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基于 Wi-Fi 子载波互信息的人体呼吸感知系统 
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摘  要：不可预测环境变化使 Wi-Fi 信号存在较大的波动，很难对子载波中的静态分量和行为感知的动态分量进

行量化，导致无法准确刻画出动态呼吸特征的波动形式。基于此，提出了一种基于子载波互信息的呼吸感知

（SMIBP）系统。首先，提出了动态分量信息（DCI）的刻画形式，利用互信息理论提取子载波中代表呼吸的动

态分量信息。然后，利用层次分析法组合各子载波以最大化呼吸信号的动态特征，得到重构的 DCI 感知基信号，

最后联合小波变换和峰值检测法得到呼吸速率，揭示了代表人体呼吸动态分量的理论途径。仿真结果表明，所提

系统能较好地刻画每个子载波中动态呼吸分量，且在不同场景下可显著提高 Wi-Fi 对于小尺度动作的感知精度与

范围。 
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Abstract: The unpredictable environmental changes cause large fluctuations in Wi-Fi signals, and it is difficult to quan-
tify the static and behaviorally-aware dynamic components in the subcarriers, so it is not possible to accurately portray 
the fluctuating form of dynamic breathing characteristics. Based on this, a subcarrier mutual information breathing per-
ception (SMIBP) system was proposed. Firstly, a form of inscribing dynamic component information (DCI) was proposed, 
and mutual information theory was utilized to extract the dynamic component information representing respiration in 
subcarriers. Then, analytic hierarchy process (AHP) was used to combine the subcarriers to maximize the dynamic char-
acteristics of the respiratory signals to obtain the reconstructed DCI sensory base signals. Finally, the respiration rate was 
obtained by combining the wavelet transform and peak detection method, which revealed of a theoretical pathway repre-
senting the dynamic component of human respiration. Simulation results show that the proposed system can better char-
acterize the dynamic breathing component in each subcarrier, and can significantly improve the sensing accuracy and 
range of Wi-Fi for small-scale actions in different scenarios. 
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0  引言 

人体呼吸速率是衡量生命基本健康状态的核

心生理指标之一，它在监测心肺功能、睡眠质量[1]、

情绪等诸多生理健康领域具有重要参考意义。近年

来随着无线通信技术的快速发展，基于 RF（radio 
frequency）设备的生命体征感知技术[2-3]已成为一种

新的研究趋势，其主要有基于雷达和 Wi-Fi 的感知

系统。目前，基于雷达的呼吸监测方法已有许多尝

试，主流的技术有调频连续波[4]、超宽带[5]和多普

勒雷达[6]。虽然这些方法实现了对呼吸频率的准确

监测，但由于需要特殊的硬件设备和具有高昂的价

格，很难在日常生活中得到普及。 
Wi-Fi 信号作为常见的无线通信媒介已广泛存在

于人们的日常生活环境中，如家庭、办公室、商场等。

复用这些无处不在的 Wi-Fi 信号，以无接触的方式在

自然状态下感知人或环境的情境信息已成为一个新兴

而极具潜力的研究方向，也因此催生了一系列智能感

知应用，从小尺度的呼吸监测[7-8]、手势识别[9-10]、键

盘输入[11]，到大尺度的跌倒检测[12-13]、入侵检测[14-15]、

动作识别[16]以及定位[17]等。对于呼吸这种小尺度活

动，其动作幅度往往是厘米或毫米级的，在各子载波

的波动很容易被环境中的噪声信号淹没。因此，针对

子载波资源中呼吸动态分量的建模研究对提高呼吸

感知精度与范围具有重要意义。 
迄今为止，研究人员提出了一系列基于信道状

态信息（CSI, channel state information）的人体呼吸

速率监测方法。文献[18]使用递归图法选择 CSI 幅

度周期性最强的子载波提取不同睡眠姿势下的呼

吸速率，仰睡场景下错误率低于 5%，侧睡场景下

错误率为 27%。文献[19]利用相邻天线之间 CSI 的
相位差信息提取呼吸速率，在复杂室内环境下最大

估计误差为 0.85 beat/min。文献[20]利用 CSI 幅度

和相位的互补性，有效消除了感知“盲点”问题。

虽然上述方法实现了人体呼吸速率的监测，但这些

方法只专注于来自一个子载波的信号，忽略

了 Wi-Fi 设备的信号多样性。  
正交频分复用（OFDM, orthogonal frequency 

division multiplexing）[21]作为一种多载波传输技术

是无线局域网协议（IEEE802.11.a/g/n/ac）的物理

层标准，它为 Wi-Fi 信号提供了丰富的子载

波资源。不同子载波的多径效应和频率选择性

衰落各不相同，当遇到同种性质和大小的障碍物

时会发生不同的反射、折射、散射和衍射现象。如

何复用这些具有不同感知维度的载波资源来

提高 Wi-Fi 感知能力成为学术界关注的重点。 
文献[22]利用方差法选择幅度变化较大的子载

波，对所有选定的子载波进行呼吸周期估计，然

后对每个子载波的估计周期加权平均来获得

准确的呼吸速率，在不同视线线路（LOS）
下的平均估计误差为 0.4  beat/min。由于方差

并不是选择载波的有效度量，方差大的载波

通常不能很好地表征呼吸信号。文献[23]利用

时域自相关函数（ACF, autocorrelation function）估

计呼吸速率，具体来说，以呼吸信噪比为判别载波

优劣的指标，利用最大比合并（MRC, maximal ratio 
combining）法组合多个子载波的自相关函数获得最

佳呼吸信号，当采样频率为 30 Hz 时，呼吸速率估

计的中值误差为 0.47 beat/min，在预测睡眠阶段

方面总体准确率为 88.4%。类似于文献[23]，文

献[24]提出了有效衡量 Wi-Fi 感知能力的度量——

感知信噪比（SSNR, sensing-signal-to-noise ra-
tio），但无论是呼吸信噪比还是感知信噪比，它

们都以信号和噪声的功率关系作为评判信号的

标准，当环境中某些活动大于呼吸活动时，使用

该类方法组合不同载波将严重影响人体呼吸感

知性能。 
因此，如何从本质上探究每个子载波中动态呼

吸分量的表示模型，进而提高感知系统识别精度是

本文的主要研究内容。通过探索有呼吸和无呼吸时

每个子载波 CSI 的平均互信息变化，本文从通信系

统信息量角度分析了人体呼吸运动对 CSI产生的影

响，并构造了一种能够加强动态呼吸信号特征的感

知基信号。本文的主要贡献如下。 
1) 本文以通信系统模型为参考，构建了基于

Wi-Fi 信道状态信息的感知系统模型，为基于 Wi-Fi
的感知技术应用与发展提供了新的视角与思考。 

2) 本文从信息熵的角度出发，揭示了 Wi-Fi 感
知中不同子载波对小尺度动作的敏感度，提出了一种

能够在复杂室内环境下定量刻画人体呼吸对不同

子载波影响程度的标准，即动态分量信息（DCI, 
dynamic component information）。DCI 作为一种动

态信息的量化形式，对子载波波动的不确定性具有

更强的抵抗能力。 
3) 本文以互信息理论为切入点，揭示了 Wi-Fi 

信道状态信息中不同成分，即动态分量和静态分量
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信息量之间的相关性，扩展了该理论的应用范围。 
4) 本文在理论上证明所提方法的可行性，且在

实验上验证了该方法的有效性。仿真结果表明，与

目前该领域其他方法相比，本文提出的基于子载波

互信息的呼吸感知（SMIBP, subcarrier mutual in-
formation breathing perception）系统在不同场景下

能实现高精度的呼吸监测。 

1  相关理论 

1.1  信道状态信息 
信道状态信息是一种表示通信链路传播特性

的细粒度信息，能较好地反映信号在收发天线对之

间传输时，各子载波上多条路径的时延、幅度衰减、

相移等信息。 
当人体在室内运动时，会使无线信号传播受到影

响，导致传输信道产生变化，频率为 f 的信道频率

响应（CFR, channel frequency response）[24]可表示为 

 i2 ( )i2( , ) e ( , )e j
N

f tf
j

j
H f t a f t τ- π- π= ∑∆   (1) 

其中， N 是传播路径的数量， f 是子载波频率，

( , )ja f t 是第 j 条路径的振幅衰减和初始相位， ( )j tτ

是第 j 条路径的传播时延，
i2 ( )e jf tτ- π

是第 j 条路径相

移， i2e f- π∆ 是由收发天线之间的子载波频率差

f∆ 引起的相移。  
由文献[25]知，CFR 可以分解为静态 CFR 和动态

CFR，其中，静态 CFR 为直射信号与反射信号的叠加

信息，用 ( , )sH f t 表示；动态 CFR 为运动人体反射的

信号，用 ( , )dH f t 表示。考虑到环境噪声，式(1)可以

看成是静态分量、动态分量和噪声的叠加，转换为 
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其中， ( , )sH f t 表示静态路径分量， ( , )dH f t 表示动

态路径分量， ( , )f tε 表示热噪声， ( , )a f t 表示振幅

衰减和初始相位的复数系数， ( )d t 表示 t 时刻的动

态反射路径的长度，λ 表示子载波的波长。 
人体呼吸时的肺部起伏会导致式(2)中 ( , )a f t

和 ( )d t 变化，因此对叠加在 CSI 信号中的动态分量

( , )dH f t 进行适当建模，能够有效提升 CSI 感知的

精度。本文将重点研究人体呼吸时 CSI 的变化机理，

在此基础上探索适于人体呼吸的CSI动态分量模型。 

1.2  CSI 变化原理 
理想环境下当人体活动时，CSI 由动态分量与

静态分量组成，这两部分共同决定了 CSI 的时变趋

势。经典场景下 CSI 人体感知示意如图 1 所示。其

中，图 1(a)为多径传播现象，表示 Wi-Fi 信号通过

多条路径反射到达接收端，如果将动态和静态路径

的信号表示为空间向量，则由人体运动引起的动态

路径向量在复平面相对于叠加的静态路径向量旋

转，复平面向量变化如图 1(b)所示。 

 
图 1  CSI 人体感知示意 

图 1 中，接收信号 ( , )H f t 在复平面的时变幅

度[26]为 

 
22

2

( , ) ( )

( ) 2 ( ) ( ) cos
s

d s d

H f H f

H f H f H f

β

β

= +

+
 

(3)
 

其中， ( )sH f 是静态矢量的幅度， ( )dH f 是动态矢

量的幅度，β 是静态矢量和动态矢量之间的相位差。

当人体由A 点移动到B 点时，动态路径的长度由 (0)d
变为 ( )d t ，对应于图 1(b)复平面，静态矢量 sH 与动态

矢量 dH 之和 ( )H f 沿着顺时针方向划过相应的轨迹，

相位θ 随动态矢量的旋转而周期性变化。不同尺度的

动作在复平面产生的变化轨迹不同，当人体运动距离

为信号波长的整数倍时，CSI 矢量 ( )H f 的轨迹为圆周

长的整数倍，如图 1(b)由A 点到C 点，即回到起始点。 
由式(3)可知，当环境中静态分量 ( )sH f 不变

时，CSI 的幅度主要取决于动态分量 ( )dH f 和角度

β 。而由式(2)可知， ( )dH f 的值与子载波的频率、

波长、感知距离密切相关。对于同一动作，不同频

率子载波的振幅和相位时变特点不尽相同，因此分

析各子载波的波动特点具有重要意义。 
1.3  互信息 

1948 年，香农[27]提出信息熵。信息熵可以用来
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衡量信息的不确定性，本文以信息熵理论为基础将

平均互信息理论引入感知领域，用来分析人体呼吸

对信道产生的影响。 
互信息是 2 个变量间相互依赖的信息度量，它描

述了某个变量中包含关于另一个变量的信息量。事件

jy 发生时关于事件 ix 的互信息量可表示为 

 ( ; ) ( ) ( | )i j i i jI x y I x I x y= -  (4) 

其中， ( )iI x 表示 ix 的自信息量， ( | )i jI x y 表示事件 jy

已知时事件 ix 的条件自信息， ( ; )i jI x y 表示已知事件

jy 后关于事件 ix 不确定性的减少量，即互信息量。 

由于互信息只能定量描述输入随机变量发出

的某个具体消息 ix 、输出变量出现某一具体消息 jy

时流经信道的信息量，不能从整体上作为信道中信

息的测度。因此，在通信系统中，通常用平均互信

息作为衡量标准来描述信道的质量，所以它同样适

于刻画人体呼吸对信道产生的影响。 
( ; )i jI x y 在联合概率空间 ( )P XY 中的统计平均

值 ( ; )I X Y 为 Y 对 X 的平均互信息。平均互信息

( ; )I X Y 从总体上度量了随机变量 X 和Y 之间相互

提供信息量的多少，表示了 2 个变量之间的统计约

束程度，其表达式为 

 
1 1

( | )
( ; ) ( )

( )

n m
i j

i j
i j i

p x y
I X Y p x y

p x= =

= ∑∑  (5) 

在接收端，式(5)还可表示为 
 ( ; ) ( ) ( | )I X Y H X H X Y= -  (6) 
其中， ( )H X 为 X 的先验不确定度；条件熵

( | )H X Y 为信道疑义度，又称损失熵，它是Y 关于

X 的后验不确定度，代表了信道中损失的信息；

( ; )I X Y 表示收到 Y 后关于 X 的不确定度减少的

量，即从Y 获得的关于 X 的平均信息量。 

2  系统设计 

本文提出 SMIBP 系统，通过探索静态 CSI 和
动态 CSI 之间的信息量关系，构建一种将平均互信

息理论嵌入 CSI 中的感知模型。SMIBP 设计框架如

图 2 所示，包括数据预处理、感知基信号构建和呼

吸速率提取。 
2.1  数据预处理 
2.1.1  相位矫正 

由于商业 Wi-Fi 获取的原始 CSI 相位信号具有

随机性，无法直接使用，因此本文使用线性拟合[28]

的方式对原始相位进行矫正。 
第 i 个子载波的测量相位 ˆiφ 可表示为 

 ˆ 2π i
i i

s Z
N

φ φ τ β= - + +  (7) 

其中， iφ 表示真实相位， is 表示第 i 个子载波索引，

N 表示快速傅里叶变换长度，τ 表示接收端的定时

偏移，β 表示未知相位偏移，Z 表示测量噪声。对

式(7)进行线性变换后得到的矫正后的相位为 
 ˆi i iaS bφ φ= - -〓  (8) 

其 中 ， iφ〓 为 矫 正 后 的 相 位 ， 30 1

30 1

ˆ ˆ
a

s s
φ φ-

=
-

，

30

1

1 ˆ
30 i

i
b φ

=

= ∑ 。 

上述线性变换可消除原始 CSI相位随机噪声的

影响。图 3 显示了当人体呼吸时，相位校正前后单

个子载波的振幅和相位分布，其中每个灰色十字与

圆心之间的距离表示振幅（单位为 dBV），角度表示

相位，黑色圆圈为矫正后的相位。从图 3 可以看出，

与原始随机分布的相位（灰色十字）相比，校正后的

相位更加稳定。 

 
图 2  SMIBP 设计框架 
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图 3  相位校正前后单个子载波的振幅和相位分布 

2.1.2  滤波 
除相位偏移影响外，CSI 信号还受环境噪声干

扰，滤波前和滤波后的信号幅度对比如图 4 所示。

从图 4(a)可以看出，原始信号存在明显波动但噪声

影响严重，本文首先采用 Hampel 滤波器对异常值

进行去除，然后采用 Savitzky-Golay 滤波器对去除异

常值之后的信号进行平滑处理，得到图 4(b)。从图

4(b)中可以看出，经过处理后的信号更加平滑且整

体波动趋势与原始信号保持一致，这说明本文的处

理方法能有效去除环境噪声在 CSI振幅上的随机波

动并保留原始信号的波动特征。 

 
图 4  滤波前和滤波后的信号幅度对比 

2.2  感知基信号构建 
2.2.1  感知模型定义 

在通信信道的分析中，信息论提供了一种通过

观察信道输出，来量化传输消息先验消息不确定性

减少的方法。这种方法已经成功地应用于衡量通信

信道的信息传输能力。受该方法启发，本文将以通

信互信息理论为基础，构建适用于感知的 CSI 感

知系统模型，并定义了可刻画 CSI 感知能力的标

准，即 DCI。 
由式(2)可知，在现实环境下，信号在信道传输

过程中受到噪声干扰，该噪声的类型通常为高斯白

噪声[29]，服从高斯分布。由于目标反射信号与静态

信号和噪声混合在一起，无法从接收到的 CSI 信号

中直接获取动态分量。 
同时，由文献[24]可知，当无人体呼吸时，

CSI 反映了环境中静态物体的反射路径以及高斯

白噪声的叠加，即式(2)中的第②部分。受通信系

统模型启发，结合 1.3 节可知，本文将无人体呼

吸时的 CSI 信号，即式(2)中只包含第②部分的

CSI 信号视为“输入信号 X”；有人体呼吸时的 CSI
波动信号，即式(2)中第①和第②部分叠加的 CSI
信号视为“输出信号 Y”；人体呼吸视为信道“干

扰源”，利用 X、Y 和干扰源构建 CSI 感知系统模

型，如图 5 所示。 

 
图 5  CSI 感知系统模型 

在此基础上，利用平均互信息理论阐述静态

CSI 和动态 CSI 之间的信息量关系，本文将其定义

为动态分量信息，由 CSI 感知系统模型和式(6)可得

到子载波 s的DCIs ( ; )s sX Y 为 
 DCI ( ; ) ( ) ( | )s s s s s sX Y H X H X Y= -  (9) 
其中，DCI( ; )s sX Y 为 sY 与 sX 的平均互信息量； sX
为静态时第 s个子载波的CSIs ； sY 为有人体呼吸时

第 s个子载波的CSIs ； ( )sH X 为静态时第 s个子载

波的CSIs 信息熵； ( | )s sH X Y 为损失熵表示接收到

sY 后 sX 依然存在的不确定度。 
本文采用 Kraskov 等[30]提出的 k-近邻算法估计

DCI 值，其中信源熵计算式为 

1
( ) ( ) ( ) log( ) log( )

N

D i
i

DH X N k C
N

ψ ψ ε
=

≈ - + + ∑  (10) 
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其中，ψ 是 Digamma 函数， N 是变量 X 的样本数

量， iε 是 ix 到它第 k （本文取 3k = ，此值选取具体

见 4.2 节）个邻居的欧氏距离， ix 是样本集 X 的第 i 个

采样点。 

 
π

2

1
2

D

D

C
DГ

=
  +  
  

 (11) 

其中，Г 是 Gamma 函数， D 是变量 X 的维度。 
为了简化计算复杂度，将式(6)的条件熵转化为

联合熵的形式，则感知系统中子载波 s 的 DCI 为 
 DCI ( ) ( ) ( , )s s s s sH X H Y H X Y= + -  (12) 
2.2.2  DCI 的物理意义 

由平均互信息量在通信中的意义可知，式(9)
中 DCI ( ; )s s sX Y 是静态 CSIs 信号 sX 的先验不确定

度与接收到有人体呼吸时的动态 CSIs 信号 sY 后关

于 sX 的后验不确定度之差。它表明当感知系统信道

中有人体呼吸时，从接收端角度来看，输入信号 sX

不确定度的减少量。 
图 6 为人体呼吸前后不同子载波 CSI 幅度变

化，其中，图 6(a)为无人体和有人体呼吸时 30 号

子载波 CSI 幅度，可以看出，该子载波的波动模

式并不明显，其幅度主要由噪声主导。与 30 号子

载波相比，图 6(b)为相同链路下 26 号子载波在无

人体和有人体呼吸时 CSI 幅度的变化，可以清楚

地看到，该子载波的幅度变化更明显地反映了人

体呼吸动作，从幅度的波动模式也说明了该子载

波具有较好的感知能力。 
通过仿真得到图 6 中 2 条子载波的 DCI 值分别

为 30DCI 0.11=  bit 和 26DCI 0.47=  bit，结合图 5

感知系统模型分析，当环境中有人体呼吸时 CSI 的
波动越明显，感知系统的 DCI 值越大，系统的感知

效果越好，反之 DCI 值越小，系统的感知效果越差。

由 1.2 节可知，对于感知系统来说，DCI 值与子载

波中动态分量大小直接相关，某个子载波的 DCI 值
越大，那么该子载波的 CSI 幅度或相位时变规律越

能表征人体呼吸信号。 
上述分析表明，本文所设计的度量标准 DCI 能

够定量刻画动态分量对不同子载波的影响，反映各

子载波感知人体呼吸的能力。 
2.2.3  DCI 有效性验证 

在通信领域中，信噪比（SNR, signal-to-noise 
ratio）用于度量接收信号通信能力，定义为信号功

率和噪声功率之比[31]，由式(2)可知，CSI 信号的

SNR 可表示为 

 
2

CSI 2

E( ( , ) ( , ) )
SNR

E( ( , ) )
s dH f t H f t

f tε

+
=  (13) 

由式(13)可知，信噪比的值由动态分量功率、

静态分量功率和噪声功率 3 个部分决定。当动态分

量功率和噪声功率一定时，静态分量功率会影响 CSI
信噪比的值，换言之，信噪比虽然能够测量通信信道

的质量但并不能体现 CSI 对人体动作的感知能力。同

时，动态分量的复系数 ( , )a f t 和噪声的方差 2 ( )fσ 未

知，所以 SNR 并不是衡量感知能力的有效手段。 
文献[23]给出了可有效衡量 CSI 信号子载波感

知能力的呼吸信噪比，其表达式为 

 
2

2
( )( )
( )

g ff
f

γ
σ

=  (14) 

 
图 6  人体呼吸前后子载波 CSI 幅度变化 
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其中， ( )g f 是信道增益， 2 ( )fσ 是加性白高斯噪声

的方差。 
由式(14)可知，当环境中的噪声功率稳定时，

呼吸信号信噪比的大小取决于信道增益 ( )g f 。当人

体活动时会引起 CSI 幅度增加，增益 ( )g f 变大，呼

吸信噪比就增大。因此，利用呼吸信噪比可有效度

量 CSI 波动能力。 
人体呼吸时，在相同环境下不同子载波的 DCI 和

呼吸信噪比对比如图 7 所示。从图 7 可以看出，2 种标

准取值的相对趋势大致相同，即呼吸信噪比大，DCI
值也大，该结果证实了本文感知模型方法的有效性。 

 
图 7  在相同环境下不同子载波的 DCI 和呼吸信噪比对比 

但是，在某些时刻 DCI 值会明显变小，破坏这

种相同变化趋势，这是因为不同子载波频率和波长

不同，对呼吸信号的感知能力存在差异，导致人体

呼吸信号的周期性在各载波上的表现各不相同，即

周期性影响了 DCI 的取值。本文通过挥手实验说明

信号周期性对 DCI 值的影响，人体在呼吸时发生挥

手动作的 CSI 信号幅度如图 8 所示。 

 
图 8  人体在呼吸时发生挥手动作的 CSI 信号幅度 

从图 8 中可以看出，挥手动作破坏了呼吸信号

的周期性。挥手时各子载波 DCI 和呼吸信噪比如

图 9 所示。 

 
图 9  挥手时各载波 DCI 和呼吸信噪比对比 

发生挥手动作时，受到干扰越大的载波，其周

期性较弱，呼吸信噪比较大，而此时该载波的 DCI
值却相对较小；呼吸信噪比小的载波，其周期性相

对较强，DCI 值相对较大。与呼吸信噪比不同，DCI
感知模型对呼吸信号产生的波动更敏感，也就是说

DCI 更适合刻画具有周期性的动作。 
DCI对周期信号的友好性为本文以DCI为度量

标准，使用加权组合方式构建稳健的呼吸感知基信

号奠定了基础。 
2.2.4  基于 DCI 的高性能感知基信号构建 

通过 2.2.3 节可知，DCI 对周期信号具有友好

性，对非周期的动作具有抑制作用。由此本文提出

以每个子载波 DCI 值为基础，利用层次分析法[32]

赋予每个子载波最适权重，得到最优的呼吸感知基

信号。算法主要由两部分组成：第一部分为 CSI 原
始数据的预处理，包含异常值去除和波形平滑（如

果用相位作为感知信号，需要进行相位矫正）；第

二部分为利用层次分析法组合各载波得到感知基

信号。具体如算法 1 所示。 
算法 1  高性能呼吸感知基信号构建算法 
输入  30 s 内环境中无人体和有人体呼吸时的

数据 1,2CSI ： 30 1 30{ ( ), , ( )}
T RN N t t× × = · · ·CSI csi csi  

输出  基于幅度的呼吸感知基信号 ´CSI  
1) 提取原始信号 1,2CSI 的幅度 1,2A ， 1, ,30S = ··· ； 
2) 经 Hampel 滤波器去除异常值得到 1,2B ； 
3) 使用 Savitzky-Golay 滤波器平滑后得 1,2C ； 

4) 由 式 (12) 可 得 各 载 波 平 均 互 信 息

1 2DCI ( ; )s C C ，其中 3k = ； 

5) 求各载波 DCI 的平均值DCIs ； 

6) 由DCIs 得判断矩 30 30( )ijp ×=P , ,i j S∈ ； 

7) 由 max

1
n

n
λ -

-
可得一致性指标 CI，其中 n=30，
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maxλ 为矩阵 P 的最大特征值； 

8) 由 max

1
n

n
λ´ -

-
可得平均随机一致性指标RI，其

中 maxλ´ 为随机样本矩阵最大特征值的平均值； 

9) 由 CI
RI

可得一致性比率CR ； 

10) if ( CR 0.1≥ ) 
11)   一致性检验不通过，返回； 
12) else 
13)   一致性检验通过； 
14)   对矩阵 P 归一化得到矩阵 b ；  
15)   对矩阵 b按列求和得到矩阵 v ；  
16)   对矩阵 v 各元素求平均得到权重 iω ；   

17)   加权求和得感知基信号 ´CSI ； 
18) end if 
通过上述算法处理，具有较高 DCI 值的子载

波将得到较大的权重，而 DCI 值小的即受其他动

作干扰大的子载波将被赋予较小的权重。该方法增

强了呼吸特征明显的子载波，减弱了其他动作波动

特征大的子载波，这使加权组合后的 CSI 信号无

论是从幅度还是从相位维度来说，呼吸信号特征都

将被放大。 
组合前后 CSI 信号幅度和相位对比如图 10 所

示，其中，图 10(a)为预处理后的 30 个子载波的幅

度变化（即组合前 CSI 幅度），图 10(b)为算法 1 构

建的基于各子载波幅度的感知基信号（即组合后

CSI 幅度），图 10(c)为矫正后的 30 个子载波的相位

变化（即组合前 CSI 相位），图 10(d)为基于各子

载波相位的感知基信号（即组合后 CSI 相位）。由

图 10(a)和图 10(c)可以看出，其呼吸特征并不明显，

但组合后的感知基信号（图 10(b)和图 10(d)）的呼

吸特征有明显提升。 

3  呼吸速率的提取  

3.1  小波变换 
本文所提 SMIBP 系统使用峰值检测法提取呼

吸速率。经过 2.2.4 节重组后的感知基信号虽然极

大的表征了人体呼吸的波动与频率特征，但是由于

噪声影响，感知基信号并不都呈现光滑的正弦函数

形式，直接对感知基信号进行峰值检测求取呼吸速

率并不合适，因此本文首先采用小波变换对重构的

感知基信号做进一步处理。 
小波变换可以将信号分解为不同频率的子信

号，分解过程产生近似系数。对某子载波 CSI 幅度

进行 10 层重构后的近似系数如图 11 所示。近似系

数是信号的低频部分，包含了信号的大部分能量，

表征了信号的基本趋势和周期性。 
具体来说，本文使用名为‘db13’的多贝西小波

 
图 10  组合前后 CSI 信号幅度和相位对比 
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对感知基信号进行 10 层小波分解与重构。重构后

的第 10 层近似系数即视为呼吸信号波形，且波形

上已无噪声干扰，因此可直接对其进行峰值检测以

估计人体呼吸速率。 
3.2  峰值检测 

峰值检测法[22]通过对波形峰值的检测得出信

号的周期与频率等重要参数。经过 3.1 节得到的感

知基信号已经消除噪声对波形的影响，但波峰和波

谷的出现也有可能由人体其他动作造成，根据人体

呼吸频率的经验值，本文在估计呼吸速率时对图 12
中峰值检测要素设置了限制条件。 

 
图 12  峰值检测要素 

 
图 11  对某子载波 CSI 幅度进行 10 层重构后的近似系数 
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结合图 12 可知，当某个峰满足如下任一限制

条件时，判定该峰为假峰。条件 1：第 l 个峰的半

峰宽 FWHMl <1.24 s 或 FWHMl >1.76 s。条件 2：第

l 个峰的峰凸值ppl <平均峰凸值pp。条件 3：第 l 个

峰的向后间隔
30locs( )
37

fl d＜ = 。 

3.3  呼吸速率算法设计 
本节在 2.2.4 节算法 1 的基础上，提出基于感

知基信号的峰值检测法呼吸速率提取算法，算法主

要由三部分组成：第一部分为小波变换；第二部分

为假峰移除；第三部分为呼吸速率计算。具体如算

法 2 所示。 
算法 2  峰值检测呼吸速率提取算法 
输入  算法 1 得到加权组合后的呼吸感知基信

号 ´CSI  
输出  呼吸速率 RV  

1) 使用‘db13’小波对 ´CSI 进行 10 层分解 
2) for i=1:10 
3)   使用‘db13’小波对 ´CSI 进行 i 层重构 
4) end for    
5) 对第 10 层重构信号 (10,:)D 进行峰值检测

得峰值集合 1{ , , }Lp p= · · ·P  

6)   for l=1:L 
7)    if  1.24 s > FWHMl || FWHMl > 1.76 s 
8)    continue 
9)    else if  pp ppl ＜  

10)   continue 

11)   else if  30locs( )
37

fl d＜ =  

12)   continue 
13)   else 
14)      记 lp 为真，同时更新集合 P  

15)   end if 
16)  end for 
17)  求峰值间隔向量diff  

18) 由
f

diff
可得呼吸周期T ，其中 f 为采样率 

19) 由T 得平均呼吸周期T  

20) 由 30
T

提取呼吸速率 RV  

峰值检测法呼吸速率提取算法流程如图 13
所示。 

 
图 13  峰值检测法呼吸速率提取算法流程 

4  仿真结果分析  

4.1  实验平台搭建及数据采集 
本文实验使用商用 TP-Link 无线路由器作为发

射端，该路由器在 5 GHz 的 IEEE802.11n AP 的模式

下工作，发包率设置为 500 packet/s，发包持续时间

为 30 s 即 15 000 个 CSI 数据包。实验设备如图 2 的

数据预处理部分所示，接收端为一台配备 Intel 5300
无线网卡和 Ubuntu12.04 操作系统的笔记本电脑，接

收天线为 3 根增益 7 dB 的全向天线。人体的真实呼

吸速率由捷瑞泰医疗器械有限公司型号为

GT6800-10 的病人多参数监护仪得到。实验利用

Linux CSI-Tool 解析 CSI 数值并用 MATLAB 软件做

进一步处理。 
4.2  参数选择 

由参考文献[27]可知，信息量的大小取决于信

号序列中不同值出现的频次，因此使用 k 最近邻

算法计算 DCI 时，任意参数 k 的选取会影响 DCI
的值。当 k 值很大时，信号的不确定度会较低，

信息量就较小。 
由 1.2 节可知，人体呼吸会引起 CSI 幅度或相
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位取值的周期性变化，这类信号对 k 的取值更为敏

感，同一子载波在不同 k 值下的 DCI 如图 14 所示。

从图 14 可以看出，随着 k 值增加，子载波的 DCI
呈下降趋势。 

 
图 14  同一子载波在不同 k 值下的 DCI 

为选定参数 k，实验收集了当人体只有呼吸行

为而无其他动作时的 CSI 数据，对不同 k 值下 DCI
与归一化呼吸信噪比进行比较，结果如图 15 所示。

从图 15 可以看出，k=2 和 k=3 时的 DCI 基本相同，

能更好地刻画 CSI 中的动态分量。但随着 k 值的增

加，DCI 逐渐变小，这意味着在具有相同周期变化

特点的情况下，同一载波的 DCI 所代表的动态信息

减少，这将影响 DCI 的有效性。所以 k 值的选取不

应过大，但如果 k 值过小，统计误差会增大，同时

参考文献[33]的建议，综合考虑本文选择参数 3k =
时的 k 最近邻算法计算感知系统模型 DCI。 

 
图 15  不同 k 值下 DCI 与呼吸信噪比对比 

4.3  不同实验因素下系统性能分析 
由文献[26]可知，人体呼吸监测的准确率受人

体位置、朝向和肺部位移等多种因素影响。因此本

文选取 LOS 路径和距离 LOS 路径分别为 1 m、2 m、

3 m 的 NLOS，以及位置朝向分别为 0°、45°、90°
这 3 个方位来评估 SMIBP 系统性能，具体实验场

景如图 16 所示。准确率的计算式为 

 ,

=1 ,

1Accuracy
N

a i

i m i

R
N R

= ∑   (15) 

其中， N 为采样次数， ,a iR 为第 i 次采样时间段内

测得的呼吸速率， ,m iR 为第 i 次采样时间段内的真

实呼吸速率。 

 
图 16  具体实验场景 

场景 1。如图 16 所示，当收发天线间的距离为

1 m、2 m 和 3 m 时，进行呼吸监测。仿真结果如

图 17 所示，基于幅度进行呼吸监测时 SMIBP 系统

的准确率分别为 93%、93%和 86%，基于相位的准

确率分别为 97%、93%和 91%。 
场景 2。如图 16 所示，志愿者分别坐在垂直

于 LOS 路径方向 1 m、2 m 和 3 m 的位置进行呼

吸监测。仿真结果如图 17 所示，基于幅度时的准

确率为 93%、92%和 89%，基于相位的准确率为

98%、94%和 90%。 
场景 3。如图 16 所示，志愿者坐在 NLOS 路径

为 2 m 的位置，以 LOS 路径方向为参考依次将胸部

方向调整为 0°、45°和 90°。仿真结果如图 17 所示，

基于幅度进行呼吸监测时 SMIBP 系统的准确率依

次为 75%、82%和 92%，基于相位的准确率为 77%、

78%和 94%。 
实验结果表明，在 LOS 和 NLOS 路径下，SMIBP

系统准确率基本大于或等于 90%，且无论是幅度还

是相位都随距离增加而准确率降低，如图 17 所示。

从图 17 中可以看出，相位优于幅度，该实验结果与

文献[20]类似，因为相位信息对方向和微小的速度变
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化更敏感[34]。由于人体呼吸时，肺部运动在身体中

外侧引起的位移仅为 1 mm 左右（0.6～1.1 mm）[35]，

所以当人体朝向偏离收发设备 LOS 垂直方向时，呼

吸监测准确率必然会下降，如图 17 所示。结果显

示，SMIBP 系统即使当人体朝向为 0°，即平行于

LOS 时，准确率依然不小于 75%，性能良好。 

 
图 17  LOS 与 NLOS 路径下的准确率 

4.4  方法对比 
为了充分验证本文方法的性能，本节将几种

不同方法与 SMIBP 系统对比，实验的主要目的是

展示本文 SMIBP 系统的比较优势。具体而言，本

实验将以基于周期性强的单子载波[18]、基于方差

的有限子载波 [22]、基于变分模态分解（VMD，

variational modal decomposition） [36]和基于相

位差 [37]的方法与本文感知系统 SMIBP 进行对比，

结果如表 1 和表 2 所示。 

表 1 不同方法准确率对比（幅度） 

方法 LOS（3 m） 
准确率 

NLOS（3 m） 
准确率 

朝向（ o0 ） 
准确率 

单子载波[18] 82% 82% 52% 

有限子载波[22] 80% 84% 65% 

VMD[36] 84% 83% 69% 

SMIBP 86% 89% 75% 
 

从表 1 可以看出，相比于单子载波，基于方差

的有限子载波具有明显优势，但其准确率仍不高

（不高于 84%）。基于 VMD 的呼吸信号提取方法虽

然较前 2 种方法有所提升，但整体准确率仍不高于

84%。从表 2 可以看出，基于相位差的方法表现优

于前 3 种方法，在 LOS 和 NLOS 下实现了高精度

呼吸速率估计。而本文所提 SMIBP 系统在 DCI 标
准的基础上，对所有子载波加以利用，实验结果显

示，当人体在距离 NLOS 路径 3 m 处时，准确率不

小于 89%，即使当人体胸部方向处于不利于感知的

情况下，准确率依然大于或等于 75%，优于表 2 中

的 4 种方法，并且与文献[20]、文献[38]相比，单从

幅度或相位出发，SMIBP 系统具有更好的性能。 

表 2 不同方法准确率对比（相位） 

方法 LOS（3 m） 
准确率 

NLOS（3 m） 
准确率 

朝向（ o0 ） 
准确率 

单子载波[18] 69% 80% 44% 

有限子载波[22] 75% 79% 65% 

VMD[36] 84% 81% 68% 

相位差[37] 85% 89% 71% 

SMIBP 91% 90% 77% 
 

5  结束语 

本文提出了一种基于 Wi-Fi 子载波互信息的人

体呼吸检测系统，该系统可以准确识别子载波中表

示呼吸行为的动态信号，不受其他动作信号干扰，

尤其是对周期性信号更敏感。其主要思想是利用互

信息理论定量分析了各子载波中的动态分量，结合

层次分析法赋予各子载波最适权重，得到鲁棒的呼

吸信号，结合小波变换与峰值检测法构成一个完整

的非接触式人体呼吸速率监测系统。在不同场景

下，本文系统均优于传统使用单子载波和有限子载

波的方法，结果证实了本文系统的有效性。 
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