基于重心位移编码的毫米波雷达场景重建方法


摘 要：毫米波雷达在室内感知中难以探测缺乏速度变化的静态目标，如家具和墙壁。现有方法多关注动态目标（如人体）检测，未充分利用人体动态信息的场景理解潜力。为此，本文提出一种基于重心位移编码的毫米波雷达场景重建算法，通过深入挖掘人体活动数据推理静态物体类别与空间布局。该方法利用毫米波雷达点云生成姿态序列，结合重心偏移编码和时空图卷积提取特征，采用投票机制和混合预测模型推理物体分布。实验验证该方法有效提升了场景重建的准确性和泛化性，为雷达感知提供了新思路。
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随着人工智能技术的发展，毫米波雷达逐渐成为重要的环境感知传感器，在室内人员感知、安防监控及机器人导航等领域得到广泛应用[1-3]。相比传统视觉传感器，毫米波雷达具有不受光照影响、适应恶劣环境及保护隐私等优势，能够在复杂场景中稳定运行[4-6]。通过点云成像，毫米波雷达可获取人体运动轨迹与行为信息，实现对室内动态目标的实时监测[7-9]。然而，在静态物体（如家具、墙壁等）的感知与建模方面，毫米波雷达仍存在明显不足。由于静态目标缺乏相对运动，多普勒频移接近零，易在处理过程中被滤除；同时部分材质反射率较低，加之雷达角分辨率有限，难以区分相邻物体，导致建模精度受限。现有研究多集中于人体等动态目标的检测与姿态估计[10]，虽已取得较成熟成果，但对人体活动中隐含的环境信息挖掘不足。因此，如何利用毫米波雷达动态人体信息推理室内静态场景布局，成为亟待解决的关键问题。
[bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK5]现有室内场景重建方法主要依赖视觉传感器，通过深度学习模型进行物体检测与三维布局估计。例如，SceneIBR[15]可根据2D图像检索并拼接对应3D模型，Scenedreamer[16]在缺乏3D标注时也能生成复杂场景。然而，这类方法高度依赖视觉信息，在低光照、遮挡或隐私敏感场景中适用性有限，且普遍忽略人体与环境交互在场景重建中的作用。在毫米波雷达研究中，已有工作主要集中于人体动态建模，包括行为识别、姿态估计及网格重建等。典型方法如RadHAR[12]实现行为识别，mm-Pose[13]从点云中恢复人体骨架，mmMesh[14]提升人体网格重建精度。这些方法虽在人体建模方面取得进展，但大多局限于动态目标本身，缺乏对人体行为与环境结构关系的建模，未能充分挖掘动态信息中的场景语义。近年来，研究者开始关注人体与物体交互信息在场景重建中的作用。人体行为通常受环境约束，如坐下对应椅子位置，行走反映可通行区域。基于此，一些方法通过建模人–物关系进行场景推理，如空间关系图方法、PiGraphs[20]、MIME[21]及Pose2Room[23]等。这些方法在场景生成方面取得一定进展，但多依赖RGB-D或仿真数据，对姿态精度要求较高，难以直接应用于点云稀疏、噪声较大的毫米波雷达场景。
针对上述问题，本文提出一种基于毫米波雷达动态感知的室内场景重建方法，通过人体运动模式与环境布局之间的关联，实现静态场景的间接推理。具体而言，首先利用毫米波雷达获取人体活动点云，并提取三维人体姿态序列；随后采用时间图卷积网络建模姿态时空特征；在此基础上，通过关节驱动的动态投票机制估计物体位置；最后引入概率解码模型，利用高斯混合分布生成合理且多样的场景布局。同时构建真实毫米波雷达数据集，用于学习人体行为与场景结构之间的关系。实验结果表明，该方法能够有效提升场景重建的合理性与多样性。
1 基本原理
本文方法的目标是在仅通过人体姿态轨迹作为输入的情况下，推理室内场景中物体的配置分布，并为每个可能的物体生成合理的类别标签及定向3D边界框。我们利用毫米波雷达采集的三维点云来推理实际的人体姿态轨迹，从而更真实地捕捉室内场景的人-物交互关系，实现对静态物体的推理。
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图1 模型流程图
毫米波雷达采集人体动态点云数据后，经过mmPose处理并存储为一个包含N帧和J个关节点的姿态轨迹，编码器从骨骼的身体关节点和在连续帧中的变化中学习局部姿态特征，然后将每个骨架解耦为重心编码和姿态编码。结合后，根节点作为种子用于投票每个姿态可能与之交互的附近物体的中心。混合预测模块学习可能的物体边界框分布，从中可以抽样出物体类别标签和定向的3D边界框。
为此，我们构建了一个包含时空特征提取、场景感知投票和高斯混合解码，三个模块的系统流程。该模型基于目标检测领域的开源工作Pose2Room进行了二次开发与深度定制。如图1所示，将雷达采集到的点云通过mmPose得到人体姿态信息，然后通过特征提取获取姿态特征。根据姿态特征对物体中心位置进行投票，通过聚类得到投票簇，会对应潜在的场景物体。最后，对投票簇进行多模态建模，生成物体边界框假设，并预测物体类别与朝向，从而展现场景的多样性与合理性。
[bookmark: _Hlk200988081]1.1  时空特征提取
在毫米波雷达采集到的人体骨架序列中，人体的关节会随时间而变化，包含丰富的时空交互信息。若能有效建模这一时空依赖关系，便可更准确地推理人体与物体发生交互的潜在时刻与位置。为此，我们在获取人体姿态坐标后，利用时间图卷积对骨架序列进行深度特征提取，学习到能够表征人-物交互的时空特征。
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图2 从人体姿态中提取出重心节点序列，经过投票和预测得到交互物体框。
首先，通过毫米波雷达的点云数据应用mmPose，得到人体骨骼关节的三维坐标序列。图1中的姿态序列，其中N表示姿态序列的帧数，J表示每帧中的关节点数，每个关节点有(x,y,z)三维坐标。为了对T进行有效的时空学习，我们设计了一个融合特征提取、图注意力和时间卷积的网络结构。重心偏移与姿态编码。为了更加突出人体与重心（或根关节）之间的相对变化，我们引入了基于重心的位移编码R和与位置无关的姿态特征P。对重心在时间维度上选取其邻域通过一个多层感知机提取特征，再进行邻域池化操作，得到每帧的重心相对表示R。
	

	(1)


其中r是各帧的重心位置，k为邻域帧的数量，AttnPool表示邻域注意力池化。通过重心做相对偏移，可捕捉其随时间变化的局部趋势。将每个关节点的绝对坐标与根关节坐标作差后，输入一组轻量化深度可分离一维卷积(DWConv+PWConv)，得到相对姿态特征：
	

	(2)


然后采用广播求和将两部分特征组合，得到每帧姿态的初步编码，这样可以使模型更好地关注局部的人与物体交互，而不受整体场景绝对位置的过度影响。
空间编码。姿态编码主要提供了重心与其他关节的相对偏移信号。为了进一步捕捉在同一帧骨骼中各关节间的关联关系，采用图注意力机制来建模骨架结构内的空间依赖。我们将每一帧的人体骨架视为图结构，节点对应各个关节，骨骼连接对应节点间的边。在图卷积的基础上引入注意力机制，使得每个关节能对其邻近的重要程度进行加权学习。对于任一关节节点，其特征由自身特征与邻近特征结合，通过可学习的注意力系数进行加权得到：
	

	(3)


注意力系数由兼容函数计算并再归一化。通过图注意力操作，每个关节可聚合邻近关节特征并获知其在骨骼中的相对重要性，从而得到更丰富的空间依赖表达。
时间编码。经过空间编码后每个关节特征已初步融合了帧内骨骼结构信息，为了捕捉跨帧的人体动态，在时间维度进一步学习关节运动模式。对于骨架中每个关节(i)的特征序列，沿时间维度应用1D卷积：
	

	(4)


其中卷积核可在相邻若干帧内聚合信息，提取关节在时间维度的运动趋势与状态转换。应用于所有关节后，可得到更新后的时序特征。为了在更长的时间范围内进行推理，将图注意力层和1D卷积层封装为一个时空残差模块，并连续堆叠多层：
	

	(5)


残差连接有助于缓解深层网络训练中的梯度消失或退化问题。堆叠五层后，在每帧汇总所有关节的特征向量，通过多层感知机进一步融合，得到最终的时空姿态特征。该特征能更好地表达人体姿态随时间变化的局部细节及胯关节依赖，为后续方法提供关节特征支持。
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图3 使用图时空卷积进行姿态编码。
1.2场景感知投票机制
当人在室内活动时，关节的运动往往会与附近的物体产生交互或相互影响。例如，坐下的动作对应靠近椅子或沙发，走动时则可能接近桌子或门。因此，我们需要一种投票机制，让每个姿态帧都能投票给潜在的交互物体，为后续的3D框解码提供线索。对于每一帧的姿态特征，先获取它的重心作为种子位置，然后通过一个可学习的偏移函数计算出物体中心的投票：
	

	(6)


其中姿态特征输入到一组深度可分离多层感知机，输出的是位置偏移向量。这样，每个姿态帧都对可能交互物体的中心位置做出一次投票。在时序序列中，多个帧可能对应同一个物体交互。为此，我们采用霍夫投票思想将投票聚类为若干个投票簇。这些投票簇每一个都对应一个潜在的场景物体，有的可能真实存在，有的可能是对同一物体的多次投票。为了兼顾不同帧对同一物体投票的重要程度，对投票进行加权求和处理：
	

	(7)


最终，我们获得了相对稳定且判别力更强的投票簇表征，为下一步多模态解码提供依据。
1.3基于混合预测的检测方法
由于从单一姿态动作推理物体信息具有不确定性（例如，人坐下时不一定分辨椅子与沙发），我们需要对物体的 3D 边界框、尺寸与朝向进行多模态建模。这样不仅能生成更具多样性的场景假设，也能在出现模糊场景时提高算法的鲁棒性。对每个投票簇 (v,S)，我们使用混合模型来预测其3D边界框参数。记物体的中心为c、尺寸为s。令模型输出K个分量，每个分量包含一个均值和协方差，以及混合系数：
	

	(8)


网络训练时，最大化对真实物体框的似然函数。推理时则从该混合分布进行采样，得到多个候选物体框。为进一步区分物体种类，我们对结果采用一个分类头来预测物体类别分布。同时可学习到一个置信度打分来表征该物体框的可信度，用于后处理时的排序或筛选。在生成场景时，可根据置信度阈值及类别预测结果，筛除不合理物体假设或进行非极大抑制。为平衡多样性与准确度，我们在推理时从混合分量中抽取次样本，然后对其进行求平均来形成不同的场景假设集合。这种多模态解码的优势在于，当人体交互信息不够确定时，模型可以输出若干种合乎常理的场景配置。这样可以减少猜错就全错的风险，对于点云推理得到的骨骼点来说至关重要。
1.4 损失函数
[bookmark: _Hlk201069585]本文的损失函数设计包含两个分类损失与四个回归损失。分类损失包括类别标签分类损失和物体性分类损失。两者均采用交叉熵损失进行监督，物体性分数用于判断投票簇中心到最近真实物体中心的距离，当距离小于等于0.2m时视为正样本，大于等于0.6m时视为负样本。回归损失包括投票位置损失、边界框中心损失、尺寸损失和方向损失，均采用Huber损失进行监督。投票位置损失仅监督距离物体中心在1m以内的姿态点，将它们的投票预测位置与最近的真实物体中心进行比较；超过此范围的姿态点投票不参与监督。边界框中心损失是针对投票簇预测出的中心与最近的真实物体中心的差距进行监督。尺寸损失和方向损失则对每个投票簇预测的边界框尺寸和方向进行监督，使用最近真实边界框的对应参数作为真值。最后的损失函数为：
	

	(9)


表示为各损失项对应的常数权重，用于平衡模型训练中的损失比例。
2 实验结果与分析 
2.1 实验设置
为验证所提出基于毫米波雷达的人体驱动场景重建算法的有效性，我们搭建了实际采集与训练推理一体的实验平台。所使用的毫米波雷达工作频段为77 GHz，配备4发射天线与4接收天线，具备0.05米的距离分辨率，能够稳定获取人体三维点云数据并跟踪细微的动态变化。所有模型训练与推理实验均在以下硬件平台上完成：CPU采用 Intel Core i7-13700K，GPU为NVIDIA GeForce RTX 4090，配备24GB显存，系统内存为 32GB。实验代码基于Python 3.9与PyTorch 2.1.1实现，CUDA版本为11.8。训练过程中，我们将批大小设为64，总训练轮数为160epoch，采用Adam优化器，初始学习率为1e-3。学习率在第40、80、120 epoch处分别衰减为原来的0.1倍，以保证后期训练的稳定性。损失函数采用Huber损失对模型的多项预测目标进行联合优化，包括姿态投票点位置、物体边界框中心、尺寸与方向角度等。在推理阶段，模型输出的候选物体边界框经过三维非极大值抑制处理，IoU 阈值设定为0.5。同时，为确保只保留置信度较高的候选框，我们设置了物体性评分阈值为0.5。姿态距离阈值被设定为1.0米，用于控制人-物交互投票机制中的候选种子范围。
为系统评估模型性能，我们设计了三类实验：(1)定性渲染与可视化分析，展示模型在不同场景下的推理能力与物体布局效果；(2)消融实验，分析各模块对性能的具体影响；(3)与现有场景重建方法的对比实验，用于验证整体性能。
2.2 数据集
我们使用毫米波雷达采集了一个新的大规模数据集，用于从雷达点云到人体姿态轨迹并观察估计多个场景物体的任务。我们在实验室模拟布置了20种常见的家具布局，每个常见平均包含12个物体，每个物体都带有可用的交互类型注释。为了数据集的多样性和泛化性，我们在生活场景中部署了设备，包含6种户型，每个房间有6种家具。在实验中，我们重点关注12个常见类别下的可交互物体。在每个房间中选择最多10个随机静态物体来定义场景，并编写脚本让人体与物体的交互可视化。对于每个物体，选择一个与物体类别相关的随机交互类型。通过长时间采集，我们收集了20,000个不同人体姿态序列及其对应的物体框来构建数据集。在模型训练期间，通过随机旋转、翻转和平移场景和人体姿态进行数据增强，以提高学习效率。
2.3 可视化实验
利用毫米波雷达捕捉的动态人体姿态信息，可以有效推理静态物体。图4.1展示了在多个房间场景中，本文方法所实现的重建效果。可视化结果中，A、B、C表示模拟的三种客厅布局实验场景，D、E、F表示模拟的三种卧室布局实验场景。第一行为实验场地内的监控图像，用于呈现场景原貌；第二行显示的是通过毫米波雷达采集并还原的人体三维姿态轨迹；第三行为姿态编码阶段生成的重心偏移序列，用以体现人体运动与空间位置的关系；第四行展示了本文方法推理生成的静态物体布局结果，重建出的场景在结构配置、物体分布及空间合理性方面均与真实环境高度一致，验证了方法的有效性与泛化能力。
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图4 毫米波雷达采集的人体姿态轨迹序列的物体推理定性结果

2.4 消融实验结果分析
为验证所提出方法中各关键模块对模型性能的贡献，本文设计了三个消融实验，结果如表1所示。我们分别针对重心偏移编码、时空姿态编码和混合预测模块进行了消融分析。消融版本均保留基础特征提取与投票机制，仅修改被测模块。无重心偏移编码，直接使用相对于房间中心的关节全局坐标；无时空编码，将姿态序列输入至多层感知机学习静态特征；无混合预测模块：使用两层MLP回归单一边界框参数，取代混合建模预测。
表1 消融实验研究
	模型/模块
	重心偏移编码
	时空编码
	混合预测
	mAP

	模型A
	无
	无
	无
	8.66

	模型B
	有
	无
	无
	33.89

	模型C
	有
	有
	无
	38.55

	原模型
	有
	有
	有
	43.14



mAP表示在给定IoU阈值下（本文阈值设为0.5），预测物体与真实物体在位置与类别上均匹配时的平均准确率。通过表1可见，未采用任何关键模块的模型A几乎无法实现有效推理；引入重心偏移编码后，模型性能显著提升，说明该模块对于捕捉人体与物体之间的局部交互关系具有重要作用；进一步加入时空姿态编码后，性能再次提升，表明对动态时空特征的有效建模；完整模型整合所有模块后达到最佳性能，证实混合预测模块能够显著提升对场景不确定性的建模能力。上述结果说明，所设计的三个模块彼此互补，共同增强了模型对静态物体类别与位置的推理精度。
2.5 对比实验结果分析
由于当前毫米波雷达领域缺乏直接面向3D人体轨迹驱动场景重建的对比研究，因此我们选取视觉领域中具备类似功能的代表性模型INFERACT[25]、SUMMON[24]和LSDM[26]作为对比基准。为进一步验证本文方法的有效性，我们设计了两个变体模型作为补充对比。模型1是移除混合分布采样，直接以单一回归方式预测边界框参数，模型2是在完整模型基础上移除重心位移编码模块。
表2: 六种场景重建方法的实验对比结果
	模型
	床
	长椅
	书柜
	桌子
	椅子
	Tv
	沙发
	冰箱
	mAP

	SUMMON
	91.82
	33.14
	49.76
	56.35
	19.55
	6.94
	68.22
	10.99
	43.91

	INFERACT
	90.16
	18.13
	55.19
	66.34
	20.74
	18.67
	72.86
	28.43
	46.31

	LSDM
	85.27
	26.73
	50.16
	60.38
	20.73
	20.72
	69.33
	30.47
	45.92

	模型1
	55.75
	30.29
	49.38
	61.82
	16.14
	17.81
	48.39
	29.94
	46.27

	模型2
	51.36
	34.48
	51.73
	68.27
	21.89
	24.61
	71.11
	36.49
	47.74

	原模型
	60.48
	40.66
	58.67
	71.88
	25.68
	30.66
	78.17
	40.33
	50.81



在整体mAP上，本文方法达优于INFERACT、SUMMON和LSDM。在多类典型交互物体上，本文方法均显著优于其他两者，尤其在“椅子”类上取得71.88，展示出更强的泛化能力。SUMMON在“床”类推理上表现优异，主要得益于其引入的时序接触一致性模块（ContactFormer），可跨帧整合接触信息。然而该方法高度依赖视觉特征，在实际毫米波场景中表现不稳定。而本文提出的混合预测模块则通过建模多模态分布，有效缓解了人体姿态推理带来的模糊性问题，使整体性能更具鲁棒性。
表3：六种方法在S1与S2数据集上的性能对比结果
	
	S1
	
	S2

	
	mAP
	MMD
	TMD
	
	mAP
	MMD
	TMD

	SUMMON
	43.91
	35.16
	2.85
	
	41.61
	29.82
	1.98

	INFERACT
	46.31
	33.67
	2.36
	
	44.91
	30.36
	1.94

	LSDM
	45.92
	32.43
	2.18
	
	44.68
	22.85
	1.68

	模型1
	46.27
	46.14
	1.01
	
	29.93
	30.18
	1.93

	模型2
	47.74
	38.69
	2.56
	
	45.49
	30.38
	3.81

	原模型
	50.81
	39.61
	3.61
	
	48.17
	32.48
	4.43



为评估模型的泛化能力，我们设计了两种数据拆分方式。序列级拆分S1，在相同房间布局中采用不同的人体交互序列进行训练与测试；房间级拆分S2，在训练和测试集中同时区分不同房间与不同交互序列。实验中，针对每个输入序列，我们对测试结果随机采样，生成10个物体排列假设。我们引入最小匹配距离 (MMD, Minimal Matching Distance)与总互信息多样性(TMD, Total Mutual Diversity)两个指标对生成质量与多样性进行评估。MMD表示从10个生成候选中挑选与真实场景最接近的预测结果的匹配精度（mAP），值越大表明至少存在一个高质量的预测；TMD表示同一物体的多个预测框之间的方差，方差越大说明生成的候选结果更具多样性。
实验结果如表3所示，模型1表现出较低的多样性（低TMD）和较低的最佳预测精度（低MMD）；模型2则在多样性指标上有所提升，但最佳预测精度仍然有限；而本文最终提出的完整模型同时具备最佳的预测准确性和丰富合理的场景生成多样性，说明本文方法能够更好地兼顾预测质量与多样性。
3 结论
本文针对毫米波雷达无法直接有效感知室内静态物体这一关键问题，创新性地提出了一种基于重心位移编码的毫米波雷达场景重建方法。通过构建毫米波雷达人体姿态数据集、提出有效的特征提取方法与概率布局解码机制，本文成功实现了高
精度、多样化的室内场景布局推理。实验结果表明，该方法能够有效利用人体动态信息实现准确且多样的静态场景布局推理，在实际环境下，相较于虚拟数据方法更具有实际性和泛化性。研究也发现，毫米波雷达精度和异常人体动作会降低推理精度。未来工作将探索多传感器融合和更加鲁棒的模型，进一步提升算法的适应性与实时性。
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Millimeter-wave radar scene reconstruction via centroid displacement encoding

Abstract:One of the main challenges for millimeter-wave radar in indoor perception is its limited capability to effectively detect static objects such as furniture and walls, which lack velocity variations. Existing methods mostly focus on improving detection accuracy for dynamic targets (e.g., the human body) but overlook the potential value of human motion information in scene understanding. To address this issue, this paper proposes a millimeter-wave radar scene reconstruction algorithm based on centroid displacement encoding. By deeply mining human activity data, the method enables effective inference of static object categories and spatial layouts. Specifically, indoor human point cloud data are collected using millimeter-wave radar and the mmPose framework is employed to reconstruct human pose sequences. Then, a spatio-temporal graph convolutional network, combined with centroid displacement encoding, is used to extract pose features. Finally, a voting mechanism and a hybrid prediction model are employed to infer object distributions. Experimental results demonstrate that the proposed method significantly improves the accuracy and generalization of scene reconstruction, offering a novel technical approach for radar-based perception. 
Key words:computer application technology; millimeter-wave radar; scene reconstruction; centroid displacement encoding; human-object interaction; intelligent perception
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