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摘 要：：毫米波安检图像的数据量少，对于不常见种类的危险物体数据量更少，同时数据呈

长尾式分布。安检要求检出速度快，现有深度学习还不能完全适用于毫米波安检图像数据集。为

满足日常安检，本文基于 YOLOv5 算法对毫米波安检雷达的人体隐藏目标的成像进行特征提取。

首先对 YOLOv5 的算法框架进行研究，提出 Focal CIoU 损失函数对样本进行重加权，减少长尾效

应；之后对数据集进行处理，将目标裁剪之后随机粘贴进现有图片以扩充和平衡各个种类之间的

数据量，达到重采样目的；最后引入压缩激励网络 (SENet)注意力机制，提高目标识别准确度。验

证结果表明，本文方法的人体隐藏目标平均精确度均值 (mAP)达到 85.4%，较原始 YOLOv5 算法有

4.7% 的提升，满足日常使用场景的检测。
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AbstractAbstract：： The data volume of millimeter-wave security imaging is relatively small, and the data 

volume for uncommon types of dangerous objects is even smaller, with the data exhibiting a long-tail 

distribution. Security inspection requires fast detection speed, and existing deep learning methods are 

not yet fully applicable to millimeter-wave security imaging datasets.To meet the needs of daily security 

inspection, a method based on the YOLOv5 algorithm is proposed for feature extraction of human hidden 

targets in millimeter-wave security radar imaging. Firstly, the YOLOv5 algorithm framework is studied, 

and a Focal CIoU loss function is proposed to re-weight the samples and reduce the long-tail effect. 

Next, the dataset is processed by cropping the targets and randomly pasting them into existing images to 

expand and balance the data volume among different categories, achieving the purpose of resampling. 

Finally, the Squeeze-and- Excitation Network(SENet) attention mechanism is introduced to improve the 

accuracy of target recognition. The validation results show that the mean Average Precision (mAP) of 

human hidden targets using the proposed method reaches 85.4%, which is a 4.7% improvement compared 

to the original YOLOv5 algorithm. This performance meets the detection requirements for daily usage 
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scenarios.
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主动式毫米波成像是人体安检的重要手段，基于毫米波图像的目标识别技术是决定毫米波安检仪应用效果

的 关 键 环 节 。 近 年 来 ， 随 着 人 工 智 能 技 术 的 发 展 ， 目 标 识 别 算 法 ， 如 基 于 区 域 的 快 速 卷 积 神 经 网 络 (Faster 

Region-based Convolutional Neural Network， Faster R-CNN)、 单 次 多 目 标 检 测 (Single Shot Multibox Detector，

SSD)以及单次目标检测 (You Only Look Once，YOLO)的面世，人工智能在毫米波雷达、X 光以及合成孔径雷达

(Synthetic Aperture Radar，SAR)成像识别方面应用也越来越广泛。但由于毫米波雷达成像颜色单调，背景单一，

数据呈长尾分布，容易造成物品漏检，仍需进行人为干预保证没有危险物品的漏检。

2016 年，为让训练和检测在一个单独的网络中开展，Redmon 等 [1] 提出了 YOLO 算法并利用单网络结构。该

算法将物体的检测问题看作回归关系，对目标区域进行定位和分类；2017 年，Redmon 等 [2]针对 YOLO 在召回和

定位方面的问题提出了 YOLOv2。YOLOv2 在保持速度提升的同时，使用聚类思想生成锚点，同时对输入的训练

图像的尺寸不做要求，网络的鲁棒性得到了改善。2018 年，Redmon 等 [3] 在 YOLOv2 架构的基础上对网络结构进

行优化，提出了 YOLOv3，在保持高速检测的同时，引入多尺度特征对检测小目标等对象的准确性有进一步的提

升。2020 年，BOCHKOVSKIY 等 [4] 总结了大部分检测技巧，经过筛选、排列组合实验之后，提出了 YOLOv4。同

年，Ultralytics 公司发布的 YOLOv5[5] 对 YOLOv4 进行了轻量化，以及针对小目标识别进行优化。在图像识别方

面 ， 2019 年 ， 余 亚 萍 [6] 提 出 的 基 于 数 据 处 理 、 特 征 层 面 的 数 据 增 强 丰 富 了 枪 、 火 药 等 少 数 样 本 数 ， 并 使 用

YOLOv3 进行图像识别，其识别速度和准确率都相对较低，不满足安检行业的需求。2021 年，王葛、朱艳等 [7]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，能够提高黏连图像的处理精确度，整体识别准

确率较高，但因算法固有的空间和时间资源消耗太大，同时预测框和真实框偏移较多，在实时性场合性能不算

优秀。2022 年，周敏 [8] 提出基于改进 YOLOv4 的图像识别技术，将 YOLOv4 的 CIoU 改进为 Focal EIoU 实现针对

刀和枪的危险品检测，并达到较快的速度；曾文健等 [9]提出非对称特征注意力和特征融合的检测方法实现对手机

和刀的检测，但他们的检测种类较少，不能满足日常情景下对所有物品的检测，且不能排除将其他常见物品误

检的可能性。

针对上述问题，本文基于 YOLOv5 调整损失函数对样本进行重加权抵消长尾效应带来的影响，同时通过增加

数据集的数据量平衡类别间的数据分布，最终加入注意力机制满足对危险物品和日常物品的日常检测。

1　目标识别算法模型

1.1 YOLOv5 算法原理

YOLO 系列算法不同于 Faster RCNN，它将目标识别问题化为两步：先对生成候选框中的物体进行分类，再

对 目 标 位 置 进 行 预 测 。 YOLOv5 是 基 于 深 度 学 习 的 回 归 方 法 ， 网 络 结 构 主 体 分 为 输 入 端 (input)， 骨 干 网 络

(backbone)，颈部(neck)和检测头(head)，如图 1 所示。其中骨干网络负责提取特征信息；颈部可高效地将骨干网

络提取的信息传入检测头；检测头负责预测物体的类别和边界。相比于 Faster RCNN 和 SSD，YOLO 有更快的检

测 速 度 、 更 强 的 通 用 性 以 及 更 低 的 背 景 误 检 率 。 图 1 中 SPPF 为 快 速 空 间 金 字 塔 池 化 (Spatial Pyramid Pooling 

Fast)，C3 为包含 3 层卷积结构的全局上下文感知网络(Cross Stage Partial Network，CSPNet)，其结构如图 2 所示。

YOLOv5 相较于 YOLOv4 改进很小，YOLOv5 将应用在 YOLOv4 的 CSPNet 应用在颈部，能够更好地实现特征

融合。在保证与 YOLOv4 基本相同的准确率的前提下实现了更快的检测速度。

1.2 损失函数改进与样本重加权

Yolov5 使用的损失函数为 CIoU(Complete Intersection over Union) loss，由于毫米波安检图像的数据分布不平

衡，个别种类的样本占比非常少。为平衡不同种类间样本数量的差异，将 Focal loss[10]与 CIoU 结合形成适用于安

Fig.1 YOLOv5 network structure
图 1  YOLOv5 网络结构 
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检 仪 图 像 的 损 失 函 数 。 由 于 YOLOv5 属 于 one stage 检 测

算法，不同于 two stage 检测算法，过多不包含检测物体

的候选框成为了负样本，导致正负样本不平衡。本文引

入 Focal loss[10](以 lFocal 表示)以减少易分类负样本的权重，

增加难分类样本的权重。

lFocal =
ì
í
î

ïï

ïïïï

-α ( )1 - p t

γ
log p t              y = 1

- ( )1 - α p
γ
t log ( )1 - p t   otherwise

(1)

式中：α和 γ为常数；pt 为目标的置信度；y 为预测目标置

信度的正确目标框。

CIoU loss 为 YOLOv5 中 目 标 框 回 归 的 损 失 函 数 ， 其

将 目 标 框 的 纵 横 比 纳 入 考 量 范 围 内 ， 在 IoU 的 基 础 上 加

入了惩罚项，在获得更快的收敛速度的同时使预测框和真实框更加相近。惩罚项为：

RCIoU =
ρ2 (bbgt )

c2
+ αv (2)

式中：b 和 bgt 分别为预测框和真实框的位置；ρ为 2 个框中心位置的欧氏距离；c 为同时能包含 2 个框的最小方形

的对角线长度；αv 用来衡量预测框的长宽比和真实框的长宽比的拟合程度：

v =
4
π2 ( )arctan

wgt

hgt
- arctan

w
h

(3)

α =
v

1 -RIoU + v
(4)

式中：wgt和hgt 为真实框的宽和高；w 和 h 为预测框的宽和高；RIOU 为预测框和真实框之间的交并比 (Intersection 

over Union，IoU)。则 CIoU 损失函数(lCIoU)可表示为：

lCIoU= 1 -RIoU +RCIoU (5)

对于分类损失，YOLOv5 使用交叉熵损失函数(lclass)：

lclass =Cgt log Cp - (1 -Cgt ) log (1 -Cp ) (6)

式中：Cgt 为目标类别的真实数据；Cp 为目标类别的置信度 。

则总 loss 改进为：

l total = lCIoU + lFocal + lclass (7)

1.3 注意力机制的引入

由于数据集样本量较少，训练模型的准确率有限。为提高

毫米波雷达安检图像识别的准确率，引入注意力机制。注意

力机制是一种将有限的计算资源分配给更重要任务的资源分

配 手 段 ， 可 有 效 减 少 资 源 ， 提 高 神 经 网 络 的 效 率 和 准 确 性 。

本 文 在 YOLOv5L 模 型 的 检 测 头 加 入 3 层 压 缩 激 励 网 络

(Squeeze and Excitation Networks，SENet)注意力机制。更改后

的 YOLOv5L 检 测 头 如 图 3 所 示 ， 将 SENet 添 加 在 检 测 头 的

Concat 模块之后，在 Concat 将各个通道叠加，使用 SENet 对各

个通道的重要性进行学习，最后用于检测，以提高网络的性

能和稳定性，达到提升模型精确度的目的。

SENet 结构示意图 [11] 如图 4 所示，SE 注意力机制共分为 3

个步骤，分别为压缩(Squeeze)、激励(Excitation)和加权。其中

压缩将二维通道[H, W]压缩为 1 个实数，则神经网络得到的特

征图从[h, w, c]变为[1, 1, c1](其中 h、w、c 为 H、W、C 三个通

Fig.2 Impact and solutions brought by the long tail effect
图 2  C3 网络结构

Fig.3 YOLOv5 head after the improvement
图 3  更改后的 YOLOv5 检测头
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道的通道数)；然后进行激励，通过 2 个全连接层对各个通道的相关性进行学习，对每个通道赋予 1 个权重得到

[1, 1, c2]；最后将这个权重与之前的特征图进行加权，文献[12]采用乘法加权，即[h, w, c]*[1, 1, c2]。

2　数据集

本文数据采集使用工作在 Ka 波段，波形为线性调频波段，

瞬时带宽为 5 GHz，成像分辨力为 5 mm×5 mm 的安检仪，采集

的 数 据 集 为 刀 类 (K)、 枪 类 (G)、 易 燃 易 爆 物 品 (B)、 日 常 物 品

(D)以及工具类 (C)5 个大类，细分为 27 种不同小类，其中刀类

为 8 个小类；枪类为 1 小类；易燃易爆物品为 4 个小类；日常用

品为 7 个小类；工具类为 7 个小类。数据集共 5 696 张，如图 5

所示，随机选取其中的 4 572 张作为训练集，剩余为测试集。

从图 5 可以看到，数据主要集中在工具类和刀类，而枪类、

日常用品类的数据非常少，各只占训练集的 5%，对于这两类

物体的数据采样频率相比于其他物体低很多，同时其余 3 类物

品的占比也非常不均匀，总样本量也非常少，需进行数据增强

缓解数据分布不平衡带来的长尾效应，并减少数据量不足带来

的过拟合风险。

2.1 对目标物体的分割

使 用 分 割 一 切 模 型 (Segment Anything Model， SAM) 算 法 [13]

将图像中的目标物体进行分割，如图 6 所示。能够做到零样本泛化，即不需要对图像进行训练就可直接完成分割

工作，适合数据预处理。该模型主要由 3 部分构成：图像编码器、快速提示编码器、掩码解码器。其中图像编码

器使用 ViT-H 对图像进行编码以供掩码解码器使用；快速提示编码器则将 4 种工作模式(点、目标框、文本和掩

码)中所选择的模式进行编码；最后将图像编码、工作模式编码都传输到掩码解码器，完成最后的分割工作。

快速提示编码器采用点工作模式，人工点取需要分割的目标物，将数据集中的目标物体进行分割。图 7 为分

割后的目标物图像，输出格式为 ARGB(Alpha、Red、Green、Blue)，可看到毛边较少，同时分割出的图像完整清

晰包含 mask 信息。

2.2 数据增强策略

图 5 所示的数据集分布非常不均匀，同时数据量很少。为平衡样本，增加数据量。本文使用 SAM[13]将图片中

的目标物体进行分割，再将分割的目标以不同的比例填充，扩充数据量和平衡数据集分布。

Fig.5 Dataset distribution
图 5  数据集各类分布

Fig.6 SAM network structure
图 6  SAM 算法模型 

Fig.4 Network structure of SENet
图 4  SENet 结构示意图  
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由于一个神经网络在欠训练的情况下会将位移或是旋转过的同一物体当做不同物体进行训练，这样对于分

割出的物体进行平移旋转，神经网络会认为这是一个新样本，可实现对数据集的扩充，直到目标达到不变性。

即对不同位移、光照、大小、视角都能实现识别。

本文将分割出的目标以随机角度、随机位置填充到图片中，实现数据集的扩充。分别将数据集扩充至 20 000

个实例、15 000 个实例和 10 000 个实例，形成 3 个数据集，验证数据增强的效果。扩充后的图片如图 8 所示，可

以看出，扩充后的训练集各个样本间的实例量更加平衡，可以减少因为样本不均衡导致的长尾效应，同时可减

少数据集采集时样本分布固定带来的过拟合风险，增加模型的鲁棒性。

如 图 9 所 示 ， 数 据 扩 充 后 毛 刺 少 ， 与 原 始 图 片 融 合 效 果 好 ，

同时填充目标不再局限于人体上。拥有不同的背景可以减少过拟

合风险，同时增强泛化能力。

3　实验结果

3.1 训练方法和评价指标

采 用 平 均 精 确 度 均 值 (mean Average Precision， mAP， 以 αmAP

表示)作为评价指标：

αmAP =
1
n ∑

k = 1

n

αAPk (8)

式中：n 为种类个数，本文中 n=5；αAPk 为第 k 类的平均精确度。

采 用 表 1 的 训 练 策 略 ， 使 用 YOLOv5L 进 行 训 练 ， 同 时 使 用

YOLOv5L 的预训练权重进行训练。其中 A1 为原始模型，A2 为加

Fig.7 Instance after segmentation
图 7  分割后的目标实例  

Fig.8 Dataset distribution after data expansion
图 8  数据扩充后各类数据分布  

Fig.9 Data comparison before and after data expansion
图 9  数据扩充前后数据对比
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入损失函数改进后的模型，B1~B3 分别为数据集中样本扩充至 10 000、15 000 和 20 000 的模型，C 为加入 SENet

后的模型(本文算法模型)。最后将 3 种模型通过划分好的测试集得到评价指标。

模型均采用随机梯度下降(Stochastic Gradient Descent，SGD)优化器，模型详细参数为：图像 batchsize 为 104；

初始学习率为 0.1；权重衰减为 0.000 5；动量因数为 0.937；IoU 阈值为 0.4；训练 400 轮，100 轮没有提升则提前

停止训练。

3.2 实验结果分析

模型训练过程中 mAP 变化如图 10 所示，其中横坐标代表训练轮次，纵坐标代表 mAP，为防止过拟合，在

100 轮训练没有提升之后停止训练，可视作 mAP 已经收敛不再提升。

对以上模型进行训练，结果如表 2 所示，以 A1 模型为基准，对比 A1 和 A2 可以看出，在收敛情况下使用改

进的 Focal CIoU 损失函数，mAP 提升了 0.9%，验证了损失函数改进的有效性，故将修改后的损失函数用于数据

扩充的有效性验证，即以 A2 为基准。

表 1  各模型训练策略

Table1 Training strategies

model

A1

A2

B1

B2

B3

C

data expansion

-

-

10 000

15 000

20 000

-

Focal CIoU

-

√
√
√
√
√

SENet

-

-

-

-

-

√

Fig.10 Changes of mAP for each model in training
图 10  训练中各模型 mAP
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由 B1~B3 模 型 的 mAP 可 看 出 ， 在 数 据 量 扩 充 为 10 000

时，mAP 提升 1%，且训练速度有明显提升；数据量扩充为

15 000 时 ， mAP 相 较 于 数 据 量 扩 充 为 10 000 时 提 升 0.5%，

同 时 训 练 速 度 较 快 ； 数 据 量 扩 充 为 20 000 时 ，mAP 相 较 于

15 000 数 据 量 提 升 1.3%， 相 较 于 没 有 进 行 数 据 扩 充 时 提 升

了 2.9%，相较于基准提升了 3.8%。

C 模型在检测头中加入了注意力机制，需要迭代的次数

增 加 了 ， mAP 相 较 于 B3 即 没 有 使 用 注 意 力 机 制 时 提 升 了

0.9%， 验 证 了 SENet 的 有 效 性 。 其 检 测 结 果 如 图 11 所 示 。

本文算法对人体隐藏目标识别的正确率共提升了 4.7%。相

较于基准各个类别都有明显的提升。

4　结论

针对毫米波安检仪人体隐藏目标识别，本文提出了基于

YOLOv5 的改进算法，使用更复杂的网络结构和更适合数据

集的损失函数，同时将目标提取并随机剪裁加入已有实例中

实现对数据集的扩充，使数据集更加平衡。验证结果表明，

本 文 提 出 算 法 对 毫 米 波 安 检 仪 人 体 隐 藏 目 标 的 mAP 达 到

85.4%，较原始 YOLOv5 模型提升了 4.7%，基本满足实际使用场景的需求。但由于模型检测头加入了 3 层注意力

机制，提高了运算量，同时数据集扩充使用的是实际图片中已有的实例验证其有效性，后续将采用新采集的实

例数据融合旧的人体隐藏目标，减少数据采集的工作量。
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