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基于超声波感知的手势重建和识别

田跃悦，黄家栋，尹华锐，陈力

（中国科学技术大学，安徽 合肥 230022）

摘 要：为解决基于视觉的手势感知中存在的隐私泄露风险以及其他非视觉信号感知成本高的问题，本文研究基

于超声波信号的手势重建和识别。对采集的超声回波和手势图片数据处理构造出一个超声-手势框架数据集

Ultrasonic Gesture。基于该数据集，提出了一种具有高性能局部感知与全局建模能力的 CAMT-Net 神经网络，实

现从超声波信号到二维手势关键点坐标的高精度端到端映射。在包含六种静态手势的数据集上进行实验，所提方

法生成的关键点精度接近基于 RGB 图像的重建方法；进一步基于重建关键点进行手势识别，准确率达到 89%。

结果表明，超声波信号可有效支持细粒度手势感知任务。
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Gesture reconstruction and recognition based on ultrasonic sensing
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Abstract: To address the privacy leakage risks in vision-based gesture sensing and the high sensing costs of other non-

visual signals, this paper investigated a gesture reconstruction and recognition method based on ultrasonic signals. The 

collected ultrasonic echo and gesture image data were processed to construct the Ultrasonic Gesture dataset. Based on this 

dataset, we proposed a CAMT-Net with high-performance local perception and global modeling capabilities, achieving 

high-precision end-to-end mapping from ultrasonic signals to 2D gesture keypoint coordinates. Experiments were con‐

ducted on the dataset containing six static gestures. The proposed method achieved accuracy close to the metods based on 

RGB images. Further gesture recognition based on the reconstructed keypoints reached an accuracy of 89%. The results 

indicate that ultrasonic signals can effectively support fine-grained gesture perception tasks.
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0　引言

手势重建是人机交互、计算机视觉与模式识别

领域的一项关键技术，旨在从传感器数据中精确恢

复出手部的几何结构与姿态信息，为实现自然、直

观的人机协作提供了重要的技术支撑。随着虚拟现

实、增强现实、智能机器人及远程操控等应用的快

速发展，对手部动作高保真、低延迟的重建需求日

益增长。相较于传统输入设备，基于手势的交互方

式更符合人类自然行为习惯，能够显著提升用户体

验与交互效率。因此，高精度的手势重建不仅有助

于深入理解人类动作意图，也为构建智能化、沉浸

式的人机协同环境[1, 2]奠定了基础，具有重要的理

论意义与广泛的应用前景。

为满足人机交互需求，现有手势重建方法主要

分为三类：基于可穿戴设备的方法[3, 4]、基于计算
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机视觉的方法[5-7]和基于无线传感技术的方法[8-10]。

可穿戴设备虽能高精度捕捉手部运动，但成本高、

需个性化适配，且佩戴舒适性差，限制了日常应

用；视觉方法无需佩戴设备、用户体验好，但易受

光照、遮挡和隐私问题影响；无线传感技术具有环

境鲁棒性和隐私友好性，适用于多种现实场景。具

体使用的无线传感信号主要是毫米波信号、WIFI

信号和超声波信号。其中毫米波和WIFI信号应用

分别受限于设备成本高和重建精度低的缺点。相比

之下，超声波信号兼具低成本、非侵入、隐私保护

的优势及对细粒度手势的感知能力，可利用低成本

的超声波设备或现有扬声器与麦克风实现高效手势

重建。

目前的手部姿态估计方法主要有生成式方法和

判别式方法两类。生成式方法通常依赖于一个显式

的手部骨架模型，结合渲染引擎或投影函数，将假

设的姿态投影到图像空间，生成对应的视觉手部框

架。然后通过最小化生成手部框架与真实观测之间

的差异，迭代优化手部姿态参数。生成式方法的典

型应用包括[11-13]等。该方法的优势是有较强的可

解释性且准确度较高，但推理过程通常需要迭代优

化，计算开销大。判别式方法通常利用机器学习模

型，在大量标注数据上进行端到端训练，直接输出

关键点坐标。判别式方法的典型应用有[14-16]等。

近年来，随着深度学习的发展，判别式方法在精度

和效率上占据主导地位。

本文提出用非接触式超声波设备收发信号感知

静态手势，从回声信号重建出二维手势框架，其在

实际应用中面临多重挑战。首先，从一维超声波信

号建立到二维手势坐标的映射是一个高纬度非线性

问题，建立函数映射关系较为困难。因此，本文使

用判别式手势重建方法，提出 CAMT-Net（Chan‐

nel Attention and MLP-Enhanced Transformer Net‐

work）网络，实现了对超声波信号中手势信息的充

分发掘，重建出高准确度的手势框架。其次，使用

判别式方法进行手势重建需要大量的标注数据，使

用佩戴式传感器获取手势关键点坐标的成本较高。

为了实现低成本高精度的手势标注，本文使用视觉

方法中准确度较高的OpenPose模型[17]生成手势关

键点坐标作为训练标签。最后，从回声信号中重建

出手势框架图像是跨模态任务，采集两种模态数据

后需要进行严格的对齐和同步。本文使用标准时间

戳作为超声波样本和手势关键点样本的同步基准，

最终构建出数据集Ultrasonic Gesture。

本文的主要工作如下：

1） 基于超声波-手势模型分析了多路径效应下

进行手势重建的可行性，指出利用空间几何模型解

析手势关键点坐标的困难，最后提出用神经网络方

法直接将超声波幅值信号映射到手势坐标。

2） 利用基于视觉的手势重建方法获得手势关

键点真实值，利用标准时间戳实现数据同步，最终

实现低成本构建超声波-手势关键点数据集 Ultra‐

sonic Gesture。

3） 提出了CAMT-Net神经网络，实现从超声

波信号中提取细粒度手势信息并重建出手势框架，

再基于重建手势进行识别。

1　相关工作

目前手势重建的相关研究工作主要分为基于可

穿戴设备的方法、基于计算机视觉的方法和基于无

线传感技术的方法。本节总结近年来的相关研究

成果。

1.1　基于可穿戴超声波设备的手势重建

早期手势重建的工作主要利用数据手套等可穿

戴设备捕捉手部形态与姿势，进而重建三维手部模

型。Wang等人[3]采用单个摄像头来追踪佩戴有印制

自定义图案的普通布手套的手，从而实现三维关节

式用户输入。Hu等人[4]通过在贴合手腕的腕带上紧

密安装四个微型热像仪，观察手腕处手部的轮廓，

利用低分辨率的热成像仪估算整个手部的姿势，实

现了连续的三维手指追踪和手势估计功能。

1.2　基于计算机视觉的手势重建

近年来，随着计算机视觉技术的蓬勃发展，基

于视觉的方法在手部姿态估计领域占据主导地位。

通过构建深度学习模型，并在大规模数据集上进行

训练，这类模型通常能实现手部关节回归的高精

度。例如，Simon等人[17]提出了一种利用多摄像头

系统训练精细检测器的方法，首先使用初始关键点

检测器在手部多个视角生成含噪标签；随后通过多

视角几何三角测量对噪声检测结果进行三维三角化

处理或标记为异常值；最终将投影三角化数据作为

新标注训练集来优化检测器性能。Wang等人[18]提

出基于单张真实RGB图像的二维手部姿态估计级

联网络，构建了包含掩膜预测阶段和姿态估计阶段
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的两级级联网络架构，这种分阶段网络架构在端到

端训练中能够相互促进，有效提升手部掩膜检测与

二维姿态估计的精度。

随着对手部姿态估计质量要求的不断提高，部

分研究开始拓展到三维手部网格重建领域[19-21]。这

些方法利用带有三维标注的数据集，从RGB图像

中生成逼真的手部网格模型。例如，Tang等人[21]实

现从RGB图像进行三维手部网格重建，首先预测

手部的关节位置以及进行手部的分割，然后在此基

础上预测出一个较为粗糙的手部网格，最后使用一

个偏移网格来对得到的粗糙网格进行微调，从而实

现精确的网格与图像的对齐。

1.3　基于无线传感技术的手势重建

基于无线信号的手势重建技术因其非接触式感

知和良好的环境适应性而受到广泛关注。研究人员

利用不同类型的无线信号特性，探索了多种手势感

知与重建方法。例如，Kong 等人[22]提出 mmHand

系统利用商用现成的毫米波雷达生成三维手部骨骼

进行手部姿态估计，mmHand利用基于注意力机制

的沙漏网络提取手部的多尺度空间特征，并使用

LSTM提取时间特征，之后在三维空间中回归手关

节以生成三维手骨骼。Ji 等人[23]提出了一种名为

HandFi方案通过实用WIFI设备实现手部骨骼结构

重建。HandFi开发了一种多任务学习神经网络，并

采用定制化损失函数捕捉WIFI信号中的低层次手

部信息，实现了在线使用时仅需商用WIFI即可生

成二维手部掩膜和三维手势模型。声波信号过去在

手势感知领域也有较多的应用，但当前的声学手部

追踪系统检测颗粒度不足，即只能分类离散的手

势，或定位几个最近点[24-26]。进行完整的手势重建

工作只能是在极近的感知范围内或者依赖于部署麦

克风阵列。例如，Yang等人[27]将主动降噪耳机上的

扬声器和单个前馈麦克风改造为声纳系统，利用人

耳无法察觉的调频连续波信号追踪手势反射轨迹，

最终实现 3厘米距离内的 6类用户手势精确重建。

Wang等人[28]开发了一种基于麦克风阵列构建的鲁

棒声学三维多手部姿态重建系统，支持多手部处

理，并且能高度适应新场景。

2　原理和问题分析

2.1　手势重建原理

为了实现基于超声波信号的手势框架重建，我

们采用了图 1 所示的超声波感知系统进行手势感

知。该系统由N个独立超声波收发传感器以及飞行

时间（TOF, Time of Flight）相机组成，超声波传感

器用索引集N = {1,2,..., N}表示。相机采集与超

声波信号同步的手势图片，用于生成手势关键点的

真实坐标并提供坐标系。超声波传感器与相机放置

在人体前方，高度约 1.5m，保证受试者站立采集

数据的视角合适。

超声波传感器 Si(i=1,2,…,N)发射短脉冲 p (t )，
经由人手或其他障碍物反射信号 r (t )到传感器Sj(j=

1,2,…,N)接收。考虑到多径效应和高斯噪声的影

响，接收信号可按以下公式建模：

r ( t ) =∑
m = 1

M

αm e-jϕm p ( t - τm ) + n ( t ) (1)

其中M表示系统中所有多径成分的数量，αm 表示

第m条路径的振幅衰减，ϕm 表示第m条路径的相

移，τm表示第m条路径的延迟，n ( t )表示附加高斯

白噪声。

计算第m条路径分量的振幅，可以得到该路径

的幅度向量 am = [am,1,am,2,⋯am,l ]
T

，其中 l是幅度向

量的长度。将M条路径的幅度向量堆叠可以得到

系统中所有路径的幅度矩阵a = [a1 a2 ⋯ aM ]。
每一个采样时刻接收信号 r (t )的幅值是所有M条多

路径幅值的加和α =
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a1,1 + a2,1 + ⋯ + aM,1

a1,2 + a2,2 + ⋯ + aM,2⋮
a1,l + a2,1 + ⋯ + aM,l

。可见，

执行不同手势会导致多径成分改变，影响多路径的

振幅衰减和路径延迟，最后影响接收信号的振幅。

因此，可以通过分析超声回波幅度数据解读手势的

结构。

本文的目标是建立有效的映射关系F (·)，将接

图1　超声波手势感知系统模型

•• 3



物 联 网 学 报 第 XX 卷 

收超声波信号幅值向量α映射到P个关键点的二维

位置坐标矩阵
-
I =
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。映射关系为：

F (α) =
-
I (2)

2.2　手势重建问题分析

在我们的实验环境中，发射的超声波脉冲会被

反射体人手、地面、实验台等反射。超声波脉冲经

过反射到传感器接收，接收信号会携带需要的手势

信息和其他冗余信息。下面将分析如何从接收信号

的振幅数据α得到手势关键点坐标矩阵
-
I。

信号由超声波传感器收发的传播路径如图2所

示，超声波信号从第 i个传感器发射，经过反射后

由第 j个传感器接收。信号的传播路径可以分为直

接反射路径和多次反射路径。信号在直接反射路径

上传播时，从发射传感器到手部或其他位置，仅反

射一次到接收传感器。直接反射路径长度较短，回

波信号强度较大，且携带信息成分较为简单；而多

次反射路径长度较长，回波信号强度小，且多次反

射的反射点较多，携带成分复杂，不利于手势信息

的解析。因此，我们设置超声波传感器只接收

0.6m范围内的回波信号，从而有效排除多次反射

路径的干扰，减少接收信号的多径成分，记式（1）

中直接反射路径数量为Md。

要具体分析系统中的反射点位置，首先要从接

收信号幅值向量中分离出每一条路径对应的幅值向

量 α → [a1 a2 ⋯ aMd
]。对于第m条路径成分，

超声波脉冲从传感器 Si 发出，经手部反射点

Pm,i,j( x,y,z )，由传感器 Sj接收回波，该直接反射路

径的长度分为发射路径dm,i,j,1和接收路径dm,i,j,2两段，

长度为：

dm,i,j = dm,i,j,1 + dm,i,j,2 (3)

在采样时刻 t，接收超声回波在该路径分量的

强度数据可表示为：

(ar) m,i,j
= (at) m,i,j

- 10η lg (dm,i,j ) (4)

其中，(ar) m,i,j
和 (at) m,i,j

分别是接收信号强度和发射

信号强度，(at) m,i,j
是由实验设置决定的已知量，η

是空气介质中的衰减。从 am 中可以得到当前采样

时刻该路径上回波幅度真实值 (ar) 'm,i,j
，根据该值可

解出这条路径长度dm,i,j。记第 i和第 j个传感器的距

离是di,j，收发传感器位置和反射点位置存在以下几

何约束关系：

d 2
i,j = d 2

m,i,j,1 + d 2
m,i,j,2 - 2dm,i,j,1 ⋅ dm,i,j,2 ⋅ cos θ (5)

其中θ是反射点和收发传感器之间的夹角。根据式

(3)、(5)以及传感器和反射点几何约束关系，可联

立出第m条路径反射点方程组 fm,i,j( x,y,z,θ )，求解出

当前路径反射点位置。整合所有N个传感器Md 条

路径的方程组{ fm,i,j( x,y,z,θ )}Md,N,N

m = 1,i = 1,j = 1
，即可表示出

整个系统的非线性映射关系，进而解出每个反射

点。其中由手部反射的回波才是有效的，我们需要

从求解出的每个反射点中根据几何位置关系提取出

手部反射点，再重构出手势 .

根据以上思路可解析每条超声波路径，并利用

几何方法重构出手势框架。但构造出从接收信号幅

值向量到手势关键点矩阵的闭式解面临以下挑战：

首先，系统中的多路径成分混杂，难以分离开计算

每条路径的幅值分量。其次，方程组中涉及的众多

已知参数（如介质衰减 η）在实际环境中不是常

量，无法准确测量。最后，由于系统的多收发和多

路径特征，目标方程数量较多，计算量较大。

基于以上分析，从接收信号幅值到手势关键点

坐标的非线性映射面临维度高、计算复杂等困难，

无法采用几何方法建立明确数值的映射关系。为

此，可借助深度学习模型提取回波信号幅值中的特

征，学习输入幅值信号与手势坐标之间的复杂关

系，实现有效建模。神经网络的映射过程是从图1

系统模型中的超声波传感器Si(i=1,2,…,N)采集幅值

信号α先提取特征，映射到隐式特征空间，再从特

征空间映射到最终的手势坐标
-
I。神经网络特征提

取过程表示为：

图2　信号传播路径

•• 4
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c = famp(α ; βamp ) (6)

其中，c是特征向量，βamp是幅值参数向量，famp表

示特征映射函数。再根据提取到的特征生成手势关

键点坐标：

Ī = fges(c ; αges ) (7)

其中，αges是特征参数向量，fges表示关键点映射函

数。famp由神经网络结构决定，fges由神经网络结构

和相机拍摄图片的坐标系决定。βamp和αges均是神经

网络参数，由训练学习过程得到。

3　数据处理和手势重建

为了实现从超声波信号重建出手势框架并基于

重建框架进行手势识别，我们的工作包括五个部

分：超声波数据处理、手势关键点数据处理、数据

同步、手势重建和手势识别。其中，超声波数据处

理的目的是从回声信号中处理得到幅值信号，作为

手势重建映射的输入信号；手势关键点数据处理目

的是从相机拍摄的图片得到手势关键点数据真实

值，作为手势重建网络的监督标签；数据同步目的

是将超声波幅值信号和手势关键点真实值同步；手

势重建部分提出CMAT-Net神经网络，实现从超声

波幅值到手势关键点的映射；手势识别部分使用三

种机器学习算法对重建出的手势框架进行分类。

3.1　超声波数据处理

接收到的回波信号以同相/正交（I/Q, In-phase/

Quadrature）数据形式存储于日志文件中。I/Q表示

法是一种复数域信号表示方法，将原始回波信号分

解为同相分量 I (t )和正交分量 Q (t )，构成复包络

S (t ) = I (t ) + jQ (t )。在信号接收时间窗口内，一

个手势样本对应每个传感器探头采集到长度为 l个

I/Q数据点，形成一段离散的时间序列，反映了回

波信号实验设置距离区间内的时域分布。将原始 I/

Q数据转换为信号幅度，得到每个采样时刻回波信

号的能量强度，计算公式为：

A[n] = I [ ]n
2

+ Q [ ]n
2

,n = 0,1,⋯,l - 1 (8)

分别计算每个传感器的幅值序列后，将N个传

感器在同一手势样本下采集的幅度序列按探头空间

顺序进行拼接，形成一个长度为Nl的一维时序向

量。为进一步消除系统设备自身反射回波影响，将

其重采样至长度 L，记为最终的超声波特征输

入α ∈ RL。

3.2　手势关键点数据处理

在手势重建任务中，建立统一且稳定的空间参

考坐标系是实现多模态数据对齐与坐标生成的基

础。本文选择以相机拍摄的RGB图像平面作为手

势重建的基准坐标系：该坐标系以图像左上角为原

点，横轴向右为正方向，纵轴向下为正方向，单位

为像素。在此坐标系下，手势的几何结构通过一组

21个手部关键点进行描述。其定义参考了图像领域

广泛采用的手部姿态建模标准[17]。这21个关键点包

括：1 个位于掌心中心，其余 20 个分布于五根手

指，每根手指包含 4 个关键点，分别对应近端指

节、第二指节、第三指节和指尖。如图3所示，这

些关键点不仅覆盖了手部的主要运动自由度，还能

有效表达手指弯曲、伸展及相对位置关系，为手势

的精细重建提供了足够的几何细节。

为了从图像中自动提取上述关键点在参考坐标

系中的位置，本文采用基于深度学习的端到端姿态

估计方法生成关键点坐标作为真实值。相较于人工

标注或依赖可穿戴传感器的动作捕捉系统，基于图

像的自动化检测方法具有成本低、效率高、可扩展

性强等显著优势。具体而言，本文采用OpenPose

模型[17]进行手部关键点检测。OpenPose是一种先进

的多人姿态估计框架，能够从单帧RGB图像中同

时检测人体全身、面部及手部的关键点。其手部分

支基于卷积神经网络CNN架构，通过多阶段特征

提取与热图回归，实现对 21个手部关键点的高精

度定位。

OpenPose模型输出的 21个关键点的原始像素

坐标 ( xi,yi )提供手势重建网络的监督标签。原始图

像分辨率为W×H，不同样本中相同手势可能因位

置偏移导致坐标值差异较大，不利于神经网络学习

图3　手势关键点
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统一的映射关系。为此，将每个关键点的横坐标
 

 
i

x

除以图像宽度W，纵坐标
 

 
i

y 除以图像高度H，得到

归一化后的坐标：

xi =
xi

W
, yi =

yi

H
,i = 1,2,⋯21 (9)

归一化后，所有关键点坐标被映射至[0,1]区

间，消除了图像分辨率和绝对位置的影响，使网络

更关注手势的相对结构而非绝对坐标偏移。此外，

归一化有助于加速神经网络的收敛过程，减少梯度

震荡，提升训练效率与模型鲁棒性。

3.3　数据同步

在多模态数据采集系统中，实现不同传感器之

间的精确时间同步是确保后续融合分析准确性的关

键步骤。本文研究的系统集成了超声波信号传感器

与相机两种传感设备，二者以不同的采样频率独立

运行，导致超声波样本数量远少于RGB图像帧数，

因此必须通过高精度的时间对齐方法，为每一个超

声波样本匹配其对应的视觉信息。数据同步操作将

超声波信号与相机图片坐标系下手势关键点坐标值

的对应，进一步保证了超声波提取特征和坐标值的

对应，使式（7）的映射关系确定，这样同步后得

到的数据集可以用于神经网络的训练学习从超声波

信号到固定坐标值的映射。为实现跨模态数据的时

间同步，本文采用基于标准 Unix 时间戳的同步

策略。

对于超声波信号，在数据采集过程中，系统实

时记录每个超声波样本生成时的本地硬件时间，采

集完成后将其转换为标准的 Unix 时间戳（单位：

秒，自 1970 年 1 月 1 日 UTC 起始），表示为 tultra,i，

其中 i为第 i个超声波样本的索引。对于RGB视频

数据，获取视频中每一帧图像的相对时间戳
 

 
j

 ，其

中 j表示第 j帧图像。随后，获取视频首帧相对于系

统参考时间的时间偏移量
  t 。可计算出每一帧

RGB图像的绝对标准时间戳：

trgb,j = τj + Δt (10)

此过程确保了视频帧的时间信息能够与超声波

数据使用同一时间基准。

完成双模态数据的时间戳标注后，执行时间同

步匹配算法。定义一个时间同步阈值
 

 
t

 ，作为判断

两个事件是否同时发生的容许误差范围。该阈值的

选择综合考虑了超声波采样周期、相机帧间隔以及

系统时钟抖动等因素，能够在保证匹配唯一性的同

时容忍一定程度的时钟漂移与传输延迟。遍历每一

个RGB图像帧的标准时间戳 trgb,j，对于每个超声波

样本的时间戳 tultra,i，若满足：

| trgb,j - tultra,i | ≤ δt (11)

则认为该RGB帧与第 i个超声波样本在时间上

高度对齐，记为同步匹配结果。

3.4　手势重建神经网络

在手势重建任务中，传统方法通常依赖于纯卷

积神经网络或全连接网络进行从传感器信号到关键

点坐标的映射。然而，这类架构在处理一维超声波

幅度信号时存在明显局限：一方面，CNN虽擅长

提取局部时空特征，但其感受野受限于卷积核尺寸

与网络深度，在缺乏显式全局建模机制的情况下难

以有效捕捉长距离语义依赖；另一方面，全连接网

络虽具备全局感知能力，却忽略了输入信号中的结

构化局部模式，且参数量随输入维度急剧增长，不

利于轻量化部署。此外，手势姿态本身具有高度非

线性与关节间强耦合特性，仅依靠局部特征或孤立

的全局表示均难准确还原复杂的二维关键点分布。

针对上述问题，本文提出一种融合局部感知与

全局建模能力的新型网络架构CAMT-Net。3.1节中

传感器个数为N=3，单个传感器数据长度为 l=76，

最终重采样后的超声波数据长度为L=192。因此需

训练得到由长度为192的超声波幅度信号生成2×21

的手势关键点坐标的模型。该模型有效结合了局部

特征提取能力与全局上下文建模能力，提升了手势

关键点估计的精度。设计的网络框架如图4所示。

具体而言，CAMT-Net首先通过三层堆叠的卷

积模块进行多尺度局部特征提取：每层包含卷积、

批归一化、ReLU激活、通道注意力机制与下采样

操作，在将序列长度逐步压缩至 24的同时，通道

数扩展至 128，输出特征图维度为[B,128,24]。其

中，通道注意力机制基于全局平均池化与全连接网

络校准通道权重，增强判别性局部特征的表达

能力。

随后，CNN特征被展平并通过三层MLP映射

至 512维紧凑隐空间表示[B,512]。该MLP 不仅实

现维度调整，还通过非线性变换强化特征的语义抽

象能力，为后续全局建模奠定基础。

为进一步捕获高维特征间的长程依赖与上下文

•• 6
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关联，模型引入 12层Transformer编码器，其内部

的多头自注意力与前馈网络可在特征维度上建模跨

通道非线性交互，提升表示的全局一致性。最后，

轻量化回归头 Transformer 输出映射为 42 维向量，

并重构为[B,2,21]格式用于损失计算与可视化。

实验表明，CAMT-Net通过CNN和通道注意力

实现局部特征增强、MLP 实现语义抽象与 Trans‐

former实现全局上下文建模的协同设计，在轻量级

参数规模下显著提升了手势关键点估计精度。

3.5　手势识别

为全面评估基于重建关键点的手势分类性能，

并兼顾模型的可解释性、非线性建模能力与鲁棒

性，本文选取三种代表性机器学习算法进行对比：

线性判别分析（LDA, Linear Discriminant Analysis）

作为高效且可解释性强的线性基线方法，适用于检

验关键点特征的线性可分性；支持向量机（SVM, 

Support Vector Machine）采用RBF核映射至高维空

间，有效处理类别间的非线性边界，具备优异的泛

化能力；随机森林（RF, Random Forest）通过集成

多棵决策树实现强抗噪性和稳定性。为进一步验证

手势重建在特征提取方面的有效性，本文还分别基

于原始超声波幅度信号和重建的关键点坐标，使用

上述三种算法进行分类实验，对比其识别准确率。

4　实验结果及分析

为了评估本文所提方法进行手势重建和进一步

识别的性能，进行了多组实验。本章介绍具体的手

势数据集设置、实验设计和实验结果。

4.1　手势数据集

为支持基于超声波信号的手势重建和识别任

务，本文构建了一个包含六种常见静态手势的数据

集 Ultrasonic Gesture。实验设备和数据集设置

如下。

超声波信号采集使用的是CH101传感器，这

是一款微型低功耗的超声波TOF传感器。使用三个

传感器探头收发信号，理论上三个探头竖直摆放成

三角形结构，就足够感知到水平方向和竖直方向上

的手势信息，实现二维手势重建。实验装置图如图

5所示。传感器探头的中心频率设置在85kHz左右，

探头放置在距离地面高度约 1.5m处，保证对于站

立的身高在 1.6m到 1.9m的成年人受试者，相机和

超声波探头以较好的视角和角度获得手势样本。对

于本文的短距离高精度手势感知任务，设置该超声

波传感器接收回声信号的距离是 0.6m以内，接收

回声信号的采样频率是3Hz。采集图像使用的设备

是奥比中光Femto Bolt深度相机，该相机可以以每

秒 30帧的频率收集RGB图片，并且可以记录每一

帧的时间戳信息用于同步。

本研究共定义 6类静态手势，分别为：握拳、

点赞、数字 3、数字 5、数字 7和数字 8，如图 6所

示，每类手势赋予唯一的整数标签，依次为0至5，

用于后续分类任务。数据采集过程中受试者在距离

超声波传感器 0.4–0.6m的固定区域内执行手势动

作。所有视频以1920×1080分辨率录制，确保图像

质量满足OpenPose姿态估计需求。实验共招募3名

年龄介于 20–25岁的健康成年受试者参与，其手

部尺寸、肤色及形态存在一定差异，以增强数据集

的个体多样性与模型泛化能力。每位受试者依次完

图4　CAMT-Net网络框架

图5　实验装置图
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成6类手势，执行手势过程中确保相机拍摄到完整

手部，每类持续执行2分钟，共采集18组原始多模

态数据。经预处理后，剔除因遮挡、信号异常或标

注失败导致的无效样本，最终获得共计 6360个有

效样本。

按照3.3节的方法对跨模态数据进行时间同步，

阈值设置为18ms。同步后的时间戳误差数据如表1

所示，平均同步误差为 8.334 ms，标准差为 4.906 

ms，最大误差为 17.972 ms，严格控制在预设的 18 

ms同步阈值以内。同时，95%分位误差为 16.332 

ms，表明绝大多数样本的时间偏差极小且分布集

中。同步操作为超声波信号与手势关键点之间建立

高保真映射关系提供了可靠的数据基础。

为支持手势重建与识别的两阶段任务，数据集

采用分层划分策略：其中 4000个样本用于训练手

势重建模型；2000个样本保留用于手势识别任务的

训练与验证；剩余360个样本作为独立测试集，统

一用于重建与识别性能的最终评估。所有子集均经

过随机打乱处理，以避免时间序列相关性与类别

偏差。

4.2　实验设计

对于手势重建部分的训练策略如下：采用

Adam 优化器，设置其训练参数为 β ₁ =0.9，β ₂ =

0.999，ε=1e-7。初始学习率设为1×10⁻⁴。使用余弦

退火调度器，让学习率按余弦曲线先快降后慢降再

微升。

在手势关键点回归任务中，模型需精确预测21

个手部关键点的二维坐标。由于该任务对微小误差

高度敏感，传统L1或L2损失难以兼顾精度与鲁棒

性：L2易受异常值干扰，L1对小误差梯度恒定，

不利于精细优化。为此，本文采用 Wing Loss[29]，

其在小误差区间使用非线性惩罚以增强敏感性，在

大误差区域退化为线性形式以保持鲁棒性。Wing 

loss公式如下：

( ) ( ) w

w

d

d

w ln 1 /
Wing

C
d

d
d

ì + e £ï= í -ïî

，

，＞          
 

(12)

其中 d是预测坐标值与真实坐标值的绝对误差，w

是非线性区间阈值，决定小误差范围，实验中将该

值设置为 10，ε 是控制对数曲率，设置为 2，C =

w - wln (1 + w/ε)用于保证分段点连续。

此外，超声波信号采集过程手势不完整和

OpenPose标注的局限可能导致部分关键点不可靠。

为此，引入掩码机制，仅对有效关键点计算Wing 

Loss。该带掩码的Wing Loss有效抑制了噪声标签

干扰，确保梯度更新基于可靠监督，显著提升了模

型在非理想条件下的训练稳定性与收敛精度。最终

的损失函数表示为：

Loss =∑
i = 1

Np

mi ⋅ Wing ( )d (13)

其中，Np表示关键点总数，mi ∈ {0,1}为二值掩码，

指示第 i个关键点是否参与损失计算。

手势重建神经网络在NVIDIA GPU上端到端训

练 200个 epoch，批大小设为 64。训练过程中每 10

个 epoch在验证集上计算一次平均损失，用于监控

过拟合。训练结束后将模型的参数权重及损失日志

保存至本地文件系统。

手势识别部分的实验设置了原始超声波信号和

重建手势框架两种识别特征，针对以上两种识别特

征分别用SVM、LDA和RF三种机器学习算法进行

分类，进行识别准确率的对比。为研究单个用户手

势识别的准确率，本文以受试者3为例，从原始手

势识别数据集中提取其全部样本，原始训练样本数

为 667，测试样本数为 120。为进一步扩充数据规

模，对所提取的手势关键点数据实施镜像操作：具

体而言，针对每个手势样本的关键点坐标，在保持

图6　6种静态手势

表1　跨模态数据同步误差统计

同步误差统计量

平均误差

标准差

最大误差

95%分位数

数值（ms）

8.334

4.906

17.972

16.332
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纵坐标不变的前提下，将横坐标沿图像坐标系的垂

直中轴线进行反转，即对每个关键点 ( x,y)映射为

( xw - x,y)（xw 是图片宽度），从而生成该手势的左

右镜像版本。此操作仅作用于手势关键点坐标，对

应的超声波传感数据保持不变。通过该镜像处理，

受试者 3的训练样本数量由 667增至 1334，测试样

本数量由 120增至 240。随后，利用镜像翻倍后的

数据集训练面向该单一受试者的手势识别机器学习

模型，并在扩充后的测试集上评估其识别准确率。

该镜像增强策略是一种常用的数据扩充方法，可有

效缓解小样本场景下的过拟合问题，同时保留原始

数据的时序与结构特性。

4.3　实验评估

在手势重建部分的实验中，我们使用关键点正

确概率（Probability of Correct Keypoints， PCK）

[30]对结果进行定量比较。PCK定义了预测关键点

与其真实位置的距离在阈值σ范围内的概率。对于

特定关键点p，我们将其表示为PCK p
σ，并在验证数

据集 上近似计算该指标，PCK 的计算公式

如下：

PCK P
σ =

1∑δ ( ) xp - yp < σ (14)

其中，xp表示第p个关键点的预测位置，yp是其真

实位置，δ (·)为指示函数，当其内部的条件为真时

返回1，否则返回0。σ是归一化距离，在大多数基

于图像方法的手势重建工作中，选定归一化距离是

截取到手部区域边界框的尺寸，参考这一尺寸，我

们将归一化距离定为每个样本手势掌心到中指根部

距离的1.5倍。

在采集数据时相机和传感器的位置存在偏差，

并且两种数据是跨模态的，这两种因素会导致由超

声波信号重建出的手势框架与RGB图片中手势的

绝对位置存在偏差。为了解决这个问题，在手势重

建的测试阶段，每个样本手势加入掌心实际位置作

为先验信息，消除位置偏差。最终部分手势重建结

果如图7。

图8中给出两个受试者数据集和三个受试者数

据集对应的手势重建 PCK曲线，并将这两条曲线

和图像方法的结果进行对比。可以观察到。受试者

数量增加时，模型得到更充分的训练，三个受试者

实验PCK曲线明显高于两个受试者的结果。Wang

等人[18]图像方法重建手势工作中PCK曲线在归一化

距离为 0.2 处收敛，PCK0.2=0.9。本文手势重建的

PCK曲线也在归一化距离0.2处收敛，PCK0.2=0.84。

为验证所提出CAMT-Net模型的有效性，本文

将其与三种基线模型在相同数据集上进行对比实

验。本文选取三种具有代表性的基线模型进行对

比：CNN、CNN+LSTM 和 CNN+自注意力机制。

其中，CNN仅依赖多层卷积与池化操作提取局部

特征，作为衡量局部建模能力的基准；CNN+

LSTM在CNN基础上引入长短期记忆网络，用于

验证时序动态建模在本任务中的有效性；而CNN+

自注意力机制则通过在特征序列上加入自注意力操

作，显式建模不同位置间的空间长程依赖，是当前

主流的轻量级全局上下文建模范式。基线模型和所

提出CAMT-Net用于手势重建任务得到PCK曲线的

对比如图9。

如图 9所示的 PCK曲线对比表明，CAMT-Net

在全阈值范围内均显著优于三种基线模型。具体而

言，CNN由于缺乏对全局上下文关系的建模能力，

重建结果准确度受限；CNN+LSTM的性能甚至低

于纯CNN，说明超声波幅度信号中关键判别信息

主要体现为静态空间特征分布，而非具有明确因果

图7　部分手势重建结果

图8　不同数据集PCK曲线对比
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依赖的时序动态过程，强行引入循环结构不仅未能

提升性能，反而因不匹配的数据先验而损害泛化能

力；CNN+自注意力机制通过在特征序列上显式建

模不同位置间的长程依赖，一定程度上弥补了纯卷

积模型的局限，验证了全局感知的重要性，但其仅

依赖单一层次的注意力操作，难以充分挖掘高维特

征中的深层语义关联。相比之下，CAMT-Net通过

通道注意力机制增强关键局部特征，利用MLP实

现紧凑语义抽象，并进一步借助Transformer编码

器在特征维度上建模跨通道非线性交互，实现了局

部感知与全局语义建模的协同优化。该设计更契合

本任务中超声波信号的结构特性，从而显著提升了

手势关键点估计的精度。

本文所构建的手势重建模型在精度与效率之间

取得良好平衡，具备良好的实用性与部署潜力。模

型序列化后占 115.08 MB，结构紧凑，适用于边缘

或移动端设备；在 GPU 加速下，完成 200 个训练

epoch总耗时 408.40秒（约 2.04秒/epoch），收敛速

度快。结合其在关键点回归任务中的高精度表现，

该模型适用于实际人机交互系统的部署应用。

对手势识别的结果比较识别准确率。识别准确

率RA定义为测试集中正确识别样本数与测试集总

样本数的比值：

RA = ( nright

nall ) × 100% (15)

RA值越接近 1，识别效果就越好。对三位受

试者的手势重建结果分别应用SVM、LDA和RF三

种机器学习算法进行分类，再对采集的超声波幅度

数据使用同样的分类算法进行对比。三位受试者手

势数据的识别准确率如图 10 所示。可以观察到，

SVM算法对手势重建框架的分类准确度最高，达

到 86%；RF算法对超声波幅度数据的分类准确度

最高，达到80%。使用三种机器学习算法分类结果

中，对手势重建框架分类的准确度均高于对超声波

数据分类的准确度，这表明了手势重建操作提取到

了更多深层次的手势信息。

为了更直观地展示各手势的识别效果，给出了

手势识别结果的混淆矩阵，如图11所示。

实验发现，手势重建结果在三位受试者间存在

个体差异：手指较长的受试者在执行不同手势时特

征更显著，超声波回声包含的判别信息更丰富，重

建错误率更低。其中，受试者3的手势特征最为明

显，故对其数据镜像扩充单独进行识别准确率分

析。受试者3手势识别准确率如图12所示。

可以看到，对受试者3的手势重建框架进行识

别，SVM算法下识别准确率可以达到 89%，RF算

法下对原始超声波幅度数据分类的准确率可以达到

82%。与三位受试者的实验结果相比，识别准确度

有了显著的提升。

5　结束语

本文针对过去手势感知中存在的隐私泄露与细

粒度不足问题，提出了一种基于超声波信号的手势

重建与识别方法。首先，从物理层面分析了超声波

与手部姿态的映射原理。然后构建了完整的处理流

程，包括超声波回声信号到幅值序列的提取、基于

视觉的关键点标注、多模态数据同步。在此基础

上，设计了融合卷积网络、通道注意力机制与

Transformer 编码器的轻量级神经网络 CAMT-Net，

实现了从一维超声波信号到二维手势关键点的高精

度端到端映射。实验表明，所提方法在六类静态手

势上重建精度接近RGB图像方法，基于重建结果

的手势识别准确率达89%，验证了超声波信号在细

图9　不同模型PCK曲线对比

图10　三个受试者手势识别准确率对比
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粒度手势感知中的有效性。需要指出的是，本文聚

焦于静态手势的二维重建与识别，未来工作可拓展

至三维感知和动态连续手势的时序建模，进一步提

升系统在真实交互场景中的鲁棒性与实用性。
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