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Resumo

Esta dissertagao destina-se ao desenvolvimento de uma metodologia para a dete¢ao de minas
terrestres em imagens térmicas adquiridas em contexto militar. A detegdo das minas em imagens
térmicas é condicionada por diversos fatores, tais como: as caracteristicas das minas, as
caracteristicas do terreno e profundidade a que as mesmas sao colocadas. As condi¢gdes em que as
imagens s&o obtidas influenciam diretamente as metodologias utilizadas para efetuar a detecao
automatica das minas, através de técnicas de processamento de imagem.

A metodologia seguida neste trabalho é composta por duas fases: obtengdo de imagens
térmicas e o seu processamento. Na primeira fase foram elaborados diversos campos minados para
averiguar quais os fatores que influenciam a detegcdo das minas. Na segunda fase foi feito o
processamento de um conjunto de imagens para detetar as assinaturas das minas. Este
processamento inclui a classificagdo com os algoritmos K-Nearest Neighbours (KNN) e maquina de
suporte vetorial e parametrizagao recorrendo a validag&o cruzada com o método 10-fold.

Foi implementada uma segunda abordagem baseada em segmentagdo com recurso a limiares.
Assim, foi possivel efetuar uma comparacao relativa entre os algoritmos de classificacdo e o de
segmentacdo. A anadlise dos resultados obtidos permite identificar como fatores que condicionam a
detecdo das minas a emissividade das mesmas, a sua profundidade de enterro, a presenca de
vegetagdo na superficie do solo e o periodo do dia em que as imagens s&o obtidas.

A melhor classificacdo das imagens foi obtida com o classificador KNN para 40 caracteristicas,
selecionadas com Sequential Backward Selection (SBS), recorrendo a métrica de distancia da

correlagao.

PALAVRAS-CHAVE: termografia, minas terrestres, classificadores, segmentacéo.



Abstract

This paper aims to develop a methodology for the detection of landmines with thermal images
acquired in military context. Thermal images enable the study of several factors that condition the
detection of landmines such as their characteristics, the soil characteristics and burial depth. The
conditions under which the images are obtained directly influence the methodologies used to perform
the automatic detection of landmines through image processing techniques.

This paper’'s methodologies follow two phases: acquisition of thermal images and its processing.
In the first phase were prepared some minefields to identify the factors that influence the quality of
detection. In the second phase was conducted the image processing on a set of images for landmine
detection. This processing was based on classification using K-Nearest Neighbor (KNN) and Support
Vector Machine (SVM) algorithms and parameterization using the 10-fold cross validation technique.

A second approach was implemented based on segmentation using thresholds. Thus, it was
possible to make a relative comparison between the classification and segmentation algorithms. The
obtained results allow us to identify as factors that influence the detection of thermal signatures of
landmines the emissivity of the mines, the burial depth, the presence of vegetation on the surface of
the soil and the time of the day at which images are obtained.

The optimal classification was obtained with the KNN classifier to 40 features selected with

Sequential Backward Selection (SBS), and using the distance metric of correlation.

KEYWORDS: thermography, landmine, classifiers, segmentation.
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1 Introducao

11 Enquadramento

O problema da desminagem é atual, complexo e exigente devido a uma multiplicidade de
fatores a considerar no momento da detegdo. De modo a solucionar este problema, nas Ultimas
décadas tém sido desenvolvidas diversas tecnologias com o intuito de efetuar uma detecdo o mais
fidedigna possivel independentemente do local, do tipo de mina e da disposi¢gdo das mesmas no solo.

A presente dissertagao apresenta um estudo sobre a detegdo de minas terrestres recorrendo a
termografia. A tecnologia baseada em termografia permite obter informacdo na banda do
infravermelho térmico a uma distancia considerada segura. Esta tecnologia baseia-se no pressuposto
de que todos os corpos estdo a uma temperatura superior ao zero absoluto e, portanto, emitem
radiagdo térmica. Esta radiacdo € captada e convertida numa imagem, dita imagem térmica, que
representa a distribuicdo da temperatura superficial da superficie observada.

O raciocinio inerente a detegdo de minas terrestres recorrendo a termografia baseia-se no
pressuposto de que as imagens térmicas possuem regibes com elevado gradiente térmico
correspondentes a potenciais alvos de minas para posterior inativagdo e remogéo. Esse gradiente
térmico refere-se a diferenga de temperaturas entre o primeiro plano (regidao de mina) e o plano de
fundo (regides sem mina). A temperatura dos materiais identificados numa imagem térmica depende
da emissividade dos mesmos. A emissividade consiste na medigdo da gama de radiagao emitida
pelos materiais, comparativamente a que é emitida por um corpo negro perfeito a mesma

temperatura.

1.2 Motivagao

Além das vitimas humanas, tempo e dinheiro investido para a desminagem, as minas também
provocam a inacessibilidade a grandes areas de terrenos férteis € a acessos que poderiam ser
regularmente utilizados pela populacdo local. Em 2012 verificaram-se 4325 ocorréncias’,
maioritariamente civis e criangas, em 52 estados diferentes. Verificou-se uma maior incidéncia no

continente Asiatico e Africano. O Afeganistéo registou mais de 1000 ocorréncias no ano de 2012 [4].
Em 2013 ainda existiam paises com regides contaminadas entre os 10-100 km?®

(contaminacao elevada) e superior a 100 km® (contaminagao muito elevada). Os paises com maior
area de contaminagdo sao a Turquia, Afeganistdo, Irdo, Bosnia Herzegovina e Angola. Em 2013
verificaram-se 3308 ocorréncias, menos 24% que em 2012. Destas ocorréncias 79% correspondem a

civis, das quais 46% foram criancgas [4].

1 . . .
Ocorréncias consistem na morte ou ferimentos de seres humanos.



Em 1997 foi criado o tratado de proibicdo de minas (oficialmente a convencao sobre a proibigdo
do uso, armazenamento, produgéo e transferéncia de minas antipessoais e sua destruicao). Este
tratado proporciona um melhor enquadramento para os governos a fim de aliviar o sofrimento dos

civis que vivem nestas regides. Os paises que assinaram o tratado comprometeram-se a [4]:

. Nunca usar minas antipessoais, nem desenvolver, produzir, adquirir, armazenar, conservar ou
transferir;

. Destruir o stock de minas num prazo de 4 anos;

. Limpar todas as areas minadas num prazo de 10 anos;

. Em paises afetados pelas minas, ensinar sobre os riscos das minas e garantir a exclusdo dos

civis das regidées minadas;

. Prestar assisténcia para cuidados e reabilitagédo, e integragdo social e econdmica, dos civis
que forem vitimas;

. Oferecer assisténcia a outros estados membros através de, por exemplo, fornecimento de

mantimentos e contribuicdo nos programas de remog¢ao das minas;

. Adotar medidas nacionais para garantir que os termos do tratado sdo aceites em cada
territério;
. Elaborar um relatério anual com os progressos na implementagao do tratado.

Assim sendo, a utilizagdo de novas tecnologias e o desenvolvimento de novas metodologias
sdo prioritarias tanto para o bem-estar das populagbées, como para os governos que deste modo

aumentam a probabilidade de cumprimento das exigéncias impostas pelo tratado.

1.3  Objetivos

Na ultima década tém sido estudadas tecnologias na area da fisica de sensores,
processamento de sinais e robética para detegao de minas. O objetivo deste trabalho é desenvolver e
implementar metodologias para a detecdo de minas a partir de imagens térmicas de campos

minados.

14 Estrutura do trabalho

Esta dissertagdao possui 6 capitulos. O capitulo 2 efetua uma apresentagdo das minas
terrestres. Considerou-se relevante a descricdo e categorizacdo dos tipos de minas e do seu
emprego tatico, bem como a descri¢do de diferentes tecnologias utilizadas na desminagem.

No capitulo 3 é apresentado o estado de arte com metodologias no dmbito da detecdo de
minas terrestres com imagem na banda do infravermelho térmico, elaboradas por outros autores.

No capitulo 4 sdo expostas as metodologias utilizadas para a obtengao das imagens térmicas e
o estudo dos diferentes fatores que influenciam a capacidade de dete¢do do sensor. Numa segunda
fase sdo apresentadas as técnicas de processamento de imagem que sdo aplicadas as imagens

obtidas na primeira fase.



No capitulo 5 s&do apresentados os resultados relativos as metodologias elaboradas e
discutidos os resultados a fim de poder retirar elagdes sobre o trabalho efetuado.

Por fim, no capitulo 6 sao apresentadas as conclusbes do trabalho e estudos futuros que
poderdo ser efetuados no ambito da detegcdo de minas terrestres com imagens na banda do

infravermelho térmico a fim de otimizar os métodos de dete¢cdo com base em termografia.



2 Caracterizagao das Minas

Uma mina terrestre € um engenho explosivo que é empregue para destruir ou incapacitar

pessoal ou veiculos terrestres, barcos e aeronaves. Pode ser detonada pela agdo das suas vitimas,
pela passagem do tempo ou por meios controlados [5].
O emprego de campos de minas no campo de batalha destina-se, juntamente com os restantes
obstaculos do plano de barragens, a conseguir os efeitos de deter, retardar, canalizar ou
desorganizar o inimigo. As minas sdo excelentes obstaculos artificiais, facilmente transportadas e
instaladas no terreno, e constituem-se sempre como um perigo para o inimigo [5].

Recorre-se ao langamento de minas nas seguintes circunstancias:

. Protecao local;

. Economia de forgas;

. Reforgo de posigdes defensivas;
. Perturbar o avango do inimigo.

Quando empregues em quantidades adequadas, numa area especifica e de acordo com
determinados principios, constituem-se como campos de minas.

E pertinente abordar ainda o conceito de IED (Improvised Explosive Device). De facto, nos
conflitos atuais tem sido pratica comum o emprego de engenhos explosivos improvisados, muitos
deles fabricados a partir de componentes ou remanescentes de minas. Estes dipositivos sao
fabricados e colocados no terreno de forma improvisada incorporando quimicos destrutivos, letais,
nocivos, pirotécnicos ou incendidrios e concebidos para destruir, incapacitar ou distrair. Como sao
improvisados podem possuir formas e dimensdGes muito variadas, dependendo dos materiais

disponiveis pelo fabricante [5].

21 Emprego de campos de minas

Os campos de minas (CM) s&o planeados para desorganizar, canalizar, retardar ou deter o
inimigo e podem ser empregues de trés modos: orientados para o terreno, para a situagdo e para o
alvo [6].

O planeamento dos CM orientados para o terreno deve ser baseado numa andlise minuciosa
do terreno. Estes CM reforgam ou modificam o terreno defensivo existente. Devem ser preparados o
mais cedo possivel.

Os CM orientados para a situagao sao executados apos a identificagdo dos eixos de
aproximagao, pontos importantes e do potencial relativo de combate, com o intuito de reforgar as
defesas existentes.

Por fim, os CM orientados para o alvo sdo executados através do langamento de minas
disperséveisz, as quais permitem atacar alvos diretamente. De modo a provocar baixas no inimigo, é

fundamental dispor de informagdes em tempo real, bem como de recursos e capacidades para atuar

2 As minas dispersaveis sdo lancadas no terreno por vetores: acoplados a veiculos, por meios aéreos, pela
artilharia e por contentores colocados no terreno.

4



num curto periodo de tempo. Os principais alvos sao forgas mecanizadas, aquartelamentos

(nomeadamente quartéis generais) e elementos de apoio de fogos.

2.2 Tipos de campos de minas

E importante distinguir claramente os tipos de CM dos seus métodos de langamento. O
método de langamento refere-se apenas ao modo como sao colocadas/dispersadas as minas na sua
posicdo. O tipo de CM esta associado ao efeito pretendido no campo de batalha e distinguem-se os
seguintes tipos: de protecao, tatico, pontual e simulado.

Os campos de minas de prote¢do sédo de natureza temporaria e sao utilizados como parte de
um perimetro defensivo de uma unidade, destinando-se a protecdo préxima de unidades
estacionadas. Sdo usados para proteger pessoal, material, equipamentos e infraestruturas de
ataques e ameagas. Os CM de protegdo podem ser deliberados ou expeditos. Os deliberados estéo
normalmente afetos a instalagbes fixas, enquanto os expeditos s&o tipicamente usados pelas
unidades combatentes, por exemplo quando estacionam na zona da frente. Os CM de protecdo sao
normalmente langados por pequenas unidades isoladas e podem materializar-se em minas isoladas
lancadas a frente de uma posicdo, ou num campo de minas padrdo. Devem localizar-se fora do
alcance de granadas de mao, mas dentro do alcance das armas ligeiras das nossas tropas

Destacam-se as seguintes caracteristicas de um CM de protegéo [6]:

o As minas podem ser enterradas ou a superficie;

. O campo é sinalizado, balizado e registado;

. O campo é coberto pela observagéo e pelo fogo das armas ligeiras da unidade protegida;

3 Devem prever-se itinerarios exteriores ao campo e passagens através deste para que nao se

torne um obstaculo ao movimento das tropas amigas.
o A unidade levanta todas as minas ao sair da area.
Os CM taticos sdo empregues de modo a interferirem diretamente com a manobra do inimigo.

Os principais objetivos destes CM sao:

. Deter, retardar, canalizar e desorganizar o inimigo;

. Contribuir para a redu¢ao da mobilidade do inimigo;

. Dificultar as penetragdes das tropas inimigas no sistema defensivo das tropas amigas;
3 Aumentar o poder de fogo das armas das forgas amigas

. Reforgar a defesa de posi¢cdes amigas;

. Dificultar envolvimentos e reforgos por parte do inimigo;

. Proteger flancos das tropas amigas.

Os efeitos destes CM devem ser sincronizados em tempo, espacgo, intengao tatica, e com os planos
de fogo (direto e indireto), e devem ser devidamente integrados com os planos de manobra.

Os CM pontuais podem incluir todo o tipo de minas AP e AC. Podem ser langados para
reforcar obstaculos existentes, para conferir protecdo rapida contra ataques do inimigo ao longo de
um flanco, langados no interior do dispositivo inimigo ou deixados em terrenos que o inimigo ira

controlar. Os seus objetivos primarios sao:



. Proibir ao inimigo o uso de pontos-chave do terreno;

. Obter alvos para as armas de longo alcance;

. Desorganizar as atividades na retaguarda das tropas inimigas.

Estes CM normalmente assumem a forma de minagem de itinerarios, proibigdo de estradas, minagem
de linhas de caminhos-de-ferro e armadilhas. Os CM pontuais s&o tipicos de operagdes retrogradas e
da guerra de guerrilha.

Um CM simulado é desprovido de minas reais, mas pretende-se iludir o inimigo quanto a sua
existéncia efetiva. E normalmente utilizado quando existe escassez de recursos humanos, materiais e
de tempo, sendo empregue como medida de decec¢do. Podem ser utilizados como extensdo de
campos de minas reais, ou mesmo como passagens em campos de minas reais. De modo a tornar
estes CM mais realistas, deve-se enterrar objetos metalicos, remexer o terreno e simular o enterro de
minas. Os campos simulados apenas provocam efeito sobre o inimigo, caso ele ja se encontre
sensibilizado para o perigo da existéncia de minas [6].

Concluindo, a eficacia de um campo de minas depende da sua localizagdo, extensao,
tipologia e da densidade de minas. Para serem eficazes, deverao ser cobertos por fogos e

devidamente integrados no plano defensivo.

2.3 Descrigcao dos componentes das minas e seu funcionamento

Uma mina terrestre € essencialmente composta por mecanismo de fogo, corpo, carga

principal, reforgador e detonador, tal como ilustrado na figura 1.

Figura 1: Esquema de uma mina tipo. 1-Espoleta, 2-Detonador,
3-Reforgador, 4-Carga Principal, 5-Corpo da mina

As minas reais podem ser classificadas de acordo com corpo da mina, forma, carga principal,
acgao iniciadora, facilidade em ser detetada e finalidade.

Os corpos das minas podem ser de muitos materiais como plastico, ago, ceramica, vidro e
madeira. Quanto a forma, as minas podem ser essencialmente retangulares, cilindricas e cubicas. As
cargas principais podem ser explosivas, incendiarias ou quimicas.

A cadeia de fogo ¢ iniciada através de uma agao sobre a espoleta (e.g. movimento, pressao,
vibragdo ou magnetismo), que por libertagdo de energia térmica, cinética ou elétrica, iniciard o
detonador, e provocara o rebentamento da carga principal. Caso a energia necessaria para ativar a

carga principal seja elevada, podera existir um refor¢ador no mecanismo de fogo, nomeadamente
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entre o detonador e a carga principal. O rebentamento da mina s6 ocorrera se nenhuma das etapas
da cadeia de fogo for interrompida. Por ultimo, refira-se a possibilidade de existéncia de varios
mecanismos de fogo para uma mesma mina. Na figura 2 ilustra-se um mecanismo de fogo de uma

mina.

Figura 2: Cadeia de fogo de uma mina tipo. A- ocorre uma agao iniciadora, B- o percutor fere a
capsula fulminante ou espoleta, C- a capsula fulminante produz calor ou chama, D- inicia-se o
detonador, E- o detonador produz uma pequena detonagao, F- Inicia-se o reforgador, G- o reforgador
produz uma detonacgao, H- inicia-se a carga principal, I- a carga principal explode.

A acao iniciadora é responsavel por ativar a cadeia de fogo de uma mina quando a mesma se
encontra armada. Esta agdo pode ser efetuada por diversos métodos como pressado, tragao,
distensdo, descompressao e por impulsos. A pressdo é a mais vulgar e consiste em exercer uma
forga de cima para baixo sobre a mina. Pretende-se que esta forga seja exercida pelos membros
inferiores da vitima ou pelas rodas/lagartas de uma viatura das tropas inimigas. A tragdo é
normalmente exercida sobre um arame ligado a espoleta. A quebra da tensdo exercida sobre um
arame (corte de arame de tropecar) que impede a espoleta de funcionar € o método por distenséo.
Na descompressao € retirado um peso de cima da espoleta, peso esse que impede o funcionamento
da espoleta. Os impulsos que podem acionar o funcionamento da espoleta sdo: elétricos, por
vibragdes, acusticos, sensores eletromagnéticos e influéncia magnética. Nos impulsos elétricos é
introduzida uma corrente elétrica nos fios condutores que estdo ligados a uma espoleta elétrica. O
mecanismo de fogo pode também ser ativado através de vibragdes transmitidas pelo terreno
provocadas pela aproximagao do alvo a espoleta. Os impulsos acusticos sdo detetados por sensores
acusticos com a aproximagdo do alvo. Os sensores eletromagnéticos emitem um sinal a um
processador eletrénico. Os sensores magnéticos captam as alteragcdes no campo magnético em volta
da mina.

A espoleta é o primeiro componente da cadeia de fogo que ¢é ativada por uma agao iniciadora.
Os tipos de espoletas sdo denominados pelo meio usado para iniciar a cadeia de fogo. Distinguem-se

quatro principais tipos de espoletas: (i) mecanicas que funcionam através de uma mola que impele
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um percutor contra a capsula fulminante que inicia um detonador; (ii) quimicas, através da quebra de
um pequeno contentor de um composto quimico, o qual reage com outra substancia para gerar calor,
inflamando o detonador; (iii) de fricgdo, através da producdo de uma chama que faz explodir o
detonador; (iv) elétricas, que funcionam através do fecho de um circuito elétrico, devido a agao

iniciadora, fazendo explodir um detonador elétrico.

24 Tipos de minas

Existe uma elevada categorizagédo dos tipos de minas existentes na atualidade, dependendo
da finalidade perspetivada para cada mina. Assim, as minas podem dividir-se em trés tipos diferentes:

reais, simuladas e de instrugao.

2.4.1 Minas reais

Quanto a agéo iniciadora sao:

. Minas de contacto: acionadas pelo contato direto com o alvo;

. Minas controladas: acionadas por observador no momento desejado;

. Minas de influéncia: acionadas pela proximidade do alvo como vibragao;

. Minas de autodestruicdo: acionadas depois de um certo espago de tempo sem qualquer

influéncia externa.
Quanto a facilidade de detegéo, as minas podem ser metalicas ou ndo metalicas. Por fim, de
acordo com a finalidade, as minas podem ser classificadas em minas anticarro (AC) e minas

antipessoais (AP).

2411 Minas Anticarro (AC)

A generalidade das minas AC possui corpo metalico e o seu tamanho e pressdo de
detonacdo é superior relativamente as minas AP. No entanto, j& existem minas AC com corpo de
madeira e plastico. Possuem formas variadas (discos, cilindros, entre outros) e possuem cargas até
15 kg com tendéncia a diminuir. O material explosivo é tipicamente TNT, Composto B ou RDX. Sao
ainda caracterizadas por gerar grandes estilhagos metalicos apds a exploséao.

O principal alvo deste tipo de minas é veiculos e a agao iniciadora pode ser por pressao,
devida ao peso do veiculo, por comando a distancia, por alteragbes magnéticas devidas a passagem
de um veiculo, entre outros.

Na figura 3 é apresentado um exemplo de uma mina AC.



Figura 3: Mina Anticarro TM-62M [3]

241.2 Minas Antipessoais (AP)

Uma mina antipessoal é concebida para explodir pela proximidade ou contacto e destina-se a
incapacitar, ferir ou matar pessoas. As minas antipessoais sdo normalmente detonadas quando é
efetuada uma pressao sobre a espoleta ou quando um arame de tropegar é tracionado. No entanto,
podem ser iniciadas por controlo remoto. Podem ser encontradas na superficie e enterradas e
geralmente sdo caracterizadas por pequenos dispositivos com diferentes formatos. Muitas vezes
estdo camufladas no ambiente em que sao instaladas e podem ser fabricadas com plastico, madeira
ou metal. As minas antipessoais causam baixas essencialmente devidas aos efeitos de sopro de
fragmentagao.

As minas antipessoais de sopro sdo normalmente acionadas por presséo, em particular pelo
contacto fisico com a propria vitima. Estas minas sdo concebidas para provocar ferimentos graves,
normalmente a amputagdo de um ou mais membros ou até a morte. Possuem geralmente um formato
cilindrico e medem entre 7 a 16 cm de didmetro e entre 5 a 10 cm de altura, possuindo uma pequena
quantidade de explosivo (por norma inferior a 100 gramas).

As minas antipessoais de fragmentagdo visam afetar um elevado nimero de pessoas,
nomeadamente pelos fragmentos expelidos pela carga explosiva e pelo corpo da mina. A maioria
destas minas possui objetos metalicos que se tornam projéteis aquando da detonagcdo da mina.
Existem trés tipos de minas de fragmentagéo: minas de salto, direcionais e estaticas [7].

Na figura 4 e tabela 1 s&o apresentados alguns exemplos dos tipos de minas

supramencionadas.

(a) (b) (c) (d)
Figura 4: Minas Antipessoais tipicas. (a) PRB-M35, (b) PMN, (c) VALMARA-69 e (d) MON-100 [3]



Tabela 1: Especificagdes principais das minas AP da figura 8

Modelo Tipo Didmetro | Altura | Massa Corpo da Sensibilidade Alcance
(mm) (mm) (kg) mina letal
PRB-M35 Sopro 58 64 0.158 Plastico 8 Kg -
PMN Sopro 56 112 06 |Borrachae 8 kg -
plastico
10.8 kg por
VALMARA- Saltoe 105 130 3.3 Plastico pressdo e 6kg | Raio 27 m
69 fragmentacéao ~
por tracdo
. Depende do tipo
MON-100 | Direcional de 82 236 5 Aco de acéio 100x9.5m
fragmentacéo g em arco
iniciadora

2.4.2 Minas simuladas e de instrugao

As minas simuladas s&do objetos que simulam minas reais. Estas minas tém o objetivo de
iludir acerca da existéncia de minas apenas quando o inimigo ja esta alertado para a possibilidade de
existéncia de minas instaladas no terreno. Este tipo de minas é usado geralmente quando existe
limitagdo nos recursos disponiveis. Estas minas sdo usadas em campos simulados, anteriormente
apresentados.

As minas de instrugdo sao utilizadas na instrugdo e subdividem-se em minas de pratica,
inertes e treino. S0 minas que se armam e desarmam como as minas reais, mas que substituem o
efeito destas pelo langamento de fumos ou som quando acionadas. As minas inertes sdo idénticas as
minas reais, mas ndo possuem nenhum componente explosivo. Sdo usadas em sala didatica para
explicar o funcionamento e o manuseamento das minas reais. As minas de treino sdo cépias de baixo

custo de minas reais, usadas para a instrugdo com langadores de minas.

2.5 Detecao das minas terrestres

Enquanto colocar e armar as minas terrestres €& relativamente barato e simples, o
procedimento inverso de detecdo e remocdo é tipicamente caro, lento e perigoso. As minas
antipessoais sdo de mais dificil detegcdo comparativamente com as minas AC. Outro fator que dificulta
a detecéo é o fato de muitas minas da atualidade possuirem quase todos os seus componentes com
materiais ndo metalicos [8].

Os requisitos da desminagem civil sdo bastante diferentes dos da desminagem militar
afetando o modo como a detecéo é efetuada. Durante operac¢des militares de desminagem, o objetivo
€ abrir uma brecha no campo de batalha o mais rapido possivel, muitas vezes utilizando forga bruta.
A operacao de desminagem envolve a identificacdo do campo minado e a abertura de uma brecha
usando, por exemplo, cargas explosivas com o objetivo de abrir uma passagem. A desminagem civil,
por outro lado, é mais dificil em relagdo a desminagem militar pois requer a remo¢do completa de
todas as minas [8].

As minas existentes possuem variadas formas e variados tipos de corpo, pelo que o sistema
de detegéo deve ser insensivel a forma geométrica da mina e ao tipo de corpo da mina. Estas duas
caracteristicas irdo permitir ao sistema de detegéo efetuar uma melhor distingdo entre as minas e a

desordem do terreno envolvente (desordem de fundo), como pedras e pedagos de metal. Deste modo
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é possivel reduzir a taxa de detecdo de falsos positivos, bem como o tempo gasto na tentativa de
remover um objeto indcuo que a partida era uma mina e na realidade ndo o é. Por outro lado, é vital
que o sistema detete uma taxa préoxima de zero para falsos negativos dada a natureza critica do
problema. O sistema nao deve ser excessivamente sensivel a profundidade de enterro, uma vez que
as minas podem ser enterradas a diferentes profundidades abaixo da superficie do solo. Assim
sendo, a detegdo de minas envolve lidar com uma grande variedade de minas — materiais e formato -,
tipos de terreno e a nao uniformidade da desordem de fundo. Esta variedade torna espectavel que a
assinatura caracteristica devido a presenca de uma mina varie globalmente em fungdo das
caracteristicas das minas e das circunstancias locais das mesmas [8]. Para fazer frente a esta
variedade de fatores tém sido desenvolvidas novas metodologias que pretendem fazer face ao
problema da detecdo de minas terrestres como se apresenta na tabela 2. Nenhum destes métodos
esta desenvolvido ao ponto de poder ser utilizado com 100% de fiabilidade, no entanto, a jungdo de
diferentes resultados provenientes de diferentes métodos podera ser promissor dado que cada um

deles possui pontos fortes e fracos dependendo das circunstancias em que é aplicado.
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Tabela 2: Sumario das principais tecnologias de detecdo de minas. Adaptado de [9]

. Principio de
Tecnologia cip Pontos fortes Postos fracos
Funcionamento
- Minas com poucos
. Induz corrente elétrica nos L o
Inducéo o Atua numa grande constituintes metalicos e
i~ componentes metalicos . . : - ~
eletromagnética ) variedade de ambientes. objetos metélicos (n&o
das minas. : ~
minas) séo detetados
Raizes, rochas,
o Ground- - .- Deteta todas as ambientes secos ou
9 : Andlise de ondas radio . -
< Penetrating Radar . anomalias, mesmo as extremamente humidos
3 refletidas no solo = -
c (GPR) nédo metalicas. e desordem natural do
2 solo
£ Tomografia da Deteta todas as
2 omograha Determina a distribuicao da . Ambientes secos e pode
= impedancia . o anomalias, mesmo as ;
K} i 3 condutividade elétrica. = . detonar uma mina.
w elétrica ndo metalicas.
Deflexao de raio Imagens dos objetos Capacidade avangada . o
4 . . Lenta e emite radiagéo.
X enterrados com raio-X de imagem
. Opera a uma distancia =
Infravermelho/ Avalia a temperatura, P N&o consegue detetar
. . : segura e varre grandes . A
Hiper espectral diferengas na luz refletida p . minas individuais
areas rapidamente
Baixa taxa de falso .
- . Minas profundas,
. .. Reflete ondas sonoras ou alarme, nao confiante ~
Acustica/Sismica o ; . vegetacao no solo,
sismicas das minas nas propriedades A
" superficie gelada
eletromagnéticas
Biologica (caes, Organismos vivos detetam Confirma a presencga de .
. . . Ambientes secos
bactérias) vapores do explosivo explosivos
Medidas alteragdes na
fluorescéncia de um Confirma a presencga de .
Fluorescente . . Ambientes secos
polimero na presenga de explosivos
_g vapores explosivos
3 Medidas alteragdes na
[<3 i resisténcia elétrica de um Confirma a presencga de .
X Eletroquimica ; . Ambientes secos
w polimero na presenga de explosivos
2 vapores explosivos
g Medida a alteragdo de
© frequéncia de ressonancia Confirma a presenca de
> Piezoelétrica de varios materiais na pr ¢ Ambientes secos
explosivos
presenca de vapores
explosivos
. Analisa a resposta Confirma a presencga de .
Espectroscopia . Ambientes secos
espectral de uma amostra explosivos
Induz um pulso de
— Ressonancia frequéncia radio que faz e . - .
[} a 10 qu Identifica explosivos a TNT, liquido explosivo,
= nuclear em com que as ligacdes o
& 5 . ; granel solos magnéticos
) quadratura quimicas nos explosivos
© ressoem
(%2} po o
9 Nao especifico para
‘g Induz emissdes de Identifica o contetdo moléculas explosivas,
ot Neutrdes radiagdo do nucleo atomico | elementar do explosivo a mistura do solo e
o do explosivo granel flutuagbes da superficie
do solo

A tecnologia GPR deteta objetos enterrados por emissdo de ondas radio na direcdo da

superficie do solo e posterior andlise do sinal que é devolvido. Este sinal é gerado pela reflexao

dessas ondas nas fronteiras dos objetos que possuem diferentes indices de refracdo causados por

* Do inglés Electrical Impedance Tomography (EIT)
* Do inglés X-Ray Backscatter
° Do inglés Nuclear Quadrature Resonance (NQR)
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diferengas nas propriedades elétricas. Genericamente, reflexdes ocorrem em descontinuidades na
constante dielétrica, tais como na fronteira entre solo e uma mina ou entre solo e uma rocha [9].

A tomografia da impedancia elétrica usa correntes elétricas para representar a distribuicao da
condutividade do meio que se pretende investigar. As implementagdes atuais usam uma disposigao
matricial bidimensional de elétrodos colocados no solo, obtendo-se a informagao da condutividade a
partir de estimulos de combinagdes de elétrodos emparelhados [9].

A tecnologia de deflexao de raio X envolve o envio de radiagéo raio X para o solo. Os objetos
com numero atémico baixo, como plasticos, dispersam a radiacdo de raio X melhor devido a
densidade de eletrdes. No entanto, a penetracdo no solo destes dispositivos é fraca [10]

Os sistemas de infravermelhos ou hiper espectrais detetam varias anomalias na radiagéo
eletromagnética refletida ou emitida pelas minas a superficie ou pelo solo ou vegetagéo
imediatamente acima de minas enterradas. Esta tecnologia pode incluir irradiacéo ativa ou passiva
usando uma larga banda de comprimentos de onda do espectro eletromagnético. Os métodos de
detecao térmica exploram as variagdes na temperatura de regides proximas de minas em relagdo as
areas envolventes [9].

Os meétodos acusticos/sismicos emitem ondas sonoras através de altifalantes de modo a
obter vibragédo no solo. Os sensores captam as ondas refletidas do solo e das minas. A diferenga na
amplitude e frequéncia torna a detecdo possivel. Estas tecnologias detetam diferengas mecanicas
entre solo e minas, e podem complementar a informacéao obtida da indugao eletromagnética [11].

Cada tecnologia de detecdo acima apresentada procura por partes mecanicas das minas. Por

outro lado, tém sido efetuados estudos com o intuito de desenvolver métodos biolégicos e quimicos
que detetam vapor de explosivos emanados das minas. Os métodos biolégicos envolvem o uso de
mamiferos, insetos e micro-organismos para detetar explosivos. Estes métodos baseiam-se na
detegdo de componentes explosivos em vez da detegdo de metal ou em mudangas das propriedades
fisicas do subsolo. Os métodos quimicos referem-se essencialmente a vapores derivados da
presenca de TNT e RDX. A ideia deste método é a construgdo de sensores capazes de detetar o
odor usando principios eletroquimicos ou piezoelétricos [11]
Os métodos baseados no explosivo a granel baseiam-se na procura do explosivo dentro da mina. O
método de ressonancia nuclear em quadratura e interagdo entre neutrdes com componentes dos
explosivos sao dois dos exemplos deste método. O NQR é uma tecnologia de radio frequéncia que
pode ser usada para detetar componentes quimicos, incluindo explosivos. Um dispositivo NQR induz
um impulso de radio frequéncia a uma frequéncia apropriada no subsolo através de uma bobina
suspensa acima da superficie. Por outro lado, os métodos que utilizam neutrdes sdo baseados na
excitacdo dos elementos — do solo e explosivos — através de raios gama ou neutrbes
[10].
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3 Detecao de minas baseada em imagem térmica. Estado da Arte

Neste capitulo sdo apresentadas algumas propostas de metodologias para o processamento de
imagens térmicas com o objetivo de efetuar a detegcdo de minas terrestres e, por outro lado, a
detecdo do menor nimero de falsos alarmes. Além das metodologias de processamento de imagens,
sdo apresentadas algumas tecnologias utilizadas na obtengao das imagens de infravermelhos e os
resultados obtidos através dessas tecnologias. Roughan [12] utiliza a fusdo de dois conjuntos de
imagens correspondendo cada conjunto a uma banda diferente na gama do infravermelho, onde
ambos os conjuntos de imagens possuem uma resolugao espacial de 272x136 pixels. Uma das

bandas situa-se entre os 3-5um e outra entre os 8-12um. Das imagens obtidas foram extraidas

estatisticas baseadas em escala de cinzentos e estatisticas invariantes a rotagdo. As ultimas foram
escolhidas devido a assinatura circular das minas e baseiam-se na analise de 12 caracteristicas
concebidas para a analise do perfil radial, calculado através da intensidade média dos pixels a
determinada distancia do centro da regido de interesse, Region Of Interest (ROIl). Foram aplicados
cinco algoritmos de classificagdo, dois baseados num Uunico sensor (um para cada banda de
infravermelho) e trés baseados em técnicas de fusdo. Os métodos baseados num unico sensor usam
um limiar baseado na melhor caracteristica extraida na fase de extracdo de caracteristicas. Assim, a
Unica diferenga entre os dois métodos que utilizam apenas um sensor € o limiar resultante da melhor
caracteristica extraida para cada banda do infravermelho. Os algoritmos de classificacdo baseados
em técnicas de fusdo sado: a janela de Parzan, Fisher Discrimination e AND logico dos resultados
obtidos pelo limiar efetuado as imagens de cada sensor. O desempenho dos algoritmos de
classificagdo foi avaliado através de trés abordagens diferentes: Receiver Operating Characteristic
(ROC), intervalos de confianca e teste de verosimilhangca generalizada. A metodologia
supramencionada nao visa fornecer um método automatico para a detecdo de minas terrestres
focando, em contrapartida, no desmpenho dos métodos de classificagcdo atras mencionados,
mostrando a vantagem de usar a fusdo das imagens, resultantes das duas gamas do infravermelho,
em vez da classificagdo resultante da utilizagdo de apenas uma banda do infravermelho. Esta
abordagem permite classificar a existéncia de minas com uma confianca de 99.998%.

Segundo Paik et. al. [3] a detecdo de minas no solo pode ser efetuada através de efeito de
volume ou efeito de superficie. O efeito de volume pode ser obtido através da curva de temperatura
ao longo do tempo, que no caso de presenga de mina sera diferente em relagdo ao solo envolvente.
O efeito de superficie consiste num disturbio no solo resultante da operagédo de enterrar uma mina.
No entanto, o efeito de superficie € apenas percetivel por um intervalo de tempo limitado apos a
colocacdo da mina. Foram obtidas imagens térmicas com um sensor que deteta radiacdo

infravermelha na gama entre os 3-5um . Foram capturadas imagens a cada 30 minutos durante 24

horas, obtendo-se 48 imagens. As técnicas utilizadas para a dete¢cdo de minas seguem a ordem:
fitragem, extracdo de caracteristicas, realce do contraste e segmentacdo [3]. Como filtragem s&o
aplicados os métodos de realce de contraste morfologico (morphological contrast enhancement),
equalizagao do histograma e filiro de Wiener (para reducdo do ruido). Segue-se a extragdo de

caracteristicas, as quais se baseiam na forma da mina. Para uma abordagem tendo em conta a forma
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da mina aplica-se o método Kitller-Young Transformation (KYT), pois um dixel™ proveniente do
mesmo objeto tende a formar um grupo ou cluster. O KYT usa uma sequéncia dindmica de imagens
de infravermelhos [3]. Este algoritmo normaliza a varidncia dentro das classes. Na fase de
segmentacédo é utilizado o algoritmo de Watershed que é util para situagdes onde a informagao das
arestas nao é boa o suficiente, isto €, quando nao é de facil definicdo as zonas onde existe grande
probabilidade de haver uma mina. Como resultados, obteve-se aproximadamente 70% de detecado de
mina e 30% de falso alarme.

Padmavathi et. al. [13] considera a ambiguidade do sinal alvo devido ao baixo contraste como
um dos problemas mais graves em aplicacbes de detecdo de minas. Alguns dos algoritmos de
detecdo de contornos e de eliminagdo do ruido que permitem realgcar o contraste sao o filtro
gaussiano e de Sobel, respetivamente. A assinatura de uma mina terrestre enterrada, em imagens de
infravermelhos, depende de fatores externos tais como meteorologia, composicédo do solo, radiacédo
solar, profundidade a que cada mina é enterrada e tempo. Todos estes fatores dificultam a tarefa de
segmentar os pixels correspondentes a minas dos restantes numa imagem de infravermelhos. Para
efetuar a segmentagdo foi aplicada a ftransformagdo maxima até ao nivel H (H-maxima
transformation). Posterior a segmentacéo, sao extraidas as caracteristicas dos objetos, isto €, das
regibes segmentadas, ajudando a classificar os mesmos como possiveis alvos de minas. Esta fase
melhora a taxa de precisdo do classificador. As principais caracteristicas consideradas relevantes na
identificacdo de minas através de imagens de infravermelhos dividem-se em caracteristicas
estruturais e estatisticas. Como caracteristicas estruturais consideram-se a area do objeto, centréide,
perimetro, solidez e Boundary Box. As caracteristicas estatisticas relevantes sao valor médio, desvio
padrao, intensidade minima, valor mediano e intensidade maxima. O classificador K-Nearest
Neighbours (KNN) usa as caracteristicas estruturais e estatisticas na classificacdo, considerando
apenas uma classe para a presenga de mina e outra para a sua auséncia. Esta classificagdo permitiu
obter 100% de precisdo nos objetos que efetivamente eram minas e 0% de falso alarme. Estes
resultados ndo sdo tdo notdrios como aparentam porque as imagens originais, com resolugcéo
espacial de 256x256 pixels, permitem identificar claramente, sem processamento, as regides que
efetivamente possuem mina.

A metodologia apresentada por Suganthi et. al. [14] baseia-se numa rede neural de retro
propagacgado. Como entrada da rede neural sdo usadas caracteristicas de textura baseadas na matriz
de co-ocorréncia dos niveis de cinzento, Gray Level Co-occurrence Matrix (GLMC). O processamento
efetuado engloba realce de contraste, filtragem, segmentagdo, extracdo de caracteristicas e
classificagao. Assim sendo, numa fase inicial é efetuado um pré processamento com equalizagdo do
histograma e o filtro de Wiener para efetuar realce do contraste e remocao de ruido, respetivamente.
De salientar que o filiro de Wiener é eficiente quando a distribuigdo do sinal e do ruido na imagem é
gaussiana [14]. Se for necessério efetuar uma suavizagado da imagem recorre-se a utilizagao do filtro
da média. Posterior a esta fase, recorre-se a segmentagdo para efetuar a selegdo das zonas de

interesse na imagem através da aplicacdo de limiares baseados em crescimento de regides. Para

' Um vetor correspondente a uma posicao de pixel ao longo de uma sequéncia de imagens é chamado pixel
dindmico ou dixel. Um dixel representa a evolugéo térmica de um pixel ao longo do tempo.
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posterior reconhecimento e classificacdo das zonas segmentadas recorre-se a extracdo de
caracteristicas dessas regides. Foram extraidas caracteristicas de textura baseadas em GLCM’s,
nomeadamente contraste, correlagdo, energia e homogeneidade [14]. A classificacdo é efetuada
através de uma rede neural artificial com retro propagacéo (back propagation) utilizando uma
topologia de perceptrao em multicamada (Multilayer Perceptron - MLP). Esta rede neural artificial foi
treinada para duas classes (existéncia ou ndo de mina). Os resultados obtidos seguiram uma métrica
de qualidade baseada no erro quadratico médio. A classificacdo dos objetos ou regiées segmentadas
permitiu identificar 100% dos objetos correspondentes a minas e os objetos que ndo correspondiam a
minas também foram igualmente bem identificados, tendo sido obtido um valor de 0% de falso
alarme.

Lee [15] apresenta técnicas de processamento semelhantes as apresentadas no trabalho [3].
No entanto, esse processamento foi aplicado a quatro casos de estudo diferentes. As imagens foram
obtidas com trés sensores diferentes. Um sensor AGEMA que capta radiagéo infravermelha na banda
dos 3-5um, obtendo imagens com uma resolu¢do espacial de 256x256 pixels e uma detecdo de
100% de alvos que correspondem a minas em imagens processadas. Um sensor TICM2 que capta
radiagdo na gama dos 8-12um, obtendo imagens com uma resolucédo espacial de 256x256 pixels e
resultados de 50% de detegdo das minas instaladas. Por fim, um sensor Amber Galileo LWR que
capta radiagdo infravermelha na gama dos 8-9um, obtendo imagens com resolugdo espacial de
222x140pixels. Este ultimo sensor permitiu identificar 100% das minas instaladas numa experiéncia
que simulou uma situagéo real, com irregularidades no terreno e vegetacdo. O autor afirma que com
minas enterradas ha muito tempo a utilizagdo de uma banda de infravermelhos centrada num

comprimento de onda mais elevado piora claramente os resultados obtidos.

16



4 Metodologia

Neste capitulo é descrita a metodologia usada na detegcdo de minas terrestres, usando
informacao térmica. Numa primeira fase procede-se a aquisicdo dos dados, sendo esta informagao
determinante para a anadlise dos varios fatores que influenciam a qualidade das assinaturas das
minas. A obtencao dos dados apenas foi possivel apds se ter determinado que fatores sao relevantes
para a qualidade das imagens térmicas neste tipo de aplica¢des [16], [17], [18]. Devido a natureza
complexa do problema, sao efetuadas experiéncias a fim de determinar a influéncia de fatores como
condi¢gdes ambientais, propriedades do solo, propriedades das minas e profundidade de enterro das
mesmas. O objetivo desta fase & obter um conjunto de dados através da realizacdo de varias
experiéncias que, por um lado, serdo o suporte no qual as técnicas de processamento de imagem
irdo ser testadas e, por outro lado, sera possivel efetuar uma analise dos fatores que condicionam a
qualidade das imagens térmicas obtidas.

A fim de alcancgar este objetivo sdo elaboradas quatro experiéncias em condi¢des distintas. A
primeira experiéncia € efetuada num espaco coberto de modo a reduzir a complexidade dos fatores
em analise como informacgao das condigbes meteoroldgicas e da radiagdo solar. Esta experiéncia
consiste na utilizagdo de caixas com diferentes tipos de solo e em cada uma sio colocados diferentes
objetos que simulam minas terrestres. A segunda experiéncia € uma réplica da primeira com a
diferenca desta ser efetuada no exterior (ao ar livre). Na terceira experiéncia pretende-se testar a
influéncia das perturbagdes do solo resultantes da operagéo de colocar uma mina no terreno. A esta
situacdo da-se o nome de efeito de superficie [3]. Esta experiéncia é efetuada no exterior com terreno
onde nao foi efetuado qualquer tipo de intervengdo ha um longo periodo de tempo. A quarta e ultima
experiéncia tem por objetivo simular situagdes reais nas quais sdo preparados campos minados em
condi¢des o mais proximo possiveis dos teatros de operagdes atuais.

Numa segunda fase sdo processadas as imagens obtidas para detetar as minas terrestres,
explorando as diferengas de temperatura e/ou cor espectral entre os pixels das minas e os pixels de
fundo, através da classificacdo e segmentacdo das imagens seguindo, de um modo geral, as

principais fases para a resolugdao de um problema de reconhecimento de padrées.

41 Criagcao de campos com minas

A assinatura térmica de minas terrestres depende de uma combinagido de condigdes
ambientais, propriedades do solo, propriedades fisicas das minas e profundidade de enterro das
mesmas. Devido a natureza complexa do problema considera-se relevante o estudo das condi¢des
de obtengdo das imagens térmicas a fim de determinar as circunstancias favoraveis a utilizagcdo de
imagens da banda espectral do infravermelho térmico.

Este subcapitulo tem por objetivo estudar diversos fatores preponderantes na identificacdo da
assinatura de minas terrestres em imagens térmicas. Os fatores considerados relevantes sao

apresentados na tabela 3.

17



Tabela 3: Principais fatores que podem ser considerados na dete¢do de objetos enterrados com sensores térmicos.

Presenca de Vegetagao e/ou superficie do solo coberta

Condigdes superficiais do solo Homogeneidade do solo

Intervencdo humana no solo

Granularidade

Natureza do solo Tipo de Solo

Humidade do Solo

Variagbes climaticas Periodo do dia
Dimenséao
Caracteristicas dos objetos enterrados Forma

Emissividade do material

Profundidade

Posicao do objeto enterrado
Orientacao

Natural (Solar)

Excitacdo térmica - -
lluminador de infravermelhos

Nas seguintes subseccbes sao apresentadas quatro experiéncias para analisar alguns dos

fatores em questao a fim de diminuir a complexidade da analise.

4.1.1 Experiéncia 1: Campos multi - solo no interior

Pretende-se comparar a influéncia dos diferentes tipos de solo e da composigéo dos diferentes
materiais dos objetos num ambiente onde existe um reduzido aquecimento térmico a partir dos dados
obtidos pela cadmara térmica. No entanto, a influéncia do tipo de solo na qualidade das imagens
térmicas € um problema bastante complexo que depende de fatores como a humidade do solo que
determina a sua constante dielétrica, capacidade de aquecimento e condutividade.

Esta experiéncia foi efetuada numa sala no Aquartelamento da Academia Militar na Amadora
em Portugal. Pretende-se simular uma regido no exterior onde ndo se verifica incidéncia direta de
energia solar com o objetivo de verificar se, sem arrefecimento ou aquecimento natural (solar), é
possivel efetuar a detecdo de minas terrestres enterradas.

Nesta experiéncia foram criadas trés caixas em madeira com dimensdes 0.80x0.80x0.25m com
0 objetivo de simular trés campos minados, cada um com um tipo de solo diferente como se

apresenta na figura 9.
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Figura 9: Disposicao as caixas 1,2,3 de cima para
baixo.

A caixa 1, 2, 3 contém solo negro, arenoso e organico [19], respetivamente. Os diferentes
solos assumem-se secos pois permaneceram durante alguns dias no interior da sala a temperatura
ambiente (aproximadamente 24°C). A granularidade das particulas de cada tipo de solo é constante,
dito solo homogéneo. Deste modo, pretende-se diminuir a desordem e irregularidade de cada solo no
que diz respeito aos seus constituintes.

Em cada uma das caixas foram colocados quatro objetos que simulam minas terrestres. Nao
foram utilizadas minas reais nas trés primeiras experiéncias dado que as mesmas foram elaboradas
em ambiente académico. Foram, portanto, utilizados um objeto de plastico, um de madeira, um de
metal e um de aluminio que simulam o corpo das minas. Assume-se que o detonador, reforcador,
espoleta e carga principal, outros constituintes principais de uma mina, sdo muito pequenos e
consequentemente impercetiveis nas imagens obtida pela camara térmica. Todos os objetos
utilizados pretendem simular minas antipessoais devido ao seu peso e dimensdes. A disposigao dos
varios objetos e a geometria de cada um em cada uma das caixas € apresentada na figura 10 e
tabela 4, respetivamente. A experiéncia possui apenas uma fonte de aquecimento de baixa

intensidade, uma luminaria, no teto, a 3m de altura e paralela a caixa numero 2.
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Figura 10: Vista de cima da disposi¢ao dos
objetos em cada caixa.

Tabela 4: Composigéo dos objetos a enterrar e orientagdo em relagéo ao solo.

a) b) c) d)
Material Aluminio Plastico Madeira Metalico
Dimensdes
cm
Geometria Paralelepipedo Cilindrico Cubico Cilindrico
(aproximada) (com interior oco)
Orientagao do
maior eixo do Paralelo Paralelo Perpendicular Perpendicular
objeto em relagao
ao solo

4.1.2 Experiéncia 2: campos multi — solo no exterior

A segunda experiéncia foi elaborada no exterior do edificio, no Aquartelamento da Academia

Militar na Amadora. Para esta experiéncia foram utilizadas as mesmas trés caixas da experiéncia 1.

Na figura seguinte é apresentada a disposicdo e localizagdo de cada uma das caixas para a

realizagdo da experiéncia.

Figura 11: Disposi¢ao das caixas na experiéncia 2.
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Foi igualmente utilizado o mesmo tipo de solo em cada caixa com duas diferengas principais:
(i) as caixas tiveram de ser cheias na sua totalidade a fim de evitar sombra no seu interior, devido ao
movimento aparente do sol, que poderia adulterar os resultados a obter; (ii) foi colocado um
revestimento interior junto as paredes das caixas para evitar que o aquecimento da madeira das
caixas através da radiagao solar aquecga o solo que lhe é subjacente ocultando a assinatura de cada
mina enterrada. Para este revestimento, apés uma investigagao de isolantes térmicos, escolheu-se o
uso de ROOFMATE constituido por XPS, um material que possui uma condutividade térmica na
ordem dos 0.034 W/mk [2], permitindo fazer o isolamento das placas de madeira que constituem cada
caixa em relagdo ao solo no seu interior. Na figura 12 é apresentada uma parte de uma placa de
ROOFMATE.

Figura 12: Placa de isolante térmico
ROOFMATE [2].

Uma vez que se pretende fazer uma comparagdo com a experiéncia 1 considera-se imperativo
utilizar os mesmos objetos nas mesmas posi¢des relativas de acordo com a experiéncia 1.

Nesta experiéncia pretende-se analisar a capacidade de detecdo térmica de cada objeto para
diversas profundidades de enterro com a mesma camara térmica. Pretende-se ainda verificar a

influéncia da excitagédo térmica natural, o sol, nos objetos que simulam as minas e no solo.

4.1.3 Experiéncia 3: campo em solo inerte

Um dos fatores que se pretende estudar é a capacidade da camara térmica em distinguir terra
remexida resultante da operagao de enterrar uma mina no solo. Para tal efetuou-se a experiéncia 3
num solo inerte, isto é, sem qualquer tipo de intervencdo ha alguns meses. Deste modo qualquer
alteracdo que seja efetuada naquele solo espera-se que seja detetada pela cadmara térmica. Esta
previsdo advém do fato do solo interno possuir caracteristicas diferentes relativamente ao solo a
superficie e, portanto, aquando da operagéo de enterrar uma mina alguns fragmentos do solo interno
ficarao na superficie. Esses fragmentos irdo refletir de um modo diferente a radiagédo incidente na
superficie do solo que sera captada pelo sensor e, deste modo, espera-se ser possivel detetar essas

diferencas. Na figura seguinte é apresentada uma planificagdo da experiéncia.
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Figura 13: Planificagao da experiéncia 3.

Foram criados 2 campos minados simulados com diferentes dimensdes e geometrias. O campo

1, com vegetagao rasteira e esparsa, possui 4 objetos colocados nos vértices de um quadrado com

1.20m de lado. Possui ainda outro objeto no centro do quadrado. Este campo dista de 1.50m da base

da estrutura onde o mesmo foi fotografado. No campo 2, a 6.90m de distancia da base da estrutura,

estado dispostos apenas 2 objetos em linha que distam um do outro de 1.20m, enterrados num solo

com vegetagao alta e densa.

O posicionamento do operador da camara térmica a diferentes alturas permite obter imagens

térmicas com diferentes resolugcbes espaciais. Esta abordagem tem o intuito de verificar a relagédo

entre a altura a que as imagens sao obtidas e o efeito de superficie.

Na tabela 5 é apresentada a caracterizagcdo de cada objeto e a profundidade de enterro no

campo 1.
Tabela 5: Planificacdo do campo 1 da experiéncia 3.
Posicao relativa
Profundidade de Dimensdes do . no campo vista
) Material
Enterro (cm) objeto (cm) pelo operador do
sensor
Obijeto 1 1 12x13.5x6.5 Metalico Central
Objeto 2 1 8x9x5 Metalico Canto superior
esquerdo
Objeto 3 1 6.5x7x4 Metélico Canto superior
direito
Objeto 4 1 11x5x3 Aluminio Canto inferior
direito
Objeto 5 1 7 diametro x 7 Aluminio Canto inferior
esquerdo
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No campo 1 foram utilizados objetos metalicos e de aluminio. O tamanho do quadrado foi
escolhido tal que os objetos ficassem dispostos nos cantos das imagens a obter na primeira posi¢ao
a 2m de altura.

O segundo campo simula um campo minado com duas minas metadlicas junto a berma de um
itinerario com a presencga de vegetagao alta e densa. Foram usados dois objetos metalicos pois a
vegetagdo alta e densa dificulta a detegdo através do sensor de infravermelhos. O critério para a
distancia entre objetos no campo 2 foi a mesma para o qual se efetuou o campo 1. Neste campo
colocou-se ainda duas referéncias que distam 20 cm de onde os objetos foram colocados pelo fato de
nao ser possivel visualizar a localizagdo dos objetos devido a vegetagéo e, deste modo, tornando

possivel a referenciagcdo dos mesmos.

4.1.4 Experiéncia 4: campos com minas reais

Com esta experiéncia pretende-se construir campos minados que se aproximem 0O mais
possivel a situagbes que ocorrem nos teatros de operacdes na atualidade. Para tal, a experiéncia foi
elaborada por sapadores, militares especializados na desminagem e criagao de campos minados, no
Regimento de Engenharia n.°1 em Tancos. Foram elaborados quatro campos minados de 5x5m nos
quais foram instaladas minas reais. Os terrenos utilizados na realizacdo da experiéncia possuem
alguma vegetagdo e irregularidades. Estas caracteristicas irdo permitir efetuar um estudo da
capacidade de detegdo de minas terrestres enterradas através da utilizagdo da camara térmica em
situacdes variadas que podem ocorrer na realidade.

Em cada campo foram instaladas cinco minas, as quais foram dispostas uma no centro de
cada quadrante e outra no centro do campo. O tipo de mina em cada posi¢gdo bem como o tipo de
terreno utilizado em cada experiéncia encontram-se no Anexo A. Cada mina foi enterrada pelos
sapadores a uma profundidade tida como ideal para cada situagcdo como se de um campo minado
real se tratasse.

Para a obtencdo das fotografias foi usada uma plataforma elevatéria, figura 14a), a qual
permite atingir uma altura que garante uma captagéo total da area de cada campo minado e reduz o

efeito de perspetiva nas imagens.
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c)

Figura 14: Obtencéao de imagens no Regimento de Engenharia n°1 em Tancos. a) Aparato da obteng&o das imagens térmicas.
b) e c) Preparacédo dos campos minados.

4.2 Detegao de minas

A detecdo de minas terrestres em imagens obtidas na banda do infravermelho térmico é
efetuada explorando as diferengas de intensidade dos pixels relativos as regides das minas em
relagdo aos pixels do plano de fundo. Para tal sdo usadas técnicas que seguem as principais fases
para a resolugdo de um problema de reconhecimento de padrdes e que inclui extracdo de

caracteristicas, classificagdo e segmentagéo.

4.2.1 Extragao de caracteristicas

Numa segunda etapa procede-se ao calculo das caracteristicas para identificar os atributos
das minas, calculadas em regides contidas em super ROI's™, designadas por ROI’s, que s&o obtidas

através de janela deslizante de varios pixels e para diferentes tamanhos. Cada ROI é uma regido de

" As super ROI's s@o regides selecionadas das imagens que permitem distinguir inequivocamente a classe de
mina e do plano de fundo. A cada uma destas regides € atribuida a classe a que pertence.
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NxN pixels centrada no pixel central da respetiva ROIl. S&o extraidas caracteristicas baseadas na
intensidade dos pixels e na textura, isto é, caracteristicas de primeira e segunda ordem,
respetivamente. As caracteristicas de primeira ordem fornecem informagdo da distribuicdo da
intensidade dos pixels numa imagem, enquanto as de segunda ordem fornecem informagao acerca
da posicdo relativa dos pixels em relagdo a um pixel de referéncia [20]. Para o calculo das

caracteristicas, admite-se que cada ROI é constituida por N pixels com indice i=1,...,n e que cada
valor de intensidade de um dado pixel i € representado por x;. Na tabela seguinte sdo apresentadas

as caracteristicas baseadas na intensidade dos pixels com uma breve descricdo e a respetiva

equagao [21]. As caracteristicas foram extraidas das componentes da imagem térmica e da
componente da escala de cinzentos. Assim x; representa a intensidade do pixel na componente em

analise.

Tabela 6: Caracteristicas de 12 ordem.

Equacao Descri¢cao
13 Calcula a intensidade média, 1z , dos N pixels
Média aritmética =—)> X i
— ,Z:ll ' de uma ROI.

O desvio padrao, o, calcula o maximo de
dispersao dos valores em relagéo ao valor
médio.

Desvio padrao

a:Jni_é(xi—mz

Determina o valor de intensidade maximo da

Maximo ] respetiva ROI
- Determina o valor de intensidade minimo da
Minimo - .
respetiva ROI
1 2 Calcula a média do drado da distanci t
A V = X — o quadrado da distancia entre
Variancia n— ;l 4] o valor dos pixels da ROl e o valor médio
Determina o valor de intensidade do pixel
Mediana - central analisando o vetor ordenado que

contém os N pixels da ROI.

1¢ 3
Hizzll(xi — )

Assi i3 (sk S = Calcula a assimetria dos valores da intensidade
ssimetria (skewness) 1a 3 dos pixels em torno de
2
- Z (% — )
)
13 4
- z (% — 1)
Kk = Ni= Calcula o pico ou “achatamento” da fungao de

Curtose (Kustosis)

(ﬁZ(x —ufj

distribuicdo de probabilidades.

Determina o valor X, que ocorre com mais

Moda -
frequéncia.
Calcula a diferenga entre a intensidade maxima
Intervalo (Range) - e minima

Além das caracteristicas de 12 ordem foram também extraidas caracteristicas de 22 ordem

baseadas em GLCM [22]. As caracteristicas calculadas a partir de GLCM baseiam-se no pressuposto
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de que a informacao de textura de uma imagem esta contida na relagdo espacial global que niveis de
cinzento dos pixels vizinhos possuem com um outro pixel. Uma GLCM retém informagéo acerca da
frequéncia de ocorréncia da combinagdo de dois pixels vizinhos numa imagem [23]. Assim, esta
matriz mostra quantas vezes o valor de um pixel designado de pixel referéncia com uma intensidade
i ocorre numa relagdo especifica com um valor de pixel conhecido como pixel vizinho com valor de
intensidade j. Este pixel vizinho pode encontrar-se a uma distancia de d pixels do pixel de referéncia
para um conjunto especifico de dire¢des medidas em graus. Na metodologia utilizada para resolver
este problema utilizaram-se trés distancias (1,2 e 3 pixels) do pixel de referéncia para os pixels
vizinhos e quatro diregdes 0°,45°,90° e 135°.

Deste modo, a partir das matrizes de coocorréncia sdo calculadas quatro caracteristicas[24]

relativas a textura de cada ROI e que se encontram apresentadas na tabela seguinte.
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Tabela 7: Equagéo e breve descrigdo das caracteristicas de 22 ordem.

Descricao [23]

E a variagdo local dos niveis de cinzento
na matriz de coocorréncia. Se os pixels
Contraste cont = Z(| i—] |2 xp(i, J)) vizinhos forem similares no valor dos

g niveis de cinzento, entdo o contraste da

imagem é baixo.

Calcula o valor de correlagao entre um

corr=z(i_ﬂi)(j_ﬂj)

Correlacéo x p(i, j) . .
0 0, X0 pixel e os seus vizinhos.
Esta caracteristica € um indicador do quao
- a\\2 .
Energia E= Z( p(, J)) uniforme é a textura na imagem. E uma
" medida da homogeneidade local.
Mede a uniformidade das entradas néo
zero na GLCM. A homogeneidade de
_ p(i, J) qualquer textura é elevada se a GLCM
Homogeneidade H=) ———— . .
i I+ |i— | estiver concentrada ao longo da diagonal,

isto €, com um valor do nivel de cinzento

igual ou muito semelhante.

Apods a extragcdo das caracteristicas sédo selecionadas as que melhor permitem classificar as
amostras através de Sequential Forward Selection (SFS) e Sequential Backward Selection (SBS). No
SFS novas caracteristicas sdo sequencialmente adicionadas a um conjunto vazio até que a adi¢cao de
novas caracteristicas ndo aumente o critério. Em contrapartida, no SBS as caracteristicas sao
sequencialmente removidas de um conjunto candidato que é composto inicialmente por todas as
caracteristicas até que a remogao de novas caracteristicas aumente o critério [25]. A selegdo de
caracteristicas permite selecionar um conjunto subétimo de caracteristicas a fim de otimizar a
classificagdo, porque sdo eliminadas aquelas que para o subconjunto escolhido iriam diminuir o
desempenho dos classificadores.

Apos a selegdo, a cada coluna do vetor de caracteristicas é subtraida a média e dividida pelo
desvio padréo. Cada coluna do vetor de caracteristicas corresponde a uma caracteristica diferente,

enquanto as linhas correspondem as diferentes amostras extraidas.

4.2.2 Classificagao

A classificagdo analisa as propriedades numéricas das varias caracteristicas e organiza a
informacdo em categorias [13]. O problema de classificar regibes de minas ou do plano de fundo é
binario pois apenas existem duas classes. Para a resolugdo do problema optou-se por técnicas de
classificagdo supervisionada que consiste em atribuir a respetiva classe a amostras de treino, de

modo a determinar os parametros de um classificador.
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Foram usados o K-nearest Neighbours (KNN) e maquina de suporte vetorial, support vector
machine (SVM). Os parametros dos algoritmos de aprendizagem sao determinados com recurso a
validagdo cruzada, uma técnica estatistica concebida para avaliar e comparar algoritmos de
aprendizagem através da divisdo das amostras em dois segmentos: um é usado para aprender ou
treinar o modelo e outro na sua validagdo. A forma mais basica de validacdo cruzada recorre ao
método K-fold. Neste ultimo, as amostras sdo primeiro divididas em K segmentos iguais (ou
aproximadamente iguais). Sequencialmente K iteragdes de treino e validagdo sao efetuadas tal que
dentro de cada iteragcdo um segmento diferente de amostras é utilizado para validagédo, enquanto os
restantes K-1 segmentos s&o utilizados para treino.

A fim de comparar a eficiéncia dos modelos aprendidos pelos diferentes classificadores
recorreu-se a uma matriz de confusdo que permite mostrar a percentagem de classificagdes corretas
em oposicao as classificagdes preditas para cada classe. De seguida é apresentado na tabela 8 a

estrutura de uma matriz de confuséo para problemas de classificacao binaria.

De acordo com a tabela 8, T, € o nimero de amostras corretamente preditas na classe C, e
F, é o numero de amostras erradamente preditas na classe C,.. T, é o numero de amostras
corretamente preditas na classe C_ e F, é o nimero de amostras erradamente preditas na classe C_

.Ovalorde n=T,+F +F +T .

Tabela 8: Matriz de confus&o para problemas de classificagao binaria.

A ) Amostras
mostras s
oy classificadas Precisio da Precisé&o Total
classificadas
Classe como plano de classe (Overall
como mina (C, ) Accuracy)
fundo (C.)
Amostras
pertencentes a Verdadeiros Falsos Negativos, Tp
classe de mina (| Positivos, T, F, T +F
C
. T, +T,
Amostras n
pertencentes a Falsos Positivos, Verdadeiros T,
classe do plano F, Negativos, T, F+T,
de fundo (C.)
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4221 Classificador SVM

O classificador SVM pode ser usado quando a informagao a classificar possui apenas duas
classes. Este classifica a informacgao através do calculo do melhor hiperplano que separa todas as
amostras de uma classe em relagdo as amostras da outra classe. O melhor hiperplano para um SVM
€ aquele com maior margem entre as duas classes. A margem atras mencionada € a largura maxima
da regido paralela ao hiperplano caracterizada por nao possuir pontos no seu interior, como se
encontra apresentado na regiao entre as linhas a tracejado na figura 15.

Os vetores de suporte sdo os pontos mais préximos do hiperplano que separa as duas classes,
0s quais se encontram na fronteira da regido. A figura 15 ilustra os conceitos atras mencionados. As
amostras apresentadas a azul representam pontos da caracteristica 1 e as amostras a vermelho
representam ponto da caracteristica 2. As amostras salientadas a verde sao os vetores de suporte
que se encontram na fronteira da margem. Este € um exemplo de classificagdo binaria com apenas
duas caracteristicas em que os dados sao separados pelo hiperplano 6timo que maximiza a distancia

entre o respetivo hiperplano e os vetores de suporte [26].

<" Hiperplano
= ~ - e
e, /
L]

x - a g . J.-"' -
. P J’fx hargem
ol ﬁ.l ® ,,';F_,-* Ry

Caracteristica 2

Caracteristica 1

Figura 15: Definigdo do hiperplano que garante uma maior margem.

No entanto, em alguns problemas de classificagdo binaria ndo é possivel efetuar a separagéo
linear entre as classes devido a distribuicdo dos dados. Para esses problemas, recorre-se a uma
classe de fungdes, os nucleos. A estratégia do uso de nucleos permite que um problema com
separagao nao linear possa ser linearmente separavel através de uma transformagao néo linear das
amostras num espaco de dimensao elevada. No presente trabalho as fungdes de nucleo testadas

foram: linear, gaussiano (Radial Basis Function - RBF) e polinomial.
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4222 Classificador KNN

O classificador KNN usa todas as amostras de treino. As amostras de teste s&o classificadas
por escolha da classe com maior nimero de amostras entre as K amostras mais préximas do
conjunto de treino [27]. Estas amostras sdo vetores (cada um com uma classe atribuida) num espago
de caracteristica multidimensional. De salientar que neste algoritmo ndo é aprendido nenhum modelo
ou efetuada qualquer aprendizagem durante a fase de treino. A classificacdo de cada amostra de
teste é efetuada pela analise da frequéncia absoluta de cada classe nas K amostras de treino mais
proximas da amostra de teste. A analise da classe das K amostras selecionadas é efetuada através

de um sistema de votagéo [28]. Um exemplo ilustrativo & apresentado figura 16 de modo a elucidar os

conceitos abordados. Nesta simples situagdo sdo observadas trés classes: vermelha (wl), azul (Wz)
e a verde (w3) . A predigdo da amostra x, sera para a classe (wl) uma vez que para K=5 o

sistema de votagdo conclui que existem mais amostras da classe (wl) do que da classe (w3) em

relagdo as K amostras de treino definidas anteriormente a classificacéo.

A
W, //Af . \\
/,1 e o0 // & \...(w)2
® o o ® / A, A‘ A\

9 = A
. \ A /
‘ m . .\\ A /
=N m N A
m = B . i
=] mnm B
=]

»
»

Figura 16: Predigao da classe de uma amostra com o
classificador KNN.

No calculo da proximidade sao utilizadas diversas métricas sendo a distancia euclidiana a mais
utilizada. No entanto, outras métricas de distancia sado utilizadas em fungao do tipo de amostras que
se pretendem classificar. Destacam-se as seguintes métricas alternativas de distancia: cityblock,

correlacdo e chebychev, de acordo com referéncias consultadas [28], [29] e [30]. Considera-se uma

matriz X com dimensbées mx por n, que é tratada como mXX(1-por-n) vetores linha
X1, X5,.0 X € UMa matriz Y com dimensdes my-por-n, que € tratada como my><(1—por—n)

vetores linha Y1Y2rYmy - As varias métricas de distancia atras enumeradas, entre os vetores x; e

¥, encontram-se definidas de acordo com a informagé&o apresentada na tabela 9.
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Tabela 9: Métricas de distancia aplicadas no algoritmo KNN.

Equacao
Euclidiana
Cityblock
dg —1—\/ . ;
X —%,)-(% = %) (Y= %)- (%~ ¥
Correlagéo (% =%)-(% %) (% =¥%)- (Y~ ¥%)
-1 _ 1
Onde X :_ZXSJ ey, =_Zysj
n= n+s
Chebychev d,, = max { X5 = Yy ‘}

E ainda importante mencionar que o desempenho deste classificador depende
significativamente do valor de K escolhido e da métrica de distancia.

4.2.3 Segmentacao

A segmentacdo é usada para dividir uma imagem em segmentos. O seu principal objetivo é a
divisdo de uma imagem em varios segmentos com caracteristicas e propriedades semelhantes [31].
Cada pixel na imagem ¢é alocado a um desses segmentos.

Existem varias técnicas para efetuar a segmentacéo de uma imagem. As técnicas mais usadas
para efetuar segmentagdo s&o: técnicas de thresholding’z, técnicas baseadas na detegdo de
contornos, técnicas baseadas em regides, técnicas baseadas em agrupamentos, clustering, e técnicas
baseadas em watershed [31]. A utilizagdo de cada um destes métodos depende do tipo de imagem e

do tipo de informacgao que se pretende extrair dela.

As técnicas baseadas em contornos ndo se consideram a melhor solugdo para a deteg¢édo das
assinaturas de minas em imagens de infravermelhos pois estes métodos sao baseados na alteragéo
rapida dos valores da intensidade numa imagem, onde valores de intensidade semelhantes nao
fornecem informacao fiavel acerca de contornos. Uma vez que nem sempre se possui bons contornos
a delimitar as minas do plano de fundo, as técnicas baseadas em contornos nido serdo aplicadas
nesta dissertacdo. Na figura seguinte é apresentada um campo minado simulado onde ocorre o

referido em cima.

12 . . .. - o . . ~ ..
Thresholding é um estrangeirismo utilizado para indicar técnicas de segmentagao com recurso a limiares.
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Figura 17: Campo com minas. Encontra-se disposta uma mina em cada canto da imagem.

As técnicas baseadas em regides segmentam uma imagem em varias regides com
caracteristicas semelhantes. No entanto, uma vez que o plano de fundo normalmente nao é
homogéneo, séo identificados segmentos que apesar de pertencerem ao plano de fundo, possuem
caracteristicas diferentes.

As técnicas baseadas em agrupamentos dividem os pixels de tal modo que em cada
agrupamento apenas se encontram os pixels que sdo semelhantes entre si. No entanto, com esta
técnica seréo criados diversos agrupamentos que se referem ao mesmo segmento (plano de fundo)
mas, devido a diferentes caracteristicas, se encontram em agrupamentos diferentes [31].

As técnicas baseadas em watershed consideram o gradiente de uma imagem como uma
superficie topografica. Os pixels com maior gradiente sao representados como fronteiras. A
heterogeneidade do plano de fundo no problema de detegdo de minas terrestres leva a que diversas
fronteiras sejam criadas dificultando a detegdo dos segmentos das minas que poderdo nao possuir os
seus contornos bem definidos e, portanto, ndo sendo possivel delimitar a fronteira destes segmentos.

Deste modo, as técnicas de segmentagdo acima apresentadas ndo se consideram as mais
apropriadas para resolver o problema de detecdo de minas terrestres com imagens de infravermelhos
térmicos.

A detecdo de minas terrestres em imagens obtidas na banda do infravermelho térmico é
efetuada explorando as diferencas de temperatura e/ou cor espectral entre os pixels das minas e os
pixels do plano de fundo. Deste modo considerou-se essencial a utilizacdo de uma técnica de
segmentacdo baseada em thresholding com o intuito de apenas identificar as regides que
correspondem as minas que supostamente possuem uma maior intensidade em relagéo ao plano de
fundo. Assim, as técnicas baseadas em limiares sdo usadas para descriminar o primeiro plano, as
regides das minas, do plano de fundo. Selecionando um limiar T adequado, uma imagem de niveis de
cinzento pode ser convertida numa imagem binaria, que pode conter toda a informagdo essencial
sobre a forma e posigado dos objetos de interesse (primeiro plano).

A maneira mais comum para converter uma imagem de niveis de cinzento numa imagem
binaria é por selecdo de um unico limiar (T). Depois, todos os valores de niveis de cinzentos abaixo
do valor de T seréo classificados como plano de fundo, e aqueles acima do de T serdo classificados
como mina. O problema da segmentacéo refere-se a selegdo de um limiar T adequado. Um método
frequente usado para selecionar T é realizado por andlise dos histogramas do tipo de imagem que se

pretendem segmentar. O caso ideal € quando o histograma apresenta apenas dois modos
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dominantes e um vale bem definido. Neste caso o valor de T é escolhido pela selecdo do valor do
vale entre os dois modos. Em aplicagdes reais, os histogramas podem ser mais complexos, com
muitos picos e vales pouco definidos, tornando-se dificil a selecdo do valor de T. As técnicas
baseadas em thresholding permitem selecionar um limiar manualmente de acordo com um
conhecimento a priori ou automaticamente pela informagao da imagem. Além disso, estas técnicas
podem aplicar um limiar a toda a imagem (limiar global), pode variar dependendo da regido da
imagem (limiar variavel) ou entdo poderédo ser considerados varios limiares para a mesma imagem
(multiplos limiares).

Assim, como solugdo para o problema de detegcdo de minas terrestres em imagens de
infravermelhos térmicos, recorreu-se a um método de selecdo de limiares a partir de histogramas de
niveis de cinzento. Este método € destinado a encontrar um valor 6timo para o limiar global e é
baseado na maximizagao da variancia entre classes. Inicialmente € calculado o histograma de uma

imagem de M por N pixels, recorrendo a equagéo (4.2), com L niveis de intensidade ({0,1,...,L-1}) e

n;, sendo o numero de pixels com intensidade i.

MN=>"n, (0.1)

Numa fase posterior 0 histograma € normalizado através da expressao seguinte:

=N 0.2
ive 02)
L-1
Entdo,tem-se: ) p,=1:p, >0 (0.3)
i=1

Numa fase posterior separam-se os pixels em duas classes C, e C; (plano de fundo e minas,

respetivamente) por um limiar no nivel k; C denota os pixels com niveis {1,...,k}, e C, denota pixels

com niveis {k+1, ..., L-1}.

Usando k, 0< k< L-1, como limiar, T=k:

P,=P(C,)=>p, (0.4)
i=0
L-1
P,=P(C,)= > p,=1-P, (0.5)

O valor 6timo do limiar k é posteriormente determinado pela resolugdo de um problema de

otimizac&o, recorrendo aos valores de F’1 e P2 )
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5 Resultados e discussao

Neste capitulo sdo analisadas as varias imagens obtidas a partir das experiéncias realizadas a
fim de extrair conclusbes acerca dos fatores que influenciam a qualidade das imagens na banda do
infravermelho térmico. S&o ainda apresentados os resultados dos algoritmos de classificagdo e
discutida a performance dos classificadores e da segmentagéo através da precisdo das amostras da
classe de minas em funcdo do nimero de caracteristicas. Sera ainda efetuado um estudo da melhor

métrica da distancia do algoritmo KNN em fungédo do nimero de caracteristicas.

5.1 Criagdao de campos com minas

Nesta subseccado serdo analisadas as imagens obtidas nas quatro experiéncias descritas no
capitulo anterior. Foram preparadas quatro experiéncias diferentes com o intuito de efetuar um estudo
de fatores que condicionam a detecdo de minas em imagens térmicas. A primeira experiéncia foi
realizada dentro de uma sala onde se prepararam trés caixas com objetos no seu interior, nas quais
foram simulados trés campos minados. A segunda experiéncia € uma réplica da primeira com a
diferenca desta ter sido efetuada no exterior. A terceira experiéncia, também efetuada no exterior,
pretende estudar o efeito de superficie com dois campos preparados para o estudo desse efeito. Na
quarta experiéncia foram construidos quatro campos minados com o intuito de estudar os diversos
fatores para situagbes reais e ndo em condi¢gdes experimentais como estudado nas experiéncias
anteriores.

As imagens ao longo da dissertacdo possuem falsa cor para facilitar a interpretagdo das
mesmas. As cores obtidas possuem em geral a seguinte interpretacdo: branco a amarelo

correspondem a regido de mina, enquanto vermelho a preto corresponde a regiao do plano de fundo.

5.1.1 Experiéncia 1: campos multi — solo no interior

A experiéncia 1 foi efetuada dentro de uma sala com o objetivo de simular uma situagdo no
exterior onde ndo se verifica incidéncia direta de energia solar. Todas as imagens foram obtidas a

aproximadamente 2 metros de altura. A resolugdo das imagens é aproximadamente 12 pixels por

cada CM’ de terreno. As condigdes do solo em cada caixa consideram-se constantes em toda a
experiéncia: auséncia de vegetagdo, com terreno homogéneo e com sucessivas intervengdes por
parte do ser humano no solo, devido a operagao de enterrar, a profundidades diferentes, cada um
dos objetos. Relativamente a natureza do solo, a granularidade em cada caixa era constante e
considera-se seco.

Numa primeira fase colocaram-se os objetos a superficie em cada uma das caixas. Nas figuras
seguintes apresentam-se algumas das imagens obtidas para 0 cm de profundidade, isto é, a
superficie. De salientar que a escala de temperaturas em cada uma das imagens é determinada
automaticamente aquando da focagem efetuada pela cadmara térmica, dai a escala ndo ser sempre a

mesma.
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Figura 18: Caixa com solo negro na Figura 19: Caixa com solo arenoso na Figura 20: Caixa com solo organico na
experiéncia 1 com objetos a superficie experiéncia 1 com objetos a superficie experiéncia 1 com objetos a superficie
(imagem visivel) (imagem visivel) (imaaem visivel)

Figura 21: Caixa com solo negro na Figura 22: Caixa com solo arenoso na Figura 23: Caixa com solo organico na
experiéncia 1 com objetos a superficie experiéncia 1 com objetos a superficie experiéncia 1 com objetos a superficie
(imagem térmica) (imagem térmica) (imagem térmica)

A figura 18, figura 19 e figura 20 sdo usadas para identificar os objetos e a sua posigéo relativa
em cada uma das caixas. Ja nesta situagao € possivel concluir que a emissividade responde de
modo diferente dependendo do tipo de material que constitui cada objeto. Por outro lado, a Unica
fonte de aquecimento térmico presente era uma luminaria com uma baixa poténcia, permitindo
concluir que a auséncia de excitacdo térmica natural ou artificial conduz a uma pobre identificagdo
dos objetos através da sua assinatura térmica.

Numa segunda fase colocaram-se os objetos a uma profundidade de 0.5 cm. As imagens
resultantes desta operagédo sao apresentadas na figura 24, figura 25 e figura 26. Uma vez que os

objetos ja se encontram enterrados néo é relevante a apresentacao das imagens obtidas na banda do

visivel.

Figura 24: Caixa com solo organico na Figura 25: Caixa com solo arenoso na Figura 26: Caixa com solo negro na
experiéncia 1 com objetos a experiéncia 1 com objetos a experiéncia 1 com objetos a
profundidade de 0.5 cm (imagem profundidade de 0.5 cm (imagem profundidade de 0.5 cm (imagem
térmica) térmica) térmica)
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As imagens da figura 24, figura 25 e figura 26 n&o permitem identificar as regides dos objetos
enterrados através da sua assinatura térmica na superficie. A Unica imagem que permite um
contraste muito ténue entre o plano de fundo e os objetos é a imagem referente ao solo negro. No
entanto, esse contraste pode ser resultante da operagao de enterrar os objetos no local € ndo devido
a assinatura dos préprios objetos que se encontram enterrados.

O fato de para uma profundidade reduzida (aproximadamente 0.5 cm) a assinatura das minas
ja ser impercetivel deve-se a energia emitida pelos objetos enterrados ser inferior a energia emitida
pelo proprio solo onde se encontram as minas. Deste modo, verifica-se que a detecdo térmica de
minas enterradas com excitacdo térmica muito reduzida é dificil para estes tipos de terreno,
independentemente do material dos objetos.

A Ultima fase desta experiéncia baseou-se no pré-aquecimento por exposi¢ao solar dos objetos
durante 40 minutos a fim de todos eles atingirem a temperatura ambiente no exterior. Este pré-
aquecimento tem o intuito de aumentar drasticamente o contraste dos objetos em relagédo ao plano de
fundo e verificar a influéncia da emissividade na detegdo dos mesmos, uma vez que todos eles se
encontravam aproximadamente a mesma temperatura. As imagens seguintes sdo o resultado desta
dltima fase mencionada. E apresentada apenas uma imagem referente a um tipo de solo por se

considerar que a informagéao que se pretende extrair € independente do tipo de solo.

Figura 27: Caixa com solo arenoso a Figura 28: Caixa com solo arenoso a

uma profundidade de Ocm com uma profundidade de Ocm com
aquecimento prévio dos objetos aquecimento prévio dos objetos
(imagem visivel) (imagem térmica)

Os objetos encontravam-se aproximadamente a temperatura atmosférica (aproximadamente 33
°C), enquanto o solo presente em cada uma das caixas apresentava uma temperatura inferior
aproximando-se da temperatura ambiente onde foram efetuadas as experiéncias (25°C). Assim,
torna-se possivel visualizar com clareza as diferengas de emissividade entre os quatro tipos de
materiais que se encontram aproximadamente a mesma temperatura. Neste procedimento é evidente
que o objeto de aluminio é praticamente impercetivel para os trés tipos de solo. Este fato deve-se a
baixa emissividade térmica deste material que se situa entre 0.04 e 0.06 para o aluminio polido. Os
restantes objetos possuem uma emissividade acima dos 0.8 sendo impercetivel as diferencas de
intensidade das assinaturas dessas minas [32].

Verificou-se que sem excitagao térmica externa, a detegdo de minas terrestres é inviavel uma
vez que a poténcia do sinal correspondente as minas na superficie é inferior ou igual, na maior parte

dos casos, a poténcia do sinal do plano de fundo.
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A utilizacdo de objetos em vez de minas considera-se perfeitamente aceitavel uma vez que nos
teatros de operagdes da atualidade sao utilizados frequentemente /ED’s, referidos na secgdo 3, que
séo de fabrico “caseiro” e os quais sdo elaborados com materiais acessiveis a qualquer pessoa. Por
outro lado, este estudo, efetuado com base em outros objetos que ndao minas, podera implicar a
detecdo de uma maior quantidade de falsos alarmes. No entanto, &€ sempre preferivel a identificagao
de mais falsos alarmes do que a nao identificagdo de um /ED, cuja nao identificacéo, inativagéo e

remogao podera tirar a vida a um ou mais seres humanos.

5.1.2 Experiéncia 2: campos multi — solo no exterior

A experiéncia 2 € uma réplica da experiéncia anterior com a diferenga desta ser efetuada no
exterior. Esta situagéo esta sujeita a excitagdo térmica natural devida a radiagdo solar, pelo que a
obtencao das imagens para cada profundidade foi efetuada apds 40 minutos das mesmas estarem na
posicdo pretendida. Efetuou-se este procedimento uma vez que podem ocorrer transferéncias
térmicas durante a operagdo de enterrar um objeto a uma profundidade diferente. Além disso, o
manuseamento do solo pode colocar na superficie particulas de solo interior que se encontra a uma
temperatura inferior, sendo necessario um determinado intervalo de tempo até o solo do plano de
fundo se encontrar todo a uma temperatura aproximadamente constante.

A utilizagdo de isolante térmico ROOFMATE garantiu que o solo adjacente a estrutura de
madeira que constitui a caixa ndo sobreaquecesse. A ndo utilizagado do isolante térmico iria camuflar
parcialmente o sinal dos objetos conforme se pode observar na figura 29 e figura 30, uma vez que
toda a regido adjacente a estrutura de madeira encontra-se sobreaquecida. Este sobreaquecimento
ocorre devido a elevada condutividade térmica da madeira que transfere a energia rapidamente para
o solo adjacente. Por outro lado, as assinaturas térmicas dos objetos enterrados estdo parcialmente

ocultas dificultando a detecéo.

Figura 29: Experiéncia preliminar no Figura 30: Experiéncia preliminar no
exterior sem isolante térmico (imagem exterior sem isolante térmico (imagem
visivel) térmica)

Apos esta analise preliminar seguiu-se o procedimento efetuado na experiéncia 1: colocaram-

se 0s objetos a superficie tendo-se obtidos as imagens seguintes.
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Figura 31: Caixa com solo negro com Figura 32: Caixa com solo arenoso com

objetos a superficie (imagem visivel) objetos a superficie (imagem visivel) Figura 33: Caixa com solo organico

com objetos a superficie (imagem
visivel)

Figura 34: Caixa com solo negro com Figura 35: Caixa com solo arenoso com
objetos a superficie (imagem térmica) objetos a superficie (imagem térmica) com objetos a superficie (imagem
térmica)

Apo6s a obtengdo de imagens com as minas a superficie, iniciaram-se as experiéncias para
diferentes profundidades. A fim de manter a concordancia entre experiéncias foi usada a
profundidade inicial de 0.5 cm. Dado que as minas ja se encontram enterradas, apenas serao
mostradas as imagens térmicas, uma vez que ndo se consegue visualizar nenhuma informagéao

pertinente nas imagens na banda do visivel. A figura 37, figura 38 e figura 39 referem-se a

profundidade de 0.5 cm.

4

TN 5 & J 4 2 . -
Figura 37: Caixa com solo negro com Figura 38: Caixa com solo arenoso com Figura 39: Caixa com solo negro com

objetos a profundidade de 0.5 cm objetos a profundidade de 0.5 cm objetos a profundidade de 0.5 cm
(imagem térmica) (imagem térmica) (imagem térmica)

O tipo de solo influencia os resultados obtidos quando a excitagao térmica é natural (radiagédo
solar). Assim, por inspegdo visual, € possivel observar que a caixa que contém areia permite
descriminar melhor as assinaturas dos objetos enterrados quando comparada com a que possui solo

negro ou solo organico. No entanto, este fato ndo se deve apenas ao tipo de terreno mas também
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aos seus constituintes. Apesar de todos os solos possuirem uma granularidade aproximadamente
constante, € a caixa com solo arenoso que possui os fragmentos mais semelhantes. Além da
semelhanga entre a dimensao dos fragmentos, é também importante referir que o solo arenoso era o
mais puro pois a sua constituicdo era unicamente areia. Os outros dois tipos de solo possuiam alguns
vestigios de outros constituintes, como pequenas pedras e raizes, o que introduz ruido nos resultados
que se obtém através da camara térmica.

Na figura 37 e figura 39 a escala de temperatura definida automaticamente pelo sensor indica
um valor maximo superior a 60°C. Esta temperatura é aparente, uma vez que a temperatura dos
objetos determinada pelo sensor esta diretamente relacionada com a emissividade dos mesmos.

Numa segunda fase da experiéncia as minas foram colocadas a 1.5 cm de profundidade. As
imagens respetivas encontram-se indicadas na figura 40, figura 41 e figura 42.

Relativamente aos objetos enterrados também sado notorias as diferencas entre os materiais;
sendo percetivel que o objeto de plastico (canto superior direito) e objeto de madeira (canto inferior
esquerdo) sdo 0s que apresentam uma maior energia correspondente as assinaturas dos objetos a
superficie. Assim sendo, € uma mais-valia a boa detecdo de objetos de madeira e plastico pois

muitos dos engenhos explosivos usados na atualidade praticamente ndo possuem qualquer

componente metalico.

Figura 40: Caixa com solo arenoso com Figura 41: Caixa com solo organico Figura 42: Caixa com solo negro com
objetos a profundidade de 1.5 cm com objetos a profundidade de 1.5 cm objetos a profundidade de 1.5 cm
(Imagem térmica) (imagem térmica) (imagem térmica)

Para a profundidade de 1.5 cm ndo é possivel detetar nenhum dos objetos para o terreno
negro e organico. No entanto, é possivel ainda observar parcialmente trés dos objetos enterrados na
caixa com solo arenoso. O objeto que nao é possivel identificar € o objeto de aluminio devido a sua
baixa emissividade. No entanto, verifica-se que o canto superior esquerdo da imagem referente ao
solo arenoso esta a uma temperatura muito superior relativamente ao resto da caixa. Este
sobreaquecimento nessa regido camuflou a assinatura da mina contribuindo para a sua néao
identificacdo. A razdo encontrada para o sobreaquecimento dessa regiao justifica-se pela orientagéao
do vento no momento em que as imagens foram obtidas, estando a soprar no sentido do canto
inferior direito para o canto superior esquerdo permitindo concluir que ocorreram transferéncias

térmicas por convecgao de uma regido para a outra.
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Uma vez que as assinaturas dos objetos enterrados nas caixas com solo negro e organico nao
sao identificadas por inspecgao visual a 1.5 cm de profundidade considera-se irrelevante testar outras
profundidades.

Constatou-se que a utilizagdo de solo arenoso produz melhores resultados que a utilizagcao
quer de solo negro quer organico. Este fato deveu-se essencialmente a homogeneidade apresentada
pelo solo arenoso que permitiu obter imagens com menos ruido.

A experiéncia 2, efetuada com excitagdo térmica solar, permitiu detetar os objetos a uma
profundidade superior em relagdo a experiéncia 1. Deste modo, confirmou-se uma melhoria dos
resultados com a presenca de excitagdo térmica natural (sol) em relagdo aos resultados obtidos sem
incidéncia direta de energia solar.

5.1.3 Experiéncia 3: campo em solo inerte

A experiéncia 3 permitiu estudar a influéncia do efeito de superficie. Esta experiéncia foi
elaborada em dois locais distintos. O primeiro foi um terreno com vegetacdo esparsa e rasteira
enquanto o segundo terreno possuia vegetacdo alta e densa. Foi ainda efetuado um estudo acerca
da resolucdo das imagens a fim de verificar qual a melhor resolugéo para permitir futuramente efetuar
o processamento das mesmas.

As figuras seguintes referem-se ao primeiro campo da experiéncia 3 onde se encontram
dispostos quadrangularmente cinco objetos, estando um em cada vértice e outro ao centro do
mesmo. A figura 43 e figura 46 referem-se as imagens obtidas da posi¢cao 1 a uma distancia vertical

de 2 m e a uma distancia horizontal de 1.5 m. Deste modo, obteve-se uma resolugdo aproximada de
5 [pl'xels/cmz] para a posicdo 1. A figura 44 e figura 47 referem-se as imagens obtidas da posicao 2
a uma distancia vertical de 5 m e uma distancia horizontal de 1.5 m. Nesta situagdo tem-se uma
resolugéo aproximada de 2[p|'xels/cm2]. Por fim, as imagens da figura 45 e figura 48 foram obtidas
da posicdo 3 a uma distancia vertical de 9.30 m e a uma distancia horizontal de 1.50 m, possuindo

uma resolugédo aproximada de 1[p|'xe|s/cm2]. Estas resolugdes foram obtidas dividindo o numero

total de pixels de uma imagem pela area em cm2 de terreno fotografado. Considerando que alguns

tipos de minas antipessoais poderdo possuir dimensdes aproximadas de 6cm2 , verifica-se que para
a posicao 3 as imagens térmicas iriam apresentar assinaturas, caso fossem detetadas, de 6 pixels
numa imagem com um total de 76800 pixels que é a resolugédo das imagens obtidas com a camara
térmica. Com base neste resultado, considera-se que a detecdo para a posicdo 3 com base em

algoritmos de classificagdo podera ser complexa.
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Figura 43: Campo 1 fotografado da Figura 44: Campo 1 fotografado da Figura 45: Campo 1 fotografado da
posigao 1 posicao 2 posigéo 3

4 A;.'fﬂ_--"v g O
Figura 46: Campo 1 fotografado da Figura 48: Campo 1 fotografado da
posicdo 1 (imagem térmica) posigéo 2 (imagem térmica) posigéo 3 (imagem térmica)

As imagens foram obtidas imediatamente a seguir a colocacédo dos objetos a superficie do solo.
Estes encontravam-se aproximadamente a mesma temperatura entre si pelo que era espectavel que
apresentassem a mesma assinatura térmica. No entanto, como a medi¢cao da temperatura efetuada
pela cdmara térmica depende da emissividade, esperava-se que os trés objetos metalicos estivessem
a uma temperatura aparente mais elevada que os objetos de aluminio. Esta evidéncia é confirmada
pelas figuras acima apresentadas, onde os objetos de aluminio surgem a negro na imagem térmica
indicando uma temperatura muito inferior a temperatura correspondente dos objetos metalicos, de
acordo com a escala de temperaturas. Este fato deve-se a baixa emissividade do aluminio em
relagédo aos objetos metdlicos que deste modo apresentam uma temperatura aparente inferior.

As imagens obtidas da posicado 3 permitem identificar claramente as assinaturas dos objetos,
no entanto, essas zonas sao muito reduzidas relativamente ao numero de pixels pelo que a
identificacao através de um algoritmo automatico de classificagao pode conduzir a resultados que nao
permitem classificar as regides claramente.

De seguida foram abertos os buracos na mesma posi¢cdo relativa onde se encontravam
dispostos os objetos a superficie. Esta operagdo pretende testar a capacidade de detecédo do efeito
de superficie. E apenas apresentada a imagem referente & posigdo 2 na figura 49 e figura 50,

encontrando-se as restantes no Anexo B.
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Figura 49: Campo 1 fotografado da Figura 50: Campo 1 fotografado da
posigao 2 posicéo 2 (imagem térmica)

Por inspecao visual é possivel identificar claramente as regiées onde foram abertos os buracos
para a posterior colocagdo dos objetos. Assim, constata-se que estas regides interiores do solo se
encontram a uma temperatura aparente superior em relagdo a superficie culminando na detegéo
daquelas regides por parte da camara térmica, uma vez que o solo do plano de fundo se encontra
inerte ha um longo periodo de tempo. A regido indicada pela seta é solo interior possuindo
aproximadamente os mesmos constituintes que as regides dos buracos que surgem a uma
temperatura aparente superior. A retirada sucessiva de solo das regides dos buracos teve como
consequéncia o sobreaquecimento dessas regides em comparagdo com o solo indicado pela seta a
negro. Este sobreaquecimento reflete-se no gradiente térmico presente nas imagens acima indicadas.
Posteriormente, os objetos foram colocados nos buracos e tapados a fim dos mesmos ficarem
enterrados. Os resultados desta fase da experiéncia encontram-se apresentados nas figuras

seguintes. As imagens resultantes obtidas das posi¢des 1 e 3 encontram-se no Anexo C.

Figura 51: Campo 1 fotografado da posicéo Figura 52: Campo 1 fotografado da posi¢éo
2 2 (imagem térmica)

O efeito de superficie surge nas imagens da figura 51 e figura 52 com uma temperatura
aparente inferior em comparagdo com as regides da superficie que nado sofreram qualquer
intervencao por parte do ser humano. Uma parte parcial do efeito que ocorre nestas duas imagens ja
era observavel na figura 50 na regido indicada pela seta. O gradiente térmico entre solo interior e a
superficie ocorre, pois o solo interior encontra-se a uma temperatura real inferior ao solo a superficie.
Além disso, os constituintes do solo interno sao parcialmente diferentes dos constituintes do solo
superficial e portanto ndo possuem a mesma emissividade. Deste modo, as regibes onde foram

enterradas as minas serdo detetadas pela cdmara térmica de modo diferente em relagdo ao solo
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superficial, reforcando o contraste que é apresentado na figura 52. O estudo do solo remexido, o
efeito de superficie, permitiu concluir que a sua detegao € possivel através da cdmara térmica sendo,
portanto, uma mais-valia para o auxilio na detecdo de minas terrestres enterradas. No entanto, o
efeito de superficie é drasticamente reduzido caso as minas sejam enterradas por sapadores, onde a
colocacdo de uma mina é efetuada de modo a provocar o minimo de alteragdes no solo.

Foram obtidas imagens do mesmo campo com os mesmos objetos enterrados passados 11
dias a fim de poder retirar algumas elagées acerca da durabilidade do efeito de superficie. Este
intervalo de tempo foi escolhido aleatoriamente, no entanto, de acordo com as referéncias
consultadas a influéncia do efeito de superficie apenas é percetivel, em regra, entre um a dois meses.

Das imagens obtidas das trés posicdes apenas séo apresentadas a seguir as ilustragcoes

referentes a posigcéo 2, encontrando-se as restantes no Anexo D.

Figura 53: Campo 1 fotografado da posicao 2 Figura 54: Campo 1 fotografado da posicéo 2
(imagem térmica)

As imagens obtidas quer da posigao 1 quer da posigdo 3 ndo permitem identificar com clareza
0s objetos enterrados. As imagens acima apresentadas correspondem ao melhor resultado obtido
nesta fase. Na imagem térmica da figura 54 é evidente a presenca de regides com uma temperatura
aparente mais elevada, indicadas pelas setas a negro. Apesar deste fato, todos os sinais alvo
correspondentes as assinaturas dos objetos s&o visiveis na imagem térmica apesar dos contornos
dos mesmos nao permitirem fazer uma delimitagdo exata entre as assinaturas das minas e o plano de
fundo. Foi assim comprovada a detegao do efeito de superficie 11 dias apds o enterro dos objetos no
solo. No entanto, verificou-se que com o passar do tempo os contornos se tornam menos percetiveis
diminuindo o desempenho de algoritmos de detegdo de minas. O segundo campo pretende analisar a
influéncia da vegetacdo. Foram apenas obtidas imagens da posigédo 2 pois ndo era possivel visualizar
0s objetos a superficie em nenhuma das posigbes através de experiéncias preliminares, tendo-se

optado por colocar apenas as imagens da posi¢cao 2 como indicado na figura 55 e figura 56.
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Figura 55: Campo 2 fotografado da
au pospigéo 2 d Figura 56: Campo 2 fotografado da posigéo

2 (imagem térmica)

Na analise da imagem térmica verifica-se que nao sio identificados os objetos que se
encontram camuflados na vegetagdo. Este resultado é transversal as trés posicdes testadas
permitindo concluir que minas a superficie camufladas em vegetagdo alta e densa ndo sédo
identificaveis através das imagens térmicas obtidas nesta banda do infravermelho.

Numa segunda fase testou-se a capacidade de detegédo do efeito de superficie para este tipo
de vegetagcdo nas mesmas posicdes relativas onde se encontravam os objetos colocados a superficie
na fase anterior. Nesta situagdo também foram obtidas imagens apenas da posi¢do 2, como referido

em cima, encontrando-se as mesmas indicadas na figura 57 e figura 58.

Figura 58: Campo 2 fotografado da posicéo 2
(imagem térmica)

Figura 57: Campo 2 fotografado da posigéao
2

Nesta fase também nao foi possivel identificar a assinatura dos buracos abertos. Concluindo, o
efeito de superficie & detetavel em terreno com vegetagéo alta e densa através de um sensor na
banda do infravermelho térmico.

Desta subsecgéo foi possivel constatar que a resolugao espacial das imagens térmicas podera
tornar complexa a dete¢cdo de minas de pequenas dimensdes através do recurso a algoritmos de
classificagao.

A detecdo do efeito de superficie nas imagens térmicas € uma mais valia na dete¢gao de minas
terrestres. No entanto, o processo de colocagdo de uma mina no solo, quando efetuado por
sapadores, segue determinadas regras de modo a minimizar a perturbacdo causada no solo
sugerindo uma redugao consideravel na detecao do efeito de superficie.

A detecao do efeito de superficie passados 11 dias foi confirmada. De acordo com a literatura

consultada, é indicado um periodo médio de 2 meses para a detegcédo deste efeito. Uma vez que
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tipicamente a desminagem civil é efetuada bastante tempo apds a colocagdo das minas torna-se
complexa a detecéo deste efeito.
Por fim, é sugerido que para solos com vegetagdo alta e densa a detegdo de minas terrestres é

inviavel.

5.1.4 Experiéncia 4: campos com minas reais

Nesta experiéncia foram construidos campos minados que se aproximam o mais possivel da

realidade. Foram elaborados varios campos minados de 5 por 5 metros, cada um com cinco minas
instaladas. Os terrenos utilizados na elaboracdo dos campos possuem irregularidades, alguma
vegetagdo e algumas regides sofreram a intervencdo do Homem.
Para cada campo foram obtidas duas imagens de manha e duas a tarde com o intuito de verificar se
as variagbes climaticas que ocorrem ao longo do dia influenciam as imagens térmicas adquiridas. A
primeira imagem foi obtida usando apenas a cadmara térmica e a segunda recorrendo a camara € a
um iluminador de infravermelhos14. O objetivo da utilizagao do iluminador de infravermelho é enviar
energia para o campo minado para que, quando este campo reemite a energia absorvida, seja
possivel discriminar o local com minas em relacdo ao solo sem minas, pela andlise das imagens
obtidas na regido espectral do infravermelho térmico. O iluminador funciona como um acelerador,
procedendo ao aquecimento do campo com minas. Cada campo sera apresentado e estudado
individualmente.

Nas figuras que sao apresentadas na banda do visivel é possivel identificar os campos de 5
por 5 metros delimitados com fita balizadora. No entanto, uma vez que a fita ndo permite delimitar a
regido dos campos nas imagens térmicas, considerou-se essencial referenciar os mesmos recorrendo

a linhas a negro que sobrepdem a delimitagao efetuada com fita balizadora nas imagens térmicas.

: \ 4
Figura 59: Campo 1 (imagem visivel) Figura 60: Campo 1 fotografado de manha com iluminador de
manha sem iluminador de infravermelhos

infravermelhos

" |luminador de infravermelhos AEGIS SuperLED Infrared com uma poténcia maxima de 90W.
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Figura 62: Campo 1 fotografado de Figura 63: Campo 1 fotografado de
tarde sem iluminador de infravermelhos tarde com iluminador de infravermelhos

Este campo possui vegetagao rasteira e densa com todas as minas enterradas no solo. Assim,
era esperado que a energia relativa as assinaturas das minas possuisse um elevado gradiente em
relagéo ao sinal referente as regides do plano de fundo. No entanto, existem zonas do plano de fundo
sem vegetacdo que surgem nas imagens térmicas a uma temperatura aparente muito superior em
relacdo a temperatura das regides com vegetacdo. Esta evidéncia impossibilita a dete¢cdo das minas
que se encontram enterradas no terreno.

As imagens obtidas com iluminador de infravermelhos ndo apresentam nenhuma alteragao, por
inspecao visual, em relacdo as imagens obtidas sem iluminador. Em relagao ao periodo do dia em
que as imagens foram obtidas verifica-se uma maior gama de temperaturas no periodo da tarde, isto
é, a diferenga entre a temperatura minima e maxima aparentes, detetadas pela camara térmica, é
maior no periodo da tarde. No entanto, devido a temperaturas mais elevadas no periodo da tarde,
verifica-se que as regides sem vegetagdo possuem uma temperatura mais elevada mitigando o sinal,
ja fraco, relativo as assinaturas das minas. As imagens obtidas relativas ao segundo campo sdo as

seguintes:
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Figura 64: Campo 2 (imagem visivel) Figura 65: Campo 2 fotografado de Figura 66: Campo 2 fotografado de
manha sem iluminador de tarde com iluminador de
infravermelhos infravermelhos

Neste campo também ndo é possivel identificar nenhuma das minas instaladas. Uma das
minas encontra-se camuflada na vegetagéo e, de acordo com a experiéncia 3, ndo é possivel detetar
a sua presenga com a camara térmica. As restantes quatro encontram-se enterradas ndo sendo
possivel efetuar a sua detegdo pois a temperatura a que as mesmas estdo ndo permite que se
obtenha uma assinatura térmica a superficie capaz de sobressair das regides correspondentes ao
plano de fundo. Além deste fator, a presenca de regides com vegetacdo média e densa, outras com

baixa e esparsa e ainda algumas regides sem qualquer tipo de vegetacdo resulta em imagens
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térmicas bastante heterogéneas impossibilitando a dete¢do térmica das assinaturas das minas. A
influéncia do iluminador de infravermelhos nesta situagado continua a ser irrelevante.
Numa terceira fase foram obtidas imagens de um terceiro campo com terreno muito

semelhante ao campo 1.

) 31 IR ":_ 4 . G ‘\.i %o i
Figura 67: Campo 3 (imagem Figura 68: Campo 3 fotografado de Figura 69: Campo 3 fotografado de
visivel) manhé sem iluminador de manhé& com iluminador de
infravermelhos infravermelhos

Figura 70: Campo 3 fotografado de
tarde sem iluminador de tarde com iluminador de
infravermelhos infravermelhos

No campo 3 é possivel a identificagao, por inspecado visual, da mina no centro do campo e da
mina instalada no quadrante inferior esquerdo do campo que se encontram, referenciadas na figura
68 com setas a negro. A mina no centro do campo foi instalada a superficie e camuflada com
vegetacdo. A vegetacdo utilizada na camuflagem da mina é diferente da existente nas restantes
regibes do campo podendo-se concluir que a dete¢do da mina central foi possivel devido as
diferengas de vegetacdo. A segunda mina detetada por inspecgéo visual, encontra-se a superficie e a
sua composicado é essencialmente metalica. Novamente, a intensidade dos sinais das minas é mais
forte nas imagens obtidas no periodo da manha do que nas obtidas no periodo da tarde. A influéncia,

por inspecgao visual, do iluminador de infravermelhos é novamente desprezavel.
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Figura 72: Campo 4 (imagem Figura 73: Campo 4 fotografado de Figura 74: Campo 4 fotografado de

visivel) manhé& sem iluminador de manha com iluminador de
infravermelhos infravermelhos

Figura 75: Campo 4 fotografado de Figura 76: Campo 4 fotografado de
tarde sem iluminador de tarde com iluminador de
infravermelhos infravermelhos

Por ultimo, o campo 4 é constituido por solo maioritariamente arenoso com a superficie sem
vegetagéo consideravel. No centro destas imagens térmicas é possivel detetar uma regido com uma
temperatura aparente superior em relagdo as restantes regides do campo que corresponde a uma
mina enterrada. Por outro lado, a granularidade heterogénea das imagens térmicas deve-se
essencialmente a irregularidades no terreno, que refletem de modo diferente a radiagado incidente que
por sua vez da origem a uma heterogeneidade aparente do terreno. Esta heterogeneidade inibe a
distingcdo, por inspecao visual, das assinaturas das minas em relagdo ao plano de fundo. Por fim, o
uso do iluminador de infravermelhos n&o permitiu extrair nenhuma informagao complementar, tal
Como ocorreu nas experiéncias anteriores.

A influéncia do sol foi um dos fatores estudados tendo-se constatado que aquando de
temperatura ambiente bastante elevada, o sinal correspondente ao plano de fundo é superior ao
correspondente as assinaturas das minas tornando-se dificil a detecido das mesmas. A utilizagao de
um iluminador de infravermelhos na banda espectral dos 850 —940nm n&o permitiu obter melhores

resultados nas imagens obtidas com a camara térmica.

5.2 Procedimentos para a dete¢cao de minas

Nesta seccao sao apresentados os resultados de processamento de diversas imagens obtidas
nas experiéncias anteriores. Do conjunto total de imagens obtidas de todas as experiéncias foram
escolhidas aquelas onde é possivel visualizar todos os objetos por inspecdo visual. Este critério
baseia-se no fato de apenas ser possivel identificar corretamente as assinaturas das minas nas
imagens térmicas recorrendo a algoritmos de classificacdo quando é possivel identificar as mesmas

parcialmente ou totalmente por inspecéo visual.
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5.2.1 1Conjunto de dados experimentais

A obtengado de imagens térmicas que permitem a detecdo de minas terrestres é limitada a
condicbes bastante especificas, de acordo com os fatores estudados na secgdo 5.1. No entanto,
nesta secgao pretende-se testar a capacidade de detegcdo automatica das assinaturas térmicas das
minas com recurso as técnicas de processamento de imagem abordadas na secgéo 4.2.

Do total de imagens obtidas das varias experiéncias efetuadas foram escolhidas cinco imagens

que se encontram apresentadas na figura 77, bem como a identificagdo manual das regites

correspondentes as minas, que é possivel identificar por inspecao visual (regides a branco).
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d1) el)
Figura 77: Conjunto de dados utilizados para o estudo dos classificadores. Imagens de cima (a,b,c,d) correspondem a imagem

térmica e imagem em baixo (a1,b1,c1,d1,e1) correspondem a identificagdo das regides com os objetos visiveis por inspegao
visual (a branco).

Todas as imagens térmicas da figura 77 possuem uma dimensdo de 240x320 pixels. No
entanto, foi apenas considerado a dimensao 225x300 pixels, definidos por tentativa e erro, de modo a

eliminar o logotipo presente no canto inferior esquerdo e a escala de temperaturas no canto direito

das imagens térmicas. A resolugdo das imagens corresponde a 12 pixels por cada cm? de terreno.
Foram definidas duas classes: mina e plano de fundo.

No conjunto de treino foram utlizadas superROI's com tamanho variavel pois as regides
correspondentes a minas possuem dimensdes distintas. As superROl's selecionadas permitem
identificar claramente as duas classes, bem como uma superROI que se situa entre as duas classes
(figura 78, i)). Esta superROI representa uma situagéo de transigdo com o intuito de diminuir o erro na
classificagdo para amostras transitérias onde a janela possui pixels das duas classes.

Na ilustragédo seguinte sdo apresentadas as superROl’s utilizadas no conjunto de dados de treino de

acordo com o supramencionado.

_
a) b) c) d)

r— P
B .
f) a)

h)

Figura 78: SuperROl's utilizadas no conjunto de treino dos classificadores

Tabela 10: Caracteristicas das imagens do conjunto de treino

Classificagéo da superROI
Imagem Dimensao em numero pixels
por inspegao visual
a) 33x35 0
b) 35x26 1
c) 30x37 0
d) 28x32 1
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e) 32x32 0
) 34x40 1
9) 34x33 0
h) 29x16 1
i) 34x28 0

A atribuicdo do valor 0 na classificagdo corresponde a uma regido do plano de fundo enquanto
a atribuicdo do valor 1 a uma superROI indica que a mesma pertence a classe de mina. Por analise
da tabela é possivel constatar que o processamento das superROl’s foi efetuado alternadamente
entre 1 e 0. Esta sequenciagao nao foi aleatéria, sendo pretendido que cada classe na fase de treino
possua aproximadamente metade das amostras totais e permitindo uma distribuicdo uniforme das
amostras de treino de cada classe.

Cada ROI foi obtida através de janela deslizante de dimensdo 8x8 pixels com deslizamento de
2 pixels a cada iteragdo. Assim, foram extraidas 2292 ROI’s do total de super ROI's selecionadas. A
dimensao da janela e do numero de pixels a deslizar em cada iteragado foi escolhido com base em
varios testes efetuados, tendo-se observado que estes s&o os valores que permitem obter os
melhores resultados. O tamanho da janela foi também escolhido tendo em conta as dimensdes das
regides correspondentes a classe de mina.
Foram calculadas 92 caracteristicas para cada ROI. Apos obter as caracteristicas de todas as ROI's
segue-se a selecdo das mesmas. A fim de estudar o desempenho do classificador SVM, em fungéo
do nucleo, e do classificador KNN, em fungcdo da métrica de distancia, foi implementado o algoritmo
SFS e SBS. O pardmetro K do algoritmo de classificacdo NN é determinado recorrendo a validacao
cruzada com o método 10-fold. O algoritmo de validagao cruzada permitiu determinar o melhor valor
para K, entre 1 e 30, que minimiza o erro de generalizagao.

Na fase de teste foram classificadas as imagens apresentadas na figura 77. Destas imagens
foram extraidas ROI's com os mesmos parametros da janela deslizante utilizados na fase de treino.
Assim, tendo em conta as 5 imagens a classificar, foram extraidas caracteristicas de 19200 ROlI’s.

5.2.2 Analise da performance dos algoritmos utilizados

A analise do desempenho dos algoritmos utilizados é efetuada através de matrizes de
confusdo, das quais é extraida a precisdo da classificagao realizada das amostras através dos
algoritmos de classificacdo/segmentacdo. Esta precisdo € calculada com base nas equacgbes
indicadas na tabela 8 da secgao 4.2.2. Foi calculada a precisdo média que consiste na média da
precisédo das cinco imagens utilizadas na fase de teste dos classificadores.

Numa primeira fase foram analisadas diferentes métricas de distancia. As métricas usadas foram:
euclidiana, chebychev, correlacdo e cityblock. O valor de K do classificador NN foi escolhido
automaticamente por selegdo do menor valor que minimiza o erro de generalizagao obtido através de

validagao cruzada.
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Estipulou-se o numero maximo de caracteristicas a selecionar pelo seletor em 40, pois
empiricamente a partir do valor de 40 caracteristicas a precisdo tende sempre a manter-se ou a
diminuir. Na figura seguinte é apresentada a evolugdo da performance da detecdo de minas com

classificador KNN em fungao do nimero de caracteristicas com recurso a SFS.

Performance da dete¢do de minas com classificador KNN
100

920

80%

N [ 4. . AN

SR e N
v

60

N

* B

&£

rt \/ —4—euclideana

Iﬁ 50 44—

‘g =fi—chebychev

2

e 40 correlagdo
30 4— == Cityblock

20

0 T T T T T T T
2 7 12 17 22 27 32 37

Numero de Caracteristicas

Figura 79: Performance da detegcao de minas com classificador KNN com seletor SFS

A métrica de distancia que permite classificar corretamente o maior nimero de amostras de
minas é a de chebychev, a qual possui uma precisdo média, para as cinco imagens, de 85% para
duas caracteristicas. Em termos de estabilidade da performance, a métrica euclidiana e de chebychev
possuem uma estabilidade com oscilagdes inferiores a 10% em torno do valor médio. A métrica da
correlagao para duas caracteristicas apresenta uma classificagdo proxima de 0%. Uma vez que este
resultado foi obtido para duas caracteristicas, torna-se possivel uma analise das amostras num
espago bidimensional, como indicado na figura 83. A correlagdo possui um valor de performance
préoximo de 1, para conjuntos de amostras préximos de uma regresséo linear, indicando uma alta
relacdo entre as duas caracteristicas em questdo. O conjunto das amostras da figura 83 apresenta
uma dispersao em “nuvem”, ao qual corresponde uma correlagao préoxima de zero. Dai esta métrica
nao permitir classificar corretamente as regides de minas.

Na figura 80 é apresentada a performance da detecdo de minas com classificador KNN em

fungao do numero de caracteristicas com recurso a SBS.
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Performance da detecdo de minas com classificador KNN
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Figura 80: Performance da detegéo de minas com classificador KNN com seletor SBS

Com SBS obtém-se uma precisdo maxima de aproximadamente 90% para 40 caracteristicas
com a métrica da correlagao.
O perfil da figura 80 resultante da selegdo com SBS é muito semelhante ao apresentado na figura 79.
No entanto, existe uma alteragéo significativa nos resultados obtidos para duas caracteristicas. Para
uma selecdo SBS verifica-se que os resultados para duas caracteristicas apresentam a pior precisao
para todas as métricas, em oposicdo a selecdo baseada em SFS. As duas caracteristicas
selecionadas por SBS sdo de primeira ordem, enquanto as selecionadas com SFS sdo uma de
primeira ordem e uma de segunda ordem. Este resultado sugere que as caracteristicas de primeira
ordem permitem classificar melhor as amostras de mina em relagdo as caracteristicas de segunda
ordem. Esta conclusado deve-se a disposigao das caracteristicas extraidas, onde as caracteristicas de
primeira ordem foram extraidas primeiro em relagdo as de segunda ordem. Deste modo, caso as
caracteristicas de segunda ordem permitissem identificar claramente as amostras de mina, seria pelo
menos selecionada uma caracteristica de segunda ordem. Esta previsao ndo se constatou.
Numa segunda fase foi estudada a performance do classificador SVM para diferentes nucleos

com recurso a SFS como apresentado na figura 81.
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Performance da detec¢do de minas com classificador SVM
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Figura 81: Performance da detegdo de minas para os diferentes nucleos do classificador SVM com
recurso a SFS

Por analise do grafico da figura 81 verifica-se que o classificador SVM possui uma performance
superior recorrendo ao kernel linear para duas caracteristicas. Este possui uma performance média
de 87%. Ocorre ainda outro pico proximo dos 80% na precisdo para 25 caracteristicas, sendo este
inferior ao obtido para duas caracteristicas. De salientar que o kernel gaussiano obtém melhores
classificagdes para 25 caracteristicas. No entanto, a partir das 25 caracteristicas este nucleo leva a
piores resultados o que sugere overfitting na fase de treino levando ao mau desempenho do

classificador com este nudcleo a partir das 25 caracteristicas.
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Figura 82: Performance da detecéo de minas para os diferentes nucleos do classificador SVM com
recurso a SBS

O classificador SVM com nucleo gaussiano apresenta a maior precisdo para 35 caracteristicas
com um valor de 85%. Ao contrario dos resultados obtidos com SFS, a precisdo para duas
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caracteristicas € o valor mais baixo em todo o perfil para todos os nucleos. Este fato vem confirmar a
supremacia das caracteristicas de primeira ordem em relagdo as de segunda para este tipo de
problemas. O nucleo linear apresenta pior precisdo para duas caracteristicas, pois o tipo de
separacao das amostras efetuadas para duas caracteristicas corresponde a um erro de
generalizagido superior em relagdo aos restantes nucleos, originando um pior desempenho na fase de
teste do classificador.

Por comparacao dos valores obtidos na precisdao para o classificador KNN e SVM, pode-se
concluir que o classificador KNN é o que permite obter melhores resultados na classificacdo das
amostras relativas as regidées de minas com precisdo de 90% para a classe de mina com classificador
KNN. Tanto para o classificador KNN como para o SVM obtiveram-se quase sempre valores de
overall accuracy superiores a 90%. Este resultado indica uma percentagem de falsos alarmes
reduzida.

A precisdo para duas caracteristicas com recurso a SFS foi das mais elevadas para quase
todos os algoritmos. Neste caso, as duas caracteristicas selecionadas foram: intensidade média dos
pixels e correlagdo com base na matriz de coocorréncia. Assim sendo, como se trata de um espago
bidimensional é possivel efetuar uma representagdo das amostras em fungcdo das duas
caracteristicas selecionadas pelo algoritmo de selecdo. Deste modo, foi definido um espago
bidimensional com os eixos definidos entre o valor minimo e maximo das amostras de cada
caracteristica com divisdo de cada eixo em intervalos de 0.002. As coordenadas s&o tratadas como
novas amostras. De seguida, é predita a classe para cada nova amostra. Com base na classificagao
destas novas amostras é possivel visualizar a verdadeira classe de cada amostra e a classe em que
cada uma foi predita. Na figura seguinte é apresentado um espago bidimensional com as amostras
das duas classes, representadas na imagem com a pior performance do classificador SVM com

nucleo linear.

Caracteristica 2

regido de minas
regido de fundo
observagoes de fundo

observagdes de mina

1.5 -1 0.5 0 05 1
Caracteristica 1

Figura 83: Regibes de classificagdo de minas resultantes do classificador
SVM com recurso a SFS
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Por inspecgao visual das duas caracteristicas representadas num espacgo bidimensional pode-se
constatar que as amostras de cada classe sao separaveis com obtencdo de um baixo erro na
generalizagdo do classificador. O desempenho obtido com o classificador SVM com nucleo linear
mostra que as amostras de teste ndo eram ruidosas permitindo a correta classificagdo de 97% das
amostras de teste para este classificador. Por fim, foi testada o desempenho do algoritmo de
segmentacgao baseado em limiares.

Para cada imagem de teste, convertida em niveis de cinzentos, foi selecionado
automaticamente um limiar. Foram obtidos os limiares com intensidades 173, 99, 88, 95 e 142 para
as imagens a), b), c), d) e e) da figura 77, respetivamente. A performance média da detegdo de minas
para as cinco imagens é de 90.4%. Na figura 84 é apresentada a segmentacdo da imagem da figura
85 que apresenta o pior desempenho das cinco imagens da figura 77. De salientar que esta
abordagem permitiu a identificacdo do objeto enterrado no canto superior esquerdo, o qual é

praticamente impercetivel de acordo com a figura 85 na regido indicada pela seta a negro.

Figura 84: Segmentacao da imagem b) da figura 77 Figura 85: Imagem b) da figura 72

Por comparagao dos resultados obtidos com algoritmos de classificagdo e o de segmentagéo
foi possivel verificar que a classificagdo, no melhor caso, possui um desempenho superior a
segmentagdo. Em contrapartida, o tempo de processamento da segmentagdo € muito inferior em
relagdo ao da classificagdo. No entanto, o tempo para o processamento ndo € uma condicionante
uma vez que a presente metodologia de detegdo de minas é apenas aplicada em desminagem civil,

ao contrario da desminagem militar onde o tempo € um dos fatores mais importantes.
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6 Conclusoes

O problema da desminagem é atual, complexo e exigente devido a uma multiplicidade de
fatores a considerar no momento da detecdo. Aliado a esta complexidade, o problema é ainda
agravado pelo perigo constante dos sapadores responsaveis pela inativagdo e remogao das minas.

Além das vitimas humanas, tempo e dinheiro investido para a desminagem, as minas também
provocam a inacessibilidade a grandes areas de terrenos férteis e a acessos que poderiam ser
regularmente utilizados pela populagéo local. Assim, considera-se imprescindivel o desenvolvimento
de novas metodologias a fim de combater este problema global, tanto a nivel das aquisi¢cdes de
informagao como de algoritmos de processamento.

Nesta dissertacdo foram estudadas duas areas relacionadas com a dete¢do de minas:
obtencao de imagens térmicas de casos experimentais e de campos minados e processamento de
imagem com base em técnicas de classificagdo e segmentacdo. Na primeira area mencionada foram
elaboradas quatro experiéncias, nas quais foram construidos campos com minas de modo a obter um
conjunto de imagens que permita efetuar um estudo da capacidade de detegcao de minas terrestres.
Entre outros, consideraram-se para cada experiéncia fatores como a profundidade de enterro,
componentes das minas, excitagdo térmica natural ou artificial, presenca/auséncia de vegetacao e
tipo de solo, a fim de estudar a influéncia de cada um na dete¢cdo de minas com imagens térmicas.
Na segunda area mencionada foi efetuado o processamento de um conjunto de imagens recorrendo
a técnicas de classificacdo e segmentacao. Na classificacdo foram testados os classificadores KNN e
SVM, enquanto na segmentagao foi testado um método baseado em selecéo de limiares a partir de
histogramas de niveis de cinzento. Ainda na classificagéo, foram testadas diferentes métricas de
distancia no classificador KNN e diferentes nticleos para o classificador SVM.

Numa fase inicial foram efetuadas experiéncias para verificar a influéncia de determinados
fatores que séo preponderantes na qualidade, por inspecdo visual, das imagens térmicas obtidas.
Estes fatores sao estudados de modo a verificar o porqué da ambiguidade do sinal correspondente as
minas em relagdo ao plano de fundo. Deste modo, as melhorias que poderdo ser efetuadas em
processamento de imagem sao inuteis se a informacdo (imagens) que irdo ser processadas nao
permitirem identificar as regides das minas por inspegao visual. Assim sendo, deve ser efetuado um
estudo prévio dos fatores que influenciam a qualidades das imagens térmicas obtidas antes de
melhoramentos que possam ser efetuados as técnicas de processamento de imagem usadas
frequentemente para solucionar o problema da presente dissertagdo, a detegcdo de minas terrestres
recorrendo a termografia.

Com base nas metodologias seguidas obtiveram-se diversos resultados. Verificou-se que sem
excitacdo térmica externa, a detecdo de minas terrestres € inviavel uma vez que a energia do sinal
correspondente as minas na superficie é inferior ou igual, na maior parte dos casos, a energia do
sinal do plano de fundo. Verificou-se que objetos de aluminio produzem sinais fracos nas imagens
térmicas, verificando-se que este material € praticamente indistinguivel nas imagens obtidas.
Constatou-se que a utilizagao de solo arenoso produz melhores resultados que a utilizagao quer de
solo negro quer organico. Este fato deveu-se essencialmente a homogeneidade apresentada pelo

solo arenoso.
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A influéncia do sol foi um dos fatores estudados tendo-se constatado que quando a
temperatura ambiente € bastante elevada, o sinal correspondente ao plano de fundo & superior ao
correspondente as assinaturas das minas tornando-se dificil a detecao das mesmas. Por outro lado,
para futuras experiéncias neste ambito, convém salientar que a utilizagdo de um isolante térmico
verificou ser imprescindivel nas experiéncias onde forma utilizadas caixas de madeira a fim de
simular campos minados. A nao utilizagdo do isolante permitia que o solo adjacente a madeira, que
constitui a caixa, aquecesse excessivamente em relagdo ao centro do campo simulado. Este
sobreaquecimento do solo nessas regides mitiga o sinal das minas impossibilitando a sua detegéo.

O efeito de superficie que é caracterizado pelo solo remexido pela operagao de enterrar uma
mina é claramente detetado pela camara térmica sendo, portanto, uma mais valia na detegédo de
minas terrestres com imagens térmicas.

A existéncia de vegetacdo no solo camufla o sinal das minas, principalmente as enterradas no
solo, ndo permitindo identificar com clareza as assinaturas das mesmas. Este fato € mais evidente
para vegetagao alta e densa. No entanto, com vegetagao rasteira também ocorre frequentemente a
nao identificacdo da assinatura de cada mina.

Nas imagens obtidas nas experiéncias efetuadas com minas reais ndo se verificou uma
melhoria nos resultados em relagéo as experiéncias onde foram utilizados objetos a simular as minas.
Deste fato constatou-se que a distancia a que as imagens foram obtidas limitou os resultados pois as
imagens obtidas possuem as regides das minas com poucas dezenas de pixels. Por outro lado, a
utilizagao de um terreno com maiores irregularidades leva a detegao, por parte da camara térmica, de
maior ruido dificultando a identificagdo das regides das minas.

A utilizagdo de um iluminador de infravermelhos na banda espectral dos 850—940nm n&o
permitiu obter melhores resultados nas imagens obtidas com a camara térmica. Desta constatagéo
pode-se concluir que a excitagdo térmica artificial na banda espectral atras mencionada nao é
detetada através de sensores na banda do infravermelho térmico.

Em relagdo ao processamento das imagens verificou-se que a segmentacdo permitiu obter
uma performance semelhante em relacdo aos algoritmos de classificagcéo utilizados. Por outro lado,
constatou-se que o numero de caracteristicas que permite obter a melhor performance é quarenta,
selecionadas por SBS, com recurso a KNN e avaliagdo da distancia a vizinhos com a métrica da
correlagdo. Nesta situagdo obteve-se uma precisdo média para as 5 imagens de 91%. De salientar
que a precisao total obtida (overall accuracy) também é superior a 90% indicando um baixo valor de
falsos alarmes.

Para SFS obteve-se quase sempre classificacées acima dos 80% para duas caracteristicas.
Essas caracteristicas sdo a média das amostras e a correlagdo, obtida por GLCM, permitindo
discriminar claramente as duas classes com baixo erro de generalizagao.

O recurso a caracteristicas de ordem diferente originou resultados com uma performance
superior. Por outro lado, as caracteristicas de primeira ordem (estatisticas) permitem classificar com

maior precisdo as amostras de mina em relacdo as caracteristicas de segunda ordem (textura).
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6.1 Trabalho futuro

Considera-se relevante a realizagao de trabalho experimental com sensores multiespectrais
para explorar outros comprimentos de onda no infravermelho. Uma outra metodologia passa pela
elaboragdo de um protétipo especifico apenas para a detecdo de minas com o intuito de poder
melhorar a capacidade de detegdo através da possibilidade de introdugdo de diversos valores de
parametros relativos aos fatores abordados nesta dissertagdo com o intuito de otimizar as imagens
térmicas a obter pelo conhecimento prévio desses fatores como tipo de terreno, humidade do solo.

Por outro lado, deverao ser obtidas imagens ao longo do dia para verificar se as oscilagdes de
temperatura ao longo do dia permitem extrair as regides das minas, partindo do pressuposto que as
assinaturas das minas possuem um perfil térmico diferente do plano de fundo.

Sera também importante testar a influéncia com outras fontes de excitagao térmica como por
exemplo iluminadores que operam numa outra banda espectral.

Efetuar um estudo do efeito de volume com recurso a Principal Component Analysis (PCA).

Relativamente a processamento de imagem podera ser efetuado segmentacdo, seguida de

classificagdo permitindo explorar as capacidades estruturais e estatisticas de uma imagem térmica.

59



Referéncias

(1]

(2]

(3]

(4]

(3]

(6]

(7]

(8]

(9]

[10]

(1]

[12]

[13]

(14]

[19]

[16]

(17]

(18]

"Manual de Identificagdo de Minas," ed: Escola Pratica de Engenharia, 2001.

L. Merlin, "Placa de isolamento XPS", Available:
http://www.leroymerlin.pt/Site/Produtos/Construcao/lsolamento-da-casa/Solo/15949815.aspx
[Acedido em 12 de junho de 2015]

J. Paik, C. P. Lee, and M. A. Abidi, "Image Processing-Based Mine Detection Techniques: A
Review," The University of Tennessee, Knoxville 2002.

The International Campaign to Ban Landmines (ICBL). Available: http://www.icbl.org/en-
gb/about-us/who-we-are/the-icbl.aspx [Acedido em 05 de maio de 2015]

"Explosive Hazards Operations - FM 3-34.210," Army, Ed., ed. Washington: United States
Army Engineer School, 2007.

"Manual escolar do curso de explosivos, destruicées, minas e armadilhas ", ed. Regimento de
Engenharia N°1 - Centro de Treino em Explosivos e Contramedidas.

"Landmine and explosive remnants of war, safety handbook," ed United Nations Mine Action
Service, 2005.

R. Bello, "Literature Review on Landmines and Detection Methods," presented at the Frontiers
in Science, 2013.

MacDonald, "Alternatives for landmine detection," in Innovative mine detection systems vol.
Chapter Two, ed, 2003.

C. P. Gooneratne, S. C. Mukhopahyay, and G. S. Gupta, "A Review of Sensing Technologies
for Landmine Detection: Unmanned Vehicle Based Approach," presented at the 2nd
International Conference on Autonomous Robots and Agents, Palmerston North, New
Zealand, 2004.

L. Robledo, M. Carrasco, and D. Mery, "A survey of land mine detection technology,"
International Journal of Remote Sensing, vol. 30, 2009.

D. M. Roughan, "A Comparison of Methods of Data Fusion for Land-Mine Detection," 1997.

Dr.G.Padmavathi, Dr.P.Subashini, and M. M. Krishnaveni, "A generic Framework for
Landmine detection using statistical classifier based on IR images," International Journal on
Computer Science and Engineering (IJCSE), vol. 3, 2011.

G. Suganthi and D. R. Korah, "Discrimination of Mine-Like Objects in Infrared Images Using
Artificial Neural Network," Indian Journal of applied Research vol. 4, Dec 2014.

C. P. Lee, "Mine Detection Techniques Using Multiple Sensors," Electrical and Computer
Engineering, The University of Tennessee at Knoxville, 2000.

R. L. v. Dam, B. Borchers, J. M. H. Hendrickx, and S.-h. Hong, "Controlled field experiments
of wind effects on thermal signatures of buried and surface-laid land mines."

C. Santulli, "IR Thermography for the Detection of Buried Objects: A Short Review," Electrical
Engineering Department, Universita di Roma — La Sapienza, Via Eudossiana 18 00184 Roma,
Italy.

R. L. V. Dam, B. Borchers, and J. M. H. Hendrickx, "Strength of landmine signatures under

different soil conditions: implications for sensor fusion," Department of Earth and
Environmental Science, USA.

60


http://www.leroymerlin.pt/Site/Produtos/Construcao/Isolamento-da-casa/Solo/15949815.aspx
http://www.icbl.org/en-gb/about-us/who-we-are/the-icbl.aspx
http://www.icbl.org/en-gb/about-us/who-we-are/the-icbl.aspx

[19]

(20]

[21]

[22]

(23]

(24]

(23]

(26]

[27]

(28]

(29]

(30]

[31]

(32]

Tipos de solos: arenoso, argiloso, arido, organico, entre outros. Available:
http://www.educacao.cc/ambiental/tipos-de-solos-arenoso-argiloso-arido-organico-entre-
outros/ [Acedido em 18 de julho de 2015]

N. Aggarwal and R. K. Agrawal, "First and Second Order Statistics Features for Classification
of Magnetic Resonance Brain Images," Journal of Signal and Information Processing, vol. 3,
pp. 148-149, 2012.

M. Gongalves, "Classificagdo do Coberto Vegetal em Ambiente Militar," Engenharia
Eletrotécnica e de Computadores, Instituto Superior Técnico, 2014.

B. Pathak and D. Barooah, "Texture Analysis based on the gray-level co-occurence matrix
considering possible orientations," International Journal of Advanced Research in Electrical,
Electronics and Instrumentation Engineering, vol. 2, September 2013.

A. Gebejes and R. Huertas, "Texture Characterization based on Grey-Level Co-occurrence
Matrix," Conference of Informatics and Management Sciences, Margo 2013.

R. P. W. Duin, P. Juszczak, P. Paclik, and e. al., "PRTools4, A Matlab Toolbox for Pattern
Recognition," Agosto 2007.

MATLAB, "MathWorks Documentation”, Available:
http://www.mathworks.com/help/stats/feature-selection.html [Acedido em 2015 17/08/2015]

A. R. Webb, Statistical Pattern Recognition, Second Edition ed., 2002.

P. Horton and K. Nakai, "Better Prediction of Protein Cellular Localization Sites with the k
Nearest Neighbors Classifier," American Associatioia for Artificial Intelligence, 1997.

I. Saini, D. Singh, and A. Khosla, "QRS detection using K-Nearest Neighbor algorithm (KNN)
and evaluation on standard ECG databases," Journal of Advanced Research, vol. 4, p. 4,
2012.

T. N. Phyu, "Survey of Classification Techniques in Data Mining," Proceedings of the
International MultiConference of Engineers and Computer Scientists, vol. 1, p. 730, 2009.

A. M. Khan, "Fast Distance Metric Based Data Mining Techniques Using P-trees," Computer
Science, 2001.

D. Kaur and Y. Kaur, "Various Image Segmentation Techniques: A Review," International
Journal of Computer Science and Mobile Computing, vol. 3, pp. 809 — 814, 2014.

Tabelas de Emissividade. Available:

http://www.contemp.com.br/downloads/pdf/Tabela_de_Emissividades.pdf [Acedido em 29 de
junho de 2015]

61


http://www.educacao.cc/ambiental/tipos-de-solos-arenoso-argiloso-arido-organico-entre-outros/
http://www.educacao.cc/ambiental/tipos-de-solos-arenoso-argiloso-arido-organico-entre-outros/
http://www.mathworks.com/help/stats/feature-selection.html
http://www.contemp.com.br/downloads/pdf/Tabela_de_Emissividades.pdf

Anexo A

A tabela seguinte refere-se ao planeamento efetuado para a elaboracdo dos campos minados no

Regimento de Engenharia n°1 em Tancos.

Tabela A. 1: Planeamento dos campos minados da experiéncia 4

Mina 1 Mina 2 Mina 3 Mina 4 Mina 5
L ) Centro do Centro do
Posigéao relativa Centro do Centro do
) Centro do quadrante quadrante
da mina no ) quadrante o quadrante
campo superior o inferior o
campo superior direito inferior direito
esquerdo esquerdo
Mina AP M2A4
Mina AP PMD6
Mina AT M15 Mina AP PMN salto e Mina AP PMD6
~ de sopro sem
de sopro, de sopro, fragmentagéo de sopro, )
Campo 1 ) explosivo,
enterrada a 3 enterrada a 3 ligada com enterrada a 2
enterrada a 2
cm cm arame de cm
cm
tropecar
Mina AP M969
Mina AP M966, Mina AP-M59 Mina AP M59 estatica de
Mina AT MK2, enterrada a 3 (com anel (sem anel fragmentacéo
Campo 2 enterradaa 5 cm e ligada com metalico), metalico), em estaca
cm arame de enterrada a 2 enterrada a 2 ligada com
tropecar cm cm arame de
tropecgar
Projétil 155 mm
] o Morteiro 81 mm )
a superficie Projétil 105 mm Morteiro 60 mm, o
o enterrado com Munigéo 20 mm
Campo 3 camuflado com | superficialmente o . enterrado a 2 . o
. estabilizador a a superficie
vegetacao enterrado ) cm
) vista
rasteira
Mina AP PPMR
Mina AP )
Carga ) ) estatica de
i Mina AP AUPS | Mina AP PMA1, Valmara de
explosiva, . fragmentagéo
Campo 4 superficialmente enterrada a 2 salto e )
enterrada a 5 ~ ligada com
enterrada cm fragmentacao
cm arame de
enterrada
tropecar
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Anexo B

As imagens apresentadas de seguida referem-se ao campo 1 fotografado das posi¢cdes 1 e 3 na

experiéncia 3. As mesmas referem-se aos buracos onde foram colocados os objetos na presente
experiéncia.

Figura B. 1: Campo 1 fotografado da posigao 3 Figura B. 2: Campo 1 fotografado da posigao 3

(imagem térmica)
=S

Figura B. 3: Campo 1 fotografado da posigao 1

Figura B. 4: Campo 1 fotografado da posigao 1
(imagem térmica)
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Anexo C

As figuras apresentadas neste anexo referem-se as imagens obtidas na experiéncia 3 das
posicdes 1 e 3. As mesmas foram obtidas apds os objetos se encontrarem enterrados a uma dada

profundidade da superficie do solo.

Figura C. 2: Campo 1 fotografado da posigéao 1
(imagem térmica)

Figura C. 3: Campo 1 fotografado da posigéo 3 Figura C. 4: Campo 1 fotografado da posigao 3
(imagem térmica)
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Anexo D

Este anexo refere-se as imagens obtidas das posigbes 1 e 3. As mesmas sdo relativas a ao

estudo do efeito de superficie 11 dias apds os objetos terem sido enterrados.

Figura D. 1: Campo 1 fotografado da posigao Figura D. 2: Campo 1 fotografado da posicao
1 1 (imagem térmica)

Figura D. 3: Campo 1 fotografado da posicédo Figura D. 4: Campo 1 fotografado da posi¢éo
3 3 (imagem térmica)
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