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基于信道状态信息的无源室内人员日常行为检测方法 

党小超 1,2，黄亚宁 1，郝占军 1,2，司雄 1 
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摘  要：利用 CSI 的室内人员日常行为检测在无线传感网领域如火如荼地发展着，但大多数研究仍停留在 2.4 GHz
的环境下，因此在检测率、顽健性、整体性能等方面还亟待提高。为解决此类问题，提出了一种基于 CSI 信号的

无源室内人员日常行为检测方法 HDFi，该方法在 5 GHz 的环境下对室内人员日常行为检测进行进一步的研究。

所提检测方法分为 3 步：数据采集、数据处理、特征提取与在线检测。首先，实验在环境复杂的实验室及相对空

旷的会议室采集典型的日常行为动作的数据；然后，提取特征较为明显的振幅和相位数据，使用低通滤波对信号

特征进行处理，得到一组稳定及无噪声干扰的数据；最后，有效建立指纹库，进行在线检测，利用 SVM 算法对

采集到的数据特征进行分类，提取较为稳定的特征值，建立一个室内人员日常行为检测的分类模型，再与指纹库

中的数据进行匹配。实验结果表明，所提方法具有高效率、高精度、顽健性较好等特点，且无需测试人员携带任

何电子设备，实用性较高。 
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Abstract: The daily behavior detection of indoor human based on CSI is developing rapidly in the field of WSN. At pre-
sent, most of the research is still in the environment of 2.4 GHz, so the detection rate, robustness and overall performance 
still need to be improved. In order to solve this problem, a passive indoor human behavior detection method HDFi (Hu-
man Detection with Wi-Fi) based on CSI signal was proposed. The method was used to detect the indoor human daily 
behavior in a 5 GHz band environment, which was divided into three steps: data acquisition, data processing, feature ex-
traction, online detection. Firstly, the experiment collected typical daily behavioral data in complex laboratory and rela-
tively empty meeting room. Secondly, the amplitude and phase data with more obvious features were extracted and pro-
cessed by low-pass filtering to obtain a set of stable and noise-free data, and then the fingerprint database was established 
effectively. Finally, in the real-time detection stage, the collected data features were classified by SVM algorithm to ex-
tract more stable eigenvalues, and a classification model of indoor human daily behavior detection was established, and 
then matched the data in the fingerprint database. The experimental results show that the proposed method has the char-
acteristics of high efficiency, high precision and good robustness, and the method does not need any testing personnel to 
carry any electronic equipment, so it has high practicability. 
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1  引言 

随着无线传感网技术的发展，基于 Wi-Fi 信号

的人体行为感知在各个研究领域的发展日新月异[1]，

如心率检测、跌倒检测、步态识别、手势识别、唇

语识别、室内人员日常行为检测等[2]，此类研究在

入侵检测、老人看护、智能购物等应用领域已蔚然

成风，室内人体感知技术发展到今天，已经成为人

和科技沟通的必备媒介，室内人员行为识别方面的

发展方兴未艾，室内人员日常行为检测的研究如日

方升。传统的基于 RSSI (received signal strength 
indicator)[3]的人员摔倒检测方法，具有高检测率和

高稳定性的特点，但是该检测方法需要检测人员携

带专用电子设备[4]，因此在大多数复杂环境下的实

用性不高。近年来，一些典型的基于 CSI（channel 
state information）的室内人体行为感知方法逐渐可

以满足人体感知更细粒度的应用需求，但大多实验

在进行特征提取时，需要特定的专业的实验设施，

这使系统的整体实用性、灵活性和健壮性不高。

具备低成本、高效率、高实用性特点的被动式室

内人员状态识别应用，仍然是当前人们最为迫切

的需求，而利用从商用 Wi-Fi 设备中获取的 CSI
信号进行人员检测，是一个较为理想的解决方法[5]。

早在 2010 年，华盛顿大学提出多载波的 CSI 信号

是一种较为新颖的电磁指示器[6]，该指示器再次

证明与传统的 RSSI 的方法相比，CSI 信号是一种

更为顽健、稳定的信号，在室内定位和人员状态

检测方面的研究结果更优。 
针对上述人员行为检测存在的问题，本文提出

了一种基于 CSI 信号的室内人员日常行为检测

方法—— HDFi（human detection with Wi-Fi）。首先，

在环境较为复杂的实验室内和相对空旷的会议室内，

如图 1 所示的 LOS (line of sight)和 NLOS (non line of 
sight) 这 2 种场景下，通过商业 Wi-Fi 设备采集人员

不同行为状态的真实数据；其次，提取相对稳定的

CSI 相位特征值，在理想状态下建立动作行为指纹库；

再次，分别在上述环境中进行测试，将实时采集的测

试数据使用 SVM（support vector machines）算法进行

分类处理，建立一个室内人员日常行为检测模型；最

后，将实时采集且进行处理过的有效数据与已经建立

好的指纹库内的特征值进行匹配，完成了室内人员

日常行为检测的最终工作。本文通过多次重复实验

来验证算法的有效性，与其他几种较为传统的室内

人员检测方法相比，本文所提方法取得了较高的检

测率，具有了顽健性强、稳定性高等特点。 

 
图 1  2 种实验场景 

2  相关理论 

CSI较RSSI 能更好地反映人员在Wi-Fi环境下

引起的多径效应，且对人体的各种运动也非常敏感，

因此，近年来，利用 CSI 进行室内人体行为感知的研

究备受关注[7]。室内人员活动对 Wi-Fi 信号传播的影

响原理如图 2 所示。 

 
图 2  室内人员活动对 Wi-Fi 信号传播的影响 

本文实验数据均通过商用 Wi-Fi 设备获得，分

别在 5 GHz 频段和 2.4 GHz 频段采集所需数据，由

于 IEEE 802.11 标准使用 OFDM（orthogonal fre-
quency division multiplexing）调制信号，并且将调

制后的信号通过多个正交子载波进行传输，从

CSI 中可以解析出子载波的信道测量信息[8]。每一

组信道测量信息消息描述了不同子载波的幅度和

相位[9]。经过多径信道传输后，单个信道状态的

频域模型表示为 

 = +Y HX N  (1) 

其中，Y为接收端信号向量，X为发射端信号向量，

H代表信道矩阵，N为高斯白噪声向量。那么所有

的子载波 CSI 可以表示为 

 
CSI = Y

X
 (2) 

在频域范围内，CSI 模型可以用 CFR(channel 
frequency response) 表示，当子载波数为 56 时，一

组 CFR 可以表示为 

 [ ]1 2 56( ) ( ), ( ), , ( )H f H f H f H f=  (3) 
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其中，每个 ( )H f 分别代表子载波 f 复数形式的振

幅和相位的。单个子载波的 CSI 可以表示为 

 
( )( ) ( ) e kH f

k kH f H f ∠=  (4) 

其中， ( )kH f 和 ( )kH f∠ 代表第 kf 个子载波的振幅

和相位。 
近几年，大多数的研究人员都选择振幅作为特

征值进行室内人体感知的检测，原因是振幅易获

取，但是振幅的易变性较强，实验环境、测试人员

等因素的改变会造成检测性能不稳定，因此，为了

提高室内人员日常行为检测的精准性，本文选择较

为稳定且适用于人体感知的相位信息作为特征值。

Zhou 等[10]提出了一种基于 CSI 的无源室内人员定

位和检测方法，该方法首先收集 CSI 的有效数据，

然后利用 PCA（principal component analysis）算法

进行特征提取和降维，建立指纹库，最后进行在线

检测。该方法分别在视距和非视距这 2 种典型环境

下进行实验，最终在视距环境下的检测人存在的平

均准确率高达 97%，相比传统的人员检测的方法，

很大程度上提高了检测率。但是该方法未考虑环境

的易变性会对检测精度造成影响，并且没有针对室

内人员的具体动作进行分类检测。与利用 RSSI 的

研究类似，大多数基于 CSI 的检测方法还利用 CSI
测量中振幅信息的变化来推断目标位置或存在。文

献[11]利用 CSI 来检测人体的基本运动，将 CSI 运
用到现实生活中。文献[12]利用 CSI 根据人的嘴型

可以判断 9 种元音字母，单人检测率高达 91%。

FIMD（fine-grained indoor motion detection）通过利

用 CSI 在静态环境中的时间稳定性，研究了被动人

体检测的全向传感覆盖，实现了精确的细粒度突发

移动检测[13]。但是该方法的实验选用振幅信息作为

特征值，没有充分考虑到环境的迁移性，所以结果

并不是最优，而且健壮性有待提高。Zhu 等[14]利用

CSI 分析了人体运动对 CSI 一系列影响，提出了一

种较为顽健的被动式人员运动检测方法，该方法使

用 PCA 算法及利用多天线提供的空间分集，通过

对各个天线质量的研究，选择最佳的天线组合，来

提高准确率。由于 Wi-Fi 信号极易受到多径干扰的

影响，而该方法未考虑迁移感知对检测精度造成的

影响，所以检测率不是最优，顽健性不高。Qian 等[15]

利用 CSI 提出了一种新的无源人体运动检测方法，

在处理过程中使用 SVM 算法 [16]及结合 MIMO 
(multiple-input multiple-output) 技术，在不同的场景

下进行实验，并且检测精度较高，但是此方法并未

充分利用 CSI 的优点，未充分考虑 Wi-Fi 本身的发

射功率的调整、速率的变换、频偏导致的信号变化

以及抗干扰性较差，所以该方法的整体效果未达到

最优。 
综上所述，尽管无线传感网领域有很多都通过

CSI 进行人员行为感知的研究，但在目前很多检测方

法中，还是有很多问题需要解决：1) 大多数利用 CSI
的振幅信息作为特征值，但是振幅的易变性较强，

很容易造成检测率的不稳定；2) 仅用单一的测试环

境，无法保证检测方法的稳定性；3) 仅对一位测试

人员进行实验，无法保证方法的健壮性；4) 实验仅

采用少量的方法测试，无法保证方法整体性能的兼

容性。此外，大多数方法都是在 2.4 GHz 频段下进

行实验，而 2.4 GHz 频段在室内环境中虽然具有抗衰

减能力强、穿墙能力强等优点[17]，但也存在频率低、

空间损耗较低[18]、传输距离远且家用电器的频率基

本都在 2.4 GHz 频段等不足，所以干扰因素非常大，

这会造成信号不稳定。而 5 GHz 频段恰恰弥补了

2.4 GHz 频段的不足，具有抗干扰能力强、能提供更

大的带宽、吞吐率高、扩展性强、无线环境中的频

段多、支持更高的无线速率、信号相对稳定、干

扰源少等优点，采集的实验数据更加稳定可靠，

因此本文选择在 5 GHz 频段下进行室内人员日常

行为检测[19]，图 3(a)和图 3(b)分别是在 2.4 GHz
和5 GHz频段下实时采集的数据，明显可以看出5 GHz
频段下采集的数据更加稳定，相对来说异常值较少，

更适合用于室内人员行为检测。 
本文所提的 HDFi 方法的创新点在于利用相位

特征在 5 GHz 频段下进行人员的日常行为检测，该

方法不仅在一定程度上解决了环境易变性的问题，

而且在不同的实验环境中使用同一套设备对实验

进行反复验证，保证了所提方法的稳定性。本文方

法与现有的方法的区别在于：1) 测试人员不需要携

带任何设备，可以适用于多种实验环境；2) 在已有

的硬件设备基础上，采用 5 GHz 频段的实验设备，

实验环境比较完备；3) 本文采用处理后的相位特

征，使实验数据更加精确，并在特征提取阶段采用

信号分段方法，提高了检测率；4) 为了提高算法整

体顽健性，实验选择从频段、测试人员、环境、干

扰等不同情况进行多次实验。因此，本文方法与现

有的一些室内人员状态检测方法相比，实用性较

高，顽健性强，整体的稳定性也较好。 
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图 3  2.4 GHz 频段和 5 GHz 频段实时采集的数据曲线 

3  HDFi 方法描述 

3.1  方法流程 
本文提出了一种基于 CSI的室内人员日常行为

检测方法——HDFi，该方法具体流程如图 4 所示。

首先在环境复杂的实验室内和相对较空旷的会议

室内采集人员不同状态的数据；然后使用低通滤波

进行异常值的处理；接着提取相对稳定的相位信息

作为特征值，建立指纹库；最后，本文在 2 种实验

环境下实时检测人员各类日常行为，在此阶段，本

文采用SVM算法对实时采集的数据进行分类处理，

最终得到理想的室内人员日常行为检测的结果。 
3.2  数据采集 

由于普通的商用 Wi-Fi 设备中的 2.4 GHz 频段

下很难获取相位信息，且由于发送端与接收端之间

的很多随机噪声始终不同步，即使获取到也不易处

理，导致相位没有被广泛应用[20]。为获取有效的相

位信息来提高室内人员日常行为检测的顽健性和

检测率，本文实验通过使用不同设备采集数据、分

析数据及对数据进行分类训练，最后发现在 5 GHz 频

段下获得相位信息较为容易，并且相比于振幅信息

区别度更高，可以使整体实验更加健壮。为了进一

步证实相位信息的可用性，在特定的室内实验场景

下无人时的状态，随机选择一组数据，图像显示原

始相位在实验区域内表现得极其随机和杂乱，仅仅

对原始相位而言，没有任何利用价值。实验结果如

图 5 所示。为了进一步提高室内人员日常行为检测

的顽健性，需要得到可用的相位信息。通过对原始

相位数据进行线性变换处理后可以消除随机相位

偏移，明显观察出在室内无人时，处理后的相位信

息平缓且稳定，因此本文 HDFi 方法实验选择相位

作为特征值。 

 
图 4  HDFi 方法整体流程 
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图 5  室内空旷无人时的相位信息 

本文实验数据来源于 LOS 和 NLOS 这 2 种特

定的实验场景中，实验数据主要为 9 种常见的日常

行为：走路、喝水、扫地、伸懒腰、站立、打斗、

刷牙、关门和深蹲。以深蹲和打斗为例，实验结果

如图 6 所示，图 6 是在 LOS 和 NLOS 这 2 种场景

中采集的相位信息，测试者是一名身高 168 cm 的

女生和一名身高 188 cm 的男生，2 名测试者在不同

场景中做出深蹲和打斗的动作，并将测试数据分组

按类别存储，为了更好地区分不同种类的检测动

作，所以在不同时间段内大量重复进行测试，寻找

规律。图 6 为随机选择的 2 组测试数据分组内的相

位曲线。首先，图 6(a)和图 6(b)是在 LOS 场景下

的测试，图 6(a)是让女生独自在检测区连续做深

蹲的动作，该动作较为缓慢。图 6(b)是让 2 位测

试者做出打斗的动作，该类动作较为剧烈，因此

信号波动较大。可以看出，当测试人员做出的动

作较为缓慢时，相位信号较平稳，反之相位信号

波动较大。 
图 6(c)和图 6(d)是在 NLOS 场景下，测试者做

出同样的 2 种动作进行测试，与图 6(a)和图 6(b)相
比，无论是缓慢动作的信号还是剧烈动作的信号，

相位信号的平稳性都没有 LOS 环境下的效果好，原

因是 LOS 环境相对空旷，无过多的多径干扰。相反，

NLOS 环境中有较多的多径干扰，如办公桌、电脑

等办公家具造成的干扰。可见，不同的场景下，相

位信号的变化是很敏感且可区分的。 
3.3  数据预处理 

本文实验在 2 种不同场景下采集 CSI 数据，数据

均是从商用 Wi-Fi 设备中获取真实数据。由于环境本

身固有噪声和一系列电磁干扰，使数据不稳定[21]，因

此本文采用低通滤波技术来降低环境噪音。滤除环境

噪声后，原始噪声的 CSI 变得更清晰，更稳定。 

 
图 6  LOS 和 NLOS 环境下人员不同动作对应的相位信息 

2019082-5



第 4 期 党小超等：基于信道状态信息的无源室内人员日常行为检测方法 ·165· 

 

通过 3.2 节的介绍可知，当有人员在商用 Wi-Fi
环境下活动时，相位信息比振幅信息更敏感，因此，

在下文中，本文使用相位信息作为特征值进行实验[22]。

第 i 个子载波的相位 ˆiϕ 可以表示为 

 
ˆ 2π i

i i i i
k

Z
N

ϕ ϕ δ β= − + +  (5) 

其中， iϕ 表示原始相位；N 代表快速傅里叶变换采

样数，在 IEEE 802.11 a/g/n 协议中 N 的取值为

64[23]； iδ 表示因时钟不同步而在接收端引起的定时

偏移； β 为未知的恒定相位误差； iZ 为测量噪声；

ik 代表第 i 个子载波的索引； ˆiϕ 和 iϕ 分别代表相位

信息的测量值和真实值。由于上述未知的参数 iδ 、

β 、 iZ 的影响，商用 Wi-Fi 设备很难获取到真实的

相位信息。文献[24]中分析得到了相位误差与第 i 个子

载波呈线性相关的关系，通过线性变换的方式减少了

随机相位偏移造成的误差，摄取出较为稳定的相位信

息。本文采用该方法消除抗干扰因素β 和 Zi，得到CFR

的真实相位，首先，定义 2 个线性相关项 a 和 b，a 为

斜率，b 为偏移量，分别为 

 1 1

1 1

ˆ ˆ 12n n

n n

a
k k k k N
ϕ ϕ ϕ ϕ

δ
− −

= = − π
− −

 (6) 

 
1 1 1

1 1 2ˆ
n n n

j j j
j j j

b k
n n nN

δϕ ϕ β
= = =

π
= = − +∑ ∑ ∑  (7) 

其中，a 和b 分别包含了真实相位，n 表示子载波数。

假设子载波频率是对称的，即子载波的总数
1

n

j
j

k
=
∑

为零，那么 b 可以表示为
1

1 n

j
j

b
n =

= +∑ϕ β ，为了消除

β 和 iZ ，计算相位的近似斜率和截距，然后，减去

线性项 iak b+ ，可以得到一个真实相位的线性组

合，表示为 iϕ ，如式(8)所示。 iZ 是商用 Wi-Fi 设备

固有的测量误差，且在噪声中干扰较小，因此本文

在随机相位偏移处理中忽略 iZ 的影响。 

 ˆ ( )i i iak bϕ ϕ= − +  （8） 

最后，线性变换后的相位可表示为 

 
1

11

1 n
n

i i j
jn

k
k k n
ϕ ϕ

ϕ ϕ ϕ
=

−
= − −

− ∑  （9） 

其中，n代表子载波数。通过以上处理，可以得到真

实可用且稳定的相位值。从图 7 可以看出，与原始相

位分布相比，线性变换后的相位去除了环境的噪声

后，分布相对稳定，因此，处理后的相位有较高的利

用价值，这将为接下来特征提取了奠定坚实的基础。 

 
图 7  线性变换前后的相位信息对比 

3.4  特征提取与分析识别 

3.4.1 特征提取 
为了得到更好的检测效果，将信号按不同的类

别存储，不同类别分别对应的是 9 种不同的日常动

作，由于每一个动作对信号的影响是不同的，对应

做出不同动作的信号有较明显的差异，采集的数据

也会有相应差别。通过 3.3 节所述的方法进行数据

预处理后得到的数据中既包含有效动作信号，也包

含一些无效信号，原因是采集到的 CSI 原始信号是

连续存储的。本文实验要提取有效信号，去除无效

信号，因此需要对信号进行分段处理，将与人员行

为对应的有效信号提取出来。采用文献[25]中所提

方法，根据 OFDM 子载波间信号相关性原理，求出

子载波间相关矩阵，得到相关矩阵的特征向量和特

征值。在实验中，当没有动作出现时，相关的矩阵

特征向量 q就在相邻子载波之间随机变化。当测试

人员进行日常动作时，此时的子载波之间会呈现相

关性，并且特征向量 q变化区域平稳，相邻载波之

间特征向量的差值 δq会随之变小，具体计算式如

式(10)所示。 

 

c

2c

1 ( ) ( 1)
1

N

l
l l

N
δ

=

= − −
− ∑q q q  （10） 

其中， cN 为 CSI 的子载波个数， ( ) ( 1)l l− −q q 为相

邻子载波的系数差，l 表示载波序列，设定特征向

量的主成分为 h，当实验中的 9 种动作依次出现时，

会导致主成分 h 的方差
2E{ }h

δq
变大，因此，

2E{ }h
δq

可
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以作为判断实验所需的一系列动作是否出现的标

准。最后，针对各个不同日常行为分类提取特征，

建立一个有效的指纹库。由于不同的动作对应的信

号特征是不同的，对应的每个动作的 CSI是不同的，

因此，本文将每个动作对应的 CSI 作为特征指纹信

息，将 9 种不同的日常动作数据训练得到的特征值

存入指纹库，为后续实时采集的各个日常动作信号

进行匹配做好准备。 
3.4.2  在线检测 

本文实验的日常动作包括走路、喝水、扫地、

伸懒腰、站立、打斗、刷牙、关门和深蹲。通过 3.4.1
节和 3.4.2 节的数据预处理，利用 SVM 算法建立室

内人员状态检测的模型。首先，在 2 个实验场景下，

实时采集的 9 种日常动作的大量样本；然后，采用

SVM 进行训练学习，得到 SVM 回归函数，将样本

进行分类；最后，将实时采集的测试数据放入分类

模型，将待测动作合理地判断分类。 
由于 SVM 算法是使用非线性映射算法将空间

线性不可分的低维输入转化为高维空间中线性可

分的问题，即输入实时采集的 CSI 特征数据，从而

在高维空间利用线性算法对非线性的特征进行划

分，所以 SVM 算法具有较理想的分类性质，也比

较适合于本文的实验。 

4  实验结果与仿真分析 

4.1  实验设置及实验评估指标 
本文实验使用 5 GHz 的商用 Wi-Fi 设备，将一

台配备 Intel i3-4150 CPU 的台式计算机作为发送

端，另一台联想 G50 型号笔记本作为接收端。所用

的发射端和接收端都安装了支持 IEEE 802.11n协议

的 AtherosAR 9380 网卡，通过使用 Xie 等[26]开发的

开源驱动程序 Atheros-CSI-tool，可以从实验设备中

获取所需 CSI 信号。 
本文在真实的实验场景下对本文方法进行性

能分析，实验环境为噪声干扰较多的实验室，面积

为 8 m×9 m；相对空旷的会议室，面积为 6 m×4 m。

其中，实验室有办公桌、电脑等家具，并且有人员干

扰。实验场景示意如图 8 所示，在 2 个场景中分别

部署发送端和接收端，令测试人员在该实验场景中

反复进行实验。 
本文 HDFi 方法在实验过程中的实验类别、每

个类别包含的数据分组，即采集次数和测试人数如

表 1 所示，以及各类性能分析的指标如表 2 所示。 

表 1 室内人员不同的日常动作 

日常活动 采集次数/次 测试人数/人 

走路 150 1 

喝水 200 1 

扫地 100 1 

伸懒腰 150 2 

站立 200 2 

打斗 300 1 

刷牙 200 1 

关门 200 1 

深蹲 150 2 

表 2 性能分析的不同指标 

指标名称 含义 作用 

FN① 负样本/假负类 可以检测实验环境中无法检测到

人体运动的概率，代表漏检概率 

FP② 正样本/假正类 当实验环境中无人时对人体运动

进行检测的概率，代表虚警概率 

TPR③ 真正类率 实验中可以精确检测人体运动的

概率 

注：① FN：false negative；② FP：false positive；③ TPR：true negative rate。 

 
图 8  室内人员日常活动检测实验环境 
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4.2  2.4 GHz 频段与 5 GHz 频段的检测率比较 
本文主要针对 5 GHz 频段下的室内人员日常行

为检测，因此，为验证 5 GHz 频段更有利于人体感知

识别，分别对常见的 9 种动作进行反复测试。测试动

作主要分为 2 类，对信号干扰较小的为一类，如站立、

喝水等；对信号干扰较大的为一类如打斗、奔跑等。

上述实验分别在 2.4 GHz 和 5 GHz 频段下进行，并在

LOS和NOLS这2种场景下对比2种不同频段对检测

率的影响，为了保证实验效果的稳定性，在 2 种场景

实验过程中保持测试者和实验设备统一，并且在相

同时间段进行测试。实验结果如图 9 所示，5 GHz
频段下采集的信号特征更加稳定，其中，LOS 场景

下的检测率较 2.4 GHz 频段约平均高出 2.8%；NLOS
场景下的检测率较 2.4 GHz 频段平均高出 3.5%，因

此 5 GHz 频段更适合于室内人体行为感知检测。 
4.3  窗口大小对检测率的影响 

本节比较了 HDFi 与其他 2 种方法的检测率，

这 2 种系统为 HPMD（passive burst human motion 
detection system）系统和 FIMD（fine-grained indoor 
motion detection system）系统。为保证实验结果稳

定，3 个不同位置的实验均选取干扰较少的环境，

相同的测试人员和实验设备。本文分别在不同的位

置进行实验，选出 3 组对比较为明显的实验数据，

3种方法包括HDFi、HPMD系统和FIMD系统。HPMD
系统利用 CSI 的相位来检测室内人员的行为[23]，

FIMD 则利用 CSI 的幅值来检测人体运动，如图 10
所示，可以明显观察出 3 种方法的差别。HDFi 的
整体性能最好，这是因为本文实验是在 5 GHz 频段

下进行，所采集的数据更加稳定，且将相位特征进

行线性变换，因此整体性能较高。其次是 HPMD，

该系统也利用相位特征进行最后的实验，但是该实

验是在 2.4 GHz 频段下进行，因此检测率较低。最

差的是 FIMD 系统，原因是该系统仅用幅度作为特

征值进行实验，而相位较幅度而言更加适合人员状

态检测，因此该系统实验结果并不是最优。由图 10
可以看出，位置 A 的检测率在 200~300 ms 的窗口

范围内不断增长，位置 B 和位置 C 的检测率随着窗

口大小的增长整体呈上升趋势，这是因为位置 A 受

环境干扰较多，所以当窗口大小大于 300 ms 时，检

测率下降。总体而言，HDFi 方法在位置 A、B、C
的最高检测率分别可以达到 95%、97.4%、97.6%。

和其他 2 种方法相比是相对较高的，达到较优的检

测状态。 
4.4  LOS 和 NLOS 这 2 种场景下 CIR 的分布偏度 

为证明在 2 种不同的场景下的 CIR 的偏度分布

情况，本文实验在相同时间段内让同一位测试者分

 
图 9  2.4 GHz 频段与 5 GHz 频段下人员不同动作的检测率对比 

图 10  不同检测方法中 LOS 场景下窗口大小与检测率的比较 
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别在 LOS 和 NLOS 场景下进行测试。在实验过程

中，分别进行了 60 次测试，每次测试采集 1 000 个

数据分组，每一次的测量分别包括 30 个视距环境

主导条件和 30 个非视距环境主导条件。从图 11（a）
和图 11(b)可以明显看出，视距环境下的偏度分布较

非视距环境更为偏负，为进一步验证 LOS 环境下的

识别性能，于是在视距环境下，通过验证 FP/FN 和

窗口大小的相关性对其进行评估。如图 11(c)所示，

随着窗口大小的变化，可看出有较高的 FP 率和较低

的 FN 率。这就表明当时间窗尺寸较大时，特征值的

方差相应增大，对人体的运动也相对敏感，因此 FP
较高。结合图 10 和图 11(b)可知，当窗口大小为 200 ms
时，FP/FN 的平均值为 12%。HDFi 在 LOS 环境下

3 种不同位置的平均检测率为 93%。 
4.5  不同环境下的检测率 

在此部分，本文 HDFi 方法与 FIMD 系统进行

比较，FIMD 系统是利用 CSI 的振幅信息作为人员

检测的特征值，其整体性能较稳定。为充分验证检

测率的有效性和方法的稳定性，在同等条件下，分

别在实验室与会议室进行实验。为体现本文方法的

性能，在 2 种场景中让 2 位测试者在 5 GHz 频段下

进行测试。该实验环境如图 8 所示，通过实验发现，

在 5 GHz频段下采集的CSI数据更有利于室内人员

行为检测，因此从图 12(a)明显观察出，HDFi 的检

测率优于 HPMD 和 FIMD 方法，并且 HDFi 方法可

以测试多种日常行为，而其他 2 种方法的检测动作

体现出单一性，因此 HDFi 方法更有利于室内人员

的日常行为检测，整体性能更好。为进一步验证本

文所提 HDFi 方法的有效性，分别在 2 种实验环境

下，随机选择一种日常动作特征，通过观察正样本

率（FP rate）对检测率的影响而反复进行测试，从

图 12(b)可以明显看出，当正样本率在 0~0.1 时，会

议室环境下的检测率在 40%~83%，在正样本率为

0.15 及以上时，检测率平均在 92%以上，同理，当

正样本率在 0~0.1 时，实验室环境下的检测率达到

20%~76%，当正样本率为 0.2 及以上时，其检测率

平均高达 90%以上。实验结果表明，HDFi 方法的

顽健性强，算法性能稳定，实用性强。 
4.6  HDFi 顽健性验证   

显然，较高的顽健性是 HDFi 方法的优势之一，

为了充分证明该方法的高顽健性和保证实验结果

的可参考性，本文实验在设备和测试动作统一的条

件下，测试不同的外界干扰因素对性能的影响。

本节选择 2 种较典型的不同情况进行详细阐述，

图 11  LOS 和 NLOS 环境下 CIR 的偏度分布 

 
图 12  2 种不同实验环境下的检测率 
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图 13 分别是不同的测试者对在 2 种场景中对检测

率的影响，以及对不同的日常动作采用不同的算

法，从而分析不同算法与 TPR 的关系。由图 13(a)
可明显观察出，无论是在实验室还是会议室，不同

的测试人员（图 13(a)中“A”~“I”）进行实验，

在实验室环境下的检测率达到 88%以上，在会议室

环境下的检测率在 92%以上，其中由于会议室环境

较空旷，因此检测率更高。图 13(b)中对比了 HDFi
和 PCA-based 这 2 种不同方法下的 TPR，从图中可

以看出 HDFi 的 TPR 均高于 90%，并且 HDFi 方法

的性能和时效优于 PCA-based 方法，原因是

PCA-based方法在数据处理阶段仅采用PCA算法进

行数据降维，对原始数据的处理未达到最优，HDFi
方法在数据预处理阶段采用了相位线性变换和低

通滤波算法，更有效地分析了 CSI 数据特征，同时，

HDFi 方法能够在不同情况下获得较高的检测率，

能够充分考虑各类因素的影响，所以其顽健性高，

更适合用于各类室内应用。 

 
图 13  不同情况下 HDFi 方法的顽健性验证 

5  结束语 

本文针对无线传感网领域的人体感知需要提

高检测率的问题提出了一种基于信道状态信息的

无源室内人员日常行为检测方法——HDFi。通过利

用相位信息作为特征值，首先进行信号采集、数据

处理、特征提取等步骤，然后利用 SVM 算法对特

征值建立分类模型，最终与指纹库数据进行匹配。

此外，本文分别在 2.4 GHz 频段和 5 GHz 频段下进

行实验，实验结果证明在 5 GHz 频段下所采集的

CSI 信号更有利于室内人员状态识别。接着在文章

实验结果与分析部分，分别在 2 种典型的室内环境

下进行多次实验，并且与其他传统的室内人员动作

检测方法进行对比。考虑环境、设备、测试人员等

不同因素对检测结果的影响等。实验结果表明，本

文提出的 HDFi 方法在整体性能、检测率、实用性

等方面都优于其他方法，并且本文方法比其他传统

的方法的顽健性更高。 
为更进一步地实现室内人员日常活动检测的

优化和提高检测率与算法的整体性能，还需要更深

入地对以下问题进行研究。 
1) 考虑在 Wi-Fi 环境下，噪声干扰更多时人员

各类行为检测过程中的降噪问题。 
2) 考虑当多人一起活动时，信号提取阶段中的

特征信息如何高效分段问题。 
3) 考虑如何利用更有效的算法，从信号波形中

匹配人体各类动作相关的特征信息，从而提取更高

层次的特征信息。 
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