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基于犘狅犾狔犵狅狀犚犲犳犻狀犲犖犲狋的违禁品犡线图像
自动标注方法

马博文　贾　同　刘益辄　滑心语
（东北大学信息科学与工程学院　沈阳　１１０８１９）

摘　要　近年来，随着深度学习的快速发展，其在智慧安检领域的应用已经成为了当下的研究热点．众所周知，深
度学习方法是以海量训练数据为基础的，然而手工标注真值（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）是一项十分繁琐的工作．为此，本文提
出一种基于ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ的违禁品Ｘ线图像自动标注方法，该方法在用户设定的包含感兴趣区域的初始边
框（ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ）内自动预测出目标的多边形轮廓，旨在生成可用真值的情况下最大限度地减少标注时间．由于违
禁品Ｘ线图像存在大量的重叠现象，导致图像背景十分杂乱、违禁品轮廓模糊不清，因此本文首先引入多路径优化
机制，通过有效利用深度网络下采样过程中提取的底层空间信息和高层语义信息来优化多边形轮廓的边缘细节，
从而提高标注精度；其次，本文设计一种混合损失函数用于优化多边形轮廓的整体形状和位置，并同时消除真值本
身存在的主观性误差使模型具有强大的泛化能力．最后，为了验证所提出方法的有效性，本文建立了一个违禁品Ｘ
线数据集，该数据集包含２６２３张经过手工标注的Ｘ线图像，共１０类７２５７个违禁品带有像素级真值．实验表明，本
文提出的方法在标注违禁品时达到了９３．１％的准确率，且速度约是手工标注的３．７倍．本文进一步证明了该方法
在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集、ＭＳＣＯＣＯ数据集等其它域外数据集上的有效性．

关键词　深度学习；自动标注；Ｘ线数据集；多路径优化；混合损失函数
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１　引　言
公共安全检查一直以来都在保障国民安全方面

起着至关重要的作用．在各种检查手段中，低成本、
非接触、可成像的Ｘ射线安检机的应用最为普遍．
随着深度学习［１］，尤其是卷积神经网络的快速发展，
目前可基于一些深度网络模型自动地从Ｘ线图像
中识别出违禁品［２４］，例如手枪和刀等．随着对该
领域研究的深入，许多问题被重新提出并尝试用
深度学习方法加以解决，例如违禁品的分割［５］和
图像注入．但深度学习方法是以大量数据为基础
的，并且模型的表现与可获得的训练数据量以及
标签质量密切相关［６］，这就需要手工标注大规模
的数据集，最好是带有像素级（ｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌ）标注的
分割数据集，由于其包含了标注物体的全部信息．

然而大多数分割数据集都是通过标注人员手工勾
勒出目标的多边形轮廓来制作的［７１０］，平均每个目
标耗时２０～３０ｓ［１１］，十分费时费力．因此，不少研
究旨在减少对像素级标注的依赖［１２１５］，例如Ｍｉａｏ
等人［１５］利用弱监督学习方法定位违禁品的位置，
但该方法的表现还达不到在实际中应用的标准．
其它研究，比如Ｃｈｅｎ等人［１６］利用更容易获得的真
值，如边界框（ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ）真值，并利用类似
ＧｒａｂＣｕｔ［１７］类型的方法在每个边界框内生成带有
噪音的标签，但经研究表明，这种标签由于其内部
固有的不精确性，只能用作辅助数据，不能作为官
方的标准数据集［１８１９］．为此，针对具有复杂背景的
Ｘ线图像，本文提出一种基于ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ
（简称ＰＲＮ）的违禁品Ｘ线图像自动标注方法，旨在
加快标注违禁品的速度，生成精准、可用的真值
（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ），功能示意图如图１所示．
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图１　本文方法总体功能示意图（首先用户在待标注图像中
设定一个包含感兴趣区域的任意尺寸的初始矩形边
框，接着模型会自动预测出一系列勾勒违禁品轮廓的
多边形顶点，最后允许用户手动微调预测的多边形以
获得准确、可用的真值）

为了验证所提出方法的有效性，本文建立了一
个违禁品Ｘ线数据集，名叫ＰｒｏｈｉｂｉｔｅｄＩｔｅｍＸｒａｙ
数据集，简称ＰＩＸｒａｙ数据集．该数据集包含２６２３张
经过手工标注的Ｘ线图像，共１０类７２５７个违禁品
带有像素级标签．Ｘ线扫描图像不同于普通彩色图
像［２０］，虽然行李箱（背包或者手提箱等）中的物品一
般都随机、杂乱的堆叠在一起，存在大量的遮挡现
象，但当行李箱通过Ｘ射线安检机的时候，由于Ｘ
射线的透射性能，使得安检人员可以同时在扫描图
像中看到前面的物品和后面被遮挡住的物品，这种
现象被称为重叠现象［１５］．Ｘ线图像的这种特性对于
计算机视觉领域来说既是优势也是挑战：优势是可
以通过重叠现象标注出整个违禁品的轮廓，包括被
遮挡的部分，得到违禁品的全部信息；挑战是Ｘ线
图像背景本身就十分复杂，加之违禁品通常在尺度、
形状和样式上具有相当大的变化，而且每个违禁品
都有可能与任意数量和类型的安全物品或其它违禁
品混合、重叠，这些原因都会导致违禁品的轮廓模糊
不清．

为了在Ｘ线图像中标注出准确、可用的真值．
本文处理背景复杂问题的主要方法是：（１）高效地
利用深度网络下采样过程中提取的各个层次的特征
信息，特别是底层空间信息，其可以帮助在复杂场景
下生成清晰、准确的边界；（２）提出了一种混合损失
函数用于优化多边形的整体形状和位置．

本文的主要贡献有两个：（１）针对上述的Ｘ线
图像特点，本文提出一种基于ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ
的违禁品Ｘ线图像自动标注方法，用于对Ｘ线图像
进行像素级标注．该模型的特点是可以在复杂背景
下生成精准的边界，并且可以适应尺度、样式变化很
大的违禁品，示意图如图１所示；（２）本文建立了一

个高质量的违禁品Ｘ线数据集，ＰＩＸｒａｙ数据集，
用于违禁品的高效标注研究，并为未来智慧安检领
域的其它任务提供一个标准数据集．在ＰＩＸｒａｙ数据
集上的实验结果表明，本文提出的方法在标注违禁
品时达到了９３．１％的准确率，并且速度约是纯手工
标注的３．７倍．此外，本文进一步证明了该方法在
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集、ＭＳＣＯＣＯ数据集等其它域外
数据集上的有效性．

２　相关工作
２１　像素级标注

手工对图像进行像素级标注是一件十分费时费
力的工作．一直以来，许多交互式标注方法被提出来
来加快该过程．例如，Ｂｏｙｋｏｖ等人［２１］通过用户手动
标记某些像素为“目标”或者“背景”所提供的硬约
束，再结合包含边缘信息和区域信息的软约束来完
成分割．Ｓｈａｎｋａｒ等人［２２］通过在“目标”和“背景”上
使用多个涂鸦，并利用运动提示来标注视频中的目
标．文献［２３］同样使用涂鸦来分割“目标”和“背景”，
不同的是，Ｌｉｎ等人之后使用卷积神经网络来进行
图像语义分割．ＧｒａｂＣｕｔ［１７］算法是ＧｒａｐｈＣｕｔｓ［２１］算
法的改进，包括将基于灰度分布的模型替换为高斯
混合模型以支持彩色图片，将一次性得到结果的算
法改成强大的迭代过程，该算法利用了图像的ＲＧＢ
色彩信息和边界信息，只要少量的交互操作即可得
到比较好的分割效果．基于这个思路，Ｒａｊｃｈｌ等
人［２４］将ＧｒａｂＣｕｔ算法和卷积神经网络结合在一起
来分割医疗图像．Ｃｈｅｎ等人［１６］利用３Ｄ边界框和点
云来协同标注，等等．大多数这些方法将目标分割视
为像素级分类问题，这就导致很难对标注结果进行
修改，并且在由阴影、图像饱和度或对象的低分辨率
造成的模糊区域中表现不佳．相对应地，文献［２５］和
文献［２６］旨在寻找勾勒出目标的最优边界．文献［２７］
中，Ｄｕａｎ等人通过在小的多边形中生成超像素，并
将这些超像素合并为对象区域来标注航拍图像．文
献［１１］和文献［２８］采用了另一种新的处理像素级标
注的思路，即通过预测勾勒出目标多边形轮廓的一
系列顶点来实现分割，这样做更符合手工标注的
行为．且用少量的多边形顶点标注出的目标便于更
改，仅需修改预测错误的顶点即可．与文献［１１］和文
献［２８］相同，本文也通过预测目标的多边形轮廓来
实现分割，不同的是，本文通过在模型中加入多路径
优化机制和混合损失函数来优化预测的多边形顶点

７９３２期 马博文等：基于ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ的违禁品Ｘ线图像自动标注方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



以在复杂场景下获得精准的标注结果．
２２　犡线数据集

Ｘ线图像是通过Ｘ射线照射物体并根据它们
的光谱吸收率用伪彩色渲染它们得到的，例如，金
属材质一般为蓝色，有机物一般为橙色，混合物一般
为绿色．Ｘ线图像最大的特点就是存在大量的重
叠现象，而这种特点也为计算机视觉领域带来了全
新的挑战．随着目标检测领域的飞速发展，许多研究
人员针对这些困难做了很多工作并取得了一些成
果［２９３３］．但不幸的是，用于研究目的的公开Ｘ线数
据集却少之又少，虽然近期发布了两个标准数据集：
ＧＤＸｒａｙ数据集［３４］和ＳＩＸｒａｙ［１５］数据集，但其自身都
存在着一定的局限性．ＧＤＸｒａｙ数据集中主要包含
３类（手枪、手里剑和剃须刀片）约１０００张带有违禁
品的Ｘ线扫描图，但图像背景十分简单且是灰度
图，不能模拟真实场景，因此应用受到了限制．与
ＧＤＸｒａｙ数据集不同，ＳＩＸｒａｙ数据集提供了大量从
地铁站收集的真实世界的Ｘ线扫描图像，其中
８９２９张图像带有违禁物品，违禁品种类包含６种，
分别是手枪、刀、扳手、钳子、剪刀和锤子，但作者仅
为其中的大约１４００张图像进行了边界框标注，其余
的标注为图像级（ｉｍａｇｅｌｅｖｅｌ）真值．背景简单、数据
匮乏、标签弱等问题都为智慧安检在实际中的应用
带来了困难．

３　犘狅犾狔犵狅狀犚犲犳犻狀犲犖犲狋模型
由于Ｘ线扫描图像本身存在的由重叠现象造

成的背景杂乱、违禁品轮廓模糊不清等问题，导致现
有的图像标注模型并不适用于Ｘ线图像．为此，本
文提出ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ模型，简称ＰＲＮ模型，
旨在生成精准、可用的真值（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）的同时，
加快标注违禁品的速度．该模型仿照手工标注数据
集的过程，通过预测目标的多边形轮廓（封闭）来实
现标注．特别地，本文将多边形轮廓参数化为一系列
连续的２Ｄ顶点，其中两个连续的顶点组成一条边．
值得注意的是，由于封闭的多边形是由顶点构成的
循环序列，因此通过选择不同的起点和不同的方向
就可以得到多个等效的参数化形式，本文固定生成
多边形的方向为顺时针方向，但起点位置是任意的，
由模型自动选择．

本文假设用户在每次标注时都会事先设定一个
包含感兴趣区域的任意大小的初始矩形边框，ＰＲＮ
模型会自动裁剪出边框所包含的图像内容作为输

入．模型的总体结构采用编码器＋解码器＋优化器，
如图２所示．其中编码器用于提取图像特征，包括底
层视觉特征和高层语义特征，解码器用于每一个时
刻解码（预测）一个顶点位置，优化器用于优化解码
器输出的顶点位置以在复杂背景下得到精准、细致
的高精度结果．输出的顶点位置表示为与输入图像
尺寸相同的网格（大小为犎×犠，其中犎表示输入
图像的高度，犠表示输入图像的宽度）中的位置．
ＰＲＮ模型允许用户在最后手动微调预测错误的顶
点以获得准确、可用的真值．ＰＲＮ模型的具体结构
如图３所示．接下来将详细地介绍ＰＲＮ模型．

图２　ＰＲＮ模型总体结构图

３１　模型结构
在前人的工作中［１１，２８］，作者将每一时刻模型预

测出的多边形顶点位置处理为多分类问题，引入全
连接层，导致模型的输入只能是固定尺寸的，进而造
成许多长宽比差别很大的违禁品在缩放图像时边缘
细节就已经丢失．为了更好地适应不同违禁品在尺
度上的差异性，减小由于缩放图像尺寸而造成的精
度损失，本文建立了一个全卷积网络．接下来将分别
详细地介绍模型的各个部分，编码器、解码器以及由
多路径优化机制构成的优化器．
３．１．１　编码器

大多数模型通过执行重复的下采样操作来获得
高层语义信息，进而实现分割任务．但这样做不仅牺
牲了输出的分辨率［３５３６］，而且忽略了大量的空间视
觉信息．为了缓解这种情况，本文在模型中充分利用
下采样过程中提取的各个层次的特征信息，包括底
层空间信息，例如边信息和角信息，和高层语义信
息．整个编码器的主干卷积神经网络的选择是任意
的，本文采用ＶＧＧ１６结构［３７］，首先舍弃了全连接
层和最后的最大池化层，ｐｏｏｌ５．接着分别取ＶＧＧ１６
结构中第二个、第三个和第四个最大池化层（ｐｏｏｌ２、
ｐｏｏｌ３和ｐｏｏｌ４）的输出作为不同层次（不同分辨率）
的特征信息，并表示为｛犘２，犘３，犘４｝．同时为了节省
内存空间，本文同样不采用第一个最大池化层的输
出，编码器结构如图３所示．

８９３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图３　ＰＲＮ模型结构示意图（在每一个时间步，３个解码器（ＣｏｎｖＬＳＴＭ１、２、３）分别接收：（１）编码器（ＶＧＧ１６）提取的不同
层次（不同分辨率）的特征信息；（２）前两个时间步对应解码器输出的顶点位置信息；（３）该分辨率下的起点位置信
息．在解码器之后，本文使用由多路径优化机制构成的优化器来逐步融合、细化当前时刻解码器输出的不同分辨率下
的顶点位置信息以得到一个准确、高分辨率下的顶点位置，最后加入层和空间损失来实现端到端的训练）

３．１．２　解码器
循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，简

称ＲＮＮ）是一种十分强大的可以处理时序数据的神
经网络，其通过采用线性和非线性函数来传递历史
信息．但本文不仅希望ＲＮＮ可以对勾勒出目标轮
廓的多边形顶点进行连续的预测，而且希望ＲＮＮ
能够识别物体的形状．因此，本文采用卷积长短时
记忆网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬＳＴＭＮｅｔｗｏｒｋ，简称
ＣｏｎｖＬＳＴＭ［３８］）作为解码器，由于其可以同时处理
时间信息和空间信息，并且相比于全连接ＲＮＮ，
ＣｏｎｖＬＳＴＭ由于其采用卷积操作从而减少了需要
学习的参数．一个简单形式的单层ＣｏｎｖＬＳＴＭ的公
式定义如下：

犻狋
犳狋
犵狋
狅

烄

烆

烌

烎狋

＝犠狓犡狋＋犠犺犎狋－１＋犫

犆狋＝σ（犳狋）犆狋－１＋σ（犻狋）ｔａｎｈ（犵狋） （１）
犎狋＝σ（狅狋）ｔａｎｈ（犆狋）

其中，犡狋表示输入，犎狋－１和犎狋分别表示前一时刻的
输出和当前时刻的输出，犆狋－１和犆狋分别表示前一时
刻的细胞状态和当前时刻的细胞状态，犻狋，犳狋，狅狋分别

表示输入门、遗忘门和输出门，犠狓和犠犺分别表示输
入层到当前状态的权重矩阵和隐藏层到当前状态的
权重矩阵，σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数，“”表示元素积，
“”表示卷积操作．

在同一时刻，本文采用３个卷积核大小为３×３，
卷积核个数为３２的单层的ＣｏｎｖＬＳＴＭ来分别解码
不同分辨率下的２Ｄ顶点位置狔１狋，狔２狋和狔３狋，每一时
刻每个ＣｏｎｖＬＳＴＭ接受４种信息作为输入，分别是
对应的不同层次的图像特征信息，对应ＣｏｎｖＬＳＴＭ
在前两个时刻预测的顶点位置狔犻（狋－２）和狔犻（狋－１），
以及为了确定何时结束预测而需要的起点位置信
息狔犻１，每一时刻每个ＣｏｎｖＬＳＴＭ的输出表示为
犎犻×犠犻×３２维的特征信息，其中前犎犻×犠犻维表
示不同分辨率下对应的顶点可能存在的２Ｄ位置，
最后一维表示通道数．其中犻＝１，２，３分别表示３个
单层的ＣｏｎｖＬＳＴＭ．３个ＣｏｎｖＬＳＴＭ输出的分辨
率分别是输入图像大小的１／４×１／４，１／８×１／８和
１／１６×１／１６，解码器结构如图３所示．

在ＰＲＮ模型中，给定两个连续的多边形顶点，
下一个顶点是被唯一确定的［１１，２８］，但初始顶点（起
点）除外．为此，本文提出一种高效的初始顶点选取
方法，利用两个虚拟顶点来自动选择初始顶点的位
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置．模仿人类的视觉特点，取输入图像中相邻的两个
特征点作为两个虚拟顶点，比如角点或边界．为此，
本文首先将犘２送入到一个卷积核大小为１×１，卷
积核个数为１的卷积层中用于提取输入数据中的特
征点，并将输出表示为犘′２，接着取犘′２中最大值的位
置作为该分辨率下的第一个虚拟顶点，表示为
狔１（－２），之后在狔１（－２）顶点附近的８像素内取次大值
的位置作为第二个虚拟顶点，表示为狔１（－１）．最后分
别取狔１（－２），狔１（－１）坐标的１／２，１／４作为犘３，犘４分辨
率下的虚拟顶点，并表示为狔２（－２）、狔２（－１），狔３（－２）、
狔３（－１），虚拟顶点选取过程如图４所示．

图４　虚拟顶点选取过程示意图

３．１．３　优化器
现有的一些图像标注模型［１１，２８］虽然采用普通

加和方式融合了底层视觉信息和高层语义信息，但
其在融合信息的过程中或融合后送入到解码器的过
程中又重复使用了下采样操作，导致底层视觉信息
的作用大大降低．为解决这个问题，实现模型在背景
复杂的Ｘ线图像中既快速又精准地标注违禁品的
目标，本文提出一种基于多路径优化机制的网络模
型设计方法，如图３所示．由多路径优化机制构成的
优化器是由三个ＬｉｇｈｔＷｅｉｇｈｔＲｅｆｉｎｅＮｅｔ优化模块
组成的三级优化过程，ＬｉｇｈｔＷｅｉｇｈｔＲｅｆｉｎｅＮｅｔ优
化模块，简称ＲｅｆｉｎｅＮｅｔＬＷ模块［３９］，是利用多层抽
象特征来逐步细化预测的顶点位置以得到精准的高
分辨率结果，其中高层语义特征用于把握对象或类
别信息，底层视觉特征用于生成精准细致的边界．每
个ＲｅｆｉｎｅＮｅｔＬＷ模块由两部分组件组成，分别是
融合块（简称ＦｕｓｉｏｎＬＷ）单元和链式残差池化块
（ＣｈａｉｎｅｄＲｅｓｉｄｕａｌＰｏｏｌｉｎｇＬＷ，简称ＣＲＰＬＷ）单
元．ＦｕｓｉｏｎＬＷ单元和ＣＲＰＬＷ单元的详细结构分
别如图５、图６所示．

图５　ＦｕｓｉｏｎＬＷ单元结构示意图

图６　ＣＲＰＬＷ单元结构示意图

如图３所示，整个优化过程开始于第三个解码
器（ＣｏｎｖＬＳＴＭ３）的输出狔３狋，首先经过ＣＲＰＬＷ
单元用于提取狔３狋中最显著的特征（顶点最可能
存在的位置），值得注意的是，如果ＲｅｆｉｎｅＮｅｔＬＷ
模块只有一个输入，比如图３中的第一个优化模块，
ＲｅｆｉｎｅＮｅｔＬＷ１模块，则该输入就直接通过Ｆｕｓｉｏｎ
ＬＷ单元，不发生任何变化．ＣＲＰＬＷ单元是一条由
多个池化块组成的链式结构，每个池化块由一个池
化窗口为５×５的最大池化层和一个卷积核大小为
１×１，卷积核个数为３２的卷积层组成，每个池化块
都利用最大池化层来提取输入池化块数据中的显著
特征，之后进行逐元素相加来保证每次提取的显著
特征都被保留，重复３次直到将大区域中的显著特
征提取出来．之后，经过ＣＲＰＬＷ单元提取的大区
域显著特征和第二个解码器（ＣｏｎｖＬＳＴＭ２）的输出
狔２狋一起被送入到ＦｕｓｉｏｎＬＷ单元用于融合不同层
次的特征信息．在ＦｕｓｉｏｎＬＷ单元内部，每条路径都
首先经过卷积核大小为１×１，卷积核个数为３２的卷
积层用于匹配输入数据，生成相同通道数的特征图，
之后小分辨率的输入经过上采样层上采样到该路径
的最大分辨率后与大分辨率的输入通过逐元素相加
方式融合．然后，再将融合后的特征信息送入到
ＣＲＰＬＷ块中用于提取融合信息中的大区域显著特
征，重复此过程直到达到所需的分辨率，优化器优化
过程热力图如图７所示．最后将优化结果经过４倍上
采样后输入到一个卷积核大小为３×３、卷积核个数
为１的卷积层中来产生得分图（ｓｃｏｒｅｍａｐ）．每一时
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刻得分图的输出维度为犎×犠维，表示当前时刻顶
点最可能存在的２Ｄ位置．整体得分图的输出表示
为狀×犎×犠维，其中狀表示预测的顶点数．整个模
型可以实现端到端的训练，更重要的是，优化器的设
计可以实现细粒度底层视觉信息和粗粒度高层语义
信息的合理融合，使预测出的顶点位置得以细化．

图７　优化器优化过程热力图

３２　混合损失函数
本文设计一种混合损失函数用来评估模型的预

测值与真实值的不一致程度．该损失函数分为两个
部分：分类损失函数和多边形回归损失函数．其中分
类损失函数用于让模型“学习”手工标注的标注方式
和标注特点；多边形回归损失函数用于修正预测多
边形整体的形状和位置，并同时消除真值本身存在
的主观性误差，防止过拟合现象的发生，使模型具有
强大的泛化能力．整个模型的损失函数定义如下：

犔＝犔ｃｌｓ＋λ犔ｒｅｇ （２）
其中，犔ｃｌｓ表示分类损失函数，犔ｒｅｇ表示多边形回归损
失函数，λ表示平衡参数，用于平衡分类损失函数和
回归损失函数的数量级，使模型在训练时均匀考虑
两种损失函数．接下来将详细介绍混合损失函数的
每一部分．

（１）分类损失函数．由于本文将每一时刻预测
的顶点位置处理为与输入图像尺寸相同的网格中每
个格子的二元分类问题，所以对每个格子采用二元
分类的交叉熵损失函数，定义如下：
犔ｃｌｓ＝－∑犻（犢^狋犻ｌｏｇ（犢狋犻）＋（１－犢^狋犻）ｌｏｇ（１－犢狋犻））（３）
其中，犢^狋犻表示当前时刻一个格子的顶点真值（０或１），
犢狋犻表示当前时刻对应格子的预测值（概率值），且
犢狋犻∈（０，１）．

（２）多边形回归损失函数．对于任意一个多边
形，其每一条连续的边都可以离散成无数个顶点，因
此，就可以通过无数种组合来勾勒出一个多边形．但
由于手工标注训练数据集时存在的主观性（训练集
的顶点坐标真值（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）是固定的）而导致不
能客观反映现实中选择多边形顶点的多样性．即如
果单纯使用分类损失函数作为整个模型的损失函

数，就会造成只有当顶点坐标预测值与顶点坐标真
值完全重合时损失值才会下降的情况，这就违背了
现实中多边形顶点具有多样性的条件．示意图如图
８所示，当顶点坐标预测值为第一种情况时，只使用
分类损失函数作为模型的总损失函数是没有问
题的，但当顶点坐标预测值为第二种情况时（现实中
还有很多类似情况，图中只举一例），虽然顶点坐标
不完全重合，但预测结果准确率却接近１００％，如果
此时模型只使用分类损失函数作为总损失函数，就
会造成严重的过拟合现象．为缓解这种情况，本文引
入ＧＩｏＵ损失函数（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ）［４０］作为多边形回归损失函数，将评价指标
引入到损失函数当中，用于消除真值本身存在的
主观性误差，并同时优化预测多边形整体的形状
和位置．

图８　主观性误差对训练ＰＲＮ模型时产生的影响

ＧＩｏＵ损失函数主要解决了当ＩｏＵ作为损失函
数时，预测框与真值框不重合，损失值为０无法优化
的问题．ＧＩｏＵ损失函数的公式定义如下：
犔ｒｅｇ＝犔ＧＩｏＵ＝１－犃∩犅

犃∪犅－犆＼（犃∪犅）（ ）犆 （４）
其中，犃、犅分别表示预测多边形和真值多边形，犆
表示包围犃、犅的最小凸多边形（为了方便，本文采
用矩形）．

４　犘犐犡狉犪狔数据集
为了验证ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ模型的有效性，

本文建立了一个违禁品Ｘ线数据集，ＰＩＸｒａｙ数据
集．该数据集共有２６２３张Ｘ线图像，包含１０种类
型共７２５７个违禁品．违禁品种类包括手枪（Ｇｕｎ）、
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刀（Ｋｎｉｆｅ）、扳手（Ｗｒｅｎｃｈ）、钳子（Ｐｌｉｅｒｓ）、剪刀
（Ｓｃｉｓｓｏｒｓ）、打火机（Ｌｉｇｈｔｅｒ）、电池（Ｂａｔｔｅｒｙ）、棒球
棍（Ｂａｔ），剃须刀片（Ｒａｚｏｒ）和压力容器（Ｐｒｅｓｓｕｒｅ
Ｖｅｓｓｅｌ，简称ＰＶ）．ＰＩＸｒａｙ数据集的详细统计信息
如表１所示．ＰＩＸｒａｙ数据集由两部分构成，第一部
分，本文从ＳＩＸｒａｙ数据集［１５］中随机选取了其中较清
楚的５５３张带有违禁品的图像作为ＰＩＸｒａｙ数据集的
一部分，这一部分包含了手枪、刀、扳手、钳子和剪刀
这５类违禁品，由于ＳＩＸｒａｙ数据集中锤子的样本太
少，所以本文没有采用．第二部分，其余的２０７０张Ｘ线
图像是由实验室人员模拟真实场景采集的，包括刀、
打火机、电池、棒球棍、剃须刀片和压力容器这６类十
分常见但却容易被忽视的违禁品．每张图像都由型号
为ＵＮＸ５０３０Ｅ的Ｘ射线安检机扫描得到，所有图像
均保存成ＪＰＧ格式．之后使用开源软件ＬａｂｅｌＭｅ［４１］
来手工标注全部的Ｘ线图像，效果图如图９所示，

表１　犘犐犡狉犪狔数据集的种类分布表
种类 数量／个

ＰＩＸｒａｙ数据集
（共２６２３张Ｘ线图像）

手枪 ４５７
刀 ９７４
扳手 １７５
钳子 １３６
剪刀 ４８
打火机 ８４０
电池 １４２３
棒球棍 ６９２
剃须刀片 １１３５
压力容器 １３７７

图９　ＰＩＸｒａｙ数据集手工标注效果图

其中每个违禁品的真值都由勾勒出该违禁品轮廓的
多边形的顶点坐标组成，每张图像都有一个用名字
对应的ＪＳＯＮ文件用于保存真值信息．

５　实验结果与分析
本文的实验环境为ＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ，深度学

习框架为Ｐｙｔｏｒｃｈ，编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ．本节将分为
两个部分来展示实验结果，域内结果和域外结果．
域内结果，即ＰＲＮ模型在ＰＩＸｒａｙ数据集上的各项
指标测试结果．另外，为了更直观地展示ＰＲＮ模型
的优点并同时证明ＰＩＸｒａｙ数据集的合理性，本文
分别在ＰＩＸｒａｙ数据集上测试了其它现有的主流标
注模型，例如ＤｅｅｐＭａｓｋ模型［４２］、ＳｈａｒｐＭａｓｋ模
型［４３］、ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ模型［１１］以及ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋
模型［２８］；域外结果，为了进一步分析ＰＲＮ模型的各
项性能，本文同样展示模型在其它域外数据集上的
表现，包括Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集［１０］、ＡｅｒｉａｌＲｏｏｆｔｏｐ数
据集［２６］、ＭＳＣＯＣＯ数据集［９］和ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数
据集［７］．值得注意的是，以下实验结果中提到的自动
标注结果均指模型自动预测的结果，即不经过任何
手工微调．

接下来，本文将主要从以下三个方面来评价
ＰＲＮ模型：（１）评价模型自动预测多边形轮廓的
质量，即计算每一个预测多边形和对应的真值多边
形的拟合程度，采用标准ＩｏＵ（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ
Ｕｎｉｏｎ）值来度量（以百分数形式表示），并求其平均
值；（２）评价模型标注违禁品轮廓的速度，即计算平
均标注一个违禁品所需的时间；（３）评价用户最后手
工微调预测多边形的人工操作量，以修改次数衡量，
即对于一个模型自动标注的多边形，统计需要几次的
鼠标点击修改才能使多边形达到预期的准确率．
５１　域内实验
５．１．１　ＰＩＸｒａｙ数据集

如上所述，ＰＩＸｒａｙ数据集共包含２６２３张带有违
禁品的Ｘ线图像，本文随机选取了其中的２１００张
图像作为训练集，１７３张图像作为验证集，剩余的
３５０张图像作为测试集．表２展示了将ＰＩＸｒａｙ数据
集拆分后每种违禁品对应的个数．

表２　犘犐犡狉犪狔数据集拆分结果表
拆分手枪／个刀／个扳手／个钳子／个剪刀／个打火机／个电池／个棒球棍／个剃须刀片／个压力容器／个违禁品总数／个图像总数／张
训练集３６７７６６ １１４ ８３ ２２ ６３５ １１１４ ５４２ ９９９ １１７６ ５８１８ ２１００
验证集 ３５ ９２ １７ １７ ８ ５９ ３３ ４７ １８ ６５ ３９１ １７３
测试集 ５５１１６ ４４ ３６ １８ １４６ ２７６ １０３ １１８ １３６ １０４８ ３５０
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５．１．２　质量评估
表３展示了不同模型在ＰＩＸｒａｙ数据集上的测

试结果，包括ＤｅｅｐＭａｓｋ模型［４２］、ＳｈａｒｐＭａｓｋ模
型［４３］、ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ模型［１１］、ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋模
型［２８］以及本文提出的ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ模型．为
了保证公平，本文均展示没有经过任何手工微调的
结果．从表３可知，现有的标注模型在违禁品Ｘ线
图像上的表现并不理想，ＤｅｅｐＭａｓｋ模型由于只采
用深度卷积神经网络中的高层语义信息进行分割，
导致之后利用双线性上采样操作将分割结果放大到
与原图像相同尺度后，物体边缘十分粗糙．Ｓｈａｒｐ
Ｍａｓｋ模型、ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ模型和ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋
模型虽然融合了底层空间信息与高层语义信息来实
现边缘细节的优化，但这些模型并没有考虑底层视

觉信息的利用率．而且在损失函数的设计上仅考虑
了顶点的预测位置，并没有关注生成多边形的整体
位置和形状．相比而言，本文提出的ＰＲＮ模型在
ＰＩＸｒａｙ数据集上的表现十分优秀，１０种违禁品类别
中有８种类别的准确率超过了其它模型，平均准确
率也超过了最先进的模型（ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋模型）
约５．６％，特别是在扳手、钳子、棒球棍以及剃须刀
片这四类存在严重重叠现象或尺度差异较大的违禁
品上，ＰＲＮ模型标注的准确率更是大幅度领先其它
模型．图１０展示了使用ＰＲＮ模型自动标注违禁品
Ｘ线图像的结果．同时为了更直观地突出ＰＲＮ模型
的优点，本文在图１１中进一步展示了使用Ｐｏｌｙｇｏｎ
ＲＮＮ＋＋模型自动标注图１０中（ｄ）组图像的结果，从
对比结果可知，相比于ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋模型，ＰＲＮ

表３　在犘犐犡狉犪狔数据集上的表现结果（犐狅犝值／％）（不经过任何手工微调）
模型 手枪 刀 扳手 钳子 剪刀 打火机 电池 棒球棍 剃须刀片压力容器 平均值

ＤｅｅｐＭａｓｋ ５６．９２６３．５７４９．３２３８．６０５７．３８ ７４．１９ ７７．５３ ５９．５８ ６１．１４ ６４．１８ ６０．２４
ＳｈａｒｐＭａｓｋ ５９．９３６８．６３５２．８４４４．３７６２．９６ ７８．１５ ８１．７２ ６６．２５ ６４．４５ ６７．３８ ６４．６７
ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ ６１．３７７１．０１５４．７９４７．６７６８．６５ ７８．８２ ８２．４８ ６５．０４ ６６．５２ ６９．７３ ６６．６１
ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋ ７１．４５７７．２８６２．９５５７．２５７７９１ ８８．２３ ８８４５ ７２．２０ ７９．０７ ８０．１１ ７５．４９
ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ ７８３４７９４４７６４３６６６４７７．０２ ８９１１ ８７．８６ ８３５５ ８６２１ ８６０９ ８１０７

图１０　在ＰＩＸｒａｙ数据集上的标注结果图（每一组图像（（ａ）（ｂ）（ｃ）（ｄ））中上方的图像为真值图（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ），
下方的图像为自动标注结果图（没有经过任何手工微调））

图１１　分别使用ＰＲＮ模型和ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋模
型标注同一张Ｘ线图像的结果对比图

模型能够在图像背景十分杂乱的情况下更精准地把
握违禁品的边缘轮廓细节，并且可以更好地标注长
宽比差别很大的违禁品，例如图１１中的刀．但ＰＲＮ
模型本身也存在一定的不足，比如当两个重叠物品
颜色十分相近时，ＰＲＮ模型的表现并不理想，如
图１１中的两个手枪．
５．１．３　初始边框鲁棒性分析

由于用户在设定包含感兴趣区域的初始边框时
存在极大的主观因素，因此本文进一步分析给模型
输入不同尺寸的初始边框时模型的准确率变化情
况，即以初始边框宽度和高度的百分比随机扩展初
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始边框，本文分别取０扩展（无扩展）、０～５％扩展、
５％～１０％扩展以及１０％～１５％扩展这四个阶段的
初始边框进行实验，结果如表４所示．从实验结果可
知，本文提出的ＰＲＮ模型对于０～５％扩展的初始
边框具有良好的鲁棒性，即使对于５％～１０％和
１０％～１５％扩展的初始边框，模型也能够较为准确
地预测出目标的多边形轮廓．

表４　犘犚犖模型对初始边框的鲁棒性统计
初始边框扩展量／％ 准确率（ＩｏＵ值／％）

０ ８１．０７
０～５ ８０．４３
５～１０ ７８．２４
１０～１５ ７４．６２

５．１．４　速度评估
ＰＲＮ模型的另一优势就是允许用户在最后

手工微调预测的多边形以获得准确、可用的真值
标签．为此，本文在ＰＩＸｒａｙ数据集中随机选取了
３０张Ｘ线图像，并分别统计通过纯手工标注、模
型自动标注（给定包含感兴趣区域的初始边框）
以及模型半自动标注（模型自动标注＋手工微调，
给定包含感兴趣区域的初始边框）的准确率和时
间，并求其平均值．结果展示在表５．从表５可知，
经过简单的手工微调后，ＰＲＮ模型标注的准确率
可以达到９３．１％，且标注速度约是纯手工标注的
３．７倍．

表５　平均标注一个违禁品所需的时间和对应的犐狅犝值
数据集 模型 标注方式 时间／ｓ ＩｏＵ值／％

纯手工标注 ２８．８ １００．０　

ＰＩＸｒａｙ数据集
ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋模型 自动标注 ０．４ ７５．５

半自动标注（自动标注＋手工微调） ９．３ ９２．４
ＰＲＮ模型 自动标注 ０．３ ８１．１

半自动标注（自动标注＋手工微调） ７８ ９３１

５．１．５　手工微调分析
本文进一步分析手工微调每类违禁品使其达到

９０％以上准确率所需的平均点击次数，实验图像依
旧采用上述的３０张Ｘ线图像，实验结果展示在表６
中．从表６可知，使用ＰＲＮ模型自动标注的违禁品
在最后手工微调时仅需平均６．６次鼠标点击修改就
可以达到９３．１％的准确率．其中，打火机、电池和剃
须刀片这３类形状简单的违禁品仅需１～３次点击
就可以达到很高的准确率；而钳子、剪刀这２类形状
为复杂“Ｘ”型的违禁品，则需要相对较多的点击次
数来修正多边形的轮廓．每类违禁品在微调过程
中点击次数与所达到准确率的变化情况如图１２
所示．

表６　手工微调每类违禁品平均所需的点击次数和
对应达到的犐狅犝值

违禁品种类 平均点击次数／次 所达到的ＩｏＵ值／％
手枪 ８．４ ９２．４
刀 ５．１ ９３．８
扳手 ９．６ ９１．４
钳子 １３．２ ９２．０
剪刀 １１．４ ９０．８
打火机 １．６ ９６．４
电池 １．８ ９５．８
棒球棍 ５．３ ９２．５
剃须刀片 ３．４ ９３．５
压力容器 ５．７ ９２．２
平均值 ６．６ ９３．１

图１２　修改点数与对应准确率变化曲线图

５２　域外实验
为了全面分析ＰＲＮ模型的性能，本文进一步在

其它域外数据集上做了一系列实验，包括Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ
数据集［１０］、ＡｅｒｉａｌＲｏｏｆｔｏｐ数据集［２６］、ＭＳＣＯＣＯ
数据集［９］以及ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集［７］．首先在
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上重新训练了ＰＲＮ模型，并详细
地展示了实验结果．之后验证了在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据
集上训练过的模型对其它未知数据集的泛化能力，
包括ＡｅｒｉａｌＲｏｏｆｔｏｐ数据集、ＭＳＣＯＣＯ数据集和
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集．
５．２．１　域外数据集

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集是目前最全面的图像分割标
准数据集之一．该数据集的图像取自２７个德国城市
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和其邻国城市的道路场景，共标注了８类街拍物体
的像素级真值，分别是行人（Ｐｅｒｓｏｎ）、骑手（Ｒｉｄｅｒ）、
汽车（Ｃａｒ）、卡车（Ｔｒｕｃｋ）、公交车（Ｂｕｓ）、列车
（Ｔｒａｉｎ）、摩托车（Ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ）和自行车（Ｂｉｃｙｃｌｅ），
包含２９７５张训练图像，５００张验证图像和１５２５张
测试图像．为了保证实验结果的公平性，本文使用与
文献［１１］相同的数据集拆分方式．

ＡｅｒｉａｌＲｏｏｆｔｏｐ数据集中的图像是带有建筑物
屋顶的乡村场景的航拍图像．ＭＳＣＯＣＯ数据集和
ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集都是十分常见的大规模数据
集，其图像内容主要是复杂的日常场景．
５．２．２　域外定量结果

表７中展示了ＰＲＮ模型在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据

集上的测试结果，本文同样采用上述的ＤｅｅｐＭａｓｋ
模型、ＳｈａｒｐＭａｓｋ模型、ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ模型以及
ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋模型作为本实验的对比模型．从
表７可知，本文提出的ＰＲＮ模型在标注Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ
数据集中的街景图像时也可以较好地满足标注
需求，其在自行车、公交车、列车以及摩托车这４类
街拍目标上的表现超过了最先进模型，准确率分别
达到了６３．２２％、８２．８９％、６４．３４％和６５．２６％，值得
注意的是，ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋模型采用更强大的
ＲｅｓＮｅｔ结构（本文采用ＶＧＧ１６结构）．
５．２．３　域外定性结果

图１３展示了使用ＰＲＮ模型自动标注的城市街
景图．图１４展示了经过Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集训练的

表７　在犆犻狋狔狊犮犪狆犲狊数据集上的表现结果（犐狅犝值／％）（不经过任何手工微调） （单位：％）
模型 自行车 公交车 行人 列车 卡车 摩托车 汽车 骑手 平均值

ＤｅｅｐＭａｓｋ ４７．１９ ６９．８２ ４７．９３ ６２．２０ ６３．１５ ４７．４７ ６１．６４ ５２．２０ ５６．４５
ＳｈａｒｐＭａｓｋ ５２．０８ ７３．０２ ５３．６３ ６４．０６ ６５．４９ ５１．９２ ６５．１７ ５６．３２ ６０．２１
ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ ５２．１３ ６９．５３ ６３．９４ ５３．７４ ６８．０３ ５２．０７ ７１．１７ ６０．５８ ６１．４０
ＰｏｌｙｇｏｎＲＮＮ＋＋ ６３．０６ ８１．３８ ７２４１ ６４．２８ ７８９０ ６２．０１ ７９０８ ６９９５ ７１３８
ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ ６３２２ ８２８９ ６１．８４ ６４３４ ７３．２８ ６５２６ ７３．３７ ５９．２０ ６７．９３

图１３　在Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上的标注结果图（每一组图像（（ａ）（ｂ）（ｃ））中上方的图像为真值图（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ），
下方的图像为自动标注结果图（没有经过任何手工微调））

图１４　在未知数据集上的标注结果图（从左到右，图像分别来自ＡｅｒｉａｌＲｏｏｆｔｏｐ数据集、ＭＳＣＯＣＯ数据集和ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ数据集．其中上方的图像为原始图，下方的图像为自动标注结果图（没有经过任何手工微调））
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ＰＲＮ模型分别在ＡｅｒｉａｌＲｏｏｆｔｏｐ数据集、ＭＳＣＯＣＯ
数据集和ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集上自动标注的结
果．从图１３、图１４可知，本文提出的ＰＲＮ模型同样
适用于普通彩色图像，并且对未知数据表现出较强
的泛化能力．

６　结　论
本文首先提出了一种基于ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ

的违禁品Ｘ线图像自动标注方法，旨在尽可能节省
人力和时间的情况下完成更多的违禁品像素级标
注．ＰｏｌｙｇｏｎＲｅｆｉｎｅＮｅｔ模型通过预测目标的多边形
轮廓来完成标注，并允许用户在最后手工微调多边
形轮廓以得到满意的标注结果，该模型最大的优势
就是有效地利用不同层次的特征信息，特别是底层
空间信息，其可以帮助模型在背景复杂的违禁品Ｘ
线图像中生成清晰、准确的边界．为了验证提出模型
的有效性，本文接着提供了一个带有像素级标注的
Ｘ线图像数据集，ＰＩＸｒａｙ数据集．实验结果显示，本
文的方法在完成精准标注的同时，速度约是纯手工
标注的３．７倍．在其它域外数据集上的实验证明了
本文所提出的方法具有强大的表达能力和泛化
能力．
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犕犃犅狅犠犲狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
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犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＩ）ｈａｓｒｅｃｅｉｖｅｄ
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ｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｄａｔａ，ｉｎｗｈｉｃｈｄａｔａａｒｅｔｈｅｂａｓｉｓ，
ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍａｎｕａｌｌｙｌａｂｅｌｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓｉｓｂｏｔｈｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇ
ａｎｄｅｘｐｅｎｓｉｖｅ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌａｎｎｏｔａｔｉｏｎ．Ｓｉｎｃｅ
Ｂｏｙｋｏｖｅｔａｌ．ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅＧｒａｐｈＣｕｔｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎ２００６，
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｈａｓｅｎｔｅｒｅｄｐｅｏｐｌｅ’ｓｖｉｓｉｏｎ
ｅｎｓｕｉｎｇｌｙ．Ａｎａｃｃｕｍｕｌａｔｉｎｇｎｕｍｂｅｒｏｆａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒａｎｎｏｔａｔｉｎｇ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓｕｓｉｎｇｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｈａｓｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｔｈｏｕｇｈ，ｂｕｔｔｈｅｙａｒｅａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏａｎｎｏｔａｔｅｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓｏｒｏｔｈｅｒＸｒａｙｉｍａｇｅｓｓｕｃｈａｓ
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