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摘  要：为了解决井下粉尘环境和遮挡条件下的人员行为识别问题，促进煤矿安全生产，提出了一种基于 Wi-Fi
信道状态信息（CSI, channel state information）的井下人员行为识别方法。该方法采用 Hampel 滤波结合中位数滤

波处理 CSI 原始数据，并通过线性校正方法利用相位信息。行为识别过程分为离线和在线两个阶段，离线阶段通

过采集人员的不同活动信息来建立判识模型，在线阶段根据判识模型识别当前动作。在实验中设置了 8 个不同的

人员活动，实验结果表明，该系统的识别准确率可达 95%。 
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Abstract: To solve the problem of personnel behavior identification under the condition of dust environment and shiel-
ding and to promote the coal mine safety production, a personnel identification method based on the Wi-Fi channel state 
information (CSI) was proposed. The system used Hampel filter and median filter to process the raw CSI data, and uti-
lized the phase information through a linear correction method. The recognition process was divided into the offline stage 
and online stage. In the offline stage, different activities data was collected to establish the recognition model. While in 
the online stage, current actions were recognized according to the recognition model. 8 different human activities were set 
in the experiments and the result indicated that the recognition accuracy of this system could reach 95%. 
Key words: coal mine safety, channel state information, underground personnel behavior identification, Wi-Fi, principal 
component analysis 
 

1  引言 

我国是煤炭型能源大国，煤炭在我国能源构成

中居于核心地位，降低矿井事故发生概率是人们广

泛关注的焦点。关于井下发生的事故，有些是人员

错误行为造成的，监测井下人员的行为可以有效加

强人员管理，促进煤矿安全生产。现存的行为识别

方法大多依赖摄像头和激光红外线等，煤矿井下存
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在粉尘环境，无法完全满足摄像头的成像条件，而

激光红外线覆盖范围较小，只在视距路径下才能得

到准确的信息。所以，需要一种新的方法弥补上述

缺陷，实现井下人员行为的精确监测。 
由于 Wi-Fi 设备覆盖范围广，不受光线等条件

影响，近年来许多学者利用 Wi-Fi 进行人员行为识

别。早期的研究大多通过接收信号强度（RSSI, 
received signal strength indication）实现行为识别，

文献[1]探索了人类活动对 RSSI 的影响，提出的融

合算法的平均识别准确率达 75%以上。文献[2]提出

了 Wi-Gest 系统，通过构建手势簇实现手势识别。

然而 RSSI 易受环境干扰，随距离增大而衰减的现

象严重，基于 RSSI 的识别方法无法保证识别的稳

定性和准确性[3]。 
与 RSSI 相比，CSI 粒度更细，并且正交频分复

用（OFDM, orthogonal frequency division multip-
lexing）技术可以有效减少多径效应带来的影响。

文献[4]中的 Wi-Fall 利用 CSI 的时间稳定性和频率

多样性进行跌倒检测，然而 Wi-Fall 只利用了 CSI
的幅度信息，并没有充分利用相位信息。文献[5]
提出了 Wi-Chase 系统，利用全部 30 个子载波提取

统计特征进行动作分类，但 Wi-Chase 系统仅针对

少量简单活动进行识别，不适用于更加丰富的动作

数据集。因此，本文提出了一种基于 CSI 的井下人

员行为识别方法，该方法可以在井下粉尘环境和有

遮挡情况下工作，不需要人员携带任何设备。本文

通过线性校正方法有效利用 CSI 的相位信息，并设

计了基于主成分分析（PCA, principal component 
analysis）方法的子载波选择算法，最终实现对多种

人员行为的准确识别。 

2  CSI 

CSI 是物理层中的细粒度信息，它描述了通信

链路的信道属性，包括散射、环境衰减、距离衰减

等信息。OFDM 技术可以有效减少多径效应带来的

影响，将收发设备间的信道响应信息通过 CSI 的形

式从物理层解析出来[6]。 
在窄带平坦衰落信道中，信道信息可以在频域

表示为 
 n= +y Hx  (1) 

其中，y 表示接收向量，x 表示传输向量，n 和 H
分别表示噪声和信道矩阵。 

在OFDM 系统中，56 个子载波可以通过 20 mHz

带宽的信道进行数据传输。但是，Intel 5300 网卡只

能获取其中的 30 个子载波，它们可以表示为 
 1 2[ , , , , , ]i NH H H H=H  (2) 

其中，N 是子载波的个数，每个 Hi 都描述了一个

OFDM 子载波的幅度和相位信息，可以表示为 
 jsine iH

iH ∠= H  (3) 

其中， iH∠ 与 H 分别表示第 i 个子载波的相位和幅

度。在多输入多输出（MIMO, multiple input and 
multiple output）系统中，CSI 矩阵可以表示为 
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3  方法设计 

3.1  信号预处理  
由于收集的 CSI 原始数据含有大量噪声，所

以先对 CSI 原始数据进行预处理，以供后续工作

使用。CSI 原始数据包括相位信息和振幅信息，

分别提取相位信息和振幅信息，然后用一系列信

号预处理方法去除由人员行为之外因素引起的

CSI 变化。 
3.1.1  线性校正 

虽然 CSI 已被广泛应用，但大多只考虑了 CSI
的振幅信息，没有足够重视相位信息，其原因是发

射机与接收机之间的同步误差无法完全消除。接收

端接收的 CSI 既包含载波频率同步的剩余误差，也

包含时钟同步误差，对相位信息有很大的影响。因

此，本节使用线性变换对原始相位数据进行处理，

获得 CSI 可用相位信息[7]。第 i 个子载波的 CSI 相
位表示为 

 ˆ 2π i
i i

k
Z

N
φ φ δ β= − + +  (5) 

其中， îφ 和 iφ 分别代表第 i 个子载波的 CSI 相位测

量值和真实值，δ 代表发射机和接收机之间的时间

差，β 为发射机和接收机中心频率不同步引起的相

位偏差，Z 为高斯噪声， ik 表示 30 个子载波的索引

（−28～28），N 是快速傅里叶变换（FFT, fast Fourier 
transform）的尺寸。CSI 相位信息分布如图 1 所示，

CSI 原始相位如图 1(a)所示，相位分布杂乱，无法

使用。为了减少 β和 δ对相位的影响，文献[8]使用
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了一种线性校正的方法。线性变换方程的斜率和截

距分别定义为 a 和 b。 
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因为子载波的频率是对称的，所以
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其中， îφ 可以近似为真实相位的组合。与图 1(a)相

比，图 1(b)所示的线性校正后的近似相位分布更符

合预期。 

 
图 1  CSI 相位信息分布 

3.1.2  滤波处理 
收集的 CSI 数据总存在一些异常值，这些异常

值明显不是人为活动引起的。即使从静态环境提

取，原始 CSI 数据的振幅信息也包含很多异常值。

同时，采集的数据也会受环境噪声的影响。为了解

决以上问题，本文采用 Hampel 滤波器去除离群值[9]，

同时采用中位数滤波器消除环境噪声的影响。CSI
幅度信息分布如图 2 所示，包含人员活动的 CSI 原
始幅度如图 2(a)所示，信号分布杂乱，无法直接使

用。滤波处理后的幅度如图 2(b)所示，曲线较平滑，

有效去除了噪声的干扰。 
3.2  子载波选择 

每个 CSI 数据流包含 30 个子载波，这些子载

波之间具有一定的相似性。如果将全部子载波用于

特征提取，会存在大量冗余信息。因此，本文设计

了基于 PCA 的子载波选择算法，以子载波的贡献

率作为选择标准，算法步骤如下。 

 
图 2  CSI 幅度信息分布 

步骤 1  样本数据中心化：采样数据矩阵为

1 2[ , , , ]n=X x x x ，其中， ix 为采样数据，维度为

m，将每个样本减去其对应的均值为 

 
1

1 n

i i i
im =

= − ∑x x x  (9) 

步骤 2  计算协方差矩阵：利用协方差公式求

解协方差矩阵 
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步骤 3  协方差矩阵分解：通过特征分解方法

分解协方差矩阵，得到相应的特征值，将排序后的

特征值表示为 1 2{ , , , }nv v v ，对应的特征向量为

1 2{ , , , }nu u u 。根据贡献率获取前 k 个特征向量，

并构成投影矩阵 U。贡献率和 U分别为 

 
30

=
所选子载波方差

贡献率
个子载波累计方差

 (11) 

 1 2{ , , , }k=U u u u  (12) 

步骤 4  输出结果：根据贡献率求出方差最大
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的特征向量 
 X=Y U  (13) 

基于PCA的子载波选择算法的具体结果如图 3
所示，原始 CSI 波形的 30 个子载波波形有一定相

似性，经过子载波选择后，选出前 5 个主成分（贡

献率为 90%），这 5 个子载波可以代表原来的大部

分信息，避免了数据冗余。 

 
图 3  基于 PCA 的子载波选择算法的具体结果 

3.3  活动识别 
在活动识别部分，本文将从选取的子载波中提取

多个特征构建特征矩阵，特征的选取包括多个统计特

征、信息熵、人体活动持续时间和信号强度偏移量，

动作识别特征向量如表 1 所示。特征矩阵将作为机器

学习算法的输入，从而实现人员活动识别。 

表 1 动作识别特征向量 

序号 特征 

1 标准差 

2 绝对中位差 

3 四分位数 

4 信息熵 

5 人体活动持续时间 

6 信号强度偏移量 
 

4  实现流程与实验分析 

4.1  实现流程 
本文设计的井下人员行为识别方法主要由数

据采集、数据预处理、子载波选择和活动识别 4 个

模块组成，系统框图如图 4 所示。首先，数据采集

模块通过普通商用 Wi-Fi 设备提取原始 CSI 信号，

再经过数据预处理获得滤波后的相位信息和幅度

信息，然后通过基于 PCA 的选择算法获取多个子

载波进行特征提取并构建特征矩阵，最后用机器学

习算法实现行为分类。 

 
图 4  系统框图 

4.2  实验设置 
为了验证系统的可行性，在模拟罐笼进行实

验，动作识别实验部署如图 5 所示。采用的设备

为一台笔记本电脑（配备 Intel 5300 网卡，操作系

统为 Ubuntu 14.04）和一个商用无线路由器

（D-Link DIR-859），通过 CSI-TOOL 解析网卡中

的 CSI 数据。设备运行在 5 GHz 频段，避免了其

他信号的干扰。为了充分捕捉包含人员行为的

CSI 信号，采样频率被设置为 100 Hz。共有 5 名

不同性别、年龄、身材的志愿者参与实验，每个

人执行 8 种不同的动作，每个动作重复 20 次，收

集的信息作为实验数据。 

 
图 5  动作识别实验部署 
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4.3  结果分析 
分类结果的混淆矩阵如图 6 所示，图 6 展示了

实验中对 8 个动作的识别结果。矩阵中的每一行表

示活动的真实类别，每一列表示该方法预测的类

别。该方法对不同动作的识别准确率均为 86%以

上，其中准确率较高的动作为睡觉和扔杂物，准确

率分别达 98%和 96%，其原因是这两种活动都有特

殊的执行方式。相反地，识别准确率最低的动作是

走动和跑动，准确率分别为 87%和 86%，因为这两

种活动执行模式相同，可能会互相混淆。 

   
图 6  分类结果的混淆矩阵 

此外，在相同的场景下将本文的实验方法与

Wi-Fall 和 Wi-Chase 进行比较，采用准确率、召回

率和 F1-Score 作为评判指标。系统评价指标如图 7
所示，本文所提系统的 3 种指标值均为 95%左右，

优于 Wi-Chase 和 Wi-Fall 的结果。本文是在这两个

系统的基础上，针对井下场景设计，有效利用相位

信息，通过子载波选择算法提高了分类精度。 

 
图 7  系统评价指标 

4.3.1  相位信息对分类精度的影响 
不同分类算法和不同信号指标下的识别准确

率如表 2 所示。为了验证相位信息的有效性，比较

了仅使用振幅、仅使用相位和同时使用振幅和相位

3 种情况下的分类精度。同时比较了支持向量机

（SVM, support vector machine）、随机森林（RF, 
random forest）和 k 近邻（KNN, k-nearest neighbor）
这 3 种分类算法的分类性能，其中，SVM 算法的识

别准确率高于其他算法。在使用 SVM 算法进行分类

时，仅使用幅度或相位就可以达到 90%和 67%的准

确率，而同时使用幅度和相位可以达到 95%的准确

率。由此可见，相位的加入可以提高系统的分类精度。 

表 2  不同分类算法和不同信号指标下的识别准确率 

算法 仅使用幅度 仅使用相位 同时使用幅度和相位

SVM 90% 67% 95% 

RF 63% 77% 80% 

KNN 70% 73% 88% 

 
4.3.2  PCA 对分类精度的影响 

本文利用 PCA 方法进行子载波选择，提高了

分类精度。为了证明 PCA 方法的有效性，得到使

用 PCA 和不使用 PCA 下识别每个活动的准确率，

PCA 对分类精度的影响如图 8 所示，在不使用 PCA
的情况下，系统的识别准确率有所下降。此外，子

载波数目对分类精度的影响如图 9 所示，在选取前

5 个主成分时，系统达到较高准确率，但是，继续增

加主成分的数量并不会明显提升准确率，甚至会导

致系统计算量增大。 

  
图 8  PCA 对分类精度的影响 

4.3.3  不同人员的分类结果 
为了验证本文所提出的方法对不同人员的判

识效果，实验采集了 5 名不同年龄、身高和体重的

志愿者的行为数据。识别不同志愿者的准确率如图 10
所示，对不同人员的行为进行识别的准确率都达到

较高水平，准确率都为 85%以上，可以体现该方法

对于不同用户的适用能力。 
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图 9  子载波数目对分类精度的影响 

 
图 10  识别不同志愿者的准确率 

5  结束语 

本文设计了基于 CSI 的井下人员行为识别系

统，解决了井下粉尘环境或有遮挡情况下的人员行

为识别问题。通过线性校正方法有效利用 CSI 相位

信息，提高了分类精度。此外，设计了子载波选择

算法，通过贡献率选取信息最丰富的子载波进行特

征提取，去除了部分冗余信息。为了验证系统的实

用性，在模拟场景对 8 个不同动作进行实验，达到

了 95%的准确率。但是，本文的方法主要针对单人

或其他人员静止的场景。未来会进一步研究有其他

人员干扰的场景，并设计活动分割算法来实现连续

动作的实时检测。 
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