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摘　要: 随着嵌入式技术、移动计算技术、物联网等的快速发展和广泛应用, 越来越多的感知设备渗透到人们的

日常生活中, 例如智能手机、摄像头、智能手环、智能路由器、耳机等, 这些设备上的传感器可以采集与人们的

活动、健康、社交等息息相关的个人信息, 催生了一类新的感知应用-以人为中心的感知 (human-centric sensing).
与传统的感知方法, 如可穿戴设备感知技术、计算机视觉感知技术、无线信号感知技术等相比, 基于毫米波信号

的感知技术具有高感知精度、非视距、被动感知 (无须携带传感器)、高时空分辨率、易部署、良好环境鲁棒性

等一系列优势. 基于毫米波的感知技术成为近年来学术界和工业界研究热点, 能够实现对人体活动、体征等信息

的非接触式细粒度感知. 因此, 在重新梳理相关研究的基础上, 分析基于毫米波的人体感知技术兴起的背景和研究

意义, 总结现有基于毫米波人体感知应用工作和技术, 包括人体跟踪和定位、运动识别、生物测量和人体成像, 并
介绍目前常用的公开数据集. 最后, 讨论潜在的研究挑战以及展望了未来的方向, 实现精准、泛在、稳定的人体感知.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  embedded  technology,  mobile  computing,  and  the  Internet  of  Things  (IoT),  an  increasing  number
of  sensing  devices  have  been  integrated  into  people’s  daily  lives,  including  smartphones,  cameras,  smart  bracelets,  smart  routers,  and
headsets.  The  sensors  embedded  in  these  devices  facilitate  the  collection  of  personal  information  such  as  location,  activities,  vital  signs,
and  social  interactions,  thus  fostering  a  new  class  of  applications  known  as  human-centric  sensing.  Compared  with  traditional  sensing
methods,  including  wearable-based,  vision-based,  and  wireless  signal-based  sensing,  millimeter  wave  (mmWave)  signals  offer  numerous
advantages,  such  as  high  accuracy,  non-line-of-sight  capability,  passive  sensing  (without  requiring  users  to  carry  sensors),  high
spatiotemporal  resolution,  easy  deployment,  and  robust  environmental  adaptability.  The  advantages  of  mmWave-based  sensing  have  made  it
a  research  focus  in  both  academia  and  industry  in  recent  years,  enabling  non-contact,  fine-grained  perception  of  human  activities  and
physical  signs.  Based  on  an  overview  of  recent  studies,  the  background  and  research  significance  of  mmWave-based  human  sensing  are
examined.  The  existing  methods  are  categorized  into  four  main  areas:  tracking  and  positioning,  motion  recognition,  biometric  measurement,
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and  human  imaging.  Commonly  used  publicly  available  datasets  are  also  introduced.  Finally,  potential  research  challenges  and  future
directions are discussed, highlighting promising developments toward achieving accurate, ubiquitous, and stable human perception.
Key words:  millimeter wave (mmWave); human perception; non-contact; Internet of Things (IoT)

近年来, 制造业、集成工艺、电子等领域的快速发展, 具备感知能力的设备逐渐渗透到人们日常生活的方方

面面. 由于这些设备能够检测到人体状态和日常行为活动等信息, 且具有长时间连续监测的特点, 在智能家居、智

慧养老、人机交互、自动驾驶等众多领域具有广泛的应用价值和前景, 以人为对象的感知计算成为物联网领域研

究热点之一.
在人体活动过程中, 利用传感器捕捉与人相关的静态或动态信息, 结合算法模型可以识别、理解人体动作或

者监测体征状态, 提供无处不在、精准的人体感知能力, 目前主流的感知方式分为接触式和非接触式 (基于视觉的

感知和基于无线信号的感知). 其中, 接触式感知 [1,2] 需要用户主动佩戴专用传感设备, 具有不便捷性. 此外, 受成本

和使用者操作水平限制, 其感知精度和准确性也较有限. 基于视觉的感知 [3−5]虽然无需用户佩戴设备, 且能够长时

间感知和广泛部署, 但其对光照条件要求高且存在隐私泄露的风险. 相较于前两者, 无线信号具有非视距、低成本、

易部署、用户隐私安全高等优点, 在人体感知领域具有广阔的应用前景, 受到了国内外众多研究机构和公司的关注.
无线感知技术基本原理是在信号传播过程中, 利用感知目标 (如人和物体的运动等) 对信号影响引起的特征

变化, 即信号强度 (received signal strength indicator, RSSI)、相位 (phase)、信道状态信息 (channel state information,
CSI)、频率 (frequency)等, 通过信息处理技术分析得到与目标相关的信息. 例如, WiWho[6]从 CSI信号中提取步态

特征以实现目标身份识别. FullBreathe[7]利用 CSI的相位和幅度的正交、互补特点来检测目标对象的呼吸. 但是,
目前常用的无线信号 (如WiFi[8]、UWB[9]、声学 [10]等)受限于信号带宽、环境干扰、硬件工艺等原因, 在以人为

感知对象时仍存在不同问题, 例如WiFi信号感知精度低、定向较低、易受环境中电磁干扰; 声学信号分辨率低、

方向性差、鲁棒性差等; UWB信号感知距离近、功耗高等.
毫米波 (millimeter wave, mmWave)是频率范围在 30–300 GHz的电磁波. 相对于WiFi、UWB、LoRa[11–13] 等

低频信号, 因高频率、大带宽的特性, 其具有高时空分辨率、高精度感知能力以及良好环境鲁棒性等优点, 更加适

用于对于人体的精细感知. 随着毫米波雷达、5G等相关领域的技术进步和应用发展, 基于毫米波的感知吸引了大

量研究工作关注, 包括高精度成像、人体体征感知、姿势识别、声音识别、环境识别等.
通过对毫米波感知技术应用的全面调研, 我们发现目前关于毫米波人体感知应用的综述仍是一片空白. 例如

文献 [14] 全面介绍了基于可穿戴设备的交叉传感技术, 它包括基于多种无线信号的传感技术, 例如WiFi、毫米波

和 RFID, 但没有对毫米波传感进行分析. Abdu等人 [15] 撰写了一篇关于在自动驾驶应用中处理毫米波雷达信号的

各种深度学习方法综述, 但其更加着重于深度学习的探索而非毫米波信号本身的研究. 文献 [16] 则是与本文工作

最为接近, 它总结了使用毫米波通信和雷达设备进行基于设备的定位和无设备感知的最新技术. 其中, 在无设备感

知部分, 其详细介绍了相关的信号处理技术和学习技术, 并归纳了一些感知应用, 包括人体活动识别、物体检测和

健康监测. 不同于本文面向以人为中心的毫米波感知技术研究, 文献 [16] 更侧重于介绍感知技术, 并基于技术分

类介绍应用. 此外, 它缺乏对毫米波传感应用的全面总结和比较, 以及对与基于毫米波的人体传感相关的关键挑战

和未来方向的详细讨论.
本文在重新梳理相关研究的基础上, 分析了毫米波人体感知技术产生的背景和研究意义. 将现有的基于毫米

波人体感知工作分为 4类进行总结: 人体跟踪和定位、运动识别、生物测量和人体成像. 其次, 本文又归纳梳理了

现有毫米波感知工作使用的一些公开数据集, 以便于感兴趣研究人员展开相关研究. 最后, 本文进一步讨论了基于

毫米波的人体传感的潜在研究挑战和发展趋势. 本文旨在激发研究人员对毫米波感知技术和应用的深入探索, 以
达到在实际场景中准确、无处不在和稳定的感知人体相关信息的目标. 

1   以人为中心的毫米波感知技术背景
 

1.1   毫米波感知技术的兴起

以人为中心的感知是指利用传感器主动或者被动地捕捉与人相关的数据, 并结合信息处理技术和算法模型以

席瑞 等: 基于毫米波的人体感知研究进展 5243



识别、计算出目标信息. 如图 1 所示, 目前对人的感知应用主要分为 3 个方面: 身份鉴证、活动识别以及健康监

测. 身份鉴定是指利用人生物特征 (人脸、步态等) 的唯一性来识别目标的身份; 根据粒度不同, 活动识别可分为

日常行为活动感知、人机交互动作感知和位置轨迹追踪等. 健康监测通常是指监控呼吸、心跳、睡眠等体征信息

和心理情感状态, 以全面的了解人的健康状态和分析潜在健康风险. 根据感知方式的不同, 已有工作又主要分为接

触式感知和非接触式感知, 其中后者包括基于视觉的感知和基于无线信号的感知.
 
 

人脸识别 步态识别 3D 骨骼 唇部/声纹识别

运动 动作

心跳 血压

手势

睡眠

书写

呼吸

身份鉴定

活动识别

健康监测

图 1　以人为中心的感知应用概览
 

接触式感知指通过安置在人体身上的可穿戴设备 (即智能手机、智能手表、指环等)或者嵌入式传感器对目

标用户的动作、行走方向、位置等信息和用户心率、血压等生理指标进行计算. 例如 Phan等人 [1]设计了一款具

备加速度仪的胸带, 通过监测胸壁运动来估计佩戴者的心率、呼吸频率. Puranen等人 [2]则使用了一种佩戴式光电

容积计, 通过测量手腕脉搏引发的微小振动来估算心率. 接触式感知由于需要用户主动佩戴专用设备, 通常会给用

户的日常生活造成不便. 此外, 受成本和佩戴者操作水平的限制, 接触式感知的精度和准确性比较有限.
基于视觉的感知技术通常利用摄像头采集图像或视频数据, 提取感知目标相关的特征, 建立与人体行为、生

理体征等高层语义信息的映射关系. 例如, Spasojević等人 [3]提出使用 Kinect设备来分析帕金森氏病患者在治疗、

康复期间的运动, 以监测疾病发展或康复水平. Poh等人 [4]提出了联合近似对角化方法, 实现在静止和一定的轻微

运动条件下的心率检测. Qi等人 [5]则利用面部多个区域之间的视觉特征相关性来测量心率. 视觉感知虽然具有非

接触、多目标、长时间感知的优势, 但在视野遮挡、光线阴暗等场景下效果显著降低. 此外, 图像和视频数据涉及

用户隐私, 大大限制其通用性.
基于无线信号的感知技术利用信号 (例如 WiFi[6–8], UWB[9], 声音 [10]等) 在传播过程中受人体影响产生的变化,

可以实现对位置、行为、手势、生理体征等信息的感知. 相较于可穿戴设备和视频摄像设备, 其具有非视距、被动

感知 (无须用户携带传感器)、低成本、易部署、扩展性强等优势. 例如, mD-Track[8] 综合考虑多维度信息 (信道估

计、到达角 (angle of arrival, AoA)估计、离开角度 (angle of departure, AoD)估计以及飞行时间 (time of flight, ToF)
估计)解决了单维度信息的分辨率受限问题, 并利用循环迭代的方式从多径信号中分离出目标信号, 实现了较为准确

的实时室内定位与追踪. SALMA[9]在已知墙体、窗户等主要建筑结构的情况下, 利用多径反射信号取得了在单 AP
下分米级的 UWB室内定位精度. EchoPrint[10]融合声音和视觉信息实现了更加准确可靠的身份识别, 通过主动发送
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声音信号“照亮”用户脸部并对反射信号进行分析, 结合卷积神经网络和支持向量机进行判别身份, 为身份验证系统

提供有效的补充. 但是受限于无线信号自身缺陷、环境干扰等因素, 其感知技术仍存在一定的不足. 例如, WiFi信号

受限于带宽, 其感知精度不高, 只能进行粗粒度的感知或者事件级的检测分析, 无法支持微运动幅度的精细量化感

知. 声音信号由于传播过程中衰减非常明显, 且特别容易受到环境声音 (如噪声、人的声音或者任何自然声响)的影

响. 此外, 声音接收器的采样率十分有限, 进一步限制了声音感知的精度和准确性. 对于 UWB设备, 若要将其带宽增

加到数十甚至数百 GHz无论在软件还是硬件都存在难以逾越的障碍, 同时增加干扰其他无线设备的可能性.
毫米波信号因其高频率 (30–300 GHz) 、大带宽 (高达 4 GHz)特征, 具有高灵敏度和精度优势. 同时, 其波长

短的特征能够高度集成天线以支持波束成形和其他方向感知技术. 2016年, 谷歌设计了支持手指手势识别的微型

毫米波感知模块 Soli[17], 并集成到智能手机中. 德州仪器 (https://www.ti.com/tool/)则开发了一系列可用于人体感

知的商用毫米波雷达产品. 随着便携式毫米波雷达的发展, 基于毫米波的人体感知应用研究受到了广泛关注, 例如

定位追踪、活动识别、生命体征监测、声音恢复和人体成像等.
如表 1所示, 与相机、激光雷达、超声波、WiFi相比, 毫米波在以人为感知对象的研究中具有其他信号介质

无法比拟的优势, 包括广泛的传感范围、细粒度、强定向感知能力以及对天气和光照条件的抵抗力、全天候感知

能力. 相比之下, 其他信号在实际应用中都存在一定的局限和不足. 例如, 低分辨率相机无法准确捕捉人体微动作

信息, 尤其是心跳、呼吸等生理体征; 激光雷达可以测量微动, 但容易受到天气条件的影响, 应用场景有限; 超声波

信号可以抵抗天气条件影响, 但信号衰减严重且无法进行定向传感, 在多径场景中效果不佳; WiFi信号可用带宽

远低于毫米波, 其感知精度、定向能力不足, 无法实现人体体征的精细量化感知.
  

表 1　不同模态感知信号的比较
 

感知模态 探测角度 探测距离 波长 优势 劣势 成本

摄像头 30° ~80 m －
感知语义信息丰富; 容易部署; 不受环
境中电磁信号和噪声干扰

隐私泄露风向大; 距离感知能力
较弱; 依赖环境光照, 受雨、雪、
雾等天气影响

适中

激光雷达 15°–360° ~200 m 905 nm
距离感知准确, 分辨率较高; 不受光照
和环境中电磁、噪声干扰

产量难度大; 体积和安装位置受限;
受雨、雪、雾等天气影响

高

超声波 120° ~5 m 20 cm
灵敏度高、穿透性强; 测量精度高; 对
恶劣天气、光照、环境电磁抵抗性强;
结构简单, 易部署

感知距离近; 只能测距, 不可测量
方位; 易受环境噪声干扰

低

WiFi 360° ~10 m 2.4 GHz: 12.5 cm
5 GHz: 6 cm

易部署; 感知方位角大; 不易受光照、
视距影响

信号语义信息单一 ; 感知精度、
定向较低; 易受环境中电磁干扰

低

毫米波 10°–70° ~200 m 1–10 mm
速度和距离感知准确, 适用于运动目
标检测; 不易受光照和恶劣天气的影
响

信号语义信息单一; 分率较低, 静
止物体感知能力较弱; 受环境中
电磁干扰

适中

  

1.2   毫米波信号基础

(1) 毫米波数据采集

根据采集设备的不同, 我们将毫米波信号分为两类.
基于 FMCW 雷达的数据: 毫米波雷达通常会周期性地发送 FMCW Chirp 信号进行距离和速度测量. 发射信

号与接收信号之间的频率差对应于信号的传播时间, 可用于确定物体距离. 设雷达与感知目标之间的距离为 R(t),
发射信号和接收信号可以表示为: 

S TX(t) = e j(2π fct+πK2),
 

S RX(t) = αS TX[t−2R(t)/c],

α fc其中,   是路径损耗,   和 K分别是 FMCW信号的啁啾起始频率和斜率. 通过混合发射信号和接收信号, 可以得到

拍频信号 s(t): 

s(t) = S TX(t)S RX(t)∗ ≈ αe j4π( fc+Kt)R(t)/c.
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其相位值表示距离信息 R(t). 为了分离不同距离反射的接收信号分量, 对 s(t)的样本进行距离 FFT操作. 这将

s(t)的频谱映射到距离频谱. 为了进一步测量目标的速度, 从距离 FFT结果中选取相应距离单元的样本, 并组合成

反射信号, 可以表示为: 

s(t)
Range-FFT−−−−−−→ S(t) = αe j4π fcR(t)/c.

然后, 通过对 S(t)执行另一个称为多普勒 FFT的操作, 可以估算目标的速度. 通过距离-多普勒 FFT, 雷达可以

获得距离-多普勒频谱, 并检测到物体的存在.
为了进一步描述物体的位置, 毫米波雷达利用多个接收天线来推导雷达与物体之间的角度. 通过对这些接收

信号执行第 3 次 FFT, 即角度 FFT, 可以获得距离-角度频谱, 并检测物体的精确位置. 为了进一步提高角分辨率,
可以使用波束成形技术代替角度 FFT. 通过计算发射/接收天线的最佳聚合权重, 可以将它们集中在所需方向上,
从而获得更高的分辨率.

基于 24/60 GHz探头的数据: 与利用拍频信号定位感知目标的毫米波雷达不同, 毫米波探头利用发射天线和

接收天线之间的信道脉冲响应 (CIR) 来确定目标的位置. CIR 的时间延迟表示信号传播时间, 可以用于确定物体

距离. 设毫米波信号的反射距离为 d(t), 发射天线 m和接收天线 n之间的 CIR可以表示为: 

hm,n(t) = αm,ne− j2πdm,n(t)/λc ,

αm,n λc其中,   和   分别表示复杂信道增益和载波波长. 如果反射信号落入某个 CIR 抽头, 可以通过将 CIR 频谱映射

到范围频谱来确定探头与目标之间的距离. 此外, 通过顺序调整发射/接收天线的系数, 毫米波探头可以在发射器

和接收器上进行波束成形, 以从每个角度获得反射信号, 并确定物体的精确位置.
(2) 信号预处理

在数据采集之后, 通常需要将原始数据处理成各种信号形式以完成不同的感知任务. 这一节首先将介绍不同

的信号形式, 然后讨论去噪方法消除环境干扰.
(a) 信号形式

毫米波数据的信号形式包括距离-角度频谱、距离-多普勒频谱、相位波形、点云等. 人们可以根据感知任务

选择合适的信号形式. 例如, 距离-角度频谱适用于人体跟踪, 而相位波形可以用于生命体征感知. 以下分别介绍每

种信号形式.
距离-角度频谱与距离-多普勒频谱: 如在数据采集部分所介绍的, 距离-角度频谱可以通过 FMCW雷达的距离-

角度 FFT或毫米波探头的 CIR映射和波束成形获得. 距离-角度频谱中每个距离-角度单元的复杂值表示相应空间

位置的反射信号. 强度可用于检测物体的存在, 且相位进一步表示物体的微小位移. 同样, 距离-多普勒频谱可以通

过 FMCW雷达的距离-多普勒 FFT或毫米波探头的 CIR映射和相位差分获得. 每个距离-多普勒单元的值表示物

体及其运动速度. 因此, 距离-多普勒频谱可以用于分离相同范围内不同速度的物体.
相位波形: 为了进一步表征微小位移, 可以从距离-角度频谱或直接从距离 FFT结果中提取一系列相位值, 形

成相位波形. 由于反射信号的相位表示反射体的微小位移, 相位波形可用于生命体征的细粒度感知.
点云: 点云指的是表示物体表面的反射点集合, 已广泛用于各种感知任务, 如人体成像. 类似于 LiDAR和视觉,

毫米波雷达可以通过一系列操作从原始数据中获得稀疏点云. 最近, 德州仪器提出的点云生成方法已被广泛使用, 生
成方法包括距离 FFT、移动目标指示 (MTI)方法和最小方差无畸变响应算法 (MVDR). 然后可以获得距离-角度图

像 (RAI), 并通过恒定虚警率算法 (CFAR)检测峰值点. 值得注意的是, 由于硬件能力有限, 每个点云中的点数通常有限.
(b) 信号去噪

CFAR 与频谱减法: 对于距离-角度频谱和距离-多普勒频谱, 存在许多来自静态物体和多径干扰的背景噪声,
这些噪声会干扰人体定位, 需要适当消除. 背景噪声消除技术包括 CFAR和频谱减法. CFAR是一种经典的自适应

算法, 用于在环境噪声中检测目标. 它自适应地选择噪声阈值水平, 以检测包含物体的单元. 频谱减法算法通过从

噪声测量中减去平均背景噪声的估计值, 来有效消除背景噪声.
拟合与滤波: 对于相位波形, 由于人体区域的反射信号不仅包括人体反射信号, 还包括同一区域其他物体的反
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射信号, 因此提取的相位值会失真. 研究人员提出了一些解决方案, 如对反射信号进行圆拟合或直线拟合算法, 或
对相位波形应用 FIR滤波器或带通滤波器等.

聚类: 对于点云, 由毫米波雷达生成的稀疏点云分散且噪声显著. 一些数据聚类算法已被用来确定哪些点是由人

体反射引起的. 例如, DBSCAN聚类算法和 K均值聚类算法被用来将这些点合并为簇, 以将人体相关点与噪声分离.
由于不同的信号预处理技术适用于不同的感知任务, 我们根据其适用的感知任务比较这些技术. 在人体定位

和运动识别中, 常用距离-角度频谱和点云, 因为它们表示环境反射, 包括人体的位置和姿态. 在这种情况下, CFAR、
频谱减法和聚类有助于消除静态物体和多径干扰的背景噪声, 从而帮助我们专注于人体反射信号. 而在生物特征

测量中, 由于相位波形具有表征微小运动的独特能力, 常被选用. 相比于 CFAR和聚类, 拟合和滤波更适用于时间

序列数据. 在人体成像中, 可以选择点云和距离-角度频谱. 前者更具可视性, 后者包含更多空间信息. 相比之下, 相
位波形很少被考虑, 因为在人体成像中对微小运动的关注较少. 

2   基于毫米波的行人追踪和定位

人体跟踪和定位常用于智能家居中的人数统计和智能控制、安防监控等. 其面临的核心挑战是如何将人体与

周围的静态物体区分开来, 由于人体反射信号与其他物体的反射信号混淆在一起, 需要利用特征工程提出与人相

关的特征以识别、定位目标. 现有工作主要依赖人体动态性来辨别出人体和周围物体. 例如一些工作依据人体运

动学, 利用信号变化来检测人体; 一部分工作通过观察动态的生命体征来识别人体; 还有一些工作则是利用人体轮

廓形态实现检测. 对于多人跟踪和定位, 研究人员通常将该问题视为当前时刻检测结果与现有轨迹之间的关联, 进
而转化为二分图匹配问题.

mmSense[18] 使用单个 60 GHz 毫米波无线设备实现了多人检测和识别系统. 首先, mmSense将检测区域分割

成多个区域, 构建有人存在和无人存在两种情况下的 RSS 指纹. 随之, 其利用长短期记忆网络 (long short-term
memory, LSTM) 判断每个区域是否有人. 通过这种方式, mmSense 可以检测人体是否存在并定位到某一个区域.
mmSense又进一步利用多种特征 (体表边界、体表曲率和生命体征)对目标进行识别. 实验结果表明, mmSense取
得了 98.7%的存在检测率和 93%的识别准确率.

由于单个设备感知能力有限, mmSense 只能实现粗粒度定位. 针对此问题, mmTrack[19] 则基于 60 GHz
802.11ad 芯片组和天线阵列 (位于同一位置的发射器和接收器阵列都配备了 32个天线), 利用空间频谱实现多人

定位. 如图 2所示, mmTrack首先从接收信号中提取信道脉冲响应 (channel impulse response, CIR)测量值, 并采用

波束成形算法获得空间频谱. 依据人体运动动力学, mmTrack计算每个范围内空间谱能量分布的变化以检测目标.
随后, mmTrack进行毫米波雷达球坐标系到欧几里德空间的转换, 并利用 K-means算法 [20]对转换后的点进行聚类

来估计目标 3D 位置. 最后, mmTrack 将人体跟踪问题建模为加权二分图匹配问题, 将检测结果与轨迹进行关联.
实验结果表明 mmTrack定位误差的中位值为 16.24 cm.
  

接收端

发送端

CIR 数字波束成形 目标检测

人数

位置

连续追踪聚类

图 2　mmTrack系统概览图
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考虑到稀疏点云隐含着人体反射点的 3D 位置信息, 利用点云的空间分布表示人体轮廓可以实现人体检测.
mID[21] 首先验证了基于毫米波雷达点云的人体跟踪和识别方法的可行性. mID 通过 DBSCAN (density-based
spatial clustering of applications with noise)[22] 聚类算法将点云合并成簇, 考虑到人的点云在 Z轴上的分布比 X轴

和 Y轴上的分布更为分散, mID修改欧几里德距离以降低 Z轴权重. 随之, mID使用匈牙利算法将当前时间戳的

每个簇与之前的轨迹关联起来, 建模成一个经典的多对多分配问题. mID又进一步利用卡尔曼滤波器纠正跟踪误

差. 最后, 将潜在的目标人体的点进行像素化得到占用网格, 利用 BiLSTM (bidirectional LSTM)网络进行目标对象

识别. mID实现了 16 cm的中位定位误差和 89% 的识别准确率. 当人离得太近而无法被毫米波雷达区分时, 就会

出现轨迹交叉问题降低跟踪精度. 针对此问题, PALMAR[23]提出利用自适应阶隐马尔可夫模型 (adaptive order
hidden Markov model, AO-HMM)和交叉路径消歧算法 (crossover path disambiguation algorithm, CPDA)来处理多

人路径歧义和轨迹交叉. 实验结果表明, 它在跟踪多人时取得了 11.5 cm的距离误差和 57.4% 的整体识别精度. Li
等人 [24]提出了一种利用单个低成本毫米波雷达传感器的室内定位系统, 通过稀疏点云估算移动雷达的速度和航

向来确定轨迹. 该系统利用多普勒速度反馈, 并引入聚类中心关联 (cluster center association, CCA) 方法结合正态

分布变换 (normal distributions transform, NDT) 进行航向估算, 同时引入运动一致性约束以增强系统的鲁棒性. 实
验结果表明, 它能够取得了 1 m以内的定位误差和 3°的朝向估计误差. mmDetect[25] 提出了一种结合毫米波MIMO
雷达和 YOLO神经网络算法的方法, 用于在室内环境中检测移动人员. 通过同时处理雷达数据立方体中的所有信

息, 包括角度、多普勒和距离, 来提高目标检测的准确性. 实验结果验证了该方法在不同雷达配置和室内环境中的

有效性, 特别是在处理复杂环境中行人的检测任务时.
考虑到用户邻近问题经常导致使用点云位置信息无法识别多个人, Li 等人 [26]提出了一种低成本、低功耗、

基于毫米波雷达的无设备人体跟踪系统, 可以提供丰富的测距和径向速度信息. 为了实现连续跟踪, 该工作提出了

多雷达协同感知方案. 借助双分割方法提出了一种跟踪和轨迹优化算法, 该算法考虑空间信息和移动方向的概率

分布来输出人体轨迹. 实验结果表明, 所提出的人体跟踪系统的单人跟踪误差为 8.5 cm, 多人跟踪误差为近 10 cm.
当噪声和杂波信号较强时, 传统的 CFAR 可能会引起误报. Endo等人 [27]通过比较来自人和杂波的反射信号,

发现与人体运动相关的 I/Q 信号变化与来自静止物体或噪声的杂波几乎没有相关性, 而与杂波相关的 I/Q 信号变

化通常与其他位置的信号具有很高的相关性. Endo等人使用表示距离-角度平面上接收到的 I/Q 信号之间的相关

性的相关图, 通过标准偏差评估相关图上来自墙壁的噪声和杂波分量的特性, 以此消除来自近墙的强噪声和杂波

分量, 从而提高物体位置估计的准确性.
针对聚类失败、幽灵目标和静止个体的检测的 3个主要问题, Watanabe等人 [28] 提出了一种使用毫米波雷达

在室内跟踪多人的新系统. 该系统提出了一种新颖的自适应聚类算法, 可以提高跟踪多个个体的准确性, 同时引入

了一种针对并消除鬼影的算法, 即由墙壁和其他物体的反射引起的错误检测. 最后, Watanabe等人使用基于多普

勒的算法来检测静止个体. 实验结果表明能够高度准确地跟踪个人或一对老年人. 表 2展示了具有代表性的基于

毫米波的行为追踪定位方法. 

 

表 2　主流的行为追踪定位算法比较
 

方法 数据类型 算法 硬件平台 识别精度 定位误差

mmSense RSS指纹 LSTM网络 60 GHz AP
98.7%检测率

5人场景下93%识别率
－

mmTrack CIR
波束成形

K-means算法
加权二分图匹配

60 GHz 天线阵列 97.8%统计误差小于1 9.9 cm的动态目标定位误差
19.7 cm的静态目标定位误差

mID 点云

DBSCAN聚类
匈牙利算法
BiLSTM网络

TI IWR1443BOOST 89% 16 cm

PALMAR 点云
自适应隐马尔可夫模型
交叉路径消歧算法

3D LiDAR 57.4% 11.5 cm

文献[29] 点云
聚类中心关联
正态分布变换

TI IWR6843ISK －
定位误差<1 m
3°朝向估计误差
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3   基于毫米波的运动识别

由于人体的动作会对经人体反射的毫米波信号特征 (例如频率、相位等) 产生变化, 通过信号分析技术可以

很好地识别出人体活动、手势以及笔迹追踪. 

3.1   活动识别

活动识别面临的核心挑战是从反射信号中挖掘与环境无关的特征来表征活动信息, 其中 CIR、微多普勒频谱

和体素化点云是目前常用的信号特征.
EI[29] 利用配备 24 元件相控天线阵列的商用 60 GHz毫米波收发器系统采集不同环境下多用户活动数据, 提

出了一个与环境无关的活动识别框架. EI首先将 CIR测量值转换成频率响应, 将一段时间的频率响应序列输入卷

积神经网络提取特征. 同时, EI 采用无监督域对抗训练技术得到与环境无关的活动特征, 并进一步提出置信控制

约束、平滑约束和平衡约束以解决过拟合问题, 提高识别性能. 实验结果表明, EI 在不同环境下的识别准确率达

到 65%.
当人运动时, 身体各部位运动会对反射信号造成不同的频率调制, 称为微多普勒效应. 由于此效应与人体运动

高度相关, 常被研究人员用于识别活动. 如图 3 所示, SPARCS[30] 探索了如何从 CIR 中提取微多普勒频谱进行活

动识别, 并提出一种感知和通信一体 (integrated sensing and communication, ISAC)的活动识别解决方案. SPARCS
从通信流量中获得 CIR 估计, 利用峰值检测、AoA 估计和联合概率数据关联滤波器 (joint probabilistic data
association filter, JPDAF)跟踪每个人的距离和角度变化. 由于 CIR样本稀疏且不规则, 无法直接应用短时傅里叶

变换 (short-time Fourier transform, STFT)获得微多普勒频谱. 为此, SPARCS进行重采样以获得规则间隔的 CIR样

本, 并利用迭代硬阈值 (iterative hard thresholding, IHT)算法恢复微多普勒频谱. 与此同时, 为准确恢复微多普勒频

谱, SPARCS 提出通过注入感知信号单元来提供足够的 CIR 测量. 通过在开源 mm-FLEX 平台 [31] 上开发验证表

明 SPARCS对 4项活动识别的 F1值超过 90%
  

微多普勒

CIR 估计 行人追踪 STFT

类雷达均匀传输

传统 CIR 感知

行人追踪

CIR 估计 CIR 重采样

稀疏恢复

感知信号注入

SPARCS

稀疏通信流量+

注入信号

图 3　传统基于 CIR的人体感知与 SPARCS的比较

表 2    主流的行为追踪定位算法比较 (续) 
方法 数据类型 算法 硬件平台 识别精度 定位误差

mmDetectData cube CNN网络 TIDEP-01012 92.49%检测率 －

文献[30] 点云
DBSCAN
卡尔曼滤波
匈牙利算法

TI IWR6843ISK －
单人跟踪误差为8.5 cm
多人跟踪误差为近10 cm

文献[31] I/Q信号
CFAR

Beamforming
Curve length 方法

79 GHz MIMO FMCW radar － 在靠近墙壁的强杂波情况下, AUC高出约 23%

文献[32] 点云
CFAR
K-means

Double DBSCAN
TI IWR6843AOP

95.48%单人精度
89.4%双人精度
53.03%多人精度

－
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除了频率响应和微多普勒频谱, 毫米波点云也已被部分工作用于识别活动. RadHAR[32] 提出了基于毫米波点

云的活动识别方法. 其首先获取包含空间坐标、速度、范围、强度和角度的点云, 并转换为 3D体素, 其中每个体

素的值是指其边界内的点数. 同时, RadHAR 利用滑动时间窗口累积解决点云分布不均匀、稀疏性的问题. 最后,
RadHAR设计了一个结合时间分布卷积神经网络和 BiLSTM的活动分类器. 实验结果表明 RadHAR对 5种不同

活动的识别准确率达到了 90.47%.
为进一步提高算法在现实世界中应用的普适性, m-Activity[33] 利用点云密度去除噪声点, 然后将 3D点云累积

为一个完整的时间流, 以降低识别成本. 随之, m-Activity利用融合的卷积神经网络和循环神经网络对不同的活动

进行分类, 取得了 93.25%的离线识别准确率和 91.52%的实时识别准确率.
上述基于点云工作只适用于单人场景, PALMAR[23] 则提出了多人场景下基于点云的活动识别算法. PALMAR

首先利用 79 GHz 毫米波雷达获取点云并进行体素化, 随之使用 DBSCAN 和 BIRCH (balanced iterative reducing
and clustering using hierarchies)算法进行聚类得到每个人对应的体素点集合. PALMAR又进一步应用 AO-HMM
算法跟踪多个目标, 并利用 CPDA算法解决多人路径歧义和轨迹交叉问题. 最后, PALMAR提出了一种基于变分

自动编码器的深度域自适应模型以提高活动识别精度. 实验结果表明它在多用户场景下取得了 91.88%的准确率.
持续检测人类活动和存在对于开发普遍的交互式智能空间至关重要. 为了能够在不事先了解环境的情况下连

续监控多个用户的活动, MARS[34]使用单个 COTS毫米波雷达采用智能模型来感知宏观和微观活动, 同时它采用

动态空间分时方法来同时感知不同的主体. 实验结果表明, MARS可以连续推断活动, 加权 F1 得分为 94%, 平均

响应时间约 2 s.
为了避免了手动标注数据的繁琐过程, mmSignature[35] 提出了一种自动收集用户日常生活中多模态雷达信号

的方法, 其建立了首个用于人体识别的半监督数据集, 并提出了一个利用多模态数据融合的半监督协同训练框架.
实验结果显示该方法取得 93.7%的人体识别准确率, 展示了毫米波雷达在人机识别中的应用潜力. 

3.2   手势识别

基于毫米波信号的“空中”手势识别已显示其在人机交互和健康监测领域的潜力, 各种基于手势识别的应用已

经被开发出来, 包括精细手势交互、手语交流、骨骼姿势估计等. 为此, 研究人员探索了距离多普勒频谱、多普勒

扩散、点云等在手势识别中的应用. 另一方面, 相比于人体活动的大幅度动作, 手势动作则更加细粒度且范围更

小, 信号叠加更加负责, 研究人员需要设计更加精细地特征表示算法和分类方法.
如图 4所示, Soli是谷歌开发的第一个毫米波雷达手势识别系统 [17], 并应用在 Google Pixel 4 等智能设备进行

精细手势交互. Soli使用一个大小 12 mm×12 mm或 9 mm×9 mm的自制雷达芯片, 每个芯片工作在 60 GHz频段,
带宽为 7 GHz. 同时, 它具有 2个发射天线元件和 4个接收天线元件, 以支持波束形成.
 
 

手势 Chip 原始信号 信号转换 手势分类 识别结果

Soli

图 4　Soli: 第 1个毫米波雷达手势感应系统
 

Soli提出了人手的散射中心模型, 将手部射频响应建模为离散散射中心响应的叠加. 在处理接收信号时, Soli
将距离多普勒频谱投影到距离剖面和多普勒剖面以提取特征. 在特征提取阶段, Soli采用多种特征, 包括显式散射

中心跟踪特征、物理射频测量的低级描述符和机器学习特征. 基于这些特征, Soli验证了不同机器学习分类器对

手势识别的效果. 结果表明, Soli通过贝叶斯过滤器取得了 92.1% 的准确率.
如图 5所示, 传统的手势识别方法需要对数据进行分段, 而不合理的分段长度则会严重影响识别准确性. 受语
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音和手写识别方法的启发, RFWash[36] 提出了一种无需分段的基于毫米波的手势感应方法来监测 9步酒精洗手技

术. RFWash 将毫米波雷达安装在皂液器上, 感知范围控制在 1 m内以消除干扰, 在每个时刻提取距离多普勒频谱.
为了从距离多普勒频谱预测手势序列, RFWash首先使用 BiLSTM网络提取与手势相关的时空特征, 并采用时间

对齐学习映射到相应手势序列. 结果表明, RFWash的手势识别错误率低于 8%.
  

G1 G2 G3

G3

G4

G4

{G3, G4}

G5 G6 G7 G8 G9

九步洗手法

传统方法 RFWash

无暂停的连续手势

端到端序列学习

暂停 单一手势

分段

G3

分类

图 5　RFWash的手势序列识别
 

手语交流是手势识别的另一个主要应用. 为了服务聋人和听力障碍社区, mmASL[37] 使用 60 GHz毫米波信号

设计了一种家庭助理系统以识别美国手语 (American sign language, ASL). mmASL提出利用 1 MHz的正弦波作为

基带信号, 利用 STFT技术从接收信号中提取由身体部位运动引起的多普勒扩展, 并通过对数归一化进行增强形

成空间谱图. 随后, mmASL利用卷积神经网络和多任务学习识别唤醒词和手势语言.
在智能家居场景中, 周围环境干扰会影响毫米波雷达信号传播, 进而影响手势识别系统的正常工作. 为此,

mHomeGes[38] 提出了一种实时手臂手势识别系统. mHomeGes首先使用固定长度的滑动窗口捕获一系列点云, 提
取集中位置多普勒轮廓 (concentrated position-Doppler profile, CPDP), 并将每个点的强度压缩到距离维度和多普勒

维度. 随后, 将 CPDP作为卷积神经网络输入以识别细粒度手势. 为了消除周围反射体引起的多径效应, mHomeGes
利用速度同步的特征提出了一种新颖重影图像分离算法, 并采用基于隐马尔可夫模型的投票机制 (hidden Markov
model-based voting mechanism, HMM-VM) 实现连续手势识别. 实验结果表明, mHomeGes 在 5 个家庭场景中对

25名志愿者的识别准确率达到了 97.96%.
点云的稀疏性使得与手势相关的信号难以区分, Pantomime[39] 提出了一种新颖的混合模型, 利用稀疏点云实

现了准确的手势识别. Pantomime 首先聚合手势段的点云, 以获得单帧中的更多点. 然后使用上采样和下采样算

法对聚合点云进行重采样以获取足够的点云数量. 为进一步从聚合点云中提取时空特征, Pantomime 设计了

PointNet++[40]和 LSTM 的混合架构进行分类, 其中 PointNet++旨在从点云中提取空间特征, LSTM模块提取特征

间的时间依赖. 实验结果表明, Pantomime 取得了 95%的识别准确率. 

3.3   书写追踪

书写跟踪需要对书写对象 (例如手指或笔) 进行准确量化跟踪, 由于基于毫米波信号的微位移测量在很大程

度上依赖于接收信号的相位变化, 而受背景干扰影响容易致使相位失真, 如何提取微小位移引起的相位变化成为

实现准确笔迹跟踪的关键. 已有工作主要利用波束成形算法结合去噪算法提取相位变化.
mTrack[41] 提出一种基于 60 GHz 毫米波无线系统的高精度书写跟踪, 其系统设置和组件如图 6所示. 发射器

配置以全向波束模式向跟踪区域发射信号, 接收器利用高定向天线来增强目标反射信号. 接收信号经过 3个精心

设计的模块, 即锚点获取模块、相位跟踪模块和触摸检测模块, mTrack实现了手写检测和跟踪.
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图 6　mTrack 设置和系统组件
 

mTrack提出利用每个接收天线的接收信号强度 (received signal strength, RSS)和相位变化定位和跟踪写作对

象. 它首先利用离散波束控制技术获取离散 RSS样本, 并使用内插最大 RSS捕获每个接收天线的相对角度. 随后,
mTrack根据相位变化持续跟踪书写对象. 由于相位变化易受背景干扰而失真, 导致相位的转换、移动距离的误差

使得跟踪结果偏差. mTrack提出了一种双差分背景去除 (dual-differential backgound removal, DDBR)算法来消除

这种影响. 具体来说, mTrack对连续的 3个样本进行相位差分, 得到一个单相移样本. mTrack又设计了相位计数

和再生算法以增强 DDBR算法. 与此同时, mTrack设计了基于 RSS测量和相位方差的触摸事件检测方法. 结果表

明, mTRack取得了 90% 的跟踪误差.
mmWrite[42]借助 Qualcomm 60 GHz 802.11ad芯片组和额外的天线阵列利用 CIR测量实现了高精度手写跟踪

系统. 具体来说, mmWrite首先对 CIR采用背景减除算法去除静态物体的干扰, 随后应用数字波束成形技术估算

反射信号的范围和方向. 基于此, mmWrite采用 STFT技术提取多普勒速度和多普勒功率, 并应用三维恒虚警检测

技术 (constant false alarm rate, CFAR) 检测目标. 最后, mmWrite 提出一种基于离散余弦变换 (discrete cosine
transform, DCT) 的平滑技术增强轨迹估算. mmWrite取得了 2.8 mm中位误差.

与 mmWrite类似, mmKey[43] 实现了基于单一毫米波 AP的通用虚拟键盘. mmKey首先利用 CIR差分振幅来

检测运动的存在, 并采用运动过滤器和自适应背景消除技术提取仅与手指相关的反射信号. 随后, mmKey应用多

信号分类算法 (multiple signal classification, MUSIC) 实现精确的击键定位. 实验结果表明, mmKey 分别取得了

95%以上的单键识别准确率和 90%以上的多键识别准确率. 表 3展示了具有代表性的基于毫米波的活动识别方法.
基于毫米波雷达的简单手势识别技术相比, 空中手写需要一致的运动跟踪. 然而, 在长时间的手势跟踪过程

中, 身体运动干扰和环境杂乱等挑战变得更加紧迫. 此外, 由于空中书写缺乏支撑面, 轻微的手臂颤抖也会导致轨

迹不顺畅. MMHTSR[44]提出了一种两阶段处理框架. 在第 1阶段, 重新建立状态空间方程, 并采用局部相关的二维

高斯过程回归 (Gaussian process regression, GPR)算法进行帧间预测. 通过结合不确定性估计, 为下一帧数据分配

权重, 有效抑制非手势目标的干扰. 在第 2阶段, 使用卡尔曼滤波器完成手势轨迹的实时平滑和跟踪, 然后将轨迹

映射到笛卡尔坐标系上. 最后, 在低成本的 60 GHz毫米波雷达原型上部署端到端信号处理框架, 并利用深度学习

方法实现手势轨迹识别. 实验结果表明, MMHTSR可以准确跟踪大约 5–40 cm范围内的运动手势, 并成功识别 30
类空中手势轨迹, 包括大写字母 A–Z 和 4 种交互式手势动作. 此外, Yu 等人 [45] 提出了一种基于毫米波通信系统

的协作传感框架, 以毫米级分辨率检测微小运动. 该协作感测框架由一个发射器和两个接收器促进. 每个接收器有

两个射频链. 由微小运动引起的多普勒效应可以分别在接收器处通过无源感测来检测, 并且可以通过积分多普勒

频率来估计运动的速度. 实验结果表明所提出的协作传感系统能够以 90% 的误差低于 6 mm 来跟踪手写体. 

 

表 3　主流的活动识别算法比较
 

类别 方法 数据类型 算法 硬件平台 识别精度

活动识别

EI CIR
卷积神经网络
无监督域对抗

60 GHz天线阵列 65%识别率

SPARCS CIR

峰值检测
AoA估计
JPDAF

STFT算法
IHT算法

mm-FLEX平台 90%识别率
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4   基于毫米波的生物特征识别

人体生物特征测量是实现无处不在的人体感知的重要一步. 通过基于毫米波的人体步态、体征或声音的感知

识别, 可以实现健康监测、人机交互等.
 

4.1   基于步态的人体识别

基于步态的人体识别的关键是定义合适的特征形式有效地从原始数据中提取与人体步态相关的特征, 以识别

表 3    主流的活动识别算法比较 (续) 
类别 方法 数据类型 算法 硬件平台 识别精度

活动识别

RadHAR 点云

滑动时间窗口
时间分布卷积神经网络

BiLSTM
TI IWR1443 90.47%识别率

m-Activity 点云
卷积神经网络
循环神经网络

TI IWR1443
93.25%离线准确率
91.52%实时准确率

PALMAR 点云
聚类

AO-HMM
变分自动编码器

79 GHz雷达 91.88%识别率

mmSignature
点云

距离-速度谱

半监督学习
ResNet
BiGRU

－ 93.7%识别率

MARS 点云
DBSCAN
卡尔曼滤波
2D CNN

TI IWR1642BOOST
识别准确率>94%
平均响应时间2 s

手势识别

Soli 距离多普勒频谱 贝叶斯过滤器
60 GHz毫米波雷达芯片

Soli 92.1%识别率

RFWash 距离多普勒频谱 BiLSTM 毫米波雷达 识别率>92%

mmASL 多普勒频谱
STFT

归一化卷积神经网络
多任务学习网络

60 GHz毫米波 40个ASL下87%准确率

mm-Pose 点云 卷积神经网络 TI AWR1642BOOST
在X、Y、Z轴上分别3.2 cm、
7.5 cm和2.7 cm平均定位误差

mHomeGes 点云

卷积神经网络
重影图像分离算法

HMM-VM
TI IWR1443 97.96%

Pantomime 点云

聚类
PointNet++
LSTM

TI IWR1443 95%

书写追踪

mTrack RSS、相位
离散波束控制
双差分背景去除

Vubiq 60 GHz 90%的8 mm误差

mmWrite CIR
背景减除算法
数字波束成形
DCT轨迹估计

Qualcomm 60 GHz
802.11ad

2.8 mm中值误差

mmKey CIR
运动过滤

背景消除算法
MUSIC

Qualcomm 60 GHz
802.11ad

95%单键识别率
90%多键识别率

文献[46] OFDM signals
交叉歧义函数 (CAF)

MUSIC算法
Sivers 60 GHz
Phased array

90% 错误< 6 mm

MMHTSR Raw signals

二维高斯过程回归
区域增长聚类方法

不确定估计
卡尔曼滤波

TI IWR6843
ISK

97.28%识别准确率
中位追踪过误差<2 cm
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不同用户. 点云和距离多普勒频谱得益于保留了与步态相关的信号特征, 包括反射信号的时间、空间和速度变化

等, 被研究人员广泛使用.
基于毫米波点云, mmGait[46] 提出了一种基于深度学习的毫米波步态识别方法. mmGait采用 DBSCAN算法和

匈牙利算法得到人体步态对应的点云, 并提出了一种神经网络结构 mmGaitNet用于识别步态. 网络结构如图 7所
示, mmGaitNet的输入是点云的 5个属性 X, Y, Z, V和 S, 其中 X, Y, Z表示每个点的空间位置, V和 S表示对应径向

速度和信号强度. 实验结果表明, mmGait在单人场景下识别准确率为 90%, 在 5人场景下识别准确率为 88%.
 
 

输入 属性网络 T 结果特征融合网络 F

点云

X

Y

S

V

Z

…

卷积 1 卷积块 卷积 2 全连接网络

图 7　mmGaitNet 网络概览图
 

一部分研究人员提出捕捉人体运动引起的信号频率变化识别步态. MU-ID[47] 侧重于探索下肢运动引起的信

号变化特征来实现多用户识别. MU-ID 首先将原始数据转换为距离-多普勒频谱, 并沿速度维压缩距离多普勒频

谱. 然后按时间顺序排列, 从压缩后的频谱序列中提取下肢运动特征. 当有多用户存在时, MU-ID 适用 AoA 差异

性分离特征, 并基于轮廓分析分割出不同用户. 最后, MU-ID利用 CNN网络进行识别分类. 实验结果表明, MU-ID
单人识别准确率达到 97%, 4人识别准确率超过 92%.

相比于点云、速度分析, 微多普勒频谱能反映更详细的局部运动信息用于对步态进行建模. GaitCube[48] 提出

随时间维度挖掘微多普勒和微步态特征的联合特征, 即步态数据立方体, 以表示人体步态的物理相关特征. 具体而

言, GaitCube首先从原始数据中获取时间范围谱, 并选择最大方差轨迹来检测主体, 通过速度提取和阈值比较检测

人的行走阶段. 随后, GaitCube提取时间多普勒对数频谱能量并分段每个步态周期, 对微多普勒频谱进一步采取下

采样、对齐操作形成步态立方体. 结合轨迹长度和周期持续时间等特征, 步态立方体输入到卷积神经网络进行步

态识别分类. 实验结果表明, GaitCube在使用一个接收天线时, 单个步态周期内取得了 96.1%的识别准确度, 而在

使用所有接收天线时准确度则提高到 98.3%. 

4.2   体征测量

体征测量的核心挑战在于时域信号变化的细粒度表征以及准确的体征信息提取. 当感知目标是呼吸和心率等

生命特征时, 频域分析或基于学习的特征提取方法被广泛采用.
mmVital[49]首先探索了如何使用 60 GHz毫米波信号连续监测人体呼吸和心率. mmVital根据人体的反射损耗

估算用户位置, 调整发送端和接收端角度将信号发送到人体特定位置以提取反射信号强度. 由于 RSS对人体周期

性运动十分敏感, mmVital借助带通滤波器检测 RSS的频率峰值进而估算出呼吸和心率. 实验结果表明, mmVital
平均估计误差为每分钟 0.43次呼吸 (Bpm) 和每分钟 2.15次心跳 (bpm). 为了解决日常环境中的噪声干扰对不同

呼吸模式识别的问题, mmWave-RM[50]利用毫米波雷达捕获的呼吸信号. 其首先利用信号叠加的方法滤除大部分

静态噪声, 并设计椭圆滤波器, 以获得 0.1–0.5 Hz之间呼吸波形的更准确图像. 其次, 结合定向梯度直方图 (HOG)
特征提取算法, 利用 K近邻 (KNN)、卷积神经网络 (CNN)和 HOG支持向量机 (G-SVM)对 4种呼吸模式进行分
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类, 即、正常呼吸、缓慢而深长的呼吸、快速呼吸和脑膜呼吸. 总体准确率达到 94.75%.
考虑信道脉冲响应 CIR可以获得比 RSS更为详细的生命体相关信息, ViMo[51] 尝试利用 CIR时间序列实现

多人体征测量. 当毫米波信号被人体反射时, CIR相位会因周期性人体运动 (即呼吸和心跳)而周期性变化. ViMo
依次在距离维度上和角度维度上使用 1D-CFAR, 2D-CFAR来检测反射物体. 由于人体微动会带来信号相位变化,
ViMo首先将人与静态反射物体区分, 通过自相关函数从 CIR相位中找到峰值位置以估计呼吸率, 同时采用 spline
平滑算法对呼吸信号进行估计和消除. 最后, 基于给定的增强心跳信号, ViMo 利用动态规划方法连续估计心率.
实验结果表明, 在单个用户的情况下, ViMo取得了 0.19 Bpm和 0.92 bpm的中位误差, 在 3个用户的情况下, 呼吸

率和心率的平均准确度超过 92.8%.
如图 8 所示, RF-SCG[52] 设计了一个 4D Cardiac Beamformer 直接从毫米波雷达反射信号重建心电图 (SCG)

波形, 捕获细粒度的心血管事件. 为了感知心脏的微振动, 如何精准定位到心脏 3D位置并获取增强的心脏毫米波

反射信号是首要问题. 为此, RF-SCG首先将心率估计问题表述为一维匹配问题, 并通过 CNN和模板匹配技术进

行求解得到心率估计值. 随后, RF-SCG应用 FFT和波束成形技术提取三维空间内的时域信号, 并结合心率估计值

得到心脏的最佳三维位置. 在获得心脏反射信号后, RF-SCG利用卷积神经网络实现了从毫米波信号到 SCG波形

的转换. 最终, RF-SCG恢复的波形与基准波形之间具有大于 0.72的相关系数. 考虑到毫米波心律失常需要区分心

律失常患者的微小和短暂的异常心脏活动, mmArrhythmia[53] 定制了一个编码器-解码器模型, 可以直接对原始 IQ
传感数据进行心律失常特征编码、采样和融合, 从而区分正常心跳和心律失常. 此外, mmArrhythmia通过设计多

通道集成学习来增强毫米心律失常的鲁棒性, 以解决心律失常数据分布不平衡导致的模型偏差问题. 实验结果表

明 mmArrhythmia 具有稳健的心律失常检测能力, 准确度为 97.32%, 特异性为 98.63%, 敏感性为 92.30%.
 
 

信道 #1−8
相位提取&

差分滤波器

波束成形
&快速傅
里叶转换

相位提取&

差分滤波器

基于 CNN 的
模板匹配

心
率

最高心功率比

图 8　4D cardiac beamformer 的架构
 

除了直接从反射信号中恢复体征信号外, 研究人员还探索了利用信号分解技术提取体征信号. mmHRV[54] 利
用改进的变分模态分解 (variational modal decomposition, VMD)算法从反射信号中提取心跳信号, 并监测心率变

化 (heart rate variability, HRV). 同样地, mmECG[55] 则设计了一种层次 VMD方法估计毫米波信号中的心脏运动,
并利用基于模板的优化方法重建心动周期. HeartPrint[56]使用 3阶小波包变换 (wavelet packet transform, WPT)分析

心跳波形的变化, 并在多个频域进行多分辨率分析.
上述信号分解算法都是基于信号线性叠加的假设. 然而, MoVi-Fi[57]提出了不同的观点: 由生命体征引起的反

射信号以非线性方式与其他运动引起的反射信号叠加在一起. 为解决这种非线性盲源分离问题, MoVi-Fi采用深

度对比学习解耦身体运动和生命体征之间的非线性组合, 并利用编码-解码器模型恢复心跳波形和呼吸波形. 实验

结果表明, MoVi-Fi可以在剧烈的身体运动下恢复生命体征波形. VED[58]提出变分编码器-解码器网络直接将原始

数据转换为心跳波形. 结果表明, 它取得了小于 2.4% 的心率估计中值误差和高于 0.92的中值波形余弦相似度.
与上述工作直接分析身体运动反射的毫米波信号不同, CardiacWave[59]提出通过分析电磁场变化来感知生命

体征, 该工作提出利用心脏毫米波射效应 (cardiac-mmWave scattering effect, CaSE), 即心脏电活动引起的电磁场将

调制胸部散射的毫米波信号. 基于此, CardiacWave采用具有可学习系数的掩码滤波器从 IF信号中提取 CaSE特

征, 利用深度学习网络获取类似心电图的信号并得到心脏事件. 实验结果表明, 恢复的波形与基准值高度正相关,
包含高保真心脏临床特征.
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除了上述心率、呼吸、心跳波形等体征检测之外, mmBP[60]开发了一种具有高精度和微小运动鲁棒性的非接

触式 BP (blood pressure) 监测系统. 为了降低噪声, mmBP 首先将接收到的毫米波信号从时域转换到延迟多普勒

(delay Doppler, DD)域以保留与脉冲相关的信息, 并利用它们在 DD域中的不同属性滤除噪声. 同时, 为了减轻微

小运动影响, mmBP利用脉冲信号的周期性和相关性提出了功能链路自适应滤波器 (functional link adaptive filter,
FLAF). 实验结果表明, mmBP的收缩压 SBP和舒张压 DBP的平均误差分别为 0.87 mmHg和 1.55 mmHg. SBP和

DBP的标准偏差误差分别为 5.01 mmHg和 5.27 mmHg.
长期承受压力会损害人的心理甚至身体健康, 压力监测对于精神疾病和慢性病的预防、诊断和治疗具有越

来越重要的意义. 然而, 当前的压力监测方法要么繁重, 要么具有侵入性, 这阻碍了它们在实践中的广泛使用.
mmStress[61] 提出了一种非接触式、非侵入式的解决方案, 它采用毫米波雷达来感知受试者的日常生活活动, 从中

提取人体压力. mmStress 建立在人类压力与“位移活动”之间经过心理验证的关系之上, 即, 处于压力下的受试者会

无意识地做出坐立不安的行为, 如抓挠、走来走去、轻拍脚等. mmStress设计了一个神经网络自主识别和量化潜

在的位移活动, 从宏观和微观时间尺度学习人类活动, 利用人类活动的连续性来准确提取异常位移活动的特征. 同
时, mmStress通过在模型训练期间纳入事后 Logit 调整程序来解决不平衡应力分布问题, 实验结果表明 mmStress
在对低、中和高压力进行分类方面实现了约 80% 的准确率. 

4.3   声音识别

声音识别是毫米波传感的另一个重要应用领域. 基于麦克风的传统解决方案在嘈杂的环境或室外隔音场景中

常常失效. 得益于毫米波信号的穿透性和高方向性, 人们可以通过毫米波定向捕获与语音相关的反射信号, 从而实

现声音识别或窃听. 与步态识别和体征测量不同, 声音识别主要是从声音相关信号中提取时间频谱来重构声音. 这
意味着声音识别对频域中的复杂噪声更加敏感, 这些噪声可能来自周围的声场、电磁干扰甚至不完善的硬件. 另
一方面, 由于感知目标是喉咙附近的微小区域, 如何精准定位成为关键问题.

WaveEar[62]首先探索了如何利用毫米波信号实现抗噪声语音感知. 如图 9 所示, 皮肤反射的毫米波信号与人

类语音有很强的相关性, 说话者声带的振动包含了语音信息, 可以通过对喉部表面测量捕获语音信息. WaveEar设
计了一个定制的 24 GHz毫米波探针, 其中发送端和接收端由 16根天线组成, 遵循 4×4布局. 基于此设备, WaveEar
通过全方位扫描来检测喉咙的位置, 并将对应的毫米波反射信号转换为一系列频谱图, 输入深度神经网络得到声

音谱图, 并采用 Griffin-Lim 相位重建方法恢复声音. 实验结果表明, WaveEar 取得低于 1.5 的平均梅尔倒谱失真

(Mel-cepstral distortion, MCD)和低于 6% 的词错误率 (word error rate, WER).
 
 

接收端

喉部振动

气流

发送端

图 9　反射的毫米波信号表示语音信息
 

由于人的声带和声道各不相同, 发音过程可以看作是一个独特的特征, 用于安全认证. 借助毫米波传感的高方

向性和高分辨率可以消除许多噪声, VocalPrint[63] 提出利用近喉区域振动的独特性实现安全的语音认证系统.

VocalPrint首先计算距离多普勒矩阵 (range-Doppler matrix, RDM)并去除杂波, 随之提取残余相位倒谱系数 (residual

phase cepstrum coefficient, RPCC)、梅尔频率倒谱系数 (Mel frequency cepstral coefficient, MFCC)等特征以验证用

户身份. 实验结果表明, VocalPrint在不同条件下的认证准确率均达到 96%以上. Dong等人 [64] 提出了一种基于毫

米波的说话人验证系统, 通过捕捉声带振动和嘴唇运动信息, 并应用MFCC特征和模糊WPT技术提取特征输入
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到卷积神经网络实现用户验证.
基于毫米波的声音识别不仅用于身份验证, 还可实现非法窃听. 由于压电薄膜的特性会随着声压变化而变化,

且能够被毫米波雷达捕获, mmPhone[65]基于此特性利用毫米波雷达窃听受隔音环境保护的扬声器语音. 为了提高

接收信号的信噪比 (signal-to-noise ratio, SNR), mmPhone采用基于深度学习的去噪方法来处理非平稳噪声, 并利

用无训练谐波扩展方法提高语音清晰度. Wavedropper[66]应用小波分析从混合信号中提取语音相关信号, 输入循环

神经网络识别语音. 实验结果表明, Wavedropper对 57个词的识别准确率为 91.3%.
由于反射的毫米波信号受环境声学噪声、电磁噪声等各种噪声的严重影响, 接收信号的信噪比制约了恢复的

音质. 为了抵抗复杂噪声的影响, RadioMic[67] 首先利用线性拟合算法提取由声音引起的相位变化, 并对来自多个

天线和多径分量的信号采用选择组合方案. 最后, RadioMic提出了一种通过深度学习的声音增强方案, 用于带宽

扩展和去噪. MILLIEAR[68] 则直接采用条件生成对抗网络 (conditional generative adversarial nets, cGAN)来增强音

频成分并降低噪声, 取得了小于 4的平均MCD.

另一方面, 由于说话人位置和姿势的动态变化, 喉部在现实场景中难以检测和定位, 使得与语音相关的信号无

法准确提取和分析. Wavoice[69]则探索了毫米波雷达的反射信号与麦克风收集的音频信号之间的内在相关性, 通过

音频信号辅助毫米波雷达精确检测喉部位置并补偿信息损失, 实现抵抗噪声的语音识别方法. 如图 10 所示,
Wavoice 首先通过比较每个范围区间中的音频信号和毫米波信号来检测语音活动, 并将两个信号相乘输入低通滤

波器. 如果这两个信号具有相同或相似的频率分量, 则在低通滤波器的输出中会出现能量峰值. 然后, Wavoice提
出了两个基于学习的多模态信号融合模块. 一个模块交换有效特征, 而另一个模块将各自的信息投射到联合特征

空间中. 最后, 使用典型的语音到文本翻译系统从联合特征空间中提取语义信息. 实验结果表明, Wavoice 在 7 m
范围内取得了低于 1%的字符错误率 (character error rate, CER). 表 4展示了具有代表性的基于毫米波的生物特征

识别方法.
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图 10　Wavoice多模型语音识别系统
 

然而, 在非视距 (non-line-of-sight, NLoS)场景下, 喉咙与雷达之间的视距 (line-of-sight, LoS)路径很难找到, 甚
至不存在, 语音检测问题仍然存在. AmbiEar[70] 探索利用说话者周围的物体提取语音信息. 由于声音以机械波的形

式传播, 说话者的声音会引起周围物体的类似振动, 这些振动与声音高度相关. 为了检测说话人周围的周围物体,
AmbiEar提出了一种基于方差的人体轨迹检测算法来检测人的运动轨迹并定位周围物体. 然后 AmbiEar将改进的

最小方差无失真响应 (minimum variance distortionless response, MVDR) 算法应用于来自周围物体的毫米波反射信

号, 提取信号中共同成分并增强每个信号. 最后, 这些信号叠加在一起并输入端到端网络以进行语音识别. AmbiEar

在 NLoS场景下取得了 87.21%的单词识别准确率. 

 

表 4　主流的生物特征识别算法比较
 

类别 方法 数据类型 算法 性能

步态识别

mmGait 点云
DBSCAN算法
匈牙利算法
深度神经网络

90%单人识别率
88%的5人识别率

MU-ID 距离多普勒频谱
轮廓分析
CNN网络

97%的单人识别率
92%的4人识别率

GaitCube 微多普勒频谱 卷积神经网络 98.3%
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5   基于毫米波的人体成像

与现有的视觉、红外、X光成像系统不同, 毫米波信号能够穿透衣服并在能见度低的条件下工作, 同时其具

有更高的私密性和毫米级精度, 已广泛用于姿势/姿势跟踪 [71,72], 自动驾驶 [73], 安全问题 [74–76] 等.

毫米波成像面临的最大挑战是数据稀疏性, 这是由于毫米波雷达设备的天线阵列尺寸小以及毫米波信号的镜

面反射导致的空间分辨率不足. 一般来说, 雷达系统的空间分辨率定义为: 分辨率∝波长×距离/孔径. 对于尺寸为

1.8 cm×1.8 cm的天线阵列, 其空间分辨率在距离 1 m处最多只能达到 28 cm. 为了提高分辨率, 常采用合成孔径雷

达 (synthetic aperture radar, SAR)技术将毫米波设备按照预定轨迹均匀移动并收集反射信号.

mmFace[74]提出了一种使用商用毫米波雷达 (TI IWR1642BOOST) 的反欺骗人脸认证系统. 如图 11 所示,

mmFace 沿着特定的 2D滑轨移动雷达以模拟大孔径平面天线阵列, 并收集来自人脸的反射信号. 由于毫米波反射

系数仅取决于面部表面的材料, mmFace 设计使用反射信号的幅度提取生物特征以进行活体检测. 随后, mmFace

表 4    主流的生物特征识别算法比较 (续) 
类别 方法 数据类型 算法 性能

体征测量

mmVital RSS 带通滤波器
0.43 Bpm
2.15 bpm

ViMo CIR 2D CFAR 0.19 Bpm
0.92 bpm

mBeats 多普勒频谱 IIR滤波器、卷积神经网络 8种姿态下95.26%准确率

RF-SCG 毫米波信号

波束成形
差分滤波

CNN模板匹配
0.72相关系数的心电图波形重构

mmHRV 毫米波信号

VMD算法
3阶WPT
LSTM网络

97.96%

MoVi-Fi 毫米波信号
深度对比学习

encoder-decoder网络
95%

VED 毫米波信号 变分encoder-decoder网络
2.4%心率估计中值误差

0.92的中值波形余弦相似度

CardiacWave 毫米波信号 掩码滤波器、深度学习网络 95%

mmBP 毫米波信号 延迟多普勒转换、FLAF 0.87 mmHg的收缩压
1.5 mmHg的舒张压

mmArrhythmia I/Q信号
encoder-decoder网络

ResBlock
multichannel ensemble learning

97.32%准确度
98.63%特异性
92.30%灵敏度

mmStress 点云
multi-head attention

dilated causal convolutions
post-hoc logit adjustment

80%准确率

mmWave-RM 毫米波信号 KNN、CNN、G-SVM 94.75%准确率

声音识别

WaveEar 毫米波信号
深度神经网络

Griffin-Lim相位重建
低于1.5 MCD
小于6% WER

VocalPrint 距离多普勒矩阵 杂波去除、RFCC、MFCC 96%准确率

mmPhone 毫米波信号 深度学习、无训练谐波扩展 93%识别率

Wavedropper 毫米波信号 小波分析、循环神经网络 91.3%准确率

MILLEAR 毫米波信号 条件生成对抗网络 MCD小于4

Wavoice
音频信号
毫米波信号

低通滤波
深度学习网络

低于1% CER

AmbiEar 毫米波信号 MVDR、端到端网络 87.21%识别率
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提出利用距离迁移算法 (range migration algorithm, RMA)从反射信号中构建 3D面部图像. 为了解决 3D面部图像

受距离变化影响, mmFace将人脸图像上明亮区域轮廓 (该区域对应用户面部的曲面曲率相对稳定)的傅里叶描述

符作为面部结构特征, 并基于相似度匹配进行识别验证. 此外, 为了减轻用户注册开销, mmFace 提出了一种虚拟

注册信号 (virtual registration signal, VRS)生成方法, 只需要给定用户从不同角度拍摄的 3张 2D面部照片, 基于毫

米波信号的传播理论模型即可生成模拟的脸部毫米波反射信号, 得到用户相应的面部结构特征并存储为模板. 实
验结果表明, mmFace取得了 96%的平均认证成功率 (authentication success rate, ASR)和低于 5%的平均等错误

率 (equal error rate, EER).
 
 

SAR 成像 人脸结构特征 人脸验证

图 11　mmFace的流程图
 

遗憾的是, 预设移动轨迹和均匀采样的前提条件使得在手持设备上模拟 SAR 极具挑战性. 为此, Squiggle-
Milli[72]使用非线性运动补偿和基于压缩传感的框架来生成均匀且密集的采样网格位置. 当用户在空中自由移动设

备时, SquiggleMilli会根据相位变化将测量样本均匀映射到网格上最近的点. 为了避免样本不足而导致形状混叠,
SquiggleMilli结合采样点周围的多个测量值来估计缺失值, 并将恢复过程表示为 L1范数最小化问题, 利用无约束

基追踪去噪方法解决. 随后, SquiggleMilli利用体素分割提取不同深度物体的 3D形状. 同时为增强重建 3D形状

的可感知性, SquiggleMilli 利用预训练的 cGAN 模型来恢复对象中的高空间频率, 将 3D 毫米波形状转换为准确

的 2D形状, 并设计两个网络来预测其 3D特征和类别. 实验结果表明, SquiggleMilli重建的二维形状相似度得分

在 0.85–0.95之间, 对物体的分类准确率达到 90%以上.
与 SquiggleMilli利用相位变化模拟 ASR不同, milliCam[75]借助具有亚毫米像素分辨率的共定位相机, 通过测

量平移和旋转来计算设备的位置和轨迹, 模拟在空中滑动手持式毫米波设备的 SAR成像原理, 并提出了一种基于

毫米波的扫描系统, 如图 12 所示. 考虑到目标场景非常近, 虽然相机的定位误差达到了 7 mm, 但仍然会导致明显

的成像误差. 根据对毫米波信号中大部分目标场景是由镜面反射引起的稀疏现象的观察, milliCam通过融合聚类

算法和双三次插值 ,  重新设计了一种运动补偿算法 .  此外 ,  为抵抗反射率变化和噪声反射引起的图像失焦 ,
milliCam分别使用 Otsu的方法和斜视校正对散焦图像进行迭代分割和校正. 紧接着, 为了确保仿真孔径之间的相

位相干性, milliCam利用发送端与接收端之间的视线信号来校准非相干相位. 结果表明, 5×5 cm2 和 20×20 cm2 的

测量误差分别小于 20%和 4%.
基于 SAR的成像方法要求目标物体静止或相对静止 (接收机的移动速度远快于目标), 并不适合于跟踪动态

变化的目标位姿/姿态. 由于人体关节骨骼的空间关系和时间依赖性隐藏在毫米波反射信号序列中, 因此最近的研

究工作提出利用深度学习算法将姿态跟踪转化为优化问题. MilliPose[77]提出了一种机器学习模型来解决分辨率差、

镜面反射和反射率变化等问题. 首先, MilliPose 利用 cGAN 架构从低分辨率 3D 毫米波信号生成高分辨率 2D 全

身轮廓图像. 与此同时, 通过引入人体关节的自由度 (degree of freedom, DoF) 和范围非常有限的人体生物力学,
MilliPose设计了一个由两层 GRU网络和结构预测层 (structured prediction layer, SPL)组成的深度学习网络预测

下一个姿势的骨架关节, 并将预测的姿势反馈给 cGAN以助于生成高质量的人体骨骼. 结果表明, 关节位置预测的

中位误差仅为 2.1 cm.
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图 12　milliCam的流程图
 

mm-Pose[78]提出了基于毫米波点云的人体骨骼姿势实时估计方法. 首先, 其利用 TI AWR1642BOOST收集反射

信号构建三维点云, 并根据反射强度为每个点分配 RGB 加权像素值得到三维热图. mm-Pose 又将该热图进一步压

缩为两个低分辨率平面, 即深度方位角平面和深度仰角平面, 在克服热图稀疏性同时减少了不必要计算成本. 最后,
mm-Pose使用分叉卷积神经网络输出人体的骨骼关节坐标. 实验结果表明, mm-Pose能够准确地预测 4种不同手势.

除此之外, 最近的工作又进一步提出使用深度学习算法从毫米波信号中生成信息. mmFER[79] 通过从原始毫

米波信号中提取和探索细微的面部肌肉运动来识别多个用户的面部表情. 首先, mmFER利用多入多出 (multiple-
input multiple-output, MIMO)技术定位目标对象的面部区域, 并利用空间信息消除环境噪声干扰. 然后, mmFER结

合高斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM)减轻身体运动对面部定位的影响. 基于此, mmFER提出了一种

从 2D图像到毫米波模型知识转换的跨域网络模型. 最后, mmFER提出了一种自动编码器以重塑毫米波数据, 消
除数据异质性的影响. 实验结果表明, 当主体与雷达之间距离在 0.3–2.5 m时, mmFER取得超过 80.57%的精度.

与生成 2D 图像不同, mmMesh[71] 提出了一种深度学习框架, 实现从毫米波信号重建动态 3D人体网格. 首先,
为了减轻环境和多路径效应的影响, mmMesh使用注意力机制标记出人体反射的点云 (具有更高的权值), 粗略估

计人体形状和姿态. 为进一步正确对齐点, 使人体网格更准确, mmMesh动态选择一些靠近主体的“虚拟位置”作为

锚点, 并将 3D点云聚类分组为几个子集, 每个子集则对应不同的身体部分. 同时, 考虑到局部结构关联, mmMesh
将 skinned multi-person linear (SMPL)模型作为附加约束. 实验结果表明, mmMesh 的平均关节位置误差 (mean per
joint position error, MPJPE)和关节旋转误差分别为 2.18 cm和 3.8.

此外, RPM[80]设计了一个多维特征融合主干网络, 由两个模块组成: 一个是通道融合模块, 根据相关性有效地

融合水平和垂直射频信号特征; 另一个是可变形多阶段卷积模块, 提取对尺度不敏感的特征表示. 由于毫米波雷达

的高方向性, 在每个射频信号快照中会包含不同肢体的反射信号, RPM应用空间注意模块对非局部骨骼关系进行

建模, 从单个快照中恢复不同身体部位. 随之, RPM使用时间注意模块对跨 3D骨骼序列的时间依赖性进行建模,
最终得到一个完整的 3D骨架. 实验结果表明, RPM的MPJPE值为 5.71 cm.

虽然基于深度学习的方法被证明是有效的, 但收集真实世界信号进行训练的过程非常耗时且劳动密集. 受益

于 GAN技术的成功及其强大的抗噪声能力, HawkEye[81]设计一个 cGAN架构, 通过输入低分辨率的毫米波热图

生成高分辨率的深度图. 对于生成器网络, HawkEye利用编码解码框架生成 2D深度图像, 同时应用跳跃连接机制

以深度保留高频细节. 考虑到输入和输出数据格式不同, 鉴别器采用双流架构对真实样本和生成样本进行分类. 此
外, 收集真实世界的毫米波数据进行训练非常耗时, 如图 13 所示, HawkEye 提出了一种数据合成器, 使用光线追

踪 (ray-tracing)模拟真实世界中毫米波信号的传播, 并生成逼真的毫米波 3D热图.
除了使用毫米波雷达设备之外, mmEye [82]开创性的在单个商用 60 GHz WiFi 设备上实现毫米波成像工作. 为

了突破分辨率的限制, mmEye提出应用MUSIC算法和 Akaike信息准则来重建空间谱. 但考虑到MUSIC算法的

秩远小于传入信号数量时, 其性能将大幅下降甚至失效. 为了在不损失精度的情况下克服秩不足问题, mmEye基
于联合发射机平滑 (joint transmitter smoothing, JIT) 设计了一种新型 2D 空间平滑技术, 该技术为每个单独的 Tx
重用整个 Rx, 而不是划分接收数组. 对于成像, mmEye提出了一种背景和噪声消除 (background and noise cancellation,
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BANC)算法来去除干扰信号, 并应用最小均方误差 (minimum mean square error, MMSE)估计器利用前几个毫米

波脉冲计算背景 CIR. 此外, mmEye根据空间光谱能量分布的方差搜索兴趣点 (point of interest, PoI). 给定一组兴

趣点, mmEye 通过解决加权最小绝对偏差问题将它们转换为普通图像. 实验结果表明, 它实现了 27.2%的中值轮

廓 (形状)差异和 7.6 cm的中值边界关键点精度.
  

编码器 辨别器 解码器

3D 毫米波信号输入

生成的 2D 结果或
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G(x)
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图 13　HawkEye的系统架构图
 

尽管商用射频信号已被用于实现 3D人体姿态跟踪, 但是, 已有研究仍无法处理多个用户在同一空间的情况.
针对此问题, m3Track[83] 提出了一种基于商用毫米波信号的 3D 姿势跟踪系统. 基于随运动速度变化的多普勒响

应, m3Track 对距离多普勒剖面进行卷积运算, 以检测所有用户及其相应的距离. 同时, 它还利用最小方差无失真

响应从不同角度分离所有用户. 给定距离和角度, m3Track 基于 3 圆柱模型 (分别与头颈、胸部手臂和腿部相关)
提取每个用户的特征谱, 包含 2个距离-角度-剖面 (空间特征)和一个从毫米波信号计算距离多普勒剖面 (时间特

征). 随后, m3Track设计了一个双流深度学习架构, 将空间特征和时间特征作为输入来提取全局体形特征和局部身

体运动特征. 通过连接这些特征, 应用回归模型来预测骨骼关节的 3D坐标并重建身体姿势. 为了在多用户场景中

跟踪姿势, 需要将重建的姿势准确地映射到真实世界的 3D空间, m3Track 利用 K-means算法将基于 CFAR算法生

成的点云分成多个集群. 每个集群具有唯一三维坐标的簇中心对应一个姿势关节, 通过搜索最小映射误差可以得

到最优映射关系. 由于计算得到 3D 坐标是在极坐标系中, m3Track 设计了一个坐标转化相关的扩展卡尔曼滤波

器 (coordinate correlated EKF)来计算用户在笛卡尔坐标系中的位置. 借助位置轨迹, m3Track 实现了在真实世界的

多用户场景中连续跟踪 3D姿势. 实验结果表明, 在 4用户场景下整体跟踪误差为 42.4 mm.
检测障碍物后面的后续目标一直是人类面临的重大挑战. 基于低频穿墙雷达信号能够穿透障碍物并在目标表面

反射的特点, Wang等人 [84] 提出一种基于MIMO雷达穿墙的实时多人 3D位姿估计方法. 我们提出的方法解决了当

人体完全被障碍物阻挡时无法实时恢复人体姿势的问题. 该方法遵循跨模态监督学习流程, 首先使用同步相机和自

行设计的穿墙雷达来获得配对的 RGB图像和穿墙雷达图像. 然后, 其使用基于单目相机的 3D 姿态估计方法作为教

师网络, 从 RGB 图像中提取 3D 姿态作为监督信号. 最后, 该方法设计了一个基于 Transformer (ERPENT)的端到端

雷达姿态估计网络作为学生网络, 它从两个不同的时间雷达信号中学习姿态特征并直接预测最终的 3D 人体姿态.
与现有的基于雷达的多人位姿估计方法不同, 该方法不需要额外的雷达目标反射区域检测过程, 从而大大缩短了必

要的位姿估计时间. 在实际应用中, 只需采集穿墙雷达图像并将其输入 ERPENT即可预测 3D人体姿势. 实验表明,
在 28 cm紧凑砖墙场景条件下, 人体关键点的平均定位精度为 40.15 mm. 重建一帧 3D 姿态的时间成本是 0.082 s.

表 5展示了具有代表性的基于毫米波的成像方法. 

 

表 5　主流的毫米波成像算法比较
 

方法 数据类型 算法 硬件平台 性能

mmFace 信号强度

距离迁移算法
特征匹配
ray-tracing

TI IWR1642BOOST 96% ASR
低于5% EER

SquiggleMilli 信号相位

非线性运动补偿
压缩感知

无约束基追踪去噪
cGAN

60 GHz 天线阵列
0.85–0.95相似度
90%分类准确率
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6   数据集

为了推进毫米波感知的研究工作, 一些研究人员发布了相应的数据集, 涵盖不同的类型, 包括步态、手势和康

复运动. 表 6列举了不同数据集.
MARS 数据集 [85] 是第 1 个具有良好标记关节的毫米波点云的康复运动数据集. 它使用 TI IWR1443BOOST

毫米波雷达来收集数据, 并使用 Microsoft Kinect V2 感器生成对应的标签信息. 在采集期间, 受试者需要进行 10
次不同的康复运动. 每一帧或图像将被处理以计算覆盖上半身和下半身的 19个关节的 3D位置. 此外, mRI[86] 构
建了一个高质量、大规模的多模态数据集, 包括毫米波点云、RGB图、深度图和惯性信号.

表 5    主流的毫米波成像算法比较 (续) 
方法 数据类型 算法 硬件平台 性能

millipoint 3D点云
动态规划

自动多聚焦机制
Capon算法

毫米波级联雷达 1.2%中位累积最终误差

mmMesh 点云 注意力机制、聚类、SMPL TI AWR1843BOOST
2.18 cm平均关节定位误差

3.8°关节旋转误差

RMP 点云
注意力机制

可变性多阶段卷积
两个商用毫米波雷达 5.71 cm平均关节定位误差

Hawkeye 毫米波雷达
cGAN

ray-tracing
SAR算法

Pasternack 60 GHz radio
30 cm平均测距误差

0.84 cm、0.93 cm、0.09 cm的长宽高误差
30°平均朝向误差

mmEye 点云 MUSIC、JIT、BANC算法 60 GHz AP
27.2%中值轮廓误差

7.6 cm中值边界关节点精度

m3Track 多普勒频谱

最小方差无失真响应
双流深度学习框架

K-means
3D LiDAR 42.4 mm跟踪误差

文献[84] RGB images
radar images

cross-modal supervision
learning

camera-based 3D pose
estimation
3D CNN

Transformer

1–2 GHz MIMO radar with a
4-transmitter and 16-receiver

antenna array

平均定位精度为40.15 mm
重建时间耗时为0.082 s

 

表 6　多个公开毫米波数据集的比较
 

数据集 设备 数据类型 实验设置 感知任务
感知
场景

实验
人数

活动
数量

数据集大小
(帧数)

mRI

RGB相机
Depth相机

IMU
TI IWR1443

图像
点云

惯性信号

RGB: 30 Hz
Depth: 30 Hz
IMU: 50 Hz

mmWave: 10 Hz

康复活动 单人 20 12 160k

MARS Microsoft Kinect
TI IWR143

点云
mmWave: 10 Hz, 3.2 GHz BW

Camera: 30 Hz
康复活动 单人 4 10 40k

mmPose TI AWR1642
Microsoft Kinect

点云
mmWave: 10 Hz, 3.072 GHz

BW
步行
摆动

单人 2 4 38k

mmBody Azure Kinect
mmWave radar

点云
图像

mmWave: 10–30 f/s
Camera: 30 f/s

人体骨骼
mesh － 20 100 200k

MMActivity TI IWR1443 点云
3.19 GHz BW

30 f/s

拳击
跳跃
蹲起
步行

单人 2 5 16k

mmMesh TI AWR1843
VICON

点云
VICON: 10 f/s

mmWave: 3.9 GHz BW, 10 f/s
人体骨骼 单人 20 8 480k
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MMActivity数据集 [32] 是第 1个通过毫米波雷达用于人类活动识别的数据集. 实验设置 TI IWR1443BOOST

工作频率在 76–81 GHz 频率范围、采样率为每秒 30 帧. 该数据集包含从两个用户收集的 5 种不同活动: 步行、

跳跃、开合跳、深蹲和拳击. 捕获的点云包含空间坐标、速度、距离、强度和方位角. mm-Pose[78]数据集则使用

两个 TI IWR1642, 其中一个相对于另一个逆时针旋转 90°, 从 4个动作中收集毫米波样本, 并利用Microsoft Kinect

获得活动标签.

mmBody[87]使用 Arbe Robotics的 Phoenix毫米波雷达和两个深度摄像头构建了一个数据采集平台, 其中主摄

像头位于毫米波雷达正下方, 另一个从属摄像头位于雷达的一侧. 主体与雷达的距离为 3–5 m, 从属雷达与身体的

距离为 1.5–2.3 m. 此外, mmBody 征集了 20 名不同体重和身高的志愿者, 在不同条件下 (例如光线不足、雨水、

烟雾和不同材料的遮挡)完成 100个动作. 同样的, mmMesh[71]选择 TI AWR1843BOOST 来收集 8项日常活动反

映的毫米波数据, 并利用 VICON运动捕捉系统采用 10 f/s的采样率来获取高精度动态姿态信息, 以生成人体网格

基准数据.
M-Gesture数据集 [88] 是第 1个收集用于手势识别的毫米波雷达信号的数据集. 其总共收集数据时长 1 357 min,

涉及 144人 (其中男性 64人, 女性 80人), 该实验不仅包含视距场景感知, 还包含某些障碍物 (例如纸张、金属板)
存在条件下的非视距感知. mHomeGes[38] 和 Pantomime[39] 同样使用 TI IWR1443来收集智能家居场景中的手势.

mmGait[46]是第 1个毫米波数据集, 收集了 95名志愿者的步态数据, 包括 45 名男性和 50 名女性. 实验中部署

两个毫米波雷达 (TI IWR6843和 IWR 1443), 位置彼此相距 1 m. 采集时, 志愿者被要求以固定路线和自由行走两

种方式移动, 其中多场景下最多有 5人. 在数据处理中, mmGait使用 CFAR和 DBSCAN技术去除干扰, 然后将两

个不同直角坐标系的点云转换为相同的坐标系.

毫米波传感中使用的传统机器学习模型难以应对有限的训练数据集. 当遇到看不见的用户、环境、传感器配

置、测试类等时, 它们的性能会急剧下降, 而通过人工方式来增加数据量是一项十分巨大且耗时间的工作. 未解决

数据问题, RFGen[89]通过使用跨模式生成框架来合成和扩展毫米波传感数据, 以提高毫米波传感系统的泛化能力.

RFGen提出了一个定制的光线追踪模拟器来模拟射频传播以及与物体/环境的交互, 然后利用一组扩散模型生成

大量 3D 场景, 并在特定应用“提示”的指导下将视觉场景表示转换为相应的毫米波传感数据. RFGen 将基于物理

的光线追踪与黑盒扩散模型相协调, 从而实现准确、可扩展且可解释的视觉到射频数据合成. 此外, 利用丰富的视

频存储库来生成合成雷达数据, 但它面临着关键挑战, 包括: 1) 多人之间雷达信号的多径反射和衰减, 2) 生成的数

据不可转换, 导致生成的数据质量较差各种应用的通用性, 以及 3)视频的类不平衡问题导致模型稳定性低. 为此,

Midas[90] 通过两个组件从视频中生成真实的、可转换的雷达数据: 1)数据生成网络 (DG-Net)结合了几个关键模

块, 深度预测, 人体网格拟合和多人反射模型, 模拟雷达信号的多径反射和衰减, 输出可转换的粗略雷达数据, 然后

通过 Transformer 模型生成真实的雷达数据; 2)变体暹罗网络 (VS-Net)选择关键视频片段来消除数据冗余, 以解

决类别不平衡问题. 我们使用来自各种外部数据源的视频数据和现实世界的雷达数据来实施结果表明 Midas相对

于活动识别和物体检测任务的最先进方法的巨大优势. 

表 6    多个公开毫米波数据集的比较 (续) 

数据集 设备 数据类型 实验设置 感知任务
感知
场景

实验
人数

活动
数量

数据集大小
(帧数)

M-Gesture TI IWR1443
毫米波信号; 点
云; 距离-多普

勒频谱

4 GHz BW
18.18 f/s

手势 单人 144 5 56k

mmGait TI IWR6843
TI IWR1443

点云
IWR6843: 3.75 GHz BW, 10 f/s
IWR1443: 4 GHz BW, 10 f/s

步态
最多
5人 95 － －

mHomeGes TI IWR1443 多普勒图 3.19 GHz BW, 10 f/s 手臂姿势 单人 25 10 22k
Pantomime TI IWR1443 点云 3.19 GHz BW, 30 f/s 半空中手势 单人 45 21 23k
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7   经验总结

当前基于毫米波的人体感知覆盖了各种感知任务及相应的解决方案. 在利用毫米波实现特定感知任务时, 首
先需要选择合适的硬件平台和信号处理形式. 例如, 点云更适合用于轮廓相关的感知任务, 如活动识别或人体成

像, 而相位波形更适合用于细粒度定量感知任务, 如手写跟踪或生物特征测量.
正如我们之前提到的, 不同的感知任务有不同的技术框架, 也面临不同的挑战. 例如, 跟踪和定位工作仍然受

到轨迹交叉和多径效应的困扰, 这在室内多人定位方面有很大的改进空间. 在运动识别方面, 连续动作识别和动态

人体方向变化仍然是未解决的问题. 考虑到生物特征测量对人体部位 (胸部、喉部等)定位和感知的独特要求, 人
体位置和姿势的不确定性使得精确的身体部位定位和弱生物特征信号的增强值得研究. 在人体成像方面, 广泛使

用了 SAR技术和深度学习模型, 如何提高成像速度和模型泛化能力有待研究.
人们应进一步探索相应感知任务的核心技术挑战, 这些挑战决定了所采用算法的具体技术目标. 例如, 在活动

识别、手势识别和语音识别等识别任务中, 考虑到不同个体带来的数据差异 (持续时间、强度、变化等), 基于学

习的分类方法通常表现出更好的识别能力. 此外, 在手写跟踪和生命体征感知等测量任务中, 复杂的噪声对感知结

果有显著影响, 因为这些任务需要细粒度的定量测量. 因此, 需要仔细设计降噪方法.
此外, 应仔细观察感知场景以辅助感知方法并获得更好的感知结果. 例如, 应仔细考虑人体方向和雷达部署,

以减少潜在的信号失真和环境噪声. 另一方面, 人类与环境反射体之间的多次反射以及人体对环境的影响可能包

含额外的人体相关信息, 这可以帮助实现更通用或更精确的感知.
最后, 鼓励人们在各种场景中部署其系统, 以详细验证其性能. 考虑到在复杂场景中对细粒度感知的需求不断

增加, 例如在智能驾驶舱和智能家居中, 多场景实验验证不仅可以探索潜在的能力, 还可以促进基于毫米波的人体

感知在实际场景中的部署. 

8   挑战和未来展望

如上所述, 基于毫米波的人体感知虽然得到了长足的发展, 但其在功能性、适用性、准确性和普遍性方面与

理想愿景之间仍然存在很大差距. 而要填补这一空白需要从硬件、算法、传感介质和应用设计等不同层面技术进

行创新研究. 因此, 本节的讨论将围绕 4个主要研究方向, 即硬件和平台、增强适用性、新颖的传感方案以及与新

介质的集成. 

8.1   硬件与平台

(1)硬件限制

当前基于毫米波的传感技术仍然深受硬件能力有限的影响, 天线数量不足、传输功率有限和硬件降噪能力阻

碍了毫米波传感的进一步发展.
以基于毫米波雷达的传感为例, COTS毫米波雷达只有几个天线, 这导致角度分辨率非常有限. 例如, IWR1443

和 IWR6843ISK ODS包含 3个 TX天线和 4个 RX天线, 其只能提供 3×4=12 个虚拟天线, 让 3 个 Tx 天线轮流发

射信号, 4个 Rx天线同时接收信号, 经过 Angle-FFT运算其角度分辨率仅为 180°/(3×4)=15°[91]. 显然这样的角度分

辨率不足以实现许多细粒度的传感任务, 如面部成像. 研究人员尝试执行 Rx 波束成形 [91,92] 和合成孔径雷达

(SAR) 技术 [73,74] 来扩展雷达的角度分辨率, 但目前的解决方案仍然无法令人满意. 为了进一步提高角度分辨率, 最
直接有效的方法是增加天线数量并利用新颖的信号增强技术. 德州仪器 (TI) 推出了一款功能强大的雷达 TI
MMWCAS-RF-EVM, 它具有 12 个 Tx 天线和 16 个 Rx 天线, 具备更高的角度分辨率. 遗憾的是, 其四雷达级联阵

列实施致使外形尺寸倍增其功耗 (高于 20 W)远高于之前提到的那些雷达 (低于 2 W). 这些因素限制了其实际部

署, 特别是在需要考虑能耗的移动场景中. 此外, 可以探索一些信号局部分辨率技术, 例如 Chirp-Z变换技术 [93].
感应范围是另一个重要的技术指标. 毫米波雷达对人的感知范围非常有限. 例如, mmTrack[19]只能跟踪 5 m范

围内的用户; WaveEar[63] 仅能对 2 m 范围内说话者执行语音识别. 其原因是毫米波的极高频率导致其快速衰减, 使
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得几米外与人体相关的信号特征变得模糊. 为了克服传感范围的限制, 可以是使用发射功率较高的雷达, 也可以使

用增强反射信号的辅助设备, 例如镜面反射标签 [94,95].
(2)潜在方向

考虑到当前有限的硬件能力严重制约了感知技术的发展, 我们希望探讨未来毫米波硬件的发展趋势, 为工业

界和学术界的研究人员提供一些思路和合理的想象.
首先, 随着射频集成电路 (RFIC) 技术的不断发展, 雷达的射频前端和计算单元已经能够封装到小尺寸芯片,

将毫米波雷达集成到手机、智能手表等设备中, 实现更无处不在的传感成为一种可能. 在过去的几年里, 仅 Soli[17]

进行了这种尝试, 大多数雷达仍然没有集成. 尽管如此, 小型化仍将是一大趋势.
此外, 由于天线的数量决定了毫米波硬件的角度分辨率和方向感测能力, 因此更多的天线肯定会受到工业界

和学术界的欢迎. 德州仪器 (TI) 注意到了这种广泛的需求, 推出了功能更强大的雷达 TI MMWCAS-RF-EVM, 与
毫米波雷达相比, 毫米波探头通常具有更多的天线, 例如高通 802.11ad 60 GHz WiFi 的 32 个 Tx 天线和 32 个 Rx
天线. 然而, 这些探头无法轻易形成更大的虚拟天线阵列. 此外, 依次发送和接收的感知信道也限制了它们的传感

频率.
最后, 更灵活的定制化将是有吸引力和令人着迷的. 目前的毫米波硬件平台已经实现了大量的信号采集和处

理功能. 然而, 由于硬件集成度高, 开发人员很难通过修改硬件来做出尝试, 例如天线布局和极化方向修改. 我们相

信更灵活的定制一定能激发社区的创造性. 

8.2   增强适用性

(1)实际部署中的挑战

除了有限的硬件能力之外, 复杂的部署环境也给基于毫米波的人体感知带来了各种严峻的挑战. 非视距场景

和多径效应是这些复杂环境中最常见的挑战.
由于人体的位姿动态以及雷达与目标之间的遮挡, 有时无法直接获取与人体相关的信号, 尤其是在非视距场

景下. 在这种情况下, 我们可以通过环境反射来获取与人体相关的信号 [91], 或者通过人体对周围物体的影响来实

现间接传感 [70]. 一些工作还尝试利用毫米波信号的穿透性来实现非视距场景中的人体感知 [65,66,96]. 但由于渗透率

不够, 其应用场景受到限制.
多径效应还对基于毫米波的人体传感的实际部署提出了挑战, 特别是在密集的环境中. 由于毫米波信号在环

境物体表面的反射, 接收到的信号是具有不同时延和衰减的多个信号的叠加. 研究人员试图通过部署多个雷达 [97]

或利用目标与重影图像之间的动态一致性来消除多径干扰 [38]. 与消除多径效应不同, mmReliable[98]则利用多个波

束来实现更可靠的通信链路. 然而, 人类感知中多径效应的利用仍有待探索.
尽管现有的工作已经提供了大量的数据集, 但在定量感知数据集方面仍是一片空白. 例如, 人类呼吸和心跳的

实际测量数据集对于开发相关的基于毫米波的传感技术具有重要意义.
(2)潜在研究方向

回顾过去几年不断丰富的基于毫米波的人体感知应用, 其感知逐渐向量化、泛在和细粒度等方向发展.
基于毫米波的人体感知已经实现了从跟踪和定位到生命体征感知的应用, 但对人体的定量感知仍然有待开

发. 以手势识别为例, 现有的工作可以很好地区分手势类型, 但对每个手势的幅度等量化指标却很难分析. 为了进

一步推动毫米波感知技术的发展, 准确的量化感知是其中关键一步. 如果没有符合误差标准的量化指标, 公众很难

为这些感知技术买单.
另一个趋势在于无处不在的感知, 包括更广泛的范围、更通用的场景和更丰富的能力. 正如我们之前提到的,

由于部署环境复杂, 现有工作大多是在特定场景的有限感知范围内实现单一感知任务. 如何实现更普遍的传感仍

然是一个悬而未决的问题. 其中, 实际场景中的距离、遮挡、多径等诸多因素都会导致毫米波感知应用受到限制.
最后, 随着毫米波传感技术的深入, 细粒度感知被人们所关注, 包括生命传感和声音识别等. 然而, 我们相信毫

米波传感技术的潜力不止于此. 凭借定向和细粒度的能力, 毫米波技术有望实现更复杂的感知应用, 例如皮肤病检
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测、眨眼识别等. 

8.3   新型感知技术

为了进一步丰富基于毫米波的感知能力, 研究人员开始寻找新的方法, 例如融合感知和多任务感知. 另一方

面, 研究人员注意到毫米波的间接感知能力, 并试图通过侧信道实现隐藏感知.
(1)融合感知

针对现有基于毫米波的人体感知技术的局限性, 一些研究人员开始逐步探索融合感知的可行性. 通过将毫米

波信号与视觉、惯性测量单元 (inertial measurement uint, IMU) 和声学等其他媒介相结合, 融合感知有望提供更准

确、更稳健的结果.
一方面, 融合感知可以提高传感效率和能力. 基于其他介质的感知技术可以分担毫米波感知的一部分任务, 例

如, Gadre等人 [96]利用毫米波+摄像头多模态感知系统来跟踪箱子的位置和箱子中易碎产品的相对位置, 采用基于

视觉的感知算法定位箱子, 使得毫米波感知可以专注于估算箱子中产品的位置.
另一方面, 通过与基于其他介质的感知结果相互校正, 融合感知可以进一步提高精度. Li等人 [99] 采用由 IMU

辅助的基于毫米波雷达的及时定位和地图构建 (simultaneous localization and mapping, SLAM) 解决方案. 利用

IMU数据将连续的雷达扫描点云组合成“多扫描”, 以实现准确且稳健的 SLAM结果. Wavoice[69]探索了毫米波雷

达和麦克风音频之间的内在相关性, 通过结合嘈杂的音频信号和受噪声干扰的毫米波信号, Wavoice 可以实现抗

噪声语音识别. 考虑到人类感知的复杂性, 融合感知是一种有吸引力的和有效的方式.
(2)多任务感知

人类感知的复杂性还体现在感知任务的交错上, 例如手势识别和体征感知都是智能家居中健康监测的重要组

成部分. 如果能够用一个毫米波雷达同时感知这两个任务, 那么智能家居的部署和实施就可以得到简化, 对人的束

缚也将得到进一步释放.
然而, 多任务感知并不是多个单任务感知的简单叠加. 例如, 人的手势和体征信号密切相关难以分开. 一方面,

多个人类感知任务之间的关系是实现多任务感知的挑战, 这使得难以建模和分析反射信号. 另一方面, 不同感知任

务之间可以相互关联和改进. 多任务学习方法在其他领域, 尤其是视频图像, 取得了极大进步, 通过结合该方法将

为基于毫米波的多任务感知提供可行的技术路径.
(3)人体感知侧通道

除了直接感知外, 潜在的侧通道也可以用来获取与人体相关的信息. 通过分析人体对其他物体的影响推断出

与人体相关的信息.
电流感应侧信道常用于声音识别, 尤其是窃听. mmEve[100] 和 mmSpy[101]利用从智能手机背面反射的毫米波信

号与从智能手机听筒发出声波的高度相关性试图, 恢复从智能手机耳机发出的语音. mmPhone[65] 则利用压电薄膜

随声压的变化解码语音. 除此之外, 还有一些工作使用“侧通道”来窃听设备. 例如, SpiralSpy[102]利用恶意软件将数

据编码为风扇控制信号, 通过毫米波雷达感知和解码风扇运动状态.
考虑到不仅人的语音会对周围环境产生影响, 研究人员又进一步探索了键盘感知、步态识别等诸多感知任务

中的侧通道. 

8.4   与新型介质融合

随着无线通信技术的不断发展和创新, 许多无线通信技术已经应用于感知任务, 包括感知与通信一体化、后

向散射和智能反射面等.
(1) 传感通信一体化

随着人体感知需求的不断增加以及 3GPP 5G-NR和 IEEE 802.11ad/ay等毫米波网络技术的出现, 集成感知与

通信 (integration sensing and communication, ISAC)受到了学术界和学术界的广泛关注.
毫米波网络的日益普及, 基于通信设备的人体感知似乎更适合生活场景. 吴陈沭团队提出了一系列基于 60 GHz

探针的工作, 例如 mmWrite[42]、ViMo[51] 和 mmTrack[19]. 不过, 这些作品都需要将探头调整为类雷达模式, 放弃通
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信功能. 因此, 这样的设计只能支持传感和通信的轮换, 而无法实现 ISAC. 相反, 文献 [33,55] 提出了基于 IEEE
802.11ay 的 ISAC 解决方案. 它利用稀疏通信数据包的 CIR 测量来分析人体运动, 而不会干扰通信. 考虑到 5G网

络和WiZig的普及, ISAC在日常场景中的应用潜力巨大.
此外, 一些研究人员已经开始赋予专为感知而定制的毫米波雷达额外的通信能力. 例如, 人们改变毫米波信号

的频率、传输时间和间隔来编码信息. 由于这超出了本文的范围, 在此不会展开介绍.
在实施 ISAC 时存在几个关键的技术挑战, 包括通信辅助传感和传感辅助通信. 首先, 人们需要仔细考虑信息

传递和信道状态估计之间的权衡. 后者通常作为传感的基础, 分配给信息传输的功率越大, 意味着传感能力越弱,
反之亦然. 由于不同场景下通信和感知的比例不同, 人们应该通过实际测量和建模来分析权衡, 以达到预期的目

标. 其次, 由于硬件限制和环境干扰 (例如 LoS路径阻塞), ISAC的覆盖范围往往受到限制, 阻碍了 ISAC在许多场

景中的应用.
最后, 与纯无线传感场景相比, ISAC 中来自其他设备的干扰会更强. 干扰信号可能导致 ISAC 信号损坏、延

迟甚至丢失. 为了提高 ISAC在干扰较多的场景下的鲁棒性, 人们可以采用类似于 SPARCS[30] 的补偿操作, 也可以

通过频分复用、时分复用等预定措施来保护 ISAC信号免受干扰.
(2)反向散射传感

反向散射技术 [103–107]在过去几年中发展迅速, 为低端设备提供通信能力. 与有源无线电相比, 反向散射有望成

为功耗极低、体积更小且更便宜的替代方案. 由于反向散射标签的反射信号同时受到调制信息和信道状态的影

响, 因此我们可以通过将标签贴在目标上并分析反射信号的变化来感知目标状态.
反向散射技术已用于提高毫米波感知范围. 例如, Millimetro[108]利用定制的反向散射标签来实现远距离的精

确定位. 该标签由 Van Atta 后向反射器构成, 无论入射角度和标签的移动性如何, 它都可以将载波信号反射回到达

方向. 借助回射标签, 可以在长距离 (超过 100 m)内以高精度 (厘米级)定位所附着的目标. 这样的设计可以增强毫

米波反射信号并扩大感知范围.
毫米波感知能力还可以通过结合毫米波传感和反向散射技术来增强. RoS[94]利用多个可配置的 Van Atta 阵列

来构建雷达可读的路标. 这些阵列按照定制的几何布局形成, 可以通过汽车雷达进行区分. 随着毫米波反向散射技

术的不断发展 [95,109], 我们相信将会有更多的毫米波传感工作与反向散射技术相结合, 适应各种传感任务.
(3) 智能反射面

作为一种具有成本效益的技术, 智能反射面 (intelligent reflective surface, IRS)[110–113] 一直是通过智能地重新配

置无线传播环境来提高通信和感知系统性能的一个有吸引力的课题. 通常, IRS是由大量无源反射元件组成的超

表面, 每个反射器都会对入射信号产生可调节的相移和幅度变化. 凭借重新配置毫米波信号方向的能力, IRS有望

在增强毫米波系统的覆盖范围和能源效率方面发挥重要作用.
由于毫米波信号的强方向性和快速衰减, 毫米波感知的覆盖范围一直非常有限. 由于 IRS可以重新配置毫米

波信号的方向, 将毫米波信号“折射”到原本无法到达的位置, 从而增强感知覆盖范围. 例如, MilliMirror[113] 设计了

一个无源超表面原型, 它通过将毫米波信号重定向和重塑到任何异常方向, 将毫米波无线电的覆盖范围扩展到盲

点. mmWall[114]提出了另一种由超材料制成的可调智能表面, 它可以使快速毫米波光束中继穿过墙壁, 并在人体阻

挡视线路径时将光束功率重定向到另一个方向. 此外, mmWall 还支持将输入信号拆分为多个波束并同时控制多

臂波束, 这样就可以进行“穿墙”感应甚至多人感应.
凭借如此强大的功能, IRS也有可能被用于非法攻击. Mess[115] 实现了基于毫米波超表面的非法窃听, 通过利

用可重构表面中的两个自由度 (空间和时间), MeSS生成并引导一个隐藏的定向边带朝向窃听者, 同时保持主带朝

向合法客户端的方向. Kokkoniemi等人 [116] 还讨论了毫米波段相控阵型可重构 IRS的信道建模.
综上所述, 我们认为 IRS的研究有机会为解决毫米波传感的痛点, 如 NLoS、移动性和波束对准开辟方向. 同

时, 也给我们的隐私保护带来了新的挑战.
(3) 扩展到太赫兹

随着智能应用和设备的快速增加, 可以预见 5G 网络很难满足不断增长的网络流量. 根据 ITU-T 的预测 [117],
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2030年全球移动流量将增长至每月 5 016 EB, 而 2020年将增长至每月 62 EB. 为了解决这个问题, 业界和学术界

对 6G网络进行了讨论和研究. 毫米波信号和太赫兹信号因其广泛的未开发频谱而有望在 6G 中使用. 目前, 毫米

波通信和太赫兹通信在实验室环境中已达到 1 TB/s 和 206.25 Gb/s 的数据速率 (https://eurasiantimes.com/100-
times-faster-china-claims-new-world-record-in-data-streaming/).

另一方面, 由于缺乏相应的标准, 我们从应用场景对 6G 在人体感知方面的需求做了一些预测. 6G 网络预计

将以人为中心, 提供全面的人体感知. 因此, 6G将更加关注全息式通信、数字孪生、触觉互联网等各种与人类相

关的应用. 以触觉互联网为例, 人体传感技术可用于识别人体运动, 6G网络有望满足 1 ms或更短反应时间的低传

输延迟 [118]. 基于我们对毫米波传感的总结, 我们对太赫兹感知进行了一些讨论, 以补充 6G 的蓝图.
太赫兹信号与毫米波信号有许多相似之处, 包括高频、大带宽和极高的衰减. 随着无线传感的不断发展, 太赫

兹信号也开始进入研究人员的视野, 并被用来实现一些感知任务, 例如室内定位 [119]. 由于太赫兹信号频率 (0.3–3 THz)
远高于毫米波信号 (0.03–0.3 THz), 太赫兹感知面临许多独特的挑战, 并具有有吸引力的潜在能力.

太赫兹信号的高频特性会导致极高的衰减, 导致感知范围非常有限, 接收信号信噪比较低. 有限的感知半径可

能导致太赫兹难以应用于室外人体感知. 此外, 如何从低信噪比接收信号中可靠地提取与人体相关的相位还需要

进一步探索. 可能需要新颖的低噪声电子设备. 考虑到分离的收发器设备, 需要紧密同步来提取与人体相关的信

息, 这在更高的频率下将更具挑战性. 相反, 太赫兹信号的更高频率和更大带宽使得太赫兹传感具有更精细的传感

能力和更高的空间分辨率, 这意味着可以实现更细粒度的传感任务, 例如细粒度的医学成像、指纹检测、考虑到

毫米波信号的频率限制, 太赫兹传感更适合实现此类细粒度的传感任务. 

9   总　结

随着 5G 网络和自动驾驶的发展, 毫米波传感越来越普及. 本文重点调研、总结了基于毫米波人体感知的最

新研究进展. 首先, 回顾了基于不同传感任务的现有毫米波传感工作, 即人体跟踪和定位、运动识别、生物测量和

人体成像. 基于当前研究现状, 进一步讨论了潜在的挑战, 并提出了未来的方向, 包括用于增强和隐藏传感的传感

技术, 以及集成传感和通信.
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