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多尺度反向校正增强和无损下采样的毫米波图像
目标检测方法∗

叶学义　 韩　 卓　 蒋甜甜　 王佳欣　 陈华华

(杭州电子科技大学通信工程学院　 杭州　 310018)

摘　 要:针对毫米波图像中隐匿目标局部信噪比低导致检测障碍的问题,提出了一种基于多尺度反向校正增强和无损下采样的

检测方法。 首先设计了一种多尺度反向校正特征增强模块,在提取多尺度特征的多卷积核 Res2Net 上融合反向校正操作,实现

大感受野区域对区域内相关小感受野区域卷积计算的反向校正,使得深度模型不仅能够获取更细粒度的特征,而且使宏观判别

性表示贯穿多个尺度的特征信息;其次,利用非跨步卷积层的 SPD-Conv 实现无损下采样,缓解卷积下采样导致的信息丢失;最
后,采用 K-means++聚类算法生成适合隐匿目标检测任务的新锚框。 实验在 YOLO 系列中选择了各方面性能都适中的

YOLOv5s 作为基础框架,针对现有的两种毫米波图像数据集(阵列图像集和线扫图像集)平均精度均值(mAP) mAP@ 0. 5 分别

达到了 96. 21%和 97. 97%,相较于原版 YOLOv5s 以及 YOLO 其他系列等性能有显著提升。 实验结果表明,该方法在不明显增

加参数量和推理时间的同时,能够有效提升深度模型的检测性能。
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Abstract:A
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

multi-scale
 

inverse
 

correction
 

enhancement
 

and
 

lossless
 

downsampling
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

of
 

hidden
 

targets
 

in
 

millimeter
 

wave
 

images
 

with
 

low
 

local
 

signal-to-noise
 

ratio.
 

Firstly,
 

a
 

multi-scale
 

reverse
 

correction
 

feature
 

enhancement
 

module
 

was
 

designed,
 

which
 

integrates
 

the
 

reverse
 

correction
 

operation
 

on
 

the
 

Res2Net
 

multi
 

convolution
 

kernel.
 

This
 

achieves
 

the
 

reverse
 

correction
 

of
 

convolution
 

calculation
 

between
 

large
 

receptive
 

field
 

regions
 

and
 

related
 

small
 

receptive
 

field
 

regions,
 

enabling
 

finer-grained
 

features
 

across
 

multiple
 

scales.
 

Secondly,
 

utilizing
 

non-step
 

convolutional
 

layers
 

of
 

SPD-Conv
 

to
 

achieve
 

lossless
 

downsampling
 

and
 

preserve
 

more
 

information.
 

Finally,
 

the
 

K-means + +
 

clustering
 

algorithm
 

generates
 

new
 

anchor
 

boxes
 

suitable
 

for
 

hidden
 

object
 

detection
 

tasks.
 

The
 

experiment
 

selected
 

YOLOv5s,
 

which
 

has
 

moderate
 

performance
 

in
 

all
 

aspects,
 

as
 

the
 

basic
 

framework,
 

targeting
 

two
 

existing
 

millimeter
 

wave
 

image
 

datasets
 

(array
 

image
 

dataset
 

and
 

line
 

scan
 

image
 

dataset)
 

mAP@ 0. 5
 

reaching
 

96. 21%
 

and
 

97. 97%
 

respectively.
 

Compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv5s
 

and
 

other
 

YOLO
 

series,
 

the
 

performance
 

has
 

significantly
 

improved.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

deep
 

models
 

without
 

significantly
 

increasing
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

inference
 

time.
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0　 引　 言

　 　 当前公共场所中传统的安检技术如金属探测器[1] 、
人工检测[2] 、X 射线探测器等,在应用场景、检测效率和

人体健康等方面存在一定不足之处。 随着人们出行需求

与安全意识的不断提高,对应用在车站、机场等大型公共

场所中的安检技术的要求愈加严格,冲击着这一领域去

寻找更加安全高效的安检手段。 近些年来,毫米波凭借

非电离辐射[3] 、能穿透衣物且不伤害人体[4] 、对人体、金
属、陶瓷等不同类型的物体成像结果有较为显著的差异

等特点,逐渐在安检领域受到研究者的青睐。 随着毫米

波成像、计算机视觉以及目标检测技术的不断提高,将其

结合的毫米波检测技术有望取代这些传统的安检方式,
提高安检的效率和安全性。

毫米波是一类波长处于 1 ~ 10 mm 之间的电磁波[5] 。
根据是否主动发射毫米波信号,毫米波成像方式可以分

为被动式毫米波(passive
 

millimeter-wave,PMMW) [6] 和主

动式毫米波( active
 

millimeter-wave,AMMW) [7] 。 由于被

动式毫米波仅通过反射人体及环境中的热辐射信号生成

图像,具有信号强度弱、信噪比低、易受环境影响等不足,
成像质量一般低于主动式毫米波图像。 因此,基于主动

式毫米波成像技术进行隐匿目标检测是更为主流的研究

方向。
当前对毫米波图像隐匿目标检测的研究可以分为传

统方法和深度学习方法两种。 传统方法主要通过对毫米

波图像进行边缘检测、去噪、阈值分割以及传统机器学习

等方法提取目标,虽然能够有效检测目标,但在不同数据

集之间不具备良好的泛化性。 而深度学习方法相较于传

统 方 法 表 现 更 为 出 色, 因 而 采 用 卷 积 神 经 网

络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)检测毫米波图像隐

匿目标逐渐成为了主流。 基于深度卷积神经网络的目标

检测方法主要分为基于区域提取的多阶段模型和基于一

步回归的单阶段模型两类。 相对于以 YOLO ( you
 

only
 

look
 

once) [8] 系列为代表的单阶段检测模型,虽然多阶段

检测模型如 Faster-RCNN[9] ,往往能拥有更高的检测精

度,但在实时性方面存在明显劣势,难以满足安检场景下

的实际应用需求。 因此,近年来基于 YOLO 模型对毫米

波图像隐匿目标检测的研究逐渐增多,旨在保证安检实

时性要求的同时提高检测性能。 Wang 等[10] 提出一种归

一化 积 累 图 ( normalized
 

accumulation
 

map, NAM ) 和

YOLOv2[11] 结合的方法,利用 NAM 计算每个目标位置二

值掩膜的平均值,在训练过程中计算置信度损失时,将
NAM 作为不同位置的不同权重,从而揭示经常出现的隐

藏物体的位置。 针对毫米波图像中隐匿物体清晰度不一

致、相似物体和复杂的背景干扰等问题,Yuan 等[12] 提出

一种将 YOLOv3[13] 和多路径特征金字塔 ( multi-path
 

feature
 

pyramid,MPFP)相结合以及修改残差块分布的方

法,提高抓取浅层网络细节的能力,使相似物体更容易区

分。 此外,Fan 等[14] 提出用 CGAN[15] 增强毫米波图像特

征,然后用 YOLOv4[16] 对增强后的数据集进行检测,为小

数据集提供了一种解决方案。
然而,由于毫米波图像成像质量差,分辨率低,噪声

严重等问题,给目标检测任务带来了很大的阻碍,尤其是

毫米波图像中存在大量的隐匿目标,这些隐匿目标冗余

信息少,目标尺寸小,与背景纹理相似,导致特征不易提

取,难以检出。 特征提取的充分与否与目标检测性能息

息相关,设计更加有效的特征提取模块可以提高模型的

学习能力,改善模型对于隐匿目标的检测性能。 因此,本
文针对毫米波图像中隐匿目标局部信噪比低导致检测障

碍的问题,提出了一种基于多尺度反向校正特征增强和

无损下采样的检测方法,并选择 YOLOv5s 作为基础框架

构建目标检测模型。

1　 本文方法

　 　 与以往的 YOLO 系列相比,YOLOv5[17] 具有较为优

越的检测性能和实时性。 YOLOv5 模型按照参数量从小

到大包含 n、s、m、l、x 等多种不同尺寸的基本模型。 考虑

到安检实时性与准确性的要求,选择以两方面都较为均

衡的 YOLOv5s 作为毫米波图像隐匿目标检测的基础框

架,提出并构建多尺度反向校正特征增强和无损下采样

的毫米波图像目标检测模型。
1)

 

多尺度反向校正特征增强模块 ( multi-scale
 

reverse
 

correction
 

feature
 

enhancement,MSRCFE),在多卷

积核 Res2Net[18] 上采用反向校正操作,让大感受野区域

反向校正该大感受野区域内相关小感受野区域的卷积变

换,提取具备更细粒度和更多宏观判别性表示的多尺度

特征信息,生成多尺度反向校正特征增强模块,增强对隐

匿目标的特征提取能力。
2)

 

无损下采样,将深度模型中通过池化或者跨步卷

积而实现下采样的过程替换为具有从空间到深度

层(space-to-depth,SPD)和非跨步卷积层的 SPD-Conv[19]

来实现无损下采样,以保留更多的有效信息,使模型对于

冗余信息较少的隐匿目标更加敏感。
3)

 

K-means++聚类生成锚框,采用 K-means++聚类

算法,针对毫米波图像数据集重新聚类,生成更加适合隐

匿目标检测任务的新锚框。
1. 1　 多尺度反向校正特征增强

　 　 对于目标检测模型来说,特征提取充分与否决定着

目标检测性能的好坏。 因此,改善特征提取方法是目标

检测乃至整个深度学习领域的重要研究方向之一。 然
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而,采用单一的卷积核并不能够保证提取到充足的特征

信息。 通常,一张图像中可能存在不同尺寸的不同目标,
在检测过程中,提取一个目标的关键上下文信息可能在

比当前目标更大的区域范围内,如果可以获得不同尺度

的感知信息,将有助于提升对目标特征的捕捉能力。 目

前,提取多尺度特征已经被广泛地应用到深度学习中,例
如通过设计不同尺寸的卷积核或者不同数量的卷积核

组,分别对同一层特征图进行卷积运算,再将输出特征图

拼接起来以获取多尺度信息。 但是,这种方式会明显提

高网络的运算量和运算复杂度,这对于实时性要求很高

的任务场景并不友好。 不同于此, Res2Net 利用堆叠

CNN 卷积运算能够扩大感受野的特点,在 ResNet 基础上

用具有等级制的类似残差连接替代单个残差块,在更细

粒度级别上表示多尺度特征,并增加每个网络层的感受

野。 ResNet 模块和 Res2Net 模块如图 1 所示。

图 1　 ResNet 模块和 Res2Net 模块

Fig. 1　 ResNet
 

module
 

and
 

Res2Net
 

module

Res2Net 将 ResNet 瓶颈块中的单个 3×3 卷积核替换

成了一系列 3×3 卷积核组,然后将一系列卷积核组以等

级制类似残差的方式连接,来增加输出特征图可以表示

的尺度数量。 具体来说,首先将输入特征图经过 1×1 卷

积后平均分成 s 个子特征图 X i ,其中 i ∈ {1,2,…,s},s
作为控制尺度的维度参数,一般 s 越大就越可能学习到

感受野尺度更丰富的特征。 每个子特征图 X i 与输入特

征图有相同的空间尺寸,但通道数量是输入特征图的

1 / s 。 除了 X1 外,其余 X i 都有一个相应的用来提取特征

的 3 × 3 卷积 K i(·) ,并将前一个卷积输出 K i -1(·) 与当

前输入 X i 相加后再输入 X i 对应的 K i(·) 中,重复这个过

程,直到所有的子特征图都处理完毕。 将每个 K i(·) 输

出定义为 y i ,则 y i 表示为:

y i =
X i, i = 1
K i(X i), i = 2
K i(X i + y i -1), 2 < i ≤ s

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

可以看出,每一个子特征图的输出都获取了不同尺

度的信息,残差连接越深的输出特征图,其感受野也就越

大。 最后,按通道拼接所有的输出特征图 y i ,再由 1 × 1
卷积融合信息并减少通道数量。 在 Res2Net 中,当子特

征图通过 3×3 卷积操作后,其感受野就会增加,由于最后

的拼接组合效应就会产生等效的多尺度特征,从而获得

丰富的特征信息。
自校正卷积网络[20] 也是一种能够有效提高网络特

征提取能力的设计,它通过内部的自校准操作巧妙地扩

展了每个卷积层的视野,从而丰富了输出特征,增强了网

络的学习能力。 自校正卷积网络的结构如图 2 所示,它
将输入特征图均匀地划分成为两个部分,并分别送入不

同的分支。 第 1 个分支只进行简单的卷积操作。 而在第

2 个分支中,输入特征图在两个不同的尺度空间中进行

了卷积特征变换:一个是原始尺度空间;另一个是通过下

采样后得到的小的潜在空间,该空间相比于原始空间拥

有更大的感受野。 由于视野较大,在小的潜在空间中变

换后的低维嵌入被用来校准在原始尺度空间的卷积变

换,以融合两个不同尺度的空间信息。

图 2　 自校正卷积网络结构

Fig. 2　 Self-calibrated
 

convolutions
 

network
 

structure

对于第 2 个分支,具体来说,首先对输入特征图 X2

采用池化窗口为 r × r ,步长为 r 的平均池化操作,得到低

维特征空间 T:
T = AvgPoolr(X2) (2)
将 T 基于 K2 做卷积变换,再通过上采样将低维特征

空间还原到原始尺度空间:
X2′ = Up(F2(T)) = Up(T × K2) (3)

式中: F2(·) 表示 c 对应的卷积操作;Up(·) 表示双线性

插值操作;通过上采样使得 X2′ 与原始输入 X2 空间尺寸

相同。
然后,将 X2′ 作为大感受野下的校准权重,指导原始

尺度空间下的卷积变换:
Y2′ = F3(X2)·σ(X2 + X2′) (4)

式中: F3(·) 表示 K3 对应的卷积操作; σ(·) 表示

Sigmoid 激活函数;“·”为按元素相乘操作。
最后,将校正后的结果与 K4 卷积,得到输出 Y2:
Y2 = F4(Y2′) = Y2′ × K4 (5)
虽然 Res2Net 通过类似残差连接的方式有效提高了

网络的多尺度特征提取能力,但其传播过程是单方向的,
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并且是由浅入深的,这使得宏观表征信息不能得到充分

利用。 在此基础上, 受到自校正卷积网络启发, 在

Res2Net 的 K2(·)、K3(·)、K4(·) 上融合反向校正操作,
利用大感受野区域特征返回校正该区域内的相关小感受

野区域的卷积变换,实现多尺度的反向校正特征增强,让
其不仅能够获取更细粒度的特征,而且使宏观判别性表

示贯穿多个尺度的特征信息。
改进后的多尺度反向校正特征增强模块如图 3 所

示,其中红色阴影部分为改进部分,其余部分沿用了

Res2Net 模块。 改进部分的核心思想就是利用视野较大

的特征空间来指导相关小感受野空间的卷积变换,但与

自校正卷积网络不同的是,自校正卷积网络通过下采样

的方式生成大感受野区域,而在这里,由于受到 Res2Net
的残差连接的作用,每个输出子特征图本身就具有不同

的感受野,无需再通过下采样操作变换尺度空间。 因此

对于大感受野区域,直接通过步长为 1 的二维最大池化

操作,以提取出显著的宏观特征,然后将其作为校正权重

反向校正相应小感受野区域的卷积变换。 下面将对改进

部分的操作过程进行详细阐述,且 Res2Net 部分仍沿用

前面的介绍,但将除 X1 外,其余输入经过 K i(·) 卷积操

作后的输出定义为 y i ′ 。
首先,将 X4 经过 K4(·) 卷积后得到的 y4′ 进行最大

池化操作,然后与 X4 基于元素相加,再进行 Sigmoid 激活

操作,得到对应的校正权重:
y4″ = σ(X4 + MaxPool(y4′)) (6)

式中:MaxPool(·)为窗口尺寸为 3×3,步长为 1 的最大

池化操作; σ(·) 为 Sigmoid 激活操作。
然后,用在 X4 上的校正权重来校正 X3 上的输出:
y3 = K5(y3′·y4″) (7)

式中: K5(·) 为 3×3 卷积操作。
同样的,在得到 y3 后,将 y3 作为校正 X2 的大感受野

信息,得到对应的校正权重:
y3″ = σ(X3 + MaxPool(y3)) (8)
然后,用在 X3 上的校正权重来校正 X2 上的输出:
y2 = y2′·y3″ (9)
最后,与 Res2Net 相同,将 y1、y2、y3、y4 拼接后经过

1×1 卷积融合信息并减少通道数量。
改进的 MSRCFE 模块在 Res2Net 基础上,通过反向

的校正特征增强操作,巧妙地扩展了前向卷积层的视野,
从而使得输出不仅包含多尺度特征,而且具备更丰富的

宏观表征信息,有效增强了网络的特征提取能力。 并且,
该模块可以很方便地嵌入到深度神经网络中,同时也不

会增加网络过多的参数量。 以 YOLOv5s 为例, 原始

YOLOv5s 模型的参数量约为 7. 0×106,而将 YOLOv5s 中

用于特征提取的单一卷积核 C3 模块替换为 MSRCFE 模

块后, 模型整体的参数量约为 7. 7 × 106, 相比原始

图 3　 MSRCFE 模块

Fig. 3　 MSRCFE
 

module

YOLOv5s 基准模型只提高了 0. 7×106,依然能够保证检

测过程的实时性。
1. 2　 非跨步卷积

　 　 CNN 架构中,一般通过池化层或者步长为 2 的卷积

层实现下采样以减少特征图尺寸,获取高级语义信息。
这种设计,对于具有大量冗余信息的高分辨率图像或者

中大尺寸目标适用,但对于冗余信息较少的低分率图像

和小尺寸目标而言,这种操作会导致细粒度丢失和学习

特征不足的情况。 在 YOLOv5s 模型中,下采样正是通过

步长为 2 的卷积实现的,对于具有较低分辨率的毫米波

图像和较小尺寸的隐匿目标而言并不友好。 针对这一问

题,采用可以减少信息损失的 SPD-Conv 模块替换步长为

2 的卷积模块,实现下采样功能的同时保留更多的细粒

度特征,使模型对于冗余信息较少的隐匿目标更加

敏感。
SPD-Conv 由从空间到深度层( space-to-depth,SPD)

和非跨步卷积层组成。 SPD 由图像转化技术启发而来,
原先用于对送入到网络之前的输入图像重构尺寸,后来

被应用到网络内部实现特征图下采样。 它可以保留通

道维度上的所有信息,不存在信息丢失的问题。 SPD
下采样的倍数与采样步长 scale 有关,对于输入尺寸为

S × S × C1 的特征图 X, SPD 会将其切片得到一系列子

特征图:
f0,0 = X[0:scale:S,0:scale:S],
f1,0 = X[1:scale:S,0:scale:S], …
fscale-1,0 = X[ scale - 1:scale:S,0:scale:S]
f0,1 = X[0:scale:S,1:scale:S],
f1,1 = X[1:scale:S,1:scale:S], …
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fscale-1,1 = X[ scale - 1:scale:S,1:scale:S]
︙
f0,scale-1 = X[0:scale:S,scale - 1:scale:S],
f1,scale-1 = X[1:scale:S,scale - 1:scale:S], …

　 　 fscale -1,scale-1 = X[ scale - 1:scale:S,scale - 1:scale:S]
(10)

其中,子特征图 fx,y 是由特征图 X 横向从索引 x 开始

每隔 scale个元素、纵向从索引 y开始每隔 scale个元素采

样得到的。 假设采样步长为 2,则采样过程如图 4 所示。

图 4　 采样步长为 2 的 SPD-Conv
Fig. 4　 SPD-Conv

 

with
 

a
 

sampling
 

step
 

size
 

of
 

2

　 　 由图 4 和式(10)可知,当采样步长为 2 时,可以得到

f0,0、f0,1、f1,0、f1,1 这 4 个子特征图,且每个子特征图尺寸

为 (S / 2,S / 2,C1) ,然后将 4 个子特征图按通道拼接成尺

寸为 (S / 2,S / 2,4C1) 的特征图 X′ ,此时 SPD 下采样已

经完成。
SPD 下采样完成后,后面需要采用非跨步卷积来减

少通道数量,从而减少计算参数量。 非跨步卷积是一种

步长为 1 的卷积操作,它不会改变特征图的宽度和高度,
不会发生类似步长为 2 时产生的奇数和偶数的行或列采

样次数不同的非对称采样情况,可以保留更多特征信息。
在图 4 中,经过非跨步卷积后特征图尺寸为 (S / 2,S / 2,
C2)。
1. 3　 锚框改进

　 　 在目标检测中,锚框用来拟合真实标签框,选择适合

的锚框尺寸是影响目标检测结果的重要因素之一。
YOLOv5s 原版中提供的锚框是采用 K-means 聚类算法在

COCO 数据集中聚类而成的,而毫米波图像数据集中隐

匿目标相对人体较小,通常在 COCO 数据集的中小尺寸

目标范围内,因此,YOLOv5s 原版中提供的锚框并不适合

应用于毫米波图像中的隐匿目标检测。
生成锚框最常用的方法是 K-means 聚类算法,它将

数据集中的目标分为 K 个簇,每个簇都有一个簇类中心,
通过迭代分配 K 个簇内的点,更新簇内中心,直到 K 个

簇类中心的变化很小或者达到迭代次数。 然而,该算法

在初始化时需要一次性选择 K 个簇类中心,如果簇类中

心选 择 不 合 适, 最 终 聚 类 生 成 的 结 果 未 必 最 优。
K-means++聚类算法则对其进行了改进,它在初始化时

只会选择一个簇类中心,然后根据轮盘法选择与已有簇

类中心距离最远的那个作为下一个簇类中心,直到选满

K 个簇类中心,其余迭代更新方法与 K-means 聚类算法

相同。 K-means++可以避免初始聚类中心选择不佳导致

的局部最优解问题,提高聚类效果和收敛速度。 因此,本
文选择采用 K-means++聚类算法,分别对阵列图像和线

扫图像两种毫米波图像数据集重新聚类生成新锚框,结
果如表 1 所示。 由表 1 可以看出,经过 K-means++聚类

算法重新聚类生成的新锚框与 YOLOv5s 原版锚框相比

差异较大,新锚框的尺寸皆在原锚框的中小目标范围内。

表 1　 K-means++聚类新锚框尺寸与 YOLOv5s 原锚框尺寸对比结果

Table
 

1　 Comparison
 

results
 

of
 

K-means++clustering
 

new
 

anchor
 

box
 

size
 

and
 

YOLOv5s
 

original
 

anchor
 

box
 

size
(pixels)

名称 锚框 1 锚框 2 锚框 3 锚框 4 锚框 5 锚框 6 锚框 7 锚框 8 锚框 9
阵列图像 15×21 16×35 21×28 33×23 22×37 19×52 30×34 27×47 37×52
线扫图像 15×12 23×21 11×28 15×30 28×19 14×42 21×40 35×37 35×50
原锚框 10×13 16×30 33×23 30×16 62×45 59×119 116×90 156×198 373×326
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1. 4　 模型整体结构

　 　 多尺度反向校正增强和无损下采样的毫米波图像目

标检测模型的整体结构如图 5 所示。 图 5 中,CBS 模块

由卷积 Conv、批量归一化 BN 和激活函数 SiLU 组成;
MSRCFE 模块采用多卷积核来提取更细粒度和更多宏观

判别性表示的多尺度特征;SPD-Conv 模块在实现特征图

下采样的同时保留更多的细粒度信息。 模型整体主要分

为主干、颈部和头部 3 个部分。 主干部分共有 5 级特征

层,除第 1 级特征层仅有 CBS 模块外,其余特征层皆由

SPD-Conv 模块和不同数量的 MSRCFE 模块组成。 颈部

由 SPPF 和 聚 合 路 径 网 络 ( path
 

aggragation
 

network,
PANet) [21] 模块组成,用来获取不同尺度的特征信息。 头

部包含 3 个检测头,每个检测头都分配了 3 种不同尺寸

的锚框,分别用来检测大、中、小 3 种尺寸的目标。

图 5　 模型整体结构

Fig. 5　 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

model

2　 相关实验

2. 1　 数据集准备

　 　 为了验证本文方法的有效性,使用的实验数据集包

含了两种从目前实际应用的主动毫米波图像采集设备上

得到的数据集,阵列图像数据集和线扫图像数据集,用来

测试本文方法对不同成像设备的毫米波数据集中隐匿目

标的检测能力。 其中,阵列设备通过多个传感器并行扫

描,能够获得分辨率较高的毫米波灰度图像,适用于较为

精细的目标检测;而线扫设备通过旋转传感器的方式逐

步扫描目标,可以获得在多个视角下的图像数据,能更好

地应对目标的遮挡和不同姿态的变化,但综合考虑到成

像效率和设备成本等因素,线扫图像的分辨率一般会比

较低,难以取得和阵列图像相当的成像效果。

阵列图像数据集中阵列设备通过扫描每个模特产生

正面和背面各 1 张毫米波灰度图像, 图像分辨率为

1
 

024×2
 

048,如图 6 所示,真实目标位置由图中红色框表

示。 实验选取 24
 

700 张图像,采用 8 ∶ 1 ∶ 1 的方式随机

划分训练集、验证集和测试集。

图 6　 阵列图像示例

Fig. 6　 Example
 

of
 

array
 

image

线扫图像数据集中线扫设备通过旋转扫描每个模特

产生不同角度的正面和背面各 9 张图像,图像分辨率为

400×762,如图 7 所示,其中图 7(a)为模特正面顺时针成

像的 9 张图,图 7( b)为模特背面逆时针成像的 9 张图,
真实目标位置由图 7 中红色框表示。 实验选取 38

 

250 张

图像,将每个模特的正面 9 张图像作为一组,背面 9 张图

像作为一组后,再采用 8 ∶ 1 ∶ 1 的方式按组随机划分训

练集、验证集和测试集。 这种划分方式能够确保每个模

特的正面和背面图像都能公平地用于训练和评估,避免

了数据偏倚对实验结果的影响。
2. 2　 实验设置和评价指标

　 　 实验训练环境为 Ubuntu
 

22. 04 操作系统,所用 GPU
为单张 NVIDIA

 

RTX
 

3090。 实验采用训练轮次为 180,批
次大小为 32,优化器采用随机梯度下降法。 在训练过程

中输入图片大小重新调整为 640×640,并且所有图像在

输入模型之前都进行了标准化处理,将每个像素值归一

化到[0,1] 区间。 同时,为了模拟实际场景中的各种变

化,采用了一些数据增强技术,包括随机裁剪、旋转、平
移、拼接等,这样可以使得训练集更加多样化,从而进一

步提升模型的检测能力和泛化能力。
实验中所用的评估指标为精度( precision,P)、召回

率(recall,R) 和平均精度均值( mean
 

average
 

precision,
mAP)。 P 表示所有预测框中预测正确的数量所占的比

例。 R 表示成功预测的数量占所有真实标签数量的比

例。 平均精度(AP)表示在不同置信度阈值下精度和召

回率围成的面积,mAP 则表示所有类别的平均精度均

值,反映了模型的综合性能。
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图 7　 线扫图像示例

Fig. 7　 Example
 

of
 

line
 

scan
 

image

2. 3　 阵列图像数据集相关实验

　 　 1)对比实验

为了验证本文所提方法的有效性,将本文方法与现

有主 流 目 标 检 测 模 型 做 对 比, 包 括 Faster
 

R-CNN、
YOLOv3、 YOLOv4、 YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv5l、
YOLOv5x、 YOLOv6s[22] 、 YOLOv7[23] 、 YOLOv8s[24] 、
YOLOv10s[25] 以及 YOLOv11s[26] ,实验采用 P、R、mAP @
0. 5、参数量以及推理时间作为评价指标,实验结果如

表 2 所示。

表 2　 阵列图像数据集不同模型对比实验结果

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
different

 

models
 

in
 

array
 

image
 

dataset

模型 P / % R / %
mAP@ 0. 5 /

%
参数量 /

( ×106 )
推理时间 / ms

Faster
 

R-CNN 90. 04 86. 65 92. 38 — 380. 0
YOLOv3 89. 22 85. 14 90. 84 61. 5 3. 8
YOLOv4 90. 50 87. 63 92. 94 52. 9 4. 0

YOLOv5m 92. 09 90. 29 94. 93 20. 8 1. 8
YOLOv5l 93. 18 90. 02 95. 34 46. 1 3. 9
YOLOv5x 92. 28 91. 05 95. 4 86. 2 6. 4
YOLOv6s 91. 46 89. 69 94. 37 16. 3 1. 4
YOLOv7 91. 85 89. 47 94. 54 37. 2 2. 1
YOLOv8s 91. 63 89. 94 94. 81 11. 1 1. 2

YOLOv10s 92. 03 89. 35 94. 63 8. 1 1. 0
YOLOv11s 91. 94 88. 87 94. 32 9. 4 1. 1
YOLOv5s 91. 37 89. 56 94. 20 7. 0 0. 8

本文 93. 52 91. 51 96. 21 8. 7 1. 5

　 　 注:加粗字体为每列最优结果,下同

　 　 由表 2 可知,本文方法相比于现有主流模型在阵列

图像数据集中隐匿目标检测上表现最优。 与 YOLOv5 之

前的 YOLO 系列模型和 Faster
 

R-CNN 相比, 基础的

YOLOv5s 模型在阵列图像数据集上的检测性能更胜一

筹。 与基础的 YOLOv5s 模型相比,本文方法的检测性能

进一步提升,在增加 1. 7×106 参数量和 0. 7 ms 单张图像

推理时间基础上,P、R 和 mAP@ 0. 5 分别增加了 2. 15%、
1. 95%和 2. 01%。 相比于 YOLOv5 其他大模型,P、R 和

mAP@ 0. 5 依然最高,参数量和单张图片上的推理时间

比其 中 最 大 的 模 型 YOLOv5x 分 别 少 77. 5 × 106 和

4. 9 ms,比其中最小的 YOLOv5m 分别少 12. 1 × 106 和

0. 3 ms。 相 比 于 YOLOv5 之 后 提 出 的 YOLOv6s、
YOLOv7、YOLOv8s、YOLOv10 s 以及 YOLOv11 s 模型,其
检测性能仍然优异。 上述结果表明,本文方法在增加少

量参数量和推理时间的基础上,其检测性能最好,有效提

高了对阵列图像数据集中隐匿目标的检测能力。
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　 　 2)消融实验

为了验证所提各个模块单独作用的有效性,将基础

模型 YOLOv5s、各个模块单独融合 YOLOv5s 以及整体融

合 YOLOv5s 进行对比形成消融实验,实验结果评价指标

为 P、R 和 mAP@ 0. 5,对比结果如表 3 所示。

表 3　 消融实验对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
(%)

模型 P R mAP@ 0. 5
YOLOv5s 91. 37 89. 56 94. 20
+MSRCFE 92. 92 91. 07 95. 54
+SPD-Conv 93. 2 90. 36 95. 27

+K-means++ 91. 97 90. 49 94. 97
+MSRCFE+SPD-Conv+K-means++ 93. 52 91. 51 96. 21

　 　 在 YOLOv5s 模型上分别融合 MSRCFE 模块、SPD-
Conv 模块和 K-means++聚类算法时,其检测效果皆比基

础 YOLOv5s 模型好。 与基础基础 YOLOv5s 模型相比,当
单独融合 MSRCFE 模块时,P、R 和 mAP@ 0. 5 分别增加

了 1. 55%、1. 51%和 1. 34%;当单独融合 SPD-Conv 模块

时,P、 R 和 mAP @ 0. 5 分别增加了 1. 83%、 0. 8% 和

1. 07%;当单独融合 K-means++聚类算法时,P、R 和 mAP
@ 0. 5 分别增加了 0. 6%、0. 93%和 0. 77%;当三者共同

作用在 YOLOv5s 模型上时,P、R 和 mAP@ 0. 5 分别增加

了 2. 15%、1. 95%和 2. 01%。 与融合单个模块相比,多个

模块共同作用时检测性能最好。
实验结果在阵列图像数据集上的表现如图 8 所示。

其中, 行 表 示 不 同 样 本, 列 分 别 表 示 标 签 图、 采 用

YOLOv5s 模型、采用 YOLOv5s 融合 MSRCFE 模块、采用

YOLOv5s 融合 SPD-Conv 模块、采用 K-means++聚类方法

生成新锚框以及采用本文方法时所得检测结果。 在标签

图上的红色方框表示标签框,在其余图上的红色方框表

示预测框。 由样本 1、样本 2、样本 3 和样本 4 在不同模

型上的检测结果可以看出,YOLOv5s 单独融合某个模块

与基础 YOLOv5s 相比,都会在一定程度上提高对隐匿目

标的检出,且单独融合某个模块检测的结果依然会在整

体融合上表现出来。 由样本 5 结果可以看出,当单独融

合某个模块都不能提高对隐匿目标检出时,整体融合的

共同作用会提高对隐匿目标检出。 综上,本文方法与基

础 YOLOv5s 相 比 提 高 了 对 隐 匿 目 标 的 检 出, 且 当

YOLOv5s 融合所有模块时对隐匿目标的检出结果表现

最优。
3)复杂场景下的测试实验

为了验证本文方法在不同复杂场景下的鲁棒性,选
取了 5

 

100 张难以检出的低信噪比图库用于测试。 其

中,有 2
 

630 张是由毫米波图像采集设备自然成像生成

的。 受到成像设备、环境干扰以及衣物遮挡等因素影响,
该图库中普遍存在大面积虚影、衣物褶皱、人体部位模糊

甚至丢失等情况。 这些图例成像质量差,噪声干扰严重

且复杂,目标融于背景,导致特征难以辨别,造成大量漏

检和误检的情况。 此外,通过在原图上人工添加不同程

度的高斯随机噪声生成了额外 2
 

470 张低信噪比图像,
以模拟更多的复杂场景,加上设备自然成像生成的 2

 

630
张,共计 5

 

100 张。 该图库仅用于测试,并没有参与到模

型训练中,既保证了实验结果的有效性,同时又能检验不

同模型的鲁棒性和泛化能力。
表 4 所示即为部分模型在上述低信噪比图库下的测

试结果。 从结果对比可以明显发现,本文方法相比于

YOLOv5s 基准模型在低信噪比测试图库中的性能有较大

提升,P、R 和 mAP @ 0. 5 分别增加了 1. 00%、1. 37%和

2. 56%,说明通过 MSRCFE 模块增强网络的特征提取能

力和宏观表征能力,以及应用 SPD-Conv 模块改善下采样

过程,保留更多细粒度信息,可以有效提高模型对于隐匿

目标的检测能力和在复杂场景下的抗干扰能力。 相比于

后续 YOLO 系列 YOLOv8s、YOLOv10s 以及 YOLOv11s 模

型,本文提出的方法依然能达到最优的性能,进一步验证

了本文提出的改进模型优越的鲁棒性和泛化能力。

表 4　 部分模型测试结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

partial
 

model
 

test
 

results (%)
模型 P R mAP@ 0. 5

YOLOv5s 85. 73 65. 11 72. 06
YOLOv8s 85. 78 64. 80 72. 71

YOLOv10s 82. 33 64. 28 71. 93
YOLOv11s 81. 89 63. 41 71. 86

本文 86. 73 66. 48 74. 62

2. 4　 线扫图像数据集相关实验

　 　 为了验证本文方法在线扫图像数据中的有效性,将
本文方法在线扫图像数据集中与现有主流目标检测模型

做对比,采用的现有主流目标检测模型以及评价指标均

与阵列图像数据集相同,实验结果如表 5 所示。 实验结

果表明,本文方法与现有主流目标检测模型相比,在线扫

图像数据集上检测性能最优。 与基础 YOLOv5s 相比,本
文方法的检测性能进一步提升,在增加参数量 1. 7×106

和 0. 7 ms 推理时间的基础上,P、R 和 mAP@ 0. 5 分别增

加了 0. 46%、1. 57%和 0. 92%。 相比于 YOLOv5 其他更

大的模型,P、R 和 mAP@ 0. 5 依然最高,参数量和单张图

片上的推理时间比其中最大的模型 YOLOv5x 分别少

77. 5 × 106 和 4. 9 ms,比其中最小的 YOLOv5m 分别少

12. 1× 106 和 0. 3 ms。 相比于后续提出的 YOLOv6s、
YOLOv7、YOLOv8s、 YOLOv10s 以及 YOLOv11s 模型,其

检测性能仍然优异。 上述结果表明,本文方法在增加少
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图 8　 阵列图像数据集检测结果

Fig. 8　 Detection
 

results
 

of
 

array
 

image
 

dataset

量参数量和推理时间的基础上,其检测性能最好,有效提

高了对线扫图像数据集中隐匿目标的检测效果。
　 　 本文方法实验结果在线扫图像数据集中的表现如图 9

所示,其中,行表示不同样本,列分别表示标签图、采用

YOLOv5s 模型以及采用本文方法时所得检测结果。 在标签

图上的方框表示标签框,在其余图上的方框表示预测框。
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图 9　 线扫图像数据集实验结果

Fig. 9　 Experimental
 

results
 

of
 

line
 

scan
 

image
 

dataset

表 5　 线扫图像数据集不同模型对比实验结果

Table
 

5　 Comparison
 

experimental
 

results
 

of
 

different
models

 

on
 

the
 

line
 

scan
 

image
 

dataset

模型 P / % R / %
mAP@ 0. 5 /

%
参数量 /

( ×106 )
推理时间 /

ms
Faster

 

R-CNN 91. 44 89. 86 95. 93 — 380. 0
YOLOv3 92. 72 87. 00 94. 34 61. 5 3. 8
YOLOv4 93. 68 91. 52 96. 61 52. 9 4. 0

YOLOv5m 93. 90 93. 04 97. 53 20. 8 1. 8
YOLOv5l 93. 75 93. 70 97. 82 46. 1 3. 9
YOLOv5x 93. 73 93. 72 97. 82 86. 2 6. 4
YOLOv6s 93. 39 92. 47 97. 13 16. 3 1. 4
YOLOv7 93. 37 92. 07 97. 30 37. 2 2. 1
YOLOv8s 93. 43 92. 54 97. 34 11. 2 1. 2

YOLOv10s 93. 30 92. 88 97. 07 8. 1 1. 0
YOLOv11s 93. 65 93. 19 97. 49 9. 4 1. 1
YOLOv5s 93. 57 92. 29 97. 05 7. 0 0. 8

本文 94. 03 93. 86 97. 97 8. 7 1. 5

　 　 由样本 1 ~ 4 在不同模型上的检测结果可以看出,与
基础 YOLOv5s 相比,本文方法分别增加了对人体肩膀、
手腕、腋下和大腿外侧的检出,显著提升了对隐匿目标的

检测能力。

3　 结　 论

　 　 针对当前毫米波图像成像质量差、隐匿目标局部信

噪比低、冗余信息少等原因导致目标检测困难的问题,本
文提出了一种多尺度反向校正增强和无损下采样的毫米

波图像目标检测方法。 首先设计了多尺度反向校正特征

增强模块,在 Res2Net 上采用反向校正操作,让大感受野

区域特征返回校正该大感受野区域内相关小感受野区域

的卷积变换,使得在训练过程中提取更细粒度和多尺度

特征的同时具备更加丰富的宏观表征信息,有效增强了

对隐匿目标的特征提取能力,从而使得模型在复杂背景

和低信噪比环境下仍能精准识别隐匿目标;其次采用无

信息损失的下采样 SPD-Conv 模块替代深度模型中通过

池化或者跨步卷积而实现下采样的过程,有利于保留更

多的有效信息,提升了模型对于小尺寸、低对比度目标的

检测能力,尤其是在毫米波图像中目标冗余信息普遍较

少的情况下,展现出其独特的优势;最后,采用 K-means++
聚类算法对相对人体较小的毫米波图像数据集中的隐匿

目标重新聚类生成新锚框,使得锚框的初始化更加贴合

隐匿目标的分布,从而提升了目标检测的精度。 实验选

择具有优越实时性的 YOLOv5s 作为基础框架构建目标

检测模型,在两种从目前实际应用的主动毫米波图像采

集设备上得到的数据集———阵列图像数据集和线扫图像

数据集上的实验结果均表明,本文方法在增加了少量参

数的情况下,有效提高了对毫米波图像中隐匿目标的检

出能力,并且与现有主流方法相比,实时性仍然优异,且
模型在 P、R 和 mAP@ 0. 5 的性能均是最好。 综上所述,
本文提出的多尺度反向校正增强与无损下采样的毫米波

图像目标检测方法,通过优化特征提取、增强信息保留以

及改进锚框生成等策略,在保证检测实时性的同时,能够

有效提升毫米波图像中隐匿目标的检测精度与鲁棒性,
具有重要的实际应用价值。
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