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基于时空域增强微多普勒谱图的行为识别方法∗

许志猛　 张钐钐　 陈良琴　 孙北晨

(福州大学物理与信息工程学院　 福州　 350100)

摘　 要:为缓解新冠疫情下医护人员短缺的现象,实现对住院患者的智能监护,本文基于调频连续波(FMCW)雷达提出了一种

新的基于时空域增强微多普勒谱图的行为识别方法。 首先,该方法对雷达获取的人体行为数据构造微多普勒谱图;然后利用一

种新的直方图均衡化和同态滤波相结合的时空域增强算法用于谱图信息的增强;最后采用一种改进的卷积长短时记忆网络

(ConvLSTM)提取谱图的时空域特征,并有效辨识喝水、跌倒等 7 种住院患者常见行为。 实验结果表明,基于本文方法对 7 种动

作的识别准确率能达到 94%,可以有效的监护患者的行为。
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Abstract:
 

To
 

alleviate
 

the
 

shortage
 

of
 

health
 

care
 

workers
 

under
 

the
 

novel
 

coronavirus
 

pneumonia
 

(COVID-19)
 

and
 

to
 

achieve
 

intelligent
 

monitoring
 

of
 

inpatients,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

behavior
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

enhanced
 

micro-Doppler
 

spectrograms
 

in
 

the
 

space-time
 

domain
 

using
 

frequency
 

modulated
 

continuous
 

wave
 

( FMCW)
 

radar.
 

Firstly,
 

constructing
 

a
 

micro-Doppler
 

spectrum
 

of
 

the
 

human
 

behavior
 

acquired
 

by
 

the
 

radar.
 

Then,
 

a
 

new
 

time-space
 

domain
 

enhancement
 

algorithm
 

combining
 

histogram
 

equalization
 

and
 

homomorphic
 

filtering
 

is
 

used
 

for
 

the
 

enhancement
 

of
 

spectrogram
 

information.
 

Finally,
 

an
 

improved
 

convolutional
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

network
 

( ConvLSTM)
 

is
 

proposed
 

to
 

extract
 

the
 

time
 

and
 

space
 

features
 

of
 

the
 

spectrum,
 

which
 

effectively
 

identifies
 

seven
 

common
 

inpatient
 

behaviors,
 

such
 

as
 

drinking
 

and
 

falling.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

effectively
 

monitor
 

the
 

patient's
 

behavior,
 

and
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

seven
 

actions
 

can
 

reach
 

94%.
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0　 引　 言

　 　 近年来,新型冠状病毒肺炎(COVID-19)的爆发导致

了医护人员的急剧短缺,从而催生了以人工智能为核心

的智能监护技术的普及应用。 行为识别技术作为智能监

护技术中的一项重要技术,其传统的实现方法主要依赖

于可穿戴设备,但其需要被监护对象佩戴专用传感器[1] ,
从而缺少使用的便捷性和佩戴舒适度。 为此,基于“非可

穿戴”设备的识别技术逐渐成为研究热点。 其中,调频连

续波(frequency
 

modulated
 

continuous
 

wave,
 

FMCW) 雷达

与基于摄像头[2-3] 和 WIFI[4] 的识别技术相比,具有更高

的识别灵敏度和准确度,且对个人隐私保护性较好[5] ,在
智能监护系统中具有良好的应用前景。

基于 FMCW 雷达的行为识别技术大体可分为基于

点云和微多普勒特征两类。 虽然基于点云的方案可以实

现轨迹追踪和行为识别[6] ,但其在实际应用中仍存在诸

多挑战。 例如,在室内应用中,墙体和家具等物体会由于
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多径传播而反射雷达信号,因而需要进行背景消除,而这

一操作会造成点云的丢失[7] 。 与之不同的是,基于微多

普勒特征的行为识别技术通过目标的微动信息来实现行

为识别,不易受环境中的多径影响,在雷达检测中备受关

注。 文献[8-9]利用神经网络技术对动作的微多普勒谱图

进行分类。 虽然得到了较高的平均识别率,但前者存在谱

图信息太弱,后者存在谱图针对性太强的问题,导致部分

行为识别率不高。 文献[10] 利用双向长短时记忆网络

(Bi-directional
 

long-short
 

term
 

memory,
 

Bi-LSTM)实现了 6
种连续行为序列的识别,但其需要将谱图展平成时间序列

信息作为网络的输入,这将造成谱图空间信息的丢失。
针对上述提出的问题,本文基于美国德州仪器( texas

 

instruments,
 

TI)公司的 FMCW 雷达模块,提出了一种新

的基于增强微多普勒谱图特征的行为识别方法。 通过借

鉴图像处理领域的增强算法,将原始的微多普勒谱图做

进一步增强处理,改善以往谱图信息弱导致准确率不高

的 问 题。 再 利 用 改 进 的 卷 积 长 短 时 记 忆 网 络

(convolutional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

ConvLSTM)对增强

谱图进行时空特征提取并分类,实现了 7 种住院患者常

见行为的识别。

1　 基于 FMCW 雷达的目标微多普勒信息
获取

1. 1　 雷达信号预处理

　 　 如图 1 所示,为了获取人体目标的微多普勒信息,需
要进行如下预处理:首先,FMCW 雷达发射调频连续波,
经目标反射后形成回波信号。 将发射信号和回波信号经

过混频处理后得到携带目标距离和速度信息的差频信

号,差频信号通过模数转换和矩阵重整后得到一个三维

数组[11] ,其行为距离向,列为速度向,纵对应各天线相位

中心,此处以角度称之;随后,采用静态消除算法去除环

境中的干扰信号,并依次对三维数组的所有列数据执行

Range
 

FFT,得到目标的距离信息;继而在所有行数据上

执行 Doppler
 

FFT,获取目标的速度信息,从而得到相应

的距离-多普勒图 RDM[12-13](range
 

Doppler
 

map,
 

RDM)。

图 1　 原理概述

Fig. 1　 Principle
 

overview

1. 2　 微多普勒谱图的构建

　 　 本文主要研究单个人体目标的行为,以行走为例,将
提取的 RDM 向速度维投影且按列逐帧积累,可以得到目

标运动产生的微多普勒谱图,如图 2 所示。 图中横轴为

帧号,表示目标动作对应的时间,纵轴表示动作对应的频

率。 其中曲线包络部分代表躯干运动时频率的变化值,
正值表示目标远离雷达,负值表示目标接近雷达,而周围

颜色较浅的变化峰值表示四肢摆动时的频率变化值。

2　 行为识别方法

2. 1　 基于空频结合的微多普勒谱图增强算法

　 　 通过上述方式得到的谱图,存在如背景混杂、目标不

突出等问题,为此本文引入图像增强[14] 算法实现谱图增

强。 图像增强大致可以分为两类,一类是空间域增强,另
一类是频率域增强。 空间域增强方法中的直方图均衡化

处理可以将像素相对集中化,提高对比度和清晰度,能有

效地增强谱图;频率域增强方法中的同态滤波能够消除

频域中的乘性或卷积性噪声,且同时能够实现对谱图亮

度的压缩和对比度的增强。 两种方法侧重点不同,但各

有优势,为此本文提出一种空频域结合的谱图增强算法,
如图 3 所示。 首先,将原始谱图转换为灰度图像,经过直

方图均衡化和同态滤波后,做 OTSU 二值化处理;随后,
采用 LOG 算子检测微多普勒边缘特征,提取轮廓;经过

LOG 算子边缘检测后提取了谱图的关键信息,其中包括

躯干和四肢的信息;最后,对得到的轮廓进行孔洞填充。
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图 2　 目标行走的微多普勒谱图

Fig. 2　 Micro-Doppler
 

spectrum
 

of
 

target
 

walking

由于此时还存在部分孔洞边缘不连通未能得到填充的情

况,为此加入局部自适应阈值处理,对未连通区域进行填

补,得到目标图像。
2. 2　 ConvLSTM 网络

　 　 1)传统 LSTM 网络结构

对于时序序列建模而言, 长短时记忆网络 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)作为一种特殊的 RNN 结构,在
以往的各项研究中已经证明了它在处理时序序列方面是

稳定而高效的[15-17] 。 LSTM 的主要创新是它的存储单元

ct,其本质上是一个状态信息的累加器,可通过自定义参

数的控制门来访问、写入和清除单元,如式( 1)、( 2) 所

示,其中 i t 为输入门,f t 为遗忘门。 每当一个新的输入到

来时,存储单元 ct 将查看前一个输入 h t-1 和当前输入 x t,
如果输入门 i t 此时是激活状态,则其信息就会累积到存

储单元中;反之,则使用遗忘门 f t,将过去的单元状态 ct-1

“遗忘”,如式(3)所示。 随后,由输出门 o t 决定存储单元

　 　 　 　 　

最新输出 ct 是否能进一步传送到最终状态 h t,如式(4)、
(5)所示。

i t = σ(Wxix t + Whih t -1 + Wcict -1 + b i) (1)
f t = σ(Wxfx t + Whfh t -1 + Wcfct -1 + b f) (2)
ct = f t 􀳱 ct -1 + i t 􀳱 tanh(Wxcx t + Whch t -1 + bc) (3)
o t = σ(Wxox t + Whoh t -1 + Wco 􀳱 ct + bo) (4)
h t = o t 􀳱 tanh(ct) (5)
其中,“ 􀳱”表示哈达玛乘积,W 相关的系列参数表示

权重,b 相关的表示偏置。
2)改进的 ConvLSTM 网络结构

传统的 LSTM 网络通常将输入谱图展开成一维向

量,这在处理过程中很容易造成空间信息的丢失。 为了

解决此问题,本文引入 ConvLSTM[18] 网络,其所有输入输

出都是三维张量,保留了谱图的空间特征。 与 LSTM 一

样,ConvLSTM 也是通过前一状态和当前输入来决定未来

状态,但后者在状态的转换中是使用卷积来实现的。 关

于 ConvLSTM 的关键过程可描述为式(6) ~ (10):
i t = σ(Wxi∗X t + Whi∗H t -1 + Wci 􀳱 C t -1 + b i) (6)
f t = σ(Wxf∗X t + Whf∗H t -1 + Wcf 􀳱 C t -1 + b f) (7)
C t = f t 􀳱 C t -1 + i t 􀳱 tanh(Wxc∗X t + Whc∗H t -1 + bc)

(8)
o t = σ(Wxo∗X t + Who∗H t -1 + Wco 􀳱 C t + bo) (9)
H t = o t 􀳱 tanh(C t) (10)
其中,“∗”表示卷积运算符。
通过对比 LSTM 和 ConvLSTM 网络的相关表达式,很

容易可以发现二者形式是基本一致的,其所有的特性都

是建立在一个状态单元上,而区别的关键点仅在于权重

与输入状态之间的运算关系。 再者,LSTM 的输入为一维

向量,可以视为后两维均为 1 的三维张量。 为此,LSTM
可以理解为 ConvLSTM 的一个特例。

图 3　 谱图增强算法

Fig. 3　 Spectral
 

enhancement
 

algorithm
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2. 3　 模型构建

　 　 基于 ConvLSTM 网络构建的动作识别模型如图 4 所

示。 首先将经过时空域增强后的谱图作为网络输入,其

间不进行任何降维、展平等操作,保留其空间特性。 最

后,经过 ConvLSTM 处理后的输出再进入全连接层,对所

有动作进行分类,得到最终分类的结果。

图 4　 ConvLSTM 模型

Fig. 4　 ConvLSTM
 

model

3　 实　 验

3. 1　 实验设置

　 　 如图 5 所示,本文所设计的行为识别系统基于 TI
 

IWR1443 毫米波雷达传感器,工作频段为 76 ~ 81
 

GHz,可
用带宽高达 4

 

GHz,距离分辨率可达 3. 75
 

cm。 帧周期为

62
 

ms,每帧包含 128 个啁啾,每个啁啾包含 256 个采样

数据。 在实验中,设置数据采样率为 16
 

fps,每个动作捕

获 250 个数据帧。

图 5　 硬件设置

Fig. 5　 Hardware
 

setup

3. 2　 数据采集

　 　 本实验在室内大厅进行,雷达扇形扫描平面内除测

试者外没有其他运动目标。 将雷达放置在距地面 1. 8
 

m
的架子上,倾斜 15°,测试者在雷达前方 1. 6 ~ 4. 8

 

m 范围

内移动。 参与数据采集的志愿者 10 名,年龄在 23 ~ 25 岁

之间,身高 1. 58 ~ 1. 78
 

m,体重 50 ~ 75
 

kg。

如图 6 所示,本文收集了住院患者常见的 7 个动作,
包括喝水 Drink、跌倒 Fall、坐下 Sit、挥手求助 Swing

 

hand
 

for
 

help、翻身 Turn
 

over、起立 Stand、行走 Walk。 在实验

中,本文将采集的所有动作样本的 60%用于作为训练集,
20%用于验证集,20%用于测试集。

图 6　 7 个动作的实验场景图

Fig. 6　 Experimental
 

scenes
 

of
 

seven
 

actions

4　 结果分析

4. 1　 谱图增强算法的影响

　 　 为了分析谱图增强算法对识别准确率的影响,本文

提出了 4 种谱图增强算法,并在实验中与原始未处理谱
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图的识别准确率进行比对。 如表 1 所示,本文提出的 4
种增强算法中,直方图+同态滤波是直方图均衡化与同态

滤波相结合,OTSU+LOG 是二值化与 LOG 算子边缘检测

相结合,空频结合+孔洞填充是将前述两种方式结合后得

到的图像进行孔洞填充,而标识为“本文”的是最终所采

用的方法,即在前述空频结合的基础上加上了自适应阈

值,可以解决 LOG 算子提取的边缘不连通而导致无法进

行孔洞填充的问题。 从表中可以看出,通过谱图增强算

法后的识别准确率均比原始谱图的准确率高,其中采用

“本文”算法所得到的识别准确率最高,平均准确率达

到 94%。
表 1　 谱图增强算法比对

Table
 

1　 Spectral
 

enhancement
 

algorithm
 

comparison
谱图增强算法 识别准确率 / %

原始谱图

直方图+同态滤波

OTSU+LOG
空频结合+孔洞填充

本文

80
88
83
88
94

　 　 “本文”算法的混淆矩阵如图 7 所示,喝水、跌倒、坐
下、挥手求助、和行走的识别准确率高达 100%,而翻身和

起立的识别准确率分别只有 75%和 86%,其余均被误判

为坐下。 通过自查数据集发现,坐下、翻身和起立对应的

谱图中有部分波动不明显且相似,从而导致了误判,这归

因于实验人员执行该动作的幅度较小,对于网络而言无

法区分。

图 7　 本文算法的混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper

4. 2　 网络的影响

　 　 1)不同网络的影响

上述实验验证了谱图增强算法有助于微多普勒特征

的提取,从而可以实现识别性能的提升。 由于特征的提

取和分类取决于所采用的网络,为此本文将对网络的性

能进行分析和验证。 如图 8 所示,在网络深度均为 1 的

条件下,对采用 LSTM 网络和 ConvLSTM 网络的平均识别

准确率进行对比。 从图 8 中可得到,无论是原始谱图,还
是增强后的谱图,经过 ConvLSTM 网络得到的结果明显

优于 LSTM 网络。 其中提升最为显著的是原始谱图,其
在 ConvLSTM 网络上的准确率较 LSTM 网络提高了 26%,
其次是经过“本文”增强算法处理后的谱图,平均准确率

提高了 19%,而空频结合+孔洞填充、直方图+同态滤波

和 OTSU+LOG 的准确率次之,分别提高了 14%、11%和

6%,这足以证明 ConvLSTM 网络的优势。

图 8　 分类网络对比

Fig. 8　 Classification
 

network
 

comparison

2)网络深度的影响

为了进一步验证本文提出网络的优势,实验对比

LSTM 网络和 ConvLSTM 网络在不同网络深度上的准确

率。 在保证两网络其余参数一致的前提下,设置网络深
度由 1 ~ 4 变动,所得到的对比结果如图 9 所示。 从图 9
中可得,识别准确率随着网络深度的改变而变化,其中

LSTM 网络在网络深度为 2 时达到了最高的识别率 83%,
而 ConvLSTM 网络在网络深度为 1 时达到了最高的识别

准确率 94%。 此外,ConvLSTM 网络在不同网络深度下的

平均识别准确率高达 92. 75%,而 LSTM 网络平均识别准

确率仅达到 73. 5%。 综上所述,ConvLSTM 在较小的网络

深度下,就能达到良好的效果,这不仅降低了对硬件设备

的要求和成本,而且大大缩减了训练时间,在本文的应用

场景中具有显著优势。
4. 3　 算法比对

　 　 前述主要验证本文所提出算法的有效性,为了进一

步评估算法的性能,将其与文献[6]、[8]、[9]、[19] 和

[20]进行对比。 如表 2 所示,考虑到每篇论文的分类算

法不同,故本文将测试的 7 个动作与上述 5 篇文献中对

应相同的动作进行对比,对比内容为:单个动作识别率和



　 第 7 期 基于时空域增强微多普勒谱图的行为识别方法 ·149　　 ·

图 9　 网络深度对比

Fig. 9　 Network
 

depth
 

comparison

　 　 　 　

整体动作的平均识别率,其中平均识别率计算过程为:所
有动作识别率之和 / 动作数量,且计算结果保留到小数点

后一位。 此外,5 篇文献中对应未测试动作以“ -”表示。
经过对比发现,本文的平均识别率相较于文献[6]、

[8]、[9]、[19] 和[20] 分别高出了 0. 7%,8%,21. 8%,
13. 2%和 11. 8%。 其中文献[6]和[19]需要手动提取特

征并组合,再采用传统机器学习的方式进行分类,不仅耗

时费力且特征提取不够全面。 文献[8]、[9]和[20]都是

基于深度学习的方式对动作进行识别,但其所采用的网

络无法同时兼顾时空域特征,导致最终识别准确率不高。
相比之下,本文基于增强的微多普勒谱图,采用改进的

ConvLSTM 网络进行识别,不仅无需手动提取特征,同时

能够保留时空特性,获得更高的识别准确率,这足以证明

本文算法的优越性。

表 2　 实验结果比对

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results

文献
每个动作的识别率 / %

喝水 跌倒 坐下 挥手求助 翻身 起立 行走

平均

识别率 / %
本文

文献[6]
文献[8]
文献[9]
文献[19]
文献[20]

100. 0
-
-
-

75. 0
-

100. 0
100. 0
84. 5
69. 4
95. 8
89. 2

100. 0
93. 8

-
-

72. 9
80. 4

100. 0
-

82. 8
-
-
-

75. 0
-

84. 3
-
-
-

86. 0
-
-

49. 1
62. 5
78. 4

100. 0
87. 3
94. 1
99. 3
100. 0
82. 3

94. 4
93. 7
86. 4
72. 6
81. 2
82. 6

5　 结　 论

　 　 本文提出了一种时空域增强算法强化了 FMCW 雷

达捕获的人体行为微多普勒谱图的有效信息,以及一种

改进的 ConvLSTM 网络实现了人体行为识别。 通过实验

发现,相较于采用原始谱图的识别结果,经过时空域增强

后的谱图能够提高 14%的识别率;同时在分类网络的选

取上,采用 ConvLSTM 网络可以获得比 LSTM 网络更好的

检测结果。 实验结果表明,实现 7 种患者行为识别的总

体准确 率 达 到 94%, 有 望 用 于 新 型 冠 状 病 毒 肺 炎

(COVID-19)隔离方舱医院等大规模临时医院的患者监

护,缓解医护人员短缺问题。
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