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基于呼吸样本空间的超宽带雷达身份识别∗

周金海　 吴耿俊　 雷　 雯　 常　 阳　 周世镒

(浙江大学信息与电子工程学院　 杭州　 310027)

摘　 要:为了解决传统雷达呼吸身份识别依赖人工预定义特征的问题,提出了一种基于呼吸样本空间( BSS)的超宽带( UWB)
雷达身份识别算法。 算法首先通过奇异值分解(SVD)对 UWB 雷达人体呼吸回波中杂波进行滤除,然后根据回波将目标跨距离

单元的呼吸信号构建为包含时距信息的 BSS 序列,最后利用卷积神经网络(CNN)对 BSS 进行建模以获取目标分类结果。 在室

内场景实验中,对 4 人的身份识别准确率为 84. 64%。 对比结果表明,所提出的算法对不同个体所具有的独特呼吸特征具有不

错的区分能力。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

radar
 

breathing
 

identification
 

relies
 

on
 

artificial
 

predefined
 

features,
 

an
 

ultra-
wideband

 

(UWB)
 

radar
 

identification
 

algorithm
 

based
 

on
 

breath
 

sample
 

space
 

( BSS)
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

uses
 

singular
 

value
 

decomposition
 

(SVD)
 

to
 

filter
 

out
 

the
 

clutter
 

in
 

the
 

UWB
 

radar
 

human
 

respiratory
 

echo;
 

the
 

target
 

cross-range
 

respiratory
 

signal
 

is
 

constructed
 

as
 

a
 

BSS
 

sequence
 

containing
 

time-distance
 

information
 

according
 

to
 

the
 

echo;
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

is
 

used
 

to
 

model
 

the
 

BSS
 

to
 

obtain
 

the
 

target
 

classification
 

results.
 

In
 

the
 

indoor
 

scene
 

experiment,
 

the
 

identification
 

accuracy
 

of
 

the
 

four
 

persons
 

was
 

84. 64%.
 

The
 

comparison
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

a
 

good
 

ability
 

to
 

distinguish
 

the
 

unique
 

breathing
 

characteristics
 

of
 

different
 

individuals.
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0　 引　 言

　 　 环境辅助生活(ambient
 

assisted
 

living,
 

AAL)技术能

够为特定人群如老年人提供智能化生活服务[1] ,而其中

的身份识别是提供针对性服务的基础,其研究越来越受

到重视。 已有的方法中,主动式电子标签方法,需要佩戴

固定的物件,有侵入感且不容易养成佩戴习惯;通过摄像

机动态采集人脸图像、获取人脸生理特征的身份识别方

法[2] ,在家居生活场景下,该方法存在隐私泄露风险,同
时对光照、拍摄角度等也有较高要求,夜间使用受限;而
其他通过获取指纹、掌纹等生理特征的方法[3-4] ,则要求

用户合作进行主动式验证,不容易方便地融入生活。 超

宽带(UWB)雷达是一种新型体制雷达,其高的距离分辨

率有利于提取人体动作、心肺运动等生理微多普勒特征,
同时其低功耗、非合作、隐私保护等特点,使其多领域展

现出良好的应用前景[5-7] 。 文献[8-9]已经对 UWB 雷达

基于步态的身份识别等有了很好的研究。 然而,在老年

人的室内活动中,行走等动态活动的时间占比并不高,而
包括睡觉、吃饭、阅读书报和收看电视等准静态活动则占

据一天里的大部分时间[10] 。 因此,研究准静态活动情况

下的身份识别方法,融合步态识别结果,提供连续、一致

和可靠的身份鉴别,将会有效地提高多人目标识别、跟踪

的准确性,有利于 AAL 服务品质的提高。 为此,提出了
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一种基于呼吸样本空间的 UWB 雷达身份识别方法。
呼吸作为人类的生物学特征之一,在过去的研究[11]

中已经被观察到具有良好的特异性和可分性,且相比于

如容易后天习得的步态特征等其他生物特征,不易被模

仿和攻击,具有较大的应用潜力。 依据呼吸特征,能够监

测家中是否有入侵的陌生人,甚至能够辅助诊断呼吸类

疾病如睡眠呼吸暂停综合症等。 Rahman 等[[12] 首次提出

利用呼吸模式进行基于雷达的身份识别,他们从呼吸运

动测量中提取 3 种不同的呼吸特征,峰值功率谱密度、线
性包络误差和堆积密度用于 3 人的身份识别;Lahman
等[13] 将捕获的呼吸模式的吸气和呼气面积比作为特征

配合上 k 近邻(k-nearest
 

neighbor,KNN)算法将受试者的

身份进行划分,验证了吸气呼气面积比作为呼吸特征的

可行性。 Islam 等[14] 对雷达接收到的人体呼吸信号进行

快速傅里叶变换( fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT),并使用径

向基函数作为分类核的支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)来提取蕴含其中的呼吸模式。 在上述的

研究中,其方法都依赖于提取人工预选定的特征(如呼吸

速率、堆积密度、呼吸深度等),这一过程将包含丰富信息

的数据压缩并归纳成特征,但同时会造成部分信息失真,
在实验采集的样本量有限的条件下,上述操作还会导致

从实验样本中获取到的特征组数较少,对于数据的利用

率不高,进一步导致的算法模型的过拟合。 同时上述方

法都仅仅在一维呼吸时域信号上挖掘信息,却忽略了呼

吸导致胸部的微运动而表现在雷达回波矩阵多个距离单

元上的信息,因此具有一定的局限性。
针对传统方法依赖在一维呼吸时域信号上提取有限

的人工预选定特征的问题,为进一步挖掘利用雷达回波

矩阵中所包含的人体呼吸特征信息,提出了一种基于

UWB 雷达人体呼吸信号的身份识别算法。 算法首先通

过奇异值分解(singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)对雷达

回波中杂波进行提取并滤除,然后提出呼吸样本空间

(breathing
 

sample
 

space,BSS)来表征呼吸,即根据慢时间

信号快速傅里叶变换后的结果从雷达回波矩阵中划分出

多个距离单元上包含目标单次呼吸的一系列子矩阵作为

BSS 中的样本。 最后,利用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) 自动提取特征的优势对构建出的

BSS 进行建模以获取目标分类结果。 算法充分利用雷达

信号中的距离、时域和频域所包含的信息,通过机器学习

自动挖掘数据间的相互联系,完成身份识别。 在模拟居

家场景的实验室环境下采集人体呼吸信号,在实验目标

为 4 人的情况下对算法的性能进行测试,对比前人的方

法以验证算法的可行性。

1　 呼吸数据模型

　 　 UWB 雷达[15] 是指发射信号带宽大于等于中心频率

的 20%或者绝对带宽大于 500
 

MHz 的雷达系统。 UWB
雷达根据发射波形不同分为连续波和极窄脉冲( IR)两

类。 后者具有宽带易实现、低功耗、穿透性强、距离分辨

率高等特点,更加适用于室内场景的应用。
对于人体目标而言,UWB 雷达脉冲信号由发射机发

射,被目标反射,并通过一个往返路径返回接收机。 人体

呼吸时引起的胸部规律性的运动对雷达脉冲信号产生影

响时,雷达多径信号的时变信道冲激响应可以表示为:

h( t, ) = ∑
i
α iδ( t - i) + αvδ( t - v( t)) (1)

式中: i为杂波的多径数; α i 和 αv 分别表示该路径下的杂

波幅度和目标信号幅度; δ(·) 表示冲激信号。 式(1)的

前半项表示静止物体反射的信号,后半项与身体运动有

关,如呼吸时的胸部微运动。 呼吸引起胸部的周期性运

动,那么 v( t) 可以表示为正弦波[14] :

v( t) =
dv

c
=
d0 + Δd·sin2πfv t

c
=

0 + Δd·sin2πfv t (2)
式中: 0 是人静止处的信号时延; c是光速;Δd 是胸部微

运动的位移; fv 是呼吸速率。 雷达信号传播的距离据计

算为 c· v( t)。 接收信号 r( t, ) 则为发射脉冲 s( t) 和信

道脉冲响应 h( t, ) 的卷积:
r( t, ) = s( t)∗h( t, ) =

∑ i
α i s( t - i) + αvs( t - v( t)) (3)

为了清楚地解释快时间和慢时间,图 1 所示为一个

目标在呼吸而没有其他静止杂波的雷达反射脉冲的示意

图。 慢时间表示雷达发射多个脉冲的时间,对应式(2)
中的时间 t ,即时间概念。 而快时间对应雷达发射脉冲

从物体表面反射到被接收时的时延 v( t) ,将该时延乘

以光速 c 即为物体到雷达的距离,即脉冲雷达根据到达

时间(time
 

of
 

arrival,
 

TOA)测距的原理,因此快时间实际

上表示的是距离概念。 虚线沿着快时间表示固定距离位

置上有目标。 由于人体呼吸的作用,胸部的位置发生改

变,因此反射脉冲的时间延迟也会发生变化。

图 1　 反射的雷达人体呼吸信号

Fig. 1　 Reflected
 

radar
 

human
 

breathing
 

signal
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对回波信号在慢时间和快时间进行离散处理:

R[m,n] = ∑ i
α i s(nσ - i) +

α vs(nσ - v(mTs)) (4)
式中: Ts 为脉冲重复时间; m 为慢时间采样数; σ 为快

时间的采样间隔; n 为快时间采样数。 因此,接收到的

UWB 雷达信号是一个二维矩阵:快时间 n ,慢时间 m 和

信号幅值 | R[m,n] | 。 快时间和慢时间分别对应距离

和时间维度。 图 2 所示为经过杂波滤除后的目标位于

3
 

m 处呼吸的 UWB 雷达回波矩阵。

图 2　 典型的 UWB 雷达回波矩阵

Fig. 2　 Typical
 

UWB
 

radar
 

echo
 

matrix

2　 身份识别算法

　 　 本文研究提出的基于 BSS 的身份识别算法主要包括

3 部分,信号预处理、BSS 构建和特征建模。 如图
 

3 所示,
信号预处理对 UWB 雷达原始信号进行相位噪声消除,然
后通过 SVD 算法滤除杂波提高信噪比;BSS 构建首先通

过能量特征峰检测算法选择感兴趣的距离单元,接着利

用目标呼吸频率划分子信号矩阵;最后通过卷积神经网

络对 BSS 进行建模区分目标身份。

图 3　 算法流程框图

Fig. 3　 Block
 

diagram
 

of
 

algorithm
 

flow

2. 1　 信号预处理

　 　 1)相位噪声校正

相位噪声[16] 是指相邻的雷达帧在帧间有一个小位

移,该位移一般由采样系统中的抖动引起的。 图
 

4 所示

为相邻原始射频信号雷达帧之间的相位噪声,虚线表示

下变频的基带信号。 当单独对于一帧雷达帧分析时,相
位噪声的影响可以忽略,但是在分析人体呼吸的应用中,
需要关注信号如何在帧间变化时,则需对相位噪声进行

校正。

图 4　 两个射频雷达帧间的相位噪声

Fig. 4　 Phase
 

noise
 

between
 

two
 

RF
 

radar
 

frames

本文采用雷达下变频的基带信号作为原始信号,在
相位噪声校正时,相移很容易通过将信号乘以相位差的

复因子来实现。 具体步骤如下。
(1)选择静态参考距离单元(通常选择雷达帧开始

的直接能量路径处),存储来自若干帧的平均相位 pr 作

为参考。
(2)计算当前帧参考距离单元上的相位与存储的平

均相位之间的差值:
Δp = pr - pc (5)

式中: pc 为当前帧参考距离单元上的相位。
(3)根据 Δp 校正所有距离单元上的相位:
pa = Δp - pb (6)

式中: pb 为相位校正前各距离单元上的相位, pa 为校正

后的相位。
2)杂波滤除

消除相位噪声后的雷达回波中仍然包含雷达直达波

和室内其他静止物体的杂波,而目标信号则被杂波所掩

盖。 SVD 算法由于其较好的去除杂波效果,被用于 UWB
雷达信号处理。 SVD 算法是一种建立在线性最小二乘拟

合基础上的变换。 对 UWB 雷达回波矩阵 R 进行分解,
表示为:

R = U × S × VT = ∑
N

i = 0
u iS i,iv i (7)

式中:假设信号矩阵 R 为 m × n,S 为 R 的奇异值构成的

m × n 的对角矩阵,且对角元素值按降序排列,即 S1,1 ≥
S2,2 ≥ … ≥ SN,N ≥ 0,U和 V为酉矩阵,u i 和 v i 分别为矩

阵 U 和 V 的列向量。
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由于雷达信号杂波具有子空间可分性,雷达矩阵 R
可以重构成:

R = Rs + Rc + Rn (8)
式中: Rs 表示目标; Rc 表示杂波; Rn 表示噪声。 其中 Rc

可以通过选取奇异值较大的值(通常取第 1 个值)进行

重构,因为杂波能量通常远大于目标回波能量,这样通过

SVD 算法便可去除杂波分量 Rc 。 杂波滤除效果如图
 

5
所示,杂波基本去除,信噪比明显提高。

图 5　 杂波滤除对比

Fig. 5　 Clutter
 

filter
 

comparison
 

chart

2. 2　 BSS 构建

　 　 1)距离门选择

为了获得目标的位置,通常根据能量特征峰检测算

法来确定目标所在的距离单元。 其原理是通过对信号时

距分布上的能量,进行慢时间维度的叠加,选择能量最大

的距离单元作为目标位置中心。 每个距离单元的能

量为:

P(N) = ∑
M

k = 0
i(k,N) 2 + q(k,N) 2 (9)

式中: M为慢时间个数; N为距离单元; i和 q分别表示雷

达复基带信号的 I 分量和 Q 分量。 因此最大距离单元

n 为:

n =argmax
N

P(N) (10)
如图 6 所示,经过距离门选择,目标位于第 24 个距

离单元处。

图 6　 能量特征峰所在的距离单元

Fig. 6　 The
 

distance
 

unit
 

where
 

the
 

energy
characteristic

 

peak
 

is
 

located

2)呼吸频率提取

根据目标所在位置,从回波矩阵中提取一维的人体

呼吸时域信号。 由于人体静止时典型的呼吸频率为 12 ~
20 次 / min(0. 2 ~ 0. 33

 

Hz),因此先使用巴特沃斯带通滤

波器对信号进行 0. 15 ~ 0. 35
 

Hz 的滤波。 最后利用 FFT
检测呼吸频率 fr ,为子信号划分做准备。

3)呼吸子矩阵划分

在以前的工作中,研究者通常只局限于在一维的呼

吸时域信号中挖掘有限的信息。 然而在 UWB 雷达信号

矩阵中,目标所在位置上有多个距离单元对应的不同时

间序列表征着目标的呼吸模式特征[17] 。 这是因为回波

信号受人体胸部整个区域的影响,通常对应着胸部 20 ~
50

 

cm 的范围,即快时间 4 ~ 10 个距离单元。 如图
 

7 所

示,虚直线表示一维的呼吸时域信号,方框表示 x 个距离

单元对应的不同呼吸时域信号。

图 7　 两种呼吸信号表征方式

Fig. 7　 Two
 

ways
 

to
 

characterize
 

respiratory
 

signals
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单一快时间距离单元上的呼吸时域信号蕴含有限的

呼吸特征信息,进而影响呼吸模式识别。 为了充分挖掘

雷达回波矩阵中的距离、时域和频域所包含的信息,同时

解决传统特征建模方法中依赖人工预选定特征而导致模

型过拟合或泛化能力不强的问题,本研究提出了由 BSS
表征呼吸,并通过呼吸子矩阵划分来实现 BSS 的构建。

通过观察图
 

5(b)可以发现,将雷达回波矩阵在一定

时间(如 30
 

s)转换成图像,则可通过图像清晰的显示目

标的周期性呼吸,明暗交替清楚的展示了呼气与吸气的

变换。 沿着快时间维对目标所在距离单元的前后 2 ~ 5
个距离单元进行划分,而对于慢时间的分割,则根据呼吸

周期 T = 1 / fr 对回波矩阵进行划分。 如图
 

8 所示,虚线框

表示在多个距离单元上对目标进行选择,竖直的多条虚

线则表示在雷达帧间对信号进行划分。 被分割的子矩阵

则包含了目标一次完整呼吸的所有信息如呼吸深度,呼
气吸气比,生理微多普勒特征等。 一系列的子矩阵构成

的数据域称作 BSS。

图 8　 呼吸子矩阵划分

Fig. 8　 Respiration
 

sub-matrix
 

partition

2. 3　 特征建模

　 　 随着人工智能的发展,CNN 逐渐成为深度学习算法

最成功的领域之一。
目前,CNN 由于其强大的特征提取能力在计算机视

觉、分类等领域上[18-19] ,都取得了当前较好的效果。 CNN
是一种前馈式神经网络,能从一个二维图像中提取其拓

扑结构,采用反向传播(backpropagation,
 

BP)算法来优化

网络中的参数。 与人工预定义特征的方式相比,CNN 各

层次间的紧密特别适用于图像处理和理解,并且自动提

取图像中丰富的特征,且模型的泛化能力也显著优于其

他算法。
CNN 通常由 4 部分组成,分别为卷积( convolution)

层、池化( pooling) 层、激活( activation) 层、全连接( fully-
connect)层。 目前图像识别领域已经有了许多针对海量

数 据 训 练 的 优 秀 模 型 框 架 如 AlexNet、 VGG、
GoogLeNet[20-22] 等。 但由于没有公开的大规模雷达呼吸

数据集,本研究针对小规模雷达呼吸数据集构建轻量级

CNN 来验证 BSS 表征呼吸的可行性。 具体的 CNN 算法

结构如图 9 所示。

图 9　 CNN 算法结构

Fig. 9　 CNN
 

algorithm
 

structure

3　 实验验证

　 　 为了验证所提出算法的可行性,进行了实验实测。
3. 1　 数据采集

　 　 实验使用挪威 Novelda 公司生产的 UWB 雷达开发

套件 X4M03 模块,该模块由一对带有集成 Wi-Fi 滤波器

的定向贴片天线,X4 雷达 SOC[23] 和用于控制 X4 并与外

部设备通信的 Atmel 公司生产的 SAMS70 微控制器构

成。 该雷达发射带宽为 1. 5
 

GHz,中心频率为 7. 29
 

GHz
的脉冲信号, - 3

 

dB 波束宽度为 65°。 雷达接收机以

23. 328
 

GHz 的频率对反射信号进行采样,对于基带信号

每个快时间距离单元长度为 0. 051
 

4
 

m,等效的探测距离

为 9. 9
 

m。 雷达实物如图
 

10(a)所示。
为了验证算法的区分度,实验对象选择身体健康,年

龄在 22 ~ 25 岁,呼吸特征接近的 4 名志愿者,具体信息

如表 1 所示。 为了模拟真实的室内场景,实验地点选择

在摆放有电脑桌、椅子、电视等家电和家具的实验室环境

下,志愿者静坐在 0. 4
 

m 高的椅子上休息并自然呼吸,雷
达距离志愿者 1

 

m 处,高度设置为与志愿者胸部等高的

0. 9
 

m 高处。 实验场景如图
 

10( b)所示。 雷达帧率设置

为 16
 

fps, 由于采集的呼吸信号主要集中在 0. 2 ~
0. 33

 

Hz,所以满足奈奎斯特采样定理。 同时考虑呼吸会

受到志愿者当时心情等因素影响,为了减少这些因素的

干扰,使获得的数据尽可能接近目标所表征的真实呼吸

模式,数据采集实验在一个月内分 4 次完成,每位志愿者

每次采集 5 组,每组采集 60
 

s 呼吸数据,采集呼吸时长

1
 

200
 

s,总共采集 1
 

200×4×16 = 76
 

800 帧的雷达数据。
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图 10　 实验的环境配置

Fig. 10　 Experimental
 

environment
 

configuration

对于采集到的数据经过信号预处理,对于 BSS 构建步骤

的快时间分割为 10 个距离单元,该参数是对目标胸部范

围、计算量等因素权衡后的结果,代表一种可行值。 对于

得到的 BSS 的幅值进行归一化处理到 0 ~ 255 的范围并

灰度化为图像,最后将尺寸调整为 64 × 32 以便于特征

建模。
表 1　 实验志愿者的生理特征

Table
 

1　 Physiological
 

characteristics
 

of
experimental

 

volunteers
目标 性别 身高 / m 体重 / kg

志愿者 1 男 1. 71 62
志愿者 2 男 1. 73 57
志愿者 3 男 1. 81 75
志愿者 4 女 1. 60 55

3. 2　 实验结果

　 　 根据采集到的数据制作成包含 4 个志愿者的数据

集,构建了 1
 

170 个样本的 BSS 数据集。 按照训练集与

验证集 0. 75 ∶ 0. 25 的比例划分数据集。 其中,训练集用

于反向传播算法更新 CNN 中各个神经元的权重以获取

最佳识别模型,验证集用于验证模型在未经训练的数据

下的泛化能力以及实际表现。 选择基于动量和自适应学

习率(learning
 

rate,LR) 的 Adam[24] 作为优化器,并设置

初始 LR 为 3× 10-5,批数量( batch
 

size) 为 64,迭代期数

(epoch)为 200,池化层进行 2×2 的 Maxpooling。 模型的

超参数(hyper-parameter)组合选择及评估如表 2 所示。
表 2　 模型超参数评估

Table
 

2　 Model
 

hyperparameter
 

evaluation
卷积核尺寸 卷积层数 训练参数量 准确率 / %

3×3
2 546

 

180 83. 96
4 693

 

828 84. 64
6 878

 

340 81. 57

5×5
2 579

 

460 82. 59
4 989

 

252 82. 25
6 1

 

501
 

444 81. 91

7×7
2 629

 

380 83. 28
4 1

 

432
 

388 83. 96
6 2

 

436
 

100 83. 62

　 　 卷积核的尺寸决定了卷积核的感受野,合适的感受

野使得 CNN 在处理图像时可以高效利用数据,提高模型

准确率,因此 3×3 的卷积核尺寸相比来说性效最好。 卷

积层数影响模式的空间层次结构,第 1 个卷积层能学习

较小的局部模式(比如边缘),第 2 个卷积层将学习由第

1 层特征组成的更大的模式,以此类推。 但是过多的层

数会导致梯度消失或者梯度爆炸的问题,因此根据实验

选择 4 层卷积层作为最优模型参数,在最优模型的准确

率为 84. 64%。

表 3　 四种算法的识别准确率

Table
 

3　 The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

four
 

algorithms
算法 准确率 / %

BSS+CNN 84. 64
FFT+SVM[12] 78. 13

Features+KNN[11] 76. 56
Features+ANN[10] 73. 44

　 　 文献[12]提出的基于 FFT 特征提取和使用径向基

函数的 SVM 分类器的方法是最近提出的具有代表性的

呼吸身份识别算法的一种。 由于存在多种因素干扰算法

的实际表现,为验证本研究所提出的算法的效果,在采集

相同的数据情况下对该方法进行复现,得到不同算法分

类准确率如表 3 所示,为 78. 13%。 这说明了该方法挖掘

一维呼吸时域信号包含的有限信息,并不能很好的表征

人体的呼吸独特性,而提出的 BSS 由于包含了呼吸微运

动在距离上的扩展信息,最后获得了更好的分类准确度。
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表 4　 分类模型混淆矩阵

Table
 

4　 Classification
 

model
 

confusion
 

matrix (%)
真实值 /
预测值

志愿者 1 志愿者 2 志愿者 3 志愿者 4 FNR

志愿者 1 88. 7 4. 8 1. 6 4. 9 11. 3
志愿者 2 5. 9 85. 1 4. 5 4. 5 14. 9
志愿者 3 1. 4 5. 7 85. 7 7. 2 14. 3
志愿者 4 5. 3 5. 4 8. 5 80. 8 19. 2

FPR 12. 6 15. 6 14. 6 16. 6 -

表 5　 模型精确率、召回率和 F1 分数

Table
 

5　 Model
 

precision,
 

recall
 

and
 

F1
 

Score (%)

目标 精确率 召回率 F1-score
志愿者 1 84. 6 88. 7 86. 6
志愿者 2 82. 6 85. 1 83. 8
志愿者 3 83. 3 85. 7 84. 5
志愿者 4 87. 4 80. 9 84. 0

　 　 表 4、 5 为所训练的模型在验证集上的准确率

(accuracy)、 误报率 ( false
 

positive
 

rate, FPR )、 漏报率

(false
 

negative
 

rate,
 

FNR)、精确率 ( precision)、召回率

(recall)和 F1 分数。 如模型对志愿者 1 的识别效果较

好,准确率为 88. 7%;对于志愿者 4 的识别准确率则稍

低,因为该目标的呼吸相较于其他目标特征不明显,模型

易将其推理为其他人。 志愿者 2 的呼吸变化较大,包含

了其他志愿者的呼吸特征,导致其 FPR 较高(其他目标

错误的推理为该目标)。 总体上来看,在各生理特征相仿

的多目标间,所提出的算法表现出较好的区分度,在身份

验证、环境辅助生活领域有较大的应用潜力。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于 UWB 雷达人体呼吸信号的身

份识别算法。 与传统方法提取一维呼吸时间序列并依赖

人工预定义特征不同,提出了构建人体 BSS 的方法,并通

过 CNN 提取其中潜在特征,充分利用雷达回波矩阵中蕴

含的距离、时域和频域信息。 对于室内真实场景的 4 个

目标进行实验,获得 84. 64%的准确率。 证明了 UWB 雷

达在身份验证、环境辅助生活领域具有的应用前景。
未来一方面将围绕优化提取 BSS 中特征,提高模型

准确率的同时,提升模型的泛化能力,另一方面配合多雷

达阵列继续探索多人场景下的身份识别,以及人体微动

甚至走动场景下的 BSS 提取。
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