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摘 要:针对X射线安检图像中背景复杂、尺度多变、小尺寸目标难以检测等挑战,提出一种聚焦边缘与多尺度特征

的轻量化违禁品检测算法LEM-YOLO。首先,设计轻量化边缘特征增强模块(LEFE),增强模型的边缘特征提取能

力。其次,设计高效多级特征融合金字塔网络,利用动态上采样(Dysample)和层次尺度特征金字塔网络(HS-FPN),
增强多尺度特征融合并减少计算冗余,同时设计动态特征编码模块(DFE),保留小尺寸目标的全局信息。最后,使用

Shape-IoU作为边界框回归损失函数,聚焦边框形状和自身尺度,提升目标定位精度。在公开数据集SIXray上进行实

验,结果表明,LEM-YOLO在违禁品检测中的 mAP达到了94.63%,比原算法提升了2.56%,同时模型体积下降了

50.67%,更好地满足了违禁品检测场景的需求。
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Abstract:To
 

tackle
 

challenges
 

such
 

as
 

complex
 

backgrounds,
 

scale
 

variability,
 

and
 

difficulty
 

in
 

detecting
 

small
 

objects
 

in
 

X-ray
 

security
 

inspection
 

images,
 

a
 

lightweight
 

contraband
 

detection
 

algorithm
 

named
 

LEM-YOLO
 

is
 

proposed,
 

focusing
 

on
 

edge
 

and
 

multi-scale
 

features.
 

Firstly,
 

a
 

lightweight
 

edge
 

feature
 

enhancement
 

(LEFE)
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

strengthen
 

edge
 

feature
 

extraction.
 

Secondly,
 

an
 

efficient
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

pyramid
 

network
 

is
 

developed,
 

incorporating
 

dynamic
 

upsampling
 

(Dysample)
 

and
 

the
 

hierarchical
 

scale
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(HS-FPN)
 

to
 

enhance
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

while
 

reducing
 

computational
 

redundancy.
 

Additionally,
 

a
 

dynamic
 

feature
 

encoding
 

(DFE)
 

module
 

is
 

used
 

to
 

preserve
 

global
 

information
 

for
 

small
 

objects.
 

Finally,
 

Shape-IoU
 

is
 

employed
 

as
 

the
 

bounding
 

box
 

regression
 

loss
 

function,
 

concentrating
 

on
 

boundary
 

shape
 

and
 

scale
 

to
 

improve
 

localization
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

public
 

SIXray
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

LEM-YOLO
 

achieves
 

a
 

mAP
 

of
 

94.63%,
 

a
 

2.56%
 

increase
 

over
 

the
 

original
 

algorithm,
 

while
 

reducing
 

model
 

size
 

by
 

50.67%,
 

making
 

it
 

more
 

suitable
 

for
 

contraband
 

detection
 

scenarios.
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0 引  言

  安检是识别机场、地铁站、海关等重要公共场所及敏感

部门潜在风险的关键措施之一。目前,违禁品检测主要依

赖安检设备获取行李的X射线图像,并由经过专业培训的

安检人员进行人工检查。然而,在客流高峰时期,包裹内的

物品错综复杂,安检人员面临误检、漏检的风险,从而危及

人身安全。因此,开发准确、快速的智能化违禁品检测方法

已经成为安检领域的重要挑战[1]。
近 年 来,以 卷 积 神 经 网 络 (convolutional

 

neural
 

networks,CNN)为代表的深度学习技术在图像分类、目标

检测、语义分割等多个领域得到了广泛应用,并取得了显著

成果[2]。将卷积神经网络应用于X射线安检图像分析,是
推动智能安检技术发展的关键因素。从实际工程应用的角

度来看,X射线图像中的违禁品检测属于目标检测任务。
安检人员不仅需要识别包裹中违禁品的类别,还需要精准
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定位违禁品在行李中的具体位置,以便及时排除潜在的危

险源。在违禁品目标检测领域,相关学者从不同角度研究

了违禁品图像检测的难点,主要集中在以下方面:
违禁品图像背景复杂,物品轮廓常常相互重叠。对此,

董乙杉等[3]提出了一种改进YOLOv5的X光违禁品检测

算法,通过引入融合注意力机制,增强了网络对违禁品重要

特征的提取能力,抑制了冗余信息的干扰。张良等[4]在

YOLOv5s的基础上引入了Transformer模块,以增强对局

部信息的获取能力,并设计了感受野自适应模块,提升了网

络在复杂背景下的检测精度。Liu等[5]设计了自适应空间

模块和通道注意力模块,通过关注空间信息和通道信息,增
强了模型对重要特征的提取能力,提高了算法的检测精度。
李松等[6]提出了一种改进YOLOv7的X射线图像违禁品

检测算法,针对检测过程中因物体遮挡导致的干扰,通过增

强网络对不同通道特征的关注度,提高了算法的检测性能。
上述算法在处理违禁物品遮挡方面具有一定的能力,但在

检测边缘信息较弱的违禁品图像时,效果仍不理想。
违禁品的尺度变化较大,且小尺寸目标难以检测。对

此,曹洋等[7]设计了一种基于ResNet50的自适应学习多尺

度违禁品识别算法,通过使用空洞卷积与可变形的空洞金

字塔结构来增强模型的多尺度特征提取能力。穆思奇等[8]

基于YOLOv4,结合空洞卷积和注意力机制,并采用特征

图融合的策略,提高了模型的多尺度特征提取能力。Sima
等[9]提出了一种多尺度特征注意力网络,将金字塔特征提

取结构与自注意力模块相结合,以捕捉全局信息与多尺度

特征之间的相关性。粟兴旺等[10]通过引入可变形卷积来

适应物体的尺度变化,并构建混合卷积注意力模块,以获取

全局上下文信息,提升模型的形变感知能力。王海群等[11]

基于YOLOv8,通过增加目标检测头来实现对小尺寸违禁

品的精准检测,并采用不同卷积核生成多个特征图,从而使

模型能更好地捕捉不同尺度的目标信息。颜志明等[12]在

YOLOv8的基础上,通过采用密集连接的方法进行金字塔

池化,从而实现多尺度特征的提取,提升了模型对不同大小

违禁品的检测精度。上述算法在一定程度上缓解了违禁品

尺度多变的问题,但也增加了计算成本,导致模型体积

变大。
现有的违禁品检测算法通常模型体积大、计算成本高,

在边缘设备上部署困难。对此,Song等[13]在 YOLOv5中

引入了CGhost模块替代C3模块,以减少特征提取过程中

的参数量,并设计Stem
 

模块以提取重要特征,从而提高了

算法的检测性能。左景等[14]提出了一种多分支轻量化卷

积结构来改进违禁品检测模型,采用轻量化双分支结构来

降低模型的参数量,并通过信息补偿分支来弥补轻量化带

来的精度损失。上述算法在轻量化效果上表现不够显著,
同时检测精度较低,难以满足实际应用中对违禁品检测的

要求。
以上研究表明,现有的X光违禁品检测算法主要面临

以下几个问题:首先,违禁品图像中背景与物体往往交织在

一起,使得普通目标检测算法难以提取关键特征,从而导致

对违禁品的识别不准确;其次,违禁品的尺度变化较大,图
像中包含较多小尺寸目标,同一类型的违禁品可能以不同

位置和大小的形式出现,这增加了检测的难度并导致检测

精度下降;最后,现有的违禁品检测算法通常模型体积大,
计算成本高,难以在边缘设备上高效部署。针对上述问题,
本文以YOLOv8s为基线模型,提出了一种聚焦边缘与多

尺度特征的轻量化违禁品检测算法LEM-YOLO,其主要

贡献为:

1)设计EFE_C2f替换骨干网络中的C2f,通过将Sobel
算子与PConv[15]有效结合,充分提取边缘特征和空间特

征,增强了模型对边缘信息的关注度,有效抑制复杂背景信

息的干扰。

2)重新设计YOLOv8的特征融合部分,提出了高效多

级特征融合金字塔网络(EM-FPN),在实现模型轻量化的

同时,利用动态上采样Dysample[16]减少关键信息的丢失,
并采用动态特征编码(dynamic

 

feature
 

encoding,DFE)模
块对不同级别的语义特征进行动态融合,保留小尺寸目标

的全局信息,增强模型对尺度变化信息的敏感度。

3)将
 

CIoU
 

替换为
 

Shape-IoU
 [17]作为新的回归损失函

数,使得损失计算更聚焦于边框形状和自身尺度,从而提升

了目标的定位精度。

1 YOLOv8模型

  YOLOv8 是 一 种 先 进 的 深 度 学 习 模 型,相 较 于

YOLOv5,YOLOv8集成了更多先进的架构,能够在检测精

度与速度之间实现更好的平衡。YOLOv8的模型结构包

括3个主要部分:骨干网络(Backbone)、特征融合网络

(Neck)和检测头(Head)。骨干网络负责图像特征的提取,
由CBS(卷积+BN+SiLU)、C2f(跨阶段部分块)和SPPF
(空间金字塔池化层)组成。这些模块的组合不仅提高了特

征提取的效率,还优化了模型的计算复杂度。其中,C2f模

块通过分割特征图并将其部分通过密集卷积块,提升了特

征重用能力,并降低了计算量,而SPPF模块则通过多尺度

的池化操作,增强了网络对不同尺度目标的检测能力。特

征融合网络不仅继承了特征金字塔网络(FPN)的顶到底路

径,还额外增加了底到顶的路径,以提高语义特征的传播和

细节特征的提取能力,增强了不同层级特征之间的信息流

动和融合。检测头将 Anchor-base换成了 Anchor-free解

耦头,省去了传统YOLO模型中依赖的预定义锚框,通过

直接预测目标的中心点和边界框,从而简化了模型的结构。

2 LEM-YOLO算法

  针对违禁品图像背景复杂、物体尺度变化大、小尺寸目

标难以检测、部署困难等问题,本研究以YOLOv8s为基准

模型,在Backbone与Neck部分进行轻量化设计,并对回归
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损失进行优化,提出了LEM-YOLO算法,如图1所示。首

先,在Backbone中引入了轻量级边缘特征增强跨阶段部分

模块(EFE_C2f),替换原有的C2f模块,从而提升了模型对

边缘信息和空间信息的综合提取能力。其次,在 Neck部

分设计了高效多级特征融合金字塔网络EM-FPN,通过结

合动态上采样Dysample和层次尺度特征金字塔网络 HS-
FPN[18],实现了上下文信息的高效融合,同时通过DFE模

块增强模型对小尺寸目标的语义特征提取能力。最后,对
于回归损失使用Shape-IoU来提高边界框的定位效果与检

测精度。

图1 LEM-YOLO模型结构

Fig.1 Structure
 

of
 

the
 

LEM-YOLO
 

model

2.1 骨干网络改进

  在YOLOv8的骨干网络中,C2f模块通过将输入特征

图分为两部分,其中一部分直接进行卷积操作,另一部分

通过跨阶段连接与前一部分融合。这种设计使得特征在

多个层级间得到复用,从而提升了模型的效率和表示能

力。不同于普通图像,X射线图像通过密度差异来显示物

体的轮廓,边缘特征是区分物体类别的关键信息。在面对

背景复杂的X射线安检图像时,物体之间经常出现相互遮

挡和重叠的现象,导致边缘特征不明显。然而,C2f
 

模块与

常规特征提取模块类似,对于复杂背景图像的边缘信息提

取效果不佳,难以有效提取违禁品的边缘特征,因此不适

合用于违禁品检测任务。
为了解决这一问题,本研究设计了轻量化边缘特征增

强模 块(lightweight
 

edge
 

feature
 

enhancement
 

module,

LEFE)其结构如图2所示。

LEFE模块主要由提取边缘信息的SobelConv分支、
提取空间信息 的 PConv分 支 和 跳 跃 连 接 组 成。首 先,

Sobel滤波器以3D组卷积的形式对输入特征图在水平方

向和垂直方向上进行边缘信息的高效提取,保留了违禁品

的关键边缘特征。其次,PConv分支仅对部分通道进行卷

  

图2 LEFE模块

Fig.2 LEFE
 

module
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积操作,在保留全局空间细节的同时,最大限度地减少计

算成本。最后,将这两种特征在通道维度上拼接,通过卷

积层进一步融合后再与保留原始特征的跳跃连接相结合,
在突出边缘的同时,确保不丢失物体的整体特征。这种针

对违禁品检测任务设计的创新模块使得模型在处理复杂

的X射线图像时,能够精确地捕捉到违禁品的边界特征,
从而提高识别的准确性。特别是在面对形状复杂、边缘模

糊或重叠的物体时,LEFE模块通过其边缘增强功能,显著

提高了模型对图像中遮挡物体边缘信息的敏感性。
将LEFE模块嵌入到C2f模块中得到了EFE_C2f模

块,如图3所示。与C2f相比,EFE_C2f模块提升了特征

提取的效率,降低了计算开销,适合在资源受限的环境中

进行实时检测。

图3 EFE_C2f模块

Fig.3 EFE_C2f
 

module

1)Sobel算子

图像的特征提取通常从边缘开始,并逐步构建更高层

次的特征描述。为有效提取边缘特征,在主干网络中引入

Sobel算子进行图像的边缘检测。Sobel算子是一种边缘

检测算法,利用一阶微分等效算子检测图像的梯度并确定

边缘位置。由于在运算中引入了类似局部平均的处理,

Sobel算子对噪声具有平滑效果,能够有效减少噪声的影

响。Sobel算子包括水平方向和垂直方向的卷积模板,其
公式分别如式(1)和式(2)所示,用于计算图像在X 轴和Y
轴方向上的梯度。

A1=
1 2 1
0 0 0
2 1 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (1)

A2 =
1 0 2
2 0 1
1 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (2)

  卷积模板中的像素对应于图像的每个像素点,通过将

周围像素值与模板系数相乘并求和,从而得到新的灰度

值。接着,对图像中 的 每 个 像 素 点 进 行 离 散 卷 积 运 算

g(x,y),如式(3)所示,并用两个卷积模板的最大卷积结

果来替代中心像素的灰度值。

g(x,y)=
∂f
∂ξ

∂f
∂ψ

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 T

(3)

  最后,根据设定的阈值T,将处理后的灰度值与阈值进

行比较,如果最大值超过阈值,该像素被视为图像的边缘,
否则视为背景。网络经过Sobel算子处理后的效果图如

图4所示。

图4 边缘检测图

Fig.4 Edge
 

detection
 

diagram

2)PConv
X射线图像中物体与违禁品相互遮挡,部分违禁品的

边缘信息较少,仅仅使用边缘检测算子难以对违禁品特征

有效提取。普通卷积能够提取图像中的空间信息和纹理

信息,但这种方式往往会引入大量冗余信息,导致计算资

源增加,模型体积变大。为了优化这一问题,使用幻影卷

积 (ghost
 

convolution,GConv)和 深 度 可 分 离 卷 积

(depthwise
 

separable
 

convolution,DSConv)成为一种有效

的策略。然而,这些卷积方法虽然在降低模型复杂性方面

表现出色,但也削弱了卷积层对复杂特征的捕捉能力,导
致在处理高维特征或复杂纹理信息时,无法充分提取细节

特征,从而导致检测精度的下降。部分卷积(PConv)在保

留常规卷积提取空间特征能力的同时,减少了冗余计算,
在计算量与计算速度之间达到了良好的平衡。

PConv的结构如图5所示,特征图的不同通道之间往

往存在高度相似性,PConv
 

通过仅对部分输入通道应用常

规卷积,而对其余通道不进行操作,从而减少了计算量和

内存访问。普通卷积与 PConv的 FLOPs如式(4)、(5)
所示。

FLOPs=h×w×k2×c2 (4)
FLOPs=h×w×k2×c2p (5)
其中,h、w、k、c、分别代表了特征图的高、宽、卷积核、

通道数,cp 为选择的部分通道数。如果cp =c/4,PConv
的FLOPs仅为普通卷积的1/16。

2.2 颈部网络改进

  在违禁品数据集中,违禁品检测任务面临尺度多变和

小尺寸目标难以检测的挑战。这种问题源于不同类型的

违禁品尺寸差异较大,即使是相同类型的违禁品在不同安

检机下的成像也会出现尺寸差异。

YOLOv8的颈部网络通过FPN+PAN结构进行特征

融合,然而,这种技术没有进行特征选择,只是将多个特征

层的像素值简单相加。当面对X射线图像中违禁品的多
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图5 PConv结构

Fig.5 PConv
 

structure

变尺度时,容易受到尺度冗余信息的干扰,无法有效提取

违禁品尺度变化的共性特征。

  层次尺度特征金字塔网络 HS-FPN专门针对白细胞

的尺度差异进行设计,具备一定的多尺度特征提取能力。

HS-FPN的结构如图6所示,主要包括特征选择模块和特

征融合模块。HS-FPN通过引入特征选择模块,将高级语

义特征作为权重对低级特征进行过滤。然后特征融合模

块将过滤后的特征与高级语义特征逐点相加,实现多尺度

特征融合,从而提高了模型的特征表达能力。然而,HS-
FPN在上采样时使用反卷积,这容易导致像素变化剧烈,
生成不均匀的特征图,干扰模型对X射线图像中违禁品特

征的准确捕捉。此外,HS-FPN缺乏针对小尺寸目标的专

门设计,难以精确提取小尺寸目标的细节信息。

图6 HS-FPN结构

Fig.6 HS-FPN
 

structure

  为此,本研究在 HS-FPN的基础上提出了高效多级特

征融 合 金 字 塔 网 络 (efficient
 

multi-level
 

feature
 

fusion
 

pyramid
 

network,EM-FPN),结构如图1所示。EM-FPN
使用DySample进行动态上采样,由于其动态调整的特性,
可以有效地减少图像放大不均匀的情况,生成的图像质量

更高。针对小尺寸目标不易检测的特点,设计了动态特征

编码模块(dynamic
 

feature
 

encoding
 

module,
 

DFE),通过

动态提取高、中、低层融合后的特征,加强了模型对违禁品

小尺寸目标的特征提取能力。EM-FPN根据违禁品固有

的尺寸差异进行设计,增强了模型对违禁品尺度多变信息

的敏感度,进一步提升了违禁品对不同尺度目标的检测

能力。

1)DySample
上采样是网络架构的关键组成部分,它可以将低分辨

率特征提升到与高分辨率特征相同的尺度,使模型更准确

地定位和识别物体的细节。随着动态网络的普及,一些动

态上采样模块(如CARAFE)在多个任务上取得了良好的

性能提升,但它们引入了大量的计算成本,限制了其在违

禁品检测任务中实时应用的可能性。为了解决这一问题,
本文在颈部网络中引入了DySample动态上采样模块,这
是一种轻量、高效的动态上采样算子,能够以较低的计算

资源实现高效的上采样,通过仅保留差异显著的像素值,
可以有效减少数据量,降低计算复杂度,提高上采样速度

和效率。DySample使用动态因子抽样法进行特征图处理

的过程如图7所示。

图7 基于动态因子的DySample模块

Fig.7 DySample
 

module
 

based
 

on
 

dynamic
 

factors

给定上采样比例因子s和大小为C×H×W 的特征映

射X,经过两个线性层后相乘,再经过像素重洗(pixel
 

shuffle)生成偏移量O,如式(6)所示。

O =P(0.5σ(linear(X))·linear(X)) (6)
其中,P 为像素洗牌,σ为sigmoid函数。
偏移量O 和原始采样网格g 共同构成采样集δ,最后

将采样集δ与原始特征映射X 来生成上采样后的特征图

XO,如式(7)、(8)所示。

δ=g+O (7)
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XO =grid_sample(δ,X) (8)

  2)DFE
YOLOv8结构中的P3检测头通过多层特征融合,包

含丰富的底层特征信息,对小目标的精确定位至关重要。
然而,在违禁品数据集中,由于存在较多的小尺寸目标,仅
通过原有的P3检测层难以充分利用低层特征中丰富的空

间信息和通道信息。许多学者通过额外引入P2检测层来

进一步提升小目标的检测能力,但这种方法会导致模型参

数量和计算量显著增加[19]。因此,本研究设计了DFE模

块,通过有效融合特征图中的语义信息,进一步动态捕捉

融合后高分辨率的低层特征信息,增强模型对小尺寸目标

的敏感度。相比传统的添加P2检测层的方法,DFE显著

减少了计算成本,其结构如图8所示。

图8 DFE结构

Fig.8 DFE
 

structure

DFE模块主要由高层、中层和低层3个特征图分支组

成。首先,在高层特征图中全局平均池化和全局最大池化

被用来计算每个通道的平均值和最大值。最大池化的主

要目的是从每个通道中提取最相关的数据,而平均池化是

为了均匀地从特征图中获取所有数据,以最小化过度损

失。高层特征图通过将这两种池化方法结合使用进行下

采样,从每个通道中提取最代表性的信息,同时最小化信

息损失。其次,底层特征图使用DySample模块进行上采

样,有助于保持低分辨率图像的丰富局部特征,并防止小

目标特征信息的损失。然后,将底层、中层和高层特征图

调整为相同尺寸后进行拼接,并通过卷积层处理。最后,
经过ODConv[20]进行动态高效的特征提取,进一步提升模

型的特征表达能力。ODConv在卷积过程中根据输入数据

的特征动态地调整卷积核的形状和大小,以适应不同的输

入数据,它分别引入空间维度、输入通道维度、输出通道维

度、核空间维度这四种注意力机制,使模型能在不同维度

上全面提取融合后小尺寸违禁品的关键特征与全局信息。

ODConv的多维注意力机制如图9所示。

2.3 损失函数改进

  作为目标检测定位中的重要组成,边界框回归损失直

图9 ODConv多维注意力机制

Fig.9 ODConv
 

multi-dimensional
 

attention
 

mechanism

接影响模型对目标位置的预测精度。YOLOv8中使用的

CIoU边界框回归损失函数考虑了框中心之间的距离和长

宽比的差异,提高了收敛速度和整体性能,然而当处理尺

度多变的违禁品时,CIOU忽略了具有相同长宽比但尺寸

不同的框之间的大小差异,导致回归精度的下降。因此,
本文将Shape-IoU作为新的损失函数,该方法不仅考虑了

真实框和预测框的距离、形状和角度的影响,还结合了边

界框自身的形状和尺寸来计算损失,提升模型对违禁品尺

寸变化的适应性,从而使边界框回归更准确。Shape-IoU
如图10所示。

假设bgt(xgt
c ,ygt

c)是GT框的中心点,b(xc,yc)是预

测框的中心点。Shape-IoU
 

的公式为:

IoU =|B ∩Bgt|
|B ∪Bgt|

(9)
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图10 Shape-IoU
Fig.10 Shape-IoU

ww =
2×(wgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(10)

hh=
2×(hgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(11)

dshape =hh×(xc-xgt
c)2/c2+ww×(yc-ygt

c)2/c2

(12)

Ωshape =∑
t=w,h

(1-e-wt)4 (13)

ww =hh×|
w-wgt|
max(w,wgt)

(14)

wh =hh×|
w-wgt|
max(w,wgt)

(15)

LShape-IoU =1-IoU+dshape+0.5Ωshape (16)
式中:scale为缩放因子,ww 和hh分别表示水平方向和垂

直方向上的权重系数。

3 实验设计和结果分析

3.1 数据集和环境

  本研究采用SIXray数据集[21]来验证改进模型的有效

性。SIXray数据集由中国科学技术大学(USTC)发布,是
专门用于违禁品检测的X射线图像数据集。该数据集具

有复杂的图像背景,违禁品往往被衣物、包袋等其他物品

遮挡,增加了检测的难度,更贴近实际安检场景。SIXray
数据集包含超过100万

 

张图像,其中仅有8
 

929张包含违

禁品,充分反映了真实安检中违禁品样本稀少的特点。该

数据集中的违禁品类别涵盖枪支、刀具、扳手、钳子和剪刀

等5
 

种常见的危险物品,部分样本如图11所示。SIXray
数据集按照8∶1∶1的比例随机划分为训练集、验证集和测

试集。
本研究的实验平台运行在 Ubuntu

 

20.04系统上,主
要编程语言为Python

 

3.8版本。实验所使用的硬件设备

包括Intel
 

Core
 

i7-8700K@3.7
 

GHz六核CPU、16
 

GB运

行内 存,以 及 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

8
 

GB 显 存

GPU。实验中的Batch
 

size设置为8,优化器选择了SGD,

图11 SIXray数据样本示例

Fig.11 Example
 

samples
 

from
 

the
 

SIXray
 

dataset

初始学习率为0.01,权重衰减系数为0.0005,Epoch设置

为300。为确保实验的公正性,所有算法在实验过程中均

采用相同的实验环境、数据集和数据增强技术。

3.2 评价指标

  采用单个目标的平均检测精度(AP)、IoU阈值为0.5
时所 有 目 标 的 平 均 检 测 精 度 均 值 (mAP50)、参 数 量

(Parameters)、计算量(FLOPs)、模型体积(Model
 

Size)、每
秒检测帧数(FPS)作为评价指标,以综合评估模型性能。

AP 与mAP 的公式为:

AP =
TP

TP+FP
(17)

mAP =
∑

N

i=1
APi

N
(18)

  其中,TP 代表实际为正样本且预测为正类的数量;

FP 表示实际为负样本但预测值为正类的数量;APi 为第i
类违禁品的AP 值;N 为违禁品类别个数。

3.3 对比实验

  1)
 

EFE_C2f
 

模块对比实验

为验证
 

EFE_C2f
 

模块设计的有效性,本文采用了普

通卷积(Conv)、幻影卷积(GhostConv)、深度可分离卷积

(DSConv)部分卷积(PConv)4种卷积方式,并结合
 

Sobel
 

算子进行了对比实验,结果如表1所示。

表1 卷积模块性能对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

convolution
 

modules

卷积类型 Params/M GFLOPs mAP50/%
Conv 10.21 25.5 93.47

GhostConv 9.83 24.6 92.62
DSConv 9.52 23.8 93.65
PConv 9.48 23.7 93.84

  实验结果显示,当
 

Sobel算子与4种卷积方式结合时,
普通卷积(Conv)的参数量和计算量最大,但其检测效果并

不理想,mAP值仅比最低的幻影卷积(GhostConv)高出

0.55%。在使用幻影卷积时,尽管参数量和计算量略低于

普通卷积,但
 

mAP
 

值最低,主要原因是在处理复杂背景

时,GhostConv仅对特征图进行简单的线性变换,无法充分
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提取违禁品的关键特征。采用深度可分离卷积(DSConv)
时,与普通卷积相比,参数量和计算量分别减少了0.69M
和1.7

 

GFLOPs,且 mAP值比幻影卷积高出
 

1.03%。使

用部分卷积(PConv)时,参数量和计算量相较于普通卷积

减少最多,分别降低了0.73M和1.8
 

GFLOPs,同时mAP
值比普通卷积、幻影卷积和深度可分离卷积分别高出

0.37%、1.22%和0.19%。综上所述,与其他3种卷积方

式相比,使用PConv卷积使模型的综合检测效果达到了

最优。

2)
 

颈部网络对比实验

为了评估EM-FPN的性能,选择了当前五种主流的特

征融 合 网 络 结 构 (PAN-FPN、BIFPN、GDFPN、ASF、

HSFPN)作为YOLOv8s的颈部网络,与EM-FPN进行对

比,观察不同颈部网络结构对模型性能的影响。通过分析

表2可知,相较于YOLOv8的原始颈部网络(PAN-FPN),

EM-FPN在 mAP这一关键指标上有显著提升,提升幅度

达1.38%,明显优于其他几种颈部网络结构。同时,在计

算复杂度方面,得益于动态上采样模块(Dysample)和高效

网络融合结构的设计,EM-FPN显著减少了计算资源的消

耗,其参数量和计算量均为最低,且模型体积最小,较好地

满足了模型轻量化的要求。在检测速度方面,尽管 EM-
FPN的FPS略低于原始颈部网络,但仍能满足实时检测

的需求。

表2 不同颈部网络性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

neck
 

networks

网络 Params/M GFLOPsmAP50/% FPSSize/MB
PAN-FPN 11.13 28.4 92.07 118 22.5
BIFPN 7.37 25 93.14 107 15.0
GDFPN 13.61 29.9 92.36 96 27.7
ASF 11.29 30.1 92.81 106 22.8
HSFPN 7.14 23.9 92.76 114 14.5
EM-FPN 6.97 22.6 93.45 110 14.1

  为进一步验证
 

EM-FPN
 

在检测小尺寸违禁品目标方

面的有效性,本研究将EM-FPN
 

与传统的小目标检测增强

方法(额外添加一个P2检测头)进行对比,实验结果如表3
所示。基准模型 YOLOv8在加入小目标P2检测头后,

mAP
 

提升了1.19%,这表明原有的网络结构在检测小尺

寸违禁品目标方面存在不足,有较大的改进空间。尽管加

入P2检测头的方法提高了模型的检测精度,但同时也显

著增加了计算资源的消耗,导致参数量、计算量和模型体

积的增大,以及检测速度的明显下降。相比之下,EM-FPN
 

的参数 量、计 算 量 和 模 型 体 积 分 别 仅 为 P2检 测 头 的

50.25%、69.32%和51.6%,且EM-FPN的 mAP值表现

更为优越,比P2检测头提升了0.19%。这些结果验证了

EM-FPN在检测小尺寸违禁品目标方面的有效性。

表3 小尺寸目标检测方法对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

small
 

object
 

detection
 

methods

方法 Params/M GFLOPsmAP50/% FPSSize/MB
- 11.13 28.4 92.07 118 22.5
P2 13.87 32.6 93.26 99 27.3

EM-FPN 6.97 22.6 93.45 110 14.1

  3)损失函数对比实验

为了验证Shape-IoU的有效性,本研究将其与当前流

行的回归损失函数(C-IoU、D-IoU、S-IoU、E-IoU)进行了对

比实验,结果如表4所示。相比Shape-IoU,其他损失函数

的精度均较低,验证了Shape-IoU的优越性。

表4 不同损失函数对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

loss
 

functions

IoU mAP50/%
C-IoU 92.07
D-IoU 91.76
S-IoU 92.37
E-IoU 92.52

Shape-IoU 92.74

  4)与主流模型对比实验

为了评估不同算法在各类违禁品检测中的性能,本文

选择了几种当前较为先进的算法与本文提出的 LEM-
YOLO算法在SIXray数据集上进行对比实验。从检测精

度和轻 量 化 两 个 方 面 进 行 对 比 的 实 验 结 果 如 表5、6
所示。

从表5可以看出,本研究提出的LEM-YOLO
 

模型的

检测精度(mAP50)为94.63%。与 YOLO系列中最新的
 

YOLOv10m算法相比,mAP提高了1.15%,且显著高于

其他主流算法。相较于基准模型YOLOv8s,LEM-YOLO
在五种违禁品类别的检测精度(AP)上均有所提升,这表明

该算法在提升违禁品检测精度方面表现出色,能够满足高

精度检测的需求。
观察表6可知,在轻量化方面,LEM-YOLO相较于

其他算法在参数量、计算量和模型体积上均为最低,充
分满足了轻量化的要求。虽然由于部分复杂设计导致

推理时间延长,LEM-YOLO的 FPS略低于基准 模 型,
但其检测速度仍然保持在每秒105帧,满足了实时检测

的需求。
图12进一步直观分析了

 

LEM-YOLO
 

的检测性能,
圆圈 大 小 表 示 Params开 销。与 其 他 算 法 相 比,LEM-
YOLO在精度和轻量化方面均展现出显著优势,适用于轻

量级实时检测违禁品目标的场景。

3.4 消融实验

  为深入分析各改进点对模型性能的影响,本研究在基
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  表5 不同模型检测精度对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

detection
 

accuracy
 

across
 

different
 

models %

模型
AP

Gun Knife Wrench Pliers Scissors
mAP50

YOLOv8s 98.04 90.57 91.87 91.56 88.30 92.07
YOLOv9m[22] 98.21 90.34 91.92 95.84 89.47 93.16
YOLOv10m[23] 98.30 90.59 92.67 94.48 91.34 93.48
RTDETR-L[24] 98.98 91.25 93.37 95.27 91.33 94.04
YOLOv8-af[11] 97.80 91.70 91.60 91.60 90.80 92.70
YOLOv8-SP[12] 98.70 91.21 91.30 94.31 94.85 94.27
YOLO-ray[25] 98.60 89.70 89.90 95.00 92.60 93.20
YOLOv5-d[26] 99.10 86.80 90.80 96.30 91.00 92.80

LEM-YOLO(Ours) 98.34 91.59 94.23 95.75 93.24 94.63

表6 不同模型轻量化对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

lightweight
 

models
模型 Params/M GFLOPs FPS Size/MB

YOLOv8s 11.13 28.4 118 22.5
YOLOv9m 20.15 77 82 41.1
YOLOv10m 15.31 58.9 95 33.4
RTDETR-L 28.45 100.6 54 59.0
YOLOv8-af[11] - - - -
YOLOv8-SP[24] 11.93 29.75 115 -
YOLO-ray[25] 6.66 15.3 85 -
YOLOv5-d[26] 12.20 - 87 -
LEM-YOLO 6.34 20.9 105 11.1

准模型 A的基础上逐步引入各改进模块,进行了消融实

验,结果如表7所示。首先,将原本的 C2f模块替换为

EFE_C2f模块后,模型B的参数量和计算量均有所减少,
同时mAP提升了1.77%。EFE_C2f模块的引入降低了

计算资源消耗,增强了模型对边缘特征的提取能力。其

次,在模型B的基础上进一步引入EM-FPN网络结构,得
到模型C。与基准模型 A相比,模型C的参数量、计算量

以及模型体积分别减少了43.04%、26.41%和50.67%。
此外,相较于模型B,模型C的 mAP提高了0.62%,表明

   

图12 不同算法的性能、推理速度和Params比较

Fig.12 Comparison
 

of
 

performance,
 

inference
 

speed,
 

and
 

Params
 

of
 

different
 

algorithms

EM-FPN增强了模型的多尺度特征提取能力。最后,将
 

Shape-IoU
 

作 为 新 的 损 失 函 数,模 型 的 mAP 达 到

94.63%,比基准模型A提升了2.56%,且模型体积与计算

资源消耗均降至最低。消融实验的结果验证了所提算法

的有效性,LEM-YOLO在违禁品检测中表现出优越的检

测性能。

表7 消融实验

Table
 

7 Comparative
 

experiments
模型 EFE_C2f EM-FPN Shape-IoU Params/M GFLOPs mAP50/% Size/MB
A 11.13 28.4 92.07 22.5
B Ⅴ 9.47 23.5 93.84 19.2
C Ⅴ Ⅴ 6.34 20.9 94.46 11.1
D Ⅴ Ⅴ Ⅴ 6.34 20.9 94.63 11.1

3.5 可视化分析

  为了直观分析模型改进后的效果,选择基准模型与改

进模型在违禁品检测中进行可视化对比,测试结果如图13
所示。其中图13(a)是单样本图像,图13(b)是多样本图
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像,图13(c)是被遮挡严重的样本图像,图13(d)是尺度变 化大的样本图像。

图13 改进前后模型检测结果对比

Fig.13 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

before
 

and
 

after
 

model
 

improvements

  从图13可以看出,在单样本和多样本图像的检测中,
相较于

 

YOLOv8,LEM-YOLO的置信度分数更高,检测效

果更优。对于遮挡严重的样本图像和尺度变化较大的样

本图像,YOLOv8的检测效果并不理想,分别出现漏检一

把刀和误检一个扳手并漏检一个剪刀的情况,而 LEM-
YOLO则全部正确检出。这进一步验证了本文所提方法

能够有效提高模型对X射线安检图像的检测效果。

4 结  论

  所提算法LEM-YOLO针对X射线违禁品检测中存

在背景信息复杂、尺度变化剧烈、小目标不易检测、部署困

难等问题,在YOLOv8s的基础上进行改进。在骨干网络

中设计轻量化边缘特征增强模块LEFE,强化了边缘信息

的表征,从而提高模型的检测精度;在颈部网络中提出了

高效多级特征融合金字塔网络EM-FPN,实现上下文信息

的高效融合,在轻量化的同时提升模型的多尺度感知能

力;采用
 

Shape-IoU
 

作为回归损失函数,削弱尺寸变化带

来的影响,进一步提高了模型的定位效果。实验结果表

明,与原算法相比,LEM-YOLO的 mAP提高了2.56%,
模型体积减少了50.67%,且在检测难度较大的多种违禁

品时表现更佳。与其它主流算法相比,LEM-YOLO具有

更高的检测精度和更小的模型体积,便于部署在安检设备

中,为智能化安检的进步做出了积极贡献。由于 LEM-
YOLO算法的帧率有所下降,后续工作将针对这一问题进

行优化。
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