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♦医疗场景♦

基于注意力机制的毫米波雷达ECG信号反演算法研究*

段 伟1,黄廷磊1,2**,刘 杰1,韩啸宇1

(1.中国科学院软件研究所,北京 100190;2.广西科学院,广西南宁 530007)

摘要:针对毫米波雷达反演高精度的人体心电图(ECG)信号,本文提出一种融合小波变换和注意力(Atten-
tion)机制的AM􀆼CNN􀆼GRU神经网络的ECG信号重建方法。首先对雷达信号进行预处理,从中提取与生理

特征相关的相位形变信号,并使用滑动窗口去除直流干扰;然后利用小波变换对形变信号进行分解,提取出与

ECG信号显著相关的小波基分量,并在CNN􀆼GRU网络的基础上,对小波分解的信号引入通道注意力机制,输
入到网络中训练得到ECG信号。实验数据验证表明,本文提出的模型相比传统的CNN􀆼BiLSTM 模型,在模

型参数更轻量化的同时,取得了更高精度的ECG信号反演结果。
关键词:毫米波雷达;心电图;卷积神经网络(CNN);注意力机制;小波变换
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  心电图(ECG)是一种对心脏电活动的描记,反
映了心脏的跳动规律和形态,是目前普遍被接受的心

率测量途径,可用于诊断心律失常、心肌缺血、心肌梗

死等多种疾病。持续性监测和分析ECG对心血管疾

病的预防、控制和诊断具有重要意义[1]。然而传统的

ECG信号采集方法,需要将电极贴在人体表面进行

测量,不仅容易受到表面皮肤的干扰,同时会对患者

的正常生理信号造成影响,在许多场景下对特殊病人

来说存在较大局限性,不易于长期监测。

  随着传感器技术的快速发展,低功率、低成本、便
携式的雷达传感器,如24

 

GHz和60-77
 

GHz的高

频、高带宽的毫米波雷达[2,3],已经在各领域被大量

使用。毫米波雷达不受温度、光照的影响,并具有一

定穿透能力,能够通过分析人体表面的雷达回波信

号,提取出高精度的心率和呼吸率等生理体征信息,
相比红外、光学等技术,其在无接触式测量、运动目

标、复杂场景和多目标监测方面具有独特优势,因此

毫米波雷达技术目前已成为生理信号监测领域的研

究热点,在睡眠监测、智能家居和疲劳驾驶等领域得

到了广泛应用[4]。

  基于毫米波雷达获取ECG信号,一种思路是先

从雷达信号中提取心率和呼吸率。由于雷达在测量
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心率和呼吸率的过程中存在各种噪声和谐波的干扰,
如何获取高精度的心率和呼吸率参数已成为该领域

的研究重点[5,6]。付阳烨[7]提出利用集合经验模式

分解(EEMD)算法从雷达信号中提取心率和呼吸率

参数,有效避免了呼吸多次谐波对心率的干扰问题;
杨路等[8]提出一种改进的高精度反演算法,利用变分

模式分解(VMD)对雷达信号进行分解重构,然后通

过长短时记忆(LSTM)网络来预测生理体征信号,预
测精度优于经验模式分解(EMD)和变分模态分解

(VMD)等经典算法;韩丽有等[9]提出一种 CNN􀆼
BiLSTM模型方法,对心率和呼吸波形进行预测,通
过实验对比传统算法,心率和呼吸率预测精度都得到

显著提升。另一种思路是直接通过雷达信号来反演

ECG信号。Toda等[10]提出利用调频连续波(FM-
CW)雷达的回波信号,基于卷积神经网络(CNN)模
型直接训练来获取ECG信号,实验证明在信噪比较

低的情况下,该方法也能较好地重建 ECG 信号;

Chen等[11]利 用 德 州 仪 器(TI)的 毫 米 波 雷 达 和

Transformer模型得到了高精度的ECG信号反演结

果,整体平均误差低于0.1
 

mV,但其模型复杂度

较高。

  为了提高毫米波雷达ECG信号重建精度,同时

兼顾模型轻量化的要求,以满足便携式、睡眠监测和

连续ECG测量的需求,本文在目前研究的基础上,提
出了一种融合小波变换和注意力(Attention)机制的

AM􀆼CNN􀆼GRU神经网络模型ECG预测算法。通

过对雷达测量的信号进行脉冲干扰去除和相位差分

处理,去除直流干扰,并增强其中的生理体征信号,结
合时间对齐后的ECG信号,准备好信号预测数据集。
利用小波变换对雷达信号进行分解,挑选出其中与

ECG信号相关性最高的分解层信号,并对不同层使

用通道注意力机制后,通过CNN􀆼GRU网络模型进

行预测,有效提升网络预测精度。

1 方法

1.1 毫米波雷达信号预处理

  心率和呼吸过程会引起人体胸腔的起伏运动,毫
米波雷达通过接收来自胸腔表面的回波信号,分析提

取人体生理体征信息。雷达硬件设备通过将发射信

号和回波信号进行混频,得到中频信号,并经过模数

转换(ADC)模块采样后输出,人体胸腔的位移信号

就包含在该中频信号的相位信息中,这部分信号处理

操作集成在硬件系统上,因此对雷达信号的预处理主

要从ADC模块采样信号开始。

  毫米波雷达信号预处理流程如图1所示。首先

利用汉明(Hamming)窗对 ADC中频采样信号进行

低通滤波,由于人体目标信号反映在相位信息上,需
要对距离向(或快时间方向)进行快速傅里叶变换

(FFT),目标回波强度和距离均反映在距离频域fR

上;其次搜索距离频域,根据信号强度峰值找到人体

目标所在的距离单元,人体目标可能占据多个距离单

元,为提高生理信号的信噪比,对峰值区域一定距离

范围内的单元进行相位相干累加,并采用 Arctan解

调方法,得到目标距离变化的相位信号φ(t);再次雷

达信号的相位值φ 被强制缠绕在[-π,π]之间,不能

正确反映目标真实的位移变化,使用unwrap函数进

行相位解缠绕,从而恢复真实相位变化值;最后为了

去除其中的直流影响和基线漂移,对相位信号进行差

分处理,并去除其中的脉冲噪声干扰,反演得到人体

胸腔的形变信号y(t)。

图1 毫米波雷达信号预处理流程

Fig.1 Signal
 

preprocessing
 

workflow
 

of
 

Millimeter
 

Wave
 

Radar
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1.2 ECG信号反演算法

1.2.1 小波变换

  毫米波雷达测量的人体心率和呼吸率等信号,在
时间上均表现为非平稳信号,分析其在不同时间的频

率特征极为重要,而小波变换具有的多分辨和时频分

析能力,能够较好地分析雷达信号的时频局部化特

征。小波变换将信号分解成不同尺度的子波分量,其
中每个子波分量都包含特定频率范围的信息,基于小

波基的相似性度量,对雷达信号中不同的时频特征进

行匹配,可以有效去除噪声,提取出生理信号的瞬时

变化,从而更好地获取高精度的生理体征信息。蒋滕

等[12]和孔维涛等[13]将该方法应用到雷达信号心率

提取中,证明了小波变换在雷达生理信号分析中具有

较好的效果。

  在实际处理中通常采用离散小波变换(DWT)。

对雷达离散信号y(n),假定h(n)为小波滤波器函

数,g(n)为尺度函数,则第j层第k 个小波分解系数

如下:

  wj,k= ∑
Lj-1

n=0
y(n)h(n-2jk),

  vj,k= ∑
Lj-1

n=0
y(n)g(n-2jk)。

  具体而言,将雷达原始信号与小波基函数进行卷

积,得到1个低频和1个高频通道,低频通道包含信

号的低频特征部分,高频通道包含信号的高频特征部

分。然后,对低频通道进行下采样,得到下一个尺度

的低频通道,重复上述过程,直到得到所有的尺度。
为了详细说明雷达信号小波变换的特点,取一组实际

测量雷达信号和对应时间采集的ECG信号,使用6
层sym4小波变换进行分解,结果如图2所示。

图2 ECG信号和雷达信号小波分解结果

Fig.2 Wavelet
 

transform
 

results
 

for
 

ECG
 

and
 

radar
 

signals

  ECG 信号和雷达信号计算的相关系数仅为

0.253
 

9,若直接利用LSTM 等网络对雷达信号进行

ECG预测,难以得到比较好的结果,从图2(a1)、(a2)
可以看到两信号之间差异较大;通过对雷达信号进行
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小波分解,分解后的各层(层1至层6)信号与ECG
信号的相关系数分别为0.002

 

7、0.109
 

7、0.312
 

8、

0.419
 

3、0.318
 

5、0.694
 

4。从图2也可以看到ECG
信号与雷达信号的层3、层4、层5、层6之间表现出

较明显的相关性,因此相比雷达原始信号,小波分解

层信号具有更多与ECG信号相似的细节特征,同时

可以去除原信号中高频部分的噪声干扰,如层1
[图2(b2)]和层2[图2(c2)]。本文将小波分解结果

中相关系数较高的多层信号组合,在网络模型中替代

雷达原始信号进行训练,可以得到更好的ECG信号

预测精度。

1.2.2 ECG信号反演模型

1.2.2.1 CNN模型

  CNN是计算机视觉中最常用的模型,具有局部

连接、权值共享和多层次特征提取等特点。利用大量

带标签的数据集,CNN模型可以自动提取数据特征

信息,在图像和信号处理中得到了大范围应用。如图

3所示,CNN网络主要包含卷积层、池化层、全连接

层等结构,多个卷积层和池化层用来提取输入数据的

局部特征,最后通过全连接层进行分类或回归预测。

图3 CNN网络结构

Fig.3 Architecture
 

of
 

CNN
 

network

  卷积层是CNN模型的核心部分,用于提取各种

数据特征。卷积层是通过图像上的卷积核(滑动窗

口)来实现特征提取的,在具体的卷积操作中,卷积核

会与图像中的每个像素进行元素相乘并累加,得到一

个新的像素值,这个过程会在图像的每个位置进行重

复,最终得到一个新的特征图。卷积层计算公式

如下:

  Cj
i =σ(∑

l

k=1
wj-1

ik ·xj-1
i +bj

i),

式中,Cj
i 表示第j层第i个卷积的计算结果,σ为激

活函数,l表示j-1层的神经元数量,w 和b分别表

示卷积核权重和偏置,x 为输入数据。

  池化层用于减少特征图的大小,同时保留关键特

征,一般放在卷积层之后,以减少计算量和防止过拟

合问题。池化操作可以选择最大化池化和平均值池

化,取决于在特征图中选择最大值或是平均值。全连

接层用于将提取的特征映射到输出空间,实现最后的

分类任务,其结构中每个神经元都会与前一层的所有

神经元连接,但为了减少模型参数,可以在其后添加

Dropout层,在数据训练过程中丢弃不必要的网络

连接。

1.2.2.2 门控循环单元(GRU)网络

  GRU是一种比较简单高效的门控循环神经网络

(RNN),与LSTM 网络类似,都用于处理时间序列

数据,但其结构更加简单,需要训练模型参数少,比

LSTM网络具有更高的计算效率。GRU网络主要

由更新门和重置门两个门控单元组成,并包含一个候

选隐藏状态,其网络结构如图4所示。更新门单元用

于控制前一时刻的状态信息传递到当前状态的程度,
重置门单元用于控制前一时刻状态信息被遗忘的程

度。其计算公式如下:

  zt=σ(Wzxt+UzSt-1),

  rt=σ(Wrxt+UrSt-1),

  S
~

t=tanh(Wsxt+Us(rt􀱋St-1)),

  St=zt􀱋St-1+(1-zt)􀱋S
~

t,

式中,zt 为更新门,rt 为重置门,S
~

t 为候选隐藏状

态,St 为t时刻的状态,St-1 为t-1时刻的状态,

Wz、Wr、Ws 分别为更新门、重置门、状态的权重矩阵,

xt 为t 时刻的输入数据,Uz、Ur、Us 为输入向量的

权重。

图4 GRU网络结构

Fig.4 Architecture
 

of
 

GRU
 

network
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1.2.2.3 注意力机制

  注意力机制是为了将模型聚焦于输入数据中重

要部分的技术,在对时间序列数据处理过程中,模型

并不只是关注当前的输入,还需要根据输入数据对之

前的数据进行关注,从而更好地获取关键特征信息。
注意力机制本质上是一种参数加权的方法,通过给数

据各部分分配不同的权重,权重越高,表示模型越关

注该部分的数据,使得模型在训练过程能够重点突出

关键信息,从而提高模型的性能。其计算公式如下:

  Attention=Softmax(Q×KT)×Value,
其中,注意力操作首先计算查询向量Q 和键向量K
的相似度,得到不同Value值的权重系数,然后利用

Softmax对相似度(权重)进行归一化,最后根据权重

对输入数据进行加权求和。

1.2.2.4 AM􀆼CNN􀆼GRU模型

  如前文所述,CNN和GRU网络可以较好地应

用于生理体征信号分析。其中,CNN网络可以获取

局部特征,对位移等变化不敏感,可以使用多个卷积

层和池化层网络提取雷达信号中与ECG信号最相关

的高维特征;而GRU网络擅长时间序列特征分析,
使用多个 GRU 网络,捕捉时序信号的长期依赖关

系,从而进行ECG信号的重建反演;此外,对输入信

号采用小波变换处理,使用6层sym4小波分解结果

中的3-6层信号,构成4通道数据输入到网络中,同
时为了更好利用小波分析结果,使用通道注意力机制

将各层小波分解信号进行融合。因此,本文设计的

AM􀆼CNN􀆼GRU模型的网络结构如图5所示。

图5 AM􀆼CNN􀆼GRU模型的网络结构

Fig.5 Network
 

architecture
 

of
  

AM􀆼CNN􀆼GRU
 

model

  雷达测量信号首先使用小波分解,经过通道注意

力模块后进入到CNN中,使用两层卷积层和池化层

对雷达信号进行特征提取,卷积层采用1维卷积操

作,利用不同的卷积核抽取得到相应的特征信号,池
化层对特征信号进行压缩降采样,为了避免模型训练

出现过拟合,两个卷积层操作后都有一个 Dropout
层,以一定概率丢弃部分网络。雷达时序信号经过

CNN提取完高维特征后,特征图构成的时序信号随

后进入后端的 GRU 网络中,以学习特征的时序信

息,通过综合信号的长期和短期特征,进行ECG信号

时间序列预测,最后输出状态进入到两个全连接层中

进行分类,第一个全连接层后也同样加入了Dropout
层,以提升网络的泛化性能。通过结合小波域特征、

CNN网络和GRU网络特征提取结果,有效提高了

ECG信号反演的准确度和鲁棒性。

  AM􀆼CNN􀆼GRU网络的详细参数如表1所示。
其中注意力模块通道数与输入的小波信号一致;

CNN卷积模块包含两个卷积层,卷积核大小分别为

{32×1,16×1},步长分别为8和4,通道数均为8,选

择tanh函数作为激活函数,卷积层后的Dropout层

丢弃概率设为0.2;GRU单元隐含层大小为8;两个

FCN
 

(Fully
 

Convolutional
 

Networks)全连接层大小

分别为{4×8,1×4},第一个FCN全连接层层后的

Dropout层丢弃概率为0.2。
表1 AM􀆼CNN􀆼GRU网络结构参数

Table
 

1 AM􀆼CNN􀆼GRU
 

network
 

parameters

网络层
Layer

内核
Kernel

步长
Stride

通道
Channel

参数数量
Parameter

Attention
 

layer 7 - 4 28
Conv_1d

 

convolutional
 

layer
 

1 32 8 8 1
 

048

Maxpooling
 

layer
 

1 2 1 8 -
Dropout

 

layer
 

1 - - 8 -
Conv_1d

 

convolutional
 

layer
 

2 16 4 8 1
 

048

Maxpooling
 

layer
 

2 2 1 8 -
Dropout

 

layer
 

2 - - 8 -
GRU

 

layer 8 - - 240
FC

 

layer
 

1 - - 4 36
Dropout

 

layer
 

3 - - 4 -
FC

 

layer
 

2 - - 1 4
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2 验证实验

2.1 模型训练

2.1.1 参数设置

  模型训练过程中,损失函数采用的是预测信号与

真实ECG信号之间的均方误差(Mean
 

Square
 

Er-
ror,MSE),模型使用反向传播算法计算梯度,使用

Adam优化器来更新优化模型参数,学习率初始值设

置为0.001,训练轮数(Epoch)为500。

2.1.2 误差评价指标

  为了验证和对比模型预测精度,本文选取3个误

差评价指标,均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(MAE)和最大绝对误差(MAX)。值越小,表示模型

预测精度越高。计算公式如下:

  RMSE=
1
N∑

N

i=1

(yi-y
~

i)2,

  MAE=
1
N∑

N

i=1
|yi-y

~

i|,

  MAX=
 

max
N

i=1
(|yi-y

~

i|),

式中,N 表示预测值的总数,yi 表示模型预测的

ECG信号值,y
~

i 表示真实ECG信号值。

2.2 结果与分析

  本文使用Schellenberger等[14]提供的开源雷达

数据集。该数据使用24
 

GHz毫米波雷达和心电图

等设备同步采集,对11个被试人员在不同场景下(正
常状态、屏气状态、运动后)的生理信号进行记录,总
的数据采集时间超过200

 

min,不同设备测量数据都

经过了时间同步校正。从这些测量数据中以长度

1
 

024随机抽取1
 

000段的雷达信号和ECG信号,其
中选择70%作为训练集,15%作为测试集,剩下15%
作为验证集。将AM􀆼CNN􀆼GRU模型在该数据集上

进行训练,在训练过程中得到模型在训练集和测试集

上的损失值变化如图6所示。训练集上的损失值随

迭代次数增加不断下降,并最终保持在一个较低水

平,测试集上的损失值变化和训练集基本一致,趋于

较低水平,证明 AM􀆼CNN􀆼GRU模型在经过大量数

据训练后,没有出现过拟合现象,并且对ECG信号预

测误差不断下降,具有较好的泛化性能。

图6 AM􀆼CNN􀆼GRU模型损失值

Fig.6 Loss
 

values
  

of
 

AM􀆼CNN􀆼GRU
 

model

  为进一步对比验证本文模型的预测性能,将本文

AM􀆼CNN􀆼GRU模型与LSTM[15]、CNN􀆼LSTM[16]、

CNN􀆼BiLSTM[9]、WT􀆼CNN􀆼BiLSTM[17]模型在同一

数据集上进行训练,模型训练参数均保持一致,保留

500次迭代后的最优模型参数,对测试集结果进行预

测,从而对比不同模型的准确性和稳定性。取3种不

同状态下1组测试数据的预测结果,得到反演的

ECG信号预测结果如图7所示。LSTM 模型ECG
信号预测结果最差;CNN􀆼LSTM 和CNN􀆼BiLSTM
模型预测结果类似,但与真实ECG信号仍存在较大

差距;而利用了小波分解的 WT􀆼CNN􀆼BiLSTM 模

型,其预测结果基本接近于实际值;AM􀆼CNN􀆼GRU
模型预测结果最好。另外,从不同场景对比结果可看

到,运动后状态下各模型预测结果都比较差,拉低了

整体的ECG信号预测精度,后续还需进一步优化

模型。

  为量化模型对比结果,使用 RMSE、MAE 和

MAX
 

3个误差评价指标得到不同网络的预测结果,
如表2所示。AM􀆼CNN􀆼GRU模型在预测精度指标

方面明显优于其他4种模型,RMSE仅为0.094
 

7
 

mV,同时模型训练时间也没有显著增加,证明了

AM􀆼CNN􀆼GRU模型以较轻量化的网络结构,实现了

最好的ECG信号预测性能。
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图7 不同模型ECG信号预测结果

Fig.7 EEG
 

signal
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

表2 不同模型ECG信号预测性能比较

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

for
 

ECG
 

signal
 

prediction

模型
Model

均方根误差/mV
RMSE/mV

平均绝对误差/mV
MAE/mV

最大绝对误差/mV
MAX/mV

训练时间/s
Training

 

time/s

LSTM 0.193
 

3 0.160
 

6 0.683
 

3 191

CNN􀆼LSTM 0.188
 

7 0.071
 

3 0.394
 

0 343

CNN􀆼BiLSTM 0.180
 

4 0.069
 

8 0.365
 

2 347

WT􀆼CNN􀆼BiLSTM 0.113
 

2 0.064
 

9 0.321
 

0 433

AM􀆼CNN􀆼GRU 0.094
 

7 0.060
 

6 0.309
 

6 518

  此外,从模型反演心率信号中,可看到 P波、

QRS波和T波等时间序列特征,也能与原始ECG信

号较好地对应。下面对这3种特征波的反演精度[波
形RMSE(mV)/波峰时间点平均误差(ms)]进行评

估。利用特征提取算法从参考ECG信号中自动获取

3种特征波的波峰位置,同时检查并手动补偿漏检的

波峰位置,然后取出参考信号和雷达反演信号在P
波、QRS波和T波对应时间位置的时间序列数据,对
不同网络计算特征波估计误差。从表3可以看出,本

文提出的AM􀆼CNN􀆼GRU模型对特征波预测精度最

高,其次是 WT􀆼CNN􀆼BiLSTM 模型。这两个模型的

QRS波由于波形特征最为明显,其波形RMSE和波

峰时间点平均误差都是最低的,而P波和T波反演

精度相对较差,后续将进一步优化模型,提升对P波

和T波的反演效果。另外,其他3种模型由于对

ECG信号预测结果与真实值差异较大,对特征波反

演效果也较差,其中 QRS波信号峰值较大,相比P
波和T波预测误差最大。
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表3 不同模型反演的心率信号P波、QRS波和T波精度

Table
 

3 Reconstruction
 

precision
 

of
 

P,QRS
 

and
 

T
 

waves
 

for
 

different
 

models

模型
Model

精度/(mV/ms)
Precision/(mV/ms)

P波
P

 

waves
QRS波
QRS

 

waves
T波
T

 

waves

LSTM 0.181
 

3/46.3 0.204
 

4/38.0 0.186
 

9/48.2

CNN􀆼LSTM 0.179
 

3/43.4 0.195
 

7/32.9 0.182
 

0/44.6

CNN􀆼BiLSTM 0.177
 

2/37.0 0.181
 

5/25.2 0.174
 

5/39.4

WT􀆼CNN􀆼BiLSTM 0.128
 

4/21.7 0.102
 

5/8.3 0.120
 

3/24.0

AM􀆼CNN􀆼GRU 0.115
 

7/21.5 0.091
 

2/8.8 0.100
 

6/23.6

2.3 消融实验分析

  为了说明网络各部分模块对ECG信号预测性能

的影响,对AM􀆼CNN􀆼GRU模型进行消融实验分析,
从模型中分别移除一部分结构,在相同数据集上进行

测试,ECG 信号的预测结果如表4所示。仅使用

CNN􀆼GRU网络对ECG信号反演结果误差较大,与

CNN􀆼BiLSTM 模型反演效果相当;将输入层加入小

波分解方法后,网络反演RCG信号精度得到了最大

提升,RMSE由0.19
 

mV降低到0.12
 

mV量级;再
加入注意力机制后,反演RCG信号精度也有部分提

升,RMSE由0.12
 

mV下降到0.09
 

mV量级。该结

果证明了使用小波分解方法可以将时频特征与时域

特征进行有效融合,从而显著提升ECG信号反演结

果,而注意力机制叠加到小波分解层后,通过利用权

重对不同时频特征分量进行关注,对ECG信号反演

效果也能得到提高。

表4 AM􀆼CNN􀆼GRU网络不同结构对ECG信号的预测精度

Table
 

4 Precision
 

of
 

ECG
 

prediction
 

for
 

different
 

blocks
 

of
 

AM􀆼CNN􀆼GRU
 

network

结构
Block

预测精度/mV
Prediction

 

precision/mV

均方根误差
RMSE

平均绝对误差
MAE

最大绝对误差
MAX

CNN􀆼GRU 0.189
 

0 0.075
 

5 0.389
 

1

WT 0.115
 

8 0.067
 

5 0.323
 

3

WT􀆼AM 0.094
 

7 0.060
 

6 0.309
 

6

3 结论

  本文针对毫米波雷达ECG信号反演问题,提出

了利用注意力机制融合小波分解信号的 AM􀆼CNN􀆼
GRU模型,对雷达信号小波分解中与ECG信号最相

关的分解层,采用通道注意力机制模型对其赋予注意

力权重,并在后端对CNN􀆼LSTM模型进行轻量化改

造,提出了包含两层卷积和多个Dropout层的CNN􀆼
GRU模型,提升网络的数据泛化性能。该模型无需

对输入数据采用更多复杂的预处理,利用CNN 和

GRU网络自动提取多维特征信息,提高了模型预测

精度。通过在开源雷达数据集上的实验验证,表明本

文的模型相比现有的方法具有更高的ECG信号预测

性能,总体RMSE低于0.1
 

mV。同时,目前模型对

于运动后状态的信号预测效果较差,后续还需要利用

更多的数据集进一步优化模型,提升网络的适用性。
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Reconstruction
 

of
 

ECG
 

Signals
 

from
 

Millimeter
 

Wave
 

Radar
 

Based
 

on
 

Attention
 

Mechanism
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Abstract:Aiming
 

at
 

high􀆼precision
 

reconstruction
 

of
 

Electrocardiogram
 

(ECG)
 

signals
 

from
 

Millimeter
 

Wave
 

Radar,a
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

AM􀆼CNN􀆼GRU
 

network
 

combining
 

wavelet
 

transform
 

and
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed.Firstly,the
 

radar
 

signal
 

is
 

preprocessed
 

to
 

extract
 

the
 

phase
 

deformation
 

signal
 

relat-
ed

 

to
 

physiological
 

characteristics,and
 

the
 

sliding
 

window
 

is
 

used
 

to
 

remove
 

the
 

DC
 

interference.Then,the
 

deformation
 

signal
 

is
 

decomposed
 

by
 

wavelet
 

transform
 

to
 

extract
 

the
 

wavelet
 

base
 

component
 

exhibiting
 

a
 

significant
 

relationship
 

with
 

the
 

ECG
 

signal.While
 

the
 

CNN􀆼GRU
 

network
 

model
 

is
 

built
 

as
 

the
 

main
 

archi-
tecture,wavelet

 

decomposed
 

signals
 

are
 

imported
 

as
 

input
 

signals
 

after
 

application
 

of
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism,and
 

then
 

the
 

ECG
 

signal
 

is
 

obtained.The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

was
 

lighter
 

in
 

model
 

parameters
 

and
 

achieved
 

results
 

with
 

higher
 

precision
 

than
 

the
 

CNN􀆼BiLSTM
 

model.
Key

 

words:Millimeter
 

Wave
 

Radar;ECG;Convolutional
 

Neural
 

Network
 

(CNN);attention
 

mechanism;wave-
let

 

transform
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