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1.学习目标 

1.学习 WIFI 信号传播的基础模型，分析 CSI 数据反映的状态信息； 

2.利用 ESP32 采集真实的 WIFI CSI 数据，对其进行处理与分析。 

2.学习进展 

2.1 WIFI CSI 信号建模 

➢ OFDM 技术 

WIFI 信号采用正交频分复用(OFDM)的方式进行传输，将串行数据转为并行

数据，并经过调制后由不同频率的子载波进行传输，各个子载波相互正交占用不

同的频域带宽，相互之间有保护间隔以减少干扰，可以实现更高的频谱利用率。 

 

图 1 OFDM 信号调制过程 

原始比特数据首先通过 QAM 调制得到基带信号，经过串并转换为 N 个并

联的待调制子信号，调制到频率不同的子载波，后再相加得到需要发射的信号。

经 OFDM 调制后的信号可表示如下： 

𝐷(𝑡) = ∑ 𝑑(𝑛)𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑛𝑡
𝑁−1

𝑛=0

(1) 

上式中，N 为子载波个数，d(n)是第 n 个码元，fn 是第 n 个子载波的频率。 

OFDM 技术相对于普通调制技术，提高了各个子载波上码元持续时间，减少

了无线信道弥散导致的符号间干扰，减轻多径效应对通信传输的负面效应，有利
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于 WIFI 在人体行为感知方面的应用。 

➢ WIFI 信号的传输模型 

信道状态信息(CSI)是用于描述信号在发射和接收的传播过程中受到衰减、

散射等影响的信息。不同的子载波会有不同的信道衰落效应，受到环境中人体的

存在和运动的影响，也会对 CSI 造成不同的影响，通过对所有子载波的 CSI 进行

分析可以实现对信道的感知，进一步实现对环境中人体的行为感知。 

WIFI CSI 信号的传播过程受到多个因素的影响，如障碍物的反射、传播路

径下的衰减，对于采用 OFDM 技术传输的 WIFI 信号，各个子载波的接收信号模

型可表式如下： 

ℎ(𝑓, 𝑡) =∑𝑎𝑖𝑒
−𝑗2𝜋

𝑑𝑖(𝑡)
𝜆

𝑁

𝑖=1

(2) 

上式中，f 为子载波频率，t 为采样时刻，N 为反射路径个数，ai 为路径衰减，

di(t)为 t 时刻下的路径长度，𝜆为信号波长。 

WIFI 信号的传播过程往往受到多径传播的影响，在感知方面传播方式可分

为两类：静止路径和动态路径。静止路径是传播空间中保持不变的传播路径，如

天花板、墙壁等的反射，动态路径是传播过程中变化的传播路径，如移动的人体

的反射。动态路径的存在导致了动态路径传播长度变化，直接表现在 CSI 数据的

幅度变化。 

 

图 2 WIFI 多径反射模型示意图 

从而可以将接收信号的模型分为两部分： 

𝐻(𝑓, 𝑡) = 𝐻𝑠(𝑓, 𝑡) + 𝐻𝑑(𝑓, 𝑡) = 𝐻𝑠(𝑓, 𝑡) + 𝑎0(𝑓, 𝑡)𝑒
−𝑗2𝜋

𝑑0(𝑡)
𝜆 (3) 

上式中，假设只有一个动态发射路径，𝐻𝑠(𝑓, 𝑡)为静态路径响应，𝐻𝑑(𝑓, 𝑡)为
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动态路径响应。 

在现代 WIFI 发射和接收模型中，往往采用多输入多输出(MIMO)技术，以减

少环境干扰，即意味着包含多个发射天线和多个接收天线，这种情况下的接收信

号可表示为如下： 

𝑌 = 𝐻 × 𝑋 + 𝑁 (4) 

其中 X 为发射信号向量，Y 为接收信号向量，H 为 CSI 频率响应矩阵，N 为

高斯白噪声。其中 H 可由下式估计得到： 

𝐻̂ =
𝑌

𝑋
(5) 

对于一个一发二收的 WIFI 天线，可以得到该 CSI 矩阵如下形式： 

𝐻 = [
𝐻1
𝐻2
] = [

𝐻1,1 ⋯ 𝐻1,𝑁
𝐻2,1 ⋯ 𝐻2,𝑁

] (6) 

其中 H1 为第 1 个接收天线的 CSI 矩阵，H1,N为第一个接收天线的第 N 个子

载波的 CSI 数据。每一个 CSI 数据都是一个复数可由下式表示： 

𝐻(𝑛) = ‖𝐻(𝑛)‖𝑒−𝑗∠𝐻(𝑛) (7) 

CSI 数据有两种表现形式，在频域上称为信道频率响应(CFR)，在时域上称

为信道脉冲响应(CIR)。一般情况下 CSI 是指对 OFDM 系统中译码后频域空间对

应的每个子载波的振幅和相位进行估计，也就是 CFR，每个子载波的 CFR 反映

了对应频率信号的频域响应。CIR 可由 CFR 通过 IFFT 得到，即两者可由傅里叶

变换相互转换。CIR 反映了不同传播路径下，信道的响应程度，通过对 CIR 的分

析可以直接观察到多径传播的存在。 

除 CSI 数据外，WIFI 信号中接收信号强度(RSSI)也是衡量无线信号传输过

程中状态的参数指标，RSSI 并不是对单个子载波的分析，而是所有传播路径接

收信号的强度估计，RSSI 的计算公式如下： 

𝑅𝑆𝑆𝐼 = 10𝑙𝑜𝑔2(‖𝑉‖2) (8) 

上式中 V 是总体接收信号，通过对 RSSI 数据的分析可对信号经过的传播路

径进行估算。 

2.2WIFI CSI 数据的采集 

CSI 数据的获取需要支持 IEEE 802.11a/b/g 协议的无线网卡，乐鑫科技的

ESP32C5 芯片支持这一协议，可通过该开发板套件进行 CSI 数据的采集。 
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开发套件中提供了 CSI 数据的标准格式，通过与电脑连接，利用串口打印并

对其进行解析可以实现将接收到的 CSI 数据保存到电脑。本次测试数据采集场

景如下： 

 

图 3 桌面情况采集场景 

保存的 CSI 数据如下图所示： 

 

图 4 ESP32C5 保存的 CSI 数据 

上图中为采集的一个接收天线的 CSI 数据，保存的数据中每一行是一个时

间点下的数据，包括数据编号(id)，接收信号强度(rssi)，CSI 数据(data)等，其中

data 列保存了所有子载波的 CSI 数据，由于 CSI 数据为复数，储存时第一个数据

为实部，第二个数据为虚部，以此类推，每一个时间点下的 CSI 数据包含了 117

个子载波。设计三种场景：静止、手部向前、手部向右，每种手势在 5 秒内完成，

采集 5 秒内的 CSI 数据，为简化采集，本次采集仅使用了一个收发天线，每种场

景采集 50 次。 
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2.3CSI 数据的处理与分析 

对采集的数据，规定采集时间为 5s，分别采集静止状态、手部向前挥动、手

部向右挥动三种场景下的 CSI 数据，对其进行对比分析。 

➢ RSSI 数据的对比分析 

RSSI 数据较为简单，首先对该数据进行分析，对比三种情况下 RSSI 数据如

下图所示： 

 

图 5 不同手势 RSSI 数据对比 

可以看到，在无动作干扰场景下，RSSI 数据非常平坦，且数据较高，向前

挥手和向右挥手的 RSSI 数据幅度明显减弱，且波动较大，其中向右挥手动作波

动最大。由此可以发现，利用 RSSI 的均值和方差数据可以对上述三种简单的场

景进行分类。计算每个样本前 128 个 RSSI 数据的均值和方差作为分类数据，将

采集数据按照 7：3 的比例划分训练和测试集，在归一化尺度下的各场景样本分

布如下图所示： 

 

图 6 三种情况下 RSSI 数据分布(归一化尺度) 
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采用 K-Means 聚类算法对训练样本进行训练，设定中心个数为 3，训练得到

聚类结果如下图所示： 

 

图 7 K-Means 聚类结果 

由上图聚类结果可以发现，基本上可以实现三种场景下的分类。保存模型并

对测试数据进行预测，预测结果如下： 

 

图 8 测试集数据预测结果 

由上图可以发现，聚类算法很好地对不同情况下的样本进行了区分，且没有

发生错误。 

但仅使用 RSSI 的均值与方差数据显然过于粗糙，对于简单的分类可以达到

良好效果，但要区分更加相似的动作，例如向前挥手和向后挥手，两者对于接收

信号强度的影响几乎一致，仅使用 RSSI 数据恐难以实现分类。 

➢ CSI 数据的对比分析 

尽管使用 RSSI 数据实现了简单的分类，但受限于观测度太低，要实现更加

精细的感知，需要利用更能反映信道状态的 CSI 数据。 
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根据 CSI 数据的存储格式，将各个时间采样点的所有子载波的 CSI 数据解

析出来，并计算对应的幅度和相位，其中相位信息由于相位突变的情况存在，使

用解卷绕将相位信息映射到便于观察的范围，结果如下图所示： 

 

图 9 CSI 载波幅度变化(静止与向前挥手) 

 

图 10 CSI 载波相位变化(静止与向前挥手) 

在静止状态下，CSI 的幅度信息变化较为平缓，且受到杂波影响表现出高频

振荡，相位信息受影响因素较多且较为敏感(如噪声、频率偏移、易受设备时钟

漂移影响等)导致静止状态下的相位依然有很大变化。在向前挥手场景下，CSI 幅

度信息变化出现了小幅度突变，由于本身噪声的影响，变化并不明显，相位信息
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同样难以区分。同时可以发现，不同的子载波的 CSI 信息变化也不同，部分变化

较为明显，部分甚至不产生变化，需要更多的方式对 CSI 信息进行处理。 

 

图 11 CSI 载波幅度变化(静止与向右挥手) 

 

图 12 CSI 载波相位变化(静止与向右挥手) 

同样地，从上图中可以发现，相比于向前挥手动作，向右挥手动作的 CSI 幅

度信息产生了较明显的变化，但相位信息依然难以分辨，因此目前仅针对 CSI 的

幅度信息进行处理。 

将上述针对 RSSI 数据的 K-Means 聚类应用于 CSI 的幅度信息，由于 CSI 含

有多个子载波，本次先选取第一个子载波数据进行测试，聚类结果如下： 
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图 13 CSI 数据 K-Means 聚类结果 

从上图中可以发现，CSI 数据在动态环境下的均值和方差结果分布较为广泛，

仅使用简单的均值和方差作为数据的代表难以实现不同场景下的准确分类。训练

和测试集中动态情景的数据分布也不相同(图 13 中左侧两张图 forward 和 right 动

作的数据分布有很大差异)，导致最终预测的准确率仅有 44%。 

同时，由于 CSI 数据受到噪声的影响较大，选择合适的滤波算法对原始 CSI

数据进行处理非常重要，常见的方法有 Hampel 去噪、DWT 离散小波变换等，

并且不同子载波对环境的感知程度不同，如何选择合适的子载波作为分类依据也

值得考虑，后续需要对 CSI 数据进行合适的算法处理，并设计手势动作采集合适

的数据进行分类实验。 
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