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В данной работе рассматривается решение задачи выявления анома-
лий на рентгеновских снимках, полученных сканерами персонального до-
смотра (СПД). В работе описана последовательность и описание методов
предобработки изображений, с помощью которых оригинальные изобра-
жения, полученные на СПД, преобразуются к изображениям с визуально
различимыми аномалиями. Приведены примеры обработанных снимков.
Показаны первые (предварительные) результаты использования нейрон-
ной сети для выделения аномалий.
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1. Введение

На объектах, требующих повышенного контроля безопасности, часто ис-
пользуются сканеры персонального досмотра. Они позволяют быстро сделать
снимок человека в рентгеновском диапазоне излучения, на котором оператор
сканера персонального досмотра (СПД) может увидеть все объекты на теле
человека и визуально подтвердить или опровергнуть наличие запрещенных
среди них.

Процесс обладает рядом существенных недостатков, в том числе связан-
ных с человеческим фактором: для качественного анализа снимка требуются
существенное время и повышенное внимание, что приводит к быстрой утом-
ляемости оператора СПД и может негативно сказаться на качестве анализа
снимков. В данный процесс можно внести существенную долю автоматиза-
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ции, сделав его более дешевым для организации и более комфортным для
человека.

Для решения поставленной задачи использовались глубокие нейронные се-
ти. В этой работе представлены способы предобработки данных и применение
сети U-2-Net, а также анализ результатов.

2. Постановка задачи

Требуется разработать решение, ставящее в соответствие каждому рент-
геновскому снимку булеву маску, единичные значения которой соответство-
вали бы пикселям, на которых присутствовали инородные объекты, такие
как телефоны, оружие, металлические предметы и прочее. Эти объекты в
дальнейшем будем называть аномалиями.

Набор данных, предоставленный компанией, специализирующейся на раз-
работке сканеров персонального досмотра, состоит из оригинальных снимков
людей, полученных с аппарата персонального досмотра человека «Express
inspection» в рентгеновском спектре волн. Всего предоставлено четыре набо-
ра данных с различных сканеров персонального досмотра. Каждый снимок
представляет из себя одноканальное 16-битное изображение в формате tiff
размера 1600× 500 пикселей. На снимках присутствуют различные анома-
лии, такие как: элементы одежды, аксессуары, оружие, протезы и прочее.
Всего набор данных содержит 1654 снимка.

Выделим две проблемы с данными:

1. На оригинальных снимках аномалии визуально не различимы, что за-
трудняет их визуальный анализ.

2. Различные аппараты выдают снимки с различным распределением зна-
чений интенсивности пикселей. По этой причине исходные данные не подхо-
дят для автоматической обработки нейронной сетью.

Таким образом, во-первых, необходимо было разработать алгоритм для
предобработки снимков, который решает обе поставленные задачи. После
этого требовалось осуществить разметку аномалий на снимках. Наконец, для
автоматизации этого процесса нужно было обучить нейронную сеть выделе-
нию аномалий.

3. Методы
3.1. Существующие подходы

Сегментация объектов на рентгеновских снимках является весьма распро-
страненной задачей. Сначала эта задача решалась с помощью классических
методов обработки изображений [1, 2]. Но со временем эта задача стала ре-
шаться преимущественно с помощью сверточных нейронных сетей.

В [3] произведена модификация архитектуры SegNet [4], упрощающая ори-
гинальную сеть и позволяющая проводить обучение на небольшом наборе
данных. Дальнейшее развитие сети SegNet — архитектура XNet [5], специа-
лизирующаяся на сегментации рентгеновских изображений, а именно на раз-
делении мягкий тканей и костей.

Задача сегментации получила особое распространение в сфере медицины.
Огромное количество работ было посвящено сегментации клеточных струк-
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тур [6–8]. Среди множества подобных работ выделяется сеть U-Net [6], под-
ходящая для более широкого класса задач. Эта сеть входит в число базовых
архитектур для сегментации. В ней используются только сверточные слои,
что позволяет подавать на вход изображения произвольного размера и полу-
чать маску с классами на выходе.

Следующем этапом развития U-Net является нейронная сеть U-2-Net [9].
Она показывает лучшие результаты на различных наборах данных по сравне-
нию с U-Net. При этом она так же осталась применима для весьма широкого
спектра задач, в том числе для анализа рентгеновских снимков. В данной
работе использовалась именно эта архитектура.

3.2. Предобработка изображений

Для исправления описанных выше недостатков данных требовалось со-
здать алгоритм предобработки снимков, состоящий из последовательности
преобразований, решающий обе поставленные задачи.

В рамках этого направления произведена поэтапная обработка снимков,
в результате которой снимки приведены к единому формату. Использова-
ны алгоритмы увеличения контрастности снимков и удаления аномальных
значений интенсивности пикселей. В частности, для повышения визуальной
видимости применены методы трансформации гистограммы распределений
пикселей к более светлым тонам, что позволяет оставить на снимке только
самые темные объекты.

Для начала посмотрим, как выглядит гистограмма распределений пиксе-
лей в оригинальном изображении. Значение 0 — это черный цвет пикселя,
255 — белый (в дальнейшем для улучшения визуализации все гистограммы
нормализуются от 0 до 255).

Из рис. 1 видно, что большинство пикселей оригинального изображения
имеют яркость в окрестности значений 25 (черный цвет — человек) и 240 (бе-
лый цвет — фон). Цель состоит в уменьшении количества темных пикселей

Рис. 1. Гистограмма оригинального изображения.
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Рис. 2. Гистограмма после ThreshTrunc.

Рис. 3. Гистограмма после EqualizeHist.

так, чтобы менее темные участки (мягкие ткани) перешли в более светлый
цвет, а самые темные участки (кости и металлические объекты) оставались
темными. К оригинальным снимкам применяется следующая последователь-
ность процедур обработки:

1) ThreshTrunc (обрезание по порогу)

2) EqualizeHist (выравнивание гистограммы)

3) ThreshTrunc

4) EqualizeAdapthist (адаптивное выравние гистограммы)

5) ThreshTrunc.

Ниже каждая из этих операций описана подробнее.

3.2.1. ThreshTrunc. ThreshTrunc [10] — операция изменения гистограм-
мы распределения таким образом, что значения интенсивности всех пиксе-
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Рис. 4. Гистограмма после EqualizeAdapthist.

Рис. 5. Итоговая гистограмма.

лей, большие среднего значения интенсивности на снимке, заменяются на это
среднее значение. Это влечет за собой смещение гистограммы распределения
интенсивности пикселей в более светлую часть.

ThreshTrunc (x, y) =

{
src (x, y), если src (x, y) < treshold,

treshold, если src (x, y) > treshold,

где threshold — порог, равный среднему значению интенсивности всех пик-
селей снимка, src (x, y) — значение интенсивности пикселя с координата-
ми (x, y).

3.2.2. EqualizeHist. EqualizeHist — процедура выравнивания гистограм-
мы [11], позволяющая увеличить общий контраст изображения. Данное пре-

27



образование особенно эффективно, когда изображение представлено узким
диапазоном значений интенсивности. Благодаря этому преобразованию мож-
но лучше распределить интенсивности на гистограмме, равномерно исполь-
зуя весь диапазон кодирования интенсивности цвета.

H(i) — гистограмма для значения интенсивности каждого пикселя. Нахо-
дим кумулятивное распределение

H ′(i) =
∑

06j<i

H(j).

Затем заменяем значения интенсивности пикселя в изображении на получив-
шееся значение из распределения:

EqualizeHist (x, y) = H ′(src (x, y)).

3.2.3. EqualizeAdapthist. EqualizeAdapthist — адаптивное выравнивание
гистограммы. В отличие от EqualizeHist, данный метод вычисляет несколь-
ко гистограмм, каждая из которых соответствует отдельному участку изоб-
ражения, и использует их для перераспределения значений интенсивности
(по алгоритму EqualizeHist). Поэтому он подходит для улучшения локально-
го контраста и улучшения четкости краев в каждой области изображения.

Для применения функций ThreshTrunc, EqualizeHist и EqualizeAdapthist
использовался язык программирования Python3 и библиотека OpenCV [12].

Проведя все преобразования, мы получаем распределение пикселей, пред-
ставленное на рис. 5. Как следует из этой гистограммы, большинство пиксе-
лей являются светлыми (т.е. фоном и участками мягких тканей), а осталь-
ные участки снимка распределены по градациям интенсивности более равно-
мерно.

После применения всех преобразований металлические объекты на сним-
ке становятся визуально различимы. Это позволяет выделять инородные те-
лу объекты, не прибегая к специализированному программному обеспечению
для индивидуальной предобработки каждого изображения. На рис. 6 показан
процесс улучшения снимка после каждого этапа обработки.

До обработки средние значения интенсивности пикселей на разных ска-
нерах сильно различаются (см. таблицу). После обработки средние значения
становятся практически равными, т.е. изображения приводятся к единому
формату, и их можно подавать на вход нейронной сети для выделения ано-
малий.

Таким образом, применение данного алгоритма предобработки изображе-
ний позволяет нивелировать различия в конструкции и настройках сканеров
персонального досмотра.

Средние значения интенсивности пикселей

Набор A Набор B Набор C Набор D

До обработки 176,71 180,41 173,61 158,81

После обработки 201,36 201,16 203,36 201,62
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3.3. Разметка

После обработки набора данных аномалии стали визуально различимы-
ми. Благодаря этому с помощью программы labelme [13] на снимках вруч-
ную были выделены инородные объекты. Ручная разметка производилась в
том числе с помощью сервиса Yandex Toloka [14]. Всего было выделено около
18 000 аномалий на 1654 изображениях. В результате были получены обрабо-
танные изображения и маски инородных объектов для них (пример приведен
на рис. 7).

Рис. 7. Пример размеченной вручную маски.
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3.4. Нейронная сеть

Для решения задачи выявления аномалий использовалась сеть U-2-Net [9],
которая была представлена в 2020 г. Для реализации нейронной сети исполь-
зовались язык программирования Python и фреймворк PyTorch. Архитекту-
ра использовалась без дополнительных модификаций. В качестве оптимиза-
тора был выбран алгоритм Adam [15] с параметром скорости обучения (learn-
ing rate), равным 0,001. Обучение проводилось на графическом процессоре
Nvidia gtx 1080ti с 11гб памяти. Размер изображений на входе сети составля-
ет 512×512 пикселей типа float32. В связи с ограничением памяти и большим
количеством слоев нейронной сети размер батча был выбран равным десяти.

На вход модели подавались одноканальные снимки с указанной выше
предобработкой. В процессе аугментации для увеличения вариативности дан-
ных использовалась операция случайной обрезки изображения (cropping), что
позволило сгенерировать большое количество изображений, содержащих раз-
личные части тела. Модель отображает снимок в матрицу, характеризующую
вероятности нахождения аномалий в соответствующих участках снимка. Да-
лее матрица вероятностей приводится к бинарному виду. Таким образом, на
выходе имеем булеву маску. В качестве функции потерь была использована
функция

L(A,B) = 1− IoU (A,B),

где A — оригинальная маска, B — маска, полученная из нейронной сети.

В качестве метрики была выбрана функция IoU (intersection over union)
[16], которая характеризует, насколько предсказанная маска покрывает на-
стоящую маску:

IoU (A,B) =
A ∩B
A ∪B.

Обучение проводилось на 1454 снимках. Тестовый набор данных содержал
200 изображений.

4. Заключение

В результате проведенной на первом этапе работы разработан универсаль-
ный алгоритм, который позволяет обрабатывать снимки и приводить их к
виду, подходящему для обучения нейронной сети. Была обучена нейронная
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Рис. 8. Значение функции потерь на тестовой выборке в процессе обучения.
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Original Mask Result

Рис. 9. Слева оригинальный снимок, в центре маска, полученная с помощью
нейронной сети, справа маска, наложенная на обработанный снимок.

Рис. 10. Детальное рассмотрение полученной маски.
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сеть (см. рис. 8), выполняющая поставленную задачу. В результате проверки
модели на тестовом наборе данных с помощью метрики IoU сеть показала
точность в 0,838.

Результаты работы этой модели приведены ниже (см. рис. 9 и 10). Можно
видеть, что нейронная сеть научилась выделять большие инородные объек-
ты, но границы этих объектов пока выделяются плохо. Получение маски на
выходе нейронной сети одного снимка на CPU в среднем занимает 4 с.

Обычно сети типа U-2-net используются для сегментации цветных фото-
графий и выделения объектов на них [9]. К сожалению, не удалось найти от-
крытых источников, где бы подобные сети применялись для рентгеновских
снимков. По этой причине нет возможности сравнить качество полученной
модели.

5. Выводы

Предложена универсальная схема предобработки изображений, которая
позволяет приводить данные с различных аппаратов персонального досмотра
(или с различными настройками излучения) к нормализованному формату,
в котором средние значения интенсивности пикселей совпадают, и при этом
все объекты становятся различимы человеком.

С использованием предложенного подхода обработки из четырех различ-
ных наборов данных сформирована обучающая выборка. На основе получен-
ной выборки обучена нейронная сеть U-2-net. Качество сегментации обучен-
ной модели позволяет распознавать аномалии большого и среднего разме-
ра. На объектах сравнительно меньшего размера качество сегментации су-
щественно снижается. Несмотря на это, модель может быть использована на
промышленных объектах, в качестве средства автоматизации работы СПД
для поиска объектов среднего размера, таких как оружие, телефоны, слитки
металлов и прочее, значительно увеличивая скорость работы оператора.
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