
书书书

第４２卷　第２期
２０１９年２月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４２Ｎｏ．２
Ｆｅｂ．２０１９

　

收稿日期：２０１７０２２２；在线出版日期：２０１７１００５．本课题得到国家自然科学基金（６１４７２４３４，６１５７２５１２，６１４０２５１０）以及ＨＰＣＬ高性能计
算重点实验室开放基金面向复杂空间目标ＷｉＦｉ阵列数据密集型处理方法资助．鲁　勇，男，１９９０年生，博士研究生，主要研究方向为无
线网络与移动计算、ＷｉＦｉ感知技术．Ｅｍａｉｌ：ｙｏｎｇｌｕ＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．吕绍和，男，１９８２年生，博士，助理研究员，主要研究方向为无线通信、
机器学习、智能计算．王晓东，男，１９７３年生，博士，研究员，博士生导师，主要研究领域为无线通信、社交网络、智能计算．周兴铭，男，１９３８
年生，教授，博生生导师，中国科学院院士，主要研究领域为高性能计算、网络计算．

基于犠犻犉犻信号的人体行为感知技术研究综述
鲁　勇　吕绍和　王晓东　周兴铭
（国防科技大学并行与分布处理国家重点实验室　长沙　４１００７３）

摘　要　随着计算技术的发展，以机器为中心的计算模式正朝着以人为中心的计算模式转变．让人成为计算环节
的一部分，促进物理世界和信息世界的融合，实现高层次人机交互是未来的发展方向．对人体行为的准确感知和理
解则是必不可少的技术支撑．近年来，随着ＷｉＦｉ热点部署数量的不断增多以及ＷｉＦｉ在感知尤其是定位领域的广
泛运用，基于ＷｉＦｉ信号的人体行为感知技术引起了人们的广泛关注．其基本原理为当ＷｉＦｉ信号在传播过程中遇
到人体，发生反射、折射、衍射以及散射等现象，这些现象对信号的正常传播产生扰动，通过分析接收信号，检测信
号扰动变化特征，便可感知信号传播过程中所遇到人体的状态．ＷｉＦｉ行为感知基于已有通信设备，利用环境中广泛
存在的ＷｉＦｉ信号，具有良好的普适性和扩展性．与传统的人体行为感知方法，如计算机视觉感知技术、红外感知技
术以及专用传感器感知技术等相比，基于ＷｉＦｉ信号的人体行为感知技术具有非视距、被动感知（无须携带传感
器）、成本低、易部署、不受光照条件限制、扩展性强等一系列优势．为进一步提升对ＷｉＦｉ感知技术的关注和理解，
推动ＷｉＦｉ感知技术的不断发展，该文对ＷｉＦｉ行为感知技术进行了详细的介绍和分析．该文首先详细回顾了ＷｉＦｉ
感知技术从２０００年至今的发展历程，分别介绍了ＷｉＦｉ信号室内传播的静态模型、动态模型以及人体建模方法．依
据ＷｉＦｉ感知的流程，按照信号采集，预处理，特征提取到训练与分类的步骤，详细阐述了ＷｉＦｉ行为感知的工作原
理及方法．针对ＷｉＦｉ感知在日常行为感知、手势识别、生理信号感知、身份认证、群体感知以及摔倒检测等六个方
面的工作和应用现状进行了详细的介绍和分析．最后，基于最新研究动态提出了ＷｉＦｉ感知未来的研究方向，包括
抗干扰感知、高层特征提取、去中心化感知、迁移感知、并发感知以及协作感知等．

关键词　人本计算；ＷｉＦｉ感知；行为分析；手势识别；身份认证；人机交互
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犃犛狌狉狏犲狔狅狀犠犻犉犻犅犪狊犲犱犎狌犿犪狀犅犲犺犪狏犻狅狉犃狀犪犾狔狊犻狊犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔
ＬＵＹｏｎｇ　ＬＶＳｈａｏＨｅ　ＷＡＮＧＸｉａｏＤｏｎｇ　ＺＨＯＵＸｉｎｇＭｉｎｇ

（犖犪狋犻狅狀犪犾犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔犳狅狉犘犪狉犪犾犾犲犾犪狀犱犇犻狊狋狉犻犫狌狋犲犱犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，犖犪狋犻狅狀犪犾犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犇犲犳犲狀狊犲犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犆犺犪狀犵狊犺犪　４１００７３）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｍａｃｈｉｎｅｃｅｎｔｅｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｓｔｕｒｎｉｎｇ
ｉｎｔｏｈｕｍａｎｃｅｎｔｅｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｍａｋｉｎｇｈｕｍａｎｐａｒｔｏｆｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｒｅａｌｉｚｉｎｇｈｉｇｈｌｅｖｅｌ
ｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎａｒｅｔｈｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｆｕｔｕｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｏｗａｒｄｓｈｉｇｈｌｙｆｕｓｉｏｎｏｆ
ｐｈｙｓｉｃａｌｗｏｒｌｄａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｏｒｌｄ．Ｉｔｉｓｃｒｉｔｉｃａｌｔｏｐｒｅｃｉｓｅｌｙｓｅｎｓｅａｎｄａｎａｌｙｚｅｈｕｍａｎｂｅｈａｖｉｏｒ
ｆｏｒｈｕｍａｎｃｅｎｔｅｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｗｉｔｈｗｉｄｅｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｏｆＷｉＦｉｈｏｔｓｐｏｔｓａｎｄｒａｐｉｄ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＷｉＦｉｂａｓｅｄｉｎｄｏｏｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＷｉＦｉｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ＷｉＦｉｂａｓｅｄｈｕｍａｎｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓｉｓｇａｉｎｉｎｇｉｎｃｒｅａｓｉｎｇａｔｔｒａｃｔｉｏｎｓ．ＷｉＦｉｂａｓｅｄ
ｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓｉｓａｒｅｃｅｎｔｌｙｄｅｖｅｌｏｐｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｒｅｌｙｉｎｇｏｎｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆ
ａｄｖａｎｃｅｄｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．ＴｈｉｓｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓｎａｒｒｏｗｂａｎｄＷｉＦｉ
ｓｉｇｎａｌｓｔｏａｃｈｉｅｖｅａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｔｏｐｒｏｃｅｅｄｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓ．Ｄｕｒｉｎｇｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎｔｈｅ



ａｉｒ，ｔｈｅｓｉｇｎａｌｓｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙＷｉＦｉｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｒｓｗｉｌｌｂｅｂｌｏｃｋｅｄ，ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ，ｓｃａｔｔｅｒｅｄｏｒｄｉｆｆｒａｃｔｅｄ
ｂｙｈｕｍａｎｂｏｄｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｓｉｇｎａｌｒｅｃｅｉｖｅｄｂｙｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｉｓａｍｕｌｔｉｐａｔｈｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄｏｎｅ
ｗｈｉｃｈｉｓｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌｓｓｐｒｅａｄｔｈｒｏｕｇｈｍｕｌｔｉｐｌｅｐａｔｈｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｄｉｒｅｃｔ，ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ，
ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇａｎｄｄｉｆｆｒａｃｔｉｏｎ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈｕｍａｎａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｒｅｓｕｌｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｓｉｎｃｅｓｐｅｃｉｆｉｃｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｐａｔｈｓｗｉｌｌｂｅｓｈａｐｅｄｗｈｅｎｓｉｇｎａｌｓｇｅｔｂｌｏｃｋｅｄ，ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ，ｄｉｆｆｒａｃｔｅｄ，ｏｒ
ｓｃａｔｔｅｒｅｄｂｙｈｕｍａｎｂｏｄｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｓｉｇｎａｌｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．ＡｓａｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅｕｂｉｑｕｉｔｙｏｆＷｉＦｉｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ，ｓｕｃｈＷｉＦｉｂａｓｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｃａｎｂｅｅａｓｉｌｙｄｅｐｌｏｙｅｄ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ，ｒｅｆｅｒｒｅｄｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｓｐｅｃｉａｌｓｅｎｓｏｒ
ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ，ＷｉＦｉｂａｓｅｄｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓｈａｓａｌｏｔｏｆａｄｖａｎｔａｇｅｓ．Ｆｉｒｓｔｏｆａｌｌ，ｉｔｃａｎｃｏｎｄｕｃｔ
ｎｏｔｏｎｌｙｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔ（ＬＯＳ）ｓｅｎｓｉｎｇｂｕｔａｌｓｏｎｏｎｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔ（ＮＬＯＳ）ｓｅｎｓｉｎｇ，ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，
ｔｈｒｏｕｇｈｗａｌｌｓｅｎｓｉｎｇ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅｓｅｎｓｉｎｇｉｓｐａｓｓｉｖｅ，ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｎｏａｄｄｉｔｉｏｎａｌｄｅｖｉｃｅｓａｒｅ
ｎｅｅｄｅｄ．Ｉｔｃａｎｂｅｄｅｐｌｏｙｅｄｏｎｅｘｉｓｔｉｎｇｃｏｍｍｅｒｃｉａｌｄｅｖｉｃｅ，ｓｕｃｈａｓｗｉｒｅｌｅｓｓｒｏｕｔｅｒ，ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｅｒｆａｃｅｃａｒｄ，ｌａｐｔｏｐ，ｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅａｎｄｓｏｏｎ．ＴｈｅｆａｃｔｔｈａｔＷｉＦｉｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｕｔｉｌｉｚｅｓ
ｅｘｉｓｔｉｎｇｓｉｇｎａｌｉｎｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｍａｋｅｓｉｔｌｏｗｃｏｓｔ，ｌｏｗｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｉｎｇａｎｄｅａｓｙｔｏｄｅｐｌｏｙ．
Ａｌｓｏ，ｆｏｒＷｉＦｉｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｎｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓ．Ｉｔｃａｎｗｏｒｋｂｏｔｈｄａｙａｎｄ
ｎｉｇｈｔ．ＴｏｈａｖｅａｆｕｒｔｈｅｒｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆＷｉＦｉｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｐｒｏｍｏｔｅｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆＷｉＦｉｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｋｅｓｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｓａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｂｏｔｈｏｎｔｈｅ
ｂａｓｉｃｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＩｔｆｉｒｓｔｌｙｒｅｖｉｅｗｓｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｈｉｓｔｏｒｙｏｆＷｉＦｉｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｓｉｎｃｅ２０００．ＴｈｅｎｔｈｅｓｔａｔｉｃａｎｄｄｙｎａｍｉｃｍｏｄｅｌｏｆＷｉＦｉｓｉｇｎａｌｉｎｄｏｏｒｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｎｄ
ｈｕｍａｎｍｏｄｅｌｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅ，
ｆｒｏｍＷｉＦｉｓｉｇｎａｌｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ，ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｔｏｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅ
ｐａｐｅｒｍａｋｅｓｄｅｔａｉｌｅｄｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅｎｔｈｅｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｉｎｄｅｔａｉｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｏｆＷｉＦｉｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｉｎｓｉｘａｒｅａｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｄａｉｌｙｂｅｈａｖｉｏｒｓｅｎｓｉｎｇ，ｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｂｉｏｓｉｇｎａｌ
ｓｅｎｓｉｎｇ，ｈｕｍａｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｃｒｏｗｄｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｆａｌｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ａｔｌａｓｔ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌａｔｅｓｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ，ｔｈｅｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓｓｅｖｅｒａｌｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｒｅｓｉｌｉｅｎｔｓｅｎｓｉｎｇ，
ｈｙｐｅｒｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｄｅｃｅｎｔｅｒｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，ｔｒａｎｓｆｅｒｓｅｎｓｉｎｇ，ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｓｅｎｓｉｎｇａｎｄ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｈｕｍａｎｃｅｎｔｅｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ＷｉＦｉｓｅｎｓｉｎｇ；ａｃｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ；ｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

１　引　言
随着计算机科学的迅速发展，计算技术正从以

机器为中心模式转变为以人为中心模式，即人本计
算．其核心思想是实现机器对人体行为的感知和理
解，使人成为计算环节的一部分，因此人体行为感知
和分析技术至关重要．

实际上，过去几十年以来，人们一直在不断创造
新的技术来实现更有效的人体行为感知和分析．手
势识别、步态识别、动作分析、情感识别等众多行为
分析技术已逐步应用到日常生活中．当前人体行为
感知和分析的技术手段主要有以下几种方式：

计算机视觉．通过摄像头采集人体行为动作图
像序列，利用计算机视觉计算方法，提取和识别人体
动作序列，如手势、步态等［１２］．该方法识别准确，是
目前使用最为广泛的一种方法．但是该方法计算量
巨大，容易受到光照条件以及障碍物的影响．同时摄
像头存在监测死角，只能实现视距下特定范围内的
感知．

红外技术．利用红外线对人体进行成像，能够在昏
暗的环境下实现感知，代表性产品有ＬｅａｐＭｏｔｉｏｎ①
和微软的Ｋｉｎｅｃｔ②等．基于红外的感知不受光线条
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件的限制，可实现非视距感知，但是红外感知范围有
限，需要布设昂贵的附加设备，难以大规模应用．

专用传感器技术．通过将专用传感器，如加速度
计等安装到人体上，采集相关的动作信息，从而实现
人体行为感知．例如，在ＰｈｉｌｉｐｓＬｉｆｅｌｉｎｅ①中，加速
度计被安装在人体身上来实现摔倒检测；在Ｇｒａｎｄ
Ｃａｒｅ②中，运动传感器被安装在门上来监测病人的
活动；在ＢｏｄｙＳｃｏｐ［３］中，声学传感器被用来区分吃
饭和咳嗽等行为；在Ｓｋｉｎｐｕｔ［４］中，通过声波传感器
将人体皮肤转变成触控屏幕；在Ｔｅｘｔｌｉｖｅ［５］中，智能
传感器被用来监测驾驶行为．专用传感器可以实现
细粒度的行为感知，但是造价昂贵，安装和携带不
便，难以广泛应用．

近年来基于ＷｉＦｉ信号的人体行为分析技术引
起了学者的广泛关注．早在２０００年时，Ｂａｈｌ等人［６］

就提出了Ｒａｄａｒ，一个基于ＷｉＦｉ信号强度信息
（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）来进行室内定位
的系统．这是ＷｉＦｉ信号首次被用来进行感知．随后
基于ＷｉＦｉ的室内定位技术获得了很大的发展．但
是关于ＷｉＦｉ定位的相关工作不在本文的讨论范围
之内，请参考文献［７８］．２０１２年，Ｃｈｅｔｔｙ等人［９］通
过收集ＷｉＦｉ信号，分析多普勒频移，实现了对人体
动作的非视距感知．２０１３年，Ｎｕｚｚｅｒ［１０］基于ＷｉＦｉ
ＲＳＳ信息实现了简单的动作检测，但是Ｎｕｚｚｅｒ只能
区分是否有动作，并不能区分不同的动作．而
ＷｉＶｉ［１１］和ＷｉＳｅｅ［１２］等系统在完全不携带任何传感
器的情况下，实现了基于ＷｉＦｉ信号的手势识别．在
２０１１年，Ｈａｌｐｅｒｉｎ等人［１３］发布了从商用网卡里提
取信道状态信息（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＳＩ）
的ＣＳＩｔｏｏｌ工具，极大方便了在商用ＷｉＦｉ设备上
获取ＣＳＩ信息，使得利用更细粒度的ＣＳＩ信息进行
感知成为新的潮流．随后基于ＷｉＦｉ信号的人体行
为感知技术迅速发展，出现了睡眠检测［１４］、跌倒
检测［１５１８］、手势识别［１９２３］、ＷｉＦｉ成像［２４２５］、唇语识
别［２６］、人群检测［２７］、空中触摸［２８］、日常行为检
测［９，２９３６］、呼吸与心跳检测［３７４２］、步态识别［４３４９］、情
感检测［５０５１］，人机交互［５２５３］、轨迹跟踪［５４５６］等一系
列应用．

如表１所示，与传统的行为分析技术相比，
ＷｉＦｉ行为分析技术具有很多独特的优点：

部署广泛．根据美国思科（Ｃｉｓｃｏ）公司发布的预
测报告［５７］显示，从２０１６年到２０２１年，全世界ＷｉＦｉ
热点的数量将实现接近６倍增长，达到５．４２亿个，
真正实现无缝接入．

不需携带任何传感器．ＷｉＦｉ行为感知是通过对
人体反射的ＷｉＦｉ信号特征进行检测而实现的，不
需要携带任何传感器．

非视距感知．ＷｉＦｉ信号工作在２．４Ｇ和５Ｇ频
段，具有较好的障碍穿越能力，能实现非视距感知．

不受灯光、湿度、温度等外界条件影响．ＷｉＦｉ信号
属于电磁波，其传播受光照、温度、湿度等的影响较小．

可扩展性强．随着ＷｉＦｉ技术的不断发展，ＷｉＦｉ
的通信带宽不断增加，天线数目也不断增多，为进一
步提高感知精度和准确度奠定了坚实的基础．

虽然ＷｉＦｉ感知受到了广泛的关注并在很多应
用领域展现了非凡的发展潜力，但是由于ＷｉＦｉ技
术本身并没有针对行为识别技术进行相应的优化设
计，因此基于ＷｉＦｉ的行为分析技术仍然受到以下
因素的影响．

工作频段．目前ＷｉＦｉ的工作频段为２．４ＧＨｚ
和５ＧＨｚ，只有当所识别的物体尺寸大于信号波长，
即６ｃｍ至１５ｃｍ时，才会对ＷｉＦｉ信号产生较为显
著的影响，从而实现较高的检测精度．未来基于
６０ＧＨｚ频段的ＷｉＦｉ广泛部署后，可以实现更加精
确的检测．

多径效应．ＷｉＦｉ识别的应用场景以室内为主，
室内环境复杂，造成ＷｉＦｉ信号传播的多径效应非常
明显，严重影响收集到的ＷｉＦｉ信号，降低识别精度．

通信带宽．常用的ＷｉＦｉ通信带宽为２０ＭＨｚ，
其中８０２．１１ｎ可提升至４０ＭＨｚ，８０２．１１ａｃ可提升
至１６０ＭＨｚ，信号带宽的大小决定了ＷｉＦｉ感知的距
离分辨率．现有带宽可分辨距离为２至１５ｍ．例如
８０２．１１ａｃ的距离分辨率为２ｍ，则相距２ｍ的两个物
体可在ＷｉＦｉ信号中区分出来．通过将现有ＷｉＦｉ频
段带宽拼接起来，目前的ＷｉＦｉ感知技术可实现亚
米级精度．

天线数目．天线数目决定ＷｉＦｉ感知对物体方
位的辨识能力．要实现更高精度的空间分辨率，需要
增加天线的数目．

节点数目．实现多个节点同时部署，协同感知，
在一定程度上能够提高感知的精度．

如何在已有ＷｉＦｉ设施的基础上，实现高精度
可靠人体行为感知，成为了学者们广泛研究的课题．
现有ＷｉＦｉ感知研究主要集中在以下几个方面：

信号传播与人体建模．不同于开阔空间，室内环
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境下ＷｉＦｉ信号的传播受到众多因素的影响．对
ＷｉＦｉ信号室内传播进行准确建模，有利于降低误差
提高精度．如文献［３３，３５］建立了ＷｉＦｉ室内传播的
Ｆｒｅｓｎｅｌ模型，从而可以有效实现对ＷｉＦｉ信号传播

的预测，优化部署设计．同时，需要对人体进行建模，
从而分析信号遇到人体后的反射、散射等情况．如文
献［４１］将人体建模为圆柱体，从而实现了对人体呼
吸的检测．

表１　人体行为分析技术比较
技术 系统 部署设备 距离 造价 计算复杂度 精度

ＷｉＦｉ ＷｉＳｅｅ［１２］、ＣＡＲＭ［２９］、ＷｉＷｈｏ［４３］、
ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２１］、ＵｂｉＢｒｅａｔｈｅ［３７］等 ＷｉＦｉ热点 非视距 低 中等 中等

计算机视觉 Ｌｅｉ［５８］、Ｃｈｅｎｇ［５９］、Ｚｈｏｎｇ［６０］等 摄像头 视距 高 高 中等
红外 ＬｅａｐＭｏｔｉｏｎ、Ｋｉｎｅｃｔ等 红外传感器 非视距 高 高 高

专用传感器 Ｌｉｆｅｌｉｎｅ、ＧｒａｎｄＣａｒｅ、ＢｏｄｙＳｃｏｐ［３］等 专用传感器 近距 高 中等 高

　　信号采集与处理方法．经过不断的探索，ＷｉＦｉ
感知已从简单的基于信号强度（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌ
Ｓｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）过渡到现在基于信道状态信息
（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＳＩ）的感知．它充分利
用了现有信号的特征，实现了更细粒度的感知．同时，
由于采集到的信号有噪声，对信号的各种处理包括滤
波、主成分分析、小波变换等也得到了广泛的研究．

特征提取与分类方法．采集到的ＷｉＦｉ信号往
往不能直接用于人体行为的识别和分析，必须要从
原始信号中提取相应的特征，利用特定的分类算法，
对其进行分类和分析．特征提取的不同将会直接影
响到最终的识别结果．

针对以上这些问题，广大研究者们已经进行了
广泛的探索，同时提出了很多优秀的解决方法，实现
了ＷｉＦｉ感知技术的不断进步，为以后的应用奠定
了夯实的基础．

为进一步提升对ＷｉＦｉ感知问题的关注和理
解，推动ＷｉＦｉ感知技术的不断发展．在广泛阅读相
关文献的基础上，本文对现有基于ＷｉＦｉ信号的人
体行为感知技术进行了详细的介绍和分析．基于
ＷｉＦｉ感知的流程，本文从信号采集、预处理、特征提
取到训练和分类等方面，对现有研究工作都进行了
详细的介绍、分析和对比．同时，针对现有的基于
ＷｉＦｉ感知的新应用，如日常行为感知、手势识别、身
份认证、生理指标感知、群体感知以及摔倒检测等进
行了相应的介绍和分析．

本文第１节为引言，讲述基于ＷｉＦｉ信号的行
为感知的技术背景；第２节介绍基于ＷｉＦｉ信号人
体行为感知的基本原理和模型；第３节根据ＷｉＦｉ
感知的流程，从信号采集、预处理、特征提取以及分
类与识别等方面分别进行介绍，并对所涉及到的技
术进行详细的分析和比较；第４节从日常行为感知、
手势识别、身份认证、生理指标感知、群体感知以及

摔倒检测等六个方面对ＷｉＦｉ行为感知技术的最新
应用进行介绍；第５节结合该技术本身，从作者自身
的角度提出了该技术未来可能的发展方向；最后，第
６节对全文进行总结．

２　犠犻犉犻感知的基本原理与模型
ＷｉＦｉ感知的基本原理就是当信号在传播过程

中遇到人体，会发生反射、折射、衍射以及散射等现
象，对信号的正常传播产生扰动，通过分析接收信
号，检测信号变化特征，从而感知信号传播过程中所
遇到的人体的状态．因此，对ＷｉＦｉ信号的传播进行
建模至关重要．本节将对ＷｉＦｉ信号的传播模型进
行详细介绍．
２１　静态传播模型

图１　ＷｉＦｉ信号室内传播模型［６２］

如图１所示，无线信号在室内传播时，由于受到
墙壁、地面、人体等障碍物的阻碍从而发生反射、散
射、衍射、折射等多种效应．信号发送出去，除了直射
路径外，还通过不同的反射面进行反射，从而使得接
收端同时收到来自不同路径的多个信号，形成多径
效应．下面将从直射路径以及反射路径两个方面来
对信号传播进行建模．

直射路径．直射路径由于没有遇到障碍物，在空
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气中传播主要是遭受自由空间路径损耗．假设信号
发射天线与接收天线之间的传播路径长度为犱，那
么根据Ｆｒｉｉｓ自由空间传播方程［６１］可得到：

犘狉（犱）＝犘狋犌狋犌狉λ
２

（４π）２犱２ （１）
其中，犘狋为发射功率，犘狉（犱）为接收功率，犌狋和犌狉分
别为发射和接收增益，λ为波长，犱为传播距离．可
见接收功率与传播路径的平方成反比，距离越远，接
收功率越小，感知的难度越大．

考虑天花板和地板的反射路径之后变为［６２］

犘狉（犱）＝犘狋犌狋犌狉λ２
（４π）２（犱＋４犺）２ （２）

其中，犺为天花板和地板的反射点到直射路径之间
的距离．

当有人存在时，需要考虑人体对信号的散射［１５］，
式（２）变为

犘狉（犱）＝ 犘狋犌狋犌狉λ２
（４π）２（犱＋４犺＋Δ）２ （３）

其中，Δ是人体扰动所造成的路径长度变化的近似．
可见，当人未出现时，犘狉保持稳定，当人出现后，

对信号产生扰动，形成新的传播路径，使得接收功率
发生变化．
２２　动态传播模型

除了前面所述的静态模型以外，当人体运动时，
会对信号传播造成影响．人体运动造成信号传播路
径不断变化．为了实现对动作的准确检测可对人体
运动对信号的影响进行建模．

运动所造成的对信号最显著的影响就是多普勒
频移．多普勒频移的大小与物体的运动速度相关，如
式（４）所示：

Δ犳∝２狏ｃｏｓ（θ）犮犳 （４）
其中，Δ犳为所产生的多普勒频移，狏为物体的运动
速度，犮为光速，犳为信号频率，θ为物体相对运动
方向．

通过计算接收信号的多普勒频移，可以分析出
人体的运动模式，从而进一步识别人体行为动作．如
文献［１２］通过将９个不同人体动作所产生的多普勒
频移变化模式作为指纹，从而实现对９个动作的高
精度识别．

文献［２９］进一步将动态和静态模型结合起来，
统一对ＷｉＦｉ信号传播进行建模．如图２所示，当人
体运动时，产生连续的多径变化效应，对接收信号形
成影响．

图２　人体运动所引起的多径变化效应［２９］

　　将信号传播在频域中用式（５）简化表示：
犢（犳，狋）＝犎（犳，狋）×犡（犳，狋） （５）

其中，犢（犳，狋）为接收信号，犡（犳，狋）为发送信号，
犎（犳，狋）为信道频率状态响应（ＣｈａｎｎｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙ
Ｒｅｓｐｏｎｓｅ，ＣＦＲ），也就是经常所说的信道状态信息
ＣＳＩ．

当信号通过犖条路径达到接收端时有

犎（犳，狋）＝ｅ－犼２πΔ犳狋∑
犖

犽＝１
犪犽（犳，狋）ｅ－犼２π犳τ犽（狋） （６）

其中，犪犽（犳，狋）代表第犽条路径的衰减和初始相位，
ｅ－犼２π犳τ犽（狋）代表第犽条路径的相位偏移，其时延为
τ犽（犳，狋），ｅ－犼２πΔ犳狋则是收发端载频差所造成的相位差．

当人体运动时，对信号传播产生扰动．可以将传
播路径分为两类，一类是不受人体影响的部分，称之
为静态路径，另一类则是受人体影响的，称之为动态
路径．对静态和动态路径的频率状态响应分别用
犎狊（犳，狋）和犎犱（犳，狋）表示，其中：

犎犱（犳，狋）＝∑犽∈犘犱犪犽（犳，狋）ｅ
－犼２π犱犽（狋）／λ （７）

其中犘犱为所有动态路径．
从而总的ＣＦＲ为

犎（犳，狋）＝ｅ－犼２πΔ犳狋犎狊（犳，狋）＋∑犽∈犘犱犪犽（犳，狋）ｅ
－犼２π犱犽（狋）（ ）λ

（８）
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式（８）是时变的．如图２所示，动态部分为一系列相
位和幅度都随时间变化的路径组成．

现在，考虑在人体运动状态下整个ＣＦＲ的能量
的变化过程．假定物体以恒定速度移动，则在短时间
内对于某一路径犽可认为其长度随时间均匀变化，
速度为狏犽．令犱犽（狋）表示第犽条路径在时刻狋的长
度．那么则有

犱犽（狋）＝犱犽（０）＋狏犽狋 （９）
则在狋时刻ＣＦＲ的瞬时能量为
｜犎（犳，狋）｜２＝∑犽∈犘犱２犎狊（犳）犪犽（犳，狋）ｃｏｓ·

２π狏犽狋
λ＋２π犱犽（０）λ＋（ ）狊犽＋

∑犽，犾∈犘犱
犽≠犾

２｜犪犽（犳，狋）犪犾（犳，狋）｜ｃｏｓ·

２π（狏犽－狏犾）狋
λ ＋２π（犱犽（０）－犱犾（０））λ ＋（ ）犽犾＋

∑犽∈犘犱｜犪犽（犳，狋）｜
２＋｜犎狊（犳）｜２ （１０）

其中，２π犱犽（０）λ ＋狊犽和２π
（犱犽（０）－犱犾（０））

λ ＋犽犾为常

量，代表初始相位．
通过式（１０）可以了解到，总的ＣＦＲ能量是一组

常量和一组正弦波的和构成．而正弦波的频率则是
路径长度变化速度的函数．通过测量正弦函数的频
率，然后将其乘以载波波长，我们就可以算出路径长
度变化的速度，进而就将人体运动速度与ＣＳＩ的变
化关联起来．从而通过观测ＣＳＩ的变化就可以计算
出人体的运动速度，实现对人体行为的感知和分析．
２３　犠犻犉犻传播菲涅尔（犉狉犲狊狀犲犾）模型

Ｆｒｅｓｎｅｌ区域最开始是用来研究光线的干涉和
衍射等现象的，后来被用来对无线信号传播进行建
模．Ｆｒｅｓｎｅｌ区间表示的是以接收端和发送端为焦点
的一系列椭圆区间．如图３所示，假定犘１和犘２为接
收端和发送端的位置，信号波长为λ，则Ｆｒｅｓｎｅｌ区
域包括狀个满足下式的椭圆

｜犘１犙狀｜＋｜犙狀犘２｜－｜犘１犘２｜＝狀λ２ （１１）
其中犙狀为第狀个椭圆上的点．最里面的椭圆被称为
第一Ｆｒｅｓｎｅｌ区域，第一个椭圆和第二个椭圆之间
的区域称为第二Ｆｒｅｓｎｅｌ区域，以此类推．

图３　ＷｉＦｉ传播Ｆｒｅｓｎｅｌ区域模型［３３］

　　当人在运动时，跨越不同的Ｆｒｅｓｎｅｌ区域，经过
人体反射所形成的信号路径会随着人所在Ｆｒｅｓｎｅｌ
区域的不同而变化．而如果人垂直在Ｆｒｅｓｎｅｌ区域
走动，则每走过一个Ｆｒｅｓｎｅｌ区间传播路径就会增
加λ２，从而使得接收端信号发生周期性变化．其它
运动情况也可以根据此模型来计算出信号的变化
情况．文献［３３，４１］均把Ｆｒｅｓｎｅｌ模型应用到了
ＷｉＦｉ行为检测中，为ＷｉＦｉ信号的变化提供了理论
支撑．
２４　人体建模

上述模型虽然考虑到了人体对信号的影响，但

是并未对人体进行准确的建模．对于微小动作的检
测，如呼吸和心跳，则必须要对人体进行建模才能实
现更准确的分析．

文献［４１］在进行呼吸检测时，利用同心圆柱体
对人体进行建模．如图４所示，为对人体呼吸建立的
模型．模型中将人体认为是同心圆柱体，外侧为吸气
时的胸廓，而内侧为呼气时的胸廓．内外侧半径之差
即为呼吸时胸廓运动的距离．胸廓运动对信号的相
位的影响可表示为

θ≈２π×２Δ犱λ （１２）
其中，θ即为引起的相位变化，λ为波长，Δ犱为胸廓
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运动距离．可见不断的呼吸会使信号发生周期性变
化，如图５所示，通过检测这种变化就可以检测呼吸
速率．

图４　人体呼吸建模［４１］

图５　呼吸对信号造成的影响［４１］

３　犠犻犉犻行为感知研究内容
ＷｉＦｉ行为感知基于环境中已有信号，通过分析

人体对信号的扰动特征来感知人体行为．其主要包
含４个步骤，如图６所示．首先，从特定接收设备上
获取包含人体行为信息的信号．其次，对所收集到的
信号进行分段、滤波等预处理，降低噪声，进一步获
取有用信息；然后利用算法分离出包含动作信息的
有效片段，再对其提取特征；最后，直接利用提取的
人体行为信号特征或者利用其训练分类器，对所感
知到的人体行为动作进行分析和识别．下面将分别
对各个步骤进行详细的介绍．
３１　信号采集

信号采集是ＷｉＦｉ行为识别的第一步．能否有
效采集到包含人体行为信息的信号直接关系到行为
识别的成败．从最开始的利用软件无线电直接采集信

号，到后来从现有设备上获取信号强度信息（Ｒｅｃｅｉｖｅｄ
ＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）以及信道状态信息，学者们进
行了大量的探索．软件无线电采集和ＲＳＳ信号强度
采集都是直接对接收到的ＷｉＦｉ物理信号进行采
样，在不解调的情况下直接测量接收到的信号的幅
度、相位等原始信息．而ＣＳＩ则是ＷｉＦｉ物理层对信
道进行估计时所计算的一个参数，因此是在物理层
获取的．人体在运动时对无线信号的传播信道产生
影响，进而使收到的ＷｉＦｉ信号的强度和相位发生
变化，因此无论是信道状态信息还是ＷｉＦｉ信号强
度及相位，都能反映人体的运动状态．

下面将分别对这三种信号获取方式进行详细的
介绍并对他们的优缺点进行相应的分析和对比．

软件无线电采集．软件无线电设备把除天线前
端以外的其它功能都用软件来实现，能够实现对通
信协议等的快速开发测试和部署．利用软件无线电
设备采集信号，可以设定特定频段，直接对该频段无
线信号进行采样，从而获取该频段原始信号数据．软
件无线电所采集的信号为原始的ＩＱ采样信号，具
有细粒度，可控性高的特点，可以方便的进行干扰消
除，信息抽取等后续计算．如文献［１１１２，６３］等工作
均采用软件无线电设备来采集ＷｉＦｉ信号，然后对
其进行进一步分析．虽然软件无线电设备功能强大，
但是其造价昂贵，不容易在常用设备上进行部署，无
法大范围推广使用．

信号强度．ＲＳＳ信息可以在通用设备如手机、电
脑上通过程序接口直接读取，不需要对设备进行改装
或者修改程序．获取快捷方便，兼容通用设备，具有大
模应用的潜力．目前已有的工作如文献［１９］等都是利
用获取到的ＲＳＳ信息来进行行为感知分析的．

但是，从通用设备上获取的ＲＳＳ信息并不是真
正的信号强度，而只是利用信号强度换算得到的一
个数值．同时，ＲＳＳ值更新较慢，无法实现实时更
新．另外，ＲＳＳ易受环境干扰．综上，基于ＲＳＳ值的
感知准确度较低，无法实现细粒度感知．

信道状态信息．ＣＳＩ信息是在正交频分复用
（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｖｉｓｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ，
ＯＦＤＭ）技术中作为对信道状态的估计．随着ＷｉＦｉ
采用ＯＦＤＭ技术，几乎在所有的ＷｉＦｉ设备上都有
获取到ＣＳＩ信息的潜力．对于每一条天线链路的每
一个子载波都有相应的ＣＳＩ值对应．例如，假设发
送端天线数目为犖狋，接收端天线数目为犖狉，子载波
个数为犿，那么从每一个接收到的传输包中都能解
析出一个犖狉×犖狋×犿的ＣＳＩ矩阵．该ＣＳＩ矩阵完
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整的表示了当前传输链路的信道状态信息．
ＣＳＩ信息代表了信号在传输过程中所产生的时

延、幅度衰减以及相位偏移等变化．假设发送端信号
为狓，接收端信号为狔，那么有

狔＝犎狓＋狀 （１３）
其中狀为噪声向量，犎为信道矩阵．噪声可以表示
为狀～犮犖（０，犛），则可估计出

犎^＝狔狓 （１４）
　　信道状态信息（ＣＳＩ）就是对犎的估计．对于单
个子载波，ＣＳＩ的形式如下

犺＝犺ｅ犼ｓｉｎθ （１５）
其中，｜犺｜和θ分别代表了ＣＳＩ的幅度和相位．

ＣＳＩ提供了对于每一条传输链路每一个子载波
的估计，因而相比于ＲＳＳ，具有更细的粒度和敏感
度，能够感知到信道更微小的变化．

虽然每次在传输过程中都会对信道进行估计，

并产生ＣＳＩ，但是对于上层应用而言，并不能直接获
取到ＣＳＩ信息．因此，直到２０１０年Ｈａｌｐｅｒｉｎ等人［１３］

对ＩｎｔｅｌＷｉＦｉＬｉｎｋ５３００网卡的驱动程序进行修改，
提供ＣＳＩ读取接口，并发布了ＣＳＩｔｏｏｌ工具套件，才
使得直接从商用设备上获取ＣＳＩ信息成为可能．之
后，ＣＳＩ信息在ＷｉＦｉ行为感知中获得广泛应用．到
目前为止，已经有１６０多篇论文的工作都是基于
ＣＳＩｔｏｏｌ的，而其中很大一部分都是关于ＷｉＦｉ感知
的．除此之外，在２０１５年，Ｘｉｅ等人［６４］基于Ａｔｈｅｒｏｓ
网卡芯片，通过修改Ｌｉｎｕｘ开源网卡驱动程序
Ａｔｈ９ｋ，发布了另一个ＣＳＩ获取工具ＡｔｈｅｒｏｓＣＳＩ
Ｔｏｏｌ，使得在更多设备上获取ＣＳＩ成为可能．目前，
经过广大研究者验证，ＡｔｈｅｒｏｓＣＳＩｔｏｏｌ至少能够
应用在６种类型的Ａｔｈｅｒｏｓ芯片上①，甚至在大疆无
人机上也能够使用②，极大的扩展了ＷｉＦｉ感知的应
用范围．

图６　ＷｉＦｉ人体行为感知流程

　　ＣＳＩ信息能够实现细粒度的行为感知，能够实
现较高的准确度，是未来ＷｉＦｉ感知的发展方向．

不过目前除了上述设备，在其它ＷｉＦｉ装置上
获取ＣＳＩ信息仍然需要进行驱动定制和修改．

通过以上三种方法所采集的信号都是包含人体
动作信息的序列信号．根据处理方式的不同，可将采
集信号存储为文件或者直接以流式数据方式供后续
处理程序调用．
３２　预处理

从设备获取的信号，无论是原始信号，还是ＲＳＳ
或者ＣＳＩ信息都包含有大量的噪声．首先要对原始信
号进行预处理，去除噪声，从而提高分析准确度．预处
理的过程可以分为离群点去除（ＯｕｔｌｉｅｒＲｅｍｏｖａｌ）、
滤波、插值以及取平均等过程．

离群点去除（ＯｕｔｌｉｅｒＲｅｍｏｖａｌ）．由于设备内部
本身状态的变化，如发射功率、传输速率等的变化，
导致信号会出现明显异常的突变，这些点即是离群
点．由于离群点的行为具有明显的异常，如果不去

除，将会对行为检测造成影响．
离群点的检测具有基于统计、基于距离、基于密

度、基于深度以及基于偏移等各种检测方法．目前比
较常用的离群点去除算法是Ｈａｍｐｅｌ检测［６５］，其将
不在区间［μ－γ×σ，μ＋γ×σ］内的所有的点都认定
为离群点．其中μ为数据平均值，σ为标准差，γ随实
际情况可调整选取，最常用的值为３．

滤波．人体动作的频率都集中在低频区间，而所
采集信号由于受各种噪声的影响，有很多高频分量
以及直流分量，必须要将其滤除．当前滤波的方法很
多，可采用各种数字滤波器来实现，主要根据所需要
的信号频段来确定．当前主要用的滤波方法有低通
滤波和带通滤波．

表２列出了已有工作中采用的关于人体不同部位
动作所在的频率范围．滤波的范围一般根据所需要检
测的动作的频率确定，也可以在试验中经过测试确定．
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表２　人体常见行为动作频率范围
系统 具体动作 频率范围／Ｈｚ

ＣＡＲＭ［２９］ 全身动作 ０．１５～３００
ＷｉＳｅｅ［１２］ 手势 ８～１３４
ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２２］ 手势 ０．２～５
ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２１］ ＡＳＬ手语 １～６０
ＷｉＷｈｏ［４３］ 步态识别 ０．３～２
ＷｉＦｉＩＤ［４７，４６］ 行走行为分析 ２０～８０
ＵｂｉＢｒｅａｔｈｅ［３７］ 呼吸检测 ０．１～０．５
ＷｉＨｅａｒ［２６］ 嘴型识别 ２～５
Ｚｅｎｇ［６６］ 顾客行为分析 ０．３～２

插值．在采集信号的过程中，由于接收包的不连
续或者由于解码、采样等的延迟造成采集信号在时
间上非均匀分布．信号等间隔分布才能更好的反映
动作的连续性．因此需要根据情况对采集的信号进
行插值操作．常见的插值方法是根据接收包的时间
戳进行线性插值，从而使包的时间间隔均匀．

取平均．经过以上步骤处理之后，若仍然含有较
大噪声，此时可进一步对信号进行平均处理以降低
噪声的影响．平均的方法可以分为直接平均和加权
平均．直接平均即对窗口内的所有点直接进行求平
均运算

狓ｎｅｗ＝１狀∑
狀

犻＝１
狓犻 （１６）

加权平均则是对每一个点乘上一个权值之后再平
均，如式（１７）所示
犺狋犻＝犺′狋犻＝ １

犿＋（犿－１）＋…＋１·
［犿·犺狋犻＋（犿－１）·犺狋犻－１＋…＋犺狋犻－犿＋１］（１７）

其中犺′狋犻为时刻狋的新的平均值．犿的值决定了当前
值与前面的点的相关程度［１５］．
３３　特征提取

对信号进行预处理后得到去除噪声后的信号，
其包含了有效的动作信息．但是该信号是连续信号，
其中既包含了有效的动作信息，也包含了无动作时
的信息．要对其进行分析和识别，必须要首先对信号

进行分段，提取有效动作片段，然后再提取特征，为
进一步分析奠定基础．
３．３．１　信号分段

采集信号经过预处理后仍然是连续信号，首先
要从连续信号中将人体动作所对应的信号提取出
来，也就是对连续信号进行分割，提取人体动作所对
应的信号段．信号的分段主要根据信号的变化特征
来进行．下面介绍几种典型的动作信号提取方法．

ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２１］利用ＯＦＤＭ子载波之间信号的相
关性，先计算出各子载波之间的相关矩阵，然后再求
解相关矩阵的特征向量和特征值．当没有手势或者
动作的时候，第二个特征向量狇２在相邻的子载波之
间随机变化．而当出现手势时，子载波之间变得相
关，此时狇２平滑变化，并且它的第一个差值变得更小．

δ狇２＝１
犖犮－１∑

犖犮

犾＝２
｜狇２（犾）－狇２（犾－１）｜ （１８）

其中，犖犮是子载波的个数，｜狇２（犾）－狇２（犾－１）｜为相
邻子载波的系数差，犈｛犺２２｝／δ狇２判断手势是否出现．
３．３．２　特征提取

获取有效动作片段之后，要对行为进行分类识
别，虽然可以直接对信号原始波形进行分类，但是一
般而言，直接从波形进行识别计算量庞大且准确率
不高．所以，一般都在波形基础上提取特征，然后再
训练分类器进行识别．在ＷｉＦｉ行为感知中，常用的
特征包括统计特征、多普勒频移特征、小波变换特征
以及时频图特征．

统计特征．通过对原始波形数据进行统计分析
与计算即可提取统计特征．统计特征计算直观，处理
过程简单，是最先在ＷｉＦｉ行为识别中得到应用的．
目前主要用到的统计特征如表３所示，可以分为时
域和频域特征、时域特征直接从原始波形中提取，而
频域特征则是在对原始波形进行ＦＦＴ变换之后再
进行特征提取的．

表３　常用统计量列表
时域

统计量 表达式 统计量 表达式
频域

统计量 表达式
最大值

（Ｍａｘｉｍｕｍ） 犕犪狓（狓犻） 平均值
（Ｍｅａｎ）

１
狀∑

狀

犻＝１
狓犻 傅里叶变换

（ＦＦＴ） 犉犉犜（犻）＝∑
狘犠狘

狋＝１
ζ狉犲犮（狋）ｅ－犼

２π
犖犻狋

最小值
（Ｍｉｎｉｍｕｍ） 犕犻狀（狓犻） 方差

（Ｖａｒｉａｎｃｅ） ∑
狀

犻＝１
（狓犻－珚狓）２ 频谱概率 犘（犻）＝犉犉犜（犻）２

∑
狘犠狘／２

犼＝１
犉犉犜（犼）２

偏度
（Ｓｋｅｗｎｅｓｓ）

１
狀∑

狀

犻＝１
（狓犻－狓－）３

１
狀（狓犻－珚狓）（ ）２３

２

峭度
（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ）

１
狀∑

狀

犻＝１
（狓犻－珚狓）４

１
狀（狓犻－珚狓）（ ）２２－３ 信号能量 ε＝∑

狘犠狘／２

犻＝１
犘（犻）２

９３２２期 鲁　勇等：基于ＷｉＦｉ信号的人体行为感知技术研究综述



（续　表）　
时域

统计量 表达式 统计量 表达式
频域

统计量 表达式
频率分布
（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ） Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ（狓犻） ４分位值

ＩＱＲ 犙３－犙１ 频谱熵 犎＝∑
狘犠狘／２

犻＝１
犘（犻）·ｌｎ（犘（犻））

幅度
（Ｒａｎｇｅ） 狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ 均值平方根

（ＲＭＳ） ∑
狀

犻＝１
狓犻２槡狀

频率峰值 犕犪狓（犉犉犜（犻））

　　早期的工作，如文献［６７，３１］，均是采用统计方
法来提取信号特征的．如图７所示为无动作、站立、
走路、躺下以及爬行几种常见动作信号原始信号以

及计算出的平均值和方差值．由此可见提取特征之
后信号变得更加容易区分．其它还有很多工作也采
用了统计特征，详细请查看表４介绍．

图７　统计特征示意图［６７］

表４　现有犠犻犉犻行为感知工作汇总
行为
类型 文章 设备与信号 预处理 识别行为 特征提取

分类方法 识别性能

日
常
行
为

ＣＡＲＭ［２９］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ

低通滤波
主成分分析（ＰＣＡ）去噪

跑步、走路、坐下
等９种动作

离散小波变换
ＤＴＷ ９６％

ＥＥｙｅｓ［３２］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ

低通滤波
调解码系数滤波

做饭、洗盘子等１１种固定空间动作
从卧室走到厨房等９种跨空间动作

ＣＳＩ幅度分布
ＤＴＷ＆ＥＭＤ［７７］

９６％ＴＰ
１％ＦＰ

Ｗｅｉ［７６］ ＷＡＳＰ系统［７８］

ＣＳＩ 指数平滑法 坐下、躺下等８种动作 ＳＲＣ 在有干扰情况下
提高１０％

Ｓｉｇｇ［３１］ ＵＳＲＰＮ２１０①
ＲＳＳ

走路、爬行、躺下
等５种动作

最大值等
ＫＮＮ、决策树 平均８５％

ＷｉＨｅａｒ［２６］
Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＵＳＲＰＮ２１０
ＣＳＩ

带通滤波
多径消除 ９种元音发音嘴型② ＭＣＦＳ［７９］

ＤＴＷ
单人９１％
３人７４％

０４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

①
②

ＵＳＲＰ．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｅｔｔｕｓ．ｃｏｍ／
ＷＡＲＰＰｒｏｊｅｃｔ．ｈｔｔｐ：／／ｗａｒｐｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ



（续　表）
行为
类型 文章 设备与信号 预处理 识别行为 特征提取

分类方法 识别性能

手
势
识
别

ＷｉＧｅｓｔ［１９］ 通用ＷｉＦｉ设备
ＲＳＳ ＤＷＴ去噪 上下变动组成的７种手势 动作编码 单ＡＰ８７．５％

三ＡＰ９６％

ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２１］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ

离群点去除
低通滤波

加权滑动平均
９种ＡＳＬ手势 ｋＮＮ ９０．４％

ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２２］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ

ＤＷＴ去噪
带通滤波
数据标准化

伸缩手指等８种手势 ＭＤＤＴＷ ９３％

Ｍｕｄｒａ［２３］ ＮＩＰＸＩｅ１０８２
ＣＳＩ

线性插值
平均算法 转手指等９种手势 ＤＴＷ ９６％

ＷｉＧ［２０］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ ＢｉｒｇｅＭａｓｓａｒｔ滤波 前后左右挥手四种手势 统计特征

ＳＶＭ
ＬＯＳ９２％
ＮＬＯＳ８８％

ＷｉＳｅｅ［１２］ ＵＳＲＰＮ２１０
多普勒频移 推手等９种手势 模式匹配算法 ９４％

ＡｌｌＳｅｅ［６３］ 定制接收电路
ＲＳＳ 信号包络提取 伸手指、推手等８种手势 信号特征判别 ＲＦＩＤ９７％

电视９４．４％
Ｍｅｌｇａｒｅｊｏ［８０］ ＷＡＲＰ①

ＲＳＳ 低通滤波 ２５种ＡＳＬ手势 ＤＴＷ 轮椅９２％
汽车８４％

身
份
认
证

ＷｉＷｈｏ［４３］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ

多径消除
带通滤波 步态识别 统计特征 从２人到６人

９２％～８０％
ＦｒｅｅＳｅｎｓｅ［４５］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ

ＣＳＩ
低通滤波
ＰＣＡ，ＤＷＴ 基于行走身份识别 统计特征

ｋＮＮ
从２人到６人
９４．５％～８８．９％

ＷｉＦｉＩＤ［４７，４６］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ

带通滤波
离散小波变换（ＣＷＴ） 基于行走身份识别 时频统计特征

ＳＡＣ［８１］
从２人到６人
９３％～７７％

ＷｉｆｉＵ［４４］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ

ＰＣＡ分析
短时傅里叶变换（ＳＴＦＴ） 步态识别 行走速度、步长

等特征ＳＶＭ
Ｔｏｐ１７９．２８％
Ｔｏｐ２８９．５２％
Ｔｏｐ３９３．０５％

生
理
指
标
感
知

ＷｉＳｌｅｅｐ［１４］ ８０２．１１ｎＮＩＣ
ＣＳＩ

离群点去除
插值、小波去噪
子载波选择

睡眠状况监测 呼吸９５％
姿势８８．７％

ＷｉＳｐｉｒｏ［４０］ ２．４Ｇ定向信号
ＲＳＳ

低通滤波
直流去除

峰值和过零点分析
肺活量检测 神经网络（ＮＮ） ９０％～９５．４％

ＵｂｉＢｒｅａｔｈｅ［３７］ 通用ＷｉＦｉ设备
ＲＳＳ

带通滤波
离群点去除 呼吸情况检测 呼吸暂停

检测率９６％
ＶｉｔａｌＲａｄｉｏ［３９］ ＦＭＣＷ雷达

回波检测 呼吸、心跳检测 呼吸９９．３％
心跳９８．５％

Ｌｉｕ［３８］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ

离群点去除
滑动平均
子载波选择

呼吸、心跳检测
呼吸９０％以上
小于０．４ｂｐｍ
心跳９０％以上
小于４ｂｐｍ

群
体
感
知

ＦＣＣ［２７］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ 人数估计

非零元
百分比
（ＰＥＭ）

室内：９０％以上误差２
室外：７０％以上误差２

Ｄｅｐａｔｌａ［８２］ 通用ＷｉＦｉ设备
ＲＳＳＩ 人数估计 ＲＳＳＩ

人数模型
８８％以上误差１
１００％以上误差２

ＣＢＩＤ［８３］ ＲＦＩＤ标签
ＲＳＳ

相位处理
多普勒频移计算 顾客行为分析 抓取：９７．７８％

ＳｈｏｐＭｉｎｅｒ［８４］ ＲＦＩＤ标签
ＲＳＳ 顾客行为分析 单顾客９３％

６顾客８５％
Ｚｅｎｇ［６６］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ

ＣＳＩ 带通滤波 ５种顾客状态感知 统计特征
决策树＆逻辑回归 ９０％

摔
倒
检
测

ＷｉＦａｌｌ［１５］ Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ 加权滑动平均 摔倒检测 统计特征

ＳＶＭ
检测率８７％
误警率１８％

ＡｎｔｉＦａｌｌ［１７］
ＲＴＦａｌｌ［１８］

Ｉｎｔｅｌ５３００ＮＩＣ
ＣＳＩ

插值
低通滤波 摔倒检测 统计特征

ＳＶＭ
检测率８９％
误警率１３％

　　多普勒频移．人体的动作往往都会引起信号频率
的偏移，即多普勒频移．通过测量人体动作所引起的多

普勒频移特征，能够实现对人体动作的分类识别．
ＷｉＳｅｅ［１２］就是通过提取手势动作的多普勒频移
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来实现基于ＷｉＦｉ信号的手势识别的．ＷｉＳｅｅ从手
势动作中提取对应的多普勒频移特征具有较好的区
分性．

小波变换．小波变换能够实现在多个频率尺度
上对信号进行分析，对于局部特征具有更好的提取
能力．考虑到身体各部分运动速度不一样，直接提取
则会损失很多细节．通过小波变换，得到各频段小波
系数，从而可以提取出各频段所对应的特征．如
ＣＡＲＭ［２９］利用小波变换提取不同频段的特征，从而
得到对应于身体不同部分的运动速度．也就是说小
波变换可将不同速度和频率的动作区分开来，从而
可以更加精细的提取人体动作特征．

时频图特征．通过利用短时傅里叶变换（Ｓｈｏｒｔ
ＴｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）等算法将动作信
号变换成时频图能获得更加丰富的信息，从而实现
更加精细的识别．如图８所示时频图包含了动作的
全部信息，其时间和频率分辨率可以根据需要进行
调节．得到时频图后可计算其中的特征点，也可以通
过图像处理的方法来提取特征．

图８　动作时频图特征［２９］

３４　分析识别
针对每个动作提取特征建立其数据库模板后，

即可对新采集的动作信号进行分析和识别．根据应
用场景的不同，该过程可分为两种做法．对于心跳、
呼吸等对信号本身进行分析的应用，则根据应用背
景提取信号特征点之后便可以直接利用建立的模型
计算出所需要分析的数据．这一部分需要根据不同
的应用建立信号特征到分析数据之间的模型，具体

可参考相关的工作，本文不再赘述．
而对于手势、日常行为等需要进行分类和识别

的应用而言，则需要利用已经建立的数据模板训练
分类器，进而学习区分新的动作信号．下面将对常用
的分类和识别方法进行相应的介绍．

对于动作信号的识别可以分为直接识别方法和分
类器识别．直接识别方法采用动态时间规整（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＴｉｍｅＷｒａｐｐｉｎｇ，ＤＴＷ）算法，直接计算新获取的信
号和模板的相似度，从而找出最接近的那一类．分类
器识别方法则是采用监督学习的方法，先采集并标
记大量动作数据，作为训练集来训练分类器，然后再
利用训练好的分类器去识别新收集的动作信号．当
前用得较多的方法有支持向量机（ＳＶＭ）和最近邻
（ｋＮＮ）．同时也有研究工作开始尝试将深度学习技
术引入到ＷｉＦｉ感知中来，以期提高识别精度．下面
将分别对各项识别技术进行相应的介绍．

ＤＴＷ．在ＷｉＦｉ行为感知中，要确定收集的动作
信号所属类别，需要将其与已有数据模板进行比较，
计算其相似度．然而人体动作具有很大的随机性，动
作的快慢程度不一样，起止位置也不相同，显然使用
传统的欧几里得距离无法计算两个序列之间的相似
度．ＤＴＷ通过将要比较的两个序列中的一个进行
“扭曲”使得其与另一个序列对齐，然后再计算距离，
从而就能计算相似性了．

ＤＴＷ算法不需要进行训练，能够快速的进行
匹配．但是ＤＴＷ的计算量较大，而且识别性能依赖
于断点检测，并且对模板的依赖性太强，若模板有误
差，则对识别结果影响严重．
ｋＮＮ．ｋ近邻算法也是在ＷｉＦｉ感知中用得较多

的算法．其思想很简单，即如果一个样本在特征空间
中的犽个最相似（即特征空间中最邻近）的样本中的
大多数属于某一个类别，则该样本也属于这个类别．
通过与已有模板计算相似度即可快速对新的信号进
行分类．
ｋＮＮ算法简单易实现，适合于多分类问题，但

是当样本不均衡时会造成性能下降．
ＳＶＭ．ＳＶＭ算法通过使用非线性映射算法将

空间线性不可分的低维输入转化成在高维空间中线
性可分的问题，从而在高维空间利用线性算法对非
线性特征进行划分．ＳＶＭ具有较好的分类性质，得
到了广泛的运用，但是ＳＶＭ在大容量样本上难以
实施．此外ＳＶＭ在解决多分类问题时存在困难．利
用ＳＶＭ进行分类识别的ＷｉＦｉ感知工作在表４中
有详细总结．
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深度学习算法．除了以上所提到的算法，最近也有
团队开始尝试将深度学习方法应用到行为感知上来．

Ｎｉｃｈｏｌａｓ团队提出了ＤｅｅｐＥａｒ［６８］，采用深度学
习方法来解决声音信号识别的问题．虽然这里采用
的不是ＷｉＦｉ信号，但是语音信号同ＷｉＦｉ信号一
样，都是序列信号，因此其对ＷｉＦｉ感知具有很强的
启发意义．图９即为ＤｅｅｐＥａｒ的架构图，通过采用深

图９　ＤｅｅｐＥａｒ学习架构

度学习方法，在并未经过大量优化调整的情况下其就
表现出了优于ＨＭＭ等传统的时间序列分类算法．
　　除此之外，还有文献［６９７３］等工作也将深度学
习算法应用到对人体行为的识别中去．

此外，我们研究组提出了基于无线信号的驾驶
员行为分析系统ＷｉＱ［７４］．ＷｉＱ通过无线信号采集
驾驶员踩踏加速、离合以及刹车踏板的情况，将信号
输入如图１０所示的深度卷积神经网络（ＣＮＮ）中．
通过ＣＮＮ网络识别驾驶员脚部动作，从而能够准
确地分析出驾驶员对各个踏板的踩踏情况，进而对
驾驶员的驾驶状态，如是否疲劳进行分析和判断．与
此同时，ＷｉＱ还建立了质量分析模型，即从无线信
号中提取出人体动作的速度、幅度、频率等信息，以
运动质量作为分类器的输入，能够有效减少噪声带
来的影响，进一步提高识别准确度．

图１０　ＷｉＱ架构图［７４］

４　犠犻犉犻信号行为分析技术新应用
随着ＷｉＦｉ行为感知技术研究的深入，基于现

有ＷｉＦｉ信号，涌现出一大批新兴应用．从智能家居
中的日常行为感知、手势识别到身份认证，从个人生
理指标感知到群体感知以及摔倒检测，ＷｉＦｉ感知正
表现出前所未有的应用潜力，不仅实现了机器与机器
之间的交互，更是实现了人与机器之间的自然交互．

表４是到目前为止所有基于ＷｉＦｉ的行为识别
工作汇总，其主要包括了日常行为、手势识别、身份
认证、生理指标、群体感知、摔倒检测等６大方面．下
面将分别对这６个方面的新应用进行详细的介绍，
并进行分析和总结．
４１　日常行为感知

人体日常行为（ＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓｏｆＤａｉｌｙＬｉｖｉｎｇ，ＡＤＬ）
感知是智能家居的一个很重要的一部分．日常行为
最早是由ＳｉｄｎｅｙＫａｔｚ等在２０世纪５０年代提出
的，指的是人在不需要协助的情况下每天都会做的
事情，主要包括吃饭、洗澡、穿衣服、上厕所、走动等

行为，具体见文献［７５］．智能家居建立在对人体活动
和状态的良好感知基础上．而ＷｉＦｉ不仅是所有智
能家居的中心网络节点，而且还可以实现对人体状
态的自然感知．
Ｓｉｇｇ等人［３１］在２０１３年利用软件无线电设备发

送射频信号，根据接收到的信号强度ＲＳＳ的变化来
判断人体动作．其采用的是最大值等一系列统计特
征，并对ＫＮＮ、贝叶斯、决策树等多种分类算法进行
了对比，其平均识别率在８５％以上．

ＥＥｙｅｓ［３２］是由Ｗａｎｇ等人在２０１４年提出的智
能家居人体行为感知系统．ＥＥｙｅｓ通过在商用
ＷｉＦｉ设备上采集ＣＳＩ信息，分别对单一环境下的做
饭、洗盘子等１１种动作和９种跨房间走动情况进行
感知和识别．采用ＣＳＩ幅度分布信息为特征，利用
ＥＭＤ和ＤＴＷ算法来进行行为识别，最终识别精度
达到了９６％，具备良好的应用前景．

ＣＡＲＭ［２９］是由Ｗａｎｇ等人在２０１５年提出的基
于ＣＳＩ的人体行为分析和监控系统．ＣＡＲＭ系统建
立了ＣＳＩ变化与人体各部分运动速度之间的对应
关系模型，同时建立人体各部分运动速度与运动类
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型关系模型，实现了从ＣＳＩ信号提取人人体各部分
运动速度，进而识别其运动类型的任务．最终对于跑
步、走路、坐下等９种动作，ＣＡＲＭ的识别精度达到
了９６％．

Ｗｅｉ等人［７６］在２０１５年验证了多个ＷｉＦｉ节点
之间会对彼此的行为感知造成干扰的情况，提出了基
于稀疏表示（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，
ＳＲＣ）的分类方法，使得在有干扰的情况下对躺下、
坐下等８种动作的识别性能至少提高１０％以上．

除了对于全身动作的感知，也有不少针对具体
运动的研究．如ＷｉＨｅａｒ［２６］通过将发射信号定向到
人嘴，通过反射信号分析嘴型的变化，进一步解读嘴
型所代表的发音，从而实现基于ＷｉＦｉ的唇语识别．
４２　手势识别

手势识别技术是人机交互的重要手段，对人本
计算的发展至关重要．传统的手势识别包括计算机
视觉、红外识别以及专用传感器等方法．但计算机视
觉方法易受光照条件的限制，红外和传感器识别部
署复杂、携带不方便、造价昂贵，因而均不能很好的
满足智能家居的应用场景．当基于ＷｉＦｉ的行为感
知逐渐成熟之后，基于ＷｉＦｉ的手势识别引起了广
泛关注．
２０１３年Ｐｕ等人［１２］提出了全房手势识别系统

ＷｉＳｅｅ．ＷｉＳｅｅ通过从ＷｉＦｉ信号中提取人体运动的
多普勒频移作为特征，针对推手等９种动作进行识
别，准确率达到了９４％．随后该研究组对其进行扩
展，在２０１４年提出了ＡｌｌＳｅｅ［６３］，能够利用电视信
号、ＲＦＩＤ等各种无线信号，对８种手势的识别率达
到了９７％．
２０１５年Ａｂｄｅｌｎａｓｓｅｒ等人提出了ＷｉＧｅｓｔ［１９］，

一个基于通用ＷｉＦｉ接收信号强度的手势识别系
统．ＷｉＧｅｓｔ基于现有设备，通过分析ＲＳＳ信号变化
的上升沿、下降沿等特征，进行手势识别．在单个接
入点的情况下准确率为８７．５％，当有三个接入点
时，准确率可提高到９６％．

随后ＷｉＧ［２０］、ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２２］、ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２１］三个基
于ＣＳＩ信息的手势识别系统被提出，实现了基于
ＷｉＦｉ的精细手势识别．ＷｉＧ系统提取信号统计特
征，采用ＳＶＭ分类器，对于左右前后挥动四种手
势，在视距（ＬＯＳ）情况下识别率为９２％，在非视距
（ＮＬＯＳ）下为８８％．

ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２２］通过主成分分析提取手势信号的
固定模式，利用其作为特征对手势进行识别，准确
率达到了９３％．ＷｉＦｉｎｇｅｒ［２１］在商用ＷｉＦｉ设备上，

经过滤波、除噪等一系列信号处理手段，利用ｋＮＮ
算法实现了对９种美国符号语言（ＡｍｅｒｉｃａｎＳｉｇｎ
Ｌａｎｇｕａｇｅ，ＡＳＬ）的识别，实现了手指级别的手势识
别，准确度达到了９０．４％．

Ｍｕｄｒａ［２３］是由Ｚｈａｎｇ等人提出的基于ＷｉＦｉ的
手势识别系统．Ｍｕｄｒａ根据不同位置天线之间接收
信号的差异，借助于干扰消除技术，Ｍｕｄｒａ实现了
与位置无关的手指级别手势信号的精确检测，其准
确度为９６％．Ｍｕｄｒａ不需要进行训练，但是其要求
两根接收天线之间的距离在１０ｃｍ以上才能取得较
好效果．
４３　身份认证

身份认证一直都是人本计算中的研究热点问
题．身份认证的方法有很多种，有基于视频图像的，
有基于人体生理性特征的，也有基于人体行为模式
的．基于ＷｉＦｉ的行为感知本质上是感知人体各部
分动作，具有个体差异性，因此在一定程度上可以用
来鉴别用户身份．目前已经有多个研究工作将研究
聚焦到利用ＷｉＦｉ来实现用户身份认证．

ＷｉＷｈｏ［４３］由Ｚｅｎｇ等人在２０１６年提出，其通过
ＷｉＦｉ感知人体运动步态，进而利用步态特征区分不
同人，实现身份认证．ＷｉＷｈｏ除了能够识别单个人
的身份，其还能从最多６个人中识别出某一个人的
身份．当同时识别人数从２个变到６个时，ＷｉＷｈｏ
相应的识别率为９２％～８０％．

ＷｉｆｉＵ［４４］也是一个基于ＷｉＦｉ的人体步态识别
系统．ＷｉｆｉＵ从商用ＷｉＦｉ设备上获取ＣＳＩ信号，进
而利用ＰＣＡ分析去噪，然后再利用短时傅里叶变换
（ＳｈｏｒｔＴｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）将其变换
到时频联合域中，并提取步态的步速、步长等特
征，采用ＳＶＭ进行分类．对于一个在５０ｍ２房间里
５０个人的步态数据其识别准确率为７９．２８％．

不同于以上两个工作，ＷｉＦｉＩＤ［４７］并没有提取
具体的步态特征，而是直接对整个行走行为进行分
析．经过试验对比，ＷｉＦｉＩＤ选取了２０～８０Ｈｚ频段
对行走动作进行分析，并通过连续傅里叶变换
（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＷＴ）将其
变换到时频联合域中，提取统计特征，对于从２个到
６个人的群体，其识别率为９３％～７７％．
４４　生理指标感知

人体生理指标包括心跳、呼吸、血压等上百个项
目，直接反映了人体的健康状况．对生理指标的准确
监测有利于及时了解身体状况，尤其是对于老年人，
至关重要．由于部署广泛、无需携带设备，基于ＷｉＦｉ
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的生理指标感知具有广阔的应用前景．
２０１４年，Ｌｉｕ等人［１４］率先提出了基于ＷｉＦｉ的

睡眠监测系统ＷｉＳｌｅｅｐ．ＷｉＳｌｅｅｐ将一对ＷｉＦｉ收
发器安装在床的两侧，收集睡眠状态下的ＣＳＩ信
息，从而实现对呼吸以及睡觉姿势的检测．不同于传
统的基于计算机视觉或者专用传感器的睡眠监测方
法，ＷｉＳｌｅｅｐ部署方便，不侵犯隐私，具有很好的应
用前景．

心跳和呼吸的检测是ＷｉＦｉ生理信号检测的重
要研究内容．文献［３７４０］均提出了基于ＷｉＦｉ的人
体心跳和呼吸检测方法．文献［３８］利用ＷｉＦｉ信号
检测睡眠状态下人的呼吸和心跳，基于商用ＷｉＦｉ
设备，分别提出了呼吸速率和心率估计算法，并探索
了设备安装位置与监测准确度之间的关系，验证了
ＷｉＦｉ呼吸和心跳检测的可行性．文献［３７］提出了
ＷｉＢｒｅａｔｈｅ，基于ＷｉＦｉ实现对人体呼吸的检测，利
用接收到的ＲＳＳ信息估计呼吸速率，对呼吸暂停
等紧急情况的检测成功率为９６％．文献［３９］设计
了ＶｉｔａｌＲａｄｉｏ，通过在５．４６ＧＨｚ到７．２５ＧＨｚ频段
上发射ＦＭＣＷ脉冲信号，利用回波信息检测心跳
和呼吸，其心跳和呼吸检测准确率分别达到了
９８．５％和９９．３％，具备了很高的精度．在此基础上，
ＥＱＲａｄｉｏ［５０］进一步对检测对象的情绪进行识别，实
现了情感检测．文献［４０］中提出了ＷｉＳｐｉｒｏ，通过在
２．４Ｇ频段上利用定向天线发送单频信号对睡眠
中人体的肺活量进行检测，准确率达到了９０％～
９５．４％．

除此之外，文献［４１４２］对人体呼吸检测的前提
条件如设备摆放位置、人体姿势等进行研究，探索不
同条件下呼吸速率检测成功的可能性，并且建立了
ＷｉＦｉ信号传播和人体的理论模型，为基于ＷｉＦｉ的
呼吸检测提供了理论支撑．
４５　群体感知

群体感知技术在公共安全、人流监控等领域具
有很重要的应用．传统的群体感知技术主要基于视
频或者基于手机来实现．由于ＷｉＦｉ在公共场所部
署广泛，基于ＷｉＦｉ的行为感知技术的成熟，为实现
基于ＷｉＦｉ的群体感知提供了可能．群体感知主要
包括人数感知、人群运动状态感知等内容．由于
ＷｉＦｉ对并发检测的支持性并不是很好，因此目前基
于ＷｉＦｉ的群体感知都是针对人数较少的群体．

文献［２７］和文献［８２］这两个工作都是利用
ＷｉＦｉ来实现对人群进行人数估计．文献［２７］提出了
ＦＣＣ（ｄｅｖｉｃｅＦｒｅｅＣｒｏｗｄＣｏｕｎｔｉｎｇ）方法，ＦＣＣ通过

建立ＣＳＩ信息与人数之间的关联模型，通过分析
ＣＳＩ信号就能估计出当前人群的人数．其在室内情
况下识别精度为９０％以上误差在２人以内，在室外
情况下性能稍差，为７０％以上误差在２人以内．扩
展实验表明，ＦＣＣ在人数达到３０人时仍然能较好
的估计．可见ＦＣＣ具备在小面积非密集场景下的推
广潜质．与ＦＣＣ采用ＣＳＩ信息不同的是，文献［８２］
利用的是直接从ＷｉＦｉ设备上读取的ＲＳＳＩ信息来
估计人数．通过将ＷｉＦｉ的发送端和接收端分别安
装在两个机器人身上，并放在人群两侧，在人群走动
的时候，通过分析ＲＳＳＩ数据的变化就能估计出人
数．实验表明，文献［８２］能够实现至多９个人的计
数，准确率为８８％的情况下误差小于等于１，１００％
的情况下误差小于２．

除了人数统计以外，在大型商场中，顾客行为的
感知对于销售策略的制定和优化非常重要．利用
ＷｉＦｉ实现对顾客行为的分析，既充分利用了商场丰
富的ＷｉＦｉ信号资源，又不会侵犯到顾客隐私，具有
广阔的发展前景．ＣＢＩＤ［８３］最先提出利用ＲＦＩＤ信号
来进行顾客行为分析．ＣＢＩＤ通过检测接收商品所
带ＲＦＩＤ信号的多普勒频移来实现对顾客选购商品
行为的分析．通过ＣＢＩＤ，店家可以根据顾客行为发
现热门商品、发现强关联商品以及去除弱关联商品，
从而使商品类目以及布局更加合理化，促进销量增
加．随后该研究组进一步利用被动的ＲＦＩＤ信号对顾
客行为进行分析，提出了ＳｈｏｐＭｉｎｅｒ［８４］．ＳｈｏｐＭｉｎｅｒ
通过对被动ＲＦＩＤ信号的分析，鉴定和识别热门商
品，发现商品之间的关联性，准确率达到９０％以上．

前面的工作虽然实现了顾客行为分析，但是其
所用信号为ＲＦＩＤ信号，并非直接利用ＷｉＦｉ信号．
Ｚｅｎｇ等人［６６］在２０１５年首次提出只利用ＷｉＦｉ信号
实现顾客行为分析．在文献［６６］中，通过部署两对收
发ＷｉＦｉ，收集ＣＳＩ信息，实现对顾客的５种行为进
行分类．从而可以分析顾客的兴趣，优化商品布局．
实验结果表明其能较为准确的识别顾客的状态，准
确率为９０％．

无论是人群计数还是顾客行为分析，仅仅是
ＷｉＦｉ感知技术迈向群体感知的一小步，但是已经显
示出该技术的潜力．随着ＷｉＦｉ技术本身的进步以
及感知算法的进化，相信公共场所的ＷｉＦｉ将会担
负越来越多的功能．
４６　摔倒检测

随着中国进入老龄化社会，对老年人的关爱日
渐显现出其重要性．在未来智能家庭环境中，实现对
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老年人状态的实时监测是其一个重要的任务．而摔
倒则是威胁老年人生命健康的一大杀手，及时发现
摔倒并救助能在很大程度上减轻摔倒带来的后果．
基于ＷｉＦｉ的摔倒检测具有全天候非视距检测能
力，利用家里已有的路由器等设备就能轻松检测摔
倒，实现及时救护．

ＷｉＦａｌｌ［１５］最先提出了基于ＷｉＦｉ的摔倒检测机
制．ＷｉＦａｌｌ通过检测ＣＳＩ信息的变化，及时发现摔
倒的发生并发送警报，能够实现８７％的准确度．同
样ＡｎｔｉＦａｌｌ［１７］以及ＲＴＦａｌｌ［１８］也是基于ＷｉＦｉ的摔
倒检测工作，通过同时采用ＣＳＩ的幅度和相位信
息，其准确度比ＷｉＦａｌｌ略有提高．

５　未来研究方向
尽管已经出现了很多基于ＷｉＦｉ的行为识别研

究，但是由于ＷｉＦｉ本身并不是为了行为感知而专
门设计的，因此具有很多局限性．同时由于室内环境
复杂，造成多径效应显著，而无线信号传播高动态性
的特点更加使得其稳定性不强，从而限制识别精度
的提高．基于ＷｉＦｉ信号传播本身特点，结合当前研
究基础，展望未来，本文提出以后ＷｉＦｉ感知未来的
可能研究方向．

抗干扰性．当前ＷｉＦｉ热点部署密集，虽然为感
知提供了丰富的信号源，但同时也对精确感知造成
了干扰．在文献［７６］中就发现ＷｉＦｉ热点之间信号
会产生干扰，从而严重影响基于ＷｉＦｉ的行为感知
精度．如图１１所示，在有干扰的情况下，收集得到的
ＣＳＩ信号明显发生了变化．

图１１　信号干扰对ＣＳＩ信号变化的影响

随着ＷｉＦｉ热点部署的不断增多，如何在密集
ＷｉＦｉ热点下实现准确的行为检测将是一个重要的

研究课题．
高层特征提取方法．当前ＷｉＦｉ感知特征提取

主要从原始信号波形中计算统计特征．更进一步则
利用离散小波变换提取各频段的小波系数，或者利
用短时傅里叶变换来计算时频特征．虽然这些方法
在一定程度上能够取得较为理想的效果，但是这些
特征都是针对信号本身的特征，并不能直接反映人
体动作的特性．由于无线信号在传播过程中极易受
环境变化的影响，环境的任何微小变化都有可能引
起识别精度的大幅度下降．即便是保持在同一房间，
同一位置不变，由于ＷｉＦｉ本身的发射功率调整、速
率变换以及频偏仍然会导致信号的变化．

要使特征在环境变化时保持鲁棒，则应提取更
高层次特征．所谓更高层次特征，即从信号波形中找
出与人体动作强相关的特征，而不是直接对波形进
行计算．例如在检测动作时，利用特定的算法从信号
中计算出人体的动作速度、频率、幅度等与波形非直
接相关的上层特征，则在一定程度上能够增加系统
的稳定性．

去中心化感知．当前基于ＷｉＦｉ信号的感知基
本都建立在发送端和接收端的中心链路上．如图１２
所示，当信号传播以散射为主时，则离中心链路越近
信号变化越大（左图）；当信号传播以反射为主时，则
靠近发送端或接收端时信号变化加大．可见，在
ＷｉＦｉ感知中，信号的变化是随着距离中心链路或收
发端的距离的增加而减少的，当处于其它较远位置
时，识别精度就会迅速下降．在文献［８５］中对基于
ＷｉＦｉ感知的覆盖范围进行了详细研究．

图１２　ＷｉＦｉ感知信号强度与中心链路关系［８５］
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当目标离中心链路或收发端较远时人体动作对
ＷｉＦｉ信号影响不够显著，自然就难以检测．尤其是
对于微小动作，如手势、嘴唇等，如果不在中心链路
上进行感知，则很难检测到动作的存在．而在实际应
用中，动作位置是实时变化的．即便是相对固定的位
置，其动作相对收发端的距离、朝向等也会发生微小
的变化．要实现ＷｉＦｉ检测的实用化，必须要探索微
弱信号检测方法，建立非中心链路上的检测机制，实
现与位置无关的检测．

迁移感知．由于ＷｉＦｉ感知受多径效应影响严
重，目前基于机器学习的方法虽然在某一位置或某
一房间经过训练后能够达到较高的精度，但是当换
到另一房间时，精度会急剧下降，要想达到同样的精
度，必须重新进行训练．如图１３所示，在不同房间做
同一动作时，所得ＷｉＦｉ信号差异较大．探索不同环
境下动作的共性，建立迁移感知机制，实现不同环境
间的自动切换，将是下一步需要研究的重要内容．

图１３　环境对ＷｉＦｉ感知的影响［２９］

并发感知．当前的ＷｉＦｉ感知技术仍然只能实
现单个人的检测，研究如何在现有的单人检测的技
术上，实现多人并发检测，建立并发检测机制和方
法，对于ＷｉＦｉ感知的进一步推广和应用非常重要．

协作感知．单个ＷｉＦｉ接收点虽然能够实现
ＷｉＦｉ感知，但是其不但覆盖范围非常有限，而且感
知精度也不高．如何在单个节点的基础上，实现多节
点协作，利用数据融合实现感知精度的提高，是未来
的重要研究方向．

６　总　结
人体行为的感知与分析是未来人本计算中重要

的技术支撑．从２０００年ＷｉＦｉ被用来进行定位以
来，基于ＷｉＦｉ信号的人体行为感知技术引起了人
们的广泛关注．与传统的计算机视觉、红外感知以及
专用传感器等方法相比，基于ＷｉＦｉ的人体行为感
知技术具有非视距、被动感知（无须携带传感器）、成
本低、易部署、不受光照条件限制、扩展性强等一系
列优势．本文针对当前已有的基于ＷｉＦｉ的行为感
知技术进行了详细的介绍和分析．

首先，文章详细回顾了ＷｉＦｉ感知从２０００年到
如今的发展历程．针对ＷｉＦｉ在室内环境下的传播，
分别介绍了ＷｉＦｉ信号传播的静态模型和动态模
型．根据ＷｉＦｉ感知的流程，从信号采集、预处理、特
征提取到训练与分类，分步详细阐述了ＷｉＦｉ行为
感知工作原理及方法．详细总结和分析了ＷｉＦｉ感
知在日常行为、手势识别、生理信号、身份认证、群体
感知以及摔倒检测等六个方面的工作和应用现状．
最后，基于最新研究动态提出了ＷｉＦｉ感知未来的
研究方向，包括抗干扰性、高层特征提取、去中心化
感知、迁移感知、并发感知以及协作感知等．
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ＳｅｌｅｃｔｅｄＡｒｅａｓｉｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１５，３３（７）：１３８１１３９３

［８３］ＨａｎＪ，ＤｉｎｇＨ，ＱｉａｎＣ，ｅｔａｌ．ＣＢＩＤ：Ａｃｕｓｔｏｍｅｒｂｅｈａｖｉｏｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｐａｓｓｉｖｅｔａｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２２ｎｄＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｔｗｏｒｋＰｒｏｔｏｃｏｌｓ．
Ｒａｌｅｉｇｈ，ＵＳＡ，２０１４：４７５８

［８４］ＳｈａｎｇｇｕａｎＬ，ＺｈｏｕＺ，ＺｈｅｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｐｍｉｎｅｒ：Ｍｉｎｉｎｇ
ｃｕｓｔｏｍｅｒｓｈｏｐｐｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｉｎｐｈｙｓｉｃａｌｃｌｏｔｈｉｎｇｓｔｏｒｅｓｗｉｔｈ
ＣＯＴＳＲＦＩＤｄｅｖｉｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＥｍｂｅｄｄｅｄＮｅｔｗｏｒｋｅｄＳｅｎｓｏｒＳｙｓｔｅｍｓ．Ｓｅｏｕｌ，Ｓｏｕｔｈ
Ｋｏｒｅａ，２０１５：１１３１２５

［８５］ＺｈｏｕＺ，ＹａｎｇＺ，ＷｕＣ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｏｍｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｐａｓｓｉｖｅ
ｈｕｍａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＮＦＯＣＯＭ２０１３．
Ｔｕｒｉｎ，Ｉｔａｌｙ，２０１３：３０５７３０６５

０５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年



犔犝犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｗｉｒｅｌｅｓｓｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｎｄｍｏｂｉｌｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＷｉＦｉｓｅｎｓｉｎｇ．

犔犞犛犺犪狅犎犲，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｅｓｏｎｗｉｒｅｌｅｓｓｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犠犃犖犌犡犻犪狅犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｅｓｏｎｗｉｒｅｌｅｓｓｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犣犎犗犝犡犻狀犵犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９３８，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，ｍｅｍｂｅｒｏｆ
ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
ｍａｃｈｉｎｅｃｅｎｔｅｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｓｂｅｉｎｇｒｅｐｌａｃｅｄｂｙｈｕｍａｎ
ｃｅｎｔｅｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｈｕｍａｎｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓｉｓｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ
ｆｏｒｈｕｍａｎｃｅｎｔｅｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ＷｉＦｉｂａｓｅｄｈｕｍａｎ
ｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓｉｓｇａｉｎｉｎｇｉｎｃｒｅａｓｉｎｇａｔｔｒａｃｔｉｏｎｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄ，
ｒｅｆｅｒｒｅｄｂａｓｅｄａｎｄｓｐｅｃｉａｌｓｅｎｓｏｒｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ，ＷｉＦｉｂａｓｅｄ
ｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓｔａｋｅｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｎｏｎｅｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔ
ｓｅｎｓｉｎｇ，ｐａｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ（ｄｅｖｉｃｅｆｒｅｅｓｅｎｓｉｎｇ），ｌｏｗｃｏｓｔ，
ｅａｓｙｔｏｄｅｐｌｏｙ，ｗｉｔｈｏｕｔｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｎｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓａｎｄ
ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｒｅｖｉｅｗｔｈｅｒｏａｄｍａｐｏｆＷｉＦｉ
ｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｓｉｎｃｅ２０００．Ａｎｄｔｈｅｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｋｅｓａｎ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔａｔｉｃａｎｄｄｙｎａｍｉｃｍｏｄｅｌｏｆＷｉＦｉｓｉｇｎａｌ
ｉｎｄｏｏｒｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｉｎｄｅｔａｉｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｏｆＷｉＦｉｂａｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｉｎａｒｅａｓｏｆｄａｉｌｙｂｅｈａｖｉｏｒｓｅｎｓｉｎｇ，
ｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｂｉｏｓｉｇｎａｌｓｅｎｓｉｎｇ，ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｃｒｏｗｄ
ｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｆａｌｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ａｔｌａｓｔ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌａｔｅｓｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈ，ｔｈｅｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓｓｅｖｅｒａｌｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇ

ｈｙｐｅｒｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｄｅｃｅｎｔｅｒｅｄｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒ
ｓｅｎｓｉｎｇｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｈａｓｂｅｅｎｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮＳＦｏｆＣｈｉｎａ
ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＡｒｒａｙｂａｓｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒ
（Ｎｏｓ．６１４７２４３４，６１５７２５１２，６１４０２５１０）．Ｔｈｅｐｒｏｇｒａｍａｉｍｔｏ
ｍａｋｅｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｓｉｎｕｌｔｒａｗｉｄｅｂａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄ
ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅｍａｋｅｔｈｅＷｉＦｉｂａｓｅｄａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｍｏｒｅｐｒｅｃｉｓｅ
ａｎｄｅａｓｉｅｒｔｏｄｅｐｌｏｙ．Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｗｅａｌｒｅａｄｙｄｉｄａｌｏｔｏｆｗｏｒｋ
ｏｎｔｈｅｍ．Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄｎｅｗｕｌｔｒａｗｉｄｅｂａｎｄｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｔｏｃｏｌｓ．Ａｌｓｏ，ｂａｓｅｄｏｎ
ＷｉＦｉｓｉｇｎａｌｓ，ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｎｐａｓｓｉｖｅｇｅｓｔｕｒｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｑｕａｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ．Ｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｓ
ｈａｖｅｂｅｅｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄｂｙｔｏｐｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄｊｏｕｒｎａｌｓｓｕｃｈａｓ
ＩＮＦＯＣＯＭ，ＩＣＣ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＨｕｍａｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｓｙｓｔｅｍ．

Ｔｈｉｓｒｅｖｉｅｗｐａｐｅｒｃａｎｈｅｌｐｕｓｔｏｇｅｔａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆＷｉＦｉｂａｓｅｄｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓ．

１５２２期 鲁　勇等：基于ＷｉＦｉ信号的人体行为感知技术研究综述


