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摘　要　近年来,WiＧFi感知凭借低成本、非接触式、不受光照影响、隐私性更好等优势,成为人机交互的新兴研究方向.目前,

WiＧFi感知研究已从目标定位扩展到动作识别、身份识别等领域.以人体身份识别为例,对 WiＧFi感知技术在该领域的研究进

行了总结和分析.首先,对 WiＧFi感知技术的发展历史及优缺点进行了简要概述,并介绍了与传统的身份识别技术相比,利用

WiＧFi信号进行身份识别的优势;其次,详细介绍了 WiＧFi感知身份的基本流程,其中包括信号采集、预处理、特征提取、身份识

别４个步骤,并具体介绍了每个步骤具体的操作过程;然后,从步态与手势两个方面对现有的 WiＧFi感知身份研究成果进行了

横向与纵向的对比和分析;最后,针对目前该领域研究中存在的关键问题,提出了未来的研究重点,主要包括多人身份识别与迁

移学习.
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Abstract　Inrecentyears,WiＧFiperceptionhasbecomeanemergingresearchdirectioninhumanＧcomputerinteractionduetoits
advantagesoflowcost,nonＧcontact,unaffectedbylight,andbetterprivacy．Atpresent,theresearchofWiＧFiperceptionhasexＧ

pandedfromtargetpositioningtofieldssuchasactionrecognitionandidentityrecognition．Takinghumanidentityrecognitionas
anexample,theresearchonWiＧFiperceptiontechnologyinthisfieldissummarizedandanalyzed．First,itbrieflysummarizesthe
developmenthistory,advantagesanddisadvantagesofWiＧFiperceptiontechnology,andintroducestheadvantagesofusingWiＧFi
signalsforidentificationcomparedwithtraditionalidentificationtechnologies．Second,itintroduces WiＧFiindetail．Thebasic

processofperceivingidentityincludes４stepsofsignalacquisition,preprocessing,featureextraction,andidentityrecognition,and
thespecificoperationprocessofeachstepisintroducedindetail．Third,theexistinggaitandgesturesarecomparedtotheexisting
onesintermsofgaitandgestures．TheresearchresultsofWiＧFiＧawareidentityarecomparedandanalyzedhorizontallyandvertiＧ
cally．Finally,inviewofthekeyissuesinthecurrentresearchinthisfield,thefocusoffutureresearchisproposed,mainlyincluＧ
dingmultiＧpersonidentificationandmigrationlearning．
Keywords　WiＧFisensing,Humanidentityrecognition,RSS,CSI

　

１　引言

身份识别是信息安全的核心问题,也是普适计算研究的

重要内容.在人本计算时代,人机交互正从“显式交互”向“隐
式交互”转变.如何在人机交互中更便捷、更高效地进行身份

识别,一直是学术界和产业界关注的焦点.
实际上,过去几十年以来,人们一直在不断创造新的技术

来实现更有效的身份识别.目前,除口令方式以外,基于人

脸、指纹、虹膜、DNA等载体的新型身份识别技术已逐渐应用

到日常生活中,其感知原理主要有以下几种方式.
(１)计算机视觉.通过摄像头采集人体典型生物特征图

像序列,利用计算机视觉计算方法,提取和识别人体身份特征

信息,如人脸[１Ｇ３]、指纹[４Ｇ５]、虹膜[６Ｇ７]、步态[８Ｇ９]等.２０１９ 年,

Chen等[１０]提出了一种提取人体心电图(ElectroCardioGram,



ECG)特征,并使用随机森林算法进行身份识别的计算机视觉

方法.该方法识别准确,在目前身份识别中被广泛使用.但

是,该方法计算量大,易受光照及障碍物遮挡的影响,只能实

现近距离特定范围内的身份识别,且存在侵犯用户隐私问题.
(２)红外.其原理为利用红外线对人体成像,能够满足弱

光照场景下的身份感知,代表性研究有文献[１１Ｇ１３]等.在特

定条件下,红外技术可以使用红外热成像对人体进行精确的

感知[１４].红外热成像可以细致地观察到肌肉骨骼、血管等并

感知人体表皮温度[１５].除此之外,由于 WiＧFi感知中多径效

应的客观存在,红外技术的识别精度要高于 WiＧFi感知.虽

然基于红外的身份识别不受光线条件限制,可实现非视距感

知,但其存在感知范围有限、需要布设昂贵的专业设备等问

题,难以大规模应用.
(３)专用传感器.通过将专用传感器,如加速度传感器[１６Ｇ１７]

和地面传感器[１８Ｇ２０]等安装到人体上,采集相关的动作信息进

行比对,实现人体身份识别.２０１９年,Shunmugam 等[２１]提出

了一种基于 Kinect组合传感器的人体识别系统,其中的IR
深度传感器、RGB摄像头和麦克风分别用于骨骼识别、面部

识别和语音识别.该系统虽然可以实现较为精准的身份识

别,但是存在造价昂贵、安装和携带不便等问题,也难以广泛

应用.
(４)生物检测.通过对 DNA[２２Ｇ２３]、体味[２４Ｇ２５]等人体生物

属性的检测和匹配,实现较为准确的人体身份识别.２０２０年,

Budowle等[２６]创建了一个人道主义 DNA识别数据库(HDID)

用于确定人体遗骸与失踪人员的身份.该方法虽然可以实现

更高的身份识别准确率,但存在检测设备昂贵、检测时间较长

等缺点,不能满足日常工作中的身份识别需求.
(５)WiＧFi.近年来,WiＧFi感知技术凭借低成本、非接触

式、不受光照影响、隐私性更好等优势,成为感知研究的新兴

方向.２０００年,Bahl等[２７]首次提出利用 WiＧFi信号进行感知

的系统 Radar,实 现 了 利 用 WiＧFi信 号 强 度 信 息 (Received
SignalStrength,RSS)进行室内定位的功能.接着,RSS逐渐

被应用于人体检测和识别[２８Ｇ３０].由于 RSS依赖信号的发射

功率,容易受到多径效应的影响,使得其感知粒度较粗,因此

人们一直在寻找更好的 WiＧFi感知信号载体.２０１１年,HalＧ

perin等[３１]发布了从商用网卡里提取信道状态信息(Channel
StateInformation,CSI)的 CSItool工具,极大地简化了从商

用 WiＧFi设备上获取CSI信息的流程,也使得利用更细粒度

的CSI信息进行感知成为新的研究热点.随后,基于 WiＧFi
信号的人体身份识别技术迅速发展,出现了基于 CSI的步态

识别[３２Ｇ４４]、手势识别[４５Ｇ５０]、睡眠监测[５１Ｇ５３]、跌倒检测[５４Ｇ５５]等一

系列应用.
如表１所列,与传统的身份识别技术相比,利用 WiＧFi信

号进行身份识别有诸多优点.

表１　各种身份识别技术的对比

Table１　Comparisonofvariousidentificationtechnologies

技术 典型识别应用 识别范围 造价 识别精度

计算机视觉 人脸、指纹、虹膜、步态等 视距 高 中

红外线 近红外、中红外、远红外等 非视距 高 高

传感器 速度传感器、地面传感器等 近距 高 高

生物检测 DNA、体味等 接触式 高 高

WiＧFi 步态、手势 非视距 低 中

　　在上述因素之下,如何在已有 WiＧFi设施的基础上实现

高精度、高可靠的人体身份识别,成为学者们十分关注的研究

课题.为了进一步提升对 WiＧFi感知问题的关注和理解,推
动 WiＧFi感知技术的不断发展,在阅读大量相关文献的基础

之上,本文对现有基于 WiＧFi信号的人体身份识别技术进行

了详细的介绍和分析,包括基本流程、主要方法、未来发展等.

本文第２节介绍了 WiＧFi感知身份的基本流程,包括信

号采集、预处理、特征提取、身份识别;第３节介绍了 WiＧFi感

知身份的主要方法,包括基于步态的身份识别、基于手势的身

份识别;第４节介绍了 WiＧFi感知身份未来的研究方向,包括

多人识别和迁移学习;最后对全文内容进行总结.

２　WiＧFi感知身份的基本流程

近年来,随着人们对便捷性的要求越来越高,以及隐私安

全问题的日益凸显,基于 WiＧFi信号的人体身份识别受到研

究者的广泛关注.目前,使用 WiＧFi信号进行身份识别的研

究大多是建立在动作识别的基础上,主要通过分析人体动作

(如步态、手势等动作)对信号的扰动特征来感知身份.该实

验主要包括信号采集、预处理、特征提取、身份识别４个步骤,

如图１所示.首先,从特定 WiＧFi信号接收装置上获取反映

人体动作特征的信号数据;其次,对收集到的数据进行预处

理,以降低信号噪声;然后,利用算法分离出包含动作信息的

有效片段,再进行特征提取;最后,利用已训练好的分类器进

行身份识别.

图１　WiＧFi感知身份的基本流程

Fig．１　BasicprocessofWiＧFiperceptionofidentity

２．１　信号采集

信号采集是利用 WiＧFi信号进行感知的第一步.能否有

效采集到包含人体动作信息的信号,直接关系到身份识别效

果的优劣.无线信号采集装置一般由发射端和接收端组成,

发射端通常是一个商用的 WiＧFi设备,接收端通常是一台安

装有无线网卡的电脑.目前,WiＧFi感知中人体动作特征信

号的载体主要有 RSS和 CSI两种.下面对这两种载体信号

分别进行介绍.
(１)RSS.RSS是信号强度的一个指示值,可以用来衡量

链接质量,判断是否需要增加发射端的发射功率,属于 MAC
层信息.目前,文献[２８Ｇ３０]等利用 RSS信息进行人体身份

识别.
(２)CSI.CSI信息是在正交频分复用(OrthogonalFreＧ

quencyDivisionMultiplexing,OFDM)技术中对信道状态的估

计,也是对信道频率响应(ChannelFrequencyResponse,CFR)

７４２孔金生,等:基于 WiＧFi信号的人体身份识别算法研究综述



的采样结果.在无线通信领域,CSI属于物理层信息.CSI的

主要用途是通过提供当前通信系统的信道条件,从而改变系

统的传播策略,在多天线系统中为高可靠、高速率的通信提供

了保障.

在 OFDM 系统中,CSI以子载波级别表示.假设发射端

天线数量为 Nt,接收端天线数量为 Nr,子载波个数为 m,则
接收端从每个接收到的传输包中都能解析出一个 Nr´Nt´m
的CSI矩阵.该矩阵完整地表示了当前传输链路的信道状

态.在CSI矩阵中,单个子载波可以用式(１)[５６]表示:

H(k)＝‖H(k)‖ejÐH(k) (１)

其中,H(k)就是第k个子载波的CSI值.CSI矩阵中每个值都是

个复数,形式为I+jQ,所以第k个子载波的幅度‖H(k)‖就是

sqrt(I２+Q２),相位为arctan(Q/I),即 CSI中的每个元素描述

了相应子载波的振幅和相位.

与感知粒度有限的 RSS相比,CSI有诸多优势.１)CSI
对周围环境的变化更加敏感,并且能提供高精度的信息,可以

实现细粒度感知,也更加符合未来研究的应用需求;２)CSI中

包含了每个子载波的幅度与相位信息,为研究人员提供了更

加丰富的信息;３)由于使用了 OFDM 技术,因此 CSI不易受

多径效应影响.

RSS与 CSI的对比如图 ２所示,CSI信息可以看作经

OFDM 技术调制后的 RSS信息,其包含的信息量更多.

图２　RSS和CSI关系的示意图[５７]

Fig．２　RelationshipdiagramofRSSandCSI[５７]

综上,CSI由于有更好的细节感知能力及更强的抗干扰

能力,已成为目前 WiＧFi感知研究中的主流感知载体.通过

利用 CSI信息中的振幅数据和相位数据,目前已有不少身份

识别的研究成果,如 WiWho[３２],FreeSense[３７]等.

２．２　预处理

由于设备运行的不稳定性及环境不确定性的影响,采集

到的RSS或CSI数据可能包含大量的噪声.对于 WiＧFi感知

来说,采集信号的有效预处理是感知成功的必要条件.采集

信号预处理一般包括噪声去除、特征降维等操作,目的是剔除

干扰性因素,筛选主要感知特征,为后期的特征提取操作提供

高质量的数据基础.

２．２．１　噪声去除

按照信息处理的先后次序,常用的噪声去除方法主要有

离群点去除、滤波等.

离群点去除.由于设备内部状态(如发射功率、传输速率

等)的变化,信号会出现明显的突变,在采集端形成离群点信

息.离群点会造成信号扰动不正常,进而影响身份识别结果.

常用的离群点检测有基于距离、基于统计、基于密度及基于偏

移等检测方法.目前比较常用的离群点去除算法是 Hampel
算法[５８Ｇ６０],其将不在均值和标准差指定范围内的信息确定为

离群点.

低通滤波.低通滤波器可以过滤掉高频信号,仅保留反

映人体动作对 WiＧFi扰动的低频特征信息.常用的低通滤波

器有Butterworth和高斯低通滤波器等.理想低通滤波器的

过渡非常急剧,会产生振铃现象[６１],而高斯低通滤波器较为

平滑,不会产生振铃现象.Butterworth低通滤波器的平滑度

介于理想低通滤波器和高斯低通滤波器之间,是无线感知领

域预处理阶段最常用的滤波器.

２．２．２　特征降维

对于采集到的 WiＧFi信息,其包含的特征维数太多会使

特征匹配过程过于复杂,影响识别精度.因此,通常需要在数

据预处理阶段,对感知信息进行特征降维操作.

目前,特 征 降 维 方 法 主 要 采 用 主 成 分 分 析 (Principal

ComponentAnalysis,PCA)方法,其可以通过线性变换将原

始数据变换为一组各维度线性无关的表示,可用于提取数据

的主要特征分量.PCA算法有两种实现方法,分别是基于特

征值分解协方差矩阵和基于SVD分解协方差矩阵.

下面以把n维数据集X＝{x１,x２,x３,􀆺,xn}降到k维为

例,简要说明PCA 方法的实现步骤:１)去平均值(即去中心

化),即每个特征减去各自的平均值;２)计算协方差矩阵(XXT)/

n;３)用特征值分解方法或 SVD 方法求协方差矩阵 (XXT )/n
的特征值与特征向量;４)对特征值排序,选择其中最大的k
个,将其对应的k个特征向量分别作为行向量组成特征向量

矩阵P;５)将数据转换到k个特征向量构建的新空间中,即

Y＝PX.

２．３　特征提取

特征提取是从目标特征集合中选择有效的特征.预处理

后的无线感知信息,包含了反映人体动作对信号扰动特征的

有效信息,对其进行特征提取,然后再训练分类器即可进行身

份识别.在 WiＧFi感知中,常用的特征包括统计特征、多普勒

频移特征、小波变换特征和时频图特征[６２],如表２所列.

表２　不同特征的对比

Table２　Comparisonofdifferentcharacteristics

特征名称 特征提取原理 特征分析

统计特征
对采集到的原始数据的波形进行

统计分析

处理难度低,清晰明了,
但可能会忽略有效的特

征信息

多普勒频移

特征

对人体动作所引起的多普勒频移

特征进行测量
具有较好的区分性

小波变换

特征

人体各部分运动频率不同,小波变

换可以在多个频率尺度上对信号

进行分析

可以使得提取的特征更

加精细

时频图

特征

使用短时傅里叶变换(ShortTime
FourierTransform,STFT)将 WiＧ
Fi信号变换成时频 图,从 而 获 得

更丰富的特征信息

可以获得丰富的信号特

征信息并直观显示,但

处理难度较大

(１)统计特征.目前,主要用到的统计特征有时域范围内

信号的最大值、最小值、平均值、方差、均值平方根和频率分布

等统计量,以及频域范围内信号的傅里叶变换值、频谱概率、

信号能量、频谱熵和频率峰值等统计量.早期的 WiＧFi感知

研究均采用统计方法来提取信号特征.如文献[３５,６３]分别

通过差分阈值估计与平均绝对偏差来进行信号特征的提取,

以使特征之间的对比更加明显,如图３所示.
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algorithm

图３　统计特征[３５]

Fig．３　Statisticalcharacteristics[３５]

　　(２)多普勒频移特征.在室内环境中检测身份信息时,需要

人体完成某些动作,而动作往往会引起多普勒频移.Pu等提出

的 WiSee[６４]系统,通过提取多普勒频移特征来进行手势识别.

(３)小波变换特征.小波变换能够实现在多个频率尺度

上对信号进行分析,对于局部精细的特征具有更好的提取能

力.如Chen等利用小波变换提取不同频段的特征,从而得

到了对应于身体不同部分的运动速度[６３].

(４)时频图特征.通过利用短时傅里叶变换(STFT)等算

法,将动作信号变换成时频图能获得更加丰富的特征信息,从

而实现更加精细的识别.

图４　时频图[３３]

Fig．４　TimeＧfrequencydiagram[３３]

WifiU[３３]系统将处理后的 CSI信号转换到时频域,再经

过STFT变换将波形转换成时频图(见图４).

２．４　分类识别

针对每个动作提取特征建立数据库模板后,即可对新采

集的感知信号进行分析和识别.对于人体身份的感知识别方

法,可以分为直接识别和分类器识别.

直接识别方法通常采用动态时间规整(DynamicTime

Wrapping,DTW)算法,直接计算新获取信号和模板的相似

度,找出最接近的分类.

分类器识别则采用监督学习的方法,先采集数据并标记

分类标签,作为训练集来训练分类器,然后再利用训练好的分

类器识别新收集的感知信号.当前使用较多的分类器方法有

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)、最近邻(KＧNeaＧ

restNeighbor,KNN)以及深度学习方法.

目前,在 WiＧFi感知身份领域,使用机器学习算法和深度

学习算法的研究成果对比如表３所列.

表３　WiＧFi感知身份识别中常用的特征分类算法的对比

Table３　ComparisonofcommonlyusedfeatureclassificationalgorithmsinWiＧFiＧawareidentityrecognition

算法大类 算法名称 算法原理 优点 缺点 典型应用

机器学习

算法

DTW
通过延伸和缩短计算时间

序列数据之间的相似性

不需要进行训练,能够快速

匹配

计算量较大;对模板的依赖

性较强 FreeSense[３７]、文献[４７]

KNN
样本类别为与其最接近的

k个样本的类别
简单、易理解、容易实现

数据样本分布不均时,性能

下降;存储空间占用较多 MAIS[３５],FreeSense[３７]

SVM
求解能够正确划分训练数

据集并且几何间隔最大的

分离超平面

精度高、泛化能力好 不适合大样本数据
WifiU[３３],Wii[３６],SiWi[４６],
WiGA[４８],WiDIGR[４３]

深度学习算法

LSTM
通过门控机制使循环神经

网络对长期语境等关系进

行建模

适合处理时间序列数据;可
以解 决 RNN 的 长 期 依 赖

缺失问题

分类器训练较为耗时
CSIID[３９],WiID[４５],FingerＧ
Pass[４９]

GRU
LSTM 的简化版本,使用隐

藏状态来进行信息的传递

相比 LSTM 参 数 减 少;不

易过拟合

在数据集时,LSTM 的性能

更好
WiID[３８],DeepＧWiID[４０],WiＧ
HF[５０]

CNN
通过卷积核提取时序数据

重 构 后 的 多 维 感 知 信 号

特征

能提取步态对子载波间信

号扰动特征,感知能力较强
分类器训练较为耗时 WiNet[４１],TransferSense[４４]
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　　基于 WiＧFi信号的身份识别研究中,身份信息的分类和

识别通常是研究的最后阶段,也是验证所设计模型优劣的必

要环节.不论是传统机器学习还是深度学习,均需要提前对

分类器进行大量训练,以形成后期测试识别效果的模板.此

外,分类器往往要考虑应用场景是二分类还是多分类问题.

结合 WiＧFi感知身份的实际场景,身份识别应用大多数是一

个多分类问题.通常来说,逻辑回归、SVM 等常用于解决二

分类问题;对于多分类问题,常使用softmax函数进行解决.

３　WiＧFi感知身份的主要方法

一直以来,身份识别都是人本计算的研究核心.在某些

重要场所,准确高效地核验进入人员身份信息,是关乎该单位

安全防护能力的重大问题.传统的接触式身份识别方式,如

密码输入及刷卡识别方式,存在遗忘和携带不便等缺点,且有

被盗取的风险.随着非接触式身份识别技术的发展,出现了

人脸识别、虹膜识别等更高效的身份识别方法,并已在实际中

大量应用.然而,基于视觉的身份识别方法在实际应用中存

在着易受光照或障碍物遮挡影响、泄露用户隐私、识别范围较

为受限等缺点[６５].为解决这些问题,研究人员一直致力于更

便捷、安全、有效的身份识别技术研究.

３．１　基于步态的身份识别

研究表明,步态可以作为人体身份识别的重要生物特

征[６６].基于步态的身份识别技术采集的是生物的动态特征,

与静态特征相比更加丰富.由于体型和运动模式差异,步态

以独有方式对区域内的 WiＧFi信号形成扰动,从而在接收信

号上产生辨识度较高的特征响应[３７].近年来,基于 WiＧFi信

号的步态识别技术持续进步,相关研究成果不断涌现,识别效

果也越来越好,如表４所列.

表４　步态识别模型汇总

Table４　Summaryofgaitrecognitionmodels

模型(年份) 设备与信号
预处理

方法

选取特征

分类方法
识别结果

WiWho[３２]

(２０１６)
Intel５３００NIC
CSI(振幅)

多径消除

带通滤波

统计特征

决策树
２~６人:

９２％~８０％

WiFiＧID[３４]

(２０１６)
Intel５３００NIC
CSI(振幅)

带通滤波

CWT
时频统计特征;SAC

２~６人:
９３％~７７％

WifiU[３３]

(２０１６)
Intel５３００NIC
CSI(振幅) PCA,STFT

行走速度、步长等特征;
SVM

５０人:７９．２８％

MAIS[３５]

(２０１７)
Intel５３００NIC

CSI(振幅和相位)
低通滤波与相位

的线性变换

差分阈值估计,计算特征值;
KNN

１~３人:
异常检测９８．０４％
人数预测９７．２１％
活动预测９３．１２％

Wii[３６]

(２０１７)
Intel５３００NIC
CSI(振幅)

低通滤波、PCA、CWT 信息增益;GMM,SVM
２~８人:

陌生人识别率＞９１％
身份识别率:９８．７％~９０．９％

FreeSense[３７]

(２０１８)
Intel５３００NIC

CSI(振幅和相位差)
低通滤波、
PCA、DWT

基于滑动窗口的图像分割算法、
DTW;KNN

２~６人:
９４．５％~８８．９％

WiID[３８]

(２０１９)
Intel５３００NIC
CSI(振幅)

卷积层(空间特征)、
GRU(时间维度特征);

softmax

６人６种不同场景:
９２．９％~９５．６％

CSIID[３９]

(２０１９)
Intel５３００NIC
CSI(振幅)

数据样本选择、
CSI时间序列转换

卷积层与长短期记忆网络;
softmax

２~６人:
９７．４％~９４．８％

DeepＧWiID[４０]

(２０１９)
Intel５３００NIC
CSI(振幅)

数据样本选择、
CSI时间序列转换

门控循环单元(GRU)、
平均池化层;softmax

２~６人:９９．７％~９７．７％
１５人:９２．５％

WiNet[４１]

(２０２０)
Intel５３００NIC
CSI(振幅)

重构振幅信息为频率

能量图
CNR操作、全局池化;

softmax
４０人:９８．５％

LWID[４２]

(２０２０)
Intel５３００NIC
CSI(振幅)

重构振幅信息为频率

能量图
Ballon机制;softmax ５０人:９８．８％

WiDIGR[４３]

(２０２０)
Intel５３００NIC
CSI(振幅)

带通滤波、PCA STFT;SVM
６人:７８．２８％
３人:９２．８３％

TransferSense[４４]

(２０２１)
Intel５３００NIC

CSI(振幅和相位) Butterworth滤波 CNN ４４人:＞９７％

　　２０１６年可以说是基于 WiＧFi感知步态识别技术发展的

元年.这一年,提出了 WiWho[３２],WifiU[３３]和 WiFiＧID[３４]等

典型基于传统机器学习的步态识别方法.

WiWho利用 WiＧFi信号感知人体行为,并通过以 CSI为

载体的步态特征区分不同人体,实现了身份识别功能.在

WiWho中,先使用多径消除和Butterworth滤波去噪,得到包

含反映单步和步行特征的有效信息,再使用决策树分类器输

出身份预测.实验结果表明,WiWho在２~６人群体中的单

人身份识别准确率为９２％~８０％,而且在大多数情况下,测
试者仅需行走２~３m就足以完成身份识别.

WifiU从商用 WiＧFi设备上获取 CSI信号,利用 PCA 方

法去噪,然后利用短时傅里叶变换将其转换到时频联合域中,
并通过频谱图增强技术进一步降低噪声.在特征提取阶段,

通过检测行走的起始点、步态周期时间、躯干和腿的速度以提

取步态特征,最后采用SVM 进行分类.实验结果表明,在一

个５０m２的房间中,WifiU 在５０人群体的步态数据集上识别

准确率为７９．２８％.

WiFiＧID虽然也是利用商用 WiＧFi设备进行步态识别,但
其并没有提取具体的步态特征,而是直接对整个行走行为进

行分析.该方法选取２０~８０Hz频段的 CSI数据作为个人步
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态特征的有效范围,并通过连续小波变换和 RelieF特征选择

算法来提取不同频段中步态的统计特征.最后,WiFiＧID 使

用基于稀疏近似分类(SoftActorCritic,SAC)算法来确定用

户的身份.实验结果表明,WiFiＧID在２~６人群体中进行单

人身份识别的准确度为９３％~７７％.

以上３种识别方法各有优缺点.WiWho虽然识别准确

率较高,但要求测试者在特定区域内直线运动,对步态特征的

刻画不够精准,导致群体规模增大后识别准确率下降较快;

WifiU的创新性在于将原始 WiＧFi时序信号转换成高保真的

频谱图,进而可以利用图像领域的成熟分类方法,但是在群体

规模较大的数据集上表现并不理想;WiFiＧID 对原始数据采

用静音消除算法确定有效区域的长度及起始点,识别准确率

也相对较高,但没有考虑非 LoS路径的识别方案,也没有考

虑更大的识别群体及识别的鲁棒性.

２０１７年,研究者利用传统机器学习方法对步态识别准确

率进行提升(如 Wii[３６]),同时也有研究者首次提出了基于

WiＧFi感知的多人活动识别方法(如 MAIS[３５]).

Wii采用PCA和低通滤波器进行去噪,然后分别从时域

和频域提取多个维度的步态特征,并根据信息增益选择最有

效的步态特征.该方法利用提取到的特征,通过高斯混合模型

(GaussianMixedModel,GMM)实现了陌生人检测,并通过一个

基于RBF核的SVM 方法实现了身份识别.实验结果表明,

Wii在２~８人群体中对单人身份识别的准确率为９８．７％~

９０．９％.

MAIS利用 WiＧFi信号感知人体行为(包括跑步、步行和

手部运 动),并 识 别 同 一 环 境 中 不 同 受 试 者 的 多 种 活 动.

MAIS中包含数据处理、活动检测和活动分类３个基本模块.

数据处理模块旨在平滑幅度和校准相位,活动检测模块负责

检测活动起始位置,而活动分类模块对检测数据使用 KNN
算法进行分类整理.实验表明,MAIS人体检测的准确率为

９８．０４％,预测人数的准确率为９７．２１％,预测人体执行动作

的准确率为９３．１２％.

以上两种方法中,Wii的识别准确率进一步提高,并且具

有识别陌生人的功能,这使得基于 WiＧFi感知的步态识别研

究向入侵检测领域扩展;而 MAIS是 WiＧFi感知领域中首个

以较高准确率识别多人活动的系统,也对后期多人身份识别

的研究具有借鉴意义.但是,受多径效应影响,MAIS系统对

识别群体的人数和活动数量均有限制.

２０１８年,Tong等提出的FreeSense[３７]包含了一种鲁棒性

较强 的 人 体 检 测 方 法 和 一 种 基 于 CSI的 人 体 识 别 方 法.

FreeSense利用 WiＧFi环境中用户移动导致不同接收天线接

收波形间出现相位差的现象,对其分析并实现人体检测;使用

PCA,DWT(离散小波变换)和 DTW 技术捕捉人体移动时对

周围 WiＧFi信号产生的特定影响,对其分析并实现人体识别.

此外,FreeSense还提出了一种包含人体行走信息的视线波形

特征提取模型.FreeSense的实验结果显示,人体检测方法的

平均假阳性率为０．５８％,平均假阴性率为１．２０％;随着群体

规模从６人变换为２人,人体身份识别准确率由８８．９％提高

到９４．５％.

自２０１９年起,为了更准确地刻画和提取行为感知特征,

深度学习算法被广泛引入基于 WiＧFi感知的身份识别研究

中,出现了诸如 WiID[３８],CSIID[３９],DeepＧWiID[４０]等识别准确

率更高的一系列算法.

WiID是一种典型的基于深度学习的非接触式身份识别

方法.该方法对数据进行预处理后,使用卷积层和 GRU 层

对CSI数据进行特征提取,再使用池化层进行降维,最后使用

softmax函数进行分类.实验结果表明,在６种不同的实验场

景下,WiID的身份识别准确率在９２．９％~９５．６％之间.

CSIID在特征提取阶段,使用卷积网络与长短期记忆网

络(LSTM)从CSI数据中自动提取步态特征,再使用softmax
函数进行分类.实验结果表明,当群体人数为２~６人时,

CSIID的身份识别准确率为９７．４％~９４．８％.

DeepＧWiID在特征提取阶段将门控循环单元(GRU)与平

均池化层相结合,可以从 CSI数据中自动提取步态特征并识

别身份,比传统手动特征提取方法的效率更高.实验结果表

明,当群体人数为２~６人时,DeepＧWiID模型的平均识别准

确率为９９．７％~９７．７％;当在人数有１５人的场景下,DeepＧ

WiID模型的平均识别精度可以达到９２．５％.

以上３种方法各有特点.其中,WiID首次采用了深度神

经网络进行特征提取和分类,在准确率提升的同时也有效减

少了数据预处理的工作量;而CSIID根据行为感知模式的短周

期特点,采用长短期记忆网络(LSTM),很好地解决了 RNN模

型在处理长期相关性问题时存在梯度爆炸或消失的问题[６７];

DeepＧWiID和 WiID的结构类似,但其具有更高的识别准确率

及更强的鲁棒性,可以说是对 WiID模型的改进.

识别规模增大会导致识别指纹库急剧增大,进而使得模

型识别准确率下降,而深度学习算法自动提取特征的机制使

该问题的影响更为显著,因此步态识别方法中人数规模一般

在１０人以下.自２０２０年起,针对该问题,在特征数据重构和

模型 轻 量 化 策 略 的 思 想 指 引 下,出 现 了 诸 如 WiNet[４１],

LWID[４２],WiDIGR[４３]等能满足更大识别规模的步态识别算

法,使得基于 WiＧFi的步态识别算法离实际应用更近一步.

WiNet利用不同子载波对步态特征的表征有差异的特

点,把一维时序CSI数据转换为二维频率能量图形式,以获取

更丰富特征.该模型分为频率能量图生成与步态识别两个阶

段.在步态识别阶段,通过对输入的频率能量图进行卷积、正

则化及激活操作以有效提取步态特征,经全局池化后再使用

softmax函数进行分类.实验结果表明,WiNet在多达４０人

的群体实验中的单人识别准确率达到９８．５％.另外,WiNet
还测试了不同场景、不同人体附带物情况下的步态识别,其平

均识别率超过９２％,体现了该模型良好的鲁棒性.

LWID是一种基于 WiＧFi信号的轻量级步态识别模型,

其采用与 WiNet类似的数据重构方法,将原始时序数据转换

为二维图像,并设计了一种仿生的 Ballon机制对网络层神经

元数量大量裁剪,再联合不同尺寸的卷积核,实现了对步态特

征的提取及特征图中通道信息的整合,在保持较高识别率的

前提下实现了模型的轻量化.实验结果表明,LWID在５０人

群体数据集上实现了单用户识别率为９８．８％,且模型参数规

模仅为同类模型的６．１４％.

WiDIGR是一种改进的利用 WiＧFi感知技术进行步态识
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别的算法.首先,该算法利用带通滤波和主成分分析(PCA)

对原始数据进行预处理、降维与去噪;其次,利用短时傅里叶

变换将一维时序数据转换为二维频谱图,并从聚合谱图中提

取步态特征信息(采用手动提取和自动提取相结合的方式);

最后,利用支持向量机(SVM)进行分类,实现身份识别.实

验结果表明,WiDIGR在３人和６人群体实验中的单人识别

准确率分别为９２．８３％和７８．２８％.WiDIGR 的优点是消除

了方向依赖,即无论受试者沿着哪个方向行走,步态都可以被

识别出来.

对比上述３种算法可以发现:WiNet首次提出了基于频

率能量图的数据重构策略,使得感知数据的特征刻画和容纳

能力更强,在识别规模较大时仍能保持较高的识别准确率;

LWID则在 WiNet数据重构策略的基础上,着重于模型的轻

量化;WiDIGR则消除了方向依赖,提高了模型的普适性.这

３种模型均存在特征数据利用不足(仅振幅信息)的问题.

在２０２１年,为了解决特征数据利用不足的问题,将 WiＧFi
信号的振幅与相位信息结合以使其包含更多的特征信息成为

步态识别研究新的方向,如 TransferSense算法[４４]等.

TransferSense是一种具有较强泛化能力的步态识别算

法.首先,该算法对原始数据进行振幅滤波与相位校准,并把

二者的组合信息作为特征载体;其次,使用卷积神经网络

(CNN)提取特征,实现步态识别功能;最后,采用迁移学习理

论进行跨场景感知.实验结果表明,在单一环境中,当群体人

数为４４时,TransferSense的平均准确率超过了９７％;在不同

环境中,对原环境下训练集中用户身份识别的平均准确率超

过了７７％.相比于其他算法,TransferSense不仅在大规模群

体中感知单目标时表现良好,而且具有较好的泛化能力.

综上可以看出,在利用 WiＧFi信号进行基于步态的身份

识别研究历程中,使用方法经历了从机器学习到深度学习的

转变,识别准确率也从８０％提升至９８％以上.在识别准确率

较理想后,模型的轻量化也愈受关注.但是,目前此类研究大

多只能对 WiＧFi场景中的单人进行识别,而多人识别的研究

目前还不多.未来,多人识别、模型轻量化等可能会成为 WiＧ

Fi感知身份研究的关注点.

３．２　基于手势的身份识别

由于手势特征与步态特征同属于行为特征,且不同个体

的相同手势存在明显差异,因此手势可以作为身份识别的依

据之一[６８].目前,国内外关于基于手势的身份识别研究较

少.虽然手势与步态都是人体的主要生物特征,但不同个体

相同手势的独特性没有步态那么明显,用来进行身份识别的

难度也较大.因此,大部分基于 WiＧFi信号的手势识别研究

只是对手势的种类进行识别.近年来,随着 WiＧFi感知技术

的不断发展,基于手势的身份识别技术也有了积极进展,如

表５所列.

表５　手势识别模型的汇总

Table５　Summaryofgesturerecognitionmodels

模型(年份) 设备与信号 预处理
选取特征

分类方法
识别结果

WiID[４５](２０１８) Intel５３００NIC
CSI(振幅) PCA,STFT

FFT;径向基核函数(RBF)的
向量分布估计(SVDE) ４个环境中,５人:９２．８％

SiWi[４６](２０１８) Intel５３００NIC
CSI(振幅) BW,PCA,DWT

数据切分、菲涅尔模型(FrensnelModel)
隐马尔可夫模型(HMM),SVM

合法用户:９３％;入侵者:９７％

文献[４７](２０１９) Intel５３００NIC
CSI(振幅和相位)

低通滤波、PCA DTW,RF;LSTM １０人:９７．４％

WiGA[４８](２０１９) Intel５３００NIC
CSI(振幅) BW,PCA,DWT 数据切分;SVM,BP ３个动作序列:＞９５．８％

FingerPass[４９](２０２０) Intel５３００NIC
CSI(振幅和相位) Butterworth滤波 IFFT;LSTM,SVDD

域内:９０．６％
跨域:８７．６％

WiHF[５０](２０２０) Intel５３００NIC
CSI(振幅和相位)

带通滤波、PCA STFT;CNNＧbasedGRU
手势识别:９７．６５％
用户识别:９６．７４％

　　２０１８年,随着 WiＧFi感知数据采集和处理方法的逐渐成

熟,出现了诸如 WiID[４５],SiWi[４６]等基于传统机器学习方法的

手势动作识别系统或方法.

WiID是一种基于 WiＧFi信号和手势动作的用户识别系

统,可以识别正在执行一个预定义手势的用户身份.首先,

WiID使用PCA对原始CSI进行去噪等预处理,随后提取速

度时间序列特征用于区分不同用户的手势,再使用径向基核

函数(RadialBasisFunction,RBF)的向量分布估计(Support
VectorDistributionEstimation,SVDE)来生成每个手势的用

户分类模型,最后对输入手势的特征进行评估,并确定匹配度

最高的用户身份.实验结果表明,WiID系统在４个环境中的

身份识别平均准确率达到９２．８％.

SiWi也是一种基于 WiＧFi手势行为感知的身份识别系

统.首先,SiWi使用巴特沃斯、PCA、DWT 方法对原始 CSI
数据进行预处理,再对有效数据进行切分,然后利用隐马尔可

夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)对切分好的数据段进

行行为识别;其次,针对行为识别出的３种基础动作(推手、摆
臂、挥手),利用菲涅尔模型建立个体手势动作与身份标签之

间的关联关系,最后使用SVM 进行身份识别.实验表明,SiＧ
Wi识别合法用户的平均准确率达到９３％,识别出攻击者的

准确率达到９７％.

总体来说,WiID和SiWi识别身份的思路相似,均是通过

为每个预定义的手势行为提供对应用户身份的分类模型来实

现.另外,由于SiWi提出的CSI数据段切分机制可以提取更

加准确的特征信息,并且使用了菲涅尔模型获取用户行为的

距离和方向,因此其能实现更好的动作识别效果.但是,WiＧ
ID和SiWi仍存在着样本数据量大、识别动作种类较少等局

限性.

自２０１９年起,为了获取更高的识别准确率,从手势特征

的分段和提取方式入手,出现了诸如 WiGA[４８]等识别方法.
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另外,鉴于深度学习算法在细微特征刻画和提取方面的良好

表现,有研究者也尝试将深度学习引入手势识别研究中.

WiGA是一个利用 WiＧFiCSI信息在手势场景下进行身

份识别的方法.首先,WiGA 对原始的 CSI数据使用了巴特

沃斯、PCA、DWT方法进行预处理,并使用一种基于窗口的动

作区间分段算法(GestureSegmentationAlgorithm,GSA)对

数据进行分段;其次,使用 SVM 分类器对不同手势进行识

别;最后,使用BP神经网络结合手势进行身份认证.WiGA
方法中的数据集由多个测试者的８组手势动作(前推、托起、

握拳、挥手、画叉、鼓掌、伸展以及拿杯喝水)组成.实验结果

表明,WiGA 在 ３ 个 动 作 序 列 下 的 身 份 识 别 准 确 率 超 过

９５．８％.

另外,Liu等[６９]提出了一种从 WiＧFi信号中提取到人类

呼吸生物特征的方法,但是其没有关注手势特征的提取.受

其启发,文献[４７]提出了一种使用 WiＧFi信号和手势动作进

行身份识别的方法.该方法通过采集“剪刀、石头、布”游戏中

的３种手势动作,来识别出是哪个测试者做出的手势.其首

先使用巴特沃斯低通滤波器和 PCA 方法对原始数据进行预

处理,接着使用了 DTW 和随机森林进行特征提取,最后采用

了LSTM 进行身份识别.实验结果表明,该方法对于１０个

志愿 者 的 身 份 识 别 准 确 度 超 过 了 ９５％,平 均 准 确 率 为

９７．４％.该研究成果表明,尽管手势信息的独特性不如步态

信息,但在某些限定条件下,手势也可作为身份识别的重要

工具.

２０２０年后,随着深度学习技术在手势识别模型中的大量

使用,模型的轻量化逐渐成为研究者关注的重点.围绕对深

度学习 模 型 的 不 同 设 计 方 法,出 现 了 诸 如 FingerPass[４９],

WiHF[５０]等识别方法.

FingerPass是一种基于手势感知对用户进行身份识别的

模型.首先,对原始数据使用快速傅里叶反变换(IFFT)和巴

特沃斯滤波;其次,分割信号并应用深度学习(LSTM)算法构

建用户识别模型;最后,使用支持向量域描述(SVDD)构建轻

量级模型实现实时的用户身份验证.实验结果表明,FingerＧ

Pass在同 一 场 景 下 和 不 同 场 景 下 的 身 份 准 确 率 分 别 为

９０．６％和８７．６％.总体来说,FingerPass在保持较高精度和

较好泛化能力的同时,实现了模型的轻量化.

WiHF是一个利用 WiＧFi感知技术实现实时跨场景手势

识别和用户识别的算法.首先,该算法对原始 CSI数据进行

带通滤波和PCA处理,并对去噪后的数据使用短时傅里叶变

换(STFT)进行时频分析;其次,提出了一种能够快速捕获手

势运动变化特征的方法,并将其输入到手势识别和用户识别

双任务模块中;最后,使用基于卷积的递归神经网络提取特征

并分别拼接各自的特征,输出手势识别和用户识别的预测结

果.实验结果表明,WiHF在同一环境和不用环境中的识别

准确率分别为９７．６５％和９６．７４％.可以看出,该方法的识别

精度和泛化能力俱佳.

总体来说,在功能方面,FingerPass使用轻量化网络实现

了较高精度的用户识别,而 WiHF则在跨场景手势识别和用

户识别方面优势明显;在特征信息方面,两者均充分利用了

CSI数据的振幅与相位信息.

综上所述,由于手势动作相比于步态行为具有更细微的

动作幅度,因此其识别难度较高.但是,随着研究者对 WiＧFi
感知特征刻画和提取方法的不断优化,基于手势的身份识别

正在取得一系列积极成果.

３．３　小结

基于步态和基于手势的身份识别方法目前已有不少的研

究成果,并且在数据采集、特征提取和分类方法等方面有一定

区别.

数据采集方面,基于步态的身份识别方法主要是重复采

集不同个体的行走数据,属于粒度较大的人体行为特征;基于

手势的身份识别方法则采集特定的一组手势,属于中粒度的

人体行为特征.如 WiID[４５]采集７种手势(推拉、画圆、挥臂、

踢、开关门、上下摆臂、双臂向前伸展接着向两侧移动);SiＧ

Wi[４６]采集３种基础动作(推手、摆臂、挥手);文献[４７]采集３
种基础动作(石头、剪刀、布);WiGA[４８]采集８种手势动作(前

推、托起、握拳、挥手、画叉、鼓掌、伸展以及拿杯喝水).不同

基于手势的身份识别方法在手势种类、手势数量上存在不同,

这与基于步态的身份识别方法中动作类型的单一构成有明显

的差异.

特征提取和分类方面,基于步态的身份识别方法主要使

用机器学习与深度学习,而基于手势的身份识别方法则主要

采用机器学习.使用机器学习算法对预处理后的 WiＧFi信号

进行特征提取和分类的算法复杂度较低,训练耗费的时间也

较少,但准确率不如深度学习;使用深度学习算法虽然复杂度

较高,训练耗费的时间较长,但准确率会有一定的提升.

４　未来研究方向

尽管目前已经出现了不少基于 WiＧFi感知的身份识别研

究成果,但是 WiＧFi本身并不是为身份感知而专门设计的,因

此其具有很多局限性.同时,由于室内环境复杂,无线信号传

播的多径效应较为明显,从而限制了识别精度的提高.本文

基于无线信号本身传播特点,结合目前 WiＧFi感知身份研究

基础,以及未来实用化要解决的关键问题,提出了未来可能的

研究方向.

４．１　多人识别

在 WiＧFi信号感知信息载体中,虽然 CSI信息相比 RSS
信息能提供更细粒度的感知特征,但是仍然受多径效应的较

大影响.本文第３节所介绍的 WiＧFi感知身份方法均是识别

环境中单人的身份,并不能同时识别多人的身份.当 WiＧFi
环境中有多个个体时,接收端采集到的感知信号不仅包括周

围障碍物的多径信号,还包括人体之间相互反射而产生的多

径信号.当人体之间的距离较小时,接收端可能会把多个人

误认为一个整体的单人,造成多人识别失败.在实际生活中,

多人感知场景普遍存在,有着客观的应用需求.

目前,已经有一些多人识别的类似研究成果,如文献[７０]

是关于多目标室内定位方法的研究,其提出了一种多视角判

别学习的无设备室内定位方法 MuDLoc.MuDLoc将定位问

题转变为模式匹配问题,利用与训练位置的 CSI特征相似度

来对目标位置进行预测.在两个复杂环境中的实验结果表

明,MuDLoc比其他方法具有更高的位置估计精度.文献
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[７１]是对多目标跟踪的研究,其提出了一个新的框架.该框

架首先用一个发射器和接收器阵列来构建二维信号模型,它
被用来估计各种 AoA参数(目标位置和运动方向的函数);然
后使用 MUSIC算法对上述参数进行估计;最后使用带有联

合概率数据关联过滤器(JointProbabilisticDataAssociation
Filter,JPDAF)的粒子过滤器(ParticleFilter,PF)来跟踪实验

环境区域中行走的多个人.在多人识别中,人数的确定是识

别的前提条件.文献[７２Ｇ７３]是关于区域中多目标计数的研

究.文献[７２]提出了一种使用 WiＧFi信号中的 CSI进行人数

识别的方法 WiCount.WiCount在数据预处理阶段使用了小

波降噪方法,在信号分析阶段对 CSI幅值波动情况和 CSI信

号分布情况进行分析,在特征提取阶段提取CSI幅值的均值、

方差、极差等,在分类阶段通过训练３种分类器(KNN,BP,

SVM)来进行固定区域内人数的识别.文献[７３]提出了一种

使用 WiＧFi信号中的 CSI进行人数识别的方法 DeepCount,

其包括基于深度学习的人数识别模型,并且具有纠错功能.

文献[７４]是关于室内多目标动作检测和识别的研究,其
提出了一种使用 WiＧFi信号中的CSI识别单人活动与多人组

合活动的模型.在该模型的数据预处理阶段,对 CSI的振幅

使用了Butterworth低通滤波器进行去噪,并使用了相位校

正对CSI的相位进行处理.在活动检测阶段,通过检测子载

波CSI数据的波动情况(异常检测算法 ADA)来判断是否有

人活动,再使用算法检测出活动的起止点.在活动识别阶段,

使用 KNN算法识别出活动人数与活动类别.

但是,上述多目标识别研究多是集中在定位、计数及动作

识别等方面,而且识别准确率也不甚理想.因此,多目标身份

识别领域还缺乏较好的解决方案.

未来,要实现较理想的多人识别,可能需要对现有单人识

别常用的收发装置进行改进,如增加接收端的天线阵元数量

提高对目标识别的空间分辨率、增加接收端的数量以产生更

丰富的感知信息维度等;另外,还需要增强预处理阶段的噪声

去除.

４．２　迁移学习

由于 WiＧFi感知受多径效应影响严重,目前基于机器学

习或深度学习的感知方法虽然在某个固定室内环境中经训练

后能达到较高的识别精度,但是当切换到其他室内环境时,识
别精度会急剧下降.如图５所示,在不同室内环境做相同动

作时,所得CSI信息差异较大.因此,探索不同环境下人体步

态或动作的共性,建立有效的迁移感知机制,实现跨环境的无

训练迁移或少量训练迁移,是 WiＧFi感知未来要解决的一个

关键问题.

(a)Environment１ (b)Environment２

图５　WiＧFi信号受环境的影响[７５]

Fig．５　WiＧFisignalaffectedbyenvironment[７５]

目前,已经有一些与 WiＧFi数据类似的时序数据的迁移

方法.２０１８年,文献[７６]针对时序数据进行深度学习算法的

迁移尝试,并提供了正迁移和负迁移的有益经验.２０１９年,

文献[７７]通过综述的形式详细阐述了多种深度神经网络算法

在时序数据集上的迁移实验,认为 FCN,ResNet,Encoder这

３种模型针对时序数据有更好的迁移表现.另外,文献[７８]

通过对ResNet,FCN,Encoder,MLP,TimeＧCNN,MCDCNN６
种神经网络模型不同分组的参数组合实验,提出了一种随机

初始化网络权重的迁移方法.

未来,要实现不同场景下 WiＧFi感知模型的有效迁移,除

了借鉴现有研究中的固定某些神经网络层、参数微调方法,还

需从环境信息的有效去除、人体身份感知特征的精准获取等

方面进行研究.

结束语　身份识别是信息安全的重要屏障,更便捷的身

份识别方式一直是人们不断追求的目标.随着 WiＧFi信号进

入千家万户,WiＧFi感知技术的研究也成为一个新兴研究方

向.凭借低成本、非接触式、不受光照影响、隐私性更好等优

势,WiＧFi感知技术在人体身份识别的领域也快速发展.目

前,主要有基于步态和基于手势进行人体身份识别的 WiＧFi
感知技术,并且不断出现很多优秀的研究成果.

本文对基于 WiＧFi感知的身份识别技术进行了详细的综

述.首先,通过对比已有身份识别技术,阐述了 WiＧFi感知技

术的优势和限制;其次,对 WiＧFi感知中身份识别的基本流程

进行了介绍;最后,针对基于步态、基于手势的这两种目前主

流的 WiＧFi感知身份方法的发展概述、实现原理和研究现状

进行了详细的介绍和分析,并提出未来 WiＧFi感知研究需在

多人识别和迁移学习方面实现突破.
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