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基于EEMD穿墙雷达人的运动模式识别 

王  宏，周正欧，李廷军，孔令讲  
(电子科技大学电子工程学院  成都  610054) 

 
【摘要】根据穿墙雷达动目标探测中人的运动多普勒信号属于非线性、非平稳信号的特点，分别采用经验模式分解(EMD)

和整体平均经验模式分解(EEMD)将人5种运动的多普勒信号分解为一系列本征模式函数(IMF)。采用支持向量机(SVM)学习算

法，将两种方法分解后的各IMF能量占总能量的百分比作为支持向量机分类器的特征向量进行模式识别，分析了特征向量维

数对识别率的影响，比较了EMD和EEMD的识别率。EEMD能够消除EMD存在的模式混合问题，识别率更高，达到94%以上。 
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Using a Support Vector Machine 
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Abstract  For the moving target detection using the through wall radar, according to the fact that the Doppler 

signals of the human activities are nonlinear and non-stationary, the ensemble empirical mode decomposition 
(EEMD) and empirical mode decomposition (EMD) are used respectively to decompose five different activities 
Doppler signals into a set of instinct mode functions (IMF). The five different activities include the human standing 
still, standing with arms waving, stepping forward and backward, walking and running. A support vector machine 
(SVM) is trained using the energy ratio of each IMF to the total IMFs as the features to classify the activities. The 
relationship between the classification accuracy with the number of the features is analyzed and the classification 
accuracy comparison using two different decomposition methods is given. Because the EEMD can eliminate the 
mode mixing problem existed in EMD and each IMF obtained from the EEMD has a clear physical meaning, the 
classification accuracy using the EEMD is found to be more than 94%, higher than the one using the EMD. 
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对穿墙雷达的研究主要分为成像[1-3]和动目标

多普勒探测两大类[4-6]。由于人的心跳、呼吸、手臂

摆动、行走、跑步等运动的多普勒信号属于非线性、

非平稳信号，具有丰富的多普勒频移分量，因此对

人的运动多普勒特性分析已成为穿墙雷达研究的一

个热点。文献[4]采用多普勒和阵列处理相结合的方

法，不仅能够确定多个动目标的多普勒频移，而且

能够同时分辨多个动目标的方位。文献[5]采用短时

傅里叶变换(STFT)对人在自由空间中的7种运动模

式进行时频分析，根据时频特征提取6种参数作为特

征向量，并采用支持向量机学习算法进行了分类。

但在穿墙探测情况下，由于测量的多普勒信号信噪

比低，信号的许多微多普勒特征被噪声掩盖，从而

无法提取相应的特征向量用于分类。文献[6]利用

EMD对人的运动多普勒特性进行分析，通过对STFT
和EMD两种方法的时频分布比较，表明EMD具有更

高的多普勒时频分辨力，更能反映信号时频分布的

细节特征。文献[7]提出了一种新的自适应信号处理

方法，根据信号的局部极值特征将原信号分解为一

系列的本征模式函数(IMF)，每个IMF体现了蕴含在

原信号中不同频率尺度的振荡特性，适用于非线性、

非平稳信号。然而EMD方法存在模式混合问题，造

成信号时频分布的偏移，使得每个IMF的物理意义

不明确。为了解决该问题，在对白噪声特性进行
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EMD分析的基础上[8]，一种改进的EMD方法——整

体平均经验模式分解(EEMD)方法被提出[9]，能够自

动消除EMD分解存在的模式混合问题。 
本文利用穿墙雷达对墙后人的静止站立(测量

呼吸和心跳)、站立摆动手臂、前进又后退一步、行

走和跑步5种运动进行多普勒测量，分别采用EMD
和EEMD将人的各种运动的多普勒信号分解为一系

列IMF；采用支持向量机学习算法，将分解后的各

IMF能量占总能量的百分比作为特征向量用于训练

和识别；比较了EMD和EEMD的识别率，分析了特

征向量维数选取对识别率的影响。 

1  穿墙雷达多普勒测量 
穿墙雷达进行多普勒探测的实验原理如图1所

示。压控振荡器VCO产生的750 MHz单频连续波信

号通过功分器后，一路经发射天线辐射出去，另一

路与经过低噪放大后的含有多普勒频移信息的接收

信号进行混频，将混频后的信号进行低通滤波，获

得多普勒频移信号。使用Agilent DSO80804B数字示

波器进行采样，采样率为50 kHz/s，每次测量都连续

采样20 s。图2为实测场景，穿墙雷达位于一间教室

的走廊上，收发天线采用对数周期天线，紧贴墙壁

放置，墙厚15 cm。对教室内人的5种运动分别进行

多普勒测量，每种运动的具体描述如表1所示。分别

对5个人进行了测量，每人每种运动测量多次，共采

集样本564组。 

 
图1  穿墙雷达多普勒测量原理框图 

 
图2  穿墙雷达多普勒实测场景 

表1  人的5种运动分类及其描述 
运动分类 描述 

静止站立 人面对墙静止站立，测量人的呼吸和心跳多

普勒信号 
站立摆动手臂 人面对墙站立，手臂不断前后自然摆动 

前进又后退一步 人面对墙站立，向前迈进一步再向后退回原

地，不断重复该动作 

行走 人在约5 m宽的教室内沿雷达径向方向来回

走动，手臂同时自然摆动 

跑步 人在约5 m宽的教室内沿雷达径向方向来回

跑动，手臂同时自然摆动 

2  经验模式分解 
2.1  EMD 

EMD是一种基于信号局部极值特征的自适应

信号分析方法，它将任一信号x(t)分解成一系列的

IMF，每个IMF满足两个条件：1) 信号极值的数目

和零点的数目必须相等或最多相差一个；2) 在任意

一点处，极大值包络和极小值包络的平均值为零[7]。 
EMD分解的具体步骤如下： 

1) 分别找出信号序列的所有极大值点和极小

值点，采用三次样条函数拟合成该序列的上、下包

络线，上、下包络线的均值为该序列的平均包络线

m1(t)。 
2) 将信号x(t)减去平均包络线m1(t)，得到一个

去掉低频的新序列h1(t)，即： 
1 1( ) ( ) ( )h t x t m t= −              (1) 

通常，h1(t)不是一个平稳信号序列，所以再将

h1(t)作为待处理的信号x(t)重复步骤1)和步骤2)，直

到满足判定条件

2

1( 1) 1
2
1( 1)0

( ) ( )
SD

( )

T
k k

kt

h t h t
h t

−

−=

 −
 =
 
 

∑ 。SD表

示连续两次迭代结果的标准偏差，取值区间一般为

[0.2, 0.3]。得到第一个IMF分量C1(t)= h1k(t)，k表示

达到判定条件时的迭代次数。 
3) 减去C1(t)，得到一个去掉高频成分的差值信

号序列r1(t)： 
1 1( ) ( ) ( )r t x t C t= −              (2) 

4) 对r1(t)进行上述平稳化处理过程，得到第2
个IMF分量C2(t)，如此重复，直到最后一个差值序

列rn(t)为单调函数，不可再被分解为止。此时，残余

量rn(t)代表原始信号序列的均值或趋势。原始信号序

列即可由这些IMF分量以及残余项rn(t)表示，即： 

1

( ) ( ) ( )
n

j n
j

x t C t r t
=

= +∑            (3) 

2.2  EEMD 
为了解决EMD分解存在的模式混合问题，

EEMD方法被提出[9]。EEMD是一种借助于噪声的数
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据分析方法，每次将不同的白噪声人为添加到原始

信号中，并对添加了白噪声的信号进行EMD分解，

共进行若干次，将所有分解获得的相应IMF求平均，

得到最终的IMF，作为原始信号的基函数。 
EEMD算法步骤如下： 
1) 将一定强度的白噪声加到信号上。 
2) 将添加了白噪声的信号进行EMD分解，得到

各IMF分量。 
3) 重复执行步骤1)和步骤2)，共进行M次，每

次添加不同的白噪声序列。 
4) 对M次EMD分解得到的相应IMF求整体平

均，将其作为原始信号的最终IMF，即： 

1

1( ) ( ) 1,2, ,
M

j jm
m

C t C t m M
M =

= =∑       (4) 

EEMD消除模式混合的本质在于：对于每次

EMD分解，添加的白噪声在整个时频空间是均匀分

布的，而信号的不同频率尺度被自动投影到由白噪

声所建立的均匀时频空间的相应频率尺度上。由于

每次EMD分解添加的白噪声不同，噪声之间不相

关，因此，对所有EMD分解的相应IMF求整体平均

后，人为添加的噪声被抵消。本文对所有实验采集

的多普勒信号进行EEMD分解时，添加的白噪声幅

度均为原信号标准差的0.2倍，整体平均次数M=50，
再增加对分解结果改善不大。 

图3给出了人前进又后退一步时EMD分解的

IMF6、IMF7及其频谱。图4为相应运动的EEMD分

解的IMF6、IMF7及其频谱。比较图3和图4，可以看

出EEMD分解得到的IMF6和IMF7对应的频率范围

分别是10～20 Hz(图4(b))和1～5 Hz(图4(d))，而

EMD分解的 IMF6的频谱分布 (图3(b))既覆盖了

EEMD中IMF6的频率范围10～20 Hz，也覆盖了

IMF7的频率范围1～5 Hz。所以EMD分解的IMF6出
现了模式混合问题，但是在EEMD分解中得到了很

好的抑制。同样，对其他几种运动的分析也会得到

相似的结论。因此EEMD能够消除模式混合问题，

IMF的物理意义更明确，每个IMF能够正确反映信号

在不同频率范围内的振荡特性。 
图5给出了人的5种运动经EEMD分解后的HHT

谱。可以看出不同运动的时频特征各不相同，多普

勒频移大小与人的运动速度和发射信号的频率有

关，目标径向运动速度越大，发射信号频率越高，

多普勒频移越大。本文测量时的发射信号频率为750 
MHz，总体上多普勒频移范围较低，基本在12 Hz
以下。 

图5a显示人静止站立时呼吸和心跳的多普勒频

率最低，主要分布在2 Hz以下，其他均为噪声；图

5d中人行走的多普勒频率既包括躯干移动的多普勒

频率，也包括手臂摆动的多普勒频率，由于行走中

躯干移动速度慢，其多普勒频率较低；图5e中，由

于人跑步时手臂的摆动速度快，产生的多普勒频率

在5种运动中最大，频移范围最宽。站立摆动手臂和

前进又后退一步相对行走和跑步而言运动模式更单

一，因此该两种运动时频图上的周期性变化更清晰，

如图5b和图5c所示。 
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图3  人前进后退一步EMD分解的IMF6、IMF7 
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图4  人前进后退一步EEMD分解的IMF6、IMF7 

 
a. 静止站立 

 
b. 站立摆动手臂 

 
c. 前进又后退一步 

 
d. 行走 
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e. 跑步 

图5  5种运动EEMD分解的HHT谱 

3  支持向量机特征向量提取及识别 
支持向量机是一种新型机器学习算法，它根据

文献[10]的结构风险最小化原则构造学习机器，在使

训练错误最小化的同时尽量提高学习机的泛化能

力。支持向量机分类的基本原理是寻找一个满足分

类要求的最优超平面，在保证分类精度的同时，能

够使超平面两侧的间隔最大化。由于支持向量机学

习算法是一个凸二次规划问题，所求得的解是全局

最优解，优于其他基于经验风险最小化原则的学习

算法(如神经网络学习算法等)，故被广泛用于模式识

别、回归预测等领域。目前支持向量机已由最初的

两类分类器推广为多类分类器[11-12]，本文将其用于

人的多种运动的模式识别。 
采用支持向量机进行分类，最关键的是特征向

量的选取。特征向量数目太少，反映的运动特征信

息不足，则分类的准确性就会降低；特征向量数目

太多，某些特征向量对提高分类的正确率基本没有

贡献，会过多地浪费训练和识别时间。因此，恰当

选取特征向量不仅能够提高模式识别的速度，而且

能够充分保证识别的正确率。 
图6给出了5种典型运动经EEMD分解后各IMF

的能量百分比。每种运动以及背景噪声经EEMD共

分解为14个IMF。可以看出，背景噪声的各IMF能量

随着频率由高到低呈现指数下降趋势。静止站立，

由于人的心跳和呼吸的多普勒信号频率很低且非常

微弱，因此曲线中代表噪声的高频能量的占比大；

而IMF11～IMF13的能量占比相对背景噪声而言有

所提高，代表心跳和呼吸。对于后面4种运动，由于

穿墙雷达的发射功率较大，测量的多普勒信号经过

低通滤波器后大部分噪声被滤除，因此相比静止站

立，前面几个代表噪声的IMF的能量占比很小。站

立摆动手臂的多普勒频移主要集中在 IMF8～
IMF13，其中IMF9和IMF10的能量较大。前进后退

一步的多普勒频移也主要集中在IMF8～IMF13，但

与手臂摆动相比，能量在IMF8～IMF11的频带范围

内分布较均匀。对于行走和跑步，由于躯干运动的

多普勒频移低、反射强，因此在IMF12处两种运动

均出现了一个能量峰值。另外，由于跑步时手臂的

摆动频率高于行走时的摆动频率，因此在跑步中代

表手臂摆动的IMF6和IMF7的能量占比相对较高，而

在行走中代表手臂摆动的IMF9和IMF10的能量占比

高。从图6可以看出，不同运动的各IMF能量占比及

顺序能够充分反映不同运动的多普勒频移特征，且

差异较大，因此适合作为支持向量机的特征向量。 
实验中采集的5种运动的总样本数为564组，每

组数据分别采用EMD和EEMD分解，依次选取部分

或全部IMF的能量占比作为特征向量，组成相应的

样本集，将样本集的2/3作为训练，余下的1/3作为识

别。图7是支持向量机分类正确率与特征向量维数

(即选取的IMF的个数)之间的关系曲线。由于每种运

动的多普勒频移主要集中在低频段，因此特征向量

的维数是从最后一个IMF开始向前选取若干个IMF
来计算的。由于全部14个IMF才能充分反映每种运

动的多普勒频移信号特征，因此其分类正确率高于

采用部分IMF作为特征向量的情况。另外，从图7还
可以看出，EEMD的分类正确率要明显高于EMD，

原因在于采用EEMD分解能够消除EMD分解中存在

的模式混合问题，使得每个IMF均能够正确反映不

同运动多普勒信号在相应频率范围内的振荡特性。

采用EEMD分解的最大分类正确率为94.68%，远高

于EMD分解的76.19%。 
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图7  分类正确率与IMF个数间的关系 

4  结束语 
分别采用EMD和EEMD对穿墙雷达多普勒探测

中人的静止站立、站立摆动手臂、前进又后退一步、

行走、跑步共5种运动的多普勒信号进行分解，将两

种分解获得的IMF作比较，得出采用EEMD能够消除

EMD分解存在模式混合问题的结论。 
提取各IMF能量占总IMF能量的百分比作为特

征向量，对实验采集的564组数据采用支持向量机学

习算法进行模式识别。通过分析特征向量维数对识

别率的影响，以及比较EMD和EEMD两者的识别率，

表明以EEMD分解后的全体IMF为特征向量的支持

向量机的识别率最高，可达到94%以上。 
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