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摘 要：目前基于毫米波雷达的人体动作识别方法存在人体动作特征利用不足导致识别精度低，与多维特

征融合方式简单导致模型参数量增加的问题。针对以上问题，提出了一种基于毫米波雷达的三维特征自适应融

合人体动作识别方法。首先，对雷达回波信号进行时频分析以获取人体动作距离、多普勒与角度特征，并在时域

上拼接构建三维特征数据集。然后，设计了一种带有特征自适应融合器的三分支卷积神经网络，实现对三维特

征数据集的高维抽象特征提取与多维特征的自适应融合。最后，通过活动分类器得到人体动作检测结果。实验

结果表明，所提方法的人体动作识别平均准确率可达到 96.41%，受试者工作特征曲线下面积（Area Under the
Curve, AUC）值可达到0.984，优于单维特征识别方法与多种三维特征融合方法。
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Abstract: At present, the human motion recognition methods using millimeter ⁃wave radar exist the problems of
low recognition accuracy caused by underutilization of human motion features and the increased number of model parame⁃
ters due to the simple fusion method with multi⁃dimensional features. In view of the above problems, a three⁃dimensional
feature adaptive fusion method for human motion recognition based on millimeter⁃wave radar is proposed. First, the time⁃
frequency analysis of radar echo signals is carried out to obtain the features of human action distance, Doppler and
angle, and the 3D feature dataset is constructed by accumulating them in the time domain. Second, a three⁃branch convo⁃
lutional neural network with a feature adaptive fusion device is designed to realize the extraction of high⁃dimensional ab⁃
stract features from 3D feature dataset and the effective fusion of multi⁃dimensional features. Finally, the human motion
detection results are obtained by the activity classifier. The experimental results show that the average accuracy of hu⁃
man action recognition of the proposed method can reach 96.41%, and the area under the curve（AUC）value can reach
0.984, which is better than the single⁃dimensional feature recognition method and a variety of three⁃dimensional feature
fusion methods.
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0 引 言
随着智能设备的普及与人工智能技术的快速

发展，人机交互技术变得愈加重要。人体动作识

别技术作为推动人机交互发展的关键技术之一，

在智能家居、健康监测与护理、安防与监控等诸多

领域具有重要应用价值，成为近年来国内外的研

究热点［1］。
目前，用于人体动作识别的设备可分为接触

式与非接触式两种。常见的接触式设备包括智能

手机、手表或由加速度计、振动陀螺仪等传感器组

合而成的人体动作检测装置［2⁃4］。然而，接触式设

备需要直接接触或佩戴在用户身上，这往往会对

用户的自由度与舒适度造成一定的限制。因此，

许多研究人员将目光转向了非接触式的人体动作

识别方式。通常可以使用RGB视频、WiFi或毫米

波雷达实现非接触式人体动作识别。基于视频的

人体动作识别技术发展成熟，其一般采用不同的

深度学习技术，对RGB视频或人体骨架数据进行

处理以实现人体动作的识别［5⁃6］。但是基于视觉的

人体动作识别方法对光线条件的依赖度高，并且

存在泄露用户隐私的风险。基于WiFi的方法具有

成本低、易于部署、保护隐私的优点［7⁃8］。然而，

WiFi容易受到其他无线信号的影响，并且它的分

辨率较低，稳定性也较差。相比之下，毫米波雷达

有着分辨率高、设备尺寸小以及不依赖光源的特

点，为非接触式人体动作识别提供了一种可行的

解决方案。同时，深度学习技术的快速发展推动

了基于雷达的人体动作识别技术的进步。文献

［9］系统介绍了调频连续波（Frequency Modulated
Continuous Wave, FMCW）雷达的基本工作原理与

基于离散傅里叶变换的信号处理技术。文献［10］
使用毫米波雷达采集人体的点云信息，并选取其

中一点作为质心点云，然后根据所获取的点云计

算人体运动的异常水平，当异常水平的尖峰与质

心点云高度的下降同时发生时，则检测为跌倒。

文献［11］与文献［12］根据人体动作微多普勒特

征，分别使用光学字符识别技术以及深度卷积神

经网络（Deep Convolutional Neural Network,DCNN）
实现了对多种人体动作的识别。文献［13］将人体

动作距离特征与微多普勒特征进行融合得到双流

融合特征，并将其输入至Bi⁃LSTM网络以实现对不

同人体动作的识别。文献［14］提出了一种多分支

卷积神经网络结构，用于提取手势目标的距离、多

普勒与角度参数的高维特征，并采用特征拼接融

合的方式对手势进行识别。以上工作说明了深度

学习技术应用于雷达人体动作识别的可行性。然

而，现有基于毫米波雷达的人体动作识别方法存

在以下问题：第一，因为使用毫米波雷达生成的点

云数据具有稀疏性与随机性，所以基于点云的方

法难以对较为轻微的动作进行识别；第二，对人体

动作特征信息的利用不够充分，例如文献［11］与

文献［12］仅利用了人体动作的微多普勒特征，文

献［13］仅利用了人体动作的距离特征与多普勒特

征，两者都缺乏对人体动作角度特征的利用；第

三，对多维特征融合的方式较为简单，文献［14］采

用特征拼接的方式对多维特征进行融合，而这种

方式会导致模型参数量以及计算复杂度的增加，

同时容易引入过拟合与网络冗余信息增加的问题。

针对上述问题，本文提出了基于毫米波雷达

的三维特征自适应融合人体动作识别算法。首

先，采用二维快速傅里叶变换（2⁃Dimensional Fast
Fourier Transform, 2D⁃FFT）与多信号分类（Multiple
Signal Classification, MUSIC）算法［15］对雷达回波信

号处理得到人体动作距离、多普勒与角度特征，并

在时间上拼接构建三维特征数据集。其次，为了

能够同步提取三维特征数据集中的高维抽象特

征，设计了一种三分支卷积神经网络结构，解决了

特征输入维度不足的问题。然后，提出了一种特

征自适应融合方案，解决了由特征拼接融合方法

带来的模型参数量与计算复杂度增加的问题，减

少了模型过拟合的风险。最后通过活动分类器获

得识别结果。为了证明本文方法的有效性，将其

与单维特征识别方法、多维特征拼接融合与平均

融合方法进行对比。实验结果表明，采用多维特

征自适应融合方法的网络具有更高的人体动作识
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别精度与AUC值。

1 算法描述
本文提出了基于毫米波雷达的三维特征自适

应融合人体动作识别系统。如图 1所示，该系统主

要包括 FMCW雷达信号处理、多维特征数据集构

建与三维特征自适应融合卷积神经网络（Three⁃Di⁃

mensional Feature Adaptive Fusion Network, 3D ⁃
FAFNet）设计部分。首先，采用距离维⁃FFT与多普

勒维⁃FFT对雷达回波信号进行处理以获取人体动

作距离、多普勒特征，采用MUSIC算法获取人体动

作角度特征，并在时域上拼接构建三维特征数据

集。其次，设计了 3D⁃FAFNet网络，实现对不同人

体动作的识别。
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图1 人体动作识别系统框图

1.1 FMCW雷达信号处理

本文采用 FMCW毫米波雷达进行信号采集，

其系统框图如图 2所示。雷达系统从发射天线发

射LFM信号 xT ( t )，表示为［9］

xT ( t ) = AT cos (2πfc t + πSt2 ) （1）
S = B/Tc （2）

式中，AT为发射信号的幅度，fc为起始频率，S为调

频斜率，B为带宽，Tc为扫频周期。

Tx

Rx

LPF
xIF(t)

#M�

xT(t)

xR(t)

图2 雷达系统框图

当雷达前方存在目标时，部分信号能量被反

射至接收天线，得到接收信号 xR ( t ),表示为

xR ( t ) = AR cos (2πfc ( t - τ ) + πS ( t - τ ) 2 ) （3）
式中,AR为接收信号的幅度，τ为时延。然后，将发

射信号与接收信号进行混频得到混频信号 xM ( t ) =
xT ( t ) ⋅ xR ( t )，同时使用低通滤波器（Low⁃Pass Filter，
LPF）滤除混频信号的高频分量，得到中频信号为

x IF = 12 ATAR cos (2πfcτ + 2πSτt - πSτ2 ) （4）
可知中频信号的频率与初始相位分别为

fIF = Sτ （5）

ϕ IF = 2πfcτ - πSτ2 ≈ 2πfcτ （6）
假设人体动作目标与雷达之间的距离为R，结

合公式（5）可得

R = cτ2 =
c
2S f IF （7）

式中，c = 3 × 108 m/s为光速。

为了估计目标的速度，雷达会发射多个时间

间隔为Tc的线性调频脉冲信号。若目标的速度为

v，则在时间间隔 Tc内目标的位移ΔR = vTc。结合

公式（6）、（7）知相邻线性调频信号之间的相位差

Δϕ = 4πΔR λ = 4πvTc / λ，则目标速度为

v = λΔϕ
4πTc （8）

式中，λ = c/fc为信号波长。

如图 3所示，可利用多个天线之间的雷达回波

信号的相位差测量目标的角度信息。由于天线之

间存在间隔，到达两个相邻接收天线的信号所经

历的相对延迟可以被确定为Δτ = d sin θ c，其中，d
为天线间距，θ为接收信号的到达角。结合公式

（6）可得两个相邻天线处所接收信号的相位差为

Δφ = 2πfcΔτ = 2πd sin θ λ （9）
则目标角度为

θ = sin-1 ( λΔφ2πd ) （10）

1.2 数据集构建

为了获取人体动作目标相对于雷达距离、多

普勒与角度随时间变化的信息，本文对雷达回波
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信号进行时频分析以提取人体动作目标在每一帧

上的距离、多普勒与角度特征，在时间上拼接分别

得到距离⁃时间图（Range⁃Time⁃Map, RTM）、多普勒⁃
时间图（Doppler⁃Time⁃Map, DTM）以及角度⁃时间图

（Angle⁃Time⁃Map, ATM）。

本文以 48帧数据为观测时长，每一帧的持续

时间为 40 ms。人体动作目标在一帧时间内相对

于雷达的位置近乎不变。在一帧数据内，对每个

扫频信号执行Range⁃FFT求出其对应的距离估计

谱，然后在帧内求平均得到一帧数据的人体动作

目标距离特征，对多帧数据的距离特征进行拼接

可得到RTM。在得到一帧数据内所有扫频信号的

距离估计谱后，在慢时间维上执行Doppler⁃FFT得
到距离⁃多普勒联合估计结果，通过谱峰搜索提取

一帧数据的人体动作目标多普勒特征，经过拼接

多帧数据的多普勒特征后得到DTM。本文采用的

雷达具有 2个发射天线以及 4个接收天线，通过时

分复用技术可构建 8路信号向量矩阵，从而可以利

用MUSIC算法提取人体动作目标的角度特征，将

多帧数据的角度特征拼接后得到ATM。

本文选取的人体动作包括站立（Stand）、靠近

雷达行走（Walk Close to the radar, WC）、远离雷达

行走（Walk Away from the radar, WA）、平行雷达行

走⁃从左至右（Walk Parallel to the radar⁃Left to Right,
WP⁃LR）、平行雷达行走⁃从右至左（Walk Parallel
to the radar⁃Right to Left, WP⁃RL）、下蹲（Squat）共 6
类。为了使数据集更加多样化，实验邀请了年龄、

身高和体重各不相同的 11名志愿者进行数据采

集。每名志愿者重复执行每种动作 50次，每种人

体动作采集 550次，共计 3 300组数据。在图 4中，

本文给出了完整的人体动作图以及不同人体动作

对应的RTM、DTM、ATM结果，易知，不同人体动作

对应的 RTM、DTM、ATM表现出了不同的物理特

征。例如，在靠近雷达行走动作中，人体动作目标

不断接近雷达，故其对应的RTM呈现为一条逐步

上升的曲线，DTM的能量主要集中在上半区域。

而远离雷达行走动作对应的RTM、DTM结果则呈

现了相反的变化趋势。因为靠近雷达行走动作与

远离雷达行走动作的行走路线接近为一条直线，

故这两个动作的ATM结果波动较小，类似于一条

直线。

1.3 3D⁃FAFNet网络设计

卷积神经网络能够通过局部感知性捕捉图像

Tx Rx0 Rx3
d

dsinθθθ

图3 角度估计原理图
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图4 不同人体动作对应的距离时间图、多普勒时间图、角度时间图结果
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边缘、纹理等局部特征，并采用堆叠多个卷积层与

池化层的方式逐层提取图像数据的高维抽象特

征，在图像数据处理方面具有巨大的优势。为了

有效提取 RTM、DTM与 ATM数据的高维抽象特

征，并实现对多维特征的自适应融合，本文设计了

一种三维特征自适应融合卷积神经网络。如图 5
所示，3D⁃FAFNet由特征提取器、特征融合器和活

动分类器组成。其中，3D⁃FAFNet的特征融合器采

用的是特征自适应融合方法。
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图5 3D⁃FAFNet结构图

1.3.1 特征提取器

3D⁃FAFNet的特征提取器由 3个相同的特征

提取模块（Feature Extraction Module, FEM）构成，

是一种三分支卷积神经网络结构。其中，3个特征

提取模块的输入依次为 RTM、DTM以及 ATM数

据 ，每 个 特 征 提 取 模 块 都 是 由 MobileNetV3 ⁃
Small［16］网络改进而来，将其中的 SE通道注意力机

制［17］更改为 ECA通道注意力机制［18］，目的在于避

免SE通道注意力机制中的降维处理对通道注意力

预测带来的副作用，更加有效地捕获局部跨通道

交互信息。如图 6所示，FEM由 4种 Block组成。

其中，Block1与Block2中的深度卷积核（Depthwise
convolution, Dwise）的步长为 2，Block3与 Block4中
深度卷积核的步长为 1。当步长为 1时，输出图像

的长和宽与输入图像相同；当步长为 2时，输出图

像的长和宽缩短为原来的一半。Block2与 Block4
包含 ECA通道注意力机制，而 Block1与 Block3则
不包含。每个 Block中的Activation表示激活函数

的类型，M×M则表示深度卷积核的尺寸大小。

1.3.2 特征融合器

特征融合器能够融合所提取的 RTM、DTM、

ATM高维抽象特征，可以更充分地利用不同的人

体动作特征，获得更丰富的特征表示，如图 7所示，

不同的特征融合方法拥有不同的特点，每种特征

融合器的输入为所提取的RTM、DTM、ATM高维抽

象特征FRTM、FDTM与FATM。
如图 7（a）为特征自适应融合器结构图。首先

对每个高维抽象特征使用全局平均池化得到压缩

后的特征表示 z：

z i = 1n∑j = 1
n

F i ( j ), z ∈ ℝ3 × 1 （11）
式中，n为每一类高维抽象特征的长度，i表示高维

抽象特征的类别，i = 1,2,3，F i ( j )表示第 i类高维抽

象特征的第 j个元素。然后采用两个带有不同激

活函数的全连接层（Fully⁃Connected layer, FC）获取

特征权重因子 s：

s = σ (g ( z,w ) ) = σ (w2 δ (w1 z ) ),s ∈ ℝ3 × 1 （12）
式中，w1、w2 ∈ ℝ3 × 3，δ为 H⁃Swish激活函数［19］，σ
为 Sigmoid激活函数。最后，将每个高维抽象特征

与其相对应的特征权重进行相乘，并以相加的方

式完成特征的自适应融合，得到融合特征F fusion为

F fusion =∑
i = 1

3
s iF i （13）
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如图 7（b）所示，作为特征自适应融合方法的

消融方法，本文人工地为每个高维抽象特征赋予1/3
的特征权重并以加权求和的方式完成特征融合，

设计了特征平均融合器，此时的融合特征为

F fusion = 13∑i = 1
3
F i （14）

易知，相比于特征自适应融合方法，特征平均融合

方法不能自适应地为不同的人体动作特征赋予不

同的权重，缺乏一定的灵活性，从而限制了网络的

特征融合能力。

如图 7（c）所示，文献［14］采用特征拼接的方

法对多维特征融合，得到的融合特征为

F fusion = [ FRTM,FDTM,FATM ] （15）
式中，[·,·]为向量首尾拼接符。

卷积神经网络模型的参数量通常与模型的复

杂度相关联。卷积神经网络全连接层的参数量为

T in ⋅ Tout + Tout，其中 T in为输入向量的长度，即为融

合特征的长度，Tout为输出向量的长度。可知对于

同一种网络模型，特征拼接融合方法在全连接层

产生的参数量约为特征自适应融合与特征平均融

合方法的 3倍，而过多的参数量会导致网络计算复

杂度的增加，同时容易引入网络冗余信息增加与

过拟合的问题［20］。
1.3.3 活动分类器

活动分类器由两层全连接层组成，其输入为

融合特征 F fusion。在第一层全连接层后引入 H⁃
Swish激活函数，以增强模型的非线性表达能力，并

在第二层全连接层后使用 Softmax激活函数，获得

每一类人体动作的检测概率：

P = ρ (w4 δ (w3F fusion ) ),P ∈ ℝ6 × 1 （16）
式中，w3 ∈ ℝn × m，w4 ∈ ℝm × 6，m为第一个全连接层

的输出通道数，ρ为 Softmax激活函数。为了与Mo⁃
bileNetV3⁃Small网络保持一致，本文选取 n = 576，
m = 1 024。

本文的损失函数为交叉熵损失函数，交叉熵

能够衡量两个分布的差异程度，其公式定义如下：

H (P,Q ) = -∑
k = 1

6
P ( xk ) log (Q ( xk ) ) （17）

式中，P ( xk )表示真实概率分布，Q ( xk )表示预测概

率分布，xk表示人体动作的类别。通过计算交叉熵

损失函数，能够得知两个分布的差异程度，之后在

反向传播过程中不断更新模型的权重参数，并计

算特征权重因子 s，达到三维特征自适应融合的

目的。

2 实验分析与讨论
2.1 实验平台与环境

如图 8所示，本文使用德州仪器（Texas Instru⁃
ments, TI）公司的 IWR1642Boost毫米波雷达开发

板以及DCA1000高速数据采集卡完成对数据的采

集。雷达扫频周期为 38 μs，帧周期为 40 ms，带宽

约为 4 GHz。实验环境为一个空旷的会议室，雷达

距离前方墙体约 2.7 m，距离地面约 1.3 m，实验人

员在雷达与墙体之间的范围内执行不同的动作。

3D⁃FAFNet网络由 Pytorch深度学习框架搭建而

来，采用 NVIDIA公司的 GTX 1070显卡实现对模

型的加速训练与测试。

2.7 m

1.3 m

（a）实验环境 （b）设备

图8 实验环境与设备图

2.2 单维特征网络验证

为了探究不同特征对人体动作识别贡献程度

的大小，并证明三维特征数据集相较于单维特征

数据集的优势，本文将 3D⁃FAFNet网络修改为单

分支卷积神经网络结构，即只保留一个特征提取

模块作为网络的特征提取器，同时去除特征融合

器。在实验中，本文将每种数据集划分为训练集、

验证集与测试集。训练集用于模型的训练与网络

参数的更新，验证集用于选择训练过程中生成的

最佳模型，测试集用于评估所选择模型的泛化能

力。其中，训练集包含 2 160组数据，验证集包含

540组数据，测试集包含 600组数据，且训练集、验

证集与测试集中的数据都是互不重合的。为了让

模型具有更好的适应性，对于在不同时刻、不同位

置执行人体动作的实验人员仍具有较高的人体动

作识别准确率，同时为了减少模型的计算复杂度，
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将图像尺寸均随机缩放为 96×96，并进行灰度归一

化处理。采用带有动量与权重衰减的随机梯度下

降优化器，初始学习率设置为 0.02，动量为 0.9，并
基于余弦衰减的方法［21］设置学习率调度器。

卷积神经网络在测试集上的准确率变化曲线

能够有效反映模型的泛化能力。如图 9所示为经

过训练与验证后所得到的RTM、DTM、ATM最佳模

型在各自测试集上进行 30轮测试的准确率变化曲

线。可见，不同数据集最佳模型在各自测试集上

的平均准确率从高到低依次为 ATM、DTM、RTM。

说明ATM数据集能够提供更多的人体动作特征差

异信息，具有更好的人体动作表征能力。同时，由

ATM数据集训练与验证后保存的最佳模型具有更

强的泛化能力。
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92
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/%

ATM
DTM
RTM

图9 RTM、DTM、ATM准确率变化曲线

2.3 三维特征网络验证

为了证明本文提出的特征自适应融合器对网

络性能的提升，本文将 3D⁃FAFNet中的特征自适

应融合器替换为特征平均融合器，构建三维特征

平均融合网络（Three ⁃ Dimensional Feature Mean
Fusion Network, 3D⁃FMFNet），与三维特征自适应

融合网络进行比较。如图 10为采用不同特征融合

方法的网络经过训练与验证后得到的最佳模型在

三维特征测试集上的准确率变化曲线。由图 10可
知，采用特征自适应融合方法的人体动作识别准

确率明显高于特征平均融合方法，这表明相比于

特征平均融合方法，特征自适应融合方法能够自

动地为不同的人体动作特征赋予不同的权重，让

网络能够更好地关注重要的特征信息并抑制不重

要的特征信息，从而有效提升网络的人体动作识

别性能。
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图10 3D⁃FAFNet与3D⁃FMFNet准确率变化曲线

为了验证 3D⁃FAFNet人体动作识别方法相比

于 同 类 算 法 的 优 势 ，本 文 选 用 MobileNetV3 ⁃
Small［16］与RDA⁃TNet［14］作为对比算法。其中，Mo⁃
bileNetV3⁃Small网络为单维特征网络。而 RDA⁃
TNet为三维特征网络，它将简化后的VGG16网络

作为特征提取模块，并以特征拼接的方式实现三

维特征的融合。基于 3D⁃FAFNet的构建方法，本

文将MobileNetV3⁃Small网络修改为三分支卷积神

经网络结构，并分别加入特征平均融合方法与特

征自适应融合方法以构建MobileNet⁃V3平均融合

网络与MobileNetV3自适应融合网络。同时，本文

将RDA⁃TNet中的特征拼接融合方法分别替换为

特征平均融合方法与特征自适应融合方法，构建

RDA⁃T平均融合网络以及 RDA⁃T自适应融合网

络，并将它们作为本文的对比算法。通常可以采

用受试者工作特征（Receiver Operating Characteris⁃
tic, ROC）曲线［22］与AUC值评估不同模型的综合性

能。如图 11与图 12所示，为了更加充分地评估不

同模型的泛化能力与综合性能，本文分别绘制了

RDA⁃TNet与其余特征自适应融合网络在三维特征

测试集上的准确率变化曲线与ROC曲线。比较可

知，3D⁃FAFNet的平均准确率与 AUC值均高于其

他网络，说明 3D⁃FAFNet具有更强的泛化能力与

综合性能。同时，RDA⁃T自适应融合网络的平均

准确率与AUC值略高于RDA⁃TNet，这表明相比于

特征拼接融合方法，特征自适应融合方法拥有更

好的特征融合能力。
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图11 RDA⁃TNet与不同特征自适应融合网络
准确率变化曲线
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图12 RDA⁃TNet与不同特征自适应融合网络ROC曲线

如表 1所示为不同人体动作识别方法的算法

复杂度与在单维特征测试集、三维特征测试集上

的精度比较。如表 2所示为 3D⁃FAFNet在三维特

征测试集上进行随机一次测试得到的人体动作分

类混淆矩阵。对比可知，基于三维特征人体动作

识别方法的平均准确率与AUC值均高于基于单维

特征人体动作识别方法，说明三维特征数据集能

够提供更加丰富的人体动作差异信息，体现了构

建三维特征人体动作识别网络的必要性。同时，

相比于采用三维特征平均融合方法与拼接融合方

法的不同网络结构，采用特征自适应融合方法的

网络结构的平均准确率提高了 1.6%~4%，AUC值

提高了 0.01~0.04，证明了本文所提特征自适应融

合方法的有效性与通用性，可以适用于不同的网

络结构。最后，本文所提出的 3D⁃FAFNet的平均

准确率达到了 96.41%，AUC值达到了 0.984，相比

于其他特征融合方法的网络，将准确率提高了

4%~6%，将 AUC值提高了 0.03~0.05，对比单维特

征识别方法则具有更加显著的提升，体现了 3D⁃
FAFNet的有效性与可靠性。此外，相较于 RDA⁃
TNet多分支网络结构，3D⁃FAFNet网络的模型参数

量与时间复杂度大幅减少，单个样本的处理时间

仅为 35.2 ms，为后续的实时人体动作识别提供了

有力支撑。

表1 不同人体动作识别方法的算法复杂度与精度对比

网络结构

RDA⁃T［14］
单维特征网络

MobileNetV3［16］
单维特征网络

本文
单维特征网络

RDA⁃TNet［14］
RDA⁃T［14］平均融合网络

MobileNetV3［16］平均融合网络

3D⁃FMFNet
RDA⁃T［14］自适应融合网络

MobileNetV3［16］自适应融合网络

3D⁃FAFNet

数据集

RTM
DTM
ATM
RTM
DTM
ATM
RTM
DTM
ATM

三维特征
数据集

参数量/
106 Params

29.96

1.52

1.06

89.67
56.71
3.37
1.99
56.71
3.37
1.99

时间复杂度/
109 FLOPs

0.740

0.011

0.010

2.214
2.180
0.032
0.030
2.180
0.032
0.030

单个样本处
理时间/ms

67.89

35.90

31.26

126.62
81.69
40.94
38.32
75.44
37.75
35.21

平均准确率/
%
84.22
84.99
86.69
84.03
85.72
87.53
84.97
86.05
88.33
91.22
89.94
91.07
92.41
92.81
93.02
96.41

AUC值

0.852
0.862
0.898
0.823
0.866
0.870
0.844
0.872
0.924
0.958
0.942
0.934
0.944
0.968
0.948
0.984
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表2 人体动作混淆矩阵

真实
类别

Stand
WA
WC
WP⁃LR
WP⁃RL
Squat

预测类别

Stand
99
5
0
1
0
2

WA
0
92
0
0
0
0

WC
0
0
94
0
0
0

WP⁃LR
1
0
6
99
3
0

WP⁃RL
0
1
0
0
93
0

Squat
0
2
0
0
4
98

3 结束语
本文提出了一种基于毫米波雷达的三维特征

自适应融合人体动作识别算法。首先，采用二维

FFT变换与 MUSIC算法对雷达回波信号进行处

理，得到人体动作的距离特征、多普勒特征与角度

特征，并在时域上拼接构建 RTM、DTM以及 ATM
数据集。然后，提出了一种三分支卷积神经网络

结构与多维特征自适应融合方案，拓宽了网络的

人体动作特征输入维度，实现了对多维特征的有

效融合。最后，使用活动分类器实现对不同人体

动作的识别。相比于单维特征识别方法与多种多

维特征识别方法，所提方法能够有效提升人体动

作识别准确率与AUC值，证明了 3D⁃FAFNet的有

效性与可靠性。后续的研究工作将从以下 2个角

度出发：1）采集更加丰富的人体动作类型，如跌

倒、抽搐等威胁人体健康的异常动作，增强模型的

实用性；2）设计一种鲁棒高效的生成对抗网络，解

决制备大量数据集困难的问题。
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