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摘 要：为了提高干涉雷达对人体切向动作的识别性能，本文提出一种基于三通道CNN‐GSAM‐LSTFEM网

络的人体切向动作识别方法。首先利用一发二收的调频连续波（FMCW）雷达搭建干涉雷达平台采集人体切向

动作回波数据，之后对每个接收通道的回波数据进行预处理，得到每个接收通道的多普勒时频图（DTFM）和双通

道的干涉时频图（ITFM），然后将这 3种时频图分别送入到 3个并行的CNN‐GSAM‐LSTFEM网络进行训练，利用

全局空间注意力模块（GSAM）和长短时特征提取模块（LSTFEM）增强卷积神经网络（CNN）的特征提取能力，最后

将三通道提取的特征进行融合实现人体切向动作识别。实验结果表明，所提方法可有效提高人体切向动作的识

别准确率，平均准确率高达98.77%。
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Radar Human Tangential Activity Recognition Based on Three⁃Channel
CNN⁃GSAM⁃LSTFEM Network

QU Lele, ZHU Shihui
（College of Electronic Information Engineering, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China）

Abstract: In order to improve the performance of interferometric radar for human tangential activity recognition, a
human tangential activity recognition method based on three‐channel CNN‐GSAM‐LSTFEM network is proposed in this
paper. Firstly, an interferometric radar platform is constructed using a frequency modulated continuous wave（FMCW）
radar with one transmitter and two receivers to collect the human tangential motion echo data. Subsequently, the echo da‐
ta are preprocessed to obtain the Doppler time‐frequency map（DTFM）for each receiving channel and the two‐channel
interferometric time‐frequency map（ITFM）. Then, the three obtained time‐frequency maps are separately fed into three
parallel CNN‐GSAM‐LSTFEM networks for training. The global spatial attention module（GSAM）and long‐short time
feature extraction module（LSTFEM）are used to enhance the feature extraction ability of convolutional neural network
（CNN）. Finally, the features extracted from the three channels are fused to achieve human tangential activity recogni‐
tion. The experimental results show that the proposed method can effectively improve the recognition accuracy of human
tangential activities and the average accuracy is as high as 98.77%.

Key words: human activity recognition; interferometric radar; attention mechanism; CNN; feature fusion

0 引 言
随着科技的快速发展，人体动作识别和行为

感知技术在众多领域中都扮演着十分重要的角

色，在智能家居、睡眠监测、安防监控、医疗监护和

人机交互等领域中都起着不可替代的作用［1］。人

体动作识别方式主要有接触式和非接触式两类，

接触式传感器需要随身佩戴且识别准确率低，非

接触式传感器包括摄像头、WiFi和雷达等［2］。雷

达通过发射电磁波来探测和感知人体目标，与其
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他传感器相比，可以有效防止隐私泄露［3］，同时雷

达可以在不同的天气和光线条件下工作，具有较

强的环境鲁棒性，因此雷达在人体动作识别领域

中具有很大的应用前景［4］。
在基于雷达的人体动作识别研究中，绝大部

分工作都集中在基于微多普勒特征的各种分类算

法上。文献［5］中研究了基于微多普勒特征对不

同人体动作进行分类的可行性。文献［6］中利用

多普勒频移特征提取算法对具有径向位移的人体

动作进行特征提取，将提取到的特征谱图送入卷

积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）中

进行训练和测试，平均准确率高达 99%。基于微

多普勒特征的人体动作分类主要缺点是过于依赖

人体目标的径向速度［7］，当运动方向与雷达视线之

间的角度大于 60°时，人体运动产生的微多普勒特

征会减少，从而降低分类算法的性能［8］。当人相对

于雷达视线切向运动时，由人体目标径向速度引

起的多普勒频移则降为零［9］。干涉雷达配备一个

发射天线和两个宽间距接收天线，可以同时提供

径向和切向速度信息［10］，进而可以测得物体运动

的切向速度，从而获得物体的切向运动特征。

近年来，Wang等［11］利用干涉雷达获得手势的

多普勒时频图（Doppler Time‐Frequency Map, DT‐
FM）和干涉时频图（Interferometric Time‐Frequency
Map, ITFM），输入到Resnet‐50中提取手势的径向

和切向运动特征，可以同时区分出水平对称和垂

直对称的手势动作。而且在文献［12］中利用运动

捕捉数据模拟人体不同部位的运动并生成雷达回

波信号，将获得的DTFM和 ITFM输入到深度卷积

神 经 网 络（Deep Convolution Neural Network，
DCNN）中，对人体切向动作进行分类，但雷达实测

数据集中只有行走模式，并且提出的网络性能有

限，识别准确率不高。

为了提高人体切向动作的识别准确率，本文

对 FMCW干涉雷达回波数据进行预处理得到DT‐
FM和 ITFM，分别输入到 3个并行的 CNN‐GSAM‐
LSTFEM网络中，在每个通道的CNN后都添加了全

局空间注意力模块（Global Spatial Attention Mod‐
ule, GSAM）以及长短时特征提取模块（Long‐Short
Time Feature Extraction Module，LSTFEM）来提高特

征提取能力。GSAM可提高对原始图像特征捕捉

能力，而LSTFEM可加强对人体动作的时间特征捕

捉能力。这两种模块都具有参数少，即插即用的

特点，从而进一步提高整体的分类性能。

1 回波信号预处理
1.1 干涉原理

当人体在雷达视线范围内运动时，会产生频

率偏移，这种频率偏移与人体相对于雷达收发天

线的径向速度 vr成正比，即多普勒频移 fD［9］：

fD = 2vrλ = 2v
λ
cos φ （1）

式中φ为人体与雷达视线之间的夹角，λ为雷达发

射电磁波的波长，v为人体运动速度。多普勒频移

正比于物体的径向速度，当径向速度较低时，微多

普勒频移会显著降低，降低分类的准确性。

干涉雷达具有两个宽间距的接收天线，天线

之间的基线为D，干涉处理就是将两路接收信号进

行相干处理。当人体目标沿着雷达视线的切线方

向运动时，两个接收天线接收的人体回波信号的

相位不同，存在一个相位差，对两个接收天线的回

波信号进行相干处理会产生干涉频移 fs［9］：

fs = v tDλR = vD
λR sin φ （2）

式中 v t为人体的切向速度，R为目标与发射天线之

间的距离。由此可知干涉频移正比于物体的切向

速度，只要进行干涉处理，就可以得到人体的切向

运动特征，从而区分出切向运动的人体动作。

1.2 回波信号处理

1.2.1 回波信号获取

本文采用一发二收的 FMCW雷达搭建成干涉

雷达进行人体切向动作数据采集，回波信号处理

流程图如图 1所示。FMCW雷达发射信号的载波

频率为 f0，带宽为B、调频周期为T。将FMCW雷达

第 n次扫频的发射信号与第 i ( i = 1, 2)个接收天线

接收到的回波信号进行混频并采样，得到离散中

频信号［11］：

sBi [ l ] ≈ Aexpìí
î

ü
ý
þ

-j4π ( f0 + μmTs ) (Ri - nvrT )
c （3）

式中：m = 1,…,M,n = 1,…, N，M为每个调频周期
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上的采样点个数，N为总的调频周期个数；l = (n -
1)M + m；A为中频信号幅度值；Ts为快时间维采样

周期；T为调频周期；μ = B/T为啁啾率；Ri为人体

目标与第 i个接收天线之间的距离；c为雷达发射

电磁波在空气中的传播速度。

将中频信号 sBi [ l ]的离散样本按列堆叠排列成

一个M × N的矩阵SBi：

SBi [m,n ] = sBi [m + (n - 1)M ] （4）
矩阵 SBi是雷达原始回波数据的二维矩阵形

式，横轴为慢时间维，纵轴为快时间维。
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图1 回波信号处理流程图

1.2.2 单通道信号处理

由于中频信号的频率与目标的距离为线性关

系，对矩阵 SBi的每一列即快时间维进行快速傅里

叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）得到距离时间

矩阵：

RBi [ k,n ] = 1M ∑m = 0
M - 1

SBi (m,n )exp(-j 2πN km ) （5）
式中 k = 0,…,M - 1表示人体目标与雷达天线间

的距离信息。为了减少背景杂波及直达波的影

响，本文使用巴特沃斯高通滤波器对RBi (k,n )进行

动目标显示（Moving Target Indication, MTI）滤波处

理。滤波之后得到距离时间图DBi (k,n )，横轴为时

间信息，纵轴为距离信息。由于切向运动的人体

相对于观测雷达之间的距离分布是相同的，对

DBi (k,n )选择合适的距离门限，然后将距离门限内

的距离单元进行相干叠加得到DBi (n )。
当人体目标作非匀速运动时，对DBi (n )使用短

时傅里叶变换（Short ‐Time Fourier Transform，ST‐
FT）算法提取时变的速度信息，可得到含有径向速

度随时间变化信息的DTFM：

TBi ( p, q ) =∑
n = 0

N - 1
DBi (n )ω (n - p )exp ( )-j2π nqN （6）

式中 ω (n )为时间窗函数，p为窗函数移动的索引

值，对应着时间，q为多普勒频率。

1.2.3 双通道后干涉处理

信号预处理阶段有两种干涉处理方式：一种

是前干涉处理，将两个接收信号在时域中相乘；另

一种是后干涉处理，即将两个接收信号在频域中

相乘。由于前干涉处理是时域中的非线性乘法，

会增加噪声和不必要的交叉项，而后干涉处理能

够降低频谱图的噪声水平并抑制干扰交叉项［11］，
所以本文采用后干涉处理方法。

后干涉处理是对两个接收通道得到的距离时

间矩阵DB1 (k,n )和DB2 (k,n )共轭相乘，即

D I [ k,n ] = DB1 (k,n )D*
B2 (k,n ) （7）

将干涉输出的D I (k,n )目标所在距离单元也进

行相干叠加得到D I (n )，再使用STFT算法从中提取

目标切向运动的 ITFM：

F I ( p,q ) =∑
n = 0

N - 1
D I (n )ω (n - p )exp ( )-j2π nqN （8）

后干涉处理的本质是频率（距离）域进行带通

滤波，滤除其他距离门的噪声，这样能够降低噪声

水平和抑制交叉项。

2 模型框架
本文所提出的网络模型由特征提取、特征融

合和分类器 3个模块组成，总体框图如图 2所示。

特征提取模块由 3个并行的 CNN、GSAM和 LST‐
FEM组成，三通道的输入图像分别是两个通道的

DTFM和 ITFM。特征提取模块提取三通道特征

后，输入特征融合模块进行融合，再送入分类器进

行输出分类。

2.1 特征提取模块

2.1.1 CNN
VGG‐16网络模型对图像数据有良好的特征

提取能力，但它的参数量较大，网络收敛速度较

慢。CNN擅长处理二维图像，常采用该网络模型

学习时频图的特征进而实现人体动作的分类识

别［13］。本文基于VGG‐16网络进行改进，设计了一

种仅包含 5层卷积的 CNN网络作为主干网络，能

够有效提取数据特征并减少训练时间。网络包括

5个 2维卷积层，每一个卷积层后分别连接 1个修

正线性单元（Rectified Linear Unit, ReLU）激活函数

和1个最大池化层，5层CNN网络结构如表1所示。
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表1 CNN模型结构

层数

1
2
3
4
5

层结构

卷积层1、ReLU
最大池化层1
卷积层2、ReLU
最大池化层2
卷积层3、ReLU
最大池化层3
卷积层4、ReLU
最大池化层4
卷积层5、ReLU
最大池化层5

卷积核
尺寸

3×3
3×3
3×3
3×3
3×3

卷积核
数量

8
16
32
64
128

输出
维度

8×112×112
16×56×56
32×28×28
64×14×14
128×7×7

2.1.2 GSAM
DTFM和 ITFM中除了存在人体运动产生的微

多普勒和干涉频移之外，通常还存在背景噪声以

及未滤除干净的静止杂波。为了使改进后的网络

更加关注人体运动的关键特征，本文在不同层的

卷积模块后添加了注意力机制模块。注意力机制

的目的是按照特征的重要程度对输入特征进行加

权，使网络重点关注重要特征而抑制无关特征［14］，

使预测更加明显。受文献［15］中提出的全局注意

力机制的启发，本文将GSAM应用在CNN中，该模

块联合全局信息来突出中间层中感兴趣的局部区

域，并将注意力细化的特征向量与全局特征向量

聚合。GSAM的结构框图如图 3所示。全局特征

指 CNN最后一层输出的特征，中间特征指最后一

层之前输出的特征。给定任意中间层 l的特征

F l ∈ ℝH × W × C，H、W和C分别是特征图的高度、宽度

和通道数量。在提出的 CNN架构中，特征映射逐

渐下采样以捕获足够大的感受野。因此，得到的

每一层的空间分辨率不同，需要将中间层特征尺

寸与全局特征尺寸相匹配。本文使用双三次插值

方法对中间层特征F l下采样，得到下采样后的中

间 层 特 征 F̂ l ∈ ℝĤ × Ŵ × C，其 宽 和 高 同 全 局 特 征

G ∈ ℝĤ × Ŵ × C͂一致。将下采样得到的 F̂ l和G沿两者

的通道轴分别做平均池化和最大池化，这些操作

产生了 F̂ l和G的平均池化特征 F̂ lA、GA，还有最大池化

特征 F̂ lM、GM，这 4个特征图的尺寸都是 Ĥ × Ŵ × 1。
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图2 网络模型总体框图
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将平均池化特征 F̂ lA和GA相加，并通过非线性激活

函数ReLU得到激活后的平均池化特征，来关注 F̂ l

中相对于G的感兴趣区域。对 F̂ lM和GM也重复相

同的操作，再将激活后的平均池化和最大池化特

征相加，并通过卷积层生成全局空间注意力图，最

后再经过归一化激活函数 Sigmoid将全局空间注

意力图中的数值固定在 0~1之间，这样就获得了一

个全局空间注意力权重M s ∈ ℝĤ × Ŵ × 1：

M s = σ2 ( f 1 × 1 (σ1 ( F̂ lA + GA ) + σ1 ( F̂ lM + GM ) ) )（9）
式中σ1表示ReLU激活函数，f 1 × 1表示卷积核尺寸

为 1×1的卷积运算，σ2表示 Sigmoid激活函数。最

后将得到的M s的通道维扩充到C再与 F̂ l逐元素相

乘得到最终输出的全局空间注意力细化特征

F̂ ls ∈ ℝĤ × Ŵ × C：

F̂ ls = M s ⊗ F̂ l （10）
GSAM利用最后一层的全局特征从空间维度

学习细化中间层特定于类的特征，克服了普通卷

积层有限的感受野，从而使它们能够学习除了空

间局部化特征之外的全局特征。

2.1.3 LSTFEM
DTFM和 ITFM能够反映人体行走时微多普

勒及干涉频率随时间变化的过程，不同的时间段
对应的特征有所差异。在行人重识别领域中，文
献［16］提出了水平金字塔匹配方法，将人体图片
从上至下切分成不同的水平部分，利用全局平均

池化（Global Average Pooling, GAP）和全局最大池

化（Global Max Pooling, GMP）分别提取各个部分

的局部细粒度特征，然后将局部特征与全局特征

进行融合以增强特征表示。文献［17］在此基础

上提出了长短时特征提取模块将多普勒时频图沿

时间维度（从左至右）切分成不同的份数，对其中

的一份提取特征，得到短时的“局部”特征，对整

个时频图进行特征提取能够得到长时的“全局”

特征，最后将两部分特征进行融合以增强特征表

示，进行人体步态识别。本文结合文献［16］中的

水平金字塔匹配方法对文献［17］中的 LSTFEM进

行改进，同时使用 GAP和 GMP进行特征提取，可

以提高特征提取能力，改进后的 LSTFEM结构框

图如图 4所示。
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	��

C

C

����!�

F

图4 LSTFEM结构框图

首先将 LSTFEM输入特征图F ∈ ℝC × H × W沿时

间维度（宽度）分割成不同的份数，H、W和 C分别

是特征图的高度、宽度和通道数量。本文F的宽度

为 7，因此将F沿时间维度分割成 7份，分割后的特

征图表示为F k ∈ ℝC × H × W/7（k = 1,2,… ,7）。对划分

后的 7个特征F k分别使用GAP和GMP，得到长度

为 C的特征向量F kA，F kM，然后将F kA和F kM进行逐元

素相加得到求和后的特征向量F kAdd。不同时频图

中人体的起始状态可能不同，为了弱化时频图起

始状态不对齐对特征提取的影响，将 7个特征向量

F kAdd取平均值得到 F̄ 7Add。对没有分割的F也重复相

同的操作得到 F̄Add，最后将“短时”特征向量 F̄ 7Add和
“长时”特征向量 F̄Add按图 4所示的拼接方式进行

拼接，得到长短时运动特征FLST ∈ ℝC × 2。
2.1.4 CNN‐GSAM‐LSTFEM

由于DTFM和 ITFM的时频特征没有优先级排

列，因此特征提取模块中 3个并行的网络模型具有

相同的结构和参数，一个通道的 CNN‐GSAM‐LST‐
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FEM特征提取结构如图 5所示。由于CNN的前两

层输出代表的都是低层次特征，没有足够的判别

性，不需要添加注意力机制。本文将CNN三、四层

输出的中间特征图与第五层（最后一层）输出的全

局特征图一起通过GSAM，得到两个注意力细化特

征图，最后再将这些注意力细化特征与全局特征按

图中所示方式拼接在一起，作为LSTFEM的输入。

Conv1
[8,112,112] Conv2

[16,56,56] Conv3
[32,28,28]

Conv4
[64,14,14] Conv5

[128,7,7]

[64,7,7]

[32,7,7]
��
[224,7,7]

D�'��
[3,224,224]

W
C

H

GSAM
��
'��/�+ReLU+��!�� LSTFEM

"��
3�
'�

图5 CNN‐GSAM‐LSTFEM特征提取结构框图

2.2 特征融合及分类

将特征提取模块提取到的三通道特征展开成

一维特征向量后，通过特征融合模块将 3个特征向

量进行拼接融合，拼接后的一维向量作为分类器

的输入。分类器包括全连接层和 Softmax层，由于

融合特征中还包含大量的神经元，在分类器中还

使用了Dropout层来减少隐藏节点的相互作用，可

以明显地减少过拟合现象，分类器的最后一层利

用 Softmax激活函数实现了从全局特征到分类输出

的非线性映射，分类器的参数结构如表2所示。
表2 分类器参数结构

层数

1
2
3
4
5

层结构

全连接层1+ReLU
丢弃层

全连接层2+ReLU
全连接层3+ReLU
全连接层4+Softmax

内部细节

隐藏层单元=2 880
丢弃率=0.1

隐藏层单元=256
隐藏层单元=256
隐藏层单元=6

3 实验结果与分析
3.1 实验环境和平台

本文搭建的干涉雷达平台由 Ancortek SDR‐

KIT 2400AD2型号的K波段FMCW雷达、两个接收

天线、一个发射天线和主机组成。3个天线沿着直

线水平排列，发射天线位于两个接收天线的中间，

两个接收天线之间的基线长 1 m。FMCW雷达的

参数设置如表3所示。
表3 FMCW雷达系统参数

参数

发射天线数量

接收天线数量

载频

带宽

调频周期

基带采样频率

天线增益

发射功率

参数值

1个
2个
24 GHz
2 GHz
1 ms
128 kHz
10 dBi
18 dBm

3.2 数据集构建

实验在室内进行，人体距雷达约 2 m，每个动

作的采集时间为 3 s。实验设计了 6种常见的人体

动作：（a）行走，（b）慢跑，（c）迈步，（d）蹲坐，（e）跳

远，（f）跌倒，所有动作都是相对于雷达视线方向切

向运动的，切向运动的方向包括从左向右和从右

向左。实验采集对象为 5男 3女，编号为 A至H。
编号A每种动作重复测量 40次，编号B~H每种动

作重复测量 30次，即每个动作共得到 250个雷达

回波数据，从左向右运动和从右向左运动的数量

各占其中一半，最终共测得 6×250=1 500组样本。

为了提取不同动作在径向和切向上的时变运动特

征，对这 6种人体动作测得的 1 500组原始回波数

据进行第 1节中的单通道处理和双通道后干涉处

理，每组样本都会得到对应的两通道DTFM和 IT‐
FM。6种动作在从左向右和从右向左两种情况下

对应的通道一DTFM和 ITFM如图 6所示，DTFM和

ITFM分别展示了不同动作的径向和切向运动

特征。

从图 6可以看到，对于同一动作（从左向右运

动和从右向左运动）的 DTFM是相似的，因为 DT‐
FM表现人体径向运动特征，这两种运动方式在径

向方向具有相同的表现；但同一动作的 ITFM在两

种运动方式上表现不同，ITFM表现的是人体切向

运动特征，从左向右运动的干涉频率为正，而从右
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向左运动的干涉频率为负，因为它们沿着切向方

向的运动是相反的。

数据预处理后，通过数据增强来扩展数据集，

以提高模型的泛化能力。本文应用了一种简单的

数据增强方案，将均值为0，方差为随机数的加性高

斯白噪声（Additive White Gaussian Noise, AWGN）
添加到测量的数据集中，将数据集大小扩充为原

始数据集的两倍，最终共得到 2×1 500=3 000组
样本。

3.3 实验结果

3.3.1 网络训练结果

本文使用的深度学习框架为 Pytorch，CPU为

Intel（R）Xeon（R）Gold 6132，同时使用 NVIDA
Quadro P5000的显卡加速训练。为了使训练结果

更具有普遍性，本文对测得的数据集进行五折交

叉验证实验，将全部的数据随机分为 5份，每次取

其中的一份作为测试集，其余 4份以 4∶1的比例被

随机划分为训练集和验证集，最终结果为 5次实验

的平均值。

首先将 6种人体动作获得的两通道 DTFM和

ITFM输入到搭建的三通道CNN‐GSAM‐LSTFEM网

络中。为了适应网络结构的输入要求，将每个通

道的 RGB彩色时频图像尺寸缩放为 224×224×3，
然后再进行归一化操作，通过将每个图像的像素

值除以255，将其范围转换在［0,1］之间。网络模型

采用Adam梯度下降优化器，并将分类交叉熵设置

为损失函数，设置 0.000 1恒定大小的学习率，训练

一共 50轮迭代，每次迭代的批样本大小为 16。在

3 000组样本的实验中，对训练集（320×6=1 920）进

行模型训练，验证集（80×6=480）用于调整模型超

参数。三通道CNN‐GSAM‐LSTFEM的训练验证准

确率和损失值曲线如图7所示。
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图6 6种人体动作光学图像及对应的通道一DTFM和 ITFM（第2、4行为从左向右运动，第3、5行为从右向左运动）
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图7 三通道CNN‐GSAM‐LSTFEM准确率和损失值曲线

从图 7可以看出，本文所提方法的准确率在第

27轮之前随着迭代次数持续增加，27轮之后趋于

平稳，损失值曲线也在迭代 27轮之后趋向于 0，说
明此时模型参数达到最优。当网络模型训练完成

后，调用保存好的模型对测试集数据（100×6=600）
进行测试，5次测试的平均识别准确率为98.77%。

3.3.2 识别性能分析与对比

为了证明所提方法的有效性，本文在子网络结

构相同的前提下，采用3种不同的组合作为网络输入

图像，不同输入组合的平均识别准确率如表4所示。
表4 不同输入组合的平均识别准确率

输入组合

两通道DTFM
ITFM

两通道DTFM+ITFM

平均识别准确率/%
92.36
94.02
98.77

从表 4可以看出，基于两通道DTFM+ITFM的

输入组合平均识别准确率最高，输入为两通道DT‐
FM的平均识别准确率最低。这是因为当人体切

向运动时，ITFM能够提供显著的人体切向运动特

征，DTFM仅提供一部分径向特征，分类特征不足。

当输入为两通道DTFM+ITFM时，两者提供的特征

互为补充，能够达到最好的分类效果。

为了证明所提网络中每个模块的有效性，本

文进行了消融实验，其中Base代表三通道CNN主

干特征提取网络，结果如表5所示。
表5 消融实验平均识别准确率

网络模型

Base
Base+GSAM
Base+LSTFEM

Base+GSAM+LSTFEM

平均识别准确率/%
94.66
97.15
97.32
98.77

相较于 Base，Base+GSAM的识别准确率提高

了 2.49%，证明了GSAM能够让网络重点关注重要

特征而抑制无关特征，提高分类性能。与 Base相
比，Base+LSTFEM的识别准确率提高了 2.66%，证

明了 LSTFEM将“长时”特征和“短时”特征进行融

合，增强了特征表示。最后相较于Base+LSTFEM/
GSAM，Base+GSAM+LSTFEM的识别准确率至少提

高了1.45%。

为了进一步证明所提网络在人体切向动作识

别中的优越性,在数据集相同的条件下，本文将该

网络与Resnet‐50［11］、DCNN［12］进行比较，结果如表

6所示。
表6 不同网络模型平均识别准确率

网络模型

Resnet‐50［11］
DCNN［12］

三通道CNN‐GSAM‐LSTFEM

平均识别准确率/%
86.27
94.98
98.77

由表 6看出，三通道CNN‐GSAM‐LSTFEM的平

均识别准确率比其他模型至少提高了 3.79%，上述

3种网络的训练准确率曲线如图8所示。
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图8 3种网络训练准确率曲线

从图 8可以看出，三通道CNN‐GSAM‐LSTFEM
的效果要明显优于DCNN和Resnet‐50的效果。

此外，在相同的设备和参数设置下，计算了这

3种不同网络模型的参数量、模型复杂度及测试平

均耗时，如表7所示。
表7 不同网络对比结果

网络模型

Resnet‐50［11］
DCNN［12］
三通道

CNN‐GSAM‐LSTFEM

参数量
（×106）
21.31
604.79
0.11

FLOPs
（×109）
62.63
14.71
3.3

测试平均耗时/s
0.005 1
0.000 6
0.007 7
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从表 7可以看出，本文所提出的网络模型具有

最少的参数量和模型复杂度，参数量少的主要原

因是CNN中卷积层的卷积核数量要明显少于其他

两种模型的卷积核数量；3种网络模型对一个动作

的测试平均耗时具有相同的数量级，DCNN具有最

短的测试时间主要是因为网络层数较少且输入图

像转变为单通道灰度图。综上考虑，本文所提出

的 Base+GSAM+LSTFEM网络模型更适用于人体

切向动作分类。

3种对比网络基于 t分布随机邻域嵌入（t‐dis‐
tributed Stochastic Neighbor Embedding, t‐SNE）的特

征空间可视化散点图和测试混淆矩阵如图 9和图

10所示。将每个测试数据的输出特征向量转换为

二维坐标，即可得到每个数据对应的坐标点，每种

类别的人体动作对应点的颜色均不同。从图 9可
以明显看出，本文提出网络的散点图中每种颜色

之间几乎没有重叠，且不同颜色间距离较远，特征

可分离度最高。DCNN的散点图中每种颜色之间

仅有少量重叠，特征可分离度仅次于本文网络。

Resnet‐50的散点图中跳远与行走、跌倒、迈步和跌

倒均有重叠，这是由于这 5种动作的运动幅度都较
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（c）三通道CNN‐GSAM‐LSTFEM
图9 3种对比网络 t‐SNE可视化散点图
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（c）三通道CNN‐GSAM‐LSTFEM
图10 3种对比网络测试混淆矩阵
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大，因此特征可分离度相对不高。并且蹲坐相较

于这 5种动作的距离较远，这是由于蹲坐相较于其

他5种动作的运动幅度较小。

以上对比表明，三通道 CNN‐GSAM‐LSTFEM
更适合从切向动作中提取和优化特征，在人体切

向动作识别中取得了良好的效果。

4 结束语
本文提出了一种基于三通道CNN‐GSAM‐LST‐

FEM网络的FMCW干涉雷达人体切向动作识别方

法。该方法首先采集了 1 500组包含 6种人体切向

动作的雷达数据集，对每组样本的回波数据进行

单通道预处理获得两通道DTFM，再进行双通道后

干涉处理得到 ITFM。为了提高模型的泛化能力，

加入AWGN将预处理后的数据集扩充为原来的 2
倍。然后，将 3种时频图并行输入到三通道 CNN‐
GSAM‐LSTFEM网络，提取三通道数据的运动特

征，最后将三通道特征进行融合输出最终的分类

结果。实验结果表明，该方法对 6种人体切向动作

的识别准确率高达 98.77%，并且相较于其他网络

减少了参数量和计算复杂度。在下一步工作中，

将研究原地动作的人体切向动作识别。
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