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无线感知为AI开启新感官

关键词：无线感知 深度学习 感知模态

背景

感知模态的增加有助于更全面、更深刻地认

识被感知对象。以人类感知外在世界的方式为例，

五境（色、声、香、味、触）是感知模态，五根（眼、

耳、鼻、舌、身）是与每种模态对应的感官。“看”

起来相差无几的东西，可能“听”起来迥然相异；

“听”起来毫无二致的东西，可能“闻”起来却截

然不同。

科学观测领域也是一样。1916年，爱因斯坦
基于广义相对论预言了引力波的存在。100年后的
2016年 2月 11日，科学家宣布首次探测到来自双
黑洞合并的引力波信号。这项新发现不仅填补了广

义相对论实验验证中缺失的最后一块拼图，也意味

着科学家开启了天文观测的新感官。几百年来，天

文学的发现主要依赖电磁光谱的测量，通过射电、

光学、红外、X射线等天文观测手段，以“看”的
方式来观测宇宙，引力波的发现则开启了从“听”

这一完全不同的角度进行的天文观测。由此，引力

波天文学这一学科的大门被彻底打开。

随着机器学习技术在视觉感知领域的快速发

展，视觉信息驱动的人体运动捕捉、活动识别等

研究贡献了丰富的模型、算法、数据集，并已经

开始服务于生产生活的各个方面。基于射频（Radio 
Frequency，RF）信号的无线感知技术，则提供了
一种不同于可见光的感知新模态。无线感知（或

称射频感知）技术通过分析射频信号在传播过程
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中的变化，获得信号传播空间的特性，从而推断

感知对象的状态。已有的研究结果表明，无线感

知技术能够充分利用 Wi-Fi、射频识别（RFID）、
5G、甚至电台广播等多种射频信号，实现人员检
测、定位追踪、手势识别、跌倒检测、生物特征

识别等多种应用。

无线感知技术在暗光、弱纹理、非视距路径、

隐私保护等场景下具有独特的优势。然而，相比视

觉感知，人们对无线感知技术的了解不够充分——

无线感知领域的大部分研究成果来自无线通信与物

联网领域，其他相关领域（如人工智能、计算机视觉、

普适计算）的研究人员对无线感知的了解仍然不足。

希望通过各领域科研人员的共同努力，无线感知能

够在不远的将来，与视觉感知一样，成为人工智能

不可或缺的一个感官。

无线感知与视觉感知对比

在人类发展过程中，以光学成像为基础的视觉

感知模态无疑扮演着重要的角色。人类眼部的晶状

体将外部环境的光学信号聚焦在视网膜上，并由视

杆细胞和视锥细胞完成亮度与色彩的感知分辨。相

关研究表明，人类 83%的信息获取自视觉感知。作
为人类最重要的感知模态，视觉感知技术受到了研

究者们足够的重视，并在近几十年间得到了充分的

研究。硬件设备方面，从单目相机到双目相机，从

快门相机再到近年来流行的事件相机，各种形态的



专栏

48

  第 19 卷  第 7 期  2023 年 7 月　

相机设备捕捉到的信号，甚至能够在毫秒级的时间

尺度上实现亚微米级的空间感知。软件算法方面，

数字图像处理技术从最初的基于像素的滤波技术，

到基于人工特征的检测和分类，再到近年来基于深

度神经网络的识别、分割、生成技术，计算机认知

图像的能力已经达到了专家级的水准。

与视觉感知技术类似，无线射频信号同样具有

强大的环境感知能力，最常见的案例就是各类雷达。

除军用雷达外，还有交通雷达、气象雷达、汽车雷

达等，它们同样可以胜任定位、建图、识别等多种

任务。近年来通信感知一体化的快速发展，极大地

推动了相关技术下沉——广泛部署的商用通信解决

方案（如长期演进（LTE）、远距离无线电（LoRa）、
Wi-Fi等）开始尝试集成无线射频感知功能，这大
大提升了射频感知技术的普适性与应用前景。相比

于视觉感知技术，射频感知技术具有非视距路径感

知、空间几何测量、隐私保护等原生特性，使射频

感知技术大受青睐。

近年来，研究者们对视觉感知与无线感知技术

的认识不断加深。从感知载体的物理特性层面出发，

可以发现二者有着深层次的关联，但最终又在传播

特性与成像原理等多个方面呈现出差异。

本质上，用于日常通信的无线射频信号（频

率范围 300 kHz~300 GHz）与可见光（频率范围
380 THz~750 THz）同属电磁波。电磁波在空间中
传播，经由直射、反射、散射等方式，最终在接收

机处形成叠加信号，其中携带了传播空间的信息。

因此，无线感知与视觉感知的相同之处在于，通过

分析接收信号（接收天线处的无线信号或者是到达

摄像头的可见光），从中提取出反映传播空间的特

性，以实现对环境的感知。

尽管同属电磁波，但射频信号与可见光的频率

特性差异，决定了二者的主要传播方式与接收原理

有着较大的区别。在考虑射频信号传播特性时，我

们一般假设信号可以经过多次反射与透射传播；但对

于可见光，我们仅考虑视距路径下的传播。如图1所示，
无线射频信号与可见光在环境中的反射特性分别表

征为镜面反射和漫反射，这是因为信号呈现出镜面

反射还是漫反射，取决于波长尺度下反射面的光滑

程度。无线射频信号波长通常在毫米至厘米级别，

而环境中常见的反射物在该尺度上往往是相对平坦

的（如建筑墙体），因此射频信号的反射宏观表现为

近似的镜面反射，能量损失并不大。因此，大部分

无线感知系统都可以依赖镜面反射的射线追踪（ray 
tracing）模型；相比之下，光波的波长为纳米级别，
而环境中大部分物体的表面在微观尺度下足够粗

糙，因此可见光的反射往往表现为较为杂乱的漫反

射。另一方面，如图 2所示，射频信号与可见光对
常见障碍物的穿透能力不同。这是因为，频率越高，

电磁波的穿透衰减就越大。具体来讲，THz频段的
可见光在穿透日常生活中常见的介质（如建筑墙壁）

时，会经历极高的衰减，因此在日常生活中我们不

会考虑可见光穿墙的情况；相比之下，GHz频段的
射频信号在穿过建筑墙壁后，仍能够保留一定的信

号强度，从而在一定程度上保留了“穿墙感知”的

可能性。

此外，两类信号的接收与成像方式也存在一定

的区别。如图 3所示，现有的大部分无线感知技术，

纳米尺度下的粗糙反射面毫米/厘米尺度下的平坦反射面

射频信号的镜面反射 可见光的漫反射

成功接收
无法接收

图1 无线射频信号与视觉可见光信号的反射特性

图2 无线射频信号与视觉可见光信号的透射特性
2

频率越高，电磁波穿透衰减越大

射频信号可透射

✔ 成功接收

低频损耗小

可见光难透射

高频损耗大
无法接收
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一般不关心射频信号的聚焦问题，相反，为了提升

系统的普适性，降低成本，往往使用全向天线的设

计。在这种情况下，天线接收到的信号可以来自不

同方向、不同路径。尽管多径现象会产生信号混叠，

降低了信息的直观性，但却显著扩大了空间感知范

围，因为射频感知理论上可以探知不同方向、大范

围的空间信息，而不仅仅局限于一个指定的角度和

距离范围。事实上，这正是现有无线定位和感知系

统的一大优势；相比之下，相机则需要通过透镜聚

焦进行成像，令对应距离上物体的点与成像平面上

的点形成一一对应关系，以便图像直观地反映真实

的物理空间。相比无线感知，光学成像牺牲了一定

的可视角度，但能精准地建立起空间到像素的映射

关系。所以从这个层面来讲，射频信号的全向接收

和光学信号的定向成像，构成了感知范围 -感知精

度的互补关系。

经过全方位的对比，我们将无线射频感知相对

于视觉感知的优势总结如下：

• 非视距路径感知 ：无线射频感知不依赖接收

机与感知目标之间的直射视距路径，其多径传播的

特点可以带来感知范围上的优势。例如，利用反射

路径提升感知系统的工作范围，填补感知盲点；或

在一定程度上实现穿过障碍物的感知。

• 空间几何测量 ：从无线射频信号中估计运动

目标的距离、方位、速度等物理信息相对容易，而

这些物理特征在定位与追踪应用中非常重要。例如，

利用信号飞行时间估计目标与接收机之间的距离。

相比之下，单目视觉信号通常缺少物理尺度信息，

难以估计深度。

• 隐私保护 ：无线感知与人眼方式不同，不具

备直接成像能力。该特性对隐私保护有较大的帮助。

例如，将无线感知应用于智能家居中，可以准确识

别出用户动作（例如行走、手势等），同时不会暴

露用户身份。

无线感知技术介绍

在感知流程上，无线感知与视觉感知并没有太

大差异，二者都是在原始信号的基础上进行数据预

处理，并实现有效特征的提取，最后通过识别算法

进行分类或回归。随着深度学习技术的快速发展，

无论是视觉感知还是无线感知，在特征提取和识别

部分越来越多地使用到了深度神经网络，因此，对

训练数据集的规模和质量也有了一定的要求。图 4
展示了无线感知与视觉感知的常见流程。

因此，与计算机视觉领域类似，近年来智能射

频感知的研究热点也主要聚焦于特征、算法、数据

集三大方面，并分别呈现出以下主要趋势：

• 信号特征精细化 ：无线感知领域常用的特征

从信号强度指示（Received Signal Strength Indicator，
RSSI），逐渐演变为原始的信道状态信息（Channel 
State Information，CSI），再到波达角（Angle of Ar-
rival，AoA）和飞行时间（Time of Flight，ToF）以
及更高阶的人体坐标系下速度谱（Body-coordinate 
Velocity Profile，BVP），相关特征的鲁棒性与空间
分辨率逐渐提升；

• 算法模型复杂化 ：无线感知领域常用的模型

从基于阈值的判定算法，到传统机器学习模型，再

到深度神经网络，为了支持各类复杂应用，识别模

型的复杂度也逐步提高；

• 数据与工具规模化 ：深度学习模型的兴起，促

光学成像射频接收

射频信号的全向接收，和光学信号的定向成像
构成了感知范围-感知精度的互补关系

发射器

接收器 光圈

快门

镜头

底片

图像

图3 无线射频信号与视觉可见光信号的接收成像方式

数据预处理 特征提取 识别模型 识别结果感知与数据集

图4 无线感知与视觉感知的系统流程



专栏

50

  第 19 卷  第 7 期  2023 年 7 月　

使无线感知领域实现了从“无数据 /小数据驱动”向
“大数据驱动”转变。此外，随着无线感知技术的不

断发展，相关的工具与教程也在日渐成熟和完善。

下文将围绕特征、算法、数据集三方面讨论智

能射频感知的相关技术细节与未来发展趋势。

信号特征

无线感知系统可以通过天线阵列解析出信号的

波达角，这与视觉系统使用透镜和感光阵列将不同

角度的入射光线区分开类似。除此之外，无线信号

还包含视觉系统不具备的距离信息，通过分析信号

相位能够获取信号传播的飞行时间，进而提供径向

分辨率。更重要的是，得益于无线信号的多普勒频

移（Doppler Frequency Shift，DFS），无线感知还能
够提供物体运动的速度信息，这为识别人员的活动

状态提供了更直接的表征 [1]。

波达角与飞行时间是无线信号定位、追踪目标

时最常用的两种特征。现有的工作观察到当发射机、

接收机或目标只有微小位移时，经由目标一次反射

而来的信号的角度更加稳定，因此可通过多径压缩

算法滤除多次反射信号，实现精确的角度测量。现

有的定位和追踪技术充分利用了多个子载波信息，

提升了估计飞行时间的精确度。在此基础上，联合

波达角与飞行时间两类特征，即可绘制如图 5所示
的 AoA-ToF谱，对目标进行定位。

DFS是一种常见的用于刻画人员活动与行为的
特征，这是因为目标移动会导致经由目标反射的信

号路径长度产生变化，使观测到的信号相位发生一

定的偏移。对接收信道状态信息进行时频分析，可

从信道状态信息的动态变化中提取人体运动导致

的 DFS谱图 [2]，如图 6所示。考虑到目标的径向速

度分量对应着反射路径长度的变化速率，提取到的

DFS和运动速度方向、人员位置存在一定的几何约
束关系。因此，通过添加更多链路可消除速度求解

的歧义性，获得完整的人员速度信息 [3]。

一些最新的研究工作充分改进了现有经典特征，

并进一步提升了感知的精度和鲁棒性。Widar3[4]提

出一种环境无依赖的信号特征——人体坐标系下

速度谱（B VP）。如图 7 所示，BVP 是一个三维
特征，它刻画了人员在进行特定活动时信号能量

在不同速度（对应产生运动的不同身体部位）下

分布的变化趋势。同单纯的躯干速度信息相比，

BVP传达的信息更丰富，同时避免了在不同位置
与朝向会对同一活动的速度分布产生不同影响的

To
F(

ns
)

AoA(°)

150

100

50

0

−50
0          30        60        90        120       150      180

图5 AoA-ToF联合估计

时间（秒）

频
率
（

H
z）

80

60

40

20

2                     2.5                      3                     3.5                      4

图6 DFS谱图

图7 BVP谱图

      阶段1：开始                                       阶段2：推                                     阶段3：停止                                      阶段4：拉



51

  第 19 卷  第 7 期  2023 年 7 月

问题。Wi-Drone [5]通过结合 AoA-ToF的绝对位
置测量与多天线 DFS 谱的相对运动测量，实现
了 Wi-Fi设备在三维空间内的六自由度位姿追踪，
首次运用无线信号突破了追踪维度瓶颈。RIM [6]

通过对多天线阵列收到的信道状态信息进行相关

性处理，完成了移动目标的相对位移与旋转的鲁

棒测量。

算法模型

在算法模型层面，大部分无线感知系统为了

适配面向视觉的深度学习模型，不得不将信号特

征转化为热力图等形式的图片，作为模型的输入，

并将深度学习模型作为黑盒来对待。然而，这种

方式忽视了视觉感知与无线感知在信号层面的差

异，缺乏在无线信号空间对行为活动的精细时空

建模，造成识别模型性能欠佳，最终导致感知精

度低、鲁棒性差。

SLNet[2]是一个面向无线信号设计的深度学习

模型，其架构如图 8所示。针对无线信号多径效应、
多普勒效应、时频域，该模型设计了如图 9所示的
新型频谱增强网络（SEN），解决了频谱泄露及分
辨率不足的难题，为后续进一步的学习任务提供高

精度的频谱图。此外，SLNet提出如图 10所示的
极化卷积网络（PCN），该结构可以通过复数域神

短时傅里叶变换
（STFT）
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经网络算子从复值频谱图中提取特征，在保留局部

特征的同时，也保留了全局辨别力，从而提高了感

知性能。该方案克服了卷积神经网络（CNN）的
视野受限问题，使提取到的高阶特征更能反映信号

的原始物理信息。

目前，基于对抗学习的深度模型也受到无线感知

领域研究者的广泛关注。由于无线信号含有与周围环

境相关的信息，系统部署通常具有严重的域依赖性。

为了实现环境无依赖的感知，如图 11所示的 EI[7]网

络模型借鉴了对抗学习的思想设计了带有域鉴别器的

活动识别模块，使网络可提取与环境无关的特征。

数据集和工具

随着无线感知研究的深入，人们愈发体会到高

质量数据集的重要作用。特别是深度学习算法的广

1数据集链接：http://tns.thss.tsinghua.edu.cn/widar3.0/
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图10 极化卷积网络结构设计

泛使用，对数据集的规模和质量提出了更高的要求。

但令人遗憾的是，已有的公开数据集大都存在数据

量不足、应用场景受限等问题。其根本原因在于无

线感知数据集采集繁琐、标注抽象、解析困难。当

前，高质量公开数据集的缺失造成许多研究工作陷

入“自说自话”的境地——性能不够客观、实验结

果难复现、技术进步难积累。

清华大学研究团队在 2019年发布的手势识别数
据集 1，包含 75个不同场景下采集的约 26万组动作
实例，具有原始 CSI、DFS、BVP等高级信号特征，
总时长超过 144小时，数据规模约为 325 GB。该数据
集发布于 IEEE DataPort，已开放免费下载。该数据集
是目前 IEEE DataPort上规模最大、信号特征最全面、
活动种类最丰富、引用次数最多的无线感知数据集。

除了Wi-Fi信号的感知数据集，其他研究者也
公布了多种其他模

态的无线信号数据

集。北京邮电大学

的研究团队在 2020
年发布了基于商用

毫米波设备的步态

识别数据集，包括

由 95名参与者采集
的约 420组步态动
作实例的点云序列，

实验总时长超过 30图11 EI模型架构图
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2教程链接：http://tns.thss.tsinghua.edu.cn/wst/及 https://arxiv.org/abs/2206.09532

小时，数据规模约为 0.9 GB。该数据集目前发布于
GitHub平台。部分无线感知领域的公开数据集的对
比如表 1所示。

为了帮助更多的研究者认识和了解无线感知领

域，清华大学研究团队发布了面向无线感知的网页

教程 2。该教程 [1]以Wi-Fi感知为例，结合概念说明、
理论推导与代码示例，介绍了涵盖 CSI模型、数据
采集与预处理、特征提取、模型构造在内的无线感

知全流程。教程会跟进领域内的最新进展，并持续

更新。

实验平台

华盛顿大学的研究团队在 2009年提出的 Linux 
802.11n CSI Tool是最早进行无线信号 CSI测量的平
台之一。该平台基于 Intel 5300网卡，能够从正交
频分复用（OFDM）接收器中提取信道响应。在无
线感知领域十几年的发展中，该平台发挥了重要的

作用，在商用Wi-Fi网卡上实现了 CSI的测量与提
取，使无线感知领域的发展向前推进了一大步，先

后实现了入侵检测 /目标追踪 /活动识别等各种应
用，基于该平台发表的论文达到了上千篇。2015年，
南洋理工大学的研究团队提出了 Atheros CSI Tool，
相比于 Linux 802.11n CSI Tool，该平台实现了包括
AR9580、AR9590、AR9344及 QCA9558在内的多
种网卡 CSI信息的提取，并且可获取更多的子载
波信息。在协议方面，Atheros CSI Tool同样基于
802.11n标准。

西安电子科技大学的研究团队在 2020年底提
出了 PicoScenes。PicoScenes支持 802.11n/ac/ax

等多种标准，能够在 Intel AX210、
Intel AX200、AR9300、Intel 5300
等多种网卡上实现 CSI的测量，最
大带宽可达 160 MHz。由于其支
持的标准、硬件的多样性以及更大

的带宽，在短短一年多的时间内，

该平台在国内外 86 所高校和科研
机构得到了广泛的应用。

目前，包括华为、中兴在内的部分企业，也

在研发相关商用设备（包括路由器、移动终端），

已有部分设备能够实现 CSI信息的提取。现阶段，
该部分设备主要供内部研发人员进行无线感知算

法的相关测试。相信在不久的将来，随着研究的

深入，相关商用设备能够实现大规模的普及，使

无线感知的相关技术能够“飞入寻常百姓家”，让

更多的用户感受到无线感知发展带来的便利。

无线感知的发展历史与趋势

最接近现代无线感知技术的研究工作出现在

2007年。Moustafa等人 [8]提出了被动式人员定位

的概念，并基于商用网卡测量的 RSSI实现了人员
入侵检测和定位。随后，Sen等人 [9]使用更加精

细的 CSI信息，实现了高精度的被动式人员定位。
2018年，Katabi等人 [10]将深度学习引入无线感知

领域，用于提取人体的 3D骨架等任务。在 2019
年，Yang等人 [4]发布大规模公开无线感知数据集

Widar3及工具。无线感知经过十多年的发展，具
备了一定的基础理论，探索出了丰富的特征，相关

数据集实现了从 0到 1的突破，各类基础性、验证
性的工作已经完成，在入侵检测、跌倒检测等智能

家居场景取得了应用效果。

展望未来，感知通信一体化是重要的发展趋

势。以Wi-Fi为例，最新的 IEEE 802.11be标准中，
带宽与天线数量都得到了明显提升，为无线感知

的进一步发展带来了重大利好。与此同时，Wi-Fi

表1 无线感知公开数据集

工作 信号 特征 应用 规模（GB） 描述

Widar1.0/2.0 Wi-Fi CSI、AoA、DFS 无源跟踪 3.2 80条轨迹

Widar3.0 Wi-Fi CSI、DFS、BVP 手势识别 325 258K组实例

WiAR Wi-Fi RSSI、CSI 行为识别 0.2 16个行为

mmGait 毫米波 RSSI、DFS 步态识别 0.9 约30小时

SRL-kNNs Wi-Fi RSSI 室内定位 0.06 6个接入点指纹
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标准化组织也在着手制定面向定位与感知的新标

准 IEEE 802.11bf。在此基础上，无线感知已获
得了包括华为、中兴、高通、博通、LinkSys 在
内的工业界巨头的重点关注，也催生出了 Origin 
Wireless等明星创业公司。其中，Origin Wireless
与 Verizon和 Signify两家企业合作，在 2022年
分别推出了 Home Awareness和 WiZ SpaceSense
两款大规模真实商用产品。这一切都表明，无线

感知已然具备了广泛应用的基础，正处在规模化

应用前的黎明。

在过去 10年里，无线感知技术不够成熟，造
成理解和使用的门槛高。现在，无线感知已度过初

级阶段，具备成为一种重要感知方式的基础。但是，

相比视觉感知，人们对无线感知的了解仍然太少，

需要更多领域的研究人员参与进来，共同推进技术

进步与产业化。

希望通过各领域科研人员的共同努力，无线感

知能够在不远的将来，与视觉感知一样，成为人工

智能又一个重要的感知器官，实现更深入、更广泛、

更多维，最终更智能的感知。                                  ■
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