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基于 ＷｉＦｉ￣ＣＳＩ 相位差的被动式室内人员检测方法
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(南昌航空大学软件学院ꎬ江西 南昌 ３３００６３)

摘　 要:室内人员检测技术是无线感知的前提和基础ꎬ其应用场景非常广泛ꎮ 为了有效区分室内存在动态人员的场景和室内

存在静态人员的场景ꎬ使用细粒度高的 ＣＳＩ(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｔａｔｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ)相位差信息作为无线感知的基信号ꎮ 相位差信息同时利

用了频率分集和空间分集协同作用ꎬ蕴含着更多微小运动的信息ꎮ 由于相位存在相位模糊和初始相位偏移ꎬ导致相位差序列

存在多路独立时间序列的问题ꎬ从 ＣＳＩ 相位数据某时刻单个数据包角度ꎬ根据相位模糊和初始相位偏移导致多路时间序列的

原因ꎬ提出一种相位差矫正算法去除相位模糊和初始相位偏移的影响并用相位差进行人员检测ꎮ 在被动式室内人员检测中ꎬ
动态人员检测平均准确率达到 ９８.８５％左右ꎬ静态人员检测平均准确率达到 ９５.９９％左右ꎬ因为提取的特征是物理上合理且与

环境无关的人体运动速度特征和静态人体呼吸特征ꎬ对环境和时间动态具有一定的鲁棒性ꎮ 实验表明ꎬ所提出的相位差矫正

算法能有效矫正相位差ꎬ去除相位模糊和初始相位偏移的影响ꎮ 基于相位差的人员检测能实现较高的准确率ꎮ
关键词:信号处理ꎻ室内人员检测ꎻ相位差矫正ꎻ信道状态信息ꎻ相位差ꎻ相位模糊
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　 　 室内人员检测作为室内无线感知的重要应用场

景ꎬ其应用也必将越来越广泛ꎮ 尽管传统人体检测

方法如基于红外线、视频图像、雷达、射频识别等技

术在室内人员检测方案中取得了较高的检测率ꎬ然
而ꎬ这些方案通常需要专用设备ꎬ成本较高且缺乏普

适性ꎮ 随着无线基础设施的广泛部署ꎬＷｉ￣Ｆｉ 技术

因其低硬件成本、易用性和广泛的信号覆盖范围而

迅速引起研究人员的关注[１]ꎮ
Ｙｏｕｓｓｅｆ 等[２]在 ２００７ 年首次提出了无源入侵检

测的概念ꎬ即检测目标无需佩戴任何设备、且无需主

动配合的被动式检测ꎬ该研究引起了相关领域研究

人员的广泛兴趣ꎮ 早期无线感知所采用的主要信号
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特征是接收信号强度指示(ＲＳＳＩ)ꎬ但其自身固有时

变性导致其稳定性很差:在相同条件下相同位置不

同时刻的 ＲＳＳＩ 测量值也会有很大差异ꎬ这极大限制

了 ＲＳＳＩ 感知的鲁棒性和可靠性[３]ꎮ ＷｉＦｉ 的信道状

态信息(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｔａｔｅ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＣＳＩ)是 Ｗｉ￣Ｆｉ 的
物理层信息ꎬ受多径效应影响较小ꎬ具有出色的稳定

性ꎬ并且其数据易于获取ꎬ因此可广泛应用于室内无

线感知场景[１]ꎮ 与传统的 ＲＳＳＩ 相比ꎬ基于子载波的

ＣＳＩ 包含更为丰富的信道信息ꎬ从而可实现更高精

度的环境感知ꎮ 因此ꎬ自 ２０１０ 年以来基于 ＣＳＩ 的无

线感知技术吸引了国内外高校和科研机构的重点关

注ꎬ并涌现出许多优秀的研究成果[４]ꎮ
在无线感知的研究中ꎬ大部分研究均以目标的移

动性为检测的先决条件ꎬ并且大都只使用了 ＣＳＩ 的幅

值信息作为检测指标ꎬ较少有研究采用相位信息作为

信号特征ꎬ或针对静态目标的检测展开ꎬ尤其是跨域

问题更是鲜有涉及ꎮ 近年针对 ＣＳＩ 室内人员检测跨

域问题的研究ꎬ逐渐被重视ꎮ 所谓 ＣＳＩ 室内人员检测

跨域问题是指:利用某个时间段、针对某个特定环境

训练的模型ꎬ对该时间段内、该特定环境中人员的检

测可以达到非常好的效果(高达 ９９％)ꎬ即使只是使

用幅值这样更简单的特征ꎮ 但是在新域内ꎬ比如新的

时间段或者室内环境发生变化ꎬ则检测准确率急剧下

降ꎬ甚至降到 ５０％以下ꎮ 文献[５]指出基于 ＣＳＩ 的感

知系统在实际场景中容易受到时间和环境动态的影

响ꎬ因为它们的性能随着室内环境中的波动而降低ꎮ
为了解决上述问题ꎬ本文试图在 ＣＳＩ 信号中提

取物理上合理且与环境无关的域不变特征ꎬ人的移

动和呼吸对 ＣＳＩ 产生影响ꎬ分别是运动人体和静态

人体物理上合理且与环境无关的特征ꎮ 当室内存在

静态人员时ꎬ呼吸活动会导致室内无线信号传播路

径发生周期性变化ꎮ 然而ꎬ与人体移动引起的信号

波动相比ꎬ静态人员呼吸引起的变化微弱且人一般

位于非视距路径[４]ꎮ 由于这种微弱性以及信号强

度变化的微弱性ꎬ仅通过幅值信息已经无法准确反

映环境的变化ꎮ 静态人员场景引起的幅度变化非常

微小ꎬ想要提取有关特征非常困难ꎬ即使提取出来效

果也不佳ꎬ但是在相同情况下ꎬ比幅值更细粒度的相

位差信息可以更能反应呼吸这种细微动作ꎮ
本文的主要贡献有:①分析了相位差序列存在

多路独立时间序列的原因ꎬ并以此提出一种相位差

矫正算法去除相位模糊和初始相位偏移造成的影

响ꎬ使相位信息能够作为基信号输入模型ꎻ②提出一

种被动式、低成本、高准确并对时间环境动态有一定

鲁棒性的基于相位差的人员检测方法ꎮ

１　 相关工作

１.１　 域不变特征

域不变特征指的是在不同环境或条件下保持一

致的关键特征ꎬ这些特征的提取和分析有助于实现

跨域任务的泛化和模型的稳定性ꎮ
在室内环境中ꎬ相对于无人场景和存在静态人

员场景ꎬ室内有人移动时ꎬＣＳＩ 信号会呈现较为显著

的波动ꎮ 为了在跨域情境下ꎬ从 ＣＳＩ 数据本身错综

复杂的演变中辨识由人员移动引起的 ＣＳＩ 数据的变

动ꎬ从而实现对动态人体的检测ꎬ需进一步提取蕴含

人体移动速度的特征ꎮ 这类特征相对于因跨域而引

起的 ＣＳＩ 数据变化的特征具有本质上的差异ꎬ可作

为物理上合理且与环境无关的特征ꎮ
文献[６]将人体的移动速度与 ＣＳＩ 的二阶统计

量即自相关函数(Ａｕｔｏ￣Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＡＣＦ)联
系起来ꎬ提取物理上合理且与环境无关的速度特征ꎬ
并基于独特的富散射多路径模型ꎬ可以捕捉一个人

在墙后>１０ ｍ 远时的步态速度ꎮ 因此ꎬ动态人员检

测的域不变特征是对 ＣＳＩ 信号进行样本级别的 ＡＣＦ
计算ꎬ捕获信号中的速度信息ꎮ 这一计算过程被设

计为突显样本中的速度特征ꎬ从而在人员检测中提

供更为准确和稳定的特征表示ꎮ 这种处理方法能够

使得特征表示在不同采集环境和时间条件下保持一

定的稳定性ꎬ从而增强了动态人员检测系统的泛化

性和鲁棒性ꎮ
静态人体导致 ＣＳＩ 信号产生的波动非常小ꎬ为

了提取物理上合理且与环境无关的特征ꎬ利用呼吸

过程中胸部位移引起的微小信号变化ꎮ 胸部扩张和

收缩ꎬ使信号路径长度随之变化ꎬ这种差异使得信号

的幅度和相位发生变化ꎬ以此能够提取有关呼吸速

率的信息ꎬ并应用于检测静态人体场景[７]ꎮ 由于环

境噪声和传输功率的变化ꎬ幅度中的噪声表现为高

能脉冲和爆发噪声ꎬ这种变化掩盖了人类活动引起

的小幅度变化ꎮ 呼吸信息在 ＣＳＩ 中极其微弱ꎬ在幅

度中极易被噪声掩盖ꎬ就算提取了有关特征ꎬ也极易

与无人场景提取的特征相关ꎬ导致模型效果不佳ꎻ而
相位却还能较为准确地反映呼吸信号ꎬ因为 ＣＳＩ 相
位相对于 ＣＳＩ 幅度是更细粒度的信息ꎬ在非视距路

径下也能提取到微弱信号的特征[８]ꎮ
文献[８]对测量的 ＣＳＩ 相位信号的稳定性和周

期性进行了严格的分析ꎬ提出两个天线之间的 ＣＳＩ
相位值的差异随着时间的推移是高度稳定的ꎬ并指

出相位差比测量的相位值更稳定ꎮ 该文献还提出和

证明了ꎬ在多径室内环境ꎬ当呼吸频率为 ｆｂ 的人胸
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部反射出 ＷｉＦｉ信号时ꎬ接收器的任何天线接收到的

射频信号真实相位的变化也是频率为 ｆｂ 的周期信

号ꎻ进一步得出结论ꎬ任何一对天线之间的真正相位

差是频率为 ｆｂ 的周期信号ꎮ 因此ꎬ静态人员检测的

域不变特征是通过提取 ＣＳＩ 信号的相位信息ꎬ构建

相位差信息ꎬ以矫正后的相位差作为基信号ꎬ并经过

预处理操作ꎬ使得 ＣＳＩ 信号能够较为精准地反映人

体呼吸的周期信号ꎮ 如图 １( ｅ)中 ＣＳＩ 信号在人静

止时类似正弦的周期信号ꎮ
１.２　 ＣＳＩ 的相位

ＣＳＩ 信息描述了信道中的传输特性ꎬ与 ＣＳＩ 的

幅度信息相比ꎬＣＳＩ 的相位信息提供了更为丰富和

细致的数据ꎮ ＣＳＩ 的相位表示了信号在传播过程中

的相对偏移ꎬ对于理解信道的时空特性至关重要ꎬ可
以提供关于信道反射、散射和传播路径的详细见解ꎮ

对于 ＣＳＩ 相位信号ꎬ由于硬件的缺陷ꎬ收发器的

中心频率不能完全同步ꎬ故存在相位偏移ꎬ即载波频

率偏移(ＣＦＯ)ꎮ 由于时钟不同步ꎬ传输对的采样频

率会出现偏移ꎬ即采样时间偏移(ＳＦＯ)ꎮ 由于报文

到达接收端的时间与接收端检测到报文的时间差ꎬ
引入了相位偏置ꎬ即报文检测时延(ＰＤＤ)ꎮ ＰＤＤ 的

相位偏移与 ＳＦＯ 有相似的效果[９]ꎮ 考虑 ＣＦＯ、ＳＦＯ
和 ＰＤＤꎬＩｎｔｅｌ ５３００ 实际采集到的 ＣＳＩ 相位表示为:

ϕ^ｉ ＝ϕｉ＋２πｆｉαｉ＋βｉ＋Ｚ (１)
式中:ｉ 为某一子载波ꎬϕｉ 为真实相位ꎬ２πｆｉαｉ 为时

钟偏移和中心频率偏移引起的相位偏移ꎬβｉ 是在锁

相环路阶段引入的初始相位偏移ꎬＺ 为相位值中较

小的随机噪声[１０]ꎮ 我们需要去除这些相位偏移以

正常使用相位信息ꎬ提取蕴含在 ＣＳＩ 中的人类活动

信息ꎮ
１.３　 ＣＳＩ 的相位差

文献[１０]提出两根天线上 ＣＳＩ 相位相减所得

的相位差对行为识别是比幅度更敏感的基信号ꎬ可
以实现非常可靠的跌倒和跌倒样行为的分割ꎮ 文献

[１１]用实验验证了相位差的稳定性、敏感性和位置

独立性ꎮ 因此ꎬ本文旨在利用 ＣＳＩ 相位差进行人员

检测ꎮ 在此之前ꎬ必须对相位差进行详细分析ꎮ
在相位信号中ꎬ载波频率偏移引起的相位偏移

在子载波和天线上是相同的ꎬ并且接收的天线共用

同一个射频振荡器ꎬ所以采样时间偏移引起的相位

偏移在不同的天线上是相同的ꎮ Ｉｎｔｅｌ ５３００ 网卡具

有相同的时钟和相同的下变频器频率ꎬ使得从两根

天线同一子载波上测得的相位具有相同的包检测延

迟、采样周期、频差和相同的子载波索引ꎮ 这为利用

两根天线的相位差来消除部分随机相位偏移提供了

可能[１２]ꎮ 接收端两天线上子载波序号相同的相位

相减获得相位差ꎬ故两根天线之间的子载波 ｉ 上测

量的相位差可以近似为:
Δϕ^′２１ ＝Δϕ２１＋２πｆΔα＋Δβ＋ΔＺ＝

Δϕ２１＋Δβ＋ΔＺ (２)
式中:Δϕ２１为真实的天线相位差ꎬΔβ 为初始的相位

偏移差常数ꎬΔＺ 为测量噪声差ꎮ 两天线有相同时

钟和下变频ꎬ因此 Δα＝ ０[１３]ꎮ
图 １ 展示了室内环境中从无人到人在运动再到

人静止坐着的 ＣＳＩ 接收端天线 １ 的幅度、接收端天

线 １ 和 ２ 的相位、两天线构造的相位差以及经过矫

正后的相位差的对比ꎮ 根据图 １(ｄ)ꎬ我们可知ꎬ直
接提取的相位差信息不能直接使用ꎬ需进一步矫正ꎮ
而从图 １(ｅ)可见ꎬ经矫正后的相位差能有效检测静

态人员的呼吸信号ꎬ可用于静态人员的检测ꎮ

图 １　 室内无人到有人运动再到人静止坐着的 ＣＳＩ 接收

端天线 １ 的幅度、接收端天线 １ 和 ２ 的相位、两天线

构造的相位差和矫正后的相位差的对比图

１.４　 相位模糊和初始相位偏移

文献[１４]提出 ２.４ ＧＨｚ 无线信号ꎬ存在四向相

位模糊导致实际相位差为 θ、θ＋π / ２、θ－π / ２ 和 θ－πꎻ
５ ＧＨｚ 无线信号则存在双向相位模糊ꎮ 文献[１５]提
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出ꎬ在 ５ ＧＨｚ 信道ꎬＩｎｔｅｌ ５３００ 网卡存在 ４ 路相位模

糊ꎬＡｔｈｅｒｏｓ 系列网卡存在两路相位模糊ꎮ
文献[１６]中使用 Ｉｎｔｅｌ ５３００ 网卡在 ２.４ ＧＨｚ 频段

使用定向天线采集 ＣＳＩ 数据ꎬ提取的相位差有四个独

立时间序列ꎬ如图 ２(ａ)所示ꎬ４ 路时间序列的存在是

由四向相位模糊引起的ꎮ 文中利用聚类方法消除由

相位模糊导致相位差出现 ４ 路独立时间序列的问题ꎬ
具体是在时序上ꎬ以 １００ 个数据包为一个窗口ꎬ并对

其应用 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎮ ４ 路独立时间序列聚类

成四个簇ꎬ选择质心最高的一个作为基线ꎬ使其他三

个簇中的样本值分别加 π / ２、π 和 ３π / ２ꎬ４ 路独立时

间序列就可以被整合成一个序列ꎬ如图 ２(ｂ)所示ꎮ

图 ２　 ＣＳＩ 数据相位差

　 　 在我们的实验中ꎬ用 Ｉｎｔｅｌ ５３００ 网卡在 ２.４ ＧＨｚ
频段使用全向天线采集 ＣＳＩ 数据ꎬ提取的相位值随

机分布于值域范围[－πꎬπ]之间ꎬ当相位值达到临

界点 π 和－π 时ꎬ会发生反相ꎬ一般存在四向相位模

糊ꎬ如图 ２(ｃ)天线 １ 和天线 ２ 的相位所示ꎮ 该相位

并非真实相位值ꎬ无法直接用于无线感知ꎬ这也是大

部分研究者没有使用相位进行无线感知的部分原

因ꎮ 在时序上看相位差序列ꎬ相位模糊和初始相位

偏移导致相位差序列存在 ８ 路时间序列ꎬ相位差值

域范围为[－２πꎬ２π]ꎬ每一路序列值域范围的大小

约为 π / ２ꎬ如图 ２(ｄ)所示ꎮ
从某时刻单个数据包角度看相位模糊的影响ꎬ

如图 ２(ｃ)所示ꎬ叉号(“×”)和加号(“＋”)分别是接

收端第一根天线和第二根天线的相位ꎬ而正三角形

(“Δ”)则表示两天线相位值相减后的相位差ꎮ 可

以看出ꎬ子载波数据之间的变化趋势可以拟合成平

滑的曲线ꎻ在每路相位模糊边界处ꎬ就会导致相位差

出现异常点ꎬ这些异常点在时序上形成多路时间

序列ꎮ
若从时序上看 ３０ 个子载波ꎬ去除相位模糊影响
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后ꎬ受初始相位偏移的影响ꎬ子载波序列是随机分布

的ꎬ并由此产生多路独立时间序列ꎬ并且这些序列和

由相位模糊导致的多路时间序列是重合的ꎬ如图 ２
(ｅ)所示的 ｔ时刻和 ｔ＋１ 时刻的相位差ꎮ 同时刻 ３０
个子载波之间的初始相位偏移是相同的ꎬ如图 ２(ｆ)所
示ꎬ因此可通过一定的手段去除初始相位偏移的影

响ꎮ 通过以上分析可知ꎬ相位差的多路独立时间序列

是在相位模糊和初始相位偏移的共同影响下形成的ꎮ
文献[１６]采用聚类算法解决相位差序列中存

在 ４ 路独立序列的问题ꎬ但未考虑初始相位偏移对

序列的潜在影响ꎮ 值得注意的是ꎬ在我们采集的

ＣＳＩ 数据中ꎬ相位差序列包含 ８ 路独立时间序列ꎮ
因此ꎬ在某些活动场景下ꎬ相位差 ８ 路独立序列过于

密集ꎬ导致各簇样本值混淆ꎮ 具体而言ꎬ如图 ２(ｄ)
所示ꎬ在 ｔ＝ ４ ｓ 时的数据中ꎬ各簇的部分边界值发生

重叠ꎬ难以明确确定样本属于哪一簇ꎮ
本文提出一种从某时刻单个数据包 ３０ 个子载

波角度对相位差进行矫正的算法ꎬ消除相位模糊带

来影响的同时去除初始相位偏移ꎬ核心思想是根据

相位模糊将异常段移到合适距离ꎬ并对初始相位偏

移做出一定的限制来完成相位差矫正ꎮ 具体实现在

第 ２ 节的相位差矫正中描述ꎮ

图 ３　 室内人员检测方法流程

２　 基于相位差的被动式室内人员检测方法

通过 ＷｉＦｉ￣ＣＳＩ 相位差数据来被动式检测室内

人员存在的流程如图 ３ 所示ꎬ主要包括数据采集、数
据预处理和神经网络训练检测三个组成部分ꎮ 基于

相位差的被动式室内人员检测方法分为离线和在线

两个阶段ꎮ 离线准备阶段ꎬ采集数据后ꎬ根据目标的

不同进行不同的预处理操作构造两种场景的离线指

纹数据库ꎬ指纹库数据送入两种检测场景对应的模

型进行训练并将其存储ꎮ 在线阶段ꎬ采集数据后进

行同样的预处理操作后构造在线指纹ꎬ送入对应模

型预测当前室内状态ꎮ
２.１　 ＣＳＩ 预处理

ＣＳＩ 预处理过程如下:采集 ＣＳＩ 数据后ꎬ从 ＣＳＩ
提取相位信息ꎬ接收端两天线上子载波序号相同的

相位相减消除部分随机相位偏移构造相位差信息ꎻ
对相位差进行矫正ꎬ划分样本计算 ＡＣＦ 数值后进行

动态人员检测ꎻ在相位差矫正后再进行去噪、子载波

融合后得到数据增强信号ꎬ划分样本后进行静态人

员检测ꎮ
２.１.１　 相位差矫正

相位差矫正就是去除相位模糊和初始相位偏

移对相位差的影响ꎮ 图 ４(ａ)所示是我们实验中采

集 ＣＳＩ 的某个数据包在接收器的两根天线上 ３０ 个

子载波的相位值与相位差数据ꎮ 其中叉号(“ ×”)
和加号(“＋”)分别是接收端第一根天线和第二根

天线 ３０ 个子载波的相位值ꎬ三角形(“Δ”)是这两

根天线相位值相减所得的相位差ꎮ 由于相位模

糊ꎬ天线间相位相减时ꎬ相位边界值相减导致该处

的相位差值成为异常值ꎬ由此形成相位差片段ꎮ
从图中可以看出ꎬ相位差片段变化趋势是一致的ꎮ
相邻子载波之间的初始相位偏移一样ꎬ异常相位

差片段经过合适的位移后ꎬ３０ 个子载波相位差值

变化趋势是连续的ꎮ 相位差矫正方法就是将这些

异常相位差片段移动到原始相位差位置ꎬ并在时

序上对初始相位偏移进行矫正ꎮ 具体步骤如下:
①相位差连续值成段ꎮ 异常相位差片段是两天线

相位边界值相减造成的ꎬ故异常相位差片段和正常

相位差片段之间的距离大于 πꎬ相邻子载波之间距

离小于 π / ２ 的认定为连续值ꎬ所有连续的值形成一

段ꎬ如图 ４(ｂ)所示ꎮ ②确定异常段偏移距离ꎮ 采集

的 ＣＳＩ 相位取值范围为[ －πꎬπ]ꎬ３０ 个子载波在同

一时刻的相位会形成一个趋势ꎬ唯独在临界区(靠
近－π 或 π 的位置)相邻的两个子载波的相位会发

生约为 ２π 的偏移ꎮ 即相位值在临界区发生反相ꎬ
导致相位差异常段偏移约 ２πꎮ ③去除相位模糊的

影响ꎮ 将每个异常段移动合适的距离ꎬ去除相位模

糊的影响ꎬ如图 ４(ｃ)所示ꎮ ④消除初始相位偏移的

影响ꎮ 两天线相位相减和相位差去除相位模糊影响

后 ３０ 个子载波之间的初始相位偏移是相同的ꎬ某时
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刻相位差初始相位偏移差是一个常数ꎬ在[ － ２πꎬ
２π]中随机分布ꎮ 因此手动将相位差初始相位偏移

差常数 Δβ设置为 ０ꎬ可以消除这种初始相位偏移ꎬ
最后结果如图 ４(ｄ)所示ꎮ

图 ４　 某时刻单个数据包相位差矫正步骤

２.１.２　 相位差去噪

受到信号干扰、环境噪声等异常情况的影响ꎬ原
始 ＣＳＩ 信号存在一些明显不是人体运动引起的异常

信号突变ꎬ通常会包含一部分有偏的异常测量值ꎬ采
用了 Ｈａｍｐｅｌ 方法进行异常点的识别和纠正[４]ꎮ

由于环境电磁干扰、气压和温湿度变化等引起

高频噪声ꎬ而人体活动引起的信号变化通常集中在

低频范围ꎬ故采用低通滤波方法进行高频噪声滤

除[４]ꎮ 在时序上ꎬ使用巴特沃斯滤波器进行去噪ꎮ
由于环境噪声具有比较大的随机性ꎬ会影响最

后的结果ꎬ在低通滤波后采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 滤波器

进一步滤除环境噪声ꎬ在不改变信号趋势、宽度的情

况下提高数据的精度ꎮ
２.１.３　 基于频率分集的相位差时序信号增强

因为每个子载波的中心频率不同ꎬ在频率选择

性衰落下ꎬ信号在传播过程中的衰减也各不相同ꎬ即
不同子载波对活动的敏感程度存在差异ꎮ 因此ꎬ可
以利用频率分集来抵消小尺度衰落效应[１２]ꎮ 本文

将所有子载波按上面所述步骤处理后ꎬ在每个时刻

对相位差信号进行累加ꎮ 具体而言ꎬ在每个时刻ꎬ对
一个数据包的 ３０ 个子载波的相位差的值进行求和ꎮ
使用累加的相位差信号作为增强信号ꎬ这表示将所

有子载波的相位差信息进行融合ꎬ形成一个单一的

增强信号ꎮ 最终得到每一时刻的相位差 Δ􀭾ϕꎬ可以

表示为:

Δ􀭾ϕ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
Δϕ′ｉ (３)

子载波融合信号的变化趋势与单一子载波相

同ꎬ并且波动范围被放大ꎬ说明信号得到增强[１２]ꎮ
２.２　 室内人员检测模型设计

噪声去除技术可以消除相对高频的环境噪声ꎬ
同时保留低频频谱中由目标运动引起的 ＣＳＩ 变化ꎮ
但是ꎬ去噪后的 ＣＳＩ 仍然是与域相关的ꎮ 相位偏移

去除技术可以抑制 ＣＦＯ、ＳＦＯ 和 ＰＤＤ 的混淆影响ꎬ
使 ＣＳＩ 的相位更加准确ꎬ但也不能消除不同域对相

位的影响[１０]ꎮ 故需要新的算法处理数据提取特征ꎬ
而不考虑特定域的属性ꎮ 通过探索 ＣＳＩ 在不同域间

变化的共同特征ꎬ筛选出域不变特征ꎬ如人体运动过

程中的移动速度和静态人体的呼吸信号ꎮ 在这一处

理过程中ꎬ域不变特征成功地将人体运动和呼吸活

动在样本中凸显出来ꎮ 这有助于增强数据中的关键

信息ꎬ在域适应任务中发挥着重要作用ꎮ 将蕴含域

不变特征的样本送入神经网络进行训练和预测ꎬ以
检测室内是否存在人体ꎮ 这一方法使得我们无需具

体计算人运动时的移动速度和人静止时的呼吸速

率ꎬ而只需利用神经网络自动学习并检测这些关键
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生理特征ꎬ从而实现对室内人员的高效检测ꎮ
动态人员检测:在进行相位差矫正后ꎬ每个样本

被定义为以 １ ｓ 为单位的 １００ 个数据包ꎮ 每个数据

包包含 ３０ 个子载波ꎬ形成了一个大小为 １００×３０ 的

矩阵ꎮ 该矩阵被拉伸成一个一维向量ꎬ并通过调用

包计算每个样本的 ＡＣＦ 数值ꎮ 最终ꎬ输出的是一个

样本大小为 ３ ０００ 的一维向量ꎮ 借助包含明显速度

特征的样本ꎬ构建动态人体场景指纹数据库ꎬ并将其

输入神经网络进行训练ꎬ以获得动态人员检测模型ꎮ
静态人员检测:静态人体呼吸活动会引起室内

无线信号传播路径的周期性微弱变化且极其容易被

噪声掩盖ꎮ 因此相位差矫正后进行滤波去噪并进行

子载波融合ꎬ得到增强信号ꎮ 因为在静止状态下ꎬ成
年人正常呼吸频率随年龄变化ꎬ通常表现为每分钟

呼吸次数在 １２ 到 ２０ 之间[１７]ꎬ所以每个样本包含 ｓ
的 ５００ 个数据包ꎬ即构成样本大小为 ５００ 的一维向

量ꎬ用于构造静态人体场景指纹数据库ꎬ将数据送入

神经网络训练模型ꎬ得到指纹信号与室内人员情况

的关系映射模型ꎮ
本文所采用的 ＢＰ 神经网络具体参数如下:模

型包括两个隐含层ꎬ每一隐含层的神经元数量设定

为输入元素数量的一半ꎬ激活函数选用了 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数ꎮ 为了优化网络参数ꎬ采用了 Ａｄａｍ 优化器ꎬ其
自适应学习率机制有助于在训练过程中更有效地调

整权重ꎮ 采用了 ＢＣＥＷｉｔｈＬｏｇｉｔｓＬｏｓｓ( )作为损失函

数以适用于二元分类问题ꎮ 这一系列的网络参数设

置旨在确保模型在任务中达到较好的性能表现和泛

化能力ꎮ
在线阶段ꎬ实时采集并处理数据ꎬ先送入动态人

体检测模型输出动态人体检测估计结果ꎬ若预测存

在动态目标则预测结束ꎻ否则在相位差矫正后进一

步处理数据ꎬ再送入静态人体检测模型输出静态人

体检测估计结果ꎬ要么预测为室内存在静态人体ꎬ要
么预测为室内无人ꎬ预测结束ꎮ

３　 实验与评估

３.１　 实验场景和设备

在实验中ꎬ我们使用安装 Ｉｎｔｅｌ ５３００ 网卡和

Ｕｂｕｎｔｕ １４.０４ 系统的台式电脑作为接收器ꎬ配合 ＴＰ￣
ＬＩＮＫ 路由器作为发射器ꎬ借助 Ｈａｌｐｅｒｉｎ 等[１８] 的

ＣＳＩ￣Ｔｏｏｌ 工具构建使用自定义修改的固件和开源

Ｌｉｎｕｘ 无线驱动程序ꎬ在家居及办公环境中部署设

备并采集 ＣＳＩ 数据ꎮ 路由器以 １００ Ｈｚ 的采样率向

接收端发送数据包(即每秒发送 １００ 个数据包)ꎬ无
线模式为 ８０２.１１ｎ 协议ꎬ工作在 ２.４ ＧＨｚ 频段带宽为

２０ ＭＨｚ 的 ６ 信道下ꎮ ７ 个志愿者分别在两个典型

环境:复杂的家居环境和办公室内进行大量实验ꎮ
实验在 １ 个月的时间内分几次进行ꎬ前几次采集间

隔了几天ꎬ实验环境有微小的改变ꎬ后几次每天晚上

采集数据ꎬ保持环境不发生变化ꎮ 办公室是一个

３.８９ ｍ×７.５１ ｍ 的房间ꎬ有一个大桌子和大量的椅

子ꎬ以及一些日常办公用品ꎮ 在无人场景中ꎬ保持室

内无人ꎬ配合远程桌面连接程序进行远程数据采集ꎮ
在静态人员场景中ꎬ以不同人数多次围绕办公桌随

机坐在椅子上进行数据采集ꎮ 在动态人员场景中ꎬ
不同人数多次围绕办公桌以正常速度步行进行数据

采集ꎮ 实验场景如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 实验场景图

３.２　 相位差矫正、去噪、融合方法的实验验证

本小节将详细呈现相位差矫正、去噪处理和载

波融合方法在实际 ＣＳＩ 数据中的实验验证ꎮ 实验旨

在验证所提方法在 ＣＳＩ 数据中的有效性ꎬ并通过对

比图表以直观方式展示实验结果ꎮ 为了进行全面的

实验验证ꎬ我们在会议室中收集了室内从无人到有

人运动再到人静止坐着的 ＣＳＩ 数据ꎮ
首先验证相位差矫正算法ꎮ 对采集的 ＣＳＩ 数

据提取相位ꎬ让接收端两天线上子载波序号相同

的相位相减构造原始相位差ꎮ 随后ꎬ对原始相位

差进行相位差矫正ꎬ我们展示了相位差矫正方法

的实验过程ꎮ 图 ６ 呈现了连续 １００ 个数据包在 ３０
个子载波角度上的 ＣＳＩ 相位、原始相位差、去除相

位模糊的相位差以及去除初始相位偏移影响后的

相位差ꎬ其中一条线代表一个数据包ꎮ 从图中可

以观察到ꎬ相位和原始相位差并不适用于无线感

知任务ꎬ而本文对相位的处理使得其从混乱无序

变得更加有序ꎮ
　 　 其次ꎬ通过时序对比图直观呈现了相位差矫正

前后的显著效果ꎬ以及经过去噪处理后的成果ꎮ
图 ７(ａ)和图 ７(ｂ)分别展示了原始相位差和矫正后

的相位差ꎮ 可以观察到ꎬ提出的相位差矫正算法成

功地克服了由相位模糊和初始相位偏移导致的相位
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图 ６　 １００ 个数据包 ＣＳＩ 相位处理过程的演示

差序列中存在 ８ 路独立时间序列的问题ꎮ 而在图 ７

图 ７　 子载波为 １０ 的相位差矫正前后对比图

以及去噪后对比图

(ｃ)中ꎬ展示了相位差矫正后再经过去噪处理的结

果ꎮ 该处理显著取得了出色的滤波效果ꎬ成功滤除

了大部分异常点和环境噪声ꎬ同时保持了由人体活

动引起的 ＣＳＩ 变化ꎬ使得相位差能够在无线感知任

务中得以有效应用ꎬ为相位差矫正方法的有效性提

供了有力的验证ꎮ
接下来ꎬ展示了子载波融合方法的效果图ꎮ 如

图 ８(ａ)所示ꎬ每一条线对应于一条子载波ꎬ不同子

载波对于活动的反应各有不同ꎮ 通过整合所有子载

波的信息ꎬ所得的增强信号同时具备了空间分集和

频率分集的双重特性ꎬ为提供更为详尽的信息奠定

了基础ꎮ 如图 ８(ｂ)所描绘ꎬ融合后的信号呈现出与

单一子载波相同的变化趋势ꎬ同时波动范围被显著

扩大ꎬ表明信号得到了有效增强ꎮ

图 ８　 相位差 ３０ 个子载波融合前后对比图

３.３　 实验分析

评价指标:准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ):室内人员情况预
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测正确的概率ꎮ 动态人员检测召回率(Ｒｅｃａｌｌ):动
态目标被正确检测到的概率ꎮ 静态人员检测召回

率:静态目标被正确检测到的概率ꎮ
特征指纹库包含了实验环境有微小变化的场景

和环境保持不变的场景ꎮ 将特征指纹库的 ２５％数

据作为测试集ꎬ剩余 ７５％的数据随机分为两组ꎬ一
组占 ７５％用于训练ꎬ另一组占 ２５％用于验证网络的

泛化性能ꎬ同时在出现过拟合前停止训练ꎮ
动态人员检测:当采集到 ＣＳＩ 数据后ꎬ提取相

位ꎬ构造相位差ꎬ进行相位差矫正后计算 ＡＣＦ 数值

划分样本ꎮ 训练集和验证集送入神经网络进行训练

获得一个模型ꎬ通过这个模型预测测试集动态人员

情况ꎮ 训练和预测结果如图 ９ 所示ꎬ训练集准确率

为 ９９.３１％ꎬ验证集准确率为 ９７.９３％ꎻ测试集在误报

率为 １.３６％的情况下达到 ９８.８５％的动态人员检测

率ꎬ召回率为 ９５.４９％ꎮ

图 ９　 基于相位差的室内人员检测的识别准确率

静态人员检测:在相位差矫正后ꎬ进一步进行滤

波去噪ꎬ再进行子载波融合获得增强信号后划分样

本ꎮ 训练模型并进行预测后的结果如图 ９ 所示:训
练集准确率为 ９８.０４％ꎬ验证集准确率为 ９６.５３％ꎻ测
试集在误报率为 ３.０３％的情况下达到 ９５.９９％的静

态人员检测率ꎬ召回率为 ９４.６７％ꎬ准确判断出静态

无人场景的概率为 ９７.２５％ꎮ

图 １０　 室内人员检测测试集预测结果的混淆矩阵

室内人员检测测试集预测结果的混淆矩阵如

图 １０ 所示ꎬ在动态人员检测中ꎬ标签 １ 是有人在运

动ꎬ标签 ０ 是室内无人或存在静态人员ꎻ在静态人员

检测中ꎬ标签 １ 是室内存在静态人员ꎬ标签 ０ 是室内

无人ꎮ 因为选取的特征是物理上合理且与环境无关

的特征ꎬ故该方法下的室内人员检测对时间和环境

动态具有一定的鲁棒性ꎮ
３.４　 与 Ｗｉ￣Ｃｏｕｎｔ 中相位差矫正对比

本文提出的相位差矫正算法与文献[１６]Ｗｉ￣
Ｃｏｕｎｔ 系统中提出的用聚类算法消除相位模糊影响

进行对比ꎬ具体用进出房间行为识别结果进行对比ꎮ
实验场景和采集数据方式尽可能与 Ｗｉ￣Ｃｏｕｎｔ 系统

一致ꎬＴＰ￣Ｌｉｎｋ 无线路由器作为发射器ꎬ配置 Ｉｎｔｅｌ
５３００ 网卡的 Ｌｉｎｕｘ 系统的台式机作为接收器ꎬ网卡

上有三个天线ꎬ只使用前两个组成接收器ꎮ 使用全

向天线ꎬ两天线距离 １２ ｃｍꎬ在 ２.４ ＧＨｚ 频段中采集

ＣＳＩ 数据ꎮ 设备高度为 １.１４ ｍꎬ收发器以间隔 １ ｍ
的距离水平放置在出入口附近ꎬ借助 ＣＳＩ￣Ｔｏｏｌ 工具

提取 ＣＳＩ 信息ꎮ
因为只是要验证本文提出相位差矫正算法的有

效性ꎬ采集数据时ꎬ实验人员来回进出房间时ꎬ不特

地区分不同的行走速度ꎬ并且也没有分成三种速率

采集ꎬ固定为 １００ ｐ / ｓꎮ
提取的 ＣＳＩ 数据中的相位差信息ꎬ按本文提出

的相位差矫正算法去除相位模糊造成的影响ꎮ 之后

按 Ｗｉ￣Ｃｏｕｎｔ 系统中的双向进出行为识别对相位差

进行处理ꎮ 先对相位差进行 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 滤波ꎬ然
后设置阈值分割出受运动行为影响的相位差序列ꎮ
Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 滤波多项式阶设置为 ３ꎬ帧长度设置

为 ５０ꎮ 滤波后 Ｗｉ￣Ｃｏｕｎｔ 系统中再去计算每个样本

点的一阶导数ꎬ并用中值滤波平滑导数ꎬ就能从相位

差中提取进出房间的增减趋势ꎮ Ｗｉ￣Ｃｏｕｎｔ 系统在

进出房间检测上的平均准确率达到 ９５％左右ꎮ
本文采集到的 ＣＳＩ 相位差信息并没有如 Ｗｉ￣

Ｃｏｕｎｔ 中的那样理想ꎬ故本文设置阈值分割出受运

动行为影响的相位差序列后ꎬ使用 ＢＰ 神经网络进

行进出房间的检测ꎮ 设计 ＢＰ 神经网络时ꎬ采用具

有两层隐藏层的网络结构ꎬ其中隐藏层的激活函数

选择为 ＲｅＬＵꎬ而输出层的激活函数为 Ｓｉｇｍｏｄꎮ 所

有特征指纹的 ２５％的数据用于测试ꎬ剩余 ７５％的数

据随机分成两组分别用于训练、验证ꎬ建立数据对应

的标签并进行存储ꎮ 实验结果为ꎬ训练集准确率为

９８.５％ꎬ验证集预测准确率为 ９８.１３％ꎬ测试集预测准

确率为 ９７.０１％ꎬ与 Ｗｉ￣Ｃｏｕｎｔ 系统中进出房间行为

识别的结果相比ꎬ预测结果有所提升ꎬ表明本文相位

差矫正算法是有效的ꎮ

４　 结束语

针对相位模糊和初始相位偏移导致相位差序列
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存在多路独立时间序列ꎬ提出了相位差矫正算法ꎬ并
将矫正后的相位差序列用于室内人员检测ꎮ 文中通

过细粒度的相位信息和相位差矫正算法可以有效提

取 ＣＳＩ 中蕴含的微小动作变化ꎮ 利用基于相位差的

进出房间识别和人员检测进行的实验表明ꎬ相位差

矫正算法是有效可行的ꎮ 通过提取物理上合理且与

环境无关的域不变特征ꎬ在非视距路径下基于相位

差的人员检测有较高的准确率ꎬ并且动态人员检测

对时间和环境动态具有一定鲁棒性ꎮ
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