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1. 摘要 

 隨著科技的日新月異，人們的生

活越來越便利，隱私權的問題也就油

然而生。像是 安養中心在年長者的房

間內安裝監視器來確保沒有突發狀況

發生，但同時也可能侵犯到 了他人的

隱私權；以及臉部辨識的普及，其衍

伸出的隱私權問題更是層出不窮。  

 以及近年來無線網路訊號的普

及，低成本及不侵犯隱私性的優勢，

利用無線網路訊 號實現的動作辨識

在這幾年蓬勃發展，通道狀態訊息 

CSI(Channel State Information) 在

無線通訊中是指一個通訊鍊路的已知

通訊特徵，記錄了綜合所有因素對訊

號的影響， 例如:散射、衰弱等等。

利用環境對 WiFi 訊號的影響來產生

一張類似頻譜圖的訊息，以 此來記錄

當前環境的狀態。  

 互動式遊戲這些年來逐漸盛行，

像是很受歡迎的 VR(Virtual Reality)

類遊戲，能使 玩家身歷其境享受不一

樣的遊戲體驗、或是健身環的崛起，

讓不愛出門的人在家中就能 夠擁有

足夠的運動量。不同於以往的桌機遊

戲或手機遊戲，互動式遊戲能將玩家

的遊戲 體驗提升到另一個層次。  

  

2. 簡介 

 本專題計畫將利用類神經網路

Convolutional Neural Network 結合 

WiFi Channel State Information 以

此建構出一款不需穿戴任何裝置的互

動式答題遊 戲，再架好天線的環境當

中，將不需要架設攝像機，利用玩家

的手勢對 WiFi CSI 造成的 干擾對其

進行 CNN 類神經網路辨識，且玩家將

不需攜帶任何搖桿或穿戴任何裝置就

能進 行遊戲，希望能在遊戲的同時能

夠兼顧到隱私權的問題。 

 由於現今市面上所有的互動式遊

戲都需要玩家手持搖桿裝置或穿戴式

裝置，又或是 需要架設一個攝像頭來

對玩家的動作進行辨識，除了隱私權

的問題外，我們想要找尋是 否有方法

能夠讓使用者不需穿戴或手持裝置就

能進行遊戲。故我們利用架設 WiFi 

網卡的 方式對得到的頻譜圖進行辨

識。 

3. 專題進行方式 

本專題計畫可分為三個部份來做

概述，第一個是使 用者端，第二個是 

AI model 辨識端，最後則是遊戲應用

端： 

(一) 玩家端  

1. WiFi 天線架設：在網卡上加裝天

線以讓接收到的資料更準確，並將天



線架設在固 定範圍內，讓玩家能在架

設好天線的環境內進行遊戲。  

2. 玩家手勢種類：玩家將能以 4 種

不同的手勢進行答題遊戲，分別是上

揮、下揮、 左揮、右揮。  

(二) AI model 辨識端  

1. AI 模型訓練：利用我們人工蒐集

到的 4000 筆資料集對 CNN 模型進

行訓練。  

2. 玩家手勢辨識：將玩家當前做出的

動作頻譜圖傳送到我們事先訓練好的 

CNN 模 型中進行辨識，接著將結果傳

送到我們的遊戲應用端。 

(三) 遊戲應用端  

1. 題目資料庫建立：利用現有的題庫

建立成資料庫。  

2. 答案選擇：玩家在想好答案之後能

利用上揮、下揮、左揮、右揮 4 種手

勢來選擇 題目所給予的四個答案選

項。 

 

Fig.1.系統架構 

4. 可能遇到之問題與解決方法 

(一)系統三大階段問題探討 

1. CSI WiFi 封包資料預處理：  

(1) 發送封包時，如何解決封包遺失

與因噪聲產生的極值問題？  

 當我們在發送封包時，接收端的

天線沒辦法全數完整的接收到，大概

會有 3%到 5%的封包遺失，而遺失的

封包將會影響到我們資料的正確性。

因此，我們採用線性 插值的方法，利

用一條子載波前後的值取平均，並且

比對上下兩條子載波在同一時 間所

收到的值，以此才能解決實際波型在

一瞬間的幅值浮動，因為當人體干擾

波型 時，幅值的浮動往往在一瞬間就

有劇烈變化。 對於因噪聲產生的極值

問題，在 WiFi CSI 人體感知中，低

頻訊號相當重要，常 常蘊含著人體對

訊號的干擾，高頻部分則能顯示出訊

號裡的細節差別，因此，本計 畫採用

離散小波變換的方法進行分析與濾

波，透過兩個相互濾波器產生兩個訊

號， 盡可能的保留下動作所產生的資

訊，最後得出一個時頻圖。  

 

Fig.2.不同濾波器下的波型圖 

(2) 如何將接收到的封包轉成可視化

的圖片？  

 收到封包資料後，我們只靠封包

中的數據無法輕易看出資料的好壞，

也不易對其 進行分析，因此我們將收

到的封包利用 Matlab 讀取，接著利

用 Matlab 中的 API 函式 mesh，將

我們收到的封包轉換成彩色的 3D 圖

形，X 軸代表時間、Y 軸代表子載波、 

而顏色則代表訊號的幅值大小。如此

一來，我們能夠輕易地看出濾波的效

果是否有達 到我們的預期。  

(3) 該如何對資料進行裁切取樣而不

破壞資料完整性，以減少原先過大的

資料量？  

 如果以原始的 raw data 直接進



到 AI model 的話，訓練時間將會要

花上好幾天， 因此，我們將原始的 

90x2000 的矩陣裁切成三等份，然後

往下堆疊，形成一個 270x660 的矩

陣，多於的一小部分則直接捨去。 接

著，我們將子載波的長度取樣成原先

的一半，也就是將總共有 2 秒的資料

取樣 成 1 秒，利用每隔 1 毫秒就刪

除一筆資料的方式，以此來取樣奇數

秒的資料，能將原 本的資料大小縮減

成原先的一半，例如，一個 90x2000 

的矩陣能減少成 90x1000。 至此我們

能得到一個 270x330 的矩陣，但因為

我們選用的是 CNN 模型，較適合 正

方形的圖片進行訓練，所以我們將對

最後的矩陣進行插值以及取樣，使其

大小變成 我們要的 256x256，能使我

們的 AI 模型提升準確率以及訓練速

度。 

2. AI 模型訓練：  

(1) 並不存在現成的資料集可用，如

何蒐集訓練的資料以及確保資料的品

質？  

 CSI WiFi 目前在網路上的可用資

源並不多，也沒有現成的資料集能讓

我們使 用。因此，我們自行蒐集總共 

4000 筆的資料，在收資料的過程中，

可能會因為人的 不同以及環境的不

同對資料造成不一樣的干擾。所以在

蒐集過程中，我們以每 100 筆為單

位，每蒐完一個單位的資料就進行資

料檢視，如此來確保每一類的動作波

型 圖差異不要太大且能將外在因素

對訊號波型的影響降到最低。 

(2) AI 模型如何提升準確率及速度？ 

 如果以原始的 raw data 直接進

到 AI model 的話，訓練時間將會要

花上好幾天， 因此，我們將子載波的

長度取樣成原先的一半，也就是將總

共有 2 秒的資料取樣成 1 秒，利用

每隔 1 毫秒就刪除一筆資料的方

式，以此來取樣奇數秒的資料，能將

原本的 資料大小縮減成原先的一

半，例如，一個 90x2000 的矩陣能減

少成 90x1000。 在減少了圖片大小

後，訓練時間將能大幅縮減，在取樣

過程中可能對準確率有所 影響，因此

我們利用 CNN 類神經網絡來增加神經

網絡的深度，以此提高準確率。 

 

Fig.3.CNN 類神經網路架構 

3. 遊戲應用：  

(1) AI 辨識結果與遊戲端如何連結？ 

 遊戲開始後，總共會有 5 道題

目，一題 20 分，總分 100 分，每一

題會有 20 秒 的時間作答，每一道題

目將會有四個不同的選項，四個選項

分別放置在畫面的上下 左右，玩家在

閱讀完題目後能夠依照自己想選的答

案進行上揮、下揮、左揮或著右 揮的

動作選擇答案。玩家動作結束後，將 

AI 辨識完的結果傳送到遊戲端，分別

代表 四種不同的控制訊號，也就是四

個答案選項，依照玩家作答正確與否

進行畫面顯示 以及分數計算。 

(2) 如何正確判別當前接收到的資料

是玩家的答案而不是空資料？  

 因為我們無法預期玩家揮動手勢

的時間，所以沒辦法準確知道要將哪

一段的資料 進到 AI 進行辨識，這將

會嚴重的影響到我們辨識的準確率。

因此，我們利用遊戲端 來控制玩家進

行作答的時間，在每一道題目顯示出



來後，將會有 10 秒的時間讓玩家 思

考答案，接著會出現【請作答】的指

示，玩家則將在 3 秒之內進行作答，

否則將以 答案錯誤為結果，【請作答】

指示出現的同一時間，我們將立即發

送 CSI WiFi 訊號， 以此方法來獲取

最準確的 CSI WiFi 波型圖。 

5. 主要成果與評估 

 最後在 AI 模型辨識的部分，我們

使用訓練及測試的準確率能達到 95%

而使用全新的 RAW DATA 進行模型評估

時，準確率大概能到 65%，考量到不同

環境的影響會對波形圖造成很大的改

變，以及我們人工收集的資料集總數

有點不夠，會使模型過擬合，因此我

們希望未來能增加資料集的大小以及

減少不同環境造成的影響。 

6. 結語與展望 

 未來我們期望在濾波器的部分能

將波形濾的噪聲更低，以及 AI MODEL

的部分能加深神經網路的難度以及層

數，從而提升辨識的準確率。 
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