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摘  要: 行为识别在普适计算、人机交互等领域有着广阔的应用前景.综述了基于无线信号的行为感知与识别技

术.无线行为识别具有超视距、部署简便、无需携带设备等优点.其基本思想是,传播的无线信号在人体处被阻挡、

反射或散射,形成特定的传播路径.用户的不同动作使得该路径呈现不同的特点.观察无线信号在传播中的变化,就
能辨识出用户的动作.介绍了无线行为识别的基本原理和应用领域,分析了该技术面临的主要挑战以及相关性能指

标,并探讨了该领域的开放问题与发展趋势. 
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A Survey on Activity Recognition Using Wireless Signals 
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Abstract:  Activity recognition has broad application prospects in many fields including pervasive computing and human-computer 
interaction. In this paper, the technology of wireless-based activity recognition is introduced. By using wireless signals, one can achieve 
non-line-of-sight recognition without carrying any devices. Also, it is easy to deploy a wireless-based recognition system due to the 
ubiquity of wireless communication system. The basic idea is that, as a specific propagation path is formed when the signal is blocked, 
reflected or scattered at body, one can detect the different characteristics of propagation that correspond to the distinct human behaviors. 
As a result, action recognition is performed by analyzing the distinguishable features of signal propagation. The basic principles and 
applications of wireless-based activity recognition are reviewed, and the challenges and related performance metrics are presented. Finally, 
open problems are discussed to point out the future research trends. 
Key words:  wireless signal; activity recognition; machine learning; action recognition; wireless communication 

信息世界与物理世界正逐步融合.随着信息技术的发展,看不见却又无处不在的信息世界快速成长,与现实

的物理世界形成了两极 .信息世界的初衷是作为物理世界的一种映射 .然而 ,随着物联网、信息物理系统

(cyber-physical system,简称 CPS)等技术的发展,信息世界认识、控制与改变物理世界的能力在不断增强,对人们

日常生活的影响不断加深. 
人作为应用的主体,在信息世界和物理世界的融合中居于主角地位.在实现无处不在、无所不能的普适计算

过程中,对人类行为的感知与识别显得至关重要 ,应用前景广阔.首先,行为是一类重要的新型人机交互手段

(human-computer interaction).相比于键盘、鼠标等传统方式,基于人类行为的交互更灵活、自然与高效.在娱乐

游戏领域,出现了以微软 Xbox 为代表的体感游戏. 
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2014 年以来,基于姿势控制的新概念汽车,无需按键而仅需简单的手势,就能控制汽车娱乐系统、座椅与车

窗等[1,2].行为识别还可用于手术室、危险品生产车间等需要非接触式交互的场景. 
其次,行为识别是增强现实(augmented reality)的重要手段.2014 年 7 月,Motion Savvy 平板电脑[3]利用 Leap 

Motion 传感器,捕捉聋哑人的手语,然后通过软件翻译,让聋哑人也能“开口说话”.近期,宜家安公司推出了利用

智能手环监测老人摔倒的应用[4].在研究层面,MIT、Rutgers 大学及深圳高级研究院的学者先后提出了对特殊

人群、特殊行为如老人摔倒的识别检测技术[5−7].杜克大学的“空中写字”项目,使用智能手机识别挥舞动作,并识

别出用户空中所写的字符[8]  . 
再次,行为是身份识别(identification)的重要手段.身份识别是许多应用的基础需求.传统方式基于证件或智

能卡,证件等与人并无天然的关联,容易被伪造.指纹、虹膜等生物特征与人有绑定关系,但它们作为静态特征,
仍存在被伪造的可能;并且,只有靠近目标且得到配合时,才能获取这些特征.行为是一种动态特征.在与目标保

持距离、不被察觉的情况下,采集目标的行为特征便可完成对目标的辨识[9].这在寻找暴恐嫌犯等任务中,具有

其他认证手段难以比拟的优势. 
本文综述基于窄带无线信号的行为感知新技术.这方面的研究才刚刚起步,但发展迅速.行为识别已有基于

视觉、红外、传感器、超声波等技术手段,但不能满足应用需求.2012 年,Smith 等人提出基于 WiFi 信号的非视

距人体检测技术[10].Katabi 教授在 SIGCOMM2013 展示了 WiVi[11]系统,通过干扰抵消、MIMO 等技术提取特定

路径的 WiFi 信号,识别其反射特征,从而完成动作辨识.随后,定向天线、Beamforming 技术等的采用[7,12],使动作

识别的应用拓展到唇语、哑语的识别等需要高识别精度的场合. 
行为识别包括动作(action)与行为(activity)两个层次[7,13],通常动作是原子性的,行为则是多个动作组成的序

列.与动作相比,行为识别是观察角度从瞬间到连续的跨越.单动作的表达能力非常有限.例如,在控制类应用中,
将控制指令直接映射到动作,只能实现简单的控制[13].引入行为的概念后,信息空间大大拓展,能够满足实际应

用中表达丰富语义的需求.简而言之,本文主要关心的问题是:给定原子动作集 A,由 A 生成行为空间 R;选择子集

RS ⊆ R,用以表达应用的语义.行为识别的任务是,对被捕获的行为r̂ ,找出最相似的 r∈RS,r 就是r̂ 的识别结果. 

本文第 1 节首先回顾无线行为识别的研究现状,然后简述计算机视觉等其他行为识别方法.第 2 节~第 4 节

综述无线行为识别的主要技术.第 5 节展望未来的发展趋势.讨论一些开放性问题.最后总结全文. 

1   主要的行为识别技术 

1.1   无线行为识别 

无线行为识别技术(wireless-based activity recognition)是一种刚开始发展的技术,依托信号处理技术的进

步,使用泛在的窄带无线信号完成行为识别.信号发射机产生的无线信号在空间传播的过程中,遇到障碍物会被

阻挡,发生反射、散射或者衍射.因此在接收端接收到的信号,是经由直射、反射、散射、衍射等多条路径传播,
形成的多径叠加信号.当环境中的障碍物移动,会对信号传输路径产生影响.也就是说,多径叠加信号受其传播

物理空间的影响,携带反映环境特征的信息;提取环境中特定行为产生的叠加无线信号的特征模式;通过识别和

解释这些模式,就能够实现行为识别. 
现有工作多聚焦于动作的识别.文献[7]提出的E-eyes,试图对行为即连续的动作序列进行识别.其次,根据应

用场景,可分为单人和多人两类.对单人动作的识别是现有工作的重点.Katabi 等人提出的 WiZ[15],利用多天线处

理技术实现了两个或更多用户的并发动作识别.Sigg 等人研究了基于 k 近邻的多用户并发动作的识别技术[14].
总之,仅有极少数工作研究并发动作的识别,而针对并发行为的识别,还未见相关报道. 

基于无线信号的定位技术与行为识别技术有一定的关联,当定位的精度非常高,足以跟踪肢体的运动轨迹

时,那么定位技术可以看成是识别行为的一种手段[16].室内定位系统常使用接收信号强度 RSS[17]、OFDM 信道

状态信息 CSI[18]、天线阵列[19]、RFID 标签[16,20].这些系统可以达到不同的精度(从米级到厘米级),但事实上很

多的定位系统并不足以细粒度的定位到肢体,而且由于行为识别关心的只是动作本身,并不是动作的位置,我们

也可以越过定位,直接通过动作指纹数据库匹配(机器学习)等方法,识别用户行为. 



 

 

 

杨雪 等: 基于无线信号的行为识别技术综述 41 

 

无线电层析成像技术[21,22]不需要用户携带设备,但是要在环境部署传感器网络才能达到厘米级精度,硬件

要求较高.还需指出的是,一些先进的雷达已能穿透墙壁感知目标的行为.然而,传统雷达通常需要千兆(GHz)级
别的频带.由于代价大、能耗高,雷达的应用限于军用或敏感的民用领域[23,24]. 

1.2   其他行为识别技术 

行为识别还有基于计算机视觉、红外与热成像技术及基于专用传感器的方法.表 1 归纳了这些技术的大致

特点. 
表1  一些已有行为识别技术的特点 

识别技术 计算机视觉 红外 专用传感器 超声波 

主要特点 

精度中等 
计算量大,视距范围,受
光照、障碍物影响,易存

在死角 

光线要求低 
识别范围有限,购买与

部署的代价高 

精度高,超视距 
安装和携带不方便,

设备价格高 

精度高,识别范围有限 
需安装额外的设备,代价高 

基于视觉的系统,比如基于视频[25]的行为识别技术,是对视频采集设备拍摄到的用户行为图像序列,通过

计算机视觉技术进行处理,进而对行为或手势进行识别.视觉方法的计算量大,适合视距范围的识别,容易存在

死角且受到光照、障碍物等的影响. 
红外技术可在昏暗环境实现高精度的动作识别,代表性产品包括 Leap Motion[26]与微软的 Kinect[27]等.红外

技术只能识别特定区域内的活动,设备购买与部署的代价高.热成像技术[28]可以工作在昏暗的光线下,甚至可以

实现非视距的成像,从而识别行为,但是该技术对基础设施的要求很高,设备昂贵. 
基于专用传感器的行为识别,是将加速度计等运动传感器安装在用户身上[29],或者放置在目标物体上,用户

与该物体互动 [30],从而识别用户行为 .在  Philips Lifeline[31]里加速度计被安装在人体来检测跌倒动作 .在
GrandCare[32]里一个运动传感器被安装在门上来监测病人日常活动.在 BodyScop[33]里声学传感器用来区分行

为 ,比如吃饭和咳嗽 .Skinput[34]使用声波感应器 ,将手臂化为轻触试屏幕 ,识别手指在手臂上的点击位

置.TEXIVE[35]利用智能传感器来检测驾驶,同时发短信.该技术可识别细粒度的行为,但安装与携带很不方便,
且价格不菲. 

基于超声波的行为识别技术,是利用多普勒效应,确定对象的大小、移动速度和运动方向,从而推断出用户

的动作或手势.在设备前面的 180°都是有效识别范围,识别精度可达厘米级别,缺点是超声波在传播过程中容易

衰减,识别的范围有限,且需要安装部署额外的硬件设备. 

2   无线行为识别技术的分类 

现有工作着重于回答无线识别的可行性问题,主要围绕以下挑战性问题展开.首先,处理干扰信号.环境中墙

壁等静态物体对信号的反射(flash effect)以及直接从发射机传输到接收机的信号也是干扰信号,如何在接受信

号中去除这些无关信号的干扰是我们要解决的问题.其次,接收到目标用户反射的信号之后,需要分析处理并提

取合适的信号特征.再次,非视距的环境中,需要考虑反射信号的穿墙衰减问题. 
可从多个角度对无线行为识别技术进行分类.从分类机制上看,可分为两类:基于指纹映射[6,7,12,14,38,42−44]和

基于几何映射[5,11,15],如图 1 所示.基于指纹映射采取机器学习的方法,让实验者在所有感兴趣位置上做出若干

动作,采集各位置、各动作的信号特征,构建指纹数据库,行为识别过程就是将采集到的信号特征与数据库进行

匹配.基于几何映射的原理是,从信号物理特征中抽象出距离和方向等几何参数,然后对目标进行定位跟踪,从
而识别行为. 

从信号特征看,目前主要有 5 类:能量特征[14,38],信道状态特征[6,7,42],频率特征[43],时间特征[5,15],角度特征[11].
能量特征主要是指 RSSI,它是 MAC 层的信息,最大优点是易于获得.信道状态特征 CSI 包括信号多个子载波上

的幅度和相位两方面信息.频率特征通常指的是多普勒频移,即人体运动过程中对无线信号频率产生的微小影

响.时间特征是指,系统发射天线发射一个信号,接收天线计算该信号从发射到遇到人体发生反射,再回到接收

点的时间.角度特征是指用户移动轨迹相对于天线设备的角度,通常通过逆合成孔径雷达等信号处理技术,获得
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角度信息. 

                  
图 1  基于无线信号的行为识别分类 

    此外,还可从多个角度进行分类[36],见表 2.根据使用的无线传感装置(无线电信号收发机)是否与识别对象

绑定,可分为 Device-bound 和 Device-free 两类;根据使用信号源的种类,分为主动(active)和被动(passive)系统两

类[44].主动系统中,发射端是识别系统的一部分,受系统控制.被动系统使用的无线电信号来自环境,如环境中的

FM 信号[37].根据系统设置,可分为 ad-hoc 和 non-ad-hoc 系统.若系统可用于一个新环境而不需要重新训练分类

器,称为 ad-hoc 系统,否则称为 non-ad-hoc 系统. 
表 2  无线行为识别技术经典分类 

Parameter Values 
Classification method Fingerprint-based; Geometry-based 

Selected feature RSS;CSI; Frequency; Time; Angle; Others 
Sensor type Device-free; Device-bound 

Sensing modality Passive; Active 
Setup Ad-hoc; Non ad-hoc 

Sensed value Continuous signal (e.g. SDR);Channel-Quality-Indicator(e.g. RSSI) 

3   基于指纹映射的方法 

3.1   能量特性 

RSSI 是 MAC 层信息,很多无线通信技术,如 RFID,FM,GSM,WIFI 等都可以很容易在终端设备上获得 RSSI,
因此它是使用最为广泛的能量特性[40].基于 RSSI 的特征值选择有很多,通常是针对不同环境不同设备通过多

次实验来确定最佳的特征值组合[37].提取接收信号的特征值后,构建指纹数据库,再使用机器学习中的分类算法

(常用 K 邻域和决策树算法),将接收信号的特征与数据库进行匹配,便可完成行为识别的任务. 

可将接收信号表示成 ( )2 ( )( ) ( )e cj f t jt R m t RSSe ψ φζ π += ,其中 m(t)是发射机发射的信号,fc 是它的频率,RSS 是接 

收信号强度,φ是相位偏移.常用的能量特征值有: 
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另外,远处的用户对信号的反射影响较小,所以当接收信号强度的幅值差异很小,则可以认为人体的动作发

生在较远的地方.因此幅值的差异可以用来表征行为发生地点距离接收机的远近程度[14]  . 

3.2   状态特征 

 RSSI 测量的是信号多径传播的叠加效果,并不能区分信号的每一条传播路径,因此 RSSI 的稳定性和可靠

性会受影响.而信道状态信息 CSI 却可以刻画多径传播,提供更为精细的特征[45](包括多个子载波上信号幅度和

相位特征). 
WiFall[6]  基于无线信号信道状态信息检测人的跌倒.静态的人体不改变 CSI,而人体的运动会导致 CSI 的

变化,因此相对于静态的环境,人体的运动被视为异常状态,WiFall使用基于LOF(局部离群因子)与 SVM(支持向

量机)的异常检测算法,判断行为的发生.主要使用了 7 个特征值,包括了 CSI 的归一化标准差(STD)、信号强度

的偏移、运动时间范围、中位数绝对偏差(MAD)、四分位距(IR)、信号熵、信号变化的速度. 
此外,文献[41]利用有向天线获得信道状态信息,实现细粒度的手势识别.相对于全向天线,用户肢体动作对

有向天线发出信号的影响更大.对每一个手势,提取相应接收信号的平均 RSS 特征矢量、特定子载波的 RSS 特

征矢量和相位特征矢量,构成指纹数据库.利用互相关法和动态时间规整法将接收信号的 CSI 与指纹数据库匹

配,从而识别手势. 
E-eyes[7]利用来自 802.11n 设备的信道状态信息,使用较少的收发装置,识别两类行为:行走活动(粗粒度)和

就地活动(细粒度).对于行走活动,肢体运动以及人体位置改变的幅度较大,会导致信号 CSI 幅值随时间发生很

大的变化,而就地活动(如在沙发上看电视)信号特征变化较小,因此首先采用移动方差阈值法来区分行走和就

地活动,然后再分别使用不同的 CSI 特征识别这两类行为. 
清华大学的刘云浩教授、IIT 的李向阳教授等通过分析无线信道状态信息,实现被动式的环境感知与人员

检测,识别出人的位置、数目、动作以及其他环境特征[39,40]. 

3.3   频率特征 

人体运动的过程中会对无线信号的频率产生微小影响,频率偏移与发射机中心频率、人体运动速度的大小

和方向成正比: 

 2 cos( ) .vf f
c

θ
Δ ∞   

假设 v=0.5m/s,f=5G/Hz,则多普勒频移为 17Hz.而 WIFI 传输带宽至少是 20MHz,因此从 WIFI 信号上识别

出这么小的多普勒频移是很有挑战性的. 
Wisee[43]设计了一个接收端,将接收到的无线信号转换成带宽只有几个赫兹的窄带脉冲.接收机识别窄带

脉冲,从而检测多普勒频移.该系统可识别 5 个人在同一环境同时做出的手势. 

3.4   其他特征 

Allsee[42]利用环境中已经存在的无线信号(如 TV,WIFI 等),设计特定的电路来提取接收信号特征信息,构建

指纹数据库.图 2 中,摆手动作产生的信号变化通过一个称为 envelope detector 的电路后,输出为右图所示.不同

的手势对应唯一的输出波形,从而可构建指纹数据库.AllSee 可被集成到 Samsung Galaxy Nexus 手机上. 
WiHear[12]首先对用户的嘴唇进行定位,然后通过监测嘴唇反射回的信号,识别所说的词语或句子.利用离散

小波包分解技术构造指纹数据库.通过机器学习的方法识别发音,并翻译.采用基于上下文的纠错技术来提高精

度.其基础架构如图 3 所示. 
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 图 2  Allsee 示例图                              图 3  WiHear 架构 

4   基于几何的映射 

4.1   时间特性 

WiTrack[5]系统,接收天线计算该信号从发出碰到人体反射,最终到达接收天线所用的时间(该时间被称为

TOF(time-of-flight)),再结合天线的位置创建一个几何参考模型,将信号传递经历的时间映射到一个空间的 3D
位置.对肢体(如胳膊)实现粗粒度的跟踪,结合肢体运动轨迹,识别行为. 

WiTrack 系统使用调频连续波技术获得 TOF,信号飞行距离为 d C TOF= × (C 是信号传播的速度).环境中

静态物体使信号反射产生的 TOF 不随时间变化,据此可以消除多径效应的干扰.首先考虑在水平面上进行定位. 
两个接收天线 Rx1,Rx2 分别得到 d1,d2,从而构造两个椭圆,其交点处就是人体的 2D 位置(结合有向天线的发射

波束方向可以排除另一个不符合实际的交点)如图 4 所示. 
 

 
 

 
 
 
 
 

 图 4  WiTrack 的 2D 定位                      图 5  Multi-Shift FMCW 技术 

实际情况中,我们还需要第 3 个接收天线,以确定人体的高度,进而在 3D 空间里识别,构建 3 个椭圆体,求交

点即可.需要注意的是,对于 WiTrack 系统,并不是使用越多的接收天线越好,3 个天线足够定位,天线增多会引入

更多的噪音. 
WiZ[15]在 WiTrack 的基础上,基于 TOF 实现多人厘米尺度的行为跟踪.对于静态用户,WiZ 根据其呼吸来定

位,并进一步监视其呼吸速率.还可以定位多人并发的手部动作,实现基于手势的多用户交互.WiZ 的原理与

WiTrack 类似,不同之处在于:1) WiZ 采用 Multi-shift FMCW 技术,区分不同用户产生的 TOF.如图 5 所示,在从

不同天线发射出的 FMCW 信号之间插入虚拟延迟τ(τ>TOFlimit,TOFlimit是 WiZ 工作环境中物体反射产生的最大

TOF),这样就可以避免各个天线的发射信号互相干扰.2) 采用 Successive Silhouette Cancellation(SSC)算法,解决

远近问题.远近问题是指来自近处用户对信号的反射强度,远远大于远处用户或者被障碍物挡住的用户对信号

的反射强度.SSC 是受到连续干扰消除算法的启发,首先解码具有最高信噪比(SNR)的信号,然后再重新编码,将
它从所接收的信号中去除,接着解码具有次高 SNR的信号,然后重复该过程直到解码所有的信号.这里的解码是

指,从信号中获得 TOF 并实现定位. 
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图 6  Wi-Vi 

4.2   角度特性 

Wi-Vi[11]系统可跟踪墙后或者门后运动的物体,确定在

一个封闭环境内的人数及其相关位置,识别人在墙后做出的

简单动作. 
Wi-Vi 具有两个发射天线一个接收天线,它的设计思想

是:1) 通过 MIMO 干扰调零技术,消除由于环境中静态物体

对信号的反射产生的干扰.2) 利用逆合成孔径雷达技术,把
移动的用户当做天线阵列,跟踪该用户.如图 6 所示左边是常

规天线阵列,通过跟踪计算θ ,定位静止的用户.与该方法相

反,Wi-Vi 使用一个接收天线,类比左图的静止的人,移动的用

户在不同时刻的位置类比为天线阵列,计算θ ,跟踪动态用户. 

5   发展趋势与未来研究工作 

总的来看,现有工作仅回答了无线识别的可行性问题,对现实场景的复杂性、应用需求的多样性考虑甚少,
尚有大量基础性问题亟需解决. 

5.1   动作检测难度的多样性 

许多研究发现,对某些动作而言,其信号特性的区别非常明显;而对另一组动作而言,信号特性则非常相

似.Sigg 等人在 2013 年就发现,爬行与行走等动作的区分就非常困难.在哑语识别等研究中,也出现了类似的 
现象. 

已有工作仅仅指出了检测难度的多样性这个事实,而如何认识、如何处理的考虑甚少.从根源上说,信号特

征的相似,源于动作的某种相似性.任何的信号特征变化,都是对动作所导致的传播环境变化的一种刻画.从空

间映射的角度看,选择某种信号特征,就是将动作的影响,映射到该信号特征所表征的空间中.如果对不同的动

作,这种映射的参数相差不大,则动作的区分就比较困难.因此,针对难以区分的动作集合,提高识别能力,需要变

换信号特征,以找到映射后参数相差明显的特征空间. 
理解动作识别难度的多样性有重要的实用价值.对具体的识别系统,通过找出它难以识别的动作集合,就可

进行有针对性的设计与增强,进一步提高识别能力.对不同识别系统,通过识别它们对不同动作的识别效果,可
以发现它们之间的互补性.结合具体应用的需求,就可同时选择部署多个识别系统,提高整体的识别效果. 

5.2   行为识别“从一到多”的跨越 

 对行为即动作序列的识别,是识别能力的重要跨越.目前的研究工作大多局限于单个动作的识别,而单个

动作能够表达的语义非常有限,不能满足哑语、身份识别等实际应用.为此,需要在动作检测的基础上实现对动

作序列的识别,从而满足复杂语义表达的现实要求. 
 行为层面可得到更大的信息表达空间.例如,若系统有 N 个原子动作,长度为 m 的行为序列共有 Nm 种.采用

更大的表达空间,描述能力增强,可表达更多的语义.同时,通过合理选择行为,可提供容错能力.例如,若动作 A 与

B 难以区分,则避免选择***A、***B 之类的序列来表达不同的语义,就可回避 A、B 不可区分带来的干扰. 
 行为的设计与解码也有许多新的问题.在行为的选择上,必须在表达能力与识别精度之间寻求折中.例如,

行为的长度越大,表达能力越强,但检测难度也会更大.行为的设计还必须考虑动作识别能力的多样性.在通信

系统中,通常会使不同符号(Symbol)的解码概率相近.因此,行为的设计还不能完全照搬通信系统的方法. 

5.3   识别系统并发能力的分析理解 

 当多个动作并发时,它们对信号的影响将会混叠.从信号传播的角度看,并发时不同动作造成了信号不同

的传播路径,即多径效应(multi-path effect)更加严重.在识别某一动作时,其它动作的影响会形成干扰.若要识别
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并发的所有动作,要么需要分离不同动作所产生的多路径信号,要么对并发时的信号特征进行整体性的建模.前
者是无线信号处理的经典难题.后者则会产生特征组合空间急剧膨胀,即组合爆炸的问题. 

 需要深入理解系统的并发能力,发现限制并发动作识别的关键因素.针对具体的识别系统,在给定的系统

部署下,它的并发能力与天线类型、数目等参数的关系应如何表达?更抽象地看,使用无线信号观测动作,其精度

究竟取决于哪些因素.类比于通信系统的香农容量,识别能力是否也存在类似的边界? 
 并发的数目与精度需要平衡.在 SenSys 2014 会议上,华盛顿大学的研究者指出,当并发数不变时,更多天线

有助于得到更好的识别精度;同样,给定天线数目时,并发动作越多,识别精度就越低.因此,识别系统存在并发量

与精度的折中,必须在满足给定的精度要求的前提下,寻找并发能力最大化的途径. 

6   总  结 

我们探讨了目前较为先进的基于无线信号的行为识别技术,详细总结了已有的无线行为识别技术并对未

来工作进行了展望.无线行为识别提供了无线技术应用的新维度,其研究具有重要的理论与应用价值,将是无线

通信、行为分析、机器学习等多种技术走向融合的重要发展方向. 

致谢  在此,感谢对本文的工作给予支持和建议的同行,特别感谢国防科学技术大学并行与分布处理国家重点

实验室无线网络与移动计算课题组的老师和同学们的鼓励和大力支持. 
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