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摘要　为弥补单任务识别未充分利用相关任务监督信息的缺陷,提出了一种基于卷积神经网络的多任务识别模

型.该模型引入注意力机制,对任务共享层的特征进行重校正,并结合多尺度结构进行特征融合,最后在任务特定

层上进行多任务识别.针对共享特征空间内类分布不紧凑导致的模型泛化性能降低问题,本文在模型中引入中心

损失函数与均方误差损失函数,与传统的交叉熵损失函数相结合,共同优化模型.实验结果表明:所提模型在人体

６个动作类别和１５个身份类别上的最高识别准确率分别可达１００％和９９．９３％,两种任务上识别的总准确率可达

９９．９３％,均优于任务独立识别时的各项准确率,说明所提模型能更有效地同时完成人体动作及身份识别任务.
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１　引　　言

利用雷达进行人体动作识别与身份识别是近年

来的研究热点,在灾难营救、医疗监控等领域都有广

泛的应用前景[１].雷达具有高距离分辨率和强穿透

力,能以非接触的方式对人体目标进行探测[２].与

其他传统人体行为探测方式[３Ｇ５]相比,雷达探测不仅

不受环境条件限制,还可抑制杂波,更利于检测目标

人体微小而复杂的行为变化.人体躯干及四肢的微

弱动作会在雷达信号回波上引起微多普勒频移,这
种现象可反映在雷达信号的可视化谱图上[６],谱图

中的微多普勒特征可被用于人体的动作识别与身份

识别.
基于雷达谱图的人体动作识别与身份识别任务
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已受到广泛关注.２００９年,Kim等[７]分析了雷达时

频图像特点,提取时变特征实现了人体动作分类.

２０１５年,Ricci等[８]利用形状谱特征识别不同的人

类身份.这些传统分类方法虽然取得了较好效

果[９Ｇ１１],但是需要人工提取判别特征,因此在其他任

务上应用性不强.卷积神经网络(CNN)是识别领

域中应用最广泛的深度学习模型,它可以自动学习

图像特征完成识别.２０１６年,Kim 等[１２]率 先 将

CNN应用于雷达人体动作识别.２０１８年,基于微

多普勒雷达图像,Cao等[１３]利用CNN实现了４个

人的身份识别.同年,Chen等[１４]在CNN浅层共享

多基地雷达的各方向信息,提升了人体动作识别与

步态识别的效果,但多基地雷达成本高,不利于实际

应用.这些深度学习方法证明了CNN模型在雷达

人体目标识别相关任务上的优越性[１５Ｇ１７].但为了达

到当前任务的最佳性能,其都是优化单一模型,易导

致单任务上的过拟合.
多任务学习是一种归纳迁移机制,它通过学习

多个任务上的共享知识来获得更好的泛化性能,可
提升模型在多个任务上的有效性.文献[１８]将自底

向上的动态加宽网络用于实现多任务学习,但算法

难以达到全局最优.文献[１９]提出的深度关系网络

通过对全连接层(FC)添加矩阵先验知识来学习任

务间的关系,但在新任务上的应用性不强.多任务

学习在自然语言处理[２０]、实例分割[２１]等领域都有

广泛应用,雷达时频图像上的多任务识别方法仍有

待研究.
本文提出了一种基于CNN的雷达人体动作与身

份多任务识别方法.利用单基地雷达采集的人体回

波信号,生成雷达时频图像数据集.构建多任务识别

模型,通过对CNN特征的重校正和多尺度融合,进行

两个相关识别任务的共享特征表示,最后分别在各自

的特定任务层完成相关目标的识别.此外,在传统交

叉熵损失函数基础上引入中心损失函数和均方误差

损失函数,共同优化多任务模型参数.本文所提算法

基于深度学习,采用雷达实测数据进行模型训练来完

成识别任务,避免了对不同人体进行建模的复杂过

程,更具有实际应用意义,其在雷达时频图像数据集

上的识别结果验证了本方法的有效性.

２　雷达时频图像数据集构建

雷达时频图像数据集的构建流程如图１所示.
首先对受试者的各类别动作进行实测数据采集,得
到原始的人体回波信号.然后对回波信号进行短时

傅里叶变换(STFT),生成时频图像[２２].为探究噪

声对识别的影响,在回波数据上加入不同量级的高

斯白噪声,将有噪声的回波数据进行特定窗长下的

STFT,获得具有５种信噪比的雷达时频图像;为探

究STFT窗长对识别的影响,对无噪声回波数据在

不同窗长下进行STFT,获得对应５种窗长的雷达

时频图像.最后对时频图像进行身份及动作的类别

标定,得到雷达时频图像数据集.

图１ 雷达时频图像数据集构建流程

Fig敭１ FlowchartofbuildingradartimeＧfrequencyimagedataset

２．１　数据采集

本文使用超带宽雷达模块PulsON４４０进行人

体行 为 的 实 测 数 据 采 集.雷 达 的 工 作 频 率 为

３．１GHz到４．８GHz,采样频率设置为１６GHz.采

集实验在室内环境下进行.将两个定向天线的高度

调整为１．２m,用其发射雷达信号并接收人体回波

信号.实验共有十五位被试者参与.在雷达的径向

方向上对每位受试者的６种典型人体动作进行采

集,所选取的动作分别为行走、拳击、地面爬行、潜
行、前向立定跳、跑步.每种动作由每位被试者重复

１０~１５次,每次采集时间为７s左右.

２．２　雷达时频图像生成

对采集的雷达原始回波信号进行１０２４点的

STFT可得到雷达时频图像.STFT将非平稳过程

看作一系列短时平稳信号的叠加,先在时间维度上

对信号进行加窗,再对窗内信号作傅立叶变换,得到

信号的时变频谱,表达式为

X(τ,ω)＝∫
¥

－¥
x(t)w(t－τ)exp－jωt( )dt,(１)

式中:w(t)为窗函数;x(t)为雷达人体回波信号;t
为时变信号的时间信息;τ 为信号被截取的某个特

定时间段.
为探究噪声对识别算法的影响,在雷达回波信

号中加入均值为零的高斯白噪声得到０dB、１０dB、

２０dB、－１０dB、－２０dB这５种信噪比的有噪声信

号,对有噪声信号采用长度为１．０s的滑动窗口生成
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对应各噪声等级的５组时频图像;为探究STFT窗

长对识别算法的影响,对无噪声信号分别采用长度

为０．２,０．４,０．６,０．８,１．０s的滑动窗口生成对应各窗

长的５组时频图像.最后对生成的时频图像进行身

份类别标定和动作类别标定.STFT慢时间窗口长

度为１．０s时,６种人体动作对应的无噪雷达时频图

像如图２所示.时频图像中,不同的颜色代表不同

的雷达回波强度,其中最强的回波来自人体躯干,围
绕躯干的微多普勒调制则来自于人体手臂和腿部的

运动.

图２ ６种人体动作下的雷达时频谱图.(a)行走;(b)拳击;(c)地面爬行;(d)潜行;(e)前向立定跳;(f)跑步

Fig敭２ RadartimeＧfrequencyspectrogramsofradarforsixhumanactivities敭 a Walking  b boxing 

 c crawlingontheground  d diving  e standingforwardandjumping  f running

　　在生成的雷达时频谱图中,具有相同信噪比和

相同STFT 窗口长度的每种图像数量为１８００００
张.在１８００００张的单种图像数据中,每个受试者的

单个动作种类下含雷达时频图像２０００张.每张图

像对应一个身份类别标签和一个动作类别标签,尺
寸为１２０pixel×１２０pixel.

３　基于CNN的雷达人体动作与身份

多任务识别

３．１　基于注意机制的特征重校正结构

注意力机制的本质是将处理资源分配给更具价

值的输入信息,并抑制无用信息以提高任务处理的

效率与准确性.压缩激励(SE)模块[２３]是一种基于

特征通道的注意力加权操作,可以通过筛选特征信

息来获取更有效的共享特征表示,从而提升多任务

识别效果,其结构如图３所示,其中 X 表示输入的

特征图,Y 表示输出后的特征图.SE模块在卷积层

(Conv)输出的特征图上提取全局信息,并据此建立

各通道之间的依赖关系,在学习过程中自适应地生

成注意力权重,从而加强和抑制各通道信息,实现特

征的重校正.

图３ SE模块结构示意图

Fig敭３ StructuraldiagramofSEmodule

SE模块对维度为W×H×C 的卷积层输出特

征图进行全局池化(GAP),即通过全局平均将特征

图每个通道上的二维特征表征为一个实数值,从而

压缩各通道的特征图.所得输出特征的维度与特征

图的通道数C 相对应,每个通道上的输出值都具有

全局的感受野,表示该通道的全局特征信息.
本结构还引入了源于循环神经网络的门激励

机制[２４],通过全连接层学习各通道之间的非互斥

关系,并将激活函数作为门控,用于获取每个通道

上的激励.SE模块利用一个全连接层将输入特征

的维度降低为原来的１/１６,使用一个修正线性单

元(ReLU)激活后,利用第二个全连接层将特征升

维至原始输入维度.两个全连接层构成的瓶颈结
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构使特征权重生成过程中的模型参数量减少,降
低了计算复杂度,且增加了模型的非线性.采用

sigmoid激活函数在网络的末端生成各通道权重,
此权重值与可学习的模型参数相关,通过对卷积

后的 特 征 图 进 行 乘 法 加 权 来 自 动 完 成 特 征 重

校正.

３．２　基于CNN的多任务识别模型

基于CNN的多任务识别模型由任务共享层与任

务特定层构成,具体结构如图４所示.任务共享层利

用特征重校正结构和多尺度特征融合结构得到动作识

别任务与身份识别任务的共享特征;任务特定层以多

任务的共享特征为输入,在各自的任务层上完成识别.

图４ 基于CNN的多任务识别模型结构

Fig敭４ MultiＧtaskrecognitionmodelstructurebasedonCNN

　　任务共享部分以传统的CNN结构为基础进

行特征提取,含有五个卷积层,三个池化层.第一

个卷积层使用９６个１１×１１大小的卷积核;第二

个卷积层使用２５６个５×５大小的卷积核;第三、
四、五个卷积层分别使用３８４、３８４、２５６个３×３大

小的卷积核.池化层都以３×３的窗口尺寸为基

准进行最大池化操作.后四个卷积层分别与池化

层和ReLU构成４个块(Block),由浅到深地提取

微多普勒图像上不同层次的特征.保留最后一个

卷积层的输出,在网络的前４个卷积层之后都加

入SE模块,通过学习权重参数,对各层级的特征

图进行重校正,提升相关特征的重要性,同时抑制

不重要的 特 征.包 含 后 四 个 卷 积 层 的 Block１~
Block４分别放置于每个重校正结构之后,对校正

后的特征图进行进一步抽象处理.
网络浅层所输出的底层特征具有雷达时频图

像上的细节信息,如几何特征等,但缺少了上下文

信息.网络深层输出的高层特征包含更抽象的语

义信息,但丢失了较多空间位置信息.本文方法

使用多尺度特征融合结构,保留多尺度特征图上

的各通道全局信息,对 CNN模型生成的各尺度特

征进行串行连接(concat),丰富了共享特征的层

次.对Block１~Block４输出的四个尺度特征图分

别进行全局池化操作,可以得到四个特征向量,特
征向量表征了特征图各个通道上的全局信息,其

维数与该尺度特征图的通道数相同.将四个尺度

下的特征向量沿各自的通道维度进行串行连接.
多尺度特征融合后的特征向量即为任务共享层输

出的共享特征.
任务特定部分由每个任务上的三层全连接层构

成.第一层全连接层输入１２８０维的特征向量,经过

多次实验将输出维度设为９６,第二层全连接层输入

输出维度相同,第三层全连接层输入的特征向量维

度为９６,输 出 为 相 应 任 务 类 别 上 的 识 别 结 果.

Dropout是一种随机失活操作.在深度学习网络的

训练过程中,Dropout按照一定的概率将神经网络

单元暂时从网络中丢弃.每两个全连接层中间添加

ReLU和Dropout以增加非线性和防止过拟合.人

体动作识别与身份识别都以多任务的共享特征为输

入,在对应任务的特定层上获取识别结果.

３．３　多任务识别的联合损失函数

多任务识别的联合损失函数由交叉熵损失函

数、中心损失函数、均方差损失函数构成.三种损失

函数的联合监督扩大了样本在特征空间中的类间距

离,减小了类内距离,均化了样本在识别上的错分概

率,从而使多任务模型具有更强的识别能力.
交叉熵损失LE 是分类问题中广泛使用的损失

函数,表达式为

LE＝－∑
m

i＝１
ln

exp(WT
jxi＋bj)

∑
n

j＝１
exp(WT

jxi＋bj)
, (２)
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式中:m 和n 代表每个训练批次的样本数和样本类

别数;xi 为类别j下的样本i生成的特征矩阵;W、b
为模型的参数矩阵和偏置项.交叉熵损失通过简单

的计算结构衡量类分布之间的差异,可避免梯度弥

散.在训练过程中,交叉熵损失函数仅注重于扩大

样本的类间距离,但对相同类别下的样本分布没有

进行约束,这种优化方式得到的样本分布可能存在

类内间距大于类间间距的情况.为优化样本分布,
在交叉熵损失函数的基础上加入中心损失函数与均

方差损失函数,以进行联合优化.
中心损失函数[２５]LC 在单个识别任务的每个类

别j上动态更新一个类中心cj,根据样本i与其类

中心的距离计算中心损失函数,其表达式为

LC＝
１
２∑

m

i＝１
‖xi－cj‖２２, (３)

类分布在损失优化下的变化过程可表示为

∂LC

∂xij
＝xij －cij, (４)

式中:xij,cij表示矩阵xi 和类中心cj 的矩阵元.
最小化中心损失有利于类内样本的聚合,可以

形成更紧凑的类分布.训练数据量较大时,无法直

接获取类中心,因此先对类中心进行一个随机初始

化.在计算每个类中心的更新量时,只考虑和中心

类别相同的样本.以α 作为类中心的学习效率,通
过多次迭代对类中心进行更新.

均方差损失函数LM 通常在回归问题中用于计

算预测值与真实值间的距离.在识别任务中,可利

用均方差损失函数来衡量模型的预测分布与真实分

布之间的差异.在优化过程中,均方差损失函数与

非样本所属类别的预测结果相关,可均化错分类别.
将样本i的真实标签进行独热编码,得到的编码向

量hi 视为真实分布,维度等于识别任务中的类别

数.向量仅在样本真实类别所对应的位上取１,其
余位为０.模型在特定识别任务上对样本i的输出

zi 是各类别上的预测概率,视为预测分布.故均方

差损失函数的表达式为

LM ＝∑
m

i＝１
‖zi－hi‖２２. (５)

　　多任务识别下的联合损失函数生成过程如图５
所示.FC_A１~FC_A３表示动作识别的全连接层,

FC_D１~FC_D３表示身份识别的全连接层,LC_A、

LE_A、LM_A分别表示动作识别任务下的中心损失、交
叉熵损失、均方差损失.LC_D、LE_D、LM_D分别表示

身份识别任务下的中心损失、交叉熵损失、均方差损

图５ 联合损失函数生成示意图

Fig敭５ Diagramofjointlossfunctiongeneration

失.利用任务特定层中最后一级全连接层上的输出

计算交叉熵损失函数和均方差损失函数;利用倒数

第二级全连接层上的输出计算中心损失函数.将两

个任务上的损失函数按类别相加,分别利用λE、λC、

λM 加权后得到最终的联合损失函数,将联合损失回

传至各个网络层以更新模型参数.联合损失函数表

达式为

L＝λELE＋λCLC＋λMLM. (６)

４　分析与讨论

实验使用６４位的 Ubuntu１４．０４系统,处理器

型号 为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ７７００K CPU ＠
４．２０GHz,内 存 ８G,显 卡 型 号 为 GeForceGTX
１０８０Ti,显存为１１G.算法的实现基于python语言

和Pytorch深度学习框架,优化器使用Adam梯度

下降算法.

４．１　多任务识别与单任务识别分析

实验采用慢时间窗口长度为１．０s的无噪雷达

时频图像(１８００００张),其中每个受试者的单个动

作种类包含２０００张雷达时频图像.将１８００００张

时频图像数据按照受试者类别和动作类别进行分

层随机抽样,可得到４个数量相等的子集(４５０００
张).每个子集中,单个受试者的单个动作类别包

含时频图像５００张.每次取３个子集作为训练集

(１３５０００张),一个子集作为测试集(４５０００张),得
到交叉验证集(crossvalidation)１~４.采用本文提

出的模型结构和联合损失优化方法,进行人体动

作(HA)与人体身份(HD)的多任务识别(MR)以
及单任务识别(SR).在单任务识别中,利用对应

任务上的联合损失分别训练各任务的对应模型.
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训练中学习率为０．０００１,迭代次数为２０.经多次

实验,设定λE、λM,λC 为０．０１,α为０．００５.表１为

识别结果,其中总识别准确率(HT)表示在两个任

务上都识别正确的样本比例.图６显示了训练次

数增加时,交叉验证集４上各任务损失值和识别

准确率的变化情况.
实验结果表明,四折交叉验证上的多任务识别

准确率均高于单任务独立识别的准确率.多任务下

的总识别准确率平均值比单任务识别高出１．７％,证
明了雷达人体动作识别任务与身份识别任务之间具

有相互促进的作用,同时验证了本文方法的有效性.
与单任务识别相比,多任务识别中的总任务识别和

表１　多任务识别与单任务识别结果

Table１　ResultsofmultiＧtaskandsingleＧtaskrecognitions

Cross
validation
setNo．

Recognition
rateofMR/％

Recognition
rateofSR/％

HA HD HT HA HD HT
１ ９９．９４ ９８．７８ ９８．７４ ９９．７０ ９５．９９ ９５．７２
２ ９９．９４ ９８．８０ ９８．７７ ９９．８８ ９６．７０ ９６．９３
３ ９９．９７ ９８．９０ ９８．８９ ９９．９０ ９７．９１ ９７．８４
４ １００．００ ９９．９３ ９９．９３ ９９．９６ ９９．３７ ９９．３４
Mean ９９．９６ ９９．１０ ９９．０８ ９９．８６ ９７．４９ ９７．３８

身份识别的准确率差异更小,即两个任务中被正确

识别的样本重合度更高,这表明多任务信息的共享

使模型学习到了更具泛化性的特征表示.

图６ 训练变化曲线.(a)损失变化曲线;(b)准确率变化曲线

Fig敭６ Lossandaccuracycurves敭 a Losscurves  b accuracycurves

　　不同人体动作产生的雷达时频图像因具有一定

的可视化差异易被识别,而不同受试者在相同动作

下产生的时频图像差异是细粒度的,且待识别的身

份种类多达１５种,因此身份识别在难度上高于动作

识别,动作识别任务在训练过程中具有更快的收敛

速度和更高的准确率.

４．２　网络结构与联合损失对识别的影响分析

为证明网络结构各部分的有效性,首先在本

文模型的基础上去除４个放置于卷积层后的SE
模块,将得到的结构记为DＧSE.然后,保留本文模

型中的CNN特征提取部分,去掉多尺度特征融合

结构,将任务特定部分的全连接层连接到Block４
之后,此时任务特定层的输入仅为CNN最深层的

特征,将此结构记为DＧMS.最后,将去除４个SE
模块后的DＧMS结构记为 DＧMSSE.三个模型都

采用联合损失优化,在交叉验证集４上的识别结

表２　不同网络结构下的识别结果

Table２　Recognitionresultsofdifferentnetworkstructures

Model
Recognitionrate/％

HA HD HT
DＧMSSE ９９．９８ ９９．６２ ９９．６１
DＧMS １００ ９９．８８ ９９．８８
DＧSE ９９．９９ ９０．４７ ９０．４７

果如表２所示.
利用DＧMS网络对前几个卷积层的输出进行

特征校正,并将最高层的CNN特征用于特定的任

务识别,识别效果与 DＧMSSE相比有一定改善.

DＧSE综合了多尺度特征图的各通道全局信息用于

特定任务识别,但因为失去了SE模块对各通道特

征的校正作用,各尺度上的通道全局信息缺乏准

确性和一致性,所以特征融合后的识别结果有所

下降.本文模型的识别效果高于此三种模型结

构,证明了特征重校正结构和多尺度结构联合使

用的必要性.两个结构共同利用了各通道特征的

全局信息,在特征提取、校正和融合的联合作用

下,能够提升识别效果.
本文模型以传统的交叉熵损失函数为基础,加

入不同损失函数进行优化后的识别结果如表３所

示.结果表明,加入均方差损失的联合优化结果与

加入中心损失的联合优化结果均优于交叉熵损失单

独优化的结果.其中,中心损失在两个分任务上的

优化效果更加明显.交叉熵损失函数扩大了样本在

特征空间中的类间距离,均方差损失函数均化了错

分类别,中心损失函数在优化过程中减小了样本的

类内间距.联合损失函数可以生成更为紧致的类分

布,更利于共享特征空间的优化.
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表３　不同损失优化下的识别结果

Table３　Recognitionresultsofdifferentlossoptimization

Loss
Recognitionrate/％

HA HD HT
LE ９９．９９ ９９．７４ ９９．７３

LE＋LM ９９．９９ ９９．８６ ９９．８６
LE＋LC １００ ９９．８７ ９９．８６

４．３　STFT窗长、噪声、训练数据量对识别的影响

分析

在５种STFT窗长(L)的无噪声雷达时频图像

数据集上分别进行动作、身份类别的分层随机抽样,
按照３:１的数量比例将样本划分为训练集和测试

集,采用本文方法进行识别.表４为不同STFT窗

长对识别准确率产生的影响.STFT窗长较大时可

获得较好的频域解析度,适当增加窗长有利于获取

信号中丰富的微多普勒信息,从而提升识别效果.
识别结果表明,STFT窗长为１．０s时有最佳识别效

果;窗长为０．２s时,雷达时频图像上的总识别准确

率仍可保持７７．６８％;窗长为０．４s时,总准确率可接

近９０％.本文模型在不同STFT窗长下的识别具

有一定的稳定性.
表４　不同STFT窗长下的识别结果

Table４　RecognitionresultsunderdifferentSTFT

windowlengths

L/s
Recognitionrate/％

HA HD HT
０．２ ９７．９９ ７８．５９ ７７．６８
０．４ ９９．７５ ８９．２５ ８９．１３
０．６ ９９．９１ ９２．４７ ９２．４４
０．８ ９９．９８ ９９．７３ ９９．７１

　　在５种信噪比(NSR)的有噪声雷达时频图像数

据集上分别进行动作、身份类别的分层随机抽样,按
照３∶１的数量比例将样本划分为训练集和测试集,
采用本文方法进行识别.表５为不同级别噪声下的

识别准确率.噪声量级越大,微多普勒图像的细节

信息 损 失 越 严 重,识 别 将 受 到 更 多 干 扰.其 中

－１０dB、－２０dB级别的噪声对识别干扰较大.在

－１０dB的情况下,本文方法仍能维持７６．４９％的总

识别准确率,信噪比在０dB以上时,总识别准确率

都高于９０％.
除此之外,本文还验证了数据量不足情况下的

模型识别效果,从交叉验证集４的训练集中随机挑

选数据,组成６种包含不同数据量的训练集.训练

后的模型都在交叉验证集４的测试集上进行识别,
实 验 结 果 如 表６所 示 .表 中 记 录 的 单 类 数 据 量

表５　不同信噪比下的识别结果

Table５　RecognitionresultsunderdifferentNSR

NSR/dB
Recognitionrate/％

HA HD HT
－２０ ６７．５３ ２４．４ １９．０６
－１０ ９６．９１ ７７．６３ ７６．４９
０ ９９．９１ ９０．８ ９０．７５
１０ ９９．９９ ９９．５ ９９．４９
＋∞ １００ ９９．９３ ９９．９３

表６　不同训练数据量下的识别结果

Table６　Recognitionresultsunderdifferenttraining
datasizes

Datasize
Recognitionrate/％

HA HD HT
４００ ９９．９４ ９７．５２ ９７．４６
６００ ９９．９７ ９９．７１ ９９．５７
８００ ９９．９７ ９９．６２ ９９．５９
１０００ ９９．９９ ９９．７６ ９９．７５
１３００ ９９．９９ ９９．８５ ９９．８４
１５００ １００ ９９．９３ ９９．９３

(datasize)表示训练集中一个受试者单个动作类别

下的数据量.增加训练数据可以使模型学习更准确

的共享特征,获得更加紧致的类分布,故可以明显改

善识别效果.本文模型在多个训练数据量下的识别

结果比较稳定,在单类数据量为４００张时,动作识别

准确率仍可达到９９．９４％,总识别率可达９７．４６％.

４．４　对比算法结果分析

本文采用PRGC算法[１３]和 MRN算法[１８]在交

叉验证集４上进行对比.PRGC算法使用多个雷达

基站的时频图像共同训练浅层CNN以提升识别准

确率;MRN算法主要通过在全连接层上进行信息

迁移实现多任务学习.将本文提出的模型记为

MCNN,表７的实验结果显示,在１．０sSTFT窗长

的无噪声数据集上,MCNN的动作识别、身份识别

及总识别的准确率均高于PRGC算法与 MRN算

法,且 MCNN算法的总任务识别准确率与单独的

身份识别任务准确率差距更小,验证了本文算法的

有效性.
表７　对比算法结果

Table７　Comparisonofresultsofalgorithms

Algorithm
Recognitionrate/％

HA HD HT
PRGC ９９．９４ ９８．９ ９８．８４
MRN ９９．９７ ９９．９ ９９．８５．
MCNN １００ ９９．９３ ９９．９３

　　PRGC算法未对模型的共享特征提取结构进行
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针对性改进,而 MRN算法仅在全连接层上进行多

任务的信息交互,在特征提取时仅使用了较为基础

的CNN结构.本文方法关注于两个任务的潜在相

关性,不仅改善了模型结构、加强了所提特征对各识

别任务的有效性,还在优化方法上进一步约束了类

分布以提高模型的泛化性能,从而综合地提升识别

效果.本文提出的模型结构和联合损失的优化方法

使网络能学习到雷达人体动作识别与身份识别任务

上更具泛化性的共享特征表示,有效提升了识别的

准确率.

５　结　　论

本文对雷达在人体动作识别与身份识别上的应

用进行研究,针对相关任务间的信息共享问题和样

本类分布的约束问题,提出一种基于CNN的多任

务识别模型.在模型结构方面,利用特征重校正结

构和多尺度特征融合结构提取共享特征,在特定任

务层上进行多任务识别;在模型优化方面,提出基于

多任务联合损失函数的优化方法,引入中心损失函

数聚合类内样本,引入均方差损失函数促进类间样

本分离,以获得更加紧致的类分布.实验结果表明,
本文方法可有效提升模型的泛化性能,从而提高识

别准确率,总识别准确率最高可达９９．９３％,优于任

务独立识别结果以及其他算法的识别结果,且本文

方法在不同的噪声量级、STFT窗长和训练数据量

上都具有一定的稳定性.今后将针对小数据集上的

识别方法,尝试多种模型结构与优化方法,进一步提

高雷达人体动作与身份识别的效率与准确度.
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