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摘　 要:针对安检 X 光图像中违禁物品大小不一、物品摆放随意且存在重叠遮挡的技术难题,提出了一种改进的 HRNet 多尺度

特征融合网络模型,实现图像中违禁物品的自动分割与识别。 在编码阶段,利用 HRNet 网络中的多分辨率并行网络架构,提取

多尺度特征,解决安检 X 光图像违禁物品尺度多样化的问题。 在解码阶段,提出一种多层级特征聚合模块,采用数据相关上采

样方法减少信息丢失,并聚合编码阶段提取的特征,以对物品进行更完整表征。 在网络整体架构中,嵌入基于注意力机制的去

遮挡模块加强模型的边缘感知能力,缓解安检 X 光图像中物品重叠遮挡严重的问题,提高模型的分割识别精度。 通过在

PIDray 安检图像公开数据集进行实验,结果表明,在 Easy、Hard、Hidden
 

3 个验证子集上分别取得了 73. 15%、69. 47%、58. 33%的

平均交并比,相比原始 HRNet 模型,分别提升了 0. 49%、1. 17%、5. 69%,总体平均交并比提升约 2. 45%。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

technical
 

challenges
 

posed
 

by
 

the
 

varying
 

sizes,
 

haphazard
 

arrangement,
 

and
 

overlapping
 

occlusion
 

of
 

prohibited
 

items
 

in
 

security
 

X-ray
 

images,
 

we
 

propose
 

an
 

enhanced
 

HRNet-based
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

network
 

model.
 

This
 

model
 

aims
 

to
 

achieve
 

automatic
 

segmentation
 

and
 

recognition
 

of
 

prohibited
 

items
 

in
 

images.
 

In
 

the
 

encoding
 

stage,
 

we
 

leverage
 

the
 

multi-
resolution

 

parallel
 

network
 

architecture
 

of
 

HRNet
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

features,
 

addressing
 

the
 

diverse
 

scale
 

of
 

prohibited
 

items
 

in
 

security
 

X-ray
 

images.
 

In
 

the
 

decoding
 

stage,
 

a
 

multi-level
 

feature
 

aggregation
 

module
 

is
 

introduced
 

that
 

uses
 

data - dependent
 

upsampling
 

instead
 

of
 

bilinear
 

interpolation.
 

upsampling
 

to
 

reduce
 

information
 

loss
 

during
 

aggregation,
 

thus
 

ensuring
 

a
 

more
 

comprehensive
 

representation
 

of
 

the
 

features
 

of
 

the
 

features
 

extracted
 

in
 

the
 

coding
 

stage
 

for
 

a
 

more
 

complete
 

characterisation
 

of
 

objects.
In

 

the
 

overall
 

architecture
 

of
 

the
 

network,
 

a
 

de-obscuration
 

module
 

based
 

on
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

embedded
 

to
 

strengthen
 

the
 

edge-
awareness

 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

alleviate
 

the
 

problem
 

of
 

serious
 

overlapping
 

occlusion
 

of
 

items
 

in
 

security
 

X-ray
 

images,
 

and
 

improve
 

the
 

segmentation
 

and
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

By
 

experimenting
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

of
 

PIDray
 

security
 

check
 

images,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

intersection
 

ratio
 

of
 

73. 15%,
 

69. 47%,
 

and
 

58. 33%
 

are
 

achieved
 

in
 

the
 

three
 

validation
 

subsets
 

of
 

Easy,
 

Hard,
 

and
 

Hidden,
 

respectively,
 

which
 

are
 

0. 49%,
 

1. 17%,
 

and
 

5. 69%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

overall
 

average
 

intersection
 

ratio
 

is
 

improved
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by
 

about
 

2. 45%.
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X-ray
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segmentation;
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deep
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0　 引　 言

　 　 随着交通运输业、快递物流业的蓬勃发展,极大地促

进和推动了国内经济总量的快速增长。 然而,对运输过

程中安全隐患的控制和把握也提出了更高的要求。 当

前,安检工作主要依靠肉眼识别和判读进行决策,需要工

作人员在长时间内保持高度集中的精神状态,极易产生

人为误检和漏检的情况[1] 。 因此,用先进的人工智能技

术和方法辅助安检人员进行违禁物品识别,将具有重要

的研究意义。
X 光图像相比普通图像的信息较少[2] ,且安检 X 光

图像物品尺寸多样化、物品位置摆放随意且存在重叠遮

挡。 近年来,随着机器视觉技术和深度学习方法在自然

目标检测、识别等垂直领域取得突破性进展[3] ,面向安检

X 光图像的违禁物品自动识别方法也从基于传统手工特

征和传统分类器相结合的方式转换到基于深度学习的端

到端方法。
Turcsany 等[4] 采用词袋模型与 SVM 分类器相结合,

实现了对 X 光图像中的枪械的分类识别。 而后,Bastan
等[5] 利用双能成像技术获取更多的材料信息和多视角成

像技术获取更多的空间信息,进一步提高了违禁品检测

的精度。 Mery 等[6] 通过在多个视图之间匹配信息来过

滤仅由单视图检测产生的误报,提升了复杂图像上违禁

物品的识别精度。。
然而相比之下,基于深度学习的算法能够自动学习

和提取安检图像中的多层语义信息,能够更加完整地表

达图像内容,提升识别准确率。 Akcay 等[7] 最先探索了

Faster
 

R-CNN[8] 、YOLOv2[9] 等深度学习检测网络在安检

X 光图像中的适用性,发现它们在性能上超越了传统的

基于滑动窗口的检测方法。 Subramani 等[10] 通过迁移学

习,验证目标检测网络 SSD[11] 和 RetinaNet[12] 在检测刀

具、剪刀、扳手和钳 4 类违禁物品上的性能。 此外,针对

不同厂商和设备之间图像域存在差异的问题,何彦辉

等[13] 提出了基于上下文的透射率自适应域对齐方法,提
高了当测试域数据与训练域数据存在区别时的算法性

能。 林春晖[14] 为了提升对重叠违禁物品的检测效果,对
非极大值抑制方法进行了改进,通过比较宽高比例和面

积差异来更好的筛选边框,以减少漏检情况。 然而,以上

这些检测算法仅能对安检 X 光图像违禁物品进行初步分

类和粗略定位,无法获取违禁物品的形状信息。 2014
年, 全 卷 积 神 经 网 络[15] ( fully

 

convolutional
 

networks,
FCN)的提出,开启了基于深度学习的语义分割方法研

究。 其 后, 语 义 分 割 模 型, 如 U-Net[16] 、 SegNet[17] 、
PSPNet[18] 以及 DeepLab 系列[19-22] 等高性能算法逐渐应

用到各个领域。 在安检违禁物品识别领域,语义分割算

法无疑可以帮助人们获取更多的有用信息,因此,一些学

者和专家做出了探索和研究。 Xu 等[23] 针对安检违禁物

品识别问题,将传统图像分割技术与注意力机制相结合,
提出了一种违禁物品识别算法,实现对违禁物品类别、位
置以及形状 3 种信息的提取。 但是该方法缺乏对真实世

界的数据集的验证,且违禁物品种类较少,不能充分验证

模型性能。 An 等[24] 首次将基于深度学习的语义分割技

术引入安检违禁品识别领域,在 DeepLabv3+网络的基础

上引入注意力机制,提出一种高精度的分割模型用于提

取更丰富的 X 光图像特征,成为了将语义分割应用于检

任务的开拓者。 然而,该方法没有同时结合通道注意力

和空间注意力模型性能提升有限较为有限。 邓观林

等[25] 使用金字塔池化层加强特征表征,利用级联卷积和

注意力机制加强特征融合,并引入条件随机场进行二阶

段处理,进一步提升了分割精度。 然而,第一阶段的分割

加上第二阶段的后续处理使得模型效率较低。 总体而

言,目前基分割技术的安检违禁品识别研究还是相对较

少,能够对单目标,多目标,以及遮挡情况统筹研究的学

者更是缺乏,因此,本文基于包含 47
 

677 张图像的来自

真实世界的安检数据集展开研究,在改进并联的高分辨

率网络的基础上提出一种新的适用于安检违禁物品识别

的语 义 分 割 算 法。 高 分 辨 率 网 络 ( high-resolution
 

network,HRNet) [26] 通过保持图像的高分辨率,同时下采

样得到并行分支以提取不同分辨率的特征,从而捕捉不

同尺度的细节和上下文信息,实现了高准确率的图像语

义分割。 然而,在解码器部分,HRNet 仅使用简单的双线

性插值上采样与高分辨率特征图进行融合,未能充分融

合多尺度特征信息,难以达到较高的分割精度。 针对以

上问题,本文在 HRNet[27] 语义分割算法的基础上对其优

化改进,使其更加适用于安检 X 光图像语义分割任务。
本文的主要贡献总结如下:
1)针对安检 X 光图像存在小目标违禁物品和背景

复杂的难题,提出了多层级特征聚合模块,采用逐级数据

相关上采样方法,增强多尺度特征的聚合效果和细节保

持能力,提升违禁物品分割精度。
2)嵌入一种改进的基于注意力机制的去遮挡模

块,增强网络的边缘信息感知能力,通过边界信息得到

物品完整轮廓,解决安检 X 光图象中物品重叠遮挡

难题。
3)在 PIDray 安检 X 光公开数据集进行验证,相比于
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HRNet 算法等其他先进算法,本文算法在 Easy、 Hard、
Hidden

 

3 个不同难度的验证子集上均取得了最佳效果,
证明了本文方法的优越性。

1　 本文算法

　 　 本文算法旨在对 HRNet 语义分割算法进行优化改

进。 首先,通过引入基于注意力机制的去遮挡模块,将图

像输入该模块中,加强边界感知能力,从而降低遮挡效果

的影响。 其次,经过去遮挡模块处理后的图像被传入

HRNet 的特征提取主干网络中。 在该网络中,利用不同

分辨率,并行地提取多尺度特征,并通过不同分辨率之间

的信息交互进行一定程度的特征融合。 最后,通过将特

征图输入到多层级特征聚合模块中进行逐级数据相关上

采样,获得最终的语义分割结果。 算法网络结构如图 1
所示。

图 1　 本文算法的网络结构示意图

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

our
 

semantic
 

segmentation
 

method

1. 1　 基于注意力机制的去遮挡模块

　 　 为了解决安检 X 光图像中存在边界不清晰、重叠遮

挡的问题,本文引入了一个基于注意力机制的去遮挡模

块,该模块由双重边界信息增强模块、局部材质信息感知

模块和注意力图生成模块 3 个子模块构成。 具体而言,
双重边界信息增强模块和局部材质信息感知模块分别从

两个通路提取违禁物品的边界信息和材料信息。 然后通

过两个分支进行融合,生成一个注意力图,有效捕捉图像

中的关键区域,得到改进后的特征图。
1)双重边界信息增强模块

针对安检 X 光图像所面临的重叠遮挡和物品边界模

糊的挑战,构建双重边界信息增强模块。 首先从上下左

右 4 个方向强化边界信息,并将其聚合成一个完整形

状[28] 。 其中,提取左边界信息的计算方法,如式( 1) 所

示,其他方向同理。 然后,使用 Sobel 算子分别计算水平

和垂直方向上的边缘图像[29] 。 经过以上步骤,得到边界

信息增强图像。
Fb

ijc = maxFa
ijc,j = n,(n + 1),…,W (1)

其中, Fa ∈ RH×W×C,Fb ∈ RH×W×C,Fa、Fb 分别表示边

界强化处理前和处理后的特征图。 下标 c 表示特征图的

第 c 个通道,( i,j)表示第 c 个通道中特征图 Fb 中横纵坐

标分别为 i,j 的位置。 n 为任意自然数且 n≤W。
2)局部材质信息感知模块

材质信息在 X 光安检图像中主要通过颜色和纹理进

行表述。 为了充分利用材质信息来判断违禁物品的种

类,本文采用了特征区域信息聚合的方法感知局部材质

信息。 通过平均池化操作聚合各个区域的局部信息,并
生成不同尺度的区域聚合特征图。 考虑到本文数据集中

图片大小的差异,采取了 8、16 和 24 倍率的平均池化操

作,以更好地满足不同局部区域大小范围内信息的聚合,
解决安检 X 光图像中违禁物品尺寸大小不一的难题。 局

部材质信息感知模块的网络结构图如图 2 所示。

图 2　 局部材质信息感知模块网络结构示意图

Fig. 2　 The
 

architecture
 

of
 

the
 

local
 

material
information

 

sensing
 

module

3)注意力图生成模块

注意力图生成模块主要针对双重边界信息增强模块

和局部材质信息感知模块所输出的特征图进行拼接,以
融合两个模块的特征信息。 随后采用 1×1 的卷积核对拼

接后的特征图在通道维度上进行压缩,生成用于计算注
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意力分数的特征图。 计算公式如式(2)所示。
F3 = W l(F1‖F2) + b l (2)

其中,F1∈RC1×H×W,F2∈RC2×H×W
分别表示双重边界信

息增强模块输出的特征图和局部材质信息感知模块输出

的特征图。 “
 

‖”表示拼接操作,W l 和 b l 是卷积层的参

数。 最后,F3∈R(C1+C2)×H×W
输入 Sigmoid 函数生成注意力

分数图 S,公式如下:

S = σ(F3) = 1
1 + eF3

(3)

其中,S∈RH×W。 最后,本文计算注意力分数图 S 和

连接图像 P 的内积,得到最终的注意力图 F4∈RC3×H×W,计
算公式如下:

F4 = ∑
H×W

i = 1
S i·P i (4)

其中,P 为原始输入图像与边界增强图像进行通道

拼接后的图像。
1. 2　 多尺度高分辨率并行特征提取模块

　 　 为了提高安检的智能化程度,计算机辅助判别结果

应包含违禁品准确的位置信息和类别信息。 然而,当前

的语义分割方法通常采用线性的编码-解码结构,通过下

采样和上采样操作来实现尺度的转换,其缺点是信息丢

失严重,无法满足高精度的安检任务需求。 本文选择

HRNet 作为主干网络,其中高分辨率分支具有更多的细

节表示能力,擅长捕捉图像的细微变化和细节特征,能够

学习到图像中的纹理、位置等细粒度特征;低分辨率分支

更注重全局语义信息,具有更大的感受野和上下文信息

感知能力,能够学习到图像的整体形状和全局结构等高

层次的语义特征,更适合理解目标物体周围的环境和语

义背景。 不同分辨率分支学习到的信息在尺度上也存在

差异。 高分辨率分支更适合处理小尺度的目标物体和细

节信息,而低分辨率分支更擅长处理大尺度的目标物体

和整体结构。 通过多分辨率并行的网络结构,利用不同

尺度下的特征信息减少特征图在尺度转换过程中的信息

损失。 且在不同分辨率之间进行了信息交互,高分辨率

到低分辨率的转换使用了 3×3 的步长卷积操作,而低分

辨率到高分辨率的转换则采用了双线性插值的方法,从
而提升不同尺度信息之间的传递交流能力。 因此,本文

选择 HRNet 作为特征提取主干网络,来解决安检 X 光图

像中的背景杂乱、尺度多变的难题,以提高分割准确率。
HRNet

 

的主干网络结构如图
 

3 所示。

图 3　 HRNet 主干网络结构

Fig. 3　 The
 

architecture
 

of
 

HRNet
 

backbone
 

network

1. 3　 多层级特征聚合模块

　 　 在解码阶段,将主干网络提取到的不同尺度的特征

进行聚合和分辨率的恢复对像素级的语义分割是至关重

要的,原始的 HRNet 首先将低分辨率特征图通过双线性

插值上采样到最高分辨率,然后进行拼接融合。 然而,这
种方法没有考虑图像像素之间的上下文依赖关系,利用

简单的双线性插值上采样来恢复更高分辨率的预测图易

导致局部细节信息的丢失,很难得到精确的语义分割

结果[30] 。
为此,提出了一个多层级特征聚合模块,通过逐级的

数 据 相 关 上 采 样 ( data-dependent
 

upsampling,
DUpsampling) [31] ,充分利用标签空间中的空间相关性优

势,提高语义重构的能力,从而聚合多级特征以增强最终

特征图的细节保持能力,解决安检 X 光图像中背景复杂

和小目标违禁物品对精确识别所带来的挑战。 该模块的

结构如图 1 中右侧部分多层级特征聚合模块所示。 在逐

级上采样过程中,从最低分辨率开始逐步上采样特征图,
然后将得到的特征图与相应分辨率分支的特征图进行拼

接融合,并继续进行上采样操作,直到与最高分辨率特征

图融合。 以此来增加不同分辨率特征之间的交互和融

合,保留不同层级的多尺度特征信息,提升安检 X 光图像

的分割精度。

2　 实验及结果分析

　 　 本 文 实 验 中 采 用 Ubuntu 操 作 系 统 和 NVIDIA
 

GeForce
 

2080Ti
 

GPU 进行,并基于 PyTorch 深度学习框架

进行神经网络构建,网络均使用 Adam( adaptive
 

moment
 

estimation)优化器,学习率初始化为 0. 000
 

5,采用余弦函
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数调整学习率的变化,
 

最低学习率为
 

0. 000
 

005,训练

100 个 epoch。 为了提高网络的泛化性能,先采用比例缩

放、随机旋转等方法进行数据增强。 为了提高训练效率,
将图像统一裁剪为 480×480 大小,不同难度级别测试集

示例如图 4 所示。

图 4　 不同难度级别测试集示例

Fig. 4　 Examples
 

of
 

test
 

sets
 

of
 

three
 

difficulty
 

levels

2. 1　 数据集简介

　 　 本文实验所选择的 PIDray[32] 安检 X 光图像语义分

割数据集来源于机场、地铁站和火车站等不同的真实场

景,且来自于 3 台不同制造商所生产的安检设备,具有广

泛的覆盖范围和多样性。 该数据集包含了常见的 12 个

违禁物品,共有 47
 

677 张图像。 训练集包含 29
 

457 张图

像(约 60%),测试集包含 18
 

220 张图像(约 40%)。 每

张图像均包含违禁物品,且进行了像素级注释。 为了更

好地评估算法在不同场景和复杂度下的性能表现,测试

集被细分为容易( Easy)、难( Hard)和隐藏( Hidden) 3 个

图像子集。 Easy 图像子集表示测试集中的图像仅包含一

个违禁物品,Hard 图像子集表示测试集中的图像包含多

个违禁物品,而 Hidden 图像子集表示测试集中的图像中

的违禁物品存在严重的重叠遮挡。 详细信息如表 1
所示。

表 1　 PIDray 数据集信息

Table
 

1　 The
 

information
 

of
 

the
 

PIDray
 

dataset

模式 训练
测试

简单(Easy) 难(Hard) 隐藏(Hidden)
数量 29

 

457 9
 

482 3
 

733 5
 

005
总计 47

 

677

2. 2　 评价指标

　 　 算法的准确性方面,参考数据集要求,使用平均交并

比,即(mean
 

Itersection
 

over
 

union,mIoU)以及平均像素精

度(mean
 

pixel
 

accuracy,mPA) 作为评价指标进行衡量,
计算公式如下:

mIoU = 1
k + 1∑

k

i = 0

p ii

∑
k

j = 0
p ij + ∑

k

j = 0
p ji - p ii

(5)

mPA = 1
k + 1∑

k

i = 0

p ii

∑
k

j = 0
p ij

(6)

其中,p ij 表示真实值 i 被预测为 j 的数量,k+1 是总

类别的数量(包含背景),p ii 是被模型预测为正类的正样

本(true
 

positive,TP),p ji 和 p ij 分别表示为被模型预测为

正类的负样本(false
 

positive,FP)和被模型预测为负类的

正样本(false
 

negative,FN)。
2. 3　 定量实验分析

　 　 针对 PIDray 数据集,本文算法同当前先进的语义分

割算法进行了比较,定量实验结果如表 2 所示。 从实验

结果可知,本文算法在安检 X 光图像语义分割任务上的

性能达到了目前领先的水平,尤其是在 Hidden 子集的验

证结果上领先更为突出, 相比较
 

HRNet 等其他取得

SOTA 的高精度语义分割算法准确性得到了一定提升。
具体地,本文算法在

 

PIDray 数据集的 3 个测试子集上分

别取得了 73. 15%、69. 47%、58. 33%的 mIoU 和 81. 43%、
80. 04%、66. 10%的 mPA。 表明本文算法优于当前主流

语义分割算法。
表 2　 PIDray 数据集定量实验结果

Table
 

2　 The
 

quantitative
 

results
 

of
 

PIDray
 

dataset
(%)

方法
简单(Easy) 难(Hard) 隐藏(Hidden)

mIoU mPA mIoU mPA mIoU mPA
PSPNet[18] 63. 18 72. 23 61. 50 72. 98 40. 92 48. 03
SegNet[17] 64. 06 73. 68 61. 79 73. 56 41. 90 49. 09
UNet[16] 66. 54 75. 44 66. 59 77. 97 47. 01 53. 23

DenseASPP[33] 67. 62 77. 07 64. 86 75. 95 48. 49 56. 39
DeepLabV3+[22] 70. 67 78. 62 67. 33 77. 96 47. 32 56. 23

SegFormer[34] 66. 60 74. 49 62. 89 74. 84 46. 53 55. 14
SegNeXt[35] 67. 90 75. 84 64. 91 76. 46 43. 18 51. 88
HRNet[27] 72. 66 80. 77 68. 30 79. 75 52. 64 60. 25

本文 73. 15 81. 43 69. 47 80. 04 58. 33 66. 10

2. 4　 定性实验分析

　 　 基于所提出的图像语义分割算法,本文着重针对安

检 X 光图像领域较为复杂的小目标遮挡问题,如图 5( a)
所示,其中违禁物品像素点仅占比 3%,多类违禁物品重

叠遮挡问题,如图 5( b)所示,以及背景杂乱覆盖遮挡问

题,如图 5(c)所示。 在 PIDray 数据集上对其进行了定性

实验验证,并进行可视化分析,实验结果如图 5 所示。
由图 5(a)可以看出,本文算法在处理遮挡的小目标

违禁物品图像时,接近真实标签的分割效果,相比于其他

先进算法有着显著的优势。 包括 HRNet 在内的其他算

法都可以识别出刀头,但是 DeepLabv3+、
 

SegNet 等算法

对小目标物品的分割识别不太友好,只能识别出少量像
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图 5　 不同模型的分割结果

Fig. 5　 Qualitative
 

experimental
 

results

素点。 虽然 HRNet、SegFormer 等由于自身算法特性,在
未被遮挡且颜色信息较多的刀头部分分割的较为精确,
但是对与颜色信息较少且被遮挡的刀柄部分却未能分割

识别。 充分验证了本文利用高分辨率进行特征提取对位

置信息的敏感性以及应用双重边界信息增强的去遮挡模

块的有效性,可以比较完整地分割出违禁物品的轮廓。

由图 5(b)可以看出,在对大尺寸违禁物品分割识别

和对被成像颜色更浅的物品遮挡的违禁物品分割识别

时,各种算法在轮廓上均取得了不错的效果,但是由于扳

手和钳子两类违禁物品存在重叠遮挡且材质基本相同,
其他模型都存在像素点误分类的现象,而本文算法通过

在高分辨率网络架构的基础上进一步聚合不同尺度的特
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征信息,有效减少了 HRNet 算法出现的像素点分类错误

现象,充分体现了本文设计的多层级特征聚合模块能够

提升分割精度。
由图 5(c)可以看出,在对背景杂乱深度遮挡的违禁

物品分割识别时,本文算法的分割精度受到影响,违禁品

的分割形状开始出现扭曲且不够完整,但是仍然能够识

别出绝大部分的像素点的类别信息,和其他算法比较,更
为接近真实标签。 而未改进的 HRNet 和 DeepLabv3+却

只能识别出少量的被遮挡像素点,其他算法几乎只能识

别出未被遮挡的锤头,而 Unet 过于注重细节,还出现了

把背景像素误分类的现象。 总之,本文算法在如此严重

的复杂背景遮挡情况下,仍然取得了不错的分割效果,再
次验证了本文算法去遮挡效果的优越性,而这种遮挡级

别的安检 X 光图像,连人类的肉眼也是很难识别出完整

的违禁物品图像的。 然而在更严重的遮挡,如更深色的

背景物品完全覆盖住更浅色的违禁物品,本文算法尚不

能达到较好的效果,主要是因为此种遮挡程度完全掩盖

了违禁物品本身的颜色信息,以至于算法无法提取到足

够的有用信息,后续会从去遮挡的角度继续深入探究以

取得更好的性能。
2. 5　 消融实验

　 　 为验证本算法中各模块对安检 X 光图像违禁物分割

的有效性,采用控制变量法分析各模块对算法性能的影

响,本环节共设计了 4 组消融实验。
1)实验 1:未添加任何模块,直接将原 HRNet 网络用

于安检 X 光违禁物品图像分割,为了验证原模型的分割

效果。
2)实验 2:在原 HRNet 模型的基础上,只添加基于注

意力机制的去遮挡模块,为了验证引入去遮挡模块后,可
以综合提升模型的整体分割精度。

3)实验 3:在原 HRNet 模型的基础上,只添加多层级

特征聚合模块,验证该模块确实相较于原方法有着有优

秀的特征聚合能力并减少信息损失。
4)实验 4:同时添加上述两个模块,验证本文整体模

型相对于单一模块有着更优秀的语义分割性能和更高的

精度。
实验结果如表 3 所示(注:为更便于读者观察,实验

结果采取 Easy,Hard 和 Hidden
 

3 种难度下的平均结果)。
对比表 3 中实验 1 和实验 2 的结果可知,增加去遮挡模

块后,使得 mIoU 提升了 1. 53%,mPA 提升了 1. 47%。 两

项指标均有着不错的提升效果。 通过对比实验 1 和实验

3 可知,采用本文设计的多层级特征聚合模块,分别取得

了 65. 49%的 mIoU 和 74. 28%的 mPA,较原模型均有一定

程度的提升。 通过对比实验 2、实验 3 和实验 4 可知,同时

应用两个模块的本文算法在实验 2 和实验 3 的基础上精度

得到了进一步提升,充分验证了两种模块的适配性。

表 3　 各组成模块消融实验结果

Table
 

3　 The
 

results
 

of
 

ablation
 

study

HRNet
基于注意力机制

去遮挡模块

多层级特征

聚合模块
mIoU / % mPA / %

实验 1 √ 　 　 64. 53 73. 59
实验 2 √ √ 　 66. 06 75. 06
实验 3 √ 　 √ 65. 49 74. 28
实验 4 √ √ √ 66. 98 75. 56

　 　 此外,为了验证去遮挡模块对于安检中重叠遮挡违

禁物品图像分割的有效性,以及本文改进后的去遮挡模

块相对于原去遮挡模块 DOAM 效果的提升,本文单独针

对 Hidden 测试子集设计了 3 组消融实验。
1)实验 5:未添加任何模块,直接将原 HRNet 网络在

Hidden 子集上进行实验。 为了验证原模型对于物体遮

挡情况下的分割效果。
2)实验 6:在原 HRNet 模型的基础上,添加原去遮挡

模块(DOAM),为了验证引入去遮挡模块可以有效减弱

遮挡物体对分割效率的干扰。
3)实验 7:在 DOAM 的基础上,再次加强边界信息处

理,构成双重边界信息增强模块,将此改进添加到 DOAM
模块中,为了验证双重边界信息增强模块可以进一步提

升去遮挡效果。
　 　 实验结果如表 4 所示,对比实验 5 和实验 6 可知,对
于每张图像均存在重叠、遮挡现象的 Hidden 子集,在引

入 DOAM 后,模型的精度都得到了较大程度的提升,达
到了 55. 02%的 mIoU 和 63. 16%的 mPA。 对比实验 6 和

实验 7 可知,改进后模块对重叠遮挡图像的分割精度有

了进一步的提升,达到了 57. 19%的 mIoU 和 64. 94%的

mPA,相比于原 DOAM 分别提升了 2. 17%和 1. 78%,充
分验证了本文对原去遮挡模块改进的有效性。

表 4　 针对隐藏子集下去遮挡模块消融实验结果

Table
 

4　 The
 

ablation
 

study
 

of
 

our
 

modified
de-occlusion

 

module
 

for
 

hidden
 

dataset

HRNet DOAM Ours
Hidden

mIoU / % mPA / %
实验 5 √ 52. 64 60. 25
实验 6 √ √ 55. 02 63. 16
实验 7 √ √ 57. 19 64. 94

3　 结　 论

　 　 针对 X 光安检图像语义分割任务的实际应用需求,
本文对 HRNet 算法进行改进,提出了一种新的网络架构

和优化方案。 通过引入去遮挡模块和构建多层特征聚合

模块,有效地解决了遮挡问题并提升了多尺度特征融合

效果。 对于提高安检图像分割的准确性和可靠性具有重

要意义,并具备潜在的实际应用价值。 实验结果表明,相
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比较
 

HRNet
 

等高精度图像语义分割算法,本文算法在安

检 X 光违禁物品图像语义分割任务中得到了更优越的性

能。 然而,对于违禁品像素点占比图像总像素点数目不

足 1%时的遮挡现象,本文算法还是难以准确识别,无法

达到预期效果。 从数据样本增强和关联学习角度对更小

目标违禁物品识别进行研究,将是下一步的重点研究工

作。 与此同时,在保证分割识别精度的前提下,对模型进

行轻量化研究和设计,满足计算机辅助安检的实际应用

部署需求也将是本文的后续重点研究内容。
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