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摘　要　身份识别作为普适计算和人机交互领域的重要研究内容,受到研究者的广泛关注.基于 WiFi信号的传统身份识别方

法虽然取得了较大的进展,但仍然面临分类能力弱、模型存储代价高、训练时间长等问题.对此,提出了基于多层神经网络的轻

量级步态识别模型(LightWeightIdentification,LWID).该方法首先通过将原始时序数据进行图片化重构,最大限度地保留了

不同载波间的特征信息;然后通过设计一种仿生的Balloon机制,实现了对网络层中神经元数量的裁剪,并通过联合使用不同尺

寸的卷积核,实现了对数据中特征的提取与特征图中通道信息的整合,从而在提高模型分类能力的前提下实现了模型规模的轻

量化.实验结果表明,所提模型在５０人的数据集中取得了９８．８％的识别率.与传统的基于 WiFi信号的身份识别模型相比,

所提模型具有更强的分类能力与鲁棒性,同时该模型可以压缩至现有同等精度图片识别模型大小的６．１４％.
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Abstract　AsanimportantresearchofpervasivecomputingandhumanＧcomputerinteraction,identityrecognitioniswidelyreＧ

searched．AlthoughtraditionalWiFibasedidentificationmethodshavemadegoodprogress,theystillfacechallengessuchaslimiＧ

tedclassificationability,highstoragecostandlongtrainingtime．Theaboveproblemsmotivateustoproposealightweightgait

recognitionmodelbasedonmultiＧlayerneuralnetworks,whichisnamedasLWID(LightWeightIdentification)．WefirstlyreconＧ

structoriginaltimeseriesdataintographstoretaincharacteristicinformationamongdifferentcarrierstothemaximumextent．

ThenwedesignabionicBalloonmechanismtotailorneuronsinnetworklayer．Bycombiningconvolutionkernelsofdifferentsize,

weextractdatafeaturesandintegratechannelinformationinthefeaturemap．TheproposedmethodrealizesmodelscalelightＧ

weightwithhigherclassificationability．Experimentalresultsshowthatthemodelhas９８．８％ recognitionrateina５０Ｇperson

dataset．ComparedwithtraditionalWiFibasedidentification model,LWIDhasstrongerclassificationabilityandrobustness．

Meanwhile,themodeliscompressedto６．１４％ofcurrentcomputervisionmodelsizewithsameaccuracy．

Keywords　Lightweightidentification,Gaitrecognition,Modelcompression,Frequencyenergydiagram,Balloonmechanism

　

　　身份识别作为普适计算和人机交互领域的重要研究内

容,近年来受到了研究者的重视.步态识别不同于传统用于

身份识别的指纹、虹膜等生物识别技术,这是由于步态具有远

距离可收集、无须佩戴专用设备、难以模仿等独特的生物特

点,因此受到了学者们的广泛关注[１].借助摄像机获取图像

信息[２],利用加速度传感器[３]及地面传感器[４]获得动作信息,

是研究者进行数据采集的常用技术手段.这些设备易受光

照、烟雾、障碍物及设备布置成本的影响,使用的局限性较大.

随着 WiFi设备的迅速普及,基于 WiFi信号的无线感知

技术正成为当前研究的热点.目前,基于 WiFi信号的无线感

知研究领域主要包括室内定位[５]、动作识别[６]、手势识别[７]和

入侵检测[８]等.在 WiFi信号无线感知技术中,根据被检测对

象动作幅度的不同,把被检测对象的动作分为细粒度动作与

粗粒度动作两类.

根据生理指标的身份识别是细粒度动作的典型代表,主

要通过检测被检测对象的呼吸、心跳等生理现象对无线信号

的扰动,实现对被检测对象身份的识别.Song等通过提取心

脏跳动对雷达连续波信号的扰动特征,利用支持向量机方法



实现了用户身份的识别[９].Patwari等在 WiＧFi环境下,通过

监测人体呼吸对 RSSI(ReceivedSignalStrengthIndicator)信

号的扰动特征,进行了健康监测的探索[１０].Wang等则通过

分析人体呼吸对 CSI数据的影响,提出了一种新型的非接触

式身份识别方法[１１].

根据步态的身份识别[１２]是粗粒度动作的典型代表,主要

是通过检测被检测对象行走时身体运动姿态对无线信号的扰

动,实现对被检测对象身份的识别.根据调研,步态识别研究

在基于视频分析技术[１３]、音频分析技术[１４]、惯性传感器技

术[１５]和红外传感器技术[１６]等方面取得了较好的研究成果.

而基于 WiFi信号无线感知技术的步态识别方法与上述技术

相比,在对被检测对象进行身份识别时,具有远距离识别、无

干涉、易接受、难隐藏等优势,成为了当前学术界和产业界研

究的主要方向之一.Shi等根据人体行走、静止等日常行为

对CSI数据中的扰动特征进行综合分析,实现了身份识别功

能[１７].Wang等在 WiＧFi环境下,通过采集和分析步态对CSI
数据的扰动作用,实现了用户身份识别功能[１８].WiWho是

由Zeng等提出的基于多径消除去噪、带通滤波去噪,并对

WiＧFiCSI数据中有关的步态特征予以提取后用于身份识别

的方法,在２~６人的群体中的识别准确率为８０％~９２％[１９].

Zhang等提出的 WiFiＧID方法利用人体步态对采集到的 WiＧ

FiCSI数据频谱的扰动特征,实现了在２~６人情况下７７％~

９３％的身份识别率[２０].Xin等提出的 FreeSense方法,则是

采用动态时间规整、离散小波变换和主成分分析法等多种方

式,分别对所采集的 CSI数据进行处理,实现了２~６人情况

下８８．９％~９４．５％的身份识别率[２１].

基于 WiFi信号无线感知技术的步态识别研究虽然获得

了较高的准确率,但由于CSI数据不是单一的数据源,而是信

号和信道状态的综合体现,是多种效应叠加的结果,其中包括

信号衰落与散射、多普勒频移效应以及功率衰减等效应[２２],

简单模型无法准确提取有用的步态特征,致使多人样本识别

准确度较低.现有基于深度学习的无线信号步态识别研究都

是直接使用采集到的时序 CSI数据流,忽略了步态对不同频

率子载波间CSI数据扰动的影响,丢失了步态特征.另外,解

决时间序列问题的循环神经网络还存在着训练时间长、运算

量大等问题.为了提高识别的准确度,复杂模型结构成为了

研究者的首选.但是,因复杂模型所需的存储空间大,难以嵌

入芯片,导致该技术的产业化应用受到限制.

针对上述问题,本文利用一维卷积核的特性设计了 BalＧ

loon模型压缩机制,并基于该机制构建了 LWID.LWID 通

过频率能量图的训练,捕获到了不同子载波之间的空间特征,

有效提取了CSI数据的高维特征.同时,Balloon机制的应用

减小了网络层间矩阵的规模.实验结果表明,LWID在５０人

规模的团体中能取得高达９８．８％的身份识别准确率,并且与

其他同等精度的模型相比,参数量与训练时间均大幅度减少.

１　LWID概述

１．１　问题定义

假设X(f,t)和Y(f,t)分别是 WiFi载波频率为f的发

射信号和接收信号的频域表示.两信号存在如式(１)所示的

关系:

Y(f,t)＝H(f,t)X(f,t)＋A(f,t) (１)

其中,f为载波频率,H(f,t)为载波的信道频率响应(Channel
FrequencyResponse,CFR),A(f,t)表示环境噪声.

由于存在多路径效应,CFR可以表示为:

H(f,t)＝∑ane－j２πfτn ＋∑am(t)ξ(f)e－j２πfτm(t) (２)

其中,∑ane－j２πfτn 为静态环境下的信道频率响应;∑am(t)ξ(f)

e－j２πfτm(t)为随时间t变化的动态CFR值,本文所使用的信道

状态信息CSI是对CFR的采样结果.如式(３)所示,H(fk)

以复数形式表示第k个子载波的 CSI值,‖H(fk)‖和∠H
(fk)分别表示子载波的幅度和相位.

H(fk)＝‖H(fk)‖ej∠H(fk),k∈[１,k] (３)

针对 WiFi信号中n个子载波上的CSI进行采集时,每个

CSI都是大小为c∗r∗n的复数矩阵.其中,c表示空间流的

数量,是一个固定常数;r为商用路由器上的天线个数.本文

将给定天线对和 OFDM 子载波的CFR值称为CSI流,在CSI
的时间序列中有c∗r∗n个CSI流.本文采取第一空间流中

的CSI流,引入时间维度t将原始的时间序列形式转换为格

式为n∗t∗r的频率能量图形式.

假设有一个有限大小的数据集 Dt,Dt＝{(x１,y１),􀆺
(xn,yn)},其中x和y 分别表示频率能量图的集合与被检测

对象身份的集合.针对模型复杂等问题,本文利用卷积网络

的工作原理,设计了基于通道信息整合的Balloon机制.在训

练数据集Dt 中的所有频率能量图参数x 时,通过三维卷积

核进行步态特征提取,并与通过一维卷积核提取的低级特征

进行跨通道整合后传入下一层网络.本文所描述的身份识别

是通过建立一个含 Balloon机制的多层神经网络,根据输入

的频率能量图x预测身份标签y.

１．２　LWID框架

LWID的结构如图１所示,主要由数据处理模块和网络

模块组成.数据处理模块的功能是创建一个单发射器Ｇ单接

收器的点对点的 WiFi测试平台,获取各个被检测对象在测试

范围内的含有步态特征的 CSI数据;并对采集到的含有步态

特征的 CSI数据进行预处理,将其转化为适用于卷积层的频

率能量图.网络模块包含的 Balloon机制是 LWID的核心机

制,通过对模型进行压缩,使模型通过训练少量的参数即能建

立身份与 CSI幅值波动两者之间对应的关系映射,从数据中

获取有效的步态特征.最后通过不同志愿者对应的频率能量

图,利用神经网络进行身份识别.

图１　LWID的结构

Fig．１　StructureofLWID

６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



２　LWID身份识别方法

２．１　卷积神经网络

训练深度学习网络的参数量巨大,千万级的参数量需要

耗费大量的计算资源,因此减少模型的参数量是深度学习网

络面临的主要难题.目前对深度学习网络的研究主要集中在

提高数据集的准确性.对于给定的精度级别,通常采用多个

模型架构来实现该精度级别.在精度相当的情况下,参数较

少的网络架构导出模型到新客户端的成本较小,可以进行嵌

入式部署等.本文通过采用频率能量图,使原始数据比循环

神经网络更加适合卷积神经网络.采用卷积神经网络是基于

其具有局部感知和参数共享两大特点.局部感知使每个神经

单元只响应感受野内的区域,完全不关心感受野之外的区域,

从而保证了学习到的卷积核对输入的空间局部模式具有最强

的响应;而参数共享网络结构更类似于生物神经网络,降低了

网络模型的复杂度,减少了参数的数量.

２．２　卷积核的选择

LWID通过一维卷积核与三维卷积核的联合,实现了对

网络中数据流的特征提取与通道信息的整合.众所周知,增

大卷积核的大小会增加卷积操作的计算量.在相同的滑动步

长下,卷积核越大则计算量越大.通过实验发现,较大的卷积

核感受野可以通过多个小卷积核堆叠获得.使用小卷积核可

获得比大卷积核更加丰富的特征,更多卷积核的使用可使决

策函数更具辨别能力.就卷积本身的作用而言,三维卷积核

足以捕获特征的变化.多层小卷积核的叠加相当于单一的大

卷积核,并且随着网络的加深,多出的非线性 ReLU函数以及

特征的多样性使得网络容量更大,分类能力更强.此外,从模

型压缩的角度来说,也应尽量避免大卷积核的使用.如何使

用更少的参数获得更深的网络是本文研究的核心内容.本文

所设计的LWID选用一维卷积核与三维卷积核联合对数据进

行处理,其中三维卷积核主要用于提取频率能量图中的特征.

一维卷积核如图２所示,其中 W 与H 为特征图的长与

宽,D 为特征图数量及通道数.虽然一维卷积核只有一个参

数,但由于该参数是作用在具有多通道的特征图上,因此多通

道上的一维卷积核等价于完成了一个不同通道间的线性组合

操作.一维卷积学习了特征图之间的关系,具有解耦的作用,

这种解耦可以在不损害模型表达能力的情况下减少参数数量.

图２　一维卷积核示意图

Fig．２　DiagramofoneＧdimensionalconvolutionkernel

２．３　Balloon机制

通过增加层数来提高模型的识别准确度已成为研究的主

流.在模型训练过程中,卷积层中卷积核的数量与大小直接

决定了该层的参数运算量以及输入下一层的数据多少.盲目

堆叠网络层会使计算量呈爆炸式增长.本文设计了 Balloon

机制,目标是构建结构精简、参数较少,同时保持较高准确性

的CNN架构.图３为Balloon机制的示意图.

图３　Balloon机制示意图

Fig．３　SchematicdiagramofBalloonmechanism

复习通道是借鉴人类学习图形知识时需要对原始图形进

行多次视觉输入的仿生原理而设计的一种模拟人类复习行为

的机制.通过一维卷积核增加原始频率能量图的通道维度

后,再与每层输出的特征图进行特征融合,通过这种融合的模

型在少量神经元的基础上依然可以达到较高的分类精度;并
且由于给每层的特征图加入了恒等映射的部分,减轻了层数

加深造成的连接矩阵退化问题.融合后的特征图将通过一维

卷积核完成跨通道的交互和信息整合,使得特征图重新获得

来自频率能量图的原始信息,同时减少了输入到下一层网络

的特征图维度.通过复习通道,每层卷积网络均能接触到来

自于原始数据的“低级”特征,使得模型在少量卷积核的情况

下依然能保持良好的学习能力.

在卷积神经网络的经典结构中,为了减少参数量,同时预

防模型过拟合现象,在卷积层后通常会增加一个最大池化层

来完成下采样.但由于频率能量图中包含较大的特征密度,

池化操作反而会造成分类精度下降,因此 LWID中没有增加

池化层,而是增加了一个正则化层,这样每个神经元的输入都

被固定在同一分布上.增加正则化层的目的是加快模型的训

练速度,从而可以使用较高的学习率来训练网络,减少网络重

训练的时间.为了提升LWID的表达能力,本文在设计模型时

引入了非线性激活函数,激活操作由线性整流函数Relu完成.

２．４　分类器模块

LWID将步态类型假设分为Y(１,２,􀆺,k)种,根据输入

的频率能量图x预测出可能的身份y.LWID的目标是解决

多分类问题,因此使用 Softmax函数更为合适.Softmax函

数把一些输入映射为０Ｇ１之间的实数,并且通过归一化保证

其和为１,利用式(４)计算每个输出类别y~i 的概率.

y~i＝P(y|X)＝ exp(zy)

∑
k

y＝１
exp(zy)

,y∈[１,k] (４)

其中,zy 是输出内容采用全局池化操作的结果.采用全局池

化操作,既可以使提取的特征图与最终分类结果之间的转换

更加简单自然,又无需数量庞大的训练参数,从而提高了模型

的鲁棒性和抗过拟合能力.得到y~i 后,再用 Adam 优化器对

预测概率和真实标签之间的交叉熵损失进行最小化训练,计
算公式如式(５)所示.

L＝－∑yilog(y~i) 　 (５)

经过多次迭代,LWID可以较好地完成多人步态识别的

功能.实验结果表明,LWID 通过频率能量图、Balloon和分

７２周志一,等:基于 WiFi信号的轻量级步态识别模型LWID



类器３个模块的协同工作,可以高效完成多人步态特征的精

确提取和身份信息的准确分类,在基于 WiFi信号无线感知技

术的步态识别中表现出较好的性能.

３　实验及结果分析

３．１　评估指标

采用准确度、召回率、精确度和F１分数对 LWID的多人

步态识别效果进行评估.其中,准确度是正确预测的数量与

样本总数的百分比;召回率是正确预测的正类数与原本即为

正类的数量的百分比;精确度是正确预测的正类数与预测为

正类的数量的百分比;F１分数是针对召回率和精确度这两个

指标不直观,而将两者合并为一个变量得到的指标.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FN＋TN

(６)

Recall＝ TP
TP＋FN

(７)

Precision＝ TP
TP＋FP

(８)

F１＝ ２TP
２TP＋FN＋FP

(９)

其中,TP 表示被预测为正类的正类,即正确预测的正类;FP
表示被预测为正类的负类;FN 表示被预测为负类的正类;

TN 表示被预测为负类的负类,即正确预测的负类.

３．２　数据处理

目前的步态识别研究通常将CSI数据组织成一维时间序

列的形式.部分研究者认为不同子载波中的信息是冗余的,

并针对CSI子载波之间信息冗余的问题提出了最佳子载波选

择模型,用于筛选质量最好的子载波信号.也有研究者利用

主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)法对CSI数

据进行降维.但不同子载波的信息并非是完全冗余的,动作

对信号的影响是多方面的,其特征不仅表现在时间维度上,也
表现在频率维度上.因此,各个子载波之间的差异性也是动

作识别的重要特征之一.

图４展示了同一个体行走对不同子载波的影响.通过实

验发现,第１子载波、第１５子载波与第３０子载波对相同个体

在同一时刻的动作敏感程度均不相同.后续实验发现,在其

他子载波中也存在这种现象.造成这一现象的原因是不同子

载波对身体不同部位的敏感性不同.当环境中的个体行为发

生变化时,一部分子载波对胳膊的运动敏感,另一部分子载波

对腿部的运动敏感,这取决于子载波波长和动作尺寸是否具

有可比性.因此,不同的子载波在同一个体行为发生时包含

不同的信息.

无线信道对子载波能量分布的影响如图５所示,其中图

５(a)表示不同载波发射能量的分布状况,图５(b)表示在传输

过程中的信道增益,图５(c)表示各个子载波接收能量的分布

变化.这是因为不同的频率能量分布与不同像素值在图片中

的分布类似.本文采用一种多维CSI数据组织方法———频率

能量图.频率能量图的横坐标以时长为单位,纵坐标以子载

波数量为单位.由于不同天线所接收的 CSI数据角度不同,

反映了被检测对象穿过最短视距路径的位置差异,因此接收

天线数量可以作为一个维度引入频率能量图,对应于普通

RGB图片的颜色通道维度.对接收端的原始数据预处理后,

即生成相应的频率能量图,其格式与 RGB图像相似.

(a)第１子载波

(b)第１５子载波

(c)第３０子载波

图４　不同子载波对相同动作的敏感程度

Fig．４　Sensitivitiesofdifferentsubcarrierstothesameaction

(a)不同载波发射能量分布

(b)信道增益

(c)不同载波接收能量分布

图５　无线信道对子载波能量分布的影响

Fig．５　Influenceofwirelesschannelonsubcarrierenergy

distribution

图６是从数据集中随机抽取的两个被检测对象A 和B,

在不同测试周期内的CSI信号对应的频率能量图.通过频率

能量图对比可知,被检测对象的步态特征在频率能量图上获

得了独特显示.从图６中可以看到,同一被检测对象的频率

能量图具有相似性;不同被检测对象的频率能量图之间差别

较大,可以轻易辨识,这是因为频率能量图在包含单一子载波

时间关系的同时还包含不同子载波间的相互关系.
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图６　不同步态对应的频率能量图

Fig．６　Frequencyenergydiagramcorrespondingtodifferentgait

３．３　实验设置

为确保实验数据的客观性和代表性,并验证模型在不同

结构下的运行效果,本文选择一个较为空旷的实验室进行多

人步态识别实验,如图７所示.本次实验中,共采集了５０名

志愿者的步态CSI数据作为训练集和测试集.为了获得具有

代表性和多样性的数据集,征集的志愿者是年龄在１８~３０岁

的男女青年.为了准确获取步态特征,在数据采集时,要求每

位志愿者以５s的时间间隔垂直穿过发射器和接收器之间的

视距路径,往返８０次.

图７　数据采集环境

Fig．７　Dataacquisitionenvironment

本文实 验 的 发 射 器 是 一 台 无 线 路 由 器 (TP_LINK
AC１７５０),接收器是一台笔记本电脑(ThinkPadX２０１).笔记

本电脑配置有无线网卡(Intel５３００８０２．１１n)用于接收CSI数

据;发射器配置１根可检测天线,接收器配置３根可检测天

线.因此,CSI数据流为３(１×３)个,每个 CSI数据流由经

OFDM 技术调制后发射出的３０个子载波组成.

本文实验所采集的 CSI数据流为９０个.所有实验均在

５GHz频率下完成,以保证数据的完整性和准确性.CSI数据

包的采样率在接收端设置为１０００个数据包/秒.为提取到更

多的特征信息,设定滑动步长d＝２００,滑动窗口T＝６００ms,

滑动步长和窗口之间的重叠部分保证了数据分割后的连续

性.据此构建了样本数据,生成不同的频率能量图.

在深度 学 习 工 具 的 选 用 上,本 文 深 度 学 习 框 架 采 用

Keras,模型构建用 Python语言实现.为了测评模型训练的

易行性,LWID的训练和测试均在一台普通微机上完成,该微

机配备一块 NVIDIA显卡(１０８０Ti).所采集的CSI数据均以

被检测对象姓名为标签,用 LWID对被检测对象的频率能量

图进行监督学习.将LWID学习率设置为０．００１,并用 Adam
优化器对损失函数进行最小化操作.数据集的数据分为训练

数据和测试数据两部分,其中训练数据占所有采集 CSI数据

的８０％,剩余２０％作为测试数据.通过测试集来评价训练完

成后的识别效果.

３．４　不同通道对模型的影响

为了探索不同复习通道对实验结果的影响,本文设计了

两种不同的复习通道,分别定义为简单通道与复杂通道.简

单通道的设计是每个含有 Balloon机制的网络层均只接受经

一维卷积核升维后的频率能量图.复杂通道的设计是第n个

含Balloon机制的网络层将接受收n－１个经一维卷积核升维

后的特征图.如图８所示,本实验使用５０名志愿者的行走数

据集,分别用简单通道结构与复杂通道结构进行训练.其中,

横轴表示网络层数的变化,纵轴表示模型对数据集识别的准

确度和各个实验中模型的大小.

图８　不同通道结构的对比

Fig．８　Comparisonofdifferentchannelstructures

由图８可以看出,实验中无论是简单通道还是复杂通道,

均能保持较小的模型大小;并且随着网络层数的递增,复杂通

道的网络结构的准确率要优于简单网络,但其模型大小增加

的速度快于简单通道网络.本文的目的是构建更小、更快捷

的网络,因此使用简单通道网络来完成后续实验.

３．５　不同压缩程度模型的性能比较

LWID网络的每层 Balloon机制在融合特征图与复习通

道信息后,均会进行一次跨通道的信息整合处理.跨通道的

信息整合本质上是一种数据的降维,具有一定的解耦功能;同
时,信息整合处理可以极大地减少训练所需的参数量.因此,

整合通道是模型轻量化的关键.本文以３层Balloon网络(每
层卷积操作的神经元分别为３２,６４,１２８)为实例,来验证通道

压缩对模型大小与准确度的影响.３个 Balloon的通道整合

部分的压缩程度对模型大小与精度的影响如表１所列,其中
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压缩通道数表示３层网络经过压缩或升维后的特征图数量.

表１　不同压缩通道的实验结果对比

Table１　Comparisonsofexperimentalresultsofdifferent

compressionchannels

numberof
compression
channels

numberof
model

parameter

model
size/MB

Accuracy/％
Accuracy/
modelsize

８/１６/３２ ４２２６０ ０．６ ９５ １．５８
１６/３２/６４ ５４１５４ ０．７４８ ９８ １．３１
３２/１６/８ ９９２９８ １．３ ９６．７ ０．７４３
１６/１６/１６ ５１５２２ ０．７１ ９６．６ １．３６
３２/３２/３２ １４１２８２ １．８ ９８ ０．５４
６４/６４/６４ ２７４５６２ ３．４ ９７．９ ０．２８

如表１第一行与第二行所列,每层均以２n 递增的方式得

到了较好的结果;第三行模型参数量远大于第二行模型参数

量,但准确度却低于第二行模型,这是由于各层卷积操作提取

的特征等级不同导致的.浅层的卷积操作提取的是数据的

“低级”特征,这些特征的相关性较大,降维后信息损失较少;

而深层卷积提取的是更加特殊且复杂的特征,对这些特征进

行降维会破坏其特征结构,造成信息丢失.从第４－６行所示

结果可以看出,增加参数,模型准确度增加,但这是以消耗大

量存储空间为代价的,且参数量增大到一定程度后准确度会

发生退化.

上述实验表明,模型的参数量与模型准确度有一定关系,

依靠增加参数量来提升模型的准确度会造成存储空间的浪

费;使用Balloon机制的逐层压缩,在保证精确度的前提下,相

比于传统网络节约了模型存储空间.

３．６　模型评估

３．６．１　不同人数的对比

为了评估 LWID在不同人数数据集中的识别能力,本文

分别使用１０,２０,３０,４０,５０人的数据集训练模型,用准确度、

召回率、精确度和 F１分数对 LWID 的识别能力进行评估.

结果如表２所列,当识别人数由１０人增加至５０人时,LWID
的各项评估指标都较为理想,并未出现明显衰减.

表２　不同人数结果对比

Table２　Resultscomparisonofdifferentnumbersofpeople

numberof
people

Accuracy/％ Recall/％ Precision/％ score

１０ １００ １００ １００ １
２０ ９９．６ ９９．６ ９９．７ ０．９９６
３０ ９９．３ ９９．３ ９９．４ ０．９９３
４０ ９９．３ ９９．２ ９９．４ ０．９９２
５０ ９８．８ ９８．８ ９８．９ ０．９８８

由上述实验可知,依靠频率能量图较强的特征包含能力

和Balloon模型精确的特征提取能力,LWID表现良好,其识

别准确度在１０人组达到１００％,在５０人组依然达到９８．８％.

而现有文献所载的类似研究中,随着人数的增加,由于存在体

型相似的被测试对象,这些被测试对象的反射面积相似,所获

取的步态特征区分度不明显,导致模型识别准确率明显下降.

在本文设计的LWID模型中,频率能量图的引入使得网络可

以学习到不同子载波之间的关系,这变相增加了特征维度,使
得对步态特征的刻画更为全面准确.因此,在增加分类类别

的过程中,模型依然表现出较强的分类能力.

３．６．２　不同模型的对比

本文在大厅环境中,以５０人步态识别实验为例,将 GRU
循环神经网络、全卷积神经网络 FCN、WiID模型和包含５层

Balloon层的简单通道 LWID进行对比实验.本文选取在时

间序列处理方面和图片数据处理方面最为经典的两个模型

GRU(包含２个 GRU层)和FCN(包含３个卷积层)来与本文

模型进行对比实验.选择 WiID 模型,是由于该模型为现有

文献中利用CSI信号进行身份识别的最新模型.以上模型均

在数据集容量为１０~１５人的身份识别中表现出良好的性能.

在５０人样本下,不同模型的实验结果对比如表３所列.

表３　５０人样本下不同模型的实验结果

Table３　Experimentalresultsofdifferentmodelswith５０samples

model Accuracy/％ Recall/％ Precision/％ score
modelsize

/MB

GRU ７５．７ ７５．６ ７６ ０．７５８ ３．１２

WiID ６５．６ ６５．４ ６６．０ ０．６５７ ２．２

FCN ９３．０ ９３．２ ９４．１ ０．９３６ １４

LWID ９８．８ ９８．８ ９８．９ ０．９８８ ２．７

从表３可以看出,随着识别人数提升至５０,GRU和 WiID
模型的识别准确度、召回率、精确度和 F１分数均有明显下

降;FCN模型的各项评估标准虽衰减较小,但可以看出其模

型规模远大于LWID.LWID由于采用了频率能量图和 BalＧ

loon机制,能够较完整及准确地提取 CSI信息中蕴含的步态

特征,且消耗较少的计算资源,其识别性能在４个对比模型中

表现最好,在实验中达到了９８．８％的识别准确度,在基于 WiＧ

Fi感知的步态识别对比实验中表现最好.

结束语　本文提出了一种简洁、高效的神经网络模型

LWID,用于对不同个体的 WiFi信号进行身份识别.针对传

统深度神经网络存在的参数量大、训练时间长以及分类性能

不佳等问题,本文设计了一种结构紧凑的神经网络.该模型

对不同个体的信道状态信息进行分类,在保证良好分类能力

的前提下降低了模型的复杂度.与其他基于深度学习技术的

步态识别方法相比,本文提出的方法具有更高的识别率和运

算效率;与传统的步态识别方法相比,LWID摆脱了对人工提

取特征的依赖,实现了端到端的身份识别.本文在单人身份

识别的精度上已达较高水平.多人同时身份识别是当前研究

的一大挑战.未来将在 LWID 的基础上研究如何在复杂的

环境中分离出复数受测者的无线信号,并分别识别出身份,进

一步提高 WiFi信号下身份识别的应用价值.
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