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基于 EWT-VMD 的毫米波雷达生命体征检测∗
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摘　 要:毫米波雷达以其非接触式、高穿透性、高精度、实时性强等优点成为生命体征监测的研究热点,目前已经开始应用到医

学心血管健康评估、肿瘤检测与定位、新生儿和儿童健康监护等领域。 在室内进行卧床监测时,由于毫米波雷达回波信号易受

人体轻微扰动和多径效应影响,致使回波信号中包含各种噪声信号,导致睡眠情况下的心跳信息提取变得困难。 为此提出了一

种基于经验小波变换和变分模态分解的毫米波雷达生命体征检测方法,用于检测回波信号中的呼吸信号和心跳信号。 通过建

立毫米波雷达探测生命体征回波信号模型,分析信号的频率成分组成。 采用 77
 

GHz 毫米波雷达实验获取雷达的回波信号,对
信号同一帧之间的两种 chirp 信号进行频域相干积累,抑制噪声的影响,同时增强有用信号幅度。 采用经验小波变换( EWT)对

包含生命体征的信号进行小波分解,去除杂波之后重构。 对小波重构信号进行变分模态分解( VMD),分别得到人体呼吸频率

(RR)和心跳频率(HR)信息,将结果与心电图(ECG)采集的信号进行对比,评价提取结果的准确性。 在不同场景下的实验结果

表明,所提出的基于频域相干积累方法可以提高回波信号信噪比,基于 EWT-VMD 相结合的算法可以有效检测出 RR 和 HR,检
测精度可以达到 94% 。
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Abstract:Millimeter
 

wave
 

radar
 

has
 

become
 

a
 

research
 

hotspot
 

in
 

vital
 

sign
 

monitoring
 

due
 

to
 

its
 

advantages
 

of
 

non-contact
 

operation,
 

high
 

penetration,
 

high
 

precision,
 

and
 

real-time
 

capability.
 

It
 

has
 

already
 

been
 

applied
 

in
 

medical
 

cardiovascular
 

health
 

assessment,
 

tumor
 

detection
 

and
 

localization,
 

and
 

health
 

monitoring
 

for
 

newborns
 

and
 

children.
 

However,
 

during
 

indoor
 

monitoring,
 

the
 

millimeter
 

wave
 

radar
 

echo
 

signals
 

are
 

susceptible
 

to
 

subtle
 

human
 

body
 

movements
 

and
 

multipath
 

effects,
 

resulting
 

in
 

various
 

noise
 

components
 

that
 

complicate
 

the
 

extraction
 

of
 

heartbeat
 

information
 

during
 

sleep.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

vital
 

sign
 

detection
 

method
 

for
 

millimeter
 

wave
 

radar
 

based
 

on
 

Empirical
 

Wavelet
 

Transform
 

and
 

Variational
 

Mode
 

Decomposition
 

(EWT-VMD)
 

for
 

detecting
 

respiratory
 

and
 

heartbeat
 

signals
 

from
 

the
 

echo
 

signals.
 

By
 

establishing
 

a
 

vital
 

sign
 

echo
 

signal
 

model
 

for
 

millimeter
 

wave
 

radar
 

detection,
 

the
 

frequency
 

composition
 

of
 

the
 

signal
 

is
 

analyzed.
 

Experiments
 

are
 

conducted
 

using
 

a
 

77
 

GHz
 

millimeter-wave
 

radar
 

to
 

acquire
 

echo
 

signals,
 

and
 

frequency-domain
 

coherent
 

accumulation
 

is
 

applied
 

to
 

two
 

types
 

of
 

chirp
 

signals
 

within
 

the
 

same
 

signal
 

frame,
 

which
 

simultaneously
 

suppresses
 

noise
 

interference
 

and
 

enhances
 

the
 

amplitude
 

of
 

useful
 

signals.
 

The
 

empirical
 

wavelet
 

transform
 

( EWT)
 

is
 

employed
 

to
 

decompose
 

the
 

vital
 

sign-containing
 

signal,
 

followed
 

by
 

signal
 

reconstruction
 

after
 

clutter
 

elimination.
 

The
 

wavelet-reconstructed
 

signal
 

is
 

further
 

processed
 

by
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

to
 

extract
 

the
 

human
 

respiratory
 

rate
 

(RR)
 

and
 

heart
 

rate
 

(HR)
 

respectively.
 

The
 

extracted
 

results
 

are
 

compared
 

with
 

the
 

signals
 

collected
 

by
 

an
 

electrocardiogram
 

(ECG)
 

to
 

assess
 

the
 

extraction
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

across
 

various
 

scenarios
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

frequency-domain
 

coherent
 

accumulation
 

method
 

effectively
 

enhances
 

echo
 

signal
 

SNR.
 

The
 

combined
 

CWT-
VMD

 

algorithm
 

successfully
 

detects
 

RR
 

and
 

HR
 

with
 

a
 

detection
 

accuracy
 

reaching
 

94% .
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0　 引　 　 言

　 　 毫米波雷达监测生命体征技术[1-5] 是一种利用毫米

波信号进行生物信号检测的先进技术。 毫米波雷达不受

光线条件、灰尘、烟雾、湿度等环境因素的影响,能在恶劣

条件下保持稳定性能。 毫米波能够穿透衣物、床单、被褥

等非金属材料,这使得它能在复杂环境下监测生命体征,
并能够实时捕捉到微小的生理变化,适合在睡眠监测[6] 、
自动驾驶[7] 等场景中应用。 相比于摄像头监控,毫米波

雷达使用电磁波,不会直接采集图像信息,更能保护用户

隐私,特别是在敏感场景(如卧室、浴室等)。 相较于直

接接触式测量心跳呼吸,在患者为烧伤、烫伤以及传染病

患者等情况时,毫米波雷达监测生命体征以其非接触式

特点更加适用。
呼吸和心跳引起胸部运动,通过检测胸部运动幅度

频率可以间接测量呼吸和心跳。 呼吸产生的运动频率范

围大概在 0. 9 ~ 2. 0
 

Hz,心跳产生的运动频率大概范围在

0. 1 ~ 0. 5
 

Hz。 毫米波雷达位于人身体正面检测时由呼吸

产生的运动位移约为 1 ~ 12 mm,心跳引起的振幅约为

0. 1 ~ 0. 5 mm。 毫米波雷达位于人身体背面检测时由呼吸

产生的运动位移约为 0. 1 ~ 0. 5 mm,心跳引起的振幅约为

0. 01~0. 2 mm[8] 。 最初麻省理工学院的 Adib 等[9]在 2015 年

提出了一种基于调频连续波( frequency
 

modulation
 

con-
tinuous

 

wave,FMCW)雷达提取心率及呼吸率的方法,该
方法的提出掀起了毫米波雷达监测人体生命体征的浪

潮,展现出 FMCW 雷达在生命体征检测方面的潜力。
在毫米波雷达进行生命体征检测时,回波信号容易

受到杂波和噪声信号干扰。 由于呼吸和心跳信号相对较

弱,容易被高噪声淹没。 为此,一种利用改进形态成分分

析( improved
 

morphological
 

component
 

analysis, IMCA) 和

自适应参数优化变分模态分解算法被提出,用于抑制雷

达信号之间相互干扰和提取生命体征。 IMCA 算法根据

不同稀疏域中各分量的不同稀疏度抑制雷达信号之间的

干扰[10] ,有效减少了雷达信号之间的干扰,解决了 MCA
算法无法检测到受干扰信号的问题。 自适应参数优化变

分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)算法以

能量损失率为指标优化参数,根据模式的中心频率自适

应调整惩罚值的步长,相较于 VMD 算法能够更快的提取

出心跳和呼吸信号。 Liu 等[11] 采用奇异值分解对信号进

行去噪分解,得到各主成分的时空特征向量,再通过能量

比例筛选所需信号,对筛选后的信号进行小波变换分解

和线性趋势抑制,得到各主成分相对纯净的生命体征,通
过巴特沃斯滤波和动目标指示器谐波消除器对呼吸和心

跳信号进行恢复,从而减少杂波提高检测精度。 Li 等[12]

为了将回波信号去噪,提出了一种基于改进的自适应噪

声完全集成经验模式分解( improved
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
ICEEMDAN)、样本熵和小波阈值的雷达生命信号分离和

去噪新技术。 该技术使用样本熵找出前几个包含噪声的

固有模态函数(intrinsic
 

mode
 

function,IMF),随后使用小

波阈值法进行去噪,该算法能够有效降低噪声,优于现有

的去噪技术。 一种基于噪声分布特征的集成经验模式分

解算法通过在信号中加入高斯白噪声,从而克服原始经

验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 引起的

模态混叠问题[13] 。 Shikhsarmast 等[14] 为了进行随机噪声

去除和杂波消除,设计滤波器时,通过利用小波包分解,
采用基于标准差的谱峭度来分析信号特征,从而提高雷

达和人类主体之间的距离估计,减小了数据的大小,提高

了系统效率。
经过杂波处理后,信号同时包含呼吸频率和心跳频

率成分。 由于呼吸频率较大,导致呼吸谐波可能淹没心

跳信号。 一般采用一阶时间差增强心跳分量,从而减少

呼吸谐波和噪声对心率估计的影响。 在分解时为了进一

步抑制呼吸谐波和心跳信号的高频噪声,通常使用小波

包分解将呼吸和心跳信号分离[15] 。 为了减小呼吸谐波

对心跳信号的影响,Pan 等[16] 提出了一种基于时域相干

积累的 VMD 方法,并且采用了滑动时间窗与 VMD 算法

相结合进行检测,增加了心跳频率( heart
 

rate,HR) 的检

测距离和检测精度。 除了以上对信号噪声干扰去除和呼

吸心跳信号提取两个方面的改进以外,还有从生命体征

信号所在具体位置着手研究提高检测精度的方法。 为了

解决峰值搜索时包含干扰的距离仓单元影响搜索结果的

准确性,Hu 等[17] 提出了一种改进的新型自适应距离仓

选择方法,分为初始位置确认和自适应距离仓选择两部

分实现,算法复杂度较低,能够简单有效的识别距离仓单

元,并通过一种基于 EMD 的改进方法 ICEEMDAN 重建

心跳信号,心率检测结果较为准确。
基于以上研究,针对室内卧床监测问题,本文提出了

一种经验小波变换( empirical
 

wavelet
 

transform,EWT) 与

VMD 相结合的方法,用于检测回波信号中的呼吸信号和

心跳信号。 EWT 依据回波实际谱能量分布自适应构建

滤波器组,将宽带信号按真实频带边界分区,从源头削弱

呼吸-心跳-多径旁瓣之间的跨带耦合;随后在各子带内

引入 VMD 的变分窄带最优化,使每一模态在中心频率附

近保持最小带宽并互补重构,从而显著降低模态混叠与

伪模态产生概率。 由于伪峰减少带来误报下降,检测精

度得到提升;同时弱生理模态得到有效保真与分离,使漏

报与分类混淆降低, 最终提高整体准确率。 而对于

EMD / 固定小波 / 单 VMD 等方法缺乏“自适应谱分区+变
分窄带提纯”的双重约束,难以在多径和频率漂移条件下

同时抑制误报与保持弱目标完整性。
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1　 毫米波雷达检测生命体征系统构成

　 　 本文选择使用 Texas
 

Instruments 公司设计生产的

77
 

GHz 毫米波雷达 IWR1642boost 评估版。 雷达具有

两个发射天线机 4 个接收天线,配合 DCA1000EVM 采集

板进行监测, 如图 1 所示。 配套使用 mmWave
 

Studio
 

( MMWAVE-STUDIO ) 和 毫 米 波 软 件 开 发 套 件

(MMWAVE-SDK)进行数据采集,DCA1000 可以实现实

时数据捕获和流式传输[18] 。

图 1　 IWR1642 评估板+DCA1000EVM 采集板

Fig. 1　 IWR1642boost+DCA1000EVM

图 2 展示了雷达工作原理。 合成器生成调频信号,
由发射天线发出电磁波( Tx) ,电磁波碰到物体被反射。
被反射回来的信号被称为回波信号,回波信号( Rx) 被

接收天线接收, 通 过 混 频 器 与 发 射 信 号 进 行 混 频

( mixer) ,得到中频信号( IF
 

signal) 。 接着使用低通滤

波器对中频信号滤波,滤除高频成分。 最后进行模数

转换器( analog-to-digital
 

converter,ADC) 采样得到包含

心跳呼吸的待处理信号。

图 2　 雷达原理

Fig. 2　 Radar
 

schematic
 

diagram

2　 毫米波雷达生命体征信号建模

　 　 线性调频连续波雷达发射信号波形为调频连续

波(图 3( a) ) ,频率随时间线性变化。 FMCW 雷达发射

一系 列 频 率 随 时 间 增 加 的 调 频 连 续 锯 齿 波 信 号

(图 3( b) ) 。

图 3　 雷达发射信号波形

Fig. 3　 Radar
 

transmitting
 

signal
 

waveform

FMCW 发射信号模型表示如式(1)所示。
xT( t) = ATcos(φT( t)) =

ATcos 2πfc t + π B
Tc

t2 + φ( t)( ) (1)

式中:xT 为发射信号;AT 为信号幅度;fc 为 chirp 信号起

始频率;B 为发射扫频带宽;Tc 为 chirp 信号持续时间;
B / Tc 为调频斜率 φ( t) 为初始相位。 当发射信号在距

离 R 处被目标反射时,电磁波在空气中传输速度为 V,回
波信号接收所用时间延迟为 td = 2R / V,接收信号 XR 则可

以表示为式(2),即:
XR( t) =

ARcos 2πfc( t - td) + π B
Tc

( t - td)
2 + ϕ( t - td)( ) (2)

发射信号与回波信号通过混频器混频得到中频信

号,中频信号 XIF 可以表示为:

XIF( t) = AIFcos 2π B
TC

τt + ϕ( t)( ) (3)

式中:AIF 为中频信号的幅值,AIF = AT·AR,中频信号频率

fIF = 2
 

dB / VTc,中频信号包含目标物体的特征信息,通过

对中频信号进行处理可以得到人体生命体征信息。
中频信号由 ADC 采样转换为数字信号,采集数

据时每个采样点 1
 

024 帧,共 200 个采样点,构成一个

包含快时间( 纵轴) 和慢时间( 横轴) 两个维度信息的

矩阵。
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3　 数据处理方法

　 　 本文提出的基于 EWT 和 VMD 相结合的生命体征检

测方法,整体处理流程包含以下 4 个步骤:
1)首先对接收到的回波信号采用双延迟线对消器消

除静态干扰,再进行时域信号非相干积累,提高生命体征

信噪比并得到预处理矩阵。
2)对预处理矩阵进行实虚部分离,对慢时间维度信

号进行非相干积累,得到能量最大的点,即人体所在位

置。 对未展开相位信号进行相位展开,采用 0. 25 s 的滑

动窗口滤波得到包含生命体征的信号。
3)采用 EWT 算法对包含生命体征的信号进行小波

分解,去除杂波之后重构。
4)对小波重构信号进行 VMD 分解,分别得到心跳和

呼吸信号,将结果与 ECG 采集的信号进行对比,评价提

取结果的准确性。
3. 1　 杂波信号处理

　 　 由于回波信号携带生命体征信号的同时也包含了检

测区域内静止物体的回波信号以及信号在反射过程中多

径效应产生的杂波信号。 本文选择采用双延迟线对消器

去除杂波。 双延迟线对消器通过对输入信号进行两次延

迟并加权相减,实现对静止或慢速杂波的抑制。 其频率

响应特性表现为对低频分量(如静止杂波)有较强的抑

制能力,而对高频分量(如运动目标信号)保留较好。 双

延迟线对消器由两个单延迟线对消器级联而成,相较于

单延迟线对消器,双延迟线对消器具有更深的凹口和更

平坦的通带响应。 无论在阻带还是通带上都比单延迟线

对消器有更好的频率响应,其数学表达式为:
y(n) = x(n) - 2x(n - 1) + x(n - 2) (4)

式中:y(n)为对消后的输出信号;x(n)是当前时刻的输

入信号;x(n-1)
 

是前一个时刻的输入信号(延迟一个采

样周期);x(n-2)是前两个时刻的输入信号(延迟两个采

样周期)。
将式(4)写成单位脉冲响应形式,则:
h(n) = δ(n) - 2δ(n - 1) + δ(n - 2) (5)
可见该对消器为一个具有有限脉冲响应的二阶高通型

滤波结构。 对于静止或缓慢变化杂波 xc(n),可近似认为:
xc(n) ≈ C (6)

式中:C 为常数复幅度。 代入(4)得:
yc(n) = C - 2C + C (7)
由此可知,双延迟线对消器对静止杂波具有理论

上的完全抵消作用。 若杂波在相邻脉冲间呈弱变化,
可将其表示为平滑函数 C( n) ,采用泰勒展开可知其低

阶变化(常数项与一次项) 在差分中被高度削弱,仅剩

与二阶导数相关的极小残差,因此低多普勒杂波亦能

被有效抑制。
由单位脉冲响应 h(n)可得其 z 变换,即:
H( z) = 1 - 2z -1 + z -2 = (1 - z -1) 2 (8)
令 z= e jw,则频率响应为:
H(e jw) = (1 - e -jw) 2 (9)

式中:w= 2πfdTr 为归一化多普勒频率。
一阶差分的幅度为:

1 - e -jw = 2 sin(w / 2) (10)
故双延迟线对消器的幅度响应为:
H(e jw) = 4sin2(w / 2) (11)

其功率增益可写为:
H(e jw) 2 = 16sin4(w / 2) (12)

以上说明在多普勒频率为 0 处存在双重零点,在多

普勒频率为 kπ 处也存在周期性零点。 说明该滤波器在

低频区具有四次方级的衰减特性,抑制斜率明显高于一

阶对消器。
由于零频处存在二阶零点,任何多普勒接近零的杂

波成分在输出端均被高度抑制。 目标输出幅度与

sin2(w / 2)成正比,具有明显多普勒频移的运动目标能够

在杂波背景中被有效突出。 功率响应在低频区呈四次方

衰减,使双延迟线对消器比单延迟线对消器具有更深的

杂波空零和更陡的抑制斜率。
考虑到经过杂波滤除操作也会对生命体征信号幅度

造成影响,本文采用同一帧中两个 chirp 信号进行相干积

累的方法提高信号的信噪比。 本实验在对信号处理时选择

同时对每帧中的前 1
 

024 个 chirp1 和后 1
 

024 个 chirp2(如
图 4 所示)同时进行杂波处理,对处理之后的相干信号进行

相干积累。 通过将两个 chirp 回波信号进行相干积累,同时

抑制噪声的影响,并起到生命体征信号幅度增强作用。

图 4　 回波信号存储排列方式

Fig. 4　 Echo
 

signal
 

storage
 

arrangement

3. 2　 信号距离箱计算

　 　 经过杂波处理后的回波信号要想提取出生命体征信

号,先要确认人体所在位置。 目前,人体所在位置的获取

方法主要有标准差法[19] ,最大能量法[20] ,平均功率最大

法[21] 。 本文选择使用最大能量法确定人体位置所在的

距离库 R[m],如式(13)所示。
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R[m] = argmaxm S(m) 2 (13)
式中: S ( m) 为距离 - 快速傅里叶变换 ( fast

 

Fourier
 

transform,FFT)处理后的信号,表示不同距离库的信号强

度; S(m) 2 为信号在距离库 m 处的能量。 在提取相位

时由于相位的周期性以及计算误差会造成相位缠绕现

象,所以还需对 R[m] 进行相位解缠绕处理。 处理方法

如式(14)所示。

ΔR[m] =
R(m) - R(m - 1), R(m) - R(m - 1) ≤ π
R(m) - R(m - 1) - 2π, R(m) - R(m - 1) > π
R(m) - R(m - 1) + 2π, R(m) - R(m - 1) < π

{
(14)

式中:R(m-1)为人体位置所在距离库 R(m)的前一时刻

距离库。
3. 3　 EWT 去除生命体征信号中的杂波分量

　 　 EWT 适用于非平稳信号处理,它是连续小波变换

(continuous
 

wavelet
 

transform,
 

CWT)和 EMD 方法的自适

应分解相结合的成果。 EMD 方法在分解过程中会出现

过包络、欠包络以及不同程度的端点效应和模态混叠

问题,而 EWT 方法可以自适应选择频带,解决了模态

混叠问题,而且计算复杂度低,还能克服过包络和欠包

络问题。 EWT 方法通过将信号的傅里叶谱划分为多个

区间,再对每个区间构造小波滤波器组滤波,然后对滤

波后的信号重构得到一组调幅调频分量。 对生命体征

信号 f( t)进行 FFT,将傅里叶频谱归一化到 2π 范围。
由于傅里叶频谱的特性,所以只用考虑[0,π]范围。 将

区间分割成 N 个连续的区间,φn 表示划分结果,表示如

式(15)所示。
φn = [ωn-1,ωn],　 n = 1,2,3…,N (15)
支撑区间为:

∑
N

n = 1
φn = [0,π] (16)

ωn 的确定方法为:假设频谱中存在 M 个极大值点,
将它们降序排列,存在两种情况,即:

1)当 M≥N 时说明极大值点个数足以提供用来设计

频谱分割,因此保留前 N-1 个极大值。
2)当 M<N 时说明模式分量值 N 偏大,因此重置参

数 N,使 N=M。
N 个极大值确定之后对应角频率 Ωn(n = 1,…,

N) , 则 EWT 频带划分边界为 ωn = (Ωn+1 + Ωn) / 2。 定

义宽度为 Tn = 2τn 以 ωn 为中心的过渡段用于构造滤波

器,其中:

τn = ηωn,　 0 < η < 1;
 

η < minn

ωn+1 - ωn

ωn+1 + ωn
( ) (17)

对于 n> 0,经验小波函数 ξn (ω) 和经验尺度函数

φn(ω)分别由式(18)和(19)表示。

ξn(ω) =

1,　 ωn + τn ≤ ω ≤ ωn+1 - τn+1

cos
π
2
β

1
2τn+1

( ω - ωn+1 + τn+1)( )é

ë
êê

ù

û
úú ,

　 ωn - τn+1 ≤ ω ≤ ωn+1 + τn+1

sin
π
2
β

1
2τn

( ω - ωn + τn)( )é

ë
êê

ù

û
úú ,

　 ωn - τn ≤ ω ≤ ωn + τn

0,　 其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(18)

φn(ω) =

1,　 ω ≤ ωn - τn

cos
π
2
β

1
2τn

( ω - ωn + τn)( )é

ë
êê

ù

û
úú ,

　 ωn - τn ≤ ω ≤ ωn + τn

0,　 其他

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(19)

对于信号 f( t),与 CWT 相似,EWT 的经验小波系数

由内积产生,细节系数 W f
e( n,t) 由经验小波函数 ξn 与

f( t)内积产生,表示如式(20)所示。

We
f(n,t) = 〈 f,ξn〉 = ∫f(τ)ξn(τ - t)dτ =

F -1[ f(ω)ξn(ω)] (20)
逼近系数 W f

e(0,t),由经验尺度函数 φ1 与信号 f( t)
内积产生,可写成式(21)所示。

We
f(0,t) = 〈 f,ϕ1〉 = ∫f(τ)ϕ1(τ - t)dτ = F -1[ f(ω)

ϕ1(ω)] (21)
式中:ξn(ω)和 φn(ω)分别是 ξn( t)和 φn( t)的傅里叶变

换,正变换和逆变换分别记为 F[·]和 F-1 [·]。 对提取

出的目标信号进行 EWT 变换去除含有杂波信号的分量,
对剩余分量进行重构。 其中信号重构的表达式为

式(22)所示。

f( t) = Ws
f(0,t)ϕ1( t) + ∑

N

n = 1
Ws

f(n,t)ϕn( t) =

Ws
f(0,ω)ϕ1(ω) + ∑

N

n = 1
Ws

f(n,ω)ϕn(ω)( ) (22)

EWT 依据实际频谱局部极值自适应构建滤波器组,
将宽带、多分量回波划分为若干窄带子信号。 对毫米波

回波而言,这相当于先在频带层面粗分离呼吸、心跳及多

径旁瓣,使后续分解不再在全频段竞争同一能量,从源头

削弱跨带能量泄漏与模态混叠。
3. 4　 VMD 算法提取心跳呼吸

　 　 VMD 是一种用于处理非平稳、非线性的信号,通过

将目标信号分解一系列具有有限带宽的本征模态函

数[21] 。 利用迭代搜索变分模型最优解,自适应确定每个

IMF 的最优中心频率和带宽。 它克服了 EMD 算法的模

态混叠和端点效应的问题,能够降低复杂信号的非平稳
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性,分解非平稳信号获得多个频率尺度不同且相对平稳

的子序列。
VMD 首先假设信号 X( t)可以被表示为多个模态的

叠加,每个模态都有其中心频率和带宽。

X( t) = ∑
K

k = 1
uk( t) (23)

式中:μk( t)表示第 k 个模态;K 是模态的数量。 则 VMD
约束变分模型为:

通过希尔伯特变换得到 μk( t)的分析信号,并计算单

边谱,再与算子相乘,将其中心带调制到相应的基带,即:

δ( t) + j
πt( ) uk( t)e

-jωkt (24)

计算解调梯度的平方范数 L2,并估计每个模分量的

带宽,即:

min
{uk,ωk}

∑
k

∂t δ(t) + j
πt( ) uk(t)e

-jωkté

ë
êê

ù

û
úú

2

2
{ }

s. t.
 ∑

k
uk = f

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(25)

式中:uk = {u1,
 

u2,…,uk} 为各模态函数;ωk = {ω1,
 

ω2,
…,ωk}为各模态中心频率。

为了找到最优解,首先需要引入拉格朗日乘子 τ( t)
和二阶惩罚因子 α,拉格朗日乘子 τ( t)可以保证约束条

件的严格性,二阶惩罚因子 α 能够保证信号重构的准确

性。 两者结合将约束问题转化成无约束变分问题。 扩展

的拉格朗日表达式如式(26)所示。
L({uk},{ωk},τ) =

α∑
k

∂t δ(t)+ j
πt( ) uk(t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt
2

s(t) - ∑
k
uk(t)

2 +

〈τ( t),s( t) - ∑
k
uk( t)〉 (26)

接着更新各分量及其中心频率,使用交替方向乘子

法得到最优解,得到式(27),即:

v̂n+1
k (ω) =

ŝ(ω) - ∑
i≠k

v̂i(ω) +τ̂(ω) / 2

1 + 2a(ω - ωk)
2 (27)

式中: ω 代表频率;Vk
n+1

 

(ω)、̂s(ω)、τ̂(ω) 分别是 Vk
n(t)、

s(t)、τ(t) 的傅里叶变换。 ωk 更新公式如式(28) 所示。

ωn+1
k =

∫∞

0
ω vn+1

k (ω) 2dω

∫∞

0
vn+1
k (ω) 2dω

(28)

τ̂ 的更新方法为:

τ̂n+1(ω) = τ̂n(ω) + τ ŝ(ω) - ∑
k
v̂n+1
k (ω)( ) (29)

VMD 通过最小化各模态带宽并自适应更新中心频

率,实现对窄带本征模态的最优提取。 其物理含义是强

制每个模态围绕特定中心频率保持最小带宽、相互互补

重构,从而在噪声与非平稳扰动下仍能获得稳定、可解释

的生理模态。 该窄带约束具有天然的噪声排斥效应,使
目标模态等效 SNR 提升。

EWT 提供真实谱结构驱动的自适应分区,显著降低

了 VMD 在全频段分解时的模态竞争与中心频率漂移;子
带内 VMD 则进一步对每个分量做窄带提纯,使真实生理

模态更集中、更独立。 最终表现为:
1)伪峰 / 伪模态显著减少→误报下降→精度提升;
2)弱心跳等模态得以完整保留且与呼吸 / 多径分离

度更高→漏报下降 / 混淆减弱→正确率提升。
因此,EWT-VMD 的提升核心在于“自适应谱分区”

与“变分窄带提纯”双重约束对多分量非平稳回波的结

构化分离。
通过以上方法进行更新迭代得到包含呼吸和心跳信

号的 IMF 分量。 对每个 IMF 分量进行 FFT 变换,得到范

围在 0. 8 ~ 2. 0
 

Hz 的呼吸频率,以及在 0. 1 ~ 0. 5
 

Hz 的心

跳频率,进而得到心跳呼吸值。

4　 实验结果及分析

4. 1　 实验系统

　 　 本文使用 IWR1642+DCA1000 组合采集信号,同时

为了分析算法的准确性,采集毫米波雷达数据的同时使

用心电监护仪监测心电信号以及呼吸率,如图 5 所示。
本文主要针对人体卧床时的场景,雷达板置于人体头顶

斜上方 45°左右,分别测量人体平躺、面向左侧躺、以及面

向右侧躺的情况。

图 5　 实验场景及设备

Fig. 5　 Experimental
 

scene
 

and
 

equipment

表 1 展示了数据采集参数,共设置 200 个重采样点,
每个采样点由 1

 

024 帧,每帧包含两个 chirp,帧周期

50 ms,所以完成一次采样需用时 51. 2 s。 采集完成后对

采集数据使用 EWT-VMD 算法进行信号处理提取呼吸频

率(respiratory
 

rate,RR)和 HR,并将提取结果与心电监护

仪测量结果对比。
4. 2　 数据处理实验结果对比

　 　 图 6(a)显示了双延迟线对消器相消前的回波信号,
与图 6(b)相比可以看出相消后大量杂波被去除。 在检
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　 　 　 　 表 1　 实验参数配置

Table
 

1　 Experimental
 

parameter
 

configuration

实验参数 数值

起始频率 77
 

GHz

ADC
 

采样 200

频率斜率 70. 006
 

MHz / μs

带宽 4
 

GHz

帧数 1
 

024
 

Chirp 循环数 2

图 6　 双延迟线对消器相消

Fig. 6　 Dual
 

delay
 

line
 

canceller
 

cancels

测生命体征所在位置时,固定物体回波以及地杂波会干

扰生命体征距离仓的检测,在经过双延迟线对消器后,极
大的避免了干扰情况的发生。

图 7(a)为单独一个 chirp 通道进行杂波处理结果,
图 7(b)是两个通道处理之后叠加结果。 从图 7 可以看

出,在同一生命体征点( 1. 238 84,533) 处,Z 的幅值从

图 7(a)的 60
 

507 增加到了图 7( b)的 92
 

296,幅度增加

了 31
 

789。 而在静止杂波区域点(7. 767 86,148)处,Z 的

幅值只增加了 1305。 可以看出,生命体征区域信号幅值

得到大幅增加,在非生命体征区域的杂波区信号幅值提

升相较于生命体征区域小了两个数量级,从而达到增强

有用信号的作用。 生命体征区域信号幅值得到增幅后,
再经过相位解缠绕和滑动平滑滤波,相位信息更加精确

连续,可以去除脉冲噪声。

图 7　 相干积累

Fig. 7　 Coherent
 

integration

4. 3　 平躺场景 RR 和 HR 检测实验

　 　 对毫米波雷达斜下方约 1. 2 m 处平躺着的人进行信

号采集和处理,如图 8( a)所示。 图 8( b)为平躺场景下

4 种方法估计 RR 的值,与参考数值 ECG 相比可以看出

本文提出的 EWT-VMD 方法数据较为集中,且误差较小

与 ECG 测量值最为接近。 同样,图 8( c)也证实了检测

HR 估计值较为准确。
由图 8 可知,其他方法在测量 HR 时造成的误差较

大,而本文所提出的 EWT-VMD 方法,RR 和 HR 的差异

表明,与其他方法相比,本文所提出的 EWT-VMD 算法提

高了信噪比,能够更准确的检测出 RR 和 HR。
表 2 中显示了分别使用传统检测方法、EWT 算法、

VMD 算法和 EWT-VMD 算法测量 RR 和 HR 的结果。 其

中 EWT-VMD 方法检测心跳频率的均方根误差为 1. 26,
其他几种方法中最低的为 3. 35,EWT-VMD 方法检测呼

吸频率的均方根误差为 5. 25,其他几种方法中最低的为

5. 27,与其他方法相比,EWT-VMD 算法均方根误差值
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图 8　 分别在平躺、左侧和右侧躺下的 RR 和 HR 检测

Fig. 8　 RR
 

and
 

HR
 

detection
 

in
 

supine,
 

left
 

lateral
 

decubitus,
 

and
 

right
 

lateral
 

decubitus
 

positions
 

respectively

表 2　 平躺时的 RR、HR 估计

Table
 

2　 RR
 

and
 

HR
 

estimation
 

in
 

lying
 

flat

方法

RR HR

RR /
BPM

均方根误

差 / BPM
准确

率 / %
HR /
BPM

均方根误

差 / BPM
准确

率 / %

ECG(比对值) 17. 2 0 100 70. 6 0 100

CLASSICAL 19. 0 5. 31 89 72. 2 10. 30 97

EWT 18. 0 4. 77 95 68. 0 5. 27 96

VMD 16. 0 3. 35 93 76. 6 7. 93 91

EWT-VMD 16. 4 1. 26 95 72. 0 5. 25 98

最小,均方根误差值越小表明检测能力越好,检测准确率

较高。

4. 4　 侧躺场景下 RR 和 HR 检测实验

　 　 实验设置在同一场景下进行,要求受试者分别左

侧躺和右侧躺模拟睡觉休息翻动身体时的情况,如

图 8( d) ~ ( i)所示。 实验场景如图 8 ( d) 和( g) 所示,
收集 51. 2 s 相同时长的回波信号。 采用与平躺时相同

的信号处理方法,表 3 和 4 分别为面向左躺和面向右躺

时使用 ECG、EWT、VMD、EWT-VMD 以及传统方法检测

RR 和 HR 的估计值,及其对应的均方根误差和准确率,
可以看出,与其他方法测得的数值相比,无论是左侧躺

还是右侧躺的情况下,EWT-VMD 得到的结果都较为准

确,即使在不同场景下 RR 和 HR 估计仍然保持良好。
与其他方法相比可以有效地将检测准确率提高到

94% 。
图 8(e)、(f)和(h)、(i)分别为左侧卧和右侧卧场景

下 5 种方法检测 RR 和 HR 的检测结果图,与其他几种
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　 　 　 表 3　 左侧躺时的 RR、HR 估计

Table
 

3　 RR
 

and
 

HR
 

estimation
 

in
 

left
 

lateral
 

decubitus
 

position

方法

RR HR

RR / BPM
均方根误

差 / BPM
准确

率 / %
HR / BPM

均方根误

差 / BPM
准确

率 / %

ECG(比对值) 16. 8 0 100 74. 6 0 100

CLASSICAL 18. 6 4. 49 89 76. 8 7. 44 97

EWT 18. 0 4. 05 92 70. 4 5. 12 94

VMD 15. 0 3. 13 89 72. 6 5. 02 97

EWT-VMD 16. 4 0. 63 99 75. 6 5. 00 98

表 4　 右侧躺时的 RR、HR 估计

Table
 

4　 RR
 

and
 

HR
 

estimation
 

in
 

right
 

lateral
 

decubitus
 

position

方法

RR HR

RR / BPM
均方根误

差 / BPM
准确

率 / %
HR / BPM

均方根误

差 / BPM
准确

率 / %

ECG(比对值) 18. 4 0 100 76. 4 0 100

CLASSICAL 20. 0 5. 06 91 81. 0 5. 76 93

EWT 168. 0 4. 54 91 67. 0 5. 85 87

VMD 16. 8 2. 28 91 70. 0 5. 50 91

EWT-VMD 17. 4 1. 34 94 74. 0 4. 98 96

方法相比,本文提出的方法检测结果都较为集中,更接近

参考心电图数据。
在不同测量场景下,表中测量结果表明,HR 的测量

值误差保持在 7
 

BPM 以内,RR 的测量值误差保持在

2
 

BPM 以内。 在相同情况下与其他方法相比,本文所提

出的 EWT-VMD 算法也有较好的准确度。 验证了 EWT-
VMD 算法的有效性。

5　 结　 　 论

　 　 在室内环境中,采用毫米波雷达用于人体卧床时的

生命体征检测时,雷达一般位于人体的斜上方位置。 这

使得雷达在接收回波信号时,更容易受到呼吸信号谐波

的干扰,从而影响心跳信号的提取。 相较于传统坐立姿

势下雷达正对胸部的测量,实验更为复杂。 针对这一问

题,提出了一种基于 EWT-VMD 相结合的方法。 该方法

利用 EWT 对雷达回波信号进行预处理,通过自适应的小

波分解技术,有效地滤除信号中的杂波和噪声干扰。
EWT 能够根据信号的局部特征自动调整小波基函数,从
而在保留有用生命体征信息的同时,最大限度地抑制背

景噪声和杂波的影响。 VMD 能够将复杂的多分量信号

分解为若干个具有不同中心频率的模态函数。 通过

VMD,呼吸信号和心跳信号可以被有效地分离到不同的

模态中,从而避免了呼吸谐波对心跳信号的干扰。 与传

统的 EMD 等方法相比,VMD 具有更好的抗模态混叠能

力,能够在复杂的实验场景下更准确地提取 RR 和 HR。
实验结果表明,即使在人体平躺和侧卧的复杂场景下,该
方法仍然能够有效地提取 RR 和 HR,且测量精度显著高

于现有的其他方法。
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