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摘　要　随着无线通信技术的发展,基于无线的感知技术得到了广泛的研究.文中提出一种基于信道状态相位信息的生命体

征监测算法.该算法使用传统 WiFi设备获取信道状态相位信息;通过线性变换,减小因收发端不同步而引起的相移和时延干

扰;采用 Hampel滤波,滤除信号衰落和多径效应引入的直流分量和高频噪声;采用离散小波变换提取生命体征信息,进而根据

呼吸和心跳频率的特点,分别采用多载波峰值融合算法估计呼吸频率和快速傅里叶算法估计心跳频率.实验结果表明,在多种

场景下,所提算法能有效监测人员的呼吸和心跳频率.
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Abstract　Withthedevelopmentofwirelesscommunicationtechnology,wirelesssensingtechnologyhasbeenwidelystudied．This

paperproposesvitalsignsmonitoringmethodbasedonCSIphase．ThemethodemployscommodityWiFitoobtainCSIphaseinＧ

formation．ThelinertransformationisusedtoreducephaseshiftanddelayinterferencecausedbyunＧsynchronizationoftransmitＧ

terandreceiver．HampelfilterisimplementedtofilteroutDCcomponentandhighfrequencynoisesinfluencedbysignalfading
andmultipatheffects．Discretewavelettransformisutilizedtorealizevitalsignsextraction．Accordingtothecharacterizesof

breathingandheartbeatfrequency,multiＧsubcarrierfusionandFastFourierTransformalgorithmsarerespectivelyemployedto

estimatebreathingandheartrates．ExperimentalresultsshowthatthemethodcaneffectivelycapturevitalsignsinmultiplesceＧ

narios．
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１　引言

生命体征监测在医疗健康领域有着广泛的应用.传统的

生命体征监测方式主要采用专用穿戴设备,如 NEULOG 呼

吸监测带记录器[１]、腕带心率监测手表等,该方式需贴身穿

戴,给被监测者带来诸多不便.近年来,随着无线通信技术的

发展,利用无线感知技术进行生命体征监测成为研究热点,

Adib等提出 VitalＧRadio生 命 体 征 感 知 算 法,该 算 法 利 用

FMCW(FrequencyModulatedContinuousWave)滤除静态对

象的反射信号,采用相位变化跟踪胸部起伏来估计呼吸频

率[２].Salmi等利用超带宽探测人体心肺活动,根据回波信号

的多普勒效应,提取生命体征信息[３],此类方式需要特殊/专

用的无线设备进行监测.

基于传统 WiFi设备,Patwari等提出了基于接收信号强

度(ReceivedSignalStrength,RSS)的呼吸频率估计算法,由

于 RSS信号易受环境干扰,该算法在复杂的室内环境中很难

估计出呼吸频率[４].与 RSS信号不同,信道状态信息(ChanＧ

nalStateInformation,CSI)是一种位于物理层的细粒度信号,

对无线环境中的微弱变化更加敏感.CSI在室内定位[５]、跌
倒检测[６Ｇ７]、姿势识别[８]、人体成像[９]等领域已经得到了大量

的研究.在生命体征监测研究领域中,Liu等[１０]、Lee等[１１]在

基于Inter５３００网卡的条件下,采用 CSI幅度信息捕捉睡眠



时的生命体征及睡眠姿势.相较于幅度,敏感的 CSI相位更

易感知人员的生命体征[１２],Wang等[１３]利用 CSI相位差矫正

相位来监测呼吸、心跳,但相位差易导致有效相位信息的缺

失,直接影响生命体征监测的准确率[１４].

针对上述问题,本文提出一种基于信道状态相位信息的

生命体征监测算法.该算法首先通过线性变换重构相位,滤
除接收端和发射端非同步引起的相移和时延,获取相较于

CSI幅度和相位差更敏感、更全面的相位信息.然后,使用

Hampel滤波器滤除数据中的噪声,减少环境噪声对生命体征

信息的干扰,并采用离散小波变换进行时Ｇ频域变换来提取生

命特征.最后,采用快速傅里叶算法估计心跳频率,基于假峰

值过滤及多载波峰值融合算法估计出相较于单个子载波更具

鲁棒性的呼吸频率.不同场景下的实验结果表明,本文算法

能够有效、稳定地监测呼吸频率和心跳频率.此外,本文算法

不仅可以应用于医疗方面,还可以在人员入侵、人员搜索等场

景中发挥重要作用.

２　信道状态信息

IEEE８０２．１１．n标准协议采用正交频分复用(Orthogonal
FrequencyDivision Multiplexing,OFDM)进 行 信 号 调 制,

OFDM 是一种多载波传输技术,将频谱分成若干个正交子载

波,并将高速数据信号转换成并行的低速数据流,调制到每个

子载波上进行传输.对于每一条子载波,可以使用 CSI来描

述无线信道的散射、衰落和功率衰减程度.子载波hk 可以表

示为:

hk＝realk＋j∗imagk＝|hk|ej∠hk (１)
其中,k＝１,２􀆺,K,K＝５６/１１４,realk 和imagk 是第k 个子载

波的实部和虚部,|hk|和∠hk 是第k个子载波的幅度和相位.

呼吸运动是由呼气和吸气组成的一个过程,胸腔随着呼

气和吸气形成周期性的扩张和收缩,正常呼吸时胸部前后位

移４．２~５．４mm,深呼吸时位移达到１２．６mm 左右.如图１
所示,本文将胸腔横截面作为反射面,在无线信号从发射端发

出,经由胸腔反射,再由接收端接收的这个过程中,呼吸引起

胸腔周期性扩张和收缩,导致胸腔产生位移Δd.胸腔位移引

起信号的反射路径最大不超过２Δd,由于反射路径持续变化

会导致波长为λ的信号相位发生２π[１５]的变化.因此,Δd与

相位∠hk 之间的关系为:

∠hk＝２π∗２Δd/λ (２)

同理,心室活动引起的与心跳周期同步的胸腔位移会导

致信号相位变化.本文依据信道状态的相位变化实现呼吸和

心跳频率监测.

图１　无线信号与胸腔变化

Fig．１　Wirelesssignalsandchestchanges

３　基于CSI相位的生命体征监测算法

本文所提算法主要包括两个部分:１)数据预处理,利用

CSI相位矫正和 Hampel滤波器算法滤除原始 CSI数据中的

相位误差、直流分量和高频噪声,提取具有呼吸、心跳特征的

CSI数据;２)生命体征估计,采用假峰值过滤及多载波峰值融

合算法估计呼吸频率,利用快速傅里叶算法(FastFourier
Transform,FFT)估计心跳频率.本文整体的监测流程如图２
所示.

图２　基于CSI相位的生命体征监测流程

Fig．２　VitalsignsmonitoringprocessbasedonCSIphase

３．１　CSI相位矫正

如图３(a)所示,由于发射端和接收端非同步会引起相移

和时间延迟[１６],原始 CSI相位随机分布在(－π,π)之间.本

文利用线性变换算法重构相位,在尽可能保留有效相位信息

的前提下,滤除因相移和时延引起的噪声.具体公式为:

b＝∠h１１４－∠h１

f１１４－f１

a＝ １
１１４∑

１１４

k＝１
∠hk

∠h
－

k＝∠hk－bfk－a

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(３)

其中,k＝１,２,􀆺,１１４ 为 １１４ 个 子 载 波 序 号,fk ＝ －５８,

－５７,􀆺,－３,－２,２,３,􀆺,５７,５８为 OFDM 子载波频点序号.

图３(b)表示经过线性变换矫正后的 CSI,矫正的 CSI滤

除了因时延和相移产生的噪声,分布成簇且保持恒定.在静

态无线环境中,稳定的相位更有利于分析目标对象带来的信

道变化.

(a)原始 CSI分布 (b)相位矫正后的 CSI分布

图３　原始CSI与相位矫正CSI的分布对比

Fig．３　ComparisonbetweenoriginalCSIandphaseＧcorrected

CSIdistribution

３．２　Hampel滤波

无线信号在传递过程中易受环境影响而产生各种衰落及

多径效应等噪声[１２].本文采用 Hampel滤波算法,对矫正后

的CSI相 位 进 行 滤 波.对 于 每 个 子 载 波 上 的 CSI相 位

９４戴　欢,等:基于信道状态相位信息的生命体征监测算法



(∠h
－

k(１),∠h
－

k(２),􀆺,∠h
－

k(N))(其中 N∈(１,n)是滑动窗

口系数),Hampel滤波器将异常值定义为与中值的绝对差值

大于阈值的数据,并利用中位数将异常值替换.异常值的定

义如下:

|∠h
－

k(i)－∠h
－

k
∗|

１．４２８６∗m ＞t, 异常值

|∠h
－

k(i)－∠h
－

k
∗|

１．４２８６∗m ≤t, 正常值

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)

其中,i∈(１,N),∠h
－

∗
k 代表长度为N 的数据序列的排序样本

的中位数,t是定义的阈值,m 是绝对差的中位数.标准化因

子１．４８２６保证了 m 的期望值等于高斯数据序列的标准

差[１７].构建m 的表达式如式(５)所示:

m＝median(∠h
－

k(i)－∠h
－

∗
k ) (５)

如图４(a)所示,由于环境的影响,矫正后的 CSI相位中

存在大量的直流分量和高频噪声,严重影响生命体征信号的

提取.为降低噪声影响,提取有效的生命特征信号,首先应用

窗口 N 为３００、阈值t为０．０１的 Hampel滤波器滤除数据中

的异常值,使用矫正后的 CSI相位减去滤除异常值后的数据

来滤除直流分量;然后应用窗口 N 为５０、阈值t为０．０１的

Hampel滤波器滤除数据中的高频噪声.如图 ４(b)所示,

Hampel滤波后的CSI相位相较于线性变换后的相位,滤除了

直流分量和高频噪声,呈现周期性变化.

(a)矫正后的 CSI相位

(b)Hampel滤波后的 CSI相位

图４　Hampel滤波后的CSI相位与矫正后的CSI相位对比

Fig．４　ComparisonbetweenHampelfilteredCSIphaseand

calibratedCSIphase

３．３　子载波选择

不同子载波对于呼吸、心跳的敏感性不同,图５(a)是不

同子载波的相位分布,子载波(索引号在５０~７０)的波动相较

于其他子载波更大,受呼吸、心跳引起的微弱运动的影响更

大.为了得到更好的监测效果,本文选取相位波动变化明显、

对微弱运动更加敏感的有效子载波.如图５(b)所示,子载波

(索引号在５０~７０)的方差明显大于其他子载波的方差,本文

利用方差的大小来选择有效子载波,如式(６)所示:

Var(∠h
－

k)＞threshold, 有效子载波

Var(∠h
－

k)≤threshold, 无效子载波
{ (６)

其中,Var(∠hk)是第k个子载波的方差,threshold是判断方

差大小的阈值.

(a)不同子载波的相位分布

(b)不同子载波的相位方差

图５　子载波选择

Fig．５　Subcarrierselection

３．４　生命体征信息表征

呼吸、心跳引起的胸腔振动是一种微弱、低频的周期性运

动,成人正常的呼吸、心跳频率分别为０．２０~０．３３Hz和１~

１．３３Hz[１１].为从CSI数据中抽取呼吸、心跳特征,本文采用

离散小波变换将时域信号转换到时Ｇ频域,将其分解成不同尺

度下的各个分量.该变换将CSI相位分解成不同尺度下的近

似系数和细节系数.相位∠hk(n)与近似系数aL 和细节系数

dl 的关系如下:

aL
k(n)＝ ∑

n∈ℤ
∠h

－

k(n)ϕL
n－２

L
k, L∈Z

dl
k(n)＝ ∑

n∈ℤ
∠h

－

k(n)ϕl
n－２

l
k, l∈{１,􀆺,L}

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

其中,∠h
－

k(n)是矫正后的相位差,L 是分解次数,n是数据

包,Z是整数,ϕ′s和φ′s是小波基.每次 DWT分解都会使采

样频率减半,如图６所示.其中,近似系数a１ 和细节系数d１

的频率范围分别是０~３０Hz和３０~６０Hz,近似系数a６ 和细

节系数d６ 的频率范围分别是０~０．９３７５Hz和０．９３７５~

１．８７５Hz.近似系数表示相位∠hk(n)的大尺度特征即基本

趋势变化,细节系数表示细粒度的细节特征.为使采样后的

信号尽可能包含规律和非规律的呼吸、心跳频率,且使用

DWT分解能滤除非呼吸、心跳引起噪声的频段,本文选取近

似系数a６ 表征呼吸信息.又由于呼吸信号引入的谐波对心

跳信号也有较强的干扰,本文选取频率为０．９３７５~３．７５的细

节系数d５＋d６ 来表征心跳信息.

０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



(a)近似系数变换结果

(b)细节系数变换结果

图６　近似系数与细节系数变换结果对比

Fig．６　Comparisonofapproximationcoefficientanddetailcoefficient

transformation

３．５　呼吸频率估计

在经过数据预处理后,数据保留周期性变化.如图７所

示,所选子载波呈现出周期性变化的趋势,这表明可以通过检

测峰值确定呼吸周期.因此,本文算法通过计算多个子载波

的峰值之间的时间间隔,获得相对于单个子载波更具有鲁棒

性和准确性的呼吸频率.

图７　降噪后的呼吸信号

Fig．７　Breathingsignalsafternoiseremoval

预处理后的数据中存在假峰值,会降低估计结果的准确

率,图７信号中存在假峰值P５.为消除假峰值的影响,本文

设计假峰值过滤算法,对数据作进一步处理.通过将每个峰

值与以其为中心的验证窗口中的多个数据样本进行比较,来
确认正确的峰值.假峰值过滤算法的流程如图８中虚线框所

示,只有当所识别的峰值大于验证窗口中的所有数据样本值

时,算法才会保留该峰值.

当捕获到所选子载波的局部峰值后,由于不同子载波对

于微弱运动存在感知差异,为提高估计的精确率,本文通过融

合所选子载波的峰间间隔来估计呼吸频率,呼吸周期E为:

E＝１
k ∑

k

k＝１

１
m　 ∑

m

m＝１
lk(m)( ) (８)

其中,lk(m)是第k个子载波第m 个峰值间隔.最终的呼吸

频率R为６０/E.

图８　呼吸频率估计的流程图

Fig．８　Flowchartofbreathingratesestimation

３．６　心跳频率估计

如图６(b)所示,细节系数d５＋d６ 无法直接表征心跳频

率,为提取有效的心跳频率特征信息,本文基于 FFT 提取心

跳信号的频率,公式如下:

dl
k(μ)＝∑

λ－１

n＝０
dl

k(n)e
－j２πλnμ,μ＝０,１,􀆺,λ－１ (９)

其中,dl
k(n)是第k个子载波第l次 DWT变换的细节系数,λ

是dl
k(n)的数据长度.在 FFT变换后,利用峰值检测法获取

FFT幅度峰值,该峰值所对应的频率即为心跳频率RH .图９
是基于FFT算法的心跳频率估计结果,虚线对应峰值,该峰

值所对应的频率即心跳频率RH ,为１．２３９Hz.

图９　基于FFT算法的心跳频率估计

Fig．９　HeartrateestimationbasedonFFT

４　实验评估

４．１　实验设置

在实验过程中,采用两台３天线的 TPＧlink４７００v２无线

路由器,一台作为发射端,一台作为接收端,无线信道频率选

择５GHz频段.如图１０所示,实验分别在普通办公室环境和

走廊进行.在不同人不同的姿势、朝向、与设备的距离以及视

距(Lineofsight)和非视距(Nonlineofsight)的情况下,分别采

集２５０００条数据.测试人员的特征信息如表１所列,包含性

别、年龄、体重、站时胸腔距地面高度、坐时胸腔距地面高度.
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表１　测试人员的特征信息

Table１　Characteristicinformationoftestedperson

A B C D E F
性别 男 男 男 男 女 女

年龄 ２５ ２４ ２７ ２５ ２５ ２５
身高(CM) １７０ １８０ １７７ １７２ １６９ １５８
体重(KG) ７６ ７０ ７８ ７６ ６０ ５０
站时(CM) １２７ １４０ １４３ １３３ １３０ １１６
坐时(CM) ９６ １０２ １００ ９４ ９３ ９２

图１０　实验场景

Fig．１０　Experimentalscenes

４．２　参数设置分析

如图１１所示,当t＝０．０１,threshold＝０．４７,N＝２,HamＧ

pel两个窗口取值分别为３００和５０时,呼吸和心跳频率的估

计准确率高于其他取值.当大窗口取值与一次呼吸周期内的

数据样本长度相匹配,小窗口取值尽可能滤除高频噪声的情

况下,估计出的呼吸和心跳频率的准确率最高.因此,实验中

设置 Hampel大窗口为３００,小窗口为５０,对呼吸和心跳频率

进行估计.

图１１　Hampel窗口取值对算法性能的影响

Fig．１１　ImpactofHampelwindowvalueonalgorithmperformance

图１２所示为 Hampel阈值t对算法性能的影响.HamＧ

pel大小窗口取值分别为３００和５０,子载波方差阈值为０．４７,

验证窗口 N 为２.t的取值关系到 Hampel滤波的性能,从而

间接影响算法的准确率.从图１２可以看出,随着t取值的减

小,呼吸和心跳频率的估计准确率提高.

图１２　Hampel阈值t对算法性能的影响

Fig．１２　ImpactofHampelthresholdtonalgorithmperformance

子载波方差阈值threshold决定了有效子载波的选取,从

而影响算法的性能.如图１３所示,当 Hampel大小窗口取值

分别为３００和５０、t为０．０１、N 为２,threshold分别设为０．０４７
和０．０４８时,算法的准确率最高,分别达到９３％和９０％.随

着阈值threshold增大,所选子载波数越来越少,当阈值大于

０．０５４时,测试人员A 和B 均只有一个有效子载波,此时的呼

吸估计准确率也最低.由此可见,基于多子载波估计出的呼

吸频率更具鲁棒性,其准确率更高.

图１３　子载波方差阈值的选择对算法性能的影响

Fig．１３　Impactofsubcarriervariancethresholdselectionon

algorithmperformance

如图１４所示,当 Hampel大小窗口分别为３００和５０、阈
值t为０．０１、子载波方差阈值threshold为０．０４７时,不同的

假峰值验证窗口 N 会对呼吸频率估计产生影响.当 N 取值

超过２时,如果继续增大窗口 N,则会滤除其他有效峰值,反

而降低呼吸频率估计的准确率.因此,N 值会直接影响算法

的性能,本文选择假峰值验证窗口 N 为２.

图１４　假峰值验证窗口大小对算法性能的影响

Fig．１４　Impactoffalsepeakverificationwindowsizeonalgorithm

performance

４．３　实验结果分析

图１５是人员距离设备０．６m 时,分别以前、后、左、右４
个方位面向设备的生命体监测结果.实验结果表明,４种方

向的呼吸、心跳准确率均高于９０％,且４种方向的准确率相

近.由此可见,当人呼吸时,胸腔会向各个方向扩张或收缩,

尽管位移很小,但细粒度的信道状态相位信息依旧可以探测

到胸腔微弱的变化.

图１５　不同朝向下的呼吸、心跳频率估计准确率

Fig．１５　Accuracyofbreathingandheartratesestimationwith

differentorientations
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图１６是测试人员端坐或站立时呼吸频率估计准确率的

对比.在实验过程中,测试人员端坐和站立时胸腔离地面的

距离如表２所列,其中设备距离地面高度为１．０m,椅子高度

为０．５m.实验结果表明,测试人员端坐时,呼吸频率估计准

确率均高于站立时.由此可见,测试人员端坐时胸腔与设备

相对平行,使得天线接收到最强的呼吸反射信号.

图１６　站/坐姿势下呼吸频率估计准确率的对比

Fig．１６　Comparisonofestimationaccuracyofbreathingrate

instanding/sittingposture

图１７是人员端坐且位于设备不同距离(０．６m,１．２m,

１．８m,２．４m,３．６m,４．８m)时的呼吸及心跳监测结果.可以

看出,随着人员与设备之间距离的增加,呼吸和心跳频率估计

的准确率均呈下降趋势.其中呼吸频率监测受距离的影响较

小,平均准确率高达９０％以上.由于心跳引起的胸腔振动过

于微弱,受距离影响较大,在一定距离后心跳频率估计准确率

下降至８０％.

图１７　呼吸、心跳在不同距离下的频率估计准确率

Fig．１７　Accuracyofbreathingandheartratesestimationat

differentdistances

为验证LOS和 NLOS两种不同环境对呼吸、心跳频率监

测的影响,在实验过程中,在 LOS和 NLOS环境下分别进行

多组实验,测试人员均正面朝向且端坐在距离设备０．６m 处,

实验结果如图１８所示.LOS环境下呼吸、心跳的平均准确

率分别为 ９４％ 和 ８８％,而 NLOS环境下则分别是 ８２％ 和

８５％.结果表明,LOS环境下呼吸、心跳的监测准确率优于

NLOS环境下的结果.

如图１９所示,发射端的路由器仅使用１根天线且接收端

的路由器使用３根天线(１∗３)、发射端的路由器使用２根天

线且接收端的路由器使用３根天线(２∗３)和发射端与接收端

的路由器同时使用３根天线(３∗３)的监测结果相较于发射端

和接收端的路由器都只用１根天线(１∗１)的监测结果,呼吸、

心跳频率估计准确率均有所提高.在１∗１天线的情况下,单

输入单输出未应用 MIMO(MultipleＧInputMultipleＧOutput),

不能很好地发挥天线的传输特性,而１∗３,２∗３和３∗３均

应用了 MIMO机制,因此,应用 MIMO 有助于提高呼吸、

心跳频率估计的准确率.

(a)NLOS

(b)LOS

图１８　LOS和 NLOS环境下呼吸、心跳估计的准确率

Fig．１８　AccuracyofbreathingandheartratesestimationinLOS

andNLOSenvironments

图１９　多输入多输出天线下的呼吸、心跳估计频率

Fig．１９　BreathingandheartratesestimationundertheMIMO

antenna

４．４　算法比较

基于上 述 实 验 环 境,将 本 文 所 提 算 法 VSMPC(Vital
SignsMonitorbasedonPhaseCorrection)与 MVSP(MonitoＧ
ringVitalSignsandPostures)[１０]算法和PhaseBeat[１３]算法进

行实验对比,其中 MVSP算法及 PhaseBeat算法的参数如

表２所列.

表２　算法参数选择

Table２　Selectionofalgorithmparameters

算法 参数类别 设置值

MVSP
Hampel滑动窗口 N ５０

Hampel阈值t ０．０１
子载波选择k ５０~７０

PhaseBeat

Hampel滑动窗口 N ３００,５０
Hampel阈值t ０．０１
子载波选择k ６２

离散小波变换次数L ６

如图２０所示,估计误差在１．５bpm 范围之内时,MVSP,

PhaseBeat和 VSMPC的呼吸频率累计误差分布概率分别为

４０％,６０％和９２％.心跳频率累计误差分布如图２１所示,估
计误差在１５bpm 范围之内时,PhaseBeat和 VSMPC的累计

误差分布概率分别为７８％和１００％.VSMPC和 PhaseBeat
算法分别采用线性变换和相位差滤除相位噪声,线性变换能

有效避 免 因 相 位 差 导 致 的 有 效 相 位 信 息 的 缺 失.同 时,

VSMPC采用多载波峰值融合,相对于 PhaseBeat采用单个

子载 波 峰 值,其 能 够 获 取 更 具 鲁 棒 性 的 呼 吸、心 跳 频 率.
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VSMPC采用的CSI相位相较于 MVSP算法中采用的CSI幅

度更有利于感知生命体征.

图２０　呼吸频率的误差对比

Fig．２０　Errorinbreathingrateestimation

图２１　心跳频率的误差估计

Fig．２１　Errorinheartestimation

结束语　本文提出了一种基于CSI相位的生命体征监测

算法,该算法利用无线信号感知环境中胸腔的微弱振动.采

用线性变换来矫正相移和时延的影响,并使用 Hampel滤波

算法滤除相位中存在的直流分量和高频噪声,通过选择离散

小波变换进一步滤除呼吸、心跳频率之外的噪声频段,并分别

采用假峰值过滤及多载波峰值融合和快速傅里叶算法实现呼

吸和心跳频率的估计.实验结果表明,本文所提算法能够有

效实现生命体征监测.
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