
基于点云轨迹和压缩多普勒的跨场景手势识别

张宏旺, 周瑞, 程宇, 刘辰旭

引用本文

张宏旺, 周瑞,  程宇,  刘辰旭.  基于点云轨迹和压缩多普勒的跨场景手势识别[J ] .  计算机科学,  2024,

51(2) :  182-188.

ZHANG Hongwang, ZHOU Rui, CHENG Yu, LIU Chenxu. Cross-scene Gesture Recognition Based on

Point Cloud Trajectories and Compressed Doppler [J]. Computer Science, 2024, 51(2): 182-188.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于迁移学习的跨对象手语手势识别方法

Transfer Learning Based Cross-object Sign Language Gesture Recognition Method

计算机科学, 2023, 50(6A): 220300232-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.220300232

基于LSTM的多维度特征手势实时识别

Real-time LSTM-based Multi-dimensional Features Gesture Recognition

计算机科学, 2021, 48(8): 328-333. https://doi.org/10.11896/js jkx.210300079

基于3D卷积神经网络的CSI 跨场景手势识别方法

CSI Cross-domain Gesture Recognition Method Based on 3D Convolutional Neural Network

计算机科学, 2021, 48(8): 322-327. https://doi.org/10.11896/js jkx.200600122

基于UNI TY3D的水下机器人视景仿真方法

Underwater Robert Visual Simulation Based on UNITY3D

计算机科学, 2021, 48(6A): 281-284. https://doi.org/10.11896/js jkx.200700131

基于自适应多分类器融合的手势识别

Hand Gesture Recognition Based on Self-adaptive Multi-classifiers Fusion

计算机科学, 2020, 47(7): 103-110. https://doi.org/10.11896/js jkx.200100073

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230400184
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230400184
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300232
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220300232
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210300079
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210300079
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200600122
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200600122
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200700131
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200700131
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200100073
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200100073


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０４００１８４

到稿日期:２０２３Ｇ０４Ｇ２７　返修日期:２０２３Ｇ１１Ｇ１６
基金项目:四川省科技服务业(２０２１GFW０２７);四川省科技计划(２０２２YFSY０００６);四川省科技计划(２０２３YFSY０００７);泸州市科技计划项目

(２０２２ＧXDYＧ１９２)

ThisworkwassupportedbytheSichuanProvinceScienceandTechnologyService(２０２１GFW０２７),SichuanProvinceScienceandTechnologyPlan
(２０２２YFSY０００６),SichuanProvinceScienceandTechnologyPlan(２０２３YFSY０００７)andScienceandTechnologyPlanProjectofLuzhouCity,SiＧ

chuanProvince(２０２２ＧXDYＧ１９２)．
通信作者:周瑞(ruizhou＠uestc．edu．cn)

基于点云轨迹和压缩多普勒的跨场景手势识别

张宏旺 周　瑞 程　宇 刘辰旭

电子科技大学信息与软件工程学院　成都６１００５４
　(zhw６７７０＠qq．com)

　
摘　要　毫米波雷达能够用于各种感知任务,如活动识别、手势识别、心率感知等.手势识别作为其中的研究热点,可实现无接

触人机交互.目前大多数手势识别研究使用点云或距离多普勒图通过神经网络进行识别感知,但是这些方法存在一些问题.

首先,这些方法鲁棒性较差,被感知人员或其位置发生变化都会影响接收到的毫米波信号,降低感知精度.其次,这些方法将完

整的距离多普勒图输入神经网络进行识别,由于图中存在较多与感知任务无关的区域,模型复杂且难以专注于感知任务.为解

决这些问题,首先从连续多帧点云数据中建立手势轨迹,然后将连续多帧距离多普勒图进行局部切割并压缩获得二维局部多普

勒图,最后将点云轨迹和二维局部多普勒图分别经过神经网络特征提取后,对特征进行拼接,通过全连接神经网络进行分类.

实验结果表明,所提方法专注于手势,能够达到９８％的识别准确率,在人员变化和位置变化情况下对新用户和在新位置的识别

准确率分别能够达到９３％和９２％,高于现有方法.

关键词:毫米波雷达;手势识别;跨场景;位置无关;人无关

中图分类号　TP３９１

　

CrossＧsceneGestureRecognitionBasedonPointCloudTrajectoriesandCompressedDoppler
ZHANGHongwang,ZHOURui,CHENGYuandLIUChenxu
UniversityofElectronicScienceandTechnologyofChina,Chengdu６１００５４,China

　

Abstract　Millimeterwaveradarcanbeusedforvarioussensingtasks,suchasactivityrecognition,gesturerecognition,heartrate

perception．Amongthem,gesturerecognitionisaresearchhotspot,whichcanrealizecontactlesshumanＧcomputerinteraction．

MostexistingstudiesongesturerecognitionmakeuseofpointcloudorrangeＧDopplerforpatternrecognitionthroughneuralnetＧ

workstoachievesensing．However,therearesomeproblems．Firstly,therobustnessofthesemethodsispoor．Thechangesofthe

userandhis/herlocationaffectthereceivedmillimeterwavesignals,causingtheaccuracyofthesensingmodeltoreduce．SecondＧ

ly,thesemethodsinputthecompleterangeＧDopplermapintotheneuralnetwork,whichmakesthemodelcomplicatedandmakes

itdifficultforthemodeltofocusonthesensingtask,becausetherearemanyunrelatedregionstothesensingtask．Tosolvethese

problems,thispaperfirstbuildsthegesturetrajectoryfrommultiplecontinuousframesofpointcloud,andthencutsandcompresＧ

sesthemultiplecontinuousrangeＧDopplermapstoobtainthetwoＧdimensionallocalDopplermap．Finally,thefeaturesareextracＧ

tedfromthepointcloudtrajectoryandthetwoＧdimensionallocalDopplermaprespectivelybytheneuralnetworks,concatenated

andclassifiedbyafullyＧconnectedneuralnetwork．Experimentsshowthattheproposedmethodfocusesongesturesandcan

achievearecognitionaccuracyof９８％,andcanachievearecognitionaccuracyof９３％fornewusersand９２％fornewlocationsin

thecasesofuserchangesandlocationchanges,betterthanthestateoftheart．

Keywords　Millimeterwaveradar,Gesturerecognition,Acrossscenarios,Locationindependent,Userindependent

　

１　引言

无线感知作为一种新兴感知技术,能够在不侵犯用户

隐私的情况下实现无接触感知,也因此受到越来越多研究者

的关注.无线信号主要包括毫米波、超声波、WiFi信号等.毫

米波是一种波长在１~１０mm的电磁波,由于其具有高频率、



高带宽的特点,能够实现高精度感知,因此在无线感知领域具

有得天独厚的优势.研究人员采用毫米波技术实现了各种感

知任务,如眨眼识别[１]、心率检测[２Ｇ３]、身份识别[４]、手势识

别[５Ｇ７]、轨迹跟踪[８]和血压监测[９]等.手势识别作为其中的研

究热点,通过空中手势来控制家电、灯光等,可实现无接触人

机交互.文献[５]设计了一种使用毫米波雷达进行手势采集

的方法,然后使用深度神经网络进行手势分类.文献[６]致力

于减小不同人对手势识别的影响,实现与人无关的手势识别.

文献[７]致力于手势识别的应用化,如控制音响和灯光,实现

了实时手势识别.尽管使用毫米波雷达进行手势识别的研究

日益增多,仍存在一些待解决的问题:

(１)用户依赖性.现有手势识别系统大多只适用于参与

训练的用户.当增加新用户时,需要重新采集新数据来进一

步训练适应,这不利于系统的实际部署.文献[６]从毫米波中

提取 了 一 种 新 的 信 号 伪 代 表 模 型 (PseudoRepresentative

Model,PRM)信号作为新输入数据,以该信号为基础,去除人

物干扰,实现了音乐播放器的手势控制.但其中模型精度和

训练人数呈正相关,要达到高精度,至少需要２０~３０人的数

据量.

(２)位置依赖性.当用户和雷达之间的相对位置发生变

化时,多普勒信息也会发生变化.这是多普勒强度感知减弱

造成的,体现在多普勒数据上便是动作信息部分丢失,导致模

型在训练位置上精度高,在新位置上精度下降.文献[７]提出

了基于不同距离的手势感知,建立了多个模型对应多个距离,

根据点云信息计算检测对象的距离,根据距离选择相应模型.

这种方法需要实现针对距离的建模,通用性不强.另外,当用

户和雷达之间的相对角度发生偏转时,接收到的多普勒信息

也会发生改变,导致识别准确率大幅下降.这个问题目前还

没有好的解决方案.

(３)深度神经网络复杂,难以实现实时检测.从毫米波雷

达中采集的点云数据和距离多普勒均为多帧时序数据,从这

些数据中提取特征需要复杂的神经网络,且难以专注于感知

任务,导致计算时间较长,不利于实时检测.

针对以上两个问题,本文提出从毫米波信号中提取两种

新的信息,即点云轨迹和二维局部多普勒图,融合后进行手势

识别.点云轨迹从连续多帧点云数据中提取,通过对点云聚

类,找到当前帧的中心点,逐帧聚类并连贯,获得点云轨迹信

息.二维局部多普勒图从连续多帧距离多普勒图中经过切割

和压缩进行提取.点云轨迹通过长短期记忆(LongShortＧ

Term Memory,LSTM)网络提取特征,二维局部多普勒图通

过卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)提取

特征.两种特征经过拼接后,通过全连接神经网络实现手势

分类.实验验证了本文方法具有良好的手势识别效果和鲁棒

性,能够消除用户和位置变化的影响,同时能够简化神经网

络,减少训练时间.本文的主要贡献如下:

(１)提出从连续多帧点云数据中提取轨迹信息进行手势

识别.轨迹信息对于位置变化具有鲁棒性,当用户更换位置

时,仍可以实现高精度手势识别.同时实现了一种记忆体机

制,弥补了毫米波雷达某些时刻不能捕获数据的缺陷.

(２)提出从连续多帧距离多普勒图中提取二维局部多普

勒信息进行手势识别.以点云轨迹信息为基础,分离出局部

多普勒信息,在速度维度进行压缩获得二维局部多普勒信息,

达到专注于手势本身并降低模型复杂度的目的.

(３)融合轨迹信息与二维局部多普勒信息进行手势识别.

轨迹信息在位置改变时鲁棒性高,二维局部多普勒信息在用

户改变时鲁棒性高,本文方法兼顾两种数据的优点,使得手势

识别获得高精度与高鲁棒性.

２　相关工作

２．１　毫米波感知

毫米波作为一种重要的无线信号,在无线感知研究中得

到了高度关注,如眨眼识别[１]、心率检测[２Ｇ３]、身份识别[４]、手

势识别[５Ｇ７]、轨迹跟踪[８]和血压监测[９]等.在文献[１]中,研究

人员使用毫米波雷达检测人物的眨眼次数,从而有效分析人

物的疲劳状态.文献[２]使用毫米波进行人物的心率检测,从
而对人物的健康数据进行记录,当检测到异常时及时报警.

文献[５Ｇ７]使用毫米波对人物手势进行识别,以此为基础实现

无接触人机交互.文献[４]使用毫米波雷达进行人物跟踪和

身份识别,在不侵犯隐私的情况下,实现入侵检测和居家安全

保障.文献[９]使用毫米波进行血压监测,将其应用于医学领

域.毫米波的应用方兴未艾,正以一种泛在的方式改变着人

们生活.

２．２　无接触手势识别

手势识别是毫米波感知的一个重要方向,是实现人机交

互的重要接口,在各种信号领域均有研究.在声波领域,由于

信号频率低,大部分工作都围绕多普勒频移开展.文献[１０Ｇ

１１]研究基于声波的手势识别和手跟踪.在 WiFi领域,有大

量有关手势识别的研究.文献[１２Ｇ１３]基于 WiFi进行手势识

别,但是 WiFi信号受时间、环境和人物等的影响较大,难以实

现广泛应用.在视频领域,文献[１４Ｇ１５]实现了高精度手势识

别,但是视频方法有隐私泄露风险,在无光[１６]和遮挡场景下

会失效.

作为无线感知的重要内容,毫米波手势识别研究也没有

停下脚步.文献[５]提出了一种使用小型毫米波雷达的手势

动作采集方法,并使用深度神经网络进行识别,但是该方法没

有实现与人无关性.为了实现与人无关的手势检测,文献[６]

提出伪代表模型 PRM 信号进行模式识别,实现了人变化时

的鲁棒性.文献[７]建立了一个实时在线手势检测系统,使用

马尔可夫链进行手势推测,可以在手势动作完成之前进行手

势推断.文献[１７Ｇ１８]研究无接触的手势识别,在实时及应用

性方面进行讨论.

上述毫米波手势识别方法尽管能够取得较好的识别结

果,但是都没有达到真正的鲁棒性.文献[７]为了解决距离变

化的影响,根据距离从多个模型中选取其一.文献[６Ｇ７]使用

的方法信息源主要是多普勒信息,然而多普勒信息仅仅反映

靠近和远离雷达的径向速度信息,因而在位置改变时,在该方

向上的分量表现不尽相同,导致在位置上鲁棒性不足;此外,

不同人物的习惯不同,同一动作,多普勒速度会有差异.文献

[６]从每一帧提取出十维特征作为信号源,其实质反映的是动

作的流体性,是对手势肢体的各部分描述,但是仍然离不开对
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速度信息的依赖,当位置改变时,多普勒效应不明显时,分类

结果准确率会降低.

３　手势识别算法

本文的目标是从现有的毫米波雷达数据中提取高鲁棒性

的信息,使得识别过程更专注于手势本身,忽略其他无关信

息.以此信息为基础,使用神经网络进行特征的提取与融合,

进而实现手势识别.本文方法的整体框架如图１所示,包括

雷达数据采集、鲁棒信息提取和手势识别三大部分.采集手

势动作时,毫米波雷达可以采集到点云时序数据和距离多普

勒时序数据.为了获取高鲁棒信息,本文方法首先对点云数

据逐帧聚类,求取聚类中心,而后将动作帧的各个聚类中心连

接起来,实现轨迹的提取.当获取轨迹之后,从现有轨迹出

发,可以获得手势发生时的距离信息.以此距离信息为基础,

从距离多普勒图中截取与当前手势相对应的局部多普勒图,

并在速度维度进行压缩,从而获得二维局部多普勒数据.最

后以两种信息作为网络模型的输入数据进行训练,针对这两

种信息,本文分别采用预训练模型ResNet神经网络和LSTM
神经网络作为特征提取器,使用全连接作为分类器.训练完

成后,可以将实时测试数据输入网络中,进行手势识别.

图１　方法总体框架

Fig．１　Generalframeworkoftheproposedmethod

３．１　毫米波雷达数据

本文使用 TIIWR１４４３boost雷达板采集数据,其工作在

７６~８１GHz频段,拥有４GHz连续线性调频信号,包括内置

了PLL和 A２D转换器的３根发射天线和４根接收天线.通

过配套程序 mmWave_Visualizer,可以从该雷达板中获取点

云数据和距离多普勒数据.

３．１．１　点云数据

手势样本的点云数据为时序数据,每一时间点包含一帧

点云数据,每一帧点云数据P包括各个点的基本信息:

P＝(p１,p２,􀆺,pn) (１)
其中,n代表点云中点的数目,该雷达板能检测到的最大点数

为６４.pi表示点i的数据,为一个六维向量:

pi＝(r,v,s,x,y,z) (２)
其中,r代表距离,v代表速度,s代表强度,(x,y,z)代表该点

位置坐标.图２展示了一个 O型手势中的两帧点云数据,表
示该手势的当前空间分布.

(a) (b)

图２　多帧点云数据

Fig．２　MultiＧframepointclouddata

３．１．２　距离多普勒图

雷达采集的多普勒频移和速度计算公式可表示为:

F＝２V
λ

,F＝K×fc

N
(３)

其中,F是求取的多普勒频移,v是求取的速度,λ为波长,fc

为chirp的频率,k表示求取快速傅里叶后的最大值的取样的

频率值,N 为每秒采样的次数.

采集的手势的距离多普勒数据Dt,r,v为多帧距离多普勒

图,可表示为:

Dt,r,v＝(S１
r,v,S２

r,v,􀆺,St
r,v) (４)

其中,t是时间索引,一帧距离多普勒数据Si
r,v则是一个二维

矩阵:

Si
r,v＝

si
１,１ 􀆺 si

１,v

⋮ ⋱ ⋮

si
r,１ 􀆺 si

r,v

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(５)

其中,r表示距离索引,v表示速度索引.在该雷达中v的数

目为１６,r的数目为１２８.一帧距离多普勒图反映的是不同

距离上人物的速度分布.图３给出了一个 O 型手势的距离

多普勒序列数据.

图３　多帧距离多普勒图

Fig．３　MultiＧframerangeDopplermap
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３．２　基于记忆体机制的点云轨迹提取

将采集的多帧点云数据转化为轨迹数据.首先针对手势

数据中的每一帧点云,使用基于密度的聚类算法(DensityＧ
Based SpatialClustering of Applications with Noise,DBＧ
SCAN)实现点云聚类和离散点去除.通过观察雷达采集的

手势数据,可以发现点云的排列在三维空间中的Z 轴排列稀

疏,而在X 和Y 轴排列紧密.因此本文定义 DBSCAN 算法

的距离计算公式为:

d＝
２ (xa－xb)２＋(ya－yb)２＋０．００１∗(za－zb)２ (６)

其中,(xa,ya,za)和(xb,yb,zb)分别为两个点的位置坐标.设

置 DBSCAN算法的最大半径 R＝１５０,最小点数＝３.DBＧ
SCAN对点云聚类后,该点簇代表了检测对象.对每一帧点

云进行处理,进而获得每一帧中检测对象的中心位置.将检

测对象的各帧连贯即可获得完整的手 势 轨 迹.经 过 DBＧ
SCAN聚类后,得到数据:

K＝(k１,k２,􀆺,kn) (７)

其中,ki为第i帧的聚类中心,表示当时检测对象的位置.当

雷达捕获点云时,某些帧可能未获得点云,即ki没有数据,这
会导致将手势分割为两个或以上的不相关轨迹.为解决此问

题,本文提出了一种记忆机制进行轨迹的连贯.当发现当前

帧没有捕捉到检测对象时,轨迹绘制并不会立即结束,而是将

上一帧的检测对象保存在记忆体中,而后继续检测后续多帧.

如果后续重新出现该检测对象,则将其与前面帧进行连贯,否
则认为这是检测对象的一个新的手势.通过记忆体机制,可
以将检测对象的各帧连贯,从而获得完整的手势轨迹.图４
展示了两个手势的轨迹.

(a)S动作 (b)O动作

图４　手势轨迹图

Fig．４　Gesturetrajectories

３．３　局部二维多普勒信息的提取

从雷达获取多普勒信息,涉及全部距离上的速度变化,对
于手势识别来说,这并不是必要的.同时使用多帧时序数据,

需要复杂神经网络,不利于实时部署.因此,本文将多帧距离

多普勒图进行切割,使用局部多普勒信息将视野局限于检测

对象的手势,排除其他信息干扰,并降低神经网络复杂度.其

中,使用局部信息隐性包含了只着眼于重要反射点的信息,如
果使用完整的距离多普勒,则无法确认捕获的运动是否集中

于目标身上,这就要求神经网络具有一定的排除干扰能力,使
得网络复杂性增加.局部多普勒信息的提取方法如下:以轨

迹信息为基准,获得检测对象的位置,根据位置将检测对象限

制在一定空间范围内,从全局多普勒数据中分离出该检测对

象的局部多普勒数据.该数据仍是三维数据,三维分别为时

间Ｇ距离Ｇ速度.令Ri表示检测对象第i帧的位置,根据此位置

对该帧的全局多普勒数据进行切割,获取检测对象该帧的局

部多普勒数据.对于第i帧全局多普勒数据Si
r,v,局部多普勒

切割为:

S′i
r′,v′＝Si

r,v[０:v,Ri－１２:Ri＋１３] (８)

即截取距离索引长度为２５的矩形,作为检测对象第i帧的局

部多普勒,其中２５为经验长度,足以包括一个人物的动作范

围.对时间序列中每一帧全局多普勒进行切割,最后获得检

测对象的手势的多帧局部多普勒信息:

D′t,r′,v′＝(S′１
r′,v′,S′２

r′,v′,􀆺,S′t
r′,v′) (９)

其中,t表示时间维度,S′i
r′,v′代表其中一帧,其格式为:

S′i
r′,v′＝

si
１,１ 􀆺 si

１,v′

⋮ ⋱ ⋮

si
r′,１ 􀆺 si

r′,v′

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(１０)

其中,r′和v′分别表示截取后的距离和速度索引维度.

对于一个局部多普勒来说,每一帧多普勒信息代表了该

帧的检测对象在各距离范围上的速度可能性.毫米波雷达使

用快速傅里叶(FastFourierTransform,FFT)进行速度求取,

反映在多普勒图像上,便是当检测对象的距离确定后,速度可

能性反映在求取FFT之后各个速度索引的强度上,强度越大

表示检测对象在该位置上的速度越接近这个速度索引.对于

手势识别来说,更需要关注的是一帧中各个距离上的实际速

度和随时间各个帧的变化情况.因而对于速度索引维度上的

概率反映,不仅会影响手势判断,还会增大神经网络的数据输

入量.故本文在速度索引维度上压缩,将局部多普勒数据从

三维压缩成二维.依据强度最大的速度索引值,计算出检测

对象的真实速度,将二维的S′i
r′,v′压缩为一维的S′i

r′,即:

S′i
r′＝argmax

v′
　S′i

r′,v′＝(v１,v２,􀆺,vr′) (１１)

表示各个距离索引上的瞬时速度.对动作序列中所有帧进行

压缩,从而将D′t,r′,v′压缩为D′t,r′,得到完整的多帧手势数据:

D′t,r′＝(argmax
v′

　S′１
r′,v′,argmax

v′
　S′２

r′,v′,􀆺,

argmax
v′

　S′t
r′,v′) (１２)

本文将三维局部多普勒数据压缩为二维局部多普勒数

据,作为后续神经网络的输入.二维多普勒信息中一个维度

代表时间维度,另一个维度代表距离维度,其中的数值代表速

度大小.该信息反映了检测对象随着时间变化在距离上的速

度变化.多普勒数据切割和压缩过程如图５所示.

图５　多普勒数据的切割和压缩

Fig．５　CuttingandcompressionofDopplerdata

３．４　手势识别

手势识别的模型基本结构如图１所示,包括 LSTM 网络

特征提取器(隐藏层参数为１０)和 ResNet(ResNet１８)网络特

征提取器,最后是全连接神经网络分类器(２５６Ｇ６４Ｇ６为三层的

特征输出).轨迹信息是一种时序数据,反映了手势动作随
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时间在三维空间中的位置变化,因此本文采用 LSTM 网络作

为点云轨迹的特征提取器.二维局部多普勒信息在不同时

间、不同位置展现出不同速度,是一个有高亮区的图像,因此

使用预训练卷积神经网络 Resnet１８进行空间特征提取.本

文对于二维局部多普勒使用三通道数据,主要根据速度的正

负性来构建三通道输入数据.从D′t,r′中分离出两个二维子矩

阵D′＋
t,r′和D′－

t,r′,其中D′－
t,r′中速度数值均小于０,大于０的数值用

０填充;D′＋
t,r′中速度数值均大于０,小于０的数值用０填充.

分类器采用三层全连接神经网络.手势识别时,将轨迹数据

和二维局部多普勒数据分别输入对应的特征提取器中,提取

相关的特征,在进行特征拼接后,输入全连接神经网络,实现

手势识别.相关的损失函数为:

Loss＝－∑
n

i＝１
yilogyi

∧ (１３)

本文方法中使用了轨迹信息和二维局部多普勒作为神经

网络的输入.轨迹信息反映了手势的位置变化,用户位置的

改变并不会在实质上影响手势轨迹的变化方式.二维局部多

普勒可以有效检测人物手势,通过切割和压缩,使其专注于手

势动作,忽略其他小的肢体习惯特征,从而实现鲁棒性.经实

验验证,单独使用轨迹信息,通过 LSTM 神经网络进行特征

提取,在换人、换房间和换位置的情况下都有良好的鲁棒性,

但整体准确率低于二维局部多普勒信息.单独使用二维局部

多普勒,在换人和换房间时准确率较高,但是在换位置时准确

率会下降,因为随着位置改变,接收到的多普勒信息也会减

弱,而轨迹则不受此影响.融合两种信息进行特征拼接可以

有效弥补两者的不足,增强网络的鲁棒性,进而使得网络可以

在跨场景情况下使用.

４　实验验证

４．１　实验设置

为了评估本文方法,我们使用 TIIWR１４４３boost毫米波

雷达板进行数据采集和手势识别.设置该雷达的采样频率为

１５帧/秒,每一帧chirp数目为１２８个,采样时间为４s,因此,

一个手势持续时间内可以采集到６０帧数据.采集得到的点

云数据的维度是(６０,６４,６),其中６４表示最多采集到６４个数

据点,６是描述点云数据的一维向量长度.采集到的多普勒

数据的维度是(６０,１２８,１６),其中１６是速度索引个数,１２８是

距离索引个数.实验模型训练的机器采用 RTX３０９０显卡

(１２GB显存),设备内存大小为１６GB.手势识别在３个场景

中进行,如图６所示.
(a)实验室１ (b)实验室２ (c)大厅

图６　实验场景

Fig．６　Experimentscenes

实验室１采样范围大小为８m×３m,发射器和检测对象

的距离为１m和１．５m;实验室２采样范围大小为８m×２m,

发射器距离检测对象的距离为１m和１．５m;大厅的采样范围

大小为５m×５m,发射器和检测对象的距离为１m 和１．５m.

每个实验场景４个位置,其中前两个位置在中线上,与发射器

的距离分别为１m和１．５m,后两个位置在１m 和１．５m 的基

础上偏离中线０．５m.每个场景中４人参与实验.手势包括

６个字母:L,O,V,S,W,Z,每个手势重复２０次.

４．２　实验结果

４．２．１　手势识别结果

实验首先验证不变场景下的手势识别结果,作为后续的

准确率上限.实验结果如表１所列,３个房间指３个房间同

一位置同一个人的数据,其中８０％数据用于训练,另外２０％
数据用于测试;４个用户指同一个房间同一个位置４个人的

数据,其中８０％数据用于训练,另外２０％数据用于测试;４个

位置指同一房间同一个人的４个位置,其中８０％数据用于训

练,另外２０％数据用于测试.从表１中可以看出,在不变场

景下,点云轨迹和二维局部多普勒可以获得较高的识别准确

率.在３种情况下,采用点云轨迹的准确率分别可以达到

９０％,９３％,９３％,采用二维局部多普勒的准确率分别可以达

到９８％,９９％,９７％,两种信息融合之后分别可以达到９８％,

９９％,９９％的准确率.

表１　不变场景下手势识别结果

Table１　Gesturerecognitionresultsinaninvariantscene

点云轨迹 二维多普勒 特征拼接

３个房间 ０．９０ ０．９８ ０．９８
３个用户 ０．９３ ０．９９ ０．９９
４个位置 ０．９３ ０．９７ ０．９９

４．２．２　新用户手势识别

为验证本文方法对新用户的鲁棒性,在同一房间同一位

置进行了实验,采用３人数据进行训练,另外１人作为新用户

进行测试.依次将每人作为新用户,新用户数据完全没有参

与训练,仅仅作为测试使用.使用点云轨迹、局部二维多普勒

和融合３种方法进行实验,实验结果如表２所列.可以看出,

在用户变化时,采用轨迹数据识别的效果不如采用二维多普

勒数据的效果,融合后识别精度明显提升.

表２　新用户手势识别结果

Table２　Gesturerecognitionresultsfornewusers

点云轨迹 二维多普勒 特征拼接

用户１ ０．８５ ０．９４ ０．９６
用户２ ０．８６ ０．８８ ０．９０
用户３ ０．９１ ０．９５ ０．９８
用户４ ０．８４ ０．８９ ０．９０
平均 ０．８７ ０．９２ ０．９４

４．２．３　新房间手势识别

为验证本文方法对房间变化的鲁棒性,实验选取２个房

间数据作为训练数据,另外１个房间数据作为测试数据,一个

用户参与实验,在房间中位置固定.依次选取每个房间进行

测试,分别使用点云轨迹、局部二维多普勒和融合３种方法.

手势识别结果如表３所列,局部二维多普勒对房间变化具有

较高鲁棒性,融合后进一步提高了手势识别精度.

表３　新房间手势识别结果

Table３　Gesturerecognitionresultsinnewrooms

点云轨迹 二维多普勒 特征拼接

大厅 ０．８９ ０．９６ ０．９９
实验室２ ０．８９ ０．９７ ０．９７
实验室１ ０．８８ ０．９４ ０．９６

平均 ０．８９ ０．９６ ０．９７
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４．２．４　新位置手势识别

为验证本文方法对新位置的鲁棒性,选取同一房间中３
个位置作为训练数据,另１个位置作为测试数据,同一个人进

行实验.依次选取每个位置进行测试,分别采用点云轨迹、局

部二维多普勒和融合３种方法.手势识别结果如表４所列.

当位置变化时,局部二维多普勒数据的识别精度明显下降,主

要是因为多普勒的接收减弱,导致一部分信号丢失,但点云轨

迹对位置变化具有鲁棒性.融合之后识别结果较为稳定.

表４　新位置手势识别结果

Table４　Gesturerecognitionresultsfornewpositions

点云轨迹 二维多普勒 特征拼接

位置１ ０．９００ ０．８６００ ０．９２０
位置２ ０．９１０ ０．８８００ ０．９５０
位置３ ０．９００ ０．８５００ ０．９１
位置４０ ０．９１５ ０．８８００ ０．９２０
平均 ０．９００ ０．８６７５ ０．９２５

４．２．５　业界对比

为证明本文方法的有效性,将其和业界其他方法[６,８,１９]进

行了实验对比.文献[６]中提出了一种新的信号量 PRM,

使用该信号量通过二维卷积神经网络进行特征提取,实现与

人无关手势识别.文献[８,１９]使用三维多普勒数据,采用

LSTM 结合二维卷积神经网络(TwoＧdimensionalConvoluＧ

tionalNeuralＧNetwork,２DCNN)的方法进行分类识别.其逐

帧使用２DCNN进行特征提取,而后使用 LSTM 对提取到的

每帧数据特征进行时序特征的提取,分类得到识别结果.对

比结果如图７所示,在房间变化的情况下,如图７(a)所示,

CNN＋LSTM 和PRM 方法的准确率相近,而使用本文方法

的准确率更高.在房间变化的情况下,本文方法主要依赖局

部二维多普勒数据,相较于 CNN＋LSTM 的全局多普勒数

据,减少了环境信息的干扰,能够专注于动作.在用户变化的

情况下,如图７(b)所示,本文方法同样优于其他两种方法.

尽管 PRM 是一种用户鲁棒的实现方法,但是每一帧只有

１０个特征,需要大量样本才能够完成训练,文献[３]中也提

到,要达到最好精度,至少需要２０人左右数据,而本文方法只

用了３个人的数据进行训练.在位置变化的情况下,如图

７(c)所示,CNN＋LSTM 的表现最差,因为它使用的是全局

多普勒信息,在位置变化时变化较大,因而其结果精度较低.

(a)新用户 (b)新房间 (c)新位置

图７　对比实验

Fig．７　Comparisonofexperimentresults

　　结束语　为了解决基于毫米波雷达的手势识别对用户、

环境和位置的依赖,增强手势识别精度和鲁棒性,本文提出了

两种新的信号特征:点云轨迹和局部二维多普勒.基于轨迹

信息的手势识别在新位置的表现良好,而基于二维局部多普

勒的手势识别在新人物和新房间中表现良好,因此本文融合

两种信息进行特征拼接,使得本文方法能综合两者的优点,实

现高精度、高鲁棒性手势识别,降低环境变化、用户多样、位置

变化带来的负面影响.实验中使用两种信号特征进行手势识

别,在场景不变的情况下平均准确率达到９８．６％,最终在新

房间的平均准确率为９７％,新用户的平均准确率为９３％,新

位置的平均准确率为９２％,高于现有方法.在后续工作中,

将使用本文中提取的两种信号进行多个人物的感知识别,这

可能要依赖于后续的对轨迹特征的分离,以及对多普勒信号

的分离.与此同时,对移动人物的手势感知也将是接下来的

重点研究方向.
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