
第４６卷　第１１期
２０１９年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．１１
Nov．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ１０Ｇ０７　返修日期:２０１８Ｇ１２Ｇ２７　　本文受国家自然科学基金(６１７７２４２８,６１７２５２０５),国家重点研发计划(２０１７YFB１００１８０３)资助.

丁亚三(１９９５－),男,硕士生,CCF会员,主要研究方向为无线感知;郭　斌(１９８０－),男,博士,教授,CCF高级会员,主要研究方向为普适计算、

移动群智感知,EＧmail:guob＠nwpu．edu．cn(通信作者);辛　通(１９９３－),男,硕士生,主要研究方向为无线感知;王　沛(１９９５－),男,硕士生,

主要研究方向为无线感知;王　柱(１９８３－),男,博士,副教授,CCF会员,主要研究方向为普适计算、社会网络分析;於志文(１９７７－),男,博士,

教授,CCF高级会员,主要研究方向为普适计算、社会感知计算.

WiCount:一种基于 WiFiＧCSI的人数识别方法

丁亚三　 郭　斌　 辛　通　 王　沛　 王　柱　 於志文

(西北工业大学计算机学院　西安７１００７２)
　

摘　要　人数识别即是对一定区域内活动人数的监测计数,在人群控制、流量监管等方面有着重要应用.例如,在百

货商场或者机场中,对排队人数或者服务区休息人数进行估计可以为提升服务质量做出贡献.目前,研究人员已提出

了一些基于摄像头和可穿戴设备的人数识别方法,但是这些方案均存在一些不足,例如摄像头只能提供可视范围内的

监控,可穿戴设备需要被监控对象有意识地穿戴.也有一些学者利用雷达相关技术实现了穿墙式感知识别,但是这类

系统设计复杂,应用成本较高,多用于军事领域.文中提出了一种基于 WiFi信号的室内人数识别方案 WiCount,其利

用信道状态信息(ChannelStateInformation,CSI)的幅值波动来刻画室内人数的变化,利用机器学习算法实现对人的

计数.WiCount旨在进行更细粒度的室内人数识别,即人在室内任意位置时该方法均能准确识别人数.它根据室内

人数与 CSI幅值变化的关系,提取了有效的数学特征,减弱了相同人数在室内不同位置所产生的 CSI幅值波动差异,

然后通过训练３种分类器(SVM、KNN、BP神经网络)来识别监测区域内的人数.在实验室和会议室分别部署了验证

系统,结果显示,在人数规模较小的情况下,所提方法的识别效果良好.其中,实验室环境下,不超过４人时,系统的识

别率达９０％;会议室环境下,不超过２人,在监测区域内任意位置活动时,系统的识别率可达８９．５８％.
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WiCount:ACrowdCountingMethodBasedonWiFiChannelStateInformation
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Abstract　Crowdcountingistheprocessofmonitoringthenumberofpeopleinacertainarea,whichiscrucialintraffic

supervision,etc．Forexample,countingpeoplewaitinginlinesatairportsorretailstorescouldbeusedforimprovingthe

service．Atpresent,somemethodsbasedonvideos(orimages)andwearabledeviceshavebeenproposed,butthereare

someshortcomingsintheseschemes．Forexample,thecameracanonlymonitorwithintherangeofsightdistance,and

wearabledevicesneedpeopletowearthemconsciously．Somescholarshavemadeuseofradarrelatedtechnologyto

realizethenumber,butitscostisveryhigh．Inthispaper,anindoorcrowdcountingscheme,WiCount,basedonWiFi

signalswasproposed．WiCountaimsatafineＧgrainedindoorpeoplecountingscheme,whichcanaccuratelyidentifythe

numberofpeopleatdifferentpositions．Accordingtotherelationshipbetweenthenumberofindoorpeopleandthe

amplitudesfluctuationofCSI,featuresareextracted,whicharecontributedto mitigatethedifferenceofCSIdata

producedbythesamenumberofpeopleindistinctpositions,andthenthreeclassifiers(SVM,KNN,BPNeuralNetＧ

work)aretrainedtoidentifythenumberofpeopleinthemonitoringarea．PrototypesystemsisimplementedinalaboraＧ

toryandameetingroomrespectively,andtherecognitionisfinewhenthenumberofpeopleisonthesmallside．Inthe

laboratory,theaccuracyisupto９０％inthecaseofnomorethan４persons．Inthemeetingroom,theresultsshowthat

nomatterwherepeoplemove,theaccuracycanreach８９．５８％inthecaseofnomorethan２persons．

Keywords　Crowdcounting,Channelstateinformation,Wirelesssensing,WiFisensing,Machinelearning
　



１　引言

人数识别即是对监测环境中的活动人群进行估计,在物

联网应用场景中有着极其重要的作用.比如:在车站或者机

场中,管理者可以根据目前等待的人数适当调整发车时间或

登机时间,避免拥挤;在百货商场中,利用人数识别可以发现

消费者的兴趣点,得到目前排队人数,从而改善商场的服务.

同时,人数估计也在智能家居中有着广泛应用,智能设备可以

根据室内的人数来主动调整光照、通风等设施,给用户更舒适

的体验.除此之外,人数识别在安全管理方面也有重要作用,

在需要控制人流密度的场所,人数识别技术可以为管制部门

提供参考.

人数识别工作一直备受关注,并且已经有了很多应用,比

如节日中的人群计数[１]、地铁站的人流控制[２]等.传统的识

别方法大多基于计算机视觉技术,通过分析一段视频或若干

图片来估计某个场景中的人数[２Ｇ５].虽然基于图像识别的方

法可以高效地识别出被监测区域的人数,但是环境中的光照

条件会对视频(或者照片)的质量造成较大的影响.另一方

面,如今智能手机也被大量应用在感知场景中,比如在智能手

机之间建立一个 AdＧhoc网络[６].利用手机内置的近端联网

机制(比如蓝牙)或者音频处理机制即可感知接近的人群密

度[７Ｇ９].尽管基于智能手机的感知方法有着广阔的应用前景,

但该方法需要每个被测者主动开启手机中的相关功能,不能

做到 被 动 感 知.此 外,以 接 收 信 号 强 度 (ReceivedSignal

Strength,RSS)为基础的基于无线信号的人群计数方法因不

需要用户携带有关设备,并且可以实现被动感知,故得到了迅

速发展[１０Ｇ１１].研究人员通过分析 RFID标签[１２Ｇ１３]或者ZigBee
节点的 RSS[１４]来识别被监测区域的人数.然而,现有大多数

基于 RSS的测量方法的精度不高,其原因在于射频波在室内

传播过程中存在着多径效应,当信号遇到障碍物时会被反射

衰减,且 RSS信号本身不够稳定,导致仅凭 RSS不能刻画更

多的信道信息.

目前,由于 WiFi接入点的大量部署,研究人员开始尝试

利 用 WiFi信 号 的 接 收 信 号 强 度 指 示 (Received Signal

StrengthIndicator,RSSI)及信道状态信息(ChannelStateInＧ

formation,CSI)进行人数识别.现有的工作倾向于找到覆盖

范围内的人数识别上限,例如从７个人[１５]到１６个人[１６],以及

理论上的２２个人[１７];但他们将识别误差设置为２个人,且对

人在不同位置的活动状态没有进一步研究.而本文的工作旨

在进行细粒度的室内人数识别,在室内人数规模较小的情况

下能对人在室内不同位置的活动具有较好的鲁棒性.本文提

出了一种基于 WiFiＧCSI的室内人数估计方法———WiCount,

该方法利用普通的商用 WiFi设备构建单发射器Ｇ单接收器的

人数识别系统.这一工作主要面临以下两个方面的挑战.

(１)对 WiFi信 号 在 室 内 多 径 传 播 效 果 的 有 效 刻 画.

WiFi信号在遇到人体时会发生反射、散射等作用,因此多人

在室内的活动会对信号的多径传播产生较大的影响.人数识

别的关键在于收集尽可能丰富的多径传播信息,进而发现可

以有效刻画人数的特征.如何有效利用CSI信息进行人数识

别是本文的一大挑战.

(２)系统鲁棒性的提升.人与发射端(接收端)的距离会

影响信号由发射端到接收端的传播距离,导致接收信号功率

不同,由此引起 WiFiＧCSI幅值波动产生较大差异.如果有人

在发射端附近行走,当他到达远离发射端的位置时,监测区域

内的人数并没有改变,但是两种状态下的 CSI幅值产生了较

大差异.在这种情况下,如何精确识别出室内人数,是我们需

要解决的另一研究挑战.

针对上述挑战,本文主要从以下方面进行研究.

(１)利用全部可接收到的子载波 CSI幅值信息构造表征

其波动状态的特征.由于不同子载波的中心频率不同,因此

它们到达接收端的功率也不同,利用这样的频率选择性衰减,

可以充分刻画 WiFi信号在室内的多径传播效果.同时,利用

全部子载波的CSI幅值数据可以充分保持接收数据的灵敏度

信息.

(２)WiCount通过对CSI幅值数据进行标准化处理来提

高系统的鲁棒性.WiCount对降噪后的数据进行归一化处

理,减弱人在不同位置活动引起的CSI幅值波动的差异;然后

按照一定的时间窗口对归一化处理的 CSI幅值数据进行截

取,分别计算其时域及频域特征,构建表征其波动状态的特征

集.提取特征之后,WiCount分别利用SVM,KNN 及 BP神

经网络分类器进行人数识别.

由于多人在室内的活动位置和活动状态众多,为了便于

研究和验证,本文分别在实验室和会议室中部署了验证系统

并招募了４名志愿者进行数据获取和人数识别.实验结果显

示,在实验室中,志愿者在监测区域内随意行走,人数识别准

确率可达９０％;在会议室中,对人在监测区域内的活动方式

及位置做出了进一步的限定,识别准确率可达８９．５８％.这

说明 WiCount识别方案在人数规模较小的环境中表现良好.

第２节介绍了利用 CSI来进行人数识别的相关工作;第

３节为 WiCount系统的整体设计概述;第４节详细介绍了利

用 WiCount系统进行人数识别的方法;第５节为 WiCount实

验验证,主要包括实验的具体实施以及对实验结果的分析;第

６节对实验结果及系统的优缺点进行了简述;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　基于 WiFiＧRSSI的人数识别

WiFi接入点的大规模部署促使研究人员利用 WiFi来测

量被监测区域的人数.Yoshida等提出了通过分析商用 WiFi
设备接收到的 RSSI数据来估计人数的方法[１８],其采用线性

回归和支持向量回归的方法,能够实现７７．２％的识别准确率

(不超过７人).然而当室内人数增多时,信号的多径效应增

强,使得 RSSI不再随信号传播距离的增加而单调变化,人数

与 RSSI不再具有一一对应关系,从而限制了测距精度[１９].

２．２　基于 WiFiＧCSI的人数识别

近几年来,CSI开始受到研究人员的重视.CSI作为一种

细粒度的信息,能够同时得到多个子载波的幅频响应,可以更
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加精细地描述信道的状态.

目前,CSI可以通过Intel５３００NIC[２０]以及 Atheros９３９０

NIC[２１]收集到.Mohan等[１５]提出了一种基于信道状态信息

的无设备室内人流密度估计方法.该方法根据不同子载波接

收CSI的幅值、标准差不同的原理,在不丢失关键信息的情况

下,利用机器学习的方法(决策树、支持向量机及 K最近邻算

法)对CSI幅值进行分类训练,其中基于权值的 KNN 算法能

达到９９．８％的准确率.该方法虽然正确率很高,但是在不同

的房间中,需要重新进行训练.Domenico等[１６]提出了一种

将CSI矢量简化为二维特征空间的方法,并采用线性分类器

进行人群计数,在误差范围为２个人的情况下,该方法的正确

率可达８０％.同时,该方法在一个房间训练之后,仍可以应

用到其他房间中.然而,该方法提取了大量的特征,组成的特

征序列需要大量的计算过程.Xi等[１７]从理论上探讨了被监

测区域人数和无线信道状态变化之间的关系,并通过非零元

素占比矩阵(PercentageofnonＧzeroElement,PEM)来度量

CSI与人群数量之间的关系,在误差范围为２个人的情况下,

室内正确率可达９８％,室外识别率可达７０％.MohammadＧ

moradi等[２２]开始尝试利用 CSI信噪比来进行室内人数的识

别,该方法将收发节点放置在门口,通过检测信号信噪比的变

化来判断进(出)门口的人数,结果表明,该方法能够检测的同

时进门的人数不超过４人.Cheng等[２３]将深度学习的方法

应用到人数识别中,通过扩展 CSI幅值的特征维数来提高人

数识别准确率.结果表明:当人处在固定位置时,该方法的识

别率可达９６．９０％;当人在房间内移动时,该方法的识别率可

达８８．６６％.

与前人的工作相比,本文按照时间窗口对标准化后的

CSI幅值数据进行截取,通过计算其时域和频域特征构建特

征集,运用机器学习的方法训练得到了人数识别模型,使得系

统有较好的鲁棒性.

３　WiCount系统概述

３．１　CSI数据描述

通常,在无线通信领域,信道的多径效应可以用信道冲激

响应(ChannelImpulseResponse,CIR)来描述:

h(τ)＝∑
N

k＝１
ake－jθkδ(τ－τk) (１)

其中,ak 表示第k条路径的幅度衰减,θk 表示相位偏移,τk 表

示时间延迟,N 表示传播的路径条数,δ(τ)表示狄利克雷脉冲

函数.

为了更直观地描述信号的多径传播,对h(τ)进行快速傅

里叶变换(FastFourierTransform,FFT),得到无线信道的频

率响应(ChannelFrequencyResponse,CFR),它可以从幅频特

性和相频特性两方面来刻画信号:

H(fi)＝‖H(fi)‖e(jsin|∠H(fi)| (２)

其中,∠H(fi)代表相位;H(fi)是中心频率为fi 的子载波的

信道状态信息,即 CSI.CSI描述了 WiFi信号从发射端到接

收端的传播过程,并且携带无线信号发生反射、散射等作用的

信道属性.

在一个 正 交 频 分 复 用 (OrthogonalFrequencyDivision

Multiplexing,OFDM)系统中,接收器接收到的信号可定义为:

Y＝HX＋N (３)

其中,Y 表示接收信号向量,X 表示发射信号向量,N 表示环

境噪声向量,而 H 表示数据包中的 CSI信息.在Intel５３００
网卡中能够获得３０个子载波的CSI信息,即H 可以表示为:

H＝[H１,H２,H３,􀆺,H２９,H３０] (４)

３．２　问题分析

为了提高人数识别的准确率,需要提取出能够描述 WiFi
信号在室内多径传播效果的有效特征.WiFi信号可通过视

距路径和非视距路径,由发射端传播到接收端.在视距路径

中,每个子载波传输信号所通过的路径几乎相同,接收功率近

似,在对全部子载波的接收功率进行标准化处理后并无明显

差别;而在非视距路径中,信号的传输路径千差万别,到达接

收器时,信号经过了不同程度的衰减,通过标准化处理可以发

现不同子载波的接收功率差别较大.这说明在非视距路径

下,更能刻画出信号的多径传播效果.因此,人的活动对接收

信号的影响主要是对非视距路径传播信号的影响[２４].

此外,虽然子载波的CSI数据是高度相关的,但是不同的

数据流在不同子载波下的 CSI特征并不完全相同[１５].这是

因为在一个信道带宽为２０MHz的 OFDM 系统中,无论是基

于８０２．１１n/ac协议,还是８０２．１１a/g协议,发送信号都是由

６４个间隔为３１２．５kHz的子载波组成的.在８０２．１１n协议

中,有５２个子载波携带数据信息,且每个子载波的中心频率

不同,因此从发射端到接收端的衰减程度不同,利用频率选择

性衰减可以有效地刻画 WiFi信号传播的多径效果.

根据弗林斯传输方程,接收端信号的接收功率PRx为:

PRx＝PTxTbG２
rG２

t(λ/４πd)４ (５)

其中,PTx为信号发射功率,Tb 为信号传播损失,Gr 和Gt 分

别为发射天线、接收天线增益,d为信号传输距离.由式(５)

可知,当人距离发射端较近时,信号经人体反射到达接收端的

距离d较小,则接收功率较大,CSI幅值波动较大;而当人距

离发射端较远时,虽然室内的人数并没有改变,但是由于信号

传播距离d增大,信号接收功率PRx降低,导致 CSI幅值波动

较小.

图１(a)、图１(b)分别展示了１人在靠近发射端活动和远

离发射端活动时的CSI幅值波动情况(图中横坐标为数据包

序号,纵坐标为CSI幅值,单位为dB).易知图１(a)中CSI的

波动范围更大,但是两种状态的波形图均为１人在室内进行

活动产生的,为了平衡这种差异,需要对CSI幅值数据进行标

准化处理.

综上,我们可以得出:

(１)在非视距路径下的 CSI幅值信息更能刻画信号的多

径传播;

(２)不同接收天线的不同子载波的 CSI信息对信号传播

的刻画程度不同;

(３)相同人数在室内不同位置活动所产生的 CSI幅值波

动有较大差异.
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(a)１人在靠近发射端附近活动

(b)１人在远离发射端附近活动

图１　距发射端不同位置的CSI幅值波动

Fig．１　CSIamplitudefluctuationsatdifferentlocations

３．３　系统框架

本系统的结构如图２所示,主要包括数据获取、数据预处

理、特征提取及分类模块.

图２　系统框架

Fig．２　SystemframeworkofWiCount

数据获取模块:系统搭建了单发射器Ｇ单接收器的 WiFi
监测环境,不断获取不同数量人员在监测区域内进行活动的

CSI数据.

数据预处理模块:对获取的原始CSI数据进行预处理,主

要是数据去噪.

特征提取模块:根据CSI幅值波动情况进行分析,得到人

数与 CSI幅值波动的关系模式,对预处理后的数据提取有效

的特征.

识别模块:针对不同人数对应的不同CSI幅值数据,利用

机器学 习 的 方 法 训 练 人 数 识 别 模 型.WiCount分 别 利 用

SVM,KNN及BP神经网络的方法训练模型,以进一步完成

对人数的识别.

４　WiCount人数识别方法

利用CSI进行人数识别主要基于以下原理:人在室内的

活动会对 WiFi信号的传播造成一定的影响,当室内人数增多

时,对 WiFi信号的影响愈加明显,进而在信道状态信息中产

生特定的模式,通过分析信道状态信息的波动情况,即可有效

估计出环境中的活动人数.因此,利用 CSI来进行人数识别

的关键是找到CSI幅值波动与室内活动人数的关系.

４．１　数据预处理

WiCount系统包含２根发射天线和３根接收天线,接收

到的每个数据包中包含６个数据流,每个数据流包含３０个子

载波,因此接收到的数据包可以获得一个１８０维的向量(２×

３×３０),即１８０个子载波.为了消除数据中高频噪声的影响,

本系统首先利用小波变换对一维信号进行自动消噪.

对降噪后的全部子载波数据进行归一化处理,将 CSI幅

值波动限定在统一范围内,以减弱人在室内位置差异导致的

CSI幅值变化的影响.同时,WiCount利用机器学习的方法

进行人数识别,数据归一化可加快梯度下降求得最优解的

速度.

WiCount利用离差标准化对降噪后的CSI幅值数据进行

线性变换,使其落在[０,１]之间,具体的转化函数为:

X∗ ＝(X－min(X))/(max(X)－min(X)) (６)

其中,min(X)和 max(X)分别为当前子载波幅值数据的最小

值和最大值.考虑到较短时间内的数据很难包含所有人的活

动状态(因为不同人的活动间隙发生的时间不同),WiCount
选定了一个合适的时间窗口,使其足够包含全部人员的活动

状态,然后利用时间窗口对CSI数据进行进一步的处理.

４．２　特征选择

图３展示了１８０个子载波的CSI幅值随室内人数增加的

波动情况,图３(a)－(c)均为２００个数据包(２s数据)的 CSI
幅值波动图.从图３可以看出,随着人数的增加,CSI幅值波

动范围越来越大,变化效果越来越显著,从而很好地印证了利

用CSI幅值波动来进行人数识别的工作原理.

根据 CSI幅值波动的变化,WiCount以 １８０ 个子载波

CSI幅值的均值、标准差、均方根值以及极差为特征来表征

CSI幅值的波动情况.在本系统中,每次按一个时间窗口计

算数据的特征,构成特征向量,如式(７)所示.

feature＝[m,r,s,rg] (７)

其中,m 为全部子载波的均值,r为全部子载波的均方根值,

s为标准差,rg为极差.

若设定时间窗口为５s,则均值部分的特征数据如表１所

列.在表１中,S表示子载波,其后的序号是该子载波在１８０
个子载波中的序号,即S１７９表示的是第３０个子载波中第６
个数据流.

表１　均值部分样本数据的展示

Table１　Samplemeandata
(单位:dB)

人数 S１ S５ S１２４ S１７９

０ ３０．００６０６ ５．９６７４９ ３１．１９６４１ １２．２６４３７

０ ３０．０１０１１ ５．９５８９３ ３１．２４７５３ １２．２８１６９

１ ３０．４３４５６ ８．１２７９３ ３２．６７５８９ １１．６４４９７

１ ３０．４４９２３ ７．７４１２９ ３２．４２１９７ １２．５２０１６

２ ３０．８５２４１ ９．８４１４１ ３５．７３９０６ １０．１４９８５

３ ３１．５０１５８ ８．２９１４３ ３３．０１７３９ ７．２３７４６

３ ３１．５３５０９ ８．７８２９１ ３４．９６１９４ ７．４８８２６

４ ３１．２７３５１ ５．５４２０３ ２８．１１１５１ ８．１６７８６

从表１中可以看出,随着人数的增多,S１列的数据近似

呈单调递增的趋势,而S１７９列的数据近似呈单调递减的趋
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势,说明人数与 CSI幅值的均值在一定程度上存在着单调

关系.

提取有效特征之后,分别利用SVM,KNN 及 BP神经网

络分类器进行训练和测试,得出人数识别结果.

(a)空房间

(b)２个人行走

(c)４个人行走

图３　１８０个子载波幅值波动图

Fig．３　１８０subcarriersamplitudefluctuation

５　WiCount实验验证

５．１　实验设置

WiCount以一个拥有２个发射天线的路由器作为发射

器,以一台带有IntelWiFiLink５３００网卡的联想 ThinkPad
笔记本电脑为接收器.笔记本电脑中搭载 Ubuntu１４．０４

LTS操作系统,并且装有CSITOOL工具[２５].终端向路由器

发送ICMP数据包,然后从路由器发送的ICMP应答报文中

解析出CSI信息.

本系统主要采集了两个环境下的CSI数据:(１)一个小型

实验室,面积大约为２０m２,发射器与接收器之间的距离约为

２．５m,实验室内有较多的桌椅及众多的实验设备,多径成分

较多;(２)一个学术会议室,面积大约为４８m２,发射器与接收

器之间的距离约为３．５m,会议室内有一张长桌及１０张摆放

整齐的椅子,与环境(１)相比,该环境中多径成分较少.

在两种环境下,不同数量的志愿者在非视距路径下进行

活动.在环境(１)中,被测者在非视距路径区域中慢速行走,

行走路线任意,但是每个人行走的范围保持一致.共设置了

５种情况(空房间、１个人、２个人、３个人、４个人),在每种情

况下采集２０min的数据.在环境(２)中,系统对人在室内的位

置及活动方式进行了限定,由于多人在室内的位置及行走方

式情况众多,构建数据集比较繁琐,本系统以室内１人及２人

的不同状态进行实验.假设靠近发射端的一点为a,靠近接

收端的一点为b,靠近视距路径中心的一点为c,则获取的数

据有如下几种情况:(１)１个人分别在b点及c点持续挥动手

臂(或弯腰或转身),然后保持静止;(２)１个人在a点,另１个

人在c点,２人同时持续挥动手臂(或弯腰或转身),然后保持

静止;(３)２人并排,同时从a点出发,慢速行走,往返于a,c
两点;(４)１人在a点,１人在c点,２人同时相向行走;(５)２人

在a点与c点之间的区域随意慢速行走.

对原始数据进行小波去噪,应用的小波基为“db３”,分解

的层数为５层.

图４　不同时间窗口下的识别准确率

Fig．４　Accuracyunderdifferenttimewindows

经过反复实验,WiCount最终确定的处理时间窗口为５s,

图４显示了不同时间窗口下３种分类器的准确率.当t＝５s
时,分类器有较好的表现,则本系统以５s的数据为一个样本,

分别计算其均值、标准差、均方根值以及极差来组成特征向

量,对特征向量进行标准化处理后组成数据集,其中５０％用

于训练,５０％用于线下测试.

５．２　结果分析与讨论

图５展示了未对数据集进行标准化的识别准确率与标准

化后的识别准确率,可以看出,标准化后３种分类器的识别准

确率均有不同程度的提高.

图５　特征向量标准化前后的识别效果

Fig．５　Recognitionratebeforeandafternormalization

图６是在实验室中利用SVM、BP神经网络及KNN进行

人数识别所得结果的混淆矩阵图.

图６(c)中,空房间、１个人及２个人的数据均被１００％正

确分类,而３个人和４个人的数据均有２０％被错分到另外一

类.在图６(a)和图６(b)中,同样是３个人与４个人的识别错

误率较高,在SVM 的分类结果中,有５０％的３个人的数据被

分到了４个人的类别中.

１０３第１１期 丁亚三,等:WiCount:一种基于 WiFiＧCSI的人数识别方法



(a)SVM 分类结果的混淆矩阵(正确率为８２．５％)

(b)BP分类结果的混淆矩阵(正确率为８２．５％)

(c)KNN分类结果的混淆矩阵(正确率为９０％)

图６　实验室中分类器识别结果的混淆矩阵

Fig．６　Confusionmatrixofsystembuiltinthelab

表２为３种分类器的相关参数设置,在该参数设置下,

WiCount在会议室中也取得了良好的识别效果(KNN分类器

的准确率为８９．５８％,SVM 的准确率为８３．３３％,BP神经网

络的准确率为７３．６１％).

表２　３种分类器的参数设置

Table２　Threeclassifiers’parametersettings

分类算法 参数

KNN k＝２“cityblock”

SVM －s ０ －t １ －c ２ －g １
BP神经网络 隐层节点数[３０,２０,１０]

图７是在会议室中利用 KNN分类器进行人数识别所得

结果的混淆矩阵图,识别率为８９．５８％.在混淆矩阵的分类

标签中,“１”表示空房间,“２”表示１人在接收端附近活动,“３”

表示在接收端附近保持静止;“４”表示１人在视距路径中点处

活动,“５”表示在此处静止;“６”“７”“８”分别表示２人并排行

走、相向行走及任意路径行走;“９”和“１０”分别是１人在发射

端附近、１人在接收端附近活动以及保持静止的情况.

图７　会议室中 KNN识别结果的混淆矩阵

Fig．７　ConfusionmatrixofKNNinthemeetingroom

图７显示,分类错误主要出现在第２类与第３类、第７类

与第６类及第４类中.换言之,室内１人在视距路径中点处

活动时的情况与该人在此处静止时的情况并没有完全区分

开,而且２个人相向行走的情况有２０％被错认为１个人在接

收端附近活动.从两个实验环境下的分类结果中可以看出,３
个人与４个人的样本均没有被较好地分开,这可能是由于这

两种情况的 CSI幅值波动信息本身非常类似,也可能是在采

集数据时被测者过于靠近导致没有充分展示出人数增加的

特征.

结束语　本文提出了一种基于 WiFiＧCSI的室内人数识

别方法———WiCount.该方法对人在室内的不同位置有较强

的鲁棒性;同时为了尽可能保留采集到的CSI信息,在进行特

征提取时,利用有效的时间窗口对全部子载波进行了处理.

实验结果显示,当室内人数不超过４时,利用 KNN 分类器的

WiCount系统可达到９０％的准确率;当限定人在室内的活动

方式且人数不超过２时,最高正确率达到８９．５８％.可以看

出,在人数规模较小的室内环境下,WiCount系统有着较好的

人数识别效果.

多人在室内的位置及活动方式众多,未来仍然需要提取

出更有效的特征来刻画室内的人数.由于本系统旨在进行更

细粒度的人数识别工作,因此对人在室内的活动位置和活动

状态进行了限制.考虑到多人在室内活动状态的多样性,目

前在训练和测试时还未对大量的室内人数进行实验,未来将

尝试对更多的人数进行识别,以适应更大人数规模的应用场

景.此外,本系统需要经历线下的训练过程,在未来的工作

中,将对自适应的人数识别系统进行探讨.
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