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摘　要　行走追踪在真实场景中具有广泛应用，可以用于安防监控、老人看护、室内导航等场景．近年来，基于无线
射频信号的非接触式行走追踪受到了研究人员的广泛关注，包括基于ＷｉＦｉ信号、ＲＦＩＤ信号等的行走追踪系统．
然而，现有的行走追踪系统依然面临感知范围小、感知设备部署稠密等问题．在本文中，我们首次将用于物联网低
功耗、远距离通信的ＬｏＲａ技术应用到非接触式的大范围行走追踪中，显著地增加了行走追踪系统的感知距离．特
别地，通过利用ＬｏＲａ网关上配置的多天线，利用两根天线上接收信号的比，可以有效地消除噪声干扰以及收发不
同步带来的误差，从而进一步提升了感知范围，然后利用计算切线向量相位变化的方法准确计算原始信号中动态
分量的相位变化来在估计行走距离和方向．基于此，本文提出基于ＬｏＲａ的非接触感知系统，可以在一段自然连续
的行走活动中准确地判断人的动静状态并切割出行走片段，进而计算出行走的距离和方向，实现人的行走追踪．实
验验证了系统计算行走距离和方向的准确性和实时性，其中距离计算的平均误差为３．８％，准确判断行走方向所需
时间为０．７ｓ．
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１　引　言
室内行走追踪由于其在室内导航、安防监控、智

慧医疗和智能家居等场景中的应用而受到了工业界
和学术界的广泛关注．近年来，研究人员提出了基于
可穿戴设备的方法［１２］、基于计算机视觉的方法［３４］

和基于无线射频信号的方法［５６］等用于室内行走追
踪的技术．基于可穿戴设备的方法需要被监测者时
刻穿戴传感器设备，这使得追踪系统在一些场景中
无法正常工作，例如，在智能安防的场景中，入侵者
往往不会携带专用的追踪设备；在智能家居中，用户
不愿意长时间穿戴设备等．基于计算机视觉的方法
解决了用户需穿戴设备的问题，但这类方法面临着
视线遮挡、隐私问题和部署量大、成本高等问题．

基于无线射频信号的方法由于其在成本、易用
性、普适性等方面的优势，已经成为了研究热点．利
用无线射频信号进行行走追踪等感知应用的基本原
理是：发射端产生的无线信号经过环境中的多条路
径传播，在接收端接收的叠加信号中携带了反映环
境特征的信息，那么就可以从接收信号中反演出信
号的传播环境，包括人的位置、活动等．特别地，根据
由人行走导致的动态路径变化可以恢复出人的行走
轨迹．基于以上原理，近年来，多种无线射频信号均
被用于构建室内行走追踪系统，包括ＷｉＦｉ［５，７］、
ＲＦＩＤ［８９］、连续波雷达（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｅｄＣｏｎ
ｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅ，ＦＭＣＷ）［６，１０］和毫米波［１１１２］等．然而，
以上各种基于无线射频信号的方法均面临一个严重
的问题，即感知范围较小．例如，虽然ＷｉＦｉ的室内
通信传输距离能够达到２０～５０ｍ，但是由于物体对
信号的反射效应较弱，其感知距离仅有３～６ｍ．除

此之外，现有的基于无线射频信号的行走追踪系统
往往无法在检测目标与设备之间隔墙的场景下工
作．因此，基于无线射频信号的远距离、可穿墙的行
走追踪技术仍然缺失．

近年来，一种基于低功耗广域网（ＬｏｗＰｏｗｅｒ
ＷｉｄｅＡｒｅａＮｅｔｗｏｒｋ，ＬＰＷＡＮ）的通信技术———
ＬｏＲａ①，因为其功耗低、传输距离远和易部署的特
点，在物联网通信领域得到了广泛应用．在城市场景
中，ＬｏＲａ的传输距离可达到几千米；在乡村场景
中，其传输距离可达到１０ｋｍ以上［１３１４］．ＬｏＲａ信号
工作在ＩＳＭ（ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＭｅｄｉｃａｌ）频段，且
造价很低（每个模块约＄５～１５）．在亚洲和欧洲的许
多国家，基于ＬｏＲａ的物联网系统正在被广泛部署．
在美国，Ｓｍｅｔｅｃｈ公司宣布在未来五年内，ＬｏＲａ将
在１０个城市被部署②，节点数量将达到一百亿个③．
到目前为止，ＬｏＲａ已经在诸多场景中得到应用，包
括环境监测［１５］、设备管理［１６］、智能建筑［１７］、车辆追
踪［１８］和智慧农业［１９］等．然而，目前的工作都是基于
实现通过ＬｏＲａ进行传感器数据传输，还没有工作
将ＬｏＲａ远距离传输的特性用于行走轨迹追踪等非
接触式感知系统．作为基于ＬｏＲａ信号进行非接触
式感知的早期探索性工作，在本文中我们对如何利
用ＬｏＲａ信号进行非接触感知进行了原创性建模，
第一次揭示了ＬｏＲａ信号相位变化和物体运动距
离、方向之间的定量数学关系．

基于我们所提出的ＬｏＲａ信号模型，为了真正
将ＬｏＲａ信号用于人的行走轨迹追踪，我们仍需要
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解决两个关键问题：
（１）ＬｏＲａ采用了基于ＣＳＳ（ＣｈｉｒｐＳｐｒｅａｄＳｐｅｃ

ｔｒｕｍ）的调制技术［２０］编码数据，这导致ＬｏＲａ信号
本身在时域、频域和相位上就随时间变化．另一方
面，ＬｏＲａ节点和网关的时钟不同步，会给接收信号
的相位造成随机性．而在感知中我们需要利用的仅
是人对信号的影响，因此我们需要消除ＬｏＲａＣＳＳ
调制和时钟不同步对原始信号的影响．

（２）真实场景中无线射频信号的多径传播环境
很复杂，而我们需要从复杂的原始信号中提取出和
人的行走追踪相关的信息，即准确地得到由人行走
导致的动态路径的变化情况．

在本文中，我们基于两个基本观察提出对上述
两个问题的解决方案：

（１）ＬｏＲａ网关使用双接收天线，两根天线共用
一个时钟源，能够做到时钟同步，并且由于两根天线
在空间位置上距离较近，可以认为两根天线上由人
反射造成的动态路径长度只差一个小量．根据这一
观察，我们实现了基于求信号比的方法，即对两根天
线收到的复数信号做除法，来消除基带信号和时钟
不同步对接收信号的影响．

（２）ＬｏＲａ网关在接收信号时的采样率较高，这
使得我们有机会获得比较准确的接收信号切线向
量．切线向量的变化体现了接收信号中的人引起的
分量的变化，因此根据切线向量的变化可以反推出
人的行走距离和方向．为此我们实现了基于求切线
向量及其相位变化的方法，来计算人的行走参数．

综上，本文提出了一种基于ＬｏＲａ信号的远距
离行走追踪系统，该系统只需要一对相邻放置的
ＬｏＲａ节点和网关即可实现在走廊中人的动静判断
和行走轨迹追踪．本文的主要贡献为：

（１）对如何利用ＬｏＲａ信号进行非接触感知进
行了建模，揭示了ＬｏＲａ信号相位变化和物体运动
距离、方向之间的定量数学关系．

（２）根据ＬｏＲａ感知模型所揭示的性质，结合
ＬｏＲａ网关的多天线设计，提出消除相位偏移的信
号比计算方法和精确估计相位变化的切线向量计算
方法，实现了高精度的行走距离和方向估计．

（３）基于所提感知原理和技术，实现了一个在
３０ｍ长走廊中的远距离行走追踪系统，在不同感知
距离下，平均误差为６．８ｃｍ，并能够准确判断人在不
同房间行走的路径．

本文在第２节介绍相关工作；然后在第３节中，
详细介绍系统各模块的实现，包括求信号比和切向
向量相位变化的理论基础及其在行走路径计算中的

应用；接着在第４节，我们将从距离计算准确率和方
向判断准确实时性两个角度用实验充分评估系统性
能；最后，我们将在第５节中总结全文内容．

２　相关工作
基于无线射频信号的非接触式人体感知以其非

侵扰、易用性、普适性的优势取得了快速发展，涌现
出了大量的应用，包括室内定位、活动识别等．与本文
相关的工作可以分为两类，分别是：（１）基于ＬｏＲａ
的通信和感知技术；（２）基于其它无线射频信号的
感知技术．

基于ＬｏＲａ的通信和感知技术：已有关于ＬｏＲａ
的工作主要关注如何在物联网中实现远距离数据通
信．Ｈｏｓｓａｉｎ等人［２１２２］实现了在设备看护中心中基
于ＬｏＲａＷＡＮ传感网络的人体活动监测和传感数
据传输．ＬｏＲａＭｏｔｅ［２３］系统在人的手臂上固定一条
绑带，并放置一系列传感器用于监控人的健康状况．
Ｋｅ等人［１７］在窗户、走廊和屋顶上部署ＬｏＲａ节点形
成网络，用于校园监控．Ｓｏｍｍｅｒ等人［１６］在工厂车间
中部署ＬｏＲａ节点，用于收集并传输工业数据．这些
工作仅关注了ＬｏＲａ网络的远距离通信特性．仅有
少量工作关注将ＬｏＲａ信号用于感知．Ｉｓｌａｍ等
人［２３］的研究利用ＲＳＳＩ测距原理实现基于ＬｏＲａ的
室内定位，实现了比基于ＷｉＦｉ和低功耗蓝牙（Ｂｌｕｅ
ｔｏｏｔｈＬｏｗＥｎｅｒｇｙ，ＢＬＥ）的室内定位系统更加稳定
的性能．但是现有基于ＲＳＳＩ的测距方法需要人在
身上佩戴ＬｏＲａ节点，会给人带来不方便，且需要大
量节点．另一方面，基于ＲＳＳＩ的测距方法主要使用
统计的方法，没有理解利用ＬｏＲａ信号感知的本质，
对于信号的利用比较粗糙，因此精度不高，定位的平
均误差为１．１９ｍ①．Ｎａｎｄａｋｕｍａｒ等人［２４］实现了利
用多波段反向散射技术实现了亚厘米级别的对设备
的定位．与这些工作相比，本文的工作关注利用现有
的ＬｏＲａ设备对人体行为进行非接触式感知．

其它无线射频信号的感知技术：许多无线信号均
被用于无线感知系统，例如毫米波［２５］、多普勒雷
达［２６］、ＵＷＢ雷达［２７］、ＦＭＣＷ雷达［６，２８］、商用ＷｉＦｉ［７］、
ＲＦＩＤ［８］和Ｚｉｇｂｅｅ［２９］等．其中，基于雷达的感知方法
能够达到较高的精度，但需要专用的硬件设备并且
成本较高．对于基于ＲＦＩＤ的系统，虽然ＲＦＩＤ标签
很便宜，但是ＲＦＩＤ阅读器比较昂贵，不适合大规模
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部署．而Ｚｉｇｂｅｅ往往需要部署大量的设备，所以发
展缓慢．ＷｉＦｉ以其低成本、普适性的优势快速发展
起来．Ａｄｉｂ等人［７］最早使用专用平台发射的ＷｉＦｉ
信号实现人体的追踪，而Ｐｕ等人［１２］最早使用ＷｉＦｉ
信号识别９种常见手势．随后，一系列工作将ＷｉＦｉ
信号用于人体呼吸感知［３０３１］、手势识别［３２］和室内定
位［３３］等．相比于ＷｉＦｉ，ＬｏＲａ可以实现更远距离的
人体感知［２３］．相比于其它感知方法，在人体大尺度
活动检测中，ＬｏＲａ在远距离、硬件成本低和功耗低
等方面上有明显优势．

３　系统设计与实现
３１　犔狅犚犪犠犪犾犽系统应用背景

本文提出的基于ＬｏＲａ信号的远距离行走追踪
系统（ＬｏＲａＷａｌｋ）的主要应用场景是长走廊等狭长
空间．在这样的环境中，基于ＬｏＲａ的行走距离和方
向估计具有丰富和实用的应用场景，如智能灯控和
入侵检测等．在智能灯控场景中，传统的红外感应或
声控感应都需要在走廊中部署大量节点；在入侵检
测场景中，传统的摄像头方案为了解决盲区问题需
要在长走廊中部署多个设备，但仍然会面临光线不
足等问题．对于这些场景，基于ＬｏＲａ的系统由于其

感知距离远可以做到仅使用一对设备就可以覆盖整
个走廊．
３２　犔狅犚犪犠犪犾犽系统概述

图１展示了基于ＬｏＲａ信号的远距离行走追踪
系统（ＬｏＲａＷａｌｋ）的整体框架．该系统能够实时监
测人的动静状态，并据此切割出人行走过程的信号
片段，根据信号片段可以计算出行走的距离和方向，
从而结合房间的相对位置关系判断出人的行走轨
迹．为了实现准确的行走轨迹追踪，该系统主要包含
以下５个模块：

（１）使用一个ＬｏＲａ节点发射信号，一个双天线
的ＬｏＲａ网关接收信号，实时获得ＩＱ两路信号；

（２）根据双天线接收的ＩＱ信号，使用相除的方
法生成振幅比，再使用ＳａｖｉｔｚｋｙＧｏｌａｙ（ＳＧ）滤波算
法对振幅比进行滤波；

（３）使用基于阈值的方差判断方法，判断人的
动静状态，再据此从连续信号中切割出人行走对应
的信号片段；

（４）利用切线向量法，计算由于人的行走所引
起的信号相位的变化，再据此计算行走的距离和方
向，最终生成人的行走路径；

（５）将信号波形、实时视频、动静状态和行走路
径等信息发送到前端界面进行展示．

图１　ＬｏＲａＷａｌｋ系统框架图

图２　系统发送端和接收端的硬件

　　根据上述基于ＬｏＲａ的行走追踪系统的步骤，
系统的输出包括人的实时动静状态和已完成的行走
轨迹．这些信息可以被用于完成更高层的人体感知
任务，例如，使用人的实时动静信息可以实现入侵监
测等功能，使用行走轨迹信息可以实现目标持续追
踪、定位等功能．在下面的小节中，我们将详细介绍

基于ＬｏＲａ的远距离行走追踪系统的应用场景、各
模块的实现细节及其理论基础．
３３　实时数据采集

如图２所示，ＬｏＲａＷａｌｋ系统包括一个ＬｏＲａ
发送端和ＬｏＲａ接收端，在本文的具体实现中，发送
端（图２（ａ））由一个ＬｏＲａＳＸ１２７６芯片、Ａｒｄｕｉｎｏ
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Ｕｎｏ开发板和一根天线构成，发送信号的中心频率
设定为９１５ＭＨｚ、带宽设定为１２５ｋＨｚ．为了接收并
解析ＬｏＲａ信号，接收端（图２（ｂ））由一个ＵＳＲＰ
Ｂ２１０和两根天线构成，采样率设定为１ＭＨｚ．ＵＳＲＰ
Ｂ２１０通过ＵＳＢ接口与一台联想Ｒ７２０笔记本电
脑（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７ＣＰＵ、１６ＧＢ内存）连接，将双天线
各自的ＩＱ两路信号传输到ＧＮＵＲａｄｉｏ中，再由
ＧＮＵＲａｄｉｏ将数据存储到本地文件中．
３４　数据预处理

在获取了双天线各自的ＩＱ信号之后，为了将
信号用于人体行走的感知，我们需要在数据预处理
过程中解决两个问题：（１）ＬｏＲａ采用了基于ＣＳＳ的
调制技术，体现为ＬｏＲａ基带信号的频率随时间变
化，并且ＬｏＲａ节点和网关的时钟不同步也会造成
接收信号相位的随机变化，而在感知中我们需要利
用的是环境对信号的改变，因此我们需要消除相位
偏移对基带信号的影响；（２）真实环境中，噪声会对
无线信号产生影响，我们需要在原始信号中消除这
些噪声信号的影响．在本节中，为了解决以上两个问
题，我们将首先介绍信号建模以及信号比理论在本系
统中的应用，然后我们提出如何通过生成信号比和滤
波的方式消除噪声信号成分对人体感知的影响．
３．４．１　信号建模以及信号比理论的应用

我们首先对ＬｏＲａ信号进行简要分析．ＬｏＲａ采
用了基于ＣＳＳ的调制技术，在一个周期内，信号频
率随时间线性增长，即：

犳＝犳犮＋犽狋 （１）
其中，犳犮是中心频率，犽是斜率且犽＝犅犜，犅是扫频带
宽，犜是一个扫频周期的时间．图３展示了一个周期
内信号的频域和时域波形．因此ＬｏＲａ信号在复数
域上可以表示为
犛（狋）＝ｅｘｐ（ｊ２π犳犮狋＋ｊπ犽狋２）　　　　　　　　　

＝ｃｏｓ（２π犳犮狋＋π犽狋２）＋ｊｓｉｎ（２π犳犮狋＋π犽狋２）（２）
复数信号的实部、虚部分别是Ｉ路、Ｑ路信号，即：

犐（狋）＝ｃｏｓ（２π犳犮狋＋π犽狋２）
犙（狋）＝ｓｉｎ（２π犳犮狋＋π犽狋２烅烄烆 ） （３）

　　基于以上对ＬｏＲａ信号的分析，我们对系统中
发送端和接收端的信号进行建模．首先，ＬｏＲａ节点
产生一个基带信号狊（狋）＝ｅｊπ犽狋２，ＬｏＲａ节点的混频器
将其调制到频率为犳犮的载波上，则发送端的信号表
示为

犜狓（狋）＝ｅｊπ犽狋２＋ｊ２π犳犮狋 （４）
　　假设信号在传播过程中经过了犖条不同的路

图３　一个周期内信号的频域和时域波形

径（包括直射路径和经过环境物体反射的多条路径）
到达接收端，则接收端的信号表示为

犚狓（狋）＝∑
犖

狀＝１
犪狀（狋）ｅｊπ犽（狋－τ狀（狋））２＋ｊ２π犳犮（狋－τ狀（狋））

＝ｅｊπ犽狋２＋ｊ２π犳犮狋∑
犖

狀＝１
犪狀（狋）ｅ－ｊ２πτ狀（狋）犳犮＋犽狋－犽

τ狀（狋）（ ）２ （５）
其中，犪狀（狋）是第狀条路径的衰减系数，τ狀（狋）是第狀
条路径的时延，ｅ－ｊ２πτ狀（狋）犳犮＋犽狋－犽

τ狀（狋）（ ）２ 是第狀条路径的
相位变化．考虑到一个周期内犽狋的最大值即是扫频
带宽犅＝１２５ｋＨｚ，以及中心频率犳犮＝９１５ＭＨｚ，犽狋
的量级约是犳犮的万分之一，根据我们的模拟和实验
结果，在相位变化一项中，犽狋和犽τ狀（狋）２相比于犳犮对
信号波形的影响可以忽略，则相位变化可化简为
ｅ－ｊ２π犳犮τ狀（狋）．进一步，由于接收端对信号进行解调，即
乘上ｅ－ｊ２π犳′犮狋的因子，则在接收端实际接收的信号为

犚狓′（狋）＝ｅｊ（π犽狋２＋θ犮＋θ狊）∑
犖

狀＝１
犪狀（狋）ｅ－ｊ２π犳犮τ狀（狋） （６）

其中θｃ＝２π（犳犮－犳′犮）狋是载波频率偏移（Ｃａｒｒｉｅｒ
ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＯｆｆｓｅｔ，ＣＦＯ），这是由发送端和接收端的
时钟不同步导致的，θ狊是采样频率偏移（Ｓａｍｐｌｉｎｇ
ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＯｆｆｓｅｔ，ＳＦＯ），这两项频率偏移都会导致
接收信号的相位随时间发生变化．

通过式（６）我们发现，接收端接收到的信号随时
间的变化可以分解为两个成分：（１）基带信号导致
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的变化，即ｅｊ（π犽狋２＋θ犮＋θ狊）一项；（２）多条路径导致的变
化，即∑

犖

狀＝１
犪狀（狋）ｅ－ｊ２π犳犮τ狀（狋）一项，其中τ狀（狋）＝犱狀（狋）犮，犮

是光速，犱狀（狋）是第狀条路径的长度．进一步，我们将
多条路径划分为静态路径（包括直射路径以及由墙
等静止物体造成的反射路径）和动态路径（由运动物
体造成的反射路径）．对于静态路径，我们用一个静
态向量来表示：犎狊＝∑犻∈犘狊犪犻ｅ

－ｊ２π犳犮τ犻（狋）．对于动态路径，
我们假设只存在一条由于目标物体移动所引起的路
径，可以用一个动态向量来表示：犎犱＝犪（狋）ｅ－ｊ２π犳犮τ（狋），
τ（狋）＝ｄ（狋）犮．则接收端接收到的信号可以表示为

犚狓′（狋）＝ｅｊ（π犽狋２＋θ犮＋θ狊）犎狊＋犪（狋）ｅ－ｊ２πｄ（狋）（ ）λ （７）
　　可以看出，多径导致的信号变化项中包含了空
间环境以及目标物体的信息，可以用于我们对环境
以及目标的感知，而基带信号导致的变化项则是与
感知无关的变量，并且会导致信号在相位上产生随
机性，不利于我们将ＬｏＲａ信号用于感知．为了将原
始信号用于感知，我们需要消除基带信号导致的信
号相位偏移．

为了解决上述问题，我们观察到ＬｏＲａ网关通
常配备有两根天线．两根天线使用同样的时钟源，因
此具有同样的ＣＦＯ和ＳＦＯ．这使得我们有机会利
用双天线消除基带信号的影响．为了消除这一影响，
我们将两根天线收到的信号进行除法操作，即

ＳＲ（狋）＝犚１（狋）犚２（狋）＝
犎狊１＋犪１（狋）ｅ－ｊ２πｄ（狋）λ

犎狊２＋犪２（狋）ｅ－ｊ２π（ｄ（狋）＋Δ狊）λ
（８）

其中犚１（狋）和犚２（狋）是两根天线收到的信号，犎狊１和
犎狊２是两根天线信号中的静态分量，犪１（狋）和犪２（狋）是
两根天线信号中动态分量的衰减系数，Δ狊是由于两
根天线位置不同导致的动态路径长度的不同，并且
由于两根天线间的距离相对于动态路径长度非常
短，Δ狊也远小于ｄ（狋）．可以发现，由于动态路径变化
而导致的信号动态分量相位变化可以表示为

η＝ｅ－ｊ
２πｄ（狋）
λ （９）

令犪＝犪１（狋），犫＝犎狊１，犮＝犪２（狋）ｅ－ｊ２πΔ狊λ，犱＝犎狊２，则信号
比ＳＲ（狋）可以写为

ＳＲ（狋）＝犪η＋犫犮η＋犱＝
犫犮－犪犱
犮

１
犮η＋犱＋

犪
犮（１０）

　　根据莫比乌斯变换的性质，信号比是原始信号
关于η的一个分式线性变换，包括了旋转变换（如犮η
项）、平移变换（如犮η＋犱项）和反演变换（如１

犮η＋犱
项）．而分式线性变换具有保圆性和保角性，所以变

换后的信号比ＳＲ（狋）与原始信号η具有相似的性
质，当原始信号η的相位变化２π时，信号比ＳＲ（狋）
的相位也变化２π，因此η的相位也可以被用于感
知．我们将信号比表示为η的函数：

ＳＲ（狋）＝犉（η）＝犉ｅ－ｊ
２πｄ（狋）（ ）λ （１１）

　　和原始信号犚狓′（狋）相比，信号比消除了基带信
号的影响，同时保留了动态分量对信号相位的影响，
可以用于感知人体的行走距离和方向．
３．４．２　信号比的生成和滤波

在本系统中，ＬｏＲａ网关将双天线各自收到的
ＩＱ两路信号通过ＵＳＢ接口传输到电脑中．由于复
数信号的实部和虚部即对应于Ｉ路和Ｑ路信号，我
们可以直接利用双天线的ＩＱ信号恢复出双天线的
复数信号犚１（狋）和犚２（狋）．接下来，我们在复数域上
将两个信号进行相除操作，即可得到信号比ＳＲ（狋）．
由于原始信号中包含了多径效应以及噪声的影响，
为了去除这些影响，我们使用了（ＳＧ）滤波对生成
的信号比进行平滑处理．ＳＧ滤波经常被用于信号
的平滑、降噪，它可以在保证原始波形主要波动性不
变的情况下，去除无关毛刺．

图４是使用ＳＧ滤波前后信号比的振幅，可以
看到滤波后的信号消除了噪声，而保留了信号的原
始波动．

图４　滤波前后的信号比振幅

３５　信号切割
为了将信号用于人行走追踪的参数计算，我们

需要从一段连续信号中切割出包含人行走的片段．
我们首先对人的动静进行判断，然后再利用时域上
的上下文关系切割出人的行走片段．为了判断人的
动静，我们采用了基于方差的阈值判断方法．在信号
比的振幅上，我们以０．５ｓ为滑动窗口计算信号的方
差，若方差大于阈值，则认为人处于运动状态，否则
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处于静止状态．为了保证系统的实时性，每个滑动窗
口迭代０．２５ｓ．接下来，再根据动静状态转换，切割
出人的行走片段对应的信号．

对于阈值的设定，我们采用了动态阈值的方法．
当系统刚刚启动、环境中的无人运动时，我们的系统
会采集一段环境静止下的数据，并且求出这段信号
的方差，将这一方差的１０倍作为动静检测的阈值．
之后每当系统检测到环境中无人运动时，我们再使
用上述方法动态更新阈值．为了验证这种阈值选取
方法的有效性，我们进行了如下实验．首先保持环境
处于静止状态，我们采集了一段５ｓ的信号求其方
差，将这一方差的１０倍作为动静判断的阈值．接下
来我们让一个实验者在走廊中行走８ｍ，该实验者
行走的起始和终止时间分别为７．５ｓ和１４．５ｓ．如
图５展示了一段时间内信号的方差以及设定的阈
值．如图所示，根据这一阈值，我们可以判断出人运
动的区间为７．５ｓ到１４．５ｓ，从而验证了这种动静检
测方法的有效性．

图５　阈值的选取和动静状态的判断

３６　距离和方向计算
考虑到人在走廊中的行走模式，为了对人的行

走进行追踪，主要需要两个参数：距离和方向．根据
上文的分析，人的行走对应于一条动态路径的改变，
这在信号中体现为动态向量分量相位的改变，因此，
计算人行走的距离和方向，关键在于计算动态向量
的相位．在本节中，我们将介绍基于信号比切线相位
的动态向量相位计算以及其在系统中被用于行走距
离和方向计算的具体实现．
３．６．１　基于信号比切线相位的动态向量相位计算

根据３．３．１节中对ＬｏＲａ信号的建模，人的走
动会引起一条动态路径发生改变．如图６（ａ）所示，
我们将有人行走的环境中的信号抽象成三条路径：
直射路径、经由墙壁和其它静止物体的静态反射路
径和经由人的动态反射路径．人沿着垂直于收发设

备之间连线（ＬｉｎｅｏｆＳｉｇｈｔ，ＬｏＳ）的方向行走Δ犱的
距离，动态路径长度由犱（狋１）改变为犱（狋２）．考虑到
ＬｏＳ的长度相对于动态路径长度很短，可以近似认
为犱（狋２）－犱（狋１）≈２Δ犱．根据接收端信号比的表达
ＳＲ（狋）＝犉ｅ－ｊ２πｄ（狋）（ ）λ ，人的这一段行走导致的信号比
相位变化为

Δ＝－２π犱（狋２）－犱（狋１）λ ≈－２π２Δ犱λ （１２）

图６　ＬｏＲａ信号建模

　　如图６（ｂ）所示，我们将信号比在复数域上以向
量的形式表示出来，人行走Δ犱的距离，导致动态向
量发生角度为Δ的旋转，也就是动态向量的相位
变化了Δ．由此可知，只要求出了动态向量的相位
变化Δ，便可求出人行走的距离Δ犱：

Δ犱≈－Δ４πλ （１３）
　　而根据Δ的正负性，即动态向量的旋转方向，
我们可以求出人行走的方向．由此可见，计算行走距
离和方向的关键在于计算动态向量的相位变化Δ．

为了计算Δ，我们需要解决一个重要问题：我
们接收到的信号是静态向量与动态向量的合成，且
静态向量是未知参数，因此我们需要从合成向量中
提取出动态向量的相位变化．已有方法主要的解决
思路是消除静态分量，比较常见的方法是用一段时
间内的信号取平均值［３４］（称为平均值方法），由于动
态分量一直在围绕静态向量旋转，因此近似可以认
为动态向量被消除，之后再用原始信号减去静态分
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量就得到了动态分量，即可以直接计算动态分量的
相位．这种方法的关键在于默认假设了静态分量不
随时间变化，否则取平均无法得到准确的静态分量．
然而在实际中，静态分量是会随时间变化的．如图７
所示，一堵墙和收发设备形成了一条静态路径，一个
物体朝着收发设备运动，起始时刻物体没有遮挡这
条路径，但是在一段时间后，物体恰好运动到这条路
径上，造成这条反射路径消失，如果按照取平均值的
方法，选取的时间恰好包含了这条反射路径变化的
过程，那么计算出来的静态路径就是不准确的．而实
际场景中，多径环境比较复杂，静态向量的变化会更
加复杂，用平均的方法计算出来的也就更不准确．进
一步，由于相位的计算要求比较高的精度，所以这种
方法会带来较大误差．

图７　静态路径的变化

为了解决以上问题，我们利用了一个关键的观
察：ＬｏＲａ网关接收信号的采样率比较高，达到
１ＭＨｚ，这使得我们可以获得原始向量上比较准确
的切线向量．如图８（ａ）所示，设某一时刻犎犱为动态
向量、犎狊为静态向量、犎犮为合成向量，在下一时刻３
个向量分别为犎′犱、犎′狊、犎′犮，则有犎犮＝犎犱＋犎狊，犎′犮＝
犎′犱＋犎′狊，且犎狊＝犎′狊，故犎′犱－犎犱＝犎′犮－犎犮，也即动
态向量的改变量等于合成向量的改变量．又因为犎犱
和犎′犱是相邻两个时刻的动态向量，它们的差值犎狋
就是该时刻的信号的切线向量，这两个时刻相距越
近，也就是说采样率越高，计算出的切线向量就越准
确．而由于ＬｏＲａ网关的采样率为１ＭＨｚ，远大于人
行走的频率，所以在本系统中可以获得比较准确的
切线向量．进一步观察发现，一段时间内动态向量
犎犱的旋转角度和切线向量犎狋的旋转角度相等，因
此，我们可以利用切线向量的旋转角度即相位变化，
来间接计算动态向量的旋转角度．如图８（ｂ）所示，犘
和犙是相邻的两个时刻，动态向量旋转Δ狋的角度，
而切线向量相位改变Δθ狋，由于犘和犙两个时刻相
距非常近，我们可以认为这两个角度是相等的，因此
可以通过计算切线的相位变化获得动态向量旋转角
度Δ．这种利用切线相位计算Δ的方法充分利用
了系统采样率高、获得切线准确的特点，避开了对静

态向量本身的估计，直接对动态向量的旋转角度进
行计算，提高了Δ计算的精度．

图８　切线向量与动态向量的关系

３．６．２　系统中Δ与行走参数计算的实现
如上一节所述，计算Δ的实现关键在于切线

向量相位的计算．如图９（ａ）所示，我们获得了滤波
后的信号比片段．首先，我们计算信号比的切线向
量，计算的方式为将信号比相邻两个采样点相减，相
减后的结果如图９（ｂ）所示．接下来，我们对切线向
量求相位并解绕，得到切线向量的相位变化，如图９
（ｃ）所示．最后，我们将相位变化图像的首尾值相减，
得到一个行走片段内切线向量的相位总变化量Δθ，
根据上一小节的分析，该行走片段内动态向量的相
位变化Δ＝Δθ．根据Δ与Δ犱的关系式，我们可以
计算出行走的距离；根据Δ的正负性，我们可以判
断出行走的方向．在获得了人行走的距离和方向信
息之后，我们需要匹配出人的行走轨迹．为此，我们
首先将各房间之间的相对位置关系存储到一张表，
在获得了行走的距离和方向之后，我们将其与位置
关系表进行依次比较，将最匹配的一条路径作为结
果生成．针对走廊中存在间距相同的房间这一情况，
我们可以采集更多人的行走数据，使用基于指纹的
方法和更高级的机器学习方法，从信号的波动性中
提取更高维的信息进行学习和匹配．从而区分行走
距离和方向相同但距离设备远近不同的追踪，通过
实验分析，我们也初步验证了方法的有效性．如
图１０展示的是人在距离设备两个不同远近处分别
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行走１ｍ时，信号波动性方差的统计结果，其中一组
代表人距离设备较近，另一组代表人距离设备较远．
当人在不同距离处均行走１ｍ时，信号波动性即方
差存在显著差异，我们据此能够简单区分人距离设
备的远近．由此可见，基于统计的方法，可以区分行
走距离相同但远近不同的情况．

图９　切线向量相位的计算

图１０　信号波动性统计

３７　前端展示
最后，我们将一段１５ｓ的信号比振幅波形、实时

视频、动静状态和最近一段行走的路径发送到前端
进行展示，如图１１所示．左上角展示刚刚完成的行
走的路径，右上角为摄像头实时记录的真实场景，左
下角展示出人当前的动静状态，即人处于行走还是
静止状态，右下角为实时采集的信号比振幅．当系统
检测到人刚刚完成一段行走时，前端以绿色展示出
刚刚完成的行走的路径，并以红色表示切割出来的
行走信号比振幅．

图１１　前端展示界面

４　实验评估
为了验证系统的性能，我们设计了两组实验．在

实验１中，我们将一个人体模特放置在不同位置，并
让模特在滑轨上运动１ｍ，然后计算移动距离和方
向判断的准确率；在实验２中，我们让实验者在一个
真实长走廊中的各个房间之间行走，计算路径判断
的准确率，从而评估系统性能．
４１　模特行走参数估计
４．１．１　实验设置

如图１２（ａ）所示，我们将一个人体模特放置在
滑轨上．在模特起始位置与收发天线之间的距离为
１０ｍ、１５ｍ、２０ｍ、２５ｍ和３０ｍ处，我们让模特每次在
滑轨上精确地往返移动１ｍ，使用ＬｏＲａＷａｌｋ系统
估计模特运动的距离和方向．每个距离处的实验重
复８次．实验中输入的数据是由ＵＳＲＰＢ２１０网关
的双天线采集并经由ＧＮＵＲａｄｉｏ存储到本地的ＩＱ
信号流文件．
４．１．２　运动距离和方向计算精度

在上述实验设置下，我们使用第３节中介绍的
信号比方法和切线相位变化方法来计算动态向量的
旋转角度，进而计算模特的移动距离和方向．实验中
不同位置处的平均距离计算误差为３．８ｃｍ．对于每
一次运动，系统可以在模特开始运动后０．７ｓ以内以
１００％的准确率判断出运动方向．这说明我们的系统
可以在远距离情况下准确计算运动的距离和方向．
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４．１．３　隔墙场景下的运动距离和方向计算精度
我们在人距离收发设备１５ｍ且相隔一堵和两

堵墙的场景下分别重复了上一节中的实验．在相隔
一堵墙的场景下，距离计算的误差为４．３ｃｍ；在相隔
两堵墙的场景下，距离计算的误差为４．８ｃｍ．系统也
可以以１００％的准确率判断出运动方向．这进一步
体现了系统的鲁棒性．

为了体现３．６．１节中提出的机遇切线向量的动
态向量计算方法的优势，我们将切线向量相位变化
方法和采用平均值方法的性能对比．在非隔墙场景
下，我们让实验者在距离收发设备１０～３０ｍ处分别
行走１ｍ，再用两种方法计算行走距离．采用切线向
量的方法计算的平均误差为６．８ｃｍ，采用平均值方
法计算的平均误差为９ｃｍ．在隔墙场景下，我们让实
验者在隔一堵墙且距离首发设备１５ｍ处行走１ｍ，
用两种方法计算行走距离．采用切线向量的方法计
算的平均误差为９．８ｃｍ，采用平均值方法计算的平
均误差为１９ｃｍ．可见切线向量方法性能优于平均值
方法，且在隔墙这种复杂场景下优势更显著．这是因

为在复杂环境中静态向量随时间的变化较大，已有
取平均方法需计算静态向量，不能准确计算出静态
向量，故误差较大．而计算切线向量方法无需估计静
态向量，直接计算动态向量，避免了估计静态向量带
来的误差．
４．１．４　运动距离和方向计算精度的影响因素

人在行走过程中主要会带来两个方面的非算法
误差：（ａ）人体四肢的晃动及（ｂ）人行走过程中速度
的不均匀性．为了分析这两个因素对行走距离估计
准确率的影响，我们用高精度滑轨控制的人体模特
与真人进行了对比实验，由此来控制实验中以上两
个非算法误差，从而评估算法的性能并分析这两个
误差给距离估计造成的影响，实验场景如图１２所
示．我们分别让模特和人在距离收发设备１０～３０ｍ
处行走１ｍ并计算距离准确率，如下图所示．模特的
平均误差为３．８ｃｍ，人的平均误差为６．８ｃｍ．实验结
果如图１３所示．可见以上两个非算法误差确实会给
距离计算带来一定的误差，但是并不大，不影响对人
行走距离的准确估计．

图１２　实验场景

图１３　实验结果

４２　长走廊中人行走路径估计
４．２．１　实验设置

我们选取了一个长为３５ｍ的走廊，走廊中四个
房间之间的位置关系如图１４所示．我们将收发设备

放在走廊的一端，从而监控人在走廊中的行走．在实
验中，我们使用了定向天线，天线的增益为８ｄＢｉ、波
瓣宽度为７０°．定向天线可以显著减少周围无关环
境的干扰，同时可以显著增加感知的距离．
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图１４　长走廊实验场景

４．２．２　行走路径估计
在上述实验设置下，我们让５个实验者在各个

房间之间连续行走并经过全部４个房间，我们使用
ＬｏＲａＷａｌｋ系统估计人的行走路径．图１５展示了一
个实验者在走廊中行走过程中一段时间内的信号比
振幅．人的动静状态可以被准确判断，根据由切线相
位计算出的行走距离和方向，系统可以进一步计算
出行走的路径（如图１５中所示，人从房间１走到房
间２，从房间２走到房间１，再从房间１走到房间３）．
可以看出，我们的系统可以在远距离场景下估计人
的行走距离和方向，从而准确判断行走路径．我们让

５个实验者分别在距离收发设备１０、１５、２０、２５、３０ｍ
处起行走１ｍ并准确记录其行走起始和终止时间，
由此得到实验者的真实行走轨迹．我们再用系统对
实验者的实时位置进行计算，得到计算行走轨迹．对
于每一个时刻，我们计算实际位置与计算位置的差
值，由此画出误差分布图．图１６（ａ）展示了５个实验
者均从２０ｍ处开始行走１ｍ的轨迹追踪误差分布
图．图１６（ｂ）展示了５个实验者从不同起点开始行
走１ｍ的轨迹追踪误差分布图．对于不同实验者和
不同的行走起点，系统均能以１００％的准确率将误
差控制在１５ｃｍ内，可见系统的准确性是很稳定的．

图１５　行走过程中的信号比片段

图１６　５个实验者行走距离计算的平均误差

４３　与相关技术性能的对比
４．３．１　实验设置

在本节中，我们将ＬｏＲａ技术与ＷｉＦｉ、ＦＭＣＷ

雷达进行对比．图１７展示了我们在实验中使用的
ＷｉＦｉ和ＦＭＣＷ设备．我们使用了配备Ｉｎｔｅｌ５３００
网卡的技嘉ｍｉｎｉＰＣ作为ＷｉＦｉ的发送端和接收端，
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信号频段为５．２４ＧＨｚ．我们使用配备了ＲＫＡ１２０３
芯片的矽杰２４ＧＨｚ雷达作为ＦＭＣＷ设备．在与
４．２节的实验相同场景下，我们分别部署了ＬｏＲａ、
ＷｉＦｉ和ＦＭＣＷ系统，在两方面对比了三种技术的
性能：（ａ）最远可感知距离；（ｂ）运动距离估计的准确
性．我们让人在距离收发设备不同距离处行走１ｍ来
估计最远感知距离并计算行走距离估计的准确性．

图１７　ＷｉＦｉ和ＦＭＣＷ设备

４．３．２　实验结果
图１８展示了对比实验的结果．可见，在同一场

景下，ＬｏＲａ系统的感知距离达到了２５ｍ，远高于其
它技术．ＬｏＲａ系统的平均误差为６．８ｃｍ，低于其它
技术．而在成本方面，ＬｏＲａ节点的价格也低于ＷｉＦｉ
和ＦＭＣＷ设备．

图１８　４种技术的性能对比

４．３．３　与其它ＬｏＲａ系统的对比
相关工作中提到的基于ＲＳＳＩ的测距方法［２７］和

本文提出的方法主要存在以下区别：（ａ）现有基于
ＲＳＳＩ的测距方法需要人在身上佩戴ＬｏＲａ节点，会
给人带来不便，并且需要大量节点．而本文中提出的
方法是非接触感知，不需要人佩戴任何设备；（ｂ）基
于ＲＳＳＩ的测距方法主要使用统计的方法，没有理
解利用ＬｏＲａ信号感知的本质，对于信号的利用比较
粗糙，因此精度不高，定位的平均误差为１．１９ｍ．

本文中提出的方法深入分析了ＬｏＲａ信号的性
质并据此提出了一系列信号处理的方法，充分发挥
了ＬｏＲａ信号传播距离远、抗干扰的优势，平均误差
为６．８ｃｍ．与相关工作相比有更高精度．

５　总　结
在本文中，我们首次利用ＬｏＲａ信号实现了人

的行走轨迹追踪．在远距离和隔墙的场景下，实现了
行走距离和方向的准确计算．在系统中，我们基于信
号比理论消除了原始信号的相位偏移，并用计算切
线向量相位变化的方法计算原始信号中动态分量的
相位变化，进而计算行走的距离和方向．此外，为了
验证系统的有效性和鲁棒性，我们从计算精度和实
时性的角度验证了系统的有效性．

未来，本文提出对基于ＬｏＲａ信号对行走距离
和方向估计方法还可以应用到多人共存的场景．目
前多人共存的场景仍然是无线感知领域中的难题，
现有思路可以基于多天线ＭＩＭＯ技术实现多人感
知．由于ＬｏＲａ网关也可以连接４根天线或者８根
天线，未来可以使用多天线ＭＩＭＯ技术结合我们在
本文中提出的行走距离和方向估计方法进一步探索
多人共存环境的感知．而对于宽阔场地的追踪问题，
可以利用多个ＬｏＲａ节点形成多个维度的感知
路径，进而可以追踪二维平面的物体运动，本文对
ＬｏＲａ信号一个维度的感知信号提取，进行了原创
性的建模，可以拓展至二维平面，我们也将在未来工
作中展开说明．
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