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一种基于双维度滤波和自适应定长化的FMCW
雷达手势识别算法研究
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（浙江大学信息与电子工程学院，浙江杭州 315000）

摘　要：　本文提出了一种基于调频连续波（Frequency Modulated Continuous Wave，FMCW）雷达回波信号的手势

识别算法：首先，提出一种双维度滤波算法，在距离和速度维度对手势回波信号进行滤波，有效地降低了系统的静态噪

声；其次，将数据经过动目标检测（Moving Target Indicator，MTI）算法滤除时间维度噪声；然后，提出了时间自适应定长

化的方法，在减少势信息损失的前提下保证了每个手势样本帧数的一致性；最后，建立距离多普勒网络（Range Dop⁃
pler Net，RD-Net）进行训练分类 . 该算法在谷歌开源的 deep⁃soli数据集中取得了 98.28%的准确率，比数据集提出者的

算法的准确率提升了11.11%. 该算法在实时推理实验中取得了90.8%的准确率，具有更好的泛化能力 .
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Research on a Gesture Recognition Algorithm for FMCW Radar 
Based on Bidimensional Filtering and Adaptive Fixed Length

CHEN Jun-yi, JIANG De-chen, WANG Zhi-ming, CAO Jia-he, WANG Yong
（College of Information Science & Electronic Engineering， Zhejiang University， Hangzhou， Zhejiang 315000， China）

Abstract:　 This paper proposes a gesture recognition algorithm based on frequency modulated continuous wave 
(FMCW) radar echo signals.  Firstly, a two-dimensional filtering algorithm is proposed to filter the gesture echo signals in 
the distance and speed dimensions, which effectively reduces the static noise of the system.  Secondly, the data is filtered by 
the moving target indicator (MTI) algorithm to filter out the noise in the time dimension.  Then a time-adaptive fixed-length 
method is proposed, which ensures the consistency of the frame number of each gesture sample on the premise of reducing 
the loss of gesture information.  Finally, a range Doppler net (RD-Net) is established for training and classification.  The al⁃
gorithm achieved 98.28% accuracy in Google's open source deepsoli data set, which is 11.11% higher than the algorithm 
proposed by the data set.  The algorithm achieves 90.8% accuracy in real-time reasoning experiments and has better general⁃
ization ability.
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1　引言

随着信息技术的发展，人机交互的频率不断提

高［1］. 手势识别技术以其非接触的方式使人机交互更

为便捷，具有其独特的应用场景 . 常见的应用在于智慧

家居、手机终端控制、智能座舱等领域 .
目前主流的手势识别方式是基于视觉的处理 . 这

类研究通过单目或者多目摄像头对手势动作进行采

集，通过手势检测、动作追踪和分类识别等一系列处理

流程达到手势识别的效果［2］. 然而基于视觉的方式对

成像质量要求较高，容易受到光照强度、摄像头像素等

客观条件的影响，在光线不足的情况下无法使用；且很

容易出现用户隐私泄露［3］等问题 .
相比基于视觉的方式，毫米波雷达手势识别的优

点在于：（1）数据来源于雷达回波信号，光照对其的影

响较小，适用的场景范围更大；（2）回波信号相比与图

像信号，不会暴露过多用户的周边细节，能够更好地保

障用户隐私；（3）回波信号的数据量相比图像信号量级

更小，易于处理 . 而 FMCW 雷达相较于传统雷达，穿透

性强，拥有更高的发射频率和更低的功耗；可以准确测
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量距离、速度和角度信息，因此衍生了一系列应用 .

手势识别有静态识别和动态识别的区分 . 静态是

指仅采集手势完成时刻的数据，而动态是指采集手势

整个动作的数据 . 在静态目标的检测识别上，Yeo 团

队［4］在 2016年使用FMCW雷达进行了物体识别和身体

部位区分这两项工作 . 物体识别是将不同的物体放置

于FMCW雷达上方，通过分析回波信号进行区分，实现

26种物品 98.76%的识别准确率 . 身体部位区分是将雷

达放置在不同的身体部位上进行，实现 11 个部位

90.27%的识别准确率 . 物体识别和身体部位区分说明

不同的物体在FMCW雷达上反射的回波信号的差异是

相对明显的 . Yeo 团队［5］的另一项工作则更为深入，使

用 FMCW 雷达对不同的卡片进行区分，甚至可以区分

同一张卡片的不同摆放位置 . 这项工作证明了即使拥

有相同的形状，FMCW 雷达依旧可以根据内在结构的

细小差别区分不同的物体甚至相同的物体的不同空

间位置 . Qualcomm 公司的研究团队［6］采用基于神经网

络的自动编码器通过阵列雷达信号进行人脸识别 . 这

些实验都证明了FMCW雷达对细微事物的分辨率十分

精准 .
在动态目标的检测识别上，Tahmoush 等人［7］使用

将信号提取为微多普勒图进行步态识别 . Vandersmis⁃
sen等人［8］则是考虑到遮挡对 FMCW 雷达信号的影响，

进行了有墙壁阻挡的雷达步态识别，取得了不错的效

果 . 而 Google团队［9］推出了 Soli模块，并将之应用到手

势识别领域 . Suh等人［10］将长短期记忆神经网络（Long 
Short-Term Memory，LSTM）应用到 24 GHz FMCW 雷达

手势识别领域 . Smith［11］利用FMCW雷达手势识别进行

车内设备控制 . 重庆邮电大学的王勇等人［12］设计出一

种具有端到端结构的 RDA-T 多维参数卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）进行手势识别 .
复旦大学的夏朝阳等人［13］实现了基于多通道FMCW雷

达的微动手势识别 . 由此可见，FMCW雷达进行手势识

别是可行的，有着相对成熟的条件 .
与现有的研究不同，本文提出一种新的手势识别

算法，对雷达回波信号进行距离和速度双维度滤波 . 相

比目前准确率最高的方法——直接通过两次快速傅里

叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）计算得到距离多普

勒图（Range Doppler Image，RDI）的方法［14］，本文算法更

有效地滤除了静态噪声 . 不同人员的习惯差异导致了

采集的手势数据帧数不一致 . 为解决该问题，与传统的

截断补零不同，本文采用时间自适应定长化的方法，在

减少信息损失的前提下保证了数据时间维度的一致

性 . 本文最终将经过上述算法处理后的多通道数据进行

融合，通过 RD-Net进行分类 . 本文算法在开源的 deep-

soli数据集［1］上准确率提升了 11.11%，在实时推理情况

下取得了90.8%的准确率 .
2　数据集建立

本文搭建了一个采集数据的实验平台进行手势识

别的相关实验 . 本次实验的系统架构整体分为数据采

集和数据处理两大部分 . 数据采集部分通过计算机发

送雷达参数配置文件控制雷达采集回波信号数据，该

数据通过串口读取到PC机上，在PC机上进行数据处理

并输出对应结果 . 数据处理部分采用下文中的算法，在

PyTorch框架下进行训练和推理，整个平台可以实现手

势识别流程的一体化、实时化 . 具体的手势识别流程如

图1所示 .

本次的实验平台如下 . 台式机：Windows10 64位操

作 系 统 ，Inter®CoreTM i7⁃8700K CPU @3.70 GHz，
48 GB 内存，显卡型号 NVIDIA GeForce GTX1080 Ti）.
选用的 FMCW 雷达是 Infineon 公司的 BGT60TR13C 毫

米波雷达模块 . 实验采用的雷达配置如表 1所示，最终

性能指标如表2所示 .

数据采集实验的流程如下：首先通过 PC机给雷达

配置相应的参数，然后持续读取雷达传回的数据；志愿

者在雷达上面进行规定的手势动作的操作，PC机将回

图1　手势识别流程

表1　雷达参数配置

配置项目

TX最低频率

TX最高频率

带宽B
Chirp数量

每个Chirp的Sample数量

TX power
IF gain

激活天线数

A/D采样速率

配置参数

58.13 GHz
62.96 GHz
4.84 GHz

32
64
31

50 dB
3

1 000 kHz
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波数据保存至磁盘作为数据集，通过文件名区分类别 .
具体的数据采集场景如图2所示 .

本文设定了如图 3所示的 5种基础手势，分别为转

圈、双指按压、抓取、呼叫、挥手 . 实验招募了 8 位志愿

者，对于 5 种手势各自采集 10 次数据，总计 8 ´ 5 ´
10 = 400 条数据 . 每条数据包含 3 个通道的回波信号 .
数据集的开源地址为 https：//gitee.com/xiao_chens_class⁃
mates/Radar_Gesture_Data.git.

3　整体算法流程

本文整体算法流程如下：首先，在距离和速度维度

对手势回波信号进行滤波，有效地降低了系统的静态

噪声；其次，将数据经过 MTI 算法滤除时间维度噪声；

然后，提出了时间自适应定长化的方法，在减少手势信

息损失的前提下保证了每个手势样本帧数的一致性；

最后，建立RD-Net进行训练分类 .

3. 1　双维度滤波计算RDI
FMCW 雷达得到的原始回波信号是发射信号和接

收信号混频后的中频信号，中频信号的频率是接收和

发射信号的频率差 .
动态的手势识别相比静态的识别，是具有时间维

度的 . 具体而言，针对雷达的单个接收通道，对于一次

手势动作实验可以获取到多帧数据 . 由于 FMCW 雷达

信号的特性，一帧数据由多个线性调频脉冲（Chirp）组

成 . Chirp 其中独立的一个部分，经过 ADC 采样后变成

多个采样（Sample）值 .
3个通道同一时刻对应 Chirp的数据情况如图 4所

示 . 可以看出，3个通道的数据差异较大，这主要是由天

线的排列问题，即接受天线的位置不同造成的 .

实验将采集的原始数据集进行随机森林分类，可

以发现其准确率很低，5 种手势的准确率均在 20% 左

右 . 这说明原始数据中存在大量干扰信息，导致分类器

没有起到作用，因此本文需要对数据进行一定的预

处理 .
实验将一帧数据按照 Chirp 数目与 Sample 数目相

乘排列组成一个矩阵 D(cs)，通过对该矩阵运算得到

RDI，具体操作如图 5所示，对每个 Chirp对应的数字化

采样点执行距离 FFT（Range FFT），输出结果以连续行

的形式存储在矩阵中 . 处理器接收并处理单帧中各个

Chirp 后，开始对整个 Chirp 串序列进行多普勒 FFT
（Doppler FFT）. Range FFT 和 Doppler FFT 的联合操作

可视作每帧对应数字化采样点的二维FFT.
二维 FFT 可同时分辨出目标的距离和速度 . 纵坐

标表示距离，横坐标表示速度，如图 6所示，RDI的原点

图2　数据采集场景

图3　手势动作示意图

图4　3通道雷达数据

图5　RDI处理流程

表2　雷达性能指标

配置项目

最远探测距离

距离分辨率

检测最大速度

速度分辨率

帧率

配置参数

0.096 m
0.03 m
1.2 m/s

0.05 m/s
31.1 fps
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通常位于底部的中间位置，因为距离没有负值，但速度

可以有正负值 . 速度值为正表示该物体正在远离雷达

系统，速度值为负表示该物体正在接近雷达系统 . 色度

值的大小表示检测到对应距离对应速度的强度大小 .
二维 FFT的峰值位置往往对应着雷达待测目标的距离

和速度 .
可以看出基于传统的两次 FFT计算得到的 RDI存

在很强的静态分量，在此基础上进行手势识别实验是

不可取的 . 因此，本文对该计算 RDI 的方式进行了优

化，提出双维度滤波计算RDI的算法 . 本文RDI的计算

流程选取如图 7所示的关键节点特征图进行展示，主要

分为以下6个步骤 .

（1）去均值化

将 D(cs)首先沿 Chirp 维度取平均，然后扩展一个

维度至二维，再将其按列放置后复制 Chirp 数目的份

数，最后将原始输入数据转置后减去这一平均数据得

到去均值化数据 . 去均值的作用主要在于减少不同人

员手部反射强度的差异，从而提高手势识别在不同人

员上的泛化性 .
（2）距离维度滤波

接下来需要进行滤波，首先采用一个距离窗函数

对数据进行处理 . 窗函数选取 Blackman 窗 . 对距离特

征而言，该窗函数旁瓣小这一特点有利于解决误触发

问题 . 式（1）为该窗的频谱函数：

W [ω]= 0.42WR (ω)-
0.5
2

é
ë
êêêêWR(ω -

2π
N ) +WR(ω +

2π
N )ùûúúúú

              +
0.08

2
é
ë
êêêêWR(ω -

4π
N ) +WR(ω +

4π
N )ùûúúúú

（1）
其中，WR (ω)如下所示：

WR (ω)= exp ( - j
N - 1

2
ω) sin(Nω/2)

sin(ω/2)
（2）

生成的窗函数通过复制的方式扩展至 Chirp 数目

与 Sample 数目相乘的二维大小，将去均值化后的数据

经过该窗函数滤波 .
（3）距离维度FFT
将上述数据进行距离维度FFT，并将零频点移到频

谱的中间 .
（4）速度维度滤波

速度维度采用切比雪夫窗函数进行滤波 . 对于微

多普勒特征而言，该窗函数的最大振幅比能够起到较

好的效果 . 其频谱函数如式（3）所示：

W (k)=
cos

ì
í
î

ü
ý
þ

M cos-1é
ë
êêêê

ù
û
úúúúβ cos ( )πk

M

cosh[M cosh-1 (β)]
（3）

其中，M 为 Sample 的数目，0 ≤ abs (k)≤ M - 1，β如式（4）
所示：

β = cosh
é

ë

ê
êê
ê 1

M
cosh-1(10

A
20 )ùûúúúú （4）

其中，A是输入的增益dB值 .
生成的窗函数通过复制的方式扩展至 Chirp 数目

与 Sample 数目相乘的二维大小，将上述数据经过该窗

函数滤波 .
（5）速度维度FFT
将上述数据进行速度维度FFT，并将零频点移到频

谱的中间 .
（6）最终结果

经过两次滤波后，算法将距离和速度维度的静态

噪声滤除 . 由于FFT计算存在对称性，实验保留上述流

程输出数据的上半部分作为特征提取结果 . 最终得到

的RDI如图8所示 .
从图 8 可以看出，优化后的计算方法通过去均值

化、距离和速度维度滤波等手段，使手势动作更为突

出，特征信息更为明显 .
将本文提出的双维度滤波算法和传统的二维 FFT

算法提取 RDI的方式进行对比实验 . 实验将两种方式

提取的单通道 RDI 数据作为手势特征，采用截断补零

的方式，通过简单的三层卷积神经网络进行分类 . 最终

的分类准确率如表3所示 .

图6　原始RDI

图7　双维度滤波计算RDI示意图
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实验结果表明，相比传统的二维FFT计算RDI的方

式，本文提出的双维度滤波算法的准确率提升了5%.
在上述 RDI 运算中，本文通过去均值化和距离速

度双维度滤波的操作，使单帧数据构建的 RDI 中减少

了大量静态噪声 . 但是在时间这一维度上应当考虑如

何滤除静态分量，使动态的手势信息更为突出 .
3. 2　静态目标滤除

MTI算法是一种有助于区分运动目标、静态目标和

杂波的雷达目标检测算法 . MTI 算法存在不同的实现

方式，其中二维动目标检测（Two Dimensional Moving 
Target Indicator，2DMTI）算法的核心思想在于，通过将

每一帧的数据减去一定比例α的时间域平均数据（过往

时间叠加得到的平均数据）的方法来排除静态目标，具

体如式（5）所示：

DMTI =D - αDavg （5）
其中，D 为当前输入算法的数据；Davg 为过往时间叠加

得到的平均数据；DMTI为经过算法滤除后的输出数据 .
和传统 2DMTI 相比，本文所使用的算法的优势在

于，其平均RDI的计算方式中，过去的数据帧存在一个

衰减过程，即越早的时间帧对当下的影响越小，符合客

观规律 . 算法将每帧的RDI减去当前累计的平均RDI，
该平均RDI的计算方式不再是单纯地将每帧数据累计

取平均值，而是通过一个比例系数 β进行均衡，具体

如式（6）、式（7）所示：

DMTI =D -Davg （6）
其中，D为每帧实时输入算法的RDI；DMTI为经过2DMTI
算法滤除后的RDI；Davg为累次运算得到的平均RDI.

D′avg = βD + (1 - β)Davg （7）
其中，D′avg 为更新后的平均距离多普勒图，过滤器比例

系数β需要在使用算法时指定，本文取0.95.
算法滤除后得到的RDI如图 9所示，经过 2DMTI算

法处理后的RDI中明显减少了时间维度存在的静态噪

声 . 这有助于神经网络更好地提取到手势的特征信息，

后续实验都将使用2DMTI算法处理后的RDI.

3. 3　时间自适应定长化

动态手势识别的准确率，主要依赖手势动作的时

间维度信息 . 而这样采集的数据会存在时间不定长的

问题 . 具体而言，由于手势采集过程中志愿者做动作的

速度不同，最终采集的数据帧数会有一定差异 . 作为深

度学习的输入，往往需要的是一个维度一致的数据，因

此需要在尽可能减少信息损失的前提下，将手势特征

数据维度一致化 .
本文采用类似内插法的方式进行时间自适应定长

化 . 内插法的作用就是采用一组已知的变量及其函数

值来拟合一个近似函数，将这个函数的值作为该区间

内所求未知函数的近似值 . 常用的内插法为多项式插

值法，其中拉格朗日插值法的具体流程如下所述 .
在 求 解 平 面 上 存 在 n 个 点 ，分 别 为 ( x0 y0 )  

( )x1 y1  ( )xn yn . 假设该 n 个点的 xi 均不相同，可以

推出拉格朗日插值多项式如式（8）所示：

L ( x) =∑
i = 0

n

yi li( x) （8）
其中，li( x)为拉格朗日基本多项式，其具体如式（9）
所示：

li( x) = ∏
j = 0i ¹ j

n x - xj

xi - xj

= ( )x - x0

( )xi - x0

´ ´ ( )x - xi - 1

( )xi - xi - 1

´ ( )x - xi + 1

( )xi - xi + 1

´ ´ ( )x - xn

( )xi - xn

（9）

上述拉格朗日基本多项式的 li( x)特点如式（10）

图8　双维度滤波后的RDI
表3　RDI提取方式准确率对比

RDI提取方式

二维FFT
双维度滤波

准确率/%
72.5
77.5

图9　静态目标滤除后的RDI
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所示：

li( xk ) = {1 k = i

0 k ¹ i
（10）

拟合出 L ( x)后，在该区间内的 f ( x)其他点的值都

用这条拟合函数L ( x)的值作为近似值 .
在内插法中函数区间往往是不会变动的，拟合近

似函数的目的在于获取该区间内近似值 . 但在具体

手势识别场景下，实验的目的在于能够将数据帧数

从不定长转化为定长 . 当预设了一个帧数阈值 T th

时，真实的手势数据帧数 Tre 会出现大于或小于阈值

这两种需要处理的情况，因此本文设计的算法流程如

图10所示 .

将帧数不一致的 RDI特征分解为实部和虚部两个

部分，对这两部分分别进行此后的操作 . 以实部为例，

此时在求解空间内存在 Tre 个点，其中自变量空间的集

合 Tn = [12Tre ]，函数变量值为对应帧实部的数据

In，将这组数据通过拉格朗日插值法拟合出对应的多项

式 L ( x) 作为近似函数 . 根据目标帧数 T th 将当前的

[1Tre ]区间进行等分 . 等分后对每一段的始末点编号，

将其区间映射成为 [1T th ]，并代入 L ( x)获取对应的函

数值作为近似解 . 此时实部的自适应定长化完成，对于

RDI虚部的做法也是如此 .
时间阈值T th 选取的值决定手势动作的数据量 . 本

文进行实验判定如何合理地选取该值 . 实验将提取的

单通道 RDI 数据作为手势特征，设置不同的阈值参数

后，通过简单的三层卷积神经网络进行分类 . 最终的分

类准确率如图11所示 .
阈值参数的选取上，实验以手势数据集中最长的

手势持续帧数Lmax 为基准 . 实验表明：当帧数阈值选取

为 Lmax ´ 75% 时，分类的准确率已经达到 85% 以上，且

之后增加阈值提升的准确率并不明显 . 而选取的阈值

越大，算法需要的运算时间也就越长 . 因此本文最终选

择Lmax ´ 75%的长度作为自适应定长化的阈值 . 在此阈

值情况下，传统截断补零算法和自适应定长算法对手

势识别率的实验结果如表4所示 .

截断补零算法的准确率为 77.50%，相比于此，本文

提出的自适应定长化算法的准确率提升了8.25%.
3. 4　神经网络算法设计

在最后的分类算法上，相比多层感知机这种简单

直接的形式，本文设计了一种比传统神经网络更加适

用于雷达信号处理的 RD-Net，该网络的主体采用的是

2D⁃CNN的结构，2D⁃CNN是一种提取特征的有效手段 .
RD-Net有以下2个优势 .

（1）本次实验采用的 FMCW 雷达的中频信号是多

通道的，与传统的机器学习和多层感知机等算法的

CNN 结构相比，本文的 CNN 结构对多通道信号的处理

方式更加符合底层逻辑，使前面分别根据多通道提取

的信号特征在通过分类算法时不受到损失 .
（2）本文采用的RDI的特征类比于图像，通过CNN

处理的方式更加丰富，可以借鉴计算机视觉相关的理

论提升实验的效果 . 模型整体架构如图12所示 .
每个方块代表一个或一组特定操作，ReLU是激活

函数，Conv 是二维卷积层 . Dil⁃Conv 是二维空洞卷积

层 . 模型的输入一次有效手势的双通道数据 . 其中一

个通道采用 convolution kernel大小为 3的网络层和max 
pooling 操作快速地对输入数据进行降维，另一个通道

采用二维空洞卷积的方式，没用使用 pooling操作，空洞

卷积［15］的作用在于扩大感受野以及捕获多尺度上下文

信息，不同的 dilation值旨在获取不同的感受野，兼顾整

体特征和局部特征 . 两个通道互为补充，最终将这些数

据 concat 到一起，经过 flatten layer 拉平，送入 full con⁃
nect layer进行分类任务 . 实验设置的学习率为 10-4，优

图10　时间自适应定长化

图11　帧数阈值选取

表4　手势帧数处理方式准确率对比

手势帧数处理方式

截断补零

自适应定长化

准确率/%
77.50
86.25
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化器采用Adam［16］，batch size为 4，损失函数采用交叉熵

损失函数CrossEntropyLoss.
4　实验结果分析

选取采集的数据集中任意两个通道的数据，按照

上文的预处理对原始数据进行操作 . 训练集和测试集

的分割上，随机选取数据集中 80%的数据作为训练集，

20%的数据作为测试集，分别使用随机森林算法、多层

感知机算法和RD-Net算法进行测试 . 最终得到的准确

率如表5所示 .

可以发现，相比直接使用原始数据，本文提出的预

处理方法更能有效提取手势动作的特征 . 而数据集在

RD-Net中表现为完全正确，其原因与数据集量级不够

大、产生一定程度的过拟合有关 .
为了验证算法的泛化性，本文进一步在开源的

deep⁃soli数据集［16］上进行测试 . 该数据集共有 11类手

势，每类手势有 475 条数据，共计 11 ´ 475 = 5 225 条数

据，具体手势类别如图13所示 .
随机选取数据集中 80% 的数据作为训练集，20%

的数据作为测试集 . 数据集中每帧数据都以一张 32×
32 大小的 RDI 的形式呈现，实验将其进行上文中的

2DMTI预处理和时间自适应定长化，通过 RD-Net神经

网络进行分类 . 最终的准确率如表6所示 .

测试结果表明本文算法的平均识别准确率可以达

到 98.28%. 而该数据集开源团队采用轻量级端到端

CNN 和 LSTM 架构，在开源数据集上的准确率为

87.17%. 因此，本文提出的识别算法在 deep⁃soli开源数

据集上的准确率提升了 11.1%. 其混淆矩阵如图 14
所示 .

实验表明，本文设计的预处理方法与 RD-Net 神经

网络分类算法在数据量级较大的开源手势数据集上

依然具有良好的识别表现，并不存在明显的过拟合

现象 .
5　实时推理的实现

本文将上面通过实验采集数据建立的训练集训练

得到的神经网络模型及其权重保存用于之后的实时推

理实验 . 推理的实验场景与数据集采集建立的情况一

致 . 实验招募了 10位新的志愿者，分别编号为 A~J，对
上述 5种手势各进行 10次实时推理的测试 . 最终的准

表6　在deep-soli数据集上的准确率

手势 ID
准确率/%
手势 ID

准确率/%
手势 ID

准确率/%

0
88.4

4
100.0

8
100.0

1
100.0

5
100.0

9
100.0

2
96.8

6
100.0

10
97.9

3
94.7

7
100.0

11
98.3

图12　模型整体结构

表5　不同算法的准确率对比

算法模型

随机森林

多层感知机

RD-Net

准确率/%
87.5
92.5
100

图13　deep-soli手势数据集

图14　deep⁃soli 数据集的混淆矩阵
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确率如表7所示 .

实验分别针对手势和志愿者两个维度，对模型算

法的准确率进行分析，达到的手势识别平均准确率为

90.8%，相比在数据集上测试的效果降低了 9.2%. 其混

淆矩阵如图15所示 .

实验结果表明，手势识别对不同人员给出的手势

具有一定的敏感性，例如在识别不同人员的第一类手

势时，识别准确率会在 90%~100%之间浮动 . 对比 5类

手势的不同人员分类的平均准确率，最高达到 94%，最

低为88%，识别准确率有6%的动态范围 .
邀请新的志愿者进行手势识别的实时推理实验，

相比在数据集上测试的效果会差一些 . 出现这一情况

主要是因为，每个志愿者手势动作不一致，以及雷达本

身的变化、外界环境的变化等 . 实时推理实验中准确率

能达到90.8%，这已经符合预期的实验要求了 .
6　结语

基于FMCW雷达的手势识别，不受光照的影响，数

据量级小，易于处理，有效地保障了用户隐私，具有很

好的发展前景 . 本文提出的手势识别算法，在开源数据

集 deep⁃soli 上取得了 98.3% 的准确率 . 通过搭建的数

据采集实验平台，进行手势识别实时推理实验，也取得

90.8% 的平均准确率 . 这些充分验证了本文算法的有

效性和实用性 .
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