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RESUMEN

En Colombia las minas antipersonal (MAPs) han sido responsables de miles de
accidentes atroces sobre la poblacion rural, generando consigo miedo y zozobra
constante, lo cual ha conllevado a un constante decrecimiento productivo y cultural
sobre estas comunidades afectadas. Dado el proceso de posconflicto en el que se
encuentra actualmente el pais y la cantidad de MAPs presentes en el territorio, es
sumamente necesario realizar la deteccion y el desarme de dichos artefactos
explosivos. Gubernamentalmente, las entidades responsables de realizar el
desminado son principalmente las Fuerzas Militares y las Organizaciones Civiles de
Desminado Humanitario (OCDH), que emplean regularmente como métodos de
deteccion, los detectores de metales y perros entrenados que, en la practica, son
meétodos altamente riesgosos debido a que requieren tener contacto fisico cercano
con la zona de inspeccion. Por lo anterior, surge la necesidad de buscar técnicas
alternativas de deteccion de minas que no involucren la interaccion fisica con el
terreno a inspeccionar. De este modo, se propuso como alternativa el desarrollo de
un sistema de inspeccidén aéreo a través de sensores opticos IR para detectar a
distancia minas antipersonal tipo quiebrapatas, a partir del procesamiento digital de
imagenes captadas bajo el principio de la inspeccidn termografica pasiva del suelo,
para tal fin, se usé un Vehiculo Aéreo No Tripulado (VANT) equipado con una
camara termografica y mediante la definiciébn de un protocolo de vuelo y captura se
obtuvo una base de datos de imagenes IR, estas se analizaron y procesaron para
la configuracién e implementacion de cinco clasificadores para la demarcacion
automatica de MAPs en imagenes IR, los resultados de deteccion arrojados son
estudiados, concluyendo en alcances y limitaciones del sistema propuesto.

Palabras claves: MAPs, imagenes termogréficas, clasificadores y deteccion.
ABSTRACT

In Colombia, antipersonnel mines (MAPS) have been responsible for thousands of
atrocious accidents on the rural population, generating fear and constant anxiety,
which has led to a constant decrease in production and culture in these affected
communities. Given the post-conflict process that the country is currently in and the
number of MAPs present in the territory, it is extremely necessary to detect and
disarm these explosive devices. Governmentally, the entities responsible for
carrying out demining are mainly the Military Forces and Civil Humanitarian
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Demining Organizations (OCDH), which regularly use metal detectors and trained
dogs as detection methods, which, in practice, are highly risky methods. because
they require close physical contact with the inspection area. Due to the above, there
IS a need to search for alternative mine detection techniques that do not involve
physical interaction with the terrain to be inspected. In this way, the development of
an aerial inspection system through IR optical sensors was proposed as an
alternative to remotely detect antipersonnel mines of the leg-breaker type, based on
the digital processing of images captured under the principle of passive
thermographic inspection of the soil, For this purpose, an Unmanned Aerial Vehicle
(UAV) equipped with a thermographic camera was used and by defining a flight and
capture protocol, an IR image database was obtained, these were analyzed and
processed for configuration and implementation. of five classifiers for the automatic
demarcation of MAPs in IR images, the detection results obtained are studied,
concluding on the scope and limitations of the proposed system.

Keywords: MAPs, thermographic images, classifiers and detection.
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1 INTRODUCCION

Las minas antipersonal (MAPSs) son artefactos explosivos disefiados para atentar
contra la humanidad de una persona, causando mdultiples heridas de las que se
derivan lesiones musculares, amputaciones de extremidades y, en el peor de los
casos, el fallecimiento de las victimas; su uso es muy comun por diversos grupos
terroristas y se calcula que hay mas de 110 millones de minas repartidas en mas de
64 paises, las cuales afectan a 26 mil personas cada afio [1]. En Colombia las cifras
son desalentadoras: las MAP afectan aproximadamente a mil personas por afo,
MAas que en cualquier otro pais, lo que lo hace el sexto lugar en el mundo con mas
victimas hasta la fecha (11,769), y también uno de los principales paises en donde
existe un sinnimero de zonas minadas que aun no se han logrado localizar, y que
abarcan un estimado de entre 20y 99 km? [2]. Es tal el impacto de esta problematica
en nuestro pais que, de los 1101 municipios existentes, en 515 se han presentado
accidentes con MAP, siendo los mas afectados Vistahermosa (Meta), Tame
(Arauca), Tumaco (Narifio), San Vicente del Caguan (Caquetd) y Taraza (Antioquia)

3].

Las MAP estandar son dispositivos costosos y dificiles de obtener, por lo que los
grupos al margen de la ley han optado por su fabricacion artesanal. Por ello, existe
una gran cantidad de tipos de MAP que varian en su composicion, cantidad de
explosivo, mecanismos de activaciéon y profundidad de instalaciéon; pero las que
suelen ser mas comunes en Colombia son las MAP tipo quiebrapatas, siendo
también las que mayor dafio causan a la victima por ser las mas superficiales. Para
proteger a la poblacién y evitar que mas personas se vean afectadas por este
flagelo, el estado demanda alternativas de solucién al problema de detecciéon de
zonas que puedan estar minadas con estos artefactos para su posterior desarme.

Los métodos mas efectivos y comunes para la deteccidn requieren de un contacto
fisico cercano con la zona a evaluar, lo que pone en riesgo la vida de los
involucrados durante esta labor. Aunque existen meétodos que permiten la
evaluacion a distancia como los Detectores de Metales (MD) o los Radares de
Penetracién Terrestre (GPR), el éxito de su deteccién esta ligado al tipo y a la
profundidad de la MAP. Por otro lado, esta en desarrollo el uso de la Termografia
Infrarroja como método de Ensayo No Destructivo (END) para la deteccion de MAP,
basandose en la diferencia térmica que se produce entre las minas y el suelo. Sin
embargo, la mayoria de los trabajos que han planteado este objetivo se han
desarrollado bajo condiciones experimentales controladas o de laboratorio y, por
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tanto, los resultados entregados pueden diferir de manera importante a lo que
ocurriria en una situacion real en campo.

Por lo anterior, se plantea la siguiente pregunta de investigacion: ¢cémo detectar
minas antipersonal tipo quiebrapatas, enterradas en suelo natural, mediante el
andlisis de imagenes termograficas aéreas? En este contexto, se propone seguir
con el estudio de la Termografia como método de deteccion de minas artesanales,
tipo quiebrapatas, bajo condiciones de evaluacion mucho mas cercanas a la
realidad. Adicionalmente se propone utilizar un Vehiculo Aéreo No Tripulado
(VANT) para que sobrevuele un area de interés y realice la adquisicion de imagenes
IR del terreno con la camara a bordo.

Acorde a lo anterior, este trabajo de investigacion busca desarrollar un sistema de
deteccion automético de MAP quiebrapatas a partir del analisis de imagenes
termogréficas aéreas de un suelo arenoso con vegetacion limitada. Ademas, se
espera que este trabajo contribuya al fortalecimiento de la linea de investigacién en
procesamiento de imagenes térmicas al interior del grupo PSI, y brinde un aporte
importante al estado del arte del tema a nivel internacional.

Para resolver el problema propuesto se definid un objetivo general y cuatro objetivos
especificos que se indican a continuacion:

Objetivo General

Desarrollar un sistema para la deteccion de minas quiebrapatas, a partir del analisis
de imagenes termograficas aéreas de un suelo arenoso y con vegetacion limitada.

Objetivos Especificos

e Conformar la base de datos de las imagenes termograficas aéreas del suelo
arenoso y con vegetacion limitada.

e Implementar una técnica de realce de contraste térmico de imagenes
termograficas, que mejore la detectabilidad de minas quiebrapatas en suelos
arenosos y con vegetacion limitada.

¢ Implementar una técnica de reconocimiento de patrones para la deteccion
automatica de minas quiebrapatas a partir de las imagenes termogréficas.
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e Determinar los alcances y limitaciones del sistema implementado para la
deteccidbn de minas quiebrapatas en suelos arenosos y con vegetacion
limitada.

En el presente libro, en su capitulo 2, se exponen trabajos de investigacion
referentes, detallando las diferentes técnicas y metodologia propuestas para la
deteccién de minas antipersonal, seguido de esto, se muestra la fundamentacion
tedrica y los métodos empleados en el desarrollo del trabajo, abarcando sobre una
revision de los tipos de minas existentes, métodos tradicionales para su deteccion,
conceptos fundamentales de la termografia, la técnica de mejoramiento de contraste
térmico CTFF en imagenes y una breve revision conceptual sobre maquinas de
aprendizaje. En el capitulo 3 se describe el disefio metodolégico desarrollado, en
donde se detalla la solucion dada al problema planteado. Luego, en el capitulo 4 se
procede a explicar los resultados obtenidos de implementar cinco maquinas de
aprendizaje y una discusion de ellos. Finalmente, en el capitulo 5 se registran las
conclusiones obtenidas del desarrollo de este proyecto y se proponen diversos
trabajos futuros que podrian complementarlo.
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2 MARCO REFERENCIAL

En el presente capitulo se aborda el panorama investigativo a nivel global sobre las
distintas metodologias de deteccion de minas, las técnicas implementadas,
ventajas, desventajas y resultados en que llegan, luego se abarca en la explicacion
de la morfologia y tipos de minas antipersonales artesanales en Colombia, métodos
de deteccidon de minas, analisis termogréfico, técnica de mejoramiento de contraste
térmico CTFF y maquinas de aprendizaje.

2.1 ANTECEDENTES

En la literatura se pueden encontrar multiples trabajos relacionados con la tematica
de deteccion de minas, empleando diversas técnicas. La Figura 2.1 muestra la
tendencia en las publicaciones mundiales relacionadas haciendo uso de la
herramienta Scopus, donde se observa un interés por parte de la comunidad
cientifica en los ultimos 25 afios con respecto a la tematica de investigacion.

Documents by year

200
175
150
125

100

Documents

75
50

25

0
1997 1999 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023
Year

Figura 2. 1. Tendencia de la investigacion sobre deteccion de Minas Antipersonal [4].

Estados Unidos se presenta como el pais con el mayor nimero de publicaciones
referentes al tema de investigacion, seguido de Japon y China. En Latinoamérica
también se reportan resultados relacionados sobre la temética, en Colombia existen
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42 publicaciones, pero en ninguna de estas se emplea la termografia como método
de deteccion, por lo tanto, resulta una oportunidad novedosa para generar
investigacion y proponer métodos no invasivos basado en el analisis Infrarrojo del
suelo, y ajustados a las condiciones locales. En la Figura 2.2 se muestran los paises
lideres en publicaciones con respecto al tema de investigacion.

United States | —
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Figura 2. 2. Paises lideres en publicaciones de investigacion sobre deteccion de Minas
Antipersonal [4].

Las principales técnicas de deteccion usadas en la literatura son mediante: Radares
de Penetracion Terrestre (GPR), Detectores de Metales (MD), camaras
Multiespectrales e Infrarrojas; en las dos primeras se emplea el principio de la
radiacion electromagnética, mientras que las restantes, se enfocan en el analisis de
imagenes en diferentes bandas espectrales.

Dentro de las investigaciones consultadas, en donde se utilizan Radares de
Penetracion Terrestre se tienen las reportadas en [5-16], cabe resaltar, que los
meétodos con GPR son mas propicios para la deteccion de minas enterradas a mas
de 10 cm de profundidad, mas no para minas mas superficiales como las tipo
quiebrapatas, la cual es objeto de investigacion de esta propuesta, ademas la
inspeccion sobre el suelo debe ser lo mas cercana posible, aumentando el
porcentaje de riesgo en la deteccion, las investigaciones afines usando Detectores
de Metales se encuentran en [17-20], este método es conveniente para la deteccién
de minas metélicas y superficiales, y, como es de esperarse, deficiente para minas
con ninguna o poca constitucion de metales. Por otro lado, el Anélisis de Imagenes
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Multiespectrales también constituye una opcién interesante y aiin en desarrollo para
la deteccién de minas. Entre los trabajos mas destacados estan [21-24], y es
llamativo que su desarrollo, aunque inicio en la década de los noventa, se estanco
y ha vuelto a resurgir, seguramente como consecuencia de la baja en los precios de
este tipo de dispositivos opticos. Los resultados de deteccidon arrojados por este
meétodo van desde el 70% de acierto, pero su masificacion se dificulta por su costo
aun poco asequible. Existen otras técnicas invasivas y menos comunes, como la
Resonancia en Cuadrupolo (NQR) [25], la radiacion de rayos X [26] y el uso de
vibracién acustica y presion de agua [27] y [28].

En lo que respecta a trabajos de investigacion centrados en el analisis Infrarrojo, en
[29] se propone una metodologia que consiste en rociar agua fria sobre el suelo
antes de realizar la adquisicién de imagenes IR, lo cual se realiza a partir de las 9:00
horas, y la captura se hace en un intervalo 15 minutos, facilitando la medicion del
gradiente de temperatura resultante entre el suelo y el artefacto. Por otro lado, en
[30] se utiliz6 una serie de imagenes Infrarrojas de onda media (MWIR), que son
segmentadas a partir del algoritmo de mapas autoorganizados (SOM); los
resultados reportados mostraron una deteccion del 93% y una tasa del 24% de
falsas alarmas. En [31] se ejecuta un experimento de termografia activa con
excitacidon por microondas para realizar la deteccion de minas terrestres no
metalicas sobre arena, se hizo el calentamiento de la zona durante 10 minutos y
mediante una camara de termovision, se adquiri6 una secuencia de 600
termogramas, mediante una metodologia propuesta se garantizaba un
calentamiento uniforme sobre el &rea determinada; todo el desarrollo se realiz6 bajo
un enfoque de laboratorio como se muestra en la Figura 2.3.

Figura 2. 3. Experimento de termografia activa para la deteccion de MAP propuesta por [31].
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En [32] se hace la deteccion de MAP a partir de la fusion de la informacion provista
por una camara de espectro visible, una cdmara Infrarroja y GPR; se hace la
extraccion de caracteristicas de las imagenes de fusion resultantes, para entrenar
una Red Neuronal Probabilistica (PNN) y posteriormente validar su rendimiento de
deteccion.

Los trabajos precedentes realizan las capturas ubicando la camara en una posicion
fija, pero también se ha abordado el uso de Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANT)
para la captura de las iméagenes en conjunto con métodos de deteccion
anteriormente mencionados. Por ejemplo, en [33] se utiliza un Quadcopter equipado
con una cdmara IR y un detector de metales, que realiza un vuelo a 1 metro de
distancia del suelo, y un sistema GPS y GSM para enviar los resultados de la
inspeccion. En [34] se utiliza un dron equipado con una camara IR que captura
imagenes a 1 metro de altura sobre el suelo en un area de 1 metro cuadrado durante
varios ciclos diurnos (entre las 6:00 y 21:00 horas), y se extrajeron los perfiles
térmicos que permiten evaluar los diferenciales térmicos producidos por el
calentamiento del sol; adicionalmente, se argumenta que la termografia infrarroja es
la técnica que permite identificar gran variedad de MAPSs, incluyendo las de tipo
artesanal y no metélicas que son indetectables con otros métodos, gracias al
comportamiento térmico que exhibe el material explosivo, comun en todas las MAP
(Figura 2.4).

Figura 2. 4. Sistema de Inspeccion termografico mediante un dron propuesto por [40].

En conclusién, aunque existen una gran variedad de técnicas y métodos utilizados
para realizar deteccion de MAP, el enfoque del uso de termografia infrarroja es la
de mayor proyeccion para la deteccidén de un abanico mas amplio de tipos de MAPS;
muchos de los trabajos fueron probados en ambientes controlados de laboratorio,
mientras que los restantes se basan en un analisis mas profundo sobre los
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fendmenos térmicos que involucran la inspeccion del suelo [35] [36]. Sin embargo,
en la mayoria no implementan algoritmos de aprendizaje para la deteccién
automética, con lo cual se puede incrementar la detectabilidad de las MAPs.

En las Tabla 2.1 y 2.2 se recolectan los trabajos encontrados en la literatura que
aportaron significativamente a este trabajo de investigacion, en la primera se
precisan las técnicas de deteccion, caracteristicas del experimento y la precision,
mientras que en la segunda tabla se exponen investigaciones con relacién al uso
de VANTSs para la deteccion de MAPs.
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Referencia Técnica de deteccion Procesamiento Caracteristicas item de sensado Precision
Redes neuronales artificiales (ANN), Maquinas de Vectores
de Soporte (SVM), Arboles de Decisi6n (DT) y k-vecinos Extraccion de Regiones de interés (ROI) sobre las . . Céamara Quest Condor3 VNN- o
137] mas cercanos (kNN); y un Método de Aprendizaje Profundo: imagenes e Tios (Gl 6o [ETmie y SEgTD @tm 618 y Camara FLIR T440bx L
Redes Neuronales Convolucionales (CNN).
) Se aplicé FFT a los datos del dominio del tiempo y se
[38] Arboles de Decisién tomaron los datos del espectro en el rango entre 400 y Espectrales NQR 86%
450 kHz.
El radar de onda continua de
o S . frecuencia escalonada
[39] - Técnicas SAR (Radar de Apertura Sintética) para enfocar imagen GPR del radar de pulso UWB (SFCW) que transmite -
radiacion electromagnética
Cada espectro se procesé mediante la normalizacion de
[40] - recuentos totales y el efecto del flujo de neutrones evité Espectrales Generaggtr ei?o?::gggs ATy -
la fluctuacion.
Los gréficos de presion de contacto de la superficie de la arena
[41] Redes Neuronales Artificiales (ANN) - fueron las entradas de RNA y las caracteristicas de las minas Modelo de Elementos Finitos 95%
terrestres fueron los resultados deseados.
Sefial modelada como una suma de sinusoides Tecnologia de deteccion de
[42] - 3 A Espectro de una sefial NQR promedio resonancia de cuadrupolo =
amortiguados exponencialmente
nuclear (NQR)
Relacion entre la amplitud maxima promedio de SAR
[43] - (Imax) y el rango de la muestra de disco de acero Iméagenes SAR de alta resolucion Radar de Apertura Sintética -
enterrada en el interior
[44] Regresion logistica y Maquinas de Vectores de Soporte Eeslan o sl o e ama Distancias, densidad de pobla_glon, pendiente de colina, Datos geograflcog y de ~
elevacion desarrollo social
Descriptor de histograma de borde (EHD), Log-Gabor Radar de Penetracion
[45] Maquina de Vectores de Soporte (SVM) (LG), Histograma de gradientes orientados para GPR Cubo de datos GPR Terrestre (GPR) -
(gprHOG) y Descriptores de borde espacial (SED)
A N Una matriz tridimensional que representa tres tipos de Radar de Penetracion
[46] Maquina de Vectores de Soporte (SVM) Normalizacién de datos GPR datos ; Escaneo A, Escaneo B y Escaneo C. Terrestre (GPR) 89.24%
Los hologramas de microondas grabados digitalmente
A A contienen informacion detallada sobre el tamafio y la forma de ae
[47] - Normalizacion, De convolucion y Enfoque os objetos enterrados dentro de Ia profundidad efectiva de Antena de Radar holografica -
penetracion de la sefial.
Redes Neuronales Artificiales (ANN), Maquinas de Vectores a . o . . . Radar de Penetracion o
[48] de Soporte (SVM) y K-medias Método de Prony y Normalizacién de caracteristicas Senales de Minas Terrestres reflejadas Terrestre (GPR) 99.94%
[49] Mégquinas de Vectores de Soporte (SVM) Proceso de direccion transversal Histograma de Gradiente Orientado (HOG) Rl e PETEEE AT 95%
Terrestre (GPR)
Descomposicion de valores singulares (SVD), Conjunto de
50] rango bajo y disperso (JLRS), Representacion de rango PCA, anélisis robusto de componentes principales Las sefiales recogidas por el sistema de radar a lo largo de la Radar de Penetracion 97.9%
bajo (LRR), Método de multiplicadores de direccion alterna (RPCA), representacion de rango bajo direccién transversal o descendente Terrestre (GPR) .
(ADMM).
Radar de Penetracion
Control de tiempo, resta promedio, transformada de a
[51] - Fourier, y Enfoque Imégenes del subsuelo Terrestre (G%l?\? bordo de un -
El producto de imagen de radar final, hecho de la ,
[52] - combinacién de ocho imagenes RCS procesadas con Imagenes SAR ngA?.\';)d: tﬁzg“g: 3?52‘\:? -
angulo azimutal completo de 360°
El suavizado posterior a la clasificacion se aplica a las
53] Anémglesl S:;LTmaéztgeiiaﬁﬁlazﬁ?ﬁn)s (SBCI?AA);:;:g;mmO S e dlse Faiss (g los dhieines & Iméagenes térmicas infrarrojas (IR). (CTELESS AIOIY) 028 (1= 100%
discriminante cuadréticov(QDA)y través de un filtro mayoritario de 3 x 3. Reduccion de 9 d . FLIR T 650 SC
: dimensiones. Filtrado espacial
Deteccion y clasificacion de IED en funcion del andlisis de Técnica de segmentacion basada en la extraccion de Iméagenes térmicas infrarrojas (IR) basado en la diferencia de Camara IR 92%
[54] imagenes IRT regiones de transicion (TRE) y Filtro morfolégico nivel de gris (GLD) °
Céamara IR Cedip Titanium
[55] - De convolucién (o desenfoque de imagen) Iméagenes infrarrojas pasivas 530 LW F/2 (telururo de -
mercurio y cadmio — MCT)
Fotodetector IR QuantumWell
[56] Redes Neuronales Artificiales (ANN) Técnicas de Regulacién y Normalizacién Imagenes IT (W), Gl Wit BTG 80-100%
espectral en el rangode 8a 9
m
. . . o " " . . . " Imagenes medidas con
[57) Método de blsqueda aleatoria, clasificador LVQ-dist, Calibracién y correccién de movimiento y Transformacion Secuencia de imagenes polarimétricas una camara infrarroja 75%

clasificador Naive Bayes

de perspectiva

polarimétrica.

Tabla 2. 1. Trabajos de investigacion precisando técnicas, metodologia y resultados en el deteccion de MAPs.
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Altura de

Referencia Técnica de deteccion Tipo de Mina Metodologia iy Vehiculo
deteccion
[58] Sistema de Magnetémetro Minas Terrestres Antipersonal R N s Came st - -
ha Minas Terrestres Antipersonal de Conijunto de dos médulos de radar
[59] Radar de Penetracion Terrestre (GPR) Metal PulsOn P440 im -
Construido por el autor
[60] Sistema de Magnetémetro bl At Mg e Filtro de Paso Bajo Gaussiano im T;ma?]gmngggé gng
(incluyendo Baterias)
161] Sensores Infrarrojos Térmicos y Minas Terrestres Antipersonal Red Neuronales Convolucionales B B
Multiespectrales ligeros Dispersables (PFM-1)
” Minas Terrestres Antipersonal de B Propuesto para la
[62] Radar de Penetracion Terrestre (GPR) Metal im inspeccion con drones
. . o Construido por las
[63] Radar de Penetracion Terrestre (GPR) S Terrest;\:s Antipersonal de TRl ;IelRadar de Apertura - autores (Basado en
etal Sintética (SAR) Raspberry Pi)
. . Arh Version personalizada de
e Minas Terrestres Antipersonal de Técnicas de Radar de Apertura n
[64] Radar de Apertura Sintética (SAR) Metal Sintética (SAR) 25ma45m un dron DLI[I;/Iamce 600
” Minas Terrestres Antipersonal de Radar de Onda Contintia Modulado .
[65] Radar de Penetracion Terrestre (GPR) Metal en Frecuencia (FMCW) 25m DJI Matrice M600 Pro
[34] Iméagenes Térmicas Minas Terrestres de Metal - im Phantom 4 Pro
. . Arh Construido por las
[66] Radar de Penetracion Terrestre (GPR) Minas Terrestres Antipersonal de TGS _de’R_adar de Apertura 3mab5m autores (Basado en
Metal Sintética (SAR) Raspberry Pi)
Radar de Penetracion Terrestre (GPR)
(67 método movedoso para lwelo. | Minas Terrestres Antpersonalde. | ST RETRINSI L | o5 e
auténomo a baja it lamado s deseada) . ' PEEES Y
Backstepping+DAF
” Minas Terrestres Antipersonal de Generador de Impulsos Monociclos y R _
[68] Radar de Penetracion Terrestre (GPR) Metal Antena de Banda Ultra ancha (UWB)
GPS para rastrear la ubicacion de la
, B minay la ubicacion detectada -
[33] Camara IR y Detector de Metal transmitida mediante un médulo im Multiwii v2.5
GSM.
[69] Sistema Operativo Robético (ROS) Minas Terrestres Antipersonal ROS im Drone AR Parrot 2.0

Tabla 2. 2.

Trabajos de investigacion en deteccion de MAPs usando VANT.
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2.2MARCO TEORICO

2.2.1 Minas Antipersonal (MAPSs)

Las MAPs son artefactos explosivos disefiados exclusivamente para herir,
incapacitar o matar personas. En Colombia se han identificado una gran variedad
de minas antipersonal de las cuales, méas del 90% son de fabricacion artesanal, es
decir, utilizan materiales de facil adquisicion en mercados locales, incluyendo el
material explosivo, compuesto frecuentemente por nitrato de amonio (80%), aserrin
fino (15%) y aluminio en polvo (5%) [70].

Existe una gran variedad de MAPs, en su gran mayoria, elaboradas de manera

artesanal por los grupos al margen de la ley, ver Figura 2.5. De acuerdo con [70]

[71], entre las mas comunes se destacan:
@

©

Mina Cumbo pequefio

L)

——

Mina Cilindro Mina Cumbo Mina Sombrero Chino

Mina Qﬁiebrapatas Quimica

Figura 2. 5. Diferentes Minas Antipersonal Artesanales usadas en Colombia: a) Mina
Quiebrapatas, b) Mina Abanico, ¢) Mina Cumbo pequefio, d) Mina Sombrero pequefio,
e) Mina Quiebrapatas Quimica, f) Mina Cilindro, g) Mina Cumbo, h) Mina sombrero
Chino [72].

A. Mina Quiebrapatas

Es el tipo de mina mas comun en Colombia, y por tanto, las que mas victimas
cobran. Esta mina se entierra para que explote al ser pisada, y como consecuencia,
la persona afectada muera o sufra lesiones que conlleva a amputaciones de
miembros. En su fabricacion se utilizan tubos de PVC, jeringa, alambre conductor,
bateria de 9 V, detonador eléctrico, explosivo, fragmentos de metal y en ocasiones
pedazos de vidrio.
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B. Mina Abanico

Su composicion se realiza a partir de lamina galvanizada, brea, metralla y otro tipo
de explosivo. Recibe el nombre de abanico porque al activarse son varios los
escenarios de dafios que puede dejar en la victima.

C. Mina Cumbo

Tiene un efecto devastador similar al tipo cajon, pero ésta es instalada en las ramas
de los arboles para que, al activarse, ya sea por presion o por movimiento, la
metralla incorporada se expanda con un mayor radio de accion.

D. Mina Sombrero Chino

El nombre de este tipo de explosivo improvisado tiene que ver con que su forma es
similar al de un sombrero camboyano. Tiene la misma composicion del tipo abanico,
y también se activa por presion, tension o movimiento; la Unica diferencia es la
forma, mientras que la abanico es triangular, la sombrero chino es cilindrica.

E. Mina de Costal

Esta compuesta por un costal de fique, de donde proviene su nombre, anfo y
metralla, se activan a través de un sistema eléctrico, es econémicay facil de armar.

F. Mina tipo Caméandula

Entre las diferentes minas antipersonales, es la que tiene mayor poder destructor.
Esta compuesta por cordon detonante, ldmina galvanizada y explosivo. Cuando se
activan se producen una serie de explosiones conjuntas que ocasionan graves
dafos a las victimas.

G. Mina Cajon
Es la mas utilizada por los grupos armados ilegales en carreteras o trochas, porque
tienen un efecto enormemente destructor al activarse. Como su nombre lo indica,

su estructura esta hecha con madera y en su interior se ubica una lamina metalica
en angulo que facilita la acumulacién de gases.
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2.2.2 Métodos de deteccidon de Minas Antipersonal (MAPS)

A continuacion se hace una breve descripcién de los métodos de deteccion mas
comunes que se emplean para realizar la deteccion de MAPs.

A. Detector de Metales (MD)

Los Detectores de Metales (Figura 2.6) miden la perturbacion de una emision de
campo electromagnético, causado por la presencia de objetos metalicos en el
suelo. Una gran desventaja de este sensor es que cada pieza metalica
desencadena una alarma. La gran cantidad de falsas alarmas hace que la tarea de
deteccion de minas terrestres sea lenta y costosa [73].

Figura 2. 6. Detector de Metales para la deteccion de MAPs [74].

B. Radar de Penetracion Terrestre (GPR)

Los GPR (Figura 2.7) emiten ondas de radio sobre el suelo y analizan las sefiales
de retorno producidas por reflexiones de discontinuidad de la constante dieléctrica.
Se han convertido en una forma alternativa de detectar minas terrestres en grandes
areas desde una distancia de separacion segura. El principal inconveniente del
GPR es que las irregularidades en el suelo (por ejemplo, raices, rocas) pueden
producir falsas alarmas. Adicionalmente, su rendimiento es sensible a interacciones
complejas entre el material de revestimiento de la mina, la textura del suelo y la
humedad. Otra limitacion es la deteccion de minas poco profundas, por lo que el
reflejo en la superficie del suelo enmascara la respuesta de tales minas [73].
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Figura 2. 7. Radar de Penetracion Terrestre para la detecciéon de MAPs [75].

C. Camaras Infrarrojas (IR)

Este es un método de deteccion térmico (Figura 2.8) que se basa en el hecho de
que las variaciones de temperatura diurna en areas cercanas a las minas terrestres
difieren de las areas circundantes. Mediante un estimulo de energia (puede ser de
diferente naturaleza), estas temperaturas se pueden inducir, pero corriendo el
riesgo de una detonacién accidental de estos artefactos. El rendimiento de IR se ve
afectado por factores como las condiciones climaticas, el tamafio de las minas
terrestres y su composicion [73].

Solar radiation Sensor IR »

and Atmospheric L

% Emision temica

Figura 2. 8. Camaras IR para la deteccién de MAPs [72].
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2.2.3 Medicion Termogréafica

El ensayo de termografia constituye una situacion compleja, esta complejidad tiene
varios origenes: la naturaleza fisica misma de la medicion por la camara, la
complejidad del objeto observado (llamado “sistema”), la existencia de
transferencias de calor entre el sistema y el medioambiente que lo rodea, y la
existencia de otras posibles fuentes de calor. Una parte de estas transferencias
pueden estar bajo el control del operador (caso de la termografia activa) o
totalmente independientes a él (caso de la termografia pasiva). Por tal razén la
medicion termografica es un acto entre tres actores: 1) el operador, en ensayo
pasivo o0 activo con su sistema para realizar la termografia (camara, sincronizador,
lamparas etc.), 2) el sistema observado, 3) el medioambiente o entorno. Estas
interrelaciones aparecen en la Figura 2.9, de la cual se destaca el hecho que la
naturaleza de estas es térmica, implicando todos los modos de transferencias de
calor (radiacion, conveccion y conduccion) y la produccion de fuentes de calor de
diferentes naturalezas. Para obtener un diagnostico termogréafico confiable se debe
de tener en cuenta las siguientes consideraciones: 1) informacién acerca de la
camara y de sus caracteristicas metrolégicas, 2) informacién referente a la
constitucion del sistema observado y del medioambiente (estructuras, materiales,
propiedades), 3) un minimo de conocimientos en transferencia de calor [76].

Estimulacion interna o externa (mecénica,

térmica, electromagnética...), controlada
(método activo) o no controlada .
(método pasivo) por el

termografo Transferencio
oo EET
Operador ; \\\m ‘4‘ //'I

\ ~ =T ‘

Informacion

T PR A proveniente de ' g
;‘;ﬁ:?‘;m . V la superficie Medioambiente
ograric

Figura 2. 9. Los actores del acto termografico y los fenémenos fisicos que intervienen en la
medicion [76].
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A. Detectores Infrarrojos

Hoy en dia, casi todas las camaras infrarrojas contienen detectores cuyo conjunto
es denominado FPA (Focal Plane Array, es decir arreglo de plano focal). El nimero
de detectores define el tamafio de las imagenes (numero de pixeles). Hay dos tipos
de detectores: los detectores cuanticos, generalmente refrigerados, y los
microbolometros, no refrigerados (ver Figura 2.10). Los primeros son foto detectores
acoplados a un substrato que genera la salida eléctrica de la lectura del pixel (ROIC,
Read-Out Integrated Circuit). La tasa de actualizacion puede ser elevada
(centenares de Hz - cuadros por segundo). Los segundos son termdémetros: cuando
un foton llega, es detectado por el detector mediante un cambio de su temperatura,
lo cual hace que la conductividad del material cambia, monitorizandose a través del
cambio de una intensidad de corriente de referencia que circula por el dispositivo.
El receptor debe estar aislado térmicamente del ROIC y ser eléctricamente
conductivo. El hecho de trabajar basandose en un efecto foto conductivo limita la
tasa de actualizacion generalmente a 25 Hz [76].

§ § ﬁ 6 ﬁ Infrarrojo
“

) Termdmetro
§ ﬁ % G & Infrarrojo 7 ) I

Aislamiento térmico

p n Senal I T Serial
ROIC —Ep ROIC -
Detector cuéntico refrigerado Detector térmico no refrigerado

Figura 2. 10. Los dos tipos de detectores infrarrojos [76].

B. Andlisis de la medicién Termogréfica

Cualquiera sea el tipo de detector, la camara genera una sefial relacionada a la
energia radiada que se recibe, la cual, si se considera el sistema observado
totalmente aislado del medioambiente, depende de su temperatura superficial
(suponiendo el cuerpo opaco). En el caso mas general esta dependencia puede ser
una funcion complicada de la longitud de onda, de la temperatura, de la direccion
con la cual se enfoca. Generalmente, se considera que se puede definir una
emisividad media independiente de la longitud de onda (cuerpo negro y cuerpos
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grises). En este caso, se hace la calibracion con un cuerpo negro extendido y se
aplica la emisividad idonea. Si la forma del sistema es tridimensional hay que tener
en cuenta la influencia del &ngulo bajo el cual la camara lo apunta (ver Figura 2.11).
Hay procedimientos para tener en cuenta esta variable [76].

Emisividad dircceional
1 - Cuerpo negro ——

""""""""""" B “t--._.n=15
-------------------- - \'&c}f\,__ n=2 ""-.
0.8 "‘36\0 -
! &‘h
o n=4 8
iy Tt \:4\‘ normal
llllllll Cuerpo gris de emissividad € = 0.5 s
B
0.4 N
N
\\
0.2
metal )
) 480
0 30 60 90

Figura 2. 11. Indicatrices de emision del cuerpo negro, del cuerpo gris y de los dos tipos de
materiales (dieléctricos y metalicos) [76].

C. Caracteristicas de una camara infrarroja

Las principales caracteristicas de una camara infrarroja son: la sensibilidad térmica,
la precision, la resolucion espacial y la frecuencia de la imagen.

Sensibilidad térmica o NETD: La sensibilidad térmica, llamada NETD (Noise
Equivalent Temperature Difference, es decir ruido equivalente a la menor
temperatura detectable), es muy importante para aplicaciones de END. En efecto,
cuanto mas bajo es el NETD mejor se puede detectar un contraste térmico
significativo observable emergiendo por sobre el ruido del sistema.

El NETD de le las camaras bolométricas son del orden de 50 -100 mK y el de las
camaras con detectores cuanticos refrigerados alcanzan un poco menos de 20 mK.
Por tal razén se recomienda la utilizacion del dltimo tipo de cAmara cuando una gran
sensibilidad es necesaria.

Precision: Es la medida de cuan precisa es la temperatura medida de un objeto
con relacion a su temperatura aparente. Casi todas las camaras actuales alcanzan
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precisiones de + 2°C o0 * 2% para los rangos mas extendidos. Conocer esta
precision es importante para la END por termografia pasiva.

Resolucion Espacial: Se la denomina IFOV (Instantaneous Field of View — Campo
de vision instantaneo). Se expresa en miliradians y se trata del area cubierta por un
sensor remoto en un determinado momento. Depende del tamafio del detector y de
la lente. Esta caracteristica es importante en END cuando se trata de descubrir
defectos de tamafio reducido.

Frecuencia de la imagen: Las imagenes en tiempo real tienen tasas de
actualizacion de centenares de Hz (cuadros por segundos). Es el caso de las
camaras con matriz de detectores cuanticos refrigerados. Ademas, muchas
camaras actuales ofrecen la posibilidad de reducir el tamafio de las imagenes
(windowing) permitiendo al mismo tiempo aumentar la tasa de actualizacion,
alcanzando varios millares de Hz. Esta caracteristica es importante cuando el
sistema observado es un buen conductor del calor, lo que implica tiempos
caracteristicos muy breves [77].

2.2.4 Compensacion Térmica de Fondo mediante Filtrado (CTFF)

La idea tras este método de Contraste Térmico consiste en tratar de distinguir y
extraer de manera automatica el fondo de la imagen de entre los posibles defectos
gue contrasten con aquél. En los termogramas obtenidos de una inspeccion de
Termografia IR activa el fondo esta constituido por la superficie sana del material,
razon por la cual el mismo fondo contendra entonces la informacion sobre el
calentamiento no uniforme. Puesto que dicha informacion se corresponde con una
frecuencia espacial bastante baja, un filtrado pasa-bajo selectivo podria aislar la
componente del calentamiento de fondo, con la ventaja de hacerlo basado
exclusivamente en la informacion de intensidad de los pixeles, y no en la definicién
a priori de parametros intrinsecos del material.

Un tipo de filtrado bastante comun en la eliminacion de detalles espurios o ruido
impulsional en una imagen preservando casi intacta la informacion de baja
frecuencia espacial, es obviamente el filtro mediano; sin embargo, la propuesta se
fundamenta en emplear el filtro mediana con el fin de extraer el perfil de
calentamiento de fondo, para lo cual se hace necesario asumir que los posibles
defectos constituyen los detalles principales a eliminar de la imagen original. Dentro
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del método se propone una estrategia para reducir el tiempo de ejecucion que
demandaria normalmente una mascara de filtro mediana tan grande.

A continuacién, se detallan los pasos de la metodologia propuesta a la que se le ha
denominado Compensacion Térmica de Fondo mediante Filtrado (CTFF).

A. Inicialmente se extraen de una secuencia termografica completa todas las
imagenes capturadas justo después de que la excitacion de calor llega a la
superficie del material, y posteriormente se les resta una de las imagenes frias (no
incluidas en la secuencia de trabajo por estar antes del pulso de calor), tanto para
mejorar preliminarmente el contraste como para atenuar patrones de ruido de la
camara infrarroja. Si se tienen pixeles defectuosos de fabricacién, también deben
corregirse en las imagenes como paso previo; igualmente debe considerarse el
filtrado de la secuencia para atenuar el ruido aleatorio presente en las imagenes.
En consecuencia, laimagen de referencia I, , de requerirse para cualquier calculo

posterior, seria la primera imagen de la secuencia resultante.

B. La mascara para el filtro mediana debe cumplir con el requerimiento primordial
de cubrir un area suficientemente extensa de la imagen como para filtrar el perfil de
calentamiento no uniforme, eliminando los contrastes abruptos causados por
posibles defectos; sin embargo, un tamafio considerable puede distorsionar el
propio perfil de fondo, ademas de demandar un tiempo de ejecucién que puede
llegar a ser exagerado.

Como alternativa a la selecciéon manual del tamafio de la mascara del filtro mediana,
de tal manera que se evite la distorsion del perfil de fondo, se desarrollé un
procedimiento que utiliza una mascara de lado M,, igual a una fraccién de 1/r del
lado menor de la imagen, comenzando con r = 1, para filtrar la imagen de referencia
Iz, poOsteriormente se reduce la mascara haciendo r = 2, se filtra la misma imagen
y se evalta la diferencia entre los valores filtrados de intensidad en el pixel
Pomax CUYO Valor sea el maximo sobre la imagen I, sin filtrar.

El proceso sigue incrementando a r con cada iteracion hasta que la diferencia entre
los ultimos dos valores filtrados de intensidad en pg.,4, S€a menor o igual al 10%
del valor original de pgmqx-

C. Con el fin de disminuir este tiempo, conservando a la vez el tamafio de la region
procesada durante el célculo del valor mediana, se opté por una estrategia en la
gue no todos los pixeles de la region se tienen en cuenta: cada pixel considerado
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esta separado de sus vecinos analizados por una cantidad de { pixeles en las cuatro
direcciones cardinales (ver Figura 2.12).

| |
Pixeles analizados 1 i | Pixel al que le sera

en el calculo de la i L p f:;%?:gao o/ valor
mediana 1

| Pixeles no
| analizados

{ pixeles (= 3) |

Figura 2. 12. Ejemplo de mascara modificada para el filtro mediana diezmado [78].

D. Puesto que la mascara pretende abarcar una region suficientemente grande de
la imagen, los bordes de esta tienden a afectarse. Por tanto, para mejorar los
resultados de la aplicacion del filtro hacia los bordes, se propone también como
alternativa al procedimiento, una extrapolacion de éstos de tal manera que al
expandirlos se intente conservar la tendencia del comportamiento térmico a medida
gue se avanza hacia la periferia de cada imagen. El procedimiento al que se le ha
denominado expansion lineal de bordes consiste en tomar una porcion adecuada
de la periferia, o0 marco base, de cada termograma. Para los cuatro lados del marco
se calcula el promedio de intensidad de los pixeles en cada fila paralela a los bordes
correspondientes de la imagen; se ajustan entonces los promedios obtenidos en
cada lado del marco a una recta mediante regresion lineal, a partir de la cual, por
extrapolacion, se estiman los promedios que exhibirian los pixeles ubicados en las
filas méas alla de los bordes, si aquéllas se consideraran o existieran. Las relaciones
de proporcion entre los promedios extrapolados y los valores de los pixeles del
borde la imagen, permiten estimar los valores de los pixeles de la regién expandida.

E. Una vez realizado el filtrado de mediana sobre cada uno de los termogramas de
la secuencia original, se obtiene la secuencia de calentamiento de fondo que
corresponderia a la evolucion del calor en el espécimen bajo evaluacion, si éste no
presentara defectos internos; es decir, que llamando a esta secuencia de
calentamiento como S¢(t), y siendo f y ¢ el total de filas y columnas de cada imagen
respectivamente, se tiene:
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SC(t) = Fty (1e(piy) ) ¥ij,  coni=1..fj=1.c  (Ecu21)

Siendo §;;(t) y Sfj(t) las secuencias originales y de calentamiento de fondo

evaluadas en un pixel de coordenadas (i,j) para el tiempo t, se tiene la ecuacion 2.2
para el contraste absoluto:

ATerpe(t) = S;;(t) — SE;(0), Vi, ji, t (Ecu.2.2)

Ejecutando la ecuacion anterior para todas las imagenes (barriendo t) se obtiene
finalmente la secuencia compensada. La Figura 2.13 primero compara un ejemplo
de perfil espacial de un termograma original con el perfil de calentamiento de fondo
obtenido después del filtro mediana descrito, y luego muestra el resultado de la resta
entre los dos. En el mismo sentido, la Figura 2.14 resume el procedimiento de
compensacion, donde a un termograma con algunos defectos, se le resta la imagen
estimada sin defectos para el mismo t (termograma de calentamiento de fondo),
obteniendo el termograma compensado (contraste térmico) [78].
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Figura 2. 13. a) Comparacion entre un perfil original, y el perfil de calentamiento de fondo
estimado; b) Resultado de la resta entre los dos perfiles anteriores [78].
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Termograma original

Termograma de
calentamiento de fondo

Termograma compensado
{contraste térmica)

Figura 2. 14. Comparacion entre un termograma original, su perfil de calentamiento de fondo
estimado y su version contrastada [78].

2.2.5 Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Las SVM conforman hiperplanos que separan los datos de entrada en dos
subgrupos que poseen una etiqueta propia. En medio de todos los posibles planos
de separacion de las dos clases etiquetadas como {—1,1}, existe solo un hiper-plano
de separacion 6ptimo, de forma que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el valor
de entrada més cercano sea maxima (maximizacion del margen) con la intencién
de forzar la generalizacion de la maquina que se esté construyendo. Aquellos
puntos o ejemplos sobre los cuales se apoya el margen maximo son los
denominados vectores de soporte (ver Figura 2.15) [79].
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Figura 2. 15. Hiperplano de separacion lineal considerando el maximo margen [80].

Si se supone que las clases estan separadas completamente por un hiperplano d-
dimensional.

w.x+b=0 (Ecu.2.3)

El problema de separacion consiste entonces en determinar el hiper-plano de tal
manera que: w.x + b > 1 para ejemplos positivos y w.x + b < —1 para ejemplos
negativos.

Dado que la SVM encuentra el plano con el maximo margen, este se puede

e . 1
encontrar minimizando 5 llw]|?

1
min,, ,®(w) = 5 llw]|? (Ecu.2.4)

El hiper-plano optimo de separacion puede ser encontrado entonces minimizando
la ecuacion 2.4 bajo la restriccion de la ecuacion 2.5 para separar correctamente los
datos.

yi(x;.w+b)—12=>0,Vi (Ecu.2.5)

Este es un problema de programacion cuadratica para el cual se usan técnicas
estandar como los multiplicadores de Lagrange [80].
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Si los datos de entrada no son linealmente separables como se muestra en la Figura
2.16, existe la posibilidad de transformar los datos a un espacio { de mayor
dimensiéon (el espacio de caracteristicas) en el que los puntos si pueden ser
separados por un hiper-plano. Para ello, se utiliza una funcién @, tal que:

@: R > 7, x-0(x) (Ecu.2.6)
- 5] a B g w
0slm mm ) . . "
0 = 2 - m "
m
] = =
0&h a L m
L g O =
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0a/® - "2
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Figura 2. 16. Ejemplo de un conjunto de datos no linealmente separables [81].

La funcion @, como muestra la Figura 2.17, mueve los datos de entrada que no son
linealmente separables a un espacio de mayor dimensién donde si se podra
encontrar un hiperplano que los separe. La frontera de decision resultante en el
espacio de entrada ya no sera lineal y vendra dada por otro tipo de funcién que
puede ser polindmica, gaussiana, entre otras [81].

Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 2. 17. Transformacion de los datos de entrada a un espacio de mayor dimensionalidad
[81].

El teorema de Cover enuncia que si la transformacion es no lineal y la
dimensionalidad del espacio de caracteristicas es lo suficientemente alta entonces
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el espacio de entrada puede ser transformado en un espacio de caracteristicas en
donde la probabilidad de separacion lineal entre los patrones sea alta. Esta
transformacién no lineal se lleva a cabo de manera implicita a través de las
funciones Kernel que representan el producto vectorial en el espacio de
caracteristicas [80].

Las funciones Kernel mas utilizadas son:

Funcion Polindmica:

K(x,x") = (xTx" + )¢ CER, dex (Ecu.2.7)

Funcién Gaussiana:

K(x,x") =ex M (Ecu.2.8)
’ p 202 o
Funcién Sigmoide:

K(Go,x)=xT-x (Ecu.2.9)

2.2.6 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) son modelos bioinspirados empleados
para la clasificacion, el reconocimiento de patrones, la segmentacion de imagenes,
entre otras mas aplicaciones.

El elemento basico de procesamiento de una RNA es la neurona y se representa
por el esquema ilustrado en la Figura 2.18, las entradas x4, x5, ... x,, tienen conexion
a la neurona k y estas sefiales a su vez se multiplican por los pesos sinapticos wy.
El producto de las entradas con los pesos se suma con un bias b;, y finalmente son
operadas con una funcion de activacion ¢ que permite limitar la amplitud de salida
de la neurona [80].
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Figura 2. 18. Esquema de una neurona [80].

Mateméticamente el modelo de la RNA se expresa a partir de la ecuacion 2.10, la
sumatoria del producto de las pesos wy; por las entradas x; son u,, en la ecuacion
2.11 el termino by, es el bias que permite disminuir o incrementar la funcion de
activacion @ dependiendo si es positiva 0 negativa y y, corresponde a la sefial de
salida de la neurona [80].

m
U, = Zwijj Ecu.2.10
j=1

Vi = 0(ux + b)) Ecu.2.11

La funcion de activacion ¢ permite definir el tipo de salida de la neurona, entre las
mAas comunes se tienen:

Funcién de activacion ldentidad:
f(x)=x Ecu.2.12
Funcién de activacion Escalén Binario:

_(0six<O0
f(x) = {1 six>0 Ecu.2.13

Funcién de activacion Sigmoidal:

fx)=0x) = Ecu.2.14

1+e™™
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2.2.7 Redes Bayesianas

Dados dos sucesos aleatorio A y B cuyas probabilidades se denotan por P(4) y
P(B), respectivamente, donde P(B) >0, se supone que se conocen las
probabilidades a priori P(A), P(B) y la probabilidad condicionada del suceso B dado
el A, 6sea P(B|A). Con la informacion anterior se calcula la probabilidad a posteriori
del suceso A dado el suceso B, es decir P(A|B). usando la ecuacién 2.15

P(4,B) _P(A)P(B|A)
P(B) = P(B)

P(A|B) = Ecu.2.15

Al trabajar con variables unidimensionales o multidimensionales se tiene que el
teorema de Bayes se formula de la siguiente manera:

oty P =y)PX =x]Y =y)
P =ylX =x) = S P = )P =Y =) Ecu.2.16

El clasificador bayesiano es conocido como Naive Bayes, el cual asume
independencia entre las variables usadas para realizar la clasificacion, facilitando la
representacion del conocimiento[82].

2.2.8 K-Vecinos més cercanos (KNN)

Es un clasificador de aprendizaje supervisado no paramétrico, que utiliza la
proximidad para hacer clasificaciones o predicciones sobre la agrupacién de un
punto de datos individual. Si bien se puede usar para problemas de regresién o
clasificacion, generalmente se usa como un algoritmo de clasificacion, partiendo de
la suposicion de que se pueden encontrar puntos similares cerca uno del otro.

Para determinar qué puntos de datos estan mas cerca de un punto de consulta
determinado, sera necesario calcular la distancia entre el punto de consulta y los
otros puntos de datos. Estas métricas de distancia ayudan a formar limites de
decision, que dividen los puntos de consulta en diferentes regiones (Figura 2.19)
[80].
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Figura 2. 19. Medicion de distancia de un punto hacia otros puntos vecinos [80].

Entre las medidas de distancia mas comunes utilizadas por el clasificador KNN se
tienen:

Distancia Euclidiana:

d(x, k) =

Distancia Manhattan:

m
d(x, k) = lei — k| Ecu.2.18
i=1

Distancia Minkowski:

m
d(x, k) = <Z|xi — ki|> 1/p Ecu.2.19
i=1
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3 DISENO METODOLOGICO

En esta seccion se describe la metodologia utilizada para la implementacion del
sistema de deteccién de Minas Antipersonal tipo Quiebrapatas (MAP) a partir del
andlisis de imagenes termogréficas aéreas de un terreno. Este apartado inicia con
la descripcion del montaje realizado para la experimentacion, y finaliza con la
descripcion de la metodologia utilizada para la deteccion de MAPs a partir de
imagenes termograficas aéreas. Esta Ultima cubre todos los aspectos relacionados
de la implementacion de un sistema de vision artificial.

3.1DISENO DEL EXPERIMENTO

En la investigacion presentada en [83] se detalla la estructura de las MAP utilizadas
por los grupos armados en Colombia, y cdmo emular la construccion de MAP
utilizando: un cilindro externo de PVC de 10,2 cm de alto y 7,62 cm de diametro
(Figura 3.1a), una jeringa de 5 mL como mecha de bomba para cada artefacto, 20
g de clavos y 400 g de carbdn de antracita (Figura 3.1b). El carbon de antracita
puede usarse para reemplazar el TNT, pues tal como lo resume en la Tabla 3.1,
ambos tienen caracteristicas térmicas similares, sobre todo en el calor especifico y
la conductividad térmica. Sin embargo, el carbén de antracita podria ser mas dificil
de identificar, ya que no emite naturalmente gases como lo hace el TNT; gases que
absorben radiacion, lo que favorece la deteccion en el espectro IR [84]; por lo tanto,
la deteccion de MAPs con carbén de antracita sélo puede centrarse en sus
propiedades térmicas y morfologicas, pero agregan seguridad a la experimentacion
en campo.

@ 14,800

ol
[7]
-
7

% @ 87.200

(a) (b)

Figura 3. 1. MAP Quiebrapatas: a) Estructura Interna y Externa de las MAP; b) MAP construida
para el experimento; ¢) MAP enterrada en el suelo de prueba.
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Propiedades TNT Carbén de Antracita
Densidad (g/cm?) 1.56 1.37
Calor especifico (J/gK) 1.37 1.26
Conductividad Térmica (W/mK) 0.26 0.23

Tabla3.1. Propiedades térmicas del TNT y del carbén de antracita.

Las MAPs construidas se dispusieron dentro de un terreno (en Anexos se incluye la
caracterizacion del suelo) con vegetacion escasa dentro del campus de la
Universidad del Valle y formando un cuadrado de 10 m de lado. Algunas MAPs se
dispusieron sobre el suelo a modo de referencia, y las demas se enterraron a
profundidades de 1, 5y 10 cm. La Figura 3.2 presenta una fotografia del terreno,
mientras que la Figura 3.3. resume la disposicion y profundidad de las minas en el
terreno.

Figura 3. 2. Terreno con MAPs usado para el trabajo de investigacion.
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* Mina a 1 cm de profundidad
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Zona 9 Zona 4 Zona 3 ’ Mina superficial
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* Mina a 10 cm de profundidad

S Zona sin minas

Figura 3. 3. Disposicién de las MAP sobre el terreno.

3.2METODOLOGIA PARA LA DETECCION DE MAP A PARTIR DE IMAGENES
IR

La exposicién de la metodologia se organizara con base en las etapas que deben
abordarse en un sistema de reconocimiento de patrones segun [80], estas son:
Sensado, Preprocesamiento, Extraccién y Seleccién de Caracteristicas,
Entrenamiento, Clasificacion y Posprocesamiento. Cada una de estas etapas
se detalla a continuacion.

3.2.1 Etapade Sensado

La etapa de Sensado recae en los dispositivos utilizados para capturar imagenes
termograficas aéreas del suelo; por lo tanto, involucra la camara y el UAV
empleados, asi como la estrategia de navegacion durante la captura.

A. Dispositivos de capturay condiciones ambientales adecuadas

Para la adquisicion de imagenes termograficas aéreas del terreno se utilizd6 una
camara DJI Zenmuse XT dispuesta sobre un UAV marca DJI Matrice 100. Las
Tablas 3.2 y 3.3 presentan las especificaciones de la camara y del UAV,
respectivamente. Note que la camara IR seleccionada cuenta con una resolucion
gue permite la captura de imagenes en un amplio rango de altura para la inspeccién
del suelo, su banda espectral cubre las longitudes de onda larga (7.5 a 13.5 um) en
donde la absorcion atmosférica es minima; y que el peso de la cAmara puede ser
soportado por el UAV, pues es inferior a la carga maxima soportada de 900 gramos.
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Rango -
. 9 Rango angular de Sensibilidad
Pixeles espectral . ., . Peso (g)
vibracién térmica (mK)
(um)
336x256 7.5-13.5 +0.03° <50 270
Tabla 3. 2. Especificaciones de la camara termografica.
Carga util V(,elqudad Velocidad Resistencia Altura Temperatura de Carga
. de tiempo maxima de o . - . . o
Tipo maxima de al viento maxima de funcionamiento maxima
de vuelo ascenso descenso (m/s) (m/s) vuelo (m) (°C) soportada (g)
(min) (m/s) P 9
Cuacoptero 20 5 4 10 120 -10a 40 900
Tabla 3. 3. Especificaciones del UAV.

Antes de iniciar la captura se tuvieron en cuenta las condiciones climaticas, ya que
pueden incidir en la inspeccién de un terreno con MAP mediante imagenes térmicas
[82]; asi, se realizaron en dias soleados sin nubosidad ni lluvia, en el intervalo entre
las 17:00 a las 18:00 horas del dia siguiendo la recomendacion dada en [34], pues
en dicho intervalo se presentan mayores diferencias térmicas entre el suelo y la
MAP. Por lo anterior, se realizO una primera captura después de 10 dias
consecutivos de tiempo seco (febrero 13), una segunda después de 4 dias
consecutivos de lluvia (febrero 24) y una Ultima después de 4 dias de tiempo seco
(marzo 3) con el propdsito de analizar el efecto que podria tener la humedad del
suelo, teniendo en cuenta que la humedad es un parametro que, en exceso, tiende
a afectar negativamente la inspeccion termogréfica [34].

En todos los casos, se midieron las variables ambientales previas a la captura, y
corresponden a los datos de la Tabla 3.4.

Radiacion solar Humedad Velocidad del
Fechade Temperatura : .
L . (W/m?) relativa del viento (m/s)
Adquisicion ambiente (°C) .
aire (%)
Febrero 13, 2020 26.84 122.98 65.33 2.54
Febrero 24, 2020 24.58 113.42 78.75 1.12
Marzo 3, 2020 26.15 123.15 65.34 2.08

Tabla 3. 4.

Condiciones ambientales para cada experimento de inspeccion.

En [85] se especifica el rango de valores recomendados de temperatura ambiente
y la velocidad del viento para la inspeccion desde un UAV, capturando imagenes
tanto en el espectro visible como el infrarrojo, estos son:
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e Temperatura ambiente en un rango entre 26 y 30 °C, para favorecer la
difusién térmica de la MAP sobre la superficie.

e Velocidad del viento entre 3y 5 m/s, mayores rangos de velocidad al indicado
afectarian importantemente la medicion termografica, debido a que el aire
cercano a la superficie tiene la misma temperatura que el objeto medido, esto
como resultado del intercambio de calor, por lo tanto, las corrientes de aire
alteran este equilibrio de temperatura [86].

Es importante sefialar que durante la captura realizada el 24 Febrero del 2020, la
temperatura ambiente estuvo un poco mas de 1 °C por debajo respecto a lo
recomendado por [85], pero se mantuvo por ser una variacion leve y asi analizar su
incidencia en el sistema de deteccion de MAPSs.

Adicional a estas dos variables ambientales, se registro la radiacion solar y la
humedad relativa del aire, ya que podian resultar significativas a la hora de analizar
los resultados del experimento termografico, y por lo tanto, han sido registradas por
otros experimentos termograficos como el reportado en [82].

B. Estrategia de navegacion

Para la captura se posicioné el dron en la parte central de cada una de las nueve
zonas y, en el caso que en la zona haya una MAP, este también corresponde de
forma aproximada al centro de la ubicacion de la MAP. Posteriormente el dron fue
comandado para elevarse a un metro de altura y permanecer en la misma ubicacién
respecto a las otras coordenadas, y se adquirieron imagenes termogréficas en
formato TIF cada segundo durante 11 segundos. La decision de tomar varias
imagenes a esta altura se fundamentoé primero, en que esta altura corresponde a la
elegida para el sistema de inspeccion de este trabajo, y segundo, a que el dron
presentaba inestabilidad posicional a causa del viento, lo que sumado al ruido
térmico inherente a una camara, permitia tener variabilidad en la base de datos para
la identificacion de minas.

Aungue como ya se menciond, el presente trabajo se enfoca en la deteccién de
MAPs a 1 metro de altura, se incluyeron capturas a otras alturas, de manera que
posteriormente se pudiera validar los limites en la deteccion del sistema propuesto
respecto a esta variable; como resultado, la base de datos quedo constituida como
se resume en la Tabla 3.5:

44



Numero de Imagenes IR
Altu.ra. de Fecha de adquisicion Minaalcm Mln_a. S.m Minaa5cm Mina a
Adquisicién superficial Mina 10 cm Subtotal
Zona | Zona | Zona | Zona | Zona | Zona | Zona | Zona zona 9
1 2 3 4 5 6 7 8
Febrero 13, 2020 11 11 11 11 11 11 11 11 11
1m Febrero 24, 2020 11 11 11 11 11 11 11 11 11 297
Marzo 3, 2020 11 11 11 11 11 11 11 11 11
Febrero 13, 2020 9 9 9 9 9 9 9 9 9
2al0m Febrero 24, 2020 9 9 9 9 9 9 9 9 9 243
Marzo 3, 2020 9 9 9 9 9 9 9 9 9
Subtotal 180 120 60 120 60 540

Tabla 3. 5. Banco de imagenes IR adquiridas segun fecha de adquisicion, altura de adquisicion
y zona.

Una vez se adquieren las imagenes, a ellas se les realiza un preprocesamiento que
incluye el filtrado de ruido y el mejoramiento del contraste, ambos con el objetivo de
que las minas puedan detectarse con mayor precision.

3.2.2 Etapa de Preprocesamiento

Para la reduccion de ruido intrinseco propio de la camara, se les aplicé a las
imagenes termogréficas un filtrado tipo mediana con un kernel de tamafio 3 x 3
pixeles. El filtro mediana es el mas apropiado para no perder informacién de bordes,
ya que su aplicacién en imagenes reduce el efecto borroso en comparacion a otros
filtros [87], mientras que el tamafio de la mascara fue seleccionado de manera
heuristica, al encontrar que se lograba la supresion de ruido, alterando de forma
minima los bordes entre regiones que contengan minas enterradas y el suelo, que
favorecerian la deteccion de MAPSs.

Posteriormente, con el propdsito de mejorar el contraste térmico de las imagenes,
lo que se espera contribuya a la deteccion de MAPs, se seleccioné la técnica de
Compensacién Térmica de Fondo mediante Filtrado (CTFF) [78], metodologia
concebida y desarrollada en el grupo de investigacion PSI. La justificacién para su
eleccion se basa en las siguientes razones:

e El contraste CTFF no depende de ningiin modelo de propagacion del calor
en el medio bajo inspeccidén. Esta cualidad cobra significativa relevancia en
una situacién como la difusién del calor en el suelo, por ser ésta un fenémeno
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bastante complejo ante la cantidad de variables involucradas, y la falta
absoluta de uniformidad en sus caracteristicas fisicas.

e El contraste CTFF no depende de ningun parametro fisico intrinseco del
material inspeccionado. Esta cualidad se relaciona con la caracteristica
anterior, y hace que sea viable su aplicacion en cualquier tipo de material; en
el caso de estudio, en cualquier tipo de suelo.

e El contraste CTFF desacopla la informacion térmica de fondo de aquélla
asociada a la presencia de MAPs que pretenden detectarse. Esta cualidad
corresponde al objetivo principal de la técnica, y se basa en la hipétesis de
que la informacion global de una determinada imagen ofrece variaciones de
baja frecuencia espacial, mientras que los detalles mas localizados
corresponden a variaciones de mayor frecuencia. Para este trabajo, aunque
resulte menos evidente que en aplicaciones de Ensayo No-Destructivo, el
suelo va a presentar generalmente una distribucién térmica no-uniforme que
puede afectar la ejecucion y los resultados de una metodologia de
clasificacion.

La técnica CTFF se basa en la aplicacion de un filtro mediana para recuperar la
informacion de baja frecuencia, reduciendo al minimo cualquier remanente que
corresponda a informacion de detalle en las imégenes, haciendo uso de las
propiedades estadisticas de la mediana [88]. Para ello, el filtro que recupera la
informacion de fondo puede expresarse matematicamente como:

M-1
FM (I(pi_j)) = mediana (I(piim it )) conn =0,1,2, Y M impar (Ecu.3.1)

Donde F,ffég (I(pi,j)) corresponde a un filtro mediana, centrado en el pixel p; ; de la
imagen I que usa una mascara espacial 2D cuadrada de M pixeles de lado y una
distancia ¢ entre pixeles que corresponderia a un factor de diezmado. Con el
diezmado es posible hacer que el resultado del filtro para cada pixel p; ; de laimagen
se vea influenciado por una region bastante grande (de M pixeles de lado),
ejecutandose en el mismo tiempo que si se usara una mascara de M/( pixeles de
lado. Gréaficamente, un ejemplo de mascara o kérnel de este tipo con un ¢igual a 3,
es el que se presenta en la Figura 3.4. En la préctica, el factor de diezmado se
calcula a partir del niumero efectivo de pixeles por cada lado de la mascara de
filtrado; este valor, que por defecto es de 5 (pixeles en azul de la Figura 3.4), puede
ser modificado por el usuario.
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Figura 3. 4. Ejemplo de una mascara o kérnel diezmado de lado M = 13 pixeles y un factor de
diezmado de T = 3.
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De otra parte, al usar mascaras de filtrado muy grandes, los bordes de las imagenes
tienden a afectarse demasiado, de manera que el filtrado anterior va a acompafado
de un procedimiento de expansion de bordes que intenta prolongar la tendencia en
la evolucién de las intensidades de la imagen hacia su periferia, de manera que
cada imagen se expande de adaptativamente para poder acomodar las mascaras
grandes del filtrado mediana, sin afectar considerablemente los bordes de las
imagenes [88].

Por ultimo, el mejoramiento de contraste propiamente dicho se obtiene mediante la
resta entre cada imagen I antes de filtrar y su version filtrada con el filtro mediana

diezmado FM?

med

(I(pi’j)). Aungue hay varios modos de realizar el contraste CTFF,

para este proyecto se uso la version absoluta de la ecuacién 3.2.

Merpp =1 —F23 (1) (Ecu.3.2)
Con el fin de reducir la probabilidad de aumentar el ruido en la imagen contrastada
como consecuencia de la resta de dos imagenes con ruido, la técnica CTFF permite
realizar un post-suavizado adicional para atenuar el ruido remanente, aplicando un
segundo filtro mediana de tamafio 3x3.

El resultado de la imagen contrastada resaltara la diferencia térmica entre las
anomalias que se pretende detectar y el suelo. En la Figura 3.5 se presenta en a)
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un termograma con presencia de MAP sin mejoramiento de contraste, en b) el
termograma procesado por el filtro mediana con un diezmado de 10, y en c) el
resultado de aplicar mejoramiento del contaste mediante la técnica CTFF; en donde
se puede apreciar una mayor uniformidad en el fondo de la imagen y un mayor
contraste entre la regién con MAP y el suelo.

(a)

(b)

(c) ..

W0 N

e -

200 TS
mo) ’,</”’l 200
\y’/ 100
0 0

Figura 3. 5. Ejemplo de mejoramiento de contraste térmico en las imagenes: (a) Termograma
original con MAP; (b) Termograma procesador por filtro mediana diezmado; (c)
Termograma con contraste CTFF.

Los parametros usados para aplicar la técnica de fueron los siguientes:

e Dimension de mascara o kérnel (M) = 41 pixeles (6 veces menor al lado
menor de las imagenes originales).
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e Factor de diezmado (() = 10 (para el nimero efectivo de pixeles por lado de
la mascara de filtrado, establecido por defecto).

e Tratamiento de los bordes: reconstruccion matematica de la periferia.

e Post-suavizado: si.

Los valores de los dos primeros pardmetros se obtuvieron a través de un algoritmo
automatico, incluido como opcion dentro de la técnica CTFF, que intenta estimar los
mejores valores de dimensién y de diezmado de la mascara del filtrado de mediana
para obtener un mayor contraste térmico al final de la aplicacion de la técnica. Este
algoritmo de ajuste automatico se basa en la reduccion iterativa de la dimension de
la mascara, empezando con el maximo tamaifio posible (lado de la mascara igual al
lado menor de las imagenes de la secuencia) y una imagen de referencia
seleccionada por el usuario, para después aplicar el filtro de mediana en cada
iteracion sobre la imagen resultante del filtrado en la iteracién anterior; antes de
continuar con la iteracion siguiente, se mide el producto del valor maximo de la raiz
del error cuadratico de la imagen y la raiz de su error cuadratico medio. Esta
exploracion iterativa termina cuando el diezmado se considera muy pequefio (< 3).
Finalmente, la dimension y el diezmado estimados se escogen de aquella iteraciéon
en la que se consigue un valor minimo del producto mencionado; en caso de que
no se consiga el valor minimo, se escogen los valores correspondientes a la menor
dimensién de mascara considerada durante la exploracion iterativa.

Posterior a la aplicacion de esta técnica de mejoramiento de contrate, de las 198
imagenes adquiridas a 1 metro de altura con mina enterrada (ver Tabla 3.5) se
descartaron mediante inspeccion visual aquellas con la menor uniformidad térmica
de fondo alrededor de la MAP, quedando un subgrupo de 136 imagenes (ver
Anexos). Se conformé también otro conjunto con estas 136 imagenes sin que se les
aplicara contraste térmico, para posteriormente evaluar su efecto en el
reconocimiento de MAPs.

3.2.3 Etapa de Extraccion y Seleccion de Caracteristicas

En esta etapa se utilizaron regiones de interés (ROISs) y, para determinar su tamafio,
se obtuvo la relacién distancia/pixel deducida a partir de los parametros descritos
en la Figura 3.6, donde h es la altura de adquisicion en metros desde el suelo, g es
la direccion (ya sea horizontal o vertical), 6q es el &ngulo de la camara de vision en
grados y lq es la longitud del suelo en metros, estas dos ultimas en la direccion de
q (horizontal o vertical segun sea el caso).
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lq

Figura 3. 6. Parametros considerados para la obtencion de la relacion distancia/pixel.

Los pardmetros anteriores se relacionan trigopnométricamente a partir de la tangente
(ecuacion 3.3), y resulta en la ecuacion 3.4 cuando se despeja la longitud del suelo
en metros en el campo de vision de la camara (lq):

an (9761) = # (Ecu.3.3)

fq
lqg = 2h tan (7) (Ecu.3.4)

De las especificaciones técnicas de la camara IR [89] se extrae que el angulo de
vision (8q) horizontal es de 49.1° y el vertical de 37.4°, y la altura de vuelo es
conocida para todas las imagenes.

La longitud del suelo en metros en el campo de visién de la camara (lq), que se
obtiene a partir de la ecuacion 3.4, puede llevarse a longitud/pixel (Lpq), al dividir lq
por la longitud del suelo en pixeles dq, dando la ecuacion 3.5.

8q
dq
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Dado que el tubo de PVC usado en la construccion de MAPs es 3,81 cm, se puede
establecer el area transversal estimada de la MAP (A;) mediante la ecuacion 3.6,
dando como resultado 45,6 cm?.

Ar = mr? (Ecu.3.6)

Con esta informacion se obtienen la longitud/pixel Lpqg tanto para el eje horizontal
como vertical para cada altura de adquisiciéon (Ver Tabla 3.6). A partir de la
multiplicacion de la razon longitud/pixel en las direcciones horizontal y vertical, se
puede estimar el area por pixel en cm? (ver cuarta columna). Finalmente, se puede
obtener la cantidad de pixeles equivalentes en la imagen correspondiente a la MAP,
al dividir el area estimada de la MAP (A7) entre el valor del area por pixel de la
cuarta columna.

Altura de Longitud/pixel Longitud/pixel Area/pixel Area equivalente de MAP
adquisicién (m) horizontal (cm) vertical (cm) (cm?) (pixeles)

1 0,272 0,264 0,072 635
2 0,544 0,529 0,288 159
3 0,816 0,793 0,647 71
4 1,088 1,058 1,150 40
5 1,359 1,322 1,797 26
6 1,631 1,587 2,588 18
7 1,903 1,851 3,623 13
8 2,175 2,116 4,602 10
9 2,447 2,380 5,824 8

10 2,719 2,644 7,190 7

Tabla 3. 6. Relaciones entre dimensiones espaciales y su correspondencia en pixeles para las
diferentes alturas de adquisicion de las imagenes térmicas.

Conociendo el area equivalente de MAP en pixeles ya obtenida para cada altura, y
contrastandolo con una cualificacion del area en la imagen térmica, en las imagenes
adquiridas a 1 metro hay un aumento aproximado del 69% del area equivalente,
como efecto de la difusién de calor de la MAP sobre el area circundante (suelo),
alterando la firma térmica. De este modo, se defini6 como tamafio de ROI un
cuadrado de 16 x 16 pixeles, lo cual corresponde a la cuarta parte del area de la
MAP en la firma térmica.

Este procedimiento, puede ser aplicado a otras alturas hasta los 5 metros, dando

como resultado la Tabla 3.7. Para alturas superiores, las ROls dejan de ser regiones
y corresponden practicamente a un pixel o menos.
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Altura de adquisicion Tamafio de la ROI
(metros) en pixeles
2 8x8
3 5x5
4 4x4
5 3x3

Tabla 3. 7. Tamafo de ROI para alturas superiores a 1 metro.

Con el propdsito de tener una base de datos balanceada para el entrenamiento, ya
gue un gran porcentaje de la imagen corresponde al suelo, de cada una de las 136
imagenes con MAPs se extrajeron 8 ROIs, 4 sobre la mina, y 4 sobre el suelo (ver
recuadros azules en el ejemplo de la Figura 3.7). Como resultado, la base de datos
para entrenamiento queda constituida por un total de 1088 ROls.

(a) (b) o)

Figura 3. 7. Extraccion de ROI sobre una imagen IR. a) Imagen IR; b) 4 ROI con presencia de
MAP; c) 4 ROI sin presencia de MAP.

Dado que para el reconocimiento se usaran maquinas de aprendizaje, es necesario
extraer caracteristicas de las ROIs. En [82] se usaron los 4 primeros momentos
estadisticos (media, desviacidon estandar, curtosis y asimetria), asi como los valores
de intensidad maxima y minima; mientras que en [90] se sugiere el uso de
caracteristicas de textura: energia, contraste, correlacion y homogeneidad,
calculando matrices de coocurrencia a 0°, 45°, 90° y 135°.
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Etiqueta Caracteristica
C1 Media
Cc2 Desviacion
C3 Curtosis
C4 Asimetria
C5 Minimo
C6 Maximo
Cc7 Contraste O
C8 Correlacion 0
C9 Energia 0
C10 Homogeneidad 0
Cl1 Contraste 45
C12 Correlacion 45
C13 Energia 45
C14 Homogeneidad 45
C15 Contraste 90
C16 Correlacion 90
C17 Energia 90
Cc18 Homogeneidad 90
C19 Contraste 135
C20 Correlacion 135
C21 Energia 135
Cc22 Homogeneidad 135

Tabla 3. 8. Caracteristicas extraidas por ROI.

Se puede verificar que estas caracteristicas oscilan entre valores disimiles, unas
con grandes valores y otras con pequefios. Estas variaciones suelen afectar
negativamente los resultados alcanzados por las maquinas de aprendizaje, pues
caracteristicas con valores altos tienen mayor influencia en las funciones de costo
sobre las de valores pequefios durante el aprendizaje; por lo que se aconseja aplicar
algun tipo de normalizacion. Hay varios tipos de normalizacion que pueden ser
aplicados, como la Estandarizacion, el Escalamiento lineal ya sea a [0,1] 0 a
[-1,1], o el Escalamiento no lineal Softmax, estas fueron evaluadas y los mejores
resultados de deteccion de MAP se obtuvieron con el Escalamiento [0,1]
coincidiendo con lo reportado en [37].

El uso de un nimero excesivo de caracteristicas puede incrementar la complejidad

de los clasificadores y degradar su rendimiento [80], por lo que a la etapa de
extraccion de caracteristicas le suele seguir una etapa de seleccion de
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caracteristicas previo al entrenamiento, de manera que se preserven solo aquellas
gue son mas discriminantes.

Algunas de las técnicas de ranking de caracteristicas requieren que éstas sigan una
distribucién Normal; por lo que se aplico en primera instancia la evaluacion de
Gaussianidad de Lilliefors, que se basa en la prueba de Kolmogo6rov-Smirnov. La
prueba dio como resultado que todas las caracteristicas a excepcion de la ultima
(C22: Homogeneidad35) tienen una distribuciéon normal.

Lo anterior significa que es conveniente usar una técnica de ranking que sea
independiente de la distribucion de las caracteristicas, como el criterio de Fisher
Discriminant Ratio (FDR), que puede ser usado para cuantificar el poder
discriminante de caracteristicas entre dos clases. Como resultado se encontré que
las cuatro caracteristicas mas relevantes corresponden a: C6: Maximo, C1: Media,
C5: Minimo y C17: Energia 90. Note que las tres primeras fueron usadas en [82],
mientras que so6lo aparece una de textura. Cabe aclarar que la adquisicion de
imagenes propuesta por [82] se hizo a una altura de 2,1 m sobre el sueloy a 3 m
de distancia de la zona de inspeccion, bajo estas condiciones logré un
reconocimiento del 93.8 %.

3.2.4 Etapa de Entrenamiento

Para el entrenamiento se decidié usar el 75% de la base de datos balanceada, y
el 25% restante para la prueba; la eleccion de esta proporcion obedecio a la baja
cantidad de muestras disponibles (1088 ROIs), por lo que no era factible aumentar
la proporcién de prueba pues afectaria la generalizacion de los clasificadores.

En [82] se usaron tres clasificadores: Redes Neuronales Artificiales tipo MLP,
Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y Naive Bayes, pero usando un conjunto
de caracteristicas diferente al usado en este trabajo, pues no realizaron la etapa de
seleccion de caracteristicas ni incluyeron caracteristicas de textura. No se
encontraron trabajos que usaran los clasificadores de K-Vecinos mas cercanos o de
Redes Neuronales tipo RBF para la deteccion de MAPs. En consecuencia, se
decidio evaluar estos cinco clasificadores.

Para cada uno de los clasificadores se realizaron variaciones en sus parametros,
conservando aquel con los mejores resultados en cuanto exactitud y sensibilidad
tanto con los datos de entrenamiento como de prueba. Sin embargo, se privilegia la
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sensibilidad y los resultados de los datos de prueba. La primera usada comunmente
por los autores para presentar el desempefio de los clasificadores, y la segunda
porque resalta la apariciéon de falsos negativos, es decir, cuando el clasificador
indica erroneamente que no hay mina, condicion que se penaliza severamente por
las implicaciones que podria tener.

Para el entrenamiento de la Red Neuronal Atrtificial tipo MLP, se usaron funciones
de activacion sigmoidal en todas las neuronas y el algoritmo de aprendizaje de
Levenberg-Marquard. EI nimero de neuronas en la capa oculta se varié en 1 entre
5y 30, rango establecido a partir de encontrarse los mejores desempefios en las
métricas de sensibilidad y exactitud, de este modo, el mejor resultado se obtuvo con
15 neuronas. Aunque se usaron diferentes caracteristicas, en [82] también se
obtuvo un mejor desempefio con este mismo nimero de neuronas ocultas, pero en
dicho trabajo las funciones de activacion fueron tansing para la capa oculta y
softmax para la capa de salida.

En la configuracion de la Maquina de Vectores de Soporte (SVM) se utilizo el
meétodo de entrenamiento ISDA probando 3 Kernels: Lineal, Polinomial y RBF. Para
cada kernel se variaron los parametros asociados, resultando ser el kernel
polinomial de orden 8 el méas destacable en funcién de resultados. En
contraposicion, en [82] se us6 LS como algoritmo de entrenamiento y un kernel
sigmoidal.

En cuanto al clasificador Naive Bayes, no hay parametros independientes que
puedan ser ajustados, y por tanto, siempre que se usen los mismos datos de
entrenamiento su salida sera invariante.

La Red Neuronal Artificial tipo RBF tiene la ventaja sobre el tipo MLP, que s6lo debe
ajustarse el parametro spread. El mejor resultado se obtuvo para un spread de 0,5,
y estableciendo una parada de entrenamiento en base a la cantidad de 55 neuronas.

Finalmente, para el clasificador de K-Vecinos mas cercanos, el parametro a ajustar
corresponde al numero de vecinos que se tendran en cuenta para la clasificacion,
se probd desde 2 vecinos hasta 14, encontrandose los mejores resultados con el
uso de tres (3) vecinos.
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3.2.5 Etapa de Clasificacion

La etapa de Clasificacién parte de los clasificadores ya entrenados de la fase
previa, pero ahora, recibiran como entrada todas las ROIs extraidas de las
imagenes completas. Por lo tanto, se implementé la técnica de ventana deslizante,
en el que la ventana tiene el tamafio de la ROI establecido para cada altura e
inicialmente se ubica en el borde superior izquierdo de la imagen y luego se traslada
recorriendo toda la imagen. No obstante, las ROIs se solapan en un 75%, ya que
este valor permite un balance entre el detalle de demarcacion de la zona con MAP
y el tiempo de procesamiento; mientras que el solapamiento incide positivamente
en el reconocimiento al reevaluar buena parte de una zona, aumenta el tiempo de
cOmputo, por lo que en caso que el sistema no falle en el reconocimiento de una
ventana, el sistema puede recuperarse de este error con otras ventanas aledafias,
lo que suele ocurrir cuando la ventana cubre solo una pequefia parte de la mina y
afectando solamente el tamafio final de la mina pero alertando de que la zona debe
ser inspeccionada con precaucion.

La Tabla 3.9 condensa los pardmetros usados para la técnica de ventanas
deslizantes para la altura de captura de 1 m.

Nimero de Imagenes Desplazamiento vertical y Cantidad de ROIs
utilizadas para Dimensién de horizontal por ROI extraida en extraidas en
clasificacion la ROI (pixeles) clasificacion (pixeles) clasificacion por
imagen
136 16 x 16 4 4941

Tabla 3. 9. Definicion de parametros utilizados para las ventanas deslizantes cuando la captura
de las imagenes se realiza a 1 m de altura.

La Figura 3.8 presenta cinco ventanas deslizantes que se usarian cuando la captura
se realice a una altura de 1 m. Considerando que el recorrido se realiza de izquierda
a derecha, y desde arriba hasta abajo; la primera corresponde al cuadrado con
borde continuo azul, la segunda con borde entrecortado de color azul claro, y la
tercera con borde entrecortado verde; una vez se llegue al final derecho, se realiza
un el desplazamiento hacia abajo que corresponde al cuadrado entrecortado
amarillo, mientras que el cuadrado entrecortado café corresponderia al
desplazamiento hacia abajo subsecuente al amarillo.
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Figura 3. 8. Ejemplo de tres ventanas deslizantes consecutivas durante el recorrido de izquierda
a derecha (cuadros azul claro y verde), y de arriba abajo (cuadros amarillo y café).

3.2.6 Etapa de Posprocesamiento

La etapa de posprocesamiento consiste en dos pasos. El primer paso busca tener
una mayor certeza sobre la decision de los clasificadores para cada ROI identificada
como mina, de esta manera, para asegurar que una ROI es una mina se consideran
otras 3 ROIs vecinas y, si al menos 2 de ellas fueron clasificadas también como
minas, en consecuencia, la ROI principal bajo inspeccién es reafirmada como mina.
La Figura 3.9 permite identificar las ROIs aledafnas (cuadro verde: la primera ROI
desplazada a la derecha de la principal, cuadro naranja: la ROl desplazada hacia
abajo respecto a la principal, cuadro morado: la ROl desplazada a la derecha y hacia
abajo) que fueron usadas para confirmar la presencia de mina en la ROI principal
(cuadro azul claro).
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Figura 3. 9. Criterio a partir de ROIs vecinas para decidir la clase de la ROI principal.

La Figura 3.10 presenta un ejemplo del resultado de aplicar la anterior estrategia de
decision para la deteccion de una mina, en a) la mina segmentada y en b) el borde
de la mina detectada sobre la imagen original. Note que hay un pequefio
desplazamiento a la izquierda y hacia arriba, debido a la direccion en la que se
desplazan las ventanas, el cual se compensa con una mayor precision en la
deteccién. Aunque este desplazamiento podria corregirse usando un mayor nimero
de ROls, en la parte superior y a la izquierda de la ROI principal, incrementaria
bastante el tiempo de computo, cuando en cualquier caso se debe trazar un borde
de seguridad alrededor de la mina, ya sea para un desminado o para un transito
seguro por la zona.

(a) (b)

Figura 3. 10. Primer paso de posprocesamiento en las imagenes: (a) Imagen binaria segmentada
entregada por el clasificador; (b) Contorno de deteccion sobre imagen termograéfica.
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Una vez segmentada una MAP (Figura 3.10), es posible descartar areas detectadas
como minas cuando en realidad son parte del suelo (falsos positivos), haciendo uso
del conocimiento que se tiene del area real que ocupa una MAP a una altura dada.
El 4rea de una MAP fue establecida en la dltima columna de la Tabla 3.6 (Area
equivalente de MAP en pixeles), recordando que se trataba de un valor teorico, y
que en las firmas térmicas esta area es mayor, por tanto, puede ser usado
directamente como criterio de rechazo.
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4 RESULTADOS

El presente capitulo presenta y analiza los resultados obtenidos del sistema de
deteccidén de MAPs basado en maquinas de aprendizaje y vision artificial. Se iniciara
con un resumen de los resultados obtenidos al implementar cinco clasificadores
distintos de reconocimientos de patrones en imagenes termogréaficas aéreas
capturadas a un 1 metro de altura del suelo. De forma complementaria 'y yendo mas
alla de los objetivos planteados para este trabajo de investigacion, se presentaran
resultados exploratorios con imagenes adquiridas a mayores alturas con el objeto
de validar las limitaciones de la metodologia propuesta.

4.1RESULTADOS DE CLASIFICACION CON LOS DATOS DE
ENTRENAMIENTO Y PRUEBA.

Como se describié en el capitulo anterior, se usaron como entradas de los
clasificadores 4 caracteristicas: valor maximo, media, valor minimo y energia a 90°.
Estos valores se normalizaron linealmente para estar en el rango de 0 a 1, de
acuerdo con los datos de la base de datos balanceada usada para el entrenamiento
(correspondiente al 75% de las muestras).

Estas caracteristicas se extrajeron de ROIs de las imagenes preprocesadas
(filtradas y contrastadas) que, para el caso de las imagenes capturadas a 1 m, las
ROIs tienen un tamafio de 16 x 16. Sin embargo, como se presentard mas adelante,
también se probd la clasificacion que se puede obtener con caracteristicas extraidas
de ROIs de imagenes filtradas pero sin contrastar. Lo anterior se hace para
establecer la ventaja que podria tener la aplicacion de la técnica de contraste
seleccionada (CTFF). Los clasificadores en ambos casos tienen la misma
arquitectura.

La Tabla 4.1 presenta los resultados alcanzados para los datos de entrenamiento,
usando las métricas de exactitud y de sensibilidad; mientras que la Tabla 4.2 lo hace
para los datos de prueba. En todos los casos se puede apreciar que las métricas
son mas altas cuando se excluye del preprocesamiento el mejoramiento del
contraste. Aunque estos resultados no corresponden a lo que se esperaba, se
considera una ventaja el requerir menos algoritmos y al mismo tiempo tener
métricas para los datos de prueba con valores por encima del 95,2% en la exactitud
y del 91.2% en la sensibilidad (sombreado con verde y sin cursiva en la Tabla 4.2).
Los anteriores valores fueron los mas bajos, pues los mas altos se obtuvieron con
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SVM y KNN, donde se logré una exactitud del 99,3% y una sensibilidad del 98,5%
para los datos de prueba (sombreado con azul oscuro y sin cursiva en la Tabla 4.2).

Resultados para los datos de entrenamiento
Cleslieeel Muestras contrastadas con CTFF Muestras sin contraste CTFF
Exactitud (%) Sensibilidad (%) Exactitud (%) Sensibilidad (%)
MLP 90,0 99,4 99,0
90,6 89,0 99,5 99,5
Naive Bayes 91,9
RBF 90,9 85,0 98,9 97,8
KNN 93,3 93,4 98,9 99,3
Tabla4.1. Resultados para los datos de entrenamiento de los cinco clasificadores.
Resultados para los datos de prueba
Clzslizarer Muestras contrastadas con CTFF Muestras sin contraste CTFF
Exactitud (%) Sensibilidad (%) Exactitud (%) Sensibilidad (%)
MLP 98,9 97,8
SVM 87,5 85,3 99,3 98,5
RBF 86,4 80,1 96,3 92,6
KNN 86,4 86,8 99,3 98,5
Tabla 4. 2. Resultados para los datos de prueba de los cinco clasificadores.

En cuanto a los resultados alcanzados usando las imagenes contrastadas, el mejor
desempefio se logré con SVM en cuanto a la métrica de exactitud (87,5%), y para
Naive Bayes en cuanto a la métrica de sensibilidad (89%) (sombreado con azul
oscuro y cursiva en la Tabla 4.2). Si se analizan ambas métricas en conjunto, se
puede decir que el mejor clasificador fue aquel con Naive Bayes, pues minimiza los
falsos negativos mientras que disminuye menos el 1% en la exactitud respecto a
SVM.

En las siguientes secciones se detallan los resultados presentados en las anteriores
tablas para cada clasificador, y por tanto, corresponden a las pruebas realizadas
sobre la base de datos balanceada usada para el entrenamiento (75%) y prueba
(25%).
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4.1.1 Resultados de entrenamiento y prueba para el clasificador Perceptron
Multicapa (MLP)

La Tabla 4.3 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que hicieron parte
de los datos de entrenamiento de una red neuronal MLP; los de la izquierda sobre
imagenes contrastadas, y los de la derecha con im&genes sin contrastar. En el
primer caso la exactitud fue del 90% mientras que en el segundo el 99,4%; asi
mismo, mientras que con las imagenes contrastadas se clasificaron erroneamente
66 ROIs como parte del suelo (8,1%), en las imagenes sin contrastar este error
ocurrié en cuatro casos (0,5%).

Clase real Clase real
Matriz de Confusion Matriz de Confusion
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje

L4 392 66 85,6% L] 407 4 99,0%
o ROI Suelo o ROI Suelo

E 48.0% 8,1% E 49,9% 0,5%

= 16 342 95,5% = 1 404 99,8%
H ROI MAP - ROI MAP

o 2,0% 41,0% o 0,1% 49,5%

1) T g3 8 0 0% @ oo/ 0% o
3 Porcentaje 96,1% 83,8% 90,0% S Porcentaje 99 8% 99,0% 99 4%

Tabla 4. 3. Matrices de confusion de entrenamiento del clasificador MLP. Izquierda: Muestras
contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.

La Tabla 4.4 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que se reservaron
para prueba. Al igual que como sucedié con los datos de entrenamiento, se obtuvo
una exactitud mayor para las ROIs extraidas de las imagenes sin contrastar (98,9%)
frente a un 85,3% cuando se contrastaron. De forma similar, solo se clasificaron
erroneamente 3 ROIs como parte del suelo cuando en realidad son minas en la
imagenes sin contrastar, frente a 30 que se presentaron en las ROIs extraidas de
las imagenes contrastadas.

Clase real Clase real
Matriz de Confusion Matriz de Confusién
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje

L] 126 30 80,8% L4 136 3 97,8%
o ROI Suelo o ROI Suelo

E 46,3% 11,0% E 50,0% 1,1%

a 10 106 91,4% = 0 133 100,0%
H] ROI MAP - ROI MAP

o 3.7% 39.0% o 0,0% 48.9%

o R o o5 30/ @ 00 0% ooy o 0o/
5 Porcentaje 92 6% 77.9% 00,370 S Porcentaje 100,0% 97 8% 98,9%

Tabla 4. 4. Matrices de confusion de prueba del clasificador MLP. Izquierda: Muestras
contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.
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4.1.2 Resultados de entrenamiento y prueba para el clasificador Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM)

Las SVM fueron uno de los clasificadores con los que se logroé la mejor clasificacion
de las ROIs extraidas de imagenes sin contrastar tanto para las métricas de
exactitud como para la sensibilidad. Cuando se usan imagenes contrastadas, las
SVMs presentan los mejores resultados en cuanto a la métrica de exactitud.

La Tabla 4.5 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que hicieron parte
de los datos de entrenamiento de una SVM,; los de la izquierda sobre imagenes
contrastadas, y los de la derecha con imagenes sin contrastar. En el primer caso la
exactitud fue del 90,6% mientras que en el segundo el 99,5%; asi mismo, mientras
gue con las imagenes contrastadas se clasificaron erroneamente 45 ROIs como
parte del suelo (5,5%), en las imagenes sin contrastar este error ocurrid en dos
casos (0,2%).

Clase real Clase real
Matriz de Confusion Matriz de Confusion
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje

= 376 45 89 3% © 406 9 09 5%
° ROI Suel ° ROI Suel

2 uelo 46,1% 5,5% & uelo 19.8% 0,2%

= 32 363 91,9% = 2 406 99,5%
2 ROI MAP H] ROI MAP

o 3.9% 44.5% o 0,2% 49.8%

@ o a0 N 0 6% @ 507 50/ (X7
5 Porcentaje 92.2% 89,0% 90,6% g Porcentaje 99 5% 99,5% 99,5%

Tabla 4.5. Matrices de confusion de entrenamiento del clasificador SVM. Izquierda: Muestras
contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.

La Tabla 4.6 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que se reservaron
para prueba. Al igual que como sucedi6 con los datos de entrenamiento, se obtuvo
una exactitud mayor para las ROIs extraidas de las imagenes sin contrastar (99,3%)
frente a un 87,5% cuando se contrastaron. De forma analoga, solo se clasificaron
erroneamente 2 ROIs como parte del suelo cuando eran minas en la imagenes sin
contrastar, frente a 20 que se presentaron en las ROIs extraidas de las imagenes
contrastadas.

Clase real Clase real
Matriz de Confusion Matriz de Confusion
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje

Ld 122 20 859% © 136 2 08.6%
o ROI Suelo o ROI Suelo

E 44,9% 7.4% E 50,0% 0,7%

= 14 116 89,2% = 0 134 100,0%
- ROI MAP - ROI MAP

bd 51% 42.6% bd 0,0% 49,3%

o o 0, 85 39 Q7 59 o 00 0% g 5o 307
S Porcentaje 89 7% 85,3% 87 5% S Faresmis 100,0% 98,5% 99 3%

Tabla 4. 6. Matrices de confusion de prueba del clasificador SVM. Izquierda: Muestras
contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.
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4.1.3 Resultados de entrenamiento y prueba para el clasificador Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes fue el mejor clasificador con el que se logré la mejor
clasificacion de las ROIls provenientes de imagenes contrastadas, de acuerdo con
la métrica de sensibilidad.

La Tabla 4.7 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que hicieron parte
de los datos de entrenamiento del clasificador Naive Bayes; los de la izquierda sobre
imagenes contrastadas, y los de la derecha con imagenes sin contrastar. En el
primer caso la exactitud fue del 87,5% mientras que en el segundo el 98,2%; asi
mismo, mientras que con las imagenes contrastadas se clasificaron erroneamente
33 ROIs como parte del suelo (4,0%), en las imagenes sin contrastar este error
ocurrio en diez casos (1,2%).

Clase real Clase real
Matriz de Confusién Matriz de Confusion
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje

5 339 33 91,1% L] 403 10 97,6%
o ROI Suelo ° ROI Suelo

E 41,5% 4,0% E 49,4% 1,2%

5 69 375 84,5% = 5 398 98,8%
2 ROI MAP = ROI MAP

o 85% 46,0% o 0,6% 48.8%

@ o2 40/ o/ Q7 5o @ o Qo Eoy Q 2oy
5 B 83,1% 91,9% 87 5% S Porcentaje 98,8% 97 5% 98,2%

Tabla 4. 7. Matrices de confusion de entrenamiento del clasificador Naive Bayes. lzquierda:
Muestras contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.

La Tabla 4.8 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que se reservaron
para prueba. Al igual que como sucedi6 con los datos de entrenamiento, se obtuvo
una exactitud mayor para las ROIls extraidas de las imagenes sin contrastar (95,2%)
frente a un 86,8% cuando se contrastaron. En cuanto a los falsos negativos, se
clasificaron errbneamente 12 ROIls en la imagenes sin contrastar, frente a 15 que
se presentaron en las ROIs extraidas de las imagenes contrastadas.

Clase real Clase real
Matriz de Confusion Matriz de Confusion
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje

@ 115 15 88,5% [ 135 12 91,8%
o ROI Suel ° ROI Suel

s uelo 423% 5.5% s uelo 496% 4.4%

= 21 121 85,2% = 1 124 99 2%
H ROI MAP - ROIMAP

o 7.7% 44 5% o 0,4% 45.6%

a oA RO aq e QF ]9 o 207 5 D0
8 B 84 6% 89,0% 86,8% 3 Porcentaje 99 3% 91,2% 952%

Tabla 4. 8. Matrices de confusion de prueba del clasificador Naive Bayes. Izquierda: Muestras
contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.
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4.1.4 Resultados de entrenamiento y prueba para el clasificador Red de Base
Radial (RBF)

Los resultados con redes neuronales tipo RBF aunque fueron buenos, fueron los
mas bajos entre los cinco clasificadores implementados.

La Tabla 4.9 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que hicieron parte
de los datos de entrenamiento de una red neuronal RBF; los de la izquierda sobre
imagenes contrastadas, y los de la derecha con imédgenes sin contrastar. En el
primer caso la exactitud fue del 90,9% mientras que en el segundo el 98,9%; asi
mismo, mientras que con las imagenes contrastadas se clasificaron como parte del
suelo errbneamente 61 ROIs (7,5%), en las imagenes sin contrastar este error
ocurrié en nueve casos (1,1%).

Clase real Clase real
Matriz de Confusion Matriz de Confusion
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje
L] 395 61 86.6% © 408 g 97 8%
o ROI Suel ° ROI Suel
g uelo 48.4% 7.5% 5 uelo 50,0% 1.1%
5 13 347 96,4% = 0 399 100,0%
2 ROI MAP H ROI MAP
o 16% 42 5% b 0,0% 48,9%
§ Porcentaje 96,8% 85,0% 90,9% § Porcentaje 100,0% 97 8% 98,9%

Tabla4.9. Matrices de confusion de entrenamiento del clasificador RBF. Izquierda: Muestras
contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.

La Tabla 4.10 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que se reservaron
para prueba. Al igual que como sucedi6 con los datos de entrenamiento, se obtuvo
una exactitud mayor para las ROIs extraidas de las imagenes sin contrastar (96,3%)
frente a un 86,4% cuando se contrastaron. De forma similar, solo se clasificaron
erroneamente 10 ROIs como parte del suelo en la imagenes sin contrastar, frente a
27 que se presentaron en las ROIs extraidas de las imagenes contrastadas.

Clase real Clase real
Matriz de Confusion Matriz de Confusion
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje

L] 126 27 82,4% © 136 10 93,2%
o ROI Suel o ROI Suel

& uelo 46,3% 9,9% & uelo 50,0% 3.7%

= 10 108 91,6% = 0 126 100,0%
2 ROI MAP - ROI MAP

pe 3,7% 40,1% o 0,0% 46,3%

@ a0, on 140 o 4% @ 00 0% 6% 6 3%
5 Porcentaje 92,6% 80,1% 86,4% S Porcentaje 100,0% 92,6% 96,3%

Tabla 4. 10. Matrices de confusion de prueba del clasificador RBF. Izquierda: Muestras
contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.
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4.1.5 Resultados de entrenamiento y prueba para el clasificador K-Vecinos
mas cercanos (KNN)

El clasificador KNN junto con las SVMs fueron los clasificadores con los que se logro
la mejor clasificacidon de las ROIs extraidas de imagenes sin contrastar, de acuerdo
con la métrica de exactitud.

La Tabla 4.11 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que hicieron parte
de los datos de entrenamiento del clasificador KNN; los de la izquierda sobre
imagenes contrastadas, y los de la derecha con imagenes sin contrastar. En el
primer caso la exactitud fue del 93,3% mientras que en el segundo el 98,9%; asi
mismo, mientras que con las imagenes contrastadas se clasificaron erroneamente
27 ROIs como parte del suelo (3,3%), en las imagenes sin contrastar este error
ocurrio solo en tres casos (0,4%).

Clase real Clase real
Matriz de Confusion Matriz de Confusion
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje

L] 380 27 93 4% @ 402 3 99 3%
o ROI Suel o ROI Suel

2 uelo 46,6% 3,3% 2 uelo 49,3% 0,4%

b 28 381 93,2% = 6 405 98,5%
H3 ROI MAP 4 ROI MAP

o 34% 46,7% bd 0.7% 49,6%

o 3 19 3 49 3 39 @a Q 5o/ 207 g g
S Porcentaje 93,1% 93,4% 93,3% S Porcentaje 98,5% 99 3% 98,9%

Tabla 4. 11. Matrices de confusién de entrenamiento del clasificador KNN. Izquierda: Muestras
contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.

La Tabla 4.12 presenta los resultados de clasificacion de las ROIs que se reservaron
para prueba. Al igual que como sucedi6 con los datos de entrenamiento, se obtuvo
una exactitud mayor para las ROIs extraidas de las imagenes sin contrastar (99,3%)
frente a un 86,4% cuando se contrastaron. En cuanto a los falsos negativos, sélo se
clasificaron errbneamente 2 ROIs en la imagenes sin contrastar, frente a 18 que se
presentaron en las ROIs extraidas de las imagenes contrastadas.

Clase real Clase real
Matriz de Confusion Matriz de Confusion
ROI Suelo ROI MAP Porcentaje ROI Suelo ROI MAP Porcentaje

L] M7 18 86,7% < 136 2 98,6%
° ROI Suel ° ROI Suel

2 uelo 43.0% 6,6% & uelo 50,0% 0.7%

= 19 118 86,1% = 0 134 100,0%
2 ROI MAP H] ROI MAP

o 7.0% 43.4% pY 0,0% 49 3%

o o5 0o a6 89 96 49 o 00 0% q 50/ 30
5 Porcentaje ob,U% ob, 0% 86,4% g Porcentaje 100,0% 98,5% 99,3%

Tabla 4. 12. Matrices de confusion de prueba del clasificador KNN. Izquierda: Muestras
contrastadas con CTFF; Derecha: Muestras sin contraste CTFF.
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4.2RESULTADOS DE CLASIFICACION USANDO LA TECNICA DE VENTANA
DESLIZANTE SOBRE EL TOTAL DE IMAGENES TERMOGRAFICAS
AEREAS DEL SUELO SIN CONTRASTAR CAPTURADAS A 1 M DE ALTURA

En este subapartado se presentan y analizan los resultados de aplicar la técnica de
ventana deslizante a las 136 imagenes de la base de datos, pero sin contrastarlas,
ya que los resultados preliminares evidenciaron que esto contribuye a un mejor
reconocimiento de las MAPs. Es importante mencionar que dentro del grupo de 136
imagenes no se incluyen imagenes con minas superficiales, pues no corresponde a
un caso real, y ademas, no constituyen un reto significativo para los clasificadores.

Los resultados que se presentaran a continuacién evaltan la efectividad en la
localizacion de la mina, cuando se realizan tres pasos:

a) La catalogacion realizada por los clasificadores para cada ventana deslizante
de tamafio 16x16, que da lugar a 4.941 ventanas deslizantes por imagen.

b) La clasificacion de cada ventana deslizante analizando en conjunto la
catalogacion previa de ventanas deslizantes contiguas.

c) Descartando regiones cuyo tamarfio sea inferior al minimo esperado para una
MAP a una altura de 1 m.

Posterior a la ejecucién de dichos 3 pasos para cada imagen del grupo de 136
imagenes, su resultado se inspeccion6 visualmente verificando que la regién
demarcada como mina corresponda en buena parte a la region real con presencia
de mina, es decir, pueden faltar o sobrar pixeles en la region definida como mina;
esta imprecision no es muy importante para la persona encargada de desminar y
deberia tener precaucion considerando un margen de seguridad. La Figura 4.1
presenta dos ejemplos de inspeccion de la zona 7 con una MAP enterrada a 5 cm,
donde la imagen a la izquierda corresponde a un caso considerado exitoso mientras
qgue la de la derecha no; ambos resultados se obtuvieron sobre la misma imagen
pero usando clasificadores diferentes; por lo que en 4.1a el clasificador MLP acierta
en la localizacién de la MAP, mientras que en 4.1b el clasificador Naive Bayes
demarca un area errada (falso positivo), lo que en la mayoria de los casos ocurre
por presencia de piedras en el suelo; no obstante, en el marco de este trabajo, los
falsos positivos tienen un costo mucho inferior a un falso negativo.
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Figura 4. 1. Demarcacion del area de MAP por parte de los clasificadores: a) Demarcacion
acertada de la MAP clasificador MLP; b) Demarcacién errada de la MAP clasificador Naive Bayes.

La Tabla 4.13 presenta los resultados de la comparacion visual en la localizacién de
las minas para cada uno de los cinco clasificadores (MLP, SVM, Naive Bayes, RBF
y KNN), sombreando con un azul mas oscuro los mejores resultados en cada fila
(criterio de andlisis). La tabla utiliza cuatros criterios de agrupamiento para el
analisis que se encuentras demarcados con bordes gruesos: 1) usando el conjunto
total de imagenes, 2) por fecha de adquisicion de las imagenes, 3) de acuerdo con
la profundidad a la que esta enterrada la mina, y 4) considerando tanto la fecha de
captura como la profundidad de la mina; este Ultimo resulta ser mas especifico para
evaluar la deteccion segun las variables de profundidad y condiciones climéaticas.
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Cantidad de imagenes donde se acerto la
demarcacion de MAP en porcentaje segln
clasificador
Total de
Imagenes MLP | SVM NS RBF | KNN
termograficas Bayes
con MAP

Por el total de imagenes 136 97,1% | 97,8% 85,3% 96,3% | 91,2%
Febrero 13, 2020 32 96,9% | 96,9% | 96,9% | 96,9% | 93,8%

Z‘é;‘;ﬁg:‘;‘ :ne Febrero 24, 2020 40 95,0% |100,0% | 750% | 95.0% | 80,0%
Marzo 3, 2020 64 98,4% | 96,9% | 859% | 96,9% | 96,9%

1cm 68 97,1% | 100,0% | 86,8% | 98,5% | 88,2%

el d%rgwj;dad 5cm 44 97,7% | 955% | 795% | 93.2% | 95,5%
10 cm 24 95.8% | 95,8% | 91,7% | 95,8% | 91,7%
1cm 9 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%
Febzrgg% 183, 1 5cm 12 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%

10 cm 11 90,9% | 90,9% | 90,9% | 90,9% | 81,8%

Por fecha de 1cm 26 92,3% [100,0% | 654% | 96,2% | 69,2%
adquisicion y Febrero 24, 9 9 9 9 %
S rofundidad 090 5cm 11 100,0% | 100,0% | 100,0% | 90,9% | 100,0%
respectivamente 10 cm 3 100,0% | 100,0% 66,7% 100,0% | 66,7%
1cm 33 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%

MgBZZOOS' 5cm 21 952% | 90,5% | 57.1% | 95,2% | 90,5%
10 cm 10 100,0% | 100,0% | 100,0% | 90,0% | 100,0%

Tabla 4. 13. Resultados de clasificacion en la deteccion de MAP por diferentes criterios de
agrupamiento para imagenes sin contrastar.

De tabla 4.13 puede concluirse que en general, entre todos los clasificadores, con
SVMs se obtienen los mejores resultados con casi todos los criterios de
agrupamiento, seguido de las redes neuronales tipo MLP; es interesante notar que
en la mayoria de los casos con ambos clasificadores se obtienen los mejores
resultados, y cuando no es asi, uno de ellos presenta el mejor desempefio. Por lo
anterior, cuando se analiza considerando el total de imagenes, con SVMs se
alcanza un acierto en la demarcacion de MAP del 97,8% y del 97,1% con el
clasificador MLP.

Si se tiene en cuenta la fecha de adquisicién, los mejores resultados se lograron
para las imagenes del 13 de Febrero de 2020 donde se presentaron 10 dias previos
secos a la captura, obteniéndose un 96,9% de acierto con cualquier clasificador
exceptuando KNN. En las imagenes capturadas el 24 de Febrero de 2020, el suelo
tenia mayor humedad pues se habia presentado lluvias 4 dias consecutivos
anteriores a la captura, por lo que solo con SVM se logré un 100% en la demarcacion
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de las minas. Finalmente, con las imagenes adquiridas el 3 de Marzo de 2020,
donde hubo 4 dias previos secos, se logré con 4 de los 5 clasificadores un
desempeiio igual o superior al logrado en las primeras capturas del 13 de Febrero;
estas capturas tuvieron medidas similares en cuanto a la humedad en el aire y la
radiacion, pero los resultados indican que es mas facil identificar las MAPs cuando
el suelo esta menos seco. En otras palabras, aunque no se midi6é la humedad del
suelo, esta parece incidir de forma positiva en la deteccion.

Si se considera la profundidad, como era de esperarse los resultados mejoran
cuando las minas estan enterradas a menor profundidad, lograndose un maximo del
100% con SVMs cuando la profundidad es de 1 cm, 97,7% con MLPs cuando estan
a5 cm, y de 95,8% cuando estdn a 10 cm con tres clasificadores (MLP, SVM y
RBF).

Considerando tanto la fecha de adquisicién como la profundidad a las que fueron
enterradas las minas, se confirma que cuando se encuentran a 1 cm de profundidad
se puede lograr un 100% en la deteccién con casi todos los clasificadores, pero
fueron mas dificiles de detectar las adquiridas el 24 de Febrero, cuando
aparentemente habia mas humedad en el suelo, no obstante, en este caso particular
también se logré un reconocimiento del 100% usando SVMs. Cuando la profundidad
fue de 5 cm se logré un 100% con casi todos los clasificadores, menos para las
capturas del 3 de Marzo donde se logré como maximo una deteccién del 95,2%.
Finalmente, si las minas estan enterradas a 10 cm de profundidad se logré una
demarcacién del 100% con al menos 3 clasificadores, menos para las capturas del
13 de Febrero (90,2%); donde el suelo aparentemente estaba mas seco. En todos
los casos, y como se esperaba, las MAPs fueron dificiles de reconocer con mayores
condiciones de humedad en el suelo. Las minas mas superficiales (1 cm) fueron las
mas faciles de reconocer siempre que la humedad en el suelo no sea alta. La
ubicacién de las minas a 5 cm se favorecio del suelo seco; mientras que las minas
a 10 cm se vieron favorecidas por la humedad no excesiva del suelo.

A continuacion se presentaran imagenes termograficas de ejemplo con la

demarcacion resultante para cada uno de los cinco clasificadores, y ordenandolos
segun la fecha de adquisicion y diferenciandolas por zona de inspeccion.
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4.2.1 Resultados de deteccion de MAP en imagenes termograficas adquiridas
en Febrero 13, 2020

Los resultados de segmentaciéon de MAP en imagenes termograficas por zona de
inspeccion y clasificador para la adquisicion realizada en Febrero 13, 2020, se
exponen en la Tabla 4.14.

Profundidad

Clasificador lcm 5cm 10cm

Zona 1 Zona 2 Zona 3 Zona 7

MLP

SVM

Naive Bayes

RBF

KNN

Tabla 4. 14. Resultados de segmentacién de la MAP por zona de inspeccion y clasificador para
la fecha Febrero 13, 2020.

Todas las imagenes de ejemplo presentadas en la Tabla 4.14 se consideran casos
exitosos en la demarcacion de las MAPs, y gracias a la consideracién del area
minima teédrica de una MAP, se logra que permanezca sélo una regién demarcada,
rechazando falsos positivos ante la presencia de rocas. Por otro lado, el resultado
del area demarcada como MAP es similar para todos los clasificadores y presenta
irregularidades en su forma a causa de la dispersion de la firma térmica, y en ese
sentido, son mas uniformes los logrados con el clasificador de Naive Bayes
seguidos por lo de la MLP, mientras que las respuestas mas irregulares ocurrieron
con la SVM.




Otro aspecto interesante, es que parece haber una relacion entre el area de la firma
térmica de las MAPs y el contraste entre éstas y el suelo en las imagenes; asi,
cuando el contraste es mayor, la firma de la mina es mas intensa (brillante) pero su
area asociada es menor.

Finalmente, otro aspecto que llama la atencion es que las minas mas profundas en
las imagenes térmicas presentan una mayor area en su firma térmica. Lo anterior
puede estar relacionado con que el almacenamiento de energia térmica cuando la
MAP se encuentre a una mayor profundidad y, en particular, cuando el suelo no es
excesivamente humedo afectando el calor especifico del suelo, bajo estas
condiciones el calentamiento es mas lento y prevalece mas en el tiempo [90]. Por
otro lado, la humedad disminuye la resistividad térmica[91].

4.2.2 Resultados de deteccién de MAP en imagenes termograficas adquiridas
en Febrero 24, 2020

Los resultados de segmentacién de MAP en imagenes termograficas por zona de

inspeccion y clasificador para la adquisicion realizada en Febrero 24, 2020, se
exponen en Tabla 4.15
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Profundidad

Clasificador lcm 5cm 10cm

Zona 1 Zona 3 Zona 7

MLP

SVM

RBF

KNN

e -

Tabla 4. 15. Resultados de segmentacion de la MAP por zona de inspeccion y clasificador para
la fecha Febrero 24, 2020.

Para esta fecha se presentaron 4 dias consecutivos de lluvia previos a la captura, y
como resultado se aprecia un menor contraste en todas las imagenes frente a las
de la Tabla 4.15, lo cual redunda en la correcta identificacion de las MAPs, por lo
tanto, aqui si se presentan casos no exitosos en la localizacion que se demarcan
en un recuadro naranja, ademas, a traves del circulo azul se indica la localizacion
de la MAP. En el andlisis de las imagenes de Febrero 13, se habia concluido que
entre menor era el contraste menor es el area brillante asociada a una MAP, dado
gue estas imagenes tienen menor contraste, esta area es mucho menor, lo que tiene
como consecuencia que no se ubique la mina real con dos clasificadores (Naive
Bayes y KNN).

En cuanto al area de la firma térmica, también es mayor para las minas mas

profundas, pero ahora se presentan muchas mas irregularidades y se llega a
detectar como mina una mayor parte del suelo.
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4.2.3 Resultados de deteccion de MAP en imagenes termograficas adquiridas
en Marzo 3, 2020

Los resultados de segmentaciéon de MAP en imagenes termograficas por zona de
inspeccion y clasificador para la adquisicion realizada en Marzo 3, 2020, se exponen
en la Tabla 4.16.

Profundidad

Clasificador lcm 5cm 10cm
Zona 3

MLP

SVM

Naive Bayes

RBF

KNN

Tabla 4. 16. Resultados de segmentacién de la MAP por zona de inspeccion y clasificador para
la fecha Febrero 24, 2020.

Para esta fecha se presentaron 4 dias consecutivos de tiempo seco previos a la
captura, y como resultado se aprecia un contraste un poco menor en todas las
imagenes frente a las de la Tabla 4.14 pero mayor a las de la Tabla 4.15, asi mismo,
se observan un mayor nimero de pixeles con valores brillantes sobre las MAPs. En
consecuencia, se corrobora que el area de las MAPs detectadas son mayores a las
de la Tabla 4.15 y menores que las de la Tabla 4.14.

Previamente se habia identificado que las condiciones de captura para esta fecha
favorecieron la identificacién de las minas enterradas a 10 cm, donde visualmente
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se puede apreciar una mejora del contraste respecto a las fechas anteriores,
mejorando su detectabilidad y haciendo mas regular la forma de la region
establecida como MAP. Por el contrario, las minas enterradas a 5 cm se favorecian
con el suelo mas seco, por lo que bajo las condiciones de captura de esta fecha
(Marzo 3) las minas tienen un contraste menor frente a las de la Febrero 13, lo que
a su vez incide en su reconocimiento.

4.3RESULTADOS EXPLORATORIOS DE CLASIFICACION USANDO LA
TECNICA DE VENTANA DESLIZANTE SOBRE EL TOTAL DE IMAGENES
TERMOGRAFICAS AEREAS DEL SUELO SIN CONTRASTAR
CAPTURADAS A ALTURASENTRE2YG5M

Aunque el objetivo del presente trabajo se centra en el andlisis de imagenes
adquiridas a 1 m de altura, se evalué la demarcacion de las minas aumentando la
altura desde 2 a 5 m. A estas alturas sin embargo, habia un nidmero menor de
imagenes, por lo que solo se constituyen en resultados preliminares. Cuando se
evalla la clasificacién y la demarcaciéon a alturas diferentes de 1 m, cambia el
tamafo de las ventanas deslizantes asi como su desplazamiento y ROIs a extraer
(ver tabla 4.17), por lo tanto, las ROIs sobre las que se calculan las caracteristicas
son mas pequefas en la medida que la altura aumenta, pero por lo demas se usan
las mismas arquitecturas de los clasificadores para imagenes sin contrastar usadas
anteriormente.

Conjunto de Dimension Desplazamiento Cantidad de ROIs
Imagenes de la ROI vertical y horizontal extraidas en
termograficas (pixeles) por ROI extraida en clasificacién por

por altura clasificacion (pixeles) imagen
Conjunto 2m 8x8 2 20625
Conjunto 3m 5x5 2 20916
Conjunto 4m 4x4 1 84249
Conjunto 5m 3x3 1 84836

Tabla 4. 17. Definicion de parametros utilizados para cada conjunto de imagenes segun la altura
de adquisicion para la etapa de clasificacion con ventana deslizante.

Dado que previamente se encontro que las condiciones de captura de Febrero 24
en donde hay mayor humedad del suelo no favorecen la ubicacion de MAPs, por lo
gque para este ejercicio se consideran solo las capturas de Febrero 13 y Marzo 3.
Sin embargo, si se consideran los resultados previos sélo en estas dos fechas, las
MLPs logran un mejor desempefio que las SVMs, ya que las MLPs pasan de un
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desempeiio de 97,1% considerando las tres capturas a 97.9% para las dos
capturas; mientras que las SVMs pasan de 97,8% para las tres capturas a 96.9%
para las dos capturas.

Por lo anterior, para la presentacion de estos resultados se entrenan redes
neuronales tipo MLP conservando la arquitectura utilizada en los resultados previos,
y para ello, se construyd una base de datos para entrenar la MLP y posteriormente
evaluar sus resultados, repitiendo este proceso para cada una de las 4 alturas (2,
3,4y5m).

Las bases de datos por altura se crearon a partir de 12 imagenes de las que se
extrajeron 96 ROIs, balanceando los ejemplos de minas y suelo. De estas 96 ROls,
se usaron 72 (75%) durante el entrenamiento de las MLPs, y las 24 ROIs restantes
para prueba (25%). La Tabla 4.18 presenta los resultados alcanzados por las
diferentes redes MLP para cada una de las alturas a las que fueron entrenadas, solo
para los datos de prueba y usando las métricas de exactitud y de sensibilidad.

Resultados para datos de prueba del

Conjunto de Imagenes clasificador MLP

termograficas por altura

Exactitud (%) Sensibilidad (%)
Conjunto 2 m 94,4 94,4
Conjunto 3 m 100 100
Conjunto 4 m 97,2 100
Conjunto 5m 100 100

Tabla 4. 18. Resultados para los datos de prueba del clasificador MLP por conjunto de
imégenes segun altura.

Los resultados de la Tabla 4.18 indican que el sistema podria ser extendido al uso
de imagenes capturadas a alturas mayores a 1 m, para la que fue construido,
lograndose porcentajes altos de sensibilidad y exactitud. Sin embargo, no parece
haber una relacion clara entre el aumento de la altura con los valores de las métricas
de desempefio, sino que pareciese las maquinas de aprendizaje dado el bajo
namero de datos de entrenamiento, esta siendo sensibles a la eleccion de los datos
usados para entrenamiento y validacion; por lo que es conveniente realizar un
estudio mas amplio antes de lanzar una conclusién asociada a la altura.

En la Tabla 4.19 se exponen los resultados del clasificador MLP discriminando los
resultados por la altura a la que fueron adquiridas las imagenes. En todos los casos,
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corresponden al uso de la técnica de ventana deslizante. En la Tabla aparecen
sombreados con un azul mas oscuro los mejores resultados en cada fila (criterio de
andlisis) y utiliza cuatros criterios de agrupamiento para el analisis que se
encuentras demarcados con bordes gruesos: 1) usando el conjunto total de
imagenes, 2) por fecha de adquisicion de las imagenes, 3) de acuerdo con la
profundidad a la que esté enterrada la mina, y 4) considerando tanto la fecha de
captura como la profundidad de la mina.

Cantidad de imagenes donde se acerto la
demarcacion de MAP en porcentaje
segun altura
Total de
imagenes
termograficas 21 i U a1l
con MAP
Por el total de imagenes 12 100,0% 91,7% 91,7% 33,3%
Por fecha de Febrero 13, 2020 6 100,0% | 83,3% 83,3% | 33,3%
adquisicion Marzo 3, 2020 6 100,0% | 100,0% 100,0% | 33,3%
lcm 6 100,0% 100,0% 100,0% 16,7%
e d%rf;‘:v’l‘gl'jdad 5cm 4 100,0% | 75,0% 833% | 250%
10cm 2 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
l1cm 3 100,0% 100,0% 100,0% 33,0%
ot fechad FEbzrg;% 18, " 5cm 2 100,0% | 50,0% 50,0% | 0,0%
or fecha de
adquisicion y 10 cm 1 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%
profundidad lcm 3 100,0% | 100,0% 100,0% 0,0%
respectivamente Marzo 3
2020 ! 5cm 2 100,0% 100,0% 100,0% 50,0%
10 cm 1 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Tabla 4. 19. Resultados de clasificacion en la deteccion de MAP para imagenes sin contrastar
para el clasificador MLP por altura.

De la Tabla 4.19 se puede evidenciar que las condiciones de captura de Marzo 3
contribuyeron a una mejor localizacion de las MAPs. Por otro lado, las minas mas
superficiales fueron ubicadas correctamente para alturas de hasta 4 metros. En el
caso de las minas a 5 cm de profundidad, cuando se aumenta la altura, ya no se
obtienen buenos resultados con las capturas del suelo seco (Febrero 13), sino que
su ubicacibn mejora con un suelo menos seco (Marzo 3). Por otro lado,
curiosamente cuando se aument6 la altura de captura de las minas a 10 cm de
profundidad mejoré su localizacion lo cual puede estar asociado a que éstas
presentan un area mayor de firma térmica.
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5 CONCLUSIONES

Se logr6 desarrollar un sistema de deteccion de MAPs tipo quiebrapatas
inspeccionando imagenes termograficas aéreas de un suelo natural a partir de la
implementacion y evaluacion de cinco maquinas de aprendizaje diferentes.

Para lograr una experimentacion segura se construyeron 8 minas antipersonales
artesanales, con elementos de facil consecucion, y con caracteristicas externas e
internas bastante cercanas a las reales. La principal diferencia fue el uso de carbén
de antracita en lugar de TNT.

Las minas fueron enterradas en un terreno de 10 metros cuadrados a profundidades
entre 1y 10 cm de la superficie, para posteriormente adquirir imadgenes a una altura
de 1 m, mediante la camara termografica FLIR Zenmuse XT montada sobre un dron
MATRICE 100; condiciones bajo las cuales se realizaron tres sobrevuelos en dias
diferentes y siguiendo un protocolo propuesto para conformar un banco de
imagenes termograficas aéreas. Los dias elegidos para las capturas permitieron
evaluar el sistema bajo condiciones diferentes de humedad relativa del aire,
radiacion solar y humedad del suelo.

Se evalud el uso de la técnica de mejoramiento de contraste térmico CTFF,
encontrando que bajo los parametros usados no contribuyé significativamente en la
ubicacion de las minas, y el sistema podia prescindir de este tiempo de
procesamiento sin deteriorar el desempefio del sistema para la ubicacion de MAPs.

Se amplié el nimero y tipo de caracteristicas que pueden ser usadas para la
deteccidbn de minas, para después establecer cuales de ellas eran las mas
discriminantes, concluyendo que las mejores son los valores de intensidad maximo
y minimo, el valor de intensidad medio, y la energia a 90° como medida de la textura.
Los tres primeros coincidieron con los usados en [82]

Estas caracteristicas se extrajeron de pequefas partes de las imagenes (ventanas
deslizantes de tamafio 16x16), y se entrenaron 5 maquinas de aprendizaje para que
distinguieran entre mina y suelo; estas maquinas fueron: Redes Neuronales
Artificiales tipo MLP, Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), clasificadores Naive
Bayes, Redes Neuronales Atrtificiales tipo RBF y clasificadores k-Vecinos mas
cercanos.
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Para mejorar la identificacion de las minas provistas por los clasificadores, se
propuso una metodologia de reconocimiento automatico en donde se consideraba
la clasificacién de 3 ventanas autodeslizantes vecinas, y se minimizaron los falsos
positivos usando el criterio de area tedrica de la mina. Los resultados indicaron que
el mejor porcentaje global se lograba con SVM (97,8%) seguida por la MLP (97,1%),
si se consideran todas las imagenes adquiridas. Si se descartan las imagenes de
Febrero 24, en donde llovi6 4 dias consecutivos previos a la captura, las MLP tienen
un mejor desempefio (97,9%) frente a SVM (96.9%).

La humedad del suelo influyé en la deteccion de MAPs, para la primer fecha de
captura (Febrero 13) donde existieron 10 dias consecutivos sin lluvia, las minas mas
superficiales (1 cm y 5 cm) fueron las que se llevaron los mejores resultados de
deteccion, ademds el contraste de estos artefactos en estas imagenes IR fue
superior, llegando a presentar una firma térmica brillante aunque con un area
asociada no tan mayor; en la segunda captura (Febrero 24), la humedad en el suelo
fue alta, en esta existieron 4 dias consecutivos previos con lloviznas, el contraste en
las imagenes fue pobre y el area relacionada a la MAP baja, lo que causo errores
en su localizaciéon, y la tercer fecha (Marzo 3) en el que se reportd 4 dias
consecutivos previos sin lluvias, es decir, un suelo menos seco comparado al de la
primer captura, el contraste fue un poco menor, pero el area de la MAP en la imagen
algo mayor, lo cual favorecio a la deteccion de las MAPs mas profundas (10 cm).

Se constata que los resultados a las alturas de 2 a 5 m son inferiores respecto a las
de 1 m, demostrando que a una mayor altura de adquisicion el area de la firma
térmica de la MAP se hace mas pequefia lo que dificultad su deteccién, ademas, la
cantidad de imagenes disponibles dificultdé tener una base de datos de
entrenamiento mas grande, lo cual hace que el clasificador no tenga un gran poder
de generalizacion, sin embargo, se evidencid que a contraposicion de los resultados
a 1 m, para estas imagenes se acierta en todos los casos la zona con la MAP a 10
cm, por lo que su profundidad favorece en la dispersion térmica sobre el area
circundante de la MAP sobre el suelo.

De las pruebas y los analisis anteriormente realizados se reafirma, principalmente,
que la mejor franja horaria para las pruebas termograficas, dada la ubicacion
geograficay en funcién de la practicidad del procedimiento y de la maximizacion del
contraste térmico, es entre 5:00 y 6:00 pm; que la humedad almacenada en exceso
en el suelo constituye una condicién que, si bien en principio entorpece la inspeccién
termografica, puede compensarse con la combinacibn de técnicas de
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reconocimiento de patrones y procesamiento digital de imagenes, con el fin de
mantener la detectabilidad de las MAP, sobre todo para las minas mas superficiales;
que la morfologia y la propia construccion de las MAP artesanales constituyen una
informacion que puede ser Util para la deteccion automatica de estos artefactos.

5.1PRODUCTOS DEL TRABAJO DE INVESTIGACION

A partir del trabajo de investigacion desarrollado, se obtuvieron los siguientes
productos:

e Articulo publicado en la revista enginering proceedings.

e Atrticulo publicado en la revista Infrared Physics and Technology.
e Articulo sometido en la revista Data in Brief.

e Articulo borrador para someter en la revista Applied Optics.

e Ponencia en el AITA 2021.

En Anexos se incluye el enlace al repositorio donde se encuentra la evidencia de
los productos descritos.

5.2TRABAJOS FUTUROS

A continuacion, se relacionan algunos aspectos que podrian contribuir a mejorar la
deteccion de MAPs enterradas:

e Dado que los resultados en la deteccién de las minas mostraron ser sensibles
a la humedad del suelo, es conveniente adicionar esta variable de
experimentacion para complementar las condiciones ambientales ya
establecidas.

e Dado que los resultados evidenciaron que los mejores clasificadores para la
deteccion de minas fueron SVM y MLP, se puede construir una metodologia
que considere la clasificacion de ambos, en lugar de usarlos por separado.

e Exploracion de técnicas de reconocimiento basadas en aprendizaje profundo
para la deteccion de MAPs sobre imagenes termograficas.

e Aplicacion de técnicas especializadas de segmentacion con el propadsito de
presentar una demarcacion de la MAP mas precisa en las imagenes
termograficas.

¢ Uso de multi-imagenes espectrales como informacién base, para mejorar alin
mas la robustez del sistema con respecto a condiciones ambientales no
controladas.

80



Incluir un analisis en el tiempo de la evolucion térmica del suelo mediante
algiin mecanismo que acelere la difusion del calor en él.

Determinar un medida de contraste térmico promedio en imagenes con
presencia de MAP que favorezca el contraste de la MAP con respecto al
fondo y que esto permita automatizar el procedimiento de seleccion de
imagenes con el mejor contraste.

Considerar en el modelo matematico propuesto para el calculo de é&rea
tedrico de una MAP en las imégenes segun la altura de adquisicion, la
incertidumbre de la camara termografica utilizada para la captura.
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ANEXOS

Anexo A. Caracterizacion del terreno de inspeccion para la deteccion de MAPs [82].

UNIVERSIDAD DEL VALLE
ESCUELA DE INGENIERIA CIVIL Y GEOMATICA

LABORATORIO DE SUELOS Y PAVIMENTOS et vk
PROYECTO  DETECCION DE MATERIALES DE USO COMUN EN LA ESTRUCTURA EXTERNA Fecha 26/01/2016
DE MINAS ANTIPERSONA MEDIANTE INSPECCION TERMOGRAFICA DEL SUELOD Fecha Muestreo 2010172016
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o % % L [ Mumecaa ™ | 475 ] a0 Bie ]| =10 ] 300
= 6 oo 7T 0 = CURVA GRANULOMETRICA
112 00 0.0 0.0 100.0 N e NI T WL T
[ 0.0 0.0 0.0 100.0 : 1 - T—f
ELS 0.0 0.0 0.0 100.0 1
7 1755 6.1 5.1 ) 7 .
g 56.7 2.0 8.1 018 . | I
Hd 083 34 115 88,5 1 2
#5 859 20 136 86,5 » it -~
#18 68,1 23 15.8 84,2 - o
#30 727 25 18.3 81,7 P i 2
#350 066 34 21,7 78.3 10 # Golpes 100 R
# 100 145,0 5.1 26,8 732
# 200 187,7 5.0 328 67,4 Limite Liquido % 518
Pasa N°200 0,0 % gravas 484 Limite Plastico % 300
Total 0348 | % arenas 518 indice de Plasticidad % 207
Clasdicacion M H
Diego Duque Arango Carios Alberto Manrique Londono
Ingeniero Coordinador de Laboratorio Ingeniero

Anexo B. Conjunto seleccionado para estudio: 136 Imagenes Termogréficas
capturadas del suelo a 1 metro de altura.

Anexo C. Productos resultantes a partir del desarrollo del trabajo de investigacion.
NOTA: ElI Anexo B se encuentran en el siguiente enlace:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1rpUskalVXvvgAJA Onl1ViBoPgsgffwXZS
SOSjNOBxdw/edit?usp=share link

NOTA: EI Anexo C se encuentra en el siguiente enlace:
https://drive.google.com/drive/folders/11FEXiXwCV WbgalLG6eKGkr7mRRg5KXx rs
?usp=share link
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