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摘要 基于雷达的非接触健康监测技术通过发射电磁波、接收解析人体反射的微动信号，实现对生理参数与行为模式的无

创连续监测，已成为非接触健康监测领域的研究热点。本研究系统梳理国内外相关研究成果，归纳雷达的技术原理、特点

及应用场景，分析基于雷达的非接触健康监测技术原理与核心优势，梳理其应用现状，为雷达在其他领域的应用提供科学

依据。基于雷达的非接触健康监测技术具有非接触、隐私保护、多场景适配等显著优势，且比传统接触式监测技术具有更

强的抗环境干扰能力，目前已在人类运动识别、生命体征与睡眠监测、情绪识别与心理压力监测、辅助医疗监测与诊断等

领域得到广泛应用。然而该技术在实际应用中仍面临复杂环境干扰、运动伪影干扰、个体差异性等现实挑战。未来需通过

软硬件协同创新、多模态融合与跨学科创新，推动技术向康复工程、老年康养等场景落地，为实现全民健康管理提供创新

技术支撑。
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随着生活水平的不断提高，公众对自身的健康

状况越发重视，对健康管理、身体素质监测、慢性

病监测等方面的需求也持续攀升。不断进步的传感

器技术、日益丰富的大数据资源以及快速发展的人

工智能技术，推动各类可穿戴设备得到广泛应用，

使长期持续的健康监测成为可能。日常生活及运动

中，人们常采用运动手表等设备进行心率、血压、

血氧饱和度等生理指标的监测，此外还能够进行步

数和步态等运动分析、睡眠质量与情绪压力检测；

使用柔性材料的动态血糖监测传感器［1］和汗液监

测传感器［2］正逐步应用于日常健康监测领域。然

而依赖物理贴附或穿戴设备采集生理信号的接触式

传感器在应用中可能存在问题［3］，如使用者可能

因长期佩戴引发皮肤刺激与不适，更易对特殊群体

（如烧伤患者、新生儿及传染病患者）造成二次伤

害，且在动态场景（如睡眠监测、运动状态跟踪）

中存在信号易受干扰、依从性差等问题。

因此研究者开始探索非接触式健康监测技术，

目前常见的技术路径包括语音提取、红外热成像、

视频成像、电容耦合、激光多普勒以及雷达

等［4-6］，其核心技术原理与综合性能对比详见表1。

其中，基于雷达的非接触健康监测技术 （radar-

based noncontact health monitoring technology，

RBNHMT）通过发射电磁波并捕捉人体反射信号

的时频特征，结合信号处理算法实现对呼吸、心

率、体动、血压等生理参数的解析，已被应用于医

疗监护、跌倒检测、睡眠分析、手势识别、车载健

康监测、智慧家居等多种场景［7-8］。与其他技术相

比，RBNHMT具有明显的优势：雷达技术能够实

现高精度的生命体征监测（如心率、呼吸率），在

静态或简单动态场景下具备较强的抗环境噪声和干

扰能力［4，9-11］；无需与人体直接接触，避免传统传

感器的不适感，适用于长期监测（如慢性病患者、

新生儿）［3，6］；可在家庭、医院、车内等多种环境
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中稳定工作，能够适应复杂光照、温度及障碍物干

扰（如特定雷达频率下，对薄型非金属墙体的穿墙

检测）［8，12-15］；无需摄像头等视觉设备，能够保护

用户隐私［7，16］。

本文将对RBNHMT进行全面综述，包括其基

本原理、在不同健康监测领域的应用现状，并探讨

该技术未来发展方向。

1　雷达的技术原理概述

雷达（radar），英文原意为“无线电探测和测

距技术（radio detection and ranging）”，是一种利

用电磁波探测目标物体的位置、速度和形状等信息

的电子设备。雷达系统主要由波形发生器、天线、

发射机、接收机、收发转换开关、信号处理机、显

示器等部分组成（图 1），通过发射天线向目标物

体发射电磁波信号，并通过接收天线接收来自目标

物体的反射信号，经过信号处理获取目标物体的距

离、角度和速度等相关信息［17-19］。日常应用中雷达

的各个组成部分通常集成于电路板或芯片中。

1.1　雷达的类型

自 20 世纪初出现至今，雷达技术不断发展，

雷达的种类越来越多。按照信号形式可以将雷达分

为 脉 冲 雷 达 （impulse radar， IR）、 连 续 波

（continuous wave， CW） 雷 达 和 调 频 连 续 波

（frequency-modulated continuous wave， FMCW）

雷达。其中 IR雷达发射周期性窄脉冲信号，脉冲

宽度通常为纳秒级，CW雷达发射固定频率连续正

弦波信号，而FMCW雷达发射经过调制、频率随

时间变化的连续波信号（chirp信号）。

按照工作频率可将雷达分为不同种类（表2），

大 致 可 分 为 高 频 （high frequency， HF， 3~          

30 MHz） 雷达、甚高频 （very high frequency，

VHF， 30~300 MHz） 雷达、特高频 （ultra high 

frequency，UHF，300 MHz~3 GHz）雷达、超高频

（super high frequency，SHF，3~30 GHz）雷达、极

高 频 （extremely high frequency， EHF， 30~

300 GHz） 雷达、太赫兹 （terahertz，THz，300~   

1 000 GHz）雷达等，其中EHF还可进一步划分为

不同波段［20］。

频率范围在 3.1 GHz~10.6 GHz、带宽不小于

500 MHz或相对带宽不小于20%的雷达称为超宽带

Table 1　Performance comparison of non-contact health monitoring technologies［4-6］

表1　非接触健康监测技术性能对比［4-6］

监测技术

语音提取技术

生物热成像技术

视频成像技术

电容耦合技术

激光多普勒技术

雷达技术

核心技术原理

声学特征分析与模式识别

红外辐射成像与分析

光学图像分析与建模

近场电场耦合与生物电位检测

激光多普勒振动测量

电磁波发射与微动信号解析

抗干扰能力

弱

强

强

强

强

强

可靠性

低

中

低

中

高

高

多目标识别能力

低

中

高

低

低

高

多场景适应性

有限

中

中

有限

中

广泛

复杂度

复杂

复杂

复杂

简单

简单

简单
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Fig. 1　Structure diagram of radar system
图1　雷达系统结构
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（ultra-wideband，UWB）雷达。因其功耗低、穿透

能力强、抗干扰能力强、分辨率高等特点，UWB

雷达被广泛应用于通信、车载雷达、定位、生命体

征监测、人体识别等领域。

频率为 30~300 GHz、对应波长为 1~10 mm 的

电磁波被称为毫米波 （millimeter wave），按照电

气 电 子 工 程 师 学 会 （Institute of Electrical and 

Electronics Engineers，IEEE） 于 1976 年制订的标

准 ， 毫 米 波 频 率 范 围 在 40~300 GHz， 而 27~        

40 GHz则称为亚毫米波，工作在该频段的雷达称

为毫米波雷达。由于波长为毫米级，因此与其他频

段雷达相比，毫米波雷达具备高分辨率、全天候工

作能力、抗干扰能力强、尺寸小、重量轻、目标特

征提取能力强以及隐私保护等优点，在多个领域得

到了广泛的应用［20］。同时，由于毫米波能够穿透

衣物等干扰物直接监测人体，在非接触健康监测中

有重要应用。

1.2　雷达基本工作原理

测距是雷达的基本任务之一，如图2所示，目

标到雷达的距离R可通过测量电磁波往返一次所需

的时间 tR得到，即

R = ctR2                                (1)

式中，c为电磁波在均匀介质中直线传播的速度，

即 3×108 m/s； tR 是雷达回波相对于发射信号的

延迟。

雷达测角通常采用相位法，利用多个天线所接

收回波信号间的相位差进行测角。如图3所示，假

设在θ方向有一远区目标，到达接收点的目标所反

射的电磁波近似为平面波，间距为d的两天线所收

到的信号由于存在波程差ΔR而产生相位差φ，即

φ = 2π
λ

∆R = 2πd
λ

sin θ                     (2)

式中，λ为信号波长。测量相位差φ即可确定目标

方向θ。

雷达测速的基本原理是基于电磁波的多普勒效

应，即当目标物体与雷达之间存在相对运动时，反

射波的频率会随之发生变化。如图4所示，当目标

相对雷达以速度 vr做径向运动时，接收回波会在发

射波形的基础上产生频率偏移，偏移的频率即多普

勒频率 fd：

fd = - 2vr
c

f0 = - 2vr
λ

                       (3)

式中，f0为发射信号的载波频率，λ为发射信号的

波长。当目标物体靠近雷达时多普勒频率为正，反

o
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d

Fig. 3　Schematic diagram of radar angle measurement
图3　雷达测角原理

R

Fig. 2　Schematic diagram of radar ranging
图2　雷达测距原理

Table 2　 Frequency bands and wavelengths of different 
radars

表2　不同雷达的频段与波长

频段

HF

VHF

UHF

L波段

S波段

C波段

X波段

Ku波段

K波段

Ka波段

V波段

W波段

毫米波 （millimeter wave， mmw）

太赫兹 （terahertz， THz）

频率范围

3~30 MHz

30~300 MHz

300 MHz~1 GHz

1~2 GHz

2~4 GHz

4~8 GHz

8~12 GHz

12~18 GHz

18~27 GHz

27~40 GHz

40~75 GHz

75~110 GHz

110~300 GHz

300~1 000 GHz

波长范围

10~100 m

1~10 m

30 cm~1 m

15~30 cm

7.5~15 cm

3.75~7.5 cm

2.5~3.75 cm

1.67~2.5 cm

1.11~1.67 cm

0.75~1.11 cm

4~7.5 mm

2.7~4 mm

1~2.7 mm

<1 mm
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之，当目标物体远离雷达时多普勒频率为负。测量

多普勒频率 fd即可得到目标运动速度。

1.3　雷达信号处理

雷达信号处理是实现目标信息解析的关键。雷

达接收的原始信号通常混杂着环境噪声、杂波干扰

以及目标信息，需要通过滤波、解调与正交分解等

方法预处理，首先对雷达回波进行调制解调，随后

经低噪声放大、下变频转换信号频段，结合直流偏

移消除、带通滤波等操作抑制环境噪声与杂波干

扰，有效抑制环境噪声与杂波干扰［16， 18］。

传统的信号表征和特征提取方法以时频域转换

为主，通过短时傅里叶变换 （short-time Fourier 

transform，STFT）、小波变换 （wavelet transform，

WT） 、 经 验 模 态 分 解 （empirical mode 

decomposition，EMD）等技术，生成距离-时间图、

距离-多普勒图、倒谱图等多维度表征，再从时域

（幅度峰值、均值、脉冲持续时间）、频域（多普勒

频率峰值、带宽、谐波分量）、时频域（信号频率

动态变化）提取物理特征、纹理特征等，经主成分

分析（principal component analysis，PCA）等降维

技术优化后，结合 K 近邻 （K-nearest neighbor，

KNN）、 支 持 向 量 机 （support vector machine，

SVM）、贝叶斯分类器等监督学习模型，实现基础

目标识别任务。随着机器学习与深度学习技术的兴

起，信号表征不再局限于单一域信息，而是融合距

离-时间、时频谱、集成距离-多普勒 （integrated 

range-Doppler，IRD）等多域数据，或结合多模态

传感器（雷达与可穿戴惯性传感器、声学、视觉传

感器），通过信号、特征或决策层面融合，显著提

升对复杂遮挡、多目标共存场景的适应性；在特征

提取与识别层面，将信号表征转换为图像或序列数

据 ， 借 助 卷 积 神 经 网 络 （convolutional neural 

network，CNN）、长短期记忆网络 （long short-

term memory，LSTM）、堆叠自编码器 （stacked 

auto-encoder，SAE）、Transformer等模型自动提取

高维抽象特征，同时通过迁移学习、生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）等技术弥补

雷达实验数据稀缺的问题，大幅提升了识别精度与

泛化能力［16］。

2　雷达在非接触健康监测中的应用

目前RBNHMT已在人类运动识别、生命体征

与睡眠监测、情绪识别与心理压力监测、辅助医疗

监测与诊断等关键领域积累了大量系统性研究成

果，其部分代表性研究进展汇总见表3。

2.1　人类运动识别

使用雷达能够精准实现人类运动识别（human 

activity recognition，HAR）。以基于毫米波雷达的

人体运动识别系统为例，该系统利用微多普勒效

应，从雷达回波中提取人体运动的微多普勒特征或

点云序列变化，结合机器学习与深度学习算法，实

现对各种动作和活动的无接触感知与分类。基于毫

米波雷达的人体运动识别系统突破了接触式监测与

光学捕捉的局限，成为康复医疗、养老监护、智能

家居、人机交互等场景的重要技术基础，目前已在

步态识别、手势识别、跌倒监测等医疗相关方向形

成大量研究成果。

步态识别方面，Jiang 等［21］提出基于 77 GHz

毫米波阵列雷达与多通道三维卷积神经网络

（multi-channel 3D convolutional neural network，

MC-3DCNN）的步态识别方法，通过获取人体散

射点的三维坐标、速度与强度等多维信息，实现对

慢跑、行走等常见步态的识别，准确率超过

92.5%。Dang等［22］提出的PGGait系统利用毫米波

雷达点云时空感知技术，在单用户和双用户场景下

的识别准确率分别达 96.75%与 94.30%，且在不同

环境和数据分割比下表现稳定，解决了多目标场景

下步态识别的稳定性难题。Ni等［23］开发的MGait

系统则结合微多普勒特征与开放集识别网络在多人

场景下进行人员识别和入侵者检测，实验结果表

明，该系统在77 GHz FMCW雷达上验证时，能够

达到 88.59%的总体准确率，能够有效实现多人场

景下的步态识别和入侵者检测，拓展了步态识别技

术在安防监控场景中的应用边界。

雷达的非接触特性有效弥补了传统手势识别方

-�F�

f0

f0+fd

vr

Fig. 4　Schematic diagram of radar velocity measurement
图4　雷达测速原理
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法的诸多局限。针对传统手势识别方法在成本、环

境依赖与隐私方面的局限，Yan等［24］提出基于毫

米波雷达的mmGesture半监督框架，该框架能够利

用少量标注数据实现域无关手势识别，在跨用户、

跨位置和跨环境场景下平均识别准确率分别达

98.59%、96.72%和 97.79%，显著提升了手势识别

的泛化能力与实用性。

在老年人及高危群体的跌倒监测中，雷达的非

接触优势更为突出。 Saeed 等［25］ 利用 5.8 GHz 

FMCW 雷 达 与 残 差 网 络 （residual network，

ResNet）模型，对跌倒、坐、站等6类日常活动进

行识别，在不同实验条件下对跌倒活动的检测准确

率均达 100% （两个实验的整体准确率分别为 96%

和85%）。Abdu等［26］提出了一种基于FMCW雷达

微多普勒特征融合的老年人跌倒检测系统，融合多

种预训练网络与注意力机制，结合SVM实现跌倒

检测，准确率为 99.77%。Liang 等［27］提出了一种

基于24 GHz FMCW雷达点云增强模型的跌倒检测

系统。该系统在不同室内环境对 13名受试者采集

数据测试，准确率分别为 99.1%和 98.9%。虽然该

系统计算复杂度较高，但在新受试者和新环境数据

集上表现出色。这为室内老年人健康监测提供了有

效的新方案。

动作姿态分析旨在通过量化运动过程中的运动

学与动力学参数，揭示动作的生物力学机制，目前

主流技术如可穿戴设备、光学捕捉系统等在真实场

景中存在明显局限，前者易干扰自然动作，后者成

本高、操作复杂且环境适应性差。相比之下，雷达

技术能够以非接触方式精准识别身体动作与姿态，

实时监测各部位角度、关节弯曲等运动参数，并持

续追踪相关力学指标。例如An与Ogras［28］开发的

毫 米 波 雷 达 辅 助 康 复 系 统 （millimeter-wave 

assisted rehabilitation system，MARS），基于 CNN

处理雷达点云数据，无需摄像头、不受光照限制且

保护隐私，能够重建人体 19个关节的三维位置与

骨架运动，并提供关节角度、速度估计与姿势纠正

反馈，为动作姿态的精细化监测提供了新的技术

路径。

雷达在该领域研究的核心方法正逐步从传统机

器学习向深度学习转变。早期研究如 Fairchild

等［29］采用经验模态分解结合 SVM 的方法，虽然

取得了初步成果，但识别精度有限。后续研究则充

分利用深度学习的优势，如Yi等［30］设计的注意力

融 合 轻 量 化 Transformer （attention-fused lite 

Transformer，AF-LiteFormer） 模型通过引入多尺

度线性注意力机制，在康复动作识别中达到了

99.7%的准确率，展现了深度学习在特征提取和模

式识别方面的强大能力，为其在养老监护、康复医

疗等安全关键场景的应用提供了坚实的技术基础。

2.2　生命体征与睡眠监测

生命体征监测 （vital sign monitoring，VSM）

是RBNHMT最核心的研究方向之一，RBNHMT通

过捕获由心肺活动及血管搏动引起的体表微动，实

现 对 呼 吸 、 心 率 、 心 率 变 异 性 （heart rate 

variability，HRV）及血压等关键生理参数的非接

触式测量，为长期、连续的生理功能评估提供了新

的技术途径。从生物物理学角度来看，雷达生命体

征监测的本质是将生理活动转化为可测量的物理信

号。呼吸与心率的检测是通过FMCW雷达发射线

性调频连续波，接收人体反射信号后经混频生成中

频信号并数字化；随后利用多普勒效应和相位变化

识别胸腔微动 （呼吸幅度 1~12 mm/频率 0.2~      

0.8 Hz，心跳幅度 0.1~0.5 mm/频率 0.8~2 Hz），通

过距离-多普勒图分析目标特征并滤除噪声；再以

带通滤波器分离呼吸与心跳信号，最后通过相位差

分信号的傅里叶变换频谱峰值提取呼吸频率、心率

及 HRV 等参数，实现非接触式高精度生命体征

监测［20］。

早期研究以技术可行性验证为核心，如

Matthews等［31］的研究通过FMCW雷达成功捕获了

由呼吸和心跳引起的胸腔微动信号，建立了基本的

信号处理流程。随着技术进步，研究重点转向提升

复杂场景下的监测精度。Sakamoto 等［32］ 利用     

79 GHz UWB 多 输 入 多 输 出 （multiple-input 

multiple-output，MIMO） 雷达系统实现了从头部

信号提取心率，突破了过去胸腔信号采集的局限；

Alizadeh等［33］则在真实卧室环境中验证了系统与

可穿戴设备（Hexoskinc智能运动背心）的高度相

关性 （呼吸率 94%，心率 80%）；Han 与 Hong［34］

提出的多频率相位提取技术，从算法层面克服了范

围迁移问题，进一步提高了信号质量。

当前研究前沿主要围绕多模态融合、高级生理

参数提取、拓展应用场景三大方向展开。在多模态

融合方向，通过不同传感器信息互补提升复杂场景

鲁棒性，Yang 等［35］和 Shokouhmand 等［36］的研究

表明，通过融合FMCW/IR-UWB雷达或雷达/视觉

信息，可将动态场景下的生命体征监测精度提升至

92.3%，有效抑制单一传感器的噪声与干扰。高级
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生理参数提取方向，研究维度从基础生命体征出

发，向反映自主神经调节功能的 HRV、反映心血

管系统功能的血压等高级生理指标深化，丰富了

RBNHMT 在生理功能评估中的应用维度。Han

等［37］提出基于 FMCW 雷达的 HRV 监测算法，通

过计算胸壁运动加速度增强心跳信号、抑制呼吸干

扰，精准提取心跳间隔并分析 HRV，实验测得心

跳间隔均方根误差（RMSE）为 14.9 ms，HRV 参

数（心搏间期的均值（MEAN）、正常窦性心搏间期标

准差（SDNN）、相邻正常窦性心搏间期差值的均方根

（RMSSD））RMSE分别为 3.24 ms、4.91 ms、9.10 ms； 

马骁等［38］则采用时变滤波经验模态分解 （time-

varying filtering empirical mode decomposition，

TVF-EMD）方法解决传统EMD的模态混叠问题，

实现呼吸与心跳信号的有效分离，并通过重构心跳

时域信号完成HRV估计，为HRV分析及人员疲劳

状态评估提供了可靠技术手段。

血压是反映人体心血管系统功能的重要指标之

一，雷达无法直接测量血压，但是可以通过监测与

血压相关的生理指标实现间接估算，主流方法包括

利用脉搏波传递时间（pulse transit time，PTT）结

合血流动力学模型，或通过血管壁扩张特性反推血

压变化。Geng等［39］利用 77 GHz FMCW雷达同时

获取颈部和胸部的脉搏信号，计算中心动脉 PTT

（central aortic pulse transit time，caPTT）从而估计

血 压 ， 收 缩 压 和 舒 张 压 误 差 分 别 为 （5.54±      

7.62） mmHg、（4.68±6.15） mmHg；Singh等［40］通

过毫米波FMCW雷达测量胸腕间PTT得到脉搏波

速度（pulse wave velocity，PWV），并结合手腕信

号曲线下面积（area under curve，AUC）输入人工

神经网络，经实验测得收缩压、舒张压RMSE分别

为3.33 mmHg、3.14 mmHg；Vysotskaya等［41］基于

60 GHz FMCW雷达提取皮肤位移脉搏波，结合21

个特征与校准参数输入神经网络预测血压，55名

受试者实验显示收缩压、舒张压误差分别为（9.2±

8.3）mmHg、（7.7±5.7）mmHg；姜钰学等［42］构建

两阶段递进式特征融合与映射网络，实现血压精确

测量与波形重建，实验测得收缩压、舒张压误差 

分别为（3.49±5.75） mmHg、（2.40±3.59） mmHg，

血压波形重建误差3.33 mmHg、偏差率3.74%。

应用场景逐步从静态场景向动态、特殊场景延

伸，尤其在驾乘人员生命体征监测中表现突出。

Wang等［43］提出基于毫米波雷达的系统，通过两步

运动补偿算法去除运动伪影，经多种路况测试，呼

吸率、心率和心跳间隔的中位数误差分别为      

0.16 次/min、0.82 次/min 和 46 ms，相对准确率分

别达 99.17%、 98.94% 和 94.11%；张涛［44］ 利用

AWR1843毫米波雷达搭建实验平台，采用FMCW

技术与3发4收MIMO设计，实现驾驶员疲劳与健

康状态的实时监测及报警，为驾驶安全提供智能解

决方案。

RBNHMT在睡眠监测领域的核心优势体现在

无创性、高精度与多场景适配性等方面，部署于床

旁、天花板等非侵入性位置（无需用户佩戴任何设

备，可规避传统监测对睡眠舒适度的干扰）的雷达

能够精准捕捉睡眠过程中的生命体征（呼吸、心

跳）与人体运动信息，将雷达探测的微动、位移等

物理信号与睡眠分期、姿势变化等生物学标志建立

关联映射，从而实现入床/离床检测、睡眠阶段划

分、睡眠质量量化评估等全场景解读。Turppa

等［45］基于 24 GHz FMCW 雷达的研究表明，通过

倒频谱分析与自相关函数处理雷达信号，能够在仰

卧、侧卧、俯卧及模拟低通气等多种睡眠场景下实

现心率（平均绝对误差 3.6%）与呼吸率（平均误

差 9.1%）的准确监测，验证了该技术在复杂生理

状态下的临床监护潜力。Liu 等［46］所开发的毫米

波雷达姿势识别系统PosMonitor，则通过多帧联合

角度净化与呼吸特征增强点云的方法，实现了6种

常见睡眠姿势 98% 的平均识别准确率，且在复杂

场景下仍保持 90% 以上的准确率，有效提升了复

杂环境下的系统泛化能力。

2.3　情绪识别与心理压力监测

人体自主神经调节引发的特征性生理反应（如

心率变异性、呼吸节律变化）与行为模式改变（如

无意识肢体活动）能够反映情绪与心理压力状态，

通过捕捉细微信号雷达可将隐性状态转化为可量化

的物理信号，同时避免接触式设备对受试者的应激

干扰与问卷调研的主观性偏差，为情绪识别与心理

压力监测提供无创、连续的全新技术途径。陈泽统

团队［47-48］针对非接触情绪识别开展系列研究，提

出 3类典型方法：基于改进KNN的ER-MIK方法、

基于深度学习的ER-CNN方法，以及融合生理体征

与面部图像的多模态方法ER-MICG。实验结果表

明，融合多维信息的ER-MICG方法表现最优，在

特定人与非特定人条件下平均识别精度分别达

85.5%和74.25%，其优势在于通过生理信号（如心

率波动）与面部图像（如面部微表情关联的头部微

动）的互补，降低了单一信号在情绪模糊区间的误
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判率。

HRV 是反映压力状态的核心生物标志物，当

人体处于压力状态时，交感神经兴奋性增强，导致

HRV参数显著降低。Ha等［49］开发的WiStress系统

即基于该原理，采用毫米波雷达结合机器学习网络

WiStress-Net，不仅能高精度提取HRV特征，还能

够融合呼吸节律、体动强度等多维信息构建压力分

类框架。实验结果显示，该系统在长期与短期监测

中，对不同环境下压力水平的分类准确率达 84%~

95%，且在受试者自由活动状态下仍保持较低的

HRV提取误差，充分验证了生理信号路径在动态

场景中的可靠性。

梁雨萌团队［50-51］开发的基于毫米波雷达的非

接触式心理压力监测系统mmStress系统，通过捕

捉用户在日常生活中无意识出现的抓挠、徘徊、晃

腿等“置换活动”实时推断其压力水平。在为期    

30 d、累计超过1 200 h的实际场景部署实验中，系

统平均准确率达83%。其优势在于无需依赖生理信

号的精细解析，对高动态场景（如办公、通勤）的

适应性更强，可弥补生理信号路径在复杂活动场景

下的监测短板。

2.4　辅助医疗监测与诊断

雷达在辅助医疗监测与诊断中显示出独特的技

术价值，通过捕捉与特定疾病相关的生理活动或形

态变化，雷达能够提高医疗诊断的准确性和效率，

同时保护患者的隐私，为非接触、无感的早期筛查

和诊断提供了新的技术途径。为解决传统接触式心

音监测方法（声学听诊器、数字听诊器、加速度

计）存在的患者不适、无法长期监测等问题，Lenz

等［52］提出了一种 77 GHz FMCW MIMO 毫米波雷

达的非接触式听诊器，通过波束成形捕捉胸壁微米

级振动实现心音测量 （第一心音 S1、第二心音

S2）。在不同场景下与接触式听诊器的同步对比实

验结果显示，雷达听诊器在抗背景噪音（S1/S2信

噪比（signal-to-noise ratio，SNR）提升 2 dB）、穿

透厚衣物（S1 SNR 与基准相当）、对侧监测（S1 

SNR优于基准4.6 dB）上表现更优，虽然仅能捕捉

低频心音（<75 Hz）但SNR稳定且高于加速度计，

且吸收功率密度远低于安全标准，可作为传统监测

的有效补充（适用于传染病防控等场景）。该技术

目前存在样本量少（仅 1名健康男性）、高频心音

缺失、成本显著高于接触式听诊器等局限，仍需进

一步优化。

传统乳腺影像筛查以X光、CT、超声成像及

磁共振成像 （magnetic resonance imaging，MRI）

为主，然而上述方法在致密乳腺敏感性、电离辐射

剂量、检查成本与患者依从性方面存在固有缺陷。

而雷达为无压迫、无电离辐射、高分辨率的早期乳

腺癌检测提供了新的途径，其技术原理在于利用电

磁波照射乳房，由于恶性肿瘤组织通常具有更高的

水分含量和离子浓度，其介电常数和电导率显著高

于周围的正常脂肪组织，这会使入射的电磁波在肿

瘤位置产生更强的反向散射信号，通过围绕乳房布

置的天线阵列收集这些信号，并运用延迟求和、逆

散射等成像算法进行处理，即可在图像中定位并勾

勒出肿瘤的轮廓［53-57］。由于传播特性存在差异，

不同波段电磁波检测性能也有所差异：微波频段

（0.5~20 GHz），凭借深穿透能力（2~4 cm）可覆盖

不同厚度乳腺组织，临床前体模实验中病灶检出率

不低于70%，临床测试中灵敏度区间为54%~90%，

设备成本低且具有便携化潜力，适用于基层医疗机

构大规模筛查场景；毫米波频段（30~300 GHz），

空间分辨率较微波频段提升3倍以上，可稳定检出

1~5 mm微小病灶（体模检出率≥83%），在致密乳

腺组织中病灶定位误差可控制在 1 mm 以内，且

SNR稳定维持在10 dB以上，抗环境干扰（衣物遮

挡、背景噪声）能力显著提升，为乳腺癌早期精准

定位提供关键技术支撑；太赫兹频段 （0.1~         

10 THz），展现出超高空间分辨率（≤100 μm），在

离体组织鉴别中准确率不低于90%，可实现术中肿

瘤边界的精准勾勒，但其穿透深度不足 1 cm，目

前仅适用于术中辅助定位及离体组织检测等细分

场景［56］。

尿流率测量对于诊断良性前列腺增生（benign 

prostatic hyperplasia，BPH）、下尿路症状 （lower 

urinary tract symptoms，LUTS） 和膀胱出口梗阻

（bladder outlet obstruction，BOO） 等疾病至关重

要。传统尿流测量方法依赖于重量传感器，存在间

接性、时间延迟和水波干扰等问题，可能影响测量

准确性。Qi 等［58］提出了一种基于毫米波 FMCW

雷达的尿流测量方法，具有直接测量尿流速度、精

度高和非接触式等优势。经过水管流速测量实验及

模拟排尿场景实验验证，该方法能够有效测量尿流

速度，为尿动力学健康诊断提供了一种新的技术手

段。尽管存在一些局限性，但该方法在远程医疗保

健领域展现出巨大的潜力，未来有望嵌入智能厕所

中，长期记录使用者排尿模式，为相关疾病的诊断

提供重要数据支持。
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多导睡眠监测 （polysomnography，PSG） 作

为评估与诊断阻塞性睡眠呼吸暂停 （obstructive 

sleep apnea，OSA）的金标准，因设备要求高、分

析复杂、成本昂贵，难以适用于大规模筛查与长期

跟踪。相比之下，雷达具备无接触、易操作的特

性，能连续监测呼吸、心跳、血氧等生命体征指

标，精准识别呼吸暂停事件并计算呼吸暂停低通气

指数 （apnea-hypopnea index，AHI），适配家庭及

基层筛查等多种场景，在提升患者依从性与控制成

本方面优势显著［59-61］。李晨洋等［60］进行了一项纳

入145名受试者的平行对照研究以验证基于毫米波

雷达的低负荷新型睡眠监测系统QSA600的性能，

结果显示该系统对轻度、中度、重度OSA诊断的

灵敏度分别为 88.68%、89.83%、97.06%，特异度

分别为 94.87%、98.84%、99.10%，受试者工作特

征 （receiver operating characteristic， ROC） ‑AUC

分别为 0.973 4、0.990 9、0.999 5，在诊断 OSA 及

不同严重程度OSA分级方面与PSG表现出很高的

一 致 性 （Pearson 相 关 性 为 0.987 2， ICC 为      

0.985 0）。李瑜等［59］的验证研究对 71例患者同步

进行 PSG 和新型雷达设备的睡眠监测，对比分析

两者的呼吸暂停低通气指数（AHI）和最低血氧饱

和度（lowest arterial oxygen saturation，LSaO2）等

关键诊断指标雷达设备的敏感度为96.2%，特异度

为89.5%，在不同严重程度的OSA分级中，其敏感

度和特异度均表现优异，尤其在重度OSA中敏感

度达100%，在检测低氧血症（LSaO2≤90%）方面，

雷达设备的敏感度为 94.3%，特异度为 88.9%，雷

达设备与PSG测得的AHI和LSaO2均呈现高度正相

关（r=0.919和 r=0.865）。

Table 3　Representative studies of radar for non-contact health monitoring
表3　雷达在非接触健康监测中的部分代表性研究

人类

运动

识别

步态

识别

手势

识别

Fairchild等

（2014）［29］

Yi等

（2024）［30］

Jiang等

（2020）［21］

Dang等

（2024）［22］

Ni等

（2022）［23］

Yan等

（2023）［24］

经 验 模 态 分 解

EMD+支持向量机

SVM

AF-LiteFormer 模

型+多尺度线性注意

力机制

MC-3DCNN（多通

道三维卷积神经网

络），利用三维坐

标、径向速度和强

度等多维点云信息

PGGait系统（基于

毫米波雷达多维点

云时空感知技术）

基于毫米波雷达微

多普勒特征的多人

员步态识别与入侵

者检测系统MGait

mmGesture半监督

学习框架

CW多普勒雷达

（2~4 GHz、75~

110 GHz）

毫米波雷达

77 GHz毫米波阵列

雷达

77 GHz毫米波

雷达

77 GHz FMCW

雷达

毫米波雷达

初步实现运动识别，

但精度有限

康复动作识别准确

率 99.7%

慢跑、行走等步态

识别准确率>92.5%

单/双用户场景步态

识别准确率96.75%/

94.30%，环境适应

性强

多人场景总体识别

准确率88.59%，可

实现入侵者检测

跨用户/位置/环境识

别 准 确 率 98.59%/

96.72%/97.79%

基础

运动

识别

康复医

疗动作

监测

步态模

式精细

化区分

多目标

场景步

态监测

安防监

控、步

态识别

自然人

机交互

奠定传统机器学习

在运动识别上的基

础，为后续技术迭

代提供参照

注意力机制强化关

键特征提取，高精

度适配康复场景，

推动技术向安全关

键领域落地

融合多维散射点信

息，实现常见步态

高精度区分，为步

态异常分析提供技

术支撑

时空感知能力突出，

多场景稳定性优，

解决多目标步态识

别干扰问题

结合开放集识别，

拓展至多人安防场

景，兼顾步态识别

与 安 全 预 警 双 重   

价值

半监督学习降低标

注成本，域无关特

性提升泛化能力，

适配复杂人机交互

场景

识别精度有待提

升，复杂环境下

抗干扰能力有待

验证

模型复杂度较高，

端侧部署的算力

适配性需进一步

优化

多目标遮挡场景

的适应性尚未得

到充分验证

复杂遮挡环境下

的识别性能缺乏

相 关 实 验 数 据    

支持

多人密集场景下

的识别精度缺乏

验证，未明确极

限人数适配能力

复杂手势（多手

指联动）的识别

效果未充分验证，

相关数据有限

研究方向 作者 核心方法 设备参数 关键结果 主要应

用场景

技术特点

与价值

缺点
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生命

体征

与睡

眠监

测

跌倒

监测

动作

姿态

分析

呼吸/

心率

Saeed等

（2021）［25］

Abdu等

（2022）［26］

Liang等

（2024）［27］

An与Ogras

（2021）［28］

Matthews等

（2000）［31］

Sakamoto等

（2018）［32］

Alizadeh等

（2019）［33］

Han与Hong

（2020）［34］

Yang等

（2021）［35］

Shokouhmand

等

（2022）［36］

短时傅里叶变换生

成微多普勒特征图

+ResNet分类

多特征融合+通道注

意力网络+典型相关

分 析 （CCA）

+SVM分类器

点 云 增 强 模 型

（PCE）+创新3D点-

盒 混 合 回 归 损 失   

函数

毫米波雷达+卷积神

经网络处理点云数

据，重建人体关节

三维位置

FMCW雷达捕获胸

腔微动信号，建立

基础信号处理流程

从 头 部 提 取 心 率   

信号

从频谱中提取呼吸

（0.1~0.6 Hz）与心

率（0.8~2 Hz）对

应的峰值频率

多 频 率 相 位 提 取   

技术

A-FuseNet网络融合

多雷达数据，引入

活动和运动特征作

为额外信息

相机引导雷达波束

对准，奇异值点检

测（SVPD）算法优

化监测区域

5.8 GHz FMCW

雷达

5.8 GHz FMCW

雷达

24 GHz FMCW

雷达

毫米波雷达

FMCW雷达

79 GHz UWB 

MIMO雷达

77 GHz FMCW

雷达

60 GHz FMCW

雷达

FMCW/IR-UWB

雷达融合

RGB-D相机、

77~81 GHz FMCW

雷达

跌 倒 检 测 准 确 率

100%，整体实验准

确率96%/85%

跌 倒 检 测 准 确 率

99.77%

新受试者/环境准确

率99.1%/98.9%，F1

分数均达0.988以上

可重建19个关节三

维位置，提供姿势

纠正反馈，所有关

节位置的平均绝对

误差为5.87 cm

可准确识别呼吸率

与心率

平均准确率83.7%，

均方根误差16.3 ms

与Hexoskinc智能运

动背心相关性：呼

吸 率 94%， 心 率

80%

相位谱中的杂散噪

声显著减少，能精

准捕捉生命体征与

运动位移

动态场景生命体征

监 测 精 度 提 升 至

92.3%

较传统雷达呼吸率

准 确 率 提 升 4%~

7%、心率准确率提

升5%~15%

室内老

人异常

运动

监测

老年人

跌倒

预警

室内

健康

监测

康复

姿态

训练

生命体

征监测

技术

验证

多部位

生命体

征监测

居家生

命体征

监测

复杂场

景体征

监测

动态场

景体征

监测

室内单/

双受试

者生命

体征

监测

跌倒检测特异性高，

可同时识别多种日

常活动，适用于老

人居家安全监护

特征融合与注意力

机制提升检测精度，

为高风险人群跌倒

快速响应提供保障

点云增强提升鲁棒

性，低计算复杂度，

利于嵌入式设备部

署，适配多环境室

内监测

无接触无光照限制，

关节重建维度全，

为康复训练提供精

准姿势指导

首次验证雷达捕获

生理微动的可行性，

构建了基础技术框

架，为后续研究奠

定基础

拓展信号采集部位，

UWB MIMO雷达提

升空间分辨率，丰

富体征监测维度

真实场景验证实用

性，与可穿戴设备

高度相关，推动技

术向居家健康管理

转化

算法层面解决范围

迁移瓶颈，有效提

升复杂环境下信号

保真度，保障监测

可靠性

多人员等复杂室内

场景均保持高准确

率，可用于居家养

老、住院患者监测

等实际场景

视觉-雷达融合提升

波束对准精度，突

破多目标与角度限

制，兼顾实时性与

准确率，适配室内

多目标监测场景

实验场景集中于

室内，户外场景

的抗干扰性能尚

未得到验证

模型计算复杂度

较高，嵌入式设

备的部署适配性

需进一步优化

实验聚焦单目标

跌倒检测，多目

标场景的识别效

果缺乏验证

关节角度测量精

度有待提升，动

态动作追踪的实

时性需优化

实验场景以静态

为主，复杂动态

场景的适应性尚

未验证

头部运动时的信

号稳定性缺乏充

分验证，动态场

景精度数据有限

多人同场景下的

信号区分能力尚

未验证，缺乏相

关实验数据

多频率信号处理

的功耗控制效果

未明确，相关优

化数据缺乏

多雷达部署的成

本控制与系统集

成复杂度优化尚

未得到充分考虑

依赖相机辅助 ，

无光环境下的性

能表现缺乏验证

续表3

研究方向 作者 核心方法 设备参数 关键结果 主要应

用场景

技术特点

与价值

缺点
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HRV 

监测

血压

监测

驾乘

场景

监测

Han等

（2023）［37］

马骁等

（2024）［38］

Geng等

（2023）［39］

Singh等

（2023）［40］

Vysotskaya等

（2023）［41］

姜钰学等

（2024）［42］

Wang等

（2022）［43］

张涛

（2023）［44］

计算胸壁运动加速

度增强心跳信号，

抑制呼吸影响，利

用联合优化算法与

动态规划求解精准

提取心跳间隔

时变滤波经验模态

分 解 （TVF-EMD）

分 离 呼 吸 与 心 跳   

信号

中 心 动 脉 PTT

（caPTT）估计血压

同步采集胸部与手

腕的皮肤位移信号，

将 脉 搏 波 速 度

（PWV） 与手腕信

号的AUC输入ANN

估计血压

获取皮肤位移提取

脉搏波，将21个脉

冲波特征输入双隐

藏层神经网络，建

立血压回归模型

引入自注意力机制

的 MultiResUNet 为

主干网络重建血压

波形并提取深层特

征，结合卷积神经

网络与长短期记忆

网 络 估 计 SBP 和

DBP

两步运动补偿算法

去除运动伪影，联

合优化分解重构呼

吸与心跳信号，最

终提取呼吸率、心

率、心跳间隔

融合心跳频率、呼

吸频率、呼吸幅度3

项指标，与正常阈

值对比决策驾驶员

状态

FMCW雷达

60 GHz FMCW

毫米波雷达

77 GHz FMCW

雷达

双FMCW毫米波

雷达（77 GHz、

79 GHz）

60 GHz FMCW

雷达

毫米波雷达

77 GHz FMCW

毫米波雷达

77~81 GHz FMCW

毫米波雷达

心 跳 间 隔 RMSE 

14.9 ms， HRV 参  

数 RMSE 3.24 ms/ 

4.91 ms/9.10 ms

HRV 指 标 （MEAN 

986 ~ 1 093 ms、

SDNN 99.1~    

111.9 ms、 rMSSD 

18.1~41.2 ms），结

果与受试者主观疲

劳感受一致

收缩压误差（5.54±

7.62）mmHg，舒张

压 误 差 （4.68± 

6.15）mmHg

收 缩 压 RMSE=    

3.33 mmHg，舒张压

RMSE=3.14 mmHg

收缩压误差（9.2±

8.3） mmHg， 舒     

张 压 误 差 （7.7±          

5.7）mmHg

收缩压误差（3.49±

5.75）mmHg，舒张

压 误 差 （2.40±   

3.59）mmHg，血压

波 形 重 建 误 差 为  

3.33 mmHg

呼吸率、心率、心跳

间 隔 中 位 数             

误 差 0.16 次/min、       

0.82次/min、46 ms，

准 确 率 99.17%/

98.94%/94.11%

实现驾驶员疲劳监

测与实时报警

非接触

式HRV

监测

人员疲

劳状态

评估

无创血

压监测

无创血

压监测

连续无

创血压

监测

血压精

准测

量+波

形分析

驾乘人

员生命

体征

监测

驾驶员

疲劳监

测与安

全预警

呼吸干扰抑制效果

好，HRV提取精度

高，为特殊人群与

高危场景提供高精

度非接触方案

突破传统EMD模态

混叠局限，时域信

号重构可靠，为疲

劳状态评估提供技

术支撑

caPTT 测 量 稳 定 ，

与接触式设备相关

性高，为无创血压

监测提供新思路

融合多特征与神经

网络，血压估算精

度高，模型泛化能

力较强

大样本验证稳定性，

多特征输入提升鲁

棒性，适配连续血

压监测场景

兼顾血压测量与波

形重建，两阶段融

合提升精度，为心

血管功能评估提供

丰富数据

运动补偿算法抑制

伪影，动态场景精

度高，为驾驶安全

监测提供可靠技术

方案

MIMO设计提升信

号采集能力，实时

报警功能适配驾驶

场 景 ， 保 障 行 车   

安全

实验以静态场景

为主，轻微体动

场景下的精度稳

定性缺乏验证

算法对计算资源

要求较高，嵌入

式设备的部署适

配 性 需 进 一 步    

验证

血压估计误差接

近临床标准临界

值，需进一步优

化校准算法

双雷达部署增加

系统复杂度与成

本，单雷达方案

的 可 行 性 尚 未    

验证

血压估计误差偏

大，对高血压等

特殊人群的适配

性缺乏验证

模型结构复杂导

致计算功耗较高，

低功耗场景的适

配性需优化

极端路况（剧烈

颠簸）下的性能

表 现 缺 乏 充 分    

验证

基于固定阈值判

断，个体差异适

配性的验证数据

不足

续表3

研究方向 作者 核心方法 设备参数 关键结果 主要应

用场景

技术特点

与价值
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情绪

识别

与心

理压

力监

测

辅助

医疗

监测

与诊

断

睡眠

监测

情绪

识别

心理

压力

监测

心音

监测

乳腺

癌检

测

尿流

率测

量

Turppa等

（2020）［45］

Liu等

（2024）［46］

陈泽统团队

（2022，

2023）［47-48］

Ha等

（2021）［49］

梁雨萌团队

（2023，

2024）［50-51］

Lenz等

（2023）［52］

AlSawaftah等

（2022~

2025）［53-56］

Qi等

（2022）［58］

基于倒频谱分析提

取心跳间隔、自相

关分析提取呼吸率，

及HRV特征计算

多帧方位角概率聚

类算法净化点云，

将点云三维坐标与

相对呼吸特征输入

含 卷 积 层 、

Transformer 编码器

的轻量化DNN模型

实现睡眠姿势识别

构建ER-MIK（改进

KNN）、 ER-CNN

（深度学习）、ER-

MICG （多模态融

合）等分类模型，

融合生理与面部图

像多模态数据

WiStress系统，提取

HRV等特征，结合

呼吸、运动信息，

输入随机森林分类

器实现低/中/高三级

压力分类

mmStress系统，捕

捉无意识“置换活

动”实时推断压力

水平

波束成形，捕捉胸

壁振动测量心音

微波/毫米波/太赫兹

雷达，利用介电常

数差异成像

直接流速测量法测

量尿液流速

24 GHz FMCW

雷达

77 GHz FMCW

雷达

77 GHz FMCW

雷达

77 GHz FMCW

雷达

60 GHz FMCW

雷达

77 GHz FMCW 

MIMO雷达

微波（0.5~

20 GHz）、毫米波

（30~300 GHz）、太

赫兹（0.1~10 THz）

雷达

77 GHz FMCW

雷达

心率平均绝对误差

3.6%，呼吸率误差

9.1%

6种睡眠姿势识别准

确率 98%，在复杂

场景下仍保持90%

以上的准确率

ER-MICG在特定/非

特定人条件下识别

精度85.5%/74.25%

不同环境下压力水

平的分类准确率达

84%~95%，且在受

试者自由活动状态

下 仍 保 持 较 低 的

HRV提取误差

30天部署实验平均

准确率83%

S1/S2信噪比提升，

穿透厚衣物/对侧监

测表现优异，吸收

功率密度符合安全

标准

微波：病灶检出率≥
70%；毫米波：1~ 

5 mm病灶检出率≥
83%；太赫兹：离

体组织鉴别准确率≥
90%

雷达与传统重量传

感器测得的速度变

化趋势一致，但雷

达测得结果更稳定

睡眠期

生命体

征监测

睡眠姿

势监测

非接触

情绪

识别

动态场

景压力

监测

日常场

景压力

评估

非接触

心音

听诊

乳腺癌

早期筛

查/术中

定位

尿动力

学健康

诊断

倒频谱分析提升信

号处理鲁棒性，多

睡姿适配性强，适

用于复杂睡眠状态

监测

角度净化与特征增

强提升姿势识别精

度，为睡眠质量评

估 提 供 姿 势 维 度   

数据

多模态融合降低情

绪误判率，非接触

特性避免应激干扰，

适配心理评估场景

多维信息融合提升

了压力分类精度，

动态场景适应性强，

为实时压力评估提

供支撑

基于行为特征无需

生理信号解析，长

期部署稳定性好，

适配高动态日常压

力监测

抗噪与穿透能力强，

非接触特性适配传

染病防控，补充传

统听诊器不足

无压迫无电离辐射，

多频段互补覆盖不

同检测需求，为乳

腺癌诊疗提供分层

技术方案

非接触直接测量，

避免传统方法干扰，

为尿动力学远程监

测 提 供 创 新 技 术   

路径

未开展睡眠分期

识别相关实验 ，

功 能 维 度 有 待    

拓展

未结合睡眠质量

关联分析，应用

价值的拓展数据

不足

复杂混合情绪的

识别效果缺乏验

证，相关场景数

据有限

高运动状态下的

监测性能缺乏充

分验证，极限运

动场景数据不足

易受外界环境因

素干扰，复杂环

境下的抗干扰性

能需验证

实验样本量较小

（ 仅 1 名 健 康 男

性），高频心音

（＞75 Hz） 数据

缺失，成本偏高

微波频段空间分

辨率偏低，太赫

兹频段穿透深度

有限（＜1 cm）

目前仅完成模拟

场景验证，人体

临 床 试 验 尚 未    

开展

续表3

研究方向 作者 核心方法 设备参数 关键结果 主要应

用场景

技术特点

与价值

缺点
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OSA 

评估

与诊

断

李晨洋等

（2024）［60］

李瑜等

（2021）［59］

雷达设备与PSG对

比 验 证 OSA 诊 断   

性能

雷达设备与PSG同

步监测，对比AHI、

LSaO2等指标

QSA600系统

具体信息未提及

轻/中/重度OSA诊断

灵 敏 度 88.68%/

89.83%/97.06%，特

异度94.87%/98.84%/

99.10%

AHI/LSaO2相关性 r

=0.919/r=0.865， 重

度OSA敏感度100%

OSA居

家初筛

与分级

OSA筛

查与低

氧血症

检测

低负荷无接触，与

PSG一致性高，适

配大规模OSA居家

筛查，提升患者依

从性

关键指标相关性高，

低氧血症检测精准，

为OSA分级与并发

症预警提供支持

设备成本偏高 ，

基层医疗机构普

及的经济性需进

一步优化

缺乏长期居家监

测的有效性验证，

设备便携性有待

提升

续表3

研究方向 作者 核心方法 设备参数 关键结果 主要应

用场景

技术特点

与价值

缺点

AF-LiteFormer：注意力融合轻量化Transformer （attention-fused lite transformer）；A-FuseNet：额外信息引导的融合网络 （additional 

information guided fusing network）；AHI：呼吸暂停低通气指数（apnea-hypopnea index）；ANN：人工神经网络（artificial neural network）；

AUC：曲线下面积 （area under curve）；caPTT：中心动脉脉搏波传递时间 （central aortic pulse transit time）；CCA：典型相关分析

（canonical correlation analysis）；CW：连续波（continuous wave）；DBP：舒张压（diastolic blood pressure）；DNN：深度神经网络（deep 

neural network）；EMD：经验模态分解 （empirical mode decomposition）；FMCW：调频连续波 （frequency-modulated continuous wave）；

HRV：心率变异性 （heart rate variability）； IR-UWB：脉冲无线电超宽带 （impulse radio ultra-wideband）；LSaO2：最低血氧饱和度

（lowest arterial oxygen saturation）；MC-3DCNN：多通道三维卷积神经网络（multi-channel 3D convolutional neural network）；MIMO：多输

入多输出（multiple-input multiple-output）；MultiResUNet：多残差U网络（nultiResidual U-Net）；OSA：阻塞性睡眠呼吸暂停（obstructive 

sleep apnea）；PCE：点云增强（point cloud enhancement）；PSG：多导睡眠监测（polysomnography）；PTT：脉搏波传递时间（pulse transit 

time）；PWV：脉搏波速度（pulse wave velocity）；ResNet：残差网络（residual network）；RGB-D：红-绿-蓝深度图像（red-green-blue-

depth）；RMSE：均方根误差 （root mean square error）；SBP：收缩压 （systolic blood pressure）；SVPD：奇异值点检测 （singular value 

point detection）；SVM：支持向量机（support vector machine）；TVF-EMD：时变滤波经验模态分解（time-varying filtering empirical mode 

decomposition）；UWB：超宽带（ultra-wideband）。

3　潜在挑战与未来发展方向

RBNHMT凭借无创、连续、隐私保护的核心

优势，在健康监测领域展现出广阔应用前景，但其

应用仍受复杂环境干扰、多目标识别困难、个体差

异适配不足、硬件性能瓶颈等多方面因素局限［20］。

未来研究需围绕信号处理算法创新、硬件技术突

破、多模态融合、场景拓展与跨学科创新展开，推

动技术从实验室验证向现实世界场景的深度落地。

3.1　雷达技术局限性

复杂环境干扰是 RBNHMT 面临的核心挑战，

其本质是雷达信号在室内外多场景传播过程中，受

物理传播路径、电磁环境、运动伪影、多目标叠加

等因素共同作用，引发的信号失真、噪声叠加与频

谱混淆，直接影响雷达监测精度［3，5，9，62-65］。户外

场景中，风雨产生的干扰信号会导致雷达回波出现

信号强度远超人体体表微动信号的随机噪声，掩盖

微弱的人体生理信号；室内场景中，金属家具、墙

体、天花板等反射面会引发多路径效应，雷达发射

信号经直射、反射等多条路径传播后，接收端会形

成信号叠加、相位偏移与频谱混淆，破坏呼吸、心

率等生理信号的原始特征，这些因素都会直接影响

生理参数监测的准确性［9，63，65］。

现有生命体征与睡眠监测方面的研究多在相对

理想的静态场景下进行实验验证，如Shokouhmand

等［36］采用静坐姿势、Han等［37］采用仰卧姿势开展

数据采集与算法验证，这类场景能最大程度减少环

境干扰与运动影响，保障生理信号的纯净度［3］。

但在居家监测、病房护理、车载健康监测等真实应

用场景中，环境往往更为复杂，监测目标也并非始

终保持静止状态，目标的身体运动（如睡眠中的翻

身、肢体活动）会引入非心跳、呼吸相关的位移或

振动，这类运动幅度通常达厘米级，远大于胸壁因

呼吸、心跳产生的毫米级微动，导致雷达采集的信

号中混入干扰成分，即运动伪影干扰，这种干扰会

直接掩盖或混淆呼吸、心率等生理信号的原始特

征，严重影响动态场景下的信号解析精度［9，65］。

RBNHMT在多目标监测场景中面临显著挑战，

这一问题在团队运动、多人病房护理、家庭集体居

住等多目标密集场景中尤为突出［63］。多个监测对

象处于雷达探测范围内时，不同个体的胸壁微动

（由呼吸、心跳导致）信号、肢体运动信号会与雷
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达发射信号相互作用，引发信号叠加、串扰与频谱

混淆，导致目标识别与分离困难［64］。此外，不同

个体的生理与身体特征存在固有差异，例如体型大

小、胸壁厚度会影响雷达信号的反射强度与传播路

径，呼吸频率、心率基线的差异可能导致信号频谱

重叠，而年龄、体质差异引发的胸壁微动幅度不同

（如老年人呼吸微动幅度小于青壮年），会进一步增

加信号解析难度［9，65］，因此将系统应用于多目标

监测或跨个体场景时，必须充分考虑个体差异带来

的影响，通过个性化校准、多特征融合等方式提升

适配性［3］。

此外，RBNHMT在硬件层面还面临着平衡体

积、成本、功耗与性能的难题［53，55-56］。高性能雷

达系统往往成本较高、体积较大，难以适配便携式

或消费级应用场景；小型化、低成本雷达虽可嵌入

日常设备，但测量精度可能下降，无法满足捕捉人

体微动（如呼吸时胸腔位移）的监测需求；部分高

性能雷达设备功耗较高，可能降低设备续航能力，

影响其在长期连续监测应用场景中的实用性；低功

耗设计虽能延长续航，又需平衡信号稳定性与探测

灵敏度。这些硬件层面因素的制约直接影响着该技

术的临床普及与多场景落地。

3.2　未来发展方向

信号处理算法方面需突破传统算法的局限，引

入新兴技术实现精准解析。例如：采用小样本学习

与元学习，让模型从极少量样本中快速学习泛化，

针对个体生理特征差异快速适配新用户，大幅减少

校准时间，解决跨个体适配难题；构建云端协同与

边缘智能架构，边缘端本地实时处理信号、提取关

键体征并完成异常检测，云端则开展复杂分析与长

期健康建模，兼顾实时性与深度分析需求；研发自

适应与鲁棒信号处理算法，基于强化学习设计自适

应滤波器，动态调整参数以有效抑制运动伪影，提

升动态场景下的信号鲁棒性。此外，可结合物理信

息、神经网络等技术，进一步降低复杂环境噪声与

干扰的影响，保障微弱生理信号的提取精度。

硬件研发需以“高灵敏度、低功耗、小型化、

低成本”为核心目标，破解性能与集成性的平衡难

题。芯片层面，借鉴车载毫米波雷达发展路线，推

进高度集成的系统级芯片（SoC）设计，将多通道

射频收发前端、频率合成、模数转换器与数字信号

处理器/神经网络加速器集成于单个雷达SoC芯片，

并针对生命体征提取与微多普勒分析设计专用加速

单元，提升单位功耗下的处理效率。封装与天线设

计层面，采用天线封装一体化（AiP）技术，将多

通道天线阵列直接集成于封装内部，在有限面积内

实现毫米波波束形成与角度分辨能力，通过系统级

封装（SiP）方案，将雷达 SoC、存储器、控制器

及相关无源器件集成为单一标准化封装模组，简化

整机设计并降低制造成本，可供参考的成熟技术如

加特兰RoP ®封装技术，通过封装内辐射片与波导

腔体结构，不仅大幅降低毫米波信号传输损耗，还

能显著提升通道隔离度与天线增益，同时兼顾小型

化、低成本与高可靠性，适配多场景高精度应用。

功耗控制层面，引入事件驱动采样、占空比调度、

压缩感知等技术，优化功耗管理模块，满足电池供

电或嵌入式场景的长期连续监测需求。

多模态数据融合是提升系统监测鲁棒性的关

键，可有效突破单一雷达技术在多目标识别与个体

差异适配中的局限。一方面，通过将雷达技术与其

他非接触监测技术（如红外、视频、激光雷达等）

相结合，实现多模态数据的融合和不同技术之间的

优势互补，以更全面地了解运动员的生理和运动状

态，从而提高监测结果的准确性和可靠性。另一方

面，建立多模态数据的互补与误差修正机制，通过

不同技术的相互验证（如雷达提取的心率数据与红

外测温的体温数据联动），降低单一技术的监测误

差，解决多目标识别、个体差异适配等难题。

4　总结与展望

RBNHMT作为一种新兴的健康监测手段，通

过发射电磁波并接收人体反射信号，结合信号处理

算法，实现对呼吸、心率、体动、血压等生理参数

的解析。其凭借非接触无创、在静态或简单动态场

景下具备较强的抗干扰能力、隐私保护、多场景灵

活适配的核心优势，为健康管理提供了安全便捷的

技术路径。目前，该技术已在人类运动识别、生命

体征与睡眠监测、情绪识别与心理压力监测及辅助

医疗监测诊断等方向形成系统性研究成果，展现出

广阔的应用前景。

然而该技术从实验室走向实际应用仍面临诸多

挑战。环境适应性方面，复杂场景中的多路径效应

与信号衰减问题亟待解决；监测性能方面，多目标

识别困难、个体差异显著以及运动伪影干扰等问题

制约了其在动态环境下的可靠性；系统集成层面，

性能、尺寸、功耗与成本之间的平衡仍是实现规模

化应用的关键瓶颈。

未来RBNHMT的研究与发展需要从技术性能
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优化、多模态感知融合、应用场景拓展及跨学科协

同创新等多个方面进行努力。随着技术瓶颈的逐步

突破，RBNHMT有望成为全民健康管理的关键工

具，为临床辅助诊断、公共卫生筛查及个性化健康

服务提供创新支撑，助力健康中国建设。
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Graphical abstract

Basic principle of radar technology: 
electromagnetic   wave   signals   are 
transmitted toward a target object via 
a    transmitting    antenna,   and   the 
reflected   signals   from   the   target 
object  are  received  by  a  receiving 
antenna. Relevant information about 
the target  object,  such  as  distance, 
angle, and velocity, is then obtained 
through signal processing techniques
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application
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Abstract　Radar-based non-contact health monitoring technology (RBNHMT) has emerged as a transformative 

paradigm in continuous health sensing, enabling non-invasive and continuous monitoring of physiological 

parameters and behavioral patterns by transmitting electromagnetic waves, analyzing the reflected signals, and 

detecting subtle bodily movements—ranging from millimeter-scale chest wall displacements due to respiration to 

micro-scale vibrations associated with cardiac activity—ultimately transforming them into quantifiable health 

data. Distinguished by its non-contact operation, inherent privacy preservation, and adaptability to diverse 

scenarios, RBNHMT exhibits stronger resistance to environmental interference than conventional contact-based 

monitoring, and has solidified its position as a prominent and dynamic research focus in the field of non-contact 

health monitoring. Currently, significant and multifaceted progress has been made across several key areas. In 
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human activity recognition (HAR), systems leveraging micro-Doppler signatures or point cloud sequences 

achieve high-precision detection of gait, gestures, and fall events, with state-of-the-art deep learning-based models 

achieving accuracy rates exceeding 99% in controlled experimental settings. For vital sign and sleep monitoring, 

it not only tracks respiratory and heart rates continuously but also extracts clinically relevant metrics such as heart 

rate variability (HRV) for autonomic nervous system assessment and estimates blood pressure through indirect 

methods like pulse transit time analysis, while maintaining robustness in dynamic settings through advanced 

motion compensation algorithms. In sleep monitoring, it further enables sleep posture classification and apnea 

event detection. In emotion and stress recognition, it provides a non-intrusive approach for psychological 

assessment by analyzing autonomic-response physiological signal patterns or behavioral features. Furthermore, its 

applications in auxiliary medical diagnosis have expanded to promising interdisciplinary areas such as non-

contact heart sound auscultation, radar-based screening for obstructive sleep apnea (OSA), and emerging research 

into breast cancer detection using microwave and millimeter-wave imaging techniques. However, several 

challenges impede its practical deployment. Signal quality is significantly compromised by multipath interference 

in complex indoor environments and clutter from static objects, and by motion artifacts in dynamic scenarios 

where gross body movements obscure the subtle physiological signals. Algorithmically, separating signals from 

multiple targets in close proximity and calibrating for substantial individual physiological differences, such as 

body habitus, baseline vital signs, remain difficult and limit generalizability. Hardware design also faces the 

challenge of balancing power consumption, cost, integration, and performance, often requiring trade-offs that 

constrain miniaturization, battery life, or measurement sensitivity. Future advancement, therefore, requires 

collaborative and targeted innovation across multiple dimensions. Algorithmically, developing adaptive signal 

processing models based on emerging paradigms such as few-shot learning (for user-specific calibration with 

minimal data) and reinforcement learning (for dynamic noise suppression) is essential. At the hardware level, 

highly integrated radar SoCs with embedded processing capabilities and advanced packaging technologies are 

crucial for achieving the dual goals of device miniaturization and cost reduction without sacrificing performance. 

At the system level, fusing radar data with complementary modalities such as infrared and acoustic sensing can 

create a synergistic, multi-modal framework that significantly enhances perceptual robustness and reliability in 

complex, real-world environments. This review provides a comprehensive synthesis that systematically 

summarizes the relevant theoretical foundations and application progress, and offers an in-depth analysis of the 

current technical bottlenecks. It aims to provide a clear development path and a foundational academic reference 

for the in-depth integration and practical application of RBNHMT in critical scenarios including rehabilitation 

engineering, smart elderly care, in-vehicle health monitoring, and beyond, thereby offering innovative technical 

support for the vision of universal, proactive, and personalized health management.

Key words　 radar,non-contact health monitoring, human motion recognition, vital signs and sleep monitoring, 

auxiliary medical monitoring and diagnosis
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