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摘 要：：利用毫米波雷达进行手势识别具有非接触、检测精确度高、不侵犯用户隐私、环境

适应性好等优点，在工业人机交互、智能家居等场景具有广泛的应用。但现有毫米波雷达动态手

势识别方法存在模型复杂度高，计算成本大，以及识别准确率低、推理速度慢等问题。为此，本

文提出基于改进的轻量级 MobileViT 网络的手势识别方法，在保持高识别准确度的同时降低计算

复杂度，以满足嵌入式设备的部署需求。首先，采集动态手势动作的毫米波雷达回波信息，消除

设备噪声和背景干扰后，重组数据为采样点数×脉冲数×帧数三维数据矩阵；利用傅里叶变换生

成手势动作的距离-时间图像和多普勒-时间图像，将特征图输入到改进后的 MobileViT 网络模型

中进行特征提取和融合，输出手势动作识别结果。实验结果表明，所构建的 MobileViT 模型参数

空间复杂度降低到 0.167 M，计算复杂度为 0.253 GFLOPs；该方法在 12 种手势类型的数据集中进

行验证，识别准确率为 99.31%，证明了该方法的有效性。

关键词：：手势识别；人机交互；毫米波雷达；轻量级神经网络

中图分类号：：TN711                          文献标志码：：A DOI：：10.11805/TKYDA2025114

A dynamic hand gesture recognition method of mmWave radar based on A dynamic hand gesture recognition method of mmWave radar based on 

improved MobileViT modelimproved MobileViT model

GE Zhizhou1,3，ZHANG Xiangqun2,3，SHEN Jiawen2,3，DU Genyuan*2,3，LIU Fengtao4

(1.School of Information Engineering ， North China University of Water Resources and Electric Power ， Zhengzhou Henan 450046 ， China ；

2.Polarization Perception and Intelligent Signal Processing International Joint Laboratory of Henan Province ，

Xuchang Henan 461000 ， China ； 3.School of Information Engineering ， Xuchang University ， Xuchang Henan 461000 ， China ；

4.Xuchang Chuxin Intelligent Electrical Technology Co. ， Xuchang Henan 461111 ， China)

AbstractAbstract：： Gesture recognition using millimeter-wave(mmWave) radar offers advantages such as 

contact-free operation, high detection accuracy, privacy preservation, and robust environmental 

adaptability, making it promising for industrial human-machine interaction and smart-home 

applications. However, existing mmWave-based dynamic-gesture recognition approaches suffer from 

high model complexity, large computational cost, low accuracy, and slow inference speed. To address 

these challenges, a lightweight gesture-recognition method is proposed based on an improved MobileViT 

network that maintains high accuracy while significantly reducing computational complexity for 

deployment on embedded devices. Firstly, dynamic-gesture echoes are captured with an mmWave radar. 

After suppressing device noise and background clutter, the data are reorganized into a 3-D matrix

(sample points×chirps×frames). Range-time and Doppler-time maps are then generated via Fourier 
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transform and fed into the enhanced MobileViT model for feature extraction and fusion, yielding the final 

gesture classification. Experimental results show that the proposed MobileViT model has only 0.167 M of 

parameter space complexity and 0.253 GFLOPs of computational complexity. Evaluated on a 12-class 

dynamic-gesture dataset, the method achieves 99.31% of recognition accuracy, demonstrating its 

effectiveness.

KeywordsKeywords：：gesture recognition；human-computer interaction；mmWave radar； lightweight neural 

network

手势识别是智能化场景人机交互发展中亟待解决的关键性问题，可用于智能驾驶、健康医疗、智能家居、

工业生产等领域，具有极大的应用价值和发展潜力 [1-2]。早期的手势识别技术利用可穿戴设备和传感器感知人体

手掌与各个关节的空间位置信息，典型代表设备为数据手套。基于光学标记法的穿戴设备也具有良好的识别性

和稳定性，但技术操作繁琐且设备价格昂贵。穿戴设备一定程度限制了用户手势灵活操作，未能广泛用于日常

生活。基于视觉图像的手势识别克服了可穿戴识别技术对用户的活动限制，该技术利用计算机图像采集设备(如

摄像头等)对目标用户的手势动作进行感知、追踪与识别，进而达到理解用户意图的目的。利用高分辨力相机可

使视觉手势识别技术准确率高达 90% 以上，但该技术极大程度上受限于光线条件，且存在侵犯个人隐私的问题。

毫米波雷达具有非接触，不受黑夜、雨雪、光照、烟雾等环境限制，全天候全天时，保护用户隐私，易部署等

优势 [3-4]，利用毫米波雷达进行手势识别能够拓展人机交互场景，构建无接触智能感知终端，实现人类世界与机

器共融，是解决移动式人机交互难题最有前景的技术之一 [5-6]。

目前常用手势识别的毫米波雷达传感器工作频段为 24 GHz、60 GHz、77 GHz[7]。K Kehelella 等 [8]使用 24 GHz

双 天 线 连 续 波 多 普 勒 雷 达 采 集 14 类 手 势 ， 采 用 融 合 卷 积 编 码 器 - 解 码 器 与 Vision Transformer 的 模 型 ， 实 现 了

98.3% 识别率，但模型复杂度较高，推理开销较大；英国伦敦大学 M Ritchie 等 [9]对 6 人 4 种手势进行 3 000 次的检

测，提出的多距离特征方法准确率高达 96%，但场景单一且样本规模较小；Google 公司发布了基于 60 GHz 毫米

波雷达 Soli 项目，利用长短期记忆 (Long Short-Term Memory，LSTM)网络模型近距离对 10 种手势进行识别 [10]；

文献[11]采用发射频率为 60 GHz、4 天线(2 发 4 收)的调频连续波(Frequency Modulation Continuous Wave，FMCW)

雷达传感器，配合 SiGe 技术实现对目标手势的检测；电子科技大学的李楚杨 [12] 在 77 GHz 的频段采用 1 发 4 收模

式，设计左挥、下拉等 8 种手势，构建了 3 200 个手势数据集；江苏科技大学靳标等 [13] 提出基于串联式 1 维神经

网络(1D-ScNN)的毫米波动态手势识别方法，在一维卷积神经网络中串联 LSTM 网络层，处理动态手势的帧间相

关 性 ， 激 活 手 势 的 时 序 特 征 ， 提 高 网 络 的 收 敛 速 度 和 分 类 精 确 度 ； 同 济 大 学 董 连 飞 [14] 提 出 基 于 3D CNN-

Transformer 网络模型的车载毫米波雷达动态手势识别方法，将连续多帧的距离-多普勒和距离-角度图经过三维

卷 积 网 络 进 行 特 征 融 合 与 拼 接 ， 识 别 准 确 率 高 达 97.14%； WANG 等 [15] 基 于 220 GHz 雷 达 系 统 构 建 了 一 个 具 有

1 050 个样本的数据集，但 220 GHz 属于太赫兹，成本昂贵，无法在普通场景普及。

上述研究存在以下不足：a) 大部分相关文献手势识别种类在 10 个以内，样本数量有限，手势识别模型可信

度不高；b) 现有文献中的手势识别模型为提高手势识别的准确率，大多依赖距离、多普勒和相位三维数据特征，

导致模型复杂度和计算量较高，难以在资源受限的嵌入式设备上高效运行；c) 传统手势识别存在准确率低、推

理速度慢等问题。针对上述问题，本文提出一种基于改进的 MobileViT 模型的毫米波雷达手势识别方法。

1　雷达数据处理

1.1 信号模型

线性 FMCW 雷达系统框图如图 1 所示，主要包括发射、接收、混频、滤波与模数转换等模块。发射端产生线

性调频信号并经倍频、放大后由天线发射，接收到的目标反射信号与本振信号在混频器中混频，得到中频信号。

经低通滤波去除高频成分后，信号通过模数转换器生成差拍信号，作为后续信号处理的输入。

FMCW 雷达发射正弦信号频率随时间线性增加，如图 2 所示。每个雷达的数据帧由多个 Chirp 信号组成。毫

米波雷达发射 FMCW，遇到目标物体并反射回来，接收到的反射信号与原始发射信号之间会出现频率差异，通

过分析反射信号与原始反射信息之间的差异，可有效获取目标物体相关信息。

毫米波雷达发射信号的 FMCW 表示为：

ST(t ) =AT cos (2πfct + 2π ∫
0

t

fT(τ )dτ ) =AT cos (2πfct + π ´
B
Tc

t2 ) (1)
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式中：AT 为传输信号的振幅；fc 为载波信号的起始频率；B 为频率调制信号的带宽；S 为调频连续波信号的斜率；

Tc 为频率调制信号的周期；fT( )τ 为时刻 τ对应的调频信号频率。

经过手势反射后，毫米波雷达的接收信号 FMCW 为：

SR(t ) = ST(t - τ ) +Dfd =ARcos 2π ( fc(t - τ ) + B
2Tc

(t2 - 2tτ ) +Dfdt ) (2)

式中：AR 为接收回波信号的振幅；τ为调频信号从发射到接收的延迟时间；Dfd 为多普勒频移值。

接收信号与发射信号混频后得到中频信号，中频信号表达式为：

SIF(t ) = AT AR

2
cos 2π (( B

Tc

τ -Dfd ) t + fcτ ) (3)

从式 (3)可以看出，中频信号的频率为一个固定值，数值

等于发射信号和接收信号之间频率差值，如图 3 所示。

利用中频信号频率计算手势目标与发射雷达传感器之间

距离 R：

R =
cτ
2

=
cfIF

2S
(4)

式中 c 为光速。

设目标物体速度为 v， l 为接收天线之间的距离，波长为

λ，根据 2 个 Chirp 信号产生中频信号相位差 Dϕ，计算目标速

度和角度：

v =
λDϕ
4πTc

(5)

θ = arcsin ( λDϕ2πl ) (6)

Fig.3 Chirp signal transmission, reception signal, 
intermediate frequency signal

图 3  Chirp 发射信号、接收信号和中频信号

Fig.1 Block diagram of an FMCW radar system
图 1  FMCW 雷达系统框图

Fig.2 Time-domain and frequency-domain plots of the Chirp signal
图 2  Chirp 信号的时域与频域图
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1.2 雷达回波数据解析和标准化

采用德州仪器公司的 77 GHz 毫米波雷达 IWR1843 采集手势信息，该采集系统发射 FWCM，天线模式为 3 发 4

收。雷达回波数据预处理首先解析手势回波数据，将雷达原始手势回波数据(bin 文件)读入，按照接收天线通道

个数重组为采样点数×脉冲数×帧数的三维数据矩阵。

动态手势识别具有时间维度，一个手势动作能采集到多帧数据，实验采集时容易受雷达设备噪声干扰和外

界环境影响，本文采用脉冲对消方式消除场景中静态目标，通过 2D 傅里叶变换获取距离和时间信息。首先在快

时间维度采用傅里叶变换得到距离时间谱：

Sr( fT ) = ∫
T

T +DT

SIF(τT )exp ( - j2πfτ )dτ (7)

然后在慢时间维度执行傅里叶变换获得多普勒图像：

Srd( ffd ) = ∫
T

T +DT

Sr( fη)exp ( - j2πfdη)dη (8)

式中η为慢时间的积分变量。

由于不同实验人员的同一手势动作存在差别，因此毫米波雷达采集的手势回波数据可能在某些时刻存在差

异和突变，使某个特征方差过大导致模型难以收敛。为避免上述问题，本文对采集的回波数据进行标准化：

-
D ij =

Dij - μ
σ

(9)

式中：Dij 为原始数据矩阵的元素；-
D ij 为标准化处理后的数据矩阵元素；μ为均值；σ为方差。经过处理后的数据

服从正态分布，之后输入神经网络。

1.3 构建手势特征图像

经过回波数据解析和标准化等数据预处理后，使用快速傅里叶变换(Fast Fourier Transform，FFT)在时间轴上

对信号进行处理，可获取到手势动作的距离信息 (Range Time Map，RTM)。根据 RTM 图像中表示手势距离的信

息 ， 提 取 每 帧 多 普 勒 - 时 间 谱 (Doppler-Time Map， DTM) 图 中 的 多 普 勒 向 量 ， 再 按 帧 相 干 累 积 得 到 手 势 动 作 的

DTM。挥动手势经过数字信号处理后手势距离、速度与时间关系如图 4 所示。从图中可以看出，经过二次滤波

和标准化数据处理后，能够有效消除静态噪声。整体动态手势识别过程如图 5 所示。

Fig.4 The gesture of waving generates range-time and Doppler-time plots before and after filtering
图 4  挥手动作在滤波前和滤波后生成的距离-时间和速度-时间图
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2　改进的 MobileViT 模型

MobileViT 是一种通用和移动友好的轻量级 Transformer 模型，主要包含 MobileNet V2 Block 和 MobileVit Block

模块，兼有卷积神经网络 (Convolutional Neural Network，CNN)和 ViT(Vision Transformer)模型二者优点，可提取

局部和全局特征。为更好获取信号图像的特征，同时考虑到毫米波雷达信号图像的复杂性明显低于自然图像(如

ImageNet 数据集中的图像)，本文对 MobileViT 模型进行改进，减少模型参数的数量，降低模型的空间复杂度和

时间复杂度，以更适合本文的手势信号图像样本。MobileViT 卷积神经网络由 1 个 3×3 的卷积模块和 4 个连续的

MV2(MobileNetV2)模块组成，其中 3×3 的卷积模块和第 2 个 MV2 模块后面连接一个 2×2 的下采样层，原始网络框

架图如图 6 所示。改进后的 MobileViT 模型包括 1 个 MV2 模块和 1 个 MobileViT 模块，如表 1 所示，本文的动态手

势识别网络框架如图 7 所示。

Fig.5 Dynamic gesture recognition process
图 5  动态手势识别过程

Fig.6 Original network framework diagram of MobileViT
图 6  MobileViT 原始网络框架图

表 1  构建的 MobileViT 结构

Table1 Constructed MobileViT architecture

layer

image

Conv-3´3,↓2

MV2

MV2, ↓2

MV2

MV2, ↓2

MobileViT block (L=2) h=w=2

MV2, ↓2

Conv-1´1

global pool

size

256´256

128´128

-
64´64

-
32´32

-
16´16

-
1´1

stride

1

2

-
4

-
8

-
16

-
256

repeat

-
1

1

1

2

1

1

1

1

1

channels

-
16

32

64

64

96

96(d=144)

128

640

1 000
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本文动态手势识别网络进行动态手势特征提取和

融合的方式为：将同一个手势提取的 RTM 和 DTM 作

为一组输入，分别输入到卷积神经网络，得出对应手

势动作的 2 个特征图，该特征图的维度表示为 C×H×

W，将同一手势对应的 2 个特征图在“通道维度”上

进行拼接，从而得到 2 种图像融合的特征图。最后将

融合后的特征图输入到构建的神经网络模型 (改进后

MobileViT 模型)中，输出手势动作识别结果。

当 步 长 (Stride) 为 1 时 ， 将 输 入 (input) 与 模 块 的 输

出 进 行 连 接 ； 当 步 长 为 2 时 ， 不 进 行 连 接 。 使 用

Hard-Swish 函 数 代 替 ReLU6 作 为 MV2 模 块 的 激 活 函

数，如图 8 所示。ReLU6 函数和 Hard-Swish 函数如式

(10)~(11)所示：

Re LU6 ( x) =min (max ( x0) 6) (10)

Hard - Swish ( x) = x ´
Re LU6 ( )x + 3

6
(11)

在 激 活 函 数 输 出 值 小 于 6 时 ， 2 个 函 数 的 曲 线 非 常 相 似 ； 而 输 出 值 大 于 6 时 ， 通 常 轻 量 级 平 台 所 使 用 的

Float16 精确度有限，在描述较大范围值时有可能导致结果的精确度下降。因此本文采用 Hard-Swish 函数在嵌入

式、移动式等平台上部署轻量级模型更具优势。

MobileViT 模块首先将特征图输入到局部描述层 Local Representations 中进行卷积 n×n 操作，然后再进行 1×1

的操作以调整通道数。之后将特征信息输入到全局描述层，进行展开(unfold)操作，即将特征图均匀分成若干个

块 (Patch)， 再 进 行 Transformer 操 作 ， 将 结 果 重 新 进 行 折 叠 (Fold)； 结 果 使 用 1×1 的 卷 积 改 变 通 道 数 ， 得 到 和

MobileViT 模块输入相同维度的特征图；将 2 个同样特征图进行连接，使用卷积模块进行处理，最后得到的特征

图维度仍为 C×H×W，其中 C 表示通道，H 和 W 分别表示高和宽。

动态 MobileViT 模块将图像特征图划分为一系列不重叠的块，利用 Transformer 模型核心组件的多头自注意力

学习机制，给每个特征序列分配不同权重，获取这些块之间的序列关联关系，使模型聚焦在本质特征，压缩干

扰特征，更好地捕获全局图像信息。多头自注意力学习机制为：

Fig.8 The structure diagram of the MV2 module
图 8  MV2 模块的结构示意图

Fig.7 Network framework diagram of the proposed dynamic gesture recognition
图 7  本文动态手势识别网络框架图
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式中：Q、K、V 分别为查询向量、键向量和值向量；W Q
j 、W K

j 、W V
j 分别为 Q、K、V 对应的第 j 个自注意力模块的

权重矩阵；head j 为第 j 个自注意力模块；W o 为输出矩阵；dk 为注意力得分的缩放因子。

为衡量所提出模型的识别性能与部署效率，本文采用 3 类常用评价指标：准确率(Accuracy，式中用 A 表示)、

空间复杂度(参数量)和时间复杂度。其中，准确率用于评估整体识别效果：

A =
αTP + αTN

αTP + αTN + αFP + αFN

(13)

式中：αTP、αTN、αFP、αFN 分别表示真正例、真反例、假正例和假反例数量。

空 间 复 杂 度 指 模 型 中 需 训 练 和 存 储 的 参 数 总 量 ， 时 间 复 杂 度 表 示 模 型 在 前 向 推 理 过 程 中 的 浮 点 计 算 量

(Floating-point Operations Per second，FLOPs)。上述指标可有效刻画模型的性能与轻量化水平，适用于嵌入式部

署场景的综合评估。

3　实验验证

3.1 实验设备

当前毫米波雷达常用工作频段包括 24 GHz、60 GHz 和 77 GHz。24 GHz 频段穿透力强但分辨力较低，适用于

粗略检测；60 GHz 分辨力较高，但在复杂场景中稳定性稍差。相比之下，77 GHz 频段具备更高的距离和速度分

辨力，适合近距离高精确度动态检测。本文选用 77 GHz 频段的 IWR1843 雷达模块和 DCA1000 高速数据采集卡构

成手势雷达回波数据采集系统，可更准确地提取手势动作微小差异，有效提升识别精确度。雷达参数配置如下：

频率 77~81 GHz，带宽 3 999.78 GHz，3 个发射天线，4 个接收天线，每帧 128 个 Chirp，每个 Chirp 采样 64 点，帧

周 期 40 ms， 一 共 32 帧 。 使 用 电 脑 对 回 波 数 据 进 行 处 理 ， 电 脑 配 置 如 下 ： Intel i5 10400F 处 理 器 、 8 G 内 存 、

NVIDIA GTX1070Ti 显卡(8 G 显存)。手势识别使用深度学习框架 Pytorch。

3.2 构建手势数据集

利用雷达传感器和数据采集软件 mmstudio 软件采集手势信息，自建雷达回波数据集，实验采集环境如图 9 所

示。实验中一共包含 12 种手势，在数据集中命名为 Ges1~Ges12，分别表示 V 字型、拍掌、水平方向摆手、上下

摆手、顺时针转动、逆时针转动、向前推手、向后拉手、向左挥手、向右挥手、举手、收起举手。这 12 种手势

在设计上充分考虑其典型性、区分性及实际应用需求，涵盖多种常见的人机交互动作，便于模型提取有效特征

并满足实用性场景需求。实验由 10 名受试者参与，涵盖不同年龄、性别、身高和体重，以增加数据集的多样性。

实验中，雷达采集时间固定为 1.28 s，手势动作在距雷达 0.4~0.6 m 处完成，单个手势持续时间约为 1 s。数据采

集过程中未对距离和速度设定严格限制，不同受试者可根据自身动作习惯完成操作，这样可在一定程度上增强

模型的泛化能力。每个手势采集 75 次，总计获得 9 000 条数据。将收集的手势回波数据进行处理，可得到 12 个

手势对应的 DTM 和 RTM 图，如图 10 所示。数据按照文件夹分类存储，每个手势类别对应一个独立文件夹，文

件夹内包含该手势的所有采集数据，便于数据管理和后续分析。

Fig.9 Diagram of experimental data collection environment
图 9  实验采集环境图
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3.3 模型训练和验证

实验中将数据集以 4:1 的比例随机划分训练集、验证集，采用五折交叉验证的方法，即对数据集划分 5 次，

将 5 次实验的平均值作为模型识别的结果。数据集划分的情况如图 11 所示，每次划分的训练集手势数据为 7 200

条，验证集手势数据为 1 800 条。为便于神经网络对图像的处理，首先将 DTM 和 RTM 进行预处理，包括尺寸缩

放、归一化。将生成的 DTM 和 RTM 图像尺寸大小设置为 64×64；归一化将图像的像素值映射在 0 和 1 之间。

在模型训练时，使用 Adam 作为优化方法，初始学习

率 设 置 为 0.1， 同 时 使 用 StepLR 学 习 率 调 度 器 ， 步 长 设

置为 1，衰减率设置为 0.95，这有助于在训练初期快速逃

离局部最小值，并在训练后期细化解的精确度。图 12 为

模型训练时学习率的变化曲线，图 13 为训练时损失的变

化曲线。从图中可以看出，学习率与训练损失变化率均随着训练周期下降并收敛，其中训练损失变化率经过 5 个

周期后快速下降并收敛。

Fig.10 DTM and RTM corresponding to gestures in this paper
图 10  本文手势对应的 DTM、RTM

Fig.11 Display chart of the five-fold cross-validation
 in the article

图 11  本文五折交叉验证的显示图

Fig.12 Learning rate change curve
图 12  学习率变化曲线图
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为验证本方法的有效性，与现有的多种毫米波雷达手势识别方法进行对比分析，结果如表 2 所示。从表 2 可

以看出，文献[20]的手势种类最多，有 14 种，但数据集样本仅有 3 500 条。大部分模型的手势类型在 10 个以下，

本文构建的数据集有 12 个手势类型，数据集样本数有 9 000 个。与其他模型的 3 000~6 000 条手势数据相比，更

多的数据样本条数意味着本模型验证结果的可靠性。为进一步增强对比的全面性与说服力，本文在表 2 中补充了

两项对比实验：a) 第 10 行：2D CNN-Transformer[17] 模型在本文数据集上的实验结果。该模型在相同数据条件下

的平均识别率为 99.10%，略低于本文方法的 99.31%，反映出本文模型在特征提取与识别精确度上的提升效果。

b) 第 11 行：本文方法在文献[17]所采用的字母手势数据集上的实验结果。在该数据集上，本文模型识别准确率

达到了 99.20%，优于原文的 99.18%，进一步验证了所提方法在不同数据场景下的适应性和鲁棒性。

为验证本文方法在空间复杂度、时间复杂度和识别准确率方面的优势，将本文模型与其他模型进行对比，

结果如表 3 所示。从表中可以看出，其他模型中 2D-CNN 平均识别率最高，为 99.18%，与本文的识别准确率仅

差 0.13 个百分点，但 2D-CNN 模型识别的手势种类为 6 种类型，仅为本文手势种类的 50%，且 2D-CNN 模型的空

间复杂度和时间复杂度分别为本文的 13.2 倍和 36 倍。与文献[13]中的 1D-ScNN 手势识别方法相比，本文用模型

中的位置编码代替长短期记忆(LSTM)网络层，有效关联手势回波相邻帧之间信息，在空间复杂度仅差 0.01M 的

同时，时间复杂度降低了 50%，手势识别准确率提高了 3.1 个百分点。相比 CNN-LSTM 网络，本文方法在识别准

确率提升 0.8 个百分点的同时，计算复杂度和参数规模分别降低至其 1/7.79 和 1/3.11。文献[16]提出的 Atten-TsNN

方法在 5 类手势上实现 98.15% 的准确率，但其空间和计算复杂度分别为本文的 15.09 倍和 38.74 倍。与经典轻量

级网络相比，MobileNetV3 和 ShuffleNetV2 的模型复杂度显著更高，准确率仍低于本文方法 5 个百分点以上。综

上，所提模型在保证精确度的同时大幅降低了计算开销，具备良好的部署优势。

为验证所提方法的实际应用性能，本文在相同实验平台上对模型的推理效率和资源占用进行了评估。结果

显 示 ， 改 进 的 MobileViT 模 型 在 单 个 样 本 上 的 平 均 推 理 时 间 为 7.20 ms， 优 于 2D-CNN-Transformer 的 10.35 ms，

展现出更高的推理效率。此外，本文模型参数量仅为 0.167 M，计算复杂度为 0.253 GFLOPs，对计算资源需求较

Fig.13 Training loss change curve
图 13  训练时损失变化曲线图

表 2  不同模型的手势种类、数据集和识别准确率对比

Table2 Comparison of gesture types, datasets, and recognition accuracy for different models

model

1D-ScNN[13]

3DCNN-Transformer[14]

TS-I3D[15]

Atten-TsNN[16]

2D CNN-Transformer[17]

RD-Net[18]

CNN[19]

DCNN[20]

transformer  Meta-Learning Network[21]

2D CNN-Transformer[17]

the proposed method

the proposed method

types of gestures

5

6

12

5

6

11

10

14

8

12

6[17]

12

dataset

4 000

6 000

4 000

3 750

3 000

5 225

5 000

3 500

1 200

9 000

1 800

9 000

average accuracy/%

96.01

97.14

96.17

98.15

99.18

98.28

96.61

95.00

97.18

99.10

99.20

99.31
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低，适合在边缘计算或嵌入式设备中部署。该性能优势主要得益于结构轻量化设计，包括引入 MV2 模块压缩参

数规模、融合 RTM 与 DTM 图像以降低输入维度，以及使用 Hard-Swish 激活函数提升非线性计算效率，从而在保

证识别精确度的同时实现了资源节约与运行加速。

为进一步验证所构建 MobileViT 模型的识别性能，本文选取 2D-CNN-Transformer[17]作为对比模型，并在相同

的未经训练的 1 800 个样本测试集上进行评估，其混淆矩阵如图 14 所示。图 14(a)为 2D-CNN-Transformer 模型的

混淆矩阵，结果表明，2D-CNN-Transformer 在部分类别如 Ges9、Ges10 和 Ges12 等易混淆手势上存在一定的误

判。图 14(b)为改进 MobileViT 模型的混淆矩阵，改进 MobileViT 在多个关键类别上误判率更低，特别是在 Ges9、

Ges10、 Ges12 等 相 似 动 作 的 区 分 上 表 现 更 佳 。 此 外 ， 改 进 的 MobileViT 对 Ges2、 Ges3、 Ges5、 Ges6、 Ges7、

Ges8、Ges11 和 Ges12 等手势的识别准确率较高，而手势 1(V 字形挥动)被误判为手势 4(水平方向摆手)的概率为

1.11%，手势 9 和手势 10 的误判概率相对较低，被误判为手势 11 的概率为 1.67%。

因此，由表 2~3、图 14 可以看出，本文采用的改进 MobileViT 轻量级神经网络模型简单，减少了计算需求和

参数数量，在较少参数下实现了与 CNN 和 ViT 神经网络模型相当的性能，在保持较高手势识别准确率的同时，

空间复杂度和时间复杂度低，非常适合部署在内存资源有限的移动边缘设备和嵌入式设备。

为进一步验证改进后的 MobileViT 模型在特征提取能力方面的优势，与 2D-CNN-Transformer[17]模型对比了在

识 别 12 类 手 势 时 所 提 取 的 中 间 层 特 征 表 现 ， 分 别 绘 制 其 特 征 散 点 图 ， 如 图 15 所 示 。 图 15(a) 为 2D-CNN-

Transformer 模型在进入分类层前的特征可视化，由于其输出特征为 1 维，为便于观察，本文对 Y 轴进行随机微扰

(jitter)处理，使各类别分布更加可辨。在图中可观察到，不同类别在 X 轴(即唯一特征维度)上存在一定重叠，部

分类别 (如 Ges2 与 Ges5、Ges11 与 Ges12)之间区分度不高。图 15(b)为本文改进的 MobileViT 模型的 t-SNE 特征可

视化结果，可以观察到各类别手势在二维空间中呈现出良好的聚类结构，分布紧凑且相互分离，说明该模型具

Fig.14 Confusion matrix for gestures
图 14  手势混淆矩阵

表 3  本文模型空间和时间复杂度与其他模型相比较

Table3 Spatial and temporal complexity of the model in this paper compared with other models

model

1D-ScNN [13]

TS-I3D [15]

Atten-TsNN [16]

CNN-LSTM [17]

2D CNN-Transformer [17]

transformer  Meta-Learning Network[21]

SRDS- Transformer [22]

MC-CNN[23]

CNN-LSTM[24]

MobileNetV3-small[25]

ShuffleNetV2-x0.5[26]

MobileViT

the method in this article (improved MobileViT)

space complexity/106

0.156

0.390

2.520

0.520

2.210

2.450

0.170

0.550

0.520

1.520

0.350

0.955

0.167

time complexity (109 FLOPs)

0.503

289.070

9.800

1.970

9.310

10.710

0.217

0.372

7.840

0.122

0.697

0.271

0.253

average accuracy/%

96.01

94.44

98.15

98.51

99.18

97.18

99.17

95.83

98.61

94.17

96.67

97.58

99.31
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备更强的特征表达与区分类别能力。

4　结论

本文提出了一种基于改进 MobileViT 网络的毫米波雷达动态手势识别方法，旨在解决现有方法中手势类别受

限、计算复杂度高等问题。通过对雷达原始回波数据进行滤波，有效消除了静态干扰，利用相干积累提高了信

噪比，并通过多头自注意力机制有效挖掘了全局特征，提升了识别精确度。相较于 CNN-LSTM、Atten-TsNN 以

及经典轻量级网络(如 MobileNetV3 和 ShuffleNetV2)，本文方法在减少计算复杂度和参数量方面展现出显著优势。

实验结果表明，所提出方法在 12 类手势的数据集上达到了 99.31% 的识别准确率，且模型的计算效率更高，验证

了该方法在实际应用中的可行性和优越性。
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