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基于数据增强算法和 CNN-LSTM 的高精确度手势识别
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摘 要：：近年来，基于雷达的手势识别技术在工业和生活中得到了广泛应用，但愈加复杂的

应用场景对手势识别算法的准确率和鲁棒性提出了更高要求。对此，设计了一种基于毫米波雷达

的高精确度手势识别算法。通过对已有分类算法的研究对比，构建了一种用于手势识别的卷积神

经网络--长短期记忆网络 (CNN-LSTM)深度学习算法模型；同时，运用布莱克曼窗抑制手势信号处

理中的频谱泄露问题，并联合运用小波阈值和动态补零算法实现高效杂波抑制和数据增强。实测

结果表明，设计的手势识别算法正确分类率达到 97.29%，在不同的距离和角度情况下也可以保持

较好的识别准确率，具有良好的鲁棒性。
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AbstractAbstract：： In recent years, radar-based gesture recognition technology has been widely used in 

industry and life, and more complex application scenarios also put forward higher requirements on the 

accuracy and robustness of gesture recognition algorithms. A high-precision gesture recognition 

algorithm based on millimeter-wave radar is desgined. By comparing the existing classification 

algorithms, a Convolutional Neural Network-Long Short Term Memory(CNN-LSTM) deep learning 

algorithm model is constructed for gesture recognition. At the same time, the Blackman window is 

employed to suppress the problem of spectrum leakage in gesture signal processing, and efficient clutter 

suppression and data enhancement is achieved through the combining of wavelet threshold and dynamic 

zero-padding algorithm. The actual measurement results show that the proposed gesture recognition 

algorithm achieves a correct classification rate of 97.29%, and can maintain a good recognition accuracy 

rate under different distances and angles with very good robustness.

KeywordsKeywords：：gesture recognition；millimeter wave radar；Convolutional Neural Network-Long Short 

Term Memory(CNN-LSTM)；clutter suppression；wavelet threshold algorithm

随着 5G 技术的普及和一体化通信技术的发展，智能感知和交互成为当前研究的一个热点。其中，人类手势

识别 (Hand Gesture Recognition，HGR)是目前最热门的研究课题之一。手势作为人际交往中最自然的形式之一，

长 期 以 来 一 直 被 认 为 是 一 种 十 分 理 想 的 人 机 交 互 方 式 [1]。 因 此 ， 手 势 识 别 在 智 能 家 居 [2]、 智 能 驾 驶 [3]、 手 语 交

流 [4]、电子设备控制 [5]、游戏和虚拟现实 [6]等诸多人机交互领域得到广泛关注和运用，方便用户使用手势控制设

备，以避免不必要的物理触摸。

近 10 年来，已有许多传感技术用于手势识别领域。最初，依靠加速度计和陀螺仪 [7]等可穿戴传感器，可将手

部运动数字化为多参数数据来实现手势识别，但这种方式在实际应用中常会给用户带来很多复杂的操作和干扰，

缺 乏 便 捷 性 。 因 此 ， 在 后 续 研 究 中 提 出 了 许 多 基 于 非 接 触 式 传 感 的 解 决 方 案 。 利 用 彩 色 (Red、 Green、 Blue，
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RGB)相机 [8] 等传感器进行检测的基于视觉图像的手势识别技术逐渐发展起来，在手势识别方面具有十分良好的

性能。它们通过对目标手势图像的追踪感知可以实现对相应手势指令的识别 [9]，并能够提供比可穿戴设备更好的

体验感。但基于视觉的方法也具有许多无法忽视的问题，如高度依赖环境条件，在强光和黑暗等极端环境下无

法正常工作 [10]；通常会受到传感设备可视距离的限制 [11]；当手部快速移动时，需使用更高像素和帧率的光学传

感器识别任务，这会严重增加计算的资源消耗 [12]。此外，利用相机等视觉传感器还可能带来严重的隐私泄露问

题。据此，基于毫米波雷达的传感方式为手势识别提供了一个新的选择。相较而言，毫米波雷达虽然在识别精

确度上可能略有不足，但在隐私保护、光照鲁棒性、小型易嵌入等方面具有明显的优势，保证了实际应用过程

中的安全性、低成本和便捷性。

目前，基于毫米波雷达的手势识别方法主要包含数据采集、特征提取和分类识别 3 个步骤，相关研究已取得

了一定成果。2015 年，Google 的 Soli 项目利用 60 GHz 频段的调频连续波 (Frequency Modulated Continuous Wave，

FMCW)毫米波雷达芯片，通过基于距离多普勒特征的端到端卷积循环神经网络实现了近距离微动手势识别 [13]。

文献 [14]利用长短期记忆网络 (LSTM)实现了对 10 种手势的感知识别。文献 [15]提出了一种移动散射中心模型，

用来表示距离-多普勒-角度多维特征空间中的 3D 点云，并提出了一种散射点检测和跟踪算法，可有效区分距

离-多普勒域中容易混淆的手势，系统在多种条件下均具有良好的鲁棒性。文献[16]通过对雷达信号进行相关预

处理得到了手势的距离、角度、速度等信息，并构建了多维参数输入的卷积神经网络，实现了对手势信息的综

合利用，有效提高了手势的识别准确率。

通过更优的特征提取和分类算法可以很大程度提高手势识别方法的精确度，但在实际应用中，仍存在许多

因素会给识别算法的精确度带来很严重的影响。在手势识别的过程中，来自目标身体或环境的噪声杂波干扰是

一个不可忽视的问题，尤其在识别距离稍远的情况下更为明显。此外，因个人习惯导致的手腕旋转、手关节运

动等手势细节的不同，还可能对所测手势的分类识别造成影响。目前，在手势识别研究中常见的杂波抑制方法

多基于各类恒虚警(Constant False Alarm Rate，CFAR)算法，通过检测杂波阈值进行杂波噪声消除，但这种方法在

复杂的检测场景下效果较差。文献[17]提出了一种顺序取消批处理算法，能够实现静态和非静态的杂波消除。文

献 [18]提出了一种基于自动反相校正和峰度值比较的探地雷达 (Ground Penetrating Radar，GPR)去噪算法。文献

[19] 利 用 指 数 移 动 平 均 (Exponential Moving Average， EMA) 算 法 的 固 有 高 通 滤 波 器 (High Pass Filter， HPF) 特 性 ，

提出了一种抑制静止杂波的新方法，并能够实现横向手势动作的特征增强。但上述杂波抑制方法在应用中均存

在不足或局限之处。

针对上述问题，本文从杂波抑制和分类模型 2 个研究角度出发，提出了一种基于毫米波雷达的高精确度手势

识别方案。运用布莱克曼窗抑制了手势信号处理中的频谱泄露问题，并通过联合运用小波阈值和动态补零算法，

实现了高效的杂波抑制和数据增强，提高了算法模型在实际应用中的鲁棒性。同时，本文充分考虑了人类手势

动态特点以及 CNN 和 LSTM 的算法优势，构建了用于手势识别的 CNN-LSTM 算法模型，实现了较高的手势识别

准确率。

1　检测原理

手势识别过程中，毫米波雷达向位于距离 R 处的手势发射调频连续波(FMCW)。在一个调频周期内，雷达发

射的 FMCW 信号可表示为：

sT (t)=AT cos (2π( fct + ∫
0

t

Kτdτ)) (1)

式中：t 为每个调频周期的快时间索引；AT 为发射的 FMCW 的振幅；fc 为载波中心频率；K 为调频斜率；τ为信号

传输的时刻。雷达接收到的反射信号为：
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式中：AR 为接收到的 FMCW 的振幅；Dt = 2R/c 为信号在发射与接收过程中的传输时间(c 为光速)；K(τ - Dt) 为在 τ

时刻接收到的雷达信号的频率；Dfd 为信号的多普勒频移。

接收波形和发射波形经过混频器和低通滤波器，得到中频(Intermediate Frequency，IF)信号为：

sIF (t)= fLPF{sT (t)sR (t)} =AT AR cos{2π[ fcDt + ( fIF -Dfd )t]}  (3)
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式 中 fIF = KDt 为 t 时 刻 中 频 信 号 的 频 率 。 上 述 过 程 如 图 1

所示 [20]，T 为单个 FMCW 波的持续时间。

假设雷达发送的每帧数据含有 M 个 chirp 信号，对每

个 chirp 信号经反射、混频后得到中频信号进行采样，采

样点数为 N，按行排列可得到大小为 M ´ N 的二维雷达信

号矩阵。对每一个雷达信号矩阵，沿快时间方向即信号

采 样 方 向 进 行 快 速 傅 里 叶 变 换 (Fast Fourier Transform，

FFT)，可得到二维距离谱图。对二维距离谱图在慢时间

方向及信号索引方向进行 FFT，最终可得到距离-多普勒

频 谱 图 (Range-Doppler-Map， RDM)， 如 图 2 所 示 。 之 后

以此为手势特征信息，将其输入到分类算法模型中。

2　算法设计

算 法 流 程 如 图 3 所 示 ： 首 先 ， 利 用 毫 米 波 雷 达 检

测 和 采 集 动 态 手 势 信 息 ， 对 雷 达 接 收 的 回 波 信 号 进 行

中 频 采 样 以 及 2D-FFT 处 理 ， 并 对 得 到 的 RDM 进 行 相

关 的 杂 波 抑 制 操 作 ， 同 时 以 此 建 立 手 势 数 据 集 ； 之

后 ， 构 建 CNN-LSTM 分 类 算 法 模 型 ， 并 利 用 手 势 数

据 集 对 算 法 模 型 进 行 训 练 和 测 试 ， 最 终 实 现 手 势 的 分

类识别。

2.1 噪声杂波抑制算法

传 统 检 测 方 法 中 通 过 2D-FFT 处 理 得 到 距 离 - 多 普

勒 频 谱 一 般 在 零 频 率 附 近 存 在 频 谱 泄 漏 现 象 [21]， 这 会

严 重 干 扰 算 法 模 型 对 手 势 目 标 的 检 测 。 因 此 ， 本 文 在

进行 FFT 操作前应用一个窗函数。在相同条件下分别比

较 了 应 用 矩 形 窗 、 汉 明 窗 、 汉 宁 窗 和 布 莱 克 曼 窗 对 两

检测目标点的处理效果，结果如图 4 所示。在本实验环

境下，布莱克曼窗对于信号的处理效果更好。

Fig.2 Methods for RDM generation
图 2  距离多普勒图(RDM)生成方法

Fig.1 FMCW and IF signals transmitted and received by the radar
图 1  雷达发射和接收的 FMCW 信号和 IF 信号

Fig.3 Flow chart of algorithm
图 3  算法流程图

Fig.4 Signal processing effects of different window functions
图 4  不同窗函数的信号处理效果  
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为抑制背景噪声，提高对运动目标的检测性能。本文运用了一种小波阈值算法 [22] 抑制背景噪声杂波。算法

利用 Daubechies 小波对 RDM 矩阵进行小波分解，可以在最小均方误差意义上获得更好的估计。阈值函数为：

f (x)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0                                                 || x < α

sgn(x)
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú|| x -
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α4 + e || x - α
   || x ≥ α (4)

阈值 α可表示为：

α = σ 2ln N (5)

式中：σ为每个调频连续波信号的方差；N 为每个中频信号的采样点数。

提取小波因子 d i
jk 及尺度因子 cjk，将小波因子 d i

jk 与阈值函数(式(4))相乘，可得到一个新的小波因子 d i
jk'。使

用尺度因子 cjk 和这个新的小波因子重建 RDM 谱，从而实现背景噪声杂波抑制。

此外，不同手关节的运动在 RDM 上产生不同的能量和速度分布。移动速度来自较大的手势动作，而旋转角

速度代表手指或手掌的动作。根据这种差异，本文运用了一种动态补零策略 [23]，以增强 RDM 上的手势位置和速

度信息，同时进一步去除噪声影响。补零策略可表示为:

T(r)=E(rv = 0)-ED (6)

E(rv)=
ì
í
î

0             E(rv)<T(r)

E(rv)   E(rv)≥T(r)
(7)

式中：E(rv) 为 RDM 上距离 r 和速度 v 的对应值；ED 为设定阈值。

通过上述操作可以有效实现对 RDM 中的杂波抑制以及关键手势信息增强，单帧 RDM 图像杂波干扰处理结果

如图 5 所示。

2.2 CNN-LSTM 算法模型

卷 积 神 经 网 络 (CNN) 和 长 短 期 记 忆 (LSTM) 是 两 种 较 为 经 典 的 深 度 神 经 网 络 模 型 ， 在 手 势 识 别 方 面 有 各 自

的 优 势 ： CNN 可 以 有 效 挖 掘 输 入 序 列 的 潜 在 信 息 [24-25] ， LSTM 可 以 更 好 地 学 习 和 判 别 动 态 变 化 [26-27] 。 本 文 根

据 这 两 类 神 经 网 络 的 特 点 ， 构 建 了 CNN-LSTM 算 法 模 型 对 手 势 特 征 信 息 进 行 分 类 识 别 。 该 模 型 兼 备 CNN 和

LSTM 模 型 两 者 的 优 势 ， 既 能 充 分 提 取 手 势 数 据 的 特 征 ， 又 能 有 效 联 系 手 势 数 据 的 动 态 特 点 ， 较 支 持 向 量

机 、 随 机 森 林 等 传 统 分 类 模 型 以 及 单 一 的 CNN 和 LSTM 模 型 具 有 更 好 的 预 测 精 确 度 以 及 更 为 卓 越 的 抗 干 扰

能力 [28-29] 。

本文构建的 CNN-LSTM 模型结构如图 6 所示，先用 CNN 识别雷达信号每一帧的 RDM，然后用 LSTM 识别连

续帧之间的演化特征。模型通过 CNN 模块进行特征提取，由卷积层进行卷积操作，增加深度压缩参数个数，再

通过池化减少特征；之后将 CNN 模块提取的特征矩阵输入到 LSTM 神经网络结构之中；最后，通过全连接层和

Softmax 层完成降维和分类任务，并得到不同手势类别的概率分布信息。

Fig.5 Comparison diagram of single-frame RDM image clutter suppression
图 5  单帧 RDM 图像杂波干扰抑制对比图
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3　实验设置

本实验采用工作于 60 GHz 频段的 TI IWR6843ISK 毫米波雷达传感器和 DCA1000 EVM 采集卡。该雷达模块有

4 个接收天线 (Rx)和 3 个发射天线 (Tx)，手势识别系统中雷达的参数配置如表 1 所示。共采集向右摆动、向左摆

动、向下摆动、向上摆动、顺时针摆动、逆时针摆动 6 种动态手势数据，手势动作如图 7 所示。实验中共邀请

10 名惯用右手的成年人执行每个手势 20 次，每类手势包含 200 个采集样本，共 1 200 个样本。训练数据集与测试

数据集按照 6:4 的比例进行分配。实验同时对比了单纯使用 CNN 网络的手势实验，并对两算法模型的网络参数进

行了仿真优化，最终确定参数如下：初始学习率设为 0.000 9，batch size 设为 16，epoch 设为 100，学习衰减策略

选择指数衰减法，衰减率设为 0.2。

在深度学习网络训练过程中，学习率和学习衰减率对网络的准确率以及损失函数值有很大的影响，因此本

文在实验中分别对学习率和学习衰减率进行了参数寻优，寻优结果如图 8~图 9 所示。图 8 为本文算法模型在不

同 初 始 学 习 率 下 准 确 率 的 变 化 曲 线 ， 可 以 看 出 ， 初 始 学 习 率 过 大 或 过 小 时 ， 算 法 模 型 的 准 确 率 可 能 出 现 较 大

的波动或很难达到收敛，最终均无法得到最优解。当初始学习率为 0.000 9 时，得到的识别准确率最高，且此

时网络的收敛效果最好，因此实验中将初始学习率设为 0.000 9。此外，综合场景变化的影响以及算法的计算

负荷，实验中将 epoch 设为 100。图 9 为算法模型在不同学习衰减率下损失值的对比图，可以看出，相较于其他

学习衰减率，当学习衰减率为 0.2 时，网络的收敛效果最好，因此实验中选取 0.2 为学习衰减率。

Fig.6 CNN-LSTM model structure
图 6  CNN-LSTM 模型结构

Fig.7 Six dynamic gestures
图 7  六种动态手势动作

表 1  雷达参数配置

Table 1 Radar parameter configuration

parameter

numerical value

number of transmit 

antennas

3

number of receiving 

antennas

4

bandwidth

/GHz

4

sampling rate

/Msps

1 

frame period

/ms

40

frame number

50

number of chirps

50

sampling point

256
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4　结果和讨论

实验对象首先在雷达前约 20 cm 范围内执行不同的手势，数据收集过程中，受试者的身体应保持静止。6 种

手势的实时识别测试结果的分类混淆矩阵如表 2 所示。从实验结果可以看出，算法对每种手势均有较好的识别分

类性能，平均准确率可达到 97.29%。考虑到在实际应用中，受试者进行手势检测的位置通常会发生变化，因此

有必要测试不同场景下手势的分类准确性。本文分别设计了不同分类模型在不同距离、角度下的对比实验，以

此探究不同算法要素对实验结果的影响以及验证本文设计对识别准确率的作用和贡献。

4.1 距离影响 

本文在原本手势距离雷达 20 cm 范围的实验以外，分别采集距离雷达 50 cm、100 cm 的手势数据并测试。同

时，分别验证了在其他条件不变情况下，使用 3D CNN 网络模型和传统 CFAR 模型，在不同实验距离下得到的平

均识别准确率，结果如表 3 所示，其中“preprocessing”表示本文上述预处理方法。实验采用的 3D CNN 模型，

每一帧的卷积结构与本文模型参数相同，卷积操作的时间维度为 3。模型输入为同样经过本文杂波抑制算法处理

的 RDM 谱图；CFAR 算法处理后的 RDM 谱图输入本文构建的 CNN-LSTM 分类模型之中。

从结果可以看出，随着人与雷达之间距离的增加，识别准确率下降，这主要是由于采集到的信号的信噪比

随距离增加不断下降导致的。采用 3D CNN 分类模型较本文算法，识别准确率略有下降，不过在实验距离增加

时，下降幅度与本文算法差别不大；采用 CFAR 模型算法的识别准确率在距离增加时，下降幅度较大，证明该算

法对噪声杂波的抗性较低。以上结果验证了本文的杂波抑制算法面对来自人体和环境的噪声杂波具有更为卓越

的去噪能力，同时本文构建的 CNN-LSTM 算法模型在手势识别方面性能表现良好。

表 2  分类混淆矩阵

Table2  Classification confusion matrix

                                                                               prediction category

real category

accuracy/%

average accuracy/%

swing to the right

swing to the left

swing down

swing up

swing clockwise

swing counterclockwise

swing to the right

79

  0

  0

  0

  1

  0

98.75

97.29

swing to the left

  0

80

  0

  0

  0

  0

100

swing down

  0

  1

79

  0

  0

  0

98.75

swing up

  1

  1

  0

78

  0

  0

97.5

swing clockwise

  2

  1

  2

  0

75

  0

93.75

swing counterclockwise

  0

  3

  0

  1

  0

76

95

表 3  不同距离下的手势识别平均准确率(%)

Table3  Average accuracy of gesture recognition at different distances(%)

preprocessing+3D CNN

CFAR+CNN-LSTM[30]

preprocessing+CNN-LSTM

R=20 cm

95.80

94.21

97.29

R=50 cm

93.33

89.16

94.80

R=100 cm

86.26

79.50

89.74

Fig.8 Accuracy curves for different initial learning rates
图 8  不同初始学习率的准确率变化曲线

图 9  Comparison of loss values for different learning decay rates
Fig.9 不同学习衰减率的损失值对比图
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4.2 角度影响

在距离雷达 20 cm 范围内，于不同的入射角度位置进行手势

识别实验，如图 10 所示。上下和左右摆动手势由手势运动的中

心位置决定与雷达的入射角度，手势识别结果如表 4 所示。由于

多普勒频率取决于径向速度，角度的变化会对这一要素造成显

著影响；同时雷达采集到的手势信号可能无法覆盖手势运动的

全过程，这也会对手势的多普勒特征造成很大影响。从表 4 中可

以看出，角度变化对手势识别系统的识别准确率有较大的影响。

采用 CNN-LSTM 算法模型的识别准确率较 3D CNN 模型，在角

度变化时下降幅度较小，证明了 CNN-LSTM 算法模型在处理角

度 变 化 带 来 的 特 征 偏 差 时 ， 能 够 表 现 出 更 为 良 好 的 分 类 能 力 ；

采用 CFAR 模型算法的识别准确率，在角度变化时，下降幅度较

大。由此证明了本文运用动态补零算法，通过手势信息增强，在检测角度变化时具有良好的鲁棒性。

5　结论

本文提出了一种基于毫米波雷达的高精确度手势识别算法。针对实际应用中距离、杂波等相关因素对识别

精确度的影响，着重从算法模型和杂波抑制两个角度展开研究，构建了用于手势识别的 CNN-LSTM 算法模型以

及一种用于去除噪声和杂波抑制的动态补零策略和小波阈值算法。结果证明，本文提出的算法具有较高的识别

准确率，在工作于 60 GHz 频段的 TI IWR6843ISK 毫米波雷达传感器上实现了精确的实时手势识别检测。此外，

本文探究了距离和角度对手势识别的影响，通过对比实验，证明了本文提出的 CNN-LSTM 算法模型和杂波抑制

算法有效提高了识别系统的准确率和鲁棒性。后续将针对更复杂的手势类型和应用场景展开研究，同时考虑多

雷达传感的实验方式，以此提升手势识别系统的识别性能和泛化能力。
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