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WiLCount:一种适用于无线感知场景的轻量级人数识别模型
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摘　要　针对 CSI中空间特征缺失导致人数识别模型精度有限且计算复杂度较高的问题,提出了一种基于幅相融合的轻量级

人数识别模型 WiLCount.首先,针对原始相位信息中存在载波频率偏移和采样频率偏移而无法直接使用的问题,使用线性变

换方法对相位信息进行校准;其次,将幅相数据重构为二维图像,以充分利用 CSI信息中蕴含的人数空间映射特征;最后,融合

深度可分离卷积与多分支结构技术,设计了一种轻量级的人数识别模型 WiLCount.目前,在 WiＧFi感知人数领域暂无公开数

据集,为此精心构建了一个在人数规模、行为种类均处于业界领先水平的自采数据集,并已公开.实验结果表明,WiLCount在

自采数据集上的识别准确率高达９９．５８％,参数规模仅为同类模型的４％,相比现有方法有显著提升,且具有较好的鲁棒性.
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WiLCount:ALightweightCrowdCountingModelforWirelessPerceptionScenarios
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Abstract　Toaddressthechallengesoflimitedaccuracyandhighcomputationalcomplexityincrowdcountingmodelsduetothe
absenceofspatialfeaturesinCSI,thispaperproposesalightweightmodel,WiLCount,basedonamplitudeＧphasefusion．Firstly,

alineartransformationmethodisappliedtocalibratethephasedata,addressingtheissuesofcarrierfrequencyoffsetandsamＧ

plingfrequencyoffsetintherawphaseinformation,whichwouldotherwiserenderitunusable．Next,theamplitudeＧphasedatais
reconstructedintoatwoＧdimensionalimagetofullyexploitthespatialmappingfeaturesofcrowdcountinherentinCSIdata．FiＧ
nally,WiLCountisdevelopedbyintegratingdepthwiseseparableconvolutionswithamultiＧbranchstructure．Duetothelackof

publiclyavailabledatasetsintheWiＧFiＧbasedcrowdcountingfield,aselfＧcollecteddataset,leadingtheindustryintermsofcrowd
scaleandactivitydiversity,ismeticulouslyconstructedandreleased．ExperimentalresultsdemonstratethatWiLCountachievesa
recognitionaccuracyofupto９９．５８％ontheselfＧcollecteddataset,withaparametersizeofonly４％ ofthatofcomparablemoＧ
dels．Significantimprovementsoverexistingmethodshavebeenobserved,withthemodelexhibitingstrongrobustness．
Keywords　WiＧFisensing,Channelstateinformation,Crowdcounting,AmplitudeＧphasefusion,Depthwiseseparableconvolution

　

１　引言

人数识别作为人机交互的前提,是人工智能领域的重要

研究方向之一,一直深受研究人员的关注.人数识别指通过

对目标环境的监测,对场景中的个体数量进行统计或估计.
随着人工智能技术的快速发展,人数识别在多个领域展示出

了巨大的应用潜力.
过去,较常用的人数识别方法有基于专用传感器(如雷

达[１]、红外传感器[２])和基于计算机视觉[３Ｇ４]两类.其中,基于

专用传感器的方法通常能够提供高频感知数据,适合对实时

性要求较高的应用场景,但携带不便且部署成本较高.基于

计算机视觉的方法通过提取图像或视频数据特征,可以实现

更精准的人数识别,但易受光线遮挡影响且隐私保护性较差.
这些缺陷限制了人数识别的应用范围,在特殊场景下尤为明

显.例如,在日常居家场景中,需要对人们的隐私进行保护;
在政府机关、大型商场等重要场所中,存在夜间的弱光照等问

题.针对以上受限场景,传统的人数识别方法显然难以满足.
近年来,随着 WiＧFi设备的大规模应用,为使用 WiＧFi信

号感知周围场景提供了较好的感知环境.凭借低成本、隐私

性良好、部署广泛、不受光照影响等优势,基于 WiＧFi信号的



无线感知技术,为智能人机交互应用提供了一种新的解决思

路,受到研究者的青睐[５].目前,此类无线感知研究已初步应

用于手势识别[６]、行为识别[７]、步态识别[８]、呼吸检测[９]、目标

跟踪[１０]等不同领域.

与此同时,基于 WiＧFi信号的人数识别相关研究也在持

续开展中.Bahl等[１１]提出基于 WiＧFi接收信号强度指示

(ReceivedSignalStrengthIndicator,RSSI)的室内定位系统

Radar,激发了研究人员利用 RSSI来解决人数识别问题[１２Ｇ１６]

的兴趣.然而,RSSI是 MAC层信号,易受室内环境和多径

效应影响,导致识别结果存在较大的不稳定性.２０１１ 年,

Halperirr等[１７]开源了CSITool工具,为研究人员从商用 WiＧ

Fi设备中提取CSI提供了极大便利.信道状态信息(Channel

StateInformation,CSI)是对物理层信号的细粒度测量,它描

述了信道中每个正交子载波的振幅和相位.Yang等[１８]通过

对比分析 RSSI和 CSI,证明了 CSI可以区分多径效应.因

此,相较于 RSSI,CSI更适用于人数识别,且稳定性更好.目

前,已有不少学者利用CSI信息进行人数识别[１９Ｇ２５].

然而,充分利用CSI并不容易.虽然 CSI同时携带信道

的振幅和相位信息,但现有相关人数识别方法大多数仅利用

振幅信息,而相位信息往往被忽视[１９Ｇ２２],存在特征缺失的风

险.从原始CSI数据中提取到的相位信息中存在载波频率偏

移(CarrierFrequencyOffset,CFO)和采样频率偏移 (SamＧ

plingFrequencyOffset,SFO),导致相位信息难以直接使用.

目前基于CSI的人数识别研究中,为了简化数据处理流程,大

多数将采集到的 CSI作为一维时序数据流直接使用,未能充

分利用不同子载波间的空间特征,使得高精度人数识别难以

实现.此外,人数识别通常应用于边端侧,算法或模型运行载

体存在资源受限的约束.为此,本文设计了一种轻量级非接

触式人数识别模型,用于解决上述问题.本文主要贡献如下:

１)针对相位信息难以利用且载波间空间特征缺失的问

题,通过线性变换对相位信息进行校准,并提出一种幅相特征

重构机制.该机制将一维时序CSI数据重构为二维振幅和相

位图像数据,使其同时包含子载波内和子载波间的人数特征,

为后续识别过程提供了丰富的特征信息.

２)针对现有方法计算复杂度较高的问题,提出一种基于

深度学习的轻量化人数识别模型 WiLCount.该模型采用幅

相特征重构机制,并构建深度可分离卷积与多分支结构组合

模块,通过逐通道卷积提取特征.实验结果表明,WiLCount
在自采数据集上的识别准确率高达９９．５８％,且模型参数量

仅为同类模型的４％,具有显著优势.

本文数据集和主要代码已上传 GitHub１).

２　相关工作

基于 WiＧFi信号的人数识别可根据所使用的数据类型不

同划分为两类:基于 RSSI的人数识别和基于 CSI的人数识

别.在基于 RSSI的方法中,主要依赖测量 WiＧFi信号的强度

变化,其通过分析信号强度的波动来推断人数的变化.相比

之下,基于CSI的人数识别则对更为精细的信道状态信息(含

振幅和相位)变化进行分析,从而识别人数.该部分的主要相

关工作如表１所列.

表１　相关工作

Table１　Relatedworks

文献(发表年份) 使用数据 方法 性能

[１２](２００８) RSSI均值、方差 线性回归 ２０人:平均计数误差１．５人

[１３](２０１５) RSSI 支持向量回归 ７人:７７．２％
[１４](２０１５) RSSI 概率分布模型 ９人:计数误差２人及以下情况占６３％
[１５](２０１５) RSSI均值、方差 神经网络 ２５~５０人:８０％
[１６](２０１８) RSSI 决策树 ４人:９８．２％
[１９](２０１４) CSIPEM GreyVerhulst模型 ３０人:计数误差２人及以下情况占９８％
[２０](２０１９) CSI振幅 KNN ４人:９０％
[２１](２０２２) CSI振幅 LSTM ５人:９７％

[２２](２０２２) CSI振幅 机器学习
小型会议室５人:计数误差１人情况占８９．９％
中型会议室１０人:计数误差１人情况占８１．８％

[２３](２０２２) CSI相位差 BP神经网络 ５人:９０％以上

[２４](２０２２) CSI振幅、相位差 小样本学习 ８人:９２．６８％
[２５](２０２３) CSI振幅 迁移学习 ５人:８２％

１)https://github．com/zzuZYH/WiLCount

２．１　基于RSSI的人数识别

当人体在从发射端到接收端的视距路径中移动时,RSSI
会出现波动[２６].随着感知范围内待识别人数的增加,对无线

信号的扰动影响也逐渐增大.人数变化和 RSSI信号波动间

存在的非线性关系,使得利用 RSSI进行人数识别成为可

能[１２].Nakatuka等[１２]通过线性回归提出了一种使用 RSSI
的人数识别系统,其平均计数误差为１．５人.Yoshida等[１３]

通过分析 RSSI数据,提出一种基于支持向量回归的人数识

别方法,在室内不超过７人的情况下,准确率达到了７７．２％.

Depatla等[１４]在限定区域内部署一对 WiＧFi收发天线,以 RSＧ

SI测量值为系统输入,提出一种概率分布模型对区域内人数

进行识别.实验结果表明,在室内使用全向天线进行统计时,

该方法在６３％的情况下误差小于２人.Li等[１５]提出了 WiＧ

Counter,其根据路由器与检测地点的视距以及非视距分类来

计算 RSSI的均值与方差以检测人员的数量.Kura等[１６]使

用决策树算法对 RSSI数据进行分类,得到走廊场景人数的

估计值.

然而,由于 RSSI是一种粗粒度的信息,极易受到室内环

境中多径效应的影响,且随着室内人数的增加,干扰会进一步

加剧.在复杂的室内环境中,RSSI无法提供足够的区分度,

８１３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



导致使用 RSSI的人数识别算法的准确率会急剧下降.

２．２　基于CSI的人数识别

与 RSSI相比,CSI可提供多个子载波的细粒度信息,在

相同室内环境中具有更高的稳定性.人数识别研究中,可以

提取由人数变化而引起的 CSI测量值扰动,通过对 CSI进行

分析进而实现人数预测.

Xi等[１９]提出了一种基于 CSI的人数识别方法.该方法

通过扩展CSI矩阵中非零元素的百分比(PercentageOfNonＧ

zeroElement,PEM)来表示无线信道的变化,并通过 Grey
Verhulst模型建立PEM 与人数之间的单调关系.在误差不

超过２个人的情况下,该方法在室内和室外的识别准确率分

别达到９８％和７０％.Ding等[２０]通过CSI幅值波动刻画室内

人数的变化,使用 KNN 分类器来识别人数.在实验室环境

不超过４人的情况下,该方法的准确率达到９０％;在会议室

环境不超过２人的情况下,该方法的准确率达到８９．５８％.

Wang等[２１]提出了一种基于CSI的人数识别方法.该方法使

用LSTM 算法在３个真实的实验场景下进行了人数统计实

验,在不超过 ５人的情况下,总体准确率超过 ９７％.Choi
等[２２]提出使用ESP３２节点构建 WiＧFi链路进行人群计数和

定位的系统 WiＧCaL.在误差范围为１人的情况下,WiＧCaL
在小型和中型会议室中的识别率分别为８９．８％和８１．８％.

Guo等[２３]提出了一种使用 WiＧFi信号的穿墙式人群计数系

统 TWCC.TWCC提取CSI的相位差数据,并对其进行变换

后从中提取时域、子载波域、频域和时频域特征,对不同域特

征使用不同的BP神经网络,再结合权值调整和阈值划分,使

得其整体平均识别精度约为９０％.Hou等[２４]提出一种在新

环境中使用有限数据样本获得极高跨域检测精度的框架

DASECount.实验结果表明,DASECount利用小样本学习,

在０~８人的计数任务中实现了超过９２．６８％的检测准确率.

Khan等[２５]利用迁移学习方法,通过将源环境中的训练模型

用于其他室内环境,实现了人数识别功能.结果表明,与传统

的卷积神经网络相比,该方法在缩短４０％训练时间的同时还

能提升４．７％的精度.

目前,大多数基于CSI的人数识别方法仅仅利用振幅信

息,而对相位信息利用不足,影响识别效果.对于室内场景下

的人数识别来说,其相位信息包含了潜在的个体间相对位置

关系信息,这对识别结果具有重要的作用.

３　模型原理

３．１　信道状态信息

基于 WiＧFi信号的无线感知技术通常仅需部署一对发射

WiＧFi信号的路由器和接收信号的设备.在典型的室内环境

中,由于无线信道的多径效应,发射端发出的无线信号在到达

接收端时会经历多条传播路径,如图１所示.当发射端与接

收端之间无障碍物时,信号中至少存在一条直达路径,即视距

路径(LineOfSight,LOS);其余信号则通过天花板、地板、墙

壁等物体反射,形成多条非视距路径(NonＧLineOfSight,

NLOS).当人体进入该室内环境时,原有的信号传播路径会

因人体的存在而发生扰动,从而改变信号的传播特性.由于

此类扰动,接收端接收到的 WiＧFi信号会携带反映环境变化

的传输特征,进而能够用于感知目标的存在与运动.

图１　信号传播图

Fig．１　Signalpropagationdiagram

CSI描述了 WiＧFi信号在无线网络中不同传播路径下的

变化特征.当人体在监测范围内运动时,会影响 WiＧFi信号

传播路径上的折射、反射和散射等变化,导致接收到的CSI信

息发生变化.接收到的 CSI是一个数据序列,其中每个值代

表当前时刻所有子载波的信道响应信息,其可定义为:

H＝[H(fk,t１),Η(fk,t２),􀆺,Η(fk,tn)] (１)

如果采用 Halperirr等[１７]开发的 LinuxCSITool工具获

取原始CSI数据,则t时刻的CSI由IEEE８０２．１１n标准中５６
个 OFDM 子载波中的３０个子载波组成.每个子载波均有相

应的包含振幅和相位信息的CSI值,可表示为:

Η(fk,tn)＝∑
N

i＝１
|Ηi(fk,t)|ei∠Ηi(fk,t),k∈[１,k] (２)

其中,N 为路径数,|Ηi(fk,t)|与∠Ηi(fk,t)分别代表第k个

子载波在t时刻的振幅与相位.在人数识别研究中,人数变化

对 WiＧFi信号的扰动具体体现为对CSI中相位和振幅的影响.

３．２　问题定义

在使用CSITool工具采集 CSI数据时,获得的数据格式

为 Ns×Nr×n的复数矩阵,其中 Ns,Nr分别表示发射器和接

收器天线数量,n表示子载波数量.为了对感知环境中的人

数进行识别,需要采集时长T 的 CSI数据,从而得到一个维

度为 Ns×Nr×n×T 的矩阵.为更直观地定义问题,可将

式(２)中的CSI数据直观表示为:

CSI＝(CSIamplitude,CSIphase) (３)

其中,CSIamplitude为 CSI的振幅矩阵,包含３０个子载波的振幅

信息;CSIphase为CSI的相位矩阵,也包含３０个子载波的相位

信息.此时,幅相融合问题可抽象为求振幅信息CSIamplitude和

相位信息CSIphase的融合方法,可形式化为:

X＝fusion(CSIamplitude,CSIphase) (４)

对于人数识别,可将包含人数信息的数据集表示为 D＝
(Xi,Yi),i∈[１,I],其中 D 中共包含I 条 CSI数据,Xi和Yi

分别表示融合后的振幅与相位特征及其对应标签.在数据集

构建完成后,通过提取融合特征中的有效信息并进行分类,可

得到高精度的人数预测结果.

４　模型设计

以重构后的振幅和相位数据为输入,本文设计了一个基

于深度学习的轻量级人数识别模型 WiLCount,其总体流程如

图２所示.
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图２　WiLCount的总体流程

Fig．２　OverallflowchartofWiLCount

　　WiLCount主要由数据处理模块和人数识别模块组成.

在数据处理模块中,主要进行CSI数据采集与预处理,包括数

据采集、最佳天线对选择、相位校准以及数据重构４个步骤.

人数识别模块则负责将经过处理的CSI数据输入设计好的深

度神经网络 WiLCount中.该模块中,系统从幅相数据中提

取出关键的人数特征,并对这些特征进行分类,以实现对不同

人数的准确识别.数据采集部分的相关内容在５．１．１节中进

行介绍,本章将主要聚焦于数据处理和 WiLCount人数识别

模型的设计细节.

４．１　数据处理

４．１．１　最佳天线对选择

本文实验中,在发射端与接收端分别使用２根和３根可

检测天线.每根发射天线与接收天线之间形成一条数据流,

因此共有６(２×３)条 CSI数据流.６条数据流之间存在较大

差异,因此在进行数据选择时,需要确定最佳天线对.本文

中,通过选择最大信噪比(SignaltoNoiseRatio,SNR)的方法

得到最佳天线对[２７].第i个天线对的SNR 表示为:

SNR(ANTs)＝max{１０×log１０(Psi/Pni)},i＝１,􀆺,６
(５)

其中,Psi 和Pni 是一个天线对中３０个子载波的信号和噪声

的平均功率.

４．１．２　相位校准

尽管CSI已经在各种研究中得到广泛应用,但很多研究

主要关注于利用 CSI的振幅信息,而对 CSI的相位信息往往

并不重视.主要原因是,原始 CSI数据中提取的相位信息受

到了载波频率偏移和采样频率偏移的影响,使其难以直接应

用[２８].为了充分利用相位信息,本文采用线性变换[２９]的方

法对相位信息进行校准.

在CSI中,第i个子载波上的原始相位ϕ
∧
i 可表示为:

ϕ
∧
i＝ϕi－２πki

Nδ＋β＋Z (６)

其中,ϕi 为真实相位,δ表示由 SFO 引起的时序偏移,β表

示由CFO引起的未知相位偏移,Z为测量噪声,ki是第i个子

载波的索引,N 是快速傅里叶变换的长度.为减小相位误差造

成的影响,对原始相位进行线性变换操作,通过从原始相位ϕ
∧
i

中减去aki＋b,来消除δ和β造成的误差,得到校准后的相位

ϕ
~
i.其中a＝ϕ

∧
n－ϕ

∧
１

kn－k１
＝ϕn－ϕ１

kn－k１
－２π

Nδ为接收到的原始相位斜

率;b＝１
n ∑

n

j＝１
ϕj ＋β 为 偏 移 量.此 时,校 准 后 的 相 位 ϕ

~
i 表

示为:

ϕ
~
i＝ϕ

∧
i－aki－b＝ϕi－ϕn－ϕ１

kn－k１
ki－１

n ∑
n

j＝１
ϕj (７)

相位校准前后的数据对比如图３所示.可以看出,与原

始相位相比,校准后的相位分布相对稳定,可作为人数识别中

的参考特征.

图３　相位校准

Fig．３　Phasecorrection

４．１．３　数据重构

对相位信息进行校准后,可从原始 CSI数据中获取准确

有效的振幅和相位信息.但值得注意的是,CSI子载波对人

体的敏感度是不一致的,单个子载波的敏感度都呈现不稳定

的特性[３０].因此,每个子载波都蕴含着独特的人数感知特

征.为充分利用子载波间 CSI特性的差异,将振幅和相位信

息分别重构为二维矩阵,进而从中提取出更多空间特征.其

中振幅信息是从原始 CSI数据中直接提取的,相位信息是从
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原始CSI数据中提取后通过消除相位误差得来的.该二维矩

阵的尺寸为 Nt×Nc,其中 Nt为采样点个数,Nc为子 载波

个数.对二维矩阵使用jet方案进行着色后,可以实现可视化

呈现,如图４所示.

(a)２人振幅图像,采集周期１ (b)２人振幅图像,采集周期２ (c)５人振幅图像,采集周期３ (d)５人振幅图像,采集周期４

(e)２人相位图像,采集周期１ (f)２人相位图像,采集周期２ (g)５人相位图像,采集周期３ (h)５人相位图像,采集周期４

图４　不同采集周期内不同人数振幅和相位图像

Fig．４　Amplitudeandphaseimagesofdifferentnumbersofpeopleindifferentacquisitioncycles

　　通过重构后的二维图像数据可以观察到,相同人数的感

知数据呈现出相似特征,而不同人数的感知数据则有明显差

异.原因在于,环境中的非人体障碍物和人体对 WiＧFi信号

的传播影响不同.在相同人数的情况下,环境和障碍物的分

布相对固定,使得信号的传播路径相对稳定,因此二维图

像呈现出相似特征.在不同人数的情况下,人体对信号的

吸收和反射会导致信号传播路径变化,从而使得二维图像

呈现出明显差异.因此,重构后的二维图像数据能够有效

反映 WiＧFi信道中所携带 的 时 频 特 征 与 空 间 特 征.模 型

能够有效地从振幅特征和相位特征中提取更为丰富的时

频域信息与空间域信息.通过使用这些联合特征,能够更

准确地识别人数.

４．２　人数识别

以重构后的振幅和相位数据为输入,本文设计了一种幅

相融合轻量化模型 WiLCount.WiLCount主要由幅相融合

子模块与 DMConv子模块构成,其结构如图５所示.

图５　WiLCount结构

Fig．５　StructureofWiLCount

４．２．１　幅相融合子模块

幅相融合子模块如图６所示.首先,使用两个独立分支

分别用于提取振幅与相位的初级特征.这两个分支结构相

同,由３个串联卷积模块构成.每个卷积模块由卷积层、归一

化层、线性整流层和最大池化层４部分组成.３个卷积模块

均使用大小为３×３的卷积核,个数分别为１６,３２和６４.该设

计的目的是通过多层次的卷积操作,使模型能够逐步提取和

组合更为细致的特征.其次,使用归一化层加快网络收敛速

度,随后使用线性整流层增强网络的非线性能力,以更好地拟

合训练数据.最后,加入最大池化层去除冗余信息,对特征进

行压缩.通过两个独立分支从振幅与相位信息中提取出初级

特征,再对这两个分支的输出进行合并,以更好地捕捉感知
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数据的关键特征,提高模型识别性能.

图６　幅相融合子模块结构

Fig．６　StructureofamplitudeＧphasefusionsubmodule

４．２．２　DMConv子模块

DMConv子模块如图７所示,DMConv子模块中采用深

度可分离卷积[３１]与多分支结构的设计.在使用深度可分离

卷积时,对于每个输入通道,首先使用单独的卷积核对其进行

卷积操作,这使得每个通道只需要学习与其相关的特征,而不

需要关注其他通道的信息.其次,使用１×１的卷积核在不同

通道之间进行卷积,用于将通道之间的信息进行混合.在整

个过程中,卷积核的参数得以共享,每个卷积核只学习部分特

征.相比之下,传统卷积需要每个卷积核学习所有通道的特

征,导致参数数量大幅增加.本文设计策略不仅保证了模型

的轻量化,同时通过各个分支采用多尺寸卷积核的策略,实现

了对特征图上不同感知范围特征的获取.通过将各分支的中

间特征与其他分支的高层特征进行融合,实现对图像特征的

全面精细提取.

图７　DMConv子模块的结构

Fig．７　StructureofDMConvsubmodule

DMConv子模块由３个分支构成,每个分支由深度可分

离卷积层和归一化层、线性整流层组成,其卷积核大小分别为

１×１,３×３和５×５.在该模块中,每个分支负责捕捉不同尺

度的特征.在各分支特征融合后,再通过点卷积进行特征整

合,对高维特征进行降维,从而提高网络性能.DMConv子模

块通过引入不同分支之间的多尺度特征融合,有效地丰富了

所提取的特征信息;同时,也有效地减轻了模型结构加深可能

导致的模型性能下降问题.在降低参数规模的同时,可以提

升识别准确率.

在 DMConv子模块后,使用全局平均池化实现特征降

维,减少模型参数.最后,通过Softmax函数计算不同类别的

概率分布,实现对不同人数的预测.

５　实验与分析

５．１　实验设置

目前,已有多种工具用于提取 CSI信息,包括８０２．１１n

CSITool[１７],AtherosCSITool[３２]和 NexmonCSI提 取 工

具[３３]等.在人数识别领域,现有研究主要集中于新颖的模型

结构,而缺乏公开数据集.研究人员需要自行采集数据集,这

制约了研究的进一步发展.本文在室内环境下使用８０２．１１n

CSITool工具采集 WiＧFiCSI数据,获取环境中的人数信息

并构建了一个开源数据集CountＧFi.

为了进一步促进 WiＧFi感知领域的发展,填补 WiＧFi感

知人数识别领域无公开数据集的空白,现将 CountＧFi数据集

至上传 GitHub.

５．１．１　CountＧFi数据集介绍

目前,国内外还没有公开的 WiＧFi感知人数识别数据集,

因此本文进行了数据集的自采.针对感知数据采集装置,本

文使用 TP_LINK AC１７５０无线路由器作为 WiＧFi信号发射

端,将搭载Intel５３００８０２．１１nWiＧFiNIC网卡的台式计算机作

为 WiＧFi信号接收端.通过在接收端设备上安装开源８０２．１１n

CSITool工具,完成对 CSI信息的实时采集.发射端与接收

端分别安装２根和３根天线,构成６(２×３)组天线对,每组天

线对由３０个子载波组成.本文实验中,设置接收端数据采样

频率为１kHz.在数据采集期间,为确保数据完整性,特别是

考虑到２．４GHz频段同频干扰和丢包现象对数据的负面影

响[３４],本文选择在５GHz频段进行数据采集.CountＧFi主要

的数据采集参数如表２所列.

表２　主要设备参数设置

Table２　Mainequipmentparametersettings

参数名 参数值

发射器 TPＧLinkAC１７５０
接收器 Intel５３００８０２．１１nNIC

天线设置 ２发３收

信号频率 ５GHz
采样工具 CSITool
采样频率 １０００Hz

由于 WiＧFi信号在室内传播时受多径效应影响显著,数

据采集时应选择真实、方便、干扰较少的实验环境.CountＧFi
将如图８所示的房间作为数据采集室.该房间中包括４张办
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公桌,１台落地空调,发射端与接收端相距４m.为确保实验

数据的可靠性,分别在不同活动状态下收集了CSI数据,包括

静止和行走,如图９所示.在静止状态下,测试人员位于视距

路径中心;而在行走状态下,测试人员以匀速垂直穿越视距路

径行走.在两种活动状态下,分别逐渐增加测试人员的数量,

从１人增加到６人,共形成７种情况(空房间、１~６人).每种

情况都进行了５０次数据采集,每次采集５s.将两种活动的

采集数据混合,形成实验数据集CountＧFi.

图８　采集环境

Fig．８　Collectionenvironment

(a)静止

(b)行走

图９　两种活动状态

Fig．９　Twoactivitystates

为扩充样本并提高模型的识别性能,采用了滑动窗口技

术扩充数据集.由于滑动窗口长度与步长设置对模型的性能

有显著影响,通过实验对比不同窗口长度与步长组合对模型

的影响,结果如表３所列.

表３　不同滑动窗口与步长结果

Table３　Resultsofdifferentslidingwindowsandstepsizes
(％)

滑动窗口与步长设置 准确率 精确率 召回率

１０００/５００ ９６．７５ ９７．１０ ９７．０５
８００/２００ ９９．５８ ９９．６１ ９９．６０
６００/１００ ９８．３６ ９８．４９ ９８．４９

结果表明,当滑动窗口长度设置为８００、步长为２００时,

模型的表现最佳,识别准确率达到了９９．５８％.相较而言,当

滑动窗口长度为１０００、步长为５００时,较大的窗口长度与步

长导致模型对局部信息的捕捉能力减弱,且特征提取不足,导

致识别准确率下降.当窗口长度为６００、步长为１００时,虽然

较小的窗口和步长能够提高对细节的捕捉能力,但也引入了

大量冗余数据,增加了模型的计算复杂度与训练时间,最终导

致准确率的下降.滑动窗口长度为８００、步长为２００的组合

则在确保足够特征信息的同时,避免了冗余数据的过多引入,

从而有效平衡了特征提取能力与计算复杂度.

综上,使用滑动窗口长度为８００ms、步长为２００ms时,对

采集到的数据进行分割,以扩充样本,并以８∶２比例将数据划

分为训练集和测试集.

为评估CountＧFi数据集的数据质量与规模,对近年来

WiＧFi感知人数识别领域的文献进行调研,调研结果如表４
所列.由于现有工作中,数据集和代码未公开,导致不同工作

的准确率评判标准不一,从而使得在统一基准下进行公正比

较变得困难.在人数识别中,评估模型性能的方式通常有两

种:精确估计和计数误差.精确估计指模型直接输出的识别

人数与实际人数完全一致的准确率,而计数误差则允许一定

范围内的识别偏差.例如,对于５人的场景,如果模型输出为

５人或４人,则在计数误差为１的情况下被视为准确.基于

计数误差的评估,CountＧFi数据集在计数误差为１人及以下

情况时,实验中的准确率达到１００％.尽管现有工作中的数

据集未公开,限制了与其他工作的直接对比,但通过对CountＧ

Fi数据集的实验评估,本研究能够有效展示 CountＧFi数据集

在实际应用中具有较高的准确性和较为全面的数据覆盖,表

明了其在数据质量、样本数量及行为类型上的显著优势,彰显

出其在 WiＧFi感知人数识别领域处于较领先水平.

表４　与现有工作的比较结果

Table４　Comparisonresultswithexistingwork

现有工作 识别方法 识别人数 识别效果

[２０] KNN ０~４ ９０％
[２１] LSTM ０~５ ９７％

[２２] 机器学习
小型会议室:０~５
中型会议室:０~１０

计数误差１人

情况占８９．９％
计数误差１人

情况占８１．８％

[２３] BP神经网络 ０~５ ９０％
[２４] 小样本学习 ０~８ ９２．６８％
[２５] 迁移学习 １~５ ８２％

WiLCount DMConv ０~６ ９９．５８％

５．１．２　评估指标

实验采用准确率(A)、精准率(P)和召回率(R)对识别效
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果进行评估.其中,准确率表示为所有正确预测的数目与总

预测数的比值;精准率表示为正确预测的正值与总预测正值

的比值;召回率表示为正确预测的正值与总实际正值的比值.

各指标的计算式如下:

Accuary(A)＝ TP＋TN
TP＋TN＋FN＋TN

(８)

Precision(P)＝ TP
TP＋FP

(９)

Recall(R)＝ TP
TP＋FN

(１０)

其中,TP 表示属于该类且被分为该类的样本数;TN 表示不

属于该类且不被分为该类的样本数;FP 表示不属于该类但

被分为该类的样本数;FN 表示属于该类但不被分为该类的

样本数.

５．２　实验结果

５．２．１　WiLCount人数识别性能

本文中,为验证 WiLCount模型在不同人数场景下的识

别性能,评估其对人员密度变化时的适应性,分别使用１~６
人的数据进行实验,实验结果如表５所列.可以看出,在１~３
人的低密度人数场景下,由于人数较少,模型的识别任务相对

简单,WiLCount模型的准确率达到９９．７３％以上.在４~６
人的高密度人数场景下,人员密度增加导致环境信息复杂,增

大了识别难度,导致其识别准确率略微下降.然而,即便在高

密度场景下,准确率仍然维持在 ９９．３９％ 以上,表明 WiLＧ

Count模型在处理多人场景时依然保持出色表现.实验结果

表明,WiLCount模型对变化的人数的密度具有强大的适应

性,能够在各种密度变化下保持高准确率,并且在不同人数场

景下具有较好的鲁棒性.

表５　不同人数的实验结果

Table５　Experimentalresultswithdifferentnumbersofpeople
(％)

人数 准确率 精确率 召回率

１人 １００．００ １００．００ １００．００

２人 ９９．７３ ９９．７８ ９９．７８

３人 ９９．９３ ９９．９４ ９９．９４

４人 ９９．３９ ９９．４５ ９９．４５

５人 ９９．７１ ９９．７３ ９９．７３

６人 ９９．５８ ９９．６１ ９９．６０

５．２．２　不同特征数据对性能的影响

本文中,WiLCount模型结合 CSI振幅和相位信息中的

特征,设计幅相融合模块.为验证使用不同数据的人数识别

性能,分别使用振幅数据、相位数据和幅相融合数据进行实

验,识别性能如表６所列.当只使用振幅或相位数据进行实

验时,将幅相融合模块中的双独立分支修改为单分支,其余结

构保持不变.

表６　不同特征数据的实验结果

Table６　Experimentalresultswithdifferentfeaturedatas
(％)

数据集 准确率 精确率 召回率

振幅 ９８．８８ ９８．９５ ９８．９２
相位 ９７．６５ ９７．８２ ９７．８２

幅相融合 ９９．５８ ９９．６１ ９９．６０

　　能够发现,在仅使用振幅数据的情况下,识别准确率为

９８．８８％.仅使用相位数据时,识别准确率为９７．６５％.由于

相位信息容易受到环境噪声的影响,使用振幅数据对比相位

数据更容易提取可用特征.然而,当同时使用幅相融合数据

时,WiLCount的 人 数 识 别 性 能 显 著 提 升,准 确 率 达 到

９９．５８％.准确率的提升并不仅仅因为简单的数据堆叠,还有

将提取的振幅和相位特征进行融合后,可以充分利用来自两

种信息源的互补性.振幅主要反映信号的强度变化,对环境

中的大范围扰动较为敏感,而相位则能够提供信号传播路径

上的微小相位差异信息,反映更为细致的扰动变化.然而,单

独使用振幅或相位信息会丢失部分信息,导致模型的特征提

取能力受限.因此,通过在模型中进行幅相融合,能够有效整

合两种特征,既提升了模型对宏观与微观信息的捕捉能力,又

能在特征维度上实现互补,有助于模型更准确地捕捉 CSI信

息中的人数特征,从而提高整体性能.

５．２．３　模型鲁棒性测试

１)不同活动模式对比

为验证不同活动模式对 WiLCount模型性能的影响,分

别使用静 止 状 态 数 据、行 走 状 态 数 据 和 包 含 两 种 数 据 的

CountＧFi数据集进行实验对比,结果如表７所列.

表７　不同活动的实验结果

Table７　Experimentalresultswithdifferentactivities
(％)

活动模式 准确率 精确率 召回率

静止 ９９．９８ ９９．９８ ９９．９８
行走 ９９．０２ ９９．０１ ９９．０２

静止＋行走 ９９．５８ ９９．６１ ９９．６０

可以看出,当使用静止状态的数据进行实验时,WiLＧ

Count模型的识别精度达到了９９．９８％,这表明在静态的简单

环境中,WiLCount能够高效地进行人数识别.相比之下,当

使用行走状态的数据时,行走状态增加了检测环境的复杂性,

使得识别精度略有下降,为９９．０２％.然而,当使用二者混合

的CountＧFi数据集进行实验时,WiLCount模型的识别精度

达到９９．５８％,这表明 WiLCount模型能够有效地适应混合活

动状态.

实验结果表明了 WiLCount模型在不同活动状态下人数

识别性能均有良好表现,并且在面对多样化的活动场景时,依

然能够保持高水平的准确性,体现了较好的模型鲁棒性.

２)不同环境对比

为验证不同环境对 WiLCount模型性能的影响,在小型

休息室环境下采集数据,小型休息室的空间布局与此前的实

验环境有较大差异.由于 WiＧFi信号易受环境影响,因此在

两个环境中采集的数据客观上存在较大差异.原实验环境空

间较大,WiＧFi感知的范围较大,人员分布分散,相互干扰较

小;小型休息室环境空间较小,WiＧFi感知的范围较小,人员

分布拥挤,相互干扰较大.通过在小型休息室场景下进行实

验,能够验证 WiLCount模型在拥挤环境下的模型识别效果,

从而更好地评估模型的鲁棒性与泛化能力.此外,为确保评

估的全面性,将保持相同的实验设置和数据采集方法,以便直

接对比模型在不同场景中的表现,结果如表８所列.
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可以看出,在原实验环境中,WiLCount模型的识别精度

达到了９９．５８％.当实验场景切换至小型休息室时,模型的

识别精度为９７．０３％.精度差异产生的原因主要是小型休息

室空间较小,WiＧFi感知范围因此受到限制,人员在该环境中

的分布较为密集,导致相互之间的干扰增加.拥挤环境中的

信号反射、折射和衍射效应更为复杂,使得信号的多径效应显

著增强,从而增加了 CSI数据的复杂度.尽管在小型休息室

的实验中,模型的识别精度略有下降,但９７．０３％的准确率仍

表明 WiLCount在人员密集、干扰较大的环境中具备较好的

识别能力.实验结果有效证明了 WiLCount模型在应对不同

环境时具有较强鲁棒性与良好泛化能力.

表８　不同环境的实验结果

Table８　Experimentalresultsindifferentenvironments
(％)

环境 准确率 精确率 召回率

数据采集室 ９９．５８ ９９．６１ ９９．６０
小型休息室 ９７．０３ ９７．２９ ９７．２９

３)不同站立规则对比

为验证不同站立规则下 WiLCount模型的性能,在与

CountＧFi数据集相同的实验场景中,不限制受测人员站位、行

为和行走方向,采集受测者位于任意位置进行无序的随机站

立或行走动作数据,将此数据集记录为 Random 数据集.分

别使用 Random数据集和 CountＧFi数据集进行实验对比,结

果如表９所列.

表９　不同站立规则的实验结果

Table９　Experimentalresultswithdifferentstandingrules
(％)

数据集 准确率 精确率 召回率

Random ９７．２７ ９７．２２ ９７．２３
CountＧFi ９９．５８ ９９．６１ ９９．６０

从表９中可以发现,WiLCount模型在使用 CountＧFi数

据集时的识别准确率为９９．５８％.当使用更加接近日常生活

中真实环境的 Random数据集时,WiLCount的识别准确率为

９７．２７％.Random数据集更能反映真实环境的特征,并且相

较于CountＧFi数据集,其准确率仅下降２．３１％.实验结果表

明,WiLCount模型在处理更为复杂的真实环境数据时,依然

能够保持较高的识别准确率,体现出其较好的鲁棒性.

综上所述,WiLCount模型不仅在理想环境下表现出色,

在更贴近真实环境的情况下也展现出良好的识别性能.这表

明 WiLCount模型能够在复杂的实际场景中进行精确的人数

识别工作.

５．２．４　不同模型对比

目前,WiＧFi感知人数识别领域并没有可用于模型对比

的公开基准模型,为更完整地评估 WiLCount模型在人数识

别任务中的表现,本文在相同的实验条件下,通过运行深度学

习领 域 的 通 用 复 杂 模 型 (InceptionＧV３[３５],ResNet３４[３６],

VIT[３７],VanillaNet[３８])、经典轻量化模型(MobileNetＧV２[３９],

SqueezeNet[４０])和 WiＧFi感知轻量化模型 WiDoor[４１]代码进

行模型对比实验.选择上述模型的主要依据在于,它们在深

度学习领域的广泛应用及其各自的特性.复杂模型具有强大

的特征学习能力和更高的参数容量,通常在各种计算任务中

表现优异.通过与这些复杂模型对比,可以验证 WiLCount
在不依赖复杂网络结构情况下的识别效果,并展示其在保持

较小参数量的同时能够超越复杂模型的识别精度.轻量化模

型则以减小计算复杂度和减少模型参数为目标,通过将 WiLＧ

Count与轻量化模型对比,可以评估其在性能与效率之间的

平衡能力.此外,由于 WiＧFi感知人数识别领域尚无公开的

基准模型,WiDoor作为 WiＧFi感知领域少数公开的轻量化模

型,具备较强的代表性.上述模型不仅涵盖了当前深度学习

中主流的复杂模型和轻量化模型,还通过与不同结构和机制

的模型进行对比,以全面评估 WiLCount在人数识别任务中

的性能优势.为确保模型对比的公平性和准确性,同时使用

振幅和相位两种数据对上述模型进行训练,实验结果如图１０
所示.

(a)复杂模型对比

(b)轻量化模型对比

图１０　不同模型对比实验

Fig．１０　Comparisonexperimentofdifferentmodels

从图１０可以看出,InceptionＧV３,ResNet３４,VIT 和 VaＧ

nillaNet复杂模型的识别准确率分别为９８．３２％,９８．５３％,

６７．５１％ 和 ９８．４９％.相比之 下,MobileNetＧV２,SqueezeNet
和 WiDoor 轻 量 化 模 型 的 识 别 准 确 率 分 别 为 ９８．４９％,

９６．５７％和９１．１５％.由于数据集规模较小,VIT模型的表现

不够理想,其余复杂模型以其更多的参数和强大的特征学习

能力在识别准确率方面普遍占据优势.而轻量化模型在模型

参数规模上仅为复杂模型的１/５,甚至更少.WiLCount模型

在人数识别任务中表现最优,其识别准确率高达９９．５８％.具

体而言,WiLCount的准确率与InceptionＧV３和 ResNet３４相

差约１％,但其参数规模仅为InceptionＧV３和 ResNet３４的

０．５％.与轻量化模型 MobileNetＧV２相比,WiLCount在准确

率高出１％的同时,参数规模也仅为 MobileNetＧV２的４％.

值得注意的是,尽管 WiDoor的参数量相比 WiLCount减少了

３５％,但 WiLCount的识别准确率却比 WiDoor高９．４％.在

兼具识别准确率和轻量化的资源受限场景下,WiLCount具

有明显优势.
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为深入分析 WiLCount模型的优越性并验证模型构建的

合理性,本文进行了消融实验,结果如表１０所列.其中,①表

示幅相融合模块,②表示单卷积幅相融合模块,③表示 DMＧ

Conv模块,④表示单分支 DMConv模块.

表１０　消融实验结果

Table１０　Resultsofablationexperiment
(％)

模块 准确率 精确率 召回率

①＋④ ９７．５１ ９７．６８ ９７．７１
②＋③ ９４．５１ ９５．０６ ９４．９４

WiLCount ９９．５８ ９９．６１ ９９．６０

由表１０可知,仅使用幅相融合模块＋单分支 DMConv
模块或单卷积幅相融合模块＋DMConv模块的实验效果并不

理想.首先,对于幅相融合模块＋单分支 DMConv模块的组

合,虽然幅相融合模块将 CSI数据中的振幅和相位的初级特

征进行提取和充分融合,显著提升了模型的输入特征多样性,

但单分支 DMConv模块限制了它对不同尺度特征的感知能

力,使得它在处理复杂特征时表现不足.尽管幅相融合模块

提供了丰富的输入,单分支 DMConv模块却无法充分利用这

些融合后的信息,导致识别效果不佳.其次,对于单卷积幅相

融合模块＋DMConv模块的组合,单卷积幅相融合模块仅通

过一个卷积操作提取特征.由于幅相信息中蕴含着不同维度

的环境变化,而这种简单的操作在融合振幅和相位信息时,只
是将两者简单叠加而无法有效融合幅相特征,导致特征提取

不完全.虽然 DMConv模块引入多分支结构来实现不同尺

度的特征提取,多尺度特征提取允许模型同时处理不同大小

的局部特征,但是单卷积幅相融合模块所提供输入的特征信

息不足,即使通过 DMConv模块提高特征提取的多样性,模
型性能也会受限.然而,WiLCount模型将幅相融合模块与

DMConv模块结合,其人数识别准确率显著提高至９９．５８％.

识别效果比仅使用幅相融合模块＋单分支 DMConv模块或

单卷积幅相融合模块＋DMConv模块有了较大的提高.幅相

融合模块确保了输入特征的多样性,为后续的 DMConv模块

提供了更加全面的特征信息.DMConv模块则充分发挥其对

多尺度特征的提取能力.这种组合有效解决了单一模块在特

征提取中的局限性.综上,幅相融合模块为模型提供了更全

面的特征输入,而 DMConv模块则通过多尺度特征提取增强

了模型的处理能力,二者结合确保了 WiLCount模型在复杂

场景下的鲁棒性和识别精度.

结束语　传统基于 WiＧFi的人数识别模型通常仅利用

CSI振幅信息而忽略相位信息.相位信息缺失可能导致模型

失去对相位变化关键信息的感知,从而限制了在复杂环境中

对人数变化的敏感性.针对此问题,本文提出了一种基于

CSI幅相融合的轻量级模型 WiLCount.WiLCount通过幅相

融合模块完成对振幅和相位信息的充分利用,再使用 DMＧ
Conv模块实现对CSI特征的全方位、精细化提取.实验结果

表明,这两个模块的协同使用可使 WiLCount在保持高准确

率的同时显著减少模型的参数量.

未来研究将聚焦在两个方面:１)研究人体自由活动下的

人数识别,从而更好地模拟日常生活中的实际使用情境;２)将
尝试提升模型在不同环境下的自适应能力,以便在不同场景

下使用通用模型进行人数识别.
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