
 

基于深度盲源分离的毫米波雷达驾驶员心跳感知方法研究
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摘要：对驾驶员心脏活动的监测可以有效评估其生理和心理状态，然而，现有的心跳感知方法(心电图和远程光

电容积描记法)操作繁琐，易受光线影响，并不适用于车载场景。基于毫米波雷达的心跳感知技术虽然具有高精度、

非接触等优势，但易受干扰影响。针对上述问题，该文结合射频信号的低频特性、长程动态敏感性、稀疏性，基

于自注意力机制设计了一个射频特征提取器，通过构建深度盲源分离网络实现了驾驶员心跳射频特征和车载干扰

特征的分离。此外，针对射频信号采集难的问题，该文提出了一种混合-源信号生成策略，通过少量心震描记数据

和车载干扰数据合成了训练样本。最后，该文在真实的行车环境中对该方法进行了验证，实验结果表明，系统可

实现心率绝对误差4.92 bpm、心搏间期中位数误差65.93 ms的感知精度。
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Abstract: Monitoring of drivers’ cardiac activity enables effective assessment of their physiological and

psychological states. However, existing methods such as electrocardiography and remote phontoplethysmo-

grayhy are cumbersome and sensitive to lighting conditions, limiting their applicability in vehicular settings.

Despite its high accuracy and noncontact operation, millimeter-wave radar-based heartbeat sensing is inherently

vulnerable to interference. To address these issues, this paper exploits the low-frequency characteristics, long-

range dynamic sensitivity, and sparsity of radio-frequency (RF) signals and designs a self-attention-based RF

feature extractor. On this basis, a deep blind source separation network is constructed to separate the driver’s

heartbeat-related RF features from in-vehicle interference. Furthermore, to reduce the burden of RF signal

acquisition, we introduce a hybrid-source signal generation strategy that synthesizes a large number of mixed

and ground-truth source signals using only a small number of seismocardiogram and interference signals.
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Finally, extensive on-road testing demonstrates that the proposed system achieves a median heart rate error of

4.92 bpm and a median interbeat interval error of 65.93 ms.

Key words: Wireless sensing; Heartbeat sensing; Blind source separation; Deep learning; Intelligent driving

 1    引言

根据世界卫生组织发布的《世界卫生统计报

告》，2021年，全球约有118万人死于交通事故[1]。

2023年，我国发生了25万起交通事故，死亡人数总

计6万余人，直接财产损失近12亿元。统计分析表

明，驾驶员的错误驾驶行为，例如疲劳驾驶、酒后

驾驶、路怒症等是导致交通事故的主要原因[2]。对

驾驶员心脏活动的实时监测能够有效识别驾驶状

态[3−5]，对保障驾乘人员安全和预防交通事故具有

重要意义。然而，传统的心跳感知技术并不适用于

驾驶场景。例如，基于可穿戴设备的感知技术流程

繁琐，长期佩戴设备会让驾驶员感到不适；基于视

觉的感知技术容易受到光线和人体运动的影响，心

率检测准确性急剧下降[6−11]，同时存在隐私问题。

近年来，随着无线感知技术的发展，毫米波雷

达感知技术凭借非接触、细粒度、隐私友好的优势

展现出巨大潜力。毫米波雷达通过发射射频信号并

接收由人体反射的信号，可以在非接触条件下实现

对人体呼吸[12−17]、心跳[18−27]以及情绪[28,29]的感知。

然而，由于人体心跳引起的体表振动较为微弱，从

驾驶员胸腔表面反射的雷达信号中识别并提取心跳

特征并不容易。更糟糕的是，在车载场景中，车辆

行驶引起的机械振动远远大于心跳微动，驾驶员微

弱的心跳信号通常被淹没在复杂的干扰中。

针对上述问题，一些学者进行了相关的研究。

ZHU等人[30]提出了一种车载场景下的射频心跳感知

算法，通过在心跳频段直接选取频谱峰值来估计心

跳频率，然而，该算法没有充分考虑车内环境噪声

及驾驶员身体微动等因素的影响，在真实场景中心

率误差较大。V2iFi[31]、mmECG[32]和文献[33]采用

变分模态分解方法，将混合信号分解为多个窄带模

态分量以解决模态混叠问题。然而，已有研究表

明[19]，心跳特征通常包含多个谐波成分，而基于窄

带假设的信号分解方法无法完整提取心跳信息，导

致在实际检测中误差较大。总的来说，传统基于信

号处理的感知算法难以在复杂的车载环境中有效提

取心跳特征。近些年，基于深度学习的毫米波雷达

心跳感知算法取得了一定的进展，这类方法主要是

围绕跨射频模态生成心电图、光电容积脉搏波和心

震描记信号 [34−37]，然而，这些算法在车载场景中并

不能取得很好的效果[38]。主要原因在于：现有的网

络结构缺少针对动态场景干扰和噪声的处理模块，

在射频信号的特征提取过程中，缺乏对复杂背景干

扰的有效抑制机制。此外，由于模型的训练依靠静

态环境下采集的数据，其学到的射频特征表示泛化

能力有限，限制了模型在真实车载场景下的性能。

针对以上问题，本文结合射频信号的低频特

性、长程动态敏感性、稀疏性，设计了基于多头自

注意力机制的特征提取器捕捉雷达体征信号中的长

程依赖关系与全局结构特征，并通过特征掩码分离

器和源信号重构器，从原始的混合信号分离出心跳

信号和干扰信号。此外，针对数据采集难的问题，

本文提出了一种混合-源信号生成策略，通过心震

描记信号和车载干扰射频信号，生成了大量的混合

信号与源信号真值，克服了深度盲源分离网络训练

标签稀缺的挑战。最后，本文在真实的车辆行驶环

境中对该系统进行了验证，实验结果表明，该系统

可实现心率绝对误差4.92 bpm、心搏间期中位数误

差65.93 ms的感知精度，证明了系统的有效性。本

文主要贡献如下：

(1) 面向真实驾驶场景，构建了一套基于毫米

波雷达的心跳感知系统，并在真实驾驶场景中基于

雷达数据与真值数据进行了验证，实现了非接触、

高精度的驾驶员心脏活动监测。

(2) 提出了一种适用于射频信号的深度盲源分

离算法，通过射频特征掩码技术分离了汽车行驶过

程中发动机和路面行驶引起的机械干扰，完成了射

频心跳波形的重构。

(3) 采用混合-源信号生成策略扩充了训练样

本，利用心震描记数据和车载干扰数据，生成了大

量的混合信号与源信号标签，解决了数据采集困

难、标注样本稀缺的问题。

 2    系统框架

如图1所示，基于毫米波雷达的驾驶员心跳感

知系统首先对收集的数据进行信号预处理，采集的

雷达信号经过波束形成、杂波消除、运动单元识

别、低频噪声抑制之后输入深度盲源分离网络，分

离出心跳信号与干扰信号，其中，心跳信号用于后

续心率、心搏间期估计。下文将依次介绍系统的信

号预处理模块、基于深度盲源分离网络的心跳提取

模块、混合-源信号生成模块。

 2.1  信号预处理模块

信号预处理模块包含5个部分，第1部分阐述了
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毫米波雷达的基本原理；第2部分介绍了如何基于

三维波束形成技术提取驾驶员胸腔运动的空间特

征；第3部分针对静态物体反射干扰提出了基于时

间差分的杂波消除法；第4部分介绍了如何基于运

动单元识别实现驾驶员位置的鲁棒估计；第5部分

引入了最小二乘平滑微分器，抑制了低频呼吸干扰，

增强心跳相关的微动特征。

 2.1.1  毫米波雷达的基本原理

本文的系统基于调频连续波雷达，雷达发射周

期性线性调频信号，起始频率为，啁啾持续时间

为，带宽为，将接收信号与发射信号进行混频，得

到中频信号：

h (τ) =

P∑
p=1

Aexp
{
−j

(
2πBτp

Tc
τ + 2πfcτp

)}
(1)

τp τp =

(2dp/c) dp c

∆ϕ

其中，A为中频信号的幅度，P表示环境中反射点的

总数， 为p次反射路径的往返时延，可表示为

， 为反射物体与器件之间的距离， 为光速。

相位变化 与目标距离成正比，其关系可表示为：

∆ϕ = 2πfcτp =
4πfcdp

c
(2)

 2.1.2  基于三维波束形成的信号增强技术

l θ φ

雷达接收的原始信号在每个距离单元、每个时

间帧上由二维通道数据构成。这些通道分别对应

T个发射天线和R个接收天线所接收的信号。由于

人体表面反射信号可能包含来自身体不同部位的分

量，因此接收的原始信号中往往存在多源干扰。为

抑制来自其他方向的干扰，本文采用文献 [39]中所

描述的波束形成方法，通过对各天线阵元接收信号

的相位信号进行补偿，增强心脏运动方向的信号。

第 个天线阵元在俯仰角 ，方位角 方向上的补偿

系数可表示为

sl (θ, φ) = exp
(
−2πj

dlysinθ + dlxcosθ cosφ

λc

)
(3)

sH (θ, φ) = [s1 (θ, φ) , s2 (θ, φ) , ..., sL (θ, φ)]
T

L = T ×R dlx

dly

是

天线阵列导向向量，天线阵元总数 , 
和 分别是第l个天线阵元的横纵坐标，在r个距离

单元，第m个时间点上，波束成形后的信道冲激响

应可以表示为

hl (m, r, θ, φ) = sH (m, r, θ, φ)hl (m, r) (4)

 2.1.3  基于时间差分的静态杂波消除技术

雷达接收的信号不仅包含来自身体不同部位的

反射还有环境中静态物体的反射，在经过2.1.2节的

波束形成算法处理、增强驾驶员心脏运动方向信号

之后，本系统采用基于时间差分的杂波去除算法消

除来自车辆中静态物体的反射。如图2(a)所示，车

内存在多种静态反射源，这些反射源分布在空间中

的不同位置，难以分辨来自驾驶员的反射；图2(b)
展示了经过静态杂波消除后的结果，可以明显看到

空间中来自驾驶员的反射。通过对信道冲激响应进

行时间差分处理，可有效抑制静态杂波干扰，差分

后的信道冲激响应可以表示为

ĥ (m, r, θ, φ) = h (m, r, θ, φ)− h (m− 1, r, θ, φ) (5)

 2.1.4  基于运动单元识别的人体定位技术

在消除车内杂波得到每个距离单元的波束形成

数据之后，需要进一步对驾驶员位置进行识别，以

提取其对应距离单元的相位信号，从而获取驾驶员

的呼吸与心跳特征。呼吸和心跳引起的胸腔微动会

使驾驶员所在距离单元的回波能量显著高于其他单

元。利用距离单元的能量分布特性，可实现驾驶

员位置估计。图3(a)显示了每个距离单元的能量，

图3(b)展示了距离-方位角-俯仰角的三维能量分布。

运动单元识别算法可表示为

Er =

M∑
m=1

∣∣∣ĥ (m, r, θ, φ)
∣∣∣ ,

k = arg max
i∈{1,2,...,R}

Ei (6)

 

信号预处理

三维波束形成

静态杂波消除

驾驶员位置识别

低频噪声抑制

基于深度盲源分离网络的心跳提取

射频特征
提取器

特征掩码
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图 1 系统框图

Fig. 1 System block diagram
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 2.1.5  基于最小二乘平滑微分器的呼吸干扰抑制技术

在完成驾驶员位置识别并提取对应的相位信号

后，需进一步抑制低频呼吸干扰以提取心跳信号。

相位解缠绕信号与微动位移成正比。由于人体呼吸

引起的位移幅度通常比心跳引起的位移高出几个数

量级，因此相位信号中的变化主要由呼吸分量主

导。为了减轻呼吸干扰的影响，本系统通过最小二

乘微分器计算加速度消除呼吸干扰、放大心跳的信

号[40]，最小二乘平滑微分器可表示为

s
′′

0 =
(s−3 + s3) + 2 (s−2 + s2)− (s−1 + s1)− 4s0

16h2

(7)

s
′′

0

si

是当前时间样本点的二阶导数，h是连续样

本点之间的帧， 是时间点 i距离当前样本点的

值。图4分别展示了车辆静止与车辆行驶两种条件

下的相位信号、抑制低频噪声后的信号以及同步采

集的ECG信号。在车辆静止时，原始相位信号受

到呼吸影响呈现大幅度周期性起伏，同时受到心脏

运动的影响，在呼吸波形上有明显的心跳起伏；而

在车辆行驶时，由于引入了车辆行驶干扰，心跳特

征受到明显影响。

 2.2  基于深度盲源分离的心跳提取模块

2019年以来，基于时域信号的分离网络在语音

领域展现出卓越的性能，特别是在说话人声分离和

音乐分离任务上[41−44]。受此启发，本研究尝试将此

类网络架构迁移至雷达体征信号处理领域，实现车

辆行驶振动干扰和心跳振动信号的分离。然而，将

语音分离模型迁移至雷达体征信号处理领域存在两

个问题：第一，输入信号的物理特性存在本质差

异，具体而言，语音信号具有明显的局部相关性和

短时平稳特性，因此语音领域的特征编码器通常基

于局部时频特征建模，雷达体征信号具有低频特

性、长程动态敏感性、稀疏性，信号中的心跳成分

不仅依赖于对单个心跳局部细节的捕捉，还需要建

模跨心跳的趋势变化与节律规律，这对网络的长程

建模能力提出了更高要求。第二，与能够直接利用
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图 2 杂波消除算法效果图

Fig. 2 Visualization of the clutter removal

 

能
量

距离单元 方位角 (°)
距离单元

驾驶员的距离单元

0

2

4

6

8

10

12

40

20

-20

-40

0

30      20      10       05 10 15 20 25 30

俯
仰
角

 (
°)

40    
60   8

0   10
0  12

0  14
0

(a) 距离单元-能量示意图
(a) Range-bin energy distribution

(b) 距离-方位角-俯仰角能量分布示意图
(b) Range-azimuth-elevation distribution 

图 3 驾驶员定位算法示意图

Fig. 3 Visualization of the driver localization
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纯净语音源信号构建训练数据的语音分离任务不

同，雷达信号的分离任务缺乏监督信号——本文无

法从真实环境的雷达混合信号中获得各个源成分的

真实标签。针对上述挑战，首先，本文基于射频信

号的特性，

设计了基于多头自注意力的射频特征提取器，

在时间维度上学习雷达信号中的心跳特征表示；其

次，本文创新性地提出了混合-源信号的训练数据

合成策略，通过模拟真实场景下的心跳振动信号，

解决了标签缺失的问题，提升了模型在复杂环境下

的泛化能力。

如图5所示，深度盲源分离网络由3个部分组

成：射频特征提取器、特征掩码分离器和源信号重

构器。射频特征提取器将2.1节信号预处理后的混

合信号映射到特征空间中，特征掩码分离器根据输

入的表征估计信号源在每个时间戳的掩码，最后通

过源信号重构器进行波形重建，从原始的混合信号

分离出心跳信号和干扰信号。

 2.2.1  时域信号的分离模型

C

s1 (t) , s2 (t) , ..., sC (t) ∈ R1×T

x (t) ∈ R1×T

x (t) si (t) ,

i = 1,2, ...,C

信号的分离问题可表述为：由 个信号源

组成的混合离散信号

。在时域信号的盲源分离问题中，核

心 问 题 是 从 混 合 信 号 估 计 源 信 号

。对于本文车载场景的心跳分量分离

问题，可表述为：
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图 4 呼吸干扰抑制示意图

Fig. 4 Illustration of respiratory interference suppression
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x (t) = mix(s1 (t) , s2 (t)) (8)

x (t) s1 (t) s2 (t) s1 (t)

s2 (t)

深度学习盲源分离网络的任务是从从混合信号

估计源信号 ， ，其中， 表示车

辆振动干扰成分， 表示心跳成分。

 2.2.2  基于多头自注意力的射频特征提取器

传统分离网络通常采用单层一维卷积作为编码

器以完成特征映射[42,43]，传统的射频特征器通过一

维卷积层结合批归一化、非线性激活函数及随机失

活操作进行特征建模[34,35]。然而，上述方法本质上

都是局部卷积操作，主要关注信号在有限感受野内

的局部时序特征，无法捕捉射频信号在时序维度上

的全局相关性。

xk

N

w ∈ R1×N

为了提取射频体征信号的特征，本文构建了基

于多头自注意力的特征提取器，用于实现射频特征

的深层建模。具体来说，先将输入的混合信号 通

过一维卷积层完成初步特征映射，提取局部时域结

构特征并提升特征维度。随后，引入多头自注意力

机制(Multihead Attention)对卷积特征进行建模，

通过自适应地刻画不同时间片段之间的相关性，捕

获射频信号中的长程时序依赖关系与全局结构特

征。最后，采用累积层归一化(Global Layer Nor-
malization,GLN)对特征进行归一化处理，稳定训

练过程并增强模型的泛化能力。特征提取器能够将

原始时序信号映射为特征空间中的 维特征

：

w = xU⊤ (9)

 2.2.3  基于时间卷积的特征掩码分离器

w随后， 通过基于时间卷积的特征掩码分离器

完成每个时间点的分离，输出估计的心跳和干扰信

mi ∈ R1×N, i = 1,2 di号掩码 ，每个信号源 在特征空

间中的表征为：

di = w ⊙mi (10)

⊙其中  表示逐元素乘(Hadamard乘积)。如图6所
示，特征掩码分离器的核心是多尺度特征分离单

元，每个单元由8个一维扩张卷积模块(1D-Conv)
构成。该模块首先通过卷积层对输入时序特征进行

通道维度的映射，将特征从输入通道扩展到更高维

空间；随后，经过PReLU激活函数引入非线性拟

合能力，并通过全局层归一化(GLN)稳定训练过程、

加速收敛；接着，基于深度可分离卷积(Dilated
Conv)扩大感受野，提取时序特征；之后再次经过

激活与归一化操作，再通过一个卷积层将通道数压

缩回原始输入维度；最后，与原始输入进行残差连

接，解决梯度消失问题。

 2.2.4  基于卷积的源信号重构器

V ŝ

ŝi, i = 1,2,

源信号重构器采用一维卷积层对信号进行解

码，假设 是源信号重构器的基函数， 是预测的

源信号，那么重建的波形 可以表示为

ŝi = diV (11)

 2.2.5  深度盲源分离网络的损失函数

starget

ŝ starget enoise

本文基于尺度不变信源噪声比(Scale-Invariant
Signal-to-Noise Ratio, SI-SNR)设计了分离网络的

损失函数，尺度不变信噪比通过内积运算与信号

L2范数来确定目标信号分量 ，用分离得到的

信号 减去目标信号分量 计算噪声分量 ，

之后通过对数运算，用目标信号分量的能量与噪声

分量的能量之比来衡量分离的效果。SI - SNR的值

 

射频特征提取器

信号预处理后的
混合信号

1D-Conv

Multihead
attention

Global
LayerNorm

特征掩码分离器

1D-Conv

... ... ...

1D-Conv 1D-Conv 1D-Conv

1D-Conv 1D-Conv 1D-Conv

1D-Conv

1D-Conv 1D-Conv

1D-Conv

1D-ConvSigmoid

掩码

射频特征

源信号重构器

干扰
源信号

心跳
源信号

 
图 5 心跳分离算法流程图

Fig. 5 Illustration of the heartbeat separation algorithm
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越大，说明信源分离的效果越好，分离出的目标信

号越纯净， 噪声越小。尺度不变信噪比定义为

SI-SNR = 10log10
||starget||2

||enoise||2

starget =
⟨ŝ, s⟩ s
||s||2

enoise = ŝ− starget (12)

N

深度盲源分离网络的损失函数是基于尺度不变

信源噪声比设计的， 是每个批次的样本数，损失

函数可表示为

L = − 1

NC

N∑
b=1

C∑
i=1

SI-SNR
(
ŝi

b, si
b
)

(13)

 2.3  混合-源信号训练数据生成模块

尽管深度盲源分离网络具备学习此类复杂非线

性关系的能力，但其训练通常依赖于大量数据。为

了缓解射频信号采集难的问题，本文设计了一种混

合-源信号生成策略,分别构建了射频干扰数据集与

射频心跳数据集。如图7所示，针对干扰信号，本

文在真实车辆行驶环境中采集了空置副驾的射频信

号，采集的数据包含了典型的车辆机械振动特征，

能有效代表真实场景中的干扰。针对心跳信号，本

文基于40名受试者的SCG构建射频心跳数据集。选

择SCG作为心脏运动的参考信号，主要基于SCG与
射频信号在物理机理上的一致性[45]，二者均通过感

知人体胸腔表面由于心脏机械活动所引起的微小振

动来反映心脏运动特征，因此在信号本质上与射频

信号具有一致性。其次，实际采集的射频信号通常

不可避免地包含呼吸分量及其他环境干扰，难以直

接获取纯净的射频心跳信号，相比之下，SCG 可
通过贴身传感方式获取相对纯净的心脏机械振动信

息，更适合作为监督学习中的参考信号。已有研究

表明，基于 SCG 数据对射频心跳感知网络进行训

练可行且有效[28]。

在网络训练阶段，本文从射频心跳仿真数据集

和射频干扰数据集中分别抽取源信号进行叠加，叠

加产生的混合信号作为深度盲源分离网络的输入，

相应的2个源信号(心跳信号和干扰信号)作为监督

学习的标签用于损失函数计算；在网络测试阶段，

将经过2.1节预处理的混合信号输入网络中，网络

输出心跳源信号与干扰源信号。
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图 6 特征掩码分离器的结构

Fig. 6 Architecture of the feature-mask separator
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图 7 混合-源信号生成训练数据示意图

Fig. 7 Illustration of hybrid-source signal

generation strategy
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 3    实验设置

 3.1  数据采集设备

 3.1.1  雷达设备

图8展示了本文所使用的德州仪器公司的

AWR6843AOP毫米波雷达，通过激活3个发射器

和4个接收器，实现具有12个通道的二维虚拟天线

阵列。雷达通过时分复用技术实现多个发射天线之

间的时域正交，雷达系统的具体参数如表1所示。

 3.1.2  真值数据采集设备

如图9展示了心跳真值采集设备，本文的心

跳真值数据由商用心电传感器ADS1292采集，以

125 Hz的采样率采集标准导联心电图波形，接收的

心电信号首先经过一个带通滤波器(0.2～40 Hz)去
除基线漂移和高频噪声，随后采用寻峰算法检测

R波位置，并据此计算出相应的心率和心搏间期。

 3.1.3  数据同步

Tradar TECG

为了确保射频数据和ECG数据在时域上的严

格对齐，本系统采用了软件时间戳同步机制。在数

据采集过程中，毫米波雷达设备AWR6843AOP和
心电传感设备ADS1292连接至同一台笔记本电脑的

系统时间作为统一的时间基准，通过电脑自带的计

时器分别为每一帧接收到的数据打上软件时间戳

(精度为1 ms)， (精度为1 ms)。在处理

t = max (Tradar,TECG)

数据时，本文根据软件时间戳同步射频和ECG信

号 。通过上述软件时间戳同

步机制，系统能够在毫秒级精度(1 ms)下实现雷达

信号与心电信号的时域对齐，为后续信号处理提供

可靠的基础。

 3.2  数据集

本研究共使用了48名受试者的生理数据：其中

40名受试者的SCG数据用于模型训练，8名受试者

的同步心电图与雷达信号数据用于模型测试。训练

组与测试组的受试者完全独立，无任何重叠。

对于训练数据，本文基于开源的数据集[46]对包

含40名受试者、总时长281分钟的SCG数据构建了

心跳源信号数据集。

对于测试数据，如图10所示，本文在真实路面

驾驶场景中采集了8名受试者(男性4名，女性4名)、
心率范围覆盖65～90 bpm、300分钟的射频和心电

数据，实验路段设定在高速和城市快速路(良好路

况)，车型为别克昂科拉。在数据采集过程中，驾

驶员保持正常驾驶状态，雷达位于挡风玻璃上方，

垂直朝向胸部区域，心电传感器作为真值数据采集

设备同步记录心电信号。此外，还有一名工作人员

位于副驾驶或后排，使用电脑对实时采集的数据进

行核查。对于收集到的实验数据，先对原始数据进

 

 
图 8 毫米波雷达设备

Fig. 8 Millimeter-wave radar device

 

表 1  雷达参数

Tab. 1  Radar parameters

雷达配置 具体参数

fc起始频率 60 GHz

B带宽 3.9 GHz

Tc啁啾持续时间 60 ms

R距离单元 30

fs相位信号采样率 100 Hz

 

 
图 9 心电传感器

Fig. 9 Electrocardiogram sensor

 

 
图 10 测试数据采集场景

Fig. 10 Experimental setup
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行波束形成和杂波消除，之后识别驾驶员位置的距

离单元，通过微分器去除呼吸干扰，将包含心跳和

车辆行驶振动干扰的混合信号输入深度盲源分离网

络。之后对心跳信号应用峰值检测算法计算心跳个

数、心跳间隔时间，对比心电真值数据进行误差的

评估。

 3.3  实现过程

C

本研究基于PyTorch框架实现深度盲源分离网

络的训练和测试。训练数据有50000条，测试数据

有1200条。在训练阶段，时间长度设为30 s，信号

分离个数 设置为2，由2.3节方法产生的混合信号

经过基于多头自注意力的射频特征提取器将特征扩

展到512维，随后，特征经瓶颈层压缩后送入时序

卷积分离网络，通过多层深度可分离卷积在不同时

间尺度上提取时序特征。在掩码生成阶段，网络通

过卷积将特征通道数扩展至1024维，生成对应于不

同源信号的分离掩码。最后，结合转置卷积解码器

对特征进行重构，得到分离后的心跳信号与干扰信

号。模型训练在NVIDIA RTX 4090 GPU上进行，

采用Adam优化器，批次大小设置为 8，初始学习

率设为0.001。模型的计算量是45.08 GFLOPs，参

数量是4.51 M。在GPU上，模型的单样本(30 s时
间窗)推理耗时为13.42 ms；在CPU 上，单样本推

理耗时为136.15 ms。为提高模型评估的稳定性与

泛化能力，实验采用五折交叉验证策略。

 3.4  评估指标

本研究从模型训练稳定性与终端任务性能两个

角度对盲源分离网络的性能进行评价。一方面，通

过五折交叉验证的损失变化分析模型在不同数据划

分下的收敛性与泛化能力；另一方面，采用心率

(Heart Rate, HR)与心搏间期(Inter-Beat Interval,
IBI)估计误差作为重构心跳信号的评价指标，从终

端任务层面反映分离模块的有效性。在误差统计

上，本研究采用了平均绝对误差(Mean Absolute
Error, MAE)、均方根误差(Root Mean Square Er-
ror, RMSE)和中位数误差(Median Error, Med)
3个指标以提供全面的评估。

平均绝对误差展示了平均水平，均方根误差强

调了大误差的影响，而中位数误差确保了对异常值

的稳健性。这种组合评估方法能够有效避免单一指

标带来的偏差，为系统的性能评价提供更加全面和

可靠的依据。

 4    结果与讨论

 4.1  深度盲源分离网络效果

为评估模型在不同数据划分下的稳定性与泛化

能力，本文采用五折交叉验证，如图11(a)所示，

在每一折训练过程中，训练损失均呈现出快速下降

并逐步收敛的趋势，表明模型能够学到输入信号中

的射频心跳特征。同时，如图11(b)所示，各折对

应的验证损失曲线与训练损失保持高度一致，都随

着训练迭代稳步下降，不同折之间的最优验证损失

数值接近，说明模型对数据划分不敏感，在不同子

集上均有稳定的表现。以第一折为例，模型训练损

失由初始的236.98 dB 逐步下降至−59.443 dB，表

明网络在训练过程中显著提升了SI-SNR。随着训

练迭代，分离信号中目标心跳成分的能量占比不断

提高，残余噪声和干扰得到有效抑制。综上所述，

五折交叉验证结果验证了本文所设计的模型在训练

稳定性与泛化能力方面的可靠性，为后续心率及心

搏间期的估计提供了基础。

图12展示了模型在测试集上的效果，从整体结

果来看，分离网络输出的心跳信号已经呈现出较为

明显的周期性，并与下方心跳真值信号在节律上保

持了较高一致性，说明模型能够较稳定地分离与心
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图 11 模型训练情况

Fig. 11 Model training results
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跳节律相关的时序信息。从定量指标看，该样例中

的心搏间期平均绝对误差为31.49 ms，心率平均绝

对误差为2.40 bpm，误差量级相对较小。

 4.2  心率估计

本文在3.2节的测试数据集上评估了本文所提

方案和2个基线方案，根据心电真值计算相应的心

率估计误差。基线方案1采用文献[31]的算法将混合

信号分解为多个窄带模态分量以解决模态混叠问

题。基线方案2采用文献[19]的信号分解方法，由于

分解提取的高频分量由汽车振动主导，因此在心率

估计上误差较大，均方根误差为5.26 bpm。表2结
果显示，本文所提方案的心率均方根误差、平均绝

对误差和中位数误差分别为3.79 bpm, 3.35 bpm和

3.16 bpm，均优于基线方案，验证了该方法在心率

估计上的优越性。为了更好展示心率估计误差的分

布，本文在图13中展示了累计分布函数，可以看

出，心率估计中位数误差小于4 bpm。

 4.3  心搏间期估计

表3结果显示，本文所提方案的心搏间期

均方根误差、平均绝对误差和中位数误差分别为

45.13 ms, 41.87 ms和39.23 ms，均优于2种基线

方案，验证了该方法在心搏间期估计精度上的优

越性。

为了更好展示心搏间期估计误差的分布，本文

在图14中展示了累计分布函数，本系统在误差分布

及量化指标上均显著优于两种基线方案，心搏间期

估计中位数误差小于45 ms。

 4.4  消融实验

为验证不同特征提取器对射频信号建模能

力的影响，本文对比了3类典型特征提取器，包括

基于多头自注意力机制的特征提取器、基于卷积

神经网络的射频特征提器(mmFormer)[34]，以及传
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图 12 模型测试情况

Fig. 12 Model testing result

 

表 2  心率估计误差统计结果

Tab. 2  Heart rate estimation error statistics

方案 HR_RMSE HR_MAE HR_MED

基线方案1 10.46bpm 9.49bpm 10.12bpm

基线方案2 5.26bpm 4.35bpm 4.17bpm

本文方案 3.79 bpm 3.35 bpm 3.16 bpm
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图 13 心率估计误差累积分布函数

Fig. 13 Cumulative distribution function of heart rate

estimation errors

 

表 3  心搏间期估计误差统计结果

Tab. 3  IBI estimation error statistics

方案 IBI_RMSE IBI_MAE IBI_MED

基线方案1 148.02ms 125.94ms 120.00ms

基线方案2 97.16 ms 78.42 ms 67.29 ms

本文方案 45.13 ms 41.87 ms 39.23 ms
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统语音分离网络中常用的卷积特征提取器(Conv-
TasNet)[42]。实验结果表明，与基于卷积的特征提

取器相比，本文所提出的基于多头自注意力的射频

特征提取结构在多项心率和心搏间期评价指标上取

得了最优性能，验证了该结构在提取射频信号全局

特征方面的优越性。

在信号分离任务，常用的相似性度量包括弦相

似度(Cos-Sim)和尺度不变信噪比(SI-SNR)。为分

析不同损失函数对模型性能的影响，本文对比了基

于尺度不变信源噪声比(SI-SNR)和基于余弦相似度

(Cos-Sim两种损失函数。SI-SNR定义见2.2.5节，

基于余弦相似度的损失函数可表示为

Cos-Sim (ŝ, s) =
ŝTs

|̂s|2|s|2
L = 1− CosSim (ŝ, s) (14)

Cos-Sim主要衡量预测信号与真实信号的方向

相似性，对幅度信息不敏感。相比之下，SI-SNR
通过幅度对齐将预测信号映射到真实信号的尺度，

同时考虑残差能量，从而能够同时反映信号的方向

和幅度匹配程度，有效提升信号重建的精度和训练

的稳定性。实验结果表明，相较于 Cos-Sim，SI-
SNR 更适用于射频信号分离任务，在多项心率及

心搏间期评价指标上均取得了更优性能。

为分析不同信号混合方式对模型性能的影响，

本文对比了线性叠加和非线性叠加两种方式，线性

叠加假设心跳信号与车载干扰在天线孔径处发生物

理混合[47]，可以表示为

ϕmix (t) = ϕheart (t) + ϕnoise (t) (15)

非线性叠加基于相位强度的掩蔽逻辑，若车载

干扰产生的相位偏移强度超过心跳信号，则心跳信

号被干扰信号替代(即被掩蔽)[48]。该过程可表示为

ϕmix (t) =

{
ϕnoise (t)，if |ϕnoise (t)| ≥ |ϕheart (t)|
ϕheart (t)，otherwise

(16)

实验结果表明，相较于非线性叠加，线性叠加

更适用于射频信号分离任务，在多项心率及心搏间

期评价指标上，线性叠加策略取得了更优性能。究

其原因，线性叠加更符合心跳信号与干扰信号的实

际混合模式，能够在保留各信号幅度和频谱特征的

同时，为分离模型提供更稳定、完整的训练特征。

综上所述，本文对模型进行了系统实验，试了

3种特征提取器结构、两种损失函数以及两种信号

叠加方式进行训练(如表4所示)。实验结果表明，

本文设计的基于自注意力的射频特征提取器在采用

SI-SNR损失函数和线性混合信号训练的条件下表

现最优，在心率及心搏间期估计任务上取得了佳指

标。心率均方根误差、平均绝对误差和中位数误差

分别为3.79 bpm,3.35 bpm和3.16 bpm，心搏间期
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图 14 心搏间期估计误差累积分布函数

Fig. 14 Cumulative distribution function of IBI estimation errors

表 4  不同模型结构、训练方式下心率、心搏间期估计误差结果

Tab. 4  HR and IBI estimation errors under different model structures and training strategies

特征提取器 损失函数 叠加方式 HR_RMSE HR_MAE HR_MED IBI_RMSE IBI_MAE IBI_MED

本文结构

SI-SNR
线性叠加 3.79 bpm 3.35 bpm 3.16 bpm 45.13 ms 41.87 ms 39.23 ms

非线性叠加 4.23 bpm 3.53 bpm 3.22 bpm 47.70 ms 46.90 ms 42.79 ms

Cos-Sim
线性叠加 4.36 bpm 3.61 bpm 3.27 bpm 48.99 ms 46.56 ms 42.93 ms

非线性叠加 4.52 bpm 3.78 bpm 3.30 bpm 49.11 ms 46.79 ms 43.42 ms

mmformer

SI-SNR
线性叠加 4.60 bpm 3.81 bpm 3.34 bpm 49.33 ms 46.93 ms 44.18 ms

非线性叠加 4.99 bpm 4.23 bpm 3.76 bpm 51.32 ms 49.04 ms 46.14 ms

Cos-Sim
线性叠加 4.64 bpm 3.83 bpm 3.40 bpm 50.50 ms 48.50 ms 45.22 ms

非线性叠加 5.03 bpm 4.25 bpm 3.71 bpm 52.81 ms 50.18 ms 46.47 ms

Convtasnet

SI-SNR
线性叠加 5.04 bpm 4.30 bpm 3.80 bpm 55.03 ms 52.22 ms 48.12 ms

非线性叠加 6.23 bpm 5.36 bpm 4.79 bpm 59.13 ms 54.43 ms 52.15 ms

Cos-Sim 线性叠加 5.62 bpm 5.32 bpm 4.75 bpm 57.50 ms 52.58 ms 48.46 ms

非线性叠加 6.68 bpm 5.89 bpm 4.87 bpm 67.50 ms 62.58 ms 53.27 ms
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均方根误差、平均绝对误差和中位数误差分别为

45.13 ms, 41.87 ms和39.23 ms。

 4.5  训练数据集影响

在训练深度盲源分离网络时，心跳源信号和干

扰源信号是随机匹配的，随着训练数据的增加，网

络学习越多知识，在盲源分离任务上的表现越好。

如表5所示，随着样本从5000对增至50000对，心率

和心搏间期的误差总体呈现下降趋势：心率的绝对

值误差从6.39 bpm降至3.35 bpm，心搏间期的绝对

值误差从74.11 ms降至41.87 ms。

 4.6  不同受试者的影响

表6中展示了不同用户的心率与心搏间期估计

误差结果，反映出系统在真实驾驶场景下良好的用

户泛化能力。整体来看，所有用户心率中位数误差

在4 bpm以内，心搏间期中位数误差位于55 ms以

内，表明系统对不同个体具有较强的泛化性。其

中，用户4表现优异(心率绝对误差小于2.5 bpm)，

而用户1和用户5误差相对较高，但结果仍在可接受

范围内。

 4.7  不同车型的影响

为了全面分析汽车类型对系统性能的影响，本

文额外采集了受试者7在良好路况上驾驶电车的相

关数据，与油车的数据进行相同的信号处理操作。

如表7所示，电车在心率与心搏间期估计中的各项

误差指标均优于油车，电车的心率均方根误差为

3.37 bpm，心搏间期均方根误差为33.16 ms，分别

比油车降低了约1 bpm和10 ms。从振动频谱的角

度来说，油车由于内燃机振动，其车体振动频率更

高、幅度更大，导致心跳信号的干扰增强，使得毫

米波雷达分离心跳信号的难度更大。

 4.8  不同路况的影响

为了全面分析路况对系统性能的影响，本文额

外采集了受试者2驾驶油车在普通城市沥青道路、

水泥混凝土路的相关数据。如表8所示，随着路面

质量下降，心率与心搏间期估计误差逐渐增加。在

路况良好的条件下系统性能最佳，心率的均方根误

差为3.42 bpm，心搏间期的均方根误差为44.65 ms。
在路况较差的环境中，心率与心搏间期的各项误差

指标均明显上升，均方根误差分别达到了7.64 bpm

表 5  不同训练数据集下心率、心搏间期估计误差结果

Tab. 5  HR and IBI estimation errors under different training datasets

HR_RMSE HR_MAE HR_MED IBI_RMSE IBI_MAE IBI_MED

5000对 7.18bpm 6.39bpm 5.51bpm 87.53ms 74.11 ms 60.00ms

10000对 5.96bpm 5.53bpm 5.05bpm 63.67 ms 62.16 ms 59.47ms

25000对 4.77bpm 3.86bpm 3.72 bpm 54.36ms 49.23 ms 47.87ms

50000对 3.79 bpm 3.35 bpm 3.16 bpm 45.13 ms 41.87 ms 39.23 ms

表 6  不同受试者的心率、心搏间期估计误差结果

Tab. 6  HR and IBI estimation errors across different subjects

HR_RMSE HR_MAE HR_MED IBI_RMSE IBI_MAE IBI_MED

受试者1 4.52 bpm 3.92 bpm 3.07 bpm 44.00ms 43.28 ms 41.24 ms

受试者2 3.42 bpm 2.99 bpm 3.19 bpm 44.65 ms 43.82 ms 44.71 ms

受试者3 4.01 bpm 3.84 bpm 3.05 bpm 40.12 ms 38.72 ms 38.27 ms

受试者4 2.50 bpm 2.26 bpm 2.17 bpm 35.95 ms 34.31 ms 31.43 ms

受试者5 4.09 bpm 3.58 bpm 2.88 bpm 59.54 ms 53.85 ms 50.57 ms

受试者6 3.32 bpm 3.31 bpm 3.38 bpm 53.31 ms 50.37 ms 45.06 ms

受试者7 4.06 bpm 3.21 bpm 2.07 bpm 43.84 ms 41.02 ms 36.76 ms

受试者8 4.02 bpm 3.71 bpm 3.23 bpm 40.77 ms 39.60 ms 40.45 ms

表 7  不同车型条件下心率、心搏间期估计误差结果

Tab. 7  HR and IBI estimation errors under different vehicle types

HR_RMSE HR_MAE HR_MED IBI_RMSE IBI_MAE IBI_MED

油车 4.06 bpm 3.21 bpm 2.07 bpm 43.84 ms 41.02 ms 36.76 ms

电车 3.37 bpm 3.05 bpm 2.97 bpm 33.16 ms 31.32 ms 28.47 ms
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和101.08 ms。这主要是由于较差的路面条件会引

入强烈的振动干扰，深度盲源分离网络难以有效分

离出微弱的心跳相关特征，进而影响心率与心搏间

期的准确估计。为了更客观、更全面地反映系统在

实际应用场景中的性能水平，本研究采用加权后的

结果作为系统的整体性能，为3类道路场景设置了

均等的权重，综合各种路面情况，系统可实现心率

绝对误差4.92 bpm、心搏间期中位数误差65.93 ms
的感知精度。

 4.9  不同驾驶环境的影响

为了全面分析驾驶环境对系统性能的影响，本

文额外采集了受试者6在2种静态场景(车辆完全静

止且未启动状态、车辆已启动但处于路面停驻状

态)的相关数据。在静态场景中，由于不存在行驶

干扰，本文直接对预处理后的信号应用寻峰算法进

行心跳分割，并基于心电真值进行计算误差，相位

信号参见图4。如表9所示，在无行驶干扰的静态环

境中，系统表现良好，心率均方误差低于2 bpm；

而在动态驾驶条件下，心率绝对误差增至3 bpm以

上，这主要由于动态环境中噪声和干扰较大，直接

影响了心率与心搏间期估计的准确性。尽管本系统

在动态环境下的心搏间期误差略高于传统医疗级

ECG设备标称的20 ms，但考虑到其为非接触式、

可在实际驾驶环境中应用的特点，该精度仍具有实

用价值。
 
 

表 9  不同驾驶环境下心率、心搏间期估计误差结果

Tab. 9  HR and IBI estimation errors under under different driving environments

HR_RMSE HR_MAE HR_MED IBI_RMSE IBI_MAE IBI_MED

静态(未启动) 1.28 bpm 1.17bpm 0.99bpm 30.87ms 30.73ms 29.31ms

静态(已启动) 1.90 bpm 1.59bpm 1.51bpm 47.31ms 43.36ms 40.00ms

动态 3.32 bpm 3.31 bpm 3.38 bpm 53.31 ms 50.37 ms 45.06 ms

 

 5    结语

本研究提出了一种深度盲源分离算法，通过射

频特征提取器、特征掩码分离器、源信号重构器分

离射频心跳成分。针对训练数据采集难的问题，本

文创新性地设计了一种混合-源信号生成策略，通

过心震描记数据和车载干扰数据生成大量的训练样

本。此外，本文在真实驾驶场景下开展了系统性评

估，涵盖不同受试者、车型及路况条件。

本研究存在若干局限性，值得在未来工作中进

一步完善：首先，在路况较差的场景下(如水泥路面

或者存在坑洼)，系统性能显著下降，心率与心搏间

期的均方根误差分别上升至7.64 bpm和101.08 ms，
这表明当前模型对强振动干扰和复杂驾驶行为的鲁

棒性仍有不足。为此，有待在实际应用中引入

信号质量评估机制，通过实时监测振动强度、频谱

能量分布等方法判断是否进行生理参数估计，从而

避免在低信噪比条件下输出不可靠的结果。其次，

当前训练数据和测试数据的多样性有待提高，基于

源信号-混合生成训练数据的方式有待进一步探

究，未来可通过构建更精细的物理-生理耦合仿真

模型，生成涵盖更广泛驾驶行为与环境扰动的合成

数据，以增强模型的泛化能力，对于测试数据，有

待采集更大心率范围评估算法的性能。此外，单一

模态雷达信号在复杂场景下收集到的信息是有限

的，未来有待探索多模态融合方向。
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