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  摘 要:
 

本文提出了一种基于双流特征融合的FMCW雷达人体连续动作识别方法。首先对人体动作

雷达回波信号进行预处理得到距离时间域图与微多普勒时频谱图,之后分别对两个不同维度的图像进行主

成分分析提取对应特征并选取相同时间段的主成分分析结果进行融合得到双流融合特征,最后将双流融合

特征输入到Bi-LSTM网络中训练与测试,网络对每个时间段的输入特征产生与之对应的动作类别输出从

而实现连续人体动作识别。实验结果表明,当采用双流融合特征作为Bi-LSTM网络的输入时平均识别准

确率要高于只采用距离时间特征或微多普勒特征作为网络输入时的平均识别准确率。
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  Abstract:A
 

continuous
 

human
 

motion
 

recognition
 

method
 

for
 

FMCW
 

radar
 

based
 

on
 

two-stream
 

fusion
 

fea-
ture

 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

the
 

range-time
 

image
 

and
 

the
 

micro-Doppler
 

spectrogram
 

image
 

are
 

ob-
tained

 

by
 

preprocessing
 

the
 

radar
 

echo
 

data.
 

And
 

then
 

the
 

two-stream
 

fused
 

features
 

are
 

obtained
 

from
 

range-
time

 

image
 

and
 

micro-Doppler
 

spectrogram
 

image
 

by
 

the
 

principal
 

component
 

analysis
 

(PCA)
 

method
 

and
 

the
 

ex-
tracted

 

features
 

are
 

fused
 

in
 

the
 

same
 

period.
 

Finally,
 

the
 

two-stream
 

fused
 

features
 

are
 

put
 

into
 

the
 

Bi-LSTM
 

network
 

for
 

training
 

and
 

testing.
 

And
 

the
 

network
 

provides
 

the
 

corresponding
 

action
 

category
 

and
 

implements
 

the
 

continuous
 

human
 

motion
 

recognition.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

using
 

two-stream
 

fused
 

features
 

as
 

the
 

input
 

of
 

Bi-LSTM
 

network
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

network
 

only
 

using
 

range-time
 

feature
 

or
 

the
 

micro-Doppler
 

feature.
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0 引 言

目前人体动作识别技术应用范围日渐广泛,
在医疗探测、安保防护、智能家居等方面都有广泛

的应用空间,但目前识别技术大多数依赖于接触

式传感器或光学传感器实现[1-2]。其中接触式传

感器因需要被监测者佩戴所以对其活动空间产生

一定的束缚,而光学传感器因对周围环境光线条

件有较高要求通常难以实现全天候工作,同时由

于需要在终端采集用户与生活环境的图像或视

频,这对被检测者隐私容易造成泄露。雷达因其

自身特性可避免以上缺点,近年来被广泛应用于

人体动作识别领域的研究工作[3]。基于雷达的人

体动作识别方法主要采用连续波多普勒雷达[4]、
超宽带脉冲雷达[5-6]与调频连续波(Frequency

 

Modulated
 

Continuous
 

Wave,
 

FMCW)雷达[7-11]

三种雷达体制。相比于其他两种,FMCW雷达具

有成本低、距离分辨率与速度分辨率更高、抗干扰

能力强等优势。
目前在基于FMCW 雷达的人体动作识别工

作中,微多普勒特征因其对不同目标动作的高区
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分度特性被应用于人体动作识别。在文献[7]中
研究者对微多普勒时频谱图进行分解得到对应躯

干和肢体的等8种特征矢量并采用支持向量机对

不同动作进行识别。文献[8]通过提取FMCW雷

达回波信号中的微多普勒信息并与其他接触式传

感器信号进行融合实现对人体活动进行分类。也

有研究者通过利用雷达的多个维度特征进行人体

动作识别[9-11],文献[9]将时频谱图有效面积的频

率上下限、功率密度及能量上下包络和距离多普

勒轨迹作为联合特征对危险驾驶行为进行监测。
文献[10]提出分别从微多普勒时频谱图中选取频

率间隙和从距离多普勒图中选取高功率区域的横

纵宽度比值组成联合特征作为人体不同步态的识

别依据。文献[11]基于卷积神经网络,通过提取

固定帧时间长度拼接的距离-多普勒-时间图特征

进行手势动作识别。
以上的动作识别工作都是针对离散化人体动

作进行,而现实中人体动作往往为连续式产生,因
此单一的离散化人体动作识别方法难以用到实际

应用中,对此有研究者提出了连续人体动作识别

方法。文献[12]对回波信号进行预处理后提取其

微多普勒特征,并采用支持向量机进行分类,但机

器学习分类器普遍无法利用一组连续动作中不同

动作的前后相关性进行类别判断,因此识别准确

率不高。文献[13-16]引入长短期记忆网络作为分

类器对连续人体动作进行识别,其中文献[13]提
出分别采用微多普勒特征与距离时间特征作为识

别依据并对识别结果进行对比,文献[14]将雷达

数据与接触式传感器数据进行特征融合得到最后

识别结果,文献[15-16]采用连续动作的微多普勒

特征作为识别依据,分别搭建双层长短期记忆网

络与双层门控循环单元作为分类器进行识别,但
文献[15-16]将不同的离散化动作回波信号直接拼

接得到模拟的连续动作回波信号,这种模拟的连

续动作数据并不能体现人体在不同动作之间的转

换过程,因此与真实的人体连续动作数据还存在

一定差异,并且只根据微多普勒时频谱图提取动

作对应特征作为网络输入特征维度较为单一,动
作识别准确率不高。

针对上述问题,本文提出一种基于双流特征

融合的人体连续动作识别方法。首先对采集的回

波信号进行预处理得到距离时间图与微多普勒时

频谱图。之后采用主成分分析法(Principal
 

Com-
ponent

 

Analysis,
 

PCA)对各个时间段的距离时间

图与微多普勒时频谱图进行特征提取得到两组特

征向量再将两组特征向量进行并联融合。最后将

融合后得到的双流融合特征输入到双向长短期记

忆(Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,Bi-
LSTM)

 

网络中训练并得到识别结果。

1 连续人体动作识别

本文提出的连续人体动作识别方法主要流程

包含回波信号预处理,特征提取与特征融合,Bi-
LSTM网络训练与测试。所提人体动作识别方法

的整体流程图如图1所示。

图1 连续人体动作识别方法整体流程图

1.1 回波信号预处理

在回波信号预处理阶段,需要将调频连续波

雷达回波信号表示为二维矩阵S(n,m),其中n=
0,1,…,N-1,m=0,1,…,M-1,N 和M 分别

是雷达在一个调频周期内的采样点数和总的调频

周期个数。对矩阵S(n,m)的每一列进行离散傅

里叶变换(Discrete
 

Fourier
 

Transform,
 

DFT)
得到

R(k,m)=1N∑
N-1

n=0
S(n,m)exp(-j2πNkn)(1)

式中变量k=0,1,…,N-1包含探测目标距离雷

达天线的距离信息。FMCW 雷达距离分辨率
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ΔR 为

ΔR=
c0
2B

(2)

式中,B 为FMCW雷达的信号带宽,c0 为电磁波

在空气中的传播速度。根据式(1)得到的距离时

间图对感兴趣的距离单元信号进行相干叠加得到

D(m)=∑
k2

k=k1
R(k,m) (3)

式中k1与k2为目标所在距离单元的最小值与最

大值。实验时人体目标距离雷达的距离范围为

1.5~4.5m,
 

K波段雷达回波信号距离分辨率为

0.075m,因此k1与k2取值分别为20与60。之后

对D(m)进行短时傅里叶变换(Short-Time
 

Fou-
rier

 

Transform,
 

STFT)得到

T(p,q)=∑
M-1

m=0
D(m)g(m-p)exp(-j2π

mq
M
)

(4)
式中g(m)为汉明窗函数,p 为窗函数移动的索

引值,窗函数每次移动时的重叠率为95%。最后

根据T(p,q)可以得到每个时间段内对应动作的

微多普勒时频谱图。

1.2 主成分分析

通过回波预处理得到连续人体动作回波的距

离时间图与微多普勒时频谱图后,采用PCA进行

降维提取特征,具体计算过程如下:
1)

 

计算训练数据矩阵XnTr 的每列平均值,并
将矩阵中每行元素与所在列的均值相减得到矩阵

X~nTr;
 

2)
 

计算协方差矩阵X
~T
nTrX

~
nTr;

 

3)
 

对协方差矩阵进行特征分解,得到特征值

与投影特征向量;
4)

 

对特征值从大到小排序,选取其中累计贡

献率达到95%的前K 个特征值将其所对应的投

影特征向量以列向量形式排列到一个矩阵An 中;
 

5)
 

利用式YnTr=X
~
nTrAn将原数据投影到An 得

到降维后的特征矩阵YnTr进而实现对训练集降维。
需指出的是在降维过程中需要保证对所用动

作的同一维度图同时进行PCA,即保证所有动作

的特征投影到的主成分维度必须一样。将动作的

距离时间图与微多普勒特征谱图分别进行PCA
后选取前800个主成分作为主成分分析结果,之后

将同一时刻动作的距离时间特征与微多普勒特征

主成分分析结果并联融合得到该时刻的双流融合

特征。

1.3 Bi-LSTM网络

本文搭建了两个Bi-LSTM网络框架,结构图

分别如图2(a)与(b)所示,网络中各层尺寸大小见

表1。图2(a)为单层Bi-LSTM网络结构图,网络

包含一个输入层、一个Bi-LSTM层、一个全连接

层与一个softmax输出层,其中输入层大小因需与

主成分分析结果一致设置为800,Bi-LSTM层尺

寸设置为2400,表示该层含有2400个循环单元,
全连接层输出大小为6,可以实现6分类。图2(b)
所表示的双层Bi-LSTM网络在单层Bi-LSTM网

络基础上添加了一个相同尺寸的Bi-LSTM 层。
首先将每个时刻动作对应的双流融合特征按时间

(a)
 

单层Bi-LSTM网络结构

(b)
 

双层Bi-LSTM网络结构

图2 整体网络结构图

顺序通过输入层输入到网络中,而后经过 Bi-
LSTM网络层得到时序特征,之后连接全连接与

softmax分类器对输入特征进行类别判断,并在最

后输出结果。网络所用损失函数为交叉熵损失函

数,在梯度优化方面采用Adam算法。Bi-LSTM
网络内部层结构图如图3(a)所示,在Bi-LSTM网

络层中包含两个双向的LSTM层,每个输入单元

对应两个隐藏状态信息,分别为HL(t)与HR(t)。其

中HL(t)为从左向右的隐藏层结构,HR(t)为从右向

左的隐藏层结构。因此Bi-LSTM 网络可以捕获

对于当前特定身体动作的前向与后向特征。当人

类在连续活动状态时,前后动作在顺序上的相关

性有着紧密的联系,例如当人坐下之后就不会发

生行走或跳跃等在站立条件下才能进行的动作,
但可能会发生喝水、起立等动作或静止无动作。
一般的机器学习用作分类器只会局限于利用当前

动作本身的特征而无法利用人体动作的顺序相关

性进行识别,而长短期记忆网络因其自身特性可
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  (a)
 

Bi-LSTM网络层结构图
 

          
 

      
 

(b)
 

LSTM单元模型图

图3 Bi-LSTM内部结构图

以有效地利用当前动作的前向特征作为识别依

据,在此基础上采用Bi-LSTM网络作为分类器可

以更好地捕捉动作前向与后向特征对连续动作进

行识别。
表1 网络各层尺寸大小

单层Bi-LSTM网络 尺寸 双层Bi-LSTM网络 尺寸

输入层 800 输入层 800

Bi-LSTM网络 2400 Bi-LSTM网络 2400

Bi-LSTM网络 2400
全连接层 6 全连接层 6

softmax 1 softmax 1

  通过图3(a)可以看出,Bi-LSTM网络每个层

的基本框架是LSTM单元,其内部结构如图3(b)
所示。在一个LSTM单元内包含3个门,分别是

遗忘门、输入门与输出门。其中遗忘门为数据进

入LSTM
 

单元的第一步,决定该LSTM单元内丢

弃什么信息,当前单元的输入序列Xt 与上一个单

元的隐藏状态HL(t-1)作为它的输入,通过激活函

数σ得到遗忘门输出Ft,数学表达式如下:
Ft=σ(WfHL(t-1)+VfXt+Bf)

 

(5)
式中σ(x)=(1+e-x)-1,Wf 和Vf 为遗忘门加权

系数,Bf 为遗忘门偏置。之后的输入门决定该

LSTM单元记住的信息。数学表达式如下:
It=σ(WiHL(t-1)+ViXt+Bi) (6)
At=tanh(WaHL(t-1)+VaXt+Ba) (7)

式中Wi,Vi,Wa 和Va 为加权系数,Bi 和Ba 为

偏置,It 和At 分别是输入门两个输出。下一步对

LSTM的细胞状态CL(t)更新:
CL(t)=CL(t-1)Ft+ItAt (8)

式中CL(t-1)为上一个单元的细胞状态,Ft,It 与

At 分别为上述计算的遗忘门与输入门的结果。单

元内的输出门负责决定该单元需要输出给下一个

单元的隐藏状态信息HL(t),计算公式如下所示:

Ot=σ(WoHL(t-1)+VoXt+Bo) (9)

HL(t)=tanh(CL(t))Ot (10)
因此可得HL(t)公式表示如下:

HL(t)=σ(WLtHL(t-1)+VLtXt+BLt) (11)
同理亦可得HR(t)公式为

HR(t)=σ(WRtHR(t-1)+VRtXt+BRt) (12)
根据HL(t)与HR(t)可得当前时刻的隐藏状态

信息也是下一层网络的输入Ht。

Ht=WHLHL(t)+WHRHR(t)+bH (13)

2 实测数据结果分析

2.1 实验场景

  实验采用K波段FMCW雷达对人体所作不

同动作回波信号进行采集,雷达具体参数如表2所

示,基带采样数据传输到计算机中采用MATLAB
 

2020a进行数据处理和Bi-LSTM 网络训练及测

试。实验选定在实验室环境中对3男1女共4人

进行数据采集,实验场景如图4所示,每次采集过

程中探测目标为一人。观测目标对象从距离雷达

3m处开始活动,当雷达开始工作时,目标对象会

按照随机顺序一次性做完弯腰拾东西、坐下、站起、
 表2 K波段FMCW雷达参数

参数 参数值

载频 24GHz
带宽 2GHz

调频周期 1ms
基带采样频率 512kHz
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跳跃与举杯喝水这五种动作,每个对象的采集次

数为10次,每次采集时间设定为20s,记录连续动

作样本总数共为40组。

图4 实验场景

2.2 实验结果分析

对回波数据进行回波信号预处理得到连续动

作的距离时间图与微多普勒时频谱图如图5所示,
图5(a)为一组连续动作的距离时间图,该图反映

了探测目标在20s内与雷达之间的距离变化,图5
(b)为图5(a)

 

对应的微多普勒时频谱图,该图的时

间所指的是窗函数g(m)沿着时间轴所对应的时

间,也就是式(4)中的变量p,纵轴表示多普勒频

率,为式(4)中的变量q。

(a)
 

距离时间图

为了检验本文所提方法对连续人体动作的

(b)
 

微多普勒时频谱图

图5 人体连续动作对应的特征图

识别性能,分别将回波信号的距离时间特征、微
多普勒特征和双流融合特征向量输入到本文所

搭建的两种Bi-LSTM网络中进行训练与测试,考
虑到网络一次只能输出一个动作识别结果,因此

不可以将一组连续动作的距离时间特征与距离

多普勒特征直接进行PCA后并联融合输入网

络,而是需要对每组连续动作先进行分割操作。
本文对每一组连续动作的距离时间图分割成191
个时长为1s,间隔为0.1s的距离时间图,并对这

些距离时间图分别进行时频分析,每组连续动作

经过如上操作会产生191个距离时间图与微多

普勒时频谱图,这些图所包含的特征信息对应的

是该组连续动作的191个时段内的动作,而每一

时段目标所作动作就是当前时段对应特征信息

的动作标签类别。在划分训练与测试样本集时

首先从收集到的数据样本集中随机抽取一人的

所有样本数据作为A组测试样本集,其次将剩余

3人的样本数据按照1∶1的比例随机划分为训

练样本集与B组测试样本集,共计15组连续动

作样本用于训练与25组连续动作样本用于测

试。采用连续动作训练样本集经过上述分割操

作并标记动作标签类别后对Bi-LSTM网络进行

训练,采用B组测试样本经过上述分割操作后进

行随机抽样实验测试,采用A组测试样本经过上

述分割操作后进行留一法实验测试,网络每0.1s
会对测试样本进行一次动作判定。网络训练过

程中学习率设定为0.001,训练迭代次数为100
次,梯度下降方式采用小批量随机下降法,批量

大小设定为64,实验结果如表3和表4所示。
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表3 单层Bi-LSTM网络不同动作识别准确率 %

动作

类型

随机抽样实验

距离时

间特征

微多普

勒特征

双流融

合特征

留一法实验

距离时

间特征

微多普

勒特征

双流融

合特征

无动作 71.4 82.7 86.1 64.0 76.1 75.2
坐下 72.3 86.2 87.7 65.9 67.3 72.6
站起 74.5 81.8 85.3 67.4 70.5 74.4

举杯

喝水
40.1 69.8 76.8 38.4 56.2 62.1

弯腰捡

东西
67.0 79.9 85.8 59.9 74.4 74.8

跳跃 47.8 76.8 80.5 51.8 70.8 69.9

平均识别

准确率
67.8 80.6 84.8 60.6 70.5 75.1

表4 双层Bi-LSTM网络不同动作识别准确率 %

动作

类型

随机抽样实验

距离时

间特征

微多普

勒特征

双流融

合特征

留一法实验

距离时

间特征

微多普

勒特征

双流融

合特征

无动作 86.5 92.8 94.2 80.9 92.3 93.1
坐下 84.3 95.1 93.8 85.1 87.4 94.6
站起 83.5 90.3 94.4 84.4 84.8 93.8

举杯

喝水
45.9 79.2 83.9 55.2 74.2 83.7

弯腰捡

东西
79.2 89.1 91.3 75.1 92.0 90.3

跳跃 67.8 86.2 92.7 59.4 88.5 88.4
平均识别

准确率
78.6 88.2 92.1 77.0 87.4 91.8

  对比表3与表4结果可以看出,采用双层Bi-
LSTM的网络对比只采用一层Bi-LSTM层可以

有效地提高识别准确率,同时观察两种网络模型

在3种不同特征情况下对各个不同动作的识别准

确率可以看出采用双层Bi-LSTM网络进行留一

法实验的平均识别准确率与随机抽样测试的平均

识别准确率并无太大差别,在个别动作上的识别

准确率互有高低,采用单层Bi-LSTM网络进行的

留一法实验结果对比随机抽样实验结果差距较

大。因此双层Bi-LSTM网络具有更好的泛化能

力,对未知目标样本具有一定的识别能力。
为进一步验证本文所提Bi-LSTM 网络对于

连续人体动作的识别能力,本文将两种Bi-LSTM
网络的双流融合特征识别结果与文献[15]和文献

[16]所用方法的识别结果进行对比,对比结果如

表5所示。可以看出在随机抽样时间与留一法实

验两种不同实验类别情况下,采用双层Bi-LSTM
网络对各个不同动作的识别准确率普遍高于其余

3种网络结构。
为进一步研究所提基于双流融合特征的识别

效果,本文对随机抽样实验中若干样本数据的识

别结果进行对比,结果如图6所示,图6(a)与图6
(b)分别展示了在随机抽样实验与同环境留一法

实验下采用3种不同特征对共计25个测试样本每

个具体的识别准确率情况。从图中可以看出当将

融合特征作为网络输入时识别准确率普遍较高,
但也有个别数据会出现采用微多普勒特征识别率

较高的情况。如图6(a)中的7号、15号样本和图

6(b)中的2号、9号样本。
  为进一步深入研究基于双流融合特征的识别

效果,对基于距离时间特征、微多普勒特征与双流

融合特征的Bi-LSTM网络判别结果与人体真实

动作进行对比,对比结果如图7所示。

表5 不同方法识别准确率对比 % 

动作

类型

随机抽样实验

双层LSTM
网络

双层GRU
网络

单层Bi-LSTM
网络

双层Bi-LSTM
网络

留一法实验

双层LSTM
网络

双层GRU
网络

单层Bi-LSTM
网络

双层Bi-LSTM
网络

无动作 90.3 93.4 86.1 94.2 89.8 93.3 75.2 93.1

坐下 87.6 86.5 87.7 93.8 88.8 94.9 72.6 94.6

站起 87.2 90.2 85.3 94.4 90.9 92.0 74.4 93.8

举杯喝水 46.7 45.0 76.8 83.9 45.9 34.1 62.1 83.7

弯腰捡东西 88.2 88.1 85.8 91.3 88.0 83.8 74.8 90.3

跳跃 78.1 80.1 80.5 92.7 83.0 76.8 69.9 88.4

平均识别准确率 84.7 86.7 84.8 92.1 84.8 85.8 75.1 91.8
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(a)
 

随机抽样实验               (b)
 

留一法实验

图6 测试样本识别准确率

图7 识别结果与真实动作比较图

  图7中纵轴为动作类型,数字0~5分别表示

无动作、坐下、站立、举杯喝水、弯腰捡东西与跳跃

动作,横轴为一组动作的持续时间,动作总时长为

20s。可以看出当采用双流融合特征作为网络输

入时识别结果与真实值总体一致,突变较少,在个

别动作判别上有少许的延后或提前。当采用单一

特征时离散性的突变出现较多,且当采用距离时

间特征作为Bi-LSTM网络输入时网络判别值与

真实动作差异更加明显。此外在动作变化时特征

谱图也会产生急剧的变化,此时这种变化没有对

应的动作结果,Bi-LSTM只能根据来自先前时间

的实际识别结果或延后时间的实际识别结果来决

定此时的动作类型,因此可以发现Bi-LSTM根据

融合特征得到的识别结果与真实发生的动作在动

作变化时刻存在短暂提前或延迟情况,但这种情

况并不会在整体上产生错误的分类。

3 
 

结束语

本文提出了一种基于双流特征融合的FMCW
雷达连续人体动作识别方法。基于实测雷达数据

处理的结果表明,采用该方法对连续人体动作的

平均识别准确率可达到92.1%,对比采用单一维

度特征进行识别效果有所提高,且通过留一法实

验得出本文所提方法具有一定泛化能力,对未知目

标样本具备一定的识别能力。但同时对个别动作识
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别准确率偏低,在下一阶段工作中将重点提升识别

准确率,使得该方法拥有更为广阔的应用前景。
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