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面向智慧博物馆的基于毫米波雷达稳健的手语识别 

赵学荣 1，王旋 1，刘彤 1，郑霞 2，江翼成 2 

（1. 西北大学信息科学与技术学院，陕西 西安 710127； 
2. 浙江大学艺术与考古学院，浙江 杭州 310028） 

摘  要：智慧博物馆是利用物联网、人工智能等设备或技术，构建人、物、空间信息交互通道的博物馆新形

态。手语识别技术既能让听障语障观众无障碍参观博物馆，也有助于解析观众自然状态下的手势互动。然而，

基于摄像头或可穿戴设备的方法在博物馆中可能有隐私安全或使用不便等问题。提出一种基于毫米波雷达稳

健的手语识别方法，首先提取不同手势相对于雷达距离和速度随时间变化的特征，其次采用基于物理意义的

增强处理，最后设计残差网络进一步剔除两种特征预处理后的与环境相关信息，对其进行特征融合并实现分

类。实验表明，该方法可以有效识别手语，在测试环境和用户位置改变时也能达到平均 90%以上的精度，为

智慧博物馆的手语手势识别提供了一种新方法。 
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Abstract: A smart museum is a new form of a museum, which uses devices or technologies including the Internet of 

things (IoT) and artificial intelligence (AI) to build the information interaction channels between people, things, and 

space. Sign language recognition not only assists the visitors who have hearing or speech impairment to visit the mu-

seum without barriers but also helps study the visitors’ natural gesture interaction. However, the methods based on 

cameras and wearable devices mayhave issues like privacy or usability when applied to museum spaces. Therefore, a 

robust sign language recognition method based on millimeter-wave radar was proposed. Different features of distance 

and velocity changes relative to the radar device were firstly extracted in this method, then a physical data enhance-

ment method was adopted to expand the training data. Finally, a ResNet based on the pre-processed distance time 

features and Doppler time features was designed to further remove the environment-related information and perform 
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feature fusion for classification. Experimental results show that this method can effectively recognize sign language 

and achieve an averaged recognition accuracy of over 90% when the testing environment and the user＇s location 

change, providing a new method for smart museum wireless sign language and gesture recognition. 

Key words: sign language recognition, millimeter-wave radar, ResNet, smart museum 

 

0  引言 

对于听障语障人群来说，由于无法通过语音

进行交流，手语成为他们表达和沟通的重要方式。

然而，对于没有经过手语训练的人来说，理解手

语并且与听障语障群体交流是困难的。因此，开

发一个手语识别系统来实现听障语障人群与其他

人的沟通显得尤为重要。随着智慧家居、智慧楼

宇等智慧空间技术的发展，手语识别系统也有潜

力用于人和空间中设备的智能互动，不仅能优化

无障碍服务，也能惠及更多公众，提升用户的手

势交互和沉浸感体验。 

近年来，“智慧博物馆”成为我国博物馆建设

的发展趋势。智慧博物馆要求利用物联网、人工

智能等设备或技术建立“人−物−空间”三者之间

的双向信息通道，实现对博物馆各要素的透彻感

知和泛在互联，满足信息时代下观众对博物馆的

各种需求[1]。手语识别系统在智慧博物馆的背景

下发展出新的内涵和外延。一方面，手语智能识

别有利于实现针对听障语障人群的智慧导览，使

观众通过手语无障碍地获得观展引导；另一方面，

手语之外的手势识别也可以用于交互装置的互

动，实现智慧展示；此外，手势作为一个很重要

的非语言符号，在观众与展品、周边的人、环境

互动的过程中都扮演着重要角色[2-3]。如果能对观

众自然状态下的手势进行监测，策展方就能深入

解析观众言语外的行为数据，从而优化展示和服

务的效果。 

随着现代科技的迅猛发展，各种手势识别方

法不断涌现。现有的手语识别系统可分为基于计

算机视觉、基于可穿戴设备和基于无线信号等，

目前这几类手语识别系统均缺乏在博物馆空间中

较为普遍的技术应用案例。其中，基于计算机视

觉的手语识别系统[4-6]需要采集人的身体全部信

息，存在隐私泄露问题，在跟踪调查中也较难征

得对隐私敏感观众的预先同意[7]。此外，在展览

环境下，空间布局较为灵活，不仅光照条件多变，

也可能存在展品遮挡，识别效率也会明显下降。

基于可穿戴设备的手语识别系统[8-10]需要执行者

佩戴特殊定制的手套或手表等设备来获取手臂的

移动信息。然而，尽管该设备能够实现隐私不敏

感的监测，提供观众定制化服务，但需要手语执

行者长时间的全程佩戴，影响用户的舒适性和参

观体验。相比于前两种方法，由于无线信号（如

Wi-Fi、射频识别（radio frequency identification，

RFID）、音频和毫米波）具有许多优点，例如不

受光线影响、无须与用户接触、成本低且部署灵

活，因此它们更适用于博物馆展览等手语识别应

用环境[11-16]。 

使用Wi-Fi和RFID信号实现的手语识别系统

通常具有低成本和易于部署的优点。然而，这些

系统容易受环境变化、位置变化和其他干扰的影

响，因此在识别准确率和稳定性方面存在局限性。

而基于音频信号实现的手语识别系统也被广泛研

究，但由于声波在空气中衰减很快，因此音频设

备和手之间的距离必须非常短（通常小于 1 m），

导致其识别范围也有很大的局限性。 

相比于 Wi-Fi、RFID 和音频信号，毫米波信号

具有更短的波长，因此可以捕获更细粒度的手势信

息。毫米波信号也具有更大的带宽，因此具有更大

的感知范围。mmGesture[17]通过实验证明了距离多

普勒图像（RDI）、距离角度图像（RAI）、多普

勒（Doppler）角度图像（DAI）以及微多普勒频

谱图这 4 种图像在手势识别中的有效性。一些研
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究工作[18-19]仅基于单个 Doppler 频谱图进行手势

识别，而文献[20-21]的方法则基于 RDI 图实现。

与现有的解决方案不同，本文首先提取 2D 距离时

间特征和 2D 多普勒时间特征，并分别用神经提取

深层特征后再进一步融合，实现了两个特征相互

补充的效果，提升了系统的识别精度和稳健性，

同时也避免使用 3D 卷积，降低了计算量。此外，

本文采用基于物理意义的数据增强方法，对采集

的数据集进行速度、距离、时间维度的平移和拉

伸，以扩充训练数据集，使其包含用户不同的执

行手势速度和执行位置的数据，该方法进一步增

强了识别方法在环境、位置和手势执行改变时的

稳健性。本文提出的基于毫米波信号稳健的手语

识别方法有潜力应用于博物馆展览等实际应用

场景。 

1  系统结构 

本文的手语识别系统如图 1 所示，首先通过

毫米波雷达设备采集手势信号，通过对距离和速

度特征进行处理，消除静态反射物的干扰和环境、

位置等因素的影响，通过基于残差网络的 Range

特征提取和 Doppler 特征提取，并将它们提取的

特征进行特征融合，再通过分类网络进行识别，

最终得到精准的手语识别结果[22]。相比于无线信

号识别方法的常见问题，如受环境、用户位置变

化和不同用户动作偏差等影响导致识别精度下

降，本文方法具有更高的识别精度和稳定性。 

2  毫米波信号处理 

由于目标肢体的运动，毫米波雷达接收的中频

信号在时域和频域中都会发生变化，反映了目标相

对于雷达距离和多普勒速度的变化。将原始无线信

号转换成距离和多普勒速度特征处理流程如下。 

步骤 1 信号预处理。雷达接收器接收的原

始毫米波信号通常包含许多噪声和干扰，这些干

扰会影响雷达系统的性能和精度。为了滤除与手

势无关的信号，需要对信号进行带通滤波去除直

流分量和高低频噪声。 

步骤 2 获取 Frame-Range 特征矩阵。毫米

波雷达设备会连续发送一系列的 chirp 信号，经过

目标反射后返回雷达接收端。接收端将接收信号

与发送信号混频后采样传输至处理器。将采样整

形为维度为帧数(F)×每个 chirp 采样点(N)×每帧的

chirp 数(M)×接收天线数(K)的数据块 R。对每个收

到的 chirp 采样点进行快速傅里叶变换（ fast 

Fourier transform，FFT）得到频谱图 Range-Profile，

其中每个 FFT-bin 对应一个离散的距离称为

Range-bin，雷达到目标的距离可通过最高能量对

应的频率计算得到，即 d

2

ct
d = ，其中 c 表示光速，

dt 表示时延。对一帧中所有 chirp 执行 Range-FFT

操作并通过累积一帧中所有 chirp 的 Range-Profile

增强信号能量，并对每一帧进行同样操作以获得

距离随时间的变化特征 Frame-Range。 

步骤 3 获取 Frame-Doppler 特征矩阵。在

Range-Profile 的基础上，对每个 Range-bin 的所有

chirp 采样点进行快速傅里叶变换，得到对应的频

谱图 Doppler-Profile。此时，每个 FFT-bin 对应一

个多普勒速度，称为 Doppler-bin。目标的速度可

以通过最高能量对应的频率计算，即 d

2

f
v

λ
= ，其

 
图 1  手语识别系统 
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中 λ表示信号的波长， df 表示信号的多普勒频移。

累 积 一 帧 中 的 所 有 Range-bin 的 FFT 的

Doppler-Profile，并对每一帧进行同样操作以获得

速度随时间的变化特征 Frame-Doppler。 

步骤 4 数据增强。由于数据采集过程繁杂

耗费时间，因此，为了增加样本多样性，本文生

成了现有样本在速度、距离、时间维度均有变化

的情况。具体来说，通过对基准样本的 Frame- 

Doppler 在速度维度和时间维度进行缩放以模拟

每次执行手势速度差异，对 Frame-Range 特征在

距离维度上进行上下平移来模拟生成用户在不同

距离下执行的手势的数据，使得训练集中包含了

用户在不同位置和以不同速度执行手势的数据，

提升了模型的识别准确度和稳健性。 

3  神经网络设计 

特征提取和分类网络结构如图 2 所示，即所

设计的神经网络，深度神经网络的输入为无线信

号特征，在经过特征提取和分类模块后，得到对

无线信号特征进行分类的输出结果。特征提取模

块是基于 ResNet（残差网络）[23]的，包括卷积层、

归一化层、最大池化层、卷积残差块、恒等残差

块、平均池化层、卷积层、归一化层和自适应池

化层。特征分类模块包括全连接层、Dropout[24]层和

Softmax 激活层。通过调整超参数，如卷积核大小、

卷积步长等，选择分类效果最优的模型。网络的

优化函数选择 Adam[25]，用于加速网络训练和提

高分类准确性。最终目的是得到对无线信号特征

进行分类的准确结果。 

3.1  输入数据准备模块 

定义输入数据集合 D 和第 i 个数据样本： 

 1{([ ( ) , ( ) ], )}N
i i i iD X f R f Y ==  （1） 

其中，D 为输入神经网络中数据样本的集合，f 为

经过两次 FFT 以及静态物体消除的三维无线信号

特征； ( ) iX f 为多普勒速度矩阵沿着距离维度压

缩得到的 Frame-Doppler 特征矩阵； ( ) iR f 为无线

信号特征沿着 chirp 维度压缩得到的 Frame-Range

特征矩阵；Yi 为真实样本标签。 

3.2  特征提取模块 

本文采用残差网络框架作为特征提取的基础

框架，残差网络与普通网络不同的地方就是引入

了跳跃连接，这可以使上一个残差块的信息没有

阻碍地流入下一个残差块，提高了信息流通，并

且避免了网络过深引起的消失梯度问题和退化问

题。残差网络由多个浅的网络融合而成，浅的网

图 2  特征提取和分类网络结构 
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络在训练时不会出现消失的梯度问题，所以它能

够加速网络的收敛。 

首先，定义基础卷积块，该块采用卷积层

（Conv2D）、批归一化层和 ReLU 激活函数，由于

本文数据特征尺寸小，所以选择较小的卷积核 3×3，

卷积步长为 3。恒等残差块（identity block）包含

3 个卷积块的基本路径再短接输入，采用 ResNet

架构，设计卷积残差块（convolutional block）包含

一个 4 个卷积块的基本路径再短接 1 个卷积块，同

样采用 ResNet 架构。通过堆叠多个恒等残差块和

卷积残差块提取输入特征的深层表达，再连接最大

池化层（MaxPooling2D）以减少参数量，防止过拟

合，其中最大池化层的窗口也选择最小 2×2。 

然后，为了进一步提取特征并增强模型的表

达能力，对两个输入特征的高维表达输出联合后

添加 1 个卷积块，为了降低空间维度并提取整体

特征表示，本文添加了平均池化层（average 

Pooling2D）和全局平均池化层（global average-

Pooling2D），其中平均池化层的窗口大小选择

2×2，全局平均池化层的窗口大小选择 2×2。将这

些子模块依次连接起来，形成特征提取模块。 

3.3  分类模块 

特征分类模块包括全连接层和 Softmax 层。

全连接层（Dense）可定义神经元数量和激活函数，

全连接层的输入维度应该与特征提取模块的输出

维度相匹配，输出维度为手势的类别数。接着，

为了进一步提高模型的稳健性和防止过拟合，本

文添加了 Dropout 层，并根据经验和实验将

Dropout 比例设置为 0.5。最后，添加 Softmax 层

获得类别概率分布实现分类。 

3.4  模型优化模块 

手语识别网络选择 Adam 作为优化函数。首

先，它具有自适应学习率的特性，能够根据每个

参数的梯度自动调整学习率，有效平衡不同参数

的更新速度。其次，Adam 算法在训练初期能够快

速收敛到较好的解决方案，结合了动量的概念，

加速了梯度下降的过程。此外，Adam 算法对稀疏

梯度的适应性较好，对于处理包含大量稀疏梯度

的任务具有优势。最后，相对于其他优化算法，

Adam 算法具有较低的内存需求，更适用于处理大

规模数据集和复杂模型。综合考虑这些因素，选

择 Adam 作为优化函数能够有效地优化本文的模

型，提升训练效果和性能。 

3.5  特征融合模块 

由于某些手势在 Frame-Range 特征上表现不明

显，而在 Frame-Doppler 特征上表现较清晰；某些

手势在 Frame-Doppler 特征上表现不明显，而在

Frame-Range 特征上表现较清晰——为了实现两特

征的互补效果，将两特征通过 Concatenate 层连接，

之后添加一个卷积块以提取更高级别的特征信息。

这有助于模型更好地学习特征之间的关联性，再添

加一个平均池化层可以将特征图降维，减少模型的

参数量，再添加一个自适应池化层，将不同大小的

特征图转换为固定大小的特征向量，这有助于保留

特征的空间位置信息，提高模型的泛化能力。 

3.6  基于残差网络剔除与环境相关信息模块 

在传统的卷积神经网络中，每一层都是直接对

上一层的输出进行卷积操作，这样会导致高层特征

与底层特征之间的相关性很强，这些相关性往往与

环境信息相关，因此会对模型的决策产生负面影响。

而在基于残差网络的特征提取网络中，每一层不仅

对上一层的输出进行卷积操作，还将上一层的输出

与当前层的输入进行残差连接。残差连接可以将底

层特征与高层特征分离开，使得高层特征不再受底

层特征的干扰，从而减少环境信息的影响。具体地，

残差连接可以将当前层的输出（即高层特征）与当

前层的输入（包含底层特征）相加，得到一个更具

表征性的特征向量作为当前层的输出。因此，经过

残差连接后，底层特征与高层特征被分别保存在输

入和输出中，从而实现了对高层特征和底层特征的

有效分离，使网络更加容易学习到数据本身的内在

结构，而不受环境变化的影响。 



  研究与开发 ·114· 

 

4  实验评估 

4.1  实验设备及参数设置 
为了获取手势活动数据，本文采用德州仪器

TI-IWR1843 传感器芯片，频段为 77～81 GHz，

带宽为 4 GHz，斜率为 100 MHz/μs，采样率为

2.499×106 sample/s，每个 chirp 采样点数为 80，每

帧 chirp 的循环数为 255，共采用 3 根发射天线和

4 根接收天线。 

4.2  数据收集 
为了减少噪声干扰，我们选择在大厅中进行

实验，毫米波雷达设备放置在实验受试者的正前

方，距离受试者 1.4 m，考虑博物馆观众身高的多

样性，设备距离地面 0.9 m。所收集的数据块尺寸

为 130×80×255×12。实验环境布置如图 3 所示。 

 
图 3  实验环境布置 

4.3  手语识别性能 

为了验证本方法的性能，本文进行了手语识

别实验。实验对象为 10 名受试者，每人做 38 种

手势进行测试。实验使用信号的 Doppler 特征和

Range 特征作为输入特征，对手语进行识别。手

语识别性能如图 4 所示，在仅使用 Doppler 特征

和 Range 特征进行识别时，平均识别精度分别为

91.48%和 91.56%，这已经表现出较为出色的识别

能力。当将 Doppler 特征和 Range 特征进行融合，

再次进行手语识别时，平均识别精度达到 94.42%。

这表明本文的方法在使用多特征融合时，能够进

一步提高手语识别的性能。 

为了验证本方法相对于其他方法的性能优

势，本文进行了对比实验，使用 10 名受试者的数

据进行模型训练和测试，将本文提出的融合特征

方法与 mmASL 进行了对比，与其他方法的对比

如图 5 所示。在这个实验中，本文所提方法精度

可达 94.42%，而 mmASL 的精度只有 85%。这表

明本文的融合特征方法在这个实验中比 mmASL

性能更好。另外，当只使用 8 名受试者的数据进

行训练，并用未参与训练的两名受试者的数据进

行测试时，发现 mmASL 的精度只有 75%，而本

文所提融合特征方法的精度是 85%。这表明本文

方法比 mmASL 有更好的稳健性，在实际应用中

具有更高的可靠性和实用性。 

 
图 4  手语识别性能 
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图 5  与其他方法的对比 

4.4  稳健性验证 

为了验证在环境等因素变化时该方法的稳健

性，本文在不同环境、距离和角度条件下进行了

比较试验。 

（1）跨环境稳健性验证 

环境在无线传感系统中起着重要作用，这是

因为不同的房间大小、家具放置和设备部署会导

致不同的多径效应。为了研究手势识别在不同环

境下的表现，本文进行了一个环境稳健性测试，

博物馆通常由大厅、走廊和办公室等场景构成，

本文选择了 3 个具有代表性的环境（走廊、大厅

和办公室）作为测试地点。这意味着一个环境作

为测试集、其他两个环境作为训练集，不同环境

下的识别准确率如图 6 所示，走廊的平均精度较

高，具体数值为 95.55%，大厅和办公室准确率次

之，分别为 92.66%和 88.66%。在经过数据增强处

理之后的结果分别为 95.7%、92.3%和 91.9%。结

果显示，在不同环境下该系统的识别准确率相差

不大（5%以内），并且识别准确率都达到了 90%

以上。这样的结果证明了本文方法对环境的变化

是稳健的，具有迁移至博物馆空间中的潜力。 

（2）距离变化稳健性验证 

距离（毫米波雷达距离受试者的距离）对毫米波

雷达的影响具体体现在反射信号的强度上。一般而

言，距离增大会导致接收的信号强度降低，从而影响

特征的提取。为了验证系统对距离的稳健性，实验设

置了 3 个距离，分别为：1.4 m、1.8 m、2.2 m。其中，

一个作为测试集，另外两个作为训练集，去测试这

3 个地方的具体识别率。经过后 3 个距离的识别准

确率分别为 88.66%、95.33%，、93.55%。经过数

据增强，3 个距离的识别准确率分别为 90.6%、

96.2%、95.1%。不同距离下的识别准确率如图 7

所示，在不同距离下该系统的识别准确率相差不

大（7%以内），并且它们的识别准确率都达到 90%

以上。该结果证明本方法对距离是稳健的。 

 
图 6  不同环境下的识别准确率 

 
图 7  不同距离下的识别准确率 

（3）角度变化稳健性验证 

雷达的视角范围有限，同时，面向雷达的不

同角度会有不同的强度。因此，实验设置 5 个角

度（毫米波雷达与受试者的水平方位角）进行验

证，分别为−40°、−20°、0°、20°、40°，其他条件

与默认条件保持一致。选择一个作为测试集、另

外 4 个作为训练集。5 个角度的识别准确率分别为

92.2%、96.5%、88.88%、95.56%、90.88%。经过

数据增强后，这 5 个角度的识别准确率分别为

93.11%、97.11%、94%、90.88%、90.98%。不同

角度下的识别准确率如图 8 显示，20°与 40°的识

别率略低于−20°和−40°的识别率。一个可能的原
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因是，当用户执行手势动作时，用户的右手位于

雷达视野（FoV）的角落，导致从人手反射的信

号变弱，从而造成识别率略有降低。 

 
图 8  不同角度下的识别准确率 

实验结果显示，在不同角度下该系统的识别

准确率相差不大（6%以内），并且它们的识别准

确率都达到 90%以上。该结果证明本文的系统对

角度是稳健的。 

综上所述，该系统的识别准确率达到了 90%

以上，可以有效地识别手语，并随着环境的变化、

距离的变化、角度的变化，识别准确率变化较小，

系统对这些影响有较强的稳健性。 

5  结束语 

本文在智慧博物馆的建设需求下提出了一

种基于毫米波雷达的手语识别系统，旨在为听障

语障人群体提供一种便捷的沟通和导览方式，同

时初探基于无线信号的非接触手势识别技术在

智慧博物馆空间中的应用潜力。本文提出的系统

采用毫米波雷达来收集手语的回波无线信号，并

采用数字信号处理和深度学习技术来识别手语。

具体而言，特征处理采用原始无线信号经过去

噪、去除静态物体信息、经过两次傅里叶变换后

提取距离和速度特征作为分类网络的输入特征。

使用设计的 ResNet 分别对两个特征进一步提取

深度高维表达联合后输入分类网络进行识别。实

验结果表明，该系统可以有效地识别手语，并具

有较强的环境稳健性，有潜力为听障语障群体提

供一种新的无接触的无线手语识别方法。未来，

本文方法可以在多人监测、可识别手势范围和现

场实验方面继续优化，以用于基于手势交互的智

慧导览与展示、对观众手势动作的分析研究等，

更加匹配博物馆对空间智能感知和观众包容性

服务的需求。 
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