
 

多角度探测模式下结合Hough变换与SVR的墙后目标定位算法
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摘要：多普勒穿墙雷达在定位墙后目标时，存在以下两个难点：(1)准确获取频率混叠区域目标瞬时频率；(2)通

过获取精确的墙体参数来减小墙体对定位造成的影响。针对以上问题该文提出了一种结合Hough变换和支持向量

回归-BP神经网络的目标定位算法。该文首先设计了一种多视角融合穿墙目标探测模型框架，通过获取不同视角

下的目标位置来提供辅助估计墙体参数信息；其次，结合差分进化算法和切比雪夫插值多项式提出了一种目标瞬

时频率曲线的高精度提取和估计算法；最后，利用估计的墙体参数信息，提出了一种基于BP神经网络的目标运

动轨迹补偿算法，抑制了障碍物对目标定位结果的扭曲影响，实现了对墙后目标的精确定位。实验结果表明，相

较于传统的短时傅里叶方法，该文所述方法可以准确提取时频混叠区域的目标瞬时频率曲线并减小墙体造成的影

响，从而实现墙后多目标的准确定位，整体定位精度提升了约85%。
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Abstract: Doppler through-wall radar faces two challenges when locating targets concealed behind walls: (1)

precisely determining the instantaneous frequency of the target within the frequency aliasing region and (2)

reducing the impact of the wall on positioning by determining accurate wall parameters. To address these

issues, this paper introduces a target localization algorithm that combines the Hough transform and support

vector regression-BP neural network. First, a multiview fusion model framework is proposed for through-wall

target detection, which enables the auxiliary estimation of wall parameter information by acquiring target
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positions from different perspectives. Second, a high-precision extraction and estimation algorithm for the

instantaneous frequency curve of the target is proposed by combining the differential evolutionary algorithm

and Chebyshev interpolation polynomials. Finally, a target motion trajectory compensation algorithm based on

the Back Propagation (BP) neural network is proposed using the estimated wall parameter information, which

suppresses the distorting effect of obstacles on target localization results and achieves the accurate localization

of the target behind a wall. Experimental results indicate that compared with the conventional short-time

Fourier method, the developed algorithm can accurately extract target instantaneous frequency curves within

the time-frequency aliasing region. Moreover, it successfully reduces the impact caused by walls, facilitating the

precise localization of multiple targets behind walls, and the overall localization accuracy is improved ～85%.

Key words: Doppler through-wall radar; Target localization; Hough transform; Chebyshev polynomials; Target

trajectory compensation

 

1    引言

作为探测墙后目标的重要工具之一，多普勒穿

墙雷达利用电磁波信号的多普勒效应来获取运动目

标的运动状态。多普勒雷达具有尺寸小、精度高的

特点，在军事和民用领域被广泛应用 [1,2]。传统的

目标定位方法通过获取时频分析中目标的瞬时频率

(Instantaneous Frequency, IF)特征，来实现运动

目标的定位[3]。根据不同接收机获取的相同载波频

率的雷达信号来判断运动目标的波达角(Direction

Of Arrival, DOA)，并利用同一接收机获取的不同

载波频率的雷达信号判断运动目标的距离。

然而，在实际测量中，使用多普勒穿墙雷达进

行墙后目标定位时存在以下几个难题：(1)当检测

多个目标，目标之间的IF足够接近甚至交叉时，时

频谱图中频率接近位置处会出现频率混叠现象，难

以获得精确的目标IF曲线[4]；(2)无法忽略墙体对目

标定位的影响时，定位结果相较于目标真实位置偏

差较大[5,6]。因此，对IF进行准确估计并减小墙体对

定位的影响是墙后目标定位领域中的一项关键技术。

研究者提出了许多信号处理方法来获取目标的

瞬时频率。最常用的方法是基于短时傅里叶变换

(Short-Time Fourier Transform, STFT)的峰值法[7]，

它通过提取经STFT处理后的时频分布上的峰值来

确定目标瞬时频率，然而，这种方法受不确定性原

理限制且无法处理频率混叠情况，因此对目标瞬时

频率的提取精度不够高。Huang等人[8]提出经验模

态分解来分离目标分量，但是由于未考虑目标散射

特性，易导致提取的信号与真实目标信号存在较大

差别。Li等人[9]提出的改进维特比算法通过设置惩

罚函数来动态获取目标瞬时频率，但在时频混叠区

域表现并不理想。

目前，墙体参数估计主要应用于穿墙成像与目

标定位领域[10]。Jin等人[11]提出了一种基于图像域

滤波器的方法，避免了直接估计折射角来获取墙体

参数，从而在短时间内获取更好的成像效果，但该

算法在多目标成像场景中的处理十分复杂。Pro-

tiva等人[12]采用了时延法，通过利用电磁波传播的

几何关系与传播时间计算墙体参数，但在非均匀墙

体情况下表现不佳。Wang等人[5,13]提出了轨迹相交

法，通过遍历一定范围内的壁厚来获取不同雷达系

统的“目标坐标-壁厚”曲线，曲线交点即为目标

的实际位置与壁厚，但这种方法耗时较长。

Zhang等人[14]提出一种基于支持向量机的墙体参数

估计方法，根据雷达回波的振幅与时延估计墙体参

数，但需要复杂的超宽带雷达系统，且在目标靠近

墙体时性能不佳。

以上方法均能通过估计墙体参数从而提高墙后

目标的定位精度，但目前墙体参数估计方法主要基

于超宽带雷达系统，基于多普勒穿墙雷达实现墙后

目标的精准定位仍然是一个挑战。为了有效解决现

有方法的不足，本文提出了一种结合Hough变换和

支持向量回归-BP神经网络的目标定位算法。本文

的主要贡献可以概括为以下几点：

(1) 设计了一种多视角融合穿墙目标探测模型

框架，为墙体参数估计和轨迹补偿提供基础。通过

优化雷达系统，将目标探测从单一视角扩展到多个

视角，从不同角度获得目标位置以提供辅助信息。

同时，通过分析多视角信息的差异，基于支持向量

回归获取墙体参数的估计结果。

(2) 设计了一种基于切比雪夫插值多项式的Hough
变换瞬时频率估计算法。通过差分进化算法动态搜

索切比雪夫多项式零点附近IF值从而精确获取目标

IF曲线。

(3) 设计了一种基于BP神经网络的运动轨迹补

偿算法。该算法能基于墙体厚度估计值有效补偿目

标运动轨迹，减小墙体对目标定位的影响，从而显

著提高穿墙目标定位精度。 
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2    目标定位与墙体模型
 

2.1  传统多普勒穿墙雷达定位算法

多普勒穿墙雷达系统能够发射电磁波信号并接

收包含目标信息的雷达回波信号。传统双频多普勒

穿墙雷达系统由一个发射机Tx和两个接收机Rx1与
Rx2组成，如图1所示。其中，d为天线间的距离，

θ为波达角，R为目标到参考点的距离。本文将距

离为d的两个接收机称为一组接收机。

人体目标的检测主要依靠获取回波信号中的特

征信息。发射机发射信号可以表示为

T (t) = A ·
(
ej(2πfc1t+φ1) + ej(2πfc2t+φ2)

)
(1)

φ1 φ2其中，A为信号的幅值，fc1, fc2和 ,  分别是载

波频率和对应的初始相位。

由于实际探测环境复杂多变，如果将人体视为

点目标，雷达回波经滤波后，得到的信号可表示为

R(t) =

K∑
k=1

hk · T (t− τk(t) + n(t)) (2)

其中，K为探测目标的数量，hk为第k个目标回波分

量的衰减系数，τk(t)表示第k个目标由于信号发射

和接收而产生的时间延迟，n(t)为接收到的探测环

境中的噪声。

在传统多普勒雷达定位中，往往不考虑墙体对

电磁波的影响，因此接收机Rxs (s=1,2)对应的基带

信号RS(t)可以表示为

RS(t) =A ·

 K∑
k=1

αke

−j2πfc1
dt,k+ds,k

c

+

K∑
k=1

αke

−j2πfc2
dt,k+ds,k

c
 (3)

其中，αk为第k个目标的散射系数，dt,k为发射机

Tx与第k个目标之间的距离，ds,k为接收机Rxs与第

k个目标之间的距离，dt,k与ds,k在图1中表示为Ra与

Rb，c为光速。

多普勒穿墙雷达通过获取目标的DOA与距离

实现对运动目标的定位。图2展示了获取目标DOA
与距离的原理。

无论是DOA还是距离的获取，均通过计算不

同信号的相位差。获取目标的DOA通常需要单频

载波信号与两个接收机，获取目标的距离通常需要

双频载波信号与一个接收机。

第k个目标的R1(t)分量与R2(t)分量之间的相位

差可表示为

Φ2,k − Φ1,k ≈ 2πfc1 ·
d · sin θk

c (4)

Φi,k其中， (i=1,2)为第i个接收机接收到对应载波频

率为fc1的信号在时刻t的相位。

相似的，同一接收机接收到不同载波频率信号

的相位差可以表示为

Φ′
1,k − Φ1,k ≈ 4π∆fc ·

R(t)

c (5)

 

Tx

Ra RbR

x

y

d

q

Rx1 Rx2

v探测区域

 
图 1 传统多普勒雷达探测模型

Fig. 1 Traditional Doppler radar target detection model
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d T(t)=exp(j2pfc1t) T(t)=exp(j2pfc1t+j2pfc2t)
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y

  

R

Tx Rx1 Tx Rx1
Rx2

DF»2pfc1d·sinqk/c

DF»4pfc1d·R/c

(a) 目标DOA的获取
(a) Acquisition of target DOA

(b) 目标距离的获取 
(b) Acquisition of target distance  

图 2 多普勒穿墙雷达目标定位原理图

Fig. 2 Doppler through-wall radar localization schematic
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Φ′
1,k

∆

其中， 为第1个接收机接收到对应载波频率为

fc2的信号在时刻t的相位， fc为fc1与fc2的频率差。由

于收发天线之间的距离很小，在远场条件下该式成立。

因此，远场条件下目标在二维平面上的位置信

息可以表示为
θ(t) = arcsin

(
Φ2,k − Φ1,k

2πfc1 · d
· c
)

R(t) =
Φ′
1,k − Φ1,k

4π∆fc
· c

(6)

Φ

由于相位在环境中极易受到噪声干扰，常使用

IF积分的方式来代替直接相位差。由于IF=d /dt，
因此改进后的目标位置信息可以表示为

θ(t) = arcsin

2π
∫ (

f1,2(t)− f1,1(t)
)
dt+ ϕ1

2πd/λ



R(t) =

2π
∫ (

f2,1(t)− f1,1(t)
)
dt+ ϕ2

4π∆fc
· c

(7)

ϕ1 ϕ2

其中，fk,s (k=1,2,s=1,2)为接收机Rxs处载波频率为

fck对应的目标IF曲线， 和 为初始相位差。

根据得到的DOA与距离，可通过式(8)获得笛

卡儿空间坐标系下的目标位置{
X(t) = R(t) · sin θ(t)
Y (t) = R(t) · cos θ(t)

(8)

确定运动目标的坐标后，可以合成目标运动轨

迹，从而实现二维空间下的目标定位。 

2.2  多视角融合穿墙目标探测模型

当墙体参数较大时，其对目标定位的影响无法

被忽略，需要估计墙体参数从而减小墙体带来的影

响。然而传统多普勒雷达从单一角度获取的信息有

限，无法为墙体参数的估计提供充足的信息。本文

在假定墙厚与介电常数均匀的情况下，建立有墙体

的多视角融合穿墙目标探测模型，如图3所示。该

模型可从多个角度获取目标信息。θ0为目标相对于

原点的DOA，θ01为Tx发射的电磁波在墙体-空气界

面出的入射角，θ02为折射角。l01为Tx发射的电磁

波在墙体中的传输距离，l02为电磁波在空气中的传

输距离，r0为目标到原点的距离，dw为墙体厚度。

墙体厚度与介电常数对电磁波信号在墙内和自

由空间中的传播路径有不同程度的影响。介电常数

主要影响“墙体-空气”界面处的电磁波折射点位

置与入射角大小，墙体厚度主要影响折射点的位

置。当电磁波通过介电常数为ε的非金属介质时，

其速度可以表示为

v =
c√
ε

(9)

根据斯涅尔定律，折射角可以表示为

θ02 = arcsin
(√

ε sin θ01
)

(10)

依据图2中的几何关系，墙内的传输距离可表

示为

l01 =
dw

cos θ01
(11)

将余弦定理应用于人体目标、折射点与参考点

之间的三角形，可以得到如下关系：

r20 = l201 + l202 − 2l01l02 cos (π− θ02 + θ01) (12)

l02 =

√
r20 − l201sin

2 (θ01 − θ02)− l01 cos (θ01 − θ02)

(13)

将正弦定理应用于上述三角形，可得如下关系：

l02
sin (θ0 − θ01)

=
r0

sin (θ02 − θ01)
(14)

θ0 = θ01 + arcsin
(
l02
r0

sin (θ02 − θ01)

)
(15)

式(15)表示参考接收机Rx在原点的情况。若

Rx到原点的距离为xt，则θ01可通过求解如下超越方

程得到：

arcsin
(
r0 sin θ0 − xt

rt

)
= θ01 + arcsin

(
l02 sin (θ02 − θ01)

rt

)
(16)

其中，rt为目标到Rx的距离，xt为接收机到参考点

的距离。图2中，若指定接收机Rx2为参考接收机，

则r0与rt等效；若指定接收机Rx3为参考接收机，则

xt与xt1等效。

本文提出的模型设置了3组雷达接收机，能够

从多个角度获取目标位置从而提供更加丰富的信

息。3组接收机间隔相等地放置在探测房间外墙上

的左侧、中间和右侧。发射器记为Tx，左边的接收

机组由接收机Rx1和Rx2组成，中间的接收机组由接

 

x

y

dw

l02

l01

r0

q0

q01

q02

d

墙体

探测区域

Tx Rx1 Rx2

xt1 xt2

Rx3 Rx4 Rx5 Rx6 
图 3 多视角融合穿墙目标探测模型

Fig. 3 Multi-view fusion through-wall target detection model
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收机Rx3和Rx4组成，右边的接收机组由接收机

Rx5和Rx6组成。电磁波传输过程中与所有发射机和

接收机的角度均能通过式(16)计算。

该探测模型能通过式(7)分别计算以3组接收机

为参考点的目标位置，获取带有墙体影响的目标位

置信息。由于3组接收机所处位置不同，因此电磁

波信号接触目标后返回3组接收机的传播路径也不

同，其受到墙体的影响也不同。基于该探测模型的

定位结果能够提供多角度的目标信息与墙体信息，

从不同角度综合考虑墙体对目标探测的影响。同

时，基于此模型的墙体的参数估计也可以通过获得

的多角度观测信息，从而进一步提高探测的精确度

和鲁棒性。因此，通过多视角融合的方式，该探测

模型能够有效地获取目标和墙体的关键信息。 

3    墙后目标定位
 

3.1  基于切比雪夫插值多项式的Hough变换的瞬时

频率估计算法

人体的多普勒频率或微多普勒频率通常可以使

用曲线模型来逼近 [15,16]，这些曲线的本质是多项

式，因此通常可以用多项式来表征人体的瞬时频

率。当多项式阶数较低时，不能够较好地反映出人

体的频率信息；然而当多项式的阶数较高时，可能

引起“龙格现象”，即高阶多项式的边界处，拟合

得到的曲线不稳定并出现振荡现象。“龙格现象”

将导致估计的瞬时频率出现严重偏离。为避免这种

现象，可以使用切比雪夫多项式来表征人体多普勒

或微多普勒频率。

切比雪夫多项式是一类优良的正交多项式，具

有在边界处更好的逼近性能。通过使用切比雪夫多

项式，可以有效地克服高阶多项式在边界处的不稳

定性和振荡现象，从而得到更准确和稳定的人体多

普勒或微多普勒频率的逼近结果。因此，切比雪夫

多项式是一种能有效逼近人体多普勒或微多普勒频

率的模型。

切比雪夫多项式在逼近理论中占据重要地位。

第1类切比雪夫多项式的零点，即切比雪夫插值节

点，常用于多项式插值，其获得的多项式能够最大

限度地降低“龙格现象”并保证拟合曲线的连续

性。因此，本文利用切比雪夫多项式插值多项式来

拟合目标的瞬时频率曲线。通常N阶切比雪夫多项

式存在N+1个切比雪夫插值节点，其定义为

tm = cos
(2m− 1)π
2(M + 1)

(17)

其中，tm表示在区间[−1,1]中第m个切比雪夫插值节

点，M表示切比雪夫多项式的阶数。

在被测信号的采样时间内，对应的切比雪夫插

值节点为

tm =
1

2
[t(P )−t(1)] cos

(2m− 1)π
2(M + 1)

+[t(P )+t(1)] (18)

其中，P表示总的采样点数。

因此，切比雪夫插值多项式近似的瞬时频率可

以表示为

IFc =

M+1∑
m=1

lm(p)FZ (tm) (19)

其中，FZ=[FZ(t1), FZ(t2), ···, FZ(tM+1)]表示待定的

切比雪夫插值频率向量，lm(p)表示基本的拉格朗日

多项式，其具体的定义如下：

lm(p) =

M+1∏
v=1
v ̸=m

t(p)− tv
tm − tv

(20)

基于STFT的峰值法可以得到目标的初始IF曲
线，然而，当两个目标IF曲线之间差值小于时频分

析算法的分辨率时，往往会出现频率混叠现象。若

切比雪夫插值多项式使用峰值法获取的频率混叠区

域的IF来拟合目标IF曲线，其结果往往存在较大误

差。通常人体运动目标IF变化速率较为缓慢，因此

可以对混叠区域的两个端点的IF值进行线性插值，

以近似代表混叠区域内的频率变化。这样确定的混

叠区域内的初始频率相较于峰值法往往误差更小。

确定切比雪夫插值多项式的阶数后，采用差分

进化算法动态搜寻最优切比雪夫插值频率，获取插

值拟合后的IF曲线。依据获取的初始IF曲线获取切

比雪夫插值频率向量F0，分区域确定搜索范围。在

非混叠区域，峰值法获取的目标瞬时频率基本正

确，与真实频率之间的误差来源于测不准原则导致

的频率分辨率不足。本文对基带信号的采样频率为

200 Hz，时窗长度约为0.5 s，每次进行1024点的

STFT变换，经STFT处理后的时频谱图频率分辨

率为0.2 Hz左右。因此，在非混叠区域，差分进化

算法的频率搜索范围可确定为[F0–0.2,F0+0.2]。对

于混叠区域，由于用线性插值的结果作为初始的瞬

时频率，该频率与混叠区域内的真实瞬时频率之间

误差相较于非混叠区域更大，因此需要更大的搜索

范围。由于人体运动时IF变换速率较慢，因此在混

叠区域采用了较大的频率搜索范围，搜索范围为

[F0−0.5,F0+0.5]。当瞬时频率不存在急剧变化时，

通过这样的搜索范围确定方法，可以更全面地搜索

目标的瞬时频率，并减小由于频率混叠以及频率分

辨率限制导致的误差，以获得更准确的IF曲线拟合

结果。
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本文使用Hough变换[17]来确定最佳的目标IF。
Hough变换是一种特征检测方法，其能沿回波信号

的瞬时频率积累信号能量从而有效识别和提取回波

信号中所需分量。接收机获得的包含k个分量的回

波信号可以表示为

s(t) =

K∑
k=1

sk(t) ≈
K∑

k=1

Ak · ej2π
∫
fdk(t)dt (21)

其中，sk(t)是第k个目标的回波分量，振幅为Ak，

fdk为第k个目标的IF。
基于Hough变换估计第k个目标的瞬时频率，

需要建立合适的频率拟合模型F(t)用于估计IF[18]，
利用F(t)解调回波信号并进行傅里叶变换可得

S(f,X) =

∫ [
r(t) · e−j2π·

∫ t

0
F (t)dt

]
· e−j2πftdt (22)

理想情况下，当真实IF和估计的IF完全相同

时，第k个回波分量经解调后将获得一个恒定信号，

其能量在频域内表现为一个脉冲[19]。当估计的IF和
真实IF不匹配时，解调后的信号能量在频域内不会

收敛，脉冲高度也将降低。通过差分进化算法不断

搜索切比雪夫插值频率来获取IF，直至第k个回波

分量的能量最大收敛，即可获得最佳目标IF。 

3.2  基于SVR的墙体厚度估计

障碍物(如墙壁)的存在将导致雷达回波信号中

相位发生畸变，从而降低定位结果的精度。一般情

况下，墙体厚度对精度的影响大于相同量级下的介

电常数，并且对于相同的材料，其介电常数一般不

会发生剧烈的变化。

目前对于墙体参数的估计主要基于超宽带雷

达，利用目标散射信号的最大振幅值及其对应的时

间、脉冲信号的波形等信息估计墙体参数，然而，

这对于多普勒雷达来说难以实现。轨迹相交法利用

不同位置的雷达系统所提供的目标位置信息估计墙

体参数与目标真实位置，这对基于多普勒雷达的墙

后目标定位具有启发性。但是该方法必须预先定义

墙体参数的遍历范围，在实际参数超出该范围的情

况下，曲线可能无法相交。当曲线相交时，也可能

获取错误的墙体参数与准确的目标位置。因此，基

于目标位置信息精准获取墙体参数十分困难。

现有研究表明，墙体厚度和介电常数的误差可

以相互抵消，不同墙体参数组合可以得到几乎相同

的定位结果[5,13]。即与实际墙体参数相比，较大的

墙体厚度与较低的介电常数能够对目标定位造成同

样的影响。多普勒雷达通过获取目标瞬时频率从而

实现目标定位，很难实现精确获取墙体厚度与介电

常数。因此可以基于现有研究的结论，通过固定墙

体介电常数，估算墙体厚度实现估计墙体对目标定

位造成的影响。即使真实的介电常数与预设介电常

数值相差较大，仍能够通过估计墙体厚度来获取墙

体对定位造成的偏差。这种方法可以在墙体参数无

法准确获取的情况下为减小墙体造成的影响提供

信息。

支持向量回归[20](Support Vector Regression,
SVR)是支持向量机算法的拓展，其使用非线性映

射将数据映射到高维特征空间中。当高维特征空间

中的自变量与因变量具有良好线性关系后，在该特

征空间进行线性拟合并返回原始空间。支持向量回

归能够处理复杂的非线性回归问题，因此本文使用

SVR计算墙体厚度。

利用所提出的目标探测模型对墙后目标进行定

位，首先需要利用3.1节所设计的算法估计目标瞬

时频率，然后对3组接收机接收到回波信号的瞬时

频率分别使用式(7)处理，得到不同参考点下的目

标位置。由于式(7)是基于传统多普勒雷达探测模

型在自由空间假设下所推导的，因此获得的目标位

置并未考虑墙体所造成的影响，定位结果存在较大

误差。

∆ ∆

∆

∆

将补偿前的目标位置作为SVR的输入可以估算

出墙体厚度。输入具体包括(X1, X2, X3, Y1, Y2,
Y3, DOA1, DOA2, DOA3, R1, R2, R3,  p1,  p2,

p3)。其中Xi,Yi, DOAi, Ri分别是某个时刻笛卡儿

坐标系下目标的X轴坐标、Y轴坐标、DOA和目标

与第i组接收机的距离， pi为两组接收机定位结果

之间的距离，是计算壁厚的重要参数。

假设目标在运动期间进行了Tn次采样，则最终

得到的目标轨迹由Tn个时刻的坐标组成。这些数据

经整理后输入SVR模型，能够得到由Tn个墙体厚度

预测值所组成的集合。在实际探测中，墙体往往是

非均匀的，其厚度在较小范围内变化。此外，定位

结果可能受到外界噪声等因素的干扰，因此集合中

某些墙体厚度预测值与真实墙体厚度存在较大差

异。为了减少噪声因素与墙体厚度非均匀所带来的

影响，本文采用了对集合内的墙体厚度预测值进行

平均处理的方法。在假设墙体参数是均匀的情况

下，将集合内的所有预测墙体厚度值取平均，将得

到的平均值作为最终的墙体厚度估计结果。通过平

均处理，可以避免误差较大的墙体厚度对墙后目标

定位造成较大影响。

由于构造SVR需要在存在不同种类的墙体场景

中采集数据，而实际中难以做到这一点，因此本文

选择构建存在不同墙体的模拟环境，采用仿真数据

作为训练样本训练SVR。 
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3.3  运动轨迹补偿

在估计得到的墙体厚度基础上，可以通过补偿

目标运动轨迹获取墙后目标的准确位置。初步预测

的位置和目标的实际位置关系可以表示为

R0 =
√
εl01 + l02 (23)

其中，R0为目标与参考点之间的预测距离，补偿后

的目标位置可由式(23)与图2中的几何关系得到。

为了获取补偿后的位置信息，需要求解r0, θ01,
x, y等参数。求解这类多元非线性方程组通常采用

牛顿迭代法，然而其易陷入局部最优解和全局最优

解的矛盾中。当某些参数与理想值存在差异时，求

解更加困难，这导致求解需要大量的时间且无法保

证准确性。

BP神经网络(Back Propagation Neural Net-
work, BPNN)因其对任意复杂模式的分类能力和对

多维函数的映射能力而被广泛应用于各个领域[21]。

它不需要事先确定输入和输出之间映射关系的数学

方程，只需要通过训练学习规则，在给定的输入值

下得到最接近期望输出值的结果。这种特性使得

BP神经网络能够有效地避免牛顿迭代法中所面临

的局部最优解和全局最优解矛盾的问题。BP神经

网络的应用能够有效应对复杂的优化问题，并在实

践中取得了广泛的成功应用。

在获取墙体厚度估计值后，利用BPNN基于补

偿前的目标位置信息和墙体参数计算目标实际位

置。基于与SVR相同的预设介电常数，本文搭建的

用于运动轨迹补偿的BPNN由1个输入层、3个隐藏

层和1个输出层组成。输入层由16个神经元构成，

分别为补偿前的目标位置信息和墙体厚度的估计

值，即在SVR输入的基础上增加了墙体厚度的估计

值；3个隐藏层的神经元数量分别为6, 8, 16；输出

层包含两个神经元，分别输出补偿后的目标X坐标

与Y坐标。其结构如图4所示。由于BPNN的输入同

样是某个时刻目标的位置信息，因此其输出对应时

刻补偿后的目标位置。

同样的，构造BPNN也需要在存在不同种类的

墙体场景中采集数据，因此选择构建模拟实验场景

并使用仿真数据训练BPNN。
为了更加清晰地展示提出的墙后目标定位算

法，图5展示了所提出算法的流程。 

4    实验结果
 

4.1  数据集获取

为了构建提出算法所需的机器学习模型，需要

采集人体目标在不同墙体后的运动数据。然而实际

中由于墙体往往按照一定标准设计，且在不同场景

下采集数据难度较大，因此选择在模拟环境中生成

数据集。根据现有建筑标准，墙体有4种常见规

格：0.115 m, 0.240 m, 0.365 m, 0.490 m，因此考

虑的墙体厚度估计范围在0.5 m以内。在模拟环境中，

以ε=9作为已知条件来构建机器学习模型，在该介

电常数条件下，设置墙体厚度为(0.05+0.05a) m,
a=0, 1, ···, 9。

训练数据的准备基于经典的Boulic模型[22]，该

模型同时考虑了人体不同部位的微动和RCS变化。

在模拟环境中假设一个人类目标以特定的速度沿着

预定的轨迹运动，利用提出的目标检测模型和经典

的Boulic模型构建了微多普勒信号。利用峰值法提

取目标的多普勒频率，进而计算出目标的运动轨

迹。这些数据集构成了SVR和BPNN训练集的一部

分，所有数据处理都在Matlab平台上进行。

在模拟环境中，雷达系统的探测区域设置为

7 m × 7 m的正方形，信号采样频率设置为200 Hz。
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图 4 BPNN结构图

Fig. 4 BPNN structure diagram
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用于测试的雷达系统结构如图3所示。其中接收机

Rx2位于原点处，xt1和xt2均为0.75 m。不同接收机

之间或发射机Tx与接收机Rx1之间的距离d为0.06 m。

在所有的实验中，假设壁厚是均匀的。

以18条轨迹的位置信息作为训练集，如图6(a)
所示。人体目标分别沿着平行于X轴和Y轴的轨迹

以恒定速度向右和向上移动。这些轨迹将检测区域

细分为多个网格，从而确保设计的训练数据基本上

覆盖了检测区域内的大多数位置。在模拟中，人体

目标在不同壁厚的情况下按照这些轨迹运动。目标

每次移动大约需要4.6s。为了避免数据集过于庞

大，同一条轨迹在同一墙体厚度下每5个数据选取

一个加入训练集。 

4.2  实验结果分析

为了评估本文算法的实际定位精度，根据图2

构建多普勒雷达系统，如图7(a)所示。随后，在

图7(b)所示的实验场景下进行测试。用于测试的墙

壁为0.24 m的砖墙和0.27 m的混凝土墙。一般而

言，不同材料的墙体介电常数差别很大。砖墙的介

电常数约为5，混凝土墙的介电常数约为9。多普勒

雷达系统参数如表1所示。

目标运动实验轨迹如图6(b)所示。墙后运动目

标1从坐标(4.8 m, 3.2 m)移动到坐标(1.6 m, 4.3 m)，

X轴方向上速度为0.7 m/s，Y轴方向上初始速度为

1 m/s，加速度为0.3 m/s2，方向与初始速度相反。

墙后目标2从(3.0 m, 6.8 m)移动到(6.5 m, 3.1 m)，

X轴方向上初始速度为0 m/s，加速度为0.3 m/s2，

Y轴方向上速度为0.8 m/s。
(1) 墙体厚度估计

由于实际墙体参数很难在现场测试中获得和调

整，因此构建了模拟场景，使用仿真数据估计

SVR在墙体厚度估计上的性能。为了更好地模拟实

际环境条件，在雷达回波信号中加入高斯白噪声以

 

输入信号

基于STFT的峰值法
获取目标IF

识别时频混叠区域，以线性插值
结果代替该区域IF

差分进化算法动态搜索切比雪夫插值
节点，获取拟合后目标IF

使用基于切比雪夫插值多项式的Hough算法
获取最优目标IF，分离、提取目标回波分量

是否
分离所有
分量？

将目标IF用于定位算法，估计目标
波达角与距离，获取目标运动轨迹

基于SVR的墙体厚度估计

基于BPNN的墙体参数补偿

得到最终的目标运动轨迹

是

否

 
图 5 基于切比雪夫插值多项式的Hough变换瞬时频率估计算法与基

于SVR-BPNN的墙体厚度估计与运动轨迹补偿算法流程图

Fig. 5 Flowchart of Hough transform instantaneous frequency

estimation algorithm based on Chebyshev’s multi-interpolation

term formulation and SVR-BPNN based wall thickness

estimation and motion trajectory compensation algorithm

 

2 3 4 5 6

X (m)

2

3

4

5

6

Y
 (

m
)

1 2 3 4 5 6 7

X (m)

3

4

5

6

7

Y
 (

m
)

目标1
目标2

(a) 用于训练的墙后目标运动轨迹
(a) Target motion trajectories behind 

the wall used for training

(b) 用于测试的墙后目标运动轨迹
(b) Target motion trajectories behind 

the wall used for testing 
图 6 训练与测试所用的目标运动轨迹

Fig. 6 The target motion trajectories used for training and testing

第 4期 欧阳方平等：多角度探测模式下结合Hough变换与SVR的墙后目标定位算法 845



模拟环境对探测的影响。信噪比(Signal-to-Noise
Ratio, SNR)可以表示为

SNR = 10 · lg (PS/PN) (24)

其中，PS与PN分为表示目标回波和噪声的信号功率。

本节安排了两组模拟：第1组模拟实验，墙体

介电常数不变，高斯白噪声信噪比变化；第2组模

拟实验，墙体介电常数变化，高斯白噪声的信噪比

保持不变。两组模拟实验中所用的墙体厚度为

(0.05+0.05a) m, a=0, 1, ···, 9，第1组模拟实验中固

定墙体介电常数为9；第2组模拟实验中固定SNR为
20 dB。用100次蒙特卡罗模拟结果的平均值作为估

计厚度。实验结果如图8所示。

从图8(a)可知，当墙体介电常数保持不变时，

SVR获得的墙体厚度估计值的误差随着信噪比的降

低而增加。这种现象可以归因于噪声影响了从时频

分布中提取的目标瞬时频率精度，即当噪声信号强

度较高时，根据回波信号提取出的瞬时频率出现误

差，导致获得的位置与理想位置存在偏差，因而影

响了墙体厚度估计精度。但当墙体介电常数与预设

介电常数相同时，墙体厚度的估计精度整体上较

高，能够有效反映出墙体对目标定位的影响。

图8(b)反映了在20 dB的固定信噪比下介电常

数变化时的墙体厚度估计误差。可以看出当墙体介

电常数在预设介电常数附近时，墙体厚度的估计仍

然具有较高的准确性。而根据实验室测试结果，接

收到的回波信号信噪比通常在20 dB以上，这意味

着探测环境中如果没有较强的噪声，设计的SVR模
型在实际应用中将表现良好。

 

(a) 多普勒雷达设备
(a) Doppler radar components

(b) 探测场景
(b) Detection scene

TxRx1Rx2 Rx3Rx4
Rx5Rx6

 
图 7 实验设备与场景

Fig. 7 The experimental equipment and scenarios

 

表 1  雷达系统参数设置

Tab. 1  Radar system parameters settings

参数 数值

载波频率 fc1, fc2 (GHz) 2.40, 2.39

最大/最小发射功率Pmax, Pmin (dBm) 30, 15

天线增益G (dBi) 3.5

天线带宽B (MHz) 40

天线间隔d (m) 0.06

采样频率(Hz) 200

最大方位角θm (°) 75
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(a) 墙体介电常数不变时的墙厚估计误差
(a) Estimate error of wall thickness when 

wall permittivity remains constant

(b) 墙体介电常数变化时的墙厚估计误差
(b) Estimate error of wall thickness 

when wall permittivity varies 
图 8 模拟实验中的墙体厚度估计结果

Fig. 8 The estimated results of wall thickness in the simulated experiments
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(2) 无墙双目标场景

为了测试基于切比雪夫插值多项式的Hough变
换瞬时频率估计算法，首先在无墙条件下对两个目

标进行测试。本节中，提出算法的结果分别与STFT
算法、基于二次贝塞尔[16]的Hough变换定位算法进

行对比，结果如图9所示。图9(a1)，图9(b1)，图9(c1)
分别表示频率估计的结果，图9(a2)，图9(b2)，
图9(c2)分别表示目标定位算法得到的运动轨迹结

果。用于目标定位的人体多普勒频率主要来自躯

干，IF变化较为缓慢，无需使用太过复杂的多项式

进行表征，因此选用四阶切比雪夫插值多项式拟合

目标IF。差分进化算法的种群大小和进化代数均为

50，缩放比例因子和交叉概率分别为0.5和0.3。
为了评价各算法的性能，采用均方根误差来评

判目标估计轨迹和实际轨迹的差别。目标运动轨迹

的均方根误差可表示为
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(a1) 基于STFT的频率估计结果
(a1) Frequency estimation results based on STFT

(a2) 基于STFT的定位结果
(a2) Localization results based on STFT

(b1) 基于二次贝塞尔模型的Hough变换频率估计结果
(b1) Frequency estimation results of Hough transform

based on quadratic Bezier model

(b2) 基于二次贝塞尔模型的Hough变换的定位结果
(b2) Localization results of Hough transform 

based on quadratic Bezier model

(c1) 基于切比雪夫插值多项式的Hough变换频率估计结果
(c1) Frequency estimation results of Hough transform based 

on Chebyshev interpolation polynomials

(c2) 基于切比雪夫插值多项式的Hough变换的定位结果
(c2) Localization results of Hough transform based 

on Chebyshev interpolation polynomials 
图 9 无墙场景下的目标频率估计与定位结果

Fig. 9 Target frequency estimation and localization results in no wall scenes
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RMS =

√√√√√√
Tn∑
i=1

[
(xi − x′

i)
2
+ (yi − y′i)

2
)]

Tn
(25)

x′
i y′i

其中，Tn表示目标运动期间总的采样点数，xi和

yi分别是目标在第i个采样时刻估计得到的目标X轴

和Y轴坐标， 和 分别是标在第i个采样时刻目标

实际的X轴和Y轴坐标。

实验结果表明，STFT算法估计得到的目标IF
在频率混叠区域存在较大误差，得到的目标运动轨

迹与真实轨迹差异较大。与STFT算法相比，两种

拟合模型均能有效获取混叠区域目标IF。基于二次

贝塞尔的Hough变换定位算法使用二次贝塞尔函数

拟合目标混叠区域瞬时频率，通过网格搜索法确定

贝塞尔函数的最佳参数。由于二次贝塞尔函数阶数

较低，其复杂性不高，虽在频率混叠区域有不错的

表现，但难以作用于目标运动全过程。而四阶切比

雪夫插值多项式复杂性较二次贝塞尔模型更高，且

作用于整条目标IF曲线，因此估计得到的IF更加精

确与平滑，不仅精准获取了混叠区域瞬时频率，也

提高了非混叠区域的瞬时频率精度。这在图9中也

得到了论证，在目标运动轨迹的两端，基于切比雪

夫插值多项式的轨迹更加贴合真实轨迹。3种定位

算法的结果误差对比见表2。基于切比雪夫插值多

项式的Hough变换的频率估计精准度最高，其定位

结果更加精准，基于二次贝塞尔模型的Hough变换

对目标1定位表现较好，但由于误差累积，在目标2

的定位上表现较差。因此，在无墙条件下，基于切

比雪夫插值多项式的Hough变换目标定位算法拥有

较强的定位性能。

(3) 墙后双目标场景

为了测试本文算法的估计精度，本节在砖墙场

景和混凝土墙体场景中对墙后双目标进行定位。测

试轨迹与无墙双目标场景一致。本节中，补偿后的

结果分别与STFT算法、基于二次贝塞尔的Hough

变换定位算法与轨迹相交法进行对比，结果如图10

所示。

本文提出的算法首先对目标整体瞬时频率进行

拟合并初步定位，然后对墙体厚度进行估计。图10(a)—
图10(c)展示了砖墙场景下的定位结果。可以看到，

基于二次贝塞尔的Hough变换定位算法能在一定程

度上抑制目标频率混叠，但其与STFT算法与并不

能消除墙体对目标定位的影响，因此合成的轨迹与

目标真实轨迹偏离很远。轨迹相交法使用牛顿迭代

法求解多元非线性方程组，在一定程度上减小了墙

体的影响，但由于提供的位置信息与理想位置信息

存在偏差，因此并不能获得十分理想的目标轨迹。

根据SVR的计算结果，对砖墙厚度估计为0.13 m。

厚度估计存在较大差异的原因在于砖墙的介电常数

小于模型中预设的介电常数。但从最终的补偿结果

可知，提出算法的均方根误差控制在0.15 m以内，

这在实际探测中是可以接受的。同时该结果也印证

了文献[5]和文献[13]中的结论，即不同墙体参数组

表 2  STFT、二次贝塞尔模型、四阶切比雪夫插值多项式模型误差对比(无墙双目标场景)
Tab. 2  Algorithm errors comparison of STFT, quadratic Bezier model and 4th order Chebyshev interpolating polynomial model

(scene of dual target without walls)

算法 目标1频率(Hz) 目标1定位(m) 目标2频率(Hz) 目标2定位(m)

STFT 0.17 0.16 0.16 0.31

基于二次贝塞尔模型的Hough变换 0.07 0.13 0.10 0.57

基于四阶切比雪夫插值多项式的Hough变换 0.04 0.07 0.07 0.09
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(a) 砖墙场景双目标定位结果
(a) Dual-target localization results in the brick wall scenario 
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(b) Target 1 localization error in the brick wall scenario
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合造成的影响可能几乎相同。相较于其他对比算

法，提出算法获得的目标轨迹十分贴合目标的实际

运动轨迹，较好地弥补了墙体对定位带来的影响。

图10(d)—图10(f)展示了混凝土墙场景下的定

位结果。根据SVR的计算结果，对混凝土墙厚度估

计为0.25 m，与实际的墙体厚度相差较小，证明当

墙体介电常数与预设介电常数相近时，设计的SVR
模型能够较好地获得墙体厚度。在图10的误差曲线

中，提出算法在两种场景中的某些时刻仍存在约

0.2 m左右的误差，这主要是由两个原因造成的：

(1)存在外界噪声等因素干扰，使定位结果偏离理

想值；(2)构建的机器学习模型与实际情况仍然存

在一定的差异。然而，从整体上看，提出算法依然

拥有较好的性能。

4种定位算法的均方根误差如表3所示。提出的

算法将目标定位精度控制在0.15 m以内，相较于STFT
算法平均精度提升了85%以上。与轨迹相交法相

比，平均定位精度提升约60%。可以看出，基于切
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图 10 墙后目标定位结果

Fig. 10 The localization results of targets behind the wall

表 3  STFT、二次贝塞尔模型、轨迹相交法、四阶切比雪夫插值多项式模型误差对比(墙后双目标场景)
Tab. 3  Algorithm errors comparison of STFT, quadratic Bezier model, trajectory intersection method and 4th order Chebyshev

interpolating polynomial model (scene of dual target behind a wall)

算法
砖墙场景 混凝土墙场景

目标1定位(m) 目标2定位(m) 目标1定位(m) 目标2定位(m)

STFT 0.59 0.33 0.70 0.77

基于二次贝塞尔模型的Hough变换 0.68 0.66 0.81 0.79

轨迹相交法 0.27 0.22 0.29 0.25

基于四阶切比雪夫插值多项式的Hough变换 0.10 0.14 0.09 0.13
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比雪夫插值多项式的Hough变换瞬时频率估计算法

与基于SVR-BPNN的墙体厚度估计与运动轨迹补

偿算法在墙后目标定位中具有优异的定位性能。 

5    结语

本文提出了一种多角度探测模式下结合Hough
变换与SVR的墙后目标定位算法。该算法通过差分

进化算法来动态搜索切比雪夫插值节点，并结合

Hough变换获取最优目标瞬时频率曲线。同时，基

于支持向量回归方法估计墙体厚度，并通过BP神
经网络补偿目标运动轨迹。实验结果表明，该算法

不仅有效估计了多普勒穿墙雷达墙后多目标的频率

混叠区域的目标瞬时频率，在频率估计精度上高于

二次贝塞尔模型，同时减小了墙体对目标定位的影

响，实现了墙后多目标的精确定位，在实际应用中

具有重要价值。
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