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高定位精度的毫米波全息图像三维目标检测
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摘要：投影角度不同导致目标的形状及尺寸变化限制了基于主动式毫米波（AMMW）全息图像投影视图的隐匿物品

二维检测方法对小目标检测性能的提升，为此，提出了基于点云的隐匿物品三维检测方法。通过阈值化处理将

AMMW全息图像转换为点云输入经空洞卷积及多分支结构改进的 SECOND三维目标检测器，提取对目标的三维几

何理解及其多尺度上下文信息以提高对小目标的检测能力。实验结果表明，较基于投影的二维检测方法，该方法

平均召回率（AR）提升了 3. 33%，有效提升了定位精度；在交并比（IOU）阈值为 0. 5时的检出率提升了 8. 75%，虚警

率降低了 1. 78%，平均精度（AP）提升了 7. 11%，不同 IOU阈值下的平均AP提升了 4. 30%，有效提升了检测精度；检

测速度为17. 3 FPS，达实时水平。
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Abstract：The difference in projection angle leads to changes in the shape and size of objects，which limits the improve‐

ment of the detection performance of small objects by the two-dimensional（2D）concealed object detection method based

on projected views of active millimeter wave（AMMW）holographic images. For this reason，a three-dimensional（3D）

concealed object detection method based on point clouds was proposed for the first time. AMMW holographic images

were converted into point clouds by thresholding，and then were input into the 3D object detector SECOND，which was

improved by dilated convolution and multi-branch structure，to extract the 3D geometric understanding of the objects and

their multi-scale context information to improve the detection ability for small objects. The experimental results showed

that compared with the projection-based 2D detection methods，the average recall（AR）of this method was improved by

3. 33%，which proved the effective improvement of localization accuracy. The detection rate and the average precision

（AP）was relatively improved by 8. 75% and 7. 11%，and the false alarm was reduced by 1. 78% at an intersection over

union（IOU）threshold of 0. 5. The average AP under different IOU thresholds was improved by 4. 30%. The detection ac‐

curacy was effectively improved. The detection speed was 17. 3 FPS，which reached the real-time level.

Key words：information science and system science，3D object detection，dilated convolution，small object，active

millimeter wave holographic image
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引言

主 动 式 毫 米 波（Active Millimeter Wave，
AMMW）全息成像技术［1］已广泛应用于机场安检系

统，对全息图像中人员携带的隐匿物品进行快速且

准确的检测是该系统的关键问题之一。提升定位

精度是提高安检系统效率的有效手段，对安全行业

具有重要意义。然而，AMMW全息图像往往存在噪

声大，分辨率低的问题，而大多数隐匿物品尺寸较

小，且易于与人体背景混淆，使隐匿物品的检测与

精确定位成为一项艰巨的任务［2］。此外，三维全息

图像数据量庞大，难以实现实时检测。

将全息图像投影为二维视图馈入二维目标检

测器进行检测可有效提高检测速度［3-5］。但同一物

体因放置角度不同，投影所得二维视图的形状与尺

寸差别较大，导致网络难以提取统一的特征对目标

分类。在网络降采样过程中，小物体的细节逐渐减

少甚至消失，导致检测器难以有效辨别小物体。而

投影导致目标尺寸变小，且损失了深度信息，进一

步加剧了小目标的检测难度。Liu等人［6］使用二维

正视图每个点对应的深度构成深度图，联合深度图

与正视图输入改进的Faster RCNN［7］进行检测，该方

法引入了一定的深度信息，有效提高了检出率。Liu
等人［2］引入空洞卷积［8］增大特征图分辨率，将全息

图像沿 14个角度投影，融合多视图检测结果，在其

测试集上取得了较高的检测精度，但该方法耗时

较高。

近年来，基于激光雷达点云的三维目标检测

器［9-12］取得了重大突破。MV3D［9］首先将点云投影

为鸟瞰图与正视图，并分别使用卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Network，CNN）对其提取特征，而后

融合不同特征进行预测，在车辆检测任务中实现了

先进的性能，但多个独立的CNN结构导致极高的计

算成本，检测速度极慢。VoxelNet［10］首次将点云特

征提取与边界框预测统一为一个端到端的网络框

架，避免了手动提取特征，实现了检测性能的大幅

提升。SECOND［11］使用稀疏三维卷积取代VoxelNet
中的经典三维卷积，使网络具备了实时检测的能

力。Zhu等人［12］通过抑制数据样本不均衡实现了检

测精度的进一步提升。

为规避投影操作为后续目标检测带来的局限，

提高对小目标的检测能力，本文首次提出将AMMW

全息图像转换为点云后馈入三维目标检测器检测

隐匿物品的方法。通过阈值化处理粗略提取前景

图像保存为点云，降低后续处理的计算压力的同时

保留物体原始的三维几何形状。由于隐匿物品检

测仅涉及二分类，本文将在激光雷达点云的车辆检

测任务中实现先进性能的 SECOND网络引入隐匿

物品检测任务。因绝大多数隐匿物品属于小目标，

本文引入空洞卷积及多分支结构对 SECOND进行

改进，在不降低特征图分辨率的情况下提取多尺度

长程上下文信息，以提高对小目标的检测精度。本

文使用AMMW全息图像投影所得二维正视图上的

边界框作为监督信息及输出，便于标注及可视化。

为评估模型性能，本文建立了包含 33881张AMMW
全息图像的大型数据集。实验结果表明，较基于投

影的二维检测方法，本文方法的平均召回率（Aver⁃
age Recall，AR）［13］提升了 3. 33%，有效提升了对隐

匿物品的定位精度；得益于此，在交并比（Intersec⁃
tion Over Union，IOU）阈值为 0. 5时的检出率提升了

8. 75%，虚警率降低了 1. 78%，平均精度（Average
Precision，AP）提升了 7. 11%，不同 IOU阈值下的平

均AP提升了4. 30%，有效提升了隐匿物品的检测精

度。检测速度为17. 3 FPS，可实现实时检测。

1 三维目标检测器

针对AMMW全息图像上的隐匿物品检测任务，

本文设计的三维目标检测器框架如图 1所示，整个

系统由三个部分组成：输入模块、三维特征提取器

及输出模块。对于给定AMMW全息图像，系统通过

输入模块对其进行预处理，而后馈入三维特征提取

器提取目标的三维几何特征，将生成的特征图馈入

输出模块，输出模块在特征图的每个点预测该点为

隐匿物品的置信度及对应的二维边界框。下文将

分别对系统的三个部分展开详述。

1. 1 输入模块

本文采集的AMMW全息图像如图2（a）所示，其

图1 AMMW全息图像隐匿物品三维目标检测器框架

Fig. 1 The structure of our proposed 3D concealed object de‐

tector for AMMW holographic images
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分辨率为 190 × 400 × 100，每个点包含空间位置坐

标及反射强度四个特征。因其数据量庞大而信噪

比较低，人体及隐匿物品完全淹没于噪声，若使

用深度神经网络直接对其提取特征受噪声的影

响较大，且计算成本极高。现存方法沿全息图像

一个或多个视角投影生成二维图像作为检测系

统输入，如图 2（b）所示。投影显著降低了数据

量，有利于实现实时检测，方便应用二维目标检

测算法，但也为目标检测任务带来一定的局限

性。如图 2（c）所示，沿同一物体的不同角度投影

将生成不同尺寸及形状的二维视图，同理，隐匿

物品置于人体的角度不同，导致同一类物体投影

后生成的二维视图形状及尺寸差异较大，神经网

络难以提取统一的几何特征对其分类。部分投

影视图与人体部位相似，对特征提取造成干扰，

易造成错误检测。此外，二维视图的面积不大于

三维物体的最大横截面积，投影后物体尺寸进一

步降低，加剧了对小目标的检测难度。

点云是一种非结构化、无序的、稀疏的三维数

据表示形式。简单地说，点云即为空间中一组点的

集合。为规避投影操作导致的局限，本文将AMMW
全息图像转换为点云表示以保持目标原始的三维

几何形状。图 3展示了本文输入模块的结构，主要

包含阈值化处理及体素化操作。在AMMW全息图

像中，噪声点的反射强度普遍小于前景图像，本文

根据反射强度值对全息图像进行阈值化处理。具

体来说，统计全息图像各点的反射强度，选取合适

的统计量（如均值、分位数）作为阈值，将反射强度

大于阈值的点保存为点云，实现前景图像的粗略提

取。该方法滤除大量噪声点，将数据量降低近两个

数量级，有效缓解了数据处理压力；同时保留了物

体原始的三维几何信息，深度维度的引入为目标检

测任务提供了更多信息，有利于准确提取形状特

征。阈值化处理破坏了全息图像的结构化特性，为

方便后续卷积运算，本文对点云进行体素化处理，

即将点云均匀划分为指定尺寸的体素格，每个体素

格表征其所包含的点。在 SECOND中，为降低后续

计算成本，体素格尺寸往往较大，但AMMW雷达点

云的分辨率低，而隐匿物品尺寸极小，目标的细节

信息对其检出至关重要。本文设置点云 X、Y、Z方

向有效范围分别为［1，192］×［1，400］×［0，100］。由

于人体的正面及背面较为平整，且与电磁波发射方

向垂直，因此在点云的X、Y方向保留了更多细节信

息，为减少体素化导致的细节信息损失，选取X、Y、Z
方向尺寸为 1×1×2. 5的体素格进行体素化，即仅在

Z方向上进行降采样。此时，每个体素格内至多包

含 3个点，本文使用每个体素格中各点特征的均值

作为所提取的体素级特征［12］。体素化后，稀疏、非

结构化的 AMMW雷达点云被转换为尺寸为 192×
400×41×4的紧凑、结构化的体素表示。

提升小目标的数据量有利于缓解网络降采样

过程中小目标细节丢失的问题。与二维投影视图

相比，三维点云保留了物体深度维度的信息，具有

更高的数据量，更适合小目标检测任务。图 4为本

文数据集中隐匿物品在三维点云及二维正视图中

的边界框内点的数量分布直方图，其纵坐标为数据

集中具有对应点数的边界框的数量。可以看出，与

二维正视图相比，三维点云中物体的数据量提升了

数倍，可保留小物体更多的细节信息。此外，二维

图像边界框内包含部分不属于隐匿物体的像素，而

点云仅保留前景图像各点，边界框内背景噪声更

少，更有利于精确定位。
图3 输入模块结构

Fig. 3 The structure of our proposed input module

图 2 AMMW全息图像投影 (a) AMMW全息图像，(b) 图(a)

沿 Z方向投影所得二维正视图，(c) 三维物体投影至二维视

图导致形状及尺寸变化

Fig. 2 Projection of the AMMW holographic image (a)

AMMW holographic image, (b) the resulting 2D front view of

performing projection along the Z axis of the holographic im‐

age in Fig. 2(a), (c) the shape and size changes caused by pro‐

jecting a 3D object into 2D views
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1. 2 三维特征提取器

SECOND网络在基于激光雷达点云的车辆检测

任务中实现了先进的性能，但激光雷达点云与

AMMW雷达点云的数据分布差异较大，后者包含的

隐匿物品尺寸更小，形状与尺寸变化更加多样，且

存在复杂的人体背景对目标的判定造成干扰。检

测小尺寸目标最常用的方式是在浅层高分辨率特

征图上进行预测，但浅层特征图缺乏高层次语义信

息，难以区分隐匿物品与人体背景；与之相对，深层

特征图包含丰富的语义信息但小目标的细节信息

随网络降采样逐渐损失。SECOND网络仅根据单层

特征图进行预测，难以兼顾空间细节信息与语义信

息，对小目标及多尺度目标的检测能力较弱。为

此，本文设计上下文信息提取模块嵌入 SECOND网

络，经改进的三维特征提取器如图 5所示，其中降采

样模块结构与 SECOND结构相同，负责提取低层次

空间信息；上下文信息提取模块负责提取高层次语

义信息。整个三维特征提取器使用空间稀疏卷积

（Spatially Sparse Convolution，SpConv）［11］与子流形空

间稀疏卷积（Submanifold Convolution，SubMConv）［11］

搭建，每个卷积层后应用批标准化（Batch Normaliza⁃
tion，BN）和修正线性单元（Rectified Linear Unit，Re⁃
LU）。卷积层具体细节如表 1所示，为使表示更简

洁明了，当参数 XYZ维度数值一致时，仅使用单个

值表示。

1. 2. 1 降采样模块

如图 5及表 1所示，降采样模块接受体素化后

的四维张量，通过级联的 SubMConv与 SpConv对特

征图进行降采样，学习目标的三维空间几何信息。

AMMW全息图像分辨率低，且隐匿物品仅占全息图

像的极小部分，过高的降采样步长会导致物体细节

逐渐丢失，严重损害检测性能。为充分保留物体的

空间细节信息，设置X、Y方向降采样步长为 4，特征

图分辨率较高，有利于提取局部特征，更适合小目

标检测。为方便后续二维卷积运算的应用，设置Z
方向降采样步长为 8，逐步学习 Z方向信息，降低 Z
方向的尺寸。

1. 2. 2 上下文信息提取模块

在低降采样步长下，高分辨率特征图存在丰富

的空间细节信息（如角点、边缘等），但缺乏高层次

的语义信息以区分物体、人体与噪声，从而导致大

量虚警。为此，本文将空洞卷积引入 SubMConv，在

图4 三维点云及二维正视图中的边界框内点的数量分布

Fig. 4 The distribution of the number of points in the bound‐

ing box in 3D point clouds and 2D front images

表1 三维特征提取器卷积层细节

Table 1 Details of convolutional layers of the 3D feature extractor

网络组件

降采样模块

分支1

分支2

分支3

卷积类型

SubMConv
SubMConv
SpConv
SubMConv
SpConv
SubMConv
SpConv
SubMConv
SpConv
SubMConv
SpConv
SubMConv
SpConv

通道

16
16
32
32
64
64
128
128
128
128
128
128
128

卷积核

3
3
3
3
3
3
3
3

（1，1，3）
3

（1，1，3）
3

（1，1，3）

步长

1
1
2
1
2
1

（1，1，2）
1

（1，1，2）
1

（1，1，2）
1

（1，1，2）

填充

1
1
1
1
1
1

（1，1，0）
1
0

（2，2，1）
0

（3，3，1）
0

空洞率

1
1
1
1
1
1
1
1
1

（2，2，1）
1

（3，3，1）
1

感受野

3
5
7
11
15
23
31
39
39
47
47
55
55

特征图

（192，400，41）
（192，400，41）
（96，200，21）
（96，200，21）
（48，100，11）
（48，100，11）
（48，100，5）
（48，100，5）
（48，100，2）
（48，100，5）
（48，100，2）
（48，100，5）
（48，100，2）
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保持特征图高分辨率的情况下，增大网络感受野，

为形态描述提取长程上下文信息，构建小目标与背

景间的关系作为区分小目标的特征。另外，隐匿物

品的尺寸变化较大，本文设置不同分支以提取目标

的多尺度信息。如图 5及表 1所示，各个分支共享

由降采样模块馈入的特征图，并应用空洞率［8］分别

为 1，2，3的 SubMConv生成感受野分别为 39，47，55
的特征图以提取不同尺度上下文信息，应用 SpConv
在 Z方向进一步降采样至深度为 2，其中各分支的

空洞率根据实验设置。不同分支的特征图通过逐

体素等比例叠加实现特征融合，生成尺寸为 48 ×
100×2×128的包含多尺度上下文信息的高分辨率特

征图馈入输出模块。

1. 3 输出模块

如图 6所示，输出模块接受三维特征提取器生

成的四维特征图，合并其深度与通道维度，变换为

尺寸为 48×100×256特征图后馈入区域候选网络

（Region Proposal Network，RPN）［10］，通过级联的二

维卷积运算，实现分类任务及边界框回归任务，即

预测特征图各点包含隐匿物品的置信度及其对应

的二维边界框，判定置信度高于阈值的边界框作为

网络的最终输出。本文使用AMMW全息图像沿 Z
方向投影所得正视图上的二维边界框作为监督信

息，方便标注与可视化，与基于投影的二维检测方

法相比，未给数据采集带来额外的工作量。

分类任务中，使用Focal Loss［14］作为损失函数以

降低样本不均衡的影响，如式（1）所示：

LFL (p,p*) = -αp* (1 - p) γ log (p) -
(1 - α ) (1 - p* ) pγ log (1 - p ) , （1）

其中，p为模型输出预测的置信度，p*为真值，α及 γ
为Focal Loss的超参数。本文取α = 0. 25，γ = 2。边

界框回归任务中，对边界框偏移进行编码，如式

（2. 1）-（2. 5）所示：

tx = ( x - xa )/da , ty = ( y - ya )/da , （2.1）
tw = log (w/wa ) , th = log (h/ha ) , （2.2）

t*x = ( x* - xa )/da , t*y = ( y* - ya )/da , （2.3）
t*w = log (w* /wa ) , t*h = log (h* /ha ) , （2.4）

da = x2a + y 2a , （2.5）
其中，da表示锚框对角线长度，t与 t*分别表示预测边

界框及对应边界框真值（ground-truth，GT）相对于锚

框的偏移，x，y，w及 h分别表示边界框中心坐标、宽

度及高度，x，xa及 x*分别表示预测值，锚框值及真值

（y，w及 h亦同）。本文使用 SmoothL1作为回归任务

的损失函数，如式（3-4）所示：

L reg (t,t*,p*) =∑i ∈ { }x,y,w,h p
*SmoothL1( ti - t*i ) , （3）

SmoothL1(x) = { 0.5x2, if |x| < 1
|| x - 0.5, otherwise , （4）

系统最终损失函数为：

L total (t,t*,p,p*) = β1LFL (p,p*) + β2L reg (t,t*,p*) , （5）
其中，β1与 β2用于平衡分类任务与回归任务的权重，

本文取 β1 = 1. 0，β2 = 0. 2。通过后向传播算法最小

化该损失函数，可实现网络对数据的拟合与泛化。

2 实验

2. 1 数据集

实验建立了大规模数据集以验证方法的有效

性。为模拟真实场景，本文准备了 60多件物品，包

括多种枪、刀具、打火机、粉末、液体瓶、手机等。模

特选择一个或多个物品置于身体各个部位，经毫米

波雷达扫描重建其全息图像。本数据集共包含几

十名模特，涵盖不同性别与体型。全息图像沿Z方

向投影得二维正视图，用于标注隐匿物体边界框及

可视化。实验采集了 33 881张图像，物体边界框的

边长范围为［2，72］，超过 60%的边界框面积小于

图5 三维特征提取器结构

Fig. 5 The structure of our proposed 3D feature extractor

图6 输出模块结构

Fig. 6 The structure of our proposed output module
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256像素，超过 90%的边界框面积小于 1 024，即绝

大多数隐匿物品为小目标（面积小于 322）。实验划

分 31 609张图像为训练集，由不同模特采集的 2 272
张图像为测试集。

2. 2 实施细节

对于给定的AMMW全息图像，统计各点反射强

度的 95%分位数进行阈值化处理。本文使用Adam
优化器及 one-cycle策略［15］对网络进行训练，最大学

习率为 0. 000 5，除法因子为 10，权值衰减为 0. 01，
Batchsize为 16，共训练 30个 epoch。设置锚框的宽

度及高度分别为wa =12. 32，ha =15. 60。当一个锚框

与某个GT具有最高 IOU或 IOU超过 0. 1时，判定该

锚框为正样本；当一个锚框与所有GT的 IOU均小于

0. 01时，判定该锚框为负样本；否则，判定该锚框为

无关样本。整个训练在4块GTX Titan XP上完成。

2. 3 评价指标

本文绘制了检出率（Recall）关于 IOU阈值的函

数曲线并计算AR以评估系统的定位性能［16］，使用

AP评估系统的检测性能。依据置信度对所有输出

降序排序，根据排序结果计算精确度（Precision）-检
出率（Recall）曲线（PR曲线），曲线下的面积即为

AP。精确度 precision 及检出率 recall 计算公式

如下：

precision = numTP / (numTP + numFP ) , （6）
recall = numTP /numGT , （7）

其中，numTP，numFP和 numGT分别表示预测正确、预测

错误及真实边界框的数量。由于隐匿物品尺寸多

数较小，较低的 IOU亦可接受［2］。实验计算 IOU阈

值为 0. 1、0. 2、0. 3、0. 4及 0. 5时的 AP，分别记为

AP10、AP20、AP30、AP40及AP50；计算 IOU阈值为 0. 5时
的虚警率（即 1-precision）及检出率，分别记作 FA50
及Re50，并计算在 1块GTX Titan XP上检测单帧全息

图像的检测速度。

2. 4 检测器性能分析

2. 4. 1 三维特征提取器组件分析

为验证高分辨率特征图及上下文信息提取模

块的重要性，本文进行了消融实验，实验结果如表 2
所示。实验的基线模型是 SECOND网络，其AP50为
72. 28%；通过降低降采样步长，在高分辨率特征图

上提取特征，AP50相对于基线提升了 1. 59%；通过引

入上下文信息提取模块，AP50相对于基线提升了

1. 57%；当同时引入高分辨率特征图及上下文信息

模块时，AP50相对于基线提升了 2. 16%。证明高分

辨率特征图及上下文信息对于隐匿物品检测具有

积极作用。

2. 4. 2 与其他方法的对比

为评估定位性能，本文在图 7（a）中绘制了不同

网络的召回率关于 IOU阈值的函数曲线，并在图例

中给出对应的AR。更高的召回率及AR表明网络

具有更优的定位性能［15］。可以看出，本文方法在不

同 IOU阈值下均取得了最高的召回率；与基于投影

的方法相比，基于三维点云的方法在不同 IOU阈值

下均取得了更高的召回率，证明了基于三维点云的

方法具有更优的定位性能。 本文方法取得了

35. 98% 的 AR，较 Faster RCNN 提升了 3. 33%，较

SECOND提升了 1. 60%，有效提升了网络的定位

精度。

表 3为本文方法与Faster RCNN版本的RPN［7］、

Faster RCNN 、RetinaNet［14］及 TridentNet［17］的检测性

能对比。图 7（b）为不同网络在 IOU阈值为 0. 5时的

PR曲线。可以看出，本文方法取得了最高的AP50，
达 74. 44%，较Faster RCNN提升 7. 11%，较 SECOND
提升 2. 16%。与 TridentNet 相比，在 IOU 阈值为

0. 1~0. 5时，SECOND分别提升了 1. 18%，1. 85%，

2. 80%，4. 87% 及 7. 41% 的 AP，平 均 AP 提 升

3. 63%；本 文 方 法 分 别 提 升 了 1. 59%，2. 14%，

2. 95%，5. 24% 及 9. 57% 的 AP，平 均 AP 提 升

4. 30%。说明相比于基于投影的方法，基于三维点

云的方法有效提高了检测精度，且随着 IOU阈值的

提高，提升效果愈加明显。与 SECOND相比，本文

方法在不同 IOU阈值下AP取得了普遍提升，证明了

高分辨率特征图及上下文信息提取模块的有效性。

表2 不同网络结构的AP对比

Table 2 Comparison of the AP with different net⁃
work structures

网络结构

SECOND［11］
SECOND + HRF
SECOND + CIE

SECOND + HRF + CIE

上下文信

息提取模

块

×
×
√
√

X、Y方向降

采样步长

8
4
8
4

AP50

72. 28
73. 87
73. 85
74. 44

“HRF”表示通过降低降采样步长获得的高分辨率特征图，“CIE”表
示本文提出的上下文信息提取模块

“HRF”denotes high resolution features obtained by reducing the down-
sampling stride, and“CIE”denotes our proposed context information ex⁃
traction module
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本文方法实现了 17. 3 FPS的检测速度，略慢于RPN
及 SECOND，但仍可实现实时检测，更好地实现了速

度-精度的权衡。部分检测结果如图 8所示，其中第

一行为本文方法的输出，第二行为其他网络针对对

应图像的输出。

2. 4. 3 检出率与虚警率

置信度阈值用于判断是否保留检测图像输出

的边界框［2］。为确定最优置信度阈值，本文绘制了

F1-score关于置信度阈值变化的曲线，如图 9所示。

当设置系统的置信度阈值取 0. 42时，F1-score取得

最大值。在 IOU阈值为 0. 1时，定位精度较低，本文

方法在测试集上实现了 86. 57%的检出率及 9. 84%
的虚警率；在 IOU阈值为 0. 5时，定位精度较高，本

文方法实现了 76. 26%的检出率 Re50及 20. 96%的

虚警率 FA50。不同网络Re50及 FA50的对比如表 3所
示。本文方法实现了最高的Re50及最低的 FA50，与
SECOND相比，Re50提升了 1. 61%，有效提高了检出

率；与Faster RCNN相比，Re50提升了 8. 75%，大幅提

升了检出率，同时FA50降低了 1. 78%，有效降低了虚

图 8 不同网络检测结果示意图，其中红色边界框表示真

值，黄色框代表预测值 (a)-(d) 本文方法，(e) RPN，(f) Faster

RCNN，(g) RetinaNet，(h) TridentNet

Fig. 8 Qualitative detection results of different networks,

where the red bounding boxes denote the ground-truth, and the

yellow bounding boxes denote the predicted results (a)-(d) Our

proposed method, (e) RPN, (f) Faster RCNN, (g) RetinaNet,

(h) TridentNet

表3 不同网络的检测性能对比

Table 3 Comparison of detection performance on different Networks

网络

RPN［7］
Faster RCNN［7］
RetinaNet［14］
TridentNet［17］
SECOND［11］

本工作

输入

2D
2D
2D
2D
3D
3D

AP10
82. 35
88. 88
89. 65
91. 38
92. 56
92. 97

AP20
79. 26
87. 53
88. 76
89. 90
91. 75
92. 04

AP30
74. 15
84. 76
86. 20
87. 07
89. 87
90. 02

AP40
64. 26
78. 71
80. 11
80. 10
84. 97
85. 34

AP50
48. 50
67. 33
65. 44
64. 87
72. 28
74. 44

平均AP
69. 70
81. 44
82. 03
82. 66
86. 29
86. 96

FA50
36. 68
22. 74
24. 59
23. 52
21. 24
20. 96

Re50
57. 99
67. 51
67. 18
67. 04
74. 65
76. 26

速度（FPS）
23. 0

4. 7
9. 0
4. 1
22. 9
17. 3

图 7 不同网络的定位及检测性能对比 (a) 召回率关于 IOU

阈值的函数，(b) IOU = 0.5时的PR曲线

Fig. 7 Comparison of localization and detection performance

for different networks (a) Recall as a function of IOU thresh‐

old, (b) PR curve under IOU = 0.5
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警率，证明了本文方法的有效性。

3 结论

本文首次提出了基于AMMW三维点云的隐匿

物品检测方法，在保留物体原始三维空间几何信息

的同时，增大了小目标的数据量，改善了现存方法

使用二维投影图像存在的目标特征不一致及小目

标细节损失等问题；并引入空洞卷积及多分支结构

改进了 SECOND网络，在保证特征图分辨率的同时

提取长程上下文信息，提高对小目标的检测能力。

实验结果表明，该方法的AR提升了 3. 33%，有效提

升了对隐匿物品的定位精度；在 IOU阈值为 0. 5时，

检出率提升了 8. 75%，虚警率降低了 1. 78%，AP提
升 了 7. 11%，不 同 IOU 阈 值 下 平 均 AP 提 升 了

4. 30%，有效提升了检测精度；检测速度为 17. 3
FPS，可实现实时检测，证明了基于三维点云的隐匿

物品检测方法的优越性。
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图9 不同置信度阈值下的F1-score

Fig. 9 F1-score under different thresholds of the confidence
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