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摘 要:针对目前X光违禁物品之间遮挡、噪声干扰和检测精度低等问题,以YOLOv8s网络为基础模型,提出一种
融合了锚点辅助训练策略和细粒度多尺度特征的违禁品检测模型。在网络中采用C3_Res2Net模块替换C2f模块,通
过集成不同层次的特征来增强多尺度,以增加网络层的感受野范围,获取细粒度层面的特征,解决违禁品之间存在遮
挡带来检测精度低问题;采用滑动平均的Slide

 

Loss目标类别损失函数和改进的边框损失函数尝试为困难样本分配
更高的权重,降低高质量锚框的竞争力的同时,减小了低质量示例产生的有害梯度,同时聚焦于普通质量的锚框,提高
检测器的整体性能,使得具有更好的抗噪声干扰能力;在训练前期使用ATSS和Task-Aligned

 

Assigner协同训练机制
的标签分配策略,利用Anchor-based的预设信息,达到稳定模型训练的目的;在训练的后期采用锚点辅助训练策略充
分发挥了结合不同 Anchor网络的各自优势,从而进一步提升了模型检测精度。本文所改进模型在公开数据集
SIXray、HiXray上进行了训练和测试,mAP50 分别达到94.9%、83.7%,mAP50:95 为73.1%、52.2%。结果表明,本文
所改进模型具有较高的检测准确性和稳定性。
关键词:违禁品检测;YOLOv8;细粒度;滑动平均;锚点辅助;协同训练;标签分配
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

current
 

problems
 

of
 

occlusion,
 

noise
 

interference
 

and
 

low
 

detection
 

accuracy
 

between
 

prohibited
 

X-ray
 

objects,
 

a
 

contraband
 

detection
 

model
 

integrating
 

anchor-aided
 

training
 

strategy
 

and
 

fine-grained
 

multi-scale
 

features
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

YOLOv8s
 

network.
 

In
 

the
 

network,
 

the
 

C3_Res2Net
 

module
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

C2f
 

module.
 

By
 

integrating
 

features
 

at
 

different
 

levels
 

to
 

enhance
 

multi-scale,
 

the
 

receptive
 

field
 

range
 

of
 

the
 

network
 

layer
 

is
 

increased,
 

and
 

features
 

at
 

the
 

fine-grained
 

level
 

are
 

obtained
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

caused
 

by
 

occlusion
 

between
 

contraband
 

items;the
 

sliding
 

average
 

Slide
 

Loss
 

target
 

category
 

loss
 

function
 

and
 

the
 

improved
 

border
 

loss
 

function
 

are
 

used
 

to
 

try
 

to
 

assign
 

higher
 

weights
 

to
 

difficult
 

samples,
 

which
 

reduces
 

the
 

competitiveness
 

of
 

high-quality
 

anchor
 

frames
 

while
 

reducing
 

the
 

harmful
 

gradients
 

generated
 

by
 

low-quality
 

examples.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

focus
 

is
 

on
 

anchor
 

frames
 

of
 

ordinary
 

quality
 

to
 

improve
 

the
 

overall
 

performance
 

of
 

the
 

detector
 

and
 

make
 

it
 

have
 

better
 

anti-noise
 

interference
 

ability;
 

in
 

the
 

early
 

stages
 

of
 

training,
 

the
 

ATSS(Adaptive
 

Training
 

Sample
 

Selection)
 

and
 

Task-Aligned
 

Assigner
 

collaborative
 

label
 

assignment
 

strategies
 

are
 

used,
 

leveraging
 

anchor-
based

 

preset
 

information
 

to
 

stabilize
 

model
 

training;
 

in
 

the
 

later
 

training
 

stages,
 

an
 

anchor-aided
 

training
 

strategy
 

further
 

enhances
 

detection
 

accuracy
 

by
 

exploiting
 

the
 

respective
 

advantages
 

of
 

various
 

anchor
 

networks;
 

the
 

improved
 

model
 

was
 

trained
 

and
 

tested
 

on
 

the
 

public
 

SIXray
 

and
 

HiXray
 

datasets,
 

achieving
 

mAP50
 

scores
 

of
 

94.9%
 

and
 

83.7%,
 

and
 

mAP50:95
 

scores
 

of
 

73.1%
 

and
 

52.2%,
 

respectively.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

offers
 

high
 

accuracy
 

and
 

stability
 

in
 

contraband
 

detection.
Keywords:contraband

 

detection;YOLOv8;granular
 

level;sliding
 

average;anchor-aided;collaborative
 

training;

label
 

assignment

 收稿日期:2024-11-16
*基金项目:国家自然科学基金(62101174)、河北省高等学校科学技术研究项目(BJK2022025)、河北省光纤生物传感与通信器件重点实验室项

目(SZX2022010)资助

0 引  言

  随着社会的不断进步和科技的飞速发展,公共安全成

为了一个社会日益关注的问题。在公共场所,特别是交通

枢纽、机场、车站、地铁等人流密集的地方,违禁物品的携

带和使用可能对人们的生命和财产安全造成严重威胁。
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但大多数 X光违禁物品的检查主要依靠人工筛选的方

式,然而,依靠人工进行筛选可能因为视觉疲劳而出现漏

检、误检,其次人眼在处理复杂场景存在一定的局限性。
因此,高效可靠的违禁物品检测算法对于确保公共安全至

关重要。
在X光违禁品检测早期主要运用机器学习算法对违

禁物品进行分类和检测。常用的机器学习算法包括支持向

量机[1](support
 

vector
 

machines,SVM)、随 机 森 林[2]

(random
 

forest)和视觉词袋算法[3]等。这些方法需要手动

设计特征信息,并经过特征选择和分类器训练。然而,这些

方法在处理姿态与角度变化、小目标检测和复杂背景干扰

等问题时存在一定的局限性。随着深度学习技术的发展,
近年来,相关人员对违禁物检测开展了研究,例如:1)在姿

态与角度变化等问题方面,游玺等[4]在Cascade
 

R-CNN[5]

模型的基础上加入空间自适应注意力机制,设计多尺度自

适应候选区域生成网络,改进级联检测头;董乙杉等[6]在

YOLOv5[7]模型的基础上,融合反向瓶颈并加入注意力机

制设计出一种深度可分离主干网络,有效缓解目标因角度

与姿态变化带来的特征提取困难问题;2)在针对小目标检

测问题方面,王昱晓等[8]在SSD[9]网络模型上,提出一种新

的特征融合框架并用于X光违禁品检测;李松等[10]在对

YOLOv7[11]模型进行改进中,增加微小物体的检测头,提
高对小目标的敏感度;陈冠豪等[12]在 YOLOv8[13]的 Neck
部分 加 入 Swin-CS模 块,Swin-CS模 块 通 过 融 合 Swin

 

Transformer的滑动多头自注意力和CBAM(channel
 

and
 

spatial
 

attention
 

module)注意力,不仅扩大了感受野,还补

充了物体间的多维交互信息,增强了小目标的特征提取能

力;李广睿等[14]提出了一种改进的 HRNet多尺度特征融

合网络模型,增强对于小目标的检测与识别;3)在针对复杂

背景干扰问题方面,贾兴旺等[15]通过将结合卷积与注意力

模块引入到YOLOv5网络模型中,增强模型对检测目标的

感知 能 力,有 效 抑 制 复 杂 背 景 的 干 扰;孙 嘉 傲 等[16]在

YOLOv5网络模型中加入坐标注意力通过将位置信息嵌

入到通道注意力来提高网络对违禁品的位置感知能力;左
景等[17]在YOLOv8网络模型的Backone中添加设计空间

和 通 道 重 构 机 制 (spatial
 

and
 

channel
 

reconstruction
 

attention
 

module,SCAM)增强关键语义信息提取,通过对

特征图空间和通道的重构抑制背景干扰;马昌嵩等[18]提出

一种反向加权融合多尺度特征的违禁品检测算法,通过反

向自适应地引导融合多尺度上下文特征以此来解决复杂背

景干扰问题。
上述相关研究已取得了有效的进展,仍然存在以下问

题:1)由于目标之间存在遮挡,导致模型出现误检现象;2)
没有更多关注困难样本造成噪声干扰,从而导致模型出现

漏检现象;3)在实际应用中检测精度还需要进一步提高。
由于YOLO是一种高效的目标检测网络,适用于实时

检测任务,同时它在速度和精度之间取得了较好的平衡,因

此更适合在X光违禁物检测这一实时性与精确度要求较

高的任务中使用,由于YOLOv8模型是当前较新的YOLO
系列模型之一,因此,本文将以YOLOv8为基础模型针对

以上3个问题开展研究,主要工作如下:

1)构造C3_Res2Net模块,在卷积块中构造分层残差,
通过引入了一种新的特征图分割操作,沿着通道维度将输

入特征图分成多个组。使得可以进行跨组特征聚合,从而

网络模型能够捕获更丰富的空间信息来处理重叠遮挡

问题。

2)引入滑动平均的Slide
 

Loss函数作为目标类别损失

函数以及使用非单调聚焦系数和InnerIoU来改进CIoU使

得模型具有更好的抗噪声干扰能力,减少在违禁品检测中

误检的几率。

3)使用协同训练机制标签分配策略达到稳定模型训练

以及全新的锚点辅助训练策略利用不同目标检测学习范式

增加模型检测精度。

1 网络结构

  本文在YOLOv8s网络模型的基础上进行改进工作包

括:1)将C2f模块替换为C3_Res2Net模块,可以有效缓解

目标之间遮挡带来的特征提取困难问题,增强模型对违禁

品特征的提取能力;2)在分类分支使用改进的Slide
 

Loss
损失函数[19]提高困难样本的表征学习能力,而在回归分支

对CIoU
 

Loss[20]进行改进,减小低质量样本对模型训练的

负面影响,并提高模型收敛速度和泛化能力;3)在网络的分

类头和回归头上分别添加Anchor-based辅助分支,充分利

用不同目标检测方法,进一步提高了模型的检测精度;4)在
网络训练的初始阶段使用自适应训练样本选择(adaptive

 

training
 

sample
 

selection,ATSS)[21] 和 Task-Aligned
 

Assigner[22]协同训练机制标签分配策略,有利于增加模型

的稳定性,改进后的网络结构如图1所示。

1.1 细粒度多尺度处理

  现有的基本构建块主要关注如何提高检测效率或引入

新的训练技巧,尤其是跨阶段部分(cross
 

stage
 

partial,

CSP)[23]块和高效层聚合网络(efficient
 

layer
 

aggregation
 

networks,ELAN)[24]块,忽视了多尺度特征表示的重要性。
图2为C2f模块,其参考了CSP以及ELAN的思想进

行的设计,可以使其在保证轻量化的同时获得更加丰富的

梯度流信息。
然而,C2f模块因为通过减少卷积层的数量和使用更

简单的结构来降低计算复杂性,但对于特征提取能力和更

好的处理复杂任务的能力相对较弱,而运用CSP思想设计

的C3模块能在保持较高计算复杂性的同时,提供较好的

特征提取能力,其次,C2f模块忽视了一个重要的问题,即
编 码 多 尺 度 特 征。其 中 一 种 有 效 的 设 计 原 则 是

Res2Net[25],它通过单个残差块内构造类似于残差的分层

连接,从而在更精细的水平上提高多尺度表示能力。
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图1 改进后的网络结构

Fig.1 Improved
 

network
 

structure

图2 C2f模块示意图

Fig.2 C2f
 

module
 

diagram

  综上两点,为了能够处理复杂任务提供较好的特征提

取能力,选用 YOLOv5中的C3模块替换 YOLOv8中的

C2f模块,并对Res2Net进行改进,将改进的Res2Net融入

到C3模块中Bottleneck部分形成C3_Res2Net模块,C3_

Res2Net模块如图3所示。
在改进的Res2Net中将大卷积核融入到Res2Net中

并且增加Res2Net的通道维度,具体为经过一个1×1卷

积操作,将特征图均匀地分割为5个特征图子集,用Xi 表

示,其中i∈ {1,2,3,4,5}。 与输入特征图相比,每个特征

子集Xi 具有相同的空间大小,但通道数为 1
5
。 除X1 外,

每个Xi 都有对应的5×5卷积,记为 Ki()。 用Yi 表示

Ki()的输出。特征子集Xi 与Ki-1()的输出相加,然后输

入Ki()。 因此,Yi 可以写为:

Yi =
Xi, i=1
Ki(Xi), i=2
Ki(Xi+Yi-1), 2<i≤5

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

  每个5×5卷积算子 Ki()都可能从所有特征分割

{Xj,j≤i}接收特征信息。每次特征分割Xj 经过5×5
卷积算子时,输出结果可以具有比Xj 更大的感受野。由

于组合爆炸效应,Res2Net模块的输出包含不同数量和不

同组合的感受野大小,使得在改进的Res2Net模块中,分
割以多尺度方式处理,这有利于全局和局部信息的提取,
解决违禁品中物体与物体之间遮挡的问题。为了更好地

融合不同尺度的信息,连接所有分割并传递给1×1卷积。
通过分割和串联策略,卷积操作能够更高效地处理特征。
为了减少参数数量省略初次分割的卷积,这也可以视为一

种特征重用的方法。

1.2 损失函数改进

  损失函数的计算包括2个分支:分类分支和回归分

支,分类分支采用目标类别损失Lcls,回归分支采用边框损

失Lbox 和(Distribution
 

Focal
 

Loss)[26]损失Ldfl,3个Loss
采用一定权重比例加权,其损失计算公式为:

L =λ1Lcls+λ2Lbox +λ3Ldfl (2)
式中:λ1,λ2,λ3 为平衡系数。

1)目标类别损失函数

目标类别损失Lcls 采用二值交叉熵损失函数进行计

算,其计算公式为:
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图3 改进的C3_Res2Net模块示意图

Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

C3_Res2Net
 

module

  Lcls(O,C)=-
∑
i∈pos
∑
j∈cls

(Oijln(Ĉij)+(1-Oijln(1-Ĉij)))

Npos

(3)

Ĉij =Sigmoid(Cij) (4)
式中:Oij ∈ {0,1},表示预测目标边界框i中是否真实存

在第j类目标,0表示不存在,1表示存在。Cij 为预测值,

Ĉij 为Cij 通过Sigmoid函数得到的目标概率,Npos 为正样

本数。
但是二值交叉熵损失函数忽视了样本不平衡问题,即

大多数情况下简单样本数量较多,而困难样本相对稀疏。
使用Slide

 

Loss有利于改善样本不平衡问题,Slide
 

Loss可

以表示为:

f(x)=

1, x≤μ-0.1
e1-μ, μ-0.1<x<μ
e1-x, x≥μ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

  然而在Slide
 

Loss中将边界框的IoU值的平均值作为

阈值μ,但将平均值作为阈值会受到噪声和异常值的影

响,因此引入指数滑动平均值作为阈值用于平滑IoU的变

化,使得阈值μ能够更稳定地反映模型的性能。改进后的

计算方法如下:

μ=λμ+(1-λ)auto_iou (6)

式中:λ=α(1-e
-

i
β)。μ初始化为1是为了保证在训练开

始时设置一个最优的基线,λ 为衰减因子,auto_iou 是每

个batch-size中预测框和gt框的平均IOU的值,i为迭代

的次数,α,β为两个超参数。
将二值交叉熵损失函数替换为改进的Slide

 

Loss函数

有利于改善样本不平衡问题。

2)边框损失函数

在原模型中使用的边框损失CIoU
 

Loss将目标与预

测之间的距离、重叠率、尺度以及长宽比都考虑进去。记

锚框为B
➝
= [x

 

y
 

w
 

h],目标框为B
➝

gt = [xgt
 ygt

 wgt
 hgt],

结合图4,其计算过程如下:

图4 最小的包围盒(蓝色)和中心点的连接(红色)
Fig.4 The

 

smallest
 

bounding
 

box(blue)
 

and
 

the
 

connection
 

of
 

the
 

center
 

point(red)

并集的面积为:
Su =wh+wgthgt-WiHi (7)

IoU用于度量目标检测任务中预测框与真实框的重叠

程度,IoU
 

Loss定义为:

IoU =1-IoU =1-
WiHi

Su
(8)

CIoU
 

Loss在IoU
 

Loss的基础上构造惩罚项,并将惩

罚项定义为中心点连接的归一化长度,并且增加了纵横比

一致性的考虑,如式(9)所示。

CIoU = IoU +
(x-xgt)2+(y-ygt)2

W2
g +H2

g
+αυ (9)
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式中:

υ=
4
π2
arctanwgt

hgt -arctan
w
h  

2

,

α=
υ

IoU +υ
。

  然而CIoU
 

Loss只是致力于强化边界框损失的拟合

能力。但是,在目标检测训练集中含有低质量示例,如果

一味地强化边界框对低质量示例的回归,显然会危害模型

检测性能的提升。因此引入动态非单调聚焦机制[27],使用

离群度替代IoU对锚框进行质量评估,并提供了明智的梯

度增益分配策略。该策略在降低高质量锚框的竞争力的

同时,也减小了低质量示例产生的有害梯度。
定义离群度以描述锚框的质量,其定义为:

β=
*
IoU

IoU
∈ [0,+∞) (10)

式中:IoU 为动量m 的滑动平均值, *
IoU 中的*表示从计算

图中分离。
利用β构造非单调聚焦系数r并将应用于CIoU中:

nmf-CIoU =r CIoU,r= β
δαβ-δ

(11)

式中:α,δ为两个超参数。
在CIoU

 

Loss引入非单调聚焦系数之后为了弥补边

框回归损失泛化性不足以及收敛速度慢的问题,引入

Inner-IoU[28],使用尺度因子ratio控制生成不同尺度的辅

助边框用于计算损失,将其应用至现有CIoU
 

Loss中能够

获得更快更为有效的回归结果。
如图5所示,gt框与锚框分别表示为Bgt 和B。gt框

和gt框内部的中心点用 (xgt
c ,ygt

c)表示,而 (xc,yc)则表

示锚框和内部锚框的中心点。gt框的宽度和高度分别表

示为wgt 和hgt,而锚框的宽度和高度分别表示为w 和h。
变量“ratio”对应的是尺度因子。Inner-IoU的定义如下:

图5 Inner-IoU示意图
Fig.5 Inner-IoU

 

diagram

bgt
l =xgt

c -
wgt×ratio

2
,bgt

r =xgt
c +

wgt×ratio
2

(12)

bgt
t =ygt

c -
hgt×ratio

2
,bgt

b =ygt
c +

hgt×ratio
2

(13)

bt =xc-
w×ratio
2

,br =xc+
w×ratio
2

(14)

bt =yc-
h×ratio
2

,bb =yc+
h×ratio
2

(15)

inter=(min(bgt
r,br)-max(bgt

l ,bl))×(min(bgt
b,bb)-

max(bgt
t ,bt)) (16)

union= (wgt×hgt)×(ratio)2+(w×h)×(ratio)2-
inter (17)

IoUinner =
inter
union

(18)

  将Inner-IoU应用至带有非单调聚焦系数的CIoU的

边框回归损失函数中, Inner-nmf-CIoU 的定义如下:

Inner-nmf-CIoU = nmf-CIoU +IoU-IoUinner (19)

1.3 锚点辅助训练策略

  基于深度学习的目标检测技术从学习范式上主要可

分为Anchor-free和 Anchor-based两大类,这两类方法针

对不同 尺 度 的 目 标 检 测 上 分 别 存 在 不 同 的 优 势,在
YOLOv8中 采 用 基 于 Anchor-free的 检 测 方 式。由 于

Anchor-free不需要预设 Anchor,只需要对不同尺度的特

征图的目标中心点和宽高进行回归,可以更灵活地适应不

用形状和尺寸的目标,从而可以避免一些由于 Anchor设

置不合理导致的漏检问题。然而,由于 Anchor-free的检

测方式每个位置只预测一个框,会导致一些重叠或遮挡区

域无法被检测从而使得精度并不如 Anchor-based的检测

方式而Anchor-based的检测方式使用Anchor机制产生密

集的Anchor
 

box,使得网络可直接在此基础上进行目标分

类及边界框坐标回归,密集的Anchor
 

box可有效提高网络

目标召回能力。
因此,在YOLOv8采用的Anchor-free训练范式的基

础上,进一步融合 Anchor-based训练范式,构建锚点辅助

训练策略,充分发挥了结合不同Anchor网络的各自优势,
并对全阶段网络进行映射及优化,最终实现了 Anchor的

统一,从而进一步提升了模型检测精度。基于锚点辅助训

练策略的示意图如图6所示,具体来说,一方面,在网络的

分类头和回归头上分别添加Anchor-based辅助分支,在训

练阶段,该分支与 Anchor-free分支分别进行独立的Loss
计算,之后会对Loss进行相加,各自反向传播进行网络的

优化。通过Anchor-based辅助分支,为网络训练引入额外

的内嵌指导信息,并与Anchor-free分支的信息进行整合,
从而达到对结合不同 Anchor网络的全方位融合的目的,
进一步挖掘网络自身的潜力,充分发挥其效能。另一方

面,在网络标签匹配的过程中引入同特征点密集采样的机

制。通过扩大每次样本匹配过程中所选取候选框的范围,
增加候选框中正样本的数量,并且对同一特征点重复投放

采样点,进一步提升在训练过程中候选框的质量。与此同

时,在网络的每一层中还会搭配原始的Anchor-free分支,
进一步提升候选框的多样性。除此之外,只在训练过程中
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引入额外的辅助分支,在测试过程中不予使用。最终在不 增加推理时间的情况下,提升网络精度。

图6 锚点辅助训练策略示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

anchor-aided
 

training
 

strategy

1.4 协同训练机制标签分配策略

  YOLOv8原模型使用的是基于 Anchor-free检测方

法,标签分配策略使用Task-Aligned
 

Assigner[22]实现正负

样本的匹配,此标签匹配算法根据训练实例的锚点分配应

该满足以下规则:对齐的锚点应该能够预测高分类分数,
并进行精确的定位;未对齐的锚点应该具有较低的分类分

数并随后被抑制,从而设计出使用分类得分与预测框和gt
的IOU的高阶组合来衡量任务对齐程度,其公式如下:

t=sα +uβ (20)
式中:s和u分别表示分类分数和IOU值。α和β用于控制

锚点对齐度量中这两个任务的影响。然而,由于在模型的

训练前期分类分数以及预测框和gt的IOU的值比较低,
并且基于Anchor-free检测方法因bbox的回归相对困难,
使得模型的预测结果不太稳定,因此,在模型的训练前期

使用Anchor-based检测方法,使用ATSS和Task-Aligned
 

Assigner协同训练机制标签分配策略,利用Anchor-based
的预设信息,进而达到稳定模型训练的目的。在模型的训

练后期使用锚点辅助训练策略,标签分配策略使用Task-
Aligned

 

Assigner标签分配。

2 实验与结果分析

2.1 实验配置与训练策略

  本文实验使用PyTorch2.0.0深度学习框架,并采用

Python3.8编程语言,操作系统为Ubuntu20.04,显存为12
 

GB,显卡为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3080Ti,输入图像大小

为640×640,Batchsize设 置 为16,不 采 用 预 训 练 权 重

训练。

2.2 评价指标

  实 验 采 用 平 均 精 度 均 值(mean
 

average
 

precision,

mAP)、平 均 精 度 (average
 

precision,AP)、参 数 量

(parameters)、计算量作为实验结果的评价指标。精确度

(precision)表示模型预测的所有目标中,预测正确的比例,
其表达式为:

PPrecision=
TP

TP +FP
(21)

召回率(Recall)表示所有真实目标中模型预测正确的

目标比例:

RRecall=
TP

TP +FN
(22)

式中:TP 是IoU大于阈值的检测框数量,同一个真实框只

计算一次。FP 是IoU小于等于阈值的检测框数量或者是

检测到同一个真实框的多余检测框的数量。FN 是没有检

测出的真实框的数量。
通过对每种类别的准确度和召回率绘制的P-R曲线

积分可得到该类别的平均精度(average
 

precision,AP)值:

APi =∫
1

0
PPrecisiondRRecall (23)

式中:RRecall是P-R曲线的横坐标,PPrecision是P-R曲线的纵

坐标。
对N 个类别求平均值可得到平均精度均值(mean

 

average
 

precision,mAP),其公式为:

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (24)

2.3 数据集介绍

  SIXray数据集[29]包含具有不同场景和角度的X射线

图像,这些图像是从真实的安检场景中获取。此数据集包

含1
 

059
 

231张X射线图像,其中8
 

929张图像针对6种不

同类别进行手动标注:Gun(枪)、Knife(刀)、Wrench(扳
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手)、Pilers(钳子)、Scissors(剪刀)、Hammer(锤子)。使用

标注的8
 

929张图像按7∶3分为训练集、验证集实验。

HiXray数据集[30]是由北京航空航天大学软件开发环

境国家重点实验室、科大讯飞于2021年公开的高质量X
光行李违禁品数据集,其数据集包含8类常见的机场禁止

携带的物品:PO1(锂离子方形电池)、PO2(锂离子圆柱形

电池)、WA(水)、LA(笔记本电脑)、MP(手机)、TA(平板

电脑)、CO(化妆品)、NL(废金属打火机)共45
 

364张真实

场景下的X射线图像,实验中用于训练的图像共36
 

295
张,用于验证的图像共9

 

069张。

2.4 对比实验

  本文所提模型与当前部分目标检测模型进行了比较,
包括Faster

 

R-CNN、SSD、RetinaNet、FCOS、YOLO系列

等模型,以及较新的在YOLO基础上改进的关于违禁品的

模型,从而进一步验证本文所提模型的准确性与高效性,
并且在SIXray、HiXray数据集上评估其性能并对不同类

别下的AP进行了分析,使用 mAP50 作为评估指标,实验

结果如表1、表2所示。
表1和表2的实验结果显示,在和经典的目标检测模

型相比可以观察到,在SIXray上的实验,本文所提模型优

于其他模型,并在一些类别(Knife、Pilers和Scissors)上取

得了显著的改进;在 HIXray上的实验,本文所提模型在大

   

表1 SiXray数据集对比实验

 Table
 

1 Comparative
 

experiment
 

on
 

SiXray
 

dataset %

模型
AP

GunKnifeWrenchPilersScissors
mAP50

Faster
 

R-CNN[31]90.180.0 79.3 85.3 88.3 84.6
ResNet50[32] 90.687.8 63.6 84.8 57.4 76.8
SSD — — — — — 82.9

RetinaNet[33] 88.776.6 79.4 86.3 88.0 83.8
FCOS[34] — — — — — 82.0

YOLOv4-tiny[35]88.380.1 60.3 66.9 48.5 57.3
YOLOv5s 98.588.6 89.1 93.3 92.3 92.4
YOLOv5m 98.789.7 91.6 94.3 92.0 93.3
YOLOX-S[36] 90.484.7 77.9 85.4 80.0 69.7
YOLOv7-tiny 98.886.9 85.3 90.0 88.6 89.9
YOLOv8s 98.891.6 90.6 93.7 92.3 93.4
SUN 99.186.8 88.7 92.5 89.7 91.1

WANG[37] 94.390.8 91.6 94.2 95.4 93.3
YOLOv9s[38] 99.292.1 92.1 94.8 94.2 94.5
YOLOv10m[39] 98.791.2 90.6 93.9 91.9 93.3
YOLOv11m 98.993.0 92.3 95.3 93.4 94.6
Ours 98.993.3 92.3 95.1 94.8 94.9

表2 HiXray数据集对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiment
 

on
 

HiXray
 

dataset %

模型
AP

PO1 PO2 WA LA MP TA CO NL
mAP50

SSD 87.3 81.0 83.0 97.6 93.5 92.2 36.1 0.01 71.4
FCOS 88.6 86.4 86.8 89.9 88.9 88.9 63.0 13.3 75.7
RetinaNet 73.5 76.7 76.2 82.3 79.8 81.5 50.6 12.7 66.7
YOLOv5s 95.5 94.5 93.8 98.1 98.2 96.5 63.6 11.6 81.5
YOLOv5m 96.0 95.1 93.4 98.2 98.2 96.5 65.5 18.7 82.7
YOLOv7tiny 95.8 94.9 92.9 97.0 98.2 96.5 64.2 4.31 80.5
YOLOv8s 95.8 94.1 94.5 98.0 98.2 96.0 67.1 11.2 81.9
SUN 96.2 95.0 95.4 97.8 98.1 94.2 73.3 17.0 83.3
ZUO 96.4 94.7 94.2 97.6 98.6 96.3 69.2 15.7 82.9

YOLOv9s 98.1 97.3 95.1 95.8 96.3 93.4 67.8 10.1 81.7
YOLOv10m 98.3 97.9 93.9 95.9 96.9 94.4 68.6 12.5 82.3
YOLOv11m 98.3 97.9 95.6 95.8 96.7 94.4 69.9 19.4 83.5
Ours 96.6 95.7 94.5 97.9 98.4 97.0 67.5 21.8 83.7

部分类别上优于其他模型。
另外,实验对比的YOLO系列改进模型中,文献[16]

在YOLOv5s网络模型中加入坐标注意力来提高网络对违

禁品的位置感知能力;文献[17]在YOLOv8s网络模型的

Backone中添加设计空间和通道重构机制抑制背景干扰文

献;文献[37]中在YOLOv8m模型中引入Soft-NMS(non-

maximum
 

suppression非最大抑制)来抵抗包含遮挡的情

况,经实验对比分析证实本文模型优于上述模型。
需要指出的是,表2的 mAP50 的值明显偏低,主要是

由于 HiXray数据集关于CO(化妆品)与NL(废金属打火

机)的图 像 数 量 偏 少、物 品 特 点 等 因 素 导 致 mAP50 被

拉低。
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2.5 损失函数与C3_ResNet(网络模型)参数测试

  本小节通过实验测试不同的边框损失函数来说明改

进的损失函数的准确性;通过比较不同通道数和卷积核的

大小来验证C3_Res2Net的性能。
边框损失函数为衡量模型在预测目标边框位置的准

确性,使用不同的边框损失函数会对网络模型的性能产生

影响。实验分别采用 CIoU
 

Loss、有非单调聚焦系数的

CIoU
 

Loss无Inner-IoU、无非单调聚焦系数的CIoU
 

Loss
有Inner-IoU、有非单调聚焦系数的CIoU

 

Loss有Inner-
IoU,4种情况来研究改进不同的边框损失函数对网络模型

性能和推理时间的影响,结果如表3所示,其中α代表是否

使用非单调聚焦虚数,β代表IoU+inner
 

IoU,Time为模

型在2
 

787张验证集图像上的平均单张推理时间,FPS为

模型每秒能处理的图像数量以检测网络的运算实时性。

表3 改进边框损失函数结果

Table
 

3 Results
 

of
 

improved
 

border
 

loss
 

function

Component mAP50/% mAP50:95/% Time/ms FPS
CIoULoss 93.4 71.5 4.3 233.1
αCIoULoss 93.7 71.6 4.2 237.1
CIouLoss+β 93.6 71.2 4.3 233.2

αCIoULoss+β 93.9 72.1 4.3 234.3

  表3表明,当结合2种方法对CIoU
 

Loss进行改进后,
网络模型获得最优的检测性能。这说明使用有非单调聚

焦系数与Inner-IoU的CIoU
 

Loss损失函数预测目标边框

位置的准确性时,能够减小模型预测边框与真实边框之间

的差异,因此本文中使用了改进的CIoU
 

Loss,以达到更优

的检测效果。

Res2Net的通道数与卷积算子的卷积核大小会对模型

的性能产生影响,虽然增加这些参数可以提高模型特征表

达能力,但也会导致模型参数量与计算复杂度增加,从而

影响模型的运算实时性。为探究Res2Net中通道划分个

数和卷 积 算 子 的 卷 积 核 大 小 对 网 络 性 能 的 影 响,将

Res2Net中通道个数设置为4、5、6,共3种情况,并且卷积

算子分别使用3×3、5×5和7×7卷积核进行实验,结果如

表4所示。表4中N 为划分的通道个数,Kernel为卷积算

子的卷积核大小,GFLOPs为模型所需浮点运算次数。
从结果可见,模型的参数量、计算量、推理时间等随着

通道个数增加和卷积核大小的增大而提高,当划分的通道

个数为6且卷积算子的卷积核为7×7时,模型拥有最优的

检测性能,mAP50 值达到了94.3%,这说明通过增加通道

个数与增大卷积算子的卷积核,能够提升网络对特征的提

取能力,使其学习到更复杂丰富的特征表达,进而提高检

测性能。此外,卷积算子采用越大的卷积核能够实现更高

的检测性能,这说明较大的卷积核可以增加有效感受野,
提升模型的特征感知能力。虽然增加通道数与增大卷积

   表4 不同通道数和卷积核大小实验结果

Table
 

4 Experimental
 

results
 

with
 

different
 

channel
 

numbers
 

and
 

convolution
 

kernel
 

sizes

N Kernel
mAP50/

%
mAP50:95/

%
Parameter GFLOPsTime

4 3×3 93.0 71.0 8
 

549
 

462 22.0 1.81
4 5×5 93.6 72.1 10

 

212
 

422 26.2 8.40
4 7×7 93.8 72.5 12

 

706
 

862 32.4 7.80
5 3×3 93.5 72.4 9

 

872
 

754 25.3 6.70
5 5×5 93.8 72.5 13

 

231
 

474 33.7 9.20
5 7×7 94.0 73.3 18

 

269
 

554 46.3 9.60
6 3×3 93.7 72.6 11

 

795
 

930 30.0 7.90

算子的卷积核会增加模型的参数量与计算量,从而降低网

络模型的运算实时性,但其仍能满足实时检测的要求,为
了在性能和参数量之间保持平衡,本文选择通道数为5,卷
积算子的卷积核为5×5。

感受野在目标检测领域备受关注,正如人的视野一

样,感受野体现的是卷积核对当前输入特征图的感知范

围,如果范围很小,那么接收的信息是片面的、局部的。如

果增大感受野,那么就可以获得更多的全局信息,从而更

有利于对当前局面的判断。本文为了说明在Res2Net模

块中卷积算子的卷积核大小对于有效感受野的影响,在通

道个数5的情况下对卷积算子分别使用3×3、5×5、7×7
卷积核共3种情况进行实验,结果如表5所示,t表示测试

模型输出最后特征中心点和输入图像相关区域点的比例,
在2

 

787张测试集图像上随机选取50张图像,并且缩放到

1
 

024×1
 

024的大小。

表5 不同卷积核在不同输出特征中心点和

输入图像相关区域点的比例实验结果

Table
 

5 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

ratio
 

of
 

different
 

convolution
 

kernels
 

at
 

different
 

output
 

feature
 

center
 

points
 

and
 

input
 

image
 

related
 

area
 

points %

卷积核 t=20% t=30% t=50% t=99%
5-3×3 4.1 6.5 13.9 90.5
5-5×5 4.6 7.3 15.9 97.2
5-7×7 5.4 8.7 18.7 97.8

  可以发现随着卷积算子的卷积核的增大,模型输出最

后特征中心点和输入图像相关区域点的比例值也在增加,
说明大的卷积核可以带来更大的感受野,从而体现了大卷

积核在基于CNN的视觉识别任务中的有效性,图7为感

受野的可视化热力图。

2.6 消融实验

  为了进一步探讨各改进策略对模型的贡献,在原始的

YOLOv8s模型的基础上加入各个改进策略进行消融实验
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图7 卷积核感受野的热力图

Fig.7 Heat
 

map
 

of
 

convolution
 

kernel
 

receptive
 

field

并在SIXary数据集上进行验证,实验结果如表6所示。使

用锚点辅助结合 ATSS和Task-Aligned
 

Assigner协同训

练机制标签分配的方法对网络进行优化,模型的 mAP50 提

升了0.7%,mAP50:95 提升了0.7%,使用锚点辅助策略充

  

分发挥了结合不同 Anchor网络的各自优势,进一步提高

模型的检测精度,ATSS和Task-Aligned
 

Assigner协同训

练机制标签分配利用了Anchor-based的预设信息,进而达

到稳定模型训练的目的;改进的边框损失函数与分类损失

函数使得网络的 mAP50 提升了0.5%,mAP50:95 提升了

0.6%,说明改进边框损失函数使得模型更加关注难例,改
善样本不平衡问题,改进的分类损失函数使模型更加关注

锚定普通质量的框并且弥补了泛化能力不足的问题,提高

了模型定位对象的能力,还能够根据不同检测器与检测任

务进行自我调整;将C2f模块替换为C3_Res2Net模块后

使得网络模型的 mAP50 提升了0.4%,mAP50:95 提升了

1.1%,说明C3_Res2Net模块在特征层内部进行多尺度的

卷积,形成不同感受野,更好地处理细粒度的图像细节。

表6 SIXray数据集上的消融实验研究

Table
 

6 Ablation
 

Experimental
 

Study
 

on
 

SIXray
 

Dataset
模型 mAP50/% mAP50:95/% Parameter GFLOPs
Baseline 93.4 71.5 11

 

127
 

906 28.4
Baseline+C3_Res2Net 93.8 72.5 13

 

231
 

474 33.7
Baseline+Loss 93.9 72.1 11

 

127
 

906 28.4
Baseline+锚框辅助+ATSS 94.1 72.2 11

 

105
 

460 56.4
Baseline+锚框辅助+ATSS+Loss+C3_Res2Net 94.9 72.9 13

 

294
 

372 68.2

  通过使用C3_Res2Net模块(A)、改进损失函数(B)、
引入 锚 点 辅 助 训 练 策 略 (C)、ATSS 和 Task-Aligned

 

Assigner协同训练机制标签分配策略(D)、逐层增加,实验

结果如表7所示,模型的性能不断提升,mAP50 值提升至

94.9%,mAP50:95 提升至72.9%,较原始模型提高了1.5%
和1.4%,这说明本文提出的改进策略可以有效提高网络

性能。

表7 在SIXray数据集上逐层消融实验

Table7 Layer-by-layer
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

SIXray
 

dataset

A B C D mAP50/%mAP50:95/% Parameter GFLOPs
× × × × 93.4 71.5 11

 

127
 

906 28.4
√ × × × 93.7 71.2 13

 

294
 

372 68.2
√ √ × × 94.0 71.6 13

 

294
 

372 68.2

√ √ √ × 94.4 72.2 13
 

294
 

372 68.2

√ √ √ √ 94.9 72.9 13
 

294
 

372 68.2

  为直观展示所提模型的有效性,图8展示了原始模型

与所改进模型在SiXray数据集上的结果进行了可视化对

比。第1行图为原始模型检测结果,第2行图为改进后的

检测结果,绿色、蓝色和红色框分别表示正确、误检和漏检

预测。纵向对比可知,本文所改进的模型有效地提高了原

始模型对违禁品的检测能力,模型的误检率与漏判率进一

步降低,表明改进策略的有效性。

图8 模型改进前后可视化对比图

Fig.8 Visual
 

comparison
 

of
 

the
 

model
 

before
 

and
 

after
 

improvement

3 结  论

  以YOLOv8s网络作为基线模型,将C2f模块替换为

C3_Res2Net模块在粒度级别上表示多尺度特征,并增加

了每个网络层的感受野范围,应对目标之间存在的遮挡问

题而导致模型出现误检现象;在目标类别损失函数中使用

基于滑动平均的Slide
 

Loss损失函数使得模型更多关注困

难样本,在边框回归损失函数引入非单调聚焦系数和辅助

边框,来防止低质量示例产生较大的有害梯度并且弥补了
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模型泛化能力不足增加其收敛速度,提高模型的抗噪声干

扰能力;采用锚点辅助策略充分发挥了不同 Anchor检测

方法的优势,提升了模型的精度,使用协同训练机制标签

分配提高了模型的稳定性;改进后的网络目标检测模型在

识别违禁品方面具有良好的准确性和稳健性。该模型在

SIXray、HiXray数据集进行了训练与测试,并与Faster
 

R-
CNN、SSD、FCOS、RetinaNet、YOLO系列等目标检测模

型进行了对比,提高了原始模型的性能,实验结果显示其

精度优于当前大部分目标检测模型。
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