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摘 要：：针对被动式太赫兹安检系统因环境影响导致图像质量波动，从而影响识别算法，导

致准确率大幅降低的问题，提出了基于 Focal-EIOU损失函数的改进 YOLOv4算法，并用被动式太

赫兹人体安检图像对刀、枪违禁物品进行模型训练获得模型。建立不同环境、不同位置角度携带

刀枪嫌疑物人员的太赫兹图像数据库，采用图像增广的方法构建丰富数据集；将 YOLOv4的 CIOU
loss改进为 Focal-EIOU loss，提高算法对太赫兹图像识别的鲁棒性，进而经过训练获得较优的模

型。在本文的测试集中，使用改进后的算法训练的模型平均检测精确度 (mAP)达到 96.4%，检测速

度在 28 ms左右，交并比 (IOU )平均值为 0.95，在同等条件下高于常规算法，改善了检测识别的效

果。实验结果表明，本文方法能够有效提高被动式太赫兹人体安检系统的嫌疑物识别准确率，有

利于该项技术在人体安检领域的推广应用。
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AbstractAbstract：： Aiming at the problem that the image quality fluctuation of passive terahertz security

system is caused by environmental change, which affects the recognition algorithm and leads to a

significant decrease in accuracy, this paper proposes an improved YOLOv4 algorithm based on Focal-
Efficient Intersection Over Union(EIOU) loss function, and uses passive terahertz human security image to

conduct model training for prohibited items of knife and gun. A terahertz image database of people carrying

suspected objects in different environments and different positions is established, and a rich data set is

constructed by image augmentation method. The Complete IOU(CIOU) loss of YOLOv4 is improved to

Focal-EIOU loss to improve the robustness of the algorithm for terahertz image recognition, and then a

better model is obtained after training. In the test set of this paper, since YOLOv4 algorithm has low

robustness for terahertz image recognition accuracy, CIOU loss of YOLOv4 is modified and adjusted to

Focal-EIOU loss, and a better model is finally obtained through training. The mean Average Precision

(mAP) of the model trained by the improved algorithm reaches 96.4%, the detection speed is about 28 ms,

and the average value of IOU is 0.95, which are higher than those of the conventional algorithms under the

same conditions, the detection and recognition effect are improved. The experimental results show that the

proposed method can effectively improve the suspect identification accuracy of passive terahertz human

security system, which is conducive to the popularization and application of this technology in the field of

human security.
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因此安检变得越来越严格。传统安检手段在我国这种大客流量的情景下经常造成拥堵，特别在当前新冠状病毒

肆虐的时期，民众对这种拥堵的负面反映强烈，在此背景下被动式太赫兹安检因其具有无感知检测、能够检测

到衣物遮挡下的物品、检测速度快等特点 [1]，在众多公司科研机构的努力下逐渐在合肥、上海等城市的轨道交通

中试用。因太赫兹成像颜色单调且成像效果模糊，并且受环境影响会导致图像质量波动，因此对图像识别提出

很大挑战。对标注框的位置偏移、漏标情况或随着温度升高导致图像噪声增加，安检人员能够看到嫌疑物形状，

但识别系统并未识别检测到，可能会造成漏检，发生安全隐患。随着卷积神经网络的发展，在太赫兹图像识别

领域也有很多突破，其中常用的算法有 Faster R-CNN,YOLO 系列等 [2-5]。2021 年王葛、朱艳等老师提出使用主要

基于非极大值抑制 Faster R-CNN 算法进行图像识别 [6]，能够提高黏连图像的处理精确度，整体识别准确率较高，

但算法空间和时间资源消耗太大，预测框和真实框偏移较多，对实时性要求高的场景不太适用；2019 年余亚萍

提出使用基于数据处理、特征层面的数据增强 [7]，丰富了枪、火药等少数

样本数，然后使用 YOLOv3 进行图像识别，不过其速度和识别准确率相对

较低一些，对于安检行业的需求满足度不是太高。为进一步优化提高识别

准确率和模型的鲁棒性，本文在 YOLOv4 的基础上通过数据集增广、损失

函数优化等方法，对目标识别算法进行进一步的调整和改进，从而改善目

前被动式太赫兹安检图像的可疑物识别问题。

1 实验环境和算法

1.1 实验框架介绍

本实验采用 PyTorch 1.2 深度学习框架 [8]，Python 3.6.13 编译语言，使

用 NVIDIA GeForce GTX 1660 的 GPU，并行计算平台架构采用 CUDA 10.0

等搭建深度学习的开发环境并实现本文算法；硬件成像设备采用被动式太

赫兹安检仪 (如图 1 所示)，该安检仪成像速度为可选的 8,10,12,16 帧/s，检

测距离为 2~3 m，尺寸为 0.85 m×1 m×1.5 m，质量为 200 kg，工作温度为

-20~40 ℃，该安检仪可在 0.1 s 内完成一次全身扫描，能够实现无停留安

检，有效提升检查效率。

1.2 数据采集

本实验中人体太赫兹图像为 5月~12月内在被动式太赫兹成像系统采集而

来，实验人员身高 178 cm，体重 76 kg，枪械为等比例的生铁模型，长度约

为 15 cm 左右，刀具为常见的金属材质的水果刀、菜刀、砍刀 (如图 2 所

示)，枪械刀具均有多种型号，实验人员将在上身、裤子口袋中携带这些

嫌疑物品，并在太赫兹成像系统前做如下动作：随意走动、模仿放包、双

手 抬 起 接 受 安 检 。 被 动 式 太 赫 兹 系 统 将 采 用 用 户 数 据 报 协 议 (User

Datagram Protocol，UDP)的方式传送图像数据，编写程序接收储存到图像

数据库中。

1.3 数据处理

将采集的数据按照图 3 所示步骤进行处理：

从图像数据库中读取图像进行人工筛选，删除没有人像的图。通常情

况下，数据集过小，会导致模型效果不佳，且消耗大量人力采集图像也难

以涵盖所有场景。因此为了增加样本的丰富度，提高训练结果的精确度，

本实验设计了两种对太赫兹图像的数据增广方法：嫌疑物区域覆盖方法增

广、采集的原始图像数据增广。

1.3.1 嫌疑物区域覆盖方法增广

采集不同类型号规格的刀、枪太赫兹嫌疑物图像，并将嫌疑物裁剪，每种规格各取两张做成嫌疑物数据库，

采集不同角度的人像图片，人工将人像前景图截取出制作成人像数据库，从嫌疑物、人像数据库中随机选取图

像，对嫌疑物图像做角度旋转、镜像操作，对人像图片进行镜像操作 [9]，所有操作更贴近现实情况，对处理后的

嫌疑物图像和人像图进行随机覆盖融合，将生成的新图像整理为融合图像数据集，如图 4 所示。

Fig.1 Passive terahertz security detector
图1 被动式太赫兹安检仪图

Fig.2 Suspected articles for experiment
图2 部分实验用嫌疑物图

Fig.3 Dataset processing steps
图3 数据集处理步骤图
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1.3.2 采集的原始图像数据增广

为进一步丰富数据，本实验还采取了第二种增广方法，直接对原始图像进行特定的处理：a) 随机裁剪，将

裁剪到的结果再改变大小，筛选出含有嫌疑物的图像；b) 将原始图像水平平移，同样筛选出包含嫌疑物的图像，

将上述筛选出的图像放进数据集。

1.3.3 数据标注

数据标注采用 Labelme 软件人工标注的方式，将标注好的数据再转成 VOC 数据集的格式。

1.4 算法描述

1.4.1 YOLOv4 网络结构

YOLO 网络是一种利用回归网络实现目标检测的分类算法，算法的目标检测器主要包括 3 部分：主干网络

(Backbone)、为了更好利用提取的特征所使用的颈部 (YOLO Neck)、预测对象类别边界的头部 (Head)。相比传统

的区域候选网络，YOLO 拥有更快的检测速度，并在检测任务中表现出良好的效果，这些成果与算法的主干网络

有很大关系，YOLOv4 的网络结构如图 5 所示。

Fig.4 Suspected articles enlargement method
图4 嫌疑物增广方法图
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Fig.5 Diagram of YOLOv4 network structure
图5 YOLOv4网络结构图
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YOLOv4 对网络进行了很多改进：算法将 DarknetConv2D 的激活函数由 LeakyReLU 修改为 Mish，卷积块也由

Darknet Conv2D_BN_Leaky 修改成了 DarknetConv2D_BN_Mish，并且将 Resblock_body 的结构进行修改，使用了

CSPNet 结构，于是 Darknet53 被修改成了 CSPDarknet53，主干网络包含 5 个 CSP 模块，各模块前的卷积核大小为

3×3，步幅为 2，该结构能够起到下采样的作用，进一步增强网络学习能力；对于特征金字塔的部分，YOLOv4 使

用了空间金字塔(SPP)附加模块和路径聚合网络(PANet)的结构，其中 SPP 结构可以增加感受野 [10]，能够很好地分离

出上下文特征，而 PANet 能够准确地保存空间信息进行实例分割，有助于正确定位像素点；算法还采用了 1×1，5×

5， 9×9， 13×13 最大池化方式，能够增加感受区并分离出更重要的上下文特征； YOLOv4 网络头部沿用了

YOLOv3，网络提取 3 个特征层进行目标检测，分别位于中间层、中下层、底层，提取出的特征供头部进行预测。

1.4.2 损失函数

深度学习算法的损失函数的好坏直接影响训练出的模型性能，YOLOv4 的损失分为 3 个部分：类别损失

(class_loss)、置信度损失(confidence_loss)、位置损失(location_loss)。算法的最终损失函数处理方法为：当在某个

边界框内不存在目标，则仅计算置信度损失；若存在目标，最终算法的损失函数为它们之和；较上一版本的损

失函数算法，YOLOv4 对位置损失改进成 CIOU[11]，其计算公式如下：
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式中：A,B 分别为锚框和真实框；IOU 为锚框和真实框的交并比，即重叠面积的比例，重叠越大，说明锚框越接

近真实框，但当锚框距离真实框较远没有重合时，或锚框和真实框完全重合时， IOUloss 不能给出优劣评价；

ρ (bbgt )为预测框和真实框的中心点的欧式距离，b 表示预测框的中心点，bgt 表示真实框的中心点；c 为能够包含

预测框和真实框的最小闭包区域的对角线距离；
ρ2 (bbgt )

c2
优化了 IOU 的问题，但若锚框和真实框中心点重合，便

无法处理；参数 a 用于平衡比例；v 为描述预测框和真实框的长宽比的比例一致性参数，当中心点重合时，可以

通过长宽比进一步评价锚框和真实框的接近情况。式 (1)~(4)为 YOLOv4 的 CIOU 完整表达式，它考虑了重叠面

积、中心点距离、宽高比 3 个几何因素，但 CIOU 还不够完美，它的缺陷如下：a) 当{(w = kwgth = khgt ) |kÎR+}时，

会造成 v=0， loss 函数无法做出有效评判；b) 从式 (5)可以得出
¶v
¶w

=-
h
w

´
¶v
¶h

，则锚框的长宽不能同增同减，这

会导致预测框无法很好地贴合真实框；c) 使用长宽比例无法有效反映锚框与真实框的差距，如 wgt = 1hgt = 1，经

过多次训练后得到 w=1.64，h=2.84，长宽比例接近，但和实际框还是有一定差距。

为了提高模型性能和精确度，本实验采用 Focal-EIOU[12]来替代 CIOU，Focal-EIOU 的计算公式如下：

LEIOU = LIOU + Ldis + Lasp = 1 - IOU +
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c2
+
ρ2( )wwgt

c2
w

+
ρ2( )hhgt

c2
h

(6)

Lf ( )x =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï
-
µ x2[ ]2 ln ( )βx - 1

4
 0 < x ≤ 1; 1/e ≤ β ≤ 1

-α ln ( )β x +C x > 1; 1/e ≤ β ≤ 1
(7)

LFocal -EIOU = IOU γLEIOU (8)

式中：x 代表真实值与预测值的差值；e 为自然常数；β用于控制曲线的弧度；C 为一个常数；γ为控制异常值抑

制程度的参数。

EIOU 对 CIOU 存在的缺陷进行了改进，将损失函数分为三块：距离损失、方向损失、IOU 损失，将 CIOU 的
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a 和 v 进行了修改，cw 和 ch 代表着覆盖真实框、锚框的最小框的长度和高度，这样便解决了由 CIOU 使用长宽比

例造成的问题。

由于太赫兹安检机会受周围环境因素影响，导致出图质量波动。当出图噪声多、轮廓不太清晰时，一般的

深度学习模型会出现误报漏报的情况，这是由于太赫兹人体安检图像背景较多，前景和背景内容失衡，会在训

练时出现很多易分候选框和负例的现象，从而造成正负例难易样本不均衡，由此训练出来的模型能够识别易分

样本，但是难分样本依旧识别效果很差。因此，为更好地提高模型性能，使用 FocalL1 loss 设置不同梯度，如

式(7)所示，将错误率大的地方设置更高梯度，从而更关注难样本的识别，可以降低低质量样本对模型性能的影

响。通过整合 EIOU loss 和 FocalL1 loss，得到最终的 Focal-EIOU loss。式(8)为 Focal-EIOU loss 完整的表达式。说

明 Focal-EIOU loss 对被动式太赫兹安检场景和 YOLO 算法都能很好匹配对应，使用该算法改进 YOLOv4 的损失

函数会提高训练出的目标识别模型准确率，精确度更高，鲁棒性更好。

1.4.3 评价指标

在目标检测领域为了评估一个模型的效果，会计算查准率(Precision，P)、查全率(Recall，R)，计算公式如下：

P =
TP

TP +FP
R =

TP
TP +FN

(9)

式中：TP 为正确检测分类的嫌疑物数量；FP 为错误检测的嫌疑物数量；FN 为漏检的嫌疑物的数量。

查准率为实际预测正确的样本数占预测为正确的总数量的比例，查全率为实际预测正确的样本数占正样本

总数的比例。为了让模型识别更准确、全面，通常会绘制出查准率-查全率(P-R)曲线图 [13]，观察平衡点(查准率

等于查全率)的位置可用于衡量目标检测算法的性能，曲线平衡点位于右上方的模型通常来说相对较优。另一种

模型评价指标为检测精确度 (Average Precision，AP)，是指 P-R 曲线下方的区域面积，因为单纯用 Precision 或

Recall 作为模型评优的标准都不科学，因此用 P-R 曲线下方面积做评价标准；mAP 是指模型对多个类，即刀、枪

嫌疑物识别的 AP 的平均值。

为了对目标检测模型的预测框的评价更直观，使用 IOU 方法，对测试集进行测试时，将所有正样本 IOU 取平

均，模型判断为 FN 时取 0，本文将以 PR 图和 mAP、IOU 平均值作为最终的模型结果评价指标。

2 实验结果

本文数据集中共包含了 5 000 张图像，含有刀、枪嫌疑物的图像各 2 250 张，剩余 500 张为未含有金属物品或含

有手机、金属拉链等物品。随机从数据集合中挑选出刀、枪各 1 800 张，其他图像数据共 400 张，剩余 1 000 张图像

作为测试集，针对同样的 VOC2007 数据集，在同等环境下分别对改进的 YOLOv4 算法、YOLOv4 算法、YOLOv3 算

法、Faster R-CNN 进行训练调整，完成训练后用测试集数据，检测效果如图 6 所示。改进的 YOLOv4 算法训练时比

原框架训练收敛速度更快，比 YOLOv4 算法减少 4 h 的训练时间。本实验采用 CPU 为 Interl i5，内存为 16 G，GPU

为 NVIDIA GeForce GTX 1660，加载模型运行会占用 4 G 内存，模型处理每张 377×754 的太赫兹图像的速度在 28 ms

左右。太赫兹安检仪出图速度设定在每秒 10 帧，这个速度人眼观察未出现延迟感，改进的 YOLOv4 算法单图处理

时间小于 100 ms，因此并不会造成延迟，满足安检的实时性要求。依据测试集图像数据对不同算法训练出的模型进

行训练，再计算不同类别 AP 值求平均得到 mAP，计算预测框和真实框 IOU 的平均值，由此得到表 1、表 2 的结果。

从模型的结果对比表来看，对于刀嫌疑物的识别，改进的 YOLOv4 算法高于 YOLOv4 算法 3.2 个百分点，高于

YOLOv3 4.3 个百分点，高于 Faster R-CNN 2.5 个百分点；对于枪嫌疑物识别，改进的 YOLOv4 算法高于 YOLOv4

0.6 个百分点，高于 YOLOv3 2.0 个百分点，高于 Faster R-CNN 1.8 个百分点；整体上，改进的 YOLOv4 算法高于

YOLOv4 算法平均检测精确度 1.9 个百分点，高于 YOLOv3 3.15 个百分点，高于 Faster R-CNN 2.15 个百分点。图 7

为改进的 YOLOv4,YOLOv4,YOLOv3,Faster R-CNN 的训练模型对刀、枪嫌疑物检测的 P-R 曲线图，4 种曲线值均在

90% 以上，改进的 YOLOv4 算法模型位于其他 3 种曲线的上方，表 2 中数据显示改进后 YOLOv4 算法的模型比其他

模型 IOU 平均值更大，因此模型的预测框和真实框更加贴近，改进的 YOLOv4 算法较优。

表1 模型结果值对比表

Table1 Comparison table of model result values

experimental model

improved YOLOv4

YOLOv4

YOLOv3

Faster R-CNN

Knife AP/%

96.5

93.3

92.2

94.0

Gun AP/%

96.3

95.7

94.3

94.5

maximum a posteriori/%

96.4

94.5

93.25

94.25

表2 模型 IOU平均值表

Table2 Comparison table of model average IOU values

experimental model

improved YOLOv4

YOLOv4

YOLOv3

Faster R-CNN

average IOU values

0.95

0.82

0.76

0.84
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Fig.6 Target detection effect of different models
图6 不同模型的目标检测效果

Fig.7 P-R diagrams of suspect detection

图7 嫌疑物检测P-R图
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3 结论

从实验结果来看，改进的 YOLOv4 算法在对被动式太赫兹成像系统图像进行检测时较优于 YOLOv4,YOLOv3,

Faster R-CNN，在本文的测试集中，改进的 YOLOv4 的平均精确度达到 96.4%，相比 YOLOv4 高出 1.9 个百分点，

相比于 YOLOv3,Faster R-CNN 提高了 3.15,2.15 个百分点，改进的 YOLOv4 算法模型在 P-R 曲线图中处于 YOLOv4,

YOLOv3,Faster R-CNN 模型的上方，改进损失函数的方法通过 EIOU loss 将预测框更贴近真实框，提高目标框的

命中率，通过 FocalL1 loss 减少训练时样本不平衡，改善难分样本识别不出的问题。通过实验数据，本文算法相

对于其他模型算法较优，能基本满足公共交通安检系统对图像检测嫌疑物识别算法的速度和准确率的需求，一

定程度上提高了安检的效率和准确度。
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