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基于雷达和视觉融合的多模态空中手写体识别
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安徽师范大学计算机与信息学院　安徽 芜湖２４１００２
　(２２２１０１２４２０＠ahnu．edu．cn)

　
摘　要　空中手写体识别是一项前景广阔的人机交互技术.单一传感器挖掘手势特征,如毫米波雷达、相机和 WiＧFi,均难以

捕捉完整的手势特征.对此,设计了一种灵活的双流融合网络(TwoＧStreamFusionNetworks,TFNet)模型.该模型既可以融

合空中手写体能量图(AirＧwritingEnergyImages,AEIs)和点云时间序列特征图(PointCloudTemporalFeatureMaps,PTＧ

FMs),又能仅以单模态数据作为网络的输入.同时,构建了一种鲁棒可靠的多模态空中手写体识别系统.该系统采用硬触发

方式启动和结束多传感器数据采集,分别处理同时间序列内的图像和点云数据,生成 AEIs和 PTFMs,实现多模态数据时间对

齐.经过分支网络,对手势外观和细粒度运动信息进行特征提取,结合自适应加权权重,融合双分支决策结果,避免了多模态中

间特征的复杂交互,有效地降低了模型的损失.采集多名实验者空中书写０－９共１０个数字的空中手写体数据对模型进行评

估,结果表明,所提模型在识别精度方面优于其他基线模型,且具有较强的鲁棒性,在空中手写体识别任务中表现出明显优势,

可成为多传感器在空中手写体识别任务中的有效工具.
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MultimodalAirＧwritingGestureRecognitionBasedonRadarＧVisionFusion
LIU Wei,XUYong,FANGJuan,LICheng,ZHUYujun,FANGQunandHEXin
SchoolofComputerandInformation,AnhuiNormalUniversity,Wuhu,Anhui２４１００２,China

　

Abstract　AirＧwritinggesturerecognitionisapromisingtechnologyforhumanＧcomputerinteraction．Extractinggesturefeatures

withasinglesensor,suchasmmWaveradar,camera,orWiＧFi,failstocapturethecompletegesturecharacteristics．Aflexible

TwoＧStreamFusionNetworks(TFNet)modelisdesigned,capableoffusingAirＧwritingEnergyImages(AEIs)andPointCloud

TemporalFeatureMaps(PTFMs),aswellasoperatingwithunimodaldatainput．ArobustandreliablemultimodalairＧwriting

gesturerecognitionsystemisconstructed．ThissystemutilizesahardtriggertostartandendmultiＧsensordataacquisition,proＧ

cessingimageandpointclouddatawithinthesametimesequencetogenerateAEIsandPTFMs,achievingtemporalalignmentof

multimodaldata．BranchnetworksareemployedtoextractfeaturesofgestureappearanceandfineＧgrainedmotioninformation．AＧ

daptiveweightedfusionofthedualＧstreamdecisionresultsisused,avoidingthecomplexinteractionsofintermediatemultimodal

featuresandeffectivelyreducingmodelloss．DataoftenairＧwritinggesturesrepresentingdigits０－９arecollectedfrom multiple

participantstoevaluatethemodel．Theresultsindicatethattheproposedmodeloutperformsotherbaselinemodelsinrecognition

accuracyanddemonstratesstrongrobustness．ThemodelshowssignificantadvantagesinairＧwritinggesturerecognitiontasks,

makingitaneffectivetoolformultiＧsensorairＧwritinggesturerecognition．

Keywords　mmWaveradar,Computervision,Deeplearning,Multimodalfusion,AirＧwritinggesturerecognition

　

１　引言

随着无线智能感知技术的快速发展,手势识别凭借其自

然、直观的交互方式成为人机交互领域的研究热点,不仅广泛

应用于智能驾驶[１]、手语表达[２Ｇ３]和远程控制[４]等领域,在医

疗健康[５]领域也展现出了巨大潜力.尤其在传染病流行时

期,基于无线智能感知的手势识别[６]作为无接触人机交互的

典范,成为了实现安全交互的重要工具.无线智能感知减少

了接触设备的需求,为人机交互提供更安全、更卫生的方式.

空中手写体识别作为手势识别的一个特定应用,专注于

识别空中书写中的字母、数字或符号.这种技术通常利用传

感器来捕获手部运动轨迹的细微变化[７],使用机器学习或计

算机视觉算法识别此类运动信息,进而转化为可识别的文字

或符号.空 中 手 写 体 识 别 方 法 主 要 有 基 于 相 机[８Ｇ９]、WiＧ



Fi[１０Ｇ１１]和毫米波雷达[１２Ｇ１３]３种.在处理上述感知任务时,单

一传感器通常存在特征获取受限和难以适应复杂场景等问

题.基于相机的方法通过采集图像或视频数据,利用计算机

视觉和深度学习技术提取手势外观特征,以此实现空中手写

体识别.然而,相机受光照和极端环境影响较大,光线不足或

强光条件下可能导致图像质量下降,影响空中手写体识别的

准确性.此外,现有研究虽已实现相机测距[１４],但其无法捕

捉目标详细的空间运动状态.基于 WiＧFi的方法则通过信号

数据分析,提取空间运动特征以识别手写体.然而,WiＧFi信

号波长相对较长且范围较短,难以捕捉细粒度运动信息.相

较于 WiＧFi信号,毫米波信号具有较短的波长和较高的分辨

率,能够更精确地捕捉动作细节,但毫米波信号由于无法提供

详细的外观特征,且易受多径反射等因素影响,正常环境下的

识别精度不及相机.

随着人机交互领域的不断发展,多模态融合[６,１５Ｇ１６]成为

该领域重要的研究方向,其中基于毫米波雷达和相机的多模

态融合方案备受关注.相机和雷达可以采集高度互补的特征

信息,提供丰富的数据源,避免单模态的局限性,显著增强解

决复杂任务的能力.本文设计的 TFNet模型,既可以融合相

机和毫米波雷达传感器,构建鲁棒可靠的多模态空中手写体

识别系统,也可仅以单模态数据作为模型的输入,保护用户在

特定环境下的隐私.采用硬触发方式启动和结束多传感器数

据采集,分别处理同一时间序列内的图像和点云数据,生成

AEIs和PTFMs,实现多模态时间对齐.经过分支网络,对手

势外观和细粒度运动信息进行特征提取,结合自适应加权权

重,融合双分支决策结果,避免复杂的中间特征交互,有效降

低了模型的损失.采集多名实验者空中书写０~９共１０个数

字的空中手写体数据对模型进行评估,结果表明,融合相机和

毫米波雷达数据可提高空中手写体识别的准确性和鲁棒性.

本文的主要贡献如下:

１)设计了一种灵活的 TFNet模型,该模型既可将相机数

据的外观特征与毫米波雷达数据的细粒度运动模式相结合,

获得更强大、更全面的空中手写体特征表示,也可仅以单模态

数据作为模型的输入,保护用户在特定环境下的隐私.

２)提出了一种特征对齐的方法,该方法采用硬触发方式

启动和结束多传感器数据采集,将同一时间序列内的图像和

点云数据分别处理为AEIs和PTFMs,实现多模态时间对齐.

３)采集了多名实验者具有时间同步的相机和毫米波雷达

空中手写体数据,与其他方法相比较,结果显示,所提方法在

准确性和鲁棒性方面具有明显优势.

本文其余部分组织结构如下:第２章回顾了相关研究工

作;第３章详细描述了研究方法,包括多模态数据预处理和多

模态融合的空中手写体识别;第４章介绍了实验设置;第５章

分析实验并展示了实验结果;最后总结全文.

２　相关工作

本章将讨论基于单模态和多模态的不同识别方法.

２．１　基于单模态的识别方法

多种传感器可用于空中手写体识别,如相机、毫米波雷

达、WiＧFi以及可穿戴设备等.对于单一传感器,本文主要

讨论毫米波雷达和相机.

２．１．１　基于毫米波雷达的识别方法

空中手写体识别通常被视为分类任务,系统将测试样本

准确分类到预定义的类别中以分析人类动作.近年来,研究

人员通过不同方式来处理毫米波雷达信号以实现动作分类.

在早期的工作中,Singh等[１７]提出了 RadHAR 框架,利用滑

动时间窗口和体素化表示来处理稀疏和非均匀的毫米波雷达

点云数据,但体素化容易造成细节信息丢失、引入量化噪声,

且需要大量内存和计算资源.后续工作中,Yan等[１８]提出了

基于毫米波雷达的半监督手势识别系统,并比较了距离多普

勒图像(RangeDopplerImage,RDI)、距离角图像(RangeAnＧ

gleImage,RAI)、多普勒角图像(DopplerAngleImage,DAI)

等不同特征图在手势识别中的有效性.但单一种类的特征图

保留的信息有限,无法充分利用毫米波雷达所收集到的多种

特征.为了能够充分体现出目标的运动状态,Ahmed等[１２]提

出了基于多流卷积神经网络(MultistreamConvolutionalNeuＧ

ralNetwork,MSＧCNN)的空中手写体识别方法.具有多个独

立输入层的 MSＧCNN能够创建一个多维深度学习模型,以距

离Ｇ时间、速度Ｇ时间和角度Ｇ时间频谱图作为输入,并在后期将

所有特征融合,实现手势分类.由于频谱图包含大量冗余信

息,为了减少计算资源的开销,Salami等[１３]提出了适用于毫

米波雷达点云的消息传递神经网络(MessagePassingNeural

Network,MPNN)图卷积方法.基于点云的动作分类可降低

计算复杂性,但由于毫米波雷达点云稀疏,在某些区域可能缺

乏足够的数据点来描述手势特征,从而影响手势准确识别.

Zhao等[１９]提出了复杂加权可学习预处理模块 CubeLearn,替

代传统的离散傅里叶变换(DiscreteFourierTransform,DFT)

预处理方法,可直接从原始信号中提取特征,并构建端到端深

度神经网络用于识别任务.近年来,毫米波雷达感知技术在

人类动作识别领域发展迅速,能快速捕捉人体运动信息,且不

受光照强度的影响.然而,与相机相比,在正常环境下,毫米

波雷达对人类细粒度动作识别的准确率有待进一步提高.

２．１．２　基于相机的识别方法

随着相机的普及和深度学习的迅速发展,基于相机的识

别方法在空中手写体识别领域占据主导地位.Sharma等[２]

设计了一种具有紧凑表示形式的卷积神经网络(ConvolutioＧ

nalNeuralNetwork,CNN)模型,相较于其他架构,该模型参

数量更少.Sahoo等[２０]利用预训练的 CNN 模型和分数级融

合技术,通过端到端微调来实现手势识别.以上方法在有限

的静态手势图像数据集上取得了高识别性能,但空中手写体

识别更侧重于手势的动态演变过程.对于动态手势识别的研

究,Rastgoo等[２１]提出了一种简单但高效的模型,将奇异值分

解(SingularValueDecomposition,SVD)应用于估计的３D手

部关键点坐标.该方法可以获取到更多判别性特征,但SVD
对噪声较为敏感.Simonyan等[２２]提出了包含两个独立 CNN
的双流网络,分别用于捕捉视频中静态帧的外观特征和帧间

光流的 运 动 特 征,然 后 将 这 些 特 征 融 合 实 现 动 作 分 类.

Feichtenhofer等[２３]在双流网络结构的基础上,深入研究了多

种特征融合策略的有效性.此类双流融合方法证明了多元信

息在复杂动作识别中的重要性.目前,基于视觉的动作识别
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方法发展迅速,但它们受限于单一数据源,如视频或图像.相

机在强光或昏暗环境中对复杂细粒度动作的处理能力有限,

缺乏足够的鲁棒性.因此,考虑用多模态融合的方法,来突破

单一传感器的局限性.

２．２　基于多模态的识别方法

多模态融合在空中手写体识别中的优势在于,其能够综

合不同传感器提供的信息,从而进行更全面、准确的识别.在

早期的融合任务中,有研究人员直接对原始雷达数据和相机

数据进行融合.例如 Guo等[２４]采用最小二乘法对齐雷达和

相机的空间信息,并借助帧内聚类和帧间跟踪算法,从原始传

感器数据中提取有效目标信号.Nobis等[２５]将雷达数据从二

维地平面转换为垂直图像平面,通过多尺度融合相机数据和

投影稀疏毫米波雷达数据.对于此类感兴趣区域(Regionof

Interest,ROI)生成策略,有效雷达点的数量会直接影响最终

的检测结果,且需要对多个传感器进行准确的空间对齐,可能

存在计算资源浪费的问题.在之后的研究中,有研究人员考

虑对每个模态的信息经过特征提取再进行拼接融合.例如

Chadwick等[２６]将相机收集的图像数据和毫米波雷达扫描生

成的距离Ｇ速率图像,经过残差特征提取后拼接融合,实现了

有效的目标检测.但是,对多模态信息进行单尺度特征拼接,

可能会增加模型过拟合的风险.在最近的研究中,Liu等[６]

提出了一种新型的多模态动态手势识别方法.该方法基于具

有 Gram 匹配的双分支融合可变形网络,通过融合 RDI和

RGB图像,使用 Gram匹配作为损失函数,有效地挖掘高维异

构信息,保持了毫米波雷达和视觉融合的完整性.Shi等[１５]

提出了一种双流CNN结构,包括身体部位空间注意力(BodyＧ

PartSpatialAttention,BPSA)模 块 和 长 短 时 间 关 系 建 模

(LongＧShortTemporalRelationModeling,LSTRM)模块,分

别用于提取摄像头和雷达数据的步态特征,经过双流多尺度

特征空间的融合,提升了对微运动特征的捕捉能力.尽管上

述方法在多模态融合策略上展现了各自的优势与不足,但针

对空中手写体识别的多模态融合研究尚缺乏系统性探索.该

领域缺乏具有时间同步的多模态公共数据集,使得研究者在

评估方法性能时面临困难.此外,研究者需要在手势分类任

务的复杂性与多模态数据对齐和融合策略的复杂性之间进行

权衡.本文通过硬触发方式采集多模态数据,并将其处理为

AEIs和PTFMs,实现了简便的多模态手势样本对齐.相较

于传统的基于双流网络的多模态特征拼接,本文设计了 TFＧ

Net模型,利用自适应权重加权双流网络,避免了复杂的中间

特征交互,有效地降低了模型的损失.针对日益复杂的手势

识别场景,挖掘多模态数据的多元信息具有重要意义.

３　研究方法

本章将介绍研究方法的细节,包括数据预处理和多模态

融合的空中手写体识别.

３．１　系统概述

图１展示了基于多模态融合的空中手写体识别系统,使

用 HIKVISION DSＧE１４ 相 机 收 集 光 学 数 据,同 时 利 用 TI

IWR１６４２ＧBOOST评估板收集回波信号.通过硬触发方式采

集一个完整的手写动作,作为一组时间序列数据.其中,将相

机收集的原始光学数据按帧提取为图像数据,并通过手势分

割和通道平均融合得到 AEI.将毫米波雷达收集的手势回波

信号通过快速傅里叶变换得到点云数据,并将点云映射成三

维表示,经排列剪裁投影成一张 PTFM.点云反映了手势部

位的空间坐标等特征随时间的变换关系,具体的傅里叶变换

过程 将 在 ３．２ 节 中 展 示.通 过 TFNet模 型,从 对 齐 的

AEIs和 PTFMs中提取手势特征,结合自适应加权权 重,

对分支网络的决策结果进行加权融合.该模型避免了多

模态中间特征的复杂交互,在空中手写体识别任务中表现

出了明显优势.

图１　基于多模态融合的空中手写体识别系统

Fig．１　AirＧwritinggesturerecognitionsystembasedonmultimodalfusion

３．２　多模态数据预处理

本节主要介绍对多模态数据的预处理过程,包括 AEIs
和PTFMs,为后续多模态融合做准备.

３．２．１　空中手写体能量图(AEIs)
运用基于 YCrCb颜色空间和椭圆形状的肤色分割方法,

可以有效地分割图像中的手势区域.首先,利用 YCrCb颜色

空间的特性,其中Cr和Cb分量代表图像的色度信息.在这

种颜色空间下,肤色区域呈现出强烈的聚类特性.将 RGB颜

色空间转换为 YCrCb颜色空间:
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(１)

其次,为了精准地分割肤色区域,采用了椭圆模型对皮肤

区域进行建模,使用式(２)描述椭圆:
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(Cr－Crcenter)２

a２ ＋
(Cb－Cbcenter)２

b２ ≤１ (２)

其中,(Crcenter,Cbcenter)代表椭圆的中心坐标,a和b 分别表示

椭圆的长轴和短轴.利用预先设定的阈值和椭圆参数,能够

有效地将肤色区域与其他区域分离,实现图像的肤色分割.
最后,取一组时间序列图像,对这组数据进行通道平均融

合,生成 AEI,AEI∈RH×W×C.其中,H 表示 AEI的高度,W
表示宽度,C表示通道数.AEI生成流程如图２所示.

图２　AEI生成流程

Fig．２　AEIgenerationprocess

３．２．２　点云时间序列特征图(PTFMs)
在处理毫米波雷达信号时,首先进行第一次傅里叶变换,

将时域信号转换成频域信号.毫米波雷达的合成器生成调频

信号(Chirps),并通过 TX天线发射传输,同时将数据发送至

混频器.当信号与目标物体相互作用并发生反射时,RX 天

线接收回波信号,并在混频器中产生中频(IntermediateFreＧ

quency,IF)信号.IF的频率f０与雷达到目标的距离d的关系

表示为:

f０＝S􀅰τ＝S􀅰２d
c ⇒d＝cf０

２S
(３)

其中,S表示毫米波信号在频率Ｇ时间图上的斜率,即毫米

波信号的 频 率 随 着 时 间 线 性 增 加;c代 表 毫 米 波 信 号 的

速度;τ代表从 TX 发出信号 经 反 射 后 到 达 RX 所 经 历 的

时间.

利用多普勒效应进行第二次傅里叶变换,用于估计目标

物体的速度.毫米波雷达一帧发送多个连续的chirps,物体

的移动速度v可以从两个相邻的chirps之间的多普勒效应引

起的相位差 Δφ计算得到:

Δφ＝４πvTc

λ ⇒ν＝λΔφ
４πTc

(４)

其中,λ为毫米波信号的波长,Tc代表两个相邻的chirps之间

的时间间隔.

第三次傅里叶变换通过分析相邻 RX天线之间的相位变

化,计算出目标物体的方向或角度.相位差 Δφ和到达角度θ
之间的关系可以表示为:

Δφ＝２πlsinθ
λ

(５)

其中,l表示两个 RX天线间的距离.

通过以上流程生成的毫米波雷达点云数据如图３所

示.对一组时间序列内的点云数据进行排列剪裁,映射成

三维表示,即 PTFM,PTFM∈ RF×N×P.F 表 示 序 列 内 的

总帧数,N 表示每帧包含的点数,P 表示每个点包含的特

征.毫米波雷达经过滤波去噪后,每帧采集的点数具有不

均匀性,故取中间值３０.对于少于３０个点 的 帧,使 用 零

值进行填充;对于超过３０个点的帧,则进行裁剪.PTFM
的结构如图４所示.

图３　雷达结构及信号处理流程

Fig．３　Processingflowofradarstructureandsignal
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图４　PTFM 结构

Fig．４　StructureofPTFM

３．３　TFNet双流融合网络

本文提出的双流融合网络总体架构如图５所示,该架构

由双流神经网络组成.在毫米波雷达和相机环境下,将一批

PTFMs样本和一批 AEIs样本输入双流网络.首先 PTFMs
通过局 部 特 征 提 取 模 块 (LocalFeatureExtractionBlock,

LFB)提取低水平的手势特征FPL.随后,通过 LFB模块提取

高水平手势特征FPH.低水平特征包含了底层的细节,而高

水平特征能捕捉到语义层次的信息.对得到的FPH经零填充

后,与FPL进行特征拼接(Concatenate).这种层次化的特征

提取和连接方式可以同时利用两个不同尺度的特征进行学

习,有助于提高模型对特征的提取能力和学习能力.特征拼

接具体描述如下:

FC＝FPL‖FPH (６)

其中,‖表示拼接操作,FC表示拼接后的张量.接下来,对FC

进行最大池化(MaxPooling,MP)操作,提取重要的特征信息

并减少模型的计算负担,降低过拟合风险.随后,引入高

效通道注意力[２７](EfficientChannelAttention,ECA)学习通

道之间的相关性,自适应地调整通道的权重,提高模型的

适应性.最 后,将 得 到 的 张 量 展 平,并 经 过 全 连 接(Fully
Connected,FC)处理,捕捉不同特征间的复杂关系,输出张

量表示为FPF.

图５　双流融合网络

Fig．５　TwoＧstreamfusionnetwork

　　AEIs首先经过初始的卷积层和批归一化层,然后执行步

长为２的 MP操作,对输入的图像进行空间降维,加快网络收

敛速度.接着,经过残差空间深度挖掘语义信息,避免梯度消

失等问题.最后,对张量进行全局平均池化(GlobalAverage

Pooling,GAP)和FC处理,使模型更好地理解整体特征,输出

张量表示为FAF.

将提取到的张量FPF和 FAF,利用 Sigmoid激活函数和

Softmax激活函数,得到各自的加权概率分布,之后进行逐元

素相加操作,得到融合概率分布.具体方法如下:

Pfusion＝(f(FPF)􀱋g(FPF))􀱇(f(FAF)􀱋g(FAF)) (７)

其中,Pfusion表示融合后的概率分布,f 表示 Sigmoid激活函

数,g表示Softmax激活函数,􀱋表示逐元素相乘操作(MultiＧ

ply),􀱇表示逐元素相加(Add)操作,经此操作可对Pfusion输出

分类.

若以单模态数据作为输入,则选择对应的分支网络对

FPF或FAF 进行 FC 操作,利用 Softmax激活函数直接输出

分类.

３．３．１　LFB模块

LFB模块由３组卷积层与批归一化层组成,每一组的

输出out可以表示为:

out＝BN(σ(Conv(x))) (８)

其中,x表示输入的张量,σ表示 ReLU 激活函数,BN 表示

批归一化操作,Conv表 示 卷 积 操 作.批 归 一 化 操 作 可 以

在一定程度上加快收敛速度,减少梯度消失或梯度爆炸的

情况.

３．３．２　ECA模块

ECA模块结构如图６所示,使用了一种不降维的局部跨

通道交互策略,通过自适应卷积核大小和 GAP操作,在保持

计算效率的同时,增强了模型对重要特征通道的关注.首先

自适应确定卷积核大小:

k＝ψ(C)＝log２(C)＋b
γ

(９)

其中,C为输入通道数,b和γ 为模块的可调参数.若计算得

到的卷积核大小为奇数,则直接使用;若为偶数,则将其调整

为下一个奇数.

接着,对输入特征执行 GAP操作,得到一个通道维度上

的全局信息.通过一维卷积操作结合Sigmoid激活函数计算

通道注意力权重向量,表示为V∈R１×１×c.将计算得到的通

道注意力权重与输入特征逐元素相乘,得到基于通道注意力
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增强的特征表示:

Y＝V􀱋X (１０)

其中,Y 表示基于通道注意力增强的特征,X 表示输入特征.

图６　ECA模块结构

Fig．６　StructureofECAmodule

３．３．３　ResNet模块

ResNet模块结构如图７所示,空间第一层残差块的卷积

核为６４,之后每层卷积核是上一层的两倍.一个残差块(ReＧ

sidualBlock,RB)可以表示为:

F＝BN(Conv２(σ(BN(Conv１(x)))) (１１)

y＝σ(F(x,{Convi})＋x) (１２)

其中,x代表输入,F 代表残差函数,y 代表残差块的输出,

Convi代表第i次卷积操作.

最后,判断输入输出维度是否一致,如果一致,则构成了

残差块.如果不一致,再使用恒等映射调整维度,即构成了降

采样残差块(DownsamplingResidualBlock,DRB),表示如下:

y＝σ(F(x,{Convi})＋h(x)) (１３)

其中,h是１×１卷积,用于线性调整输入x的维度.

图７　ResNet模块结构

Fig．７　StructureofResNetmodule

４　实验设置

４．１　数据采集

在机器人操作系统(RobotOperatingSystem,ROS)环境

下,采用硬触发方式同时启动和停止毫米波雷达与相机数据

的采集.毫米波雷达和相机数据通过 ROS消息传送至主机,

并使用 ROS数据包(Rosbag)进行记录和存储.rosbag中的

毫米波雷 达 数 据 被 转 换 为 文 本 文 件,相 机 数 据 被 转 换 为

JPEG文件.毫米波雷达和相机的采样率分别为３０FPS和

１０FPS.图８展示了数据采集设备和可视化界面.本实验中

设置的毫米波雷达参数如表１所列.

图８　数据采集设备及可视化界面

Fig．８　Datacollectionequipmentandvisualizationinterface

表１　雷达参数设置

Table１　Radarparametersettings

参数 值

调频起始频率/GHz ７７
ADC采样点数 ２５６

帧数 ３０
每帧脉冲数 １６
帧周期/ms ３３．３３３

４．２　数据集

本文使用了自建的多模态数据集 AirＧWriting和两种公

开的毫米波雷达数据集,下面分别进行介绍.

４．２．１　自建 AirＧWriting数据集

自建 AirＧWriting数据集包含０~９共１０个数字的空中

手写体.图９展示了１０种手写体的动作轨迹和实验环境.

为了研究不同光照强度对手写体动作分类效果的影响,收集

了１２名实验者在两种光照环境下完成的１０种空中手写体动

作数据.实验者分别在正常办公室环境(NormalOfficeEnviＧ

ronment,NOE)和昏暗办公室环境(DimOfficeEnvironment,

DOE)下,对每种动作进行７０次重复采集.每个动作的持续

时间为２s.整个数据集共包含１６８００个点云样本和１６８００
组手势时序图像.对手势时序图像进行手势分割和通道平均

融合处理后,得到对应的１６８００张 AEIs.数据集的具体构成
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如表２所列.在实验中,毫米波雷达和相机固定于三脚架,与

地面的距离约为１m.实验环境中允许静态物体摆放,除了实

验对象之外,无其他运动目标的干扰.毫米波雷达传感器采

集到的回波数据经过３次傅里叶变换后,得到的点云数据包

含空间坐标、距离(点与毫米波雷达的距离)、强度和方位角.

图９　１０种手写体动作轨迹和实验环境

Fig．９　TrajectoriesoftentypesofairＧwritinggesturesand

experimentalenvironment

表２　AirＧWriting数据集

Table２　AirＧWritingdataset

手写

动作

点云样本

NOE DOE
AEIs样本

NOE DOE
总用时/s

０ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０
１ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０
２ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０
３ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０
４ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０
５ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０
６ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０
７ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０
８ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０
９ ８４０ ８４０ ８４０ ８４０ ３３６０

４．２．２　HGR数据集

Grobelny等[２８]发布了公开的数据集,简称为 HGR数据

集.该数据集使用 AWR１６４２雷达传感器收集了４个用户的

１２种不同的手部手势.这些手势包括:１)手臂向左(手臂从

右向左完全滑动),２)手臂向右(手臂从左向右完全滑动),

３)手移开(将一只手从雷达上移开),４)手靠近(将一只手靠近

雷达),５)手臂向上(手臂从下到上移动),６)手臂向下(手臂从

上到下移动),７)手掌向上(向上旋转手掌),８)手掌向下(向下

旋转手掌),９)手向左移动(手向左移动,手臂不动),１０)手向

右移动(手向右移动,手臂不动),１１)水平握拳,１２)垂直握拳.

雷达收集的点云数据包含距离、速度、峰值、空间坐标.共采

集４６００个样本.

４．２．３　MMActivity数据集

MMActivity数据集[１７]使用德州仪器IWR１４４３ＧBOOST
雷达来收集两个用户在雷达前执行 ５ 种不同活动的数据.

这些活动包括拳击、直立跳、开合跳、蹲起和原地踏步.雷达

的采样率为３０FPS,收集的点云信息包含空间坐标、速度、距

离、强度和方位角.共采集１５６３５个样本数据.

５　实验及分析

５．１　TFNet性能测试

本节展示了 TFNet模型在不同光照环境下对 AirＧWriＧ

ting数据集的分类准确率 以 及 对 噪 声 数 据 进 行 的 鲁 棒 性

测试.

５．１．１　TFNet模型的测试精度

图１０展示了一次实验的混淆矩阵,可以明显看出,在

NOE环境下,TFNet能够高度准确地区分不同的空中手写体

动作,识别准确率达到了９８．７１％.在 DOE环境下,识别准

确率有所下降,但依然保持着较高水平,达到了９５．８９％.手

写动作２,６和８的分类准确率稍低,可能是由于相机无法捕

捉到足够的光线,使图像中的手势特征变得模糊,与其他类别

的特征产生混淆.经过多次实验,TFNet在 NOE和 DOE环

境下识别的平均准确率分别为９８．４８％和９５．５６％.结果表

明,TFNet模型具有出色的空中手写体识别效果.

(a)NOE

(b)DOE

图１０　TFNet在 NOE和 DOE环境下的识别准确率

Fig．１０　RecognitionaccuracyofTFNetunderNOEandDOE

５．１．２　噪声数据上的性能

模型的鲁棒性可以通过在数据中添加高斯噪声来验证.

为探究 TFNet模型在不同光照环境下的鲁棒性,对 PTFMs
和 AEIs分别或整体添加高斯噪声,并经过多次实验测试了

识别的平均准确率.TFNet模型在经过高斯噪声处理的数

据集上的表现如图１１所示.

图１１　不同模态数据添加噪声的测试结果

Fig．１１　Testingresultsofaddingnoisetodifferentmodaldata

在 NOE环境下,向PTFMs添加噪声对模型的影响略低
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于向 AEIs添加噪声,在 DOE环境下结论则相反.这说明在

不同环境下 TFNet模型对两种模态的侧重点不同,也体现了

模型对不同模态自适应加权的重要性.此外,在不同环境下,

对两种模态数据添加噪声,其识别准确率均略低于对任一模

态数据添加噪声.虽然分类准确率略有下降,但依然保持着

较高的水平,说明 TFNet模型仍然能够充分利用两种模态数

据间高度互补的信息,弱化噪声的干扰.实验证明了 TFNet
模型具有较强的鲁棒性.

５．２　基线模型与性能测试

本节将介绍所对比的基线模型,并评估单模态和多模态

基线模型在自建数据集上的测试精度.

５．２．１　基线模型

为了进一步评估 TFNet模型的性能,对比了多种常见的

单模态和多模态基线模型,包括:

１)LSTM:能够捕捉点云的时间动态特征.

２)ResNet[２９]:通过残差连接解决网络的梯度消失问题.

３)DenseNet[３０]:提升了特征传递效率和特征提取能力.

４)CNNＧLSTM:可以提取点云的空间和时间动态特征.

５)PointNet[３１]:能够降低对点云排列方式的敏感性.

６)CNN:通过卷积层和池化层提取图像的空间特征.

７)VGG１６[３２]:使用多个堆叠的卷积层和小尺寸滤波器,

逐层提取图像的高层次特征,广泛应用于视觉任务.

８)InceptionV３[３３]:通过混合多尺度卷积核捕捉特征.

９)MobileNet[３４]:轻量级的卷积神经网络,通过深度可分

离卷积大幅减少参数量,适用于移动和嵌入式设备.

１０)DualＧCNN[３５]:利用双流 CNN 对多模态手势动作进

行特征提取、融合并分类.

１１)FusionＧConvNet[３６]:利用空间流和时间流 ConvNet,

构建了时空双流融合网络,用于提取动作特征.

这些基线模型涵盖了时间动态特征捕捉、空间特征提取、

点云处理以及多模态融合等多种方法.对比这些基线模型可

以全面评估 TFNet模型在多模态融合方面的优势.

５．２．２　基线模型测试结果

为验证多模态融合的有效性,在 NOE和 DOE环境下,

分别在基线模型上对 AirＧWriting数据集中的毫米波雷达数

据和图像数据进行多次测试,并与多模态融合网络 TFNet进

行了比较,平均准确率如表３所列.结果显示,相较于基线模

型,融合了多模态信息的 TFNet在 NOE和 DOE环境下的识

别精度均有所提高.这表明 TFNet模型能够充分利用两种

模态高度互补的特征,提升空中手写体识别的准确率,从而证

明了 TFNet在多模态融合方面的有效性.

表３　基线模型测试结果

Table３　Baselinemodeltestingresults

网络 序号 方法
平均准确率/％
NOE DOE

雷达

网络

１ LSTM ７５．９７ ７５．６３
２ ResNet ７９．３５ ７８．６５
３ DenseNet ８２．５８ ８１．８９
４ CNNＧLSTM ８３．６２ ８３．５７
５ PointNet ８５．４０ ８５．１２

相机

网络

１ CNN ９３．１９ ７３．５１
２ VGG１６ ９６．７１ ８８．４０
３ InceptionV３ ９６．７４ ９４．３８
４ MobileNet ９７．６３ ９４．５２
５ ResNet ９７．８４ ９４．９２

融合

网络

１ DualＧCNN ９７．０１ ９１．７３
２ FusionＧConvNet ９７．３６ ９２．６３
３ TFNet ９８．４８ ９５．５６

５．３　在公开数据集上的性能测试

本文使用公开的毫米波雷达数据集 HGR和 MMActiviＧ

ty,分别对 TFNet模型中的雷达分支网络和其他基线模型进

行了测试,测试集的准确率以及验证集的准确率曲线如图１２
所示.雷达分支网络使用跳跃连接,有助于模型更好地学习

特征之间的关联性,提高特征表示能力.同时,引入 ECA 模

块自适应地调整每个通道的权重.与基线模型相比,雷达分

支网络实现了更高的识别准确率.

(a)HGR (b)MMActivity

图１２　在公开数据集上的识别效果

Fig．１２　Recognitionperformanceonpublicdatasets
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５．４　消融实验

本实验通过删除或替换 TFNet模型中的特定模块,在

AirＧWriting数据集上测试它们对模型性能的影响.在 NOE
和DOE环境下,分别对完整的 TFNet模型进行训练和评估,

将其作为基准性能.对输入到分支网络的单模态数据,利用

Softmax激活函数进行分类,验证了融合的有效性.此外,通

过剔除ECA模块、将跳跃连接的 LFB模块替换为卷积神经

网络,系统地分析了每个模块对模型性能的影响.结果如表

４所列.ECA模块采用了一种不降维的局部跨通道交互策

略,通过自适应卷积核大小和 GAP,在保持计算效率的同时,

增强了模型对重要特征通道的关注.LFB模块中的多层卷

积操作有助于提取输入的局部特征,批归一化层有助于稳定

训练过程.通过局部特征提取和跳跃连接,模型能够更有效

地捕获点云的局部信息及其复杂关系.通过对两个分支的自

适应加权决策结果进行融合,能够充分挖掘丰富互补的动作

特征用于空中手写体识别.因此,使用 LFB和 ECA 模块以

及自适应加权融合多模态数据,有效提升了空中手写体识别

的准确率.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentresults

数据输入 网络 LFB ECA
平均准确率/％
NOE DOE

PTFMs 雷达分支 ８８．４３ ８７．５８
AEIs 相机分支 ９７．８４ ９４．９２

PTFMs
AEIs

TFNet
－ － ９７．４８ ９４．４８
√ － ９８．１３ ９５．０４
√ √ ９８．４８ ９５．５６

结束语　本文采用硬触发方式启动和结束多传感器数据

采集,对齐同一时间序列的多模态数据PTFMs和AEIs,并设

计了基于多模态的灵活的双流融合模型TFNet.在毫米波雷

达数据输入时,TFNet通过局部特征提取模块和跳跃连接,

利用高效通道注意力机制赋予通道不同权重,提取手势细粒

度运动特征.在相机数据输入时,相机分支网络通过残差模

块捕获输入和输出之间的差异,提取具有判别性的手部外观

特征.通过结合自适应加权权重,融合双分支决策结果.

TFNet模型不仅可以实现无约束的空中手写体识别,而且与

基线模型相比,测试精度明显提高,在 NOE和 DOE下识别

的平均准确率分别达到了９８．４８％和９５．５６％.此外,在不同

光照条件下对噪声数据的评估结果,也展现了 TFNet较强的

鲁棒性.未来研究可以进一步优化 TFNet的结构,探索更有

效的特征融合策略和数据对齐方法,充分挖掘模态间的多元

信息,提高模型的性能.
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