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摘要　采用反卷积与捷径连接,针对毫米波图像提出了一种高效、快速的卷积神经网络,在保留图像低阶细粒度特

征的同 时,检 测 速 度 由 原 框 架 的９frame/s大 幅 提 升 至２７frame/s,并 取 消 了 FasterRCNN (Regionswith
ConvolutionalNeuralNetworks)中的RCNN部分.为了使网络更好地收敛,基于聚类思想设计了初始候选框的大

小.使用在线困难样本挖掘(OHEM)优化了FasterRCNN的损失函数,解决了毫米波图像中正负样本失衡的问

题,大幅提升了训练速度.所提算法在测试集上取得了８７．６％的准确率和８１．２％的检出率,F１ 分数相较于主流算

法提升了５％左右.
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１　引　　言

传统的安检设备主要包括X射线成像仪、金属

探测器、危险液体检测仪等.在各个机场、火车站等

人流密集区域,已经形成了一套针对个人携带大件

包裹、大件行李的完备检测机制.但对于人本身,除
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了通过安检门,依然需要通过安检人员手持金属探

测仪进行人工检查.毫米波成像[１Ｇ３]基于合成孔径

算法,采用无电离辐射技术代替人工检查,为旅客提

供更加安全高效的安检服务.同时,实现安检的自

动化与智能化,使用计算机来做危险物品的目标检

测可以在很大程度上节约“人工判图”的时间与人力

成本.在光学领域,针对图像分类和检测任务,借助

大规模数据集的优势和神经网络强大的拟合能力,
已经 出 现 了 一 大 批 优 秀 的 网 络 结 构,如 VGG
(VisualGeometry Group)[４]、ResNet(Residual
Network)[５]、Inception系列[６Ｇ９]等,以及检测框架,
如 FasterRCNN[１０]、SSD(SingleShot MultiBox
Detector)[１１]、YOLO(YouOnlyLookOnce)[１２Ｇ１４]

等.FasterRCNN等二阶分类器检测精度高但速

度较慢,SSD、YOLO等一阶分类器检测精度较低但

检测速度快.
本文通过对毫米波的特点进行分析,总结了毫

米波图像与光学图像的不同,并根据这些不同对

FasterRCNN框架进行改进和优化:１)利用反卷积

恢复被高度采样的特征图,保留图像的原始信息,降
低了网络的采样倍数,提升了对小物体的检测能力,
同时检测速度可达每张图３６ms,快于SSD算法;

２)考虑到毫米波目标检测是一个二分类问题,相对

于精 确 的 位 置 对 检 出 率 有 更 高 的 要 求,取 消 了

Faster RCNN 框 架 的 RCNN (Regions with
ConvolutionalNeuralNetworks)部分;３)使用 KＧ
means＋＋算法合理地设计初始候选框;４)将在线

困难 样 本 挖 掘 (Online HardExample Mining,

OHEM[１５])与FasterRCNN框架相结合,在训练过

程中对负样本进行排序采样,使网络能够在训练中

学习到当前的不足,提升收敛速度,也进一步提升了

检出率.(本文中检测速度计算方式为:从读取图片

后算 起,中 途 将 图 像 拷 入 图 形 处 理 器 (Graphics
ProcessingUnit,GPU),到检测出结果止,计算整

个过程所消耗的时间.这种计算方式得到的时间为

实际使用时的检测用时).

２　毫米波图像分析

２．１　成像原理简介

毫米波收发机在扫描平面上作上下移动扫描,
如图１所 示[１Ｇ３],扫 描 的 频 域 范 围 从２８GHz到

３３GHz,涵盖之间的６４个频点.记收发机在某一

时刻的位置为(a,b,Z),此时的频率为ω,光速常量

记为c,波数为k＝ω/c,目标物体在(x,y,z)位置

处的反射系数记为f(x,y,z),对整个目标视场像

素点积分得到电磁场数据为

s(a,b,ω)＝∫∫∫f(x,y,z)exp －j２(ω/c)×[

(a－x)２＋(b－y)２＋(Z－z)２ ]dxdydz,

(１)

图１ 毫米波成像系统示意图

Fig敭１ Diagramofmillimeterwaveimagingsystem

推导出反射系数f(x,y,z),即可重构出物体的

图像

I(x,y)＝max
z
f(x,y,z)＝

max
z

F－１
３D{F２D[s(a,b,ω)]

exp －j ４(ω/c)２－k２x －k２yZ[ ] }, (２)

式中:F２D为二维傅里叶变换;F－１
３D 为三维傅里叶逆变

换;kx 与ky 分别为波数k在x 与y 方向的分量.

２．２　图像分析

毫米波所在频谱介于红外与微波之间,这段频

谱对于许多物体都具有一定的穿透性,使之能够透

过衣服来检测被衣服遮挡的物体.与光学图像相

比,毫米波图像具有如下特点:

１)从图像外观上看,如图２所示,毫米波照相

机所采集的图像更相似于医学影像,图像为灰度图,
没有光学图像丰富的颜色信息,甚至没有千姿百态

的背景.网络在设计的时候需要考虑泛化性.主流

的计算机视觉检测框架在毫米波图像上表现不够理

想,常常出现过拟合现象;

２)图像没有远近造成的尺度变化,因此不需要

像SSD[１１]、FPN[１６]那样去获取不同尺度的特征图;

３)毫米波图像目标检测暂时为一个二分类问

题,只需要检测出前景和背景,没有涉及多分类,且
检出率比目标的精确位置更重要;

４)对于一些特别的物体,物体本身较模糊,难
以根据物体所在像素来判断是否存在物体,还需要

结合周围像素作判断;
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图２ 毫米波图像与光学图像对比.(a)毫米波图像,图中方框为真实标记;(b)光学图像,图中方框为检测结果,

数字为目标置信度

Fig敭２ Comparisonbetweenmillimeterwaveimagesandopticalimages敭 a Millimeterwaveimages boxesinfigure
arerealmarkers  b opticalimages boxesinfigurearethetestresults andthenumbersarethetargetconfidence

　　５)毫米波图像中人所携带的物体普遍偏小,目
标尺寸分布不同于光学图像,需要统计和设计初始

化的尺寸;

６)毫米波图像数据集中存在正负样本不平衡

问题,表现为正样本偏少而负样本居多,使得模型在

训练 的 过 程 中 更 倾 向 于 判 断 为 负 样 本,降 低 了

检出率.

３　网络模型

３．１　反卷积与网络结构

在CNN的整个结构中,卷积层负责特征提取,
池化层负责图像降采样与维持旋转不变性.随着网

络结构越来越深,图像到达网络高层时感受野越来

越大,特征图尺寸也越来越小,这对于小目标的检测

来说也越来越困难.一般认为,网络的低层保留了

图像的一些轮廓、纹理等低阶特征,而网络高层拥有

更高阶的语义特征.在普通的网络结构中,网络经

常经过降采样设计,对于图像中的小目标物体,一些

比较原始的信息可能不会被保留.为恢复被高度采

样的特征图,引入反卷积(deconvolution).运算关

系如图３所示,设ken表示卷积核的大小,str表示卷

积核的滑动步长,pad表示卷积时候的补边.卷积过

程中,输入图像尺寸Iin与输出图像尺寸Iout的变化

关系可表示为

Iout＝(Iin＋２×pad－ken)/str＋１, (３)
反卷积过程中的输入输出关系为

Iout＝(Iin－１)×str－２×pad＋ken. (４)

　　在各个网络泛化能力的测试中,类VGG网络要

优于类ResNet网络[１７].考虑到网络的泛化性要求,
特征 提 取 网 络 结 构 如 表１所 示,整 体 上 采 用 了

VGG１６＋UＧNet[１８]的思想.UＧNet是为了解决医疗

影像的数据分割问题而被提出来的,可以兼顾感受野

图３ 反卷积示意图

Fig敭３ Deconvolutiondiagram

和定位精度.在原检测框架中图像是经线性插值放

大后再输入网络的,而线性插值不会额外带来更多的

信息.将输入尺寸由原来的１０００pixel×５００pixel调

整为５１２pixel×２５６pixel,间接扩大了整个网络的感

受野.在网络Convolution５后添加反卷积层,再与

Convolution４进行捷径连接,使得整个网络在最后输

出时的特征图和原来调整之前的保持一致,而浮点计

算量为原来的三分之一.
表１　特征提取网络结构

Table１　Featureextractionnetworkstructure

Type Layers FiltersSize/stride Output
Convolution１
MaxPool

２ ６４
３×３/１
２×２/２

(５１２,２５６)
(２５６,１２８)

Convolution２
MaxPool

２ １２８
３×３/１
２×２/２

(２５６,１２８)
(１２８,６４)

Convolution３
MaxPool

３ ２５６
３×３/１
２×２/２

(１２８,６４)
(６４,３２)

Convolution４
MaxPool

３ ５１２
３×３/１
２×２/２

(６４,３２)
(３２,１６)

Convolution５ ３ ５１２ ３×３/１ (３２,１６)

Deconvolution １ ５１２ ２×２/２ (６４,３２)

Concate
convolution５

(６４,３２)

Convolution６ ２ ５１２ ３×３/１ (６４,３２)

　　在原FasterRCNN框架中,RCNN负责解决多

分 类 的 问 题,以 及 对 RPN (Region Proposal

１３１００９Ｇ３
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Network)中预测的目标位置进行精修.但对于毫

米波数据集,只需要检测出人是否携带有物品,且对

物品的位置没有光学图像那么敏感.在RCNN之

前,需要对特征图中的目标进行 ROI(Regionof
interest)池化,根据毫米波图像的第４个特征,这部

分操作不会再带来性能上的提升,因此需在改进的

FasterRCNN中将RCNN去除.

３．２　候选框聚类

图４为毫米波数据集中标记框的面积与光学图

像VOC(VisualObjectClasses)数据集中标记框的面

积直方图,纵坐标为不同面积的框占总框数的百分

比.从直方图分布上看,毫米波图像中的物品尺度较

小,变化也较小.为了引导网络更好地收敛,考虑使

用KＧmeans＋＋聚类的方法设计初始候选框的大小.

图４ 两个数据集中标记框的面积统计图.(a)毫米波图像数据集的统计图;(b)VOC数据集的统计图

Fig敭４ Areastatisticsoflabelboxesintwodatasets敭 a Statisticalchartofmillimeterwaveimagedatasets 

 b statisticalchartofVOCdatasets

　　标记框集合表示为{(w(１),h(１)),,(w(i),

h(i)),,(w(n),h(n))},w 和h 分别表示框的宽和

高,n 为总框数,i为序号.原始的KＧmeans算法从

这n 个框中随机选取９个作为初始聚类中心,在KＧ
means＋＋算法中,首先从集合中随机选取一个成

员记为(μ
(１),η

(１)),在余下所有的成员中计算距离

其最近聚类中心的欧式距离D(i)(μ
(m),η

(m)),其中

m 为聚类族序号,在集合{D(i),i∈[１,n]}中选取值

最大的记为D(j),此时将使D(j)最大的(w(j),h(j))
作为下一个聚类中心,重复此过程直到９个聚类中

心{(μ
(１),η

(１)),,(μ
(９),η

(９))}被找出.集合中所

有的框根据与聚类中心的距离进行分类,更新９个

聚类中心至这些中心不再变化为止.特征图上每个

像素点产生预先设置好的９个候选框,去除超出边

界的框后与真实标记作对比,交并比大于阈值的部

分设为正样本,背景为负样本.

３．３　样本平衡与困难样本挖掘

毫米波数据集中每张图像由于目标较少,存在正

负样本失衡的问题,部分图像正负样本比例可高达

１∶１００００,故对原FasterRCNN的样本平衡机制进行

修改.FasterRCNN中目标的分类损失函数为

Lconf(p)＝－∑
A

i
p∗

ilnpi－

∑
A

i

(１－p∗
i )ln(１－pi), (５)

式中:A 为设置参与训练的候选框数量;p∗
i 为第i

个候选框的标记;pi 为网络预测第i个候选框为正

样本的概率.该模型假设目标物体的存在概率服从

一个概率为p∗ 的伯努利分布.原RPN中平衡正

负样本的方式为

１)正负样本总数不超过A;

２)正样本总数不超过λA,λ 为一超参数,若超

过以随机采样的方式保留λA 个;

３)负样本总数不超过A－K∗,若超过,以随机

采样的方式保留A－K∗个,其中K∗为保留的正样

本个数.
随机采样的方式会遗漏许多预测错误的候选

框,降低网络性能,延长收敛速度.经OHEM[１５]优

化后分类损失函数设计为

Pos＝argsort
topK∗

i∈M
p∗

i (１－pi), (６)

Neg＝argsort
topA－K∗

i∈M
(１－p∗

i )p(０)
i , (７)

Lconf(p,p∗)＝－∑
M

i∈Pos

lnpi－∑
M

i∈Neg

lnp(０)
i , (８)

式中:Pos为筛选后的正样本集合;Neg为筛选后的负

样本集合;Lconf(p,p∗)为分类损失函数;p(０)
i 为网

络预测第i个候选框为背景的概率;M 为所有的不

超出图像边界的候选框;argsort
topK

表示对函数值排

序,取使其值最大的 K 个自变量的集合.RPN中

平衡样本的方式改进为

１)正样本总数若超过λA,就以p∗(１－pi)排
序,选取最大的前λA 个;

１３１００９Ｇ４
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２)负样本总数若超过A－K∗,就以(１－p∗)

p(０)
i 排序,选取最大的前A－K∗个.

损失函数在进行反向传播时,每次自动选取当

前状态下预测错误的值进行惩罚训练.这类较难预

测的样本被称为困难样本.在实际训练过程中,相
比于其他模型二十余次的循环训练过程,本文模型

在一次循环后即可达到一个较理想的水平,训练速

度有很大提升.

４　实　　验

４．１　数据集与评价指标

数据集由中国科学院上海微系统与信息技术研究

所采集,采集的设备为自主研制的SimImageＧMD系列

毫米波成像仪,参与采集的模特近千人,每张图均有人

工标注,现有训练集１４３３３４张;测试集名称为 MMWＧ
１９,采集于另外的１９位模特,包含１０位女性、９位男

性,训练集中模特分别携带有８样最常见的物品,且物

品均摆放在训练集中常出现的位置,共计１２１９８张图

像.每张图像的大小均为３８０pixel×１９０pixel.
与一般的目标检测任务类似,使用准确率pre、

检出率rec以及Fβ 作为模型性能评价指标,它们的

表达式为

pre＝
cBoxNum
tBoxNum

, (９)

rec＝
cObjectNum

tObjectNum
, (１０)

Fβ ＝(１＋β２)
pre×rec

β２×pre＋rec
, (１１)

式中:cBoxNum为预测正确的框数;tBoxNum为预测出来

的总的框数;cObjectNum为预测正确的物品数;tObjectNum

为总物品数,这里参数β取１.

４．２　训练设置

文中所使用的深度学习框架为caffe[１９],目标检

测框架基于FasterRCNN,在此基础上作了改进.
整个训练过程在４块GTXTITANXP上完成,优
化方法为SGD(StochasticGradientDescent),冲量

设置为０．９,正则化方法为L２范数正则化,参数为

０．０００５.训练耗时９．５h,累计训练７epoch,在第

６epoch时将学习率由０．００１调整为原来的０．１倍.

Batchsize设 置 为 ６４. 实 际 输 入 图 像 大 小 为

３８０pixel×１９０pixel,线性插值放大后的大小调整

为５１２pixel×２５６pixel,再输入网络,选用翻转作

数据增强,并随机化训练顺序.设置图像像素均值

为２８.根据物品实际大小,修正了初始候选框的尺

寸.若标签与初始候选框的最大交并比仍小于阈

值,选取最大交并比的候选框作为正样本.初始化

预训练模型使用 VGG１６在 VOC数据集上训练得

到.最终,选取置信度高于０．５的候选框作为输出,
部分训练结果如图５所示.

图５ 部分训练结果.(a１)(b１)(c１)(d１)真实标记;
(a２)(b２)(c２)(d２)对应的检测结果

Fig敭５ Partialtrainingresults敭 a１  b１  c１  d１ real
marks  a２  b２  c２  d２ testresultsofcorrespondinggraph

４．３　与其他网络框架的对比

表２列举了目前主流所使用的模型与本文模型

之 间 的 对 比.VGGＧ１、VGGＧ２、ZFＧNet、ResNet、

DenseNet[２０]使用的是FasterRCNN框架,VGGＧ１保

留了RCNN,随后的４个模型使用OHEM优化后的

损失函数,移除了RCNN.SSD检测框架模型使用的

是VGG１６,为避免最后的图像特征图过小,将第４个

MaxPool层的核由２×２/２改为３×３/１.YOLOv３使

用的模型为DarkNet.由于YOLOv３的分类打分偏

低,为方便评价指标的比较,阈值设置为０．３.相同框

架下的模型在训练时使用的优化方法相同.
从表２可以看出,本文模型的准确率和检出率

在这几类模型中表现最优.VGGＧ２的测试结果高

于VGGＧ１,表明RCNN相对于整个数据集而言作

用并不明显.YOLOv３相较于之前的YOLO系列

提升了对小目标的检测能力,但整个框架缺乏正负

样本的平衡机制,对于毫米波图像这类正负样本极

为不平衡的情况不太适用.ZFＧNet由于卷积层数

少的原因,检测速度略快于本文模型.尽管卷积层

数为１９层,但本文模型依然达到了每张图３６ms,
即２７frame/s的实时检测速度.
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表２　网络测试GPU环境为GTX１０８０时的实验结果对比

Table２　ComparisonofexperimentalresultswhentheGPUenvironmentfornetworktestingisGTX１０８０

Model Inputsize/(pixel×pixel) Sampling Layers WithoutRCNN pre rec F１score Time/ms
VGGＧ１ １０００×５００ １６ １６ × ０．８５９ ０．７４４ ０．７９７ １０７
VGGＧ２ １０００×５００ １６ １６ √ ０．８６４ ０．７８５ ０．８２２ ９７
ZFＧNet １０００×５００ １６ ５ √ ０．８３７ ０．７５７ ０．７９４ ２７
ResNet １０００×５００ １６ ４１ √ ０．８６７ ０．７６６ ０．８１３ ６６
DenseNet １０００×５００ １６ ９０ √ ０．８５０ ０．５４０ ０．６６０ ９４
SSD ３００×３００ ８ １６ √ ０．８５４ ０．７６３ ０．８０５ ４４

YOLOv３ ４１６×４１６ ８ ５９ √ ０．８２２ ０．７８４ ０．８０２ ２９
Ours ５１２×２５６ ８ １９ √ ０．８７６ ０．８１２ ０．８４３ ３６

　　相比较之下,DenseNet在这几类网络中表现最

差,为此,统计了５类网络在相同框架、相同优化方

法下训练后期的损失值.此时的损失值已经趋于稳

定,起伏非常小,可以用作网络收敛性上的对比.
计算相同框架下最后１００００次训练各模型的平

均损失,５类网络ZFＧNet、VGGＧ２、Ours、ResNet和

DenseNet的平均损失分别为０．０４４、０．０３４、０．０３２、

０．０４３和０．０２８.就收敛性而言,DenseNet是这几类

网络中收敛性最好的网络,这也可以由 DenseNet
的网络结构得以解释.DenseNet在进行前向传播

时将本层的特征值保留,并直接传递给后面的每一

层,得益于这种结构,网络本身就是许多不同深度网

络的集合[２１],但这种强大的拟合能力在特征较少的

情况下并不适用.神经网络的可解释性值得作进一

步讨论.

５　结　　论

利用反卷积提出了一个全新的网络结构,在低

层的特征图上结合高层特征作预测,可较好地应用

于毫米波小目标检测.通过优化FasterRCNN的

损失函数,每次训练时自动选择预测错误的样本参

与训练,进一步提升了性能,也提升了训练速度,利
于工程化.尤其是在检测速度上,所提算法在安检

这一环境背景下更具优势,可以应用于毫米波智能

摄像机检测视频中的目标.
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