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基于深度投影迁移与超维计算的雷达心电重建

陈　 翰,杨凯怡,张士杰,沈铭川,秦江帆

(东南大学仪器科学与工程学院　 南京　 210096)

摘　 要:毫米波雷达可实现非接触式心跳监测,但从中准确重建心电波形仍是挑战。 针对深度学习重建方法参数量大、计算成

本高、难以在边缘设备部署,而单纯超维计算(HDC)方法表征能力有限、重建精度不足的问题,提出一种教师-学生超维学习框

架(TS-HDL),在保持低推理成本的同时实现高精度心电波形重建。 首先对雷达 I / Q 信号预处理获得胸腔位移信号,经自适应

呼吸抑制扣除呼吸干扰后,采用最大重叠离散小波变换提取心跳主要能量所在分量作为模型输入。 教师网络以轻量化一维卷

积神经网络(CNN)学习雷达-心电图非线性映射,生成任务导向的高维投影矩阵;学生网络基于 HDC 利用该矩阵将输入编码

为二值超向量,通过联想记忆和 Hebbian 更新实现 ECG 逐点预测与在线个性化微调。 实验表明,所提方法在 8 / 2 划分下平均皮

尔逊相关系数(PCC)达 0. 807,归一化均方根误差(NRMSE)为 0. 082;心脏事件计时中,R 波中位绝对误差为 5
 

ms,Q、S、T 波中

位误差分别为 35、22 和 10
 

ms。 留一受试者交叉验证中,NRMSE 稳定在 0. 08 ~ 0. 11,PCC 均高于 0. 6。 推理阶段学生模型可更

新参数量仅 0. 02×106 ,单帧推理延迟 2. 64
 

ms,较卷积神经网络-长短期记忆网络(CNN-LSTM)基线可更新参数量减少约 36 倍,
推理速度提升约 3 倍。 TS-HDL 框架将深度学习的强表征能力与超维计算的轻量推理优势相结合,在保证高重建精度的同时大

幅降低计算开销,支持在线个性化更新,为非接触式心电监测的边缘端部署提供了可行方案。
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Abstract: Millimeter-wave
 

radar
 

enables
 

non-contact
 

heartbeat
 

monitoring,
 

yet
 

accurately
 

reconstructing
 

electrocardiogram
  

waveforms
 

from
 

radar
 

signals
 

remains
 

a
 

challenge.
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

large
 

parameter
 

sizes
 

and
 

high
 

computational
 

costs
 

in
 

deep
 

learning-
based

 

reconstruction
 

methods,
 

which
 

hinder
 

edge
 

deployment,
 

and
 

the
 

limited
 

representation
 

capacity
 

and
 

insufficient
 

accuracy
 

of
 

pure
 

hyperdimensional
 

computing
 

(HDC)
 

approaches,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

teacher-student
 

hyperdimensional
 

learning
 

framework
 

(TS-HDL)
 

that
 

achieves
 

high-precision
 

ECG
 

waveform
 

reconstruction
 

while
 

maintaining
 

low
 

inference
 

costs.
 

First,
 

raw
 

radar
 

I / Q
 

signals
 

are
 

preprocessed
 

to
 

obtain
 

chest
 

displacement
 

signals.
 

After
 

adaptive
 

respiration
 

suppression
 

to
 

remove
 

respiratory
 

interference,
 

maximal
 

overlap
 

discrete
 

wavelet
 

transform
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

components
 

containing
 

the
 

main
 

heartbeat
 

energy
 

as
 

model
 

inputs.
 

The
 

teacher
 

network,
 

a
 

lightweight
 

1D
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN),
 

learns
 

the
 

nonlinear
 

mapping
 

between
 

radar
 

signals
 

and
 

ECG
 

to
 

generate
 

a
 

task-oriented
 

high-dimensional
 

projection
 

matrix.
 

The
 

student
 

network,
 

based
 

on
 

HDC,
 

encodes
 

inputs
 

into
 

binary
 

hypervectors
 

using
 

this
 

matrix
 

and
 

performs
 

pointwise
 

electrocardiogram
 

prediction
 

and
 

online
 

personalized
 

fine-tuning
 

via
 

associative
 

memory
 

and
 

Hebbian
 

updates.
 

Experiments
 

on
 

a
 

public
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

under
 

an
 

80 / 20
 

split,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

average
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

(PCC)
 

of
 

0. 807
 

and
 

a
 

normalized
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(NRMSE)
 

of
 

0. 082.
 

For
 

cardiac
 

event
 

timing,
 

the
 

median
 

absolute
 

errors
 

for
 

R,
 

Q,
 

S,
 

and
 

T
 

waves
 

are
 

5,
 

35,
 

22
 

ms,
 

and
 

10
 

ms,
 

respectively.
 

In
 

leave-one-subject-out
 

cross-validation,
 

NRMSE
 

remains
 

stable
 

between
 

0. 08
 

and
 

0. 11,
 

with
 

PCC
 

consistently
 

above
 

0. 6.
 

During
 

inference,
 

the
 

student
 

model
 

has
 

only
 

0. 02 × 106
 

parameters
 

and
 

a
 

per-frame
 

latency
 

of
 

2. 64
 

ms,
 

reducing
 

the
 

parameter
 

count
 

by
 

approximately
 

36
 

times
 

and
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increasing
 

inference
 

speed
 

by
 

about
 

3
 

times
 

compared
 

with
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

( CNN-LSTM)
 

baseline.
 

By
 

combining
 

the
 

strong
 

representation
 

capability
 

of
 

deep
 

learning
 

with
 

the
 

lightweight
 

inference
 

advantage
 

of
 

HDC,
 

TS-HDL
 

significantly
 

reduces
 

computational
 

overhead
 

while
 

ensuring
 

high
 

reconstruction
 

accuracy
 

and
 

supports
 

online
 

personalized
 

updates,
 

offering
 

a
 

feasible
 

solution
 

for
 

edge
 

deployment
 

of
 

non-contact
 

ECG
 

monitoring.
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0　 引　 　 言

　 　 心血管疾病是全球范围内的主要死亡原因,对公共

健康 和 社 会 经 济 造 成 了 巨 大 压 力[1] 。 心 电 图

(electrocardiogram,ECG)作为心脏诊断的“金标准”,需通

过电极贴附皮肤采集信号,但在烧伤患者、新生儿、传染

病患者或需要长期监测的慢性病等场景中,电极的使用

受到明显限制[2-3] 。 因此,发展非接触、无负担且可连续

监测的心脏活动感知方式具有重要的临床价值。
雷达因其可穿透衣物、不受光照影响及保护隐私等

优势,成为非接触式心脏监测的理想传感手段[4] 。 相关

研究已从早期的心率和呼吸率估计[5-6] ,逐步拓展至更具

诊断意义的 ECG 波形重建[7] 。 然而,雷达捕获的是胸腔

机械位移,ECG 记录的是心电活动,两者间存在复杂的非

线性映射,且易受呼吸、姿态及个体差异干扰,使得在资

源受限条件下实现准确、稳定的心电重建成为当前的技

术瓶颈。
目前主流的雷达-ECG 重建方法多采用深度学习模

型, 如 卷 积 神 经 网 络[8] ( convolutional
 

neural
 

network,
CNN)、 长 短 期 记 忆 网 络[9] ( long

 

short-term
 

memory,
LSTM)、时序卷积网络 ( temporal

 

convolutional
 

network,
TCN)等架构,从雷达回波中端到端地学习与心电信号相

关的特征映射。 Kim 等[10] 采用 CNN-LSTM 混合架构从

毫米波雷达数据中重构 ECG 波形,取得了较高精度;
Zhang 等[7] 将常微分方程嵌入深度学习框架作为解码

器,为 ECG 重建提供形态学先验,在体动干扰下皮尔逊

相关系数较基准方法提升 19% ;Chen 等[11] 将 Transformer
架构应用于雷达-ECG 重建,皮尔逊相关系数的中位数

约为 0. 90;Zhao 等[12] 利用 CNN 提取特征、扩散模型作为

解码器进行细粒度波形恢复,在正常心律下皮尔逊相关

系数达 0. 955。 这类模型虽然在大数据集上能够获得较

好的重建精度,但普遍存在计算量大、参数量多、部署成

本高等问题。 以 Transformer 为例,模型参数量可达数百

万至千万级,难以在可穿戴设备或边缘终端上实时运

行[13] 。 此外,深度学习模型的个性化微调通常需要大量

目标个体的 ECG 数据,而在实际非接触监测场景中,获
取长期、高质量个体数据往往不现实。

超维计算( hyperdimensional
 

computing,HDC)是另一

种值得关注的计算范式。 作为一种受大脑启发的计算框

架,其核心思想是将输入信息映射到高维空间(通常数千

维)的超向量中,通过向量的简单算术和逻辑操作完成分

类、识别等任务[14] 。 HDC 具有计算轻量、内存占用小、功
耗低等优势,已被证实适用于多种时序信号处理任务。
例如,在肌电信号手势识别中,基于 HDC 的方法在阻变

式存储器存内计算架构上实现了 97. 96% 的平均分类准

确率,能效提升 39 倍[15] ,在现场可编程门阵列等边缘硬

件上展现出相比深度神经网络高 2-5 个数量级的能效优

势[16] 。 然而,直接应用 HDC 进行雷达-ECG 重建效果不

佳,其主要原因是传统 HDC 采用随机投影编码,表征能

力有限,难以捕捉心电信号中精细的时序结构与形态

特征。
由上述分析可见,深度学习模型表征能力强但部署

难度大,HDC 轻量高效但独立完成高精度重建能力不

足,两者形成天然互补。 如何将深度学习的强表征能力

与 HDC 的轻量推理优势相结合,成为实现可部署、个性

化雷达心电重建的重要方向。
本文设计一种教师-学生超维学习框架,教师网络采

用轻量级深度学习模型,从雷达信号中学习时序特征并

生成高质量的高维投影矩阵;学生网络基于 HDC,利用

该投影进行超维编码与联想记忆重建,并通过赫布学习

规则实现快速个性化微调。 该框架旨在让深度模型负责

学习特征映射,让 HDC 模型负责记忆与推理,从而在保

持低算力、易部署优势的同时,有效保证心电信号的重建

精度。
本文设计了一种教师指导下的 HDC 雷达-ECG 重

建方法,实现深度表征向高维记忆的有效迁移;设计轻量

级教师网络学习雷达到 ECG 的结构化高维映射;构建基

于二值化超向量与联想记忆的学生模型,支持在线个性

化更新;实验验证所提方法在显著降低推理成本的同时

保持高重建精度。

1　 方　 　 法

1. 1　 总体框架

　 　 本文提出一种结合深度特征学习与超维计算的双阶

段轻量化心电重建框架———教师-学生超维学习框架

(teacher-student
 

hyperdimensional
 

learning,
 

TS-HDL)。 如

图 1 所示,包含雷达信号预处理、心跳特征提取和 ECG
重建 3 个模块。
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图 1　 TS-HDL 框架整体流程

Fig. 1　 Overall
 

flowchart
 

of
 

the
 

TS-HDL
 

framework

　 　 原始雷达 I / Q 信号首先经过预处理以获得胸腔位移

信号,随后通过心跳特征提取模块抑制呼吸、突出心跳,
采用最大重叠离散小波变换 ( maximal

 

overlap
 

discrete
 

wavelet
 

transform,MODWT)提取心跳主要能量所在的第

3、4 层分量作为模型输入。
ECG 重建模块由教师模型和学生模型构成:教师

模型采用轻量化卷积结构学习雷达信号与 ECG 之间的

非线性映射,生成高维投影矩阵;学生模型基于 HDC
利用投影矩阵将时序信号编码为超向量,通过联想记

忆实现 ECG 逐点预测。 训练阶段仅运行教师模型,推
理阶段完全依赖学生模型,在保证精度的同时大幅降

低计算开销。
1. 2　 数据预处理与特征提取

　 　 毫米波雷达采集的胸腔反射信号同时包含呼吸、心
跳与噪声,其中呼吸幅度远大于心跳。 若直接使用原始

I / Q 信号,心跳细节易被淹没。
1)雷达信号预处理

设某距离门处复信号为:
Z( t) = I( t) + jQ( t) (1)
其瞬时相位为:

Ø( t) = arctan
Q( t)
I( t)( ) (2)

胸部位移 d( t) 与相位变化满足:

d( t) = λ
4π

ΔØ( t) (3)

式中: λ 为雷达波长;Ø( t) 为解缠后的连续相位。
参考 RSSRNet 方法[17] ,预处理流程包括 I / Q 椭圆校

正补偿硬件偏差、相位提取与解缠、位移计算、重采样至

200
 

Hz。 得到信号:
x( t) = BPF0. 8 ~ 5

 

Hz {d( t)} fs = 200
 

Hz (4)

2)心跳特征提取

为进一步突出心跳成分,本文设计了轻量的心跳特

征提取模块,包括呼吸估计、自适应呼吸抑制和心跳增强

3 个步骤,逐步去除呼吸影响并强化心跳细节。
(1)呼吸估计

呼吸信号主要集中在低频段,因此采用低通滤波提

取其趋势:
r( t) = LPF0. 5

 

Hz { s( t)} (5)
其中, LPF0. 5Hz 截止频率 0. 5

 

Hz 的四阶巴特沃斯低

通滤波器。
(2)自适应呼吸抑制

通过投影系数估计呼吸分量:

α = 〈 s( t),r( t)〉
〈 r( t),r( t) + ε〉

(6)

式中:〈·,·〉表示内积; ε = 10 -8 防除 0。
抑制后的信号为:
c( t) = s( t) - α·r( t) (7)
该方法能够根据不同信号段的呼吸幅度自适应调整

抑制程度。
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(3)心跳增强

对抑制后的信号进行 0. 8 ~ 2. 5
 

Hz 带通滤波:
h( t) = BPF0. 8 ~ 2. 5

 

Hz {c( t)} (8)
该频段覆盖典型心率范围(48 ~ 150

 

bpm)。
(4)MODWT
为了进一步提取心跳细节,采用 MODWT 对信号

h( t)进行 5 层分解,通过多分辨率重构得到各尺度分量

M j( t)。 实际观测发现第 3、4 层含有心跳主要能量且噪

声较低,因此选择 X( t)作为模型输入。
X( t) = {M3( t),M4( t)} (9)
(5)数据标准化

采用滑动窗口构建训练样本,模型输入窗口长度 L =
256,步长为 1。 每个样本包含两路小波特征,共 512 个输

入点,窗口中心 ECG 值为预测目标。

为减小不同受试者之间的幅值差异,对输入特征与

目标 ECG 进行 Z-score 标准化:

X- ( t) =
X( t) - μx

σx + ε
,Y-( t) =

Y( t) - μy

σy + ε
(10)

式中: μx、σx 为训练集各通道均值与标准差;μy、σy 为

ECG 均值和标准差; ε = 10 -8 避免除 0 问题;X- 模型输入;
Y- 作为监督信号。

1. 3　 教师-学生超维学习框架

　 　 本文构建教师-学生协同学习结构,如图 2 所示,包
括教师模型与学生模型两个部分。 教师模型用于学习雷

达信号的高维表示并生成投影矩阵;学生模型在该高维

空间中进行轻量化 ECG 重建。

图 2　 TS-HDL 框架结构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

the
 

TS-HDL
 

framework

　 　 1)教师模型:卷积高维投影网络

教师模型采用轻量化 1D
 

CNN 结构,从雷达信号中

提取与心电活动相关的时序特征,并学习高质量高维投

影矩阵 W ∈ RD×512, 为学生模型提供先验知识。 网络结

构如图 2 所示,具体参数如表 1 所示。
教师模型包含卷积特征提取模块,高维投影模块和

注意力门控与动态偏置 3 部分。
(1)卷积特征提取模块

输入维度为 2×256,经 3 层卷积逐步提取局部时序

特征。 第 1 层卷积提取底层细节;第 2 层卷积压缩长度;
第 3 层卷积进一步抽象。 随后堆叠两层扩张卷积,扩大

感受野捕获跨周期依赖。 自适应平均池化将特征压缩为

128 维向量。

(2)高维投影模块

高维投影模块的核心是将 128 维特征映射至高维超

空间(D= 10
 

000),从而获得具有丰富判别能力的超向量

表示。 这一设计基于超维计算的基本理论:在高维空间

中,随机向量几乎相互正交,维度过低会丧失正交性优

势,维度过高则会引入不必要的计算负担[18] 。
通过两层全连接将 128 维特征投影至 D 维超空间。

FC1 将特征扩展至 512 维:
z = GELU(Wfc1f + b fc1) (11)
FC2 生成 D 维表示:
h = Wfc2z (12)

式中: Wfc2 ∈ RD×512 即为待传递的投影矩阵 W。 为增强

训练的稳定性,对 Wfc2 权重归一化。
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表 1　 教师模型结构与参数

Table
 

1　 Architecture
 

and
 

parameters
 

of
 

the
 

teacher
 

model

层名称 输入尺寸 输出尺寸 参数量

卷积+ReLU 激活(Conv1+ReLU) 2×256 32×256 352

卷积+ReLU 激活(Conv2+ReLU) 32×128 64×128 6
 

208

卷积+ReLU 激活(Conv3+ReLU) 64×64 128×64 24
 

704

TCN 128×64 128×64 147
 

584

TCN 128×64 128×64 147
 

584

自适应平均池化(AdaptivePool) 128×64 128×1 0

全连接层(FC1) 128 512 65
 

536

高斯误差线性单元激活(GELU) 512 512 0

全连接层(FC2) 512 10
 

000 5
 

120
 

000

注意力多层感知机(Attention
 

MLP) 10
 

000 10
 

000 10
 

010
 

000

回归头(Regressor) 10
 

000 1 10
 

001

动态偏置(Offset) 10
 

000 1 10
 

001

总计 ~15. 5×106

　 　 (3)注意力门控与动态偏置

为突出与心电形态高度相关的维度,引入注意力门

控机制:
g = σ(MLP(h)) (13)
h′ = h☉(1 + g) (14)

式中:MLP 为两层全连接(D→D / 32→D);σ 为 Sigmoid
函数。 门控因子 g ∈ (0,1) D 自适应调节各维度的

贡献。
针对基线漂移问题设计动态偏置:
ŷmain = wT

regh′ (15)
Δ = wT

offseth′ (16)

ŷ = ŷmain + Δ (17)
式中: wreg ,woffset ∈RD 可学习参数;Δ随输入变化,可自适

应补偿输出偏移。
为防止投影矩阵列向量冗余,增强高维空间的区分

能力,引入正交正则项:
Lorth = ‖WT

FC2WFC2 - I‖2
F (18)

教师网络总损失:
L = LMSE( ŷ,y) + αLorth + βLoffset (19)

式中: LMSE 为均方误差(MSE); Loffset =
1
N ∑Δ2 约束偏置

幅度(N 为批次大小);α = 0. 01;β = 0. 1 为平衡系数。
2)学生模型:超维计算

学生模型基于超维计算构建,利用教师提供的投

影矩阵 W 将输入编码为超向量, 通过联想记忆实

现高效 ECG 重建与在线个性化微调。 其结构如图 2
所示。

(1)超向量编码

输入样本 X- ∈R2×256 展平为 512 维向量V ∈R512, 经

投影矩阵映射至高维空间:
e = WV ∈ RD (20)
采用正弦嵌入增强非线性表达能力:
h = cos(e + b)☉sin(e) (21)

式中: b ∈ RD 为随机初始化后固定的偏置项。 通过硬量

化获得二进制超向量:
h′ = sign(h) ∈ { - 1, + 1} D (22)
二值表示提高了模型在噪声环境下的鲁棒性。
(2)联想记忆与推理

建立联想记忆向量 M ∈ RD, 用于刻画高维表示与

ECG 信号之间的映射关系。 本文采用基于误差驱动的
 

Hebbian 规则进行增量更新:
M ← M + η·(y - ŷ)·h′ (23)

式中:y 为 ECG 目标值;ŷ 为预测值;η= 0. 01 为学习率。
为说明该更新规则的理论合理性,定义预测模型为:
ŷ = h′q·M (24)
并考虑逐点均方误差损失函数:

L = 1
2

(y - ŷ) 2 (25)

对 M 求梯度得:
∂L
∂M

=- (y - ŷ)h′q (26)

据此进行梯度下降更新可得到式(23)。 因此,所采

用的 Hebbian 更新在形式上等价于对均方误差进行随机

梯度下降,其优化目标为最小化预测误差的平方和,从而

为模型学习过程提供了明确的优化解释。
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在高维空间中,由于超向量近似正交,输入特征间相

关性较低,使得该优化问题可近似视为凸优化问题。 在学

习率充分小且数据分布稳定的条件下,该更新过程可收敛

至最小二乘解[19] 。 实验结果表明,仅需少量样本即可实现

显著性能提升,体现了该方法良好的收敛性与样本效率。
由于心电信号天然具有时序结构,为模拟真实在线

监测场景并确保实验的可复现性,微调阶段采用原始时

间顺序依次更新样本。
在推理阶段,输入信号首先编码为查询超向量 h′q,

其预测值计算如下:

ŷ = h′q·M = ∑
D

i = 1
h′q[ i]·M[ i] (27)

逐点预测值通过滑动窗口拼接恢复连续 ECG 波形。
该过程无需反向传播,计算开销低,适用于资源受限设备

上的实时推理与在线个体化更新。
3)教师-学生知识迁移机制

本框架的核心创新在于将深度神经网络学习到的连

续表征嵌入超维空间,使学生模型获得结构化的高维基

底。 投影矩阵由教师网络通过监督学习获得,本质是一

种任务导向的线性变换。 该变换不仅完成维度扩展,更
将雷达信号中与 ECG 相关的判别信息以特定的几何结

构组织于高维空间———即相似心电形态的样本相互接

近,不同形态的样本彼此远离。 相比传统 HDC 的随机投

影,这种数据驱动的结构化映射能显著提升高维表示的

有效性并降低学生模型的学习难度。
具体流程如下:
(1)教师模型学习从雷达信号到高维向量的连续

投影;
(2)投影矩阵 W 复制给学生模型,实现高维表征

对齐;
(3)学生模型在高维空间中通过 Hebbian 更新学习

非线性映射;
(4)联想记忆结构提供可解释的快速推理能力。
上述流程的完整训练与推理步骤如算法 1 所示。

算法 1　 教师-学生超维学习框架(TS-HDL)训练与推理流程

输入:训练集雷达小波特征
 

{xi} N
i = 1 ,xi ∈ R512 ; 参考 ECG 标

签
 

{yi};超维空间维度 D;学习率
 

η;训练轮次 E;微调

样本数 M
输出:重建 ECG 波形 {

 

ŷk}
　 　 　 阶段 1:教师模型离线训练

1　 FOR　 e= 1
 

TO　 E　 (训练轮次循环)
2 　 FOR　 每个训练样本 (xi,yi)
3 　 　 fi ← AdaptiveAvgPool(TCN(Conv(xi))) ∈ R128 / / 卷

积特征提取

4 　 　 hi ← GELU(W1 fi + b1 ) ∈ R512 / /
 

高维投影中间层

5 　 　 zi ← W2hi ∈ RD / /
 

高维投影输出(投影矩阵 W2 )

6 　 　 gi ← σ(MLP(zi)),zi ← zi☉(1 + gi) / /
 

注意力门控

7 　 　 ŷmain
i ← wr

Tzi / / 主预测:

8 　 　 Δi ← wT
offsetzi / /

 

动态偏置

9 　 　 ŷi ← ŷmain
i + Δi

10 　 　 L ← LMSE( ŷi,yi) + αLorth + βLoffset / / 总损失(式(19))
11 　 　 反向传播,更新教师网络全部参数

12 　 END
 

FOR
13 END

 

FOR
14 教师模型收敛,提取投影矩阵 W ← W2 ∈ RD×512

　 　 　 阶段 2:知识迁移

15 将
 

W从教师复制至学生模型并固定(推理阶段不再更新)
16 初始化联想记忆向量

 

m ← 0 ∈ RD

　 　 　 阶段 3:学生模型在线微调(使用目标受试者前 M 个

样本,时间顺序)
17 FOR　 微调样本 (xj,y j),j = 1,··,M
18 　 v j ← sign(cos(Wxj + b)☉sin(Wxj)) ∈ { - 1, + 1} D / /

超向量编码

19 　
 

ŷ j ← mTv j / / 当前预测

20 　 m←m + η(y j -
 

ŷ j)v j / / Hebbian 更新(等价于随机梯度

下降)
21 END

 

FOR
　 　 　 阶段 4:学生模型推理

22 FOR　 每个测试样本
 

xk

23 　 vk ← sign(cos(Wxk + b)☉sin(Wxk)) / / 超向量编码

24 　
 

ŷk ← mTvk / / 逐点预测

25 END
 

FOR
26 通过滑动窗口拼接 {

 

ŷk}, 恢复连续 ECG 波形

27 RETURN　 重建 ECG 波形 {
 

ŷk}

　 　 这种设计实现了从深度特征到高维符号表示,再到

在线记忆更新的跨范式知识迁移,使模型兼具高重建精

度与极低的推理成本,同时具备良好的个体适应性。

2　 实验验证

2. 1　 数据集与实验设置

　 　 实验采用 Schellenberger 等[20] 公开的 24
 

GHz 毫米波

雷达-心电图同步数据集。 从中选取 6 名受试者的静息

状态数据,按 1. 2 节方法预处理后,将每位受试者的连续

信号以数据分割长度 1
 

024(对应 5. 12
 

s)划分为若干不

重叠的数据段,以方便后续滑动窗口采样。 每位受试者

共包含约 60 个数据段,总时长约 307
 

s。
为全面评估模型性能,采用如下两种划分策略。
1)8 / 2 划分,每位受试者数据按时间顺序前 80% 训
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练、后 20%测试,用于基础性能验证。
2)留一受试者交叉验证( leave-one-subject-out

 

cross-
validation,LOSO),每次将 1 名受试者全部数据作为测试

集,其余 5 名数据作为训练集,用于评估跨个体泛化能

力。 对目标受试者,仅用其时间顺序前 10% 数据对学生

模型进行在线微调,剩余 90% 数据评估微调后性能。 该

设置模拟实际应用中模型逐步获取个体数据并进行自适

应更新的过程。
教师网络采用 Adam 优化器,学习率 0. 000 1,批量大

小 32,训练轮次 100,微调时按样本时间顺序依次更新记

忆向量,迭代 50 次。
实验在 1 台搭载

 

AMD
 

Ryzen
 

Threadripper
 

3970X
 

处

理器、256
 

GB
 

内存及
 

NVIDIA
 

RTX
 

4090
 

显卡的台式计算

机上进行,所有模型在 PyTorch 框架下实现。
为展示训练效率,以受试者 1 为例,在上述设备上,

教师模型每轮训练平均耗时约 4. 9
 

s,总训练时间约

8
 

min。 训练损失曲线如图 3 所示,整体收敛过程可分为

3 个阶段:第 1 ~ 30 轮为快速下降阶段,总损失由 0. 028 0
迅速降至 0. 017 1;第 30 ~ 80 轮为平稳优化阶段,损失持

续缓慢下降;第 80 轮后进入收敛平台期,总损失稳定于

0. 013 5,100 轮总体降幅达 51. 8% 。

图 3　 教师模型训练损失曲线(受试者 1)
Fig. 3　 Training

 

loss
 

curves
 

of
 

the
 

teacher
 

model(subject
 

1)

2. 2　 评价指标

　 　 从波形形态、事件计时和计算效率 3 个维度评估模

型性能。
1)波形级指标

皮尔 逊 相 关 系 数 ( Pearson
 

correlation
 

coefficient,
PCC):衡量重构信号与真实信号的线性相关性。

PCC = (y′ -y′) T(y - 􀭰y)

‖y′ -y′‖2‖y - 􀭰y‖2

(28)

式中: y 重构信号;y′ 真实信号。 欧氏范数用 ‖∗‖2,均

值函数用 ∗- 。
归一化均方根误差 ( normalized

 

root
 

mean
 

square
 

error,NRMSE):衡量重构信号与真实信号的幅值偏差。

NRMSE =

1
N ∑

N

i = 1
y i - y′i

2

ymax - ymin
(29)

式中: N 表示样本量;ymax 和 ymin 表示信号的最大值和最

小值。 式(29)归一化的使用保证了 NRMSE 与数据的规

模无关。
2)心脏事件级指标

心电事件定位误差:采用 NeuroKit2[21] 检测 P、Q、R、
S、T 波位置,计算平均绝对误差( average

 

absolute
 

error,
AAE)和中位绝对误差( median

 

absolute
 

error,MedAE)。
为消除个体间心率差异影响,将时间误差除以对应心跳

周期进行归一化。
3)执行效率指标

模型参数量为模型的总可训练参数个数。
浮点运算数( floating

 

point
 

operations,FLOPs)为模型

进行一次前向推理所需的浮点运算次数。
单帧推理延迟是以模型输入窗口长度 256 ( 对应

1. 28
 

s)为输入,统计模型前向推理时间(预热 20 次后取

200 次平均值)。
峰值显存占用为 PyTorch 进程最大驻留内存。

2. 3　 实验结果

　 　 1)信号重建准确性

(1)波形形态准确性

图 4(a)所示为某受试者真实 ECG 与重建 ECG 的波

形对比,可以看出,在 RMSE 较低、相关性较高的情况下,
重构的 ECG 与真实 ECG 基本一致。

图 4(b)、( c) 所示为全部受试者的 NRMSE 与 PCC
分布。 可以看出,NRMSE 中位数约 0. 086,多数样本集中

在 0. 06 ~ 0. 10;PCC 中位数约 0. 78,大部分样本分布在

0. 75 ~ 0. 88。
图 4(d)、(e)所示为累积分布函数,可见超过 90%样

本的 NRMSE<0. 10,约 60%样本的 PCC>0. 80,表明模型

在跨个体条件下仍能保持可靠的波形一致性。
(2)心脏事件计时准确性

ECG 波形中包含多个具有生理意义的关键事件点:
P 波代表心房除极,QRS 复合波(包括 Q、R、S 波)代表心

室除极,T 波代表心室复极。 这些事件点的准确识别是

评估心律和心脏电活动的基础。 图 5 所示为一个典型心

跳周期中 P、Q、S、T 波的位置关系。 本文以这些事件点

为基准,评估重建 ECG 对心脏时序的捕捉能力。
图 6(a)所示为 Q、R、S、T

 

4 类心脏事件的归一化计

时误差分布,每个簇代表其中一个分量波峰及其对应的

统计定时精度。 各事件归一化中值误差分别为: Q 波

5. 2% 、R 波 1. 0% 、S 波 3. 9% 、T 波 1. 9% 。 其中 R 波误差

最小且分布最为紧凑,说明模型对 R 峰这一关键心搏标

志点的识别最为稳定。 Q 波与 S 波误差略高,主要源
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图 4　 波形形态重建性能评估

Fig. 4　 Performance
 

evaluation
 

of
 

waveform
 

morphology
 

reconstruction

图 5　 典型心跳周期中心电事件点位置示意图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

cardiac
 

event
 

points
 

in
 

a
 

typical
 

heartbeat
 

cycle

于跨受试者幅度变化差异,但仍处于可接受范围。 T 波

误差介于二者之间,表明模型对心室复极阶段的时序把

握具有较好可靠性。
图 6(b)所示为各事件绝对时间误差的累积分布函

数。 绝对时间误差中位数分别为 Q 波 35
 

ms、R 波 5
 

ms、
S 波 22

 

ms、T 波 10
 

ms;90 百分位误差分别为 Q 波 70
 

ms、
R 波 15

 

ms、S 波 70
 

ms、T 波 28
 

ms。 结果均表明,模型在

R 波定位上精度最高,对 Q、S、T 波也能实现较准确的时

间测量,能够满足非接触式监测对事件级时间精度的

要求。
2)维度敏感性分析

为验证超空间维度 D 的选择对重建精度与计算效率

的影响,本文选取 D= 1
 

000,5
 

000,10
 

000,20
 

000 这 4 种

维度,在相同的训练策略下训练 TS-HDL 模型,在测试集

上评估重建性能( PCC、NRMSE) 及学生模型的推理延

迟。 结果如表 2 所示。

表 2　 不同维度下 TS-HDL 性能对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

TS-HDL
 

under
 

different
 

hypervector
 

dimensions

维度 D PCC NRMSE
推理延迟 /

ms
推理存储

参数量 / ×106

1
 

000 0. 629 0. 111 0. 28 0. 514

5
 

000 0. 728 0. 097 1. 32 2. 570

10
 

000 0. 807 0. 082 2. 64 5. 140

20
 

000 0. 811 0. 081 5. 28 10. 280
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图 6　 心脏事件计时准确性评估

Fig. 6　 Evaluation
 

of
 

cardiac
 

event
 

timing
 

accuracy

　 　 当 D 从 1
 

000 增至 10
 

000 时, PCC 显著提升,
NRMSE 明显下降,表明更高维度提供了更强的表示

能力。
当 D 从 10

 

000 增至 20
 

000 时,性能增益趋缓,但推

理延迟翻倍,参数量亦成倍增长。
综合考虑精度与效率,D= 10

 

000 在性能与计算开销

之间取得了最佳平衡,故作为本文的最终选择。
3)主对比实验与消融实验

为评估 TS-HDL 框架在雷达心电重建任务中的整体

性能及各组成模块的有效性,本文在 8 / 2 训练测试划分

设置下开展主对比实验与消融实验。 对比方法分为两

类:第 1 类为与本文任务直接相关的雷达-ECG 重建方

法,包括 CNN+LSTM[22] 和文献[11]方法;第 2 类为经典

通用深度学习架构,包括 U-Net
 

1D[23] 、TCN[24] 和 ResNet-
1D[25] ,分别代表编码器-解码器、膨胀时序卷积和残差卷

积结构。 由于部分任务相关方法未公开完整源代码或依

赖特定雷达体制与前处理流程,本文依据原文网络结构

和实验描述进行复现或骨干网络适配复现。
为保证实验比较的公平性,所有方法均采用与本文

一致的数据预处理流程、8 / 2
 

训练测试划分和评价指标,
并在相同数据条件下进行训练与测试。 不同基线方法与

 

TS-HDL
 

的性能对比如表 3 所示,TS-HDL
 

框架内部对照

及消融实验结果如表 4 所示。

表 3　 不同基线方法与 TS-HDL 性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

between
 

different
 

baselines
 

and
 

TS-HDL

方法 PCC NRMSE

CNN+LSTM[22] 0. 416 0. 132

文献[11] 0. 562 0. 109

ResNet-1D[25] 0. 349 0. 131

TCN[24] 0. 358 0. 128

U-Net
 

1D[23] 0. 471 0. 124

TS-HDL 0. 807 0. 082

注:文献[11]仅复现骨干网络,非完整系统

　 　 (1)主对比实验

从表 3 可以看出,CNN+LSTM[22]
 

在本文统一实验条

件下取得
 

PCC 为 0. 416、NRMSE 为 0. 132。 该方法通过
 

CNN
 

提取局部时序特征,并利用
 

LSTM
 

建模长程依赖,是
雷达心电重建任务中较典型的深度学习基线。 然而,由
于其原始实验所用数据集、雷达体制、预处理流程及训练

测试划分与本文不同,复现结果低于原文性能是合理的。
在相同数据和预处理条件下,该方法仍明显低于

 

TS-
HDL,说明仅依赖常规卷积与循环结构,难以充分捕捉雷

达胸腔位移信号与
 

ECG
 

波形之间复杂而精细的非线性

映射关系。
文献[11]

 

是近期雷达-ECG 重建领域的代表性方

法,其完整系统依赖
 

77
 

GHz
 

MIMO
 

雷达、3D
 

波束成形及

空间 体 素 级 心 跳 运 动 特 征 提 取。 由 于 本 文 所 用
 

Schellenberger
 

数据集为
 

24
 

GHz
 

单通道雷达数据,无法完

整复现其空间前处理流程, 因此本文仅对其
 

CNN-
Transformer

 

编码器与
 

TCN
 

解码器骨干网络进行适配,并
采用与本文一致的

 

MODWT
 

双通道特征作为输入。 实验

结果表明,该骨干网络复现方法取得
 

PCC 为 0. 562、
NRMSE 为 0. 109,优于

 

CNN+LSTM,说明
 

Transformer
 

与
 

TCN
 

结构在时序特征建模方面具有一定优势。 但其性能

仍低于完整
 

TS-HDL,表明在缺少任务导向高维投影和联

想记忆机制的情况下,单纯深度骨干网络对雷达-ECG
细粒度映射的恢复能力仍然有限。 该结果并不等同于文

献[11]完整系统性能的直接复现,而是在统一输入条件

下对其深度学习骨干网络重建能力的比较。
对于通用深度学习基线,ResNet-1D、TCN

 

和
 

U-Net
 

1D
 

的
 

PCC
 

分别为
 

0. 349、0. 358
 

和
 

0. 471,NRMSE
 

分别

为
 

0. 131、0. 128
 

和
 

0. 124。 三者均低于
 

TS-HDL,说明常

规残差卷积、膨胀卷积或编码器-解码器结构虽然具备一

定时序建模能力,但在未引入面向雷达心电重建任务的
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高维投影空间和联想记忆机制时,难以充分恢复
 

ECG
 

波

形的细粒度形态特征。
总体来看,完整

 

TS-HDL
 

框架取得最高
 

PCC(0. 807)
和最低

 

NRMSE(0. 082),明显优于所有对比基线。 与任

务相关的
 

CNN+LSTM
 

和骨干网络复现方法[11] 相比,TS-
HDL

 

通过教师网络学习任务相关高维投影矩阵,使学生

模型能够在更具判别性的超维空间中进行
 

ECG
 

重建;与
通用深度学习架构相比,TS-HDL

 

在重建精度和波形一致

性方面均表现出更优性能,说明任务导向高维投影与联

想记忆机制能够更有效地刻画雷达信号到
 

ECG
 

波形之

间的复杂非线性映射关系。
(2)内部对照与消融实验

为进一步分析 TS-HDL 框架中各组成部分的贡献,
本文设置了仅学生模型、教师网络直接回归头以及多个

模块消融实验,结果如表 4 所示。

表 4　 TS-HDL 框架消融实验结果

Table
 

4　 Ablation
 

study
 

results
 

of
 

the
 

TS-HDL
 

framework

方法 PCC NRMSE

仅学生模型 0. 607 0. 109

教师网络直接回归头 0. 301 0. 131

TS-HDL(无注意力) 0. 789 0. 087

TS-HDL(无偏置) 0. 775 0. 090

TS-HDL(无正交正则) 0. 784 0. 088

TS-HDL(无 TCN) 0. 794 0. 087

TS-HDL 0. 807 0. 082

　 　 仅学生模型表示单独使用 HDC 学生模型,并采用随

机投影矩阵进行高维编码。 该模型取得 PCC 为 0. 607、
NRMSE 为 0. 109,说明 HDC 记忆向量能够对具有重复性

和周期性的心电模式进行高维绑定与统计聚合,因此在

未引入教师投影矩阵的情况下仍具有一定重建能力。 然

而,由于随机投影缺乏任务自适应性,其性能仍明显低于

完整 TS-HDL,说明由教师网络迁移得到的任务相关投影

矩阵对提升高维编码判别性具有关键作用。
教师网络直接回归头表示仅使用教师网络的回归分

支直接预测 ECG 信号。 该设置取得 PCC 为 0. 301、
NRMSE 为 0. 131。 该结果并不表示教师网络的特征学习

能力不足,而是由于本文教师网络的主要作用并非作为

最终部署的直接回归模型,而是学习适合 HDC 学生模型

进行高维编码的投影空间。 其直接回归头主要作为训练

阶段的辅助约束存在,因此单独作为最终回归器时性能

有限。
在完整 TS-HDL 框架基础上,本文进一步逐一移除

关键模块进行消融分析。 移除注意力模块后,PCC 由

0. 807 下降至 0. 789,NRMSE 升高至 0. 087,说明注意力

机制有助于突出与心电重建相关的关键时序特征。 移除

偏置项后,PCC 下降至 0. 775,NRMSE 升高至 0. 090,表
明偏置项能够提升高维投影空间的表达灵活性。 移除正

交正则后,PCC 为 0. 784,NRMSE 为 0. 088,说明正交约

束有助于降低高维投影特征之间的冗余,提高编码稳定

性。 移除 TCN 模块后,PCC 为 0. 794,NRMSE 为 0. 087,
说明 TCN 模块对局部时序依赖建模具有一定贡献。

上述消融结果表明,教师投影矩阵是性能提升的主

要来源,注意力、动态偏置、正交正则和
 

TCN
 

模块进一步

改善了高维表示的稳定性与判别性。
4)跨个体泛化性能

采用留一受试者交叉验证( LOSO)评估模型在未见

个体上的泛化能力,结果如图 7 所示。

图 7　 跨个体泛化性能评估

Fig. 7　 Evaluation
 

of
 

cross-subject
 

generalization
 

performance

在心电事件计时方面,各受试者的 Q、R、S、T 波位置

误差总体处于几十毫秒量级,R 波误差最小,S 波误差相

对较大,但整体保持在可接受范围,说明模型能够较准确

地恢复 ECG 关键结构特征。
在波形重建指标方面,各受试者 NRMSE 稳定在

0. 08 ~ 0. 11,PCC 均保持在 0. 6 以上,部分受试者可达

0. 8 以上,表明预测 ECG 与真实信号具有较高相关性。
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综合结果验证了 TS-HDL 框架在跨个体场景下具有良好

的泛化能力。
5)可部署性分析

为评估各方法在资源受限场景下的实际部署潜力,
表 5 为不同方法的计算复杂度与推理效率对比。 与前述

精度实验 ( AMD
 

Ryzen
 

Threadripper
 

3970X
 

+
 

NVIDIA
 

RTX
 

4090)不同,所有效率指标均在边缘计算平台( Intel
 

Core
 

i5-1135G7
 

+
 

NVIDIA
 

GeForce
 

MX450)上测量,以真

实反映方法在资源受限设备上的部署性能;参数量与浮

点计算量为理论值,与测试硬件无关。

表 5　 不同方法性能与计算复杂度对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

performance
 

and
 

computational
 

complexity
 

of
 

different
 

methods

方法 PCC
可更新

参数量 /

×106

推理存

储参数

量 / ×106

FLOPs
推理延

迟 / ms
显存占

用 / MB

CNN+LSTM
(复现)

0. 416 0. 728 0. 728 0. 037 8. 24 334. 4

仅学生模型 0. 607 0. 02 0. 02 0. 010 2. 64 313. 9

教师网络直

接回归头
0. 301 11. 585 11. 585 0. 020 4. 46 314. 0

TS-HDL 0. 807 0. 02 5. 14 0. 010 2. 64 313. 9

　 　 TS-HDL 框架在推理阶段不再调用教师网络,仅使用

由固定投影矩阵和联想记忆向量构成的学生模型完成超

维编码与 ECG 预测。 其中,固定投影矩阵由教师模型离

线训练后迁移得到,参数量约为 5. 12 × 106,推理阶段参

与前向编码但不进行在线更新;联想记忆向量参数量约

为 0. 02×106,是在线个性化阶段唯一需要更新的部分。
因此,TS-HDL 的总推理存储参数约为 5. 14×106,其中在

线可更新参数仅约 0. 02×106。 需要说明的是,若学生模

型中的随机投影仅由固定随机种子生成而不作为模型文

件显式存储,则其推理存储参数量仅统计联想记忆向量

部分(约 0. 02×106)。
与 CNN+LSTM 基线相比,TS-HDL 在获得更高重建

精度的同时,在线可更新参数量减少约 36 倍,推理速

度提升约 3 倍,显存占用降低约 6% 。 结果表明, TS-
HDL 框架在保持高重建精度的同时降低了在线更新开

销和推理延迟,适合实时生理信号监测及资源受限设

备部署。
近年来部分深度学习方法[7-8,14] 采用较复杂的卷积

或循环网络结构,通常伴随更高的参数量与计算开销,且
由于缺乏公开实现细节,难以在统一平台上进行公平比

较。 相比之下,本文方法在保证 ECG 重建性能的同时有

效降低了模型复杂度和推理开销,更适合实时和资源受

限场景的部署需求。

3　 结　 　 论

　 　 本文针对非接触式雷达心电重建任务中深度学习模

型部署困难、HDC 模型精度不足的问题,提出了一种教

师-学生超维学习框架 TS-HDL。 该框架通过教师网络学

习高质量的高维投影矩阵,将雷达信号映射至超维空间;
学生网络基于该空间进行二值超向量编码与联想记忆重

建,实现轻量化 ECG 波形预测与在线个性化微调,得出

如下结论。
重建精度方面,TS-HDL 在 8 / 2 划分下取得 PCC 为

0. 807、 NRMSE 为 0. 082, 优 于 仅 学 生 模 型 ( PCC 为

0. 607)和仅教师模型 ( PCC
 

0. 301), 与复现的 CNN +
LSTM 基线相比提升显著。 各消融实验验证了注意力机

制、动态偏置、正交正则和 TCN 模块的有效性。
心脏事件计时方面,模型对 R 波定位最为精准(中

位误差 5
 

ms,90 百分位误差 15
 

ms),Q、S、T 波中位误差

分别为 35、22 和 10
 

ms,归一化误差均控制在 5. 2%以内,
能够满足非接触监测对关键事件时序的基本要求。

泛化能力方面,留一受试者交叉验证中,模型在未见

个体上 NRMSE 稳定于 0. 08 ~ 0. 11,PCC 均高于 0. 6,部
分受试者可达 0. 8 以上,表明框架具有良好的跨个体适

应性。
计算效率方面,推理阶段学生模型可更新参数量仅

0. 02×106,单帧推理延迟 2. 64
 

ms,较 CNN+LSTM 基线可

更新参数量减少约 36 倍,速度提升约 3 倍,显存占用降

低 6% ,充分验证了其在资源受限设备上的部署潜力。
本文将深度特征学习与超维计算有机结合,为雷达-

心电重建提供了一种兼顾精度与效率的新范式。 后续工

作可进一步探索模型在运动伪影干扰下的鲁棒性,扩大

受试者规模,并在更多样化的人群(如不同年龄、健康状

况)中验证其泛化能力,以及基于 FPGA 等硬件的实时系

统实现。
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