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摘要：基于多径利用雷达的非视距人体目标行为识别技术在城市作战、智能驾驶、应急救援等领域具有重要的应

用价值，现有研究通常基于监督式深度学习框架，存在严重依赖大规模标注样本、抗噪性能有限的问题。为此，

该文将多路径传播视作多视角观测信息通道，通过路径分离和时频分析构造等效多视角的人体行为时频谱图，进

一步提出物理信息嵌入的多路径对比网络(MuPhyCoNet)，一方面将不同路径的多视角时频谱图作为天然的对比

学习多路正样本输入，支撑模型自主学习挖掘行为特征，无需依赖大量人工标注；另一方面，引入观测项与预测

项两类物理约束并设计物理一致性损失。观测项直接从原始时频谱图计算物理量差别，预测项由投影头回归的物

理参数与观测值对齐以验证网络所学物理特性；二者合并，使模型在保持判别能力的同时，提高对噪声和建模误

差的鲁棒性。该文在采用超宽带步进变频连续波雷达自采的非视距人体行为数据集(6类动作、共19500张时频谱

图)上，采用“自监督预训练+下游分类器”的策略进行了评估。实验结果表明：在10%标注率设置下，MuPhy-

CoNet的分类准确率为94.32%，较MoCo v2的72.19%提升了22.13%，同时表现出更优的抗噪声性能。
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Abstract: Non-Line-of-Sight (NLOS) human activity recognition using multipath-assisted radar has significant

potential applications in urban warfare, autonomous driving, and emergency rescue. Existing studies typically

rely on supervised deep learning frameworks, which require large labeled datasets and exhibit limited robustness

to noise. To address these limitations, this study treats different propagation paths as multiview observational

channels. Through path separation and Time-Frequency (T-F) analysis, we construct equivalent multiview T-F

spectrograms of human activities. Furthermore, we propose a multipath physics-embedded contrastive network

(MuPhyCoNet). In this framework, multiview spectrograms from different propagation paths serve as inherent

positive pairs for contrastive learning, enabling the model to extract discriminative features without extensive

manual labeling. Moreover, we introduce two categories of physical constraints—observational and predictive,

together with a physical consistency loss. The observational constraints compute physical divergence directly

from the raw spectrograms, while the predictive constraints align the physical parameters regressed by the

projection head with their observed counterparts to verify the learned physical characteristics. The integration

of both constraints enhances the model’s robustness to noise and modeling errors while preserving high

discriminative capability. We evaluate the proposed method on a self-collected NLOS human activity dataset

(comprising 6 action classes and 19,500 spectrograms) acquired using an ultrawideband stepped-frequency

continuous wave radar, following a “self-supervised pretraining + downstream classifier” strategy. Experimental
results demonstrate that MuPhyCoNet achieves a classification accuracy of 94.32% with only 10% labeling data,

outperforming MoCo v2 (72.19%) by 22.13 percentage points while exhibiting superior noise robustness.

Key words: Physics-informed contrastive learning; Multipath; Self-supervised learning; SFCW radar; Micro-

Doppler; Human activity recognition

 1    引言

基于多径利用的雷达非视距(Non-Line-of-
Sight, NLOS)目标探测技术通过对墙角衍射及墙面

反射等回波路径的分选与整合[1]，实现了对遮蔽区

域内目标的检测、定位、跟踪与识别[2−4]，在城市

作战、智慧交通与应急救援等场景中展现出重要的

应用价值[1,5,6]。虽然目前研究仍主要聚焦于遮蔽目

标的存在性检测与定位[1,2,4]，但深度学习驱动的人

体行为识别(Human Activity Recognition, HAR)
已成为该领域最具前景的研究热点之一[7−9]。同时，

在更广泛的雷达感知研究中，端到端建模范式也在

快速发展。例如，RadarFormer直接面向雷达时空

序列进行端到端人体感知建模[10]，RFMamba则通

过状态空间模型(State Space Model, SSM)进一步

提升了对长序列射频信号的表征提取效率[11]，为非

视距行为识别提供了新的演进思路。

与视距(Line-of-Sight, LOS)场景类似，NLOS
环境下的雷达人体行为识别同样基于人体运动对回

波的多普勒调制效应[12,13]。不同之处在于，电磁波

经由不同传播路径(反射、衍射)到达目标时，入射

角度的差异使得NLOS雷达能够获取目标行为的多

视角观测信息[8,14,15]。由多径效应产生的这种多视

角特性，含有更完备的目标运动描述，从而为提升

复杂环境下的行为识别精度奠定了物理基础[7,16]。

例如，文献[8]提出了一种利用雷达传感器网络的多

径分量进行人体行为识别的方法，通过多个雷达节

点捕获不同传播路径的信息，实现目标的多视角观

测，从而在监督学习设置下提高识别准确率；文

献[7]使用多径融合技术在NLOS拐角环境中进行人

体行为识别，该方法通过提取衍射与反射路径的特

征并进行融合，构建综合表征，在NLOS场景下提

升了识别性能；文献[17]利用毫米波雷达的多径回

波信息进行NLOS人体行为检测，通过特征扩展技

术整合不同传播路径的信息，增强监督学习框架下

的检测能力；文献 [ 18 ]采用多种雷达谱图进行

NLOS人体行为识别，通过分析多径信号的时频特

征进行活动分类，验证了该方法在监督学习条件下

的有效性；文献[14]利用多径效应提供的多视角信

息，提出了一种方向无关(Direction-Independent)

的识别方法，增强了模型在各种场景下的鲁棒性；

文献[16]使用4D成像雷达进行NLOS人体姿态重建

和行为识别，利用多径信息在复杂环境中重建姿态

并识别人体活动。此外，无线信号人体姿态估计方

向已有系统性综述，可为相关任务设置与评测提供

参考[19]。然而，上述方法均局限于监督学习范式。

尽管相较于多径抑制方法，此类方法在识别性能上

取得了较大提升，但仍面临诸多挑战：(1)标注依

赖性高。深度模型往往需要数千乃至数万标注样

本，而实际应用中不同场景、不同用户的数据标注

成本高昂且耗时；(2)抗噪鲁棒性不足。在真实

NLOS环境中，墙体反射衰减、多径干扰与环境

噪声使信号质量有所下降，而面对训练数据分布之
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外的未知样本时，监督学习模型的鲁棒性表现通常

较差[20]。

近年来，自监督学习方法被视为缓解标注依赖

的有效途径。在雷达信号处理领域中，常用的自监

督学习方法有掩码学习和对比学习两大类。掩码学

习机制通过对输入信号进行随机遮挡，要求模型根

据未遮挡部分的上下文关联来预测被掩码区域。这

一过程强化了模型对信号本质结构的感知，有助于

提取鲁棒的表征[21,22]。对比学习则通过构造正负样

本对，最大化正样本对之间的一致性，最小化负样

本对之间的一致性。正如图像领域能通过对比学习

提取具有视角不变性的特征一样[23,24]，本文也利用

前文提及的源于多径效应的多视角观测信息来学习

人体行为的语义表征。之所以在两类自监督范式中

优先选择对比学习，是因为本文任务在物理机制层

面具备“同一语义、不同观测”的多视角特性：多

径分选后来自不同传播路径的时频谱图可直接构造

语义一致的多路正样本输入，从而显式学习跨路径

(跨视角)的不变判别表征，并避免过度依赖数据增

强。相比之下，掩码学习更偏向重建式目标，其优

化往往依赖稳定且可预测的重建内容；在NLOS时

频谱图存在较强噪声扰动、多径衰减差异与局部畸

变时，掩码重建容易倾向学习“能量填补与纹理补

全”等与下游分类不完全一致的表征。基于上述考

虑，本文采用对比学习作为自监督骨架。不过，仅

使用对比学习的方法本质上仍停留在“纯数据驱

动”层面，缺乏对雷达信号物理机制的显式约束，

导致学习到的表征可能与真实值存在偏差，且可能

违反基本物理规律，限制了模型的可解释性、面对

噪声的鲁棒性以及分布外数据上的泛化能力。

为缓解“纯数据驱动”导致的物理一致性缺失

问题，物理引导学习(Physics-Informed Learning)[25]

主张以损失约束或结构归纳偏置的形式将物理先验

显式嵌入学习过程。其典型代表，物理引导神经网

络(Physics-Informed Neural Networks, PINNs)[26]

通过在损失函数中引入偏微分方程残差项，已在流

体力学、材料科学等领域取得成功应用。在雷达感

知领域，已有工作尝试利用物理先验进行约束[27]，

但现有研究多聚焦于监督学习框架下的单点约束，

与自监督对比学习的深度融合极为有限[28]，尤其在

NLOS人体行为识别任务中尚属空白。

为此，本文基于动量对比学习(Momentum
Contrast, MoCo)架构[29,30]，设计了物理信息嵌入

的多路径对比网络(Multipath Physics-Embedded
Contrast Network，MuPhyCoNet)，如图1所示。

本网络将自监督对比学习、多径回波产生的多视角

观测和雷达物理先验统一纳入同一框架，以在有限

标注与噪声干扰条件下获得更稳健且可解释的表

征。需要说明的是，本文所称“物理信息嵌入”主

要体现在损失层面：通过物理观测一致性项与物理

预测一致性项对表征学习进行显式约束，并配套设

置物理预测投影头以回归可解释物理量，从而将物

理先验注入对比学习过程，而非额外引入一个独立

的物理建模网络模块。具体而言本文进行了两项关

键创新。

(1) 显式多视角信息利用：将多径分选后的多

路时频谱图作为正样本对输入网络，取代对比学习

中使用数据增强从单个样本得到两个正视图的方

法，以获取更贴合实际的表征。

(2) 物理一致性约束：设计双分支物理投影头

从骨干特征预测若干类物理参数，并将这些预测与

基于观测时频谱图计算的物理量对齐(构成物理预

测损失)；同时在时频域对若干统计特征进行直接

匹配(构成物理观测损失)。两类约束联合构成总物

理损失，既可验证模型学到的物理特征，又为训练

提供稳健且可解释的监督信号，从而增强物理约束

的可靠性。

 2    多路径回波分离与表征对象生成

延续引言中“多径可等效为多视角观测”的观

点，本节给出从物理先验出发的预处理与表征对象

生成流程：首先在非视距(NLOS)环境下抑制强静

态杂波，随后按传播路径进行分离，并在各分离后

的路径周围构造等效的“多视图”样本，从而为后

续的对比学习提供语义一致且几何多样的观测对

象[1,15]。

 2.1  基于两脉冲对消的静杂波抑制

在室内NLOS场景中，墙体与固定设施产生的

强静态散射主导了回波能量谱，若不加处理将直接

掩蔽弱小的人体微动成分。为此，本文采用两脉冲

对消(Two-Pulse Canceller, TPC)这一经典动目标

指示方法[31]来抑制静态杂波。TPC通过计算相邻脉

冲周期回波的差分实现高通滤波，在抑制静态分量

的同时保留人体微动信号。由于TPC作用于慢时间

维度且对距离无选择性，因此适用于所有距离单元

中的多径信号。在本文“L”型拐角NLOS数据

中，人体微动导致的非静态分量在各条可提取的显

著路径上均存在，故本文对所有距离单元统一执行

TPC预处理，以全面提升各路径的信杂比。

 2.2  多路径分离与有效路径提取

如图2所示，设经脉冲压缩和两脉冲对消预处
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理后，原始回波被转换为距离-慢时间数据矩阵S。
由于人体躯干、四肢等不同散射中心的空间延展

性，其回波能量会分散在多个距离单元中[7,32]。为

准确定位各传播路径对应的主导距离单元[33−35]，本

文结合L型拐角的几何先验进行能量寻峰。

P11 P22

P12

理论上，本场景存在3条候选主路径：双衍射

路径 、双反射路径 及衍射 -反射组合路径

(其具体几何含义与场景设置将在4.1节详述)。

E(r)

本文首先沿慢时间维度计算各距离单元的累积能量

：

E(r) =
∑
t

|S(r, t)|2 (1)

[Rp,min,

Rp,max] ∆R

Ωp

随后，根据雷达与墙体的相对几何关系，估算

各候选路径p对应的理论传播距离区间

。结合雷达距离分辨率 (见表1)，将该物

理区间映射为距离单元搜索窗口 。在该搜索窗
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图 1 基于多径效应的对比学习雷达行为识别框架示意图

Fig. 1 Framework schematic of multipath-effect-based contrastive learning for radar activity recognition
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图 2 数据处理过程示意图

Fig. 2 Data processing procedure diagram
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r∗p

口内，选取能量最大处作为该路径的主导距离单

元 ：

r∗p = argmax
r∈Ωp

E(r) (2)

E(r∗p)

Pvalid

这种划分窗口的寻峰策略有效降低了不同路径

能量峰相互干扰造成的误选风险。此外，为确保输

入信号质量，本文采用自适应筛选策略：将3条路

径对应的峰值能量 进行降序排列，仅保留能

量最强的两条路径构成有效路径集 。此举有

效滤除了因墙体严重遮挡或高阶反射导致的极弱信

号路径。

 2.3  多单元采样与时频谱图生成

p ∈ Pvalid r∗p

[−w,w]
2w/s+ 1

为充分捕获目标散射的空间延展性并增强数据

多样性，本文提出一种多单元空间采样策略。对于

每条有效路径 ，以其主导距离单元 为中

心，在距离向 范围内以步进 s提取共计

个采样单元。

w = 30

s = 5

dr = Rmax/N Rmax

Rmax = 75 m N = 4096

dr ≈ 0.0183 m

1.10 m 60× dr

0.09 m 5× dr

dr

∆R = 0.25 m

在本文实验设置中，采样半窗跨度 ，步

进 ，即围绕单条路径提取共计13个采样单元。

需要指出的是，距离像由频域回波经N点快速傅里

叶逆变换(Inverse Fast Fourier Transform, IFFT)
得到；为细化距离栅格，实现时对未采样频点进行

了补零对齐。其距离栅格间隔(Grid spacing)可表

示为 ，其中 为最大探测距离。在

本文参数设置下( ,  )，计算得

。由此可知，该采样策略在距离维度

的物理覆盖范围约为 (即 )，相邻采样

点的物理间隔约为 (即 )。需要注意的

是，由于补零操作，栅格间隔 不同于由带宽决定

的理论距离分辨率( )。本文设置使采

样窗覆盖了多个分辨单元，旨在充分容纳NLOS
多径场景下由肢体动作引起的径向漂移与能量扩

展。对于不同配置的雷达系统，也可通过调整覆盖

长度与采样步进实现算法的迁移。

ri

Xp,i(m, k)

接着，对每一个采样单元 的慢时间序列执行

短时傅里叶变换(Short-Time Fourier Transform,
STFT)，生成反映肢体微动特性的时频谱图

：

Xp,i(m, k) =

∣∣∣∣∣∑
n

S(ri, n)W (n−m)e−j2πkn/Nf

∣∣∣∣∣
2

(3)

其中，W为窗函数，m与k分别为时间帧与频率索

引。该采样策略显著丰富了各传播路径的观测维

度，生成的多张谱图虽在距离向上存在微小的几何

偏置，但仍保持着高度的运动语义一致性。这从物

理层面天然满足了对比学习中“同一动作、不同观

测”的正样本构造原则。

最后需要说明的是，图2中展示的STFT时频谱

图主要用于帮助读者直观理解上述数据处理流程与

样本时频结构。该示例属于可视化质量较高的正常

样本，未经过任何人工增强或特殊后处理；本文所

有实验样本均严格执行上述同一套预处理链路。为

避免单一样例造成误解，图3中进一步补充展示了

不同动作类别、不同路径下的时频谱图样例。

 3    多路径对比学习行为识别网络构建

 3.1  对比学习网络

本文设计了物理信息嵌入的多路径对比网络

MuPhyCoNet，在保持MoCo动量对比学习优势的

同时，将多径效应产生的多视角信息与雷达物理一

致性显式融入表征学习过程，从而获得更具可解释

性与鲁棒性的表征。MuPhyCoNet的设计基于以下

核心理念：(1)通过大规模内存队列提供充足的判

别性信息，能够有效抵抗物理约束引入的表征平滑

化效应；(2)优化正样本构建策略。利用多径分选

后的多视角时频谱图构造正样本对，以替代传统的

数据增强方式，从而通过挖掘多径互补性学习视角

不变的语义表征。具体而言，本文提出跨路径正样

本构造：在批次(batch)中，对同一多视图样本的

不同路径分别进行随机采样，生成对应的查询项

q与键值项k。通过这种跨路径的正样本构造方式，

有效增强了模型对视角变化的鲁棒性。(3)将经由

网络的物理预测损失与不经过网络的物理观测损失

相结合，并与对比损失自适应加权融合，在保持判

别性的同时提升表征的物理合理性与抗噪鲁棒性。

MuPhyCoNet的核心结构与损失计算过程如图4所示。

架构上，MuPhyCoNet包含主编码器(query
encoder)和动量编码器(key encoder)两个分支，二

者采用相同的网络结构(ResNet-18骨干)[36]，移除

分类头，但参数独立维护。其网络结构配置汇总见

 

表 1  雷达系统参数

Tab. 1  Radar system parameters

参数 数值

起始频率 1.6 GHz

截止频率 2.2 GHz

带宽 600 MHz

步进频率 2 MHz

频点数K 301

频点持续时间 100 μs

距离分辨率 0.25 m

最大不模糊距离 75 m
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表2。动量编码器参数通过式(4)以动量方式从主编

码器更新：

θk ← mθk + (1−m)θq (4)

m = 0.999其中，动量系数m在实现中取固定值 ，

动量编码器为主编码器的深拷贝且参数冻结，仅通

过指数移动平均进行更新，以稳定表征学习并减少
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图 3 不同动作不同路径对应的时频谱图样例

Fig. 3 Example of time-frequency spectrograms for different actions and different paths
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图 4 物理引导注入的对比学习网络MuPhyCoNet

Fig. 4 Physics-information-injected contrastive learning network MuPhyCoNet

表 2  MuPhyCoNet网络结构

Tab. 2  MuPhyCoNet architecture summary

阶段 输出尺寸 配置

输入 H ×W × C C = 3时频谱图输入( )

Backbone – ResNet-18(标准配置，移除分类头)

全局池化 1× 1× 512 全局平均池化(Global Average Pooling, GAP)

语义投影头 128 Linear(512, 2048) → BN → ReLU → Linear(2048, 128)

物理预测头 64 Linear(512, 1024) → BN → ReLU → Linear(1024, 64)

特征融合 128 → Linear(192, 128) → BN拼接(128维语义 + 64维物理)

对比学习设置 – m = 0.999 K = 4096 τ = 0.1 q/kMoCo双编码器框架( ；队列 ；温度 )；跨路径正样本构造(跨路径采样 视图)
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梯度震荡[29]。延续MoCo的设计，本文采用内存队

列(memory bank)维护负样本，队列大小为4096，
该队列存储历史负样本以提供充足的判别信息，避

免批量内负样本不足导致的模式坍塌[29]，从而在有

限批量大小(batch size)下提供充足的对比信息。为

将物理先验注入表征学习，本文设计了跨越网络的

物理观测损失，并在主编码器端设计了双分支投影

头以得到物理预测损失，双分支投影头的形式为{
z = gsem(h) (语义分支)

p = gphy(h) (物理参数分支)
(5)

h p = [v, tc, ḟd, ...]

h

其中， 为主编码器输出的表征， 为

预测的物理参数向量(速度、时间质心、频率变化

率等)。语义分支直接将 映射至对比空间；物理参

数分支基于编码器的输出特征计算参数并与观测数

据(即时频谱图)直接计算的物理参数进行对齐，得

到物理预测损失，对于输入网络的两个正样本，对

得到的两个预测损失进行等权重合并。对于两个未

经过编码器的原始时频谱图，计算其物理参数并进

行对齐，得到物理观测损失。最终，物理预测损失

与物理观测损失进行合并，形成总的物理一致性损

失。这一设计不仅使模型在自监督学习过程中嵌入

物理先验，还通过多层次的物理信息约束提升了表

征的鲁棒性和可解释性。

 3.2  损失函数

在自监督预训练阶段，MuPhyCoNet采用归一

化温度缩放交叉熵损失(Normalized Temperature-
scaled Cross Entropy, NT-Xent)实现InfoNCE损
失，并将其与物理一致性损失进行自适应融合。总

损失定义为

Ltotal = LInfoNCE + λtLphys,

λt = EMA (σ(ϕ) · λmax ·Rratio, α) (6)

λt

σ(·)
ϕ λmax

Rratio

其中，自适应权重系数 用于动态平衡语义对比项

与物理约束项之间的数值差异。 为Sigmoid函

数， 为网络中可学习的权重参数； 为预设的

权重上限(本文取0.1)。特别地， 为损失比例

对齐因子，其作用是将物理回归损失自动缩放到

InfoNCE损失的指定比例(本文设为10%)，从而消

除不同任务间固有的数值失配。

λt

λmin = 0.03

Rratio

实验观测显示，自适应权重 在训练早期经过

短暂波动后，迅速收敛并长期稳定在 附

近，在TensorBoard记录中表现为一条准水平直

线。这一现象源于物理一致性损失在数值上较高，

为了维持预设的10%辅助任务比例， 协同指数

滑动平均机制自发调低了物理项的增益系数。这种

机制通过平衡物理任务与对比任务，达到引导模型

在兼顾物理先验知识的基础上，优先提取对分类具

有强区分性的对比特征的目的。基于上述融合框

架，总损失函数中的各分量详细定义如下。

InfoNCE损失采用标准的NT-Xent形式：

LInfoNCE

= − ln exp(sim(q,k+)/τ)

exp(sim(q,k+)/τ)+

K∑
i=1

exp(sim(q,k−
i )/τ)

,

sim(q,k) =
qTk

∥q∥∥k∥
(7)

sim(·, ·) τ其中， 为相似度函数， 为温度超参数，

K为内存队列中的负样本数量。

Lphys物理一致性损失 由观测损失与预测损失两

部分加权组合而成：

Lphys =
6∑

u=1

wuLobs,u +

4∑
v=1

wvLpred,v (8)

Lobs,u Lpred,v
wu wv

λt

其中， 与 分别表示6项观测损失与4项预

测损失， 和 为对应的权重系数。通过这种两

层平衡机制(即子项加权求和与前述 的整体自适

应调节相结合)，本文确保了物理约束始终以“有

限强度正则”的形式参与优化。物理观测损失与物

理预测损失的各子项具体物理定义如下。

物理观测损失子项：

(1) 质心一致性损失，确保两个正样本视图的

频率质心保持一致：

Lcentroid = ℓ1(centroid1, centroid2) (9)

centroidi,t其中， 表示第i视图在时刻t的频率质心。

(2) 频谱JS散度损失，使用Jensen-Shannon散
度度量多普勒频谱分布的相似性：

Lspec = JS(P1∥P2)

=
1

2

∑
i

[
P1(i) ln

P1(i)

M(i)
+ P2(i) ln

P2(i)

M(i)

]
,

M(i) =
P1(i) + P2(i)

2
(10)

P1(i),P2(i)

M(i) JS(P1∥P2)

其中， 为两个正样本视图的归一化多普

勒频谱分布， 为其均值； 为Jensen-

Shannon散度(自然对数)。
(3)时间-频率平滑性损失，约束信号在时间维

度上的频率变化连续性：

Lsmooth =
1

2

[
T∑

t=2

(centroid1,t − centroid1,t−1)
2

+

T∑
t=2

(centroid2,t − centroid2,t−1)
2

]
(11)
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centroidi其中， 表示第i视图的整体频率质心。

(4) 谱展宽一致性损失，确保两个正样本视图

的谱分布宽度保持一致：

Lspread = ℓ1(σ1, σ2) = |σ1 − σ2|,

σ =

√√√√√√√
∑
k

(fk − centroid)2W (fk)∑
k

W (fk)
,

W (fk) = |S(fk)|2 (12)

σ

ℓ1(a, b) = |a− b|
其中， 为频谱展宽系数，用于度量谱分布宽度；

为L1距离。

(5) 多普勒对称性损失，约束多普勒频谱的正

负频率对称性：

Lsym =
1

2

∑
f

|S1(f)− S1(−f)|

+
∑
f

|S2(f)− S2(−f)|

 (13)

S1(f), S2(f)其中， 为两视图的时频谱幅度分量(经

幅度归一化)，下标1和2分别表示第1视图和第2视
图的对应量。

(6) 局部相干损失，确保时频谱图局部区域的

相干性：

Llocal =
1

N

∑
patches

(1− cos(θpatch,1, θpatch,2)) (14)

θpatch其中， 为对应块的归一化能量向量(即将块内

像素能量展平后归一化得到的向量)。
物理预测损失子项：

(1) 多普勒质心预测损失，确保预测的速度参

数与观测质心一致：

Ldopp =
1

2
[ℓ1(centroid1, v1) + ℓ1(centroid2, v2)] (15)

v1, v2其中， 为投影头回归得到的速度(多普勒参数)。
(2) 时间质心预测损失，确保预测的时间参数

与观测一致：

Ltime =
1

2
[ℓ1(tobs,1, tpred,1) + ℓ1(tobs,2, tpred,2)] (16)

tobs, tpred

∆fobs,∆fpred

其中， 分别为观测与预测的时间质心；

为频率质心平均变化率。

(3) 频率变化率预测损失，确保预测的频率变

化率与观测一致：

Lfreq =
1

2
[ℓ1(∆fobs,1,∆fpred,1) + ℓ1(∆fobs,2,∆fpred,2)]

(17)

(4) 参数范围约束损失，确保预测的物理参数

在合理范围内：

Lbounds =
1

2

[∑
max(0, |v| − vmax)

+
∑

max(0,−t) +
∑

max(0, t− Tsweep)
]

(18)

max(0, ·)
vmax, Tsweep

其中，W为其功率谱；patches表示局部时频块集

合， 为超出范围的惩罚项；N为时频块总

数；T为时间帧数； 来自雷达参数，分

别表示速度上限与单次扫描时长。

Lobs Lpred

上述损失设计不仅将雷达物理先验显式引入训

练过程，而且通过观测层与预测层的双重一致性约

束(即物理观测损失 与物理预测损失 的联

合作用)对物理信息进行相互验证与强化，从而提

升模型的泛化能力、抗噪鲁棒性与可解释性。

 3.3  分类器架构设计

在自监督预训练完成后，本文通过下游任务分

类性能评估表征质量：即冻结骨干网络，在其端部

挂载一个两层MLP分类头进行有监督训练。该设

计在保持评估过程轻量化的同时，通过非线性映射

增强了分类判别能力。如图5所示，分类头采用两

层多层感知机(Multi-Layer Perceptron, MLP)结
构，通过批归一化(Batch Normalization, BN)、整

流线性单元(Rectified Linear Unit, ReLU)和随机

失活(Dropout)(0.5)增强泛化能力，其表示为

h1 = Dropout0.5 (ReLU (BN (W1z + b1))) ,

ŷ = W2h1 + b2 (19)

 

BatchNorm

ReLU

Dropout(0.5)

FN层

FN层

分类头激活模块

Input

Output

Size: 512

Size: 512

Size: 512

Size: 6

 
图 5 下游分类器结构示意图

Fig. 5 Downstream classifier structure schematic diagram
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z ∈ R512 W1 ∈
R512×512 W2 ∈ RC×512

C = 6

其中， ，为骨干网络输出表征，

,   为权重矩阵，C为类别数

(本文 )。该设计在保持轻量级的同时，通过

非线性映射增强分类能力。

 4    实验验证与分析

本节详细介绍实验设置：包括NLOS实验场景

与雷达参数、数据集构建及划分策略、模型的训练

细节与超参数设定，并展示不同测试结果与相应

分析。

 4.1  实验场景设置

P11

P22 P12

本文采用超宽带步进变频连续波雷达(Stepped-
Frequency Continuous-Wave, SFCW)采集数据，

设备参数见表1。实验在L型建筑拐角这一典型遮

蔽场景中进行：雷达布置于一侧墙体附近，目标位

于另一侧的非视距(NLOS)区域，雷达电磁波需经

墙角衍射及墙面反射才能到达目标[4]。考虑到电磁

波经多次反射后信号强度会急剧衰减，肢体末端等

高速运动部位的微多普勒特征(对应较高频率分

量)将变得极为微弱[37]。这些高频分量对应的雷达

散射截面积(Radar Cross Section, RCS)本身就较

小，经多径衰减后在时频图上将难以辨识[1,15]。因

此，本文仅提取经一次反射或衍射的有效路径，

主要关注如图6所示的3条显著传播路径： (双
衍射路径)、 (双反射路径)和 (衍射-反射组合

路径)。

(−0.8,−0.75)
(1.2, 2.65)

为便于读者量化“目标与雷达之间的几何

关系”，本文以墙角点O为坐标原点建立平面

坐标系，位置示意见图7：雷达位于 ，

原始数据集的目标位置位于 。此外，为

覆盖不同目标空间位置(引入不同传播路径长度与

(1.2, 3.05) (0.8, 2.65) (1.6, 2.65) (2.2, 2.65) (1.2, 2.25)

(1.6, 2.25)

81.3054± 2.2089%

回波强度变化)以检验跨路径策略在跨位置条件下

的泛化性，本文选取6个额外目标位置采集数据：

, ,  ,  , 

与 ，并在典型设置(10%标注率)下将其作

为跨位置外部测试集进行评估，得到分类准确率为

。该结果表明，所提方法在目标

空间位置变化条件下仍具有一定的泛化能力。

P22

需要强调的是，本文实验主要在单一L型拐角

NLOS场景下完成；在更复杂的传播环境(如T型路

口)或不同材质墙体(如高吸收率材料)条件下，多

径衰减与可观测路径集合可能发生变化，进而导致

某些反射类路径(例如 )信号极弱甚至难以稳定

提取。为应对“第2条强路径缺失”这一情形，本

文方法在流程层面具备自适应退化能力：首先在

路径分离与距离单元选取阶段，对能量极弱或不稳

定的路径进行筛除(见第2节的能量峰值策略与路径

筛选描述)，仅保留可观测的主导路径参与建模；

若最终仅剩1条有效路径，MuPhyCoNet将自动退

化为单视图对比学习，跨路径正样本构造不再启

用，正样本对由同一路径内的不同视图增强生成，

物理一致性约束亦可在单路径观测上继续作为有限

强度正则参与优化。因此，本文框架在多路径信息

可观测时可获得额外增益，但并不依赖于固定数量

的路径。

 4.2  数据集构成

为了在真实的NLOS环境中评估本文网络的性

能，依据第2节所述的多路径回波分离与表征对象

生成方法，在图7所示的NLOS拐角场景中采集并

构建了一个包含6类常见人体运动行为的数据集，

具体动作释义见表3。数据集共包含19500张时频谱

图，按8:1 :1划分为训练集(15600张)、验证集

(1950张)和测试集(1950张)。主要实验采用10%标

注率设置：训练集中仅1560张(每类260张)带标
 

P22反射路径

P12衍射-反射组合路径

P11衍射路径

目标 虚目标

雷达

墙体1 墙体2

非视距区域

视距区域

 
图 6 SFCW雷达回波路径示意图

Fig. 6 SFCW radar echo path schematic diagram

 

目标
(1.2, 2.65)

雷达

墙体1 墙体2

非视距区域

视距区域
O  墙角

(0.8, 2.65)
(1.2, 3.05)

(1.2, 2.25)

(1.6, 2.65)

(2.2, 2.65)

(1.6, 2.25)

(-0.8, -0.75)
 

图 7 实验场景中的雷达与目标位置示意

Fig. 7 Radar and target positions in the experimental scenario
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签，其余作为无标签数据参与自监督预训练。此

外，为评估标注依赖性，额外进行1%(156张)和
100%(15600张)标注率的对比实验。此外，本文补

充说明：数据采集由5名志愿者参与(身高范围：

166～182 cm；体重范围：52～80 kg)，每名志愿

者均完成表3中的全部动作类别。

 4.3  训练细节

本文的实验基于PyTorch和PyTorch Light-
ning框架实现，并使用NVIDIA RTX3090 GPU进
行加速。训练采用两阶段策略。

6× 10−2

10−4

Tmax ηmin = max(η0
·0.1, 10−4) η0 m =

0.999 τ =

0.1 ϕ λ = σ(ϕ) · λmax
λmax = 0.1

第1阶段(自监督预训练，MuPhyCoNet)：使

用随机梯度下降(Stochastic Gradient Descent,
SGD)优化器[38]，初始学习率 ，动量0.9，
权重衰减 ，采用余弦退火学习率调度，周期

设为最大迭代次数，最小学习率

( 为初始学习率 )；动量系数

；memory bank大小为4096；温度系数

；可学习参数 从0附近初始化，通过

( )控制物理损失权重。

10−3 10−5

10−6

第2阶段(下游分类器)：冻结骨干网络权重，

仅训练分类头。采用Adam(Adaptive Moment Es-
timation)优化器，学习率 ，权重衰减 ，

损失函数为交叉熵。使用余弦退火调度，30个
epoch内学习率从初始值衰减至 。

数据增强方面，在自监督与监督阶段均使用随

机裁剪(对于MuPhyCoNet来说，数据增强在构造

跨路径正样本对后进行)。物理预测损失子项“参

数范围约束损失”的参数与表1的SFCW设备一

致，以确保物理一致性项与真实成像链路匹配。

 4.4  推理开销与部署考量

512× 512 + 512 + 512× C + C≈
0.266 M C = 6

±

在推理与部署阶段，物理参数分支将被整体移

除，仅保留经自监督预训练的骨干网络与轻量化

MLP分类器。该分支仅在预训练阶段发挥作用，

用于引入物理一致性约束并提升模型的可解释性，

因此不会增加实际部署时的计算开销。该MLP分
类器的参数量约为

( )，其计算量相对骨干可忽略，端到

端延迟主要由骨干网络主导。具体开销评估如

表4所示，评估设置细节如下：目标硬件为NVIDIA
RTX 5080；batch=1；仅统计模型推理计算(不含

数据加载及预处理)；先进行若干次预运行后重复

多次测量，并报告均值 标准差与P50/P90；GPU
计时采用CUDA events以避免异步误差。

 4.5  不同标注率下的性能对比

表5列出了不同方法在多种标注率下的分类准

确率，可视化结果如图8所示。为公平对比自监督

预训练的有效性，本文设置两类基线：(1)ResNet-
50端到端训练，直接在标注数据上从零训练完整网

络，代表纯监督学习的性能；(2)ResNet-18(Im-
ageNet预训练骨干，冻结)+两层MLP。该基线作

为对比学习预训练效果的验证(即“预训练有效

性”基线)，其评估方法与自监督方法保持一致。

对比学习方法包含3组：MoCo v2/PI-MoCo/Mu-
PhyCoNet(本文方法), BYOL/PI-BYOL, Sim-
CLR v2/PI-SimCLR。其中，各框架的“基础版

本”与其对应的“物理一致性(Physics-Informed,
PI)版本”在表5中成对呈现，构成对物理一致性损

失的消融对比，用于验证所引入物理约束的有效

性。引入BYOL[39](Bootstrap Your Own Latent，
非对称架构)和SimCLR [40](Simple Contrastive
Learning of Representations，非动量更新负样本

策略)旨在验证对比学习在本文NLOS雷达场景下的

普遍有效性，同时便于考察物理约束策略在不同框

架上的适用性。PI版本的构建遵循各框架特性：

PI-BYOL将物理一致性项仅作用于target网络分

支，PI-SimCLR, PI-MoCo和MuPhyCoNet则在主

损失中融合物理约束(式(8))。

 

表 3  数据集动作类别及描述

Tab. 3  Action classes and descriptions in the dataset

类别 动作 描述

1 原地踏步 四肢自然交替运动

2 静止摆臂 手臂前后自然摆动

3 站-坐-起 坐下等待1 s左右再重新站立

4 弯腰捡物 弯腰手臂下垂作捡物状，然后直立

5 抬手抛物 右手抬过头顶作抛物状后放下，然后站定

6 来回行走
人在L型走廊非直视区域绕圈走动，

同时手臂摆动

表 4  目标硬件上的模型推理开销评估(仅推理计算，用于结构开销对照)
Tab. 4  Inference cost on target hardware (inference only, for architecture overhead comparison)

组件/结构 参数量(M) FLOPs (G) 延迟均值±标准差(ms) P50/P90 (ms)

部署推理：骨干(ResNet-18) 11.18 1.819 ±2.091 0.074 2.076 / 2.192

预训练辅助：物理预测头 1.94 0.002 ±0.511 0.073 0.494 / 0.530

预训练结构：骨干 + 物理预测头 13.12 1.820 ±2.516 0.157 2.491 / 2.648
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所有对比学习方法均遵循标准两阶段训练策

略：先在全部无标签数据上进行自监督预训练，随

后冻结骨干网络，仅仅用指定比例的标注样本训练

分类头。两个基线亦在相同的架构和标注量上执行

相同流程(不过不进行自监督预训练)，这样唯一的

差异就是是否利用无标签数据，从而直观地量化在

标注稀缺情形下自监督学习带来的性能提升。

从表5可以得出以下结论：

(1) 在本实验设置下，所有对比学习方法均优

于两类基线。以10%标注率为例，表现最差的对比

学习方法MoCo v2(72.19%)比监督预训练迁移基线

ResNet-18(ImageNet权重)+MLP分类器(28.26%)
高出43.93个百分点、比ResNet-50网络端到端

训练(32.12%)高出40.07个百分点。这些结果表明，

对比学习预训练能够从大量无标签雷达数据中提

取出有效的语义特征，降低对有标签样本的依赖。

(2) 物理一致性带来的增益是普遍的。对比

MoCo v2与PI-MoCo, BYOL与PI-BYOL, Sim-

CLR v2与PI-SimCLR，引入物理一致性损失后，

在10%标注率下准确率分别提升12.56%, 0.73%,
1.16%。这些结果表明，物理先验通过约束多径观

测的一致性与差异性，有效挖掘了路径间互补信

息，从而改善了表征质量。

(3) 跨路径正样本构造带来的增益。为进一步

区分“物理一致性损失”与“跨路径正样本构造”

的贡献，本文同时给出了PI-MoCo(仅引入物理一

致性损失，正样本仍由标准增强构造)与MuPhy-
CoNet(同时使用跨路径正样本构造与物理一致性

损失)的实验结果。可以看到，MuPhyCoNet相对

PI-MoCo在1%, 10%, 100%标注率下分别提升6.8,
9.57, 4.60个百分点，表明在NLOS多径场景中，跨

路径正样本对能够更充分利用“同一动作、不同路

径观测”的互补性，从而进一步提升表征质量。

(4) MuPhyCoNet, PI-MoCo, PI-BYOL与PI-
SimCLR的综合对比：四者均在不同程度上受益于

物理一致性约束，但在“低标注率收益”与“噪声

表 5  不同方法在多种标注率下的分类准确率(%)
Tab. 5  Classification accuracy of different methods under various label rates (%)

方法
样本标注率

1% 10% 100%

基线
ResNet-50(端到端训练) ±32.15 0.54 ±32.12 0.90 ±31.97 2.87

ResNet-18(ImageNet权重)+ 分类器 ±26.19 0.74 ±28.26 1.21 ±23.69 1.43

对比学习方法

(骨干：ResNet-18)

MuPhyCoNet ±84.24 0.26 ±94.32 0.13 ±91.28 0.86

PI-MoCo ±77.44 0.21 ±84.75 0.88 ±86.68 0.64

MoCo v2 ±71.78 0.08 ±72.19 1.31 ±68.91 1.00

PI-BYOL ±81.98 0.44 ±86.85 0.16 ±87.54 0.58

BYOL ±82.19 0.41 ±86.12 0.34 ±87.59 0.80

PI-SimCLR ±82.02 0.08 ±88.48 0.08 ±90.53 0.36

SimCLR v2 ±82.34 0.03 ±87.32 0.43 ±87.81 0.19

注：表内加粗数值表示相同样本标注率下的最佳准确率。

 

80

准
确
率

 (
%

)
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40

20

0

样本标签率 (%)

1 10 100

端到端训练 骨干+分类器 MuPhyCoNet PI-MoCo MoCo v2
PI-BYOL BYOL PI-SimCLR SimCLR v2 

图 8 不同标注率下的分类准确率(分组柱状图)

Fig. 8 Classification accuracy under different label rates (grouped bar chart)
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鲁棒性”上呈现差异。首先，在低标注率(1%, 10%)
下，MuPhyCoNet分别达到84.24%与94.32%，优

于PI-MoCo(77.44%, 84.75%), PI-BYOL(81.98%,
86.85%)与PI-SimCLR(82.02%, 88.48%)；其次，

在高标注率(100%)下，PI-SimCLR在干净数据上

更接近MuPhyCoNet(90.53% vs 91.28%)，但其在

加性噪声扰动下鲁棒性明显不足(见表6)；相比之

下，PI-BYOL在准确率略低于PI-SimCLR的同

时，在噪声扰动下保持更稳健的下降曲线，体现了

非对称结构对物理约束的兼容性。为便于读者快速

对照，本文在表7对四者在关键设置下的性能进行

汇总。

(5) 为了排除监督基线(ResNet-50)在本数据集

上表现偏低是由于实现或训练流程问题，也在公开

图像数据集CIFAR-10上进行了验证。取得了与文

献报道接近的Top-1准确率(约88.5%, 50 epochs)，
由此可基本排除因代码实现或训练流程异常导致性

能偏低的可能性。

(6) 进一步地，为分析物理损失各子项的贡

献，本文补充了物理一致性损失子项的细粒度消

融。在MuPhyCoNet的训练步骤下，逐一将某一子

项权重置0以等效移除该约束，其余设置保持不

变，并在1%, 10%, 100% 3种标注率下评估测试准

确率，结果见表8，可见在典型设置(10%标注率)下

表 6  在不同加性噪声水平下的分类准确率(%)
Tab. 6  Classification accuracy under different levels of additive noise (%)

方法 无噪声 0.1 (26.4 dB) 0.2 (20.4 dB) 0.3 (16.9 dB) 0.5 (12.5 dB)

MoCo v2 73.23 56.15 (−23.32%) 57.23 (−21.85%) 58.05 (−20.73%) 58.21 (−20.51%)

PI-MoCo 85.74 82.77 (−3.46%) 80.87 (−5.68%) 79.49 (−7.29%) 80.72 (−5.85%)

MuPhyCoNet 94.31 92.77 (−1.63%) 91.54 (−2.94%) 90.82 (−3.70%) 89.13 (−5.49%)

BYOL 85.74 74.87 (−12.68%) 75.08 (−12.43%) 65.74 (−23.33%) 47.90 (−44.13%)

PI-BYOL 86.97 79.03 (−9.13%) 80.26 (−7.71%) 80.26 (−7.71%) 76.97 (−11.50%)

SimCLR v2 87.59 83.13 (−5.09%) 81.90 (−6.50%) 80.97 (−7.56%) 79.49 (−9.25%)

PI-SimCLR 88.41 81.59 (−7.71%) 76.41 (−13.57%) 69.33 (−21.58%) 60.97 (−31.04%)
注：表内加粗数值表示相同噪声水平下的最佳准确率，括号内的数值为相较于无噪声准确率的百分比变化。

表 7  MuPhyCoNet, PI-MoCo, PI-BYOL与PI-SimCLR的性能汇总

Tab. 7  Performance summary of MuPhyCoNet, PI-MoCo, PI-BYOL and PI-SimCLR

方法 10%标注率(%) 100%标注率(%) 噪声0.5下降率(%)

MuPhyCoNet 94.32 91.28 5.49

PI-MoCo 84.75 86.68 5.85

PI-BYOL 86.85 87.54 11.50

PI-SimCLR 88.48 90.53 31.04

表 8  物理一致性损失子项的细粒度消融结果(%)
Tab. 8  Fine-grained ablation on the sub-terms of the physics-consistency loss (%)

消融设置(将对应子项权重置 0)
样本标注率

1% 10% 100%

基线(全部子项) 88.36 94.92 93.28

−Lcentroid (无质心一致性) 87.95 (–0.46%) 94.00 (–0.97%) 93.54 (0.28%)

−Lspec (无频谱JS散度) 87.59 (–0.87%) 92.97 (–2.05%) 91.64 (–1.76%)

−Lsmooth (无时频平滑性) 88.77 (0.46%) 91.90 (–3.18%) 92.15 (–1.21%)

−Lspread (无谱展宽一致性) 88.46 (0.11%) 94.00 (–0.97%) 92.87 (–0.44%)

−Lsym (无多普勒对称性) 88.92 (0.63%) 93.44 (–1.56%) 91.38 (–2.04%)

−Llocal (无局部相干) 88.10 (–0.29%) 93.79 (–1.19%) 94.21 (1.00%)

−Ldopp (无多普勒质心预测) 87.79 (–0.65%) 94.56 (–0.38%) 92.87 (–0.44%)

−Lbounds (无参数范围约束) 90.82 (2.78%) 94.77 (–0.16%) 93.23 (–0.05%)

−Ltime (无时间一致性) 90.62 (2.56%) 94.15 (–0.81%) 91.64 (–1.76%)

−Lfreq (无频率变化率) 87.49 (–0.98%) 93.44 (–1.56%) 91.64 (–1.76%)

注：括号内的数值为相较于基线准确率的百分比变化。
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λ = 0.1

w∗ = 0.1

w∗

时间-频率平滑性损失与频谱JS散度损失对网络的

贡献最大。为避免自适应权重对消融实验的影响，

本组实验中总物理权重系数固定为 ，且各子

项权重统一设为 ；消融仅通过将目标子项

的 置0实现。

 4.6  特征空间可视化分析

为更直观地展现不同对比学习方法的特征表征

质量，本文对测试集样本在特征空间中的分布进行

可视化。具体采用主成分分析(Principal Component
Analysis, PCA)以及统一流形近似投影(Uniform
Manifold Approximation and Projection, UMAP)
联合降维：首先通过PCA将特征降到固定的主成分

数(50维)，以降低计算复杂度，再使用UMAP将高

维特征映射至二维空间。图9展示了采用ImageNet-
18权重的ResNet-18骨干及7种对比学习方法(Mu-
PhyCoNet, MoCo v2, PI-MoCo, SimCLR v2, PI-
SimCLR, BYOL, PI-BYOL)在预训练后提取的特

征经降维后的二维分布。不同颜色代表不同的行为

类别，特征点的聚集程度反映了模型对类内一致性

的学习能力，而类间的分离程度则体现了模型的判

别能力。

从图9可以观察到，除PI-SimCLR外，添加了

物理约束的方法(MuPhyCoNet, PI-MoCo, PI-BY-
OL)相比于对应的基础方法，都在特征空间中类内

的聚集度有所提高，并且类间的分离度有所上升。

这表明物理一致性损失有效地引导模型学习到了更

具判别性和鲁棒性的特征表示。

 4.7  泛化能力与鲁棒性

本节针对第4节提到的7种对比学习方法，测试

它们在典型情况下(样本标注率为10%)对两类变换

的鲁棒性：一类为视觉级变换(亮度、对比度与裁

剪，检验对预处理差异的敏感性)，另一类为雷达

物理级变换(如加性噪声)，以评估模型在不同类型

域变换下的稳定性与泛化性。

σ ∈ {0.1, 0.2, 0.3, 0.5}
σ = 0

如表9所示，这7种模型在亮度、对比度与

随机裁剪等视觉级变换下均保持较高的识别准

确率，表明模型对可视化预处理差异具有一定鲁

棒性。表6和图10进一步展示了加性噪声实验结

果，以分析噪声扰动对模型性能的影响，从而给出

更具实用意义的鲁棒性结论。噪声强度以标准差

表示，对应的信噪比(SNR)分

别为26.4, 20.4, 16.9, 12.5 dB。基准测试( )
不添加额外噪声。

从表6及图10可以看出，随着噪声水平增加，

各模型准确率均有所下降；但引入物理一致性约束

后，MuPhyCoNet, PI-MoCo与PI-BYOL的下降曲

线更为平缓。以噪声级别0.5为例，MuPhyCoNet,
PI-MoCo与PI-BYOL分别下降5.49%, 5.85%与
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图 9 不同对比学习方法的特征空间可视化(PCA联合UMAP降维)

Fig. 9 Feature space visualization of different contrastive learning methods (PCA and UMAP dimensionality reduction)
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11.5%，而对应基础方法MoCo v2与BYOL分别下

降20.51%与44.13%。这表明物理一致性损失能够

有效提升物理扰动下的鲁棒性；同时MuPhyCoN-
et相较PI-MoCo仍进一步降低了下降幅度，说明跨

路径正样本采样机制在此基础上还能带来额外的鲁

棒性增益。

值得注意的是，PI-SimCLR的表现与期望不

符：虽然在干净数据上准确率相比基线SimCLR有
所提升，但噪声鲁棒性反而下降(噪声级别0.5时下

降31.04%)。结合对比学习机制的理论分析，这一

看似矛盾的结果可能源于梯度流设计与负样本策略

两个相互关联的因素。

J = tr(SB)/tr(SW)

f(·;θ) x0, x1

Lphys = ∥ϕ0 − ϕ1∥2 ϕi = ϕ(f(xi;θ))

(1) 梯度流机制：物理约束通过降低类内方差

提升了Fisher判别比 ，在干净数

据上表现更优；然而，SimCLR采用对称架构，同

一编码器 处理两个增强视图 ，物理约束

损失 (其中， 为

物理参数)的梯度从两个方向同时回传：

∂Lphys
∂θ

=
∂Lphys
∂ϕ0

∂ϕ0

∂θ
+

∂Lphys
∂ϕ1

∂ϕ1

∂θ
(20)

这种双向梯度强制可能使网络倾向于压缩不同

增强样本间的物理差异，导致表征空间过度平滑

fq(·;θq)

化，削弱判别性边界。相比之下，MuPhyCoNet的

动量编码器机制通过梯度阻断(key侧参数不接收

物理约束梯度)实现梯度解耦，仅query编码器

接收物理约束更新，有助于避免双向梯度

冲突；PI-BYOL同样采用非对称结构，物理约束

仅作用于目标网络，实现单向引导。

∝ logK

γ = dinter/
√
dintra

(2) 负样本充足性：在上述梯度机制可能导致

的表征平滑化背景下，负样本数量进一步影响判别

性维持能力。SimCLR依赖batch内负样本(本文为

128)，而MuPhyCoNet的memory bank(本文为

4096)可提供约32倍的负样本多样性。根据Info-

NCE损失的判别性信号强度 (K为样本

数)[41]，充足的负样本有助于维持更鲁棒的决策边

界裕度 [42]；而PI-BYOL则无需显式

负样本，通过预测器-目标网络机制规避了该约束。

 4.8  混淆矩阵分析

本文方法(MuPhyCoNet)在标注率为10%时的

混淆矩阵如图11所示。从混淆矩阵可见，类别6(来
回行走)及类别5(抬手抛物)在对角线处的响应值高

于其他位置，表明该类识别准确率相对较高。这可

能与类别6在较长时间内保持连续运动、速度模式

表 9  在不同视觉级变换下的分类准确率(%)
Tab. 9  Classification accuracy under different visual-level transformations (%)

方法 原始域 亮度变化 对比度变化 随机裁剪

MoCo v2 73.23 72.97 (–0.36%) 72.82 (−0.56%) 74.92 (2.31%)

PI-MoCo 85.74 85.79 (0.06%) 85.54 (−0.23%) 86.36 (0.72%)

MuPhyCoNet 94.31 94.31 (0%) 94.21 (−0.11%) 94.97 (0.70%)

BYOL 85.74 85.79 (0.06%) 85.64 (−0.12%) 87.79 (2.39%)

PI-BYOL 86.97 87.03 (0.07%) 86.97 (0%) 87.74 (0.89%)

SimCLR v2 87.59 87.69 (0.11%) 87.38 (−0.24%) 89.08 (1.70%)

PI-SimCLR 88.41 88.56 (0.17%) 88.41 (0%) 89.95 (1.74%)

注：括号内的数值为相较于原始域准确率的百分比变化。

 

(a) 不同噪声水平下的分类准确率
(a) Classification accuracy under different noise levels

(b) 不同噪声水平下的准确率相对变化
(b) Relative accuracy change under different noise levels
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图 10 噪声鲁棒性分析

Fig. 10 Noise robustness analysis
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相对稳定，从而形成更清晰的时序演变有关；而类

别5的抬手抛物动作幅度(动作范围)更大，使其微

多普勒展宽与能量分布更具特征性，因此更易与其

他类别区分。

相比之下，类别1(原地踏步)与类别2(静止摆

臂)，以及类别3(站-坐-起)与类别4(弯腰捡物)之间

存在相对较高的相互误判(对应混淆矩阵的非对角

线单元较高)。其中，类别1与类别2的主要差异在

于腿部是否运动，其微多普勒模式相近；在多径传

播下，能量扩散与多路径叠加可能进一步增加时频

特征的重叠度，从而加大区分难度。

 5    结语

本文针对室内非视距(NLOS)多径场景下的雷

达人体行为识别问题，提出了物理信息嵌入的多路

径对比网络(MuPhyCoNet)。通过将多路径回波视

为多视角观测并在动量对比学习框架中引入物理一

致性损失，该方法在标注稀缺和噪声干扰下均表现

出了优越性。在包含6类动作，共19500张微多普勒

图像的数据集上，采用“自监督预训练+下游分类

器”的两阶段评估表明：MuPhyCoNet在10%标注

率下的分类准确率为94.32%，较MoCo v2(72.19%)
提升了22.13个百分点；且在本实验设定的各个加

性噪声级别中均表现出较好的鲁棒性(以相对下降

百分比计)，在SNR=12.5 dB的加性高斯白噪声扰

动下仅下降5.49%，优于最佳非PI方法SimCLR
v2(下降9.25%)。此外，针对部署阶段，物理预测

分支可在推理时完全移除，仅保留骨干网络与轻量

分类器，从而避免额外部署开销。未来工作将聚焦

于(1)扩展至多目标与更复杂传播环境与更多路径

组合的建模与验证；(2)引入自适应或在线标定以

缓解系统参数偏差；(3)分析SimCLR在噪声下性能

退化的根本原因与物理约束引入时的权衡，并据此

提出有针对性的改进方案(例如基于梯度流调整、

负样本增强或混合架构的物理引导策略)。
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