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一种基于 CSI 的人体动作计数与识别方法

刘希文,摇 陈海明
(宁波大学 信息科学与工程学院, 宁波 315000)

摘要: WiFi 信道状态信息(CSI)被广泛应用于被动式(非侵入式)人体行为判断,为使用现有商用设备实现人体连

续动作计数与识别,提出了一种 Wi鄄ACR 方法. 先利用阈值和活动指标检测出一组连续动作发生的区间和时间,再
通过 peak鄄find 算法统计出动作的数量, 并确定每个动作的开始和结束时间; 再分别采用基于波形特征的动作识别

模型和基于统计特征的动作识别模型,得到动作识别结果. 实验评估结果表明,Wi鄄ACR 对动作计数的准确率可达

95% ,两类识别模型对于 2 个动作(深蹲和走)的平均识别精准率为 90% .
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A Human Action Counting and Recognition Method Based on CSI

LIU Xi鄄wen,摇 CHEN Hai鄄ming
(School of Electrical Engineering and Computer Science, Ningbo University, Ningbo 315000, China)

Abstract: Nowadays WiFi channel state information is widely applied in passive( unobtrusive) human
continuous activity recognition. The article uses commercial off鄄the鄄shelf devices and proposes a human
action counting and recognition (Wi鄄ACR) method, based on channel state information(CSI). Wi鄄ACR
takes advantage of the threshold algorithm and action indicator to detect the start and end time of a set of
continuous actions,and then counts the number of actions through the peak鄄find algorithm and determines
the start and end time of each action. After that,Wi鄄ACR takes the waveform鄄feature鄄based action recog鄄
nition model and the statistical鄄feature鄄based action recognition model to obtain action recognition results
respectively. Experiments show that Wi鄄ACR can achieve action counting accuracy of 95% and recogni鄄
tion accuracy of 90% with these two recognition models,in the scenarios with two types of actions( i. e.
squat and walk)occurring simultaneously.
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摇 摇 精确的人体动作识别方法可以对人体行为进行

判断,在运动分析、辅助医疗、虚拟现实和人机交互

等领域得到了广泛的应用. 人体动作识别方法主要

分为两类. 淤 基于携带式设备[1鄄2] 的方法. 具有较

高的计算代价,对平台和设备有较高要求,需要专用

传感器,造价昂贵,设备安装和携带不方便. 于 基

于非携带式光学设备[3鄄4] 的方法. 涉及隐私问题和

视距限制,还容易受光照条件和障碍物的影响,大规

模的部署成本也很高. 近年来,通过现有的商用无

线信号进行动作识别成为一种新的方法,主要包括



基于无线信号接收信号强度 (RSS, received signal
strength) [5鄄6]和基于软件无线电( SDR,software de鄄
fined radio) [7鄄8]的动作识别方法,其中 RSS 对环境变

化异常敏感,而 SDR 需要专用硬件来传输和接收调

制信号.
近年来,研究人员提出从无线信号中获取具有

相位和幅度信息的信道状态信息(CSI,channel state
information)来实现动作识别[9鄄11],其基本原理是:当
用户在无线环境中移动时,无线信号会形成多路径

传播而产生多径效应,CSI 值会发生改变. 但是,现
有基于 CSI 的动作计数和识别方法主要着眼于如何

提取特征,如何识别更多的动作,如何提高动作识别

准确度这几个问题来开展研究,大都只能进行动作

识别或动作计数,并没有提出两者兼顾的方法. 因

此,提出了一种基于 WiFi CSI 的人体动作计数和识

别的方法(Wi鄄ACR,WiFi acticn counting and recogni鄄
tion),对动作进行计数的同时,也能识别动作类型,
主要过程包括:

1) 通过商用设备采集 CSI 信号,利用滑动窗口

的方法和动作活动指标进行粗粒度动作区间的检

测,确定有无动作发生;
2) 一旦检测到有动作发生,peak鄄find 算法进行

细粒度动作区间检测,以进一步获取每次动作发生

的时间并进行动作计数;
3) 基于波形特征的动作识别模型和基于统计

特征的动作识别模型,得到动作识别结果;
4) 实验结果表明,Wi鄄ACR 动作计数的准确率

能达到 95% ,两类动作识别模型对于 2 个动作(深
蹲和走)的识别精准率达到 90% .

1摇 相关工作

近几年,国内外学者在基于 CSI 信号的动作识

别和动作计数领域,主要从动作区间检测、动作计数

方法、特征提取、动作识别几个方面进行研究. 现有

的基于 CSI 的方法在动作识别的同时不能进行动作

计数. 例如,Electronic Frog Eye 是一种基于 CSI 的

无装置人群统计方法[12],用于非劳动密集型现场调

查的人群计数,但是并没有动作识别功能. 而 Wang
等[9]提出的 WiFall 利用 CSI 可检测到人的跌倒,结
合支持向量机( SVM,support vector machine),可以

实现高精度的单人跌倒检测. 但其不足之处是需要

在没有干扰的环境下进行实验,并且只识别一次摔

跤动作. Wang 等[11] 提出的 E鄄eyes,使用 k 最邻近

(KNN, k鄄nearest neighbor ) 和多维动态时间规整

( MD鄄DTW, multidimensionality鄄dynamic time war鄄
ping)来区分不同的活动实例,如基于 CSI 的人类活

动识别和监测系统 CARM[10] 建立了 CSI 速度模型

和 CSI 活动模型. 通过这 2 个模型,定量地建立 CSI
值动态与特定人类活动之间的相关性. 最后利用隐

马尔可夫模型(HMM,hidden Markov model)进行分

类,计算复杂度较高. 文献[11,13]中的多维动态规

整需要计算 2 个特征之间的相似度,一旦样本数量

增加,计算量变大,效率也随之降低. Zeng 等[14] 也

仅仅进行步态识别,没有动作计数.

2摇 Wi鄄ACR 算法框架

图 1 所示为基于 CSI 的人体连续动作计数和识

别系统 Wi鄄ACR 的整体框架,包括采样、动作计数、
动作识别 3 个部分.

图 1摇 Wi鄄ACR 的框架
摇

1) 采样部分. 采样部分由发射端和接收端组

成. 现在的 WiFi 设备支持 IEEE 802郾 11n / ac 标准,
通常由多个发送和接收天线组成. 在 Wi鄄ACR 中,
发射器具有 2 个定向天线,接收器配备 3 个全向天

线. 在 Wi鄄ACR 工作时,发射端不断向接收端发送

无线数据包,接收端则对其进行采样以提取 CSI 值.
将采样频率设置为 100 Hz. 从每个数据包中提取

CSI 矩阵,其大小为 NTx 伊 NRx 伊 SC,NTx为发送端天线

数,NRx为接收端天线数,SC为每根天线 Tx鄄Rx 的子

载波数量. 另外,将每根天线 Tx鄄Rx 的 CSI 值作为

一个 CSI 流,其中 SC = 30,NTx = 2,NRx = 3.
2) 动作计数部分. 动作计数部分由信号预处

理、粗粒度动作区间检测和细粒度动作区间检测组

成. Wi鄄ACR 的预处理应用了 Hampel 滤波器去异常
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值和巴特沃斯低通滤波器去噪方法来最小化环境噪

声的干扰;然后确定有动作发生的开始时间和结束

时间,称之为粗粒度动作区间检测. 由于可能会发

生多个连续动作,将进一步采用 peak鄄find 算法来计

算每个粗粒度动作区间中发生动作的数量和定位每

个动作的开始时间和结束时间,称之为动作计数和

细粒度动作区间检测.
3) 动作识别部分. 这是一种基于波形特征的

动作识别模型和一种基于统计特征的动作识别模

型. 基于波形特征的动作识别模型利用离散小波变

换(DWT,discrete wavelet transformation)从细粒度动

作区间提取动作特征,分析出动作波形的相关性,以
此为依据进行基于动态时间规整 ( DTW,dynamic
time warping)的最佳拟合相匹配,利用 KNN 识别出

动作的类型. 基于统计特征的动作识别模型在波形

特征基础上提取统计特征,输入 KNN 分类器和

SVM 分类器.
2郾 1摇 天线对之间的差异

在 Wi鄄ACR 中,每 2 个接收天线之间的距离大

于 2 cm,可以获得 2 伊 3 个 CSI 流. 为了理解发射

端—接收端天线对之间的差异,在实验中分析了其

中 3 个 CSI 流. 观察得到:3 个 CSI 序列由相同的动

作引起的 CSI 变化截然不同. 集成所有 6 个 CSI 流
中由动作产生的特征可以获得动作更详细和可区分

的特征来改进动作识别. 然而,它确实增加了 DTW
期间的时间和空间复杂性.

Wi鄄ACR 在准确性和计算复杂性之间进行权

衡,仅选择一个 CSI 流(1鄄2)进行动作计数,选择

CSI 流(1鄄1)进行动作识别.
2郾 2摇 预处理

Wi鄄ACR 首先利用 Hampel 滤波器去除每个子

载波的异常值,然后通过低通滤波器去除高频噪声,
最后进行数据标准化. 系统采集的是一段时间内因

人体动作产生的 CSI 信号,一对天线对采集到的信

号定义为 CSI 流,表示为

Hn,m = [Hn,m(1) |Hn,m(2) |… |Hn,m(N)] T (1)
其中:Hn,m( i)为 SC 伊 1 维向量,为第 i 个数据包在

Tx鄄Rx 天线对 n -m 之间的 SC个子载波 CSI 值的幅

值;N 为这段时间内数据包的数量; i沂[N];n沂
[NTx];m沂[NRx];Hn,m为 N 伊 SC维向量,为 N 个数

据包在 Tx鄄Rx 天线对 n -m 之间 SC个子载波 CSI 值
的幅值. 将最后得到的标准化后的数据用 Hn,m

Z 表

示,虽然可以同时获得 2 伊 3 个 CSI 流,但是笔者选

择了 CSI 流(1鄄2),即 n = 1,m = 2. 选择该天线对的

原因见 2郾 1 节. CSI 信号中的噪声去除是一个经过

充分研究的问题,故不再论述有关去噪的更多细节.
图 2 为 CSI 流(1鄄2)预处理后的波形. 显然,大大消

除了高频噪声.

图 2摇 预处理 CSI 流(1鄄2)
摇

2郾 3摇 动作区间检测与粗粒度动作区间检测

为了进行动作计数,首先要确定这段时间内有

动作发生的区间,然后分割出每个粗粒度动作区间,
从而检测出每个动作的开始时间和结束时间. Wi鄄
ACR 设计出一种新的检测动作区间的方法,具体步

骤如下.
1) 用滑动窗口分割 CSI 流. 将一个 w(使用大

量不同的 w 值进行对比实验,发现当 w 取 0郾 3 s 时,
实验效果最佳)窗口中的数据定义为短时间的 CSI
流,表示为

Hn,m
W ( j) = [Hn,m

Z (1) |Hn,m
Z (2) |… |Hn,m

Z (N)] (2)
其中:j 为第 j 个窗口,N = wFs为一个窗口的数据包

数量,Fs 为采样频率.
2) 针对每个窗口的短时间 CSI 流,利用主成分

分析(PCA,principal components analysis)算法来降

维,从而自动选择那些代表所有 CSI 时间序列中最

常见变化的主成分. 将 Hn,m
W 进行特征分解,以计算

特征向量 Q 和主成分 H. 其中 Q = (q1,q2,…,qp),
H = (h1,h2,…,hp),qp和 hp为第 p 个特征向量和第

p 个主成分.
3) 活动指标计算. 通过实验分析了特征向量

和主成分分量之间的关系和对周围环境的敏感程

度,发现当窗口没有动作发生时,第二主成分 h2 的

方差小,第二特征向量 q2 在相邻子载波上随机变

化;相反,该窗口有动作发生时,第二主成分 h2的方

差大,第二特征向量 q2在相邻子载波上变得相关且

平滑. 因此,Wi鄄ACR 的动作活动指标 R 定义为第
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二主成分的方差 E2 {h2}与第二特征向量的一阶差

分 D{q1}的比值. E2{h2},D{q1}以及 R 的定义为

E2{h2} = 1
L 移

S

l = 1
(h2( l) - h2) 2 (3)

D{q2} = 1
S - 1 移

S

l = 2
| q2( l) - q2( l - 1) | (4)

R =
E2{h2}
D{q2}

(5)

其中:L 为每个窗口的时间 CSI 序列的长度,S 为子

载波数量. | q2 ( l) - q2 ( l - 1) | 为第二特征向量的

相邻不同子载波的系数差.
4) 粗粒度动作区间检测. Wi鄄ACR 把 R 与根据

经验设置的一个动作阈值 T(静态环境下的动作活

动指标)进行比较. 当 R > T,表明当前窗口有动作

发生,根据窗口的时间和数量转化为动作时间,从而

确定整体动作发生的开始点和结束点. 图 3 所示为

初步动作区间的开始和结束. 红点代表该动作区间

的开始点,绿点代表了该动作区间的结束点.

图 3摇 粗粒度动作区间检测
摇

2郾 4摇 动作计数与细粒度动作区间检测

为了进一步确定动作发生的次数和每次发生的

时间,进行动作计数与细粒度动作区间检测. 首先,
重新对粗粒度动作区间对应的原始 CSI 流进行预处

理,以更多地保留因动作而产生的波形变化. 然后,
对第一主成分进行了平滑处理,以更好地应用计数

算法使波峰更突出. 最后,利用 peak鄄find 算法识别

一系列动作的波峰,统计波峰的数量,得到动作数

量. 每个波峰的开始和结束就是每次动作的开始点

和结束点,即完成细粒度动作区间检测.
peak鄄find 算法通过以下 3 个步骤实现了动作检

测和计数.
1) 求一阶导数 dX . 若 dX > 0,将预处理后的每

个时间区间进行如粗粒度动作区间检测一样的

PCA 降维操作. 由观察所知,第一主成分的 CSI 时

间序列变化最为明显,所以选择第一主成分进行下

一步操作,且该点处于上升沿;若 dX < 0,该点处于

下降沿. 上升沿和下降沿的每一个区间分别记录在

I 和 D 这 2 个变量中. 每个变量包含上升沿(下降

沿)的开始采样点( ISP和 DSP)、上升沿(下降沿)的

结束采样点( IEP和 DEP)和长度( IL和 DL) .
2) 在 dX > 0 的情况下,将 IL和由经验得到的阈

值 驻d 进行比较,一旦 IL > 驻d,保留第 i 个符合条件

的正数区间 I( i) . 在 dX < 0 的情况下,将 DL与 驻d
进行比较,如果 DL > 驻d,记录符合条件的第 j 个负

数区间 D( j) .
3) 寻找波峰的开始位置和结束位置. 检测到

有动作发生后,判断 I( i) EP是否等于 D( j) SP - 1. 若

是,表示出现了波峰,算法将记录波峰数量的变量 P
加 1,直到所有的 I( i)和 D( j)都判断完成. I( i) SP和

D( j) EP表示每个波峰的开始点和结束点,也就是每

个动作的细粒度动作区间,波峰的数量也就是动作

次数.
2郾 5摇 特征提取

2郾 5郾 1摇 波形特征提取

实验显示同种动作的波形形状基本相似,而且

不同动作的波形不同. 因此,选用动作波形作为动

作特征,既保留了时域和频域的信息,也更适合于分

类. 为了更好地区分动作,选择了数据差异最大的

CSI 流(1鄄1). 每个子载波波形都包含了很多个数据

点,直接使用波形作为分类算法的输入会增加计算

成本,Wi鄄ACR 应用 DWT 和 PCA 降维提取到特征波

形. DWT 在保留时域和频域信息的同时压缩原始

信号,有助于信号分析.
波形特征提取的小波基函数选择了多贝西小波

的 db5,分解层数为 2 层. 在每个细粒度动作时间片

段上进行 2 次 DWT 和 PCA 降维,选特征最为明显

的第一主成分作为细粒度动作区间内每个动作的特

征波形,即动作特征,如图 4 所示.
2郾 5郾 2摇 统计特征提取

统计特征具有计算直观、处理过程简单的优点.
通过对波形进行统计分析和计算,可以得到统计特

征. 提取波形特征后再一次对波形进行统计特征的

提取. 参考了大量的人体行为识别领域的文献,并
结合实测数据以及分析结果,考察了标准偏差、均
值、中位数绝对偏差、四分位差等多种特征值后,选
择了四分位差、最大值和信息熵作为该动作的统计

801 北 京 邮 电 大 学 学 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 43 卷



图 4摇 深蹲和走的波形特征
摇

特征.
2郾 6摇 动作识别

2郾 6郾 1摇 基于波形特征的动作识别模型

在获取基于 DWT 的波形特征后,需要对其进行

动作识别. Wi鄄ACR 使用 KNN 分类器识别不同的动

作. 传统的 KNN 分类器采用欧氏距离作为样本之间

的测量标准. 考虑到动作的特征向量可能不共享相

同的长度,使用 DTW 来计算向量之间的距离. 与欧

氏距离相比,DTW 计算了 2 个波形之间的距离.
Wi鄄ACR 通过 DTW 得到最短路径匹配,选取 K

个匹配到的最短路径作为 KNN 的样本间距离,搜索

多数类的标签,找到其所对应的动作,确定该动作特

征属于的动作类型.
2郾 6郾 2摇 基于统计特征的动作识别模型

在波形特征的基础上采集 3 种统计特征,分别

为四分位差、最大值和信息熵,利用 KNN 和 SVM 两

种分类器再次进行动作识别.
采用 KNN 分类器进行动作识别的原理与

2郾 6郾 1 节相同,这里不再阐述. 采用 SVM 分类器是

因为 SVM 在小样本上处理二分类问题具有较好的

识别效果. 在 Wi鄄ACR 中选用了四分位差、最大值

和信息熵 3 种特征值构成了 3 维特征空间,投影到

高维空间中找出一个最优分界面,将整个特征空间

划分为 2 个部分,对应走和深蹲 2 种动作,达到动作

识别的目的.

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 实验平台与环境搭建

实验平台是由一台配备独立电源的 TP鄄Link
TL鄄WR842N WiFi 路 由 器 作 为 在 2郾 4 GHz 的

802郾 11n AP 模式下运行的发射器和一台由 Halperin
等[15]改进的英特尔 5300 无线网卡的 PC 组成的.
如图 5(a)所示,接收器和路由器位于相同高度的地

面上. 接收器和发射器之间的距离为 2 m,志愿者在

天线之间视线路径的中间进行动作. Wi鄄ACR 设置

的采样频率为 100 Hz, 足够确保捕获 CSI 时间序列

中的变化,并最大化保留不同动作的细节.
为了保证实验的多样性,排除偶然性,招募了 5

位志愿者协助数据收集,要求志愿者在视距路径中

间的活动区域进行实验. 为了避免其他人的运动引

起干扰,实验环境中只有数据采集员和志愿者. 志

愿者 1 ~ 5 在实验环境下每次执行规定的 2 种动作

(匀速走和匀速深蹲)各 50 次,以构建训练数据集.
共收集了每位志愿者(共 5 名)100 组的测试文件
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(标识为 1 ~ 100 号文件),构成测试集,做实验的过

程中同时进行记录.

图 5摇 实验环境
摇

3郾 2摇 评估指标

在动作计数方面,主要是对计数的准确率

(RTP)、误报率(RFA)、漏报率(RFN)进行分析. RTP

为正确检测到动作次数与实际动作发生次数的比

值;RFA为多报次数与实际动作发生次数的比值;
RFN为没有检测到的动作次数与实际动作发生次数

的比值.
3郾 3摇 实验结果

3郾 3郾 1摇 动作计数的准确率和动作识别的准确率

采集了 5 位志愿者单次深蹲和走这 2 种动作的

数据集作为训练集,提取波形特征和统计特征提供

给 KNN 分类器和 SVM 分类器.
实验结果显示,志愿者在动作计数方面的总准

确率约为 95% ,误报率约为 3% ,漏报率约为 4% .
对于深蹲和走 2 个动作,在细粒度动作区间提取出

它们的每个动作波形特征和统计特征,计算识别准

确率 RACR .
表 1 给出了 Wi鄄ACR 采用基于波形特征的动作

识别模型后,每个动作被正确和错误识别的概率.
当测试动作为走,Wi鄄ACR 识别为走的概率为 92% ;
当测试动作为蹲,Wi鄄ACR 识别为蹲的概率为 88% .
整体上,动作的识别率约为 90% .

表 1摇 基于波形特征的动作识别模型的动作识别准确率

%

识别的动作类型
实际的动作类型

深蹲 走

深蹲 88 8
走 12 92

摇 摇 实验还对比了 Wi鄄ACR 采用基于波形特征和基

于统计特征这两类动作识别模型所得到的动作识别

准确率. 模型 1,2,3 分别代表了基于波形特征的动

作识别模型、采用 KNN 分类器的基于统计特征的动

作识别模型以及采用 SVM 分类器的基于统计特征

的动作识别模型. 3 种动作模型的准确率基本相

似,模型 1 和模型 3 的准确率为 90% ,模型 2 的准确

率为 92% .
将 Wi鄄ACR 与现有的基于 CSI 的动作识别方法

进行对比. 在 Wang 等[11] 提出的 E鄄eyes 中,使用的

也是 KNN 分类器,但识别的是在不同时间段的单次

不同动作,并没有动作计数. 由于只执行了一个类

型的动作,所以获得的特征将更加明显,其动作识别

精度为 92% . 相比之下,Wi鄄ACR 在一段时间内可

识别 2 种类型的动作,同时可以完成动作计数. Wi鄄
ACR 的最高识别率依旧可达到 92% . Qian 等[16] 设

计了 WiDance 系统. 在动作检测方面,WiDance 直

接利用无运动时候频谱图功率的方差作为阈值检测

动作发生时间,而 Wi鄄ACR 采用了两步检测法. 在

典型的室内环境中 WiDance 对方向识别的精度为

92% . 虽然 WiDance 的实验效果较好,但是该系统

主要是对运动方向进行识别,针对的是腿部的动作.
Palipana 等[17]建立的 FallDeFi 感知系统的任务是摔

跤检测,利用 SVM 分类器进行分类, 准确率为

93% . 但是其只能判断有无发生摔跤,而 Wi鄄ACR
对动作类型实现识别的同时进行动作计数,在任务

更加丰富的情况下计数准确率为 95% ,平均识别准

确率约为 91% . 这也表明 Wi鄄ACR 具有可行性,与
现有的方法相比有一定的优势.
3郾 3郾 2摇 KNN 分类器 K 值的影响

KNN 分类器中的 K 值是人为设定的参数. 当 K
值的选择不同时,对分类的准确度也会产生影响.
通过实验观察到在模型 1 和模型 2 中不同 K 值对结

果的影响. 在模型 1 中,当 K < 26,曲线为单调递

增;当 K > 26,曲线单调递减,所以在模型 1 中将 K
设置为 26,以得到最高准确率. 在模型 2 中,当 K =
4 时,得到最高的动作识别准确率为 90% .
3郾 3郾 3摇 训练集大小的影响

为评估训练集大小的影响,将每个志愿者的训

练样本数量从 50 个减少到 30 个,发现准确率从

90%降低至 85% . 每个志愿者的训练样本数量减少

到 30 时,模型 2 的动作识别准确率下降至 88% ,模
型 3 的动作识别准确率下降至 80% . 可见,当训练

样本减少时,整体的准确率均有所下降.
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4摇 结束语

提出了一种基于 WiFi CSI 的人体动作计数与

识别的方法 Wi鄄ACR,它基于现有的商用设备,利用

CSI 对动作进行计数,并且识别出动作的类型. 与现

有的工作相比,Wi鄄ACR 是一种新的动作区间检测

方法,能够准确地获取每次动作的开始和结束点,并
利用 peak鄄find 算法对连续动作进行计数. 同时,它
结合基于 DWT 提取的波形特征和统计特征,采用

DTW、KNN 和 SVM 两类动作识别模型进行对比,完
成动作类型识别. 实验结果显示,Wi鄄ACR 在动作计

数方面的准确率能够达到 95% ,两类动作识别模型

的准确率达到 90% .
需要指出的是,利用 CSI 可以识别大幅度人体

动作,但是在实现过程中存在很多的局限性,如同一

个人在不同地点做同一种动作对信号产生的影响是

不一致的. 如何提高系统的鲁棒性,让其适用于不同

的群体是下一步需要完善的工作.
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