
收稿日期:2021-09-29摇 摇 摇 摇 摇 摇 修回日期:2022-01-31
基金项目:江苏省科技重点研发资助项目(社会发展)(BE2020713)
作者简介:陈摇 鑫(1995-),男,硕士研究生,研究方向为雷达信号处理、深度学习;叶摇 宁,教授,CCF 高级会员(10059S),硕导,博士,研究方

向为无线传感网络信息与安全;王汝传,教授,CCF 高级会员(E20-0006259S),研究方向为无线传感网络信息与安全。

基于 EfficientNet 模型的毫米波雷达人体行为识别
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摘摇 要:针对基于传统光学摄像头实现人体行为识别系统所带来的隐私暴露,易受光照、遮挡的影响等问题,设计基于

EfficientNet 模型的 FMCW 雷达人体行为识别系统。 首先对 FMCW 雷达实测数据采用距离多普勒算法构建每一帧距离-速
度图像;接着采用逐帧积累的方法延长观测时间窗口,构建覆盖整个动作过程的距离-速度轨迹;最后采用改进预训练的

EfficientNet 模型对不同人体行为进行识别。 实验结果表明,在 5 秒观测时间窗口内,改进预训练的 EfficientNet-B4 模型对

已知个体和未知个体 9 种行为识别准确率达到 99. 3%与 98. 2% ,均高于传统机器学习方法及经典深度学习方法,进一步

缩短观测时间窗口至 2. 5 秒,改进预训练的 EfficientNet-B4 模型对已知个体和未知个体的 9 种行为识别准确率仍能达到

96. 7%与 95. 4% 。 除此之外,在 5 秒观测时间窗口内,所提方法对已知个体和未知个体的 9 种行为识别准确率比常见利用

时间-速度提取行为参数的方法分别提高了 3. 5%与 4. 9% ,缩短观测时间窗口至 2. 5 秒,所提方法准确率提高了 4. 2%与

4. 8% ,可见所提方法可以有效地提升 FMCW 雷达人体行为识别的准确率,且模型的泛化能力较强。
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FMCW Radar Human Action Recognition System Based on
EfficientNet Model
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Abstract:Since using traditional optical camera to realize human action recognition system will bring some problems,such as privacy ex鄄
posure,easy to be affected by light and occlusion, a FMCW radar human action recognition system based on EfficientNet model is
designed. Firstly,range Doppler algorithm is used to construct range-velocity images of each frame from the measured data of FMCW
radar. Then the range velocity trajectory covering the whole movement process is constructed by using the method of frame-by-frame
accumulation to extend the observation time window. Finally,the improved pre-training EfficientNet model is used to recognize different
human actions. The experimental results show that within the 5-second observation time window, the accuracy of the improved pre-
training EfficientNet-B4 model for identifying nine actions of known and unknown individuals is 99. 3% and 98. 2% ,which are both
higher than that of traditional machine learning methods and classical deep learning methods. When the observation time window was
further shortened to 2. 5 seconds,the recognition accuracy of the improved pre trained efficientnet-b4 model for 9 behaviors of known and
unknown individuals could still reach 96. 7% and 95. 4% . In addition,within the 5-second observation time window,the accuracy of the
proposed method for identifying 9 actions of known and unknown individuals is 3. 5% and 4. 9% higher than the common methods of ex鄄
tracting behavior parameters by time-velocity. When the observation time window is shortened to 2. 5 seconds, the accuracy of the
proposed method is improved by 4. 2% and 4. 8% . It can be seen that the proposed method can effectively improve the accuracy of
FMCW radar human action recognition,and the model has strong generalization ability.
Key words:FMCW radar;action recognition;range Doppler;EfficientNet;deep learning;machine learning;transfer learning
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0摇 引摇 言
近年来,人体行为识别的研究在公共安防、智慧养

老、人机交互等领域取得了深入的发展[1-3]。 利用传

统光学摄像头在构建人体行为识别系统时会带来隐私

暴露,受光照、遮挡等条件影响的问题,具有一定的局

限性[4]。 利用雷达等无线射频传感器从人体反射的无

线电磁波信号中,提取出人体姿态相关的信息,弥补了

传统光学摄像头方法易受光照、物体视线遮挡的缺点,
同时更加注重隐私保护,已经成为当前人体行为识别

领域研究的一个热点方向[5]。
目前,基于雷达实现人体行为识别的系统多采用

微多普勒技术与机器学习方法。 V. C. Chen 于 2000
年开始了最早的对于雷达微多普勒效应的研究,他用

实验表明了目标的微动与雷达微多普勒效应之间的联

系,利用时频分析法从雷达回波信号中获得了运动目

标的微多普勒特征[6-8]。 Kim 和 Ling 从雷达采集的微

多普勒图中手动提取了相应的特征,利用支持向量机

(SVM)模型进行了人体运动的 7 分类[9],分类结果的

准确率为 92. 8% 。 H. B. Li 利用奇异值分解(SVD)
将微多普勒图的熵、频谱质心、带宽分解后的统计量作

为特征来进行人体行为识别[10],准确率达到 80郾 6% 。
Bryan 等人将主成分分析(PCA)应用于微多普勒特征

的提取,采用机器学习方法对 8 种人体活动进行分

类[11],取得了 85%以上的准确率。 B. Erol 和 M. G.
Amin 等人利用多维主成分分析法(MPCA),结合时

间、微多普勒和距离信息,实现了基于 FMCW 雷达系

统的跌倒检测[12],准确率最高达到 91. 6% 。
然而人体微多普勒特征是时变和非平稳的,有时

比较微弱且不易稳定提取[7,13]。 人体微多普勒特征主

要来自于强回波的躯干,会造成躯干多普勒回波遮蔽

肢体多普勒回波的现象,这对提取慢速动作的微多普

勒特征十分不利[14],采用机器学习方法进行特征提

取,依赖于开发者的经验,容易忽略各动作的隐藏特

性,导致泛化能力较弱。
随着深度学习技术的兴起,无需经验即可自动学

习特征的 CNN 模型逐步代替需要人工特征选取的机

器学习方法,成功应用于人体行为识别中。 Y. M.
Shao 等人将微多普勒数据分为实部和虚部两部分,采
用基于 Inception 的网络进行训练[15],识别率达到了

96. 9% 。 Y. Kim 等人将由时频分析法得到的人体运

动微 多 普 勒 图 像 输 入 到 DCNN 网 络[16], 获 得 了

97郾 6%的准确率。 F. Luo 等人设计并实现了卷积神

经网络(CNN),根据类型、数量、活动和粗略定位进行

目标分类[17],获得了 97%以上的分类准确率。
目前,在人体动作识别研究中,应用深度学习的方

法还比较少,这与深度学习方法需要大量数据集训练

有关。 与一般图像分类数据集不同,雷达数据集的制

作通常繁琐,制作数据集是一项巨大的工程,因此现实

生活中常常面对的是小批量的雷达数据分类任务,由
于网络参数过多、数据集太少,使得网络模型难以得到

充分的训练或者容易出现过拟合现象。 因此需要寻求

更高效的深度学习模型,以在较少数据集的情况下实

现较高的准确率,同时防止出现过拟合现象,提高模型

的泛化能力。
对于一些微多普勒特征较弱的动作,运动期间躯

干或肢体的空间位置仍然可能会发生显著变化,如果

能够获取躯干或肢体的空间位置信息,将有助于对人

体行为进行分类。 该文提出了利用 FMCW 雷达进行

人体行为识别的新方法,通过距离多普勒算法生成了

能够感知人肢体运动速度、距离、信号强度的距离多普

勒图像,采用逐帧积累的方式延长观测时间窗口,构建

了覆盖整个人体运动过程的轨迹。 建立了自己的数据

集,并以改进预训练的 EfficientNet 模型为基础来构建

该系统。 在 5 秒与 2. 5 秒的两个观测时间窗口中,在
改进预训练的 EfficientNet-B4 模型中获得了对已知个

体和未知个体 9 种行为识别最高的准确率。

1摇 行为识别系统构成
该文设计的人体行为识别系统属于非穿戴式检测

设备,主要由 FMCW 雷达、数据采集板及 PC 机组成,
其系统组成如图 1 所示。 FMCW 雷达实测数据经数

据采集板采集,以太网传输保存至 PC 机,PC 机一次

读取一帧数据,经距离傅里叶变换(Range FFT)、多普

勒傅里叶变换(Doppler FFT)绘制人体运动的距离-速
度图像,逐帧累积后生成覆盖整个人体行为的运动轨

迹。 PC 机搭载的改进预训练 EfficientNet 模型可以在

经过训练后通过该运动轨迹对人体行为进行有效

识别。

图 1摇 行为识别系统构成

·531·摇 第 9 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 陈摇 鑫等:基于 EfficientNet 模型的毫米波雷达人体行为识别



1. 1摇 调频连续波雷达

该文使用调频连续波雷达又称 FMCW 雷达,其在

一个调频周期内,发射天线发射的信号[18]可表示为:

sT( t) = AT·cos[2仔( f c t + 仔 B
Tc

t2 + 渍( t))] (1)

其中, AT 为发射信号幅值, f c 为载波中心频率, B 为带

宽, Tc 为信号调频周期, 渍( t) 为相位噪声。 经人体反

射后,接收天线接收的回波信号可表示为:

SR( t) = AR·cos{2仔[ f c( t - td) + 仔 B
Tc

( t - td)
2 +

渍( t - td)]} (2)
其中, AR 为接收信号幅值, td 表示信号从雷达发射至

接收到人体反射信号的时间, td = 2R( t) / c ,其中 R 表

示目标距离, c 为光速。
接收机将人体反射的回波信号与发射信号混频和

低通滤波后得到差拍信号,近似为:
SIF( t) = AIFcos(2仔f b t + 渍b( t) + 驻渍( t)) (3)

其中,AIF 表示接收功率, f b = 2BR( t) / cTc,表示差频,
相位 渍b( t) = 2仔f c td + 仔Bt2d / Tc 。 在近距离人体运动识

别场景中, 仔Bt2d / Tc 项可以忽略,残留相位噪声 驻渍( t)
也可近似忽略。

最后,对上述差拍信号采用离散采样,该差拍信号

可表示为数据矩阵的形式:
SIF(n,m) = AIF·cos[2仔f bnTf +

4仔
姿 R(nTf + mTs)] (4)

其中, n表示快时间采样轴上对应的标号,m表示慢时

间采样轴上对应的标号, Tf 表示快时间采样轴上 ADC
采样间隔, Ts 表示慢时间采样轴上 ADC 采样间隔。
由此,得到了所需的雷达采样数据矩阵。
1. 2摇 构建距离多普勒图与帧积累

SIF(n,m) 包含一帧情况下的所有采样数据。 对 N

个信号调频周期中的 M 个离散中频采样点数据分别

做距离傅里叶变换(Range FFT)和多普勒傅里叶变换

(Doppler FFT),即可得到以距离-速度为坐标轴的人

体运动的一帧距离多普勒热图(Range Doppler Map,
RDM)。

人体运动是一个复杂的过程,一帧数据时间太短,
很难判断某个运动状态,因此该文采用逐帧积累的方

法,保留每一帧生成的距离多普勒图像,通过延长观测

时间窗口来判断人体运动状态,其具体流程如图 2 所

示。 利用此方法,得到了覆盖人体整个运动过程的距

离多普勒轨迹,并以此作为系统判断人体行为识别的

依据。
1. 3摇 EfficientNet 模型

在数据量较少的情况下,为获得更高的准确率,深

度学习模型通常会扩展模型的深度、宽度,又或者是图

像的分辨率。 传统卷积神经网络尽管可以任意调整这

其中的两个或三个维度,但是都需要繁琐的手动调整,
并且还有可能导致模型性能和效率的下降。 为了解决

上述问题,Tan M 等人在 2019 年提出了一种新的搜索

网络架构 EfficientNet[19]。 EfficientNet 网络的主要构

建模 块 是 移 动 翻 转 瓶 颈 卷 积 ( mobile inverted
bottleneck convolution,MBConv)。 该模块结构类似于

由 Mark 等人 2018 年引入的 MobileNetV2[20],MBConv
模块引入了压缩与激发 ( Squeeze - and - Excitation
Network,SENet)的注意力思想,SENet 注意力机制能

够使得网络关注信息量大的通道特征,抑制不重要的

通道特征,因此能够获得更高的准确率。

图 2摇 距离多普勒轨迹构建流程

在此架构基础上,EfficientNet 利用一种复合缩放

方法对网络模型的深度、宽度、图像分辨率进行统一的

缩放,其缩放的公式如下:
depth:d = 琢渍

width:w = 茁渍

resolution:r = 酌渍

琢 逸1,茁 逸1,酌 逸1

(5)

其中, 琢 、 茁 、 酌 均为常数,可通过神经网络搜索得到最

优解, 渍是用户指定的系数,用于控制有多少其他计算

资源可用于模型缩放,当它的值为 1 时,对应于

EfficientNet-B0。 固定 琢 、 茁 、 酌 的值,使用不同的 渍值

对应于 EfficientNet-B1 ~ B7。 EfficientNet 模型在有限

的资源环境下,可获得比传统深度学习模型更高的性

能提升。
1. 4摇 基于改进 EfficientNet 的迁移学习

迁移学习是一种机器学习方法,它从相似性出发

将旧领域学习过的经验知识应用在新领域上。 该文使

用基于模型的迁移方法。 这种迁移方式要求的假设条

件是:源域中的数据与目标域中的数据可以共享一些
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模型的参数。 为便于比较 EfficientNet 模型各版本的

实验效果,实验的 EfficientNet - B0 - B7 均已基于

ImageNet 数据集学习了丰富特征表示。 为减小模型

占用的内存空间,在保留 EfficientNet 核心结构的基础

上,采用 GAP 全局平均池化层代替 FC 全连接层。 与

采用 FC 全连接层相比,该方法可有效降低空间参数,
使得模型更加健壮,增加系统向小型设备移植的可能

性。 针对 EfficientNet 训练参数过多可能导致的模型

过拟合问题,在全局平均池化层之后,加入了 Dropout
层,Dropout 层可以在训练过程中有效省略大量的隐藏

神经元,保证数据的有效性,同时如果网络在某一层过

于依赖某些节点,可以减少或防止数据过拟合。 该文

还对最后的全连接层进行了调整,使得该网络能够适

用于该研究任务。

2摇 实验与结果分析
2. 1摇 实验设备与参数设定

使用的 FMCW 雷达设备采用 Texas Instruments
公司研发的商用 IWR1642 -BOOST 毫米波雷达传感

器以及 DCA1000EVM 数据采集板组合。 IWR1642 -
BOOST 毫米波雷达传感器支持 77 GHz ~ 81 GHz 的调

频带宽,由 2 个发射天线和 4 个接收天线组成,具有低

发射功率、高距离分辨率的特点,几乎不存在测距盲

区, 可 应 用 于 近 距 离 的 人 体 行 为 识 别 实 验。
DCA1000EVM 数据采集板是 Texas Instruments 研发

的毫米波雷达传感器数据采集模块,可对雷达数据实

时采集并通过以太网传输至 PC 端。 本实验设置的雷

达参数如表 1 所示。
表 1摇 FMCW 雷达参数设置

参数 值

调频起始频率 f0 / GHz 77

调频斜率 K / (MHz / 滋s ) 66. 6

调频周期 Tc / 滋s 160

ADC 采样率 Fs (KSPS) 5 000

ADC 采样点数 Nadc 256

帧数 100

帧周期 / ms 50

每帧脉冲数 Nchip 128

摇 摇 FMCW 雷达的距离分辨率、速度分辨率、最大可

观测速度可分别用公式(6) ~ 公式(8)来表示。

dres =
C
2B 摇 (6)

vres =
姿

2NchipTc
(7)

vmax =
姿

4Tc
(8)

其中, C 表示光速, B 表示调频带宽,且 B = K 伊
Nadc / Fs , 姿 为发射波长, 姿 = C / f0,其余相关变量均在

表 1 给出。
对于表 1 中的雷达参数配置,求得本实验的距离

分辨率约为 4. 40 cm,速度分辨率约为 0. 095 m / s,最
大可观测速度为 6. 09 m / s。

该文使用的所有深度学习模型都是在 GPU 支持

下编译的。 所有实验研究都是在 Windows10 操作系

统上运行,该操作系统运行在 Intel(R)Core(TM) i5-
8400CPU@ 2. 80 GHz 和 16 GB RAM 上,GPU 型号为

NVIDIA GTX1080Ti,深度学习的代码在 Keras2. 4. 3
及 Tensorflow2. 4. 0 上运行,利用了 Anaconda 集成于

Pycharm 中的框架。
2. 2摇 实验数据采集与数据预处理

2. 2. 1摇 实验数据采集

为验证所提方法具有较高泛化能力,实验分两组

进行,第一组由同一位实验者在室内场景采集,该实验

者身高 1. 82 m,第二组数据由 8 位实验者在室内或者

室外不同场景采集,身高从 1. 58 m ~ 1. 85 m 不等。 实

验过程中,IWR1642-BOOST 及 DCA1000EVM 被固定

于三脚架,距离地面约 80 cm,除实验对象外无其他运

动目标干扰,在雷达与实验者直线距离中无静态物体

摆放。 总共采集了 9 组人体动作,在第一组实验中,每
个动作均由同一名实验者重复采集 300 组,总共 2 700
条数据。 第二组实验中,每个动作由 8 位实验者共同

采集完成,每人每个动作 10 组,总共 720 条数据。 为

确保高质量距离多普勒热图生成,两组实验对象随机

站在雷达前 1 m ~ 12 m 范围,每一组动作采集时间均

为 5 s,对应 100 帧的数据。
2. 2. 2摇 数据预处理

该文设计的系统可以识别 9 种人体行为,图 3 展

示了实验中的 9 种行为描述。 首先雷达传感器采集的

数据经数据采集板实时传输至 PC,PC 端每次读取一

帧数据并利用距离多普勒算法逐帧绘制2D距离多普

图 3摇 9 种人体行为描述
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勒图像,以 100 帧数据为一个断点生成一组动作的距

离多普勒轨迹,大小为 380伊380。 实验生成了 9 种动

作对应的距离多普勒轨迹,如图 4 所示。 中心轴线上

方为检测到的运动物体远离雷达方向,下方为检测到

运动物体靠近雷达方向。 从图中可以看出,对于位移

明显的人体行为,延长观测时间窗口能够清晰展示其

对应的特征,由于以距离和速度为坐标轴,获得的特征

图具有一点的可解释性。

图 4摇 9 种人体行为的距离多普勒轨迹

2. 3摇 基于机器学习模型的行为识别

为了验证本系统行为识别的准确率优于传统使用

机器学习方法构成系统的准确率,首先采用本领域常

用的基于主成分分析[11,21] 的特征提取方法,并选取决

策树模型、KNN 模型、SVM 模型、朴素贝叶斯模型等

机器学习方法来构建系统,完成了行为识别。 首先对

所有的距离多普勒轨迹图进行灰度化并调整大小为

256伊256,再通过 PCA 方法将其降维为 64 维的向量,
该 64 维向量对原始特征的累计贡献率达到了 99% 。
经主成分分析降维后的特征图像如图 5 所示。 对经过

主成分分析降维后的数据,实验采用了基于决策树、最
近邻算法(KNN)、支持向量机(SVM)、朴素贝叶斯的

机器学习方法进行训练和分类,其中用于训练的数据

占第一组数据的 70% ,系统对已知个体和未知个体的

行为识别结果如表 2 所示。 由表 2 可知决策树模型在

本轮实验获得了双最高的准确率,对于已知个体的 9
种行为识别,其总体准确率达到了 92% 。 利用已知个

体的训练模型对未知个体的行为进行预测,其对 9 种

行为预测的总体准确率也达到了 88% 。 由此可知,使
用机器学习方法对该文实验数据进行特征提取后分类

的方法是可行的,但实验准确率还有较大提升空间。

图 5摇 PCA 降维特征

表 2摇 机器学习方法识别结果

模型 已知个体 Acc 未知个体 Acc

决策树 0. 92 0. 88

KNN 0. 87 0. 84

SVM 0. 78 0. 74

朴素贝叶斯 0. 72 0. 66

2. 4摇 基于深度学习模型的行为识别

2. 4. 1摇 改进 EfficientNet 模型及训练策略

为了能够比较得到最佳精度的 EfficientNet 模型,
在 EfficientNetB0-B7 结构中融入了相同的改进方法

及迁移学习策略,图 6 展示了取得最高精度的模型 Ef鄄
ficientNet-B4 的网络结构。 为了能够降低训练数据集

过小对准确率的影响,以及快速得到最佳的精度,采用

了迁移学习的方法进行模型参数的初始化。 为此通过

加载在 ImageNet 数据集上预训练的 EfficientNet 权重

对去除全连接层的 EfficientNet 网络模型进行参数初

始化,考虑到 ImageNet 数据集和实验数据集之间的巨

大差异,对于网络层的训练从每一层重新开始。 为了

缩小模型空间参数,防止网络过拟合以及提升模型的

准确率和泛化能力,用 GAP 全局平均池化替代了 FC
全连接层,在 Dense 层前加入了 dropout 模块,其比例

为 0. 5。 最后一层选择 Softmax 作为激活函数,选择分

类交熵作为损失函数。 采用 Adam 优化器,初始学习

率为 0. 000 1,每次输入网络的样本量 Batch_size 为 8。
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图 6摇 改进 EfficientNet-B4 模型结构

摇 摇 将 5 秒观测时间窗中对已知个体采集的 2 700 条

数据按照 7 颐 2 颐 1 的比例划分为训练集、验证集、测试

集,并将对未知个体采集的 720 条数据全部划分为测

试集,以验证模型的泛化能力。 在改进预训练的 Effi鄄
cientNet 架构中,准确率最高的 EfficientNet-B4 模型

的迭代曲线如图 7 所示。 从图中可以看出,在 100 个

epoch 中,本实验在训练集与验证集上的准确率经过

20 个 epoch 后即逐渐趋于平稳,最终均能够接近

100% 。 以同样的方法对 VGG16、ResNet50、Xception、
Inception-V3、MobileNet-V2 进行了改进和预训练,并
将结果与改进预训练的 EfficientNet 结果做对比,其比

较结果如表 3 所示。 从表 3 中可知,对应于 5 秒观测

时间窗口,基于改进预训练的 EfficientNet-B4 模型组

成的系统对已知个体和未知个体行为识别的准确率均

达到最高,分别为 99. 3% 和 98. 2% ,表明系统具有较

高准确率且泛化能力较强。 进一步缩短测试集的观测

时间窗口至2 . 5秒,系统对已知个体和未知个体行为

识别的准确率仍能达到最高 96. 7% 与 95. 4% 。 通过

与表 2 采用机器学习的方法进行比较,发现采用深度

学习方法对已知个体和未知个体的行为识别准确率均

远超机器学习方法,因此本系统更适合采用深度学习

的方法。

图 7摇 改进 EfficientNet-B4 迭代曲线

表 3摇 深度学习实验结果比较

模型
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 5 秒观测时间窗摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2. 5 秒观测时间窗摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

已知个体 Acc 未知个体 Acc 已知个体 Acc 未知个体 Acc

EfficientNet-B0 96. 3 93. 5 93. 3 90. 5

EfficientNet-B1 97 96 94. 7 91. 1

EfficientNet-B2 98. 1 97. 8 95. 5 92. 8

EfficientNet-B3 98. 5 97. 8 95. 8 94. 3

EfficientNet-B4 99. 3 98. 2 96. 7 95. 4

EfficientNet-B5 98. 5 94. 4 95. 6 93. 3

EfficientNet-B6 98. 1 92. 8 94. 5 91. 7

EfficientNet-B7 97 93. 1 92. 5 91

VGG16 97. 4 91. 1 93. 3 89. 5

ResNet50 96. 7 95. 2 92. 8 90. 5
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续表 3

模型
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 5 秒观测时间窗摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2. 5 秒观测时间窗摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

已知个体 Acc 未知个体 Acc 已知个体 Acc 未知个体 Acc

Xception 98. 5 96. 7 95. 2 93. 3

Inception-V3 98. 5 97. 8 96. 7 94. 3

MobileNet-V2 97 94. 3 92. 5 90. 5

(a)已知个体混淆矩阵 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)未知个体混淆矩阵

图 8摇 EfficientNet-B4 混淆矩阵

摇 摇 通过进一步评估 5 秒 EfficientNet-B4 模型在已知

个体与未知个体的测试集中的表现,得到了如图 8 所

示的混淆矩阵,其中(a)为已知个体识别的混淆矩阵,
(b)为未知个体识别的混淆矩阵。 通过对混淆矩阵的

分析,发现最容易出现分类错误的人体行为是跑步,常
常被错分为走路,原因可能是因为跑步的速度过慢,产
生的距离多普勒轨迹与走路过于相似。 除此之外的

其他行为分类,几乎不存在误分类的情况。

2. 4. 2摇 距离多普勒与微多普勒实验对比

为进一步验证采用距离-速度提取行为参数的优

势,本节采用本领域常见的利用微多普勒特征进行参

数提取实验,并利用 EfficientNet-B4 模型进行建模。
仍然按照 2. 4. 1 节的训练策略,仅利用时间-速度进行

参数提取的实验结果与利用距离多普勒提取行为参数

的实验结果进行比较,如表 4 所示。

表 4摇 距离多普勒与微多普勒实验结果比较

参数提

取方法

摇 摇 摇 摇 摇 摇 5 秒观测时间窗口摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2. 5 秒观测时间窗口摇 摇 摇 摇 摇

已知个体 Acc 未知个体 Acc 已知个体 Acc 未知个体 Acc

微多普勒 95. 8 93. 3 92. 5 90. 6

距离多普勒 99. 3 98. 2 96. 7 95. 4

摇 摇 由表 4 可知,对应 5 秒和 2. 5 秒观测时间窗口,缺
少距离特征后行为识别系统仍能保持较高准确率,但
准确率均有所下滑,由此可以证明对上述 9 种人体行

为,采用距离-速度提取行为参数的方法更加具有优

势。

3摇 结束语
针对微多普勒特征提取以及机器学习分类的弊

端,提出了一种新的雷达实现人体行为识别的方法。
该方法的基础是根据距离多普勒算法产生以距离-速

度为标轴的每一帧图像,并以逐帧积累的方式产生能

够区分人体 9 种运动的轨迹。 根据产生的特征图,在
雷达进行人体行为识别的方法中首次利用改进预训练

的 EfficientNet 模型来构建整体架构,并在 Efficient-
B4 模型中取得了最高的准确率。 验证了利用深度学

习方法的优越性,能够大幅度提高系统的准确率。 比

较了距离多普勒方法与微多普勒方法对识别准确率的

影响,通过对已知个体和未知个体的 9 种人体行为识

别验证了模型具有较高的泛化能力。
当然,该系统尚存在一些局限性,仅实现了对面向
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雷达的上述 9 种动作有效识别,下一步将利用多块雷

达传感器,从不同方位进行数据采集,以争取识别更多

更复杂的人体动作。
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