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基于毫米波雷达的非接触式心电重构算法
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摘 要：近年来，毫米波雷达信号在医疗监测领域的应用日益广泛，实现雷达信号到心电信号的精准映射已

成为满足日常持续性非接触心电监测需求的关键挑战。详细介绍了毫米波雷达信号处理流程，探索了雷达信

号与心电信号的细粒度映射关系，引入基于卷积块注意力机制模块（convolutional block attention module，

CBAM）的卷积自编码器（convolutional autoencoder，CAE）与双向长短期记忆（bidirectional long short-term 

memory，BiLSTM）组合的CAE-BiLSTM深度学习网络，实现了雷达信号到心电图的非线性转换。实验结果

表明，所提方法在形态学精度上的中位数为0.92，特征峰预测误差低于50 ms，显著增强了雷达信号与心电信

号的映射关系，为非接触式心电信号的生成提供了新思路。
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Abstract: With the wide application of millimeter-wave radar signals in medical monitoring, accurately mapping these 

signals to ECG signals has become a key challenge in meeting the needs for daily continuous non-contact ECG monitor‐

ing. The signal processing flow of millimeter-wave radar was introduced in detail, the fine-grained mapping relation‐

ship between radar signals and ECG signals was explored, and the nonlinear transformation from radar signals to elec‐

trocardiograms was achieved through the introduction of the CAE-BiLSTM deep learning network, which was a hybrid 

of a convolutional autoencoder (CAE) and bi-directional long short-term memory (BiLSTM), incorporating the convo‐

lutional block attention module (CBAM). The results show that the median morphological accuracy of the proposed 

method is 0.92, and the feature peak prediction error is less than 50 ms. The proposed approach significantly enhances 

the mapping relationship between radar and ECG signals and offers a new idea for generating non-contact ECG signals.
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0　引言

随着全球人口老龄化的加剧，健康问题引起

了各界的广泛关注。心脏作为人体复杂且至关重

要的器官之一，其健康状况备受瞩目。因此，心

血管疾病的预防和心脏的日常持续监测成为众多

学者研究的热点之一[1]。目前，心脏监测主要依

赖于接触式设备，如传感器和电极等。这些设备

虽然具备高精度，但也存在由直接接触生命体所

带来的局限性：长时间接触可能导致人体不适，

且不适用于烧伤患者、婴幼儿等特殊群体，也不

适用于需要长时间连续监测以捕捉偶然事件的心

血管疾病患者。因此，研发一种高效、无负担、

可长期工作的非接触式生命体征监测系统，成为

迫切的需求和研究的热点。

近年来，学术界已经开展了大量相关研究。

文献[2]开发了一种基于Wi-Fi设备的实时生命体

征监测系统，用于心率估计；文献[3]利用红外热

成像对前额区域的血管段进行监测来实现心率估

计；文献[4]应用了脉冲无线电超宽带（impulse 

radio ultra-wideband，IR-UWB）雷达来处理呼吸

谐波等混合信号，从中提取心跳相位信号以实现

心率估计；文献 [5]进行了基于毫米波雷达

（AWR1642+DCA1000）的生命体征检测研究，

并取得了较好的鲁棒性。

尽管近年来在利用无线电传感信号实现心率

和心动周期等监测方面取得了显著进展，但所提

供的心脏信息仍较为有限，尚无法为医学专家提

供足够详细的数据支持。为了解决这一问题，一

些研究者开始尝试利用深度学习技术来深入探索

非接触式心脏生命体征检测。例如，文献[6]结合

雷达信号和深度学习实现了非接触式心震图

（seismocardiogram，SCG）的描绘；文献[7]开发

了PhysNet模型，该模型通过远程光体积变化描

记 图 法 （remote photoplethysmography， rPPG）

来测量心率变异性。然而，这些方法在信息的详

细程度上仍无法与心电图（electrocardiogram，

ECG）信号相媲美。

ECG信号可以详细描述整个心动周期的电信

号变化，是临床中常用的诊断工具之一，也是预

判多种心脏疾病前兆的黄金标准。ECG信号由窦

房结周期性地产生电信号，这些信号经心房、心

室等部位传导，驱动心脏兴奋和收缩，以有节律

的方式将血液泵送至全身，从而产生心脏在各阶

段的电活动[8]。因此，实现非接触式心电监测在

临床应用和日常健康监测领域具有巨大的潜力。

毫米波雷达近年来被广泛应用于非接触监测

中。本文采用了60.5 GHz的毫米波雷达，其波长

较小、精度较高，距离分辨率可以达到亚毫米级

别，具有穿透衣物的能力，相较于Wi-Fi信号其

对人体的辐射更小，不易受温度等环境干扰，稳

定可靠且寿命较长，适用于非接触式探测，这为

本文的研究提供了理论硬件支持。关于毫米波雷

达到ECG信号之间的非线性映射，其本质问题是

建模心脏的机械运动与电活动之间的复杂非线性

关系，近年来已有多项研究提供了理论支持，文

献[9]的研究表明，雷达可以捕捉胸部因心脏收缩

和舒张引发的机械运动信号，如多普勒心动图

（Doppler cardiogram，DCG），其时序信息与ECG

信号中的 P波、QRS波和T波具有一定相关性，

尽管两者来源于不同的物理过程，但通过该研究

中的数学模型可以建立两者的非线性映射关系；

文献[10]通过维纳滤波器构建了雷达心脏模型，

使雷达信号接近同时期获取的ECG信号，验证了

机械运动与心电信号之间非线性转换的可能性。

以上研究为本文奠定了理论基础。

如今，雷达信号到心电信号的转换成为一项

新兴的研究热点，并且越来越多的研究者使用深

度学习工具展开了探索。文献[11]首次完整展示了

雷达射频信号重建ECG信号方面的潜力，他们所

用的网络基于卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）和Transformer架构。文献[12]基
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于雷达信号的频域特性设计了RSSRnet，成功重构

了ECG信号。此外，文献[13]基于CNN与长短期

记忆（long short-term memory，LSTM）网络的基

础混合模型实现了雷达到ECG信号的构建，但其

信噪比较低，限制了该方法的广泛应用。

基于此背景，本文面向心电信号日常持续性

非接触监测的需求，提出了一整套基于毫米波雷

达的心电重构预测方案。由于雷达检测到的人体

相位信号混合了呼吸、身体随机运动等杂波，从

中仅提取由心脏机械运动引起的微动成分成为一

大挑战。本文针对此问题进行了细致的信号分析

与对比实验，提出了以离散小波变换（discrete 

wavelet transform，DWT）为主的雷达信号处理

方法，有效优化了数据集并加强了雷达信号与心

电信号的映射关系。在此基础上，本文进一步提

出了基于卷积块注意力机制模块（convolutional 

block attention module，CBAM）的卷积自编码器

（convolutional autoencoder，CAE）与双向长短期

记忆（bi-directional long short-term memory，BiL‐

STM）组合模型，探索处理后的雷达信号与时间

同步的心电信号之间的复杂非线性对应关系，最

终实现了雷达信号到心电信号的细粒度重构。该

方案为非接触式心电信号的生成提供了新思路，

同时实验验证了该方案的有效性。

1　雷达检测原理及处理流程

1.1　毫米波雷达检测原理

毫米波雷达发射的是一种线性调频连续波

（frequency modulated continuous wave， FMCW）

信号。FMCW振幅−时间和频率-时间以及中频信

号生成示意图如图1所示。

一般会假设线性调频脉冲为锯齿形正弦波，

如图1（a）所示，图1（b）展示了其频率随时间

而线性增加，图1（c）图展示了毫米波雷达的发

射信号、回波信号以及经混频器混合后生成的中

频信号，其中Sτ为中频信号的频率。中频信号经

过模数转换器（analog-to-digital converter，ADC）

转换为数字信号，再送入数字处理单元进行处

理，最后生成可用于后续分析的数字信号。本文

通过以太网接口传输雷达采集的ADC信号，再

由解码器解码以获取包含雷达各项信息的日志文

件，为后续的信号分析做准备。下面进一步介绍
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毫米波雷达检测的原理。

在生命活动（如呼吸和心跳）的过程中，人

体的胸腔和腹腔会产生有规律的周期性微小振

动。虽然这些振动幅度较小，但它们足以影响毫

米波雷达信号的特性，如信号的强度、幅度和相

位。因此，本文针对人体准静态（如静坐）下的

心脏微动进行了检测。

假设检测对象在测量期间基本保持在相同的

位置（同一距离门下），进而可以提取目标所在

距离门的FMCW信号相位变化。提取的相位信号

主要包含在准静态正常呼吸状态下，由呼吸和心

跳引起的胸腔微动信息。皮肤微动距离用ΔR表

示，雷达波长用 λ表示，则对应的相位变化Δϕ的

表达式为：

Dϕ =
4π
λ
DR （1）

FMCW毫米波雷达发射信号ST(t)的数学模型

表达式为：

ST (t)=ATe
j( )2πfct + π B

Tc
t2

（2）

其中，T表示发射天线，AT、fc分别为发射信号

的振幅、起始频率，c表示啁啾（Chirp）信号，

B、Tc为发射信号带宽、扫频时间，S 为调频斜

率，雷达发射信号一般用复数信号表示，j表示

虚数单位。经目标反射的信号再由雷达接收形成

回波信号SR(t)，表达式为：

SR (t)= αST (t)(t - td )=

αATe
j(2πfc (t - td )+ π B

Tc
(t - td )2 )

（3）

其中，R表示接收天线，α为目标反射系数，d为

雷达与目标的径向距离，c为光速，回波时延 td

的表达式为：

td =
2d
c

（4）

通过发射信号与回波信号混频后可得到中频

信号SIF，这里用复数格式表示，以便关注它们的

相位变化，设ϕ为初始相位，*为混频符号，则表

达式为：

SIF(t ) = ST (t)*SR (t)=

αAT
2e

j( )2π
B
T

tdt + 2πfctd + π
B
T

td
2 =

αAT
2e

j( )4π·
Bd
cT

t +
4πd
λ

+ o ( )2d
c

»

αAT
2ej(2πfIFt + ϕ)

（5）

通过在nTS时间内连续提取距离门为m处的相

位变化Δϕ(nTS)来获取微动信号，其中n为每帧的

索引，TS为一个帧周期，微动信号的表达式为：

DR(mnTS )=
λ

4π
Dϕ(mnTS ) （6）

其中，m为人体所在距离门，由转换关系可知，

Δϕ(m,nTS)的相位变化基本可以代表人体胸腔皮肤

的微动信息。

1.2　雷达信号处理流程

1.2.1　雷达信号预处理

预处理的步骤包括获取毫米波雷达ADC数

据并构建快慢时间维矩阵，再进行傅里叶变换，

具体过程如下。在串口端对雷达板进行配置后，

射频端开始工作。为避免用户数据报协议（user 

datagram protocol，UDP）传输的丢包现象，本文

采用传输控制协议（transmission control protocol，

TCP）进行雷达数据采集。计算机端接收到无线

信号后，会通过解码将其转换为包含帧、采样

点、接收时间等信息的日志文件。本文采用单发

单收模式，不需要考虑天线维，因此解析日志文

件后可构建雷达信号的二维矩阵。其中矩阵的快

时间维对应采样点，代表距离单元；慢时间维由

每帧的第一个 Chirp 堆叠而成，代表时间信息。

然后对矩阵进行距离维快速傅里叶变换（range 

fast Fourier transform，Range-FFT）操作，即可

获得雷达回波信号内所有目标的距离维图谱。

1.2.2　静态杂波滤除

在日常监测环境中，雷达视野内不可避免地

会有静态杂物的干扰，因此，为准确提取目标相

位，需要进行静态杂波的滤除，通常会采取以下

两种方法。
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一种是均值相消算法：利用静止目标所在距

离门下信号时延不变的特性，用每一帧信号减去

对应距离门下平均回波信号，表达式为：

Y [mn]=R[mn]-
1
N∑n = 1

N

R[mn] （7）

其中，m为距离维采样点，n为慢时间维帧数索

引，N为总帧数。静止目标的反射信号在慢时间

维度几乎不随时间而波动，因此在减去均值后几

乎等于零，而运动目标减去均值后其幅值在全局

中显得更为突出。

另一种是动目标显示（moving target indicator，

MTI）法：利用杂波抑制滤波器来抑制杂波，其时

域表达式如式（8）所示。核心原理是利用运动目标

与静止目标在雷达回波中的相位变化差异来实现静

态杂波抑制，通过计算相邻两个雷达脉冲的差值来

消除静态目标的信号，而保留运动目标的信号。

y(n)= x(n)- x(n - 1) （8）

其中，输入信号为x(n)，表示第n次脉冲的回波信

号，输出信号为y(n)，表示相邻脉冲信号之差，用

于抑制静止目标的回波信号。MTI的差分处理能有

效抑制静态杂波，但也会导致背景噪声在输出中显

得更为杂乱，对于微动目标不友好；均值相消算法

则可以在大幅改善微动目标信噪比的同时抑制静态

杂波，更适用于本文准静态的应用场景。

总静态杂波方案对比如图 2所示，幅值越高

代表回波信号能量越强，且无论能量强弱，静态

杂波均呈现直流分量的形式，而动态目标所在距

离门信号波动较大。经过对比得出，均值相消算

法的背景噪声更为干净，保留目标信息也更为完

整，因此选择采用该方法。

1.2.3　相位信号提取

对于目标距离门下点序列S，m′表示被锁定的

距离门，n为帧数索引，Im、Re分别表示雷达复信

号的虚部和实部，通过式（9）来确定初始相位θn。

θn = arctan
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

Im(S[m'n]
Re(S[m'n])

（9）

计算机在对复数数据执行式（9）时，相位

会在±π处发生跳变，跳变的相位幅度为2π。为了

得到真实的位移曲线，需要进行相位解缠绕，因

此当连续值之间相位差大于或者小于 π时，通过

从相位中减去或者加上2π来展开相位。

为增强心跳等细节信号，从序列θn中取相邻

离散相位点的差值，得到一个新的相位差序列，

并对该序列进一步处理以去除脉冲噪声，这一步

有益于制作高质量的数据集。

2　理论分析

2.1　时间对齐

为确保毫米波雷达与ECG心电数据采集设备

的数据精准对齐，两台设备需要连接到同一台计

算机上进行同步采集。心电数据的采样频率大于

雷达信号，因此以心电数据为基准进行时间戳对
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齐。首先确定心电数据起始和终止采样点，并找

到其时间戳与雷达数据对应时间戳最接近的部

分，控制时间误差Δt在毫秒级。截取与心电数据

时间对齐的雷达数据后，进行线性插值处理，以

匹配心电数据的采样点数。同时，考虑网络传输数

据会导致毫秒级时延，设置补偿值进行及时调整，

从而实现两台设备时间戳的对齐，确保数据点对点

的对应关系准确。时间对齐原理如图3所示。

2.2　屏息对齐实验

为避免如呼吸和身体等动作的干扰，要求受

试者屏住呼吸并保持准静态。由于人屏住呼吸的

时间有限，因此每人采集屏住呼吸状态下约 10 s

的数据进行分析。雷达放置在受试者心前区上方

约 50 cm处，经过一系列雷达信号处理后，沿雷

达径向方向选择反射能量最大的信号，作为体表

反射信号，相位差分后将其与心电信号对齐，雷

达信号与心电信号同源性检测如图4所示。

时间戳对齐后，可以看到其中心电基础特征

点均与雷达信号有着非线性的对应关系。该实验

验证了在没有呼吸干扰情况下，心电信号与同步

的雷达回波信号具有相关性和同源性。

2.3　DWT分解分析

雷达在面对日常中的准静态活动（如看电视、

睡觉等）时，仍需要克服呼吸谐波与身体随机运动

的干扰，以从整体的人体胸腔皮肤微动信号中提取

出仅由心脏机械运动引起的皮肤微动信号。为解决

这一挑战性任务，文献[14]使用局部投影自适应信

号分离（locally projective adaptive signal separa‐

tion，LoPASS）设计了专门针对心脏机械波动信号

的滤波器组，可以有效保留受试者心脏信号形态，

但这种滤波器组较为复杂且复现难度高；简单的频

域滤波则会导致相位信号细节丢失，不利于心脏微

动信号的抓取，如文献[15]用此方法对雷达信号分

析以估计呼吸率与心率，基于此，本文采用DWT

离散小波变换进行信号分解分析，它既能保留信号

中的心脏微动细节，又能避免过于复杂难以实现，

更符合实际需求。依照DWT分解原理[16]，实验将

人体所在距离门的相位信号进行提取后进行DWT

分解，雷达信号DWT分解如图5所示。

图 5展示了对原始信号分解后的每层细节信

号，需要进一步分析排除干扰信号，从而重构出

有效的心跳信号。在分解过程中本文选用了具有

良好局部化特性的Daubechies4小波基函数，文

献[16]证明其在信号分解和重构方面的高效性，

可达到降噪和特征提取的目的。然后设定适当的

尺度因子，以确保信号分解的深度，最终基于

Daubechies4分解为 11个固有模态函数（intrinsic 

mode function，IMF）。每次会分解1个近似函数和

1个细节信号，把最后分解的近似信号与之前所有

细节信号相加，则可重构原始信号，即离散小波逆

变换（inverse discrete wavelet transform，IDWT）。

图 5心跳基频范围内的信号有 IMF2～IMF5，

为保证有效信号不丢失，将 IMF2～IMF5 进行

IDWT重构，IDWT重构心电对比如图6所示。
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图3　时间对齐原理
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图4　雷达信号与心电信号同源性检测

··55



研究与开发

为确保过滤掉的信号均与心脏运动无关，对

不同频段的 IMF进行分析。呼吸信号对比如图 7

所示，首先 IMF6～IMF7 与经过带通滤波器

（0.17～0.7 Hz，约 10～42次/min）过滤的呼吸波

形基本重合，说明其为呼吸信号，需要去除；

IMF8～IMF11均小于呼吸频率，与心跳信号一定

无关，推测其为身体随机运动导致的无效信号；

IMF1则不在心跳基频范围内，且波形杂乱，频

率较高，故推测其为工频干扰的高频细节噪声，

也需要去除。

为评估差分操作对数据集制作的帮助，进行
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图6　IDWT重构心电对比
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了多种雷达信号与心电信号对比实验。多种雷达

信号与心电信号对比如图 8所示，其中包含毫米

波雷达原始人体胸腔相位信号（radar raw data，

RRD）、DWT 小波重构后信号（processed radar 

data，PRD）、重构信号再进行差分的信号（pro‐

cessed diff radar data，PDRD）。对比这 3 种信号

与同步后的ECG信号发现，PDRD信号与心电信

号之间的对应关系最为明显。因此，选取PDR D

信号与同步的心电数据来构建数据集。

前文图 4验证了在屏息状态下雷达信号与同

步心电信号之间存在非线性对应规律。图 8 进

一步展示了在正常呼吸干扰情况下，经过DWT

处理后的 PDRD 信号与同步心电信号之间仍然

有一定的非线性对应规律，有效验证了经DWT

信号处理可以加强雷达信号与心电信号的映射

关系。

此外，数据集的制作也需要对心电信号进行

基础处理。本文采用低通滤波及变分模态分解

（variational mode decomposition，VMD）算法进

行处理，以去除脉冲噪声和基线漂移。心电信

号处理如图 9所示，图 9对比了处理前和处理后

的心电信号，验证了处理方法进一步改善了心

电信号的质量，因此，其更适合于数据集的

构建。

在上述理论验证的基础上，进行数据集制作

与划分。这里保证每个样本约5个ECG信号，即

512个采样点为一组，约为3.36 s；平均单个完整
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ECG约为103个采样点，每人采集约20 min的数

据，采集14个人的数据作为总数据集，共5 006个

片段数据。其中，前80%作为训练集，中间10%

作为测试集，最后10%作为验证集。

2.4　模型设计与验证

2.4.1　网络架构与超参数设置

本文所用模型主要由 3个模块组成，其中一

维卷积自编码器为主要框架，用于捕捉雷达信

号中与 ECG 相关的隐形特征；CBAM 注意力模

块加入作为补充注意力机制；最后通过BiLSTM

模块加强时间特征的捕捉生成特征向量，全连

接层实现重构，深度学习网络架构细节如图 10

所示。

具体而言，编码器如图 10所示的左栏部分，

首先执行 3个内核大小为 4×4的卷积滤波器用于

降维，提高模型推理速度；再执行 8个 64×64大

小的卷积滤波器进行特征提取；然后进行内核大

小为 1×2 的最大池化运算用于降低输入数据维

数；后一层卷积采用不同大小的卷积核，用于提

取不同尺度的特征。同时结合批量归一化层来加

速收敛并提高训练稳定性，tanh层作为激活函数

增加非线性能力并捕获更多复杂的特征。

轻量级的卷积注意力模块CBAM融合了通道

注意力（channel attention，CA）和空间注意力

（spatial attention，SA），能够结合二者进行自适

应特征优化，有效增强了网络对信号的表征

能力。

如图10所示的右栏部分，解码器由两组一维

转置卷积层构成，呈现几乎与编码器对称的架

构，以根据编码的特征向量尝试重构ECG数据。

解码后的特征被传递给BiLSTM，针对序列的时

间依赖性进行建模，充分考虑输入信号时间特

征，从而增强信号的时序相关性建模。最后将得到

的特征数据转换为投影矩阵，编码向量通过3层全

连接层映射到潜在分布中并指定输出大小，加上

正则化处理防止过拟合，实现最终重建效果。

超参数的设定：选用Adam优化器，增强训

练效率，为解决初始学习率过大导致的训练不稳

定问题，采用 warm-up 策略使学习率在前 10 个

epoch 内逐渐增加，以避免训练开始时的震荡。

训练共进行约 300轮，批量大小设置为 32，并在

每轮训练后对数据进行一次洗牌，提高模型泛化

能力。选用均方误差（mean square error，MSE）

作为损失函数，随着小批量梯度下降不断更新模

型的参数。设置早停机制，当验证集损失在连续

10个 epoch内无改善时，训练即终止，用于防止

训练次数过多导致的过拟合问题。CAE-CBAM-

BiLSTM模型架构如图11所示，展示了模型组合

关系和数据流动路径。

2.4.2　消融试验

为有效评估模型，引入以下指标：皮尔逊相

关系数（Pearson correlation coefficient， PCC）、
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图9　心电信号处理
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信噪比（signal-to-noise ratio，SNR）、归一化均

方根误差（normalized root mean squared error，

NRMSE），各个指标对应的表达式如下。
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其中，xi表示原始信号，xi '表示预测信号，N表

示信号总片段数。指标中，PCC用于评估重建信

号与其参考传感器真实值之间的协方差程度，越

靠近 1 则表示线性相关度越高，这里为均值。

NRMSE用于衡量重构信号与真实信号之间的差

异，式（10）使用归一化可确保其值与数据规模

无关，值越小表示预测值和实际值之间的一致性

越好。从SNR角度评价重建信号的保真度，其值

越高信号复现程度越好，噪声理解为 xi 与 xi '的

差异。

为从多角度分析不同模块对整体信号重构性

能的贡献度，根据以上指标进行消融实验。消融

实验结果见表1。

消融实验表明，CAE作为信号重构的关键模

块，对整体性能贡献度最大，在捕获信号关键特

征方面发挥着重要作用。虽然BiLSTM单独使用

时性能较低，但与自编码器结合后能更精细地塑

造信号时序特性，进一步提升各项指标。此外，

CBAM注意力模块能在保留关键信息的同时抑制无

关信息，相比原模型，PCC提升1.44%，SNR提升

1.37 dB，NRMSE降低0.016。完整模型的SNR相

比BiLSTM提高了 4.5 dB，验证了该模型重构的

ECG信号具有较高保真度。表1中各项数据证明了

CAE-CBAM-BiLSTM模型网络为最佳组合。

2.4.3　模型对比试验

对于信号分离重构的序列到序列问题，一般

通过构建端到端的编码−解码架构来解决[17]，编

码器将时域信号转化为高维特征向量，解码器则

根据这些特征重建信号。因此，这里选用了近年

主流的编码解码架构模型进行性能对比，如

Transformer[18]、Unet[19]，同时与一个基础 CNN

模型作比较。模型对比试验见表2。
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图11　CAE-CBAM-BiLSTM模型架构

表1　消融实验结果

模型

CAE

BiLSTM

CAE-BiLSTM

CAE-BiLSTM-CBAM

PCC

0.841

0.620

0.903

0.916

SNR/dB

4.23

2.43

5.56

6.93

NRMSE

0.104

0.247

0.065

0.058
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Proposed表示本文所提模型，Time指标表示

模型处理相同批量数据集的推理时间，平均绝对误

差（mean absolute error，MAE）如式（11）所示，

用于更直观地评估重构与真实信号之间的误差。

MAE =
1
N∑i = 1

N

|xi - xi '| （11）

由表 2可知，本文所提模型相较于其他表现

出较强的重构精度和计算效率，相较于 Trans‐

former在PCC、MAE、NRMSE和Time分别优化

了 0.464、0.057、0.105 和 3 s。其中 Unet 重构精

度也很高，本文所提模型与其相比较，差异较小

但仍然显著，且在推理时间上缩短了 2.4 s。此

外，所有编码−解码架构模型各项指标均优于基

础卷积网络，进一步验证了编码−解码架构在重

构任务中的有效性。

总体来说，选择 CAE-CBAM-BiLSTM 混合

模型的原因在于 3个模块各司其职、相互配合。

自编码器架构相比单一深度学习模型展现了更好

的特征提取性能，BiLSTM模块对信号的时序周

期性敏感，确保了输出与输入信号时间上的一致

性，CBAM模块则进一步加强了网络特征提取能

力。三者结合有效捕捉了非线性且复杂的雷达信

号时空特征，实现了高保真度心电信号的细粒度

重构。

3　实验验证与分析

3.1　硬件搭建

本文涉及的总硬件设备如图12所示。图12（a）

为日本 SOCI1221AR3 型号雷达，单发单收，通

过以太网通信传输雷达数据。图 12 （b）为

AD8232型号的心电采集模块，以及需要配合使

用的STM32套件与氯化银电极贴。

针对本文需求，配置雷达各项硬件参数见表3，

其中设定距离分辨率为 2.5 cm（距离门长度），

以确保对人体胸腔表面皮肤相位信号的精确

捕捉。

3.2　实验环境搭建

在数据采集中，人体正面朝向雷达，确保胸

前没有佩戴任何金属挂件，处于静坐状态，避免

因体位变化及金属引起的信号干扰。数据采集过

程示意图如图13所示。

表2　模型对比试验

模型

CNN

Unet

Transformer

Proposed

PCC

0.221

0.873

0.452

0.916

MAE

0.102

0.054

0.088

0.031

NRMSE

0.227

0.069

0.163

0.058

时间/s

5.3

8.7

9.3

6.3

�a�SOCI1221AR3?/3*   �b�AD8232?/?+)063

图12　总硬件设备

表3　配置雷达各项硬件参数

参数

起始频率

扫频时间

帧率

带宽

分辨率

采样点

值

60.5 GHz

1 100 ms

40 Hz

6 GHz

2.5 cm

512
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图13　数据采集过程示意图
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3.3　不同信号处理对比实验

为验证第2.3节提出的信号处理方法的有效性，

在同等实验环境下，设置几组不同处理方式的雷达信

号以及与它们同步的心电信号作为数据集。除了

PDRD信号，另外复现了两种处理雷达信号的方式：

一种是设置通带频率范围为0.85～1.7 Hz[20]（51～102

次/min，陡峭度为0.99）的带通滤波器（band-pass 

filter，BPF）1对原始雷达信号直接进行滤波，该方

法使用频域估计直接估算心率，可以获得较小的误

差；另一种是设置通带频率范围为18～35 Hz[21]的四

阶IIR巴特沃斯带通滤波器BPF2，用于SCG信号能

够表示与ECG信号相关的内在心脏机械操作类心音

反应，而机械振动由电信号引起，因此该范围可作

为对比对象。在对规定范围内的信号进行带通滤波

后，使用多分辨率离散小波变换（multiresolution 

discrete wavelet transform，MODWT）算法滤除无

关噪声。数据对齐后展示了它们均与心室收缩引起

机械活动有着一定的非线性对应关系。不同雷达信

号的处理方案与同步心电信号对比如图14所示。

将以上信号制作不同数据集分别输入第2.4节

所述的网络进行训练，并保存训练好的网络。使

用未参与训练的数据评估这些网络的预测性能。

用PCC、NRMSE、R2指标评估重构信号与原始心

电信号的相关性，数据集对比预测效果见表4。

由表4可知，PDRD数据集训练网络的各项指

标远超于其他数据集训练的网络。其中，新增指

标R2是评估模型拟合优度的关键指标，可通过残

差平方和（residual square summary，RSS）与总

离差平方和（total of summary square，TSS）计算

得出。RSS 表示预测值与真实值之间的偏差，

TSS反映数据相对于均值的总波动，其表达式

如式（12）所示，R2越接近 1，表示模型拟合效

果越好。另外两项指标在式（10）中进行了描述。
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图14　不同雷达信号的处理方案与同步心电信号对比

表4　数据集对比预测效果

指标

PCC

R2

NRMSE

PDRD

0.916

0.879

0.049

BPF1

0.017

0.014

0.235

BPF2

0.231

0.272

0.184
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R2 = 1 -
RSS
TSS

= 1 -
∑
i = 1

N

(xi - xi ')
2

∑
i = 1

N

(xi -
-
x)2

（12）

不同网络模型预测效果对比如图15所示。为

了更清晰地展示信号处理优化数据集的有效性，

图15直观展示了表4对应的预测效果。由图15可

知，PDRD的重构效果几乎与真实心电图完全吻

合，BPF1与BPF2则重构效果不佳。此外，图15

中ECG最重要的几个特征区间基本预测准确，为

设置重构信号准确性试验做了一定铺垫。

BPF1信号预测效果很差，推测原因为滤波

器引起的失真导致过滤后的类正弦信号与心动

周期为非恒等对应，导致网络找不到合适对应

关系。BPF2有一定的预测效果，但形态拟合效

果太差以致无法应用，推测原因为数据不稳定且

波形频率较高，现有的线性处理方法无法保证其

信号一致性，需要进一步进行信号分析。该对比

试验结果验证了本文信号处理流程有效优化了数

据集，且更适用于第 2.4节所提出的深度学习网

络架构。

3.4　重构信号准确性试验

为验证重构心电的准确度以及其捕捉心跳各

个特征点的能力，现从以下两方面对其设定指标

进行评估。首先从应用层面考虑，为帮助专家诊

断，重构后心电信号的形态学精度需要尽可能高。

皮尔逊线性相关度箱形图如图16所示。图16展示

了14个受试者的形态学表达性能，受试者包含8

男6女，年龄范围为18～45岁。

14个受试者的皮尔逊线性相关度的中位数基

本都在0.9以上，箱型图的下四分位到上四分位基

本在 0.75～0.94波动，说明重构的心电有着较好

的拟合效果，接近真实心电，也同时验证了该算

法在不同性别、不同实验者身上有着良好的泛化

性能。

除了形态学精度，还通过判断各个特征点

的预测是否有延迟来评估重构心电的准确性。

其中心电图的 3 个特征峰（P 峰、R 峰、T 峰）

是帮助临床诊断的重要指标。因此，使用 neu‐

rokit2 库[22]绘制总数据的预测与原始心电特征

峰（P 峰、R 峰、T 峰）绝对值误差累积分布

函 数 （cumulative distribution function， CDF）
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图15　不同网络模型预测效果对比

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

;;C

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

8
,
@
?
?
?
.
,

69
79

图16　皮尔逊线性相关度箱形图
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以及箱型图。心脏特征峰绝对误差累积分布函

数及箱型图如图 17所示。

由图17分析可得，CDF图中，90%以上误差

都在40 ms以下，箱型图中，R波、T波的预测误

差基本可以保证在 20 ms以下，而 P波误差的箱

型上界在 30 ms以下，基本符合预期。从心脏运

动科学角度来看，P波为心跳起搏的点火装置，

其导致的振动更为微小，因此也更易受干扰，误

差偏大符合常理，推断神经网络训练时更偏向经

验预测。

以上分别从形态拟合以及间隔误差两个角度

验证了重构信号的准确性以及试验方法的有效性。

3.5　近年相关文献对比试验

为更全面地评估本文重构的心电效果，与近

年来同课题一些前沿的文章结果进行对比。不同

方法心电信号估计精度对比见表5。

表 5 中的 MAE 指标用于衡量特征峰预测误

差，如式（13）所示：

MAE =
1
N∑n = 1

N

|tpred (n)- ttrue (n)| （13）

其中，N 为 ECG 信号总量，n 表示第 n 个 ECG，

tpred和 ttrue分别表示预测和实际时间，其余指标复

用。由表 5可得，本文模型相较于基础混合模型

CNN-LSTM表现出显著优势，PCC提升了0.056，

MAE指标R峰误差减少了 12.6 ms。这一提升得

益于卷积自编码器架构以及信号处理流程对数据

集的优化。此外，本文模型在PCC指标上表现良

好，其重构精度仅次于RSSRnet模型，3个特征

峰的MAE与CNN-Trans模型相近，NRMSE指标

与CardiacWave模型相当。这表明本文模型在重

构精度上与更复杂模型几乎相同，虽然还有提升

空间，但其展现的重构效果仍具有一定的先进性

和参考价值。

3.6　HRV评估指标试验

以上试验结果中，R峰的预测偏差最小，因

此可以进一步验证是否可应用于非接触式心率变

异性（heart rate variability，HRV）检测。这里设

置实际与预测信号的HRV进行对比，选用了最常

用的 3 项指标：RR 间期的标准差（standard de‐

viation of RR intervals，SDRR），NN 间隔大于 

50 ms 的百分比 （percentage of NN intervals > 

50 ms， pNN50），相邻心跳间期差的均方根

（root mean square of successive differences，

RMSSD）。如式（14）所示。
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图17　心脏特征峰绝对误差累积分布函数及箱型图

表5　不同方法心电信号估计精度对比

Method

CardiacWave[8]

CNN-Trans[11]

RSSRnet[12]

CNN-LSTM[13]

Proposed

PCC

0.913

0.900

0.964

0.860

0.916

NRMSE

0.060

0.081

0.049

—

0.058

MAE/ms

P峰

6.1

14

6.0

28.3

14.6

R峰

5.7

3

2.5

17.8

5.2

T峰

4.2

10

7.3

30.3

8.5
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SDRR =
1
N∑i = 1

N

(RRi -
------
RR )2

pNN50 =
(∑

i = 1

N

RRi + 1 -RRi )≥ 50  ms

N

RMSSD =
1

N - 1∑i = 1

N - 1

(RRi -RRi + 1 )2

（14）

其中，RRi和RRi+1为相邻的R峰间隔，N为R峰

间隔总数。

HRV评估结果见表 6。表 6展示了各项指标

均值以及它们的相对误差，其相对误差均在 9%

以下，验证了本文所提方法应用到HRV监测的可

能性。

4　结束语

本文针对心电信号的日常非接触监测需求，

提出了一套基于毫米波雷达信号重构细粒度心电

图的方法。研究通过对雷达相位信号进行细致的

提取处理，验证增强了雷达信号与心电信号的映

射关系，再结合 CAE-CBAM-BiLSTM 深度学习

网络，实现了雷达信号到心电信号的非线性转

换。实验结果表明，该方法在准静态条件下的心

电信号重建形态学精度中位数达到0.92，特征峰

预测误差低于 50 ms，且HRV三项指标相对误差

均低于 9%，接近现有接触式传感器水平。未来

研究将进一步验证该方法在低信噪比甚至动态条

件下的适用性，为非接触式医疗探测设备的应用

提供更有价值的参考。
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