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RESUMEN

Desde su origen, la inspección de imágenes de rayos X ha sido utilizada en la medi-

cina, para detectar problemas internos en los seres humanos, sin embargo, hoy en día la

inspección con rayos X tiene un sin fin de aplicaciones, de las cuales podemos destacar: el

análisis de productos alimenticios, inspección de equipaje, inspección de partes y piezas de

automóviles y control de calidad de las soldaduras, entre otras. Desde los atentados terro-

ristas ocurridos en septiembre del 2001 en los Estados Unidos, la inspección de equipaje

en los aeropuertos ha cobrado real importancia y ha disminuido el riesgo de crímenes y

posibles ataques terroristas. Pese a la importancia de esta actividad, la inspección de equi-

paje en los aeropuertos, todavía es realizada por inspectores humanos con muy poco apoyo

tecnológico. Esto no siempre es efectivo, ya que depende en gran medida de la pose del

objeto de interés, la oclusión y las capacidades de los inspectores. Por esta razón hemos

desarrollado un framework para la inspección de imágenes de rayos X, y que mediante

visión activa, permite detectar objetos de interés, tales como una hoja de afeitar, estrellas

ninja (shuriken) y revólveres, en una pose que sea fácilmente reconocible al ojo humano.

Para llevar a cabo esta propuesta hemos desarrollado una metodología que incluye, la ca-

racterización de los objetos mediante descriptores SIFT, algoritmos de detección basados

en la similitud de características y también en la posición espacial de estas, y algoritmos
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que basados en la estimación de la pose que definen la rotación de un sistema de sujeción

automático o semi-automático. De esta forma, nuestra propuesta permite buscar un objeto

de interés en una primera vista de una imagen de rayos X, y en caso de no ser detectado o

la detección indique que el objeto se encuentra en una vista poco representativa o mala po-

se, el algoritmo indicará la realización del movimiento de rotación del sistema de sujeción

automático o semi-automático, para provocar una segunda inspección, y de ser necesario

una tercera y hasta una cuarta. Los resultados obtenidos en las diferentes etapas que cons-

tituyen a nuestra propuesta, son promisorios, y aunque el requerimiento de hardware es

intenso, nos indican que el proceso de inspección no destructiva con imágenes de rayos X

de forma activa, hace más eficaz la detección de objetos de interés en entornos complejos,

como por ejemplo bolsos, y permite superar algunos niveles de oclusión y desórdenes. Adi-

cionalmente, creemos haber contribuido en el estado del arte con una propuesta original de

framework, y que puede ser mejorada en trabajos futuros, principalmente en su etapa de

detección en una vista.
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ABSTRACT

Since its origin, inspection of X-ray imaging has been used in medicine to detect in-

ternal problems in humans. Today, however, X-ray inspection has endless applications,

among which we can highlight: the analysis of foodstuffs, baggage inspection, inspection

of components and automobile parts, and quality control of welding, among others. Since

the terrorist attacks in September 2001 in the United States, baggage inspection at airports

has gained real importance and reduced the risk of crime and potential terrorist attacks.

Despite the importance of this activity, baggage inspection at airports is still done by hu-

man inspectors with little technological support. This is not always effective because it

depends largely on the position of the object of interest, occlusion and capabilities of ins-

pectors. For this reason we have developed a framework for inspection of X-ray images and

through active vision to detect threat objects, such as a razor blade, ninja stars and revol-

vers, in positions that are easily recognizable to the human eye. To carry out this proposal,

we have developed a methodology that includes the characterization of objects by SIFT

descriptors, detection algorithms based on the similarity of characteristics and also in the

spatial position of these, and algorithms based on the estimation of the pose that define the

rotation of an automatic or semi-automatic attachment system. Thus, our proposal allows

searching an object of interest in a first view of an X-ray image that if not detected, or the

detection indicates that the object is in an unrepresentative view or bad pose, the algorithm
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indicates the completion of the rotational movement of the automatic, or semi-automatic,

attachment system, to cause a second inspection and, if necessary, a third and even a fourth.

The results obtained in the different stages that make up our proposal are promising, and

although the hardware requirement is intense, suggest to us that the process of nondestruc-

tive inspection with X-ray images make detection of objects of interest more effective in

complex environments, such as bags. It also overcomes some levels of occlusion and di-

sorder. In addition, we have contributed to the state of the art with an original framework

proposal, which can be improved in future work, mainly in the detection step into a single

view.
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Capítulo 1. INTRODUCCIÓN

En este capítulo hacemos una revisión general de nuestra propuesta de tesis, así como

también la hipótesis y los objetivos que dan origen a esta investigación. Además, mostra-

mos otros elementos introductorios que permiten un rápido acercamiento a la ‘detección de

objetos en imágenes de rayos X usando visión activa’. Al final de este capítulo describimos

algunas ideas de trabajos futuros.

1.1. Motivación

Los “Rayos X” fueron descubiertos en 1895 por Wilhelm Röntgen, y los llamó así de-

bido a su naturaleza incierta (Röntgen, 1895). Röntgen pensó equivocadamente que esos

rayos no estaban relacionados con la luz, ya que la forma de radiación no exhibió las pro-

piedades de reflexión ni refracción. Así, desde el descubrimiento de los Rayos X, estos

han sido útiles en aplicaciones médicas para detectar problemas internos en los humanos.

Posteriormente, se encontró que podrían ser útiles para ensayos no destructivos (NDT:

Non-Destructive Testing) para los materiales y objetos, donde la tarea es analizar (no des-

tructivamente) las partes internas que son indetectables a simple vista. En este contexto,

algunas de las principales aplicaciones de inspección que hacen usos de los Rayos X son:

análisis de productos alimenticios (Haff y Toyofuku, 2008), inspección de equipaje (Baştan

et al., 2011, 2013), inspección de partes y piezas de automóviles (Mery, 2006), y control

de calidad de las soldaduras (Silva y Mery, 2007a,b), entre otras. La principal tarea de

estas aplicaciones es la detección o reconocimiento de objetos, basado en extracción de

características, como por ejemplo, apariencia, forma, gradiente, etc.

La inspección con rayos X puede ser realizada por un inspector humano o por un sis-

tema automatizado. Aunque los seres humanos, en muchos casos pueden hacer el trabajo

mejor que las máquinas, estos son más lentos y se cansan rápidamente. Además, los ins-

pectores humanos no siempre son consistentes y efectivos al evaluar objetos, porque las

tareas de inspección son monótonas y agotadoras, incluso para los expertos en la materia.

Por otro lado, los expertos humanos son difíciles de encontrar o mantener en una industria,
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requieren entrenamiento y su aprendizaje puede tomar tiempo. Se ha publicado que la ins-

pección humana en procesos industriales, alcanza como máximo una eficiencia del 80 %

(Newman y Jain, 1995), y en otras publicaciones (Schwaninger et al., 2005; Hardmeier et

al., 2006; Wales et al., 2009) asociadas a la inspección con rayos X de equipaje en aero-

puertos, tiene una eficiencia que no supera el 90 % para el mejor de los casos (inspectores

humanos jóvenes, entrenados).

Con el fin de lograr inspecciones con rayos X eficaces y eficientes, los sistemas au-

tomáticos de inspección están siendo desarrollados para ejecutar tareas difíciles, tediosas

y a veces peligrosas. Comparada con la inspección manual, los sistemas automáticos tie-

nen la ventaja de objetividad y reproducibilidad para cada inspección. La revisión de la

literatura muestra que en esta área de investigación se han abordado diferentes enfoques,

dependiendo de la aplicación. Sin embargo, la inspección automática de rayos X tiene to-

davía problemas no resueltos: i) pérdida de generalidad; porque los enfoques desarrollados

para una aplicación no pueden ser utilizados en otros casos, ii) deficiente precisión en la

detección; porque hay un compromiso entre los falsos positivos (falsas alarmas) y la no de-

tección, iii) limitada robustez; debido a que los pre-requisitos para el uso de un método se

cumplen con frecuencia sólo con estructuras simples, y iv) baja capacidad de adaptación;

porque puede ser muy difícil hacer modificaciones de diseño a un sistema automatizado

dado.

La inspección de equipaje usando rayos X es una tarea prioritaria que reduce el riesgo

de delincuencia y atentados terroristas. Sin embargo, la tecnología existente está lejos de

la perfección. Hoy en día no existen métodos completamente automáticos, y los sistemas

manuales no están libres del error humano. Desde el 11 de septiembre de 2001 en los

Estados Unidos, los aeropuertos y centros aduaneros de todo el mundo han intensificado

las restricciones y aumentado la seguridad. La inspección de seguridad mediante escáner

de rayos X, se ha convertido en un proceso de mucha importancia en los aeropuertos. Sin

embargo, la inspección de bolsos, maletas, y equipajes en general es una tarea compleja

ya que los elementos amenazantes son muy difíciles de detectar, cuando: se coloca en

paquetes muy cercanos entre sí, ocluidos por otros objetos o girados, presentando así una
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vista irreconocible (Zentai, 2008; Bolfing et al., 2008; Schwaninger et al., 2008; Michel

et al., 2008). La detección manual de elementos amenazantes realizada por los inspectores

humanos, es extremadamente exigente. Por un lado, es tediosa porque muy pocos equipajes

contienen en realidad artículos amenazantes, y por otro lado, es estresante porque el trabajo

requiere mucha concentración para identificar una amplia gama de objetos y categorías de

ellos, formas y sustancias (metales, sustancias orgánicas e inorgánicas), ver Figura 1.1.

Además, los inspectores humanos reciben un mínimo apoyo tecnológico, y durante las

horas punta en los aeropuertos, los inspectores tienen sólo unos pocos segundos para decidir

si un equipaje contiene o no un elemento que podría ser considerado una amenaza. Dado

que cada operador debe examinar muchos bolsos, paquetes y equipaje de todo tipo, la

probabilidad de error humano crece considerablemente durante un largo período de tiempo.

(a)

(b)

Figura 1.1. Categoría de objetos, que varia considerablemente en su apariencia visual
(variaciones inter e intra categoría), a) armas de fuego, y b) armas corto-punzantes.

La detección de objetos en imágenes de rayos X es una tarea compleja para un inspec-

tor humano y también para un computador, porque las imágenes de rayos X son imágenes

sombra que corresponden a proyecciones en perspectiva de los objetos. La mayoría de los

sistemas de detección que usan rayos X, han sido diseñados para mejorar la calidad de las

imágenes, a través de la segmentación (Megherbi et al., 2013; Heitz y Chechik, 2010) y

algoritmos de pseudo-color (Abidi et al., 2006; Kase, 2002; Chan et al., 2010). Algunos

enfoques utilizan detección automática de objetos amenazantes con una o múltiples vistas
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usando uno o dos niveles de energía para la emisión de rayos X (Mery, 2014). Ejemplo de

esto es el método para la detección de armas de fuego, basado en bolsa de palabras visuales

(Bag of Words, BoW) el cual ha demostrado obtener buenos resultados, usado un enfoque

de dos vistas, con imágenes en pseudo-color, adquiridas con dos niveles de energía (Baştan

et al., 2011; Turcsany et al., 2013). También ha sido usado el algoritmo de clasificación

llamado máquinas de soporte vectorial (Support vector machines, SVM), con múltiples

vistas y dos niveles de energía en la adquisición de las imágenes de rayos X Baştan et al.

(2013). En la literatura se han reportado algoritmos que permiten la detección en múltiples

vistas, con el fin de eliminar falsos positivos y aumentar el rendimiento en la detección: i)

el método que incluye una síntesis de imágenes de rayos X con efecto de profundidad ci-

nética (Kinetic Depth Effect X-ray images, KDEX) (Abusaeeda et al., 2011), ii) el método

que usa la reproyección en el espacio 3D de todas las detecciones en las distintas vistas y

de esta forma agrupar las detecciones correctas (Franzel et al., 2012; Mery, Riffo, et al.,

2013), iii) el método de seguimiento a través de las múltiples vistas de imágenes de rayos

X, con el fin de verificar el diagnóstico realizado en una sola vista (Mery, Mondragon, et

al., 2013; Mery, 2015). En todos estos enfoques, la detección de objetos amenazantes en las

vistas individuales juega un rol fundamental. Sin embargo, sabemos que para realizar una

detección efectiva es necesario contar con un método que sea capaz de analizar de manera

eficiente los objetos desde múltiples puntos de vista.

1.2. Hipótesis

Los algoritmos de procesamiento de imágenes y visión por computador han sido de

gran utilidad en la inspección con rayos X, principalmente en aplicaciones médicas y en

algunos interesantes avances en inspección no destructiva de alimentos y en procesos indus-

triales en general. En su gran mayoría las aplicaciones han sido desarrolladas para ayudar a

inspectores humanos o personal del área de la salud, para que puedan tomar mejores deci-

siones sobre la base de lo que se observa en las imágenes de rayos X. Muy pocos algoritmos

totalmente automatizados y con capacidades de decisión han sido desarrollados. Este avan-

ce poco significativo en la inspección automática con rayos X se debe a muchos factores,
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pero el principal es que las imágenes de rayos X son difíciles de interpretar, ya que se trata

de una proyección de muchas sombras, muchas de las cuales se encuentran en oclusión.

Los avances van desde algoritmos de segmentación, hasta aplicaciones en multiples vistas:

i) para mejorar la calidad de las imágenes, ii) para diferenciar una zona, sustancia u objeto

de otros, y iii) para detectar objetos.

No siempre es posible la correcta detección, ni tampoco la detección en una pose donde

el objeto de interés sea fácilmente reconocible, debido a las dificultades que se manifiestan

en los procesos de inspección con rayos X, tales como: oclusión y puntos de vista inade-

cuados, entre otras. Según lo aquí expuesto, es que planteamos nuestra hipótesis que da

origen a nuestro trabajo de investigación:

La detección automática de un objeto de interés en imágenes de rayos X, se verá

ampliamente favorecida si se realiza de forma activa, es decir, modificando el punto de

vista de observación del objeto de manera automática, hasta que la detección del objeto

de interés, en una o múltiples vistas, sea en la posición más representativa (mejor vista).

Pensamos que la inspección activa en imágenes de rayos X, hace más eficaz la detección,

soslayando algunos niveles de oclusión y vistas poco reconocibles de un objeto.

1.3. Objetivos

A continuación detallamos el objetivo general y los objetivos especifico planteados en

esta investigación, de tal forma de señalar las metas que deben ser cumplidas para verificar

el cumplimiento de nuestra hipótesis.

A. Objetivo General

El principal objetivo de esta tesis es desarrollar un framework 1 para la inspección ac-

tiva de imágenes de rayos X, es decir, modificando el punto de vista de observación del

1framework: define, en términos generales, un conjunto estandarizado de conceptos, prácticas y criterios para
enfocar un tipo de problemática particular, que sirve como referencia para enfrentar y resolver nuevos proble-
mas de índole similar. [Tomada de: https://es.wikipedia.org/wiki/Framework, septiembre
del 2015].

5

https://es.wikipedia.org/wiki/Framework


objeto de manera automática, hasta que la detección del objeto de interés, en una o múlti-

ples vistas, sea en la posición más representativa (mejor vista).

B. Objetivos Específicos

Para lograr nuestro principal objetivo, debemos cumplir con los objetivos específicos

que se detallan a continuación:

a) Diseñar un sistema de adquisición de imágenes de rayos X y conceptualizar el modelo

geométrico que lo representa,

b) Construir una base de datos de imágenes para caracterizar un objeto de interés, y una

base de datos para las pruebas de detección,

c) Implementar un sistema para caracterizar objetos de interés representados en imágenes

de rayos X,

d) Implementar algoritmos de visión activa para la detección de objetos de interés en imá-

genes de rayos X,

e) Evaluar la propuesta de inspección activa de objetos de interés, mediante índices de

desempeño.

1.4. Contribuciones

Cuando los inspectores realizan la inspección radioscópica de equipaje en los aero-

puertos, cuentan con sólo una imagen de rayos X (en escala de grises y/o pseudocolor)

para tomar una decisión de vital importancia, es decir, encontrar un sin fin de objetos ame-

nazantes (orgánicos e inorgánicos) que pudiesen poner en riesgo la vida de las personas

que viajarán en el avión. La literatura reporta que para estos propósitos una imagen no es

suficiente, pues los objetos de interés (objetos amenazantes), pueden estar ocluidos total o

parcialmente y/o en posiciones que no permiten su fácil reconocimiento. En esta investi-

gación proponemos un método de inspección en múltiples vistas de imágenes de rayos X,

que realiza la búsqueda automática de algunos objetos de interés (amenazantes) de forma

activa, que pueden estar presentes en un bolso u otro objeto contenedor, pero que no son
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fácilmente reconocibles o detectables en una única vista (debido a la posición en la que se

encuentran), así, nuestra propuesta realiza los movimientos necesarios (de un bolso u obje-

to contenedor), hasta encontrar en la imagen de rayos X al objeto de interés en una Buena

Pose (BP2), ver Figura 1.2.

(a) (b)

Figura 1.2. Dos vistas de de un objeto inspeccionado con rayos X, a) revólver en una mala
pose, b) revólver en una buena pose.

El análisis de cada vista consiste en la detección del objeto amenzante, y para ello he-

mos usado dos enfoques: a) Un enfoque similar al propuesto por Lowe (2004); que consiste

en hacer matching de descriptores SIFT con una base de datos, y b) Un enfoque que esta

basado en el modelo de forma implícita (Implicit Shape Model, ISM) propuesto por Leibe

y Schiele (2003); que en nuestro caso es una adaptación, la cual hemos denominado AISM

(Adapted Implicit Shape Model) y considera a los objetos como un conjunto de partes in-

dependientes, pero conectada lógicamente, a través de una estructura de estrella y que nos

permite detectar categoría de objetos.

Existen diferentes configuraciones que podrían ser utilizadas para la adquisición de las

imágenes de rayos X y así realizar una inspección activa: a) mover sólo el emisor de rayos

2En este trabajo se entenderá que un objeto de interés se encuentra en una Buena Pose (BP), si este es
fácilmente reconocible a simple vista o por un sistema automático de inspección, y esto ocurre cuando la
superficie registrada en el plano de proyección es similar a la mayor superficie visible del objeto de interés.
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X, b) mover simultáneamente el emisor y receptor de rayos X, y c) mover el objeto que

será sometido a inspección, ver Figura 1.3.

En nuestro caso y por razones técnicas y económicas, hemos decidido mover el objeto

que será inspeccionado, con lo cual restringimos esta propuesta a objetos rígidos o que

estén en una posición de reposo. Nuestro enfoque permite detectar objetos amenazantes,

y en principio podría ser útil para detectar cualquier tipo de objeto en imágenes de rayos

X. Objetos que deben ser caracterizados previamente y asumiendo las condiciones básicas

para la adquisición de imágenes de rayos X: imágenes de rayos X en escala de grises

(sin pseudolor), con un solo punto de vista que varía según avance la inspección activa,

imágenes adquiridas con solo un nivel de energía y sin ningún algoritmo de procesamiento.

(a) (b) (c)

Figura 1.3. Configuraciones que permiten realizar la Visión Activa con rayos X, a) movi-
miento del emisor, b) movimiento simultáneo del emisor y detector , y c) movimiento del
Objeto.

Hemos implementado y aplicado un método para detectar automáticamente y de mane-

ra activa, objetos amenazantes dispuestos al interior de bolsos, carteras, etc. Como objetos

amenazantes hemos considerado: hoja de afeitar, shurikens (estrellas ninja) y revólveres.

Mostramos la robustez del enfoque en la detección activa de objetos simétricos y objetos

de forma regular (hoja de afeitar y shurikens) y aceptables resultados para objetos de forma

irregular (revolvers). Estos resultados son prometedores y establecen un enfoque genéri-

co para la detección de objetos en las imágenes de rayos X, y podría ser una herramienta

útil para ayudar a los inspectores humanos en el aeropuerto o centros aduaneros. Creemos

que los resultados podría mejorar en trabajos futuros, incorporando otros algoritmos de
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detección en una vista y que se adapten al proceso de búsqueda de la siguiente vista en

el algoritmo de visión activa, también creemos que es posible en trabajos futuros mejorar

los resultados, si se elimina la restricción de objetos rígidos, es decir, implementando un

sistema que permita mover el tubo emisor y/o detector de rayos X.

1.5. Organización del Documento

Este trabajo continua con otros cinco capítulos, que explican los aspectos más relevan-

tes de esta investigación, y anexos con publicaciones indexadas relacionadas directamente

con esta propuesta, así como también anexos con imágenes de la propuesta inicial de fra-

mework. El contenido de cada capítulo se describen a continuación:

Capítulo 2. MARCO TEÓRICO: Describe los fundamentos teóricos necesarios para

abordar y desarrollar la propuesta de investigación.

Capítulo 3. ESTADO DEL ARTE: Detalla los estudios previos relacionados con la ins-

pección con rayos X, usando una y múltiples vistas.

Capítulo 4. METODOLOGÍA PROPUESTA: Proporciona una discusión detallada de

la metodología propuesta para demostrar nuestra hipótesis, y así lograr la detección de

objetos de interés en imágenes de rayos X, utilizando visión activa.

Capítulo 5. RESULTADOS EXPERIMENTALES: Presenta el análisis experimental de

este trabajo, y la evaluación de desempeño del framework que permite detectar objetos

de interés en imágenes de rayos X, utilizando visión activa.

Capítulo 6. DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES: Presenta las conclusiones asociadas a

los objetivos general y específicos del trabajo desarrollado, las contribuciones de esta

investigación, y una discusión de las áreas que pueden ser exploradas en el futuro.

ANEXOS: Presenta las publicaciones como autor y co-autor en revistas científicas inde-

xadas, asociadas a la inspección no destructiva con rayos X. Adicionalmente se incorpo-

ra la primera imagen adquirida de cada secuencia de inspección realizada en la propuesta

inicial de framework, usando un sistema semi-automático y un sistema automático de

sujeción y rotación.
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Capítulo 2. MARCO TEÓRICO

Los sistemas de inspección con rayos X son muy versátiles, pues permiten detectar una

serie de objetos, sustancias orgánicas e inorgánicas, desperfectos, etc. dando garantías de

calidad y seguridad. Sin embargo, la detección automática está muy poco desarrollada, y

los algoritmos existentes, en su gran mayoría, operan en ambientes controlados o con muy

poca variabilidad, donde es relativamente simple hacer segmentaciones, para diferenciar

entre un error, defecto o elemento espurio o amenazante, de una situación normal. Por otra

parte están los sistemas semi-automáticos, que permiten mejorar las características visuales

de las imágenes, para que un operador o inspector humano tome decisiones asociadas a la

seguridad y/o calidad. En los ambientes no controlados, los objetos de interés pueden estar

en distintas posiciones e incluso con algún nivel de oclusión que impida su fácil detección,

ya sea para un humano o para un algoritmo, un ejemplo de esta situación lo viven a diario

los inspectores de equipaje en los aeropuertos, que utilizan rayos X para hacer inspección

de bolsos, maleta, mochilas, etc. para detectar un sin número de objetos y sustancias, y sólo

cuentan con ayuda de algoritmos de pseudocolor, para poder discriminar entre equipaje

seguro o inseguro. Como vemos, no es simple hacer propuestas totalmente automáticas.

En esta investigación hemos visto que una de las mayores dificultades en la inspección

con rayos X, es determinar el punto de vista adecuado de adquisición de las imágenes, para

poder evitar que los objetos de interés o amenazantes se encuentren en posiciones irreco-

nocibles o indetectables. Es imposible a simple vista saber el contenido y disposición de

los objetos al interior de un bolso, mochila, cartera, o cualquier equipaje, y es por eso que

hemos planteado esta investigación, ya que al implementar un modelo de inspección acti-

va, que permita modificar el punto de vista de adquisición e inspección de las imágenes de

rayos X, podremos soslayar malas vistas e incluso algunos niveles de oclusión. Para poder

implementar esta propuesta, hemos necesitado comprender algunos fenómenos físicos aso-

ciados a la formación de imágenes de rayos X, y utilizar, modificar y desarrollar algoritmos

de procesamiento de imágenes, visión por computador y reconocimiento de patrones. Una

mirada general y en algunos casos con mayor detalle de todos estos aspectos, lo veremos
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en este marco teórico. Para dar respuesta a nuestra hipótesis, debemos conocer y aplicar

los elementos conceptuales que aquí se describen, que forman parte de la propuesta de

framework: caracterizar, detectar, mover, procesar, clasificar, y modelar, entre otras, son al-

gunas de las etapas que constituyen y que son necesarios para la concepción de la propuesta

metodológica descrita en este trabajo.

En este capítulo se abordan los fundamentos teóricos más relevantes y necesarios para

desarrollar esta tesis. El capítulo se ha organizado de la siguiente forma: en la sección

2.1 veremos la formación de las imágenes de rayos X y algunos aspectos que influyen en la

calidad de dichas imágenes, en la sección 2.2 veremos los factores que afectan la inspección

con rayos X, en la sección 2.3 veremos de forma general los descriptores locales SIFT y su

uso en imágenes de rayos X, en la sección 2.4 veremos el modelo geométrico que describe

al sistema de adquisición de imágenes de rayos X propuesto, en la sección 2.5 veremos los

fundamentos que permiten establecer la correspondencia entre imágenes de rayos X, en la

sección 2.6 veremos la estrategia que hemos usado en esta tesis para realizar el movimiento

de los objetos y así encontrar la siguiente mejor vista, finalmente en la sección 2.7 veremos

el modelo de forma implícita (ISM) para la detección de objetos, el cual hemos adaptado

para hacerlo útil en la detección de objetos en imágenes de rayos X.

2.1. Formación de Imágenes de Rayos X

Las detección con rayos X es una forma de ensayos no destructivos (NDT), definida

como una tarea que utiliza imágenes de rayos X para determinar si un objeto de prueba se

desvía de un conjunto de especificaciones dado, sin cambiar o alterar ese objeto de alguna

forma (Hellier, 2013). En los ensayos no destructivos con rayos X, la radiación pasa a

través del objeto de prueba, y un detector capta una imagen de rayos X, correspondiente a

la intensidad de la radiación atenuada por el objeto1.

Una imagen radioscópica puede ser considerada como la proyección de un objeto dis-

puesto entre una fuente (tubo emisor) y un detector de rayos X (Quinn et al., 1980). Esta

1Los rayos X pueden ser absorbidos o dispersados por el objeto de prueba. En este trabajo vamos a cubrir
sólo la primera interacción.
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imagen tendrá diferentes niveles de gris de acuerdo al principio de absorción fotoeléctrica

(Als-Neielsen y McMorrow, 2011).

Cuando un haz de rayo X atraviesa la materia, una porción de energía de este rayo

es absorbida. La intensidad Io de un haz de rayo X incidente se atenúa a lo largo de una

dirección dz por una intensidad dI , en comparación a la intensidad inicial I . Con µ definido

como coeficiente de atenuación lineal (Zschornack, 2007), como se ilustra en la Figura 2.1.

(a)

(b)

Figura 2.1. Formación de imágenes de rayos X de acuerdo con la ley de absorción, a)
Imagen de rayos X de un objeto homogéneo, y b) Imagen de rayos X de un objeto con dos
materiales diferentes.

dI

I
= −µ dz (2.1)
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el signo menos que acompaña al coeficiente de atenuación µ indica el decremento de I

(medido en [fotones/seg.]) al aumentar z. Típicamente µ es expresado en [cm]−1 por lo que

z se expresa en [cm]. Integrando indefinidamente la ecuación (2.1), tendremos,

ln(I) = −µ z + C C: Constante de integración (2.2)

si se tiene como condición inicial que I = Io cuando z = 0 −→ C = ln(Io), de esta forma

y reemplazando en la ecuación (2.1),

ln

(
I

Io

)
= −µ z (2.3)

con lo que se obtiene la expresión:

I = Io e
−µ z (2.4)

La ecuación anterior representa el comportamiento de la intensidad transmitida I , que

depende de la intensidad de la radiación incidente Io, el espesor z del objeto de prueba y el

coeficiente de atenuación lineal µ asociado al material.

Los sistemas de inspección con imágenes de rayos X más usados son la radiografía

digital (RD) y la tomografía computarizada (TC). Por un lado, RD enfatiza un alto rendi-

miento, ya que utiliza sensores electrónicos (en lugar de la película radiográfica tradicional)

para obtener una proyección de rayos X digital del objeto de interés, de manera simple y

rápida. Un detector plano de silicio se puede utilizar como un sensor de imagen en siste-

mas de ensayos con rayos X. En tales detectores, que usan un semi-conductor, la energía

de los rayos X se convierte directamente en una señal eléctrica que puede ser digitalizada

y mostrada como una imagen digital de rayos X (Rowlands, 2002). Por otro lado, la TC

proporciona una imagen de sección transversal del objeto de interés, de manera que cada

objeto se separa claramente uno de otro, Sin embargo, las imágenes de TC requiere un

número considerable de proyecciones para reconstruir una imagen precisa de una sección

transversal, lo cual consume tiempo.
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Un análisis similar al que permitió obtener I en la ecuación 2.4 puede ser realizado

si la radiación de rayos X pasa a través de dos materiales diferentes, con coeficientes de

atenuación µ1 y µ2 respectivamente, como se muestra en la Figura 2.1b. Así, la intensidad

transmitida I puede ser expresado como:

I = Io e
−µ2 z ed (µ2−µ1) (2.5)

Esto explica la generación de la imagen de las regiones que están presentes en el in-

terior del objeto de interés, como se muestra en la Figura 2.1b, donde una burbuja de gas

es claramente detectable. Sin embargo, las imágenes de rayos X a veces contienen objetos

que se superponen, lo que es muy difícil distinguir adecuadamente.

Una imagen radioscópica tiene representado objetos mediante niveles de gris, cuyos

valores dependen de los ajustes de voltaje (V ) y corriente (A) del emisor de rayos X, y

del coeficiente de atenuación (µ) de los objetos. En términos físicos, el ajuste del voltaje

del tubo emisor de rayos X controla la energía de los fotones de rayos X, mientras que

el ajuste de la corriente en el tubo emisor afecta la cantidad de fotones de rayos X que

se emite. En términos de imágenes, el voltaje controla el contraste de los objetos que se

ven en la imagen y la corriente, controla la razón señal a ruido de la imagen. Una imagen

radioscópica se verá más oscura para valores bajos de energía, y por el contrario, la imagen

tiende a ser más clara para valores altos de energía. Como ya se ha dicho, el nivel de

gris depende también de µ, entonces, no se puede decir con certeza los valores mínimos o

máximos de V y A, ya que estos valores se ajustan manualmente (valores empíricos) hasta

obtener imágenes con el mayor contraste y nitidez posible. El valor de voltaje se mide

normalmente en kilo-voltios [KV] y el valor de corriente se mide en mili-amperes [mA],

este ajuste normalmente reciben el nombre de ajuste de la técnica. Otros dos factores que

hacen que los contornos se vean más o menos nítidos, son a) el tamaño del punto focal del

emisor de rayos X, que idealmente debiese ser un punto cuyo diámetro tienda a cero, y b)

la distancia del objeto en estudio respecto al punto focal del emisor de rayos X. Ambos

efectos son visualizados en la figura 2.2
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Figura 2.2. Efecto del tamaño del punto focal del emisor de rayos X y de la distancia de
este punto hacia el objeto, (Quinn et al., 1980).

2.2. Factores que afectan la Inspección con Rayos X

En la inspección radioscópica de objetos complejos existen tres factores importantes

que pueden influir en la búsqueda de algún objetos de interés, estos tres factores han sido

descritos en el marco de la inspección de equipaje en los aeropuertos (Schwaninger, 2003;

Zhigang et al., 2005): dificultades visuales, superposición, y complejidad del objeto.

A. Dificultades Visuales: Esto se debe principalmente a las dificultades que tienen los

inspectores humanos para visualizar imágenes de rayos X de objetos de interés en poses

que impiden su reconocimiento. Influyen también en este sentido, la predisposición del

inspector a buscar elementos que pueda considerar de mayor amenaza (en el caso de objetos

prohibidos) y el nivel de entrenamiento y experiencia en dichos proceso visual.

Figura 2.3. Dificultades Visuales: Los objetos rotados son mas difíciles de detectar (de-
pendencia del punto de vista).
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B. Superposición: Este factor hace referencia al grado de oclusión en que puede encon-

trarse el objeto de interés. Existirán niveles de oclusión que harán imposible la detección

para un inspector humano e incluso para un sistema automático.

Figura 2.4. Superposición: Cuando los objetos de interés están superpuestos por otros
objetos, el desempeño de la detección decrece (efecto de superposición).

C. Complejidad del Objeto: Este factor está asociado a la disposición espacial del objeto

de interés y los elementos que lo rodean, que pueden afectar a la dirección visual de ins-

pección. Además, influye en la complejidad, el hecho de que algunos objetos tienen mayor

o menor nivel de absorción a los rayos X, lo que puede causar que sean mas percepti-

bles objetos distintos al objeto de interés. Entonces, los dos sub-factores son: Desorden y

Opacidad.

Figura 2.5. Complejidad del Objeto: La identificación de un objeto amenazante en un
bolso o equipaje compacto es más difícil de realizar (efecto de la complejidad del equipaje).

Un factor adicional que influye en menor medida es el Tamaño del Objeto, que hace

que la inspección visual abarque una mayor superficie, con un incremento en el tiempo

de búsqueda. El desempeño en la detección es determinado por la capacidad del inspector

humano para detectar elementos prohibidos o amenazantes (objeto de interés) a pesar de la

pose, superposición y la complejidad del bolso o equipaje.
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2.3. Descriptores Locales SIFT en Imágenes de Rayos X

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) (Lowe, 2004) es un algoritmo que permi-

te detectar y describir características locales en imágenes. La detección y descripción de

características locales en las imágenes es útil en el reconocimiento de objetos. Las caracte-

rísticas locales SIFT se basan en la apariencia del objeto y en los puntos de interés, y son

invariantes a la rotación y escalamiento de la imagen. También son robustos a los cambios

en la iluminación, el ruido, y cambios menores en el punto de vista. Además de estas pro-

piedades, son muy distintivos, son relativamente fáciles de extraer, para permitir la correcta

identificación de objetos con baja probabilidad de desajuste y son fáciles de parear (hacer

matching) con grandes base de datos de características locales. Los descriptores SIFT son

también robustos a la oclusión parcial.

El costo de la extracción de características se minimiza teniendo un enfoque de filtrado

en cascada, en que las operaciones más costosas se aplican sólo en los lugares que pasan una

prueba inicial. A continuación se muestran las principales etapas de cálculo que permiten

generar el conjunto de características de la imagen.

a) Detección de regiones ‘extrema’ en escala-espacio,

b) Localización de keypoints,

c) Asignación de orientación, y

d) Generación de keypoints.

a) Detección de regiones ‘extremas’ en escala-espacio

En esta etapa se identifican regiones y escalas que pueden ser asignadas de manera

repetitiva bajo diferentes vistas del mismo objeto. Lo anterior se realiza buscando caracte-

rísticas estables a través de todas las escalas posibles, utilizando una función continua de

escala conocida como: función de escala-espacio (Witkin, 1984). El único núcleo escala-

espacio posible es la función Gaussiana, por lo que la escala-espacio de una imagen se

define como una función L(x, y, σ) producida de la convolución de una variable de escala
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Gaussiana G(x, y, σ), con una imagen de entrada I(x, y):

L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(x, y) (2.6)

donde ‘∗’ es la operación de convolución, x e y son las distancia desde el origen en el

eje horizontal y vertical respectivamente, σ es la desviación estándar de la distribución

Gaussiana, con:

G(x, y, σ) =
1

2πσ2
e−(x

2+y2)/2σ2

(2.7)

La función es eficiente ya que las imágenes suavizadas L, se calculan necesariamente

para la descripción de características escala-espacio, y D se puede obtener con una simple

substracción, ver Figura 2.6.

D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)) ∗ I(x, y) (2.8)

= L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) (2.9)

donde k es fijo y depende de la finura de la discretización del escala-espacio.

Figura 2.6. Para cada conjunto de imágenes suavizadas con el operador σ (Octava del
escala-espacio), la primera imagen es sometida a repetidas convoluciones con la función
Gaussiana (σ aumenta al doble en cada convolución). Las imágenes Gaussianas adyacentes
se restan para producir la diferencia de imágenes Gaussianas, (Lowe, 2004).
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En resumen una pirámide de Diferencia de Gaussianas (DoG), se construye a partir

de la pirámide de las imágenes Gaussianas. Entonces se realiza una búsqueda exhaustiva

sobre la pirámide para identificar puntos de interés sobre escala-espacio, ver Figura 2.7.

Figura 2.7. Máximo y mínimo de la diferencia de imágenes Gaussianas que se detectan
mediante la comparación de un pixel (marcado con X), con sus 26 vecinos en las regiones
de 3×3 en la escala actual y adyacentes (marcado con círculos), (Lowe, 2004).

b) Localización de keypoints

En esta etapa se rechazan puntos con bajo contraste y puntos que están localizados a

lo largo de un borde, luego se procede a ajustar un punto de interés (keypoint) a algún dato

cercano para efectos de localización, escala y radio de las curvaturas principales. Nueva-

mente se procede a rechazar puntos con bajo contraste y puntos que estén localizados junto

a un borde. Para la localización de keypoints se siguen dos enfoques: Enfoque inicial, que

consiste en localizar los keypoints en la localidad y escala del ‘punto muestra central’. Y

el Nuevo enfoque, que consiste en tratar de calcular la localidad de interpolación del máxi-

mo, mejorando de esta manera las correspondencias y estabilidad. Se utiliza la Expansión

Cuadrática de Taylor de la función DoG, D(x, y, σ) , para que el origen esté en ese punto

de muestreo (x es el desplazamiento de este punto):

D(x) = D +
∂DT

∂x
x +

1

2
xT∂

2D

∂x2
x (2.10)

donde, D y sus derivadas se evalúan en el punto de muestreo y x = (x, y, σ)T es el des-

plazamiento desde este punto. La ubicación del extremo (estimación de x), x̂, se determina

tomando la derivada de esta función con respecto a x y se establece a cero, dando,

x̂ = −∂
2D−1

∂x2

∂D

∂x
(2.11)
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de esta forma, si x̂ > 0.5, indica que el extremo está más cerca a un punto diferente y

necesita ser recalculado. Por el contrario, para conseguir el extremo estimado, se debe

sumar el desplazamiento a la localidad del punto muestreado.

Para el rechazo del keypoint se calcula el valor de D en el punto extremo x̂, y si

|D(x̂)| < 0.03, se descarta el keypoint por tener un contraste bajo. Por estabilidad aún

es necesario eliminar aquellos keypoints que correspondan a peaks poco delineados en la

DoG, para mas detalles, ver sección 4.1 en (Lowe, 2004).

c) Asignación de orientación

A cada keypoint se le asigna una o más orientaciones, basándose en las direcciones del

gradiente local de la imagen. Luego los datos son transformados en relación a la orientación

asignada, escala y localidad, y es así como se provee invariancia a estas transformaciones.

Para el cálculo del gradientes, se utiliza la escala de un keypoint para seleccionar la ima-

gen suavizada L en la que se realizan las distintas operaciones (imagen con la escala más

cercana). Todos los cálculos se ejecutan en una forma invariante a la escala y se calcula la

magnitud del gradiente y orientación utilizando la diferencia de pixeles:

m(x, y) =
√
((L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))2 + ((L(x, y + 1)− L(x, y − 1))2 (2.12)

θ(x, y) = tan−1

(
L(x, y + 1)− L(x, y − 1)

L(x+ 1, y)− L(x− 1, y)

)
(2.13)

El histograma de orientación consta de 36 barras (cada barra cubre 10 grados) y cada

muestra añadida a alguna barra del histograma es valorizada por la magnitud de su gradiente

y por una ventana circular de peso Gaussiano con σ = 1.5 veces la escala del keypoint. Se

detectan los máximos globales en el histograma y luego los máximos locales que están en

el 80 % del punto más alto, y se utilizan estos para asignar (una o más) orientaciones. En

resumen la orientación también se calcula en la escala (más próxima) en la cual el keypoint

es detectado. A partir de la imagen Gaussiana suavizada de la escala apropiada (calculada

antes, al momento de construir la pirámide Gaussiana), la magnitud m(x, y) y orientación
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θ(x, y) del gradiente se calculan a partir de la ecuación (2.12) y (2.13) respectivamente.

Para asignar la orientación a un keypoint, se construye un histograma de las orientaciones de

los gradientes de los puntos alrededor del keypoint. Barras de 10 grados de ancho se utilizan

y la asignación se realiza después del ajuste de la parábola al máximo del histograma. Si el

histograma muestra varios máximos, puede haber múltiples keypoints en la misma posición

con diferentes orientaciones, ver Figura 2.8.

Figura 2.8. Asignación de orientación de uno o varios keypoint. Imagen basada y adaptada
desde: (Lowe, 2004).

d) Generación de keypoints

Para un descriptor se determina una escala (maximizando DoG en escala y en espacio)

y la orientación local como la dirección de gradiente dominante. Se utiliza esta escala y

orientación para hacer más cálculos invariantes a escala y rotación. Se calculan los histo-

gramas de orientación por gradiente de varias ventanas pequeñas (128 valores para cada

punto) y se normaliza el descriptor para hacerlo invariante al cambio de intensidad. Para

representar un descriptor; se usa la escala del keypoint para seleccionar el grado de ‘bo-

rrosidad’ Gaussiana. Luego se muestra la magnitud y orientación del gradiente alrededor

21



del keypoint y se asigna un peso a la magnitud utilizando la función de peso Gaussiano,

θ = 0.5w (w es el ancho de la ventana del descriptor). Esto provee un cambio gradual y da

menor énfasis a los gradientes, lejos del keypoint.

Los descriptores SIFT han sido ampliamente utilizados en la detección y reconoci-

miento de objetos sobre imágenes fotográficas ópticas (luz visible). En los últimos años

se ha demostrado su versatilidad sobre imágenes de rayos X (Chan et al., 2009), y los re-

sultados demuestran que los descriptores SIFT son suficientemente discriminativos como

para lograr alta dispersión inter-clases y baja dispersión intra-clase. El éxito de SIFT en las

imágenes de rayos X, puede estar asociada con dos factores: el contraste local y la similitud

local, que afectan directamente a la detección de la extremos locales. Estos factores tam-

bién juegan un papel importante en la búsqueda de correspondencias en aplicaciones de luz

visible. Sin embargo, la propiedad de transparencia de las imágenes de rayos X, sumado a

movimientos de rotación que eventualmente provocan grandes oclusiones entre dos o más

objetos, hace que la correspondencia entre estas imágenes, usando SIFT directamente, no

sea siempre lo más adecuado. Así, en esta tesis se plantea la incorporación de SIFT, sumado

a un modelo que considere rotar al objeto hasta lograr disminuir el nivel de oclusión. Un

ejemplo de extracción de características SIFT se ve en la Figura 2.9.

(a) (b)

Figura 2.9. Extracción de característica SIFT, a) Imagen de Rayos X, b) Imagen de rayos
X con descriptores SIFT.
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2.4. Modelo Geométrico de un Sistema de Inspección con Rayos X

La imagen de rayos X de un objeto corresponde a una proyección en perspectiva, en

donde un punto 3D del objeto de interés es visto como un pixel 2D en la imagen digital

de Rayos X, como se muestra en la Figura 2.10. Con el fin de obtener imágenes de rayos

X, que pueden ser útiles para la detección y/o la reconstrucción tridimensional, con una

o múltiples vistas, se requieren algunos dispositivos, que debe ser dispuesto en una confi-

guración especial. Esta configuración se puede caracterizar en un modelo geométrico que

permita obtener la relación de un punto 3D y su proyección en una imagen como un punto

2D (mapeo 3D 7→ 2D).

A continuación describimos el modelo geométrico de nuestro sistema integrado, el cual

permite adquirir imágenes de rayos X, de forma similar a lo desarrollado en la literatura

(Hartley y Zisserman, 2003; Faugeras et al., 2001) y enfocados en sistemas radioscópicos

(Mery y Filbert, 2002; Mery, 2003, 2014).

Figura 2.10. Modelo geométrico de un sistema de inspección con Rayos X.
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Para el modelo geométrico propuesto, se utiliza un sistema de cinco coordenadas:

OCS (X, Y, Z): Sistema de coordenadas del objeto, donde un punto 3D M = (X, Y, Z)

es definido usando coordenadas adheridas al objeto de interés.

MCS (X’, Y ’, Z’): Sistema de coordenadas del manipulador, XrYrZr, localizado en el

sistema que permite rotar y trasladar al objeto sometido a inspección (en nuestro caso el

sistema es un manipulador robótico).

WCS (X”, Y ”, Z”): Sistema de coordenadas del mundo, XwYwZw, localizado en el

plano de proyección.

PCS (x, y): Sistema de coordenadas de proyección, donde el punto 3D M = (X, Y, Z)

es proyectado sobre el plano de proyección y visto como un punto 2D m = (x, y).

ICS (u, v): Sistema de coordenadas de imagen, UV, localizado en el plano de imagen

definido en pixeles, donde un punto 2D proyectado m con coordenadas (x, y) es visto en

la imagen como un punto 2D con coordenadas en pixeles (u, v).

El modelo geométrico que permite mapear (X, Y, Z) 7→ (u, v), es decir, OCS 7→ ICS,

puede ser expresado como un mapeo lineal en coordenadas homogéneas:

λ

 u

v

1

 = P


X

Y

Z

1

 . (2.14)

donde λ es un factor escalar y P es la matriz de proyección de 3 × 4, la cual puede ser

modelada siguiendo la siguiente transformación:

a) OCS 7→ MCS, es decir, transformación T1 : (X, Y, Z) 7→ (X’, Y ’, Z’), usando una

matriz de rotación 3D, Rr y un vector de traslación 3D, tr, del manipulador robótico,

b) MCS 7→WCS, es decir, transformación T2 : (X’, Y ’, Z’) 7→ (X”, Y ”, Z”), usando una

matriz de rotación 3D, Rw y un vector de traslación 3D, tw, del sistema de coordena-

das del mundo. En este caso, Rw y tw son los parámetros extrínsecos, los cuales son

obtenidos por un proceso de calibración,
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c) WCS 7→ PCS, es decir, transformación T3 : (X”, Y ”, Z”) 7→ (x, y), usando una matriz

de proyección que depende de la distancia focal f , y finalmente,

d) PCS 7→ ICS, es decir, transformación T4 : (x, y) 7→ (u, v), usando el factor de escala

αx y αy, y el punto principal 2D de la imagen (uo, vo) en pixeles (usualmente el centro

de la imagen). En este caso, el factor de escala αx y αy, el punto principal (uo, vo) y

también la distancia focal f , son los parámetros intrínsecos, los cuales son obtenidos

directamente desde el proceso de calibración.

Las cuatro transformaciones OCS T17−→MCS T27−→WCS T37−→ PCS T47−→ ICS son expresa-

das como:

P =


αx 0 uo

0 αy vo

0 0 1


︸ ︷︷ ︸

T4


f 0 0 0

0 f 0 0

0 0 1 0


︸ ︷︷ ︸

T3

 Rw tw

0T 1


︸ ︷︷ ︸

T2

 Rr tr

0T 1


︸ ︷︷ ︸

T1

. (2.15)

Los parámetros incluidos en la matriz P pueden ser estimados usando un enfoque

como el descrito en Hartley y Zisserman (2003) y como se muestra en la Figura 2.11.

Para obtener las múltiples vistas del objeto, se necesitan n diferentes proyecciones del

objeto sometido a inspección, lo cual se puede lograr mediante la rotación y/o traslación

(para esta tarea se puede utilizar un manipulador robótico). Para la k-ésima proyección,

con k = 1 . . . n, el modelo geométrico Pk usado en la ecuación (2.14) se calcula desde la

ecuación (2.15) que incluyen las matrices 3D de rotación Rk y traslación tk asociadas a

las transformaciones T1 y T2. Las matrices Pk pueden ser estimadas usando un patrón de

calibración, proyectado en las n diferentes posiciones (Mery, 2003), o usando un algoritmo

de bundle adjustment, donde el modelo geométrico es obtenido desde las n imágenes de

rayos X del objeto inspeccionado (Mery, 2011a).
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Figura 2.11. Calibración geométrica de un sistema de visión por computador para imáge-
nes de Rayos X: la proyección de un modelo 3D coincide con la geometría real del patrón
de calibración.

2.5. Correspondencia en Imágenes de Rayos X

En el análisis de imágenes de rayos X, la aplicación de algoritmos de detección de

objetos, suele ser incierta cuando sólo se dispone de una imagen para dicho análisis. Esta

incerteza se debe fundamentalmente a la presencia de falsos positivos (FP), o falsas alar-

mas. La eliminación de los falsos positivos implica realizar sintonizaciones de algunos pa-

rámetros o valores de umbral en los algoritmos detectores, lo cual no es simple de realizar,

ya que existe un compromiso entre la cantidad de verdaderos positivos (VP) presentes en la

imagen y la cantidad de falsos positivos que realmente se eliminarán, ya que eventualmen-

te podríamos aumentar o disminuir demasiado estos valores de umbral que perderíamos

detecciones válidas.

En el enfoque propuesto en esta tesis se hace uso de la visión activa para la detectar un

objeto en la mejor vista (mejor pose visual del objeto), y cuando la detección no ocurre o
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cuando la pose no es la mejor, entonces se hace necesario hacer un análisis en multiples vis-

tas, para validar la detección y eliminar falsas alarmas. El concepto detrás de este enfoque,

es que sólo las detecciones reales pueden rastrearse a lo largo de una secuencia de imáge-

nes; un verdadero objeto detectado implica una relación espacio-temporal en las diferentes

vistas en los que aparece, mientras que una falsa alarma corresponde a un evento aleatorio

(Carrasco y Mery, 2011). Por esta razón, utilizamos la restricción geométrica de múltiples

vista para reducir el número de búsqueda de candidatos entre detecciones monoculares. En

nuestro enfoque, las restricciones geométricas se establecen a partir de la geometría bifocal

(epipolar) y trifocal (Hartley y Zisserman, 2003).

Dada una secuencia de imágenes I = {Ii}ni=1, y un conjunto de puntos detectados

m = {mi}ni=1, para simplificar el análisis, sólo habrá un punto detectado por imagen (sólo

un objeto de interés detectado por imagen, cuyo centroide es el punto en cuestión). Así,

para un punto mi en la imagen Ii, le corresponde un punto mj en la segunda imagen Ij ,

el cual debe estar sobre su línea epipolar, estimada utilizando los tensores bifocales (o

matriz fundamental Fij , entre las vistas i y j). Posteriormente si fuese necesario una nueva

adquisición, existirá un punto en correspondencia mk en la tercera imagen Ik, punto cuya

posición es estimada usando los tensores trifocales Tijk, entre las vistas i, j y k. Los tensores

multifocales pueden ser estimados a partir de las matrices de proyección P = {Pi}ni=1,

donde Pi es usada para calcular la proyección 3D de un punto M del objeto de interés (que

debe ser detectado) en un punto 2D mi de la imagen Ii.

Para hacer la correspondencia de los puntos m y el seguimiento de estos a través de

las imágenes I, se debe hacer el análisis bifocal y trifocal.

A. Correspondencia Entre Dos Vistas

Dado los puntos 2D detectados mi y mj en las imágenes Ii e Ij respectivamente, que

son debido a la proyección del punto M del objeto de interés en dos posiciones distintas

(objeto rotado), como se muestra en la Figura 2.10, y de acuerdo al principio de geometría
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de multiples vistas (Hartley y Zisserman, 2003), los puntos mi y mj están en correspon-

dencia si existe la matriz fundamental Fij , tal que se cumpla:

m>j Fijmi = 0 (2.16)

donde, Fij es la matriz fundamental, que depende sólo de las matrices de proyección Pi y

Pj .

La restricción epipolar señala que para que mi y mj sean puntos correspondientes, el

punto mj debe estar en la línea epipolar generada por mi. Esto no quiere decir que todos

los puntos en la línea epipolar generada por mi son correspondientes a mi, ya que sólo un

punto en la imagen Ij es correspondiente a mi, y en este caso es la proyección de M en la

imagen Ij . La restricción epipolar es entonces una condición necesaria, pero no suficiente.

A pesar de que no sea una condición suficiente, es de gran utilidad saber que el punto

correspondiente a mi en la imagen Ij está sobre una línea y no está ubicado en cualquier

parte de la imagen. Esto representa una reducción considerable en la dimensionalidad del

problema de búsqueda de puntos correspondientes, ya que en vez de buscar en toda la

imagen Ij (de dos dimensiones) se busca sólo a lo largo de una línea (una dimensión). Las

líneas epipolares li y lj se determinan mediante las siguientes ecuaciones:

lj = Fijmi = [a1 a2 a3]
> (2.17)

li = F>ijmj = [b1 b2 b3]
> (2.18)

donde, [a1 a2 a3] y [b1 b2 b3] son los coeficientes de las líneas epipolares lj y li respectiva-

mente.

En la práctica mj no está exactamente sobre la línea epipolar lj , sino que está muy

cerca. Por esta razón es necesario utilizar otro criterio de correspondencia; se dice que mi

y mj pueden ser puntos correspondientes si la distancia mínima de mj a lj es menor que

una distancia d0. Esta distancia se calcula a partir de una línea perpendicular a la que pase

por mj .
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De esta manera, se obtiene que la restricción epipolar práctica se expresa como:

|m>j Fijmi|√
a21 + a22

< d0 (2.19)

Restricción que podemos representar gráficamente, tal como se muestra en la Figura

2.12.

Figura 2.12. Restricción epipolar práctica: distancia del punto mj a la línea epipolar lj .

B. Correspondencia Entre Tres Vistas

De forma similar al caso de dos vistas, en la correspondencia en tres vistas se debe

disponer de los puntos 2D detectados mi, mj y mk en las imágenes Ii, Ij e Ik respectiva-

mente, que son debido a la proyección del punto M del objeto de interés en tres posiciones

distintas (objeto rotado), como se muestra en la Figura 2.10, a partir de esto podemos apli-

car el análisis trifocal que permite modelar todas las relaciones geométricas existentes en

tres vista, y es independiente de la estructura contenida en cada imagen (Hartley y Zis-

serman, 2003). El tensor, tiene una estructura de matriz similar a la matriz fundamental,

sólo depende del movimiento entre las imágenes y de los parámetros intrínsecos del sis-

tema. Su principal ventaja es que puede ser calculado a partir de las correspondencias de

las imágenes sin ningún conocimiento a priori del movimiento o de calibración del objeto.

Esta característica justifica el porque la estimación de la matriz fundamental no siempre

eliminar todos los falsos positivos.

Basado en los resultados del análisis en dos vistas, para confirmar que una correspon-

dencia bifocal efectivamente representa una detección válida, tratamos de descubrir una

nueva correspondencia utilizando una tercera vista, con la ayuda de los tensores trifocales.
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Sea el tensor trifocal Tjk = [T jk1 T jk2 T jk3 ]> para j, k = 1, 2, 3 que codifica el movimiento

relativo entre las tres vistas y que puede ser calculado a partir de las matrices de proyec-

ción P, como lo propone Hartley y Zisserman (2003). Luego, se puede estimar la posición

hipotética m̂k de una detección en un tercera vista k usando las correspondencias mi, mj

y el tensor Tjk como:

m̂k =

 x̂k
ŷk
1

 =
1

m>i (T
13 − x2T33)

 m>i (T
11 − x2T31)

m>i (T
12 − x2T32)

m>i (T
13 − x2T33)

 . (2.20)

Comparamos la posición estimada m̂k con todas las potenciales detecciones mk de la

vista k. Así, se considerará a la potencial detección k como una verdadera detección si:

‖m̂k −mk‖ < d1, para pequeños valores de d1 > 0. (2.21)

Si se cumple esta restricción, tomamos la potencial detección como una detección real,

puesto que cumple con la correspondencia en tres vistas. En el caso de que la potencial de-

tección en la tercera vista no coinciden con la proyección del tensor, se descarta, ya que no

cumple con la restricción trifocal. En general, dado que la restricción trifocal se analiza pa-

ra las secuencias que cumplen la condición bifocal, se reduce el número de falsos positivos

generados en dos vistas.

2.6. Búsqueda de la Siguiente Mejor Vista

La visión activa en los procesos de inspección con rayos X requiere de una estrategia

de búsqueda que permita encontrar un objeto de interés en la mejor vista posible. La bús-

queda consiste en determinar el siguiente movimiento que debe realizar un manipulador

robótico o sistema de sujeción, es decir, una vez detectado el objeto de interés y estimada

su pose, se decide o no realizar un movimiento, siempre y cuando la pose estimada no sea

la visualmente adecuada (mala pose). Las poses adecuadas o mejores poses son definidas

como un conocimiento a priori, y el objeto sometido a inspección deberá ser rotado hasta
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detectar al objeto de interés en una de estas poses previamente definidas (Riffo y Mery,

2012). En esta propuesta se utilizan dos estrategias de búsqueda de la siguiente pose, es

decir como realizar el movimiento del manipulador; i) Mediante estimación de tipo heu-

rística: basada en la forma de los objetos para realizar el movimiento y obtener una mejor

pose, aquí, en cada movimiento realizado al objeto que contiene al objeto de interés, se

aplica un detector, y una vez detectado el objeto de interés, se realiza un pareo (matching)

de descriptores SIFT encontrados en la imagen, con los descriptores almacenados en una

base de datos, en donde la mayor cantidad de coincidencias indicaran la pose del objeto y

el ángulo de rotación del manipulador cuando la pose detectada no es la mejor. Una expli-

cación más detallada de este método se pueden encontrar en la sección 4.1.5. Un segundo

método es el ii) Aprendizaje por refuerzo Q-Learning: que es un método más eficiente

para la estimación de movimiento, y así lograr una mejor vista del objeto de interés en la

menor cantidad de movimientos y dotando a la metodología de búsqueda y detección de

una pseudo inteligencia (C. J. Watkins y Dayan, 1992).

El aprendizaje por refuerzo, esquematizado en la Figura 2.13, consiste en aprender qué

acciones realizar, dado el estado actual del ambiente, con el objetivo de maximizar una

señal de recompensa numérica (Sutton y Barto, 1998). En el aprendizaje por refuerzo la

única información de retroalimentación es un escalar conocido como recompensa, donde

dicha recompensa la recibe un agente posteriormente a la ejecución de una acción. Una

característica importante de este tipo de aprendizaje, es que al final lo que se busca es una

función que indique cual es la mejor secuencia de acciones necesarias para alcanzar una

meta predefinida.

Figura 2.13. Esquema de aprendizaje por refuerzo.
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Dentro del aprendizaje por refuerzo existen varias técnicas o algoritmos como Q-

Learning, el cual es un algoritmo de aprendizaje automático, desarrollado para resolver

tareas que pueden ser modeladas como procesos de decisión Markovianos (o MDP: Mar-

kov Decision Processes). Los MDP, también conocidos como programas dinámicos esto-

cásticos o problemas de control estocástico, son modelos usados para la toma de decisiones

en secuencia, cuando las salidas del sistema controlado son inciertas (Puterman, 2014). Q-

Learning fue propuesto en (C. J. C. H. Watkins, 1989) para resolver MDP’s con informa-

ción incompleta. En Q-learning un agente intenta aprender la política óptima de su historia

de interacciones con el medio ambiente. Una historia de un agente es una secuencia de

estado-acción-recompensas: 〈s0, a0, r1, s1, a1, r2, s2, a2, r3, s3, a3, r4, s4 . . . 〉, lo cual signi-

fica que el agente estuvo en el estado s0 e hizo la acción a0, lo que resultó en la recepción de

la recompensa r1 y estar en el estado s1; luego se hizo una acción a1, recibió la recompensa

r2, y terminó en el estado s2; luego hizo la acción a2, recibió r3 de recompensa, y terminó

en el estado s3; y así sucesivamente. Trataremos a esta historia de interacción como una

secuencia de experiencias, donde la experiencia es una tupla de la forma 〈s, a, r, s’〉, lo que

significa que el agente estuvo en el estado s, se hizo una acción a, recibió la recompensa

r, y que entró en el estado s’. Estas experiencias serán los datos de los que el agente pue-

de aprender qué hacer. Así, el objetivo del agente es maximizar su valor, que suele ser la

recompensa con descuento.

Dado Q∗(s, a), que es el valor esperado (recompensa con descuento acumulativo) de

hacer a en el estado s y siguiendo la política óptima. En Q-learning se utilizan diferencias

temporales para estimar el valor de Q∗(s, a). En Q-learning, el agente mantiene una tabla

de Q[S,A], donde S es el conjunto de estados y A es el conjunto de acciones. Q[s, a]

representa la estimación actual de Q∗(s, a).

Una tupla 〈s, a, r, s’〉 proporciona un punto de datos para el valor de Q(s, a). El punto

de datos denomina retorno es el valor futuro r + η V (s’) que el agente recibió, donde

V (s’) = max
a’

Q(s’, a’) es la recompensa real actual más el valor futuro estimado con

descuento y η es un número entre 0 y 1 (0 ≤ η ≤ 1) llamado factor de descuento. El
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agente puede actualizar su estimación de Q(s, a) como:

Q[s, a]← Q[s, a] + α
(
r + ηmax

a’
Q[s’, a’]−Q[s, a]

)
, (2.22)

o su equivalente:

Q[s, a]← (1− α)Q[s, a] + α
(
r + ηmax

a’
Q[s’, a’]

)
. (2.23)

donde α es la tasa de aprendizaje (0 ≤ α < 1). Esto supone que α es fijo; si α es variable,

habrá un conteo diferente para cada par estado-acción y el algoritmo también tendría que

realizar un seguimiento de este conteo.

Q-learning aprende una política óptima, no importando cual política actualmente el

agente está siguiendo, es decir, cual acción a se selecciona para cualquier estado s, siem-

pre y cuando no haya ningún límite en el número de veces que se intenta una acción en

cualquier estado (no siempre se hace el mismo subconjunto de acciones en un estado). A

este método se le denomina método fuera de la política (off-policy method), debido a que

este método aprende una política óptima y no importa la política que está llevando a cabo

(Poole y Mackworth, 2010).

2.7. Modelo de Forma Implícita Para la Detección de Objetos

El concepto modelo de forma implícita (ISM: Implicit Shape Model) fue originalmente

propuesto por Leibe et al. (2004) y ha mostrado buenos resultados en la detección de una

serie de categorías de objetos, como por ejemplo, automóviles, vacas y motocicletas. Como

el nombre ya sugiere, no se trata de definir un modelo explícito para todas las formas po-

sibles que puede tomar una clase de objeto, pero en su lugar se definen formas permitidas

implícitamente en término de los cuales las apariciones locales son coherentes entre sí. A

diferencia de otros enfoques, el ISM original considera la detección de objetos y segmen-

tación de éste del fondo, como dos procesos entrelazados, que colaboran estrechamente.

El enfoque se basa en un modelo de objetos generativo con una representación flexible del

objeto, en forma de estrella. Para ello, la disposición espacial de los descriptores locales
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(características) de la imagen se aprende con respecto al centro del objeto. Teniendo en

cuenta que la configuración espacial de los descriptores locales puede diferir significati-

vamente entre los miembros de la categoría. En consecuencia, los descriptores locales de

las imágenes de diferentes ejemplos de entrenamiento se pueden combinar con el fin de

generalizar a toda la categoría del objeto, a partir de los ejemplos observados.

En esta sección, vamos a explicar los aspectos más relevantes del modelo de forma

implícita, como originalmente fue descrito por Leibe et al. (2004). En el capítulo 4 expli-

caremos los detalles del algoritmo y las adaptaciones al modelo, para aplicarlo a la tarea de

detección de objetos amenazantes en imágenes de rayos X.

A. Representación de Formas

Como representación básica del enfoque, se introduce el modelo de forma implícita

ISM(C) = (C,PC), que consiste en un alfabeto C de clase específica (el vocabulario

visual: codebook) de las apariencias locales que son representativas para la categoría C del

objeto (ver Figura 2.14), y de una distribución de probabilidad espacial PC, que especifica

el lugar donde cada entrada del vocabulario visual puede ser encontrado en el objeto.

Figura 2.14. Generación de un vocabulario visual de apariencias a partir de imágenes de
entrenamiento. Adaptada desde (Leibe y Schiele, 2003).

Se tienen dos opciones explícitas de diseño para la distribución de probabilidad PC.

La primera es que la distribución se define independientemente para cada entrada del vo-

cabulario visual. Esto hace que el enfoque sea flexible, ya que permite combinar partes del

objeto durante el reconocimiento, que inicialmente se observaron, en diferentes ejemplos
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de entrenamiento. Además, permite aprender modelos de reconocimiento desde relativa-

mente pequeños conjuntos de entrenamiento. La segunda limitación, es que la distribución

de probabilidad espacial para cada entrada del vocabulario visual, se calcula de una manera

no paramétrica. Esto permite que el método para modelar la verdadera distribución sea más

detallado, según lo permitan los datos de entrenamiento, en vez de asumir una distribución

gaussiana simplificada.

B. Modelo de Aprendizaje de la Forma

Dado el vocabulario visual de apariencia aprendido C, el primer paso es aprender la

distribución de probabilidad espacial PC. Para ello, realizamos una segunda iteración sobre

todas las imágenes de entrenamiento y pareamos (matching) las entradas del vocabulario

visual con las imágenes (usando una medida de similaridad). Aquí, no sólo activamos el

mejor pareo con el vocabulario visual, sino que todas las entradas de dicho vovabulario,

cuya similitud sea superior a un valor de umbral θu, usado en el proceso formación del

vocabulario visual. Para todas las entradas del vocabulario visual, almacenamos todas las

posiciones que se activaron, en relación con el centro del objeto.

En este paso, se modela la incertidumbre en el proceso de generación del vocabulario.

Si un vocabulario visual es “perfecto” en el sentido de que cada descriptor se puede asignar

de forma única a exactamente un conjunto (cluster), entonces el resultado es equivalente a

una estrategia de búsqueda del vecino más cercano. Sin embargo, en aplicaciones prácticas,

es poco realista esperar que los datos sean limpios. Por lo tanto, mantenemos cada posible

asignación, pero con su peso, con la probabilidad de que esta asignación sea la correcta.

Es fácil ver que para las puntuaciones de similitud más pequeñas que θu, la probabilidad

de que este descriptor haya sido asignado al conjunto durante el proceso de generación

del vocabulario visual es cero; por lo tanto, no necesitamos considerar esos pareos. Las

ubicaciones de la ocurrencia almacenadas, por otra parte, reflejan la distribución espacial

de una entrada del vocabulario visual sobre la zona del objeto, en una forma no paramétrica.
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C. Enfoque de Reconocimiento

Dada una imagen nueva de prueba, una vez más aplicamos un detector de punto de

interés y extraemos descriptores alrededor de los lugares seleccionados. Los descriptores

extraídos son entonces pareados con el vocabulario visual para activar las entradas de dicho

vocabulario, utilizando el mismo mecanismo que señalamos anteriormente, es decir, usando

una medida de similaridad. Desde el conjunto de todos los descriptores pareados, seleccio-

namos configuraciones consistentes, realizando una Transformada generalizada de Hough

(Hough, 1962; Ballard, 1981). Cada entrada activada emite votos para posibles posiciones

del centro del objeto, de acuerdo con la distribución espacial aprendida PC. Las hipótesis

consistentes son luego buscadas como máximos locales en el espacio de votación. En el

ejercicio de este enfoque, es importante evitar cuantificaciones. A diferencia de la práctica

habitual (por ejemplo, (Lowe, 1999)), no discretizamos los votos, pero mantenemos los

valores continuos originales. La máxima en este espacio continuo se puede encontrar con

precisión y eficiencia utilizando el modo de estimación Mean-Shift (Cheng, 1995; Coma-

niciu et al., 2001). Una vez que una hipótesis ha sido seleccionada, se reúnen todos los

descriptores que contribuyeron a ella (ver Figura 2.15), de esta manera se visualiza a lo que

el sistema reacciona.

Figura 2.15. Proceso para reconocer objetos usando ISM original. El proceso comienza
arriba a la derecha y continua en sentido de las manecillas del reloj, (Leibe y Schiele, 2003).
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Como resultado, se obtiene una representación del objeto que incluye un área determi-

nada. Esta representación opcionalmente se puede refinar aún más, mediante el muestreo

más localizado de las características. La repuesta retroalimentada, servirá posteriormente

de base para el cálculo de una segmentación de categoría de objeto especifica.
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Capítulo 3. ESTADO DEL ARTE

Como ya hemos dicho, los rayos X han sido desarrollados para ser usados en imáge-

nes médicas de seres humanos. Sin embargo, este campo de utilización ha sido ampliado

a ensayos no destructivos (NDT) para los materiales u objetos, donde las partes interiores,

que son indetectables a simple vista, son analizadas no destructivamente con rayos X. Las

pruebas o ensayos con rayos X se utilizan en muchas aplicaciones, tales como: análisis de

productos alimenticios, inspección de equipaje, inspección de partes y piezas de automóvi-

les, y control de calidad de soldaduras, entre otras. En este capítulo presentamos el estado

del arte y una mirada general de las metodologías de visión por computador que se han

utilizado en la inspección con rayos X.

Los ensayos no destructivos con rayos X y que usan visión por computador se pre-

sentan como un modelo general, de acuerdo con la Figura 3.1. Estas aplicaciones siguen

este esquema, y dependiendo de la forma en que las imágenes de rayos X son adquiridos

y analizadas, cada bloque puede (o no puede) ser utilizado. Por ejemplo, en la inspección

de equipaje hay métodos que analizan una o múltiples vistas, utilizando sistemas mono-

energía o dual-energía. Para cada una de estas cuatro combinaciones, solamente los bloques

correspondientes de la Figura 3.1 se van a utilizar.

A continuación describiremos el estado del arte de las aplicaciones más relevantes en

la inspección no destructiva con rayos X. Este capítulo cubre la inspección con rayos X en:

a) Fundición,

b) Soldadura,

c) Equipaje,

d) Alimentos, y

e) Cargamento.

Enfoques de cada aplicación se resumen en las Tablas 3.1, . . . , 3.5, mostrando cómo

usan los diferentes pasos del esquema general de acuerdo con la Figura 3.1.
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Figura 3.1. Esquema general para los ensayos no destructivos con rayos X, utilizando vi-
sión por computador. Las imágenes de rayos X de un objeto de prueba, pueden ser genera-
das en diferentes posiciones y diferentes niveles de energía. Dependiendo de la aplicación,
cada bloque de este diagrama puede (o no puede) ser utilizado.

3.1. Fundición

Las piezas fundidas de aleación ligera producidas para la industria automotriz, tales

como llantas, pivotes, rótulas de dirección, y cajas de cambio, se consideran componentes

importantes para la inspección técnica general de vehículos. Regiones no-homogéneas se

pueden formar dentro de la pieza de trabajo en el proceso de producción. Esto se mani-

fiesta, por ejemplo, por vacíos en forma de burbuja, fracturas, inclusiones o formación de

escoria. Para garantizar la seguridad de la piezas o partes construida, es necesario compro-

bar minuciosamente cada una de ellas, mediante el uso de la inspección con rayos X. En la

inspección de piezas fundidas, los sistemas automatizados de rayos X, no sólo han elevado
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la calidad, a través de inspecciones objetivas, repetitivas y procesos mejorados, ya que tam-

bién han aumentado la productividad y la coherencia mediante la reducción de los costos

laborales. Un ejemplo se ilustra en la Figura 3.2. Un estudio de estas aplicaciones se puede

encontrar en (Mery, 2006). Hemos seleccionado distintos enfoque, los cuales resumimos en

la Tabla 3.1. Llegamos a la conclusión de que los sistemas automatizados son muy eficaces

en esta área, porque la tarea de inspección es rápida y logra un alto desempeño.

Figura 3.2. Detección de pequeñas fallas en llantas de aluminio, usando múltiples vistas,
(Mery, 2011a).

Tabla 3.1. Aplicación de los rayos X en inspección de piezas metálicas fundidas.

Referencia Energía Modelo Una Vista(∗∗) Visión Múltiples Vistas(∗∗)

Mono Dual Geométrico(∗) 1 2 3 Activa 1 2 3

Carrasco y Mery (2011) X – N X X X – X X X
Li et al. (2006) X – – X X – – – – –
Mery y Filbert (2002) X – C X X X – X X X
Mery (2011a) X – N X X X – X X X
Pieringer y Mery (2010) X – C X X X – X X X
Pizarro et al. (2008) X – N X X X – X X X
Tang et al. (2009) X – – X – – – – – –

(*) C: Calibrado, N: No calibrado, –: no usado. (**) Ver 1 , 2 , 3 en Figura 3.1.

40



3.2. Soldadura

En el proceso de soldadura de alta calidad, se requiere obligatoriamente la inspección

mediante ensayos no destructivos (NDT) con rayos X, con el fin de detectar defectos tales

como; porosidad, inclusión, falta de fusión, falta de penetración, y grietas (ver Figura 3.3).

(a) (b)

Figura 3.3. Inspección de soldadura, a) Esquema de detección de defectos a través de la
radiación de la soldadura, b) Detección de defectos en la soldadura, irradiando y capturando
la imagen en una placa radiográfica. (Carrasco y Mery, 2006).

Las imágenes de rayos X industriales de soldaduras son ampliamente utilizadas para la

detección de defectos en la industria: petrolera, química, nuclear, naval, aeronáutica, y de

construcción civil, entre otras. Un ejemplo de la utilización de algoritmos de procesamien-

to de imágenes y visión por computador para la inspección de soldaduras, se ilustra en la

Figura 3.4. Otras de estas aplicaciones se puede encontrar en (Silva y Mery, 2007a,b).

Figura 3.4. Inspección de soldadura usando ventana deslizante: a) imagen de rayos X, b)
ventanas detectadas, c) mapa de activación, d) detección, (Mery, 2011b).
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Hemos seleccionado distintos enfoque, los cuales resumimos en la Tabla 3.2. Como

se puede ver, hay mucha investigación sobre la inspección de soldaduras. El desempeño

alcanzado de los algoritmos desarrollados todavía no es lo suficientemente alto, por lo cual

no son adecuados para la inspección completamente automatizada.

Tabla 3.2. Aplicación de los rayos X en inspección de soldadura.

Referencia Energía Modelo Una Vista(∗∗) Visión Múltiples Vistas(∗∗)

Mono Dual Geométrico(∗) 1 2 3 Activa 1 2 3

Liao (2008) X – – X X X – – – –
Liao (2009) X – – X X X – – – –
Mery y Berti (2003) X – – X X X – – – –
Mery (2011b) X – – X X X – – – –
Vilar et al. (2009) X – – X X X – – – –
Wang et al. (2008) X – – X X X – – – –
Shi et al. (2007) X – – X X X – – – –

(*) C: Calibrado, N: No calibrado, –: no usado. (**) Ver 1 , 2 , 3 en Figura 3.1.

3.3. Equipaje

Desde los ataques terroristas del 11 de septiembre del 2011 en los Estados Unidos, los

sistemas automáticos (o semi-automáticos) de detección de objetos en el equipaje, usando

imágenes de rayos X, se han convertido en un tema muy importante (Michel et al., 2008;

Zentai, 2008). El proceso de inspección es muy complejo porque los elementos amena-

zantes son muy difíciles de detectar cuando se coloca en bolsos compactos cerrados, su-

perpuestos por otros objetos y/o girados, mostrando una vista irreconocible. Sin embargo,

durante la última década, la investigación pertinente se ha llevado a cabo usando el análisis

en múltiples vista y la adquisición de imágenes con dos niveles de energía (energía dual).

El uso de información extraída desde múltiples vista produce una mejora significativa en el

desempeño, debido a que ciertos objetos son difíciles de reconocer usando sólo un punto

de vista (von Bastian et al., 2010). Por otro lado, mediante el uso de energía dual es posible

identificar la composición del material, típicamente para explosivos, drogas y materiales

orgánicos (Singh y Singh, 2003).
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Figura 3.5. Detección en múltiples vistas de una pistola, basada en la identificación del
gatillo, (Mery, Mondragon, et al., 2013).

Un ejemplo del uso de multiples vistas se ilustra en la Figura 3.5 y un estudio de la

detección de explosivos se puede encontrar en (Singh y Singh, 2003; Wells y Bradley,

2012), además, distintos enfoque son resumidos en la Tabla 3.3. Podemos concluir que

en la inspección de equipaje, donde la seguridad humana juega un papel importante y la

complejidad de inspección es muy alta, los inspectores humanos siguen siendo necesarios.

Para condiciones intrincados, se requiere de inspección con rayos X en múltiples vistas y

el uso de energía dual.

Tabla 3.3. Aplicación de los rayos X en inspección de equipaje.

Referencia Energía Modelo Una Vista(∗∗) Visión Múltiples Vistas(∗∗)

Mono Dual Geométrico(∗) 1 2 3 Activa 1 2 3

Abusaeeda et al. (2011) X X C – X – – – X –
Baştan et al. (2011) X X – X X X – – – –
Baştan et al. (2013) X X – X X X – X X X
Chen et al. (2005) X X – X X – – – – –
Ding et al. (2006) X X – X X X – – – –
Franzel et al. (2012) X X C X X X – X X X
Heitz y Chechik (2010) X X – X X X – X X X
Mansoor y Rajashankari (2012) X X – X X X – – – –
Mery (2011a) X – N X X X – X X X
Mery, Mondragon, et al. (2013) X – N X X X – X X X
Mery, Riffo, et al. (2013) X – N X X X – X X X
Lu y Conners (2006) X X – X X – – – – –
Riffo y Mery (2012) X – N X X – X X X X
Riffo y Mery (2016) X – N – X X – – – –
Schmidt-Hackenberg et al. (2012) X X – X X X – – – –
Turcsany et al. (2013) X X – X X X – – – –

(*) C: Calibrado, N: No calibrado, –: no usado. (**) Ver 1 , 2 , 3 en Figura 3.1.
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3.4. Alimentos

Para la industria alimentaria se han desarrollado varias aplicaciones que garantizan la

inspección segura de los alimentos. Las dificultades inherentes a la detección de defectos

y contaminantes en los productos alimenticios envasados, han limitado el uso de rayos X.

Sin embargo, la necesidad de inspección no destructiva (NDT), ha motivado un esfuerzo

considerable de investigación en este campo, que abarca muchas décadas (Haff y Toyofuku,

2008).

Los avances más importantes son: detección de objetos extraños en los alimentos en-

vasados (Kwon et al., 2008); detección de espinas en el pescado (Mery et al., 2011); iden-

tificación de plagas de insectos en los cítricos (Jiang et al., 2008); detección de larvas de

polilla en las manzanas (Haff y Toyofuku, 2008); inspección de calidad en frutas, tal como,

detección de cuescos partidos, distribución del contenido de agua y de la estructura interna

(Ogawa et al., 2003); y la detección de fases larvarias del gorgojo granero en semillas de

trigo (Haff y Slaughter, 2004). En estas aplicaciones, sólo se requiere el análisis de una sola

vista. Un ejemplo que muestra la utilización de los rayos X para detectar espinas en filetes

de spescado (salmón) se ilustra en la Figura 3.6. Un estudio se puede encontrar en (Haff y

Toyofuku, 2008). Finalmente, en la Tabla 3.4, se resumen las aplicaciones mencionadas.

Figura 3.6. Detección de espinas de pescado, usando ventanas deslizantes, (Mery et al., 2011).
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Tabla 3.4. Aplicación de los rayos X en inspección de alimentos.

Referencia Energía Modelo Una Vista(∗∗) Visión Múltiples Vistas(∗∗)

Mono Dual Geométrico(∗) 1 2 3 Activa 1 2 3

Haff y Slaughter (2004) X – – X X X – – – –
Jiang et al. (2008) X – – X X X – – – –
Ogawa et al. (2003) X – – X X X – – – –
Kwon et al. (2008) X – – X X X – – – –
Mery et al. (2011) X – – X X X – – – –

(*) C: Calibrado, N: No calibrado, –: no usado. (**) Ver 1 , 2 , 3 en Figura 3.1.

3.5. Cargamento

Con el continuo desarrollo del comercio internacional, la inspección de cargamentos

se vuelve cada vez más importante. La inspección con rayos X se utiliza para la evaluación

de los contenidos de cargamentos, camiones, contenedores, y vehículos de pasajeros, para

detectar la posible presencia de muchos tipos de contrabando (ver Figura 3.7). Algunos

enfoques se presentan en la Tabla 3.5, pero todavía no hay mucha investigación asociada

a la inspección de cargamento, debido a la alta complejidad de esta tarea. Por esta razón,

concluimos que estos sistemas de rayos X son todavía sólo semi-automático y requieren

supervisión humana.

Figura 3.7. Imágenes de rayos X de un camión desde dos vistas distintas. Imagen tomada
desde: http://www.as-e.com/ [mayo del 2015].
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Tabla 3.5. Aplicación de los rayos X en inspección de cargamento.

Referencia Energía Modelo Una Vista(∗∗) Visión Múltiples Vistas(∗∗)

Mono Dual Geométrico(∗) 1 2 3 Activa 1 2 3

Duan et al. (2009) X – – X X X – X X –
Frosio et al. (2011) X – – X X X X X X –
Zhigang et al. (2005) X – – X X X – X X –
Zhigang et al. (2010) X – – X X X – X X –

(*) C: Calibrado, N: No calibrado, –: no usado. (**) Ver 1 , 2 , 3 en Figura 3.1.

3.6. Conclusiones

En este capitulo, hemos presentado una visión general de las metodologías de visión

por computador que se han utilizado en las inspecciones con rayos X, como se ilustra

en la Figura 3.1. Las aplicaciones presentadas y que usan pruebas de rayos X siguen este

esquema general, y dependiendo de la forma en que las imágenes de rayos X son adquiridos

y analizadas, cada paso puede (o no puede) ser utilizado.

En las aplicaciones presentadas, se observa que hay algunas áreas, como la inspección

de fundición, donde los sistemas automatizados son muy eficaces, y otras áreas de apli-

cación, tales como la revisión de equipaje, donde aún se requiere la inspección humana.

Además, hay ciertas áreas de aplicación, tales como soldadura y la inspección de carga-

mentos, donde la inspección es semi-automática. Por último, hay algo de investigación en

el análisis de alimentos, donde está empezando a ser desarrollada utilizando imágenes de

rayos X.

Está claro que muchas direcciones de investigación han sido explotadas, algunos prin-

cipios muy diferentes se han adoptado y una amplia variedad de algoritmos se han desarro-

llado para aplicaciones muy diferentes. Sin embargo, la inspección automática con rayos

X sigue siendo una cuestión abierta, ya que todavía sufre de: i) la pérdida de generalidad,

porque los enfoques desarrollados para una aplicación no pueden utilizarse en otra; ii) la

deficiente precisión en la detección, porque normalmente hay un trade-off fundamental

entre las falsas alarmas y pérdidas en la detección; iii) la limitada robustez, debido a los
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requisitos previos para el uso de un método que a menudo se cumplen sólo en casos sen-

cillos; y iv) baja capacidad de adaptación, ya que puede ser muy difícil de acomodar un

sistema automatizado para modificaciones de diseño o diferentes objetos.

En comparación con la inspección de rayos X manual, los sistemas automatizados

ofrecen las ventajas de la objetividad y reproducibilidad para cada inspección. Las desven-

tajas fundamentales son, sin embargo, la complejidad de su configuración, la inflexibilidad

a cualquier cambio en el proceso de evaluación, y a veces, la imposibilidad de analizar

imágenes intrincadas, que es algo que la gente en general, puede hacer bien. La investiga-

ción y el desarrollo continua en los procesos adaptativos automatizados para dar cabida a

modificaciones.
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Capítulo 4. METODOLOGÍA PROPUESTA

En este capítulo se describe la metodología que se utilizó para demostrar nuestra hipó-

tesis, mediante la aplicación de un enfoque, el cual permite analizar imágenes de rayos X

para detectar un objeto de interés en una buena pose, aplicando visón activa. Esta metodo-

logía incluye: la caracterización del objeto de interés que será detectado, un algoritmo de

detección, un algoritmo de movimiento a partir de la pose del objeto detectado (búsqueda

de la siguiente mejor vista) y un algoritmo de eliminación de falsas alarmas. Adicional-

mente, nuestro enfoque incluye la construcción de un entorno o sistema de inspección,

modelado geométricamente (ver sección 2.4), en el cual hemos realizado los procesos de

caracterización y luego de inspección activa. Nuestra propuesta metodológica describe las

distintas etapas que dan origen al framework desarrollado, y en tal sentido hemos realizado

una propuesta inicial (Riffo y Mery, 2012), y posteriormente algunas mejoras en las princi-

pales etapas: ampliación del proceso de inspección a un modelo calibrado; implementación

de un detector que permite categoría de objetos (Riffo y Mery, 2016), basado en el modelo

de forma implícita (ISM: Implicit Shape Model); perfeccionamiento de la etapa de esti-

mación del siguiente movimiento del objeto de prueba (que contiene al objeto de interés)

para lograr una mejor pose, mediante un algoritmo de Q-learning; implementación de un

algoritmo para eliminar falsas alarmas, que utiliza la teoría epipolar y trifocal. Los experi-

mentos y la evaluación del desempeño de nuestra propuesta inicial de framework, así como

también, los hallazgos preliminares de la unión de todas las mejorías a dicho framework,

se verán en el Capítulo 5.

4.1. Propuesta de Framework de Inspección Activa

En nuestra propuesta, un objeto de prueba, es decir, el objeto de interés que será detec-

tado, puede estar situado en el interior de un objeto contenedor. Por lo general, hay muchos

objetos en el interior de un objeto contenedor, y sólo unos pocos de ellos, –si es que los

hay–, son objetos de interés. Por esta razón, decimos que todo objeto que será inspeccio-

nado, es un objeto de inspección complejo. Con el fin de diseñar e implementar nuestro

48



framework, hemos utilizado –sin pérdida de generalidad– una hojas de afeitar (objetos de

interés) en el interior de diferentes objetos contenedores, ya que presenta la ventaja de ser

un objeto con características interesantes de abordar, como lo es su delgadez, la poca ab-

sorción a los rayos X, la simetría en todos sus cuadrantes, su fácil portabilidad y la de ser

considerado un elemento peligroso en aeropuertos (ver Figura 4.1).

(a) (b)

Figura 4.1. Dos vistas radioscópicas de un mismo objeto, en donde el objeto de interés
(hoja de afeitar) se encuentra en: a) pose que impide detección, y b) mejor pose que facilita
detección.

4.1.1. Framework General

El framework general, intenta encontrar una imagen en la cual un objeto de interés,

es visto en una buena pose, que asegure su detección. Las buenas poses del objeto de in-

terés, corresponden a aquellas vistas adquiridas, que deben tener una alta probabilidad de

detección. En nuestro enfoque, las buenas poses de una hoja de afeitar corresponden a las

vistas frontales. Por lo tanto, la idea principal es rotar y/o trasladar el objeto sometido a

inspección, desde una posición inicial, a una nueva, en que la probabilidad de detección del

objeto de interés es mayor. Está claro que si la posición inicial corresponde a una buena

vista, no será requerida una nueva posición, y en estos casos la inspección se realiza con

sólo una imagen de rayos X, evitando así, el análisis de más imágenes.
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El algoritmo propuesto consta de dos partes (A y B), como se ilustra en la Figura 4.2:

Figura 4.2. Framework para inspección activa con rayos X.

50



En la parte A se escoge una posición inicial arbitraria para el objeto en inspección y se

adquiere una imagen de rayos X. En la etapa de detección, se busca un objeto de interés, y si

se detecta un potencial objeto de interés, se estima su pose. Si la pose estimada corresponde

a una de las buenas poses, luego de la inspección se termina la detección, de lo contrario el

objeto en inspección se debe mover –usando la pose estimada–, de modo que la siguiente

pose corresponda a una buena pose. Este proceso se interrumpe después deCmax veces, con

el fin de evitar bucles infinitos. Por otro lado, en la parte B, si no se detecta un potencial

objeto de interés –en la etapa de detección–, entonces el objeto es movido arbitrariamente a

un nueva posición muy diferente a la primera, repitiendo la etapa de detección. La anterior

situación puede repetirse hasta Dmax veces, con el fin de garantizar la inspección de todos

los puntos de vista relevantes. En nuestros experimentos, Cmax = 4 y Dmax = 3.

Esta propuesta de framework es general y fácilmente adaptable. Sin embargo, el diseño

de los algoritmos para la detección y estimación de pose, dependen de la aplicación. Como

se mencionó anteriormente, en nuestros experimentos utilizamos una hoja de afeitar como

un objeto de interés. Por esta razón, los detalles de nuestro método para esta aplicación en

particular, son explicados a continuación.

4.1.2. Caracterización del Objeto de Interés

Debe ser definido un algoritmo para detectar automáticamente y en una sola imagen

los potenciales objetos de interés. Como se mencionó anteriormente, con el fin de probar

nuestro framework, hemos desarrollado un algoritmo que es capaz de detectar hojas de

afeitar. Antes de poder aplicar un algoritmo de detección es necesario caracterizar al objeto

de interés. Este algoritmo se basa en la bien conocida técnica utilizado por la comunidad

de visión por computador, llamada SIFT (Scale Invariant Feature Transform), propuesta

por Lowe (2004). SIFT es capaz de detectar y extraer –en ciertos puntos de una imagen–

descriptores de características locales que son muy robustos al ruido, cambios en la esca-

la, rotación, punto de vista y contraste. Un descriptor SIFT es típicamente un vector con

128 elementos, calculados a partir de 16 histogramas de gradientes, en 8 direcciones en la

vecindad a un punto (Keypoint). Por lo tanto, la correspondencia de Keypoints entre dos
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imágenes diferentes del mismo objeto, se realiza de manera eficiente comparando sus des-

criptores SIFT, es decir, mediante la búsqueda de la distancia Euclídea mínima entre los

descriptores. En nuestro enfoque, usamos una caracterización SIFT del objeto de interés,

en distintas poses, logradas mediante la rotación en dos ejes, en nueve pasos por eje, tal

como se muestra en la Figura 4.3. Así, un keypoint k tendrá un descriptor fk localizado

en zk = (xk, yk). Cada descriptor fk tiene asociada una pose rk. Para la hoja de afeitar,

rk ∈ [1, 81], es decir, 9× 9 poses.

(a) (b)

Figura 4.3. Caracterización: (a) Rotaciones aplicadas al objeto de interés para su caracte-
rización (α = 0◦, 10◦, ..., 80◦ y β = 0◦, 10◦, ..., 80◦) y (b) Plantilla de caracterización con
descriptores SIFT (puntos rojos) e indicación de pose. El recuadro rojo ubicado abajo a la
izquierda contiene las mejores poses de la hoja de afeitar.
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4.1.3. Detección del Objeto de Interés

La detección se realiza siguiendo la idea sugerida en (Lowe, 2004), que consiste en

realizar el matching entre los descriptores ft obtenidos de la imagen inspeccionada de ra-

yos X y los descriptores fk obtenidos y almacenados en el proceso de caracterización. Se

encuentran los mejores descriptores ft que hagan matching con algún fk, esto es, que cum-

plan con dE(fk, ft) < θu, donde dE(fk, ft) = ||fk − ft|| es la distancia Euclídea entre fk y ft,

y θu es un umbral de distancia mínima. Además, cada descriptor ft encontrado se denomi-

nará f̂ , con f̂ ⊆ ft. De esta forma f̂ tendrá asociada la pose rk del descriptor fk que hizo el

mejor matching.

Cada imagen sometida a inspección tendrá ahora sólo los descriptores f̂ con las poses

rk, que tienen la menor distancia a algún descriptores fk. A partir de esto, la detección se

realiza en dos etapas: localización y encuadramiento.

a) Localización: En esta etapa se seleccionan algunos de los descriptores f̂ que están pró-

ximos entre sí y que tienen una pose común. Para esto, se define una pequeña ventana de

tamaño w × h en pixeles, WB, cuyo centro corresponde a la posición ẑ = (x̂, ŷ) de cada

descriptor. Así, sólo permanecerán los descriptores f̂ en la posición ẑ = (x̂, ŷ) que tengan

un número θB de descriptores situados dentro de WB y que tengan la misma pose (ver

ejemplo en Figura 4.4b). En nuestros experimentos se escogió θB = 3, w = h = 80 pixe-

les. En nuestro método hemos definido que un descriptor f̂ permanece en la imagen, si y

sólo si, a lo menos existe θB = 3 descriptores con la misma pose dentro de la ventana WB

de tamaño 80× 80 pixeles. Si lo anterior ocurre, WB se establece como ventana válida.

b) Encuadramiento: Todas las ventanas WB que se encuentren unidas o traslapadas, for-

marán una nueva ventana WG de tamaño variable, mayor o igual que el tamaño de WB, ver

Figura 4.4b, 4.4c.

53



4.1.4. Estimación de Pose

Para estimar la pose, se exige a cada ventana detectada WG, contenga a lo menos θG

descriptores con la misma pose (en nuestros experimentos se escogió θG = 8), y la pose

que tiene mayor frecuencia, será la pose asignada aWG. Si lo anterior no ocurre, se descarta

la WG, y por el contrario, si hay más de una WG con pose asignada, se selecciona como

detección válida a la WG que tenga mayor número de descriptores con igual pose, ver

Figura 4.4d.

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.4. Etapas para detectar un objeto de interés y estimar su pose: a) imagen inicial,
b) localización de ventanas WB (ventanas azules) y encuadramiento de ventanas WG (ven-
tanas verdes), c) ventanas WG encuadradas, y d) pose detectada = 70 (se puede comparar
con pose 70 mostrada en la figura 4.3).

4.1.5. Estimación de Movimiento

Un objeto sometido a inspección con rayos X, puede estar en distintas posiciones, sin

embargo, no todas serán adecuadas para la detección de algún objeto de interés. Sumado

a este inconveniente, está el hecho de que un objeto de interés tiene vistas que dificultan

su reconocimiento visual. Es necesario entonces establecer una estrategia de rotación del

objeto y que permita detectar al objeto de interés en un reducido número de imágenes

(visión activa). La rotación del objeto se realiza considerando dos situaciones: no detección

y detección, y en ambas se realizan rotaciones (a no ser que se hayan producido un número
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máximo Cmax de no detecciones ND sucesivas, que en nuestro caso es 3), de tal forma de

colocar al objeto de interés en una mejor vista (ver mejores vistas en Figura 4.3). De forma

general, se podrían realizar rotaciones en torno a los tres ejesX, Y, Z del sistema cartesiano

del objeto. Sin embargo, en nuestra propuesta tenemos restricción en los grados de libertad,

por lo cual, sólo es posible definir dos rotaciones; una en torno al eje Z y otra en torno al eje

X , cuando se usa el sistema semi-automático1 de sujeción, y sólo rotación en torno al eje

X , cuando se usa el brazo robótico como sistema de sujeción, considerando que cualquier

mecanismo de inspección (manual, semi-automático y automático) tendrá limitados grados

de libertad sin causar oclusión en las imágenes de rayos X. Cuando el objeto de interés no

es detectado (ND), ya sea por la no existencia al interior del objeto, o por la posición en

que este se encuentra, se realizará sólo una rotación de α = −40◦ en torno al eje X . Esto

se ha determinado de manera heurística, ya que al realizar una rotación de 40◦ (positiva o

negativa) en torno al eje X , se podría aproximar rápidamente a una zona de mejor vista,

según Figura 4.3.

Para detectar el objeto de interés y estimar su pose, se ha requerido que a lo menos

θG descriptores f̂ hayan hecho matching con los descriptores fk. Estos descriptores f̂ son

útiles para calcular la rotación γ en torno al eje Z. Esta rotación permite dejar al objeto

de interés de forma horizontal o lo más próximo a esa posición, es decir con β = 0◦ (ver

Figura 4.3). Para esto es necesario ajustar a una elipse la posición (x̂, ŷ) de los descriptores

f̂ , y determinar el ángulo φ del eje mayor de la elipse con la horizontal. Si se cumple que el

ángulo φ ≥ 90◦ ⇒ γ = 180◦ − φ, y si el ángulo φ < 90◦ ⇒ γ = −φ, tal como se muestra

en la Figura 4.5.

Cuando se utiliza el sistema semi-automático luego que el objeto de interés es detecta-

do y se ha estimado su pose, se provoca la rotación en Z tal como ya fue explicado. Con la

estimación de la pose, el algoritmo busca en la base de datos de todas las poses (ver Figura

4.3), la rotación en torno al eje X que dio origen a dicha pose, entonces la rotación será la

misma, pero en sentido contrario, es decir −α.

1Nuestro sistema semi-automático consta de: giroscopio de acrílico que permite mover un objeto en forma
manual y en forma automática a través de un motor.
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(a) (b)

Figura 4.5. Rotación en Z: a) cuando φ ≥ 90◦ ⇒ γ = 180◦ − φ, b) cuando φ < 90◦ ⇒ γ = −φ.

Cuando se utiliza el brazo robótico no es posible realizar rotación en Z, debido a las

características del brazo robótico, y en este caso sólo es posible realizar rotación en X sin

causar oclusión. Entonces, al igual que con el sistema semi-automático, con la detección y

estimación de la pose, se determina la rotación en torno al eje X .

Independiente del sistema de sujeción del objeto, las rotaciones terminan cuando a) en

tres ocasiones sucesivas no se ha logrado la detección, b) se alcanza una mejor vista, y c)

excepcionalmente se ha alcanzado una pose con α = 0◦ (restricción de rotaciones).

Con este enfoque, se intenta obtener una nueva posición del objeto sometido a ins-

pección, en donde la pose del objeto de interés debe ser aquella que permita una buena

percepción de él (buena pose). Es importante señalar que debido a la perspectiva, las imá-

genes de rayos X de la hoja de afeitar, obtenidas desde cuatro diferentes puntos de vista

(±α,±β) son muy similares. Por esta razón, la estimación de pose, y por lo tanto, la esti-

mación de las próximas mejores posiciones, puede fallar. En estos casos, la siguiente vista

puede no ser una buena vista y por lo tanto, el objeto de interés no será detectado o no se

obtendrá una buena pose. Hay dos alternativas para hacer frente a esta posición que fue

erróneamente estimada: i) devolverse en la rotación y luego corregir la estimación de pose,
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y ii) tratar de obtener una nueva próxima mejor posición desde esta posición errónea. Des-

de un punto de vista práctico, y debido a que la opción i) se puede repetir hasta tres veces,

nos decidimos por la opción ii). Nuestros experimentos validaron esta opción.

Teóricamente, en el caso de la inspección con un sistema de manipulación con sólo un

eje de rotación (caso del brazo robótico), la detección podría fallar, esto es: que la hoja de

afeitar esté dispuesta en forma perpendicular al eje de rotación, en cuyo caso la detección

nunca ocurrirá. Para superar dicha situación, podría otorgarse la capacidad de movimiento,

al algoritmo de control del robot, para que una vez ocurridas las tres no detecciones ND

sucesivas, el brazo robótico coloque el objeto sobre el detector y lo tome en otra posición,

y así ejecutar una nueva secuencia de inspección.

4.2. Mejoras a la Propuesta de Framework de Inspección Activa

En esta sección abordaremos algunas mejoras a nuestra propuesta inicial de Frame-

work presentada en la sección 4.1, para así aumentar la robustez del algoritmo de inspec-

ción activa con rayos X. Las mejoras que proponemos son las siguientes:

a) Implementar un detector de categorías de objetos (objetos amenazantes),

b) Implementar un estimador de movimiento con Q-learning, e

c) Implementar un sistema que permita eliminar falsas alarmas.

4.2.1. Detector de Objetos Amenazantes

En esta sección, se explica el enfoque propuesto, que se puede utilizar para detectar

automáticamente objetos de interés (objetos amenazantes) en las imágenes de rayos X.

Hemos adaptado el modelo de forma implícita ISM (Leibe et al., 2008) para incrementar

su eficacia y robustez en el procesamiento de imágenes de rayos-X (Riffo y Mery, 2016).

A nuestro método propuesto lo hemos denominado, modelo de forma implícita adaptado

AISM (AISM: Adapted Implicit Shape Model), el cual tiene dos pasos principales: A) ca-

racterización del objeto de interés y B) detección de objetos de interés. El objeto de interés

57



que será detectado en las imágenes de rayos X es un objeto amenazante. Los pasos corres-

ponden a las etapas de entrenamiento y prueba del detector, respectivamente. Una discusión

más detallada de estos pasos se proporciona a continuación.

A. Caracterización del Objeto de Interés

La caracterización consiste en tres pasos: 1) Adquisición de imágenes de entrenamien-

to: adquisición de imágenes de rayos X representativas del objeto amenazante, 2) Gene-

ración de un codebook: creación de un vocabulario visual usando keypoints y descriptores

visuales locales, y 3) Ocurrencia: estimación de la posición de los keypoints relacionados

con cada palabra del vocabulario visual.

Figura 4.6. Sistema de adquisición de imágenes de rayos X para la caracterización de
objetos de interés.

1) Adquisición de imágenes de entrenamiento:

Se utiliza una base de datos de entrenamiento de N imágenes de rayos X. Con el fin de

adquirir imágenes de rayos X representativas de un objeto de interés en diferentes poses,

es necesario implementar un sistema de adquisición, que puede adquirir imágenes de rayos

X desde diferentes puntos de vista, como se muestra en la Figura 4.6 para una hoja de
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afeitar. El objeto debe estar ubicado dentro de una esfera de poliestireno expandido (EPS).

Se utilizó una esfera de EPS debido a su bajo coeficiente de absorción de rayos X.

Figura 4.7. Imágenes de rayos X de un objeto de interés (hoja de afeitar) adquiridas usan-
do diferentes ángulos α, β y γ. Las imágenes de rayos X útiles para la caracterización están
encerradas en el cuadro rojo, es decir, las imágenes entre α: [120◦, 150◦, 180◦, 210◦, 240◦]
y γ: [120◦, 150◦, 180◦, 210◦, 240◦]. Cada imagen encerrada en el cuadro rojo se asocia
con una pose (1 a 25).

El sistema propuesto permite a los usuarios adquieren imágenes de un objeto en mu-

chas poses, mediante la modificación de los ángulos de rotación; α, β y γ, asociado a cada

eje, X , Y y Z de la esfera, respectivamente. Todas las imágenes de la hoja de afeitar se

muestran en la Figura 4.7. Sin embargo, hay cuadrantes de imágenes que visualmente se
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repiten. Por lo tanto, no todas las imágenes son útiles y sólo unas pocas se almacenan

en la base de datos de entrenamiento. La base de datos incluye las imágenes adquiridas

en los siguientes valores de ángulos (ver Figura 4.7): α ∈ {120◦, 150◦, 180◦, 210◦, 240◦},

γ ∈ {120◦, 150◦, 180◦, 210◦, 240◦} y β ∈ {0◦, 30◦, 60◦, 90◦}. Las imágenes auto-ocluidas

o imágenes con posiciones que no permiten la extracción de características discriminati-

vas (por ejemplo, α = 90◦ o γ = 270◦) se han eliminado. Se presentan en la Figura 4.7

usando el acrónimo ND (No Detección). Se debe tener en cuenta que la base de datos se

muestra en la Figura 4.7 se hizo utilizando una hoja de afeitar que no tiene variabilidad

en su categoría de objeto. Para un objeto con grandes variaciones intra-clase, la base de

datos debe incluir un conjunto representativo de imágenes de la categoría de objeto. Este

procedimiento también se realizó para estrellas ninja (shurikens) y revólveres.

Este proceso nos permitió obtener una base de datos de N imágenes de entrenamien-

to. Para cada imagen de entrenamiento, el centro del objeto (cjx, c
j
y) medido en píxeles, se

calcula para j = 1, . . . , N .

2) Generación de un codebook:

En esta etapa, un objeto de interés es representado usando un vocabulario visual de

partes (codebook de apariencia de una categoría específica). Se extraen automáticamente

los keypoints y sus descriptores visuales locales desde todas las imágenes de entrenamiento

del objeto de interés, utilizando el conocido enfoque SIFT (Lowe, 2004). Un keypoint es un

punto distinguible en una imagen, es decir, que representa un área de imagen sobresaliente,

la cual puede ser reconocida al cambiar su punto de vista, la orientación y la escala. Por lo

tanto, los keypoints SIFT son puntos distinguibles de una imagen, con un alto contenido de

datos, en términos de la variación local en la señal. Un keypoints k tiene un descriptor fk y

una ubicación zk = (xk, yk) con respecto al centro (cjx, c
j
y) del objeto de interés, visto en su

correspondiente imagen de entrenamiento j, como se muestra en la Figura 4.8.
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Figura 4.8. Caracterización de un objetos de interés: imágenes de entrenamiento, genera-
ción de codebook y cálculo de las ocurrencia de una hoja de afeitar. Aquí los keypoints y
descriptores se visualizan como pequeños parches.

Para garantizar que un efectivo vocabulario visual sea desarrollado para las diversas

partes de los objetos, es importante que las partes visualmente similares y con caracte-

rísticas similares, se agrupan para crear un codebook de apariencias locales. En nuestro

enfoque, usamos una estrategia de clustering aglomerativo (Leibe et al., 2008). Para iniciar

el proceso de clustering aglomerativo, cada característica SIFT fk, es decir, un vector de

128 elementos, se le asigna a un cluster. El par más similar de clusters se fusiona de for-

ma secuencial hasta que se cumpla un criterio de parada. El par más similar de clusters se

establece mediante la minimización de una métrica de distancia entre los clusters. Formal-

mente, un cluster p se define como un conjunto Cp que contiene todos las características

SIFT fk fusionadas. Como métrica de distancia entre dos clusters, p y q, utilizamos:

d(Cp,Cq) = min(dE(fp, fq)) para todo fp ∈ Cp, fq ∈ Cq, (4.1)

donde dE(fp, fq) = ||fp − fq|| es la distancia Euclídea entre la características fp y fq.
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El clustering aglomerativo se detiene cuando se obtiene un cierto número de clusters

o cuando todas las distancias inter-cluster están por encima de un determinado umbral. En

nuestra aplicación, los mejores resultados se lograron mediante el primer criterio, donde el

número predefinido de clusters (M ) para cada categoría de objeto (hoja de afeitar, shuriken

y revolver) se establece arbitrariamente en 400. El centro de masa del cluster p es una

palabra de nuestro vocabulario visual, definido como:

Cp =
1

np

∑
fp∈Cp

fp para p = 1, . . . ,M. (4.2)

donde nP es el número de keypoints en el cluster Cp. El codebook se define como el cen-

tro de masa de cada cluster Cp, y las muestras que pertenecen a cada cluster Cp, para

p = 1, . . . ,M .

3) Ocurrencia:

En esta etapa, se calcula una estructura denominada “ocurrencia” para cada cluster

de un objeto de interés. La ocurrencia del cluster p, denotada como el conjunto Zp, para

p = 1, . . . ,M , contiene todos los keypoints de las imágenes de entrenamiento, cuyos des-

criptores SIFT son lo suficientemente similar al centro de masa del cluster Cp estimado en

la ecuación (4.2). Formalmente, Zp es un conjunto de coordenadas zk = (xk, yk) definidos

de la siguiente manera:

Zp = {zk : dE(fk,Cp) < θ} (4.3)

donde fk es el descriptor SIFT del keypoint zk. Como se indicó anteriormente, las coorde-

nadas de los keypoint se definen con respecto al centro del objeto.

B. Detección de Objetos de Interés

Nuestro método de detección de objetos de interés en imágenes de rayos X, tiene cuatro

etapas principales: 1) Extracción de características, 2) Entradas coincidentes del codebook

y espacio de votación, 3) Fusión de candidatos detectados, y 4) Detección. La Figura 4.9
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muestra un resumen de este proceso. Una explicación detallada de cada etapa se presenta a

continuación.

Figura 4.9. Proceso de detección para objetos de interés en imágenes de rayos X, usando
el método propuesto AISM. (a) Imagen con sólo keypoints útiles f̂ , (b) Imagen con entra-
das del codebook que hicieron matching y espacio de votación, (c) Detalle del espacio de
votación, con los candidatos máximos detectados, (d) Detalle de espacio de votación con
los centros de los candidatos máximos seleccionados y cluster de keypoints (con subventa-
nas azules WB), (d) y (e) Clusters fusionados (con subventana magenta Wm), (e) Clusters
previo a la detección, (f) Ajuste a una Elipse para estimar el ángulo de orientación, (g) y
(h) Detección final, h) Hoja de afeitar detectada en la imagen de rayos X en.

1) Extracción de características:

Aplicamos un detector de keypoints en la imagen de rayos X que es inspeccionada, con

el fin de extraer toda la característica ft. En general, las imágenes de rayos X proporcionan

un gran número de keypoints. En primer lugar, realizamos el pareo (matching) entre todos

los keypoints fk almacenada durante el proceso de entrenamiento y todos los keypoints ft
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obtenidos de la imagen inspeccionada, utilizando la expresión: dE(fk, ft) < θu, donde θu

es el umbral mínimo de la distancia permitida entre fk y ft. Esos puntos clave que cumplen

esta expresión se designan como f̂ . Así, f̂ ⊆ ft. Por lo tanto, eliminamos los keypoints

innecesarios de la imagen inspeccionada y mantenemos sólo el conjunto útil de keypoints

f̂ . La Figura 4.9(a) muestra un ejemplo de los keypoints útiles resultantes. Usamos los des-

criptores SIFT como medida la apariencia de cada keypoint.

2) Entradas coincidentes del codebook y espacio de votación:

Esta etapa de AISM puede ser descrita utilizando el enfoque probabilístico propuesto

en (Leibe y Schiele, 2003; Leibe et al., 2008). Dado f̂ será el descriptor de un keypoint útil

observada en la ubicación ẑ = (x̂, ŷ) de la imagen inspeccionada de rayos X. En primer

lugar, cada keypoint f̂ es mapeado a la palabra más cercana Cp de nuestro vocabulario

visual aprendido en la ‘etapa de generación del codebook’ (ver etapa A.2). La probabilidad

de que f̂ haga matching con alguna palabra Cp del vocabulario visual, se puede expresar

como P(Cp|f̂ , ẑ). Luego, la transformada de Hough generalizada (Ballard, 1981) captura

la configuración coherente de varias palabras visuales. Cada palabra Cp que hace matching,

genera votos para las instancias de la categoría de objeto on, en diferentes posiciones λ =

(λx, λy), de acuerdo a su distribución espacial de ocurrencia aprendida P(on, λ|Cp, ẑ).

Esta distribución de probabilidad corresponde a los lugares de ocurrencia de keypoints,

aprendidos durante el proceso de entrenamiento. La distribución anterior se puede expresar

formalmente por la siguiente marginación:

P(on, λ|f̂ , ẑ) =
∑
p

P(on, λ|f̂ ,Cp, ẑ)P(Cp|f̂ , ẑ). (4.4)

para p = 1, . . . ,M , donde M es el número de palabras en nuestro codebook. Puesto que

hemos reemplazado el desconocido descriptor f̂ en la imagen de rayos X que es inspeccio-

nada, con una conocida interpretación Cp, el primer término de la ecuación (4.4) pueden

ser tratados como independientes de f̂ . Además, hacemos matching de descriptores con el

codebook independiente de su ubicación. Por lo tanto, la ecuación se reduce a:
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P(on, λ|f̂ , ẑ) =
∑
p

P(on, λ|Cp, ẑ)P(Cp|f̂), (4.5)

=
∑
p

P(λ|on,Cp, ẑ)P(on|Cp, ẑ)P(Cp|f̂). (4.6)

donde, P(λ|on,Cp, ẑ) es el voto probabilístico Hough, para una posición del objeto λ, da-

da su etiqueta de clase on, la palabra Cp y la ubicación ẑ del keypoint. La probabilidad

P(on|Cp, ẑ) especifica la confianza que la palabra Cp en la posición ẑ del keypoint, haga

matching en la categoría de objeto on. Finalmente, P(Cp|f̂) refleja la probabilidad de mat-

ching entre el descriptor de imagen f̂ y la palabra Cp. Si una característica de imagen f̂ que

se encuentra en la ubicación ẑ = (x̂, ŷ) hace matching con una entrada del codebook que

ha sido observada en la posición (xk, yk) de una imagen de entrenamiento (almacenada en

la ocurrencia Zp), se produce el vota en las siguientes coordenadas:

xvoto = x̂− xk y yvoto = ŷ − yk. (4.7)

Así, la distribución del voto P(λ|on,Cp, ẑ) se obtiene al emitir un voto para cada ob-

servación almacenada desde la distribución de ocurrencia aprendida. El conjunto de todos

esos votos reunidos, se utiliza para obtener una estimación no paramétrica de la densidad

de probabilidad para la posición del centro del objeto.

El puntaje de la hipótesis h = (on, λ) de una detección de objeto, se obtiene al mar-

ginalizar a todos los descriptores que contribuyen a esta hipótesis. Teniendo en cuenta la

probabilidad de la hipótesis de un sólo descriptor votado, llegamos a la siguiente ecuación:

P(on, λ) =
∑
i

P(on, λ|f̂i, ẑi)P(f̂i, ẑi), (4.8)

para i = 1, . . . , Nf , donde, Nf es el número de descriptores útiles, P(f̂i, ẑi) es la proba-

bilidad del descriptor (f̂i, ẑi) siendo muestreada por el detector de punto de interés para el

objeto on y la ubicación λ. No obstante, tenemos que tolerar pequeñas deformaciones de
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la forma, con el fin de ser robusto a la variación intra-clase del objeto. Logramos esta fle-

xibilidad mediante la integración de votos sobre un tamaño fijo de la ventana de búsqueda

W (λ) mediante una búsqueda Mean-Shift (Comaniciu et al., 2001). En lugar de keypoints

del cluster, con el algoritmo Mean-Shift y para cualquier posición, establecemos que un

keypoint sólo puede ser unido con otro keypoint si se encuentran próximos entre si, de

acuerdo con el parámetro de distancia fija. Hemos ajustado este parámetro al 10 % del ta-

maño del objeto de entrenamiento. Si la decisión se basa en los votos de un solo descriptor

y asumimos uniformidad a priori para los descriptores, hemos aproximado la función de

probabilidad P(on, λ) con la siguiente puntuación, denominada ‘score’:

score(on, λ) =
∑
i

∑
λj∈W (λ)

P(on, λj|f̂i, ẑi). (4.9)

Para evitar cualquier sesgo sistemático, requerimos que cada descriptor muestreado

tenga el mismo peso a priori. Por lo tanto, debemos normalizar el peso de los votos, de

manera que P(Cp|f̂) y P(λ|on,Cp, ẑ) sumen en total uno. Así, el peso P(Cp|f̂) se pro-

paga de manera uniforme sobre todos los descriptores válidamente interpretados Cp, me-

diante el ajuste de P(Cp|f̂) = 1
|C∗| , donde |C∗| es el número de entradas que hicieron

matching en el codebook. Pero también sería posible hacer que la distribución P(Cp|f̂)

refleje el puntaje de los matching relacionados. Además de las coordenadas de la votación

(xvoto, yvoto) –ver ecuación (4.7)–, se calcula su peso w, ajustando el peso de la ocurren-

cia P(on, λ|Cp, ẑ) = 1
|Zp| , donde |Zp| es el número de ocurrencias de cada cluster que

hizo matching. Por lo tanto, un voto se emite en las coordenadas (xvoto, yvoto) con el peso

w = P(on, λ|Cp, ẑ)P(Cp|f̂). El proceso Mean-Shift y la normalización de los votos se

representa en la Figura 4.9(b) y 4.9(c) aplicado en la inspección de imágenes de rayos X.

3) Fusión de candidatos detectados:

El enfoque original de ISM define al candidato con la puntuación más alta como la

detección válida. Sin embargo, esto no es necesariamente cierto en las imágenes de rayos

X, ya que tienen muchas zonas oscuras que son similares entre sí, y el objeto de interés
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pueden tener múltiples posibles orientaciones espaciales al interior de un contenedor, como

por ejemplo, un equipaje, es decir, descriptores similares con diferentes ocurrencias. En

nuestro caso, encontraron que los candidatos con las puntuaciones más altas se ubican

generalmente cerca unos de otros. Es así que proponemos mantener los centros (sx, sy) de

cada candidato seleccionado, cuya puntuación es mayor que un valor umbral de θs. Este

valor de umbral se ajusta durante el análisis de desempeño del detector.

El proceso de fusión es similar al procedimiento que hemos explicado en la sección

4.1. En este contexto seguimos dos pasos:

i) Clustering: Los centros de cada candidato seleccionado (> θs) se almacenan en Cm.

Para cada candidato en Cm, definimos subventanas WB que tienen por lo menos θB

keypoints de la misma pose. La Figura 4.9(d), 4.9(e) y 4.9(f) muestran ejemplos de estos

cuadros azules, WB. La pose asociada a cada descriptor útil se almacenó en la primera

etapa de limpieza de descriptores innecesarios. Hay 25 poses válidas.

ii) Fusión: Todas las subventanas WB que están conectadas o traslapadas, se fusionarán en

una nueva subventana más grande Wm (ver rectángulo magenta en 4.9(d) y 4.9(e)).

4) Detección:

La detección final se obtiene de la siguiente manera: En primer lugar, la subventana

Wm que encierra el mayor número de candidatos (cuyos centros (sx, sy) ∈ Cm) será se-

leccionada, si este número es mayor que el umbral θm. Si la subventana no cumple esta

condición, no se detecta ningún potencial objeto de interés. Con este valor de umbral, vali-

damos la subventana Wm como la detección final. Sin embargo, el tamaño y la orientación

deWm no necesariamente corresponden con el tamaño y la orientación del objeto de interés

detectado. A continuación, se estima la orientación de la última ventana de detección WF ,

mediante el cálculo del centro de gravedad de los candidatos seleccionados, encerrados en

Wm, mediante el uso del conocido algoritmo de clustering K-means (MacQueen, 1967), lo

que minimiza la distancia entre cada centro (sx, sy), utilizando un único centroide k = 1.

Esto se muestra en la Figura 4.9(f) y 4.9(g), donde el centroide está representado por un
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círculo rojo. Con el fin de estimar la orientación de la ventana finalWF , una elipse se ajusta

a los keypoints contenidos en la subventana seleccionada Wm, como se muestra en la Fi-

gura 4.9(f). El ángulo entre el eje mayor de la elipse y el eje horizontal x se representa por

φ. Este es precisamente el valor de la orientación de la ventana final WF . La estimación

del ángulo se determina para cada objeto de interés, teniendo en cuenta las dimensiones

del objeto en la imagen de entrenamiento con mejor vista, es decir, la pose número 13 (ver

pose 13 en la Figura 4.7, donde α = 180◦, β = 0◦ y γ = 180◦). Un ejemplo de detección

final orientada del objeto de interés, se muestra en la Figura 4.9(h).

4.2.2. Estimación de Movimiento con Q-Learning

En nuestro trabajo, la estimación de movimiento que permite lograr la siguiente mejor

vista del objeto de interés, se basa en el algoritmo de aprendizaje por refuerzo Q-learning,

descrito en la sección 2.6. Este algoritmo encuentra la política óptima de giros que debe

realizar el manipulador robótico para lograr la mejor vista en la menor cantidad de mo-

vimientos posibles. Después de aplicar la política basada en Q-learning, será solicitada la

adquisición de una nueva imagen de rayos X (desde un nuevo punto de vista) sobre la cual

se aplicará el detector del objeto de interés, el cual evaluará, si la imagen contiene al objeto

buscado, y si este se encuentra en una buena pose. En caso de no ser así, o bien, no se

encuentre el objeto de interés en esta nueva imagen (ND: No Detectado), se repite el ci-

clo, evaluando una nueva pose determinada las rotaciones del manipulador robótico, dadas

por Q-learning, para luego adquirir una nueva imagen y repetir el proceso completo, hasta

tener suficiente confianza en la detección del objeto de interés.

Hemos establecido como política de término, realizar tres intentos sucesivos en los

cuales no se encuentre el objeto de interés buscado y/o cuatro detecciones del objeto de

interés en una malas poses. En ambos casos se deja de buscar el objeto y se presume que

no está presente o no fue posible decir con certeza que la detección corresponde al objeto

buscado, terminando de esta forma la búsqueda y ejecución del algoritmo con un estado de

no detección (ND).
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La estimación de movimiento para lograr la siguiente mejor posición del objeto de

interés puede ser resumida en cuatro etapas principales, las cuales se describen a continua-

ción:

A. Detección de Objeto de Interés y Estimación de Pose

En esta etapa se hace uso del detector descrito en la sección 4.2.1. A este detector, que

analiza las imágenes de rayos X, le hemos incorporado un estimador de pose que define

como pose válida del objeto de interés, a la pose asociada a los descriptores SIFT f̂ que

hicieron match con los descriptores SIFT fk almacenados en el proceso de entrenamiento,

con mayor frecuencia y que se encuentren contenidos en la subventana Wm. Si el objeto

de interés es detectado, el detector entregará como salida la pose estimada en la cual éste

se encuentra. En caso de no detectar el objeto de interés, el detector entregará un valor de

pose predefinido igual a cero, el cual representará un estado de no detección ND. En ambos

casos, ya sea el número de la pose estimada o el valor fijo de cero, será el parámetro de

entrada a utilizar en el siguiente proceso de inspección.

B. Entrenamiento

La fase de entrenamiento de nuestro algoritmo se realiza de manera off-line. Para el en-

trenamiento utilizamos una base de datos de imágenes rayos X de una hoja de afeitar y una

base de datos de imágenes de revólveres, en distintas posiciones en los tres ejes del sistema

cartesiano (ver en Figura 4.7 base de datos de imágenes de una hoja de afeitar). A partir de

estas imágenes determinamos los distintos estados para el entrenamiento de Q-Learning.

Cabe señalar que debido a las distintas rotaciones α, β y γ se producen replicas de los

cuadrantes, por lo cual, para el proceso de entrenamiento sólo se utilizan las imágenes del

cuadrante principal, es decir, las imágenes comprendidas entre los ángulos α: [120◦, 150◦,

180◦, 210◦, 240◦] y γ: [120◦, 150◦, 180◦, 210◦, 240◦], para los cuatro ángulos β: [0◦, 30◦,

60◦, 90◦], así definimos como un conocimiento a priori las vistas que serán consideradas
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‘Buenas Poses’ (BP) y que el algoritmo debiese encontrar (ver en Figura 4.10 las diferentes

poses y estados asociados de una hoja de afeitar).

Figura 4.10. Detalle de un sector de la base de datos de entrenamiento de una hoja de
afeitar (β = 0◦), utilizado en Q-Learning para definir los estados. Los mismos estados
aplican para la base de datos del revolver.

A partir de las 25 poses asociadas a cada imágenes, incluyendo además la No De-

tección (ND), se procede a modelar el ambiente no continuo o discreto (debido a que las

imágenes se encuentran rotadas 30◦ entre ellas): Agrupamos las distintas imágenes con

su pose, considerando el ángulo γ y le asignamos un nombre, tal como se muestra en la

Figura 4.10, comenzando por D (Detectado, D1 y D2), BP (Buena Pose), DE (Detección

Excepcional, DE1 y DE2) y ND cuando no ocurre detección (No Detectado). Podemos sim-

plificar esta representación mediante un gráfico (ver Figura 4.11), el cual es una colección

de nodos y curvas. La longitud y rectitud de las curvas (enlaces) no tiene importancia para

el modelo. Del mismo modo, el tamaño y la forma del nodo, tampoco tiene importancia.

Representamos cada grupo de imágenes como un nodo y cada rotación γ como un enlace.

Así, nuestro gráfico queda diseñado con 6 nodos. Observar que los enlaces representan las

rotaciones que serán realizadas para llegar a una Buena Pose, BP.

Se establece un nodo objetivo (BP), de tal forma que desde cualquier nodo se reali-

cen las rotaciones γ necesarias para llegar a este nodo objetivo. Para establecer este tipo

de objetivo, introducimos un valor de recompensa para cada rotación. Las rotaciones que

conducen inmediatamente al nodo objetivo, BP, tienen recompensa inmediata de 100 (ver
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en flechas rojas en Figura 4.11). Otras rotaciones que no tienen conexión directa con el

nodo objetivo, tienen recompensa cero. Finalmente el gráfico utilizado para el algoritmo de

entrenamiento de Q-Learning recibe el nombre de diagrama de estados.

Figura 4.11. Esquema de los estados utilizados en Q-Learning.

Este diagrama de estados, permitió el desarrollo del algoritmo de Q-Learning, y así

utilizar este método como base para la estimación del siguiente movimiento y en definitiva

la búsqueda de una buena vista de algún objeto de interés en imágenes de rayos X. El en-

trenamiento consta básicamente de tres pasos que se describen a continuación:

a) Definición de poses de manera visual: A partir de la base de datos de imágenes de

rayos X del proceso de entrenamiento (ver Figura 4.7), definimos visualmente y usando

conocimiento a priori, las poses del objeto de interés que serán consideradas buenas vistas

(o buenas poses BP). El manipulador robótico sólo permite rotación en el eje Z, por lo cual

el ángulo estimado por el algoritmo Q-Learning será γ. Debido a esta restricción, para cada

ángulo α debe existir a lo menos un estado de buena pose BP, aun cuando visualmente no

lo sea (pose 3 y 23), de lo contrario el algoritmo entraría en un ciclo sin fin. Las detecciones

excepcionales corresponden a malas poses (pose 2, 4, 22 y 24) cuyo ángulo γ coincide con

algunas buenas vista. Esto se muestra en la Figura 4.10.

71



b) Definición de matriz R: Se denomina matriz R, al arreglo de datos en el cual se alma-

cenan las recompensas (estímulos positivos) o castigos (estímulos negativos), r, que recibe

el agente del algoritmo desde el ambiente. Las recompensas le indican al agente que la

acción realizada es correcta, mientras que en el caso contrario las recompensas negativas

o castigos, le indican que ha realizado una mala acción. Se definen las recompensas como

el valor numérico que recibe el agente al realizar una transición desde un estado a otro

(s→ s’). La máxima recompensa de cien (+100) se asigna a la matriz R cuando se lograr

una transición hacia un estado objetivo de buena pose (BP) y para otras transiciones, se

asigna a la matriz R un valor mínimo de cero.

c) Definición de la matriz Q: La matriz Q, es el arreglo de datos, en el cual se almacenan

los valores correspondientes al par acción-estado y se obtiene luego del entrenamiento.

En esta matriz se almacenan de forma numérica todos los valores correspondientes a las

distintas acciones que se pueden tomar en cada estado. De esta forma, y a partir de estos

valores, se puede buscar la ruta óptima siguiendo los valores más altos, para las distintas

transiciones desde un estado inicial hacia un estado final o estado objetivo. La matriz Q,

inicialmente es una matriz de cero, la cual se va actualizando a través de las iteraciones de

Q-learning, hasta converger en su valor final. En la Figura 4.12 se aprecian las matrices

Q y R utilizadas en nuestro enfoque, además de la ecuación de Q-Learning para estados

discretos.

La ecuación (2.23) de Q-Learning para estados discretos vista en la sección 2.6, se reduce

a la ecuación (4.10), debido a que la tasa de aprendizaje α para modelos determinista es

igual a 1. Además, como se aprecia en la Figura 4.12, al parámetro η o factor de descuento,

le hemos asignado un valor de 0.8 para favorecer la búsqueda de recompensas futuras,

privilegiando la exploración sobre la explotación de la información que ya posee (se dice

que con un factor de descuento η = 0 el agente es miope, ya que solo utiliza la información

que conoce).

Q[s, a]← R + ηmax
a’

Q[s’, a’]. (4.10)
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Figura 4.12. Representación algorítmica para obtener la matriz Q final a partir de la ma-
triz R y matriz Q inicial.

Algoritmo 1 Algoritmo de Q-Learning
Definiciones: estado = pose, estado objetivo = buena pose
Dado: Diagrama de estados con un estado objetivo (representado por una matriz de recompensa R)
Encontrar: Trayectoria mínima de un estado inicial al estado objetivo (representada por la matriz Q)
Entradas: Factor de descuento η y la matriz de recompensa R;
Salida: Matriz de trayectorias Q;

1: Inicializar en cero la matriz Q;
2: para cada estado hacer
3: Seleccionar aleatoriamente un estado;
4: mientras no se alcance el estado objetivo hacer
5: Seleccionar una de entre todas las posibles acciones para el estado actual;
6: Usando esta posible acción, considerar ir al siguiente estado;
7: Obtener el valor máximo de Q de este siguiente estado basado en todas las acciones posibles;
8: Calcular: Q(estado, acción) = R(estado, acción) + ηmax[Q(siguiente estado, todas las acciones)];
9: Establecer el siguiente estado como el estado actual;

10: fin mientras
11: fin para

El número de iteraciones necesarias para hacer converger la matriz Q y el tiempo de eje-

cución necesario para entrenamiento tienen un costo computacional bajo, debido a que

nuestro modelo es relativamente pequeño (el modelo propuesto es el mismo tanto para la

hoja de afeitar como para el revolver). De esta forma, el número de iteraciones y el tiempo

de ejecución en el proceso de estimación de Q no son factores o métrica críticas de me-

dir. Hemos ajustado el número de iteraciones a 1000 como valor máximo, sin embargo, en
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nuestros experimentos, el número de iteraciones necesarias para obtener Q nunca supero

dicho valor. Debido a la aleatoriedad intrínseca del algoritmo al comenzar desde un estado

inicial y llegar a otro estado, siguiendo la máxima recompensa, el número de iteraciones

necesarias es variable. El algoritmo que permite obtenerQ, se detiene cuando ya no existen

variaciones entre los valores presentes y anteriores. El Algoritmo 1 expresado como pseu-

docódigo muestra el proceso completo de obtención de la matriz Q a partir del factor de

descuento η y la matriz de recompensa R.

Una vez entrenado el algoritmo, se asegurará la eficiencia en la búsqueda, a través de

la ruta óptima, de forma similar a lo que realizaría un operario humano, sin embargo, como

la eficacia del 100 % no está asegurada en el detector, por variadas razones (oclusión, no

detección, falsos positivos, entre otros), consideraremos una etapa para la integración del

detector y el estimador de movimiento.

C. Estimación de Movimiento

En esta etapa se recibe ‘la pose’ del objeto como parámetro de entrada que entrega

el detector (en caso de ser detectado), o un valor cero en caso de no detección. Si hubo

detección, se analiza la pose del objeto, pudiendo darse dos situaciones: i) que haya una

buena vista, es decir, una pose que permita afirmar visualmente y con certeza que el ob-

jeto de interés buscado se encuentra efectivamente en la imagen analizada, terminando de

esta forma el proceso de detección, ii) que el objeto de interés detectado se encuentra en

una mala pose, es decir, no se puede afirmar con certeza que en la imagen se encuentra

el objeto de interés buscado. En este caso mediante nuestra propuesta de estimación de

movimiento con Q-Learning, determinaremos una ruta optima, que se obtiene a partir del

entrenamiento de Q-Learning, es decir, los grados que debe girar el manipulador robótico

para que el objeto contenedor quede en una posición que permita obtener una imagen en

la cual el objeto de interés se encuentre en una mejor vista (buena pose, BP). En los casos

de imágenes de rayos X donde efectivamente se detectó el objeto de interés buscado, pero

éste no se encuentra en una buena pose, es necesario determinar cuánto se debe girar el
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objeto para encontrar una posible buena vista. Para esto hacemos uso de nuestro algoritmo

basado en Q-Learning (ver Algoritmo 2), se determinará a partir de la pose actual del obje-

to, la ruta óptima para llegar a una pose objetivo. Posteriormente y basado en esta ruta, se

calcula el ángulo de giro necesario para obtener una nueva imagen donde es más probable

encontrar al objeto de interés en una buena pose, reduciendo de esta manera al mínimo

la cantidad de imágenes intermedias. Finalmente, esta nueva imagen será analizada con el

detector de objetos, donde se determinará si el objeto de interés está o no en una buena pose.

Algoritmo 2 Algoritmo para utilizar la matriz Q
Definiciones: estado = pose, estado objetivo = buena pose
Entradas: Matriz Q, estado inicial;
Salida: Secuencia del estado actual desde el estado inicial hasta el estado objetivo;
1: Establecer: estado actual = estado inicial;
2: Desde el estado actual, encontrar acción que produce el máximo valor de Q;
3: Establecer: estado actual = siguiente estado;
4: ir hacia 2 hasta que estado actual = estado objetivo;

D. Integración de Detector y Algoritmo de Estimación de Movimiento

En esta etapa se integrarán de manera secuencial ambos algoritmos (detector y estima-

dor de movimiento), con el fin de lograr mejores resultados en la detección. Aquí, intenta-

mos resolver las problemáticas típicas de cualquier detector, como son la oclusión parcial,

la dificultad para estimar si está el objeto en la escena y la anulación de falsos positivos.

Podemos indicar que Q-Learning permite modelar las incertezas producidas por: a) las

imperfecciones del detector de objetos de interés al detectar y estimar la pose, lo cual ocu-

rre principalmente por la simetría y/o disposición del objeto de interés al ser caracterizado,

provocando imágenes de tipo espejo que dificultan la estimación de la real pose durante

la inspección, b) la restricción de movimiento del manipulador robótico, que hará imposi-

ble alcanzar algunas buenas poses, y c) las réplicas de los cuadrantes de la base de datos

de imágenes de rayos X para el entrenamiento, que hace confundir al estimador de pose,

(ver Figura 4.13). Un modelo de estimación de movimiento de tipo heurístico, donde sólo
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(a)

(b)

(c)

Figura 4.13. Origen de las incertezas que el modelo propuesto de Q-Learning incorpora:
a) incerteza producida por la simetría espejo que provoca estimaciones erróneas de poses,
b) incerteza producida por las limitaciones de movimiento del manipulador robótico que
impide alcanzar una buena pose, y c) incerteza producida por las replicas de los cuadrantes
de las imágenes de entrenamiento que impide saber la posición real del objeto de interés.

sea necesario un movimiento para alcanzar una buena pose (BP) desde una no detección

(ND), una detección en una mala pose (D), o una detección excepcional (DE), no conside-

ra las incertezas ni restricciones como lo hace Q-Learning, para así evitar algunos niveles

de oclusión y estimar el siguiente movimiento que permite encontrar más rápidamente al

objeto de interés en una buena pose.

4.2.3. Eliminación de Falsas Alarmas

Una vez aplicado el algoritmo de detección de objetos de interés (objetos amenazantes)

sobre una imagen de rayos X, pueden ocurrir algunas de las siguientes situaciones: i) el

objeto de interés es detectado sin ninguna falsa alarma (falso positivo), ii) el objeto de

interés es detectado pero aparecen una o más falsas alarmas, iii) el objeto de interés no es

detectado, pero si aparecen falsas alarmas, y iv) el objeto de interés no es detectado y no

aparecen falsas alarmas. En las tres primeras situaciones mencionadas es importante validar
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la detección y eliminar las falsas alarmas. Las falsas alarmas normalmente corresponden

a hechos desafortunados, fortuitos y que no permanecen en una secuencia de imágenes,

adquiridas desde diferentes puntos de vista. En un sistema de inspección activa, hay que

provocar movimientos en un manipulador robótico para poder lograr la detección del objeto

en la mejor pose, dicho movimiento está basado en la en la detección del objeto de interés

y en la pose estimada, es por esto que no sería correcto realizar movimientos asumiendo

una falsa alarma como una detección válida.

Para validar las detecciones y eliminar las falsas alarmas proponemos aplicar un algo-

ritmo de seguimiento (tracking) de las detecciones (Mery y Filbert, 2002), el cual se basa

en la idea que si el objeto de interés aparece en una vista, es probable que aparezca en las

siguientes vistas, y por el contrario, las falsas alarmas, por ser hechos fortuitos, probable-

mente no volverán a aparecer en una secuencia de imágenes, y si lo hacen, será en lugares

erráticos e impredecibles. Como nuestro sistema cuenta con el modelo geométrico, es po-

sible aplicar la teoría bifocal y trifocal (Hartley y Zisserman, 2003) para predecir donde

debiese aparecer la detección en la siguiente vista.

A continuación se presenta la metodología para realizar un seguimiento de detecciones

en una secuencia de imágenes de rayos X. El método propuesto consiste en hacer el segui-

miento de las detecciones en una secuencia limitada de imágenes (en nuestro framework,

para lograr detectar al objeto de interés en una buena pose, hemos propuesto adquirir hasta

cuatro imágenes de rayos X). No se sabe a priori cuáles son las detecciones correspondien-

tes, sólo se conoce la posición de la detección y la geometría de la proyecciones de las

vistas, es decir se trata de una secuencia calibrada. Es importante señalar que este método

se aplica en forma activa, es decir no contamos con la secuencia completa de imágenes,

sino más bien, se aplica a medida que avanza la adquisición de imágenes, desde la segunda

imagen en adelante.

En cada imagen aparecerán algunas detecciones hipotéticas y es necesario establecer

cuáles de ellas son detecciones correctas y cuáles son falsas alarmas. El seguimiento de las

detecciones hipotéticas es un buen criterio para la eliminación de las falsas alarmas, de esta
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manera se establece que sólo las detecciones hipotéticas que pueden ser seguidas a medida

que avanza la secuencia, son consideradas como detecciones correctas.

A. Seguimiento en Dos Vistas

Para llevar a cabo el seguimiento de las detecciones en las dos imágenes, se debe es-

tablecer cuáles detecciones son correspondientes. Esta correspondencia se determina eva-

luando la restricción epipolar explicada en la sección 2.5, la cual dice: para que mi y mj

sean puntos correspondientes, el punto mj debe estar en la línea epipolar generada por

mi (ver Figura 4.14). Siendo esto último una condición necesaria, pero no suficiente. Esta

condición ‘no suficiente’ permite de todas formas desestimar falsas alarmas, las cuales no

debiesen estar sobre o próximas a la línea epipolar generada por mi. En este caso mi y mj

corresponden a los centroides de las detecciones en la imágenes Ii e Ij respectivamente.

Figura 4.14. Geometría epipolar para establecer correspondencia entre los puntos mi y mj .

Debido a las características del detector, el centroide de la detección no siempre está

ubicado en el centro de masa del objeto de interés, y también, debido a errores de calibra-

ción; es que mj no estará exactamente sobre la línea epipolar lj , pero si muy cercano a

ella. Así el criterio de correspondencia será la restricción epipolar práctica, establecido en

la ecuación (2.19), la cual indica que una detección será válida y estará en correspondencia

con la detección de la imagen anterior, si la distancia del centroide mj de la detección es
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menor a un cierto valor de umbral d0. De esta forma podemos desestimar todos las detec-

ciones hipotéticas que están sobre dicho valor d0 (mas alejadas de la linea epipolar), y ser

consideradas falsas alarmas.

Debido al menor tamaño de la hoja de afeitar y a la ubicación del centroide de las

detecciones (centroide de la ventana de detección WF ), hemos aplicado esta metodología

sólo en la detección de hojas de afeitar. El detector AISM que hemos propuesto, tiene

definido el tamaño de la ventana de detección WF en 360 × 200 pixeles, de esta forma,

para considerar que una detección sea válida, hemos definido el valor de umbral d0 = 100

pixeles. Quedando la restricción epipolar como:

|m>j Fijmi|√
a21 + a22

< 100. (4.11)

B. Seguimiento en Tres Vistas

Si ocurre que transcurrida la adquisición y evaluación de dos imágenes, no se ha de-

tectado en una buena pose al objeto de interés, es necesario entonces adquirir una tercera

imagen Ik. A partir de esta adquisición y luego de aplicar el algoritmo de detección, se

deberá establecer la correspondencia entre los centroides de las detecciones mi, mj y mk

en las imágenes Ii, Ij y Ik respectivamente, y en el caso que exista la correspondencia en la

tercera imagen, podríamos desestimar otros posibles centroides de detecciones hipotéticas,

que no cumplen con (2.21) y considerarlas falsas alarmas.

Basándose en la geometría epipolar, se puede afirmar que si se calcula la línea epipolar

de mi y la línea epipolar de mj en la tercera imagen Ik, mk debe estar en la intersección de

ambas líneas epipolares, ya que si mi y mk son correspondientes mk debe estar en la línea

epipolar de mi en la tercera imagen. La misma deducción se puede hacer para mj , entonces

mk debe pertenecer a ambas líneas epipolares, es decir mk es el punto de intersección de

las líneas epipolares. La Geometría Epipolar en tres imágenes señala entonces, que mi,

mj y mk son puntos correspondientes si mk coincide con el punto de intersección de las

líneas epipolares de mi y mj en la tercera imagen (Faugeras y Robert, 1996). Esta es una

condición ‘necesaria y suficiente’. Sin embargo, el punto de intersección no está definido
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si ambas líneas epipolares son iguales, sumado a la desventaja que la Geometría Epipolar

no proporciona un método directo para analizar la correspondencia de tres puntos, ya que

es necesario calcular dos líneas epipolares y luego su intersección.

Figura 4.15. Geometría trifocal para establecer correspondencia entre los puntos mi, mj

y mk, a partir de la estimación de m̂k (centroide amarillo).

Por esta razón, hemos hecho uso de los tensores trifocales definidos en la sección 2.5,

los cuales puede evitar la singularidad indicadas anteriormente (líneas epipolares iguales)

y obtener una solución directa para la correspondencia en tres vistas. Es decir, se establece

la correspondencia entre los centroides de las detecciones mi y mj en las imágenes Ii e

Ij respectivamente, usando la teoría epipolar, para luego, a partir de estos puntos y los

tensores trifocales Tjk = [T jk1 T jk2 T jk3 ]> para j, k = 1, 2, 3, estimar la posición m̂k de

la detección hipotética en la tercera imagen Ik, tal como se indica en la ecuación (2.20).

De esta forma, será considerada como detección válida, a la detección hipotética cuyo

centroide mk este próximo a m̂k (ver Figura 4.15), es decir si cumple con la restricción

‖m̂k − mk‖ < d1. En nuestro caso el valor de umbral de distancia d1 = 100. Así, las
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demás detecciones hipotéticas que no cumplieron con esta restricción, serán desestimadas

y declaradas como falsas alarmas.

Nuestra propuesta de framework define que es posible adquirir hasta cuatro imágenes

(Cmax = 4), para así detectar al objeto de interés en una buena pose. Para lograr establecer

la correspondencia en esta cuarta imagen se utiliza, este último método (tensores trifocales),

con los centroides de las detecciones en correspondencia en las imágenes Ii e Ij o en las

imágenes Ij e Ik. A modo de ejemplo, ver en Figura 4.16 el seguimiento de una hoja de

afeitar detectada en 4 imágenes.

Figura 4.16. Seguimiento de una hoja de afeitar; Centroide rojo con recuadro rojo: De-
tección válida, Centroide verde con recuadro azul: Detección desestimada y considerada
falsa alarma (Falso Positivo, FP), Línea celeste: Línea epipolar, Centroide amarillo: Punto
estimado mediante tensores trifocales.

81



Capítulo 5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

La mayoría de los sistemas comerciales de inspección con rayos X que permiten encon-

trar objetos de interés al interior de algún objeto contenedor, están basados en algoritmos

de pseudocolor y algoritmos de mejoramiento de la calidad de imágenes, para que un ins-

pector humano tome la decisión de señalar si se encuentra o no el objeto de interés que

buscaba. Por otra parte, los sistemas automáticos o semi-automáticos se encuentran aún en

etapas de investigación. Para avanzar en el estado del arte, y debido a que nuestra propues-

ta de investigación de visión activa con rayos X no tiene precedentes, hemos tenido que

diseñar un sistema modelado geométricamente para adquirir imágenes de entrenamiento y

pruebas. De esta forma hemos implementado algunas bases de datos de imágenes de rayos

X, para la etapa de pruebas, en escenarios realistas, donde se incorporan altos grados de

oclusión y desorden. Adicionalmente hemos creado bases de datos de objetos de interés

considerados objetos peligrosos: Hoja de afeitar, shurikens (estrellas ninja) y revólveres,

en donde cada objeto se encuentra aislado y radiografiado desde diferentes puntos de vista.

Nuestra metodología hizo necesario establecer una forma de medir el desempeño del siste-

ma en su conjunto, así como también usar las métricas clásicas para la etapa de detección

en una vista. Los detalles del hardware, de implementación, y mediciones de desempeño

se describen en este capítulo.

5.1. Criterio de Evaluación

Para evaluar el desempeño del sistema de visión activa, que permite la detección de

objetos de interés en una buena pose, hemos usado dos estrategias: A) validación visual de

la detección, y B) validación automática de la detección. En ambas estrategias hemos usado

los indices de desempeño: Precision y Recall, los cuales describiremos posteriormente.

A. Validación Visual de la Detección

En esta estrategia se asume el uso en tiempo real del framework, y en la última ins-

pección activa, se decide visualmente si se ha logrado la detección o si corresponde a un
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falso positivo. Por ende las imágenes no están etiquetadas, en lo que comúnmente se llama

ground truth.

B. Validación Automática de la Detección

En esta estrategia se utilizan secuencias de imágenes pre adquiridas, las cuales se ano-

tan manualmente con cuadros delimitadores llamados, “etiquetas” (ground truth), que des-

criben la posición en la imagen donde se encuentra el objeto de interés. Del mismo modo

el sistema de detección automática, da como resultado de salidas, una o varias detecciones

en términos de cuadros delimitadores alrededor de la ubicación de la(s) detección(es) hipo-

tética(s). Los dos conjuntos de cuadros delimitadores, etiquetas y detecciones hipotéticas,

(ambos llamados bounding boxes, BBgt y BBdt, respectivamente) son comparados en el

procedimiento de evaluación de desempeño del algoritmo de detección. Así, la decisión

final de considerar imagen por imagen si se se ha logrado la detección o si se trata de un

falso positivo (falsa alarma), la determina automáticamente el algoritmo.

Consideramos que ambas estrategias son válidas, ya que en secuencias pre-adquiridas

de imágenes de rayos X, realizadas a objetos complejos, donde muchas veces existe un

alto grado de oclusión y desorden, a menudo no es posible decidir si un objeto debe ser

etiquetado, aun sabiendo a priori que el objeto se encuentra en la imagen. Por lo tanto,

decidimos etiquetar todos aquellos objetos de interés que un humano podría detectar cla-

ramente, a simple vista y sin tener que recurrir al razonamiento. Como consecuencia, sólo

fueron etiquetados los objetos de interés donde al menos alguna parte discriminativa de su

forma era visible. Por un lado, esto significa que un buen detector podría ocasionalmente

detectar objetos que no están etiquetados, y por otra parte, un número significativo de ob-

jetos etiquetados están fuertemente ocluidos que sería poco realista esperar que cualquier

algoritmo actual logre tasa de detección del 100 % con sólo un pequeño número de fal-

sos positivos. De esta forma, la validación visual cobra real importancia, ya que permite

decidir situaciones de detección donde un algoritmo no sería capaz. Independiente de la
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estrategia de validación, para evaluar los resultados de aplicar nuestro framework, no só-

lo nos preocupamos de si ocurrió o no la detección de forma binaria (sí o no), sino que

también nos interesa el nivel de superficie detectada, para así definir si una detección ocu-

rre correctamente, y como ya hemos indicado, este análisis puede ser realizado visual o

automáticamente.

El desempeño de nuestro método para medir de forma automática la detección en una

vista se realiza utilizando el criterio de evaluación de la calidad “PASCAL Visual Object

Classes Challenge” (Everingham et al., 2010), el cual mide la cantidad de solapamiento

(área de overlap) que tiene la etiqueta BBgt por él cuadro de detección hipotética BBdt,

como se muestra en la Figura 5.1, donde una detección se considera correcta si el área

normalizada de solapamiento ao entre el cuadro de detectado BBdt y el cuadro de etiqueta

BBgt excede 0,5, donde ao se define en la ecuación (5.1).

Figura 5.1. Criterio de evaluación que compara los cuadros BBgt y BBdt: Interpretación
del criterio de área de solapamiento.

ao =
area(BBdt ∩BBgt)

area(BBdt ∪BBgt)
. (5.1)

donde,BBdt∩BBgt es la intersección de los cuadros de detección y etiqueta (ground truth),

y BBdt ∪BBgt su unión.

Al comparar la detección hipotética con la etiqueta, de acuerdo al criterio anterior, te-

nemos que considerar cuatro casos. Por un lado, la etiqueta de un objeto de interés, que se

valida o no se valida por la detección hipotética. Y por otro lado, la estructura del fondo,
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que puede ser confundida o no, con un objeto de interés. Así, llamaremos a una detec-

ción hipotética com una detección Verdadera Positiva TP (True Positive), y a partir de esto

usaremos la terminología mostrada en la Table 5.1. Como de alguna forma ya se ha argu-

mentado, sólo una detección hipotética por objeto se acepta como correcta (la de mayor ao)

y las otras detecciones hipotéticas adicionales sobre el mismo objeto de interés se cuentan

como una detección Falsa Positiva FP (False Positive).

Tabla 5.1. Matriz de confusión para detecciones hipotéticas.

hhhhhhhhhhhhhhhhhClase Actual
Clase Detectada Objeto de Interés No es Objeto de Interés

Objeto de Interés Verdadero Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
No es Objeto de Interés Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (TN)

Al medir el desempeño de cualquier detector de objetos de interés, las dos cantidades

más importantes son el numero de detecciones correctas TP, que se desea maximizar, y el

número de detecciones falsas FP, que se se desea minimizar. La mayoría de los algoritmos

de detección incluyen un parámetro de umbral que puede variar, para situarse en diferentes

puntos de equilibrio entre las correctas y falsas detecciones (Agarwal et al., 2004). Con

el fin de cuantificar correctamente y caracterizar el desempeño de un algoritmo de detec-

ción de objetos se han propuesto varias medidas en la literatura. A continuación, vamos a

describir brevemente las dos medidas más populares: ROC y Precision-Recall.

5.1.1. ROC

La característica de funcionamiento del receptor (Receiver-Operating-Characteristic:

ROC) tiene su origen en la teoría de detección de señal y ha sido desarrollado para medir el

rendimiento de los clasificadores binarios. ROC muestra el equilibrio entre la sensibilidad

(tasa de verdaderos positivos, TPR: True Positive Rate) y la especificidad (tasa de falsos

positivos, FPR: False Positive Rate). La tasa de verdaderos positivos y la tasas de falsos
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positivos se calculan con las siguientes ecuaciones:

tasa de verdaderos positivos, TPR =
TP
Np

=
TP

TP + FN
, (5.2)

tasa de falsos positivos, FPR =
FP
Nn

=
FP

FP + TN
. (5.3)

donde, TP es el número de verdaderos positivos, FP es el número de falsos positivos, TN es

el numero de verdaderos negativos, FN es el número de falsos negativos, Np es el número

total de positivos en base de datos de prueba, y Nn es el número total de negativos en la

base de datos de prueba. Al variar el parámetro de umbral de confianza del algoritmo de

detección, se obtiene una secuencia de tasas de verdaderos y falsos positivos que se pueden

representar en un sistema de coordenadas bidimensional. Típicamente, la tasa de verdade-

ros positivos se traza a lo largo del eje Y , mientras que el eje X muestra la tasa de falsos

positivos. Mientras los denominadores de las ecuaciones (5.2) y (5.3) se mantengan fijas, la

curva resultante será siempre monótona creciente en ambos ejes. Por lo tanto, cuanto más

cerca la curva esté de la esquina superior izquierda (TPR = 100 % y FPR = 0 %), mejor es

el algoritmo de detección. En algunas publicaciones la curva ROC se resume con la medida

del área bajo curva ROC (Area Under ROC Curve: AUC) (Fawcett, 2003).

5.1.2. Precision-Recall

La recuperación (Recall) mide el número de ejemplos positivos detectados con éxito

por el algoritmo. Por otro lado, la precisión de la detección (Precision), mide el porcentaje

de hipótesis, que son correctas. Estos valores se calculan con las siguientes ecuaciones:

Recall =
TP
Np

, (5.4)

Precision =
TP

TP + FP
. (5.5)

Un buen algoritmo de detección de objetos, trata de llegar a un Recall de 100 % y una

Precision de 100 %. Hay que destacar, que ninguno de los valores en la ecuación (5.4) y
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(5.5) dependen de los verdaderos negativos. También se debe considerar, que el denomina-

dor de la ecuación (5.5) no es fijo y cambios de acuerdo con el umbral de confianza.

5.2. Equipamiento

Para propósitos experimentales, hemos implementado un sistema de adquisición de

imágenes de rayos X, y debido a que en los seres humanos, la exposición prolongada a este

tipo de radiación ionizante, puede provocar serios problemas de salud, es que el ambiente

de trabajo se circunscribió a una cabina de plomo, que impide la refracción de los rayos

X. Así, para la primera propuesta de framework, utilizamos una cabina de menor tamaño

que la utilizada en la propuesta mejorada, ya que en esta última, se utilizó un manipulador

robótico de grandes dimensiones (ver Figuras 5.2a y 5.2b).

(a) (b)

Figura 5.2. Interior de cabinas de plomo, con emisor y detector de rayos X, así como tam-
bién un manipulador robótico, a) Para propuesta inicial de framework, y b) Para propuesta
mejorada de framework.

En los experimentos hemos usado un detector digital de rayos X (marca Canon, modelo

CXDI-50G) que permite adquirir imágenes de 2208 × 2688 pixeles, tubo emisor de rayos

X (marca Poskom, Modelo PXM-20BT), para la propuesta inicial de nuestro framework

usamos dos sistemas de sujeción de pbjetos; un mecanismo de posicionamiento de obje-

tos semi-automático (giroscopio), un manipulador robótico tipo brazo (marca Neuronics,
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modelo Katana 6M), y para la propuesta mejorada del framework usamos un manipulador

robótico flexible (marca ABB, modelo IRB 340 Flexpicker), equipamiento que se muestra

en la Figura 5.3.

(a) (b)

(c) (d) (e)

Figura 5.3. Equipamiento necesario para la inspección con rayos X: a) detector de ra-
yos X, b) tubo emisor de rayos X, c) giroscopio semi-automático, d) brazo robótico, e)
flexpicker.

Adicionalmente todos los algoritmos fueron implementados en MATLAB R2013b, 64-

bit (win64), usamos la librería de código abierto VLFeat (Vedaldi y Fulkerson, 2010) para

K-means y SIFT. El código fue ejecutado sobre un laptop Intel(R) Core(TM) i7-3537U

CPU @ 2.00GHz con 4 nucleos y memoria RAM de 8 GB.

Para la propuesta inicial de framework, hemos inspeccionado 9 objetos Obj1, ..., Obj9,

(ver Figura 5.4), cada uno de ellos con una hoja de afeitar; usando el sistema semi-automático
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hemos inspeccionado siete de los nueve objetos y usando el brazo robótico hemos inspec-

cionado seis de los nueve objetos.

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i)

Figura 5.4. Objetos sometidos a inspección radioscópica con propuesta inicial de frame-
work: a) Obj1, b) Obj2, c) Obj3, d) Obj4, e) Obj5, f) Obj6, g) Obj7, h) Obj8, e i) Obj9.

La propuesta mejorada de framework incluye un detector (AISM) el que hemos eva-

luado en la detección de tres diferentes objetos amenazantes, que podrían estar presentes en

el interior del equipaje de una persona: hojas de afeitar, shurikens y revólveres (ver Figura

5.5).

Figura 5.5. Objetos amenazantes en el interior de bolsos; (a) Hoja de afeitar, (b) Shuriken
con 6, 7 y 8 puntas, y (c) Revolveres.
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5.3. Experimentos y Evaluación de Propuesta Inicial de Framework

A continuación describiremos los aspectos más relevantes de la experimentación y los

resultados obtenidos en nuestra propuesta inicial de framework de inspección activa con

rayos X (ver sección 4.1).

5.3.1. Caracterización de Objeto de Interés

Como ya mencionamos en la sección 4.1, el objeto de interés evaluado en esta pro-

puesta inicial de framework fue una “hoja de afeitar”, la cual debió ser caracterizada para

las diferentes poses que se han estimado podrían ocurrir en un proceso de inspección. Para

esto se ha girado la hoja de afeitar en α y β, como se ve en la Figura 4.3a y 4.3b, situán-

dola en el centro de una esfera de poliestireno expandido EPS (Expanded PolyStyrene), tal

como se muestra en la Figura 5.6a. Se ha utilizado una esfera de EPS, por la facilidad de

movimiento y principalmente por su mínimo coeficiente de absorción de rayos X. En la

Figura 5.6b se puede ver la caracterización de una hoja de afeitar mediante los descripto-

res SIFT, los cuales son mostrados; indicando la magnitud y orientación del descriptor o

simplemente como un punto (keypoint) dispuesto en una coordenada (x, y).

(a) (b)

Figura 5.6. Caracterización de una hoja de afeitar; (a) Esfera de EPS para la caracteri-
zación, y (b) Hoja de afeitar con dos formas de representación de los descriptores SIFT:
magnitud-orientación y keypoints.

5.3.2. Secuencias de Inspección

Cada objeto fue inspeccionado diez veces, y la primera imagen de cada secuencia fue

tomada en una posición aleatoria. Un resumen de los resultados se encuentra en la Tabla 5.2
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para el sistema semi-automático y en la Tabla 5.3 para el brazo robótico. A continuación

se muestran en las Figuras 5.7 y 5.8 ejemplos de secuencias de inspección utilizando el

sistema semi-automático, y en las Figuras 5.9 y 5.10 secuencias de inspección utilizando

un brazo robótico:

Figura 5.7. Inspección de objeto b (Obj2), secuencia 10 con sistema semi-automático (ver
Tabla 5.2).
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Figura 5.8. Inspección de objeto d (Obj4), secuencia 5 con sistema semi-automático (ver
Tabla 5.2).
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Figura 5.9. Inspección de objeto c (Obj3), secuencia 7 con brazo robótico (ver Tabla 5.3).
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Figura 5.10. Inspección de objeto i (Obj9), secuencia 2 con brazo robótico (ver Tabla 5.3).

Las Figuras anteriores 5.7, 5.8, 5.9 y 5.10, muestran 4 objetos distintos que han sido

inspeccionados; en ellos se aprecian las capacidades de nuestra propuesta para encontrar el

objeto de interés en una buena pose, también, podemos ver que en algunos casos existen

oclusiones parciales y que de igual manera es posible avanzar en la detección. A partir de

los resultados que están representados en forma numérica en la Tabla 5.2 y de las obser-

vaciones de estas secuencias, podemos decir que el sistema de sujeción semi-automático

(giroscopio) tiene un alto grado de absorción a los rayos X, oscureciendo fuertemente las
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imágenes, lo que en ocasiones causó algunas zonas de falsas alarmas, FP, asociadas co-

múnmente a la pose 2 y debido a la aparición de descriptores SIFT en dichas zonas. Los

resultados mostrados en la tabla 5.3, indican que el brazo robótico es una buena alternativa

para realizar el movimiento del objeto, sin embargo, y aunque se obtienen las detecciones,

estas no siempre están asociadas a una buena pose. Esta situación ocurrió en más oportu-

nidades que con el sistema semi-automático, debido principalmente a que sólo fue posible

usar un grado de libertad del brazo robótico, y así no causar auto-oclusiones.

Como se aprecia en las Tablas 5.2 y 5.3, se lograron como máximo secuencias de

hasta cuatro imágenes de rayos X, sin embargo, en algunas ocasiones fue suficiente la

primera imagen para la detección. En algunos casos se pasó de la no-detección (ND) –en

una vista–, a la detección –en la siguiente–, lo cual es muy meritorio, ya que demuestra

que el método es capaz de soslayar vistas iniciales inadecuadas y oclusiones. Sin embargo,

debido a fuertes oclusiones y posiciones iniciales desfavorables, algunas veces la detección

falló.

A partir de los datos registrados en las Tablas 5.2 y 5.3 hemos estimado el desempeño

de nuestra propuesta, calculando los índices Recall y Precision, definidos en las ecuaciones

(5.4) y (5.5) respectivamente. Así, usando el sistema semi-automático se obtuvo un índices

de Recall = 88.6 % y una Precision = 92.5 %, y usando el brazo robótico hemos logrando

en este caso índices de Recall = 88.3 % y Precision = 91.4 %. Valores alentadores que nos

indican cuánto realmente es capaz de detectar nuestro sistema 1.

1Debido a que los experimentos son distintos, los valores de desempeño aquí señalados, no son comparables
con la eficiencia de los procesos humanos de inspección visual con rayos X en los aeropuertos, que no supera
el 90 % en el mejor de los casos (sólo inspectores humanos jóvenes, entrenados), y que han sido reportados
en la literatura (Schwaninger et al., 2005; Hardmeier et al., 2006; Wales et al., 2009).
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Tabla 5.2. Secuencias de inspección, usando sistema semi-automático.

Objeto Secuencia∗ Pose Rotación Pose Rotación Pose Rotación Pose Desempeño
X Z X Z X Z TP FP

1 2 – – – – – – – – – 1 0
2 2 – – – – – – – – – 1 0
3 ND -40◦ – 2 – – – – – – 1 0
4 ND -40◦ – 28 – – – – – – 1 0

Obj1 5 2 – – – – – – – – – 1 0
6 ND -40◦ – ND -40◦ – 28 – – – 1 0
7 2 – – – – – – – – – 1 0
8 ND -40◦ – 2 – – – – – – 1 0
9 2FP – – – – – – – – – 0 1

10 ND -40◦ – ND -40◦ – 2 – – – 1 0
1 1 – – – – – – – – – 1 0
2 3 – – – – – – – – – 1 0
3 ND -40◦ – 10 – – – – – – 1 0
4 65 -10◦ -35◦ 56 -10◦ -17◦ 55 – – – 1 0

Obj2 5 59 -40◦ -31◦ 2FP – – – – – – 0 1
6 60 -50◦ -69◦ 2 – – – – – – 1 0
7 16 -60◦ 0◦ 10 – – – – – – 1 0
8 7 -60◦ 20◦ 19 – – – – – – 1 0
9 8 -70◦ 23◦ 10 – – – – – – 1 0

10 ND -40◦ – 23 -40◦ 24◦ 1 – – – 1 0
1 19 – – – – – – – – – 1 0
2 ND -40◦ – 28 – – – – – – 1 0
3 ND -40◦ – ND -40◦ – 64 – – – 1 0
4 ND -40◦ – ND -40◦ – ND – – – 0 0

Obj3 5 ND -40◦ – ND -40◦ – 3 – – – 1 0
6 ND -40◦ – 2FP – – – – – – 0 1
7 10 – – – – – – – – – 1 0
8 ND -40◦ – ND -40◦ – 37 – – – 1 0
9 ND -40◦ – ND -40◦ – 19 – – – 1 0

10 ND -40◦ – ND -40◦ – 5 40◦ -85◦ 21 1 0
1 50 -40◦ 9◦ 28 – – – – – – 1 0
2 39 -20◦ -77◦ 51 -50◦ 43◦ ND -40◦ – 3 1 0
3 2FP – – – – – – – – – 0 1
4 28 – – – – – – – – – 1 0

Obj4 5 69 -50◦ -83◦ 38 -10◦ -77◦ 2 – – – 1 0
6 4 – – – – – – – – – 1 0
7 6 -50◦ 27◦ ND -40◦ – 32 -40◦ 15◦ 20 1 0
8 30 – – – – – – – – – 1 0
9 48 -20◦ -58◦ 37 – – – – – – 1 0

10 50 -40◦ -44◦ 2 – – – – – – 1 0
1 31 – – – – – – – – – 1 0
2 ND -40◦ – ND -40◦ – ND – – – 0 0
3 77 -40◦ -41◦ 30 – – – – – – 1 0
4 ND -40◦ – ND -40◦ – 46 – – – 1 0

Obj5 5 13 – – – – – – – – – 1 0
6 ND -40◦ – 2 – – – – – – 1 0
7 ND -40◦ – 46 – – – – – – 1 0
8 ND -40◦ – ND -40◦ – 2 – – – 1 0
6 ND -40◦ – 2 – – – – – – 1 0

10 59 -40◦ 83◦ ND -40◦ – 2 – – – 1 0
1 ND -40◦ – 2 – – – – – – 1 0
2 7 -60◦ -4◦ 7 -60◦ -8◦ ND -40◦ – 2 1 0
3 ND -40◦ – ND -40◦ – ND – – – 0 0
4 2 – – – – – – – – – 1 0

Obj6 5 ND -40◦ – 2 – – – – – – 1 0
6 ND -40◦ – ND -40◦ – 2 – – – 1 0
7 ND -40◦ – 37 – – – – – – 1 0
8 16 -60◦ -1◦ 2 – – – – – – 1 0
9 2FP – – – – – – – – – 0 1

10 ND -40◦ – 2 – – – – – – 1 0
1 2 – – – – – – – – – 1 0
2 41 -40◦ 17◦ 19 – – – – – – 1 0
3 ND -40◦ – 66 -20◦ 68◦ 20 – – – 1 0
4 42 -50◦ 3◦ 19 – – – – – – 1 0

Obj7 5 5 -40◦ -64◦ 19 – – – – – – 1 0
6 ND -40◦ – 64 – – – – – – 1 0
7 41 -40◦ 4◦ 20 – – – – – – 1 0
8 22 – – – – – – – – – 1 0
9 24 -50◦ 10◦ 19 – – – – – – 1 0

10 48 -20◦ -4◦ 38 -10◦ -19◦ 46 – – – 1 0
TOTAL: 62 5

Recall = TP/Np: 88.6 %
Precision = TP/(TP + FP): 92.5 %

ND: Ninguna Detección, TP: Verdadero Positivo, FP: Falso Positivo, Np: número total de positivos.

∗La primera imagen adquirida para cada una de estas secuencias se pueden ver en el anexo C
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Tabla 5.3. Secuencias de inspección, usando brazo robótico.

Objeto Secuencia∗ Pose Rotación Pose Rotación Pose Rotación Pose Desempeño
X X X TP FP

1 2 – – – – – – 1 0
2 ND -40◦ ND -40◦ 4 – – 1 0
3 ND -40◦ 5 -40◦ 2 – – 1 0
4 ND -40◦ 2 – – – – 1 0

Obj1 5 ND -40◦ 2 – – – – 1 0
6 11 – – – – – – 1 0
7 ND -40◦ 14 -40◦ 2 – – 1 0
8 ND -40◦ 19 – – – – 1 0
9 ND -40◦ ND -40◦ 1 – – 1 0

10 24 -50◦ 2FP – – – – 0 1
1 ND -40◦ 4 – – – – 1 0
2 5 -40◦ 1 – – – – 1 0
3 ND -40◦ ND -40◦ 4 – – 1 0
4 ND -40◦ 4 – – – – 1 0

Obj3 5 ND -40◦ 10 – – – – 1 0
6 46 – – – – – – 1 0
7 ND -40◦ 47 -10◦ 38 -10◦ 30 1 0
8 55 – – – – – – 1 0
9 52FP – – – – – – 0 1

10 48 -20◦ 31 – – – – 1 0
1 28 – – – – – – 1 0
2 ND -40◦ ND -40◦ 29 – – 1 0
3 3 – – – – – – 1 0
4 ND -40◦ 37 – – – – 1 0

Obj4 5 ND -40◦ 64 – – – – 1 0
6 55 – – – – – – 1 0
7 ND -40◦ 67 -30◦ 61 -60◦ ND 0 0
8 37 – – – – – – 1 0
9 68 -40◦ ND -40◦ 2FP – – 0 1

10 ND -40◦ 55 – – – – 1 0
1 28 – – – – – – 1 0
2 20 – – – – – – 1 0
3 55 – – – – – – 1 0
4 46 – – – – – – 1 0

Obj7 5 65 -10◦ 56 -10◦ 46 – – 1 0
6 65 -10◦ 57 -20◦ 39 -20◦ 20 1 0
7 ND -40◦ 46 – – – – 1 0
8 ND -40◦ ND -40◦ 10 – – 1 0
9 5 -40◦ 1 – – – – 1 0

10 ND -40◦ 52 -60◦ 3 – – 1 0
1 ND -40◦ 6 -50◦ 1 – – 1 0
2 48 -20◦ 29 – – – – 1 0
3 5 -40◦ 2 – – – – 1 0
4 ND -40◦ 3 – – – – 1 0

Obj8 5 55 – – – – – – 1 0
6 ND -40◦ 19 – – – – 1 0
7 2FP – – – – – – 0 1
8 ND -40◦ 6 -50◦ 11 – – 1 0
9 59 -40◦ 21 – – – – 1 0

10 6 -50◦ 10 – – – – 1 0
1 19 – – – – – – 1 0
2 ND -40◦ 48 -20◦ 29 – – 1 0
3 ND -40◦ ND -40◦ 37 – – 1 0
4 55 – – – – – – 1 0

Obj9 5 ND -40◦ 46 – – – – 1 0
6 ND -40◦ 2FP – – – – 0 1
7 ND -40◦ ND -40◦ ND – – 0 0
8 ND -40◦ ND -40◦ 2 – – 1 0
9 55 – – – – – – 1 0

10 41 -40◦ 56 -10◦ 55 – – 1 0
TOTAL: 53 5

Recall = TP/Np: 88.3 %
Precision = TP/(TP + FP): 91.4 %

ND: Ninguna Detección, TP: Verdadero Positivo, FP: Falso Positivo, Np: número total de positivos.

∗La primera imagen adquirida para cada una de estas secuencias se pueden ver en el anexo D
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5.4. Evaluación de Propuesta de un Detector de Objetos Amenazantes, AISM

En esta sección mostraremos los experimentos realizados para el diseño y evaluación

de nuestra propuesta, la cual permite detectar automáticamente objetos de interés (hoja de

afeitar, shuriken y revolver) en las imágenes de rayos X. Método que hemos denominado,

modelo de forma implícita adaptado, AISM.

5.4.1. Imágenes Para Entrenamiento y Pruebas

Como se explicó en la sección 4.2, las imágenes de rayos X de cada objeto de interés

son adquiridas en poses representativas (ver Figura 4.6 para un ejemplo de hoja de afeitar).

El número de imágenes de entrenamiento utilizado en cada experimento es: 100 para hojas

de afeitar, 100 para shuriken y 200 para revólveres. Vale la pena señalar que el número de

imágenes de entrenamiento utilizados en la detección de armas de fuego es mayor debido

a las grandes variaciones intra-clase.

Hemos usado tres conjuntos de imágenes de prueba (una para cada objeto de interés).

Cada conjunto de pruebas consta de 200 imágenes de rayos X, con los siguientes subgrupos:

a) 150 imágenes de rayos X con sólo un objeto de interés cada una, b) 30 imágenes de rayos

X con dos objetos de interés cada una, y las imágenes c) 20 imágenes de rayos X con ningún

objeto de interés. En otras palabras, cada conjunto de pruebas contieneNp = 150+2×30 =

210 objetos de interés, que corresponden a la clase positiva a ser detectada. Las imágenes

fueron adquiridas de diferentes bolsos que contienen varios objetos en muchas poses (ver

ejemplos en las Figuras 5.14 y 5.15). En promedio, cada imagen de rayos X contiene 18

objetos que no son objetos de interés (bolígrafos, CDs, clips, monedas, tornillos, pinzas,

agujas, etc.). Así, cada conjunto de pruebas contiene Nn = 18 × 200 = 3600 objetos que

pertenecen a la clase negativa. Adicionalmente, todos los objetos de interés se etiquetaron

manualmente con cuadros delimitadores, que corresponden al ground truth de nuestros

experimentos, denotados porBBgt, los cuales describen las posiciones del objeto de interés

en las imágenes de rayos X.

98



5.4.2. Metodología de Evaluación

El desempeño de nuestro método se mide utilizando los criterios de evaluación de la

calidad del ‘PASCAL Visual Object Classes Challenge’ (Everingham et al., 2010), donde

una detección se considera correcta si el área normalizada de solapamiento ao, entre el

cuadro delimitador de una detección hipotética BBdt y el cuadro de etiqueta BBgt excede

un valor de umbral θa, como se define en la ecuación (5.1) y se ilustra en la Figura 5.1.

Por lo general, una detección se considera correcta si a0 ≥ θa con θa = 0.5. Sin

embargo, se incluyeron dos casos adicionales: θa = 0.45 y θa = 0.4. Lo que se tuvo en

cuenta debido a que la orientación de BBgt y BBdt puede ser muy diferente en ciertas

detecciones, produciendo un área de intersección que es considerablemente menor que el

área de intersección, que se podría obtener para orientaciones similares (ver Figura 5.11).

Figura 5.11. Detección de objetos de interés (hoja de afeitar, shuriken y revolver) con θa = 0.4.

Con el fin de evaluar el desempeño, hemos ejecutado nuestro algoritmo en cada prueba.

Las detecciones obtenidas fueron evaluadas de la siguiente manera: Se midió el número

total de verdaderos positivos (TP) en todo el conjunto de prueba, es decir, el número de

detecciones que cumplieron con a0 ≥ θa; y el número total de falsos positivos (FP), es decir,

el número de detecciones en las cuales a0 < θa. Idealmente, TP = Np (el número total de

objetos de interés) y FP = 0. Como se mencionó en la metodología (sección 4.2), nuestro

enfoque incluye un valor de umbral (θs), que puede ser sintonizado para lograr el mejor

trade-off entre correctas y falsas detecciones. Para graficar la curva ROC, se calculan la tasa

de verdaderos positivos, TPR, y la tasa de falsos positivos, FPR, utilizando las ecuaciones

(5.2) y (5.3), para diferentes valores de θs. Idealmente, TPR = 1 y FPR = 0. Para cada
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caso se calcula el área bajo la curva ROC (AUC) con el fin de medir el desempeño. AUC

idealmente debe ser 1, y entregamos TPR0.05, que es el valor de TPR en FPR = 0.05.

Además, calculamos el mejor punto de operación (FPR∗, TPR∗), es decir, el punto de la

curva ROC cuya distancia al punto de operación ideales (FPR = 0, TPR = 1) es mínima.

5.4.3. Parámetros de Sintonización

El método propuesto tiene seis parámetros que deben ser ajustados para cada categoría

de objeto: Umbrales θu, θB, θm, el tamaño del cuadro WB y el alto y ancho de la ventana de

detección WF . Para fines de sintonización hemos creado un ‘conjunto de datos de ajuste’

para cada categoría de objeto, es decir, 10 imágenes de rayos X seleccionadas al azar,

tomadas de las 200 imágenes de rayos X del correspondiente conjunto de datos de prueba.

Los parámetros fueron sintonizados manualmente mediante ensayo y error, maximizando

el desempeño en el conjunto de datos de sintonización. Estos valores se muestran en la

Tabla 5.4 para cada categoría de objeto. De este modo, obtuvimos el desempeño reportado,

usando los parámetros ajustados, en el conjunto de datos de prueba.

Tabla 5.4. Parámetros sintonizados para realizar las pruebas de inspección

Objeto de Interés: Hoja de Afeitar Shuriken Revolver
θu 50000 30000 30000
θB 5 3 1
θm 1 11 4

WB [pixels] 100 × 100 150 × 150 70 × 70
WF [pixels] 200 × 360 820 × 820 800 × 1,300

5.4.4. Resultados

Los verdaderos positivos, falsos positivos y las curvas ROC para la detección de hojas

de afeitar, shurikens y revólveres se muestran en la Figura 5.12. La Tabla 5.5 resume el

desempeño alcanzado en cada caso. Las Figuras 5.14 y 5.15 muestran algunos ejemplos de

detección de hojas de afeitar, shuriken y revólveres. La etiqueta (ground truth), es decir, el

objeto de interés que será detectado, se muestra en verde. Las detecciones se muestran en

rojo (para verdaderos positivos) y azul (para falsos positivos).
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Tabla 5.5. Resumen del desempeño de AISM.

con ao ≥
Objeto de Interés Variable 0.5 0.45 0.4
Hoja de Afeitar AUC 0.9915 0.9942 0.9954

TPR0.05 0.9972 0.9998 1.0000
TPR∗ 0.9836 0.9870 0.9876
FPR∗ 0.0350 0.0250 0.0200

Shuriken AUC 0.9821 0.9832 0.9847
TPR0.05 0.9388 0.9487 0.9621
TPR∗ 0.9650 0.9717 0.9727
FPR∗ 0.0600 0.0600 0.0550

Revolver AUC 0.8715 0.9029 0.9225
TPR0.05 0.3219 0.4023 0.4754
TPR∗ 0.8261 0.8657 0.8884
FPR∗ 0.2250 0.1950 0.1700

Figura 5.12. Curva ROC para la detección de: hojas de afeitar, Shurikens y revólveres
para θa = 0.5, 0.45, 0.4. En todos los casos, el número de muestras positivas y negativas es
Np = 210 y Nn = 3600, respectivamente. Los puntos medidos se representan como ‘o’,
los cuales se ajustaron a una curva y = a(1 − exp(−γx)). El mejor punto de operación
(FPR∗, TPR∗) se muestra como ‘*’.
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Sobre la base de esta evaluación, la detección de las hojas de afeitar y shurikens es

claramente muy efectiva. En ambos casos, se obtuvo un alto TPR a muy bajo FPR. Los

resultados para la detección de revólveres son algo más bajas (no fue posible obtener una

alta TPR en un muy baja FPR). Dado que los objetos asimétricos tienen ocurrencias muy

inconexas con respecto al centro real del objeto, en nuestro enfoque se obtienen los mejores

resultados para los objetos simétricos como hojas de afeitar y shurikens.

5.4.5. Comparación con Otros Métodos

En esta sección, se presentan los resultados que se obtuvieron mediante la comparación

de nuestro método con tres métodos conocidos, que se pueden utilizar en la detección de

objetos. Los métodos de referencia utilizados aquí son los siguientes:

SIFT (Lowe, 2004): Usamos el detector en una vista, que aplicamos en nuestra propuesta

inicial de framework de inspección activa con rayos X (Riffo y Mery, 2012).

SURF (Bay et al., 2008): Usamos el mismo algoritmo aquí propuesto (AISM), pero con

descriptores SURF, en lugar de descriptores SIFT.

ISM (Leibe et al., 2008): Usamos el método ISM original, que fue desarrollado para

detectar categoría de objetos, tales como, automóviles, personas y animales.

Tabla 5.6. Comparación de AISM con otros métodos.

AISM AUC 0.9917
(nuestro) TPR0.05 0.9975

TPR∗ 0.9849
FPR∗ 0.0350

SIFT AUC 0.9211
TPR0.05 0.4693
TPR∗ 0.8840
FPR∗ 0.1700

SURF AUC 0.6162
TPR0.05 0.1276
TPR∗ 0.6564
FPR∗ 0.3700

ISM AUC 0.9553
TPR0.05 0.6734
TPR∗ 0.9237
FPR∗ 0.1150
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Figura 5.13. Curva ROC de nuestro método AISM en comparación con otros tres métodos
conocidos. En todos los casos, el número de muestras positivas y negativas es deNp = 150
y Nn = 2700, respectivamente. Los puntos medidos se representan como ‘o’, los cuales se
ajustaron a una curva y = a(1 − exp(−γx)). El mejor punto de operación (FPR∗, TPR∗)
se muestra como ‘*’.

Para comparar los distintos enfoques en condiciones idénticas, utilizamos sólo las pri-

meras 150 imágenes del conjunto de pruebas (subconjunto ‘a’, como se explica en la sec-

ción 5.4.1 con una hoja de afeitar por imagen). Por lo tanto, los métodos fueron sintonizados

para detectar sólo un objeto de interés por imagen.

Las distintas curvas ROC que permiten comparan los enfoques se ilustran en la Figu-

ra 5.13 y un resumen de los resultados de cada método se muestra en la Tabla 5.6. Para

lograr comparar los métodos de referencia y obtener diferentes valores de TPR y FPR, tu-

vimos que modificar un valor umbral para cada detector: i) En nuestro enfoque (AISM), el

umbral de activación fue el valor que mantiene en la imagen a los candidatos detectados

con las puntuaciones más altas, ii) Para nuestra propuesta de algoritmo AISM, utilizando

descriptores SURF, el umbral de activación fue el mismo que en nuestra AISM, es decir,

el valor que mantiene en la imagen a los candidatos detectados con las puntuaciones más

altas, iii) En el enfoque SIFT-Lowe, el umbral de activación fue el valor que mantiene sólo

los descriptores SIFT útiles f̂ en la imagen de rayos X, y iv) En el enfoque ISM original,

el umbral de activación fue también el valor que mantiene sólo los descriptores SIFT útiles

en la imagen de rayos X.
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En la Figura 5.13, comparamos las curvas ROC de los cuatro métodos. Nuestro mé-

todo tiene el mejor desempeño, logrando TPR = 0.9975 en FPR = 0.05. Se demuestra que

la adaptación de ISM con descriptores SIFT aumenta significativamente el rendimiento, ya

que los desempeños de reconocimiento obtenidos por nuestro método son mucho más altos

que los obtenidos por los otros métodos.

Figura 5.14. Detección de AISM, Verdaderos positivos: Ejemplos de imágenes para las
cuales nuestro detector de objetos de interés obtuvo resultados de detección perfectos (res-
tringidas a ao ≥ 0.5). Las etiquetas BBgt se muestra en verde y las detecciones BBdt se
muestran en rojo. Las imágenes de rayos X son mostradas de la siguiente forma, primera
fila: hoja de afeitar, segunda fila: shuriken y tercera fila: revolver.
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Figura 5.15. Detección de AISM, Verdaderos y falsos positivos: Ejemplos de imágenes
para las cuales nuestro detector de objetos de interés obtuvo falsas detecciones. Las etique-
tas se muestra en verde. Los verdaderos positivos y falsos positivos se muestran en rojo
y azul, respectivamente. Las imágenes de rayos X son mostradas de la siguiente forma,
primera fila: hoja de afeitar, segunda fila: shuriken y tercera fila: revolver.

5.5. Experimentos y Evaluación de Propuesta de Framework Mejorada

Si bien es cierto, en la propuesta inicial de framework obtuvimos buenos resultados en

la detección de una hoja de afeitar, quisimos ampliar las posibilidades de detección activa

con rayos X, introduciendo objetos de interés en ambientes más realistas, es decir, bolsos de

mayor tamaño y con mayor variedad de objetos. Adicionalmente, y como describimos en la

sección 4.2 decidimos incorporar algoritmos que hicieran más robusta la inspección, tales

como, un detector de objetos amenazantes basado en una adaptación de ISM, un estimador
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de movimiento del manipulador robótico usando Q-learning, y un algoritmo de eliminación

de falsas alarmas que usa la restricción epipolar y trifocal.

Para la evaluación del desempeño y atributos de nuestra propuesta mejorada de frame-

work, hemos considerado dos objetos amenazantes; revolver y hojas de afeitar. En el caso

del revolver y por la particular asimetría en su forma y por la deficiencia del detector AISM

de ubicar el centroide del cuadro de detección BBdt lo más cercanamente posible al centro

de masa del objeto, es que no se aplicó –para este objeto– la eliminación de falsas alar-

mas (FP) usando la teoría epipolar y trifocal, ya que la restricción epipolar y trifocal (ver

sección 2.5), no es, en la mayoría de los casos coincidente con las detecciones correctas.

5.5.1. Detección Activa de Revolver en Buena Pose

Para la evaluación del desempeño de nuestro framework mejorado, aplicado a la de-

tección activa de un revolver, hemos considerado dos secuencias etiquetadas, es decir con

anotaciones del ground truth BBgt, de dos bolsos, conteniendo un revolver cada uno de

ellos y otros objetos que no son de interés. Cada una de estas secuencias consta de 180

imágenes, que han sido adquiridas cada 2 grados de rotación del eje Z del manipulador

robótico (Flexpicker).

En este caso hemos considerado la Validación Automática del desempeño, donde el se-

guimiento del objeto de interés se realizó a partir de la primera imagen de rayos X captura-

da, y hemos aplicado el algoritmo detector AISM, para luego seleccionar automáticamente

la detección hipotética (si es que la hubiese) con buena pose. De esta forma se establecen

tres situaciones iniciales: i) en caso de no existir detección ND, se realiza una rotación del

manipulador robótico de γ = 60◦, ii) en el caso de tener una detección válida en buena pose,

el proceso de inspección se detiene, pues se ha logrado el objetivo de la inspección, y iii) en

el caso de tener una o varias detecciones hipotéticas en malas poses, se selecciona aleato-

riamente la detección y su pose asociada. A partir de esta detección, se realizan de manera

automática los movimientos de rotación γ (estimados por el algoritmo de Q-learning) y

adquisiciones de imágenes de rayos X, para la búsqueda del objeto de interés en una buena

pose BP. El proceso de detección y movimientos se realizan automáticamente hasta obtener
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un ao mayor que un cierto valor de umbral θa y hasta que la detección sea realizada en una

buena pose. La evaluación del desempeño se realizó mediante el análisis del área de overlap

ao, en la última imagen capturada. Cabe señalar que el valor de umbral para el área overlap

se determinó empíricamente, y si bien parece bajo, la forma del revólver, la orientación y el

tamaño fijo de la ventana de detección, hacen que visualmente dicho valor sea apropiado.

Como referencia, la Figura 5.16 muestra una detección con área de overlap ao = 0.37, y

claramente vemos que la detección considera casi 2/3 del área visible del revolver.

Figura 5.16. Detección de revolver con ao = 0.37.

Para hacer más genérica la evaluación del desempeño de nuestro framework, hemos

evaluado dos secuencias, considerando que el ángulo inicial γ del manipulador robótico se

incrementa cada 2◦, en otras palabras, para una mismo bolso hicimos 180 inspecciones y

cada inspección usó una imagen inicial distinta. En las tablas 5.7 y 5.8 vemos la evaluación

automática considerando distintos valores de umbral: ao > 0.3, ao > 0.4 y ao > 0.5 .

Tabla 5.7. Desempeño para la detección activa de un revolver (primera bolso),
usando Q-learning para estimar el movimiento del manipulador robótico.

Número de Índice de Desempeño
inspecciones desempeño ao > 0.3 ao > 0.4 ao > 0.5

180
Recall : 63 % 44 % 20 %

Precision: 80 % 56 % 25 %
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Tabla 5.8. Desempeño para la detección activa de un revolver (segundo bolso),
usando Q-learning para estimar el movimiento del manipulador robótico.

Número de Índice de Desempeño
inspecciones desempeño ao > 0.3 ao > 0.4 ao > 0.5

180
Recall : 70 % 53 % 8 %

Precision: 85 % 65 % 10 %

Para el análisis automático de desempeño (Recall y Precision), vemos que los mejores

resultados se obtienen con un ao > 0.3, es decir con un umbral de exigencia θa mínimo,

que hace posible considerar a la detección hipotética como detección válida. Debido a las

imprecisiones del detector para este objeto en particular y a la forma asimétrica de este,

la exigencia de ao > 0.5, podría ser considerada como excesivamente optimista y en este

contexto, una detección casi perfecta, lo cual no es –para este caso– viable.

El Recall obtenido para todas las evaluaciones realizadas, considerando ao > 0.3 in-

dica que esta propuesta de inspección activa, logra que en la mayoría de las inspecciones

se llegue a una detección de un objeto de interés en una buena pose, independiente si la

inspección comienza con una no detección ND o en una detección con mala pose.

5.5.2. Detección Activa de Hoja de Afeitar en Buena Pose

Para la inspección activa de hojas de afeitar usando la propuesta de framework hemos

utilizado el algoritmo de eliminación de falsas alarmas (FP), es decir, el algoritmo que

utiliza la restricción epipolar y trifocal. En este caso el seguimiento de la hoja de afeitar

se realiza a partir de la primera imagen de rayos X capturada. La detección válida en la

primera imagen, se configura como el punto de inicio de la inspección activa, y a partir de

esta detección, se realizaron de manera automática los movimientos de rotación (definidos

por el algoritmo de Q-learning) y adquisiciones de imágenes de rayos X, para la búsqueda

del objeto de interés en una buena pose BP.

Para el análisis de desempeño, hemos realizado la inspección de dos bolsos, y conside-

rado 180 inspecciones a cada uno de ello, es decir se incrementa cada 2◦el ángulo de inicio
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del manipulador robótico γ. De esta forma y tal como en el caso del revolver, considera-

mos en la evaluación automática distintos valores de umbral: ao > 0.3, ao > 0.4 y ao > 0.5 .

Tabla 5.9. Desempeño para la detección activa de una hoja de afeitar (primera bol-
so), usando Q-learning para estimar el movimiento del manipulador robótico y la
restricción epipolar y trifocal para eliminar las falsas alarmas.

Número de Índice de Desempeño
inspecciones desempeño ao > 0.3 ao > 0.4 ao > 0.5

180
Recall : 76 % 76 % 72 %

Precision: 100 % 100 % 95 %

Vemos que para la tabla 5.9 los mejores índices de Recall se dan para ao > 0.3 y ao >

0.4, lo que indica que la detección no ocurre perfectamente centrada, y el tamaño y orienta-

ción del cuadro de detección BBdt no siempre tienen el mismo tamaño y orientación que el

cuadro de etiqueta BBgt (ground truth), sin embargo, en términos cualitativos la detección

final se aprecia muy cercana a una detección ideal y esta se encuentra en una buena pose

BP. Los valores de Precision de 100 % indican que el algoritmo de eliminación de falsas

alarmas (FP) que utiliza la restricción epipolar y trifocal funciona correctamente.

Tabla 5.10. Desempeño para la detección activa de una hoja de afeitar (segundo
bolso), usando Q-learning para estimar el movimiento del manipulador robótico y
la restricción epipolar y trifocal para eliminar las falsas alarmas.

Número de Índice de Desempeño
inspecciones desempeño ao > 0.3 ao > 0.4 ao > 0.5

180
Recall : 87 % 87 % 82 %

Precision: 100 % 100 % 95 %

En la tabla 5.10 vemos que para todos los valores de umbral (ao > 0.3, ao > 0.4 y ao >

0.5) los indices de Recall superan el 80 % y al igual que en la evaluación mostrada en la

tabla 5.9 los mejores valores se dan cuando se considera ao > 0.3 y ao > 0.4. Nuevamente

fue demostrado el correcto funcionamiento del algoritmo para eliminar las falsas alarmas

(FP), con indices de Precision de 100 % y 95 %.
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A continuación mostramos algunas secuencias que demuestran la efectividad del fra-

mework mejorado, aquí vemos como desde una no detección (ND) o una mala pose, es

posible llegar a una buena pose (BP), a partir de una segunda, tercera y hasta una cuarta ad-

quisición de imagen de rayos X. Los movimientos del manipulador robótico, estimados por

el algoritmo de Q-learning, resultan ser en su gran mayoría los adecuados, y las mayores

complicaciones se deben al desorden interno de los bolsos inspeccionados, lo cual influye

negativamente en el desempeño del detector AISM, provocando falsas alarmas difíciles de

eliminar, y en consecuencia una disminución global del desempeño del framework.

Figura 5.17. Inspección de revolver: desde una no detección (ND), se logra una buena pose (13).
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Figura 5.18. Inspección de revolver: desde una mala pose (1), se logra una buena pose (13).
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Figura 5.19. Inspección de una hojas de afeitar: desde una mala pose (1), se logra una
buena pose (14). Aquí, se utiliza la restricción epipolar a contar de la segunda adquisición
y luego la restricción trifocal a contar de la tercera adquisición, para eliminar falsas alarmas.
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Figura 5.20. Inspección de hoja de afeitar: desde una no detección (ND), se logra una
buena pose (14). Aquí, se utiliza la restricción epipolar a contar de la segunda adquisición
para eliminar falsas alarmas.

5.5.3. Q-learning Para Estimar el Movimiento

En esta propuesta mejorada hemos utilizado el algoritmo de aprendizaje por refuerzo

Q-learning para estimar el movimiento que debe realizar el manipulador robótico. Nuestros

experimentos no están enfocados en medir el desempeño de Q-learning en forma indivi-

dual, sino que el desempeño de la propuesta en su globalidad. De todas formas, en esta

sección hacemos un análisis de las bondades del algoritmo estimador de movimiento con

Q-learning usado en esta propuesta mejorada y lo comparamos con el algoritmo estimador

de movimiento de tipo heurístico visto en la sección 4.1.5 y que hemos utilizado en la pro-

puesta inicial de framework. Los aspectos considerados en este análisis son los siguientes:

a) Funcionalidad, y

b) Ventajas comparativas.

113



A. Funcionalidad

Tanto en la propuesta inicial como en la mejorada hemos limitado a cuatro el número

de adquisiciones de imágenes de rayos X, por lo cual sólo fue necesario estimar tres mo-

vimientos con Q-learning en el peor de los casos, es decir, cuando no fue posible en la

1a, 2a ni 3a adquisición detectar el objeto de interés en una buena pose, lo cual se puede

ver en la Tabla 5.11. Los resultados de inspección realizados con la propuesta inicial se

pueden ver en las Tablas 5.2 y 5.3, mostrando que en la mayoría de los casos bastó uno

o dos movimientos para lograr encontrar el objeto de interés en una buena pose, sin em-

bargo, los resultados de la propuesta mejorada señalados en la Tabla 5.11 muestran que en

la mayoría de los casos se alcanzó una buena pose después de dos o tres estimaciones de

movimiento con Q-learning. Esto se debe a que la propuesta mejorada permitió inspeccio-

nes más complejas (bolsos con mayor tamaño, número de objetos y desórdenes internos) y

desde el punto de vista funcional, Q-learning logró hacer las estimaciones de movimien-

tos necesarios para encontrar al objeto de interés en una buena pose, en situaciones muy

desfavorables.

Tabla 5.11. Número de detecciones realizadas para cada una de las adquisiciones
en la propuesta mejorada.

Objeto ao >
Adquisición N◦:

FP ND1 2 3 4
Hoja de 0.3 49 47 36 5 0 43
afeitar 0.4 49 47 36 5 0 43

(1er bolso) 0.5 47 43 35 5 7 43
Hoja de 0.3 58 47 31 20 0 24
afeitar 0.4 58 47 31 20 0 24

(2do bolso) 0.5 56 43 29 20 8 24

Revólver 0.3 43 29 17 25 28 38
0.4 31 20 11 18 62 38

(1er bolso) 0.5 12 10 5 9 106 38

Revólver 0.3 54 39 20 13 23 31
0.4 44 31 16 6 52 31

(2do bolso) 0.5 10 4 1 0 134 31

En la Figura 5.21 evidenciamos de mejor forma que Q-learning en la mayoría de los

casos, después de la segunda estimación de movimiento, logra la detección de un objeto de
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interés en una buena pose. La Figura 5.21 es un diagrama en cascada que muestra las 180

inspecciones realizadas a un bolso (2do bolso) para detectar una hoja de afeitar, el número

total de adquisiciones de imágenes de rayos X (adquisición 1, 2, 3 y 4) en que se alcanzó

la detección en una buena pose y el número de estimaciones de movimiento necesarias,

considerando ao > 0.3.

Figura 5.21. Detalle del número de adquisiciones y estimaciones de movimiento con Q-
learning necesarias para alcanzar la detección de una hoja de afeitar en una buena pose,
dispuesta al interior de un bolso (2do bolso) y considerando ao > 0.3.

B. Ventajas Comparativas

Tal como señalamos en la parte final de la sección 4.2.2 Q-learning permite modelar

las incertezas propias de entorno más complejos, como en los que fueron desarrollados

los experimentos de esta propuesta mejorada. A diferencia del método de tipo heurístico

de la propuesta inicial, Q-learning si incorpora en su modelo las incertezas, haciendo más

robusta la estimación de movimiento.

Una de las incertezas que Q-learning incorpora en su modelo, es la producida por las

limitaciones de movimiento del manipulador robótico que impide alcanzar una buena pose,

y en este sentido Q-learning es muy superior a la propuesta de tipo heurística, que para

hacer detecciones de objetos de interés (en este caso hojas de afeitar) que se encuentren

dispuestos de forma horizontal y vertical, necesita de un sistema de sujeción con dos grados

de libertad, donde cada grado de libertad tiene asociado una heurística distinta (ver sección

4.1.5), que pueden ser mejor comprendidas al visualizar las Figuras 4.3 y 4.5, que señalan
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la heurística de rotación en torno al eje X y en torno al eje Z respectivamente, haciendo

necesario el uso de un sistema de sujeción semi-automático con dos grados de libertad.

Cuando usamos un manipulador robótico con un modelo de estimación de movimiento

de tipo heurístico, sólo podemos detectar objetos de interés que estén paralelos al eje de

rotación, y aprovechar subjetivamente la invarianza a la rotación de los descriptores que

SIFT que permiten la caracterización de los objetos de interés.

En los experimentos que permitieron evaluar la propuesta mejorada, utilizamos un

manipulador robótico que con sólo un grado de libertad nos permitió hacer inspecciones

en entornos complejos, facilitado por el modelo Q-learning de estimación de movimiento,

que incorpora la incerteza originada por las limitaciones de movimiento del manipulador

robótico.

Otra situación en que comparativamente el modelo de estimación de movimiento con

Q-learning supera al modelo de tipo heurístico, es que Q-learning considera las incertezas

provocadas por simetrías de tipo espejo, permitiendo alcanzar una detección del objeto

de interés en una buena pose en el número de movimientos que estipula el modelo, es

decir, en uno o dos, según el detector haya estimado correctamente o no la pose asociada

a la detección. En cambio el modelo de estimación de movimiento de tipo heurístico sólo

considera las poses predefinidas, para posteriormente estimar el movimiento, a partir de

una pose que pudiese ser incorrecta y no contemplada en el modelo (ver Figura 4.3).

La situación descrita en el párrafo anterior se puede ver en el ejemplo de inspección

para la detección de un revólver en una buena pose y que es mostrado en la Figura 5.22, con-

siderando el modelo propuesto en la Figura 4.10 y 4.11: a partir de la pose 24 Q-learning

estima realizar dos movimientos, uno que le permita llegar a la pose 25 y luego otro hacia

la pose 23 (excepcionalmente buena pose), sin embargo, bastó sólo un movimiento hacia la

pose 23, lo cual indica que la pose inicial 24 en realidad correspondía a la pose 22, es decir

una incerteza originada por la simetría de tipo espejo.
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Figura 5.22. Movimiento estimado por Q-learning para llegar desde una pose 24 hacia
una pose 23.
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Capítulo 6. DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES

En este capítulo presentamos una discusión acerca de nuestra investigación, las con-

tribuciones y conclusiones de esta tesis. En particular centraremos este capítulo en mostrar

las ventajas de nuestra propuesta de framework de inspección activa con rayos X y las limi-

taciones de uso. Finalmente, mostramos algunas ideas de trabajos futuros que pueden ser

abordadas y que podrían mejorar nuestra propuesta en algunas de sus etapas.

6.1. Discusión

Para simplificar la lectura y facilitar el entendimiento, separamos la discusión según

los contenidos abordados. En particular, hardware, algoritmos y desempeño.

6.1.1. Hardware

Nuestra propuesta de inspección activa con rayos X, tiene como objetivo la detección

automática de algún objeto de interés que se encuentre en oclusión y/o en una mala pose al

interior de un bolso u otro compartimiento. Para lograr este propósito es necesario contar

con un sistema de inspección que tiene una infraestructura de hardware de elevado costo:

i) emisor y detector de rayos X, ii) sistema de sujeción (manipulador robótico), iii) una

cabina de plomo para aislar al sistema y evitar la refracción de radiación ionizante1.

Como mencionamos en el capítulo 1, existen tres configuraciones que podrían ser utili-

zadas para la adquisición de las imágenes de rayos X y así realizar una inspección activa: 1)

movimiento del emisor, 2) movimiento simultáneo del emisor y detector , y 3) movimiento

del objeto. Estas configuraciones son mostradas en la Figura 1.3. Por razones técnicas y

económicas, en nuestra propuesta hemos decidido mover el objeto que será inspeccionado,

lo cual tiene dos restricciones que acotan la utilización de nuestra propuesta:

a) sólo es posible inspeccionar objetos rígidos, o realizar movimientos que impidan que el

contenido del objeto inspeccionado tenga desplazamientos internos (objetos en estado de

reposo),

1Para nuestros experimentos, el equipamiento tiene un precio aproximado de US$100.000 (cien mil dólares).
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b) dependiendo del tipo de manipulador robótico o sistema de sujeción utilizado, existirán

movimientos prohibidos, tales como aquellos que provoquen que el manipulador o sistema

de sujeción causen oclusiones.

Estas restricciones se eliminarían totalmente si el objeto inspeccionado estuviese está-

tico y pudiésemos mover simultáneamente el emisor y detector de rayos X, es decir, utilizar

un “sistema robotizado de arco en C”. El sistema de arco en C se usa frecuentemente en el

área médica para la detección de fracturas y otros análisis médicos en humanos.

6.1.2. Algoritmos

La visión activa no es un concepto nuevo en el área de visión por computador, ya que ha

sido usada principalmente en las aplicaciones de robótica móvil, sin embargo, con nuestra

propuesta hemos dado los primeros pasos de inspección activa con rayos X aplicada a la

inspección de equipaje.

La propuesta de visión activa para la inspección con rayos X que hacemos en esta tesis,

involucra una serie de algoritmos, y uno de los principales es el algoritmo de detección en

una vista. Diseñamos un algoritmo para la detección de objetos que trabaja directamente

sobre las imágenes adquiridas (en escala de grises, con un sólo nivel de energía, sin algo-

ritmos de segmentación basado en pseudocolor). Así, el algoritmo de detección, ha sido

concebido para realizar el proceso de detección de forma automática, y si se amplía la

cantidad de objetos a detectar, y se aumenta la velocidad de ejecución, el detector podría

automatizar (o servir de apoyo) a los actuales procesos de inspección realizados en los

aeropuertos o centros aduaneros.

Cada objeto de interés que fue detectado, debió previamente haber sido caracterizado.

En esta investigación, utilizamos tres objetos amenazantes: hoja de afeitar, estrellas ninja

(shuriken) y revólveres. El proceso de caracterización es parte de la etapa de entrenamiento

y dos de las contribuciones asociadas a esta etapa de la tesis, son las siguiente: a) la me-

todología, que permite realizar la caracterización de los objetos de interés, y b) la base de

datos con imágenes de rayos X de objetos amenazantes, en diferentes poses.
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En la etapa de entrenamiento hemos almacenado los descriptores SIFT que caracte-

rizan al objeto de interés, además hemos asociado la pose del objeto a cada imagen de

entrenamiento. El algoritmo de estimación de pose es aplicado después de la detección y

está basada en la votación de descriptores SIFT contenidos en la ventana de detección, y

que son similares a los descriptores SIFT resultantes de la caracterización del objeto de

interés y que se encuentran almacenados en una base de datos. Este algoritmo resulta muy

simple de implementar y los errores en la estimación de pose ocurren cuando la ventana de

detección no queda del todo alineada con el objeto que fue detectado, es decir, descriptores

que no forman parte del objeto de interés y que son asociados erróneamente a una pose.

El algoritmo de estimación de movimientos que debe realizar el sistema automático o

semi-automático para lograr una siguiente mejor vista, es realizada de dos formas: a) en

la propuesta inicial desarrollada en esta tesis, usamos una estimación de movimiento que

podríamos denominar de tipo heurístico, y b) en la propuesta mejorada usamos un modelo

de Q-learning. En ambos casos los resultados son cualitativamente buenos, ya que al obser-

var las secuencias de inspección, vemos que la pose estimada en la siguiente vista, una vez

provocado el movimiento, resultó ser una buena pose o una más próxima a ella. Sin embar-

go, el algoritmo de Q-learning permitió estimar el movimiento de un manipulador robótico

con un solo grado de libertad, usado en entornos más complejos de inspección radioscópi-

ca y con variados niveles de incertezas. Las incertezas que incorporamos a Q-learning son

producidas por: a) las imperfecciones del detector de objetos de interés al detectar y estimar

la pose, lo cual ocurre principalmente por la simetría y/o disposición del objeto de interés

al ser caracterizado, provocando imágenes de tipo espejo que dificultan la estimación de la

real pose durante la inspección, b) la restricción de movimiento del manipulador robótico,

que hará imposible alcanzar algunas buenas poses, y c) las réplicas de los cuadrantes de la

base de datos de imágenes de rayos X para el entrenamiento, que hace confundir al estima-

dor de pose. Así, el estimador de movimientos basado en Q-learning es capaz de encontrar

la política óptima de movimientos que minimizan la cantidad de imágenes necesarias para

encontrar al objeto de interés en una buena pose.
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Un algoritmo complementario a nuestra propuesta y que hemos utilizado en la detec-

ción activa de hojas de afeitar, es el de eliminación de falsas alarmas, que hace uso de la

restricción epipolar y trifocal. Este algoritmo demostró ser muy efectivo, pues en la mayo-

ría de nuestros experimentos logró la eliminación total de falsas alarmas, incrementando

de esta forma el índice de Precision de la propuesta framework de inspección activa. Para

poder usar la restricción epipolar y trifocal se debió modelar geométricamente el sistema

de inspección.

En la propuesta mejorada de inspección activa con rayos X hemos usando una adap-

tación del detector ISM, en el cual podrían existir tres causales de sobre ajuste o sobre

entrenamiento: i) utilizar las mismas imágenes para la etapa de entrenamiento y para la

etapa de detección, ii) utilizar en el proceso de entrenamiento un tamaño inadecuado para

el vocabulario visual y para las muestras de keypoints, y iii) utilizar todas las imágenes de

prueba para hacer los ajustes de parámetros y valores de umbral del detector. Estos incon-

venientes, se resolvieron de la siguiente forma:

i) Si bien los objetos utilizados en el entrenamiento y la detección son los mismos, las

imágenes son totalmente distintas. Para la creación de los tres vocabularios visuales (de las

hojas de afeitar, shurikens y revólveres) hemos utilizado imágenes de rayos X de los ob-

jetos aislados, dispuestos en una esfera de poliestireno expandido (EPS), la cual tiene casi

nulo coeficiente de absorción lineal, es decir, condiciones consideradas ideales y adquiri-

das exclusivamente para este proceso. No se recortaron imágenes de los objetos de interés

dispuestos en el ambiente real de detección (interior de un bolso). Adicionalmente dichos

objetos fueron dispuestos en ángulos que permiten obtener las poses más representativas,

como se muestra en la Figura 4.7 4.7. De ninguna manera se consideraron para crear el vo-

cabulario visual las infinitas poses que pudiese tener el objeto de interés durante el proceso

de detección.

ii) En Guo et al. (2013) y Nowak et al. (2006) se reporta que para cada detector hay una

mejora sustancial en el desempeño a medida que aumenta el tamaño del vocabulario visual

(codebook), pero se produce un sobre ajuste para vocabularios visuales de gran tamaño,
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en nuestro caso el vocabulario visual para cada objeto de interés está formado por 400

elementos, lo cual es un número razonable e inferior al tamaño que podría causar sobre

ajuste (sobre 3.000). En los métodos basados en keypoints también hay evidencia que para

un gran número de muestras puede existir sobre ajuste, en nuestro caso fueron muestreados

como máximo 500 descriptores SIFT, número que está por debajo de los valores que podría

causar sobre ajuste (sobre 1.000).

iii) Para hacer los ajustes de los parámetros y valores de umbral del detector AISM se

utilizó un conjunto de imágenes distinto a las imágenes de prueba.

6.1.3. Desempeño

En la primera propuesta de inspección activa desarrollamos un detector de hojas de

afeitar que usa el enfoque de similitud de descriptores SIFT (similitud de descriptores que

aparecen en la imagen inspeccionada con los que caracterizan al objeto de interés almace-

nados en una base de datos). En este caso no se evalúa el desempeño del detector, sino más

bien el desempeño global de la propuesta (Precision y Recall), y los resultados globales

fueron muy auspiciosos.

La segunda propuesta de inspección activa usa una adaptación al modelo de forma im-

plícita (ISM), al cual hemos denominado AISM (Adapted Implicit Shape Model), en este

caso se midieron los indices de desempeño TPR y FPR, sobre base de datos propias, para

detectar hojas de afeitar, shurikens y revólveres. Los resultados de desempeño de este de-

tector (AISM), son comparativamente mejores que con otro tipo de detectores conocidos,

tales como: el detector SIFT basado en la propuesta de Lowe (2004), el detector original

ISM propuesto por Leibe et al. (2008) y nuestra propuesta de detector AISM usando des-

criptores SURF propuestos por Bay et al. (2008). Con nuestra propuesta de detector AISM

hacemos un doble aporte al estado del arte; a) tres bases de datos con imágenes de rayos

X, conteniendo objetos de interés etiquetados (ground truth) en entornos reales, y b) una

propuesta de detector de objetos amenazantes (objetos de interés) que usa una adaptación

al modelo de forma implícita.
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Para evaluar el desempeño del detector AISM y de la propuesta mejorada de inspección

activa, hemos usado el método PASCAL, es decir, que el área de overlap supere un cierto

valor de umbral. Debido a las imperfecciones al estimar la orientación de la ventana de

detección, es que los mejores resultados se obtuvieron con áreas de overlap superiores a

0.3, que pareciese ser un valor pequeño, pero que visualmente se ajusta bien a la detección

real. Debemos considerar que en el algoritmo de detección en una vista, el objeto de interés

puede estar en cualquier pose, por lo tanto, la etiqueta (ground truth) tiene siempre un

tamaño menor que la ventana de detección, es por eso que los valores pequeños del umbral

para el área de overlap, parecen ser adecuados y ser útiles en el proceso de detección activa.

Hemos observado que existen situaciones de inspección que son imposibles tanto pa-

ra un inspector humano como para cualquier sistema automático, es decir, altos niveles

de oclusión y desórdenes internos, en estos casos la aplicación de nuestra propuesta se ve

desfavorecida y no recomendada. Un ejemplo que ilustra esta esta discusión se ve en los

aeropuertos, donde los inspectores humanos se han dado cuenta que los computadores por-

tátiles generan altos niveles de oclusión y por ende, obligan a sus propietarios a sacarlos de

sus bolsos y mostrarlos.

6.2. Conclusiones

En esta tesis, proponemos un framework que trabaja con múltiples vistas de imágenes

de rayos X y que es capaz de inspeccionar eficazmente objetos complejos usando visión

activa. Hemos demostrado que es posible automatizar el proceso de detección de objetos

de interés (en esta tesis, objetos amenazantes) en sólo una imagen de rayos X y que al

incorporar un sistema automático que permita mover activamente a los objetos que son

inspeccionados, desde una pose difícil (en la que la detección es prácticamente imposible)

hasta una más fácil (en la que el reconocimiento es más simple). De esta forma la inspec-

ción radioscópica activa en múltiples vistas, realizada de manera automática es capaz de

superar problemas propios de la inspección en una vista, como lo es la no detección y algu-

nos niveles de oclusión, aumentando así la certeza de la detección. Con esta investigación
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hemos dado los primeros pasos en la inspección radioscópica activa, con resultados auspi-

ciosos, que nos llevan a pensar que un sistema de estas características dispuesto en lugares

específicos podría aumentar los niveles de seguridad de las personas.

La propuesta inicial, fue desarrollada para la detección de una hoja de afeitar, que en

lugares como aeropuertos y centros de aduana se considera un objeto amenazante. Aun-

que la detección de una hoja de afeitar puede parecer simple, la evidencia experimental

nos mostró la complejidad de resolver este problema, debido a la simetría en todos los

cuadrantes, la delgadez, la pequeñez, y el bajo coeficiente de absorción de rayos X.

Inicialmente en el desarrollo de esta tesis hemos usando un brazo robótico y un sistema

manipulador semi-automático, la robustez y la fiabilidad del método se han verificado en

la detección automática de hojas de afeitar ubicadas dentro de nueve objetos diferentes,

mostrando resultados que son prometedores: en 130 experimentos hemos podido detectar

115 veces la hoja de afeitar con 10 falsas alarmas, logrando un Recall de 89 % y Precision

de 92 %. Podemos señalar que nuestra primera propuesta de inspección activa resultó ser

prometedora y nos dio el marco referencial y metodológico para ampliar nuestro enfoque

y así poder realizar inspecciones más realistas.

En nuestra investigación implementamos un detector en una vista, para lo cual hemos

usado el conocido modelo de forma implícita ISM y que hemos adaptado para su uso en

imágenes de rayos X, a esta adaptación la hemos denominado AISM (Adapted ISM). Las

principales adaptaciones son las siguientes: i) cuando se extraen keypoints de la imagen de

prueba, sólo los keypoints útiles son considerados por AISM, y ii) en ISM, sólo la ocu-

rrencia con la puntuación de similitud más alta se considera que es una detección válida,

mientras AISM fusiona las ocurrencias con las puntuaciones de similitud cuyos valores

exceden un cierto umbral.

Los bolsos utilizados en los experimentos que permitieron validar AISM contenían

aproximadamente 20 objetos, uno o dos de los cuales eran objetos de interés. Los experi-

mentos se llevaron a cabo en tres diferentes conjuntos de datos (hojas de afeitar, shuriken y

revólveres) con 200 imágenes de rayos X cada uno. Mostramos la solidez del enfoque para
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los objetos de forma regular (hoja de afeitar y shuriken) con una alta tasa de verdaderos

positivos (TPR > 0.95) con una baja tasa de falsos positivos (FPR = 0.05), para ambos

objetos. En el caso de revólveres, se obtuvieron tasas aceptables (TPR = 0.89 con FPR =

0.18) debido a la forma irregular del objeto, lo que causó detecciones dispersas dentro y

fuera del objeto. Estos resultados preliminares son prometedores porque establecen un mé-

todo para la detección de las categorías de objetos en imágenes individuales de rayos X.

Además, comparamos nuestro algoritmo con otros tres métodos que pueden utilizarse para

detectar objetos, tales como los ya señalados en la sección 6.1.3: el detector SIFT basado

en la propuesta de Lowe (2004), el detector original ISM propuesto por Leibe et al. (2008)

y nuestra propuesta de detector AISM usando descriptores SURF propuestos por Bay et al.

(2008). Como las curvas ROC demuestran, nuestro método supera a todos estos métodos

en términos de las tasas de verdaderos y falsos positivos positivos.

Nuestro enfoque AISM fue diseñado para detectar sólo una categoría objeto a la vez,

pero repetimos la estrategia de entrenamiento y pruebas en tres categorías de objetos dife-

rentes, con el fin de mostrar la eficacia del método propuesto. Por lo tanto, varias categorías

de objetos pueden ser detectadas simultáneamente. Usando otros conjuntos de datos de en-

trenamiento representativos, nuestra metodología podría ser utilizada en la detección de

otros objetos amenazantes (por ejemplo; cuchillos). Creemos que nuestro algoritmo podría

ser una herramienta útil para los inspectores humanos.

Los resultados obtenidos en la primera etapa del desarrollo de esta tesis nos motivaron

a implementar una propuesta mejorada, para la cual incorporamos un nuevo detector y un

estimador de movimiento basado en Q-learning, de esta forma realizamos la inspección de

bolsos para encontrar hojas de afeitar y revólveres. El algoritmo de Q-learning propuesto

en esta tesis es capaz de superar algunos niveles de oclusión e incertezas, lo cual fue incor-

porado al modelo estado-acción. El algoritmo de Q-learning incorpora en su modelo tres

tipos de incertezas: a) originada por la simetría espejo, b) originada por las limitaciones

de movimiento del manipulador robótico, y c) originadas por las replicas de los cuadran-

tes de las imágenes de entrenamiento, haciéndolo más robusto y fácil de utilizar con un
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manipulador robótico con un sólo grado de libertad, ya que contempla estimar el movi-

miento cuando el objeto de interés se encuentra en forma horizontal o vertical respecto al

eje de rotación del manipulador robótico, superando de esta forma al estimador de movi-

miento de tipo heurístico que se ve restringido a asumir poses incorrectas ya que las poses

reales no están contempladas en el modelo. Para superar esta restricción el modelo de tipo

heurístico requiere la utilización de un sistema de sujeción de objetos con dos grados de

libertad (en nuestro caso un sistema semi-automático) y adoptar una heurística adicional de

movimiento.

Para medir el desempeño de la propuesta mejorada de inspección activa de revólveres

usamos dos bolsos, los cuales fueron inspeccionados 180 veces cada uno, obteniendo un

Recall 63 % y 70 % con una Precision de 80 % y 84 %, para cada bolso, respectivamente y

relajando la condición del área de overlap (ao > 0.3). Para la inspección activa de hojas de

afeitar, a nuestra propuesta de framework mejorada le incorporamos además la eliminación

de falsas alarmas con la restricción epipolar y trifocal, y en este caso usamos dos bolsos,

los cuales fueron inspeccionados 180 veces cada uno, usando cada vez un punto de vista

inicial distinto, para así obteniendo un Recall de 76 % y 87 % con una Precision de 100 %

y 100 %, para cada bolso, respectivamente y con ao > 0.3. Hacemos notar que el valor

de Precision de 100 % para la detección activa de una hoja de afeitar, indica la efectividad

del algoritmo de eliminación de falsas alarmas. Estos resultados son buenos y nos llevan

a decir que la inspección activa con rayos X, es aplicable como un apoyo a procesos de

inspección que son realizados por inspectores humanos.

La propuesta mejorada de framework, fue desarrollada para la detección de una hoja

de afeitar y revólveres, situados en contenedores (bolsos), con altos grados de complejidad

(desorden interno, cantidad de objetos y mayores niveles de oclusión), es decir, situaciones

más realistas que las consideradas en la propuesta inicial. A partir de los resultados ob-

tenidos en ambas propuestas de framework (inicial y mejorada), podemos concluir que la

inspección activa permite la detección de objetos amenazantes que se encuentran en poses

intrincadas o poco representativas y esta detección se facilita, pues permite eficazmente
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soslayar algunos niveles de oclusión y desórdenes internos que son difíciles o imposibles

de resolver en inspecciones tradicionales de una vista.

6.3. Trabajo Futuro

Durante todo el desarrollo de este trabajo de investigación, nos hemos propuesto dar los

primeros pasos en la inspección de imágenes de rayos X con visión activa, buscando que

nuestra propuesta sea eficaz y superen algunas restricciones de hardware y algorítmicas.

Los resultados que hemos obtenido en todas las etapas de esta investigación distan de la

perfección, pero son promisorios, quedando una serie de temas que pueden seguir siendo

investigados. Como ideas de trabajo futuro proponemos:

a) Ampliar las posibilidades a inspección de objetos no rígidos, para lo cual se debe contar

con un sistema que permita mover simultaneamente al emisor y detector de rayos X, en

torno al objeto que se necesita inspeccionar (arco en C).

b) Extender las capacidades de inspección a otras categorías de objeto, con formas regula-

res e irregulares. Lo que implica el desarrollo de otros algoritmos de detección.

c) Creemos que el desempeño global de nuestra propuesta podría mejorar, si se mejora

el algoritmo de detección en una vista. En este ámbito, una propuesta de trabajo futuro

sería mejorar el proceso de caracterización de objetos del detector AISM, extrayendo los

descriptores SIFT sólo en las regiones del objetos que son discriminativas. Por lo tanto,

podríamos evitar, la caracterización de las regiones muy oscuras de los objetos con alta

absorción de rayos X y tener en cuenta sólo las regiones de los objetos más cercanas a

los contornos (gradientes altos).

d) Incorporar a la visión activa algoritmos que actualmente son utilizados por los inspec-

tores humanos en los aeropuertos y que han demostrado ser de mucha utilidad, como

pseudoclor a partir de emisiones de rayos X con dos niveles de energía (dual-energy).

De esta forma podríamos facilitar y orientar los procesos de detección según el tipo de

material y sustancia.

e) Sería interesante evaluar el desempeño de los operadores humanos con y sin la tecno-

logía que en esta tesis hemos propuesto, de tal forma de incorporar modificaciones que
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a los humanos les resulten más amigables, como por ejemplo, transformar etapas que

son totalmente automáticas en etapas semi-automáticas, para permitir adaptaciones en

tiempo real.

f) Creemos que el marco conceptual y experimental de la inspección activa con rayos X

que en esta tesis hemos desarrollado para la detección de objetos amenazantes conteni-

dos en bolsos, puede ser expandido a los actuales procesos de inspección que se realiza

a los humanos.

g) En la propuesta inicial y la propuesta mejorada desarrolladas en este trabajo, específi-

camente en la etapa de estimación del siguiente movimiento, hemos definido arbitraria-

mente las Buenas Poses, considerando el criterio de que una Buena Pose es aquella que

permite a una persona reconocer fácilmente y a simple vista al objeto de interés. Propo-

nemos como trabajo futuro, la implementación de un algoritmo, que indique automáti-

camente las Buenas Poses de un objeto de interés, basado en una métrica de superficie

visible, es decir, que la similitud de superficie de la imagen registrada en el plano de

proyección sea de a lo menos un porcentaje elevado de la mayor superficie visible (por

ejemplo: sobre un 70 % de la mayor superficie visible). De esta forma podremos decir

que una buena pose de un objeto de interés, será aquella que un clasificador que trabaja

con una sola vista, podrá clasificar correctamente en un porcentaje cercano al 100 %.

128



BIBLIOGRAFÍA

Abidi, B., Zheng, Y., Gribok, A., y Abidi, M. (2006). Improving weapon detection in single

energy X-ray images through pseudocoloring. Systems, Man, and Cybernetics, Part C:

Applications and Reviews, IEEE Transactions on, 36(6), 784-796.

Abusaeeda, O., Evans, J., D., D., y Chan, J. (2011). View synthesis of KDEX imagery for

3D security X-ray imaging. En Proc. 4th international conference on imaging for crime

detection and prevention (ICDP-2011).

Agarwal, S., Awan, A., y Roth, D. (2004). Learning to detect objects in images via a spar-

se, part-based representation. Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transac-

tions on, 26(11), 1475-1490.

Als-Neielsen, J., y McMorrow, D. (2011). Elements of modern X-ray physics (Second ed.).

Willey.

Ballard, D. (1981). Generalizing the hough transform to detect arbitrary shapes. Pattern

Recognition, 13(2), 111 - 122.
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Automated Detection of Threat Objects Using

Adapted Implicit Shape Model

Vladimir Riffo and Domingo Mery

Abstract

Baggage inspection using X-ray screening is a priority task that reduces the risk of cri-

me and terrorist attacks. Manual detection of threat items is tedious because very few bags

actually contain threat items and the process requires a high degree of concentration. An

automated solution would be a welcome development in this field. We propose a methodo-

logy for automatic detection of threat objects using single X-ray images. Our approach is

an adaptation of a methodology originally created for recognizing objects in photographs

based on Implicit Shape Models. Our detection method uses a visual vocabulary and an

occurrence structure generated from a training dataset that contains representative X-ray

images of the threat object to be detected. Our method can be applied to single views of

grayscale X-ray images obtained using a single energy acquisition system. We tested the

effectiveness of our method for the detection of three different threat objects: razor blades,

shuriken (ninja stars) and handguns. The testing dataset for each threat object consisted of

200 X-ray images of bags. The true positive and false positive rates (TPR, FPR) are: (0.99,

0.02) for razor blades, (0.97, 0.06) for shuriken and (0.89, 0.18) for handguns. If other re-

presentative training datasets were utilized, we believe that our methodology could aid in

the detection of other kinds of threat objects.
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Active X-ray Testing of Complex Objects

Vladimir Riffo and Domingo Mery

Abstract

X-ray testing of complex objects –such as luggage screening at airports– is usually

performed manually. This is not always effective, since it depends strongly on the pose

of the objects of interest (target objects), occlusion and human capabilities as well. Ad-

ditionally, certain target objects are difficult to be detected using only one viewpoint. For

this reason, we developed an active X-ray testing framework that is able to adequate the

viewpoint of the target object in order to obtain better X-ray images to analyze. The key

idea of our method is to adapt automatically the viewpoint of the X-ray images in order to

project the target object in poses where the detection performance should be higher. Thus,

the detection inside of complex objects can be performed in a more effective way. Using

a robotic arm and a semi-automatic manipulator system, the robustness and reliability of

the method have been verified in the automated detection of razor blades located inside of

nine different objects showing promising preliminary results: in 130 experiments we were

able to detect 115 times the razor blade with 10 false alarms, achieving recall of 89 % and

precision of 92 %.
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rrasco, M. (2015). GDXray: The Database of X-ray Images for Nondestructive Testing,
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toring, 55(1), 16-20. (The John Grimwade Medal; Best paper award published in Insight
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bone detection using x-ray testing. Journal of Food Engineering, 2011(105), 485-492.
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GDXray: The Database of X-ray Images for

Nondestructive Testing

Domingo Mery, Vladimir Riffo, Uwe Zscherpel, German Mondragón, Iván Lillo, Irene

Zuccar, Hans Lobel, Miguel Carrasco

Abstract

In this paper, we present a new dataset consisting of 19,407 X-ray images. The images

are organized in a public database called GDXray that can be used free of charge, but for

research and educational purposes only. The database includes five groups of X-ray images:

castings, welds, baggage, natural objects and settings. Each group has several series, and

each series several X-ray images. Most of the series are annotated or labeled. In such cases,

the coordinates of the bounding boxes of the objects of interest or the labels of the images

are available in standard text files. The size of GDXray is 3.5 GB and it can be downloaded

from our website. We believe that GDXray represents a relevant contribution to the X-ray

testing community. On the one hand, students, researchers and engineers can use these X-

ray images to develop, test and evaluate image analysis and computer vision algorithms

without purchasing expensive X-ray equipment. On the other hand, these images can be

used as a benchmark in order to test and compare the performance of different approaches

on the same data. Moreover, the database can be used in the training programs of human

inspectors.
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Automated Object Recognition Using Multiple

X-ray Views

Domingo Mery and Vladimir Riffo

Abstract

In order to reduce the security risk of a commercial aircraft, passengers are not allo-

wed to take certain items in their carry-on baggage. For this reason, human operators are

trained to detect prohibited items using a manually controlled baggage screening process.

The inspection process, however, is highly complex as hazardous items are very difficult

to detect when placed in close packed bags, superimposed by other objects, and/or rotated

showing an unrecognizable profile. In this paper, we review certain advances achieved by

our research group in this field. Our methodology is based on multiple view analysis, be-

cause it can be a powerful tool for examining complex objects in cases in which uncertainty

can lead to misinterpretation. In our approach, multiple views (taken from fixed points of

view, or using an active vision approach in which the best views are automated selected)

are analyzed in the detection of regular objects. In order to illustrate the effectiveness of the

proposed method, experimental results on recognizing guns, razor blades, pins, clips and

springs in baggage inspection are presented achieving around 90 % accuracy. We believe

that it would be possible to design an automated aid in a target detection task using the

proposed algorithm.
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Detection of Regular Objects in Baggages Using

Multiple X-ray Views

Domingo Mery, Germán Mondragón, Vladimir Riffo, Irene Zuccar

Abstract

In order to reduce the security risk of a commercial aircraft, passengers are not allowed

to take certain items in carry-on baggage. For this reason, human operators are trained

to detect prohibited items using a manually controlled baggage screening process. In this

paper, we propose the use of a method based on multiple X-ray views to detect some regular

prohibited items with very defined shapes and sizes. The method consists of two steps:

‘structure estimation’, to obtain a geometric model of the multiple views from the object

to be inspected (a baggage), and ‘parts detection’, to detect the parts of interest (prohibited

items). The geometric model is estimated using a structure from motion algorithm. The

detection of the parts of interest is performed by an ad–hoc segmentation algorithm (object

dependent) followed by a general tracking algorithm based on geometric and appearance

constraints. In order to illustrate the effectiveness of the proposed method, experimental

results on detecting regular objects –razor blades and guns– are shown yielding promising

results.
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Automated Fish Bone Detection Using X-ray

Imaging

Domingo Mery, Iván Lillo, Hans Loebel, Vladimir Riffo, Alvaro Soto, Aldo Cipriano,

José Miguel Aguilera

Abstract

In countries where fish is often consumed, fish bones are some of the most frequently

ingested foreign bodies encountered in foods. In the production of fish fillets, fish bone

detection is performed by human inspection using their sense of touch and vision which

can lead to misclassification. Effective detection of fish bones in the quality control pro-

cess would help avoid this problem. For this reason, an X-ray machine vision approach

to automatically detect fish bones in fish fillets was developed. This paper describes our

approach and the corresponding experiments with salmon and trout fillets. In the expe-

riments, salmon X-ray images using 10 × 10 pixels detection windows and 24 intensity

features (selected from 279 features) were analyzed. The methodology was validated using

representative fish bones and trouts provided by a salmon industry and yielded a detection

performance of 99 %. We believe that the proposed approach opens new possibilities in the

field of automated visual inspection of salmon, trout and other similar fish.
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ANEXO C. IMÁGENES DE PROPUESTA INICIAL DE FRAMEWORK, USANDO

SISTEMA SEMI-AUTOMÁTICO DE SUJECIÓN Y ROTACIÓN

(a)

(b)

Figura C.1. Primera imagen adquirida para cada secuencia de inspección, usando sistema
semi-automático de sujeción y rotación, a) Inspección de objeto Obj1, y b) Inspección de
objeto Obj2.
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(a)

(b)

Figura C.2. Primera imagen adquirida para cada secuencia de inspección, usando sistema
semi-automático de sujeción y rotación, a) Inspección de objeto Obj3, y b) Inspección de
objeto Obj4.

148



(a)

(b)

Figura C.3. Primera imagen adquirida para cada secuencia de inspección, usando sistema
semi-automático de sujeción y rotación, a) Inspección de objeto Obj5, y b) Inspección de
objeto Obj6.
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Figura C.4. Primera imagen adquirida para cada secuencia de inspección, usando sistema
semi-automático de sujeción y rotación; Inspección de objeto Obj7.
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ANEXO D. IMÁGENES DE PROPUESTA INICIAL DE FRAMEWORK, USANDO

SISTEMA AUTOMÁTICO DE SUJECIÓN Y ROTACIÓN

(a)

(b)

Figura D.1. Primera imagen adquirida para cada secuencia de inspección, usando sistema
automático de sujeción y rotación, a) Inspección de objeto Obj1, y b) Inspección de objeto
Obj3.
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(a)

(b)

Figura D.2. Primera imagen adquirida para cada secuencia de inspección, usando sistema
automático de sujeción y rotación, a) Inspección de objeto Obj4, y b) Inspección de objeto
Obj7.
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(a)

(b)

Figura D.3. Primera imagen adquirida para cada secuencia de inspección, usando sistema
automático de sujeción y rotación, a) Inspección de objeto Obj8, y b) Inspección de objeto
Obj9.
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