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文章编号    2097-1842（xxxx）x-0001-14

结合 YOLOv11改进的双视角 X光图像违禁品检测

吴海滨，刘文柏，袁鹏飞，王爱丽*

（哈尔滨理工大学 黑龙江省激光光谱技术及应用重点实验室, 黑龙江省 哈尔滨 150080）

摘要：针对现有双视角 X光安检图像违禁品检测方法在跨视角特征融合过程中自适应性不足、互补信息利用不充分的

问题，本文提出一种结合 YOLOv11改进的双视角融合检测方法（Dual View Fusion combined with YOLOv11，DVF-

YOLOv11）。该算法采用参数共享的双分支 YOLOv11骨干网络分别提取俯视图与侧视图的多尺度特征；设计跨视角注

意力融合模块（Cross-View Attention Fusion，CVAF），通过通道注意力与空间注意力的级联机制实现双视角特征的自适

应增强；采用自适应权重预测网络动态调整各视角融合权重，结合通道压缩卷积形成双路融合策略；设计由特征保留损

失、互补性损失和权重平衡损失组成的联合损失函数引导融合学习。在 DvXray数据集上，本文方法的 mAP50达到

94.02%，mAP50-95达到 79.41%，较俯视图单视角分别提升 2.99%和 5.29%。实验结果表明，本文方法能够提升双视角

X光安检图像中违禁品检测的精度与鲁棒性。

关    键    词：X 光安检；YOLOv11；双视角融合；自适应权重融合
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Abstract: To address the issues of insufficient adaptability in cross-view feature fusion and inadequate utiliz-

ation  of  complementary  information  in  existing  dual-view X-ray  security  inspection  image  prohibited  item

detection  methods,  this  paper  proposes  an  improved  dual-view  fusion  detection  method  combined  with

YOLOv11 (Dual View Fusion combined with YOLOv11, DVF-YOLOv11). The proposed method employs a

parameter-shared dual-branch YOLOv11 backbone network to extract multi-scale features from the overlook-

view and side-view images, respectively. A Cross-View Attention Fusion (CVAF) module is designed to ad-

aptively enhance dual-view features through a cascaded mechanism of channel attention and spatial attention.

An adaptive weight prediction network is introduced to dynamically adjust the fusion weights of each view,

and is combined with channel compression convolution to form a dual-path fusion strategy. A joint loss func-
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tion composed  of  feature  preservation  loss,  complementarity  loss,  and  weight  balance  loss  is  further   de-

signed to guide the fusion learning process. On the DvXray dataset, the proposed method achieves an mAP50

of 94.02% and an mAP50-95 of 79.41%, improving by 2.99% and 5.29%, respectively, over the single over-

look-view baseline.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed method improves  the  accuracy and

robustness of prohibited item detection in dual-view X-ray security inspection images.
Key words: X-ray security inspection；YOLOv11；dual-view fusion；adaptive weight fusion

 

1    引　言

随着公共交通运输规模的持续增长，X光安

检技术在机场、火车站、地铁站等公共场所的行

李安全检查中发挥着日益重要的作用。然而，X
光安检图像具有对比度低、物品透明叠加、背景

干扰复杂等特点，使得违禁品检测面临物品重叠

遮挡、小目标漏检等挑战。近年来，基于深度学

习的方法在图像检测、重建与分析领域取得了显

著进展[1][2]；推动了 X光安检图像违禁品检测的发

展，有效提升了违禁品自动识别的效率与准确性[3]。

在单视角 X光安检检测方面，研究人员从多

个角度对检测算法进行了改进。Wei等[4] 针对物

品重叠遮挡导致的目标特征退化问题，提出了去

遮挡注意力模块（De-occlusion Attention Module，
DOAM），通过融合边缘信息和区域信息生成注意

力图，增强了对遮挡目标的检测能力。Tao等 [5]

受人眼视觉抑制机制启发，设计了侧抑制模块

（Lateral Inhibition Module，LIM），通过双向传播

抑制噪声并强化目标边界表达，在 HiXray数据集

上取得了优于主流检测方法的精度。Zhu等[6] 提

出了基于双流 Transformer的频率感知检测网络

（Frequency-aware Dual-stream Transformers，FDT-
Net），利用频域信息增强违禁品的特征表示，有效

改善了背景杂乱和目标遮挡条件下的检测效果。

刘建军等[7] 提出了融合 Swin-Transformer和多尺

度可变形注意力的 YOLO-STM模型，通过全局

上下文感知能力提升了安检图像中多尺度违禁品

的识别精度。YOLO系列单阶段检测算法经过不

断发展与完善，凭借速度与精度的良好均衡在安

检场景中获得了广泛应用[8]，其中 YOLOv11引入

了 C3k2和 C2PSA等模块，在多尺度特征提取与

上下文信息提取方面表现出更强的能力[9]。以上

研究有效推动了单视角 X光安检技术的发展，但

由于 X光沿固定方向穿透行李成像时，不同密度

和厚度的物品在投影平面上会发生重叠，部分目

标的关键形态信息可能因遮挡而弱化，这些问题

在单一视角条件下难以完全消除。

随着双视角 X光安检设备在实际安检场景

中的逐步普及，引入双视角互补信息成为进一步

提升检测性能的有效途径。双视角 X射线安检

设备通常从俯视（Overlook，OL）和侧视（Side，SD）

两个相互正交的方向对行李进行透射成像，分别

获取物品的水平投影和垂直投影信息，从而为同

一目标提供两个互补的观测角度。

在双视角 X光安检检测方面，已有研究人员

围绕双视角信息融合开展了一系列探索。Steitz
等 [10] 提出多视角 R-CNN，利用 X光成像设备的

已知几何参数将双视角二维特征映射至公共三维

特征空间进行融合检测，相比单视角基线将 mAP
从 91.2%提升至 95.6%，但其依赖 Faster R-CNN
两阶段检测框架，推理效率受限。Tuli等[11] 系统

比较了单视角、双视角和多视角设置下的检测性

能差异，验证了双视角融合带来的性能增益。Wu
等[12] 构建了 Dualray数据集并提出基于 YOLOv4
的双视角融合检测框架，利用通道注意力和空间

注意力对辅助视角特征进行筛选后与主视角特征

拼接，初步验证了单阶段检测模型在双视角场景

中的适用性。Meng等 [13] 基于 DETR框架设计

了 Trans2Ray模型，利用 Transformer的注意力机

制分别在全局和局部层面实现双视角特征的交互

与融合，较单视角 DETR基线提升了 1.8%。Hong
等[14] 提出双视角注意力引导网络，通过频域交互

模块、双视角层次增强模块和卷积引导融合模块

实现系统化的跨视角特征交互，但其将任务定义

为多标签分类问题而非目标检测问题。Tao等[15]

构建了包含 35万实例的大规模 LDXray数据集

并提出辅助视角增强网络，以主辅视角协同的方

式模拟安检员的双视角判图逻辑，在 LDXray数

据集上取得了优于单视角基线的检测精度。以上
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研究表明双视角融合能够有效提升检测精度，但

现有方法在双视角特征融合的自适应性方面仍存

在改进空间，部分方法采用固定的特征拼接或求

和策略，未能根据输入内容动态调节两个视角的

贡献权重；部分方法虽引入了注意力机制，但仅从

通道或空间单一维度进行特征增强，缺乏对两个

维度的联合处理，且融合过程中缺少针对性的损

失函数加以引导，导致不同视角的互补信息未能

被充分利用。

因此，针对现有双视角 X光安检图像违禁品

检测方法在跨视角特征融合过程中自适应性不

足、难以充分利用不同视角互补信息的问题，本

文进一步提出了结合 YOLOv11改进的双视角信

息融合的违禁品检测算法 DVF-YOLOv11（Dual
View Fusion combined with YOLOv11），并设计了

跨视角注意力融合（Cross-View Attention Fusion，
CVAF）模块，通过通道注意力与空间注意力的级

联机制实现双视角特征的自适应增强，并采用自

适应权重预测网络动态调节各视角的融合比重，

结合通道缩减卷积构成双路径融合策略，进一步

设计了包含特征保留损失、互补性损失和权重均

衡损失的联合损失函数。有效整合了双视角互补

信息，缓解因目标遮挡和投影形态退化导致的漏

检问题，进一步提升了 X光安检图像的违禁品检

测精度。 

2    DVF-YOLOv11 模型

本文构建的 DVF-YOLOv11整体网络结构如

图 1所示。该模型以 YOLOv11为骨干，采用双

分支并行结构分别对俯视图和侧视图进行多尺度

特征提取，并通过 CVAF模块实现双视角特征的

自适应交互与融合，最终由双路检测头输出检测

结果。
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SD backbone
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Head
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SD detection
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图 1    DVF-YOLOv11 网络结构图

Fig. 1    Overall architecture of DVF-YOLOv11
 
 

2.1    双分支特征提取模块

双分支特征提取模块负责从俯视图和侧视图

中提取多尺度特征表示。由于两个视角的成像对

象相同，仅是观察角度不同，本文采用参数共享的

设计策略，即两个分支使用相同结构和相同预训

练权重的骨干网络。图 1中 Neck部分仅以单尺
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度融合过程进行示意，实际网络在 P3、P4、P5三

个特征尺度上分别执行对应的融合操作，并独立

完成各尺度特征的交互与加权。

IOL IS D

骨干网络采用 YOLOv11的特征提取结构，

C3k2（Cross Stage Partial with kernel size 2）模块作

为骨干网络的核心构建单元，能够在保持计算效

率的同时提取丰富的特征信息；SPPF（Spatial Pyr-
amid Pooling-Fast）模块位于骨干网络末端，通过

多尺度池化操作扩大感受野，增强网络对不同尺

度目标的感知能力。骨干网络在三个关键层输

出 P3、P4、P5三个尺度的特征图，构成多尺度特

征金字塔，不同尺度特征包含由浅至深的细节信

息与语义信息。对于俯视图 和侧视图 ，特

征提取过程如下：

F(l)
OL = Φbackbone(IOL), l ∈ {3,4,5} , （1）

F(l)
SD = Φbackbone(ISD), l ∈ {3,4,5} , （2）

Φbackbone F(l)
OL F(l)

SD

l

其中： 表示共享的骨干网络， 和 分

别表示俯视图和侧视图在第 个尺度上的特征图。

采用预训练权重冻结策略的原因是预训练模

型已在大规模数据集上学习到丰富的视觉特征，

冻结骨干网络可以减少可训练参数量，降低过拟

合风险，同时加快训练收敛速度。 

2.2    跨视角注意力融合模块

CVAF模块结构如图 2所示。该模块对双视

角特征进行通道注意力和空间注意力增强，再通

过自适应权重预测与通道压缩卷积的双路策略完

成融合。
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图 2    CVAF 模块结构图

Fig. 2    Structure of the CVAF module
 
 

2.2.1    通道注意力机制

通道注意力机制通过学习各特征通道的重要

性权重，使网络能够自适应地关注与违禁品检测

相关的判别性特征通道，其结构如图 3所示。在

X光安检图像中，不同的特征通道通常编码不同

类型的视觉模式，如边缘、纹理、形状等。部分通

道对金属物体的检测更为敏感，而另一些通道更

擅长捕捉有机物的特征。

F ∈ RC×H×W

z ∈ RC×1×1

对输入特征图 进行全局平均池

化，将每个通道的空间信息压缩为标量，进而得到

通道特征向量 ：

zc =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Fc (i, j) , （3）

Fc (i, j)

(i, j) zc

其中： 表示输入特征图 F在第 c个通道、

空间位置 处的特征值， 表示第 c个通道经全
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局平均池化后的特征标量。

然后，通道特征向量经过一个轻量级的多层

感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）学习各通道

的重要性权重。为减少参数量和计算开销，MLP
采用瓶颈结构，先将通道数由 C压缩至 C/16，经
SiLU激活后再恢复至原始通道数 C，最终通过

Sigmoid函数归一化输出通道权重向量：

s = σ (W2 ·δ(W1 · z)) , （4）

W1 ∈ R(C/r)×C W2 ∈ RC×(C/r)

δ σ

s ∈ RC×1×1

其中： 和 为全连接层参

数， 表示 SiLU激活函数， 表示 Sigmoid激活函

数， 为学习到的通道权重向量。

最后将学习到的通道权重与原始特征图进行

逐元素乘法，实现特征的自适应重标定：

F̃ = F⊙ s , （5）

⊙ F̃其中： 表示逐元素乘法， 为增强后的特征图。 

2.2.2    空间注意力机制

空间注意力机制通过学习特征图各空间位置

的重要性权重，引导网络聚焦于目标所在区域。

其结构如图 4所示。在 X光安检图像中，违禁品

通常只占图像的一小部分区域，大量背景区域包

含无关物品的特征，这些背景特征可能对检测产

生干扰。空间注意力机制通过学习空间权重图，

能够自动突出目标区域的特征响应，抑制背景区

域的干扰。
 
 

拼接 通道平均池化 通道最大池化 Sigmoid激活函数 逐元素乘法Conv Connect

 

图 4    空间注意力机制结构图

Fig. 4    Structure of the spatial attention mechanism
 

F ∈ RC×H×W对输入特征图 沿通道维度分别进

行平均池化和最大池化操作，生成两个单通道的

空间特征图：

Favg =
1
C

C∑
c=1

Fc ∈ R1×H×W , （6）

Fmax =max
c

Fc ∈ R1×H×W , （7）

平均池化能够反映各空间位置的整体激活强

度，而最大池化能够捕捉各位置重要的特征响

应。两者的结合提供了更全面的空间信息表达。

然后将两个空间特征图沿通道维度拼接，通

 

全局平均池化 全连接层 Connect SiLU激活函数 Sigmoid激活函数 逐元素乘法
 

图 3    通道注意力机制结构图

Fig. 3    Structure of the channel attention mechanism
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过一个 3×3卷积层学习空间注意力图，得到：

M = σ
(
Conv3×3([Favg; Fmax])

)
, （8）

[; ] Conv3×3

σ M ∈ R1×H×W

其中： 表示通道维度的拼接操作， 为

3×3卷积层（输入通道数为 2，输出通道数为 1），
表示 Sigmoid激活函数， 为学习到的

空间注意力图。

最后将空间注意力图与原始特征图进行逐元

素乘法，得到：

F̂ = F⊙M , （9）

F̂其中： 为空间增强后的特征图。

FOL FSD

在 CVAF模块中，通道注意力和空间注意力

采用级联方式对双视角特征进行处理。对于俯视

图特征 和侧视图特征 ，处理过程如下：

F′OL = S A (CA(FOL)) , （10）

F′SD = S A (CA(FSD)) , （11）

CA(·) S A(·)
F′OL F′SD

其中： 表示通道注意力操作， 表示空间

注意力操作， 和 为增强后的双视角特征。

通道注意力在全局范围内筛选重要的特征通

道，过滤掉无关的特征响应；空间注意力在此基础

上聚焦于目标所在的空间区域。两者协同作用，

能够有效提升特征的判别性。 

2.2.3    自适应权重预测机制

在实际安检场景中，两个视角对目标检测的

贡献程度随目标类别与成像条件的不同而动态变

化。对于扁平状刀具类违禁品，俯视图能够完整

呈现刀刃轮廓，包含更丰富的形态信息；对于立式

压力容器类物品，侧视图能够清晰展现其筒状结

构，具有更强的判别性；对于被周围物品部分遮挡

的目标，受遮挡影响较小的视角则更为可靠。

因此，固定的视角融合权重难以适应上述多

变的检测场景，需要根据输入内容自适应地调整

各视角的贡献权重。本文设计了一个权重预测网

络，根据当前输入特征自适应地学习融合权重。

F′OL F′SD将增强后的俯视图特征 和 侧视图特

征沿通道维度拼接，得到 2C通道的特征图：

Fconcat = [F′OL;F′SD] ∈ R2C×H×W , （12）

然后对拼接特征进行全局平均池化，将空间

维度压缩至单个标量，获取全局特征向量：

g = GAP(Fconcat) ∈ R2C , （13）

进一步通过 Flatten操作展平后，经全连接层

和 Softmax激活函数预测归一化融合权重：

[α,β] = Softmax(Ww · g) , （14）

Ww ∈ R2×2C α β

α+β = 1

α

β

其中： 为全连接层参数， 和 分别为俯

视图和侧视图的融合权重，满足 。Soft-
max归一化确保了两个权重的和为 1；当网络判

断俯视图特征更可靠时，会增大 的值；反之则增

大 的值。同时，由于权重和恒为 1，避免了融合

后特征尺度的变化。 

2.2.4    通道压缩卷积

为充分利用双视角的互补信息，本文采用加

权融合与通道压缩卷积相结合的双路融合策略，

利用预测的权重对双视角特征进行加权求和：

Fweighted = α ·F′OL+β ·F′SD , （15）

通道压缩卷积路径对拼接特征通过 1×1卷积

进行通道压缩和特征交互：

Fconv = SiLU (BN(Conv1×1(Fconcat))) , （16）

Conv1×1其中： 将通道数从 2C压缩至 C，BN表示

批量归一化，后接 SiLU激活函数。

将两路融合结果相加得到融合特征，并通过

残差连接保留原始视角信息：

Ffused = Fweighted+Fconv , （17）

FOL
out = HeadOL (Ffused)+0.5 ·FOL , （18）

FSD
out = HeadSD (Ffused)+0.5 ·FSD , （19）

HeadOL HeadSD其中： 和 分别为俯视图和侧视图的

输出头，每个输出头由 3×3卷积、批量归一化和

SiLU激活函数组成，残差系数 0.5用于平衡融合

特征与原始特征的贡献。

上述融合操作在 P3、P4、P5三个特征尺度上

独立进行：

{FOL,(l)
out ,F

SD,(l)
out ,w

(l)} = FusionBlock(l)
(
F(l)
OL,F

(l)
SD

)
,

（20）

l ∈ {3,4,5} FusionBlock(l) l

w(l) =
[
α(l),β(l)]其中： ， 表示第 个尺度的

融合块， 为该尺度的融合权重。

各尺度独立预测融合权重，以适应不同层级

特征中两个视角相对重要性的差异。 
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2.3    联合损失函数

l

本文设计了由特征保留损失、互补性损失和

权重平衡损失组成的联合损失函数，以引导网络

学习有效的融合策略。特征保留损失可以确保融

合过程中不丢失原始视角的有用信息。对于每个

尺度 的特征，特征保留损失见式（21）：

L(l)
preserve =

1
2

(
∥ FOL,(l)

out −F(l)
OL ∥22 + ∥ FSD,(l)

out −F(l)
SD ∥22
)
,

（21）

∥ · ∥2其中： 表示 L2范数。该损失项鼓励融合输出

保留原始特征的主要信息，防止融合过程中因过

度变换而丢失判别性特征。

多尺度特征保留损失为各尺度损失的加权和：

Lpreserve =

5∑
l−3

λl−L(l)
presarve , （22）

λl

λ3 = 0.25

λ4 = 0.5 λ5 = 1.0

其中： 为各尺度的权重系数。考虑到深层特征

包含更丰富的语义信息 ，本文设置 、

、 ，对深层特征给予更高的保留

权重。

互补性损失可以使网络充分利用双视角的互

补信息，而非简单地复制单一视角的特征。互补

性损失通过约束双视角融合输出之间的差异来实

现，如下：

L(l)
comp =max

(
0, τ− ∥ FOL,(l)

out −FSD,(l)
out ∥22

)
, （23）

τ

τ

τ

其中： 为差异阈值。当双视角输出的差异小于

时，损失为正值，促使网络增大两者的差异；当差

异大于 时，损失为零，允许网络自由学习。

权重平衡损失防止自适应权重出现极端分

配，将权重向均匀分布方向正则化：

L(l)
balance =

(
α(l)−0.5

)2
+
(
β(l)−0.5

)2
, （24）

α+β = 1由于 ，上式可简化为式（25）：

L(l)
balance = 2 ·

(
α(l)−0.5

)2
, （25）

该损失项将权重向均匀分布方向正则化。多

尺度权重平衡损失，如下：

Ltalanke =

5∑
l=3

L(l)
baltance , （26）

权重平衡损失提供一个软约束，防止训练初

期的极端权重分配。随着训练的进行，网络会根

据实际输入自适应地调整权重，在整体约束下学

习到合理的权重分布。联合损失函数定义见式（27）：

Ltotal =Ldet+λ1 ·Lpreserve+λ2 ·Lcomp+λ3 ·Lbalance ,
（27）

Ldet

λ1 λ2 λ3

其中： 为目标检测损失，包含分类损失、边界

框回归损失和置信度损失， 、 、 为各辅助损

失项的权重系数，各损失项的作用如表 1所示。
  

表 1    各损失项的作用

Tab. 1    The role of each loss item
 

损失项 符号 作用 权重

检测损失 Ldet 监督目标检测任务 1.0

特征保留损失 Lpreserve 保持融合特征与原始特征的一致性 λ1

互补性损失 Lcomp 促进双视角特征的差异性与互补性 λ2

权重平衡损失 Lbalance 防止权重分配的极端化 λ3

 

λ1 = 0.1 λ2 = 0.01 λ3 = 0.1

在本文中，经过超参数搜索，各权重系数设置

为 、 、 。确保了检测损失

占主导地位，同时辅助损失项提供适当的正则化

作用。 

3    实验结果及分析

为验证所提出的双视角融合检测算法的有效

性，本节在 DvXray数据集上开展系统实验，包括

不同模型与不同融合策略的对比实验、各模块贡

献的消融实验以及检测结果的可视化分析。 

3.1    数据集描述

本文实验在DvXray数据集[16] 上进行。DvXray
由 Ma等于 2024年发布，是目前首个可公开获取

的大规模双视角 X光安检数据集。其包含 32 000
幅图像，即 16 000对双视角图像，其中 5 000对为

包含违禁品的正样本，11 000对为不包含违禁品

的负样本，涵盖枪支、刀具、扳手、打火机、电池

等 15类常见违禁品，所有图像均为 PNG格式，分

辨率为 800×600像素，如图 5所示。

数据集融合了真实场景与模拟环境 ，约

66%的样本采集自真实地铁站，其余 34%通过人

工设计复杂重叠的行李并经 X光安检机扫描获

得。并且在标注方面，训练集提供图像级标签，测

试集额外提供了边界框级标注，并特别标注了因

旋转或遮挡而仅在单一视角下可见的较困难样

本。训练集与测试集按照 8∶2划分。
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图 5    DvXray 中的 X 光图像示例

Fig. 5    X-ray images in DvXray
  

3.2    对比实验及分析

为全面评估本文提出的双视角融合检测

算法的性能，表 2对比了不同模型在单视角与双

视角配置下的检测效果 ，展示了 YOLOv8[17]、

YOLOv10[18]、 YOLOv11、 YOLOv12[19] 和
YOLOv13[20] 在 DvXray数据集上的检测性能

对比。

 
 
 

表 2    不同模型检测性能对比

Tab. 2    Comparison of detection performance under different models
 

模型 视角 P(%) R(%) F1(%) mAP50(%) mAP50-95(%) Params(M) GFLOPs FPS

YOLOv8

OL 92.03 83.52 87.56 89.63 72.48 3.01 8.1 98.3

SD 84.31 74.21 78.93 79.28 56.83 3.01 8.1 98.9

Dual 94.27 86.58 90.27 92.41 77.03 4.75 17.0 45.2

YOLOv10

OL 91.42 82.76 86.87 88.91 71.58 2.27 6.5 75.8

SD 83.68 73.47 78.26 78.62 55.93 2.27 6.5 76.3

Dual 93.71 85.86 89.61 91.92 76.04 4.01 13.8 35.6

YOLOv12

OL 92.82 84.23 88.32 90.53 73.51 2.51 5.8 73.8

SD 85.14 74.92 79.71 80.02 57.86 2.51 5.8 74.5

Dual 95.08 87.42 91.07 93.21 78.23 4.25 12.4 35.0

YOLOv13

OL 90.73 82.13 86.22 88.17 70.68 2.45 6.2 77.1

SD 83.04 72.71 77.56 77.93 55.12 2.45 6.2 77.8

Dual 93.02 85.17 88.91 91.23 75.14 4.19 13.2 36.5

YOLOv11

OL 93.28 84.51 88.69 91.03 74.12 2.58 6.3 107.3

SD 85.47 75.62 80.27 80.81 59.07 2.58 6.3 108.1

Dual 95.91 88.32 91.93 94.02 79.41 4.32 13.4 49.6
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可以看出，各模型在不同视角配置下呈现出

大致规律，OL单视角整体优于 SD单视角，而在

结合本文提出的 CVAF融合方法后，各模型在 OL
单视角基础上均获得了稳定提升。以 mAP50为

例，YOLOv8、YOLOv10、YOLOv11、YOLOv12和

YOLOv13分别提升 2.78%、3.01%、2.99%、2.68%
和 3.06%，说明本文方法对不同骨干网络均具有

良好的普适性与鲁棒性。主要是由于 OL视角虽

具备较强的平面轮廓表达能力，但难以反映目标

在高度与厚度方向上的结构信息；SD视角则能够

提供侧向轮廓与深度方向补充，本文方法通过

CVAF模块有效弥补了单一视角在遮挡场景下的

信息缺失。

本文方法不仅提高了整体检测精度，也同步

改善了精确率、召回率和定位质量。以 YOLOv11
为例，精确率由 93.28%提升至 95.91%，召回率由

84.51%提升至 88.32%；同时，各模型的mAP50-95
提 升 幅 度 均 大 于 mAP50， 其 中 YOLOv8、
YOLOv10、YOLOv11、YOLOv12和YOLOv13分

别提升 4.55%、4.46%、5.29%、4.72%和 4.46%。

这表明 CVAF模块不仅能够增强对目标区域的

判别能力，还能更有效地利用双视角互补信息提

升边界框定位精度。在计算效率方面，双视角配

置带来了一定的参数量和计算量增长，但主要来

源于双分支骨干网络的前向传播，融合模块本身

增加的开销相对有限。结果表明，本文方法在不

同模型上均表现出较好的普适性，并在检测性能

与计算开销之间取得了较为合理的平衡。

为了分析不同融合方法的性能差异，表 3
对比了不同特征融合策略在双视角违禁品检测

任务上的性能差异。由于现有代表性双视角融

合方法在任务定义与数据集上与本文存在差异，

DVNet、Trans2Ray所用的 Dualray数据集尚未公

开，DAGNet、AHCR在 DvXray上将任务建模为

多标签分类，难以与本文检测任务进行端到端指

标对比。表 3在相同骨干网络、相同数据集、相

同检测设置下，对比了若干通用特征融合策略，包

括特征拼接、逐元素相加、通道注意力、卷积块注

意力等。可以看出，加入融合方法与注意力机制

后，模型检测性能均得到不同程度提升，整体精度

水平有所提高。并且本文方法表现相对较优，精

确率达到 95.91%，召回率为 88.32%，F1分数为

91.93%。

 

表 3    不同融合方法的性能对比

Tab. 3    Performance  comparison  of  different  fusion
methods

 

方法 精确率(%)召回率(%)F1分数(%)mAP50
(%) mAP50-95(%)

特征拼接 94.13 85.27 89.48 92.61 76.38

特征相加 94.42 84.53 89.21 92.14 75.23

SE-Net融合[21] 95.08 86.57 90.68 93.42 77.61

CBAM融合[22] 95.31 86.24 90.54 93.47 78.18

ECA-Net融合[23] 94.93 87.38 91.02 93.83 78.71

本文方法 95.91 88.32 91.93 94.02 79.41

 

在检测精度指标方面，mAP50提升至 94.02%，

mAP50-95提升至 79.41%，均为各方法中的最高

值。结果表明，本文提出的 CVAF模块能够更有

效地整合双视角互补信息并抑制冗余干扰，从而

在严格 IoU阈值下仍保持更高的定位精度与检测

鲁棒性。

相较现有双视角融合方法，本文方法中的通

道与空间注意力的级联设计实现了双维度协同增

强，自适应权重预测网络在三个尺度上独立预测

融合权重，使融合策略可随输入动态调节，克服了

固定权重或单维度注意力的局限；同时三项辅助

损失对融合过程施加显式约束，避免融合层退化

为单一视角的复制或简单平均。本文方法也存在

适用边界，其适用于两视角均能稳定成像、夹角

为正交的标准设备，当某一视角失效时融合增益

会显著衰减。

如图 6所示，归一化混淆矩阵分别展示了

SD单视角、OL单视角和双视角三种配置下的检

测效果，直观地反映了各方法在不同类别上的检

测表现。由图 6(c)可以看出，在 Knife、Pliers、
Gun等关键违禁品类别上，融合后的精确率均达

到 82%以上。融合方法的非对角线区域整体较

浅，表明类间混淆得到有效抑制。其中 SD单视

角将 30%的 Background误检为 Knife，而融合方

法将此误检率降低至 14%。对于 Scissors、Dart
等小目标，SD单视角的精确率分别为 79%和 81%，

而融合方法提升至 84%和 93%，提升幅度较大。

这些对比充分说明，双视角融合检测算法通

过整合互补信息，既增强了模型对各类违禁品的

判别能力，又有效降低了类间混淆和背景误检，从

而实现了检测性能的提升，证明了双视角融合能

第 x 期 吴海滨, 等: 结合 YOLOv11改进的双视角 X光图像违禁品检测 9



够学习到更具判别性的特征表示。
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(a) SD视角混淆矩阵
(a) SD perspective confusion matrix 

(b) OL视角混淆矩阵
(b) OL perspective confusion matrix 

(c) 双视角混淆矩阵
(c) Dual-view confusion matrix 

 

图 6    检测结果的混淆矩阵

Fig. 6    Confusion matrix of detection results 

3.3    消融实验及分析

为验证 CVAF模块中各组件的有效性，本文

设计了消融实验，分别评估通道注意力（Channel
Attention，CA）、空间注意力 （ Spatial  Attention，
SA）、权重预测网络和通道压缩卷积四个组件对

检测性能的贡献。表 4展示了全部 16种组合的

消融实验结果。A、B、C、D分别代表 CA、SA、

权重预测网络和通道压缩卷积四个组件。

 
 

表 4    消融实验结果

Tab. 4    Results of the ablation experiments
 

基线
模型 A B C D 精确率(%) 召回率(%) mAP50

(%)
mAP50
−95(%)

√ 93.51 84.82 91.27 74.53

√ √ 94.03 85.38 91.82 75.47

√ √ 93.76 85.63 91.57 75.68

√ √ 93.68 85.14 91.46 75.03

√ √ 93.57 84.93 91.38 74.72

√ √ √ 94.52 86.41 92.53 76.87

√ √ √ 94.18 85.82 92.14 76.12

√ √ √ 94.07 85.57 91.93 75.83

√ √ √ 94.03 85.96 92.04 76.28

√ √ √ 93.91 85.78 91.82 76.01

√ √ √ 93.82 85.31 91.63 75.27

√ √ √ √ 95.37 87.72 93.58 78.63

√ √ √ √ 95.21 87.48 93.42 78.27

√ √ √ √ 94.68 86.53 92.71 77.14

√ √ √ √ 94.47 86.58 92.63 77.23

√ √ √ √ √ 95.91 88.32 94.02 79.41

 

可以看出，CA单独加入后精确率提升 0.52%、

mAP50提升 0.55%，有效增强了通道维度的语义

判别能力，使模型能够自适应地聚焦于与目标类

别强相关的特征通道。SA单独加入后召回率提

升 0.81%、mAP50-95提升 1.15%，通过融合平均

池化与最大池化两种空间统计信息生成注意力

图，强化了模型对目标空间位置的感知能力，在

高 IoU阈值下的定位精度改善较为明显。权重预

测网络加入后 mAP50-95提升 0.50%，能够根据

输入特征动态生成融合权重，增强了模型对不同

视角特征差异的自适应调节能力。通道压缩卷积

加入后通过降低特征维度、消除冗余信息，可以
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提升有效特征的利用率。改进后的模型，精确

率、召回率分别达到 95.91%和 88.32%，mAP50

与 mAP50-95分别达到 94.02%和 79.41%，较基

线提升 2.75%和 4.88%，表明四个模块分别从通

道增强、空间聚焦、动态权重分配和特征压缩四

个维度协同优化了特征融合过程，提升了模型的

检测性能。

图 7展示了四种模型配置在训练过程中的

mAP50变化曲线。可以看出，基线模型收敛至

91.27%后趋于平缓，加入 CA与 SA后提升至

92.53%，进一步加入权重预测网络后达到 93.58%，

本文方法收敛值最高达 94.02%，曲线已基本趋于

平稳。
 

3.4    可视化分析

为直观展示双视角融合检测算法的实际检测

效果，本节从双视角形态信息获取、形态判别能

力和视角检测盲区互补三个维度选取检测示例进

行可视化分析，检测结果分别如图 8、图 9和图 10
所示。
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图 7    消融实验训练过程可视化结果图

Fig. 7    Visualization of  ablation  experiment  training   pro-
cess

 

 
 

(a) OL视角检测结果
(a) OL perspective detection result

(b) SD视角检测结果
(b) SD perspective detection result

(c) OL视角检测结果
(c) OL perspective detection result

(d) SD视角检测结果
(d) SD perspective detection result

 

图 8    双视角形态信息获取示例

Fig. 8    Examples of dual-view morphological information acquisition
 

 
 

(a) OL视角检测结果
(a) OL perspective detection result

(b) SD视角检测结果
(b) SD perspective detection result

视角检测结果 视角检测结果
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视角检测结果 视角检测结果

(c) OL视角检测结果
(c) OL perspective detection result

(d) SD视角检测结果
(d) SD perspective detection result

 

图 9    形态判别能力检测示例

Fig. 9    Examples of morphological discrimination detection

 
 

(a) OL视角检测结果
(a) OL perspective detection result

(b) SD视角检测结果
(b) SD perspective detection result

(c) OL视角检测结果
(c) OL perspective detection result

(d) SD视角检测结果
(d) SD perspective detection result

 

图 10    视角检测盲区互补示例

Fig. 10    Examples of complementary blind zones between two views
 

在双视角形态信息获取方面，图 8(a)-(d)展示

了刀具类违禁品的检测情况，OL视角能够清晰捕

捉到刀刃的平面轮廓，SD视角则展现了刀身的侧

面厚度信息，两个视角的融合使得模型能够从不

同角度全面理解目标形态，两个视角均成功检测

并输出较高置信度。

在形态判别能力方面，图 9(a)和 (b)展示了

钳子类金属工具的检测情况。从图 9(a)观察，钳

子的两个把手与周围线缆交织，轮廓不完整，但仍

被成功检测；从图 9(b)观察，钳子的关键判别特

征在侧面投影中有所退化，但 SD视角同样被成

功检测，是由于双视角融合检测算法通过整合两

个视角的互补信息，进一步增强了对该类形态复

杂目标的检测可靠性。图 9(c)和 (d)展示了飞镖

类小目标的检测情况，飞镖形态细小，图 9(c)展示

了 OL视角凭借平面轮廓成功检测，图 9(d)展示

了 SD视角中飞镖侧面投影几乎退化为点状，未

能成功检测。双视角融合检测算法通过自适应权

重预测机制，在 SD视角检测能力不足时自动增

大 OL视角的融合权重，确保了对形态判别困难

目标的准确检测。

在遮挡鲁棒性方面，图 10(a)和 (b)展示了复

杂堆叠场景下电池的检测情况，图 10(a)中物品

分布相对分散，电池轮廓清晰可见，成功检测；而

图 10(b)中物品相互重叠，特征叠加导致目标分

离困难，未能成功检测。图 10(c)和 (d)中的打火
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机情况相反，图 10(c)中打火机被其他物品遮挡，

未能检测到，而图 10(d)中其侧面轮廓清晰可见，

成功检测并标注。两个示例共同说明不同目标在

不同视角下的可检测性存在差异，双视角融合通

过整合两个视角的互补信息，确保了在不同遮挡

场景下均能实现对目标的有效检测。

检测结果表明，CVAF模块通过通道注意力

和空间注意力的级联设计有效增强了双视角特征

的判别性，缓解了因遮挡导致的漏检问题；自适应

权重预测机制在不同视角检测能力存在差异时动

态调整融合权重，弥补了固定融合策略对复杂场

景适应性不足的缺陷。 

4    结　论

本文提出了双视角融合检测方法 DVF-
YOLOv11，该方法包含双分支特征提取、CVAF
和自适应权重预测机制三个核心组件。CVAF模

块通过通道注意力与空间注意力的级联设计对双

视角特征进行自适应增强，自适应权重预测机制

结合加权融合与通道压缩卷积的双路策略动态调

整视角融合权重。在 DvXray数据集上的实验结

果表明，该方法 mAP50达到 94.02%，mAP50-95
达到 79.41%，较俯视图单视角分别提升 2.99%和

5.29%；精确率达到 95.91%，召回率达到 88.32%，

较俯视图单视角分别提升 2.63%和 3.81%。未来

工作可从以下三个方面进一步展开：（1）在模型轻

量化方面，探索知识蒸馏、模型剪枝与通道稀疏

化策略，在保持双视角融合精度的同时降低参数

量与推理时间，以满足实际安检设备的实时部署

需求；（2）在数据层面，构建覆盖更多违禁品类别

与更复杂遮挡场景的双视角数据集，并研究半监

督与自监督学习方法，缓解大规模标注数据获取

困难的问题；（3）在任务扩展方面，探索面向 X光

安检场景的开放世界目标检测方法，提升模型对

未知类别违禁品的发现与持续学习能力，推动违

禁品检测由固定类别识别向动态类别认知演进。
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