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摘   要：穿墙场景下，由于墙体造成信号严重衰减，接收信号中目标反射信号的能量大幅下降，接收信号淹没在

收发机直射信号和室内家具反射信号中，难以检测墙后目标。针对上述问题，该文提出一种新颖的基于多维信号

特征融合的穿墙多人体目标检测算法(TWMD)。先对接收到的信道状态信息(CSI)进行预处理以消除相位误差和

幅值噪声，再利用CSI的时序相关性和子载波相关性从相关系数矩阵中提取多维信号特征，最后使用BP神经网络

完成特征与检测结果之间的映射。实验结果表明，该算法在玻璃墙、砖墙和混凝土墙环境的识别精度分别在0.98,

0.90, 0.85以上。根据所统计的4000个各类样本的检测结果，与现有基于单一信号特征的检测算法相比，该文算法

在对不同数量运动目标的检测上，获得了平均0.45的精度提升。
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Indoor Through-the-wall Passive Human Target Detection Algorithm
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Abstract: In through-the-wall scene, due to the serious attenuation of signal caused by wall, the energy of

target reflection signal in the received signal decreases significantly and the received signal is submerged in the

direct signal of the transceiver and the reflection signal of indoor furniture, making the target behind wall is

hard to be detected. In view of the above problems, a novel Through-the-Wall Multiple human targets

Detection (TWMD) algorithm based on multidimensional signal features fusion is proposed. Firstly, the

received Channel State Information(CSI) is preprocessed to eliminate the phase error and amplitude noise, and

the multidimensional signal features are fully extracted from the correlation coefficient matrix by using time

correlation and subcarrier correlation of CSI. Finally, the mapping between features and detection results is

established by BP neural network. The experimental results show that the recognition accuracy of this

algorithm in the environment with glass wall, brick wall and concrete wall is above 0.98, 0.90, 0.85,

respectively. According to the detection results of 4000 samples, compared with the existing detection

algorithms based on single signal feature, the proposed algorithm achieves an average accuracy improvement of

0.45 in the detection of different number of moving targets.

Key words: Passive human target detection; WiFi; Channel State Information(CSI); Multidimensional signal

 

 

收稿日期：2019-05-24；改回日期：2019-12-07；网络出版：2019-12-14

*通信作者： 吴世明　2812940421@qq.com

基金项目：国家自然科学基金(61771083,  61704015)，长江学者和创新团队发展计划基金(IRT1299)，重庆市自然科学基金面上项目

(cstc2019jcyj-msxmX0635)，重庆市教委科学技术研究项目(KJQN201800625)

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China (61771083, 61704015), The Program for Changjiang Scholars and

Innovative Research Team in University (IRT1299), The General program of Chongqing Natural Science Foundation (cstc2019jcyj-

msxmX0635), The Scientific and Technological Research Foundation of Chongqing Municipal Education Commission (KJQN201800625)

第 42卷第 3期 电    子    与    信    息    学    报 Vol. 42No. 3

2020年3月 Journal of Electronics & Information Technology Mar. 2020

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT190378


1    引言

无源人体目标检测技术不仅在医院、养老院、

博物馆、档案室等需要监护或监测人员状况的场所

有着广泛应用[1]，还是实现智能家居[2]与人机交互[3,4]

的基本前提。传统的检测多使用红外线、摄像机等

光电设备完成，如用Kinect相机提取人体骨架信息

以检测目标[5]，但此类技术无法检测墙体或遮蔽物

后的物体。

近年来，随着WiFi设备的广泛部署，一些研

究者尝试使用WiFi信号进行环境感知。基于

WiFi的目标检测研究主要围绕接收信号强度指示

(Received Signal Strength Indication, RSSI)和信

道状态信息(Channel State Information, CSI)展

开。基于RSSI的方案通过捕捉由人体干扰造成的

RSSI突变进行检测[6,7]，由于RSSI只是对接收总功

率的描述，存在检测粒度粗，易受环境噪声影响等

问题。不同于RSSI，CSI包含了各条传播路径的幅

相信息，具有更细的粒度。基于CSI的室内人体目

标检测可分为视距和穿墙两种场景。

视距场景下的研究已趋于成熟。文献[8]使用信

号相关矩阵的最大特征值区分静态和动态两种不同

信号模式。文献[9]使用CSI矩阵中非零元素百分比

为特征，建立一个单调函数表征人群数量与特征之

间的关系，实现人群计数。文献[10]的文献[11]的

PADS算法和DeMan算法通过CSI幅值和相位的稳

定性判断是否有运动人体目标。文献[12]利用室内

多径效应设计了基于指纹库和阈值的检测方案。

穿墙场景下人体目标检测的研究目前还不够完

善。难点在于无线信号穿墙时有着严重的衰减，造

成信噪比大幅下降，目标反射信号淹没在收发机直

射信号、室内家具反射信号中，加大了信号分析难

度。文献[13]使用USRP搭建一个MIMO系统，对

墙后移动目标进行检测，并跟踪其运动轨迹，但由

于该系统使用的是非商用WiFi平台，且需要部署

外部时钟，难以大范围推广。文献[14]设计了一个

可在穿墙场景下检测静止与运动人体目标的系统，

通过计算CSI的平均多普勒频谱，从中提取两个特

征用以检测，但该系统在区分人体目标数量上表现

不够理想。文献[15]通过分析不同子载波的相关

性，设计了检测系统R-TTWD，但由于特征维度

和数量都相对单一，对静止人体目标、不同数量运

动人体目标的检测不够理想。

为实现穿墙场景下静止人体目标及不同数量运

动人体目标的高精度检测，本文提出一种新颖的基

于商用WiFi设备的穿墙多人体目标检测算法

(Through-the-Wall Multiple human targets

Detection algorithm, TWMD)。不同于以往使用

单一信号特征的检测方案，TWMD的检测思路是

扩大特征的维度和数量，再使用BP神经网络获得

多特征与检测结果的映射关系。这种检测方案可避

免由特征选取不当和特征数量不足所带来的系统检

测精度低。同时，TWMD充分利用WiFi商用网卡

的接收通道，搭建1发3收系统，最终检测结果融合

了3根天线的CSI数据。实验结果表明，与已有检

测系统相比，TWMD有更高的检测精度。

2    系统框架

TWMD的系统框架如图1所示，包括离线和在

线两个阶段。离线阶段先采集房间内无人和有不同

数量的人时的CSI数据，接着对CSI幅值和相位进

行预处理，从时域和子载波域提取多维信号特征，

最后构建训练样本集并用BP神经网络训练得到分

类器。在线阶段，在对采集的CSI数据进行相同的

信号处理后提取特征，再用离线阶段训练出的分类

器进行实时检测。

 

 
图 1 TWMD系统框架
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3    多维信号特征提取

3.1  数据预处理

M

CSI是指信道冲激响应，能够体现接收信号经

历的多径效应、阴影衰落、失真等信道特性。本文

所使用的Inter 5300网卡执行IEEE 802.11n协议，

采用OFDM调制方式。假设一个时间窗口内有

个数据包，所提取的CSI可表示为一个接收矩阵

H =


h1,1 h1,2 ··· h1,M

h2,1 h2,2 ··· h2,M

...
...

. . .
...

hK,1 hK,2 ··· hK,M


K×M

(1)

K hk,m m

k

其中， 表示子载波总数， 是第 个数据包的

第 个子载波上所有信号传播路径的冲激响应之

和，可表示为

hk,m = ∥hk,m∥ e−j∠hk,m =

L∑
l=1

αl
k,me−j2πfkτ l

k,m (2)

∥hk,m∥ ∠hk,m hk,m

L fk k

αl
k,m τ lk,m l

其中， 和 分别表示 的幅值和相

位， 表示传播路径总数， 是第 个子载波的频

点， 和 分别表示第 条路径的幅值衰减系数

和传播时延。

由于收发机不同步和硬件精度不够会导致载波

频率偏移、采样频率偏移等，对CSI相位有较大影

响。实际接收的相位可表示为

θ̂k = θk +
2π
K

kφ+ ε (3)

θ̂k θk k

φ ε

{kj}nj=1

其中， 和 分别表示第 个子载波的测量相位和

真实相位， 是相位偏移， 是常数相位偏差。本

文使用线性拟合消除法去除相位误差[16]，假设子载

波编号是一个递增序列 ，处理后的相位为

θ̃kj = θkj −
kj

kn − k1
(θkn

− θk1
)− 1

n

n∑
i=1

θki (4)

θkj kj其中， 分别表示编号为 的子载波的真实相位。

尽管处理后的相位仍非真实相位，而是真实相位的

线性组合。但由于后续处理关注的是真实相位随时

间的稳定性，因此该校正方法满足处理要求。

[µ− η × σ, µ+ η × σ] µ

σ η

对CSI幅值预处理包括离群值去除和小波阈值

去噪两部分。一段连续时间内接收到的CSI数据总

存在一些远离总体样本的离群点，如图2(a)中红色

框里的点所示。这些离群点是由收发系统或环境的

偶然性因素造成的，不能代表真实的信道状态。首

先把 以外的点去除，其中 是

一组观测值的中值， 是中位数绝对偏差， 是经验

常数，本文取3。去除离群点后，空缺的位置上使

用线性插值法插上新的数据，如图2(b)所示。

消除离群点的影响后，进一步用小波阈值法对

幅值去噪[17]。本文使用高斯函数作为小波基对信号

进行5层分解，并使用软阈值法处理细节系数。如

图3所示，去噪前受噪声影响，信号毛刺较多，去

噪后的波形因去除了高频成分而更加光滑，可以真

实地反映信道变化趋势。

3.2  特征提取

当被检测区域无人时，信道相对稳定，而有走

动的人或做轻度运动(如书写、喝水等)的静止人时，

信道变得不稳定。信道的稳定性体现在两个方面：

(1) 单个子载波的幅相特性随时间的变化；(2) 一
段时间内不同子载波之间的相关性。通过捕捉人

体对信道产生的影响可以判断室内无人还是有人，

更进一步，根据对信道影响的大小可检测运动目

标的数量。因此，如何获得全面的、有效的信道特

征对检测结果有着重要影响。与以往使用单一特征

的检测方案不同，本文为实现更高精度的检测，分

别从时域相关性和子载波域相关性中充分提取多维

特征。

式(1)经过预处理后可表示为

H̃ =


h̃1,1 h̃1,2 · · · h̃1,M

h̃2,1 h̃2,2 · · · h̃2,M

...
...

. . .
...

h̃K,1 h̃K,2 · · · h̃K,M


K×M

(5)

gm = [ h̃1,m h̃2,m ··· h̃K,m ]T m令 表示第 个

 

 
图 2 CSI离群点检测与删除
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rk = [h̃k,1 h̃k,2 ···

h̃k,M ]T k

A = (am,n)M×M

数据包中所有子载波的CSI ,  

表示第 个子载波在一个时间窗口上的CSI。

CSI幅值时域相关系数矩阵 可表

示为

am,n = corr(∥gm∥ , ∥gn∥)

=
1

K

K∑
k=1


∥∥∥h̃k,m

∥∥∥− µm

σm


∥∥∥h̃k,n

∥∥∥− µn

σn


(6)

其中，

µm =
1

K

K∑
k=1

h̃k,m

µn =
1

K

K∑
k=1

h̃k,n

σm =

√√√√ 1

K

K∑
k=1

(h̃k,m − µm)
2

σn =

√√√√ 1

K

K∑
k=1

(h̃k,n − µn)
2



(7)

A am,n m

n

C = (cm,n)M×M

是一个实对称矩阵，元素 表示第 个数

据包和第 个数据包的CSI幅值相关系数，相关性

越大则相关系数的取值也越大。同理，可计算相位

时域相关系数矩阵 ，其中

cm,n = corr(∠gm,∠gn) (8)

A

C

分别对幅值相关系数矩阵 和相位相关系数矩

阵 进行特征分解，将特征值按从大到小排序记为

Λ1 =
[
λ1 λ2 ··· λM

]
Λ2 =

[
γ1 γ2 ··· γM

] } (9)

A C

λ1 λ2 γ1 γ2

由于矩阵 和 的主要信息蕴含在第1个大和

第2个大特征值上，相比之下其他特征值较小。因

此选择 ,  ,  和 为时域相关性特征。

图4展示了无人体目标环境和有人体目标环境

下第1, 10, 20和第30个子载波的CSI幅值随时间的

变化。由图可见，无人体目标时不同子载波的信号

波动趋势呈现独立性，即相关性较小。有人体目标

时，不同子载波的波形体现表现出相近的变化趋

势，相关性更大。

S = (sm,n)K×K

基于以上分析，本文首先计算子载波相关系数

矩阵 ，其中

sm,n = corr(∥rm∥ , ∥rn∥) (10)

S

S

e1, e2, ···, eK

通过利用矩阵 的主成分和特征向量的抖动性

提取特征。对矩阵 进行特征分解，并将特征值按

由大到小的顺序排列，其对应的特征向量为

，计算特征向量1阶差分均值

ϕi =
1

K − 1

K∑
k=2

|ei(k)− ei(k − 1)| (11)

 

 
图 3 小波阈值去噪前后

 

 
图 4 有无人体目标时第1, 10, 20, 30个子载波的时域波形
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e1 ϕ2 ϕ3

e1

ϕ1 ϕ2 ϕ3

文献[15]认为 代表噪声，仅提取 和 作为

信号特征。但本文认为在数据预处理之后， 中同

样含有大量有用信号。为避免有用信息的丢失，本

文取 ,  ,  作为特征。

H̃ Z

Z

此外，对 的幅值分布标准化，记为 ，并将

投影到特征向量上，得到各个主成分

pi = Z × ei (12)

pi βi β1

β2 β3

F = [λ1 λ2 γ1 γ2 ϕ1 ϕ2 ϕ3 β1 β2 β3]

计算 的方差，记为 ，并取前3个主成分 ,
,  作为特征。基于上述从时间相关系数矩阵和

子载波相关系数矩阵中提取的特征，可构建信号样

本空间 。

3.3  分类器构造

本文使用具有较强映射能力的BP神经网络[18]

获取信号特征和检测结果的映射关系。

F

f

F ′ = [ Ω1 Ω2 Ω3 Ω4 ] Ω1 Ω2 Ω3 Ω4

Γ1 Γ2 Γ3

Γ4 ∆1 ∆2 ∆3

∆4

F ′
1 F ′

2 F ′
3

F ′′ = F ′
1 + F ′

2 + F ′
3 F ′′

其结构如图5所示，输入特征为 ，隐藏层神

经元个数为10，激励函数 为sigmod函数，输出特

征 ，其中 ,  ,  , 

分别表示无人体目标、1个运动或静止人体目标、

2个运动人体目标、3个运动人体目标。 ,  ,  ,
表示期望输出，由样本标签给出， ,  ,  ,
表示传播误差，是实际输出与样本标签的差值。

当获得合适的连接权值时，学习过程将收敛。此外，

本文使用3根接收天线以增强系统抗干扰能力。在

获得各接收天线的输出特征 ,  ,  后，将其相加

得到 ，最终检测结果由 得出。

综上所述，所提算法的详细流程可总结为表1。

4    算法验证与性能分析

4.1  实验方法

TWMD使用两台配备了Inter 5300无线网卡的

计算机分别作为发射机和接收机。系统参数配置如

表2所示。

本文分别在拥有玻璃墙、砖墙、混凝土墙的典

型办公环境中进行测试，平面结构如图6所示。每

个实验场景采集的数据有以下几类：(1) 房间内没

有人；(2) 房间内有1个随机行走的人，或1个做喝

水、伸懒腰动作的静止人；(3) 房间内有2个随机行

走的人；(4) 房间内有3个随机行走的人。此外，测

试者由多个不同体型、不同年纪的人组成，以避免

测试者的体型、步态对实验结果的影响。

表 1  本文所提基于多维特征的目标检测算法

H1 H2

H3

　输入：天线1的CSI接收矩阵 ，天线2的CSI接收矩阵 ，天线3

　　　   的CSI接收矩阵 。

F ′′　输出：输出特征 。

N=3 F ′′= 0　初始化：　天线个数 ;输出特征 。

　算法步骤：

i ···, N　(1)　for  =1, 2, 

Hi θ　(2)　　用式(4)校正 的相位，得到 ；

Hi∥∥∥H̃∥∥∥　(3)　　用离群值删除与小波去噪对 的幅值进行预处理，得到

　　　      ； ∥∥∥H̃∥∥∥ A　(4)　　用式(6)、式(7)计算 的相关系数矩阵 ；

A

λ1, λ2

　(5)　　对 进行矩阵分解，得到第1个和第2个大特征值

　　　　  ；

θ C　(6)　　用式(8)计算 的相关系数矩阵 ；

C

γ1, γ2

　(7)　　对 进行矩阵分解，提取第1个和第2个大特征值

　　　　  ；

S　(8)　　用式(10)计算子载波相关系数矩阵 ；

S

e1, e2, e3

　(9)　　对 进行分解，提取前3个大特征值对应的特征向量

　　　　  ；

j　(10)　　　for  =1, 2, 3

ϕj　(11)　　　　用式(11)计算特征向量1阶差分均值 ；

　(12)　　　end for∥∥∥H̃∥∥∥ Z　(13)　　对 的分布标准化得到 ；

k　(14)　　　for  =1, 2, 3

Z ek pk　(15)　　　将 投影到 上，得到 ；

pk βi　(16)　　　计算 的方差，得到 ；

　(17)　　end for

Fi　(18)　构建样本空间 ；

Fi F ′
i　(19)　将 输入到神经网络模型，得到输出特征 ；

　(20) end for

l ···, N　(21) for  =1, 2, 

F ′′ = F ′′ + F ′
l　(22)　 ；

　(23) end for

表 2  收发机参数设置

参数 发射机 接收机

模式 Injection Monitor

信道编号 149(5.749 GHz)

带宽 40 MHz

发包速率 500 包/s

子载波个数 30

子载波编号 –58, –54, ···, 54, 58

发射功率 15 dBm

 

 
图 5 本文所用BP神经网络的结构图
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4.2  信号特征分析

为观察所选信号特征的表现，本文对每个特征

进行归一化，观察其累积分布函数并进行分析。以

砖墙实验场景为例，图7展示了各特征的累积分布

函数图。

λ1 γ1

ϕ2 ϕ3

可以看到，每个特征的累积分布函数都有较大

部分的重叠，若仅依靠1, 2个信号特征是很难找出

合适的阈值进行检测。比如，文献[11]的DeMan[11]

算法使用 和 为信号特征，检测效果如图8(a)
所示，所有的特征点都糅杂在一起难以区分。

R-TTWD[15]使用 和 为信号特征，检测效果如

图8(b)所示，该检测方案可区分无人(红色的点)和
有人(除红色外其他颜色的点)，但在具体运动目标

数量的检测上效果不够理想。主要有两个原因：

(1)单一的特征很难刻画信号更细粒度的信息，仅

能体现有无目标时信号的差异，无法体现不同目标

个数的信号的区别；(2)信号特征与结果的映射关

系可能不是线性的，更复杂的映射关系需要使用其

他有效的分类器。虽然单一的特征无法实现理想的

检测，但如图7所示，每个特征对不同类别都有一

定程度的区分，当扩大特征的维度时，原本在低维

无法分开的数据，在高维将变得可分。

4.3  检测周期分析

检测精度是指某一类别被正确判定为该类别的

样本数量与该类别的样本总数之比。本文将无人、

1个运动或静止人、2个运动人、3个运动人的检测

精度分别记为TR1, TR2, TR3和TR4。设置检测周

期为1 s, 2 s, ···, 10 s，检测精度如图9所示。当检

测周期在1 s至5 s之间时，随着检测周期增大，各

类别检测精度越高，大于5 s时，检测精度趋于平

稳。因此，合适的检测周期为5 s。
4.4  多天线性能分析

为讨论使用多天线检测的效果，本文对比单天

线检测和3根天线检测时各类别的精度，如图10所
示。在玻璃墙和砖墙实验环境下单天线和多天线的

检测准确率并无太大差别，但在混凝土墙实验环境

下多天线检测精度比单天线有略微的提高。这是因

为信号穿混凝土墙的衰减比玻璃墙和砖墙要大，此

时多天线可以增强系统的稳定性。

4.5  与其他检测系统对比

为了对本文系统有更加客观的评估，本文与典

型的检测系统DeMan[11]和R-TTWD[15]进行对比。

通过在各室内场景中充分地采集实验数据，获得各

类样本共4000个。不同系统的检测结果如图11所
示，DeMan在3种穿墙场景的检测效果都不理想，

各类别精度在0.50左右。R-TTWD对有无人(无人

为一类、其他类别视为一类)的检测精度较高，3种
实验场景的TR1取值分别为0.99, 0.93, 0.89，但在

检测静态人体目标、不同个数运动人体目标时效果

不理想。相比之下，本文系统TWMD在检测精度

上要优于上述两个系统。玻璃墙实验场景中，由于

信号衰减小，检测效果最好，各类别精度分别为：

1.00, 0.99, 0.98和0.98。砖墙实验场景中，精度

为：1.00, 0.99, 0.91和0.94，相比于玻璃墙，对两

个运动人和3个运动人的检测准确率有所下降，但

仍在0.90以上。在混凝土墙实验场景中，各类别精

度分别为：0.99, 0.94, 0.86和0.90，对有无人的检

测精度依旧很高，但对目标个数的检测精度有所下

降，在0.85上下。通过上述对比，可认为本文所提

出的TWMD算法相比于以往基于单一特征的检测

算法在性能上有较大的提升，特别是在不同个数运

动目标的检测精度上提升了0.45左右。

4.6  新增类别对系统检测的影响

以宠物为例，被检测区域出现1只宠物时，用

未考虑宠物的分类器进行检测，结果为86.4%的样

本被检测为有1个人，13.6%的样本被检测为无人，

系统难以进行有效检测。但当在训练数据中加入宠

物这一类数据，并重新训练得到新的分类器进行检

测，结果为无人、宠物、1个人、2个人、3个人的

准确率分别为0.97, 0.85, 0.91, 0.96和0.93，可以有

效区分宠物与人。

本文主要工作是提出一种细粒度的基于多维度

 

 
图 6 不同实验场景的平面结构图
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特征的检测算法。具体对该算法的使用可根据实际

情况对训练数据进行调整。比如，若一个家庭没有

宠物，则在训练模型时可不必考虑宠物这一类别，

反之则应加入该类别。

4.7  环境变动对系统检测的影响

在将图6(a)所示房间的家具位置进行了较大变

动后，各类准确率仍可达到0.94, 0.92, 0.94和
0.92。原因在于TWMD提取的信号特征都是围绕

 

 
图 7 砖墙实验场景中各信号特征的累积分布函数
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信道在多个维度上的稳定性，是一种动态特征，而

室内家具位置影响的仅是信道的绝对参数，如衰减

系数，多径传播时延等。该实验结果同样也证明了

本文所提算法的鲁棒性。

4.8  算法复杂度分析

所提算法的时间开销可分为离线时间开销和在

线时间开销。采用代码执行时间作为评价指标。具

体而言，用MATLAB(该软件装在配有i3处理器，

 

 
图 8 DeMan和R-TTWD的检测效果

 

 
图 9 各实验场景检测周期与检测精度的关系

 

 
图 10 单天线检测与多天线检测的准确率对比
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3.3 GHz双频CPU以及4 GB内存的个人计算机上)
的tic/toc函数记录程序运行时间。在离线阶段，使用

4000个样本进行分类器训练，处理时间为142.75 s，
在线实时检测阶段，一个样本的检测用时为0.39 s。
可见本文算法在实时检测会出现约0.4 s的延迟，而

在实际应用中，这种程度的延迟是可以接受的。

5    结束语

本文提出一种基于多维信号特征的穿墙多人体

目标检测算法TWMD，首先对接收到的CSI进行预

处理以消除相位误差和幅值噪声；再利用CSI的时

间相关性和子载波相关性提取多维信号特征，并使

用BP神经网络完成特征与检测结果的映射；最后

综合3根接收天线的输出特征得到最终检测结果。

实验表明，本算法在玻璃墙、砖墙和混凝土墙环境

的检测精度分别在0.98, 0.90和0.85以上。为扩大

TWMD的应用范围，下一步工作将研究收发机位

于墙同侧时的穿墙检测，难点在于直达波和墙面反

射信号的抑制，进一步研究将从杂波抑制上寻求

突破。
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