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基于 BP 神经网络的 CSI 无源目标分类方法

蒋摇 芳,摇 张南飞,摇 胡艳军,摇 王摇 翊
(安徽大学 计算智能与信号处理教育部重点实验室, 合肥 230601)

摘要: 针对无源目标分类系统中精度和费用之间不平衡、采用手工提取特征的方法进行特征提取工作量较大的问

题,提出了一种基于误差逆传播(BP)神经网络的信道状态信息(CSI)无源目标分类方法. 通过提取 WiFi 信号的

CSI 作基信号,并结合具有自主学习数据特征能力的神经网络方法,设计了 BP 神经网络的训练模型,减少了手工提

取特征带来的开销. 实验结果表明,以身高分类为例,所提方法能够区分 4 个不同身高段,且平均分类准确度可以

达到 90%以上.
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Abstract: Aim at the imbalance between accuracy and expense, the heavy workload of manually extrac鄄
ting features in current device鄄free target classification systems, a channel state information (CSI) de鄄
vice鄄free target classification method based on error back propagation (BP) neural network is proposed.
By extracting the CSI of the WiFi signal as the base signal and combining the neural network method with
the characteristic of autonomous learning data features, the BP neural network training model is designed,
which reduces the overhead caused by the manual extraction feature. Taking the height classification as
an example, an experiment is carried out, and it is shown that the proposed method can distinguish four
different height segments, and the average classification accuracy can reach more than 90% .
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摇 摇 随着无线网络技术的发展,基于无线局域网

(WLAN, wireless local area network)的无源应用受

到了广泛关注. 无线信号在目标检测[1]、追踪[2]、定
位[3]、活动识别[4]、目标分类[5鄄7] 等方面的应用取得

了一系列进展. 在无源目标分类应用中,AI鄄Hus鄄
seiny 等[5] 提出了一种基于射频(RF, radio frequen鄄
cy)的交通检测和识别系统,该系统基于 RF 信号强

度均值和方差的数学统计实现目标检测并区分人和

车,能实现 89% 的汽车检测. Zhong 等[6] 通过概率

密度函数分析接收到的 RF 信号的 8 个典型统计特

性,选择其中 2 个作为特征以区分人类和动物目标,
这样手工选取信号特征的方法会带来很大的工作开

销. 以上分类的目标在外形、材料、速度等方面区别

明显. Markus 等[7] 提出一种用于人类身高识别的



WiDisc 系统,该系统用接收信号强度指示(RSSI,
received signal strength indicator) 信号作系统的输

入,在离线阶段形成人体不同高度的指纹库,在线上

阶段得到待测人体的高度. 在 WiDisc 系统的实验

环境中,能对高、中、矮 3 种类别的身高进行分类识

别,但分类准确度只有 67% ,而矮的类别只有 43% .
杨峥[8] 和 Elnahrawy 等[9] 分析了基于 RSSI 方

法的物理限制,这些限制只能通过使用更详细和全

面的室内环境模型或引入额外的设备来解决,由此

导致系统的费用和复杂性都大大增加. 综上,无源

目标分类系统存在分类精度和费用不平衡以及手工

提取特征开销较大这 2 个问题. 为解决这些问题,
笔者提出一种结合误差逆传播(BP, error back prop鄄
agation) 神经网络和信道状态信息 ( CSI, channel
state information)的无源目标分类方法,采用 CSI 替
代 RSSI 作基信号,采用自主学习数据特征的神经网

络方法代替手工特征提取,设计神经网络训练模型,
同时以身高分类为例进行了实验验证.

1摇 系统模型

无源目标分类系统模型如图 1 所示. 数据预处

理一般包含去噪处理;特征提取指提取易于进行目

标区分的数据特征;将这些特征信号结合合适的分

类算法;统计得出分类结果.

图 1摇 无源目标分类系统模型
摇

在数据收集部分采用 CSI 信号代替传统的 RS鄄
SI 信号作基信号,在 IEEE 802郾 11n 标准[10]中,支持

CSI 的反馈机制,通过修改无线网卡驱动[11] 可以获

取正交频分复用(OFDM, orthogonal frequency divi鄄
sion multiplexing)子载波中 30 个子载波的 CSI. CSI
反映出环境的衰减因子,包括散射、环境衰减、功率

衰减等信道信息[12],所以可以通过 CSI 对通信链路

信道特性进行分析,最终来估计信道.
在 OFDM 系统中,经多径信道之后的接收信号

可以表示为

Y =HX +N (1)
其中:Y 和 X 分别为接收端和发射端的信号向量,H
和 N 分别为信道矩阵和加性高斯白噪声.

各个子载波的 CSI 可以估计为

Ĥ = Y
X (2)

根据接收端底层硬件设备驱动的不同,CSI 可

以被分为不同的子载波组,因此 CSI 矩阵 H 可以表

示为

H = [H1,H2,…,Hi,…,HP] (3)
其中:P 为根据驱动被分成的子载波数,P 为 30,Hi

为单个子载波上的 CSI,表示为

Hi =椰Hi椰ejsin (蚁Hi) (4)
其中:椰Hi椰为第 i 个子载波的幅度,蚁Hi 为第 i 个
子载波的相位.

CSI 中包含着每条传输路径上的信道衰减信

息,而 RSSI 只是多径信号的叠加. 所以,相比 RSSI,
CSI 可以为样本提供更加细粒度的信道信息.

在特征提取和分类算法部分,利用神经网络将

两者结合实现端到端的输出,当数据特征不明显时,
神经网络能够学习到更好的特征,相较于传统的手

工提取特征的方法,减少了训练开销.

2摇 分类方法

基于 BP 神经网络的 CSI 无源目标分类方法的

思路是:将采集的 CSI 信号处理成所需形式后送入

神经网络中训练,神经网络在训练的过程中会不断

学习数据特征,并对其进行分类. 此时的神经网络

相当于一个分类器,对于每一个送入其中的数据都

会得到一个分类结果,对分类结果进行统计就可以

得知正确分类的准确率.
为了提高数据处理效率,采用 BP 学习算法训

练神经网络. 该算法基于梯度下降策略,以目标的

负梯度方向对参数调整,使得训练集上的累积误差

不断减小[13] . BP 神经网络包括输入层 、隐含层和

输出层,输入层和输出层神经单元数目根据输入数

据维度和分类要求唯一确定. 对于隐含层神经元数

目 lx 的确定,可根据式(5),也可根据经验确定.

lx = f + K + a (5)
其中: f 为输入层神经元数目,K 为输出层神经元数

目,a 为 1 ~ 10 之间的常数. 各个层之间的激活函数

为 sigmoid 函数,其表达式为

f(x) = 1
1 + e - x (6)

确定了神经网络的结构以后,对神经网络进行

训练,训练步骤具体如下.
1) 随机初始化权重 兹 为一个(0,1)范围的向
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量,维度由前后神经单元的个数决定.
2) 实现前向传播,即对每个输入样本 x( i) 逐层

计算激活值 a( l) .
隐含层激活值为

a(2) = f((兹(1)) Tx( i)) (7)
输出层激活值为

a(3) = f((兹(2)) Ta(2)) = h兹(x( i)) (8)
其中:兹 为向量化之后的表达形式,f(·)表示的函数

为 sigmoid 函数.
3) 编写代码通过式(9)计算代价函数 J(兹),

J(兹) = - 1 [m 移
m

i = 1
移

K

k = 1
y( i)
k log(h兹(x( i))) ]k

2
-

1 [m 移
m

i = 1
移
K

k = 1
(1 - y( i)

k )log(1 - (h兹(x( i))) k ]) +

姿
2 [m 移

L-1

l = 1
移
Sl

i = 1
移
Sl+1

j = 1
(兹( l)

ji ) ]2 (9)

其中:m 为训练样本的个数, L 为神经网络总的层

数,Sl 为第 l 层的单元数,姿 为正则化参数.

4) 通过 BP 算法计算 J(兹)的偏导数
鄣J(兹)
鄣兹l

ij
,以

便后面利用梯度下降或其他高级优化算法来最小化

J(兹),BP 算法流程见算法 1.
5) 使用梯度检测比较 Dl

ij和用数值估计计算的

偏导数 M 之间的误差.
|Dl

ij -M | < 着 (10)
其中 着 为误差限. 若满足式(10),则停用梯度检测.

6) 使用 fmincg 函数找出使代价函数最小化的 兹.
兹 = arg min

兹
J(兹) (11)

至此,整个神经网络的训练结束,神经网络模型

也已经确定. 接下来就可以将验证数据送入神经网

络模型,统计输出的分类结果.
算法 1摇 BP 算法

输入:{(x(1),y(1)),(x(2),y(2)),…,(x(m),y(m))}.
输出:Dij .

1 first set 驻 l
ij = 0(所有层,所有神经单元,初始误差

均为 0)
2 for i = 1:m
3 摇 Set a(1) = x( i)

4 摇 逐层计算激活值 a( l);
摇 摇 摇 啄( l) = a( l) - y( i)计算各个层的误差(输入层除

外),并对误差进行不断更新;
摇 摇 摇 摇 驻 l

ij: = 驻 l
ij + a( l)

j 啄( l + 1)
i

5摇 end for;

6 摇 Dl
ij: = 1

m驻 l
ij + 姿兹l

ij

3摇 实验和结果分析

3郾 1摇 实验系统设计

为了验证基于 BP 神经网络的 CSI 无源目标分

类方法,设计了一个人体高度分类系统,系统框图如

图 2 所示. 分类系统共有 4 个组成部分:数据收集、
数据预处理、神经网络训练和分类结果. 在数据预

处理阶段,将收集到的 CSI 数据先进行幅值抽取,再
进行小波变换去除部分噪声,具体实现过程见 3郾 3
节. 在神经网络训练阶段,根据不同的分类要求建

立不同的神经网络模型.

图 2摇 无源身高分类系统框图
摇

3郾 2摇 实验数据收集

在图 3 所示的室内环境下进行了实验,实验平

台选用路由器作发射端,距地面 80 cm;一台配有 In鄄
ter 5300 网卡和开源工具 CSI鄄Tools 的笔记本电脑作

接收端,距地面 50 cm. 使用无加密的方式连接到指

定的路由器,并使用 ping - i 0郾 001 命令每秒约产生

1 000 个数据包. 实验分 4 个身高段,从每个身高段

分别选取了 5、8、8、5 个测试者共 26 人进行实验.
参与的实验者具体信息如表 1 所示.

每个测试者均分别站在如图 3 所示的 4 个位置

上(即图 3 中的六角形所在的位置),并在每个位置

停留 10 s,收集不同位置不同身高的实验数据.
3郾 3摇 实验数据预处理

3郾 3郾 1摇 幅值抽取

对身高为 164 cm 的实验者在位置 2 不同时间

点采集到的 50 个 CSI 数据包原始相位进行分析发

现,不同数据包的每个子载波的相位在[ - 仔, + 仔]
之间杂乱无章的分布,不能直接用来当作特征信息,
所以选择只保留幅度信息,舍弃相位信息. 从每个

实验者在每个位置采集到的数据包中选取中间状态

稳定的 4 000 个作为样本,在此之后把这 4 000 个点

中的 60%用作训练集,20% 作测试集,剩下 20% 作
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摇 摇 表 1摇 26 个实验者的身高、体重、性别信息

身高段 / cm 实验者身高 / cm 实验者体重 / kg 性别

150 40郾 0 女

155 42郾 0 女

150 ~ 159 155 41郾 0 女

157 52郾 0 女

158 45郾 0 女

160 40郾 0 女

161 53郾 7 女

162 50郾 5 女

160 ~ 169
163 53郾 0 女

164 48郾 0 女

167 54郾 0 女

168 53郾 0 女

169 51郾 0 女

170 55郾 0 男

172 67郾 8 男

173 66郾 0 男

170 ~ 179
174 70郾 0 男

175 59郾 2 男

176 73郾 0 男

177 67郾 0 男

178 74郾 0 男

181 82郾 0 男

182 75郾 0 男

180 ~ 189 183 81郾 0 男

185 76郾 0 男

186 64郾 0 男

验证集.
3郾 3郾 2摇 小波变换

对幅值抽取之后的身高 164 cm 的实验者在位

置 2 的数据,通过绘图观察其单个子载波的 CSI 随
时间变化的情况,结果如图 4 所示. 由图 4 知,原始

数据受到噪声的影响. 选择用小波变换对幅值抽取

之后的数据进行去噪处理,利用 db5(Daubechies 小

波)作为小波函数进行多层分解,通过分解得到近

似系数和细节系数,利用近似和细节系数进行重构.
假设原始的 CSI 序列为 H( t),H( t)小波分解的表达

式为

H( t) = An + Dn + Dn - 1 +… + D1 (12)
其中: A 为低频近似系数,D 为高频细节成分,n 为

分解层次,在本文中 n 取 3. 去噪后的信号如图 5 所

图 3摇 实验室内环境的布局
摇

示. 可以看出,小波变换去除了信号噪声时保载波

变化的局部特征.

图 4摇 小波变换前单个子载波 CSI 的变化情况
摇

图 5摇 小波变换后单个子载波的 CSI 变化情况
摇

3郾 4摇 实验结果分析

3郾 4郾 1摇 身高分类结果

将收集的数据预处理之后,分别将不同身高段

的实验者的数据打上 1 ~ 4 的标签,送入神经网络训
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练,经反复训练得到网络结构为 30—90—4 的神经

网络模型. 经实验测试,得出如表 2 所示的不同身

高段的混淆矩阵. 表中阴影部分标识的数据为各身

高段的分类准确度,对所有身高段的分类准确度取

平均,可以计算出平均的分类准确度达到 92% . 180
~ 189 cm 身高段受环境影响较大,接收数据具有大

的波动性.

表 2摇 不同身高段的混淆矩阵

实际身高

段 / cm

预测身高段 / cm

150 ~ 159 160 ~ 169 170 ~ 179 180 ~ 189

150 ~ 159 96郾 06 0 0郾 17 3郾 77

160 ~ 169 0郾 06 93郾 38 3郾 21 3郾 35

170 ~ 179 0郾 21 2郾 27 97郾 46 0郾 06

180 ~ 189 0郾 81 12郾 45 5郾 06 81郾 68

3郾 4郾 2摇 定位准确度结果

定位准确度的计算,是将预处理后同一身高段

实验者在 4 个位置的数据标记为 1 ~ 4,送入神经网

络中训练得到网络结构为 30—60—4 的神经网络模

型. 由此,模型统计出正确的位置分类数与测试总

次数的比值. 表 3 给出了 4 个身高段的定位准确

度. 结果显示,BP 神经网络对位置的识别能达到

94%以上.

表 3摇 4 个身高段对应的定位准确度

身高段 / cm 定位准确度 / %

150 ~ 159 94郾 96

160 ~ 169 94郾 12

170 ~ 179 94郾 68

180 ~ 189 98郾 98

3郾 4郾 3摇 不同基信号分类准确度对比

为了比较 RSSI、CSI 原始含噪信号、CSI 去噪信

号 3 种基信号对于高度分类性能的影响,分别将这

3 类数据用作神经网络的数据集,结果如图 6 所示.
对于 RSSI 信号,反复训练 10 次,神经网络的平均分

类准确度为 41郾 24% . 对于 CSI 含噪声的信号,神经

网络的平均分类准确度为 83郾 90% . 同理,对于 CSI
去噪后的信号,平均分类准确度为 90郾 30% . 由结果

可知,采用 CSI 作为基信号优于 RSSI.
3郾 4郾 4摇 与 WiDisc 系统方法对比

为了与 WiDisc 系统所采用的方法进行对比,与
其做法类似,仅选取高、中、矮 3 类的代表进行实验.
测试者的具体信息如下:

图 6摇 不同基信号分类准确度结果
摇

矮:儿童,132 cm,23 kg.
中等:女性,164 cm,45 kg.
高:男子,190 cm,75 kg.
收集 3 者在图 3 视距方向 4 个位置的 CSI 数据

和 RSSI 数据,用本文方法与 WiDisc 系统的方法统

计出的分类准确度如表 4 所示.

表 4摇 与 WiDisc 系统方法的分类结果对比 %

摇 方法 高 中等 矮

CSI + BPNN 100 100 89

WiDisc 100 69 79

摇 摇 由表 4 可以看出,在图 3 所示相同的室内环境

下进行实验,本文方法在中等和矮两类的分类准确

度都高于 WiDisc 系统的方法,高的类别两个系统都

能达到 100% . 总体而言,本文方法相较目前已有的

身高分类方法提高了分类准确度.
3郾 4郾 5摇 与其他分类方法对比

为进一步评估性能,也采用了其他方法进行对

比实验,即 Zhong 等[6] 所采用的支持向量 ( SVM,
support vector machine) 和 K 近邻 ( KNN,K鄄nearest
neighbor)与本文方法进行身高段分类准确度对比.
对比结果如图 7 所示. 从图 7 中可以看出,采用本

文方法的分类准确度要高于其他 2 种方法.

4摇 结束语

笔者提出了一种基于 CSI 和 BP 神经网络的无

源目标分类方法,以身高分类为例验证了方法性能.
实验结果表明,该方法以平均 90%以上的准确度区

分了 4 个身高段. 相较以往的研究,笔者在基信号

选择上使用 CSI 代替 RSSI,提高了分类精度的同时

降低硬件成本,而且将人工神经网络应用到无源目

标分类的研究中,减少了手工提取特征带来的开销.
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图 7摇 不同分类方法的准确度对比
摇

所提方法还有改进空间. 首先,为了减少计算

量,只提取了传输链路的幅度信息,舍弃了相位信

息,相位中也包含可用于分类的特征. 其次,只利用

了一对收发天线间的单个链路数据,只有频率分集,
没有利用到多天线的空间分集. 另外,实验仅采集

了视距方向上 4 个位置的数据,后续将会探讨在非

视距位置上是否依然以高准确度识别.
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