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摘　 要　 室内复杂环境下,多径效应导致无线信号的接收信号强度(RSS)分辨率较低,非
视距条件造成室内人员的检测准确率不佳,现有技术对室内静态人员的漏检率与设备成

本偏高,且构建系统较复杂。 针对以上问题,提出一种仅使用单接入点(AP)的面向室内

人员被动感知的信道状态信息(CSI)幅值平稳性分析方法。 首先对采集的 CSI 提取幅值

矩阵并进行数据预处理;在此基础上分别计算 CSI 幅值的全局稳定度与局部稳定度,最终

基于双阈值联合判定方法实现室内有无人员的轻量化快速判定。 实验结果表明,该方法

在视距下对动态人员的被动感知准确率达 99. 6% ,在非视距条件下对静态人员感知准确

率仍可达 91. 87% 。 该方法突破了需要携带并修改设备、部署传感器和视距等条件限制,
在降低成本的同时有效提高了系统的可靠性与易用性。
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0　 引 言

近年来,移动通信与传感网络的飞速发展使得

无线感知服务成为发展最快的新型产业之一[1-2]。
其中,非接触式被动的室内人员感知技术在军事安

防、人机交互[3-5] 等领域有着广泛的应用前景。 同

时基于感知结果可以智能管理家居设备的使用,有
效进行能耗管控[6],具有巨大的发展潜力和社会价

值。
传统的室内人员感知方法主要包括视频录像、

红外、射频识别等,这些方法或有侵犯隐私的风险,
或需额外硬件设备,或易受光线烟雾影响,或存在识

别率低等问题[7-8],导致难以得到大规模的应用。
为克服传统方法的局限性,国内外学者开始关

注利用无线信号的室内感知方法。 文献[9]通过分

析接收信号强度(received signal strength,RSS)的特

点并采用一种非参数的技术实现了对目标的检测。

基于 RSS 的研究取得了一定的成果[10-11],但总体上

看,基于 RSS 的解决方案仍具有识别率偏低、误报

率偏高的弊端。
2012 年以来,利用 Intel 5300 系列无线网卡可

以十分方便地获取到信道状态信息( channel state
information ,CSI)。 文献[12]通过提取 CSI 信号动

态频域峰度和静态时域均值 2 个特征,并采用支持

向量机( support vector machine,SVM)分类,实现小

范围的人员识别,但是此方法要求人员通过特定通

道,对非合作目标的入侵检测效果不佳。 文献[13]
的动态速度下移动人体被动检测(passive detection
of moving humans with dynamic speed, PADS)算法利

用 CSI 幅值和相位信息,结合多输入多输出(multi-
ple-input multiple-output,MIMO)系统的多天线特性

得到稳定的变化特征,实现了不同速度下的目标检

测。 文献[14]基于 CSI 幅度的动态方差感知环境

的变化,生成特征指纹并结合 K 近邻 ( k-nearest
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neighbor,KNN)分类算法,判断当前场景内是否有人

员存在。 文献[15]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,并使用反向

传播(back propagation,BP)神经网络完成特征与检

测结果的映射,实现了室内穿墙场景下的人体目标

检测。 然而,以上工作均未考虑室内人员处于静止

状态下信号波动不明显、漏检率过高的问题,缺少对

静止时入侵人员的检测。
文献[16]利用幅值和相位信息对人员的运动

状态进行区分,同时利用呼吸波动产生的幅值变化

实现了对静止人员的呼吸检测。 文献[17]讨论了

利用 CSI 相位差(phase difference,PD)的可行性,采
用离散小波变换提取呼吸信号,实现了对室内静态

人员的检测。 但是以上方法需要对 CSI 数据进行二

次处理提取相位信息,同时还需将天线分散开以提

高相位的敏感度,与之相比,基于幅值的方法更为轻

量化。 文献[18]与[19]利用 CSI 幅值信息分别实

现了不同姿态下人员的睡眠检测和吸烟检测。 文

献[20]通过小波变换和异常值检测算法对噪声进

行去除,然后利用 SVM 实现了手势识别。 文献[21]
通过利用 CSI 幅值信息完成对目标的呼吸感知。 这

些方法在一定程度上实现了既定的目标,同时给本

文提供了室内静态人员感知的思路,但共同存在的

问题是感知区域范围较小,难以保证感知区域外的

检测率。
针对上述工作的不足,本文参考文献[13]、[14]中

利用幅度方差感知室内动态人员的方法,同时借鉴

文献[17]与[21]使用离散小波变换提取呼吸信号

的方法实现对静态人员的检测,进而提出一种面向

室内人员被动感知的 CSI 幅值平稳性分析方法。 该

方法首先对采集的 CSI 数据进行预处理;然后针对

室内人员可能处于的不同状态,设计 2 个指标,以
CSI 幅值的全局稳定度反映动态人员对信号的大尺

度影响,以局部稳定度捕捉静态人员对信号的小尺

度影响;最后基于双阈值联合判定方法对室内有无

人员进行判定,实现了对室内动态与静态状态下人

员的轻量化快速被动感知。

1　 问题描述

室内复杂环境下,无线信号受到多个障碍物的

影响,会沿着包括折射、反射等在内的多条路径到达

接收机,其中不同路径上的信号会经历不同程度的

衰减和时延等失真。 假设室内环境下的无线信号传

播路径的数目为 M, 则接收信号可用式(1)表示。

V = ∑
M

i = 1
‖Vi‖e -jθi (1)

式中, Vi 和 θi 分别为第 i 条路径的信号幅值和相位。
而 RSS 则可以简单表示为式(2)。

RSS = 10lg(‖V‖2) (2)
由式(2)可知,接收端的 RSS 是不同路径信号

的叠加结果,即所谓的多径效应。 如图 1(a)和(b)
所示,当入侵人员处于收发设备射频链路中时,不同

路径上的 RSS 可能变大、也可能变小、甚至保持不

变[11]。 多径效应的叠加使得 RSS 具有粗粒度和低

分辨率特性,这将导致入侵行为检测准确率降低,误
报率上升。

图 1　 室内多径效应下 RSS 变化

　 　 此外,室内复杂环境下 RSS 的稳定性也较差。
图 2 是在室内有人和无人 2 种情况下基于无线网卡

对路由器 Wi-Fi 信号采集到的 RSS 数据,可以看出

RSS 在 1 min 内的波动可以达到 4 dBm 左右,即使在

—741—

薛明明等:面向室内人员被动感知的 CSI 幅值平稳性分析方法



室内无人场景下也会有较大波动。

图 2　 室内 RSS 波动情况

相比于传统的无线局域网(wireless local area
network,WLAN) 信号指示参量 RSS,近年来基于

IEEE802. 11n 协议提出的 CSI,细粒度地描述了无

线信道的状态,更完整地保留了无线信号多路径传

输中的环境特征信息。
在频域中,信道传输模型可表示为式(3)。
Y = HX + N (3)

其中 X 和 Y 分别表示发射和接收的无线信号,N 是

加性高斯白噪声,H 代表信道状态信息。
对于一个具有 Tx 根发射天线、 Rx 根接收天线

和 K 个子载波的无线传输系统,每个采样时刻的

CSI 都是一个 Tx × Rx × K 的三维复矩阵,第 j 根接收

天线在时刻 t 接收到第 i 根发射天线的 CSI,如式(4)
所示,式中,i 和 j 取值范围分别是 1 ~ Tx 和 1 ~ Rx,
k 的取值范围为 1 ~ K。
hi, j( t) = [hi, j

1 ( t), hi, j
2 ( t),…,hi, j

k ( t),…,hi, j
K ( t)]

(4)
其中, hi, j

k ( t) 是接收天线 j 在时刻 t 处接收第 i 个发

射天线第 k 个子载波上的数据,可表示为式(5)。
hi, j
k ( t) = ‖hi, j

k ( t)‖ejδhi, j
k ( t) (5)

对天线 j 在时刻 t 处接收第 i 根发射天线的 CSI
幅值向量 Hi, j( t) 进行提取并转置,如式(6)所示。

Hi, j( t) = [‖hi, j
1 ( t)‖,‖hi, j

2 ( t)‖,

…‖hi, j
k ( t)‖,…‖hi, j

K ( t)‖] ′ (6)
将不同时刻的 CSI 幅值向量放在一起组成幅值

矩阵进行分析,观察其随时间的变化,T s 内的幅值

矩阵 Hi, j 如式(7)所示。

　 Hi, j = [Hi, j(1),Hi, j(2),…Hi, j(t),…Hi, j(T)]
(7)

实际采集室内有人和无人 2 种场景下的 CSI 数
据,并挑选其中部分子载波进行绘制,不同场景下

CSI 幅值时变分布情况如图 3 所示。 可以明显看

出,室内无人时 CSI 的幅值时变分布较为平稳,室内

有人时则会因为人体活动影响无线链路,从而导致

信号幅值波动跳变,稳定度降低。

(a) 室内无人

(b) 室内有人

图 3　 部分子载波幅值时变情况

图 4 展示了室内有人和无人 2 种场景下采集

CSI 数据的整体子载波幅值波动情况,自上而下共

30 条曲线,分别对应 30 个不同的子载波。
综上可以看出,与 RSS 相比,CSI 具有时间稳定

性好、对动态环境干扰抵抗力强和对链路周围人员

存在敏感性强等优势,利用 CSI 来进行深层次的室

内情景感知具有相当程度的潜力。

2　 系统设计

2. 1　 系统框图

图 5 给出了该文所提方法的系统框架。 离线阶
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(a) 室内无人 (b) 室内有人

图 4　 室内 CSI 幅值时变情况

段采集各种场景下的 CSI 数据构成样本库,随后在

数据预处理的基础上分析 CSI 幅值的平稳性,提取

反映室内状态的多维信号特征,最后通过聚类得到

双阈值门限。 在线阶段对采集的待定状态 CSI 测试

数据进行同样的处理,并利用双阈值联合判定方法

确定当前室内有无人员。

图 5　 系统框图

2. 2　 数据预处理

实际采集的 CSI 数据中含有环境噪声与硬件测

量噪声,需要先进行噪声处理。 与其他方法相比,小
波变换阈值去噪的方法实现简单且去噪效果较好,
它具有多分辨分析的特点,能够聚焦到信号的任意

细节进行多分辨率的时频域分析,可很好地保留信

号信息。 由于室内干扰因素较多且不确定,使用

ddencmp 函数自动生成信号的小波包消噪阈值选取

方案,选用 db6 小波基函数对 CSI 幅值做 3 层分解

进行去噪,图 6 是室内无人时 CSI 幅值数据经过小波

变换阈值去噪前后的时变情况对比图。
可以观察到,去噪之后 CSI 幅值变得更加平滑

稳定,但是仍存在不规律的异常值跳变,这是因为设

备自身信号不稳、噪声干扰等因素导致 CSI 幅值产

生不规律的大幅度跳变,即便是在室内无人时也会

出现这种现象。 这种异常将会影响后续的平稳性分

析,因此还需要对异常值进行剔除。
Hampel 滤波算法是决策滤波器的一种,常被用

于寻找信号序列中的异常值,并以较为合适的值代

替异常值,能起到良好的检测和去除异常值的效果。
设置窗口大小为 100,将超出 3σ 的异常值用中值进

行替代,图 7 是采用汉佩尔滤波的方法剔除异常值

前后的 CSI 幅值时变情况。
2. 3　 CSI 幅值平稳性分析

本文所用系统采集到的 CSI 数据样本为 3 × 3
×30 大小的矩阵,分别对应 3 根发射天线、3 根接收

天线以及 30 个子载波。 对采集的数据进行解析,在
室内有人场景下,考虑室内人员处于活动状态与静

止状态 2 种情况,分别提取反映室内状态的信号特

征。
2. 3. 1　 若室内人员处于动态

当室内人员处于活动状态时,该方法使用的 AP
工作在 2. 4 GHz 频段,人体的成分有 70%以上由水

组成,恰好水的吸收峰处于2. 4GHz,室内人员的活

动必然会对无线信道造成相当程度的影响,CSI 数

据的幅值波动将会较为剧烈。 因此对于 T s 时长内

的 CSI 幅值样本整体,可以通过计算 30 个子载波的

平均标准差,以此来观察采样样本全局的波动情况,
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(a) 去噪前 (b) 去噪后

图 6　 小波变换阈值去噪前后

(a) 异常值剔除前 (b) 异常值剔除后

图 7　 异常值剔除前后

全局稳定度(global stability,GS)可表示为式(8)。其
中第 k 个子载波在连续 T s 时长内的幅值向量 Hi, j

k

如式(9)所示, i 和 j 取值范围为 1 ~ 3,与实验中使

用的收发天线数量与天线对有关。

GS = 1
30∑

30

k = 1
std(Hi, j

k ) (8)

Hi, j
k = [‖hi, j

k (1)‖,‖hi, j
k (2)‖,…,

‖hi, j
k ( t)‖,…,‖hi, j

K (T)‖] ′ (9)
2. 3. 2　 若室内人员处于静态

当室内人员处于静止状态或缓慢移动时,这种

情况并不会造成 CSI 幅值整体的大幅波动,此时全

局稳定度不再完全可靠,仅依赖 GS 将会造成室内

静态人员漏报率较高的问题。 但 CSI 具备的多径感

知能力使它对人体细微的活动十分敏感,考虑到人

体呼吸所带动的胸脯起伏以及细微的活动都会导致

室内无线信号的传播路径发生改变,从而引起 CSI
信号幅值有所变化,因此进一步对 CSI 幅值的内部

特征进行观察来实现对室内静态人员的感知。
如图 8 所示,对各子载波使用一定长度的滑动

时间窗口进行分析,以此来统计 CSI 幅值的局部稳

定度。 时间窗口的长度可根据采样速率适当设置,
由于采集速率设置为 200 ms /包,同时需要保证滑动

窗口内的数据量不能过少,因此这里将滑动时间窗

口的长度设置为 2 s。 依次对窗口内的 10 组数据进

图 8　 滑动时间窗口示意图
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行稳态分析。 若当前窗口内数据偏差过大,则将该

组数据划分为波动时长集(fluctuation duration,Fd),
反之,则为稳定时长集( stable duration,Sd)。 利用

滑动窗口将采集 T s 时长内第 k 个子载波的数据分

为 Sdk 与 Fdk, 最终得到局部稳定度( local stability,
LS),如式(10)所示。

LS = 1
30∑

30

k = 1

Sdk

(Sdk + Fdk)
(10)

2. 4　 双阈值联合判定

实际中无法得知室内人员是处于活动状态还是

静止状态的先验知识,若仅依靠 GS 指标难以反映

室内静态人员存在的情况,仅依靠 LS 指标则难以

反映人员短暂入侵后即刻离开的事实。 因此需要同

时使用 GS 和 LS 这 2 个指标来联合反映当前室内

环境状态,避免了动态与静态场景下单一指标漏检

率高的问题。 分别计算采集样本库数据的 GS 与 LS
并进行统计,对各场景下室内有人与无人时的稳定

度进行聚类,并使用 SVM 工具包对聚类结果分别做

线性分类与非线性分类,如图 9 所示。

(a) 线性分类

(b) 非线性分类

图 9　 室内稳定度聚类情况

可以看出,图 9(a)线性分类比图 9(b)非线性

分类的效果稍差,同时聚类结果显示,室内无人时局

部稳定度多数聚集在 0. 78 ~ 1 范围内,全局稳定度

多数聚集在 0 ~ 0. 5 范围内。 为简化计算,利用双阈

值的限制条件近似替代非线性分类超平面曲线,经

过实验选取较为合适的阈值 l1 与 l2,将 l1 设置为

0. 78,l2 设置为 0. 5,最终通过双阈值联合判定的方

法确定室内人员的存在情况。 面向室内人员被动感

知的 CSI 幅值平稳性分析方法流程伪代码如算法 1
所示。

算法 1　 面向室内人员被动感知的 CSI 幅值平稳性分析方法

Function People-sensing (Hi, j)
输入: CSI 幅值矩阵 Hi, j

输出: state ,0 当前室内无人;1 当前室内有人

初始化:m = 0,n = 0,state = 0,k = 1
(1)　 小波变换阈值去噪

(2)　 汉佩尔滤波处理异常值

(3)　 针对室内动态人员:
(4)　 　 　 全局稳定度 GS 分析:
(5)　 　 　 if k < 30 then
(6)　 　 　 　 　 m←std(Hi, j

k ) + m,k = k + 1
(7)　 　 　 end if
(8)　 　 　 GS←m / 30
(9)　 针对室内静态人员:
(10)　 　 　 局部稳定度 LS 分析:
(11)　 　 　 将第 k 个子载波的数据分为 Sdk 与 Fdk

(12)　 　 　 if k < 30 then
(13)　 　 　 　 　 n ← Sdk / (Sdk + Fdk) + n,k = k + 1
(14)　 　 　 end if
(15)　 　 　 LS ← n / 30
(16)　 双阈值判决:
(17)　 　 　 if GS < l1 and LS > l2 then

(18)　 　 　 　 　 当前室内状态 state ←0
(19)　 　 　 else
(20)　 　 　 　 　 当前室内状态 state ←1
(21)　 　 　 end if
(22) return state
End function

3　 实验验证与性能分析

3. 1　 数据采集

选择较为复杂的实验室环境作为室内实验场
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所,桌面上布置有电脑、书本和打印机等物品,是常

规且真实的室内环境。 室内实验场所平面示意图如

图 10所示,收发端均置于桌面上,距地面高度为

0. 9 m。实验基于 ubuntu 14. 04 LTS 系统与 Intel 5300
网卡对 TL-WDR 7600 型号路由器发射 Wi-Fi 信号

的 CSI 数据进行采集,电脑端设置为 AP 模式接收数

据。 为避免信道间干扰,设置路由器工作在 2. 4 GHz
的信道 6 下,对于 CSI Tool 采集工具,若采集速率过

快将由于数据堵塞而导致接收端停止收数,且缓存

数据过多会占据较大内存空间;若采集速率过慢则

会增加室内人员短暂存在情形的漏检率。 因此,为
减小空间缓存压力与丢包率,将采集速率设置为

200 ms /包。每次分别在不同时长、不同视距条件

及不同室内人员状态等场景下采集 CSI 数据,
图 10(a)与(b)分别是收发端处于视距条件与非视

距条件的部署方式。

图 10　 实验场地平面示意图

3. 2　 性能评价指标

假设有 P 个类别为 1 的样本,Q 个类别为 0 的

样本,其中 1、0 分别代表当前室内有人、室内无人的

情况。 经过分类后,P 中有 TP 个正确判为 1 的样

本,FQ 个误判为 0 的样本;Q 中有 TQ 个正确判为 0
的样本,FP 个误判为 1 的样本,使用以下指标来评

价该方法的性能,如表 1 所示。

表 1　 性能评价指标

准确率(accuracy,A) 漏警率(missing alarm,MA) 虚警率(false alarm,FA)

A = TP + TN
TP + FN + TN + FP MA = FN

TP + FN FA = FP
TN + FP

其中有 P = TP + FN;N = TN + FP, 准确率 A 反映

了无先验知识条件下该方法对样本的整体感知判定

能力。
为系统、全面地评价该方法的性能,接下来分别

对室内人员不同活动状态、视距与非视距条件、不同

检测时长等因素单独做进一步研究,观察各因素对

感知率的影响。 同时为准确评估该方法的鲁棒性与

准确性,将本文方法与经典的 PADS 算法[13]、PD 算

法[17]和基于 RSS 的方法在相同的实验场景下进行

比较。
3. 3　 不同室内人员状态

在视距条件下,分别采集室内动态人员与静态

人员存在时的 CSI 数据,针对不同的室内人员状态

进行测试,结果如图 11 所示。

图 11　 视距下不同方法感知率比较
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可以看到,在视距条件下对室内动态人员进行

感知,RSS 方法因其粗粒度,准确率仅为 87. 5% ;其
余 3 种方法对室内动态人员都具有较高的感知准确

率。 这是因为室内人员的活动对无线信号造成了一

定的影响,同时 CSI 的细粒度特性使其对人体活动

更加敏感。 与 PD 算法和 PADS 算法相比,本文所提

方法对动态移动下的室内人员感知准确率最优,可
达 99. 6% 。

同样地,在视距条件下对室内静态人员进行测

试,可以看到 4 种方法的感知准确率均有所下降。
这是由于静态人员活动幅度较小,对信号影响不明

显导致的。 其中 RSS 与 PADS 算法性能显著降低,
PD 算法因其对 CSI 数据相位信息做线性变化校正

并进一步提取相位差信息,利用特定频率的呼吸信

号来感知室内静态人员,增加了操作与计算复杂度,
因此仍保持在 93. 8% 的感知准确率。 而本文方法

仅利用局部稳定度指标对静态室内人员进行感知,
准确率为 93. 36% ,略低于 PD 算法,优于 PADS 算

法与 RSS 感知方法。
3. 4　 视距与非视距条件

3. 3 小节对室内人员不同状态进行了针对性的

研究与讨论,接下来对收发设备部署位置对系统的

影响做进一步探索。 参照图 9 将收发设备分别部署

为视距场景与非视距场景,观察本文所提方法对视

距与非视距条件的适应性。 在室内人员处于静态场

景下采集测试数据,实验结果如图 12 所示。

图 12　 视距与非视距下室内静态人员感知率

可以看到,与视距条件相比,各方法在非视距条

件下的效果均受到不同程度的影响。 其中 RSS 与

PADS 算法受多径效应影响较大,PD 算法准确率从

93. 8%降为 89. 07%,而本文方法准确率仅从 93. 36%
降为 91. 87%,仍具有较高的鲁棒性,即便在非视距

场景下对室内静态人员的感知准确率也能够维持在

91. 87% ,优于其他方法。
3. 5　 不同检测时长

考虑到实际选取的检测时长会影响环境稳定度

指标的计算,若监测时长太短,无法反映室内人员存

在与否的真实情况;若检测时长过久,则会降低系统

的反应速度。 在视距条件下进一步观察在不同检测

时长下的室内人员感知情况,结果如图 13 所示。

图 13　 视距条件不同时长下人员感知率

从图 13 可以看到,随着采样时长的增加,室内

人员感知准确率逐渐增加并趋于稳定,这是因为随

着采样时间的增加,数据空间不断扩大,对环境稳定

度的计算更为精准,因此准确率会逐渐上升。 考虑

到实际中室内存在人员短暂进出的情况,检测时间

过长将会导致波动数据淹没在其中,从而无法准确

感知到室内的真实情况,导致漏警率增加。 由于3. 1
节中采集速率设置为 200 ms /包,因此这里将检测时

长设置为 20 s。 在实际中可根据应用需求与采集速

率对监测时长进行调整,在保证感知准确率的同时

提高系统灵敏度。

3. 6　 总体性能表现

此前的相关工作大都在特定环境下进行性能测

试,在无任何先验知识条件下对感知系统综合性能

进行分析的工作较少。 因此,本文在对上述各因素

分析的基础上,将不同时间段、视距与非视距条件以

及不同状态下采集的 CSI 数据合并,不以先验知识
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对 CSI 测试数据类别加以区分,并以 PD 算法、PADS
算法与 RSS 方法在视距条件下的检测性能作为比

较。 面向室内人员被动感知的 CSI 幅值平稳性分析

方法在室内复杂环境下的综合性能表现如图 14 所

示。

图 14　 室内人员综合感知率

可以看到,本文方法在室内复杂环境下的综合

感知准确率高达 93. 8% ,与利用相位信息的 PD 算

法不相上下,优于 PADS 算法与 RSS 方法。 由于本

文方法将无线网卡与接收天线均置于电脑内部,硬
件工作噪声较大,对无人时的准确感知造成了一定

程度的影响,且将非视距条件下的样本也加入了整

体样本空间进行综合测试,因此虚警率比 PD 算法

和 PADS 略高一些。 总体来看,本文方法仅利用幅

值信息,简化计算复杂度的同时实现了轻量化、高精

度、高鲁棒性的室内人员被动感知。

4　 结 论

针对现有基于 Wi-Fi 的入侵检测系统在室内复

杂场景下存在的不足,本文提出一种面向室内人员

被动感知的 CSI 幅值平稳性分析方法,仅使用一台

常见的商用路由器与配备 Intel 5300 网卡的电脑即

可完成系统的搭建与数据采集。 该方法剔除一些因

外界干扰和网卡内部噪声所引起的异常尖峰值,同
时借助全局稳定度与局部稳定度这 2 个维度指标,
既能感知室内动态人员的存在,也能够捕捉室内静

态人员造成信号的一些微弱波动,从根本上降低了

被动感知系统的误报率与漏报率,减轻了对视距条

件的依赖。 实验结果表明,该文所提方法在视距下

对动态人员感知准确率为 99. 6% ,在非视距条件下

对静态人员的感知准确度仍可达 91. 87% ,室内复

杂环境且无先验知识条件下的综合感知准确度为

93. 8% ,具有较高的鲁棒性与可靠性。
不同于其他提取 CSI 幅值相位信息特征并基于

机器学习或深度学习训练分类的方法,本文方法无

需提取相位信息并进行校正,更为轻量化且降低了

计算复杂度,突破了需要外引天线、部署传感器、被
测人员通过特殊通道、视距等条件限制。 在简化系

统、降低成本的同时,也能够满足日常的使用,具有

广阔的应用前景,同时室内普遍具有 WLAN 基础设

施,这将为技术成果的商业转化与推广提供了坚实

的基础。 在后续的研究工作中,将考虑解决室内多

个数量目标的感知问题,以及多目标定位与跟踪的

问题。
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Analysis method of CSI amplitude stationarity for
passive perception of indoor personnel
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Abstract
Under the complex indoor environment, received signal strength (RSS) resolution of the wireless signal is low-

er caused by the multipath effects, and non-line-of-sight (NLOS) condition makes the detection accuracy of indoor
personnel worse. However, the cost of detection equipment used in the prior art is relatively high and the construc-
tion of the system is more complicated. Aiming at these problems, this paper proposes an analysis method of chan-
nel status information (CSI) amplitude stationarity for passive perception of indoor personnel using only one access
point (AP). First, this method extracts the amplitude matrix from the collected CSI and preprocess the data. On
this basis, the global stability(GS) and local stability(LS) of CSI amplitudes are calculated respectively. Finally,
the presence or absence of personnel in the room is judged quickly based on the lightweight dual-threshold joint
judgment method. Experimental results show that the accuracy of passive perception for dynamic personnel is
99. 6% under line-of-sight ( LOS) conditions, and the perception accuracy for static personnel can still reach
91. 87% under NLOS conditions. This method breaks through the limitation of carrying and modifying devices, de-
ploying sensors, and LOS conditions, which reduces the costs and effectively improves the reliability and usability
of the system.

Key words: single access point, passive human perception, channel state information (CSI), stationarity
analysis, dual thresholds
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