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基于无载波超宽带雷达的小样本人体动作识别
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３桂林电子科技大学广西无线宽带通信与信号处理重点实验室，广西桂林５４１００４；）

　　摘　要：　随着雷达硬件平台尺寸越来越小、成本越来越低，室内基于雷达的人体动作识别应用已经成为现实，能
够在具有简单架构的低成本设备中实现．无载波超宽带雷达具有极高的分辨力，能够捕获人体细微动作变化并且对室
内复杂环境具有很强的抗干扰能力．与基于视频人体动作识别研究相比，超宽带雷达还具有穿透家具、墙体以及保护
个人隐私等优点．针对雷达回波信号利用传统时频分析方法实现人体动作识别比较耗时、实时性不好的缺陷，引入机
器学习方法对不同类型人体动作进行分类识别．引入机器学习方法用于超宽带雷达人体动作识别最大难点是只有少
量可用的超宽带雷达实测数据样本，针对该问题提出基于主成分分析法（ＰＣＡ）和离散余弦变换（ＤＣＴ）相结合的人体
动作特征提取方法，并利用改进网格搜索算法优化的支持向量机在小样本数据下对人体动作进行识别，最后根据实测

数据采取三种不同方案进行仿真实验，结果表明即使在训练数据样本只有５组的条件下，基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结合特
征提取方法在不同类型人体动作的平均识别率均能达到９６％以上．

关键词：　无载波超宽带雷达；人体动作识别；主成分分析法；离散余弦变换；小样本学习；机器学习
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第　３　期 蒋留兵：基于无载波超宽带雷达的小样本人体动作识别

ｃａｎｒｅａｃｈｍｏｒｅｔｈａｎ９６％．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｃａｒｒｉｅｒｆｒｅｅＵＷＢｒａｄａｒ；ｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ）；ｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＤＣＴ）；ｆｅｗｓｈｏｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引言
　　基于雷达的人体动作识别由于国防边界安全控
制、汽车安全的行人识别和辅助老人生活的跌倒检测

而引起了广大科研工作者的兴趣［１］，主要目标是对人

体动作进行识别告警并基于先验行为信息起到一定预

测作用，主要用于医院病人监护、城市斗争和搜救行动．
由于软件定义和无线雷达平台尺寸越来越小、成本越

来越低，基于雷达的人体动作识别研究能够区分高度

相似的不同类型动作，室内雷达人体动作识别的应用

已经成为现实［２，３］．
大多学者研究人体动作识别的检测设备分为两

类：可穿戴式和非穿戴式．可穿戴式设备，如加速度计、
陀螺仪等［４］适合活跃的群体但不太适合活动较少的老

年人以及搜救行动中待救人员，此外可穿戴设备不适

合夜间或浴室中使用．非穿戴设备，如摄像头［５］和被动

式红外传感器等［６，７］更加适合老年人以及城市斗争和

搜救行动．在辅助生活和智能环境应用中［８～１０］，每一种

非穿戴式设备都有其自身的优点和缺点．与其它传感
器技术相比，雷达系统无论白天还是晚上都可以正常

工作并且不会受到烟雾、灰尘、光线变化等极端情况影

响，而且还具有穿透家具、墙体以及保护个人隐私的优

点［１１］．基于雷达的人体动作识别具有明显优势，能够远
距离非接触式的识别不同类型人体动作，并且在很少

或光线昏暗的情况下依然能够起作用［１，２］．虽然一些研
究人员专注于视觉系统的跌倒检测系统，即使在诸如

光线昏暗、家具遮挡等一些极端情况下也获得了良好

的结果．然而个人隐私是当今社会大家比较关注的话
题，比如在卧室或浴室等环境中老人不愿意进行视觉

监控，一旦发生跌倒事故，视觉系统将无法检测并告警

从而引起严重的后果［１２］．
基于雷达传感器在非接触式应用中表现出很好的

性能，例如人体生命体征检测，结构健康监测和穿墙检

测［１２］．同时基于雷达的人体动作识别吸引了微波社区
和消费者电子行业的重大兴趣．例如谷歌在６０ＧＨｚ的
实验演示［１３］和多普勒雷达传感器对运动轨迹重建的研

究［１４］，其优点是可以在具有简单架构的低成本设备中

实现．
基于雷达的人体动作识别研究是通过采集不同类

型人体动作回波信号提取关键可靠的特征然后进行分

类识别，例如基于物理特征［１５］：基于变换的物理特征包

括离散余弦变换（ＤＣＴ）系数［１６］；基于时频谱图［１７，１８］得

到的特征：例如短时傅里叶变换（ＳＴＦＴ）、伪维格纳分布

（ＰＷＶＤ）；基于组件分析的技术［１９］：如主成分分析法

（ＰＣＡ）和独立成分分析法（ＩＣＡ），通常用于降维操作并
最大限度减少用于分类的特征数量确保所选特征子集

为分类问题提供最佳性能．加拿大国防研发中心的 Ｔ．
Ｔｈａｙａｐａｒａｎ，Ｓ．Ａｂｒｏｌ和 Ｅ．Ｒｉｓｅｂｏｒｏｕｇｈ［２０，２１］基于雷达系
统使用联合小波和时频方法提取人体动作的微多普勒

特征，获得了人体动作的基本参数．文献［２２］提出将微
多普勒雷达回波信号进行离散余弦变换（ＤＣＴ），然后将
ＤＣＴ系数作为运动目标的特征，最后用多层感知器
（ＭＬＰ）对其进行分类．南京理工大学廖志成等人［２３］针

对原地姿态和非原地姿态利用加权的距离时频变换得

到姿态的时频图，并根据时频图提取相应的特征，然后

根据ＰＣＡ算法提取时频数据的主成分分量作为相应的
特征．最后通过集成学习的方法，将单一的弱学习器组
合起来，利用投票法进行输出．文献［２４］研究了使用超
宽带（ＵＷＢ）雷达对不同人类活动进行分类的可行性．
使用ＵＷＢ雷达采集了８个不同人体的８种不同类型活
动，包括步行、跑步、旋转、打孔、跳跃、站立和坐着等．然
后使用ＰＣＡ方法捕获ＵＷＢ雷达回波信号中的特征，特
征集包括ＰＣＡ系数、ＰＣＡ均值和方差、ＰＣＡ的ＦＦＴ变换
结果和目标的速度．最后利用ＳＶＭ进行分类识别，得到
的分类精度超过８５％．

文献［２５］使用调频连续波雷达探测人类活动来获
得雷达回波信号，然后再利用短时傅里叶变换将雷达

回波信号转换为频谱图，并从频谱图中提取和分析突

出的微多普勒特征．太原理工大学刘丽副教授等人［２６］

利用多普勒雷达进行跌倒检测研究，文献中搭建了基

于单频连续波的多普勒雷达系统，并对雷达回波信号

进行滤波，然后利用短时傅里叶变换对回波信号进行

时频分析，最后利用支持向量机对人体运动状态进行

分类．然而通过频谱分析方法对不同类型人体动作进
行相关研究存在两个局限性：（１）计算成本高，基于短
时傅里叶变换（ＳＴＦＴ）等技术，具有庞大的计算成本，其
特征提取过程中需要进行大量的计算；（２）将不同类型
人体动作回波信号进行时频分析然后利用时频图对人

体动作进行分类识别，该过程需要进行大量的计算，基

于微多普勒特征虽然能够对不同类型人体动作行为进

行告警并达到一定的预测作用，但该方法不适用于实

际场景实时处理．
本文首先研究了无载波超宽带雷达对人体动作分

类识别的可行性并提出基于ＰＣＡ和ＤＣＴ相结合的特征
提取方法提取超宽带雷达回波信号中关键有用特征，
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然后利用改进网络搜索（ＩＧＳ）算法优化支持向量机
（ＳＶＭ）的参数，最后采用优化后的 ＳＶＭ对不同类型人
体动作进行分类识别．

２　基于ＰＣＡ和ＤＣＴ相结合的ＩＧＳＳＶＭ算法

２１　基于ＰＣＡ和ＤＣＴ相结合的特征提取算法
本文首先对采集的超宽带雷达人体动作回波信号

数据进行归一化和数据对齐预处理，并划分为训练数

据集和测试数据集，然后分别对训练数据集和测试数

据集进行ＰＣＡ降维操作构建主元子空间，并将构建好
的主元子空间，按照最初划分训练数据集和测试数据

集的比例划分为训练主元子空间和测试主元子空间，

最后将训练主元子空间和测试主元子空间分别进行离

散余弦变换，提取相应主元子空间中的低频信号特征，

将提取到的低频信号特征作为分类器的输入用于不同

类型人体动作的识别．本文先对训练数据集和测试数
据集分别进行 ＰＣＡ操作，不仅可以提取数据集中能量
较大的有效特征向量还起到了降维的作用，减少后续

操作的计算成本．然后将经过 ＰＣＡ操作后的特征进行
离散余弦变换，提取不同类型人体动作回波信号中的

低频特征．这里先进行 ＰＣＡ操作后再进行 ＤＣＴ变换的
原因是人体运动属于非刚体运动，其回波信号能量主

要集中在低频部分，而离散余弦变换可以很好的提取

信号中的低频分量．
离散余弦变换（ＤＣＴ）是一种将信号转换为基本频

率分量的技术，具有非常好的能量聚集性．ＤＣＴ变换经
常用于信号和图像数据的压缩，经过 ＤＣＴ变换后的信
号绝大多数能量集中到变换域的低频部分，其定

义［２７］为

ｙ（ｋ）＝α（ｋ）∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｘ（ｎ）ｃｏｓπ（２ｎ＋１）ｋ

２( )Ｎ
，

ｋ＝０，１，…，Ｎ－１ （１）
其中

α（ｋ）＝
１槡 ／Ｎ， ｋ＝０

２槡 ／Ｎ， ｋ≠{ ０
（２）

用矢量形式可表示为：

ｙ＝ＣＴｘ （３）
矩阵Ｃ的元素可以由下式给出

Ｃ（ｎ，ｋ）＝１

槡Ｎ
　， ｋ＝０，０≤ｎ≤Ｎ－１

Ｃ（ｎ，ｋ）＝ ２
槡Ｎｃｏｓ

π（２ｎ＋１）ｋ
２( )Ｎ ，１≤ｋ≤Ｎ－１，０≤ｎ≤Ｎ{ －１

（４）
２２　改进ＧＳＳＶＭ算法

支持向量机（ＳＶＭ）是最初用于二元分类问题的一

个机器学习算法．给定训练数据｛ｘｉ，ｙｉ｝
ｎ
ｉ＝１其中 ｘｉ是输

入雷达人体动作回波信号，ｙｉ∈｛－１，＋１｝是分类的标
签．ＳＶＭ试图寻找一个最优超平面 ｆ（ｘ）＝０划分给定
的数据，当两个类是线性可分时，超平面的方程表示为

ｆ（ｘ）＝ωＴｘ＋ｂ，在超平面 ωＴｘ＋ｂ确定的情况下，
ωＴｘ＋ｂ能够表示点 ｘ到超平面的距离，而通过观察
ωＴｘ＋ｂ的符号与类别标签ｙ的符号是否一致可判断分
类是否正确，因此可以用ｙ（ωＴｘ＋ｂ）的正负性来判定或
表示分类的准确性．

本文针对无载波超宽带雷达不同类型人体动作识

别，考虑十种不同类型的人体动作属于多分类线性不

可分割问题，采用软间隔线性不可分支持向量机作为

人体动作类型的分类器，该分类器的目标函数为

ｍｉｎ１２‖ω‖
２＋ｃ∑

ｎ

ｉ＝１
ξｉ （５）

ｓ．ｔ．
ｙｉ（ω

Ｔｘｉ＋ｂ）≥１－ξｉ， ｉ＝１，２，…，ｎ

ξｉ≥０， ｉ＝１，２，…，{ ｎ
（６）

用拉格朗日数乘法将约束条件加入到目标函数

中，得到

　ζ（ω，ｂ，ξ，α，ｒ）＝１２‖ω‖
２＋ｃ∑

ｎ

ｉ＝１
ξｉ

－∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｙｉ（ω

Ｔｘ＋ｂ）－１＋ξｉ）

－∑
ｎ

ｉ＝１
ｒｉξｉ （７）

由于采集的人体动作回波信号属于非线性信号，ＳＶＭ
处理非线性信号的方法是选择一个核函数Ｋ（·，·），通过将
数据映射到高维空间中解决原始空间线性不可分割的

问题．本文选择径向基（ＲＢＦ）核函数，表达式如下式

Ｋ（ｘ１，ｘ２）＝ｅ－
‖ｘ１－ｘ２‖２

２ｇ２ （８）
如果径向基核函数中的参数ｇ过大，则在高次特征

上的权重实际上衰减得非常快，相当于一个低维的子

空间；如果ｇ过小，虽然可以将任意的数据映射为线性
可分，但会引起严重的过拟合问题．

网格搜索（ＧＳ）算法作为一种智能算法，当前己在
很多领域展开了应用［２８，２９］，它可以很好地优化参数，所

得到的参数的值也比较可靠．
网格搜索算法的基本原理：

第１步：根据经验给出惩罚参数 ｃ与核参数 ｇ的
范围．

第２步：将参数值网格离散化，则设置确定搜索步
长，并沿参数不同的增长方向创建网络，网络中的节点

是相关的参数对．
第３步：在需要搜索的样本中，每个参数选择一些

离散值，随后将惩罚参数ｃ与核函数参数 ｇ所有可能的
组合挑选出来，用于模型的训练．
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第４步：经过搜索，最优参数一般是选取训练之后
的最佳参数．

本文采用支持向量机（ＳＶＭ）对不同类型人体动作
进行分类识别，其中 ＳＶＭ的惩罚因子参数 ｃ和核函数
参数ｇ对不同类型人体动作的最终识别率具有很重要
的作用，因此选取合适的ｃ和ｇ能够有效提高整体的识
别率，提升系统模型性能．采用改进网络搜索（ＩＧＳ）算
法优化ｃ和 ｇ两个参数，首先采用大步距进行粗略搜
索，并选择分类准确率最高的一组ｃ和ｇ作为局部最优
参数ｃ和ｇ．然后在这组局部最优参数附近选择一个小
区间采用小步距进行二次精细搜索，寻找全局最优参

数ｃ和ｇ，这种方法可以减少大量搜索时间．
２３　基于ＰＣＡ和ＤＣＴ相结合的改进ＧＳＳＶＭ算法

本文基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结合的特征提取方法并
采用 ＩＧＳＳＶＭ算法对十种不同类型人体动作进行分
类识别．首先基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结合的特征提取算
法，提取十种不同类型人体动作的有效低频特征，然

后采用 ＩＧＳＳＶＭ算法对这十种不同类型人体动作进
行分类识别．改进网格搜索（ＩＧＳ）算法对 ＳＶＭ中 ｃ和
ｇ参数进行优化，寻找全局最优参数 ｃ和 ｇ值训练
ＳＶＭ模型，并引入交叉验证的思想来验证和提升训练
模型的泛化性能，从而提升无载波超宽带雷达人体动

作识别模型系统的整体性能，提高不同类型人体动作

的最终识别率．

３　无载波超宽带雷达人体动作识别模型
　　无载波超宽带雷达在目标探测与识别、掩体投射、
抗干扰与反侦察等方面具有无可比拟的独特优势，不

仅可以弥补传统雷达盲区大、精度低的不足，还具有很

好的高距离分辨率、小近距离盲区、高目标识别率、弱多

径干扰等优点．无载波超宽带雷达发射脉冲宽度为纳
秒级的低功率短脉冲，其频谱分量从直流一直扩展到

上千兆，可以不受频率分配的限制提供探测目标的距

离信息，探测人体后的回波信号带宽没有变窄，因此回

波信号中包含更多人体动作的信息［３０］．与其它传统连
续波雷达相比，无载波超宽带雷达人体动作的回波信

号包含丰富的人体特征和运动特征信息，有利于识别

不同类型的人体动作．
基于无载波超宽带雷达进行实验数据采集，其回

波信号是由不同人体部位雷达回波信号构成的二维分

析信号．无载波超宽带雷达信号不含载波信息，能量集
中于极窄的波形内，并且发射信号与回波相关性弱，因

此传统提取信号特征值的方法不再适用．本文提出基
于ＰＣＡ和ＤＣＴ相结合的特征提取方法，并采用 ＩＧＳ算
法优化 ＳＶＭ参数，训练适合无载波超宽带雷达人体动
作识别最佳模型验证本文提出方法的优越性．

本文搭建的无载波超宽带雷达人体动作识别系统

如图１所示，该系统主要由三个关键部分组成：（１）数
据采集与获取；（２）数据预处理和特征提取；（３）智能识
别算法．

数据采集与获取：利用 ＳＩＲ２０高速探地雷达对十
种不同类型人体动作进行数据采集；

数据预处理和特征提取：首先对利用超宽带雷达

采集的回波数据进行归一化和数据对齐预处理，然后

基于ＰＣＡ和ＤＣＴ相结合的特征提取算法对十种不同类
型的人体动作提取关键特征；

智能识别算法：智能算法是人们通过对自然界中

的智能现象抽象出其数学本质从而提取的一类算法统

称，主要包括遗传算法、网格算法、粒子群算法、蚁群算

法和神经网络算法等［３１，３２］．本文采用改进网格搜索算
法（ＩＧＳ）优化支持向量机（ＳＶＭ）的惩罚因子参数 ｃ和
径向基核函数参数 ｇ，并基于优化的 ＳＶＭ对不同类型
人体动作进行分类识别．

基于ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结合的特征提取方法并采用
ＩＧＳＳＶＭ算法对不同类型人体动作分类识别流程图如
图２所示．

（１）利用ＳＩＲ２０无载波超宽带雷达采集不同类型
人体动作回波信号，并对回波信号进行归一化和数据

对齐预处理．
（２）将预处理后的回波数据划分为训练数据 Ａ１和

测试数据Ｂ１．
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（３）利用训练数据集和测试数据集构建样本矩
阵Ｒ，该样本矩阵Ｒ是一个对角矩阵，对角线上分别是
训练数据集矩阵 Ａ１ 和测试数据集矩阵 Ｂ１，即

Ｒ＝
Ａ１ ０
０ Ｂ[ ]

１

．

（４）对样本矩阵Ｒ进行ＰＣＡ算法降维操作，并选取
９５％的贡献值作为特征向量．

（５）然后进行ＤＣＴ变换，提取十种不同类型人体动
作的低频特征．

（６）将经过ＤＣＴ变化提取到的低频特征按照最初
训练数据集和测试数据集比例划分为相应的训练数据

集特征子空间和测试数据集特征子空间．
（７）利用训练数据集特征子空间中的样本数据采

用Ｋ折交叉验证训练ＳＶＭ模型．
（８）利用改进网格搜索（ＩＧＳ）算法优化 ＳＶＭ模型

中惩罚因子参数ｃ和径向基核函数参数ｇ，重复第７步，
不断重复训练ＳＶＭ模型．

（９）利用训练数据集特征子空间和测试数据集特
征子空间中样本数据测试已训练的 ＳＶＭ模型，得到不
同类型人体动作识别率，并根据该识别率评估已训练

ＳＶＭ模型的性能．

４　实验结果和性能分析

４１　实验设置和数据获取
本文实验数据通过美国劳雷工业科技有限公司

研发的ＳＩＲ２０高速探地雷达进行数据采集．ＳＩＲ２０系

统预装了操作系统和采集处理软件，该设备采用标准

ＧＳＳＩ天线，中心频率为４００ＭＨｚ，带宽为８００ＭＨｚ，天线
增益约为３ｄＢｉ，单通道采集的扫描速率为１００次／秒，每
次扫描采样数为 ５１２个点．ＳＩＲ２０探地雷达是由松下
ＰＣ机控制，测试数据保存在 ＰＣ机上．ＳＩＲ２０实验测量
设备如图３所示，表１描述了本文实测数据使用的雷达
参数．

表１　实验雷达参数表

参数名称 参数值

中心频率 ４００ＭＨｚ

时间窗 ２０ｎｓ

扫描的采样点数 ５１２点／秒

分辨率 １６位

扫描频率 ５０Ｈｚ

发射重复率 １００ｋＨｚ

　　本文实验测量在室内进行并摆放了少量桌椅，实
验共采集了十种不同类型人体动作回波信号［３３］，主要

包含如下：（Ａ）向前走；（Ｂ）向后走；（Ｃ）向前跑；（Ｄ）向
后跑；（Ｅ）向前摔倒；（Ｆ）向后摔倒；（Ｇ）原地走动；（Ｈ）
上下跳动；（Ｉ）向前跳；（Ｊ）向后跳．

实验数据采集的ＳＩＲ２０实验设备采用收发一体天
线，收发天线放置在距离地面约１ｍ的桌子上，参与数
据采集的是学生，身高约为１７２ｃｍ，体重约为６５ｋｇ，面向
雷达天线，距离天线２ｍ左右．实验中每种类型动作重
复做２０次，每种动作收集数据的持续时间大约１２０ｓ．实
验采集的十种不同类型人体动作（Ａ）～（Ｊ）的实测场景
如下图４所示，每种类型动作的具体动作描述见表２，
实验采集的原始数据如图５所示．

本文针对每种不同类型动作重复做２０次，四种不
同类型人体动作原始回波数据如图５所示，其中横坐标
表示回波脉冲周期序列（快时间），纵坐标为回波脉冲

累计时间（慢时间）．从图６中四种不同类型动作回波
信号波形图可以明显看出，当人体在重复不同类型动
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作时，雷达接收信号的幅度会有明显的差异，这表明可

以通过分析回波信号，提取回波信号中关键有效特征，

从而区别不同类型人体动作．
表２　具体不同类型人体动作描述

序号 动作类别 具体动作要求描述

（Ａ） 向前走
两只手周期交替摆动，并面向雷达缓慢向天线

方向走去

（Ｂ） 向后走
两只手周期交替摆动，起点靠近天线位置，并缓

慢向后走动，慢慢远离天线

（Ｃ） 向前跑
两只手周期交替摆动，并面向雷达向天线方向

跑去

（Ｄ） 向后跑
两只手周期交替摆动，起点靠近天线位置并向

后跑动，远离天线

（Ｅ） 向前摔倒
站在距离天线２ｍ处，向前慢慢摔倒，最后躺在
地上

（Ｆ） 向后摔倒
站在距离天线２ｍ处，向后慢慢摔倒，最后躺在
地上

（Ｇ） 原地走动 站在距离天线２ｍ处，原地走动

（Ｈ） 上下跳动 站在距离天线２ｍ处，上下呈周期性跳动

（Ｉ） 向前跳 站在距离天线２ｍ处，匀速向前连续跳跃

（Ｊ） 向后跳 起点靠近天线位置，匀速向后连续跳跃

４２　性能分析
本文首先研究利用无载波超宽带雷达对人体动作

进行分类识别的可行性并提出基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结

合的特征提取方法提取超宽带雷达人体动作回波信号

中关键特征，然后采用ＩＧＳ算法优化ＳＶＭ参数，最后基
于已优化参数的ＳＶＭ模型对不同类型人体动作进行分
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类识别．实验利用 ＳＩＲ２０设备对每种人体动作类型采
集了２０个样本作为数据集，建立了包括所有动作类型
２００个样本的数据集．

本文基于采集的２００个样本数据集采用三种方案
进行实验验证，方案１：将采集的每种动作数据以３∶１
的比例分成两组，一组用于训练ＳＶＭ分类算法模型，称
为训练集（包含１５０个动作样本数据）；另一组用于测
试已训练 ＳＶＭ分类算法模型的准确性，称为测试集
（包含５０个动作样本数据）．方案２：将采集的每种动作
数据以１∶１的比例分成两组，一组用于训练 ＳＶＭ分类
算法模型，称为训练集（包含１００个动作样本数据）；另
一组用于测试已训练 ＳＶＭ分类算法模型的准确性，称
为测试集（包含１００个动作样本数据）．方案３：将采集
的每种动作数据样本以１∶３的比例分成两组，一组用
于训练ＳＶＭ分类算法模型，称为训练集（包含５０个动
作样本数据）；另一组用于测试已训练 ＳＶＭ分类算法
模型的准确性，称为测试集（包含 １５０个动作样本数
据）．最后基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结合的特征提取方法并
通过ＩＧＳＳＶＭ算法对上述的三种方案进行测试得到不
同类型人体动作识别率如表３所示．

从表３中可以得出不同参数 ｃ和 ｇ的取值范围对
人体动作类型识别率有很大的影响，但是ｃ和ｇ范围太
大时会加重计算成本，增加 ＧＳ搜索算法的搜索时间，

严重影响该系统的性能，因此如何精确搜索到最佳参

数ｃ和ｇ具有十分重要的意义．图７～１８为本文提出的
改进网格搜索（ＩＧＳ）算法及对应识别率，通过（２－５，２５）
和（２－８，２８）两个范围来验证在不同区间的 ｃ和 ｇ范围
内搜索全局最优参数 ｃ和 ｇ对最终人体动作识别率的
影响．ＩＧＳ算法首先在一个大范围内采用大步距进行粗
搜索，得到局部最优惩罚因子参数ｃ和径向基核函数参
数ｇ，然后再缩小搜索范围采用小步距进行二次精细搜
索，搜索得到全局最优惩罚因子参数ｃ和径向基核函数
参数ｇ．利用ＩＧＳ算法得到的全局最优惩罚因子参数 ｃ
和径向基核函数参数 ｇ训练 ＳＶＭ模型，可以有效提高
不同类型人体动作的识别率．

表３　不同类型人体动作识别率

｛ｃ，ｇ｝∈（２－５，２５）
ｃｓｔｅｐ：０５ｇｓｔｅｐ：０５

｛ｃ，ｇ｝∈（２－８，２８）
ｃｓｔｅｐ：０５ｇｓｔｅｐ：０５

方案１
５折 ９８％ １００％

１０折 ９８％ １００％

方案２
５折 ９５％ １００％

１０折 ９５％ １００％

方案３
５折 ９２％ ９９３３％

１０折 ９２％ ９９３３％
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第　３　期 蒋留兵：基于无载波超宽带雷达的小样本人体动作识别

　　本文采用支持向量机对不同类型人体动作进行分
类识别之前，首先基于 ＩＧＳ算法对参数 ｃ和 ｇ寻优，搜
索得到全局最优参数ｃ和ｇ．由于实验数据都是基于实
测数据且针对不同类型人体动作进行采集，所以实测

数据采集有一定难度，因此采集的样本数据量偏少．本
文针对小样本数据，基于ＩＧＳ算法寻优惩罚因子参数 ｃ
和径向基核函数参数 ｇ的过程中引入交叉验证的思
想，在一定程度上可以提高人体动作识别率．交叉验证
准确率是衡量交叉验证后搜索得到全局最优参数 ｃ和
ｇ的一个标准，当交叉验证准确率较高的时候，往往该
类型人体动作识别率也会相应的提高．

交叉验证的作用是将训练数据集分离出一部分作

为验证数据集，并采用５折交叉验证的方法，利用验证
数据集微调训练模型，可以有效提升训练模型的泛化

性能，从而提高系统的准确率．尤其针对小样本的条件
下，利用交叉验证的思想可以在一定程度上提高识别

效果．
４３　特征能量

本文针对十种不同类型人体动作经过ＰＣＡ和ＤＣＴ
变换后的特征如图１９所示，每种不同类型人体动作在
实测时均采集了２０组数据，下图１０为每种类型人体动
作第１０组数据经过ＰＣＡ和ＤＣＴ变换后的特征，可以清
晰看出不同类型动作之间具有明显的差异．

从图１９中可以得出不同类型人体动作经过 ＰＣＡ
和ＤＣＴ变换后的特征具有明显差异，因此利用 ＰＣＡ和
ＤＣＴ相结合的特征提取方法用于人体动作识别十分有
效，随后将提取后的每种类型人体动作特征送入 ＳＶＭ
分类器进行分类识别，可以达到非常好的分类效果．

本文首次提出了基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ变换的特征能
量概念，即每种不同类型动作特征的平方，具体表达式

见式（９）：

Ｅ（ｉ）＝∑Ｆ２（ｉ） （９）

特征能量表示每一种类型动作的经过 ＰＣＡ和 ＤＣＴ
变化后的能量，通过观察特征能量的差异可以体现不

同类型人体动作之间的差异．不同类型人体动作的特
征能量图见图２０．

十种不同类型人体动作特征能量如图２０Ｍ１所示，
对于大部分类型动作可以通过特征能量很好的区分开

来，但是前六种类型人体动作特征能量的差异较小．我
们将前六种不同类型人体动作单独取出来进行对比如

图２０Ｍ２所示，我们可以清晰的发现前六种不同类型人
体动作中（Ａ）和（Ｂ）类型的动作最难区分开来，（Ａ）类
型人体动作表示向前走，（Ｂ）类型人体动作表示前后
走，两者之间除了运动方位不同其余运动规律基本相

似因此两者之间的差异性较小，从回波信号特征图中

也可以发现这两种类型人动作回波特征也很相似．我
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们单独对比（Ａ）和（Ｂ）类型人体动作的特征能量如
图２０Ｍ３所示，由于计算不同类型特征能量的量纲是
１０３，因此（Ａ）和（Ｂ）类型人体动作之间的特征能量依然

有较大的差异．本文采用基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结合的人
体动作特征提取方法也能够很好的将这两种不同类型

的人体动作进行分类识别．

　　本文对十种不同类型人体动作经过 ＰＣＡ和 ＤＣＴ
变换相结合的特征以及特征能量进行分析，可以得出

基于ＰＣＡ和ＤＣＴ相结合的特征提取方法对十种不同
类型动作进行特征提取十分有效，可以很好的提取出

不同类型动作之间的差异，通过大量的实验仿真结果

也验证了该方法的有效性，可以很好的对这十种不同

类型人体动作进行分类识别．
４４　小样本下的人体动作识别

本小节针对不同类型人体动作的２０组数据集中
随机选取部分样本作为训练数据集，其余样本作为测

试数据集并采用多次实验取平均的策略作为最终的人

体动作识别率．从表４人体动作类型识别率可以看出，
随着训练样本数据量的减少，人体动作类型平均识别

率会逐渐降低，但是利用本文提出的基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ

变换提取不同类型人体动作特征在小样本情况下依然

可以取得比较好的识别率．
人为选择训练数据集和测试数据集会造成不同类

型人体动作的识别率不精确，本文采用随机选取一部

分样本数据作为训练集，其余部分样本数据作为测试

集，并进行多次实验取平均的策略作为最终人体动作

类型识别率，实验结果表明基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ变换相结
合的特征提取方法提取不同类型人体动作关键特征，

然后采用 ＩＧＳＳＶＭ进行分类识别依然可以达到比较好
的识别效果．

采用交叉验证在一定程度上可以提高训练模型的

质量，从而提高整体系统的性能，尤其针对小样本数

据，由于没有大量的数据去训练模型，训练的模型往往

泛化性能比较差，因此采用交叉验证方法可以有效提
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高训练出模型的泛化性能．从表４可以看出，即使在方
案三下，基于交叉验证的思想依然可以达到比较好的

准确率．
表４　三种方案下不同类型人体动作识别率

Ｄａｔａ
５折交
叉验证

｛ｃ，ｇ｝∈（２－５，２５）
ｃｓｔｅｐ：０５ｇｓｔｅｐ：０５

｛ｃ，ｇ｝∈（２－８，２８）
ｃｓｔｅｐ：０５ｇｓｔｅｐ：０５

方

案

１

Ｄａｔａ１

Ｄａｔａ２

Ｄａｔａ３

Ｄａｔａ４

Ｄａｔａ５

平均识别率

５折 １００％ １００％

１０折 １００％ １００％

５折 ９８％ １００％

１０折 ９８％ １００％

５折 ９４％ １００％

１０折 ９４％ １００％

５折 １００％ １００％

１０折 １００％ １００％

５折 ９８％ １００％

１０折 ９８％ １００％

— ９８％ １００％

方

案

２

Ｄａｔａ１

Ｄａｔａ２

Ｄａｔａ３

Ｄａｔａ４

Ｄａｔａ５

平均识别率

５折 ９７％ １００％

１０折 ９７％ １００％

５折 ９８％ １００％

１０折 ９８％ １００％

５折 ９６％ １００％

１０折 ９６％ １００％

５折 ９９％ １００％

１０折 ９９％ １００％

５折 ９８％ １００％

１０折 ９８％ １００％

— ９７６％ １００％

方

案

３

Ｄａｔａ１

Ｄａｔａ２

Ｄａｔａ３

Ｄａｔａ４

Ｄａｔａ５

平均识别率

５折 ９２６７％ １００％

１０折 ９２６７％ １００％

５折 ９８６７％ ９９３３％

１０折 ９８６７％ ９９３３％

５折 ９８６７％ ９１３３％

１０折 ９８６７％ ９１３３％

５折 ９２６７％ ９９３３％

１０折 ９２６７％ ９９３３％

５折 ９７３３％ １００％

１０折 ９７３３％ １００％

— ９６０９％ ９８０４％

　　表４为不同类型人体动作识别率，在不同方案下
随机选取一部分样本数据作为训练集，其余部分样本

数据作为测试集，每种方案均进行五次实验（即 Ｄａｔａ１
Ｄａｔａ５）．实验结果表明：三种不同方案下进行实验，不同
类型人体动作平均识别率均达到了９６％以上．通过方
案１、方案２和方案３对比发现，随着训练数据集的减
少，最终识别率也会相应的降低，但是最终不同类型人

体动作识别率均达到了９６％以上．方案１中的训练数
据集为１５组，方案２中的训练数据集为１０组，方案３
中的训练数据集为５组，当训练数据集只有５组，测试
数据集１５组时，不同类型人体动作平均识别率依然能
达到９６０９％，能够很好地区分不同类型人体动作．

基于ＩＧＳ算法优化 ＳＶＭ的参数 ｃ和 ｇ时，不同搜
索范围的选择对不同类型人体动作最终识别率也有很

大的影响，从表４可以看出当｛ｃ，ｇ｝∈（２－５，２５）时平均
识别率为９６０９％，当｛ｃ，ｇ｝∈（２－８，２８）时平均识别率
能达到９８０４％．因此，参数ｃ和ｇ参数优化范围的选择
对于整体系统不同类型人体动作最终识别率十分重

要，本文采用ＩＧＳ算法优化 ＳＶＭ参数可以有效搜索到
全局最优参数ｃ和ｇ．

５　总结
　　本文首先研究了无载波超宽带雷达人体动作分类
识别的可行性，并提出基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结合的特征
提取方法提取超宽带雷达人体动作回波信号中关键特

征，然后采用改进网格搜索（ＩＧＳ）算法优化支持向量机
（ＳＶＭ）参数，最后根据不同类型人体动作的识别率作
为评估本文提出方法的优越性．

本文基于采集的２００个样本数据采取三种方案分
别进行实验验证，在无载波超宽带雷达人体动作识别

系统框架下基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结合的特征提取方法
并采用 ＩＧＳＳＶＭ算法对十种不同类型人体动作进行分
类识别．针对基于超宽带雷达人体动作识别利用传统
时频分析方法比较耗时、实时性不好的缺陷引入机器

学习方法对不同类型人体动作进行分类识别，可以有

效解决将回波信号进行时频分析获得时频图后利用图

像领域中相关算法进行分类识别造成计算成本高，实

时性不好的缺陷．引入机器学习方法用于超宽带雷达
人体动作识别首先离线训练一个可靠模型，然后在线

加载该模型可以实时对不同类型人体动作进行检测和

分类识别［３４，３５］．
本文的实验结果是基于实测数据在 ＭＡＴＬＡＢ平台

仿真的结果，由于人体运动属于非刚体运动且针对不

同类型人体动作进行采集具有一定的难度，故实验采

集的样本数据量偏少．因此引入机器学习方法应用于
超宽带雷达人体动作行为识别最大难点是只有少量可
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用的超宽带雷达实测数据样本，故提出基于 ＰＣＡ和
ＤＣＴ相结合的人体动作特征提取方法用于小样本下人
体动作识别．基于该方法采取三种方案进行实验验证，
实验结果表明基于 ＰＣＡ和 ＤＣＴ相结合的人体动作特
征提取方法在小样本下对人体动作进行识别具有显著

的效果并对进一步研究复杂环境及多人环境下基于雷

达的人体动作识别研究也有一定的借鉴意义．
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ｗｉｔｈｒａｔｅｇｙｒｏｓｃｏｐｅｓａｎｄａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００５，５２（７）：１２７１
－１２７７．

［５］ＡｎｄｅｒｓｏｎＤ，ＬｕｋｅＲＨ，ＫｅｌｌｅｒＪＭ，ｅｔａｌ．Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓｕｍ
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ａｎｄｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ＆ＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄ
ｉｎｇＣｖｉｕ，２００９，１１３（１）：８０－８９．

［６］ＳｉｘｓｍｉｔｈＡ，ＪｏｈｎｓｏｎＮ，ＷｈａｔｍｏｒｅＲ．ＰｙｒｏｅｌｅｃｔｒｉｃＩＲｓｅｎ
ｓｏｒａｒｒａｙｓｆｏｒｆａｌｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｏｌｄｅｒｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ［Ａ］．
ＪｏｕｒｎａｌｄｅＰｈｙｓｉｑｕｅＩＶ（Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ）［Ｃ］．Ｆｒａｎｃｅ：ＥＤＰ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００５，１２８（１）：１５３－１６０．

［７］ＹａｚａｒＡ，ＫｅｓｋｉｎＦ，ＴｒｅｙｉｎＢＵ，ｅｔａｌ．Ｆａｌｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｓｉｎｇｌｅｔｒｅｅｃｏｍｐｌｅｘｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１３，３４（１５）：１９４５－１９５２．

［８］ＡｕｇｕｓｔｏＪＣ，ＮａｋａｓｈｉｍａＨ，ＡｇｈａｊａｎＨ．ＡｍｂｉｅｎｔＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅａｎｄＳｍａｒｔＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ：ＡＳｔａｔｅｏｆｔｈｅＡｒｔ［Ｍ］．
Ｂｏｓｔｏｎ，ＭＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０．３－３１．

［９］ＡｕｇｕｓｔｏＪＣ，ＭｃＣｕｌｌａｇｈＰ．Ａｍｂｉｅｎｔｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：Ｃｏｎｃｅｐｔｓ
ａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００７，４（１）：１－２７．

［１０］ＲａｍｏｓＣ，ＡｕｇｕｓｔｏＪＣ，ＳｈａｐｉｒｏＤ．Ａｍｂｉｅｎｔｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ—
ｔｈｅｎｅｘｔｓｔｅｐｆｏｒａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００８，２３（２）：１５－１８．
［１１］ＬｉｕＬ，ＰｏｐｅｓｃｕＭ，ＳｋｕｂｉｃＭ，ｅｔａｌ．Ａｎａｕｔｏｍａｔｉｃｆａｌｌｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｕｓｉｎｇｄａｔａｆｕｓｉｏｎｏｆＤｏｐｐｌｅｒｒａｄａｒａｎｄ
ｍｏｔｉｏｎｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ［Ａ］．２０１４３６ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ
ａｎｄＢｉｏｌｏｇｙＳｏｃｉｅｔｙ（ＥＭＢＣ）［Ｃ］．Ｃｈｉｃａｇｏ，Ｉｌｌｉｎｏｉｓ，
ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１４．５９４０－５９４３．

［１２］ＬｉＣ，ＬｕｂｅｃｋｅＶＭ，ＢｏｒｉｃＬｕｂｅｃｋｅＯ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｎ
ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓｉｎＤｏｐｐｌｅｒｒａｄａｒｓｅｎｓｏｒｓｆｏｒｎｏｎｃｏｎｔａｃｔ
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ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，７（３）：７７５－７８２．

［１８］ＬｙｏｎｎｅｔＢ，ＩｏａｎａＣ，ＡｍｉｎＭＧ．Ｈｕｍａｎｇａｉｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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Ｍａｒｙｌａｎｄ，ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ：ＳＰＩＥ，２０１５．９４６１１Ｄ１－９４６１１Ｄ
１４．

［２１］ＬｖＨ，ＬｕＧＨ，ＪｉｎｇＸＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗｕｌｔｒａｗｉｄｅｂａｎｄｒａｄａｒ
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［Ｊ］．ＭｉｃｒｏｗａｖｅａｎｄＯｐｔｉｃａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，５２
（１１）：２６２１－２６２４．

［２２］ＭｏｌｃｈａｎｏｖＰ，ＡｓｔｏｌａＪ，ＥｇｉａｚａｒｉａｎＫ，ｅｔａｌ．Ｇｒｏｕｎｄｍｏｖ
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第　３　期 蒋留兵：基于无载波超宽带雷达的小样本人体动作识别

ｉｎｇｔａｒｇｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｕｓｉｎｇＤＣＴｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅｘｔｒａｃ
ｔｅｄｆｒｏｍｍｉｃｒｏＤｏｐｐｌｅｒｒａｄａｒｓｉｇｎａｔｕｒｅｓａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕ
ｒｏｎｎｅｔｗｏｒｋ［Ａ］．２０１１Ｍｉｃｒｏｗａｖｅｓ，ＲａｄａｒａｎｄＲｅｍｏｔｅ
ＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ［Ｃ］．Ｋｉｅｖ，Ｕｋｒａｉｎｅ：ＩＥＥＥ，２０１１．１７３
－１７６．

［２３］廖志成．基于超宽带雷达的人体姿态识别技术研究
［Ｄ］．南京：南京理工大学，２０１７．
ＬｉａｏＺｈｉｃｈｅｎｇ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＨｕｍａｎＡｃｔｉｖｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＢａｓｅｄｏｎＵｌｔｒａｗｉｄｅｂａｎｄＲａｄａｒ［Ｄ］．Ｎａｎ
ｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］ＢｒｙａｎＪＤ，ＫｗｏｎＪ，ＬｅｅＮ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｕｌｔｒａｗｉｄｅ
ｂａｎｄｒａｄａｒｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｕｍａｎａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＴ
Ｒａｄａｒ，Ｓｏｎａｒ＆Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ，２０１２，６（３）：１７２－１７９．

［２５］ＬｉＪ，ＰｈｕｎｇＳＬ，ＴｉｖｉｖｅＦＨＣ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｏｆｈｕｍａｎｍｏｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇＤｏｐｐｌｅｒｒａｄａｒ［Ａ］．Ｔｈｅ２０１２
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＩＪＣ
ＮＮ）［Ｃ］．Ｂｒｉｓｂａｎｅ，ＱＬＤ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ：ＩＥＥＥ，２０１２．１－６．

［２６］陈罡．基于多普勒雷达的跌倒检测方法研究［Ｄ］．太
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