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1.学习目标 

1、解析 WIFI CSI 数据并进行滤波处理； 

2、尝试根据执行动作中 CSI 变化进行动作的分类。 

2.学习进展 

2.1 CSI 数据的处理 

原始 CSI 数据中每一个时间点下的的 CSI 数据包含 234 个字节的数据，每

个字节依次按照第 1 个子载波的实部、第 1 个子载波的虚部、第 2 个子载波的实

部、第 2 个子载波的虚部等依次排列，因此共计 117 个子载波。对不同时间下的

子载波数据观察可以发现，中间三个子载波为保护间隔，不包含有效 CSI 数据，

可以得到有用的 CSI 子载波个数为 114 个。 

在 IEEE 802.11n 标准下，当使用 5G 频段，信道 40 时，对应的中心频率为

5.2GHz，子载波频率间隔为 312.5 KHz，由此可以确定各个子载波的频率，子载

波频率满足下式： 

𝑓𝑛 = 𝑓𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟 + 𝑛 ∙ ∆𝑓 (1) 

上式中，𝑛为子载波相对中心频率的索引，∆𝑓为子载波间隔。例如第一个子

载波对应的实际频率应为： 

𝑓1 = 5200𝑀𝐻𝑧 −
117 − 1

2
× 0.3125𝑀𝐻𝑧 = 5181.875𝑀𝐻𝑧 (2) 

WIFI 信号中对 CSI 的估计一般以 CFR 为标准，WIFI 信号在传播过程中，

由于多径传播的影响，信道对不同频率的信号响应不同，导致了频率选择性衰落。

不同子载波的 CFR 反映了信道的当前传播状态，由此可以从 CFR 中实现对信道

传播环境的分析。周围环境的变化会导致信道响应发生变化，进而实现 WIFI 感

知。 

CFR 反映了信道在频域的响应，对其进行 IFFT 可以将其转化为 CIR。CIR

反映了信道在时域上对信号的响应，不同时刻下的 CIR 可以直接反映信号在相
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应时延下的脉冲响应。CFR 与 CIR 本质上是对同一事物的不同描述，都反映了

信道的当前状态，通过对二者进行分析，可以实现对信道状态的描述与环境的感

知。 

在周围存在人体活动时，由于信号经过人体的不同部位反射存在不同的时延，

导致 CSI 出现较大的变化。在人体执行手势时，CSI 各子载波 CFR 谱图、单个

子载波 CFR 波形与 CIR 波形如下图所示： 

 

图 1 存在动作时 CSI 数据变化 

从上图中可以发现，当环境中有人体执行动作时，从谱图中可以明显看到变

化，单个 CFR 与 CIR 波形也有所变化。由于不同子载波具有不同的响应，上图

中子载波 CFR 变化不明显。而由于手势距离 WIFI 接收端较近，对 CIR 的时延

响应变化较为明显。 

由于 CSI 数据本身具有较大的噪声和不稳定，即使在静止状态下 CSI 依然

有较大波动，为减少噪声的影响，可以采用滤波方法进行噪声的去除。对向右移

动这个手势进行滤波处理，分别采用静止状态 CSI 对消和平滑滤波两种方式对

原始 CSI 数据进行处理。从中发现，使用背景对消发方法降低了 CSI 数据的均

值，但对于波形中的杂波变化依然没有太明显的效果。平滑滤波后的结果显示波

形变得平稳，噪音减小且增强了谱图中的变化，故选择平滑滤波作为后续处理方

法。不同方法处理结果如下图所示： 
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图 2 (a)原始 CSI 数据 (b)背景对消结果 (c)均值滤波结果 

对三种状态(静止、向前推、向右挥)下的原始 CSI 数据进行滤波处理，得到

三种状态下的谱图如下图所示： 

 

图 3 三种状态下 CSI 幅度谱图变化 

可以看到，不同状态下的 CSI 谱图有较大的区别，静止情况下，谱图较为平

稳，随时间变化不明显，在向前推手势下，CSI 出现了较为明显的波动，在向右

挥手势下，CSI 出现了更为明显的变化，且不同频率的子载波的变化明显不同。

由此可以推断出，利用 CSI 进行手势的识别，应当根据子载波各自变化与不同子

载波变化的差异尝试进行分类识别。 

2.2 PCA 降维与分类 

单个样本包含两个维度[子载波维度,时间维度]，在数据收集中的参数设置可

以得到，CSI 的发送速率为 40Hz，子载波维度为 114，即单个样本是一个[114,200]

的二维数据，如果将时间维上的采样点也作为特征，单个样本将包含 22800 个特

征。为简化样本数据，利用 PCA(主成分分析)将样本的特征维度降维至 2 维，降
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维结果如下： 

 

图 4 CSI 数据降维样本(左)与仅采用均值-方差特征样本(右)数据分布 

从上图中可以看到，经过降维后的 CSI 数据不同手势样本之间有明显的差

别，相比于仅使用均值-方差作为特征，样本之间有了明显的分层，因此可对降维

后的数据进行分类。同样利用 K-means 算法对其进行聚类结果如下： 

 

图 5 K-means 聚类结果 

从中可以发现，K-means 聚类效果并不太好，主要是同一类别样本分布不太

聚拢。而不同样本之间有明显的分层，可尝试利用支持向量机(SVM)对样本空间

进行分割，实现手势的分类。采用线性核函数的 SVM 对样本数据进行训练以及

测试结果如下图所示： 
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图 6 SVM 训练分类结果(左)与测试分类结果(右) 

从上图可以发现，SVM 可以很好地将样本进行划分，测试结果也显示 SVM

的样本空间划分的有效性，仅有一个测试样本未被成功分类。测试结果混淆矩阵

如下图所示： 

 

图 7 三分类混淆矩阵 

2.3 基于 CSI 谱图的 CNN 手势分类 

然而 PCA 降维后的数据损失了部分 CSI 的特征，为完整地利用全部 CSI 数

据特征，将 CSI 所有子载波的谱图作为图像特征，利用图像处理的方法对手势进

行分类。 

将 CSI 数据经过滤波后的数据绘制出热力图，并保存为 RGB 图像，部分样

本如下图所示： 
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图 8 部分数据样本 

由此可以得到单个手势的样本大小为[通道,子载波,时间]，即[3,114,200]，可

按照图像分类方法，利用深度学习对其进行处理。设计一个简单的卷积神经网络，

包含两个卷积层，两个全连接层，模型具体设计如下： 

 

图 9 模型设计 
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设置优化器为 Adam，学习率 0.001，迭代 30 次，训练结果如下： 

 

图 10 CSI 谱图训练过程与测试结果 

可以发现，所设计的模型可以实现对 CSI 谱图的有效分类，测试集中准确率

最高达到 95.5%。 

2.4 总结与展望 

根据上述处理，可以发现利用 CSI 信息可以实现对手势的分类与识别，然而

由于 CSI 噪声的存在，需要进行一定的滤波处理，本次仅使用的较为简单的均值

滤波，并利用了两种方法实现对三种简单情况的分类。后续主要针对以下方面继

续进行改进： 

1、CSI 采样率：仅利用均值滤波处理较为粗糙，处理后的数据可能依然包

含无关噪声，也有可能将微小的特征滤除，有关文献提出使用小波变化滤除高频

噪声，保留人体活动频率(2~60Hz)，利用短时傅里叶变化，将 CSI 数据转为时频

图，可以直接反映人体活动造成的多普勒频移随时间的变化关系。但 ESP32 套

件默认的 CSI 数据发送速率为 40Hz，显然采样率太低，难以从中提取合适的频

率成分，有关研究采用的 CSI 采样速率为 1000Hz，后续应当尝试提高 CSI 数据

的发送效率，从中分析多普勒频移。 

2、多通道：有关研究将多通道的 CSI 数据与图像数据进行类比，接收天线

相对独立，类似于图像独立的颜色通道，子载波与时间序列类比于图像二维数据，

从而可以将图像中的处理应用到 CSI 数据中。目前仍然只使用了一个接收天线，

另一个接收天线的打印接口隐藏在套件内部，如果要采集两个接收天线的数据，

需要电脑同时连接两个 USB 接口，同时接收 CSI 数据，可能会涉及两个天线 CSI

不同步的问题，需要后续再进行对齐。 
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