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摘要：使用毫米波雷达进行非接触式生命特征监测能够进行持续且不被察觉的身份验证，由于

心脏运动受各种复杂因素影响，而调频连续波毫米波雷达在用户睡眠时能更好地对心脏数据进行

监测和捕获。本文提出了一种基于心脏运动一维时序雷达信号的深度卷积神经网络身份识别的方

法，并与 LSTM、InceptionTime、LSTformer 三种深度学习算法进行了性能对比与分析。在实验

室采集到的人体静卧状态下心脏信号数据集上，各模型最终都能达到 90%左右的分类精度。其

中深度卷积神经网络 InceptionTime 准确率最高，但耗时最长，长短期记忆网络模型 LSTM 及

LSTformer 准确率较低，但耗时较短，本文提出的卷积神经网络模型准确率与 InceptionTime 相

当，但计算耗时较短，在准确率和计算效率之间取得了平衡。 
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Abstract: The usage of mmWave radar for non-contact vital signs monitoring has shown great potentials in 

the medical and healthcare fields, which enables continuous and imperceptible identity verification. Due to the 

complex impact of various factors on heart movement, the FMCW mmWave radar can better monitor and 

capture heart data during sleep, and the obtained heart data can be recognized and classified based on the 

uniqueness of personal heart movement characteristics. In this study, we propose a deep convolution neural 

network for identification recognition from one-dimensional time series data of the heart radar signal. The 

results were compared with 3 SOTA methods, i.e. LSTM, InceptionTime and LSTformer. All the models 

achieved classification accuracies about 90% on an experimentally acquired heart signal data set in sleep 

posture. The InceptionTime model has the highest accuracy, but it takes the longest time. The LSTM and 

LSTformer models have the lower accuracy but the shorter calculation time. The proposed CNN model can 

obtain similar accuracy but better efficiency in comparison with InceptionTime model. 
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1 引  言 

目前最常用的生物特征有人脸、指纹、虹膜、掌纹、声纹和签名等。其中

指纹以成本低、盗采难度低、用户接受度高等优点在国内主流生物特征技术市

场份额占比最多[1]。但这些生物特征识别系统仅要求用户在访问系统前进行身

份验证，之后系统便开放权限不再进行生物识别。这种情况会使系统很容易受

到攻击，威胁系统安全和用户隐私。目前已经有很多研究关注用户身份验证的

连续性。例如使用传感技术获取用户指纹[2]、虹膜[3]等生物特征，或是使用可

穿戴设备捕获用户脑电图[4]、步态[5]等生物特征信息，从而隐式并持续地验证

用户身份。而这些方法都是接触式验证身份信息。可穿戴设备作为特征信息采

集来源需要额外的操作，且可能对用户产生不适；指纹、虹膜等技术有造成身

份盗用和安全泄露的风险[6]，因此有不少学者正在研究使用一些非接触设备捕

获用户的信号作为身份特征。非接触式用户身份识别有望成为新的研究热点。 

国内外有很多学者使用不同的方式来捕获用户的身份特征从而进行身份验

证，大体分为使用 WIFI 信号和使用雷达两种方式，捕获用户步态模式或呼吸

等生物特征进行分类识别。 

目前国内外有许多工作，证明了 WIFI 信号也可作为身份识别任务的有效

数据来源。Liu 等[7]使用 WIFI 信号来捕获用户的呼吸运动的生物特征，从而进

行持续性的身份验证，在 20 名用户监测中实现了 95%的认证成功率和低于 5%

的误报率来检测欺骗攻击。Zeng 等[8]提出 WiWho 系统，使用 WIFI 信号来捕获

用户的步态特征从而识别用户身份信息。Huang 等[9]使用 WIFI 信号提取呼吸模

式并使用高斯混合模型来实现连续的用户身份验证，在不同的环境中对用户进

行实验，准确率超过了 90%。 

由于 WIFI 路由器分辨率较低[10]，且容易受到环境的干扰[11]。而雷达能够捕捉

到由于呼吸和心跳而产生的微多普勒特征，且在封闭空间受到的环境干扰少于

WIFI 信号[12]。 

目前已有一些工作使用雷达进行人体运动信息的特征提取与识别，充分证

明了雷达在捕捉人体宏观和微观运动特征上的能力。2016 年，美国 Rahman 等
[13]对 3 人的雷达波呼吸特征选取呼吸频率、谱密度和吸气时间等特征使用神经

网络进行特征识别和分类，准确率达到了 90%。2018 年，Rahman 等[14]对 6 人

的雷达波呼吸特征选取吸气与呼气面积比等特征使用 k 邻近聚类算法进行特征

分类，准确率达到了 95%。美国 Islam 等[15-16]于 2019 年至 2020 年先后对雷达



 

波呼吸特征采取 FFT 提取到的特征、呼气面积和呼吸深度对 10 人静坐呼吸和

静坐与短时运动呼吸结合等测量，准确率依次是 100%和 92%。Islam等[17]在 2020

年混合使用更高频率的 24GHz 的多普勒雷达对 6 名患有打鼾（OSA）的患者选

取峰值功率谱密度和吸气时间等特征使用支持向量机（SVM）算法进行特征识

别分类，准确率为 93%。2015 年，美国 Rissacher 等[18]选取 20 人心脏运动和基

于小波的时间频率特征进行心脏特征识别，准确率为 82%。2017 年，美国 Lin

等[19]使用 2.4GHz 的多普勒雷达对 78 人的心脏特征如心脏运动周期使用支持向

量机算法进行识别，准确率为 98.61%。2017 年，日本 Okano 等[20]使用 24GHz

多普勒雷达捕获 11 人的心脏功率谱密度作为特征并采用自回归分析进行识别

分类，准确率为 92.8%。2018 年，德国 Shi 等[21]选取心跳信号复杂度作为心脏

特征并使用支持向量机（SVM）算法进行特征识别，在 4 人的数据集上准确率

达到了 94.6%。Wang 等[22]提出 M-Auth 系统，该系统通过毫米波雷达监测用户

呼吸信号并使用能量比较的方法选择一个信息量最大的特征来进行用户身份的

识别分类，用户验证准确率达到了 96%。Li 等[23]将毫米波雷达应用到语音身份

验证上，提出了 VocalPrint 系统，文章提出该系统能够达到 96%的认证精准度。

Yang 等[24]将毫米波雷达捕获用户的步态特征，从而进行用户的身份验证和识别。

Wang 等[25]还将毫米波雷达应用到心脏信号的监测上，使用与呼吸信号类似的

处理方法进行身份验证。这些方法主要采用传统的机器学习方法，往往需要人

工选择合适的特征，在准确性、泛化性和鲁棒性上存在可提升的空间。 

目前国内外已有相关研究通过深度学习的方法提取毫米波雷达信号特征实

现身份识别。Pegoraro 等[26]提出使用毫米雷达波的微多普勒特征进行多人连续

运动路径跟踪，并在此基础上使用深度卷积网络进行身份识别。Zhao 等[27]提出

经由距离多普勒和达到角估计方法将雷达波反射信号表达为三维点云，通过多

目标跟踪算法同时获取多人场景下各目标运动轨迹，并在此基础上通过深度循

环神经网络进行身份识别。Mercuri 等[28]设计了一套雷达波距离-多普勒信号的

处理与分析方法，实现了复杂环境下多人识别，并能使雷达波提取到的人体生

理信号与正确的身份实现绑定。站立、步行等大尺度动作的雷达波信号特征虽

然已被证明可用于人体身份识别，但对静态目标，如在睡眠监测环境中的人体，

此类显著性特征难以获取。面对此种挑战，也有学者提出使用人体自发性运动

的特征进行身份识别。心脏信号就是其中一类有代表性的信号。Cao 等[29]使用

毫米波雷达捕获正对雷达 1.5m 位置测试者的心脏信号，并使用深度卷积神经网

络来进行身份识别，准确率达到了 98.5%。 

目前使用毫米波雷达分析心脏信号特征的研究使用的数据集在采集时，往

往要求志愿者处于静坐姿态，并且使用激光指示保证天线与心脏区域对准，条

件过于理想。在日常家居检测环境中往往难以保证如此理想的数据采集条件，

相关研究也尚不充分。同时，采集到的雷达波序列和实验室采集的信号相比，

呈现出更为复杂的混合特征，极大地影响身份识别算法的准确性和鲁棒性，使

得目前已在时域信号特征提取与识别领域得到广泛运用的深度学习方法并不能

实现令人满意的性能。因此在日常睡眠监测场景下，基于深度学习方法使用毫

米雷达波心脏运动信号进行身份识别仍是一项具有挑战性的工作。 

针对目前研究中存在的问题，本文提出了一种新的卷积神经网络，并且采

集了居家睡眠条件下的数据对目前时序数据领域中各种高性能的深度学习模型

进行了测试，并和本文提出的方法进行了对比。本论文总共有五大部分。第一

部分总体概括本文研究背景和主要内容。第二部分介绍了本文用到的实验数据。



 

第三部分介绍本文提出的网络的参数设置以及识别分类性能，并将该网络与三

种目前已被证明在时间序列分类问题中有着优异性能的网络：LSTM、

InceptionTime、LSTforme 进行性能对比和讨论。第四部分对本文进行总结。第

五部分提出未来的工作方向。 
 

2 方法与实验方案 

本文提出了一种基于深度卷积网络的雷达波心脏信号识别方法。毫米波雷达

装置采集到的用户睡眠状态下的运动数据时间序列，经由数据预处理以提取感兴

趣的信号分量并构成训练数据集，对提出的深度学习网络进行训练，以获取与个

人身份具有高相关性的特征。在本部分中，将对本问提出的方法中数据采集与实

验环境配置、数据处理和深度学习网络结构三部分关键内容进行详细描述。 

2.1 数据采集与实验环境配置 

本文的数据是在特定的实验室模拟用户居家睡眠场景，并在床头一定距离

放置毫米波雷达装置，如图 1 所示。图中红色框中是毫米波雷达。 

 

 
 图 1 捕获心脏数据实验环境图 

Fig. 1 Diagram of the experimental environment for capturing cardiac data 

本实验中采集了 4名志愿者心脏数据。每名志愿者睡眠时长在 40分钟左右。

所使用的雷达装置为 FMCW（Frequency Modulated Continuous Wave，调频连

续波）雷达，工作参数列表如表 1 所示。雷达信号的采样频率为 100Hz，每名

志愿者数据包含约 24 万个数据点。4 名志愿者经过初步信号处理后的数据图像

如图 2(a-d)所示。本研究涉及的人体数据采集实验流程，已经由中科院深圳先

进技术研究院伦理委员会批准，伦理审查批件号为：SIAT-IRB-231011-H0675。 
表 1 FMCW 雷达参数名及对应值 

Table 1 FMCW radar parameter names and corresponding values  

参数名 参数值 

Bandwidth 5.0GHz 

Start frequence 58GHz 

Chirp duration 133us 

Chirp repetition time 463us 

No. samples per chirp 128 

Frame rate 100fps 

ADC sampling rate 1MHz 

Range resolution 3cm 



 

Velocity resolution 1.34m/s 

 

 

图 2(a)编号 1 的数据图 

Fig. 2(a) Data chart for number 1 

 

图 2(b)编号 2 的数据图 

Fig. 2(b) Data chart for number 2 

 

图 2(c)编号 3 的数据图 

Fig. 2(c) Data chart for number 3 

 

图 2(d)编号 4 的数据图 

Fig. 2(d) Data chart for number 4 
 

2.2 数据预处理 

2.2.1 数据的预处理 

由于心脏跳动所引起的身体运动幅值特别微小，而睡眠时不自觉的身体运动

会对雷达捕获心脏数据产生很大的影响，甚至导致雷达捕获不到此时刻的心脏数

据。为了减少由于身体运动而产生较大的相位，从而使得深度学习模型错误地将

关注点放在这些相位值上，本文首先将雷达波时间序列按指定长度的区间进行划

分，统计每个区间内相位变化程度，超出指定阈值的区间将被标记为异常数据而

舍弃，不参与后续的深度学习数据集构成。对处理后的数据进一步通过线性拟合

去除大幅值的线性分量。经过上述两步数据处理后，我们由雷达波时间序列中去

除了大尺度的线性分量，获得了将用于构成深度学习数据集的微动信号分量。该

信号分量表现为在 0 幅值附近震荡的具有一定周期性的信号，能更直接的反应人

体心脏运动的特征。对编号 1 的数据进行处理后的效果图如图 3(a-b)所示。其中

位于 0 相位线的曲线对应的是处理后的相位变化。 



 

 

 

图 3(a)雷达波原始数据局部示例 

Fig. 3(a) A localized example of radar original sequence 

 

图 3(b)雷达波预处理后移除线性分量的数据局部示例 

Fig. 3(b) A localized example of radar preprocessed sequnce without linear components 

 

2.2.2 数据集的构造 

由于本文关注的是用户的心脏数据，而一个正常人的心率每分钟是 40-120

次。为了获得一个完整的心跳，本文选取 2 秒作为时间窗口由雷达波时间序列中

顺序截取样本。所使用的雷达频率为 100Hz，故数据长度设置为 200。为保证心

跳周期能被数据集完整覆盖，在获取数据后本文使用算法 1 引入样本重叠机制，

在本文中重叠率设置为 50%。每个样本根据其属于的时间序列数据对应的志愿者

编号赋予身份 ID，形成如<样本，身份 ID>形式的数据对，构成用于训练深度学

习模型的数据集。 



 

 

2.3 深度学习网络 

 
图 4 CNN 的网络架构 

Fig. 4 Network Architecture of CNN 

本文所提出的深度学习网络结构如图 4 所示，列明了每一层网络输出数据的

特征维度，其中“batch@dim*length”表示批量大小为 batch，数据长度 length，

特征维度为 d 的数据。每两个数据之间表示经过的的网络层结构：

“Conv1d:input_size*output_size*kernel_size”表示一维卷积层，输入通道数为

input_size，输出通道数为 output_size，卷积核大小为 kernel_size；

算法 1：重叠数据 

 输入：重叠率 over_radio,样本长度 timestep,f 为数据文件 

输出：重叠后的数据 temp 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

temp←[](initialization) 

last_timestep = time_step·over_radio 

if temp = []? 

   for i in (1:timestep) 

      line = f.readline() 

      if line = 空？ 

         break 

      else 

         temp += line 

else 

   if over_radio = 0 ? 

      temp = [] 

   else 

      temp = temp[-last_timestep:] 

   for i in (1:(timestep – last_timestep)) 

      line = f.readline() 

      if line = 空？ 

         break 

      else 

         temp += line 

return temp 

 



 

“BatchNorm:channel”表示批量归一化层，通道数为 channel；

“MaxPool1d:kernel_size”表示一维最大池化层，池化窗口大小为 kernel_size。 

本文所使用的 CNN 网络架构在 Wang 等[30]提出的时间序列分类网络的基础

上进行了改进。整个网络架构分为四部分，前三部分均包含两个一维卷积、批量

归一化层和最大池化层，最后一部分是全连接层。为了获得更大的感受野来捕获

更多的数据特征，第一部分的卷积核设置为 7，第二、三部分卷积核设置为 5 和

3。最大池化层设置卷积核为 5。前两部分主要功能为提取不同尺度下的特征，

通道数从 1 逐渐增加到 128，第三部分整合特征，将通道数逐渐减少至 32。接着

使用全局平均池化层得到样本的全局特征，之后通过全连接层得到该样本在每个

类别的概率得分。各个神经网络层后均使用 relu 激活函数。 

2.4 实验方案设计 

本实验将通过 2.2 预处理后的数据集按照 8:2 比例划分非测试集和测试集，

再将非测试集按照 9:1 比例划分训练集和验证集。本文对提出的深度学习网络与

对比方法均在 Pytorch 深度学习算法框架下实现，运行环境为 NVIDIA GeForce RTX 

3060。训练过程中选择 Adam 作为优化器，损失函数为交叉熵，并引入了学习率

衰减机制，当在一定循环次数内损失函数不再下降时，学习率减小 50%。 

本实验使用分类准确率和单位轮次运行时间作为衡量各个模型性能优劣的

标准。本实验最终是要完成对不同人心脏信号的 ID 身份识别的任务，所以高分

类准确率是本实验追求的目标。同时较短的时间完成身份识别也便于后续实际产

品的落地使用，由于不同模型拟合的轮次不同，故将总运行时间除以对应的训练

轮次得到的单位轮次运行时间作为衡量模型性能的标准之一。 

3.结果与讨论 

3.1 本文提出的多人心脏信号识别网络的性能分析 

使用 2.2 节中构成的心脏数据集对本文提出的网络架构进行训练。训练参数

（包括超参数）和对应值如表 2 所示。 
表 2 CNN 所用到的参数及对应值 

Table 2 Parameters used in CNN and their corresponding values  

符号 值 

SN（样本数量） 2000 

SL（样本长度） 200 

TRS（训练集个数） 5760 

VAS（验证集个数） 640 

TES（测试集个数） 1600 

BN（批量大小） 128 

LF（损失函数） 交叉熵损失函数 

Lr（学习率） 0.002 

Optim（损失优化函数） Adam 

SC（学习率优化函数） RedLR 

在表 2 的参数环境下，损失值变化图如图 6 所示。 



 

 
图 5 CNN 网络损失值变化图 

Fig. 5 Chart of the variation of loss values of the propsosed CNN network 

图 5 显示的损失值变化曲线在轮次达到 100 时趋于平稳，之后损失值便没有

明显的下降趋势，说明此时模型逐渐拟合。 

 
图 6 CNN 网络性能随训练轮次变化趋势图 

Fig. 6 Proposed CNN based network performance changing tendency against the 
number of epoches 

图 6 中虚线对应的是验证集准确率的变化曲线，随着训练轮次的增加，准确

率先增大后略微下降。出现这种情况的原因是，在 150 轮次之前，网络结构不断

拟合，准确率增加；在 150 轮次之后，网络结构存在过拟合，准确率略微下降。 

图 6 中实线对应的是时间的变化：随着训练轮次的增加，训练时间和测试时

间的总和不断增加。考虑到所保证的实时性，结合准确率和时间的变化图，设置

训练轮次为 150。此时测试集的准确率为 95.00%，对应的典型混淆矩阵如图 7

所示。 



 

 
图 7 CNN 分类结果的混淆矩阵 

Fig. 7 Confusion matrix of the proposed CNN based network 

 

3.2 与国内外现有技术的性能对比 

时间序列的特征提取一向是一个具有挑战性的问题，国内外也有相关研究提

出各自的解决方案。我们将本文提出的基于卷积神经网络的多人心脏信号识别方

法，与目前广泛使用且已被证明在时间序列特征提取领域有极好效果的 SOTA 方

法进行对比与讨论。 

对比方法之一为 LSTM。LSTM 网络是一种循环神经网络（RNN）架构，主要

用于处理序列类型的数据和自然语言处理任务。相比于传统的 RNN，LSTM 解决

了长期依赖问题，能够更有效地学习序列之间的关系。LSTM 网络包含一个重复

模块的链式结构，其中每个模块被称为 LSTM 单元。LSTM 单元包含三个门（输

入门、遗忘门和输出门），用于控制信息的流动。输入门控制哪些信息应该被传

递到下一个状态，遗忘门控制哪些信息应该被丢弃，输出门控制哪些信息应该输

出。当一个新的输入进入 LSTM 网络时，先经过 sigmoid 激活函数处理后，通过

输入门的控制，选择性地记忆某些信息，同时忘记不必要的信息，这样 LSTM 网

络即可学习到输入序列中不同位置之间的长期依赖关系。 

方法之二为 InceptionTime Network。 InceptionTime 网络架构是由 Fawaz 等
[31]提出的一种专门对时序数据进行分类的网络。它是由多个 Inception 模块组成

的深度卷积神经网络。每个 Inception 模块包含了多个并行的卷积分支，每个分

支都使用不同尺寸的卷积核来提取时间序列数据中不同长度的特征，并将这些特

征进行拼接。通过使用多个并行分支，InceptionTime 可以同时学习到不同尺寸的

特征，从而提高了模型在时间序列分类任务上的性能。在每个 Inception 模块中，

有四个并行的卷积分支：1x1 卷积、10x1 卷积、20x1 卷积和 40x1 卷积。这些不

同尺寸的卷积核可以捕捉到时间序列数据中不同长度的特征，并将这些特征进行

拼接。此外，在每个分支之后还添加了 Batch Normalization 和 ReLU 激活函数。

在每个 Inception 模块之间还添加了残差连接，用于加速模型训练和提高模型性

能。残差连接可以帮助信息更容易地从输入传递到输出，并且可以避免梯度消失

和梯度爆炸问题。最后，在整个网络结构末端还添加了全局平均池化层和全连接

层，用于将卷积特征映射到类别概率上。 



 

除此之外，Tan 等[32]提出的一种新的实时呼吸预测网络 LSTformer，旨在提

高放射治疗的效果。该模型采用了一种新颖的长期信息增强模块和轻量级 Transf

ormer 编码器，能够准确地提取时间序列特征，从而预测呼吸运动，即使是在长

时间窗口下也能保持良好的性能。LSTformer 模型结构包括两个主要模块：长期

信息增强模块（LI-E）和轻量级 Transformer 编码器（LTE）。LIE 模块通过增加潜

在变量的长期记忆来解决长时间窗口下性能下降的问题，并通过简化架构和限制

层数来满足实时性要求。此外，LSTformer 还采用了多头自注意力机制，以提高

模型的性能。 

对实验室采集的数据集，本文提出的卷积神经网络达到了 95.0%准确率，

LSTM 方法达到了 87.5%准确率，InceptionTime 达到了 95.7%准确率，LSTformer

方法达到了 88.9%准确率。我们在图 8(a-d)中列举了四种方法分类结果的典型混

淆矩阵，在图 9 中对比了各方法的平均准确率和计算效率。 

 

图 8(a)CNN 分类结果的混淆矩阵 

Fig. 8(a) Confusion matrix of the proposed 
CNN based network 

 

图 8(b)LSTM 分类结果的混淆矩阵 

Fig. 8(b) Confusion matrix of the LSTM network 

 

图 8(c)InceptionTime 分类结果的混淆矩阵 

Fig. 8(c) Confusion matrix of the InceptionTime 

network 

 

图 8(d)LSTformer 分类结果的混淆矩阵 

Fig. 8(d) Confusion matrix of the LSTformer 

network 

 



 

 

 

图 9 三种网络的准确率与运行时间的对比 

Fig. 9 Comparison of Accuracy and Runtime for Three Networks 

图 9 中直方图表示的是模型在测试集上的准确率，折线图表示的是模型运行

在单位轮次所需要的时间。从中可见 LSTM 分类准确率是最低的，这是由数据本

身的性质决定的。在使用毫米波雷达捕获心脏信号时，是以胸腔位置的微小相位

变化作为一个人的外部捕获到的心脏数据，即 BCG（Ballistocardiogram）信号，

大幅度运动、侧身等动作会使得胸腔心脏运动位置与毫米波雷达距离发生变换从

而对捕获到的 BCG 信号造成影响，进而对信号时间序列的周期性造成影响。和

其他已被证明应用 LSTM 网络能取得较好效果的时间序列信号，如 ECG 信号等相

比，BCG 信号的全局周期性并不显著。因此以 LSTM 网络架构为基础的 LSTM 模

型和 LSTformer 难以捕获基于 BCG 数据周期性的特征相关性，致使分类性能不如

本文提出的基于卷积的神经网络和 InceptionTime 网络。 

InceptionTime 网络比本文提出的网络分类准确率要高。由于 InceptionTime

网络内部设置有不同的卷积核来提取不同尺度的数据特征。虽然本文提出的网络

结构也使用不同的卷积核来获取不同的感受野，但 InceptionTime 网络架构同时

将多个不同卷积核提取到的特征进行整合，从而能捕获到更多的数据特征。在实

验过程中，InceptionTime 网络在 10 轮次就已经达到了验证集 90%左右的分类准

确率。但也由于网络架构的复杂度高，导致训练和推理的时间要远远高于其他三

种方法。 

综上所述，本文提出的基于深度卷积神经网络的多人心脏信号识别方法，与

三种 SOTA 方法相比，既能由日常健康监测场景中采集到的、相对复杂且周期性

性质较弱的信号中准确识别提取与个人生理信息有较高关联性的特征，同时又平

衡了网络结构的复杂度，能以较好的计算效率获得较高的身份识别准确率。 

 

4 结论 

本文提出了一种基于深度学习的多人心脏信号识别方法。对由毫米雷达波设

备获取的心脏运动信号时间序列，通过信号预处理去除大尺度线性分量并构成样



 

本数据集，训练了一种基于卷积神经网络的身份识别深度模型提取与识别时间序

列特征，从而实现非接触式的用户身份识别。 

我们在实验室中采集了四名志愿者的处于静卧状态下的雷达波心脏运动信

号，对本文提出的心脏信号识别方法进行了验证，并与 LSTM，InceptionTime，

LSTformer 三种 SOTA 深度学习方法进行对比。本文提出的方法达到了 95.0%的准

确率，而其他三种网络的分类准确率分别达到 95.00%，87.50%，95.697%，88.9%。

通过对比三种网络的表现，我们得出如下结论：InceptionTime 网络架构准确率最

高，但运行的时间最长；受相对复杂的数据采集环境影响，心脏信号的时间序列

周期性特征相对不明显，使得 LSTM、LSTformer 准确率最低，但运行时间最短。

本文提出的基于卷积神经网络架构的方法在准确率与网络复杂度间取得了平衡，

准确率与性能最优的 InceptionTime 网络相当，但计算效率有着明显优势，综合

性能最优。 

 

5 未来工作 

后续的研究工作会从以下两个方面来进行： 

（1）数据集：本文所使用的数据集是在实验室进行，用户在实验室会受到

比家庭休息更多的约束，这会对实验数据有一定的影响，后续会对用户居家时

的睡眠数据进行监测。 

（2）模型算法：在闭集识别中，本文提到的 CNN 准确率高，时间短，能很

好地完成闭集分类任务。但项目应用时还会捕获到非关注对象外的陌生数据，

后续会对开集识别和单类分类这两个领域对模型进行扩展，使项目模型更好地

应用于日常生活中。 
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