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摘　要　近年来,随着科技的快速发展,智能移动设备已经成为人们生活的一部分.智能移动设备的普及为实现声呐感知理论

的应用做好了充分的物理支持.声呐信号在传播时受到传播空间和生命活动的调制,因此携带着丰富的生命状态和空间信息.

智能手机的普及、通讯技术的成熟以及声学信号的创新型应用,使得声呐感知设备可以实现低成本细粒度的感知收集和计算.

利用声学信号在声呐感知技术中无需额外特制硬件的支撑,以及其特有的隐蔽性和高精度等优点,通过提取声学信号的有效特

征信息,就可对周边空间信息进行定位计算.文中详细阐述了声学信号在空间定位感知使用技术领域中的已有研究,并对主要

技术的基本原理进行了总结,最后分析了声学信号在移动感知应用技术中存在的问题以及未来的发展趋势.
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Abstract　Inrecentyears,withtherapiddevelopmentoftechnology,smartmobiledeviceshavebecomeapartofpeople’slives．

Thepopularityofsmartmobiledevicesprovidessufficientphysicalsupportfortherealizationofsonarperceptiontheory．When

thesonarsignalispropagated,itismodulatedbythepropagationspaceandlifeactivities,soitcarriesawealthoflifestateand

spaceinformation．Thepopularityofsmartphones,thematurityofcommunicationtechnology,andtheinnovativeuseofacoustic

signalshaveenabledsonarsensingdevicestoachievelowＧcost,fineＧgrainedsensingcollectionandcalculation．Utilizingacoustic

signalsinsonarsensingtechnologydoesnotrequirethesupportofspecialhardware．Withtheuniqueconcealmentanditstypical

featureofhighaccuracy,theacousticsignalscancalculatethesurroundingspaceinformation．ThisarticleelaboratesonthereＧ

searchhistoryofacousticsignalsinthefieldofspatialpositioningandsensingtechnology,summarizesthebasicprinciplesofthe

maintechnologies,andfinallyanalyzestheproblemsandfuturedevelopmenttrendsofacousticsignalsinmobilesensingapplicaＧ

tiontechnology．
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１　引言

传统声呐感知利用声波信号在水下传播的特性,来实现

水下测距、测绘等目的.过去,声呐设备在水下探测领域中发

挥了巨大的作用,同时也证明了声波探测的可行性.在物联

网高速发展的今天,由于智能手机的普及以及其内置传感器

功能的愈发强大,声呐感知在理论和实际应用上具备更强的

普适性、细粒度性和隐蔽性等优点,客观上为物联网声呐感知

的实现提供了更多的可能,也吸引了更多的学者去关注和研

究物联网声呐感知.

物联网声呐感知是一种利用传感器发射声波信号去探测

生命体征和空间信息数据的方式,是物联网的一种表现形式.

目前,基于复杂场景的多样性和不确定性,声呐感知设备正向

微小化、细粒度化发展.物联网声呐感知的发展经历了从传

统声呐到声音阵列感知再到基于手机的音频近场感知.基于

智能手机的声呐实现原理是借助已有智能手机的内置传感

器,通过麦克风抓捕音频数据的方式来进行数据传输.在感

知手段中,常见的有利用手机内置加速度计[１Ｇ２]、摄像头[３Ｇ５]、

WIFI热点[６Ｇ７]等来实现感知目的.这些方案皆具有较高的可

行性,但仍有不足,如对外界环境有较高的需求.运动传感器



需要提取手机传感器参数,辅以带标记的数据进行训练,受限

于手机空间状态,数据不够精准;摄像头的感知方式需要在用

户附近进行拍摄,分析用户手势等行为,检测精度低;WIFI热

点技术则是通过分析 WIFICSI数据来推测用户按键,优点是

具有较高的推测精度,缺点是设备周围不能存在其他干扰,对

环境的要求极为苛刻.

声学信号技术的应用给感知领域带来了新的思路.由于

其隐蔽性[８]、普适性和细粒度探测等优点,被广泛应用于空间

感知等技术.１９０６年第一台声呐设备的诞生标志着声学技

术应用正式登上历史的舞台.该技术一被提出就被广泛应用

于军事领域,借助声音在水中良好的传播特性,侦测敌对舰队

位置并进行打击.此后,声呐设备逐渐被广泛地应用于海洋

测绘、医学B超诊疗、工业产品质检等方面.其广泛的使用

范围在很大程度上帮助了人们更好地了解世界,解决自身问

题.但是随着时间的推移,单一的大型声呐探测设备已经无

法满足这个多元化的社会,声源感知技术在复杂的应用场景

下,正向具有移动性、便携性和普适性等方向发展.经研究发

现,单一的音频传感器经过特殊的排列组合可以组成性能更

加强大的声音阵列来感知空间目标,随着智能移动设备的爆

炸式普及以及声学技术的发展,其为声源定位感知技术带来

了新的解决思路.研究人员借助移动智能终端内置的扬声

器、麦克风等传感器,将智能终端设计成便携式声呐类型设

备.通过提取移动智能终端采集到的声学信号(这些信号受

空间物体的调制),可以进行空间定位,使声源感知步入一个

新的高度和方向.图１给出了物联网声呐的历史发展轨迹.

图１　物联网声呐发展过程

Fig．１　DevelopmentprocessofIoTsonar

目前,物联网声呐类感知技术的研究主要分为３个方向,

分别是传统声呐、声音传感器阵列和基于移动设备的音频近

场感知.本文第２节依次从这３个方向介绍了物联网声呐类

感知技术,首先介绍了传统声呐的知识;然后介绍了基于声音

传感器阵列空间感知方向的技术;最后着重介绍了轻量级主

动式手机声呐感知技术;第３节从不同方向对研究方法进行

了比较;第４节总结了研究的方向以及发展前景;最后总结

全文.

２　基于声学技术的相关内容

２．１　声呐的原理

声呐设备的出现正式开启了声学探测的科研道路,在生

活中,人们无处不在使用声源感知的天赋能力,例如我们时刻

都在借助双耳效应来判断音源与我们的距离.目前,大多数

人认为双耳效应的产生依赖于双耳的时间差和声级差.由于

“人头遮蔽效应”的影响以及声波频率的不一致,使得影响双

耳效应的因素不一而足.简单来说,声波在中低频率时是受

时间差和声级差的共同影响,在频率高于４kHz时,主要受双

耳升级差的影响.在自然界中,音源感知并非人类的专利,很

多生物都拥有更高级的“声呐”感知系统,例如蝙蝠可以利用

喉头发出的超声波感知猎物和空间的障碍物,飞蛾会听到

４０m外的蝙蝠发出的超声波,以此来躲避攻击.海豚等海洋

生物则利用超声波探寻食物,甚至还能借此完成通讯.而声

呐探测仪的出现,使得我们拥有了超越动物的音频感知能力,

这是声学技术应用史上的一个巨大飞跃.声呐探测设备最早

被广泛应用于水下侦测领域,我们知道雷达是利用电磁波发

现并测量目标的空间位置,但是在水中,由于趋肤效应的存

在,导致电磁波在传播时会趋于导体的表层,使其在水中的衰

减速率极高,无法感知目标的来源.而声波信号不同于电磁

波,从本质来看,声波信号是一种机械波,其传播方式是依靠

介质质点之间的相互推动来传播的.事实上,在深海声道中

引爆一个炸弹,２００００km 外也可以收到信号,低频声波甚至

还可以穿透海底几千米的地层,并得到地层中的信息.因此,

利用声波制成的声呐类型设备成为了水下探测中最为重要的

手段.

声呐是一种声学探测设备,不同的应用场景需要有不同

类型的声呐.按照工作原理的不同,声呐设备可以分为被动

声呐和主动声呐.１９０６年由刘易斯􀅰尼克森发明的第一代

声呐仪就是被动声呐的一种.被动声呐指在工作中,自身不

发射音频信号,单纯被动地接收目标物体所产生的声波信息,

从而测定目标的具体方位和距离,就像飞蛾感应超声波来躲

避蝙蝠一样,其优点是可以非常隐蔽安全地感知目标物体所

在的位置而不被对方所知.主动声呐技术则恰恰相反,其依

靠主动发射声波来感知目标,通过目标障碍物的回波信号与

发射信号的时延来判断目标的距离和方位等要素,从而实现

感知功能.声呐工作示意图如图２所示.

图２　声呐工作示意图

Fig．２　Sonarworkingdiagram

传统意义的声呐通常由基阵、电子机柜和辅助设施组成,

其中基阵是由各种排列组合的水声换能器构成,电子机柜包

含发射、接收、显示控制等系统,辅助设备则指电源、增音机等

设备.它们的组成往往庞大且复杂,主要被应用于各类水下

作业,在军事、海洋测绘、渔业和水声通信等领域发挥着重要

作用.

２．２　声音传感器阵列

过去,声呐设备被广泛应用于水声领域,利用声波对水下
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目标进行感知探测和定位等.近年来,中国的科研水平取得

了很大的进步,大量的声呐类型设备进入到了人们的生活中.

传统声呐虽然足够强劲有效,但其设备组成往往非常复杂,设

备体积庞大拥挤,无论是人机交互的体验还是群体布置的场

合需求,在复杂多样的情境下传统声呐已无法满足新一代的

社会需求.为了满足这些需求并解决问题,声音传感器阵列

这一科研思路被提出.

声音传感器阵列利用的是一组声音传感器,并以某种几

何图案部署,共同收集和处理声波信号,通过判断不同声音传

感器声信号之间的相位关系来判断声源目标位置.相比单独

传感器的使用,声音传感器阵列的部署优点更明显.该方法

为探测增加了新的维度,多维角度的解析使得阵列具有更强

的空间选择性,甚至实现声源单位的自适应检测、定位以及追

踪等,在军事国防、人机交互、市内车辆鸣笛定位和声音监控

等领域有着卓越的科研价值.根据麦克风阵列定位原理的不

同,可将其分为３类:１)可控波束形成定位法;２)高分辨率谱

估计定位法;３)时延估计定位法.

２．２．１　基于可控波束形成技术

利用传感器阵列获取音频时,可控波束形成的技术是比

较成熟的,其中心思想围绕的是数学的加权求和,是一种最大

似然估计的过程.该方法基于声音到达各个麦克风的相位延

迟,给每个麦克风阵元赋予不同的权值,当数值达到最大时,

则认为形成的波束所指向的位置就是声源的位置,其原理示

意图如图３所示.Buekley等[９]开创性地提出了一种新的宽

带源空间谱定位方法 BASSＧALE,他们采用宽带时空协方差

矩阵和宽带源模型的特征结构,借助识别宽带源的时空观测

的低特征值,证明了噪声子空间的存在.文献[１０]提出了一

种基于向量长线性阵列的改进版 RCB算法,该算法对数据矩

阵进行奇异值分解,从而避免了不完全秩的协方差矩阵的出

现,减小了计算量和存储量,减轻了运算的负担,成功解决了

各种转向矢量误差引起的性能降低.

图３　波束形成示意图

Fig．３　Schematicdiagramofbeamforming

在音源定位的研究中,除噪是一个很重要的课题,文献

[１１]设计了一种恒方向性波束形成器LCAＧCDB,该系统可以

自适应地将暂态噪声降至最低,使波束在幅度和角度上均可

得到控制,从而提高去除噪声的能力.文献[１２]提出了一种

基于压缩波束形成的被动合成孔径方法,用于音频的定位.

在低频声源定位领域中,小孔径声音阵列常常因为孔径不够

大而影响空间的分辨率.该系统利用一个固定的传感器来校

正移动阵列的相位,从而实现低频信号的感知定位.

２．２．２　基于高分辨率谱估计技术

相比可控波束形成技术,高分辨率谱估计技术可以对多

个声源目标进行定位跟踪,且不会受到麦克风阵列的波束宽

度的限制.高分辨率谱估计技术包含 AR模型法、最小方差

估计法(MVE)和特征值分解法等,其利用的是阵列各个阵元

所接受到的信号矩阵谱,通过计算相关矩阵来判断目标生源

的位置.

Collobert等[１３]利用图像识别和麦克风阵列技术,通过视

觉和听觉来共同实现人脸的追踪识别.该麦克风阵列由９个

按哈蒙嵌套子阵列原则排列的单向麦克风组成,为了保证阵

列在宽频带上的均匀性,每个子阵列都有固定的空间安排,并

采用线性相位滤波器进行过滤.

Gustafsson等[１４]针对房间混响环境中的声源定位,基于

多径效应以及诸多杂音干扰的情况,做出了房间内函数统计

模型,并在此基础上统计分析了源局部化方法的特性.

２．２．３　基于时延估计的定位技术

基于时延的估计定位方法是应用得最多的一种方法,也

是运算开销最小的方法,相比前两种算法,该技术的最大优势

在于实时性强.时延定位技术首先借助麦克风阵列收集音频

信号,并对其进行相关的音频处理,求得各个接受阵元收集到

的时间差,从而求出时延值;然后根据计算的时间差,通过声

速方程及阵列的空间排布来计算声源位置.根据这套理论,

可以在二维和三维空间中进行定位计算.

２０１４年,Duan等[１５]研究了一种改进版的互功率谱相位

加权算法,借助不同麦克风阵列的拓扑结构,该系统在强噪环

境中拥有很强的定位性能.Liu等[１６]在对比传统时延的估计

算法的基础上,提出了改进的 GCC时延估计算法,最后利用

球形插值法进行定位.该系统拥有更好的抗高噪声以及抗高

混响的功能,且时延精度更加细腻.

２．３　基于手机音频信号的近场感知

基于声音传感器阵列的定位技术可以解决很多静态的空

间感知问题,相比声呐设备,声音传感器阵列的设备规模已经

足够小巧,但其设备阵元的排布规则导致其大部分依然不适

合随身携带.从是否方便携带使用的角度来看,声音传感器

阵列是一种静态感知的方法,而且众多传感器阵元的使用增

加了大范围部署的难度和成本,对空间和成本需求提出了极

大的挑战.在移动近场感知的领域中,声音传感器阵列稍显

力不从心.幸运的是,近年来物联网的快速发展使得智能手

机拥有了愈来愈多的功能,例如移动支付、影音娱乐和通信交

友等.可以说,手机已经影响到人们生活的各方面,而且随着

手机装备的传感器性能愈发强大,计算能力的增强给移动近

场感知带来了新的可能.

基于手机音频近场感知的技术有诸多好处,包括部署成

本低,无需额外的硬件设备支撑,其单纯利用手机内置的麦克

风收录环境周围中的声音,在排除多径效应以及环境中存在

的干扰音之外,加以数学分析就可以实现动态近场感知.此

外,现在主流的手机系统基本上都是免费开源的.基于此,我

们可以调用智能手机的内置传感器来部署近场感知的系统.

目前,已经出现了部分基于智能手机声音信号的近场感知系
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统.与声呐设备的区分方法类似,根据是否需要自身发射探

测声波信号,我们将这类手机应用划分为被动感知系统和主

动感知系统.图４展示了两者感知目标方式的区别.主动感

知系统则借助设备的扬声器发出经过调制的音频信号,经目

标物体反射后被自身麦克风捕获,如图４(a)所示;被动感知

系统借助麦克风直接捕获环境音或者特定的设备音频信号,

如图４(b)所示.文献[１７]提出的SoundWrite就利用了手机

内置的麦克风去捕获用户手指划过桌面的声音,辅以对时间

频率特征的提取,用预先准备的模式分类定位用户手势笔画.

其进阶版[１８]SoundWriteII增加了阈值限定来进一步识别噪

声中的有效原始信号,并采取了 MFCC来增强提取稳定手势

行为的能力.文献[１９]中的iPand系统也是被动感知系统的

一个代表,对于被麦克风捕捉到的信号,其利用带通滤波器对

声音进行过滤,并利用短时傅里叶变化对手势行为特征进行

提取.

(a)主动感知示意图 (b)被动感知示意图

图４　声信号识别示意图

Fig．４　Schematicdiagramofacousticsignalrecognition

相比主动感知系统,被动感知近场目标的声音极具专一

性,而不具有普适性,因此只能识别目标物体接触特定的表面

所发出的特殊声音.主动感知系统的特点是接收自身发出的

特殊的超声波去感知目标的状态信息,这样的声波比较自然,

因此更容易被识别.基于主动感知系统的优点及其技术相通

之处的考量,接下来将介绍基于超声波信号的智能手机主动

感知系统的概况,包括其基本框架以及技术原理,并对当前最

新的科研成果系统做出总结.

２．３．１　系统框架

如图５所示,我们先对基于超声波的手机主动感知系统

的工作场景进行还原.

图５　声信号的识别技术流程简图

Fig．５　Schematicdiagramofacousticsignalrecognitiontechnology

首先,智能手机的扬声器发出一种人类听不见的超声波

信号,声波遇到目标物体经反射被手机的麦克风捕获,当目标

移动时(如手),其会不断地改变声波的传播路径,捕获的音频

信号经过除噪和傅里叶变化等手段后,就是我们需要的目标

音频信号;再根据良好的数学模型和计算,可以不断推测出目

标的位移等信息.这一系列流程皆不需要额外的硬件支持,

智能手机本身可以很好地完成这些任务.接下来会围绕该技

术流程详细介绍技术框架的每个过程以及特点.

２．３．１．１　声波信号选择

声音信号的发射和捕捉是实现手机音频主动感知系统的

第一步,该原理是利用手机内置的扬声器播放特殊的音频信

号,声波接触反射物后,由智能手机的麦克风对声波进行捕

获,从而赋予手机声呐搜索的功能,使其能够对近场目标进行

探测感知.因此,合理的声波设计是非常重要的.通常,主动

式声呐设计采取的声波频率区间为１８~２３kHz,因为这个区

间的声波信号刚好超过人类的听力范畴,不易被人们所察觉,

不会影响人们的日常使用,同时还可以与环境中的绝大部分

中低频杂乱声信号区分开,有利于音频的后期处理,并且对于

这个区间的声波频率,基本上现有的手机都支持.随着通信

技术的发展,提出的声波模型越来越多,根据使用目的的不

同,我们将其分为生命体征检测和手势行为判断两大类进行

介绍.

(１)生命体征的检测

生命体征检测是当下的研究热点之一,因为大多医疗检

测设备往往昂贵且不便携带,当人们有需求时,只能去相关医

疗单位检查,这样非常不便且无法做到实时检测.移动设备

的频繁使用、超声波信号的隐蔽性及高精度感知的特点,使得

科研人员聚焦于这种非接触式高精度实时检测方案.众所周

知,呼吸和心跳会引起胸腔轻微震动,通过分析声波信号就可

以得到呼吸、心跳等生物信息.文献[２０]提出了一种基于

FMCW 声波的非接触检测呼吸特征的系统———ApneaApp.

FMCW 即调频连续波,它传输的是一个啁啾信号,该信号的

频率会在预定的周期内呈线性增加,信号触碰到环境的反射

器上,经过一段时间的延迟后返回声纳,这样可以通过比较接

受和发射信号的频率来确定时延.如图６所示,f为频率差,

时延可由式(１)求得,k代表线条的斜率,可以由式(２)得到,

F２和F１分别代表声波频率的上限和下限,T 是声波信号一

个周期的时间,因此目标单位的位移如式(３)所示.

t＝f
k

(１)

F２－F１
T

(２)

s＝vt
２

(３)

式(３)中,v代表声音在空气中的传播速度.当多个物体

位于发射单位不同的位置时,它们拥有不同的反射频移,因此

FMCW 能够很好地应对多径效应,其更是一种空间滤波技

术.在时域中,FMCW 的使用公式为:

b＝Acos２Π(F１＋F２
２ t＋

(F２－F１)(t－NT)２
２T

) (４)

其中,A 代表声波的振幅大小.

２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



图６　fmcw声波原理图

Fig．６　SchematicdiagramofFMCWsoundwave

(２)人机交互手势跟踪

手机的计算能力以及配置的传感器的能力越来越强,为

手势追踪的实现带来了新的可能.现在的移动设备都是用手

指触摸来操作系统,但是当手上沾有水或者屏幕上残留有污

渍时,就会严重影响操作的准确性,同时,操作手机页面时手

指在一定程度上也会对视线造成遮蔽,而声音不会受此影响,

因此利用声波去感应手势行为成为了一种科学的解决方法.

文献[２１Ｇ２３]利用声波的 TOA和 TDOA 技术来测距,可惜精

度只能达到厘米级.目前来看,大多数基于音频信号的无设

备手势追踪系统都是利用手指反射声音的多普勒频移来测

量,但是多普勒频移只能提供粗粒度的识别,如文献[２４Ｇ２６]

所述.

Wang等[２７]提出了无设备手指追踪系统 LLAP,在连续

追踪中,利用相位法进行长度测量.在 LLAP中,科研人员

采用连续波(CW)来追踪识别手势的位移,同样地,文献[２８]

也采用了CW 来破解手机模式锁,CW 的数学公式相比 FMＧ

CW 更简单,其公式为:

Asin(２πft) (５)

或

Acos(２πft) (６)

其中,A 同样代表振幅,f则是所选用声波的频率.一般情况

下,声波频率的选择区间为１７~２３kHz.根据音频采集的规

则,采集频率只要大于所采集音频信号本身频率的２倍,就可

保证采集音频的质量.

Nandakumar等[２９]设计的手势追踪系统则采用的是基于

OFDM 的脉冲信号,该系统的设计精度达到了８mm,当用户

移动手指时,对应的回声到达的时间会随之发生变化.通过

比较两种姿势的回声剖面,科研人员可以提取出与移动手指

对应的回声.相比 LLAP中所采用的 CW 信号,OFDM 信号

具有较强的抗环境干扰的能力.OFDM 这项技术的原理是

将带宽分割成正交的多个子载波形式,并且每个独立的子载

波均可以传输不同的数据.它生成的数学公式为:

xk＝ ∑
N－１

n＝０
Xne２Πkni/N ,k＝０,􀆺,N－１ (７)

其中,N 代表带宽被切割成N 份,在nth 信道上传输数据位

Xn.

文献[３０]提到的手势感知系统 VSkin没有选择连续声

波,而是选择了ZC序列这种周期性的脉冲信号作为感知手

势的声波信号.在 Vskin系统中,利用了声音传播过程中所

经过的３种路径,即结构路径、LOS路径和反射路径,虽然短

时脉冲信号可以很好地区分各类反射路径,但由于所含能量

低,因此无法确切感知手势行为.而 ZC序列是一种周期性

的高能信号,它依赖信号的自关联性来区分反射路径.ZC序

列在频域上的数学公式为:

ZC[n]＝e
－jΠun(n＋１＋２q)

NZC (８)

其中,q是一个整数常量,NZC 代表ZC 序列的长度,u是０和

NZC之间的一个整数.

综上所述是几种比较先进的声波设计方式,都有各自的

独特优势,例如CW 可以非常清晰地定位声波变化之处,有助

于提高信噪比等.上面介绍了声波设计的几种具体理论,为

了更直观地展示声波的使用情况,表１列出了系统与相应的

声波.

表１　系统与其使用的声波

Table１　Systemsandsoundwavesituses

系统名称 声波类型 声波频率/kHz 所使用的传感器

ApneaApp[２０] 调频连续波 １８~２０ 一个扬声器,两个麦克风

LLAP[２７] 连续波 １７~２３ 一个扬声器,两个麦克风

Vskin[３０] ZC序列 １７~２３ 一个扬声器,两个麦克风

FingerIO[２９] OFDM 信号 １８~２０ 一个扬声器,两个麦克风

PatternListener[２８] 连续波 １８~２０ 一个扬声器,两个麦克风

ACG[３１] 调频连续波 １７~１９ 一个扬声器,两个麦克风

AudioGest[２９] 正弦声波 １９ 一个扬声器,一个麦克风

EchoTrack[３０] 线性调频信号 １６~２３ 两个扬声器,一个麦克风

Dolphin[３４] Continuestone ２１ 一个扬声器,一个麦克风

SteerTrack[３８] 正弦声波 ２０ 一个扬声器,两个麦克风

２．３．１．２　信号预处理

声音预处理环节是整个声音信号处理过程中非常重要的

一环,近场感知的重点就是音频信号是否纯粹.我们知道,在

音频信号的采集过程中,所录入的音源包括周围环境的自然

音以及由多径效应所产生的干扰音,而且所录制音频皆为时

域信号,在时域中很难通过观察分析出生物特征.因此,如何

消除干扰以及时域信号的转换就成为了这一部分的要点.下

面会根据以上两个要点来详细介绍主流的处理方案.
(１)消除噪声干扰

我们的目的是分析有用音频信号的特征,但是环境中充

斥着各种各样的音频信号,且音频信号的传播是多方向性的,

除了目标反射回的有用信号,还有多径效应以及扬声器向麦

克风的强直功率传播产生的干扰.如何尽可能地去除这些干

扰信号成为研究的一个热点.

１)双麦降噪技术

双麦降噪技术的原理是基于现在智能手机上存在的两个

麦克风来实现的,对于环境噪音以及扬声器的强直功率泄露,

智能手机无法通过硬件调节来消除这些干扰,通过双麦降噪

技术则可以很好地解决这些问题.

假设A 为手机的主麦克风,B 为摄像头附近的辅助麦克

风,A 主要录入扬声器所发出的声波信号SA,B 则负责收取

背景环境音SB,当然B 也会顺带捕获扬声器发出的声波信

号,但由于位置等因素,其收录的信号远远少于A 捕获的有

效声波信号,所得到的音频信号为:

SM ＝SA－SB (９)

通过这样的处理,可以有效地消除噪声的影响.

２)滤波器的使用

滤波器是一种常见的信号处理方法,简单来说,它是一种

频率选择装置,可以让信号中特定的频率成分通过,非特定阶
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段的频率则会大幅衰减.滤波器的这种特性可被用来滤除环

境噪声,从而更好地进行频谱分析.

按照允许通过的信号频率,滤波器有低通、高通、带通、带

阻和全通滤波器５种.文献[２０]在对呼吸信号进行采集之

后,由于所用的音频信号为１８~２０kHz的超声波信号,为了

滤除自然环境中的中低频信号,直接采用了高通滤波器滤除

中低频信号.而文献[３１]为了获得更高的空间分辨率,将音

频信号下传基带信号后,采用低通滤波器进一步过滤所捕获

的音频信号.LLAP[２７]则是创新性地采用了 CIC 滤波器,

CIC滤波器是一种三段滤波器,而且其运算只涉及到加减法,

没有其他的复杂运算,因此所耗费的运算开销极小.

３)相干检测

相干检测技术其实是一种信号的解调机制,通常需要和

滤波器配套使用,简单举例就是运用调制信号的载波和接收

到的已调信号相乘,会得到一个低频信号以及镜像信号,借用

低通滤波器将镜像信号去除,得到调制信号,这样的检测方式

就是相干检测.这里,我们认为解调信号也是一种去除噪声

干扰的手段,文献[２８]运用相干检测技术去解调声波信号,与

直接检测相比,相干检测技术可以获得更大的信噪比,且更适

合应用于密集波分复用系统,但其也会增加系统的复杂性.

４)向下采样

文献[２７Ｇ２８,３１]都提到了下采样,基于超声波的手机近

场感知所使用的声波信号都是１７kHz以上的高频信号,后续

分析会相对复杂,向下采样过后,高频声信号会变成中低频信

号,配合低通滤波器就能起到很好的除噪作用.为了更好地

理解,我们以LLAP[２７]中采用的声波 Acos(２πft)为例,被捕

获的音频信号路径p的表达式如下:

RP(t)＝２AP′cos(２πft－２πfdp(t)/c－θp) (１０)

其中,２AP′代表回波的振幅,f代表声波信号的频率,dp(t)为

时变产生的路径距离,c则是声速,而θp是由硬件引起的延迟

和反射引起的相位倒置造成的.获取这些信号后,让信号分

别乘以cos(２πft)和 －sin(２πft),借助滤波器去除高频分量,

就可分别得到I/O分量.

I＝AP′cos(－２πfdp(t)/c－θp) (１１)

O＝AP′sin(－２πfdp(t)/c－θp) (１２)

将这两种分量结合起来,可得到复信号的相位信息:

φp(t)＝－(２πfdp(t)
c ＋θp) (１３)

上述为各个预处理过程中的节点详细介绍,为了更直观

地展示这些预处理应用过程,我们以文献[２８]为例来详细展

示预处理过程.文献[２８]采取了一样的处理办法,为了获取

手指的移动信息,首先将录入的音频信号分成完全一样的两

份,利用相干检测对音频信号进行解调,接着利用低通滤波器

过滤信号,然后对信号进行下采样,同时去除静态分量,从而

获得真实有效的音频信号.在这个处理过程中,扬声器所播

放的音频信号被当作载波信号,与手指移动轨迹相关的信号

被当作基带信号,因此录入的音频信号是载波信号和基带信

号的组合.上述过程的数学公式为:

C＝Fds(FLP(R(t)∗Asin２πft)) (１４)

O＝Fds(FLP(R(t)∗Acos２πft)) (１５)

其中,FLP 代表的是低通滤波器的使用,R(t)是麦克风所录入

的音频信号,Fds是下采样函数,C/O 分别代表同向和正交.
系统结构如图７所示.

图７　向下采样系统结构图

Fig．７　Downsamplingsystemstructurediagram

(２)时域和频域

从人们有时间意识开始,人们所看到的事物都是随着时

间在悄然变化,人们也习惯以时间轴来衡量事物的进程,这种

观察方法其实就是时域分析[３２].频域分析则描述的是信号

与频率的一个坐标系,它不是真实存在的,而是一种数学构

造.时域和频域分析是两种对信号的观察方式,我们捕获音

频信号抓到的就是时域信号,但是时域信号是以时间轴来变

换的,很难分析出其中的信号特征,但是转换成频域信号后,

就可以找到某一行为所对应的频率特征,便于我们对信号的

分析.

傅里叶变换就是我们实现时域信号向频域信号转变的一

种重要手段.傅里叶原理表明:任何连续测量的时域信号都

可以表示为不同频率的正弦波信号叠加.因此,傅里叶变换

算法就是利用原始的时域信号,以累加方式来计算信号中不

同正弦波信号的频率振幅等信息.

２．３．１．３　声音识别方法

声波经过预处理后,大部分的噪声干扰已经被除去,剩下

的就是我们需要的有效的音频信号.为了更清楚地展示这部

分思路,我们会在这部分先介绍最新成果的解析方案,最后进

行最新成果的详细展示.

从感知目标上来讲,基于超声波的手机近场感知基本上

是集中于对生命体征和手势动作的追踪,其感知手段大致可

分为基于时间差、基于相位差和机器学习３个方向.它们各

自均有自己的优缺点,在某些功能应用上有自己独特的优势.
(１)基于时间差的方法

与声音阵列方向类似,基于时间差的方法是利用音频信

号到达麦克风的时间差来建立特定的追踪模型.鉴于手机的

硬件条件,一般有两种追踪模型:一种利用一个扬声器发声,

两个麦克风收声,如图８(a)所示;另一种利用两个扬声器发

声,一个麦克风收声来确认目标位置,如图８(b)所示.

(a)一个扬声器两个麦克风 (b)两个扬声器一个麦克风

图８　时间差结构原理图

Fig．８　Schematicdiagramoftimedifferencestructure
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(２)基于相位差的方法

在声波信号的传播过程中,目标物体的移动等会引起回

波信号的相位变化,因此回波信号的相位变化可以被解析为

目标物体的位置变化信息.如图７所示,从音频数据中提取

相位信息的常用方法就是C/O解调,通过该方法将数据分解

为同向和正交两个分量,前面提到的 LLAP[２７]也是利用此方

法来推断手部的位置.

(３)机器学习的方法

机器学习是当今分类计算的热门课题,它是人工智能的

核心.根据感知目标的不同,基于超声波的手机近场感知可

以将其数据特征看成分类解析问题.目前已有部分文献采用

机器学习的方式来进行手势行为的分类识别,如文献[３３]采

用 HMM 算法进行手势分类识别.HMM 算法是用单一随机

变量来描述过程状态的时序概率模型,它对每一种手势都做

了 HMM 运算,计算了其中的相似程度,这种方法可以很好

地识别各种定义好的手势,但训练过程相对复杂.文献[３４Ｇ

３５]则利用了支持向量机(SVM)算法来实现手势识别.SVM
是一种基于统计学习理论的算法,属于机器学习中有监督学

习模型的一种,在小样本环境中,SVM 被认为是分类效果最

好的分类器之一,而且其基本上不涉及概率测度及大数定律,

避开了从归纳到演绎的传统过程,实现了从训练样本到预报

样本的“转导推理”,大大简化了分类的复杂度.

２．３．２　应用系统介绍

鉴于手机的普适性、移动性、超强的计算感知能力以及无

需额外的硬件支撑特性,科研工作者提出了很多有趣的系统.

２．３．１节介绍了基于超声波手机近场感知的相关技术的细节

以及框架流程,为了更好地宏观展现最新的科研成果,接下来

会详细介绍部分有代表性的系统的情况.

(１)LLAP

Wang等于２０１６年提出了无设备的手势跟踪方案———

LLAP系统[２７],该系统可被部署于智能手机或者其他可穿戴

智能设备上.利用移动设备内置的麦克风抓捕扬声器发出的

高频(１７~２３kHz)连续波声波信号,在除噪过后,Wang等率

先使用了相位法识别距离的变化,相比传统多普勒频移,相位

法的精确度更高.然后,将信号进行下采样获得I/O分量,将

复杂的复信号变为静态矢量和动态矢量两种矢量.静态矢量

大多是由多路效应或者静态物体的反射引起的,因此他们采

用LEVD[３６]和频率分级来缓解静态干扰,同时利用动态矢量

实现空间一维距离测量.在此基础上,结合粗粒度的延迟测

量,LLAP实现了二维的收拾追踪.

(２)PatternListener
针对手机PIN码的使用安全问题[３７],Zhou等于２０１８年

发表了破解手机模式锁的应用系统———PatternListener[２８],

根据大多数人使用手机前进行模式锁认证这个过程,在这个

时间段进行声波探测.与 LLAP相似,PatternListener也采

用了连续波作为探测信号,采用相干检测的方法对信号进行

解调,在采用局部极值检测算法和线性插值算法除噪之后,利

用自创 TPI算法,将信号进行拐点切割,随后借助相位变化

来计算路径变化的长度,最后根据概率分布做出一个模式树

来推断解锁图案.

(３)ApneaApp

２０１５年,Nandakumar等[２０]通过使用手机扬声器发射调

频连续波(FMCW)来检测用户呼吸引起的胸腔震动.该系

统可以同时近距离地对多人进行呼吸检测,扬声器接收到信

号后,直接通过高通滤波器进行过滤除噪.为了提升空间分

辨率,ApneaApp采用了１０组信号一起做傅里叶变换,在此

基础上,ApneaApp开发了各种呼吸暂停检测的算法,包括阻

塞性呼吸暂停、中央呼吸暂停和声纳反射引起的低呼吸暂停.

经临床验证,呼吸暂停和低呼吸事件的平均误差为１．９个事

件每小时.

(４)ACG
传统的心电检测设备往往体积庞大且操作复杂,人们需

要去医院做定期检测,而可穿戴医学设备穿戴非常不便,并且

通常价格昂贵.２０１８年,Kun等研发了对应于 ECG 的手机

应用 ACG[３１].ACG发射频率为１７~１９kHz的调频连续波,

经双麦降噪后被麦克风捕获,受限于声波频率的带宽,导致空

间分辨率不够,ACG将信号下传为基带信号,经低通滤波器

和PCA降维主成分分析后,将心跳信号剥离出来,达到检测

心跳信号的目的.

(５)FingerIO

２０１６年,Nandakumar等开发了 FingerIO 系统[２９],该系

统传输１８~２０kHz的基于 OFDM 的脉冲信号,该信号具有

较强的抗干扰能力,信号经物体反射后被麦克风捕获,当用户

移动手指时,对应的回声到达的时间会随之发生变化.通过

比较两种姿势的回声剖面,科研人员可以提取出与移动手指

对应的回声,OFDM 这项技术的原理是将带宽分割成正交的

多个子载波形式,并且每个独立的子载波均可以传输不同的

数据.通过分析不同的回波信号,计算手与麦克风的距离,实

现手势追踪.

(６)VSkin
目前使用手机时,一切操作都需要通过点触屏幕来实现,

人机交互的方式过于单一.基于此,Sun等于２０１８年研发出

了 Vskin系统[３０],该系统借助 ZC序列实现了细粒度的手指

运动检测.这些手势行为可以在手机背面进行,大大增加了

人机交互的乐趣.ZC序列选择的频率区间为１７~２３kHz,收

回的回波信号包括通过敲击手机的结构传声以及正常的空中

传声.科研人员首先对声波的路径进行分离,测量每种信号

路径的相位,为了更好地识别用户手势行为,将空中路径声波

信号剥离出来,利用路径长度的变化来估计用户的手势行为.

(７)Dolphin

２０１４年,Yang等研发了手势识别系统 Dolphin[３４],该系

统同样使用手机内置的扬声器发声,麦克风捕获声音.该系

统利用的是多普勒频移来分析回波信号.与别的时延或者相

位差不同,科研人员利用了机器学习的方式来对预定义的手

势行为进行分类.实验结果表明,该系统能够对２４种手势进

行识别,准确率达到９４％.
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(８)SteerTrack
在驾驶安全方面,大多都是通过图像分析或者可穿戴设

备来检测驾驶动作或者驾驶状态.２０１９年,Xu等研发了基

于超声信号的 SteerTrack[３８].该系统借助智能手机发出的

正弦波超声信号,在驾驶室内构筑了微小的信号场.利用几

何变换将方向盘映射到一个椭圆上,并通过追踪驾驶员双手

操作方向盘的行为来判断车辆的转向角度.实验结果表明,

该系统追踪方向盘的平均误差为４．６１°.

(９)mHealth

２０１９年,Castillo等研发了 mHealth[３９].该系统与 ApＧ

neaApp[２０]相似,都是对呼吸暂停信号进行检测.mHealth利

用陷波滤波器过滤电力线路的噪声,为了降低心跳所带来的

高频噪声,运用了８阶巴特沃斯带通滤波器进行向前向后滤

波.同时,mHealth创新性地考虑了口腔呼吸事件,由于传统

鼻气流检测装置的局限性,会将口腔呼吸误认为呼吸暂停,这

对未来呼吸检测以及疾病的研究具有重要的参考意义.经验

证表明,呼吸暂停检测率为８９％.

３　音频感知的讨论

本文介绍了基于声波感知的传统声呐原理、声音传感器

阵列以及基于智能手机的轻量级音频感知.这３种技术都有

自身适宜的应用场景:传统声呐具有功率极强、在水下不易衰

退等优点,因此往往被应用于国防安全、水下测绘等大型系

统;声音传感器阵列由于其独特的传感器排布方式和数量,往

往被应用于小空间的空间定位,如机器人方向判断等;基于智

能手机的轻量级音频感知则是当下的研究热点,智能手机的

普及以及超声波不易被听到的特性,使其具有极高的普适性

和隐蔽性,为近场感知提供了新的科研思路,也为潜在的新型

人机交互模式带来了新的方向.本文只对基于智能手机的音

频感知来做对比,由于感知目的不同,我们会从声波选择、声

音预处理和声音识别的方法这３个方面来做对比.

(１)声波选择

目前基于智能手机的音频感知系统在安卓系统上得到了

广泛的验证,少部分应用在IOS上也得到了实现.声波通常

选择１７~２３kHz区间的频率,因为这个区间的频率不易被人

类听到,且可以与大多数环境音区别开.相比传统的正弦声

波,调频连续波、ZC序列等具备更高的空间解析能力,信号的

变化也更加明显.就检测目标的表现而言,连续波对目标最

敏感,可以很清楚地看到声波的变化,但其极其容易受到环境

的干扰,对音频分析有一定的难度,且其空间分辨率稍低;调

频连续波相比连续波更适合测距和测速,由于其声波特性,使

得回波与原声波只有一定的时间差,因此在此基础上有实现

多目标探测的可能.ZC序列具有很好的自相关性和很低的

互相关性,这种特性被用来产生同步信号,作为对频率和时间

的运送.

(２)声音预处理

在采取音频信号样本之后,对音频样本的处理方法基本

是一致的,通常是用带通滤波器、向下采样等手段.滤波器可

以很好地将我们不需要的频率段的音频去除,向下采样则是

因为智能手机的带宽区间问题,如式(１６)所示,科研人员选择

的声波带宽容易造成分辨率不够.

D＝v/２B (１６)

其中,D 代表分辨率,v是声音在空中的传播速度,B 是音频

的频率区间.这一阶段的目的主要是消除环境噪声和多径效

应带来的影响.

(３)声音识别的方法

声音识别的方法有基于时间差、基于相位差和机器学习

这３种.基于时间差和相位差的方法借助特殊的物理模型可

以实时追踪目标的运动轨迹,缺点是计算开销较大;机器学习

的方法大多利用多普勒频移来确定频移和目标运动的映射关

系,然后借助SVM 等分类方法来区分确定目标的运动状态,

缺点在于只能识别预先设定好的动作行为.

４　未来的发展与工作

随着科技的发展,声学感知领域已经有了长足的进步,尤

其是手机性能的高速发展以及手机的大范围应用,为声呐感

知带来了新的活力.研究人员利用手机内置的扬声器和麦克

风完成了对声音信号的发射和采集,并利用滤波器等手段进

行了音频预处理,然后采用基于时延分析法、相位法或者机器

学习的方法对音频信号进行了细粒度划分,基于此出现的手

机声呐系统包括了对生命状态检测、手势行为分析等各种热

点的研究,丰富了潜在的人机交互模式.

本文对声纳感知的发展历程进行了遍历,并对其中的技

术细节进行了详细的介绍和分析,包括系统架构、技术细节

等.目前来看,基于超声波的手机声呐感知具有高隐蔽性和

细粒度探测等多种优点,但是依然存在许多不足和隐患,这些

都可以作为我们未来工作的突破点:

(１)传感器的数量.目前发射和采集音频依赖的是手机

内置的扬声器与麦克风,内置扬声器与麦克风数量的多少在

很大程度上决定了音频的精准性,同时多扬声器麦克风的存

在还会丰富时延或者相位法上的物理模型,为多维手势带来

更好的选择.

(２)多种传感器配合.文献[２８]利用陀螺仪等来探查屏

幕唤醒时刻.手机中有丰富的传感器,未来可以使用更多的

其他内置传感器(如加速计、陀螺仪等),使得数据采集识别变

得更加细粒度且多样化.

(３)除噪能力.自然环境中存在各式各样的噪声干扰,如

环境噪声、多径效应[４０]等.这些干扰会导致我们对音频的分

析产生巨大的误差,现有的技术不能很好地去除这些影响,如

何更好地去除噪声将会是未来的一大挑战.

(４)安全性.新的科研思路[４１]被别有用心之人利用可能

会产生新的安全问题,超声波探测的高隐蔽性可能会带来他

人攻击手机等安全隐患.

结束语　物联网时代的来临,使得各行各业都有了不同

的变化,声波探测领域也经历了从传统声呐设备到声音阵列

再到智能手机探测的历程.由于感知设备所面对的多种复杂
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场景需求,感知设备在向微小化、细粒度化发展.

目前来看,智能手机具有很强的发展前景,它已经渗透到

了人们生活的各方面,其配置的传感器也愈加丰富和强大,为

实现更复杂的感知功能提供了强大的技术支持.最新的基于

超声波的手机近场感知就是利用手机内置的扬声器发射超声

波信号,同时通过手机的麦克风捕获信号,对回波信号加以数

学分析,从而进行生命状态的感知或者手势识别等.由于超

声波信号不易被听到的特性,使得这种应用可以隐蔽而持续

地进行空间感知,丰富了潜在的人机交互的可能性.

本文将声呐、声音阵列和基于手机音频信号的近场感知

进行了串联,对这个时间轴的物联网声呐感知进行了描述.

首先介绍了声呐的起源和原理;然后介绍了声音阵列方面的

知识和应用;接着详细介绍了基于智能手机的主动声呐感知

系统的原理,包括系统框架的组成以及其中的技术原理和细

节,并按照声波的发射、声音的预处理和声音识别这３部分来

全面梳理系统的工作流程;最后,根据现阶段的发展情况对该

类应用系统所面临的挑战进行了总结,并对未来工作做出了

简单的设想.
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