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基于信道状态信息的室内感知技术 
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摘  要：广泛存在的 Wi-Fi 网络带来了移动互联网商业服务的巨大发展，也成为现代社会的基础设施之一。

从当前 Wi-Fi 网络的核心技术出发，透过无线信道状态分析的角度，阐述了无线感知技术的基本原理和实现

方法，论述了近年来无线感知领域的技术创新，特别是基于信道状态信息的室内人体姿态和环境感知技术进

展，最后分析了未来的发展趋势，为之后相关的研究提供了参考。 

关键词：无线通信网络；信道状态信息；人体感知；环境感知 

中图分类号：TN929.5 

文献标识码：A 

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2019211 

Indoor sensing technology based on channel state information 
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Abstract: The wide spread wireless network has brought about tremendous development of mobile internet business 

services and has become one of the infrastructures of modern society. The basic principles and implementation methods 

of wireless sensing technology were expounded from the perspective of wireless channel state analysis. The technologi-

cal innovation in the field of wireless sensing in recent years was discussed, especially channel state information based 

human body posture detecting and environmental monitoring. Finally,the future development trend of sensing technolo-

gy based on wireless communication network was analyzed in order to provide reference for related research.  

Key words: wireless communication network, channel state information, human sensing, environment sensing 

 

1  引言 

近年来一些关于无线信道的研究工作已经扩

展到了物理层的信道状态信息，主要是指无线通

信信道中各个子载波的幅度和相位信息。由于包

含了更细粒度信息，能够很好地反映通信环境的

变化，因而在感知技术方面有巨大的应用潜力。 

据统计，人们有大约 80%的时间是在室内度
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过的，如待在家里、办公室、学校及其他室内公

共空间等。室内环境改变和人员活动会引起 Wi-Fi

的无线信道状态发生改变，从而能够被感知侦测。

此外，由于 Wi-Fi 已经大量部署在室内环境中，

具有室内普适性分布的特点，因此将其应用于室

内状态下的人体和环境感知服务有着极大的工程

意义和商业价值。相比传统的其他室内感知技术，

无线信号感知不需要特定的传感器或摄像头，可

以解决光线暗淡等导致的视频成像差的问题，也

可以避免侵犯室内活动人员的隐私。因此，各种

基于信道状态的室内环境感知新兴应用逐渐涌现

出来，如人体定位检测[1]、入侵检测[2]、穿墙扫描[3]、

活动识别[4]和智能家居感知[5]等。 

2  信道状态相关背景 

2.1  接收信号强度指示 

无线网络的 RSSI（received signal strength in-

dication）测距技术一般采用信号传播理论模型来建

立 RSSI 值与信号传输距离之间的关系，如式（1）： 

 ( ) ( ) σRSSI dBm 10 lgA n d X= − + +  （1） 

其中，射频参数 A 表示距离信号发射 1 m 处所接

收到的信号功率绝对值，d表示发射和接收节点之

间的距离，射频参数 n 表示信号动态衰减因子，A

和 n 制约着信号强度和距离之间的关系。 

虽然基于 RSSI 的测距感知技术在较为空旷

的室内环境下可以达到较高精度，但在多径干扰

严重时其测距误差将会明显增大，这是由于 RSSI

不够稳定所造成的，甚至环境中微小的变化也会

导致 RSSI 值呈现较大的波动。 

2.2  正交频分复用技术 

目前的 Wi-Fi 协议，如 IEEE 802.11 等都采用

了 OFDM（orthogonal frequency division multi-

plexing）技术，通过多载波窄带调制方式将宽带

信道转化成若干个平坦的窄带子信道，每个子信

道上的带宽小于信道总带宽，其子信道上的频率

选择性衰落可以看作平坦性衰落。该技术起源于

美国贝尔实验室Ebert等人[6]提出的在子频带上采

用多个互不影响的子信道来传输数据，并且分别

利用离散傅立叶变换（discrete Fourier transfor-

mation，DFT）和离散傅里叶逆变换（ inverse 

discrete Fourier transformation，IDFT）进行调制和

解调。到了 20 世纪末，随着通信技术和信号处理

技术的快速发展，研究者[7]采用了 DFT 的改进版

快速傅立叶变换（fast Fourier transformation，FFT）

和快速傅里叶逆变换（inverse fast Fourier trans-

formation，IFFT）来代替 DFT。FFT 相比于 DFT

计算复杂度由 2n 减少到了 nlbn，使得将 OFDM 技

术应用于实际无线数据传输中成为可能。 

OFDM技术的核心思想是将信道通过频域划分

为多个彼此正交的子信道，并将原始的高速串行信

号流调制到了多个互相正交的子信道中传输。这样

每个子信道中分别传输各自的子信号流，由于子信

号流之间的相互正交性，因此每个子载波彼此独立

并且互不干扰，从而大大提高了通信性能。 

2.3  多入多出技术 

MIMO（multiple-input and multiple-output）技

术是指发射端与接收端使用多个发射天线和接

收天线，用以提高数据速率并减少误比特率。

MIMO 利用信道编码和多天线技术，信号 S(t)
经过空时编码成为 N 个发射子流： ( )kW t  
( 0,1, , 1)k N= − ，该 N 个子流会通过 N 个天线

发射出去，在空间中传输后由 M 个天线接收，

MIMO 接收机则会通过空时解码来处理这些子数

据流。由于发送和接收同时使用空域和时域分集

的方法来降低信道误码率，因此有效改进了无线

链路的可靠性。 
另一方面这 N 个子流是同时发射只会占用同

一传输信道，并不会增加使用带宽。相比于普通

天线， MIMO 系统会占用更多的传输空间，用来

在各发射和接收天线构筑多条相互独立的通道，

产生多个并行空间信道来达到空间复用目的，从
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而提高了系统的传输容量。 

对于天线数和信道容量的关系，可以假设在

发射端的各个天线发射独立的等功率信号，使得

各个信号服从瑞利分布，根据 MIMO 系统的信道

传输特性和香农信道容量计算方法，推导出平衰

落 MIMO 系统信道容量近似表达式： 

 ( ) SNRmin , lb
2

C N M B ⎛ ⎞= ⎡ ⎤ ⎜ ⎟⎣ ⎦ ⎝ ⎠
 （2） 

其中，B 为信号带宽，SNR 为接收端平均信噪比，

表明了在同等传输带宽和接收端信噪比不变的情

况下，MIMO 系统的信道容量随最小天线数目的

增加而线性增加。在不占用额外带宽也不消耗额

外发射功率的情况下，利用 MIMO 可以成倍地增

加系统传输容量，实现提高频谱利用率的目的。 

2.4  信道状态信息 

近年来，OFDM 与 MIMO 相互结合成为了新

一代无线局域网和广域网的核心技术，并且实现

了从商用的无线信号中提取到信道状态信息[8]的

方法。例如，无线局域网中的 CSI（channel state 

information）从参数上表现了无线信号在给定的传

输环境下其无线通信链路受到的散射、衰落和功

率衰减等物理变化，是一个描述无线局域网中物

理层特征的参量。 

根据 OFDM 原理，无线信号被调制为若干个不

相干的子载波，由于每个子载波上的信号都会受到

不同的能量衰减、传输时延和相位平移。信道的冲

激响应（channel impulse response，CIR）可表示为： 

 j

1

( ) e ( )i

N

i i
i

h a −

=

= −∑ θτ δ τ τ  （3） 

其中，N 表示多径数量， ia 、 iθ 和 iτ 分别表示

第 i 条信道上的信号幅度、相位和时延， ( )δ τ 为

狄拉克函数，满足： 

 
( ) 0, 0

( )d 1

x x

x x
∞

−∞

= ≠⎧⎪
⎨ =⎪⎩∫
δ

δ
 （4） 

对 CIR 进行快速傅立叶变换，得到信道频率

响应： 

 ( ) FFT[ ( )]H f h τ=  （5） 

进一步对 CFR 频率抽样，可以得到信道状态

矩阵： 

 1 2[ ( ), ( ), , ( )]kH H f H f H f=  （6） 

 j ( )( ) ( ) e , 1,2, ,iH f
i iH f H f i k= =∠  （7） 

其中， ( )iH f 即表示第 i 个子载波， ( )iH f 表示

第 i 个子载波的信号振幅， ( )iH f∠ 表示第 i 个子

载波的信号相位。 

在实验上，根据 Halperin[9]所提出的基于

Intel5300 网卡 CSITOOL 平台或基于 Atheros[10]网

卡 CSI 提取工具都可以获取到实际无线通信场景

下的 CSI 测量数据，如图 1 所示。 

其中，X 轴表示子载波数目；Y 轴表示时间，

发射端每秒发送 100 个数据分组，接收端 10 s 共

收到 1 000 个数据分组；Z 轴表示 CSI 幅度。 

 
图 1  CSI 数据三维图 

3  基于信道状态的室内感知技术 

本节将基于信道状态的室内感知技术划分为

静止状态感知和运动状态感知。 

3.1  静止状态感知 

由于无线信号在室内传播时受到墙壁、地面

和家具等物体的阻碍从而发生反射、散射和衍射

等多种效应，如室内人体处于静止状态时就会对

无线信号造成独特的干扰，接收端可以根据收到
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的 CSI 数据并进行反演计算从而实现对环境，特别

是人体状态的感知。常见的静态感知技术有：室内

人体位置感知、室内火灾感知和人体朝向感知等。 

3.1.1  室内人体位置感知技术 

全球定位系统（GPS）在室外环境下可以提

供高精度的定位和导航服务，但是在室内往往由

于 GPS 信号发生严重衰减导致无法正常使用，因

此室内的人体位置和朝向感知一直是研究热点之

一。例如，根据商场或美术馆中人体的位置和朝

向就能推断该人员当前活动状态，并可以进一步

分析和预测人员走动情况，从而实现广告精准推

送或避免发生拥挤情况等安全隐患问题。 

目前主流室内定位技术有红外线定位、超声

波定位、视觉定位、蓝牙、ZigBee 等，但如今无

线局域网的迅速发展使得 Wi-Fi 定位[11-13]成为了

室内无源定位的重要方法之一。Wu[14]通过采集室

内人员不同位置 CSI 参数构造了训练数据集，基

于室内位置指纹库并结合置信度和朴素贝叶斯方

法实现了 86%定位准确率。Wu[15]还将 CSI 数据进

一步采用复杂网络方法进行位置特征挖掘，假设

a、b 和 c 为不同的子载波，其可视图（visibility 

graph，VG）幅度如式（8）： 

 ( ) b c
c b a b '

b a

f f
A A A A

f f
−

< + − ×
−

 （8） 

其中，Ai 代表幅度，fi 代表频率，同时以无线局域

网中的信道状态信息作为原始物理量构建网络并

提取网络特征。在此基础上，通过机器学习算法

进行位置的分类，在效果上进一步将室内定位的

准确率提高到了 96%。但是高精度的定位需要在

参考点采样足够的数据，消耗了大量的人力和时

间，而 Hsieh 等人[16]提出幅度特征的卷积生成

对抗网络（AF-DCGAN）模型扩展了指纹数据

库，显著增加特征图的多样性，与深度学习结

合的方法[17-18]提高了感知室内位置的效率。 

3.1.2  室内火灾感知技术 

火灾是威胁人类生命财产的重大灾难之一，

如果未及时检测到火灾发生或没有采取适当措

施，火灾将会造成不可估计的损失。室内广泛存

在的无线网络也为火灾感知提供了可能性，

Zhong[19]采用 Wi-Fi 信号来感知火灾，实验发现火

焰对无线信号传输幅值和相位有一定的影响，由

此提出了一种使用商用 Wi-Fi 设备的火灾感知系

统 Wi-Fire，并且在两个典型的室内环境中进行了

视距（LOS）和非视距（NLOS）场景的广泛实验，

其采用随机森林分类模型可以达到 LOS 场景下

96.67%，NLOS 场景下 95.5%的检测精度。 

3.1.3  人体朝向感知技术 

室内人体朝向往往与其当前关注点或下一步

动作有关，感知室内人体的朝向有助于判断人体

静态状态和运动趋势。目前一般采用陀螺仪等传

感器，但成本高并且携带不便利。由于人体朝向

不同时会引起环境的不同变化，从而对 Wi-Fi 的

信道状态产生了不同的影响。徐强[20]尝试了采用

Wi-Fi 来实现室内人体朝向感知的方法，通过感知

朝向对 CSI 参数特征的识别，采用了将信道状态与

机器学习的朴素贝叶斯算法相结合来构建四朝向分

类器，完成对人体朝向的分类。根据朴素贝叶斯的

思想基础，通过计算测试样本在每个类别下的概率，

取概率最大的对应的分类作为估计方向： 

 ( ) ( )test
1

| max |
m

k j i
j

P d F P f d
−

⎧ ⎫⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭
∏  （9） 

其中， testF 是测试数据处理后得到的特征值， jf 表

示该样本的第 j 个特征值，m 为样本的总特指数。

最终达到了 90%的平均检测精度和 98%的最佳检

测精确度。 
对上述基于 Wi-Fi 信道状态的静态感知系统

进行了对比，结果见表 1。 

3.2  运动状态感知 

当人体处于运动状态时，在一系列动态时间

段中会对无线信号的传播造成连续时间的干扰，

从而使得 Wi-Fi 接收端呈现独特的 CSI 时间序列

数据。常见的动态感知有：室内入侵感知、手势
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识别感知、室内吸烟行为感知、呼吸变化感知、

室内摔倒动作感知以及人群流量统计和感知等。 

3.2.1  室内入侵感知技术 

目前室内入侵检测的主要方法包括基于视频

图像检测、基于传感器检测和基于红外线检测等

技术。但是，上述 3 种技术受限于光线、人工干

预和价格昂贵等缺点，其中最有效的视频监控

在某些场合又受到隐私问题的限制，因此基于

Wi-Fi信道状态的被动式人员感知和检测技术受

到了越来越多研究者的青睐。参考文献[21-22]研

究了基于 Wi-Fi 的被动入侵感知系统，通过检测

室内无线环境 CSI 参数的变化特征实现人员动

态移动状态下的入侵感知，实验结果表明在多种

室内场景和无线环境下，其人员进入的检测精度

都可以达到 95%以上。Li 等人[23]设计并实现了一

种自适应人类入侵感知 AR-Alarm 系统，该系统

通过自适应学习机制可在不同环境中进行实时入

侵检测，可以区分室内非正常人员进入和正常的

物体运动，具有一定的商业应用前景。 

3.2.2  手势识别感知技术 

手势识别[24-27]作为新一代的人机交互方式，

相比于头部面部具有更为灵活和丰富的动作，不

同的手势可以表达出不同的含义，因此在机器人

控制和智能家居中具有广泛的应用前景。 

手势识别一般通过主动佩戴传感器或通过

视频处理的方式进行。如通过采集动态手势图

像，并基于轨迹判断和模式识别方法进行手势

特征匹配，从而解决了传统方法对手势检测不

理想的瓶颈。 

进一步地，为解决图像方式需要摄像头等设

备昂贵的问题，可以采用低成本的商业 Wi-Fi 系

统来进行手势识别[28]，通过频域衰减补偿、高频

噪声移除和平滑处理等方法，并结合 K-means 和

手势识别算法 K-DTW，实验得到了 93%的检测精

度。Tian 等人[24]提出了 Wi-Catch 手势识别感知系

统是利用捕捉手势动作反射引起的信道状态变

化，通过一种干扰消除算法减少静止物体反射信

号造成的干扰，并通过基于时域的信号来重构手

势的运动轨迹，最后采用 SVM 来完成分类，达到

了 96%的识别准确度。 

3.2.3  室内吸烟行为感知技术 

如今越来越多的室内环境要求实施禁烟措

施，但基于视觉的摄像头系统和基于传感器的烟

雾检测系统都存在着购买设备和光线限制等缺

陷，因此基于商用 Wi-Fi 的吸烟行为感知系统也

应运而生。Zheng[29]分析了共同的吸烟特征对于室

内无线 CSI 信号的影响，通过抽取和匹配吸烟的

动态行为序列来完成对吸烟行为的感知，实验在

室内非视距和穿墙情况下都证明了所训练模型的

有效性和稳健性。 

3.2.4  呼吸变化感知技术 

据报道，发达国家中有 30%的老年人患有呼

吸系统疾病，而呼吸速率是呼吸系统疾病的一项

十分重要的生命指标，直观反映了人体呼吸系统

的健康状况。目前一般采用二氧化碳图和阻抗充

气造影术等方式来检测老人睡眠呼吸速率，但由

于价格昂贵和佩戴传感器对人体造成不舒适等因

素而难以普及，因此 Wi-Fi 系统也被用于非接触

表 1  静态感知系统对比 

系统 年份 工作内容 准确率 

多场景室内人体定位[14] 2017 年 置信度结合朴素贝叶斯 86% 

复杂网络室内人体定位[15] 2018 年 可视化网络 96% 

火灾检测 Wi-Fire[19] 2017 年 多场景实验结合随机森林 96.67%和 95.5% 

人体朝向检测[20] 2017 年 置信度结合朴素贝叶斯 90% 

2019211-5 



·89·  电信科学  2019 年第 10 期 

 

式呼吸感知方法[30]。Zhang[31]利用现有的 Wi-Fi

设备对呼吸状态进行了跟踪，将硬件校正和软

件校正相结合，提出一个联合的 AOA-TOF 稀疏

回复方法来处理多径效应，通过利用复合衰减系

数的相位变化感知呼吸状态和呼吸速率，实验中

表明该系统的检测精度可以达到 99%。参考文

献[32-34]设计的呼吸感知系统，能够利用呼吸引

起微波的信道状态变化来感知呼吸节律，从而做

出呼吸率估计。 

3.2.5  室内摔倒动作感知技术 

摔倒是威胁老年人生理健康的重要原因，主

要检测方法包括计算机视觉、佩戴传感器和红外

LED 检测方法，但同样受限于价格昂贵和部署实

施困难等原因，因此基于 Wi-Fi 信道状态的摔倒

感知技术便进入了研究者们的视野[35-37]。 

Hao[38]提出了一种无接触、低成本和高准确

率的商用 Wi-Fi 摔倒感知系统，完成对摔倒动作

的实时识别和自动检测。参考文献[39]中的工作是

发现了两根天线上的 CSI 相位差比幅值更为敏

感，从而可以更准确地从日常活动中分辨出摔倒

动作。同时，该工作还提出了菲涅尔区模型用以

细粒度描述区域内摔倒动作特征，发现摔倒动作

发生时 CSI 数据的时域功率谱急剧下降等规律可

以进一步地提升感知系统检测精度。此外，浴室、

楼梯等地方发生跌倒事故的概率更高，因此，

Zhang 等人[40]提出了使用基于 Wi-Fi 的危险姿势

感知系统，通过从信道状态变化中提取幅度和相

位特征，输入支持向量机（SVM）算法中检测异

常，主要用于感知浴室中的摔倒行为。而 Dong

等[41]提出了在楼梯环境下的 CSI 跌倒感知算法，

比较了无线信号在楼梯和平面环境下的信道状态

差异，更好地感知人员跌倒和入侵行为。Wang 等

人[42]则设计了 Toi-Fall，一种用于室内环境中跌倒

感知的原型，通过提取和分类不同人体运动在信

道状态特征图像上形成的各种纹理，实验达到了

98%的跌倒检测精确度。 

3.2.6  人群流量统计和感知技术 

室内人群流量感知是与环境安全密切相关的

问题，准确的人数统计提供了关于人群流动和人

员动态分布等有价值的信息，在智能人群控制和

零售管理方面起着至关重要的作用。通过摄像头

进行人脸识别技术来统计人数是当前人群流量感

知的主要手段之一。不过，实验发现人体存在与

运动都会影响信道状态信息参数，因此也有研究

人员采用商用 Wi-Fi 设备构建了人群流量感知系

统 Wi-Count[43]，无需被检测人员主动参与或携带

传感器，通过室内现有的 Wi-Fi 基础设备联合部

署就可以实现对门口的流动人员个数统计。该方

法不仅可以感知门外人群的流动方向，并且可以

在多人同时通过的情况下通过信号分离算法准确

估算出通过人数，实验表明对于人员流动方向感

知和人数统计平均准确率分别为 95%和 92%。 

随着深度学习研究的深入，越来越多的基于

信道状态的室内感知技术开始应用深度学习算

法。参考文献[44-45]中利用基于信道状态信息和

深度学习结合实现人群流量统计感知，包括利用

卷积神经网络（CNN）提取人数和信道状态之间

的关系，并使用长短期记忆（LSTM）解决人数感

知对环境的依赖，准确率达到了 98%。 

对上述基于 Wi-Fi 的动态感知系统进行了对

比，结果见表 2。 

4  结束语 

本文详细阐述了基于商用无线网络的信道状

态进行室内人体、环境感知原理和技术实现方法，

实现将商用无线通信网络向无线感知应用的技术

拓展。CSI 相比传统的 RSSI 可以更加细粒度描述

与室内环境、动作变化等相关的无线信道物理层

特征，提供了幅度、相位等更为充分的信道信息，

因此可以实现一些更高精度、更好稳定性的室内

无线感知系统。随着深度学习技术的发展，CNN、

RNN 和 LSTM 等各种深度学习算法也进入了 CSI
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数据处理的应用中，取得了较好的实验效果。尽管

近些年利用信道状态进行人体和环境感知方面取得

了大量突破性工作，但是基于信道状态的室内感知

领域方面仍然处于蓬勃发展阶段，随着以深度学习

为代表等各种前沿技术的加入，期待在不久的将来

能涌现出来越来越多的创新型研究成果。 
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