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一种改进YOLOv5的X光违禁品检测模型
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摘要  针对 X 光行李图像安全检测过程中存在物品高度重叠遮挡及复杂背景干扰等问题，提出了一种融合注意力机制、

数据增强策略与加权边框融合算法的改进 YOLOv5 网络模型用于 X 光违禁品检测。模型在 Neck 部分引入卷积注意力

模块加强网络对违禁品深层重要特征的提取，抑制背景干扰；训练阶段采用 Mixup 数据增强策略模拟带有高度重叠及遮

挡物品的检测场景，加强模型复杂样本的学习能力；测试阶段采用加权边框融合算法对冗余预测框进行优化，提高模型

精准预测能力。所提模型在 3 个大型复杂数据集 SIXray、HiXray、OPIXray 进行了测试，平均精度均值分别达到了

89. 6%、83. 1% 和 91. 6%。结果表明：所提模型能够有效提高 YOLOv5 检测复杂违禁品的能力，与现有诸多先进算法相

比，具有较高的准确率和稳健性。

关键词  X 光图像；违禁品检测；注意力机制；加权边框融合

中图分类号  TP391. 4   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP212848

Improved YOLOv5 Model for X-Ray Prohibited Item Detection
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Abstract An improved YOLOv5 network model is proposed to resolve high overlap, heavy occlusion, and complex 
background interference in X-ray luggage image security detection by introducing the convolutional block attention module, 
data enhancement strategy, and the weighted boxes fusion algorithm for X-ray prohibited item detection.  The 
convolutional block attention module is introduced in the Neck to enhance the extraction of deep important features and 
suppress background interference of X-ray prohibited items features.  The Mixup data augmentation strategy is employed 
during the training process to simulate the detection scene with high overlap and heavy occlusion items to strengthen the 
learning ability of the model for complex samples.  During the testing process, the weighted boxes fusion algorithm is used 
to optimize the redundant prediction boxes to enhance its prediction accuracy.  The proposed model is tested on three large-

size complex datasets (SIXray, HiXray, and OPIXray), resulting in mean average precision values of 89. 6%, 83. 1%, 
and 91. 6%, respectively.  The results show that the proposed model can effectively improve the ability of YOLOv5 in 
detecting complex contrabands.  The proposed model performs better than many current advanced algorithms, indicating 
its high accuracy and robustness.
Key words X-ray image; prohibited items detection; attention mechanism; weighted boxes fusion

1　引 言

X 光图像安全检查在机场、车站和地铁等人群密

集场所应用广泛，是安全防范的最后一道防线，具有重

要的作用［1-3］。然而，目前的安检工作主要依靠人工对

X 光行李图像进行违禁品筛查，需要安检人员根据专

业经验和知识进行判断，准确率为 80%~90%［4］，具有

一定的漏报率和误报率［5］，特别是在遇到大客流的情

况下，长时间操作易使工作人员处于疲劳状态，导致检

测效率与准确率下降［6］。因此，使用计算机辅助人工

进行违禁品检测成为研究的热点，具有良好的应用

前景［7-11］。
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近年来，随着深度学习在计算机视觉领域的不断

发 展 ，基 于 卷 积 神 经 网 络（Convolutional neural 
networks， CNN）的 X 光违禁品检测方法研究取得了

显著的成果［9-10，12-13］。与传统的基于 K 最邻近法（K-

nearest neighbor， KNN）分 类［14-15］ 或 支 持 向 量 机

（Support vector machine， SVM）分类算法［11，16］的 X 光

行李违禁品检测方法相比，基于 CNN 的检测方法在检

测准确度与可靠性等方面都有较高的提升。例如，

Hassan 等［17］提出的级联张量架构（Cascaded structure 
tensor framework， CSTF）通过迭代不同方向上 X 光

图像违禁品的轮廓信息来提取网络感兴趣的候选区

域，降低噪声对网络的干扰；针对违禁品类别不平衡

问 题 ，Miao 等［18］设 计 的 类 平 衡 层 次 改 进（Class-

balanced hierarchical refinement， CHR）模型利用相邻

尺寸的特征信息来反向过滤当前尺寸下的不相关特

征信息，加强对 X 光行李图像中重叠物品的特征提取

性能；此外，Shao 等［19］运用前后景分离（Foreground 
and background separation， FBS）模型自适应地学习

带有 X 光违禁品的前景特征，将样本图像中的前景目

标与背景分离出来，使得网络能够专注对前景目标的

学习；为解决违禁品的遮挡问题，Wei 等［20］提出去遮

挡注意力（De-occlusion attention module， DOAM）模

块，从注意力的角度出发，通过引入两个子模块分别

强调网络对 X 光图像违禁品边缘信息和材料信息的

提取来提升对 X 光行李图像违禁品的检测性能。上

述方法在较大程度上提高了检测算法的性能，为违禁

物品的智能检测奠定了良好的基础，但接近现实场景

的违禁品检测依然面临物品高度重叠、复杂背景干

扰［21］以及目标弱小［22］等挑战，准确性和鲁棒性仍需进

一步提高。

为解决上述问题，受文献［23-25］的启发，本文以

YOLOv5［26］网 络 为 基 础 框 架 ，引 入 卷 积 块 注 意 力

（Convolutional block attention module， CBAM）模

块［23］提高网络对深层有效信息的关注，采用 Mixup［24］

策略模拟高度重叠遮挡目标场景，使用加权边框融合

（Weighted boxes fusion， WBF）算法［25］降低预测框筛

选错误率，提出一种融合 CBAM 模块、Mixup 数据增

强以及 WBF 等策略的改进 X 光违禁品检测模型。所

提模型在 3 个大型公开数据集上进行了验证和测试，

性能优于当前大多数主流算法，展现出较好的先进性。

2　违禁品检测模型

2. 1　基本原理

所提模型以 YOLOv5 网络为基本框架，结构如

图 1（a）所示，主要包括 backbone、neck 和 prediction 等

3 部分。其中，backbone 部分由 focus 层、4 个 Conv 层、

4 个 C3 模 块 以 及 空 间 金 字 塔 池 化（Spatial pyramid 
pooling， SPP）层构成，主要提取多尺度特征信息。neck
部分采用特征金字塔网络（Feature pyramid networks， 
FPN）与 路 径 聚 合 网 络（Path aggregation network， 
PAN）结构对提取的特征进行多尺度融合，引入 CBAM
模块对网络提取的 3种不同尺度的特征图进行优化，使

网络聚焦不同尺度的有效特征，抑制背景干扰，结构如

图 1（b）所示。prediction部分采用 3个 detect模块，用于

检测不同大小的目标。此外，在训练阶段，采用 Mixup
数据增强策略进行训练，提高网络对遮挡和重叠违禁品

目标的学习能力；在测试阶段，使用 WBF算法对冗余预

测框进行处理，提高模型对复杂目标精准预测能力。

2. 2　CBAM
YOLOv5 网络仅采用卷积操作对数据特征进行

提取，缺乏有效的注意力机制来使网络关注更具重要

性的特征。因此，引入 CBAM 模块对网络结构进行优

图 1　网络结构图。（a） 改进后的 YOLOv5；（b）FPN 与 PAN
Fig.  1　Network structure.  (a) Improved YOLOv5 model; (b) FPN and PAN

化。CBAM 由通道注意力机制和空间注意力机制组

合而成，如图 2 所示，能够在通道和空间 2 个独立维度

对输入特征进行压缩与重新加权，提高网络对于重要

特征的关注度，抑制背景信息干扰。

给定一组输入特征图 F in ∈ RC × H × W，其中 C 为输

入特征图的通道数，H 和 W 为特征图的高度和宽度。

该特征图分别经过全局平均池化处理和全局最大池

化处理得到 2 组处理后的特征图，随后将 2 条分支经

过只含 1 个隐藏层的多层感知器，得到 2 组尺度为

RC/r × 1 × 1 的特征向量，其中 r 为隐藏层的压缩率。将 2
组特征向量相加，然后使用 Sigmoid 函数激活得到输

出特征向量：

F c
out = Sigmoid( MLP ( AvgPool ( F in ) )+ MLP ( MaxPool ( F in ) ) )= Sigmoid(W 1 (W 0 ( F avg ) )+ W 1 (W 0 ( Fmax ) ) ) ，（1）

式中：F c
out 为经过通道注意力机制后的输出向量 ；

Sigmoid 为激活函数；MLP 为多层感知器；W 0 ∈ RC/r × C

与 W 1 ∈ RC × C/r 为共享的多层感知器权重；AvgPool 为
全局平均池化操作；MaxPool 为全局最大池化操作；

F avg 为经过全局平均池化操作后得到的特征向量；Fmax

为经过全局最大池化操作后得到的特征向量。

给定输入特征图 F in ∈ RC × H × W，分别进行全局平

均池化操作和全局最大池化操作，得到 2 条特征向量

并拼接，经过 1 次 7 × 7 的卷积操作，最后通过 Sigmoid
函数激活并得到输出特征向量：

F s
out = Sigmoid( f 7 × 7 ( [ AvgPool ( F in )；MaxPool ( F in ) ] ) )= Sigmoid( f 7 × 7 [ F avg；Fmax ] ) ， （2）

式中：F s
out 为经过空间注意力机制后的输出向量，f 7 × 7

为使用卷积核大小为 7 × 7 的卷积操作。

通过融合 CBAM 注意力机制，对网络提取的特征

图进行重构，尽可能消除背景信息的干扰，使得网络更

加专注 X 光下各类违禁品的有效特征提取。

2. 3　WBF
YOLOv5 网 络 采 用 非 极 大 值 抑 制［27］（Non-

maximum suppression， NMS）算法对生成预测框进行

筛选，可能导致有效的预测框被删除，降低检测效果。

引入 WBF 算法，其示意图如图 3 所示，对生成预测框

进行融合，以提高预测的准确度，减少重叠目标的漏检

率，使得预测边框更接近真实值（Ground truth）。使用

单个模型网络产生的多个预测框进行 WBF 操作，具

体过程如下：

1） 将网络生成的预测框进行归一化处理并放入

单个列表 B 中，按照置信度降序排列。

2） 建立空表 L 和 F。表 L 将所有预测框按类别进

行分类并储存，表 F 用于存储融合后的新边框。表 L
中的每个位置存储单个目标可能对应的所有预测框，

表 F 中的每个位置只存储 1 个来自于表 L 中由多个预

测框融合后的新边框。

3） 遍历表 B 中每个预测框，与表 F 中的预测框进

行交并比（Intersection-over-union， IoU）计算，如果该

数值大于所设置的阈值，即认为两框匹配。

4） 如果没有找到匹配的预测框，则将该框添加到

表 L 和表 F 的尾端并在下次循环中与表 B 中的预测框

进行匹配。如果找到匹配的预测框，将其按类别添加

到表 L 对应的位置，且该位置是表 F 中匹配框对应的

索引值（Index）。

图 2　CBAM 注意力模块结构图

Fig.  2　Structure of CBAM attention module

图  3　WBF 与 NMS 算法示意图

Fig.  3　Schematic diagrams of WBF and NMS algorithms
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化。CBAM 由通道注意力机制和空间注意力机制组

合而成，如图 2 所示，能够在通道和空间 2 个独立维度

对输入特征进行压缩与重新加权，提高网络对于重要

特征的关注度，抑制背景信息干扰。

给定一组输入特征图 F in ∈ RC × H × W，其中 C 为输

入特征图的通道数，H 和 W 为特征图的高度和宽度。

该特征图分别经过全局平均池化处理和全局最大池

化处理得到 2 组处理后的特征图，随后将 2 条分支经

过只含 1 个隐藏层的多层感知器，得到 2 组尺度为

RC/r × 1 × 1 的特征向量，其中 r 为隐藏层的压缩率。将 2
组特征向量相加，然后使用 Sigmoid 函数激活得到输

出特征向量：

F c
out = Sigmoid( MLP ( AvgPool ( F in ) )+ MLP ( MaxPool ( F in ) ) )= Sigmoid(W 1 (W 0 ( F avg ) )+ W 1 (W 0 ( Fmax ) ) ) ，（1）

式中：F c
out 为经过通道注意力机制后的输出向量 ；

Sigmoid 为激活函数；MLP 为多层感知器；W 0 ∈ RC/r × C

与 W 1 ∈ RC × C/r 为共享的多层感知器权重；AvgPool 为
全局平均池化操作；MaxPool 为全局最大池化操作；

F avg 为经过全局平均池化操作后得到的特征向量；Fmax

为经过全局最大池化操作后得到的特征向量。

给定输入特征图 F in ∈ RC × H × W，分别进行全局平

均池化操作和全局最大池化操作，得到 2 条特征向量

并拼接，经过 1 次 7 × 7 的卷积操作，最后通过 Sigmoid
函数激活并得到输出特征向量：

F s
out = Sigmoid( f 7 × 7 ( [ AvgPool ( F in )；MaxPool ( F in ) ] ) )= Sigmoid( f 7 × 7 [ F avg；Fmax ] ) ， （2）

式中：F s
out 为经过空间注意力机制后的输出向量，f 7 × 7

为使用卷积核大小为 7 × 7 的卷积操作。

通过融合 CBAM 注意力机制，对网络提取的特征

图进行重构，尽可能消除背景信息的干扰，使得网络更

加专注 X 光下各类违禁品的有效特征提取。

2. 3　WBF
YOLOv5 网 络 采 用 非 极 大 值 抑 制［27］（Non-

maximum suppression， NMS）算法对生成预测框进行

筛选，可能导致有效的预测框被删除，降低检测效果。

引入 WBF 算法，其示意图如图 3 所示，对生成预测框

进行融合，以提高预测的准确度，减少重叠目标的漏检

率，使得预测边框更接近真实值（Ground truth）。使用

单个模型网络产生的多个预测框进行 WBF 操作，具

体过程如下：

1） 将网络生成的预测框进行归一化处理并放入

单个列表 B 中，按照置信度降序排列。

2） 建立空表 L 和 F。表 L 将所有预测框按类别进

行分类并储存，表 F 用于存储融合后的新边框。表 L
中的每个位置存储单个目标可能对应的所有预测框，

表 F 中的每个位置只存储 1 个来自于表 L 中由多个预

测框融合后的新边框。

3） 遍历表 B 中每个预测框，与表 F 中的预测框进

行交并比（Intersection-over-union， IoU）计算，如果该

数值大于所设置的阈值，即认为两框匹配。

4） 如果没有找到匹配的预测框，则将该框添加到

表 L 和表 F 的尾端并在下次循环中与表 B 中的预测框

进行匹配。如果找到匹配的预测框，将其按类别添加

到表 L 对应的位置，且该位置是表 F 中匹配框对应的

索引值（Index）。

图 2　CBAM 注意力模块结构图

Fig.  2　Structure of CBAM attention module

图  3　WBF 与 NMS 算法示意图

Fig.  3　Schematic diagrams of WBF and NMS algorithms
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5） 将表 L 中每个目标下的多个不同的预测框进

行融合，计算方式为

G = max ( Gi )，i = 1，2，⋯，N ， （3）

X 1，2 = ∑
i = 1

N

Gi × X 1i，2i ∑
i = 1

N

Gi ， （4）

Y 1，2 = ∑
i = 1

N

Gi × Y 1i，2i ∑
i = 1

N

Gi ， （5）

式中：N 为表 L 中单个目标下的所有预测框个数；G 为

融合后预测框的置信度；X 1，2Y 1，2 为融合后预测框坐标

值；Gi 为每个预测框的置信度；X 1i，2iY 1i，2i 为每个预测框

的坐标。

6） 遍历完表 B 中的所有预测框后，再对表 F 中的

预测框按置信度分数进行降序排列并输出。

2. 4　数据增强策略

为提高网络对遮挡和重叠目标的分辨能力，采用

Mixup 方法来模拟真实条件下的 X 光行李图像中遮挡

重叠场景，即在训练集中随机挑选 2 张图像，将其像素

值与标签值分别加权得到新图像与标签值，再送入网

络中进行训练，训练过程中对 2 张图像中的标签分别

计算损失并加权求和，随后反向传播以更新网络参数。

图 4 为 Mixup 数据增强实例图。在 Mixup 增强方法的

基础上，采用 Mosaic 数据增强方法，将 4 张图像拼接为

1 张图像后送到网络中进行训练，以减小计算量、加快

训练速度。此外，还对图像的亮度、对比度、饱和度、角

度等参数进行随机改变，减少过拟合现象。

3　实验与结果分析

3. 1　数据集

SIXray：数据集［18］总共包含 1059231 张 X 光行李图

像，包含枪、刀、扳手、钳子、剪刀、锤等 6种类别的目标。

数据集为模拟真实安检环境下违禁品出现的低概率性，

仅包含 8929 张含违禁品的图像（占总数据集样本数量

的 0. 84%），且只有 5 种类别的目标拥有标注信息。在

实验中对含标注信息的 8929 张样本图像按 8∶1∶1 的比

例分为训练集、验证集、测试集对模型进行训练和检测。

OPIXray：数据集［20］包含 8885 张图像，共有折叠

刀、直刀、剪刀、美工刀、多用刀等 5 种类别的刀具，实

验中使用 6398 张图像作为训练集，711 张图像作为验

证集，1776 张图像作为测试集。

HiXray：数据集［28］拥有 45364 张 X 光行李图像，共

102928 个正样本标注信息，包含菱形锂电池、圆柱形

锂电池、液体、笔记本电脑、手机、平板电脑、化妆品、非

金属类打火机等 8 种类别的目标。实验中将数据集分

成 3 个子集，分别为训练集 32665 张，验证集 3630 张，

测试集 9069 张。

3. 2　实验配置

实验在 Ubuntu 16. 4 LTS 系统下进行，网络框架

使 用 Pytorch 1. 8 搭 建 ，GPU 为 Nvidia RTX2080Ti。
Batchsize 设置为 16，Epoch 设置为 300 次，使用随机梯

度下降（Stochastic gradient descent， SGD）法对网络参

数 进 行 调 整 。 初 始 学 习 率 为 0. 01、权 重 衰 减 为

0. 0005。Mixup 的重叠系数为 0. 3，CBAM 压缩率 r 为
16，WBF 阈值 R为0. 5。对图像预处理时将图像的宽

和高均固定为 640。
3. 3　评价指标

采 用 平 均 精 度 均 值（Mean average precision，
mAP）与平均精度（Average precision，AP）作为衡量预

测结果的指标。mAP 与 AP 需要计算模型训练样本的

准确度（P recision）和召回率（R ecall），其表达式为

P recision = fTP

fTP + fTF
， （6）

R ecall =
fTP

fTP + fTN
， （7）

式中：fTP 为被正确识别的正样本；fTF 为被正确识别的

负样本；fTN 为被错误识别的负样本。通过由 P recision 和

R ecall 所组成的准确度-召回率曲线（P-R 曲线）的下方面

积可以计算出每种目标类别的平均精度：

xAP =∫
0

1

P recision dR ecall， （8）

式中：P recision 为 P-R 曲线的纵坐标准确度；R ecall 为 P-R
曲线上的横坐标召回率。对所有类别的平均精度求

和，并除以总的类别数量即可得到平均精度均值，其计

算公式为

xmAP = 1
n ∑

j = 0

n

xAP，j， （9）

式中：n 为训练样本集的类别总数；j 为当前类别的

编号。

3. 4　结果分析

为检验模型的有效性，在 SIXray 数据集上进行了

训练与测试，并用 YOLOv5s 和 YOLOv5m［26］网络进行

了对比实验，结果如表 1 所示，表中：G、K、W、P、S 分

别为“gun”“knife”“wrench”“pliers”“scissors”。相比于

基础网络，所提模型的 mAP 分别提升了 2. 4 个百分点

与 3. 0 个百分点。两种模型改进前后对所有违禁品类

别检测的 AP 变化如图 5 所示，可以看出，改进后的两

种模型 5 种类别的平均精度均有提高，表明所提基于

YOLOv5 网络模型的改进策略是有效的。

图 4　Mixup 数据增强实例

Fig. 4　Example of Mixup data augmentation

为验证所提模型的先进性，在 SIXray 数据集进行

了性能测试，并与当前几种主流算法进行对比，结果如

表 2 所示，在该数据集上，本文所提模型的 mAP 指标

达到最高，为 89. 6%。此外，为检验模型的泛化能力

及应对复杂场景的能力，选取具有高度遮挡重叠违禁

品 的 数 据 集 OPIXray 和 接 近 现 实 场 景 的 数 据 集

HiXray 与当前诸多先进算法进行对比实验，mAP 分别

为 91. 6% 和 83. 1%，超过了大部分先进算法，结果如

表 3所示。进一步分析表 2和表 3可知，与 YOLOv3［29］、

YOLOv4［30］、YOLOv5s［26］经典模型相比，本文算法在

SIXray 数据集上的 mAP 分别有 10. 4 个百分点、6. 5 个

百分点和 2. 4 个百分点的提升；与 YOLO 系列的相关

改进算法 YOLOv3+DOAM［20］、ASPP-YOLOv4［31］、

YOLOv5s+DOAM［20］相比，所提算法在准确性方面

有 一 定 的 提 高 ；此 外 ，与 CHR［18］、FBS［19］、SSD［32］、

FOCS［33］等一些先进算法相比，本文算法表现也较为

优异。综上，所提网络模型对于 X 光违禁品目标的识

别更为精准，且具有良好的泛化性和稳健性。所提模

型在 SIXray、OPIXray、HiXray 数据集上的混淆矩阵和

对应 P-R 曲线如图 6 所示，可以看出，其对大部分类别

的违禁品均具有较高识别准确率。图（b）中：FO 为折

叠刀、ST 为直刀、SC 为剪刀、UT 为美工刀、MU 为多

用刀；图（c）中：P1 为菱形锂电池、P2 为圆柱形锂电池、

WA 为液体、LA 为笔记本电脑、MP 为手机、TA 为平

板电脑、CO 为化妆品、NL 为非金属类打火机。

3. 5　消融实验

为进一步探讨不同改进部分对网络性能的影响，

分 别 以 YOLOv5s 和 YOLOv5m 为 基 线 模 型 ，在

SIXray 数据集的测试集上进行了消融实验，结果如

表 4 所示。可见，采用 Mixup 数据增强方法和 WBF 算

法均能提高基线模型的性能，并没有显著增加模型的

大小，可归因于上述两种策略分别提升了网络对复杂

目标的学习能力和精准预测能力。单纯引入注意力机

制，基线模型性能提升不明显，而与 Mixup 数据增强方

法和 WBF 算法融合能显著提高准确率，原因很可能

是在推理阶段，物品因重叠产生的多个预测框被 NMS
算法筛除，导致网络的检测性能下降；但是采用 WBF
算法替代 NMS 算法后，预测阶段产生的目标框筛选

错误率降低，对重叠预测框的筛选更精确，CBAM 使

模型专注于有效特征学习，提升了性能。图 7 展示了

采用 NMS 算法与 WBF 算法生成的预测框实例，可以

看出，WBF 算法生成预测框的数量更准确。

表  2　SIXray 数据集结果对比

Table 2　Comparison results on the SIXray dataset

表  3　OPIXray 与 HiXray 数据集结果对比

Table 3　Comparison results on the OPIXray and HiXray datasets

表 1　两种模型改进前后的性能指标

Table 1　Comparison indicators of the two models before and after improvement
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图 5　2 种模型改进前后在 SIXray 数据集的检测结果

Fig.  5　Detection results of the two models before and after 
improvement on the SIXray dataset
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为验证所提模型的先进性，在 SIXray 数据集进行

了性能测试，并与当前几种主流算法进行对比，结果如

表 2 所示，在该数据集上，本文所提模型的 mAP 指标

达到最高，为 89. 6%。此外，为检验模型的泛化能力

及应对复杂场景的能力，选取具有高度遮挡重叠违禁

品 的 数 据 集 OPIXray 和 接 近 现 实 场 景 的 数 据 集

HiXray 与当前诸多先进算法进行对比实验，mAP 分别

为 91. 6% 和 83. 1%，超过了大部分先进算法，结果如

表 3所示。进一步分析表 2和表 3可知，与 YOLOv3［29］、

YOLOv4［30］、YOLOv5s［26］经典模型相比，本文算法在

SIXray 数据集上的 mAP 分别有 10. 4 个百分点、6. 5 个

百分点和 2. 4 个百分点的提升；与 YOLO 系列的相关

改进算法 YOLOv3+DOAM［20］、ASPP-YOLOv4［31］、

YOLOv5s+DOAM［20］相比，所提算法在准确性方面

有 一 定 的 提 高 ；此 外 ，与 CHR［18］、FBS［19］、SSD［32］、

FOCS［33］等一些先进算法相比，本文算法表现也较为

优异。综上，所提网络模型对于 X 光违禁品目标的识

别更为精准，且具有良好的泛化性和稳健性。所提模

型在 SIXray、OPIXray、HiXray 数据集上的混淆矩阵和

对应 P-R 曲线如图 6 所示，可以看出，其对大部分类别

的违禁品均具有较高识别准确率。图（b）中：FO 为折

叠刀、ST 为直刀、SC 为剪刀、UT 为美工刀、MU 为多

用刀；图（c）中：P1 为菱形锂电池、P2 为圆柱形锂电池、

WA 为液体、LA 为笔记本电脑、MP 为手机、TA 为平

板电脑、CO 为化妆品、NL 为非金属类打火机。

3. 5　消融实验

为进一步探讨不同改进部分对网络性能的影响，

分 别 以 YOLOv5s 和 YOLOv5m 为 基 线 模 型 ，在

SIXray 数据集的测试集上进行了消融实验，结果如

表 4 所示。可见，采用 Mixup 数据增强方法和 WBF 算

法均能提高基线模型的性能，并没有显著增加模型的

大小，可归因于上述两种策略分别提升了网络对复杂

目标的学习能力和精准预测能力。单纯引入注意力机

制，基线模型性能提升不明显，而与 Mixup 数据增强方

法和 WBF 算法融合能显著提高准确率，原因很可能

是在推理阶段，物品因重叠产生的多个预测框被 NMS
算法筛除，导致网络的检测性能下降；但是采用 WBF
算法替代 NMS 算法后，预测阶段产生的目标框筛选

错误率降低，对重叠预测框的筛选更精确，CBAM 使

模型专注于有效特征学习，提升了性能。图 7 展示了

采用 NMS 算法与 WBF 算法生成的预测框实例，可以

看出，WBF 算法生成预测框的数量更准确。

表  2　SIXray 数据集结果对比

Table 2　Comparison results on the SIXray dataset

Method
YOLOv3［29］

YOLOv4［30］

ASPP-YOLOv4［31］

SSD［32］

YOLOv5s［26］

YOLOv5s+Ours

mAP /%
79. 2
83. 1
85. 2
82. 9
87. 2
89. 6

表  3　OPIXray 与 HiXray 数据集结果对比

Table 3　Comparison results on the OPIXray and HiXray datasets

Method

YOLOv3［29］

YOLOv3+DOAM［20］

YOLOv4［30］

CHR［18］

FBS［19］

SSD［32］

SSD+DOAM［20］

SSD+LIM［28］

FCOS［33］

FCOS+DOAM［20］

FCOS+LIM［28］

YOLOv5s［26］

YOLOv5s+DOAM［20］

YOLOv5s+LIM［28］

YOLOv5s+Ours

OPIXray
mAP /%

78. 2
79. 2
78. 9
78. 6
81. 7
70. 9
74. 0
74. 6
82. 0
82. 4
83. 1
87. 8
88. 0
90. 6
91. 6

HiXray
mAP /%

-

-

-

-

-

71. 4
72. 1
73. 1
75. 7
76. 2
77. 3
81. 7
82. 2
83. 2
83. 1

表 1　两种模型改进前后的性能指标

Table 1　Comparison indicators of the two models before and after improvement

Method
YOLOv5s
Ours（5s）

YOLOv5m
Ours（5m）

mAP /%
87. 2
89. 6
89. 5
92. 5

G /%
98. 1
98. 4
98. 2
99. 1

K /%
79. 2
82. 2
83. 1
85. 6

W /%
84. 8
88. 4
87. 6
90. 5

P /%
90. 3
92. 2
94. 2
95. 2

S /%
83. 8
86. 7
84. 5
92. 0

Size /MB
14. 04
15. 72
41. 46
45. 18
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图 5　2 种模型改进前后在 SIXray 数据集的检测结果

Fig.  5　Detection results of the two models before and after 
improvement on the SIXray dataset
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表 4　SIXray 数据集上消融实验研究

Table 4　Ablation study on the SIXray dataset

Component

Baseline
Baseline+CBAM
Baseline+Mixup

Baseline+Mixup+CBAM
Baseline+WBF

Baseline+WBF+CBAM
Baseline+WBF+Mixup

Baseline+WBF+Mixup +
CBAM

YOLOv5m
mAP /%

89. 5
89. 7
90. 4
90. 5
90. 2
90. 1
91. 0

92. 5

Size /MB
41. 46
45. 18
41. 46
45. 18
41. 46
45. 18
41. 46

45. 18

YOLOv5s
mAP /%

87. 2
88. 6
87. 6
88. 0
88. 2
89. 1
89. 4

89. 6

SIZE /MB
14. 04
15. 72
14. 04
15. 72
14. 04
15. 72
14. 04

15. 72

图  6　本文算法在 SIXray、OPIXray、HiXray 数据集的混淆矩阵与 P-R 曲线，其中 FP 表示 background false positive。（a） SIXray 数据

集混淆矩阵；（b） OPIXray 数据集混淆矩阵；（c） HiXray 数据集混淆矩阵；（d） SIXray 数据集 P-R 曲线；（e） OPIXray 数据集 P-

R 曲线；（f） HiXray 数据集 P-R 曲线

Fig. 6　Confusion matrix and P-R curve of proposed method on SIXray, HiXray, OPIXray dataset.  FP for background false positive.  
(a) Confusion matrix on SIXray; (b) confusion matrix on OPIXray; (c) confusion matrix on HiXray; (d) P-R curves on SIXray; 

(e) P-R curves on OPIXray; (f) P-R curves on HiXray

4　结 论

以 YOLOv5 网络为基线模型，融合 CBAM 注意力

机制、Mixup 数据增强策略和 WBF 算法对网络模型进

行优化。CBAM 注意力机制可使网络更加专注于有

效特征，抑制背景干扰；训练阶段采用 Mixup 数据增强

策略，模拟重叠遮挡物品场景，提高模型复杂目标学习

能力；测试阶段 WBF 算法能够提高预测边框的筛选

准确度。在 3 个大型复杂数据集 SIXray、HiXray 和

OPIXray 的验证结果表明，改进后的 YOLOv5 网络模

型优于大多数当前的 X 光违禁品图像检测先进算法，

具有较好的准确性与稳健性。
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4　结 论

以 YOLOv5 网络为基线模型，融合 CBAM 注意力

机制、Mixup 数据增强策略和 WBF 算法对网络模型进

行优化。CBAM 注意力机制可使网络更加专注于有

效特征，抑制背景干扰；训练阶段采用 Mixup 数据增强

策略，模拟重叠遮挡物品场景，提高模型复杂目标学习

能力；测试阶段 WBF 算法能够提高预测边框的筛选

准确度。在 3 个大型复杂数据集 SIXray、HiXray 和

OPIXray 的验证结果表明，改进后的 YOLOv5 网络模

型优于大多数当前的 X 光违禁品图像检测先进算法，

具有较好的准确性与稳健性。
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