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RESUMEN

En la presente tesis se realiz6 la elaboracién de un programa de registro de imagenes,
la cual hace uso de fotografias obtenidas desde un vehiculo aéreo no tripulado (en
este caso un hexacoéptero), las imagenes son capturadas con dos tipos de lente que
nos dan informacion de la imagen en espectro infrarrojo cercano y rojo visible, estas
imagenes son parte de un gran area de cultivo y mediante una rafaga continua y
secuencial de capturas que poseen area en comun, se intenta abarcar toda la
superficie de interés, con el desarrollo de esta aplicacién se busca realizar el mosaico

de imagenes aéreas de campos de cultivo.

El proyecto también abarca el uso de diferentes algoritmos de registro de imagenes
los cuales seran comparados para observar sus caracteristicas resultantes, tales
como: robustez y velocidad de procesamiento. El resultado final nos facilitara
informacion espacial que sera crucial en la toma de decisiones y posterior ejecucion

de acciones para el mejoramiento del campo de cultivo.

En el primer capitulo se dan alcances generales de la problematica asi como una

explicacién de lo que supone la obtenciéon de un mosaico de imagenes aéreas.

En el segundo capitulo se detalla acerca de las tecnologias actuales para el registro
de imagenes, asi como un breve repaso de algunos conceptos que nos permitan

encaminarnos en la solucién del problema.

En el tercer capitulo se expone una breve explicaciéon de los algoritmos a usar en la

comparativa propuesta para el registro de imagenes.

Finalmente en el capitulo cuatro se realizan pruebas de rendimiento entre los

algoritmos propuestos, ademas de mostrar los resultados de los mosaicos obtenidos.
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INTRODUCCION

El Peru es un pais considerado dentro de los doce con mas megadiversidad del
mundo ya que se estima que posee entre el 60 y 70% de la diversidad biolégica [9].
Sin embargo la situacién de pobreza en la poblacién campesina y los pequefios
productores agropecuarios han tenido como consecuencia la mala administracion de
los campos de cultivo y una degradacion de la base productiva de las cosechas, asi
pues se ha generado desequilibrios en los procesos de extraccion y regeneracion de
los recursos naturales, llegando muchas veces a niveles criticos de deterioro como la
desertificacion, toxicidad en la vegetacion y un uso no adecuado de las fuentes de

agua.

El intentar promover acciones para el manejo y uso productivo de los recursos de
manera optima es uno de los fines que persigue la agricultura de precision, que hace
uso de tecnologias como el sensado y la geolocalizacién, ademas de la captura de
imagenes aéreas, las cuales seran de utilidad para tomar acciones pertinentes tales
como: irrigacion vy fertilizacion de sectores que no tienen el crecimiento adecuado o

utilizacion de pesticidas, etc.

El CIP (Centro Internacional de la Papa) y la PUCP realizan un trabajo conjunto en la
cual se busca utilizar tecnologias de sensado remoto para el mejoramiento y la
optimizacion de los cultivos de tubérculos, facilitando a los productores agronomos de
estas tecnologias para que puedan obtener productos para el propio consumo y

exportacion.
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CAPITULO 1

GENERACION DE MOSAICO DE IMAGENES AEREAS PARA LA AGRICULTURA

1.1 Entorno general.

En la actualidad la agricultura sigue siendo importante como antafio, es uno de los
pilares que sustentan el crecimiento de paises industrializados, segun la FAO (Food
and Agriculture Organization of the United Nations) 2500 millones de personas
dependen de actividades tales como la agricultura, caza o pesca para su subsistencia,
en 2001 las exportaciones agricolas en EEUU alcanzaron un nivel de 290 000 millones
de ddlares [2], por tanto el crecimiento acelerado de un pais y una reduccion de la

pobreza esta acompanado del crecimiento agricola.

Por ello la creciente preocupacion de muchos paises industrializados por aplicar la
ciencia y tecnologias para la consecucién de la seguridad alimentaria para todos. Por
el lado de la ciencia podemos citar el uso de la genética para reducir el impacto de
virus sobre la produccion del cultivo o el uso de tecnologias (llamada agricultura de
precision) para mejorar los escenarios de cultivo de bajos recursos (muchas personas
producen para su propio consumo), asi encontramos organismos internacionales
como el FAO o el CIP que procuran mejorar la produccion agricola, garantizando una

mejor nutricion a la poblacion.

1.2. Entorno especifico.

En la zona andina del Perd encontramos en cuanto a agricultura una importante
cantidad de poblacién que se dedica al autoconsumo y también produccion industrial,
por ello es vital emprender una cultura de tecnificacién, ademas hay importantes
tratados comerciales con paises del primer mundo, por ello incentivar el uso de
tecnologias y capacitacion al personal que labora en este rubro estan ampliamente

avaladas.

El Centro Internacional de la Papa (CIP) es un centro de investigacion que promueve
el mejoramiento de los cultivos de papa, camote y otros tubérculos, en un trabajo
conjunto con la PUCP se busca implementar tecnologias que permitan convertir la
papa en uno de los alimentos basicos para la civilizacion, los tubérculos poseen un

alto contenido proteico pero debido a su volumen son muy dificiles y costosos de
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transportar, por ello se convierten en alimentos locales que consume mucha poblacion

pobre.

1.3. Agricultura de precision.

Durante afios los sistemas de produccion agropecuarios estaban implantadas para
obtener los mayores rendimientos, en especial en el sector vegetal, ya que en esta los
factores como la temperatura o el clima juegan un papel importante. Es asi que la
agricultura tendid6 a desarrollarse de diversas formas, tales como la agricultura
intensiva, la ecolégica, la organica, la familiar y ultimamente la de precision. Esta
ultima emergié en Argentina en el afio 1995, de la mano de la INTA(Instituto Nacional
de Tecnologia Agropecuaria). Este tipo de agricultura posibilité al agricultor a poder

medir, analizar y manejar los campos de una forma mas 6ptima.

Las areas con las cuales se apoya esta son la estadistica, la informatica, la electrénica
y la mecanica como también al uso de herramientas tecnoldgicas como son: el
posicionamiento global, los dispositivos de distribucién de riesgo, los sensores
climatolégicos y de cultivo [6]. Todo esto nos permite obtener informacion que puede
ser recopilada, interpretada y aplicada. Este ultimo, después de haber convertido esta
informacion en conocimiento dentro de un mismo lote. Para que asi sea mas eficiente

el trabajo en grupos o las labores en el campo.

Continuando con la idea anterior, los privilegios o mejor dicho las fortalezas que esta
le ofrece al productor son tres. En primer lugar, la reduccién de costo, implica dejar de
utilizar insumos en grandes cantidades debido a que con la informacion recogida
permite conocer la cantidad necesaria a emplear. En segundo lugar, obtener mayores
rendimientos a partir del mismo nivel de insumos, esto implica aprovechar al maximo
los insumos que se posee sin desperdiciar nada. Aplicarlos en lugares en los que mas
se necesite debido a las caracteristicas que el suelo posee en tal zona del lote. Por
ultimo, mayor calidad en la cosechas (esta es el resultado de los dos anteriores), ya
que aplicando los insumos con los requerimientos del lote se llegara a una buena

cosecha de vegetales [5].

En conclusion, la agricultura de precision es una buena alternativa para el
mejoramiento de las cosechas de los agricultores a través del empleo de tecnologias
que permitan el desarrollo de estas. Pero que a su vez resultaria menos satisfactorio

para los agricultores pequefios o medianos ya que a parte de que consideren los
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costos de los equipos altos, la mayoria de estos no posee un computadora, ademas
necesitarian de capacitacion continua. Pero se espera que para un tiempo no muy
lejano esto se vuelva mas universal, ya que en América Latina se esta observando un

progreso continuo.

En el siguiente cuadro podemos observar el ciclo que se cumple en la agricultura de

precision:
Andlisis  Mapa de rendimiento/
produccion
Combina con - S22,
el monitorde LG — @ T
rendimiento !

\ Datos de

cosecha y suelo

Recoleccion
de datos

Modelos
G
ﬁ"%@ Mapa de
aplicacion

Figura 1.1 Ciclo completo de la agricultura de precision [7].

1.4. Declaracion de la problematica.

Ante la falta de tecnicidad en los procesos de la agricultura en el sector de
campesinado y pequefios productores agronomos, el CIP y la PUCP unen esfuerzos
para el desarrollo de tecnologias para la mejora de la produccion, asi han enfocado
sus esfuerzos en el proceso de registro de imagenes aéreas, con dicho proceso
podremos obtener informacion relevante respecto al estado del campo de cultivo y su
evolucién a lo largo del tiempo, informacion que seria muy complicado recolectar y

ademas que implicaria una gran inversion de tiempo y personal.
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Sin embargo, el proceso de registro de imagenes aéreas implica algunos retos como
son la precision y sincronizacion en la captura de imagenes, ademas de pericia en el

control del vehiculo aéreo, se explicaran estos puntos mas adelante en el capitulo.

Ademas de ello es de suma importancia la implementacion de algoritmos eficientes,
que permita la obtencion de un panorama fiel del area que se requiere analizar, de
esta forma obtener calidad de resultados, por ello es necesario un analisis profundo de
distintos métodos (comparativas) que nos permitan obtener calidad al aplicarlas sobre
imagenes aéreas de campos agricolas, teniendo en cuenta también la carga
computacional que ello requiere, generar métodos que requieran de pocos recursos es
de vital importancia ya que tener un computador de altas prestaciones no es una

constante en muchos poblados pobres del pais.
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CAPITULO 2

TECNOLOGIAS ACTUALES PARA EL REGISTRO DE IMAGENES

2.1. Generalidades.

El presente estudio tiene como fin mostrar los diferentes avances tecnoldgicos vy
algunos conceptos basicos para comprender los requerimientos de estudio para el
registro de imagenes aéreas, por ejemplo se presenta el uso de los vehiculos aéreos
no tripulados, el proceso de registro de imagenes, asi como algunos alcances de

programacion y los motivos por los cuales se estan usando en el presente trabajo.

Sabemos que la agricultura ya no es la misma de hace algunas décadas, sin embargo
tenemos productos agricolas muy importantes como son la papa que representa un
25% del PBI agropecuario [9], el centro internacional de la papa (CIP) junto con la
PUCP impulsan el desarrollo de tecnologias que beneficien a su sana produccion y de
esa manera aumentar la sostenibilidad ambiental y ayudar a garantizar la seguridad

alimentaria en las zonas mas pobres y marginadas.

2.2. Vehiculos aéreos no tripulados.

Los vehiculos aéreos no tripulados (UAVs por sus siglas en inglés), fueron
introducidos con fines militares durante la primera guerra mundial (1917) y a través de
otros conflictos bélicos, si embargo estos primeros modelos eran imprecisos y poco
confiables [10], en la actualidad se le dan muchos mas usos como pueden ser

seguridad ciudadana, topografia, arqueologia y agricultura.

Figura 2.1 Aeronave no tripulada usada en investigaciones PUCP.
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Estos vehiculos aéreos luego recibieron el nombre de “drones” por el cual son mas
conocidos coloquialmente, entre ellos podemos encontrar diversos tipos como puede
ser un aeromodelo comercial, es una version pequeia de una avioneta, o también
podemos encontrar aeronaves con un determinado numero de hélices, para nuestro

presente trabajo utilizaremos uno de seis hélices (Figura 2.1).

Actualmente su uso en la agricultura se ha acrecentado debido a la reduccion en su
coste, el principal motivo por el cual se comenzo a usar las aeronaves no tripuladas,
fue debido a las limitaciones que se tenian con la toma de imagenes mediante
satélites, ya que los tiempos para la obtencion de fotografias podia extenderse hasta
en meses, ademas del alto coste que suponia realizar estas imagenes de manera

periddica.

En estas plataformas se montaron camaras de fotos y filmadoras de alta definicion,
qgue sirvieron para la toma de imagenes aéreas. Luego se realizaron otros avances
como es la colocacion de una unidad GPS que nos permitid realizar vuelos
automatizados (sin presencia de un piloto en tierra), Estos avances en el area fueron
muy bien usados en la agricultura de precision, esta tecnologia de toma de imagenes
nos permite obtener conocimiento entre la variabilidad de los sectores de cultivo,
ataque de plagas o detectar fallas de siembra o fertilizacion y asi tomar las acciones

que el agricultor considere conveniente.

Al usar estas plataformas no tripuladas debemos considerar que el aeromodelo puede
realizar diferentes tipos de movimiento, ya sean controlados o debido a las

condiciones del entorno en las que se realiza el vuelo, estas son el pitch, roll y yaw.

Forwards
&
-

Figura 2.2 Movimientos del UAV: Pitch, Roll y Yaw.
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2.3. Registro de Imagenes.
El registro de imagenes es el procedimiento por el cual se intenta encontrar
correspondencia entre un par de imagenes y alinearlas espacialmente de tal forma
que pueda reducirse el error de correspondencia [19]. Este proceso es muy usado en
diferentes aplicaciones de vision por computadora como son localizacion y

reconocimiento de objetos, analisis de movimiento y fusidén de imagenes.

En la actualidad se tienen grandes requerimientos de calidad de imagenes, sus usos
se han masificado ya sea en la cartografia digital o en el campo de las imagenes
meédicas, por tanto se requiere que la tecnologia avance de tal manera que se pueda
garantizar robustez y velocidad en este proceso, sobretodo porque con el crecimiento
acelerado de la tecnologia, casi todo el mundo tiene acceso a teléfonos inteligentes
que tienen una mediana capacidad computacional y este es un nuevo mercado para la

tecnologia de registro de imagenes, de ello la importancia del presente trabajo.

2.3.1. Toma de datos e implicancias.

En este punto analizaremos los cuidados que se deben tener para obtener las
fotografias (en nuestro caso imagenes en la frecuencia del rojo e infrarrojo) para
minimizar en lo posible los errores al producir el mosaico, en estos estudios es comun

obtener errores debido a una captura de imagen no 6ptima.

Para nuestro caso el proceso de vuelo (figura 2.3) de la plataforma debe cumplir los

siguientes requerimientos:

* Las toma de imagenes debe ser continua con un intervalo de tiempo entre
tomas que dependera de la velocidad de vuelo.

* Debe existir un traslape entre imagenes en el resultado de la captura, este area
en comun es vital para obtener las caracteristicas invariantes entre las dos
imagenes.

* El recorrido de la aeronave debe intentar abarcar toda el area de interés,
manteniendo en lo posible una estabilidad en el vuelo (ante las perturbaciones

del entorno actua un sistema de control que intenta estabilizar el recorrido).
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Figura 2.3 Patrén de vuelo para captura de imagenes aéreas [5].

2.3.2. Proceso de registro de imagenes

El proceso de registro de imagenes comprende de un gran numero de pasos sin

embargo lo podriamos resumir en el siguiente esquema:

Deteccion de Descripcion
Imagen 1 puntos de de puntos de
interés interés \
Regls_tro de Transformacion
descriptores )
de imagen 2
comunes
Deteccién de Descripcion /
Imagen 2 puntos de de puntos de
interés interés
Stitching de
Imagenes

Figura 2.4 Pasos a seguir para registro de imagenes.

Cabe resaltar que las imagenes 1 y 2 poseen un area de redundancia, es decir que
poseen un area en comun, esta drea debe corresponder de al menos un 50% para
buenos resultados, esta caracteristica que se debe tomar en cuenta cuando se toma
las fotografias con el aeromodelo, de esta manera encontraremos correspondencia
entre los puntos de control en ambas imagenes, podemos mostrar un pequeno

ejemplo a continuacién:
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« imagen02.jpg

Figura 2.5 Imagen conjunta panoramica.

2.4. Lenguaje C++.

El lenguaje C++ evolucioné de C, este a su vez evoluciona de los lenguajes BCPL y B
que fueron desarrollados por Martin Richards y Ken Thompson respectivamente para

un uso principalmente orientado a sistemas operativos [4].

En la actualidad la mayoria de sistemas operativos estan escritos en C y C++, el
lenguaje C esta ampliamente extendido sobretodo por la independencia que posee
respecto al hardware, sin embargo tiene como contra el exhaustivo cuidado que se

debe tener para que los programas disefiados sean portables.

La necesidad de portabilidad de los programas en diferentes plataformas supuso un
problema, por el cual se requiri6 de una evolucion de C, por tanto Bjarne Stroustrup
desarrollé C++ que brinda mas consistencia respecto a C y posee herramientas tales
como la herencia y el polimorfismo, ademas de brindarle la capacidad de ser un
lenguaje de programacion orientado a objetos, los objetos son componentes
reutilizables de software que modelan elementos del mundo real, los POO (programas

orientado a objetos) son mas faciles de entender, corregir y modificar.
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Finalmente la decision de usar el lenguaje C++ en este trabajo, es producto de su uso
extendido junto a OpenCV (también es muy usado con Python), esto permitira

simplicidad en la programacién ademas de orden, legibilidad y portabilidad.

24. OpenCV.

OpenCV fue desarrollado inicialmente por Intel y es desarrollado bajo una licencia
BSD y ademas es libre para usos académicos y comerciales. Trabaja bajo entornos C,
C++, Python y Java, también debemos mencionar que es soportado por multiples

plataformas como son Windows, Linux, Mac OSX, IOS y Android [5].

Esta optimizado para procesamiento de imagen en tiempo real asi como aplicaciones
de visién por computadora, ademas debemos mencionar que esta optimizado para
procesadores Intel y usa como interfaz principal a C++ (este es un motivo por el cual el

programa a sido desarrollado en lenguaje C++).

OpenCV tiene una estructura modular, colocaremos una lista de los principales

modulos usados en OpenCV:

e Core: Es el moédulo base de OpenCV, contiene estructura de datos basicas
como Mat y algunas funciones basicas de procesamiento de imagenes que
son muy usadas por otros médulos como “highgui”.

* Highgui: Este médulo posee capacidades basicas de interfaz de usuario como
son codecs de imagen y video, manipulacién de ventanas, barras moviles y
eventos producidos por punteros de mouse, etc.

* Features2d: Este modulo contiene detectores y descriptores de puntos
caracteristicos y ademas de correspondencia.

* Imgproc: Este médulo incluye algoritmos de procesamiento de imagenes, tales
como filtrado y transformacién de imagenes, etc.

* Objdetect: Este modulo incluye deteccion de objetos y algoritmos de

reconocimiento para objetos estandares.

Cada uno de estos médulos necesarios para una aplicacion debe ser asociado en la

cabecera de la siguiente manera:

#include <opencv2/core/core.hpp>

#include <opencv2/imgproc/imgproc.hpp>
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CAPITULO 3

DISENO DE PROGRAMA EN LENGUAJE C++ PARA EL REGISTRO DE
IMAGENES

3.1. Objetivos de la investigacion.

3.1.1. Objetivo general.

Analisis de la eficiencia de algoritmos para el registro de imagenes.

3.1.2. Objetivos especificos.

» Estudio de algoritmos.
* Implementacién en lenguaje C++.
» Desarrollo de software para la evaluacion.

» Evaluacion de los algoritmos creados.

3.2 Requerimientos del sistema.

Para el presente trabajo se debe tomar en cuenta una serie de requerimientos para el

correcto funcionamiento del sistema de captura de imagenes aéreas.

e Sistema UAV (para nuestro caso se usa el modelo DJI S800 EVO).

* Una camara para captura de imagen (Point Grey firefly con lente de 8mm.).

* Software para control de vuelo en caso el vuelo sea automatico (Mission
Planner).

* Filtros de 800 y 1200 nm. para recoger imagenes rojas e infrarrojas.

* Un piloto en tierra con suficiente pericia para controlar el aeromodelo en caso

el vuelo sea en modo manual.

Se debe considerar ademas algunas caracteristicas para el vuelo tales como altura y
espacio de sensado de imagenes, estos seran determinados por la resolucién minima
requerida para poder obtener los detalles en las imagenes (pixeles por centimetro
cuadrado), el interesado debe dar dicha informacion de acuerdo a su requerimiento,
por ejemplo podria tomar en cuenta el tamafio de una hoja de vifiedo como referencia

de visibilidad minima.
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Figura 3.1 Interfaz grafica del software Mission Planner [8].

Ademas se debe considerar el traslape que se desea obtener entre imagenes
consecutivas, de acuerdo a este aspecto se debe encontrar la velocidad de vuelo y el
tiempo entre rafagas para la captura de imagenes, para configurar estos
requerimientos de vuelo requerimos de un software de control de vuelo como el

Mission Planner (Figura 3.1).

3.3. Método de registro de imagenes.

3.3.1. Algoritmos de localizacion y descripcion de puntos de interés.

Como se indicod anteriormente se analizaran cuatro algoritmos: SIFT, SURF, BRISK,
FREAK; estos algoritmos analizan la localizacion de puntos con caracteristicas que los
hacen diferentes y notables respecto a su entorno, una vez obtenidos los puntos clave,
se requiere de una representacion vectorial de estas caracteristicas notables en las
imagenes, es por ello que el siguiente paso es la descripcion en forma de vectores
para luego evaluarlos de la manera mas conveniente. Estos métodos a su vez se
valen de técnicas para filtrar estos puntos y hacerlos mas robustos ante diferentes

cambios tales como: cambios de iluminacion, ruido, rotaciéon, escalamiento, etc.
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3.3.1.1. SIFT.

A continuacion se presenta los pasos principales para obtener las caracteristicas de

una imagen:

1. Deteccion de extremos en espacio-escala: En esta primera etapa se realiza
una busqueda de los posibles puntos de interés, mediante la representacién en
espacio-escala de la imagen original, luego de ello se usa la funcion diferencia

de gaussianos para dicho objetivo.

2. Localizacién de puntos de interés: Cada punto candidato es estudiado y
comparado con sus pixeles vecinos, estos puntos seran seleccionados en base

a la medida de su estabilidad.

3. Asignacion de Orientacion: A cada punto de interés se le asigna una o mas
direcciones en base a las direcciones del gradiente de su vecindad, estas
operaciones como la orientacién, escala y localizacion seran usadas para
futuras operaciones, todas estas caracteristicas le proveeran de invariancia

ante estas transformaciones.

4. Descriptor de puntos clave: Los gradientes de la imagen local son medidos en
una determinada escala en la vecindad del punto de interés, de tal forma que
sea identificable y a su vez invariable ante los efectos como son la distorsion y

el cambio en la iluminacion.

En el siguiente apartado profundizaremos en el estudio de los pasos mencionados

anteriormente:

Deteccion de extremos en espacio escala

En esta etapa debemos detectar los puntos de interés usando multiples escalas, para
ello debemos trabajar con la imagen original filtrada, por la contribucion de Koenderink
(1984) y Lindeberg (1994) se sabe que el filtro a usar debe se un filtro gaussiano pasa-

bajos, de esta forma podemos aminorar el ruido, entonces la imagen I(x,y) se

convoluciona con el filtro gaussiano G (x, y, ) de la siguiente manera:
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L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y) (3.1)
donde:
1 _xyr (32)
G(x,y,0) = S——3¢€ 20

Lowe (1999) propuso un método para usar una funcion de diferencia de gaussianos

(DoG) y convolucionarlo con la imagen original, estos filtros estan separados en escala
por un factor constante de valor k.

F(x,y,0) = G(x,y, ko) — G(x,y,0) (3.3)
D(x,y,0) = F(x,y,0) xI(x,y) (34)

En este caso trabajaremos con numero de tres escalas por octava y un sigma de 1.6
(dado los resultados de la investigacion de Lowe). Entonces con tres escalas tomamos
los gaussianos y luego para obtener la DoG se resta las imagenes adyacentes,
continuamos la misma operacién para la siguiente octava, la cual fue obtenida
muestreando la imagen por un factor de 2, aqui se obtienen muchas imagenes

filtradas con valores extremos donde el tamafio y el lugar de la DoG es similar a la
estructura dentro de la imagen.

:
\]

sale | 2o
(next ﬁ

octave)

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Figura 3.2 Esquema espacio-escala de diferencia de gaussianos [12].
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Luego para la busqueda de extremos cada pixel debe ser comparado con sus
veintiséis vecinos (nueve en la escala superior, nueve en la escala inferior y ocho en

su propia escala local), en la siguiente figura se muestra de manera grafica lo anterior.

PP )
O,
o /2,

Scale

\
\

\
X

\

=, =
o)
L)

\

Figura 3.3 Comparativa en escala local de un punto con sus 28 vecinos [12].

Localizacion de puntos clave.

Entre los puntos que pasaron la busqueda de maximos debemos de eliminar los
puntos que poseen poco contraste ya que no son estables ante alteraciones como son

el ruido producido por un cambio de iluminacién, para ello debemos estimar una

funcion D con una serie de Taylor:

D()—D+aDT +1T62D (3.5)
& | ax T 2% Bxz*
Luego derivamos esta funcion e igualandola a cero, dado:
R 0°D~t aD (3.6)
X = — * —
dx%  ox
1 apT (3.7)
=>DX)= D+ —= X
2 Ox

Si el valor obtenido en la ecuacion 3.7 es menor a 0.03 (en un rango de valores entre

0 y 1) el valor es eliminado [12], ademas de encontrar los puntos con poco contraste
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debemos eliminar puntos que provengan de lineas rectas, la curvatura de D
(representada por una matriz Hessiana de 2x2) en estos puntos correspondera a un

valor a grande y un 8 pequenio:

o (H _ 07 0°D (3.8)
r(H) = 0x2+ ayz—a+ﬁ
2D 9%D (3.9)
Det(H)——z*W=a*,B,a=r,8

Para un valor de r definido se analiza la inecuacién, Lowe propone un valor r = 10:

Tr(H)?  (r+1)? (3.10)
Det(H) T

Asignacion de orientacion.

Aqui debemos hallar la gradiente y orientacion de los puntos caracteristicos hallados,
esta operacidén es realizada para formar los histogramas de orientacion que seran
usados para crear los vectores descriptores, la magnitud vy la orientacion son

calculadas de la manera siguiente:

m(x,y) = VL& +1,y) —L(x —1,y)% + (L(x,y + 1) — L(x,y — 1))? (3.11)

O(x,y) = tan P (L(x,y+ 1) — L(x,y — 1))/ (L(x +1,y) — L(x — 1,y))) (3.12)

Descriptor de puntos clave.

Las operaciones previas fueron usadas para asignar localizacién, escala y orientacién
de cada punto de interés, y por tanto se logré invariancia ante estos parametros, ahora
mediante un vector descriptor se busca invariancia ante otros tipos de variaciones

como son cambios de iluminaciéon y puntos de vista 3D.
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Figura 3.4 Histograma de orientacién y magnitud de una ventana gaussiana [12].

Se realiza un tratamiento inspirado en la vision bioldgica, de esta forma se usa una
ventana gaussiana circular y se usa los valores my 0 (figura 3.4), donde tendran una
mayor consideracion los valores de puntos cercanos al centro, podemos observar que
el histograma posee 8 valores distintos, donde dichos histogramas poseen valores
iguales a pesar que la ventana gaussiana pueda moverse hasta 4 pixeles, para el
ejemplo de la figura 3.4 podemos ver un ejemplo de 2x2 histogramas, sin embargo en
la realidad esta sera de 4x4 que multiplicado por los 8 valores distintos de orientacion
obtendremos el vector descriptor de SIFT de 128 dimensiones por cada punto

caracteristico.
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3.3.1.2. SURF.

Deteccion de puntos de interés.

En este algoritmo se usa una aproximacion basica de la matriz Hessiana debido a su
gran precision, es usado para hallar puntos donde la determinante es maxima. Dado

un punto x = (x,y) de una imagen I, la matriz hessiana esta determinada por:

Lyx(x,0) Lyy(x,0) (3.13)

Hx 0) = Lyy(x,0) Lyy(x,0)

Donde L,,(x,0) es la convolucidon de segundo orden de la Gaussiana con la imagen I
en el punto x, se maneja de manera similar para Ly, (x,0) Yy Ly, (x,0), debido al éxito

obtenido por Lowe [12], se usara una aproximacion de la matriz Hessiana con los

filtros de caja (Lyx, Lxy, Ly,) con un valor ¢ =12 los cuales también seran
discretizados y seran representados por Dy, Dy, Dy, (derivadas parciales)

evaluandolos con un costo computacional muy bajo gracias al uso de imagenes

integrales, se muestran en la figura 3.5 lo descrito.

Figura 3.5 Derecha a izquierda: Derivada parcial de segundo orden Ly, Y Ly,

aproximaciones de las anteriores Dy,, Dy, [13].
La determinante de las aproximaciones de las derivadas parciales Dyy, Dyy, Dy, se

calcula en la ecuacion 3.14, donde el valor de 0.9 se debe a la aproximacion del filtro

Gaussiano:

det(HaPTOX) = Dxx Dyy - (0.9ny)2 ( 314 )

En el detector SURF la representacion espacio-escala es similar a SIFT, es decir que

esta dividido en octavas, sin embargo hay un cambio de paradigma ya que en SIFT se
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realizaba un re-muestreo de la imagen original, en el caso SURF el filtro crecera a

medida que la escala se incrementa, como se muestra a continuacion:

Scale
Scale

Figura 3.6 lzquierda: Enfoque clasico usado en SIFT, derecha: enfoque usado en
SURF [13].

En el algoritmo de deteccion de SURF las octavas estan compuestas por un numero
fijo de imagenes que son resultado de la convolucidon de la imagen original con una

serie de filtros que incrementan su tamano (figura 3.7).

\\

Figura 3.7 Incrementos de tamafo sucesivos en los filtros [13].

La imagen de salida obtenida tras la convolucion de la imagen original con un filtro de
dimensiones 9x9, que corresponde a la derivada parcial de segundo orden de una
gaussiana con ¢ = 1.2 [13], es considerada como la escala inicial, las capas siguientes
seran incrementos graduales de los filtros (figura 3.8). Finalmente para calcular la
localizacion de todos los puntos de interés en todas las escalas, se procede mediante
la eliminacion de los puntos que no cumplan la condicion de maximo en un vecindario
de 3x3x3. De esta manera, el maximo determinante de la matriz Hessiana es

interpolado en la escala y posicion de la imagen.
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Figura 3.8 Representacion numérica del tamano de los filtros a través de diferentes

octavas [13].

Extraccion de descriptores.

Ahora debemos obtener la orientacion de cada punto clave para que nuestro
descriptor sea invariante ante la rotacion, por ello debemos hallar la respuesta wavelet
Haar en las direcciones x e y en un radio de 60 para cada punto de la imagen I. El
tamano del wavelet es de 4g, los filtros usados se muestran en figura 3.9, donde

podemos usar nuevamente imagenes integrales para filtrar rapidamente.

Figura 3.9 Filtros wavelet Haar en ejes X e Y [13].

Una vez halladas las respuestas wavelet con un valor de gaussiano ¢ = 2s (donde s
es la escala en que el punto fue detectado) centrado en el punto de interés, estas
respuestas son representadas como puntos en el espacio, la respuesta horizontal a lo
largo del eje de abscisas y el vertical a lo largo de la ordenada, luego se obtiene la
orientacion dominante mediante la suma de todas las respuestas de cada sector
dentro de una ventana movil de valor /3, el mayor vector obtenido en todas las

ventanas sera la orientacion del punto de interés.
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Figura 3.10 Asignacion de orientacion en una ventana de tamafio /3 [19].

Para la extraccion del descriptor, primero debemos construir una region cuadrada de
tamafo 20s que estara centrada en el punto de interés y orientada con el valor
obtenido en el paso anterior, dentro de esta ventana se formara 4x4 sub-regiones,
para cada subregion se calculara la respuesta wavelet Haar de 25 puntos de muestra
regularmente distribuidos, sumando las respuestas paralelas a los ejes x e y se

obtiene lo siguiente:
Vsubregion = [de Zdy Z|dx| Z|dy|] (3.15)

De esta forma por cada una de las 16 sub-regiones tenemos 4 valores, se esta forma

tenemos un vector descriptor de longitud 64.
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3.3.1.3. BRISK.

A continuacién se detalla el algoritmo BRISK, cabe resaltar la modularidad de este
método, es decir el detector BRISK puede ser usado en combinacion con cualquier

descriptor de puntos clave y viceversa.

Deteccion espacio-escala de puntos de interés.

Este método esta inspirado en el algoritmo AGAST, el cual es una extension del
algoritmo FAST, que es eficiente para extraccion de caracteristicas, con el fin de
obtener invariancia a cambios de escala, se realizara una busqueda de maximos no
solo en la imagen sino también en espacio-escala usando el valor s como medida de

prominencia, ademas de estimar cada punto de control en un espacio-escala continuo.

Primero se crea una piramide de capas espacio-escala que consiste de n octavas c; y
n intra-octavas d;, con n = 4 como valor tipico, las octavas son formadas muestreando
entre 2 la imagen original ¢y, cada intra-octavas d; estara ubicada entre las capas c¢; y

ci+1 de tal forma que se cumple que t(c;) = 2!y t(d;) = 2% * 1.5.

A logy(?) t:scale

octave Cit]

i+t

FAST score s

Figura 3.11 Deteccion de punto de interés en espacio-escala [14].

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




gt PONTIFICIA
TESIS PUCP EE%E._'}CS:'EAD

DEL PERU

En BRISK se hace uso de una mascara 9-16 (detector FAST 9-16), lo cual significa
qgue al menos 9 pixeles consecutivos de los formados por un radio de 16 pixeles son lo
suficientemente mas brillantes 0 mas oscuros que el pixel central (Figura 3.12), tal que
esa distancia debe superar un umbral Ty asi identificar potenciales zonas de interés.
Luego se realiza una eliminaciéon de los puntos no maximos, para ello primero se debe
cumplir que el punto a evaluar debe tener el maximo valor s (s es el maximo umbral
considerando el punto como una esquina) respecto a sus 8 vecinos, luego dicho valor

también debe ser maximo respecto a la capa superior e inferior.

sll | p| | [0
- AN .
 AEEsEEEEEE

ANEEEEEEEE
EEFTEENEEN
Figura 3.12 Test de deteccion de esquinas en una porcidon de imagen [17].

Se obtiene luego de 3 en 3 el valor de prominencia s (en la capa del punto de interés,
la capa superior e inferior), con estos puntos obtenidos se ajusta una funciéon 2D
cuadratica, la proyeccion de la funcidon obtenida la ajustamos a una parabola, donde
estimemos el maximo “score” s de la funcién, realizaremos una interpolacién para
obtener la escala en la cual se obtiene el valor maximo s, este valor que
denominaremos t sera la escala verdadera del maximo, es decir obtenemos el valor en
una escala continua, este valor t sera usado para calcular el patron de muestreo en la

seccion de descripcion del punto de interés.
Descripcion de puntos de interés.

El descriptor BRISK hace uso de una cadena binaria de valores, de esta manera
podremos hacer uso de un menor tiempo computacional, ademas de requerir de
menos recursos para la evaluacion del mismo, para ello utilizaremos un patrén de

muestreo (Figura 3.13) que nos permitira con simples comparaciones de brillo e
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identificando la direccion de cada punto clave obtener invariancia ante la rotacion y en

general robustez.
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Figura 3.13 Patrén de muestreo usado en BRISK [14].

Inspirado en el descriptor DAISY [16], aqui se aplica un kernel gaussiano con una
desviacion estandar o; (proporcional a la distancia entre puntos en el circulo) a cada
punto p;, dado un numero N de puntos en el patrén de muestreo tendremos
N.(N —1)/2 pares de puntos. Con los valores de intensidad de dos puntos I(p;, g;) €

I(p;,0;) estimaremos el gradiente local de la siguiente manera:

1(pj,07) — 1(pi, 07) (3.16)
2
Ip: — bl

g(Pi'pj) = (Pi = pj)-

Luego definiremos un par de subconjuntos, pares distancias cortas S y pares
distancias largas L, donde definiremos estos subconjuntos mediante umbrales, los
puntos pertenecen a distancias cortas si las distancias entre los puntos no superan el
umbral §,,4, = 9.75t y las distancia largas si son mayores al umbral 6,,,;,, = 13.67¢t [14],
el valor de la gradiente (ecuacion 3.17) se usara para obtener un angulo con el cual se

rotara al patron de muestreo.

(9 _ 1 (317)
g—<gy>—L- > sup)).

(pipj)EL
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Con el valor hallado anteriormente obtenemos el angulo a = arctan 2(g,, g,), con €l
rotaremos el patrén de muestreo alrededor del punto de interés, luego con el
subconjunto de distancias cortas y mediante una comparacion de las intensidades de

los puntos en el patron se forma el vector descriptor b.

b= { 1,  1(pf.0;) > 1(pf. 01) (3.18)

v(p¢,pf)€es
0, en otros casos

Finalmente después de pasar por el patrén de muestreo, aplicar los umbrales y
realizar las comparaciones de intensidad entre los puntos del patrén obtenemos una
cadena de 512 bits, al realizar una aplicacion como la comparacién entre dos
imagenes estos vectores formados seran facilmente evaluados, ya que requerira de
una simple operacion XOR bit a bit, de esta forma bajaremos los tiempos

computacionales ademas de reducir espacio en memoria.
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3.3.14. FREAK.

El algoritmo FREAK tiene la particularidad de no tener una etapa de deteccion,
ademas tiene la propiedad de modularidad, es decir que se requiere de alguna etapa
de deteccion, para el presente trabajo haremos uso de la deteccion del algoritmo
BRISK.

Este método al igual que BRISK utiliza un patrén de muestreo, dicho patrén esta
inspirado en la distribucion de las células ganglionares presentes en la retina humana,
podemos notar en la figura 3.14 que al igual que en la retina se observa una mayor
concentracién densidad de células ganglionares en el centro, ademas podemos notar

cuatro areas marcadas: (a) foveola, (b) févea, (c) parafévea y (d) perifovea.

)//'be

e

Figura 3.14 Izquierda: Distribucion de células ganglionares en la retina.

Derecha: Areas en la retina humana [15].

El patron de muestreo usado en FREAK (figura 3.15) presenta las areas mostradas en
la figura anterior, se puede notar también la redundancia entre las areas que permite
que mas informacion sea capturada, cada campo receptivo en el patron cumple
ademas un crecimiento logaritmico para la desviacion estandar de los kernels
gaussianos similar al comportamiento de la retina humana, los puntos mencionados

ayudan a un uso menor de campos receptivos.
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Figura 3.15 Patron de muestreo FREAK inspirado en la retina humana [15].

Para construir el descriptor F (ecuacion 3.19) debemos hacer uso de comparaciones
par a par de pixeles y sus campos receptivos con su respectivo kernel gaussiano, su

construccion se detalla de la siguiente forma:

Fi= Z 20T (P,) (3.19)
0<a<N
T(P,) = {1, if (1(P*) = 1(P?)) >0 (3.20)
@ 0, en otros casos

Donde P, representa a una par de campos receptivos, N es el tamafio del descriptor y

1(P,*) es la intensidad de un campo receptivo con filtro gaussiano.

Dado que con solo unos cuantos campos receptivos podemos obtener miles de
comparaciones de pares y con ello tener un descriptor de gran tamafo, se utiliza el
siguiente método que es similar a ORB que nos permita escoger de manera selectiva

los pares.

Primero debemos crear una matriz D, cada columna representa a un punto clave y su
vector descriptor con todos sus posibles comparaciones de pares en el patrén de

muestreo, usamos 43 campos receptivos, los cuales proporcionan mas de mil pares.

Luego hallamos la media de cada columna, y ordenamos las columnas de mayor a

menor varianza, donde una media de 0.5 indicara la maxima varianza.
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Del método anterior experimentalmente se observé que con solo los primeros 512
pares daban informacién relevante, agregar mas informaciéon no incrementaban el
rendimiento del algoritmo, ademas se forma una estructura con una cierta preferencia
de orden descendente, notamos que la vista humana necesita primero tener una
orientacion general de su entorno y asi localizar su objetivo, esto quiere decir que la
retina hace uso primero de los campos receptivos perifoveales, al realizar el
ordenamiento de la matriz D las primeras comparaciones de pares de cada fila

corresponden a los campos receptivos perifoveales y luego los demas campos.

Figura 3.16 Grupos de 128 pares de comparaciones, Arriba-lzquierda: Las

comparaciones se dan mayormente entre puntos de la zona perifoveal [15].

Al dividir estos 512 pares en cuatro grupos de 128 pares cada uno, el primer grupo
posee los campos receptivos perifoveales, a esta caracteristica se le conoce en inglés

como un analisis “coarse-to-fine”, en la figura 3.16 se muestra esta caracteristica.

Como mencionamos anteriormente el algoritmo emula el comportamiento de la retina
humana, de esta forma el ojo realiza movimientos independientes llamados sacadicos
mientras analiza el entorno de su objetivo con los campos perifoveales, de esta forma
el algoritmo realiza una busqueda en los primeros 16 bytes, esto porque se comprobd
experimentalmente que el 90% de los candidatos son descartados al analizar los
primeros 16 bytes (cuando se intenta realizar busquedas de objetos en imagenes) y
ademas los procesadores Intel mediante operaciones paralelas (SIMD) ofrecen

comparaciones de 1 byte o 16 bytes en una sola instruccién [15].
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Finalmente para obtener invariancia ante la rotacion debemos girar el patron de
muestreo tal como BRISK, aqui usamos comparaciones de campos receptivos

simétricos con respecto al centro, aqui la diferencia con BRISK.

L _ prz (3.21)

_1 Yy _(pre)) fo— o
0 _M Z (I(Po ) I(Po )) ||P0r1_Prz||

PyEG o

Donde M es el numero de pares usados para el calculo de la orientacion, Por" es un
vector 2D de coordenadas espaciales del centro del campo receptivo, para la
orientacion del descriptor usamos 45 pares, de esta manera se hace uso de menos

cantidad de memoria.
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3.3.2. Correspondencia entre descriptores.

3.3.2.1. Nearest neighbor.

Se define al algoritmo “Nearest neighbor’ como la menor distancia euclidiana que

existe entre dos puntos para hallar de esta manera su correspondencia.
d(u,v) = ) (- v)H)? (3:22)
i

Uno de los métodos para purificar posible errores es el NNDR (nearest neighbor
distance ratio), donde la relacion entre las distancias de un punto de control al vecino
mas cercano y del punto de control al segundo vecino mas cercano debe ser menor

igual que dicho umbral NNDR.

d
-1 < NNDR (3:23)
d,

Estas funcién se encuentra dentro de la libreria FLANN de OpenCV, y sera usada para
los algoritmos que poseen vectores descriptores multidimensionales, tales como SIFT
y SURF.

3.3.2.2. Hamming distance.

Dadas dos imagenes x e y, donde se denota el descriptores binarios b(x) y b(y) €

{0, 1}™ entonces el valor de Hamming distance se calcula [18]:

n (3.24)
Ham(x,y) = Z(bi(x) ® b;i(¥))

i=1

Donde n es la dimension del descriptor binario y ® representa a la operacion binaria
XOR.

Esta funcion se encuentra dentro de la libreria BFMatcher y sera usado para los

algoritmos que poseen un descriptor de tipo binario, es decir BRISK y FREAK.
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3.3.3. Funcion de transformacion.

Para ello debemos definir el concepto de homografia la cual es una transformacién
proyectiva que determina la correspondencia entre dos figuras geométricas planas, de
esta manera una de las imagenes es proyectada en el sistema de referencia del otro,
para obtener una buena transformacion es necesario contar con puntos correctamente

relacionados.

Entre las transformaciones homograficas podemos encontrar: la traslacién, la simetria

y la afinidad.

RANSAC.

El algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus) busca utilizar la menor cantidad
de puntos posibles y de esta manera estimar el modelo y luego ver cuantos datos se
ajustan al modelo estimado, asi hallamos la matriz de homografia con cuatro

correspondencias.

Podemos decir que RANSAC sigue los siguientes pasos:
e Seleccionar un subconjunto aleatorio de puntos.
* Agregar estos puntos a una lista de inliers.
* Asignar los puntos a una linea estimada.
* Si los puntos del subconjunto no se aproximan a la linea, agregar mas a la
lista.

¢ Generar una linea con la lista de inliers.

El algoritmo RANSAC sera usada de las librerias de OpenCV mediante la funcién

“findHomography”.
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Capitulo 4

Analisis de resultados.

En este capitulo realizaremos un analisis cuantitativo de los algoritmos de registro de
imagenes usados para el reconocimiento de puntos clave, estos algoritmos son: SIFT,
SURF, BRISK y FREAK, en este caso se analizan imagenes que se encuentran en la
frecuencia del infrarrojo cercano y del rojo visible, este tipo de imagenes al juntarse y

escalar los colores nos permite apreciar la salud de los sectores de cultivo.

Los algoritmos fueron implementados bajo un entorno de programacién C++ (se uso el
entorno Xcode version 5.1.1), también se hizo uso de las librerias OpenCV version
2.4.5. El programa fue elaborado en un computador Core i7 a 2.4 GHz., 8GB. de
memoria RAM y sistema operativo Mac OSX 10.8.5.

4.1 Pruebas cuantitativas en imagenes

En este primer analisis encontramos un par de imagenes de campos de cana de

azucar en el espectro del rojo visible que poseen un 82% de area en comun.

Iagen 1. | Imagen 2.

SIFT SURF BRISK FREAK
Numero de puntos de control 465 1761 144 120
Tiempo de deteccidon [ms] 30.0047 127.108 7.9297 4.9288
Tiempo de descripcion [ms] 47.3145 209.742 1.0198 32.8507
Tiempo total [ms] 77.3192 336.85 8.9495 37.7795
Tiempo por punto [ms] 0.1663 0.1913 0.0621 0.3148
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SIFT SURF BRISK FREAK
Puntos en primera imagen 465 1761 144 120
Puntos en segunda imagen 398 1399 110 91
Tiempo total [ms] 8.7852 34.036 0.9315 0.6699
Tiempo por comparaciion [ms] 0.0189 0.0193 0.0065 0.0056

A continuacion se muestra un ejemplo de la correspondencia entre los puntos de
control, donde en azul se muestras las buenas correspondencias y en amarillo se nota

los puntos que no encontraron su descriptor correspondiente para el algoritmo BRISK.

Figura 4.1 Correspondencia de puntos para algoritmo BRISK.

En este segundo analisis tenemos dos imagenes de campos de cana de azucar en el

espectro infrarrojo cercano con un area en comun de 80%.

Gy

Imagen 1
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SIFT SURF BRISK FREAK
Numero de puntos de control 1293 2812 728 625
Tiempo de deteccién [ms] 47.1579 193.567 19.2529 14.4415
Tiempo de descripcion [ms] 88.9055 336.368 3.7272 34.4782
Tiempo total [ms] 136.0634 529.935 22.9801 48.9197
Tiempo por punto [ms] 0.1052 0.1885 0.0316 0.0783

SIFT SURF BRISK FREAK
Puntos en primera imagen 1293 2812 728 625
Puntos en segunda imagen 1295 2894 768 634
Tiempo total [ms] 35.0975 65.6805 30.0995 21.2106
Tiempo por comparaciion [ms] 0.0271 0.0234 0.0413 0.0339

En este ejemplo se evaluan dos imagenes de campos de cafa de azucar que posen

un 72% de area en comun.

Imagen 1. Imagen 2.
SIFT SURF BRISK FREAK
Numero de puntos de control 271 1216 206 159
Tiempo de deteccidon [ms] 39.2857 101.841 9.9033 4.9486
Tiempo de descripcion [ms] 32.0076 155.899 1.3156 32.6775
Tiempo total [ms] 71.2933 257.74 11.2189 37.6261
Tiempo por punto [ms] 0.2631 0.2120 0.0545 0.2366
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SIFT SURF BRISK FREAK
Puntos en primera imagen 271 1216 206 159
Puntos en segunda imagen 275 1190 195 149
Tiempo total [ms] 10.2863 26.349 2.8086 1.3823
Tiempo por comparaciion [ms] 0.0380 0.0217 0.0136 0.0087

En esta cuarta prueba se hace uso de un par de imagenes del jardin central de la

PUCP, donde existe un 78% de area en comun.

Imagen 1.

:'... R 24

Imgen 2.

SIFT SURF BRISK FREAK
Numero de puntos de control 2008 1991 134 87
Tiempo de deteccion [ms] 40.8562 145.04 14.7597 5.1207
Tiempo de descripcion [ms] 129.025 200.631 1.9569 33.0786
Tiempo total [ms] 169.8812 345.671 16.7166 38.1993
Tiempo por punto 0.0846 0.1736 0.1248 0.4391

SIFT SURF BRISK FREAK
Puntos en primera imagen 2008 1991 134 87
Puntos en segunda imagen 2379 2173 180 142
Tiempo total [ms] 47.6805 47.2193 2.9435 0.7265
Tiempo por comparaciion [ms] 0.0237 0.0237 0.0220 0.0084

En este caso se muestra un ejemplo de los puntos de correspondencia para el
algoritmo FREAK, donde los puntos azules corresponden a corresponden a

correspondencia exitosas y los puntos amarillos representan los puntos descriptores

no correspondidos.
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Figura 4.2 Correspondencia de puntos para el algoritmo FREAK.
4.2 Resultados finales de mosaico de imagenes aéreas.
Para estas pruebas se hizo uso de un algoritmo que usa a dos imagenes consecutivas
y asi encuentra la figura panoramica de las dos imagenes, luego esta nueva imagen

formada se une con otra consecutiva asi hasta formar el mosaico requerido.

La siguiente imagen fue realizada con un total de 25 imagenes en formato .bmp y

corresponde a un campo de cafa de azucar.

Figura 4.3 Mosaico de 25 imagenes de un campo de cafa de azucar.
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Cabe senalar que cuando un imagen es transformada no produce errores de deteccion

en general a menos que la transformacién no sea correcta, en dicho caso el resultado

final sera errébneo ya que se arrastrara el error.

En el siguiente cuadro se muestran los tiempos obtenidos luego de ejecutar los cuatro

algoritmos para la figura anterior.

SIFT SURF BRISK FREAK
Cantidad de imagenes 25 25 25 25
Tiempo consumido 87.0897 42.7965 18.6683 17.8534

La siguiente imagen mosaico corresponde al jardin central de la PUCP y posee 36

imagenes en formato .pgm y fueron conseguidas mediante un vuelo automatizado.

\ RS

Figura 4.4 Mosaico de 36 imagenes del jardin central PUCP.
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4.3 Discusion de resultados

En esta seccion se analizan distintos puntos de vista después de haber realizado una

gran cantidad de pruebas.

En los cuadros mostrados se observa una gran cantidad de puntos de interés
seleccionados, sin embargo muchos de esos puntos en una imagen tienen una
correspondencia errada en la otra, por ello se realiza un filtro donde solo las mejores
correspondencias sobreviven, ello con el fin de obtener una matriz de transformacion
fiel a la realidad, debido a la naturaleza del algoritmo de registro de imagen, si
tenemos un error, este sera arrastrado en las siguientes imagenes, obteniendo
distorsiones apenas apreciables hasta una deformidad total (ininteligible) de la imagen

resultante.

Cabe resaltar que los algoritmos BRISK y FREAK al poseer descriptores binarios
poseen un proceso de formacion de dicho vector de una manera muy acelerada,
ademas de poseer la ventaja de una rapida evaluacion de correspondencias, son
simples comparaciones binarias (XOR), lo cual explica la rapidez de citados algoritmos

al realizar un mosaico de muchas imagenes.

En los cuadros mostrados anteriormente se nota una predisposiciéon a obtener menor
cantidad de puntos de control cuando se usa algoritmos de vector descriptor binario,
en muchas ocasiones este ha sido un problema ya que al ejecutar el algoritmo la
cantidad de puntos de interés obtenidos y que superan el filtro de mejores
correspondencias quedan cortos, es decir muchas veces la cantidad de puntos
restante no alcanza el minimo requerido por el algoritmo RANSAC para formar la

matriz de homografia, obteniendo un error en tiempo de ejecucion.

Cabe resaltar que en las pruebas que se realizaron con el algoritmo FREAK, ya que
solo tiene proceso de descripcion, se hizo uso del algoritmo BRISK para detectar
puntos de interés, esto ayudd sobremanera para que FREAK sea el algoritmo mas

rapido y ademas que logre invariancia ante la escala y cambios de iluminacion.
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CONCLUSIONES

Podemos concluir que el sistema de registro de imagenes realizado con
diferentes algoritmos (SIFT, SURF, BRISK y FREAK) nos sirvieron para
encontrar las relaciones de transformacion y asi lograr una correcta proyeccion
de las imagenes con su imagen referencia, al tener una mayor area en comun
se observa mejores resultados ya que obtenemos un mayor numero de
coincidencias.

Podemos afirmar que en términos de tiempo y costo computacional el algoritmo
FREAK es el que mejor responde a las pruebas realizadas debido a la facilidad
de procesamiento de su vector descriptor binario, sin embargo se debe
remarcar que a veces tiende a fallar dado la menor cantidad de descriptores
gue se obtienen de las imagenes de prueba.

En términos de calidad y cantidad de descriptores podemos citar al algoritmo
SIFT como el mas robusto, ademas de remarcar que casi no obtuvimos errores
de registro, pero debido a la gran dimensionalidad de su vector descriptor
requiere de grandes recursos computacionales ademas de procesar las
imagenes en un mayor tiempo, a su vez SURF también tiene respuesta
parecida a SIFT pero debemos indicar que se cometen ciertos errores cuando
la rotaciéon de las imagenes es mayor de 40 grados.

Siempre existe la posibilidad de encontrar errores de transformacion, dado que
estas son de tipo proyectivas, en determinados casos esta no es suficiente
para calzar con el mosaico de imagenes anteriores, cuando este fendmeno se
produce se arrastra un error que hace que el resultado no sea reconocible, en
estos casos es mejor retirar la imagen problema de la bateria de imagenes a

procesar para lograr los resultados esperados.
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RECOMENDACIONES

Para el uso de los algoritmos binarios se debe tomar en cuenta que no se obtendra
una gran cantidad de puntos de control debido a la poca diferenciacién de zonas y
bajo contraste que propiciara errores de correspondencias, por tal motivo seria
recomendable agregar algunas marcas en la zona de captura de imagenes, de esta

manera tendremos puntos “artificiales” de alta diferenciacion.

Dado la superioridad aparente del algoritmo FREAK en términos de tiempo y costo
computacional, podemos aprovechar su modularidad y usar un algoritmo robusto
como SURF para la deteccion de puntos de interés para luego crear el descriptor

binario con el algoritmo FREAK, lo cual proporcionara un performance equilibrado.

Para obtener un menor error de registro en el mosaico seria altamente recomendable
el uso de imagenes orto-rectificadas con anterioridad, este proceso es posible
realizando un sensado continuo del aeromodelo tal que se obtengan datos de su

posicion angular en cada momento que se realice una captura aérea.

El presente trabajo se puede usar como referencia para usar sistemas de
procesamiento embebido que puedan realizar el registro de imagenes mientras el
aeromodelo se encuentra en vuelo, obteniendo en tiempo real el area barrida por la

aeronave y asi asegurar una captura completa de toda el area de interés.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




TESIS PUCP

\‘\WNE&%

T+ g % | PONTIFICIA

2 T @, % | UNIVERSIDAD
CATOLICA
DEL PERU

(1]

(2]

(3]

[4]

(5]

(6]

[7]

(8]

(9]

BIBLIOGRAFIA

Centro Internacional de la papa (CIP).

FAO. “Importancia de la agricultura en la actualidad” [en linea].
Disponible en: http://www.fao.org/docrep/008/a0015s/a0015s04.htm
Consultado el 19/11/14.

R. Laganiére, OpenCV 2 Computer Vision Application Programming Cookbook.
Birmingham, UK: Packt Publishing, 2011.

P. Deitel, H. Deitel, C++ How to Program, 8va Edicion. Boston, USA: Pearson
Education Inc, 2012.

A. Mendez, “La agricultura de precision toma vuelo”, Universo MAQ [en linea].
Disponible en:
http://www.universomaqg.com/noticias2/158-la-agricultura-de-precision-toma-
vuelo Consultado el 06/10/14.

Ovalles, V., F.A. 2006. “Introduccién a la agricultura de presicion”. Revista
Digital CENIAP HOY No 12 septiembre-diciembre 2006, Maracay, Aragua,

Venezuela. Disponible en: http://sian.inia.gob.ve

M. Canamero,. “Aplicaciones de la agricultura de Precision” [en linea].
Disponible en: http://www.kriego.net/ap3.htm
Consultado el 07/10/14.

APM Multiplatform Autopilot. “Mission Planner | Ground Station” [en linea].
Disponible en: http://planner.ardupilot.com
Consultado el 03/10/14.

Ministerio de Agricultura. “Papa, Indicadores basicos de cultivo” [en linea].

Disponible en: http://www.minag.gob.pe/portal/sector-agrario/agricola/cultivos-

de-importancia-nacional/papa
Consultado el 06/11/2014.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




TESIS PUCP

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[19]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

\‘\WNE&%
é\‘ . 4w = | PONTIFICIA
S T @ % | UNIVERSIDAD
y | CATOLICA
DEL PERU

K. Valavanis, Advances in Unmanned Aerial Vehicles. State of the Art and the
Road to Autonomy, vol. 33. Florida, USA: Springer, 2007

Ministerio de Agricultura. “Problemas en la agricultura en el peruana” [en linea].

Disponible en: http://www.minag.gob.pe/portal/sector-agrario/agricola/vision-

general/problemas-en-la-agricultura-peruana
Consultado el 05/11/2014.

D. Lowe, “Distinctive image features from scale-invariant keypoints,”

International Journal of Computer Vision (2004).

H. Bay, T. Tuytelaars, and L. Van Gool. “SURF: Speeded up robust features,”
Computer Vision and Image Understanding (CVIU), 110(3):346—-359, 2008.

S. Leutenegger, M. Chli, and R. Siegwart. “Brisk: Binary robust invariant
scalable keypoints,” 2011.

A. Alahi, R. Ortiz, and P. Vandergheynst. “Freak: Fast Retina Keypoint.” 2012.

E. Mair, G. D. Hager, D. Burschka, M. Suppa, and G. Hirzinger. “Adaptive and
generic corner detection based on the accelerated segment test,” In

Proceedings of the European Conference on Computer Vision (ECCV), 2010.

E. Rosten and T. Drummond. “Machine learning for high-speed corner
detection,” In Proceedings of the European Conference on Computer Vision
(ECCV), 2006.

B. Fan, Q. Kong, X. Yuan, Z. Wang, C. Pan. “Learning weighted hamming

distance for bynary descriptors”.

C. Evans. “Notes on the OpenSURF Library”. 2009.

R. Rojas. “Disefno de un sistema de registro de imagenes orientado a la

agricultura de precision”. PUCP, 2009.

J. Barba. “Registro de imagenes para agricultura de precision usando lenguaje
C”. PUCP, 2012.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




et PONTIFICIA
TESIS PUCP gx_}\g‘_f}gﬁm

DEL PERU

[22] OpenCV documentation. Features2d. 2D Features Framework [en linea].
Disponible en:
http://docs.opencv.org/modules/features2d/doc/features2d.html,
Consultado el 13/08/14.

[23] Stackoverflow [en linea]. Disponible en:
http://stackoverflow.com/questions/tagged/opencv
Consultado el 20/08/14.

[24] K. Mikolajczyk “Affine covariante feartures,” [en linea]. Disponible en:

http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/research/affine/

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




