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反向加权融合多尺度特征的X射线图像违禁品检测*
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摘 要:针对现阶段违禁品检测方法存在的混叠效应以及在类内变化显著的场景下检测精度较低等问题,提出一种反向加权

融合多尺度特征的X射线图像违禁品检测算法,通过反向自适应地引导融合多尺度上下文特征来实现准确的违禁品目标检

测。首先,使用多尺度场景感知模块获取从局部到全局的目标表征信息,帮助处理显著的类内变化。其次,利用反向加权融

合结构采用特征引导加权的方式,高效融合蕴含丰富上下文特征的多级特征,缓解融合过程中易出现的混叠效应。最后,设
计了一种Focal-SIOU损失函数,用于平衡不同质量违禁品目标预测框之间的贡献差异,并结合角度和边长损失进一步提升

预测框的收敛速度和回归精度。本文方法在SIXray、OPIXray、PIDray等3个非常具有挑战性的基准数据集上进行了广泛的

评测实验,平均精度均值(mAP)分别达到93.2%、90.7%和85.1%。实验结果充分表明,方法相比于最新方法性能更优,并
且能够满足实时目标检测的实际应用需求。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

aliasing
 

effects
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

in
 

scenes
 

with
 

significant
 

intra-class
 

variations
 

generally
 

found
 

in
 

the
 

existing
 

prohibited
 

object
 

detection
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

prohibited
 

object
 

detection
 

algorithm
 

for
 

X-ray
 

images
 

with
 

reverse
 

weighted
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

features,
 

so
 

as
 

to
 

accurately
 

detect
 

the
 

prohibited
 

object
 

by
 

reverse
 

adaptively
 

guiding
 

the
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

context
 

features.
 

First,
 

a
 

multi-scale
 

scene
 

perception
 

module
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

object
 

representation
 

information
 

from
 

local
 

and
 

global,
 

which
 

helps
 

to
 

deal
 

with
 

significant
 

intra-class
 

variations.
 

Second,
 

by
 

utilizing
 

the
 

reverse
 

weighted
 

fusion
 

structure,
 

the
 

feature-guided
 

weighting
 

is
 

employed
 

to
 

efficiently
 

fuse
 

multi-level
 

features
 

with
 

rich
 

context
 

features,
 

so
 

as
 

to
 

alleviate
 

the
 

aliasing
 

effects
 

during
 

the
 

fusion
 

process.
 

Finally,
 

a
 

Focal-SIOU
 

loss
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

balance
 

the
 

contribution
 

differences
 

between
 

the
 

predicted
 

box
 

of
 

different
 

quality
 

for
 

prohibited
 

objects,
 

and
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

regression
 

accuracy
 

of
 

predicted
 

box
 

are
 

further
 

improved
 

by
 

combining
 

the
 

angle
 

and
 

side
 

length
 

losses.
 

Extensive
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

three
 

very
 

challenging
 

benchmark
 

datasets
 

of
 

SIXray,
 

OPIXray,
 

and
 

PIDray
 

by
 

using
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper,
 

and
 

the
 

mAP
 

reached
 

93.2%,
 

90.7%,
 

and
 

85.1%
 

on
 

the
 

three
 

datasets,
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

have
 

fully
 

demonstrated
 

that
 

our
 

method
 

is
 

not
 

only
 

better
 

than
 

the
 

state-of-the-art
 

methods,
 

but
 

also
 

can
 

meet
 

the
 

practical
 

application
 

requirements
 

of
 

real-time
 

object
 

detection.
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0 引 言

X射线安全检查具有实时成像和非侵入性等优点,是
公共交通枢纽和边境检查站等常用的安全检查措施[1]。
近年来,应用基于计算机视觉的违禁品检测技术协助安全

检查,已成为违禁品检测的主流方法。在违禁品检测中,
能够准确、快速地定位、分类和识别出违禁品是一项极具

挑战性的任务,其在安全检查、快递物流、仓储管理、医疗

器械等领域具有广泛的应用价值。
目前,利用X射线安检仪确认包裹内是否藏有违禁

品是最常用的安全检查方法。现代双能X射线安检设备

激发X射线光束去穿透待检测物品,并接收穿透后的不

同能量的X射线光子,得到原始的高能和低能X射线透

视图像,再结合伪彩色映射算法给不同物质的等效原子序

数赋予不同的颜色并显示为伪彩色图像[2],最终由安检人

员依据显示的颜色和轮廓信息进行检查。由于X射线图

像的分析通常需要人工进行,这使得安全检查容易受到安

检人员工作状态和经验的影响,从而导致漏检和误检等潜

在的安全风险。针对这种情况,研究人员开发了多种技术

手段,以辅助违禁品检测。然而,相较于自然场景下的图

像,X射线图像有其特殊的特性,即物体纹理信息不足、高
度重叠、背景杂乱、目标尺度变化大以及成像多变性等[3]。
因此,违禁品检测具有高度的复杂性和特殊性。长期以

来,一直有大量致力于违禁品检测方法的研究。其中,早
期方法主要是基于手工设计的特征,通过提取物体的形

状、边缘、颜色等特征对违禁品进行分类。然而,这些特征

区分违禁品与一般物品的能力十分有限,实际使用中泛化

性较差,仅适用于一些特定的场景。
近年来,基于深度学习的X射线安检图像违禁品检

测方法取得了突破性的进展。Shao等[4]为解决X射线图

像严重重叠的问题,提出基于前景与背景分离的检测框

架;Miao等[5]关注现有数据集的类不平衡问题,提出了一

个CHR模型,该模型整合了多层次的视觉线索,并通过

类平衡损失函数实现了类平衡;Wei等[6]强调了违禁品的

边缘信息和材料信息,设计了去遮挡注意力模块;Wu
等[7]将无预测检测器的概念引入违禁品检测任务,提出了

基于尺度自适应中心的违禁品检测网络SA-CenterNet;

Chang等[8]统计分析了不同违禁品类别的物理尺寸分布,
在训练阶段将物理尺寸约束形式表述为正则化项,设计了

两阶段检测违禁品检测网络Xdet。
虽然,上述方法从不同层面上极大提高了违禁品检测

的性能,但仍然存在以下问题。

1)现有的违禁品检测方法只是简单地通过相加或拼

接操作将主干网络产生的各级特征(高级语义信息与低级

细节信息)结合起来,缺乏对不同特征贡献的考虑,容易产

生混叠效应。

2)违禁品目标的类内变化显著也是导致检测性能下

降的关键原因之一,因缺乏不同尺度的丰富上下文信息而

无法应对物体尺度、视角、风格的变化。

3)现有违禁品检测模型训练使用的损失函数无法应

对不同质量预测框的贡献差异。
为了解决上述问题,本文提出一种反向加权融合多尺

度特征的X射线图像违禁品检测算法(you
 

only
 

look
 

once
 

ray,YOLOray)。首先,在 YOLOv5s的基础上重新设计

了颈 部 特 征 融 合 结 构,即 反 向 加 权 特 征 融 合(reverse
 

weighted
 

feature
 

fusion,RWFF),RWFF包含了两个关键

模块,即特征引导上采样模块(feature
 

guided
 

upsampling
 

module,FGUM)和二阶自适应加权融合模块(two-stage
 

adaptive
 

weighted
 

fusion
 

module,TAWFM)。在模块层

面上,FGUM通过构建浅层低级特征引导信息流,引导恢

复高级特征精细的细节信息。TAWFM 结合多尺度通道

注意力思想,将局部通道上下文添加到全局通道上下文

中,同时强调分布更全局的大物体和突出分布在局部的小

物体。在结构层面上,RWFF改善了现有的全局双向融

合路径以及等权重的传统拼接方式,弥合了不同层级特征

之间的差距,更加高效地融合多尺度特征,有效避免混叠

效应。其次,使用一个多尺度场景感知模块(multi-scale
 

scene
 

perception
 

module,MSPM),MSPM通过一个可学习

的全局上下文权重向量来调制多尺度上下文特征,感知复

杂场景下丰富的上下文信息,以有效应对显著的类内变化。
最后,设计了Focal-SIOU损失函数,该损失函数使用边长

和角度作为惩罚项,并使用聚焦平衡函数改善高质量预测

框在边界框优化过程中贡献较低问题,从而有利于目标边

界框回归。
本文提出了一种新颖的X射线安检图像违禁品检测

模型YOLOray,通过将 MSPM、RWFF和Focal-SIOU损

失函数三者相结合,准确、快速地定位和识别违禁品目标。
本文提出了FGUM和TAWFM,FGUM使用浅层低

级别特征引来引导上采样过程,以恢复精细的细节信息;

TAWFM聚集局部通道上下文和全局通道上下文,自适

应地融合不同尺度的特征。
本文设计了一种适用于违禁品检测的Focal-SIOU损

失函数,Focal-SIOU采用聚焦方式平衡不同质量预测框

的贡献差异,并在回归计算中表征预测框的边长和角度损

失来提高预测框的收敛速度和回归精度。
本文在3个X射线安检图像基准数据集上进行了广

泛的实验,结果充分表明,所提出的 YOLOray网络优于

当前最先进的违禁品检测方法。

1 本文方法

1.1 概述

YOLOray网 络 结 构 如 图 1 所 示,该 网 络 采 用

YOLOv5s作为基本框架。给定一个单一的 RGB图像

X ∈R3×640×640,将其送入CSPDarknet53骨干网络提取多

级特征Ci,i=1,…,5。然后,将最后3层特征分别送入3
个 MSPM,以捕获从局部到全局的多尺度上下文信息。
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图1 YOLOray网络整体框架

Fig.1 The
 

overall
 

framework
 

of
 

YOLOray
 

network

接着,利用RWFF通过特征引导加权的方式,高效地整合

多级特征,以提升不同尺度特征的表示能力。最后,由头

部特征图Pi,i=1,2,3预测违禁品目标类别和位置,通过

Focal-SIOU损失函数减轻不同质量预测框在边界框优化

过程中的贡献不平衡问题,提高违禁品目标预测框的收敛

速度和回归精度。

图2 MSPM结构

Fig.2 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

MSPM

1.2 多尺度场景感知模块

X射线安检图像背景复杂,目标重叠严重。而且违禁

品会以许多不同的尺度、视角、风格甚至子类型出现。这

些因素都会导致相当大的类内变化,进而增加识别的难

度。为了解决这些问题,需要拓宽网络的感受野,以捕获

不同尺度的上下文信息,从而聚集更多的鉴别性特征来帮

助处理复杂的违禁品目标类内变化。为此,本文引入Liu
等[9]提出的 MSPM,MSPM 结构如图2所示。MSPM 利

用一个可学习的全局上下文权重向量来调制由具有不同

局部感受野的池化操作生成的多尺度上下文特征。
MSPM包括3个关键部分,全局自适应感知、局部多尺

度感知和全局到局部调制。输入特征Ci ∈RC×H×W 经过降

维后分别送入3个关键部分,C、H 和W 分别代表通道数、
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高度和宽度。其中,全局自适应感知部分通过全局平均池

化操作和全局最大池化操作捕捉全局场景上下文信息,并
获得全局权重向量。局部多尺度感知部分使用具有不同感

受野的滤波器来获得丰富的局部多尺度上下文信息,其中

感受野大小被设定为P∈{3×3,5×5,7×7}。全局到局

部调制部分用于对局部多尺度特征进行调制,增强网络对

局部特征变化的适应能力,使其能够应对类内变化等情况。

1.3 反向多尺度特征融合

现有的违禁品检测方法[3,7-8,10-12]主要使用特征金字塔

网络(feature
 

pyramid
 

networks,FPN)进行特征融合,以
提升违禁品检测的精度和鲁棒性。然而,根据研究发现,
使用FPN进行特征融合存在一个普遍的局限性,即跨尺

度融合过程中因缺少合理的筛选或加权处理导致的混叠

效应。虽 然 现 有 的 方 法,如 PAFPN[13]、NAS-FPN[14]、

BiFPN[15]等都可以在一定程度上缓解此问题,但这些方法

会引入更长的融合路径,无法在精度和速度上取得平衡。
针对上述问题,本文提出反向多尺度特征融合。

RWFF由FGUM 和 TAWFM 两部分组成。如图1
所示,各层级间的FGUM和TAWFM组成了多级局部反

向连接,多级局部反向连接可以模拟全局双向信息流的效

果[16],并且推理速度相比PAFPN、BiFPN、NAS-FPN等

显著提高,多级局部反向连接以最小地效率损失双向集成

特征并获得更优的性能。

1)特征引导上采样模块

不同级别的特征通常具有不同的特点,高层特征通常

嵌入了更多的语义知识,而浅层特征则具有更大的空间尺

寸,蕴含更丰富的细节信息。为了弥补上采样过程中的信

息损失,受Zong等[16]提出的局部反向连接启发,本文设

计了一种轻量且高效的上采样模块,称为特征引导上采样

模块。FGUM 结构如图3所示,使用浅层低级别特征来

引导上采样过程,以恢复精细的细节信息。给定相对而言

的高级特征Fh 和低级特征Fl,首先,通过亚像素卷积将

Fh 上采样到和Fl一样的大小。其次,对上采样后的高级

特征和原始低级特征应用拼接操作,以丰富特征表示。拼

接后的特征图分别沿通道方向进行最大池化和平均池化

操 作,生 成 一 组 二 维 特 征 映 射 Fmax ∈ R1×H×W 和

Fave ∈R1×H×W:

Fmax = Max(Cat[SPCr=2(Fh);Fl])

Fave =Ave(Cat[SPCr=2(Fh);Fl]) (1)

式中:Max(·)和 Ave(·)分别为最大池化和平均池化操

作;SPCr=2(·)表示放大系数为2的亚像素卷积上采样操

作,通过亚像素卷积可以有效缓解因通道降维导致的信息

损失。接着,再将特征映射沿着通道维度拼接,并使用一

个3×3卷积整合拼接后的特征得到特征图F':

F'=Conv3×3(Cat[Favg;Fmax]) (2)
然后,将卷积后的结果经过归一化和激活操作得到空

间权重。最后,将空间权重和经过亚像素卷积输出的高级

特征相乘,使较粗糙的高级特征受低级特征引导而恢复精

细的细节信息,最终得到引导特征Ui:

Ui=Sig(δ(B(Conv3×3(F'))))SPCr=2(Fh) (3)
式中:B(·)为批归一化;δ(·)为ReLU函数;Sig(·)为Sig-
moid函数。

图3 FGUM结构

Fig.3 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

FGUM

  2)二阶自适应加权融合模块

为对特征图进行合理的筛选和加权,避免混叠效应,
一些研究[17-18]尝试将SENet[19]和ECANet[20]引入FPN。
然而,根据研究发现,全局通道注意力机制(SENet、ECA-
Net)虽然考虑了特征融合中不同通道的贡献,在一定程度

上增强了网络的表征能力,但其并不能很好地处理多尺度

特征融合。受Dai等[21]提出的多尺度通道注意力模块启

发,并结合违禁品成像的特性,本文设计了 TAWFM。

TAWFM是一种根据输入特征调整融合阶段,并通过网

络训练自适应地调节融合权重的特征加权融合模块。

TAWFM将局部通道上下文添加到全局通道上下文中,
从局部和全局两个角度自动学习到不同通道特征的重要

程度,有助于网络根据不同通道的贡献度来增强对不同特

征的利用和感知能力。

TAWFM的结构如图4所示,本文以三输入融合为

例,两输入融合参照一阶段自适应加权融合过程。给定经

过FGUM处理的高级特征Uh ∈RC×H×W,经过 MSPM输

出的低级特征Fl∈RC×H×W,以及前一级融合后的输出特

征Pl∈RC×2H×2W。 首先,通过逐元素相加操作将两种特

征(Uh,F1)聚合,并使用一个3×3的卷积核进行卷积得
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图4 TAWFM结构

Fig.4 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

TAWFM

到初步细化特征Fsum:

Fsum =CBR(Uh+Fl) (4)
式中:CBR(·)指卷积、批归一化和ReLU激活函数的组合

操作。其次,聚合后的特征分别通过两个卷积分支,即局

部卷积分支和全局卷积分支。局部卷积分支负责计算局

部通道上下文特征,全局卷积分支负责计算全局通道上下

文特征。对于局部卷积分支而言,特征Fsum 通过一个由

逐点卷积组成的瓶颈结构,得到上下文特征Flocal,代表了

每个空间位置上不同通道的重要程度。此外,Bottleneck
结构已被证明可以有效减少参数量[22]。公式如下:

Flocal=B(PWC2(δ(B(PWC1(Fsum))))) (5)
式中:PWC1(·)和PWC2(·)指逐点卷积操作,卷积核参数

分别为C×C/r×1×1和C/r×C×1×1,本文将r设置

为4。Flocal∈RC×H×W 的形状与输入特征相同,可以保留并

突出低级特征中的细微细节。
对于全局卷积分支而言,特征Fsum 首先通过全局平

均池化得到特征层的通道向量Xi ∈RC×1×1,用于获取特

征的全局表示,接着再通过瓶颈结构建模通道间的相关

性。此外,使用ReLU函数可以使网络具有更多的非线

性,更好地拟合通道间复杂的相关性。公式如下:

Fglobal=B(PWC2(δ(B(PWC1(GAP(Fsum))))))(6)
式中:GAP(·)指全局平均池化操作。然后,通过广播式加

法运算将两个上下文特征Flocal 和Fglobal 进行融合,再由

Sigmoid非线性函数将数值映射到0~1的范围内,得到基

于全局和局部特征的通道权重w。公式如下:

ω=Sig(FlocalFglobal) (7)
式中:表示广播式加法操作。

然后,将原始特征Uh 和F1 乘以逐通道权重来获得加

权特征图,完成在通道维度上对原始特征的重标定,并通

过逐元素加法将两个特征图相加,以获得特征图G'。此

外,将特征图通过可变形卷积层,进一步建模不同尺度的

几何变换。公式如下:

Ph =DCN(((1-ω)Uh)+(ωFl)) (8)
式中:DCN(·)指ReLU函数、可变形卷积DCNv2以及批

归一化的组合操作,本文将Uh 的权重设置为1-ω,这使

得网络能够在两种不同的特征之间进行软选择或加权

平均。
最后,将经过前一级融合后的输出特征P1 与一阶段

输出特征Ph 进行二阶段融合,依然使用上述方式构建,公
式如下:

P=φ(Ph,Max2×2(Pl)) (9)
式中:Max2×2(·)指池化核大小为2×2的最大池化操作;

φ(·)表示二阶段融合操作。

1.4 Focal-SIOU损失函数

YOLOv5算法模型中采用CIOU作为边界框回归损

失函数[23]。CIOU考虑了预测框B 和真实框Bgt 之间的

重叠面积和中心距离,并将长宽比损失引入损失函数中,
以提高回归精度。

然而,CIOU中的长宽比只能反映预测框和真实框之

间模糊的差异。例如,当预测框与真实框的宽高比呈线性

关系时,宽高比惩罚项就失去了作用。因此,CIOU损失

可能会以不合理的方式优化相似度,从而影响预测框的回

归。此外,在训练阶段,回归误差小的高质量预测框的数

量远少于低质量预测框的数量,因此,低质量预测框对于

边界框优化起了最大作用,然而,质量较差的预测框会产

生过大的梯度影响训练过程,这将导致网络更加关注低质
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量预测框的回归而忽略高质量预测框的回归。为了克服

上述问题,受Zhang等[24]和Zhora等[25]工作的启发,本文

为违禁品检测设计了Focal-SIOU损失函数,它将CIOU
的长宽比损失项拆分成单独的宽度损失项LW 和高度损

失项LH,并额外增加了角度损失LAandD,加速预测框的收

敛,提高预测框的回归精度。各损失项如下所示:

LW =ρ2(w,wgt)
C2

w

LH =ρ2(h,hgt)
C2

h

Λ =cos2arcsin
Ph

σ  -
π
4    

LAandD =∑t=x,y
(1-e

-τρt)

ρx =
bgt

x -bx

Cw  
2

,ρy =
bgt

y -by

Ch  
2

,τ=2-Λ



















(10)
式中:w 和wgt分别表示B和gt的宽度;h和hgt分别表示B
和Bgt的高度;Ph 为B和Bgt中心点的高度差;σ为B和Bgt

中心点的距离;Cw 和Ch 分别为包含B和Bgt的最小外接矩

形的宽度和长度;(bgt
x,bgt

y)为Bgt 的中心坐标;(bx,by)为

B 的中心坐标。此外,在所有损失项之前添加一个聚焦平

衡函数Ffocal,用于控制对低质量预测框的抑制程度。最

后,Focal-SIOU损失函数如下所示:

Ffocal=IoUγ

LFocal-SIoU =Ffocal×(1-IoU+LAandD+LW +LW) 
(11)

式中:γ是一个超参数,本文设置为0.5。

2 实验设置与结果分析

2.1 数据集
本文在3个公开数据集上对算法模型进行评估。

SIXray[5]是目前使用频率最高的违禁品检测数据集,包含

8
 

929张X射线图像,数据集标注了6类常见违禁品,包
括枪、刀、扳手、钳子、剪刀和锤子,训练集中包含7

 

144张

图像,测试集中包含1
 

785张图像。OPIXray[6]是专为安

全检查中的遮挡违禁品检测而设计的数据集,包含8
 

885
张X射线图像,数据集标注了5类日常生活中随处可见的

刀具违禁品,训练集中包含了7
 

109张图像,测试集中包

含1
 

776张图像。PIDray[26]是在不同场景下收集的数据

集,包含47
 

677张X射线图像,涵盖机场、地铁站和火车

站,并使用3台来自不同制造商的安检仪来收集X射线数

据。数据集中定义了12个违禁品类别,训练集中包含

29
 

457张图像,测试集中包含18
 

220张图像。

2.2 评估方法
本文使用精确率(precision,P)、召回率(recall,R)、平

均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)、参数量(pa-
rameters,Params)和浮点运算量等指标评估违禁品检测

算法模型的性能。其中,P 是衡量模型预测准确性的指

标,表示某一类别预测目标中正确预测样本数占总预测样

本数的比例。R 是衡量模型查全能力的指标,表示在所有

违禁品目标中,模型正确检测出违禁品的比例。mAP用

以衡量所有类别的检测精度,由所有类别的平均精度

(average
 

precision,AP)求均值得到。Params为模型中的

权重和偏置总参数量,浮点运算量为模型计算量指标,用
以衡量模型计算复杂度。

P =
TP

TP +FP
(12)

R =
TP

TP +FN
(13)

AP =∫
1

0
P(R)dR (14)

mAP =
∑

N

i=1
APi

N
(15)

式中:TP 指预测为违禁品实际也为违禁品的数量;FP 指

预测为违禁品但实际被误检的数量;FN 代表违禁品未被

检测出的数量;N 为检测的违禁品目标类别数。

2.3 实现细节
本文所有实验都基于Pytorch深度学习框架,实验使

用的计算机CPU型号为Intel(R)
 

Core
 

I7-13700KF,GPU
型号为NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4070Ti。为了保证实验中

算法模型对比的公平性,实验使用相同的超参数对不同算

法模型进行训练和测试。在超参数中,初始学习率决定了

模型在每次参数更新时的步长大小,动量参数用于控制梯

度下降过程中的加速度,衰减系数用于控制模型的正则

化,旨在减少模型的复杂性。本文根据大量实验所得经

验,在训练阶段,所有模型均使用SGD优化器进行参数迭

代更新,初始学习率为1×10-3,动量参数为0.937,衰减

系数设置为5×10-4,输入图像的尺寸设置为640×640,
批量大小为20,训练周期设置为300,此外,为使数据内容

更加丰富,训练时采用了 Mosaic数据增强方法。在测试

阶段,本文不使用任何预处理手段,只是将输入图像的尺

寸设置为640×640,然后送入模型进行评估。

2.4 对比实验
为了全面评估本文模型性能,在上述参数配置下,将

其与当前4种最先进的违禁品检测方法进行对比实验,涉
及的方法包括 DOAM[6]、EAOD-Net[11]、POD[27]、Light-
Ray[12]。其中,EAOD-Net的实验结果收集自原始论文,
其他3种违禁品检测方法的实验结果由本文根据公开的

代码重新训练和测试得出。此外,本文还将提出的方法与

现有的3种先进的常规目标检测方法进行对比实验,涉及

的方法包括Faster
 

R-CNN[28]、DetectoRS[29]、YOLOv7[30]。

1)定量比较

利用P、R、mAP对违禁品检测算法进行定量比较,
定量比较结果如表1所示。其中,最佳结果用粗体表示,

—571—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

    表1 不同方法在SIXray、OPIXray、PIDray三个数据集上的定量比较

Table
 

1 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

SIXray,
 

OPIXray
 

and
 

PIDray
 

datasets

方法 年份 主干
SIXray OPIXray PIDray

P/% R/% mAP/% P/% R/% mAP/% P/% R/% mAP/%
Faster

 

R-CNN 2016 ResNet-50 86.78 73.85 82.8 84.31 77.32 81.9 79.34 70.87 73.3
DetectoRS 2021 ResNet-50 86.18 74.02 83.1 82.03 78.43 82.0 81.33 70.59 76.5
Yolov7-tiny 2023 CSPDarknet-53 89.79 83.33 89.1 83.24 80.67 84.6 86.22 76.06 83.7
DOAM 2020 VGG16 78.42 71.20 77.9 80.79 70.90 74.0 77.28 64.76 70.3
EAOD-Net 2022 ResNeXt-50 87.08 77.39 85.9 86.09 80.14 85.8 - - -
LightRay 2022 MobileNetV3 93.58 76.30 87.3 86.91 69.87 78.4 79.50 66.52 71.4
POD 2023 ResNet-50 88.35 77.21 86.1 85.16 80.77 84.9 81.05 74.11 80.7

本文 CSPDarknet-53 94.76 87.28 93.2 91.92 87.65 90.7 88.74 78.91 85.1

次优 结 果 用 下 划 线 表 示。总 的 来 看,本 文 提 出 的

YOLOray在3个数据集上的性能指标均优于其他检测

算法。
不同算法在SIXray数据集上的结果如表1所示,

YOLOray算法各项性能指标均为最优,P 达到94.76%,

R 达到87.28%,mAP达到93.2%,相较于各项指标的次

优结 果,YOLOray算 法 分 别 提 升 了1.18%、3.95%和

4.1%。此外,表2为不同算法在该数据集上不同类别违

禁品的定量指标比较结果。可以看出,YOLOray算法在

刀、扳手、钳子和剪刀4个类别上均取得了最佳的 mAP,
虽然在枪这一类别上未取得最佳结果,但与最优结果相比

仅差0.1%。

表2 不同方法在SIXray数据集上5个类别的定量比较

Table
 

2 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

five
 

categories
 

on
 

the
 

SIXray
 

dataset

方法 mAP/% 枪 刀 扳手 钳子 剪刀

Faster
 

R-CNN 82.8 88.3 78.8 80.1 80.3 86.3
DetectoRS 83.1 81.6 80.5 84.5 87.3 81.4
Yolov7-tiny 89.1 98.7 86.0 84.1 91.1 85.9
DOAM 77.9 81.4 75.9 76.7 79.5 76.0
EAOD-Net 85.9 89.3 81.3 82.3 88.4 88.3
LightRay 87.3 97.2 84.6 80.2 89.5 84.9
POD 86.1 88.9 82.5 83.8 87.6 87.7
本文 93.2 98.6 89.7 89.9 95.0 92.6

表1为不同算法在 OPIXray数据集上的性能。其

中,YOLOray算法取得了最优性能,相较于次优结果,P
提高了5.01%,R 提高了6.88%,mAP提高了4.9%。此

外,表3为不同算法在 OPIXray数据集上不同类别违禁

品的定量指标比较结果。可以看出,YOLOray算法在4
个类别上达到最好的检测性能。在3个遮挡最严重的类

别上,即直刀、折叠刀和美工刀,YOLOray算法明显优于

其他7个现有的方法。结果表明,YOLOray算法在严重

遮挡的数据集上仍然有效。
由表1可知,YOLOray算法在mAP指标方面相比于

 表3 不同方法在OPIXray数据集上5个类别的定量比较

Table
 

3 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

five
 

categories
 

on
 

the
 

OPIXray
 

dataset

方法
mAP
/%

直刀
折叠

刀
剪刀

美工

刀

多功

能刀

Faster
 

R-CNN 81.9 67.1 88.6 89.9 74.8 89.1

DetectoRS 82.0 64.0 88.5 89.9 81.0 86.6

Yolov7-tiny 84.6 59.1 92.5 98.7 79.8 93.1

DOAM 74.0 41.5 81.4 95.1 68.2 83.8

EAOD-Net 85.8 76.1 89.6 90.7 83.2 89.2

LightRay 78.4 56.2 79.6 96.6 70.7 88.9

POD 84.9 76.0 88.7 88.9 82.8 88.1
本文 90.7 79.3 94.2 98.0 86.5 95.3

其他7种检测方法有了明显的提高,改善幅度从1.4%~
14.8%不等。此外,YOLOray算法在P 和R 指标方面也

有显著的优势。然而,YOLOray算法在该数据集上的改

进并不像在SIXray和OPIXray数据集上那样突出,这可

能是由于PIDray数据集中的图像来自不同的机器采集,
其中存在着人类无法感知的内生偏移[31],这种偏移会严

重影响检测的性能。
除了使用上述评价指标进行总体定量比较外,不同数

据集上的精确率-召回率曲线如图5所示。曲线与X 轴

和Y 轴所围成的面积记为平均精度,面积越大代表算法性

能越好。从结果来看,与其他最先进的检测方法相比,

YOLOray算法在3个数据集上进行X射线安检图像违禁

品检测时拥有更大优势。

2)定性比较

YOLOray算法与其他算法的定性比较结果如图6所

示。根据视觉结果可以得出,YOLOray算法在处理违禁

品检测的不同挑战因素方面可以取得更好的结果。
图6(a)比较了检测算法在小目标违禁品上的检测性

能。通过 对 比 观 察 发 现,只 有 POD、YOLOv7-tiny和

YOLOray算法检测到尺寸较小的目标,其中 YOLOray
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图5 不同方法在3个数据集上的P-R 曲线

Fig.5 P-R
 

curves
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

three
 

datasets

图6 不同方法的定性比较结果

Fig.6 Qualitative
 

comparison
 

results
 

of
 

different
 

methods

算法的预测置信度最高;图6(b)比较了检测算法在违禁

品被严重遮挡情况下的检测性能。由于存在一些遮挡干

扰,导致目标局部细节信息丢失,这使得部分算法发生漏

检或是误检。然而,YOLOray算法通过高效融合多尺度

上下文特征强化网络的表征能力,从而能够准确检测出违

禁品目标,并取得最高的置信度;图6(c)比较了检测算法

在类内变化显著情况下的检测性能。其中大部分算法的

检测效果欠佳,漏检情况较多,相比之下,YOLOray算法

在该情况下表现更优。
以上定量与定性比较实验,充分展现了本文算法的有

效性和鲁棒性。这主要受益于 MSPM能够有效地感知局

部与全局上下文信息,从而有能力帮助处理违禁品类内变

化。并且,RWFF弥合了不同层级特征之间的差距,更加

高效地融合了多尺度特征,从而提高违禁品检测器的性

能。此外,Focal-SIOU损失函数增强了对高质量预测框

的关注,并引入了角度和边长损失,使得违禁品目标的预

测框更加接近真实框。

3)模型参数量和计算复杂度比较

为了研究模型参数量和计算复杂度,本文对8种模型

的Params和浮点量进行了对比,结果如表4所示。在5
个专用于违禁品检测的方法中,YOLOray算法的浮点量

虽然略微高于LightRay,但在Params指标上取得了最佳

结果。这是由于 MSPM在获取从局部到全局的目标特征

信息过程中,输入通道首先被降维处理,然后采用了简单

的池化、卷积、元素相乘等操作,并不涉及复杂的计算。同

    
表4 模型参数量和计算复杂度的比较

Table
 

4 Comparison
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity

方法
输入图

像尺寸

Params
/(×106)

浮点量

/GFLOPs

Faster
 

R-CNN 1
 

333×800 41.09 118.8

DetectoRS 1
 

333×800 93.47 228.0

Yolov7-tiny 640×640 6.23 13.9

DOAM 300×300 24.30 32.8

EAOD-NET 1
 

333×800 119.67 338.9

LightRay 640×640 18.96 14.1

POD 1
 

333×800 118.23 334.1
本文 640×640 6.66 15.3
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时,相比其他违禁品检测方法中使用的类FPN结构,RW-
FF通过多级局部反向连接模拟全局双向信息流的效果,
显著减少模型参数量和计算量。此外,YOLOray算法与

常规目标检测方法相比,本文模型的Params和浮点量也

远低于其中的Faster
 

R-CNN和DetectoRS,仅比目前最

轻量的 YOLOv7-tiny略微高一些,但本文算法在精度指

标上比YOLOv7-tiny表现更优。

2.5 消融实验
为检验YOLOray算法模型中每个关键组件的有效

性,本文采用以CSPDarknet-53为主干的YOLOv5s作为

本文的基线算法,并在3个安检数据集SIXray、OPIXray、

OPIXray上进行了全面的消融实验。表5为本文模型在

3个数据集上的消融结果。其中“√”表示添加相应的模

块,加粗字体表示指标结果最优。
在本文模型中,MSPM 用于捕获主干网提取的特

征中充足的场景上下文信息。从表5可以看出,增加

MSPM后的模型各项指标均有显著提升,例如在3个

数据集上 mAP分别增加了0.7%、1.2%和0.8%。这

得益于 MSPM 通过多组池化操作获取多尺度上下文特

征,并利用一个可学习的全局上下文权重向量来进行

调制,通过 MSPM 可以弥补主干网络丢失的细节信息,
挖掘出更多的鉴别性特征,使得模型能够应对安检数

据集中严峻的类内变化,从而提高模型在安检数据集

上的检测能力。

表5 本文方法在SIXray、OPIXray、PIDray三个数据集上的消融实验

Table
 

5 Ablation
 

experiments
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

the
 

SIXray,
 

OPIXray
 

and
 

PIDray
 

datasets

MSPM RWFF
Focal-
SIOU

SIXray OPIXray PIDray

P/% R/%
mAP
/%

P/% R/%
mAP
/%

P/% R/%
mAP
/%

浮点数

/GFLOPs
Params
/(×106)

Time
/ms

93.32 85.76 91.6 88.93 85.22 87.9 86.63 76.69 83.1 16.0 7.03 2.5
√ 94.18 85.72 92.3 91.31 85.76 89.1 87.01 77.29 83.9 17.3 7.45 2.8

√ 94.11 86.16 92.4 91.75 86.44 90.1 87.73 77.93 84.3 14.2 6.25 3.1
√ 93.89 86.13 92.2 89.54 86.81 88.2 86.97 76.86 83.6 16.0 7.03 2.5

√ √ 94.26 87.25 92.8 91.38 87.47 90.5 88.38 78.59 84.7 15.3 6.66 3.5
√ √ 94.43 86.23 92.6 91.11 88.18 90.3 87.51 78.45 84.5 14.2 6.25 3.1

√ √ 94.29 86.07 92.5 91.68 85.44 89.2 87.56 77.85 84.1 17.3 7.45 2.8
√ √ √ 94.76 87.82 93.2 91.92 88.20 90.7 88.74 78.91 85.1 15.3 6.66 3.5

  RWFF用于更加高效地融合多尺度特征,旨在增强

多个尺度上的语义表达和定位能力。通过表5消融实验

比较可以得出,使用RWFF可以提高违禁品检测的性能,
并显著降低模型的计算量和参数量。这得益于RWFF改

善了现有的全局双向融合路径以及等权重的传统拼接方

式,更加高效地融合了不同层级的特征,丰富了特征图的

表示能力。
将图6(a)的原图送入网络进行消融可视化验证,从

消融可视 化 特 征 图 前 后 对 比 如 图7所 示,可 以 看 出,

YOLOray算法模型在使用RWFF后,有效减轻混叠效应

的负面影响,给予了小目标更多的关注,这进一步证明本

文提出的RWFF的有效性。

Focal-SIOU加入了角度和边长惩罚项,并在损失函

数之前添加了聚焦平衡函数,旨在加速预测框收敛的同

时,解决边界框的回归贡献不平衡问题。从表5对比结果

可以看出,使用Focal-SIOU后的网络模型,各项精度指标

均有提升。此外,为了验证Focal-SIOU中γ 的取值对模

型精度的影响,本文通过设置不同的γ 取值,在最具挑战

性的数据集SIXray上进行了广泛实验,实验结果如表6
所示,可以看出,将γ设置为0.5时效果更好,与基线模型

相比,P、R 和mAP分别提高了0.57%、0.37%和0.6%。

图7 使用RWFF前后特征图的可视化比较

Fig.7 Visualization
 

comparison
 

of
 

feature
 

maps
 

before
 

and
 

after
 

using
 

RWFF

表6 Focal-SIOU中设置不同γ的实验结果

Table
 

6 Experimental
 

results
 

of
 

setting
 

different
 

γ
 

in
 

Focal-SIOU
损失函数 γ P/% R/% mAP/%
CIoU - 93.32 85.76 91.6

Focal-SIOU 0.1 93.51 85.74 91.7
Focal-SIOU 1.0 93.43 86.03 91.9
Focal-SIOU 0.5 93.89 86.13 92.2
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3 结 论

本文结合X射线图像的特点以及实际应用需求设计

了一种反向加权融合多尺度特征的X射线图像违禁品检

测算法YOLOray,解决了现阶段违禁品检测方法中存在

的问题。该算法主要包含 MSPM、RWFF和Focal-SIOU
 

3个关键部分。其中,MSPM能够获取丰富的多尺度上下

文信息,从而有效应对X射线安检图像中显著的类内变

化;RWFF则采用特征引导加权的方式高效融合蕴含丰

富上下文特征的多级特征,减轻了融合过程中的混叠效

应;Focal-SIOU损失函数可以有效平衡不同质量预测框

的贡献差异,并进一步提升预测框的收敛速度和回归精

度。本文在3个极具挑战性的基准数据集上进行了广泛

的评测实验,并对比了最新的7种算法。实验结果充分证

明了本文算法在X射线安检图像违禁品检测任务上具有

一定优势。在未来工作中,将继续致力于提高违禁品检测

的性能,并进一步探索在X射线图像场景下进行少样本

目标检测的研究工作。
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