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减少特征图的尺寸，又能够保留图像中的重要空间信息。这

种方法使得模型对显著特征更加敏感，同时增强了对细节信

息的捕捉能力，有助于提高模型的鲁棒性和泛化能力。接下

来，引入批归一化（BN）层以进一步标准化数据特征。批

归一化层通过调节数据的均值和方差，确保各特征维持在相

对稳定的数值范围内，从而加速模型的训练过程，提升模型

的稳定性和泛化能力。
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图 1 级联自注意力机制总体模型结构

Figure 1.Overall model structure of cascaded self attention mechanism
2.2 级联注意力编码器模块

该模型通过多分支结构构建全局和局部自注意力窗口，以提高特征建模的灵活性和表达能力。每个输

入的嵌入维度（Embedding Dim）、头数（Head）和维度（Dim）都经过精心定义，以确保输入能够有效

划分为窗口块和数字序列（Sequence）。通过这种结构设计，模型能够在全局范围内捕捉长距离依赖，同

时在局部范围内聚焦细节，提升了特征的多尺度表达能力，进一步增强了自注意力机制的效果。这些划分

好的序列被转化为感受野（Receptive Field）分辨率，从而为模型提供了对图像不同局部和全局关系的深入

理解。通过这种方式，模型能够更精确地捕捉图像中复杂的空间依赖和语义联系，使得每个序列在感受野

内的表现更加细致，进一步增强了图像特征的表达能力和模型的推理能力。

在复杂的城市交通环境中，行人、非机动车和机动车的高密度共存通常会导致车道线出现遮挡或缺失

现象。此外，恶劣天气条件及夜间光照不足等因素也对复杂道路的检测与语义分割带来了极大挑战。在研

究现有道路感知算法[15]方法的基础上，设计出一种改进的 Transformer 结构。该结构针对道路环境中的特

定挑战进行了优化，能够更有效地捕捉多尺度空间特征和语义信息，从而提升复杂场景下的感知精度和鲁

棒性。

在多分支自注意力模块中，首先对图像进行块级序列化处理，将其转换为序列格式后输入到双分支通

道中。每个通道接着通过 1×1 卷积层，实现通道数的调整并引入非线性变换，以增强特征的表达能力和模

型的灵活性。此过程不仅有效地适配了通道维度，还显著增强了特征表示的非线性表达能力，从而提升了

模型对复杂模式的捕捉和适应能力。在卷积操作后引入批归一化（BN）层，以确保图像块中的各像素维持

在一致的数值范围内，从而加速训练过程并提升模型的稳定性与收敛性。为降低计算负担，模型引入了

Transformer 的多头自注意力机制以完成整体运作。此机制能够在不同头之间并行计算注意力权重，从而高

效捕捉特征间的关联，显著提升模型的计算效率与特征表达能力。表示为：

Attention(Q、K、V)= (head0⨁ ,...,⊕headn)W0 （1）

通过使用爱因斯坦求和约定（einsum）[14]计算键值对的矩阵积，并得到注意力得分矩阵。该模型采用

高效的多头注意力机制，每一个 head 都包含查询（Query, Q）、键（Key, K）、值（Value, V）三个关键元

素。各个 head 可以并行地捕捉不同的特征关系，增强了模型对输入特征的全面理解。多层注意力结果最终

汇聚为总体输出注意力，使得模型能够从不同视角整合信息，从而更精确地建模输入特征间的复杂依赖关

系。使用掩码（Mask）将其注意力用到注意力得分矩阵上，再采用 softmax 函数对其得分进行归一化处理。

Attention(Q、K、V)= i=1
n Softmax( QK

T

d
)� （2）

在该模型中，K和V分别表示通过特征映射生成的键（Key）和值（Value），而Q表示对应的查询（Query）。
这些映射通过模型能够有效计算输入特征之间的关系，对特征进行精细化处理，从而得到更具判别力的输

出特征。在多头注意力机制中 head0到 headn中，一组 head0到 headn/2用于高频特征从而精确捕捉细节；另

一组 headn/2到 headn用于低频特征以抓取整体结构信息，并在最终进行拼接（Concat）提供全局信息。W0

表示输出的注意力权重矩阵，用于整合多头注意力机制的各个头的结果，从而生成最终的特征表示。双通

道特征通过矩阵逐元素相加实现拼接融合，随后引入 ReLU 激活函数层以增加非线性，从而有效缓解梯度

消失问题，提升了模型对复杂特征的捕捉能力，使其能够更准确地表达多层次信息。特征图经过一个 5×5
的最大池化层处理，最大池化操作通过选择局部区域中的最大值，既能有效减少特征图的尺寸，又能够保

留图像中的重要空间信息。这种方法使得模型对显著特征更加敏感，同时增强了对细节信息的捕捉能力，

有助于提高模型的鲁棒性和泛化能力。接下来，引入批归一化（BN）层以进一步标准化数据特征。批归一

化层通过调节数据的均值和方差，确保各特征维持在相对稳定的数值范围内，从而加速模型的训练过程，

提升模型的稳定性和泛化能力。

F（xi,xj）= xi∗ xj
|xi||xj|

∗ g(xi,xj) （3）

输入的张量 X是由 xi,xj两个不同的矢量组成，g(xi,xj)表示张量的拉伸，并通过一层前馈神经网络逼近

              （3）

输入的张量 X 是由 xi,xj 两个不同的矢量组成，g(xi,xj)

表示张量的拉伸，并通过一层前馈神经网络逼近输入和输出

之间的复杂映射关系。模型能够根据不同层次的特征来提升

特征信息的提取能力，从而更好地捕捉输入数据的深层语

义。最终，通过 Sigmoid 激活函数层将输出压缩到 (0,	1) 的

范围内，从而生成归一化的图像特征。这一步确保了输出特

征的数值稳定性，并为后续任务提供了标准化的特征表示，

有助于提升模型的泛化能力和预测效果。

2.3 轻量化 Light ALL-MLP 解码器 

2.3.1 解码器结构
多分支自注意力模块的输出（特征序列）形成四个通

道，直接作为解码器模块的输入，确保信息在编码器和解码

器之间顺畅传递。轻量级 MLP 解码器，仅仅由 MLP 层组

成，为了避免其他方法中通常使用的计算量巨大和人工设计

的组件模块。四个不同分辨率的通道特征，经过 MLP-Layer

层内部的上采样层拼接为 4 个相同分辨率的通道数，统一为

一样的分辨率，通过编码器的多级特征进行多维度统一。接

着经过 MLP 模块，负责对提取的特征进行解码和非线性变

换，通过样条函数和多层结构进一步提升特征的表达能力，

提取出语义的掩码 M 所需要的数量 Nc，上采样后的特征被

进行拼接。最后经过与杂质过滤模块进行相互反向和正向传

播，消除雾霾、雨痕、低光等杂质，完成最后的优化实现良

好的语义分割。该解码器通过减少卷积操作，仅依赖轻量级

MLP 结构实现高效计算，在降低参数量的同时保持高精度

分割性能，适用于资源受限场景下的实时语义分割任务。

2.3.2 MLP-Layer
给定分辨率为 H×W×3 的输入图像进行补丁合并

操 作 后， 获 得 分 辨 率 H/2i+1×W/2i+1×Ci，i 是 属 于 集 合

{1,2,3,4}，补丁操作是从 F1（H/4×W/4×C1）缩小到 F2

（H/8×W/8×C2），然后对层次结构中的任何其他特征图

进行迭代，用于合并非重叠的图像或特征补丁），设置 K

（补丁大小）=7，S（相邻补丁之间的步长）=4，P（填充

大小）=3，K=3，S=2，P=1，执行重叠补丁合并，已生成

与非重叠过程相同大小的特征。输入至 MLP-Layer 中将属

于集合 {1,2,3,4} 的四层分辨率 Fi 进行通道维度统一被特征

上采样（Upsample）成同样大小即原来的 1/4，并进行拼接

成 H/4×W/4×4C，接着采用 MLP 层来融合拼接后的特征 F。

最后，外部的 MLP 层将融合的特征输入，预测分割掩码 M，

分辨率为分辨率为 H/4×W/4×Ncls，cls 是类别数量，达到

既能有效保持较大的感受野又能有效捕捉上下文信息，且设

计不复杂模型较为简洁。

2.3.3 杂质过滤器模块
引入一个杂质过滤器模块，其关键是将图像的杂质条

件视为其风格，并缩小分割模型的神经风格空间中不同杂质

条件图像之间的差异，特别是由于图像神经网络中的风格通

常受其他因素和杂质的影响不断地学习风格中的因素，通过

对杂质过滤器模块和分割模型交替优化，逐渐缩小了不同环

境下的风格差异。解码器模块输出的数据 H×W×Nc，完成

雨痕、雾霾等杂质特征的过滤。首先，本模块完成了复杂天

气条件下的图像中提取，并通过嵌入杂质向量因子的形式实

现精准量化，以辅助模型学习和表征各种杂质特征。线性层

层是对输入特征执行了一次线性变化，激活层层在处理负输

入时不会完全抑制信号传递。在该模块中，采用 Gram 矩阵

对特征通道之间的相关性进行建模，其中矩阵元素 Gij 表示

第 i 通道和第 j 通道之间的相关性，计算公式为 Gij=ai
Taj。这

种方法提供了丰富的风格信息，有助于捕捉杂质特征的局部

和全局相关性。通过 ALL-MLP 模块处理后，该模块生成包

含杂质相关信息的嵌入向量，从而为下游任务提供更准确的

特征描述。

3 结语

这种创新的级联注意力分割模型，通过融合多分支自

注意力机制、混合型 Transformer 编码器和轻量级解码器等

先进技术，实现了在复杂视觉场景下的高效语义分割。模型

不仅能够在动态环境中精确捕捉多尺度的图像特征，还通过

引入杂质过滤器技术，通过分割模型和杂质过滤器交替优

化，显著提升了对不同环境（低光、雨天、雾霾等）条件下

的处理能力。未来的研究可以进一步探讨如何结合更加高效

的噪声标签处理与自监督学习方法，以实现更加稳健和泛化

的分割效果。
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Abstract
With the advancement of smart home technologies, human presence recognition has become a key technology for enhancing user 
experience. To address the low accuracy and misjudgment issues of single sensors in stationary target detection, this paper proposes a 
dynamic background update method based on data fusion of millimeter wave radar and infrared temperature sensors. By employing a 
successive approximation method to update infrared temperature backgrounds in real-time and integrating radar perception data, the 
system forms a dynamic management framework that effectively resolves recognition challenges under environmental temperature 
variations, device interference, and continuous human presence. Experimental results demonstrate that this method significantly 
improves the accuracy of stationary human recognition and system stability.
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摘　要

随着智能家居技术的发展，人员存在识别成为提升用户体验的关键技术。针对单一传感器在静止目标检测中存在的准确率
低、易误判等问题，本文提出了一种基于毫米波雷达与红外温度传感器数据融合的动态背景更新方法。通过逐次逼近法对
红外温度背景进行实时更新，结合雷达感知数据形成动态管理系统，有效解决了环境温度变化、设备干扰及持续有人状态
下的识别难题。实验表明，该方法显著提高了静止人员识别的准确性和系统稳定性。
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1 引言

智能家电作为物联网时代的重要组成部分，其人机交互

能力直接影响用户体验。人员存在识别技术广泛应用于照明

控制、空调调节、安防监控等场景 [1]。传统的单一传感器方

案在面对复杂家居环境时存在明显局限：毫米波雷达对静止

目标敏感度不足，而红外温度传感器易受环境因素干扰 [2]。

为解决上述问题，本文设计了一套多传感器融合的动

态识别系统，重点改进红外温度传感器的背景建模方法，通

过引入毫米波雷达辅助决策，实现了高精度、低误报的人员

存在检测。

2 系统架构与工作原理

2.1 技术背景
现有红外温度传感器主要采用静态背景对比法进行人

员识别（图 1），步骤如下（以 16*16 像素传感器为例）：

1. 当前温度场减去背景温度场

2. 计算各像素点温差均方误差 (MSE)

3. 根据预设阈值判定是否存在人员

然而，该方法面临四个关键问题：

1. 环境温度持续变化导致背景失准

2. 空调、暖气等调温设备产生干扰信号

3. 热水杯、酒柜等冷热源造成虚假报警

4. 长时间有人状态下难以维持有效对比



5

信息科学与工程研究·第 07卷·第 01 期·2026 年 01 月

2.2 动态背景更新机制
本系统采用 " 雷达主导 - 温度跟随 " 的协同策略，建立

动态背景更新模型：

2.2.1 单目标处理流程
1. 区域映射 ：根据雷达提供的 (x,y) 坐标及角度误差，

转换至红外温度坐标系中的水平角度范围 A（图 2）

2. 距离约束 ：利用 y 轴距离信息计算 2 米范围内的特

征边长 L（人体典型高度）

3. 热点筛选 ：在 256 个温度点中提取最高 3 个温度点，

若至少 1 点位于 A 范围内，则定位最高温点 S

4. 区域划分 ：以 S 为中心构建 L×L 正方形窗口 W，

仅对 W 外区域执行背景更新（图 3）

具体过程如下：

1 个目标：根据人员坐标信息（链表雷达图 x 水平、y

平面垂直）加上雷达角度误差框定水平 x 角度范围 A；

在红外温度传感器生成的 256 像素数据中根据角度范

围 A 在温度坐标（x 水平、z 立面垂直）中映射 x 范围；

根据雷达坐标 y 数据作为距离信息通过计算得出温度

坐标中 2 米（人体站立及躺卧都在 2 米内）的边长 L 筛选

出 256 个温度点中温度最高的 3 个点（数量根据雷达检测

人员数量能力确定），如果至少有 1 个点在范围内，则在 A

范围内找到温度最高点 S，如果范围 A 内没有温度对应最高

温度的 3 个点，则认为雷达链表中的人员已经不存在，删除

链表中此目标信息。

在 A 范围内找到温度最高点 S，以 S 为中心框出边长

L 正方形范围 W，对 W 范围外温度进行更新，范围内本次

不更新；

图 2 双坐标系图

2.2.2 多目标协同处理

多个目标存在时对每个目标按照单目标方式进行范围

W 框定，其范围可能存在重叠现象，多目标重叠时，W 范

围取其或集 ( 图 4)。

更新过程总结 - 逐次逼近从周边慢慢更新，逐步全部

更新完成（图 5）。

2.2.3 更新策略优化

 逐次逼近更新 ：从边缘区域开始逐步向中心推进，避

免瞬时大幅波动

 定时强制更新 ：应对人员长时间静止或传感器异常情

况，设置周期性全局刷新机制 [3]

图 3 热点筛选示意图

图 1 静态对比法示意图


