
 

 

基于 RFID 反向散射通信的机器人手势控制系统①
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摘　要: 针对当前手势控制技术中手势数据的不稳定性, 研究了一种基于 RFID反向散射通信的机器人手势控制系

统.首先, 通过对数据进行加窗处理来解决标签反射信号在时域上的不连续性, 并利用相对熵的思想提取相位流中

动态手势的指纹特征分段; 其次, 利用动态时间规整 (Dynamic Time Warping, DTW)算法计算当前分段与先验手势

指纹库中各一维分量的匹配程度, 并在此基础上结合 k 邻近算法实现手势分类; 最后通过蓝牙设备与机器人进行串

口通信, 实现人机交互应用. 实验结果显示该系统可以对机器人进行前进、后退、向左、向右、顺时针旋转、停止

的实时控制, 机器人对手势指令的正确反馈率高于 84%, 证明系统在真实环境下具有良好的可行性和鲁棒性.
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Robot Gesture Control System Based on RFID Backscatter Communication
CHENG Kang, YE Ning, HUANG Hai-Ping, WANG Ru-Chuan
(School of Computer Science, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210023, China)

Abstract: In order to solve the instability of gesture data among the current gesture control technologies, a robot gesture
control system based on RFID backscatter communication is proposed in this study. Firstly, we add windows to the data
for handling the discontinuity of the reflected signal in the time domain, and use the idea of relative entropy to extract the
feature segmentation of dynamic gestures. Secondly, based on the Dynamic Time Warping (DTW) algorithm, we
calculate the matching degree between the current segment and one-dimensional components in the training set, and we
achieve gesture classification combining with the k-nearest algorithm. Finally, we complete this human-computer
interaction application through the wireless Bluetooth serial port. Experimental results show that the system can perform
actions of forward, backward, leftward, rightward, clockwise rotation, and stop. The correct feedback rate of the robot for
gesture commands is higher than 84%, which demonstrates that the system has sound feasibility and robustness in actual
deployment.
Key words: Radio Frequency IDentification (RFID); backscatter; gesture control; Dynamic Time Warping (DTW); 
human-machine interaction

 

随着计算机科学技术的飞速发展, 人们开始探讨 人机共生的可能性, 以此提高人类的生活质量和工作
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效率. 手势控制技术[1]使人与计算机的交互变得更简

单、自然, 用户可以通过适当的手势来控制周围的机

器, 不再局限于键盘和鼠标输入、手柄操作, 也不仅限

于触摸屏.
目前, 手势控制的方式主要分为视觉、传感器和

无线射频三大类. 基于视觉的手势控制技术通过分析

摄像头捕获到的图像序列来识别用户静态或动态手势,
最后利用内部硬件集成实现系统交互[2,3]. 该方法不足

之处在于图像数据量较大, 同时基于可见光的识别存

在光照不稳定、手势对象彼此遮挡等一系列干扰问题.
基于运动传感器的手势控制技术利用传感器采集手势

动作数据并提取其关键特征来实现手势识别与控制[4].
该方法存在功耗和便携性问题. 由于需要额外供电, 部
分传感器采用有线连接, 不便于某些空间复杂的交互

场景. 而无线传感器需携带电池, 其电量受限且尺寸不

便于佩戴. 基于 WiFi 的手势控制技术[5]中需要使用特

制的硬件设备进行无线信号的处理, 其价格昂贵, 不利

于普及到日常生活.
本文研究的是基于无线射频的手势控制技术, 通

过提取 RFID 反向散射通信中标签反射信号的关键特

征, 构造手势识别模型, 最后利用无线蓝牙与机器人之

间的串口通信实现对机器人的手势控制.

1   RFID反向散射通信机制

1.1   无线通信链路

无源 RFID标签无需携带能进行内部供电的电池,
而是由 RFID 阅读器通过天线传输的电磁能量供电.
图 1 给出 RFID 读写器和无源标签之间的无线电波传

播的概念图. 读写器中的电流通过天线辐射出电磁波,
并形成变化的电磁场, 接收端标签内部线感应到变化

的电磁场, 从而在其线圈内部产生电压. 若标签天线通

过某种负载连通, 就会产生感应电流. 另外, 标签内部

芯片调制后辐射的电磁波能返回到读写器的天线中,
并产生能被识别的信号, 称为反向散射信号. 读写器能

够通过识别标签的反向散射信号来获取必要信息, 这
就是反向散射通信.
1.2   射频相位

λ = c/ f

对于载波频率为 f (Hz) 的电磁波, 其频率与波长

的关系为 , 其中 c 是波速, 在空气中的传播大小

约等于光速 (3×108 m/s). 如图 1所示, 信号的传输距离

为 2R. 除了距离上的射频相位偏移之外, 读写器的发

θT θTAG θR

射电路、标签的反射特性以及读写器的接收器电路都

将带来一些额外的相位偏移, 分别记为 ,  和 . 则

总的相位偏移可以被表示为:

φ+2kπ = 2π
2R
λ
+ θT+ θTAG+ θR (1)

φ

[0,2π]

φ

R = nλ/2

其中 ,   是利用 RFID 读写器测量到的相位偏移 ,  其

数值在 范围内变化. 而未知数 k 是能够保持相

位周期性变化的整数. 由公式 (1) 可以得出结论:读写

器测量相位 与标签到天线的距离 R 呈正比 ,  且在

处周期性重复, 其中 n 为整数. 受此结论启发,

本文利用了距离 R 对 RFID标签反射信号相位的影响,

从而实现手势的识别.
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图 1    RFID反向散射通信机制

2   系统总体设计

本文采用动态手势识别方案实现用户与机器人的

交互应用. 一旦用户在天线读取范围内做出动态手势,

系统就通过分割提取出标签信号的相位特征段, 然后

利用 DTW算法和 kNN算法对时序的特征分段进行手

势归类, 从而识别用户的手势. 最后在此基础上利用蓝

牙设备与机器人进行串口通信, 机器人在接收串口数

据指令后执行相应的动作. 图 2为基于 RFID反向散射

通信的机器人手势控制系统原理图.

2.1   数据预处理

2.1.1    相位周期性消除

2π

由上述可知, 读写器读取到的初始相位是周期性

函数, 其会在每个传输循环节点跳变, 我们称之为相位

突变. 如图 3(a) 所示, 当相位值减小到 0 时, 它将跳变

为 , 这种相位突变严重影响系统对标签位置变化特

征的判断. 另一方面, 观察到 RFID 读写器的读取速率
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d ⩽ λ/4

0 < |∆R| < d ∆R

极快, 导致两次连续采样点标签位移距离 d 很小. 根据

本系统中标签的运动速度, 可以假设 . 由三角形

约束得到 , 其中 是读写器天线对标签两

次连续读取的距离之差. 再结合公式 (1)可以计算出两

次连续相位值之差的约束关系:∣∣∣∣∣4πλ ∆R
∣∣∣∣∣ = ∣∣∣∆φi,i−1+2π ·∆ki,i−1

∣∣∣ < π (2)

∆ki,i−1

由于 k 是整数 ,  根据公式 (2) 进一步可以得到

:

∆ki,i−1 =


0

∣∣∣∆φi,i−1
∣∣∣ < π

−1 π ≤ ∆φi,i−1 ≤ 2π
1 −2π ≤ ∆φi,i−1 ≤ −π

(3)

φ1 φ′0=φ0;

φ′i=φi+2π
∑i

i=1∆ki,i−1, i ≥ 1 ∆ki,i−1 ∆φi,i−1 =

φi−φi−1

{φ0,φ1,φ2, · · · ,φi}

因此为了消除相位突变, 可以从第 2 次读取的相

位值 开始累计补偿 ,  具体计算公式如下 :  

,   其 中 是 由

 根据公式 (3) 确定. 经过逐步累积补偿后得到

前 i+1 次分析相位流 . 图 3(b) 显示的

是 150次采样数据处理的结果.
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图 2    基于 RFID反向散射通信的机器人手势控制系统原理图
 

(a) 周期性导致的相位突变 (b) 采样数据处理后的结果
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图 3    相位周期性消除前后的数据流
 

2.1.2    平滑处理

由于固有的电路噪声的影响, 即使当标签静止的

情况下, 测量到的相位值也会在某固定值上下随机波

动. 为了减小随机波动对控制系统的影响, 需要分析这

种随机性并采用针对性的滤波手段 .  我们随机采集

40 个样本数据并将其与标准正态分布作比较, 画出两

者对比的 QQ 图. 如图 4 所示, QQ 图上点的线性特征

验证了样本数据是服从正态分布的. 因此, 本文针对这

种高斯噪声, 利用窗口大小为 10的滑动滤波器对采集

到相位值进行平滑处理. 图 5 给出了平滑处理前后的

相位流对比, 可见噪声得到了较好的抑制, 同时减小了

之后数据分割与匹配的误差.

2.2   手势特征提取与训练

一旦获得处理后的相位流, 我们需要提取有利于

本系统手势识别的数据特征. 难点主要来自两个方面:

首先, 数据流不断快速更新, 这给确定每个手势的开始

和结束时间带来了较大的难度. 另一方面, 手势的数据

特征容易受到不适当的操作以及设备部署的影响从而
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表现的不稳定. 本小节主要介绍了如何进行精确高效

的手势分割, 并建立完备的手势特征训练集提高识别

的准确度.
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图 4    样本数据与标准正态分布的 QQ图
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图 5    平滑处理前后的数据流

 

2.2.1    基于相对熵的手势分割

S = (si) ∈ R1×N

wi w j

每个动态手势对应的相位流区间会出现不同的数

据波动, 因此如何分割出该区间是手势特征提取的关

键. 本文采用相对熵[6]的思想, 通过比较不同数据窗口

的概率分布差异分别计算出相位波动的起始和终止点.

记系统相位数据流为 , 其中 N 代表读写

器实时读取次数. 算法流程如下: 将每 w 个连续采集的

数据分组整合到固定窗口中, 窗口尺寸设置为 w; 根据

窗口内各相位值的大小进行数据再分区, 并在此基础

上计算窗口内相位数据的离散概率分布函数; 然后利

用相对熵方法比较相邻窗口内数据的概率分布差异,

假设两相邻窗口 和 , 对应离散概率分布函数分别

为 P 和 Q, 则 P 对 Q 的相对熵计算公式如下:

DKL(P ∥ Q) =
∑

i

P(i) · log
P(i)
Q(i)

(4)

DKL(P ∥ Q)表示当用概率分布 Q 来拟合真实分布

P 时产生的信息损耗, 其值可以衡量两个概率分布的

相似度.
DKL(P ∥ Q)

DKL(P ∥ Q) ≥ 0 DKL(P ∥ Q)

ρ

根据吉布斯不等式[7], 可以证明 的非负

性, 即 . 因此将 与给定的阈值

比较, 有以下两种情况:

0 ≤ DKL(P ∥ Q) < ρ (5)

DKL(P ∥ Q) ≥ ρ (6)

DKL(P ∥ Q) ρ

wi w j

DKL(P ∥ Q) ρ

如果 的值小于给定的阈值 , 表示两相

邻窗口 和 都处于数据平稳采样区间. 相反, 如果

的值大于等于给定阈值 , 则表示两相邻窗

口之间有一个或两个都在数据波动采样区间.
DKL(P ∥ Q) ≥ ρ最后通过遍历所有符合 的相邻窗

口, 确定数据波动区间的边界采样序号, 提取动态手势

对应数据特征.
2.2.2    手势指纹库建立

由于个体差异性, 用户执行手势时的数据特征也

会存在出入. 因此, 本文通过采集 n 个志愿者的手势特

征建立完备的手势指纹库, 从而减小个体差异对识别

准确度的影响. 志愿者在指定手势下做出相应动作, 系
统则立即开始对相位流进行数据预处理和相应手势特

征提取.

L1,L2, · · · ,Ln Li

δ

t j = L1
min,L

2
min, · · · ,L

δ
min j = 1, · · · , J

为了确保手势训练的可靠性, 使用离群值检测[8]的

方法从获取的手势数据集中选择一些代表性样本. 主
要思想是基于对象 (点或向量) 接近的概念, 其反映了

向量与其他候选向量的接近程度. 也就是说, 矢量的接

近程度越高, 异常值的可能性就越大. 假设手势 j 存在

n 个数据分段 , 对于每个数据分段 , 计算

它与剩余 n–1 个数据分段的 DTW 距离 (在 2.4 节提

及) 得出接近程度; 分别计算手势 j 对应的 n 个分段,
得 出 前 个 较 小 接 近 程 度 的 数 据 段 ,   并 记 为

, 其中 表示待识别手势

的索引号.
J×δ

T = {t1, t2, · · · , tJ} ∈ RJ×δ

最后由上述得到 个手势数据分段建立手势特

征指纹库并根据其长度划分层次, 记为集合 T, 其中

.
2.3   归一化处理

由于 RFID 相位数据的幅值依赖于标签初始的位
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L = (l1, · · · , lM)

置, 在系统的实际部署中会因为操作误差导致各数据

段的幅值差异. 比如确定标签初始位置后, 相同手势特

征数据段会呈现不同的空间性, 但其波形变化模式是

相同的. 因此, 在应用 DTW 算法之前将时间序列的数

据段归一化处理到相同的范围值能够有效地减小匹配

误差. 另外, 全局标准化方法用于处理具有不同范围值

的传感器数据, 而本系统中数据段相对独立, 因此采用

局部标准化单独针对每个模板. 具体处理方法如下: 对

于一维时间序列 或多维时间序列的分量,

归一化处理用下列公式表示:

L =
L−min(L)

max(L)−min(L)
(7)

2.4   手势识别

在对手势特征数据的提取与归一化处理后, 系统

开始进入手势识别模块, 其难点在于如何准确得到当

前手势与指定训练集的匹配得分. 由于用户个体的差

异性、脆弱的反向散射链路以及多径效应的影响, 各

数据呈现幅度与长度不一的情况, 如图 6所示. 为了解

决这个问题, 本文利用 DTW算法计算两个数据分段之

间的距离作为匹配得分.
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图 6    不同用户执行手势 4得到的数据分段

 

A = a1,a2, · · · ,aM B = b1,b2, · · · ,bN

d (A,B) ∈ RM×N d(m,n) =√
(am−bn)2 am bn

am bn

v = (v1,v2, · · · ,vk, · · · ,vK) vk = (mk,nk)

DTW是一个时间序列对齐算法, 最早应用于孤立

词语音识别. 它旨在通过迭代扭曲时间轴来对齐两个

特征序列, 直到找到两个序列之间的最佳匹配. 假设两

个离散时间序列:  和 .

记 为成对距离矩阵 ,  其中

是点 和 的欧氏距离. 我们将序列 A 的

点 分配给序列 B 的点 以获得一条规整路径 (warping

path):  , 其中 , 则序

cv(A,B)列 A 和 B 之间的规整路径 v 的总花费 可以用以

下公式计算:

cv(A,B) =
K∑

k=1

d(vk) (8)

v∗

在所有可能的规整路径中, 本文通过动态规划算

法和附加约束[9]得到具有最小总成本的最佳对齐路径

. 则序列 A 和 B 之间的 DTW距离 DTW(A, B)可由最

佳对齐路径的总花费获得, 即:

DTW(A,B) = cv∗ (A,B)
=min{cv(A,B)|v is an warping path} (9)

Q T

T

Q

综上所述 ,  在给定标准化训练集和待识别分段

的情况下, 本文通过计算 中一维分量 (先验手势特

征数据分段)与 的相似度匹配得分 (DTW距离)来实

现动态手势的识别. 另外, 本文在此引入 k 邻近算法,

筛选出个 k 个匹配得分最低的一维分量并记录其所属

类别, 则数量占比最大的类别就是 对应的手势类别.

2.5   机器人控制

2.5.1    硬件结构与配置

(1) 控制模块: 四足机器人装配 12 个数字双轴舵

机, 采用 LSC-20舵机控制器实现高精度、快响应的舵

机控制. 另外, 使用 7.4 v锂电池供电, 每个舵机接口都

有过流保护.

(2) 蓝牙模块: 采用蓝牙 4.0 版本, 遵循 LSC 系列

控制板通信协议, 波特率设置为 9600 bps, 工作频率为

2.4 GHz, 工作范围 10 m内.

2.5.2    手势指令匹配

本文在实验部署中实现了 6 种动态手势, 图 7 给

出了机器人手势指令匹配的概图. 其中箭头表示手掌

正对读写器天线的移动方向, 序号表示手掌移动的次

序. 例如手势 1表示“前推”, 手势 5表示先“前推”再“左

移”, 最后“右移”回到天线垂直方向. 图中还给出了手

势 j (j=1,…,6)的相位数据波形以及相应的机器人指令:

前进、后退、左移、右移、顺时针旋转、停止.

在实际的操作过程中, 当用户手掌处于静止或缓

慢移动状态时, 机器人重复执行上一次手势指令, 直到

获取下一次执行指令. 由于 RFID 读写器极快的读取

率, 用户在执行不同手势指令时几乎不需要等待系统

的缓冲, 一定程度提高了系统的灵敏度.
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图 7    机器人手势指令匹配概图

3   实验结果与分析

本实验是利用 Java 语言在配置 OSX 系统的 Mac

book pro (处理器: Intel Core i5 2.7 GHz, 内存: 8 GB)下

结合英频杰公司提供的读写器支持文件[10]完成的. 实

验场景如图 8 所示, 英频杰 R420 读写器通过以太网

与 PC 端连接, H47 标签贴在用户手背. 手势执行区域

距离天线 1~2 m, 电脑终端利用蓝牙与机器人进行串口

通信.
 

天线

标签

PC

读写器

蓝牙模块

四足机器人 
图 8    实验场景图

 

为了验证系统的稳定性, 实验邀请 10位志愿者执

行手势控制系统, 每位实验者分别执行每个手势 10次.

表 1 列出了机器人对该 100 次手势指令的反馈结果,

其中反馈时延包括手势执行完毕到机器人正确移动的

时间; 识别率为机器人正确反馈率. 可以发现当系统在

执行前进和后退指令时平均反馈时延低于 0.74 s, 且识

别率在 89% 以上. 当实验者操作手势 3 和手势 4 时,

系统的平均反馈时延分别为 0.88 s和 0.91 s, 相应的识

别率也下降至 85% 和 86%. 而对于分段较长的手势

4和手势 5, 识别效果得到了改善, 分别为 89%和 87%,
平均时延为 0.80 s和 0.79 s.

系统性能分析:

DKL(P ∥ Q)

(1) 不当的手势操作导致数据分割的效果降低. 比
如当手势执行速度过快或过慢时, 会导致 一

直小于分割阈值等.
(2) 较长的特征分段拥有较多的数据量, 在增多数

据孤立点的同时也会增加候选规整路径 v 的长度和条

数, 从而影响模板匹配的计算效率.
(3) 对于手势 5 和手势 6 数据分段较长的情况, 系

统在代码实现部分采用长度过滤方法 (即判断当前分

段长度, 并与手势指纹库内指定数量的数据段匹配),
有效提高了系统性能.
 

表 1     机器人对手势指令反馈结果
 

指令 实验次数 (次) 平均反馈时延 (s) 识别率 (%)
前进 100 0.71 92
后退 100 0.74 89
左移 100 0.88 84
右移 100 0.91 86

顺时针旋转 100 0.80 89
停止 100 0.79 87

4   总结与展望

本文主要研究实现了一种基于无源标签反射信号

特征的手势控制系统. 该系统利用标签与天线之间的

距离与反射信号相位的关系建立手势识别模型, 从而

能够进一步实现对机器人的手势控制. 实验结果表明,
RFID反向散射通信对标签的位置特别敏感, 因此对时

序数据有效分割的基础上 ,  利用 DTW 算法以及

kNN 分类方法能够准确识别动态手势. 如果该系统的

方法趋于成熟, 将能为人机共生创造更多的可能.
本研究也存在不足之处, 主要包括以下 3个方面:
(1) 采用频率为 2.4 GHz 蓝牙设备以及增益为 8

dBi的 RFID天线, 系统的工作区域有限.
(2) 手势分割算法效果依赖于用户执行速度和读

写器的读取速度. 当手势执行较慢时, 读写器获取的数

据特征不够明显, 导致手势分割的难度增加.
(3) 动态规整算法运算效率需要进一步提高.
对于以上问题, 我们将在今后逐步讨论完善方案.

比如根据不同用户来设置不同的读写器工作频率和窗

口大小, 提高手势分割的准确度. 另外, 针对动态规整
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算法计算效率低的问题, 可以通过建立查询表存储部

分约束信息, 避免计算机的重复操作, 提高匹配度计算

效率.
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