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摘   要：基于毫米波雷达的手势识别已经成为一种很有前景的人机交互方式并应用于多个领域。然而，大规模训

练数据的不足严重阻碍了开发鲁棒和普适的深度学习模型，尤其在用户躺姿场景更为显著。现有的毫米波雷达数

据生成方法由于缺乏足够的数据源而效果不佳。为此，本文提出了一种新颖的雷达数据生成系统VT2R，其利用

视频或文本数据生成大规模逼真的雷达数据，解决了视频和文本到雷达数据的映射关系难构建的关键问题。

VT2R由四个组件组成：视频特征编码网络、文本特征编码网络和雷达特征编码网络分别建模三种模态输入的特

征表示，随后数据拟合与解码网络基于变分自编码器机制对潜在分布进行对齐与解码，从而生成逼真的大规模雷

达数据。最后，在生成与自采数据集上进行了广泛的实验验证，结果表明VT2R在识别躺姿场景下的手势方面显

著优于现有最先进方法。
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 1    引言

近年来，基于毫米波雷达(Millimeter-wave Radar,
mmWave)的手势识别在智能人机交互领域中展现

出广阔的应用前景，因其对光照变化不敏感，具备

良好的隐私保护能力，并且支持普适的人体感知[1–5]。

然而，现有研究[6–10]主要集中在用户站姿或坐姿下

的手势识别，对于用户处于躺姿状态的毫米波手势

交互关注较少，相应数据集也十分稀缺。在智能家

居场景中，用户可在躺卧状态下通过非接触式手势

完成照明控制、窗帘开合或空调温度调节等操

作[11–12]，具有显著的实际需求。因此，针对躺姿场景

开展研究有助于拓展毫米波手势识别的应用范围。

当前的手势识别方法多依赖深度学习模型，因

此获取大规模的雷达数据对训练鲁棒和泛化的模型

至关重要。实验表明，仅使用站姿数据训练的模型

在躺姿场景中的准确率由94.65%降至48.32%，主

要原因是不同姿势下，反射毫米波信号的身体区域

不同，导致点云特征差异较大；即使逐步引入躺姿

样本，当规模增加至6 000个时，准确率也仅提升至

93.69%，仍难以满足实际部署需求。相比于计算机

视觉[13]和语音领域[14]，手势识别相关的雷达数据

集[6–7]的规模和多样性明显不足，并且大多聚焦于

站姿和坐姿。同时，大规模的数据采集和标注是耗

时耗力且易出错的[15]。已有研究[16–18]表明，利用视

频、动作捕捉或文本等模态生成感知数据已成为可

行方向，为通过模态转换缓解雷达数据稀缺问题提

供了新的思路。

一些工作[18–20]利用动作捕捉数据、深度相机数

据或人体网格数据生成雷达数据，但生成结果仍存

在数据稀疏或常见手势覆盖不足的问题。同时，一

些工作[21–22]利用生成对抗网络(GAN)增强采集的雷

达数据集，但是相似动作的混淆问题导致识别准确

率显著下降；另一些工作[23–24]利用生成扩散模型合

成雷达数据，但是它们无法生成具有空间特征的三

维点云，或在躺姿等特定任务中表现不佳。此外，

一些工作[25–31]将2D视频转换为粗粒度的频谱数据

或细粒度三维点云数据，从而训练泛化的识别模

型。然而，这些方法高度依赖丰富的数据源，在躺

姿等公开视频较为稀缺的场景下表现不佳。因此，

本文提出一种视频与文本驱动的雷达数据生成方法
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VT2R，实现大规模逼真的雷达数据生成，但是本

文将面临如下关键挑战：

如何准确地构建视频和文本到雷达数据的映射

关系？相比于展现用户动作随时间变化和环境背景

的视频数据，以及具备丰富表达能力的文本描述，雷

达点云数据主要关注手势在三维空间中的动态变化，

具有高度稀疏和无序的特性，这使其难以被直观理

解或高效建模，特别是在语义层面难以与其他模态

实现对齐。尽管已有研究[32]利用视觉-语言预训练

模型对齐文本和雷达数据的语义空间，但其仅支持

活动类别级的粗粒度匹配，难以还原具备时空特性

的高保真雷达数据。如果无法构建精确的跨模态映

射关系，将影响生成数据的质量与下游任务的性能。

为解决跨模态映射难题，本文提出VT2R系
统。具体来讲，视频特征编码网络与文本特征编码

网络分别基于CLIP模型提取具有时间一致性的视

觉表示与可对齐的语义特征，利用其在大规模图文

预训练中形成的共享语义流行，为稀疏、无序且语

义表达不直观的雷达点云数据提供可迁移的语义先

验，为跨模态映射提供语义对齐基础；雷达编码网

络则通过层次化时空建模学习点云的结构与动态信

息。在基于变分自编码网络(VAE)的数据拟合与解

码网络中，多模态特征被映射至统一的潜在分布空

间，并通过重参数化采样解码为雷达数据，训练过

程中联合优化重建损失、Kullback-Leibler(KL)散
度损失与跨模态相似度损失。该框架支持以视频或

文本为条件生成雷达数据，同时可结合真实样本进

行增强式重建，从而实现高逼真、大规模的数据生

成并提升模型泛化能力。

本文的主要贡献包括以下3个方面。

(1)提出了数据生成系统VT2R，旨在解决用户

躺姿执行手势场景下雷达数据严重缺乏的问题。

(2)设计了由视频特征编码、文本特征编码、

雷达特征编码及数据拟合与解码网络构成的统一生

成框架，支持以视频、文本或雷达数据为输入，生

成大规模且逼真的雷达训练数据。

(3)构建了首个面向用户躺姿手势识别的雷达

点云数据集，涵盖5类手势、32位参与者，共计

14 400个样本。基于该数据集的实验结果表明，仅使

用生成雷达数据训练时，VT2R可取得89.2%的识

别准确率，较代表性基线方法RFGen[23]提升33.88%；
当结合少量真实雷达数据进行联合训练时，准确率

进一步提升至97.62%，相较RFGen提高21.48%。

 2    相关工作

 2.1  毫米波雷达数据生成

许多工作 [18–32]利用不同的数据源生成雷达数

据。基于动作捕捉、深度相机或人体网格的方

法[18–20]往往生成稀疏的雷达数据或难以覆盖常见用

户手势。Rahman等人[22]结合对抗域自适应和运动

约束生成微多普勒信号。但基于GAN的方法[21–22]

在相似手势间易引入频谱混淆。近年来，扩散模型

被引入雷达生成任务中，Chi等人[24]利用扩散模型

从时域、频域和复数域对毫米波信号建模，但仍无

法生成3D点云数据。此外，公开的视频数据丰富

多样，且涵盖很多复杂的场景，近年来被广泛用于

雷达数据的生成[25–31]。Ahuja等人[25]提取2D视频中

人体顶点的速度和雷达横截面(RCS)生成频谱数

据。Zhang等人[26]提取人体骨骼点信息，模拟毫米

波信号的传播过程生成雷达数据。Deng等人[27]进

一步模拟毫米波信号的多径反射和衰减现象生成逼

真的雷达数据。Li等人[29]结合射线追踪与电磁计

算，估算细粒度RCS以生成雷达数据。但是，这些

方法通常难以表征手势的空间结构或细粒度特征。

为此，Deng等人[30]模拟用户手势的多样化和细粒

度反射特性来生成3D点云数据。Ling等人[31]进一

步模拟人和背景的复杂反射特性来生成动态场景下

的点云数据。然而，这些方法高度依赖丰富的数据

源，在视频数据较为稀缺的躺姿场景中效果受限。

相比之下，本文融合视频与文本的表达优势，结合

VAE引导躺姿场景下大规模逼真雷达点云的生成。

 2.2  基于毫米波雷达的手势识别

已有大量工作探索基于多种传感信号的手势识

别方法，包括视频[34]、语音信号[35]、射频信号[36]以

及WiFi信号[37]等。然而，它们存在固有限制：对

环境光照变化敏感、计算资源消耗高、泄露用户隐

私、信号衰减以及感知距离受限。近年来，由于毫

米波雷达能够克服这些限制，逐渐成为研究热点。

张等人[38]分析了现有手势识别技术的进展，并阐述

了手势交互在智能人机交互中的重要性和研究趋

势。Hayashi等人[39]结合卷积神经网络与长短期记

忆网络进行端到端手势识别；Liu等人[7]针对复杂室

内反射环境对毫米波传播的干扰，设计了环境自适

应的识别网络。这些方法依赖大规模的雷达数据训

练，但相应的采集与标注成本高昂。同时，由于用

户、环境与位置等“跨域因素”的影响，不同数据

域的数据分布差异显著，影响模型泛化能力。因

此，一些工作引入小样本学习策略实现快速适应。

Liu等人[9]采用少量数据实现对新用户的准确识别。

Liu等人[6]利用少样本进行迁移学习，实现跨用户和

跨环境的准确识别。然而，它们在面对多域组合时

仍易遭受灾难性遗忘。相比之下，本文的工作通过

利用视频和文本数据生成大规模、逼真的雷达数据

来提升感知模型在跨域识别任务中的泛化能力。
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 3    VT2R方法

如图1所示，传统雷达数据采集依赖真实传感

器部署与人工标注，不仅成本高且难以覆盖多样化

场景，限制了数据规模与模型泛化能力。为此，本

文提出雷达点云生成系统VT2R，由视频、文本与

雷达特征编码网络以及数据拟合与解码网络构成。

 3.1  视频特征编码网络

vi = {v1i ,
v2i , ..., v

n
i }

鉴于视频可表示为随时间变化的图像帧序列，

从每段视频中均匀采样n帧图像，记为

。如图2所示，每帧图像被划分成尺寸为

32×32的不重叠图像块，并经线性映射与位置编码

后输入CLIP[40]图像编码器(ViT-B)以提取帧级视觉

特征，使视频编码为与文本语义可对齐的中间表

示，从而为视频与稀疏雷达点云之间建立更稳定的

映射基础。后续数据拟合与解码网络则在VAE框

Zi = {Z1
i , Z

2
i , ..., Z

n
i }

Zi

T

F

架下通过潜在分布对齐，将这些高维特征进一步映

射至与雷达点云结构对应的潜在空间。考虑到原始

ViT无法充分捕捉手势动作的细粒度特征，本文引

入适配器作为轻量化调优模块，并输出图像的特征

表示 。最后，为了建模视频帧

之间的时间依赖性，将帧级图像特征 与对应的时

间编码 相加，并输入由六层Transformer构成的

时间帧融合层 ，这个过程可以表示为：

ZVi
= F (Zi + T ) (1)

W d×d′

down

W d′×d
up d′ ≪ d

如图3所示，针对ViT模型的适配器位于每个

MLP子模块中，先采用向下投影层 (参数为

)压缩维度，经ReLU层激活后再通过向上投

影层(参数为 )还原维度，其中 。

 3.2  文本特征编码网络

本文采用CLIP文本编码器提取提示语特征，

 

 
图 1 VT2R的整体框架

 

 
图 2 视频特征编码网络
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并在训练过程中冻结其参数，以充分保留预训练带

来的语义建模能力。传统自由文本描述难以突出影

响雷达点云分布的关键因素，如手势类别、用户姿

势及雷达参数等。为此，本文设计了一个结构化模

板，枚举这些关键信息进行显式编码。下面举例说

明，模板中的标签类型用斜体显示，标签本身用下

划线显示：“The action is stretching right arm
in front of chest and retracting it, where posture
is lying, radar height is 1.8 m, distance is 1 m,

angle is facing directly, and scene is meeting
room.”对于真实场景中的自由文本输入，可通过

文本解析自动映射至模板字段，从而保证方法的高

效性。

 3.3  雷达特征编码网络

如图4所示，为了有效建模雷达点云序列的时

空特征，本文设计了一种层次化的雷达特征编码网

络，包含局部邻域构建、时空特征提取和全局上下

文建模三个部分。

(1)局部邻域构建

(x, y, z)

pit

N (pit)

每个手势样本包括不超过30帧(采样频率10 Hz,
3 s)点云，且每帧点数少于64个，可表示为大小为

T×N×3的张量，其中，T表示帧数，N表示每帧的

点数，每个点由三维空间坐标 描述。为每

个点 构建局部时空邻域，在当前帧t及其前后相

邻帧中，基于欧氏距离选取空间上最近的k个邻居

点，构成四维邻域 。

(2)时空特征提取

为了提取高阶的局部时空特征，在邻域内计算

各点相对于中心点的时空偏移，并通过共享

MLP编码得到局部特征表示：

f it = MLP({pjr − pir}pj
r∈N (pi

t)
) (2)

X ∈ RT×H×W×d

随后，将每帧的点特征进行体素化映射，统一

为张量 ，其中，H和W为空间网格

 

 
图 3 ViT模型适配器

 

 
图 4 雷达特征编解码网络
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尺寸，d为特征维度。在该张量上堆叠两个3×3×3
的三维卷积层，每层后接ReLU激活函数，提取跨

帧的局部结构变化与动态特性。

(3)全局上下文建模

µR ΣR

为了进一步建模全局上下文依赖，在特征序列

前插入一个可学习的分类标记([cls] token)，并将

其与卷积模块的输出一同输入至Transformer模块

中。在VAE框架下，[cls] token的输出进一步映射

为潜在分布的参数，即均值 和方差 。该层次

化结构从局部几何到全局时空的逐级建模，有效捕

捉动作的动态演化，并将稀疏雷达点云映射至语义

一致的潜在空间，为跨模态生成提供基础。

 3.4  数据拟合与解码网络

ZVi ZTi

ϕV = N(µV,ΣV) ϕT = N(µT,ΣT)

ϕR = N(µR,ΣR)

z ∈ Rd

如图5所示，采用全连接层将视频特征表示

和文本特征表示 分别映射为高斯分布的均

值和方差。因此，视频、文本和雷达的潜在分

布分别表示为 、 和

。本文采用重参数化策略从上述分

布中分别采样潜在向量 ，并输入至解码器以

重建对应的雷达点云序列。解码器基于PU -
GAN[41]的点云上采样模块，通过局部特征扰动逐

级恢复稠密且结构连续的点云，并采用多级上采样

结构提升空间分辨率；在最后一级引入3D卷积完

成尺寸对齐。训练过程中，需联合优化以下三类损

失函数：

(1)重建损失

V̂ 1: 30 T̂ 1: 30

R̂1: 30 R1: 30

L1

将雷达解码器重建后得到的序列 、

和 与真实雷达序列 进行对齐，计算其平

均绝对误差 作为重建损失：

LR = L1(V̂
1: 30, R1: 30) + L1(T̂

1: 30, R1: 30)

+ L1(R̂
1: 30, R1: 30) (3)

(2)KL损失

为缩小多模态之间的潜在分布差异，引入KL
散度作为约束，分别最小化视频-雷达与文本-雷达

ψ = (0, 1)

之间的分布距离并将各模态的分布正则化至标准正

态分布 ：

LKL
V = KL(∅V,∅R) +KL(∅R,∅V)

+KL(∅V, ψ) +KL(∅R, ψ) (4)

LKL
T = KL(∅T,∅R) +KL(∅R,∅T)

+KL(∅T, ψ) +KL(∅R, ψ) (5)

LKL = LKL
V + LKL

T (6)

(3) 跨模态向量相似度损失

(zV1 , z
T
1 , z

R
1 , ), (z

V
2 , z

T
2 , z

R
2 , ), ..., (z

V
N , z

T
N , z

R
N , )

(zVi , z
R
j ) (zTi , z

R
j )

Sij = cos(zVi , z
R
j ) Wij = cos(zTi , z

R
j )

受对比学习启发，本文设计了基于InfoNCE
的跨模态相似度损失以增强不同模态潜在空间

的一致性。给定由N个样本组成的一批潜在向量

，将不同

索引下的样本对 和 视为负样本对。

定义视频-雷达与文本-雷达的余弦相似度矩阵为

与 。 其 对 应 的

InfoNCE损失定义如下：

LNCE
V = − 1

2N

∑
i

ln
expSii/τ∑
j

expSij/τ

+ln
expSii/τ∑
j

expSji/τ

 (7)

LNCE
T = − 1

2N

∑
i

ln
expWii/τ∑
j

expWij/τ

+ln
expWii/τ∑
j

expWji/τ

 (8)

LNCE = LNCE
V + LNCE

T (9)

 

 
图 5 数据拟合与解码网络
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Ltotal = LR + λKLLKL+

λNCELNCE λKL λNCE 10−4

10−5

最终的训练目标表示为

。 和 设定为 。用Adam优化

器训练数据拟合网络，初始学习率设置为 。

 4    实验分析

 4.1  系统实现与实验设置

 4.1.1  系统实现

图6展示了基于TI IWR1443BOOST毫米波雷

达的硬件采集平台，雷达配备3发4收天线，采用线

性调频连续波(FMCW)技术，工作频段为76 GHz-
81 GHz，距离分辨率为4 cm，多普勒分辨率为

0.34 m/s，最大测距为8.19 m，最大径向速度为

±2.67 m/s。雷达与相机均通过USB接口连接至戴

尔笔记本，实现同步采集与存储。文本标签由采集

阶段预先标注，并与结构化描述模板结合生成对应

文本输入。系统基于Python环境开发，运行于

Ubuntu 20.08服务器平台并配备NVIDIA 3080 GPU。
 4.1.2  数据集

数据集1：招募了32名年龄在18至49岁的志愿

者 (男性22人，女性10人 )，身高范围为156–
182 cm，体重范围为45–100 kg。为模拟实际使用

场景，硬件平台分别置于床的左侧、右侧以及正前

方，高度设置为1.8 m，采集用户在3个不同位置执

行手势的真实雷达数据。每位志愿者需完成5类预

定义手势(拉手(PL)、推手(PS)、画圈(CR)、抬手

(UP)、敲击(KO))，每类手势重复采集10次，总计

32×3×3×5×10=14 400个样本。

数据集2：如图7所示，构建了一个多场景数据

集以评估模型在不同用户位置、雷达位置以及场景

下的泛化能力[30]。该数据集包含两个新场景，招募

5名志愿者在3个用户位置(P1-P3)和3个雷达位置

(R1-R3)下执行5类手势，每类手势重复10次，共计

2 250个样本。

 4.1.3  评价指标

为了全面评估VT2R的性能，本文选取了以下

评价指标：

● 豪斯霍弗距离：衡量生成雷达数据与真实

雷达数据之间的最大点对点距离，值越小表示两者

的空间一致性越高。

● 近邻准确率(1-NNA)：将生成和真实数据

混合后，基于高维特征表示构建1-近邻分类器，分

类结果越接近50%表示两类数据分布越一致。

● 识别准确率：衡量模型对手势样本的正确

识别概率。

● 混淆矩阵：用于展示模型在不同手势类别

上的分类效果，行表示预测类别，列表示真实类

别，矩阵中的值为各类别间的预测概率分布。

 4.1.4  基线方法

本文将VT2R与多种代表性基线方法进行了比

较，包括五种基于视频的方法(Vid2doppler [25]、
SynMotion[26]、Midas[27]、SBRF[29]、Uranus[31])、
一种基于人体网格的方法(mmGPE[20])以及一种基

于生成扩散模型的方法(RFGen[23])。
 4.1.5  实验设置

本文在三种不同的实验设置下评估VT2R及各

对比方法的性能：第一种实验设置使用全部生成雷

 

 
图 6 数据采集的硬件平台

 

 
图 7 两个不同场景. ☆表示不同雷达位置, ▽表示不同用户位置
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达数据训练模型，并在真实雷达数据上测试；第二

种实验设置使用真实雷达数据进行五折交叉验证，

其中四折用于训练，一折用于测试；第三种实验设

置使用全部生成数据与真实数据的四折进行训练，

并在剩余一折真实数据上测试。

 4.2  手势识别评估

 4.2.1  生成数据的质量和多样性

为验证VT2R的有效性，将其与多个基线方法

进行对比。如图8所示，VT2R在所有样本上的平

均豪斯霍弗距离为0.49 m，该结果相较于Vid2dop-
pler、SynMotion、Midas、SBRF、Uranus、
mmGPE与RFGen分别降低了6.89倍、6.01倍、

4.82倍、2.3倍、1.65倍、5.06倍和1.80倍，表明

VT2R生成的数据与真实雷达数据更为接近。在1-
NNA指标上，VT2R达到0.58，表明生成数据的空

间分布特征和噪声特性与真实数据较为一致；该结

果优于Vid2doppler (0.82)、SynMotion (0.76)、
Midas (0.71)、SBRF (0.68)、Uranus (0.65)、
mmGPE (0.79)及RFGen (0.8)，体现了生成数据

质量的显著优势。此外，如图10所示，本文对真实

数据与各方法在“推手”手势上的点云进行了可视

化对比，结果表明，VT2R生成的点云更接近真实

数据，从而更直观地验证了其生成质量优势。

 4.2.2  手势识别准确率

图9展示了在三种设置下VT2R和RFGen的识

别性能，可以观察到：(1)在第一种设置下，VT2R
的识别准确率为89.2%，较RFGen提高了33.88%；

(2)在第二种设置下，识别准确率为95.16%，第一

种设置与其仅相差5.96%，表明仅使用生成数据训

练的模型在性能上已接近真实数据的训练效果；

(3)在第三种设置下，VT2R的准确率达到97.62%，

较第二种设置提高了2.46%，比RFGen高21.48%，

体现了VT2R的有效性。本文进一步分析不同手势

类别的识别性能。如图11–13所示，第一种设置中

多数手势准确率超过90%，其余亦高于85%；使用

生成数据训练的模型在各类别手势上的表现与使用

真实数据训练的模型十分接近；在第三种设置中，

所有手势准确率均超过95%，部分接近100%。相

比之下，RFGen在各类别上的准确率均低于70%，

VT2R在五类手势上的最大提升达27.68%。同时，

精确率-召回率曲线(图14)表明VT2R在保持高召回

率的同时仅引入较小精度损失，进一步验证其对整

体识别性能的提升效果。

 4.2.3  新用户少样本适应性分析

为评估模型对新用户的适应能力，实验过程模

拟逐步增加少量真实样本的场景。如图15所示，在

第一种设置下，仅增加4个样本，VT2R即达到95.3%
的准确率，超过仅使用真实数据训练的模型(95.16%)；
当样本增至18个时，准确率提升至99.62%。在第三

种设置下，仅需4个样本即可达到98.85%，随后性

能趋近100%。结果表明，VT2R能够以极少的真实

数据实现快速适应，并有效提升模型的泛化能力。

 4.3  消融实验

本文也评估了各核心组件对模型性能的影响。

如图16所示：(1)移除适配器及时间融合层(w/o
AT)，识别准确率下降38.19%，表明引入适配器与

时序建模显著增强视频表征能力；(2)去除结构化

提示模板(w/o ST)，准确率下降5.84%，表明显式

编码文本有助于提升语义理解与跨模态对齐效果；

(3)以逐帧MLP替代体素化与Transformer机制(w/
o RFE)，准确率下降19.15%，验证了雷达特征编

码网络在捕捉点云时空特征方面的有效性；(4)移
除KL散度(w/o KL)或跨模态相似度损失(w/o
NCE)分别导致8.76%和10.54%的性能下降，表明

对潜在分布进行规整并施加约束对于提升生成数据

质量的重要性。此外，为进一步验证双模态融合的

必要性，本文对比了仅视频引导(Video-only)和仅

文本引导(Text-only)相对于VT2R的性能变化。两

者的识别准确率分别为84.93%和82.89%，较

VT2R分别下降4.27%和6.31%，表明视频与文本

 

 
图 8 不同方法的豪斯霍弗距离和1-NNA

 

 
图 9 不同方法在不同实验设置下的识别准确率
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图 10 真实数据与不同方法生成结果的可视化对比

 

 
图 11 使用所有生成雷达数据的手势识别准确率 (%)
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模态具有互补性，联合建模可进一步提升下游识别

性能。

 4.4  对各种因素影响的深入评估

本文进一步测试了VT2R在不同条件下的泛化

能力。首先，在数据集2中对多种用户与雷达位置

进行测试。如图17所示，第一种和第三种设置下的

平均准确率分别为89.06%和97.23%，表明VT2R对
位置变化具有良好适应性，并在不同布局条件下保

持较强稳健性。其次，本文额外选取两个手势(从
左向右挥手和从右向左挥手)，并采集了1 800个样

本(5名用户×2类手势×2个场景×10次×3个用户位

置×3个雷达位置)。如图18所示，VT2R在第一与

第三种设置下分别达到89.53%和97.192%的平均准

确率，与数据集1中其他手势的结果基本一致，表

明了其对不同手势的有效性。进一步地，对数据集

 

 
图 12 使用所有生成数据和用户独立的真实雷达数据的识别准确率 (%)

 

 
图 13 使用真实雷达数据的识别准确率 (%)

 

 
图 14 三种实验设置的精确率-召回率曲线

 

 
图 15 随着新用户真实样本数量增加的识别准确率变化
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2中两个不同场景的性能进行测试。如图19所示，

VT2R在场景1/场景2中达到89.34%/89.36%(第一

种设置)以及97.13%/97.29%(第三种设置)的准确

率，表明模型具备稳定的跨场景泛化能力。最后，

本文利用已有的视频-雷达数据集[30]进行验证，其

包含来自32名用户的23 040个坐姿样本。如图20所
示，VT2R在第一种与第三种设置下分别取得了

89.98%和97.55%的平均准确率，与躺姿场景的结

果基本一致，表明VT2R并非仅适用于躺姿场景，

在不同用户姿势下均能保持稳定性能。

 5    总结

本文提出了一种新颖的雷达数据生成系统

VT2R，旨在解决用户处于躺姿执行手势时真实雷

达训练数据严重缺乏的问题，VT2R支持以视频或

文本作为输入生成对应的大规模逼真的雷达数据，

同时也支持基于少量真实雷达数据进行增强式重

建，为雷达感知任务提供丰富的数据支撑。VT2R
包括四个组件：基于视觉-语言预训练模型构建的

视频特征编码网络、引入提示模板的文本编码网

络、面向稀疏点云的层次化雷达编码网络，以及基

于VAE的数据拟合与解码网络，这些组件协同生

 

 
图 16 各个模块对识别准确率的影响

 

 
图 17 两种设置下不同位置的识别准确率

 

 
图 18 两种设置下不同手势的识别准确率

 

 
图 19 两种设置的总体识别准确率

 

 
图 20 用户坐姿数据在三种设置下的识别准确率
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成大规模逼真的雷达数据。最后，本文利用生成和

自采的数据集对系统和现有方法进行了全面广泛的

评估，实验结果表明，仅使用生成数据训练手势识

别模型时，VT2R的准确率达到89.2%；结合少量

真实雷达数据联合训练时，准确率进一步提升至

97.62%。
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VT2R: Video and Text-driven Method for Generating Large-scale
Millimeter-wave Radar Data
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ZHAO Dong②      MA Huahong①

①(School of Information Engineering, Henan University of Science and Technology, Luoyang 471023, China)
②(State Key Laboratory of Networking and Switching Technology, Beijing University of Posts and Telecommu-

nications, Beijing 100876, China)

Abstract:

Objective　The lack of large-scale training data impedes progress in developing robust and generalized deep

learning models. However, existing millimeter-wave radar data generation methods are ineffective due to a lack

of sufficient data sources. To address this gap, this paper proposes a video and text-driven radar data

generation method, VT2R, which utilizes video or text data to generate large-scale, realistic radar data, solving

the key problem of constructing the mapping relationship between video and text and radar data.

Methods　The proposed method consists of three main components: video feature encoding network, text

feature encoding network, radar feature encoding network and data fitting and decoding network. Video feature

encoding networks and text feature encoding networks extract temporally consistent visual representations and

alignable semantic features, respectively, while the radar encoding network learns the structure and dynamic

information of point clouds through hierarchical spatiotemporal modeling. In the data fitting and decoding

network based on Variational AutoEncoder (VAE), multi-modal features are mapped to a unified latent

distribution space and decoded into radar data through reparameterized sampling. During training,

reconstruction loss, Kullback-Leibler (KL) divergence loss, and cross-modal similarity loss are jointly optimized.

Results and Discussions　This paper constructs the first radar point cloud dataset for reclining gesture

recognition (Figs. 6 and 7), covering 5 gesture categories, 32 participants, and a total of 14,400 samples.

Experimental results based on this dataset show that VT2R achieves a recognition accuracy of 89.2% when

trained using only generated radar data, a 33.88% improvement over the representative RFGen (Figs. 9 and
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10). When combined with a small amount of real radar data for joint training, the accuracy further improves to

97.62%, a 21.48% improvement over RFGen (Figs. 9 and 11). Furthermore, VT2R still achieves average

recognition accuracies of 89.35% and 97.21% under different scenarios and factors (Figs. 16-18). In addition,

this paper also verifies the accuracy of VT2R under different postures, achieving average accuracies of 89.98%

and 97.55% in the first and third settings, respectively (Fig. 19), which is basically consistent with the result

obtained when lying down, demonstrating its robustness under cross-posture conditions.

Conclusions　This paper proposes a radar data generation system, VT2R, which addresses the severe lack of

realistic radar training data when users are performing gestures in a lying position. Through a video feature

encoding network built on a vision-language pre-trained model, a text encoding network incorporating cue

templates, a hierarchical radar encoding network for sparse point clouds, and a VAE-based data fitting and

decoding network, these components collaboratively generate large-scale, realistic radar data. It also supports

augmented reconstruction based on limited real radar data, providing rich data support for radar perception

tasks. Future work will focus on solving multi-modal data generation for more complex gesture scenes,

providing better data support for emerging large-scale models.

Key words: mmWave radar sensing; data generation; gesture recognition; variational autoencoder
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