
 

 

基于 FMCW 雷达的多人心率呼吸检测①
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摘　要: 针对目前毫米波雷达应用于多人生命体征检测效果不佳, 检测范围小等缺点, 提出了一种多人心率呼吸提

取分离方法, 首先采用 Capon 波束成形技术对非目标区域信号形成零陷, 对目标区域进行提取相位、相位解缠绕

操作; 其次利用自适应谐波跟踪算法滤除噪声; 最后使用粒子群算法和样本熵改进的变分模态分解法 (PSO-SE-VMD)
对信号进行分解得到模态分量, 选取合适的模态分量并通过短时自相关算法提取心率呼吸. 实验结果表明, 该方法

在夹角 30°和 60°时心率的均方误差分别为 5.55和 3.15, 实现了多人检测并有效提高了检测范围.
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Multiperson Heart Rate and Respiratory Detection Based on FMCW Radar
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Abstract: The current millimeter-wave radar has a poor detection effect and small detection range when applied to detect
multi-person vital signs. In view of these problems, a method for extracting and separating multi-person heart rate and
respiration is proposed. First, Capon beam forming technology is used to form null for signals in non-target areas, and
phase extraction and phase unwrapping operations are carried out for target areas. Secondly, an adaptive harmonic
tracking algorithm is used to filter noise. Finally, the variational mode decomposition method improved by particle swarm
optimization and sample entropy (PSO-SE-VMD) is used to decompose the signal to obtain modal components, select
appropriate modal components, and extract heart rate and respiration through a short-term autocorrelation algorithm. The
experimental results show that the mean square error of heart rate is 5.55 and 3.15 when the included angle is 30° and 60°,
respectively, which realizes multi-person detection and effectively improves the detection range.
Key words: frequency modulated continuous wave radar; variational mode decomposition (VMD); Capon beam
forming; particle swarm optimization (PSO)

 
 

心率、呼吸作为人体重要的生命体征, 对于家庭

健康监护和人体健康状态分析有着重要作用[1]. 在传统

的检测方法中, 主要运用贴片电极、腕带、指夹、手

环等接触式传感器, 被检测者无法自由活动, 对于皮肤

敏感或皮肤损伤者容易造成二次伤害. 相比传统的监

测方式, 非接触式检测具有显著优势[2]: 无需佩戴传感

器、无感检测, 无泄漏隐私风险. 目前非接触式心率呼

吸检测主要通过视频、毫米波雷达实现, 其中采用调

频连续波方式调制的毫米波雷达 (FMCW) 结构简单、

集成度高、体积小, 可以检测毫米级微动, 对胸腔位移
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这类微小运动具有很高的灵敏度, 因此在检测生命体

征领域具有广阔的应用前景[3].
传统心率呼吸检测方法仅针对静态单目标个体,

而生物医学雷达系统仅针对理想条件下的生命体征监

测, 即相对静止 (例如, 坐着或躺着) 的目标检测[4]. Li
等人[5] 使用连续波 (CW) 多普勒雷达实现单人心率呼

吸检测, 提出一种基于小波变换的数据长度变化技术,
实现体征的快速检测. 目前已经实现了身体随机运动

情况下的雷达心率检测, Muñoz-Ferreras等人[6] 通过两

个雷达消除了与生命体征幅度相似的运动, 但限制条

件是患者位置要精准的在两个雷达之间. 雷达对特定

人体运动的跟踪也已被证明, 但仅适用于没有物体存

在的室内环境[7], 然而在居家或临床等真实场景中, 存
在较强的静止杂波反射, 雷达难以正确跟踪运动目标.

目前雷达体征检测多为单人检测, 多目标体征检

测少有研究, 但在实际应用场景中需要检测两人或更

多目标的生命体征. 对于以上情况, Wang 等人[8] 研究

了高度集成的 120 GHz MIMO 雷达系统, 用于人体的

3D定位和同步生命体征检测, 但该方法需要受试者与

雷达距离不同, 对于距离相同角度不同的受试者无法

检测; Ahmad等人[9] 使用 FMCW波形和多个接收通道

固有的距离门控功能来分隔空间内的受试者, 但在测

量过程中, 要求两名受试者交替呼吸, 这在实际应用中

很难实现; Wang等人[10] 提出 Beamforming、微多普勒

信号提取技术检测同距离不同角度的双人心率呼吸,
实验场景要求受试者与雷达的夹角为 60°, 但是实际应

用场景无法严格保证受试者与雷达的角度, 本文针对

以上问题, 提出一种距离角度均可变的多人心率呼吸

检测算法.

 1   FMCW雷达检测心率呼吸原理

 1.1   FMCW 雷达信号调制与解调

S (t)

FMCW雷达检测心率呼吸基本原理在于人体在进

行心跳呼吸等生理活动时, 胸腔会发生毫米级或亚毫

米级起伏微动, 微动引起 FMCW雷达频率和相位变化,
通过提取目标相位获取胸腔位移变化, 实现检测心率

呼吸的目的[11]. 本文采用调频连续波雷达, 其发射信号

为 :

S (t) = αcos(2π ( f0+βt) t) (1)

α f0 β其中,  为信号幅值、 为初始频率、 为调频连续波

频率斜率.
τ S R(t)雷达回波时延为 , 回波信号为 :

S R(t) = Acos(2π ( f0+β (t−τ)) (t−τ)) (2)

S IF (t)

回波信号与发射信号进行混频, 经过低通滤波器

后得到中频信号 :

S IF(t) = Aαe( j(2π B
T τt+2π f0τ+π BT τ

2)) (3)

τ其中, A 为回波幅值,  为时延.

fIF =
2BR
cT

中频信号频率为:  .

φIF =
4πR
λ

λ中频信号相位为:  , 其中,  为波长、c 为

光速、R 为与雷达的距离, B 为调频连续波的带宽、

T 为一个 chirp的周期.
将 chirp 数据存入列数组中, 将 chirp 的 AD 采样

频率称为快时间轴采样频率, 对于每个 chirp按照时间

顺序采样称为慢时间轴采样, 如图 1所示.
 

慢时间轴 多
个
接
收

天
线
数
据

快
时
间
轴

Chirp 
图 1    中频数据保存格式

 

 1.2   生命体征信号提取

对所有 chirp做一维 FFT, 得到距离-幅度图, 如图 2
所示. 对所有 chirp 非相干累计, 能量最大的点即为目

标位置, 由于数据采集模式为 IQ 正交采样[12], 所以反

正切后可获得相位如式 (4):

φ (n) = arctan
[

xI (n)
xQ (n)

]
(4)

xI(n)

xQ(n)

其中, n 为能量最大点的索引值,  为 I 通道信号,
为 Q 通道信号.
对反正切后的相位进行相位解缠绕. 得到最终相

位时间序列. 解缠绕前和解缠绕后的相位时间序列如

图 3和图 4所示.
 1.3   基于 Capon 波束成形实现多目标分离

上述方案是直接从中频信号提取相位, 经过相位

解缠之后得到相位时间序列. 若两目标处于同一距离,
此时两目标的胸腔振动相位无法分离, 因此通过上述

直接提取相位的方法无法实现检测多人心率呼吸.
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故本文使用由 3个发射通道和 4个接收通道组成

的调频连续波雷达, 用于确定多个目标的角度, 从而在

目标胸口聚焦形成单个波束, 将多个目标信号分离. 本
文所提出的方案可以最大程度抑制其他角度的噪声及

杂波.
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图 2    中频信号的距离 FFT
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图 3    解缠绕前的相位时间序列
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图 4    解缠绕后的相位时间序列

雷达检测到多目标之后, 需要分别提取每个目标

的相位变化, 若多目标与雷达径向距离相差较大, 距离

FFT频谱峰值区分明显, 可分别提取目标相位信息; 若
距离相同, 到达角不同, 由于人体胸腔波动差异性较小,
回波信号难以分离, 难以提取多目标相位信息, 此时必

须抑制其他角度信号, 保持目标角度信号功率稳定. 常
用的波达角检测算法, 如 MUSIC 算法, 但其限制是需

要知道目标个数, 并需要保证天线数大于目标个数, 因
此本文采用 Capon波束成形算法对多目标分别提取信号.

若雷达有 M 阵元, 选用第 1 阵元为参考点, 则导

向矢量为:

a (θ) = [1, e− j2π f0
d sin(θ)

c , e− j2π f0
2d sin(θ)

c , · · · ,e− j2π f0
(M−1)d sin(θ)

c ]
(5)

s1(n), s2(n), · · · ,
sN(n) θN

假设有 N 个目标, 回波信号分别为

, 分别以不同入射角 到达天线阵列, 接收信号表

示为:

X (n) = a (θN)S N (n) (6)

ω θ若存在权向量 使得输出为 角度的信号, 并且其

他角度被最大程度抑制, 输出为:

y (n) = ωHX (n) (7)

输出功率为:

P = E
[
|y (n)|2

]
= E
[
ωHX [n] XH [n]ω

]
= ωHRω (8)

X(n)其中, R 为 的协方差.
θM N(n)假设角度 为目标角度, 其他角度能量为 , 接

收信号分解如式 (9)所示, 输出为式 (10)所示:

X (n) = a (θM)S M(n)+N (n) (9)

y (n) = ωHa (θM)S M (n)+ωHN (n) (10)

θM由于需要提取 角度信号, 其他角度最大程度抑

制, 所以需满足条件:

ωHa (θM) = 1 (11)

ωHN (n) = 0 (12)

虽然其他角度信号被抑制, 但输出噪声可能增大,
从提高信噪比的角度考虑, 所以加上约束条件式 (13)
使得输出功率最小.

min
ω

p =min
ω
ωHRω (13)

采用拉格朗日乘数法求解, 构造:

L = ωHRω−λ
(
1−ωHa (θM)

)
(14)
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ω解得权向量 为式 (15)所示:

ω =
R−1a (θ)

a(θ)H(R−1)Ha (θ)
(15)

功率为式 (16)所示:

p =
1

a(θ)HR−1a (θ)
(16)

π首先针对无目标空间使用 Capon 算法, 对 0– 角

度按 1°为步长计算功率 P. 得到角度-功率谱, 作为搜

索目标的背景模板.
若有目标出现, 当目标运动时, 不做检测; 若目标

静止, 计算角度-功率谱, 与背景模板的角度-功率谱做

差值处理得到目标所处角度.
ω将 代入式 (7)可得到目标信号:

y (n) =
θD∑
θ=θS

ωH
θ X (n) (17)

y (n) =
θD∑
θ=θS

R−1a (θ) X (n)

a(θ)H(R−1)Ha (θ)
(18)

ω a(θ) θ

X(n) y(n)

其中,  为权向量,  为导向矢量,  为波束聚集角度,
为接收信号, R 为接收信号自相关矩阵.  即为波

束成形之后的目标时域信号.
[θS , θD]通过推导得出的式 (18) 可将 角度信号分

离, 使干扰角度的能量被最大程度抑制.

 2   多目标心率呼吸检测策略

针对 Capon 波束成形的聚焦角度, 特别是零陷区

域信噪比低的问题, 提出了一种基于自相关滤波的自

适应谐波跟踪算法滤除噪声, 提高信噪比; 提出粒子群

算法结合样本熵优化的 VMD 算法解决心率呼吸信号

难以分离的问题.
 2.1   改进的自相关滤波算法

由于心率呼吸有明显的周期性, 因此对心率、呼

吸信号构建数学模型:

S (t) = AB sin( fBt+φB)+AH sin( fHt+φH) (19)

AB AH fB fH

φB φH

其中,  、 为呼吸、心跳信号幅度,  、 呼吸、

心跳信号频率,  、 为呼吸、心跳信号相位.
利用周期信号自相关时间范围宽的特点, 设计了

一种基于自相关的自适应去噪算法, 其原理如图 5所示.

Ts

由于心率呼吸信号为窄带信号 ,  其自相关时间

范围较宽、干扰噪声为宽带信号 ,  其自相关时间

TN

∆ Ts < ∆ < TN

范围较窄, 超出自相关时间后他们的自相关函数会

迅速衰减, 因此延时时间 选取范围为 .
 

y(k)=ys(k)+yn(k)

y1(k)=y(k−Δ)

+

−

e(k)≈yn(k)

ys(k)

FIR

延迟 Δ

 
图 5    基于自相关的自适应信号消噪法

 

∆

yn(k−∆) yn(k)

ys(k)

e(k) ≈ yn(k)

ys(k)

∆

由于延迟 比噪声自相关范围大, 因此经过延时之

后的 与 不相关, 自适应滤波过程中, 这个

分量不能被响应, 窄带自相关范围窄, 所以利用自适应

滤波器的相关抵消作用, 使得 被抵消掉, 抵消器输

出的误差信号为 , FIR 滤波器输出为相关的

分量 的估计值, 从而将心率呼吸信号分离出来. 由
于延迟 是由输出计算得到, 因此该反馈能够根据噪声

和信号频率自适应调节延迟, 在一定范围内跟踪信号

频率变化, 从而实现自调谐滤波.
 2.2   改进的 VMD 算法分离呼吸心率信号

常用的心率呼吸提取方法有: 傅里叶变换、短时

傅里叶变换、小波变换、经验模态分解[13], 但是这些

方法都有明显的缺陷: 傅里叶变换对于心率这种非平

稳信号处理能力不足, 小波变换的小波基选取困难, 小
波基无自适应性, 而经验模态分解虽然是自适应信号

处理方法, 但是存在模态混叠、端点效应、模态数不

可预测等缺陷, 所以不适用于心率呼吸信号的提取. 因
此本文选用变分模态分解算法提取心率呼吸信号.

VMD 虽然可以任意设定模态数 k, 但是 k 值的选

取是一个亟待解决的问题, 如果选取过小则会造成模

态混叠, 选取过大则会产生一些虚假分量. 因此本文提

出了粒子群算法 (PSO)优化 k 值的自适应变分模态分

解方法解决心率呼吸难以分解的问题.
 2.2.1    VMD算法原理

VMD 不同于 EMD, 重新定义了约束条件更加严

格的模态分量, 表达式为一个调幅-调频信号[14]:

µk(k) = Ak(t)cos(ϕk (t)) (20)

Ak ϕk(t) ϕ′k(t)其中 ,   是包络函数 ,   为相位 ,   为瞬时相位 ,

k 为需要分解的模数. VMD 算法通过在变分框架基础

上搜寻约束模型的最优解, 根据信号的频域特性, 每个

分量的中心频率和带宽不断地迭代更新, 直到满足迭

代条件. 约束模型如式 (21):

2023 年 第 32 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 201




min
{uk},{ωk}

∑
k

∥∥∥∥∥∂t

[(
δ (t)+

j
πt

)
uk (t)
]
e− jωkt

∥∥∥∥∥2
2


s.t.
∑

k

uk

(21)

{uk} {ωk}其中,  为分解得到的 k 个模态分量,  为各模态分

量的中心频率.
求解该模型时还要引入增广 Lagrange 函数, 将约

束变分问题转换为非约束变分问题:

L({uk} , {ωk} ,λ) =α
∑

k

∥∂t[(σ(t)+
j
πt

) ·uk(t)]e− jωkt∥22

+∥ f (t)−
∑

k

uk(t)∥22+⟨λ(t), f (t)−
∑

k

uk(t)⟩

(22)

α λ(t)其中,  为二次惩罚因子,  为拉格朗日算子.
 2.2.2    PSO-SE-VMD算法

为解决 VMD 算法的 k 值选取问题, 本文提出了

PSO-SE-VMD算法, 该算法引入粒子群算法 (PSO), 并
以最小样本熵 (SE)[15] 为准则选取最优 k 值, 将信号分

解为 k 个模态分量.
粒子群算法是一种模拟鸟群捕食而设计的智能寻

优算法, 该算法定义了一种粒子, 粒子有速度和适应度

函数值两个属性, 来不断调整飞行方向, 并将自身极值

传递给种群其他粒子, 粒子可根据记录的自身最优位

置和种群中最好的粒子位置不断学习, 不断逼近最优解.
引入样本熵作为粒子群的适应度函数. 样本熵[16]

是用来度量时间序列复杂性的方法, 常用于评价生命

体征信号的复杂性. 熵越大说明包含的频率成分越杂,
熵越小说明包含频率成分越少.

PSO-SE-VMD求解的具体步骤如下.
(1) 初始化 PSO 的所有参数, 设 PSO 的粒子位置

为分解层数 k, 迭代次数为 m (m=0), 最大迭代次数为 M.
(2)将所有的粒子位置作为参数, 进行 VMD分解,

并计算所有模态分量的 SE 值; 最小 SE 为局部极小值.
(3) 判断所有模态分量是否在呼吸 (0.2–0.4 Hz)

和心率 (0.8–2 Hz)范围内. 若不在则移除该极值点.
(4) 将局部极小值和其他粒子的局部极小值进行

对比, 得到全局极小值. 并根据全局最小值和粒子本身

局部极小值更新粒子的位置和速度.
m = m+1 m = M(5)  ; 重复步骤 (2)–(4), 当 时, 停止

迭代, 此时可得到 PSO搜寻的最优 k 值.
VMD分解步骤如下. VMD分解效果如图 6所示.

{uk} {ωk} λ(a)初始化 、 、 、n 为 0; n 为迭代次数.
(b)迭代次数自加 1, 进入迭代循环.

uk ωk(c)更新 ,  . 更新公式为:

uk
n+1 (ω) =

x (ω)−
K∑

i=1,i,k

ui+
λ (ω)

2

1+2α(ω−ωk)2 (23)

ωk
n+1 =

∫ ∞
0 ω|uk (ω)|2dω∫ ∞
0 |uk (ω)|2dω

(24)

n = n+1 n = K(d)  , 判断 , 若不满足则重复步骤 (3).
λ(e)更新 , 更新公式为:

λn+1 = λn+τ

x−∑
k

un+1
k

 (25)

(f) 代入迭代停止条件, 若满足则退出循环, 输出

k 个模态分量. 迭代停止条件为式 (25):

∑
k


∥∥∥un+1

k −un
k

∥∥∥2
2∥∥∥un

k

∥∥∥2
2

 < ε (26)
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图 6    VMD分解效果图

 

 2.3   短时自相关法检测心率呼吸

自相关函数如式 (26)所示:

Rxx (m) =
+∞∑

n=−∞
S (n)HS (n−m)H (27)

Rxx(m)

Rxx(m)

由于心率呼吸是明显的周期信号, 利用周期信号

自相关函数的性质和随机噪声自相关函数性质. 当 m
为 0 或者周期 T 时,  出现峰值, 且随着 m 增大,
峰值逐渐减小. 当 m 为 0 时, 自相关函数最大, 此时代

表信号的平均功率; 当 m>0, 且 处于第 1 个极大
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值点时, 此时对应的 m 为周期函数的周期, 因此心率为:

Vheart = 60× 1
m

(28)

同理检测呼吸频率:

m > 0

Rxx (m) =
+∞∑

n=−∞
S (n)BS (n−m)B

Vbreath = 60× 1
m

(29)

较大的呼吸运动幅度可能会产生非常接近心率的

高阶谐波, 并且具有与心跳信号相当的幅度. 这种干扰

会导致心率测量误差, 无法过滤. 从心率自相关函数可

以判断呼吸频率的二次谐波和三次谐波是否与心率信

号混叠[17], 若存在则去除此谐波, 重新计算心率.

 3   实验结果与分析

为了验证本文提出算法的有效性和鲁棒性, 进行

了相关验证性实验. 两位被检测者作为实验对象, 分别

完成 20组实验: (1)两位被检测者坐在雷达前方, 与雷

达距离相同且与雷达呈 30°夹角. (2) 两位被检测者坐

在雷达前方, 与雷达距离相同且与雷达呈 60°夹角.
 3.1   实验参数

本文使用的雷达是 TI公司推出的 IWR1843毫米波

雷达, 是工业级调频连续波雷达, 工作频率在 77–81 GHz,
天线部分是 3 发 4 收天线阵列, 实验场景如图 7 所示.
将实验所得数据与欧姆龙腕带式设备测得数据做对比

实验. 本次实验雷达参数如表 1所示.
 

 
图 7    实验场景

 

实验时, 两位被检测者坐在雷达前方, 与雷达距离

相同为 1.5 m 左右. 静坐并保持平稳呼吸状态, 通过

DAC1000 数据记录板卡采集雷达中频原始数据. 采集

了两位检测者相同距离、不同角度的原始数据进行分

析, 验证算法的可行性以及准确性. 心率呼吸的提取分

别选择了 30°和 60°来验证本文普适性. 

表 1     实验参数特征统计
 

实验参数 数值

起始频率 77 GHz
截止频率 81 GHz
带宽 4 GHz
斜率 70 MHz/μs

快时间采样频率 4 MHz
慢时间采样频率 32 Hz

检测人数 2
检测目标状态 静止

 
 

 3.2   实验结果分析

根据 Capon 波束成形算法获取的角度-功率谱与

背景功率谱做差后, 可清晰分辨目标角度, 波束聚焦范

围为针对目标角度左右 5°, 这样可以最大程度抑制其

他角度回波能量, 以达到划分目标检测仓的目的. 使用

Capon算法的角度-功率谱和目标空间二维视图分别如

图 8和图 9所示.
从图 8可以看出实验人体目标在空间−20°和 13°范

围内存在, 夹角为 33°, 与实验场景设置的 30°相差 3°.
分别对其使用 Capon波束成形算法进行目标角度提取,
结果如图 10所示, 由此可验证目标分离算法的可行性.
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图 8    使用 Capon算法的角度-功率谱

 

 
图 9    使用 Capon算法的目标空间二维视图
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图 10    Capon波束成形目标分离

 

如图 11 所示的 3 种典型优化算法, 蚁群算法 (ant
colony optimization, ACO)、粒子群算法 (particle swarm
optimization, PSO)、基因遗传算法 (genetic algorithm,
GA). 蚁群算法和基因遗传算法在 VMD分解上都有所

研究以及应用, 为验证粒子群算法的优越性, 对 3种算

法进行对比, 并通过适应度进化曲线对 3 种算法进行

性能比较. 从测试结果来看, 蚁群算法陷入局部最优解,
基因遗传算法虽然随着迭代次数增加不断接近最优解

但是速度很慢, 而本文使用的粒子群算法不仅收敛速

度快并且精度高, 具有最佳性能. 以上的实验结果验证

了本文所使用的基于粒子群算法优化的 VMD 分解对

于多人心率呼吸检测的优越性.
经过不同角度的心率检测数值对比, 验证本文方

法检测心率的可行性. 本文设置 5 组心率检测对比实

验. 随机选取两组绘制对比曲线. 图 12 表示相同距

离、30°夹角的两目标的心率对比曲线, 图 13 表示相

同距离、60°夹角的两目标心率对比曲线.

在图 12 和图 13 中, TURE 折线表示欧姆龙腕带

设备检测的心率折线图, VMD 折线表示传统 VMD 算

法得到的心率折线图, PSO-SE-VMD 折线表示本文提

出的 PSO-SE-VMD 算法得到的心率折线图. 图 12 和

图 13 实验中的 PSO 参数如下: 种群规模为 2, 最大速

度为 3, 惯性权重为 0.6, 个体加速因子和社会加速因子

分别为 2.8和 1.3.
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图 11    3种优化算法的适应度进化曲线
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(b) 受试者 2 心率检测结果对比 
图 12    相同距离、夹角 30°时两目标的心率对比
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图 13    相同距离、夹角 60°时两目标的心率对比

 

本文选均方误差 (mean square error, MSE)和平均

绝对百分比误差 (mean absolute percentage error,
MAPE)作为误差评估指标. 表达式如下:

MSE =
1
n

n∑
i=1

(ŷi− yi)2 (30)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣×100% (31)

ŷi yi n其中,  为预测值,  为真实值,  为样本数量.
从表 2 可以得知, PSO-SE-VMD 算法在 30°和

60°时的预测均优于 VMD算法, PSO-SE-VMD算法相

较于 VMD 在 30°和 60°的 MSE 以及 MAPE 大幅度减

小. 综上所述, 本文提出的 PSO-SE-VMD 算法优于传

统 VMD 算法, 并且目标角度相差较大时, 目标分离效

果更好, 同时侧面证明了 PSO针对本问题的有效性.
心率呼吸信号是非平稳信号, VMD 算法对非平

稳、非线性信号具有良好处理效果, 因此选择 VMD
算法解决心率呼吸信号分解问题. 但是在实际场景 k

值 (模态数)的选择只能依赖经验选取, 主观性较强, 所
以无法较好适应不同场景的变化, 对于多人心率呼吸

检测的复杂场景来说不具有较好鲁棒性, 而粒子群算

法具有收敛速度快、参数少、算法简单易实现的优点,
可以选取最优 k 值以适应不同场景.
 
 

表 2     不同算法评价指标
 

模型 角度 MSE MAPE (%)

VMD
30° 34.08 6.03
60° 10.68 3.68

PSO-SE-VMD
30° 5.55 2.07
60° 3.15 1.57

 
 

 4   结论

本文通过理论分析及实验, 验证了基于毫米波雷

达的多目标心率呼吸检测的有效性和鲁棒性 .  采用

Capon 波束成形算法解决了多目标无法有效分离的问

题, 并且提出了一种 PSO-SE-VMD算法解决了心跳和

呼吸信号分离不完全的问题. 多目标心率呼吸检测与

腕带式检测的对比实验结果表明本文所提方法优于传

统 VMD 算法, 有效提升了检测范围以及多角度自适

应的能力. 为 FMCW雷达检测心率呼吸提供了一种多

人目标分离及信号提取的有效策略.
本文提出的多目标心率呼吸检测算法进一步在非

接触式心率呼吸检测领域的多目标检测方向进行延伸.
但是由于数据样本的独特性和难以获取性, 因此在下

一步工作中还要继续扩充数据库, 增加样本多样性.
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