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摘　要：　手势识别是人机交互中的关键支撑技术，已广泛应用于智能医疗、虚拟现实和智能家居等场景。相较

于依赖视觉信息的方法，基于射频识别（Radio Frequency IDentification，RFID）的手势识别具有非接触、低成本和隐私

友好等优势，展现出良好的应用前景。然而，现有RFID手势识别模型的性能高度依赖于训练数据的规模与多样性，而

射频数据的采集成本较高、数据分布受限，从而制约了模型在未知样本上的泛化能力。为缓解上述问题，数据增强被

视为提升识别性能的有效手段。然而，现有数据增强方法往往忽略了人类行为本身的固有差异性，导致合成样本在分

布上的多样性不足。事实上，即便属于同一手势类别，不同样本之间仍普遍存在显著差异，其根本原因在于人类难以

以完全一致的方式重复执行同一动作。在手势识别场景中，这种行为差异在直觉上主要源于手部相对于传感器的距

离变化以及运动速度的差异。本文通过建立信号传播模型并结合先验实验，对这一直觉假设进行了系统验证。基于

上述分析，本文提出一种面向行为多样性的RFID数据增强方法。该方法首先从射频信号传播机理出发，将手势的距

离与速度信息显式编码为条件输入。随后，本文设计了一种新颖的条件扩散模型，在生成过程中沿距离和速度对应的

条件方向进行受控偏移，从而合成在物理一致性约束下、分布范围更广的高质量样本。通过在手势识别模型的训练集

中引入富含行为多样性的合成数据，可以有效提升模型对未知样本的泛化能力以及手势识别的准确率。本文在真实

应用场景中搭建了RFID手势识别原型系统，并开展了系统性的物理实验。实验结果表明，在 10类手势识别任务中，

所提出的方法相较于基线模型的识别准确率提升超过 20%，且显著优于现有的数据增强策略。此外，该方法的数据增

强效果不会随着感知任务规模的扩大而明显衰减。在身份识别任务上的实验结果进一步表明，本文提出的方法同样

适用于其他人机交互应用场景。
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Abstract:　Gesture recognition is a fundamental enabling technology for humancomputer interaction and has been 

widely adopted in applications such as smart healthcare, virtual reality, and smart homes. Compared with vision-based ap⁃
proaches, radio frequency identification (RFID) -based gesture recognition offers several distinctive advantages, including 
contact-free operation, low deployment cost, and privacy preservation, making it a promising solution for practical deploy⁃
ments. However, the performance of existing RFID-based gesture recognition models heavily depends on the scale and di⁃
versity of training data. In practice, the acquisition of RF data is costly and the resulting data distributions are inherently lim⁃
ited, which significantly constrains the generalization capability of models to unseen samples. To address this challenge, da⁃
ta augmentation has been widely regarded as an effective means to enhance recognition performance. Nevertheless, most ex⁃
isting augmentation methods overlook the intrinsic variability of human behavior, leading to synthesized samples with insuf⁃
ficient distributional diversity. In fact, even within the same gesture category, substantial variations commonly exist across 

  收稿日期：2026-01-02；录用日期：2026-01-31；责任编辑：宋甲英
*通信作者：韩劲松



电 子 学 报

different instances, primarily because humans cannot reproduce the same action in a perfectly identical manner. In gesture 
recognition scenarios, such behavioral variability intuitively arises from changes in the hand’s distance relative to the sensor 
as well as variations in motion speed. This intuitive hypothesis is systematically validated in this work through the establish⁃
ment of a signal propagation model combined with preliminary experimental analysis. Motivated by these observations, we 
propose a behavior diversity-aware RFID data augmentation framework. Specifically, grounded in the physical principles of 
RF signal propagation, the proposed method explicitly encodes gesture-related distance and speed as conditional inputs. A 
novel conditional diffusion model is then designed to perform controlled shifts along the distance- and speed-conditioned di⁃
rections during the generation process, thereby synthesizing high-quality samples that are both physically consistent and dis⁃
tributed over a broader behavioral diversity space. By introducing synthetic data enriched with behavioral diversity into the 
training set of gesture recognition models, the generalization capability to unseen samples and the recognition accuracy can 
be significantly improved. We implement an RFID based gesture recognition prototype system in real world scenarios and 
conduct systematic physical experiments. Experimental results show that, in a ten-class gesture recognition task, the pro⁃
posed method improves recognition accuracy by more than 20% compared with baseline models and significantly outper⁃
forms existing data augmentation strategies. In addition, the effectiveness of the proposed data augmentation approach does 
not degrade noticeably as the scale of the sensing task increases. Experimental results on identity recognition further demon⁃
strate that the proposed method can be effectively applied to other human computer interaction applications.
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0　引言

手势识别作为人机交互的核心支撑技术，在智能

医疗监护、虚拟现实交互、智能家居控制等领域发挥

着重要作用［1-2］。与传统依赖视觉信息的手势识别方

法［3］相比，基于射频识别（Radio Frequency IDentifica⁃
tion，RFID）的手势识别技术［4］具有天然的优势。一

方面，其通过射频信号感知人体动作，能够有效规避

视觉方法带来的隐私泄露问题；另一方面，该技术具

有非侵入性、低成本和无需光照条件等优点［5-6］，因而

在智能交互场景中展现出广阔的应用前景。

现有的基于 RFID 的手势识别方法通常依赖机器

学习或深度学习模型［7-8］，将射频信号映射到相应的

手势类别。然而，这类模型的性能在很大程度上取决

于训练数据的规模及其分布的多样性［9］。为了在未

知样本上获得更优的泛化能力，训练数据需要尽可能

涵盖丰富的变化模式。但在实际应用中，大规模采集

射频数据往往面临高时间成本和高人力负担［10］。因

此，相较于直接扩展数据采集规模，越来越多的研究

采用数据增强方法［11］，通过生成新样本以拓展数据

分布，从而提升模型的鲁棒性与泛化能力。

现有针对 RFID 感知的数据增强方法大致可分为

基于数据变换的［12］和基于生成模型的［13］两类。前者

通常采用旋转、重排等方式对原始数据进行结构化变

形，从而引入新的数据排列。虽然能够一定程度上扩

展样本集，但生成的数据本质上仍局限于原始样本的

形态变换，新增分布有限。后者则利用深度生成式神

经网络（如生成式对抗网络［13］和扩散模型［14］），通过

学习数据的内部结构来从噪声中重构出新的样本，从

而突破原始样本集的局限。然而，由于生成模型往往

只能学习训练数据中已有的分布，且更重要的是，忽

略了人体行为固有的多变性，导致生成的数据多样性

受限，数据增强效果受限。

事实上，已有研究［15］表明，人类难以以完全一致的

方式重复执行同一个动作。直观来看，在RFID手势识

别场景中，人手相对于RFID标签的距离变化以及人手

运动速度的变化，是导致同一手势不同样本之间产生

显著差异的关键因素。若样本生成和数据增强过程未

显式考虑距离与速度的多样性，训练数据中仅覆盖有

限的距离与速度分布范围，则所训练的手势识别模型

在面对未知样本时将难以具备良好的泛化能力。为验

证上述直觉假设，本文针对RFID手势识别场景建立了

射频信号传播模型，系统分析了距离与速度变化对信

号特征分布的影响，结果表明二者是类内信号样本多

样性的重要来源。同时，本文通过先验实验进一步证

明，在识别模型的训练数据中引入距离与速度这两类

行为因素，能够有效提升手势识别性能。

基于上述分析，本文提出一种面向行为多样性的

RFID 数据生成方法，通过在生成过程中显式引入距

离多样性与速度多样性等行为变化因子，有效扩展生

成数据的分布空间。具体而言，本文首先构建射频信

2



刘建伟等：基于行为多样性数据增强的RFID手势识别技术

号传播模型，将样本之间的距离变化与速度变化统一

量化为偏移编码。该编码在保留真实信号传播物理

特性的同时，能够刻画样本之间随时间演化的行为差

异。进一步地，本文设计了一种面向 RFID 数据变换

的扩散生成模型。不同于现有从随机噪声出发直接

生成虚拟样本的无线数据生成方法［13-14］，本文所提出

的扩散模型以距离与速度偏移编码为条件，引导模型

学习将一个样本沿特定行为变化方向逐步转换为另

一种状态的过程。在实际生成过程中，本文通过对部

分已知手势类别的真实样本进行两两配对，计算大量

距离与速度偏移编码，并利用这些编码对新类别样本

进行受控转换，从而合成大量具有物理一致性且行为

多样的虚拟样本。该方法能够显著丰富有限训练数

据的行为分布，有效降低真实数据的采集开销。

为了验证所提方法的有效性，本文构建了真实场

景实验平台，并邀请 5 名志愿者参与实验，覆盖 10 类

常见手势。实验结果表明，采用所提出的生成方法进

行数据增强后训练得到的模型，在不同手势识别任务

中的准确率相较于仅使用原始数据训练的基线模型

提升超过 20%，显著优于现有的面向 RFID 感知的数

据增强策略。此外，提出的数据增强方案可被扩展至

其他感知应用中，例如基于 RFID 的身份识别。

本文的主要贡献包括三个方面：

（1）本文针对基于 RFID 的手势识别场景进行了

物理建模，理论与实验验证表明距离与速度是引起同

类样本间差异的关键因素；

（2）本文提出了一种面向行为多样性的 RFID 数

据增强方法，有效提升了有限数据的可用性，并可通

过高保真、多样化的合成数据替代部分真实数据用于

识别模型训练，从而降低用户的数据采集开销；

（3）本文在真实环境中通过多名志愿者开展了识

别实验。实验结果表明提出的数据增强方法能有效

提升手势识别性能，且可有效扩展到身份识别等更多

感知应用中。

1　相关工作

本研究主要与两类研究相关，即姿势识别与无线

感知数据增强。本章将简要概述这两类工作，并总结

本研究与先前工作的区别。

1. 1　姿势识别

姿势识别（如手语识别和手势识别）是众多人机

交互应用的核心支撑技术。传统的姿势识别方法通

常依赖摄像头［16-17］、可穿戴设备［18-19］或声纳［20-21］来获

取人体动态信息，但这些方法均存在一定局限性。例

如，基于视觉的方案不可避免地涉及用户隐私泄露问

题；可穿戴设备容易造成佩戴不适，难以长期使用；

而声纳则易受环境噪声干扰。近年来，研究者开始探

索利用 RFID 来实现非接触式姿势识别的可能性。与

传统方法相比，基于 RFID 的姿势识别具备保护视觉

隐私、非侵入性以及鲁棒性更强等优势［12］，因而逐渐

成为一个重要的研究方向。

现有的基于 RFID 的姿势识别方法通常依赖机器

学习或深度学习模型，将信号指示量（如信号强度或

相位信息）映射为具体的姿势类别。例如，Dian 等

人［22］提出了一种多标签数据采集装置，通过获取人

体运动的时空特征，再结合深度学习模型有效消除环

境干扰，从而实现稳定的手势识别。为实现对手势的

分类，Zhang 等人［12］则从信号处理角度出发，对原始

数据进行时域和结构上的变换，并利用卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）将多维特征映射

为手势类别。Ma 等人［23］则关注数据采集效率问题，

提出了一种基于信号置换的优化策略，并结合神经网

络提升了识别性能。另一项由 Zhang 等人［7］主导的

研究从相位信息中提取统计和小波变换特征，再分别

使用随机森林、朴素贝叶斯分类器以及卷积神经网络

进行手势识别，验证了多模型识别的可行性。与此同

时，Wang 等人［8］设计了专门的多标签采集平台，通过

理论建模提取细粒度射频特征，并将其转化为图像形

式，最终利用 CNN 实现了手指追踪与手势分类。

尽管基于学习的方法在识别精度上取得了显著

进展，但其性能高度依赖于训练数据的数量与多样

性。鉴于大规模射频数据采集在时间和人力成本上

的高昂代价，研究者们逐渐转向数据增强，通过生成

新的样本来扩展数据分布，从而提升模型的泛化能

力。本文提出了一种新颖的基于行为多样性的 RFID
数据生成方法，通过在数据合成过程中显式地引入丰

富的距离和速度变化，有效提升了合成数据的可用性

和手势识别的准确率。

1. 2　无线感知数据增强

数据增强作为基于学习的感知方法中的重要环

节，在提升模型的泛化能力和鲁棒性方面发挥了关键

作用。通过对已有数据进行变换或合成，数据增强不

仅能够有效缓解训练样本不足的问题，还能让模型在

面对复杂和多变的环境时保持稳定的性能。此外，数

据增强还能避免过拟合，使模型学习到更具普适性的

特征。因此，它已成为无线感知［24］、计算机视觉［25］以
及语音处理［26］等多个领域中不可或缺的技术手段。

在 RFID 感知任务中，研究人员同样引入数据增

强以提升感知性能。现有方法大致可分为基于数据

变换的和数据驱动的两类。前者通常通过维度交换

对原始数据进行直接变形，从而在原始分布的基础上

生成新的数据。例如，Zhang 等人［12］在利用标签阵列
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采集信号后，将数据在阵列所在的二维平面上分别旋

转 90°、180°和 270°以生成新样本，并结合时间反转与

跨样本拼接来扩展训练集。Ma 等人［23］则通过对不

同类别样本进行组合，构造新的训练数据。然而，这

类方法通常仅在既有数据分布上进行变换，所生成样

本的多样性较为有限；同时，其往往忽略射频信号在

物理世界中的真实传播机理，因而难以保证合成样本

的物理一致性与信号保真度。相比之下，数据驱动的

方法通常借助深度生成式模型进行数据合成，能够更

充分地刻画射频信号内部的复杂结构特征，从而有效

提升合成数据的保真度。例如，Yang 等人［13］利用循

环神经网络构建生成器，并通过全连接层设计判别

器，结合对抗学习的思想不断优化生成与判别过程，

使得判别器具备更强的区分能力，而生成器则能够合

成高保真的 RFID 数据。近年来，研究人员提出了扩

散模型［27］进行数据生成。相比于生成式对抗网络，

扩散模型在训练过程中更加稳定，不易出现模式崩溃

问题，并能够更全面地覆盖数据分布，从而在生成质

量和多样性方面展现出显著优势。例如，Wang 等

人［14］利用扩散模型作为基础的生成框架，通过输入

动作的类别标签为条件，约束模型的去噪过程，生成

高保真的射频信号表达。

然而，现有面向无线感知的数据生成方法普遍忽

略了人类行为本身所具有的固有多样性，导致生成过

程缺乏明确的条件引导，进而限制了合成样本在行为

空间中的覆盖能力。针对这一问题，本文提出了一种

面向行为多样性的生成方法，在数据合成过程中显式

引入距离变化与速度变化作为行为约束，对生成方向

进行有效引导。在保证数据物理一致性与信号保真

度的同时，该方法显著提升了合成数据的行为多样

性，从而有效提高了有限真实数据的利用效率，并增

强了手势识别模型对未知样本的普适性与识别性能。

2　研究动机

在 RFID［28-29］感知中，常用的信号表征量包括接

收信号强度、幅值以及相位等。其中，相位信息虽然

能够提供较为精细的传播特征，但往往容易受到硬件

漂移和环境噪声的干扰；幅值则需要额外的解调处

理，稳定性相对有限。相比之下，信号强度具有获取

简便、鲁棒性较强以及硬件实现成本低等优势。因

此，本文选取信号强度作为表征人体运动特征的主要

指标。为验证在手势识别场景中，“人手相对于 RFID
标签的距离以及人手运动速度是导致同类信号样本

之间差异的关键因素”这一直觉假设，本章首先构建

了如图 1 所示的信号传播模型，并通过理论分析对该

假设的合理性进行了系统论证。随后，结合仿真实验

进一步验证了理论分析的有效性，同时揭示了在识别

模型的训练数据中引入距离与速度多样性对于提升

识别性能的必要性。

2. 1　多样性分析

在典型的 RFID 手势识别场景中，系统由读写器

和标签阵列组成。手部在标签阵列后方运动以实现

手势录入。读写器向标签发射连续波信号，标签通过

反向散射将信号反射回读写器。当传播路径上存在

手部时，信号中将叠加其反射特征［30］，最终读写器接

收到的信号包含了手部运动引入的动态特征，可用于

手势识别［31］。
为便于分析，以下以单个标签为例建立传播模

型。读写器发射信号可表示为

s tx( )t = A0ej2πfct （1）
其中，A0 为发射信号幅度；fc 为载波频率。以手部某一

反射点 p的反射为例，经过标签反向散射后返回读写器

的路径可建模如下：设该反射点与标签的瞬时距离为

d (t )，其沿传播方向的运动速度为 v (t )。则手部反射路

径引入的相位延迟和多普勒频移可分别表示为［31］

ϕhand( )t =
2π
λ

2d ( )t （2）
fD( )t =

2v ( )t
λ

其中，λ为信号波长。在单径近似下，传播损耗可用路

径 损 耗 模 型 表 示 。 传 播 损 耗 遵 循 幂 律 衰 减［32］：
L (d ) µ d -γ，其中，γ为路径损耗指数。令 σ tag 为标签的

反向散射系数，σhand 为手部反射强度，则读写器从单个

标签接收到、包含手部二次反射成分的信号可表示为

r ( )t = A0 × σ tag × σhand ×
1

drt (t)
γ1

                          

             ×
1

d tr (t)γ2
e

j( )2πfct + ϕhand( )t + 2π ∫
0

t

fD( )τ dτ

+ n ( )t
   （3）

其中，drt(t )表示手部反射点到标签的传播距离；d tr(t )
表示标签到读写器的传播距离；γ1 和 γ2 为对应链路的

路径损耗因子；n (t )表示环境噪声。若将幅度项合并

为 A(t )，相位项合并为Θ (t )，则可得到

图1　基于RFID的手势识别场景

Figure 1　Scenario of RFID-based gesture recognition
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r ( )t = A( )t ejΘ ( )t + n ( )t （4）
当人手在标签前以特定轨迹运动时，可以将参考

反射点在时间区间[0T ]内的位移近似表示为

d ( )t = d0 + s ( )t （5）
其中，d0 为初始距离；s (t )为随时间变化的位移函数，

其时间导数即速度：v (t ) = ṡ (t )。接着，接收信号的幅

度序列可表示为

A( )t =K ×
1

( )d0 + s ( )t Γ
（6）

其中，K 为常数（包含发射幅度与反射系数等）。同

时，相位序列可表示为

Θ ( )t = 2πfct +
4π
λ ( )d0 + s ( )t +

4π
λ ∫

0

t

v ( )τ dτ （7）
因此，接收信号的强度包络可表示为

|| r ( )t » A( )t × || cos ( )Θ ( )t + n ( )t （8）
结合式（6）、（7）以及（8）可以看出，信号的强度

变化直接受距离和速度的影响。当距离 d (t )增加时

（反射点远离标签），幅值按 d -Γ 衰减，信号强度显著

下降，且在近距离下对距离变化更加敏感；而速度

v (t )的增加会加快幅度的变化速率，显著影响强度包

络的快速波动。因此，即便是相同手势，在不同次录

入中，由于距离与速度的差异，采集到的信号也会表

现出不同分布。因此，在数据生成中引入距离与速度

的变化，是扩展信号多样性的重要途径。

2. 2　先验实验

由上述理论分析可知，人手在不同识别尝试中，

其距离和速度的变化是导致同一类别的信号样本间

呈现多样性的重要来源。为进一步验证这一推导的

合理性与有效性，本节在加入随机噪声的条件下设计

并开展了两个先验仿真实验。

在第一个实验中，固定手部反射点的移动速度，

分别设置三种不同的相对初始距离（D1 = 0.5、D2 = 1.0、

D3 = 1.5），并在标签前绘制“1”的轨迹，估算对应的接

收信号强度。每种距离下生成 100 个样本，经 UMAP
（Uniform Manifold Approximation and Projection）算

法［33］降维后其二维分布如图 2 所示。结果表明，相同

轨迹在不同距离下形成明显分簇，而同一距离下的样

本分布相对较近，说明手部距离确实是引起样本分布

差异的重要因素。为进一步分析上述多样性对识别

性能的影响，本实验在原有实验设置基础上，引入另

一种绘制“（”的运动轨迹，并在每一种距离条件下仿

真生 100 个样本。随后，采用逻辑回归（Logistic Re⁃
gression，LR）分类器［34］对生成样本进行分类实验。

具体而言，当仅从距离为 D1 的样本中随机选取 30 条

作为训练集，并从所有距离的样本中随机选取 100 条

作为测试集时，分类准确率为 61%。当训练集（仅从

D1 的样本抽取）的样本数量增加至 60 条时，识别准

确率仅小幅提升至 63%，且继续扩大该类样本的规模

并未带来进一步的准确率提升。相比之下，当训练样

本从三种不同距离的样本中随机抽取时，识别准确率

显著提升至 82%。上述结果表明，在识别模型训练过

程中，若仅增加训练样本数量而未引入距离维度的多

样性，其对识别性能的提升作用十分有限；相反，通

过引入距离的多样性，可以有效扩展训练数据的分布

范围，从而显著提升识别性能。

在第二个实验中，固定初始距离，改变反射点的

相对速度（V1 = 0.5、V2 = 1.0、V3 = 1.5），重复生成 100个

样本并进行 UMAP 可视化。图 3 的结果显示，不同速

度的样本分布在不同簇中，而相同速度下的样本则相

对紧密聚集。这表明速度同样是样本多样性的关键

诱因。与距离相关实验类似，本节同样针对轨迹“（”

进行信号仿真并开展分类实验。实验结果表明，当训

练数据仅来自单一速度条件时，模型在包含多种速度

的混合样本上的测试准确率仅为 65%，且即使进一步

增加该单一速度条件下的训练数据，准确率也未出现

明显提升。相比之下，当训练数据覆盖多种速度条件

时，模型的测试准确率可显著提升至 86%。这进一步

验证了仅通过增加训练样本数量难以有效提升识别

性能的结论；相比之下，引入更丰富的速度变化能够

显著扩展训练数据分布，从而有效增强分类器对未知

样本的普适性与泛化能力。

由上述理论分析与仿真实验可知：距离与速度的

差异是导致同类样本间存在多样性的重要因素。若

要充分利用有限数据并提升模型对未知样本的泛化

能力，增强过程中必须显式引入距离与速度的多样

分布。

3　面向行为多样性的数据增强

本章将系统阐述如何基于有限的 RFID 感知数据

图2　不同距离下信号强度的分布

Figure 2　Signal distributions under different distances
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合成大量具备行为多样性的虚拟数据，从而有效提升

识别模型的性能。首先，对原始 RFID 信号进行必要

的预处理；随后，基于射频信号传播模型，对样本在

距离与速度维度上的变化进行偏移编码；最后，构建

条件扩散模型，以距离和速度偏移作为条件约束，生

成兼具高保真度与行为多样性的合成数据。

3. 1　信号预处理

在 RFID 感知系统中，标签阵列的几何排布对信

号的质量与分辨率有直接影响。若标签数量过少，将

无法覆盖手部动作的主要范围，导致采集到的信号难

以充分刻画动作的空间特征；若标签数量过多，则会

引发严重的电磁耦合效应，部分标签信号强度下降，

甚至出现标签无法被正确读取的情况。为在空间分

辨率与信号稳定性之间取得平衡，采用 7 ´ 7 的二维

标签阵列，总计 49 个标签。这一规模既能够覆盖手

部在自然动作过程中的舒适运动空间，也能保证系统

在读取性能与精度之间取得合理的折中。在阵列的

具体构建中，相邻标签的天线方向并非采用如图 4 左

侧所示的同向排列，而是采取右侧所示的两两垂直排

布方式，即相邻的两个标签天线之间方向互相垂直。

该设计能够有效减轻标签间的强耦合效应，从而避免

信号过弱甚至不可读取的现象。假设阵列坐标为 T =
{Tij| ijÎ { }127 }，其中，Tij 表示位于阵列第 i行、第 j

列的标签。通过合理的方向配置，每个标签在信号采

集中的作用得到充分发挥，从而保证了阵列整体的稳

定性与数据的可靠性。下文将阐述如何对该标签阵列

采集的数据进行进一步处理以便于后续的模型训练。

在RFID感知实验中，并非所有采集的信号均包含

手部姿势信息。若对整个连续序列直接采集与存储，

将带来大量冗余数据，增加存储开销并削弱模型对关

键信息的学习能力。因此，需要设计一种手势检测机

制，以在实时采集过程中判定人体动作是否发生。

具体而言，手势检测采用阵列中心位置的标签作

为基准。设该中心标签在时刻 t 的信号强度为 S (t )，

在 长 度 为 W 的 滑 动 窗 口 中 ，计 算 其 中 位 数

median (S (W ) ) 及中位数绝对偏差（Median Absolute 
Deviation，MAD）［35］：

MAD ( )W =median ( )|| S ( )t -median ( )S ( )W （9）
进一步地，计算窗口内每个点的偏差，若存在：

|| S ( )t - μW > θ ×MAD ( )W （10）
则判定在该时间窗口内有动作发生。其中，μW

表示窗口 W 内信号的均值；θ为经验设定的阈值。一

旦满足该条件，即视为手部动作的起始时刻，并从该

窗口开始对信号进行截取。每个标签在一次动作中

采集 N time 个时间点的数据。由此，每个手势样本构成

一个二维矩阵 X Î R49 ´ N time，其中每一行对应一个标签

的动态信号序列，每一列表示某一时刻所有标签的信

号强度值。该矩阵全面记录了手势执行过程中的空

间与时间特征，可被用于后续的手势识别。

接着，由于不同标签采集到的信号强度范围可能

存在显著差异，若直接输入模型，容易造成部分标签

在特征学习中占据主导，而其他标签信息被弱化。为

了解决这一问题，需要在样本层面进行统一的尺度变

换。本文采用 Min-Max 归一化方法［36］，将整个样本矩

阵的数值范围线性映射到区间 [01]。对于样本矩阵

X Î R49 ´ N time 以及其每个元素 Xit，首先计算矩阵的全

局最小值 Xmin 与最大值 Xmax：

Xmin = min
it

Xit  Xmax = max
it

Xit （11）
随后，对每一个采样点进行归一化处理：

X ′it =
Xit - Xmin

Xmax - Xmin

（12）
其中，X ′it 为归一化后的数值。通过该方法，样本的所

有信号强度被映射到 [01]区间，既保留了不同标签

信号的相对差异，又消除了整体幅值的绝对差异。这

种归一化方法不仅避免了高强度信号在特征学习过

程中占据主导地位，又能够有效缓解梯度消失或梯度

爆炸问题，从而加快模型收敛并提升训练的稳定性。

图3　不同速度下信号强度的分布

Figure 3　Signal distributions under different velocities

图4　不同的标签阵列布置方式

Figure 4　Different layouts of tag array

6



刘建伟等：基于行为多样性数据增强的RFID手势识别技术

3. 2　距离与速度偏移编码

由前文分析可知，在手势执行过程中，信号表现的

差异主要受人手与标签阵列之间的距离以及手部运动

的速度的影响。这两类行为因素是同一手势类别的样

本多样性的主要来源。因此，在数据生成阶段引入距

离与速度的多样性，有助于有效扩展合成样本的分布

范围，从而提升识别模型对未知样本的泛化能力。

一种直观的方法是在数据生成过程中直接指定

距离或速度的标量值。然而，该方式存在两方面不

足：其一，任意设定的标量值可能偏离真实的手势执

行过程，导致合成数据不符合物理规律；其二，完整

的手势属于随时间演化的动态过程，单一标量难以刻

画动作过程中距离与速度的连续变化特征。针对上

述问题，本文提出一种基于样本对比的行为偏移编码

方法。具体而言，从现有训练集中随机选取两个属于

同一手势类别的样本，分别记为样本 1 和样本 2。通

过对比两者在时序信号上的差异，提取能够表征距离

与速度偏移的时序信息。该方法在保留射频信号物

理传播特性的同时，有效刻画了贯穿整个手势执行过

程的距离和速度变化，为后续数据生成提供了多样的

行为约束。

3. 2. 1　距离偏移编码

在距离变化的编码方面，考虑到信号强度与传播

距离之间的反比关系，采用路径损耗模型进行量化。

对信号强度矩阵 XÎR49 ´N time，其元素 Xit 表示第 i 个标

签在时刻 t 的接收信号强度。根据路径损耗模型［32］，
可知：

Pr( )d µ
1

d γ
（13）

其中，Pr(d )为接收功率；d 为传播距离；γ为路径损耗

指数。由此可以得到相对距离的估计公式：

dit = ( )Pref

Xit + ρ

1
γ

（14）
其中，Pref 为参考功率常数；ρ为防止除零的微小量。

Pref 与 γ在此处不需要精确的物理测量值，而是作为

归一化常数使用。其目的在于建立一种单调的映射

关系，使得较大的接收强度对应较小的相对距离，反

之亦然。最终得到的 dit 并不表示真实的物理距离，

而是一种相对尺度上的距离度量。随后，距离偏移编

码可以利用两个样本的相对距离差来计算：

Dd = d1 - d2 （15）
3. 2. 2　速度偏移编码

在速度变化的编码方面，考虑到速度是距离随时

间的变化率，对于样本 k 的距离向量 dk，其速度可以

估计：

vk =
¶dk

¶t
（16）

在计算速度编码时，可采用有限差分来近似

上式：

vkt =
dkt + 1 - dkt

Dt
（17）

其中，Dt 为相邻采样点的时间间隔。进一步地，两个

样本之间的速度差异可通过下式计算：

Dv = v1 - v2 （18）
最终，将距离差分 Dd 与速度差分 Dv 进行堆叠，

得到完整的条件编码：

C = é
ë
êêêê ù

û
úúúúDv

Dd
ÎR2 ´ 49 ´N time （19）

该编码既符合射频信号传播的物理规律，又刻画

了样本之间在距离和速度上的相对变化，使得生成模

型能够学习到更贴近实际的变化模式，为后续的识别

模型训练奠定基础。

3. 3　行为多样的数据合成

为了在有限的 RFID 感知数据基础上提高训练数

据的多样性与分布广度，本文采用扩散模型进行数据

合成。与传统扩散模型从纯噪声逐步生成目标样本

的方式［14］不同，本文的扩散过程以一个真实样本 X

为起点，并结合行为偏移编码引导生成过程。具体而

言，首先从数据集中随机抽取两个属于同一类别的样

本，通过计算其在距离与速度上的偏移来形成条件编

码 C，然后利用该条件将样本 X 迁移至新的分布，从

而生成具有动态变化特征的合成样本 Xgen。这一策

略不仅保证生成样本符合物理规律，同时也通过引入

条件扰动提升了合成数据的多样性。

如图 5 所示，本文提出的生成模型的核心为轻量

化的 U-Net［37］。U-Net 由对称的下采样与上采样模块

组成，其中下采样部分提取多尺度特征，上采样部分

逐步恢复数据的时空分辨率。中间层通过引入时间

步以及条件编码实现动态特征调制。时间嵌入部用

正弦函数位置编码，其形式为

PE (t ) = [sin (t ×ω1 ) cos (t ×ω1 ) sin ( )t ×ω2 

        cos ( )t ×ω2 sin (t ×ωdim ) cos (t ×ωdim ) ] （20）
其中，ωk 为预设频率分量；dim 为嵌入维度。该编码

提供了时间信息，使得模型能够学习不同扩散步数下

的去噪特征。类别信息通过嵌入矩阵映射为向量，并

与时间嵌入相加，经过多层感知机投影后注入至 U-

Net 中间层，实现类别引导的生成控制。条件编码 C

在输入阶段与样本特征拼接后送入网络。模型的整

体输入为 X in = Concat ( Xt C )，其中，Xt 为扩散过程在

第 t步的样本。

该模型的训练遵循正向加噪与反向去噪的过程。

7
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在正向过程中，真实样本 X0 逐步加入高斯噪声，得到

第 t步的样本：

Xt = ᾱt X0 + 1 - ᾱt ϵ （21）
其中，ϵ N (0I )，ᾱt = ∏

s = 1

t

( )1 - βs ，βs 为噪声调度参数。

最终，在第 T 步得到转换后样本 XT。

在反向过程中，模型学习预测噪声 .ϵ̂θ( Xt tyC )，
并通过最小化均方误差进行训练：

L ( )θ =EX0 ϵt
ϵ - ϵ̂θ( )Xt tyC

2
（22）

其中，y 表示类别标签。该损失函数保证模型能够在

给定条件约束下重构噪声分布，从而实现受控生成。

在推理阶段，采样过程从观测样本 X 出发，通过

条件扩散逐步迭代去噪，最终得到生成样本 Xgen：

Xt - 1 =
1

αt ( )Xt -
βt

1 - ᾱt

ϵ̂θ( )Xt tyC + σt z（23）
其中，z N (0I )；σt 为噪声项。最终生成的样本在保

持类别一致性的同时，体现了由条件编码引导的分布

扩展，从而实现基于扩散模型的数据增强。

4　实验与结果

4. 1　实验设置与度量

为验证所提出的数据增强方法的有效性，本章在

真实物理环境中进行了实验。如图 6 所示，实验采用

49 个 Alien-9629 标签构建标签阵列，用于手势数据采

集；使用配备 Laird A9028 天线的 Impinj R420 读写器

完成射频信号的发射与接收。数据预处理由搭载 In⁃
tel（R） Core（TM） i5-8400 CPU 的 Dell 主机完成，数据

生 成 模 型 的 训 练 与 测 试 则 在 配 备 8 GB 显 存 的

NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU 上执行。模型参数设

置如下：默认情况下，式（9）中窗口长度 W 为 3，检测

阈值 θ为 3；式（13）中的参考功率 Pref 为损失系数，γ为

2，微小量 ρ为 1 ´ 10-6。生成模型的学习率为 1 ´ 10-4。

为进行数据采集，实验共邀请了 5 名年龄范围在

21~31 岁之间的志愿者（2 名女性和 3 名男性）在标签

阵列前进行手势录入。选取常用的 10 个阿拉伯数字

0 到 9 作为目标手势。每个受试者对每个手势至少录

入 50 次，共收集超过 4 000 个信号样本。每个样本的

数据维度为 49 ´ 30，即每个标签选取连续的 30 个采

样点以覆盖整个手势录入过程，其中每个元素表示该

标签在对应时刻获得的信号强度值。

本章选取了两个定量指标来全面评估所提出数

据增强方法的性能，即结构相似性指标（Structural 
Similarity Index Measure，SSIM）［38］和 准 确 率（Accu⁃
racy）［39］。其中，SSIM 是一种用于衡量两组数据在亮

度、对比度以及结构特征方面相似程度的指标。该指

标通过分析样本间的均值、方差及协方差等统计特征

来计算其相似性，取值范围为 [01]，数值越接近 1 表

示两者越相似。本章利用 SSIM 度量生成样本与真实

样本之间的结构一致性，从而评估生成数据的保真

度。准确率则用于衡量识别模型在预测未知样本类

别时的准确程度，反映了增强数据对模型判别能力提

升的有效性。其取值范围同样为 [01]，数值越高表

示模型的分类性能越优。通过综合分析 SSIM 与准确

率，可以从数据层面和任务层面对所提出方法的真实

性与实用性进行双重验证。

4. 2　总体性能

为了全面评估所设计的条件指导式生成模型在

数据合成上的保真度与区分性，本节首先采用 SSIM
对生成数据与真实数据进行量化对比。SSIM 能够从

结构信息、亮度和对比度等多个维度刻画两组数据的

相似程度，因此在衡量生成数据质量时具有较强的解

释性和可信度。该实验不仅计算了类内样本（即生成

样本与同一类别真实样本之间 SSIM，还计算了类间

样本（即生成样本与不同类别真实样本之间）的

SSIM，从而同时考察数据的保真度与可区分性。实

图5　行为多样性指导的数据合成模型

Figure 5　Signal synthesis model conditioned on behavioral diversity
图6　物理世界的实验设置

Figure 6　Real-world experiment setup
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验结果如图 7 所示，可以看到生成数据与真实数据之

间整体的 SSIM 值非常高，表明模型具备良好的拟合

能力。其中，类内样本的平均 SSIM 高达 0.857 2，说明

生成的数据在结构层面与真实数据十分相似，具备极

高的保真度［40］。相比之下，类间样本的平均 SSIM 为

0.844 8，数值略低于类内样本。这一结果反映了两方

面意义：一方面，生成数据与真实数据整体上高度一

致，充分保证了信号的真实性；另一方面，类间相似度

的下降说明不同类别之间仍保持明显差异，从而保证

了数据在分类和感知任务中具有较好的可分性。进

一步地，SSIM 值的整体偏高也了条件指导策略在生成

过程中有效约束了信号特征，使得合成样本既真实又

具有辨识度。综上，实验验证了本方法在数据生成的

“真实性—区分性”平衡上表现优异后续基于合成数

据增强的手势识别和泛化研究提供了可靠保障。

接着，本节进一步评估了在利用合成数据进行增

强之后，所带来的识别准确率提升。实验的核心目标

在于验证本文提出的条件指导式数据生成方法在增

强有限数据集时的有效性和优越性。为了进行公平

对比，本节复现了两种最新的针对 RFID 感知的数据

增 强 方 法 ：FewSense［12］和 RF-ACCLDM［14］。 其 中 ，

FewSense 是一类基于传统数据变换的增强方法，通过

旋转、倒置等手段生成新的样本，具有实现简单的优

点，但其生成数据的多样性有限。与之相比，RF-

ACCLDM 是一种基于条件扩散模型的生成方法，它在

类别条件的约束下进行数据合成，能够一定程度上增

加样本的多样性。为了体现增强方法在不同类型分

类器上的普适性，本实验分别在 LR ［34］这一经典的浅

层传统分类器，以及 CNN［41］这一代表性的深度学习

模型上进行测试。实验设置如下：在“未增强”的基

线情况下，仅使用 10% 的真实数据作为训练集，其余

90% 的真实数据作为测试集；在“增强”的情况下，训

练集由 10% 的真实数据和合成数据共同组成，测试

集仍为未参与识别模型训练的真实数据。

图 8 给出了不同方法在这两类分类器上的识别

准确率对比结果。该结果表明，当不进行增强时，LR
和 CNN 的识别准确率分别为 61.7% 和 71.0%，处于较

低水平，表明有限的训练样本不足以支撑鲁棒的识别

性能。当采用本文提出的方法进行数据增强后，LR
和 CNN 的准确率分别大幅提升至 88.1% 和 93.1%，增

益均超过 20 个百分点。这表明本文方法不仅显著扩

展了训练数据的数量，更重要的是有效提升了数据分

布的行为多样性，使得模型能够更好地捕捉潜在特

征，从而具备更强的泛化能力。相比之下，FewSense
增强后的准确率为 40.0%（LR）和 78.0%（CNN），在

CNN 上表现出一定提升，但在 LR 上则出现了显著下

降，说明其增强方式并不稳健。RF-ACCLDM 增强后

的准确率为 62.5%（LR）和 52.7%（CNN），结果同样呈

现出两极化趋势：在 LR 上略有提升，而在 CNN 上却

出现了性能的退化。这一现象说明，现有方法在扩展

数据规模的同时，并未充分保证数据分布的合理性，

甚至可能生成了部分与物理规律不符的样本，从而对

模型训练造成干扰。综上所述，本文提出的 RFID 数

据增强方法不仅能够有效提升生成数据的保真度，还

能够在引入物理先验（距离条件和速度条件）的指导

下显著增加数据分布的多样性，从而在不同类型的分

类器上均取得了稳定而显著的性能提升。这验证了

本文方法在有限训练数据条件下的实用价值，并显示

出其在 RFID 感知任务中相较于现有增强方法的明显

优势。用户可以利用虚拟数据代替真实数据作为训

练集，有效降低数据采集成本。

4. 3　消融实验

为了进一步验证所提出的面向行为多样性的数

据生成方法在扩展数据分布和提升模型泛化能力方

面的有效性，本实验系统地对比了不同行为条件指导

下的识别性能表现。具体而言，分别仅使用距离偏移

编码与标签，或仅使用速度偏移编码与标签作为生成

条件，对生成样本进行指导，并评估其在识别任务中

的准确率表现。该设计旨在探究单一行为条件对生

成样本分布与模型性能的具体贡献。实验结果如图 9

图7　真实样本与生成样本之间的SSIM分布

Figure 7　SSIM distributions between real and synthesized samples

图8　总体数据增强效果

Figure 8　Overall effectiveness of data augmentation
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所示。结果表明，在仅使用单一行为条件约束的情况

下，无论采用 LR 模型还是 CNN 模型，识别准确率均

较未使用行为条件时有显著提升，表明引入行为多样

性能够有效改善生成样本的质量。进一步比较发现，

距离条件与速度条件带来的性能增益相对接近，说明

二者在刻画信号传播特性和动作差异方面具有互补

作用。当同时引入距离与速度两种偏移编码时，识别

准确率再次显著提高，验证了多行为条件联合指导在

提升生成样本多样性和表达能力方面的协同效应。

综上所述，本文提出的行为条件指导机制不仅能够在

生成阶段有效引导模型合成更加丰富、分布更广泛的

样本，还能在下游识别任务中显著提升模型对未知样

本的泛化能力和稳健性，充分体现了行为多样性人机

交互感知应用中的重要作用。

4. 4　合成数据的比例影响

为了系统分析合成数据与真实数据比例对识别

性能的影响，本实验以合成数据规模为变量，采用 5倍

为步长，将合成数据相对于真实数据的倍数从 0 逐步

增加至 70，并分别在 LR 与 CNN 模型上评估识别准确

率的变化情况。该实验旨在探讨数据生成在不同规

模下对模型性能的促进作用，从而确定生成数据在增

强识别能力方面的最优使用范围。实验结果如图 10
所示。可以观察到，随着合成数据比例的增加，模型

的识别准确率持续上升，表明生成数据在丰富样本多

样性和提升模型泛化能力方面具有显著作用。从曲

线的变化趋势来看，准确率的提升呈现“先快后慢”

的特征：在比例较低阶段（0~30 倍）时，准确率迅速增

长；而当比例继续增大后，增长幅度逐渐减缓，最终

趋于饱和。这一现象说明，当生成数据的数量超过一

定阈值后，其对模型性能的边际贡献逐渐降低。综合

分析可知，适量的合成数据即可显著增强模型的识别

性能，而过量生成可能导致样本的冗余与分布重叠。

因此，在实际应用中，无需依赖大规模的合成数据，

即可实现性能与计算成本之间的平衡，从而有效提升

无线感知系统的整体效率与可扩展性。

4. 5　感知任务规模的影响

为了深入分析待识别类别规模对数据增强性能

的影响，本实验将手势类别的数量以步长 1 从 5 逐步

增加至 10，并在不同类别规模下分别评估了 LR 与

CNN 分类器的识别准确率。实验结果如图 11 所示，

展示了数据增强前（Before）与数据增强后（After）两

种情况下的准确率变化趋势。可以观察到，随着手势

类别数量的增加，无论在增强前还是增强后，LR 和

CNN 模型的识别准确率均呈现出逐渐下降的趋势。

这一现象是合理的，因为更大的类别集合会引入更复

杂的特征分布与更高的区分难度，从而增加模型的分

类挑战。然而，值得注意的是，尽管总体准确率有所

下降，数据增强带来的性能提升仍然显著，说明所提

出的物理条件指导式增强方法能够在更复杂的分类

任务中依然保持较强的有效性。

为进一步量化这种性能增益，表 1 列出了在不同

类别规模下的增强前后准确率差值，即数据增强带来

的增益。

从结果可以看到，随着类别数量的增加，增益值

呈现持续上升的趋势，这表明在类别数量增多、样本

分布更复杂的情况下，数据增强所带来的效果更加显

著。综上，本文提出的增强方法不仅能在小规模分类

任务中提升识别性能，更有望在大类别、高复杂度的

识别任务中展现出强适应性与潜在优势。

图9　不同行为偏移约束下的识别性能

Figure 9　Recognition performance conditioned on different behavioral shift

图10　不同合成数据对真实数据比例下的准确率

Figure 10　Accuracy under different ratios of synthetic data to real data

图11　类别规模变化的影响

Figure 11　Impact of class scale
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4. 6　应用扩展验证

为验证所提出的数据增强方法在行为识别［42］之
外其他 RFID 感知任务中的可扩展性，本实验进一步

开展了身份识别性能评估。由于数据采集阶段共记

录了 5 名参与者的样本，因此可构建 5 类身份识别实

验。实验设置与手势识别任务保持一致：在未增强条

件下，随机选取 10% 的真实数据作为训练集，其余为

测试集；在增强条件下，训练集由 10% 的真实数据与

生成数据共同构成，测试集仍为剩余真实数据。实验

结果如图 12 所示。可以看出，无论在 LR 还是 CNN 模

型上，数据增强均显著提升了身份识别的准确率，表

明本文方法在其他 RFID 感知任务中具有良好的通用

性与推广潜力。

4. 7　开销评估

为评估本文所提出数据生成方法在实际应用中

的存储与时间开销，本实验在配备 8 GB 显存的

NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU 平台上，对生成模型

的参数规模以及单条样本的生成耗时进行了统计。

实验结果表明，该生成模型的参数量约为 318 M，合

成一条虚拟样本的平均耗时约为 1.2 s；同时，将生成

模型保存至本地约占用 12 MB 的存储空间。上述结

果表明，本文的方法在保证生成质量的同时，对计算

与存储资源的需求相对可控，能够在中等配置的硬件

条件下稳定运行，具有较好的工程可部署性与实用

性，为在真实场景中进行大规模数据增强提供了可行

支撑。此外，由于生成过程可离线完成，合成数据可

直接用于后续识别模型训练，因此不会对实际感知系

统的在线运行带来额外负担。

5　结论

本文针对 RFID 手势识别中训练数据分布受限、

模型泛化能力不足的问题，提出了一种面向行为多样

性的数据合成方法，实现数据增强并提升识别模型的

泛化性能。具体而言，首先通过对 RFID 信号传播过

程的建模与分析，验证了人手与标签之间的距离及运

动速度是决定手势样本差异的关键物理因素；随后，

将距离与速度量化为条件编码并嵌入扩散模型，使生

成过程能够在不同物理约束下实现分布可控的样本

扩展；最后，通过行为条件引导的高保真数据合成，

构建出兼具多样性且符合实际传播规律的训练数据

集，从而显著增强手势识别模型在未知样本上的识别

能力。通过合成数据替代部分真实数据，本文的方法

可有效降低用户的数据采集开销。实验结果表明，该

方法在真实场景中识别准确率较基线模型提升超过

20%，显著优于传统数据增强策略。同时，该方法可

有效扩展至其他人机交互应用中。

本文通过引入距离与速度偏移量来提升生成数据

的行为多样性。然而，在实际应用中，人手的其他行为

因素（如旋转角度等）同样可能导致同类样本之间的显

著差异。未来的研究可进一步引入自适应的行为条件

编码机制，使模型能够根据输入信号特征自动、全面地

学习行为偏移规律。例如，可结合深度学习与注意力

机制，从历史样本中自动挖掘对信号分布影响显著的

关键行为变量，并将其嵌入生成模型的条件空间中，从

而实现对多维行为变化的自适应数据增强。
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