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Abstract 
Passive terahertz imaging equipment is constantly used in human body security check. In the spe-
cific security situation such as airport, it is necessary to detect small object contraband quickly 
and accurately. Due to the low resolution of passive terahertz image, the traditional detection al-
gorithm and simple deep learning algorithm cannot meet the needs of accuracy for small object 
detection in human body security check. In this paper, according to the low resolution of passive 
terahertz image, we preprocess the image before object detection. To improve detection accuracy 
for small objects, we optimize the architecture and default boxes of SSD model. For small object 
detection, our method, the optimized SSD with preprocessing, can improve accuracy to 73%. For 
common object detection, our method can achieve 76% mAp. 
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摘  要 

被动式太赫兹成像设备不断应用于人体安检，而在特定安检场合(例如机场)需要快速准确检测出人体安

检图像中的小目标违禁品。由于被动式太赫兹图像低分辨率的限制，人体安检对小目标检测精度和速度

的需求，传统检测方法和单纯的深度学习算法都难以满足。根据被动式太赫兹图像低分辨率的特性，本

文在目标检测前对图像进行预处理。针对小目标检测，我们对SSD算法的网络结构和预选框进行了优化。

在小目标检测方面，我们的方法可以提高检测精度到73%。而在一般目标检测方面(包含小目标)我们的

方法可以达到76%mAP。 
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1. 引言 

太赫兹成像(Terahertz imaging)技术是通过太赫兹波作为信号源成像。太赫兹波频率在 0.1~10 THz 之

间的电磁波，波长 0.03 至 3 mm，电磁波光谱的位置在可见光和微波之间。由于太赫兹波频率低，能量

小，对人体不存在任何伤害；太赫兹波能穿透纸张、塑料和各种纺织布料等，因此能发现隐藏于人体衣

物下的物品；相对于微波而言其波长短，成像精度高。同时，太赫兹成像设备既能显示出金属物品也能

显示非金属违禁品，这些特性使得太赫兹成像技术非常适合于进行人体安检。 
人体安检的太赫兹成像技术可以分为主动式和被动式。其中，主动式成像技术是通过对人体发出特

定频率的太赫兹波，通过人体和人体携带的物体对太赫兹波的反射和散射性质的不同来判断物体的位置。

而被动式人体的太赫兹成像主要是以人体自身散发的辐射和携带物体对人体散发辐射遮挡或吸收来判断

物体的位置。因此，被动式人体太赫兹成像设备对人体没有任何辐射，并且不需要太赫兹波发射装置，

与主动式成像设备相比被动式成像设备的价格要低，所以被动式太赫兹设备更加广泛应用于安检。但由

于人体散发出太赫兹波强度较弱，被动式太赫兹图像(见图 1)相较于主动式太赫兹图像分辨率会更低，因

此对被动式人体安检图像进行物体检测具有较大的难度。 
随着被动式太赫兹设备成本的降低，被动式太赫兹成像技术已逐渐开始用于机场、地铁等密集人流

的安检，目前被动式太赫兹成像速度已达到 10 帧/秒，按照成像技术的发展趋势，未来成像速度将会持

续提高。安检过程中仍存在很多体积较小的物体属于违禁品，例如机场安检中，子弹、打火机等都属于

违禁品。而在被动式人体安检图像中，小目标物体检测难度会更大。因此提高检测小目标物体的准确度，

对被动式太赫兹设备在安检场景的应用，具有很大的意义。 
近年来，随着深度学习技术的迅猛发展和广泛应用，图像物体检测和识别的准确度和速度都得到了

很大提高。但针对被动式太赫兹人体安检图像中的目标检测，深度学习算法的应用仍处于起步阶段，而

目前深度学习应用于太赫兹小目标物体检测存在以下问题： 
1) 太赫兹图像的分辨率较低； 
2) 小目标物体的检测准确度问题； 
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3) 小目标物体在深层网络特征丢失的问题。 
 

 
Figure 1. The passive Terahertz body image 
图 1. 被动式太赫兹人体安检图像 

2. 相关工作 

针对太赫兹图像分辨率低的特点，在研究太赫兹图像预处理方面，主要采用的是滤波和增强的算法，

如高斯滤波[1]、中值滤波[2]等滤波算法和直接灰度变换、直方图灰度变换等增强算法，以及两者的综合

应用。文献中[3]通过分析法获得太赫兹扫描成像系统的点扩展函数，进而使用重构算法了重构图像，再

通过灰度变换增强图像对比度和目标分辨力，提高图像质量。文献[4]提出一种改进的滤波算法，在原有

算法的基础上加入了阈值的概念，提高了图像质量，增加了对隐匿物的辨别能力。文献[5]提出了一种基

于自适应的滤波、中值滤波等降噪算法对太赫兹图像进行去噪，再采用边缘增强算法不断图像进行去噪

增强。文献[5]采用改进优化的灰度变换算法，对太赫兹波图像进行去噪，然后再使用增强算法对图像进

行锐化增强，以提升图像中物体的对比度和分辨率。这些方法主要集中于通过预处理提升图像质量，而

没有考虑提升图像质量和检测之间的联系。 
在太赫兹图像小目标物体检测方面，传统的检测算法主要采用的是分割和轮廓提取检测的方法。如

文献[6]采用分割算法将物体从背景中分割出来，再采用边缘特征提取实现对太赫兹图像中小目标物体的

检测。文献[7]通过对灰度直方图分析并对图像的直方图曲线拟合，通过选定生长阈值对图像进行区域生

长，实现人体太赫兹图像中的小目标物体分割和检测。文献[8]根据太赫兹图像特点采用阈值分割、轮廓

跟踪法进行轮廓提取，实现人体太赫兹图像中的小目标物体检测。文献[9]采用基于模糊局部信息 C 均值

的聚类算法用于人体太赫兹图像中的小目标物体检测。这些传统的检测方法都是先从图像中分离出物体，

再进行物体检测，检测过程复杂且速度慢，满足不了在安检过程中实际需求。 
近年来，深度学习算法在目标检测方面取得了突破性进展。根据目标检测的体系结构，将网络划分

为 VGG16 [9]，ResNet-101 [10] [11]，ResNeXt-101 [12] [13]和 shaurglass-104 [14] [15]等类别。由于行业

的保密性的限制，太赫兹图像的数量往往较少。当网络层数太多时，网络将出现较难拟合的情况，因此，

我们将 VGG16 作为我们的训练网络。因此，我们将 VGG16 作为我们的训练网络。 
目前，深度学习的目标检测器主要分为两类：一种是两阶段检测器，如 R-CNN 系列算法，如 R-CNN 

[16]、SPP-net [17]、Fast R-CNN [18]和 Faster R-CNN [19]。这些方法在小目标检测中取得了很高的检测

精度。但由于检测速度太慢，不符合人体安检的发展趋势。另一种单阶段检测器，如 SSD [20]，YOLO [21]
算法。其中，YOLO 算法在小目标检测速度上有很大的提高。但该算法对小目标没有优化。该方法对小

目标的检测精度较低。另一种算法是 SSD，它通过多层次、多尺度提取图像特征。与两阶段法相比，该
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方法在检测速度上有较大提高，准确度损失较小。因此，具有广阔的发展前景。然而，深度学习算法应

用于太赫兹图像中的目标检测，特别是小目标物体的检测，仍处于起步阶段。 
因此，针对太赫兹人体安检图像中小目标物体的检测的问题，本文提出了一种集预处理和结构优化

为一体的 SSD 检测方法，提高了小目标物体检测精度，满足了人体安检过程中对检测速度的要求。 

3. 被动式太赫兹人体安检图像中小目标检测的模型 

3.1. 被动式太赫兹人体安检图像的预处理 

太赫兹图像预处理的主要目的是提高图像的质量，从而有利于下一步的检测。在被动太赫兹安检中，

影响成像的主要因素有两个：1) 由于光波的衍射和干扰，被动式太赫兹图像中会引入随机噪声，如波纹噪

声等；2) 空气中的水分吸收太赫兹波，导致了图像的对比度低，边缘模糊。为了解决上述两个因素带来的

问题，我们采用图像去噪和增强算法对随机噪声进行滤波，提高了图像的对比度、边缘模糊度和图像质量。 

3.1.1. 去噪预处理 
为了消除被动式太赫兹图像中存在的随机噪声，在目标检测前我们对其进行了去噪处理。其中，去

噪算法大体可分为两类：一类是应用广泛的滤波算法，如中值滤波、均值滤波和高斯滤波。另一类是复

杂的滤波方法，如各向异性扩散滤波。由于后者的原理比较复杂，计算量很大。因此不能满足人体安检

对于实时性的需求。因此，本文我们主要分析了中值滤波、均值滤波和高斯滤波算法的原理： 
中值滤波：中值滤波是一种非线性滤波，广泛用于数字图像处理中。中值滤波的主要思想是逐像素

地对图像进行滤波，用相邻的数个像素值的中值代替每个像素值。其中，相邻的数个像素值的模式被称

为“窗口”，它在整个图像上逐像素滑动。所有像素值将在窗口中排序。为了避免图像模糊，我们通常

使用 3 × 3 窗口来处理图像 
均值滤波：均值滤波是一种线性滤波算法。其过程与中值滤波非常相似。在窗口中，均值滤波没有

用中值来替换图像中的每个像素，而是用窗口的平均值来替换它。平均值的计算方法如下： 

( ) ( )1 2 1 2,1x, y , , , , , ,n ng f x x x y y y
n

= Σ                             (1) 

其中， ( )1 2 1 2, , , ,, , ,n nf x x x y y y  是窗口中所有像素值的和，n 表示像素的总数， ( )x, yg 表示像素的平均

值。 
高斯滤波：高斯滤波是另一种线性滤波算法。它适用于消除高斯噪声，并广泛应用于图像处理中，

不同于均值滤波，高斯滤波使用窗口中的加权均值代替每个像素值。它也贯穿整个图像 
 

    
                                  (a) 原图   (b) 中值滤波  (c) 均值滤波  (d) 高斯滤波 

Figure 2. The Diagram of de-noise algorithm effects 
图 2. 各种去噪算法的效果图 
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如图 2 所示，高斯滤波可以去除被动式太赫兹人体安检图像中的随机噪声，但是它也使得图像过于

模糊，无法顺利完成目标检测。而均值滤波没有使被动太赫兹图像变得模糊，但是随机噪声也并没有被

完全消除。中值滤波不仅可以去除图像的随机噪声，而且使图像模糊的程度也较小。因此我们采用中值

滤波算法来去除被动式太赫兹人体图像中的随机噪声。 

3.1.2. 增强预处理 
经过去噪处理后，被动式太赫兹人体安检图像中的随机噪声被被去除。但是，图像中目标物体的对

比度和边缘模糊度没有得到改善，因此我们采用图像增强的方法来改善目标物体的对比度和边缘模糊度。

增强算法可分为空域增强、频率增强和空频结合增强算法。其中，空域算法是通过直接修改像素的灰度

值来获得增强效果，它包括线性变换、非线性变换；频率增强算法通过傅立叶变换将图像变换到频域，

然后所有的增强算子对图像进行处理，最后进行逆傅立叶变换得到增强图像。该算法具有复杂度低、转

换和应用性好的优点，但不能增强局部细节。而小目标物体的特征属于太赫兹人体安检图像中的局部特

征；空频结合增强算法在图像边缘信息分析方面具有一定的优势，但它的计算量大，不能满足安全检查

的需要。因此，我们将空域增强作为我们的增强方法。而空域增强算法可以分为线性变换和指数非线性

变换，下面我们分别对这两种算法进行分析。 
线性变换：线性变换算法是一种基于图像灰度的变换，主要通过调整图像的灰度分布，使图像更加

清晰，从而使得检测目标更易于识别。由于各种外界环境的影响，图像的灰度范围往往被限制很窄。这

些影响导致图像边缘变得模糊，同时对比度不够明显。而通过线性变换可以扩大图像的灰度范围，从而

实现增强效果。图像的线性变换公式是 

( ) ( )x, y ,d cg f x y a c
b a
−

= × − +  −
                             (2) 

其中， ( ),f x y 表示的是原始图像， ( )x, yg 表示的是线性变换后的图像。 [ ],a b 是原始图像的灰度范围，

[ ],c d 是线性变换后的图像灰度范围。该变换公式将原先的范围 [ ],a b 转换成了 [ ],c d 。 
指数非线性变换：指数非线性变换是通过指数函数进行变换的算法。它可以扩展原始图像中较亮像

素的灰度值，增强图像的明暗区域的对比度。其转换公式为： 

( ) ( ),x, y f x yg b=                                     (3) 

其中 ( ),f x y 表示原始图像， ( )x, yg 变换后的图像，b 表示常数，在这由于太赫兹图像是灰度图，我

们设置为 2。然而，我们无法从图像中分辨出哪个变换更好。为了找出哪种算法更好，我们使用直方图

来比较线性变换和指数非线性变换的像素分布。直方图的峰值越高，变换效果越好。图 3 表明指数非线

性变换优于线性变换。 
 

   
                                     (a) 原图      (b) 线性变换 (c) 指数非线性变换 

Figure 3. The histogram of images 
图 3. 图像的灰度直方图 
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(a) SSD 网络结构 

 
(b) 优化后的 SSD 网络结构 

Figure 4. The Comparison of SSD network and the optimized SSD network 
图 4. SSD 网络结构和优化后的 SSD 网络结构的比较 

3.2. 针对小目标检测优化的 SSD 模型 

SSD 是前馈卷积网络。它产生一个默认框的集合，并为这些框中对象类实例的存在评分，然后通过

非最大抑制算法来完成最终检测。 
SSD 模型的核心主要是特征提取层。特征提取层主要利用 3 × 3 大小的两个卷积核进行等位卷积。并

行卷积用于边界回归和对象分类。并行卷积可以实现浅层特征图中小目标(具有多个特征)和深层特征图中

大目标(具有明显特征)的检测。特征提取网络主要在卷积层 conv4_3, conv6_2, conv7_1, conv7_2, conv8_2, 
conv9_2 and conv11_2 (如图 4(a)所示)。为了提高被动太赫兹图像中小目标检测的准确性，我们在 SSD 模

型中做了以下更改： 
针对深层网络中小目标可能丢失的特点，对 SSD 网络结构进行了优化。在 SSD 网络的 conv4_3 层的

基础上，在 SSD 中增加了两个卷积层，分别是 conv4_1 和 conv4_2 (额外的特征提取层)，这两个卷积层

能够更好地提取图像的低维特征。由于 conv4_1 和 conv4_2 在网络中的位置相对靠前，因此特征层的参

数会较大，可能导致网络在训练过程中难以收敛。为了解决这个问题，我们为 conv4_1 和 conv4_2 层设

置了 L2 归一化操作，该操作主要是通过归一化使得参数大的网络层更易收敛。 
在 SSD 的模型中，先验框的个数需要随着模型特征层数的加深而不断地增加。先验框尺寸的计算公

式如下所示： 

( ) [ ]max min
min 1 , 1,

1k
S S

S S k k m
m
−

= + − ∈
−

                           (4) 

其中， kS 表示先验框相对于比例图的比例，而 maxS 和 minS ，表示先验框所占比例的最大和最小值，SSD
模型直接将其设置为 0.2 和 0.9。其中，k 表示是第 k 个特征提取层，m 根据先验知识人为地设置为 5，
为了更好的提取特征来进行小目标物体的检测，第一层卷积 conv4_3 的先验框比例单独设置为 min 2S 。 

然而，在 SSD 中先验框尺寸和比例的选择和设置都完全取决于模型训练者的经验，这样的设置太过

于主观，没有广泛的通用性，因此，我们在先验框的选择上采用了 k-mean 的聚类，从而能够根据检测图
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像的性质，自动选择先验框的尺寸和比例。K-mean 聚类的算法步骤如下所示： 
1) 初始化 K 个检测目标中心点； 
2) 通过样本和中心点之间的欧几里得距离确定样本的种类； 
3) 根据样本的种类更新中心点的位置； 
4) 反复执行第 2,3 步直达样本的位置不再变化为止。 
数据增强：为了使得模型在检测过程中更加健壮，每张用于训练的图像我们都会随机选择一下一种

处理方式： 
 使用整张原始图像作为输入； 
 对图像按照 0.2,0.4,0.6 和 0.8 的比例随机采样； 
 对图像进行水平或垂直位移； 
 镜像翻转图像。 

4. 实验结果与分析 

本章实验模型的网络都是基于 VGG16 网络框架。同时，我们在 ssd_inception_v2_coco 数据集上预训

练了网络。本章将学习率开始至设置为 10-4，权重衰减率为 0.0005，训练的批处理量为 64。根据上文的

k-mean 聚类算法结果，我们将先验框的尺寸设置为：([64,64], [31,31],[15,15].[4,4])，将先验框的长宽比例

设置为：( [2, 0.5],[2, 0.5, 3, 1./3],[2, 0.5, 3, 1./3])。 
实验环境： 
硬件配置：16 核 i9-7900 处理器，主频为 3.30Hz，内存容量 32GB，GPU：GTX1080Ti。 
软件环境：操作系统：Ubuntu16.04 应用软件：OpenCV-2.4.11 + Python-3.6 + TensorFlow 
成像系统配置：本文中的被动式太赫兹成像系统包括光学扫描器、多探头、聚焦透镜和信号处理单

元。人体散发的太赫兹波被扫描器传送到探测器上，经过探头把太赫兹波转换成电信号，再由计算机将

信号处理成太赫兹图像。成像系统的工作频率为 0.2 Thz。空间分辨率为 2 cm，成像速度为 10 fps。被动

太赫兹图像的大小为 408 × 108。 
数据集：为了证明我们的模型对小目标物体检测的性能，我们设置了一个仅包含小目标物体的被动

式太赫兹人体安检图像数据集。同时，在现实的安检过程中，我们还需要将小目标物体从各种常用的物

体中分别出来，因此，我们设置了另一个具有一般检测物体的数据集。以下是对两个数据集的具体情况

的说明： 
仅包含小目标检测物体的数据集: 在该数据集中的被检测的物体是小型的打火机。其中，训练集为：

200 张被动式太赫兹人体安检图像。测试集：50 张被动式太赫兹人体安检图像。 
包含一般目标检测物体的数据集：在该数据集中的被检测的物体除了小型的打火机，还有手机、匕

首。其中，训练集：200 张被动式太赫兹人体安检图像，包含了 200 张检测物体是打火机，198 张检测物

体时匕首，202 张检测物体是手机。测试集：总共有 150 张被动式太赫兹人体安检图像，包含 60 张打火

机图像，58 张匕首图像和 62 张手机图像。 

4.1. 仅包含小目标检测物体的数据集 

在该数据集中，我们将本章的算法模型分别与 SSD、传统的检测算法相比较。其中传统的检测算法，

本文选择了 Haar 特征提取结合支持向量机(SVM)的传统检测算法作为对比，在传统算法中该算法的性能

是最好的。Cascade-RCNN [22]是最新的目标检测算法，在小目标检测方面取得了良好的效果，我们选择

它作为另一个比较算法。同时，在训练模型时，我们首先使用 10−4 的学习率迭代训练 40,000 次，再使
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用 10−5和 10−6的学习率分别迭代训练 10,000 次。由于在本次实验中检测的目标只有小目标物体，本文

的目标检测的准确度为：正确检测到的物体总数占训练集中所有物体总数的比例。其结果如表 1 所示： 
 
Table 1. Comparison of accuracy and speed of various network for small object detection in the passive terahertz image 
表 1. 各种检测算法被动式太赫兹人体安检图像中小目标物体检测的准确度与速度的对比 

模型 准确度 速度(ms) 

SSD  67% 42 

Haar + SVM 57% 60 

Cascade-RCNN 74% 380 

本文模型 73% 58 

 
在只包含小目标的数据集上，我们模型的检测精度达到 73%，比 SSD 模型提高了 6%。每幅图像的

检测时间为 60 ms。与传统算法相比，该模型具有更高的精度，检测速度比传统算法快 2 ms。虽然

Cascade-RCNN 模型的检测精度为 74%，但检测速度太慢，无法满足人身安全检测的需要。我们的模型

比 Cascade-RCNN 快 322 ms，能很好地满足人体安检的需求。 

4.2. 包含一般目标检测物体的数据集 

由于该数据集包含一般目标物体，我们采用检测算法中常用的评价标准 mAP 来衡量各个算法的性

能。在训练模型时，我们首先使用 10−4 的学习率迭代训练 60,000 次，再使用 10−5 和 10−6 的学习率分

别迭代训练 10,000 次。实验结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison of accuracy and speed of algorithm for passive terahertz image 
表 2. 各种检测算法被动式太赫兹人体安检图像中包含一般目标物体检测的准确度与速度的对比 

模型 mAP 速度(ms) 

SSD  71% 45 

Haar + SVM 59% 74 

Cascade-RCNN 78% 385 

本文模型 76% 60 

 
在包含一般目标物体的数据集上，我们的模型可以达到 76%的 mAP，比 SSD 模型多 5%，并且我们

的检测时间比 cascade-RCNN 少 325 ms。与传统算法相比，该模型的检测速度不仅超过 17%，而且比传

统算法快 14 ms。因此，我们的模型对于人身安全检查中的小目标检测更具实用性和更好的性能。在图

5 中，我们展示了在包含公共对象的数据集上不同模型的检测示例。 
 

 
(a) SSD 模型           (b) Haar + SVM 模型         (c) Cascade-RCNN 模型          (d) 本文的模型 

Figure 5. The detection examples with different model 
图 5. 不同检测算法的效果图 
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5. 总结 

本文提出了一种结合预处理的优化 SSD 网络结构。根据实验结果，该模型能有效地提高太赫兹人体

安检图像中小目标检测的准确性。在只包含小对象的数据集上，模型的精度达到 73%。在包含其他一般

目标的数据集上实现了 76%mAP。该模型的平均检测时间约为每幅图像 60 ms。检测精度和速度完全可

以满足安检的要求。虽然我们在太赫兹人体图像中的小目标检测方面取得了一些进展。但是还有一些问

题没有解决。这些问题主要是被动太赫兹图像分辨率较低，因此很难提高小目标的检测精度导致的。为

了解决这些问题，我们考虑用超分辨率重建算法来提高图像的分辨率，从而进一步提高目标检测的精度。 
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