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摘要：随着Wi-Fi感知技术在智能健康监测领域的广泛应用，如何构建高质量的数据集成为亟待解决的关键问题。

特别是在监测异常行为(如跌倒)时，传统方法依赖于人体的反复实验，这既存在安全隐患，又面临伦理困境。为

应对这一挑战，该文提出了一种基于时间编码超表面的辅助数据样本采集方法。通过模拟人体的运动特征，时间

编码超表面可以有效替代人体实验，用于辅助构建Wi-Fi感知数据集。为此该文设计了一款具备0～360°全相位调

制能力的时间编码超表面验证了该方案的可行性。实验结果表明，超表面生成的信号能够较好地保留人体运动特

征，有效补充真实样本，降低数据采集复杂度，并显著提升模型的监测准确性。该方法为Wi-Fi感知技术的数据

采集提供了一种创新且可行的解决方案。
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Abstract: With the widespread application of Wi-Fi sensing technology in intelligent health monitoring,

constructing high-quality perception datasets has become a key challenge. Particularly in monitoring abnormal

behaviors, such as falls, traditional methods rely on repeated human experiments, which not only poses safety

risks but also raises ethical concerns. To address these issues, this paper proposes a time-domain digital coding

metasurface-assisted data acquisition method. By simulating the Doppler effect and micro-Doppler

characteristics of the human body, the time-domain digital coding metasurface can effectively replace human

experiments and assist in constructing Wi-Fi sensing datasets. To verify the feasibility of this method, we

develop a time-domain digital coding metasurface with 0°–360° full-phase modulation capability. Experimental

results show that the signals generated by the metasurface retain the motion characteristics of the human body,

complement real samples, reduce the complexity of data collection, and finally improve the monitoring accuracy

of the classification model significantly. This method provides an innovative and feasible solution for data

acquisition for Wi-Fi sensing technology.

Key words: Wi-Fi Sensing; Time-domain digital coding metasurface; Motion feature generation; Dataset

construction; LeNet-based classification network

 

1    引言

随着无线通信技术的迅速发展，无线局域网

(Wireless Fidelity, Wi-Fi)感知技术凭借其非侵入

性、低成本、易于部署等特点，正在成为智能健康

监测领域中的一项重要创新[1−6]。相较于传统监测

方式，Wi-Fi感知技术无需依赖穿戴设备或摄像头

等可视化工具，使得它在病患、老人等弱势群体的

健康监护中具有显著优势[7,8]。通过对Wi-Fi信号变

化的实时跟踪，系统能够精确检测到个体的日常行

为模式，以及包括跌倒在内的异常行为，实时且有

效地提供健康状态预警，同时也极大地降低了整体

监测成本[9,10]。

然而，为了构建高效的监测模型，尤其是利用

Wi-Fi感知技术实现精准识别，如何构建合适的数

据集成为一大挑战[11,12]。为了确保模型的准确性与

泛化能力，必须在不同环境、不同个体的条件下采

集多样化的数据，这通常意味着需要进行大量的重

复采集。然而，建立这样一个全面的数据集在实践

中极为困难，不仅耗时费力，而且由于跌倒事件等

数据的采集通常需要实验者模拟或实际发生跌倒，

这就要求参与者多次进行跌倒实验。此类实验不仅

存在较高的风险，还涉及一定的道德困境，尤其是

在涉及人体实验时，可能会触及科研伦理的红

线[13−16]。因此，为确保研究过程符合法律和伦理规

范，创新且可行的数据采集方法显得尤为关键。

为了应对数据集构建中的挑战，当前研究中常

用的解决方法主要包括数据增广和人工智能(AI)生
成两种技术[17]。数据增广通过对现有数据进行变换

(如添加噪声、频率偏移等)来扩展数据集，但这一

方法可能导致过拟合，影响模型的泛化能力[18,19]。

相比之下，生成对抗网络(GAN)等AI生成技术通

过合成虚拟数据来辅助模型训练，尤其在数据稀缺

的情况下尤为有效。然而，生成数据的质量高度依

赖于已有数据，且合成数据缺乏真实数据的物理一

致性，可能导致模型解释性较差[20,21]。为了克服这

些问题，在保证数据多样性、提高模型泛化能力和

保护隐私的前提下，创新数据采集和增强方法，已

经成为该领域亟待解决的关键问题。

时间编码超表面为解决这一问题提供了全新的

思路。超表面作为一种二维人工结构，能够精确调

控电磁波的幅度、相位、极化等多种特性[22−24]。然

而，传统超表面在加工后其电磁特性难以量化，且

一旦固定结构和性能，难以根据实际需求或环境变

化灵活调整。为克服这一局限，研究人员在2014年

提出了可重构数字编码超表面的概念[25]。以1-bit

相位调制型超表面为例，通过在单元设计中集成可

调控元件(如变容二极管、PIN二极管)，使超表面

的电磁特性能够实时切换，呈现0°或180°的反射相

位[26]。这创新性地将物理领域与数字领域有效结

合，显著扩展了超表面的应用潜力。基于此，研究

者进一步提出了时间编码超表面的概念，通过在时

间维度上设计数字编码序列，使超表面电磁特性呈

现周期性切换，从而实现了电磁波频谱特性的灵活

调控[27,28]。这一进展使得超表面能够在信号处理领

域中发挥重要作用，已广泛应用于雷达干扰[29]、无

线通信发射[30,31]、任意波形生成[32]等场景。在此基
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础上，利用时间编码超表面的频谱调控能力，能够

有效模拟人体的微多普勒特征 [33]，从而为Wi-Fi

感知模型中的数据集构建问题提供切实可行的解决

方案。

为此，本文构建了一种基于时间编码超表面的

人体运动特征模拟平台，如图1所示。当Wi-Fi信号

入射至时间编码超表面时，超表面可对Wi-Fi信号

进行调制，使其具有人体跌倒特征。在Wi-Fi接收

端对超表面回波信号进行解调后，可以获得与有真

人志愿者在超表面位置进行跌倒实验时采集的信号

相同的结果。该平台适用于需要大量重复动作样本

采集的场景，特别是在感知数据获取困难、健康检

测中样本获取涉及隐私与伦理问题等情况下。此

外，所构建的运动特征模拟平台能够在不同环境下

利用时间编码超表面生成重复样本，并在不增加人

力成本的前提下显著增强数据样本的环境多样性。

所提出的方法有效应对了当前Wi-Fi感知数据集构

建中的挑战，成为一种新型的数据集扩增方法。

综上，本文提出了一种利用时间编码超表面进

行人体运动特征模拟的方法，并以超表面模拟人体

跌倒特征为例，构建起了Wi-Fi感知数据采集的辅

助平台。为此本文设计了一个可以实现0～360°全
相位调制的时间编码超表面，根据采集得到的真实

人体运动特征设计超表面的编码时序，实现了时间

编码超表面对运动特征的模拟。在此基础上，利用

时间编码超表面生成人体跌倒信号，并构建多动作

分类网络验证了生成信号的可靠性以及其辅助构建

Wi-Fi数据集的有效性。 

2    基于CSI模型的超表面运动特征生成
理论

在Wi-Fi感知中，信道状态信息(Channel
State Information, CSI)是物理层的核心参数，用

于反映无线信道的多径传播特性[2,3]。由目标运动引

发的多普勒和微多普勒效应是反映运动信息的关键

特征，通过分析这些特征可以推断目标的速度、行

为甚至运动轨迹[34−36]。为了在感知系统中捕获目标

的运动特征变化(包括运动引发的多普勒特征、微

多普勒特征、加速度特征等)，可将CSI建模为多径

信号在子载波频率f和采样时间t上的线性叠加。该

系统的响应模型数学表示为

H (f, t) =

L∑
l=1

αle
−j2πf dl

c +

K∑
k=1

βk (t) e
−j2πf dk(t)

c

= Hstatic +Hmotion (1)

Hstatic =
∑L

l=1
αle

−j2πf dl

c

αl dl

Hmotion =
∑K

k=1
βk (t)

·e−j2πf dk(t)
c

βk (t) dk

βk (t) βk

其中， 表示环境的静态多

径效应， L为静态多径路径数量， 和 分别表示

第 l条路径的增益和长度。

描述了由人体运动引发的动态多径效

应， K为运动引发的动态路径数量， 与 分

别表示第 k条人体运动路径的时间变化增益和长

度。对于运动特征而言，由人体运动产生的信道变

化主要反映在相位的动态变化，幅度变化则较为有

限，因此可以将路径增益 近似为常数 ，以

便于捕捉相位随时间的变化[10]。

dk (t)

进一步地，人体的多普勒特征包括由径向运动

引发的多普勒频率偏移以及局部微动引发的微多普

勒频移。此时，动态路径的 可建模为

dk (t) = dk + vkt+ dmicro,k (t) (2)

dk vk

dmicro,k (t)

fD,k

fmicro,k (t)

其中， 表示目标的初始距离， 为径向运动速

度， 为由目标局部微动带来的径向距离变

化。它们分别决定了运动产生的多普勒频率 与

微多普勒频率 ：

fD,k =
2vk
λ

, fmicro,k (t) =
2

λ

dmicro,k (t)

dt
(3)

 

生成

信号

CSI

时间

接收端

发射端

模拟跌倒特征
 

图 1 基于时间编码数字超表面的人体跌倒行为特征模拟的示意图

Fig. 1 Schematic diagram of human fall behavior feature simulation based on time-domain digital coding metasurface
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ϕk (t)此时可得动态信道响应的相位变化 为

ϕk (t) = −2πf dk + vkt+ dmicro,k (t)

c
(4)

在Wi-Fi感知环境中，收到的信号是全部动态

路径信号的线性叠加。因此可以构建一个“等效系

统响应”在代表所有人体反射路径的综合效果：

Hhuman =

K∑
k=1

βk (t) ejϕk(t) = βejϕ(t) (5)

Hhuman此时的动态多径效应 已被简化为一个相

位随时间变化的复信号。

fc

Ei (t) = A0ej[2πfct+φi(t)]

幸运的是，时间编码超表面对电磁波的调控机

理同样可以描述为式(5)的形式。对于一个相位调

制型时间编码超表面，当受到载频为 的单音信号

照射时，其反射回波信号的

电场可表示为

Er (t) = |Γ (t)|A0ej{2πfct+[φi(t)+φr(t)]} (6)

A0 |Γ (t)|
φi (t) φr (t)

φr (t)

Hmeta

其中， 和 分别表示入射信号和反射系数振幅，

和 为对应的初始相位。当模拟运动特征

时，要求反射相位 可以实现任意多比特的切

换。同式(5)，构建时间超表面的系统响应 ：

Hmeta =
Er (t)

Ei (t)
= |Γ (t)| ejφr(t) (7)

|Γ (t)|
|Γ (t)| = |Γ |

对于相位调制型时间编码超表面，由于在设计

时要求较高的反射振幅，通常假设 为恒定值，

即 。简化时间编码超表面的系统响应：

Hmeta =
Er (t)

Ei (t)
= |Γ | ejφr(t) (8)

Hhuman

Hmeta

从式(8)可以看到，人体动态多径响应

与超表面系统响应 具有相同的表达形式。因

此，通过提取人体运动引发的相位响应并以此为基

础设计超表面的反射相位满足以下条件时：

φr (t) = ϕ (t) (9)

便可利用时间编码超表面代替志愿者生成Wi-
Fi感知的运动样本数据。 

3    实验环境设计与硬件配置
 

3.1  超表面的电磁特性

εr = 3.0,

tan δ = 0.0015

为了验证所提出的基于时间编码超表面的人体

运动特征生成平台的工作性能，我们设计并制备了

一种能够实现360°相位连续调制的时间编码超表

面，其单元结构如图2(a)所示。该基本单元由顶层

和底层的金属铜以及中间的介质层(F4B, 
)构成。金属贴片上集成了变容二极管，

通过调节两端的偏置电压实现反射相位的动态切换。

单元主要参数包括：L = 24 mm, W = 12 mm, H =
5 mm, P = 5.6 mm, Q = 1.2 mm。

基于该结构，利用商业仿真软件CST Mi-

crowave Studio对单元进行了全波仿真。仿真中，

在单元的x和y方向设置边界条件为“Unit Cell”，

在z方向设置为Floquet端口。图2(c)分别展示了所

设计在0～30°不同入射时超表面的反射幅度与反射

相位随控制电压变化的关系曲线。结果表明，超表

面在0～30°角度范围内能够保持较高反射幅度的同

时，可实现0°～360°的任意相位调控。以该单元为

基础制备了一个12×16的时间编码超表面样品，实

物如图2(b)所示。实际测试结果显示，超表面的反

射幅度和反射相位随控制电压的变化关系如图2(d)

所示。尽管时间编码超表面样品的幅度相较于仿真

结果有所降低，但在0°～30°的入射角范围内，仍

能保持360°的全相位调制，表明超表面不仅适用于

Wi-Fi垂直入射场景，也适用于斜入射场景。 

3.2  实验场景与实验内容

为验证利用时间编码超表面模拟人体跌倒信号

的可行性与有效性，本文训练了一个多动作分类网络，

该网络包含人体跌倒这一关键场景，并同时引入了

4组其他典型动作：走近、走远、跑近和跑远。这

些动作具有普遍性和代表性，尤其在弱势群体中较

为常见，且在执行过程中伴随有跌倒的风险。因

此，这些动作不仅符合实际应用场景，还能有效测

试超表面生成信号的区分能力。通过构建一个基于

运动特征的分类网络，本文旨在量化超表面生成信

号的质量，并评估其在复杂环境中的适用性。

(1) 模板样本采集

根据式(9)的要求，首先采集由人体运动产生

的运动特征，作为生成信号的模板。为便于后续讨

论，本文将此类数据定义为“模板样本”。实验场

景如图3(a)所示。为了最大限度地减少环境因素对

采集信号的影响，信号采集在微波暗室中进行。采

集过程中，矢量网络收发仪(PXIe-5841)通过角锥

喇叭天线发射单音信号，持续时间为3 s。志愿者

站立在距天线3 m处，并在采集期间完成一次特定

动作。为了确保数据的多样性，共涉及8名志愿

者，每位志愿者重复执行每个动作5次，最终累计

收集了200组活动模板样本。

(2) 真实样本采集

接下来，采集人体运动时的CSI样本，用于与

超表面模拟信号进行对比，本文将此类数据定义为

“真实样本”。在本实验中，利用PicoScenes构建
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Hi,j,k,t

了一个单发双收的Wi-Fi感知系统。所采集的CSI
样本形成一个四维矩阵 ，其中i和j分别表示

发射天线与接收天线，k为子载波索引，t为包索引。

为了评估所构建系统的泛化能力，数据采集在两个

不同的复杂环境中进行，如图3(b)和图3(c)所示，

其他设置与第一个实验设置相同。采集的样本涉及

8名志愿者，每位志愿者在两个环境重复执行每个

动作5次，最终累计收集了400组活动模板样本。

(3) 生成样本采集

最后，采集由超表面代替人体模拟多普勒特征

和微多普勒特征时的CSI样本，用于验证本系统工

作能力的有效性。本文将此类数据定义为“生成样

本”。在此过程中，超表面被部署在志愿者的初始

运动位置，代替志愿者进行后续的数据采集。根据

式(5)，提取模板样本的相位变化信息，并将其输

入到16 bit任意波形发生器(PXIe-5433)中，驱动时

间编码超表面模拟运动特征。为了减少干扰因素并

确保实验的说服力，除了超表面替代志愿者外，本

实验的其余配置与第二个实验相同。每个模板样本

产生5次生成样本，共采集2000组活动模板样本。 

3.3  LeNet神经网络

在本文中，选择LeNet作为动作分类的深度学

习模型，主要是因为其结构简单且适用于小规模数

据集的训练[37]。LeNet由卷积层、池化层、全连接

层和输出层组成，其网络架构如图4所示。网络首

先通过多层卷积和池化操作从输入的微多普勒时频

图像中提取低级和高级特征，然后通过多层全连接

层进行特征的整合，最终输出对应的动作分类结

果。通过这种方式，LeNet能够有效地识别不同人

体动作的多普勒与微多普勒特征。 

4    运动特征生成平台的性能评估
 

4.1  数据处理及分析结果

由于Wi-Fi信号采集的数据量庞大且包含大量

噪声与干扰因素，直接将原始数据输入神经网络进

行训练将导致计算效率低下，并影响模型性能。因

此，必须对原始数据进行一系列预处理步骤，以减

少数据量、去除噪声并提取有效特征，从而为后续

的深度学习模型提供更加精确且有价值的信息。
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图 2 时间编码超表面的结构及其电磁特性

Fig. 2 Structure and electromagnetic characteristics of time-domain digital coding metasurface
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首先，需要对接收数据中的相位偏差进行校正。

针对由频率偏移和载波频率偏移引起的相位偏差，

采用接收机中一根天线的CSI(信道状态信息)与另

一根天线的CSI共轭相乘的方式进行校正，从而有

效消除由频率偏移引起的相位失真，进而提升信号

质量。

接下来，为了降低数据维度并减少计算负担，

对数据进行进一步处理。在室内环境中，人体运动

引起的多普勒频移通常位于5～80 Hz的范围内[38]，

因此利用带通滤波器滤除与人体运动无关的直流分

量和高频噪声，从而保留与动作相关的频率信息。

随后，使用主成分分析(PCA)对数据进行降维，将

57个子载波的信息融合并提取最显著的特征，压缩

至第一个主成分中，从而显著减少样本的维度。最后，

由于人体产生的频移一般小于80 Hz，依据奈奎斯

特采样定律，本文将数据进一步降采样至250 Hz，
以在减少数据量的同时确保无失真采样。

对降采样处理后的信号进行短时傅里叶变换

(STFT)，以提取多普勒谱。在此过程中，丢弃多

普勒谱中的相位信息，仅保留其归一化幅度，并将

幅度小于–15 dB的部分截断并赋值为0，以减少低

幅度噪声对后续处理的干扰。模板样本、真实样本

与生成样本的处理结果如图5所示，二者在同一类

动作下具有高度相似性。由于幅度调控受限，超表

面生成的样本在时频分析中出现了负频率成分和高

阶谐波，较真实样本有所不同。然而，由于这些谐

波的能量远小于生成信号，因此仍可以认为超表面

生成的信号质量较高。 

4.2  生成信号质量评估

为了评估时间编码超表面生成的多普勒与微多

普勒特征的质量，采用多动作分类网络的分类准确
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收发仪

场景1
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场景2
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控制平台
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PicoScenes

场景3
实验室室内

(a) 暗室环境中利用矢量信号收发仪采集模板数据
(a) Collecting template data with a vector signal transceiver

in a darkroom environment

(b) 教学楼走廊利用Wi-Fi采集真实样本与生成样本
(b) Collecting real samples and generating samples by using

Wi-Fi in the corridor of the building

(c) 实验室室内利用Wi-Fi采集真实样本与生成样本
(c) Collecting real samples and generating samples by using

Wi-Fi indoors in the laboratory 
图 3 3组实验的场景构建

Fig. 3 Scene construction of three experimental groups
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图 4 LeNet网络模型架构

Fig. 4 LeNet network architecture
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率作为主要评估指标。首先，利用真实样本构建分

类网络，并使用生成样本进行准确率验证。如果生

成样本在由真实样本训练的网络中能够获得较高的

分类准确率，则说明生成样本与真实样本之间具有较

高的相似性。此外，生成样本与真实样本在分类准

确率上的差异可作为衡量生成样本质量的参考指标。
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(a) 模板样本的时频分析结果
(a) Time-frequency analysis results

of template samples

(b) 真实样本的时频分析结果
(b) Time-frequency analysis results

of real samples

(c) 生成样本的时频分析结果
(c) Time-frequency analysis results

of generated sample  
图 5 5类动作(分别对应跌倒、跑近、跑远、走近、走远)的时频分析结果

Fig. 5 Time - frequency analysis results of five types of actions (corresponding to falling down, running closer, running away,

approaching and walking away respectively)
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具体而言，首先利用真实样本训练分类模型，

其中训练集占比80%，测试集占比20%，即训练集

320条样本，测试集80条样本，分别用于模型训练

和测试。为确保评估结果的准确性与可靠性，采用

不同的随机数种子进行5次独立划分，并分别训练

和评估模型，最终结果整合为混淆矩阵(如图6(a)
所示)。结果显示分类准确率极高，表明模型能够

有效识别并分类5类动作。随后，将生成样本输入

上述训练模型中，整合结果形成混淆矩阵(如图6(b)
所示)。尽管生成样本的分类结果较真实样本有所

下降，但5类动作的准确率仍分别达到98%、89%、

83%、89%和84%，表明生成信号较为完整地保留

了动作的多普勒与微多普勒特征，证明了生成信号

的较高质量。

此外，本文利用生成样本构建分类模型，并将

全部真实样本输入其中进行评估，分类结果的准确

率如图6(c)所示。可以看出，当前分类准确率显著

高于生成样本在由真实样本训练的网络中的准确

率。这表明，人体动作能够在生成样本训练的模型

中得到较好识别，即生成样本可用于辅助构建感知

模型的数据集。然而，通过对比图6(b)和图6(c)，
可以发现生成样本相较于真实样本存在信息丢失，

其可能原因包括以下两点：

(1) 当前超表面仅能模拟人体运动的相位信息，

导致幅度信息丢失；

(2) 超表面在不同反射相位下未能完全保持一

致的振幅值，在实际生成过程中不可避免地引入了

高阶频率分量，从而导致频谱污染。 
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model trained with real samples
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model trained with real samples
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(d) The relationship between the change of classification accuracy

and the change of variance under different augmentation rates 
图 6 时间编码超表面生成运动特征信号的质量检测

Fig. 6 quality detection of motion feature signals generated by time - encoding metasurface

8 雷达学报(中英文) 第 1 4卷



4.3  系统对感知模型的训练增益

上一个实验验证了时间编码超表面能够模拟人

体的运动特征可以辅助构建数据集，但也存在信息

丢失的问题。为了进一步验证超表面生成的信号是

否能有效用于数据集扩增，本文通过对比不同数据

比例下，真实样本与生成样本共同训练模型的分类

准确率变化，来量化数据扩增的增益效果。

此次实验的所有训练任务均采用K折交叉验证

法，以提供稳健的性能衡量标准。具体而言，真实

样本被划分为K份，依次选取其中一份作为测试

集，其余作为训练集。由于每一份样本都会被选为

测试集，因此实验将被分为K个子任务，分别训练

并评估模型。基于K折交叉验证的框架，本次实验

进一步利用超表面生成的信号进行数据集扩增，从

而构建最终的训练数据集。为此，提出了增广率的

定义：

增广率=
训练集样本数

训练集真实样本数
(10)

在实验过程中，确保每次训练的数据集中的真

实样本数保持不变，并通过增加生成样本数来提高

增广率。当增广率为100%时，数据集完全由真实

样本构成。对于每个子集和每个增广率，本文采集

了M个不同的生成样本子集进行模型训练，确保每

个折叠模型都经过M次不同虚拟样本集的训练与评

估。本实验设置K=5，M=5，测试了增广率从100%
到450%(以50%为步进)的变化对分类准确率的影

响，共进行了5×5×8组测试，测试结果如图6(d)所
示。为了突出超表面特征模拟的优势，本文将传统

数据增广方法在不同增广率下的分类准确率变化曲

线与其进行对比。由于模型训练的初始准确率(无
生成样本)较高，因此随着增广率的增加，准确率

提升有限。然而，测试结果表明，生成样本的加入

依旧提高了模型的分类准确率，且增益超过了传统

数据增广方法，表明利用时间编码超表面进行人体

运动特征模拟在数据集构建中具有显著增益。 

5    结语

本文提出了一种基于时间编码超表面的人体运

动特征模拟方法，可利用该方法辅助构建人体跌倒

的数据集用于Wi-Fi监测。为验证该方案的可行性

与有效性，本文设计并加工了一款能够实现相位360°
调制的超表面，并基于其构建了一个可以模拟多普

勒与微多普勒特征的平台。实验结果表明，时间编

码超表面模拟的多普勒与微多普勒信号与真实信号

之间具有较强的相似性；利用其辅助构建的数据集

可提高Wi-Fi感知模型的监测精度。本文提出的方

法不仅在Wi-Fi感知领域具有重要的应用前景，在

雷达与通信领域也展现了广阔的应用潜力。
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