
基于双流融合网络的非接触式IR-UWB人体动作识别方法

张传宗, 王冬子, 郭政鑫, 桂林卿, 肖甫

引用本文

张传宗, 王冬子,  郭政鑫,  桂林卿,  肖甫.  基于双流融合网络的非接触式I R-UWB人体动作识别方法[J ] .  计

算机科学,  2025,  52(1) :  221-231.

ZHANG Chuanzong, WANG Dongzi, GUO Zhengxin, GUI Linqing, XIAO Fu. Contact-free IR-UWB Human

Motion Recognition Based on Dual-stream Fusion Network [J]. Computer Science, 2025, 52(1): 221-

231.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于层次化视觉注意力的富语义视频对话生成

Generation of Enrich Semantic Video Dialogue Based on Hierarchical Visual Attention

计算机科学, 2025, 52(1): 315-322. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100107

基于骨架特征的瓶颈层多尺度图卷积动作识别方法

Bottleneck Multi-scale Graph Convolutional Network for Skeleton-based Action Recognition

计算机科学, 2024, 51(11A): 231000073-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.231000073

基于视频理解的教学过程感知与分析

Perception and Analysis of Teaching Process Based on Video Understanding

计算机科学, 2024, 51(10): 56-66. https://doi.org/10.11896/js jkx.240400109

基于可穿戴设备的开放集动作识别技术研究

Study on Open Set Activity Recognition Technology Based on Wearable Devices

计算机科学, 2024, 51(4): 291-298. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300158

基于视觉的神经网络三维动态手势识别方法综述

Review of Vis ion-based Neural Network 3D Dynamic Gesture Recognition Methods

计算机科学, 2024, 51(4): 193-208. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200205

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240400108
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240400108
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100107
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100107
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000073
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231000073
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240400109
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240400109
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300158
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300158
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200205
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200205


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０４００１０８

到稿日期:２０２４Ｇ０４Ｇ１５　返修日期:２０２４Ｇ０７Ｇ０２
基金项目:国家杰出青年科学基金(６２１２５２０３);国家自然科学基金(６１９３２０１３);江苏省重点研发计划重大科技示范项目(BE２０２２７９８);南京邮电

大学校引进人才科研启动基金(NY２２３０４１)

ThisworkwassupportedbytheNationalScienceFundforDistinguishedYoungScholarsofChina(６２１２５２０３),NationalNaturalScienceFoundaＧ

tionofChina(６１９３２０１３),KeyResearchandDevelopmentProgramofJiangsuProvince(BE２０２２７９８)andNaturalScienceResearchStartＧupFounＧ

dationofRecruitingTalentsofNanjingUniversityofPostsandTelecommunications(NY２２３０４１)．
通信作者:郭政鑫(guozx＠njupt．edu．cn)

基于双流融合网络的非接触式IRＧUWB人体动作识别方法

张传宗 王冬子 郭政鑫 桂林卿 肖　甫

南京邮电大学计算机学院、软件学院、网络空间安全学院　南京２１００２３
江苏省无线传感网高技术重点实验室　南京２１００２３
　(zhangcz＠njupt．edu．cn)

　
摘　要　随着智能感知技术的飞速发展,人机交互(HumanComputerInteraction,HCI)领域迎来了全新的发展态势.传统的人

机交互方法主要依赖可穿戴设备或者摄像头采集用户的行为数据,虽然识别精准,却存在不小的局限性.具体而言,可穿戴设

备会给用户带来额外的使用负担,而基于摄像头的方案不仅会受到环境光线的影响,还会涉及用户隐私的泄露,这些因素均限

制了其在日常生活中的广泛应用.为了突破这些限制,实现精确的、非接触式人机交互应用,利用无线射频(RadioFrequency,

RF)领域中脉冲超宽带(ImpulseRadioUltraＧWideband,IRＧUWB)所具有的高灵敏度和精细空间分辨率等优势,提出了一种基

于双流融合网络的非接触式人体动作识别方法.该方法捕 获 目 标 运 动 所 导 致 的 时 域 信 号 变 化,并 通 过 对 时 域 特 征 进 行

多普勒频移变化,提取到对 应 的 频 域 特 征.在 此 基 础 上,构 建 了 一 个 融 合 多 维 卷 积 神 经 网 络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNNs)和 GoogLeNet模块的双流网络模型,以实现高精度的动作识别.通过广泛的实 验 测 试,结 果 表 明 所 提 方 法

对８种常见人体动作的平均识别准确率达到９４．８９％,并且在不同的测试条件下均能保持超过９０％的识 别 准 确 率,进 一

步验证了所提方法的鲁棒性.

关键词:人机交互;无线感知;脉冲超宽带;动作识别
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofintelligentsensingtechnology,thefieldofhumancomputerinteraction(HCI)hasenＧ

teredanewera．TraditionalHCImethods,predominantlyreliantonwearabledevicesandcamerastocollectuserbehaviordata,

havesignificantlimitationsdespitetheirpreciserecognitioncapabilities．Wearabledevices,forinstance,imposeadditionalburden

onusers,whereascameraＧbasedsolutionsaresusceptibletoambientlightingconditionsandposesignificantprivacyconcerns．

Thesechallengesconsiderablyrestricttheirapplicabilityindailylife．Tosolvethesechallenges,weutilizetheexceptionalsensitiＧ

vityandspatialresolutionofimpulseradioultraＧwideband(IRＧUWB)inthefieldofradiofrequency(RF)toproposeanoveland

contactＧfreemethodforhumanmotionrecognitionbasedonadualＧstreamfusionnetwork．ThismethodadeptlycapturesthetemＧ

poralsignalvariationscausedbytargetmovementsandextractsthecorrespondingfrequencyＧdomainfeaturesbyanalyzing
Dopplerfrequencyshift(DFS)changesonthetimeＧdomainsignals．Subsequently,asophisticateddualＧstreamnetworkmodel,inＧ

tegratingmultiＧdimensionalconvolutionalneuralnetworks(CNNs)andGoogLeNetmodules,isdevelopedtofacilitatepreciseacＧ

tionrecognition．Throughextensiveexperimentaltests,theresultsshowthattheproposedmethodachievesanaverageaccuracyof

９４．８９％foreightcommondailyhumanactionsandmaintainsanaccuracyofover９０％undervaryingtestconditions,therebyvaＧ

lidatingtherobustnessoftheproposedmethod．

Keywords　Humancomputerinteraction,Wirelesssensing,ImpulseradioultraＧwideband(IRＧUWB),Motionrecognition

　



１　引言

随着科技的飞速进步,人体动作识别和行为感知技术在

各个领域中都扮演着重要的角色,如智能家居、安防监控、医

疗护理和人机交互.这些技术意义重大,有着广泛的应用前

景.目前,智能家居在实际运用中部分功能仍需通过手机、平

板等设备上的互联网页面控制来实现,并未达到真正智能化

的水平.将人体动作识别和行为感知等技术融入智能家居系

统,以实现系统的智能化与高效化,仍是一个需要深入研究的

课题.

常见的人体动作识别和行为感知技术方案可分为３类:

基于视觉的方法、基于可穿戴传感器的方法以及基于无线信

号的方法.基于计算机视觉[１]的系统通常利用分段摄像机将

视频捕获到图像序列中,并采用机器学习算法来识别行为.

尽管这些方法在准确度方面具有明显优势,并已被广泛应用

于许多公共场所,但这类传感器对存储空间和信息处理能力

要求较高,同时存在视野盲区、对光照条件敏感以及个人隐私

易泄露等缺点.另外,这些设备成本昂贵,部署在公共区域容

易遭到破坏.基于可穿戴传感器的系统利用多个人体运动传

感器(加速度计、陀螺仪等)感应身体的运动[２].穿戴式传感

方法善于感知微妙的动作,因此可以实现对动作的精细识别.

然而,用户被迫佩戴各种笨重且昂贵的传感器,这极大地限制

了他们的自由度并降低了可扩展性,且硬件存在便携性差、容

易损坏、误报率高和识别精度低等问题[３].基于无线信号的

方法利用 RFID(RadioFrequencyIdentification)、蓝牙、WiＧFi
以及雷达等技术完成用户无传感器的感知.其中,RFID 能

够利用射频信息来自主地辨认出目标物体,同时也能收集到

所有的相应数据[４],这种辨认方式不需要任何人为介入,但需

要专用的阅读器;蓝牙信号便捷但覆盖范围小(通常为 １０~

１５m),这些约束的存在[５]限制了其应用.相比之下,WiＧFi在

我们的日常生活中无处不在,其通过商用设备就可以获取,成

本可控,因此成为人们的关注热点.基于 WiFi的动作识别可

分为两类,即基于 RSSI[６]和 CSI[７].该方案虽然摆脱了穿戴

问题,但是容易受到周围环境的影响,稳定性较差.

与以上技术相比,超宽带(UltraＧWideband,UWB)雷达通

过发射低频段的电磁波来实现人体目标行为识别(人体目标

的肢体动作信息可从雷达回波中的幅值、相位等参数中进行

提取).基于超宽带(UWB)雷达的人体动作识别技术的原理

是雷达回波信号中包含了人体目标的运动信息,经过相关处

理和特征提取后可获得人体动作的特征信息,再通过识别算

法对人体动作进行分类识别.UWB雷达具有低功耗、不侵

犯隐私、不受视距环境影响、探测距离远、分辨率高等特点,符

合人体动作识别的要求,因此研究基于 UWB雷达的人体动

作识别技术不仅在理论上具有研究意义,而且在实际应用中

也具有重要价值.

综上所述,常见人体行为识别方法存在着高度依赖环境、

辨别特征能力弱等问题.针对上述问题,本文基于双流融合

网络的IRＧUWB非接触式人体动作识别系统,分别从时域和

频域方面展开分析并提取特征,通过双流网络模型进行训练,

最后通过softmax分类网络层实现人体动作识别.首先,通

过IRＧUWB雷达获取人体动作信号数据,并通过静态杂波抑

制、动态噪声滤波等方法对信号数据进行预处理;然后通过经

验性实验分析不同的人体运动导致信号在时域和频域中呈现

出的不同特性,从而提取人体动作的时域、频域特征;再通过

双流网络进行训练,经过多策略融合,得到适用于IRＧUWB
人体动作识别的融合特征,并通过softmax分类器对人体动

作进行识别分类;最后综合多因素对实验结果进行分析.大

量的实验测试表明,本文提出的方法对８种常见人体动作的

平均识别准确率超过９４％.

本文第２章介绍了IRＧUWB动作识别的相关工作;第３
章介绍了基于IRＧUWB 的动作识别系统原理,给出了IRＧ

UWB雷达信号建模过程,并对信号进行时、频域特征分析;

第４章详细说明了本文提出的基于双流融合网络的IRＧUWB
非接触式人体动作识别方法的系统实现过程;第５章对本文

提出的动作识别系统开展大量的实验测试,并分析系统性能;

最后总结全文.

２　基于IRＧUWB动作识别的相关工作

非接触式动作识别技术指基于无线射频设备、雷达传感

器等无需和人体直接接触的设备来获取人体目标的运动数

据.根据所采用的不同射频信号,目前非接触式动作识别的

相关工作可以分为基于 WiＧFi、基于RFID、基于 mmWav和基

于IRＧUWB的动作识别工作.

２．１　基于无线射频信号的动作识别

利用无线射频信号进行人体动作识别具有不受光照影响

和尊重个人隐私等独特优势,这些优势是其他识别技术无法

比拟的,在非接触式人体动作识别领域具有巨大的发展潜力.

现有的无线射频信号动作识别技术主要有 WiＧFi技术、RFID
技术、mmWave技术和IRＧUWB技术等.

WiＧFi技术主要通过分析用户日常活动中的不同动作对

空间中 WiＧFi信号的扰动,实现动作识别任务.Yan等[８]提

出的 WiAct通过提取 CSI数据的方差特征完成人体动作感

应任务.为了识别信号中的动作部分,他们提出了一种全新

的自适应活动切割算法,并从多根 WiＧFi天线中提取了与活

动相关的多普勒频移数值作为输入,送入极限学习机分类器

进行处理,以识别１０种不同活动的情况.该算法的整体识别

准确率达到了９４．２０％.Zhou等[９]提出了 LTＧWioB 感知系

统,其中的轻量级卷积模块能用少量数据样本进行训练和完

成识别任务,整体平均识别准确率达到９６．１％,并很大程度

上减少了计算开支.Xiao等[１０]提出了一种基于 CSI的跨域

人类活动识别框架,该框架设计了一种自适应标签平滑方法

用于提高识别模型的泛化能力,提高了 WiＧFi在跨场景应用

下的感知能力.

Xia等[１１]提出了一种基于 RFID技术的非接触式姿势识

别解决方案 RFＧCare,通过分析 RFID标签阵列中 RSSI值的

变化来捕获环境中的活动信息,该系统使用９个标签和１个

阅读器,动作识别准确率达到９８％.Oguntala等[１２]提出一个

两层的完全连接的长短期记忆递归神经网络模型,通过接收

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



无源 RFID 标签的RSSI信息获取详细的活动信息,准确率达

到９８．１８％.Li等[１３]提出了一种 R&P动作识别方案,通过

提取部署在环境中的 RFID 标签的相位和 RSSI值进行非接

触式的活动识别,该方案可以实现平均８７．９％的准确率.

Li等[１４]利用 mmWave雷达对采集到的人体运动时域数

据作短时傅里叶变换得到频域信息,并使用双向二维 PCA
在频域提取微多普勒特征,使用 SVM 分类器最终实现了

９１．９％的动作识别效果.Kim 等[１５]使用原始的微多普勒频

谱图作为 DCNN 的数据输入进行训练和分类,在７种不同人

类动作中实现了９０．９％的分类准确率.之后,Kim等[１６]又利

用雷达反射回波形成的点云信号来对人类活动进行分类并结

合二维深度卷积递归神经网络捕捉点云在不同时刻的特征,

其分类准确率超过 ９７％.Abedi等[１７]提出了一个将 mmＧ

Wave雷达用于家庭环境中实时监测的非接触式身体活动识

别系统,选择门控循环网络模型进行实时部署,其对家庭体育

活动的分类总体准确率为９３％.

现有的 WiＧFi设备具有良好的普适性和通用性,但是目

前基于 WiＧFi的CSI信号需要利用特定的网卡才能收集,对

部署产生了一定的限制.RFID 技术射频标签非常微小且轻

量化,但是其贴附式的使用方法使其并没有完全摆脱接触式

的感知范围.目前基于 mmWave雷达的感知技术可以取得

精度最高的细粒度人员感知,然而现有的商用 mmWave雷达

系统的制造成本和功耗较高,不适合大规模部署.与上述系

统相比,商用IRＧUWB雷达具有精度高、无累计误差、成本

低、功耗低和抗干扰能力强的优势,已被应用于智能手机、笔

记本电脑等产品当中,适合在室内场景中大规模部署,以实现

高精度的目标人体动作识别等工作.

２．２　基于IRＧUWB雷达传感器的动作识别

由于其具有高分辨率和强抗多径干扰能力等优势,IRＧ

UWB雷达被提出并应用于人体动作识别技术研究.２０１２年

Bryan等[１８]首次将 UWB雷达用于人体动作识别领域,采用

主成分分析算法提取 UWB雷达信号的主要分量部分作为特

征,并结合SVM 对８种典型的人体动作进行分类识别,平均

准确率超过８５％.Ahmed等[１９]提出将 UWB雷达信号转换

为三维图像模式的方法,使用 GoogleNet中基于初始模块的

变体来分析图像中的模式特征,针对８种不同的手势,实现了

９５％的分类准确率.Ding等[２０]针对人体动作的原地姿态,利

用集成学习方法对 UWB雷达信号数据进行分层处理,所采

用的 SＧK近邻模型对６种人体姿态的识别率达到９４．４％.

Jiang等[２１]利用小波变换分解 UWB雷达快慢时间矩阵,使其

呈现更多的局部细节信息,进一步综合离散反射图的特征,实

现对人体动作的识别.Jiang[２２]利用 WPD提取动作的 UWB
雷达信号能量分布特征,并用改进的混沌自适应遗传算法优

化SVM 分类模型,实现了超过９７％的人体动作识别效果.

本文基于以上相关研究工作,从IRＧUWB雷达信号中提取时

域、频域的动作特征信息,构建双流网络模型,根据不同策略

进行特征融合,开展人体动作识别工作,设计了高效的分类算

法,提高了IRＧUWB动作识别的准确度.

３　基于IRＧUWB的动作识别系统

本章首先介绍IRＧUWB雷达信号的建模过程,然后分析

不同的人体运动导致信号在时域和频域中呈现出不同特征.

３．１　IRＧUWB雷达信号建模

在室内环境中,电磁波在传播过程中会在多种障碍物如

墙壁、家具和办公用品等表面发生反射和散射,从而使得接收

的信号是所有路径信号的叠加.当感知范围内存在执行不同

动作的人员时,其躯干和肢体的运动会导致IRＧUWB雷达信

号的传播路径长度发生改变,从而使得回波信号中包含相应

的运动特征信息.首先对IRＧUWB雷达信号进行建模,分析

多径的传播时延等信息,以实现对空间中人体动作的感知.

IRＧUWB雷达发射的基带信号s(t)为高斯脉冲.在使用

同相单载波进行上变频操作后,发射信号可以表达为:

xn(t)＝s(t－nTq)􀅰cos(２πfλ(t－nTq)) (１)

其中,fλ表示载波中心频率,是电磁波传播速度c和载波波长

λ的比值,中心频率越低,波长越长,信号的穿透能力越强;fq

表示脉冲的重复频率;Tq表示脉冲重复间隔;n表示发射脉冲

的序号;q表示多径传播路径的序号.

假设脉冲信号在传播过程中存在包括直射路径和反射路

径在内的共Q条不同的路径,则无线信道对第n个脉冲的冲

击响应可表示为:

hn(t)＝∑
Q

q＝１
aqσ(t－τq－τD

q (nTq)) (２)

其中,aq表示第q条多径的信道增益,τq是第q 条多径的传播

时延,τD
q (nTq)表示由第q条多径的多普勒频移引起的时延.

目标距离雷达为Dq、运动速度为vq时,存在关系:Dq＝２􀅰c􀅰

τq,vq＝c􀅰τD
q (nTq)/２nTq,其中c表示光速.目标距离Dq是

信号传播路径长度c􀅰τq的两倍.当感知区域内存在多个感

知目标时,只有当雷达到两个目标的距离差大于距离分辨率

ΔD 时才能够被分辨出来.对于一个发射脉冲带宽为 B 的雷

达,其距离分辨率为ΔD＝c/２B.雷达的距离分辨率仅取决

于信号的带宽,带宽越大,距离分辨率就越高,更有助于感知

人体的微小运动.

接收信号rn(t)是发射信号与信道冲激响应的卷积.

rn(t)＝hn(t)∗xn(t)

＝∑
Q

q＝１
aqs(t－nTq－τq－τD

q (nTq))􀅰cos(２πfλ(t－

nTq－τq－τD
q (nTq)))＋w(t) (３)

其中,w(t)表示高斯噪声.

在经过IQ下变频操作后,接收端的基带输出信号为:

rb
n(t)＝∑

Q

q＝１
aq􀅰ej２πfλ(τq＋τD

q (nTq))􀅰s(t－nTq－τq－τD
q (nTq)＋

w(t) (４)

当对基带输出信号以Ts为间隔进行采样后,第k个采样

点可表示为:

rb
n[k]＝∑

Q

q＝１
aq􀅰ej２πfλ(τq＋τD

q (nTq))􀅰s[kTs－nTq－τq－

τD
q (nTq)]＋W[k] (５)

IRＧUWB雷达将时序的基带采样信号转换成矩阵形式,

其发射的信号为周期性脉冲序列.同一个脉冲序列的接收
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回波被存储在相同的列中,不同脉冲序列的接收回波按行堆

叠.因此,将从行的方向看过去的维度定义为慢时间维度.

由于列与列之间的数据采样间隔通常大于脉冲持续时间,因

此将从列的方向看过去的维度定义为快时间维度.对n个脉

冲回波的基带信号进行数字采样后可得到快慢时间矩阵.

R＝

rb
１[１] 􀆺 rb

n[１]

⋮ ⋱ ⋮

rb
１[k] 􀆺 rb

n[k]

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(６)

其中,n表示脉冲序号,k表示采样点序号.如图１所示,快慢

时间矩阵是对环境中的多径信息的整体刻画,反映了环境中

物体距离随时间的变化关系.

图１　接收信号谱(接收信号矩阵)

Fig．１　Receivedsignalspectrum(receivedsignalmatrix)

３．２　IRＧUWB信号时域和频域特征

IRＧUWB的快慢时间矩阵反映了空间中物体与雷达设备

的距离信息.由于人体动作会导致持续性的回波信号变化,

因此可以使用时频分析方法提取时域中与人体动作相关的

特征.此外,人体动作导致躯干和肢体以不同的速度进行运

动,通过对快慢时间矩阵的多普勒频移估计,可以提取与人体

动作相关的频域特征.

１)时域特征.利用IRＧUWB雷达技术可以将人体分解

成许多离散的点,当人体运动时,四肢和躯干的散射点与雷达

的径向距离和空间位置会随着时间而变化.图２展示了人体

在某一距离点的６种不同动作(打拳、踏步、转身、推、拉和下

蹲)的人体散射点信号幅值随时间的变化趋势.在该距离点,

不同类别的人体动作在信号幅值变化的趋势上存在一定差

异,而相同类别的动作则呈现出相似的变化规律.在打拳过

程中,２次快速出拳的动作对应有２个时间上人的手部肢体

到达该距离点位置,对应图２(a)中两处峰值点;在踏步过程

中,人的腿部、胳膊肢体交替摆动多次,多次到达该距离点形

成多个峰值;在转身过程中,基于人的形体构造,当人正对方

向与雷达两次垂直时,形成幅度峰值;在推和拉的过程中,信

号幅值的变化分别体现了手部肢体靠近、远离该距离点的变

化;在下蹲的过程中,人体会有前倾的现象,之后维持蹲下的

状态,因此信号幅值中体现了这一变化过程.

２)频域特征.由于多普勒效应的存在,即当物体和雷达

之间存在相对运动时,雷达接收到的脉冲信号频率和发射的

信号频率存在特定的偏移,因此可以通过多普勒效应来捕捉

运动目标的多普勒频率变化,从而计算出其运动速度,借此推

测运动状态.图３展示了打拳、踏步、转身和下蹲这４种动作

的动作信号频谱,不同的动作会对到达信号产生影响,从而导

致不同的频率变化.理想室内空旷场景中,当人员静止时,几

乎不存在信号频率变化;当人体运动时,信号频谱中产生一定

宽度的“亮带”,对应于不同的人体动作,动作幅度越大、速度

越快,接收信号的频率变化就越大,这条“亮带”的宽度也就越

宽、能量越强.

(a)打拳 (b)踏步 (c)转身

(d)推 (e)拉 (f)下蹲

图２　人体动作时间Ｇ信号幅度特征

Fig．２　TimeＧSignalamplitudefeaturesofhumanmotions
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(a)打拳 (b)踏步

(c)转身 (d)下蹲

图３　人体动作脉冲信号频谱图

Fig．３　Spectrumdiagramofhumanmotionpulsesignal

４　系统实现

IRＧUWB非接触式人体动作识别的工作中,首先需要通

过IRＧUWB雷达获取人体动作脉冲回波数据,并通过静态杂

波抑制、动态噪声滤波等方法对数据进行预处理,消除硬件环

境和人体运动导致的噪声干扰;然后,通过分析人体行为动作

导致脉冲信号产生的时间延迟和频率偏移,提取回波信号中

的时域和频域特征,并进行归一化处理;最后,融合多维卷积

神经网络和GoogLeNet模块[２３]构建双流网络模型,实现基于

IRＧUWB的非接触式人体动作识别.由于人体不同的行为动

作会导致脉冲信号的传播路径长度以及多普勒频率偏移发生

相应的变化,因此,通过提取回波信号的时域和频域特征,并

使用双流融合网络模型来识别人体动作是本文工作的核心.

为了实现上述人体动作识别工作,本文开发了基于双流

融合网络的IRＧUWB非接触式人体动作识别系统,系统框架

如图４所示.该系统主要由４个模块构成,分别是信号预处

理模块、行为特征提取模块、模型训练模块和行为识别模块.

首先是信号预处理模块,本系统通过单个IRＧUWB雷达获取

空间中人体运动的反射信号,通过静态杂波抑制对信号中由

硬件缺陷和环境噪声导致的直流分量和静态杂波进行消除,

并采用 Hampel和SavitzkyＧGolay滤波消除人体运动过程中

产生的动态噪声;然后,通过解析不同人体运动导致的信号传

播路径长度变化和多普勒频率偏移,提取出反射信号中的时

域和频域特征;最后,融合多维卷积神经网络和 GoogLeNet
模块构建双流网络,对时域、频域特征进行映射,通过softmax
算法分类,最终实现人体动作识别.

图４　基于双流融合网络的IRＧUWB非接触式人体动作识别系统框架

Fig．４　FrameworkofIRＧUWBcontactＧfreehumanmotionrecognitionsystembasedondualＧstreamfusionnetwork

４．１　IRＧUWB信号预处理

由于存在设备缺陷和环境噪声,IRＧUWB的回波信号

中不可避免地存在大量干扰.同时,由于IRＧUWB雷达的

收发天线集成在同一张芯片上,不可避免地会存在反射泄

露和近距离回波进而导致回波信号中存在直流分量.从

图５中可以看到,在慢时间维度接近０的时间序列中能量

峰值普遍较高,而这部分直流分量会完全淹没其中的反射

信号.与此同时,由于多径效应的存在,复杂的空间环境

中的墙壁、桌椅和办公用品等障碍物会使得脉冲信号发生

反射、折射 和 衍 射,且 这 部 分 信 号 分 量 叠 加 在 快 慢 时 间
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矩阵中,从而导致人体运动反射的信号失真.这两种信号

干扰都属于静态杂波.

为了消除设备缺陷和环境噪声导致的干扰,从而准确地

提取出人体运动反射的信号,本节首先对IRＧUWB快慢时间

矩阵进行静态杂波抑制.设备缺陷导致的直流分量在每次雷

达启动时都保持相对稳定.同时,本文实验中设定人体目标

到雷达设备的距离是固定的,这样每一条脉冲回波上人体目

标的时延就是不变的,对所有的脉冲回波计算均值就可以得

到环境参考的接收脉冲,然后将接收到的每个脉冲信号与参

考信号相减以获得经过静态杂波抑制处理后的回波信号.此

操作的核心思想在于进行平均处理后再相减.具体操作步骤

为:首先对所有接收到的脉冲信号进行平均处理以得到参考

信号,然后将接收到的每个脉冲信号减去参考信号就可以得

到t时间的目标回波信号.

R(f,t)＝R(f,t)－１
T∗∑

T

i＝０
R(f,t) (７)

其中,T 是信号脉冲总数,这里T＝９６,由硬件设备决定;f是

载波频率.

(a)静态杂波抑制前

(b)静态杂波抑制后

图５　静态杂波抑制效果图

Fig．５　Staticcluttersuppressionrenderings

环境中的噪声除了静态和直流分量导致的信号反射成分

外,还有空气震动、人体抖动以及环境晃动导致的动态噪声.

而且信道本身的不稳定性也会随机产生相应的热噪声,从而

导致采集到的信号中存在异常值.为了消除序列中的异常

值,首先采用 Hampel滤波来检测和消除序列中的异常值,然

后采用SavitzkyＧGolay滤波来使整个完整的时序序列更加平

滑,从而有利于提取人体运动信号.

Hampel滤波是一种基于中位数的异常值检测和替换方

法,通过对信号进行中位数滤波,并计算每个数据点与中位数

之间的距离来识别异常点.如果距离大于某个阈值,则该数

据点被视为异常点,并用中位数替换.具体 Hampel滤波方

法为:

φ(n)＝
φ(n),φ(n)－φm(n)≤

３
１
n ∑

　i＝n＋３

i＝n－３
(φ(i)－φm(i))２

φm(n),φ(n)－φm(n)≥
３

１
n ∑

　i＝n＋３

i＝n－３
(φ(i)－φm(i))２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(８)

其中,n为观察时间内的帧数,φm 为 Hampel滤波器窗口中的

相位中值.

(a)原始信号

(b)Hampel滤波

(c)SavitzkyＧGolay滤波

图６　信号数据异常值消除和数据平滑

Fig．６　Signaldataoutlierremovalanddatasmoothing

SavitzkyＧGolay滤波是一种用于数据平滑的去噪技术,其

原理是对曲线局部特征进行多项式拟合.通过最小二乘法来

确定权重系数,从而实现移动窗口的加权平均操作.经过滤

波处理后的数据能够有效保留局部特征.具体的SG滤波方

法为:

rk,SG ＝rk
－ ＝１

P ∑
＋w

i＝－w
rk＋ipi (９)

其中,pi/P 为平滑系数,由原始IRＧUWB信号脉冲序列经过

最小二乘拟合求得;w 为SG滤波的滑动窗口长度,本文中的

IRＧUWB雷达采样率设定为６０Hz,对应的滑窗长度为６０.

图６(b)和 图 ６(c)是 单 一 脉 冲 信 号 经 过 Hampel滤 波 和

SavitzkyＧGolay滤波后的信号时间Ｇ幅值序列,明显可以看出,

与原始信号序列相比,其既消除了异常值,同时也得到了平滑

的数据序列.

４．２　动作特征提取

４．２．１　时域特征提取

IRＧUWB雷达回波信号反映了感知区域内的所有反射信

号,而人体动作信号往往局限在人员位置附近,如图７(a)所

示,运动信号聚集在“山峰”附近.因此在进行特征提取前,需

要先定位动作主体的所在位置.相较于人体运动信号,感知

空间中的背景环境导致的回波幅值变化较小,导致IRＧUWB
回波信号在运动主体附近的快时间维度中出现较大的幅值波

动,因此设置动态阈值Ath定 位 动 作 主 体.具 体 来 说,首 先

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



设置动态滑动窗口,然后对窗口内的幅值波动差分求和Asum.

当前时间窗口内存在动作主体时,IRＧUWB接收信号的强度

会出现较大波动.当波动的幅度超过预先定义的阈值时,即

Ath＞Asum,记录当前时间窗口作为检测到的动作起点;然后

持续记录后续时间窗口内的信号变化,当波动的幅度小于预

先定义的阈值时,则视为动作停止,并记录当前时间窗口作为

动作的结束时间.

为了准确获取人体的反射信号,针对去除噪声后的快慢

时间矩阵,首先采用图像算法中的 HotＧZone[２４]算法来获取用

户的反射区域,图７(b)为采用 HotＧZone算法提取到的人体

反射区域图.HotＧZone[２４]算法主要根据贝叶斯空间误差模

型对反射区域图中的高频反射边界进行分离,进而获取目标

人体的反射信号分量r(t).由于不同的动作持续时间和动作

幅度覆盖范围有所差异,因此分离后动作的快慢时间矩阵中

的快慢时间维度存在差异,这会对后续模型的输入工作造成

困扰,需要提前调整样本矩阵维度.本文采用 MATLAB函

数imresize对样本矩阵进行维度归一化.

(a)接收信号矩阵立体展示图

(b)快慢时间矩阵反射图

图７　接收信号快慢时间矩阵图

Fig．７　DiagramoffastＧslowtimematrixofreceivedsignals

４．２．２　频域特征提取

当雷达和人体存在相对运动时,由于多普勒效应的存在,

雷达接收到的信号频率与信号发射频率之间存在频率偏移.

计算多普勒频率偏移并将其作为该动作的频域特征.首先提

取雷达回波信号中当前动作的慢时间序列x(t).

x(t)＝s(t－nTp)􀅰cos２πf０(t－nTp)＋Φ) (１０)

其中,f０是发射频率,Φ为初始相位.

雷达接收到的回波信号xr(t)为:

xr(t)＝s(t－nTp)􀅰cos(２πf０(t－nTp－tr)＋Φ) (１１)

其中,tr＝２R(t)/c为回波信号相对于发射信号的延迟,R(t)

为雷达与目标之间的距离,c为光速.

如果目标静止,则R(t)为常数,且令R(t)＝R０.脉冲回

波与发射信号之间的固定相位差为２πf０(tr)＝２πf０􀅰２R０/c＝
４πR０/λ,其中λ为波长.

如果目标与雷达之间存在相对运动,距离R(t)随时间变

化,设目标相对雷达的径向运动速度为vr,则R(t)＝R０－vrt.

故回波延迟为:

tr＝２R(t)
c ＝２(R０－vrt)

c
(１２)

可得回波信号与发射信号之间的相位差为:

ΔΦ＝－２πf０
２(R０－vrt)

c
(１３)

对应产生的频率差为:

fd＝１
２π

dΔΦ
dt

(１４)

其中,fd为多普勒频移.图８为人体动作信号提取的 DFS谱

图.当目标朝向雷达运动时,多普勒频移呈正数,接收信号频

率高于发射信号;当目标远离雷达运动时,多普勒频移为负

数,接收信号频率低于发射信号.不同人体动作的信号 DFS
谱图具有显著的特征差异.

(a)打拳 (b)踏步 (c)转身

(d)推 (e)拉 (f)下蹲

图８　人体动作信号 DFS谱图

Fig．８　DFSspectrumofhumanmotionsignals

４．３　双流融合网络模型

基于人体动作IRＧUWB信号的时频特征分析,本文提出

一种融合时域、频域特征的双流网络模型,该模型包括时域流

和频域流.时域流采用常见的多维卷积神经网络 CNNs,频

域流采用多个 GoogLeNet模块的新组合.通过两个分流网

络对时域、频域特征进行进一步提取,并采用多策略融合方

式,得到人体动作的融合特征,配合softmax决策函数完成动

作标签的分类.

４．３．１　时域流网络

本文时域流网络中使用的卷积神经网络CNNs结构包括

卷积、池化和局部响应归一化(LRN)等层次,其输入为IRＧ

UWB接收信号快慢时间矩阵.在时域流 CNNs中,卷积层

通过多个卷积核提取时域特征,生成特征列组;池化层负责下

采样操作,以合并特征并减少维度;LRN 层被用来创建竞争

机制,对局部神经元的活动进行调节,强调高响应值,抑制低

反馈值,同时增强泛化能力.

本文设置的时域流CNNs输入层尺寸为２２４∗２２４,一共

有６个卷积层,３个池化层.第１个卷积层的尺寸为９×９,步

长为３;第２个卷积层的尺寸为７×７,步长为３;第３－５个卷

积层的尺寸为５×５,步长为２;第６个卷积层的尺寸为３×３,

步长为１;池化层的尺寸都为３×３,步长为２.为了保证网络
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结构的非线性,在所有卷积层的后面加入一个非线性激活函

数 Relu,同时,在两个池化层后连接一个LRN层.

４．３．２　频域流网络

为了实现更好的提取特征,经典 CNN 架构一般会增加

卷积层和池化层,然而层数的线性增加会增加网络深度,一定

程度上会导致过度拟合,且由于计算复杂度的增加和梯度色

散的问题,模型难以进行优化.本文在频域流网络中加入

GoogLeNet模块,从宽度上优化网络,实现信息跨通道连接的

效果.优化后的网络在同等条件下能够更好地提取特征,从

而达到提升训练结果的目的.

Inception是 GoogLeNet网络中最为关键的结构,如图９
所示,它将单一的卷积核更改为与池化层配合使用的卷积核

组合模式,包括３组并行的卷积核(１×１,３×３,５×５),而池化

层仅使用单个池化核.使用这种结构具有两个优点:一方面,

提升了图像尺度适应能力,多卷积核并行的方式让网络能够

应用于多种尺寸的图像;另一方面,计算能力得到了一定的提

升,通过３组卷积核构成的稀疏矩阵可以实现计算效率的提

升,这样一来,在同等算力的情况下网络能提取更多的特征.

输出量随着卷积核数量的增加而增加,同时稀疏矩阵的产生

也避免了可能出现的计算爆炸.因此每次卷积操作之前或者

池化操作之后,可以连接一个１×１的卷积操作来对图像进行

降维,以减少图像的通道数,从而降低图像的计算量.

本文使用６个Inception模块组合构成频域流网络,子模

块中每个卷积层的输出被连接在一起以形成对应模块的总输

出;保留CNN 的隐藏层,数据输入尺寸为２２４∗２２４.如图９
所示,将时域、频域特征分别输入双流网络模型进行训练,设

置网络的输出尺寸相同,训练后的输出结果通过全连接 FC
层送往下一层进行特征融合.

图９　双流融合网络模型

Fig．９　DualＧstreamfusionnetworkmodel

４．３．３　特征融合

本文中的双流网络模型[２５],FC层输出特征尺寸相同,通

过在双流网络FC层之后添加一个汇聚层的方式进行特征融

合.分类是用softmax决策函数来执行的,具有最大概率的

类被认为是人体动作的预测类.如图９所示,采取多种融合

方式进行测评.

设定特征融合函数f,xa
t ∈(RH×W×D ),ya

t ∈(RH′×W′×D′)

分别为t时 刻待融合的时域、频域特征,特征融合结果为

yt∈RH″×W″×D″,其中 H,W,D 分别为特征的高、宽、通道数,

这里 H＝H′＝H″,W＝W′＝W″,D＝D′＝D″.

１)加和融合

加和融合函数定义为fsum,其方式是计算两个特征的加

和.特征融合结果ysum＝fsum(xa,xb),即计算两个特征在同

一空间点(i,j,d)的和.

ysum
i,j,d＝xa

i,j,d＋xb
i,j,d (１５)

其中,１≤i≤H,１≤j≤W,１≤d≤D.

２)最值融合

最值融合函数定义为fmax,采用两个特征图的最大值.

融合的结果表示为ymax＝fmax(xa,xb),即将两个特征在同一

空间点(i,j,d)的最大值作为融合后该点的值.

ysum
i,j,d＝max{xa

i,j,d,xb
i,j,d} (１６)

其中,１≤i≤H,１≤j≤W,１≤d≤D.

３)连接融合

连接融合函数定义为fcat,将两个特征图在通道上串联.

融合的结果表示为ycat＝fcat(xa,xb),即将两个特征通道d在

相同的空间位置(i,j)连接,融合的特征的通道数变为２d.

ycat
i,j,２d＝xa

i,j,d

ycat
i,j,２d－１＝xb

i,j,d

(１７)

其中,１≤i≤H,１≤j≤W,１≤d≤D,y∈RH×W×２D.

４)卷积融合

卷积融合函数定义为fconv,首先在通道d的同一空间点

(i,j)上将两个特征图堆叠起来,并使用上述连接融合函数对

它们进行融合,然后对堆叠的数据进行卷积.融合的结果表

示为yconv＝fconv(xa,xb),即输出通道的数量为D,卷积核f的

大小为１×１×２D,用于将维度减少为原来的一半.

yconv＝ycat∗f＋b (１８)

卷积融合将连接融合之后得到特征的通道数降低至D.

５　实验与分析

５．１实验设置与场景布置

为了对本文提出的基于双流融合网络的IRＧUWB非接

触式人体动作识别方法的性能进行综合测试,我们进行了
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以下多组对比实验.实验设备如图１０所示,本文使用一台商

用的IRＧUWB无线射频设备获取人员的动作信号,该设备采

用的是 Novelda公司的商用低功耗 X４M０５芯片,设备工作频

率为７．３GHz或者８．７GHz,中心带宽为１．５GHz.本文使

用一个 CPU为 AMDRyzen７５８００H,内存为１６GB,GPU为

GeForceRTX３０６０Ti的笔记本电脑来进行数据处理和网络

模型的训练.

本文的实验场景是一个面积为４m∗４m 的空旷区域,

感知区域范围已满足日常活动检测的需求.现场部署了

１个IRＧUWB设备,支架高度为１．２m,正对人体,以便接

收人体反射的脉冲无线信号,每次动作识别仅有一个用户

参与实验.

图１０　实验设备和实验场景

Fig．１０　Experimentalinstallationandexperimentalscene

图１１展示了实验中使用的８个人体日常行为动作,分别

是站立、打拳、踏步、转身、挥手、推、拉和下蹲.此外,邀请了

６名用户来参与收集实验数据,并考虑了身高、体型、性别等

的差异性.总共为每个动作收集超过２４０组样本,其中８０％
的样本用于模型训练,２０％用于测试评估.

(a)站立 (b)打拳 (c)踏步 (d)转身

(e)挥手 (f)推 (g)拉 (h)下蹲

图１１　人体动作示意图

Fig．１１　Diagramofhumanmotions

５．２　系统性能分析

为了对本文提出的方法进行综合性能测试,将人体动作

识别准确率作为主要性能指标来评估系统性能.动作识别准

确率主要取决于动作标签预测结果与实际动作类别是否相

吻合.

１)总体识别效果

本文动作识别实验共采集了２１４５组数据,其中８０％的

数据作为训练集,２０％的数据作为测试集,使用softmax算法

对８种不同的人体行为进行识别.图１２为人体动作识别混

淆矩阵,可以看到,除了转身动作的识别准确率为８７％外,其

他人体动作识别准确率均超过９２％.８种人体动作中,站立

和转身、打拳和挥手、推和拉、踏步和下蹲分别为相似的人体

动作.实验结果显示,即使是相似的人体动作类型,本文方法

仍能够进行有效区分.

图１２　人体动作识别混淆矩阵

Fig．１２　Confusionmatrixofhumanmotionrecognition

２)不同滤波方式的影响

为了验证本文信号预处理阶段中滤波处理方式对系统性

能的影响,在对原始信号进行静态杂波抑制处理的基础上,分

别在无滤波、仅 Hampel滤波、仅SavitzkyＧGolay滤波和双重

滤波情况下对信号数据提取时域、频域特征,分别送入单流网

络和双流融合网络模型进行训练分类.实验结果如图１３所

示.由于动态环境中信号存在数值异常、序列颠簸等因素,相

较于不采用滤波的情况,对信号数据进行 Hampel滤波、SＧG
滤波可以消除异常值,平滑数据序列,因此动作识别准确率有

所提升,而同时采用两种滤波方式的识别效果更佳.

图１３　不同滤波方式识别效果对比

Fig．１３　Comparisonofrecognitioneffectsofdifferentfiltering

methods

３)不同融合策略的影响

为了验证本文提出的双流融合网络模型对系统性能的影

响,我们设计了不同的融合策略:时域流和频域流特征输入融

合层的比重为１∶１,１∶２,１∶３,１∶５的加和融合策略,以及最值、

连接和 卷 积 融 合 策 略.另 外 设 置 对 照 组:单 时 域 流 网 络

(CNNs)和单频域流网络(GoogLeNet模块).具体实验结果

如图１４所示,可以看到,不采用双流融合网络模型时,两种单

流网络的动作识别准确率均较低,不到９０％;采用加和融合

策略后,不同加权权重对双流网络模型的动作识别准确率也

有所影响,由于频域特征反映更加细腻的空间动作移动,因此

增大频域流特征的输入比重会使动作识别准确率得到提升.

对比可知,卷积融合的方式表现最好,取得了９４．８９％的准确

率;其次为连接融合,准确率为９２．６３％.
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图１４　不同融合策略识别效果对比

Fig．１４　Comparisonofrecognitioneffectsofdifferentfusion

strategies

４)人员差异的影响

为了测试本文提出的人体动作识别方法对不同人员的动

作识别结果,分别对性别、年龄、体态不同的６名用户进行测

试.用户在４m∗４m 大小的空旷室内环境中做８种规定动

作,设备发射端与用户距离固定为１．２ m.具体的测试结果

如图１５所示.由于每个人的体型和动作幅度有所差异,６名

实验者的动作识别准确度存在一些差异,但总体准确率均保

持在９０％以上,这表明本文提出的动作识别方法对不同人员

具有鲁棒性.

图１５　不同用户识别效果对比

Fig．１５　Comparisonofrecognitioneffectsofdifferentusers

５)距离差异的影响

为了评估人员与雷达设备之间的距离对系统性能的影

响,设置雷达与用户距离为１．２m,２．４m,和３．６m.对６名用

户分别进行了多组实验,计算在每个距离下的动作识别准确

度,具体测试结果如图１６所示.可以看到,人员距离雷达设

备１．２m时,识别准确率能达到９６．８２％;随着距离的增大,回
波信号受到周围环境干扰的影响增加,系统性能也有所下降,

但即使在３．６m的距离下,准确率也超过９０％.

图１６　不同距离识别效果对比

Fig．１６　Comparisonofrecognitioneffectsatdifferentdistances

６)相对方位的影响

为了测试相对方位对动作识别准确性的影响,分别针对

４５°,３０°,０°,－３０°和－４５°这５个角度下的动作识别进行了测

试,具体的测试结果如图１７所示.当用户正对雷达设备时,

即相 对 方 位 角 度 为 ０°时,动 作 识 别 效 果 最 好,准 确 率 为

９５．２２％.随着用户与雷达设备的相对方位角度增加,动作识

别准确率下降.这是由于人体自身对四肢动作产生遮挡,信

号传播遇到人体后发生反射、折射和散射,因此不同的动作方

向会导致信号传输路径的改变和信号强度的波动,进而影响

动作识别的准确性.

图１７　不同方位识别效果对比

Fig．１７　Comparisonofrecognitioneffectsindifferentdirections

７)与其他行为识别算法的比较

将本文方法与其他几种行为识别算法进行了比较,结果

如图１８所示.在本文数据集上对具有７层网络结构的３DＧ
CNN分类器和由９个初始模块组成的原始 GoogLeNet分类

器进行了训练和评估,两个分类器的准确率分别为８９．６２％
和９０．２５％.作为对比方案,Kim等[２６]和Skaria等[２７]都使用

深度卷积神经网络(DCNN)进行特征训练,前者仅使用微多

普勒特征作为输入,后者将双接收天线雷达的输出映射到三

输入信道 DCNN.结果表明,相较于其他分类算法,本文方法

实现了最高的人体动作识别准确率,为９４．８９％.

图１８　不同算法的识别效果对比

Fig．１８　Comparisonofrecognitioneffectsofdifferentalgorithms

结束语　本文提出了一种基于双流融合网络的IRＧUWB
非接触式人体动作识别方法.该方法使用IRＧUWB捕获目

标运动所导致的时间延迟和频率偏移,并提取时域和频域特

征.在此 基 础 上,构 建 一 个 融 合 多 维 卷 积 神 经 网 络 和

GoogLeNet模块的双流网络模型,通过综合多种特征融合策

略,成功实现了IRＧUWB技术下的非接触式人体动作识别功

能.大量对比实验验证了本文提出的方法能够实现人体动作

识别高精度的效果.在未来的工作中,将进一步考虑运动人

体连续动作的识别,以及尝试开展空间内多目标动作识别研

究工作.
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