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摘 要:
 

与传统惯性传感器和视觉传感器相比,利用毫米波雷达进行人体行为检测不仅对环境要求低、灵敏度高而且

能很好地解决摄像头存在的泄露隐私等问题。针对目前毫米波雷达人体行为检测存在的杂波干扰和网络模型复杂度

高的问题,本文对现有的残差网络进行改进和量化处理,并结合雷达时频变换和杂波抑制,提出了一套完整的雷达人

体行为检测信号处理流程。时频变换部分采用距离维FFT、沿慢时间维进行高通滤波、短时傅里叶变换得到时间-多
普勒谱;残差网络部分则是嵌入CBAM注意力机制并对其进行32~8位数据量化处理;最后将时间-多普勒谱输入网

络模型进行特征提取和分类得到检测结果。实验结果表明,该方法能够消除静态杂波的干扰,检测准确率达

97.33%,模型大小仅为20.2
 

MB。
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Abstract:Compared
 

with
 

traditional
 

inertial
 

sensors
 

and
 

visual
 

sensors,
 

using
 

millimeter-wave
 

radar
 

for
 

human
 

activity
 

detection
 

not
 

only
 

requires
 

low
 

environmental
 

demands
 

and
 

high
 

sensitivity
 

but
 

also
 

can
 

effectively
 

address
 

privacy
 

leakage
 

issues
 

associated
 

with
 

cameras.
 

To
 

tackle
 

the
 

problems
 

of
 

clutter
 

interference
 

and
 

high
 

complexity
 

of
 

network
 

models
 

in
 

current
 

millimeter-wave
 

radar
 

human
 

activity
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

improvements
 

and
 

quantization
 

processing
 

of
 

existing
 

residual
 

neural
 

network.
 

By
 

integrating
 

radar
 

time-frequency
 

transformation
 

and
 

clutter
 

suppression,
 

a
 

complete
 

signal
 

processing
 

flow
 

for
 

radar
 

human
 

activity
 

detection
 

is
 

presented.
 

The
 

time-frequency
 

transformation
 

section
 

adopts
 

range
 

dimension
 

FFT,
 

high-pass
 

filtering
 

in
 

slow-time
 

dimension,
 

and
 

short-time
 

Fourier
 

transformation
 

to
 

obtain
 

Time-Doppler
 

spectrum.
 

The
 

residual
 

network
 

section
 

embeds
 

the
 

CBAM
 

attention
 

mechanism
 

and
 

quant
 

it
 

from
 

32
 

bits
 

to
 

8
 

bits.
 

Finally,
 

the
 

Time-Doppler
 

spectrums
 

are
 

input
 

into
 

the
 

network
 

model
 

for
 

feature
 

extraction
 

and
 

classification
 

to
 

obtain
 

detection
 

results.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

this
 

method
 

can
 

eliminate
 

interference
 

from
 

static
 

clutter,
 

achieving
 

a
 

detection
 

accuracy
 

of
 

97.33%
 

with
 

a
 

model
 

size
 

of
 

20.2
 

MB.
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0 引  言

  人体行为检测作为模式识别的一个重要研究方向,在
社会安防、医疗防护、运动监测等领域有着重要价值。目

前,人体行为检测所使用的传感器主要包括三轴惯性传感

器(inertial
 

measurement
 

unit,IMU)和视觉传感器,通过分

析人体运动加速度方向的变化或者人体检测框长宽比的变

化及骨骼关键点来实现人体行为特征的提取[1-2]。然而由

于穿戴设备的不便携性和光学传感器易受光照、遮挡、背景

噪声的影响,难以得到大规模的推广应用。近年来,毫米波

雷达技术在人体行为识别领域引起了广泛关注,相比于传

统的IMU和视觉传感器,毫米波雷达具有使用便捷、保护
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个人隐私、不受光照和遮挡影响等优势,在人体智能监测系

统中有较好的应用前景[3]。
基于毫米波雷达的人体行为检测主要有点云和多普勒

频率分析两种方式。基于点云的方法直接利用雷达恒虚警

概率处理后输出的点云信息,数据预处理比较简便。Yu
等[4]提出了一种基于雷达点云的人体行为检测算法,通过

改进基于的密度聚类算法(density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,DBSCAN)进行点云聚类,利用

雷达旋转对称性进行数据增强,将连续帧的点云数据通过

后续分类器进行分类,虽然该方法能够实现轨迹跟踪和行

为检测,但室内场景下的电磁波多径效应和噪声点云的干

扰会造成点云精度的下降,从而影响检测结果。毫米波雷

达可以通过提高扫频周期来获得较高的多普勒分辨率,因
此基于多普勒频率分析的方法成为研究热点。丁晨旭等[5]

采用距离-多普勒谱沿速度维投影的方式构建微多普勒谱

图,通过奇异值分解(singular
 

value
 

decomposition,SVD)
提取特 征 矢 量 和 支 持 向 量 机(support

 

vector
 

machine,

SVM)分类进行人体行为检测,但数据偏少,分类算法收敛

速度慢。
随着神经网络在计算机视觉领域的快速发展,其强大

的图像特征提取能力为雷达信号人体行为检测提供了新的

思路。Li等[6]采用半监督迁移学习和生成对抗网络的方

式,利用少量数据集训练 HAR数据集,模型泛化能力高,
但准确率仅为87.2%。元志安等[7]通过卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)对多帧距离-多普勒

图进行特征提取,得到特征向量,然后按照时间顺序输入到

长短 时 记 忆 神 经 网 络 (lone
 

and
 

short
 

term
 

memory
 

network,
 

LSTM)中,以获取多帧图像的时间相关性信息,
再通过分类器进行分类。然而,该网络存在冗余度高和计

算量大的问题。许志猛等[8]提出了一种基于形态滤波和长

短时记忆神经网络的方法有效识别人体行为,准确率达到

了94%,但数据预处理过程中计算复杂且有部分信息

丢失。
大部分文献在做分类任务采用的并不是真实的时间-

多普勒谱,而是由时间-多普勒二维矩阵转化成的RGB图

像(三维),然后用深度学习图像处理的方法对RGB图像进

行人体行为分类。笔者认为数据由二维扩展成三维会造成

数据的失真,本文将原始的时间-多普勒谱作为神经网络的

输入,同时抛弃深度学习图像处理的RGB三通道特征提取

方法,改为单通道的灰度图特征提取方法。目前大部分时

频域分析与神经网络结合的分类任务中都沿用一般计算机

视觉的数据增强方式,但是时间-多普勒谱的横纵坐标表示

的物理含义不同,在旋转、裁剪等过程中会导致大部分特征

丢失,影响检测的准确度。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于雷达时频变

换和残差网络的人体行为检测方法,以及一套完整的雷达

人体行为检测信号处理流程。本文没有沿用图像裁剪等通

用数据增强方法,提出一种与雷达时频域相关的数据增强

方法,在保留雷达时间和多普勒特征的同时,加强数据集的

适用性。残差网络的参数量随网络层数的堆叠呈指数增

长,难以在实际的嵌入式处理器中部署落地,因此本文还研

究了神经网络压缩算法,将网络模型大小压缩至20.5
 

MB,
其检测准确率保持在97.13%。

1 时频域特征提取

1.1 FMCW 信号回波模型

  调频连续波(frequency
 

modulated
 

continuous
 

wave,

FMCW)是一种不断调整发射频率来检测目标位置和速度

的雷达信号,已广泛应用于汽车驾驶辅助、智能交通、航空

导航等领域。假设FMCW发射信号数学模型为:

s(t)=cos(2πfct+π
B
Tt2) (1)

式(1)为正弦形式的发射信号模型,fc 为发射信号载

波,B 为发射信号带宽,T 为发射信号扫频时间,B/T 即为

调频斜率。那么雷达回波信号(忽略信号衰减)可以表

示为:

r(t)=cos(2πfc(t-td)+π
B
T
(t-td)2) (2)

其中,td 是回波信号的延迟时间。那么根据FMCW
的原理,雷达接收器将发射信号和接收信号做混频和低通

滤波后得到了中频信号,可以表示为:

xIF(t)≈LPF{s(t)r(t)}=Acos(4πBRcTt+
4π
λR)=

Acos(fIFt+ΦIF) (3)
其中,R 是目标到雷达的距离,fIF

 中频信号载频,ΦIF

为初相。

1.2 距离维FFT
  为了进行进一步的数字信号处理,式(3)中的中频信号

 

xIF 以采样频率Fs被采样N 次。得到的离散时间复指数

信号可以表示为式(4)。

x[n]=Ae
jΦIFe

jnωIF,0≤n≤N (4)
其中,离散时间角频率可以表示为ωIF =2πfIF/Fs。

有限持续时间离散时间信号x[n]的加窗快速傅里叶变换

(快时间维),即1DFFT,可以推导出式(5)为:

X(ω)= F{x[n]}= ∑
N-1

n=0
x[n]e-jnω = Ae

jΦIFP(ω -

ωIF),ω =2πk/N (5)
其中,P(ω)是长度为 N 的汉明窗函数的傅里叶变

换,可以表示为:

P(ω)=0.54PN(ω)+0.23[PN(ω-
2π
N
)+PN(ω+

2π
N
)] (6)

PN(ω)=∑
N-1

n=0
e-jnω =sinc(

ωN
2
)e
-j

ω(N-1)
2 (7)
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那么,在一个发射周期内经上述处理后得到一个二维

的时间-距离谱,其表达式为:

RT(k,ts)=F{xt[n,ts]}=Xt(ω,ts)|ω=2πk/N (8)
其中,ts 为慢时间,xt、Xt 为随慢时间ts 变化函数。

1.3 静态杂波抑制

  实际场景下采集的信号会存在诸多的干扰源,既有来

自硬件本身也有外界干扰,对于本文,其主要影响来自于静

态目标和地杂波等静态杂波。由于本文关注于目标的运动

特征,静态杂波经过时频域变换后,在多普勒零频率附近存

在大量干扰,导致微动特征湮没。因此,本文在时频分析前

设计一个四阶高通巴特沃斯数字滤波器,对时间-距离谱的

快时间维k进行滤波,得到新的时间-距离谱RTf,滤波器

的传递函数如式(10)所示。相较于延迟对消法和均值相消

法[9],既保留了人体微动特征,又滤除了静态干扰。

RTf =Filter{RT(k)} (9)

H(Z)=
0.969

 

7-3.878
 

7Z-1+5.818
 

1Z-2-3.878
 

7Z-3+0.969
 

7Z-4

1-3.938
 

4Z-1+5.817
 

2Z-2-3.819Z-3+0.940
 

3Z-4

(10)

1.4 短时傅里叶变换

  傅里叶变换只反映出信号在频域的特性,无法在时域

内对信号进行分析。为了将时域和频域相联系,Gabor于

1946年 提 出 了 短 时 傅 里 叶 变 换 (short-time
 

fourier
 

transform,STFT),将信号变换到时频域。短时傅里叶变

换在做傅里叶变换之前乘一个时间有限的窗函数g(n),
并假定非平稳信号在分析窗的短时间间隔内是平稳的,通
过窗函数g(n)在时间轴上的移动,对信号进行逐段分析

得到一组局部频谱[10]。离散信号x[n]短时傅里叶变换的

定义为:

X(τ,f)=STFT{x[n]}=∑
N-1

n=1
x[n]g(n-mR)e-j2πfn

(11)
其中,τ 为窗中心所在的时间,m 为窗序号,R 为

窗间隔。
对滤 波 后 的 时 间-距 离 矩 阵 RTf 的 距 离 单 元 进 行

STFT 并相加,可以得到时间-多普勒矩阵TD:

TD(t,d)=∑
K

k=1
STFT{∑

T

ts=1
RTf(k,ts)} (12)

其中,K 距离单元数,T 为采样时间。为了更好地提

取目标运动特征,同时减少计算量,本文在最优距离门限内

进行短时傅里叶变换,即R ∈R*。

2 残差网络及优化

2.1 残差网络原理

  经过上述信号预处理和时频域特征提取后得到了一系

列的时间-多普勒谱,接下来要基于这些谱图对人体行为进

行分类。传统方法通过解算多普勒带宽、多普勒频率范围、
动作发射时间等参数,结合先验阈值来进行分类[11],虽然

算法简单,但是不适合本文的大样本数据集。近年来,随着

深度学习和神经网络的快速发展,使其成为分类任务的主

流方法。残差网络(residual
 

neural
 

network,ResNet)是卷

积神经网络中一种性能较好的网络结构,它解决了传统

CNN网络中网络层数增加导致梯度消失或梯度爆炸的问

题,在图像检测等领域得到广泛应用。
本文选择ResNet34[12]为基础网络模型,为了加快模型

训练,将原始模型的输入裁剪为1×448×448大小的时间-
多普勒特征图。特征提取部分由卷积层、最大池化和残差

块(图2)构成,残差结构为[3,4,6,3]。输出分类部分由全

局平均池化和全连接层组成。如图1所示,单个残差块包

含两个卷积层、批量归一化层、激活函数和一个跳跃连接,
其中残差块的功能是在卷积层的输入和输出之间建立联

系,从而使网络能够学习卷积层输出相对于输入的相关性。

图1 单个残差块示意图

2.2 注意力机制

  深度学习中的注意力机制,是一种模仿人类视觉的信

号处理方式,通过对不同部分的特征图赋权重,注意力权重

乘以原始特征,以强调重要的特征通道或位置,抑制不重要

的特征。这样可以使得模型更加关注与任务相关的特征信

息,提高模型的性能和泛化能力。在雷达信号分类时嵌入

注意力机制能够降低时间-多普勒谱在杂糅区域影响,有效

提升细节特征,改善检测准确率。
卷积 注 意 力(convolutional

 

block
 

attention
 

module,

CBAM)是一种结合了通道注意力(channel
 

attention,CA)
和空间注意力(spatial

 

attention,SA)的注意力模块[13]。通

道注意力模块关注输入特征图中各个通道之间的关系,其
流程如图2所示,最终输出通道注意力的权重 Mc;空间注

意力模块注重特征图上面的局部关注区域,如图3所示,经
过Sigmoid函数处理后得到空间注意力权重Ms。

图2 通道注意力

图3 空间注意力

·92·
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将原特征图F 和通道注意力权重Mc、空间注意力权

重Ms 的对应元素相乘,即可得到最终的特征图F',如

式(13)所示。

F'=Ms×Mc×F (13)

2.3 量化与校准

  随着残差网络层数的增加,其网络参数呈爆炸式的增

长,提高了中央处理器(CPU)、图形处理器(GPU)等通用

处理器在计算和存储方面的成本。神经网络量化算法作为

一种高效的模型压缩算法,其核心思想是将高精度的浮点

型参数和相关运算转化为低精度的定点型参数[14]。在深

度学习Pytorch框架中数据默认精度为32
 

bit浮点型数据

(FP32),而在实际推理中可以对模型进行量化,将其转化

为8比特整型数据(Int8),使模型所需的存储资源变为原

来的四分之一,同时减少系统读写网络参数所需的带宽。
常用的量化函数如式(14)所示,其中,xint 为量化后的

整型数据,Δ为浮点型的缩放因子,Z 为整型的零点偏移因

子,加入了零点偏移后,浮点域的0被映射到整数域的Z,
一定程度上消除了量化误差,round 函数通过四舍五入将

浮点数转化为整型,相较于向上或向下取整,该函数避免了

可能存在的整体偏移。

xint =round(xΔ
)+z (14)

式(14)中的缩放因子Δ通常由截断区间和量化位宽

来决定,如式15所示,α、β为截断区间的左右端点,b为量

化位宽。

Δ=β-α
2b -1

(15)

选择输入截断区间的过程被称为校准,最直接的方法

是将待量化数据的最大值和最小值作为截断区间的左右端

点,如式(16)所示。

α=xmin,
 

β=xmax (16)
如图4和5所示,若截断区间关于原点对称,即α =

-β=max(|xmin|,|xmax|),则被称为对称量化,而截断

区间的左右端点不关于原点对称,即α≠-β,则被称为非

对称量化。对称量化形式简单,能够省去零点偏移相关的

额外计算,计算复杂度较低;非对称量化能够更充分利用其

量化区间,具有更好的动态映射范围,避免一部分无效的量

化区间。基于上述分析,本文采用对称量化和非对称量化

相结合的方法,对残差网络进行量化和校准。具体做法是,
对于神经网络的权重采用对称量化,对于偏置和激活函数

采用非对称量化。

3 实验与分析

3.1 实验处理流程

  本文设计了如图6所示的雷达人体行为检测信号处理

流程,对连续输入啁啾(chirp)的复采样正交信号进行距离

维FFT、静态杂波滤除、STFT得到单通道的时间-多普勒

图4 对称量化

图5 非对称量化

图6 雷达人体行为检测信号处理流程

谱,然后经优化后的残差网络完成分类任务。

3.2 数据集与实验环境

  本文的数据集采用英国格拉斯大学公开的“Radar
 

Signatures
 

of
 

Human
 

Activities”数据集[15]。该数据集采

集了6种人体行为的雷达回波信号,包括喝水、摔倒、弯腰

捡物体、坐下、站起、来回走动,这些数据由20~100岁之间

的志愿者在不同时间和地点完成。数据集采用的雷达为
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FMCW体制,中心频率为5.8
 

GHz,扫频带宽为400
 

MHz,

Chirp持续时间1
 

ms,采样频率128
 

kHz。
本文实验环境为 Windows10操作系统,运行内存16

 

G,

RTX4060Ti
 

GPU,Intel
 

Xeon
 

W-2102
 

CPU,CUDA12.3加

速计算。采用Python3.9编程语言在Pytorch2.2深度学

习框架上进行训练和检测。训练参数设置如下:初始学习

率设置为0.001,最大迭代次数为100。

3.3 雷达信号时频变换

  在本文的实验中为了验证所设计的滤波算法有效性,
将距离-时间谱通过不同的滤波器得进行对比。均值相消

法是对距离通道上的信号减去该通道信号的均值,以消除

回波的静态分量。在连续波雷达中沿用脉冲雷达的延迟线

对消法消除静态杂波,单延迟线对消和双延迟线对消的传

递函数如式(17)~(18)所示。

H(z)=1-z-1 (17)

H(z)= (1-z-1)2 =1-2z-1+z-2 (18)
图7为原始时间-多普勒谱和4种消除静态杂波后的

时间-多普勒谱,图7(b)在零多普勒频率附近仍然有很大干

扰,图7(c)和(d)虽然在零多普勒频率的杂波得到了抑制,
但非零多普 勒 频 率 部 分 的 功 率 谱 出 现 较 大 的 偏 差,而
图7(e)零多普勒频率处的干扰较少,主要频率处的功率谱

与原始结果比较接近。

图7 5种滤波结果

从时频域上来看,目标运动过程中多普勒频率区间内

的平均回波功率为:

p =
∑
Bin+N

d=Bin-N
∑

T

t=0
20×log10(TD(t,d))

2NT
(19)

其中,TD 为杂波滤除和短时傅里叶变换后的时间-多
普谱,Bin 为0.5倍的最大多普勒单元,多普勒区间为

(-N,
 

N)。 表1为不同区间的平均多普勒回波功率。
实验结果表明,由于均值相消法对背景噪声的依赖较

大不适合分辨率需求较高的应用场景,零多普勒区间的杂

波功率不降反升;延迟线方法对杂波的抑制太强,难以捕捉

连续的微多普勒特征。本文采用的方法在整个零多普勒区

  表1 平均多普勒回波功率

N
P/dB

2 5 10

原始 134.70 137.18 122.74
均值相消 141.76 138.03 127.13

单延迟线对消 80.44 85.80 88.03
双延迟线对消 57.34 59.05 61.89

本文 91.85 92.10 92.84

间内的杂波功率抑制效果适中,起伏程度也最小,降低了多

普勒频率的测量误差。
通过上述时频域分析方法将数据集划分为6类时间-

多普勒谱,如图8所示。

图8 时间-多普勒谱

3.4 数据增强

  在深度学习中,通常要求样本的数量充足,因此,在制

作完数据集后需要进行数据增强,来提高模型的泛化能力

和鲁棒性。相较于传统的图像处理数据增强方法,雷达时

间-多普勒谱与时间具有一定的相关性,不能将一般的图像

裁剪、旋转、HSV变化等方法应用到时间-多普勒谱的数据

增强上。
本文所采用的数据增强方法是按时间轴移动和置均

值,数据增强效果如图9所示。由于处理后的二维矩阵的

列表示时间,将矩阵按列左右移动,可以模拟目标在时间轴

上的运动,从而产生更多的场景;矩阵的每一列数据表示每

一个多普勒通道的功率谱,随机取某一列,将这列的全部数
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据置为该列信号值的均值,从而增加时间-多普勒谱的检测

误差,使其更好地反映真实场景中的情况。

图9 数据增强结果

3.5 残差网络分类

  将 本 文 的 网 络 模 型 与 文 献 [15]、[16]以 及 原 始

ResNet34进行对比,所有类的检测准确率分别为97.33%、

78.13%、93.17%、94.55%,本文网络模型的每个人体行为

识别的准确率均高于其他方法,混淆矩阵如图10~13所

示。由图10可知,在经过本文所提出的数据增强方法后,
较文献[16]不进行数据增强的算法得到的准确率有所下

降,主要表现在“弯腰捡物体”和“喝水”、“坐下”和“站起”在
随机单位时移和测量误差的作用小,使得这种时间-多普勒

谱相似度较高的人体行为难以区分。以VGG16为基础的

文献[17]以及ResNet34的分类深度网络模型,对这种相似

图10 文献[16]混淆矩阵

图11 文献[17]混淆矩阵

  

图12 ResNet34混淆矩阵

图13 本文模型混淆矩阵

度较高的时间-多普勒谱的处理能力明显高于一般堆叠的

神经网络。通过本文所提的改进ResNet34后“喝水”和“做
下”两类目标的检测准确率提高到了95%和100%。

为了验证所提改进算法的有效性,本文进行了一组消

融实验,逐步将所提改进方法添加到原始 ResNet34模型

中,结果如表2所示。

表2 消融实验

算法
准确率/

%
计算量/

GMac
模型

大小/MB
ResNet34 94.55 14.2 81.3

ResNet34+CBAM 96.27 14.4 81.4
ResNet34+CBAM+Int8 43.55 7.02 20.5
ResNet34+CBAM+Int8+

Calibration
97.13 7.02 20.5

  由实验结果可知,本文在网络的第一层和最后一层加

入CBAM注意力机制,提高模型的局部和全局注意力特

征,注意力热力分布如图14所示,该图反映了注意力分布

与人体多普勒运动特征呈正相关,CBAM 使检测准确率提

高了1.72%。在使用本文所提残差网络量化后模型的计

算量和模型大小均得到大幅度下降,但准确率也下降到
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43.55%,在该模型的基础上进行量化处理后恢复其准确

率,最终达到97.13%。因此,本文所设计的残差网络将

ResNet与CBAM 进行了较好的融合,计算复杂度和存储

占用都达到了实际应用的要求。

图14 注意力热力分布图

4 结  论

  本文将雷达信号处理与神经网络相结合,提出了一种

基于雷达时频变换和残差网络的人体行为检测方法。首

先,将雷达IQ信号变换进行距离维FFT处理得到时间-距
离谱;接着,在每个距离单元内进行静态杂波抑制,提升信

号的运动特性;然后,在距离门限内进行短时傅里叶变换得

到时间-多普勒谱;最后,设计了一种雷达时间-多普勒谱的

数据增强方法并改进了ResNet34残差网络模型,通过训练

后的模型完成人体行为分类任务。实验结果表明,本文采

用的时频变换方法能够消除静态杂波对多普勒频率的影

响,并保留完整的人体运动信息,提高检测的准确率;本文

设计的残差网络模型能够较好的实现人体行为检测,准确

率达到了97.33%,同时该模型的计算量和模型大小较原

始模型得到大幅下降,节省了系统的计算资源和存储空间,
有望在嵌入式系统中得到应用。
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