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摘  要：与火灾相关的烟雾实时检测方法是保障公共安全的重要手段之一。针对现有火灾传感器系统的高成

本和视频探测的拍摄盲区等问题，提出了一种基于 Wi-Fi 网络信道状态信息的火灾烟雾检测方法。该方法无

需专用的火灾烟雾监测设备，通过研究火灾烟雾对无线传输信号的影响，提取信道状态信息中的烟雾特征参

数并应用机器学习进行分类，从而实现环境火灾实时监测的目的。实验结果表明，基于 Wi-Fi 信道状态信息

的环境烟雾检测准确率可达 98.06%。 
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monitoring device. By studying the influence of fire smoke on wireless transmission signals, the smoke characteristic 

parameters in the channel state information were extracted and classified by machine learning, thereby realizing the 

real-time monitoring of environmental fire. The experimental results show that the accuracy of environmental smoke 

detection based on Wi-Fi channel status information can reach 98.06%. 
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1  引言 

火灾是严重威胁民众生命与财产安全的主

要灾害之一。全世界每天发生火灾上万起，造成

大量的人员伤亡和财产损失。2018 年 4 月 24 日，

广东某 KTV 失火，造成 18 人死亡；2018 年 8 月

25 日，哈尔滨某酒店发生火灾，造成 20 人死亡

和 23 人受伤；以上火灾案例仅仅是 2018 年国

内诸多火灾案例中的一小部分，火灾不仅造成

了巨大的经济损失，还威胁到民众的生命安全。

火灾早期探测技术的研究具有十分重要的意义

和社会价值。 

与诸多自然灾害如海啸、台风、地震等不同，

火灾带来的危害是可以设法降低甚至避免的。火灾

往往突发性强、波及范围广，且很难处置。因此，

对火灾的实时监控和及时预警显得尤为重要。尽早

发现火情是减小损失的关键，因为一旦火势蔓延就

很难控制。火灾发生初期往往伴随着烟雾的生成，

此时火灾规模尚小，如果此时的烟雾能被及时检测

并做出及时响应，一般可以将火灾造成的损失降至

最小，甚至可以避免火灾发生[1-2]。 

传统的烟雾检测技术主要依靠分布式节点方

式的烟火检测传感器来实现[3]，主要工作原理是

在固定时间间隔内，对空气中的温度、湿度、微

粒浓度等进行物理采样，如果得到的温度、湿度、

微粒浓度超过了预设值，则进行报警提示。这类

探测器由于价格便宜而被广泛采用，但在实际应

用中却存在响应速度慢、容易误报等缺点，而且

需要直接与燃烧物接触，所以这类探测器必须靠

近着火点，否则难以有效工作。此外，由于器件

长期与灰尘等物质接触，容易造成传感器失效，

所以其覆盖和使用范围有限。随着计算机视觉和

模式识别技术的发展，基于视频的火灾烟雾检测

算法得到了许多研究学者的关注，它可以有效避

免一些环境因素带来的影响，利用丰富的视频图

像信息对火灾是否发生进行判断[4-6]。但是，基于

视频的检测方法容易受到摄像头拍摄角度或遮挡

等影响，使得监控点未必落入有效视频监控区域

之内，因此存在着误报、漏报等情况。 

随着移动互联网的发展和无线网络基础设施

的推广，Wi-Fi 信号的信道状态信息（channel state 

information，CSI）也被用于环境检测和活动识别。

例如，WiFall[7]和 RT-Fall[8]使用 Wi-Fi 信号进行跌

倒动作的检测；Ali 等人[9]利用 CSI 来进行键盘敲

击的字母识别；Wang 等人[10]和 Lee 等人[11]采用

CSI 来检测人体呼吸计数。受到这些工作的启发，

本文设计了一种基于 Wi-Fi 信号的火灾烟雾检测

方法，其物理原理是烟雾中的颗粒对无线电磁波

有一定的散射和吸收作用，从而影响到无线信道

状态信息的幅度和相位。基于 Wi-Fi 的火灾技术

存在许多技术挑战，首先，很难区分受影响的 CSI 

值是由烟雾还是环境干扰引起的[12]；而且，烟雾

造成的影响不明显，不能直接用原始数据作为特

征值。为解决上述问题，本文针对几种不同的室

内场景进行了火灾烟雾早期检测的实验，给出了

具体的实验方法和数据分析，并通过实验结果验

证了方法的可行性和有效性。 

2  信道状态信息和火灾烟雾检测 

2.1 信道状态信息 

在室内环境中，信号很容易受到多种物体的

反射影响，从而形成多径效应[13]。无线信号的信

道状态信息可以准确呈现这种环境影响，一般情

况下其信道可表示为： 

 Y x n= +H  （1） 

其中，x和Y 分别表示接收和发射的信号矢量，n

表示信道噪声矢量，H 是描述当前通信链路的信

道状态信息矩阵。 

Wi-Fi 标准在物理层中使用正交频分复用技

术将其频带分成多个子载波，同时在多个子载波

上传输数据，这极大地提高了系统效率。每个子
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载波携带的无线状态信息具有幅度和相位特征，

由 ( ) ( ) js ineh k h k θ= 给出，其中 ( )h k 和θ 分别表

示振幅和相位。 

 1 2[ ( ), ( ), , ( )]Nh k h k h k=H  （2） 

2.2  火灾烟雾检测 

无线信号在火灾烟雾中的衰减主要是因为烟

颗粒对电磁波的散射和吸收[14]。 

火 灾 中 产 生 的 烟 雾 粒 子 直 径 基 本 为

0.1 ~ 10 μm ，因而烟雾粒子直径 d 相对于入射波

长 λ 的特征尺度参数 2πd 远小于 0.1。根据

Rayleigh 散射近似计算烟雾粒子的散射截面，则

烟雾粒子的散射强度可表示为： 

 ( )( )
4 6

2
sca 02 4

π 1 cos
8

dE Q E
r

ε θ
λ

= +  （3） 

其中， d 为粒子半径，θ 为散射角， 0E 为入射波

的电场强度， ( )Q ε 是关于复介电常数ε 的关系函

数。因此，如果已知入射波的频率、烟颗粒半径和

介电特性等参数，则可以求出烟颗粒的散射强度。 

电磁波在传播过程中，受环境或介质的影响

使得电磁能转化为其他形式的能量，表现为电磁

波损耗。任意传播介质的极化和导电特性都可用

复介电常数ε 来表示，即： 

 j jσε ε ε ε
ω

′ ′′ ′= − = −  （4） 

它与传播信号的频率ω有关，实部 'ε 反映了

介质的极化特性，虚部 ''ε 反映了介质的导电特性，

σ 是介质电导率。当电磁波沿 x 轴方向传播时，

任意频率条件下电磁波传播的解析解为： 

 ( ) ( )j
0, e e t xxE x t E ω βα −−=  （5） 

其中，α 为电磁波传播的衰减常数，即： 

 

1
22'

'= 1 1
2
με σα ω

ωε

⎡ ⎤⎛ ⎞⎢ ⎥+ −⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦
 （6） 

其中， μ 是介质磁导率。可见，如果介质内部

0σ ≠ ，则电磁波在其中传播时必定会产生吸收损

耗。若已知烟雾的等效介电常数 'ε ，则可以定量

地求出烟颗粒对电磁波的吸收。 

无线传输中的信道状态信息是通信链路的信

道属性，描述了信号在每条传输路径上的衰弱因

子，如信号散射、环境衰弱和距离衰减等信息。

因此，烟雾粒子对电磁波的散射和吸收都会改变

CSI，这为使用无线信号的信道状态信息检测火灾

烟雾提供了理论基础。在实际的火灾烟雾中，烟

颗粒的组成和介电常数变化复杂，基于电磁理论

进行烟雾对微波信号衰减的数值计算只能在某些

假设下给出近似值，因此本文并不通过直接计算

研究烟雾颗粒的衰减值。 

2.3  实验观察 

火灾发生时，一般情况下伴随着烟雾的产生。

烟雾是燃烧作用所产生的悬浮在大气中、可见的

固体或液体颗粒、飞灰，这对电磁波传播有较强

的影响。图 1 表示无线信道状态信息的幅度受烟

雾影响的变化，可知火灾中所产生的烟雾会影响

Wi-Fi 信号的传输。 

 
图 1  烟雾对无线信号幅度的影响 

3  系统框架 

本文的火灾烟雾检测系统结构如图 2 所示，

该系统主要包含 3 个主要功能模块，即传感模块、

数据处理模块和报警模块。 

传感模块负责监测环境的变化，该模块主要
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负责收集 CSI 数据；数据处理模块是系统的核心

部分，该模块负责对原始数据进行预处理并从

中提取分类特征，通过机器学习分类算法确定

是否发生火灾烟雾；当数据处理模块确定环境

内有烟雾时，触发报警模块，系统可以自动上

报警报信息。 

烟雾检测的算法伪代码如下： 

算法  烟雾检测算法 

输入：数据样本集 }{ 1 2, , , mN N N N= ，其中

}{ 1 2, , ,i i i niN x x x= 为第 i 类标签下数据样本的子

集；数据标签 1 2{ , , , }mS s s s= ； 

输出：检测准确率。 

for 标签 i in N do  
for 样本 j in iN do  
计算样本的烟雾浓度特征 jF ； 

[ : ]i j iP F s← ；//将特征数据转换为 SVM

分组格式 

end for  

end for 

1 2[ ; ; ; ]mP P P P← ；//将所有处理好的样本子

集合并成总的数据集 P  

将数据集 P 分为训练数据集和测试数据集； 

使用训练数据集训练 SVM 模型； 

将测试数据集输入已训练好的SVM分类器中； 

return 检测准确率 

4  数据处理和机器学习分类 

数据处理和机器学习分类阶段包括：过滤信

号噪声、提取特征参数和数据分类。通过应用去

异常值、巴特沃斯滤波器、PCA、CSI 相位差和

SVM 分类器等技术来实现。 
4.1  异常值处理 

突发干扰或设备等因素都会导致异常值的出

现。为了去除异常值，采用拉依达方法进行处理，

该方法能检测出异常点并将其代替为样本均值。

具体来说，将采集到数据的每个子载波值分别

与其他样本的子载波均值作比较，如果差值大

于 3 倍标准差，则可以判断该值为异常值，并用

均值代替。 

4.2  信号去噪处理 

由于环境噪声的存在，经过异常值处理后的每

个子载波值波动仍然较大，这可能会影响到后继特

征的提取，因此需要对数据进行平滑处理。图 3（a）

和图 3（b）分别为平滑滤波前后的 CSI 幅度图。 

4.3  PCA 降维  

PCA 主要用于在保持数据特征完整性同时减

少数据的维度空间[15]。在实验中，为了降低计算

成本，首先对每个数据实例应用 PCA，以获得 P 个

主成分，得到一个 P N× 的矩阵，其中 N 为每秒

收集的数据实例数。该过程的步骤如下。 

 
图 2  系统结构 
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图 3  滤波前后对比 

步骤 1  预处理：从每个子载波的 CSI 值中

减去恒定的偏移量，以去除静态分量，得到一段

时间内 CSI 幅度的平均值。 

步骤 2  计算相关矩阵：计算每列的平均值，

然后观察个体和平均值之间的偏差，得到相关矩阵。 

步骤 3  计算特征向量：从相关矩阵中，通

过特征分解得到特征向量。 

步骤 4  重构信号：用相关矩阵和特征向量

构造信号矩阵。 

4.4  特征提取 

直接采用原始数据的幅度和位相信息并不能

被分类器有效识别，而且冗余度高，不利于存储，

因此需要先从原始数据中提取由于烟雾导致 CSI

变化的特征参数。本文采用以下参数来作为分类

特征：最大值、最小值、均值、标准差、偏度、

峰度及中位数绝对偏差。 

4.5  机器学习分类 

本文采用支持向量机 SVM 进行特征分类。由

于本文涉及四分类问题，因此采用 LIBSVM 分类

器。原始数据经过数据处理之后，抽取 70%的数

据用作训练，30%的数据用作测试。 

5  实验平台 

5.1  实验设备 

实验中所用的设备分为两部分：发射机（AP）

和接收机（MP）。根据Halperin 等人[15]所提出的方法，

使用两台笔记本电脑分别作为 AP 和 MP，并且都安

装有 Intel 5300 网卡和 Ubuntu 14.04 LTS 操作系统。 

5.2  实验场景 

实验在视距和非视距环境中进行，其中视距

环境采用 3 个场景，非视距环境采用 2 个场景，

实验场景参数见表 1。 

表 1  实验场景参数 

场景名称 面积 天线间距 

视距环境 1 2 m× 2 m 1.8 m 

视距环境 2 6 m× 6 m 0.5~3.5 m 

视距环境 3 8 m× 8 m 3 m 

非视距环境 1 5 m× 2 m 1 m 

非视距环境 2 8 m× 2 m 6 m 
 

在视距情况下：第 1、2 个测试环境的环境

皆为空旷的房间，无其他物品存在，多径干扰

较少，如图 4（a）和图 4（b）所示，且测试环境 2

的面积较大；测试环境 3 为办公室环境，物品较多

且有人员干扰，环境嘈杂，如图 4（c）所示。 

   
 （a）视距环境 1     （b）视距环境 2    （c）视距环境 3 

图 4  视距环境模拟 
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在非视距情况下：测试环境 1 中有一堵墙，

如图 5（a）所示；测试环境 2 中有两堵墙，有较

多无线信号衰减，如图 5（b）所示。 

 
（a）非视距环境 1 （b）非视距环境 2 

图 5 非视距环境模拟 

5.3  数据收集 

收集的数据分两种情况：第一种是在有烟雾

和无烟雾场景下收集的数据，即二分类问题；第

二种是在无烟雾、低浓度烟雾、中等浓度烟雾和

高浓度烟雾 4 种场景下收集的数据。 

6  实验结果及分析 

6.1  基于不同距离的检测准确率 

实验首先分别在 6 种不同的收发天线间距下

进行了测试，在有烟和无烟的场景下分别进行数

据采集 3 000 次，因此一共有 6 000 个样本，其结

果如图 6 所示。 

 
图 6  不同天线间距下的分类准确率 

可以看出，分类的准确率随着天线间距的增

加而下降。在天线相距 1 m 的情况下，准确率可

以达到 98.06%，但这个距离实用性并不高，检测

的范围偏小；在天线距离为 3.5 m 的情况下，实

验准确率下降到了 92.6%，但这个检测精度仍然

很高。实验结果表明，本文方法具有一定实际应

用价值，即具备烟雾检测的可行性。 

6.2  基于不同烟雾浓度的检测 

由第 6.1 节可知，在有烟/无烟环境下的两分

类烟雾检测总体效果较好。考虑到实际情况中可

能受到非火灾烟雾（如香烟烟雾等）的影响，因

此需要进一步根据烟雾的浓度进行多分类检测。

实验将烟雾浓度分为无烟（N）、低烟（L）、中

烟（M）和浓烟（H）4 种情况，主要通过增加燃

烧物的份量来控制所产生的烟雾浓度大小。视距

环境 1 的分类结果如图 7 所示。 

  
图 7  视距环境 1 的分类结果 

实验分别在视距环境 1 和视距环境 3 中，基

于 4 种不同烟雾浓度的场景共采集了 4 000 个样

本。在视距环境 1 中，准确率为 92.48%，对比图 6

相同距离下两分类情况的准确率为 92.60%，这表

明增加分类标签对实验结果的影响并不大，甚至

可以忽略不计。视距环境 3 中的分类结果如图 8

所示，其准确率为 89.50%，这相对同样距离二分

类情况下的准确率 94.50%而言下降幅度明显。可

见，在环境复杂和人类活动的影响下，即存在较

多干扰和多径效应情况下，最终的分类精度还是
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受到了明显影响，因此本文方法可能更适用于无

人情况下的室内消防环境监控。 

 
图 8  视距环境 3 中的分类结果 

6.3  非视距环境下的检测 

通常将无线通信系统的传播环境分成视距

LOS 和非视距 NLOS 两种，在第 6.2 节展示了在

LOS 环境下的实验结果，本节进一步研究 NLOS

环境下的检测准确性。 

实验分别在两种非视距环境下进行，在 4 种

不同浓度的场景中分别收集了 3 000 个样本。非视

距环境 1 中的分类结果如图 9 所示，非视距环境 1

的分类准确率为 96.28%，相比同距离下二分类的

准确率为 98.06%，这说明非视距环境 1 由于隔墙

的阻挡，信号幅度有一定衰减，效果略微降低；

而且分类情况更复杂，给实验效果带来了一定影

响。非视距场景 2 的分类准确率为 87.81%，非视

距环境 2 中的分类结果如图 10 所示，相同距离的

二分类准确率为 94.50%，准确率的下降应该是受

到了信号衰减和分类复杂度的影响。 

6.4  分类器选取对实验结果的影响 

此外，考虑到火灾烟雾检测的实时性要求，

还比较了几种典型分类器在视距环境 3 下的检测

精度和检测时间，结果见表 2。其中，BP 神经网

络的准确度相对较高，但所需的时间也最多，是

其他分类器所需时间的几十倍以上，主要原因是

BP 神经网络的训练复杂，时间消耗较多。SVM

分类器在时间和准确度方面的表现都比较好，因

此本文选取了 SVM 分类器进行实验。 

 
图 9  非视距环境 1 中的分类结果 

 
图 10  非视距环境 2 中的分类结果 

表 2  使用不同分类器的准确度和运行时间 

分类器 KNN NB SVM BP 

分类精度 83.1% 84.46% 89.43% 93.51% 

时间/s 0.29 0.20 1.5 72.40 

 

7  结束语 

本文基于商用 Wi-Fi 网络提出了使用无线信

道状态信息进行火灾烟雾检测的新方法，并搭建

了测试平台进行了验证，实验表明其对于早期火

灾烟雾的最高检测精度可达 98.06%。鉴于室内

Wi-Fi 网络分布的广泛性，本文方法可以应用于办
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公大楼、商业中心和大型楼宇等室内场所的辅助

火灾早期检测预警系统。目前如何提高本文方法

的抗干扰能力和实时性仍然是研究重点和实用性

难点，如引入深度学习算法加强方法的顽健性等。

同时，本方法拓展了无线通信网络进行无线传感

应用的新方向。 
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