实的位置变化和覆盖圆直径 

diameter variation of covering-circle for a series of daily activities

5  一系列日常活动对应的覆盖圆的直径变化 

为了更加细粒度的描述该段行走,往往需要知道行走的速度、方向

.1 节中我们知道,可以利用公式（8）多普勒速度和人的真实速度之间的数学

和行走方向  . 

行走的步数和步长也是描述走路的重要参数.为了统计行走的步数和估计出行走的步

就需要理解人在每一步行走过程中对信号的影响,识别出每一步行走.人在行走中的一步是

开地面的过程.在这个过程中,连接主动脚的腿呈现出一个先加速后减速

身体躯干也会连动着呈现出一个先加速后减速的过程.如图 6（a）,展示了人在自由

相比于图 2（b）中人手持铁板产生的时间--多普勒速度谱

这是因为铁板相比与人体的反射能力要强很多,所以在人手持铁板运动的过程中

其他部位产生的反射路径可以完全被忽略掉,可以近似看成由铁板产生了一条动态反射路径

头部反射能力是相同的,只是在反射面积上存在差异,所以这时身体各个部位

体现在时间--多普勒速度谱上,如图 6（b）中,谱中能量最亮的带对应

这是因为躯干的面积最大,所以产生的多普勒速度能量最强.但仔细观察

现谱中存在一条能量较弱但是速度较大带（红色轮廓线）,这是人在行走是腿部产生的多普勒速度

所以要比躯干的速度大一些,但同时由于腿部的反射面积较小,所以产生的多普勒速度能量较

因为躯干产生的多普勒速度较明显,更有利于提取,所以我们主要关注行走中躯干产生的多普勒速度

我们可以发现每一步行走对应的身体躯干的多普勒速度呈现出

躯干速度先加速后减速的过程相对应.最后,通过结合两台设备的多普勒速度

行走  吃饭  行走  洗碗 行走

时间（s） 
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并结束整段活动.从图 5

特别地,走路对应的覆盖圆直

覆盖圆直径的大小,从而将行走从连

判断走动发生的覆盖圆直径取值为 0.8 

 

从卧室行走到卫生间--洗漱 

activities 

 

circle for a series of daily activities 

方向、步数和步长等参

和人的真实速度之间的数学

为了统计行走的步数和估计出行走的步

人在行走中的一步是一只脚离开地面到

连接主动脚的腿呈现出一个先加速后减速的过程,

在自由行走六步时一台接收

多普勒速度谱,图 6（a）的速度谱

所以在人手持铁板运动的过程中,人体

可以近似看成由铁板产生了一条动态反射路径;而当去掉铁板,人在

所以这时身体各个部位

谱中能量最亮的带对应的是躯干引起的

但仔细观察,我们还会发

这是人在行走是腿部产生的多普勒速度,因为腿部是

所以产生的多普勒速度能量较

所以我们主要关注行走中躯干产生的多普勒速度,进一步

速度呈现出一个先加速后

通过结合两台设备的多普勒速度,依

收拾餐桌
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据 3.1 节公式（8）就可以获得人在行走过程中真实的速度变化

减速过程中可以粗糙的得到行走的步数

计步的准确性.为了进一步剔除这些身体的微小晃动带来的影响

度进行平滑处理,它可以在去除无关毛刺的同时保持原来波形的形状

理中.图 6（d）为 S-G 平滑之后的速度变化曲线

走步数的统计. 

（a）时间--多普勒速度谱

（c）人的真实速度

Fig 6. (a) shows the Time-Doppler velocity spectrum acquired in one Wi

(b) shows the Doppler velocity pattern

Doppler velocity in two Wi

图 6 （a）是人行走 6 步,一个接收设备上所获得的

化轮廓;（c）是结合接收两个接收设备的多普勒速度

      当识别出每一步行走之后,利用速度随时间的变化就

一步时移动的距离,通过对速度在时间上

估计出人行走时的平均步长.如公式（

走路中的第一步和最后一步,其中 N

间,  V t 为人的真实速度随时间的变化

4   实验验证 

在这一部分我们将首先介绍实验设置

对于行走识别,本文在不同人、不同环境下验证了

多

普

勒

速

度

时间（s） 

真

实

速

度

（

m/s

时间（s） 

信道状态信息的行走识别和行走参数估计   

可以获得人在行走过程中真实的速度变化情况,如图 6（c）所示.从图

可以粗糙的得到行走的步数,但是由于身体在行走过程中的晃动,得到的速度曲线毛刺较多

剔除这些身体的微小晃动带来的影响,我们使用了 Savitzky-Golay

可以在去除无关毛刺的同时保持原来波形的形状、宽度不变,被经常用于图像的平滑去燥处

平滑之后的速度变化曲线,最后通过统计峰值的个数可以识别出每一步行走

              

多普勒速度谱                     （b）躯干和腿对应的多普勒速度

                             

速度变化                        （d）S-G 滤波后的人的

Doppler velocity spectrum acquired in one Wi-Fi receiver when a human walk in 6 steps; 

(b) shows the Doppler velocity patterns of legs and torso; (c) shows the human veloctity acquired by 

elocity in two Wi-Fi devices; (d) shows the human velocity after S-G smoothing

一个接收设备上所获得的时间-多普勒速度谱;（b）是躯干和腿对应的多普勒速度

结合接收两个接收设备的多普勒速度,获得到的人的真实速度;（d）经过 S

真实速度 

利用速度随时间的变化就可以进一步估计行走的步长.具体地

在时间上进行积分就可以获得每一步的步长,最后对一段行走

（17）所示,为了去掉人在启动和停止时的影响,计算步长时

N 代表一段走动中包含的总的步数,
start endn nt t、 分别为第

为人的真实速度随时间的变化. 

_stride Lenavg V t N 

将首先介绍实验设置,然后分别从行走识别和行走参数估计两方面来评估系统

不同环境下验证了系统性能;而对于行走速度、方向、步数

 

多

普

勒

速

度

（

时间（s）

 

真

实

速

度

时间（

11 

 

从图 6（c）中的加速和

得到的速度曲线毛刺较多,会影响

Golay（S-G）滤波对速

被经常用于图像的平滑去燥处

识别出每一步行走,从而实现对行

 

多普勒速度 

                             

人的真实速度变化 

when a human walk in 6 steps; 

) shows the human veloctity acquired by combination of 

G smoothing 

躯干和腿对应的多普勒速度变

S-G 平滑滤波后的人的

具体地,步长为身体行走

对一段行走过程取均值就可以

计算步长时,我们去掉了一段

分别为第 n 步开始和结束的时

 
1

2

/ ( 2)
nend

nstart

t
N

stride Len
n t

avg V t N




 
  
 
 

                                     

(17) 

评估系统性能.具体地,

步数和步长等参数估计,我

） 

（s） 
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们验证了不同行走速度、不同行走方向

4.1   实验设置 

实验中整个系统包含一个 Wi-Fi

和接收设备.其中,发射设备需要一根发射天线

设备均支持三根天线,所以使用其中任意两根天线

驱动用来从网卡中提取 CSI 信息.考虑到人行走的速度通

在实验中 CSI 的采样率设为 200Hz.针对每一次多普勒速度

MUSIC 算法.系统可以工作在商用的

件未做任何修改,对获取 CSI 的数据包的类型

通信. 

4.2   行走识别的性能 

                       
              （a）空屋子                   

为了充分验证行走识别的性能,如图

一个大的办公室（如图  7（b））和一个真实的家庭

是丰富的多径环境.5 名实验者(2 女,

洗漱四种原地行为以及睡觉和看电视两种静止

换,且对实验者的行走时间、行走路线

真实的活动情况.整个实验过程中,一共采集了

为,35%的行走在开始和结束仅连接着静止行为

Pr
TruePositive

esion
TruePositive FalsePositive



 整个实验在不同天中进行,实验环境中的家具

走识别的准确率（ Pr esion ）为 95.5%

像突然的坐下,这时身体躯干在短时间内的位移较大

生在人转身的时候,这时由于人在改变行走方向

不同人的影响：由于不同人的行走方式

致的识别性能,本文对比了身高体重不同的

统对于不同的实验者依然可以保持较好的性能

不同环境的影响：为了验证系统在不同的多径

8（b）所示.尽管办公室和家庭厨房比空房间的

不同的环境下依然可以很稳定的识别出行走行为

理含义清晰,且完全不依赖于多径环境

Journal of Software

不同行走方向、不同人、不同环境下的影响. 

Fi 发射设备和两个 Wi-Fi 接收设备,分别利用了技嘉的 Mi

一根发射天线,而为了消除相位误差接收设备需要两根接收天线

使用其中任意两根天线即可.收发设备均安装了华盛顿大学开放的

考虑到人行走的速度通常小于 3m/s,  为了足以捕获人行走引起的多普勒频移

针对每一次多普勒速度谱估计,采用 0.3s 的时间窗口内

系统可以工作在商用的 2.4G 或 5G 频段上,我们的实验均在 5G 频段 20MHz

数据包的类型也不做任何要求,所以在感知数据的采集过程

                                       
                     （ b）大办公室                        （

Fig 7. Different environmental setting 

图 7 不同实验环境的设置 

如图 7 所示,我们在三个典型的环境中进行了实验,一个空

一个真实的家庭（如图 7（c））.其中,办公室和家庭厨房中有着大量的家具

,3 男)轮流在三个环境中进行了为期两周的活动,包含吃饭

以及睡觉和看电视两种静止行为,在这些行为之间,实验者可以自由走动进行

行走路线未做任何要求.每个环境中,在实验者知情的情况下,布置了摄像头用于记录

一共采集了 5000 段行走行为,其中 65%的行走在开始或结束包含

的行走在开始和结束仅连接着静止行为.具体地,我们采用以下两个指标来评估行走识别的性能

TruePositive

TruePositive FalsePositive
       

FalseNegative
FNR

TruePositive FalseNegative




实验环境中的家具、收发设备的位置均根据生活需要发生过变化

95.5%,漏报率（ FNR ）为 5.1%.其中,误报主要由于一些突然且剧烈的日常行为

这时身体躯干在短时间内的位移较大,与行走的位移幅度相似,所以会造成误报

这时由于人在改变行走方向,所以短时间内的位移较小,会被判别为原地活动

由于不同人的行走方式,速度会有所差异,为了证明系统对于不同人的行走依然可以保持一

本文对比了身高体重不同的 5 个实验者的准确率和误报率,  如图 8（a）所示

统对于不同的实验者依然可以保持较好的性能,准确率均高于 94%,漏报率均低于 6%. 

为了验证系统在不同的多径环境下的鲁棒性,本文比较了不同环境的行走识别性能

尽管办公室和家庭厨房比空房间的多径环境更复杂,但是行走识别的性能并没有下降

不同的环境下依然可以很稳定的识别出行走行为,这主要是因为选择的覆盖圆直径大小这一

环境. 
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MiniPC 作为发射设备

两根接收天线,而当前的 Wi-Fi

收发设备均安装了华盛顿大学开放的 CSI  Tool[37]    网卡

为了足以捕获人行走引起的多普勒频移,

的时间窗口内 CSI 的作为采样用于

Hz 带宽进行,且系统对硬

在感知数据的采集过程不会影响正常的数据

 
（c）真实家庭 

一个空屋子（如图 7（a）  ）、

办公室和家庭厨房中有着大量的家具,

吃饭、洗碗、穿衣服、

实验者可以自由走动进行不同行为间的切

布置了摄像头用于记录

的行走在开始或结束包含原地行

采用以下两个指标来评估行走识别的性能： 

FalseNegative

TruePositive FalseNegative
 

收发设备的位置均根据生活需要发生过变化.整体上,系统行

由于一些突然且剧烈的日常行为,

所以会造成误报.此外,漏报常常发

会被判别为原地活动. 

为了证明系统对于不同人的行走依然可以保持一

所示.从表中可以看出,系

比较了不同环境的行走识别性能,如图 

但是行走识别的性能并没有下降,表明了系统在

这主要是因为选择的覆盖圆直径大小这一特征来识别行走,物



 

 

李晟洁 等:基于Wi-Fi信道状态信息的行走识别和行走参数估计

 

（a）不同人的行走识别性能比较

Fig 8. (a) shows the walking performance 

图 8（a）是五名实验者行走识别性能的对比

4.3   行走参数估计的性能 

  除了行走的识别,对行走速度、方向

的估计准确度,我们需要知道各个参数的

（a））和办公室（图 7（b））中部署了可以实时反映人的位置和速度信息的

内的地板上分别沿 0 30 60 90 120 150    、、 、 、

者知情的情况下,环境中布置了摄像头用于记录实验者真实行走的步数

像头中获取的行走步数和 HTC Vive

的标记行走,并由系统估计其行走的速度大小

子和办公室两个环境中,一共收集了

走参数估计的整体性能,具体地,行走速度大小的相对中位误差为

准确率（ Pr esion ）为 90%,漏报率( FNR

（a）速度估计的整体性能 （b）方向估计的整体性能

Fig 9. (a), (b), (c), (d)

图 9 （a）,

 不同行走速度的影响：由于人行走速度会有所

行走速度在 1 m/s-1.5 m/s 之间[38,39[39]   

性能：中速（Normal: 1 m/s-1.5 m/s）

以三种速度进行了多次行走.如图 10

所以不同的行走速度并不影响系统对行走速度和方向的估计

度的增大,步数统计的准确率逐渐降低

显,每一步引起的速度变化也更加不容易被观察到

人飞快的行走时步数统计的精度虽然有所下降

要低于快速行走时的中位误差,这是因为系统对于步长的估计依赖于步数的统计

长估计的精度也会受到影响. 

P1  P2  P3 

相对误差（%） 

信道状态信息的行走识别和行走参数估计   

                     

不同人的行走识别性能比较           （b）不同环境下行走识别性能比较

the walking performance comparision of 5 different volunteers; (b) shows the walking performance 

comparision in different envionments 

是五名实验者行走识别性能的对比;（b）是三个不同的环境中行走识别的性能对比

方向、步数和步长这些参数的精确估计对也非常重要.为了

需要知道各个参数的 Ground  truth.特别地,为了获得人真实的行走速度

中部署了可以实时反映人的位置和速度信息的 VR 系统 HTC 

0 30 60 90 120 150    、 、   这 6 个不同的角度方向进行了标记用于记录真实的行走方向

布置了摄像头用于记录实验者真实行走的步数.行走步长的 Ground

ive 获取的行走距离计算出来.实验时,实验者胸上佩戴 VR

系统估计其行走的速度大小、方向、统计其行走的步数和步长.为了估计行走参数

集了 3 名实验者（1 名男性,两名女性）共计 1000 次行走数据

行走速度大小的相对中位误差为 12.2%,  行走方向的中位误差为

FNR )为 3.8%,步长估计的中位误差为 0.12m. 

方向估计的整体性能（c）步数统计的整体性能  （d）步长估

(d) show the overall estimation performance of walking parameters

,（b）,（c）,（d）分别为行走参数估计的整体性能 

由于人行走速度会有所差异,系统同时考虑了不同行走速度的影响
[39]    ,为了充分证明系统的鲁棒性,我们三种行走速度下验证了行走参数估计得

）,慢速（Slow: 0.8 m/s-1 m/s）,快速（Fast: 1.5 m/s-3 m/s

10（a）和图（b）所示,不同的行走速度下,行走速度和方向估计的误差相似

所以不同的行走速度并不影响系统对行走速度和方向的估计.而对于步数的统计,如图 10（

降低.这是由于当人以飞快的速度行走时,其加速和减速的过程也变快且不明

每一步引起的速度变化也更加不容易被观察到.其中,对于正常或慢速地行走,步数统计的精度

人飞快的行走时步数统计的精度虽然有所下降,但依然高于 88%.同样,对于正常或慢速行走

这是因为系统对于步长的估计依赖于步数的统计,所以当步数统计性能下降时

  P4  P5  空房间  办公室  家庭

方向误差（度） 步长
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不同环境下行走识别性能比较  

(b) shows the walking performance 

是三个不同的环境中行走识别的性能对比 

为了计算各个行走参数

真实的行走速度,我们在空房间（图  7

 Vive,同时,在感知区域

用于记录真实的行走方向.在实验

Groundtruth 则是通过结合摄

VR 手柄,多次沿不同角度

为了估计行走参数,我们在空屋

数据.图 9 展示了系统行

行走方向的中位误差为 9 ,行走计步的

 

步长估计的整体性能 

walking parameters 

 

系统同时考虑了不同行走速度的影响.考虑到大多数人的

下验证了行走参数估计得

3 m/s）,然后一名实验者

行走速度和方向估计的误差相似,

（c）所示,随着人行走速

其加速和减速的过程也变快且不明

步数统计的精度均高于 90%,当

对于正常或慢速行走,步长估计的中位误差

所以当步数统计性能下降时,步

家庭 

步长误差（m）
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（a）不同行走速度对速度估计的影响

数估计的

Fig 10. (a), (b), (c), (d) show the estimation performance of walking speed, walking direction and walking steps

图  10    （a）,（  b）,  （c）,  （d）

  不同行走方向的影响： 系统同样考虑了人沿不同方向行走时对行走参数估计影响

同方向行走时,行走速度、方向、步数

   

（a）不同行走方向对行走速度估计的影响

走步数估计的影响

Fig 11. (a), (b), (c), (d) show the estimation performance of walking spee

and stride length 

图  11    （a）,  （b）,（c）,  （d） 

 不同人的影响：由于不同人的行走方式存在差异

女性）对行走参数估计的影响,如图

 不同环境的影响：除此之外,我们

13 所示,由于本文提出的基于多普勒速度的行走参数估计

走参数估计的性能. 

 

    （a）不同人对行走速度估计的影响

Fig 12. (a), (b), (c) show the estimation performance of walking speed, walking direction and walking steps 

相对误差（%） 

相

对

误

差

行走方向（度） 行走方向

方

向

误

差

相对误差（%） 
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的影响  （b）不同行走速度对行走方向估计的影响  （c）不同行走速度对

数估计的影响  （d）不同行走速度对行走步长估计的影响 

show the estimation performance of walking speed, walking direction and walking steps

the volunteer walks in different speed 

）分别为不同行走速度下,行走方向估计、行走速度和行走步数估计的性能

较 

系统同样考虑了人沿不同方向行走时对行走参数估计影响,如图

步数和步长估计并无明显差异,进一步证明了系统的鲁棒性

   

对行走速度估计的影响  （b）不同行走方向对行走方向估计的影响  （

走步数估计的影响（d）不同行走方向对行走步长估计的影响 

show the estimation performance of walking speed, walking direction, 

and stride length when the volunteer walks in different direction

  分别为不同行走方向下,行走方向、行走速度、行走步数

性能比较 

由于不同人的行走方式存在差异,我们比较了身高、体重不同的 3 名实验者

如图 12 所示,行走参数估计的性能对于不同人保持了较好的一致性

我们比较了空屋子和办公室两个不同多径环境中的行走参数估计

基于多普勒速度的行走参数估计方法完全不依赖于环境,所以环境的改变并不会影响行

 

的影响  （b）不同人对行走方向估计的影响  （c）不同人对

（d）不同人对行走步长估计的影响 

(c) show the estimation performance of walking speed, walking direction and walking steps 

for different people 

方向误差（度） 快  中 慢

行走方向（度） 行走方向（度） 行走方向

步

长

误

差

方向误差（度） P1 P2 P3
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不同行走速度对行走步

show the estimation performance of walking speed, walking direction and walking steps when 

行走步数估计的性能比

如图 11 所示当人沿不

进一步证明了系统的鲁棒性. 

 

（c）不同行走方向对行

d, walking direction, walking steps 

direction 

行走步数和行走步长估计的

名实验者（1  名男性,2 名

了较好的一致性. 

行走参数估计的性能,如图

所以环境的改变并不会影响行

 

对行走步数估计的影响 

(c) show the estimation performance of walking speed, walking direction and walking steps 

步长误差（m）

行走方向（度）

步长误差（m）
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图  12    （a）,（b）,（c）分别为不同

 

 

（a）不同环境对行走速度估计的影响

影响

Fig 13. (a), (b), (c) show the estimation performance of walking speed, walking direction and walking steps 

图  13.    （a）,（b）,（c）分别为不同

5   总结 

  行走是日常生活中最常见的行为之一

步数等细粒度的信息可以为室内追踪

基于 Wi-Fi 的行走行为感知受到了研究人员的广泛关注

当前的行走识别和行走参数估计方法主要依赖于大量的经验观察

间的映射关系较间接且由于缺乏理论指导

造成系统学习成本高,对走动方式的限制较大

生的多普勒效应和 Wi-Fi 信道状态信息之间的关系

（MUSIC）算法从信道状态信息中获

的真实速度之间的映射关系,实现了基于多普勒速度的行走识别和细粒度的行走参数估计

走参数估计方法的有效性和鲁棒性,本文从不同人

大量的实验.其中,系统的行走识别准确率达到

为 9 ,行走计步的准确率为 90%.本文首次在不需要任何学习的情况下

并且能够同时精确的估计行走的速度

  未来,基于 Wi-Fi 的无接触感知技术

携带任何设备,所以非常适合进行长期的感知和看护

活习惯,健康状况,也有助于及时发现异常

行走活动,可能需要及时对老年人的身体健康进行关注

辅助当前粗粒度的无接触室内定位技术

的步态信息,进行身份识别、身体健康判别

方式上会发生变化,而这些症状往往很难被

做出合理的判断并提前采取治疗措施

挑战,但却是具有价值且有趣的问题,
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