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基于双通道 ＣＮＮ 的 ＦＭＣＷ 雷达手势识别方法∗

屈乐乐∗ꎬ吴涵旭ꎬ杨天虹ꎬ孙延鹏
(沈阳航空航天大学电子信息工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１３６)

摘　 要:为了提高对手势动作的分类能力ꎬ提出一种基于双通道卷积神经网络(ＣＮＮ)的调频连续波(ＦＭＣＷ)雷达手势识别

方法ꎮ 首先利用具有一个发射天线、两个接收天线的 ＦＭＣＷ 雷达对不同手势动作进行探测并收集回波数据ꎬ之后对每个接收

通道的回波数据进行预处理ꎬ分别得到距离时间图、距离多普勒图与微多普勒时频谱图ꎬ然后将每个动作对应的三种彩色

ＲＧＢ 图像进行堆叠ꎮ 最后将堆叠后的彩色 ＲＧＢ 图像输入到双通道 ＣＮＮ 中进行手势特征提取和特征融合ꎮ 实测数据处理结

果表明所提基于双通道 ＣＮＮ 手势识别方法对设计的八种手势动作的分类平均识别正确率为 ９７.５２％ꎬ与传统的单通道 ＣＮＮ
相比ꎬ有效地提高了对手势动作的分类能力ꎮ

关键词:调频连续波雷达ꎻ手势识别ꎻ深度学习ꎻ双通道ꎻ卷积神经网络

中图分类号:ＴＮ９５７.５１　 　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１００５－９４９０(２０２２)０６－１４６９－０７

　 　 手势识别技术在人机交互领域具有重要的应用

价值ꎬ可用于智能家居、智能驾驶、手语实时翻译和游

戏控制等多种应用场景ꎮ 现有的手势识别技术很多

是基于可见光视觉识别[１－３]ꎬ这种方法受光照条件影

响明显ꎬ且存在泄露用户隐私的风险ꎮ 雷达传感器可

以解决视觉系统识别精度较低的问题ꎬ是照明条件较

差时的理想选择[４－６]ꎮ 此外ꎬ雷达传感器能够比基于

可见光视觉的识别系统更好地保护用户的隐私ꎮ 因

此ꎬ基于雷达传感器的手势识别系统在实际应用中有

着非常广阔的应用前景和深远的应用价值[７－８]ꎮ 文

献[９]和[１０]采用单频连续波雷达通过短时傅里叶

变换得到手势动作回波信号的时频谱图像ꎬ并将时频

谱图 作 为 卷 积 神 经 网 络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)的输入数据实现手势识别ꎮ 但单频连
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续波雷达无法得到目标的距离信息ꎬ所以系统的识别

能力有限ꎮ 调频连续波(Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｍｏｄｕｌａｔｅｄ Ｃｏｎｔｉｎ￣
ｕｏｕｓ ＷａｖｅꎬＦＭＣＷ)雷达是一种能够对目标同时进行

距离和速度测量的雷达[１１－１３]ꎮ 文献[１４]使用串联式

一维神经网络对 ＦＭＣＷ 雷达原始回波进行特征提

取ꎬ这种方法可以实现手势特征的实时提取和分类ꎬ
收敛速度快ꎬ但仅能提取原始信号的特征信息ꎬ不能

完整地提取出动作的特征信息ꎮ 有研究人员采用多

个接收天线的雷达采集回波数据ꎬ并从中获取了目标

的角度信息[１５－１７]ꎮ 这类方法增加了网络的复杂度和

训练时间ꎬ需要更多的训练数据来拟合网络ꎬ且角度

信息仅适用于运动幅度较大的手势动作ꎮ 文献[１６]
提出将三种手势特征图像融合ꎬ但由于使用的图像为

灰度图像ꎬ且 ＣＮＮ 为单通道网络结构ꎬ使得特征信息

不够完整ꎮ
针对上述问题ꎬ提出了一种基于一个发射通道

两个接收通道 ＦＭＣＷ 雷达的双通道 ＣＮＮ 手势识别

方法ꎮ 该方法首先对每个接收通道获取到的原始回

波信号进行预处理分别得到距离时间图 (Ｒａｎｇｅ￣
Ｔｉｍｅ￣ＭａｐꎬＲＴＭ)、 距离多普勒图 ( Ｒａｎｇｅ￣Ｄｏｐｐｌｅｒ￣
ＭａｐꎬＲＤＭ) 与多普勒时间图 ( Ｄｏｐｐｌｅｒ￣Ｔｉｍｅ￣Ｍａｐꎬ
ＤＴＭ)ꎬ然后分别将每个接收天线对应的三种图像

进行堆叠ꎬ堆叠后的样本输入到双通道 ＣＮＮ 中提取

特征并在全连接层输出后进行特征融合ꎬ采用

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数对提取到的手势特征进行分类ꎮ 最后

将所有数据进行五折交叉验证ꎬ得出最终手势识别

准确率结果ꎮ

１　 回波信号预处理

１.１　 回波信号获取

本文采用一发二收的 ＦＭＣＷ 雷达进行手势数

据采集ꎮ ＦＭＣＷ 雷达由波形发生器、一个发射天线

和两 个 接 收 天 线、 信 号 解 调 器 和 模 数 转 换 器

(Ａｎａｌｏｇ￣ｔｏ￣Ｄｉｇｉｔａｌ ＣｏｎｖｅｒｔｅｒꎬＡＤＣ)组成ꎮ 波形发生

器通过发射天线发送 ＦＭＣＷ 信号ꎮ 然后利用低通

滤波器(Ｌｏｗ Ｐａｓｓ ＦｉｌｔｅｒꎬＬＰＦ)获得中频信号ꎮ 图 １
为一发二收的 ＦＭＣＷ 雷达系统结构图ꎮ

在 ＦＭＣＷ 雷达中ꎬ回波信号可以表示为

　 Ｓｒｘ( ｔ)＝ Ａｒｘｃｏｓ(２π( ｆ０( ｔ－ )＋ ｒ
２
( ｔ－ ) ２)＋φｒｘ) (１)

式中: 为发射与接收信号的时间差ꎬ ｆ０ 为载波频

率ꎬｒ为调频斜率ꎬφｒｘ为接收信号的初始相位ꎬＡｒｘ为

接收信号的振幅ꎬ根据雷达方程可表示为

Ａｒｘ ＝
Ｇλ Ｐσ

(４π) １.５Ｒ２ ＬＳ Ｌ ａ
(２)

图 １　 一发二收的 ＦＭＣＷ 雷达系统结构图

式中:Ｇ为天线增益ꎬＰ 为发射机功率ꎬσ 为目标雷

达横截面积ꎬＬＳ 和 Ｌａ 分别表示系统和空气中信号

的损耗ꎮ
然后ꎬ接收到的信号由 Ｉ / Ｑ 解调器解调得到复

中频信号

Ｓ( ｔ)＝ Ｉ( ｔ)＋ｊＱ( ｔ)＝ Ａｅｘｐ[ ｊψ( ｔ)] (３)
式中:ψ( ｔ)是信号的相位ꎮ 采样的 Ｉ / Ｑ 信号可以转

换为二维矩阵表示ꎬ其中行和列分别表示快时间变

量和慢时间变量ꎮ
１.２　 回波信号处理

ＦＭＣＷ 雷达对每个接收通道采集到的手势回

波数 据 进 行 预 处 理 可 以 分 别 得 到 ＲＴＭ、 ＲＤＭ
与 ＤＴＭꎮ
１.２.１　 ＲＴＭ

将 ＦＭＣＷ 雷达回波数据表示为二维矩阵 Ｓ(ｎꎬ
ｍ)ꎬ其中 ｎ＝ ０ꎬ１ꎬꎬＮ－１ꎬｍ ＝ ０ꎬ１ꎬꎬＭ－１ꎬＮ 和 Ｍ
分别是雷达在一个调频周期内的采样点数和总的调

频周期个数ꎮ 对矩阵 Ｓ(ｎꎬｍ)的每一列进行离散傅

里叶变换(Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ＴｒａｎｓｆｏｒｍꎬＤＦＴ)得到

Ｒ(ｋꎬｍ)＝ １
Ｎ ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ ０
Ｓ(ｎꎬｍ)ｅｘｐ －ｊ ２π

Ｎ
ｋｎæ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

式中:变量 ｋ＝ ０ꎬ１ꎬꎬＮ－１ꎮ 对矩阵 Ｒ( ｋꎬｍ)进行

动目标显示滤波后取模值可得到 ＲＴＭꎬ从 ＲＴＭ 中

可以得到手势动作期间手与雷达天线之间的距离随

时间变化的信息ꎮ
１.２.２　 ＲＤＭ

对式(４)中的矩阵 Ｒ(ｋꎬｍ)的每一行进行 ＤＦＴ
得到

Ｖ(ｋꎬｌ)＝ １
Ｍ∑

Ｍ－１

ｍ ＝ ０
Ｒ(ｋꎬｍ)ｅｘｐ －ｊ ２π

Ｍ
ｌｍæ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

式中:变量 ｌ ＝ ０ꎬ１ꎬꎬＭ－１ 为目标的多普勒频率

０７４１
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信息ꎬ
对矩阵 Ｖ(ｋꎬｌ)取模值可得到 ＲＤＭꎬＲＤＭ 反映

了目标在每个距离单元所对应的多普勒频率信息ꎮ
１.２.３　 ＤＴＭ

ＦＭＣＷ 雷达距离分辨率 ΔＲ为

ΔＲ＝
ｃ０
２Ｂ

(６)

式中:Ｂ 为 ＦＭＣＷ 雷达的信号带宽ꎬｃ０ 为电磁波在

空气中的传播速度ꎮ 对根据式(４)得到的 ＲＴＭ 手

势动作所在的距离单元范围内的信号进行相干相加

得到

Ｄ(ｍ)＝ ∑
ｋ２

ｋ ＝ ｋ１

Ｒ(ｋꎬｍ) (７)

式中:ｋ１ 与 ｋ２ 为所设置距离门的最小值和最大值ꎮ
当 ＦＭＣＷ 雷达工作带宽为 ２ ＧＨｚ 时ꎬ实验时手势动

作目标距离雷达的范围为 １０ ｃｍ~３０ ｃｍꎬ因此 ｋ１ 和

ｋ２ 分别为 １０ 和 ３０ꎮ 然后对 Ｄ(ｍ)进行短时傅里叶

变换(Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ＴｒａｎｓｆｏｒｍꎬＳＴＦＴ)得到

Ｔ(ｐꎬｑ)＝ ∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
Ｄ(ｍ)ｇ(ｍ－ｐ)ｅｘｐ －ｊ２π ｍｑ

Ｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

式中:ｇ(ｍ)为汉明窗函数ꎬｐ 为窗函数移动的索引

值ꎬ窗函数每次移动时对应的数据重叠率为 ９５％ꎮ
最后根据 Ｔ(ｐꎬｑ)可以得到 ＤＴＭꎬＤＴＭ 的横轴单位

为时间ꎬ该时间所指的是窗函数 ｇ(ｍ)沿着时间轴

移动所对应的时间ꎬ也就是式(８)中的变量 ｐꎬＤＴＭ
的纵轴表示多普勒频率ꎬ为式(８)中的变量 ｑꎮ

２　 双通道 ＣＮＮ
本文首先分别对每个接收通道的原始回波信号

进行预处理分别得到 ＲＴＭ、ＲＤＭ 与 ＤＴＭ 三种彩色

图像ꎬ并对三种彩色图像的 ＲＧＢ 分量进行堆叠ꎬ得
到新的三维张量ꎬ其结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 三维张量结构图

然后将堆叠后的三维张量分别作为双通道 ＣＮＮ
的第一通道和第二通道输入ꎬ然后将两个通道在全连

接层的输出结果进行特征融合ꎬ从而较为完整地提取

出每种手势的特征ꎮ 最后在网络的 Ｓｏｆｔｍａｘ 层得到最

终分类结果ꎮ 手势识别整体流程图如图 ３ 所示ꎮ 其

中 ＣＮＮ１ 和 ＣＮＮ２ 具有相同的网络结构ꎬ均为本文自

主设计的轻量化卷积神经网络ꎮ

图 ３　 手势识别整体流程图

２.１　 ＣＮＮ 图像特征提取

为了充分提取每个手势动作的特征并减少冗余

信息ꎬ本文对 ＶＧＧ－１６ 网络进行改进ꎬ设计了一种

仅包含 ４ 层的轻量化 ＣＮＮꎬ有效提取数据特征并减

少训练时间ꎮ 网络包括 ４ 个 ２ 维卷积层ꎬ每一个卷

积层后分别连接 １ 个 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ前三个激活

函数后连接 １ 个池化层ꎬ全连接层连接最后一个激

活函数ꎬ获取到 ３０×１ 维的特征向量ꎮ 因此ꎬ每个

ＣＮＮ 包含了 ４ 个卷积层、３ 个池化层和 １ 个全连接

层ꎬ具体结构如图 ４ 所示ꎮ
２.２　 模型训练

ＣＮＮ 的模型训练过程分为两个阶段ꎮ 第一个

阶段是数据由低层次向高层次传播的阶段ꎬ即前向

传播阶段ꎮ 另外一个阶段是ꎬ当前向传播得出的结

１７４１
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图 ４　 ＣＮＮ 结构图

果与预期不相符时ꎬ将误差从高层次向底层次进行

传播训练的阶段ꎬ即反向传播阶段ꎮ
当两个通道的手势特征提取完毕后ꎬ对两个通

道得到的特征进行拼接ꎬ即将两个全连接层输出的

特征一维向量连接在一起ꎬ得到融合后的特征ꎬ再添

加全连接层将手势特征映射到标本标记空间ꎮ 最后

将全连接层生成的特征向量输入到 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数中

进行分类

ｙｉ ＝
ｅｘｐ( ｚｉ)

∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ( ｚ ｊ)

(９)

式中:ｋ为总的手势种类ꎬ本文中 ｋ ＝ ８ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬ８
为第 ｉ 类手势ꎬ ｚｉ 为特征向量的第 ｉ 个元素ꎮ 在网

络训练中ꎬ本文使用交叉熵损失函数来计算损失值

Ｈ(ｙｉ)＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｙ′ｉ ｌｏｇ(ｙｉ) (１０)

式中:Ｎ为每个 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 中样本个数ꎬｙ′ｉ为真实结

果ꎬ取值为 １ 或 ０ꎬ ｙｉ 为 Ｓｏｆｔｍａｘ 的计算结果ꎮ 此外ꎬ
本文在训练过程中选择恒定的学习率使网络的损失

值快速地收敛到较小值ꎬ随着训练步数的不断增加ꎬ
网络模型的损失值逐渐趋于平稳ꎮ

３　 实验结果分析

３.１　 实验场景

本文使用的实验设备包括一部 Ａｎｃｏｒｔｅｋ 公司生

产的 Ｋ 波 段 一 发 双 收 ＦＭＣＷ 雷 达、 ＮＶＩＤＩＡ －
ＧＴＸ１６５０ 显卡的 ＰＣ 机、 ＭＡＬＡＢ 软件和 Ｔｅｎｓｏｒ￣
ｆｌｏｗ２.０＋Ｋｅｒａｓ 深度学习框架ꎮ ＦＭＣＷ 雷达用来收

集手势动作的回波数据ꎬ其中接收天线 １ 和接收天

线 ２ 与发射天线的距离不同ꎬ两个接收天线之间的

距离为 ３ ｃｍꎮ 所以对应的原始回波信号在幅度上

略有差别ꎮ ＦＭＣＷ 雷达系统的具体参数如表 １
所示ꎮ

表 １　 ＦＭＣＷ 雷达系统参数

参数 数值

发射天线数量 １ 个

接收天线数量 ２ 个

载频 ２４ ＧＨｚ

带宽 ２ ＧＨｚ

调频周期 １ ｍｓ

基带采样频率 １２８ ｋＨｚ

天线增益 １０ ｄＢｉ

发射功率 １８ ｄＢｍ

　 　 原始回波信号通过 ＵＳＢ 数据线传入 ＰＣ 端ꎬ在
ＭＡＴＬＡＢ 上对原始回波数据进行预处理ꎮ 双通道

ＣＮＮ 基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２. ０ ＋Ｋｅｒａｓ 深度学习框架ꎬ在
ＮＶＩＤＩＡ－ＧＴＸ１６５０ 显卡的 ＰＣ 机上进行训练ꎮ 实验

场景如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 实验场景示意图

３.２　 构建手势数据集

雷达系统对手势的不同动作回波进行数据采

集ꎮ 采集数据对象为 ４ 男 １ 女ꎬ编号为 Ａ 至 Ｅꎮ 将

雷达放置在桌面上ꎬ发射和接收天线水平正对测试

实验人员的手部ꎬ与手的距离大约为 ０.１ ｍ~０.３ ｍꎮ
设计了八种动作ꎬ分别为抬手、挥手、招手、画圆、推
手、弹手指、拿捏和打响指ꎮ 首先给雷达提供 ５ Ｖ 恒

定电源ꎬ再将雷达与 ＰＣ 端用数据线连接ꎬ打开数据

采集界面开始采集数据ꎮ 然后将雷达采集到的原始

回波数据进行第 １ 节中的预处理ꎬ得到对应的

ＲＴＭ、ＲＤＭ 与 ＤＴＭꎬ最后ꎬ为了使训练样本集中图像

尺寸保持一致ꎬ将每张 ＲＧＢ 彩色图像尺寸均缩放为

６４×６４×３ꎮ 具体手势动作以及对应的三种特征图像

如图 ６ 所示ꎮ
每个动作每名实验人员重复采集 ４０ 次ꎬ每个动

作对应的雷达回波信号采集时间是 ３ ｓꎬ其中每个样

本都包括两个接收通道的原始回波信号ꎬ最终共测

得 ５×８×４０＝ １ ６００ 组样本ꎮ
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图 ６　 八种手势动作及对应的 ＲＴＭꎬＲＤＭꎬＤＴＭ

３.３　 实验结果

３.３.１　 网络训练过程

首先对输入的特征样本进行缩放ꎬ双通道 ＣＮＮ
的每个通道样本输入层尺寸设置为 ６４×６４×９ꎬ采用

Ａｄａｍ 梯度下降优化器ꎬ设置 ０.００１ 的恒定学习率ꎬ
训练一共 １５０ 轮迭代ꎬ每次迭代的批样本 ( ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ)为 １６ꎬ每轮迭代批次为 ８０ꎬ一次完整的训练过

程需要耗时 ３ ｍｉｎꎮ 在 １ ６００ 组样本的实验中ꎬ双通

道 ＣＮＮ 的训练和测试准确率如图 ７ 所示ꎮ 从图中

可以看出ꎬ本文所提双通道 ＣＮＮ 识别方法的准确率

在 １００ 轮迭代之前随着迭代次数持续增加ꎬ１００ 轮

迭代之后达到收敛ꎮ

图 ７　 双通道 ＣＮＮ 识别准确率

在网络训练中ꎬ损失函数可以计算神经网络每

次迭代的前向计算结果与真实值的差距ꎬ从而指导

下一步的训练向正确的方向进行ꎬ本文使用交叉熵

损失函数作为模型评估的标准ꎮ 图 ８ 给出了网络训

练过程的损失函数值ꎮ 由图可以看出ꎬ随着训练轮

迭代次数的增加ꎬ损失值逐渐减小ꎮ 当训练到第

１００ 轮迭代时ꎬ损失值已经趋于平稳ꎬ误差值接近于

０ꎬ说明此时模型参数已达到最优ꎮ

图 ８　 双通道 ＣＮＮ 损失函数

３.３.２　 手势识别性能分析

为了比较双通道 ＣＮＮ 和传统的单通道 ＣＮＮ 的

分类性能ꎬ首先用双通道 ＣＮＮ 对使用两个接收天线

采集的数据进行测试ꎬ然后用单通道 ＣＮＮ 分别对仅

使用第一个接收天线和仅使用第二个接收天线采集

的数据进行测试ꎮ 为了使实验结果具有普遍性ꎬ本文

分别使用双通道 ＣＮＮ 和传统单通道 ＣＮＮ 对数据进

行五折交叉验证实验ꎮ 每次实验在每一类动作对应

的总数据样本中随机抽取 ８０％共即 １ ２８０ 组数据用

于训练ꎬ余下的 ２０％共即 ３２０ 组数据进行测试ꎮ 三组

实验识别结果的混淆矩阵分别如图 ９~图 １１ 所示ꎮ
从混淆矩阵中可以看出ꎬ抬手、招手、挥手、画圈

和推手这几种手势动作的分类错误较少ꎬ因为它们

相对于雷达运动的幅度相对较大ꎬ动作区分度较高ꎻ
而弹手指、拿捏和打响指这些动作的分类错误率相

对较高ꎬ因为这几种手势的动作幅度很小ꎬ相对于雷

达的运动轨迹也比较相似ꎮ 表 ２ 给出了不同网络结

构对于测试手势动作分类的平均准确率ꎬ只使用一

个接收天线的单通道 ＣＮＮ 的识别准确率分别为

９２.４３％和 ９２.３１％ꎬ而使用两个接收天线的双通道
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ＣＮＮ 的识别平均准确率为 ９７.５２％ꎬ比单通道 ＣＮＮ
的识别精度高 ５％左右ꎮ

图 ９　 双通道 ＣＮＮ 识别混淆矩阵

图 １０　 单通道 ＣＮＮ１ 识别混淆矩阵

图 １１　 单通道 ＣＮＮ２ 识别混淆矩阵

表 ２　 不同 ＣＮＮ 识别准确率对比

网络结构 双通道 单通道 １ 单通道 ２

平均识别准确率 / ％ ９７.５２ ９２.４３ ９２.３１

　 　 为了进一步证明双通道 ＣＮＮ 在手势识别中的优

越性并比较不同分类特征的手势表征能力ꎬ分别将距

离时间、距离多普勒与微多普勒时频谱图像单独作为

手势特征输入到单、双通道 ＣＮＮ 中进行训练与测试ꎬ
并与文献 [１５] 中提出的将 ＲＴＭ 和角度时间图

(Ａｎｇｌｅ￣Ｔｉｍｅ￣ＭａｐꎬＡＴＭ)融合的手势识别方法进行比

较ꎮ 本实验首先将数据随机抽取 ８０％作为训练集ꎬ剩
余 ２０％作为测试集ꎬ再将 ＣＮＮ 输入层大小设置为 ６４×
６４×３ꎬ实验结果如表 ３ 所示ꎮ 从表 ３ 中可以看出ꎬ任
何一种手势表征方法的双通道 ＣＮＮ 测试结果都明显

优于单通道 ＣＮＮꎬ其中 ＤＴＭ 特征对于本文设计的八

种手势动作有最高的平均识别准确率ꎬ而 ＲＤＭ 特征

的识别效果仅次于 ＤＴＭ 特征ꎬ而 ＲＴＭ 特征对于手势

动作识别的准确率相对较差ꎬ主要是因为本文设计的

手势动作相对于雷达运动范围较小ꎬ不同手势动作的

运动距离差别不大ꎬ而手势动作运动速度较快ꎬ所以

频率变化较为明显ꎬ以至于 ＤＴＭ 特征能达到最佳单

一特征识别效果ꎬ文献[１５]方法的平均识别准确率为

９２.０６％ꎬ以上特征类型的识别准确率均低于本文提出

特征融合后的识别准确率ꎮ
表 ３　 不同手势表征方法对比

特征类型 网络结构 平均识别准确率 / ％

ＲＴＭ 单通道 ＣＮＮ ８２.８１
ＲＴＭ 双通道 ＣＮＮ ８５.９４
ＲＤＭ 单通道 ＣＮＮ ８９.０６
ＲＤＭ 双通道 ＣＮＮ ９３.１３
ＤＴＭ 单通道 ＣＮＮ ９１.６８
ＤＴＭ 双通道 ＣＮＮ ９５.８７

ＤＴＭ＋ＡＴＭ[１５] 双通道 ＣＮＮ ９２.０６

　 　 为了评估模型的泛化能力ꎬ本文进行了留一法

实验ꎬ即每次实验依次将实验人员 Ａ－实验人员 Ｅ
测得数据作为测试集ꎬ其余 ４ 名实验人员测得的数

据作为训练集ꎬ实验测试准确率如表 ４ 所示ꎮ 结果

表明ꎬ不同实验人员测得的数据分别作为测试集的

实验结果较为稳定ꎬ每次实验的识别准确率都能达

到 ９６％以上ꎬ证明本文提出的手势动作识别方法具

有很好的泛化能力ꎮ
表 ４　 留一法识别准确率 单位:％

测试实验人员 Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ

识别准确率 / ％ ９７.２７ ９７.８１ ９７.５０ ９７.１９ ９６.８８

４　 结论

提出了一种基于双通道 ＣＮＮ 的 ＦＭＣＷ 雷达手

势识别方法ꎮ 针对雷达特征图像设计了 ４ 个卷积层

和 ２ 个全连接层的轻量化 ＣＮＮꎬ利用 ＲＴＭ、ＲＤＭ 与

ＤＴＭ 三种图像特征ꎬ对每种单一特征数据和三种特
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征融合后的数据分别用双通道 ＣＮＮ 和单通道 ＣＮＮ
对 ８ 类微动手势进行五折交叉验证实验ꎬ并分别对

５ 名实验人员的数据做留一法实验ꎮ 分类结果显

示ꎬ相比单一特征和单通道 ＣＮＮꎬ本文设计的 ３ 种

特征融合的双通道 ＣＮＮ 取得最优的分类表现ꎬ平均

识别准确率为 ９７.５２％ꎬ证明本文提出的微动手势识

别方法有效地提高了分类能力ꎬ而且具有较好的测

试对象泛化能力ꎮ
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