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摘   要：在智能家居场景中，WiFi网络将多个物联网(IoT)设备相连，为实现室内被动人体跟踪提供了新路径。

然而，多链路跟踪需要考虑信号融合、设备自定位等问题。为此，该文提出了一种适用于商用WiFi的多链路协同

跟踪方法。针对商用网卡的测量信号噪声，这种方法首先进行信号预处理，从高维的原始信道状态信息(CSI)数

据中提取多普勒频移(DFS)。随后，对多链路DFS进行融合，以实现协同跟踪。该方法在没有WiFi设备位置先验

知识的条件下也能实现设备自定位，为跟踪算法提供输入。最后，该文搭建了一个多发单收网络结构的原型验证

系统，在未知设备位置的情况下实现了小于50 cm的人体跟踪精度，相比传统方法提升了约70%。在复杂场景的

测试中表明，该系统能达到亚米级的跟踪精度，对设备位置误差具有鲁棒性，并显示出一定实时运行潜力。
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 1    引言

通感一体化(Integrated Sensing And Commu-
nication, ISAC)是新一代移动通信网络的关键技术

之一，旨在通过复用无处不在的无线通信设施同步

实现通信与感知功能[1,2]。相比于基于摄像头、可

穿戴设备、专用传感器等实现感知的方案，

WiFi感知技术因其在隐私安全、非侵入式、部署

成本等方面具有显著优势而得到迅猛发展。近年

来，通过充分利用室内日渐增加的物联网(Inter-
net of Things, IoT)智能设备，可以实现多链路协

同WiFi感知[3–10]。例如，基于WiFi的被动人体跟踪

技术在智慧安防、应急救援等场景下具有日益凸显

的应用价值[6–10]。

一般而言，WiFi跟踪可以通过估计目标反射

路径的到达角(Angle of Arrival, AoA)、飞行时间

(Time of Flight, ToF)和多普勒频移(Doppler Fre-

quency Shift, DFS)等参数实现。例如，可以同时

估计AoA、ToF、DFS或三者的任意两两组合[6,11]。

然而，在一般的商用设备上，已有的成熟协议限制

了天线数量和带宽大小，使得很难从多径分量中提

取出目标反射分量，以实现对目标路径AoA或ToF
的精确估计[7]。因此，许多现有方法都是基于DFS
实现的[7–10]，但这就需要利用多链路信息。比较常

用的跟踪算法是航位推算法，其在每一时刻动态选

取合适的两条链路的DFS估计目标速度，并在给定

的轨迹初始位置上实现迭代跟踪[9,10]。但是这种方

法难以定义合适的标准来进行链路选择融合；同

时，由设备位置误差带来的不确定性会较大程度的

影响跟踪精度。

另外，现有方法[5–10]所搭建的系统多为单发多

收结构，由无线接入点(Access Point, AP)下行广

播发送WiFi信号，IoT站点(STAtion, STA)接收到

信号后再汇总至融合中心，数据汇集繁琐。通过

STA接收数据还存在天线数量不足的问题，例如一

些普通的STA(如家电)通常只存在单天线，导致许

多依赖多天线运行的感知算法[6,8–10]无法使用。

受上述问题启发，本文首先介绍了WiFi多链

路跟踪的技术背景，展示了基于信道状态信息

(Channel State Information, CSI)跟踪的基本原理

与系统模型。随后详细讲述了本文的多链路跟踪算

法，包括设备自定位、多普勒提取与基于粒子滤波

的多链路跟踪三部分。最后，通过实验验证了所提

出方法的有效性与实用性。本文的具体贡献点可总

结如下：
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(1)针对采用航位推算的传统多链路跟踪方法

链路选择困难、对设备位置误差敏感的问题，本文

引入了粒子滤波算法，在实现多链路信号融合的同

时提升了对设备位置误差的鲁棒性。

(2)针对AP下行广播的单发多收结构可能出现

的数据汇集繁琐、接收天线数量不足等问题，本文

将WiFi网络改为了STA上行传输的多发单收结构，

有助于数据汇集并利用AP多天线的优势。

(3)搭建了原型系统以验证所提出的方法。实

验表明，在本文所搭建的实验环境和测试条件下，

该方法在未知设备位置的情况下能够实现小于50 cm
的中位跟踪误差，相比传统方法提升了约70%。

 2    技术背景

 2.1  基于WiFi CSI感知的基本原理

M

S K

在IEEE 802.11标准中，接收机从WiFi数据包

的导频中提取CSI，这实际上是通过已知的训练符

号估计信道的过程[12]。在WiFi系统中，具有 根

天线的接收机可以获得连续 个数据包、包含 个

[hi,j,k]S×M×K子载波的CSI矩阵 。矩阵中的元素可

以被建模为[3,6,10,13,14]：

hi,j,k =

L∑
l=1

αi,j,le−j2πfk
di,j,l

c (1)

i, j, k, l

L α

f d c

式(1)中， 分别表示数据包索引、天线索

引、子载波索引和路径索引， 为多径数； 为信

道复衰减、 为信号频率、 为信号路径长度、 为

光速。

当目标运动时，经由目标反射的路径长度会发

生变化，从而产生DFS[3,6,7,9]：

fD(t) = −vD(t)

λ
= − 1

λ

d
dt
d(t) (2)

vD(t) =
d
dt
d(t)

λ = c/f

式(2)中， 为目标反射路径长度变化

率， 为WiFi信号波长。

pT

pR ptar[t] t

||·|| ∆T

进一步，将式(2)的时间离散化。设 表示发

射机位置， 表示接收机位置， 表示 时刻的

目标位置， 表示取欧式范数， 为相邻时刻的

时间间隔，则式(2)可以进一步写为：

fD[t] = − 1

λ

(||ptar[t]− pT||+ ||ptar[t]− pR||)− (||ptar[t− 1]− pT||+ ||ptar[t− 1]− pR||)
∆T

(3)

fD ptar从式(3)可见，DFS 与目标位置 之间存在映射

关系，进而说明CSI反映了目标的运动信息，可用

于实现感知。对于跟踪应用而言，由于单链路DFS
仅反映目标的径向速度[10]，因此需要融合多链路。

 2.2  系统模型

在智能家居场景中，多个IoT STA通过WiFi
网络相连，采用CSMA/CA (Carrier Sense Mul-
tiple Access with Collision Avoidance)的机制接入

信道。图1展示了此场景下的系统模型。系统通过

多个STA上行发送测量信号，由AP接收信号。将

每个STA与AP之间视作一条通信链路，AP可以根

据MAC (Media Access Control)地址区分每一个

STA即每一条链路的信号。在多链路跟踪系统运行

前，需要先启用设备自定位算法估计STA的位置。

随后，结合每条链路的CSI进行多链路协同被动人

体跟踪。

 3    WiFi多链路跟踪算法

本文的WiFi多链路跟踪的系统流程如图2所
示。首先，多个STA向AP上行发送测量信号，AP
通过不同STA的MAC地址区分多链路。随后，若

系统没有设备位置的先验知识，则先进行设备自定

位。接着，分别对每条链路的信号进行同样的处

理，完成信号去噪和多普勒提取。最后，通过粒子

滤波融合多链路的信号实现协同人体跟踪。

 3.1  设备自定位

在进行多链路跟踪之前，需要先得到设备位

置。然而，很多现有工作都忽略了这一步骤，直接

将其作为先验知识引入，也没有考虑设备位置误差

对跟踪精度的影响。本文结合CSI和FTM (Fine
Time Measurement)协议，通过AP接收的信号实

 

 
图 1 智能家居中的WiFi多链路跟踪系统模型

 

 
图 2 系统流程图
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现对AP与各STA之间直射径(Line of Sight, LoS)
的AoA-ToF联合估计，得到角度、距离的估计

值，随后按图3所示得到STA位置坐标的估计。

j k

hi,j.k

对于使用多输入多输出(Multiple Input Mul-
tiple Output, MIMO)与正交频分复用(Orthogon-
al Frequency Division Multiplexing, OFDM)技术

的WiFi系统，第 根接收天线、第 个子载波上的

CSI相对于第1根接收天线、第1个子载波存在一个

额外的相移。具体而言， 可表示如下[5,6,15]：

hi,j,k =

L∑
l=1

αi,1,le−j2πf1τle−j2π(k−1)∆fτl

· e
−j2πf(j−1)δd sin θl

c

=

L∑
l=1

αi,1,le−j2πf1τlΩ(τl)
k−1

Φ(θl)
j−1 (4)

∆f, δd τl, θl

l Ω(τl) = e−j2π∆fτl

Φ(θl) = e−j2πfδd sin θl/c

式中， 分别为子载波频率间隔和天线间隔，

分别为第 条路径的ToF和AoA，

为ToF引入的相移因子， 为

AoA引入的相移因子。为从式(4)中计算AP与
STA之间LoS路径的AoA和ToF，一种常用的方法

是MUSIC (MUltiple SIgnal Classification)算法。

⌣

h i,j,k

首先，需要通过最小二乘拟合法消除由AP与
STA时钟异步引入的相位偏移[15]。对于每一个数据

包，对所有天线的CSI相频曲线同时进行最小二乘

拟合后，将各天线的相位分别减去拟合所得到的直

线即可获得净化后的CSI 。

其次，由于一般商用设备的天线数量较少

(1～4根)，而室内环境中的散射体数量(6～8个)大
于天线数，会导致MUSIC算法无法解析多径。因

此需要先通过SpotFi的方法[15]扩充输入CSI矩阵的

维度：

Xi =


Hi,1,J

... Hi,M−I+1,J

Hi,2,J
... Hi,M−I+2,J

...
. . .

...
Hi,I,J

... Hi,M,J

 (5)

Xi i Hi,I,J

I J

式中， 为对第 个数据包扩充后的CSI， 为

取第 根天线的连续 个子载波构造的Hankel矩阵：

Hi,I,J =


⌣

h i,I,1

⌣

h i,I,2
...

⌣

h i,I,K−J+1
⌣

h i,I,2

⌣

h i,I,3
...

⌣

h i,I,K−J+2

...
...

. . .
...

⌣

h i,I,J

⌣

h i,I,J+1
...

⌣

h i,I,K

 (6)

Xi

aI,J(θl, τl) aI(θl) =[
1 Φ(θl) ... Φ(θl)

I−1
]T

aJ(τl) =
[
1 Ω(τl) ...

Ω(τl)
J−1

]T
同时，将扩充后的CSI矩阵 对应的导向矢量

也 进 行 扩 充 ， 扩 充 结 果 为

与

的Kronecker积：

aI,J(θl, τl) = aI(θl)⊗ aJ(τl) (7)

I, J式 ( 5 ) – ( 7 ) 中 ， 为 平 滑 参 数 ， 可 按 照

SPRING+[16]的方式选取。

对原始CSI矩阵与导向矢量完成扩充后，将其

输入MUSIC算法以估计AoA：

P (θ, τ) =
1

aH
I,J(θ, τ)ENEH

NaI,J(θ, τ)
(8)

P (θ, τ) EN

Xi R = E
[
XiX

H
i

]
i

式中， 为MUSIC谱； 为噪声子空间矩

阵，其由输入矩阵 的协方差矩阵

中较小的几个特征值对应的特征向量组成。对于每

一个数据包 ，都可以通过寻找MUSIC谱峰得到一

对AoA和相对ToF (Relative ToF, R-ToF)(因为用

于净化相位的最小二乘拟合法消除了绝对ToF
(Absolute ToF, A-ToF)[15])。对于多个数据包，采

用DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise)算法进行聚类，最终通过

SpotFi的LoS可能性度量选出LoS路径的AoA作为

估计结果[15]。

由于通过式(8)只能得到R-ToF，故本文另采

用FTM协议估计A-ToF。FTM协议由 IEEE
802.11mc标准提出，可在现有商用WiFi设备中使用。

该协议是通过记录收发的时间戳来实现AP与STA
之间的信号往返时延(Round Trip Time, RTT)测
量的，其测量原理如图4所示，其中RTT测量值给

出如下：

RTT =
1

N

(
N∑

n=1

(t4[n]− t1[n])−
N∑

n=1

(t3[n]− t2[n])

)
(9)

N

t1, t2, t3, t4

式中， 为一次FTM测量的突发传输次数，

分别为各收发时刻的时间戳。

由于FTM协议的测量结果存在未知的系统性

误差，本文采用多项式拟合的方法跳过误差估计，

在补偿误差的同时直接标定RTT—距离映射函

数。距离(或ToF)估计算法分为两个阶段。首先是

离线训练阶段：在不同的距离处测量足够多的样本

 

 
图 3 设备自定位示意图
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作为训练数据，以每个距离处的RTT测量值作为

样本、真实距离值作为标签，拟合出RTT—距离

函数。随后是在线定位阶段：对于每一次定位，测

量多个RTT样本输入拟合好的模型，得到输出后

取平均作为最终的距离估计结果，由此即完成了距

离(或ToF)的估计。

本文在如图5所示的场景中进行了设备自定位

测试，其中AP位置固定，STA分别摆放在14个不

同的位置。表1展示了在该场景下的测试结果，其

中AoA估计、FTM测距与STA定位的中位误差约

分别为5.8°、0.31 m与0.56 m，最大误差在表中已

加粗。值得注意的是，在表1中可见STA定位的最

大误差为1 m。而在下文对设备位置误差影响的分

析中，图10表明此时跟踪误差仍较小(50 cm左

右)，说明该设备自定位方法能够为本文跟踪算法

提供较为可靠的输入。

 3.2  多普勒提取

完成设备自定位后，接下来考虑如何实现跟

hi,j,k h̃i,j,k

踪。在实际的系统中，为对抗频率选择性衰落并实

现信道均衡，接收机会进行自动增益控制(Auto-
matic Gain Control, AGC)补偿。然而，这种补偿

在提高WiFi信号通信质量的同时却严重破坏了其

感知性能。本文借用目前研究中的普遍观点，使用

CSI幅度在子载波维度上的均方根(Root Mean
Square, RMS)估计AGC带来的幅度噪声[17]，首先

将每一根天线的幅度除以其RMS以去除幅度噪声

的影响。分别用 与 表示处理前与处理后

的CSI，这一过程可以表示如下：

h̃i,j,k =
hi,j,k√√√√ 1

K

K∑
k=1

|hi,j,k|2
(10)

i, j, k

K

式(10)中， 分别为数据包索引、接收天线索引

和子载波索引， 为子载波数。

同时，由于STA发射机与AP接收机的时钟异

步，CSI的相位存在偏移。现有研究发现接收天线

共享相同的射频链和时钟，因此这种相位偏移在各

天线上是相同的[3,6,9,13,14]。于是我们使用两根天线

间的CSI商来消除相同的相位偏移。假设信号传输

环境中仅存在单个目标，CSI商可表示如下：

qk[i] =
h̃1,k[i]

h̃2,k[i]
=

b1,k + α1,k[i]e
−j2πfkd1[i]/c

b2,k + α2,k[i]e
−j2πfkd2[i]/c

(11)

q[i] h̃[i]

i, k

b

α[i], d[i]

i

式(11)中， 为CSI商， 为经式(10)处理后的

CSI，下标1、2为天线索引， 分别为数据包索引

和子载波索引， 表示LoS路径和由静止物体反射

的背景静态分量， 分别表示动态路径的复

衰减与长度。为突出表明动态路径导致的CSI时变

性，此处索引 不作为下标而是内嵌至括号中。式

(11)表明CSI商具有Möbius变换的形式，其具备以

下性质[13]：当目标运动时，CSI商的轨迹是围绕复

平面内某点旋转的圆，其旋转频率为DFS的大小，

旋转方向代表DFS的正负。当分母的静态分量强度

(用平均幅度表征)大于动态分量强度(用最大幅度

与平均幅度之差表征)时，若动态路径长度增大，

则CSI商顺时针旋转、DFS为负，否则反之。因

此，CSI商携带了运动目标的多普勒信息，可用于

进一步处理。

k qk[i]对于子载波 ，对CSI商 进行短时傅里叶变

 

 
图 4 FTM协议原理示意图

 

 
图 5 设备自定位测试场景示意图

 

表 1  设备自定位测试结果

位置编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

AoA估计误差 (°) 6.2 8.2 5.0 11.6 13.4 0.0 3.0 10.4 2.0 16.0 22.6 5.4 1.8 5.4

FTM测距误差 (m) 0.07 0.00 0.35 0.17 0.11 0.21 0.08 0.33 0.54 0.42 0.29 0.82 0.68 0.59

STA定位误差 (m) 0.33 0.36 0.42 0.65 0.56 0.21 0.14 0.56 0.54 0.63 1.00 0.84 0.68 0.62
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Qk[t, f ]

smooth(·) fD[t]

换(Short-Time Fourier Transform, STFT)提取多

普勒谱 。随后，对多普勒谱在子载波维度上

平均，然后从中提取出每一时刻峰值对应的频率，

并通过平滑处理 得到DFS的估计值 。

如式(12)与式(13)所示，对每一条链路均做同样的

处理，得到各链路的DFS，最终以多链路DFS作为

后续算法的输入。图6展示了多普勒提取的过程。

Qk[t, f ] = |STFT {qk[i]}| (12)

fD[t] = smooth

(
argmax

f

1

K

K∑
k=1

Qk[t, f ]

)
(13)

值得注意的是，由于人体是非刚性的，除了躯

干外，肢体运动也会产生复杂的微多普勒干扰[18]。

但人体躯干的等效反射面积远大于四肢，因此躯干

运动贡献的回波能量显著高于肢体，通常对应STFT
频谱中能量最高的峰值[19]。对于某一链路，即使由

于偶然的视角遮挡，肢体运动产生的旁瓣分量会超

过主峰，其他链路的互补视角也可在融合后修正误

差[9]，从而减轻微多普勒干扰。因此，式(13)通过

单频峰值提取策略估计DFS是稳定且合理的。

 3.3  基于粒子滤波的多链路跟踪

N

{−→
fn
D

}
n=1,2,...,N

−→
fn
D = {fn

D [t]}t=1,2,...,T
n T

在获得总共 条链路的DFS 与

各STA发射机的位置后，根据式(3)可将DFS与目

标位置联系起来，其中 是第

条链路的长度为 的DFS序列。然而，式(3)表明

DFS与目标位置的关系高度非线性，因此很难从中

推导出目标位置的闭合表达式。传统的航位推算法

首先动态选择两条链路，然后通过几何关系从

DFS中求解目标速度，进行目标跟踪[9,10]。由于需

要定义合适的标准来确定性地选择链路，此方法存

在链路选择的难点。同时，设备位置误差会直接从

几何关系耦合至目标位置，故其对设备位置敏感。

因此，本文提出使用粒子滤波(Particle Filter, PF)[20]

来进行多链路协同跟踪。不同于传统的卡尔曼滤

波，粒子滤波适用于非线性和非高斯系统的状态估

计，对过程模型和测量模型没有任何限制。

t

首先，在跟踪区域内建立直角坐标系，习惯上

选取AP作为原点。假设 时刻目标的状态矢量为：

x[t] =
[
xtar[t] ytar[t] vxtar [t] vytar [t]

]T
(14)

(xtar[t], ytar[t]) = ptar[t]

(vxtar [t], vytar [t])

式(14)中， 为目标位置坐标，

为速度。于是，过程模型为：

x[t] =


1 0 ∆T 0
0 1 0 ∆T
0 0 1 0
0 0 0 1

x[t− 1] + q (15)

q

Q

∆T n

式(15)中， 为过程噪声矢量，其作用为保持粒子

的多样性，通常假设为零均值高斯噪声；其协方差

矩阵 为对角矩阵，意味着各维度上的噪声不相

关； 为时间间隔。根据式(3)，第 条链路的测

量模型为：

f̂n
D [t] = − 1

λ

√
x2
tar[t] + y2tar[t] +

√(
xtar[t]− xn

STA

)2
+
(
ytar[t]− ynSTA

)2
∆T

+
1

λ

√
x2
tar[t− 1] + y2tar[t− 1] +

√(
xtar[t− 1]− xn

STA

)2
+
(
ytar[t− 1]− ynSTA

)2
∆T

(16)(
xn
STA, y

n
STA

)
= pn

T n

σ2

N

式(16)中， 为第 个STA发射机的

位置坐标。假设测量噪声是具有方差 的零均值高

斯噪声，那么用于更新权重的似然度则为 条链路

似然度的乘积(假设各链路的测量是相互独立的)：

p (fD[t] |x[t] ) =
N∏

n=1

1√
2πσ2

e−
(f̂n

D [t]−fn
D [t])2

2σ2 (17)

f̂n
D fn

D式(17)中， 为预期DFS测量值， 为实际DFS测

量值。值得注意的是，相比于传统的航位推算法，

这一公式通过概率加权而不是确定性选择来进行多

链路信号融合；同时，式中的测量噪声吸收了一部

分由于设备位置误差带来的模型不确定性。

粒子滤波的计算流程如算法1所示，其主要分

为两个步骤：预测步骤和更新步骤。在预测步骤

中，粒子根据过程模型(15)向前传播。在更新步骤

中，这些粒子通过测量模型(16)得到的预期测量值

 

 
图 6 多普勒提取过程示意图
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重新加权。权重大小的分配过程融合了多链路信

号，并吸收了一部分由设备位置误差导致的不确定

性，如式(17)所示。如果某粒子的预期测量值与实

际测量值接近，则该粒子可以获得更高的权重，否

则只能获得低权重。为了防止只有少数粒子集中了

几乎所有的权重导致的粒子简并问题，通常会加入

重采样步骤，以复制高权重粒子并删除低权重粒

子，然后重置权重。最后，将以粒子状态的加权质

心作为估计结果。

O (T ×NS ×N)

∆T

O (NS ×N) NS

N

∆T

从计算效率上看，粒子滤波器的算法复杂度为

。在实际的实时系统中，计算间隔

为 ，因此实际上只需考虑每一时刻的计算复杂

度 ，即算法效率受到粒子数 与链路

数 的约束。在满足精度的前提下，只要选择合适

的参数，便能使算法每一时刻的运行时间小于时间

间隔 ，从而满足实际系统的应用需求。在后续

的实验中，本文将探讨不同的参数设置对算法效率

以及性能的影响。

 4    实测与结果分析

本文使用新一代商用WiFi网卡Intel AX200/

AX201搭建了一个原型验证系统。系统使用Pi-
coScenes[21]在5.24 GHz频段的20 MHz信道内执行

CSI测量，CSI帧格式设置为802.11ac，子载波数为

57，信号速率设置为100/200 Hz。同时，使用iw及
hostapd工具在2.4 GHz频段的信道11执行FTM测

量。系统运行时，多个配备1根天线的STA启用数

据包注入模式在设定的信道持续发送数据包，一个

配备2根天线的AP启用监控模式持续监听信道以接

收信号。

P (xtar[1], ytar[1])

我们分别在图7(a)、图7(b)两种设置下进行了

实验。目标人体在感知区域内运动，轨迹包括不同

方向的直线、多边形等。表2展示了基于粒子滤波

的多链路跟踪算法的参数设置，其中将初始状态分

布 的位置部分的均值和方差设置为

和0意味着给定初始位置的先验知识。图8展示了部

分实验结果，其中STA位置是通过第3.1节中的设

备自定位方法估计得到的，自定位误差约为0.5～1 m。
图9展示了本文方法所实现的跟踪性能，并对

比了使用航位推算法的WiTraj [9]与PITrack [10]系
统。由于基于AoA或ToF的跟踪方法[6,11]需要较大

的天线阵列或带宽以提供估计参数与多径的高分辨

 

算法 1  基于粒子滤波的多链路跟踪

n

{−→
fn
D

}
n

(
xn
STA, y

n
STA

)
N NS P

Q σ2 ∆T

　输入：每条链路 的DFS序列 ，每个STA 的位置 ，链路数 ，粒子数 ，初始状态分布 ，过程噪声协方差矩阵

　 ，测量噪声方差 ，时间间隔

{x̂[t]}t=1,2,...,T　输出：目标的估计状态

i NS　1 for  = 1 to  do

i xi[1] ∼ P i wi[1] = 1/NS　2 从初始状态分布中采样第 个粒子： ；设置第 个粒子的初始权重：

　3 end for

x̂[1] =

NS∑
i=1

wi[1]xi[1]　4 获取粒子初始状态：

t T　5 for  = 2 to  do

i NS　6 for  = 1 to  do

xi[t]　7 通过式(15)传播粒子

n N　8 for  = 1 to  do

i f̂n
Di[t] i pi wi[t] = wi[t]× pi　9 通过式估计第 个粒子的DFS ；通过式计算第 个粒子的似然度 ；计算权重

　10 end for

　11 end for

wi[t] = wi[t]/

NS∑
i=1

wi[t] x̂[t] =

NS∑
i=1

wi[t]xi[t]　12 权重归一化： ；估计目标状态：

NS　13 重采样 个粒子

i NS　14 for  = 1 to  do

wi[t] = 1/NS　15 重置权重：

　16 end for

　17 end for

{x̂[t]}t=1,2,...,T　18 return 
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率，因而本文在2天线、20 MHz带宽的设置下只考

虑与基于DFS的方法进行对比。结果表明，当需要

先对设备进行自定位时，三者的中位跟踪误差约分

别为0.47 m、1.78 m和1.77 m，可见本文方法(蓝
线)的精度相比采用航位推算法的传统跟踪方法(红
线与黄线)提升了约70%。

 4.1  设备位置误差的影响

本文的系统可以在未知设备位置时先进行设备

自定位，这是很多现有工作忽略的步骤。同时，现

有研究也几乎没有分析设备位置误差的影响。为

此，我们增加了误差注入实验，对设备位置施加了

不同量级的随机扰动。图10展示了在多次重复实验

下设备位置误差对跟踪性能的影响。当设备位置误

差较小时(0～0.5 m)，三种方法的跟踪中位误差均

较小(小于60 cm)。然而，当设备位置误差进一步

增大时，WiTraj[9]和PITrack[10]方法的跟踪误差显

著增加，但本文方法仍能保持较优的性能。即使当

设备位置误差增加至3 m时，中位跟踪误差仍小于

1 m。由此可见，当设备位置存在误差时，传统的

航位推算法的性能急剧恶化；相反，本文方法对设

备位置误差具有鲁棒性，在有设备位置误差时相比

传统方法的精度显著提升。这可以归结为粒子滤波

算法中测量噪声的作用：设备位置误差主要通过测

量模型引入，在误差较小时其带来的不确定性被

 

 
图 7 实验场景示意图

 

表 2  基于粒子滤波的多链路跟踪算法参数设置

NS P Q σ2 ∆T

1 000 N




xtar[1]
ytar[1]

0
0

 , diag


02

02

0.012

0.012


 N




0
0
0
0

 , diag


0.052

0.052

0.252

0.252


 0.42 0.1 s

 

 
图 8 部分跟踪结果示意图

 

 
图 9 跟踪误差的累积分布函数曲线
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吸收入测量噪声中，从而表现为跟踪精度仅小幅

退化。

 4.2  算法复杂度

N = 3

N = 4 NS = 500, 1 000, 2 000, 5 000

本文的算法是在一台操作系统为Windows
10的个人电脑上运行的，电脑搭载AMD R5 5600H
CPU和16 GB RAM。我们分别在链路数 和

时将粒子数设置为 ，

统计了算法的跟踪精度与运行时间。

∆T

如图11所示为不同参数下的跟踪性能。表3展
示了不同参数下每个时间间隔 内算法执行时间

的平均值与最大值。从实验结果来看，粒子数的增

多会显著增加算法执行时间。但当粒子数足够之

后，再增加并不会显著提升跟踪性能。因此，通过

选择合适的粒子数，所提出方法具备一定的实时运

行潜力。

值得注意的是，在图11中3链路的部分跟踪误

差超过了1.5 m，即算法出现了偶发的剧烈失效。

这可能是由于人体在轨迹中的某一位置恰好处于某

一链路的信号盲区，导致性能恶化。但由于4链路

的信息更充足，即使某一链路失效时，也有更多的

冗余链路进行补充，因此可见其上边缘离群值较

3链路更低。

 4.3  复杂环境测试

为评估本文方法在实际复杂环境中的跟踪效

果，我们在图7开阔场景的基础上，增加了在教学

楼中包含丰富多径的教室内的测试，以模拟如客

厅、卧室等典型家居场景，如图12(a)所示。除了

桌椅带来的复杂多径外，教室外的走廊上还有随机

人员走动干扰。在此场景下，4台STA的平均自定

位误差约为1.24 m，略高于图7所示开阔场景的

0.5～1 m。然而，从图12(b)、图12(c)可见，通过

本文方法仍能得到亚米级的中位跟踪误差，优于

WiTraj[9]与PITrack[10]的方法。

 5    结束语

本文提出了一种基于粒子滤波的多链路协同被

 

 
图 10 设备位置误差对跟踪性能的影响

 

 
图 11 不同参数下的跟踪性能

 

表 3  不同参数下的算法复杂度

参数
N 3 4

NS 500 1 000 2 000 5 000 500 1 000 2 000 5 000

运行时间 (s)
平均值 0.013 8 0.027 5 0.055 1 0.146 5 0.013 7 0.027 0 0.055 3 0.152 1

最大值 0.045 4 0.080 8 0.106 1 0.295 2 0.044 0 0.065 4 0.111 0 0.560 2

 

 
图 12 复杂环境测试场景与结果示意图
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动人体跟踪方法。该方法适用于新一代商用

WiFi网卡，能够在未知设备位置的情况下先进行

设备自定位，并对设备位置误差具有鲁棒性。本文

所搭建的原型验证系统采用了多发单收的网络结

构，有助于数据汇集，并能利用AP多天线的优

势。在本文所搭建的实验环境和测试条件下，所提

出方法在设备位置存在误差时能够实现小于50 cm
的跟踪精度，相比传统方法的精度提升了约70%。

复杂场景实验表明，该方法能达到亚米级跟踪精

度，且具备一定实时运行潜力。下一步的研究将在

本文的基础上考虑多目标跟踪，并结合更实际的环

境条件，进一步推广到更真实的系统。
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A WiFi Multi-Link Collaborative Human Tracking
Method for Smart Home

PAN Houcheng①②      CAI Yushuang①②      YAO Junmei③      ZHANG Tingting①②
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②(Guangdong Provincial Key Laboratory of Space-Aerial Networking and Intelligent Sensing,

Shenzhen 518055, China)
③(College of Computer Science and Software Engineering, Shenzhen University, Shenzhen 518060, China)

Abstract:

Objective　WiFi-based indoor passive human tracking has become increasingly attractive for smart homes due

to the widespread interconnection of Internet of Things (IoT) devices via existing WiFi infrastructures. Some

approaches estimate Angle of Arrival (AoA) or Time of Flight (ToF) of the target reflection path to achieve

tracking, yet which are fundamentally limited by the difficulty of distinguishing weak target reflection

component from dense multipath due to small antenna array and narrow bandwidth under the existing mature

protocols. Consequently, Doppler Frequency Shift (DFS)-based approaches utilizing multiple links have proven

more practical. Dead Reckoning (DR) is commonly applied in such methods. However, it is challenging to

dynamically select links for signal fusion. Furthermore, the performance of DR-based methods is significantly

degraded when device locations are inaccurate. Additionally, Existing methods usually adopt a single-

transmitter-multi-receiver structure, which complicates data aggregation and restricts multi-antenna utilization.

To address the challenges of multi-link signal fusion and device-location uncertainty, Particle Filter (PF) is

used in this paper. Furthermore, a multi-transmitter-single-receiver structure is adopted, in which multiple

STAtions (STAs) transmit uplink packets to a single Access Point (AP). This structure simplifies data

aggregation while exploiting the multi-antenna advantage at the AP.

Methods　In the IEEE 802.11 standard, the wireless channel is estimated at the receiver using pilots embedded

in WiFi packets, and Channel State Information (CSI) is continuously reported. Because human motion

perturbs multipath propagation and causes time-varying changes in CSI, CSI is utilized as the primary sensing

signal since it implicitly encodes the information of target’s movement. In practice, raw CSI is strongly

corrupted by amplitude and phase impairments. Therefore, noise reduction is first conducted before Doppler

extraction. Subsequently, multi-link DFS are fused via PF, in which the target state is sequentially propagated

and updated using likelihoods derived from Doppler measurements. This formulation naturally facilitates
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dynamic link selection and probabilistic fusion, as unreliable links are down-weighted through their likelihood

contributions rather than being deterministically discarded. Moreover, the inaccuracy of device locations can be

absorbed into measurement noise, contributing to the robustness against device-location uncertainty. In the

absence of prior knowledge of device locations, self-localization is enabled first by jointly estimating the AoA

and ToF of the Line of Sight (LoS) path between the AP and each STA. Preliminary self-localization tests of

devices (Fig. 5) demonstrate a median STA positioning error of approximately 0.56 m (Table 1), which

provides a relatively reliable initialization for the tracking algorithm.

Results and Discussions　A prototype is implemented for evaluation under a multi-transmitter-single-receiver

architecture mounted with commodity Intel AX200/AX201 WiFi cards. CSI is collected in a 20 MHz

bandwidth channel at a 5.24 GHz center frequency using PicoScenes, with 802.11ac packets transmitted at 100

to 200 Hz. Each CSI sample contains measurements of 57 subcarriers. In parallel, FTM measurement is

performed at 2.4 GHz in channel 11 using iw and hostapd. In the prototype, each STA transmitter is equipped

with a single antenna, while the AP receiver is equipped with two antennas. Experiments are conducted with

one AP and three to four STAs (Fig. 7). WiTraj and PITrack using DR are set as baselines. When device self-

localization is required, the proposed method achieves a median tracking error of 0.47 m, compared to 1.78 m

for WiTraj and 1.77 m for PITrack (Fig. 9). This demonstrates an accuracy improvement of approximately 70%

over traditional DR-based methods. Error injection experiments involving random positional disturbances reveal

that, unlike traditional DR-based methods which are highly sensitive to location mismatch, the proposed

approach exhibits robustness to device-location uncertainty (Fig. 10). Additionally, computational complexity

analyses indicate that while execution time increases with the number of particles (Table 3), tracking

performance stabilizes beyond a certain threshold (Fig. 11). Thus, real-time operation is attainable without

sacrificing tracking quality by selecting an optimal particle count. Finally, evaluations in complex environments

confirm that the proposed method consistently maintains accurate tracking performance, which is better than

the baselines (Fig. 12).

Conclusions　A Particle-Filter-based approach is proposed for multi-link collaborative passive human tracking

using commodity WiFi. By probabilistically fusing multiple links, robust tracking is achieved even when device

locations contain errors. When device locations are unavailable, self-localization is supported through combining

CSI-based estimation and FTM measurements, which supplies the necessary geometric priors for tracking. A

prototype is built on a multi-transmitter-single-receiver network structure, which facilitates data aggregation

and exploits AP-side multiple-antenna advantage. Experimental results indicate that (1) a sub-meter level

tracking accuracy can be achieved when there exist device-location errors, which is much higher than the

traditional method; (2) the proposed method has certain robustness to device-location uncertainty; and (3) the

computational cost can meet real-time requirements when the particle count is properly chosen. However, the

current study focuses on single-person tracking only. Future work should extend the framework to multi-person

scenarios and evaluate performance under more diverse and realistic environmental conditions.

Key words: WiFi sensing; Multi-link; Passive human tracking; Doppler Frequency Shift (DFS)
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