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基于图卷积神经网络的室内穿墙无源目标检测算法

杨小龙，唐 婷*，李兆玉，唐鑫星
（重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆 400065）

摘　要：　针对室内穿墙场景下目标状态差异而导致的信道状态信息（Channel State Information，CSI）功率谱密度

在时序发生相应变化规律的不同，本文提出了一种基于图卷积神经网络（Graph Convolutional Neural，GCN）的室内穿墙

无源目标检测算法．不同于传统的基于CSI的统计特征实现目标检测的相关系统，该算法从CSI的图域出发，基于CSI
时频图特征构建得到GCN图结构后，使用可实现对复杂图中各节点进行分类的GCN作为分类器，提高了室内复杂环

境下目标检测的性能．该方法在对原始CSI进行异常值去除和小波阈值去噪的基础上，利用短时傅里叶变换得到每

个子载波上CSI幅值的时频图；然后根据各子载波CSI时频图特点，将存在能量的频率平均分为 5个频段，再计算每个

频段的平均功率谱密度，并在每个时序对其进行排序；最后基于对平均功率谱密度排序后各频段索引的变化规律构造

GCN图，并将其邻接矩阵和特征矩阵输入GCN网络中进行训练，最终实现图节点特征与目标状态的一一映射．实验

结果表明，在玻璃墙和砖墙场景下，本文提出的算法能够很好地刻画目标状态不同而导致的 CSI 功率谱密度变化

规律的差异，且其平均检测准确率均高于现有的 R-TTWD（Robust device-free Through-The-Wall Detection）和 TWMD
（The-Wall Moving Detection）目标检测算法．
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Indoor Through-The-Wall Passive Target Detection Algorithm 
Based on Graph Convolutional Neural Network

YANG Xiao-long, TANG Ting*, LI Zhao-yu, TANG Xin-xing
（School of Communication and Information Engineering， Chongqing， University of Posts and Telecommunications， 

Chongqing 400065， China）

Abstract:　According to variation laws of channel state information (CSI) power spectral density (PSD) in the timing 
series caused by different target states in indoor through-the-wall scenarios, this paper proposes a passive target detection al⁃
gorithm based on graph convolutional neural (GCN).  Different from the traditional correlation system for target detection 
based on CSI statistical features, this algorithm starts from the graph domain of CSI, constructs the GCN graph structure 
based on CSI time-frequency diagram, and uses the GCN that can classify the nodes in the complex graph as the classifier, 
which improves the performance of target detection in the indoor complex environment.  Based on outlier removal and 
wavelet threshold denoising for original CSI information, it uses the short-time Fourier transform to obtain the time-frequen⁃
cy diagram of the CSI amplitude on each subcarrier.  Then, according to the characteristics of each subcarrier’s CSI time-

frequency diagram, the total spectrum is divided into five frequency bands on average, and the average PSD of each frequen⁃
cy band is calculated and sorted at every sample time.  Finally, a GCN graph is constructed based on the variation law of the 
index of each frequency band after sorting the average PSD, and then its adjacency matrix and feature matrix are input into 
the GCN network for training, which can finally realize the one-to-one mapping between graph node features and target 
states.  Experimental results show that under the scenarios of glass wall and brick wall, the proposed algorithm can essential⁃
ly characterize the difference of CSI PSD change regularity caused by different target states; and its average detection accu⁃
racy is higher than that of the existing R-TTWD (Robust device-free Through-The-Wall Detection) and TWMD (The-Wall 
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1　引言

室内无源目标检测作为无线感知的重要研究内

容，是实现工业和信息化部和国家标准化管理委员会

共同印发的《智慧家庭综合标准化体系建设指南》中所

提及的智慧家庭的关键技术，在室内入侵检测、智能家

居以及人机交互等众多领域具有广阔的应用前景．目

前，无源目标检测技术主要基于摄像机［1］、红外［2］、超宽

带雷达［3］、射频［4］和 Wi-Fi 设备［5］等．基于摄像机和红

外的目标检测技术，能够实现可视距（Line-Of-Sight，
LOS）场景下目标的检测．然而，在非视距（Non-Line-

Of-Sight，NLOS）条件下，比如当目标处于墙体等遮挡物

后时，该类技术无法实现无源目标检测．在非视距条

件下，基于超宽带雷达、射频和 Wi-Fi 设备等的目标检

测技术，由于信号衰减严重，在目标检测的精度和范围

方面也面临着巨大的挑战．

Wi-Fi 设备具有成本低、覆盖范围广、功耗低、对

光线不敏感、可保护隐私等特点，因此基于 Wi-Fi 设
备的相关研究得到了广泛的关注．基于 Wi-Fi 的无

源目标检测技术借助 Wi-Fi 信号从发射端经过多条

路径传输到接收端，从而通过提取 Wi-Fi 信号的接收

信号强度（Received Signal Strength，RSS）或信道状态

信息（Channel State Information，CSI）来获得信号传输

信道的变化，以表征目标存在与否．但是，RSS 反映

的是总的信号变化情况，而且易受环境影响，因此无

法很好地反映每条路径的变化情况．相比之下，CSI
不仅包含多条路径的幅值和相位信息，而且其丰富

的子载波维度信息使 CSI 可以更细精度地表征环境

的变化［6］．因此基于 CSI 的无源目标检测成为近些

年的研究热点．

在视距场景下，基于Wi-Fi的无源目标检测技术的

研究已经趋于成熟．提取 CSI的相关统计特征可以实

现该场景下的高准确率检测．如 Xiao 等人［7］基于 CSI
的各数据包相关矩阵的最大特征值，Qian 等人［8］基于

CSI幅值和相位相关矩阵的前两大特征值等，来实现目

标检测．然而，当 Wi-Fi 信号穿过墙体等遮挡物时，信

号强度会发生很大程度的衰减［9］，信噪比大幅下降．因

此，现有的基于时域特征的系统检测性能会受到一定

的影响．为实现穿墙场景下目标的检测，Zhu等人［10］提
出 R-TTWD（Robust device-free Through-The-Wall Detec⁃

tion）系统，该系统利用子载波维度的相关统计特征，可

以高精度实现穿墙（Through-The-Wall，TTW）场景下的

目标检测．Zhang等人［11］从统计电磁理论的角度出发，

建立了 CSI的自相关函数和环境中运动目标之间的联

系，从而实现了复杂的穿墙场景下的目标检测．He等
人［12］提出基于奇异值分解算法的干扰抑制模块，可以

较好地获得被干扰信号淹没的人体反射信号．杨小龙

等人［13］提出 TWMD（The-Wall Moving Detection）系统，

该系统结合CSI多维度的特征，且选取了比以往的检测

系统更多的特征数量用于检测，最后基于反向传播

（Back Propagation，BP）神经网络获得多特征和检测结

果的映射关系后，可在穿墙场景下实现对静止目标以

及不同数量运动目标的检测．但该类系统是从 CSI的
时域或者频域提取相关统计特征用于检测，未充分挖

掘时频域联合变化规律．

综上所述，以往的目标检测的系统仅基于CSI时域

或频域特征实现检测，存在不稳定、特征维度少等问

题．而本文结合CSI的时频特征进行分析，对CSI的时

频特征进行相关变换之后，提出一种新颖的基于CSI的
时频图构建输入到图卷积神经网络（Graph Convolu⁃
tional Network，GCN）的图网络结构的方法．相比以往

的检测系统，该方法可以获得更多的表征环境状态的

特征数，同时，利用更高性能的 GCN 网络，能更优地实

现对目标的检测分类．据悉，目前没有相似的研究．

本文首先在对 CSI 数据进行预处理的基础上，提取各

子载波上 CSI 的幅值信息，并对其进行短时傅里叶变

换（Short Time Fourier Transform，STFT），从而获得 CSI
的时频图；其次，对各子载波的 CSI时频图上的功率谱

密度大小关系进行变换，以构建 GCN 图；最后，将 GCN
图的邻接矩阵和特征矩阵输入到 GCN中，以实现对目

标的高精度检测．实验结果表明，在玻璃墙和砖墙场

景下，本文所提算法的平均检测精度均高于现有的 R-

TTWD 和 TWMD 目标检测算法．另外，本文对所提算

法的鲁棒性进行了验证，可以综合考虑提取的CSI数据

去调整算法参数，以最优化系统性能．

2　穿墙检测模型

本文的穿墙检测模型和系统算法框架如图 1
所示．
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Wi-Fi 信号从发射机穿过墙发送到达接收端，

会经历人体反射或室内其他物体的反射 . 本文的

目的是通过人体反射信号来检测目标的存在 . 整

个系统的算法框架：首先进行 CSI 数据的收集；其

次，在对原始 CSI 数据进行预处理基础上，对 CSI 幅
值进行 STFT 得到时频图，并依据时频图特征构造

GCN 图网络结构；最后，输入 GCN 图网络结构到

GCN 网络进行训练与分类，以实现穿墙场景下的无

源目标检测．

2. 1　信道状态信息

假设接收机（Access Point，AP）是由 I 根天线间距

为半波长的天线组成的线性阵列，发射机配置一根天

线发射正交频分复用（Orthogonal Frequency Division 
Multiplexing，OFDM）信号 . 每个 OFDM 信号包含多个

子载波，每个子载波上包含信道环境的振幅衰减和相

移信息，可用 CSI 表示．通过商用 Wi-Fi 无线网卡

（Network Interface Cards，NICs）可以提取 CSI 数据，其

表示 OFDM 信号各子载波的信道频率响应（Channel 
Frequency Response，CFR），可以直观地反映信道的

特征．

假设一段连续时间内共接收到M个CSI数据包，可

以表示为

H =
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H1 (1)  H1 (m)  H1 (M )

    
H i (1)  H i (m)  H i (M )

    
H I (1)  H I (m)  H I (M )

（1）

其 中 ，Η i (m) 表 示 第 m (mÎ[1M ]) 个 数 据 包 中 第

i  (iÎ[1I])根天线上接收到的CSI，可以表示为

H i (m)= [hi1 (m)hi2 (m)hiK (m)]Τ （2）
其中，T 为转置符号；hik (m)表示第 m 个数据包中第 i 

根天线上第 k 个子载波的 CSI，可以用幅值和相位表

示为

hik (m)=  hik (m) exp(-jÐhik (m)) （3）
其中， hik (m) 和 Ðhik (m) 分别表示 hik (m) 的幅值和

相位．

2. 2　数据预处理

由于收发机之间的随机噪声和时钟不同步等，接

收到的CSI相位往往和实际相位有偏差，而且目前存在

的相位校正方法暂时无法完全恢复真实的 CSI相位信

息，利用准确的相位信息进行目标的高精度检测可能

存在困难．不过本文仅使用CSI的幅值信息用于检测，

减少了对CSI相位进行处理的过程，相位信息对本文的

算法没有影响．

受设备等因素的影响，接收到的CSI数据往往存在

一些偏离主体数据的异常值，因此本文首先使用 Ham⁃
pel滤波法［14］对异常值进行处理．如图 2所示，红框中

标记的即为 Hampel滤波法中识别得到的异常值，该类

异常值偏离主体数据．除此之外，图 3 是 Hampel 滤波

之后的 CSI 数据图．Hampel 滤波法去除异常值点之

后，使用中位数代替了异常值，很好地保证了 CSI数据

在一段时间内的连续性．因此 Hampel 滤波之后原始

CSI数据整体的变化特征不会受到影响，同时也保证了

数据整体的稳定性．

另外，为了进一步去除周围电磁、温度变化等带来

(a) 穿墙检测模型

(b) 系统算法框架

图1　穿墙检测模型和算法框架图

图2　Hampel滤波前的CSI
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的干扰，本文使用小波阈值去噪方案［15］对CSI的幅值进

行处理．小波阈值去噪方法对非平稳信号具有较好的

滤波效果，而且小波阈值去噪不仅滤除了大部分环境

噪声，同时也保留了信号原本的变化特性．

3　基于GCN的穿墙目标检测算法

由于本文方法是基于 GCN实现 CSI特征和有无目

标的一一映射的，所以关键的点是构建输入到 GCN 网

络的图网络结构．由于有人、无人时，CSI 信号的时频

图上功率谱密度（Power Spectral Density，PSD）的变化存

在较大的差异，因此，本文借助 CSI信号的时频图特征

构建 GCN 图网络结构．显然，不同状态构建得到的

GCN 图网络结构不同，因此不同 GCN 图对应节点的特

征也存在差异，由 GCN 节点之间的关系构成的邻接矩

阵也不同．因此借助 GCN 网络可以很好地实现有人、

无人的检测分类．

3. 1　构建GCN图网络结构

本文 GCN图网络的构建是基于 CSI的时频图实现

的．为了获得CSI的时频图，本文首先提取预处理后的

CSI幅值信息，再使用 STFT 算法对 CSI幅值进行处理，

以得到CSI的时频图．

STFT利用滑动窗口的思想，设定窗口大小和步长

后，让窗口在时域信号上滑动，分别计算每个窗口的傅

里叶变换，形成不同时间窗口对应的频域信号后，将每

个频域信号进行拼接，即可得到 STFT 时频图，该图反

映了频率随时间变化情况［16］．针对离散信号 s(m)，其

STFT表达式为

G(nf )= ∑
m =-¥

¥

s(m)g(n -m)exp(-j2πmf ) （4）
其中，g(n)是窗函数，它在时间上翻转并且有 n 个采样

点的偏移量；G(nf )是关于离散时间 n 和频率 f的二维

函数．输入信号的时频图对应的功率谱密度 S(nf )定

义为

S(nf )= |G(nf ) |2 （5）

其中，|· |表示对“·”求幅值．S(nf )的维度和G(nf )维度

相等，假设为Ts ´ Fs，Ts为总的信号采样点数，Fs表示频

谱对应的频点范围，两者的值和窗函数窗长、采样率、

窗口重叠数等有关，计算方式如下：
Ts = (l - loverlap ) (lw - loverlap )

Fs =
ì
í
î

ïï
ïï

nfft 2 + 1 nfft 为偶数时      

 (nfft + 1) 2  nfft 为奇数时 

（6）

其中，nfft 表示傅里叶变换的点数，l 表示信号的总长

度，lw表示滑动窗口长度，loverlap表示窗口重叠数．

图 4 是本文对某个子载波上接收到的 CSI 幅值

进行 STFT 后得到的时频图，图中颜色深浅表示 PSD
的强度．信号总长度 l 为 2 000 个 CSI 数据包，窗函数

选择汉宁窗，g(m)= a0 - (1 - a0 ) × cos (2πm ( )lw - 1 )，0 ≤
m ≤ lw - 1 a0 = 0.54，并设置窗口长度 lw 为 400 个 CSI 数
据包，窗口重叠数 loverlap为窗口长度 lw的 50%，傅里叶变

换点数 nfft 为 256，采样率 fs 为 200 Hz．结合时频图可

以看出，有人和无人的时频图上 PSD分布情况不同，因

此，PSD可以用来表征两者的特征．

结合图 4（b）所示时频图，频率的最大范围为 fs 2．

为构建GCN图，本文对CSI时频图总频率进行了划分．

类比现有无线领域对频率分布可表示低频、中低频、中

频、中高频以及高频 5类的思想，同时考虑到各频段要

包含足够多数量的 PSD以反映有人或无人时的环境特

征．本文将时频图总频率平均划分为 5个频段．则每

一频段的长度为 len = Fs /5，即每个频段包含 len 个频

点．然后，对各频率段中所有频率成分的能量（即PSD）
求平均值，得到各频段的平均能量值．用 P(nm)表示

在时间 n时第m个频率段中所有频率的平均能量值，计

算方法如下：

P(nm)=
∑

f

p(nf )

len


 (m - 1)len + 1 ≤ f ≤ mlen
(1 ≤ m ≤ 5 1 ≤ n ≤ Ts )

（7）

其中，p(nf )是时间为 n、频率为 f 时对应的能量值；len

表示每一个频段的频点数．因此，在Ts 时间内，各频段

每个时间点上的平均能量值可构成平均能量值矩阵P，

其维度为Ts ´ 5，即

P =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
P(15)  P(Ts 5)

  
P(11)  P(Ts 1)

Τ

（8）

为了去除数据采集偏移带来的影响，集中分析能

量值本身的波动情况，对P中每个频段得到的平均能量

值进行“去趋势”处理．即将P中每个频段得到的平均

能量值减去一条通过最小二乘法拟合得到的拟合直

图3　Hampel滤波后的CSI
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线、平面或曲面，使“去趋势”之后的平均能量值均值为

零．图 5 是平均能量值“去趋势”前后的对比图 . 由图

可以看出：经过“去趋势”操作之后，各频段之间的平均

能量增加了相关性，更加易于寻找 GCN 图网络结构中

各节点之间的相互关系．本文记“去趋势”之后得到的

平均能量矩阵为 P′，将 P′在时间 Ts 内的索引矩阵记为

S，其维度为Ts ´ 5，则

S = [S1 S2  STs
]Τ （9）

其中，Sn = [125]Τ表示每个时间点 n处所有频段对

应的索引矩阵．

本文构造 GCN 图的本质是基于索引矩阵实现的．

如果仅基于式（9）的 S矩阵构造两状态的GCN图，会得

到相同结构的 GCN 图，因为在相同的参数设置下，

式（9）的S矩阵不变．显然，如果将此时的GCN图的相

关特征输入到 GCN 网络进行训练，本文的检测效果将

达不到预期．但是，通过本文的实验观察到：有人、无

人场景下，CSI 时频图中 PSD 的分布不同．因此，如果

对 PSD 进行排序等变换，不同状态下的排序结果会出

现差异，相应变化后得到的索引矩阵会不一样，随之构

建得到的两状态下的GCN图网络结构会存在差异．所

以本文对 PSD的排序等变换之后，增加了有人、无人时

对应索引矩阵的差异性．因此可以构建出有效的GCN
图网络结构，增加本文的目标检测分类效果．下面将

详述本文的排序方法 .
为了使每个时间点上的平均能量值按同样的规律

进行排序，且构造不同时间点能量值之间的相互关系，

本文对P′每个时间点 n处的平均能量值进行升序排序．

各时间点的平均能量值排序之后，引起其原始频段相

应的索引值的变化，而且此时原始时频图中的能量分

布也会相应变化．本文按照平均能量值排序之后第一

时间点的能量大小关系重新构造CSI的时频图，以表征

图节点的特征．并记录Ts 时间内变化后的索引矩阵为

S′，其维度为Ts ´ 5．另外，为了使索引值一一对应GCN
图网络结构中的节点编号，以及方便后续构造 GCN 图

节点的邻接矩阵，本文构建一个新的变换矩阵Β与 S′
相加，得到新的矩阵记为Γ，其值即对应GCN图网络结

构的某个节点．具体方法如下：

Γ =B + ( S′- 1 ) * Ts （10）
其中，Β是本文构建的变换矩阵，维度为 Ts ´ 5，且该矩

阵每一行为B1 =[12Ts ]Τ；Γ即为最终变换得到的索

引矩阵，维度为 Ts ´ 5，其值即表示 GCN 图网络结构的

节点编号，即每个GCN图包括Ts ´ 5个节点．

本文通过连接Γ矩阵的各列（即连接属于同一频段

的节点），即可构建GCN图网络结构图，每个GCN图节

点的特征值即为每个频段的能量值，所以每个节点包

(a) 无人时CSI时频图

(b) 有人时CSI时频图

图4　CSI时频图对比

(a) 对平均能量值“去趋势”前

(b) 对平均能量值“去趋势”后

图5　平均能量值“去趋势”前后对比图
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括 len 个的特征值．特别地，每个子载波的 CSI幅值信

息，可分别构造一个图网络结构．图 6是本文构造的两

个GCN图网络结构．图中相同颜色的节点表示该类节

点来自同一频段，每个圈标记的数字表示节点编号．

如图 6所示，由于有人、无人两个场景下CSI的PSD
分布不同，而本文的GCN图是基于PSD实现的，因此本

文构造的GCN图在两个情况下的结构不同．图的结构

不同，使每个图的节点相互关系不同，即每个图节点的

邻接矩阵不同，而且每个 GCN 图节点的特征也不同．

因此，本文将构造的 GCN 图的邻接矩阵和节点特征输

入到 GCN 网络进行训练分类，可以实现目标检测的

目的．

综上所述，本文提出的 GCN 图网络结构构建算法

如算法1所示．

3. 2　基于GCN实现穿墙目标检测

GCN充分利用了图中各节点与节点之间的相互关

系以及各节点的特征信息，通过聚合周围节点的特

征，更新自身节点，以实现复杂图中节点的分类．因

此本文利用 GCN 作为训练器，输入构建的 GCN 图到

GCN中以实现本文的目标检测目的．图 7是GCN的示

意图．

如图 7 所示，GCN 包括输入层、隐藏层和输出层．

在输入层输入多个 GCN 图的邻接矩阵和节点特征矩

阵，经过中间的多个隐藏层更新节点特征后，在输出层

得到多个节点的输出特征，该特征与检测类别对应，最

终即可实现节点的分类．

GCN 的输入层 H (0)=X（XÎRN ´C）为 GCN 图中节

(a) 无人场景

(b) 有人场景

图6　GCN图网络结构

算法1 本文提出的GCN图网络结构构建算法

输入: M个CSI数据包

输出: Γ

初始化:天线个数 I = 4,每天线子载波个数K = 49,输出GCN图网络结

构个数F = 0

算法步骤:
(1) 循环 k = 1:I*K

(2) 用第2.2节算法对式(1)的CSI数据进行预处理

(3) 循环结束

(4) 循环 k = 1:I*K

(5) 对第 k个子载波进行STFT,用式(5)计算PSD
(6) 将PSD的频率分量平均分为5个频段,用式(7)计算每个时间点

上各频段的平均能量,构造平均能量矩阵P

(7) 对每个频段的平均能量“去趋势”,并记“去趋势”的平均能量矩

阵P′对应的索引矩阵为S

(8)  对P′上各时间点的频段能量进行升序排序,记录此时新的索

引矩阵S′

(9) 构造矩阵B,使用式(10)构造最终的索引矩阵Γ来一一对应图网

络结构的节点

(10) 连接Γ的各列,F ++.至此,第 k个子载波的GCN图网络结构构

造完成

(11) 循环结束

图7　GCN示意图
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点的特征矩阵（其是一个N ´C维的矩阵，N = Ts ´ 5为每

个图网络结构中的节点数量，C 为每个节点的特征维

度，在本文 C = len）；输出层 ZÎRN ´ F（F 表示节点类别

数，在本文等于 2）；GCN中每一个隐藏层实现空间信息

的聚合，经过隐藏层之后节点特征得到更新，层与层之

间的传播方式是

H (l + 1)= f (H (l)A)= σ(AH (l)W (l) ) （11）
其中，W为权重矩阵，l表示隐藏层的层数，σ( · )表示每

一层的激活函数；A表示每个GCN图的邻接矩阵（其维

度为N ´N），其是主对角线为0的对称矩阵．

由于直接使用 A和 X相乘时得到的只是邻居节点

对应特征的加权和，因此，为了在信息传播时使节点自

身的特征信息也得到保留，对矩阵 A 加上一个单位矩

阵 IN，即  A͂ =A + IN．又因为直接使用  A͂和X相乘时，会

改变特征原本的分布，所以一般情况下会在保持矩阵 A͂

原本的对称性下对其做归一化处理：

Â = D͂
-

1
2 A͂D͂

-
1
2 （12） 

其中，D͂ ii = IN +D
-

1
2 AD

-
1
2 =∑

j

A͂ ij，D 为度矩阵，维度为

N ´N．经过式（12）归一化处理之后得到 Â，显然，将其

与每一层的特征矩阵相乘，能够很好地保留特征原本

的分布情况．

本文依次通过上述各部分构建有人、无人状态下

的 GCN 图网络结构之后，输入每个 CSI 子载波上构建

的 GCN 图的邻接矩阵和节点特征矩阵到 GCN 网络中

进行学习，最终实现节点特征和有无目标类别的映射，

从而实现目标检测．特别地，本文将输入 GCN 网络的

总样本按照 7∶3的比例分为训练样本和测试样本．设

置 GCN 隐藏层数为两层，两个隐藏层的激活函数都为

ReLU函数，神经元的个数分别为 32和 64；输出层的激

活函数为 softmax函数，神经元个数为 16；每一层的W (l)

通过梯度下降法更新．

ReLU函数表达式如下：

g(z)= {z z > 0

0 z < 0
（13）

softmax函数表达式如下：

softmax(ai )=
exp(ai )

∑
k = 1

F

exp(ai )

（14）

其中，a1 a2 aF 为 Z中某个节点的特征，通过 softmax
函数可以求得 ai 属于类别 i的概率．因此，最终在输出

层可以实现节点的分类预测．得到预测的分类结果

后，根据已知的标签和预测进行对比，可以得到分类准

确率．

本文的输出在GCN中可以表示为

Z = f (XA)

= softmax(ÂReLU(ÂReLU(ÂXW (0) )W (1) )W (2) )

                                                                       （15）
4　实验与结果分析

4. 1　实验数据采集

为了验证本文的穿墙目标检测算法的性能，本文

实验采用搭载Ubuntu操作系统的笔记本以及两台配有

Nexmon 固件［17］的 ASUS RT-AC86U 路由器进行 CSI 数
据的采集，该设备基于 802.11ac 协议且支持 80 MHz信
道带宽，可以工作在 5G频段．两台路由器分别用作发

射机和接收机．发射机外接一根全向天线，并借助一

台配有 Wi-Fi 网卡的笔记本通过 ping 命令来使其发射

信号；接收机外接 4根天线用于接收信号，最终信号通

过与其通信的笔记本提取出来．在接收端每根天线

上，通过网卡可以得到 256 个子载波的 CSI 数据，但是

在数据处理阶段，等间隔选择 49个子载波来进行检测．

实验详细的参数如表1所示．

实验在典型的办公室和会议室场景进行，两个数

据采集环境中都包含较多的桌子和其他杂物，会议室

长和宽分别为8.9 m和7.9 m，墙体为玻璃墙，厚度为3 cm；

办公室长和宽分别为 14.2 m 和 6.5 m，墙体为厚 10 cm
的砖墙．两种场景的墙体材料不同，对Wi-Fi信号造成

的衰减不同，据此可以验证本文算法在不同场景下的

鲁棒性．在实测数据时，发射机和接收机放置在墙体

的不同侧，高度都为 1.5 m，实验场景中有 3名男性和 2
名女性志愿者．在数据采集过程中，志愿者在如图 8所

示的检测区域随机行走．实验总共采集了 100组无人

数据和 270 组有人数据，每组数据采集时间持续 10 s，
即每组数据的每根接收天线上总共采集到 2 000 个左

右CSI数据包（存在较小的丢包率，可忽略）．

4. 2　性能评估

4. 2. 1　评估指标

本文使用下面的指标来评估系统性能．

（1）TP（True Positive）率．其表示在本文的玻璃墙

和砖墙实验场景下，系统能够正确检测到环境中有人

存在的准确率．

表1　系统详细参数设置

参数类型

天线数量(I)
带宽

信道编号

子载波数量(K)
发包速率

发射功率

参数值

4根

80 MHz
161 (5.805 GHz)

49个

200包每秒

15 dBm
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（2）TN（True Negative）率．其表示本文能够正确判

断室内无人存在的检测准确率．

4. 2. 2　窗口长度对检测性能的影响

本文使用 STFT 算法转换 CSI 幅值，从而得到 CSI
时频图．由于窗函数的窗口长度会影响 STFT 的时间

点数，因此为了检测窗口长度对检测性能的影响，本

文设置不同的窗口长度分别进行检测．两种场景下

的检测准确率随窗口长度的变化情况结果如图 9
所示．

从图 9 可以看出，本文提出的算法在 STFT 窗函数

的窗口长度设置不同的情况下，检测准确率会有一定

程度的不同．两个场景下当窗口长度设置为 1 200 时

达到最低准确率，这主要是由于窗口长度设置过长，总

体 CSI 数据长度一样的情况下，此时构建的 GCN 图的

节点特征相对其他窗口长度来说较少．因此最终测试

样本得到的准确率低于窗口长度更小的，但是系统的

检测准确率仍然能够保证在90%以上．

同时，由于不同窗口长度时，STFT算法将得到不等

的 Ts 和Fs，且 STFT算法所耗时也不等．因此在不同的

窗口长度下，本文构造得到的 GCN 图节点数 Ts ´ 5 不

等，系统的时间复杂度也随之不同．为了研究不同的

窗口长度下本文算法的实时性，本文将算法的代码运

行时间来定性的描述该特性．具体地，本文的信号预

处理过程以及图网络构建过程在 MATLAB 平台完成，

基于 GCN 的目标检测在 Pycharm 平台完成（两个平台

软件装在配有 i3处理器，3.3 GHz双频CPU以及 8 GB内

存的个人计算机上），其中，在玻璃墙场景下验证结果

如图10所示．

从图 10 可以看出，窗口长度仅为 CSI 数据总长的

1/20时，系统运行时间最长，为 450 s．此时构建的GCN
图节点数最多，因此节点之间的相互关系复杂，构成的

邻接矩阵维度大，GCN网络训练时间长．由图 10也可

以看出，虽然窗口长度越长，系统运行时间越长，但是

(a) 玻璃墙场景, 长和宽分别为14.2 m和6.5 m

        (b) 砖墙场景, 长和宽分别为14.2 m和6.5 m
图8　实验场景图

(a) 玻璃墙场景

(b) 砖墙场景

图9　不同场景下检测准确率和窗口长度的关系

图10　玻璃墙场景下不同窗口长度时运行时间变化图
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最终会接近平稳．

从图 9（a）和（b）所示的窗口长度和准确率的关系

可以看出，理论上本文两种场景下的最佳窗口大小都

为 100，此时准确率可以达到 100%．但是本文的 STFT
算法时间复杂度和窗口大小有关，窗口选择较小，STFT
的时间点数增多，构造的图节点也相应增多，时间复杂

度也会相应较大．结合如图 10所示的窗口长度和运行

时间的关系，样本总长为 2 000 个数据包，窗口大小设

置为 800，滑窗步长为窗口大小的 50% 的情况，不仅能

够保证系统达到较优的检测效果，而且运行时间也较

短．因此，相比其他窗口长度，本文选择 STFT 的最优

时间窗口大小为800．
4. 2. 3　天线数对检测性能的影响

本文使用的是一发多收系统，接收端可以接收到 4
天线的 CSI数据．本部分将在前面窗口长度和数据包

长度的基础上添加天线信息．此时子载波信息增加，

因此构造的图网络结构也相应增加．不过，随着图网

络结构的增加，系统的检测时间会随之增加．因此本

文将选择最佳天线进行检测，以达到检测性能的最大

化．两种场景下不同天线的检测准确率结果如图 11
所示．

如图 11所示，本文的检测系统仅使用单天线的CSI
数据进行检测时，有人、无人的平均检测准确率不管是

在玻璃墙场景还是砖墙场景都可达到 97%及以上．在

砖墙场景的情况下使用总的全部 4根天线一起检测时，

准确率较低，是因为Wi-Fi信号穿过砖墙时受到的衰减

大于玻璃墙，因此砖墙场景下接收端接收到的CSI信号

比玻璃墙场景下接收到的 CSI信号模糊，4根天线各自

接收到的CSI信号波动情况有差异，结合起来进行检测

时检测准确率有可能受到影响．但是从图 11也可以看

出，砖墙场景下使用全部天线一起检测时，准确率也在

90%以上，说明本文的检测系统能达到检测的目的．

4. 2. 4　STFT点数对检测性能的影响

由式（6）可知，STFT 点数会影响到 GCN 图节点的

特征数，因此，本节结合 STFT 点数对检测准确率的影

响，选择合适的 STFT点数进行目标检测．图 12展示了

玻璃墙场景下检测准确率和 nfft的关系以及运行时间

和STFT点数的关系．

由图 12可以看出，本文算法的运行时间随着 STFT
点数的增加而增加，主要是因为节点特征数随着 STFT
点数增加．因此本文构造得到的 GCN 图结构更加复

杂．相应地，GCN网络训练时间增加，系统的运行时间

更长．同时，结合检测准确率和运行时间在不同 STFT
点数下的值可以得到，本文最优的 STFT 点数应该为

256 点，此时不仅可以保证最优检测准确率，而且系统

运行时间也折中．

4. 2. 5　环境对检测性能的影响

为了验证本文算法的鲁棒性，本文在图 8（b）所示

的衰减更强的砖墙场景下改变室内环境以分析系统的

稳定性．具体地，在采集数据时，改变室内原始椅子、

物品的位置，或向室内中增加物品．环境改变前后准

确率对比如表2所示．

如表 2所示，通过上述方式改变环境后，TP率和TN
率仍然在 97%左右．这主要是由于本文构建的GCN图

是基于每个子载波上的CSI幅值，每根天线上的子载波

(a) 玻璃墙场景

(b) 砖墙场景

图11　两种场景下不同天线的检测准确率对比

图12　STFT点数对检测准确率和运行时间的影响
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表现出很强的相关性，而且有人和无人环境下该相关

性不同，环境改变不会影响该相关性．同时，室内环境

的变化影响的是静态路径，对动目标的检测没有太大

的影响．

4. 2. 6　和其他检测系统对比

为了评估本文系统性能，将本文系统和现有的穿

墙检测系统R-TTWD以及 TWMD进行对比．本文从系

统的时间开销和系统的检测准确率两方面进行比较．

由于比较的 2个系统都利用了CSI的相位信息，因

此本文在对数据进行处理前，首先对采集的CSI数据进

行了相位校正．同时，对比的两个系统都是利用相关

性来对目标进行检测，需要对采集到的CSI数据进行滑

窗以提取每个窗口中的相关特征，而且相关特征数和

采集的CSI总长度成正比，每个窗口中仅能得到一个相

应的各类特征．本文一根天线上使用 49个子载波，即

可以得到 49个样本，CSI数据包数只需要 2 000甚至更

少．而对比的两个系统要得到 49个样本，即使窗口长

度设置为 100（小于本文设置的窗口长度 800），也需要

49 ´ 100 = 4 900 个 CSI 数据包，而且这两个系统求特征

值的过程时间复杂度随着样本数的增加而增加．为了

验证本文及两个算法的时间开销，本文定性地从代码

执行时间进行分析，把代码执行时间作为评价指标．

为了保证验证的可靠性，本文使用相同数据包长度的

CSI数据进行验证．

同时，为了使 R-TTWD 和 TWMD 系统得到的特征

数尽量多，本文在分析两个系统时，对 2 000个CSI数据

包进行重叠滑窗，窗长设置为 100，窗口重叠步长为

50%，并记录各自系统的时间开销．图 13是 3个系统的

时间开销对比图．

如图 13所示，在窗口长度均为 100和CSI数据包长

度均为 2 000 的条件下，本文的系统时间开销大于

TWMD 和 R-TTWD 系统，这主要是由于本节在相同的

CSI 数据总长度下，窗口长度设置为 100，结合第 4.2.2
节可知本节中本文系统所用时间较长的原因．TWMD
系统的时间开销大于 R-TTWD 系统，这主要是由于其

采取了多数量、多维度（幅值、相位、子载波）的相关统

计特征进行目标的检测，特征提取复杂度高．另外，

R-TTWD系统由于仅采用了相位统计特征，因此所用时

间少于TWMD系统．实际上，本文系统窗口长度为 800
即可达到高检测准确率需求，而 TWMD 和 R-TTWD 系

统需要在窗口长度足够小的情况下样本数才能足够

多，检测准确率才保证可靠．

接下来进行检测准确率的比较，以验证本文所提

算法的可行性．此时窗口长度同样设置为 100，其余设

置和比较 3个系统时间开销时一样．图 14是在 2个实

验场景下本文的检测准确率和R-TTWD、TWMD系统准

确率的比较．

如图 14 所示，在两个实验场景下，TWMD 系统的

TP 率能达到 93%，但是 TN 率较低，仅能达到 83%，

R-TTWD系统的检测准确率都在80%左右，而本文的算

法 TP 率和 TN 率在两个场景下都能达到 99% 以上，优

于另外两个系统．这主要是由于本文 STFT点数为 256

表2　环境改变前后准确率对比

环境状况

TP率

TN率

原始环境

0.984
0.973

改变室内物品位置

0.989
0.965

添加物品

0.979
0.977

图13　不同系统的时间开销对比图

(a) 玻璃墙场景

(b) 砖墙场景

图14　不同系统在不同场景下的检测准确率对比
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时，由式（6）可知，频谱的最大维度为 256/2 + 1 = 129，每

个频段可以得到最多 129/5 = 25.8（取整为 25）个频点．

即使在本文取最大频谱范围为 100时，每个频段也可以

得到 20个频点，即每个节点包含 20个特征值．相比之

下，在相同的条件下，本文输入到训练网络的信息比

TWMD（10个特征）和 R-TTWD（3个特征）系统的丰富，

能够更加细精地区分环境的不同状态．同时，由于

GCN图的输入数据集中包含的邻接矩阵可很好地表征

图中各节点与节点之间的相互关系，因此本文算法能

够达到较对比的两个系统更高的检测准确率．

5　结论

本文提出一种基于图卷积神经网络的室内无源人

体目标有无的检测算法．该算法首先在室内场景采集

CSI 数据，并对其进行降噪处理；其次，对各子载波的

CSI 幅值进行 STFT 并绘制得到各 CSI 对应子载波的时

频图；随后，根据有人、无人场景下CSI时频图功率谱密

度分布不同的特点，对功率谱密度进行相关变换，构建

两场景相应的 GCN图；最后输入多载波的 GCN图的相

关特征到 GCN网络进行训练和分类，从而实现 GCN图

节点特征和检测类别的映射．实验表明，本文提出的

算法在玻璃墙和砖墙环境下，能够保证高精度检测且

具有较高的鲁棒性．未来将进一步研究特殊的墙体材

料以及墙体厚度对目标检测性能的影响．
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