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基于大语言模型的超宽带雷达多任务学习方法
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（1. 北京邮电大学人工智能学院，北京 100876；2. 北京市大数据中心，北京 101160）

摘 要：超宽带雷达通过无线感知实现人数检测和生命体征监测，现有方法依赖统计特征或轻量级神经网络，在

多种任务间的迁移与泛化能力有限。鉴于大语言模型的优异跨模态学习能力，提出了基于大语言模型的超宽带雷

达多任务微调框架 UWB-LLM，结合混合专家与低秩适应方法实现将雷达信号的时序特征映射至大语言模型嵌入

空间并高效微调。在自采集数据集和公开数据集上，分别对人数检测任务及呼吸、心电图与连续血压三种生命体

征信号估计任务进行训练和评估。实验结果表明 UWB-LLM 在人数检测准确率和三种生命体征信号估计任务的

相关系数较现有算法平均提升了 37.62%、7.47%、18.16% 和 14.70%（相关代码与数据集已开源①）。
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Abstract: Ultra-wideband (UWB) radar enables people counting and vital signs monitoring with wireless sensing. How‐

ever, existing methods rely on statistical features or lightweight neural networks, which have limited ability to migrate 

and generalize across multiple tasks. In view of the powerful cross-modal learning capability demonstrated by large lan‐

guage models (LLMs), a UWB radar multi-task learning framework based on LLM, UWB-LLM, is proposed. This ap‐

proach successfully maps the temporal features of radar signals into the embedding space of LLMs, and by integrating the 

mixture of experts (MoE) mechanism and low-rank adaptation (LoRA) strategy, UWB-LLM performs parameter-efficient 

fine-tuning (PEFT) for multi-task learning. Experiments were conducted on both self-collected and publicly available da‐

tasets for people counting task as well as respiration, electrocardiogram (ECG) and continuous blood pressure estimation 

tasks, respectively. Compared to the state-of-the-art algorithms, UWB-LLM achieves average accuracy improvements of 

37.62% for people counting and 7.47%, 18.16%, and 14.70% for the three vital sign estimation tasks (The relevant code 

and datasets are available1).

Key words: large language model, ultra-wideband radar, people counting, vital signs monitoring, multi-task learning, 

mixture of experts

0　引言

随着智慧城市、智能座舱和智能家居系统等应

用场景的持续拓展，传统的视觉与红外传感技术难

以满足人数检测与生命体征监测对稳定性、隐私保

护与穿透性等的需求[1]。基于Wi-Fi和ZigBee的无

线感知方法主要依赖于对接收信号强度指示或信道

状态信息的分析[2]，生物雷达系统，特别是超宽带

（UWB，ultra-wideband）雷达具有高时间分辨率和

①https://github.com/bupt-uwb/UWB-LLM
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低功耗的特性[3]，可感知人体状态乃至心肺活动引

起的胸腔起伏，尤其适用于对人体状态的长期、连

续感知。基于雷达的人数检测（RPC, radar-based 

people counting）在统计特征的基础上[4]引入传统机

器学习分类器[5]和卷积神经网络（CNN, convolu‐

tional neural network）[6-7]以自动学习多层次的特征

表示。Choi等人[8]设计了一种网络架构RPCNet同

时提取UWB信号的空间和时间特征。另一方面，

雷达在连续生命体征（CVS, continuous vital signs）

监测也展现出潜力[9-13]。然而，这类方法在面对环

境变化时的适应能力较弱，并且难以在多任务间实

现结构共享和泛化。

预 训 练 大 语 言 模 型 （LLM, large language 

model）在推理能力、知识融合与迁移学习等方面

表现出显著优势[14]，以Flamingo[15]为代表的多模态

大模型进一步探索了跨模态嵌入对齐与统一表示学

习的潜力。在此基础上，大模型感知通信通过在终

端和网络侧协同部署大模型，利用其语义推理能力

对信道与内容进行联合自适应优化，可显著提升频

谱效率和端到端服务质量[16]。与此同时，一些研

究[17-21]尝试将LLM引入ECG、脑电图（EEG, elec‐

troencephalogram）和无线信号等非自然语言的时

序信号处理任务中。ECG-LLM[17]通过在冻结的

LLM前后设计特定的编码器和解码器，实现LLM

对 12导联 ECG信号的缺失值修复。LLM4CP[19]利

用低秩适应（LoRA, low-rank adaptation）方法对

LLM 进行微调以适配信道预测任务，而 LLM4

WM[20]结合混合专家（MoE, mixture of experts）方

法进一步实现面向无线信道的 LLM 多任务微调。

Sheng等人[21]使用可训练的分词器将毫米波信号转

换为文本表示，解决了毫米波波束预测问题。但将

LLM用于雷达信号处理任务中仍面临一定挑战：

（1）雷达信号与自然语言存在显著的模态差

异。雷达信号作为一种时序连续信号，具有较大的

数据长度，而LLM由于上下文长度限制难以完整

表示长时信号序列。此外，LLM 的分词器（to‐

kenizer）主要基于自然语言语料库进行训练，直接

将雷达信号编码为文本格式输入模型，可能会丧失

关键的时序与频谱特征。

（2）雷达信号在数据集采集配置上存在差异。

不同型号的UWB雷达在载波频率、距离分辨率和

采样率等诸多属性上存在差异，而对于同一雷达也

存在采集时间、采集帧率和采集距离等设置上的差

别，进而导致雷达信号难以形成统一的离散表示。

（3）雷达信号数据集难以满足雷达大模型训练

需求。相较于自然语言和图像数据，针对特定任务

的雷达数据集通常不超过30小时且采集对象较少，

无法支撑大模型训练。

为了解决以上问题，本文提出了一个基于

LLM 的 UWB 雷达多任务微调框架 UWB-LLM

（UWB radar multi-tasking based on LLM）。如图1所

示，UWB-LLM 将混合专家（MoE）与低秩适应

（LoRA）结合的MoE-LoRA微调方法[22]创新应用于

与UWB雷达信号相关的多任务学习。一方面，为

了在样本有限的情况下高效地适应特定任务，预训

练 LLM 的原始权重被冻结，通过参数高效微调

（PEFT, parameter efficient fine-tuning）学习少量附

加参数。另一方面，构建专门的信号处理模块与映

射网络，将多源雷达信号统一投射至LLM的语义

嵌入空间，实现信号模态与语言模态的对齐。本文

主要贡献如下：

（1）首次将预训练LLM引入UWB雷达感知任

务，为多模态感知与雷达信号处理提供了新的视角

和方法。

（2）构建了统一的 UWB-LLM 多任务学习框

架，设计了一组专用编码器和解码器结构，将

UWB雷达信号映射至LLM嵌入空间，有效保持原

始信号的时序特性，并适配LLM的输入结构，实

现雷达信号与LLM语义空间的融合。

（3）在保持预训练权重冻结的基础上，结合

MoE 机制的稀疏激活与 LoRA 的轻量参数注入策

略，实现对UWB雷达信号多任务的高效微调，大

幅减少训练成本并提高小样本适应能力。

（4）与现有方法相比，所提框架在人数检测与

呼吸信号、ECG和连续血压估计多个任务上均表现

出较高性能。实验结果表明，该框架不仅具备更强

的表示能力和预测精度，也展现出良好的跨任务泛

化性能与鲁棒性。

1　面向LLM微调的UWB信号处理

LLM通过在大规模文本语料库上进行自监督

学习，捕捉语言中的复杂模式和语义关系，处理离

散词元（token）构成的输入序。LLM 内建的 to‐

kenizer主要基于自然语言设计，其语义分割方式更
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适用于处理词语、短语或句子等离散符号序列。

然而，UWB雷达信号作为一种连续、密集的

时序数据，在模态特性上与自然语言存在显著差

异。自然语言导向的分词策略往往无法有效保留雷

达信号中的幅度变化、相位模式等重要特征。此

外，雷达信号的原始数据通常具有较高的采样率和

较长的时间跨度，导致其数据长度远超LLM所能

处理的上下文窗口限制。因此，若要将LLM应用

于雷达信号处理，需构建专用的数据预处理与表示

方式，以保留雷达数据中的时频结构特征，并实现

其在LLM框架下的有效建模。

1.1　UWB雷达信号预处理

本研究利用Novelda X4M03 UWB雷达进行数

据采集，将其用于雷达人数检测任务；同时，引入

公开的UWB数据集以支持CVS信号估计任务。以

X4M03 雷达为例，该 UWB 雷达发射载波频率为

7.29GHz、带宽为1.4GHz的短时高斯脉冲，接收天

线以 23.328 GS/s的速率采样，经人体反射后的回

波信号被接收。雷达回波经模数转换被数字化为一

个二维矩阵，每个数字化脉冲包含N个样本，构成

一个雷达帧 k
R

 ：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Rk (n ) = rk (n/fs ),n ≤ N

rk ( t ) =∑
i

Ai ( p ( t - τi ) ) + n ( t )
(1)

其中 rk ( t )为第 k帧接收信号，p ( t )表示脉冲信号，

n ( t )为环境噪声，Ai 和 τt 分别表示第 i条路径回波

的幅度与时延。fs为接收采样率，雷达帧的大小由

设定采样距离和雷达的距离分辨率共同决定。

为了消除不含人体信息的射频（RF, radio fre‐

quency）载波成分对LLM的干扰，利用下变频和

带宽为 0.7GHz的低通滤波提取包含了幅度、相位

和频率变化信息的基带复信号Mk (n )。在雷达系统

中，杂波被定义为雷达接收到的非目标回波，通常

出现在固定位置，信号强度随时间变化相对较小。

滑动平均法通过连续更新的均值来估算和去除这些

静态或缓慢变化的杂波成分：

ì
í
î

Sk (n ) = Mk (n ) - Ck (n )

Ck (n ) = σCk - 1 (n ) + (1 - σ ) Mk (n )
(2)

其中 σ为平滑因子(0 ≤ σ ≤ 1)，Ck (n )和Ck - 1 (n )分

别表示当前时刻和前一时刻的杂波，Sk (n )为预处

理后的雷达信号。在经过了去直流、滤波和杂波抑

制等预处理操作后，环境噪声和杂波得到明显的抑

制，保留了包含生命体征的重要成分，为后续建模

提供了可靠基础。

1.2　雷达人数检测

在雷达人数检测RPC任务中，由于复杂的人

体结构导致多径反射叠加，以及心肺活动等微小运

动引起的动态调制，人体目标在UWB信号往往表

现为显著的幅度调制，因此信号幅度是人数最为简

单且直观反映。利用一阶线性插值将信号在距离尺

度上按照1cm的间隔进行重采样，从而实现不同距

离分辨率的UWB雷达统一表示。在本研究中UWB

雷达的采样距离为 0.2-10米，因此重采样后第 k帧

雷达数据 ( )kS n
 的长度被统一至 980，表示相同的

图1　UWB-LLM多任务微调流程
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物理距离。

在时间维度上，按照雷达采集帧率滑动切分信

号，将不同长度的UWB信号切分为多个持续1s的

子序列。考虑到人体反射的回波信号呈类周期变

化，而在较小距离范围内可能存在多个人体目标，

多个目标回波以不同时延进行重叠，导致信号的局

部最大幅度无法准确反映人数。而不同人体回波表

现出相近的能量并在距离尺度上叠加，呈现出不同

的高度；同时，为了压缩数据长度，雷达信号矩阵

沿传播距离被分为 N͂个长度为 L
 
的距离仓，根据每

个距离仓内的信号能量Ei 将二维的时间-距离矩阵

降维至一维能量序列 E = [ E1,E2,...,Ei,...,EN͂
]，从而

可将RPC建模为标准的序列分类任务。

1.3　连续生命体征信号估计

人体的呼吸和心跳活动会引起胸壁的扩张和收

缩，通过放置在胸部前方的雷达系统可以测量人体

心肺运动的时间演变，而这种相对距离的变化反映

在UWB雷达的相位信号上。为了从原始数据中准

确获取信号相位，利用椭圆拟合算法[23]减少收发天

线之间的干扰并对由偏置、增益引起的误差进行补

偿。在经过反正切和相位解缠后，原本的 I/Q分量

被转换为由多种生命体征组成的单通道雷达

数据[24]。

由于呼吸活动导致的胸腔运动幅度远大于心

跳、脉搏等生命活动，因此，雷达信号中相位波形

与呼吸信号之间存在高度的耦合性，这使得利用相

位信号可对呼吸活动进行准确建模和估计[10]。另一

方面，尽管心跳和脉搏引起的胸壁位移幅度较小，

但其高频、周期性振动特征依然可以通过深度学习

方法进行提取与增强。已有研究[11-13]指出，ECG波

形和血压变化均与心脏周期性密切相关，具有高度

的同步性和可预测性。因此，通过雷达感知胸腔运

动，可从物理上间接反映心脏活动状态，并在无接

触的情况下实现对 ECG 波形及血压波动的重建。

此外，融合多任务学习框架还可以进一步提升模型

的泛化能力，使其在不同个体、姿态变化及环境干

扰条件下仍能保持较高的估计精度与稳定性。

2　面向UWB信号的多任务微调框架

为了充分挖掘UWB雷达信号在多任务场景下

的潜在信息，并提升LLM对非自然语言模态的建

模能力，设计了一个融合编码器、解码器与PEFT

策略的多任务学习框架UWB-LLM，如图 2所示。

首先介绍如何将原始雷达信号编码为LLM可接受

的嵌入向量，其次引入MoE-LoRA机制的PEFT策

略，随后详述多任务输出映射结构，最后阐明多任

务训练策略。通过UWB-LLM框架，能够在保持大

模型推理能力的基础上，实现对人数检测与生命体

征估计等任务的协同建模与高效适配。

2.1　UWB信号编码

针对不同任务对信号特征的需求完成预处理操

作后，UWB雷达信号由原始的二维时间-距离张量

降维至与自然语言一致的一维信号序列，显著降低

图2　UWB-LLM网络结构
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LLM的上下文负担。然而LLM通常以自然语言的

token序列为输入，无法与UWB雷达信号兼容。为

此，设计特定的编码器（encoder）将UWB雷达信

号连续时间序列转换为与LLM输入兼容的嵌入向

量表示X e，从而适配多模态任务的需求。首先通

过一维卷积层提取输入信号的局部时序特征，并将

其映射到与LLM兼容的特征维度，同时为增强特

征表达能力，引入多个残差模块以构建深层网络。

对于任务 t，得到LLM输入向量：

X e
t = encoder ( X in

t ) = Res (Conv1d ( X in
t ) ) ∈ RL × DLLM

(3)

其中，X in
t 为来自任务 t的输入信号序列，L和DLLM

分别表示LLM的输入长度和隐藏层维度，Res (⋅)表
示由Nr 个残差块组成的残差模块，每个残差块包

含两个卷积核大小为 3的一维卷积层和一个RELU

激活函数。通过多层残差块的堆叠，编码器逐步扩

大感受野，捕获雷达信号中的长距离依赖关系。

2.2　混合专家低秩微调

在将LLM扩展用于多模态任务时，由于缺少

足够的训练数据，直接对全部参数进行全面微调不

仅代价高昂，还可能引发过拟合问题。因此，参数

高效微调（PEFT）策略常被选为主要的模型适配

方案。其中，LoRA通过冻结原始模型参数，仅在

关 键 层 引 入 可 训 练 的 低 秩 矩 阵 A ∈ Rr × din 和

B ∈ Rdout × r实现LLM的高效微调。对于维度为d in输

入向量x，通过式(8)得到维度为dout的输出向量h
 
：

h = W0 x +
α
r
ΔWx = W0 x +

α
r

BAx (4)

其中W0为预训练权重，ΔW为增量参数矩阵，可训

练低秩矩阵的秩 r通过初始阶段的小规模验证实验

确定其最佳取值，缩放因子α一般设置为 r
 的2倍。

为了进一步提升模型在多模态任务中的表示能

力与参数利用效率，近年来有研究[22]提出将MoE与

LoRA策略相结合。MoE通过引入多个专家子网络

（experts）来学习增量参数矩阵，并由门控网络在

每次前向传播中动态激活其中一小部分专家，从而

实现稀疏激活、计算节省与模型容量的有效解耦。

为了保持紧凑的参数大小，MoE-LoRA层中的每个

专家子网络都构造为两个分解的低秩矩阵，如图3

所示。

因此，对于任务 t中的样本，MoE-LoRA层的

正向过程表示为：

h t = W0 x t +
α
r∑k = 1

Ne

ωtk Bk Ak x t (5)

其中h t和x t是来自任务 t的样本的中间LLM层的输

入和输出，Ne 表示MoE-LoRA中的专家数量。矩

阵Ak和Bk组成专家子网络Ek，而ωtk代表其在任务

t中权重。由于门控网络的设计对MoE的性能有直

接影响，为了防止过拟合，采用单层线性网络为每

个 任 务 生 成 专 家 权 重 向 量 ω t ∈ RNe， 并 使 用

softmax ( ⋅ )归一化，以保持输出数据的稳定性。

同时，利用 top-k路由动态选择部分专家参与计算，

减轻各种任务中的优化干扰：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ω t = softmax (Top (ω t,K ) )

Top ( x,K ) =
ì
í
î

xi    xi为x中最大K个数

0  其他

(6)

图3　MoE-LoRA高效微调过程
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通过将MoE-LoRA应用于LLM前馈网络(FFN, 

feed forward network)内的线性层，同时保持其余参

数冻结，显著减少了模型的可训练参数，并增强任

务适配性。

2.3　多任务输出映射

LLM的输出通常将特征映射到词汇表上的概

率分布，通过选择概率最高的 token生成文本输出。

然而，这种方法无法直接适配非文本形式的任务输

出。受Liu等人[17]的研究启发，设计了与编码器结

构对称的解码器。解码器将LLM的语义表示映射

至与输入信号X in
t 维度一致的特征表示

d

t
X

 ：

X d
t = decoder ( X llm

t ) (7)

其中，X llm
t 为任务 t得到的LLM输出向量。解码器

的对称设计确保了LLM输出与输入信号特征空间

的兼容性，同时通过残差连接缓解深层网络的梯度

消失问题，提升特征转换的稳定性。

为适配多任务场景，UWB-LLM框架通过并行

化的任务头处理不同任务的输出需求。每个任务头

根据任务特性选择合适的神经网络结构，将解码器

输出X d
t 进一步处理，以获得对应的预测结果：

ì
í
î

X out
cls = MLP ( X d

cls )

X out
reg = CNN ( X d

reg )
(8)

RPC任务被建模为分类问题，需从雷达信号中

提取全局特征以预测类别标签。为此，采用多层感

知机（MLP, multilayer perceptron）作为输出头，对

解码器输出X d
cls进行特征整合和维度对齐。CVS信

号估计任务涉及呼吸信号、ECG和连续血压的序列

回归，需捕捉信号的局部时序模式。为此，采用一

维CNN作为输出头，对每个回归任务的解码器输

出X d
reg进行局部特征提取和维度对齐。通过在输出

层融入不同类型的任务头，UWB-LLM能够有效适

配多类型信号的表征需求，实现分类与回归任务的

统一建模，从而增强模型在多任务场景下的泛化能

力与灵活性。

2.4　多任务训练

考虑到LLM的预训练知识蕴含强大的通用表

征，若直接进行端到端微调，容易造成灾难性遗忘

与梯度冲突，特别是在多任务、异构数据以及低资

源条件下，模型往往出现优化不稳定、任务间相互

干扰的问题。为此，训练过程分为两个阶段，以逐

步适配雷达信号与预训练LLM的语义空间，并在

多任务场景下实现联合建模。在第一阶段，冻结主

干预训练LLM的参数，仅对编码器和解码器进行

训练，实现输入输出特征空间与预训练LLM的语

义空间的对齐，从而在不破坏原有知识的前提下完

成任务特征映射与初步学习；第二阶段在完成语义

对齐的基础上，编码器和解码器的参数被冻结，解

冻各个任务头参数并利用 MoE-LoRA 方法实现

LLM的参数高效微调，进一步优化模型的内部表

征，使其在共享通用知识的同时学习多任务特异信

息，达到跨任务建模与泛化增强的目的。为在多任

务场景下实现高效协同训练，采用加权组合的损失

函数进行统一优化，其总体目标函数定义为：

L total =∑
t

ωt Lt (9)

其中Lt表示任务 t的损失函数，ωt为其对应的权重，

用于平衡不同任务对总损失的贡献。损失函数根据

任务类型选择：人数检测属于分类问题，采用交叉

熵损失函数（cross-entropy loss）有效衡量模型在

离散类别预测中的准确性，其损失函数为：

Lcls = -∑
c

yc log ( pc ) (10)

其中 yc为真实类别的独热编码，pc为模型预测的概

率分布。而CVS估计任务涉及呼吸信号、ECG和

连续血压的序列回归，采用均方误差损失函数

（mean squared error loss）作为优化指标，用于衡量

预测序列与真实信号之间的相对偏差，对于每个回

归任务有：

Lreg =
1
N∑i

N

( yi - ŷi )
2 (11)

其中yi和 ŷi分别为第 i个样本的真实值和预测值，N

为样本总数。同时，为避免静态任务权重在多任务

优化过程中导致优化偏置，引入了动态权重平均算

法[25]（DWA, dynamic weight average）以自适应地

调整各任务权重，从而在训练过程中动态平衡任务

间的学习进度。该算法依据相邻 epoch中的任务损

失的变化比率确定权重更新规则，对于任务 t 的

权重

λ(i )
t =

exp ( w(i - 1)
t T )∑j

exp ( w(i - 1)
j T )

,w(i - 1)
t = L(i - 1)

t L(i - 2)
t (12)

其中 i表示迭代次数，T用于控制权重调整的平滑

程度，通常被设置为 1。通过动态权重调整，模型

能够在训练早期关注收敛较慢或学习困难的任务，

而在后期实现整体均衡优化，从而提升多任务协同

•• 6



第XX期 饶翀等：  基于大语言模型的超宽带雷达多任务学习方法

训练的稳定性与整体性能。

3　实验与分析

3.1　实验设置

为评估UWB-LLM微调框架的多任务有效性和

泛化能力，本研究在RPC任务和CVS估计任务上

进行了实验验证。实验分别基于自采集数据集和公

开数据集[5][10]展开，以确保模型在不同场景和数据

特性下的性能表现。

RPC任务的数据采集在一个空旷的室内环境中

进行，场景如图 4 （a）所示，数据采集使用

X4M03 UWB 雷达，安装于距离地面 2 米的高度，

探测范围为 0.2-10米，中心角为 60°，以覆盖足够

的检测区域。实验设置涵盖0至10人在指定区域内

沿随机方向自由移动的不同人数场景，每次测量从

11名参与者中随机选择采集对象，确保类别分布和

实验对象的多样性，参与者的身体状况在表1中列

出。雷达以每秒100帧的频率采集信号，每次数据

记录持续 5分钟，总计约 316,200帧雷达数据，数

据集以 RPC-I 命名。此外，为了验证模型的泛用

性，选择公开的密集人数数据集[5]中的0-10人数据

（RPC-II）对模型性能进行测试，其采集场景如

图4（b）。

CVS估计任务使用由德国汉堡工业大学Schel‐

lenberger等人创建的公开数据集[10]，该数据集从30

名参与者中采集，旨在提供高质量的生理信号数据

用于呼吸信号、ECG和连续血压的估计。图4（c）

展示了其数据采集场景，采用六端口单发射单接收

连续波雷达，获得的原始雷达信号由同相（I）和

正交（Q）分量组成，通过采样率为 2000 Hz的 24

位模数转换器进行数字化处理。作为参考标准，实

验同步使用多参数监护仪（TFM, task force moni‐

tor）采集高精度的呼吸信号、ECG和连续血压等

生理信号。

所有实验均在具有NVIDIA A800 80GB GPU的

高性能服务器上运行，CUDA版本为11.8，训练代

码基于 PyTorch 2.6.0 版本实现，所有随机种子固

定，以保证实验结果可复现。用于微调的预训练

LLM包括Qwen3-0.6B、DeepSeek-R1-Distill-Qwen-

1.5B和DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B；残差块数量

Nr设置为8，LoRA的秩 r为8，MoE专家数Ne为4；

训练采用AdamW优化器，初始学习率设定为 1e-4，

以平衡收敛速度与训练稳定性；训练中 RPC-I 和

CVS数据集均按照 7：1：2的比例划分为训练集、

验证集和测试集以支持模型训练、调参和性能评

估，训练轮次（epoch）设置为 50，批大小（batch 

size）为64；训练过程启用FP16混合精度训练，以

减少显存占用并加速计算；同时，采用线性学习率

表1　RPC数据采集参与者生理数据

性别

身高/cm

体重/kg

年龄

A

男

183

78

42

B

男

174

75

23

C

男

169

55

33

D

男

165

72

30

E

男

174

70

21

F

男

178

67

21

G

女

167

50

23

H

女

164

48

43

I

女

167

58

31

J

女

165

60

36

K

女

161

49

23

(a)　RPC-I数据集采集场景 (b)　RPC-II数据集采集场景[5] (c)　CVS数据集采集场景[10]

图4　实验环境
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衰减策略以防止损失曲线震荡和过拟合，预热

（warm up）步骤设置为总训练步数的10%以避免微

调初期出现梯度爆炸。

3.2　评估指标

在本文研究的人数检测与 CVS 估计任务中，

针对不同任务的特性，分别选取了典型的分类与回

归评估指标，以全面衡量模型预测结果与真实数据

的吻合程度。

0-10人的人数检测任务可被建模为一个 11类

的多分类问题，即将输入信号序列的特征映射到11

个离散类别。本文采用准确率（ACC, accuracy）和

F1分数作为主要评估指标，用于衡量模型预测结

果与真实标签的一致程度。

对于CVS信号估计任务，模型基于雷达信号

对呼吸信号、ECG和连续血压变化进行拟合，属于

典型的回归问题。其目标是通过回归模型预测连续

的生命体征值，因此采用皮尔逊相关系数（PCC, 

Pearson correlation coefficient）衡量预测值与真实

值之间的相关性：

PCC =
∑

i

( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i

( xi - x̄ )2 ∑
i

( yi - ȳ )2

(13)

其中 xi和 yi分别为第 i个样本的真实值和预测值，x̄

和 ȳ分别为全体样本真实值和预测值的均值。PCC

越接近 1，表明模型预测结果能够更准确地捕捉到

真实生命体征的趋势与形状，具备更强的拟合

能力。

3.3　结果与分析

为全面验证所提出的UWB-LLM框架在多任务

UWB雷达感知中的有效性与泛化能力，本文分别

在自采集人数检测数据集与公开CVS数据集上进

行了系统性的实验，并与多种主流方法进行对比分

析，评估其在分类与回归两类任务中的性能表现。

在RPC任务中，UWB-LLM在所有人数类别上

均表现出高度一致且稳定的分类性能，展现出卓越

的泛化能力和强健的目标建模能力。从表 2可见，

UWB-LLM在 11个类别的平均准确率达到 94.22%

-97.27%，F1分数达到 0.9417-0.9734，显著优于现

有的基于微多普勒特征方法[26]、DSC-CNN[27]和

RPCNet[8]模型。传统方法如基于手工微多普勒特征

的算法在多目标干扰场景下表现不佳，而基于深度

学习的 1D-CNN 与 RPCNet 模型尽管在较少人数

（如0–3人）类别下具有一定识别能力，但在中高

人数场景中准确率迅速下降，这是因为在数据收集

过程中，当四个人并排快速行走时，雷达回波会产

生强烈的多径干扰与时变信号。这类复杂信号对传

统模型构成显著挑战，而 UWB-LLM 凭借其融合

LLM架构与任务定制化编码策略，成功在高维语

义空间中保留了时间依赖性和距离层级特征，从而

准确识别人数，避免了误分类与低置信输出。此

外，利用RPC-II数据集对在RPC-I数据集上完成训

练的模型进行测试（RPC-I→RPC-II），结果如图 5

所示。由于实验场景的变化，各模型性能出现显著

下降，但与其他模型相比，UWB-LLM仍保持了高

准确率与F1分数，表明其具有更强的类别平衡性

与泛化能力。而随着模型规模增大，跨域性能衰减

逐渐降低，反映出参数规模对特征抽象与域不变性

的正向作用。

对于CVS估计任务，本文选取了多个具有代

表性的深度学习模型进行对比实验。其中 ，

ECGCNN[28]和 CNN-LSTM [29]的 ECG 估计算法根据

其文章描述进行结构复现，并进一步推广至呼吸和

连续血压信号。Transformer-TCN[30]、RSSRNet[31]、

HyperECG[32]、MultiResLinkNet[24]和RSD-Net[13]等方

法的性能指标直接引用自其公开发表的实验结果，

并且除Transformer-TCN外，其他算法与本文使用

同一公开CVS数据集，保证了对比的公平性与一

致性。验证结果如表3所示，并将CVS估计结果可

表2　不同模型的0-10人RPC结果

微多普勒[26]

1D-CNN[27]

RPCNet[8]

UWB-LLM(0.7B)

UWB-LLM(1.5B)

UWB-LLM(7B)

0

100

100

100

100

100

100

1

89.58

93.10

95.73

100

100

100

2

88.46

90.22

85.71

97.96

96.77

100

3

73.68

78.86

85.95

98.28

96.97

96.55

4

42.00

35.34

51.73

95.52

96.67

95.59

5

56.34

66.94

77.48

92.42

96.30

96.97

6

33.90

64.91

68.14

90.77

93.10

95.38

7

56.25

59.57

70.21

93.48

95.45

97.83

8

55.36

65.74

64.49

96.78

93.55

100

9

43.86

70.00

68.18

93.75

95.24

95.83

10

74.00

77.19

80.87

82.26

96.15

93.55

平均

64.71

72.16

76.14

94.22

97.05

97.27

F1

0.6462

0.7223

0.7596

0.9417

0.9687

0.9734
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视化如图6所示。UWB-LLM在呼吸信号、ECG和

连续血压三项CVS估计任务上均取得了显著的优

势，其 PCC 分别达到了 0.9895、0.9662 和 0.9832，

均高于大多数传统方法与深度模型。尽管RSSRNet

在呼吸信号估计上的PCC为0.9920，略优于UWB-

LLM，但其难以对连续血压信号进行估计。UWB-

LLM不仅能够从相位信号中精确提取低信噪比的

微弱心跳信号，还可实现对高频波动的连续血压的

高保真还原。

图7显示了CVS估计任务中每个采集目标获得

的 PCC分布，对三种CVS信号的拟合均表现出较

高的一致性和准确性，但不同生命体征的拟合水平

及波动性存在显著差异。UWB雷达对呼吸信号和

连续血压信号的拟合性能明显优于ECG信号，不

仅在整体上保持较高的 PCC水平，且估计结果的

波动性显著降低。而ECG信号的估计受其本身复

杂性高、运动幅度小等因素影响，波动性较大，拟

合精度相对较低。以上结果证明了UWB-LLM框架

在多种CVS信号监测中的潜力，同时也揭示了其

在复杂心跳活动感知和建模方面仍有进一步优化和

提升的空间。

为了评估LLM模块的有效性，表4展示了对主

干LLM模块的消融实验结果，可以看出移除LLM

模块会导致一定的性能下降，RPC 准确率为

95.50%，三种生理信号的 PCC 分别为 0.9280、

0.8753和0.9236，体现了小参数神经网络在各任务

中的一定表征能力，但难以捕获复杂时序与跨任务

共享信息；而当引入LLM但保持权重冻结时，由

于预训练LLM的知识难以适配具体的雷达感知任

务，模型性能出现不同程度的下降；在移除MoE

的情况下，所有任务共享同一组LoRA参数，导致

不同任务间的梯度干扰加剧。数据量较小的RPC

任务准确率下降幅度显著大于其他任务，多任务间

的性能差距增大，说明MoE在提升整体性能的同

时，也有助于维持各任务之间的性能平衡。而此时

四类任务的结果均高于冻结LLM设置，说明通过

LoRA微调使得LLM逐渐适应雷达感知任务；值得

(a)　准确率 (b)　F1分数

图5　RPC任务中不同模型的泛化性能对比

表3　不同模型的CVS信号估计的PCC相关系数

ECGCNN[28]

CNN-LSTM[29]

Transformer-TCN[30]

RSSRNet[31]

HyperECG[32]

MultiResLinkNet[24]

RSD-Net[13]

UWB-LLM(0.6B)

UWB-LLM(1.5B)

UWB-LLM(7B)

呼吸信号

0.8774

0.9005

-

0.9920

-

-

-

0.9550

0.9876

0.9895

ECG

0.6867

0.7163

0.9000

0.9640

0.8900

0.8244

-

0.8967

0.9579

0.9662

连续血压

0.8557

0.8789

-

-

-

-

0.8380

0.9417

0.9790

0.9832
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注意的是，随机初始化LLM参数会使模型性能出

现最为剧烈的下降，其各项指标均显著低于移除

LLM和冻结LLM的情况，这表明UWB-LLM的性

能提升并非只来自于LLM作为大规模Transformer

网络的结构性容量，同时也受益于其预训练阶段所

学习到的表征知识。综上所述，预训练LLM在所

提框架中的作用不仅体现在其深层网络结构，更体

现在其通过大规模预训练所获得的跨模态、长时序

知识表征，而基于MoE-LoRA的轻量化微调在此表

征基础上实现了面向多任务的有效适配和平衡。

为评估UWB-LLM在实际应用场景中的部署可

行性，将其模型参数量和推理成本与其他基线模型

进行比较，所有实验均在同一硬件环境下完成，包

含 14 核 Intel Xeon Gold 6348 CPU、NVIDIA A800 

80GB GPU和100GB RAM，结果如表5所示。尽管

UWB-LLM的总参数规模相对较大，但由于大部分

参数被冻结，仅通过MoE-LoRA实现高效微调，因

此其实际训练参数量与其他模型相近，体现出显著

的训练效率与参数利用效率。同时，虽然LLM在

结构复杂度和参数规模上的固有特点不可避免地带

来一定的推理延迟，但UWB-LLM的整体推理速度

仍与其他模型保持在相同量级。这表明，所提框架

在兼顾性能的同时，具备良好的部署前景，为未来

在资源受限或实时性要求较高的场景中应用提供了

(a)　呼吸信号

(b)　ECG信号

(c)　连续血压信号

图6　CVS信号估计的可视化结果

•• 10
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有力支撑。

4　结束语

本文提出了一种针对UWB雷达系统与LLM结

合的多任务微调框架，使得模型能够同时完成人数

检测与多种连续生命体征估计任务。首先介绍了面

向LLM微调的UWB雷达信号处理方法，将异源雷

表4　主干LLM模块消融实验结果

UWB-LLM(7B)

移除LLM

移除MoE-LoRA，冻结LLM

移除MoE，仅LoRA微调

随机初始化LLM参数

RPC准确率（%）

97.27

95.50

94.06

94.21

83.50

CVS估计PCC

呼吸

0.9895

0.9280

0.9307

0.9689

0.8682

ECG

0.9662

0.8753

0.8685

0.9391

0.8326

连续血压

0.9832

0.9236

0.9283

0.9685

0.8577

(a)　呼吸信号

(b)　ECG信号

(c)　连续血压信号

图7　CVS估计结果箱型图
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达数据统一至一维序列，从而将RPC与CVS估计

任务分别建模为序列分类和回归问题；然后设计了

一套特定的编码器和解码器结构，将UWB雷达信

号映射至LLM嵌入空间，有效保持原始信号的时

序特性，并适配LLM的输入输出结构，实现了信

号与自然语言表示的有效对齐；最后将MoE-LoRA

引入到LLM微调过程中以同时对多种任务进行学

习，并且基于开源数据集实验验证了本文所提方法

的有效性。未来的研究可探索UWB-LLM的其他应

用和优化，提高其在复杂监测环境下的适应能力。
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