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RESUMEN

La presente tesis tiene como objetivo la obtencion de imagenes aéreas multiespectrales
de campos de cultivos a partir de dos imagenes aéreas de una sola banda espectral,
este procedimiento es llamado registro de imagenes.

En el primer capitulo, se presenta el registro de imagenes como una tarea crucial en el
procesamiento de imagenes digitales y particularmente en aplicaciones de percepcion
remota. La percepcion remota es empleada para el monitoreo de cultivos en el proyecto
gue viene realizando la Pontificia Universidad Catdlica del Perd y el Centro Internacional
de la Papa denominado “Agricultura de Precisién para la Produccién de Cultivos de

Seguridad Alimentaria y de Agro Exportacion”.

En el segundo capitulo, se presenta diversos métodos empleados para el registro de
imagenes y se propone un método basado en la transformada discreta de wavelets. El
algoritmo propuesto es el Dual Tree- Complex Wavelet Transform (DT-CWT), utilizado
en el registro de imagenes de diferentes espectros; debido a que presenta ventajas
como la multiresolucion y su sensibilidad de direccionamiento  para resaltar

caracteristicas significativas en las imagenes.

En el tercer capitulo, se explica el desarrollo del algoritmo en la herramienta matematica
MATLAB. En la primera etapa se obtienen los coeficientes de wavelets, estos deben
ayudar a resaltar detalles en las imagenes de la mejor manera posible. En la segunda
etapa se muestra la implementacion del algoritmo (DT-CWT) con bancos de filtros y

finalmente se utiliza la correlacion cruzada para poder realizar el registro.

Finalmente, se muestra la evaluacion del algoritmo en las primeras pruebas se empleo
la imagen de Lena y posteriormente se utilizd imagenes de campos de cultivo de olivo
y camote. Asimismo, se presentan las conclusiones y recomendaciones del presente

trabajo.
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INTRODUCCION

La mejora de la calidad en los procesos de la produccion agricola a nivel mundial se
debe a la aplicacion de tecnologia en la agricultura, esto se conoce como agricultura de
precisién. Este concepto se basa en la obtencién de datos de sensores remotos,
sistema de informacion geografica, GPS, entre otros; para ayudar a la deteccion de
anomalias en los cultivos y posteriormente buscar medidas correctivas, los cuales

contribuiréan a la obtencién de una produccién de calidad.

Uno de los centros que viene desarrollando dicho concepto en nuestro pais es el
Centro Internacional de la Papa (CIP) [1] [2], en donde para obtener una adecuada
informacién de diferentes cultivos se utiliza la percepcion remota. Esto se basa en
monitorear los cultivos por medio de imagenes multiespectrales, una imagen
multiespectral es obtenida por camaras especiales que detectan determinados
espectros 6 por la alineacibn de imagenes provenientes de diferentes sensores
espectrales. En el CIP la percepcion remota se realiza con dos sensores diferentes,
uno trabaja con el espectro infrarrojo y el otro con el espectro rojo; ambos captan
imagenes a una determinada altura sobre la superficie utilizando como medio a

equipos de aeromodelo.

El proceso de alinear espacialmente imagenes de una misma escena utilizado en la
percepcion remota se denomina registro de imagenes, esta técnica cuyas aplicaciones
no solo tienen importancia en la agricultura de precisién; sino también en otras areas
como la medicina, visibn computarizada, entre otras. El registro de imagenes presenta
diferentes métodos para sus diferentes aplicaciones, siendo unos mas efectivos que

otros.

El objetivo del presente documento consiste en establecer los diferentes métodos de
registro de imagenes y presentar un enfoque basado en la transformada compleja de
wavelet, como método eficaz para el registro de imagenes aéreas de diferente

espectro.
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CAPITULO 1

REGISTRO DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

En este primer capitulo, se mencionan los alcances del registro de imagenes aplicado
en la agricultura de precision.

1.1 Alcances de la Agricultura de Precision:

A partir de los afios 70 se desarrolla una nueva filosofia en la agricultura a nivel
mundial, se inician los estudios de automatizaciébn de maquinas agricolas, en las
décadas siguientes se empieza a realizar el manejo localizado de las préacticas
agricolas con el desarrollo de equipos inteligentes como el GPS. Logrando una
aplicacion mas eficiente de los insumos, reduciendo el impacto ambiental, y por ende

reduciendo los costos de la produccién de alimentos.

La agricultura de precision utiliza diferentes técnicas orientadas a mejorar la
productividad agricola. Para lograr su objetivo estudia la variabilidad espacial y
temporal de las caracteristicas del suelo y del cultivo; este andlisis permite identificar,
cuantificar, mapear e incluso georeferenciar la variabilidad; de modo que se determine

la cantidad de insumos de acuerdo a la necesidad de los puntos del &rea de cultivo.

Este nuevo concepto de produccion agricola es posible debido a la evolucién de
tecnologias como el sistema de posicionamiento global (GPS), sistema de informacion
geografica (SIG), percepcion remota, tecnologia de dosis variable (sensores,
controladores) y el andlisis de datos georeferenciados (geoestadistica). La aplicaciéon
de tecnologias a la agricultura de precision proporciona la capacidad de recoleccion de

datos, procesamiento e interpretacion de la informacion y la aplicacion de los insumos.

[3] [4]

1.2 Alcances de la Percepcion Remota:

La percepcion remota es aplicada en la observacion de la variabilidad de los cultivos,
su idea basica es capturar imagenes aéreas o satelitales mediante sensores con el
proposito de recolectar datos e informacién de areas de cultivo de manera remota. Los
sensores utilizados son dispositivos radiométricos que detectan y registran la radiacion
electromagnética en una banda determinada del espectro electromagnético, ademas

de generar informacion para su posterior interpretacion.
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Las imagenes son el resultado de la radiacion reflejada de los elementos del area de
cultivo por ejemplo un sensor de espectro infrarrojo cercano muestra una imagen
caracterizada por la radiacion muy reflejada de la vegetacion, por otro lado una imagen
del sensor de espectro rojo se caracteriza por la radiacion muy reflejada de la tierra. La
informacion adquirida es transformada en indices de vegetacion como el NDVI (indice
de Vegetacion Diferencial Normalizado), a fin de identificar la variabilidad en los
cultivos. El NDVI es obtenido a partir de una imagen multiespectral de donde se
extraen los parametros de reflectancia de las bandas espectrales rojo e infrarrojo

cercano. [3]

1.3 Alcances de Reqistro de Imagenes:

El registro de imagenes constituye una tarea fundamental en la percepcién remota,
debido a que las imagenes son adquiridas en diferentes condiciones y estas necesitan
ser alineadas. Este proceso consiste en alinear geométricamente dos 6 mas imagenes
adquiridas de diferentes puntos de vista (distintas traslaciones, rotaciones 6 escala), en
diferentes tiempos (distintas condiciones de iluminacién) 6 por diferentes tipos de

sensores de una misma escena.

La percepciéon remota utilizado en el monitoreo de cultivos, presenta el problema de
alinear imagenes obtenidas, usualmente, por diferentes tipos de sensores como el rojo
e infrarrojo, pues se requiere construir una imagen multiespectral de donde se pueda

procesar la informacion como el NDVI.

1.4 Declaracion del Problema

En nuestro pais el uso de tecnologia en la agricultura aun es limitada, solo se vienen
ejecutando proyectos en los cuales se busca demostrar los beneficios de su aplicacion.
Un proyecto importante que se esta ejecutando es “Agricultura de Precision para la
Produccion de Cultivos de Seguridad Alimentaria y de Agro Exportacion” financiado
por el Programa de Ciencia y Tecnologia (FINCYT) de la Presidencia del Consejo de
Ministros (PCM), aportados por el Banco Interamericano de Desarrollo (BID) y el tesoro

publico; ejecutado por la PUCP y el Centro Internacional de la Papa (CIP) [1] [2].

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar tecnologias de monitoreo de areas de
cultivo mediante el analisis del NDVI utilizando imagenes multiespectrales. La
obtencion de imagenes multiespectrales es partir de imagenes de un solo espectro,
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estas Ultimas son capturadas por dos sensores (Ver figura 1.1) uno de espectro
infrarrojo cercano (850nm) y el otro de espectro rojo (650nm), ambas cadmaras son
previamente calibradas y son ubicadas en aeromodelos como aviones, helicopteros 6

globos.

La figura 1.2 nos muestra la ubicacion de ambas camaras, como se puede observar
estas estan separadas 15 mm. Las imagenes obtenidas de ambas camaras estan
trasladadas una respecto a otra; esto se debe a la distribuciébn de ambos sensores, y
a la captura de las imagenes por las cadmaras cuando viajan en los aeromodelos a una
altura de la superficie. Entonces la obtencién de imagenes multiespectrales constituye
un problema de registro de imagenes de diferente espectro y ademas que estén
trasladadas una respecto a la otra.

Figura 1.1
Sensores utilizados.
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Sensor de Banda Sensor de Banda
espectral infrarrojo espectral rojo.
cercano.

15 mm

Figura 1.2
Distancia de separacion de ambos sensores.

En el mercado actual existen equipos que realizan la captura de imagenes en
diferentes bandas espectrales, como por ejemplo las camaras multiespectrales del
fabricante Tetracam de serie ADC [5] que ofrece ventajas para el manejo de imagenes
de cultivo. Sin embargo; se tiene la desventaja de un elevado costo, en contraste la
utilizacién de dos sensores de diferentes bandas espectrales reducen los costos; pero
se presenta el problema de buscar un método adecuado para el registro de las
imagenes aéreas de diferentes espectros.
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CAPITULO 2

LA TRANSFORMADA DE WAVELET: UN EFICIENTE ENFOQUE PARA EL
REGISTRO DE IMAGENES MULTIESPECTRALES

En este capitulo se explica algunos métodos utilizados en el registro de imagenes y se
propone la utilizacion de un algoritmo basado en la Transformada Compleja de

Wavelets como una técnica eficiente para lograr una alineacion correcta.

2.1 Estado del Arte:

2.1.1 Presentacion del Asunto de Estudio:

Diversos métodos son propuestos para el registro de imagenes en la percepcion
remota, estos se pueden dividir en métodos basados en la intensidad, en la frecuencia
y los basados en caracteristicas. Los métodos basados en la intensidad se encuentran
con un dificil escenario debido a que las imagenes de percepcién remota provienen de
diferentes bandas espectrales o diferentes sensores, capturando asi imagenes con
diferentes valores de intensidad en los pixeles de la misma escena, lo que dificulta la
comparacion de las imagenes. Los métodos basados en las caracteristicas, tienen un
enfoque de extraccidn de caracteristicas (esquinas, caminos, construcciones, etc) para
realizar la comparacion y alinear las imagenes, pero este método se enfrenta a algunos

inconvenientes [6] [7]:

1. Sensibilidad al ruido: El ruido del sensor puede afectar significativamente la
deteccion de puntos de control, lo que causa imagenes con altos niveles de

ruido y con detalles irrelevantes.

2. Sensibilidad al contraste: Las imagenes de percepcion remota estan sometidos
a diferentes condiciones de contraste tanto globales y locales, causando que

las caracteristicas de las imagenes contengan diferentes valores de intensidad.

3. Inexactitud de localizacion de los puntos de control: En algunos métodos se
asume que la ubicacién de los puntos de control son los mismos en las
respectivas imagenes pero a veces no es cierto, porque durante el proceso de

deteccion de puntos se puede incurrir en inexactitudes.
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2.1.2 Estado de la Investigacion:

e Método basado en laintensidad

Un método eficiente basado en la Informacion mutua es descrito en [8], en donde se
presenta un enfoque basado en la evaluacién de la entropia y la informacion mutua, al
cual se denomina ENMA (Empirical Entropy Manipulation and Analysis). La alineacion
propuesta por ENMA se basa en la intensidad pero adicionalmente considera el efecto
del cambio de intensidades entre las imagenes que se estan registrando. Esta técnica
nos dice que un modelo y la imagen estan alineados cuando existe una relacion

coherente entre la intensidad de la imagen y el modelo normal.
e Método basado en caracteristicas

En [9] se presenta un enfoque basado en la extraccién de caracteristicas geométricas.
El método de Straight Line features Matching on Aerial Imagery propone una estrategia
de busqueda de concordancia de jerarquia de lineas rectas, las caracteristicas lineales
pueden proporcionar mas informacién que las caracteristicas de los puntos; ya que no
son tan propensos a ser afectados por el ruido y es mas conveniente ser extraido y ser

descrito en comparacion con caracteristicas basadas en regiones.

Un método basado en la extraccién de regiones como caracteristica es presentado en
[10], este enfoque utiliza regiones con limites cerrados para establecer
correspondencia entre las imagenes. Para obtener dichas regiones se utiliza la
segmentacion de imagenes en este paso se pueden identificar varias técnicas.
Después de identificar las correspondientes regiones en las imagenes estas son
refinadas hasta lograr una similitud tanto como sea posible. Luego son obtenidas las
coordenadas de los centros de gravedad de dichas regiones con una exactitud de
subpixel, entonces estos centros de gravedad son usados como puntos de control. Con

este método podemos registrar imagenes con rotacion, traslacion y escalas diferentes.

Otro método de extraccion de caracteristicas es presentado en [11]. Este algoritmo
denominado SIFT (Scale Invariant Feature Transform) tiene como propdsito extraer
caracteristicas invariantes a la escala y rotacién de la imagen; para ello utiliza la
funcion DoG (Difference-of-Gaussian) para detectar los puntos de interés y un
histograma de orientacion. En [12] es presentado el algoritmo SURF (Speeded Up

Robust Feature), este al igual que SIFT se basa en la extraccion de caracteristicas
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geométricas, pero ofrece una mayor eficiencia en la velocidad de procesamiento ya
gque emplea el detector rapido de Hessian y ademds utiliza la informacién de la

transformada de wavelet Haar.
e Meétodo basado en el analisis de Wavelet

En [7], [13], [14] y [15] se proponen diferentes métodos para el registro de imagenes
basadas en la descomposicion de wavelet [16] y [17]. La eleccién de utilizar wavelet en
el registro de imagenes de percepcion remota se justifica por su caracteristica de
multiresolucién. La multiresolucién de wavelets permite descomponer las imagenes sin
mucha pérdida de informacion, conservando importantes caracteristicas de la
informacion original; lo que hace posible la deteccion de texturas en las imagenes.
Adicionalmente la descomposicién de la imagen contribuye a la rapidez de ejecucion
de los algoritmos.

El primer método propuesto [13] se basa en la descomposicion discreta de wavelet y
la correlacién. El desarrollo del algoritmo se describe de acuerdo a las etapas de
registro. Para ello utiliza “los méaximos coeficientes de wavelet’, se llama asi a los
puntos cuyo valor de intensidades estan por encima de un x% de los histogramas. El
segundo método [7] introduce ruido invariante, contrasta la invariante deteccién de
puntos de control y puntos de control similares obtenidos en base a caracteristicas de
wavelet complejo. El tercer método [14] se basa en la extraccion de regiones para ello
utiliza un algoritmo llamado Dual-Tree Complex Wavlelet Tranform (DT-CWT) [18],
realiza la segmentacion de caracteristicas de las imagenes, construyendo mapas de
regiones que permitirn realizar la alineacion. El ultimo método descrito en [15] al igual
qgue el anterior utiliza el DT-CWT, pero adicionalmente utiliza deteccion de borde, la

correlacion cruzada asi como también emplea la informacién mutua.

2.1.3 Sintesis sobre el Asunto de Estudio

El registro de imagenes trasladadas, rotadas, de escalas y espectros diferentes tienen
un componente importante que es encontrar caracteristicas 6 puntos de control en las
imagenes los mas adecuados posibles para realizar un registro de imagenes lo mas
exacta posible. Existen variados métodos para desarrollar este proceso, unos se basan
en diferentes caracteristicas de la imagenes como la intensidad de determinados

pixeles; formas definidas como lineas rectas o intersecciones de lineas; también
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regiones definidas dentro de la imagen. Estos métodos de diferentes enfoques, pueden
ser unos mejores que otros dependiendo de su aplicacion.

Estudios realizados en los ultimos afios sugieren que los métodos basados en
transformada de wavelets se presenta como una buena alternativa para el registro de
imagenes de diferentes sensores ya que es un método robusto que ayuda a detectar
caracteristicas en las imagenes resaltando los detalles, especialmente la transformada
compleja de wavelets. Por tal motivo, el presente documento propone utilizar un
método basado en la trasformada de wavelets para el registro de las imagenes de
diferentes espectros.

2.2 Modelo Teo6rico

2.2.2 Alcances de la Transformada Discreta de Wavelet (DWT):

A continuacion se definira algunos términos definidos en “Wavelet Transform”,

Elements of Wavelets for Engineers and Scientists [17].

Vector espacio:

El vector espacio es un conjunto V = {vi} que se caracteriza por realizar las siguientes
dos operaciones y ademas cumplir las propiedades de vectores geométricos.
Operaciones:

e Dos vectores pertenecientes a V pueden sumarse y formar un tercer vector.
e Un escalar a; perteneciente a un campo escalar A se puede multiplicar con un

vector para formar un tercer vector.

Bases:

Las bases de un conjunto V se forman a partir de un subconjunto {vi,v,,....vi}
perteneciente a V, donde los vectores v; son linealmente independientes y ademas

cualquier vector diferente de cero perteneciente a V hace al subconjunto dependiente.

Base Ortogonal:

Las bases ortogonales se forman a partir de un conjunto S={vi,v,...v,}, donde el

producto interno de los vectores v; y vi es cero.

< vilvg >= fttlz vi(©vg (t) = 0,parai # k (2.1)
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Base Ortonormal:

El conjunto ortogonal S forma una base ortonormal si el producto interno consigo

misma es igual a 1:
< vi|vg >= fttlzlvi(t)l2 = 1, para i=k (2.2)

Complemento Ortogonal:

Si V, es un subconjunto del vector espacio V4, se define el complemento ortogonal W,
como el conjunto de todos los vectores de Vi que son ortogonales a cada elemento de
Vo

Wo={weV|<w|lv>=0 (2.3)
Ademas, se puede decir que V; es la suma directa (@) de Vo y Wy y se puede escribir
como:
Vl = VO @ w 0 (24)
Bases de escalay Wavelet:

Las funciones {@} son llamadas funciones de escalas y { Y} son llamadas funciones

de wavelets.
o) = 2202t —k)  conj k eZ (2.5)

Pi(® = 2722t —k)  conj k Z 2.6)

En la ecuacion (2.5) se muestra la funcién escala, donde se representa a la funcién de
escala béasica @y(t) por dos factores, el primero 22 normaliza cada funcién para que
tenga una norma unitaria y el segundo factor @(2't-k), donde se encuentra dos términos
2! dilata y k desplaza la funcion de escala basica. Por otro lado, en la ecuacién (2.6) se
muestra la funcion wavelet que al igual que la funcién escala, se representa por dos
factores de dilatacion y traslacion de la funcién wavelet basica, a la cual se denomina

wavelet madre.
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Las funciones de escalas basica {py} que se utilizan satisfacen la condicion de
ortogonalidad, tal que las traslaciones discretas {@(2't-k)} forman un conjunto
ortonormal. Asi mismo las funciones de wavelet {y;} también satisfacen las
condiciones mencionadas. Mas aln se tiene que las funciones de escala forman una
base V; y las funciones wavelet forman otra base W; entonces V;y W, satisfacen la

condicion de complemento ortogonal.

Se puede observar que la combinacién de funciones de escala y wavelet forman dos
bases ortonormales para un siguiente nivel espacial (por ejemplo, Vo, + W, forma la
base de V, también V;+W, forma la base de W,, etc.). Sin embargo, se puede emplear
otras combinaciones como las funciones de escala consigo misma y las funciones de

wavelet consigo mismas.

2.2.2.1 Transformada Discreta de Wavelet (DWT):

La DWT en el campo de procesamiento de sefales tiene varias aplicaciones como la
comprension de video, reconocimiento de objetos, comprension de comunicaciones via
internet, registro de imagenes y analisis numéricos. [16]

La DWT permite descomponer una sefial x(t) en términos de wavelets y escalas :

[oe]

xO= ) Gop®+) Y dbp® @)

k=—c0 j=0k=—c0

Los coeficientes de escala cjy y los coeficientes de wavelets dy son calculados por el

producto interno.

¢k = (x(O)]e (1)) (2.8)

dj. = (x(®) [P (1)) (2.9)

Existe un algoritmo eficiente para calcular los coeficientes de DWT a partir de muestras
de una sefial digital. Este algoritmo se propuso en 1989 por Mallat, el cual se basa en
el andlisis de multiresolucion y para su implementacion se utiliza banco de filtros. [19]
[20] [21]. La idea que permite relacionar la transformada de wavelets y el banco de
filtros se basa en aplicar recursivamente los coeficientes del filtro para obtener la

funcién escala, asi se consigue de forma recursiva varias resoluciones como resultado

11
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de convolucionar el vector de entrada con el filtro y realizar un cambio de escala.
Entonces, toda la informacion de las funciones de escala y wavelets es obtenida a
partir de los coeficientes de los filtros. [16][17]

Funcion de escala:
o(t) = \EZ ho (k)@ (2t — k) (2.10)
K
Funcién de wavelet;:

YO =VZ ) h (gt~ k) (2.11)
K

Donde hg y h; son filtros pasa bajo y pasa alto respectivamente.

En la figura 2.1, se puede apreciar un banco de filtros, estos son llamados filtros de
andlisis, los cuales permite encontrar la transformada discreta de wavelets y en la
figura 2.2 se tiene los filtros de sintesis que representa la transformada discreta inversa
de wavelet. En la figura 2.1 se observa la descomposicién de la sefial x(n) en sus
coeficientes ¢ y d, ademas se realiza la operacion de sub muestreo para realizar el
cambio de escala. Mientras que en la figura 2.2 se observa la reconstrucciéon de la
sefial a partir de los coeficientes ¢ y d, ademas se aplica la operacién de sobre
muestreo. Los filtros de andlisis (hg y hy) y los filtros de sintesis (Hy y H;) son
disefiados de modo que cumplan las condiciones de reconstruccion perfecta (PR) para
gue y(n)=x(n) 6 en el caso mas general y(n)=x(n-ny). Estas condiciones pueden ser
QMF (Quadrature Mirror Filter) 6 CQF (Conjugate Quadrature Filter) [16][17][19].
Adicionalmente, a veces en el procesamiento de sefiales se requiere que la wavelet
este bien localizada en el tiempo, ademas que los filtros a implementar deben tener

respuesta finita (FIR).

/N 4.@_> Giooln)
> hg(n) 4’@7
x(n) — | hn) 4’@—> disaln)
hy(n) H@—>
di.a(n)

Figura 2.1 Filtros de Analisis.
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— y(n)

Goln) —>®—> Hofn) al)
—»@—v Ho(n)
djaln) —>®—> Ha(n)

Hi(n)

dj+1 (n )

Figura 2.2 Filtros de Sintesis.

La implementacién del algoritmo para imagenes se realiza de la siguiente manera,
primero se aplica el algoritmo de una dimension a las filas y luego a las columnas (ver
figura 2.3). A continuacion, se describe la obtencién de la funcion escala y tres

wavelets:

¢ Primero, la sub banda LL es producto de aplicar la funcion de filtro pasa bajo ¢(x) a
la primera dimension y luego se aplica la funcion de filtro pasa bajo @(y) a la

segunda dimension.
@ (x.Y)= 9(x) 9(y) (2.12)

e El wavelet de sub banda LH es producto de aplicar la funcién de filtro pasa bajo
@(x) a la primera dimensién y luego se aplica la funcién de filtro pasa alto yi(y) a la

segunda dimension.

¥ Y= o(x) W (¥) (2.13)

¢ El wavelet de sub banda HL se obtiene aplicando la funcion de filtro pasa alto yi(x)
a la primera dimensién y luego se aplica la funcién de filtro pasa bajo @(y) a la

segunda dimension

¥ xY)= B () @(y) (2.14)
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e EIl dltimo wavelet de sub banda HH se obtiene aplicando la funcion de filtro pasa
alto y(x) a la primera dimension y luego se aplica la funcion de filtro pasa alto y(y)

a la segunda dimension.

¥ y)= W ) W (y) (2.15)

La caracteristica principal de obtencién de los wavelets en diferentes sub bandas es
gue las sub bandas LH y HL permite resaltar caracteristicas orientadas verticalmente y
horizontalmente; mientras que el wavelet de sub banda HH tiene una orientacion de

composicion +45y -45.

Columnas

Filas Imagen
P ho(n) H@—» LL correspondiente
Imagen inicial .
ho(n) al nivel m

A

A 4

correspondiente
al nivel m-1

ha(n)

y
T
J

Detalles de las

imagenes
ho(n) —» HL > correspondientes
al nivel m-1

ha(n)

\ 4

ha(n)

\ 4

Ixy) —

o
g

Figura 2.3 Filtros de Andlisis para dos dimensiones. [22]

2.2.2.2 Algoritmo Dual-Tree Complex Wavelet Transform (DT-CWT):

El algoritmo de DT-CWT descrito en [18] ofrece mejoras significativas como la
obtencién de selectivas direccionalidades en dos o mas dimensiones, sobre el
algoritmo de DWT a cambio de la redundancia. Para su implementacion también se
utiliza bancos de filtro, sin embargo este algoritmo opta por la utilizacion de wavelets
complejos y no reales. La razon de no implementar la DWT con wavelets reales se
debe a cuatro problemas principales: el primero es las oscilaciones, esto debido a que

desde que los wavelets son funciones pasa bandas tienden a oscilar positivamente y
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negativamente alrededor de un punto de singularidad complicando la extraccion de
estos puntos; el segundo es el cambio en la varianza, es decir un pequefio cambio en
la sefial perturba significativamente la oscilacion del coeficiente de wavelet patron; el
tercer problema es el aliasing, esto se produce debido a que los coeficientes de
wavelets son calculados por iteracién discreta en el tiempo y operaciones de sub
muestreo intercaladas utilizando filtros pasa bajos y pasa altos no ideales y el ultimo
problema es la falta de selectividad direccional la cual complica el procesamiento de
las caracteristicas geométricas de la imagen como bordes y crestas, estos son

descritos claramente en [18].

Este algoritmo inspirado en la representacion de Fourier, donde los componentes de
seno (parte imaginaria) y coseno (parte real) forman un par de transformada de Hilbert,

busca construir una funcién de wavelets compleja a partir de wavelets reales.

LHOERNORSIC) (2.16)

Donde la parte imaginaria {{;(t)} debe ser aproximadamente la transformada de
Hilbert de la parte real {{.(t)}.[12]

H{: (D} = g (1) (2.17)

Para su implementacion se emplea dos bancos de filtros de DWT reales, donde el
primer DWT proporciona la transformada de la parte real, mientras que la segunda
proporciona la parte imaginaria. El algoritmo busca que los coeficientes de los filtros
utilizados no sean imaginarios por ello utiliza la condicion de Half Sample Delay, para

mayor detalle revisar [18].

La implementacion de este algoritmo en imagenes como se menciond anteriormente
permite obtener selectividad en el direccionamiento, a diferencia del DWT donde se
tenian 3 direccionamientos horizontal, vertical y diagonal; con este algoritmo podemos
resaltar caracteristicas orientada en seis direcciones 15, +45 y +75. En la figura 2.4
se puede observar los filtros de analisis donde hy y h; son el filtro pasa bajo y pasa alto
respectivamente, estos proporcionan la transformada de la parte real; por otro lado go ¥y
g: son el filtro pasa bajo y pasa alto que proporciona la parte imaginaria de la

transformada.
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Columnas
Filas Imagen
> he(n) H@—»Lu comependients ol
P ho(n) @ »
. r
1 haln) 7\ Detalles de las
imagenes de la parte
real correspondientes
HLr >al nivel m-1
Imagen inicial Pl ho(n) —
corr_espondlente > ha(n)
al nivel m-1
» HHr
hi(n) —> )
Ixy)  —
LLi Imagen
> aln) @ conespondiente
> go(n)
Y LHi Detalles de las
ga(n) imagenes de la
parte imaginaria
correspondientes
HLi >a| nivel m-1
" gln) —>
P gin) 4’@
> HHi
gi(n) —>  _J

Figura 2.4 Filtros de andlisis de DT-CWT para 2 D.

A continuacion se presentara la obtencion de los 6 direccionamientos, la demostracion
se encuentra en [18]:

Y1 (xy) = 5 W y) = i y)) (2.18)
Y206 y) = 5 (W (oY) — G y) (2.19)
P3(xy) = 7= (W 117 (x,y) — Mk, y)) (2.20)
Ya(xy) = 7 W (0 y) + i y)) (2.21)
Ps(xy) = 50 y) + () (2.22)
s (%) = 5 (W MG y) + ¢ MG, y)) (2.23)

El motivo de utilizar este algoritmo es porque al utilizar wavelets complejos soluciona
los cuatro problemas mencionados anteriormente. Dos de estos problemas

principalmente originan inconvenientes en el analisis de imagenes ya que el problema
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de oscilaciones dificulta la extraccion de singularidades; y la pobre direccionalidad,

complica el procesamiento de imagenes con caracteristicas geométricas.

2.2.3 Reqistro de Imagenes

El registro de imagenes es el proceso de determinar la correspondencia entre puntos
de imagenes de una misma escena. El proceso de registro de imagenes consiste en

tres pasos:

1. Deteccién caracteristicas, en esta etapa se pueden realizar cualquiera de los dos
procedimientos que se describen a continuacién. El primero es seleccionar puntos
de control como lineas, bordes, esquina, etc. de una imagen referencia y de otra
imagen fuente; y el segundo busca resaltar los detalles, las formas geométricas, en
ambas imagenes.

2. Estimaciéon de pardmetros de transformacion, en esta etapa se busca los
parametros de transformacion adecuados para el registro de la imagen fuente y de
referencia.

3. Re muestreo de imagenes, en esta Ultima parte la imagen fuente se transforma

utilizando los pardmetros hallados en la etapa anterior.

El método de registro de imagen se puede explicar de la siguiente forma [15]:

Se tiene una imagen fuente I(x,y) y una imagen de referencia I,(x,y). Ambas iméagenes
tienen una region en comin (® c R?), entonces se puede decir que existe una
transformacion geométrica T(x,y) la cual permite que I(x,y)= I(T(xy)). La
transformacion mas comudn entre imagenes es la que presenta diferente rotacion (6),
traslacion (t,, t,) y escala (s). Considerando las caracteristicas mencionadas se define

a la transformaciéon geométrica como:

T(x,y) =|—s.sinf s.cos@ t,||y
0 0 1t

s.cosf s.sinf t,]rx
H (2.20

Entonces el problema del registro es encontrar un vector de transformacion.

v=1[s0t,t,] (2.25)
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2.3 Metodologia de la Investigacion.

El procedimiento a seguir para el disefio del algoritmo de registro de imagenes

multiespectrales se divide de la siguiente manera:

Etapa 1: Investigacion preliminar:
¢ Estudio de los diferentes métodos de alineacion de imagenes de diferente sensores.
e Estudio de la transformada discreta de wavelet.

¢ Estudio de la técnica Dual-Tree Complex Wavelet Transform.

Etapa 2: Analisis y disefio del algoritmo

¢ Analisis del algoritmo DT- CWT y determinacién de sus requerimientos.

Etapa 3: Desarrollo de la solucion
¢ Disefio de los coeficientes del banco de filtros de DT-CWT en MATLAB
¢ Disefio del banco de filtros de DT-CWT en MATLAB

¢ Disefio del algoritmo para el registro de las imagenes en MATLAB

Etapa 4: Resultados y documentacion
¢ Evaluacion de los resultados obtenidos con el DT-CWT para determinar la utilidad en
el registro de imagenes de cultivo.

e Elaboracién del documento final.
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CAPITULO 3

DISENO DEL ALGORITMO PARA EL REGISTRO AUTOMATICO DE IMAGENES

En este capitulo, se indican los objetivos y se explica el disefio del algoritmo.

3.1 Objetivos:

« Estudio de la transformada de wavelets para la aplicacion del registro de imagenes
multiespectrales.

 Determinar los puntos de control 6ptimos para lograr una exitosa alineacion de

imagenes.

« Desarrollar e implementar un banco de filtros utilizando la herramienta de software
MATLAB.

« Evaluar la pertinencia de los puntos de control para poder determinar su utilidad en el

registro de imagenes multiespectrales de cultivo.

3.2 Requerimiento de disefo:

Para obtener una imagen multiespectral de las areas de cultivo, a partir de imagenes
aéreas que presentan traslaciones y ademas son de diferentes espectros (infrarrojo
cercano Y rojo), se debe emplear el procesamiento de imagenes que permita resaltar
caracteristicas significativas en ambas imagenes, facilitando de esta forma el registro

de imégenes.

IFR(x,y) # DT-CWT l # Estimacion de Alineacién

\ S —) s
pardmetros de

() (=)

Primera etapa Segunda etapa Tercera etapa

de Imagenes

transformacion

Figura 3.1
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Donde:
IFR(X,y): Imagen de espectro infrarrojo
IR(X,y): Imagen de espectro rojo

En la figura 3.1 se puede observar el diagrama de bloques propuesto para el registro
de imagenes, el cual se divide en 3 etapas. En la primera etapa aplicaremos a cada
imagen el algoritmo de DT-CWT para poder resaltar los detalles que presenta cada
imagen. En la segunda etapa se buscara el vector de traslacion para ello se utilizara la

correlacion cruzada y en la Ultima etapa se obtendra la imagen multespectral.

3.3 Diseflo del Algoritmo para el Reqgistro Imagenes basado en Wavelets:

En esta parte del capitulo 3, se describe el desarrollo del algoritmo para el registro de
imégenes, para ello se dividird en dos etapas; el desarrollo del algoritmo basado en
wavelets para resaltar las caracteristicas en ambas imagenes y el desarrollo del

algoritmo para el registro.

3.3.1 Diseifio del Algoritmo parala obtencién de Wavelets:

En esta parte se describe el desarrollo del algoritmo para la obtencién de wavelets
utilizando el algoritmo de DT-CWT,; para ello se dividira en dos etapas: la busqueda de
los coeficientes de los filtros y el disefio del algoritmo de banco de filtros.

3.3.1.1 Disefio de los Coeficientes del banco de Filtros:

En [18] se propone tres métodos para la obtencion de los coeficientes de los filtros de
andlisis y sintesis. Para el desarrollo del documento se utilizard el método de Solucién
del factor Comun. Este método es desarrollado en [23], donde se describe el
procedimiento de encontrar pares de bases de wavelets que forman aproximadamente

un par de transformada de Hilbert.
Consideraciones:

La solucion biortogonal presentada en [23] sugiere que para mejorar la sensibilidad en
el direccionamiento se debe emplear wavelets de fase linear, que sigue el enfoque de

obtencion de wavelets simétricos biortogonales. Los filtros disefiados seran del tipo FIR
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donde los coeficientes de los filtros de andlisis (ver figura 3.2) y de sintesis (ver figura
3.3) deben formar pares de transformada de Hilbert.

Hip,0} 29,0  GD ¥ HE,0}=§,0 (32)
» ho(n) H@—> —»@—» ho(n)
" hain) H@—b —>@—> fiy(N)
— —
> gln) —»@—» 4@—> Jo(n)
| oam prerarhagd ) : > §:(n)
Figura 3.2 Filtros de Analisis. Figura 3.3 Filtros de Sintesis.

Disefo de pares de filtros que cumplan con la transformada de Hilbert:

Aqui se utiliza la condicion descrita en [18] de Half Sample Delay.
9o = ho(n—0.5) (33) - H{y,W}=w,® (3.4)
Para g, y h, también se debe cumplir la condicion.

El dominio de Fourier se tiene:

Go(w) = Ho(w)e™/™/2) (3.5)
|Go(W)| = |Ho(W)| (3.6)
2Gy(w) = £Hy(w) — 0.5w (3.7)
En el dominio Z se tiene:
Go(2) = Hy(2)z™%3 (3.8)

Para cumplir la condicion (3.8) se utiliza un sistema de filtro pasa todo, tal que
satisfaga [A(w)| =1y A(z)=z7"
Go(2) = Hy(2)A(z) (3.9)
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z7lD(z™1)

AD =%

(3.10)

En la Ultima ecuacion se tiene a L como orden del filtro y
D(z)=1+3Xt_,dn)z™ (3.11)
Para encontrar los coeficientes d(n) se utiliza la férmula de Thiran:

d(n) = (1) (ﬁ)ﬂ (3.12)

(t+1)p

Donde 1 debe de ser 0.5, para que cumpla la condicion de (3.8)

Disefiando lo coeficientes de los filtros con el enfogue de simetria de biortogonalidad:

Condiciones de biortogonalidad [19][20]:

Y ho (k) g (k + 21) = 8(n) (3.13)

Ahora se define la convolucién de filtros como en [23]

pr(n) = ho(n) * ho(n) (3.14)
Pg(n) = go(n) * Go(n) (3.15)

Se escribe (3.14) y (3.15) de modo que se cumpla con (3.13)
pr(2n +ny) = pg(2n+ny) = 6(n) , donde ny s un entero impar. Entonces pn y Py
deben cumplir con la propiedad de Halfband.

Entonces, los coeficientes de los filtros pasa altos se encuentran de la siguiente forma

[23]:
hi(n) = —=(=1)" ho(n) (3.16)
hi(n) = (=1)" ho(n) (3.17)
91(n) = =(=1)" Go(n) (3.18)
91(m) = (=" go(n) (3.19)

Aqui se define los coeficientes de los filtros pasa bajo de andlisis y sintesis utilizando

el sistema de filtro pasa todo. [23]
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ho(n) = f(n) * d(n) (3.20)
Go(n) = f(n) * d(L — n) (3.21)
ho(n) = f(n) * d(L — n) (3.22)

go(n) = f(n) x d(n) (3.23)

En el dominio Z resolviendo (3.20) y (3.21) se obtiene la relacién buscada en (3.9),
también (3.22) y (3.23) cumplen con esta condicion.
A continuacion las ecuaciones (3.14) y (3.15) son pasadas al dominio Z, obteniéndose
[23]:

Pn(2) = Py(2) = Ho(2) Ho(2) = F(2)F(2)D(2)D(z™ ")z ™" (3.24)

Para garantizar la propiedad de momentos de desvanecimiento de los wavelets se

define F(z) y F(z) de la siguiente manera con K+K debe ser impar [23]:

F(z) = Q) (1 +z HK (3.25)
F(z) = Q(2)(1 +z HK (3.26)

Remplazando (3.25) y (3.26) en (3.24) se obtiene:
Pr(2) = Q@U@ A + 2 H¥*K D(2)D(z 1)zt = R(2)T(2) (3.27)
Donde R(z) = Q(2)Q(z) (3.28) y S(z) = (1 +z HK*K D(z)D(z 1)z L (3.29)
Como py, Y pg deben cumplir la propiedad de Halfband [23]
ph = [ 2](r(n) * s(n)) = 8(n) (3.30)
Despejando r(n) de la ecuacion (3.30) se obtiene una secuencia simétrica, luego por
factorizacion espectral se obtiene q(n) y ¢(n) ambos son simétricos debido a ello

9o, ho, o ¥ ho cumplen con la relacion:

go(n) = ho(N—-1—-n) (3.31)
Go(m) = ho(N =1 -n) (3.32)
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El desarrollo del algoritmo de encontrar los coeficientes se implementé en MATLAB,
para su elaboracién se tom6 como base el programa sugerido por el autor Selesnick
[23]. A continuacion se muestra el Pseudo-Codigo del programa y en el Anexo 1 se
muestra el cadigo.

Parametros iniciales:

k - Cantidad de ceros en z=-1, de los filtros de analisis
K- Cantidad de ceros en z=-1, de los filtros de sintesis
L — Orden del sistema de filtro pasa todo

Tau- Retardo de las muestras

Pseudocédigo 3.1 Coeficientes de Filtros
Inicio
d - Es el desarrollo de los coeficientes d(n) determinados con la formula de Thiran [23]
sl - Es el desarrollo del binomio (1 + z‘l)K+R, en el dominio del tiempo.
s2 - Es el desarrollo del producto D(z)D(z~1)z~%, en el dominio del tiempo.
s - Es el resultado de la convolucion de s1y s2.
r - Es obtenido mediante la ecuacién que cumple la propiedad de Halfband.
q - Es una funcion simétrica resultado de factorizar espectralmente r.
Q - Esuna funcion simétrica resultado de factorizar espectralmente r.

f - Eselresultado de Q(z)(1+z )X, en el dominio del tiempo.

F - Eselresultadode Q(z)(1+z )X, en el dominio del tiempo.
Fin

Variables de salida:

hO - coeficientes del filtro pasa bajo de analisis de la parte real.

hl - coeficientes del filtro pasa alto de analisis de la parte real.

HO - coeficientes del filtro pasa bajo de sintesis de la parte real.

H1 - coeficientes del filtro pasa alto de sintesis de la parte real.

g0 - coeficientes del filtro pasa bajo de analisis de la parte imaginaria.
g1l - coeficientes del filtro pasa alto de andlisis de la parte imaginaria.
GO - coeficientes del filtro pasa bajo de sintesis de la parte imaginaria.
G1 - coeficientes del filtro pasa alto de sintesis de la parte imaginaria.
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3.3.1.2 Disefio del Algoritmo de Banco de Filtros:

El disefio del banco de filtros se realizé hasta el nivel tres. A continuacién se presenta

el Pseudo-Cédigo del algoritmo en MATLAB , y en el Anexo 2 se encuentra el cadigo.

Variables de entrada:

I(x,y) — Imagen .

n — orden del nivel de filtros.
Coeficientes de los filtros de primer nivel.

Coeficientes de los filtros para niveles superiores a 1.

Pseudocdédigo 3.2 Banco de Filtros

Inicio
M <« Cantidad de filas de I.
N « Cantidad de columnas de |I.

I/l En esta parte se obtiene las imagenes de sub bandas LLry LHr

Para i=1:M
Im - Es el resultado de convolucionar cada fila de | con el filtro pasa bajo real de
analisis
Fin
Im - Es el resultado de sub muestrear las filas de Im a razén de 2.

Para i=1:N
ImLLr - Es el resultado de convolucionar cada columna con el filtro pasa bajo real de
andlisis
Fin

ImLLr - Es el resultado de sub muestrear las columnas de ImLLr a razén de 2

Para i=1:N
ImLHr - Es el resultado de convolucionar cada columna con el filtro pasa alto real de
andlisis
Fin

ImLHr - Es el resultado de sub muestrear las columnas de ImLHr a razén de 2.

/I En esta parte se obtiene las imagenes de subbandas HLr y HHr

Para i=1:M
Im - Es el resultado de convolucionar cada fila de | con el filtro pasa alto real de
analisis
Fin

Im - Es el resultado de sub muestrear las filas de Im a razén de 2

Para i=N
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ImHLr - Es el resultado de convolucionar cada columna con el filtro pasa bajo real de

analisis
Fin
ImHLr - Es el resultado de sub muestrear las columnas de ImHLr a razén de 2
Para i=N
ImHHTr - Es el resultado de convolucionar cada columna con el filtro pasa alto real de
analisis
Fin

ImHHFr - Es el resultado de sub muestrear las columnas de ImHHr a razon de 2.

/I Las imégenes de las sub bandas de la parte imaginaria ImLLi, ImLHi, ImHLi y ImHHi
se hallan de la misma manera pero con los filtros imaginarios.

//Con todo lo anterior se obtiene las susbbandas del primer nivel.

wv1- Es el resultado de operar (ImLHr-ImLHi) /+/2
wv2- Es el resultado de operar (ImHLr-ImHLi) / V2
wv3- Es el resultado de operar (ImHHr-ImHHi) /+/2
wv4- Es el resultado de operar (ImLHr+ImLHi) /+/2
wV5- Es el resultado de operar (ImHLr+ImHLi) /+/2
wv6- Es el resultado de operar (ImHHr+ImHHi) /v2

/[ Para hallar las sub bandas de los siguientes niveles se hallan de la misma forma pero
My N cambian ahora seran el tamafio de la sub banda ImLLr para la parte real e ImLLi
para la parte imaginaria. Los wavelets (wv1,wv2,wv3,wv4,wv5,wv6) de niveles

superiores también se hallan de la misma forma descrita anteriormente

Variables de Salida:

wv1l — Imagen con caracteristicas resaltada en la direccion de -75.
wv2 - Imagen con caracteristicas resaltada en la direccion de -15.
wv3 - Imagen con caracteristicas resaltada en la direccion de -45.
wv4 - Imagen con caracteristicas resaltada en la direccion de +75.
wv5 - Imagen con caracteristicas resaltada en la direccion de +15.

wv6 - Imagen con caracteristicas resaltada en la direccion de +45.
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3.3.2 Disefio del Algoritmo para el Registro de Imagenes:

En esta parte se describira el método utilizado para encontrar el vector de
transformacion. Este vector solo tendra parametros de traslacién (x,y); ya que las
imagenes aéreas de los sensores presentan caracteristicas de traslacion. En [13] y
[15] se sugiere utilizar la correlacion cruzada entre las caracteristicas de wavelets de

la imagen roja e infrarroja.

La correlacion es empleada en el procesamiento de imagenes en la busqueda de
objetos en una imagen, alineacion de imagenes, etc. [25]. El método propuesto utiliza
la correlacién entre las imagenes obtenidas por la descomposicion de wavelets para

obtener el vector de traslacion.

o Dify(x,y) , es la descomposicién de la imagen de espectro infrarrojo.

o Dry(x,Y), es la descomposicion de la imagen de espectro rojo.

e n, representa el nivel de descomposicion.

e Max{Acorr (E,E)}, representa las coordenadas (x,y) del valor maximo de la
auto correlacion de la imagen E, el cual siempre se encontrara en el centro
geomeétrico de la imagen de correlacion .

e Max{Corr (E,F)}, representa las coordenadas (x,y) del valor maximo de la

correlacion entre dos imagenes Ey F.

Luego:

Xme Yme) = Max{Corr (Dif,(x,y)), Dr,(x,y))} (3.33) y ademas

(Xac: Yac) = Max{Acorr (Dif,(x,¥)), Dify(x,y))} = Max{Acorr (Dr,(x, y)), D1y (x, ¥))}(3.34)

Hallando el vector de transformacion:

v = [tx; ty] = [(xmc = Xac)r Ome — Yac)] X 2" (3.35)
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Como se puede apreciar, los pardmetros del vector de transformacion se determinan
como la diferencia entre las coordenadas del valor maximo de la correlacion cruzada
entre las imégenes roja e infrarroja y las coordenadas del valor maximo de la auto
correlacion de una de las imagenes. Esta diferencia es multiplicada por un factor 2" ya
gque las imagenes al descomponerse reducen sus dimensiones en 2". Esto debido a

las operaciones de sub muestreo de filas y columnas.

Las variables de entrada del algoritmo son las imégenes resultado de la
descomposicion de wavelets (wv1, wv2, wv3, wv4, wv5, wv6) y las variables de salida
son los vectores de traslacion para cada descomposicién. Para ejecutar el algoritmo de
registro de imagenes en primer lugar se debera ejecutar el archivo vectl.m, el cual
determinara los vectores de traslacion y finalmente se debe ejecutar el archivo alin.m,
este mostrard la imagen alineada y guardard la imagen. En el Anexo 3 se encuentra el

cbdigo de vectl y alin desarrollados en MATLAB.
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) CAPITULO 4
EVALUACION DEL ALGORITMO BASADO EN LA TRANSFORMADA DE

WAVELETS

Este ultimo capitulo comprende la evaluacion y los resultados obtenidos del disefio

realizado.

4.1 Evaluacién de los Wavelets:

En esta primera parte se evalla el orden de los coeficientes de los filtros de analisis
(k), sintesis (K) y ademas, el orden del filtro pasa todo (L).Para ello se procesara una
imagen hasta el nivel 3 y se buscara el orden adecuado de los pardmetros con los
cuales se resaltan significativamente las caracteristicas (bordes) de la imagen, para
cada nivel se mostrard los seis direccionamientos (wvl, wv2, wv3, wv4, wv5 y wv6)

obtenidos de la imagen.

Figura 4.1 Imagen de prueba - Lena

Imagen wv2

Imagen wv4 Imagen wv5 Imagenr wv6
Figura 4.2 Imagenes de los seis direccionamientos del nivell para K=1, k=2 y L=1.
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Imagen wvl Imagen wv2 Imagen wv3

Imagen wv4 Imagen wv5 Imagen wvé

Figura 4.3 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 2 para K=1, k=2 y L=1.

Imagen wvl Imagen wv2 Imagen wv3

Imagen wv4 Imagen wv5 Imagen wv6

Figura 4.4 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 3 para K=1, k=2 y L=1

Como se puede apreciar en la Wavelets de nivel 3 ya no se aprecian claramente las
caracteristicas por ello en los siguientes imagenes solo se mostrara los resultados

hasta el nivel 2.
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Imagen wv4 Imagen wv5 Imagen wv6

Figura 4.5 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 1 para K=3, k=2 y L=1

Imagen wv2 Imagen wv3

Imagen wv4 Imagen wvs Imagen wv6

Figura 4.6 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 2 para K=3, k=2 y L=1
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Imagen wv3

Imagen wv4 Imagen wv5 Imagen wv6

Figura 4.7 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 1 para K=3, k=2 y L=2

Imagen wvl Imagen wv2

Imagen wv4 Imagen wvs Imagen wv6

Figura 4.8 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 2 para K=3, k=2 y L=2
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Imagen wv4 Imagen wv5 Imagen wv6

Figura 4.9 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 1 para K=3, k=2 y L=3

Imagen wvl Imagen wv2 Imagen wv3

Imagen wv4 Imagen wv5 Imagen wv6

Figura 4.10 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 2 para K=3, k=2 y L=3
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Imagen wv3

Imagen wv4 Imagen wvb Imagen wv6

Figura 4.11 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 2 para K=3, k=2 'y L=5

Imagen wv2 Imagen wv3

Imagen wv4 Imagen wv5 Imagen wv6

Figura 4.12 Imagenes de los seis direccionamientos del nivel 2 para K=3, k=2 y L=5

De las imagenes obtenidas para diferentes valores K, k y L se puede observar que se
resaltan significativamente los bordes de la imagen de Lena para los coeficientes de
K=1, k=2 y L=1; mientras que para otros valores se resaltan menos los bordes. La
busqueda de resaltar significativamente las caracteristicas de bordes es debido a que

las imagenes de cultivo provenientes de ambos sensores muestran formas

34
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geométricas y de esta forma se disminuye la complejidad del registro de imagenes. En
el Anexo 4 se puede observar los resultados para otros valores de K, kK y L.

4.2 Evaluaciéon del Algoritmo de Registro:

En esta parte se evalla la obtencidn del vector de traslacion de las seis sub bandas en
diferentes niveles utilizando el algoritmo propuesto; para ello se observara el error
como la diferencia entre el vector de traslacion estimado con el real. Los coeficientes

de los filtros utilizados cumplian las condiciones de K=1, k=2 y L=1,

Figura 4.13 Figura 4.14
Imagen de prueba Lena. Imagen de prueba Lena con
ruido y desplazada. Esta imagen
fue obtenida en el MatLab para
ello se adicion6 ruido Gaussiano
de varianza 0.025.

Figura 4.15 Descomposicion de wavelets de la
Imagen de prueba de Lena.
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DT-CWT

Figura 4.16 Descomposicion de wavelets de la
Imagen de prueba de Lena con ruido.

De acuerdo a la ecuacion (3.33) se obtiene el vector de traslacién [tx,ty] para cada

direccionamiento (wv1, wv2, wv3, wv4, wv5 y wv6) en cada nivel.

Tabla 4.1
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
wvl [10,20] [5,10] [2 ,5]
wv?2 [10,20] [5,10] [3,4]
wv3 [10,20] [5,10] [3,4]
wv4 [10,20] [5,10] [2,5]
wv5 [10,20] [5,10] [2,-1]
wv6 [10,20] [5,10] [3.,6]
Traslacion real [10,20] [5,10] [2,5]

En la tabla anterior se muestra la informacién de los vectores de traslaciéon obtenidos
utilizando el algoritmo de registro, ademas se muestra la traslacion real la cual es

obtenida ubicando de manera visual puntos pertenecientes a ambas imagenes.

Tabla 4.2
[tx,ty]

Error Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
wv1l [0,0] [0,0] [0,0]
wv2 [0,0] [0,0] [1,-1]
wv3 [0,0] [0,0] [1,-1]
wv4 [0,0] [0,0] [0,0]
wvb [0,0] [0,0] [0,-6]
wv6 [0,0] [0,0] [1,1]
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El error es la diferencia de los parametros del vector de traslacion estimado y real.

De los resultados de error mostrados en la tabla 4.2, se puede apreciar que para
niveles 1 y 2 en sus distintos direccionamientos se tiene un error de cero. Mientras
gue el error obtenido en el nivel 3 varia, esto se debe a que en el nivel 3 las imagenes
son de dimensiones pequefas perdiéndose informacion en comun entre las imagen

sin ruido y con ruido.

4.3 Resultados de reqgistro de imagenes aéreas de cultivo:

Se utilizaron 20 pares de imagenes aéreas de cultivo para evaluar el algoritmo. A
continuacion se mostrara las etapas (ver figura 3.1) de alineacién de las imagenes de
cultivo para el par de imagenes de lafigura 4.17 y 4.18 y se presentara el resultado
para dos pares mas; estas imagenes fueron proporcionadas por el CIP. En el Anexo 5

se encuentran los resultados para diecisiete pares de imagenes mas.

Primer grupo de imagenes:

Figura 4.17 Imagen de espectro infrarrojo
cercano de cultivo de olivo N°0147.
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Figura 4.18 Imagen de espectro roja
de cultivo de olivo N°0148.

En la primera etapa se obtiene para cada una de las imagenes seis descomposiciones
de wavelets cada una de estas presenta detalles resaltados en seis direcciones
diferentes, como se puede observar en las figuras 4.19 (Imagen infrarroja) y 4.20

(Imagen Roja.

A

Imagn Wvi2

Imagen wvil

Imagen wvi3

Ak i

Imagen |

Imagen wvi4 magen Wvi6

Figura 4.19
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Imagen wvr3

Imagen wvr4 Imagen wvrb Imagen wvr6

Figura 4.20

En la segunda etapa se obtiene el vector de traslacion para ello se utiliza la correlacion,
aplicada a cada par de imagenes (wvi y wvr) , en este caso aplicamos al par wvil y
wvrl cuando obtenemos la correlacion de ambas imagenes en 2 dimensiones

ubicamos la coordenada del valor maximo, como se puede observar en la figura 4.21.

Luego realizamos la auto correlacion de una imagen del par, en este caso se aplicara
la auto correlacion a wvl. Aqui también ubicamos la coordenada del valor maximo el
cual siempre se ubicard en el centro geométrico de la correlacion; esto se puede
apreciar en la figura 4.22. Después, mediante la diferencia entre las coordenadas

podemos encontrar el vector de traslacion.

wv1=[tx,ty]=(312-307, 293-231)=(5,62) Vector de traslacion.

La correlacion es aplicada a cada par wvi y wvr; por ello obtenemos 6 vectores estos
pueden ser diferentes o iguales, pero lo importante de ello es que podemos obtener el

vector de traslaciéon correcto dentro de los seis.
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\ Correlacion ,

Imagen wvil Imagen wvrl

o

Py e -
b P AP L GG s
‘e @ -

S yrveosveoevre -~
VPSR
. row i

Coordenada del valor maximo:
(312,293)

Figura 4.21

Imagen wvil

Auto correlacion

Coordenada del valor maximo:
(307,231)

Figura 4.22
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Tabla 4.3

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3

wvl [5, 62] [3, 31] [2, 0]

wv2 [5, 62] [3, 31] [1, 16]

wv3 [5, 62] [3, 31] [1, 16]

wv4 [6, 63] [3, 31] [1, 0]

wv5 [7, 64] [3, 32] [0, O]

wv6 [7, 64] [3, 32] [1, 15]
Traslacion real [6,63] [3,33] [1,14]

En la Tabla 4.3 se muestra la informacion de los vectores de traslacién obtenidos
utilizando el algoritmo de registro, ademas se muestra la traslacion real la cual es

obtenida ubicando de manera visual puntos pertenecientes a ambas imagenes.

Tabla 4.4
[tx,ty]

Error Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
wvl [-1,-1] [0,-2] [1,-14]
wv2 [-1,-1] [0,-2] [0,2]
wv3 [-1,-1] [0,-2] [0,2]
wv4 [0,0] [0,-2] [0,-14]
wv5 [1,1] [0,-1] [-1,-14]
wVv6 [1,1] [0,-1] [0,-1]

El error es la diferencia de los parametros del vector de traslacion estimado y real.

De los resultados de la tabla 4.4 se observa que para el cuarto direccionamientos del
nivel 1 se tiene un error de cero, ello quiere decir que las caracteristicas de las
imagenes estaban significativamente en este direccionamientos; sin embargo para los
demas niveles aun se tiene el error £1 6 +2 pixeles y en algunos casos se tiene un

error de 14 pixeles.
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Resultado Final

Figura 4.23 Imagen registrada, obtenida con
un vector de traslacion de [6, 63] de nivel 1.

Del resultado final se observa que el registro de imagenes tiene éxito sin embargo; se
pierde parte de la informacion en ambas imagenes ya que solo se conserva el area

comun entre ellas.
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Segundo grupo de imégenes:

Figura 4.24 Imagen de espectro infrarrojo cercano
de cultivo N° 0087

Figura 4.25 Imagen de espectro rojo de
cultivo N°0088
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Tabla 4.5
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
wvl [23, -32] [11, -16] [0, 0]
wv2 [188, 88] [94, 44] [0, 3]
wv3 [-22, -12] [12, -16] [-5, -13]
wv4 [20, -31] [12, -16] [-3, 0]
wv5 [19, -8] [12, 4] [0, 2]
wv6 [75, 1] [-42,7] [-20, 13]
Traslacion real [21,-29] [11,-14] [5,-6]

En la Tabla 4.5 se muestra la informacion de los vectores de traslacién obtenidos

utilizando el algoritmo de registro, ademas se muestra la traslacion real la cual es

obtenida ubicando de manera visual puntos pertenecientes a ambas imagenes.

Tabla 4.6
[txty]

Error Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
wvl [2,-3] [0,-2] [-5,6]
wv2 [167,117] [83,58] [-5,9]
wv3 [-43,17] [1,-2] [0,-7]
wv4 [-1,-2] [1,-2] [-8,6]
wvb [-2,21] [1,18] [-5,8]
wv6 [54,30] [-53,21] [-25,19]

El error es la diferencia de los pardmetros del vector de traslacion estimado y real.

De los resultados de la tabla 4.6 se observa que para el segundo direccionamiento

(wv2) en los tres niveles se tiene un error grande esto debido a que no se ha resaltado

significativamente las caracteristicas en esa direccion en ambas iméagenes. Mientras

que en otros niveles se tiene errores pequenos.

Tesis publicada con autorizacion del autor
No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP gm\éﬁﬁg\mn

DEL PERU

Resultado Final

Figura 4.26 Imagen registrada. Obtenida con un
vector de traslacion de [23,-32] de nivel 1

De la figura 4.26 se puede apreciar igual que el caso anterior perdida de informacion,
pero la alineacién es casi correcta. Para realizar la alineacion se tomo el vector
traslacion [23,-32].
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Tercer grupo de Imagenes:

Figura 4.27 Imagen de espectro
infrarrojo de cultivo N°3171

Figura 4.28 Imagen de espectro rojo
cercano de cultivo N° 3172
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Tabla 4.7
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
wv1l [-1,34] [0,16] [9,0]
wv2 [-1,34] [0,16] [0,8]
wv3 [-2,35] [0,16] [0,8]
wv4 [33,21] [0,16] [0,0]
wv5 [-2,35] [7,19] [0,5]
wv6 [1,31] [3,11] [17,-3]
Traslacion real [0,8] [0,4] [0,2]

En la Tabla 4.7 se muestra la informacién de los vectores de traslacion obtenidos

utilizando el algoritmo de registro, ademas se muestra la traslaciéon real la cual es

obtenida ubicando de manera visual puntos pertenecientes a ambas imagenes.

Tabla 4.8
[txty]

Error Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
wv1l [-1,26] [0,12] [9,0]
wv?2 [-1,26] [0,12] [0,6]
wv3 [-2,27] [0,12] [0,6]
wv4 [33,13] [0,12] [0,-2]
wv5 [-2,27] [7,15] [0,3]
wv6 [1,23] [3,7] [17,-5]

El error es la diferencia de los parametros del vector de traslacion estimado y real.

De los resultados de la tabla 4.8 se observa que existe un elevado error esto debido a
gue no se ha resaltado las caracteristicas significativamente ya que no hay caminos u

otras formas que se puedan definir entre las imagenes.
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Resultado Final

Figura 4.29 Imagen registrada. Obtenida con
un vector de traslacion de [1,31] de nivel 1.

Figura 4.30 Imagen registrada. Obtenida con
un vector de traslacién de [3,11] de nivel 2.
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Figura 4.31 Imagen registrada. Obtenida con
un vector de traslacién de [0,5] de nivel 3.

De las figuras mostradas se puede apreciar que no se tiene un correcto registro sin

embargo, para niveles superiores a 1, el error del vector traslacién disminuye.

4.4 Evaluacion del Registro de Imagenes con la Transformada de Wavelet
Discreta:

En esta parte se evalla el registro de imagenes para tres pares de imagenes
utilizando la transformada discreta de wavelets estandar, la wavelet utilizada es la de
Daubechies numero 3 (W. Db3). Se mostrara el vector traslacion para las tres sub
bandas: horizontal, vertical y diagonal, ademas del error entre el vector estimado y el
real. En el Anexo 6 se encuentran los resultados para diecisiete pares de imagenes y

también el algoritmo utilizado.

Imagenes N°0147 y N° 0148

Tabla 4.9
Nivel 1
whl [5, 63]
wv1l [7, 64]
wdl [32, 8]
Traslacion real [6,63]

La tabla 4.9 muestra los vectores de traslaciones de las tres sub bandas que se
obtienen horizontal (wh1), vertical (wv2) y diagonal (wd3).
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Tabla 4.10
[tx,ty]
Error Nivel 1
whl [-1, 0]
wv2 [1,1]
wd3 [26, -55]

La tabla 4.10 muestra la diferencia de los parametros del vector de traslacion estimado
y real. De acuerdo a los resultados obtenidos de la tabla anterior se observa que las
sub bandas de caracteristicas horizontales y verticales presenta menos error que la

sub banda de caracteristicas diagonales.

Resultado del reqgistro

Figura 4.32 Imagen registrada. Obtenida con un
vector de traslaciéon de [5,63] de la sub banda de
caracteristicas horizontales.

El registro de imagen realizado con el vector de traslacion de la sub banda de

caracteristicas horizontales muestra un resultado de un registro correcto.
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Imagenes N° 0087 y N° 0088

Tabla 4.11
Nivel 1
whil [-34,- 4]
wv2 [-7,-112]
wd3 [-127,- 14]
Traslacion real [21,-29]

La tabla 4.11 muestra los vectores de traslaciones de las tres sub bandas que se

obtienen horizontal (wh1l), vertical (wv2) y diagonal (wd3).

Tabla 4.12
[tx,ty]
Error Nivel 1
whl [-55,25]
wv2 [-28, -83]
wd3 [-148, 15]

La tabla 4.12 muestra la diferencia de los parametros del vector de traslacion estimado

y real.

Resultado del reqgistro

Figura 4.33 Imagen registrada. Obtenida con un vector
de traslaciébn de [-34,-4] de la sub banda de
caracteristicas horizontales.
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El registro de imagen de la figura anterior muestra un resultado de una alineacion
incorrecta. Como se puede apreciar en la tabla 4.12 se muestran valores altos de error
en las tres sub bandas.

Imégenes N° 3171y N° 3172

Tabla 4.13
Nivel 1
whl [-1,8]
wv2 [14,22]
wd3 [27,9]
Traslacion real [0,8]

La tabla 4.13 muestra los vectores de traslaciones de las tres sub bandas que se

obtienen horizontal (wh;), vertical (wv,) y diagonal (wds).

Tabla 4.14
[tx,ty]
Error Nivel 1
whil [-1,0]
wv2 [14,14]
wd3 [27,-1]

La tabla 4.14 muestra la diferencia de los parametros del vector de traslacion estimado

y real.
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Resultado del reqistro

Figura 4.34 Imagen registrada. Obtenida con un vector
de traslacion de [-1,8] de la sub banda de
caracteristicas horizontales.

La figura anterior tiene como resultado un registro correcto.

La tabla 4.15 es un resumen de los vectores de traslaciones determinados utilizando el
algoritmo de DT-CWT vy el algoritmo con wavelets estandar; asi también se presenta el
error entre el vector estimado y el vector real para los 20 pares de imagenes utilizados.
En la tabla se observa que para los pares de imagenes numero 1, 8, 11, 12, 13, 14, 16,
17, 18 y 19 el registro utilizando el DT-CWT determiné correctamente los vectores de
traslacion; también se puede ver que los vectores de las imagenes 2, 5,6, 7,9, 10, 15
y 20 presentan un error pequefio menor de 3 pixeles acercandose al valor real. Por otra
parte, el registro utilizando wavelets estandar determino correctamente los vectores de
traslac