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基于随机森林的脉冲超宽带雷达微动手势识别
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摘要 针对雷达微动手势识别中的回波信噪比低、数据量大、特征可解释性差的问题,提出了一种基于随机森林的

超宽带雷达微动手势识别系统。微动手势雷达截面积小,进而导致信噪比低、正向特征模糊等问题。针对这些问

题,采用聚类算法提取回波主向量并构建多项式特征,以减少冗余数据,提高手势回波信噪比。对于训练过程中特

征图谱可解释性破坏的问题,采用随机森林可视化特征贡献率并以此选择特征应用于模型。实验结果表明,在不

同底噪的回波信号下,该算法相比于其他算法具有更好的识别性能,这验证了算法的有效性。
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1 引  言

随着人类生活的高速智能化,人脸识别、手势识

别等非接触式人机交互技术有了愈发迫切的需求和

更加积极的现实意义[1]。雷达技术的日益成熟和雷

达检测精度的日益提高,使得雷达传感器在这类任

务中的应用也愈加广泛。

目前,国内外研究人员对基于雷达传感器的手

势识别进行了大量相关研究。文献[2]基于超宽带

雷达分析不同手势的时域回波波形差异,利用卷积

神经网络进行分类,能够实现静态手势时域波形的

快速识别。然而实际环境中电磁干扰复杂,基于单

一时域回波振幅特征的手势识别系统的抗干扰能力

差且无法识别动态手势。文献[3]针对上述问题,设
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计了高速采样模块,将动态手势采样为手势序列,构
建3层卷积神经网络拼接长短期记忆网络(LSTM)
以实现手势识别,从而取得了较好的检测效果。但

高速采样模块对硬件成本要求较高。文献[4]基于

动态手势的原始时域回波,设计串联式1维神经网

络(1D-ScNN)拼接长短期记忆网络(LSTM),提取

时域回波波形特征以及帧间时序特征。文献[5]基
于调频连续波雷达手势回波的联合多普勒图谱,利
用卷积神经网络进行微动手势识别。文献[6]用基

于Resnet50残差网络的SSD模型识别光学缝纫动

作。文献[7]设计基于自适应增强的卷积神经网络

双分类器,实现了对光学图像的单双手手势的识别。
文献[8]利用集成卷积神经网络解决了特征提取不

充分的问题,取得了较好的面部表情分类结果。然

而这类基于神经网络的雷达手势识别方法具有一定

的局限性:1)通过拼接LSTM 网络提取时序信息,
造成计算资源二次损耗;2)联合多普勒图谱造成冗

余信息增加,未能有效改善信噪比;3)利用神经网

络处理雷达回波的多普勒特征图谱时,中间特征

模糊。
针对以上问题,本文提出了一种基于随机森

林[9](RF)的脉冲超宽带雷达微动手势识别方法。
本文采用连续距离多普勒图谱生成(CRG)算法[10]

积累输出特征图谱,单帧图谱中包含连续若干时刻

的回波信号,设计基于K-means[11]聚类和多项式特

征的信号处理算法对雷达手势回波的距离多普勒图

谱(RDM)进行特征重建以提高回波信噪比,并根据

特征贡献率选择特征调整随机森林模型,实现超宽

带雷达微动手势分类。

2 雷达回波预处理

2.1 雷达回波时频转换

本文基于双基地脉冲超宽带雷达捕获微动手势

回波。通过混频模块和等效采样模块接收回波信

号,对传输至终端的数字信号进行解析,具体的信号

处理流程如图1所示。回波信号被离散化并打包

为.mat文件,接着在终端回放数据并利用脉冲重排

将信号重组为数据矩阵。最后,利用CRG算法输

出连续的RDM。CRG算法可以大大减少由信号突

变带来的帧间不连续现象,相比传统多普勒处理有

更高的处理精度,且不必使用LSTM 网络再次提取

帧间的时序信息[12]。

图1 回波信号处理流程

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

echo
 

signal
 

processing

2.2 手势模型建立

不同手势的手指及手掌运动速度以及雷达截面

积都不同,即回波信号中包含的多普勒速度分量有

所不同,在RDM 中表现为其分布有区别。微动手

势时域回波经过时频转换得到多普勒信息,对比时

频域图谱得出,不同手势间的特征差异在频域表现
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得更明显。
经过对图2的分析得出,手势Zi 仅存在一个主

多普勒速度分量Vi,不同手势间雷达截面积σi 不

同,由此引起周围环境的耦合噪声ni 也存在差异,
平均背景像素值反映σi 及ni 的水平,RDM 中距离

维的保持长度Li 由手势运动的幅度决定。因此,

手势信号定义为

Zi=f(aiVi+biLi+diσi)+cini

ni=g(σi) , (1)

式中:ni 服从高斯分布;f 与g 均为线性函数;ai、

bi、ci、di 为回波信号中各分量的权重系数。

  基于以上分析,微动手势雷达回波中的数据可

图2 不同手势回波信号的时频域对比。(a)手势1;(b)手势2;(c)手势3;(d)手势4
Fig 

 

2 Comparison
 

of
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
 

among
 

different
 

gestures 
 

 a 
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 b 
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 c 
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 d 
 

gesture
 

4
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以被拆分并量化分析,这样可在减少冗余的同时,为
特征保留可解释性,而不必使用卷积神经网络对不

具备明显的纹理或边缘特征的RDM提取特征。基

于系统在复杂电磁环境[13]中应用的考虑,决定采用

K 均值聚类算法分析回波信号并降维,再通过构建

多项式特征提高信号的信噪比(SNR)。

2.3 手势特征构建

K 均值聚类算法是无监督的数据划分算法,通
过相似性衡量数据中的关联性,并将关联紧密的数

据归为一类。
数据D 定义为

D= x1,x2,…,xm  , (2)
式中:x1,x2,…,xm 为数据集D 中的元素。当设定

聚类簇数为K 时,簇划分结果为

C= C1,C2,…,CK  。 (3)
式中:C 为聚类集合;C1,C2,…,CK 为各聚类向量。
定义平方误差E 为

E=∑
K

i=1
∑
x∈Ci

x-μi
2
2, (4)

式中:μi 为簇Ci 的均值向量,即质心,定义为

μi=
1
Ci
∑
x∈Ci

x。 (5)

  采用迭代方式求取平方误差的最小值,E 达到

最小值时,簇内数据相似度最高,簇间相似度最低。
利用K 均值聚类算法对频域回波信号进行分

析和可视化,回波中的目标与噪声可以被分离,其分

离的簇数根据K 值设定。

RDM经过聚类分析得到 K 个聚类区域,以

μi(i=1,2,…,K)为聚类中心,每簇数据的标签为

K-Means算法为其分配的1-K 的自然数。
聚类中心为μ1,μ2,…,μK,

 

聚类区域为C1,

C2,…,CK,其中,

Ci=(x1,x2,…,xq)。 (6)

  在进行特征构建时,将聚类中心与簇内数据合

并,定义当前簇的特征为

Fi=(μi,x1,x2,…,xq)。 (7)

  分析聚类结果,若簇间数据存在线性关系,则
当前聚类结果中存在冗余簇,需要通过数据降维

消除冗余簇,即选择l簇数据作为手势回波的l个

特征。

3 手势识别系统设计

3.1 多项式特征生成

手势动作与周围环境存在复杂的耦合现象,采

用线性系统无法对其进行准确描述。故针对经过聚

类算法得到的信号主成分构建多项式特征,将数据

映射到高维空间以捕获交互特征,增强模型拟合能

力。为了与手势速度相匹配,本文将特征构建阶数

设为2。
建立手势回波与Vi,Li

 ,σi 和ni 间的非线性关

系。由(1)式可推导得到

Zi=f(aiVi+biLi+diσi)+cig(σi)。 (8)

  针对聚类降维后的数据构建特征:

F=(F1,F2,…,Fl)。 (9)

  针对(F1,F2,…,Fl)构建二阶多项式特征:

F'=(F1,F2,…,Fl,F1F2,…,Fl-1Fl,F2
1,

F2
2,…,F2

l), (10)
另记为

F'=(A1,A2,…,AN), (11)
其中

Ai=(a1,a2,a3,…,an)

n=q+1
N =l(l-1)/2







 。 (12)

  以此非线性因子拟合回波模型:

Ẑi(ω,C)=ω0i+ω1iA1+…+ωNiA2
N,(13)

式中:̂Zi(ω,C)是关于C 的二次非线性函数、关于ω
的一次非线性函数;ω0i,ω1i,…,ωNi 为各分量权重。
对每个特征赋予参数,即以不同权重配置特征。二

次项因子可以更准确地拟合出动态手势模型。

3.2 随机森林

随机森林是机器学习算法的一种,2001年由

Breiman等 提 出。随 机 森 林 由 多 个 弱 学 习 器 和

CART二叉决策树[14]组合而成,属于集成算法。
基尼系数是CART决策树节点的分裂规则,可

以衡量集合的不确定性,服从最小化准则。更新手

势数据集D:

D= A1,A2,…,AN  。 (14)

  基尼系数定义为

Gini(D)=∑
n

k=1
 

p(ak)· 1-p(ak)  =

1-∑
n

k=1
 

p(ak)2, (15)

式中:p(ak)为样本ak 出现的概率;n 为类别数量;

Gini(D)表示从D 中随机抽取两样本的类别不一致

的概率。
根据样本a 是否属于特征A 对数据集D 进行

二元分割,得到子集D1 和D2,数据集D 的不纯度

增益(基尼系数)重新定义为
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Gini(D|A=a)=
CD1

CD
Gini(D1)+

CD2

CD
Gini(D2)-Gini(D), (16)

式中:CD 表示数据集D 的元素个数;CD1
表示数据

集D1 的元素个数;CD2
表示数据集 D2 的元素个

数。(16)式中需要计算各子集的基尼系数,并进行

加权求和,其权重系数由子集中样本个数在总数据

集样本中的占比定义。由上述定义可知,子集中样

本越多,其权重越大。
特征A 的最优二分点a*定义为

a* =min
a∈A

 
Gini(D,a)。 (17)

  数据集D 的最优二分属性A*定义为

A* = min
A∈Attribute

Gini(D,A)。 (18)

  根据A* 和a* 得到最优分割属性和最优分割

点,在该分割点上分裂出两个子节点。
随机森林是由样本生成的决策树组合而成,其

中,决策树数量和叶子节点样本数量需要通过交叉

验证法获得。决策树的建立完全依赖于训练样本,

其决策也是依据信息增益进行,因此会存在过拟合

问题,需要对决策树进行后剪枝[15]。
 

将样本输入生

成的最优随机森林中,利用若干决策树对样本进行

独立投票,通过多数投票得到最终结果。同时,随机

森林在对数据进行分类时,可以给出各个变量(特
征)的重要性评分。

4 实验分析

4.1 实验环境

本文的脉冲超宽带雷达实验平台由LeCroy任

意波形发生器、回波采样模块、超宽带全向天线[16]、
示波器及计算机(win7,64位)搭建。计算机控制任

意波形发生器产生超宽带脉冲信号,经混频器、射频

信号放大模块和发射天线辐射至空间中,手部回波

信号由接收天线接收,经过滤波器、等效采样模块等

进入示波器,计算机接收来自示波器的数据流,回波

数据由信号处理算法进行预处理,经过手势识别算

法训练后得到稳定模型,由此模型完成分类任务。
实验流程图如图3所示。

图3 系统工作流程图

Fig 
 

3 Flowchart
 

of
 

system
 

working
 

4.2 构建手势数据集

本文设计并建立微动手势回波数据集,该数

据集包含6种微动手势:响指(snap
 

fingers)、手
指整体向左挥动并保持手掌和大拇指不动(wave

 

left)、拇指食指向前捻搓(turn
 

up)、拇指食指向

后捻搓(turn
 

down)、手指连续波动并保持手掌和

大拇指不动(wake
 

up)、5根手指由平铺到指尖聚

拢(close)。实验中6种手势的手部整体不发生

平移、运动部位仅限于手指。本文共有6名实验

人员,在距离雷达天线正向视角20
 

cm以内完成

上述 动 作。根 据2.1节 算 法 获 得6类 手 势 的

RDM,每类手势包含600张特征图谱,由每名参

与者的各100张手势图片组成。按照训练、测试

样本之比为8∶2划分数据集,每类手势有训练样本

480张,测试样本120张,数据集共含3600张图片。
 

4.3 训练与分类

数据采集时,RDM 大小被统一到512×512×
3。使用聚类算法对RDM进行降维时,每张图中的

数据量降维至特征数量×特征维数。将RDM 的聚

类结果可视化,如图4所示,右图表示当 K=8时,
每簇数据所占比例。

图4 特征图谱聚类分析

Fig 
 

4 Feature
 

map
 

clustering
 

analysis
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针对同一信号,采用不同的K 值会产生不同的

聚类结果,如图5所示。当聚类数 K=8时,RDM

中的目标区域、余晖区域和背景区域都被清晰分割,
将K=8的聚类结果可视化,如图6所示。

图5 不同K 值的聚类结果。(a)原图;
 

(b)K=2;
 

(c)K
 

=4;
 

(d)K
 

=8
Fig 

 

5 Clustering
 

results
 

for
 

different
 

K
 

values 
  

 a 
  

Original
 

image 
 

 b 
 

K=2 
 

 c 
 

K
 

=4 
 

 d 
 

K
 

=8

图6 聚类结果可视化

Fig 
 

6 Visualization
 

of
 

clustering
 

results

  将所得聚类结果再次进行下采样后构建多项

式特征。微动手势运动速度缓慢,加速度足以描

述其运动过程,故将多项式特征的阶数设为2。将

多项式特征进行预处理后,将其分别输入到决策

回归树、决策分类树以及随机森林中,其中随机森

林中的决策树数量和叶子节点的最少样本数量由

交叉验证法产生,随机森林的部分结构和其中一

颗决策树可视化如图7所示,部分特征的贡献率

如图8所示。

图7 随机森林可视化

Fig 
 

7 Random
 

forest
 

visualization

图8 部分特征的贡献率

Fig 
 

8 Contribution
 

rate
 

of
 

some
 

features

4.4 方法对比

为了验证不同回波脉冲积累个数对手势识别性

能的影响,分别以24、48、96和128为数据矩阵中的

脉冲存储个数,在相同的随机森林分类器参数设置

下进行训练与验证,训练样本和验证样本比为8∶2,

分类准确率对比结果如表1所示。
表1中结果显示,脉冲数达到256时准确率最

高,相比128个脉冲,准确率提升了1.3个百分点,
但同时计算成本增加。当积累脉冲数较少时,分类

准确率较低,因为手势细节描述不够完整。
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表1 不同脉冲积累个数下的识别准确率对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

for
 

different
 

number
 

of
 

accumulated
 

echo
 

pulses

Number
 

of
 

accumulated
 

echo
 

pulses 48 96 128 256

Average
 

accuracy
 

of
 

classification
 

/% 67.23 81.46 98.67 99.97

  
 

为了验证输入数据对手势表征能力的影响,分
别将RDM的灰度图、单通道图和原RGB图作为手

势特征提取的输入数据,进行随机森林分类器的训

练与验证,其中脉冲积累个数均设置为128。
对6种微动手势的不同图谱表征效果进行验

证,得到的分类准确率如表2所示。由表2结果可

以看出RGB图像具有明显优势,这是因为RGB图

像保留了原有的色彩信息。本文基于像素的色彩分

布进行聚类分析,削弱了数据的次要分量,一定程度

上提高了信号的信噪比(SNR),从而验证了本文所

采用的特征提取方法的有效性。
为了对比不同表征方式下信号的信噪比,取各

手势集中50张特征图谱为样本,计算样本的背景聚

类中心及目标聚类中心之间的加权欧氏距离均值以

表2 不同手势特征图的准确率对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

accuracy
 

for
 

different
 

feature
 

maps

Type
 

of
 

feature
 

map
Average

 

accuracy
 

of
 

classification
 

/%

RGB
 

map 98.67

R
 

channel
 

map 77.98

G
 

channel
 

map 81.25

B
 

channel
 

map 78.25

Gray-scale
 

map 83.54

衡量其相似度,将归一化加权欧氏距离均值作为

SNR的参照指数,结果如图9所示。可以看出RGB
特征图谱的信噪比相比其他单通道的图谱提升了约

1.5~3.5倍。

图9 不同通道数图谱的信噪比

Fig 
 

9 SNR
 

of
 

maps
 

with
 

different
 

channel
 

numbers

  为了探究随机森林的参数对分类准确率的影

响,分别设置不同的决策树数量和决策树的最大特

征数进行实验。输入的训练样本和测试样本为三通

道RDM,决策树数量分别设置为50、100和200,最
大特征数分别设置为6、12和20。6类手势的平均

分类准确率如表3所示。
从表3可以看出,决策树数量为50时,分类能

力不够导致准确率不高,当决策树数量为100时,准
确率得到了明显提高,当决策树数量为200时,准确

率趋于一定值,泛化误差趋于收敛。
根据以上实验结果,将识别算法参数设置为如

表4所示的参数值,并在此参数设置下,将本文所提

算法与深度学习算法进行对比,如表5所示。

表3 随机森林不同参数设置下的分类结果对比

Table
 

3 Results
 

of
 

classification
 

for
 

different
 

parameter
 

settings
 

of
 

random
 

forest

Type
 

of
 

input
 

CART
 

number
Maximum

 

number
 

of
 

features
Average

 

accuracy
 

of
 

classification
 

/%

RDM

50

100

200

6 79.26
12 85.32
20 86.17
6 87.34
12 98.67
20 99.12
6 86.54
12 97.12
20 98.31
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表4 手势识别算法参数设置

Table
 

4 Setting
 

of
 

parameters
 

in
 

gesture
 

recognition
 

algorithm

Parameter Setting

Number
 

of
 

transmitting
 

antennas 1

Number
 

of
 

receiving
 

antennas 1

Number
 

of
 

integrated
 

radar
 

pulses 128

RDM
 

frame
 

duration
 

/ms 14

Number
 

of
 

sampling
 

points 8000

Type
 

of
 

input RDM

Size
 

of
 

input 512×512×3
 

CART
 

number 100

Maximum
 

number
 

of
 

features 12

Number
 

of
 

gesture
 

classes
 

6

表5 本文算法与其他算法的对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

proposed
 

algorithm
 

with
 

other
 

algorithms

Algorithm Training
 

time
 

/h Recognition
 

speed
 

/(frame·s-1) Accuracy
 

/%

ShuffleNet
 

V2 4.46 41 90.64

Mobilenet
 

V2 4.52 42 91.53

VGG
 

16 4.21 46 86.63

Algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

article 2.61 41 98.93

  

5 结  论

提出了一种基于随机森林的脉冲超宽带雷达手

势识别方法,利用聚类算法分析特征图谱并构建多

项式特征,针对RDM不具有清晰具象特征的特点,
选择随机森林作为手势识别任务的分类器,利用三

通道和单通道图像等5种不同类型的手势数据集,
设定不同的系统参数进行训练并测试,得到了系统

的最佳参数设置,并且获得了较高的分类准确率。
所提算法具有数据量少、分类速度快的优点,训练过

程中手势特征保持良好的可解释性。分类结果显

示,三通道RDM 能够最大程度地反映出微动手势

的特征,当决策树数量为100时,微动手势分类任务

的准确率与计算时间达到平衡点,取得最优分类表

现。实验结果显示,本文算法在消除冗余数据且保

持低计算复杂度的情况下对6名参与者的微动手势

的平均分类准确率达到98.67%。
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