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Resumen Las imdgenes infrarrojas son de gran importancia porque per-
miten resolver problemas de vision que involucran informacion sobre la
temperatura del objeto de interés, los cuales no pueden resolverse con
imdgenes de otro tipo. Este trabajo trata el problema de segmentacion
de imagenes infrarrojas para la aplicacion de deteccion de objetos en-
terrados, desde dos enfoques diferentes: el primero orientado a estudiar
la informacion emergente de un proceso de calentado y enfriamiento,
utilizando una secuencia de imdgenes capturadas a intervalos de tiem-
po regulares. El segundo enfoque estd basado en el andlisis de regiones
de distinta temperatura en una unica imagen. La segmentacion se re-
aliza, en ambos casos, estimando la dimension fractal para cada imagen
de la secuencia y utilizandola como caracteristica en la clasificacion por
el método de K-medias. Estimamos la dimension fractal utilizando dos
métodos distintos, la dimension box-conting y la dimensidn box-conting
diferencial. Los resultados obtenidos son excelentes, con un bajo costo
computacional.
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1. Introduccion

Las imagenes infrarrojas se han utilizado en los tltimos anos en una gran va-
riedad de aplicaciones porque permiten resolver problemas de visiéon que involu-
cran informacion sobre la temperatura del objeto de interés, los cuales no pueden
resolverse con iméagenes de otro tipo. Las cdmaras infrarrojas permiten detectar
objetos que no pueden ser reconocidos en el espectro visible. La interpretacién
de imdgenes infrarrojas puede aplicarse en diversas dreas, como monitoreo de
trafico nocturno, deteccién de personas, deteccién de incendios, clasificacién de
cultivos y deteccion de objetos enterrados, entre otras. Existen muchas contribu-
ciones en diferentes aplicaciones de imédgenes infrarrojas, en [23,30] los autores
proponen patrones probabilisticos para capturar variaciones en el movimiento
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del cuerpo humano y se utiliza para deteccién de peatones. En [32] se realiza
la deteccién de objetos y tracking utilizando filtros de Kalman. En [7] se utiliza
una representacién en capas de las imagenes infrarrojas para desarrollar un al-
goritmo de tracking. En los articulos [31,28,29], los autores proponen algoritmos
de reconocimiento de caras utilizando las propiedades termales de las iméagenes
infrarrojas, comparan estos métodos con aquellos que se utilizan en el espectro
visible y demuestran que las imdgenes térmicas pueden usarse para la identifi-
cacién automédtica de personas. En [27] las imdgenes infrarrojas de satélite son
utilizadas para deteccién de incendios y monitoreo del medio ambiente. En el
articulo [16] se extrae informacién de imégenes de zonas urbanas utilizando es-
trategias basadas en datos correspondientes a modelos tridimensionales. En los
articulos [4,5] se trata el problema de deteccién de objetos enterrados utilizando
distintas técnicas cldsicas de procesamiento de imdgenes. En [12] se utiliza un
algoritmo de contornos activos combinado con la distribucién Gaussiana para
detectar objetos enterrados.

Por otro lado, la geometria fractal de Mandelbrot [24,21,20] provee una des-
cripciéon matematica de formas complejas que se encuentran en la naturaleza.
Numerosos autores han demostrado que la dimensién fractal puede utilizarse
como una medida de rugosidad de una zona de la imagen [6]. La dimensién
fractal se ha utilizado como descriptor, fundamentalmente para la segmentacién
basada en texturas y rugosidad [25,18,8,19] porque describe caracteristicas de la
estructura contextual de la imagen. Se ha utilizado, ademads, en el andlisis de la
superficie del mar [2,22] y también en segmentacién de imdgenes SAR, combinada
con la Transformada Répida de Fourier [3,9], o combinada con algoritmos de
contornos activos [13,11]. En este trabajo utilizamos la dimensién fractal como
descriptor de la temperatura asociada al nivel de gris del pixel correspondiente.

Tomamos imagenes enterrando objetos de distinto material y forma en arena
y tierra, a diferentes profundidades. El suelo se calienta por el efecto del sol o
de lamparas artificiales y luego se deja enfriar.

Este trabajo trata el problema de segmentacién de imagenes infrarrojas desde
dos enfoques diferentes: el primero orientado a estudiar la informacién emergente
de un proceso de calentado y enfriamiento, utilizando una secuencia de imagenes
capturadas a intervalos de tiempo regulares. El segundo enfoque esta basado en
el andlisis de regiones de distinta temperatura en una tinica imagen. En el primer
caso, se estima la dimensién fractal para cada imagen de la secuencia y se utiliza
como caracteristica en la clasificacién por el método de K-medias. Estimamos la
dimension fractal utilizando dos métodos distintos, la dimensién boz-conting y
la dimensién box-conting diferencial. En el segundo caso, el método consiste en
generar un conjunto de imagenes a partir de una tnica imagen, donde cada una
de ellas esta formada por los pixels cuyo valor se encuentra dentro de un rango
de niveles de gris especificado. Esto es equivalente a que la temperatura del suelo
correspondiente al pixel esté dentro del rango de temperaturas correspondiente
al rango de niveles de gris. Luego se calcula la dimensién boz-conting diferencial
para cada imagen del conjunto y por ultimo se realiza la clasificacién por el
método de K-medias.
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Este trabajo estd compuesto de la siguiente manera, en la seccién 2 se explica
el proceso de captura de las imégenes que utilizamos para aplicar el método
propuesto y realizar experimentos. En la seccién 3, se muestran dos métodos
para estimar la dimension fractal, la dimensiéon boz-counting y la dimension
box-counting diferencial. En la seccién 4 se presenta el método de clasificaciéon
utilizado. En la seccién 5 se muestran los resultados obtenidos y finalmente, en
la seccién 6 se presentan las conlusiones y trabajos futuros.

2. Captura de Imagenes

Utilizamos una camara marca Raytheon, modelo ControlIR 2000AS para cap-
turar imagenes de objetos enterrados. La base de este estudio es que los objetos
enterrados tienen diferentes caracteristicas térmicas que la tierra circundante,
entonces se obtiene una imagen infrarroja con contraste entre el nivel de gris del
objeto y el nivel de gris de la tierra.

Para tomar imégenes, enterramos objetos de distinto material y forma en
arena y tierra, a diferentes profundidades. La tierra se calienta por el efecto del
sol o de ldmparas artificiales y luego se deja enfriar. La conductividad térmica y
la capacidad caldrica del objeto es diferente al de la tierra circundante, y por lo
tanto durante este proceso el objeto y la tierra poseen diferentes temperaturas.

La Figura 1 muestra una serie de imagenes infrarrojas correspondientes a
un objeto metélico enterrado a 4 cm de la superficie de la tierra, tomadas cada
5 minutos durante el proceso de enfriado. Puede observarse que a medida que
pasa el tiempo la temperatura de la tierra alrededor del objeto difiere cada vez
méas de la del objeto y por lo tanto la imagen posee niveles de gris con mayor
contraste, en cambio, las primeras y las tltimas imégenes poseen temperatura
parecida y por lo tanto la imagen resulta con menor contraste.

(e) 20 min. (f) 25 min. (g) 30 min. (h) sin objeto

Figura 1. Imégenes infrarrojas tomadas cada 5 minutos durante el proceso de enfriado.
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3. Estimacién de la Dimension Fractal

La Dimensién Fractal (DF') de un conjunto acotado en R™, es un numero
real que caracteriza su complejidad geométrica y puede utilizarse como indice
de la irregularidad del conjunto [10,6]. La DF esté definida para conjuntos au-
tosimilares, en el caso de conjuntos que no tengan esta propiedad, la DF' debe
estimarse [19].

Uno de los métodos propuestos en [10] para caracterizar el nivel de rugosidad
de una zona de una imagen es la dimensién boz-counting. Este método es muy uti-
lizado porque exhibe buena relacién de compromiso entre el tiempo de cémputo
y la exactitud. Sin embargo esta estimacién tiene el problema que solo puede
ser aplicada a imagenes binarias. Entonces utilizamos también la dimension boz-
counting diferencial, que permite estimar la dimensién fractal de un conjunto
acotado sin tener que aplicar a la imagen un proceso previo de umbralizacion.

3.1. Dimension boz-counting

La dimensién box-counting de un conjunto planar A se basa en estimar la
cantidad celdas dentro de las cuales el conjunto tenga medida no nula, en funcién
del tamano de dichas celdas.

Sea N;(A) la cantidad de celdas de lado I en donde el conjunto tiene medida
no nula. Entonces la dimensién boz-counting DB de A es

DB = lim 28A)

5 log(h) .

si el limite existe. En la practica, para imagenes de resolucién finita, [ tiene limites
superior e inferior, y DB se puede estimar con la pendiente de la regresién por
cuadrados minimos que aproxima al diagrama logaritmico log(N;(A))vs.log(}).

Esta dimensién fractal es muy utilizada para obtener descriptores locales
en imégenes, porque resulta ficil de calcular empiricamente. Dada una imagen
binaria, se realiza una particiéon de la imagen en celdas de lado [, para varios
valores de [, y para cada [, se cuenta la cantidad N;(A) de celdas en las que el
objeto de interés (foreground) de la imagen tiene medida no nula. Salvo en el
caso en que [ = 1, para todo [ es necesario realizar varias particiones de la imagen
y obtener N;(A) como promedio. Luego se estima DB como la pendiente de la
regresiéon por cuadrados minimos mencionada mas arriba. Para poder aplicar
este método es necesario transformar la imagen en una imagen binaria y por
lo tanto debe aplicarse un proceso previo de umbralizacién. En este trabajo
utilizamos el método de Bayes para calcular el umbral y aplicarlo a cada una
de las imagenes de la secuencia, luego se calcula la dimensiéon box-counting para
cada pixel utilizando una ventana deslizante.

3.2. Dimensién Boz-Counting Diferencial

El método para calcular la dimensién box-counting diferencial fue propuesto
por Sakar et al. [26] y utilizado posteriormente por Chaudhuri et al. en clasifi-
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cacién de texturas [1]. En este trabajo los autores describen un método que tiene
la ventaja de que puede aplicarse a imédgenes que posean 256 niveles de gris.

Dada una imagen I : D — V D C Z x Z, V C R, de M x M pixels,
se realiza una particién de la misma en celdas Cfi,j)’ (i,j) € D, cuadradas de
lado s, donde 1 < s < M/2 y s € N. Luego el factor de escala correspondiente,
es 7 = s/M. Sobre cada una de las celdas se considera una columna de cajas
(cubos) de tamaifio s X s x s. Se consideran en R?, los cubos Cy,, centrados en
V = (v1,v2,v3)" € R3, que estan dados por:

Cy = {(x,y,z) cR3: |z —v1] < s,y —wva] < s, |z —wv3| <s, SGN} (2)

Sea w(; j) = (n1,n2,0) el centro de la celda C(Sm-) en el dominio de la imagen.
Entonces, consideramos los cubos Cy,, sobre C(Si’j), con V = (n1,n9,n3) donde
n3 toma los valores nz = % +ns,n € N.

Sean M; y my el maximo y minimo nivel de gris sobre la celda C'(SZ ) Tes-
pectivamente, entonces si el valor M pertenece al k-ésimo cubo y el valor de
my pertenece [-ésimo cubo de la columna que se levanta sobre la celda C(SZ., i)
entonces n.(i,j) =1 — k + 1 es la contribucién en la (i, j)-ésima celda. Luego,
tomando todas las contribuciones sobre toda la grilla se obtiene:

N, = Zm(zﬁ) (3)

que se calcula para diferentes valores de r. Luego, la dimensién boz-counting
diferencial DBD se estima como la pendiente de la recta de minimos cuadrados
que ajusta log(N,) vs. log(1).

4. Proceso de Clasificacion

En este trabajo se utiliza el algoritmo de clasificacion de K-medias por su efi-
ciencia y bajo costo computacional [17,14]. Se trata la segmentacién de imdgenes
infrarrojas desde dos enfoques diferentes, uno orientado a explorar la informacién
emergente del proceso de enfriamiento utilizando una secuencia de imagenes cap-
turadas a intervalos regulares, y el otro enfoque basado en el andlisis de regiones
de distinta temperatura en una tnica imagen.

Para el caso de la segmentacion a partir de la secuencia temporal de imagenes
se realizan los siguientes pasos: dada una secuencia de k imagenes se calcula
la estimacion de la dimensién fractal para cada pixel utilizando una ventana
deslizante. Esto se realiza para cada una de las iméagenes de la secuencia. En-
tonces, se genera un espacio k-dimensional de caracteristicas, donde k es la can-
tidad de imdgenes consideradas. De esta forma, cada pixel (z,y) tiene asociado
un arreglo k-dimensional cuyo i-ésimo elemento corresponde al valor estimado
de la dimension fractal en la i-ésima imagen. Luego se aplica el algoritmo de K-
medias para determinar la clase a la que el pixel pertenece, utilizando el arreglo
k-dimensional como caracteristica.
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Para el caso de la segmentaciéon a partir de regiones de temperatura se re-
alizan los siguientes pasos: a partir de una Unica imagen se genera un conjunto
de iméagenes formadas, cada una de ellas, por los pixels cuyo valor se encuen-
tra dentro de un rango especificado. Esto es equivalente a que la temperatura
del suelo correspondiente al pixel esté dentro del rango de temperaturas corres-
pondiente al rango de niveles de gris. La secuencia de imagenes se genera de
la siguiente manera: dada una imagen I de 256 niveles de gris, tomamos una

serie creciente de valores {ug,...,ur} € [0,...,256], espaciados uniformemente.
Luego, definimos un conjunto de imagenes Iy, t =1, ...,k dadas por:
[ I(z,y) st w1 < I(z,y) < uy
I(w,y) = {0 en otro caso (4)

Luego se calcula la dimensién box-counting diferencial para cada imagen del
conjunto y por dltimo tomando las dimensiones fractales diferenciales como ca-
racteristica se realiza la clasificacion por el método de K-medias.

El algoritmo de K-medias es muy sensible al ruido, por esa razén se le aplica
a las imagenes de caracteristicas un algoritmo de suavizado, que elimina el rui-
do preservando bordes y detalles. El algoritmo de suavizado utilizado es Edge
Preserving Noise Smoothing Quadrant [15].

Los resultados se presentan en la siguiente seccién.

5. Resultados

La Figura 2 muestra el resultado de aplicar el algoritmo boz-counting a la
secuencia de imagenes temporales que se presentan en la Figura 1, con una
ventana de 5 X 5.

(a) DB 0 min. (b) DB 5 min. (c) DB 10 min. (d) DB 15 min.

Figura 2. Resultado de aplicar el algoritmo de célculo de la Dimensién Boxz-Counting
a las imdagenes de la Figura 1.

La Figura 3 muestra las imdgenes generadas a partir de la imagen 1(f),
tomando los rangos de niveles de gris, como se explica en la seccién anterior.

En la Figura 4 se muestra la secuencia de imagenes que se obtiene al aplicar
el método boz-counting diferencial para cada pixel de la imagen de la Figura 3,
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(a) 40 — 59 o () 60-79 (c) 80-99 () 100 — 119

Figura 3. Secuencia de imagenes generada por rangos de niveles de gris.

utilizando una ventana deslizante de tamano 29 x 29. El tamano de la ventana
estd relacionado con la dimension del objeto enterrado. Este tamano de ventana
fue obtenido en forma experimental buscando un compromiso entre la medida
del objeto enterrado y la necesidad de obtener una caracteristica local para cada
pixel de la imagen. Si el tamano de la ventana es muy pequefio, la DB calculada
no caracteriza la textura del objeto de interés, por el contrario, si la ventana es
demasiado grande entonces la DB calculada no brinda una caracteristica de la
forma del objeto.

(a) DBD 40 —59  (b) DBD60—79  (c) DBD 80 —99 (d) DBD 100 — 119

Figura4. Aplicacién de la dimensién boz-counting diferencial a las imédgenes de la
Figura 3.

La Figura 5 muestra los resultados de aplicar los métodos expuestos en las
secciones precedentes. La Figura 5(a) muestra el resultado de clasificar el conjun-
to de imagenes infrarrojas directamente, sin aplicar dimensién fractal, tomando
como caracteristicas los niveles de gris de la secuencia de imagenes de la Figu-
ra 1. La Figura 5(b) muestra el resultado de aplicar la dimensién Boz-Counting
y luego clasificar. En la Figura 5(c) se muestra el resultado de aplicar la dimen-
sién Boz-Counting diferencial y posterior clasificacién. La Figura 5(d) muestra el
resultado de aplicar la umbralizacién en rangos de niveles de gris como secuencia
de imégenes, luego la dimensioén box-counting diferencial y luego la clasificacién.
Se observa la eficiencia del método basado en el andlisis de regiones de distinta
temperatura en una tnica imagen.
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(a) Casificacién directa (b) Box-counting

(c¢) Box counting diferencial (d) Rangos de Temperatura.

Figura 5. Resultados de aplicar los procedimientos expuestos. Las Figuras 5(a), 5(b)
y 5(c) corresponden al andlisis de secuencias temporales, La Figura 5(d) corresponde
al andlisis por regiones de temperatura.

6. Conclusiones y Trabajos Futuros

Este trabajo trata la segmentacién de iméagenes infrarrojas desde dos enfo-
ques diferentes, uno orientado a explorar la informacién emergente del proceso
de enfriamiento, utilizando una secuencia de imagenes capturadas a intervalos
regulares, y el otro enfoque basado en el andlisis de regiones de distinta tempe-
ratura en una tnica imagen.

Los resultados obtenidos son muy buenos, pero observamos que el resultado
obtenido utilizando el segundo método supera en calidad visual al obtenido por
el primer método. En el caso de que sea necesario detectar un objeto enterrado,
el segundo método resulta més eficiente que el primero porque no deja dudas de
la existencia de un solo objeto.

Como trabajos futuros, estamos realizando una estimacion de la medida del
error que se comete en la segmentacion, la tasa de error en deteccién de objetos
enterrados y también el andlisis de la forma del objeto para su identificacién.
También tenemos pensado comparar estos métodos con otros existentes.
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