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摘要：毫米波雷达作为一种非侵入式、非接触的传感设备，在人机交互、智能家居、虚拟现实等领域具有广阔应

用前景而备受关注。现有深度学习模型由于其强大的特征提取能力，对训练用户的手势能实现很好的性能，当面

临不同手势习惯、手部大小存在差异的新用户时，识别性能会出现显著退化。为提升模型在跨人场景下的泛化能

力，该文提出一种融合端到端学习与状态空间模型的毫米波雷达手势识别网络。该方法直接以原始雷达数据立方

体作为输入，通过嵌入Mamba模块在时空维度建模长程依赖关系，从而实现对不同用户手势特征的自适应提取与

鲁棒表示。实验结果表明，所构建的端到端架构能够有效捕捉与用户无关的判别性手势模式。在跨人测试集上，

该文方法在11折实验中取得94.28%的平均识别准确率和2.55%的标准差，最佳单折准确率为97.50%，显著优于传

统深度学习方法，表明其在受控采集条件下具有较好的跨人识别鲁棒性。
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Abstract: As a noninvasive and contactless sensing technology, millimeter-wave radar has attracted

considerable attention because of its broad application potential in human-computer interaction, smart homes,

and virtual reality. Existing deep learning models achieve strong performance in recognizing gestures from

trained users owing to their powerful feature extraction capabilities; however, their recognition accuracy

degrades significantly when applied to new users with different gesture habits and hand sizes. To improve

model generalization in cross-user scenarios, this paper proposes a millimeter-wave radar gesture recognition

network that integrates end-to-end learning with a state space model. The proposed method directly processes

raw radar data cubes and incorporates a Mamba module to capture long-range spatiotemporal dependencies.

This enables the adaptive extraction and robust representation of user-independent gesture features.

Experimental results show that the proposed end-to-end architecture effectively captures discriminative gesture

patterns that are invariant across users. On the cross-user test set, the proposed method achieved an average

recognition accuracy of 94.28% with a standard deviation of 2.55% across 11 folds, while the highest single-fold

accuracy reached 97.50%. These results substantially outperform those of conventional deep learning methods

and validate the generalization capability of the proposed method in cross-user application scenarios.

Key words: Attention mechanism; End-to-end neural network; Gesture recognition; Millimeter-wave radar;

Multi-domain Fusion

 1    引言

近年来，基于毫米波雷达的人体手势识别在人

机交互[1]、智能家居[2]等领域受到广泛关注。手势

动作通常伴随距离、速度和角度等物理量的连续变

化，而毫米波雷达能够对这些信息进行高精度测

量[3]，因此已被广泛应用于人机交互、跌倒检测和

行人活动分类等任务[4−6]。现有手势识别方法主要

包括可穿戴式和非接触式两类。可穿戴传感器[7,8]能

够提供较高精度的运动数据，但需要用户持续佩

戴，容易造成使用不便并降低用户体验。非接触式

方法无需附着于人体，更适合自然交互场景。其

中，基于摄像头的方法[9]容易受到光照、遮挡和视

场范围的影响，同时存在隐私泄露风险。相比之

下，毫米波雷达[10]无需用户佩戴设备，对光照条件

不敏感，且不直接采集人体外观图像，具有较好的

隐私保护能力。此外，毫米波雷达还具有一定穿透

能力，能够在弱光或部分遮挡环境下感知手部运

动。因此，基于毫米波雷达的人体手势识别为实现

自然、可靠和隐私友好的人机交互提供了有效技术

途径。

许多基于毫米波的人体手势识别方法被提出[11−13]。

这些方法将雷达回波转换成点云和微多普勒，然后

将其输入到深度神经网络中以获得满意的结果。然

而，微多普勒、点云以及距离-多普勒等传统雷达

特征表示通常依赖预设的信号处理流程和人工设定

的参数。尽管这些方法具有明确的物理意义和良好

的可解释性，能够有效表征手势的运动特征，但其

固定的处理流程可能难以针对跨人手势识别任务自

适应保留和强化最具判别性的任务相关信息。众所

周知，输入越丰富，识别精度就越高。因此，一些

研究人员研究了多域雷达信息用于人体手势识别。

例如，文献[14,15]从人体手势反射的雷达回波通常

被处理成距离-多普勒(Range-Doppler, RD)图、时

间-距离(Time-Range, TR)图、时间-多普勒(Time-

Doppler, TD)图和时间-频率(Time-Frequency,

TF)图，并构建多域融合识别网络，以实现对人体

手势的有效识别。

然而，上述方法通常将雷达信号预处理与识别

网络分开设计。该处理范式虽然具有清晰的物理解

释，但预处理阶段的参数和特征映射方式通常独立

于下游识别目标进行设定，可能限制模型对任务相

关手势信息的自适应建模与充分利用。为了克服这

一缺陷，近年来部分研究开始探索端到端的人体手

势识别方法。该方法所面临的主要挑战在于原始雷

达数据是复数，因此幅度和相位都包含重要的手势

信息。而在以往的端到端雷达识别工作中，部分方

法直接使用2D sinc滤波器对原始雷达数据进行特

征学习[16]，另一些方法将复数雷达数据的实部和虚

部分别作为独立通道进行处理[17]，这些方法不仅造

成信息缺失，还限制了模型在跨人部署场景下的鲁

棒性。

现有多域融合模型的关键组成部分是卷积运

算，它擅长捕捉局部特征，但无法表示手势中的长

距离依赖关系，从而导致重要的全局上下文信息提

取不足。对于多类型数据的融合[18]，必须设计更有

效的融合策略，以利用每个数据源的独特特性，实

现精确而全面的手势分类。此外，当前的卷积或基

于注意力机制的主干网络难以在动态手势和用户变

化场景中捕捉通用的局部-全局特征信息。当训练
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好的模型应用于未见过的用户时，识别性能通常会

下降。

为解决上述局限性与挑战，本文提出了一种基

于毫米波雷达的新型端到端跨人手势识别系统，该

系统利用多维特征表示和Mamba注意力融合网络

(MambaFuse) 进行手势识别。本文选用距离-多普

勒-方位角(Range-Doppler-Angle, RDA)与RD两种

雷达数据立方序列进行手势识别，通过可学习的预

处理模块将雷达回波信号处理为雷达数据立方。该

系统采用多尺度特征模块，从RDA和RD立方体序

列中捕获多尺度的局部距离、多普勒、方位角特

征。在动态手势识别系统内部，本文创新性地提出

Mamba注意力模块，该模块采用的Mamba注意力

的Transformer架构，其核心是用mamba替代传统

自注意力机制。该改进在保证低计算复杂度的同时

显著提升了识别精度。本文在包含11名志愿者执行

8类典型手势的原始雷达数据集进行了实验，验证

了所提MambaFuse方法的性能与可行性。本文的

主要贡献如下：

(1) 本文提出了一种用于毫米波雷达跨人手势

识别的端到端多域特征融合网络，其中可学习的预

处理模块旨在从原始雷达回波中自适应地生成多维

RDA和RD数据立方体，消除了对手工信号处理的

依赖，并使网络能够更关注于特定任务的雷达信号。

(2) 本文设计了一个双分支多尺度特征提取模

块，从RDA和RD立方体中提取判别性浅层特征，

以实现稳健的手势表示。另外，设计了基于Mamba
注意力的轻量级Transformer模块，它用Mamba取
代了传统的自注意力机制。这种设计显著降低了计

算复杂度，同时保留了捕获长程依赖关系的能力。

另外，本文还设计了一种新颖的跨域注意力融合策

略进一步以跨域融合交互方式融合互补特征。

(3) 在自收集的原始雷达数据上进行实验，结

果表明本文方法在11折实验中取得94.28%的平均识

别准确率和2.55%的标准差，最佳单折准确率为

97.50%，展示了本文方法的鲁棒性和有效性。

 2    RD和RDA立方体序列构建

毫米波雷达具有高频、易于集成等优势，能够

感知人体手势状态。不同的人体手势在雷达回波中

表现出不同的特征。图1展示了雷达回波信号的生

成过程，这些信号将作为所提出的手势系统的输入

数据。

雷达通过天线发射连续的调频波信号，经人体

目标反射后由接收天线接收。发射信号和接收信号

可以表示为

st(t) = At exp
[
j
(
2πfct+ πkt2 + φ0

)]
(1)

sr(t) = Ar exp
[
j
(
2πfc(t− τ) + πk(t− τ)

2
+ φ0

)]
(2)

At Ar

st(t) sr(t)

φ0 fc

τ

其中，  和 分别表示发射信号和接收信号的幅

度； 和 分别表示发射信号和接收信号；

表示发射信号的初始相位；  表示初始频率，

k为线性调频信号的斜率， 表示信号从发射到接收

所经历的时间。电磁波照射到目标物体后反射回来

的信号称为回波信号。将发射信号与接收信号进行

混频处理，并将混频后的信号通过低通滤波器，即

可生成中频(Intermediate Frequency, IF)信号。因

此，中频信号可表示为

sIF(t) = LPF {st(t)s∗r (t)}

= AtAr exp
{
j2π

(
fcτ + kτt− 1

2
kτ2

)}
(3)

sIF(t)其中， 为中频信号。中频信号经模数转换

采样后，数字信号可进一步用于提取距离和多普

勒信息。对于FMCW雷达，目标距离可由中频信

号的频率估计得到。具体而言，线性调频斜率为

 

发射天线

接收天线

功率分配器

压控振荡器

频率合成器

低通滤波器
混频器

中频信号
低通
放大器

模数
转换器

 
图 1 毫米波雷达系统架构

Fig. 1 Architecture of the millimeter-wave radar system
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k = B/Tc τ = 2R/c，往返传播时延为 ，因此目标距

离可表示为

R =
cfIF
2k

=
cTcfIF
2B

(4)

Tc

fIF

fIF

其中，c为光速， 为线性调频脉冲的周期，B为

带宽， 为中频信号的频率，R表示目标物体与雷

达之间的距离。 可由中频信号的瞬时相位求导

获得

fIF =

d
(
fcτ + kτt− 1

2
kτ2

)
dt

= kτ (5)

通过研究相邻chirp之间的相位变化，可以估

计手势相对于雷达的径向速度，其表达式为

v =
λ∆ϕ

4πTc
(6)

λ ∆ϕ其中， 是发射信号的波长， 是脉冲之间的相位

差。由于手势动作是由手指、手掌和手腕等多个局

部散射点共同形成的非刚体动态运动，不同散射点

相对于雷达具有随时间变化的径向速度，因此会在

多普勒维度上产生时变的微多普勒频移。微多普勒

频移可表示为

fmd(t) =
2vr(t)

λ
(7)

fmd(t) vr(t)其中， 表示微多普勒频移， 表示手部局

部散射点相对于雷达的瞬时径向速度。

θ

l sin θ ∆ϕRX =

2πl sin θ/λ

由于FMCW 毫米波雷达接收天线之间存在距

离，同一目标的回波信号在不同接收天线之间会产

生路径差异，从而产生相位差。根据该相位差，可

以推导出目标的角度。本文假设接收天线沿方位角

方向构成均匀线性阵列，相邻接收天线间距为l。
在远场单个距离－多普勒分辨单元内的主导散射中

心下，目标回波可近似为平面波入射到接收阵列。

对于入射方位角 的目标，相邻接收天线之间的路

径差为 ，由此产生的相位差可表示为

。因此，可以通过提取接收天线间中频

信号的相位差来获取方位角，该角度可表示为

θ = sin−1

(
λ∆ϕRX
2πl

)
(8)

ϕRX其中， 为接收天线间的相位差，l为接收天线

间距。

对于接收到的中频信号，可以使用雷达成像算

法将人体手势数据转换为距离、多普勒和角度特

征。然而，使用雷达成像算法本身存在计算成本，

并且需要进行一些归一化处理。一个好的雷达人体

手势识别系统应该能够利用时域中非归一化的输

入，并学习适合后续下游任务的变换。端到端人体

手势识别网络可以满足解决这一问题，例如通过一

个复数加权可学习线性层[19]来取代传统的预处理过

程。因此，该线性层模块不仅模拟了标准离散傅里

叶变换 (Discrete Fourier Transform, DFT) 的动

作，还能学习最优权重。传统FFT 流程与本文可

学习线性层在处理维度上是一一对应的，但区别在

于传统处理核固定，而本文线性层由 DFT 初始化

后可通过识别损失端到端更新。各层的初始化权重

如式(9)所示，其值对应于标准 DFT。

w(a, b) = exp
(
−j2π

N
ab

)
,

{
0 ≤ a ≤ M − 1

0 ≤ b ≤ N − 1
(9)

其中，M表示线性层的维度,即输入序列的长度，

N表示离散傅里叶变换的点数。为了获取距离、多

普勒和角度信息，本文对中频信号进行距离线性

层、多普勒线性层、方位角线性层操作，生成RDA
和RD数据立方体序列[20]。由于人体手势是一个连

续的过程，每帧数据都相互关联。因此，需要将每

帧数据连接在一起，以捕捉时间特征信息。本文记

录了每个动作的开始时间，选择由32帧组成的序列

来表示每个完整的手势动作，在40 ms帧周期下，

总时长为1.28 s。

 3    基于端到端的MambaFuse跨人手势识别
网络

本节详细描述所提出的具有多域融合的Mamba-
Fuse模型。如图2所示，MambaFuse的整个模型框

架可分为4部分：多尺度特征提取模块、通道注意

力模块、Mamba注意力模块和交叉注意力融合模块。

 3.1  框架概述

为进一步清晰展示所提出 MambaFuse 网络的

整体结构，图2 给出了完整的网络架构示意图。整

体流程包括可学习预处理、双分支多尺度特征提

取、通道注意力增强、Mamba 注意力建模、交叉

注意力融合以及最终分类6个阶段。首先，雷达回

波可以表示为由快时间采样点、慢时间chirp序列

和天线通道构成的多维数据。其中，快时间采样点

对应每个chirp内的ADC采样维度，可用于提取距

离信息。慢时间chirp序列表示同一帧内连续发射

的多个chirp，利用相邻chirp之间的相位变化，可

以提取速度信息。虚拟天线是由多个发射天线和多

个接收天线组合后等效形成的虚拟阵元，利用与目

标到达方向相关的相位差，可以提取目标的方位角

信息。本文将雷达回波信号构成的多维数据输入可

学习预处理模块，生成RDA和RD数据立方体序

列，RDA数据能够描述手势在距离—速度—方位
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角空间中的全局运动分布，RD数据更突出手势动

作中的局部运动分布。随后，RDA与RD数据分别

输入两个并行多尺度特征提取分支，以捕获不同尺

度雷达信号中的互补局部手势特征。之后，通道注

意力模块用于突出关键特征通道，Mamba注意力

模块进一步建模长程全局时空依赖关系。最后，交

叉注意力融合模块对两个分支的特征进行全局-局
部交互式融合，并将融合特征输入分类器以获得最

终识别结果。

 3.2  多尺度特征提取模块

I1∈RT×R×D×A I2∈RT×R×D给定两个输入数据 和 ，

其中R, D, A和T分别代表距离、多普勒、方位角

和时间信息。利用卷积神经网络在空间上下文特征

提取方面的卓越能力，将其与雷达立方体序列相结

合可充分发挥其在特征处理中的优势。该技术充分

利用距离、速度、方位角信息，有效解决RDA与
RD立方体序列中的空间关联性问题。本文所提网

络首先采用多尺度特征提取捕获浅层局部抽象特征。

如图2所示，为了充分利用来自不同雷达表示的多

尺度互补手势信息，以分层多尺度方式设计了两个

并行的特征提取分支，即RDA分支和RD分支。RDA
分支利用时间分布式3D卷积提取距离-多普勒-角度

体空间特征，RD分支利用时间分布式2D卷积提取

距离-多普勒平面特征。时间维度在卷积特征提取

过程中被保留，并随后由Mamba注意力模块进行

建模。该设计将时间分布式卷积提取的局部空间特

征与基于Mamba的全局时序特征相结合，从而捕

获动态手势中的局部-全局特征依赖关系。在每个

分支中，使用3个连续的特征提取块逐步提取手势

特征，这些特征提取块的核大小和特征图维度不断

增加，通过逐步增加卷积层通道数(从16到64再到

256)，模型能够学习更复杂的高层特征。首先，将

输入的RDA和RD数据立方体分别输入到第1个特

征提取块中，以捕获浅层时空特征，其表示为

F1
fem = Re

(
BN1

(
Co1,163 (Iz)

))
(10)

Iz I1 I2 Fi
fem

(i ∈ [1, 3])

F2
fem

其中， 表示输入雷达立方体，即 和 。

表示从第 i个特征提取块提取的特征表

示。其次， 被输入到第2个特征提取模块，该

模块具有更大的核大小，以捕获中层时空特征，其

公式为

F2
fem = Re

(
BN

(
Co16,645

(
F1
fem

)))
(11)

最终，被传递至第3特征提取块，该模块采用

最大尺度的特征图以捕获大尺度特征。该过程可表

述为

F3
fem = Re

(
BN

(
Co64,2567

(
F2
fem

)))
(12)

随后，采用通道注意力模块以聚焦感知关键的

多尺度特征，该过程可表述为

Fi∗

fem = Sig
(
Coni/ri,ni

1

(
Re

(
Coni,ni/ri

1

(
G
(
Fi
fem

)))))
× Fi

fem (13)

G (·) Fi∗

fem其中， 表示全局平均池化操作， 代表通道

注意力模块的输出特征图。多尺度模块的作用并不

是建模不同目标距离，而是在固定距离条件下增强

模型对不同手势动作尺度差异的特征提取能力，从

而更好的提取不同感受野下的多粒度RD和RDA手
势运动特征。

 3.3  Mamba注意力模块

x(t) ∈ R

h(t) ∈ RN y(t) ∈ R

状态空间模型(State Space Models, SSMs)[21]

的基本概念源于连续线性时不变系统。该模型以一

维信号 作为输入，旨在通过一个维数为N的

隐含状态 将其映射为输出序列 。

此映射过程可通过以下线性常微分方程进行表述：

h′(t) = Ah(t) + Bx(t)
y(t) = Ch(t) (14)

h′(t) ∈ RN h(t) A ∈其中， 表示隐含状态 的时间导数，

 

C
on

v3
D

 3
×

3

C
on

v3
D

 5
×

5

C
on

v3
D

 7
×

7

C
on

v2
D

 3
×

3

C
on

v2
D

 5
×

5

C
on

v2
D

 7
×

7

Mamba

LN

Multi-scale
attention

LN

FMA1
In FMA2

In

Mamba

GAP

Conv

ReLU

Conv

SigmoidC
Max Avg Max Avg

Conv

ReLU

Conv

Conv

ReLU

Conv

C

C

Conv

Conv

×

Sigmoid× ×

C

C

C

多尺度特征提取

虚拟天线
距离层 速度层

距离层 速度层

方位
角层

啁啾

样本点

多尺度特征提取

通道注意力模块 Mamba注意力模块 交叉注意力融合模块

分
类
结
果

 
图 2 所提MambaFuse手势识别模型总体框架

Fig. 2 Overall framework of the proposed MambaFuse gesture recognition model
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RN×N B ∈ RN×1 C ∈ RN×1为状态转移矩阵，而 与

则分别为输入与输出的投影矩阵。

∆

A B
Ā B̄

由式(14)所描述的连续时间系统，在集成至基

于离散序列的深度学习模型时，通常面临兼容性挑

战。为此，研究随后采用了时间尺度参数为 的零

阶保持器技术，以促成一种直接的离散化转换。该

步骤将连续参数 和 转化为其离散形式的对应参

数 和 。

Ā = exp (∆A)

B̄ = (∆A)−1
(exp (∆A)− I) ·∆B (15)

详细的离散化过程可参阅文献[22]。经离散化

后，该状态空间系统可表述为

ht = Āht−1 + B̄xt
yt = Cht

(16)

∗
为提升模型的计算效率与可扩展性，本研究采

用卷积运算   以加速上述线性递推过程。因此，

系统的最终输出可被整合表示为

K̄ =
(
CB̄,CĀB̄, ...,CĀL−1B̄

)
y = x ∗ K̄ (17)

K̄ ∈ RL其中，L表示输入序列的长度，而 则作为结

构化的卷积核。

B C
∆ x ∈ RB×L×D

传统状态空间模型主要基于线性时不变的简化

假设。该假设虽享有线性时间复杂度的优势，但难

以有效捕捉输入序列中的上下文信息。为突破此局

限，Mamba引入了一种选择机制，并提出了选择

性状态空间模型，以实现序列状态间的动态交互。

Mamba模块的详细架构如图3所示。与采用静态参

数化的传统SSMs不同，S6模型使投影矩阵能够依

据输入进行动态调整，从而实现对每个序列单元的

选择性注意力聚焦。具体而言，参数 ,  及时间

间隔 均由输入序列 动态投影生成，

其过程可表述为

B = ProjectionB (x)
C = ProjectionC (x)
∆ = τ∆ (Parameter+ Projection∆ (x)) (18)

B ∈ RB×L×D C ∈ RB×L×D ∆ ∈ RB×L×D

ProjectionB (·) ProjectionC (·)
τ∆

其中， ,  和 。

函数 和 执行向N维空

间的线性投影。 表示Softplus激活函数。该选择

性机制使Mamba能够有效滤除时序任务中的无关

噪声，同时选择性地保留或丢弃与当前输入相关的

信息。

Transformer虽能有效捕获长程上下文信息并

广泛应用于识别任务，但其核心的自注意力机制存

在二次计算复杂度问题，且难以捕捉局部上下文信

息。为解决上述问题，本文设计了一种新颖的

Mamba注意力网络，该网络使用Mamba模块[22]替

代Transformer中的自注意力机制，不仅能够捕获

全局上下文信息，同时兼顾了模型的有效性和计算

效率。具体而言，图2中的Mamba注意力模块以图3
所示的Mamba模块作为核心序列建模单元，并结

合层归一化、残差连接和MLP前馈映射构成完整

的特征增强结构，其计算过程可表述为

Fi
AD =MAMBA

(
LN

(
Fi∗

fem

))
+ Fi∗

fem (19)

Fi
Mamba =MLP (LN (FAD)) + FAD (20)

Fi
AD Fi∗

fem LN (·)
Fi
Mamba

其中， 表示 与Mamba运算结果之和，

代表层归一化操作， 为经Mamba注意力模

块处理后的最终输出。对于雷达跨人手势识别任

务，Mamba模块的输入为经过多尺度特征提取和

通道注意力优化后的RDA和RD时序特征。这些特

征保留了手势执行过程中连续帧之间的时间关系。

动态手势通常由距离、多普勒速度和方位角的联合

变化来体现，因此仅依赖卷积操作可能难以充分捕

获跨帧长程依赖。Mamba通过其选择性状态空间

机制对输入序列进行自适应建模，保留对手势类别
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图 3 Mamba模块的架构

Fig. 3 The architecture of the mamba module
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具有判别作用的运动模式，同时减少局部冗余响

应。由此，Mamba模块能够对局部RDA和RD特征

进行全局时序优化，并使网络学习更加鲁棒的用户

无关手势特征。

 3.4  跨域注意力融合模块

本研究提出的跨域注意力融合模块(Cross-
domain Attention Fusion Module, CAFM)受卷积

块注意力模块(Convolutional Block Attention
Module, CBAM)[23] 启发，旨在融合来自不同域的

本质特征。与CBAM不同，本模块以两个卷积层及

一个拼接操作取代了原有的共享多层感知机与加法

层。值得注意的是，本文还为识别网络重新设计了

一种并行注意力结构。

FcaF ∈ RT×E

在通道独立分支中，首先对融合特征并行施加

最大池化与平均池化操作，以生成初始通道注意力

向量。随后，这些向量经由两个卷积层与PReLU
激活函数处理，经拼接操作后通过最终卷积层生成

通道注意力向量 。

Fcaf = Co3 ([Co3 (Re (Co3 (MP (Ffu)))) ,
Co3 (Re (Co3 (AP (Ffu))))]) (21)

MP (·) AP (·)
[·] Ffu F1

Mamba

F2
Mamba

其中， 和 分别表示最大池化与平均池

化操作， 表示特征拼接操作， 则代表 和

的初始融合结果。

FspaF

类似地，在空间独立分支中，同样采用最大池

化与平均池化以生成初始空间注意力图谱，这些图

谱经拼接后通过卷积层处理，最终生成空间注意力

图谱 ，其计算过程表述为

Fspaf = Co3 ([MP (Ffu) ,AP (Ffu)]) (22)

随后，采用Sigmoid激活函数生成注意力权重

图谱，其计算公式为

W = Sig
(
Fcaf × Fspaf

)
(23)

W (1−W)

FF ∈ RT×E

接下来，将注意力权重 与 分别分配给

RDA分支与RD分支，并通过如下计算得到最终融

合特征 。

FF =
[
W× F1

Mamba, (1−W)× F2
Mamba

]
(24)

YF最终，采用Softmax函数获取最终识别结果 。

 4    实验结果与分析

 4.1  实验数据

本文数据集通过定制的毫米波雷达传感平台采

集，该平台集成德州仪器AWR16 4 2雷达与

DCA1000EVM数据采集模块。详细雷达配置与系

统参数汇总于表1，采集手势示例如图4所示。数据

 

表 1  毫米波雷达参数配置

Tab. 1  Millimeter-wave radar parameter configuration

参数 数值

开始频率 77 GHz

调频斜率 98 MHz/us

ADC采样点 128

调频带宽 3.92 GHz

帧周期 40 ms

每帧chirp数 128

调频脉冲周期 40 us

 

(a) 食指点击   
(a) Index finger tap

(b) 拇指右滑
(b) Thumb swipe right

(c) 拇指左滑
(c) Thumb swipe left

(d) 掌心左转
(d) Palm rotate left

(e) 掌心右转
(e) Palm rotate right

(f) 握拳
(f) Fist clench

(g) 左挥
(g) Left swipe

(h) 右挥
(h) Right swipe  

图 4 本文采集的雷达手势数据集

Fig. 4 Radar gesture dataset collected in this study
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集包含8类手势：食指点击、拇指右滑、拇指左

滑、掌心左转、掌心右转、握拳、左挥、右挥。除

手势1外，所有手势均要求掌心朝向雷达传感器，

且每次动作前手掌距传感器25 cm。这些手势因其

在人机交互与智能家居控制领域的应用价值而被选

取。总共11名志愿者(4名女性、7名男性，年龄

22～40岁)参与数据采集，每位受试者对每个手势

重复20次，最终构建包含1760个样本的数据集用于

模型训练与测试，该数据集主要是面向青年跨人手

势识别，尚不能充分覆盖儿童、青少年或老年用户

的手势差异，未来工作将通过纳入更大年龄跨度的

参与者来扩展数据集。在训练阶段，本文随机选择

10名志愿者的数据用于训练和验证，其中用80%手

势数据用于训练，20%用于验证；在测试阶段，用

未被选择的1名志愿者所有样本进行测试。

本文在NVIDIA RTX A6000 GPU上基于

PyTorch框架训练所有模型。训练周期设置为

60轮，采用Adam优化器对模型进行优化。学习率

固定为0.0001。

 4.2  评估指标

关于性能评估，本研究采用分类准确率作为评

估指标，该指标在动态手势识别任务中已被广泛使

用。其计算公式为

Accuracy =
Ncorrect

Ntotal
× 100% (25)

Ncorrect Ntotal其中， 表示正确预测的样本数量， 代

表样本总数。此外，为评估模型稳定性，本文还采

用标准差作为辅助指标，其计算方式为

STD =

√√√√√√
n∑

i=1

(xi − x̄)
2

n− 1
(26)

xi

x̄

其中，n表示所有手势样本的总数， 代表单个手

势的识别准确率， 则为所有手势准确率的平均值。

 4.3  网络性能分析

为充分验证本文提出的MambaFuse模型识别

性能，本文将其与3种先进模型进行对比，即DST-
FF [24], PLCN [25]和DCS-CTN [26]。为保证对比的公

平性，为充分验证本文提出的MambaFuse模型的

识别性能，本文选取 DSTFF, PLCN和DCS-CTN
3种先进方法作为对比模型。为保证比较的公平

性，所有对比方法均在本文自采集的毫米波雷达跨

人手势数据集上进行重新训练与测试，并采用相同

的训练/验证/测试划分、相同的跨人测试协议和相

同的评价指标。对于各对比方法，本文尽可能保持

其原文献中的网络结构、优化策略和关键超参数设

置，仅根据本文数据集的输入维度和手势类别数量

对输入层与输出层进行必要调整。本文复杂场景主

要是不同用户在手部尺寸、运动速度、手势幅度和

执行习惯等方面带来的雷达特征分布差异。

图5展示了不同方法在毫米波雷达跨人手势识

别任务中的混淆矩阵结果。从图中可以看出，不同

模型在各手势类别上的识别准确率存在明显差异。

整体而言，在图5所示测试折次中，本文提出的

MambaFuse方法取得了97.50%的识别准确率，高

于 DSTFF, PLCN和DCS-CTN等对比方法，表现

出更高的稳定性与泛化能力。本文方法在食指点

击、掌心左转、握拳和右挥等类别具有较高的识别

率，说明MambaFuse能够很好的提取在距离、多

普勒和角度维度上的判别性特征。相较之下，拇指

左滑、掌心右转等类别的识别率相对较低，主要原

因在于这些手势与相邻方向类别之间存在较强的运

动模式相似性，从而会导致出现判别错误。

具体而言，DSTFF在部分动作上面能够实现

较高识别准确率，但由于缺乏对全局特征捕捉的能

力，导致动作5和动作7上的识别准确率较低。动作

5为掌心右转，该动作的判别信息不仅来自局部手

势特征分布，还来自掌心旋转过程中方位角、径向

速度随时间的全局变化。若仅关注局部瞬时特征，

掌心右转容易与其他掌心旋转类动作产生混淆。动

作7为左挥，其局部手势特征可能与右挥或其他侧

向移动手势相似，而其关键判别线索主要体现在整

个挥动过程中的起止位置、运动方向、方位角变化

趋势和时间顺序。本文方法通过多尺度RD和RDA
分支提取短时局部运动特征，并利用Mamba模块

建模完整手势序列中的长程时空依赖，最后通过跨

域注意力融合模块实现局部细粒度特征与全局运动

轨迹信息的互补融合。因此，MambaFuse能够更

有效地区分局部形态相似但整体运动方向或时序结

构不同的手势，从而使动作5和动作7的识别准确率

均高于90%，并显著优于DSTFF方法。这是由于

本文的方法能同时提取手势的局部与全局特征。此

外，MambaFuse相较于其他采用时序信息和多维

融合特征的分类算法也展现出竞争优势，表明其通

过多维信息融合策略的有效性。具体来说Mamba-
Fuse在平均准确率比DSTFF提升了5.00%，比基于

PLCN的方法的平均准确率高出27.50%，比基于

DCS-CTN方法的平均准确率高出5.83%，这一优

势主要得益于MambaFuse在模型结构中引入的多

尺度特征融合与动态通道交互机制，能够同时捕获
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局部时序特征与全局语义依赖，从而有效缓解个体

差异带来的分布偏移问题。这些结果充分表明，本

文提出的MambaFuse模型在手势识别准确率方面

具有显著优势，并在跨人场景中表现出更好的鲁棒

性与泛化能力。

 4.4  消融实验

为验证MambaFuse中各组件的有效性，本研

究从网络输入与网络架构两个关键维度进行消融

实验：

(1) 不同数据立方体输入的消融分析：由于

MambaFuse是端到端多域融合网络，其输入特征

对最终手势识别结果具有决定性影响。为此，本文

设计了RDA数据与RD数据两种输入形式，使网络

能够充分捕获互补的手势特征。为验证两种输入的

有效性，本文开展两组实验：第1分支仅使用RDA

数据立方体，第2分支仅使用RD数据立方体。表2
结果显示，缺失RDA或RD输入会导致平均识别准

确率下降，表明单一数据输入无法取得理想识别效

果。而融合网络通过更高的平均识别准确率在所有

验证样本上取得最优结果，这证明本文的融合模型

能充分挖掘不同域数据中有益的互补信息，对提升

识别精度具有关键作用。另外，我们还进行了RDA
和RA作为网络输入的消融实验，来进一步验证

RD分支中多普勒运动信息对动态手势识别的必要

性，结果表明其识别准确率比RDA和RD作为输入

降低了3.92%，这主要是由于RA分支缺少Doppler
维度，它更容易保留静态背景杂波、多径反射以及

非手部散射体带来的干扰，对微小的手势特征造成

了干扰，从而降低了模型的识别性能。

(2) 不同网络组件的消融分析：为深入探究

MambaFuse各结构对识别结果的影响，本文在手
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图 5 与其他方法对比的混淆矩阵结果

Fig. 5 Confusion matrices comparing the proposed method with other methods
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势数据集上评估3个核心组件：多尺度特征提取模

块、Mamba注意力模块和跨域注意力融合模块。

如表2所示，本文设计了4种模型变体，实验表明，

多尺度模块、Mamba注意力模块、融合模块分别

使识别准确率提升1.19%, 2.33%和0.74%，该结果

进一步验证了所有主要结构的有效性和必要性。其中

模型变体04表示用self-attention模块来替换 Mamba
注意力模块，与我们所提模型相比其准确率降低了

2.33%，这进一步表明我们所提Mamba注意力模块

的具有更好的识别性能和更好的跨人泛化能力。

(3) 留一法(Leave-One-Subject-Out, LOSO)跨
人交叉验证：为进一步验证模型的跨人泛化能力，

本文采用留一被试交叉验证LOSO策略。由于数据

集共包含11名志愿者，因此LOSO实验共进行

11轮。在每一轮实验中，将其中1名志愿者的全部

样本作为测试集，其余10名志愿者的数据用于训练

与验证。最终，对11轮测试得到的准确率进行平

均。本文对比方法DSTFF, PLCN和DCS-CTN
在11折上的平均识别准确率分别为85.20%±6.38%,
61.71%±7.59%和86.88%±4.74%。本文方法实验结

果如图6所示，在所有被试轮换为测试用户的情况

下，各被试的识别准确率介于88.37%(P11)至
97.50%(P9)之间，其余9名志愿者的准确率均处于

94%～96%之间。在11折上的平均准确率为94.28%±
2.55%。进一步分析LOSO结果可以发现，所提出

方法在不同测试用户之间整体保持了较稳定的识别

性能。除P10和P11外，其余被试的准确率均集中

在94%～96%区间，说明模型的跨人识别能力并非

依赖于某一特定测试用户，而是在多数未见用户上

均能保持较好的泛化性能。P9取得最高准确率

97.50%，表明当测试用户的手势运动模式与训练用

户在距离、多普勒和角度动态特征方面具有较高一

致性时，模型能够有效提取用户无关的判别性表

示。相比之下，P11的准确率相对较低，为 88.37%。

这可能与该用户在手势执行速度、运动幅度、手掌

朝向、动作持续时间及手部几何特征等方面与其他

用户存在较大差异有关，从而导致部分类似手势之

间的特征边界更加模糊。图7展示测试人员中手势

动作差异性最大人员的原始雷达回波对比。从该图

可以观察到，P9与P11在ADC采样点维度上的平均

幅值分布存在明显差异。P9的回波平均幅值整体

较高，且在多个采样点区间内呈现较连续的高能量

分布；相比之下，P11的整体回波幅值较低，能量

分布模式也与P9不同。这表明，即使在动作前手

掌距雷达25 cm且多数手势掌心朝向雷达的约束条

件下，不同测试人员由于手部几何特征、反射面

积、动作幅度和速度习惯不同，仍会产生明显的原

始回波差异。尽管如此，MambaFuse仍在所有

LOSO折次中保持了较高的整体准确率，说明端到

端可学习预处理、多尺度RDA/RD特征提取、Mamba
长程时序建模以及跨域注意力融合能够有效增强模

型对不同用户手势的鲁棒性。

表 2  不同组件的消融实验结果

Tab. 2  Ablation results of different components

模型

变体

网络结构 评价指标

RDA RD RA 多尺度模块 Mamba注意力模块 融合模块 准确率(%)

01 × √ × √ √ √ 95.50

02 √ × × √ √ √ 94.33

03 √ √ × × √ √ 96.31

04 √ √ × √ self-attention √ 95.17

05 √ √ × √ √ × 96.76

06 √ × √ √ √ √ 93.58

07 √ √ × √ √ √ 97.50
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(4) 模型复杂度和效率分析：表3将所提出方法

的模型复杂度和推理效率与现有方法进行了比较。

推理时间计算为所有测试样本中单个手势样本分类

所需的平均时间。如表3所示，所提出方法的推理

时间为30.12 ms，表明其能够实时识别手势样本。

虽然其推理时间略高于DSTFF和PLCN，但远低于

DCS-CTN的54.67 ms。此外，所提出方法的推理

延迟远低于实时应用通常可接受的100 ms阈值。

在模型复杂度方面，所提出方法的模型大小为

65.47 MB，仅略大于DSTFF和PLCN，但远小于

DCS-CTN的183.32 MB。同时，所提出方法的参

数量为737 M，低于PLCN和DCS-CTN，但略高于

DSTFF。这些结果表明，所提出方法在识别性

能、模型复杂度和推理效率之间取得了良好的平

衡。与DCS-CTN相比，所提出方法在保持较强识

别能力的同时，显著降低了模型规模和推理时间。

因此，所提出方法在实时手势识别场景中展现出良

好的实际应用潜力。

(5) 可学习预处理方法与传统预处理方法对

比：为了验证所提出的预处理方法的有效性，我们

在本节中进行了消融实验。首先，所提出的预处理

方法将雷达回波信号转换为RD数据立方体序列。

基于图像的预处理方法用于将原始雷达回波信号转

换为RD图。之后，分别使用RD数据立方体序列和

RD图训练CNN-LSTM网络。图8展示了采用不同

预处理方法的 CNN-LSTM 网络在训练和验证过程

中的性能变化。结果表明，虽然两种方法最终均能

收敛，但基于图像的预处理方法在训练和验证过程

中不够稳定。相比之下，采用所提出预处理方法的

模型收敛速度更快，准确率提升也更明显。此外，

如图8(c)和图8(d)所示，当两个模型收敛到相近的

训练损失和训练准确率，并充分拟合训练集时，其

验证损失和验证准确率仍存在显著差异。这表明所

提出的可学习预处理方法能够更好地学习和保留原

始雷达数据特征，从而获得更高的识别准确率。为

了更直接地验证本文可学习预处理模块的优势，我

们进行了传统信号处理方法生成 RDA和RD表征数

据作为网络输入的对比实验，结果如表4所示。从

结果可以看出，在RD序列作为输入时，可学习权

重预处理方法的识别准确率由90 . 24%提升至

92.33%，提高了2.09%；在RDA序列作为输入时，

识别准确率由92.61%提升至 93.78%，提高了1.17%。
该结果表明，传统信号处理方法能够有效构建具有

明确物理意义的RD和RDA表征，但其处理核和参

数通常是固定的，难以根据下游跨人手势识别任务

进行自适应调整。相比之下，本文采用的可学习预

处理模块以传统DFT形式进行初始化，同时可在网

络训练过程中根据分类损失进行端到端更新，因此

能够更充分地保留和增强与手势类别判别相关的距

离、多普勒和角度特征。

 5    结语

本文提出了一种融合端到端学习与状态空间模

型的毫米波雷达跨人手势识别系统。本文设计了一

个可学习的预处理模块，用于从雷达回波信号中提

取判别性多维手势特征，并基于此构建了Mamba-
Fuse进行手势识别。实验结果表明：相较于3种先

进对比方法，本文方法在11折LOSO跨人交叉验证

中取得94.28%的平均识别准确率和2.55%的标准

差，最佳单折准确率为97.50%，通过跨人手势识别

与人体活动识别任务的验证，本模型所展现的优异

性能证明了其强大的泛化能力。总体而言，Mamba-
Fuse能有效捕获更具判别力的手势特征，整合多域

互补信息，实现基于RDA与RD的融合跨人手势

分类。因此，本文方案有望推动了端到端和多域

特征融合在非接触式手势识别技术的应用。在未来

工作中，我们将进一步扩展数据集，引入更大年龄

跨度的志愿者，并开展年龄分组和跨年龄泛化实

验，以更全面地评估所提方法在真实应用场景中的

鲁棒性。
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Fig. 7 Comparison of raw radar echoes from the two participants

exhibiting the largest gesture differences in the test set

 

表 3  推理时间和模型复杂度的定量比较结果

Tab. 3  Quantitative comparison of inference time and model
complexity

方法 模型大小(MB) 参数量(M) 推理时间(ms)

DSTFF 58.77 14.69 22.33

PLCN 62.24 15.56 21.48

DCS-CTN 183.32 45.83 54.67

本文方法 65.47 16.37 30.12
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