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摘　 要:眨眼检测在多种实际应用场景中起着关键作用,如眼病检测、人机交互、疲劳驾驶预防等。 针对来自人体的伴生干扰会

严重影响眨眼信号的特征提取问题,本文提出一种非线性独立分量分析框架的自监督深度对比学习方法来分离眨眼和伴生干

扰。 本文设计一个基于时间相关性的分离网络 ES-Net1,该网络将具有时间相关和时间不相关的两个正负样本序列作为网络的

输入,通过 ES-Net1 内部的特征提取器恢复眨眼和伴生干扰信号的时间结构,从而实现非线性混合信号的分离。 本文基于 TI 公
司的 AWR1642 毫米波雷达平台实现 mmBlinkSEN 原型系统,通过 14

 

000 组数据验证 mmBlinkSEN 的有效性。 实验结果表明,在
存在人体伴生干扰情况下,mmBlinkSEN 对眨眼频率的检测精度高达 88% 。
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Abstract:Blink
 

detection
 

is
 

crucial
 

in
 

various
 

practical
 

application
 

scenarios,
 

such
 

as
 

eye
 

disease
 

detection,
 

human-computer
 

interaction,
 

fatigued
 

driving
 

prevention,
 

etc.
 

To
 

address
 

the
 

serious
 

effect
 

on
 

the
 

extraction
 

of
 

blink
 

signal
 

from
 

the
 

accompanying
 

interference
 

induced
 

of
 

the
 

human
 

body′ s
 

micro-scale
 

movement,
 

we
 

propose
 

a
 

blink
 

detection
 

system,
 

mmBlinkSEN,
 

which
 

can
 

overcome
 

the
 

effects
 

of
 

accompanying
 

interference
 

and
 

recover
 

the
 

blink
 

waveform
 

effectively.
 

Inspired
 

by
 

the
 

fact
 

that
 

blink
 

and
 

accompanying
 

interference
 

are
 

mixed
 

in
 

a
 

non-linear
 

manner,
 

a
 

self-supervised
 

deep
 

contrastive
 

learning
 

method
 

with
 

a
 

non-linear
 

independent
 

component
 

analysis
 

framework
 

is
 

proposed
 

to
 

separate
 

blink
 

and
 

accompanying
 

interference.
 

A
 

separation
 

network
 

ES-Net1
 

is
 

designed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

temporal
 

correlation.
 

The
 

network
 

takes
 

two
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

sequences
 

with
 

temporal
 

correlation
 

and
 

temporal
 

uncorrelation
 

as
 

input
 

to
 

the
 

network.
 

The
 

internal
 

feature
 

extractor
 

inside
 

the
 

ES-Net1
 

is
 

utilized
 

to
 

recover
 

the
 

temporal
 

structure
 

of
 

the
 

blink
 

and
 

the
 

accompanying
 

interference
 

signal.
 

Thus,
 

the
 

separation
 

of
 

the
 

non-linear
 

mixed
 

signal
 

is
 

achieved.
 

This
 

article
 

implements
 

the
 

mmBlinkSEN
 

prototype
 

system
 

based
 

on
 

TI′ s
 

AWR1642
 

millimeter
 

wave
 

radar
 

platform
 

and
 

validates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

mmBlinkSEN
 

with
 

14,000
 

sets
 

of
 

data.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

mmBlinkSEN
 

detects
 

blink
 

frequency
 

with
 

up
 

to
 

88%
 

accuracy
 

in
 

the
 

presence
 

of
 

accompanying
 

human
 

interference.
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0　 引　 　 言

　 　 眨眼是人类的一种无意识的生理特征,反映生理或

心理方面的基本信息,例如,眨眼频率降低被认为是帕金

森病的一个特征[1] 。 自发眨眼频率作为多巴胺相关认知

功能的预测因子[2] 。 因此,准确的眨眼动作识别可用于

眼疾早期预防、人机交互、疲劳驾驶预防、情绪感知[3] 等

应用场景,是辅助医疗[4] 、行为认知、危险预警等领域不

可或缺的技术支撑。
现有的眨眼检测系统分为两类:接触式和非接触式。

接触式方法通常依靠被测对象佩戴可穿戴传感器来检测

人的眨眼动作[5] 。 例如,把外接设备当载体,
 

将眼电图

传感器集成到眼罩[6] 、头盔[7] 和眼镜[8-9] 中。 最新的一项

研究是名为 SmartLens[10] 的系统,一种定制的轻量级的隐

形眼镜,内置一块小型无电池
 

RFID
 

标签,实现对眼睛活

动的检测。 虽然这些方法可以达到较高的精度和稳定的

检测结果,但接触造成的不便(甚至是侵入性)是显而易

见的。
为了克服接触式方法的缺点,无接触传感以其非侵

入性的特点引起学术界和工业界越来越多的关注。 无接

触式方法是指被测对象借助外来感知信号,无需佩戴任

何接触式传感器,利用感知信号的特征变化来检测目标

的动态信息。 现有的非接触式眨眼检测技术分为三类:
视频、声学和雷达信号。 基于视觉的方法[11-14] 虽然精度

高、技术成熟,但其性能在低光照条件下会下降,并且某

些场合下将引起隐私问题。
声学和雷达信号不受光线和隐私的影响。 声学

信号以其固有的低传播速度( 340
 

m / s) 在细粒度传感

方面表现出独特的优势 [ 15-19] 。 然而低传播速率使其

很容易受到背景噪声污染造成应用场景极为受限。
与声音信号相比,雷达信号带宽大,频率高,其抗噪性

能高于声信号,因而逐渐成为无接触感知的主流技

术。 文献[ 20] 使用定制的超宽带雷达在驾驶情况下

进行细粒度的眨眼监测。 文献[ 21] 基于 24
 

GHz 的多

普勒传感器,通过分析频谱图上眼睑闭合与张开的行

为来估计眨眼持续时间。 文献[ 22] 使用一种调频连

续波毫米波雷达在静态场景下对静态目标进行眨眼

检测。
然而,上述眨眼检测方法均假设被测目标处于静止

状态,这种严格的前提假设不符合实际场景。 在办公、驾
驶、看书等场景中,人体的肢体或躯干因个人习惯等原因

会产生幅度较小的头部偏移运动,这些头部的偏移运动

以非线性的方式与眨眼动作共存,致使眨眼检测准确性

严重降低,本文将上述头部的偏移运动定义为眨眼的伴

生干扰(accompanying
 

interference,
 

ACI)。 本文针对被测

目标存在 ACI 时的眨眼检测问题展开研究。
呼吸和心跳与眼睛眨动具有相似的微弱特征,因

此呼吸和心跳检测对眨眼检测具有重要的指导意

义[23-27] 。 受运动鲁棒的呼吸和心跳检测方法的启

发[26,28] ,本 文 设 计 一 个 抗 ACI 的 眨 眼 检 测 系 统

mmBlinkSEN。 mmBlinkSEN 的创新在于基于非线性独

立分量分析( independent
 

component
 

analysis,
 

ICA) 框架

提出一种自监督深度对比学习网络 ES-Net1,以解决

ACI 与眨眼信号的分离。 首先,mmBlinkSEN 利用射频

雷达数据的时间相关性,构建正样本数据集( positive
 

sample
 

datasets,
 

PSD)和负样本数据集( negative
 

sample
 

datasets,
 

NSD) 。 然后,本文定制逻辑回归模型( logistic
 

regression,
 

LR ) 学 习 区 分 正 样 本 对 ( positive
 

sample
 

pairs,
 

PSP)和负样本对( negative
 

sample
 

pairs,
 

NSP) 的

时间结构,从而恢复眨眼和 ACI 信号的时间结构,实现

两者的分离。 相比于传统监督学习方法,自监督对比

学习无需对训练集做标记且正负样本对构造简单易

实施。
为了实现 mmBlinkSEN,本文将面临如下挑战:1)毫

米波雷达需感知约 0. 5
 

mm 的眼睑厚度等效位移,该位移

引起的眨眼反射信号非常微弱,很难被毫米波雷达捕捉。
此外,毫米波雷达感知性能也与反射区的大小密切相关。
与胸部相比,眼睛的反射区要小得多(仅为胸部的 1% ),
这也是导致眨眼反射信号微弱的另外一个因素。 上述两

种因素使毫米波雷达检测眨眼能力严重下降。 2)由硬件

和实际场景中的背景干扰引起的脉冲噪声也将淹没眨眼

信号,导致检测失败。 3)现有的眨眼检测方法均没有考

虑 ACI 的影响。 虽然 BlinkListener[15] 描述类似的嵌入式

干扰,然而嵌入式干扰被严格约束仅为 1
 

mm 位移,本文

研究的 ACI 变化尺度远大于 1
 

mm,更符合实际场景。 针

对上述挑战,本文给出解决方案,最终实现 mmBlinkSEN,
本文贡献如下:

1)
 

mmBlinkSEN 是第一个基于毫米波雷达实现抗

ACI 的眨眼检测系统,该系统可以在 ACI 存在情况下恢

复出微弱的、稀疏的眨眼信号。
2)

 

本文提出一个基于非线性 ICA 框架的自监督深

度对比学习神经网络,以解决分离眨眼信号和 ACI 的问

题。 与传统的监督学习方法相比,自监督的对比学习不

需要对训练集进行标记,而且正负样本对的构建简单易

实施。
3)

 

本文基于 TI 公司的 AWR1642Boost 单芯片 76 ~
81

 

GHz 汽车毫米波雷达传感器评估板实现 mmBlinkSEN
原型系统。 利用原型系统本文对所提出网络的性能进行

详尽评估,实验结果表明,mmBlinkSEN 可以在 ACI 存在

的情况下实现准确的眨眼检测。
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1　 理论分析

1. 1　 毫米波雷达捕捉眨眼的可行性

　 　 1)通过毫米波相位感知眨眼位移

在眨眼的过程中,眼睑打开闭合会产生大小约眼睑

厚度的微小位移变化,如图 1 红色实线 Δd 所指示(d0 表

示眼睑闭合时眼睛到毫米波雷达的距离)。 现有毫米波

雷达的距离分辨率为 3. 75
 

cm,而 Δd 仅为 0. 5
 

mm,显然

眨眼引起的位移变化远远小于毫米波雷达的距离分辨

率。 因此,传统毫米波雷达通过对中频信号进行距离-
FFT 获取中频频率成分进行测距的方法无法满足眨眼检

测的需求。

图 1　 眨眼产生的位移变化

Fig. 1　 Displacement
 

changes
 

produced
 

by
 

blinking

幸运的是, 本文发现毫米波雷达回波中频信号

(intermediate
 

frequency,
 

IF)的相位变化与被测目标的位

移变化具有如下线性关系:

Δd = λΔϕ
4π

(1)

其中, λ 表示毫米波波长,Δd 是被测目标的位移变

化量,Δϕ 是被测目标相应的 IF 相位变化量。 从式(1)中
可以看出,毫米波的短波长使得 IF 的相位对被测目标位

移变化非常敏感。 若被测目标位移发生 1
 

mm 变化,IF
的相位变化达到 π,这使得亚毫米级的运动检测分辨率

得以实现。 这一特性也促使本文利用毫米波雷达 IF 的

相位变化进行眨眼检测。
2)建立相位变化与眨眼位移的模型

根据式(1),本文在此给出眨眼位移与毫米波雷达

IF 信号相位变化之间的数学模型。 毫米波雷达的发送和

接收的回波信号可表示为:

sT( t) = e
j 2π fct +

1
2 Kt2( ) +θ( t){ } (2)

sR( t) = αsT( t - τ) = αe
j 2π fc( t -τ) + 1

2 K( t -τ) 2( ) +θ( t -τ){ }

(3)
式中: fc 和 K 分别为 Chirp 的初始频率和斜率。 其中,
K = B / Tc,B 表示带宽,Tc 为一个 Chirp 的持续时间, α 表

示路径损耗,τ 为回波的延迟时间。 θ( t) 表示相位

噪声。
若毫米波雷达探测范围内存在 L 个被测目标,则雷

达的接收信号为所有被测目标反射路径的叠加:

sR( t) = ∑
L

i = 1
α i sT( t - τ i) =

∑
L

i = 1
α ie

j 2π fc( t -τ i) + 1
2 K( t -τ i)

2( ) +θ( t -τ i){ } (4)

其中, α i 为第 i 条反射路径的衰减,τ i 为第 i 条反射

路径的回波延迟。 发射信号与接收信号混频后的 IF 信

号可表示为:

sIF( t) = s∗
T ( t)·sR( t) = ∑

L

i = 1
α ie

j{2πKτ it+2πfcτ i-πKτ i
2+Δθ}

(5)
τ i = 2d i / c,其中 d i 为雷达与目标或背景目标之间的

距离。 在短距离雷达中,残留的相位差噪声 Δθ = θ( t) -
θ( t - 2d i / c) 可以忽略不计。 光速 c 为 3×108

 

m / s,因此

1 / c2 项非常小,τ i
2 项即可忽略。 因此,可以将 sIF( t) 重

写为:

sIF( t) = ∑
L

i = 1
α ie

j2π fc
2di
c( ) +Kt

2di
c( )( ) =

∑
L

i = 1
α ie

j 2π
2Bdi
cTc

t+
4πfcdi

c{ }
(6)

式(6)中指数部分就是的相位, sIF( t) 其包含所有被

测目标的 IF 信号频率和相位信息,即:

fIF = ∑
L

i = 1
f i = ∑

L

i = 1

2Bd i

cTc
(7)

φ IF = ∑
L

i = 1
φ i = ∑

L

i = 1

4π fcd i

c
= ∑

L

i = 1

4πd i

λ
(8)

根据式(7)可知,若 Chirp 信号的带宽和持续时间被

设定为常数,则通过 IF 信号频率成分 f l 便可计算得出第

l 个被测目标与雷达之间的距离 d l。 然而,眨眼产生的位

移 Δd 远远小于 d l, 受限于毫米波雷达距离分辨率,由 IF
信号的频率差值无法直接计算得出眨眼的位移。 针对毫

米波雷达测量眨眼位移分辨率不足问题,根据式(8),本
文提出采用被测目标对应的 IF 信号的相位变化来计算

眨眼所产生的位移。
令式(7)中的 IF 频率 f1 是对应的眨眼测量目标,其

余 L - 1 项均为背景环境中的静态干扰和动态干扰。 若

眼睛无眨动时,根据式( 8) 可知 IF 信号相位可表示为

φ 1( t) = 4π
λ

d1,其中,d1 为眨眼测量目标与雷达之间的距

离。 若考虑眨眼,则眨眼测量目标与雷达间的距离重新

定义为:
d1( t) = ς( t) + d1 (9)
其中,用一个时间函数 ς( t) 描述眨眼引起测量距离

的变化,ς( t) 定义为

ς( t) =
Δd, t ∈ 眼睑闭合

0, t ∈ 眼睑张开{ (10)
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由式(10)可知, ς( t) 表现为一个脉冲波形序列,Δd
是眼睛眨动引起的约眼睑厚度 1

 

mm 左右的位移变化

量。 因此, φ 1( t) 被修改为:

φ 1( t) = 4π
λ

[ς( t) + d1] (11)

由式(11)可以看出,在不存在 ACI 时, d1 是一个常

量,眨眼位移 ς( t) 与 ϕ( t) 可以认为是一种线性关系。
相应的,眨眼测量目标中频信号的相位分量可表示为

sϕ,1( t) = α 1e
-j

4π[ς( t) +d1]

λ (12)
式(12)指出眨眼检测的两个步骤:第 1 步是计算眨

眼测量目标的距离单元箱,用以计算 d1。 第 2 步,根据

φ 1( t) 获取眨眼位移函数 ς( t)。

1. 2　 ACI 对眨眼检测的影响

　 　 ACI 指的是由被测眨眼目标肢体的小幅度运动引起

的头部的随机运动(动作幅度±10
 

cm,角度±15°左右),
或 头 部 的 自 发 或 非 自 发 的 小 规 模 运 动。 文 献

BlinkListener[15] 也提到由呼吸和心跳引起的胸腔振动引

入的头部微尺度运动,它被称为嵌入式干扰。 然而,
BlinkListener 假设嵌入干扰的运动幅度只有 1

 

mm,而且

它与呼吸和心跳的周期一致,这种严格的假设不符合实

际场景。 较之嵌入式干扰,本文定义的 ACI 更符合实际

场景。 由于 ACI 具有随机性、稀疏性和共生性,因此 ACI
的消除面临巨大挑战。 此外,它的振幅比眨眼的位移大

得多,这使得眨眼完全淹没在 ACI 中。 本文从 I / Q 域的

角度深入分析 ACI 对眨眼信号提取的影响。
首先考虑被测目标处于完全静止状态,其 sϕ,1( t) 的

I / Q 图如图 2( a)所示。 如果被测目标是静态的,那么 d1

和 α 1 将是固定的常量,本文用绿色矢量S→ 来表示这个静态

成分。 根据式(10) 对眨眼产生位移的定义,有眨眼动作发

生时,ς(t) = Δd,没有眨眼动作发生时,ς(t) = 0,ς(t) 是

引起 sϕ,1(t) 发生变化的动态分量,本文用蓝色矢量S→v 来表

示。 对于同一测量目标,S→v 是一个等幅矢量,眨眼只改变

其相位,这意味着S→v 的轨迹是一个圆, 如图 2(a)所示的黑

色虚线。 此外, sϕ,1(t) 是 S→v 和 S→ 的矢量和,本文用 S→b 表

示。 实际上,眨眼极为微弱,Δφ 被限制在一个小范围内,

这导致S→b 的相位也在一个小范围内变化。 因此,S→b 的轨迹

是黑色虚线上的一个小弧,在图 2(a)中被描绘成一个蓝色

的弧。 简而言之,在完全静止状态下,由 ς(t) 触发的

sϕ,1(t) 可以在 I / Q 矢量图上表现为一个较为理想的圆弧。
然而在实际情况下,ACI 以非线性的方式与眨眼相

混合,将对眨眼信号的特征提取产生严重影响。 令 ζ( t)
为 ACI 产生的位移, d1( t) 需重新修改为:

d1( t) = χ[ς( t),ζ( t)] + d1 (13)

图 2　 星座图

Fig. 2　 Constellation
 

diagrams

其中, χ 为一个非线性函数,表示 ζ( t) 和 ς( t) 以一

种未知的非线性方式相混合。 相应地,眨眼测量目标中

频信号的相位分量表达式修改为

sϕ,1( t) = α( t)e
-j

4π[χ[ς( t),ζ( t)] +d1]

λ (14)
其中, α( t) 表示该相位分量的幅值,受 ACI 影响,该

幅值与式(12)中幅值不同,是一个随时间变化的函数。
将 sϕ,1( t) 进行 I / Q 分解,其矢量图如图 2( b)所示。

从图中可以看出,ACI 阻止 sϕ,1( t) 的轨迹落到一个规则

的圆弧上,轨迹以相当任意的方式分散在 I / Q 平面上。
主要原因是 ACI 引起的相位变化要比眨眼动作大很多,
眨眼引起的相位变化被 ACI 淹没。 此外,ACI 导致回波

信号强度也动态发生变化, sϕ,1( t) 的信号衰减从一个常

数 α 1 变为一个随时间变化的函数α( t),这使得静态矢量

S→ 和动态矢量S→v 的幅值不再固定不变,而随着 α( t) 发生

动态改变。 从图 2(b)可以看出, S→v 的圆心和半径均发生

随机变化。 综上所述,在存在 ACI 时,传统几何方法不能

从 sϕ,1( t) 中提取有关眨眼的有效信息。
为了验证上述理论分析的正确性,本文给出有无

ACI 情况下 sϕ,1( t) 的距离- FFT 幅度谱,如图 3 所示。
图 3(a)为无 ACI 静态场景下的距离-FFT 幅度谱快慢时

间图,图 3( b) 为存在 ACI 的动态场景下的相应实验结

果。 当无 ACI 影响时,提取目标距离-FFT 箱及其附近的

几个距离箱内的幅度谱,可以观察到 c,d,e 三个距离箱,
具有显著的眨眼动作变化特征,在采集时间内发生 5 次

眨眼,图 3(a)中标注所示。 然而,当存在 ACI 时,ACI 严

重影响目标距离-FFT 箱及其附近的几个距离箱内的中

频信号,眨眼动作被淹没,无法准确找出目标距离箱的确

切位置,a,b,c,d,e 五个距离 FFT 箱内的幅度谱,均呈现

随机变化状态。
现有工作一般采用一维信号的线性处理方法来提取

眨 眼 信 号, 如 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD )、 经验模态分解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD )、 集 成 经 验 模 态 分 解 ( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)和带有自适应噪声
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图 3　 ACI 对眨眼检测对象中频信号 s1( t) 的影响

Fig. 3　 Effect
 

of
 

ACI
 

on
 

the
 

s1( t)
 

of
 

blink
 

detection
 

objects

的 完 全 EEMD ( complete
 

EEMD
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

CEEMDAN)。 图 4 展示上述方法的眨眼检测结果。 当

ACI 的影响出现时,可以看到上述方法检测到的波形非

常粗糙,无法有效提取眨眼信号。

图 4　 现有方法获得眨眼检测波形的结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

existing
 

methods
 

for
 

obtaining
 

blink
 

waveforms

综上所述,要恢复 ACI 影响下的眨眼波形,必须充分

利用
 

I / Q
 

信号并通过多个快速时间指标跟踪其变化。 由

于 ACI 与眨眼信号是以一种复杂的非线性方式混合在一

起,相位信号表现为各种信号成分的非线性叠加,这使得

传统方法不再有效。 针对上述问题,基于 ACI 与眨眼信

号非线性混合这一本质,本文将 ACI 与眨眼信号分离这

一过程看成是一种非线性盲源分离问题。 为此,本文提

出一种基于非线性 ICA 框架的自监督深度对比学习神经

网络,以解决 ACI 与眨眼信号分离问题。

2　 系统设计

2. 1　 系统框图

　 　 mmBlinkSEN 系统概述如图 5 所示。 该工作流程包

括信号预处理、信号分离和波形恢复 3 个步骤。

图 5　 系统框图

Fig. 5　 System
 

overview

1)信号预处理包括噪声消除、背景减法和目标箱选

择。 噪声消除和背景减除的目的是为了提取目标箱和有

限数量的包含眨眼中频信号的距离-FFT 箱。
2)

 

设计一个基于非线性 ICA 框架的深度对比学习

网络 ES-Net1。 ES-Net1 利用毫米波雷达数据之间的时间

相关性,通过构建 PSD 和 NSD 来分离 ACI 和眨眼信号。
3)ES-Net1 的分离结果显示出多种信号的随机排列

组合。 为了区分哪一个是眨眼信号,还需设计峰值检测

和平滑滤波器来优化 ES-Net1 的输出信号波形,然后根

据 Ground-truth 获得眨眼信号的波形。
毫米波雷达发送端以啁啾( chirp) 为单位连续发送

多个 chirp,chirp 遇到被测目标后被反射回毫米波雷达。
毫米波雷达将回波信号与发送信号混频得到 IF 信号,IF
信号经 ADC 进入数字基带执行距离-FFT 完成距离测

算。 上述过程是毫米波雷达测距的基本过程,IF 信号数

字化后将形成一个 N × M 数据矩阵。 其中,M 指的是接

收端一共接收M 个 chirp, N 表示每个 chirp 的采样点数。
本文用符号 SIF 来表示 IF 信号数字化数据矩阵,通常称

M 列为 SIF 慢时间维度,N 行为 SIF 的快时间维度。 将 SIF

沿快时间维度做 N 点距离-FFT 得到 IF 信号的时间-距

离矩阵 R,R ∈ CCN×M。 mmBlinkSEN 提出的信号预处理、
信号分离和波形恢复均是对 R 展开分析。

2. 2　 信号预处理

　 　 除 ACI 外,IF 还与硬件噪声和环境干扰相混合,致
使无法确定测量目标所在的距离-FFT 箱。 在预处理阶

段应消除这些硬件噪声和环境干扰,包括:1)降噪,2)静

态背景目标减法,3)目标定位。
1)噪声消除

由于毫米波雷达回波信号中的眨眼信号极其微弱,
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易受到各种来源的杂波影响,因此,必须去除回波信号中

的杂波干扰,以增强眨眼信号信噪比。 雷达回波信号反

映的是时间维度和距离维度上的信息,因此,本文采用基

于 Savitzky-Golay 滤波器的方法来增强距离维度上的信

号,使眨眼信号更加平滑。
2)背景干扰消除

背景干扰消除是为了消除环境中被测目标距离之外

的静态反射物干扰。 静态背景干扰位置固定,其与毫米

波雷达间的距离不随时间发生变化,反映在矩阵 R 的固

定行中。 利用这一特性,本文计算矩阵 R 每一行的平均

值,然后从矩阵 R 的每一行数据中减去平均值。 上述操

作将大大减少矩阵 R 中的静态背景干扰。 为了进一步消

除背景杂波,本文采用优化的均值相位消除法———指数

加权对消法来消除信号中的背景噪声。
3)目标箱的选择

眨眼信号与 ACI 以非线性方式相混合,且微弱的眨

眼信号淹没于 ACI 之中,其表现为被测目标不再是 R 中

唯一固定的距离-FFT 箱,而是从目标距离-FFT 箱向周

围有限个距离箱弥散。 这使得传统测距方法无法准确找

出目标距离-FFT 箱,如图 6( a)所示,a,b,c,d,e 五个距

离-FFT 箱内的幅度谱,均呈现随机变化状态,无法判定

哪一个是眨眼信号所在距离-FFT 箱。 虽然无法准确获

知目标距离-FFT 箱,但是本文通过信号预处理实验结果

图 6(b)发现,由于静态背景和噪声干扰消除被消除, R
中留存的相邻几个能量最强的距离- FFT 箱一定包含

ACI 和 眨 眼 的 混 合 信 号。 基 于 上 述 实 验 观 察,
mmBlinkSEN 选定预处理后 R 中 Q 个相邻的能量最强的

距离-FFT 箱,构成一个新的时间-距离矩阵 R′, 其中

R′ ∈CCQ×M。 然后,计算R′每一行的幅度谱得到一个幅度

谱矩阵 Y,Y ∈ RRQ×M。

图 6　 背景去除和定位目标前后的结果

Fig. 6　 Results
 

before
 

and
 

after
 

background
 

removal
 

and
 

positioning
 

targets

Y 中保存的是 ACI 与眨眼的非线性混合信号,从
图 4 给出的实验结果可知,传统方法很难将两者分离。
本文基于射频雷达数据的时间相关性,利用 Y 构造构建

PSD 和 NSD,然后设计一个基于非线性 ICA 框架的深度

对比学习网络 ES-Net1 学习 PSP 和 NSP 的时间结构,从
而将眨眼和 ACI 分离。
2. 3　 信号分离

　 　 1)非线性 ICA 框架

尽管非线性 ICA 是解决非线性盲源分离问题的有效

方法之一[29-30] ,但其闭式解难以求取。 幸运的是有研究

表明[26,31] ,如果非线性混合源是时间相关的、非高斯的和

静止的,则非线性混合信号是可以被分离。 ACI 和眨眼

的非线性混合信号恰好满足上述特性,因此本文采用非

线性 ICA 分离眨眼和 ACI 信号具有合理性。 为了实现上

述目标,本文尝试在神经网络中开发一个基于逻辑回归

的分离模型,该模型可以学习辨别非线性混合数据之间

的时间相关性。 本文将 ACI 和眨眼的非线性混合矩阵 Y
与分解矩阵 W 相乘,并输入未知非线性函数 ϑ。 利用神

经网络,得到表征 ACI 和眨眼分离程度的特征向量 h(·)
= ϑ(WY)。 然后,h(·) 被不断迭代更新,直至 W 和 ϑ 收

敛,h(·) 的最优解就代表 ACI 和眨眼的最优分离。
2)ES-Net1
本文设计了一个深度对比学习网络 ES-Net1 来估计

W 和 ϑ,以获得 h(·) 的最优解。 首先,本文构建两个对

比数据集,即 PSP 和 NSP。 然后,通过最大化 PSP 和

NSP 之间的差异,提取毫米波雷达数据的时间相关性来

重构可逆函数。 显然,对比学习的关键是构建 PSP 和

NSP。
(1)构建 PSP 和 NSP
本文根据矩阵 Y,Y ∈ RRQ×M 构造正负样本对,其中正

样本为 P(m) = (yq(m),yq(m - τ)) 表示, 负样本为

N∗(m) = (yq(m),yq(m
∗ ))。 yq(m) 表示Y中的第 q行第

m列元素,q ∈ [1,…,Q],m ∈ [1,…,M]。 yq(m - τ) 是

yq(m) 在慢时间维度上的延迟,yq(m
∗ ) 是 yq(m) 在慢时

间维度上的随机排列。 由于负样本具有时间随机性,破
坏原有数据之间在时间维度上的依赖,因此,由 P(m) 和

N∗(m) 生成的 PSP 和 NSP 的统计特征具有非一致特

性。 P(m) 的上部和下部高度相关,而 N∗(m) 的上部和

下部不相关,从而突出时间关系的对比(前者是有序的,
后者是无序的)。 本文将由 P(m) 生成的时间相关的

PSP 和由 N∗(m) 生成的不相关的 NSP 送入 ES-Net1,通
过 ES-Net1 内的特征提取器学习眨眼和 ACI 的时间结

构,从而实现眨眼和 ACI 的分离。
(2)ES-Net 的架构

图 7 展示 ES-Net1 网络结构,定义 P 和 N∗ 为两个带

有自然标签的 PSP 和 NSP。 本文采用多层感知器模型

(multi-layer
 

perceptron,
 

MLP) 作为 ES-Net1 的特征提取

器。 由于 MLP 网络对平滑和连续的映射具有全局的近

似特性,对强和弱的非线性映射都有很好的适应性。 此

外,MLP 网络可以为观察到的数据提供不同复杂程度的
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图 7　 ES-Net1 网络结构

Fig. 7　 Architecture
 

of
 

ES-Net1

多种解释。 这也是本文选择 MLP 作为特征提取器的主

要原因。
非线性源到隐藏空间向量 h(·) 的映射是通过 MLP

特征提取实现的。 正样本的隐藏空间向量被定义为

hp(·),而负样本被表示 hn(·)。 随后,通过使用分类器

可以对 hp(·) 和 hn(·) 进行区分。 本文采用逻辑回归来

区分正负样本,即二元分类器 g(·) 来识别随机样本来自

哪个数据集。 鉴于正样本数据的高相关性和负样本数据

的低相关性,MLP 通过学习两类样本的不同特征来实现

分类。 可以推断出,MLP 对源信号的分离程度与 g(·)
的分类和识别性能密切相关。 因此,ES-Net1 通过训练

MLP 和二元分类器模型来区分随机样本来自于哪个数

据集。
对于 MLP 分离模块, h(·) 的层数为 3。 每层后面

都有一个泄漏的 ReLU 作为激活函数,以增加非线性度。
分类器 g(·) 有两层。 本文将训练的批次大小设置为 8,
并使用随机梯度下降优化器,其学习率、动量、衰减步骤

和衰减因子分别为 0. 000 1、0. 9、5e5 和 0. 999。 所有权重

都由 Xavier 统一初始化器初始化。
本文提出的 ES-Net1 是完全自监督的对比学习网络,

无需真实眨眼信号波形作为参考波形送入网络训练。 此

外,虽然送入 ES-Net1 的数据单元是尺寸为 2Q∗M 的正负

样本对,但是 ES-Net1 在实际执行过程是以多维时间序列

完成的,因此,与传统处理图像信息的对比学习方法相比,
训练数据量显著降低。 在对模型 h(·)°g(·) 进行充分训

练后,可以让 h(·) 直接输出分离后的眨眼信号和 ACI。
2. 4　 波形恢复

　 　 尽管 ES-Net1 实现眨眼信号与 ACI 的有效分离,然
而,分离网络的输出序列是随机排列的,ES-Net1 不能指

出哪一个是眨眼序列。 此外,由于眨眼信号的非周期性

和稀疏性,ES-Net1 只能完成眨眼信号和 ACI 信号的粗粒

度分离,提供如眨眼发生的时刻和眨眼的频率。 ES-Net1
仍然无法获取细粒度的眨眼波形。

本文采用峰值检测对分离网络输出结果进行判别处

理,筛选出被测目标的眨眼序列,同时计算出眨眼频率,
其中眨眼序列用 ES-Blink 表示。 此外,为了获得眨眼信

号波形,本文设计一个平滑滤波器来优化 ES-Blink 信号,
得到系统最终输出眨眼检测信号,用 mm-Blink 来表述。
为了证实 mmBlinkSEN 的有效性,图 8 中给出 ES-Blink、
mm-Blink 和 G-Blink 的实验对比结果。 与 ES-Blink 相

比,mm-Blink 除了能够准确捕捉到眨眼发生的时刻和频

率,还能更为直观地描绘出眨眼的波形曲线,从而更好地

描述眨眼过程。

图 8　 ES-Blink、mm-Blink 与 G-Blink 的对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

ES-Blink,
 

mm-Blink,
 

and
 

G-Blink

3　 实验验证

3. 1　 实验设置

　 　 本文以毫米波雷达传感器评估板 AWR1642 实现

mmBlinkSEN 原型系统。 它工作在 77
 

GHz 波段 ( 77 ~
81

 

GHz),能够传输最大理想带宽为 4
 

GHz 的 FMCW 信

号。 AWR1642 所提供的高时空分辨率能够确保在目标

身体微弱运动引起的位移变化小于 1
 

mm 的情况下,IF
信号产生高达 π 的相位变化。 采集原始数据时雷达参数

设置如表 1 所示。
实验场景如图 9 所示,实验是在一个 3. 3

 

m×6
 

m 的

实验室和一个 4. 5
 

m×12
 

m 的会议室进行的,有不同的家

具和设施(如书架、桌子和椅子)。 本文将毫米波雷达放
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　 　 　 　 表 1　 AWR1642 采集数据参数设置

Table
 

1　 AWR1642
 

parameter
 

settings
 

for
 

the
 

collected
 

data

名称 参数

扫频频率斜率 61. 170
 

MHz·μs

采样点数 256

采样率 4
 

500
 

ksps

带宽 3
 

976. 05
 

MHz

脉冲时间 65
 

μs

帧内脉冲数 5

帧周期 40
 

ms

置在志愿者正前方, 并与之保持一定距离。 为了对

mmBlinkSEN 系统的有效性进行评估,本文使用 EOG 设

备作为测量基准。 通过 EOG 传感器模块同步采集眨眼

信号,以此作为基准信号( ground-truth),与 mmBlinkSEN
输出的眨眼检测数据进行对比,来评估系统的检测精度。

图 9　 实验场景图

Fig. 9　 Experimental
 

scenarios

在实验过程中,本文招募了 12 名 22 ~ 28 岁的志愿者

(5 名女性和 7 名男性)。 所有志愿者都很健康,没有眼

疾,均在自然状态下进行眨眼收集。 志愿者被要求进行

五项日常活动作为 ACI:玩手机(PP)、左右摇摆(LR)、前
后摇摆(BF)、随机摇摆(RS)和前肢伸展( SW)。 每个志

愿者都被监测 3. 5
 

h。 本文总共收集约 60
 

h 的毫米波雷

达数据和地面真实记录,这些数据集包括大约 50
 

000 次

眨眼,每个受试者的数据量大致相同。 所收集的数据的

2 / 3 被用来训练 ES-Net1,其余 1 / 3 被用来测试眨眼检测

系统的性能。 在收集之后,原始数据和地面真实数据被

分割成 10
 

s 的样本,以计算每个样本的眨眼率。
3. 2　 衡量标准

　 　 为了证明本文提出的 mmBlinkSEN 系统对运动鲁棒

下的眨眼检测的可靠性,本文从以下几个方面评估系统

的性能:
1)余弦相似度( cosine

 

similarity):利用 mmBlinkSEN
恢复波形 ym 和地面真实值 yg 之间的余弦相似度 s(ym,
yg) 来衡量 mmBlinkSEN 的恢复能力。 具体来说,余弦相

似度是由两个向量 ymm-Blink(m) 和 yG-Blink(m) 之间的夹角

的余弦来衡量的,其定义如下:

s(ym,yg) =
ym·yg

ym yg

=
∑M

i = 1
ym( i)yg( i)

∑M

i = 1
y2
m( i) ∑M

i = 1
y2
g( i)

(15)
2)检测精度:检测准确率是评估系统正确检测眨眼

频次的指标。
3)分类精确度:逻辑回归的平均分类精度

4)眨眼频次的估计误差( error
 

in
 

blink
 

rate,
 

EBR):
EBR 表示通过雷达分离信号得到的眨眼频次 Rm 和

Ground-truth 眨眼频次 Rg 之间的误差,其定义如下:

EBR =
Rm - Rg

Rg
(16)

3. 3　 性能评估

　 　 1)信号恢复能力

本文评估 5 种 ACI 下 ES-Net1 恢复眨眼波形能力。
图

 

10 显示 mmBlinkSEN 在 10
 

s 内 mmWave 雷达采集的

原始信号 RF、 分离网络 ES-Net1 分离出的眨眼信号

ES-Blink、波形重建后的 mm-Blink 信号和 EOG 参考信号

G-Blink 之间的比较。 可以观察到在 ACI 的影响下,
mmWave 雷达采集的原始信号 RF 确实无法得到眨眼的

有效特征。 经过 ES-Net1 网络分离之后, 眨眼信号

ES-Blink 被很好的分离出来。 从图 10 中还可以看出,虽
然眨眼频次能够得到比较好的刻画,但与参考波形 G-
Blink 相比,眨眼发生的时刻会有一定偏移,原因是眨眼

动作持续时间太短以及非周期的特性,毫米波雷达对于

眨眼起始时刻的捕捉能力较差,只能粗略的估计出眨眼

发生的大致时刻。
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图 10　 定性结果表明 mmBlinkSEN 恢复的眨眼波形

Fig. 10　 Qualitative
 

results
 

show
 

that
 

mmBlinkSEN′s
 

blink
 

waveforms
 

recovered
 

from
 

noisy
 

radar
 

signals

　 　 为了进一步探索 ACI 存在情况下 ES-Net1 恢复眨眼

信号的能力,本文使用 G-Blink 与 mm-Blink 的余弦相似

度对本文所提方法进行评估。 如图 11 所示,可以观察到

PP 对 mmBlinkSEN 性能的影响最小,因为参与运动的身

体部位远离受试者的头部。 RS 和 SW 导致 mmBlinkSEN
的恢复性能最差,因为两者都会引起头部较大尺度的运

动,严重干扰眨眼信号。 总体而言,mm-Blink 与 G-Blink
之间的余弦相似度平均值为 0. 857 5,表明本文所提方法

对上述 5 种 ACI 具有较好的鲁棒性。

图 11　 恢复的波形与地面实况之间的余弦相似度

Fig. 11　 Cosine
 

similarity
 

between
 

the
 

recovered
 

waveform
 

and
 

the
 

ground
 

truth

2)网络在不同 ACI 下的眨眼误差

图 12 展示 mmBlinkSEN 的 EBR 性能。 本文邀请志

愿者坐在雷达前 30
 

cm 处,RS 显示出最高的平均 EBR,
高达 12. 5% 。 这是因为 RS 引入的相对大幅度和随机的

头部运动使眨眼信号被破坏。 其他 4 种情况的 EBR 都

在 9% 以下,这表明远离眼睛的 ACI 与靠近眼睛 ACI 相

比,有更小的 EBR。
本文还给出五个 ACI 案例的 EBR 的累积分布函数

(CDF),如图 13 所示。 可以看到,不同 ACI 的 CDF 中位

EBR 在 0. 04 ~ 0. 12 之间分布。 尽管较差的 RS 的中位数

EBR 等于 12% ,但是其第 90 个百分位数的误差小于

20% ,这表明最差 ACI 情况下,mmBlinkSEN 也能实现眨

眼检测。

图 12　 不同 ACI 下的频率误差

Fig. 12　 BER
 

under
 

five
 

ACI

图 13　 不同 ACI 下眨眼检测 EBR 的 CDF
Fig. 13　 CDF

 

of
 

blink
 

EBR
 

under
 

five
 

different
 

ACI

3. 4　 参数研究

　 　 1)网络结构影响

(1)MLP 层

图 14 中展示了使用 ES-Net1 进行分类的结果。 MLP
模块的主要作用是学习时间相关性的数据表示。 在模型

构建过程中,增加层数意味着信号之间的混合非线性变

得更加强烈,从而难以训练 MLP 和逻辑回归模型。 此

外,当数据点数量不足时,网络就容易出现过拟合问题,
虽然对训练数据的分类效果看起来很好,但实际上并不

能泛化到测试数据上。 为了找到最佳的模型结构,本文

设计了不同层数的 MLP (L = 2,3,4,5),并进行了比较。
经实验评估,本文选择 3 层作为最终的层数方案。

图 14　 网络复杂度对训练结果的影响

Fig. 14　 The
 

influence
 

of
 

network
 

complexity
 

on
 

training
 

results
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(2)训练集大小

数据数量不足会使网络产生过度拟合,并导致更差

的分类。 本文从受试者那里收集约 14
 

000 个数据样本。
数据样本的比例为 8 ∶ 2,用于进一步划分训练集和测试

集。 图 15 给出训练集大小对 mmBlinkSEN 和 G-Blink 的

波形余弦相似度的影响。 随着训练集大小的增加,余弦

相似度提高,当训练样本超过 9
 

000 时,余弦相似度高于

0. 8。 余弦相似度在 13
 

000 个训练样本时达到 0. 85。 从

图 15 实验结果可以得出结论,增加训练集的大小可以提

高余弦相似度。

图 15　 数据量对训练结果的影响

Fig. 15　 The
 

influence
 

of
 

data
 

volume
 

on
 

training
 

results

2)距离的影响

图 16 研究雷达与被测目标之间不同距离的 EBR 性

能。 为了评估 mmBlinkSEN 的波形恢复能力,本文分别

评估五个测量距离。 本文令雷达和志愿者的脸保持在同

一水平方向。 从图 16 可以看到,当测试距离在 30
 

cm 以

内时,可以获得 5. 3% 甚至更低的 EBR。 然而,随着测试

距离增加,EBR 性能降低,其平均值达到 15% 。 其原因

是眨眼信号的反射强度随着距离的遭受更多路径衰减,
弱的眨眼回波淹没于 ACI 中。 因此,本文建议将设备保

持在 30
 

cm 范围内。

图 16　 距离
 

vs
 

频率误差

Fig. 16　 Distances
 

vs.
 

EBR

3)高度的影响

图 17 验证不同高度的毫米波雷达的 EBR 性能。
本文保持雷达和被测目标之间的距离为 30

 

cm,令雷达

和志愿者的脸保持在同一正水平方向。 然后沿垂直于

地面的方向改变毫米波雷达的高度。 从图 17 可以看

出,在 10
 

cm 的高度范围内,mmBlinkSEN 的平均 EBR
最高仅有 9. 8% 。 然而,EBR 随着高度的增加而恶化,
当高度为 20

 

cm 时,EBR 达到 18. 6% 。 原因是毫米波

雷达的笔状波束具有显著的方向特性。 当雷达高度远

离水平位置,致使毫米波雷达波束偏离对准被测目标

的位置,眼睛的反射强度和面积变小,导致感应性能

变差。

图 17　 高度
 

vs
 

频率误差

Fig. 17　 Height
 

vs.
 

EBR

4)角度的影响

毫米波雷达的笔状波束也是造成不同方位角感知性

能变差的主要原因。 本文邀请受试者坐在雷达前面

30
 

cm 处,将志愿者与雷达的角度从 0°到 60°变化,步进

角度 15°。 如图 18 所示,EBR 随着角度的增加而明显提

高,从±0°时的 5% 提高到±60°时的 23. 6% 。 在 30°以内

mmBlinkSEN 可以达到 14. 2%的 EBR,表明 30°以下的角

度对性能的影响相对较小。 因此,为了获得更好的眨眼

检测性能,本文将毫米波雷达部署在正对被测目标±30°
的区域内。

图 18　 角度
 

vs
 

频率误差

Fig. 18　 Angles
 

vs.
 

EBR

5)用户多样性的影响
 

图 19 中探讨用户多样性对 mmBlinkSEN 检测性能

的影响。 从图 19 可以观察到,10 名受试者平均检测误

差为 90. 8% ,不同受试者 mmBlinkSEN 检测性能差异与

眼睛大小和坐姿有关。 具体来说,参与者 9 的眨眼准确

率较低,这是因为她的眼睛较小,导致反射区域较小,相
应的眨眼反射强度较小。 此外,参与者 5 在收集数据时

总是下意识地转头,这种习惯性动作导致毫米波雷达的

波束方向无法与眼睛对齐。
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图 19　 不同用户的影响

Fig. 19　 Impact
 

of
 

user
 

diversity

高 度、 方 位 角 和 用 户 多 样 性 的 结 果 表 明,
mmBlinkSEN 在特定的感应区域内可以实现准确的眨眼

检测。
6)戴眼镜的影响

本文还对佩戴眼镜的影响给予实验评估,如图
 

20 所

示。 本文评估两种不同类型的眼镜,分别是近视眼镜和

太阳镜。 从图 20 可以看出,近视眼镜佩戴者眨眼检测的

准确率为 87. 75% ,太阳眼镜佩戴者眨眼检测的准确率为

88. 03% ,略低于不戴眼镜时的准确率。 实验结果表明,
佩戴眼镜不影响 mmBlinkSEN 的眨眼检测性能。

图 20　 不同眼镜的影响

Fig. 20　 Impact
 

of
 

different
 

glasses

4　 结　 　 论

　 　 本文针对 ACI 对眨眼测量产生影响问题展开研究,
基于毫米波雷达数据具有时间相关特性,利用非线性独

立成分分析框架设计并实现一个深度对比学习网络。 该

网络在雷达与被测目标相距 40
 

cm、高度相差 10
 

cm、角
度偏移±15°区域内,在人体存在较大幅度运动干扰场景

下,眨眼频率估计可控制在 10% 以内,检测精度最低

88% 。 这些结果为进一步深入研究毫米波眨眼检测提供

有价值的参考。
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