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摘   要：雷达人体行为感知系统具有穿透探测能力，在安防、救援、医疗等领域具有广泛的应用前景。近年来，

深度学习技术的出现促进了雷达传感器在人体行为感知领域的发展，同时对相关数据集的样本规模和丰富性提出

了更高的要求。该文公开了一个超宽带雷达人体动作四维成像数据集，该数据集以超宽带多输入多输出雷达为探

测传感器来获取了人体目标的距离-方位-高度-时间四维动作数据，共采集了11个人体目标的2757组动作数据，动

作类型包含走路、挥手、打拳等10种常见动作，有穿透探测和不穿透探测的实验场景。该文详细介绍了数据集的

系统参数、制作流程、数据分布等信息。同时，基于飞桨平台使用计算机视觉领域应用较多的深度学习算法对该

数据集进行人体动作识别实验，实验对比结果可以作为参考，为学者使用该数据集提供技术支撑，方便在此基础

上进一步探索研究。
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Abstract: A radar human behavior perception system has penetration detection ability, which gives it a wide

application prospect in the fields of security, rescue, medical treatment, and so on. Although the development

of deep learning technology has promoted radar sensor research in human behavior perception, it requires more

prompted dataset availability. This paper provides a four-dimensional imaging dataset of human activity using

ultra-wideband radar, UWB-HA4D, which uses three-dimensional ultra-wideband multiple-input multiple-

output radar as the detection sensor to capture the range-azimuth-height-time four-dimensional activity data of

a human target. The dataset contains the activity data of 2757 groups for 11 human targets, including 10

common activities, such as walking, waving, and boxing. It also contains penetration and nonpenetration

detection experimental scenarios. The radar system parameters, data generation process, data distribution, and

other information of the dataset are introduced in detail herein. Meanwhile, several deep learning algorithms

that are based on the PaddlePaddle framework and are widely used in the computer version field are applied to

this dataset for human activity recognition. The experimental comparison results can be used to provide
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references for scholars and facilitate further investigation and research on this basis.
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1    引言

人体动作识别技术应用于健康监护、运动分

析、智能家居、场景监控等诸多领域，是计算机视

觉领域的研究热点[1]。所谓动作识别，即通过对视

频或图像序列进行处理分析，构建视频与人体动作

之间的映射关系，使计算机能够像人一样去理解视

频[2]。随着深度学习的出现和传感器技术的发展，

大量的人体动作数据可以使用低廉的摄像头获取，

为深度学习的训练提供了数据支撑，以可见光、结

构光为探测手段的深度学习动作识别研究取得了较

大成效[3]，逐渐取代传统算法。目前，在计算机视

觉领域，已有众多基于光学传感器的人体动作识别数

据集，如KTH[4], UCF-101[5], HMDB[6], Kinetics[7],
NTU RGB+D[8]等，这些数据集中样本的数目由几

千到几十万不等，为研究者提供了便利的研究条

件，进一步推动了动作识别技术的应用落地。

随着时代的进步，人们对动作识别系统的应用

场景和隐私保护等方面提出了更高的要求。传统的

光学传感器无法在无光、遮蔽和非视距等复杂环境

下工作且存在隐私泄露的风险，无法适应多样性的

应用需求。然而，以电磁波信号为信息传递载体的

雷达是一种主动探测系统，得益于电磁波的穿透

性，雷达系统可以在遮挡环境下稳定工作。同时，

雷达系统通过分析人体目标反射回波提取人体动作

信息，不直接获取人体面部信息，具有较好的隐私

保护性能 [9 ]。因此，相比于被动探测的光学传感

器，基于雷达传感器的人体动作识别系统有更广泛

的使用场景，具有较大的研究价值。

利用雷达进行人体动作识别的一般步骤是，首

先选择合适的人体动作特征，然后从接收的雷达回

波中提取有效特征，最后采用合适的分类器实现动

作识别。早期的研究大多使用手工提取特征的方

法，采用一定的雷达信号处理方法，首先提取雷达

信号的幅度、频率、相位等信号波形特性[10]，目标

的距离、方位、高度等目标特性，以及微多普勒运

动等信息作为特征，再使用支持向量机、贝叶斯分

类、决策树等传统的机器学习方法进行分类[11]。然

而，此类方法在实现过程中涉及多项操作，需要大

量人工干预，且动作识别的精度不高，应用受限。

近年来，深度学习技术在光学动作识别领域表现良

好，实现了特征设计、提取和分类识别的一体化的

设计，动作识别精度均优于传统算法，一些学者开

始将此技术应用于雷达人体动作识别的研究中[12]。

加州大学的Kim等人[13]最早将雷达回波信号处理得

到的微多普勒谱输入3层卷积神经网络中，取得了

较好的动作识别准确率。美国约翰霍普金斯大学

Craley等人[14]引入了长短时记忆网络(LSTM)对雷

达多普勒图像进行分类识别，充分利用了人体动作

特征中的时序信息。电子科技大学的Wang等人[15]

设计了一种多个LSTM堆叠的网络结构，并在实测

数据上进行了验证，动作识别精度优于深度卷积神

经网络(DCNN)。北京邮电大学Li等人[16]采用迁移

学习方法来解决小样本雷达数据集下的人体行为识

别问题，提高了网络对于新场景下人体行为识别的

泛化能力。国防科技大学的Du等人[17]提出了基于

距离-多普勒-时间的三维点云输入模式，距离信息

的引入提高了不同位置肢体的差异，进一步改善了

动作识别率。北京大学李廉林等人[18]基于智能电磁

感知技术使用低成本的超材料天线实现了个体和肢

体动作的智能识别，拓宽了人体感知的研究方向[19]。

目前基于雷达传感器的人体动作识别数据集相

对稀缺，在一定程度上制约了深度学习在雷达人体

动作识别领域的发展。尽管部分学者公布了一些雷

达动作识别领域的数据集[20–22]，但这些数据集大都

基于单通道或者较少通道的雷达回波信号的多普勒

特征进行动作识别，而多普勒特征包含的信息量远

不如光学传感器提供的人体姿态图像特征丰富，使

得在人体动作识别领域中雷达传感器的实用化远远

滞后于光学传感器。近年来，低频超宽带多输入多

输出(Multiple-Input Multiple-Output, MIMO)雷

达技术逐渐成熟，在实现较好穿透性的同时，具有

距离、方位和高度三维信息感知能力，能够获取与

光学传感器类似的人体姿态图像序列[23]。另外，相

比于单通道或少通道雷达系统，MIMO雷达具有更

好的空间分辨能力，可实现多目标的探测和分离，

有较大的研究价值。然而，由于缺少相关公开数据

集，严重限制了MIMO雷达传感器在人体动作识别

领域的实用化进程。

为了促进雷达人体动作识别研究的发展，丰富

雷达数据集的多样性，本文基于低频超宽带MIMO
雷达，构建了超宽带雷达人体动作四维成像数据集

(Ultra-Wideband radar Human Activity 4D ima-
ging dataset, UWB-HA4D-1.0)。不同于传统的基

于微多普勒谱进行动作识别的数据集，该数据集是
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国际首个基于雷达四维成像的人体动作数据集，开

辟了人体动作识别领域研究的新路线。本数据集包

含人体目标的距离-方位-高度-时间四维信息，共采

集了11个不同体型人体目标的10种不同动作，以及

3种不同场景的雷达数据。该数据集已可通过《雷

达学报》官网的相关链接(https://radars.ac.cn/
web/data/getData?dataType=UWB-HA4D)免费

下载使用。另外，本文以PaddlePaddle为网络框

架，使用了计算机视觉领域几种常用的动作识别深

度学习网络对数据集进行训练和验证，为该数据集

的使用和开发提供参考，方便其他学者进行更进一

步的探索研究。 

2    UWB-HA4D-1.0数据集信息
 

2.1  超宽带MIMO雷达系统

结合雷达人体动作四维数据采集的任务需求，

本节对所需雷达系统的参数进行讨论分析。关于雷

达系统的工作频段的选择，已知工作于0～3 GHz
频段的低频雷达有较好的穿透性，可穿透多种墙体

介质对遮挡目标进行探测[24]，适用于多种探测场

景。而超宽带雷达相比于窄带雷达具有更优的距离

分辨率，可获取目标高精度距离信息[25]。对于雷达

系统的信号体制而言，常见的有窄脉冲信号、线性

调频信号、步进频信号等，相比于其他两种信号，

步进频信号具有高发射功率，频带拓展性好、大时

宽、大带宽的特性，有效克服了窄脉冲信号平均功

率较低的缺陷，广泛应用于超宽带雷达领域[26]。关

于雷达系统的阵列构型，按照天线的排布可分为一

维雷达、二维雷达和三维雷达[27]，其中一维雷达采

用单发单收的天线形式，仅具有距离分辨能力；二

维MIMO雷达的天线采用一维线阵排布，可提供目

标的距离、方位二维信息；三维MIMO超宽带雷达

的天线采用二维面阵排布，可获取目标的距离、方

位、高度三维信息，对人体的肢体轮廓进行描绘。

相比于一维和二维雷达，三维雷达可提供更详细的

人体目标信息，对判定人体目标的行为状态提供了

良好的信息支撑。因此，本文采用二维MIMO雷达

阵列发射低频超宽带步进频信号的雷达系统技术

方案。

综合考虑多种因素，本文设计了一款三维超宽

带MIMO雷达系统，系统参数指标如表1所示。

为了获取更好的方位和高度向分辨率，保证雷达

成像质量，系统采用了10发10收的大规模MIMO
阵列排布形式，阵列尺寸为60 cm×88 cm。由于采

用了1.78～2.78 GHz的低频电磁波信号，雷达系统

具有较好的穿透性，可穿透幕布、木板、塑料、泡

沫、砖墙等常见遮挡物进行目标探测。另外，本系

统的信号发射功率仅为20 dBm，不会对人体造成

伤害。

本文所设计的三维超宽带MIMO雷达系统样机

如图1所示，其中雷达系统进行信号的发射和接收，

计算机负责数据的存储和实时处理。二维MIMO阵
列的等效图如图2(a)所示，左右两侧的阵列为发射

天线，上下两行的阵列为接收天线，10发10收的阵

列等效为100个虚拟阵元，本阵列设计将发射天线

在高度维不规则排布来降低旁瓣水平。二维MIMO
阵列实物图如图2(b)所示，其中天线阵元结构为宽

带蝶形阵子天线。 

2.2  数据采集与处理

雷达回波信号的采集和处理流程如图3所示，

首先MIMO雷达发射电磁波信号，并接收人体目标

反射回波，对接收到的100个通道的雷达回波进行

动目标显示(Moving Target Indication, MTI)处理[28]，

滤除静止杂波。然后进行大范围的方位-距离二维

成像，成像区域为设定的系统探测范围，对二维成

像结果进行恒虚警率(Constant False Alarm Rate,
CFAR)检测[29]和跟踪处理来锁定目标在方位-距离

二维平面的位置，最后对目标所在位置的方位

向±1 m、距离向±1 m、高度向0～2.5 m范围进行

 

 
图 1 三维超宽带MIMO雷达系统

Fig. 1  Three-dimensional UWB MIMO radar system

表 1 雷达系统参数

Tab. 1  Radar system parameters

参数 指标

工作频段 1.78～2.78 GHz

信号带宽 1 GHz

信号体制 步进频信号

信号步进带宽 4 MHz

脉冲重复频率 10 Hz

天线阵元数 10发10收(MIMO)

信号发射功率 20 dBm (100 mW)

系统尺寸 60 cm×88 cm

可穿透介质 幕布、木板、塑料、泡沫、砖墙等
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三维成像(假定目标位于地平面)。最后，联合时间

维度信息构成人体动作4D雷达数据。关于人体目

标的成像，本文采取的先大范围二维成像再小范围

三维成像的成像思路，不仅可以避免无目标区域三

维成像造成的运算量浪费，节约成像时间，还可以

保证三维成像结果有足够的成像网格密度，兼顾了

成像效率和成像质量。

本文选择后向投影(Back Projection, BP)算法[30]

作为MIMO雷达成像算法，该算法是一种典型的时

域成像算法，对阵元排布没有特殊要求，广泛应用

于各种MIMO阵列成像领域。BP算法的基本思想

是对成像区域进行网格划分，计算在成像区域中的

像素点到天线阵列的距离从而计算出传输的时间延

迟，根据这个时间延迟来搜索天线阵列接收到的雷

达回波信号，将每个通道的回波信号进行叠加计算[31]。

虽然BP成像算法运算量稍大，但配合GPU
强大的并行运算能力，BP算法成像耗时通常并不

显著高于其他成像算法。因此，本数据集的数据生

成阶段采用BP算法进行雷达成像。 

2.3  数据采集场景

本数据集的采集场景有3个，分别是无遮挡场

景S1, 3 cm塑料板遮挡场景S2，以及27 cm砖墙遮

挡场景S3，具体信息及场景照片如表2和图4所示。

本数据集中的训练集只是在S1场景下采集，而测试

集包括了S1, S2, S3 3个场景的数据，其中场景

S2和S3的数据可以用来测试所设计的动作识别方法

的环境适应性。需要说明的是，本文在不同的场景

都采用直接成像的方式获取四维雷达图像，未根据

不同材料墙体遮挡对电磁波信号造成的影响进行补偿。 

2.4  人体动作信息

本数据集所采集的10种动作类别示意图如

图5所示，10种动作分别为开双臂、打拳、静坐、

踢腿、坐下、站立、向前走、向左走、向右走、挥

手。相比于使用运动微多普勒信息进行动作识别的

数据集仅有运动动作，本数据集包含了目标人体各

个身体部位的位置和运动双重信息，可以对运动和

静止人体动作进行识别。因此，本数据集中不仅有

运动动作还有像静坐、站立这样的静止动作，以及

向左走、向右走这类易混淆动作，提供了更加丰富

的动作类型。各个动作的组数如表3所示，每个动

作的组数在269～278组，其中训练集组数都在

149～158组，3个场景的测试集中每个动作为40
组，共120组。共采集2757组动作，每组动作40帧
三维雷达数据，共110280帧数据。

 

(a) 二维MIMO阵列等效图
(a) Equivalent diagram of two-dimensional

MIMO array    

(b) 二维MIMO阵列实物图
(b) Physical image of two-dimensional

MIMO array
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图 2 二维MIMO阵列

Fig. 2  Two-dimensional MIMO array
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图 3 数据采集与处理流程

Fig. 3  Data collection and processing flow
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取其中一组开双臂的雷达成像数据做方位-高
度向最大值投影进行数据预览，结果如图6所示，

分别是第10帧、第24帧、第32帧、第40帧的参考光

学图像和雷达图像投影。由图6可知，本雷达系统

的成像结果保留了人体目标的身体轮廓和躯干运动

信息，可以用于不同动作的识别。 

 

(a) 无遮挡场景S1
(a) Unobstructed scene S1

(b) 塑料板遮挡场景S2
(b) Scene with plastic board blocked S2

(c) 砖墙遮挡场景S3
(c) Scene with brick wall blocked S3

3 cm厚塑料板

27 cm厚砖墙

 
图 4 数据集采集场景

Fig. 4  Dataset collection scenes

 

站立 向前走 向左走 向右走 挥手

开双臂 打拳 静坐 踢腿 坐下

 
图 5 动作类型

Fig. 5  Activity types

表 2 数据集采集场景信息

Tab. 2  Dataset collection scene information

场景编号 遮挡情况 训练集 测试集

S1 无遮挡 √ √

S2 3 cm塑料板遮挡 × √

S3 27 cm砖墙遮挡 × √

注：√表示有，×表示无。

表 3 不同动作的数据量(组)

Tab. 3   The amount of data for different actions (groups)

标号 动作 S1场景训练 S1场景测试 S2场景测试 S3场景测试 总数

1 开双臂 149 40 40 40 269

2 打拳 155 40 40 40 275

3 静坐 156 40 40 40 276

4 踢腿 158 40 40 40 278

5 坐下 155 40 40 40 275

6 站立 156 40 40 40 276

7 向前走 157 40 40 40 277

8 向左走 156 40 40 40 276

9 向右走 158 40 40 40 278
10 挥手 157 40 40 40 277

第 1期 金  添等：UWB-HA4D-1.0: 超宽带雷达人体动作四维成像数据集 31



2.5  人体目标信息

为了保证数据集中人体目标的多样性，本文采

集了11个不同身高体重的人体目标，具体信息如

表4所示，其中身高范围是163～186 cm，体重范围

是53～85 kg。本文对人体目标进行编号，分别是

H1—H11，根据人体目标的身高体重分布，选择不

同身高体重段具有代表性的H6和H8为测试目标。

另外，H1—H11只在S1场景录制训练集，而H6和
H8两个人体目标在S1, S2, S3 3个场景分别录制测

试集。 

2.6  数据格式

本数据集对10个不同的动作分别标号是A1—
A10，真值标号为0～9，具体如表5所示。数据以

mat格式存储，每个文件的命名规则为“Am_Hn_
Sp_q.mat”，其中Am为动作编号，m=1, 2, ···,
10，Hn为人体目标编号，n=1, 2, ···, 11，Sp为场

景，p=1, 2, 3，q为组号。以“A2_H5_S1_9.mat”
为例，该文件名即指在S1场景下H5目标的A2动作

的第9组数据。每组数据中，存储雷达四维图像的

矩阵名称为“radar_data_sequence”，数据的大

小为40×64×64×64，其中40是三维雷达图像的帧

数，64×64×64是三维雷达图像的大小，所有三维

成像结果均为归一化后的幅度图。同时，本数据集

提供了4个标注文件“train_label.txt”、“test_
S1_label.txt”、“test_S2_label.txt”、“test_S3_
label.txt”，分别对应1个训练集和3个测试集的标

签。标签内容为“A2/A2_H5_S1_9.mat 3”，其

中A2为动作类型文件夹名称，“A2_H5_S1_9.mat”
为四维雷达数据名称，3为动作类型真值标号，与

数据名以空格隔开。 

3    动作识别方法

现有的动作识别方法可分为传统动作识别方法

和基于深度学习的动作识别方法，其中传统动作识

别方法包括基于模板匹配的方法[32]、基于时空兴趣

点检测的方法[33]、基于关节点轨迹跟踪的方法[34]。

对于基于深度学习方法的动作识别方法，根据网络

卷积维度的不同可以分为基于二维卷积神经网络

(Two Dimensional Convolutional Neural Net-
works, 2D CNN)的方法、基于三维卷积神经网络

(Three Dimensional Convolutional Neural Net-
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图 6 三维雷达图像投影

Fig. 6  Projection of three-dimensional images

表 4 人体目标信息

Tab. 4  Human target information

目标编号 身高(cm) 体重(kg) S1场景 S2场景 S3场景

H1 175 70 √ × ×

H2 172 72 √ × ×

H3 178 68 √ × ×

H4 182 85 √ × ×

H5 170 75 √ × ×

H6 179 74 √ √ √

H7 165 60 √ × ×

H8 169 65 √ √ √

H9 162 53 √ × ×

H10 186 80 √ × ×

H11 171 67 √ × ×

表 5 人体动作标号

Tab. 5  Human activity labels

动作编号 动作类型 真值标号 动作编号 动作类型 真值标号

A1 开双臂 0 A6 站立 5

A2 打拳 1 A7 向前走 6

A3 静坐 2 A8 向左走 7

A4 踢腿 3 A9 向右走 8

A5 坐下 4 A10 挥手 9
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works, 3D CNN)的方法。由于基于深度学习的动

作识别方法在实现复杂度和识别精度方面均有优异

的表现，逐渐取代了传统动作识别算法，因此，本

节只介绍基于深度学习的几种经典动作识别方法。 

3.1  基于2D CNN的动作识别方法

基于2D CNN的动作识别方法研究主要有基于

双流网络和基于时间特征提取模块的两个研究分

支。Simonyan等人[35]最早提出了基于2D CNN的双

流网络，该网络包含了两个相互独立的流，分别是

空间流网络和时间流网络，其中空间流用于构建外

观特征，时间流用来构建运动特征，最后将两个网

络流的softmax结果融合，得到预测的动作类型。

该网络存在的缺点是仅考虑了相邻帧之间的运动特

征，对于长时间运动特征的提取具有一定的局限

性。为了解决这个问题，Wang等人[36]在双流网络

的基础上提出了一种时域分段网络(Time Segment
Network, TSN)，该网络引入了稀疏采样的方法，

将输入网络的视频分割成若干个视频片段，再进行

时空特征提取，最后对各个片段的特征提取结果进

行融合，得到预测结果。该方法具有全局时空特征

的提取能力，有效解决了原始双流网络存在的长时

间运动特征提取能力差的问题。但是，TSN的稀疏

采样无法保证有效动作信息的提取。Lin等人[37]提

出了一种时间移位模块(Temporal Shift Module,
TSM)用来捕获时间域上的有效特征。该算法的核

心思想是将部分信道沿时间维进行移位，便于相邻

帧之间的信息交换，扩大了时间感受野。其优点是

在完成有效时间信息建模的同时，几乎没有带来额

外的计算量，并取得了较好的动作识别精度。 

3.2  基于3D CNN的动作识别方法

基于光学传感器的视频序列中的人体动作是方

位-高度-时间的三维数据，使用3D CNN可以直接

获取人体动作在这3个维度上的特征。Ji等人[38]最

早提出采用3D CNN视频时空特征提取架构，该架

构从相邻帧数据中提取多通道的信息，分别进行卷

积处理，最后综合各个通道的特征预测动作类型。

Tran等人[39]在3D CNN的基础上提出了C3D (Con-
volutional 3D)框架，该框架最终获得了比2D CNN
更加高效的特征提取。基于前期研究，Tran等
人[40]将C3D架构与Resnet网络相结合，提出了新的

Res3D网络，进一步提高了动作识别精度。为了提

高动作识别网络对于时空特征变化的适应性，

Feichtenhofer等人 [41]提出了快慢网络(SlowFast
Networks, SFN)，该网络包含慢帧率和快帧率两条

通道，其中慢帧率通道用来提取动作的空间语义信

息，快帧率通道用来提取精细的动作特征，该网络

对变化快的动作的识别具有较大的优势。 

4    实验结果及分析

本文选取计算机视觉领域的几种代表性动作识

别方法在UWB-HA4D-1.0数据集上进行实验验证，

主要有基于2D CNN的TSN, TSM，以及基于3D
CNN的Res3D, SFN这几种算法。由于四维雷达图

像在网络处理的过程中需要消耗大量的运算单元，

所以本文采取将人体目标的三维成像结果做方位-
距离、方位-高度、距离-高度3个二维平面上的最

大值投影，来实现减少数据量的目的，即将大小为

64×64×64的数据转化为大小为3×64×64的数据，

以下实验均基于投影后的数据进行处理。 

4.1  实验网络设计

S1, S2, ..., SN

本文设计的基于TSN网络结构的雷达图像人体

动作识别网络如图7所示，首先将时间为T的一段

四维雷达数据分割成N段， ，分别从

N段数据中取出一帧三维成像结果，进行3个平面
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图 7 TSN结构图

Fig. 7  TSN structure
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的最大值投影，并提取光流信息；然后分别使用二

维空间卷积提取每一帧雷达图像中的空间特征，使

用二维时间卷积提取光流图中的时间特征，最后再

将时间和空间特征融合，得到最后的动作识别

结果。

基于TSM结构的雷达图像人体动作识别网络

的预处理与TSN网络一致，首先将四维雷达数据分

割成N段，然后分别从每段中取出一帧数据，共

N帧数据。然后按照图8的时间移动方法对N帧数据

进行处理，将数据分别沿着时间维进行前移和后

移，最后使用2D CNN同时提取时间和空间信息，

得到动作识别结果。

基于Res3D网络的雷达图像人体动作识别网络

的处理思路是直接使用3D CNN同时提取连续帧雷

达图像中人体动作的时间和空间特征，网络结构图

如图9所示，通过Resnet网络提取特征，最后使用

全卷积层实现动作识别。

基于STN网络结构的雷达图像人体动作识别方

法的实现框图如图10所示，由图10可知，慢帧率通

道相比于快帧率通道的数据采样间隔较大，数据量

较少，两个通道分别使用3D CNN提取特征。另

外，快速通道的特征通过侧向连接与慢速通道相

连，实现特征的融合，最后将两个通道的结果融合

得到最终的动作预测结果。 

4.2  实验设置与结果

本节使用在S1场景下采集的9人的10个动作作

为训练集对4.1节设计的TSN, TSM, Res3D, STN
4个网络进行训练，将其他2人在S1 ,   S 2 ,   S 3
3个场景下采集的数据作为测试集。在训练的过程

中，使用Momentum作为优化算法，设置训练循环

周期数为100，网络的初始学习率为0.01，并分别

在第25和第60个周期以十分之一递减，batch size
设置为8，num_workers设置为4。几种算法的特征

提取网络是Resnet网络，网络实现是使用百度公司
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图 10 SFN结构图

Fig. 10  SFN structure
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图 8 TSM网络核心结构

Fig. 8  The core structure of TSM network
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图 9 Res3D网络结构图

Fig. 9  Res3D network structure
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开发的飞桨平台PaddlePaddle框架。网络的训练和

测试环境为Ubuntu 20系统，显卡为NVIDIA
RXT2070，计算机运行内存为64GB。

对4种网络分别进行训练，并对3个不同场景的

数据进行测试，得到结果如表6所示。由表可知，

Res3D网络在S1测试集上取得了最佳识别精度，

达到了92.25%，优于其他几种方法。对比S1, S2,
S3 3个测试场景的动作识别精度可知，S2场景的识

别精度与S1场景较为接近。而S3场景由于较厚墙体

的遮挡，电磁波能量衰减较大，成像质量与无遮挡

的S1场景相比下降较多，所以动作识别精度也大幅

度降低。同时也可知，基于Res3D的方法在非同一探

测场景下比其他网络取得了更好的识别精度，具有

更好的环境适应性，而TSN方法的环境适应性最差。

本节以TSM网络为例展开分析，由4.1节可知，

基于2D CNN方法的TSN和TSM网络需要对数据进

行分段处理，然后从每段数据中取出一帧输入网

络，本文对网络分段数与最终动作识别的精度之间

的关系进行探究。以TSM网络为例，网络的输入

数据的长度为40帧，为了减少非等间距采样对结果

的影响，本文将输入数据分为可以被40整除的段

数，即为4段、5段、8段、10段，以及20段。分别

使用几种分段数对网络进行训练，并使用S1数据进

行验证，得到100个训练周期对应的测试结果，具

体如图11所示，其中图11(a)为不同分割段数的

TSM网络测试在不同训练周期得到的动作识别测

试精度，图11(b)是不同分割段数的最佳测试精

度。由图11可知，随着分段数目的增多，网络的数

据量增大，获取到更多的目标运动信息，所以得到

了较好的动作识别精度。

为了直观了解不同动作的识别率，本节对网络

在不同场景的测试结果进行对比分析，以基于3D
CNN的Res3D网络为例，得到3个不同场景下的测

试结果如表7所示。由表可知，S1和S2场景中的动

作识别率较高，而S3场景由于电磁波能量减弱，对

挥手、踢腿等轻微动作的识别率较低。同时，该网

络对坐下和静坐两个动作的识别率都较高。 

4.3  实验讨论

本节借鉴计算机视觉领域的动作识别算法实现

了4种基于雷达四维成像数据集的动作识别网络，
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图 11 TSM网络测试结果

Fig. 11  TSM network test results

表 6 实验结果对比表

Tab. 6  Experimental results comparison table

识别方法 网络框架 S1识别精度 S2识别精度 S3识别精度

2D CNN
TSN 85.75% 83.5% 60.75%

TSM 91.50% 88.0% 73.75%

3D CNN
SFN 88.00% 80.5% 70.25%

Res3D 92.25% 90.0% 77.00%

表 7 Res3D网络在不同场景下的动作识别精度(%)

Tab. 7   Human activity recognition accuracy of Res3D networks in different scenes (%)

探测场景 张开双臂 打拳 静坐 踢腿 坐下 站立 向前走 向左走 向右走 挥手 平均

S1场景 90 90.0 97.5 82.5 100 85.0 97.5 100 100 80 92.25

S2场景 85 92.5 100.0 85.0 100 82.5 85.0 100 100 70 90.00

S3场景 90 82.5 100.0 42.5 100 65.0 50.0 70 100 70 77.00
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分别是TSN, TSM, Res3D和SFN，并对4种网络的

算法框架进行了介绍。为了便于网络处理，本文对

四维数据进行了3个方向的最大值投影，然后分别

使用S1场景下9人的数据进行训练，使用其他2人在

3个场景下的数据分别进行测试。对测试结果进行

分析可知，Res3D网络在同一场景表现良好，测试

识别精度达到了92.25%，同时Res3D网络对非训练

场景的动作识别精度最高，网络的鲁棒性更强。与

其他几种方法相比，Res3D网络没有对数据进行离

散采样，保留了所有帧的雷达数据，所以取得了较

高的动作识别精度，但也消耗了较多的运算量。

需要说明的是，本文实验中所采取的投影方式

实现了数据的压缩，同时也造成了数据的损失，该

方法并非最优，仅供数据库使用者参考，实际应用

中也可以采取其他数据降维策略。另外，本文所使

用的动作识别网络未根据雷达图像属性进行相应修

改，识别率仍有较大的提升空间。因此，本文建议

该数据集的未来研究可以从以下两个方面入手。

(1) 数据降维预处理。四维雷达图像区别于三

维光学视频数据，多了一维距离信息，现有网络无

法直接处理，因此如何设计方法对四维数据进行降维，

且最大限度保留人体运动信息具有一定的研究价值。

(2) 网络结构设计。雷达系统与光学系统的成

像机理存在差异，人体位置和运动特征分布略有不

同。因此，可结合雷达系统提取雷达图像特有属

性，如多普勒特征，合理设计网络结构和损失函

数，进一步提高动作识别精度。 

5    总结

针对基于雷达传感器的人体行为感知领域公开

数据集缺乏的问题，本文公开了一种基于超宽带雷

达四维成像的人体动作数据集，称为UWB-HA4D-
1.0。该数据集以具有距离-方位-高度三维空间分辨

能力的超宽带MIMO雷达为数据采集系统，通过

MIMO雷达成像方法获取人体目标的三维成像结

果，联合时间信息构成包含人体动作信息的四维成

像。数据集有11个身高体重不同的人体目标、10种
常见的动作类型、3种不同的测试场景，共计

2757组人体动作数据，其中训练集1557组，3个测

试集共1200组数据。本文对数据集的采集和制作、

人体目标和动作信息，以及系统标注做了详细介

绍。同时，分析了当前几种主流的动作识别方法。

并使用了部分动作识别网络在本数据集上进行了实

验测试，对实验结果进行分析和讨论，旨在为数据

集使用者提供网络设计和动作识别精度参考。

本数据集是首个基于雷达四维成像的人体动作

数据集，填补了此领域的空白。然而，本数据集仍

存在一些问题待解决，比如系统成像帧率偏低、人

体目标位置相对单一、动作类型丰富性不够、未对

动作的起始帧和结束帧进行标注等问题。针对现存

问题，下一步的任务有以下几项。

(1) 优化系统参数，提高信号帧率。较高的信

号帧率可以更好地捕捉人体目标的动作信息，可基

于高帧率雷达信号提取人体目标的微多普勒信息，

与雷达四维成像结合进一步提高动作识别精度。

(2) 增加多位置、多人数据，丰富人体动作类

型。三维超宽带雷达具有三维空间分辨能力，增加

多人场景下的数据，可进行多人动作同时识别的方

法研究，具有较大的实用意义。

(3) 对人体动作信息做更加详细的标注。对人

体运动的起始帧和结束帧进行详细标注有助于人体

目标动作进行定位和识别的多任务研究，加速推动

雷达动作识别系统的实用化进程。

(4) 多传感器融合。单一传感器存在探测局限，

未来可结合光学传感器、分布式雷达传感器等多源

传感器实现对人体目标的全方位、多角度探测，提

高人体行为感知能力。 

附录

超宽带雷达人体动作四维成像数据集-1.0 (UWB-
HA4D-1.0)依托《雷达学报》官方网站发布，数据于

每次更新后上传至学报网站“超宽带雷达人体动作

四维成像数据集-1.0”页面(附图1)，网址为：https://
radars.ac.cn/web/data/getData?dataType=UWB-
HA4D。由于网站存储空间限制，本次只上传了部

分数据，完整数据的获取可以联系编辑部或作者。

 

 
附图 1 超宽带雷达人体动作四维成像数据集1.0发布网页

App. Fig. 1  Release webpage of ultra-wideband radar human

activity 4D imaging dataset
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