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基于特征融合的毫米波雷达行为识别算法

韩　崇 樊卫北 郭　澳

南京邮电大学计算机学院　南京２１００２３
　
摘　要　基于毫米波雷达的人体行为识别方法以远程非接触的方式捕获人类活动的电磁波信号并进行识别,不受烟雾和光线

等的干扰,具有一定的隐私保护性,是当前的一个研究热点.针对现有的算法存在特征输入单一、模型结构复杂、泛化能力验证

性不够等问题,提出了基于双分支特征融合卷积神经网络(TwoSteamFeaturesFusionConvolutionalNeuralNetwork,２SＧFCＧ
NN),使用搭载注意力机制的残差神经网络作为骨干网络,并行输入时间距离图和时间速度图,采用特征加权分数融合的方式

融合特征后进行分类识别,实现了较高的识别准确率.在公开数据集和自建数据集上与现有的其他算法进行了深入的对比实

验,实验结果表明所提算法在识别率和泛化能力方面都具有良好的性能.
关键词:毫米波雷达;行为识别;特征融合;注意力机制
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MillimeterWaveRadarHumanActivityRecognitionAlgorithmBasedonFeatureFusion
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CollegeofComputer,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１００２３,China

　
Abstract　ThehumanactivityrecognitionmethodbasedonmillimeterＧwaveradarcapturestheelectromagneticwavesignalsof
humanactivitiesinnonＧcontactwayforrecognition．Itisnoteasilyinterferedbysmokeandlight,whichhasacertaindegreeof
privacyprotection,andhasbecomearesearchhotspotatpresent．However,theexistingalgorithmshavesomeproblems,suchas
singlefeatureinput,complexmodelstructure,andinsufficientgeneralizationabilityverification．AhumanactivityrecognitionalＧ
gorithmwithtwostreamfeaturefusionconvolutionalneuralnetworkisproposed,named２SＧFCNN,whichusestheresidualneuＧ
ralnetworkequippedwithattentionmechanismasthebackbonenetwork,inputsthetimeＧdistanceimageandthetimeＧvelocity
imageinparallel,andusesthefeatureweightedscorefusionmethodtofusethefeaturesforclassificationandrecognition,soasto
achieveahighrecognitionaccuracy．AsetofinＧdepthcomparativeexperimentsareconductedwithotherexistingalgorithmson
bothpublicandselfbuiltdatasets,andtheexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmhasgoodperformanceinrecogＧ
nitionrateandgeneralizationability．
Keywords　Millimeterwaveradar,Humanactivityrecognition,Featurefusion,Attentionmechanism

　

１　引言

近年来,人 类 行 为 识 别 (Human ActivityRecognition,

HAR)是一个热门研究领域.在人机互动的游戏领域[１],通

过 HAR可以更加智能地响应玩家的动作;在医疗监护领

域[２],HAR可以提供实时的监测,必要时向医生或病人家属

发出警报;在医疗康复领域,HAR 可以监测患者的运动能

力[３],根据患者的反馈进行调整,从而帮助患者康复;在安全

保障领域[４Ｇ５],HAR可以监测和识别异常行为,从而提高安全

性.除此之外,HAR还可以被应用在智能家居、交通安全等

领域.

基于人体行为识别的发展现状,现有方法大体上可以分

为３类:基于光学摄像头的人体行为识别、基于可穿戴式设备

的人体行为识别,以及基于无线电信号的人体行为识别.

其中无线电信号的种类又可以分为 WiＧFi信号、RFID信号和

雷达射频信号.

基于光学的传统人体行为识别一直都是计算机视觉领域

的研究热点,在性能和识别准确率上都取得了一定的成果.

从深度学习网络类型上可以将基于光学摄像头的行为识别划

分为双流模型和时空模型.Simonyan等[６]最早提出经典的

时间流和空间流融合方式,实现对人体行为的判断.Tran
等[７]提出了３D 卷积神经网络(Convolutional３D Network,

C３D),其使用３D卷积和３D池化,能够从连续视频帧中同时

获取到时空特征.虽然基于光学的人体行为识别在现阶段已

经能够达到较高的识别精度,但是仍然存在两个严重的问题:

１)光学设备采集数据依赖于场景光线,如果光线昏暗,或者在

黑夜环境下,基于光学的人体行为识别系统会受到严重影响;

２)光学设备在一些特殊场景中采集到的数据存在隐私问题.



基于可穿戴式监测设备的人体行为识别算法,一般通过

内置的陀螺仪和速度传感器获取人体在活动时瞬间造成的加

速度变化数据,从而进行活动分类.Yin等[８]提出一种基于

人体穿戴式无线传感器的异常行为检测方法,通过核非线性

回归(KernelNonLinearRegression,KNLR)从一般正态模型

导出异常活动模型,并使用支持向量机对结果进行分类.虽

然可穿戴式监测设备在检测时能够达到较高的灵敏度,但佩

戴设备会影响人体舒适度,故难以得到大规模的推广和应用.

近年来,基于 WiＧFi和 RFID无线电信号的人体行为识

别算法逐渐受到研究者的广泛关注.基于 WiＧFi的人体行为

识别算法中,Ma等[９]设计了深度神经网络,从信道状态信息

(ChannelStateInformation,CSI)数据的不同角度学习与人的

位置和行为相关的特征,实现了对个人的定位与坐、站、行走

等行为的识别.基于 RFID的人体行为识别算法不同于基于

WiＧFi的识 别 算 法,其 设 备 需 要 人 来 携 带 电 子 标 签.Yao
等[１０]设计了一种基于 RFID的被动式行为识别系统,该系统

基于接收信号强度指示器(ReceiveSignalStrengthIndicator,

RSSI)所采集的数据,再结合支持向量机,对２３种人体行为

的识别准确率达到了９０％以上.虽然基于 WiＧFi和 RFID的

人体行为识别系统均能够在某些场景下对人体的日常行为完

成分类,但是 WiＧFi和 RFID 信号存在着容易受其他信号干

扰的缺陷.

在无线信号设备中,毫米波雷达利用介于微波和远红外

之间的毫米波进行探测,具有带宽较高的优点,可实现高精度

的多普勒、距离和角度探测.相比视觉传感器,毫米波雷达具

备全天候、远距离的探测性能,不受环境光照强度影响,具备

很强的穿透性能,因此使用毫米波雷达进行人体行为识别逐

渐成为一个研究热点.基于毫米波雷达的人体行为识别系统

的工作原理是通过接收雷达的回波信号,并对该信号进行一

系列的信号处理操作以生成２D的微多普勒特征图像.通过

将射频信号转化为２D图像,就能够使用深度学习的方法对

图像进行分类和识别.基于雷达的无接触式人体行为识别算

法,不仅能够有效地保护隐私问题,还能够在夜间光线昏暗的

情况下工作,因此具有很高的研究和应用价值.

然而在现有的基于雷达特征行为的识别工作中,神经网

络的输入通常为单一特征,主要为时间Ｇ距离图、时间Ｇ多普勒

图、距离Ｇ多普勒图中的一种,随着行为更为复杂,分类数量更

多,以单一特征作为输入的模型的分类性能逐渐下降,并且区

分易混淆的行为的能力也会变弱.速度信息能够很好地反映

人体运动过程中的一些状态的变化,对人体的行为信息进行

表述.但距离域同样包含丰富的信息,当人体靠近或远离雷

达时,肢体运动也可以在距离信息中表现出来,故本文在特征

上考虑对速度和距离特征进行融合,提出了以时间距离图和

时间速度图作为输入的双分支特征融合卷积神经网络２SＧ
FCNN(Two Steam Features Fusion Convolutional Neural
Network),以此实现人体行为识别任务.

本文的主要贡献如下:

１)针对当前基于雷达人体行为识别数据集较少的问题,本
文使用商用德州仪器(TexasInstruments,TI)IWR６８４３毫米波

雷达采集人体行为数据,创建一个分类数更多、动作更复杂的

人体行为识别数据集.

２)随着行为更为复杂,分类数量更多,以单一特征作为输

入的模型的分类性能逐渐下降.针对采集到的人体行为雷达

回波数据,进行滤波、加窗等预处理后,以双流的方式将速度

时间和距离时间特征分别输入 ResNet１８主干网络,配合注意

力机制模块细化特性信息,使用特征加权分数进行特征融合,

提出了多特征融合的人体行为识别算法.

３)将本文提出的算法模型和现有算法模型在自建数据集

和公开数据集上进行了对比实验,并从准确率、精准率、召回

率、F１ＧScore、模型的计算量、参数量和推理时间７个维度对

其进行了综合评估.

２　相关工作

当前在基于雷达射频信号的人体行为识别工作中,广泛

使用了 基 于 微 多 普 勒 频 谱 图 实 现 人 体 行 为 识 别 的 算 法.

Taylor等[１１]提出了一种基于雷达微多普勒频谱图、图像分类

和机器学习算法的行为识别系统,使用 Glasgow大学提供的

公开数 据 集,在 采 用 卷 积 神 经 网 络 (CNN)和 主 成 分 分 析

(PrincipalComponentAnalysis,PCA)算法作为降维方法进行

数据增强后,实现了９５．３０％的最佳分类准确度.该论文中

使用单通道的索引图像进行分类,但这种方法可能会丢失

RGB图像中的一些重要信息,从而对分类性能产生不利影

响.因此,本文在特征图的输入上,考虑采用完整的 RGB通

道以保 留 更 多 的 信 息,以 期 获 得 更 好 的 识 别 性 能.Saeed
等[１２]使用残差网络模型 ResNet[１３]完成对从 FMCW 雷达提

取的微多普勒特征的行为识别.结果表明,该方法的总体准

确率达到了９６％.然而,该团队并未公布具体使用的 ResNet
网络参数的相关信息.Han等[１４]采用非接触式脉冲无线电

超宽带(ImpulseRadioUltraＧWideBand,IRＧUWB)雷达传感

器和CNN模型构建了行为识别系统,使用IRＧUWB传感器

采集被试者的运动信号,并对其进行滤波处理,以消除环境噪

声的影响.接着,将滤波后的信号转换为２D 图像,并利用

CNN模型对不同类别的图像进行分类,从而实现对跌倒事件

的识别.该方法能够有效地区分“跌倒”和其他“非跌倒”日常

生活活动,并且在实验中获得了高达９６％的准确率.但该团

队的自建数据集只设计了５个活动类型和３个测试者的数据

进行实验,数据样本数量较少,不能很好地反映实际应用场

景,对算法的泛化能力存在一定的影响.Victoria等[１５]提出

了一种基于塔式卷积神经网络(TowerCNN)的人类活动识别

方法,他们利用Glasgow大学提供的公开数据集,提取出微多

普勒特征图.接着将这些图像分别转 化 为 RGB,HSV 和

LAB３种颜色空间下的特征图像,并使用这些特征图像作为

TowerCNN的输入,对不同类别的特征图像进行训练和优

化.该方法通过融合不同颜色空间下的特征来提升分类性

能,并利用 TowerCNN的三分支结构融合不同通道的信息,

有效地实现了对人类活动的准确识别.实验结果表明,该方

法取得了９７．５８％的准确率.虽然该算法在识别精度上取得

了较好的结果,但其重点是对图像的色彩频谱进行分析,因此

在雷达特征图色彩信息并不丰富的实验环境下,其模型能力

会受到限制.Abdu等[１６]使用 VGG１９[１７]和 AlexNet[１８],并

采用迁移学习的方式,以时间速度图作为特征输入,成功

地将分类准确率分别提升至９６．８６％和９４．５７％.随后,
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该团队进一步使用双分支网络,其中 VGGNet和 AlexNet分

别作为特征提取网络,以时间速度图作为输入,通过并行提取

高阶特征,并结合通道注意力机制进行特征融合,最终使用

CCA(CanonicalCorrelationAnalysis)方法进行特征融合后输

出至SVM 进行分类预测.该方法在 Glasgow公开数据集上

取得了９９．７０％的准确度.该算法存在的问题是,模型使用

的是参数量大且推理能力较差的 VGGNet和 AlexNet网络,
网络训练和推理所需时间较长,并且 Abdu等仅在 Glasgow
公开数据集上验证了模型的性能,因此对该模型的泛化能力

的评估有所影响.
总的来说,现有的基于雷达的行为识别分类算法在分类

数量较少、动作较为简单的 Glasgow公开数据集或自建数据

集上能够取得较高的准确率,但是仍然存在一定的问题,并且

在利用雷达射频信号所处理特征信息来提高识别精度问题

上,仅考虑了速度信息,且侧重于对微多普勒特征图视觉信息

的分析.在行为识别的过程中,距离域同样包含非常重要的

信息,人体在远离靠近雷达的过程中,不同部位的肢体都会有

不同的表现.所以本工作不仅使用了时间速度图,同时还从

时间距离图中提取特征,以帮助判断行为结果.

针对现有雷达人体行为算法存在的问题,本文提出双分

支特征融合卷积神经网络２SＧFCNN,并在公开数据集和自建

数据集上验证其性能.

３　调频连续波雷达测距原理

雷达测距是利用电磁波的传播速度和回波时间来计算目

标物体与雷达之间的距离的.雷达发射出一束电磁波,当它

遇到目标时会被反射回来,雷达接收器接收到这个回波信号

并测量出回波时间,然后根据电磁波在空气中的传播速度和

回波的时间差计算出目标物体与雷达之间的距离.

图１给出了同一线性调频脉冲信号的频率时间函数.

FMCW 信号被称为啁啾(Chirp),也叫做调频信号,调频信号

的频率随时间线性增加.设Chirps的起始频率为fs,截止频

率为fe,持续时间为T,带宽为B,频率的变化率同时也是该

线性调频脉冲的斜率,用S表示.调频信号可以用正弦函数

表示如下:

xT(t)＝cos(２πfst＋πSt２) (１)

其瞬时频率可以通过对式(１)求导得到,如式(２)所示:

f(t)＝１
２π

d
dt

(２πfst＋πSt２)＝fs＋St (２)

从图１可得到斜率S的计算式为:

S＝B
T

(３)

图１中黄色实线表示发射信号 XT(t),蓝色实线表示回

波信号XR(t),它们之间的时延ts表示接收天线接收到发射

天线发射调频信号与返回接收天线的时间差.假设目标物体

距离雷达的距离为d,光速为c,则时延为:

ts＝２d
c

(４)

随着FMCW 信号XT(t)的频率随时间线性增加,XT(t)

和XR(t)的瞬时频率,即fT(t)和fR(t)在混合时是不同的.
可以通过低通滤波器滤除频率为fT(t)＋fR(t)的信号分量,
同时允许频率为fT(t)－fR(t)的信号分量通过.最后可以

得到中频信号,表示如下:

xIF(t)＝LPF{xT(t)xR(t)}＝Acos(２πfIFt＋ΦIF) (５)

fIF＝fR(t)－fT(t)＝Sts＝SB
T

(６)

其中,fIF表示中频信号的频率,雷达的混频器会将发射信号

和回波信号混合得到中频信号 XIF(t),也称为拍频、中频、差
或者差拍信号;ΦIF表示中频信号的相位.中频信号的表达

式为:

xIF(t)＝Aej(２πfIFt＋ΦIF
) (７)

ΦIF＝２πfsts＋πSt２
s≈２πfsts (８)

对中频信号进行 ADC采样,随后进行 FFT 以提取信号

的频率信息.假设 FFT 得到频谱的谱峰值对应的频率为

fm,则有以下公式推导,得出距离信息.

fm＝Sts＝２Sd
c ＝２Bd

cT
(９)

d＝cTfm

２B
(１０)

根据相位差的变化,可以计算出目标物体的速度.具体

来说,假设目标物体的速度为v,则回波信号的频率变化量

(即多普勒频移)为:

Δf＝２v
λ

(１１)

其中,λ为发射信号的波长.根据工作频率f０ 和调制频率

fmod能够计算出波长λ＝ c
f０－fmod

.又因为相位差是与时间

和频率的乘积成正比的,因此相位差可以表示为:

ΔΦ＝２πΔfts＝４πv
λts (１２)

故,推导出速度的计算式v:

v＝ λ
４πts

ΔΦ (１３)

图１　调频连续波雷达频率时间关系图(电子版为彩图)

Fig．１　FMCWradarfrequencyＧtimechart

４　本文方法２SＧFCNN

本文提出的基于毫米波雷达的人体行为识别方法分为

３个阶段.第一阶段利用IWR６８４３毫米波雷达平台在场景

中收集不同用户行为对应的雷达回波数据.第二阶段在对回

波数据进行数据重排、滤波、加窗等预处理操作后,再对数据

进行FFT操作以提取距离信息,并对射频帧进行叠加得到时

间距离图;然后在时间距离图的距离维度上进行STFT,得到

３８１韩　崇,等:基于特征融合的毫米波雷达行为识别算法



距离Ｇ多普勒频移矩阵,在多普勒维度上进行 FFT,得到速度Ｇ
距离矩阵;最后在距离维度上进行堆叠,得到速度时间特征.

第三阶段将获取到的距离时间图和速度时间图并行输入２SＧ

FCNN,并使用特征加权分数融合策略对特征进行融合从而

实现行为识别.在网络的基础框架上,使用 ResNet１８作为网

络架构,并使用CBAM 注意力机制细化特征信息.本文工作

的整体算法框架如图２所示.

图２　算法框架

Fig．２　Frameworkoftheproposedalgorithm

４．１　速度时间和距离时间特征获取

在提取速度和距离信息之前,需要先对采集到的数据进

行直流去除、杂波滤除以及频谱泄露抑制操作.直流指雷达

接收机输出的恒定电压信号,通常表示为 DC(DirectCurＧ

rent).直流信号(即零频分量)通常被认为是杂波或背景噪

声的一部分,因为它代表了被测物体反射回来的雷达波的平

均功率.由于直流信号的功率较大,如果不进行处理就会对后

续的雷达信号处理和解调产生干扰.传统的去除直流的方法

是使用回波信号减去回波信号的平均功率,或者减去几十帧内

的平均功率(动态减除),效果不佳.本文使用巴特沃斯滤波器

对噪声和直流进行滤除操作,并使用汉宁窗改善频谱泄露.

巴特沃斯滤波器(Butterworth)是一种常用的信号处理

滤波器,其作用是增强输入信号中的某些频率分量,而抑制或

削弱其他频率分量[１９].因此在信号处理中,巴特沃斯滤波器

通常被用来实现信号的预处理、降噪、滤波等功能.对于巴特

沃斯滤波器而言,n阶巴特沃斯低通滤波器的振幅和频率关

系可用式(１４)表示:

|H(jΩ)|＝ １

１＋ Ω
Ωc( )

２n
(１４)

其中,Ω表示工作频率,Ωc 表示截止频率(中心频率).本文

中使用４阶的巴特沃斯低通滤波器来去除直流.

时间距离特征的提取方法为在每一帧数据中选取通道进

行采样,然后对采样点进行一维 FFT 就能得到距离信息,在

累计了所有的射频帧后就得到了时间距离特征图.

在无线信号回波中,相对于波源的运动目标会引起波的

频率或波长的变化,反映在回波信号的相位变化上.在计算

距离FFT后,通过对信号做多普勒 FFT,相当于对短时间内

的距离变化求导得到其速度信息,随后在距离维度上进行堆

叠,就可得到速度时间特征图.具体过程为:通过在时间Ｇ距

离矩阵上做距离FFT,得到距离Ｇ多普勒频移矩阵;接下来在

多普勒维度上进行二次 FFT,就可得到速度Ｇ距离矩阵;最后

在距离维度上进行堆叠,得到速度时间特征图.

完成以上步骤获得时间速度图和时间距离图以后,将特

征图保存为２D 图像,可应用于神经网络训练与分类.图３
给出了处理后的结果.

图３　雷达回波信号处理结果图

Fig．３　Processingresultsofradarechosignals
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　　分析频谱图像可以发现,每个活动在时间速度和时间距

离信息上都有独特的表现,可以使用这两个信息对各个活动

进行区分.CNN模型可以学习这些属性,有效地实现人体活

动分类.

４．２　注意力机制

注意力在人类感知 系 统 中 起 着 至 关 重 要 的 作 用.人

类视觉系统的一个显著特征是它不必直接处理整个场景.

相反,人类会考虑场景中的一系列镜头,并仔细选择重要

位置进行聚焦.注意力机制(AttentionMechanism)是一种

模仿人类视觉注意机制的技术,该技术允许模型动态地聚

焦于输入序列中具有不同权重的部分,从而更好地捕获上

下文信息.

在注意力机制的使用上,本文选择了轻量级的注意力模

块[２０]CBAM(ConvolutionalBlockAttentionModule),它可以

在通道和空间维度上进行计算.CBAM 注意力机制能够让

网络在学习的过程中更关注于图像中的目标,它包含２个独

立的子模块:通道注意力模块(CAM)和 空 间 注 意 力 模 块

(SAM),在使用的过程中串行计算.本工作将CBAM 模块添

加在网络的头部和尾部.在对特征图输入网络进行第一次卷

积后输入CBAM 模块,能够帮助模型细化低级特征图,使得

神经网络在后期的特征提取中学习到更加聚焦于目标的特

征.由于本文使用了特征融合的方法,而 CBAM 模块不仅能

够对图片的空间信息进行分析,还能够对通道维度进行细化

的特征提取,因此其非常契合本工作的需求.同时,添加在网

络尾部的CBAM 模块能够让融合后的特征在空间和维度信

息上进一步细化,使得网络在学习的过程中更关注图像中的

物体.

具体来说,CBAM 的输入为F∈RC∗H∗W ,然后是通道注

意力模块一维卷积 Mc∈RC∗１∗１,将卷积结果与原图相乘,将

CAM 输出结果作为输入,进行空间注意力模块的二维卷积

Ms∈RC∗１∗１,再将输出结果与原图相乘.计算过程如式(１５)

所示:

F′＝Mc(F)􀱋F (１５)

F″＝Ms(F′)􀱋F′ (１６)

通道注意力模块将输入的 Featuremaps经过两个并行

的 MaxPool层和 AvgPool层,将特征图从C×H×W 变为

C×１×１的大小,然后经过 ShareMLP模块.在该模块中,

先将通道数压缩为原来的１/r(Reduction,减少率),再扩张到

原通道数,经过 ReLU 激活函数得到两个激活后的结果.将

这两个输出结果进行逐元素相加,再通过一个Sigmoid激活

函数得到ChannelAttention的输出结果,最后将这个输出结

果乘原图,变回C×H×W 的大小.计算过程如式(１７)所示:

Mc(F)＝∂(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

(１７)

空间注意力模块将 ChannelAttention的输出结果通过

最大池化和平均池化得到两个１×H×W 的特征图;然后经

过Concat操作对两个特征图进行拼接,通过７×７卷积变为１
通道的特征图;再经过一个Sigmoid得到SpatialAttention的

特征图;最后将输出结果乘原图变回C×H×W 大小.计算

过程如下所示:

Ms(F)＝∂(f７∗７([AvgPool(F);MaxPool(F)])) (１８)

４．３　特征融合

深度学习领域的多特征融合的策略首先经过神经网络提

取出高阶的特征信息,然后对高阶的信息特征进行融合处理.

常用的特征融合方式有通道拼接、特征相加、特征相乘以及加

权融合等.特征通道拼接contact方式将多个输入产生的高

阶特征信息按照通道维度进行拼接,获得一个和特征图尺寸

大小一样、通道数变为多个特征通道总和的高阶特征信息;

对于大小和通道完全相同的高阶特征信息,也可以直接对

高阶的特征信息相加或相乘进行融合,这样融合后的特征

维度和某一个单一特征所提取出的高阶特征信息维度完

全相同.

本文采用的特征融合方式与前三种方式不同,采用多分

支输入网络,在网络的最后阶段使用SoftMax分类器计算网

络输出x,得到来自各分支网络对应的SoftMax分数,然后将

它们的分数按照权重相加,计算过程如式(１９)和式(２０)所示:

softmax(x)i＝ exp(x)i

∑
n

j＝１
exp(xj)

(１９)

FusionScore＝P１∗softmax(Net１ (xk)k∈(１~c))＋

P２∗softmax(Net２ (xk)k∈(１~c)) (２０)

其中,P１和P２表示权重系数,总和为１;Net(x)表示神经网络

的输出;c表示分类数.该方法不需要在计算的过程中控制

特征的维度信息.

４．４　骨干网络

本文使用的神经网络架构以 ResNet１８作为主体,配合

CBAM 注意力机制,网络框架如图４所示.ResNet１８是一种

深度卷积神经网络,ResNet１８的大体构成分为３个部分,分

别是Stem,Body以及 Head.Stem由１个卷积和１个最大池

化层构成;Body包含４个layer,每个layer由２个 Block组

成;Head则包含１个平均池化和１个全连接层,总计由１８个

卷积层和１个全连接层组成.

具体来说,雷达热图以３×１２８×１２８三维张量的形式输入

至ResNet的第一层.第一层是７×７的卷积层(kernelsize＝７,

stride＝２),６４个输出通道,padding＝３,不改变特征图大小.

随后执行正则化(BatchNormalization)和 ReLU 激活函数操

作,并输入CBAM 注意力机制中,然后是一个３×３的最大池

化层(kernelsize＝３,stride＝２).接下来的二、三、四、五层

(layer),每一层均包含一个残差块,每个残差块都包含两

层卷积操作,最后特征图会被进行一次全局平均池化,得

到１０２４维度的特征向量,随后输入全连接层的１０００个概率

分布上,最终输出分类结果,并经过SoftMax分类器计算得到

最终输出.在另一个以时间距离图作为输入的分支网络,进

行相同的计算.

为了使网络能够提取更为细化的特征,并且不破坏 ResＧ

Net１８本身的结构,使得模型能够继续加载 ResNet１８的预训

练模型,加快网络收敛,本文在 ResNet１８的基础上在 Head
位置额外添加了一层全连接层,在Stem 和 Head位置添加了

CBAM 注意力机制.在特征融合方面,本文工作采用了加权

分数融合策略,以提高最终识别效率.
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图４　模型网络结构

Fig．４　Modelnetworkstructure

５　实验结果分析

５．１　数据集介绍

１)Glasgow公开数据集

Glasgow公开数据集是一个可供研究人员进行雷达人体

活动识别应用的基准数据集,包含了５６个年龄在２１~９８岁

的被试人员在９个不同环境中(包括室内和室外)进行６种不

同的活动.每个测试人员都要重复进行行走、起立、坐在椅子

上、弯腰捡起物品、从玻璃或瓶子中喝水等活动.由于安全原

因,只有部分被试人员模拟了前倾摔倒.Glasgow 数据集录

制过程中所使用的实验设备是由 Ancortek公司制造的 FMＧ

CW 雷达,工作频段为５．８GHz,带宽为４００MHz.

２)自建数据集

本文同时进行了自建数据集的采集,共安排了１０名实验

对象,在场景中分别进行如图５所示的动作.图６则展示了

在录制坐下行为时的实际场景.实验设备是 TIIWRＧ６８４３

商用毫米波雷达,其工作频率为６０GHz.数据集行为动作涉

及行走、坐、站、拾起物体、喝水、摔倒、吃饭、扫地和走路时缓

慢跌倒９种行为.

图５　人体行为示意图

Fig．５　Diagramofhumanbehaviors

图６　场景和设备展示图

Fig．６　Diagramofexperimentalscenarioandequipmentdisplay

将数据集进行随机划分,８０％用于训练,２０％用于测试.

使用０．００１的学习率和随机梯度下降作为优化器对所有模型

进行训练.此外,在整个实验中训练轮数为３０,批次为３２.

模型运行在搭载有 GTX２０８０显卡的服务器上.

５．２　实验对比与分析

１)基准模型实验结果

为了对２SＧFCNN模型的性能进行比较和评估,首先将

基准骨干网络 ResNet１８在 Glasgow公开数据集和自建数据

集上进行实验.为了确保公平性,在公开数据集和自建数据

集进行相同分类对象和分类数量的６分类实验.在实验中,

采用迁移学习(TransferLearning,TL)方法,加载 ResNet１８
预训练模型,冻结网络卷积层的参数,并微调分类器.在数据

集上进行训练,分别基于速度时间图特征(VTI)和距离时间

图特征(RTI)取得了如图７所示的结果.

通过实验结果可以发现,骨干网络 ResNet１８在公开数据

集和自建数据集上,使用时间速度图作为网络输入时的性能

优于使用时间距离图.在对 ResNet１８进行迁移学习后模型

的性能有所提升,再加上通道注意力机制细化模型的特征图

以后,ResNet１８模型能够取得较好的结果.

图７　基准模型实验结果

Fig．７　Experimentalresultsofbaselinemodel
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２)融合策略分析

接下来将介绍基于时间速度图和时间距离图双输入的融

合模型在公开数据集和自建数据集上的实验结果.为此,将

６分类 Glasgow公开数据集以及９分类自建数据集样本按

８∶２的比例随机划为训练集和测试集进行实验.

融合模式１　Resnet１８＋TL＋Attention＋Concat,指按

照通道拼接的融合策略,网络分别对时间速度和时间距离图

进行高阶特征提取,按照通道拼接.

融合模式２　Resnet１８＋TL＋Attention＋FeatureAdd,指

直接相加的特征图融合策略中,采用了与按通道拼接类似的

操作,将两个分支的特征矩阵直接相加,得到相加融合特征图.

融合模式３　Resnet１８＋TL＋Attention＋FeatureMulti,

指直接相乘的特征图融合策略,与融合模式２相同,将两个分

支的特征矩阵直接相乘得到相乘融合特征图.

２SＧFCNN　本文采用的融合策略是基于权重的特征融

合方式.

表１列出了不同融合策略下的实验结果.

表１　融合策略实验结果

Table１　Experimentalresultsofdifferentfusionstrategies

模型
准确率/％

公开数据集 自建数据集

融合模式１ ９８．７５ ９７．４２
融合模式２ ９７．６６ ９６．５４
融合模式３ ９５．３２ ９３．４１
２SＧFCNN ９９．７０ ９９．４９

在融合模式１中,由于两个输入的特征提取网络结构相

同,因此它们提取出的特征具有相同的维度,可以直接按照通

道拼接.拼接后的特征图通道数增加到原先的两倍,再进一

步通过卷积操作获取更深层次的特征信息.实验结果表明,

与仅使用时间速度图作为单一输入的网络相比,采用该融合

策略能够获得更好的性能.

在直接相加和相乘的特征图融合策略２和策略３中,采

用了与按通道拼接类似的操作,将两个分支的特征矩阵直接

相加或相乘以得到一个新的特征图.随后,对相加或者相乘

后的特征图进行进一步卷积处理,但是相加和相乘两种策略

下的识别精度低于仅使用时间速度图作为输入的结果.

本文采用的特征融合策略是分别对时间速度图和时间距

离图进行完整的网络计算,并使用SoftMax分类器分别得到

两个分支网络的预测分数.然后,按照权重对它们的结果进

行融合,并根据聚合后的分数进行预测.对于权重的划分方

案上,进行了表２所列的４种实验.

表２　权重分数融合/权重划分实验结果

Table２　Experimentalresultsofweightscorefusion/weightdivision

融合权重
准确率/％

公开数据集 自建数据集

５∶５ ９５．７４ ９４．３４
７∶３ ９８．４３ ９７．１６
８∶２ ９９．７０ ９９．４９
９∶１ ９８．５７ ９８．１２

从表２可以看出,采用５∶５比例对双分支网络的结果进

行预测,最终得到的结果劣于仅使用单一输入的结果.这是

因为在行为分类任务中,单独使用时间速度图的效果优于

单独使用时间距离图,直接相加会导致整体结果变差.同样

地,如果时间速度图的权重占比过大,则会降低时间距离图在

整体行为预测中的作用.通过多次实验,确定时间速度图和

时间距离图的最优权重比为８∶２.

３)基于 Glasgow公开数据集的实验结果及对比

本文最终采用加权融合的形式,将双输入特征融合模型

与当前的模型在公开数据集上进行了１０次实验,并获得了总

体准确率、召回率、精确率和 F１ＧScore的对比结果,具体如

表３所列.

表３　对比实验结果(公开数据集)

Table３　Comparativeexperimentalresults(publicdataset)

模型 准确率/％ 召回率 精准率 F１ＧScore
ResNet１８[１３] ９８．４０ ０．９２２１ ０．９１８０ ０．９２００
Taylor等[１１] ９５．３０ ０．９９１７ ０．９９２７ ０．９９１９
VGG１９[１７] ９６．８６ ０．９５８３ ０．９６０３ ０．９５９１

Victoria等[１５] ９７．５８ ０．９５００ ０．９５００ ０．９５００
Abdu等[１６] ９９．７７ ０．９６８９ ０．９７０４ ０．９６９６
２SＧFCNN ９９．７０ ０．９９７６ ０．９９７５ ０．９９７０

在公开数据集上的实验结果表明,仅使用时间速度图作

为输入的 ResNet１８网络,在应用了通道注意力机制和迁移学

习后,其准确率可达到９８．４０％.而本文提出的特征融合模

型在该数据集上的准确率可达９９．７０％,接近 Abdu等[１６]提

出的 VGG＋Alex＋ CCA＋SVM 模型架构的最优准确率

(９９．７７％).因此,２SＧFCNN 在公开数据集上的准确率能够

逼近当前最优算法.

对模型的性能的评价,不能仅局限于准确率的高低,还应

该对模型的大小、推理时间和计算量进行评估.因此本文还

对模型的计算量、参数数量和推理时间进行了比较.模型推

理时间的计算是在设置 BatchSize为３２的情况下在 GTXＧ

２０８０显卡上计算所得.实验结果的具体数据如表４所列.

从表中可以看出,本文提出的双输入特征融合网络２SＧFCＧ

NN在公开数据集上的整体准确率低于 Abdu等[１６]提出的

VGG＋Alex＋CCA＋SVM 模型,但是在模型计算量、参数量

和推理时间上性能更加优越.

表４　模型计算量、参数量和推理时间对比

Table４　Comparisonofmodelcomputation,parameterquantity,

andinferencetime

模型 Flops Params TimeInference/ms
ResNet１８[１３] １．０１Gmac １１．２７×１０６ ２１４
VGG１９[１７] ４．９２Gmac ３３．６８×１０６ ６２３

Taylor等[１１] ６７４．３５Mmac ２４．３２×１０６ ３０１
Victoria等[１５] ９７９．２８Mmac ２７．８７×１０６ ４１２
Abdu等[１６] ４．９６Gmac ３０．２６×１０６ ３６８
２SＧFCNN ２．０４Gmac ２２．８３×１０６ ２８４

由于公开数据集所包含的分类数量过少,仅包含６个行

为动作,并且行为动作之间的区别明显,并不包含复杂动作,

为了更进一步地验证２SＧFCNN 模型的性能,接下来将在分

类数更多、动作更为复杂的自建数据集上进行对比.

４)基于自建数据集的实验结果及对比

本文将９分类自建数据集按８∶２的比例随机划分为训练

集和验证集,２SＧFCNN进行了１０折实验并取平均结果后,得

到了基于SoftMax权重相加融合策略的双输入模型的总体准

确率和平均准确率,具体实验数据如表５所列.
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表５　２SＧFCNN１０折实验结果(自建数据集)

Table５　１０Ｇfoldexperimentalresultsof２SＧFCNN(selfＧbuiltdataset)
(％)

序号 准确率

１ ９９．４３
２ ９９．２４
３ ９９．４３
４ ９９．４３
５ ９９．６２
６ ９９．８１
７ ９９．２５
８ ９９．６２
９ ９９．４３
１０ ９９．６２

AVG ９９．４９

在自建数据集上,２SＧFCNN进行１０次实验,平均准确率

能够达到９９．４８８％.表６列出了２SＧFCNN和当前的主流模

型在自建数据集上总体准确率、精准率、召回率以及F１ＧScore
的对比结果.

通过对比结果可以发现,在自建数据集上,VGG１９表现

最差,特别是在扫地和走路时缓慢跌倒等行为分类上不能很

好地进行区分,而且随着分类行为的增加和行为复杂性的提

高,其网络预测能力也有所下降.这可能是因为扫地的动作、

走路时缓慢跌倒的动作以及行走动作都包含了移动过程,导

致网络在识别的过程中不能准确区分.与此不同的是,本文

提出的双输入模型使用时间速度图和时间距离图,能够结合

更多特征和行为活动信息,因此行为分类能力优于其他模型.

表６　对比实验结果(自建数据集)

Table６　Comparativeexperimentalresults(selfＧbuiltdataset)

模型 准确率/％ 召回率/％ 精准率/％ F１ＧScore
２SＧFCNN ９９．４９ ９９．７６ ９９．７５ ０．９９７０

ResNet１８[１３] ９７．０２ ９５．８３ ９６．０３ ０．９５９１
VGG１９[１７] ８３．７８ ９６．８９ ９７．０４ ０．９６９６

Victoria等[１５] ９２．７１ ９２．２１ ９１．８０ ０．９２００

Abdu等[１６] ９７．９７ ９９．１７ ９９．２７ ０．９９１９

Taylor等[１１] ９４．２３ ９５．００ ９５．００ ０．９５００

在自建数据集中,对当前先进模型进行了１０次实验,每

个行为分类的平均准确率如表７所列.

表７　模型每个行为预测结果对比

Table７　Comparisonofpredictedresultsforeachbehaviorindifferentmodels

模型 行走 坐下 站立 捡东西 喝水 快速跌倒 吃东西 扫地 缓慢跌倒

２SＧFCNN ９９．５ ９９．９ ９９．９ ９９．８ １００ １００ ９９．１ ９９．８ １００
ResNet１８[１３] ９７．４ ９６．２ ９７．７ ９８．３ ９７．６ ９９．４ ９６．２３ ９５．５ ９６．６
VGG１９[１７] ５７．６ ９３．３ ９０．４ ９６．７ ８９．４ ８４．０ ９８．４ ６５．２ ７５．０

Taylor等[１１] ９６．２ ９４．１ ９４．２ ９３．２ ９４．５ ９６．３ ９５．４ ８７．５ ９０．２
Abdu等[１６] ９８．０ ９７．１ ９８．５ ９７．１ ９８．９ ９９．７ ９７．４ ８９．３ ９０．４

Victoria等[１５] ９５．９ ９６．７ ９７．９ ９５．８ ９３．０ ９４．６ ９４．７ ８０．０ ７３．９

　　结束语　本文对基于毫米波雷达的行为识别算法进行了

研究,提出了一种基于雷达和深度学习的特征融合网络２SＧ

FCNN,阐述了数据采集、数据处理、特征提取和网络架构.

最后在公开数据集和自建数据集进行了对比实验,对２SＧFCＧ

NN与现有其他毫米波雷达行为识别算法进行了多方面的实

验对比,从准确率、精准率、召回率、F１ＧScore、模型计算量、模

型参数量和模型推理时间这７个维度对模型进行了评价.实

验对比结果验证了本文提出的算法在识别性能、泛化能力、模

型的复杂度等方面都有较好的性能.本文的研究主要是针对

分割好的数据对特定行为进行识别,采用少样本或者无样本

学习方法对未知行为进行分类识别将是接下来的研究方向.
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产学研专家秀湖论剑,共话生成式可视媒体未来之路

２０２４年１１月２２日至２４日,第二十三期CCF秀湖会议在苏州CCF业务总部 & 学术交流中心举办,会议为期三天,就“生
成式可视媒体”进行深入交流和研讨.浙江大学鲍虎军教授、上海交通大学马利庄教授、北京大学汪国平教授、北京大学彭宇新

教授、复旦大学张新鹏教授、上海科技大学虞晶怡教授、中科院软件所田丰研究员等２０余位学术界专家以及来自华为、VIVO、
网易伏羲、联想、腾讯等多位工业界专家出席会议(名单后附).秀湖会议 AC主席、CCF副理事长、中国科学院院士、清华大学

胡事民教授在开幕式上致辞并做特邀报告.本次会议由执行主席浙江大学周昆教授和大连理工大学杨鑫教授主持.

CCF会士、副理事长、中国科学院院士、清华大学胡事民教授以“可视媒体生成:网络模型与编程框架”为题作特邀报告.
胡教授回顾了可视媒体生成的发展历程,从计算框架的角度对可视媒体生成的挑战进行了阐述,他希望广大学者关注可视媒体

生成的基础性难题,共同打造国产基础生态.

CCF会士、浙江大学鲍虎军教授以“AI原生的交互图形技术与系统”为题作特邀报告.鲍教授首先介绍对 AI时代计算机

图形学发展的思考,然后以团队在 AI原生的神经图形绘制技术及其流水线软硬件架构方面的研究进展作为具体案例,验证并

展示上述构想的可能性.
北京大学汪国平教授带以“智能制造中的 CAD/CAE一体化产品设计优化系统”为题作特邀报告.汪教授首先探讨了

CAD/CAE的需求背景与存在的问题,然后介绍了团队在基于体细分的通用 CAD/CAE一体化系统、基于云计算平台的 CADＧ
CAE统一设计优化系统等系列研究成果.

北京大学彭宇新教授以“基于细粒度多模态分析的 AIGC”为题作特邀报告.彭教授针对当前 AIGC普遍存在的逻辑错误

问题,以及多模态大模型缺乏细粒度视觉感知与运动分析能力的局限性,提出了“多模态大模型－细粒度视觉感知－细粒度运

动分析－AIGC”的研究布局,分享了团队在上述４个研究方向的近期研究进展,并对 AIGC与多模态大模型面临的主要挑战与

未来发展方向进行了讨论与展望.
上海交通大学马利庄教授以“面向影视媒体的 NeRF与３DGS技术”为题作特邀报告.马教授点明了 NeRF与３DGS各自

的优势与现有的一些问题,并针对部分问题分享了团队在 NeRF及３DGS方法优化上的一系列研究成果.报告提出 NeRF在

渲染效率优化、训练效率优化、重建质量优化等方面还有很大提升空间;而３DGS方法未来应该向质量优化、大场景建模,多模

态信号建模等方向发展.
会议最后半天,与会嘉宾围绕“生成式可视媒体”进行了专题研讨,一方面在此前三天会议讨论的基础上进行总结并形成共

识,另一方面就如何共同推动生成式可视媒体的发展发出倡议.经过热烈的讨论,嘉宾们围绕生成式可视媒体的科学技术问

题、生成式可视媒体的共性平台、生成式可视媒体的刚需应用场景等方面形成了初步的共识.
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