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基于 FMCW 雷达的非稳态目标生命体征
检测算法的设计

袁梓敬　 胡丹峰　 李浩辰　 王加俊

(苏州大学电子信息学院　 苏州　 215006)

摘　 要:针对调频连续波雷达生命体征检测中受试者随机体动易引起回波相位突变、距离门偏移和频谱峰值偏移,进而降低呼

吸率和心率估计精度的问题,设计了一种面向非稳态目标的生命体征检测算法。 该算法以雷达中频信号相位为处理对象,首先

通过相位二阶差分构建运动趋势函数,以表征随机体动引起的相位突变特征;随后,结合动态阈值识别受体动影响的失真信号

片段,并采用季节性差分自回归滑动平均模型对失真片段进行局部重构,对于未受明显体动干扰的片段,保留原始信号,以避免

全局建模带来的冗余计算。 重构后的信号经滤波分离和频谱分析后,获得呼吸率与心率估计结果。 实验结果表明,当动态阈值

调节系数 μ 取 0. 20 时,心率恢复准确率达到 96. 10%,RMSEHR 为 1. 653
 

3;在不同 SARIMA 参数组合下,呼吸率和心率的恢复结

果均保持较好的稳定性;但随着模型阶数的提高,运行时间由 57. 106
 

1
 

s 增至 335. 748
 

4
 

s。 针对 4 名受试者开展的实验表明,
所提算法的呼吸率检测准确率为 93. 33%,心率检测准确率为 96. 90%,对应的 RMSERR 和 RMSEHR 分别为 3. 43 和 11. 01。 结果

表明,在本研究设置的随机体动条件下,所提方法能够减小体动干扰对呼吸率和心率估计的影响,提高生命体征参数估计的稳

定性。
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Abstract:

 

Random
 

body
 

movements
 

during
 

frequency
 

modulated
 

continuous
 

wave
 

(FMCW)
 

radar-based
 

vital
 

sign
 

monitoring
 

can
 

induce
 

abrupt
 

phase
 

variations,
 

range-bin
 

shifts,
 

and
 

spectral
 

peak
 

deviations,
 

thereby
 

degrading
 

the
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

respiratory
 

rate
 

(RR)
 

and
 

heart
 

rate
 

(HR).
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

vital
 

sign
 

detection
 

algorithm
 

for
 

non-stationary
 

subjects
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

phase
 

of
 

the
 

radar
 

intermediate-frequency
 

signal
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

a
 

motion
 

trend
 

function
 

based
 

on
 

the
 

second-order
 

phase
 

difference,
 

enabling
 

the
 

characterization
 

of
 

abrupt
 

phase
 

changes
 

induced
 

by
 

random
 

body
 

movements.
 

A
 

dynamic
 

threshold
 

is
 

then
 

applied
 

to
 

identify
 

motion-distorted
 

segments.
 

These
 

segments
 

are
 

locally
 

reconstructed
 

using
 

a
 

seasonal
 

autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model
 

( SARIMA),
 

whereas
 

segments
 

without
 

significant
 

motion
 

interference
 

are
 

preserved
 

to
 

avoid
 

unnecessary
 

global
 

modeling.
 

Respiratory
 

rate
 

and
 

heart
 

rate
 

are
 

subsequently
 

estimated
 

through
 

signal
 

separation
 

and
 

spectral
 

analysis.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

when
 

the
 

dynamic
 

threshold
 

adjustment
 

coefficient
 

μ
 

is
 

set
 

to
 

0. 20,
 

the
 

heart
 

rate
 

estimation
 

accuracy
 

reaches
 

96. 10%,
 

with
 

an
 

RMSEHR
 of

 

1. 653
 

3.
 

Across
 

different
 

SARIMA
 

parameter
 

combinations,
 

the
 

recovered
 

respiratory
 

rate
 

and
 

heart
 

rate
 

remain
 

stable;
 

however,
 

the
 

running
 

time
 

of
 

higher-order
 

model
 

increases
 

from
 

57. 106
 

1
 

s
 

to
 

335. 748
 

4
 

s.
 

Further
 

experiments
 

involving
 

four
 

subjects
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

respiratory
 

rate
 

detection
 

accuracy
 

of
 

93. 33%
 

and
 

a
 

heart
 

rate
 

detection
 

accuracy
 

of
 

96. 90%,
 

with
 

corresponding
 

RMSERR
 and

 

RMSEHR
 values

 

of
 

3. 43
 

and
 

11. 01,
 

respectively.
 

These
 

results
 

indicate
 

that,
 

under
 

the
 

random-body-motion
 

conditions
 

considered
 

in
 

this
 

study,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

motion
 

interference
 

and
 

improve
 

the
 

stability
 

of
 

respiratory-rate
 

and
 

heart-rate
 

estimation.
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0　 引　 言

　 　 呼吸率(respiratory
 

rate,RR)和心率( heart
 

rate,HR)
是反映人体生理状态的重要生命体征参数,在医疗监护、
睡眠健康评估、居家养老和特殊场景人员状态感知等方

面具有重要应用价值[1] 。 传统生命体征监测多依赖心

电、光电容积脉搏波或胸腹带等接触式设备,长期佩戴舒

适性较差,在婴幼儿、烧伤患者、传染病患者以及睡眠监

测等场景中存在一定限制[2] 。 调频连续波 ( frequency
 

modulated
 

continuous
 

wave,FMCW)雷达具有非接触、非侵

入、距离分辨率高和易于小型化集成等优点,能够通过人

体胸腔微小起伏引起的回波相位变化提取呼吸和心跳信

息[3] ,近年来在非接触式生命体征检测领域受到广泛

关注[4] 。
FMCW 雷达生命体征检测通常假设人体目标处于相

对静止状态,但在实际连续监测过程中,受试者难以长时

间保持完全静止[5] 。 转身、摆臂、姿态调整和身体前后移

动等随机体动会引起明显的相位突变和距离门迁移[6] 。
与呼吸、心跳引起的微弱周期运动相比,随机体动幅度更

大,发生时间和持续时间更不确定,容易掩盖生命体征成

分,使回波相位信号由近似平稳状态转变为非平稳状态,
进而导致频谱峰值偏移、呼吸与心跳分量混叠以及生命

体征参数估计误差增大[7] 。 因此,随机体动抑制和非平

稳信号恢复是影响 FMCW 雷达生命体征检测实际应用

的重要问题[8] 。
针对人体体动干扰问题,现有研究主要包括硬件补

偿、直接滤波和模型预测重构等方法。 硬件补偿类方法

通常采用双雷达、多输入多输出雷达或多传感器融合等

方式增强体动感知能力[9] ,能够提高复杂场景下的检测

稳定性,但系统结构和标定过程较复杂,部署成本较

高[10] 。 直接滤波类方法多利用中值滤波、自适应滤波、
经验模态分解、小波变换或高分辨率频谱估计等手段抑

制噪声和呼吸谐波干扰[11] ,对静止或轻微扰动状态下的

生命体征提取具有较好效果,但在大幅随机体动情况下,
容易同时削弱真实呼吸、心跳成分,导致波形失真[12] 。
模型预测与重构类方法可根据体动前后的有效信号对失

真片段进行估计和补偿,但普通 AR 等平稳模型难以充

分描述随机体动造成的非平稳突变,也未充分利用呼吸、
心跳信号的周期性特征;同时,部分重构方法需要对完整

信号进行全局建模,计算复杂度较高,不利于连续监测场

景下的快速处理,信号恢复的稳定性仍有进一步提升

空间[13] 。
为解决上述问题,本文提出一种基于运动趋势检测

与季节性差分自回归滑动平均 ( seasonal
 

autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,SARIMA) 模型重构的非

稳态目标生命体征检测方法。 首先,对 FMCW 雷达相位

信号进行二阶差分处理,构建运动趋势函数,以表征人体

随机体动引起的相位变化趋势;其次,引入动态阈值判定

体动发生位置,确定受体动影响的失真片段;然后,利用

SARIMA 模型对失真片段进行重构,未发生明显体动的

片段则保留原始信号,以减少不必要的全局建模过程;最
后,通过对比实验、动态阈值系数敏感性实验、SARIMA
参数组合实验和重复性实验,评估所提方法在本研究随

机体动条件下的生命体征恢复效果、参数敏感性和检测

结果稳定性。

1　 理论

　 　 FMCW 雷达通过本振模块生成线性调频连续波信

号,经天线以电磁波形式发射。 该电磁波遇目标后发生

反射,接收的回波信号经混频器完成下变频处理,再经低

通滤波和数字采样得到中频信号,从该信号中可提取目

标的距离、 速度、 角度等特征信息。 根据研究结论,
FMCW 雷达的发射信号可定义为:

ST( t) = ATcos(2πfc t + πSt2 + φ0) (1)
式中: fc 为 FMCW 信号的初始频率; S 为调频斜率; AT 为

发射信号的幅度; φ0 为初始相位。 雷达系统接收到的反

射信号存在一定时间延迟 td ,该接收信号记为 SR ,其表

达式为:
SR( t) = ARcos[2πfc( t - td) + πS( t - td) 2 + φ0]

(2)
式中: AR 为接收信号的幅值。 将发射信号 ST( t) 与接收

信号 SR( t) 混频后,所得中频信号可表示为:

SIF( t) = 1
2
ATARcos(2πStd t + 2πfc td - πSt2

d ) (3)

假设目标与雷达的距离为 R,c 为光速,时延 td 与目

标距离 R 之间的关系由 td = 2R / c 给出。 IF 信号的频率

fIF 和相位 φIF 可以用目标距离表征:

fIF = 2SR
c

(4)

φIF =
4πfcR

c
(5)

利用 FMCW 雷达测量人体生命体征的原理包括检

测呼吸和心脏运动引起的胸部位移,提供相应的呼吸和

心跳特征。 成年人的呼吸频率通常为 0. 1 ~ 0. 5
 

Hz,胸部

呼吸位移振幅约为 1 ~ 12
 

mm;心跳频率通常为 0. 8 ~
2. 0

 

Hz,胸部心跳位移振幅约为 0. 2 ~ 0. 5
 

mm。 沿雷达探

测方向的 0. 1
 

mm 量级胸部位移仅会引起数十赫兹的中

频频率变化,在频谱中直接检测该变化具有一定难度;相
同位移引起的相位变化约为 18°,因此本文主要利用中频

信号的相位变化提取呼吸和心跳特征。 将目标与雷达间
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的距离分解为多个分量并代入计算后,相位信号可表

示为:

φ( t) =
4πfc [R0 + Sm( t) + Sr( t) + Sh( t)]

c
(6)

式中: R0 是目标与雷达之间的初始距离; Sm( t)、Sr( t) 和

Sh( t) 分别为人体运动、呼吸和心跳引发的胸部位移。 将

呼吸和心跳引起的胸部位移近似表示为周期信号,并假

设一次随机体动过程中人体的宏观位移可近似为分段匀

速运动,则检测到的目标位移可建模为呼吸信号、心跳信

号、随机体动信号与高斯白噪声的叠加,其表达式为:
x( t) = Ar cos(2πfr t + φr ) + Ahcos(2πfh t + φh) +

xm( t) + n( t) (7)

xm( t) =
0,0 ≤ t ≤ T1
v( t - T1),T1 ≤ t ≤ T2
v(T2 - T1),T2 ≤ t ≤ T

{ (8)

式中: Ar 和 Ah 分别为呼吸和心跳信号的幅值; fr 和 fh 分

别为二者的频率; φr 和 φh 分别为呼吸和心跳信号的初始

相位; T1 和 T2 分别为人体运动的起始与结束时间; v 为

人体运动的平均速度; T 是总检测时间; n( t) 是高斯白

噪声。

2　 方法

2. 1　 算法结构

　 　 设计的生命体征检测算法由 3 部分构成,如图
 

1
所示。

初始模块实现目标定位功能,先将采集所得的雷达

原始输入数据由二进制格式转换为 16 位模数转换

器(analog-to-digital
 

converter,ADC) 采样数据,并按照指

定的数据传输格式完成数据重排;再对重排后的数据执

行距离快速傅里叶变换( fast
 

Fourier
 

transform,FFT),后
续进一步完成静态杂波的消除处理。

图 1　 非平稳目标生命体征检测过程

Fig. 1　 Non-stationary
 

target
 

vital
 

signs
 

detection
 

process

　 　 静态杂波滤波可剔除原始雷达信号中的直流分量与

静态目标反射信号,降低静态目标对目标定位的干扰。
同时,人体的随机运动会造成其与雷达间的距离发生变

化,针对探测目标的非平稳特性,本文采用分段距离门选

择方法,每秒更新一次目标所在距离门,并提取对应距离

门的相位数据,以跟踪随机体动过程中目标距离门的变

化。 该方法每秒钟重新计算人体所处的距离门,同步提

取该位置的相位数据并完成相位展开处理。
第 2 部分为随机体动干扰抑制模块,通过构建运动

趋势函数,可判断检测时刻人体是否处于运动状态;若检

测到体动,即采用 SARIMA 模型对体动期间采集的失真

信号完成恢复重构。
第 3 部分为生命体征参数计算模块。 先对恢复后的

生命体征信号开展系列处理,包括消除相位漂移、剔除脉

冲噪声及信号平滑操作[14] ;再采用不同截止频率的带通

滤波器,将信号分解为呼吸与心跳分量,实现二者的有效

分离[15] 。 心跳信号还需通过陷波器做进一步处理,以消

除呼吸信号谐波带来的干扰[16] 。 最后对分离后的呼吸、
心跳信号分别进行快速傅里叶变换,提取信号的峰值频

率,并将其转换为对应的呼吸率与心率数值[17] 。

2. 2　 体动检测算法

　 　 呼吸与心跳引发的体动呈现出缓慢且规律的周期性

特征,而人体的随机自主动作则具有突发性、剧烈性的特

点。 在人体发生随机体动时,胸部运动的加速度相较于

静止状态会出现显著提升,因此可通过对胸部运动的加

速度信息进行分析,据此识别可能受随机体动影响的时

间窗口。
中频信号的相位中包含人体随机体动、呼吸及心跳

运动的位移信息,因此对中频信号的相位做二阶离散差

分,即通过差分逼近的方式提取人体的加速度信息。 首

先对中频信号的相位进行一阶差分,以剔除固定距离分
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量的影响,公式为:

Δφ( t) =
4πfc [v0( t) + vr( t) + vh( t)]Δt

c
(9)

式中:Δt 为相邻数据点的时间间隔。 由于该时间间隔极

短, v0( t) 可视为人体在时刻 t 的瞬时运动速度, vr( t) 和

vh( t) 分别为呼吸运动速度和心跳运动速度。 对其再做

一次差分运算,可得:

Δ2φ( t) =
4πfc [a0( t) + ar( t) + ah( t)](Δt) 2

c
(10)

式中: a0( t) 为人体的瞬时加速度; ar( t) 和 ah( t) 分别为

呼吸运动、心跳运动的加速度。 由式(10) 可以看出,中
频信号的二阶差分与这三类运动的加速度之和呈线性关

系。 由于 ar( t) 和 ah( t) 的幅值变化幅度较小,因此,当
相位信号二阶差分幅值相对于相邻时间窗口出现较大变

化时,可将其作为随机体动判定的特征之一。 多组实验

结果表明,人体处于静止状态时,相位信号的二阶差分幅

值也会偶尔出现骤增,但该类情况的持续时间较短。 若

仅依靠二阶差分幅值判断人体是否发生体动,易出现漏

判或误判检测结果。 结合随机体动的持续性与非周期性

特征,设计中提出一种运动趋势函数,通过计算每秒内所

有相位数据二阶差分的绝对值均值,表征该时间段内的

人体运动趋势,其表达式为:

fa(k) = 1
fs

∑ fsk

i = 1+fs(k-1)
| Δ2φ( i) | 　 k = 1,2,…,K

(11)
式中: fs 为采样频率; k 为时间窗口序号; K 为时间窗口

总数。 采用动态阈值法实现体动判定,第 k 个时间窗口

的阈值为前 5
 

s 内人体运动趋势函数值的总和乘以系数。
将检测过程中每秒的运动趋势函数值与对应阈值对比,
若函数值超过阈值,则判定此时发生体动。 对于持续时

间小于 1
 

s 的短时随机体动片段, 本文不单独建立

SARIMA 模型进行重构,而在后续相位差分、滑动平均和

带通滤波处理中减小其对呼吸率和心率估计的影响。 该

动态阈值的函数表达式为:

thre(k) = μ∑ k-1

i = k-5
fa( i)　 k = 6,7,…,K (12)

式中:thre(k) 为第 k 个时间窗口对应的动态判定阈值;
fa( i) 为运动趋势函数; μ 为动态阈值调节系数。 该系数

用于调节体动检测的灵敏度:当 μ 取值较小时,动态阈值

降低,算法对运动趋势函数变化更加敏感,能够检测到较

弱的体动变化,但也可能将部分呼吸微动或噪声波动误

判为体动;当
 

μ 取值较大时,动态阈值升高,误检现象减

少,但可能造成部分短时体动片段漏检。 因此, μ 的选取

会直接影响体动失真段检测范围和后续 SARIMA 模型重

构效果。 为进一步确定该参数的合理取值,本文在实验

部分进一步对不同
 

μ 取值下的生命体征恢复结果进行对

比分析。

2. 3　 信号恢复算法

　 　 结合生命体征信号的周期性特征, 设计采 用

SARIMA 模型,基于体动发生前的有效数据对人体运动

过程中产生的失真生命体征数据进行预测与恢复。 本文

利用 SARIMA 模型中的季节项描述生命体征信号的呼吸

主周期,并通过差分项减小局部趋势和非平稳变化对建

模过程的影响。
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q) s 模型的公式如下:
ϕp(B)ΦP(Bs)(1 - B)d(1 - Bs)

Dxt = θq(B)ΘQ(Bs)εt

(13)
Bpx t = x t -p (14)
BP

s x t = x t -Ps (15)
ϕp(B) = 1 - ϕ1B - ϕ2B

2 - … - ϕpB
p (16)

θq(B) = 1 - θ1B - θ2B
2 - … - θqB

q (17)
ΦP(Bs) = 1 - Φ1Bs - Φ2B

2
s - … - ΦPB

P
s (18)

ΘQ(Bs) = 1 - Θ1Bs - Θ2B
2
s - … - ΘQB

Q
s (19)

式中: B 为滞后算子; Bs 为季节滞后算子; ϕp(B) 和

θq(B) 分别为自回归( AR) 和移动平均( MA) 多项式算

子; ΦP(Bs) 和 ΘQ(Bs) 分别为季节 AR 和季节 MA 多项

式算子; x t 为 t时刻的观测值; ε t 为
 

t时刻的残差; p为非

季节 AR 阶数; q 为非季节 MA 阶数; P 为季节 AR 阶数;
Q 为季节 MA 阶数; s 为 SARIMA 模型的季节周期,表示

一个呼吸周期所包含的慢时间采样点数; d 为非季节差

分阶数; D 为季节差分阶数。
将 D 季节差分和 d 差分应用于原始信号以实现平稳

性后,当前时刻的值与过去 p 观测值、过去 q 残差、过去 P
季节点观测值和过去 Q 季节点残差的加权和有关,可表

示为:
y t = ϕ1x t -1 + ϕ2x t -2 + … + ϕpx t -p +

Φ1x t -s + Φ2x t -2s + … + ΦPx t -Ps +
θ1ε t -1 + θ2ε t -2 + … + θqε t -q +
Θ1ε t -s + Θ2ε t -2s + … + ΘQε t -Qs + ε t (20)
式中: y t 为当前时刻的预测值; ϕ1,…,ϕp 和 Φ1,…,ΦP

分别为非季节和季节自回归系数; θ1,…,θq 和Θ1,…,ΘQ

分别为非季节和季节移动平均系数。
模型中各类序参量的选取至关重要:阶数过低,模型

无法充分捕捉生命体征信号的固有特征;阶数过高,则易

引发模型过拟合问题。 针对这一问题,本文使用了赤池

信息准则( akaike
 

information
 

criterion,
 

AIC) 的自适应定

阶方法,实现步骤如下:结合生命体征信号的频谱特征,
本文采用呼吸主周期确定 SARIMA 模型的季节周期 s。
设输入生命体征相位序列在慢时间维的采样频率为 fs ,
通过呼吸频段内的频谱峰值估计得到呼吸率,则呼吸主

频 fr 和呼吸周期 Tr 分别为 fr = RR
60

,Tr = 1
fr

= 60
RR

。
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SARIMA 模型的季节周期取一个呼吸周期所包含的慢时

间采样点数,即 s = round( fsTr ) = round
60

 

fs

RR( ) 。 本文中

fs = 50
 

Hz,因此 s 为无量纲整数。 由于本文采用单季节

SARIMA 模型,且混合生命体征信号中的呼吸分量幅值

通常高于心跳分量,因此以呼吸主周期确定 s;心跳分量

在信号重构后通过带通滤波和频谱估计进一步提取。
SARIMA 模型仅利用体动发生前的局部有效信号片段进

行建模,在该短时数据段内呼吸主频变化相对缓慢,因此

可将呼吸主周期视为局部近似稳定的季节周期。 原始生

命体征信号通常是非平稳的,在应用差分 d 和季节差分

D 后转化为平稳序列。 将 p、q、P、Q 的搜索上限均设置为

λ,λ 为预设的模型阶数搜索上限。 在给定搜索范围内枚

举候选参数组合,并计算各候选模型的 AIC 值,其表达

式为:
AIC = 2m - 2lnL (21)

式中: m 为模型参数的个数; L 为模型的极大似然函数

值。 AIC 值越小,表示模型在拟合优度与参数复杂度之

间的综合权衡结果越优。 依据所确定的最优参数组合构

建模型后,需对模型开展残差分析,以此评价模型的适配

性。 若残差未表现出明显的系统性趋势或自相关性,则
认为该模型在当前数据段上的拟合结果可用于后续预

测。 在上述 AIC 候选模型评价基础上,为进一步考察不

同代表性阶数组合对生命体征恢复结果和计算复杂度的

影响,本文设置 4 种 SARIMA 参数组合进行敏感性对比。
SARIMA 模型的输入信号选取原始生命体征信号中

截止至人体运动开始前的有效片段,依据前文提出的自

适应定阶方法完成模型参数的确定。 同时将预测信号的

长度设置为与人体运动过程中畸变信号的长度完全匹

配,以输出的预测信号替代对应时段的失真信号,作为生

命体征信号的新输入数据。 针对后续每一段体动引发的

畸变信号,重复上述信号重建流程,直至所有检测到的体

动失真片段均完成重构。 整个运动失真信号恢复过程如

图 2 所示。

3　 实验验证

3. 1　 实验设置

　 　 本文实验平台使用了德州仪器 AWR1843 调频连续

波雷达传感器与 DCA1000 高速数据采集板卡,系统整体

配置如图
 

3 所示。 实验过程中,由 FMCW 雷达传感器完

成人体生命体征数据的采集,再通过 DCA1000 高速数据

采集板卡将采集到的原始数据传输至计算机,最终在

MATLAB 软件环境中完成算法的实现。
雷达系统主要技术参数如下:天线阵列采用 2 发射、

4 接收架构,系统工作起始频率为 77
 

GHz,ADC 采样率为

图 2　 SARIMA 模型恢复运动失真信号的流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

SARIMA
 

model
 

to
 

recover
motion

 

distortion
 

signals

图 3　 硬件系统

Fig. 3　 Hardware
 

system

6
 

MSa / s,每个线性调频啁啾采集 256 个 ADC 采样点;啁
啾调频时间为 57

 

μs,调频斜率为 70
 

MHz / μs,啁啾间空

闲时间为 7
 

μs。 雷达帧频设置为 50
 

Hz,经距离维处理

后,每帧从目标所在距离门提取一个相位采样值,因此所

得相位序列在慢时间维的采样频率 fs 为 50
 

Hz,相邻慢时

间采样点的时间间隔为 20
 

ms。 每组数据采集时长为

60
 

s,对应 3
 

000 个慢时间采样点。
生命体征数据采集过程中,受试者位于雷达正前方

约 1
 

m 处,并使胸部高度与雷达传感器高度基本一致。
为获取参考生理信号,在受试者腹部佩戴 HKH-11C 呼吸
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传感器,在胸部下方贴附 HKD-10C 心电传感器。 雷达、
呼吸传感器和心电传感器由各自采集系统连续记录,三
路数据采用后处理软件时间对齐方式。 呼吸参考信号按

50
 

Hz 进行处理,心电参考信号的原始采样率为 200
 

Hz,
并采用连续 4 点均值方式降采样至 50

 

Hz,使其与雷达慢

时间相位序列具有相同的采样时间间隔。 随后截取相同

长度的有效数据段,并按照采样点序号建立统一时间基

准,用于相同分析窗口内呼吸率和心率估计结果的比较。
采集过程中受试者保持自然放松状态,可进行交谈、使用

手机、调整身体姿势等日常自主活动。 实验装置与各类

传感器的布设情况如图
 

4 所示。

图 4　 实验平台搭建

Fig. 4　 Experimental
 

setup

3. 2　 实验结果

　 　 为验证所提模型的性能,选取一组实测数据作为模

型输入开展验证分析。 先对原始生命体征信号执行运动

检测,运动检测结果显示,目标加速度值在第 10
 

s 附近出

现短时波动,并在 20 ~ 30
 

s 时间区间内出现较明显变化。
其中,第 10

 

s 附近的波动持续时间较短,按照本文对持续

时间小于 1
 

s 片段的处理规则,不单独进行 SARIMA 重

构;根据运动趋势函数与动态阈值的比较结果,20 ~ 25
 

s
的运动趋势函数持续超过阈值,因此将该时间段判定为

体动失真区间。 为确定动态阈值调节系数 μ 的合理取

值,本文分别设置 μ = 0. 10,0. 15,0. 20,0. 25 进行对比实

验,并统计不同取值下的呼吸率、心率准确率及均方根误

差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE ) 指标, 结果如表
 

1
所示。

表 1　 不同 μ 取值下的生命体征恢复结果

Table
 

1　 Vital
 

sign
 

recovery
 

results
 

under
 

different
 

μ
 

values

μ
RR / HR 估计结果 /

(次·min) -1

RR / HR
准确率 / %

RMSERR / RMSEHR

0. 10 16 / 88 100. 00 / 85. 71 0. 894
 

4 / 6. 071
 

8
0. 15 16 / 87 100. 00 / 87. 01 0 / 1. 653

 

3
0. 20 16 / 80 100. 00 / 96. 10 0 / 1. 653

 

3
0. 25 16 / 80 100. 00 / 96. 10 0 / 2. 221

 

1

　 　 由表
 

1 可知,在所选 μ 取值范围内,呼吸率准确率均

为 100. 00%,心率准确率由 μ = 0. 10 时的 85. 71%提高至

μ = 0. 20 时的 96. 10%,相应的 RMSEHR 由 6. 071
 

8 降至

1. 653
 

3。 当 μ增大至 0. 25 时,心率准确率仍为 96. 10%,
但 RMSEHR 增至 2. 221

 

1。 因此,综合所选评价指标,本
文实验采用 μ= 0. 20。

在确 定 动 态 阈 值 调 节 系 数 后, 为 进 一 步 分 析

SARIMA 模型阶数变化对重构结果的影响,本文固定动

态阈值调节系数 μ = 0. 20,并在相同实验数据和相同季

节周期条件下,对不同 p、q、P、Q 参数组合下的生命体征

恢复结果和运行时间进行对比,结果如表
 

2 所示。
表 2　 不同 SARIMA 参数组合下的生命体征恢复结果

Table
 

2　 Vital
 

sign
 

recovery
 

results
 

under
 

different
SARIMA

 

parameter
 

combinations
SARIMA 参数

组合

运行

时间 / s
RR / HR /

(次·min)-1

RR / HR 准

确率 / %

RMSERR /

RMSEHR

(1,d,1)(1,D,1)_s 57. 106
 

1 16 / 80 100. 00 / 96. 10 0 / 1. 653
 

3
(2,d,2)(1,D,1)_s 93. 923

 

7 16 / 80 100. 00 / 96. 10 0 / 1. 653
 

3
(3,d,3)(1,D,1)_s 137. 109

 

9 16 / 80 100. 00 / 96. 10 0 / 1. 653
 

3
(3,d,3)(2,D,1)_s 335. 748

 

4 16 / 80 100. 00 / 96. 10 0 / 1. 653
 

3

　 　 由表
 

2 可知,在该组实测数据和所选 4 种参数组合

下, 恢 复 后 的 呼 吸 率 均 为 16 次 / min, 心 率 均 为

80 次 / min,呼吸率准确率均为 100. 00%,心率准确率均

为 96. 10%,对应 RMSE 保持不变。 随着模型阶数增加,
运行时间由 57. 106

 

1
 

s 增至 335. 748
 

4
 

s,而所选生命体

征评价指标未进一步改善。 上述结果说明,在该组数据

中,所选阶数组合均能获得相同的呼吸率和心率估计结

果,但提高模型阶数会明显增加计算时间,因此参数选择

需综合考虑恢复结果和计算效率。
完成动态阈值系数和 SARIMA 模型参数分析后,采

用所选模型对运动过程中的畸变信号开展恢复处理。 为

验证模型对有效生命体征信号的拟合效果,本文进一步

对恢复前后的时域波形和频域特征进行对比分析,结果

如图
 

5 所示。
由图

 

5(a)可知,体动发生前原始信号与重构信号的

周期变化趋势基本一致;在体动干扰时段内,原始信号出

现明显的相位突变,而重构信号保持了与体动前信号相

近的周期变化。 由图 5(b)可知,重构后信号中体动引入

的低频分量幅值降低,呼吸和心跳对应频段的谱峰可辨

识度提高。 结果表明,SARIMA 模型能够对所构造信号

中的体动失真片段进行重构,并减小体动分量对生命体

征频谱估计的影响。
为进一步比较不同方法对体动失真信号的恢复效

果,将所提 SARIMA 恢复方法与差分运动恢复、自适应滤

波和 AR 模型等方法进行对比,结果如图
 

6 所示。
由图

 

6(a)可知,SARIMA 模型恢复后信号的连续性
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图 5　 SARIMA 模型信号恢复结果

Fig. 5　 Signal
 

recovery
 

results
 

of
 

the
 

SARIMA
 

model

得到改善;由图
 

6( b)可知,在该组数据的体动发生时段

内,SARIMA 重构结果的突变幅度小于差分运动恢复、自
适应滤波和 AR 模型的结果,且体动后的周期波动得到

一定保留。 该结果说明,在本组实验条件下,所提方法对

体动失真片段具有较好的重构表现。 在此基础上对恢复

后的信号开展后续处理,提取得到的呼吸、心跳信号时域

波形与频谱图如图 7 所示。
对时域波形的分析结果表明,恢复后的呼吸与心跳

信号呈现较清晰的周期变化。 频谱分析结果显示,恢复

信号的主要谱峰位置与呼吸传感器和心电传感器参考信

号对应频率较为接近,且呼吸和心跳频段内的主要频率

成分更加突出,有利于后续呼吸率和心率估计。
3. 3　 实验分析

　 　 为了更全面地评估算法的性能,本文对 4 名不同测

试者每人采集了 5 组人体生命体征信号,并统计了呼吸

率、心率估计结果与参考值之间的误差。 通过准确

率(ACC)这一指标来衡量算法的性能,其数学表达式

如下:

图 6　 不同方法信号恢复结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

signal
 

recovery
 

results
 

of
 

different
 

methods
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图 7　 呼吸与心跳信号恢复结果

Fig. 7　 Recovery
 

results
 

of
 

respiratory
 

and
 

heartbeat
 

signals

ACC = 1 - 1
M∑

M

n = 1

Tn - Rn

Rn

é

ë
êê

ù

û
úú × 100% (22)

式中: Tn 是第 n 次实验的呼吸率或心率计算结果; Rn 是

从传感器获得的参考数据; M 是实验的总次数。 将本算

法与其他方法进行对比,具体结果如表 3 所示。
表 3　 不同算法生命体征检测准确率对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

vital
 

sign
 

detection
accuracy

 

of
 

different
 

algorithms (%)

参与者
本文 文献[18] 文献[19] 文献[20]

RR HR RR HR RR HR RR HR
A 92. 52 96. 93 89. 44 80. 64 92. 52 88. 94 92. 52 88. 01
B 90. 33 96. 55 82. 63 94. 49 88. 22 79. 07 89. 28 87. 62
C 95. 28 96. 93 94. 10 81. 55 96. 32 91. 71 92. 99 91. 39
D 95. 20 97. 17 91. 33 94. 79 87. 70 89. 19 82. 70 88. 90

均值 93. 33 96. 90 89. 37 87. 87 91. 19 87. 23 89. 37 88. 98
标准差 2. 38 0. 26 4. 89 7. 83 4. 05 5. 58 4. 74 1. 69

　 　 实际应用中生命体征需实现实时显示,为验证所提

算法在连续时段内测量生命体征的稳定性,构建 20
 

s 滑

动窗口对恢复后的生命体征数据进行存储,采用频谱法

每秒计算一次呼吸率与心率[21] 。 采用 RMSE 表征算法

计算值与传感器参考值之间的误差,RMSE 值越小,表明

计算结果与参考值的贴合度越高,测量误差越小。 RMSE
的计算公式如下:

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(T i - R i)

2 (23)

式中: N 为统计时间内的计算点数; T i 为算法在第 i 个时

刻计算得到的呼吸率或心率; R i 为对应时刻的传感器参

考值。 不同算法的 RMSE 结果如表 4 所示。 由表 3 和 4
可知,与其他算法相比,本文方法在非静止目标的呼吸率

和心率检测方面取得了较高的平均准确率和较低的

RMSE,减轻了随机体动对生命体征检测的影响。

表 4　 不同算法生命体征检测 RMSE 对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

vital
 

sign
 

detection
 

RMSE
 

of
 

different
 

algorithms

参与者
本文 文献[18]

 

文献[19]
  

文献[20]
RMSERR RMSEHR RMSERR RMSEHR RMSERR RMSEHR RMSERR RMSEHR

A 2. 39 11. 78 2. 64 14. 97 2. 60 17. 63 2. 93 15. 07
B 3. 06 8. 37 3. 27 8. 48 3. 45 9. 35 3. 11 9. 03
C 5. 27 14. 83 5. 36 17. 08 4. 77 16. 97 5. 22 16. 08
D 2. 98 9. 07 3. 23 10. 30 3. 23 10. 61 3. 26 10. 60

均值 3. 43 11. 01 3. 63 12. 71 3. 51 13. 64 3. 63 12. 70
标准差 1. 27 2. 94 1. 19 4. 00 0. 91 4. 27 1. 07 3. 41

　 　 由表 3 和 4 可知,所提方法在 4 组实验数据上的呼

吸率检测准确率为 93. 33%,心率检测准确率为 96. 90%,
对应 RMSERR 和 RMSEHR 分别为 3. 43 和 11. 01。 与其他

算法相比,本文方法在平均准确率和 RMSE 指标上均表

现较优,且心率检测准确率标准差较小,说明所提方法在

不同实验数据下具有一定稳定性。 进一步分析可知,不

同实验数据下仍存在一定误差差异,这主要与随机体动

幅度、体动持续时间、受试者姿态变化以及呼吸与心跳信

号强弱差异有关[22] 。 当体动幅度较大或持续时间较长

时,雷达回波相位容易出现突变和局部失真,导致呼吸、
心跳等微弱周期成分被体动分量掩盖,从而增加生命体

征参数估计误差[23] 。 相比呼吸信号,心跳信号幅值更
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弱,更容易受到呼吸谐波、环境噪声和人体姿态变化的影

响[24] ,因此心率估计的 RMSE 整体高于呼吸率估计

结果[25] 。

4　 结　 论

　 　 针对随机体动引起的雷达回波相位突变和局部信号

失真,本文提出了一种基于运动趋势检测与 SARIMA 局

部重构的生命体征检测方法。 该方法通过相位二阶差分

和动态阈值识别可能受体动影响的时间窗口,并仅对相

应失真片段进行重构。 在参数敏感性实验中,综合呼吸

率、心率准确率和 RMSE 结果,后续实验选取 μ= 0. 20;在
所比较的 4 种 SARIMA 参数组合中,呼吸率、心率及

RMSE 结果保持一致,而模型运行时间由 57. 106
 

1
 

s 增至

335. 748
 

4
 

s。 A ~ D
 

4 名受试者的实验结果表明,所提方

法的呼吸率检测准确率为 93. 33%,心率检测准确率为

96. 90%,对应的 RMSERR 和 RMSEHR 分别为 3. 43 和

11. 01。 上述结果表明,在本研究所设置的受试者、体动

方式和采集条件下,该方法能够减小随机体动对呼吸率

和心率估计的影响。
后续研究将进一步扩大受试者数量,补充不同检测

距离、不同姿态及不同体动强度下的测试数据;同时,对
算法计算流程进行轻量化优化,以提高该方法在居家养

老、临床监护等复杂连续监测场景中的泛化能力与工程

实用价值。
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