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摘要：人体姿态估计在人机交互、动作捕捉和虚拟现实等领域具有广泛的应用前景，一直是人体感知研究的重要

方向。然而，基于光学图像的姿态估计方法往往受限于光照条件和隐私问题。因此，利用可在各种光照遮挡下工

作，且具有隐私保护性的无线信号进行人体姿态估计获得了更多关注。根据无线信号的工作频率，现有技术可分

为高频方法和低频方法，且不同的信号频率对应硬件系统、信号特性、噪声处理和深度学习算法设计等方面均有

所不同。该文将以毫米波雷达、穿墙雷达和WiFi信号为代表，回顾其在人体姿态重建研究中的进展和代表性工

作，分析各类信号模式的优势与局限，并对潜在研究难点以及未来发展趋势进行了展望。

关键词：人体姿态估计；无线感知；深度学习；毫米波雷达；穿墙雷达；WiFi

中图分类号：TN957.51 文献标识码：A 文章编号：2095-283X(2025)01-0229-19

DOI: 10.12000/JR24189 CSTR: 32380.14.JR24189

引用格式：陈彦, 张锐, 李亚东, 等. 基于无线信号的人体姿态估计综述[J]. 雷达学报(中英文), 2025, 14(1):

229–247. doi: 10.12000/JR24189.

Reference format: CHEN Yan, ZHANG Rui, LI Yadong, et al. An overview of human pose estimation based on

wireless signals[J]. Journal of Radars, 2025, 14(1): 229–247. doi: 10.12000/JR24189.

An Overview of Human Pose Estimation Based on Wireless Signals
CHEN Yan*①      ZHANG Rui①      LI Yadong②      SONG Ruiyuan①      GENG Ruixu①     

GONG Hanqin①      WANG Binquan①      ZHANG Dongheng①      HU Yang①

①(School of Cyber Science and Technology, University of Science and Technology of China,

Hefei 230026, China)
②(Department of Electrical and Computer Engineering, University of Washington, Seattle 98195, United States)

Abstract: Human pose estimation holds tremendous potential in fields such as human-computer interaction,

motion capture, and virtual reality, making it a focus in human perception research. However, optical image-

based pose estimation methods are often limited by lighting conditions and privacy concerns. Therefore, the use

of wireless signals that can operate under various lighting conditions and obstructions while ensuring privacy is

gaining increasing attention for human pose estimation. Wireless signal-based pose estimation technologies can

be categorized into high-frequency and low-frequency methods. These methods differ in their hardware systems,

signal characteristics, noise processing, and deep learning algorithm design based on the signal frequency used.

This paper highlights research advancements and notable works in human pose reconstruction using millimeter-

wave radar, through-wall radar, and WiFi. It analyzes the advantages and limitations of each signal type and

explores potential research challenges and future developments in the field.
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1    引言

人体姿态估计技术在人机交互、动作捕捉、虚

拟现实等领域具有广泛的应用前景，在过去数十年

间一直是人体感知领域的研究热点。人体姿态估计

旨在从输入的传感器数据中分析人体的形态与运动

特征，进而估计出人体各个部位的姿态。随着近年

来计算机视觉以及深度学习领域的快速发展，基于

光学图像的各类数据驱动方法相继涌现，在人体姿

态估计、目标检测和活动识别等各类人体感知任务

上展现出了优异的性能[1−4]。然而，由于光学相机

采集的图像质量易受光照条件的影响，此类方法在

复杂实际环境中的性能表现难以获得保证。此外，

当目标被障碍物完全遮挡时，基于光学图像的人体

姿态估计系统通常无法有效工作。除了对环境鲁棒

性不足外，基于光学图像的感知技术通常会采集过

多的人体身份特征以及其他敏感信息，从而引发用

户隐私泄露的问题。

相比之下，随着无线技术的快速发展，越来越

多的研究人员开始关注如何利用各种无线信号进行

人体感知[5−20]。由于人体活动会改变无线信号的传

播方式，通过分析无线信号的变化来估计人体姿态

成为一种新的方法 [ 21 ,22 ]。与光学系统(如光学相

机)不同，无线信号的传播不受光照条件影响，能

够在黑暗环境中正常工作，并且能够穿透非金属墙

壁和多种障碍物。此外，无线信号特征的视觉可解

释性较低，能够更好地保护用户隐私。因此，基于

无线信号的人体感知技术作为光学方法的重要补充

和延伸，已经在智能家居[23−25]、医疗健康[26]、人机

交互[27,28]等领域取得了显著的研究进展。根据无线

信号的工作频率，基于无线信号的人体姿态估计技

术可以分为以下两大类：

第1类方法主要在极高频率下工作，例如毫米

波雷达[28]和太赫兹雷达。此类高频设备的波长较

短，特别是太赫兹雷达，其波长与人体表面粗糙度

相当，因此人体目标可被视为散射体而非反射体。

在此情况下，当阵列孔径足够大时，雷达系统可以

直接对人体表面进行高精度成像。另外，毫米波雷

达通过发射短波长电磁波并接收反射信号，来分析

目标的形状、距离和运动状态，进而获得人体姿态

信息。近年来，毫米波雷达与深度学习技术的融

合，极大地推动了人体姿态估计技术的发展。例如，

Sengupta等人[29]提出了一种双分支的卷积神经网络

架构，用于基于毫米波雷达的人体姿态估计，显著

提升了估计的精度和鲁棒性。此外，Xie等人[18]开

发了一套名为“RPM”的人体骨架姿态估计系统，

通过结合毫米波雷达和神经网络，实现了高精度的

姿态估计。

第2类方法主要在较低频段工作，例如穿墙雷

达(Through-Wall Radar, TWR)[30−32]和WiFi阵列[33]。

由于低频信号的波长较长，这类设备通常具有较低

的成像分辨率和更为显著的镜面反射现象，单个时

刻的回波所携带的人体信息可能并不完整。尽管如

此，相较于毫米波雷达，此类低频设备的主要特点

是其发射信号能够穿透非金属墙壁和其他障碍物以

感知目标，在复杂环境例如军事、救援以及监控等

领域具有广泛应用。例如，Adib等人[30]展示了如何

利用穿墙雷达技术捕捉到墙壁后的人体三维信号，

并利用信号处理和深度学习算法实现了人体骨架的

精确重建[34]。此外，WiFi信号作为一种泛在的无

线通信技术，也已被应用于人体姿态估计研究。WiFi
信号的优势在于其普遍性，有望在结合现有通信设

备功能的基础上实现感知与通信的一体化。通过分

析WiFi信号的反射和散射特性，研究人员能够推

断出人体的位置和姿态。例如，Holl和Reinhard[33]

利用WiFi信号的全息成像技术实现了空间物体的

三维重建。Jiang等人[35]进一步将此技术应用于人

体姿态估计，通过构建WiFi信号的三维特征，精

确重建了人体姿态。

尽管近年来基于无线信号的姿态估计技术取得

了显著的进步，但仍面临着诸多挑战。首先，不同

的无线信号在分辨率、穿透能力和环境适应性上存

在显著差异，有效选择信号模态并设计适应信号特

性的处理算法是实现高精度姿态估计的关键。其

次，信号传播特性以及环境噪声对姿态估计的准确

性有着显著影响，因此，如何通过信号处理提取

更鲁棒的信号特征，仍然是一个亟待深入研究的

方向。此外，深度学习模型的设计与优化对姿态估

计的性能有着直接的影响，因此结合无线信号特性

设计和优化模型也是未来研究的重点之一。如

表1[14,18,19,29,34,36−43]所示，本文将依次介绍毫米波雷

达、穿墙雷达以及WiFi信号在人体姿态估计中的

应用，并详细回顾各信号模态的技术特点和解决方

案。此外，本文总结了两个经典的基于毫米波和穿

墙雷达的开源数据集，并对比分析了各类人体感知

技术。最后，本文对未来的研究方向和挑战进行了

展望并总结全文。 
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2    人体姿态模型

人体姿态模型是人体姿态估计(Human Pose
Estimation, HPE)的核心组成部分，通常被划分为

3大类：运动学模型、平面模型和体积模型[2]。运

动学模型可用于2D和3D的姿态估计。其通过模拟

人体的关节结构和运动学特性，从而准确捕捉人体

的动态变化，常用于涉及关节运动分析的应用；平

面模型则主要应用于2D HPE，其采用二维坐标来

表示人体关键点，具有计算量小、效率高的特点，

适合资源受限的场景；体积模型则专注于3D HPE，
其基于三维体积的表示方式，能够更全面地反映人

体的姿态和形状变化，广泛用于虚拟环境、运动捕

捉及医疗分析等需要精细化姿态描述的领域。 

2.1  运动学模型

运动学模型通过一组关节位置和肢体方向来表

示人体的结构(如图1(a)所示)。一种被广泛使用的

图模型是图片结构模型(Picture Structure Model,
PSM)，也称为树状结构模型。PSM因其直观且灵活

的结构设计，广泛应用于2D HPE[44,45]和3D HPE[46,47]

中。该模型将人体关节视为图中的节点，肢体视为

连接的边，能够有效地表达人体各个部分的相对位

置和运动关系，尤其适用于姿态的动态变化建模。

Boulic模型是另一种基于运动学的人体姿态模型，

强调对关节运动和生物力学约束的精确描述。该模

型由Boulic等人[48]提出，通过引入关节的生理限制

和运动学参数，能够更加真实地模拟人体的自然运

表 1  基于无线信号的人体姿态估计研究现状总结

Tab. 1  Summary of research status on pose estimation based on wireless signals

基于频率的分类 设备 雷达特征信息 代表性工作

基于高频无线信号的

人体姿态估计

毫米波雷达

(30～300 GHz)

3D point cloud mmPose[29]

Heatmap RPM[18]

Heatmap RPM 2.0[14]

Heatmap MobiRFPose[19]

基于低频无线信号的

人体姿态估计

穿墙雷达

(300 MHz～10 GHz)

Heatmap RF-Pose[34]

Heatmap RF-Pose3D[36]

单帧3D成像体素 MIMDSN[37]

多帧3D成像体素 ST2W-AP[38]

Heatmap和3D成像体素 Dual-task Net[39]

多帧雷达回波 RadarFormer[40]

WiFi

(2.400～5.825 GHz)

Channel state information Person-in-WiFi[41]

Channel state information Person-in-WiFi 3D[42]

Channel state information DensePose From WiFi[43]

 

(c) 体积模型
(c) Volumetric model

(b) 平面模型
(b) Planar model

(a) 运动学模型
(a) Kinematic mode
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10-head
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图 1 人体姿态模型

Fig. 1 Human pose models
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动。Boulic模型特别关注关节的自由度、运动范围

以及关节之间的相互影响，从而在模拟中避免出现

不符合生物学规律的姿态。与传统的运动学模型相

比，Boulic模型在处理复杂的关节限制和运动协调

方面具有优势。在动画制作和虚拟现实等领域，

Boulic模型被广泛应用于提高虚拟人角色的动作真

实性和自然性。例如，在步态模拟中，Boulic模型

可以精确地再现人类行走时姿态变化和重心转移[49]。

此外，该模型也被用于生物力学研究和康复医学中，

帮助专业人员分析和评估患者的运动功能。然而，

尽管Boulic模型在提高模拟精度方面具有优势，其

复杂性也带来了计算量较大的问题。在实时应用

中，需要对模型进行适当的简化或优化，以满足性

能要求。尽管运动学模型在捕捉人体的关节运动和

相对姿态方面较为灵活，特别是在应对复杂的姿态

变化时表现出较好的适应性，但其在表示人体表面

纹理和形状等细节信息上存在一定局限。因此，运

动学模型通常需要与其他模型(如体积模型)相结合，

以更全面地刻画人体的形态特征。 

2.2  平面模型

与运动学模型不同，平面模型主要用于捕捉人

体的形状和外观特征。它通过表示人体各部分之间

的几何关系，使用矩形等简单的几何形状来近似人

体轮廓(如图1(b)所示)。其中，纸板模型[50]是一个

典型的例子，其通过多个矩形表示人体的四肢和躯

干结构，早期的研究[51]已成功应用该模型进行人体

姿态估计。此外，主动形状模型[52]也是一种常见的

平面模型，其通过主成分分析从大量人体图像中提

取并捕捉人体的轮廓信息[53,54]。相比纸板模型，主

动形状模型能够更精确地描述人体的形状变化，在

细致的姿态重建和外形捕捉任务中表现出色。然

而，平面模型在三维信息表达上存在局限，通常需

要结合其他方法来提升复杂场景下的姿态估计性能。 

2.3  体积模型

随着3D人体重建技术的快速发展，研究人员

提出体积模型用于表示多样化的人体形态(如图1(c)
所示)。其中，多人物线性蒙皮模型(Skinned Multi-
Person Linear model, SMPL)[55]是3D HPE领域广

泛应用的模型之一。它通过基于姿态的自然变形来

精确建模软组织的动态变化。研究者利用1786个高

分辨率的3D人体扫描样本，使用SMPL模板网格优

化了关节权重、姿态依赖的形变、平均模板形状以

及从顶点到关节位置的回归器，从而提升了姿态估

计的精度。除了SMPL外，还有一些其他著名的体

积模型，如PIFu[56], DYNA[57], Stitched Puppet[58],

Frankenstein & Adam[59]以及GHUM和GHUMLite[60]，
这些模型使得姿态估计的准确性和细节表达取得了

显著提升，在虚拟现实、动画制作和医学领域中得

到了广泛应用。 

3    基于毫米波雷达的人体姿态估计

毫米波雷达工作在30～300 GHz的频段，波长

介于1～10 mm，凭借其短波长、高频率和高带宽

的特性，能够提供高分辨率的空间信息，并且具备

一定的穿透能力，能够穿透衣物。这些特性使毫米

波雷达在复杂环境中对人体信息进行捕捉时表现出

显著优势，特别是在对隐私保护和空间分辨率要求

较高的场景中，如医疗监控、智能家居和安防等应

用。毫米波雷达通过发射电磁波并接收目标物体反

射的信号，结合多普勒频移、距离和角度信息，推

断出物体的三维位置和运动状态。与其他类型的雷

达(如超声波雷达和微波雷达)相比，毫米波雷达因

其较短的波长而更加紧凑且多径效应更弱，能够在

狭小空间内实现更高的距离分辨率。此外，毫米波

雷达不仅可以获取目标物体的距离，还能同时捕获

目标速度和角度信息，从而更精确地反映人体在动

态环境中的运动。毫米波雷达在人体姿态估计中的

广泛应用得益于其独特的技术优势，主要体现在以

下几个方面。

(1) 高分辨率：毫米波雷达能够捕捉到细微的

运动变化，适用于需要高精度姿态估计的场景。

(2) 穿透能力：毫米波雷达能够穿透衣物和薄

壁，适用于复杂环境中的目标检测场景。

(3) 实时性强：毫米波雷达具有快速的数据采

集和处理能力，能够提供实时的姿态估计反馈。

近年来，基于毫米波雷达的人体姿态估计技术

快速发展，主要经历了从单目标到多目标场景、从

复杂计算到轻量化实时处理的演进过程。本节将详

细阐述4种基于毫米波雷达的代表性人体姿态估计

方法，涉及硬件架构、数据处理和网络设计等方

面。这些典型方法包括mm-Pose[29], RPM[18], RPM
2.0[14]以及MobiRFPose[19]，其中每种方法都在其前

身基础上进行创新，共同推动了毫米波雷达在人体

姿态估计领域的应用，为复杂环境下的人体运动捕

捉提供了不同的解决方案。 

3.1  毫米波雷达姿态估计的开创性方法：mm-Pose

Sengupta等人[29]首次提出了mm-Pose，这是一

个开创性的研究，首次利用毫米波雷达进行人体姿

态估计。该系统能够通过毫米波雷达精确估计超过

15个不同人体关节点位置。该系统巧妙地结合了毫

米波雷达的高分辨率特性与深度学习技术，实现了
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在动态复杂环境中的实时、高精度人体姿态估计，

为交通监控和医疗监护等领域提供了一种全新的解

决方案。

在硬件配置上，mm-Pose采用了Texas Instru-
ments的AWR 1642毫米波雷达，具备两个发射

通道和四个接收通道。两个雷达模块分别以水平和

垂直方向安装，确保了对目标深度、方位角和仰角

的全方位检测。雷达工作频率为79 GHz，带宽

3.072 GHz，数据采集速率为每秒20帧，能够捕捉

256个反射点的信息。数据预处理阶段，雷达通过

毫米波信号捕捉目标反射点云，生成深度、方位角

和仰角的三维信息。为了应对数据稀疏性和降低计

算复杂度，mm-Pose将点云数据投影至深度-方位

(XY平面)和深度-仰角(XZ平面)，形成16像素×
16像素的3通道图像。其中，3个通道分别表示点的

x坐标、y或z坐标以及归一化后的反射强度，这种

处理方式不仅保留了关键信息，还便于后续的深度

学习模型处理。

在mm-Pose的网络设计中，作者提出了一种新

颖的分叉式卷积神经网络(Convolutional Neural
Network, CNN)架构，利用毫米波雷达捕获的数据

来估计关节位置。网络输入为两张3通道图像，每

张图像分别通过独立的3层CNN进行处理，采用

ReLU作为激活函数，且在每层后使用Dropout来

减少过拟合的风险。在CNN提取出人体关节位置

相关的特征后，输出特征会被拼接成一个N×N×128
的张量，输入全连接层进一步处理。最后，输出层

预测25个人体关节点的三维位置。整个网络架构的

轻量化设计显著减少了计算复杂度，使得毫米波雷

达数据的实时处理成为可能。

mm-Pose方法具有实时性强、计算复杂度低的

优点，能够在不同环境下通过毫米波雷达有效估计

人体骨架姿态，且不易受到光线条件影响。然而，

该方法在处理复杂姿态时的表现仍有限，尤其是在

捕捉更细小的关节如手腕和手指时，预测精度较低。

数据采集和标注过程昂贵，限制了模型的泛化性和

在多种姿态下的鲁棒性。 

3.2  单人场景下的姿态估计：RPM

人体对于无线信号具有镜面反射特性，这意味

着单帧射频信号无法完全捕捉人体。因此，人体反

射的无线信号往往是稀疏且不完整的，这使得提取

高质量特征以用于三维人体姿态估计变得困难。考

虑到这些射频信号的特性，Xie等人[18]提出了一种

全新的框架RPM，该框架能够从射频信号中生成

三维骨骼，框架具体结构如图2所示。

硬件部分使用了毫米波雷达和多相机系统。雷

达采用了两个TI MMWCAS-RF-EVM雷达，通过
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Backbone
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fusion
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fusion
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…
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图 2 RPM模型框架图[18]

Fig. 2 Diagram of the RPM framework[18]
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天线阵列接收反射信号，并将信号解构为水平和

竖直两平面的热图。这些热图提供了人体不同部位

的位置信息，通过对这些信号的多尺度网络处理，

能够提取出人体的三维骨架结构。此外，为了获取

准确的3D骨架标签，RPM还构建了一个多相机系

统采集真值。这个系统由13个安装在不同角度的

Raspberry Pi相机组成，这些摄像头使用广角镜

头，并通过局域网内的网络时间协议(Network Time
Protocol, NTP) 服务器进行时间同步。通过多视

角的2D骨架信息，系统可以利用三角测量法生成

精确的3D骨架标签。这个多相机系统生成的人体

骨架信息与雷达信号同步，作为深度学习模型的监

督标签。

网络部分由特征融合网络和时空注意力网络两

大模块组成。特征融合网络主要用于从雷达信号中

提取高分辨率的特征。由于雷达信号在水平和垂直

方向上存在不同的特性，水平信号用于提供人体位

置信息，而垂直信号则反映人体部位的高度和深度

信息。为了融合这两种方向的信号，作者设计了一

个通道融合模块，该模块使用卷积层和瓶颈块来进

行通道级别的特征融合。此外，文章还提出了多尺

度融合模块，通过卷积层来提取人体特征，并结合

可变形卷积来捕捉形状不同的特征，增强了网络对

人体姿态的识别能力。时空注意力网络(Spatial-
Temporal Attention Network, STAN)是文章的另

一核心部分，用于从稀疏的雷达信号中重建人体的

3D骨架。STAN包含空间注意力模块和时间注意力

模块。空间注意力模块旨在通过多头自注意力机制

来建模关节之间的非局部关系，从而重建雷达信号

未能捕捉到的身体部位。具体实现上，网络会随机

屏蔽部分输入关节特征，通过预测这些缺失的特征

来模拟人体反射信号不完整的情况。时间注意力模

块则通过建模帧与帧之间的时间依赖性，进一步优

化人体的3D姿态序列。通过随机屏蔽某些帧，网

络能够学习如何从时间维度上重建完整的3D骨架

序列。

RPM通过特征融合网络与时空注意力网络的

协同作用，成功解决了毫米波雷达信号稀疏、人体

反射不完全以及时间一致性等问题，实现了高精度

的3D人体姿态估计。尽管RPM在单目标场景中表

现出色，但未考虑多目标场景中的复杂性。 

3.3  多人场景下的姿态估计：RPM 2.0

RPM 2.0[14]是基于毫米波雷达的人体姿态估计

技术的进一步发展。相比其前身 RPM，RPM 2.0
解决了1.0版本中存在的一些关键问题，尤其是有

效改善了多目标场景中由于多径效应和信号重叠导

致的不同目标间信号混淆的问题，从而使多目标场

景下的姿态估计结果更加稳定。RPM 2.0采用和

1.0版本相同的两个正交TI MMWCAS-RF-EVM雷

达系统和由13个Raspberry Pi相机组成的多视角相

机系统。

RPM 2.0的优势主要体现在网络框架上。RPM 2.0
进一步深化了对多人场景下3D姿态估计，通过特

征提取网络、多视角融合网络和时空注意力网络

3大核心模块的协同作用，显著提升了在复杂环境

中的姿态估计精度和鲁棒性。(1)特征提取网络作

为RPM 2.0的基础，用于从毫米波雷达信号中提取

高质量的特征表示。面对多人场景中信号的稀疏性

和重叠挑战，RPM 2.0引入了轻量级的无锚定检测模块，

该模块能够直接定位并裁剪雷达信号中的目标区

域，生成精确的边界框，克服了传统基于锚点方法

的冗余检测问题。这一模块不仅加速了目标检测过

程，还确保了在处理小目标时信息的完整性。网络

的骨干部分采用多尺度特征建模策略，增强了对不

同大小目标的适应能力。(2)多视角融合网络解决

了毫米波雷达在不同视角下信号统一的难题。RPM 2.0
将水平和垂直方向的雷达信号视为具有独特视角的

“RF相机”，通过该网络将这些信号映射至统一

的潜在特征空间，再依据视角间的几何关系进行加

权融合。这种设计策略不仅提高了特征的表达能

力，还确保了从多角度获取的雷达信号能够被有效

整合。(3)时空注意力网络则继承了RPM 1.0中的

STAN模块。通过上述3大模块的协同工作，RPM
2.0不仅有效解决了毫米波雷达在多人3D姿态估计

中面临的信号稀疏、重叠和不完整等挑战，还通过

时空注意力机制的引入，显著增强了姿态估计在复

杂场景下的精度和鲁棒性，为毫米波雷达在人体姿

态估计领域的应用开辟了新的可能。

总体而言，RPM 2.0显著提升了多目标场景下

的姿态估计能力，但计算资源开销仍然较高，在实

时性、降低计算复杂性和模型轻量化方面还有待进

一步优化。 

3.4  轻量化实时姿态估计：MobiRFPose

到RPM 2.0为止，已有的基于射频的人体姿态

估计方法通常需要大量的计算成本，无法满足移动

设备的实时处理和可移植性要求。为了解决这个问

题，文献[19]提出了一种轻量级的基于射频的姿态

估计模型，即MobiRFPose。
MobiRFPose的网络架构由人体位置估计模块

(Human Localization Network, HLN)和姿态估计

模块(Pose Estimation Network, PEN)两大核心模

块构成。HLN模块首先根据水平RF热图进行人体
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位置的初步估计，通过裁剪出包含人体的局部热图

区域，有效减少了后续处理的计算量，避免了多人

场景下信号重叠带来的复杂性。随后，PEN模块对

裁剪后的局部热图进行深度处理，精确估计出人体

的姿态信息。这种“裁剪-估计”的策略不仅简化

了计算流程，还确保了在多人场景中对每个个体姿

态的精准识别。

为了满足轻量化和实时性的需求，MobiRFPose
在模型设计上进行了深度优化，大幅减少了网络参

数和运算量。与传统的基于RF信号的3D姿态估计

模型(如RF-Pose3D)相比，MobiRFPose在保持高

精度的同时，所需参数和计算量分别减少了90%和

99%，实现了显著的性能提升。这种轻量化设计使

得MobiRFPose能够在移动设备上实现高效、实时

的姿态估计，测试结果显示其处理速度可达66 帧/s
(Frames Per Second, FPS)，模型参数占用仅为

268 KB，展现了卓越的计算效率和资源利用率。

MobiRFPose能够实现高效姿态估计，且对环

境具备优秀的适应性和鲁棒性，使RF姿态估计能

够在便携式设备上实时运行。 

3.5  未来展望

未来，基于毫米波雷达的人体姿态估计技术有

望在算法和部署两个层面取得突破性进展。(1)算
法层面：多模态融合和模态对齐。随着多模态传感

器融合技术的发展，结合深度相机等其他传感器数

据，将显著提高姿态估计的精度和鲁棒性。同时，

深度学习和迁移学习的进步将促进更通用、适应性

更强的模型出现，能够快速适应不同环境和任务需

求。(2)部署层面：边缘和移动部署。随着算法优

化和硬件进步，该技术将更好地适应边缘计算设

备，实现更广泛的部署。这些进展将推动毫米波雷

达人体姿态估计技术在虚拟现实、康复医疗、智能

家居等多个领域的创新应用，为未来智能系统提供

更精确、高效且普适的人体感知能力。 

4    基于穿墙雷达的人体姿态重建

随着无线通信和传感技术的迅速发展，穿墙雷

达在人体姿态估计领域的应用逐渐成为研究的热

点。与传统的光学传感器相比，穿墙雷达能够穿透

混凝土和砖墙等障碍物，因此在遮挡、光线不足或

隐私敏感的复杂场景中表现尤为出色。本文介绍了

3类基于穿墙雷达的人体姿态估计方法。

第1类方法使用成像算法将雷达回波转换为雷

达图像，结合深度学习技术从图像中提取人体信

息。如图3所示，典型的研究工作包括Zhao等人提

出的RF-Pose[34]和RF-Pose3D[36]，Zheng等人[37]的

分辨率引导姿态估计方法MIMDSN，张锐等人[38]

的时空融合网络ST2W-AP，以及Song等人[39]的双

分支网络Dual-task Net。这类方法通过成像算法

的干扰抑制和目标聚焦作用，通常能够提供较高的

姿态估计精度。然而，成像算法的引入扩大了数据

维度，增加了深度学习模型的处理复杂度。因此，

这类方法必须在运算效率和性能之间进行权衡。例

如，RF-Pose[34]和RF-Pose3D[36]通过将高维雷达图

像投影为多个低维图像来提高效率，MIMDSN[37]

采用单帧雷达图像结合定制化训练策略，ST2W-AP[38]

通过优化模型结构，减少计算开销，提升模型性能。

第2类方法则跳过了成像步骤，直接利用深度

学习从雷达回波中提取人体信息。Zheng等人[40]提

出的RadarFormer便是这一类的代表，使用端到端

信号处理直接从雷达回波实现人体感知。由于不需

要成像过程，RadarFormer具备更高的计算效率和

简化的模型设计，不需要额外模块的支持。然而，

缺少成像算法带来的干扰抑制和目标聚焦功能，使

得从原始回波中提取人体信息难度增加，导致该模

型的训练复杂度较高。

第3类方法是利用微多普勒效应从人体运动中

提取关键信息，进行人体姿态重建。不同于前两类

方法，该方法专注于分析雷达信号中的频率偏移，

特别是由人体不同部位运动带来的微多普勒特征。

微多普勒效应反映了人体各个部分(如四肢和躯

干)运动的速度变化，因此，可以通过频谱分析来

捕捉人体姿态的细粒度变化。 

4.1  基于2D成像热图的姿态估计
 

4.1.1  穿墙雷达中的2D姿态估计：RF-Pose

RF-Pose是首个将无线信号与深度学习结合，

实现人体姿态估计的开创性工作。Zhao等人[34]利用

WiFi频段的无线信号，通过与光学信息的跨模态

监督，解决了无线信号无法直接标注的问题，从而

 

…

RF-Pose 
RF-Pose 3D

基于单帧3D成像体素：

MIMDSN

基于多帧3D成像体素：

ST2W-AP

雷
达
回
波

基于多帧2D投影热图：

 
图 3 基于成像的人体姿态估计方法

Fig. 3 Radar imaging-based human pose estimation methods
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借助深度学习模型重建人体姿态。RF-Pose采用调

频连续波雷达，配备水平和垂直双天线阵列，生成

对应方向的二维热图。由于单帧射频信号信息稀

疏，作者通过融合多帧时域信息，克服这一局限。

通过雷达系统与相机的精确同步，平均同步误差小

于7 ms，为无线信号提供视觉监督。训练阶段使用

视觉信息标注人体关键点位置，监督射频信号。在

网络训练完成后，系统能够仅依赖射频信号估计人

体姿态，无需视觉输入。

该网络分为教师网络和学生网络两部分，分别

处理视觉信号和无线信号。通过教师网络的跨模态

监督，解决了数据标签缺失的问题。教师网络采用

现有的基于视觉的姿态估计模型，通过相机捕捉图

像生成关键点置信度图，监督学生网络的训练。学

生网络由编码器和解码器组成，从RF信号中提取

人体姿态信息。具体来说，学生网络包含两个独立

的RF编码器，分别处理来自垂直和水平天线阵列

的热图。每个编码器通过多层卷积神经网络减少空

间维度，将热图转化为高维特征表示，涵盖人体整

体形状和姿态信息。随后，这些水平和垂直的特征

表示在通道维度拼接并传递给解码器。解码器结合

时空卷积与反卷积操作，从高维特征中解码出人体

姿态。

由于RF信号分辨率低且单帧信息有限，且人

体表面会产生镜面反射效应，RF-Pose需依赖多帧

数据进行预测，聚合人体运动的动态信息。这一设

计使得网络能够捕捉不同时间点的人体各部位，克

服射频信号低分辨率和镜面反射问题，生成更准确

的关键点置信度图。

总的来说，RF-Pose通过跨模态学习，首次实

现了仅凭RF信号预测人体关键点。即使在遮挡或

墙壁阻隔的情况下，系统仍能较为准确地估计人体

姿态。然而，RF-Pose仅限于二维姿态估计，无法

进行三维姿态预测，限制了其适用性。为解决这一

问题，团队随后推出了RF-Pose 3D[36]。 

4.1.2  穿墙雷达中的3D姿态估计：RF-Pose 3D

Zhao等人[36]进一步将二维姿态估计扩展为三维

姿态估计，提出了RF-Pose 3D，首次通过无线信

号获取3D关节和骨骼信息。该系统采用多天线频

率调制连续波雷达，配备水平和垂直放置的天线阵

列，工作频段介于5.46～7.24 GHz，较低的频率使

其具备较好的穿透障碍物能力。相机系统由12个相

机节点组成，负责从不同视角拍摄2D图像，通过

OpenPose[44]生成2D骨架，并利用多视角几何算法

将2D骨架转换为3D骨架标签。相机系统仅在训练

阶段用于生成标签数据，网络训练完成后，系统能

够仅依赖无线信号实现3D关节点重建。

网络部分包含3个核心模块：特征网络(Fea-

ture Network, FN)、区域建议网络(Region Pro-

posal Network, RPN)和姿态估计网络(PEN)。FN

负责去除杂波并提取目标信息。雷达信号本质上是

一个四维时空张量，由于4D CNN对计算资源的需

求较高且复杂，常见的深度学习框架(如PyTorch,

TensorFlow)尚不支持4D卷积操作，作者通过将四

维时空张量分别投影为两个三维张量，简化为3D卷

积操作，显著降低计算成本。RPN模块旨在生成

每个个体的候选区域，然后裁剪出个体的特征。

PEN模块是系统的核心部分，从RPN生成的候选

区域中进一步推断人体的14个关键点(如头部、肩

膀、手肘、膝盖等)。PEN通过卷积网络在空间和

时间维度上聚合特征，不仅推断出被遮挡的关键

点，还使系统能够持续跟踪人体的动态变化，生成

连续的3D骨架。

RF-Pose 3D通过将复杂的4D卷积问题简化为

3D卷积，并设计了不同的模块，以应对多人和复

杂环境下的姿态估计挑战。FN模块负责从原始成

像热图中提取高维特征，RPN模块处理多人场景

中的信号干扰，PEN模块则专注于最终的姿态估

计。通过分层次的处理，RF-Pose 3D成功实现了

在复杂环境下的多人3D姿态估计。 

4.2  基于3D成像体素的姿态估计
 

4.2.1  基于单帧3D体素的姿态估计：MIMDSN

由于射频信号的物理特性，如成像分辨率低和

镜面效应，基于RF的姿态估计过程具有高度的不

适定性。Zheng等人[37]设计了一种分辨率引导的姿

态估计网络，称为互信息最大化深度监督网络

(MIMDSN)，用于从雷达3D成像体素中估计人体

姿态。与RF-Pose和RF-Pose 3D不同，MIMD-
SN的跨模态监督不仅在网络输出上进行，还应用

于隐藏层的特征提取，缓解了将穿墙雷达(TWR)
图像转换为三维人体骨架的不适定性问题。MIM-
DSN通过4发8收的二维平面阵列捕获三维空间信

息，工作频率中心1 GHz，带宽1 GHz。慢时间维

度的扫描速率为3 FPS，快时间维度的采样速率为

16 GHz，同时，彩色深度 (Red, Green, Blue-
Depth, RGB-D) 相机提供14个骨架关键点的3D位
置信息。

MIMDSN网络设计充分考虑了雷达成像的物

理特性和分辨率限制。具体而言，MIMDSN通过

堆叠多个卷积层逐步提取雷达图像中的高级语义信

236 雷达学报(中英文) 第 1 4卷



息。网络的卷积层数量、卷积核大小及步幅可以根

据3D成像体素的空间分辨率进行调整，以确保在

应对不同目标位置和距离时，能够提取有效特征。

为提高特征的区分性，MIMDSN引入了基于

互信息最大化的深度监督学习范式。这种机制不仅

在输出层对预测结果进行监督，还在隐藏层最大化

特征与伪标签之间的互信息，从而使网络能够在各

层级上学习到更加丰富和有意义的特征，提升整体

性能。此外，MIMDSN提出了一种自适应损失重

加权策略，用于动态调整隐藏层的损失权重，避免

网络在训练过程中对某些层过度关注或忽略。这一

机制不仅提高了训练的稳定性，还加快了网络的收

敛速度。

通过结合分辨率引导的特征提取、深度监督学

习以及自适应损失重加权策略，MIMDSN有效解

决了TWR系统中低分辨率、遮挡和多目标等复杂

场景中的问题，显著提升了3D人体姿态估计的准

确性和鲁棒性。 

4.2.2  基于多帧3D体素的姿态估计：ST2W-AP

由于主流机器学习平台(如PyTorch和Tensor-

Flow)仅支持3D卷积，现有系统通常将多帧二维投

影热图或单帧三维成像体素作为输入。然而，这种

方式无法同时利用在行为识别中至关重要的多帧时

域信息，以及在细粒度姿态估计中关键的三维空间

信息。张锐等人[38]提出了ST2W-AP时空融合网络，

通过充分结合多帧3D体素的时空信息，在保留三

维空间信息的同时有效利用长序列时域信息，实现

了显著的性能提升。

ST2W-AP搭建的多发多收(Multiple Input

Multiple Output, MIMO)雷达系统包括一个矢量

网络分析仪、12个发射天线和12个接收天线，发射

0.8～2.8 GHz的步进频率连续波，使雷达系统的距

离分辨率达到约75 mm。凭借低频段、宽带宽和高

密度虚拟天线阵列，系统不仅具备较强的穿透能

力，还实现了较高的三维空间分辨率。配备的12个

摄像头节点与雷达系统可实现毫秒级同步。

在模型设计上，ST2W-AP采用了先空间后时

间的特征提取策略，设计了一种伪4D残差块，将

4D卷积分解为3D空间卷积(用于编码空间信息)和

1D时间卷积(用于提取时域信息)，并将其集成到深

度残差网络中，用于从4D体素中提取通用特征，

支持姿态估计和行为识别任务。如图4所示，混凝

土墙会使得信号强度衰减和传播路径折射，进而导

致穿墙信号延迟和衰减，进而影响成像质量，削弱

人体感知性能。为此，ST2W-AP引入了深度回波

域补偿器，加速传统墙体抑制中的补偿过程，显著

降低了时间成本。

ST2W-AP首次在隔墙感知中实现了基于多帧

3D体素的人体姿态恢复与行为识别。通过结合三

维空间信息与长序列时域信息，该网络大幅提升了

姿态估计和行为识别任务的性能。 

4.2.3  基于多帧2D成像热图和单帧3D体素的姿态

估计：Dual-task Net

Dual-task Net[39]是一种结合了姿态估计与行为

识别的双分支多阶段的任务框架。作者同时利用多

帧2D成像热图和单帧3D体素，将姿态估计与行为

识别两个任务整合处理。在数据处理上，首先采用

移动目标指示技术对接收到的雷达信号进行预处

理，以去除静态背景噪声。接下来，通过后向投影

算法进行2D成像，再结合恒虚警率检测和跟踪算

法锁定人体目标，生成高分辨率的3D体素，为后

续的姿态重建和动作识别任务提供输入。Dual-task
Net网络主要由两个关键模块构成：姿态重建网络

和动作识别网络。姿态重建网络基于3D卷积神经

网络，从输入的单帧3D体素中提取特征，预测人

体姿态的3D关节坐标。通过这种方式，能够在不

同场景下精确地重建人体姿态。动作识别网络则采

用双分支结构：一支分支基于多帧2D成像热图，

另一支分支基于姿态重建网络输出的多帧3D姿态。

2D成像热图分支通过连续帧的2D成像数据提取人

体运动特征，而3D姿态分支通过连续帧的姿态矩

阵来捕捉人体的动态信息。最后，两个分支的输出

结果融合，生成最终的动作识别结果。这种双任务

网络不仅共享了部分计算资源，还通过互约束的方式

提升了两个任务的精度。姿态重建任务通过端到端

 

TxRx

成像目标点

混凝土墙体

无墙体时信号传播路径 有墙体时信号传播路径

Tx 发射天线 Rx 接收天线

 
图 4 混凝土墙体对于信号传播路径的影响

Fig. 4 The impact of concrete walls on signal propagation paths
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的方式精确预测人体姿态，动作识别任务则通过捕

捉多帧数据中的时空特征实现高准确率的动作分类。 

4.3  基于雷达回波的姿态估计：RadarFormer

传统的基于无线信号的人体姿态估计方法通常

先将雷达回波转换为雷达图像，再通过神经网络提

取特征以恢复人体姿态信息。Zheng等人[40]提出了

一种新方法RadarFormer，首次引入自注意力机

制，直接从雷达回波中实现人体感知，跳过了传统

成像算法，实现了端到端的信号处理。

雷达系统采用了由4个发射天线和8个接收天线

组成的平面阿基米德螺旋天线阵列，形成了32个等

效的发射接收通道。天线阵列设计确保了系统在方

位角、高度和对角方向上具有较高的分辨率，能够

同时捕捉人体的三维信息。雷达使用伪随机编码的

脉冲信号，中心频率为1 GHz，带宽为1 GHz，发

射功率为30 dBm，扫描速率为3 帧/s。目标的彩

色(Red, Green, Blue, RGB)视频则通过光学相机

采集，为定量评估提供标签数据，雷达和相机的时

间同步误差小于1 μs。
RadarFormer基于类似Transformer结构，直

接从回波中提取全局特征，网络结构由编码器和解

码器组成，编码器部分设计了慢/快时间自注意力

机制，分别处理多帧连续回波中的时域信息和单帧

回波中的空间信息。慢时间自注意力机制从多帧数

据中提取时序特征，而快时间自注意力机制则通过

单帧回波捕获空域特征，这一设计增强了网络对目

标的全局语义理解。解码器则通过可学习的查询矩

阵感知所有可能的目标。结合交叉注意力机制，解

码器将查询向量与编码器的特征相匹配，逐步完善

每个目标的特征表示。为了处理多目标任务，解码

器堆叠了多个自注意力和交叉注意力模块，生成针

对不同任务的特征表示。最终，RadarFormer为每

个任务(如姿态估计、活动识别和身份重识别)使用

专用的多层感知机生成预测结果。

实验表明，RadarFormer在多个任务上的表现

优于传统的基于CNN和RNN的雷达感知方法，尤

其在计算复杂度和内存占用上具有显著优势。通过

直接处理雷达回波信号，RadarFormer克服了传统

方法诸多局限，为穿墙雷达感知任务提供了高效、

精准的解决方案。 

4.4  基于多普勒信息的人体姿态重建：空时分步增

量估计网络

除了基于雷达成像的姿态估计研究，基于运动

目标回波产生的微多普勒效应进行姿态估计是一种

新颖的、具有广阔前景的方法。人体运动中不同部

位速度不同会带来载频中心附近的多普勒频移，通

过瞬时频率分析方法，可以提取躯干和四肢的微多

普勒频移，从而进行细粒度感知任务[61]。李柯蒙等

人[62]提出一种单通道超宽带雷达人体姿态增量估计

方案，为采用该技术路线的代表性工作。雷达系统

采用了S波段单通道超宽带雷达，基频为2.5 GHz，
工作带宽为600 MHz。由于其较低的工作频率，该

雷达系统能够穿透墙体等障碍物，因此也可以划归

为基于穿墙雷达的人体姿态重建方法。通过构造空

时分步增量估计网络，采用空域伪3D卷积和时域

膨胀卷积的组合策略，分步提取人体运动的微动特

征，并将这些特征映射为人体姿态增量。最终，通

过与光学传感器提供的初始姿态结合，实现对人体

三维姿态的精确估计。该方法的核心是空时分步增

量估计网络，包含空域特征展开和时域特征提取两

大模块。空域特征通过伪3D卷积层展开，利用空

间卷积捕捉人体在不同方向上的运动信息；时域特

征则通过膨胀卷积来提取，以更大范围的感受野捕

获时间上的变化，增强网络对长时依赖的建模能

力。伪3D卷积的引入解决了普通3D卷积参数量大

的问题，降低了计算成本，同时保持了对时空特征

的捕捉能力。此外，增量估计模块负责解码网络输

出的时空特征，将其转换为人体关节点的姿态增

量。通过将多帧雷达回波的微动特征映射为关节点

的位移量，并结合光学传感器的初始值，网络可以

实现对复杂环境下的连续姿态估计。该方法不仅在

准确性上优于对比方法，而且其计算效率显著提

升，适用于实时应用场景。 

4.5  未来展望

短期而言，基于成像热图的方法仍然是主要发

展方向。具体而言，基于成像热图由于成像算法的

引入，而为系统带来了较强的可解释性，便于模型

性能的改进和优化。相比之下，基于雷达回波的姿

态估计尽管在设计上更简洁，但性能的提升依赖于

大量实验和调试，这使得其迭代和改进速度相对较

慢。基于多普勒信息的方法尽管可以通过雷达信号

中的一维微多普勒特征推断出三维姿态，在硬件复

杂度和功耗方面具有较低的要求，适用于需要高效

计算、低功耗的应用场景。长期而言，未来的研究

方向将围绕提高精度、增强鲁棒性、扩展应用场景

以及解决实际部署中的挑战等方面展开，具体包

括：(1)多模态融合与协同感知：更加注重多种传

感技术的融合，如结合毫米波雷达、WiFi信号、

超声波等多种无线感知技术，以及与光学传感器的

协同。这种多模态融合不仅能够提高姿态估计的精

度，还能增强系统在复杂环境下的鲁棒性。(2)深
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度学习算法的创新：更加先进的深度学习算法。例

如，自监督学习和半监督学习技术的应用可以减少

对大量标注数据的依赖，使系统能够更好地适应新

环境。此外，神经架构搜索(NAS)、Mamba等技术

用于自动优化网络结构，以平衡计算效率和性能；

(3)硬件-算法端到端协同设计：根据算法的需求来

定制雷达系统的参数，或者设计专门的硬件加速器

来提高特定算法的处理速度，以最大限度地发挥硬

件和软件的潜力，实现性能的整体优化。 

5    基于WiFi的人体姿态重建

相比于传统的光学或雷达传感技术，WiFi信
号不仅能在隐私保护场景中提供非侵入式感知，还

因其广泛的普及性和低成本，成为一种高效且实用

的姿态感知手段。此外，WiFi信号具备更强的穿

透墙壁和其他障碍物的能力，使其在遮挡严重的环

境中更具优势。基于此，研究人员已经开发出多种

基于WiFi信号的姿态估计方法。具体而言，WiFi
信号在人体周围传播时会受到人体动作的干扰，信

号的幅度、相位等特征都会发生变化。通过捕捉这

些变化，并结合深度学习模型，研究人员能够从

WiFi信号中提取关键特征并进行姿态估计，从而

实现对人体运动的精准感知。

本节介绍了3种代表性工作，包括分别重建人

体2D和3D骨骼的Person-in-WiFi[41]与Person-in-
WiFi 3D[42]，以及3D人体网格重建的DensePose
From WiFi[43]。这些方法之间相互存在联系而又互

有区别。具体而言，上述3种代表性工作在信号处

理方面均选择信道状态信息作为信号特征，这是因

为信道状态信息包含丰富的由人体运动产生的信道

变化特征。此外，当前方法均采用信号处理与深度

学习相结合的框架，以及采用视觉信号为无线信号

提供跨模态监督。上述方法的不同之处主要在于神

经网络结构设计，网络输出形式，以及设备部署方

式。例如，Person-in-WiFi的网络结构主要基于

UNet，而Person-in-WiFi 3D则基于Transformer进
行网络结构设计。此外，Person-in-WiFi 3D采用

利用一台设备作为发射器，三台作为接收器，部署

于房间的4个角落。而DensePose From WiFi则采

用了3个WiFi发射器与3个对应的接收器，以检测

并复原人体姿态的密集对应关系。

该类方法的发展趋势整体呈现从低维到高维的

趋势。Person-in-WiFi旨在输出二维关键点坐标，

Person-in-WiFi 3D旨在输出三维关键点坐标，而

DensePose From WiFi的输出为高密度的人体表面

网格分布。与此相对应，不同方法的适用场景与优

劣势也有所不同。例如，2D输出的Person-in-

WiFi模型效率更高，但同时对人体姿态表示能力

有限，而输出人体表面网格分布的DensePose
From WiFi能够更加精准对人体姿态进行建模，但

同时也对模型的特征提取能力具有更高的要求。 

5.1  2D姿态估计：Person-in-WiFi

Wang等人[41]首次采用WiFi设备实现人体姿态

估计。WiFi天线只能接收电磁波振幅的信号，即

接收到的振幅是三维空间的一维投影。因此，

WiFi姿态估计的最大挑战在于从一维投影中重建

细粒度的空间信息。

作者采用了两组市售的WiFi设备，分别作为

发射和接收端。每组设备包含3个天线，工作于2.4
GHz频段，排列方式类似于常见的家用WiFi路由

器。系统采集通道状态信息(Channel-State-In-
formation, CSI)数据，同时与RGB视频流同步，视

频数据用于提供人体关节坐标和分割掩码的标注，

即结合OpenPose生成的关节热力图(Joint Heat-
Maps, JHMs)和身体部位亲和场(Part Affinity
Fields, PAFs)，为深度学习模型的训练提供监督信

息。为增强数据集的多样性和泛化能力，数据采集

在16个不同室内场景中进行，涵盖了单人及多人活

动的复杂场景。

网络设计上，输入为多对天线组合下不同时间

序列采集的CSI数据构成的张量。首先，对输入数

据进行上采样处理，以增强空间特征的捕捉能力。

随后，通过残差卷积块和U-Net结构进行深度特征

提取。网络的输出包括3个主要部分：人体分割掩

码(Segmentation Mask, SM)、关节热力图和身体

部位亲和场。人体分割掩码用于识别和分割人体轮

廓，关节热力图则定位人体的关键关节，而亲和场

用于表示关节之间的连接方向和长度。通过多任务

学习框架，模型可以同时输出人体分割和姿态估计

的结果。整个网络使用多重损失函数进行训练，包

括二元交叉熵损失(针对SM)和加权的L2损失(针对

JHMs和PAFs)。此外，Person-in-WiFi引入了

Matthew Weight加权机制，针对JHMs和PAFs的
稀疏性问题进行了优化。Matthew Weight机制根

据关节热力图中像素值的大小动态调整优化权重，

确保网络更关注关节区域。 

5.2  3D姿态估计：Person-in-WiFi 3D

Person-in-WiFi 3D[42]是Person-in-WiFi的改进

版本，实现人体3D姿态的估计。然而，简单地将

Person-in-WiFi网络中的2D操作替换为3D操作，

会导致网络的收敛性问题。此外，替换为3D操作

的网络还存在一系列问题，包括参数量过大、训练
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速度缓慢、后处理延迟高、空间分辨率低等，尤其

是缺乏端到端的处理流程，导致误差累积。因此，

作者提出了一种基于Transformer和DETR的改进

版Person-in-WiFi 3D网络，旨在有效解决这些问

题，提升网络的整体性能和精度，模型整体框架如

图5所示。

在数据采集方面，Person-in-WiFi 3D采用了

与前代不同的设备配置，利用一台设备作为发射

器，三台作为接收器，部署于房间的4个角落，形

成全方位的信号覆盖。为应对WiFi信号传输过程

中的噪声、时间延迟和相位漂移等干扰，作者开发

了一种名为PhaseFi的相位去噪方法，通过线性变

换有效消除了CSI相位中的干扰，显著提升了数据

的准确性和后续3D姿态估计的可靠性。

Person-in-WiFi 3D网络主要由3个关键模块构

成：WiFi编码器、姿态解码器和精细解码器，旨

在解决人体3D姿态估计中由WiFi信号带来的挑战，

特别针对传统3D网络在参数量、训练速度、空间

分辨率等方面的不足进行了优化设计。首先，WiFi
编码器的主要任务是从经过分块处理的WiFi信号

中提取全局上下文信息。WiFi信号被离散化为若

干token，通过编码器的处理，可从这些token中提

取到丰富的时空信息。在姿态解码器中，多个初始

化的随机查询与WiFi编码器提取的全局上下文信

息进行交互，最终实现人体姿态的预测。这一方法

的优势在于，姿态解码器不再受限于逐层卷积提取

的局部特征，而是通过全局信息的推断来预测姿态

关节点的位置，此外，多查询机制的引入有助于捕

捉姿态的多样性和不确定性，增强了网络对复杂姿

态的适应能力。精细解码器则专注于进一步优化姿

态解码器的输出预测结果。尽管姿态解码器能够初

步生成人体姿态，但鉴于WiFi信号的复杂性和环

境噪声的干扰，初步预测的姿态往往存在一定的误

差。精细解码器通过更精细的注意力机制，有效修

正姿态解码器可能存在的偏差，进一步提升最终姿

态估计的精度。

综上所述，Person-in-WiFi 3D通过WiFi编码

器、姿态解码器和精细解码器3个模块，形成了一

个完整的3D姿态估计流程。WiFi编码器提取全局

的时空信息，姿态解码器通过全局交互预测关节点

位置，而精细解码器则进一步优化和修正这些预

测。这种基于Transformer自注意力机制的架构有

效解决了传统3D网络的收敛性、训练效率和空间

分辨率问题。 

5.3  3D网格估计：DensePose From WiFi

Geng等人[43]在深化WiFi信号与深度学习架构

的融合应用方面，设计了一种基于WiFi信号的

3D人体网格估计网络架构，能够利用WiFi信号生

成人体表面的UV坐标，从而实现对人体表面的高

密度网格重建。在复杂多变的多人场景中，作者采

用了3个WiFi发射器与3个对应的接收器，以检测

并复原人体姿态的密集对应关系。

在信号处理层面，接收原始CSI信号后，对振

幅和相位信号进行了噪声过滤与拟合处理，旨在提

高信号的纯净度和信息提取的准确性。随后，处理

过的CSI数据通过模态转换网络，从CSI域转换至

空间域，这一过程涉及对振幅和相位信号的编码与

融合，为后续的深度学习处理提供了结构化的数据

输入。通过编码器-解码器网络，这些特征被进一

步转换至图像域，为后续的深度学习模型提供了丰

富的视觉信息。在图像域中，作者采用了Dense-
Pose-RCNN网络架构，该架构使用ResNet-FPN作
为主干网络，从图像特征图中提取空间特征，随后

将输出送入区域提议网络。对于每一个对齐的提议

特征，通过关键点检测头和密集姿态头分别提取关

键点特征和人体表面特征，以实现对人体姿态的精

准定位与重建。为了更好地整合不同来源的互补信
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图 5 Person-in-WiFi 3D模型框架[42]

Fig. 5 The framework of Person-in-WiFi 3D[42]
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息，作者通过refinement单元对两个特征进行融合

与重构，进一步提升了模型的预测精度和鲁棒性。

为了解决训练效率问题和应对标签数据的稀缺

性，作者采取了一种迁移学习策略，将基于图像的

DensePose网络迁移到基于WiFi的网络中。首先，

训练了一个基于图像的DensePose-RCNN模型作为

教师网络，随后，学生网络由模态转换网络和

WiFi-DensePose RCNN组成，通过最小化学生模

型与教师模型生成的多层特征图之间的差异，实现

了基于WiFi信号的DensePose网络的高效训练与性

能提升，缓解了标签数据不足的问题。 

5.4  未来展望

尽管当前基于WiFi的人体姿态重建技术已经

取得了一定的进展，该技术的大规模部署仍然需要

解决一系列实际问题。

感知与通信的有机结合：不同于雷达，WiFi
原本具备的主要功能为通信。因此，在使用WiFi
进行感知时，需要确保感知功能不会影响设备原有

的通信性能。如何将通信感知有机结合，在保持通

信性能的前提下进行人体姿态重建值得进一步研究。

不同场景的泛化能力：尽管目前方法在进行实

验评估时，均尝试从多个不同环境中进行数据采集

和验证。然而在实际应用中，可能存在部署的场景

千变万化，包括房间的大小、结构、家具种类、数

量、摆放位置等，均可能对WiFi信号产生影响。

因此，如何更充分有力地验证WiFi人体姿态估计

方法在不同场景下的泛化能力仍需进一步探索。

统一的评估标准和数据集：当前不同方法均只

在各方法对应的数据集上进行评估。尽管各方法均

能在自己的数据集上取得较好的性能，如何客观公

正地，在一个统一的数据集和评估标准下，对各方

法的有效性进行比较也是未来的研究方向之一。 

6    人体姿态重建数据集

目前，基于无线信号的人体感知开源数据集较

为稀缺。如表2所示，本文重点介绍两类代表性的

开源数据集：基于穿墙雷达的人体感知数据集和基

于毫米波雷达的人体姿态估计数据集。其中，基于

穿墙人体感知的数据集以国防科技大学的UWB-
HA4D-1.0为代表[63]，利用低频的步进频信号结合

三维超宽带MIMO雷达系统采集了无遮挡自由空

间、塑料板遮挡、砖墙遮挡下3种复杂场景下不同

动作类别的数据。基于毫米波雷达的人体姿态估计

则主要包含HIBER [ 1 6 ] ,  RT-Pose [ 6 4 ] ,  mRI [ 6 5 ] ,
mmBody[66], HuPR[66] 5个数据集，利用高频毫米波

雷达结合RGB摄像头、深度摄像头、激光雷达、

惯性测量单元(Inertial Measurement Unit, IMU)等
设备实现多模态数据集采集。 

6.1  基于穿墙雷达的人体感知数据集

UWB-HA4D-1.0是国防科技大学金添等人[63]

开源的首个超宽带雷达人体动作四维成像数据集。

数据集包含人体目标的距离-方位-高度-时间四维信

息，共采集了11个不同体型人体目标的10种不同动

作，以及3种不同场景的雷达数据，共计2757组人

体动作数据。数据集采集设备为一款三维超宽带

MIMO雷达系统，工作频段为1.78～2.78 GHz的步

进频信号，天线阵列为10发10收，阵列尺寸为

60 cm × 88 cm。由于工作频段较低，雷达系统具

有较好的穿透性，可穿透幕布、木板、塑料、泡

沫、砖墙等常见遮挡物进行目标探测。由后向投影

(Back Projection, BP)算法作为MIMO雷达成像算

法。值得注意的是数据集中均为直接成像的方式获

取的四维雷达图像，未根据不同材料墙体遮挡对电

磁波信号造成的影响进行补偿。数据采集场景有

3个，分别是无遮挡场景、3 cm塑料板遮挡场景、

以及27 cm砖墙遮挡场景。数据集所采集的10种动

作分别为开双臂、打拳、静坐、踢腿、坐下、站

立、向前走、向左走、向右走、挥手。UWB-HA4D-1.0
数据集是首个基于雷达四维成像的人体动作数据

集，填补了此领域的空白。然而，该数据集仍存在

表 2  基于无线信号的人体姿态估计数据集对比

Tab. 2  Summary of dataset on pose estimation based on wireless signals

数据集 无线设备 真值采集设备 场景数量 行为种类 用户数量 总样本数(帧)

UWB-HA4D-1.0 穿墙雷达 RGB 3 10 11 110280

HIBER 毫米波雷达 RGB 10 4 10 402380

RT-Pose 毫米波雷达
RGB
LiDAR 40 6 10 72000

mRI 毫米波雷达
RGB-D
IMU 1 12 20 160000

mmBody 毫米波雷达 RGB 100 7 20 >20万

HuPR 毫米波雷达 RGB 1 3 6 141000
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一些问题待解决，比如系统成像帧率偏低、人体目

标位置相对单一、动作类型丰富性不够以及未对动

作的起始帧和结束帧进行标注等问题。 

6.2  基于毫米波雷达的人体姿态估计数据集

HIBER (Human Indoor Behavior Exclusive
RF Dataset)是一个开源的多模态数据集[16]，用于

研究人类行为对射频信号的影响。可以用于人姿势

估计、轮廓分割、动作识别和位置跟踪等人体感知

任务。数据集总大小为400 GB，包括射频热图、

RGB图像、2D/3D人体骨架、边界框以及人体轮

廓的真实标注。数据集的组成细节如下。

(1) 10种环境：在同一房间内的10个不同位置

放置FMCW雷达。

(2) 10名志愿者：涉及10名年龄、身高和体重

各异的用户。

(3) 4种动作：站立、行走、坐下、蹲下。

(4) 3种遮挡：泡沫板遮挡、纸箱遮挡和瑜伽垫

遮挡。

(5) 3种标签：2D/3D人体姿态、人体位置的边

界框以及人体轮廓掩码。

采用了两台TI MMwave MMWCAS-RF-EVM
FMCW雷达，分别水平和竖直放置。每台雷达包

含12发16收的MIMO天线阵列，第1台雷达的扫描

频率设置为77.00 ～78.23 GHz，而第2台雷达的扫

描频率设置为79.00 ～80.23 GHz，两者的带宽均为

1.23 GHz。多摄像头系统则由13个摄像头节点组

成。多摄像头系统主要用于计算人体的三维关键

点。检测到三维关键点后，可以通过计算同一人体

三维关键点的最小边界立方体，从而确定人体目标

的边界框。在遮挡场景中无法获得轮廓掩码真值

时，可以通过将三维关节点重投影回被遮挡的成像

平面来计算真值，从而得到真实的人体位置和动

作。这套摄像头系统还可以提供更多形式的注释，

这使得HIBER数据集适用于许多其他无线传感任

务。轮廓掩码由Mask R-CNN生成，采用Open-
Pose生成2D人体关键点，并由三角测量生成相应

的3D骨架。雷达和多摄像机系统使用NTP进行同

步，可以达到毫秒级同步误差。

RT-Pose (Radar Tensor-Based Human Pose
Dataset)[64]是一个开源的多模态数据集，用于研究

人体运动和姿态对毫米波信号的影响。数据集中包

含了10名参与者来执行6种不同类型的动作、5种不

同的环境和4种不同的遮挡环境：

(1) 6种不同的动作主要分为两类：第1类是参

与者进行站立时的动作，包括挥手、抬腿和随机姿

势(伸展、弯曲、扭转)，每个动作持续3～5 s，来

增加动作的复杂性；第2类是行走过程中的动作，

包含行走、行走后坐下、行走时挥手，每个动作持

续30 s。
(2) 5种不同的环境包括：杂乱的室内、整齐的

室内、下雨天户外、低光照户外、正常户外。

(3) 4种不同的遮挡环境：无遮挡、纸板遮挡、

布遮挡、塑料遮挡。

数据采集设备包含两个RGB相机、一个激光

雷达和一个毫米波雷达。毫米波雷达配备12发16收

的天线阵列，按照MIMO方式以10 帧/s的采样率

运行，信号频段为77～81 GHz，可提供4.5 cm的

距离分辨率，1.4°的方位角分辨率和18°的俯仰角分

辨率，每一帧由64个线性调频脉冲组成，提供

3.9 cm/s的速度分辨率。其中，RGB相机和激光雷

达用来准确标记3D人体骨骼，用来作为网络训练

的真实值。RT-Pose数据集是人体姿态估计领域第

一个集成3种模态的多模态数据集，并且保证了环

境的多样性。

mRI (a Multi-Modal 3D Human Pose Estim-
ation Dataset with mmWave, RGB-D, and Inter-
tial Sensors)[65]是一个包含毫米波3D点云、RGB帧

和深度图、可穿戴IMU传感器的关节旋转和加速度

以及对应的2D关键点、3D关节和12个动作标签的

开源多模态数据集，用于研究人体运动和姿态对毫

米波信号的影响。数据集中包含了13名男性和7名

女性来执行12种不同类型的康复动作：左上肢伸

展、右上肢伸展、双上肢伸展、左前弓步、右前弓

步、下蹲、左侧弓步、右侧弓步、左肢伸展，右肢

伸展、自由伸展和放松、直线行走。数据采集设备

包含两个Microsoft Kinect传感器用于捕捉RGB和

深度帧、一个10 Hz采样率的IWR1443 Boost毫米

波雷达用于生成3D毫米波点云、6个可穿戴的

IMU用于捕获人体关节的旋转和加速度，分别紧贴

在受试者的左手腕、右手腕、左膝盖、右膝盖、头

部和骨盆上，以捕捉完整的人体信息。

mmBody (mmWave 3D Human Body Dataset)[66]

包含7个不同的场景，由20名志愿者采集的100个动

作，用于研究如何利用毫米波信号重建3D人体模型。

数据集包含3部分：毫米波雷达用于捕捉和记录身

体动态、MoCap系统用于标记人体关节位置和全

身网格、相机系统用于采集RGB-D图像。其中，

毫米波雷达采用Arbe Robotics生产的Phoenix型
号，配备48个发射通道和48个接收通道，实现0.4 m
的距离分辨率和2.0°的角度分辨率，工作速率为14
FPS，并通过板载处理器将原始雷达信号转换为点

云，每一个点都包含其3D位置、距离速度、幅度
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以及场景中相应点的反射信号能量。相机采集系统

由两个Azure Kinect组成，以30 FPS的速度提供彩

色图像和深度图像。MoCap系统由8个摄像头和附

着在人体上的标记组成，用来生成3D身体骨架和

全身的网格。mmBody数据集涵盖20名志愿者在

7个不同环境中的100个动作。在这100个动作中，

有16个静态姿势、9个躯干动作、20个腿部动作、

25个手臂动作、3个颈部动作、14个运动动作、7个
日常室内动作和6个厨房动作。20名志愿者中，女

性10名，男性10名，体重范围42～75 kg，身高范

围159～183 cm。

HuPR (Human Pose with Millimeter Wave
Radar Dataset)[67]包含两个毫米波雷达以及一台

RGB摄像头来生成2D人体姿势关键点的数据集。

其中，两块TI IWR1843BOOST毫米波雷达垂直放

置，并通过配置1个虚拟发射天线和8个虚拟接收天

线来获得15°较高分辨率的俯仰角和方位角。此

外，RGB摄像头将采集的目标帧基于图像的2D人
体姿势估计网络HRNet来生成2D人体关键点作为

后期训练的真值。数据集为在室内环境中采集，每

个视频帧包含RGB相机帧、水平雷达帧和垂直雷

达帧，采样率均为10 FPS。目标场景中只包含一个人，

执行3种类型的运动：静止动作、站立挥手和挥手

行走。数据集包含6名测试者。 

7    总结与展望

尽管基于无线信号的人体姿态估计技术已经取

得了显著的进步，但相关技术距离大规模实际应用

与推广仍存在一定差距。以下是具体的技术挑战与

未来研究方向。 

7.1  技术挑战

(1) 如何进一步增强系统泛化性：尽管当前方法

均尝试在不同场景下采集数据并进行评估，由于不

同房间大小、结构、家具均有所不同，其场景数量

仍远远小于实际可能部署的场景数量。因此，当前

技术面临的主要技术挑战之一便是如何进一步增强

系统泛化性。此外，毫米波雷达、穿墙雷达以及WiFi
设备的不同信号特性，导致其在提升泛化性上面临

的挑战也有所不同。毫米波信号较短的波长通常意

味着成像分辨率较高，因此能够能好地区分不同场

景下的不同结构，从而可采用一系列空域滤波方法

减弱环境的影响。低频段的穿墙雷达成像能力有所

下降，但仍可以通过大带宽多天线的设备部署方式

进行弥补。而对于低频段、小带宽、少天线的WiFi
设备而言，其较低的物理分辨率导致难以区分环境

中的不同目标，从而在提升不同场景泛化性方面具

有更大的挑战。因此，在系统设计时需要针对不同

信号特性来设计信号处理和深度学习算法，从而增

强系统在不同场景下的泛化性能。

(2) 如何提升信号的物理分辨率：如上所述，

信号的物理分辨率对于系统的成像能力和泛化能力

均有至关重要的影响。尽管现有方法大多采用深度

学习算法在一定程度上弥补信号分辨率不足的缺

点，如何从本质上提升信号的物理分辨率仍值得关

注且具备较大的技术难度。对于雷达设备而言，通

过增加带宽和天线数量能够提升距离和角度分辨

率。但更多的天线往往也意味着更高的系统成本以

及更大的开发难度。对于WiFi而言，其带宽和天

线数量往往已经由通信功能所决定，意味着在设计

感知功能时也需要考虑到原有通信功能的需求。

(3) 如何统一评估各方法有效性：基于图像的

人体姿态估计已经建立起了数个大型的开源数据

集，其中不少已经成为该任务的标准评估数据集，

以供各个方法进行公正的性能评估。然而，在无线

人体姿态估计领域，各个方法目前仍只关注在该研

究本身采集的数据集上进行验证。因此，如何建立

一个公开的大型标准无线数据集，从而统一地评估

各方法的有效性也是尚未解决的技术挑战之一。 

7.2  未来展望

未来的研究除了在解决上述技术挑战以外，还

应当在感知框架和场景上持续创新，重点关注例如

多传感器融合感知、多任务协同感知，以及多场景

通用感知等。

(1) 多传感器融合感知：未来的研究方向不仅

应集中于单一技术的优化，还应探索多传感器融合

感知的可能性。通过结合雷达信号和其他感知媒介

(例如视觉、惯性测量单元以及声学)实现更加准确

和鲁棒的融合感知。一方面，其他介质的感知技术

可以分担雷达感知的部分功能，从而提升融合感知

的效率和能力。例如，文献[68]利用毫米波雷达和

相机多模态传感系统来跟踪箱子的位置以及箱子中

易碎产品的相对位置。其采用基于视觉的感知算法

沿输送带对箱体进行定位，使毫米波雷达能够专注

于计算产品的位置。另一方面，通过与其他介质的

感知技术相互校正，能够实现更高感知精度的融合

感知。例如，文献[69]采用了一种基于毫米波雷达

的同时定位和制图解决方案，并辅以IMU。其利用

IMU数据将连续雷达扫描点云组合成“多扫描”，

以获得准确、鲁棒的SLAM结果。

(2) 多任务协同感知：多任务学习技术[70]在过

去十年中取得了一定的进步，因此未来人体姿态估

计也可与其他任务相结合，实现多任务协同感知。
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例如，姿态估计和生命体征都是智能家居健康监测

的重要组成部分。如果可用一个毫米波雷达同时实

现这两项感知任务，则可简化智能家居的部署和实

施。然而，多任务感知并不是多个单任务感知的简

单叠加。人类的姿态和生命信号是密切相关的，如

何描述和分析反射信号，利用多个感知任务之间的

关系存在挑战。

(3) 多场景通用感知：随着无线通信技术的不

断革新，如WiFi 6、毫米波通信和更先进的雷达技

术将进一步提升人体姿态估计的精度和适应性。同

时，随着计算能力的提升和深度学习算法的不断优

化，人体姿态估计技术有望在实时性和大规模应用

方面取得更大的突破，从而推动其在智能城市、医

疗健康、虚拟现实等领域的广泛应用。例如，在智

能城市中，相关技术可以用于智慧交通管理和公共

安全监控；在医疗领域，基于无线信号的姿态估计

可提供非接触式的患者监控和健康管理；在虚拟现

实中，无线姿态估计将带来更自然的动作捕捉和交

互体验，提升用户的沉浸感。
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