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Resumen

Los vehculos areos no tripulados (VANT/UAV Unmanned Aerial Vehiclg
son empleadas en numerosas aplicaciones. A menudo son @ios por control
remoto, sin tripulacon humana a bordo. Consiguen ser mastiles cuando en
Su espacio se alojan dispositivos sensoriales, tales comtesias inerciales o,
en particular, @amaras de vdeo. De este modo, es posiblasgoner de una
vista aerea interesante.

El presente trabajo trata en un sentido amplio el uso de inmeanes areas.
Estas podran emplearse para evaluar la cobertura vegetd¢ una zona; podran
actualizar bases de datos cartoga cas realizando mosai de mayor resolucon;
podran emplearse para medir zonas devastadas por un inckmo zonas bxicas,
de difcil acceso, etc. En el contexto planteado se estudia posibilidad de rea-
lizar fotomosaicos, a partir del la superposicon de inagnes @reas de una
determinada zona rural y con una aparamenta determinada. Ekecir, el tra-
bajo trata una parte del problema amplio del stitching.

La secuencia de vdeo es recogida en tiempo real por un retcepde vdeo
conectado a un digitalizador que se conecta al PC. Se ha stitado un sis-
tema de captacon de inagenes integrando componentes @adigitalizar un
vdeo. Adicionalmente el vdeo es guardado en un dispo$io almacenador
multimedia.

Mediante software se han realizado varias tareas de desdoa progra-
macon, las cuales se componen en digitalizar el vdeo, leorreccon de dis-
torson de las imagenes, un Itrado para mitigar el efectodel entrelazado y
ganar nitidez en las imagenes. Todo ello se realiza fueral diempo real en que
es captado el vdeo.

En la secuencia se seleccionan imagenes tomadas a difezsrdlturas, con
diferentes condiciones de luminosidad, con diferentesguios de cabeceo y
alabeo, etc. Debido al uso en este ambito, se ha empleado larfamienta
SURF para realizar un estudio de caacter exploratorio sab los descriptores
de las imagenes.

Los resultados y conclusiones obtenidas parten de unas coiahes experi-
mentales limitadas y adversas. Con lo cual, se espera quensestas condiciones
los resultados son modestos, en mejores condiciones seaiple realizar tareas



de stitiching y de actualizacon cartoga ca con mejoresresultados.
Palabras Claves: detectores de puntos de intees, descriptores locales,
vehculo areo no tripulado, trazado de mapas, fotograh eerea.




Abstract

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have many applications. Téy are usually
operated by remote control. This saves the requirement for lauman pilot,
saving weight and safety considerations. They house sensaevices such as
inertial systems or video cameras in particular. Thus it is pssible to have an
aerial view, augmented by additional physical information

This paper broadly discusses the use and processing of deneges. These
kind of images could be used to assess the vegetation of areate update car-
tographic databases by providing higher resolution mosaor even to measure
areas devastated by re or toxic areas of di cult access. Inte context under
study raised the possibility of photomosaics, from overlggng aerial images of
a particular rural area with a gear on the UAV and devices detenined. That
is, the work is only a piece of the broader problem of stitchgn

The video stream is collected in real time by a video receivewhich is
connected to a scanner linked to a personal computer. We hasgnthesized
an imaging system incorporating a video camera to digitizeAdditionally, the
video is captured and stored on a media storage device.

We have developed software programs digitizing the video reection of
image distortion, Itering to reduce the e ect of interlacing and to gain clarity
in the images. It was not done in real-time.

The video sequence comprises selected images taken fronedint heights,
with di erent lighting conditions, with di erent pitch, ro Il and even yaw an-
gles, etc...As is common in this eld, we used SURF in order texplore the
descriptors of the images.

The results and conclusions are based on limited and adveesgerimental
conditions. So that, modest results can only be achieved. Wepe that better
conditions will make it possible to carry out cartographic pdate stitiching
and to get better results.

Key words: keypoints detectors, local descriptors, unmanned aeriaghi-
cle (UAV), mapping, aerial photography.
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Captulo 1

Introduccon

Resumen: Antes de abordar el desarrollo de este Trabajo Final
de Master, se pretende plasmar una idea general del problamA
continuacon se expone el tema que se ha tratado en el tralogj
Adicionalmente se anaden retos planteados, no alcanzadedidos

a la condiciones adversas de experimentacon, es decirpiko a la
mala calidad de las imagenes y a la falta de datos como GPS o
datos inerciales.

1.1 Introduccon

Las plataformas areas no tripuladas (UAV, Unmanned AeriaVehicle) son
empleadas en numerosas aplicaciones. Los vehculos es@o tripulados son a
menudo pilotados por control remoto, son aeronaves que varelsin tripulacon
humana a bordo. Se usan mayoritariamente en aplicacioneslitares.

Actualmente, los UAV militares realizan tanto misiones deaconocimiento
como de ataque. A pesar de sus ataques exitosos, en ocasioaasan danos
colaterales identi cando falsos objetivos. Los UAV tamigin son utilizados en
aplicaciones civiles, tales como labores de lucha contrazemdios o seguridad
civil 0 como la vigilancia de los oleoductos.

Adenas, estos vehculos pueden ser aplicados en ambientde alta toxi-
cidad gqumica y radiobgicos, por ejemplo en desastres nw el de la central
nuclear de Fukushima, en los que sea necesario tomar muesitan alto peligro
de vidas humanas y realizar tareas de control de ambiente. claso, pueden
serutiles para la cooperacon en misiones de control de r@tia co y contra
el terrorismo.



1. Introduccon

Estos vehculos consiguen ser de mayor intees cuando en sspacio se
alojan dispositivos sensoriales. Es por ello que estos eeiftos han de poseer
un tamano moderado para la cargautil que han de soportar.ds bateras para
ofrecer una autonoma aceptable, dispositivos, sensorgssobretodo, amaras
son los elementos principales. Ello hace que con la plataf@ se puedan
grabar vdeos de alta calidad y as disponer de una visoreerea amplia. En tal
caso, el UAV podra llegar a ser empleado como medios de pbaeen juicios,
mediciones areas de espacios urbanos o rurales, comprside mosaicos 0
mapas, etc.

Los UAV son una alternativa mucho nas ecoromica y ecobga que los
aviones y heliopteros pilotados. El no llevar tripulacdn les permite llevar a
cabo misiones peligrosas sin riesgos humanos. Ciertamestcorre el peligro
de poder perderle, de ah surge la necesidad de plataformaseas de bajo
coste, que aumenten la rentabilidad y el atractivo de estoghlculos. Tamben
el reducido peso y tamano de algunos UAV permiten sobrevolgersonas o
propiedades sin ponerlos en riesgo ni crear molestias, y @er incluso pasar
desapercibidos, lo que los hace ideales para tareas pdiesao de observacbon
de la naturaleza. Cada da se descubren nuevas aplicacisngara los UAV,
se trata de una nueva tecnologa que est empezando a entram aplicaciones
pacticas.

En la fabricacon de un UAV existen problemas de diseno nagtco y de
diseno electonico que hay que resolver. Se necesitanlia sistemas en
miniatura que sacri quen lo menos posible la calidad de losismos. As
como, la calidad de la informacon percibida por ellos. Lanformacon mas
rica en abundancia que se puede recoger es la obtenida madiammaras
bien individuales, estereosmpicas o0 amaras infrarrag. Por ello, la vison por
computador tiene un papel fundamental en la explotacon destas plataformas.

Se desea poder realizar una superposicon de las imagertesnsmitidas
desde el emisor de abordo del vehculo. Mediante la visopor computador,
se pretende que a medida que se reciba el ujo de imagenes arektacon de
base, se logre georreferenciar y componer un mosaico de lzazepbrevolada.

Actualmente existen empresas dedicadas a este problema.rdP&& zona
donde nos movemos existe GRAFCAN, la cual esh especializaen la pro-
duccon, aralisis y difuson de informacon geoga c a y territorial mediante
Sistemas de Informacon Geoga ca (SIG) e Infraestructwas de Datos Espa-
ciales (IDE). Ellos disponen de cartografa de calidad deas islas Canarias,
especialmente en zonas urbanas, no ocurriendo as en zonasles.

Con este trabajo nal de master se pretende realizar un estlio exploratorio
de la viabilidad de construir una herramienta que sea capae georreferenciar
imagenes en la cartografa actual de referencia, es deca los mapas de GRAF-
CAN. Especialmente en zonas para las que se carece de infaonade calidad,
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Aralisis Fotogranetrico de Inagenes Adquiridas por un U AV

como son zonas de barrancos, laderas, etc. Es decir, zonasnbanas pero de
intees.

Actualmente se dispone de un vehculo areo no tripulado dsado en un
planeador o \glider". Enel se ha instalado una amara en psicon cenital que
graba un vdeo de un vuelo en cueston. A partir de este véo comienza el
desarrollo de este trabajo nal de naster.

En un inicio ha sido necesario sintetizar un sistema hardwade captacon
de la secuencia de vdeo. Dicho sistema es capaz de transmiina secuencia
de vdeo, la cual es recibida y digitalizada. Debido a elloahsido necesario
disenar un software para digitalizar el vdeo en un PC comwcional, a par-
tir de las libreras propias del digitalizador impuesto. Uha vez terminada la
con guracon electonica e informatica, se procedo a realizar un vdeo para
calibrar la @amara de abordo del vehculo sreo. Tras es vdeo se realio la
calibracon obteniendo los pamametros de calibracon ge se comentaan en la
seccon 4.1. Posteriormente se realio el vuelo y se graba las secuencias de
vdeo, las cuales son los datos con los que se ha trabajadd véeo se ha reali-
zado en una zona de barranco, en concreto en el Barranco de Casboneras,
T.M. Santa Lucia de Tirajana.

A partir de este vdeo se han seleccionado manualmente canjos de
imagenes que capten una escena. Se ha tenido en cuenta quesieena est a
diferentes alturas, con diferentes coordenadas (X, Y, Zpdluso con diferentes
orientaciones en los tresangulos espaciales, debido alvimiento natural del
vehculo eareo.

En la gura 1.1 se representa una imagen extrada de la cartpafa de
GRAFCAN y una imagen tomada desde la @amara de abordo del @kr. Am-
bas imagenes muestran la misma escena, se trata de una pagitd barranco.
Se visualiza que la imagen de GRAFCAN en esa escena tiene urfarmacon
pobre en comparacon a la imagen tomada con nuestro UAV.

En primer lugar se ha realizado un preprocesamiento de lasagenes, las
cuales han sido corregidas de distorson (efecto barrilpa la calibracon previa.
Adicionalmente se ha realizado un Itrado para desentrelaz las imagenes,
debido a que la @amara es entrelazada. En consecuenciashae disenado dos
programas, uno para la distorson de las imagenes indivigales y otro para el
Itrado, como se explica en el captulo 4.

Con estos datos se ha realizado un estudio de localizacoboncmarcas vi-
suales en las imagenes. A partir del detector SURF (Speedédp Robust
Features) (Bayet al., 2008), se han realizado varios estudios en aras a deter-
minar si es viable o no poder trabajar con la cartografa de BAFCAN vy las

'En Google Maps podemos ver la cartografa de la zona, la cualha sido
suministrada por GRAFCAN. http://maps.google.es/?ie=UTF8&II=27.860377,
-15.490583&spn=0.00305,0.005681&t=h&z=18

Moiss Daz Cabrera 3
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1. Introduccon

(a) Escena de GRAFCAN

Figura 1.1: Escena tomada desde la cartografa de GRAFCANaJ y misma
escena tomada desde nuestro vehculo areo no tripuladb)(

imagenes tomadas.

Se ha pretendido responder a varias cuestiones preliminsrgue se han
planteado a lo largo del trabajo. Dentro de cada una de las agenes se
ha realizado un estudio de lo singular que es o0 no un punto demtde una
imagen. Es decir, se pretende eliminar puntos que el detectSURF pro-
pone autonmaticamente que realmente no son identi cablesPor ejemplo, hay
imagenes que eshn llenas de puntos que no son represeintas, como es el
caso de tabaibas y/u otros arbustos. El detector SURF detextcomo puntos
de referencia muchos de estos arbustos.

Finalmente, se ha estudiado la determinacon de un rango derror del
detector SURF sobre nuestras imagenes. Para ello, se harleseionado ma-
nualmente puntos caractersticos en la secuencia y se hdadado la distancia
eucldea de los descriptores de esos puntos:

g 2
Distancia eucldeg = Descriptorimg_ref_ Descriptorimg_ji
i=0 '

En condiciones ideales, la distancia eucldea de los daptores de un mismo
punto obtenido en dos imagenes diferentes, debe de ser nuyte&ro en nuestro
caso es necesario determinar un rango de error.

Para nalizar el captulo, el paso nal, el cual no se abordaen este trabajo
nal de master es realizar fotomosaicos a partir del stitchng de un conjunto
de n imagenes individualesl;. Existen diversos netodos de realizar el mo
saico con las imagenes, como se apunta en la seccon 2.1n 8mbargo, mu-
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Figura 1.2: Mini GCamara Sony Color, instalada en posicorcenital en el avon.

chos autores proponen gue la propuesta hbrida, la cual csiste combinar el

tratamiento por software de las imagenes con datos de un teno conocido, es
la que mejores resultados presenta (Yahyanejad al., 2010; Pestiet al., 2008;

Prado-Molina et al., 2009).

A continuacon se resumian los retos nmas importantes paa resolver este
problema, muchos de los cuales coinciden con (Yahyanegtdal., 2010).

Baja altitud y super cie no plana

Cuando se toman inagenes a baja altitud, asumir que la supele es plana

supone asumir un riesgo en la realizacon del mosaico. Otme comoarboles,

rugosidades o desniveles debidos a la orografa del tercen incluso coches
y edi cios, pueden causar distorsbn en la perspectiva dex$ inagenes. Sin

un plano de referencia del terreno a estudiar, el solapamierde las imagenes

necesitara de una profunda informacon, para la cual esten sensores o, por
ejemplo, @amaras infrarrojas (Prado-Molinaet al., 2009). Debido a ello, los
puntos a diferente nivel en las imagenes pueden causar geaverrores en la
superposicon de las imagenes individuales;.

Gmara de bajo coste

Una parte delicada de este trabajo es la @amara empleada ehaybn no
tripulado. Dicha @mara es de bajo coste y, por tanto, las cactersticas
ecnicas no son so sticadas. La consecuencia es directa@rmanto a la calidad
de las imagenes seleccionadas. Se trata de una mini améaany Color CCD,
como vemos en la imagen 1.1. Dicha @amara captura imagenestrelazadas y
de baja resolucon.

Moiss Daz Cabrera 5



1. Introduccon

Informacon inexacta de la posicon y la orientacon

El sensor que indica la posicon del avon no tripulado es m GPS, el cual

nos proporciona datos de la altitud de vuelo. Para este trafi|ano se han
empleado estos datos. Por otro lado, es muy deseable condesangulos de

cabeceo (pitch), balanceo (roll), guinada (yaw). Sin embgo, la plataforma

aerea dispone de un sensor que nos indica el horizonte adial. En resumen,
no se dispone de datos en todas las direcciones del movinoeth la aeronave
pues falta el dato de guinada. Sin embargo, estos datos emjyenos vehculos
aereos tienen una exactitud limitada, la cual no puede seromparada con
grandes aviones o aircraft. Debido a ello, no puede ser enerfa dependencia
de estos datos, por tanto, es necesario hacer frente a estxarctitud en todo

el proceso cuyo nal es el mosaico de las inagenes.

Limitacon de recursos

Mientras el vehculo areo no tripulado est en vuelo, elvdeo es grabado
en un dispositivo de almacenamiento, alojado en dicho vehlo. EIl vdeo
es transmitido en anabgico y grabado en formato digital ea estacon de
base. Dicha estacon consistia en ordenadores porgliés. Por otro lado, la
responsabilidad de la informacon de referencia del vatulo durante el vuelo
recae en el GPS a bordo. El vuelo realizado para este trabajmcontaba con el
desarrollo de la telemetra, debido a ello no ha sido posiélsar la informacon
que se debe enviar desde el UAV hacia la estacon de base.




Captulo 2

Trabajos y ecnicas relacionadas

Resumen: Este captulo presenta una revison biblioga ca de
trabajos relacionados con el presente tabajo. Una parte imop
tante se dedica a explicar algunos nmetodos de deteccon geintos
\singulares" o de intees en imagenes, en concreto se ex@ con
mas detenimiento los detectores y descriptores de caractécas
SIFT y SURF.

2.1 Inagenes a&reas para la reconstruccon de
mosaicos

La fotogrametra es una ecnica que utiliza imagenes aeas para reconstruir
mapas a&reos sumando imagenes nas pequenas, es dedrgkarreglo de fo-
tografas aereas que cubren una zona con el n de conseguin mapa continuo
de unarea determinada.

En (Prado-Molina et al., 2009) se hace un estudio acerca de los nmetodos
que se deben emplear para reconstruir mapas areos. Estesados son: gen-
eracon de mosaicos no-controlados, semi-controladogntrolados u ortorec-
ti cados. Adenmas, para cualquiera de esos netodos, se apsta por @amaras
de bajo costo montadas en aeronaves aerofotoga dasEllos proponen formar
mosaicos areos con dos @maras: una @mara para adquinragenes a color
RGB y otra @amara de infrarrojos. La ramn de la @amara de nfrarrojos es
debida a que de esta manera es posible llevar a cabo una cueation de

Vehculo aereo con una parte externa dedicada al montaje groestabilizado de la @amara.
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2. Trabajos y &cnicas relacionadas

areas afectadas, pues con ella se aprecia acilmente lagedacon y su estado
de actividad fotosinetica?. En cuanto a la generacbn de mosaicos ortorec-
ti cados, en (Lopez, 2006) se proponen unos pasos a seguar@ generar or-
toimagenes, estos consisten en disponer de elementos exts (GPS yangulos
de orientacon de cada toma), la correccon de la distoxsn previa calibracon
de la @amara, por lo menos tres puntos de control en el terrery un modelo
digital de elevacon.

Por otro lado, en (Pestiet al., 2008) se desarrolla un software llamado
MapsSticher, el cual es un sistema que a partir de imagenes tehidas con
capturas de bajo coste, es capaz de ortorecti car la imagencyear mapas
a&reos. MapSticher permite de manera manual-autoratic&rear los mapas:
se introducen manualmente las imagenes y algunos puntosraetersticos del
terreno y mediante el stitching se van formando el mapa ave Se emple
esa tcnica para crear una porcon de mapa del valle de Skadriver en las
cercanas de la ciudad de Concrete, Washington (poblacb790). Adenas
se hace un aralisis de la resolucon que debe emplearseusela extensbn
del terreno. Por ejemplo, si se desea hacer el ortomosaicoudeterreno, los
autores apuestan porque la resolucon que se debe empleza de 0.15 m/pixel.
Por otro lado, la £cnica que se aplica es mas precisa que t&nica chsica del
stitching seguida del \rubber-sheeting'. As se consigue menos esfuerzo y se
produce una mejor composicon de las imagenes.

En (Ladd et al., 2006) se presenta un proyecto donde se explica con de-
talle la adquisicon de imagenes, recti cacon, georrdéerenciacbn y mosaicos
de imagenes para generar una imagen compuesta de todo el pam Los
datos recogidos por un sistema de monitoreo se comparan camnnfformacon
obtenida de las imagenes. Dicho de otro modo, este documente centra
en la utilizacon de tcnicas fotogranetricas para la mnera de datos de las
imagenes capturadas por pequenas plataformas aereasamntrol remoto. El
documento explica las diferentes ecnicas de fotogrametrlas cuales se expli-
can en el glosario, y narran @mo fueron utilizadas en inmegnes tomadas desde
diferentes plataformas areas y con diferentes @amarasEl documento con-
cluye con que el programa desarrollado para la construatade mapas areos
ha cumplido las expectativas. Por otro lado, se deja abierta mejora del
@digo en Matlab con nmetodos de normalizacon para el calr de las imagenes.
Adenas de las mejoras en las amaras empleadas y en la platana eerea.
Un interesante punto que propone el documento (Ladet al., 2006) de cara al
presente trabajo, es que existen varias ecnicas para langtruccon de mapas

’La actividad fotosinttica se re ere a plantas u organimos capaces de realizar la fo-
tosntesis.

3Deformacon de las imagenes que han sido unidas por coordedas globales con la ecnica
del stitching (ver glosario).
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aereos. Sin embargo, el netodo nmas adecuado es el de gederenciar cada
imagen por separado y luego realizar el mosaico. De esta ntange reducen
los errores, permitiendo aumentar la resolucon, preaisi y exactitud en todo
el mosaicé.

Por otro lado, las aplicaciones de las imagenes tomadas desun vehculo
aereo no tripulado son de gran utilidad en un buen rumero deplicaciones.
En (Quaritsch et al., 2008) se apunta que las vistas aereas de o0jo de mjaro que
proporcionan las @amaras instaladas en estos vehculosenen tres dominios
de aplicacon: supervison del medio que captan las imegnes, vigilancia y
posterior aplicacon de la ley, y la geston de desastresnesl medio. En nuestro
caso, la aplicacon queda como una segunda capa de trabaj&s decir, el
cometido de este trabajo es construir un mapa georrefereambd con la unbn
de muchas imagenes tomadas desde un vehculo areo.

En (Yahyanejad et al., 2010) se apuesta por un nmetodo hbrido para lo-
grar el mosaico general de una regon de intees. En esteatrajo, los au-
tores capturan imagenes a partir de un conjunto de UAVs (vetulos eereos
no tripulados) que vuelan a baja altitud. Tras una comparamn con tres
nmetodos de solapamiento de inagenes &reas, se propone metodo, llamado
nmetodo hbrido, que combina el tratamiento por software e las imagenes con
un nmetodo a partir de los datos de un terreno conocido. Entréos logros
conseguidos, los autores destacan que los errores comstidotre los datos
del GPS y de la distancia estimada son menores de 30cm. Poroolado, el
tiempo de computacbn para un conjunto de 37 imagenes sedece al 70 %, en
comparacon con uno de los tres netodos propuestos en elteulo.

En el seno del equipo AeroDreams, en el trabajo (Consentinlulio 2008),
se ha realizado un trabajo de reconstruccon de mapas a&r® cuya extenson
supera las 250000 hectreas, en la parte norte de Argentinda compana
desarrolb un sistema completo que incluye una plataforman el avon para
estabilizar la @amara, un PC integrado y un software de conbl. Se empleo
una @mara re ex, la cual captura los datos de imagenes parsu posterior
procesado. Con el n de gestionar un gran volumen de inagesieereas para
la posterior generacon de grandes mosaicos, llevaron docaun exitoso netodo
autormatico. Desde el PC de abordo en el vehculo areo, senvan los datos
a la estacon de control de tierra va UHF o a trawes de dats de saelite.
El sistema de abordo consiste en un PC del tipo SBC, 1 GHz, 258MRAM,
8 GB de disco ash con un sistema operativo Linux. Las princgles entradas
de datos al PC son el GPS + IMU + datos magreticos. Adenas hay otros
datos interesantes como el nivel de combustible, las revoiones por minuto

4Ver en el glosario los siguientes erminos: recti cacon, georefenciar, imagen ortoga ca
y mosaico
SIMU: Unidad de medida inercial
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2. Trabajos y &cnicas relacionadas

(rpm) del motor, temperatura de los gases de escape, as corimformacon
atmoskrica (temperatura del aire, humedad y presbon), &. En cada unidad
de tiempo, el software captura y guarda los datos del GPS/IMl@n un chero
con la imagen para futuros procesados. Es decir, en cada imagenemos los
datos siguientes:

Imagen; = (X;y;2;;;;t ) (2.1)

Estos datos se envan a la estacon de control de tierra, e a tiempo real
muestra el rumbo de la aeronave y los datos de la imagen tomadao nmas
interesante del artculo de (Consentino, Julio 2008) somak dos posibilidades
propuestas de realizar el ortomosaico:

La primera es usar un conjunto de puntos de control de tierraormal-
mente 3 por imagen, los cuales son tomados de imagenes prgmmadas
por satlites o por aeronaves tripuladas por humanos, esae inagenes
de cartografa de baja o media resolucon.

La segunda es usar la informacon de la localizacon con &PS y la de
losangulos de giro con la IMU, guardada en cada imagen. Entesaso,
podramos emplear puntos de control de tierra ©lo para goprobar los
resultados.

Sin embargo, el objetivo de este trabajo es evitar emplear @$o de los
puntos de control de tierra para la reconstruccon de mosevs. Una interesante
conclusbn de este trabajo ha sido el logro de acumular eres de menos de 8
metros, con lo cual consiguieron un mosaico de resolucofl &@n/px.

2.2 Metodos de deteccon

A continuacon se presenta una variedad de herramientas padetectar puntos
de intees en imagenes. Estos netodos principalmente &tan de buscar puntos
esquinas en imagenes. Se dividen en dos tipos: netodos mescala y netodos
multiescala. El nmetodo monoescala realiza el tratamientale deteccon de
puntos de la imagen, en su escala original. El nmetodo mulgeala realiza
variaciones en la escala de la imagen con el n de estudiar Istabilidad de
puntos detectados a diferentes escalas.

Muchos trabajos analizan varios de estos netodos, por ejpta para tareas
de navegacon visual mediante SLAM, con el n de seleccional detector mas
adecuado (Ballesteet al., 2010) (Gil et al., 2010). En el presente trabajo no se
analizan varios nmetodos, sino que se ha decidido empleadetector SURF para
detectar puntos de intees, debido a que muchos autores usdicho netodo
sobre imagenes areas.

10
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Figura 2.1: Gradientes de intensidad.

2.2.1 Metodos de deteccon monoescala

A continuacon se listaan y se explicaran algunos netods monoescala de
deteccon de puntos caractersticos. Estos nmetodos rdaan la deteccon de
puntos sin escalar la imagen, es decir, sin modi car la esaabriginal de la
imagen. Los netodos que se explicaan son los mas usadosrpliversos autores.

2.2.1.1 Detector Harris

El detector de esquinas de Harris (Harris and Stephens, 19&Risca las varia-
ciones de intensidad en todas las direcciones: en esquinas untos aislados.
Se combina la deteccon de esquinas y de bordes con una fumaile auto-
correlaccon local para cada pxel y sus vecinos. Por otrtado, este detector
mejoo el detector de esquinas propuesto por Moravec (Morac, 1980), el cual
fue una de las primeras implementaciones conocidas. Esteegétor, en com-
paracon con el de Moravec, reduce el ruido y, adenas, lardiccon de la regon
evaluada es independiente de la imagen total. A modo de reserm el detector
de Harris realiza lo que se expone en el algoritmo 1.

Este detector se ha empleado en trabajos de procesamientoimegenes
areas. En (Merino Cabanas and Ollero Baturone, 2002) sengplea este de-
tector para monitorizar y detectar. Tamben se usa en tcitas para la estabi-
lizacon de imagenes y geolocalizacon de caracterstas basadas en algoritmos
de seguimiento de regiones y modelos del terreno.

2.2.1.2 Detector Shi - Tomasi

El metodo de deteccon de Shi - Tomasi (Shi and Tomasi, 1994calcula el
gradiente de intensidad por cada pxel. Al igual que el dettor de Harris, el
gradiente proporciona informacon de la no uniformidad déos niveles de grises
en la imagen. Los puntos que se eligen son aquellos puntos gresentan un
cambio abrupto en el gradiente vertical y en el horizontal ahismo tiempo.

La eleccon automatica de puntos se determina a partir ded matriz A. En
ella se alojan todos los pxeles de la imagen.

Moiss Daz Cabrera 11



2. Trabajos y &cnicas relacionadas

Algoritmo 1  Algoritmo de deteccon de Harris
1: Filtrado o emborronamiento Gaussiano de la imagen
2: QGalculo de los gradientes de intensidad ( gura 2.1) en cadpxel r 1(X;y)
3:para i =1! ny hacer
4:  Qlculo de la matriz de autocorrelaccon

X | 2
X

y

A= x
|

Ixly
5.  Evaluacon de la funcon de respuesta:

|
2
y

R(A) = Det(A) k Tr(A)?
dnde:

R(A) >> 0 paraRank(A) =2
R(A)) 0 paraRank(A) < 2

@

n para
7: Escoger los mejores candidatos a partir de un umbral (threslling)

_%ax %ax If ley
A= Il |2
u=1l v=1 Xty y
En dnde:
_lx+1y) I1(x 1Ly)
T 2
Iy +1) I(xy 1)

El siguiente paso es calcular los autovalores y  de la matriz A. Un
punto sel seleccionado si sus autovaloreg y  tienen una magnitud elevada.
Por ejemplo, si sucede quey >> , se interpreta que el pxel en cuestbn
es interesante en una direccon (en la direccon horizoat) y no en la vertical.
Sin embargo, si los autovalores son elevados en ambas dimewes, se interpreta
gue estamos ante un punto esquina, el cual es interesanteesgarlo.

Otros autores, como los del trabajo (Yaet al., 2010), concluyen que en
imagenes areas el netodo Shi - Tomasi detecta menos \guad truth” que el
nmetodo SUSAN a pesar de que el tiempo de procesamiento seaynparecido.
En dicho trabajo realizan experimentos con imagenes asay en el aralisis
resulta que el metodo Shi - Tomasi detecta 265 puntos esqas) frente a los
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o

Figura 2.2: Magnitudes detectadas por elarea USAN.

598 detectados con SUSAN. Sin embargo, en cuanto a la robustes autores
pre eren el detector de Shi - Tomasi debido al rumero de fads esquinas del
detector de SUSAN.

2.2.1.3 Detector de SUSAN

El detector de SUSAN Emallest Univalue Segment Assimilating Nucleusde-
sarrollado por Brandy y Smith (Smith and Brady, 1997) inten& detectar es-
guinas, aristas o uniones de manera @apida. Este metodoea, para cada punto
de la imagen, una pequefa nascara o ltro circular con la mima intensidad
que el pxel central (rucleo de la mascara). Esta regbnse conoce como regon
USAN. Dentro de la mascara circular se cuenta el rumero dexgles con un
nivel de gris similar al nivel de gris del rucleo de la masaga. A modo de ejem-
plo, podemos observar la imagen 2.2. En la imagen de la izqdee podemos
ver varias nmascaras circulares aplicadas sobre una regoectangular. En la
imagen de la derecha, se observa el resultado del detector318SAN sobre
la imagen. Es un resultado invertido, por tanto el pico, quententa describir
la esquina, se trata del punto que posee menos pxeles samds al pxel cen-
tral. Es decir, se resuelve un problema de husqueda de nmos. Debido a la
sencillez, el metodo es preciso y apido aunque poco rokias

En el trabajo (Singh and Rahman, 2008) se aplica el detectoe SUSAN
en un problema muy concreto: determinar la pista de aterrigaen condiciones
de alta nubosidad. El objetivo es ayudar al piloto a aterrizacuando las condi-
ciones atmosericas sean desfavorables. En dicho traba&® emplean inagenes
claras e imagenes cubiertas de nubes con el n de detectae thanera robusta,
los bordes de la pista de aterrizaje.

2.2.2 Metodos de deteccon multiescala

Muchos de los detectores descritos hasta ahora extraen lasactersticas en
unaunica escala, determinado por paametros internos deada detector. Para
tratar con cambios de escalas, un enfoque directo consisteextraer puntos
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Figura 2.3: Imagen en varias escalas (Harris - Laplace)

sobre un rango de escalas de la imagen y usarlos todos estastqsujuntos
para representar la imagen. As trabajan los nmetodos de deccon multiescala
o la aproximacon multiresolucon (Crowley and Sandersn, 1987).

2.2.2.1 Harris - Laplace

El netodo Harris - Laplace (Mikolajczyk and Schmid, 2001) € uno de los
primeros netodos invariantes a cambios de escala y a cambide posicon.
Surge como una extenson del detector de esquinas de Haf(ktarris and Stephens,
1988).

En dicho nmetodo se crea un espacio de escalas con la imagerceeston,
chsicamente Gaussiano, como vemos en la imagen 2.3. Pdstenente, en
cada escala se detecta puntos de intees aplicando Harris.

El metodo tiene un parecido metodobgico con el netodo ST, el cual se
describe con mas profundidad a continuacon. Por un ladoHarris - Laplace
localiza el extremo nmaximo sobre la piamide de escalas Agando el detec-
tor de esquinas de Harris en espacio y la Laplaciana en escal netodo
de SIFT busca el extremo nmaximo sobre la piamide de escaaaplicando
diferencia de Gaussianas en espacio y en escala.
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Figura 2.4: Piamide Gaussiana compuesta por 5 escalas y 6tavas.

2.2.2.2 SIFT (Scale Invariant Features Transforms)

El algoritmo SIFT (Lowe, 2004) realiza una transformaconde la imagen a
unas coordenadas que permanecen constantes, principalteea los cambios
de escala, rotacon e iluminacon. Cada punto invariantede la imagen lleva
consigo una serie de valores que describen el punto. Estoenres se denomi-
nan descriptores del punto y alojan datos referentes a lagaetersticas invari-
antes: posicon, escala, orientacon y otros valores desptivos. Tpicamente,
el tamano del descriptor es de 128 caractersticas. SIFE @n netodo com-
plejo, con un alto coste computacional. A pesar de ello, algos autores lo
emplean para tareas en tiempo real, debido a una previa y adada imple-
mentacon sobre inagenes de dimensiones reducidas.
El algoritmo se divide en 4 partes bien diferenciadas, estason:

1. Deteccbn de puntos extremos en escala - espacio

Se realiza una husqueda de puntos por todas las localizawés que forman
la piamide Gaussiana. A modo de ejemplo, ver la imagen 2.4La
piamide Gaussiana se realiza variando los tamanos de teagen original
y variando el paametro del ltro de Gauss, obteniendo para cada
paametro  una octava.

Para determinar las localizaciones se realiza la convotucde la Gaus-
sianaG con la imagenl (x;y), obteniendo una funcon continua conocida
como scale-spack(x;y; ):

L(xy; )= G(xy; ) 1(xy) (2.2)

Donde la Gaussiana sigue la expreson siguiente:
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Figura 2.5: Piamide Di erence-of-GaussianD (X;y; ).

(x*+ y?)

G(xy; )= e 27 (2.3)

2 2

El siguiente paso es calcular la diferencia de Gaussianao(®) por es-
calas, ecuacon 2.4. Se trata simplemente de una resta desdoagenes
vecinas dentro de una octava, gura 2.5. Es decir, si obsemas la gura
2.4, la diferencia de Gaussianas se calcula con la resta deileagenes
por columnas. De esta manera se pretende detectar apidante (la DoG
es una simple resta) los keypoints nas estables. Notese @qusando la
diferencia de Gaussianas pasamos, por cada escala, a temar imagen
menos, debido a la resta. Es decir, en la gura 2.4 se pasade 5 a 4
imagenes por escala. A pesar de que no se realiza su demastna cabe
indicar que la diferencia de Gaussianas se justi ca debidosa aproxi-
macon con la diferencia de Laplacianas, cuyo @lculo cgmutacional es
mas pesado.

DOy; )=(Gxy;k ) GOGy; ) 1xy)= LGy k ) Ly )
(2.4)

Posteriormente se realiza el alculo de maximos y mnims locales de la
funcon D(x;y; ). Como muestra la gura 2.6, cada pxel es comparado
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Figura 2.6: La cruz representa el keypoint a estudiar. Los 8aulos verdes
alrededor de la cruz son los vecinos en la escala actual. Etoede crculos
rojos son los 9 puntos vecinos en la escala posterior y los 9aanterior.

con sus 8 pxeles vecinos y con sus 9 pxeles de la imagen teasr
y anterior en la misma escala. De niendo as un pxel como déypoint
cuandoeste tenga una magnitud mayor en la funcorD (X;y; ) que sus
26 pxeles® vecinos.

2. Localizacon de puntos caractersticos (Keypoints)

En este punto el algoritmo guarda la informacon de cada kg@pint. La

informacon que se guarda es la escala y la octava a la que {eerece den-
tro de la pimamide y la posicon del pxel en erminos de las y columnas.
Para evitar almacenar keypoints sensibles al ruido, aquadl pxeles cuyo
contraste sea bajo y/o se localicen en un borde, sean degealos.

La eliminacon de puntos debido a un bajo contraste se reah aplicando
un desarrollo en serie de Taylor de la expreson diferensi@e Gaussianas
D(x;y; ), explicado en la seccon 4 del artculo de D. Lowe (Lowe,@4).

Por otra parte, es de intees suprimir puntos candidatos gl se encuen-
tran en el borde, debido a que tendian una respuesta pobre Endireccon
del borde pero una respuesta rica en la direccon perpendiar al borde.
Para ello se empleara el Hessiano, al igual que en el deteatle esquinas

6Ver gura 2.6. La suma de los crculos de la gura resulta 26 (9 + 8 +9).
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de Harris (Harris and Stephens, 1988).

Dxx ny
H = 2.5
DXy Dyy ( )
De esta matriz podemos deducir la traza y el determinante.
Tr(H)= Dux + Dyy = + (2.6)
Det(H) = Dy Dy, Dj = (2.7)

Siendo y los vectores propios dél. Seguidamente se de ne, en base
al coe cienter = -y la relacon siguiente:

Tr(H)? @ +1)2

Det(H) r (2:8)

Esta relacon es e ciente computacionalmente, ya que elimamos mu-
chos puntos en las fases siguientes. De manera experimestapropone
escoger un valor menor que 20 para eliminar los puntos de lawdbes.

. Asignacon de la orientacon

En este punto se calcula la orientacon de cada keypoint seicionado en
el apartado anterior. Para ello se establece una regon déx16 pxeles
alrededor del keypoint. A cada pxel se le calcula su gradite mediante
la diferencia entre pxeles. El gradiente queda de nido gola magnitud

m y la orientacon .

0 m(x;y) = (2.9)
(Lx+17y) L(x ZLy)>+(Lxy+1) Ly 1))?
1Ly +1) Ly 1)
L(x+1;y) L(x 1yy)

( x;y) = tan (2.10)

Una vez acabado este apartado se poseema de informacon @elocal-
izacon, octava, escala y orientaciones principales dedaaregon impor-
tante de la imagen.

. Construccon del descriptor de puntos caracterstice

Para cada keypoint se toman 256 puntos alrededor deel y sd@aan las
orientaciones, segun la ecuacon 2.10. Estos 256 puntogrgen de una
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Figura 2.7: Izquierda: Subdivisiones 4x4. Centro: Ventasacirculares gaus-
sianas. Derecha: Descriptor compuesto por 16 histogramas &l bins.

gran matriz de 16x16, dbnde cada celda se trata de un pxelSeguida-
mente se crea una rmascara divida en 4x4 partes, la cual setgale una
ventana circular gaussiana con un factor = 0:5 escala. El resultado
lo vemos en la gura 2.7, donde obtendremos 16 histograma® @ bins
cada uno de ellos.

Hay dos pamametros que jan el tamano del descriptor, sem la ex-
preson 2.11. El tamano de descriptor mas empleado pordcautores es
de 128 elementos.

Tamano=r n?=8 42=128 (2.11)

Esteultimo paso pretende robustecer los keypoints ante o#ios de lu-
minosidad, contraste y a las no linealidades en la luz, procida bien por
la @amara o bien por los cambios de luminosidad de las supeies 3D.

Tras completar estos pasos, el algoritmo logra determinanuumero de
keypoints con descriptores altamente distintivos. Con loual se consigue que
una caractersticas sea correctamente emparejada con upeobabilidad ele-
vada, realzando el adjetivo robusto en este netodo.

2.2.2.3 SURF

Este netodo ha sido presentado por (Bagt al., 2008), sus siglas se entienden
por SURF: Speeded Up Robust FeaturesSegun experimentos realizados por
diferentes autores, este netodo anade mejoras frente ataodo de SIFT, en
cuanto a la robustez, la repetibilidad (constancia de pungde intees), as
como la distincon de los descriptores. El nmetodo empleaalmatriz Hessiana,
igual que SIFT, y anade el concepto de inagenes integraléss cuales reducen
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Figura 2.8: De izquierda a derecha: Las derivadas parcialgs segundo orden
de la Gaussiana en la direccon de y en la direccon xy y laspeoximaciones
realizadas usando Itros de caja. Las regiones grises sondfa 0.

considerablemente la carga computacional. Otra mejora dsuso del determi-
nante de la matriz Hessiana para calcular tanto la posicomomo la escala de
los puntos de intees. Se procede a explicar a modo resumémetodo.

1. Puntos de intees (keypoints)

Esta parte es muy similar al netodo de SIFT, aunque SURF intiduce
unas novedades interesantes desde el punto de vista del fiente @lculo.

SURF aprovecha en todos los casos el determinante de la matfiessiana
para la localizacon y la escala de los puntos. Se justi casée uso en la
velocidad de @lculo y en la precisbn obtenida. Este pumt es interesante
debido a que no se usa una netrica para la posicon y otra para escala
de los puntos de intees, sino que se emplea la misma medidatedos

los casos.

Por ello, supongamos un punt@ = (x;y) de la imagenl, la matriz
HessianaH (p; ) del punto p(x;y), que pertenece a la escala se de ne
como:

N L (P; ) Lxy(p; )
i) Ly (P; ) Lyy(p; ) (2.12)

Donde Ly (p; ) representa la convolucon de la derivada parcial de se-

gundo orden de la Gaussian ?(g( ) con la imagenl en el punto p.
Ildem para los erminosL,y(p; )y Ly (p; ).

Con el objetivo de conseguir e ciencia, se suprimen las sedas derivadas
por una aproximacon de Itros en forma de caja (Simardet al., 1999),

tal como se explica en la gura 2.8. Esto hace que las derivadparciales
de segundo order.; se denoten corDj; .

A continuacon se realizan las convoluciones con estos rtis a partir de
imagenes integrales, debido a la rapidez que ello conllev&l @alculo de
una imagen integral se lleva a cabo mediante esta brmula:
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Figura 2.9: Intensidad de la regpn  segun las imagenes integrales

X* XY
1P (xy) = (i) (2.13)

i=1 j=1

Donde (x;y) es el punto en cueston de la imagen y es la intensidad

de la imagen en el punto. Con ello ya podemos calcular la sume lds

intensidades de una regon determinada. Supngase la @y de la

gura 2.9. El paso siguiente es calcular las inagenes integjes de los
puntos A;B;C y D, para nalmente calcular la suma de las imagenes
segun la ecuacon 2.14.

X
=A B C+D=17 (xy) IP_(xy) IP_(xy)+I17_(xy)
(2.14)

Como se explicaba en el detector SIFT, la imagen original seasizaba
paulatinamente mediante Itros gaussianos dentro de una esla. Este
proceso se iba repitiendo a diferentes escalas. En el casbddtector
SURF, al inicio se transforma la imagen original en imagen tagral.
Aqu no es necesario aplicar un Itro gaussiano a la salidaeduna imagen
previamente Itrada, sino que es posible aplicar los Itrodipo caja, de
cualquier tamano, sobre la imagen original. Por ello, estetodo no ia

disminuyendo de tamano la imagen como el detector SIFT, simue ia
elevando el tamano del Itro de cajas. Esta explicacon siustra en la
gura 2.10.

En consecuencia, el determinante del Hessiano se calculaoamando
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Scale

Figura 2.10: Izquierda: Metodo SIFT. Derecha: Metodo SURF

las derivadas parciales; aDj :

det(Haprox) = DxxDyy  (0:9 Dyy)? (2.15)

El valor 0.9 surge de una relacon que parte de la consenatide la

energa entre el rucleo gaussiano y una aproximacon delicleo de Gauss.
En dicha relacon se utiliza la norma de Frobenius. En la @ctica se usa
0.9 como valor constante. La aproximacon de las derivadgsarciales
tiene una representacon visual que se ilustra en la gura.&.

Por otro lado, en el espacio de escala, al igual que suceda®IFT, las
imagenes se suavizan por octavas, variando lade Gauss. Sin embargo,
en SURF las octavas se componen de un rumero jo de inagenesie
resultan de la convolucon de la imagen original con una derde lItros de
cajas de diferentes tamanos o resoluciones. La constarcalel espacio
de escala empieza con un Itro de 9 x 9, va aumentando el tan@asegun
el paso o incremento. El paso de los Itros dentro de una octawes el
doble respecto del paso de la octava anterior: en la primeratava el
tamano del Itro es de 6; en la segunda octava el paso (o ingrento)
del Itro es de 12; en el tercero es de 24; etc. Adenas el primdtro de
cada octava es el segundo Itro de la octava predecesora. Entdbla 2.1
se pretende mostrar la construccon de las octavas y en lauga 2.11
muestra una vista de conjunto de los tamanos de los Itros pa las
primeras tres octavas.

Para localizar un punto de intees en todas las escalas, gatinamente
se van eliminando los puntos que no sean naximo con respeetosus
vecinos en un espacio de 3 x 3 x 3. Por ello, el maximo deterrainte de
la matriz Hessiana se interpola en la escala y en la posicde la imagen.
En ese punto se concluye la etapa de deteccon.
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6

1°octava 9x91!°% 15x151° 21x211 27 x 27

2 octava 15x 15! 27x27 1" 39x39 1% 51x51
51x51 1% 75x751%* 99 x99

3° octava 27 x 27 !24

Cuadro 2.1: Construccbn de las octavas en el netodo de SBR

@ 27 51 75 |99
-
S
8 15 27 | 39 |51
9 16 | 21 |27
: 2 4 8 '
Scale

Figura 2.11: Representacon gia ca de la longitud de los Itros para tres oc-
tavas diferentes. El eje logartmico horizontal represda las escalas. Las oc-

tavas se superponen para cubrir todas las posibles escalas.
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dy

Figura 2.12: Vector de orientacon representado en rojo. ds puntos azules
son las respuestas obtenidas a raz de las funciones de Haan gris el sector

circular de 3

2. Asignacon de la orientacon

El siguiente paso es asignar la orientacon a cada uno de lksypoints
(puntos de intees) encontrados posteriormente. Este paso es importante
debido a que se crea invarianza a la orientacon a los degtares de cada
punto de intees encontrado. Primero se calcula la respuasdel wavelet
de Haar: se trata de una cierta secuencia de funciones. Para&ulo se
toma unarea circular centrada en el keypoint y cuyo radio e6s, cbnde

s es la escala en la que el keypoint en cueston fue encontrad@on
lo cual, las funciones de Haar son funciones onduladas, psoponales
a la escala. encontrada. Las respuestas de las funciones @arHson
representadas como vectores en el espacio, donde la respaieen x es
la proyeccon del vector en abscisas y la respuesta en y laogeccon en
ordenadas. Finalmente, la orientacon dominante es la suande todas
las respuestas dentro de una ventana de orientacon novijue abarca un
angulo de 5. La respuesta vertical y horizontal son sumadas dentro de la
ventana, originando as, un nuevo vector con las sumas rdgntes enx

y eny. El vector de mayor longitud es el que da la orientacon al pto

de intees. Ver gura 2.12.

3. Extraccon del descriptor

Se comienza construyendo una regon cuadrada de tamana 20rededor
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Figura 2.13: Respuestas de Haar en las sub-regiones alredeatkl keypoint

del keypoint y orientada segun la orientacon asignada erl paso ante-
rior. Esta regon se subdivide en regiones pequenas de 4.xCada regon
pequena se subdivide de nuevo en regiones 4 x 4. En cada peigae
regon se calcula las respuestas de Haar y, en consecuesiciana ori-
entacon nueva, segin ilustra la gura 2.13.

La respuesta de Haar en la direccon horizontatl, y en la direccon
vertical dy, es ponderada con una Gaussiana de= 3:3s centrada en el
punto de intees, con el n de obtener mayor robustez ante dermaciones
geonetricas y errores de posicionamiento.

Seguidamente se procede a sumar en cada subregon las respas dy

y dy. Adenmas se suman los valores absolutos de las respuegidg y
jdyj en cada una de las subregiones, para almacenar informacde la
polaridad sobre los cambios de intensidad. Con lo cual, cadabregon
tiene como descriptor un vectow de longitud 4 que describe su estructura
de intensidad. El descriptor total vendia dado por la exprebn 2.16.

X X X X
V= de;  dy;  jdij;  jdy (2.16)

4. Matching Emparejamiento entre keypoints

Esta etapa esti presente en los denas nmetodos. No forma ga del
nmetodo SURF, puede entenderse como un apartado siguient@as reali-
zar el netodo SURF (u otro nmetodo de deteccon de puntos dentees).
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Este apartado consiste en emparejar los puntos de inteestéctados que
se corresponden en dos imagenes. Entonces, se emplea ealallo la
distancia eucldea de sus descriptores. De este modo, ungarejamiento

es \alido cuando la distancia relativa de los descriptorede ambos puntos
sea menor deX veces la distancia respecto al segundo vecino nas cer-
cano. SiendoX un valor umbral que ronda el valor de (¥ (segun algunos
autores). Se recomienda aderas anadir restricciones geticas, con el

n de aminorar falsos emparejamientos.
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Captulo 3

Digitalizacon del vdeo

Resumen: Este trabajo requiere de unos componentes hardware
gue limitan la tecnologa empleada. En este captulo se g@licaan
los componentes empleados, as como la conexon entreosll Por un
lado aparecen los dispositivos que se alojan en el Glider, grwtro
lado los dispositivos que reciben de manera anabgica loatds en
la estacon de tierra. Se hablaa ademnas del software rdi@aado para

la digitalizacon del vdeo, a partir de las libreras de OpenCV y de
las libreras propias de los dispositivos empleados paragdalizar

la secuencia de vdeo.

3.1 Sistema electobnico

El sistema electonico de vdeo y audio se compone en dosbsistemas, los
cuales se conectan por una senal anabgica de radiofremia a 2.4 GHz. Por
un lado existe un transmisor abordo del Glider UAV. Este se earga de dos
funciones, las cuales son: envo de sefal de vdeo y audmbnde se aloja
en formato anabgico la informacon de vdeo y envo de k telemetra a tierra.
Cabe mencionar que para este trabajo, el canal de la telengtro se desarrolb,
por lo tanto no se pudo disponer de otros datos diferentes a&laagenes. Por
otro lado, en la estacon de tierra existe un receptor que cée la secuencia de
vdeo y audio en formato anabgico. Adenas, desde tierrae envan comandos
por radio control para controlar la navegacon del UAV. La gura 3.1 muestra
un esquema de los diferentes subsistemas mencionados.
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3. Digitalizacon del vdeo

Figura 3.1: Esquema del sistema electonico/hardware d&ANT/UAV

3.1.1 Sistema electonico a bordo del avon no tripulado

En el UAV se aloja un sistema electonico que se compone de weceptor,
un transmisor de radio, sensores (IMU, GPS, RPM, una amajaadenas del
OSD vy del emisor de vdeo. El circuito electonico ha sido wninistrado por
la empresa DMD, los cuales desde 2007 suministran productos profesiosale
de radio control (RC) de largo alcance (LRS) para UAVs, FP¥ en aviones,
helicopteros, drones, cuadracopteros, vehiculos esplsay robots entre otros.

La gura 3.2 muestra un conexionado de radio con un sistema deleo
de ejemplo para FPV, omitiendo receptor, GPS y los sistemasi€ no tienen
relacon directa con el sistema de video. Sobre el modelo denara empleado
se hablaa en el poximo captulo.

En el esquema mencionado se aprecia el OSD, el cual es el respae de
mezclar la informacon de vdeo junto con la de GPS para mdsarlas en el
cockpit. Aungque no se ha trabajado conel, el GPS es conectaén el OSD,
segun vemos en la gura 3.2. Del OSD la informacon se deraal transmisor
de vdeo a 2.4 GHz el cual es conectado a una antena. Cabe menar que
el OSD sobrepone la senal informacon de muchos sistemasupsistemas, no
lo del GPS.

Por otro lado, en la gura 3.3 vemos un conexionado icentical visto
anteriormente al que se le ha anadido los cables del volétno de la batera de

IDigital Micro Deviceshttp://www.dmd.es
2FPV: First-person view, en castellano vuelo en primera persna (ver glosario).
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Figura 3.2: Conexionado del subsistema de captacon/ennis de vdeo a bordo
del UAV.
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3. Digitalizacon del vdeo

Figura 3.3: Imagen de los dispositivos de abordo del UAV.

vdeo. En este caso tamben se ha omitido mostrar el recept de radio, GPS
y los sistemas que no tienen relacion directa con el sistema\edeo.

3.1.2 Sistema electonico en la estacon de tierra

El ujo de vdeo es guardado en un PC convencional medianterudigitalizador
de imagenes, el cual se encuentra en la estacon de tierréEl digitalizador
elegido ha sido impuesto debido a los recursos del laboradote rolotica del
Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes y Aplicaiones Nunericas en
Ingeniera (SIANI).

IC Imaging Control, el digitalizador empleado, es compatlb con una en-
trada de vdeo FireWire y USB. Debido a las restricciones dé°C empleado,
se ha utilizado el puerto USB para digitalizar el vdeo.

Una caracterstica util de IC Imaging Control es la posiblidad de que
a partir de una trasmison de vdeo anabgico, el digitalizador es capaz de
convertir las secuencias a su equivalente digital. De estanera se captura el
vdeo digital para su posterior procesado.

En paralelo, en tierra se dispone de una antena conectada a rateptor
de 2,4GHz y una salida de vdeo compuesto. Esta es conectaalamonitor.
As pues, el vdeo es guardado en tiempo real en un disco dumultimedia o
grabadora digital. De esta manera conseguimos una dualidael la informacon
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digital. Adicionalmente, en tierra el cockpit puede visuatarse con unas gafas
especializadas en tiempo real.

3.2 Programa del IC Control con OpenCV

IC Imaging Control dispone de software propio con entorno deentanas para
la captura de vdeo y su posterior almacenamiento en formatAVI. El software
ademas permite cambiar paametros de con guracon del @eo con el n de
con gurar por hardware la secuencia. Ademnas, IC Imaging Gurol dispone de
ejemplos en su mgina webde mdigos en lenguajes C++. Para poder ejecutar
estos mdigo ha sido necesario solicitarles laultima vepn, IC Imaging Control
3.2.

La idea que se ha llevado a cabo es poder digitalizar fotograie fotograma
con el software de IC Imaging Control y guardarlos como vaeen formato AVI,
con unos codecs determinados. Por otro lado se trataba depdiser de los
fotogramas como imagenes en un formato compatible con ldidera OpenCV
para poder procesar a tiempo real. La verson de OpenCV engalda en este
trabajo es la 2.1. Para realizar el desarrollo de este soft@ase ha hecho uso de
la ayuda del foro* de la propia pagina pgina de IC Imaging Control, conde
se ha compartido el software nal, el cual ha sido comprobadoempleado en
este trabajo nal de master. A modo de resumen, se presenté gseudo®digo
empleado en el algoritmo 2

El programa disenado incluye la posibilidad de procesar @aralelo con
dos hebras de trabajo. En una hebra se guardaran los fot@mas previa-
mente digitalizados. En la otra hebra, se da la posibilidadedir tomando un
fotograma y realizar un procesado. Por ejemplo, se da la dubdad para
gue de manera oportunista se tome un fotograma y se enve aaifuncon
para realizar un proceso de stitching entre imagenes. La wga 3.4 muestra
un esquema que pretende aclarar el software disenado. Rods anadir que
para cada fotograma capturado y recibido por el transmisose repite dicho
esquema.

3Ver la web: http://www.imagingcontrol.com
4Ver la web: http://www.theimagingsourceforums.com/
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Algoritmo 2 Grabacon de vdeo con IC Imaging Control + OpenCV
1: Abrir el digitalizador

Con gurar paemetros de vdeo con IC Imaging Control

Con gurar las variables de vdeo en OpenCV 2.1

Guardamos memoria de Bu er con IC Imaging Control

mientras VIDEO = OK hacer
Adquisicon de un fotograma con IC Imaging Control
Hebra 1: Grabar la imagen con la funcon de OpenCV
Hebra 2: (De manera oportunista) Procesado de la ultima imagen
disponible

9: sitecla = ESC entonces

10: Break

11: nsi

12: n mientras

13: Liberar memoria

14: Destruir y cerrar todas las ventanas

NI RWN

Figura 3.4: Esquema del software de grabacon de vdeo cd@ Imaging Con-
trol + OpenCV
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Captulo 4

Preprocesado de las inagenes

Resumen: El ujo de fotogramas que se obtiene desde el avon
es procesado dos veces. Por un lado se ha realizado un Itrcequ
procesa la imagen entrelazada proporcionada por la @amardor
otro lado se ha realizado una calibracon a la @amara de albdo.
Los paametros obtenidos en la calibracon se aplican asamagenes
para corregir de distorson.

4.1 Calibracon de la @amara

4.1.1 Modelo de @amara

En este apartado del captulo se hablaa del modelo de @ara, la cual proyecta
un punto 3D del espacio en un plano de imagen 2D. Existen diges traba-
jos, tales como (Hartley and Zisserman, 2000) (Isern-Galez, 2003), donde
se explican los diferentes modelos de @amaras. Los modelesamaras que se
emplean ahorran coste y tiempo con respecto a calibrar moakede amara 3 D.
Su justi cacon aparece en los resultados que se obtienehsmpli car el mo-
delo 3D en un plano de imagen; a pesar de queestos no sean m&acExisten
varios modelos de @amaras tales como el modelo de Gauss (lend Zajac,
1979) o el modelo pin-hole (Pinhole lens), que es el usado stedrabajo y el
mas usado en general (Popescet al.).

El modelo de amara de agujero o \pinhole" son muy simples t&lo a que
no poseen lentes y a que tienen una pequena apertura. Esienara puede ser
explicada como una caja a prueba de luz con un ori cio diminatque permite
entrar la luz dentro de la caja. Cuando la luz de una imagen pagor este
agujero, entonces se forma una imagen invertida en el ladouegto de la caja,
tal como vemos en la gura 4.1.1.
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Figura 4.1. Formacon de la imagen en una amara pinhole

En estas @amaras, mientras mas pequefo sea el agujero pbgue atraviesa
la luz, mas ntida y de nida se consigue la imagen que se fara en el interior de
la misma. Por el contrario, la imagen se hace nmas oscura ctamas pequefo
sea el oricio. Es decir una imagen bien de nida sea al mismtiempo nmas
opaca. Por ello, se recomienda que el ori cio sea del 1% o mede la distancia
entre el oricio (pinhole) y el sensor. En la gura 4.1.1, diba distancia es
denominada comad.

4.1.2 Metodo de Zhang

El netodo de calibracon empleado es el nombrado netodo & Zhang (Zhang,
2000), (Zhang, 1999). El autor propone una tcnica de caliacon de amaras
basada en la observacon de una paton de calibracon olesvado desde varias
posiciones. Las principales ventajas del netodo radicamda posibilidad de
obtener los pamametros extrnsecos e intrnsecos de lamara a partir de un
paton. Donde no es necesario conocer la distancia a la quensomadas las
imagenes del paton; ni metricas sobre puntos de intees. En este trabajo se ha
ido presentando un paton a la amara en diversas posici@s y orientaciones.
Sin embargo, de la misma manera, hubiera sido posible movermara sobre
el paton con la mano. Estas ventajas introducen el adjetiv de exible en el
netodo: la escena de calibracon no necesita de nas pregon.

El modelo de calibracon empleada sigue la ecuacon 4.1,mas en detalle
la ecuacon 4.2.

s m°= A [Rjt] M° (4.1)
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Donde (X;Y;Z) son las coordenadas de un punto 3D en el espacio de
coordenadas, (; v) son las coordenadas del punto de proyeccon en pxeleé.
se llama matriz de @amara, o una matriz de paametros intnsecos. ¢; c,) es
un punto principal (que suele estar en el centro de la imagenfor otro lado,
fx;fy es la distancia focal expresada en unidades de pxeles pitenados. Por
lo tanto, si una imagen de la @amara es escalado por algundeor, todos estos
paametros deben ser escalados (multiplicados o divididp respectivamente)
por el mismo factor. La matriz de paametros intrnsecos © depende de la
escena vista y, una vez estimados, se puede volver a utiligsiempre y cuando
la longitud focal sea ja (en el caso de zoom)). La matriHjt] es conocida como
la matriz de pammetros extrnsecos. Se emplea para dedoir el movimiento de
la @amara alrededor de una escena esttica, o0 viceversapuimiento rgido de
un objeto delante de la amara ja. Es decir, Rjt] traduce las coordenadas de
un punto (X;Y;Z) a otro sistema de coordenadas, el cual es jo con respecto
a la @amara.

4.1.3 Herramientas de calibracon

Para la calibracon se ha hecho uso de las libreras de Op€N. En ellas se
implementa el netodo de Zangh para amara pinhole, seguse explica en la
documentacon de OpenCV.

Se ha modi cado el ejemplacalibracion.cpp que suministra la verson 2.1
de OpenCV, para realizar el proceso de calibracon de lamzara.

El software que se ha empleado para la calibracon es desaren pseu-
domdigo en los algoritmos 3 y 4. Las modi caciones que seaalizaron a partir
del ejemplo de OpenCV son:

La primera modi cacon se ha realizado sobre los ags que ada funcon
de calibracon (cvCalibrateCamerg de OpenCV. Se han realizado 5 ite-
raciones sobre la funcon de calibracon, de manera qued@aametros de
la calibracon son calculados 5 veces de manera diferenteriginalmente,
el ejemplo no utiliza el recurso de los ags. Cada uno de estags hace
un efecto diferente sobre la funcon de calibracon. En ehlgoritmo 3 y
4 podemos ver el orden en el que han sido aplicados. Se va a cbane
cada uno de esos ags a continuacon:

LConfrontar con http://opencv.willowgarage.com/documentation/
camera_calibration_and_3d_reconstruction.html
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{ CV_CALIB _USE.INTRINSIC GUESS: Parte la calibracon con unos
valores iniciales de la matriz de calibracon, es decir, da matriz
de calibracon A, segun la ecuacon 4.1.

{ CV_CALIB _FIX_ASPECT_RATIO: La relacon f=f, es constante
en el alculo de la calibracon. Slo itera el valor def, de la matriz
de calibracon A, segun la ecuacon 4.1.

{ CV_CALIB _FIX _PRINCIPAL _POINT: Se ja el punto principal de
la imagenc, y ¢, justo en el centro de la misma.

{ CV_CALIB ZERO_TANGENT _DIST: Los paametros de la distorsbn
tangencial de la ecuacbn 4.3, permanecen a 0 en el alcule los
paametros de la calibracon.

{ CV_CALIB FIX_K?: Los coe cientes de distorson se establecen
todos a O inicialmentes a menos que empleemos este ag. Eneest
caso, el paametro en cuestonK ,, tomail un valor inicial.

Otra modi cacon ha sido la extraccon del 5° coe ciente de distorson.
En total obtenemos estos coe cientes:

K1; K2; p1; p2; [Ks] (4.3)

El ejemplo original proporcionaba 4 coe cientes: dos coaaentes de dis-
torson radial ki; Kk, y los dos de la distorson tangenciapy; p».

Modi cando el programa se ha obtenido elBcoe ciente de la distorson
radial ks.

Laultima modi cacon consiste en determinar de manera vsual la retro-

proyeccon de los puntos esquinas de las inagenes del patrde cali-

bracon. Esta modi cacon consiste en pintar sobre las imgenes de en-
trada al programa de calibracon los puntos esquinas en difente color,
como muestra la gura 4.1.3.

En azul oscuro se han pintado un crculo y una cruz de los puns esquinas
detectados originalmente.

En amarillo verdoso se ha pintado un crculo y una cruz de loguntos
esquinas corregidos de distorson a los que se han aplicdacorreccon de
los pammetros de distorson (ecuacon 4.3). Es decir, @bre las inagenes
corregidas de distorson se han calculado los puntos esoas. Estos
puntos esquinas han sufrido la deformacon aplicando losapmetros de
distorson.

En azul se han pintado aquellos puntos ideales. Es decir, oda las
coordenadas de un punto amarillo verdoso coincide con un poirazul
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(a) Retroproyeccon de los puntos esquinas(b) Detalle de los puntos dibujados sobre la
del paton de calibracon plantilla

Figura 4.2: Plantilla de calibracon pintada

oscuro, se pinta un crculo y una cruz en azul. Es un caso ideaues en
esos puntos los pamametros de la distorson son muy acedas.

Moiss Daz Cabrera 37
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Algoritmo 3 Calibracon de la @amara con las herramientas de OpenCV

(Parte 1)

Lpara i =1"! Ning.e, hacer

2:
3.
4:

© N o9

10:
11:

12:
13:
14

15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:
23:

24

Cargoimg;
Guardo puntos esquinas de cada paton

Guardo tamano de imagenes, tamafo del tablero, rumeroedcuadros,

rumero de puntos esquinas y rumero de inagenes

n para
- para i=1"! 5 hacer

si i =1 entonces

ags = CV _CALIB _FIX _PRINCIPAL _POINT OR

CV_CALIB _FIX _ASPECT_RATIO OR

CV_CALIB .ZERO_TANGENT _DIST OR CV _CALIB _FIX _K3;
n si
si i = 2 entonces

ags = CV _CALIB _USE.INTRINSIC _GUESS OR

CV_CALIB _FIX _PRINCIPAL _POINT OR

CV_CALIB _FIX _ASPECT_RATIO OR

CV_CALIB _ZERO_TANGENT _DIST OR CV _CALIB _FIX _K3;
n si
si i =3 entonces

ags = CV _CALIB _USE.INTRINSIC _GUESS OR

CV_CALIB _FIX _ASPECT_RATIO OR

CV_CALIB _ZERO_TANGENT _DIST OR CV _CALIB _FIX _K3;
n si
si I =4 entonces

ags = CV _CALIB _USE.INTRINSIC _GUESS OR

CV_CALIB .ZERO_TANGENT _DIST OR CV _CALIB _FIX _K3;
n si
si i =5 entonces

ags = CV _CALIB _USE_INTRINSIC _GUESS;
n si
Calibro con cvCalibrateCamera2

n para
: Guardo resultados en Fichero
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Algoritmo 4 Calibracon de la @amara con las herramientas de OpenCV
(Parte 2)
Lpara i =1! Ninge, hacer
2.  Guardo ptos. esquinas retroproyectados en imagenes caigas de dis-
torson

3: Retroproyecto ptos. iniciales con paametros obtenidosda calibracon

4 para ] =11 Nposequms hACET

5: Si ptos.esquinas = ptos_retroproyectados entonces

6: Pinto crculo con cruz en azul en la esquina j de la imagen i

7 si no

8: Pinto crculo con cruz en azul oscuro en la esquina j de la irgan i

9: Pinto crculo con cruz en amarillo verdoso en la esquina j d&a
imagen i

10: n si

11:  n para

12:  Corrijo la imagen i de distorsbn
13:  Muestro y guardo la imagen i corregida
14: n para

4.1.4 Resultados experimentales de la calibracon de la
@mara

El programa proporciona un chero con diferentes paamets de salida. Para
determinar un criterio de control de la calidad de la calibrebn, se ha intentado
minimizar los errores de retroproyeccon de los punto de kbracon. Es decir,
los puntos esquinas. Para ello se ha empleado una manera acaltabla 4.1)
y otra visual (gura 4.1.4) con el n de jar un criterio de parada. El error
calculado se ha realizado en base a la norma que se muestraaeatbiacon 4.4.

, , P
o Barrs armgjjin _ Arra(l) arry(l)

— = — - 4.4
Ptos: esquina Ptos: esquina (4.4)

Dondearr son los puntos esquina retroproyectados en las imagen arai
y arr, los puntos esquinas de la imagen original. Originalmente desponan
de 7 imagenes de la plantilla de calibracon. Tras las prugas realizadas, se de-
terminaron que las 5 imagenes empleadas eran las que progonaban mejores
resultados.

Adicionalmente, las coordenadas del centro de la imageg;(c, segin la
ecuacon 4.2), han sido de ayuda para concluir con una caldcon aceptable.
Estos valores los podemos ver en los resultados de la matr& ahlibracon A
(ecuacbn 4.1), en latabla 4.2. Notese que el tamano dedaragenes empleadas
son: 36&288px. Asi mismo, en la tabla 4.3 se incluyen los paametros de los
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Figura 4.3: Imagenes de las plantillas de calibracon disrsionadas con puntos
pintados: en azul oscuro los puntos esquinas; en amarilladeso los puntos
esquinas corregidos y retroproyectados; en azul los puniasyas retroproyec-
ciones coinciden con los puntos esquinas originales.

Imagen 1 Imagen 2 Imagen3 Imagen4 Imagen5 media
149 10! 375 10! 1:86 10! 1:18 10! 1:25 10! 191 101

Cuadro 4.1: Errores de retroproyeccon de los puntos esgais de cada imagen
paton

coe cientes de distorsbn tangencialp, y radial k-, vistos en la ecuacon 4.3.
La distorson tangencial es casi nula, por ello, estos pametros resultan mas
bajos que los de la distorsbn radial.

No usamos los paametros extrnsecos sino los intrnse@s. Debido a que
en nuestro caso de aplicacon la @amara no es ja sino su ptmde referencia
vara con el tiempo. Los pamametros extrnsecos nos dannformacon de la
rotacon y traslacon geonetrica de la imagen con respdo a la amara. Con
lo cual, son pamametros interesantes para @amaras jas, @ ejemplo amaras

33818 0 17634
0 35835 | 14369
0 0 1

Cuadro 4.2: Matriz de calibracon (matriz A en la ecuacon 4.1).
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k1 Kz P1 P2 [Ks]
5:13 101 9:73 10 2 9:79 10 ¢ 6:51 104 9:74 101

Cuadro 4.3: Coe cientes de la distorsbn radialk, y tangencial p,(ecuacon
4.3).

de vigilancia, no @amaras noviles como en nuestro caso.

Finalmente, en la gura 4.1.4 se muestran las imagenes enaaldas y el
efecto de @mo han quedado tras aplicarle los paametroedalibracon. Estas
imagenes han sido obtenidas de un vdeo realizado con la smia amara.

4.2 Filtrado

Existen dos modos de visualizar vdeo sequn las @amaral \barrido" progre-
sivo y el \escaneo" entrelazado, segin la @amara o monitagmpleado.

El escaneo progresivo se usa en monitores de ordenador, ectyres, muchas
@maras y televison digital y visualiza todas las Ineas horizontales de una sola
vez como si fuesen ununico fotograma.

El escaneo entrelazado se usa en los formatos esandar devison NTSC,
PAL y SECAM Yy visualiza lo la mitad de las Ineas horizonales en cada
pasada (cada fotograma se divide en dos campos, el primerot@me todas las
Ineas de numero impar y el segundo las de numero par). Este ba utilizado
tradicionalmente para obtener altas velocidades de refoes (50 Hz en PAL,
60 Hz en NTSC) conunicamente la mitad del ujo de datos. A caibio, la
resolucon horizontal queda afectada, ya que cada fotogrea se compone de
dos \medias imagenes", que al mezclarse pueden dar lugar arpadeo, doble
imagen (\ghosting"), etc.

La @amara a bordo del UAV es entrelazada. Debido a ello la sa~de
vdeo es entrelazada, la cual, como se ha comentado, esangpuesta por dos
campos horizontales, el campo impar ( Ineas de vdeo hawontales impares) y
el campo par ( Ineas de vdeo horizontales pares). El emino entrelazado se
re ere en la forma en que los campos son barridos secuencetbe, primero
el campo impar y desples del campo par, y entrelazados pastemente para
formar la imagen. Este efecto causa problemas a la hora deist@r objetos
en movimiento, como es nuestro caso.

Debido a ello, se ha realizado un pequefo programa, cuyoyskendigo lo
podemos ver en el algoritmo 5. El programa consiste en un siemgubmuestreo
con interpolacon bilineal. De esta manera se \limpian” Ia inagenes desentre-
lazandolas y submuestreandolas en horizontal. En la iman 4.2 podemos ver
una imagen original (imagen 4.5(a)) obtenida desde la ama Dicha imagen
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Figura 4.4: Imagenes de las plantillas de calibracon codistorsbn y corregidas
de distorson.
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(a) Imagen Original

(b) Imagen Ineas horizon- (c) Imagen Ineas horizon-
tales pares tales impares

Figura 4.5: Imagen original e imagenes resultantes tras Aparle el Itrado

es de muy mala calidad, con mucho ruido debido al problema de dmara
entrelazada. Este programa divide la imagen en dos, una cas lineas hor-
izontales pares y otra con las Ineas horizontales imparesomo vemos en las
imagenes 4.5(b) e 4.5(c). El resultado es bastante aceptaby nos permite
reutilizar las imagenes tomadas con el UAV. El inconvenig¢a que presenta es
gue se reduce aun nas la resolucon de las imagenes, cogsiendo imagenes
utiles de 360x288px. Es decir, se obtienen inmagenes con un cuarto de las
imagenes originales.

Finalmente comentar que las amaras que se deberan utikr a bordo de
los aviones de RC deberan ser progresivas y no entrelazagaomo en nuestro
caso.
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Algoritmo 5 Filtrado de las imagenes obtenidas en el vuelo del UAV.

1: para i=1! njng hacer

2. Cargo imagen i

3: Obtengo el ancho y alto de la imagen i

4: para j=1! njng hacer

5: si la == par entonces

6 Copio Fila j de Imagen original en imagen par

7 si no

8 Copio Fila j de Imagen original en imagen impar
9 nsi

10:  n para

11:  Ancho imagen par e impar = Ancho imagen original / 2
12:  Alto imagen par e impar = Alto imagen original / 2
13: Guardo imagen par e impar

14: n para
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Captulo 5

Estudio de las inagenes con la
herramienta SURF

Resumen: Se mostraa en este captulo el estudio realizado con
las imagenes ereas tras realizar el preprocesado, cortado en el
captulo anterior. Para ello se parte de un conjunto de imgenes
concreto, extrado de un vdeo que sobrevob una misma egna
en varias ocasiones y con diferentes condiciones de vuelbe$tu-
dio se basa en analizar el uso de SURF, en la verson impleren
tada en OpenCV. Se han realizando Itros y se ha estudiado la
posibilidad de conseguir el emparejamiento nas adecuadotie las
imagenes seleccionadas. SURF ha sido descrito con antedad en

el captulo 2.

5.1 Conjunto de imagenes a estudiar

Para la realizacon de este estudio se ha usado un vdeo qumertenece al
vuelo sobre una zona de barrancos, tomado con el vehculerao no tripu-
lado (VANT). La @amara, en posicon cenital, ha tomado un vdeo de la zona
pasando varias veces por ciertas escenas a diferente altargentacon o condi-
ciones de luminosidad. No existen datos externos procedenide dispositivos
tales como GPS, gioscopos, etc.

Debido a ello, se ha observado el vdeo y se han extrado fagramas de una
zona por donde el vehculo &reo ha pasado a diferentes @ias y en diferentes
condiciones.

En la gura 5.1 se observa el conjunto de 7 imagenes extrabs del vdeo.
Estos seilan los datos con los que se hagr el estudio. Por tanlas condiciones
experimentales llevan consigo pocas inmagenes. Adenmasaapce el efecto de
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5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF

Figura 5.1: Conjunto de imagenes en el orden en que sean n@onadas en
el captulo. Empezando a numerarlas por la imagen superiaierecha y termi-
nando por la imagen inferior izquierda.

aliasing perceptual, donde muchas regiones de una imagenceafunde con
otras regiones de la misma imagen.

En el conjunto aparecen imagenes muy diferentes unas de asry algunas
gue son muy parecidas con alguna otra. Con el n de realizar @studio con el
menor sesgo posible, se ha separado el conjunto en dos sybiotos, los cuales
se estudiaman por separado. El criterio de separacon ea hltura a la que han
sido tomadas las imagenes. Por ello, agrupamos las imagensegun dos tipos
de alturas. En la gura 5.2 tenemos 4 inagenes que sean estiadas por
separadas. Con un recuadro rojo se remarca la imagen queasesada como
referencia en el estudio. La justi cacon se debe a que unada futura es
georreferenciar estas inagenes en mapas de menor resoudes decir, poder
encajar en una imagen area muy lejana una imagen de mayoso&icon, por
ello la imagen de referencia es la que ha sido tomada a masuaét.

Por otro lado, en la gura 5.3 senalamos el subconjunto de agenes
tomadas a menor altura. De nuevo se senala en rojo la imagere gea em-
pleada como referencia. En este caso, se ha elegido esa imagbido a que
era central, es decir, contena una escena central con respo a las otras dos.

Por ultimo, apuntar que debido al digitalizador empleado,en los bordes
de las imagenes aparece un recuadro negro. Debido a que dxiede tiene las
mismas dimensiones en todo el conjunto, en el software diade elegiremos
una regon de intees (ROI) donde desaparecer dicho mao negro.
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Figura 5.2: Subconjunto 1
Figura 5.3: Subconjunto 2
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5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF

5.2 Eliminacon de puntos no discriminantes

En este apartado se pretende tomar una imagen y discriminaumos que
sean parecidos dentro de la misma imagen. Por ejemplo, mustde las esce-
nas de las inagenes muestran zonas muy parecidas, que cgpanden a zonas
verdes como son las tabaibas. Como posibilidad a la hora dejonar el em-
parejamiento de puntos en las imagenes se ha decidido elar ciertos puntos
de intees que pueden llegar a ser falsos positivos o disttares. La tcnica
empleada se realizaa a partir de la distancia eucldea.

Debido a ello, se ha disenado una funcon la cual acoge dodradas y
devuelve una salida. Una entrada son los keypoints detectaden una imagen
al aplicarle SURF y otra entrada son los descriptores de cakaypoint. La sa-
lida consiste en un vector que posee los ndices por ordenldypoint singular.
Es decir, el elemento \0" aloja el ndicei del keypoint que menos se parece
al resto de keypoints detectados. As sucesivamente. Estetodo parte del
@lculo de la matriz de distancias eucldeas de los desptores que pertenecen
a los keypoints encontrados. Notese que esta matriz se cmlesail triangular
superior o inferior a efectos de alculo.

Posteriormente realizamos un @lculo de interdistanciade la matriz dis-
tancia eucldea. Para ello se barre la matriz de distanciasucldeas sumando
cada elemento que pertenece a la diagonal superior y nalmerse calcula la
media. Este valor se usaa como umbral en pasos posteriares

En el siguiente paso se trata de ver los descriptores de cad@oude los
keypoints que sean menores que la media. Es decir, se tomalai de la
matriz distancia eucldea y se cuenta el rumero de desciipres j que sean
menores que el valor medio de la matriz de distancias euelds. El rumero
de keypoints que sean menor que el valor medio para la iaes decir, para
el keypoint i, se guarda en el elementdb de un nuevo vector . Con lo cual,
obtenemos un vector cuya posicon nos indica el keypoint exl orden que ha
sido encontrado segun SURF y cuyo valor nos indica el rumerde descriptores
por debajo de la media.

Para un keypointi, cuanto mayor sea el rumero de descriptores o cuantos
mas impactos tenga por encima de la media, mas singular aegse keypoint, es
decir, menos se parece@n sus descriptores a los descripsode otros keypoints.
Por ejemplo, si dos keypoints son iguales, su valor de distaa eucldea en la
matriz de distancias eucldeas sea nulo. Un valor muy ceano a O en la
matriz de distancias eucldeas signi ca que el keypoint y el keypoint j son
muy parecidos. A alto nivel, se dice que dos pequefa zonasiBa escena, una
I 'y otra j, son muy parecidas, por ejemplo, dos arbustos verdes.

Posteriormente se ordena el vector de modo que el mayor valor del vec-
tor sem el primer valor y as sucesivamente, generando uvector ordenado .
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(a) Todos los keypoints detectados con (b) Keypoints mas singulares detectados
SURF

Figura 5.4. En la gura (a) aparecen todos los keypoints detéados con la
herramienta SURF implementada en OpenCV. En la gura (b) obsrvamos
los puntos singulares tras el Itrado realizado

Comparando ambos vectores y , nalmente generamos un nuevo vector

donde se aloja el ndice de los keypoints de mas singular ¢l keypoint cuyos
descriptores son menos parecidos con otros) hasta el keppa@uyos descrip-
tores se parecen mucho con otro keypoint. Este vectorser el pamametro de
salida en la funcon disenada.

Una explicacon gia ca se ilustra en la gura 5.4. En ella podemos obser-
var dos imagenes de la misma escena. La gura (a) represertados los pun-
tos detectados automaticamente con la herramienta SURF iplementada en
OpenCV. Tras realizar el procedimiento explicado, se redifan lo el 25% de
los puntos detectados, ver gura (b). Como vemos, los keypis detectados en
la parte de arbustos ahora se han suprimido en su gran mayorEsto coincide
con lo esperado tras observar a alto nivel el comportamientte SURF. Pues
muchos arbustos son parecidos, y en consecuencias, sus deyp tamben lo
son. Estos puntos detectados podemos decir que actuian cohlddstractores”
en la tarea siguiente de emparejamiento. De manera aralogacede en el
segundo ejemplo ilustrado en la gura 5.5. Se pretende nuewante realzar
con otra imagen de la misma escena, tomada con una orientacdiferente, el
resultado de este Itrado.

5.3 Emparejamientos manuales

En este apartado se ha tratado de realizar otro estudio de Idsscriptores de
las imagenes areas. Se pretende estudiar los descrigsrde las inagenes con
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(@) Todos los keypoints detectados con (b) Keypoints nas singulares detectados
SURF

Figura 5.5: En la gura (a) aparecen todos los keypoints detéados con la
herramienta SURF implementada en OpenCV. En la gura (b) obsrvamos
los puntos singulares tras el Itrado realizado

el n de emparejar inagenes con escenas parecidas. En espaado se han
seleccionado manualmente 9 puntos que previamente han sikiectados en
el conjunto de imagenes que se estudia. Estos 9 puntos hadcsseleccionados
desples de hacer una inspeccon visual de puntos que apeae siempre y/o
eran mas singulares a la vista. Para explicar la metodolagse hag hincape en
®mo se ha estudiado un keypoint. La explicacon se extiele a tantos puntos
de intees como se quiera estudiar. En la gura 5.6 visual@nos los 9 puntos
seleccionados en la imagen de referencia. A partir de ahosa,nombraian los
puntos segun este esquema.

Por otro lado, cabe destacar que para este estudio se han esaplo 128
descriptores por cada keypoint. Los descriptores tienenlgees muy pequefos,
del orden de cenesimas o miesimas. Por ello, en el @altwu de la distancia
eucldea, como se comentar, se puede generar errores ddandeo.

5.3.1 Rango de emparejamiento de puntos manuales segin
sus descriptores

Se ha empleado la herramienta SURF, implementada en OpenC¥\rp de-
terminar keypoints sobre las inagenes. Se ha seleccionadgio punto sobre la
primera imagen y se han guardado sus 128 descriptores. Eltamib de se-
leccon ha sido visual, es decir, el punto seleccionado hal® un punto que
visualmente tiene caractersticas diferentes con otrosegpoints. A modo de
ejemplo se senalan en la gura 5.7 el keypoint rumero 8. Erla se puede
observar el mismo keypoint coloreado en rojo, detectado erdd 7 imagenes.
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Figura 5.6: Keypoints manualmente seleccionados en la ingagde referencia

En las 3 restantes no se detectaba o no apareca dicho punte thtees.

Posteriormente se ha seleccionado el mismo punto en todasilagenes de
test. La herramienta SURF en ocasiones no encontraba autatitamente el
punto en cueston en alguna imagen. En ese caso, para esag@a, no existan
datos de sus descriptores.

Seguidamente, una vez se almacenan todos los descriptosesprocede a
realizar el @lculo de la distancia eucldea de los desgtores, ecuacon 5.1.
Ello da lugar a una matriz triangular de &7, debido a que el conjunto de
imagenes comprende 7 fotogramas aereos. Notese que eneleuacon 5.1, my
n hace referencia a dos imagenes distintas del conjunto denagenes.

X28
dist. eucldeay,, = (Descrhy, Desu;]i)2 (5.1)
i=1

o<

Luego, se procede a calcular la media de la triangular superde la matriz
de distancias eucldeas de los descriptores del keypointa®ntrado en algu-
nas de las imagenes del conjunto. Este valor es importanten eeste paso,
pues indica un valor umbral. Este valor es un dato que indieata distan-
cia eucldea promedio de los descriptores del mismo puntmantrado enn
imagenes. Nbtese, que en el caso ideal, los descriptores dn mismo punto
son iguales y por tanto, este valor sera 0.
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Figura 5.7: Localizacon del keypoint ® 8 en una serie de imagenes
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5.3.2 Experimento 1

A continuacon se muestran los resultados encontrados enp@intos de intees
seleccionados a mano, siguiendo la metodologa explicad&e muestran las
matrices de distancias eucldeas calculadas. Notese gee algunos elementos
apareceNaN (Not a Number). Esto ocurre parala lai y columnaj, las cuales
corresponden a dos fotogramas determinados (fotograma/ fotograma j),
cuando no comparten el keypoint que se seleccioro en la ineagde referencia.
En este experimento se han empleado 128 descriptores en gbaimo SURF.

1. Punto 1:

0 04439 05724 01937 03279 NaN NaN
03195 04532 04062 NaN NaN
0 05179 05271 NaN NaN
Pto, = 0 03313 NaN NaN & (5.2)

0 NaN NaN
0 NaN

2. Punto 2:

0 0 04302 04214 05055 NaN 0:4722 NaN !
02608 05139 NaN 0:2669 NaN
0 0:3639 NaN 0:4107 NaN
Pto, = 0 NaN 0:6169 NaN (5.3)
0 NaN NaN

0 NaN
0
3. Punto 3:
1
0 (04616 05973 03876 NaN 0:5698 (04388
0 02865 02053 NaN 0:4625 03997
0 03688 NaN 0:4433 05401
Ptos = 0 NaN 05199 03915 (5.4)
0 NaN NaN
0 05405
0
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4. Punto 4:
0
0 05846 NaN 0:3594 NaN
NaN 0:5045 NaN
0 NaN NaN
Pto, = 0 NaN
0
5. Punto 5:
0
0 04651 04700 04570 NaN
0:3616 02466 NaN
0 0:3863 NaN
Ptos = 0 NaN
0
6. Punto 6:
0
0 03540 05061 03320 NaN
02963 02919 NaN
0 04787 NaN
Ptog = 0 NaN
0
7. Punto 7:

NaN NaN
NaN NaN
NaN NaN
NaN NaN (5.5)
NaN NaN
0 NaN

0:3627 NaN !
0:3775 NaN

0:3736 NaN

0:4213 NaN (5.6)
NaN NaN

0 N aN
0

NaN 0:5429
NaN 0:4108
NaN 0:3544
NaN 0:5864
NaN NaN

0 NaN

(5.7)

OO0
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%) 04313 03025 05148 04944 NaN NaN
01340 02779 05700 NaN NaN
0 03359 05903 NaN NaN
Pto, = 0 04755 NaN NaN & (5.8)

0 NaN NaN
0 NaN

8. Punto 8:

0 0 04684 04636 03736 NaN NaN NaN 1
0:1307 03090 NaN NaN NaN
0 0:2903 NaN NaN NaN
Ptog = 0 NaN NaN NaN (5.9)
0 NaN NaN

0 NaN

0

9. Punto 9:
1

0 03490 03139 03315 NaN 0:2555 NaN

0 01403 01523 NaN 0:3750 NaN

0 01716 NaN 0:3797 NaN

Ptog = 0 NaN 0:3839 NaN (5.10)

0 NaN NaN

0 NaN

0

En la gura 5.8 se pueden observar los intervalos calculadpsra cada
punto seleccionado a mano y su media. Se muestra en el eje 2wrial los 9
keypoints seleccionados y en el eje vertical el valor de lastdncias eucldeas.
En color rosa se senala el punto medio. La amplitud del margdonde se en-
cuentran los valores de distancias eucldeas, queda skdi@ en dicho ga co.
Adicionalmente, se observa en el ga co varios keypointsuyas cruces (lla-
madas \Distancias Eucldeas" en la leyenda del gia co) ean pacticamente
superpuestas unas con otras. Una posible interpretacors gjue pueden ex-
istir keypoints muy cercanos, incluso superpuestos, al kmyint real. Al ser
sefnalado, podra haberse senalado eroneamente un geint pacticamente
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5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF
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Figura 5.8: Intervalos de las distancias eucldeas para Weoints icenticos en
distintas imagenes

superpuesto, debido a que en las imagenes aparecen muchost@s cercanos
detectados. Sin embargo, este sesgo podra ser mejoradongado un radio
de localizacon alrededor del punto seleccionado y busa@mel keypoint mas
similar dentro de ese radio de localizacon/imprecison

En resumen, en esta ga ca se observa la medida de distan@acldea que
indica cuan similares son dos detecciones del mismo punte ohtees sobre una
serie de imagenes. Evidentemente lo ideal sera encontrgue esta distancia
fuese lo menor posible o nula, pues estaramos ante dos keyys, de dos
imagenes distintas, que son icenticos. Sin embargo, el egportamiento es muy
dispar y poco homogeneo con relacon a la distancia eudka de los keypoints
seleccionados.

5.3.3 Experimento 2

En este caso se han comparado con la imagen de referenciaragenes de
test. En ellas se compara un keypoint seleccionado a mano anrhagen de
referencia con el mismo keypoint en una imagende test, segun la distancia
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Aralisis Fotogranetrico de Inagenes Adquiridas por un U AV

| Img. | Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango|

1 3 0.444 0.449 0.005

2 17 0.574 0.581 0.007

3 0 0.197 0.387 0.190

4 0 0.336 0.416 0.080

5 - - - -

6 - - - -
Media 5 0.387 0.458 0.071

Cuadro 5.1: Intervalo keypoint 1. Img = Imagen. Kp Conf. = Keypoints
confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. Sup. = Imit e superior

| Img. | Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango|

1 1 0.435 0.456 0.021

2 2 0.435 0.440 0.005

3 5 0.522 0.531 0.009

4 - - - -

5 4 0.481 0.485 0.004

6 - - - -
Media 3 0.468 0.487 0.019

Cuadro 5.2: Intervalo keypoint 2. Img = Imagen. Kp Conf. = Keypoints
confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. Sup. = Imit e superior

eucldea de los descriptores. Se pretende buscar intervalde valores donde se
asegure que no hay otro keypoint que pueda confundirse conkeypoint de
referencia. Sin embargo, en algunos casos, se compruebaaqies de detec-
tarse el mismo keypoint en la imagen de test, otros keypoint®n detectados
primeros. Por ello, a continuacon se presentaan los imrvalos donde no se
confunde el emparejamiento y los keypoints mal detectados @lgunos ca-
sos. El rumero de descriptores empleados han sido de 128otéée que hay
imagenes donde no se detecta el keypoint sefnalado en la gea de referencia.
Los datos se muestran en los cuadros 5.1 - 5.9.

Ademas, como vemos en las columnas Lim. In. y Lim. Sup., lostervalos
son muy estrechos. Esto disminuye la con anza de emparejarnos de intees,
con un margen amplio. Por otro lado, en la mayora de los casmo existen
puntos en las imagenes de test con descriptores nas pardos a los descriptores
del keypoint seleccionado en la imagen de referencia. Loabes que esto
se cumpliera en todos los casos. Sin embargo, hay falsos tpos en las
imagenes de test cuyos descriptores son nmas parecidos & ldescriptores del
keypoint seleccionado, que el keypoint correcto. Debido koese puede pensar

Moiss Daz Cabrera 57



5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF

| Img. [ Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango |

1 5 0.462 | 0464 | 0.002

2 21 0599 | 0.604 | 0.005

3 0 0.396 | 0.460 | 0.064

4 - - - -

5 13 0570 | 0.575 | 0.005

6 ] 0439 | 0.448 | 0.009
Media 9 0439 | 0510 | 0.017

Cuadro 5.3: Intervalo keypoint 3. Img = Imagen. Kp Conf. = Keypoints
confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. Sup. = Imit e superior

| Img. | Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango|

1 20 0585 | 0.588 | 0.003

2 - - - -

3 12 0.350 | 0.422 | 0.063

4 - - - -

5 - - - -

6 - - - -
Media 16 0.472 | 0.505 | 0.033

Cuadro 5.4: Intervalo keypoint 4. Img = Imagen. Kp Conf. = Keypoints
confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. Sup. = Imit e superior

| Img. | Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango|

1 0 0.421 0.478 0.057

2 1 0.470 0.512 0.042

3 0 0.457 0.472 0.015

4 - - - -

5 0 0.363 0.512 0.149

6 - - - -
Media 0 0.428 0.494 0.066

Cuadro 5.5: Intervalo keypoint 5. Img = Imagen. Kp Conf. = Keypoints
confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. Sup. = Imit e superior
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| Img. | Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango|

1 0 0354 | 0377 | 0.023

2 0 0506 | 0.513 | 0.007

3 0 0332 | 0545 | 0.213

4 - - - -

5 - - - -

6 0 0.446 | 0.448 | 0.002
Media 0 04090 | 0.471 | 0.062

Cuadro 5.6: Intervalo keypoint 6. Img = Imagen. Kp Conf. = Keypoints
confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. Sup. = Imit e superior

| Img. | Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango|

1 0 0.431 0.524 0.093

2 0 0.393 0.503 0.110

3 0 0.515 0.547 0.032

4 0 0.494 0.590 0.096

5 - - - -

6 - - - -
Media 0 0.458 0.541 0.083

Cuadro 5.7: Intervalo keypoint 7. Img = Imagen. Kp Conf. = Keypoints
confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. Sup. = Imit e superior

| Img. | Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango|

1 3 0.468 0.492 0.024

2 0 0.464 0.487 0.023

3 0 0.374 0.483 0.109

4 - - - -

5 - - - -

6 - - - -
Media 1 0.435 0.487 0.052

Cuadro 5.8: Intervalo keypoint 8. Img = Imagen. Kp Conf. = Keypoints
confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. Sup. = Imit e superior
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5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF

| Img. | Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango|

1 0 0.349 0.544 0.195

2 0 0.314 0.563 0.249

3 0 0.332 0.494 0.162

4 - - - -

5 0 0.256 0.556 0.300

6 - - - -
Media 0 0.312 0.539 0.227

Cuadro 5.9: Intervalo keypoint 9. Img = Imagen. Kp Conf. = Keypoints
confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. Sup. = Imit e superior

en dos himptesis: los keypoints no son tan singulares debid la calidad de las
imagenes o el metodo visual para sefalar los keypoints res correcto.

En el cuadro 5.10 se muestra a modo de resumen los valores wedbtenidos
por los conjuntos de imagenes en cada punto. En erminos rdes se ha de-
terminado un valor de con anza representativo: (@23 0:499). Adenas, en
erminos medios vemos que hay 4 keypoints cuyos descripésrse van a con-
fundir con los descriptores de un keypoint seleccionado enimagen de ref-
erencia. Adenas, en un margen de distancias eucldeas destriptores de
keypoints de 0.076 (diferencia del intervalo) podemos emtar el keypoint
esperado, confundido previamente con otros 4. Tamben se lanadido una
columna nal con una representacons=t. \s" indica el rumero de inagenes
en las que ha sido detectado el punto, \t" indica el rumero daragenes en las
gue no se confunde el keypoint con otros keypoints.

5.3.4 Otros resultados

Finalmente, en la primera sub gura perteneciente a la gureb.9, se observa
una imagen de test. En ella se selecciona lo un keypoint,ceal corresponde
con el keypoint seleccionado en la gura de referencia, laatino se ha repre-
sentado. El valor de la distancia eucldea es de 0.146. Endagunda sub gura

aparece el segundo keypoint importante para un valor de distcia eucldea

de 0.535. Finalmente, en laultima sub gura vemos que paral &alor de dis-

tancia eucldea 0.659 aparecen muchos keypoints detected De este ejemplo
se puede deducir que a medida que el valor de distancia eded aumenta, de
manera no gradual aumentan los keypoints: en el inicio apaen pocos key-
points para un incremento rango de distancia eucldea, deses de un valor,

un incremento ocasiona una notable aparicon de keypoints

60



Aralisis Fotogranetrico de Inagenes Adquiridas por un U AV
Figura 5.9: Aparicon de keypoints segun diferentes intevalos.
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5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF

| Punto | Kp. Conf. | Lim. In. | Lim. Sup. | Rango| Detecciones|

1 5 0.387 0.458 0.071 4/2
2 3 0.468 0.487 0.019 4/0
3 9 0.439 0.510 0.071 5/1
4 16 0.472 0.505 0.033 2/0
5 0 0.428 0.494 0.066 4/3
6 0 0.409 0.471 0.062 4/4
7 0 0.458 0.541 0.083 4/4
8 1 0.435 0.487 0.052 3/2
9 0 0.312 0.539 0.227 4/4
Media 0.076

Cuadro 5.10: Resumen de intervalos de con anza en cada punt&p Conf.
= Keypoints confundidos. Lim. In. = Imite inferior. Lim. S up. = Imite
superior. Detecciones: el primer valor indica el rumero deragenes en que
fue detectado ese punto, el segundo valor corresponde ainero de inagenes
en que el keypoint en cueston fue detectado el primero.

5.4 Emparejamientos autonaticos

5.4.1 Metodologa

En este apartado se realizan varias comparativas del emparaiento de key-
points de las imagenes areas empleadas en el estudio. ®a&llo se realizaa
el matching de todas las imagenes test por separado con laagen de ref-
erencia bajo unas condiciones. En el paso inicial se hace ueatativa de
emparejamientos a partir del uso de SURF, implementado en @pCV. La se-
gunda condicon es aplicar el Itrado de puntos singularesisto anteriormente
y realizar el emparejamiento con los puntos singulares. Rdtimo, laultima
condicon es seleccionar puntos de intees, que visualmie parezcan mas dis-
tinguibles y realizar matching con ellos. En todos los cases haa un conteo
del umero de emparejamientos bien realizados, del rumemde emparejamien-
tos mal realizados y el rumero total de emparejamientos. Estudio se realiza
por subconjuntos de imagenes y tamben con el conjunto ghal de imagenes.

1. Este experimento es el nas simple. Se procede a realizaatahning de las
imagenes de test, una por una, con la imagen de referencian &n cuadro
se mostram el recuento nal de los falsos positivos y de logrdaderos
positivos. Se escribe el valor en porcentaje para poder camgr con
los demas casos. Debido a que con frecuencia aparecen kaysanuy
poximos entre s, se han coloreado con el mismo color elyaoint A, por
ejemplo, detectado en la imagen de referencia y el keypoint detectado
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en la imagen de testi. Mas adelante, se aclara la manera que se ha
empleado para comprobar que los emparejamientos son caiwec

2. En el segundo experimento se reducen los puntos detectadatormaticamente
con la herramienta SURF en la imagen de referencia, segun poced-
imiento explicado en la seccon 5.2. Se mostraa nuevamenen un
cuadro los resultados obtenidos al aplicar la reduccon deuntos. En
la imagen de referencia se han seleccionado el 25% de losqmidetecta-
dos automaticamente por el programa SURF implementado enfg2nCV.

3. En elultimo experimento, para comenzar se ha realizado mano una
seleccon de keypoints candidatos. Estos son los que visuante se han
determinado como los puntos nmas distinguibles en las in@mmes. Estos
9 keypoints se comparan con todos los puntos que se detectanlas
imagenes test y se procede a realizar los emparejamientds. igual que
en los otros casos, se recuentan los emparejamientos céoey los in-
correctos. Notese que el criterio de eleccon de keypomitse realiza a
alto nivel. Es decir, se seleccionan puntos que perceptuainte son mas
singulares y que, tras el estudio, aparecen en muchas de teegienes del
conjunto. Anadir que se anota en los cuadros respectivosaucolumna
que indica para la imageri, el rumero de keypoints que se enconto en
la imagen de referencia. El peor de los casos es que sea 0, guese
decir que no encontio ningun punto con el que se pudiera erapejar.

5.4.2 Primer subconjunto de inagenes

El presente subconjunto de inagenes corresponde a las genes tomadas a
mayor altura.

5.4.2.1 Pruebal

En el cuadro 5.11 vemos el recuento nal de los falsos positsvy de los ver-
daderos positivos. Se escribe el valor en porcentaje paradpocomparar con
los demas casos. En la subgura 5.10(a) se pueden aprecias Ikeypoints
detectados en la imagen de referencia.

Sequn los resultados, podemos observar que nas de la mitde los empare-
jamientos son buenos, del orden del 67%. Adenas, existenasn23 puntos, en
erminos medios, bien emparejados. Con lo cual, los empg@mientos buenos
tienen un buen ndice de valor. Sin embargo, lo deseable aesegno aparezcan
emparejamientos malos, pues anaden confusbn en el manch nal.
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5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF

|Img. |Kp |[Emp| B [M |B (%) | M (%) |

Ref. 298| - - | - - -

1 282| 34 [23|11| 68 32
2 287| 37 | 25| 12| 68 32
3 198| 34 |22|12| 65 35
Media | - - -] - 67 33

Cuadro 5.11: Emparejamientos autorraticos con la herramméa SURF imple-
mentada en OpenCV. Img = Imagen. Kp = Keypoints detectados. Ep =
Emparejamientos. B = Emparejamientos correctos. M = Emparjamientos
Incorrectos.

|Img. |Kp |Emp| B [M[B (%) | M (%) |

Ref. 74 - - |- - -

1 282| 14 |11 3 79 21
2 287| 13 | 10| 3 77 23
3 198 12 | 9 | 3 75 25
Media | - - - - 77 23

Cuadro 5.12: Emparejamientos con la seleccon del 25% des lmejores puntos
en la imagen de referencia con la herramienta SURF implemada en OpenCV
para el subconjunto 1. Img = Imagen. Kp = Keypoints detectads. Emp =

Emparejamientos. B = Emparejamientos correctos. M = Emparamientos
Incorrectos.

5.4.2.2 Prueba 2

La reduccon de puntos en el segundo caso hace que los kegfsde la imagen
de referencia sean 74. Se muestra en el cuadro 5.12 los redok obtenidos
al aplicar la reduccon de puntos. En la gura 5.10 se puedeisualizar los
keypoints seleccionados en la imagen de referencia.

En este caso, al dejar los puntos mas singulares segun elterio de elimi-
nacon de puntos no discriminantes, la tasa de acierto ha @gnementado en un
10%. Este resultado es un indicio para pensar que el critedesarrollado es
acertado.

5.4.2.3 Prueba 3

Los keypoints elegidos manualmente corresponden en estsoca los 9 puntos
de control comentados en la seccon 5.3. Estos son los qusualmente se han
determinado como los puntos mas distinguibles en las im@mes. Notese que el
criterio de eleccon de keypoints se realiza a alto nivel. sEdecir, se seleccionan
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(a) Keypoints detectados con SURF  (b) 25% de los keypoints mas singulares dec-
tados

Figura 5.10: En la sub gura (a) aparecen todos los keypointdetectados con
la herramienta SURF implementada en OpenCV. En la sub gurak) observa-
mos los puntos singulares, con el n de comparar la eliminacide puntos no
discriminantes

puntos que a la vista aparentemente son nmas singulares. Lossultados se
muestran en el cuadro 5.13 y en la gura 5.6 (seccon 5.3) pedhos ver los
9 puntos seleccionados manualmente. Vemos una columna axial llamada
Encontrados en el cuadro 5.13. Esta columna hace referencia a los keyp®in
gue se detectaron en las imagenes de test y que adenas, @buente, son
detectados en la imagen de referencia. Por otro lado, la cmloba Empare-
jamientos hace referencia a aquellos keypoints que, tras ser encodba en
ambas imagenes, son emparejaron en base al criterio de Istedincia eucldea
de sus descriptores. Es decir, dos puntos se emparejan ere €stso cuando
la distancia eucldea de sus descriptores es la mnima d#scia eucldea en
comparacon con el resto de keypoints detectados.

Los resultados en este caso dan lugar a varios comentario©r Bn lado,
al tener 9 puntos como nmaximo se realizaan 9 emparejamiers. En este
subconjunto de imagenes test se encontraron los 9 puntos eada una de las
imagenes, salvo en un caso. Adenas, en erminos mediose $ian realizado
4/9 emparejamientos, es decir, un 44% de los emparejamientoosibles. Sin
embargo, los puntos emparejados han sido los correctos. dalo apunta a un
resultado esperanzador, pues si en lugar de 9 puntos sed@asapor un usuario,
se sefalaran mas puntos, los resultados parecen indicaregse realizaran mas
emparejamientos exitosos. No obstante, las condicionegpesmentales son
escasas.
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5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF

| Img. | Kp | Encontrados| Emp [ B [ M | B (%) | M (%) |

Ref. 9 - - - - - -
1 282 9 3 3|0 100 0
2 287 8 3 3|0 100 0
3 198 9 6 6|0 100 0
Media | - - - - - 100 0

Cuadro 5.13: Emparejamientos con 9 keypoints seleccionadmanualmente
con la herramienta SURF implementada en OpenCV. Img = Imagen Kp
= Keypoints detectados. Emp = Emparejamientos. B = Emparejanientos
correctos. M = Emparejamientos Incorrectos.

|Img. | Kp |[Emp|[B | M |B (%) | M (%) |

Ref. 207 - - - - -

1 246| 16 | 9| 7 56 44
2 366 15 | 8| 7 53 47
Media | 273| 155 | - | - | 545 | 455

Cuadro 5.14: Emparejamientos automaticos con la herramiéa SURF imple-
mentada en OpenCV. Img = Imagen. Kp = Keypoints detectados. Bp =
Emparejamientos. B = Emparejamientos correctos. M = Emparamientos
Incorrectos.

5.4.3 Segundo subconjunto de imagenes

En este caso el subconjunto de imagenes corresponde a leagemes tomadas
a menor altura, a una altura mas cercana al suelo.

5.4.3.1 Pruebal

En el cuadro 5.14 vemos el resultado de la fase de emparejatmeutonatico.
Adicionalmente, en la gura 5.11 podemos observar los keyipts detectados
autormaticamente por el algoritmo SURF y un emparejamient@utomatico con
una imagen de test.

Los resultados en esta prueba indican que los keypoints sepangjan bien
de la misma manera que se emparejan mal. Adenas, el umere @mpare-
jamientos, en comparacon con los keypoints detectados esly bajo, del orden
de 22>  0:05, es decir, del 5%. Debido a ello, las inagenes a menor ésca
o con el avon mas cerca del suelo, tras aplicarle la calibcon y el efecto de
entrelazado, obtienen un aliasing perceptual tan notable yna baja calidad,
que es difcil realizar en ellos un emparejamiento autontico able.
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(a) Keypoints detectados en la imagen de ref- (b) Matching
erencia

Figura 5.11: Emparejamientos con la imagen de referenciayaimagen de test
aplicando la herramienta SURF implementada en OpenCV en allsconjunto

2.

Moiss Daz Cabrera 67



5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF

|Img. | Kp |[Emp|[B | M |B (%) | M (%) |
Ref. 51 - - - - -
1 246| 8 3|5 37 63
2 366 7 3| 4 43 57
Media | - - - - 40 60

Cuadro 5.15: Emparejamientos con la seleccon del 25% des lmejores puntos
en la imagen de referencia con la herramienta SURF implemada en OpenCV
para el subconjunto 2. Img = Imagen. Kp = Keypoints detectads. Emp =

Emparejamientos. B = Emparejamientos correctos. M = Emparjemientos
Incorrectos.

(a) Keypoints detectados con SURF  (b) 25% de los keypoints nas singulares dec-
tados

Figura 5.12: En la gura (a) aparecen todos los keypoints dettados con la
herramienta SURF implementada en OpenCV. En la gura (b) obsrvamos los
puntos singulares, con el n de comparar la eliminacon deyntos no discrim-
inantes

5.4.3.2 Prueba 2

En el segundo caso, se ha reducido los puntos de control caredbse la imagen
de referencia con 51 keypoints. El cuadro 5.15 recoge losuteglos obtenidos
al aplicar la reduccon de puntos. En la gura 5.12 se puedeomparar la
reduccon de puntos en la imagen de referencia.

Para este caso, al aplicar la reduccon de puntos, los retados han em-
peorado. El rumero de emparejamientos ha caido a la mitad maespecto al
rumero de emparejamientos en el caso contrario. Debido dcllos resultados
referentes a los emparejamientos buenos y malos vuelven rapgres y peores
gue en el caso anterior. Aqu los emparejamientos buenosrhdecrementado
en un 10%.
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Figura 5.13: 12 keypoints sefnalados manualmente en la ireagde referencia
del subconjunto 2 de inagenes

5.4.3.3 Prueba 3

En el tercer caso, se han senalado manualmente 12 puntos eseba la ob-
servacon de cwales podran ser los puntos nas determiistas en este caso. Se
han observado los keypoints que se emparejaban en los otrparéados y se
han senalado de manera manual. Se muestra en la gura 5.18 keypoints
seleccionados manualmente en la imagen de referencia. Edro 5.16 mues-
tra los resultados de este apartado. En este caso, 6 keypsistleccionados se
emparejan con la imagen 1 y los otros 6 keypoints, con la imag2.

Los resultados en este caso son ideales, sin embargo existes incon-
venientes. EIl primero es que los puntos senalados manuaiteehan sido
sefalados tras observar los puntos que se emparejaban exiamente. Esto
dista mucho de la lhusqueda correcta de puntos autonmaticosEs por ello, que
aparecen 6 puntos emparejados en la imagen 1 y 6 puntos emfztes en la
imagen 2. El segundo inconveniente es que los puntos coraeeseénte empare-
jados son muy pocos (6 en cada caso). Para un correcto matches necesario
alrededor de 9 puntos. El tercer inconveniente, el cual se asira en todo el
trabajo, es que el conjunto de inagenes es escaso.
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5. Estudio de las imagenes con la herramienta SURF

| Img. | Kp | Encontrados| Emp [ B [ M | B (%) | M (%) |

Ref. 12 - - - | - - -
1 246 6 6 6|0 100 0
2 366 6 6 6|0 100 0
Media | - - - - - 100 0

Cuadro 5.16: Emparejamientos con 12 keypoints seleccionadmanualmente
con la herramienta SURF implementada en OpenCV. Img = Imagen Kp

= Keypoints detectados. Emp = Emparejamientos. B = Emparejanientos
correctos. M = Emparejamientos Incorrectos.

|Img. |Kp |[Emp| B [M |B (%) | M (%) |
Ref. 298 - - - - -

1 282 34 | 23|11 68 32

2 287| 37 | 25| 12 68 32

3 198| 34 | 22|12 65 35

4 246 | 21 9 112 43 57

5 207| 37 | 24| 13 65 35

6 366 21 | 12| 9 58 42
Media | 269| 31 - - 61.2 38.8

Cuadro 5.17: Emparejamientos automaticos con la herramiéa SURF imple-
mentada en OpenCV (lIl). Img = Imagen. Kp = Keypoints detectados. Emp
= Emparejamientos. B = Emparejamientos correctos. M = Empaejamientos
Incorrectos.

5.4.4 Combinacon de los subconjuntos de inagenes
5.4.4.1 Pruebal

En este apartado se combinan los dos subconjuntos de imagen La imagen
de referencia escogida ha sido la misma que se escogo enletsnjunto 1 de
imagenes. Ver en la gura 5.2 al inicio del presente captlo, la imagen con un
recuadro rojo. Esta combinacon la haremos para completal estudio de esta
seccon con el conjunto completo de imagenes.

En el cuadro 5.17 vemos el recuento nal de los falsos positsvy de los ver-
daderos positivos. Estos son emparejados automaticamentcon el programa
SURF.

Un primer comentario tras los resultados observados en labta es el bajo
rumero de emparejamientos realizados en comparacon c@h rumero de key-
points detectados en las imagenes. El orden es d% 0:12, es decir, del
orden del 12%. Las imagenes 4 y 6 son las que peores resultagoiestran, am-
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Img. | Kp [Emp | B |M | B (%) | M (%) |

Ref. 74 - - - - -

1 282 14 | 11| 3 79 21
2 287 13 | 10| 3 77 23
3 198 12 | 9 | 3 75 25
4 246 7 3|4 43 57
5 207 18 | 10| 8 56 44
6 366 11 | 4 | 7 36 64
Media | - - -] - 61 39

Cuadro 5.18: Emparejamientos con la seleccon del 25% des Imejores puntos
en laimagen de referencia con la herramienta SURF implemada en OpenCV
(1. Img = Imagen. Kp = Keypoints detectados. Emp = Emparejamientos.
B = Emparejamientos correctos. M = Emparejamientos Incorretos.

bas pertenecen al subconjunto 2. En cambio, la imagen de refecia pertenece
al subconjunto 1. Sin embargo en erminos medios, se consgyque el rumero
de emparejamientos correctos sea mayor al rumero de los eargjamientos
incorrectos. Estos resultados muestran que la tarea se defsmtrar principal-
mente en dos partes. Una parte es la de eliminar los falsos ifiegs. Otra
parte es aumentar el rumero de emparejamientos en relaooa los keypoints
detectados.

En la gura 5.14 se muestran la imagen de referencia y una ing@gtest con
diferentes crculos coloreados con diferentes coloresn drculo con el mismo
color signi ca un keypoint encontrado y emparejado en ambdsagenes. La
fictica de los colores ha servido para facilitar el conteoedlos emparejamientos
correctos e incorrectos.

5.4.42 Prueba 2

En el cuadro 5.18 se muestran los resultados cuando se redelc25% de los
puntos detectados automaticamente. Para este caso, se detaron 74 key-
points. En la gura 5.6 se puede visualizar los keypoints sgcionados en la
imagen de referencia.

Realizando una comparacon de estos resultados con redpea los otros,
en erminos medio podemos decir que no existen diferenciastre los empare-
jamientos buenos y los malos. Sin embargo, se aprecia en lalsimnas B (%)
y M (%) que existen dos tipos de imagenes. Uno comprende lasgenes 1,2
y 3 y el otro las imagenes 4, 5y 6, las cuales, efectivamenteriesponden
a los dos subconjuntos. Si se compara el comportamiento dabsonjunto
de inagenes en este cuadro y en el cuadro 5.15 (prueba 2, sefgusubcon-
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(a) Imagen de referencia (b) Imagen de test

(c) Matching

Figura 5.14: Emparejamientos con la imagen de referencia pasimagen de
test aplicando la herramienta SURF implementada en OpenCV.
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Img. | Kp | Encontrados| Emp | B | M [ B (%) | M (%) |

Ref. 9 - - -] - - -
1 282 9 3 3|0 100 0
2 287 8 3 3|0 100 0
3 198 9 6 6|0 100 0
4 246 2 1 10 100 0
5 207 4 3 3|0 100 0
6 366 2 0 0|0 0 0
Media | - - - -] - 83.3 0

Cuadro 5.19: Emparejamientos con 9 keypoints seleccionadmanualmente
con la herramienta SURF implementada en OpenCV (I1l). Img = magen. Kp
= Keypoints detectados. Emp = Emparejamientos. B = Emparejanientos
correctos. M = Emparejamientos Incorrectos.

junto), se comprueba que existen nas emparejamientos alaoy, adenas, nas

keypoints correctamente emparejados. Esto apunta a que lowlos resulta-

dos mostrados en el cuadro 5.15 se debe a los pocos emparejatos que se
realizaron. Es decir, se deduce que a mayor rumero de empamientos, la

probabilidad de que hayan nas emparejamientos buenos quealwos es elevada.
Por otra parte, en este caso, la imagen de referencia es unagan tomada a
mas altura que las imagenes que pertenecen al segundo aamtp.

5.4.4.3 Prueba 3

Los puntos senalados manualmente en elultimo caso, sors lmismo puntos
que se sefalaron en la prueba 3 con el primer subconjunto nagenes. Los
9 puntos senalados se comparan con todos los puntos que decten en la
secuencia de imagenes de test. Se incide nuevamente en g duntos se-
leccionados son puntos que visualmente indican ser singekl Adenas, tras
observar el comportamiento del emparejamiento automata aparecen puntos
que suelen emparejarse a menuddzste ha sido un motivo para seleccionar
los 9 puntos de control. Los resultados se muestran en el cta®.19. En la
gura 5.6 (seccon 5.3) podemos ver los 9 puntos seleccialts manualmente,
los cuales se comparan con todos los detectados por la fancBURF en las
imagenes test.

La columna \Encontrados" nos indica el rumero de keypoint&ncontrados
en las imagenes de test, de los 9 posibles puntos que se puedeontrar. Lo
ideal es que en todas las imagenes de test se encuentren 9tpsiry adenas
gue sean 9 emparejamientos correctos (columna \Emp"). Pa@mparar el
rumero de emparejamientos, con relacon a los emparejaenitos posibles, se
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Emp. Automat. | 25% Mej. Kp. | Selec. Manual
B(%)| M (%) [|B (%) | M (%) | B (%) | M (%)
1 68 32 79 21 100 0
2 68 32 77 23 100 0
3 65 35 75 25 100 0
4 43 57 43 57 100 0
5 65 35 56 44 100 0
6 58 42 36 64 0 0
Media | 61.2 38.8 61 39 83.3 0

Cuadro 5.20: Resumen de los emparejamientos en 3 experimenton la her-
ramienta SURF implementada en OpenCV. Emp. Automat. = Empae-

jamiento Automatico. 25% Mej. Kp. = 25% de los mejores keypiots. Selec.
Manual = Seleccon de puntos manual. B = Emparejamientos aovectos. M =

Emparejamientos Incorrectos.

deduce que hay dos tipos de comportamientos, debido a los tipss de escala
gue se han tratado. Uno para las tres primeras imagenes destedonde se
emparejan la mitad de posibles puntos. El otro comportamiém es en las
ultimas tres imagenes de test, donde tamben se emparejala mitad de puntos.
La diferencia esa en que en el primer subconjunto se puedeealizar nas
emparejamientos que en el segundo. Lo realmente satisfaiti@e este caso es
gue los emparejamientos que se realizan son siempre coogct

Por otro lado, en el cuadro 5.20 se muestran los porcentajes lds puntos
bien emparejados y de los puntos mal emparejados en los trasas: empare-
jamiento autorratico de todos los puntos; seleccon de k@pints en la imagen
de referencia, por un lado de los 25% mejores puntos y por otemlo con 9
puntos seleccionados manualmente.

Esteultimo cuadro muestra unos resultados que no puedenrsmncluyentes
por s mismos, es decir, necesitan de la explicacon del mportamiento en el
resto de casos para poder ser entendido. Sin embargo, se leyeccon que el
criterio de eliminacon de puntos singulares es aceptabjero no determinante.
Es decir, la idea de eliminacon es acertada a pesar de quaséx una mezcla
de efectos (diferentes escalas, angulos en los que son tdaslas inagenes,
momentos diferentes en los que son tomadas las imagenesemintes ilumina-
ciones en las imagenes, etc...). En todos los casos, o me&jae ha resultado
es realizar una seleccon manual de puntos, pues los empangientos son siem-
pre correctos. Intencionadamente, se ha afnadido al conjorde imagenes de
test dos imagenes muy parecidas, estas son la imagen 1 y 2rresponden
con las dos imagenes localizadas en la parte central superde la gura 5.1.
Por ello, el comportamiento es practicamente igual en todolos cuadros de las
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secciones 5.4.2 y 5.4.4. Esto indica una concluson intseste. Si queremos
emparejar imagenes tomadas por el avon no tripulado, elual planea lenta-
mente, con poco tiempo de toma entre una y otra, es probableeajel ndice

de puntos emparejados correctamente sea elevado. Por aliglizar una tarea
de stitching, por ejemplo, podra ser interesante plante# teniendo en cuenta
estas condiciones.

Para terminar, en el rango de cuadros 5.14 - 5.16 referentésestudio con
el segundo subconjunto de imagenes, y en los cuadros 5.17.29referentes
al estudio con la combinacbon de los subconjuntos de inmages, se observa un
comportamiento curioso. Cuando se trabaja con el segundobsonjunto de
imagenes, la imagen de referencia es tomada en la misma és@En la que se
trabaja. Cuando se trabaja con todas las imagenes, las lasorrespondientes
a las imagenes 4, 5y 6 son imagenes del subconjunto 2, en tzdos cuadros.
En este caso la imagen de referencia es una imagen tomada aanajtura.
Se observa que los resultados de las inagenes del segundix@njunto son un
poco mejores cuando la imagen de referencia es una imagenadana nas
altura.
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Captulo 6

Conclusiones y Ineas futuras

Resumen: En el presente trabajo se ha realizado un estudio de
emparejamiento de imagenes areas adquiridas por el avi a&reo
no tripulado, segun sus descriptores visuales, en dos etep Una
etapa de preprocesado de las imagenes y otra etapa de Itradle
descriptores no determinantes. Se procede a apuntar las clon
siones relevantes de este trabajo. As mismo se discutensimes
mejoras y Ineas futuras.

6.1 Conclusiones

1. Se ha hecho un estudio y una husqueda de los diferentestogos que se
emplean en la deteccon de puntos de intees automaticogn imagenes
aereas en el captulo 2. Adicionalmente, se muestran en glismo captulo
los diferentes netodos de deteccon visual mas usados,ivididos en:
nmetodos monoescala y netodos multiescala. Se han encaatio bas-
tantes trabajos dnde se explica el montaje y las especicmnes del
vehculo ereo, as como su instrumental y sensores. Ad&s muchos
autores coinciden en emplear la herramienta SURF (Bast al., 2008),
raon por la cual se la ha elegido tamben para este estudio

2. En el captulo 3 se muestra el disefo electonico del strumental que se
aloja en el vehculo aereo no tripulado. La parte del circiio que se re ere
al conexionado de la @amara con el OSD y el emisor, as combreceptor
con el digitalizador conectado al PC, ha sido montado en elblaratorio
para obtener los paametros de calibracon de la amaralLa gura 3.2 de
dicho captulo, muestra el circuito montado en el laboratdo. Tamben se
ha procedido a disenar un algoritmo que, a partir del softwa comercial
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del digitalizador empleado, sea capaz de captar la secuande vdeo de
la @amara de abordo del avon, y la guarde en formato de da®IPL de
OpenCV.

. La secuencia de imagenes no esha corregida de los efectte cabeceo

y alabeo. Se emplean fotogramas que detecta la amara, laatest
instalada solidaria con el UAV. Notese que el efecto de quada no precisa
de correccon, pues el efecto es una imagen girada con refpea un eje
perpendicular a la imagen.

. La calibracon de la @amara se ha llevado a cabo medianten netodo de

calibracon chsico, el cual emplea un paton. Debido a & altura a la que
han sido tomadas las imagenes, no se produce mucha distoren ellas.
Todo apunb a que el netodo nas indicado a utilizar fuese enetodo de
calibracon de Zhang. Los resultados de la correccon des imagenes,
as como de la calibracon son mostrados en el captulo 4.

. Se ha notado que la secuencia de fotogramas sufran unotéeconocido

como entrelazado. Debido a ello, se ha disenado un Itro @adesentre-
lazar una imagen. Se ha realizado, por tanto, este ltrado osiguiendo
as separar una imagen en dos. Esto ltrado, al eliminar I& de pxeles
y ponderar columnas de pxeles, la resolucon de una imagealisminuye
en 1-4.

. En el captulo 5 se muestra el conjunto de fotogramas preamente cali-

brados y desentrelazados con el que se procede a realizasteldto de sus
descriptores. Se ha visto la necesidad de separar el congude imagenes
en dos seqgun la escala. El hecho se justi ca con ampliar etedio de los
descriptores y optimizar la eleccon de estos.

. En la tarea de elegir los mejores keypoints, se ha realipagh algoritmo

que elimina aquellos keypoints cuyos descriptores tienelga parecido
con otro. Por ejemplo, muchos puntos de intees autormat@mente se-
leccionados coinciden con zonas de arbustos, tales comoatbhs. El
intento de eliminacon de keypoints con rno esta hiptesis, pues mu-
chos keypoints falsos o confusos fueron eliminados. Sin angw, este
nmetodo puede ser modi cado para robustecerlo, como se pteaa en
las Ineas futuras. A pesar de ello, podemos decir que estatario de
puntos no discriminantes es bueno cuando hay aliasing perteal.

. Se han emparejado puntos de control entre imagenes, seienando ma-

nualmente los keypoints. Se ha calculado la distancia eulda de los
descriptores. En erminos medios, los puntos que son detados como
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puntos iguales en dos inagenes distintas, se emparejan nda la distan-
cia eucldea de sus descriptores es40

9. Por otro lado, se ha realizado un estudio de emparejamiestautonaticos
de keypoints. Dicho estudio se ha dividido en dos partes: Egue-
jamiento automatico simple, emparejamiento automaticocontrolado. A
su vez, la segunda parte se subdivide en eliminacon de postno deter-
minantes y en seleccon manual de puntos candidatos. Ambagsntroles
se realizan sobre la imagen de referencia. Estos experinesrge han rea-
lizado tres veces: dos experimentos con los dos subconjgrde inagenes
a dos escalas distintas, y otro experimento con todas lasagenes jun-
tas. Como cabe esperar, los mejores resultados se logramdeamanual-
mente se seleccionan puntos de intees, en base a la perogpuisual.
Sin embargo, la eliminacon de puntos no determinantes efage en este
apartado. Los resultados muestran que el criterio de elindnbn de pun-
tos no determinantes, en algunos casos incrementa mejora$ arden del
10% en las tasas de aciertos, en otros casos las mejoras deznéan en
un 10% tamben. Por lo tanto, el criterio empleado no introdice robustez
ni abilidad, pero si una Inea a explorar.

6.2 Lneas futuras

1. Actualmente, se carecen de datos tales como la altura deela o las co-
ordenadas de orientacon del avbn en el espacio asociala las inagenes
para realizar matching sobre las mismas. Se pretende dotag gensores
que den mas informacon del vuelo. Actualmente el glider psee un GPS
y un horizonte arti cial, sus datos no han sido tomados en ca&a en
este trabajo. Por ejemplo, anadiendo un sistema inercia pueden cap-
tar datos de la aceleracon lineal y de las velocidades de@i Se estima
gue estos datos en conjunto enriqueceran la posicon débtograma en
el mosaico nal, el cual debe ser georreferenciado.

2. Una mejora en la @amara de vdeo podra proporcionar iformacon vi-
sual de mayor calidad. Se pretende realizar emparejamiestde imagenes
con un conjunto de imagenes de mejor calidad. De esta manesa podra
conseguir un mosaico de calidad, con respecto a la cartogrdé GRAF-
CAN. Posteriormente, la tarea sera la de enganchar ese naco en una
ortoimagen de GRAFCAN.

3. Se ha desarrollado en este trabajo un algoritmo de elimoan de puntos
no discriminantes. A tenor de las conclusiones expuestas,itiea y el
desarrollo auguran una posible ayuda al emparejamiento aumatico de
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puntos en las imagenes a partir de los descriptores de lassmas. Por
ello se pretende mejorar este criterio apuntando estas idefuturas:

Actualmente cuando se describen dos puntos de una maneraggar
cida se eliminan ambos. Se sospecha que este criterio elarpantos
buenos. Es decir, en este trabajo se eliminan puntos que paliser
estables. Por ello se piensa en buscar algun criterio paréanenar
uno de los dos, no los dos.

Un posible criterio sera la distancia, en pxeles, a la ga se en-
cuentran los puntos. Por ejemplo, si los puntos esin muy o=

es posible que se trate de una zona confusa y en tal caso sera
conveniente eliminar los dos. Por el contrario, si los purdose en-
cuentran a una distancia considerable, es posible que amipagdan
ser buenos para futuros emparejamientos.

Otra idea que generara robustez sera la orientacon. Bse detectan
varios puntos en una imagen, es deseable encontrar en la atnagen
€s0s puntos con la misma orientacon.

En algunos casos, es posible encontrar un keypoint y que suglps
adyacentes tamben sean puntos de control. Como si de keypis
superpuestos se tratara. En tal caso, sera necesario inmm@ay un cri-
terio de discriminacon empleando informacon que da el lgoritmo
de SURF. Por ejemplo, la orientacon; elangulo, el cual eeecomen-
dado por OpenCV para seleccionar puntos clave mas importtes;
el espacio - escala en el cual fue encontrado el keypoint duso la
octava a la que fue encontrado.

4. Las condiciones en las que se han hecho este estudio hao sitesiva-
mente adversas debido a los siguientes motivos:

Falta de datos.

Calidad muy mala en las imagenes.
CGamara de bajo coste.

etc:::

El nivel de exigencia de este trabajo no es real, en compasaccon
muchos de los trabajos mencionados en el captulo 2. Debidoello,
los futuros esfuerzos apuntan a lograr una coleccon de agenes con una
@mara giroestabilizada para reducir los efectos de calsecy alabeo. Con
dicha coleccon, la cual se deseea que sea tomada a la misnsdaticia
del suelo, se pretende resolver el problema de la creacom wh mosaico.
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Glosario

A

aerial surveillance  Aerial surveillance o vigilancia aerea es la reuni caco
de la supervisbn de imagenes, por lo general de las inages vi-
suales o de vdeo, tomadas desde un vehculo en el aire, acoman
vehculo areo no tripulado, helioptero o avbn espa.

B

balanceo (roll)  rotacon de la aeronave sobre el centro de gravedad en di-
reccon vertical (Etkin and Reid, 1996), (Anderson, 2001)p. 6.

C

cabeceo (pitch)  movimiento de nariz y tabn de una aeronave sobre el cen-
tro de gravedad en la direccon vertical al cuerpo (Etkin ad Reid,
1996), (Anderson, 2001), p. 6.

cenital Plano cenital es aquel en el que laoptica de la amara se emntra
perpendicular respecto del suelo y la imagen obtenida ofeean
campo de vison orientado de arriba a abajo.

cockpit  Monitor virtual de vuelo que reproduce con el maximo realisio la
cabina de vuelo. En ella se visualiza la imagen junto con dattales
como niveles de batera, posicon y orientacon del gliér UAV, etc,
p. 28.

D

diferencia de Gaussianas La diferencia de Gaussianas se trata de un al-
gortmo de mejora de una imagen en escala de grises. Corsish la
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sustraccon de una versbon borrosa de la imagen a partir d& ori-
ginal en escala de grises. Las imagenes borrosas son olutasime-
diante la convolucon del original en escala de grises cavslrucleos
de Gauss usando diferentes desviaciones tpicas, p. 14.

F

fotogrametra El arte o proceso de reconocimiento o de medicon, como
en la confeccon de mapas, tomando fotografas, especiante fo-
tografas aereas (Webster's, 1999).

FPV First-person view (FPV), en castellano se emplea el ermmvuelo
en primera persona, es un nmetodo usado para controlar un valio
de modelismo de radio control a partir de la vista que tendcx
un piloto. Este ermino es usado para aplicaciones de pilaje de
vehculos areos no tripulados (VANT/UAV) o para aircraft de ra-
diocontrol. El vehculo es pilotado remotamente a travesde una
@mara de abordo, la cual es alimentada de manera inahmioca a
unas gafas de realidad virtual o0 a un monitor. Con ello el piio
consigue la misma perspectiva visual que un piloto sentada el
aeromodelo, p. 28.

G

georefenciar Es alinear algo a un sistema de coordenadas terrestre cedtra
en la tierra. Con imagenes areas, georefenciar es el @amiento de
una imagen recti cada segun un sistema de coordenadas testre,
por ejemplo, empleando la latitud y la longitud, p. 9.

guirada (yaw) rotacon del cuerpo de la aeronave en el plano horizontal
(Etkin and Reid, 1996), (Anderson, 2001), p. 6.

imagen ortoga ca Se trata de una imagen pre-existente que ya ha sido
recti cada y georeferenciada con una conocida precisonSuelen
estar disponible en fuentes estatales y federales, p. 9.

IMU Unidad de medida Inercial.Instrumento que mide los incrementos
angulares de rotacon y de velocidad (aceleraciones) erslves ejes
ortogonales jos a su cuerpo, p. 9.
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M

mosaico Es el resultado de unir imagenes pequenas. Se realiza mdie dos
imagenes segun unos puntos de control. Estos puntos de oo
son internos a cada imagen y no tienen una correlacon conda
con un sistema de coordenadas externo, p. 9.

O

ortografa Es una presentacon fotoga ca de una zona de la super cide-
rrestre, en la que todos los elementos presentan la mismaadsc
libre de errores y deformaciones, con la misma validez de uanm
cartogm co.

OosD On screen display.Se trata de un dispositivo que realiza una con-
mutacon controlada entre la sefal de vdeo y la senal c@spon-
diente al GPS u otra informacon que posteriormente es maotairi-
zada. Deesta forma, ®lo se ven afectadas algunas Ineggpor un
determinado tiempo por la incluson de la informacon quese desee
mostrar en el cockpit, p. 28.

P

Pinhole lens Las @maras con este tipo de lentes se conocen, como @amara
estenopeica. Es una amara fotogia ca sin lente, que coiste en
una caja a prueba de luz con un pequefo agujero donde entra, lu
p. 33.

R

recti cacon Es el proceso de restar losangulos de rotacon de una image
(pitch - cabeceo, roll - balanceo y yaw - guinada) para dejda
imagen alineada con los ejes de una imagen ortogonal, p. 9.

remote sensing Remote Sensing o la teledeteccon es la adquisicon de anf
macbn a pequefa o gran escala de un objeto o feromeno, nasde
el uso de la grabacbn o en tiempo real de deteccon de disgitivos
inahmbricos o en contacto fsico con el objeto (por ejemp, como
por medio de aviones, naves espaciales, satlites, boyasyarco).
En la pactica, la teledeteccon es la disputa de recogidae datos
mediante el uso de una variedad de dispositivos para recepiin-
formacon sobre un objeto dado o de una zona.
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rubber-sheeting  En la cartografa, rubber-sheeting o deformacon ehsica

S
stitching

se re ere al proceso por el cual una capa que est distorsaia
puede ser ensamblada con una capa adyacente geoga ca ylecer
coincidir las imagenes, tales como las inagenes de saiels que
estin en los mapas digitales, tales como Google Map, MapGitie
Microsoft Virtual Earth o Yahoo. La deformacon ehstica es nece-
sario porque las inagenes y los datos vectoriales rara veairci-
den correctamente debido a diversas razones, tales comamgjulo
en que fue tomada la imagen, la curvatura de la super cie de la
tierra, los movimientos de menor importancia en la platafona de
imagenes (por ejemplo, como un satlite o una aeronave), gtros
errores en las imagenes, p. 8.

El stitching o foto stitching es el proceso por el cual se comian
nultiples imagenes para producir una imagen panoamicao una
imagen de alta resolucon, normalmente mediante un prognaa de
ordenador, p. 4.
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