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基于 ＦＭＣＷ雷达的双流融合神经网络手势识别方法
王　勇，王沙沙，田增山，周　牧，吴金君
（重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆 ４０００６５）

　　摘　要：　针对传统光学摄像头和无线技术的手势识别方法受光照环境影响和空间纵向、横向特征不全的问题，
该文提出一种基于调频连续波（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｅｄＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅ，ＦＭＣＷ）雷达信号的双流融合神经网络（Ｔｗｏ
ＳｔｒｅａｍＦｕｓｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＴＳＦＮＮ）手势识别方法．首先，利用二维快速傅立叶变换（ＦａｓｔＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）求
取中频信号的频谱，估计手势的距离和速度，并利用多重信号分类 （ＭｕｌｔｉｐｌｅＳｉｇｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＵＳＩＣ）方法计算角
度．其次，利用这三维参数在时间上的累积，将一个手势动作映射为３２帧距离速度矩阵图和角度时间图．最后，建立
ＴＳＦＮＮ进行手势特征提取和特征融合．实验结果表明，ＴＳＦＮＮ方法与传统卷积神经网络相比，手势的平均识别准确
率提升了约５％．
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１　引言
　　手势识别作为人机交互的重要组成部分，其研究
发展影响着人机交互的自然性和灵活性，并且在各个

领域得到广泛应用．在家庭娱乐方面，根据用户在游戏
环境中左右挥动等动作来控制游戏中的角色，使用户

体验效果更好．在智能驾驶方面，由于司机在驾驶过程
中可能被车载导航系统、电话系统分散注意力，可以通

过识别驾驶员手势动作完成对导航系统以及车载娱乐

系统的控制，提高驾驶的安全性．

手势识别技术根据数据来源主要分为：基于光学

摄像头［１～３］的手势识别方法和基于无线技术［４～６］的手

势识别方法．在光学摄像头手势识别技术中，首先使用
摄像头采集数据集，根据图像本身的变化以及手势的

运动轨迹建立模型，进而提取手势特征，再利用神经网

络［１］、模板匹配［２］和支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［３］等机器学习方法进行识别．Ｃｏｅｌｈｏ等
人［１］利用尺度不变特征变换匹配算法（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔ
ＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）描述手势图像中的特征，但这
种算法的实时性不高且不能准确提取边缘光滑的目标
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特征．文献［７］使用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）提取光学手势图片特征，可以实现手势
图片特征的实时提取和分类．但由于 ＣＮＮ只能提取手
势单张瞬时图片的特征，忽略了手势的连续性信息．
Ｍｏｌｃｈａｎｏｖ等人［８］使用三维卷积神经网络（３ＤＣｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，３ＤＣＮＮ）来提取手势的连续特
征，但由于网络中的三维卷积只能提取短暂连续几张

手势图片的时间信息，并不能完整地表示一个手势的

时序性．文献［９］中采用３ＤＣＮＮ提取手势图片中的时
空信息，再利用长短期记忆网络［１０］（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）获取手势中的时序信息，充分提取了手
势动作特征．然而，作者并没有在不同光照变化场景进
行分析和测试．

为了克服光照影响，基于无线技术的手势识别方

法采用了无线设备采集手势信号．该方法的信号来源
包括雷达信号和无线信道状态信息，在采集手势信号

后，通过信号处理分析手势信号中的频域信息，再提取

手势的运动参数，然后通过聚类［４］、动态时间规整［５］和

隐马尔可夫模型［６］等方法进行识别．文献［５］利用无线
信道状态信息和太赫兹雷达信号获取数据源，并利用

手势径向速度表征手势行为．但作者在每一时刻直接
计算一个距离标量值来表示手势特征信息，使得特征

提取不全（缺乏速度和角度信息），从而降低了手势识

别的准确率．Ｗａｎｇ等人在文献［１１］中使用调频连续波
（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｅｄＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅ，ＦＭＣＷ）雷达采
集手势信号，并通过信号处理求取距离和速度，将对应

的信号幅值映射为参数图．最后，使用该参数图来表示
每一时刻的手势，并将参数图输入到深度学习网络中

进行特征提取和分类．但该方法只对手势的径向变化
比较敏感，限制了对横向变化敏感的角度特征提取，从

而极大地限制了手势识别应用范围．总之，现有基于无
线电的手势识别方法，由于数据特征信息不全，使得手

势识别精度较低［１２］．
基于上述分析，本文提出了一种基于 ＦＭＣＷ雷达

多参数图像的双流融合神经网络（ＴｗｏＳｔｒｅａｍＦｕｓｉｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＴＳＦＮＮ）手势识别方法．该方法包括三
个阶段：第一阶段为雷达信号处理过程．它主要包含２
个步骤：（１）获取雷达发射天线和接收天线的混频信
号，并求取手势的距离和速度，再根据多重信号分类算

法（ＭｕｌｔｉｐｌｅＳｉｇｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＵＳＩＣ）［１３］计算手势的
角度；（２）将距离和速度映射到同一幅图中，即距离速
度图，并通过信号的时间顺序将距离速度图和角度图
生成序列，形成三维距离速度时间图和二维角度时间
图．第二阶段搭建ＴＳＦＮＮ．设计卷积神经网络分别对距
离速度时间图和角度时间图进行特征提取，得到两个
能够独立表示手势的特征向量．再将特征向量进行并

联融合，并利用 ＬＳＴＭ进行时序特征提取后，采用归一
化指数函数对提取到的手势特征进行分类．第三阶段
为训练和测试阶段．本文将实测数据分为训练集和验
证集，使用训练集训练 ＴＳＦＮＮ网络，再利用验证集进
行测试，并统计手势识别结果．

２　手势信号数据处理

２１　中频信号提取
为了获取ＦＭＣＷ雷达的中频信号，需要将发射信

号和接收信号输入到混频器，再通过低通滤波器滤除

高频部分后得到中频信号．
雷达发射信号和接收信号皆为锯齿波，接收信号

在时间上存在固定延时ｔｄ，具体形式如图１所示．

由文献［１４］可知，ＦＭＣＷ雷达发射的锯齿波信号
为可表示为

ＳＴＸ（ｔ）＝ＡＴＸｃｏｓ２πｆｃｔ＋２π∫
ｔ

０

ｆＴ（τ）ｄ( )τ
＝ＡＴＸｃｏｓ２πｆｃｔ＋２π×

１
２×

Ｂ
Ｔｔ( )２ （１）

其中，ｆＴ（τ）＝
Ｂ
Ｔ×τ是发射信号频率随着时间变化的

线性函数，ｆｃ是载波频率，Ｂ是带宽，ＡＴＸ是发射信号的幅
值，Ｔ是信号周期．

发射信号经过ｔｄ＝２×
Ｒ０＋ｖｔ
ｃ 的时延和手势运动使

得接收端的频移可表示为

Δφ＝４πｖ×ｔλ
（２）

在接收端的信号由于延时和多普勒频移，频率变

为ｆＲ（ｔ）＝
Ｂ
Ｔ（ｔ－ｔｄ）＋

Δφ
２π
，接收信号［１４］可表示为

ＳＲＸ（ｔ）＝ＡＲＸｃｏｓ２πｆｃｔ＋２π
Ｂ
Ｔ×

１
２（ｔ

２＋ｔ２ｄ－２ｔｄｔ）＋( )Δφ
（３）

其中，ｖ是手势相对雷达的径向运动速度，Ｒ０是在时间ｔ＝
０时手势与雷达的距离，ｃ为光速，ＡＲＸ是接收信号的幅值．

９０４１
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为了获取发射信号和接收信号中的频移和相位

差，将发射信号 ＳＴＸ（ｔ）和接收信号 ＳＲＸ（ｔ）输入到混频
器，并经低通滤波器滤除高频后得到中频信号ＳＩＦ（ｔ）

ＳＩＦ（ｔ）＝
１
２ＡＩＦｃｏｓ２π·

Ｂ
Ｔ
１
２ｔｄ

２－ｔｄ( )ｔ－Δ }{ φ （４）

由于实际测量中ｔｄ非常小，ｔｄ
２项可忽略不计，中频

信号频率可近似为

ｆＩＦ＝
Ｂ
Ｔ×２

Ｒ０＋ｖｔ
ｃ ＋Δφ２πｔ

（５）

２２　基于２ＤＦＦＴ的距离速度图计算
由式（５）可知，距离 ｄ与中频信号频率 ｆＩＦ成正比．

所以，手势到雷达的距离［１５］为

ｄ＝
ｃ×ｆＩＦ×Ｔ
２Ｂ （６）

当手势处于静止状态时，中频信号应为一个频率恒

定的正弦信号．而当手势相对雷达运动时，中频信号发生
频移，信号的频率随着手势相对雷达的远近而变化．

对中频信号进行二维快速傅立叶变换［１６］，即可得

到每个脉冲的多普勒频移 ｆＦＦＴ．由中频信号频率以及式
（２）可得手势运动速度

ｖ＝λΔφ４π
＝
λｆＦＦＴ
４Ｔ （７）

由式（６）和式（７）可知，距离与中频信号频率 ｆＩＦ成
正比，速度和脉冲的多普勒频移ｆＦＦＴ成正比．雷达每次发
送３２帧数据，为了获取中频信号频率ｆＩＦ，对中频信号每
个脉冲周期采样６４个点进行快速傅里叶变换．计算出
每个脉冲中频率为 ｆＩＦ的频移后，将结果中同一频点的
复信号生成一个新的频移信号，进而再对此信号进行

ＦＦＴ得到多普勒频移ｆＦＦＴ．
每一帧信号可以得到一个距离速度矩阵图，本文每

次发送３２帧信号，进而可以得到３２个距离速度序列图
来表示一个手势动作，从推拉手势的３２帧距离速度图
中每隔４帧挑选１帧，选出的８帧距离速度图如图２
所示．

由图２第１、５、９和１３帧可知，在前１６帧中，手势
离雷达的距离越来越近，速度变快再变慢；由第１７、２１、
２５和２９帧可知，在后１６帧中手势离雷达的距离越来
越远，速度变快再变慢．所以，前１６帧表示推的动作，后

１６帧表示拉的动作．
２３　基于ＭＵＳＩＣ算法的角度时间图计算

为了计算手势的横向信息，本文采用 ＭＵＳＩＣ算
法［１３］估计手势目标的角度．

当前方有Ｋ个目标时，雷达发射一帧信号后第一
个目标的接收信号为Ｓ１（ｔ），则 Ｋ个目标的接收信号为
Ｓ（ｔ）＝ Ｓ１（ｔ） Ｓ２（ｔ） … ＳＫ（ｔ[ ]）Ｔ．由于阵元之间的
间隔为ｄ，设第Ｋ个目标的角度为 θＫ，则所有 Ｋ个目标
接收信号的导向矢量阵如式（８）所示．其中，Ｍ表示阵
元数．

Ａ＝ ａ（θ１） … ａ（θＫ[ ]） ＝

１ … １

ｅｘｐ －ｊ２πｄｓｉｎθ１·
ｆ０( )ｃ … ｅｘｐ －ｊ２πｄｓｉｎθＫ·

ｆ０( )ｃ
… … …

ｅｘｐ －ｊ２π（Ｍ－１）ｄｓｉｎθ１·
ｆ０( )ｃ … ｅｘｐ －ｊ２π（Ｍ－１）ｄｓｉｎθＫ·

ｆ０( )















ｃ

（８）
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　　所以，最终的接收信号为：
Ｘ（ｔ）＝ＡＳ（ｔ）＋Ｎ（ｔ） （９）

其中，Ｎ（ｔ）＝ ｎ１（ｔ） ｎ２（ｔ） … ｎＭ（ｔ[ ]）Ｔ
为每个阵

元的噪声向量．
计算Ｘ（ｔ）的协方差矩阵Ｒ＝Ｅ｛Ｘ（ｔ）ＸＨ（ｔ）｝，对其

进行特征分解，得到特征向量 ｖｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ）．其中
Ｍ－Ｋ个特征值为 σ２，即 Ｒ是 Ｍ－Ｋ重的．本文使用这
Ｍ－Ｋ个特征值对应的特征向量来定义噪声子空间，并
使用其他的特征向量来定义信号子空间［１７］．令 ＥＮ＝
ｖ１ ｖ２ … ｖ[ ]Ｍ Ｔ

，根据信号子空间和噪声子空间的

正交性可知ＥＨＮａ（θｋ）＝０．由此构造空间谱函数如下：

ＰＭＵＳＩＣ（θ）＝
１

ａＨ（θ）ＥＮＥ
Ｈ
Ｎａ（θ）

（１０）

对式（１０）进行谱峰搜索，其中 Ｋ个极大值所对应
的θ即为信号源的方向．由式（１０）可知，每一帧数据可
以进行角度搜索，并获取每个角度下信号的峰值．

本文实验中每次发送３２帧信号，对每一帧信号估
计角度，将计算结果按时间顺序构成一个角度时间图．
因此，相对于雷达横向变化的手势如左右划、左划和右

划对应的角度时间图变化十分明显，如图３所示．

３　双流融合神经网络

　　本文将两种参数图的特征进行了融合，使得融合特
征能够结合横向和纵向信息共同表示每种手势的特点．
本文提出的 ＴＳＦＮＮ主要包含４个步骤：（１）设计３Ｄ

ＣＮＮ对距离速度图进行特征提取；（２）设计ＣＮＮ网络对
角度时间图进行特征提取；（３）将从距离速度图和角度
时间图提取到的特征进行并联融合，并使用ＬＳＴＭ提取
并联融合特征的时序信息；（４）添加２个全连接层和１个
输出层进行特征分类．ＴＳＦＮＮ的实现流程如图４所示．

３１　距离速度特征提取
在距离速度图求解过程中，旨在提取序列中手势

连续位置的变化信息．根据序列的维度信息，本文采用
３ＤＣＮＮ进行特征提取．根据ＶＧＧ１６［１８］的网络结构，设
置网络为５层卷积池化层．由于手势运动范围较小，在
距离速度图中的运动幅度不大，所以在网络的后３层
设置两次卷积操作，整个网络包括５个卷积池化层，２
个全连接层．在第一和第二个卷积池化层中，对输入进
行了一次卷积和一次池化．在后三个卷积池化层中，进
行两次卷积和一次池化，全连接层连接最后一个池化，

生成１０２４个神经元．因此，网络包含了８次卷积，５次
池化，具体结构如表１所示．

通过对距离速度图进行三维卷积和池化获取连续
帧的特征图，然后通过两层全连接层获取１０２４×１维的
距离速度特征向量．

表１　距离速度特征提取网络配置

类型 卷积核／步长 输出大小

卷积１１ ６４×３×３×３ ６４×３２×６４×６４

池化１ １×２×２ ６４×３２×３２×３２

卷积２１ １２８×３×３×３ １２８×３２×３２×３２

池化２
卷积３１
卷积３２
池化３
卷积４１
卷积４２
池化４
卷积５１
卷积５２
池化５

２×２×２
２５６×３×３×３
２５６×３×３×３
２×２×２

５１２×３×３×３
５１２×３×３×３
２×２×２

５１２×３×３×３
５１２×３×３×３
２×２×２

１２８×１６×１６×１６
２５６×１６×１６×１６
２５６×１６×１６×１６
２５６×８×８×８
５１２×８×８×８
５１２×８×８×８
５１２×４×４×４
５１２×４×４×４
５１２×４×４×４
５１２×２×２×２
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３２　角度特征提取
本文以ＶＧＧ１６［１８］作为角度特征提取的基础结构．

由于图像维度较小，相较于光学的ＲＧＢ手势图，角度时
间图存在大片的空白信息，可以将ＶＧＧ１６网络卷积层
的两次卷积简化为一次．根据卷积后特征图的变化，将
卷积层由５层简化为４层，并采用 Ｒｅｌｕ激活函数对卷
积结果进行非线性化处理．因此，提取角度时间图的卷
积神经网络包括４个卷积池化层和１个全连接层，具体
结构如表２所示．

表２　角度特征提取网络配置

类型 卷积核／步长 输出大小

卷积１ ６４×３×３ ６４×６４×６４

池化１ ２×２ ６４×３２×３２

卷积２ １２８×３×３ １２８×３２×３２

池化２ ２×２ １２８×１６×１６

卷积３ ２５６×３×３ ２５６×１６×１６

池化３ ２×２ ２５６×８×８

卷积４ ５１２×３×３ ５１２×８×８

池化４ ２×２ ５１２×４×４

　　通过对角度时间图卷积和池化获取不同手势角度
时间图的特征，再通过一层全连接层获取１０２４×１维的
角度特征向量．
３３　特征融合时序信息提取

由距离速度图和角度时间图各自生成１０２４×１维
特征，将两组向量并联组成步长为１０２４、每一步维度为
２的融合特征．由此生成的融合特征在每一步包含了手
势的距离、速度和角度信息．融合特征中包含手势的时
间顺序，所以每一步的信息并非相互独立．为了有效利
用融合特征中的每步之间的联系，本文采用ＬＳＴＭ［１０］网
络进行特征提取．ＬＳＴＭ网络由 ＬＳＴＭ单元构成，而
ＬＳＴＭ单元包含记忆单元、忘记门、输入门以及输出门．
将融合特征的每一步输入到ＬＳＴＭ单元，其中细胞状态
存储了前几步的信息，并且决定了当前这一步的输出，

由此保留了融合特征在每一步之间的联系，生成最终

的时序特征向量．
首先，每一步的特征信息通过忘记门ｆｔ决定从单元

状态中去除Ｃｔ－１的部分信息，再通过输入门ｉｔ决定在单
元状态中存储输入的信息 珘Ｃｔ，如式（１１）：

ｆｔ＝σ（Ｗｆ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ）
ｉｔ＝σ（Ｗｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ）
珘Ｃｔ＝ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂＣ）
Ｃｔ＝ｆｔ·Ｃｔ－１＋ｉｔ·珘Ｃ










ｔ

（１１）

其中，σ（·）表示 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，σ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

，Ｗｆ、Ｗｉ

和ＷＣ是 ＬＳＴＭ单元中的权重，ｂｆ、ｂｉ和 ｂＣ是对应的
偏置．

最后，将输入门的结果通过输出门得到隐层状态

ｈｔ和输出信息ｏｔ，如式（１２）：
ｏｔ＝σ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ）
ｈｔ＝ｏｔ·ｔａｎｈ（Ｃｔ{ ）

（１２）

此外，ＬＳＴＭ可以将误差保留在更为恒定的水平，
从而避免梯度消失造成记忆单元中状态信息失效的问

题．因此，本文将两个向量并联获取一个步长为１０２４的
矩阵，再通过 ＬＳＴＭ将特征中累积的时序信息提取出
来，起具体处理过程如图５所示．

３４　模型训练
将手势特征提取完毕后，添加全连接层将手势特

征映射到标本标记空间．由于融合特征由不同的网络
生成，在全连接层前需要进行归一化处理．全连接层生
成的特征向量输入到归一化指数函数（１３）中进行
分类．

ｓｏｆｔｍａｘ（ｚ）＝
ｅｘｐ（θＴｉｚｉ）

∑
ｋ

ｊ＝１
ｅｘｐ（θＴｊｚｊ）

（１３）

其中，ｉ为第ｉ类手势，ｋ为手势种类，本文中 ｋ＝６，ｚｉ为
特征向量的第ｉ个元素，θｉ为ｚｉ对应的权重．

在３ＤＣＮＮ网络中，由于网络过深会造成过拟合，因
此本文采用Ｌ２正则化来惩罚特征权重．在网络训练中，
本文使用交叉熵损失函数［１０］作为目标函数．此外，本文
采用指数衰减法，在训练的初步阶段选择较大的学习率

使网络的损失值快速地收敛到较小值，并随着学习率的

指数级减小，网络模型的损失值逐渐趋于平稳．

４　实验分析与讨论

４１　实验平台
本文雷达平台为德州仪器 ＡＷＲ１６４２单芯片 ＦＭ

ＣＷ雷达传感器．在实验中，从雷达传感器采集到信号
源数据后传输到 ＰＣ，使用 Ｍａｔｌａｂ软件进行信号处理，
然后在配置为 Ｉｎｔｅｌ６７００Ｋ处理器和 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０
显卡的服务器上利用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深度学习框架进行训
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练，如图６所示．

４２　实验数据
本文在建立特征提取的深度学习网络中，自建手

势信号数据集进行验证．本文共设计１０类手势，具体手
势动作如图７所示，每一类手势重复４００次，共４０００个
手势雷达数据．

在数据处理后，将数据集分为训练集和验证集，输

入到ＴＳＦＮＮ中进行训练和测试．
４３　实验结果
４３１　网络训练过程

为比较ＴＳＦＮＮ网络的性能，本文在不同的初始学
习率下进行模型训练，如图８所示．初始学习率为００５
时，网络权重每次更新过大，误差逐渐增大，导致模型

不收敛．在初始学习率为０００８时，由于每次更新幅度
太大而陷入局部最小值，无法得到全局最优解．当初始
学习率太小，如０００１时，网络权重更新太慢．在学习率
为０００５时，识别的效果最好，准确率最高时达到
９３７５％．因此，本文选取学习率为０００５．

本文采用了指数衰减法对 ＴＳＦＮＮ模型的学习率
进行更新，设置的学习衰减率越小，学习率每次衰减越

大．本文对比了不同衰减率在不同迭代步数下的准确
率，如图９所示．当学习率每次衰减过大如０７９时，迭
代到一定步数后，学习率衰减到接近于零．此时，模型
权重不再继续更新，识别准确率也不再提升．因此，学
习衰减率为０８９和０９９时，准确率都有明显的提升．
当学习率衰减率进一步增加为０９９５时，学习率衰减太
慢，准确率相较于０８９和０９９时有所下降．当衰减率

为０９９时，既不会因为学习率衰减太快使损失函数迭
代到一定步数就不再下降，也不会因为衰减太慢而增

加训练时间．因此，衰减率为０９９时，识别效果最好，本
文选取该值作为学习衰减率．

４３２　手势识别性能分析
为了验证 ３ＤＣＮＮ和 ＣＮＮ能够有效提取距离速

度图和角度时间图的特征，将距离速度参数图输入到
文献［１０］中的３ＤＣＮＮ网络和角度时间图直接输入到
文献［１８］中的ＶＧＧ１６网络，能够单独进行特征提取和
分类，本文将这两个网络与提出的 ＴＳＦＮＮ网络进行了
对比实验．

图１０对比了各个网络训练过程的损失函数值．由图
可以看出，随着迭代步数的增加，误差逐渐减小．当训练
到第６０００步时，ＴＳＦＮＮ已收敛，误差值接近于０．而文献
［１０］和文献［１８］的误差值较大且不稳定，仍然需要继续
训练才能进一步减小损失函数值．因此，本文提出的ＴＳ
ＦＮＮ比文献［１０］和文献［１８］收敛速度更快．

将训练集输入到ＴＳＦＮＮ模型中迭代训练，图１１为
ＴＳＦＮＮ、文献［１０］和文献［１８］在不同迭代步数时所存储
模型的识别准确率．由于文献［１０］模型较为复杂，在前
６０００步迭代中模型收敛较慢，其准确率比文献［１８］低．
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由于文献［１０］结合距离和速度两个参数，在迭代８０００步
后其准确率略高于文献［１８］．在整个迭代过程中，文献
［１０］的准确率可达８９８３％，而文献［１８］的准确率可达
到９１３３％，表明了本文生成的距离速度图和角度时间
图都可以从运动参数上表示每种手势．本文提出的 ＴＳ
ＦＮＮ准确率可达到９３７５％，相比于文献［１０］和文献
［１８］网络的准确率分别提高了４４％和２６％．

　　本文 ＣＮＮｄｅｅｐ和３ＤＣＮＮｓｈａｌｌｏｗ分别与本文中
ＴＳＦＮＮ网络的ＣＮＮ和３ＤＣＮＮ架构进行组合，共生成
了四种组合方式，分别为：ＣＮＮ＋３ＤＣＮＮｓｈａｌｌｏｗ、ＣＮＮ
ｄｅｅｐ＋３ＤＣＮＮｓｈａｌｌｏｗ、ＣＮＮ＋３ＤＣＮＮ（原始 ＴＳＦＮＮ）
以及ＣＮＮｄｅｅｐ＋３ＤＣＮＮ．表３为文献［１０］、文献［１８］
和不同组合下形成的 ＴＳＦＮＮ对每种手势识别的准
确率．

表３　手势识别准确率／％

网络结构 左划 右划 左右划 右左划 前推 后拉 推拉 拉推 推左 推右 平均

ＣＮＮ＋３ＤＣＮＮｓｈａｌｌｏｗ ６９５７ ７４９５ ７１６８ ７７０５ ６１９８ ７０８３ ６８８０ ６９１７ ７７７４ ６７５０ ７０９３

ＣＮＮｄｅｅｐ＋３ＤＣＮＮｓｈａｌｌｏｗ ８８４７ ８９０８ ７９７３ ８９０２ ８９４８ ５８３９ ９０１３ ６６４６ ７２６３ ７９１１ ８０２５

ＣＮＮ＋３ＤＣＮＮ ９２１９ ８９５４ ９２９６ ９１５７ ９４１２ ９５７３ ９３４５ ９０２１ ８９７１ ９１１２ ９２０６

ＣＮＮｄｅｅｐ＋３ＤＣＮＮ ９２６６ ９１１８ ９４９７ ８９４３ ９３７６ ９６８８ ９２６８ ９２７０ ９０５９ ９２３１ ９２７２

文献［１０］ ８４６６ ８２３９ ８６７２ ９０２６ ９３６７ ９２６１ ８９０２ ８９５４ ８６４３ ８２７８ ８７８１

文献［１８］ ９３１６ ９０４８ ９１９７ ８９１５ ８６８５ ８２２２ ８１８１ ８８５１ ８７５５ ８２８８ ８７４６

　　由表３可知，在不同组合的 ＴＳＦＮＮ中，网络越深
识别效果越好．但是由于角度时间图较为简单，ＣＮＮ＋
３ＤＣＮＮ生成的ＴＳＦＮＮ准确率已经达到了９２０６％．而
使用加深的 ＣＮＮｄｅｅｐ时，ＣＮＮｄｅｅｐ＋３ＤＣＮＮ的平均
准确率（９２７２％）相比于ＣＮＮ＋３ＤＣＮＮ只有很小的提
升（约０７％），所以本文采用较浅的ＣＮＮ网络．另一方
面，由于距离速度图包含了３２帧图像，包含的图像较
多，使用ＣＮＮ提取角度特征时，利用３ＤＣＮＮｓｈａｌｌｏｗ提
取距离速度特征的平均准确率只有 ８０２５％，而利用
３ＤＣＮＮ的平均准确率有大幅度提升（达９２０６％）．所
以本文采取网络较浅的ＣＮＮ和较深的３ＤＣＮＮ网络组
成ＴＳＦＮＮ．

在文献［１０］训练距离速度图的模型中，对只有横
向变化的手势———左划、右划和左右划三个手势的识

别效果较差，所有手势的平均识别准确率为８７８１％．
同时，在文献［１８］训练角度时间图的模型中，对只有径
向变化的手势———前推、后拉和推拉动作识别也不理

想，对１０种手势识别的平均识别准确率为８７４６％．对
于一些较为复杂和相似的手势，如左右划和右左划，推

拉和拉推，以及推左和推右，在文献［１０］和文献［１８］中
识别效果较差，均只有８０％左右．而 ＴＳＦＮＮ将手势动
作径向的距离和速度信息以及横向的角度信息提取相

应参数图特征，并且进行了特征融合和时序信息提取．
因此，相比于文献［１０］和文献［１８］方法，每一类手势识
别的准确率均在８９％以上，十类手势的平均识别准确
率为９２０６％（提升了５％）．

５　结束语
　　本文提出了一种基于 ＦＭＣＷ雷达信号的 ＴＳＦＮＮ
手势识别方法．该方法利用手势信号生成距离速度参
数图和角度时间参数图并建立 ＴＳＦＮＮ进行特征提取
和融合，保留了手势横向和纵向运动参数的时序特征．
实测结果表明，所提 ＴＳＦＮＮ方法的平均手势识别准确
率达９２％以上，从而验证了融合径向和横向参数的深

４１４１



第　７　期 王　勇：基于ＦＭＣＷ雷达的双流融合神经网络手势识别方法

度特征能够有效提高手势识别精度．
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