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基于残差网络的FMCW 雷达人体行为识别

罗金燕１ 常　俊１,２ 吴　彭１ 许　妍１ 卢中奎１

１云南大学信息学院　昆明６５０５００
２云南省高校物联网技术及应用重点实验室　昆明６５０５００
　(blxszaljy＠１６３．com)

　
摘　要　现有的基于调频连续波(FrequencyModulatedContinuousWave,FMCW)雷达的人体行为识别方法大多采用深度卷

积神经网络完成,但随着网络加深,会出现网络训练难度增大或特征提取不充分的问题.针对此问题,提出一种基于残差网络

的FMCW 雷达人体行为识别方法.通过对雷达回波数据分析处理得到每种行为的微多普勒时域谱图,将其作为识别模型的分

类特征.将卷积块注意模块(ConvolutionalBlockAttentionModule,CBAM)引入残差网络的残差块中构建识别模型,CBAM 关

注谱图的颜色变化情况和谱图中每种颜色的位置信息,同时引入自适配归一化和改变网络输入部分的卷积结构提高模型的特

征提取能力.实验验证,该模型的平均识别准确率可达９８．１７％,对于微多普勒特征相似的行为,识别准确率可达９５％,证明了

该模型具有较好的识别性能.
关键词:FMCW 雷达;微多普勒谱图;行为识别;残差网络;卷积块注意模块
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FMCWRadarHumanBehaviorRecognitionBasedonResidualNetwork
LUOJinyan１,CHANGJun１,２,WUPeng１,XUYan１andLUZhongkui１
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Abstract　FortheexistingFMCWradarhumanbehaviorrecognitionmethodsaremostlydonebydeepconvolutionalneuralnetＧ
works,however,withthedeepeningofthenetwork,therewillbeproblemssuchasthedifficultyofnetworktrainingwillincrease
orthefeatureextractionwillbeinsufficient．AmethodforFMCWradarhumanbehaviorrecognitionbasedonresidualnetworkis

proposed．ThemicroＧDopplertimeＧdomainspectrogramofeachbehaviorisobtainedbyanalyzingandprocessingtheradarecho
data,whichisusedastheclassificationfeatureoftherecognitionmodel．Theconvolutionalblockattentionmodule(CBAM)isinＧ
troducedintotheresidualblockoftheresidualnetworktobuildarecognitionmodel．CBAMpaysattentiontothecolorchangeof
thespectrogramandthepositioninformationofeachcolorinthespectrogram,whileintroducingadaptiveMatchingnormalization
andchangingtheconvolutionalstructureoftheinputpartofthenetworkimprovesthefeatureextractionabilityofthemodel．
Throughexperimentalverification,theaveragerecognitionaccuracyofthemodelcanreach９８．１７％,andforbehaviorswithsimiＧ
larmicroＧDopplerfeatures,therecognitionaccuracycanreach９５％,whichprovethatthemodelhasgoodrecognitionperforＧ
mance．
Keywords　FMCWradar,MicroＧDopplerspectrograms,Behaviorrecognition,Residualnetworks,Convolutionalblockattention
module
　

１　引言

人体行为识别一直是一个活跃的研究领域,有着广阔的

应用前景,在医疗保健、智能家居和其他室内监控的应用中具

有很大潜力[１Ｇ３].由于雷达回波可以反映人体运动时身体各

个部位的多普勒频率随时间的变化,因此基于雷达的人体行

为识别变得越来越受欢迎[４].与光学传感器不同,雷达感应

不受光或其他不断变化的环境条件影响[５],并且雷达传感器

对运动目标敏感,可以捕获运动目标的距离和速度信息.相

较于视觉传感器而言,雷达传感器无需发送目标的照片或视

频,具有保护隐私的作用;此外,雷达传感器不是穿戴式传感

器,甚至可以通过墙壁感知,因此将雷达传感器作为人体行为

识别的工具是基于现实生活场景的最佳选择[６].雷达传感器

有很多种,如激光雷达[７]、超宽带(UltraＧWideBand,UWB)雷

达[８]和调频连续波(FrequencyModulatedContinuousWave,

FMCW)雷达[９]等.FMCW 雷达硬件处理相对简单,适合数

据采集和进行数字信号处理.因此,本文中使用FMCW 雷达

进行人体行为识别的研究.

在FMCW 雷达人体行为识别方面,与支持向量机(SupＧ

portVectorMachine,SVM)等机器学习算法相比[１０],之前的

深度学习工作在对１２种行为进行分类时取得了更好的结

果[１１].深度学习技术的吸引力主要在于它可以自动提取特

征,无需人工干预.文献[１２]将深度卷积 神 经 网 络 (Deep
ConvolutionalNeuralNetworks,DCNN)用于雷达微多普勒特
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征的人体检测和活动分类,在人体检测中获得了较高的检测

精度,但在活动分类的准确率上有待提高;文献[１３]利用７７
GHz的FMCW 雷达采集医院患者的多普勒特征,并将三层

的卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)作为

分类模型对每个患者的行为进行分类,获得了较好的分类准

确率,但在模型训练时只收集了一名患者的数据,训练数据集

不具有多样性;文献[１４]基于 CNN 提出一种利用线核卷积

网络(LineKernelConvolutionalNeuralNetwork,LKCNN)直
接处理FMCW 雷达基带数据样本的室内坠落检测方法,算法

获得了较高的检测精度,但存在检测动作单一的问题;文献

[１５]提出一种混合神经网络模型,用于探索雷达回波数据的

多域融合,利用这种混合模型,通过多域特征融合来获取更丰

富的特征,可以获得较好的识别准确率,但是对难以区分的动

作识别准确率较低.可见,之前的大多数研究工作都采用深

层结构或混合结构进行基于雷达微多普勒特征的人体行为分

类和识别,但是随着网络深度的加深,会出现网络性能反而下

降的问题.
针对上 述 问 题,本 文 使 用 格 拉 斯 哥 大 学 公 开 的 数 据

集[１６].该数据集的收集来自不同的测试场景,测试者是多名

不同年龄、不同身高、不同性别的志愿者,数据集具有多样性.

同时引入 He等[１７]提出的残差网络(ResidualneuralNetＧ
work,ResNet)用于 FMCW 雷达的人体行为识别,提取雷达

回波数据的微多普勒时域谱图作为分类特征.实验验证,该
方法能够达到较高的分类准确率,并且对于难以区分的动作,
识别准确率也较好,因此本文所提识别方法具有较好的性能.

２　雷达信号处理

２．１　FMCW 雷达信号模型

FMCW 雷达发射一种称为“Chirp”的信号,Chirp是一种

正弦信号,其频率随时间线性增加.图１所示为发射天线和

接收天线的Chirp信号.

图１　Chirp信号(频率作为时间的函数)

Fig．１　Chirpsignal(withfrequencyasafunctionoftime)

图２为 FMCW 雷达主射频组件的简化框图.

图２　FMCW 雷达框图

Fig．２　BlockdiagramofFMCWradarsystem

合成器生成Chirp信号,该信号由发射天线发射.发射

信号[１８]可以表示为:

xT(t)＝ATcos(２πfct＋πβt２) (１)

其中,AT 是发射功率,fc 是 Chirp的起始频率,β是调频斜

率.β＝B
Tc

,B表示调频带宽,Tc 是 Chirp的持续时间.当雷

达监测到运动目标时,发射信号被目标反射后由接收天线接

收,接收到的信号[１８]可以表示为:

xR(t)＝ATcos(２πfc(t－td)＋πβ(t－td)２) (２)
其中,td＝２R(t)/c,为接收天线接收到回波的时间延迟,R(t)
是目标和雷达的距离.混频器将发射信号和接收信号合并到

一起,生成中频信号.中频信号由雷达设备中的模数转换器

(ADC)转换为数字信号,以便进一步处理.然后,通过数字信

号处理(DSP)获得拍频信号.拍频信号[１８]可以表示为:

y(t)＝ARej[２πfbt＋φb(t)] (３)
其中,AR 为接收信号功率;fb 表示拍频,结合图１及信号分

析,fb＝２BR(t)/(cTc).假设雷达采集板一共采集了 M 个

Chirp,每个Chirp上有 N 个采样点,可将拍频信号视为 N×
M 的数据矩阵,其行和列分别代表慢时间变量和快时间变

量,则I/Q采样后的拍频信号可以被表示为:

y[n,m]＝ARej(２πfbnTf＋
４π
λR(nTf＋mTs)) (４)

其中,n表示第n个采样点,m 表示第m 个 Chirp,Tf 表示快

时间采样间隔,Ts 表示慢时间采样间隔.

２．２　微多普勒特征提取

FMCW 雷达收集到的回波数据是以二进制的形式存储

的,将数据重排为矩阵,矩阵的每一行代表一个Chirp,一行中

的每个点都是混频信号的采样点,由于一个 Chirp中采样点

的间隔远小于每个 Chirp之间的间隔,即矩阵中左右两个点

的时间间隔小于上下两个点的时间间隔,所以矩阵的行也叫

作快时间维,列也叫作慢时间维.首先对数据矩阵沿着快时

间维做快速傅里叶变换(FastFourierTransform,FFT),将矩

阵换成距离单元.受试环境中存在的静态物体或与人体行为

无关的目标,都会产生雷达回波信号,将这些无关的回波定义

为杂波.MTI滤波器可通过对多组脉冲回波的同一个距离

单元加权求和,得到一个输出,抑制静态目标和慢速杂波.应

用 MTI滤波器抑制静态杂波信息可得到雷达回波数据的距

离像信息,根据距离像信息可知运动目标主要集中在距离单

元为０~３０的范围内,因此可根据受试者和雷达之间的距离

选择距离单元范围在１０~３０的样本值,应用短时傅里叶变换

(ShortTimeFourierTransform,STFT)得到微多普勒时域谱

图.STFT的计算过程为:

STFT(f,k)＝ ∑
＋∞

n＝－∞
x(n)w(n－k)e－j２πfn (５)

其中,w(n)为STFT使用的窗函数,这里采用汉明窗.以行

走为例,微多普勒特征获取流程如图３所示.
图４分别给出了喝水、跌倒、捡起物品、坐下、站起来和行

走６种行为的微多普勒谱图.微多普勒谱图可以观察身体不

同部位较重和较轻的运动,光谱图中较亮的黄色和红色表示

较强烈的运动,浅蓝色表示较轻的运动.与自然图像相比,雷
达谱图本质上是雷达信号在时域上的图像表示,图像中的振

荡表明了这些运动,当人体运动时,雷达将检测人体的径向速

度,反射频率发生变化,从而使多普勒频移.多普勒频移信息

包含人体各个部位的速度信息.当人们做不同的动作时,每
个身体部位的速度都是不同的,从而表明通过利用这些微多

普勒谱图来识别人体行为的可行性.但主要的挑战是不同活

动模式之间的相似性会导致有些行为难以区分,从而导致识
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别准确率不理想.例如,从６种行为的微多普勒谱图来看,喝
水和捡起物品具有相似的特征.针对具有相似特征的行为会

出现难以区分的问题,本文采用 ResNet１８网络结构作为基本

框架对这些行为的微多普勒谱图进行分类.

(a)雷达原始数据矩阵 (b)MTI滤波后的距离像 (c)微多谱勒谱图

图３　微多普勒特征获取流程

Fig．３　MicroＧDopplerfeatureacquisitionprocess

(a)喝水(drinking) (b)跌倒(falling) (c)捡起物品(pickup)

(d)坐下(sitting) (e)站起来(standing) (f)行走(walking)

图４　每个活动的微多普勒谱图

Fig．４　MicroＧDopplerspectrogramforeachactivity

　　本文采用 ResNet的主要原因是卷积网络的空间特性

有助于在考虑附近信号位置的情况下提取局部特征,而不

是仅从单个位置提取.此外,它将提取的频率信息保留为

网络各层的特征[１９],因为卷积网络对不同频率的信号具

有尺度不变性[２０].ResNet在卷积网络的基础上增加了跳

连接,允许原始信息直接传到后面的层中.原始微多普勒

谱图中的信息对于有效区分每种行为至关重要,采用 ResＧ
Net作为分类网络,不仅可以更好地进 行 特 征 提 取,也 可

以有效解决神经网络随着深度增加而丢失原始信息导致

特征提取不充分的问题.

３　残差网络模型

本文构建了如图５所示的人体行为识别模型.为了降低

网络训练的复杂度,模型的输入是被裁剪为２５６×２５６的微多

普勒谱图,谱图特征提取部分由３个卷积核为３的小卷积层

加最大池化层以及４个[２,２,２,２]结构的残差块(Residual
Block,RB)构成.输出分类部分由全局平均池化层和全连接

层组成.

图５　残差网络模型

Fig．５　Residualnetworkmodel

　　将 ResNet１８网络的输入结构由卷积核为７的大卷积层

换成３个３×３的小卷积层,以减少网络的参数量,并且在每

个小卷积层之后加入了激活层,用３个非线性激活层代替

单一的激活层,提高模型的特征学习能力.

RB结构如图６所示,它有两层,可以表示为:

F＝W２σ(W１x) (６)
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其中,σ代表非线性激活函数 ReLU.通过跳连接的输出可以

表示为:

H(x)＝F(x,{Wi})＋x (７)

这里为了保证输入和输出维度一致,需要在跳连接变换

时对x做一个线性变换,可以表示为:

H(x)＝F(x,{Wi})＋Wsx (８)

RBＧ２相较于 RBＧ１,在跳连接部分增加了一个卷积核大

小为１的卷积层对输入做线性变换.微多普勒时域谱图中包

含人体运动部位的速度信息,并且每种运动信息具有一定的

变化规律,在 RB的输出部分添加卷积块注意模块(ConvoluＧ
tionalBlockAttentionModule,CBAM).CBAM 是一个结合

了通道注意模块(ChannelAttentionModule,CAM)和空间注

意模块(SpatialAttentionModule,SAM)的轻量级注意机制

模块.在这里,通道注意力模块关注输入谱图的颜色变化情

况,空间注意力模块关注谱图中每种颜色的位置信息,将通道

注意力模块和空间注意力模块结合,建立每种行为的运动信

息之间的联系,使提取的特征更有效,达到提升模型性能的目

的.此外,ResNet１８的残差结构中使用的归一化方法是批量

归一化(BatchNormalization,BN),但是 BN 对于 batchsize
的大小比较敏感,较小的batchsize会影响模型的性能,较大

的batchsize对设备显存的要求又较高.考虑这一问题,在

RB中 使 用 自 适 配 归 一 化 方 法 (SwitchableNormalization,

SN),SN在不依赖batchsize的同时对各个维度统计有很好

的鲁棒性.使用４个[２,２,２,２]结构的 RB加深网络深度,提
高模型对微多普勒特征的提取能力.

(a)RBＧ１ (b)RBＧ２

图６　RB结构

Fig．６　Residualblockstructure

网络模型输出部分的全局平均池化层对每一个通道的特

征图的所有像素求平均值,得到一个新的１×１的特征图,最
终输出识别结果.全局平均池化层可以降低网络的参数量,

防止网络过拟合.

４　实验验证

４．１　数据集介绍

实验数据来自格拉斯哥大学公开的数据集[１６].数据由

工作在５．８GHz,带宽为４００MHz的 FMCW 雷达收集得到,

数据集在９个不同的地方收集了５６名以上受试者的６种不

同行为,每个受试者对同一种行为重复３次左右.以前的雷

达数据采集仅在室内实验室环境中进行,该数据集的收集场

景包括开放环境和实验室.收集到每种行为的数据样本量如

图７所示,出于安全考虑,跌倒这种行为仅对部分受试者进行

了采集.

图７　数据集中每种行为的样本数直方图

Fig．７　Histogramofthenumberofsamplesforeachbehavior

indatasets

４．２　识别模型参数设置

仿真程序在 NVIDIAGeForceRTX２０８０上进行,使用的

深度学 习 框 架 为 Pytorch,运 行 环 境 为 Python３．８.采 用

Adam优化器更新网络训练参数,因为 Adam 优化器具有最

小的权重更新,可以在训练阶段更好地学习.模型训练１００
个Epoch,学习率根据经验值进行尝试,分别设为０．１,０．０１,

０．００１,０．０００１,训练曲线如图 ８所示,可见学习率设置为

０．０００１时模型易收敛,且较稳定.本文模型参数设置如表１
所列.

图８　学习率训练对比图

Fig．８　Chartoflearningratetrainingcomparison

表１　模型参数设置

Table１　Modelparametersetting

Conv ３×３×３,６４,stride＝２ ２５６×２５６
Maxpool ３×３,６４,stride＝１ １２８×１２８

Block１(２RBＧ１)
(３, １, ６４)
(３, １, ６４)[ ] ５６×５６

Block２(RBＧ２＋RBＧ１)
(３, ２, １２８)
(３, １, １２８)[ ] ２８×２８

Block３(RBＧ２＋RBＧ１)
(３, ２, ２５６)
(３, １, ２５６)[ ] １４×１４

Block４(RBＧ２＋RBＧ１)
(３, ２, ５１２)
(３, １, ５１２)[ ] ７×７

Avgpool － １×１
Softmax － ６

表 １ 中,每 个 Block 包 含 ２ 个 RB.例 如 Block２ 中

(３, ２, １２８)
(３, １, １２８)[ ] 代表一个RB中的参数,其中,(３,２,１２８)表

示Block２中第一个卷积层的卷积核为３,步长为２,通道数为

１２８;(３,１,１２８)表示Block２中第二个卷积层的卷积核为３,步
长为１,通道数为１２８.因为第一个卷积层的步长为２,表示会

将输入图片的尺寸减小一半,这会使得残差模块输入大小与输

出大小不一致,因此需要使用在跳连接部分加入了步长为２、
卷积核大小为１的RBＧ２,使得该RB中的输入与输出匹配.
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４．３　实验结果及分析

４．３．１　基于模型的结果

将数据集按８∶２的比例随机划分为训练集和测试集,训
练曲线如图９所示.由图可见,随着epoch的增多,训练数据

和测试数据的准确率都提高了,训练曲线表明模型在新的测

试图像中学习效果更好;并且该模型在训练了大概 ２５ 个

epoch之后准确率趋于稳定,表明该模型容易收敛.

图９　模型训练曲线图

Fig．９　Modeltrainingcurve

图１０给出了６种活动在该模型中分类的混淆矩阵,横轴

为预测值,纵轴为真实值.在行走和跌倒这两种具有显著多

普勒特性的行为上获得了１００％的识别准确率;对捡起物品

和站起来两种活动识别率较低,并且两种活动之间存在误判

的情况,主要原因是两种活动的运动形式和运动方向相似,因
此容易产生混淆;捡起东西和拿杯子喝水两种活动可以归为

弯曲类运动,因为两者都有手和肘部的运动,但由于两种运动

的速度有差异,喝水有停顿的时间,因此弯曲类行为被误判的

概率较小.该模型最终的平均分类准确率可达９８．１７％左

右,对微 多 普 勒 特 征 相 似 的 行 为 最 低 识 别 准 确 率 也 可 达

９５％,因此可以认为该模型具有较好的识别能力.

图１０　混淆矩阵

Fig．１０　Confusionmatrix

为了验证本文在 ResNet１８基础上改进部分的效果,设置

了３个变 体:变 体 一 为 归 一 化 方 法 使 用 BN;变 体 二 为 无

CBAM 注意力模块;变体三为特征提取输入部分采用一个卷

积核为７的大卷积块.每种方法对应每个动作的识别准确率

如图１１所示,可见改进部分不仅提升了除行走之外的活动

识别准确率,并且在多普勒特性相似的活动中识别准确率差

异很小,说明该模型对于具有微多普勒特征的人体行为识别

的鲁棒性较好.网络的参数量和浮点运算量决定模型的性

能.网络浮点运算量和参数量可分别表示为:

FLOPs＝∑
D

l＝１
M２

l􀅰K２
l􀅰Cl－１􀅰Cl (９)

Params＝∑
D

l＝１
K２

l􀅰Cl－１􀅰Cl (１０)

其中,M 表示每个卷积输出特征的边长,K 表示卷积核尺寸,

Cl－１表示l－１个卷积层的输出通道数,Cl 表示l个卷积层的

输出通道数.

M＝(X－K＋２∗Padding)/Stride＋１ (１１)
结合表１模型参数设置可计算出几种模型的计算复杂

度,如表２所列.其中,Resnet１８仅使用了普通残差块进行分

类,运算量相较于其他模型较小,但是分类准确率也更低.本

文所用模型与其他模型运算量差异不大,但平均识别准确率

明显高于其他模型.因此,本文所提模型具有较好的性能.

图１１　改进部分识别准确率

Fig．１１　Recognitionaccuracyofimprovedpart

表２　开销对比

Table２　Costcomparison
方法 Params FLOPs 平均准确率/％

本文模型 １１７６１９７６ ３５６１２１８４９６０ ９８．１７
Resnet１８ １１６８９５１２ ２３８２２５４５９２ ９５．５０

归一化方法为BN １１７６９６５６ ３５７３８０１４０８０ ９６．８３
无 CBAM １１７６１１９２ ３５５９５１２５１２０ ９６．５

输入采用７×７卷积块 １１７６８８７２ ３４３２５１２６７８４ ９５．３

４．３．２　与其他行为识别模型比较

表３列出了其他模型的人体行为识别结果,将本文的结

果与这些模型比较.本文的模型在分类准确率上均超过了之

前的识别方法.考虑到室内和室外数据采集的真实环境,本
文采用多人参与的室内和室外采集的数据集,并与最近使用

相同数据集的模型进行比较.有作者融合时间Ｇ距离域频谱、
距离Ｇ多普勒域频谱和时间Ｇ多普勒域频谱三域特征,用 CNNＧ
LSTM 组合网络作为分类模型,获得了９４．２５％的准确率[１５].
也有作者从多普勒谱图的各个颜色通道提取特征,CNN作为

学习网络,获得了９７．５８％的准确率[２１].本文将微多普勒谱

图作为输入特征,并将改进的 ResNet１８作为分类模型,分类

准确率得以提高.

表３　本文模型与其他模型比较

Table３　Comparisonoftheproposedmodelandothermodels
雷达类型 行为类型 输入特征 受试者数量 深度神经网络类型 分类准确率/％

连续波雷达[２２] ４Ｇ室内 去噪谱图灰度图 — 堆叠式自动编码器 ８７．００
FMCW 雷达[２３] １２Ｇ室内 频谱图＋物理特征 １１ 深度卷积自动编码器 ９４．２０
FMCW 雷达[１５] ６Ｇ(室内＋室外) 时间Ｇ距离、时间Ｇ多普勒、距离Ｇ多普勒三域融合 ５６ CNN＋LSTM ９４．２５
FMCW 雷达[２４] ７Ｇ室内 距离Ｇ多普勒谱图 ２０ CNN ９５．００
FMCW 雷达[２１] ６Ｇ(室内＋室外) 频谱图 R＋G＋B三通道 ５６ CNN ９７．５８

FMCW 雷达 ６Ｇ(室内＋室外) 多普勒谱图 ５６ 本文模型 ９８．１７

２２０８００２４７Ｇ５

罗金燕,等:基于残差网络的FMCW 雷达人体行为识别



　　结束语　本文提出了一种基于微多普勒特征的 FMCW
雷达人体行为识别方法.该方法通过对雷达回波数据分析处

理得到每种行为的微多普勒谱图,将行为映射成为雷达信号

在时域上的图像;并使用加入了 CBAM 注意力模块的 ResＧ
Net１８对这种具有物理意义的图像分类,平均分类准确率可

达９８．１７％,且对于具有相似微多普勒特征的行为分类准确

率也较好,表明本文的分类模型在FMCW 雷达人体行为识别

方面具有较好的性能.本文模型虽然可以获得较理想的识别

准确率,但在模型的复杂度方面需要进一步改善.
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