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面向安检违禁品检测的改进 RT-DETR 模型
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 摘　要               通过 X 射线透视原理对行李和包裹扫描，已经成为公共场所安全检查广泛采用的方式，传统人工识别 X

射线图像中违禁品的方法工作量巨大且费时费力，文章以 RT-DETR 网络为基线模型，提出了一种改进

的目标检测算法，以提高违禁品检测的准确率。首先，将 RT-DETR 的骨干网络替换为 RMT 轻量化特

征提取主干，增强网络在复杂场景中精准定位能力，同时有效减少模型参数量；其次，在 AIFI 模块中

引入 HiLo 注意力机制，该结构能够有效区分高频和低频特征，适应违禁品图像中较小细节和全局形

状的处理，从而提高模型的检测准确性与效率；随后，在 CCFM 特征融合部分加入 CA 注意力机制，

通过对特征通道进行加权，强化了关键特征的表示能力，提升了模型在处理复杂背景和模糊边缘时的

表现。实验结果表明，所提网络在 PIDray 数据集中的 mAP@0.5 提升了 2.6%，尤其是遮挡测试集中的

mAP@0.5 提升了 7.1%，说明改进的 RMT 轻量化特征提取主干、HiLo 注意力以及 CA 模块成功实现了

违禁品检测精度的提升，验证了所设计算法的优越性和鲁棒性，为未来的智能检测技术提供了新的思路。   
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0  引言

随着社会的不断进步和人们对公共安全的日益关注，安

检成为维护社会稳定和人身安全不可或缺的环节。在众多安

检技术中，X 射线安检因其高效、无损、非侵入的特点成为

广泛应用的手段之一。X 射线安检技术在机场、车站等公共

场所发挥着至关重要的作用 [1]，通过对行李快速扫描，可以

辅助安检人员识别出刀、枪、子弹、扳手、打火机等具有危

害运输安全的违禁物品，确保了这些场所的安全。

但随着我国高铁、飞机等大型综合运输系统的广泛应用，

长时间的高强度工作会使安检人员专注度降低，容易导致漏

检与误检的情况发生 [2]。在这种背景下，开发一种自动、准

确且高效的违禁品检测算法，不仅可以提升安检效率，减少

行李安检运输时在中转站的堆积，还能有效降低人为因素导

致的检查失误，保障人身和财产安全。

早期的 X 射线违禁品检测主要依赖于传统机器学习方法

实现目标的分类与识别。典型算法包括支持向量机 [3]、随机

森林 [4] 以及视觉词袋模型 [5] 等。这类方法普遍依赖人工设计

的特征，难以充分挖掘数据中蕴含的深层信息，且其性能易

受超参数设置的影响，在面对复杂背景干扰、多目标共存及

小目标检测等挑战时，表现往往不尽如人意。

近年来，深度学习技术取得了突破性进展 [6]，基于卷积

神经网络的目标检测算法逐渐成为主流。其中，两阶段检测

器如 Faster R-CNN[7] 通过生成候选区域并对每个区域进行精

细分类与回归，实现了较高的检测精度；而单阶段检测器如

YOLO 系列则将检测任务视为回归问题，可以在图像中预测

边界框与类别概率，凭借其单次前向传播即可完成预测的特

性，大幅提升了检测速度。在安检违禁品检测这一特定领域，

众多研究者基于 YOLO 架构进行了一系列改进：Tan 等 [8] 在

YOLOv5s 中引入可变形卷积与注意力机制，以增强对小目

标的检测能力；左景等 [9] 针对 X 光图像中目标重叠、特征

提取困难及背景复杂等问题，提出了结合多分支轻量化卷积

与注意力机制的检测模型；董佳鑫等 [10] 则通过为 YOLOv8s

融入动态卷积、加权双向特征金字塔及全局注意力机制，

强化了模型对不同尺度目标的特征提取能力；张良等 [11] 在

YOLOv5s 的主干网络中嵌入 Transformer 模块，利用其强大

的全局建模能力弥补卷积操作的局部性缺陷，并设计感受野

自适应融合模块以优化多尺度特征利用，从而缓解复杂背景
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与目标尺度多变对检测性能的影响。

尽管 YOLO 系列模型在检测任务中表现出色，但其本质

上仍受限于 CNN 架构。这些模型在实际部署时依赖非极大

值抑制等后处理操作，难以实现完全端到端的实时检测。此

外，CNN 结构更擅长捕获局部特征，而在建模长距离依赖于

多尺度上下文信息方面存在不足，制约了其在复杂安检场景

下的性能上限。

为了应对这些挑战，部分研究者开始尝试将 Transformer

结构引入目标检测领域，DETR（Detection Transformer）[12]

是 Carion 等于 2020 年提出的一种新的目标检测网络。DETR

将目标检测任务转变成一个序列到序列的问题，将通过 CNN

提取的特征图像作为 Transformer 中编码器的输入，通过自注

意力机制捕捉特征图中目标的全局信息，再通过解码器将编

码器的输出进行解码，预测生成图像中目标的类别和边界框。

DETR 模型摒弃了传统检测流程中人工设定的锚点和 NMS

组件，采用二分匹配机制直接预测出对应的目标集合，简化

检测流程。DETR 模型具备许多优点，但在实际应用过程中

仍然面临模型训练收敛效率不高以及查询机制优化复杂等关

键性挑战。针对这些问题，研究者们提出了多种改进方案。

Deformable-DETR[13] 通过改进注意力机制的计算效率，加快

了多尺度特征的训练收敛速度；Conditional DETR[14] 通过条

件空间查询，使模型更快学习位置信息；Anchor DETR[15] 引

入瞄点生成查询，减少随机初始化查询的优化难度；Group 

DETR[16] 采用分组一对多分配策，同样有助于模型效率的提

升；结合 DN-DETR[17] 的去噪与 DAB-DETR[18] 的动态锚框，

进一步优化训练稳定性。近期百度团队提出了 RT-DETR（re-

al-time detection transformer）[19] 模型， RT-DETR 进一步优化

了特征提取能力，保持了端到端的设计，同时去除了传统方

法中非极大值抑制（NMS）的后处理步骤。这一改进不仅提

升了检测的实时性，同时也增强了检测精度，使得 RT-DETR

在各种应用场景中表现更加出色。孙嘉傲 [20] 基于 RT-DETR

模型提出梯度流优化的重参数骨干网络，实现多分支训练与

单分支推理的双优势结合，加速网络收敛提升违禁品特征提

取性能，同时设计了池化混合解码器 HP-Decoder 聚合违禁品

特征图向量的有效信息，精确捕获目标特征，以避免相似背

景、色彩信息缺乏与违禁品重叠的影响。然而上述方法的模

型参数量比较大，限制了应用发展，而且在检测遮挡违禁品

时仍存在精度较低，推理速度较慢的问题。

基于上述问题，为了提升模型应对复杂场景的能力，缓

解 X 光违禁品图像中目标重叠问题，本文以 RT-DETR 为基

线模型，提出一种新的 X 射线违禁品检测模型。本文工作如

下：

（1）以 RT-DETR 网络为基础，对其骨干网络进行优化，

替换为轻量级特征提取主干（retentive networks meet vision 

transformers, RMT），减少了模型的参数量，增强了网络对

图像中违禁品位置的精准定位能力。

（2）在尺度内特征交互模块（intra-scale feature interac-

tion, AIFI）模块中引入了高低频注意力机制（HiLo），有助

于模型对图像中的高频和低频特征的提取，在违禁品有遮挡

或其他边缘不清晰的情况下仍能保持较高的检测准度。

（3）在跨尺度特征融合模块（cross-scale feature fusion 

module, CCFM）特征融合部分，加入了坐标注意力机制

（coordinate attention, CA），实现对特征通道的加权，强化

了模型对关键特征的表示能力，使得模型在复杂背景和模糊

边缘处理时表现更为出色，提升了模型的检测性能。

1  RT-DETR 模型

RT-DETR 采用 ResNet 作为主干网络，从输入图像中提

取多尺度特征。主干网络包括卷积层、最大池化以及由残差

模块组成的深层特征提取模块，用于捕捉多尺度特征。该模

型的编码器采用了一种精心设计的混合架构，核心由两个功

能互补的模块构成：AIFI 模块负责在单一尺度上执行自注意

力计算，专注于高级语义信息的提取并有效控制计算开销；

CCFM 模块则负责跨尺度特征融合，通过卷积层与 RepC3 组

件的协同工作，采用逐元素相加的方式整合不同层级的特

征，确保融合过程中特征信息的完整性。在解码器设计上，

RT-DETR 引入了一种基于交并比的查询选择策略。该机制

通过量化编码器输出特征在分类置信度与定位精度上的联合

不确定性，为解码器筛选出高质量的初始查询向量，显著提

升了目标边界框的预测准确性。作为一款端到端检测器，

RT-DETR 摒弃了传统检测流程中常见的非极大值抑制操作与

预定义锚框机制，转而采用一种精简的后处理方案来保证最

终预测框的质量。相较于 Faster R-CNN 和 YOLO 等需要复

杂区域提议或后处理的架构，RT-DETR 简化了检测流程，显

著减少了推理延迟，使其在对实时性要求严苛的 X 射线违禁

品检测场景中具有显著优势。然而，将 RT-DETR 直接应用

于安检场景仍面临特定挑战：一是其主干网络针对自然图像

设计，对 X 射线图像独特的材质表征与纹理特征的提取能力

有待加强；二是 AIFI 模块聚焦深层特征的策略，可能导致子

弹等小尺寸违禁品在浅层细节信息利用不足，影响其检测精

度。

为适应不同的计算资源与性能需求，RT-DETR 提供了多

种规模的模型变体。基于 ResNet 的版本包括参数量与深度递

增的 R18、R34、R50 和 R101 等；基于 HGNet 的版本则提

供了 L 与 X 等更大规模的配置。其中，轻量化版本 RT-DE-

TR-R18 通过网络深度的优化，在保持检测精度的同时进一
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步提升了推理速度，非常适合计算资源有限的场景，因此本

研究采用 R18 网络模型作为基准模型展开研究。

2  改进 RT-DETR 模块

为了更好地应对 X 射线违禁品检测任务的需求，本文

选用 RT-DETR-R18 作为基础模型，将原始主干网络替换为

RMT 轻量级特征提取主干，减少模型的参数量，增强了网络

对图像中违禁品位置的精准定位能力。同时，在 AIFI 模块中

引入了高低频注意力机制帮助模型对 X 射线图像中违禁品边

缘轮廓等高频信息的提取。在 CCFM 特征融合部分，加入了

坐标注意力机制，实现对特征通道的加权，强化了模型对关

键特征的表示能力。使得模型在复杂背景和违禁品遮挡问题

处理时表现更为出色，提升模型的检测性能。改进的模型结

构如图 1 所示。

 图 1  改进后的网络结构

2.1  RMT 特征提取主干

在 X 射线违禁品图像检测中，模型的准确性和效率至关

重要。违禁品图像经常存在重叠物体和复杂轮廓等影响检测

精度的问题，为了解决这一问题，增强算法对违禁品图像的

特征提取能力，采用 RMT 特征提取主干改进 RT-DETR 模型

的特征提取框架。

RMT 是一种将 RetNet 的核心思想迁移并适配于视觉任

务的创新架构，巧妙融合了 RetNet 的序列建模优势与 Trans-

former 的全局交互能力。该模型的关键创新在于为视觉模型

注入了与距离相关的空间先验约束。具体而言，RMT 定义了

一个基于曼哈顿距离（manhattan self-attention, MaSA）的空

间衰减矩阵，并据此构建了全新的曼哈顿自注意力模块。该

模块通过度量图像中像素对之间的二维空间距离，自适应地

调整注意力权重。为降低模型的计算复杂度，MaSA 模块被

解耦为分别沿图像高度和宽度两个轴向的顺序计算过程。将

复杂的二维全局注意力计算转化为两个一维操作的组合，在

基本保留完整空间感受野的同时，显著降低了算法的总体计

算复杂度。RMT 主干的整体结构如图 2 所示。

 图 2  RMT 主干网络

其中 MaSA 模块的计算公式为：

                  （1）

                                                    （2）

式中：X 为输入序列；⊙为 Hadamard 积；Q、K、V 分别为

Query、Key 和 Value 向量；xn 和 yn 为第 n 个 token 的二维空

间坐标；γ 为预设的常数尺度因子；衰减矩阵 的核心作用

在于引入空间先验，其元素值由对应像素对之间的二维曼哈

顿距离决定。为优化计算效率，MaSA 模块被设计为沿图像

的水平和垂直轴进行分解，具体计算公式为：

                           （3）

                           （4）

                                  （5）

式中：AttnH 和 AttnW 分别代表行和列方向上的注意力机制。

具体来说，分别计算图像水平和垂直方向的注意力分数。然

后，将一维双向衰减矩阵应用于这些注意力权重。

基于MaSA的分解，每个 token的感受域形状如图 3所示，

与完整 MaSA 的感受域形状相同。

 图 3  卷积核形状

如图 3 所示，上述分解策略有效保留了模型中的显式空

间先验。在本研究中，采用 RMT-T 架构作为特征提取网络，

该模型共包含 4 个阶段，各阶段所堆叠的 RMTBlock 数量依
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次为 2、2、8 和 2。

2.2  AIFI-HiLo 模块

内尺度特征交互模块（AIFI）的构建基础是经典 Trans-

former 编码器中的多头自注意力（MSA）机制。该机制通过

并行地在线性变换后计算多个注意力头，使模型能够从不同

的表示子空间捕获多样化的特征依赖关系，从而显著增强了

模型的表达能力和并行处理效率。然而，标准的 MSA 在处

理图像时，倾向于对所有图像块施以同等权重的全局注意力，

这种平等处理模式未能区分特征在频率上的固有差异，致使

模型在面对高分辨率图像时承受巨大的计算负荷。

在违禁品检测中，图像往往展现出高度的复杂性和多样

性，包含多种颜色、形状和纹理特征。这些特征在高分辨率

图像中尤为明显，但由于存在不同的基础频率，使得标准的

MSA 对其处理不够有效。因此，为了解决这个问题，AIFI

模块引入了 HiLo 注意力结构如图 4 所示。该结构有效区分

高频和低频特征，针对违禁品图像中较小的细节和全局形状

进行相应的处理，从而保持模型效率，提高检测准确性。

 图 4  HiLo 高低频分离机制

HiLo注意力将多头自注意力分为高频注意力部分（Hi-Fi）

和低频注意力部分（Lo-Fi）。高频注意力通过局部自注意力

和高分辨率特征图编码高频交互，关注图像中的细节如边缘

与纹理，对于识别违禁品的细微变化至关重要，该路径通过

限制感受野，避免长程依赖计算，从而实现了高效的特征转

换。低频注意力则通过全局注意力与下采样特征来处理低频

交互，旨在减轻全局自注意力的计算负担，以提高编码效率。

高频注意力专注于精细特征的捕获，利用 2×2 的窗口自

注意力机制，通过非重叠窗口的分区，显著降低计算复杂性。

低频部分在每个窗口上采用平均池化获取低频信息，再利用

全局注意力捕获丰富的低频特征，如形状和颜色分布，这些

特征在识别违禁品时也非常重要。最终，来自高频与低频路

径的特征图被有效融合，形成 AIFI-HiLo 模块的最终输出。

得益于这种将复杂计算分解为两个异构分支的策略，每个分

支的计算开销都显著低于标准的全局多头自注意力。因此，

该框架不仅整体计算复杂度更低，能够充分利用 GPU 的并行

计算能力以实现高吞吐量，还通过互补的频率感知机制，增

强了对不同属性目标特征的捕捉能力。

2.3 坐标注意力机制

本文在特征融合模块（CCFM）中引入坐标注意力机制。

对比多头自注意力机制，在进行全局依赖捕获过程中需要计

算全局空间范围注意力权重矩阵，涉及查询 Q、键 K 和值 V

的多次矩阵乘法操作。其计算复杂度与输入特征图空间尺寸

呈平方级别增长。CA 注意力通过一维全局池化将特征图空

间信息分解为垂直和水平方向，分别计算注意力权重，将复

杂度从 O(N2) 降低至 O(2N)，显著减少了计算开销。

坐标注意力机制实现局部细节保留与全局上下文建模完

美融合。在一维池化过程中，垂直方向池化核沿列方向时聚

合全局特征，并保留水平方向位置信息。同理，水平方向池

化核沿行方向实现全局特征聚合，保留垂直方向位置信息。

CA 在未被池化方向有效地保留空间位置信息，精准捕获长

距离依赖关系，建模目标的空间结构与位置信息，提升目标

定位精度。对比多头自注意力机制，实现所有位置加权聚合，

仅关注全局依赖关系，导致模型无法有效保留空间方向上显

著位置信息，影响目标精确定位。此外，多头自注意力机制

注意力基于全局，容易忽略局部细节信息，特别是在小目标

或密集目标场景中，极易导致信息丢失。

CA 坐标注意力机制的结构设计如图 5 所示。具体而言，

对于给定的输入特征图，首先在垂直方向应用宽度为 1 的池

化核进行编码，以捕获特征图在高度方向上的长程依赖；同

时，在水平方向应用高度为 1 的池化核进行编码，以捕获宽

度方向上的上下文信息。通过此方式，可获得第 c 个通道在

高度 h 处的全局特征表示，其计算过程如式（4）所示。其中

给定输入 X ∈ ℝH×W×C，水平方向池化核为 (1, W)、垂直方向池

化核为 (H, 1) 分别沿垂直坐标和水平坐标依次对各通道编码，

第 c 个通道在高度 h 处的输出为：

                                                  （6）

第 c 个通道在宽度为 w 处的输出为：

                                          （7）

图 5  CA 坐标自注意力机制网络结构
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针对宽度和高度两个方向上获得全局感受域特征图进行

拼接，并通过共享 1×1 卷积模块对特征进行处理，以将通道

维度降至原来的 C/r。将经过批量归一化处理的特征图 F1 送

入 Sigmoid 激活函数，继而得到形如 尺寸的特征图

f。对应公式为：

                                     （8）

沿着空间维度对特征图 f 进 行分解，划分为 f h ∈ ℝC/r×H×1

和 f w ∈ ℝC/r×1×W，分别用 1×1卷积核沿空间维度进行升维操作，

并结合 sigmoid 激活函数得到最后的注意力向量 gh ∈ ℝC×H×1

与 gw ∈ ℝC×1×W。最后在原始特征图上通过乘法加权计算，得

到宽度和高度方向上带有注意力权重的特征图。

                     （9）

在违禁品检测任务中，考虑到 X 射线违禁品图像的特点，

将坐标注意力模块集成到 CCFM（channel compound feature 

mapping）的上采样模块中，从而显著提升模型的性能。

X 射线图像通常具有图像中的物体对比度较低，且可能

存在多种重叠物体的特点。其次，由于不同材料在 X 射线下

的透过率不同，导致图像中物体的形态和边缘往往不清晰。

此外，违禁品往往呈现出复杂的形状与不同的遮挡形式，给

检测带来了额外的困难。CA 注意力模块通过对特征通道的

加权，有效强化了物品边缘轮廓等关键特征的表示，提升了

模型在处理复杂背景和模糊边缘时的能力。CA 机制能够捕

捉到物体的几何结构和位置关系，从而更好地识别和分类

违禁品的形态。此外，该注意力机制有效滤除了冗余信息，

保证了检测系统在特征提取时的高效性。整合 CA 模块后的

RT-DETR 模型在违禁品检测任务中提高了检测精度，还增强

了复杂场景下物体的识别能力，使得检测系统在实际应用中

更加可靠和准确。

3  实验与结果分析

3.1  实验配置与训练策略

实验采用 PyTorch1.7 深度学习框架，编程语言为 Py-

thon3.8，在 Ubuntu22.04 系统上运行，GPU 为 NVIDIA GTX 

3090，服务器内存为 32 GB，显存为 24 GB，输入图片大小

为 640 px×640 px，初始学习率为 0.01，循环学习率为 0.01，

权重衰减系数为 0.001，Batchsize 设置为 16，Epoch 设置为

200。

3.2  评价指标

为系统评估所提模型的综合性能，本研究综合采用精确

率、召回率、mAP@0.5、模型参数量及单张图像推理时间等

多项指标进行全面衡量。各指标的具体计算公式为：

                                                    （10）

                                                      （11）

式中：TP 表示正确预测的正例数量；FP 表示被错误预测为

正例的负例数量；FN 表示被错误判断为负例的正例数量。  

F1 分数是用于评估模型整体有效性的关键，其基于精确

率和召回率调和平均加以计算。F1 分数计算过程为：

                   （12）

模型检测性能的评估首先依赖于平均精度 AP，它通过

计算 Precision-Recall 曲线（其中 Recall 为 X 轴，Precision 为

Y 轴）下的面积来量化模型对单一类别的识别精度。为评估

模型的整体表现，引入 mAP 指标，即对所有类别的 AP 值进

行平均，能综合反映网络在不同类别上的泛化性能。AP 与

mAP 的计算公式为：

                                                 （13）

                                   （14）

作为衡量模型复杂度一项重要指标，参数量 Params 代表

模型学习参数规模。参数规模的扩充虽可潜在提升模型的表

达能力，但也相应增大了其计算与存储成本。理想情况下，

应设计紧凑高效的轻量化模型，使其在参数量显著减少的同

时，依然能够维持卓越的检测性能。

3.3  数据集介绍

为了提升违禁品检测方法的性能，一些研究人员通过

数据增强和标注优化等方式构建了适用于违禁品检测的数据

集。GDXray 公共数据集 [21] 包含 3 种违禁物品：枪、飞镖和

剃须刀片。但由于几乎没有复杂的背景和重叠，很容易识别

或检测该数据集中的目标。与 GDXray 相比，OPIXray[22] 的

背景复杂、数据重叠，但图像数量和禁用项数量仍然不足。

SIXray[23] 的大规模安全检查标准中，包含 1 059 231 张带有

图像级注释的 X 射线图像，但是数据集中包含违禁物品的图

像较少（只有 8 929 张照片，约 0.84%）。此外，该数据集

包含 6 个类别的违禁物品：枪、刀、扳手、钳子、剪刀、锤子，

其中锤子未被标注。

PIDray数据集 [24] 中含有 47 677张图片和 12类违禁物品，

包含枪、刀、扳手、钳子、剪刀、锤子、手铐、警棍、喷雾器、

充电宝、打火机和子弹，是现有最大的 X 射线违禁物品检测

数据集。该数据集还针对违禁品检测环境的复杂程度进行了

更细的划分，包括 Easy、Hard 和 Hidden，分别代表测试集

中的图像只包含一个违禁品、图像同时包含多个违禁品和图
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像包含故意隐藏的违禁品，同实际场景十分相似。实验时将

数据集分成两部分：29 457 张图像用于训练，按照 4∶1 划分

训练集和验证集；剩余 18 220 张图像为实验测试集。图 6 展

示部分样本实例。

  

（1）Easy                                      （2）Ha rd

（3）Hidden

图 6  数据集样例

3.4  对比实验

为验证模型先进性，本文在 PIDray 数据集 Easy、

Hard、Hidden 三种类别下进行测试，同时与当前主流目标检

测模型 Faster R-CNN、RT-DETR、YOLOv8n、YOLOv7[25]、

YOLOv9c[26] 等进行了对比分析，实验结果如表 1 所示。

表 1  PIDray 数据集对比实验

Models
AP%

Params/106 FPS/( 帧·s-1)
Easy Hard Hidden

 FasterR-CNN 67.1 60.2 48.2 28.3 29

YOLOv7 77.4 75.2 55.7 103.3 10

YOLOv8n 83.5 80.7 60.3 8.1 26

YOLO-MS 80.6 78.9 57.7 8.24 24

YOLOv9c 80.1 78.6 58.0 101.7 13

YOLOv10n 84.8 81.9 61.3 8.4 30

RT-DETR 85.3 81.2 62.7 42.8 47

Our 86.9 83.0 69.8 40.7 48

结果表明，所提改进网络在 PIDray 数据集上实现了最佳

的检测性能，其 mAP 比最先进的 RT-DETR 实时检测模型提

升了 2.6%。与现有的单阶段违禁品检测网络，如 YOLO 系

列模型相比，所提网络在较少的训练迭代次数中展现出优异

的检测表现。尤其针对 PIDray 数据集中容器类违禁品所面临

的背景相似性和色彩信息单一的问题，RT-DETR 已经超越了

YOLOv8 检测效果，而所提网络则进一步提升了检测效果。

此外，在 PIDray 数据集中，存在的违禁品重叠和遮挡

问题的实验结果表明，所提网络在 PIDray 遮挡测试集中的

mAP 提升达 7.1%，超过了总体的提升水平 3%，充分说明

DETR 系列在遮挡重叠违禁品检测中的显著改善。

值得一提的是，在确保神经网络容量充足且特征提取能

力较强的前提下，数据量越丰富、数据质量越高（不包含过

多噪点和相似数据），检测效果越佳，且在大型数据集上的

预训练模型权重能够很好地迁移到其他数据集，反映出模型

的真实性能。PIDray 数据集的规模大、数据分布全面，几乎

涵盖了日常安检情况，使得训练结果能够更真实地反映模型

的泛化性与总体检测效能。改进模型在仅以 40.7×106 的参数

量下取得较优的检测结果，并且推理速度优于基线模型，以

上结果充分证明了所提网络在违禁品检测任务中具备高效和

卓越的性能。

3.5  消融实验

为验证所提方法有效性并探究 RMT 特征提取主干，AI-

FI-HiLo 模块以及添加坐标注意力机制下的跨尺度特征融合

模块对模型准确率和效率的影响，本文在 PIDray 数据集上进

行消融实验，实验结果如表 2 所示。

表 2  PIDray 数据集上的消融实验研究

RMT HiLo CA mAP@0.5/% Params/106

62.7 42.8

√ 63.6 40.5

√ 68.7 42.9

√ 65.6 43.0

√ √ √ 69.8 40.7

实验结果表明，采用 RMT 作为特征提取主干，可以提

供有效的特征表示，但仅依靠该模块的 mAP 仅为 63.6，参

数量为 40.5×106。引入 AIFI-HiLo 模块后，模型的 mAP 显

著提升至 68.7%，这一改进的主要原因在于 AIFI-HiLo 模块

通过增强信息融合和特征自适应能力，成功提升了模型在复

杂场景中的检测能力。当原模型结合 CA 模块时，模型表现

出更优越的性能，mAP 达到了 65.6%，显示出 CA 模块通过

捕捉通道间的语义信息，有效提高了特征的表达力。尽管在

不加入 AIFI-HiLo 的情况下，CA 模块仍能带来一定提升。

在同时加入 RMT，AIFI-HiLo，CA 后，mAP 达到最高的

69.8%，参数量保持在 40.7×106，验证了 3 个模块的良好互补

性以及对于提升目标检测性能的关键作用 3 个模块的结合不

仅增强了模型的特征提取能力，也提高了对违禁品检测中复
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杂场景和遮挡情况的适应。

3.6  可视化分析

为验证所提出模型的先进性，实验在 PIDray 数据集下的

部分违禁品实例的检测效果如图 7 所示。可以看出，改进模

型可以准确地识别出 X 光下行李物品中的违禁品，对违禁品

的位置和类别进行标注的同时给出置信度。

（a）PIDray 数据集违禁品标注位置

（b）改进模型在 PIDray 数据集上的检测效果

图 7  违禁品检测效果图

为了更加直观地评估改进后模型的检测效果，采用

Grad-CAM 可视化方法分析模型特征图在预测中的作用，通

过热力图揭示模型对违禁品图像不同区域的关注程度，从而

提升了模型的可解释性。如图 8 所示，选取剪刀、电棍两种

常见的违禁品图像，图（a）和图（d）为原始违禁品图像，

图（b）和图（e）为基线模型 RT-DETR 的检测效果，图（c）

和图（f）为改进后模型的检测效果。可以观察到，本文提

出的方法在违禁品目标捕捉方面表现出明显的优势。这种优

势主要源自我们对特征提取和特征融合能力的改进。相比于

RT-DETR 模型，本文方法的热力图展示出更加集中和明确的

激活区域，表现为颜色更亮的区域，不仅表明模型的关注点

更加聚焦于违禁品目标位置，而且这些激活区域与真实目标

的空间范围高度吻合，精准地贴合违禁品物品的形状，说明

本文模型对违禁目标边缘特征的捕捉更加敏锐，能够更好地

识别出局部细微的特征差异。此外，在检测过程中，模型能

够有效忽略背景干扰等其他非目标区域，很好地避免了漏检

与误检情况的发生。而从 RT-DETR 模型的热力特征图中可

以看出，由于判断不够准确，其激活区域显得相对分散和广

泛，包含了大量的非目标区域，这不仅降低了检测的准确性，

还导致模型在多目标、遮挡复杂环境中的表现不够理想。通

过对比分析，本文提出的模型在特征聚焦、精确性和可靠性

等方面均具备明显的优势，在实际应用中对违禁品检测具有

优越的性能。

 （a）原始图像
 （b）RT-DETR 对

剪刀检测热力图

 （c）改进模型对

剪刀检测热力图

（d）原始图像
（e）RT-DETR 对

电棍检测热力图

（f）改进模型对

电棍检测热力图

图 8  改进模型与 RT-DETR 在 PIDray 数据集上的

特征可视化对比

4  结论与讨论

本文以 RT-DETR 网络为基线模型，首先将 RT-DETR 的

骨干网络替换为 RMT 轻量级特征提取主干，有效减少了模

型的参数量，并且有助于网络对图像中违禁品位置精准定

位。其次，在 AIFI 模块引入了 HiLo 注意力结构。该结构有

效区分高频和低频特征，针对违禁品图像中较小的细节和全

局形状进行相应的处理，从而保持模型效率，提高检测准确

性。之后，在 CCFM 特征融合部分加入 CA 注意力机制，通

过对特征通道的加权，有效强化了关键特征的表示，提升了

模型在处理复杂背景和模糊边缘时的能力。由于替换的 RMT

是轻量化模块，并且 AIFI-HiLo 相较于 AIFI 参数量基本维

持不变，最终维持了违禁品测出率与模型轻量化的平衡。所

提改进后网络在 PIDray 数据集上实现了最佳的检测性能，

其 mAP 比最先进的 RT-DETR 实时检测模型提升了 2.6%，在

PIDray 遮挡测试集中的 mAP 提升达 7.1%，超过了总体的提

升水平 3%，在遮挡重叠违禁品检测中的显著改善表现明显

好于其他主流算法，验证了所设计算法的优越性和鲁棒性。

未来的研究将转向多视角 X 射线三维重建技术，进一步提升
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对隐蔽违禁品的识别能力，同时探索轻量化模型在边缘计算

设备上的实时部署应用，推动智能安检技术向更高效、更精

准的方向发展。
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基于 LightGBM 的酒驾换驾风险预测
赵瑞阳 1  刘聪慧 1 

ZHAO Ruiyang   LIU Conghui    

 摘　要                  在车险理赔场景中，酒驾换驾案件因肇事者虚报出险时间、伪造现场等行为，导致调查效率低且损失较大，

亟需科学的风险预测模型以提升管控效能。针对此问题，文章提出一种基于机器学习的酒驾换驾风险预

测模型。研究通过分析 2024 年 4 万多条已决赔案数据（含 172 个字段），将风险识别转化为二分类任

务（0=无风险，1=有风险）。针对正负样本分布极不平衡（约 345∶1）的挑战，通过特征工程构建了“报案 -

出险时间间隔”“驾驶员与被保险人身份一致性”关键衍生特征，并创新性地利用朴素贝叶斯算法预测

驾驶员性别，以补全关键信息维度。为确保模型鲁棒性，采用了数据标准化、5 折交叉验证及早停策略

进行优化。在 GBDT、XGBOOST、LightGBM 三种集成学习模型的对比实验中，LightGBM 表现最佳，

其准确率（Accuracy）为 84.56%，精确率（Precision）为 94.73%，召回率（Recall）为 89.82%，F1 分

数（F1-score）为 0.922 0，显著优于对比模型及传统人工筛查方法。该模型可有效识别高风险案件，为

车险理赔环节降低调查成本、提升风险管理效率提供数据驱动的解决方案，对打击保险欺诈具有重要的

现实意义和应用价值。   

 关键词                  酒驾换驾；风险预测；机器学习；特征工程；LightGBM；理赔管控；数据挖掘；模型评估     
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0  引言

酒驾换驾是指肇事者在酒后驾驶车辆发生交通事故后，

为逃避法律责任和保险拒赔，通过更换驾驶员、虚报出险时

间、伪造事故现场等方式进行保险欺诈的行为 [1]。这类行为

在车险理赔场景中属于典型的保险欺诈范畴，不仅严重违反

道路交通法规，还会导致保险公司面临巨大的理赔损失与调

查压力。从行业现状来看，酒驾换驾案件具有“损失金额大、

调查时效要求高、现场勘查前难以察觉”的显著特点，如某

分公司数据显示，2024 年其受理的车险理赔案件中，共发现

204 起酒驾换驾疑点案件，其中仅 5 起最终因证据确凿成功

拒赔，涉及拒赔金额达 6.8 万元。


