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基于毫米波雷达的脚踢动作识别

周晓昀，张远辉，陈邵靖，郑超群

（中国计量大学机电工程学院，浙江 杭州 310018）

摘 要：近年来，基于毫米波雷达的脚踢动作识别作为一种免手操作的人机交互技术，在智能家居和车载应

用等领域展现出重要应用价值。然而，复杂环境下的静态干扰（如墙壁、石柱及天线耦合干扰）和动态干扰

（如行人运动、肢体微动）仍对识别精度构成挑战。为实现高精度、稳健识别，提出一种融合干扰抑制与深度

学习的识别方法。该方法通过向量均值相消与动目标显示（moving target indication，MTI）抑制静态干扰，

并结合多普勒加权、恒虚警率（constant false alarm rate，CFAR）检测、密度聚类（density-based spatial clus‐

tering of applications with noise，DBSCAN）以及连通域约束消除动态干扰。随后，提取多帧距离-多普勒图

（range-Doppler map，RDM）和距离−角度图（range-angle map，RAM）作为模型输入，构建基于卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）、多头自注意力（multi-head self-attention，MHSA）以及简化时序卷

积网络（simplified temporal convolutional network，STCN）的双流CNN-MHSA-STCN模型，用于完成动作识

别。实验表明，该方法在自采数据集上的识别精度超过98%，在复杂环境中具备较高的精度与鲁棒性。
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Abstract: In recent years, millimeter-wave radar-based kick motion recognition has attracted significant attention as a 

hands-free human-computer interaction technology, demonstrating considerable value in applications such as smart 

home systems and automotive interfaces. However, in complex environments, both static interference (e.g., walls, pil‐

lars, and antenna coupling effects) and dynamic interference (e.g., pedestrian movements and subtle limb motions) 

continue to present substantial challenges to recognition accuracy. To achieve high-precision and robust recognition, 

an integrated method combining interference suppression and deep learning was proposed. The method employed vec‐

tor mean cancellation and moving target indication (MTI) to suppress static interference. In contrast, dynamic interfer‐

ence was mitigated through a combination of Doppler weighting, constant false alarm rate (CFAR) detection, density-
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based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN), and connected region constraint. Subsequently, multi-

frame range-Doppler maps (RDM) and range-angle maps (RAM) were extracted to serve as model inputs. A dual-

stream CNN-MHSA-STCN architecture was constructed, incorporating a convolutional neural network (CNN), 

multi-head self-attention (MHSA), and a simplified temporal convolutional network (STCN) for comprehensive mo‐

tion recognition. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves a recognition accuracy ex‐

ceeding 98% on a self-collected dataset, while maintaining high precision and robustness in complex operational 

environments.

Key words: millimeter-wave radar, kick motion recognition, interference suppression, dual-stream CNN-MHSA-

STCN

0　引言

近年来，免手操作技术受到越来越多的关

注，脚踢动作识别在智能家居[1]和汽车应用[2-3]等

领域得到了广泛发展。通过对脚踢动作的识别，

用户可以在双手被占用或不便操作的情况下完成

设备控制，提升便利性和安全性。然而，现有的

人体动作检测传感器，如超声波传感器[4-5]、电

容式传感器[6-7]、图像传感器[8]均存在一定的局限

性。超声波传感器在雪、冰冻或泥沙环境下易失

效；电容式传感器在雨天易误触发；图像传感器

对光照敏感，在遮挡或恶劣天气下出现性能下

降。相比之下，毫米波雷达凭借抗干扰能力强、

环境适应性好及隐私保护优势，更适合脚踢动作

识别任务。

在基于雷达的脚踢动作识别领域，已有多项

研究成果。文献[9]利用超宽带（ultra-wideband，

UWB）雷达生成时间−距离−多普勒踢腿动作序

列，并将其输入由卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）和循环神经网络（recur‐

rent neural network，RNN）组成的时空神经网络

进行识别。文献[10]提出了一种基于24 GHz多普

勒雷达的二维多普勒频谱图特征提取方法，并将

提取的特征输入隐马尔可夫模型（hidden Mar‐

kov model，HMM）对踢腿动作进行分类。然而，

这些方法依赖的特征集较为有限，难以充分捕捉

人体动作的复杂性，削弱了区分不同动作的能

力，从而限制了识别精度的进一步提升。

随着深度学习的广泛发展，大量先进模型不

断涌现，大幅提升了各类识别任务的精度与效率。

研究者们通过融合并改进不同架构的模型，如将

CNN 和长短期记忆（long short-term memory，

LSTM）网络相结合构建混合模型以高效处理复

杂的时空特征，从而提升识别精度。例如，文献[11]

将多头自注意力机制与一维卷积网络相结合，实

现了高效的实时手势识别。文献[12]设计了双流

三维卷积神经网络（dual-stream three-dimensional 

convolutional neural network， DS-3DCNN） 和

LSTM网络相结合的DS-3DCNN-LSTM模型，从

距离−多普勒图时间序列（range-Doppler-map time 

sequence，RDMTS）和距离−角度图时间序列

（range-angle-map time sequence ，RAMTS）中提

取并融合特征，手势识别精度达到了97.66%。文

献[13]提出了一种基于CNN-Transformer的动态手势

识别方法，利用调频连续波（frequency-modulated 

continuous wave，FMCW）毫米波雷达在干扰场

景下的识别精度超过 98%，在随机动态干扰场

景下的识别精度超过 96%。文献 [14]将 FMCW

毫米波雷达与CNN相结合，通过训练与测试微

多普勒频谱图，手势识别效果获得显著提升。

文献[15]基于毫米波雷达提取手势的距离和速度

特征，利用残差网络进行特征融合，在不同测试

环境和用户位置下实现了平均90%以上的手语分

类精度。文献[16]提取微多普勒时域谱图特征，
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引入卷积块注意模块（convolutional block atten‐

tion module，CBAM）的残差网络进行识别，实

现了平均 98.17%的人体行为分类精度。这些研

究表明，提取目标特征并通过网络模型进行处

理，是实现动作识别的有效方式，但在应对动态

干扰，尤其是类目标干扰（如行人运动）时仍显

不足，影响了识别稳定性。因此，提升毫米波雷

达在复杂环境下的识别精度仍是关键挑战。

基于上述背景，本文提出了一种基于毫米波

雷达的脚踢动作识别方法，该方法针对目标信号易

受静态和动态干扰影响的问题，提出了一套干扰抑

制方法，以提升信号质量。此外，针对现有方法特

征集较为有限、难以充分表征动作复杂性的问

题，本文提取多帧距离−多普勒图（range-Doppler 

map，RDM）和距离−角度图（range-angle map，

RAM）特征，并构建双流CNN-MHSA-STCN深

度学习模型，最终实现了复杂环境下脚踢动作的

高精度识别。

1　基于毫米波雷达的脚踢动作识别方法

框架

本文提出的基于毫米波雷达的脚踢动作识别

方法总体框架如图 1所示。该方法由雷达数据采

集、雷达信号处理和基于深度学习的动作分类

3 个阶段组成。在数据采集阶段，采用毫米波雷

达和LA1010逻辑分析仪作为数据采集设备。采

集到的雷达数据需要经过多阶段信号处理流程：

对距离维度进行一维快速傅里叶变换（1D fast 

Fourier transform，1D-FFT）以提取目标距离信

息，采用向量均值相消法抑制静态干扰；对多普勒

维度进行二维快速傅里叶变换（2D fast Fourier 

transform，2D-FFT）以获取目标多普勒信息，结

合动目标显示（moving target indication，MTI）

算法抑制天线耦合干扰，至此，获得了各接收通

道的 RDM 后沿接收通道维度进行非相干累加，

生成最终的RDM；应用一系列干扰抑制算法抑

制动态干扰；对天线维度进行三维快速傅里叶变

换（3D fast Fourier transform，3D-FFT）以提取目

标角度信息。由于雷达为垂直排列的2发2收天线

结构，这 4个通道包含了目标的方位角和俯仰角

信息。本文中，RAM为方位角与俯仰角的联合能

量分布，该融合方法有效降低了数据维度和计算

复杂度。处理后的RDM和RAM被输入双流CNN-

MHSA-STCN模型进行训练，以完成动作分类。

2　干扰抑制算法和深度学习模型

在毫米波雷达脚踢动作识别过程中，信号会

受到多种干扰，可分为静态干扰和动态干扰。静

态干扰包括由墙壁或柱子等产生的静态杂波以及

天线耦合干扰。针对静态杂波，雷达信号在经过

1D-FFT后采用向量均值相消法去除，而经过2D-

FFT后再通过MTI算法抑制天线耦合干扰。动态
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图1　基于毫米波雷达的脚踢动作识别方法总体框架
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干扰包括背景噪声、离散噪声以及类目标干扰

（如行人运动）。背景噪声通过多普勒加权结合恒

虚警率（constant false alarm rate，CFAR）算法滤

除，剩余的离散噪声采用密度聚类（density-

based spatial clustering of applications with noise，

DBSCAN）算法去除，而类目标干扰则通过连通

域约束算法滤除。经过干扰抑制后的信号进一步

进行 3D-FFT处理，以提取多帧RDM和RAM特

征，最终输入 CNN-MHSA-STCN 模型，实现脚

踢动作识别。

2.1　静态杂波抑制

为了抑制环境中静态物体（如墙壁和石柱）

产生的静态杂波，本文在对原始雷达信号进行

1D-FFT处理后，采用向量均值相消法进行静态

杂波抑制，通过沿距离维度计算均值来估计静态

杂波成分，并将其从原始信号中去除：

S'[amr]= S[amr]-
1

Nc
∑
n = 1

Nc

 S[anr] （1）

其中，S表示雷达信号的三维数据立方体，a表示

接收天线的索引，m表示每帧中的Chirp索引，r

表示距离单元索引，n为Chirp的遍历索引变量，

Nc表示每帧中的Chirp总数。

静态杂波抑制前后的信号对比如图 2所示。

图 2（a）展示了脚踢动作的原始时间−距离频谱

图，可以看出，近距离区域存在明显的天线耦合

干扰。此外，静态杂波和动态杂波严重遮蔽了目

标动作。使用向量均值相消法后，有效抑制了静

态杂波（在近距离处，并在时间轴上保持固定位

置），使得脚踢动作的轮廓初步显现。经过静态

杂波抑制后的信号如图2（b）所示。

天线耦合是指发射天线的信号未经过目标反

射而直接被接收天线接收的现象。这种直接耦合

信号会在雷达系统中产生强烈的能量干扰，可能

掩盖近距离目标的回波信号，因此需要加以抑

制。由于天线耦合干扰在相邻帧之间几乎保持不

变，呈现静态特性，本文采用 MTI 算法进行抑

制。该算法通过对连续帧进行差分，从而抑制天

线耦合干扰。天线耦合干扰抑制后的信号如图 3

所示。从图 3可以看出，耦合伪影显著减少，且

目标信号得到增强。 
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图3　天线耦合干扰抑制后的信号
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图2　静态杂波抑制前后的信号对比
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2.2　动态杂波抑制

2.2.1　背景噪声抑制和目标检测

在抑制了静态杂波和天线耦合干扰后，目标

信号仍然受到背景噪声、踢腿过程中其他肢体微

动以及附近行人干扰等动态因素的影响，这些动

态干扰降低了识别性能。为进一步提升目标检测

的准确性，本文采用了多普勒加权抑制算法、

CFAR[17]算法和DBSCAN[18]算法。

针对传统CFAR算法在复杂运动场景下易出现

漏检的不足，本文提出了一种多普勒加权抑制算法。

在人体踢腿过程中，非运动部位（如站立

腿）会产生低速高幅值信号，而主动踢腿部位则

表现出高速高幅值特征，背景噪声则始终呈现低

幅值特征。因此，本文通过设置幅值加权以抑制

低幅值信号，并调整多普勒加权以增强高速信号

同时抑制低速信号，具体步骤如下。

步骤1　计算2D-FFT得到的距离−多普勒矩阵

的幅值，以提取每帧距离−多普勒单元的回波强度：

A[cr]= |D[cr]| （2）

其中，D表示通过对每帧雷达信号执行2D-FFT后

得到的复数距离−多普勒矩阵，A表示该矩阵的幅

值矩阵，c∈[1,Nd]表示多普勒单元索引，r∈[1,Nr]表

示距离单元索引，Nd为多普勒单元总数，Nr为距

离单元总数，零多普勒单元位置为c0=[Nd/2]。

步骤2　对每个距离单元 r的幅值进行归一化

处理：

A͂[cr]=
A[cr]

max
1 ≤ k ≤Nd

 A[kr]+ ε
（3）

其中，k为索引变量，用于遍历第 r个距离单元下

的所有多普勒单元（即该列中的每个元素），ε=

2.22×10−16为机器精度常数，用以避免除零错误。

步骤3　计算每个多普勒单元相对于零多普

勒单元的归一化距离：

D͂v [cr]=
|c - c0|

max
1 ≤ k ≤Nd

 |k - c0| + ε
（4）

步骤4 通过线性组合归一化幅值和多普勒偏

移，生成复合权重矩阵，权重系数设为α=1、β=1.5：

W [cr ] = αA͂[cr ] + βD͂v[cr ] （5）

步骤 5 将复合权重矩阵W与原始距离−多
普勒矩阵D按元素相乘，得到加权后的距离−多
普勒矩阵：

D'[cr]=D[cr]×W [cr] （6）

CFAR算法通过动态调整检测阈值，以适应环

境噪声的变化。在引入多普勒加权抑制后，目标信

号更加突出，使阈值选择更为合理，从而有效降低

误警率和漏检率。有无多普勒加权处理的CFAR检

测结果对比如图4所示。从图4中可以看出，若直接

将CFAR算法应用于未经多普勒加权抑制的信号，

部分目标区域会被错误滤除，影响目标的完整性。
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图4　有无多普勒加权处理的CFAR检测结果对比
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本文采用有序统计恒虚警率（ordered statistic-

CFAR，OS-CFAR）算法进行目标检测与背景噪

声抑制。该方法在距离维度和多普勒维度分别独

立应用，将两个维度的检测结果结合，只有在两

者中均被判定为目标的信号才被视为真实目标，

从而提升了检测的准确性与鲁棒性。

虽然CFAR算法能有效检测目标并抑制大部

分背景噪声，但仍可能存在残余的离散噪声点。

为进一步优化信号处理，本文采用了DBSCAN进

行后续处理。经过DBSCAN处理后的信号如图5

所示，尽管离散噪声成分减少，但由肢体微动和

行人干扰引起的动态干扰依然存在。

2.2.2　连通域约束算法

尽管上述背景噪声抑制和目标检测算法能够

有效滤除大量噪声，但其对动态干扰，尤其是行

人运动和肢体微动等类目标干扰的抑制能力仍显

不足。因此，本文提出了一种连通域约束算法。

当人体执行特定动作（如踢腿或行走）时，目

标在距离和时间维度上的变化通常具有一定的连续

性，不会出现突变。基于这一特性，本文在算法设

计中引入了距离和时间维度的连续性约束，通过

筛选符合连续变化特征的目标区域，有效剔除潜

在的动态干扰信号，从而提升目标检测的准确性。

连通域约束算法示意图如图 6所示。可以看

出，目标信号在时间和距离维度上均表现出一定

程度的连续性。连通域约束算法的步骤总结

如下。

步骤1 雷达信号幅值累积：采集到的雷达

信号数据形状为Nf×Nd×Nr，其中Nf为帧数，Nd为

多普勒单元数，Nr为距离单元数。通过遍历所有

帧，对每一帧 t∈[1,Nf]的信号S(c,r)在多普勒维度

上进行累加：

T(r)=∑
c = 1

Nd

S(cr)rÎ[1Nr ]   （7）

其中，T(r)表示第 t帧的信号强度。

步骤2 连通区域检测：使用二值掩码MT(r)

标记有效信号：

MT (r)=
ì
í
î

1T ( )r > 0

0T ( )r ≤ 0
（8）

对MT(r)中非零区域进行连通区域检测，对

每帧中的每个连通区域分配唯一标识符。

步骤 3 当前参考区域（current reference re‐

gion，CRR）种子选择：遍历所有连通区域，计

算该连通区域的最大幅值：

Amplitude(k)= max
rÎRegion(k)

 T(r) （9）

其中，k 表示当前帧中连通区域的标识符，Re‐

gion(k)表示 k连通区域包含的距离单元集合。然

后，选择满足以下条件的连通区域作为CRR：

Amplitude(k)≥ γ （10）

其中，γ是CRR的幅值阈值。该阈值通过多个代

CRR
/@9B
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23/5
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图6　连通域约束算法示意图
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表性样本的幅值分布经验确定，以确保仅选择幅

值显著的区域。

当检测到多个满足条件的连通区域时，优先

选择距离雷达最近的区域作为CRR，其他不符合

条件的区域则被过滤掉。

步骤 4 CRR 候选区域的时空关联与更新：

选定第一个CRR后，依次检查后续帧中的连通区

域，候选区域同样需满足式（10）中的约束条

件。计算候选连通区域与CRR之间的最小边缘距

离，分为以下两种情况：

• 当连通区域在距离维度上发生重叠，即满

足条件Ncand≤Fcrr且Fcand≥Ncrr时，最小边缘

距离dedge为0。

• 当连通区域在距离维度上不重叠时，最小

边缘距离为：

dedge =min(|Ncand -Fcrr||Fcand -Ncrr|) （11）

其中，Ncand和Fcand分别为候选区域的近距离边界

和远距离边界，Ncrr和 Fcrr分别为CRR的近距离

边界和远距离边界。近距离边界表示距离雷达较

近的位置，远距离边界表示距离雷达较远的

位置。

若dedge≤Δd（最大允许边缘距离），则保留该

候选连通区域，并将其更新为新的CRR，同时更

新其近距离和远距离边界。其中Δd的取值根据

经验确定。

若当前帧未检测到有效的候选区域，则保留

最近一次CRR的时间戳 tcrr，在后续帧继续搜索

满足上述条件的候选区域。

考虑目标应在连续时间内存在，进一步引入

时间约束，新候选区域的时间戳 tcand必须满足：

Dt = | tcand - tcrr | ≤DT （12）

其中，ΔT为最大允许时间间隔，其取值根据实验

经验确定。若该条件不满足，则后续帧中的候选

区域将被丢弃。

连通域约束算法处理后的信号如图 7所示。

从图 7可以看出，连通区域约束算法能够有效抑

制干扰，脚踢动作在处理后变得更加清晰可见。

2.3　深度学习模型

双流 CNN-MHSA-STCN 模型结构如图 8 所

示。模型以每帧的RDM和RAM为输入，分别通

过两个独立的CNN分支提取空间特征，并在时

间维度上拼接降维。融合后的特征经多头自注意

力（multi-head self-attention，MHSA）建模全局

时序依赖，再由简化时序卷积网络（simplified 

temporal convolutional network，STCN）提取局

部时序特征。最后，通过全局平均池化与全连接

层完成动作分类。

2.3.1　CNN结构

CNN能够通过卷积层自动学习输入数据的局

部特征，有效处理复杂的空间信息。本文采用双

流CNN架构，该架构分别由 2个分支从RDM和

RAM中提取空间信息。

分支1处理每帧的RDM数据，包含2个卷积

模块和 1个最大池化层，用于提取局部特征并降

低空间分辨率。卷积模块的结构如图 9所示。卷

积模块由 3×3卷积层（Conv2d）、批量归一化层

（BatchNorm2d）、LeakyReLU 激活函数和 Drop‐

out2d层组成。最大池化层使用2×2的卷积核和步

长为2的参数设置，逐步对特征图进行下采样。
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图7　连通域约束算法处理后的信号
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分支2处理每帧的RAM数据，其结构与分支1

相似，但包含更多的卷积模块和池化层（共3个），

以提取更深层的特征。

2.3.2　STCN结构

时序卷积网络（temporal convolutional network，

TCN）最初被设计用于序列建模任务，如今被广

泛应用于时间序列信号处理和动作识别等领

域[19-20]。与传统的序列网络（如RNN和LSTM网

络）相比，TCN通过扩张卷积捕捉长时依赖，有

效避免了梯度消失问题。此外，TCN支持并行计

算，提高了训练效率。

为进一步优化计算效率，本文对TCN结构进

行了改进，去除了残差连接和权重归一化，仅保

留每层中的因果卷积、扩张卷积、LeakyReLU激

活函数和Dropout层。STCN结构如图10所示。

2.3.3　MHSA结构

在时序特征提取阶段，由于不同帧对脚踢动

作识别的贡献不同，本文引入多头自注意力机

制，以动态调整各帧的重要性，并捕捉时间序列

中的关键特征。该机制广泛应用于Transformer模

型[21]中，通过在不同子空间并行计算注意力权

重，从而更全面地建模时序依赖关系。本文将注

意力头数量h设置为2。MHSA结构如图11所示，

图 11中Q（Query）表示查询向量，K（Key）表

示键向量，V（Value）表示值向量。

Conv2d
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LeakyReLU

Dropout2d

图9　卷积模块的结构 7CA.20
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3　实验验证与分析

3.1　实验平台

实验设备如图12所示。实验的硬件系统由杭州

岸达科技有限公司开发的ADT3102毫米波雷达模

块、LA1010逻辑分析仪和J-Link数据线组成。雷达

配备了2个发射天线（TX0，TX1）和2个接收天

线（RX0，RX1），采用时分复用多输入多输出（time-

division multiplexing multiple-input multiple-output，

TDM-MIMO）技术进行信号传输。ADT3102 雷

达参数见表1。 

雷达模块负责信号采集及后续的模数转换

（analog-to-digital conversion，ADC）处理。LA1010

逻辑分析仪配置为 500 MSa采样深度和 100 MHz

采样率，用于对采集的信号进行时序验证和协议

分析。处理后的数据通过串行外设接口（serial 

peripheral interface，SPI）协议传输。同时，模型

训练在配备NVIDIA RTX 3090 GPU和 Intel Xeon 

Gold 6142 CPU的高性能计算服务器上进行，其

强大的计算能力保证了训练的高效性。

3.2　数据采集

实验中，雷达设备被安装在距地面 45 cm的

高度，共有 12 名参与者（7 名男性和 5 名女性）

参与数据采集。所有参与者被要求在雷达前方

1.6 m范围内完成指定动作，每个动作持续时间

不超过 5 s，共采集 1 904个样本，其中踢腿样本

443个、摆腿样本359个、抬腿样本374个、下蹲

样本368个、走路样本360个。

在数据处理阶段，每帧的RDM和RAM特征

被用作深度学习模型的输入特征。由于深度学习

算法要求输入数据大小一致，数据被截断或补齐

至 32帧，其中RDM尺寸为 32×32，RAM尺寸为

32×128。实验动作示意图如图13所示。

3.3　脚踢动作识别结果

为评估模型的性能，本文将数据集划分为正

类（有效踢腿）和负类（摆动、抬腿、走路、下

蹲）。由于有效踢腿样本数量远少于无效样本，

数据存在明显的类别不平衡，传统交叉熵损失函

�a�ADT31023*�b�LA101050,>A�c�J-Link;2?

图12　实验设备
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图11　MHSA结构

表1　ADT3102雷达参数

雷达参数

起始频率/GHz

带宽/GHz

Chirp数/帧

采样点数/Chirp

角度范围

ADC采样频率/MHz

距离分辨率/m

速度分辨率/(m·s−1)

数值

77

4

32

256

−60°～60°

8.33

0.05

0.33

··131



研究与开发

数在训练中易受多数类主导，从而降低模型对少

数类的识别能力。为解决类别不平衡问题，本文

采用了Focal Loss[22]作为损失函数，定义如下。

FL(pt )=-αt (1 - pt )γln(pt ) （13）

其中，αt为类别平衡权重，用于调整正、负样本

在损失计算中的相对重要性，(1-pt)
γ为调节因子，

用于调整难易样本的权重，pt为真实类别的预测

概率，γ为聚焦参数。

本文将正样本的类别权重 αt设为 0.25，负样

本相应设为1−αt=0.75，聚焦参数 γ设为2.0。训练

时采用批量大小为 32，学习率为 0.000 01，使用

Adam优化器自适应更新模型参数。

测试集包含 120个有效踢腿样本和 360个无

效踢腿样本，其中无效样本由 4种非踢腿动作组

成，每种 90个样本。脚踢动作识别混淆矩阵如

图 14所示。图 14展示了模型在测试集上的分类

结果，有效踢腿动作的识别准确率达到 99.17%，

仅有 1.11%的无效踢腿样本被误判为有效；无效

踢腿动作的识别准确率为98.89%，仅有0.83%的

有效踢腿动作被误判为无效。结果表明，双流

CNN-MHSA-STCN 模型在踢腿动作的区分上表

现优异，误判率极低。

为了评估所提模型在动作识别任务中的性

能，本文在相同数据集上对多个模型进行了对

比实验。模型包括 CNN、STCN、CNN-MHSA、

CNN-STCN、CNN-LSTM 和 CNN-TCN，其中前

4个也用于消融实验研究。本文选取准确率、精

确率和 F1分数作为评估指标。其中，准确率用

于衡量模型整体分类的正确性，精确率反映模

型对正类预测的可靠性，而 F1分数则综合考虑

了精确率与召回率的平衡性，用于更全面地评

价模型性能。消融实验及不同模型的对比结果

见表2。 

实验结果表明，仅使用CNN或STCN进行动

作识别时，准确率分别为 95.79%和 95.33%，准

表2　消融实验及不同模型的对比结果

模型

CNN

STCN

CNN-MHSA

CNN-STCN

CNN-LSTM

CNN-TCN

本文模型

准确率

95.79%

95.33%

98.36%

98.13%

96.26%

94.16%

98.96%

精确率

87.00%

95.00%

97.75%

96.67%

94.19%

80.73%

96.75%

F1分数

0.906 2

0.883 7

0.961 3

0.956 0

0.910 1

0.875 6

0.979 4
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图14　脚踢动作识别混淆矩阵
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图13　实验动作示意图
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确率稍低，这是因为单一模块在建模时只能关注

空间或时间维度的特征，缺乏对时空信息的联合

建模能力。因此，本文在CNN的基础上引入了

MHSA模块，以增强时间建模能力，并进一步探

索了结合CNN与STCN的混合结构。由此得到的

CNN-MHSA和CNN-STCN模型准确率分别提升

至 98.36%和 98.13%，这表明联合建模时空信息

能显著提升识别性能。本文提出的模型在基于

CNN进行空间特征提取的基础上，进一步融合了

MHSA和STCN模块，不仅实现了更强的时间建

模能力，还使模型能够聚焦关键时间帧，识别准

确率达到98.96%，优于其他结构。

此外，本文还比较了 2种常见的时空建模方

法：CNN-LSTM和CNN-TCN。CNN-LSTM模型

基于CNN与LSTM的结合，针对本文的数据特性

进行了调整，采用双分支 CNN 提取空间特征，

随后输入LSTM捕捉时间特征，识别准确率达到

96.26%。CNN-TCN模型则采用TCN提取时间信

息，准确率为94.16%。这两种方法的结果均略低

于本文提出的模型。对比结果充分验证了所提模

型在动作识别任务中的有效性。其他参考文献中

脚踢动作识别准确率的对比见表 3。文献[2]利用

距离、速度和角度序列作为CNN输入特征，准

确率为97.41%。文献[9]基于UWB信号，采用时

间−距离−多普勒特征，并结合CNN与双向循环

神经网络（bidirectional recurrent neural network，

Bi-RNN），准确率达到99.86%。文献[23]使用一种

新型高压缩雷达特征图和AlexNet模型进行足部

姿势识别，准确率为98.64%。相比之下，本文方

法以每帧的RDM和RAM作为输入特征，融合空

间与时间信息，准确率达98.96%。本文方法有效

结合了RDM和RAM的特征，增强了时空建模能

力，提高了识别性能和鲁棒性，展现出较强的动

作特征捕捉能力，具有一定的创新性和参考

价值。

4　结束语

本文提出了一种基于毫米波雷达和深度学习

的脚踢动作识别方法。首先，针对雷达信号中的

干扰问题，设计了一套干扰抑制算法，有效抑制

了静态和动态干扰的影响；随后，从干扰抑制后

的雷达信号中提取多维特征，具体为 RDM 和

RAM，并将其输入双流CNN-MHSA-STCN模型

进行脚踢动作识别。为了验证所提方法的有效

性，本文基于雷达传感器进行了实验。实验结果

表明，双流 CNN-MHSA-STCN 模型在动作识别

任务中表现优异，动作识别准确率超过98%。可

见，基于毫米波雷达的脚踢动作识别在智能交互

应用中具有广阔的应用前景，尤其适用于智能车

尾门控制等免手操作场景。

未来研究计划扩展识别动作类型，涵盖挥

手、跌倒等，以评估模型在多样化动作条件下的

稳定性。此外，还将致力于将干扰抑制算法和双

流 CNN-MHSA-STCN 模型部署到边缘设备上，

以提升实时响应能力和实际应用价值。

表3　其他参考文献中脚踢动作识别准确率的对比

模型

CNN[2]

CNN+Bi-RNN[9]

AlexNet[23]

本文模型

数据集

距离、速度和角度

时间−距离−多普勒

高压缩雷达特征图

RDM、RAM

雷达型号

FMCW雷达（BGT60ATR24C）

UWB雷达（X4M02）

多普勒雷达

FMCW雷达（ADT3102）

准确率

97.41%

99.86%

98.64%

98.96%
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