
 

 

优化 YOLOv4 算法的安检 X 光图像检测网络①
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摘　要: 针对目前安检场景中违禁品种类复杂、人工检查效率低易出错等问题, 文章提出一种名为 Res152-
YOLO的网络架构, 该架构基于 YOLOv4 (You Only Look Once)优化目标检测网络. 为提高对 X光图像中危险品

的检测精度, Res152-YOLO 采用 ResNet-152 网络代替原 YOLOv4 中的 CSPDarknet-53 网络, 将改进后的

ResNet残差网络与 YOLOv4网络连接. 实验中利用 YOLOv4、Res152-YOLO等一系列网络在同一数据集上进行

对比实验, 分别比较上述网络的损失曲线、对各类危险品的检测性能以及各网络的总体性能. 结果表明, Res152-
YOLO网络在以上实验中性能优于原 YOLOv4网络, 并且满足安检设备的帧率要求. 改进后的网络有效提高了安

检的准确率, 能够消除一定的安全隐患.
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Abstract: Given the diverse prohibited varieties in current security inspection scenes and low-efficiency error-prone

manual inspections, this study proposes network architecture, Res152-YOLO, based on the YOLOv4 optimized target

detection network. Res152-YOLO uses the ResNet-152 network to replace the CSPDarknet-53 network in the original

YOLOv4 and connects the improved ResNet to the YOLOv4 network to enhance the detection accuracy of dangerous

goods in X-ray images. A series of networks such as YOLOv4 and Res152-YOLO are used to conduct comparative

experiments on the same data set to compare the loss curves of the above-mentioned networks, the detection results for

various dangerous goods, and the overall performance of each network. The results show that the improved network can

improve the accuracy of security detection and eliminate potential safety hazards.
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security; contraband identification

 
 

随着社会的发展, 人们的出行方式变得越来越多

样化. 与此同时, 违禁品种类也变的越来越复杂. 因此,

安检则是当今社会必不可少的一项工作. 安检应用于

飞机、火车、地铁等场所, 在人们的生活中起着重要

的作用[1].

X 光安检仪是安检过程中最常用的设备, 该设备

检测图像具有以下特点: (1) 多尺度性: 安检违禁品种

类很多, 形状各不相同, 且同一类别的违禁品在外观上
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也可能存在很大差异. (2) 杂乱性: 安检图像的一块区

域中会有很多物品混合在一起, 会产生严重干扰.
目前, X 光安检仪与人工检查相配合是大部分场

所的安检手段. 这种模式下安检质量很大程度上决定

于安检员的工作状态. 人工检查受环境因素影响大, 导
致效率较低, 很可能会出现漏检、误检等问题[2,3].

要想解决上述问题, 需要有一个自动的检测模式.
目前, 深度学习是一种较好的选择. 本文主要针对 X光

安检图像, 将深度学习模型 YOLOv4 (You Only Look
Once) 与 ResNet 残差网络相融合, 提出了一种新型网

络架构 Res152-YOLO 以优化对安检过程中违禁品的

检测效果.
实验结果表明, Res152-YOLO 网络的性能相较于

YOLOv4 原网络有了较显著的提升, 更适用于违禁品

检测.
本文主要贡献有:
(1)针对 ResNet网络进行优化和激活函数的更新;

通过适当降低帧率、增加网络层数以获得更佳效果;
采用了创新式结构融合算法.

(2)针对 X光图像进行数据增强处理, 突出物品特

征; 制作后端接口软件, 使检测操作一体化.
(3)进行了多种相关变体网络的对比实验. 

1   相关工作 

1.1   基于深度学习的目标检测算法

深度学习提出了一种让计算机自动学习出模式特

征的方法, 并将特征学习融入到了建立模型的过程中,
从而减少了人为设计特征造成的不完备性, 深度学习

的网络层数较深, 有利于多尺度违禁物品的识别.
基于深度学习的目标检测算法主要分为基于区域

建议的方法和无区域建议的方法两类.
(1) 基于区域建议的方法: 2014 年, Girshick 等人

提出的 RCNN 模型[4], 比传统的方法有了明显的改进;
同年, He等人针对 RCNN要求输入图像块尺寸固定以

及速度慢等问题提出了空间金字塔池化模型 SPP[5];
2015年, Girshick、Ren等人先后提出了 Fast RCNN[6]、

Faster RCNN[7], 该类方法检测精度高, 但是检测速度较慢.
(2) 无区域建议的方法 :  2015 年 He 等人针对

梯度弥散的问题 ,  提出了深度残差网络 ResNet [ 8 ] ;
2019 年发布的 YOLOv4[9] 相较于以往的版本, 进一步

在检测性能上有了提升. 之后, 在 YOLOv4的基础上产

生了一些改进的算法, 例如: 2020 年 11 月蒋镕圻等人

结合 scSE 注意力机制和 SPP,  设计了一种 scSE-
IYOLOv4算法[10], 其能够显著提升小目标的检测精度. 

1.2   YOLOv4 基础网络

YOLOv4的网络结构分为: (1) Input输入端: 使用

Mosaic及 CutMix 数据增强以增加输入图像可变性, 丰
富图像特征信息, 所设计的目标检测模型可以获得更

高的鲁棒性. (2) BackBone主干网络: 提取输入图像的

特征, 并通过卷积层进行 5 次下采样实现特征图的降

维. 该部分的改进在于融合了多种新方式. (3) Neck 部

分: 由 YOLOv3 采用的特征金字塔网改为加入空间金

字塔池化层的路径聚合网络, 改善了浅层特征丢失的

问题. (4) Prediction部分: 实现了对小、中、大型目标

的检测, 并在原图像上对检测物进行锚框标注. 

1.3   数据集

目前 ,  常见的红外 X 光图像数据集有两类:  (1)
GDXray[11]: 数据集仅包含简单背景中的灰度图像, 包
含来自 5个不同子集的 19 407个 X射线样本, 此数据集

内容相对比较简单. (2) SIXray[12]: 数据集由中国科学院

大学模式识别与智能系统开发实验室构建, 由 1059 231
张 X 射线图像组成, 其中 5 类 8929 个违禁品是标注

的, 此数据集内容比较复杂, 较有挑战性. SIXray 数据

集部分图片如图 1所示.
 

 
图 1    SIXray数据集部分图片 

2   网络设计 

2.1   输入数据增强

X 射线安检系统根据物品的物质类别对安检图像

进行颜色设定, 把属于有机物的物体颜色设定为橙色,
把无机物设定为蓝色, 把混合物设定为绿色. 针对 X光
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数据集图像普遍的特性: 颜色昏暗、图像噪声大, 存在

物品遮挡带来的干扰[13], 本文统一对输入数据进行增

强处理. 该部分具体实现过程如下:
(1)比例校正: 由于检测网络只能接受正方形图像,

这会强制大多数 X光数据集图片产生拉伸形变. 因此,
本文对图像周围进行灰度填充, 使图像大小标准化.

(2) 亮度与色度增强: 物品颜色较深, 包裹颜色较

浅. 经亮度与色度增强后, 包裹亮度增强, 趋近于白色,
轮廓及细节得以弱化, 而物品仍保有深色, 便可有效区

分包裹背景和物体.
(3) 对比度增强: 为了解决图像中物品重叠、遮挡

所造成的干扰问题, 进行了对比度增强处理, 提高重叠

部分物品亮度, 同时降低被遮挡违禁品亮度, 使其在图

像中显示更加清晰. 如图 2所示.
 

 
图 2    数据增强对比图

  

2.2   网络结构优化

在 YOLOv4 的主干特征提取网络中, 采用由一系

列残差网络结构组成的 CSPDarknet-53 网络[14]. 该网

络采用了较低层数提取特征同时保证了检测速度与精

度, 能够应用于实时传输的视频流处理. 然而, 目前大

多数红外安检设备具有图像存储功能, 可以进行任意

图像处理、连续保存工作. 若将视频处理转化为截取

图像处理会大大减少算法网络对于检测速度的要求,
故可适当的减少检测帧率, 这也使得架构中可以扩充

原网络的层数. YOLOv4及优化后结构如图 3所示. 

2.2.1    ResNet-152网络搭建

本文针对 X 光安检场景提出了一种改进后的

Res152-YOLO网络结构. Res152-YOLO网络结构舍去

了原 YOLOv4 中的 CSPDarknet-53 浅层网络, 代替为

ResNet-152 深层网络. ResNet-152 是具有 152 层的

ResNet 残差网络, 可以看作是残差单元 (RU) 的堆栈.
该堆栈包含 3 个卷积层: 第一个 1×1 卷积层仅具有

64 个特征图, 它充当了瓶颈层; 然后是一个 3×3 卷积

层, 具有 64 个特征图; 其次是另一个 1×1 卷积层, 具
有 256 个特征图来恢复原始深度. ResNet-152 包含

3 个此类 RU, 可输出 256 个特征图, 然后是 512 个特

征图的 8个 RU, 具有 1024个特征图的 36个 RU, 最后

是具有 2048个特征图的 3个 RU.
 

SPP

PAnet PAnet

Conv2D_BN_Mish (416, 416, 32)

CSPblock (208, 208, 64) ×1

CSPblock (104, 104, 128) ×2

CSPblock (52, 52, 256) ×8

CSPblock (26, 26, 512) ×8

SPP

Inputs (416, 416, 3)

Conv2D_BN_Mish (416, 416, 64)

MaxPool2D (208, 208, 64)

Resblock (104, 104, 256) ×3

Resblock (52, 52, 512) ×8

Resblock (26, 26, 1024) ×36

Resblock (13, 13, 2048) ×3

CSPDarknet-53

CSPblock (13, 13, 1024) ×4

ResNet-152

Inputs (416, 416, 3)

(a) YOLOv4 (b) 优化后 
图 3    YOLOv4及优化后结构图

  

2.2.2    ResNet-152网络优化

ResNet-152网络最初应用于图像分类而非物体检

测任务, 相较于 Inception、VGG、Densenet 等分类网

络, ResNet-152 是其中图片分类任务中表现最好的神

经网络之一, 并可继续延伸至更高层数[15,16]. 因此本文

选择该网络作为 YOLOv4的主干特征提取网络. 但是,
对于 X光图像这类检测任务, 需要将 ResNet-152进行

修改使其能够与 YOLOv4的后端结构进行衔接.
因为原 ResNet-152网络的后端紧密连接层用于执

行分类任务, 故删除网络末尾的 average pool层、flatten
层、Dense 层, 只保留输入端以及骨干卷积层部分, 并
根据需要调整卷积层的部分参数设置. 将原 ResNet网
络的激活函数 ReLU 改为 Mish 函数, 因为 Mish 在训

练稳定性和准确性上均优于原激活函数. 

2.2.3    ResNet-152网络与 YOLOv4相融合

首先, 将 ResNet卷积网络与 YOLOv4后端网络连

接 .  当输入为 416×416 的图像时 ,  最开始的输出为

256个特征图的 3个 RU层不变, 随后将 8个 RU的输

出送至 PANet 高层进行特征提取, 36 个 RU 的输出送

至 PANet中层, 将输出为 2048个特征图的 3个 RU进

行 3 次卷积后送至 SPP 结构, 分别利用 4 个不同尺度

的最大池化进行处理, 最大池化的池化核大小分别为

13×13、9×9、5×5、1×1. 此结构能极大地增加感受野,
分离出显著的特性. 后将 SPP 结构的输出送至 PANet
底层. 至此 3 个不同特征图的输出已全部连接 PANet
特征金字塔的结构. PANet 利用该特征金字塔从下到
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上以及从上到下进行特征的反复提取, 送至 YoloHead
结构.

其次, 利用 YoloHead对获得的特征进行预测并解

码预测结果, 从而得到预测框的具体位置, 再将预测框

绘制在原图上.
Res152-YOLO 网络相较于 YOLOv4 网络具有更

深的网络层, 使其在理论上可以获得更好的效果: 对
X光图像中违禁品的检测精度更高. 同时, Res152-YOLO
网络也会因为残差块的增加而减慢单张图像的检测速

度. 结合前文所述, 在 X 光检测场景中更注重精度性

能, 故可以接受检测速度下降带来的负面效果, Res152-
YOLO仍具有可行性. 

2.3   建立扩展网络

除 ResNet-152外, ResNet还有其他的的多种变体

网络如: ResNet-18、ResNet-34等[17,18]. 本文尝试将 ResNet
一些变体同样替换掉 YOLOv4 原主干特征提取网络,
目的是将这些新网络的性能进行横向对比.

本文分别构建了不同层数的 ResNet网络与YOLOv4
网络的其他结合, 分别命名为 Res50-YOLO 与 Res101-
YOLO, 它们的前端残差块层数分别为 50、101, 在各

自网络中每个残差模块的 RU 的个数分别为 3, 4, 6,
3 与 3, 4, 23, 3. 这两种网络的大体结构与 Res152-
YOLO 相近, 区别仅在于 RU 个数的不同导致网络深

度小于后者 .  在 YOLOv4 原网络、Res50-YOLO、

Res101-YOLO、Res152-YOLO 四个网络中均加入了

Mosaic 数据增强、Label Smoothing 平滑以及余弦退

火衰减算法用于优化学习率的调节. 总网络结构见图 4
所示.
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Max pool2D
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(416×416) Attention block

Attention block

Attention block

Down sample
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Upsample
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Concat

Concat

Concat

Concat

Input

YOLO3

head

Result of contrast

Display

Output

×3/3/3

×3/3/3

×4/4/8

×6/23/26

ResNet-50/101/152

Mish

Mish

1×1, 64

3×3, 64

1×1, 256

1×1, 128

3×3, 128

1×1, 512

1×1, 256

3×3, 256

1×1, 1024

1×1, 512

3×3, 512

1×1, 2048

 

图 4    网络总结构图
  

2.4   后端接口搭建

该部分利用软件形式搭建后端, 使检测结果可视

化以实现以下目的: (1) 便于操作者使用和检测: 用户

可添加自定义 X 光图像进行检测, 同时还可以在文件

路径栏和当前状态栏获取文件路径信息和软件运行状

态. (2) 输入输出图像实时对比: 能够同时查看检测前

图像、数据增强后的输出图像及二者对比效果, 使检

测结果更加直观. 界面如图 5所示. 

3   实验测试与结果

本节将针对 YOLOv4 原网络、Res50-YOLO、

Res101-YOLO、Res152-YOLO进行对比实验, 分别比

较四者的损失曲线、检测各违禁品类别的性能以及网

络的总体检测性能. 最后, 本文将测试 Res152-YOLO
与 YOLOv4 网络的运行帧率, 测试其是否能满足安检

设备运行条件.
实验环境: 本实验运行平台为 Linux; 显卡型号

GeForce GTX 2080Ti (显存 11 GB); 电脑内存为 31 GB. 

3.1   实验数据准备 

3.1.1    数据集选择

(1)数据集名称: SIXray.
(2) 违禁品类别: 小刀、手枪、扳手、钳子、剪刀

共 5类.
(3) 数据集特点: 图像较为复杂, 包含物体重叠、
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噪声等图像干扰. 

3.1.2    超参数设置

(1) Batch批量大小: 8.

(2) Epoch训练轮数: 100.
 

 
图 5    后端接口界面

 

(3) Learning rate初始学习率: 0.0001. 

3.2   网络训练实验

训练并记录 YOLOv4 原网络、Res50-YOLO、

Res101-YOLO、Res152-YOLO 四个网络在训练轮次

中的训练损失函数曲线以及验证损失函数曲线. 损失

函数 loss 采用原 YOLOv4 中的 CIoU loss 函数. 曲线

如图 6所示.
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(a) YOLOv4
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训练损失 验证损失

(b) Res50-YOLO

(c) Res101-YOLO (d) Res152-YOLO 
图 6    各网络 loss函数损失

 

首先, 从图 6中曲线中可以看出, 所有网络的损失

函数值总体趋于下降趋势, 且每个网络的训练损失与

验证损失曲线基本吻合. 这说明没有产生梯度爆炸、

过拟合等问题, 所有网络都具有一定的非线性表达能

力, 可以拟合复杂的特征输入.
其次 ,  在 100 次迭代过程中 ,  Res101-YOLO、

Res152-YOLO 模型的损失函数值明显低于其它两个

模型, 且后者在最终训练轮次达到了 Loss值的最低点.
这说明 Res152-YOLO 的检测效果在数据集的图像上

最接近于真实目标. 

3.3   性能对比实验 

3.3.1    违禁品检测结果

在训练结束后, 测试 YOLOv4 原网络、Res50-
YOLO、Res101-YOLO、Res152-YOLO分别针对 5个
类别违禁品的性能测试指标: 精度、召回率、AP 值.
检测结果分别如表 1、表 2、表 3所示.
 

表 1     安检违禁品的检测精度 (%)
 

违禁品 原YOLOv4 Res152-YOLO Res101-YOLO Res50-YOLO
钳子 90.7 96.1 94.3 90.8
剪刀 93.7 97.3 98.2 98.3
小刀 90.7 91.5 93.1 92.9
手枪 97.5 98.1 98.9 97.7
扳手 86.9 92.8 89.1 94.1

 
 
 

表 2     召回率 (%)
 

违禁品 原YOLOv4 Res152-YOLO Res101-YOLO Res50-YOLO
钳子 44.5 67.1 54.2 50.8
剪刀 39.4 67.8 52.2 50.8
小刀 53.5 59.6 53.0 55.4
手枪 78.3 86.1 79.8 76.2
扳手 27.6 55.0 42.6 33.5

 
 
 

表 3     AP (%)
 

违禁品 原YOLOv4 Res152-YOLO Res101-YOLO Res50-YOLO
钳子 75.3 84.6 78.8 74.6
剪刀 68.7 81.5 78.5 74.8
小刀 72.9 74.0 74.4 72.1
手枪 95.1 93.5 92.2 94.5
扳手 53.0 73.8 63.4 58.3

 
 

根据实验得到以下结论: (1) 精度: Res101-YOLO
网络与 Res152-YOLO 网络的检测精度大致相同, 其
中 Res152-YOLO 网络的对于 5 类违禁品的检测精度

都大于 90%, 对手枪、钳子、剪刀这 3 类违禁品的检

测精度达到了 95% 以上. (2) 召回率: 召回率是所有网

络普遍较弱的性能, YOLOv4 原网络对于扳手的召回

率低至 27.6%, 这说明各网络对于各违禁品难以查全.
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Res152-YOLO 的各类违禁品召回率能保持在 50.0%
以上, 其中对于扳手的召回率 55.0% 相较于 YOLOv4
提高了 99.2%. (3) AP 值: Res152-YOLO 网络的各

AP 值均大于 70%, 其中钳子、剪刀、扳手分别高出

YOLOv4 原网络 12.9%, 18.6%, 39.2%, 进一步说明了

Res152-YOLO网络的优越性. 

3.3.2    网络总体性能对比

将 4 个网络中对所有违禁品的 AP 值进行平均化

后得到 mAP, 以反应每个网络的总体检测性能.
从对比实验图 7 中可以看出, Res152-YOLO 的

mAP值最大, 其值为 81.52%, 其次是 Res101-YOLO值

为 77.50%. Res50-YOLO 与 YOLOv4 网络的 mAP 相

差不大, 分别为 74.91%和 73.03%. 相较于 YOLOv4原
网络, Res152-YOLO的 mAP提高了 11.62%. 这说明在

总体的检测性能上, Res152-YOLO 网络的安检违禁品

检测能力超越了 YOLOv4网络.
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图 7    各网络 mAP值

  

3.4   帧率测试实验

对网络 Res152-YOLO 与 YOLOv4 分别进行帧率

测试, 测试结果如表 4.
 

表 4     帧率测试
 

网络 检测速度(f/s)
YOLOv4 62.26

Res152-YOLO 40.09
 
 

根据表格得出, Res152-YOLO 的检测速度弱于

YOLOv4, 其值为 40.09 f/s. 由于一般红外安检设备的

30 至 60 f/s, 且违禁品检测方法并非实时对象追踪, 故
Res152-YOLO网络检测速度仍能满足多数安检场景. 

4   结语

本文基于 X光安检设备特性的考虑, 在原 YOLOv4
网络的基础上改进其网络结构, 进行了数据增强并构

建了 Res152-YOLO等一系列残差融合网络. 根据多组

对比实验, 本文得到结论: Res152-YOLO 网络的总体

性能较 YOLOv4 提升了近 11%, 且在部分违禁品如扳

手、剪刀上效果远超 YOLOv4. 综上所述, Res152-
YOLO 网络在安检场景下满足帧数的要求, 可以更精

确的识别违禁品并具备更高的工作效率, 有助于公共

场所的安全防范.
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