
安检CT图像目标物识别方法研究进展

孙运达，魏云超，张  丽

Research Progress in Target Recognition Methods for Security Computed Tomography Images
SUN Yunda, WEI Yunchao, and ZHANG Li

在线阅读 View online: https://doi.org/10.15953/j.ctta.2023.152

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于CT安检技术的机场智能旅检通道新探索

New Exploration of Airport Intelligent Passenger Inspection Channel Based on CT Security Screening Technology

CT理论与应用研究. 2020, 29(4): 447-455

物理模型超声CT图像代数法重建和结构识别

Algebraic Reconstruction and Structure Recognition for Ultrasound CT Image on Physical Model

CT理论与应用研究. 2019, 28(2): 195-204

CT在评价肝硬化病程方面的研究进展

The Research Progress of CT in Evaluating the Course of Cirrhosis

CT理论与应用研究. 2019, 28(6): 753-761

结直肠癌能谱CT的研究进展

Research Progress of Energy Spectrum CT of Colorectal Cancer

CT理论与应用研究. 2020, 29(6): 751-758

基于特征学习的低剂量CT成像算法研究进展

Research Progress of Low Dose CT Imaging Based on Feature Learning

CT理论与应用研究. 2019, 28(3): 393-406

基于人工智能的胸部CT肺结节检出及良恶性诊断效能评估

Evaluation of Detection and Diagnostic Efficiency of Pulmonary Nodules by Chest CT Based on Artificial Intelligence

CT理论与应用研究. 2021, 30(6): 709-715

关注微信公众号，获得更多资讯信息

http://www.cttacn.org.cn//article/doi/10.15953/j.ctta.2023.152
http://www.cttacn.org.cn//article/doi/10.15953/j.ctta.2023.152
http://www.cttacn.org.cn//article/doi/10.15953/j.1004-4140.2020.29.04.07
http://www.cttacn.org.cn//article/doi/10.15953/j.1004-4140.2019.28.02.05
http://www.cttacn.org.cn//article/doi/10.15953/j.1004-4140.2019.28.06.14
http://www.cttacn.org.cn//article/doi/10.15953/j.1004-4140.2020.29.06.14
http://www.cttacn.org.cn//article/doi/10.15953/j.1004-4140.2019.28.03.14
http://www.cttacn.org.cn//article/doi/10.15953/j.1004-4140.2021.30.06.06


 

孙运达, 魏云超, 张丽. 安检 CT 图像目标物识别方法研究进展[J]. CT 理论与应用研究（中英文）, 2024, 33(2): 263-271. DOI:10.15953/

j.ctta.2023.152.

SUN  Y  D,  WEI  Y  C,  ZHANG  L.  Research  Progress  in  Target  Recognition  Methods  for  Security  Computed  Tomography  Images[J].  CT

Theory and Applications, 2024, 33(2): 263-271. DOI:10.15953/j.ctta.2023.152. (in Chinese).

安检 CT 图像目标物识别方法研究进展
孙运达

1
, 魏云超

2
, 张丽

3✉

1.同方威视技术股份有限公司, 北京 100084
2.北京交通大学计算机与信息技术学院, 北京 100044
3.清华大学工程物理系, 北京 100084

摘要：基于先进的安检 CT 扫描设备，研究三维 CT 图像中的目标物识别方法，对于提升安检质量的可靠

性和稳定性具有十分重要的意义。本文系统评述安检 CT 图像目标物识别的最新研究进展和发展趋势，

不仅对近年来本领域的代表性学术研究成果进行总结回顾，还首次将工业界的相关专利也纳入分析范围；

在文献归类环节，除沿用常见的技术路线和任务类型两种归类法，还根据计算空间维度的差异提出一种

新的归类法，并对检索到的代表性文献进行多标签归类；通过总结分析本领域研究成果，发现 3个重要

特点，分析其主要成因，最后对本领域的研究方向提出几点建议。
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安全检查是货物运输和旅客出行安全保障不可或缺的重要环节，安检技术也在持续的发展进步。

目前，能够对货物和行李包裹实施非侵入式查验的 X 光机已经广泛的应用于各种类型的安检场景，

经过培训的工作人员判读 X 光机生成的二维扫描图像后，给出安全放行或者拦截开检的结论。由于

二维图像中可能存在物体之间相互遮挡以及复杂多样的背景物体的干扰，机场、海关等场所正在逐

步增加更先进的安检 CT 扫描设备的部署应用
[1]
。三维 CT 图像为安检员准确辨识禁止运输或携带的

目标物提供了更多的信息，使得改变不同的视角检查图像成为了现实，并为基于密度和等效原子序

数等特征区分不同的材料提供了可能性。研究表明，虽然目前的三维图像质量与二维 X 光机图像相

比视觉感受仍有不足，三维成像能够使安检员更好的辨识威胁
[2]
。

无论是判读二维 X 光机图像还是三维 CT 图像，人类安检员的表现存在主观性，且严重依赖于经

验，疲劳、工作单调乏味等因素导致注意力不集中，影响了安检质量的可靠性和稳定性。为了缓解

上述问题，实际场景中也采取了基于危险品图像插入（threat image projection，TIP）的培训和考

核、更短的换班时间等一系列积极的措施，成本也不断增加，却并不能有效消除安检漏洞，毕竟安

检员需要在极为有限的时间内从混乱的背景物体中辨识出包裹中存在的可能威胁，保证正常的安检

通过率，这是一个难度极大的挑战性任务。因此，任何自动化、半自动化或辅助完成识别任务、减

轻安检工作人员压力的尝试都是极有意义的。

由于二维 X 光机图像模态更接近研究广泛的可见光图像且存在一批公开数据集，对于二维安检

图像中目标物自动识别方法的研究较为深入
[3-4]

。然而对于三维 CT 图像，简单的将二维方法拓展到

三维并不可行，一方面由于维度的变化使得三维数据量增长了 2～3 个数量级，对于识别效率的要求

却并未降低；另一方面由于算力和内存限制，难以利用与二维方法中同样复杂的深度神经网络结构。

此外，与三维图像中目标物识别相关的研究来自于医学和自动驾驶等领域。相比安检 CT 领域仅

有公开数据集 ALERT 包含 188 个包裹 421 个目标物，医学领域已有 DeepLesion、NLST、TCIA、LIDC-

IDRI、MICCAI、ISBI、BraTS、LiTS、WORD 等一批公开三维数据集，其中 DeepLesion 包含约 1 万组
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CT 扫描图像的超过 3.2 万个病灶标注，NLST 收集了超过 7.5 万组肺部 CT 扫描图像的超过 17 万处异

常的信息。自动驾驶领域也有 KITTI、Waymo、ApolloScape、BLVD、Synthia、Oxford RobotCar、

nuScenes、Argoverse、A2D2 等 10 余个公开三维数据集，其中 KITTI 针对 3D 目标检测任务提供了

1.5 万张图像超过 8 万个标记对象，Waymo 含有超过 20 万帧图像的约 1 200 万个 3D 标注框。3D CNN

模型已被用于医学 CT/MRI 图像
[5-6]

、激光雷达点云数据
[7-8]

、RGBD 数据
[9-10]

的物体分类和检测。

Hu 等
[5]
对基于医学图像的肿瘤检测和诊断研究工作进行了综述，其中多数方法应用了 3D CNN 的

技术；Monkam 等
[6]
回顾了基于3D CNN 的 CT 图像中肺结节检测和分类工作进展。医学 CT/MRI 图像具

有亚毫米级近各向同性的分辨率，自动识别研究一般限定于特定的器官或疾病，可以利用任务有关

的先验信息，器官数量和布局是固定已知的，任何偏离将被视为异常。然而在安检场景中由于高通

过率的要求，CT 图像普遍具有毫米级各项异性的分辨率，图像质量相对较低且包含较多的噪声和金

属伪影；扫描对象也是无限制的，包裹中可能包含不确定数量和种类的物品，即便已知物品的种类

和数量，其组合和相对位置也有无数种可能，因此可利用的先验信息很少。

在自动驾驶领域，感兴趣目标如车辆行人等有相对固定的尺寸和朝向，行人的 3D 包围框在不同

的场景中有类似的尺寸比例，行人应当是站立的姿态，这些先验知识可以用于生成候选框和减少误

报，然而这种先验知识在行包目标检测中不成立，行包中的违禁品可以有任意的尺寸、朝向和位置。

自动驾驶数据集如 KITTI
[11]
中一组典型的点云包含约1 万个点，点云中复杂的背景物体通常与目标物

是分离的，相对容易处理，然而一组典型安检 CT 扫描数据通常包含 1 亿个以上的体素，箱包中的目

标物往往与其它物品距离很近且交叠在一起。总之，安检 CT 图像的目标物识别方法也不能机械借鉴

医学或自动驾驶领域，仍需要兼顾准确率和效率针对性的开展研究。

虽然安检 CT 图像自动识别领域已存在几篇综述性文献，如文献 [4、12-13]。其中 Crawford 等
[12]

和 Mouton 等
[13]
仅总结了2015 年以前的工作，缺少近年来的特别是深度学习技术的应用研究进展；

Velayudhan 等
[4]
涉及的内容包括了对X 射线成像系统的介绍和数据集，但重点在于 2D X 射线图像中

的危险目标识别，对于 3D 图像中的危险目标识别方法的分析不够全面，且着重于经典图像分析和机

器学习方法。本文不仅对于2015 年以来本领域的代表性学术研究成果进行系统总结，而且首次将工业界的

相关专利也纳入分析范围，从而使本领域研究人员能够更全面的了解最新的研究进展和发展趋势。 

1　归类法

已有的安检图像自动识别综述性文献中常见两种归类法，一种是根据技术路线划分，一般包括

经典图像分析方法、机器学习方法和深度学习方法；另一种是根据任务类型划分，一般包括目标物

分类方法、检测方法和分割方法。然而既有研究工作往往会综合使用多种技术路线，并在多个任务

类型上进行实验验证，使得上述两种归类法的可分性略显不足。

本文除了继续沿用这两种归类法之外，根据计算空间维度的差异提出一种新的归类法，即二维

识别方法和三维识别方法，前者在二维空间完成最主要的识别计算，其中有的方法会将二维识别结

论整合以获得三维空间中的识别结论，后者则直接在三维空间完成所有的识别计算并输出识别结论。

根据上述 3 种归类法，我们对检索到的代表性学术研究成果和相关专利进行多标签归类，归类

结果列于表 1 中，每篇文献的主要技术思路简述于本文的第 2 和第 3 部分。文献及其简要描述按论

文发表或专利公开时间顺序一览如图 1。为了增强可分性、避免交叉，在第 2 和第 3 两部分的叙述

中我们仅使用计算空间维度归类法。 

2　论文方法简述 

2.1　二维识别方法

文献 [14] 基于箱包中的大多数液体包括危险液体都有一个水平表面的特点，提出了一种两阶段

的几何拟合方法以自动定位 CT 数据中的液体表面，而无需样本训练过程。第 1 阶段使用 RANSAC 技
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术在连续多个水平切片中拟合一个三维平面方程的参数，第 2 阶段在第 1 阶段结果的基础上拟合一

个二维椭圆方程的参数。测试数据使用 Reveal 公司的 CT-80XL 采集并插值为各项同性的 CT 数据，

测试集为 100 个包裹，其中 15 个没有包含液体。第 1 阶段液体表面所在平面的检出率达到 98％，

两个阶段后液体表面具体位置的检出率为 85％、误报率为 12％。

文献 [15] 提出了一个基于伪标签的半监督学习框架，使用有限的切片标注数据训练二维语义分

割网络，识别无固定形状特征的违禁品物质。以少量人工标注的切片数据训练一个语义分割模型，使

用该模型对其它不带标注的切片数据进行伪标注，然后用 3 个方向的所有切片数据及其标签重新训

练一个语义分割模型。预测时 3 个方向的分割结果可以使用投票方式融合获得更准确的分割结果。对

于分割结果进行形态学运算和联通区域分析等后处理，获得目标检测结果。在 ALERT 数据集
[35]
上实

验，结果表明即便使用有限的切片标注数据，半监督学习方法能够获得与全监督方法相近的违禁品

物质识别性能，各类别综合的精度/召回达到 91.2％ 和 87.5％，检出率/误报率达到 90％ 和 3％。

文献 [16] 提出了一种先切片后融合的识别框架，并设计了两种检测器，即一步法的 Retinal-

SliceNet 和两步法的 U-SliceNet。切片操作沿着 3 个正交坐标轴方向进行，通过特定厚度切片的最

 

表 1　3 种归类法及文献归类结果
Table 1　Three taxonomies and literature classification results

归类法

技术路线 任务类型 计算空间维度

经典图像
分析方法

机器学习
方法

深度学习
方法

分类方法 检测方法 分割方法
二维识别
方法

三维识别
方法

文献多
标签归
类结果

[14][19]
[20][22]
[26][29]
[30][34]

[17][18]
[20][21]
[22]

[15][16]
[23][24]
[25][26]
[27][28]
[29][30]
[31][32]
[33]

[16][17]
[20][21]
[22][23]

[14][15]
[16][19]
[23][24]
[25][26]
[27][28]
[29][30]
[31][33]
[34]

[15][16]
[18][19]
[20][21]
[22][25]
[26][29]
[30][32]

[14][15]
[16][26]
[27][28]
[29][30]
[31][32]
[33]

[17][18]
[19][20]
[21][22]
[23][24]
[25][34]

注: 黑色字体文献为学术论文，蓝色字体文献为专利申请。

 

[14]两阶段液
体检测 

[17]基于 BoW

的三维物
体分类

[18]分割和识
别联合学
习框架

[19]空间一致性
松弛的自适
应识别

[20]去噪和伪影
移除对分类
的影响

[26]二维投影图
像及优选视
角方向

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

[21]两阶段级
联式自适
应识别

[22]多尺度分
割的自适
应识别

[23]基于3D CNN

的分类和
检测

[24]多类别 3D
RetinaNet

目标检测

[15]半监督二维
语义分割

[16]SliceNets
[25]基于三维语

义分割的材
料识别

[27]基于降维和
升维的三维
识别

[34]基于局部 CT

值分布的目
标识别

[28]投影图像识
别结果的匹
配融合

[29]结合容器识
别的固液爆
炸物识别

 29 对应[30]与
的系统

[31]SliceNets一
阶段检测器 

[32]SliceNets二
阶段检测器

[33]针对预分割
候选目标的
投影检测

 

图 1　文献按论文发表或专利公开时间顺序一览图

Fig.1　Chronological overview of relevant literature
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大池化，将体数据转换成若干幅 2D 图像。对于 Retinal-SliceNet 检测器，获得每幅 2D 图像中的目

标包围框和置信度，将每个坐标轴方向上的 2D 预测结果累积成 3D 预测结果，对 3 组 3D 预测结果逐

体素平均池化完成融合操作。对于 U-SliceNet 检测器，获得每幅 2D 图像的像素级类别标记，通过

上述累积和融合操作得到 3D 预测结果，基于 3D 预测结果设定若干个锚框，使用枪支 3D 分类网络和

锐器 3D 分类网络分析每个锚框，输出整个包裹的分类结论，或者生成目标物更精细的语义分割结果。

实验使用 IDSS 公司 DETECT 1 000 采集的含枪支和锐器的 1 001 组真实数据和 15 700 组合成数据，以及

11 400 组无目标物数据，得出了 Retinal-SliceNet 在箱包分类和目标检测任务、U-SliceNet 在语义

分割任务上的定量实验结果，单包单卡推理计算时间约为 5～20 秒。 

2.2　三维识别方法

文献 [17] 实验对比研究了基于词袋模型（bag of words，BoW）从人工分割的包裹 CT 图像中识

别危险品的适用性，对比 4 种 3D 描述子，即密度直方图、密度梯度直方图、3D SIFT、3D RIFT，还

对比了 3 种码书赋值方式，从而决定了最优的模型参数组合。实验数据为使用 Reveal 公司 CT-80DR

采集的 CT 数据并经过各项同性插值。其中手枪正负样本分别为 284/971 组，瓶子正负样本分别为

534/1 170 组。在人工分割的手枪和瓶子的分类实验中，3D SIFT 关键点位置采样的密度直方图描述

子具有最高的识别准确率，瓶子的检出率 89.3％误报率 3.0％，手枪的检出率 97.3％ 误报率

1.8％，同时基于 3D SIFT 和 3D RIFT 描述子的识别性能明显降低，体现了光学反射成像和透视成像

两种模态的差异。

文献 [18] 没有采用将物体分割和识别作为两个独立步骤的常规做法，提出了一种分割和识别任

务联合学习框架。该框架定义了多标签（感兴趣目标、金属、背景）离散优化目标函数并用图割算法

求解。目标函数有两项，一是基于 P-KNN 算法
[36]
得到每个体素属于某种标签的似然函数值，其中靠

近金属区域体素的权重将被降低，金属区域由二值（金属、非金属）离散优化目标函数估计；二是基

于边界场计算相邻体素标签的空间平滑函数值。实验仅用到了 ALERT 数据集中两个包裹的切片，一

个包裹用于训练，另一个包裹用于测试，虽然体素标签估计的定性和定量结果表明了方法的有效性，

但未经性能优化的算法 CPU 处理时间长达 2 小时。

文献 [19] 着重探讨了从 CT 图像中自适应识别违禁物品的方法，给定拟识别的物体需求描述

（object requirement specification，ORS），包括感兴趣目标的材料组成（如密度或线性衰减系数

的范围）、物理特征（如质量和厚度）、性能指标（检出率和误报率），系统不必重新训练分类器，即

可适用于变化的需求。为此作者提出一种空间一致性松弛方法，此方法首先利用 ORS 生成的条件概

率密度函数为每个体素计算最可能的材料组成，将 CT 图像转换为 ID 图像，从而将 CT 图像分割为若

干子区域，为每个体素和每个子区域计算分类统计值，将分类统计值与决策阈值进行比较以判定正

确检出或误报的体素和子区域。所谓松弛体现在每个体素的分类统计值是在其空间邻域内计算的条

件概率密度值的平均值，一致性松弛参数即邻域大小，参数越大，分割的子区域越完整，但过大的

参数可能会导致欠分割。文中提出了 3 种性能评估方法，分别是基于子区域的性能评估（包括材料

组成和物理特征）、基于体素的性能评估（仅包括材料组成）、基于体素的性能评估（包括材料组成和

物理特征），并分别在 ALERT 数据集上进行实验，给出了不同决策阈值下检出率和误报率的 ROC 曲线。

文中还讨论了结合 ORS 中的性能指标需求和 ROC 曲线自动估计不同违禁物品决策阈值的方法。本方

法使用 CPU 单核处理一幅 512 × 512 × 400 的单能 CT 图像约需 15～30 秒。

文献 [20] 提出一种 3D 物体分割和分类方法，其中无监督分割基于材料属性（即双能索引值），

首先使用多段阈值化和连通成分分析获得粗分割结果，训练一个随机森林评估器对粗分割得到的每

个物体计算质量评价分数，分数过低的物体需要细分割，细分割通过寻找并移除物体表面体素中的

“热点”结合形态学操作实现。在 3D 物体分类阶段，原始特征为密集采样的 3D 关键点位置的密度直

方图，每个物体的特征向量由 ERC 随机森林
[37]
对原始特征进行编码得到，分类器为使用 RBF 核函数
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的多类支持向量机。实验数据为 Reveal CT-80DR 采集的箱包数据，手枪正/负样本分别有 208/

150 组，瓶子正/负样本分别有 146/190 组。该工作对比了 4 种去噪或金属伪影移除（metal artefact

reduction，MAR）预处理方法，即简单的阈值操作、非局部平均
[38]
、基于线性插值的 MAR、距离驱动

的 MAR，发现两种 MAR 方法对分类准确率提升有限但会导致运行时间的严重增加。综合性能最优的

非局部平均预处理方法，手枪的检出率 TPR/误报率 FPR 分别为 96.63％/1.33％，瓶子的 TPR/FPR 分

别为 100％/2.11％。

文献 [21] 提出了两阶段的方法解决自适应目标识别问题，即在第 1 阶段争取尽量高的召回率且

无需针对变化的识别需求重新调整，在第 2 阶段依据新需求对系统整体性能进行精调。其中第 1 阶

段使用基于图的算法分割得到候选物体集合，第 2 阶段基于归一化密度直方图等特征训练随机森林

分类器。识别需求变化时，使用高斯加权函数对训练样本的权重进行动态调整后重新训练第 2 阶段

的分类器。ALERT 数据集上的实验表明，该自适应方法的识别性能不差于用传统方法从头训练一套

分类器，成本则显著降低。

文献[22] 研究了爆炸物等主要依靠材料属性识别的危险品自动识别（automatic threat recogni-

tion，ATR）技术，包括自适应识别问题。该项工作首先设计多尺度形态学算子，通过反复迭代进行

基于形状特征的 3D 图像分割，然后进行基于强度特征的分割，以处理贴合紧密但材料不同的物体；

随后训练 4 类 SVM 分类器以识别 ALERT 数据集中的盐水、橡胶、粘土和其它物质等 4 个模拟物类别。

该项工作还通过加上一个根据检出率需求确定的偏移值调整分类器输出概率，实现了能够自适应危

险品类型和检出率等可变需求的 ATR。

文献 [23] 探索了 3D CNN 和主流目标检测框架在安检 CT 图像违禁品分类和检测中的应用，其

中 ResNet 和 Voxception-ResNet 被用于 3D 违禁品分类的实验，Faster R-CNN 和 RetinaNet 被用于

3D 违禁品检测的实验。实验数据来自于 Reveal CT-80 设备采集的瓶子和手枪的图像。用于分类实

验的人工分割的瓶子数据集 1 704 个样本，手枪数据集有 1 255 个样本，评估指标为检出率 TPR 和误

报率 FPR，两类目标物的 TPR 约 98％，FPR 约 1.5％。用于检测实验的瓶子数据集有 305 个箱包 526

个实例，手枪数据集有 267 个箱包 282 个实例，检测实验的评估指标为平均精度（mean average

precision，MAP），瓶子和手枪的 mAP 分别约为 76％ 和 88％。

文献 [24] 在文献 [23] 的基础上尝试用单一模型解决多类别 3D 目标检测问题，基于多种不同的

骨干网络设计了 3D RetinaNet。由瓶子、手枪、望远镜、Glock 套筒座、iPods 5 个类别构成的数

据集包含 478 组真实 CT 图像和 287 组合成 CT 图像。5 类最优的召回 Recall 分别为 74％、91％、

87％、54％ 和 57％，对应的精度 Precision 分别为 81％、75％、78％、64％ 和 33％，其中 Glock 套

筒座和 iPods 两类的误报较多导致召回率和精准度较低。实验发现合适的数据增强技术有利于提升

检测器的性能。

文献 [25] 研究了从 CT 体数据中检测炸药、毒品等无特定形状但由特定材料构成的物质，把这

一问题定义为三维语义分割问题。该工作尝试两条不同的技术路线，一是应用 3D U-Net 及其变种从

三维体数据中提取特征并给出体素级的语义分割结果；二是先通过体素筛选和采样将三维体数

据转换成点云数据，再应用 pointnet
[39]
/pointnet +  + [40]从点云数据中提取特征并给出体素级的

语义分割结果。两条技术路线都需要对分割结果进行后处理运算将分割结果转化为目标检测结果。

在 ALERT 数据集上测试对比两种技术路线的性能，指出第 1 条技术路线的分割和检测效果明显

优于第 2 条技术路线。此外，该研究仅分析了网络推理步骤的计算复杂度，缺少整个检测过程的运

算效率。 

3　专利方法简述 

3.1　二维识别方法

文献 [26] 基于 CT 断层图像判断物体中是否有燃爆物，给出燃爆物报警；基于物体的二维投影
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图像完成燃爆物之外的违禁品识别，给出违禁品报警；二维投影图像可能是扫描直接得到，或者从

物体的原始投影数据重组而来，或者从三维断层图像投影而来。其中，将 CT 断层数据沿 Z向（即物

体运动方向）累加后进行 360°正投影形成正弦图，正弦图上宽度最大的行所对应的视角方向设定为

优选的二维投影视角方向。

文献 [27] 可对三维 CT 数据设定任意多个方向（不限于安检过程中物体行进方向的正交方向），

按照所述多个方向进行投影或渲染，生成多个二维降维视图；针对任意多个二维视图进行目标物识

别，获得目标物的二维语义描述集合；将所述二维语义描述集合利用反投影技术映射到三维空间，

获得语义特征矩阵，并将语义特征矩阵压缩为三维概率图；对三维概率图进行特征提取，例如连通

区域分析、主成分分析等运算，获得三维图像语义描述集合以及目标物的三维识别结果。

文献 [28] 围绕 X轴、Y轴或 Z轴对三维数据旋转不同角度，并对每个角度下的三维几何结构体

数据进行投影形成投影图像，根据图像识别方法对不同角度的投影图像进行目标物识别，获得每一

幅投影图像中的若干个包围框。在沿着同一坐标轴旋转得到的若干幅投影图像中，同一个物体的包

围框的二维坐标中总有一维近似相同。基于这一特点，设计坐标匹配算法判断某角度的投影图像中

的包围框与另一角度的投影图像中的包围框的差异指标是否小于预设阈值，若小于预设阈值则认为

表征了同一个物体。最后同一个物体在所有投影图像中的包围框在三维空间中进行切割融合，得到

某一目标物的三维包围框。

文献 [29] 和文献 [30] 在投影图像中检测瓶、罐等容器的边界框，根据不同角度的识别结果进

行交集运算，得到容器三维识别的边界框；从每个二维断层中分割出若干个二维物体，并根据二维

物体特征相似性的综合评分，将具有连通性的二维物体组合形成三维物体，完成三维物体分割；将

每个三维物体的边界框与识别出的容器的边界框进行匹配，判断三维物体是否被一个容器包裹着；

如果是，则该三维物体进入液体和粉末状爆炸物识别库进行匹配；如果不是，则该三维物体进入固

体爆炸物识别库进行匹配。

文献 [31] 和文献 [32] 两份专利与其他学术机构早期发表的 SliceNets 论文
[16]
中的方法完全相

同，其中文献 [31] 等价于 SliceNets 中的一阶段检测器，文献 [32] 等价于 SliceNets 中的二阶段

检测器。

文献 [33] 将待检测目标的三维体数据转化为二维切片数据，转化方法与 SliceNets
[16]
雷同；然

后对二维切片数据利用 RPN（region proposal network）等网络进行预分割得到多个单独的待检测

子目标；将每个待检测子目标进行多个方向的投影得到多个待检测子目标的二维投影图像，利用预

训练的目标检测模型，对每个所述待检测子目标的二维投影图像进行目标检测识别，获得对应的检

测结果；将所述检测结果按照投影时的方向反映射回 CT 重建图像中，得到各个物品的三维包围框信

息，实现对待检测目标的三维目标检测。 

3.2　三维识别方法

文献 [34] 基于密度、等效原子序数、形状等特征识别物品之间的边缘，将三维图像分割为一系

列的物品；从物品中识别电子产品等容易藏匿炸药等违禁品的藏匿容器；对所有物品或者藏匿容器，

通过沿着物品主轴分层等方式将物品划分为若干个子区域，依据子区域中 CT 值（密度和/或等效原

子序数等）的分布将每个子区域分类为安全或有嫌疑，如果一个子区域被分类为有嫌疑，则该物品

乃至整个包裹即可判定为可能藏匿有违禁品。 

4　结论

通过总结分析 2015 年以来安检 CT 图像目标物识别方法的代表性文献，不难看出有以下几个特点。

（1）本领域研究成果近 3 年来呈现明显上升态势，特别是工业界出现了较多的专利申请：主要

原因在于部分国家地区或者行业出台了引导性的政策，使得安检 CT 扫描设备部署应用规模显著增长，
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从而吸引了更多的研究资源和企业投资。

（2）学术界和工业界的研究路径和关注重点存在明显差异。学术界的技术路线和任务类型呈现

多元化特点，兴趣广泛，同时计算空间维度以三维识别为主，偏好技术难度更高、更富有挑战性的

目标。工业界的技术路线则结合使用跨代的经典图像分析方法和深度学习方法，任务类型聚焦于目

标物检测，计算空间维度以相对成熟的二维识别为主，实用化色彩浓厚，选择研究路径以成本低和

能够满足现场应用需要为出发点。

（3）本领域研究的广泛性和影响力仍然有较大的上升空间。从公开发表的文献数量和频度来看，

本领域与可见光图像中目标物识别领域的研究参与度不具有可比性，即使与二维 X 光机图像中目标

物识别领域相比研究力度也有一定的差距，这一现象是与安检行业原始数据的敏感性以及安检 CT 公

开数据集的稀缺性密切相关的，ALERT
[35]
是本领域目前仅有的半公开数据集，且并非实际应用现场的

真实数据。

在系统回顾现有文献研究成果的基础上，并深入思考本领域痛点和趋势，我们针对新的研究方

向提出如下 3 点建议。

（1）研究巨大类内差异下的学习和表征。有的目标物类别中不同实例存在形状、结构或材料的显

著变化，如生活刀具、自制爆炸装置等，依靠训练数据集覆盖所有变化或者数据增强是不现实的。

（2）研究仅学习正常样本的目标物检测。本领域普遍存在无安全风险的正常样本，包含违禁品

的样本稀缺而且不同类别的样本数量也严重不均衡，通过学习正常样本的模式发掘新样本中的异常

势在必行。

（3）研究机器智能与安检工作人员的最佳协同机制。机器完全代替人工存在较大安全风险时，

如何设计机器智能结论因人而异的展示时机和方式，协助安检员在有限的判图时间内做出可靠决策，

将是安检 CT 图像目标物识别技术成功运用的关键一环。
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Abstract: Researching target recognition methods for 3D computed tomography (CT) images is important for improving the
reliability  and  stability  of  the  security  inspection  quality  in  advanced  security  CT  scanning  equipment.  This  article
systematically reviews the latest  research progress and developmental  trends in target  recognition of  CT images for  security
purposes. Not only representative academic research achievements of recent years in this field are summarized and reviewed,
but  also  relevant  industrial  patents  are  included  for  the  first  time.  For  literature  classification,  in  addition  to  two  common
taxonomies,  a  new  taxonomy  is  proposed,  and  the  retrieved  representative  literature  is  classified  with  multiple  labels.  In
summarizing  and  analyzing  the  research  achievements  in  this  field,  three  important  characteristics  were  identified,  and  the
origins were analyzed. Finally, some suggestions are put forward for future research directions in this field.
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