
第 １３ 卷　 第 ７ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．７ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 ７ 月

　 Ｊｕｌ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）０７－０１１２－０７ 中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ

基于改进 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法的 Ｘ 光违禁物品检测

杜倩倩， 王　 芳， 赖重远

（江汉大学 人工智能学院， 武汉 ４３００５６）

摘　 要： Ｘ 光违禁物品检测在保护公共社会安全中起着重要的作用，随着深度学习的发展，智能安检也发展迅速。 针对违禁

物品大小不一、物品之间相互遮挡等特点，本文提出一种改进 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法。 该算法用具有更优图像特征提取特性的

ＲｅｓＮｅＸｔ 网络替换原来的 ＶＧＧ１６ 网络，引入 ＦＰＮ 网络以适应各种尺度的违禁物品，使用 ＣＩｏＵ 损失函数代替原来的 ＳｍｏｏｔｈＬ１
损失函数。 将改进后的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法在 ＯＰＩＸｒａｙ 数据集上进行测试，实验结果表明，ｍＡＰ值较原算法提升了 １２．４％，且对

比当前主流目标检测框架 ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯＸ 的 ｍＡＰ 值分别高出 ２％和 ２．２％。
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０　 引　 言

随着社会经济的迅速发展，国内外的交通量出

现迅猛增长，因此公共交通，如地铁、高铁等人群密

度也在增加，安全检查在保护公共安全方面是必不

可缺的一部分。 为了确保交通和边境安全，在机场、
铁路和地铁站等公共交通和边境安检中，常会利用

Ｘ 射线安检机对旅客的行李进行检测。 通常，旅客

携带的行李、背包经过 Ｘ 射线扫描仪进行扫描并生

成复杂的 Ｘ 射线图像，而后经由人工查看 Ｘ 射线图

像以识别行李或包裹中的违禁物品，并在需要时对

其做特殊处理。 但行李中物品种类繁多，生成的 Ｘ
射线图像较为复杂，这就需要安检人员在短时间内

迅速识别并筛选出可疑行李，这是一项单一枯燥、却
极为重要的工作。 因此，研究出能够快速准确地识

别出行李中违禁品、提高行李安检效率的智能安检

方法迫在眉睫。

１　 Ｘ 光违禁物品检测研究现状

随着深度学习技术的不断发展，近年来，基于深

度学习方法的 Ｘ 光违禁物品检测算法研究成为热

点，主要研究工作分为有监督的方法、半监督和非监

督的方法。
在有监督的方法检测方面，Ａｋçａｙ 等学者［１］ 引

入了 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［２］（在迁移学习模式下）来检测行李

在 Ｘ 射线图像中的违禁物品。 Ｊａｃｃａｒｄ 等学者［３］ 使



用 ＶＧＧ－１９［４］在对数转换（ ｌｏｇ－ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ）扫描中

来检测可疑物品。 Ｚｈａｏ 等学者［５］ 提出使用 ＧＡＮｓ
来提高自定义网络对行李违禁品检测的分类性能。
此外，研究人员还使用 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ 和 ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ 检测

框架及 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制［６］ 来识别和定位违禁物品。
Ｇａｕｓ 等学者［７］ 测量了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ［８］、Ｍａｓｋ Ｒ －
ＣＮＮ［９］和 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［１０］在不同 Ｘ 射线扫描仪之间的

可转移性，以检测违禁物品。
基于正常物品与可疑物品之间的类不平衡，

Ｍｉａｏ 等学者［１１］ 提出了类平衡层次细化（ＣＨＲ）模

型，提出了面向架构的类不平衡问题解决方法。 其

他方法提出了轮廓驱动的物体检测器，如级联结构

张量（ ＣＳＴ） ［１２］ 和双张量发射检测器 （ ＤＴＳＤ） ［１３］。
同样，Ｗｅｉ 等学者［１４］ 开发了去遮挡注意力模块

（ＤＯＡＭ），这是一种即插即用的模块，可以与传统的

物体检测器结合，以提高其筛查违禁物品的能力。
此后，Ｔａｏ 等学者［１５］ 又提出一个即插即用的模块－
横向抑制模块（ＬＩＭ），该模块受神经生物学横向抑

制机制的启发，消除了嘈杂的相邻区域对潜在候选

对象区域的影响，并通过增强操作来激活对象区域

的边界，以提高检测精度。
对于半监督和非监督的方法：Ａｋçａｙ 等学者通

过研发 ＧＡＮｏｍａｌｙ［１６］ 开创了这一领域，这是一种基

于普通安全 Ｘ 射线扫描训练的编码器－解码器－编
码器－驱动的对抗性框架。 训练后，ＧＡＮｏｍａｌｙ 通过

其内置的鉴别器，从异常测试扫描中识别出可疑行

李，将 其 视 为 异 常。 随 后， 又 提 出 了 Ｓｋｉｐ －
ＧＡＮｏｍａｌｙ［１７］方法，作为 ＧＡＮｏｍａｌｙ 的改进版本，利
用带有跳跃连接（ｓｋｉｐ－ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ）和对抗性学习的

编码器－解码器检测可疑行李。
当前大多数检测框架是基于监督学习的，需要

大量注释良好的训练数据才能在推理阶段表现良

好。 然而，由于日常生活中违禁物品数量样本较少，
因此，获取一个大规模的、注释良好的数据集往往是

不切实际的。 此外，重新训练、微调正在使用的检测

框架以识别新型违禁品过程效率低下，可能会导致

检测性能下降。 尽管最近利用元迁移学习（ｍｅｔａ－
ｔｒａｎｓｆｅｒ－ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭＬＴ） ［１８］来降低不同扫描仪间的差

异性并提高违禁物品检测框架的通用性，但这些检

测框架仍然需要对不同的数据集进行微调，才能实

现良好的性能。

２　 改进的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法

针对 Ｘ 光违禁图像检测，本文以 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ

为基础算法，结合特征金字塔网络（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ［１９］）、ＲｅｓＮｅＸｔ［２０］ 骨干网络和 ＣＩｏＵ［２１］

损失函数改进该算法，提高检测精度。
２．１　 改进的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 网络结构

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 是目标检测的经典算法，其中最重

要的为区域预测网络 （ Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＰＮ）。 ＲＰＮ 的核心思想是构建一个小的全卷积网

络，对于任意大小的图片，输出潜在物体候选框

（Ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）的具体位置以及该 ＲＯＩ 是
否为物体。 在 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法中，图像首先经过

卷积网络提取图像特征，而后将输出的特征层输入

至 ＲＰＮ 网络，生成建议框（Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ）；结合建议框

和提取的图像特征输入至 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 层（Ｒｅｇｉｏｎｓ
ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ Ｐｏｏｌｉｎｇ）得到固定大小的特征层，之后进

行分类和回归。
本文中将 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 替换原来的 ＶＧＧ１６ 作为

新的骨干网络，在图像经过骨干网络提取特征后输

入到 ＦＰＮ 中，得到新的特征层。 将新的特征层输入

至 ＲＰＮ 网络中生成建议框， 后续步骤与 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 相同，输出检测结果。 改进后的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
网络结构如图 １ 所示。
２．２　 ＲｅｓＮｅＸｔ 骨干网络

骨干网络是目标检测算法的核心部分，用来提

取图像的特征，对后续的检测效果起到至关重要的

作用。 为更好地提取图像特征需要增加骨干网络的

深度或者网络的宽度，但这种方法同时也会增加网

络复杂度和参数量。 而 ＲｅｓＮｅＸｔ 骨干网络是利用分

组卷积和残差块构建的网络，既提升了网络性能，又
没有增加网络复杂性。

ＲｅｓＮｅＸｔ 是一个简单、高模块化的网络体系结

构，该结构是一个同构、多分支的结构，且引入了除

深度、维度之外的新的超参数—“基数” （分支个

数），如图 ２ 所示。 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络与 ＲｅｓＮｅｔ 网络相

似，只是 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络用 ３２ 个独立分支结构替换了

ＲｅｓＮｅｔ 网络中的 ３ 层卷积块，这 ３２ 个独立分支对输

入图像同时进行卷积操作，再将 ３２ 个分支结构的结

果相加。 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络是残差结构，因此，３２ 个分支

结构单位相加后的结果需再与起始输入的特征单位

相加得到最终 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络的提取结果。 ＲｅｓＮｅＸｔ
网络在不明显增加参数量的同时提高模型提取的准

确率，且由于分支结构相同，减少了超参数，也便于

模型移植。
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图 １　 基于 ＦＰＮ－ＲｅｓＮｅＸｔ 的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 网络模型
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图 ２　 ＲｅｓＮｅＸｔ 构建块示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲｅｓＮｅＸｔ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｂｌｏｃｋ

２．３　 特征金字塔网络

特征金字塔网络（ＦＰＮ）是目标检测网络中的一个

基本组成部分，用于检测不同尺度下的目标。 一般来

说，Ｘ 光扫描的行李物品中大小物品都会存在，若不考

虑物体的尺度大小，将会误检或漏检一些违禁物品，而
漏检的这些违禁物品一旦被带入地铁或飞机中，对乘

客的伤害有可能是致命的。 因此，引入 ＦＰＮ 网络进行

检测、识别不同尺度的违禁物品是非常必要的。
在提取图像特征过程中，低卷积层的特征层由

于下采样次数较少，因此有更高的分辨率，对待检测

目标的定位更加准确。 高卷积层的特征层下采样次

数较多，有更高级别的语义信息，但也可能丢失掉小

目标的特征信息。 而 ＦＰＮ 网络设计了一种自顶向

下、带有侧向连接的层次结构来构建各个尺度的高

层语义特征，将不同尺度的特征层连接起来。 这样

使得特征层既保留较小目标的特征，又有高级别的

语义信息，更好地处理目标检测中多尺度变化的问

题。 本文在 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 中引入 ＦＰＮ 网络，在不同

特征层上检测不同尺度的 Ｘ 光违禁物品，提高检测

精度。 ＦＰＮ 结构图如图 ３ 所示。

预测
预测
预测

图 ３　 ＦＰＮ 网络结构示意图

Ｆｉｇ． ３　 ＦＰＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．４　 ＣＩｏＵ 损失函数

ＣＩｏＵ 损失函数考虑到了预测框与真实框的 ３
个方面，分别是重叠面积、中心点距离和长宽比。 预

测框与真实框的对比如图 ４ 所示。 在图 ４ 中，蓝色

部分为真实框，绿色部分为预测框，紫色部分为预测

框和真实框的最小外接矩形，橘色部分为理想预测

框。 当损失函数只考虑预测框与真实框的重叠面积

时，则会出现图 ４ 中（ａ）的情况，图 ４（ａ）和图 ４（ｄ）
与真实框的重叠面积相等，但图 ４（ｄ）才是理想的预

测框，因此需要做更进一步的分析。
若损失函数考虑预测框与真实框的中心点距

离，首先，会出现图 ４ 中（ｂ）的情况，在中心点距离

Ｄ 不变的情况下预测框可能会被错误放大，对角线
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Ｃ 不变的情况下损失值并不会发生变化，但很明显

预测框非常不精准。 其次，即便不出现图 ４（ｂ）的情

况，也可能会出现图 ４（ｃ）的类似情况。 与图 ４（ｄ）

做对比时，图 ４（ｃ）中重叠面积、中心点距离均与图

４（ｄ）相同，但存在长宽不一致的情况。 综上所述，
ＣＩｏＵ 损失函数更适合实际目标检测的情况。

（ａ） 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ）
图 ４　 预测框与真实框对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｏｘ ａｎｄ ｒｅａｌ ｂｏｘ

　 　 通过考虑重叠面积、归一化中心点距离和长宽

比三个几何因素， ＣＩｏＵ 损失函数可以定义为：

ＬＣＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ ρ２（ｂ，ｂｇｔ）
Ｃ２

＋ αυ （１）

　 　 其中， ＩｏＵ为交并比；ｂ与 ｂｇｔ 分别为预测框和真

实框的中心点； ρ２（ｂ，ｂｇｔ） 为欧式距离；Ｃ 为最小外

接框的对角线距离（见图 ４（ｂ））；α为权重系数；ν用

来衡量长宽比。 α 和 ν 的公式如下：

α ＝ υ
（１ － ＩｏＵ） ＋ υ

（２）

υ ＝ ４
π２ （ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
）

２

（３）

３　 数据集

在 Ｘ 光违禁物品检测中，数据集的质量是一个

很重要的问题。 本文采用的是 ＯＰＩＸｒａｙ 数据集，数
据集中每个违禁物品都由专业的机场安检人员进行

标注，注释方式与 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集类似。 且为了

适应实际安检情况，ＯＰＩＸｒａｙ 数据集中还涉及了被

遮挡的、目标较小的和样本少的违禁物品。 数据集

将被遮挡的违禁物品分为 ３ 类，分别是：轻微或无遮

挡 （ Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ Ｌｅｖｅｌ１ － ＯＬ１ ）、 半 遮 挡 （ Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ
Ｌｅｖｅｌ２－ＯＬ２）和完全遮挡（Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ Ｌｅｖｅｌ３－ＯＬ３），
遮挡情况如图 ５ 所示。

（ａ） ＯＬ１　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＯＬ２　 　 　 　 　 （ｃ） ＯＬ３

图 ５　 各级别遮挡示例图片

Ｆｉｇ． ５　 Ｓａｍｐｌｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

　 　 该数据集共包含 ８ ８８５ 张 Ｘ 射线图像，５ 类生

活中常用刀具，即折叠刀 （ Ｆｏｌｄｉｎｇ Ｋｎｉｆｅ ）、 直刀

（Ｓｔｒａｉｇｈｔ Ｋｎｉｆｅ ）、 剪 刀 （ Ｓｃｉｓｓｏｒ ）、 美 工 刀 （ Ｕｔｉｌｉｔｙ
Ｋｎｉｆｅ）和多功能刀（Ｍｕｌｔｉ－ｔｏｏｌ Ｋｎｉｆｅ）。 某些图像中

包含多个违禁物品，并且每个违禁物品都带有边界

框标注。 所有图像均以 ＪＰＧ 格式存储，分辨率为 １
２２５∗９５４。 数据集划分为训练集和测试集，比例约

为 ４：１。 根据本次研究统计可知，大约有 ３５ 个样本

（训练集中 ３０ 个，测试集中 ５ 个）包含 １ 个以上的违

禁物品。 具体数据集类别数量分布、训练集和测试

集图片数量分布见表 １。
表 １　 ＯＰＩＸｒａｙ 数据集的类别分布

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＯＰＩＸｒａｙ ｄａｔａｓｅｔｓ

ＯＰＩＸｒａｙ
类别

折叠刀 直刀 剪刀 美工刀 多功能刀
总数

训练集 １ ５８９ ８０９ １ ４９４ １ ６３５ １ ６１２ ７ １０９

测试集 ４０４ ２３５ ３６９ ３４３ ４３０ １ ７７６

总数 １ ９９３ １ ０４４ １ ８６３ １ ９７８ ２ ０４２ ８ ８８５

４　 实验结果

４．１　 实验环境

本文的实验环境是基于 Ｕｂｕｎｔｕ１６． ０４ 操作系

统，４ 块内存为 ８ Ｇ 的 １０７０ｔｉ 显卡。 实验基于

Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架，采用 ＳＧＤ 优化器对模型进

行优化，初始学习率设为 ０． ００５，权重衰减率为

０．００１，训练迭代次数约为 ６４ ０００ 次。
４．２　 评估指标

评估指标是评价一个模型好坏的重要依据，在
目标检测领域最常用的评估指标为平均精度－ ｍＡＰ
（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）， ｍＡＰ 是各类别平均精度

ＡＰ （Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）的平均值， ＡＰ 是以精准率 Ｐ
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）为纵轴，召回率 Ｒ （Ｒｅｃａｌｌ）为横轴的 Ｐ －
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Ｒ 曲线的面积。 其公式如下：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（４）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（５）

　 　 其中， ＴＰ为被预测为正类的正样本；ＦＰ为被预

测为正类的负样本；ＦＮ为被预测为负类的负样本。
根据 Ｐ － Ｒ 曲线的面积计算得出各类 ＡＰ 的值

（ＡＰ１，ＡＰ２，…，ＡＰｎ），再取其平均值得出 ｍＡＰ 值，
ｍＡＰ 的公式如下：

ｍＡＰ ＝
ＡＰ１ ＋ ＡＰ２ ＋ … ＋ ＡＰｎ

ｎ
（６）

４．３　 实验数据分析

４．３．１　 不同目标检测网络的实验结果对比

在训练相同迭代次数后，将改进后的 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ 与 当 前 主 流 的、 较 新 的 目 标 检 测 算 法

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ５ 及 ＹＯＬＯＸ［２２］ 等做对比，实验结

果见表 ２。
表 ２　 不同目标检测算法实验结果对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ

方法 ｍＡＰ ／ ％
ＡＰ ／ ％

折叠刀 直刀 剪刀 美工刀 多功能刀

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ８７．１ ９０．０ ７０．９ ９７．４ ８３．３ ９３．７

ＹＯＬＯｖ３ ７８．２ ９２．５ ３６．０ ９７．３ ７０．８ ９４．４

ＹＯＬＯｖ５ ８７．８ ９３．４ ６７．９ ９８．１ ８５．４ ９４．１

ＹＯＬＯＸ ８７．６ ９０．１ ７２．８ ９６．０ ８５．１ ９４．０

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ７７．４ ８１．２ ５０．３ ９６．７ ７８．０ ８１．１

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
（改进）

８９．８ ９１．９ ８０．７ ９８．２ ８６．５ ９１．５

　 　 根据表 ２ 可以看到，改进的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 比原

算法的 ｍＡＰ 提高了 １２．４％，从单个类别来看，在 ５
类刀具中直刀的提升幅度最大、较原算法 ＡＰ 提升

了３０．４％，折叠刀、美工刀和多功能刀则分别提高了

１０．７％、８．５％和 １０．４％；由于剪刀形状特殊、比较容

易识别，因此检测精度较高，相较于原算法 ＡＰ 值提

升了１．５％。与当下最流行的目标检测算法 ＹＯＬＯｖ５、
ＹＯＬＯＸ 对比来看， ｍＡＰ 分别提高了 ２％和 ２． ２％。
其中，直刀、剪刀和美工刀的 ＡＰ 值均为其他目标检

测算法中最优的，但折叠刀、多功能刀的 ＡＰ 值分别

稍低于 ＹＯＬＯｖ５ 和 ＹＯＬＯｖ３。 综上所述，可见本文

改进 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法的有效性。
４．３．２　 不同骨干网络的实验结果对比

在目标检测算法中，骨干网络首先要提取目标

的特征，因此骨干网络属于核心组件。 以 ＦＰＮ 做基

础改进，采用迁移学习，使用骨干网络的预训练模型

来减少训练时长。 使用不同的骨干网络 ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 等对 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 进行改进实验，且对

比不同骨干网络或相同骨干网络的不同深度进行实

验，实验结果见表 ３。
　 　 由表 ３ 可知，以 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 作为骨干网络时的

ｍＡＰ 值及各类别的 ＡＰ 值相较于其他骨干网络表现

都是最好的。 对于不同深度的 ＲｅｓＮｅｔ 骨干网络，
ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的 ｍＡＰ 值比 ＲｅｓＮｅｔ５０ 提升了 １％。 以

ＦＰＮ 作为基础改进，ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 做骨干网络相较于

原算 法 （ ＶＧＧ１６ ） 的 ｍＡＰ 值 提 升 了 １２． １％。
ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 比 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 的 ｍＡＰ 值提升 ２．４％。 单

个类别来看，与不同目标检测算法实验对比相似，直
刀的 ＡＰ 值提升了 ４．６％，提升幅度较高；美工刀的提

升幅度较低，为 ０．２％；折叠刀、剪刀、多功能刀的提

升幅度分别为 ３．９％、１．５％和 ２．３％。

表 ３　 不同骨干网络实验结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

方法 Ｎｅｃｋ 骨干网络
ＡＰ ／ ％

折叠刀 直刀 剪刀 美工刀 多功能刀
ｍＡＰ ／ ％

无 ＶＧＧ１６ ８１．２ ５０．３ ９６．７ ７８．０ ８１．１ ７７．４

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ
ＦＰＮ ＲｅｓＮｅｔ５０ ８８．１ ６９．５ ９７．１ ８３．７ ９２．１ ８６．１

ＦＰＮ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８８．１ ７２．９ ９７．６ ８６．６ ９０．０ ８７．１

ＦＰＮ ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ ９２．０ ７７．５ ９９．１ ８６．８ ９２．３ ８９．５

４．３．３　 不同损失函数的实验结果对比

不同的损失函数对网络模型的性能也有影响，
在以 ＦＰＮ 做基础改进，采用 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 作为骨干

网络后， 采用 ＳｍｏｏｔｈＬ１、ＣＩｏＵ、ＤＩｏＵ 等不同的损失

函数做对比试验，实验结果见表 ４。
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表 ４　 不同损失函数实验结果对比

Ｔａｂ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

损失函数
ＡＰ ／ ％

折叠刀 直刀 剪刀 美工刀 多功能刀
ｍＡＰ ／ ％

ＳｍｏｏｔｈＬ１ ９２．０ ７７．５ ９９．１ ８６．８ ９２．３ ８９．５

ＤＩｏＵ ９３．１ ７８．０ ９７．９ ８４．１ ９３．３ ８９．３

ＩｏＵ ９２．８ ７８．８ ９７．３ ８５．４ ９２．２ ８９．３

ＣＩｏＵ ９１．９ ８０．７ ９８．２ ８６．５ ９１．５ ８９．８

　 　 由表 ４ 的结果分析可知， ＣＩｏＵ 损失函数 ｍＡＰ
值相较于 ＳｍｏｏｔｈＬ１、ＤＩｏＵ等损失函数有小幅提升。

从 ｍＡＰ 值来看，ＣＩｏＵ 比原本的 ＳｍｏｏｔｈＬ１ 的值高 ０．
３％；ＤＩｏＵ和 ＩｏＵ的值相等，低于 ＣＩｏＵ的值 ０．５％，可
得采用 ＣＩｏＵ损失函数是有效的。 从单个类别来看，
每个损失函数在某一类上都有表现最好的 ＡＰ 值，
ＣＩｏＵ 损失函数在直刀上表现较好，其他类别刀具稍

低于其他损失函数。
４．３．４　 检测效果对比

对改进的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法检测效果进行可视

化，将原算法、改进后的算法以及真实情况进行对

比，对比结果如图 ６ 所示。 图 ６（ａ） ～ （ｃ）中，从左到

右分别是：折叠刀、直刀、剪刀、美工刀、多功能刀。

（a）Faster-RCNN

（c）真实框

（b）Faster-RCNN（改进）

图 ６　 检测结果可视化对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｉｓｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 从图 ６ 可以看出，改进的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法检

测的可视化效果高于原 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法。 改进后

算法的检测框更接近于真实框，且原算法在检测美

工刀时还存在误检情况，改进算法的检测精度均高

于原算法。

５　 结束语

本文加入 ＦＰＮ 网络改进了主流目标检测算法

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ，以进行多尺度的目标在不同特征层进

行分类和回归；采用 ＲｅｓＮｅＸｔ１０１ 作为骨干网络，提
高对 Ｘ 光下违禁物品的特征提取能力；使用 ＣＩｏＵ
作为新的损失函数，提升检测效果。 最后，经过多轮

实验对比，结果表明，改进后的 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 比原

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 算法 ｍＡＰ 值提升 １２．４％。 但是，本文

算法的直刀检测效果偏低于其他类别刀具，应根据

此类刀具在 Ｘ 光下的图像特性对算法做出相对应

的改进，提高对直刀的检测效果。
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ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２０１９ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＩＪＣＮＮ） ． Ｍｏｓｃｏｗ， Ｒｕｓｓｉａ ：
ＩＥＥＥ， ２０１９： １－８．

［１８］ ＳＵＮ Ｑｉａｎｒｕ， ＬＩＵ Ｙａｏｙａｏ， ＣＨＵＡ Ｔ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅｔａ － ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｆｅｗ － ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ， ＣＡ， ＵＳＡ ：ＩＥＥＥ，２０１９： ４０３－４１２．

［１９］ＬＩＮ Ｔ Ｙ， ＤＯＬＬÁＲ Ｐ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ， ＨＩ， ＵＳＡ：ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１７： ２１１７－２１２５．

［２０］ ＸＩＥ Ｓａｉｎｉｎｇ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ＤＯＬＬÁＲ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１７
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ） ． Ｈｏｎｏｌｕｌｕ， ＨＩ， ＵＳＡ：ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０１７：
５９８７－５９９５．

［２１］ＺＨＥＮＧ Ｚｈａｏｈｕｉ， ＷＡＮＧ Ｐｉｎｇ， ＲＥＮ Ｄｏｎｇｗｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２０２２，５２（８）： ８５７４－８５８６．

［ ２２ ］ ＧＥ Ｚｈｅｎｇ， ＬＩＵ Ｓｏｎｇｔａｏ， ＷＡＮＧ Ｆｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． ＹＯＬＯＸ：
Ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ＹＯＬＯ Ｓｅｒｉｅｓ ｉｎ ２０２１［ Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：２１０７．
０８４３０， ２０２１．

（上接第 １１１ 页）
［１８］ＺＯＵ Ｓｏｎｇｃｈｕｎ， ＺＨＡＯ Ｗａｎｚｈｏｎｇ，ＷＡＮＧ Ｃｈｕｎｙａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｗｈｅｅｌ ａｎｇｌｅ ｓｉｇｎａｌ ｖｉａ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｒａｔｉｏ ｔｅｓｔ［Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ｓｅｎｓ． Ｊ．， ２０２１， ２１， １７２９０－１７２９９．

［１９］ＧＵＯ Ｋａｉ， ＬＩＵ Ｌｉａｎｓｈｅｎｇ， ＳＨＩ Ｓｈｕｈｕｉ， ｅｔ ａｌ． ＵＡＶ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ： Ａ ｌｏｃａｌ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｒｅｇｕｌａｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］ ． Ｓｅｎｓｏｒｓ ２０１９， １９：
７７１．

［２０］ ＬＩ Ｍｉｎｇ， ＬＩ Ｙｉｊｕｎ， ＭＩＮ Ｘｉｎｌｉｎ． Ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ＬＳＴＭ ｉｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＨＶＡＣ ｓｙｓｔｅｍ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ＩＥＥＥ ５ｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ ＩＴＯＥＣ ） ． Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ，
Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ， ２０２０：１０００－１００４．

［２１］ＣＨＡＫＲＡＢＯＲＴＹ Ｄ， ＥＬＺＡＲＫＡ Ｈ． Ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ
ＨＶＡＣ ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ Ｂｕｉｌｄ， ２０１９， １８５： ３２６－３４４．
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