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摘　 要:自动 X 光安检是维护公共安全的重要手段。 现有 X 光违禁物品识别的研究仅针对数据集包含的类别,不能直接应用

于未参与训练的类别。 数据集各类别的数量不平衡也会影响模型的性能。 针对以上问题,提出一种基于小样本学习的 X 光图

像违禁物品分割方法。 模型首先将测试图像与标注的支持图像映射至相同的特征空间,然后度量图像间的像素级相似度与区

域级相似度,最后根据特征相似度分割测试图像内违禁物品区域。 针对不定数量的支持集图片,采取基于卷积化门控循环单元

的操作,将测试图像与不同支持图像的相似度信息融合。 实验结果表明,模型在单张标注图像支持集(1-shot)和 5 张标注图像

支持集(5-shot)情况下的准确率相比现有最优方法分别提高 2. 0%和 2. 2%,进一步证明模型具有扩展至新类别的能力。
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Abstract:Automatic
 

X-ray
 

security
 

inspection
 

is
 

an
 

important
 

method
 

to
 

maintain
 

public
 

safety.
 

Current
 

research
 

of
 

prohibited
 

item
 

inspection
 

on
 

X-ray
 

images
 

only
 

works
 

on
 

pre-defined
 

classes
 

in
 

the
 

dataset
 

and
 

cannot
 

be
 

generalized
 

to
 

unseen
 

categories.
 

The
 

imbalance
 

problem
 

in
 

the
 

dataset
 

will
 

also
 

affect
 

the
 

performance
 

of
 

models.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

above
 

defects,
 

the
 

paper
 

proposes
 

a
 

segmentation
 

model
 

for
 

prohibited
 

item
 

inspection
 

in
 

X-ray
 

Images
 

based
 

on
 

few-shot
 

learning.
 

The
 

model
 

first
 

embeds
 

the
 

test
 

image
 

and
 

annotated
 

support
 

images
 

to
 

a
 

common
 

space,
 

then
 

measures
 

the
 

spatial
 

pixel-wise
 

similarity
 

and
 

regional
 

similarity,
 

finally
 

segments
 

out
 

suspected
 

areas
 

in
 

the
 

test
 

image.
 

To
 

deal
 

with
 

uncertain
 

numbers
 

of
 

support
 

images,
 

a
 

fusion
 

method
 

based
 

on
 

the
 

ConvGRU
 

is
 

proposed
 

to
 

integrate
 

the
 

similarity
 

information
 

for
 

the
 

test
 

image
 

and
 

different
 

support
 

images.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

improves
 

2. 0%
 

and
 

2. 2%
 

meanIoU
 

compared
 

to
 

the
 

state-of-the-art
 

methods
 

under
 

1-shot
 

task
 

and
 

5-shot
 

task,
 

which
 

demonstrates
 

the
 

ability
 

to
 

recognize
 

unseen
 

categories.
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0　 引　 言

X 光图像违禁物品筛查是维护公共安全的重要手段,
现已广泛应用于交通出行、物流运输等行业。 X 光图像违

禁物品筛查主要依赖人工检查,操作人员必须在短时间内

观察并判断图像中是否包含各类违禁物品。 随着筛查效

率的要求提高,自动化 X 光图像分析技术是必不可少的。
目前,X 光图像违禁物品识别的研究主要基于图像

分类、目标检测、图像分割等方法。 图像分类方法能给出

违禁品的类别信息。 传统图像分类算法通过手工构造的

特征,如加速鲁棒特征 ( SURF )、 尺度不变特征变换
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(SIFT)、方向梯度直方图( HOG) 等,以及视觉词袋模型

和支持向量机(SVM) [1] 来判断图像中违禁物品的类别。
随着深度学习的发展,卷积神经网络( CNN)也被应用到

本领域。 Kundegorski 等[2] 使用迁移学习方法显著提高

了分类的准确率。 相比图像分类,目标检测方法能进一

步给出违禁物品的矩形位置框。 Franzel 等[3] 使用滑动

窗口分类器将目标检测过渡为图像分类。 Akcay 等[4] 微

调经典深度学习目标检测模型[5] 并将其应用于违禁品检

测。 作为图像识别的关键步骤之一,图像分割能给出像

素级分类结果。 Gaus 等[6] 采用基于 DualCNN 的深度学

习模型实现 X 光图像违禁物品识别。
现有研究虽然推动了 X 光图像违禁物品识别的发

展,但仍存在一些共同的缺陷,阻碍模型在实际场景中的

应用。 1)模型在数据集上完成训练后无法识别新的类

别。 违禁品的定义常随不同场景变化。 当需要检测新的

类别时,模型必须重新训练。 2)不同类别的违禁品出现

概率不同,数据集常包含类别数量不平衡的问题。 如含

有枪支、毒品的包裹在真实场景中极少出现,无法收集大

量数据;包含打火机、电池的包裹却很常见。 即使采用数

据增强[7] 或弱监督学习[8] 也无法在此情况下训练模型。
为了解决以上的问题,本文从小样本学习角度分析

X 光图像违禁品识别任务,提出一个新的小样本图像分

割模型。 小样本学习在完成训练后仅需有限的标注数据

就可以泛化到新类别。 图 1 所示为模型的总体结构。 本

文提出的模型主要包含稠密特征编码模块、双路比较模

块、多分辨率解码模块。 X 光图像常具有重叠透视问题

和物体视角变化问题,在稠密特征提取模块中,本文修改

DRN[9] 的结构,加强不同层次特征的融合。 在非局部操

作[10]( non-local
 

operation)的启发下,本文设计了一个双

路比较模块,并将其作为相似度度量函数。 该模块从细

粒度的像素角度和粗粒度的区域角度比较测试图像与所

有支持图像的相似度。 由于支持集包含一张或多张标注

图像, 本 文 使 用 一 种 基 于 卷 积 门 控 循 环 单 元[11]

(ConvGRU)的特征融合方法,将测试图像与不同支持图

像的相似度特征融合。 最后,双路比较特征被输入至多

分辨率解码模块,以生成分割结果。
本文在 SIXray[12] 数据集上进行实验并验证模型性

能。 结果表明,本文的模型明显优于现有最优的小样本

图像分割模型。 以单张标注图像为支持集(1-shot),本文

的模型取得 48. 2%的平均交并比( MeanIoU),相比最优

模型提升 2. 0%。 以 5 张标注图像为支持集(5-shot),模
型取得高于最优模型 2. 2%的 50. 0%平均交并比。

1　 模型设计

小样本图像分割可视为单样本图像分割的扩展。

图 1　 模型总体结构

Fig. 1　 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

model

1. 1　 小样本学习任务

小样本学习(few-shot
 

learning)任务旨在获取可迁移

的知识,使学习模型仅需少量标注样本就可以预测未参

与训练的新类别。 在小样本任务中,测试图像一般被称

为查询图像(query
 

image),支持集(support
 

set)由标注图

像组成。 支持集仅包含 1 张标注图像时,小样本学习等

同于单样本学习(one-shot
 

learning)。
小样本分割模型以查询图像和支持集图像为输入,

通过先验知识和支持集的标注信息分割查询图像。 相似

度信息、元知识等都是常用的先验知识。
1. 2　 单样本分割模型

针对 X 光违禁品识别问题,本文提出了一个新的小

样本分割模型。 该模型首先使用稠密特征编码模块将查

询图像和支持图像嵌入到相同的特征空间。 由像素比较

子模块和区域比较子模块组成的双路比较模块被同时应

用在 block
 

3 和 block
 

5 的特征。 通过扩展非局部操

作[10] ,像素比较子模块能快速度量查询特征和支持特征

逐像素对的相似度。 区域比较子模块利用平均掩膜池

化[13](mask
 

average
 

pooling,
 

MAP)去除不相关信息,并从

区域角度比较查询特征和支持特征的相似度。 最后,多
分辨率解码器逐级融合不同尺度的相似度特征与查询图

像特征,进一步生成分割结果。
稠密特征编码模块旨在提取 X 光图像的特征。 X 光

图像包含重叠、视角变化等问题,传统特征提取网络并不

能有效提取 X 光图像特征。 本文使用修改的 DRN 网

络[9] 提取不同层次的特征。 稠密特征编码模块的结构如

图 2 所示。



·206　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

图 2　 稠密特征编码模块

Fig. 2　 Dense
 

feature
 

encoder

稠密特征编码模块通过融合底层特征与中层特征有

效提升 X 光图像的特征质量。 卷积神经网络的多层结构

能逐步提取不同层次的特征。 底层特征主要包含的边缘

和颜色信息。 在 X 光图像中,不同颜色表示不同的物质。
底层特征包含的颜色、边缘信息有助于从透视重叠的图

像背景中分割出不同的目标。 中层特征包含的属性信息

是解决小样本分割问题的关键。 不同类别的违禁物品虽

然高层特征不同,但会共享相同的属性信息,这有助于模

型识别在训练集中未出现的新类别。 本文稠密特征编码

模块将底层特征通过最大池化、卷积等操作与中层特征

融合。 具体过程定义为:
Foutput = FMiddle + α·MaxPool(FLower ) (1)

式中:α 是融合参数,控制底层特征的比例,本文将 α 置

为 0. 5;Foutput 是融合后的特征输出。 查询图像和支持图

像使用相同的稠密特征编码模块提取特征。
双路比较模块是模型的核心部分,包含两个独立的

子模块,为像素比较子模块和区域比较子模块。 本文提

出的模型包含两个双路比较模块,分别置于稠密特征编

码模块 block3 和 block5 后。 每个双路比较模块以相应

层级的查询特征和支持特征为输入,度量特征相似度。
像素比较子模块旨在捕捉查询图像特征和支持图像

特征在逐像素的相似度。 像素比较子模块的结构如图 3
所示。 本文利用非局部操作计算查询图像每个像素与支

持图像所有位置的相似度。 逐像素比较操作可定义为:

S i =
1

C(xq)∑
∀j

f(xq
i ,x

s
j ) (2)

其中:

f(xq
i ,x

s
j ) = eθ(xqi )

T[ϕ(xsj)·mask] (3)
式中: i 指示查询特征上的一个位置; j 枚举支持特征的

所有位置; S 是相似度矩阵; S i 是查询特征 xq
i , 支持特征

xs
j 计算出的相似度值; f 是度量特征像素对 xq

i 、x
s
j 的相似

度函数。 相似度矩阵 S 使用 C(x) 函数归一化。
在实现过程中, f 使用 2 个 1 × 1 的卷积模块作为

θ(·)、ϕ(·), 将特征通道数减半以降低计算复杂度。 支

持特征需要与其二值掩膜相乘,去除不相关区域的信息。

图 3　 像素比较子模块结构

Fig. 3　 Pixel
 

comparison
 

submodule

随后,将查询特征和支持特征的后两维合并,特征大小从

(N,C / 2,H,W) 转化为(N,C / 2,HW), 并计算两者的矩

阵乘积作为相似度矩阵 S。 最后, f 使用 softmax 函数归

一化相似度矩阵 S。 像素比较子模块的输出是查询特征

与相似度矩阵的乘积。
从空间角度分析,像素比较子模块相比直接拼接查

询和支持特征更加精细,也更具有可解释性。 相似度矩

阵 S 不仅提供逐像素对的相似值,同时也包含模型将标

注信息从支持图像迁移至查询图像的过程。
区域比较子模块聚焦查询图像和支持图像的局部区

域相似度。 由于使用相同的稠密特征编码器映射查询图

像和支持图像,相似目标的特征表示必定相似。 区域比

较子模块通过拼接和卷积操作隐式得计算特征相似度。
区域比较子模块的结构如图 4 所示。 不同于像素比较子

模块,该操作可以避免细粒度的噪声干扰,生成区域连续

的特征响应。

图 4　 区域比较子模块结构

Fig. 4　 Regional
 

comparison
 

submodule

在实现过程中,首先使用 MAP [13] 去除不相关信息,
并将特征图压缩成特征向量。 平均掩膜池化的定义

如下:

MAP =
∑∀i

x i·1{Mask i = 1}

∑∀j
1{Mask i = 1}

(4)

式中: i 指代特征图上得一个具体位置,1{·}是狄利克雷

函数,当内部表达式为真时,值为 1,反之为 0。 相比分割

任务中常用的全局平均池化 ( global
 

average
 

pooling,
 

GAP),平均掩膜池化利用标注的信息将池化操作限制在

目标出现的区域而非整张特征图,此操作可以降低物体
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尺度变化带来的影响。 随后模块将查询特征与堆叠到相

同大小的支持向量拼接,并使用 3×3 的卷积隐式得进行

特征比较。
双路比较模块将像素比较子模块和区域比较子模块

输出的特征按通道拼接,并用 1×1 的卷积压缩通道数,最
终生成的双路比较特征送入解码器进一步处理。

多分辨率解码器逐级放大特征图,并生成最终的分

割结果。 由于稠密特征编码模块使用最大池化操作提升

感受野,此操作会造成信息损失。 为了降低信息损失对

分割结果的影响,多分辨率解码器以 block3、block5 的双

路比较特征及稠密特征编码模块的 block2 特征为输入,
逐级放大融合并生成二值化分割结果。

多分辨率解码器主要由两个上采样模块和 1 个分割

模块组成。 上采样模块如图 5 所示。 模块先将输入的低

分辨率特征图放大 1 倍,并与相同尺度的高分辨率特征

拼接。 空间膨胀金字塔池化[14] ( ASPP)使用不同膨胀率

的空洞卷积( atrous
 

convolution) 处理不同尺度的目标。
分割模块是多分辨率解码模块的最后部分,用于压缩特

征图的通道数和生成分割结果。 本文选择使用残差模

块[15] 压缩通道数,Sigmoid 函数激活并生成分割结果。

图 5　 上采样模块

Fig. 5　 Upsample
 

block

1. 3　 扩展至小样本模型

本文设计了一个 X 光图像单样本分割模型,但在小

样本问题中,支持集常包含多张相同类别的标注图片。
在 OSLSM[16] 和 CANet[17] 中,模型通常使用加权平均和注

意力机制融合多张图像的相似度特征。 此类方法效果不

稳定,不适合当支持集图像数量不确定的场景。
为了更好解决这个问题,本文使用 ConvGRU[11] 的特

征融合方法。 从单样本学习扩展为小样本学习方法。 在

融合过程中,查询图像与不同支持图像的双路比较特征

被视为序列数据依次输入到 ConvGRU,融合后的结果被

输出至多分辨率解码器。 本文选择第一组查询-支持图

像对的特征作为 ConvGRU 的初始隐藏状态。 不同于加

权平均或者注意力机制,ConvGRU 提供的记忆机制允许

模型可以先记住目标的全局语义,并逐渐从不同的查询-
支持图像对添加细节信息,此过程旨在模仿人类认知时,
先学习整体概念,再逐步发现细节的能力。

图 6　 从单样本学习扩展到小样本学习的方法

Fig. 6　 Extension
 

methods
 

for
 

one-shot
 

model

2　 实验验证

2. 1　 实验设置

为了验证模型的性能,本文在 SIXray[12] 数据集上进

行实验。 SIXray 数据集包含 8
 

929 张含有违禁物品的 X
光图像,1

 

050
 

302 张正常样本图像。 违禁品共 6 类,包
含枪支、刀具、扳手、钳子、剪刀、锤子。 在实验过程中,依
次选择 1 类违禁品的图像组成测试集,其余 5 类的图像

作为训练集建立模型。 为了确保测试结果的代表性以及

避免不同类别图像数量带来的影响,本文在测试时随机

选择 500 对查询-支持图像对作为输入,衡量模型的性

能。 实验使用 MeanIoU 描述模型的性能。 交并比度量了

模型的分割结果与真实掩膜的重叠百分比。
模型使用 Pytorch 框架实现,在 Nvidia

 

2080Ti 上训练。
模型的初始学习率为 2. 5×10-3,并用随机梯度下降方式优化

模型。 由于不同违禁物品的尺度差异较大,本文使用 dice
 

loss 作为损失函数来处理不平衡的目标和背景像素数量。
在模型消融实验部分,本文将进一步证明 dice

 

loss 相比其他

常用的分割损失函数更适合小样本违禁物品分割任务。
2. 2　 实验结果

SIXray 数据集的实验结果如表 1 所示。 本文使用支

持集包含 5-shot 的结果代表模型在小样本情况下的分割

性能。 所有对比模型均采用原始论文中的参数设置,并
在相同设备上训练、 测试。 为了训练非小样本模型

DualCNN[6] ,本文将 500 对查询-支持图像对的查询图像

作为测试集,支持图像作为训练集。 表 1 的结果表明,本
文提出的模型优于现有小样本分割模型。 在 1-shot 任务

下,模型取得了 48. 2% 的平均交并比,高于最优模型

2. 0%。 在 5-shot 的任务下,模型也取得了高于最优模型

2. 2%
 

的平均交并比。 此结果体现出本文提出的模型比

现有小样本分割模型更适合 X 光图像。 与非小样本模型

DualCNN 相比,实验结果证明现有小样本模型在未见类

别上的性能与非小样本模型直接在这些类别上训练的性

能仍然存在差距,但小样本模型可以预测未见类别的能

力是无法替代的。
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表 1　 不同模型在 SIXray 数据集的分割结果

Table
 

1　 Segmentation
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

SIXray
 

dataset

实验模型
1-shot 5-shot

手枪 扳手 钳子 刀具 剪刀 锤子 MeanIoU 手枪 扳手 钳子 刀具 剪刀 锤子 MeanIoU
OSLSM[16] 33. 2 29. 4 32. 5 33. 4 10. 3 24. 2 27. 2 34. 7 31. 4 34. 2 34. 1 11. 9 25. 0 28. 6
PANet[13] 40. 2 45. 1 35. 2 50. 4 11. 6 31. 4 35. 7 43. 5 46. 8 39. 7 52. 0 13. 7 32. 6 38. 1
CANet[17] 43. 4 61. 5 59. 8 52. 1 22. 1 38. 5 46. 2 45. 6 63. 4 61. 3 54. 3 22. 5 39. 9 47. 8

本文 45. 3 64. 7 61. 9 55. 2 21. 9 38. 9 48. 2 47. 0 67. 5 64. 6 56. 7 23. 0 39. 7 50. 0
DualCNN[6] 60. 6 71. 4 68. 5 66. 3 52. 0 57. 6 62. 7 63. 2 75. 9 71. 7 69. 4 55. 8 59. 1 65. 9

　 　 在实际场景中,模型的预测速度也是重要的评价指

标。 表 2 为不同模型在 1-shot 和 5-shot 任务下的预测单

张查询图像的速度。 从表 2 结果可知,在 1-shot 任务下,
本文提出的模型比现有最快模型慢 3

 

ms;在 5-shot 的任

务下,本文提出的模型比现有最快模型慢 4
 

ms。 综合表

1 的结果,本文的模型实现了准确率与预测速度的平衡,
即以较快的速度实现更高的准确率。

模型分割的结果如图 7 所示。 图 7(a)为 1-shot 分割

的结果,图 7(b)为 5-shot 分割的结果。 红色阴影代表违

禁物品。 通过观察可以发现,具有明显形状、纹理特征的

违禁物品如钳子、手枪等,更容易被识别。

表 2　 不同模型的预测速度比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

inference
 

speed
of

 

different
 

models (ms)
实验模型 1-shot

 

预测速度 5-shot
 

预测速度

OSLSM[16] 26 37
PANet[13] 28 38
CANet[17] 31 43

本文 30 41

图 7　 模型在 SIXray 数据集的分割结果

Fig. 7　 Segmentation
 

results
 

on
 

the
 

SIXray
 

dataset

2. 3　 消融实验

首先,本文测试了不同的特征提取模块。 本文选择

目 前 常 用 的 VGG16[18] , Resnet50[15] ,
 

DRN-C[9] ,
InceptionV3[19] 特征提取网络与稠密特征提取模块进行对

比实验。 所有特征提取网络均使用 block3 和 block5(由

于层数限制,VGG16 网络采用 block4) 的特征放入双路

比较模块。 实验结果如图 8 所示。 实验表明,针对 X 光

图像,本文提出的稠密特征提取模块优于传统特征提取

网络。 通过对比 DRN 网络的结果,也可证明本文采取将

底层特征与中层特征融合的操作是有效的。
针对双路比较模块,本文测试了在 1-shot 情况下不

使用双路比较模块、仅使用像素比较子模块、仅使用区域

比较子模块、使用完整双路比较模块时模型的结果。 实

验结果如表 3 所示,本文提出的像素比较子模块与区域

图 8　 不同特征提取模块的实验结果

Fig. 8　 Results
 

of
 

different
 

feature
 

encoders

比较子模块均可大幅提升模型的性能。 双路比较模块在

同时采用 2 个子模块时,模型的结果达到最优。
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表 3　 双路比较模块消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

experiments
 

on
 

dual
 

comparison
 

module

像素比较子模块 区域比较子模块 MeanIoU / %

31. 9

√ 45. 7

√ 46. 3

√ √ 48. 2

　 　 为了验证 dice
 

Loss 损失函数带来的性能提升,本文

尝试了 3 种常用的图像分割损失函数, Cross
 

entropy
 

Loss、Focal
 

Loss 和 Dice
 

Loss。 实验结果如表 4 所示,在本

文提出的任务上,使用 Dice
 

Loss 约束的模型最终的平均

交并比最高,证明了 Dice
 

Loss 更适合本文提出的任务和

模型。

表 4　 不同损失函数的实验结果

Table
 

4　 Ablation
 

experiments
 

with
 

different
 

loss
 

functions
损失函数 1-shot

 

MeanIoU 5-shot
 

MeanIoU
Cross

 

entropy
 

Loss 47. 6 49. 5
Focal

 

Loss[20] 47. 9 49. 6
Dice

 

Loss 48. 2 50. 0

　 　 本文还测试了支持集包含不同数量的标注图像时模

型的性能。 实验对比基于 ConvGRU 的特征融合方法、
OSLSM[16] 的特征平均方法和 CANet[17] 的基于注意力机

制方法。 支持集图像数量从 1 ~ 16 逐渐递增,结果如图 9
所示。 实验结果表明,当支持集样本数量少于 5 张时,基
于 ConvGRU 的方法优势不明显。 随着图像数量不断增

多,基于 ConvGRU 的方法的优势逐渐体现。

图 9　 特征融合模块对比实验结果

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

different
 

feature
 

integration
 

methods

3　 结　 论

本文从小样本学习角度分析 X 光图像违禁物品识别

问题,并提出一个全新的小样本分割网络,模型在完成训

练后仅需要一张或多张标注图像就能预测新的类别。
本文的模型由稠密特征编码模块、双路比较模块、多

分辨率解码器组成。 稠密特征编码模块能有效提取 X 光

图像特征。 双路比较模块从像素角度及区域角度同时度

量输入查询-支持图像对的特征相似度。 多分辨率解码

器逐级放大、 融合特征并生成最终的分割结果。 在

SIXray 数据集上的各项实验结果充分体现本文模型的优

越性。 在 1-shot 的情况下,模型取得 48. 2%的平均交并

比,在 5-shot 的情况下,模型取得 50. 0%的评价交并比,
分别高于现有最优模型 2. 0%、2. 2%。
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