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摘   要：该文提出一种基于调频连续波(FMCW)雷达多维参数的卷积神经网络手势识别方法。通过对雷达信号进

行时频分析，估计手势目标的距离、多普勒和角度参数，构建出手势动作的多维参数数据集。同时，为了进行手

势特征提取和精确分类，提出多分支网络结构和高维特征融合的方案，设计出具有端到端结构的RDA-T多维参数

卷积神经网络。实验结果表明，结合手势动作的距离、多普勒和角度信息进行多维参数学习，所提方法有效解决

了单维参数手势识别方法中手势描述信息量低的问题，且手势识别准确率相较于单参数方法提高了5%～8%。
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Abstract: A multi-parameter convolutional neural network method is proposed for gesture recognition based on

Frequency Modulated Continuous Wave (FMCW) radar. A multidimensional parameter dataset is constructed

for gestures by performing time-frequency analysis of the radar signal to estimate the distance, Doppler and

angle parameters of the gesture target. To realize feature extraction and classification accurately, an end-to-end

structured Range-Doppler-Angle of Time (RDA-T) multi-dimensional parameter convolutional neural network

scheme is further proposed using multi-branch network structure and high-dimensional feature fusion. The

experimental results reveal that using the combined gestures information of distance, Doppler and angle for

multi-parameter learning, the proposed scheme resolves the problem of low information quantity of single-

dimensional gesture recognition methods, and its accuracy outperforms the single-dimensional methods in terms

of gesture recognition by 5%～8%.
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1    引言

目前，常用的人机交互方式依赖于键盘、鼠标

等输入设备，无法实现简单、高效的信息互动。而

手势可以直观、有效地表达信息，并且其信息可以

传达到视觉系统。近年来，由于电子产品的普及和发

展，手势识别技术已成为了国内外的研究热点[1–4]。

传统的手势识别方法主要利用光学摄像头[1,2]

和深度摄像头[3,4]进行数据采集。光学图像和深度

图像可以描述手势纹理、轮廓、形状等信息，但在

强光或昏暗光线下效果较差。而雷达传感器可以解

决由于光线不佳而导致手势识别精度低下的问题，

并可保护用户隐私。因此，调频连续波(FMCW)雷
达在手势识别的应用上具有非常可观的研究前景[5,6]。

文献[7]中讨论了FMCW信号的混频和调制原理。

文献[8]中采用OMP(Orthogonal Matching Pur-
suit)算法分析FMCW雷达回波信号，得到微多普

勒时频轨迹后，用K-means对数据进行聚类，再采

用基于修正Hausdorff距离的邻近分类器对手势分

类。Zhang等人[9]利用短时傅里叶变换(Short-Time
Fourier Transform, STFT)对雷达回波信号进行时

频分析，随后将多普勒频偏的正负比率和手势动作

时长人工构造为特征，并利用支持向量机进行分

类。Kim等人[10]利用STFT求出雷达信号的多普勒

谱，并将多普勒谱图像作为卷积神经网络的输入数

据进行手势识别研究。文献[5]将多普勒-时间谱的

实部和虚部作为两个通道的输入数据，同样采用卷

积层、池化层和全连接层叠加的网络结构对图像进

行特征提取，并用softmax分类器完成手势分类。

文献[11]介绍了用于车载手势识别FMCW雷达的距

离-多普勒图的估计方法，以及将雷达传感器和深

度传感器数据进行融合的方法；在文献[6]中提出图

像、深度以及雷达多个传感器进行联合，通过不同

传感器为手势识别系统补充信息。谷歌Soli项目[12]

中采用带宽高达7 GHz的毫米波雷达进行手势识别

研究，利用卷积神经网络将连续时刻的距离-多普

勒像逐帧特征提取，再利用循环神经网络对时序特

征进行提取后进行手势分类。AlexNet网络 [ 1 3 ]

在ILSVRC 2012比赛中获得了冠军，证明了卷积神

经网络对图像数据具有强大的学习能力。后续提出

的VGGNet[14], ResNet[15], InceptionNet[16–18]等对卷

积神经网络的结构做出了改进和优化。文献[19]提
出了3维卷积神经网络，将视频数据构造成具有

长、宽、时间3个维度的矩阵后对其进行学习。文

献[20]提出采用高精度和低精度两个分支网络进行

手势识别，并利用分类结果进行决策融合的方案。

文献[21]提出利用两个分支网络对空间信息和时序

信息分别进行学习的网络结构，并通过融合空间和

时序特征来构建网络。

然而，现有手势识别方法存在以下问题。第

一，现有的基于图像、红外、深度传感器的手势识

别方法[1–4]易受光照影响，尤其是在强光侵蚀下无

法正常工作，并且由于上述传感器数据可视化的特

点，该方法易泄露用户隐私；第二，现有雷达手势

识别研究的信号分析方法中，存在缺乏对手势运动

中角度变化信息的分析和利用的问题。例如，文

献[6–9]仅利用了手势动作的多普勒变化信息，而文

献[10–12]仅利用了手势运动的距离和速度变化信

息；第三，现有手势识别研究的数据集构建和卷积

神经网络结构设计中，存在输入数据提供的信息量

不足和传统卷积神经网络结构数据输入维度有限的

问题。如文献[8,9]仅采用了2维卷积神经网络对多

普勒-时间谱1维数据进行特征提取，文献[19]仅采

用了3维卷积神经网络对距离-多普勒2维数据进行

特征提取。因此，已有基于传统卷积神经网络结构

的研究受限于单一的输入数据，无法拓展输入数据

的维度。

针对上述问题，本文提出了基于FMCW雷达

的多维参数手势识别算法。基于FMCW毫米波雷

达信号分析获取手势动作数据的方法，克服了如黑

暗或强光侵蚀等非正常光照的不利影响；同时，

FMCW毫米波雷达利用2维快速傅里叶变换(2-
Dimensional Fast Fourier Transform, 2D-FFT)估
计手势目标距离、多普勒参数，并利用多重信号分

类(MUltiple SIgnal Classification, MUSIC)算
法[22]估计手势目标角度参数，手势动作数据以距

离、速度以及角度参数变化的形式呈现，避免了用

户隐私泄露的问题；更重要的是，本文构建了多维

手势参数数据集，并设计了可实现多维参数特征提

取的多分支网络结构。因此，本文的创新点可归

纳为：

(1)基于雷达信号处理和分析，构造出距离-时
间图(Range-Time-Map, RTM)、多普勒-时间图

(Doppler-Time-Map, DTM)和角度-时间图(Angle-
Time-Map, ATM)，将同一手势动作的3种数据同

步并构建手势动作多维参数数据集，拓展了描述手

势动作的信息维度，解决了输入数据单一而导致的

信息量不足的问题。

(2)针对RTM, DTM和ATM 3种数据类型构建

的多维参数数据集，本文设计了RDA-T(Range-
Doppler-Angle of Time)多维参数卷积神经网络，

克服了传统卷积神经网络结构中输入数据维度拓展

困难的问题。
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2    系统描述

本文提出的基于FMCW雷达的多维参数手势

识别系统，主要包括参数估计、数据集构建、网络

训练和手势分类。其中，参数估计部分研究了手势

目标的距离、多普勒和角度参数；数据集构建部分

讨论了多维参数网络所需的多维参数数据集；网络

训练和手势分类部分分别讨论了基于多维参数网络

对手势数据的训练和分类。

2.1  距离、多普勒和角度联合估计

本文采用FMCW毫米波雷达进行信号采集，

基于对FMCW雷达中频信号的处理和分析进一步

估计手势目标距离、多普勒和角度参数。本文所采

用FMCW雷达信号波形为锯齿波，其发射信号和

接收信号为

sT(t) = AT cos 2
·
f ct +

Z t

0
f T (¿)d¿

¸
(1)

sR(t) = AR cos 2
·
f c(t ¡¢td) +

Z t

0
f R(¿)d¿

¸
(2)

f T (¿)=¿
B
T

; f R(¿) = (¿¡¢td)
B
T
+¢f d (3)

AT AR

f c ¢td
f T (¿) f R(¿)

B T

¢f d

sR(t) sT (t)

sIF(t)

其中， 和 表示发射信号和接收信号的幅值，

是载波的中心频率， 表示从发射信号发出到

接收到回波信号的飞行时延。 和 分别表

示发射信号和接收信号频率， 是信号带宽，

是线性调频信号的扫频周期， 表示多普勒频

移。将 和 混频，并通过低频滤波器得到

中频信号 为

sIF(t)= f LPF fsT(t)sR(t)g =
1
2

ATAR

¢ cos 2
·
f c¢td+

µ
B
T
¢td¡¢f d

¶
t
¸

(4)

R = c ¢¢td=2

c ¢td
f IF ¢td

f IF

¢td
B=T

B=T= f IF=¢td ¢td=2R=c

R=cTf IF=2B sIF(t)

理论上，FMCW雷达目标距离为 ，

其中 表示光速。但由于 难以测量，实际应用中

一般采用中频信号频点 来代替 的估计。其理

论依据在于，FMCW雷达目标对应的频点 与该

距离处回波信号飞行时延 之比恰好等于

FMCW雷达锯齿波信号的斜率 ，其关系为

。进一步地，根据 可导出

距离估计值为 。于是， 的相位为

'=2 [f c¢td+ (f IF¡¢f d) t] (5)

' f IF ¢f d ¢td其中， 中包含着 和 ，时延 的影响可忽

略不计。因此，可通过频域分析对雷达手势目标的

距离和多普勒进行估计。

本文每隔一帧对手势目标距离和多普勒参数估

N = 128
T= 40 ms

计一次。一帧数据包含 个扫频，每个扫频

时长 。在快时间域(单个扫频时间)内，

对扫频信号FFT分析得到中频信号频谱，通过谱峰

搜索求出目标对应的频点估计距离值。在慢时间域

(多个扫频)内，多普勒的估计需要将多个快时间域

的频谱估计结果进行累积，然后在累积结果的慢时

间域尺度上进行FFT分析，从而得到距离-多普勒

耦合估计结果(距离-多普勒图)。根据上文所述的距

离求解结果，可从距离-多普勒图提取出手势目标

运动的多普勒谱，通过谱峰搜索可求出目标运动所

引起的多普勒频移。

K假设雷达前方存在 个目标，则雷达中频信号

表示为

sIF(t) =
KX

k=1

A(k)ej2
h
f c¢t

(k)
d +
³
f
(k)
IF ¡¢f

(k)
d

´
t
i

(6)

k k其中， 表示FMCW雷达量程内第 个距离单元处

所对应的目标。

NT = 2

NR = 4

本文采用的雷达有 个发射天线和

个接收天线，通过时分复用得到8个虚拟接

收天线阵元。考虑到雷达信号受到噪声影响，则信

号模型为

s(m; t) = sIF(m; t) + n(m; t) (7)

m = 1; 2; ¢¢¢; 8
sIF(m; t) n(m; t) m

Fs s(m; t)

其中， 表示不同接收天线阵元，

和 分别表示第 路的信号分量和噪

声分量。然后，以 的采样率对 采样后得到

离散信号：

s(m; l) =
KX

k=1

A(k)ej2
h
f c¢t

(k)
d ¡ l

Fs
¢f

(k)
d +f

(k)
IF

i
+ n(l) (8)

l = 0; 1; 2; ¢¢¢;L ¡ 1 L=T ¢ Fs其中， ，且 。于是可构造

信号向量矩阵，并使用MUSIC算法进行角度估计。

2.2  手势动作多维参数数据集构建

为了将距离、多普勒和角度参数进行多帧累

积，它们分别与时间耦合后得到RTM, DTM和

ATM。需要从两个方面考虑和确定手势动作的观

测时长：第一，为获取完整手势，观测时长需要大

于手势动作时长；第二，为了避免过多的冗余空闲时

间占据观测时长，并尽可能减少数据处理的时间开销。

本文采用的雷达参数中，FMCW雷达每帧有128

个扫频信号，每帧持续时间为40 ms。实际中，手

势动作时长通常为0.5～1.0 s。本文以32帧数据(持

续时长约为1.3 s)为观测时长对雷达信号进行分析。

手势目标在一帧时间内发生的距离变化可以忽

略不计。在一帧数据内，每个快时间域均可求出其

对应的频谱(距离估计谱)，在帧内求平均后得到该
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帧数据所对应的距离估计谱，将多帧距离估计谱进

行累积后得到RTM。基于一帧数据进行2D-FFT分

析得到距离-多普勒图，根据手势目标所处的距离

单元提取出多普勒估计谱，将多帧多普勒估计谱进

行累积后得到DTM。基于一帧数据内8路信号所构

成的信号向量矩阵，利用MUSIC算法对手势目标

搜索得到角度估计谱，并将多帧角度估计谱进行累

积后得到ATM。

由于RTM, DTM和ATM数据集中图像样本的

数值上存在较大差异性，使得卷积神经网络的训练

难以收敛。因此需要对数据进行归一化处理，首先

对每张图像数据进行数值缩放。

¹x i;j =

x i;j ¡

24 RX
r=1

LX
l=1

xr;l

,
(R ¢ L)

35
maxf g ¡minf g (9)

R L
xi;j ¹x i;j

n

其中，具有 行和 列的像素点构成了矩阵 ,
表示原始像素值， 表示更新后的像素值。数

值缩放后，图像中每一个像素值均在[–1,1]区间

内。其次，对数据集中每个图像样本 逐样本均

值消减：

¹
n = n ¡

0@ NX
i=1

i

,
N

1A (10)

n
¹

n

N

128£ 128

其中， 表示原始图像样本， 表示均值消减后

的图像样本， 表示数据集中样本个数。最后，为

了使数据集中图像尺寸保持一致，需要将每张图像

尺寸均缩放为 。

本文中手势动作包括前推、后拉、左滑、右

滑、前后推拉和左右滑动共6类，其RTM, DTM和

ATM数据如图1所示。此外，为了构建多维参数数

据集，需要统一类别标签和原始数据来源，保证

3种数据的同步。此外，本文对雷达图像数据进行

了灰度归一化，因此网络的第1层输入通道数为1。
2.3  基于单参数卷积神经网络的手势识别

卷积神经网络对图像数据的学习主要集中在对

图像中目标轮廓、颜色、边缘以及纹理等信息的挖

掘，通过对图像的多次非线性映射进行特征提取。

本文将利用卷积神经网络对描述手势动作的RTM,
DTM和ATM数据进行特征提取。

3£ 1 1£ 3 1£ 1

本文中RTM, DTM和ATM 3种图像数据之间

具有较大的差异性。因此，需要针对不同参数的数

据分别进行特征提取。同时，为了验证每一种参数

的有效性和准确性，需要分别对RTM, DTM和

ATM数据集进行训练和测试验证。本文基于对经

典VGG16-Net网络改进得到的单参数卷积神经网

络(简称单参数网络)。将第3～5个卷积-池化模块滤

波器尺寸设置为 , 和 ，目的在于保

留多次非线性映射前提下减少网络参数量和提高计

算速率。并将网络中所有卷积层和池化层输出通道

数减半，以降低时间复杂度。

本文所提手势识别方法包含离线训练和在线验

证两个阶段。其中，离线训练是将雷达采集处理得

到的3维参数图(距离-时间图、速度-时间图和角度-

时间图)输入到RDA-T网络，在服务器上通过前向

传播和后向传播不断迭代的过程。而在线验证阶段

无需反复迭代训练，仅需要加载RDA-T网络参

数，并将新样本送入RDA-T网络进行一次前向传

 

 
图 1 数据集中6种手势对应RTM, DTM和ATM
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播计算即可，而不需要进行繁重的训练任务。卷积

神经网络的时间复杂度表征了新样本在该模型上进

行前向传播所需的计算量，其计算公式[23]为

T » O

0@ LX
l=1

M (l)
H ¢M (l)

W ¢K (l)
H ¢K (l)

W ¢ C(l¡1)
OUT ¢ C

(l)
OUT

1A
(11)

M (l)
H M (l)

W l

K (l)
H K (l)

W

C(l¡1)
OUT C(l)

OUT l

其中， 和 分别表示第 层输出特征图的高

和宽， 和 分别表示第l层卷积核(卷积滤波

器)的高和宽， 和 分别表示第 层和第

l¡1层的输出通道数。

0:74£ 109

15:5£ 109

1=20

根据式(11)计算后得到本文的单参数网络时间

复杂度约为 FLOPS，而VGG16-Net[14]的

时间复杂度约为 FLOPS，本文单参数网

络的时间复杂度仅为VGG16-Net网络的 ，并

为本文的进一步研究提供了支撑。

2.4  基于多维参数RDA-T卷积神经网络的手势识别

为了将3个单参数网络融合成为一个端到端的

网络，本文提出了RDA-T多维参数卷积神经网络，

其结构如图2所示。

RTM DTM ATM

fusion = [ RTM; DTM; ATM]
T

RDA-T网络前半部分中，将单参数网络的前

6层作为特征提取分支网络，3个分支网络具有相同

的结构和平行的处理时序，每个分支网络的输出均

为fc6层特征。RDA-T网络后半部分中，输入是

RTM, DTM和ATM分支网络全连接层输出的fc6层

特征 , 和 , 3个分支网络融合后的

特征为 ，第7层为全

连接层。最后一层为softmax分类器，其输出为分

类后的手势类别标签。

1=21:8

根据上述分析，RDA-T 网络进行手势识别的

计算复杂度也是由前向传播计算量决定。利用式

(11)可知RDA-T网络的时间复杂度约为2.11×

109 FLOPS，相较于文献[9]方法将时间复杂度节约

了一半，相较于文献[14]将时间复杂度降低为 ，

大幅度降低了时间开销。因此，本文所提RDA-

T手势识别算法计算复杂度低，在移动设备上进行

手势识别具有广阔的应用前景。

3    实验与分析

3.1  实验环境和平台

本文实验环境为室内走廊，手势动作范围在雷

达前方0.5 m内。毫米波雷达为TI公司的AWR1642 -
BOOST开发板以及TSW1400高速数据采集卡，雷

达频点为77 GHz，带宽为4 GHz，天线为两发四

收。RDA-T网络的训练基于Tensorflow深度学习框

架，采用NVIDIA公司的 GTX1080显卡进行加速

计算。

3.2  单参数网络验证

本文对单参数网络的验证中，RTM, DTM和

ATM训练集和测试集的数据源相同。每种数据集

中训练集和测试集分别包含900和300单位样本。每

次迭代所需数据量batch_size为32，采用随机梯度

下降的优化策略，初始学习率为0.003，选择指数

衰减方法为学习率衰减策略，衰减间隔为3个epoch，
衰减率为0.99。

卷积神经网络训练的准确率曲线能够反映网络

模型准确率随迭代步数变化情况。图3给出了单参

数网络在RTM, DTM和ATM数据集上单独训练时

的准确率曲线。基于同一单参数网络的训练和测试，

3种数据集的效果从好到差，依次为：RTM, ATM,

DTM，且测试集上准确率均能达到85%以上，达

到了较好的手势识别效果。从而证明，除了描述手

 

 
图 2 RDA-T卷积神经网络结构图

826 电   子   与   信   息   学   报 第 41 卷



势动作的RTM和DTM数据之外，ATM数据同样

能够贡献高质量的手势动作信息。然而，单参数网

络仅能利用描述手势动作的其中一种数据集对手势

数据进行学习，缺乏将多维参数信息进行融合学习

的能力。为此，为了达到更好的手势识别效果，本

文利用多维参数数据集对RDA-T网络进行训练。

3.3  RDA-T网络参数寻优和性能分析

基于RDA-T网络和多维参数数据集，本节将

对全连接层尺寸、初始学习率和学习衰减率进行参

数讨论和分析。

全连接层不同尺寸的讨论：RDA-T网络结构

的优化中，选择合适的全连接层尺寸能有效提高网

络模型的性能。本文将每个分支网络fc6层尺寸分

别设置为2048和4096，融合后fc7层尺寸分别设置

为2048, 4096和8192，随后基于上述不同全连接层

尺寸对网络进行训练和测试，测试集准确率对比如

图4所示。其中，固定fc7层，增大fc6层尺寸能够提

高准确率。而固定fc6层时，fc7层尺寸为4096时能

够得到更好的效果。因此，RDA-T网络的训练

中，适当增大全连接层尺寸能提高对手势特征的表

达能力，从而降低网络模型的拟合误差，提高手势

识别准确率。然而，过大的全连接层尺寸可能导致

网络过拟合，降低模型泛化性能。此外，过大的全

连接层尺寸会严重降低网络计算效率，因此本文将

参数讨论范围限定在2048到8192以内。

不同初始学习率的讨论：为了尽可能避免

RDA-T网络在训练中陷入局部极小值，本文将初

始学习率分别设置为0.001, 0.003和0.009进行训练

和测试，图5给出了测试集上的准确率曲线。显

然，初始学习率设置为0.009时达到了较高的准确

率。因此，在随后的实验和分析中本文选择0.009
为初始学习率。

不同学习衰减率的讨论：RDA-T网络的训练

中采用指数衰减的策略，分别将学习衰减率设置为

0.99, 0.80, 0.60和0.50，图6给出了迭代步数为100,
200, 800和1200时的损失值变化情况。随着迭代步

数的增加，网络的交叉熵损失值在学习衰减率为

0.60时收敛情况较好。因此，本文最终采用0.60学
习衰减率对RDA-T网络进行训练。

3.4  本文与同类方法的比较和分析

为了验证累积帧数对手势识别性能的影响，本

文分别基于8帧，16帧，24帧和32帧的雷达数据构

建了数据集，利用RDA-T网络进行训练和测试对

比，准确率对比由表1给出，32帧数据集达到最高

准确率。

为了比较同类算法与本文RDA-T方法的准确

率性能和算法复杂度，基于RDA-T网络的多分支

表 1  不同帧数下的准确率比较结果(%)

8帧数据集 16帧数据集 24帧数据集 32帧数据集

准确率 70.3 79.7 88.3 95.3

 

 
图 3 RTM, DTM和ATM准确率曲线

 

 
图 4 fc6, fc7层不同尺寸准确率比较

 

 
图 5 RDA-T网络不同初始学习率准确率曲线

 

 
图 6 不同学习衰减率交叉熵损失值比较
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网络结构，将其前半部分的分支网络结构分别替换

CNN[9]单分支网络和VGG16-Net[14]单分支网络前半

部分的网络结构，构成CNN [ 9 ]多分支网络和

VGG16-Net[14]多分支网络进行训练和测试验证，

并作为与本文RDA-T网络比较的方法。图7给出了

多维参数数据集上3种方法准确率曲线，比较可知

本文方法的准确率高于CNN [ 9 ]多分支网络和

VGG16-Net[14]多分支网络。

在多维参数数据集测试集上对RDA-T网络模

型进行评估，得到了表2所示的手势分类混淆矩阵。

基于RTM, DTM和ATM测试数据集以及多维参数

1=20

数据集，表3给出了本文方法与其他方法准确率和

算法复杂度比较。通过对单分支和多分支网络的比

较可知：一方面，相较于单分支网络，多分支网络

均能够达到更高的准确率，说明多维参数数据集能

够提供更丰富的信息，体现了本文构建多维参数数

据集的创新性；另一方面，本文所提RDA-T网络

的准确率达到了95.3%，相较于单参数网络结构将

手势识别准确率提高了5%～8%，体现了本文所设

计RDA-T网络结构的可靠性。通过对同类方法单

分支网络的比较可知，本文基于对单参数网络结构

的改进和优化，在保证识别准确率的基础上有效降

低了时间复杂度。同时，比较同类方法的多分支网

络可知，相较于VGG16-Net[14]多分支网络，RDA-
T网络将时间复杂度降低为 ，空间复杂度降低

为1/4，并且RDA-T网络的准确率优于同类方法，

体现了本文方法的先进性。此外，本文方法的单个

样本处理时间为ms级，为移动设备的手势识别应

用提供了理论支撑。

4    结束语

本文提出了一种基于FMCW雷达多参数估计

的RDA-T网络手势识别方法。首先，本文对雷达

表 2  手势分类混淆矩阵(%)

预测类别

前推 后拉 左滑 右滑 前后推拉 左右滑动

真实类别

前推 90 0 4 0 0 6

后拉 0 100 0 0 0 0

左滑 0 0 98 2 0 0

右滑 0 2 0 94 0 4

前后推拉 4 0 0 0 94 2

左右滑动 2 0 0 0 2 96

表 3  本文方法与其他方法准确率和算法复杂度对比

网络结构 数据集 平均准确率(%) 空间复杂度(106 Byte) 时间复杂度(109 FLOPS) 单个样本处理时间(ms)

CNN[9]单分支网络

RTM 89.6

9.7 1.51 2.9DTM 87.3

ATM 84.3

VGG16-Net[14]单分支网络

RTM 89.3

136.0 15.5 3.9DTM 86.3

ATM 87.0

本文单分支网络(单参数网络)

RTM 90.6

64.1 0.74 2.9DTM 88.3

ATM 89.3

CNN[9]多分支网络

多维参数数据集

91.6 26.6 4.50 5.6

VGG16-Net[14]多分支网络 92.0 362.1 46.16 10.3

本文多分支网络(RDA-T网络) 95.3 89.6 2.11 3.9

 

 
图 7 多维参数数据集上不同方法准确率曲线比较

828 电   子   与   信   息   学   报 第 41 卷



信号进行时频分析，解算出雷达前方目标的距离、

速度和角度参数；其次，将多个参数在时间域进行

累积分别构造出RTM, DTM和ATM数据集；然

后，针对多维参数数据集，设计能够同时学习手势

动作距离、多普勒和角度信息的RDA-T网络；最

后，实验表明本文所提RDA-T网络相比于单参数

手势识别方法的准确率提高了5%～8%，并通过对

网络结构的改进提高了网络模型的计算效率，从而

验证了提出的RDA-T网络的有效性和可靠性。
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