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ALGORITMO PARA LA GENERACIÓN DE ORTOMOSAICOS A PARTIR DE
IMÁGENES AÉREAS TOMADAS POR DRONES EN LA AGRICULTURA

La mejora en los vehículos aéreos no tripulados, las cámaras digitales y la fotogrametría, ha
permitido que en la agricultura se tengan varios bene�cios como: detectar el estado hídrico de
las plantas, revelar el estrés nutricional en cultivos, localizar de manera temprana enferme-
dades o plagas y calcular índices relativos a la calidad de las plantaciones. Dichos bene�cios
han hecho posible mejorar la gestión del agricultor y su toma de decisiones sobre sus terrenos.
Gran parte de esto puede ser logrado superponiendo imágenes aéreas verticales de un terreno
agrícola donde se mantengan las dimensiones geométricas. Bajo esta mirada, los objetivos
generales de esta memoria consisten en comprender, analizar, diseñar, implementar y evaluar
el desarrollo de un algoritmo que genere ortomosaicos de manera automática para fotografías
tomadas por drones de manera vertical que incluyan un sistema de posicionamiento global
(GPS) y una unidad de medición inercial (IMU).

Para lograr el objetivo se propone una metodología modular que comienza con las imá-
genes en bruto, tal que utilizando su información geoespacial y la inclinación de la cámara
agilice la identi�cación de la información considerada perpendicular para eliminar los secto-
res que no lo sean y estimar cuáles fotografías debieran estar solapadas. Luego, se busca con
mayor certeza entre estos conjuntos cuales comparten información identi�cando una serie de
puntos claves, los que serán utilizados para realizar distintas homografías a cada imagen y
así superponerlas de manera adecuada conservando las proporciones geométricas creando así
una primera versión del ortomosaico. Después se realizan mejoras en su aspecto, haciendo un
ajuste de intensidades entre las imágenes y �nalmente mezclando las fotografías para que los
bordes de cada una dejen de ser perceptibles.

Con la metodología diseñada se consiguen ortomosaicos de buen aspecto, con una baja
distorsión espacial, y un orden de cómputo lineal en casi todas sus fases. Además, es un algo-
ritmo que resulta ser escalable y concretamente aplicable al contexto real de la industria de la
agricultura actual, mostrando así que los resultados obtenidos indican que el procedimiento
contribuye a los objetivos planteados. En resumen, el presente trabajo muestra un caso sobre
cómo las tecnologías actuales pueden ser utilizadas en la industria de la agricultura actual,
permitiendo generar una visión completa de un sector de interés en una sola imagen, median-
te fotografías no necesariamente de alta resolución, siempre y cuando, estas sean tomadas de
manera perpendicular a la super�cie del terreno.
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Capítulo 1

Introducción

Motivación

Los vertiginosos avances en las tecnologías han permitido que los agricultores puedan
obtener altas cantidades de datos especí�cos de sus campos, con el objetivo de mejorar la
toma de decisiones en las prácticas agrícolas. Esto generó que una nueva área comenzara a
estudiarse, la agricultura de precisión, de�nida como la gestión de la variabilidad espacial y
temporal en la agricultura para mejorar el rendimiento económico obtenido de los cultivos,
reducir el impacto ambiental, y mejorar las condiciones sociales. Dicha ciencia tiene como
actividades principales la adquisición, procesamiento y obtención de información a partir de
los datos recolectados. Para la realización de dichas actividades se tiene un gran número de
sensores, capaces de capturar y almacenar variados tipos de medidas gracias a las tecnologías
de la información, y una amplia gama de algoritmos y estudios relacionados [17].

Es en este contexto que los vehículos aéreos no tripulados han tomado un peso impor-
tante en la agricultura ya que, sin el uso de esta tecnología, el agricultor deba desplazarse
por el campo determinando visualmente las de�ciencias que puedan existir en el cultivo, y
generalmente con baja precisión. La ventaja del dron es que puede volar sobre las tierras y
obtener la información del estado de las plantas con mayor �delidad, debido a la posibilidad
de capturar fotografías de la plantación en variados espectros. Todo esto permite analizar
diferentes problemas que afectan al desarrollo de los cultivos a partir de fotografías, como
por ejemplo [18]:

• Detección del estado hídrico de las plantas: Mediante sensores térmicos es posible mo-
nitorizar el estrés hídrico en los cultivos, ya que éste fenómeno provoca el cierre de los
estomas, reduciendo la transpiración y aumentando la temperatura de las hojas.

• Detección de estrés nutricional en cultivos: Determinando el contenido de cloro�la de
las plantas se puede obtener la concentración de nitrógeno en las hojas, algo posible de
medir con imágenes de variados espectros, lo que permite optimizar el uso de fertili-
zantes.

• Detección temprana de enfermedades y plagas: La asistencia de imágenes multiespec-
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trales permite detectar el estrés en los cultivos causados por la presencia de plagas y
enfermedades, generando variados mapas con el propósito de evaluar de mejor forma
la situación.

• Índices relativos a calidad en cultivos: Mediante la creación de mapas representativos
se puede generar información muy valiosa, impactando en la rentabilidad del campo.

Para que el análisis de las plantaciones sea utilizable de manera e�ciente y adecuada es nece-
sario combinar todas las fotos, con el objetivo de tener un mapa completo de la plantación,
y que el agrónomo a cargo de la tierra pueda tener una vista general del estado de ésta. Con
este procedimiento es posible observar qué sectores del terreno se encuentran más saludables
que otros, para realizar acciones correctivas sobre las áreas que lo necesiten. Para realizar
este procedimiento no basta con superponer las fotografías unas sobre otras, ya que éstas
podrían ser tomadas a diferentes alturas con el dron, a distintos ángulos, con variaciones de
iluminación, entre otras muchas situaciones que complican el proceso. Por todo lo descrito
anteriormente, es que en este trabajo se diseña y desarrolla un algoritmo para la generación
de mapas sin distorsiones geométricas y perpendiculares a la super�cie (ortomosaicos) para
la agricultura.

Hipótesis

El uso de fotografías aéreas verticales tomadas por drones que posean un sistema de posi-
cionamiento global (GPS) y una unidad de medición inercial (IMU) sobre terrenos agrícolas
permite la creación de ortomosaicos tal que, si son generados automáticamente y poseen buen
aspecto, pocas distorsiones espaciales y bajos tiempos de cómputo, pueden utilizarse para
variados propósitos en lo que respecta a la toma de decisiones sobre los cultivos en estudio,
siendo un aporte a la agricultura de precisión.

Objetivos generales

Los objetivos generales del presente trabajo consisten en comprender, analizar, diseñar,
implementar y evaluar, el desarrollo de un algoritmo que genere ortomosaicos de forma au-
tomática para fotografías tomadas por drones de manera vertical que incluyan un sistema
de posicionamiento global (GPS) y una unidad de medición inercial (IMU). Además, esta
metodología debe funcionar sin la intervención de un usuario para la con�guración de pará-
metros iniciales, exceptuando la ubicación del directorio en que se encuentran las imágenes.
Finalmente, el resultado obtenido debe poseer las características necesarias para poder tomar
mejores decisiones en la agricultura y aplicaciones a�nes.
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Objetivos especí�cos

Para conseguir los objetivos generales se de�nen los siguientes objetivos especí�cos:

1. Identi�car los conceptos relacionados a la teledetección, la fotografía aérea, y la foto-
grametría.

2. Relacionar los conceptos de la fotogrametría con la fotografía aérea tomada por vehícu-
los aéreos no tripulados.

3. Enlistar los problemas de mayor impacto que tienen las imágenes aéreas independiente
de la cámara con que se tomen.

4. Explicar algunas de las aplicaciones y ventajas que tiene la superposición de imágenes
en distintas bandas para la agricultura de precisión.

5. De�nir lo que es un ortomosaico y las características que éstos deben tener para generar
valor en la toma de decisiones en la agricultura.

6. Identi�car, resumir, y justi�car distintas herramientas encontradas en la literatura que
pueden ser usadas para generar un ortomosaico.

7. Inventar, modi�car, esquematizar y detallar un �ujo lineal para la generación de un
ortomosaico de manera automática, para fotografías tomadas verticalmente, basándose
en la información recogida.

8. Generar variadas métricas para medir el desempeño del algoritmo creado, en base a las
aplicaciones que éste tendría en la agricultura de precisión.

9. Programar el algoritmo diseñado para la generación de un ortomosaico de manera
automática en el lenguaje Matlab para un conjunto de imágenes aéreas.

10. Apreciar y criticar los resultados obtenidos en base a las métricas de desempeño gene-
radas.

11. Concluir y valorar si el algoritmo diseñado es utilizable en el campo de la agricultura
de precisión.

12. Proponer mejoras para trabajos posteriores que puedan re�ejarse en el desempeño del
algoritmo desarrollado.

Alcances

En esta memoria de título se trabaja con imágenes RGB que posean sus datos GPS e
IMU correspondientes, ya sea como metadatos o en un archivo de texto aparte. Además, las
fotografías deben estar tomadas de manera vertical sobre un terreno agrícola. Finalmente,
para la programación del algoritmo, se considera el uso de Matlab y los toolboxs llamados
Computer Vision System Toolbox, y Optimization Toolbox.
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Capítulo 2

Marco Teórico

Para entender este trabajo de título sin la necesidad de recurrir a fuentes externas, en este
capítulo se mencionan y explican todos aquellos tópicos relacionados con el tema principal.
Para ello se comienza describiendo cómo la información referente a la vegetación cultivada
en distintas hectáreas agrícolas puede ser almacenada en una imagen, y luego se explica el
procedimiento que permite trabajar estas fotografías para convertirlas en un ortomosaico.

2.1. Teledetección

La ciencia dedicada a obtener información de un objeto o área de la super�cie de la tierra
sin estar en contacto directo con éste es llamada teledetección. La gran mayoría de seres vivos
realizan esta tarea utilizando sus sentidos, como la vista, el gusto, el olfato o el tacto, por lo
que la detección remota es algo que existe desde antes de que fuese concebido el concepto. Es
una ciencia multidisciplinaria que integra una serie de tecnologías y disciplinas como óptica;
espectroscopía; computación; electrónica; telecomunicaciones; entre otras, para actuar como
un solo sistema completo [19].

Existen varias etapas en el proceso de teledetección, y cada una de ellas es importante para
una operación exitosa: Adquisición de datos; transmisión de éstos; procesamiento; y análisis.
La gran mayoría de dispositivos utilizados en esta área y que captan información sobre un
objeto (sensores), detectan y graban la transmisión de energía electromagnética re�ejada o
irradiada de su super�cie, donde se aprovecha que cada uno devuelve distintas cantidades y
bandas del espectro electromagnético dependiendo de las propiedades del material; rugosidad
de la super�cie; ángulo de incidencia; intensidad; y longitud de onda de la energía irradiada.
A continuación, se explicará en qué consiste la energía electromagnética, las propiedades que
posee, y de dónde surge la respuesta particular de cada objeto [19].
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2.1.1. Energía electromagnética

La energía, una medida de la habilidad para realizar trabajo, puede estar presente en
muchas formas y tiene la capacidad de ser transformada de un tipo a otro. Una de ellas es la
energía electromagnética, una forma importante de transportar energía, generada a partir de
partículas cargadas en movimiento, donde una variación en un campo magnético introducirá
un cambio en un campo eléctrico o viceversa, siempre relacionados. Este tipo de energía
viaja en ondas a la velocidad de la luz, sin requerir de un medio para propagarse, y abarca
un amplio rango desde las ondas de radio hasta los rayos gamas. El Sol es una fuente de
energía que abarca todo este rango y su radiación electromagnética atraviesa la atmósfera
del planeta constantemente, interactuando con las partículas de la Tierra. El ojo humano
puede detectar solo una porción de esta extensión llamado luz visible, y para detectar las
otras porciones es necesario utilizar otro tipo de sensores lo que será comentado más adelante
en este capítulo [20].

La energía electromagnética se distribuye en un intervalo casi in�nito de frecuencias, es
decir, la cantidad de veces en que sucede un movimiento periódico, llamado espectro electro-
magnético. Este se ha dividido en variadas regiones, sin embargo, no tienen fronteras rígidas
entre las extensiones adyacentes y dependen en buena medida en la capacidad tecnológica
de poder producirlas o detectarlas. En la Figura 2.1 se muestran los rangos aproximados de
frecuencias de las diferentes regiones del espectro electromagnético [21] [22].

Figura 2.1: Regiones del espectro electromagnético [1].

En lo que respecta a la teledetección en la agricultura, no son todas las bandas del es-
pectro electromagnético las que poseen información de interés. Aquellas más utilizadas por
los investigadores del área corresponden a las ondas infrarrojas; la luz visible; y las ondas
ultravioletas [20]:

• Ondas infrarrojas: Esta región del espectro es dividido en infrarrojo cercano; infra-
rrojo medio; e infrarrojo lejano. La región entre los 8 y 15 micrones es conocida como
infrarrojo termal, ya que esta longitud de onda es usada para estudiar la energía tér-
mica irradiada de los cuerpos. Por otra parte, se puede captar la energía infrarroja
como calor. Algunos objetos están tan calientes que emiten también luz visible, como
el fuego, y otros cuerpos a temperaturas más bajas solo emiten ondas infrarrojas. Los
cientí�cos pueden estudiar la salud de la vegetación y la composición del suelo por la
radiación infrarroja cercana, ya que la vegetación saludable absorbe la luz azul y roja
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(luz visible) para estimular la fotosíntesis y crear la cloro�la. Una planta con mayor
cloro�la re�ejará una mayor cantidad de energía infrarroja que una planta no saludable,
pudiendo obtener información sobre su productividad.

• Luz visible: Toda la radiación electromagnética es luz, pero el humano puede solo ver
una pequeña porción de ésta, la que llamamos luz visible. Las células del ojo llamadas
conos actúan como receptores sintonizados para esta estrecha banda. Cuando el espectro
completo de la luz visible viaja a través de un prisma, los largos de onda se separan
en los colores del arcoíris porque cada color tiene un largo de onda distinto, el violeta
tiene la longitud de onda más corta, cerca de los 380 nanometros, y la roja cerca de los
700 nanometros.

• Ondas ultravioletas: Tienen una longitud de onda más corta que la luz visible. El
sol es una fuente del espectro completo de radiación ultravioleta, que es comúnmente
dividida en UV-A, UV-B y UV-C. Los rayos UV-C son los más dañinos y son casi
completamente absorbidos por la atmósfera terrestre. Por otra parte, los rayos UV-B
son los que producen el bronceado y principal fuente de cambios celulares.

Para entender cómo los sensores captan la información de una super�cie gracias a las ondas
electromagnéticas, es necesario comprender cómo la luz del Sol interactúa con la materia,
explicando así, lo que permite que cada objeto tenga una respuesta diferente. Cuando una
onda electromagnética penetra algún cuerpo, su campo electromagnético interactúa con el
campo localizado de los átomos que lo forman, cuyo resultado es que cuando la luz emerge
de la materia, sus características y propiedades podrían no ser las mismas. Los efectos que
causa la materia que interactúa con este tipo de energía, dependen de la fuerza de su campo
electromagnético; su longitud de onda; la materia en cuestión; in�uencias externas como la
temperatura, presión, y otros. En la materia densa, la luz es absorbida rápidamente dentro de
las primeras pocas capas de átomos, ya que no emerge de ésta, y en contraste, algunos tipos
de materia no absorben luz completamente, llamadas materias ópticamente transparentes,
que permiten a la luz propagarse a través de estos y emerger del medio. A continuación, se
examinará la interacción de la luz con este tipo de materiales [23] [24]:

• Absorción: Es el fenómeno con el que la intensidad de una onda disminuye debido a
efectos disipativos del medio por el que se propaga, produciendo una reducción de la
energía transportada.

• Re�exión Corresponde al cambio de dirección de la propagación de una onda que
ocurre en el mismo medio en que se propagaba, luego de incidir sobre la super�cie de
un medio distinto, donde el ángulo de incidencia es igual al re�ejado.

• Refracción: Es el cambio de dirección de la propagación de una onda que ocurre tras
pasar a otro medio, en el que se propaga con distinta velocidad. La onda incidente y
la refractada están en el mismo plano, y el ángulo de cada una se relacionan con la
velocidad por la ley de Snell.

• Difracción: Es un fenómeno característico de las ondas que permite bordear obstáculos
o difundirse a través de una rendija por la distorsión que le ocurre, reproduciéndose y
propagándose en todas las direcciones por dicho ori�cio. Este fenómeno ocurre cuando
el tamaño del ori�cio o el obstáculo son comparables al de la longitud de onda.

• Dispersión: Es el fenómeno por el que las ondas son forzadas a desviarse de su tra-
yectoria recta por uno o más caminos por la localización de aberraciones no uniformes
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en el medio por el que está viajando.

2.1.2. Sensores electromagnéticos

Para captar la información en la agricultura de forma remota, existen una gran cantidad
de sensores, tanto pasivos como activos, capaces de detectar energía electromagnética de
distintas regiones del espectro. Los sensores pasivos captan la energía re�ejada o emitida de
un cuerpo objetivo; y los sensores activos transmiten una señal y reciben la respuesta re�ejada.
Aquellos más utilizados actualmente para esta aplicación son las cámaras aéreas, un sensor
pasivo montado en la parte baja del vehículo aéreo teniendo libre la abertura del lente hacia el
plano de la tierra que se desee fotogra�ar, capaces de crear imágenes en distintos rangos de luz
(Figura 2.2). Existen una gran cantidad de cámaras aéreas en el mercado y la gran mayoría
tienen elevados precios por poseer una construcción rígida, controlada y meticulosa. Estos
sistemas incluyen tanto cámaras analógicas como digitales, donde las digitales no necesitan
pasar por un proceso intermedio como procesar las cintas o imprimirlas, a diferencia de las
analógicas. Por otra parte, la cámara digital en lugar de captar y almacenar las fotografías
en una película química como las analógicas, utiliza elementos de la fotografía digital para
generarlas y guardarlas por separado [25].

Figura 2.2: Soporte para fotografía aérea [2].

Las cámaras digitales para capturar las imágenes convierten la información de ésta en una
señal eléctrica, donde un sensor es utilizado como dispositivo de conversión, sin embargo, el
sensor usado en este tipo de sistema no sirve para almacenar la información. Este sensor es un
�ltro de mosaico para detectar información de color, dispuesto en la super�cie de recepción
de la escena y recibe la luz incidente en cada pixel a través de un conjunto de microlentes
que ayudan a condensarla en cada uno de ellos. Estos sensores pueden variar en capacidad y
resolución, lo que afectará la claridad y el nivel de detalle de la imagen. Todo esto permitirá
guardar las imágenes en una memoria, analizarlas y procesarlas de forma computacional
(Figura 2.3), lo que hace que hoy sean las cámaras más utilizadas en este tipo de aplicaciones
[26].
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Figura 2.3: Funcionamiento cámaras digitales [2].

2.2. Fotografía aérea

Un formato para hacer teledetección es tomando fotografías de alguna parte de la tierra
desde el aire, usando cámaras livianas originalmente pensadas para usarlas tanto a mano
como con un trípode por amateurs y profesionales, por lo que carecen de la �delidad tanto
geométrica como espacial que poseen las cámaras más grandes y costosa. Además, están di-
señadas para tomar fotografías desde una altura menor a 500 metros, y tienen el objetivo de
ser altamente portables, haciendo que este formato, conocido como fotografía aérea de forma-
to pequeño (SFAP), pueda ser utilizado para una serie de aplicaciones. La implementación
de técnicas de análisis de estas imágenes puede hacerlas una misma persona, permitiendo
mayor �exibilidad y especialización, motivo por el que es tan llamativo para cientí�cos y
organizaciones. El formato aplicado descrito es muy útil para investigaciones detalladas de
condiciones del ambiente en la super�cie terrestre siendo aplicada en varias áreas, desde la
geociencia hasta la arqueología, investigación de escenas de crímenes y el desarrollo inmo-
biliario. Las fotografías aéreas pueden ser tomadas en tres vistas determinadas relativas a
la super�cie de la tierra, determinada por la inclinación del lente con respecto al horizonte
(ángulo de depresión): posición oblicua alta (menor a 20◦) (Figura 2.4 A); posición oblicua
baja (entre 20◦ y 87◦) (Figura 2.4 B); y posición vertical (entre 87◦ y 90◦) (Figura 2.4 C),
cada una utilizada según el objetivo que se desee [3].

Figura 2.4: Tipos de fotografías aéreas [3].
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2.2.1. Vehículos aéreos no tripulados

Los vehículos aéreos no tripulados (VANT), también conocidos como drones, son vehículos
aéreos motorizados y no tripulados de variados tipos, controlados remotamente de forma
manual, semi automática, o automática (Figura 2.5). Al poder equipar estas plataformas con
una herramienta de medición de tamaño pequeño o mediano como las descritas anteriormente,
es posible realizar fotografía aérea de formato pequeño sobre esta plataforma. Además, la
tecnología actual permite registrar y rastrear la posición y orientación de los sensores en un
sistema de coordenadas tanto global como local. Es así como los drones han permitido una
gran cantidad de nuevas aplicaciones de corta distancia a la teledetección, casi de tiempo real,
y con alternativas de bajo costo a las tecnologías relacionadas con vehículos aéreos tripulados
[27].

Figura 2.5: Algunos tipos de vehículos aéreos no tripulados [4].

Las ventajas de estas plataformas por sobre las tripuladas, son que los VANT pueden
ser usados en situaciones de alto riesgo sin poner en peligro la vida de un humano en áreas
inaccesibles o de difícil tránsito, a baja altura y cercano al objeto de interés, algo que anterior
a esta tecnología se creía imposible. Incluso, bajo condiciones climáticas nubosas o lluviosas,
la adquisición de datos con esta plataforma sigue siendo posible cuando la distancia al objeto
permite volar bajo las nubes. Además de las ventajas económicas que trae este método,
se tiene la capacidad de almacenar los datos en tiempo real y la habilidad de transmitirla
rápidamente a una estación de control.

Por otra parte, las desventajas o limitaciones que tienen los VANTs están relacionados
con la calidad de los sensores, sobre todo a los de bajo costo, ya que son bastante limitados
en calidad, peso y dimensión. Es por esto que los drones deben tomar una mayor cantidad
de fotografías para cubrir una misma área y obtener datos con una resolución similar [27].
Las fotografías profesionales hechas con drones son tomadas en bloques de múltiples líneas
de vuelo con el objetivo de cubrir el área completa. Cada imagen se sobrepone a la siguiente
fotografía en una línea de aproximadamente el 60 % (superposición hacia adelante), mientras
que las líneas adyacentes se sobreponen en un 20 %− 30 % (costado) (Figura 2.6) [3].
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Figura 2.6: Bloque de fotografías aéreas con 60 % de solapamiento, en tres líneas de vuelo
con 25 % de solapamiento. Este diseño es ideal para asegurar una cobertura completa y con
la redundancia su�ciente para aplicaciones posteriores [3].

Por último, es necesario considerar cómo la ley limita el uso de estos vehículos. En el
contexto chileno la Dirección General de Aeronáutica Civil (DGAC) reguló el uso de drones
en la norma técnica DAN-151, medida provisoria hasta el año 2018, excluyendo a los Drones
de uso recreativo. En términos generales �ja que para operar un dron se exige ser mayor de
edad con autorización previa de la DGAC, la aeronave debe estar registrada y el piloto debe
contar con credenciales de la DGAC. Los aparatos deben pesar menos de 6 kilogramos y contar
con un paracaídas, y no pueden realizarse vuelos a menos de 2 kilómetros de un aeropuerto
o aeródromo, instalaciones de la FACH, áreas de incendio y otros sectores establecidos. Los
drones podrán operarse a un máximo de 500 metros del operador, a una altura máxima de
130 metros, de operación manual y siempre mantener contacto visual directo con el vehículo.
Finalmente, un piloto durante la operación de un dron no tiene permitido violar los derechos
de otras personas en su privacidad y su intimidad [28].

2.3. Fotogrametría

La fotogrametría es de�nida como �el arte, ciencia y tecnología de obtener información de
con�anza sobre objetos físicos y el ambiente a través del proceso de tomar, medir e inter-
pretar fotografías y patrones de energía electromagnética.� [29]. Esta rama del conocimiento
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principalmente realiza medidas precisas de objetos tridimensionales y de características del
terreno a partir de fotografías bidimensionales. Las aplicaciones incluyen: medidas de coor-
denadas; cuanti�cación de distancias, alturas, áreas y volúmenes; y generación de diversos
tipos de mapas topográ�cos o modelos del terreno. El principio básico tras las medidas de
la fotogrametría consiste en la reconstrucción del camino que tomaron los rayos de luz desde
el objeto hasta el sensor en el momento de la toma de la fotografía, por tanto, el elemento
fundamental es el conocimiento de la geometría característica en una simple imagen [3].

2.3.1. Geometría ideal de una fotografía aérea

Una fotografía es el resultado de una proyección central, también conocida como una
perspectiva de un punto único. Las distancias del centro óptico del lente de la cámara al sensor
en un lado, y al objeto del otro determina la propiedad más básica de una imagen, la escala
S. Para el caso ideal de una fotografía vertical con una perfecta perspectiva central sobre un
terreno plano, la Figura 2.7 muestra las relaciones geométricas entre distintas distancias del
terreno Di y el valor que toman en el plano de la imagen di si es tomada a una altura Hg y
la longitud focal de la cámara es f [3], variables relacionadas por la Ecuación 2.1 [3].

S =
f

Hg

=
d

D
(2.1)

Figura 2.7: Fotografía vertical tomada sobre terreno plano. El eje óptico, que interseca el
plano de la imagen en su centro o, encuentra el suelo en un ángulo recto en el punto principal
P . Obsérvese que las distancias respectivas entre todos los puntos son las mismas en el suelo
y en la imagen [3]
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2.3.2. Geometría real de una fotografía aérea

Situaciones reales a las que se enfrenta la gran mayoría de las fotografías aéreas, en especial
SFAP, son bastante diferentes a la descrita en la �gura anterior 2.7, ya que el suelo no es
completamente plano, es decir, la distancia entre el plano de la imagen y el plano del terreno
varía dentro de la imagen. La fotografía no es completamente vertical, ya que el eje óptico no es
perpendicular al terreno; y la proyección central es imperfecta porque existen distorsión en los
lentes. Estas tres situaciones estropean la semejanza de los triángulos, causando variaciones
de escala y distorsiones geométricas de los objetos dentro de la imagen. La Figura 2.8 muestra
el efecto que causan diferentes elevaciones en la fotografía vertical, donde todos los puntos
que se encuentran en la misma altura presentan la misma escala, los puntos más cercanos
tienen una mayor escala y los más lejanos una menor. Al mismo tiempo las posiciones de los
puntos en la imagen están desplazadas radialmente hacia fuera del centro para las posiciones
altas, y hacia dentro para las más bajas. Este fenómeno llamado desplazamiento por relieve
incrementa con la distancia hacia el centro de la imagen, y es inversamente proporcional a la
altura de vuelo y al largo focal [3].

Figura 2.8: Fotografía vertical tomada sobre terreno variable. La elevación del punto principal
P determina el plano horizontal del dato local. Los puntos situados en este plano permanecen
sin distorsión, mientras que los puntos arriba o abajo se desplazan radialmente con respecto
al centro de la imagen. Observe que las distancias horizontales D1−D4 son las mismas en el
espacio de objetos, pero no en la imagen. [3]
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La ecuación anterior no sirve para fotografías oblicuas sin un eje óptico vertical, ya que
la escala varía según el ángulo de orientación de la inclinación (Figura 2.9). Los principios
geométricos recién mencionados son su�cientes para realizar mediciones simples a través de
fotografías tanto analógicas como digitales. Para el cálculo de coordenadas en tres dimensio-
nes, el camino de los rayos tanto dentro como fuera de la cámara deben ser reconstruidos
matemáticamente [3].

Figura 2.9: Fotografía oblicua tomada sobre un terreno completamente plano. La línea vertical
que atraviesa el centro L en perspectiva interseca el plano de la imagen en el punto nadir
fotográ�co n y se encuentra con el suelo en ángulo recto en el punto nadir N . El ángulo entre
la línea nadir y el eje óptico es el ángulo nadir v. Obsérvese que las distancias Di entre todos
los puntos en el suelo son iguales, pero las distancias d correspondientes en la imagen varían
continuamente [3]

.

2.4. Procesamiento imágenes

Imágenes SFAP para aplicaciones cientí�cas son tomadas generalmente con la intención
de mostrar información sobre un sitio o área, por lo que optimizar la interpretación visual de
una imagen con técnicas de mejoramiento suele ser importante. Los defectos de las imágenes
pueden ser corregidos parcialmente o completamente con softwares especializados, y aquellos
más importantes en este formato de fotografía son [3]:

• Aberraciones radiales: Son defectos circulares centrados en el centro óptico de la imagen,
por lo que son importantes de corregir antes de cortar o deformar la imagen. Son
distorsiones geométricas especí�cas del lente (Figura 2.10 A).

• Vignetting: Corresponde a la disminución del brillo de una imagen hacia los bordes de

13



ésta en comparación a su centro. El grado de vignetting depende de las características
del lente, la apertura y la exposición, y no es pues un efecto invariable (Figura 2.10 B).

• Aberraciones cromáticas: Defecto causado por el fenómeno de la dispersión, donde el
lente de la cámara falla en enfocar todos los colores en el mismo punto de convergencia
(Figura 2.10 C).

• Ruido: Variaciones aleatorias en la información de color de algunos pixeles de una
imagen. Puede ocurrir por los circuitos electrónicos de la cámara digital (Figura 2.10
D).

Figura 2.10: Ejemplos de defectos que pueden tener las imágenes. Ejemplo A: Aberraciones
radiales. Ejemplo B: Vignetting. Ejemplo C: Aberraciones cromáticas. Ejemplo D: Ruido. [5]
[6] [7] [8]

.

Por otra parte, los objetos presentes en la imagen en sí mismos también pueden ser res-
ponsables de defectos en la visualización, especialmente el contraste. El mejoramiento de
imágenes puede variar desde ajustes para aumentar la apariencia visual, hasta considera-
bles modi�caciones para enfatizar algún tipo de información. A continuación, se explicarán
algunos de los métodos de mejoramiento más utilizados en imágenes SFAP [3]:

• Las distorsiones radiales son corregidas con las características especí�cas del lente y
con la distancia focal usando programas dedicados.

• Los efectos del vignetting son algo difícil de corregir automáticamente y su corrección
generalmente debe ser juzgada visualmente en cada imagen. Usando deslizadores para la
cantidad y el radio de progresión de la iluminación, el brillo de la imagen es modi�cado
hasta que el decaimiento de la luz en las esquinas es compensado.

• La corrección de aberraciones cromáticas involucra transformaciones geométricas de la
imagen, donde las aberraciones latitudinales son recti�cadas ajustando ligeramente el
tamaño de los canales de la imagen modi�cando radialmente los canales rojos y azul
para que calcen con el tamaño del verde.

• El �ltrado de imágenes involucra operadores de vecindad, donde el valor de cada pixel
en la escena es recalculado en base a los pixeles que lo rodean, con el objetivo de
eliminar el ruido de la fotografía.
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2.4.1. Transformación de imágenes

La transformación de imágenes son operaciones que reexpresan información existente en
las mismas, generando un nuevo set de componentes en una imagen representando una des-
cripción de los datos de manera alternativa. Una de las técnicas más utilizadas en el contexto
de la agricultura de precisión y la fotografía aérea, corresponde a las relaciones espectrales.
Este proceso es el resultado de dividir el valor de un pixel de una banda de la imagen por
el valor correspondiente de otra banda de la misma. El efecto que esto tiene es que las va-
riaciones espectrales entre las bandas son mejoradas mientras que las variaciones de brillo
son suprimidas. Esto hace que dicho tipo de transformación sea útil para dos propósitos:
distinguir de forma más clara entre características con diferencias sutiles de colores, y reducir
el efecto de las sombras en escenas donde el sol ilumina. [3].

Una de las aplicaciones más importantes de las relaciones de imágenes corresponde a
mejorar las características espectrales de minerales y vegetación. Las super�cies vegetativas
tienen curvas de re�ectancia espectral característica, donde la pendiente pronunciada entre el
infrarrojo cercano y las longitudes de onda rojas no aparecen en otros tipos de coberturas, y
describirlo con esta técnica usando aquellas bandas espectrales ha sido un método importante
para investigar parámetros biofísicos de la vegetación. Los índices de vegetación son diseñados
para mostrar, por ejemplo, índice de área foliar, biomasa verde, porcentaje de cobertura,
contenido de cloro�la, o contenido de proteína mientras se normalizan los efectos de las
sombras y variaciones lumínicas. [3].

2.4.2. Índices de vegetación para la agricultura de precisión

La respuesta a la luz de la vegetación está directamente relacionada con la existencia de
pigmentos, estructura de las hojas, y cantidad de agua, las que varían según la especie, su
interacción con el clima, y otros factores. En el espectro visible los pigmentos fotosintéticos
son los que condicionan la respuesta espectral de las plantas, entretanto la respuesta de la
región del infrarrojo cercano está condicionada por la estructura interna de la hoja. Entender
todo esto ha permitido la creación de índices de vegetación para utilizar en la agronomía de
precisión [18].

Los índices de vegetación son medidas cuantitativas de la biomasa o vigor vegetal. Usual-
mente son una combinación de las bandas espectrales, siendo el producto de varios valores
espectrales sumados, divididos, o multiplicados en una forma diseñada para producir un úni-
co valor. Esto permite estimar y evaluar el estado de salud de la vegetación, en base a la
medición de la radiación que las plantas emiten o re�ejan [18].

El índice de vegetación más utilizado es el Índice de Vegetación de Diferencia Normalizado
(NDVI en inglés), el que se basa en la respuesta que tienen las plantas frente a distintas bandas
de frecuencia. La vegetación saludable posee una diferencia notable entre la banda roja y el
infrarrojo cercano. Los pigmentos de las plantas absorben gran parte de la luz visible que
reciben, en cambio para el infrarrojo cercano las paredes celulares re�ejan la mayor parte
de la energía cuando poseen mucha agua. Si la planta presenta algún tipo de enfermedad
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o deshidratación por otro motivo, la cantidad de agua disminuye por lo que aumentaría la
re�exión del color rojo y disminuiría la cantidad re�ejada del infrarrojo cercano. El fenómeno
explicado permite generar un índice para identi�car la vegetación sana de otras, el que se
calcula como:

NDV I =
NIR−RED
NIR +RED

, (2.2)

donde NIR corresponde al valor re�ejado del canal infrarrojo cercano, y RED al valor del
canal del rojo visible. Los valores de NDVI están ubicados entre −1 y 1 y se considera que por
encima de 0, 1 indican presencia de vegetación, y mientras más cercano a 1 mejores son las
condiciones de la planta. La Figura 2.11 muestra una imagen procesada por un cálculo NDVI
de cada pixel. Las áreas rojas corresponden a sectores ricos en cloro�las, lo que permite
discernir de los terrenos cultivados, los posibles problemas que éstos podrían tener, y las
áreas sin vegetación. Por ejemplo, el sector del cultivo que posee colores más verdes podría
corresponder a un sector cuya tierra no permite una correcta absorción del agua en las plantas
o una plaga que está expandiéndose. Esto permite que el agrónomo a cargo del lugar pueda ir
a revisar la zona precisa, veri�car qué es lo que está sucediendo, y tomar mejores decisiones.
Lo que se busca �nalmente es aplicar este índice, y otros que vayan al caso, a una imagen de
la zona agrícola completa de interés para tener una visión total del escenario de estudio. [18].

Figura 2.11: Fotografía de un terreno agrícola representado por el índice de vegetación NDVI
[9].

.
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2.5. Ortomosaicos

Los VANT vuelan a baja altitud, por lo que la cámara de éstos tiene una vista limitada.
Para cubrir un área razonablemente grande, la cámara debe tomar cientos de fotografías,
motivo por el que para proveer una vista uni�cada estas fotografías deben ser alineadas y
combinadas en una sola. Este proceso de combinar las imágenes es llamado mosaicking, y la
imagen resultante es llamada mosaico. Lo que se espera de uno es que esté geométricamente
corregido para que pueda ser alineado con un sistema de coordenadas geoespacial. Este �ujo
de corrección es llamado ortorrecti�cación de un mosaico llamado mosaico ortorrecti�cado o
simplemente ortomosaico. Se podría llegar a pensar que con la orientación y posición de la
cámara por las medidas realizadas vía GPS e IMU, es sencillo generar mosaicos, sin embargo,
no es el caso, como se puede ver en la Figura 2.12. Las variaciones de la elevación del terreno,
particularmente cerca de un arroyo, barrancos y colinas, además de los errores asociados a
las mediciones anteriores, causan malos alineamientos en el mosaico, y también lo hace el
lente y cualquiera de las distorsiones mencionadas en secciones anteriores [30].

Figura 2.12: Mosaico rugoso formado a partir de imágenes aéreas usando solamente los datos
del GPS y de la IMU [10].

Para generar un ortomosaico existen variadas metodologías, cada una ajustada para la
aplicación en que se esté trabajando, la escena tomada y los recursos tecnológicos con que
se cuenten. Para este trabajo se desarrollará una metodología que permita una primera
aproximación para la generación de ortomosaicos en el contexto de la agricultura, es decir,
imágenes tomadas a mediana altura a través de vehículos aéreos no tripulados utilizando
cámaras digitales de variadas calidades, y escenas con terrenos frondosos de distinto tipo,
donde el mayor interés corresponde a calcular diferentes índices de relación, como los descritos
anteriormente, para una zona agrícola. Con todo esto en cuenta, existe una serie de aspectos
transversales a todo ortomosaico, que ya se encuentran estudiados y teorizados, los que
facilitan la generación de los mismos.
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2.5.1. SIFT para encontrar puntos claves

El algoritmo Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) detecta una gran cantidad de pun-
tos claves en cada imagen aplicando cuatro pasos bien estructurados. Estos puntos detectados
en todas las fotografías son útiles al momento de querer buscar regiones solapadas, ya que
permite comparar unos pocos pixeles entre imágenes para buscar similitudes. A continuación,
se resume el algoritmo SIFT [31]:

1. Detección de puntos extremos: Lo primero que se debe realizar es buscar puntos clave
(o de interés) en la imagen completa, es decir, puntos que tengan una de�nición clara
y matemáticamente bien fundada, con una posición bien de�nida en el espacio de
la imagen, que posean estructuras de imagen locales alrededor del punto de interés
que sean ricas en contenido de información, ser estables bajo deformaciones locales y
globales, y que sean lo su�cientemente distintos unos de otros [32].

• Para ello se generan varios espacios llamados octavas, cada uno creado al reducir
sucesivamente el tamaño de la imagen original. Éstas son sometidas progresiva-
mente a un �ltro gausiano, tipo de difuminación que utiliza una función gausiana

Gσ(x, y) = 1
2πσ2 e−

d2

2σ2 , donde d corresponde a la distancia desde el pixel central de
la máscara, para calcular la transformación aplicada a cada pixel [33], obteniendo
un subconjunto de imágenes difuminadas para cada octava.

• Luego de esto, se calcula la resta entre todos los pares consecutivos de imágenes
difuminadas (diferencia de gausianas) dentro de cada octava. Cada pixel de las
imágenes nuevas posee 8 vecinos. Si estas imágenes se superponen entre sí, para
cada octava, se genera un espacio tridimensional, el cual adiciona a cada pixel 18
vecinos adicionales (9 de la imagen superior y 9 de la imagen inferior), terminando
con 26 pixeles vecinos en total. Se seleccionan como candidatos a puntos claves
todos los pixeles que sean más grandes o más pequeños que el resto de sus vecinos.

2. Localización precisa de puntos: Para cada candidato a punto de interés, se ajusta un
modelo que permite determinar su localización y escala.

• Para encontrar la posición exacta del candidato a punto clave se realiza una apro-
ximación de segundo orden al rededor del pixel candidato, trabajando a nivel de
"subpixel". Encontrando el máximo o mínimo de la aproximación se obtiene la
localización del punto clave de manera más precisa.

• De este conjunto de puntos se eliminan todos aquellos que no correspondan a una
esquina, ya que no son útiles como características. Si la magnitud de la intensidad
del subpixel en la imagen en que fue encontrado como candidato es menor a cierto
umbral, se elimina. Por otra parte, para eliminar bordes y regiones planas se hace
un cálculo de gradientes perpendiculares entre sí, sobre el punto clave. Si ambos
gradientes son bajos, corresponde a una región plana; y si uno es grande y el otro
pequeño, es un borde.

3. Asignación de la orientación: A cada punto característico se le asigna una o varias
orientaciones según las orientaciones y magnitudes del gradiente local.

• Hasta este punto ya se conoce la escala a la que fue obtenido cada punto de interés.
Ahora se procede a encontrar direcciones y magnitudes de gradientes alrededor de
cada uno. Cuando esto se realiza para los puntos vecinos se crea un histograma de
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orientaciones, seleccionando como dirección del punto clave aquel más alto. Vale
acotar que si hay uno cuyo valor es superior al 80 %, es considerado como un nuevo
punto de interés con misma escala y posición, pero diferente dirección.

4. Descripción del punto característico: Alrededor de cada punto característico se repre-
senta su región de tal forma, que sea robusta a cambios signi�cativos en la iluminación
y a pequeñas distorciones en la forma.

• Finalmente se debe representar el punto clave en un descriptor, vector que re-
presente la información de éste, y que sea capaz de diferenciarse de otros. Para
ello se toman los 16× 16 pixeles al rededor del punto clave, los que se dividen en
16 ventanas. Dentro de cada una se calculan las orientaciones y magnitudes de
los gradientes, y se genera un nuevo histograma, como el anterior, pero los pesos
varían según la distancia a la que se encuentre del punto clave.

• Una vez hecho esto se concatenan los histogramas, obteniendo un vector que al
normalizarlo se transforma en el descriptor del punto.

2.5.2. Matriz de Homografía para superponer imágenes

Una homografía corresponde a cualquier transformación proyectiva que genere una corres-
pondencia entre dos �guras geométricas planas (fotografías), tal que a cada punto de ellas le
corresponda un punto de la otra. Para de�nir cómo se realiza esta relación geométrica hay
que representar los puntos de una imagen de la siguiente manera: Un punto (x, y) en una
imagen puede representarse por un vector P = (p1, p2, p3), donde x = p1

p3
e y = p2

p3
, lo que se

llama representación homogénea de un punto. La homografía entre dos puntos equivalentes
P ′ y P de dos �guras se calcula como P ′ = HP , donde P ′ corresponde a un punto de una
imagen emparejado con el punto P de la otra, y H corresponde a la matriz de homografía. Si
se realiza esta transformación con la matriz adecuada sobre dos imágenes completas que com-
partan información, se puede lograr superponer las fotografías para generar el ortomosaico.
Esto signi�ca que para calcular la homografía que mapea un punto P a su correspondiente
P ′ en otra imagen, basta con calcular la matriz de homografía de 3 × 3 (Figura 2.13) [34]
[35].

Figura 2.13: Una homografía puede tener distintos tipos de transformaciones visuales según
los grados de libertad que esta tenga. El primer caso es la original, luego la traslación con
2 grados de libertad, la transformación euclidiana para 3 grados de libertad, transformación
afín para 6 grados de libertad y homografía para 8 [11].
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La matriz H produce proyecciones invariables en escala, demostración que se hará a conti-
nuación. Para ello se debe probar que la coordenada (x, y) obtenida por el vector P ′ generado
por la proyección P ′a = HP es el mismo que el generado por P ′b = λHP [36]:

P ′a =

 p′a1
p′a2
p′a3

 =

 H11 H12 H13

H21 H22 H23

H31 H32 H33

 p1
p2
p3

 (2.3)

P ′a =

 H11p1 +H12p2 +H13p3
H21p1 +H22p2 +H23p3
H31p1 +H32p2 +H33p3

 (2.4)

x′a =
p′a1
p′a3

=
H11p1 +H12p2 +H13p3
H31p1 +H32p2 +H33p3

(2.5)

y′a =
p′a2
p′a3

=
H21p1 +H22p2 +H23p3
H31p1 +H32p2 +H33p3

(2.6)

Luego, se realiza el mismo procedimiento para el punto P ′b para veri�car la igualdad:

P ′b =

 p′b1
p′b2
p′b3

 = λ

 H11 H12 H13

H21 H22 H23

H31 H32 H33

 p1
p2
p3

 (2.7)

P ′b =

 λH11p1 + λH12p2 + λH13p3
λH21p1 + λH22p2 + λH23p3
λH31p1 + λH32p2 + λH33p3

 (2.8)

x′b =
p′b1
p′b3

=
λH11p1 + λH12p2 + λH13p3
λH31p1 + λH32p2 + λH33p3

=
H11p1 +H12p2 +H13p3
H31p1 +H32p2 +H33p3

= x′a (2.9)

y′b =
p′b2
p′b3

=
λH21p1 + λH22p2 + λH23p3
λH31p1 + λH32p2 + λH33p3

=
H21p1 +H22p2 +H23p3
H31p1 +H32p2 +H33p3

= y′a (2.10)

Demostrando �nalmente que la matriz H genera la misma proyección independiente de la
escala. Esto permite que se pueda de�nir esta matriz con solo 8 grados de libertad [37]:

H =

 H11 H12 H13

H21 H22 H23

H31 H32 1

 (2.11)

Ya de�nida la matriz de homografía y sus propiedades más importantes, junto al uso que
puede tener en la generación del ortomosaico, es necesario entender cómo se puede estimar.
Considerando que la H posee 8 grados de libertad, son 8 las incógnitas a resolver por pares de
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imágenes. Con todo esto en consideración, se procede a desarrollar las ecuaciones según pares
de emparejamientos (Xi, Yi) y (X ′i , Y

′
i ) a partir de la relación P ′ = HP , donde P ′i = (x′i, y

′
i, w

′
i),

Pi = (xi, yi, wi), X ′i =
x′i
w′

i
, Y ′i =

y′i
w′

i
, Xi = xi

wi
, e Yi = yi

wi
. Con esto se representan los vectores P

y P ′ de la siguiente manera [37]:

P ′i =

 X ′i · w′i
Y ′i · w′i
w′i

 (2.12)

Pi =

 Xi · wi

Yi · wi

wi

 (2.13)

Reemplazando en la relación P ′i = HPi se tiene: X ′i · w′i
Y ′i · w′i
w′i

 =

 H11 H12 H13

H21 H22 H23

H31 H32 1

 Xi · wi

Yi · wi

wi

 (2.14)

Luego, desarrollando la multiplicación: X ′i · w′i
Y ′i · w′i
w′i

 =

 Xi · wi ·H11 + Yi · wi ·H12 + wi ·H13

Xi · wi ·H21 + Yi · wi ·H22 + wi ·H23

Xi · wi ·H31 + Yi · wi ·H32 + wi

 (2.15)

Finalmente: {
X ′i =

X′
i ·w

′
i

w′
i

= Xi·wi·H11+Yi·wi·H12+wi·H13

Xi·wi·H31+Yi·wi·H32+wi
= Xi·H11+Yi·H12+H13

Xi·H31+Yi·H32+1

Y ′i =
Y ′
i ·w

′
i

w′
i

= Xi·wi·H21+Yi·wi·H22+wi·H23

Xi·wi·H31+Yi·wi·H32+wi
= Xi·H21+Yi·H22+H23

Xi·H31+Yi·H32+1

(2.16)

⇒

{
X ′i · (Xi ·H31 + Yi ·H32 + 1) = Xi ·H11 + Yi ·H12 +H13

Y ′i · (Xi ·H31 + Yi ·H32 + 1) = Xi ·H21 + Yi ·H22 +H23

(2.17)

⇒

{
Xi ·H11 + Yi ·H12 +H13 −X ′iXi ·H31 −X ′iYi ·H32 = X ′i
Xi ·H21 + Yi ·H22 +H23 − Y ′i Xi ·H31 − Y ′i Yi ·H32 = Y ′i

(2.18)

Obteniendo dos ecuaciones lineales con las coordenadas originales de las imágenes. Si esto
se aplica para cuatro emparejamientos, se tendrá un conjunto de 8 ecuaciones, lo que permite
resolver el sistema y obtener así la matriz de homografía H que proyecta una imagen en el
plano de la otra. Con esto se puede armar el siguiente sistema de ecuaciones lineales de forma
matricial, el que se puede resolver fácilmente [38]:

X1 Y1 1 0 0 0 −X1X
′
1 −X ′1Y1

0 0 0 X1 Y1 1 −X1Y
′
1 −Y1Y ′1

X2 Y2 1 0 0 0 −X2X
′
2 −X ′2Y2

0 0 0 X2 Y2 1 −X2Y
′
2 −Y2Y ′2

X3 Y3 1 0 0 0 −X3X
′
3 −X ′3Y3

0 0 0 X3 Y3 1 −X3Y
′
3 −Y3Y ′3

X4 Y4 1 0 0 0 −X4X
′
4 −X ′4Y4

0 0 0 X4 Y4 1 −X4Y
′
4 −Y4Y ′4





H11

H12

H13

H21

H22

H23

H31

H32


=



X ′1
Y ′1
X ′2
Y ′2
X ′3
Y ′3
X ′4
Y ′4


(2.19)
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2.5.3. RANSAC para la eliminación de emparejamientos erróneos

El algoritmo RANSAC (RANdom SAmple Consensus) es un enfoque de estimación de
parámetros generales diseñado para encontrar y eliminar valores atípicos en una serie de
datos explicados por un modelo, para el tema de este trabajo, la matriz de homografía.
RANSAC es una técnica que genera candidatos de solución utilizando la menor cantidad de
datos (emparejamientos) posibles, los necesarios para estimar el modelo que subyace en el
problema (Figura 2.14). El algoritmo tiene la siguiente estructura [39]:

1. Se seleccionan aleatoriamente los puntos requeridos para determinar los parámetros del
modelo.

2. Se obtiene el modelo con los puntos seleccionados.

3. Se calcula cuántos puntos del conjunto completo calzan bien en el modelo con cierto
nivel de tolerancia.

4. Si la fracción de inliers sobre el total de puntos supera cierto umbral, se reestima el
modelo con estos puntos y se eliminan los outliers. De lo contrario, se repite desde el
paso 1 al 4 un número determinado de veces, quedándose con el mejor modelo.

Figura 2.14: A la izquierda se tiene un conjunto de datos con distintos valores atípicos. En
la derecha el algoritmo RANSAC encuentra un modelo que explica la mayoría de los datos y
permite identi�car cuáles son los valores atípicos [12].

2.5.4. Compensación de ganancia para ajustar intensidades de imá-
genes solapadas

Una compensación de ganancia consiste en adecuar las intensidades de las imágenes mul-
tiplicando cada uno de sus pixeles por un número real, para llevarlos a un valor deseado.
Expresando lo anterior de manera matemática, para una imagen I cada uno de sus pixeles se
multiplica por la ganancia deseada g, obteniendo �nalmente la matriz g · I. Vale acotar que
todo pixel que exceda el valor máximo que puede tomar, cifra establecida según el número
de bits por el que está representado, se hará igual a este.
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Las principales fuentes que producen las diferencias de intensidad entre fotografías, a pesar
de referirse a la misma escena, se pueden resumir en [40]:

• Los ajustes automáticos de la cámara como el control de ganancia automático, balance
de blancos o tiempo de exposición;

• Los cambios de iluminación debido a las variaciones de los niveles de luminosidad
ambiente, o debido al movimiento relativo entre la escena y la fuente de luz.

Por estos fenómenos, las imágenes con regiones solapadas poseen diferencias de niveles de
intensidad a pesar de referirse al mismo punto. Si se desea que las intensidades de pixeles
superpuestos sean iguales, para no tener diferencias al momento de superponerlos, es necesario
realizar un ajuste de ganancias en cada uno.

Con ese objetivo en mente, el trabajo [14] de�ne una función error establecida por la dife-
rencia de intensidades entre los pixeles de la región compartida de las imágenes sobrepuestas.
Como se busca minimizar esta diferencia, cada intensidad es multiplicada por una ganancia
variable, que es la que se busca encontrar para minimizar la expresión. En lugar de compa-
rar la ganancia de cada pixel, se compara la intensidad promedio de cada región solapada
entre ambas imágenes, con el objetivo de reducir el costo computacional, y atenuar el efecto
que podría otorgar algún outlier sobre los resultados. Este problema trae como formulación
matemática:

error =
1

2

M∑
i=1

M∑
j=1

|R(i, j)| ·
(
giĪij − gj Īji

)2
(2.20)

Donde R(i, j) es la región solapada entre las imágenes Ii e Ij, |R(i, j)| corresponde a la

cantidad de pixeles que se encuentran en la región R(i, j), Īij =

∑
ui∈R(i,j)

Ii(ui)

|R(i,j)| es el promedio
de intensidades que existe en la región R(i, j) de la imagen Ii, y gi es la ganancia de ajuste
para la imagen i-ésima [14]

Es necesario notar que si se minimiza esa función, el resultado g = 0 sería el óptimo, lo
que no tiene sentido para lo que se busca. Por este motivo se agrega el término (1− gi)2 para
impedir que gi sea cero. Además, se le debe agregar un peso λ1 y λ2 a cada término según la
importancia relativa a cada objetivo, quedando la función de la siguiente forma [14]:

error =
1

2

M∑
i=1

M∑
j=1

|R(i, j)| ·
(
λ1
(
giĪij − gj Īji

)2
+ λ2(1− gi)2

)
(2.21)

Los valores propuestos para obtener buenos resultados son λ1 = 0,01 y λ2 = 100 según [14].
Con todo esto, se tiene una función cuadrática que se resuelve derivandola en función de
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todas las incógnitas e igualándola a cero:

∂e

∂gi
=

M∑
k=1,k 6=i

|R(i, k)|
[
λ1(giĪik − gkĪki)2 + λ2(1− gi)2

]
+

1

2

M∑
k=1,k 6=i

|R(k, i)|
[
λ1(gkĪki − giĪik) + λ2(1− gk)2

]
+

1

2
|R(i, i)|(λ2(1− gi)2)

(2.22)

∂e

∂gi
= gi

[
M∑
k=1

|R(i, k)| · (2λ1Ī2ik + λ2)

]
−

[
M∑

k=1,k 6=i

gk · 2|R(k, i)|λ1ĪkiĪik

]
−

[
M∑
k=1

|R(i, k)| · λ2

]
(2.23)

⇒ giαi +
M∑
k=1

gkβik − γi = 0 (2.24)

Con el cálculo recién realizado se puede expresar el sistema de ecuaciones de manera
matricial:

α1 β12 . . . β1(M−1) β1M
β21 α2 . . . β2(M−1) β2M
...

...
. . .

...
...

β(M−1)1 β(M−1)2 . . . (α(M−1)) β(M−1)M
βM1 βM2 . . . β(M−1)M (αM)




g1
g2
...

g(M−1)
gM

 =


γ1
γ2
...

γ(M−1)
γM

 (2.25)

Se puede ver que el sistema de ecuaciones es de la forma Ax = b, por lo que se resuelve de la
misma forma que el sistema de la sección anterior.

2.5.5. Mezcla de imágenes en múltiples bandas para reducir efectos
no deseados

La mezcla de imágenes consiste en realizar cambios de intensidades en cada una de éstas
para que visualmente parescan ser una sola. Utilizando dicha técnica es que se puede mejorar
la calidad de una imagen compuesta por varias fotografías superpuestas, logrando que los
bordes de cada una dejen de ser perceptible (Figura 2.15) [41]. El trabajo [14] propone una
técnica llamada mezcla de imágenes en múltiples bandas, enfoque que reduce los errores para
las componentes de alta frecuencia, generando mejores resultados. La idea de esto es combinar
las componentes de baja frecuencia en rangos espaciales largos, y las de alta frecuencia sobre
rangos cortos.
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Figura 2.15: Ejemplo de mezcla de imágenes. Figura A y B, corresponden a las imágenes a
mezclar. Figura C es el caso en que se pone una mitad sobre la otra sin técnica alguna de
mezcla. Figura D es el caso en que se ocupa una técnica de mezcla, haciendo que los bordes
de ambas dejen de percibirse [13].

Se empieza asignando un peso para cada pixel de las imágenes de manera lineal, siendo
1 en el centro y 0 en los bordes, generando una matriz de pesos W (x, y) para cada imagen.
Esto se modela así, ya que dentro de los efectos que se desean arreglar, los pixeles centrales
guardan de mejor forma la información de la escena capturada. Luego en el ortomosaico ya
armado se genera una máscara de pesos para cada imagen obteniéndose así [14]:

W i
mask(x, y) =

{
1, si W i(x, y) = arg maxjW

j
mask(x, y)

0, si no
(2.26)

donde W i(x, y) corresponde a la matriz de pesos de la imagen i-ésima. La expresión anterior
que decir que W i

mask es 1 para los pixeles (x, y) en que los pesos de la imagen i-ésima sean
los más altos, y 0 donde otra imagen sea que posea el mayor [14].

Después de tener todas las máscaras Wmask(x, y), se aplica un �ltro gaussiano a la imagen
completa, el que se irá variando a un nuevo rango de frecuencias espaciales. Este procedi-
miento de �ltrado se realiza 5 veces, con �ltros de escalas distintas, obteniendo así 5 bandas
diferentes llamadas pesos de combinación para cada banda. Se parte formando una versión
pasa altos de la imagen:

Bi
σ(x, y) = I i(x, y)− I iσ(x, y)

I iσ(x, y) = I i(x, y) ∗ gσ(x, y)

donde gσ(x, y) corresponde a un �ltro gaussiano de desviación estándar σ, y Bσ(x, y) repre-
senta las frecuencias espaciales en el rango de longitudes de onda [0, σ). Se mezcla esta banda
entre las imágenes, ponderada por sus pesos correspondientes, obtenidos al pasar el mismo
�ltro gaussiano sobre su máscara:

W i
σ(x, y) = W i

mask(x, y) ∗ gσ(x, y)
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donde W i
σ son los pesos de combinación para la banda de longitud de onda λ ∈ [0, σ).

Las subsiguientes bandas de frecuencia se combinan usando �ltros pasa bajos y volviendo a
difuminar las imágenes:

Bi
(k+1)σ = I ikσ − I i(k+1)σ

I i(k+1)σ = I ikσ ∗ gσ′

W i
(k+1)σ = W i

kσ ∗ gσ′

donde el �ltro gaussiano es calculado con una desviación estándar variable σ′ =
√

(2k + 1)σ,
de tal forma que las bandas subsiguientes tengan el mismo rango de longitudes de onda [14].

Finalmente para cada banda, las imágenes sobrepuestas son combinadas linealmente usan-
do el correspondiente peso de combinación:

Imultikσ (x, y) =

∑M
i=1Bkσ ·W i

kσ(x, y)∑M
i=1W

i
kσ(x, y)

Esto causa que la banda de alta frecuencia (pequeño kσ) son mezcladas sobre rangos cortos,
mientras que las bandas de baja frecuencia (largo kσ) son mezcladas sobre rangos largos [14].
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Capítulo 3

Metodología

En el siguiente capítulo se explicará la metodología diseñada e implementada para ge-
nerar ortomosaicos de manera automática. El algoritmo generado contempla la creación de
ortomosaicos para imágenes tomadas en terreno agrícola en posiciones verticales. Trabajar
en este formato permite tener imágenes relativamente perpendiculares a la cámara, lo que
facilita la ortorrecti�cación del ortomosaico.

En la metodología se comienza trabajando con las imágenes en bruto, de manera que
utilizar la información geoespacial más la inclinación de la cámara, sea útil para determinar
las regiones de la fotografía que presentan información de la cara superior de las plantas,
y además determinar cuáles son las fotografías que deberían poseer solapamiento. Luego se
buscan sobre estas imágenes con mayor certeza, cuáles son las que comparten información
para poder modi�car la imagen ya sea rotándola, modi�cando su escala, o estirándola, para
que al superponerlas se empiece a crear el ortomosaico. Después se realiza una adecuación de
las imágenes para que los bordes de éstas al superponerse sobre otra no se noten y se vea una
fotografía más homogénea, obteniendo así, el ortomosaico. Finalmente se comentan ciertas
métricas para medir el desempeño del algoritmo diseñado, lo que será evaluado y analizado
en el Capítulo 4.

3.1. Geometría de la cámara en la agricultura

En el capítulo anterior se mencionó que la geometría de una fotografía en una situación
no ideal puede producir una serie de complicaciones. La primera es que éstas nunca serán
completamente tomadas de manera perpendicular a la super�cie, estando la cámara siempre
rotada levemente hacia un costado tanto en cabeceo (pitch), alabeo (roll), y guiñada (yaw).
Además, se debe considerar que todos los cuerpos al no encontrarse en el punto perpendicular
de la cámara se alcanzan a fotogra�ar partes de las caras laterales de los mismos. Por todos
estos motivos es que se analiza matemáticamente el impacto que estas variables tienen sobre
la fotografía tomada en la Figura 3.1.
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Figura 3.1: Representación de la geometría de una cámara al tomar una fotografía sobre
terreneo agrícola, donde el objeto verde representa un árbol captado completamente por la
misma.

Para facilitar el análisis se divide la rotación en dos ejes relativos a la orientación de la
rotación, donde la cámara se encuentra ladeada un ángulo αx para el alabeo (eje x), y un
ángulo αy para el cabeceo (eje y). Además, el aparato se encuentra a una altura HC , su sensor
posee un largo Fx, un ancho Fy, y una longitud focal f . Por otra parte, la planta fotogra�ada
se encuentra a una distancia R desde el punto perpendicular, cuya altura es HA y ancho
WA, objeto que al ser fotogra�ado queda captado en CL y CS, segmentos de pixeles que
corresponden a la sección de la cara lateral y a la cara superior del árbol respectivamente,
captada por la cámara. Por otra parte, L1x, L2x, y L1y, L2y corresponden a las amplitudes
completas que pueden ser fotogra�adas por la cámara según el eje que se esté considerando,
debiendo hacerse distinción luego entre lo que se capta en cada uno según corresponda. Los
demás valores son variables auxiliares para el cálculo de los aspectos de interés en la foto
resultante, es decir, el cálculo de la cobertura total de la imagen sobre el terreno; y calcular
el cociente entre la cara lateral fotogra�ada y la cara superior de una planta.

El objetivo de estos cálculos es comprender hasta qué pixel de las imágenes los cuerpos
pueden ser considerados perpendiculares a la fotografía, exigiendo que el cociente entre ambas
caras captadas sea inferior a un valor establecido, lo que llamaremos criterio de perpendicu-
laridad. Esto permite recortar la imagen y trabajar solo con los pixeles útiles, o sea, aquellos
que cumplen el criterio mencionado. Además, este procedimiento permite comprender cuales
imágenes adyacentes tomadas por la cámara del dron podrían llegar a compartir información
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entre si para las etapas posteriores. Como se pudo ver, los cálculos para el eje x e y son análo-
gos, motivo por el que se realizan una sola vez, considerando variables generales como α, F ,
L1 y L2, las que al momento de la implementación deben ser diferenciadas respectivamen-
te. Con todo esto aclarado, se comienza calculando L2 aprovechando el triángulo rectángulo
formado por el centro de la cámara:

tan(β + γ + δ + ε) =
F

2f

tan(α + β + γ + δ + ε) =
L2

HC

 L2 = HC · tan

(
tan−1

(
F

2f

)
+ α

)
(3.1)

Luego, se obtiene L1 utilizando semejanza de triángulos y lo escrito en la ecuación anterior:

tan(β + γ + δ + ε− α) =
L1

HC

β + γ + δ + ε = tan−1
(
F

2f

)
 L1 = HC · tan

(
tan−1

(
F

2f

)
− α

)
(3.2)

Ahora se calculan los ángulos β, γ, y δ utilizando las mismas propiedades matemáticas
que antes, ya que es necesario para desarrollos posteriores:

• tan(α + β) = R
HC
⇒ β = tan−1( R

HC
)− α

• tan(α + β + γ) = R
HC−HA

⇒ γ = tan−1( R
HC−HA

)− α− β
• tan(α + β + γ + δ) = R+WA

HC−HA
⇒ δ = tan−1( R+WA

HC−HA
)− α− β − γ

Finalmente, se calculan las proyecciones de las caras en el sensor de la imagen:

• tan(β) = x
f
⇒ x = f · tan(β)

• tan(β + γ) = x+CL
f
⇒ CL = f · tan(β + γ)− x

• tan(β + γ + δ) = x+CL+CS
f

⇒ CS = f · tan(β + γ + δ)− x− CL

De los resultados algebraicos obtenidos se puede tener una expresión cerrada de L1, L2, y
el cociente K = CL

CS
, para cada eje de la cámara x, y. Esto permite calcular el terreno total

capturado por cada imagen, y hasta qué pixel se puede asumir una perpendicularidad total
de los cuerpos captados para cualquier imagen agrícola que posean información geoespacial
(GPS) y de rotación (IMU) de la cámara; las características intrínsecas de la misma; y una
descripción cuantitativa aproximada de las plantas en cuestión.

3.2. Preparación de las fotografías

Las fotografías deben pasar por un proceso de recorte vertical y horizontal para los sectores
que no cumplan con el criterio de perpendicularidad. Para ello se plantea que si Kmax es la
razón máxima que se aceptará entre la cara lateral (CL) y la cara superior (CS) captadas,
entonces todo árbol de altura HA y anchoWA que se encuentre a una distancia R ∈ [−L1, L2]
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y que no cumplan esta condición, serán eliminados de la fotografía. Para lograr esto se busca
el intervalo de R que cumpla con el criterio de perpendicularidad, cálculo que se realiza en
un proceso numérico iterativo, ya que no es posible despejar esta variable del conjunto de
ecuaciones obtenidos como para encontrar el valor teórico, calculando el cociente K para
diferentes valores Ri discretizando el intervalo en n espacios equidistantes siendo el i-ésimo
valor calculado como Ri = (i−1)·(L1+L2)

n−1 − L1.

Luego de obtener el intervalo correcto se procede a eliminar las porciones de la fotografía
que no cumplan con el criterio de perpendicularidad. Para ello se utiliza un sistema de
máscaras, donde todas las regiones de la fotografía que no serán utilizadas pasarán a tener el
valor 0 en esta matriz, y 1 las que si. Esto se hace, ya que en los pasos posteriores se necesitan
las fotografías completas para realizar ciertos cálculos. Continuando, sea Px y Py la cantidad
total de pixeles en cada eje, y Rx1, Rx2, Ry1, y Ry2 los limites inferiores y superiores de los
intervalos calculados anteriormente para cada eje. Con esto en consideración, para obtener
los pixeles que deben ser cambiados en la máscara según cada eje se debe realizar un mapeo
entre la longitud del terreno y sus pixeles correspondientes: p(r) = b Pi

L1+L2
· r+ Pi·L1

L1+L2
c, donde

p corresponde al pixel asociado a la longitud r, por lo que se puede saber de forma exacta
cuáles son los pixeles de la imagen que deben mantenerse y los que no, algo posible utilizando
los limites inferiores y superiores mencionados.

Con la imagen ya ajustada, se procede a encontrar cuáles son las imágenes sobrepuestas que
comparten regiones del cultivo. Al contar con la información geoespacial y las dimensiones de
la fotografía recortada, se puede conocer cuáles son las imágenes sobrepuestas utilizando las
coordenadas de sus vértices. Una imagen se encuentra solapada con otra, siempre y cuando,
a lo menos uno de los vértices de una fotografía se encuentre dentro del rectángulo formado
por la otra 3.2. Un algoritmo sencillo para determinar si un vértice (un punto) se encuentra
dentro de un rectángulo es trazando un rayo a partir de éste. Si el rayo interseca con un solo
lado, el punto se encuentra dentro del rectángulo, y si interseca en dos o en ninguno, el punto
se encuentra fuera 3.3.

Figura 3.2: Representación de tres casos que se pueden dar entre dos fotografías al momento
de veri�car el solapamiento entre ellas. Caso A: Una de las fotografías posee dos de sus
vértices dentro de otra. Caso B: Las fotografías no se encuentran solapadas. Caso C: Una de
las fotografías posee un vértice dentro de otra. Cualquier otro caso de solapamiento no es
considerado, debido a la naturaleza de la toma de fotografías con drones.
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Figura 3.3: Muestra de los dos casos que se pueden dar cuando se quiere determinar si algún
vértice de un rectángulo se encuentra dentro de otro. Caso A: Si un vértice de un rectángulo se
encuentra dentro de otro, al trazar cualquier rayo desde el punto intersecará en una sola arista
del rectángulo. Caso B: Si Un vértice se encuentra fuera del rectángulo, al trazar cualquier
rayo desde el punto intersecará con ninguno o con dos aristas del rectángulo.

Utilizando el procedimiento descrito en esta sección, se cuenta con un conjunto de fotogra-
fías donde todos sus objetos cumplen con el principio de perpendicularidad, y que además se
conoce cuáles son las imágenes que comparten información entre sí. El siguiente paso, descri-
to en la próxima sección, consiste en encontrar con mayor detalle la información compartida
entre los pares de fotografías ya encontrados. Esto tiene el propósito de poder sobreponer
las imágenes de manera más precisa unas con otras, como primer ajuste a la información
geoespacial que éstas traen por defecto.

3.3. Búsqueda de puntos comunes entre fotografías

Los algoritmos realizados en la sección anterior, además de permitir que las imágenes estén
bien adecuadas para la generación del ortomosaico, están pensados para reducir la cantidad de
procesamiento que se tendría que hacer en los pasos posteriores. El paso siguiente consiste en
encontrar la relación que poseen las imágenes entre si de manera más detallada, interesando
cuáles son las que se encuentran solapadas. Para ello se detectan los puntos característicos
de cada imagen; se emparejan estos entre pares de imágenes; y �nalmente se realiza una
veri�cación para eliminar aquellos emparejamientos erróneos. Todo esto sería muy costoso
computacionalmente si no se tuviese inicialmente un emparejamiento de imágenes adyacentes
obtenidos por la información geoespacial de la cámara, ya que el emparejamiento de puntos
claves tendría que realizarse entre todas las imágenes, algo no necesario si ya se tiene una
primera aproximación [42].

3.3.1. Detección de puntos claves

El proceso de detección de puntos clave corresponde a una identi�cación automática de
múltiples características primitivas o atributos del conjunto de imágenes tomadas sin la ne-
cesidad de requerir especi�caciones de algún objetivo inicial. Algunas características son
naturales, en el sentido que dichas características están de�nidas por la apariencia visual de
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la imagen, mientras que otras son características arti�ciales resultantes de alguna manipula-
ción especí�ca realizada en la imagen (Figura 3.4). En el área del procesamiento de imágenes
y visión computacional es necesario representar la fotografía por las características extraídas
de ella, ya que la imagen en bruto permite que el ojo humano pueda extraer información sin
embargo, no es el caso de los algoritmos computacionales [43] [44].

Figura 3.4: Par de imágenes en que se quiere veri�car si están solapadas. Con el algoritmo
SIFT se encuentra un conjunto de puntos repartido a lo largo de cada fotografía [14].

Existen generalmente dos métodos para representar imágenes: características globales,
donde la imagen es representada por un vector multidimensional de características que des-
cribe la información de la imagen completa; y características locales, que representan la
imagen basado en algunas regiones sobresalientes (puntos clave) mientras que permanecen
invariantes a los cambios del punto de vista y de la iluminación. El detector y extractor de
características debe poseer ciertas propiedades para que sea de utilidad, como robustez; repe-
tibilidad; exactitud; generalidad; e�ciencia; y cantidad. Una vez que un conjunto de puntos de
interés ha sido detectado en una imagen en cierta posición, escala y orientación, su contenido
o estructura necesita ser codi�cada en un descriptor adecuado para realizar emparejamientos
discriminativos e insensible a deformaciones locales de la imagen [15].

La lista de métodos existentes para detectar puntos claves en imágenes es bastante extensa,
sin embargo, el algoritmo SIFT es aquel que presenta mejor rendimiento según el estado del
arte [42] [45] [46] [47] [48] en la búsqueda de puntos comunes en imágenes aéreas sobrepuestas.
Los resultados positivos que este tiene se asocian a su invarianza tanto de rotación como de
escala. Además de las ubicaciones de los puntos clave, SIFT proporciona un descriptor local
para cada punto clave, haciendo que una imagen contenga varios miles de puntos clave SIFT
como se explicó en el marco teórico.
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3.3.2. Emparejamiento de puntos claves

Una vez que se tienen identi�cados los puntos característicos y representados por descrip-
tores, para cada par de imágenes que comparten información, según ya fue identi�cado en
la sección anterior, se buscan correspondencias entre si, proceso llamado emparejamiento de
puntos claves. El objetivo de esta fase es emparejar los puntos encontrados de una imagen
con los de las demás, utilizando como comparador los vectores de características (Figura 3.5).
Esto permite inferir qué imágenes están solapadas e identi�car así qué puntos corresponden a
la misma información de la escena fotogra�ada. Para este �n se de�ne una medida de distan-
cia entre los descriptores de los puntos de interés y generalmente, el desempeño del método
depende tanto de las propiedades del punto como de la elección del descriptor de la imagen
[49] [15].

Figura 3.5: Emparejamiento de puntos claves entre dos imágenes basado en descriptores
locales [15].

Para abordar este problema se de�ne F (I) como el conjunto de características encontradas
en la imagen I. Para cada par de imágenes I y J , el sistema considera cada descriptor f ∈ F (I)
y encuentra su vecino más cercano (en el espacio de los descriptores) fnn ∈ F (J) como:

fnn = argmin
fJ∈F (J)

||f − fJ ||2

Para encontrar el argumento que minimiza la expresión se calcula la distancia euclidiana
entre cada par posible, obteniendo así el emparejamiento entre ambos descriptores. Luego
de emparejar las características de I y J , cada característica f ∈ F (I) será emparejada
con a lo más una característica en F (J), y algunos de estos emparejamientos pueden estar
equivocados. Si luego de este proceso, un par de imágenes posee menos que un mínimo de
emparejamientos, las imágenes se consideran que no calzan, y todos los emparejamientos
son removidos de estas. De todas formas, es necesario un procedimiento más detallado para
encontrar falsos positivos, el que será descrito a continuación [50].

3.3.3. Eliminación de emparejamientos erróneos

Se tienen los emparejamientos, de los cuales muchos son falsos positivos debido a la natura-
leza del procedimiento realizado. Para reducir lo mayor posible los emparejamientos erróneos,
se aprovecha el concepto de homografía entre pares de imágenes como se describió en el marco
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teórico [34] [35]. Para ello se busca una homografía de primera aproximación entre cada par
de imágenes que tengan emparejamientos de puntos. Esto, al ser un mapeo entre un plano y
otro, aquellos pares de puntos que tengan un desvío o error muy grande se pueden considerar
emparejamientos erróneos. Para realizar esta estimación se utiliza el algoritmo RANSAC.

Para implementar el algoritmo RANSAC en este problema se utilizan los emparejamientos
realizados en el paso anterior del desarrollo. Se seleccionan cuatro correspondencias de forma
aleatoria, y se resuelve el sistema de ecuaciones mencionado anteriormente, con lo que se
puede obtener la matriz H sin problema [51]. Después se calculan la cantidad de inliers como
se explicó anteriormente, proceso que se itera un número determina de veces, y se termina
seleccionando la matriz de homografía que logra los mejores resultados. El proceso termina
eliminando una gran parte de los outliers (emparejamientos erróneos) de todos los pares de
imágenes que comparten información, algo que será aprovechado en el siguiente paso (Figura
3.6) [47].

Figura 3.6: Emparejamientos mantenidos luego de realizar el algoritmo RANSAC sobre los
emparejamientos encontrados. Con esto se borran la mayor parte de los falsos positivos
emparejados [16].

Por otra parte, con esto se consigue una primera aproximación de las matrices de homogra-
fía entre los pares de imágenes que poseen regiones comunes (solapadas), lo que permite que
una puede ser completamente mapeada en la otra (Figura 3.7). El problema que tiene esto,
es que cada una de las homografías encontradas están relacionadas a una imagen distinta, es
decir, a un plano diferente, por lo que es necesario utilizar estos mismos emparejamientos,
pero encontrar las transformaciones homográ�cas con respecto a un mismo plano, cosa de
que puedan ser mapeadas en éste y que se genere el ortomosaico. Si bien se puede pasar de
plano a plano concatenando las homografías, este mecanismo termina propagando también
los errores de las mismas transformaciones, ya que éstas son solo aproximaciones.

Figura 3.7: Dos imágenes que realizando una transformación homográ�ca adecuada quedan
superpuestas [16].
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3.4. Mejoramiento de la matriz de homografía

El objetivo de esta sección es estimar las matrices de homografía considerando todos los
emparejamientos por imágenes y referenciando a un mismo plano. Para ello se considera que
se encontraronN emparejamientos en lasM imágenes del conjunto. Luego, el emparejamiento
i-ésimo posee dos imágenes asociadas; dos puntos emparejados; y dos homografías al plano
de referencia: Ia(i), Ib(i), pa(i), pb(i), y Ha(i), Hb(i) respectivamente. El plano de homografía
queda de�nido por la imagen de referencia Ia,b(ref) aquella que mejor cumpla el criterio de
perpendicularidad, y cuya matriz de homografía es igual a la identidad Ha,b(ref) = I para
que no sea modi�cada, con el objetivo de que el ortomosaico se vaya creando sobre el mejor
plano posible.

Con esto en consideración los parámetros de cada matriz de homografíaHi ∈ {H1, . . . , HM}
se escriben en un vector Hi =

[
Hi11 , Hi12 , Hi13 , Hi21 , Hi22 , Hi23 , Hi31 , Hi32,1

]T
, vectores conteni-

dos en la matriz H =
[
H1, . . . HM

]
el siguiente sistema de optimización:

H∗ = argmin
H1,...,HM∈H

N∑
i=1

1

2
||ei||2 =

1

2
eTi ei (3.3)

donde ei corresponde a la distancia euclidiana del mapeo del emparejamiento i-ésimo cuyas
coordenas homogéneas son Pa y Pb en sus imágenes correspondientes Ia(i), Ib(i), realizada con
las matrices de homografías Ha(i) y Hb(i) sobre el plano referencial, ya que estos debiesen
quedar en el mismo pixel (Figura 3.8). La diferencia queda expresada matemáticamente como:

ei = C (Ha(i) · Pa(i))− C (Hb(i) · Pb(i)) (3.4)

La función C(p), donde p = (X, Y,W ), realiza la conversión de la coordenada homogénea
a la coordenada estándar del sistema de referencia del plano escogido. Para esto la función
realiza el siguiente cálculo:

C(p) =

(
X

W
,
Y

W

)
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Figura 3.8: Representación grá�ca de la diferencia entre la proyección del emparejamiento
i-ésimo sobre el plano de referencia. Caso A: Se muestran ambas fotografías involucradas
en el emparejamiento i-ésimo con sus puntos correspondientes. Caso B: Se muestra el caso
en que la matriz de homografía hacia el plano de referencia fuese perfecta, calzando en el
mismo pixel ambos puntos, siendo el error de proyección ||ei||2 = 0. Caso C: Se muestra el
caso en que las proyecciones no logran encontrarse en el mismo pixel, obteniéndose un error
||ei||2 > 0.

Para resolver este sistema de optimización hay que encontrar los 8(M−1) parámetros que
minimizan la expresión. Al ser un problema no lineal de mínimos cuadrados [52], se resuelve
sin problemas con el algoritmo Levenberg-Marquardt (LM), un método descendiente donde
en cada paso se minimiza la función objetivo, siendo capaz de encontrar el mínimo incluso
si la solución inicial se encuentra lejana de la respuesta, como indica el trabajo [53]. Este
algoritmo exige que se proponga una solución inicial, para lo que se utilizan las homografías
encontradas en la sección anterior. Cada una de ellas es multiplicada de manera recursiva
hasta llegar al plano de la imagen de referencia, es decir, HF = Href−a · Ha−b · · · , si la
homografía de la imagen b hace referencia a la a, y si la imagen a hace referencia a la imagen
de referencia, proceso que debe llevarse a cabo las veces que sea necesario. Esto se puede
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realizar, ya que cada punto puede ser llevado a planos concatenados de la siguiente forma:

P ′a = Ha−b · Pb (3.5)

P ′ref = Href−a · Pa (3.6)

⇒ P ′ref = Href−a · · ·Ha−b · Pb (3.7)

⇒ P ′ref = Href−b · Pb (3.8)

Realizando el procedimiento descrito, se obtiene la estimación de la matriz H que posee todas
las homografías de las imágenes, permitiendo mapear todas éstas a un solo plano, creando
imágenes sobrepuestas y teniendo la primera versión del ortomosaico.

3.5. Mejoras al aspecto del ortomosaico

3.5.1. Ajuste de intensidades de las fotografías con ganancias varia-
bles

Las imágenes con regiones sobrepuestas, como se logró encontrar en la sección anterior,
poseen en casi todos los casos diferencias de intensidades a pesar de referirse al mismo punto,
lo que hace parecer que se vean los bordes de las fotografías y que el ortomosaico no sea
homogéneo. Si se quiere arreglar esto y que los bordes de las fotografías no sean perceptibles,
las intensidades de pixeles superpuestos deben ser lo más similares posibles. Para ello, se
utiliza el algoritmo descrito en el marco teórico que es capaz de adecuar las intensidades de
las imágenes, según una ganancia variable por fotografía (Figura 3.9) [14].

Figura 3.9: Diferencia de los resultados de un mismo mosaico cuando se realiza un ajuste de
intensidades de las fotografías con ganancias variables [14].
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3.5.2. Mezcla de imágenes en múltiples bandas

Incluso luego de la compensación de intensidades mediante ganancias variables, algunos
bordes de las imágenes siguen siendo visibles por una serie de efectos no deseados, como el
vignetting; parallax e�ects; distorsiones radiales; entre otros. Es por todo esto que se debe
implementar una buena estrategia para mezclar las fotografías. Para ello se usa la técnica
llamada Mezcla de imágenes en múltiples bandas, enfoque descrito en el marco teórico [14].

El método descrito considera que la máscara de pesos debe realizarse de manera lineal, lo
que daría como resultado una distribución circular, una aproximación que podría mejorarse.
Para ello se propone generar una distribución no lineal que dé como resultado una distribución
elipsoidal, algo que se aproxime mejor al efecto que éste fenómeno tiene sobre las fotografías
(Figura 3.10)

Figura 3.10: Comparación de la distribución obtenida entre una función lineal (imagen iz-
quierda) y una no lineal (imagen derecha). La última corresponde a una función que genera
una distribución elipsoidal proporcional a las correspondencias de la imagen.

Las elipses generadas en la máscara serán proporcionales a la más grande que se puede
tener inscrita dentro de la imagen, es decir, su semieje mayor del largo de la imagen (W ), y
semieje menor del ancho (H), obteniendo la relación W = K ·H. Con esto en consideración,
la ecuación de la elipse:

x2

w2
+
y2

h2
= 1 (3.9)

Se convierte en:
x2

(K · h)2
+
y2

h2
= 1 (3.10)

Por lo tanto, según la coordenada del punto, considerando el centro de la imagen como origen,
se puede obtener a la elipse que corresponde desarrollando la expresión anterior:

h =

√
x2 +K2y2

K2
(3.11)

Luego, la asignación de pesos se realiza considerando las condiciones de borde, donde la elipse
de semieje menor más pequeña (hmin) le corresponde el valor de 1, y la más grande (hmax)
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se le asocia el 0. Generando la siguiente ecuación de la recta:

M(h) = − 1

hmax − hmin

· h+ 1 (3.12)

Reemplazando por las expresiones conocidas en la ecuación de la recta se obtiene la nueva
matriz de pesos:

M(x, y) = −
√

K2

W 2 +K2H2
·
√
x2 +K2y2

K2
+ 1 (3.13)

Todo el resto del método se desarrolla como explica el marco teórico.

3.6. Generación de métricas para medir el desempeño del

algoritmo

La calidad de cualquier ortomosaico generado puede ser evaluada por tres grandes pará-
metros: Si posee artefactos visuales a lo largo de la imagen resultante; la precisión geométrica
del ortomosaico; y el costo computacional que tiene el algoritmo para obtener los resultados.
En esta sección se explica en mayor detalle a qué se re�ere cada aspecto, cómo se miden, y
qué implicancias tienen [54].

3.6.1. Artefactos visuales

Un artefacto corresponde a una parte del contenido de una imagen que no tiene un equi-
valente en el objeto físico que se está visualizando, lo que da a entender la existencia de
estructuras falsas. Es distinto del ruido, ya que éste corresponde a una contribución a la se-
ñal en cuestión causada por procesos aleatorios, de naturaleza estadística y que no contienen
información sobre la señal [55].

La cantidad de artefactos presentes en un ortomosaico pueden aparecer en cualquiera de
los pasos de la metodología propuesta para su construcción. Es importante que los artefactos
sean nulos, sin embargo, en caso de que existan, que sean muy pequeños y en baja cantidad.
Al tener artefactos en los resultados puede llevar a interpretaciones erróneas o a di�cultar las
mismas, motivo por el que al momento de generar el ortomosaico se analizarán en detalle.
Este aspecto es evaluado mediante la apreciación visual por un usuario experto.

3.6.2. Precisión geométrica

Las fotografías utilizadas poseen la información GPS de cada una, permitiendo seleccio-
nar manualmente una serie de pixeles, repartidos a lo largo del ortomosaico, como puntos
de control. Para ello se seleccionan puntos característicos del ortomosaico y se obtiene su
coordenada terrestre, logrando tener un arreglo de posiciones en las que debiesen estar los
puntos, permitiendo comparar referencialmente los generados. Para ello basta con encontrar
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aquellos puntos seleccionados en el ortomosaico y calcular la diferencia entre la coordenada
resultante, y la medida por el GPS, permitiendo tener una métrica de error. Con este obje-
tivo, se utiliza el RMSE (Root-Mean-Square Error); el error más pequeño encontrado; y el
error más grande [54]:

RMSE =

√∑n
i=1(ŷi − yi)2

N
(3.14)

emax = arg max
i
|(ŷi − yi)| (3.15)

emin = arg min
i
|(ŷi − yi)| (3.16)

donde (ŷi − yi) corresponde al error existente entre la coordenada de control obtenida con el
GPS, y la coordenada obtenida por el ortomosaico; emax es el error más grande obtenido; y
emin el menor.

3.6.3. Costo computacional

Al momento de analizar el costo computacional, es importante probar para un número
variable de imágenes y distintos conjuntos de fotografías el tiempo que toma obtener el
resultado �nal. Con esto se puede ver la complejidad computacional y estimar el orden de
magnitud del tiempo de ejecución, e incluso, si se toman los tiempos por etapas, se pueden
ver qué partes de la metodología toman más tiempo que las demás, como para proponer
optimizaciones de recursos y que el algoritmo se ejecute en menor tiempo [54].

Considerando que las áreas agrícolas son muy grandes, la cantidad de fotografías para
un ortomosaico de estas características son muy elevadas. Además, los ortomosaicos al estar
pensados para tomar mejores decisiones en los cultivos, estos deben estar listos lo antes posi-
ble. Y como última acotación, mientras mejor sea el orden de los algoritmos, la computadora
necesaria para generar los resultados puede ser de menor costo, reduciendo la inversión que
se deba realizar.
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Capítulo 4

Resultados

La metodología expuesta fue implementada en el lenguaje Matlab en un �ujo lineal, per-
mitiendo analizar y ver los resultados obtenidos en cada una de las etapas. El computador
utilizado para realizar las pruebas posee un procesador Intel(R) Core(TM) i7-2600 CPU
3.40GHz, 12 GB de memoria RAM instalada, sistema operativo Windows 8 de 64 bits, y un
disco de estado sólido de 128 GB. Como se mencionó en el capítulo anterior, los resultados
serán analizados desde tres perspectivas según vaya al caso, análisis y presentación de arte-
factos visuales, precisión geométrica en el ortomosaico construido, y el costo computacional
de la etapa en cuestión. El desempeño es medido utilizando dos bases de datos con fotografías
aéreas de la empresa senseFly, dedicada a la venta de drones especializados para la toma de
fotografías aéreas. En su sitio web la empresa ofrece varias bases de datos tomadas por sus
vehículos aéreos no tripulados. De todo este conjunto, se utilizan dos, una llamada ”High
precision mapping of a technology park”, tomada sobre el parque de tecnología más largo de
Suiza; y la otra llamada ”Assissing crop with RGB imagery (eBee SQ)”, fotografías de un
cultivo ubicado en el mismo país [56].

4.1. Criterio de perpendicularidad

Utilizando los metadatos de las bases de datos mencionadas se logra acotar las dimensiones
de las fotografías para que se cumpla el criterio de perpendicularidad descrito en el capítulo 3.
Para visualizar de mejor forma los efectos del recorte de las imágenes, se utilizará la primera
base de datos, ya que posee edi�cios, los tienen un aspecto simple y regular. La altura de
vuelo promedio de cada fotografía es de 100 metros. Asumiendo que los edi�cios son de tres
y dos pisos, se puede suponer un alto y ancho aproximado de 8 y 15 metros, respectivamente.
Si se considera una constante de perpendicularidad del 0.05, se obtienen transformaciones
como muestra la Figura 4.1, donde a la izquierda se tiene la imagen original y a la derecha la
ajustada. De aquí se puede ver que el edi�cio de más a la izquierda alcanza a ser eliminado
de la imagen, en vista de que, según el criterio de perpendicularidad, una gran parte de su
cara lateral es fotogra�ada. No así el caso de la Figura 4.2, donde se puede ver que la región
eliminada es mucho menor.
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Figura 4.1: Ajuste que recibe una fotografía urbana (imagen de la izquierda) al momento de
redimensionarla para que cada uno de sus pixeles cumpla con el criterio de perpendicularidad
(imagen de la derecha).

Figura 4.2: Ajuste que recibe una fotografía agrícola (imagen de la izquierda) al momento de
redimensionarla para que cada uno de sus pixeles cumpla con el criterio de perpendicularidad
(imagen de la derecha).

En este caso no amerita medir los costos computacionales que trae ejecutar el algoritmo,
ya que además de ser muy bajos, es un procedimiento de orden lineal. Por otra parte, en
las imágenes presentadas se puede ver que los recortes realizados para un criterio de per-
pendicularidad de 0.05 en el contexto de la agricultura, si la cámara no posee una rotación
considerable, se conserva casi la gran mayoría de la información, ocurriendo un recorte de la
imagen pequeño en comparación al caso del sector urbano.
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4.2. Información del GPS e IMU en la búsqueda de pun-

tos comunes

Las fotografías de las bases de datos descritas poseen información tanto GPS como IMU,
requisito exigido por la metodología planteada. Luego de que éstas pasan por la eliminación
de pixeles recién descrita, las fotografías son disminuídas en escala, ya que sus dimensiones
son de 5472×3648 pixeles y 4608×3456 pixeles respectivamente de manera original, algo que
aumenta considerablemente el costo de computación en los pasos siguientes si se trabaja con
aquellas dimensiones. Es necesario acotar que mientras menor sea la disminución de escala
efectuada, mayor es el detalle que se tiene de la fotografía, motivo por el que se debe tomar
una decisión sobre cuál es el nivel de detalle que se desea tener en el ortomosaico �nal.

Durante el proceso de emparejamiento pueden ocurrir tres casos:

1. El primero corresponde al caso ejemplar, es decir, dos fotografías solapadas que compar-
ten información sobre una misma escena y que son bien distinguibles una de otra. Ge-
neralmente en este escenario la cantidad de falsos positivos de pareamientos de puntos
clave encontrados es relativamente bajo y no se tiene mayor problema para eliminarlos
(Figura 4.3).

Figura 4.3: Emparejamiento realizado entre dos imágenes solapadas (fotografía de arriba),
donde los emparejamientos mal realizados quedan completamente eliminados con el algoritmo
RANSAC como se ve en la fotografía de abajo.

2. La segunda posibilidad es que las fotografías no estén solapadas, pero las imágenes
son tan distintas una de otra, que los emparejamientos, en caso de encontrarse alguno,
corresponden todos a falsos positivos, lo que hace que sea relativamente simple desechar
que las imágenes se encuentran relacionadas (Figura 4.4).
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Figura 4.4: Emparejamiento realizado entre dos imágenes que no están solapadas (Fotografía
de arriba). Los calces realizados son todos falsos positivos, los que con el algoritmo RANSAC
quedan completamente eliminados, concluyendo que estas fotografías no comparten informa-
ción de una escena (fotografía de abajo).

3. El último caso corresponde a fotografías muy similares, por ejemplo, una zona de cultivo
con casi ningún punto de referencia como para caracterizar el espacio en que se ubica, lo
que trae serios problemas al momento de realizar un emparejamiento (Figura 4.5). La
di�cultad que esto conlleva es que se podrían emparejar imágenes que no se encuentran
realmente solapadas, debido a la similitud de características encontradas, o podrían
desecharse emparejamientos que son reales.

Figura 4.5: Emparejamiento realizado para dos fotografías muy similares que se encuentran
solapadas. En la fotografía de arriba se puede ver la gran cantidad de emparejamientos,
sin una dirección clara a simple vista, sin embargo, tras el algoritmo RANSAC, se logran
encontrar un par de calces que explican el solapamiento entre ambas imágenes (fotografía de
abajo).

Es en el último punto donde la información del GPS juega un papel fundamental, ya que al
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conocer cuáles son las fotografías cercanas que están solapadas esta posibilidad prácticamente
es eliminada.

Fue realizado un análisis sobre los tiempos de cómputo que trae este algoritmo consideran-
do tres variables, el tiempo en que se desarrolla esta etapa, la escala a la que es transformada
la imagen, y el número de imágenes a emparejar. Primero se mide el orden del algoritmo
según distintas escalas para 50 conjuntos aleatorios de cuatro imágenes, donde mientras más
grande sean sus dimensiones, es decir, menor la escala aplicada, mayor es la cantidad de
puntos claves que se obtendrán para cada una, lo que hace que aumente el número de empa-
rejamientos a realizar. Además, vale acotar que la escala produce un aumento lineal en cada
dimensión espacial de la imagen, pero uno cuadrático en lo que respecta a la cantidad de
pixeles, lo que explicaría los tiempos de cómputo promedios del experimento (Figura 4.6).

Figura 4.6: Grá�co que muestra el tiempo promedio de procesamiento que toma emparejar
cuatro imágenes según distintas escalas aplicadas a las imágenes.

La otra prueba realizada consiste en medir los tiempos de cálculo que toma emparejar dis-
tintas cantidades de imágenes a una escala de 0.1 a cada una. Todas las fotografías utilizadas
en esta veri�cación se encuentran solapadas con otras tres, por lo que cada imagen debe ser
comparada solo con una cantidad �ja gracias a que se utiliza la información GPS, teniendo
un tiempo de cómputo lineal en lugar de cuadrático, ya que éstas no deben ser comparadas
con el conjunto completo. Por otra parte, existen pequeñas �uctuaciones en los tiempos, ya
que la cantidad de puntos claves varía en cada una, habiendo casos en que se deben comparar
muchos menos descriptores a diferencia de otros. Al igual que en el experimento anterior, se
tomaron de manera aleatoria 50 conjuntos de imágenes, calculando los tiempos de cómputo
promedio (Figura 4.7)
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Figura 4.7: Grá�co que muestra el tiempo promedio de procesamiento que toma emparejar
distintas cantidades de imágenes para una escala �ja de 0.1.

4.3. Estimación de las matrices de homografía con res-

pecto al plano de referencia

La estimación de las matrices de homografía con respecto al plano de referencia, y por
ende la primera versión del ortomosaico, corresponde en gran parte al re�ejo de lo que se
ha hecho anteriormente. Como se vio en capítulos anteriores, lo único que se utiliza para
encontrar las matrices son los puntos claves emparejados entre imágenes, por lo que tanto
la calidad, como la cantidad, afectan directamente el resultado obtenido. Si la cantidad de
emparejamientos es muy baja, lo más probable que ocurra es que las estimaciones no sean del
todo correctas, resultando en mosaicos, debido a la distorsión geométrica que presentarían, y
no a un ortomosaico como es lo que se busca en este trabajo. Por ejemplo, en la Figura 4.8, se
puede ver un mosaico que a medida que éste va subiendo, la vista comienza a distorsionarse,
dando un efecto de ladeo en la imagen, a pesar de que está tomada de forma perpendicular
(Figura 4.9). Vale acotar, que otra de las causas de los resultados de baja calidad, corresponde
al algoritmo y los parámetros con que se resuelve el sistema de optimización, ya que mientras
mayor sea la cantidad de emparejamientos, si bien es mayor la información que le entrega al
sistema, también lo es en complejidad, ocurriendo casos en que el sistema tarda varias horas en
poder encontrar una solución no necesariamente óptima. Este también es el principal motivo
de que los resultados mostrados correspondan a 6 imágenes sobrepuestas como máximo,
debido a que para un número mayor es necesario tomar quizá otra estrategia para resolver el
sistema de optimización planteado, más que incrementar la capacidad de cómputo del equipo.
Si bien el resultado mostrado es visible y apreciable, a medida que se le siguen agregando
imágenes se distorsiona de tal forma, que no tiene utilidad alguna.
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Figura 4.8: Ortomosaico defectuoso debido a la baja calidad y/o cantidad de emparejamientos
encontrados en las etapas previas, junto a una falta de mayor procesamiento para llegar al
óptimo de la estimación de homografías.

Figura 4.9: Imagen original que es deformada en el ortomosaico de la Figura 4.8.

47



Cuando se tiene una buena cantidad y calidad de emparejamientos, además de paráme-
tros bien con�gurados para resolver el sistema de optimización, se consiguen ortomosaicos de
buen aspecto en lo que respecta a relaciones y deformaciones geométricas según usuario ex-
perto, pudiendo ver que cada imagen se modi�ca adecuadamente para ofrecer la información
en cuestión de la mejor forma posible. Para éste y los futuros experimentos se toman dos
conjuntos de seis fotografías aleatorias, Escenario A y Escenario B respectivamente. En las
Figuras 4.10 y 4.11 se muestran los dos ortomosaicos generados a partir de los dos escenarios.
En las imágenes se pueden apreciar una serie de particularidades, la primera y más llama-
tiva, corresponde a unas líneas negras que aparecen en varias partes, dando a entender que
corresponden a los bordes de las imágenes. También se ve que unas fotografías poseen ligeras
variaciones de colores o luminosidad a pesar de referirse al mismo punto, haciendo que se
note aún más que existe una imagen sobrepuesta. Además, se puede observar que, en algunas
regiones de borde, los pixeles no calzan de manera perfecta, mostrando información repetida
o eliminando otras. Finalmente, se aprecia que la imagen más lejana (la de más arriba), en
ambos casos se encuentra un poco más deformada que las demás hacia fuera de ésta misma,
efecto causado porque el sistema de optimización no tiene con qué emparejar los puntos que
no se encuentran solapados con otra imagen, por lo que ellos quedan sin ajustarse y el sis-
tema solo se encarga de hacer calzar aquellos emparejados. Esto tiene como repercusión en
que generalmente, las imágenes de borde de uno de estos ortomosaicos creados, deben ser
eliminadas ya que no presentan la información como se espera de un ortomosaico.

Figura 4.10: Ortomosaico del Escenario A obtenido de buen aspecto según usuario experto.
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Figura 4.11: Ortomosaico del Escenario B obtenido de buen aspecto según usuario experto.

De todos los resultados mostrados, se puede ver que éstos van creciendo en un sentido
�jo, en lugar de ir expandiéndose en todas las direcciones. Esto se debe a una complicación
que se tuvo al momento de implementar el algoritmo, relacionada con el mapeo del plano
de una homografía a otra. En el capítulo anterior, se comentó que la solución inicial que es
entregada al algoritmo para resolver el sistema de optimización utiliza las homografías de un
plano a otro de manera concatenada. El problema ocurre cuando no se logra encontrar un
camino directo hacia el plano de referencia �jado, ya que, para hacerlo en todos los casos,
es necesario tener una estructura de grafo que sea capaz de recorrerse en ambas direcciones,
cosa de llegar al plano de referencia cual sea la situación. Todo este problema, exige que en el
sistema implementado sea necesario agregar las fotografías en el mismo orden en que fueron
tomadas durante el vuelo, lo que hace que los ejemplos luzcan de esa forma.

4.4. Cambios de aspecto del ortomosaico

Realizando en primer lugar el ajuste de las intensidades de cada imagen, se obtienen
resultados sutiles a nivel general, balanceando los colores de las imágenes como se esperaba.
Si bien realizar este paso no elimina los bordes negros característicos del paso anterior, la
apariencia de cada ortomosaico por si solo mejora bastante según usuario experto (Figura
4.12 y 4.13). Otro punto a rescatar es que el tiempo de cómputo que toma en realizar este
ajuste es muy bajo, al ser solo un sistema de ecuaciones lineales que crece en una dimensión
por cada fotografía. Y por último, no cambia las posiciones espaciales de los pixeles que ya
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fueron estimados en pasos anteriores, por lo que esta etapa no merece tener un tipo de arreglo
o mejora futura de manera urgente.

Figura 4.12: Escenario A (izquierda) al que se le aplica un ajuste de intensidades en base a
ganancias variables (derecha).

Figura 4.13: Escenario B (izquierda) al que se le aplica un ajuste de intensidades en base a
ganancias variables (derecha).
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Luego, con la mezcla de imágenes en múltiples bandas los resultados se observan de forma
notoria (Figura 4.14 y 4.15), desapareciendo las líneas negras relacionadas a los bordes de las
imágenes que se encuentran al centro del ortomosaico, uniendo detalles como la calle que en
la versión anterior se encontraba cortada, árboles de los bordes que también estaban unidos
de manera evidentemente mal, ahora tienen un aspecto homogéneo, lo mismo para el terreno
de los cultivos, donde el detalle que se logra y el cambio son destacables. Sin embargo, lo
que respecta a las secciones laterales del mismo, se pueden visualizar ciertas líneas generando
artefactos y un claro error. Esto se debe a que en esas secciones del ortomosaico, no se tienen
una imagen que represente mejor esa escena y debe tomar la información de las esquinas de
las mismas, generando esos notorios problemas.

Figura 4.14: Escenario A al realizar una mezcla de imágenes en múltiples bandas.
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Figura 4.15: Escenario B al realizar una mezcla de imágenes en múltiples bandas.

Los errores mencionados desaparecerían completamente si es que el ortomosaico creciera en
todas direcciones, sin embargo, siempre en las últimas imágenes de cada borde del ortomosaico
�nal, tendrá este tipo de errores, motivo por el que las fotografías deben ser tomadas un poco
más lejanas del área de interés, con el �n de eliminar esas regiones del resultado �nal y obtener
así una imagen homogénea de la zona agrícola que se desea estudiar.

Este recorte es realizado en los dos escenarios trabajados (Figura 4.16 y 4.17), y al ser
formados por solo 6 imágenes, gran parte de la información se pierde, no obstante, se debe
recordar que la sección a eliminar corresponde a los bordes de la misma. En una situación
real, esto mismo debe ser aplicado para ortomosaicos formados por más de cien fotografías,
por lo que eliminar los bordes hace que su tamaño siga siendo básicamente el mismo.
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Figura 4.16: Escenario A al eliminar sus bordes tras realizar los ajustes de apariencia.
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Figura 4.17: Escenario B al eliminar sus bordes tras realizar los ajustes de apariencia

Finalmente, se realiza un análisis de precisión en la distribución espacial que toma el
ortomosaico al ir generándose. Para ello se tomaron manualmente 30 puntos de control,
escogiendo aquellos sectores del ortomosaico que fuesen fáciles de reconocer, y que estén
dispersos en la imagen. Las coordenadas de cada uno se obtienen con la misma relación
utilizada en la primera fase, es decir, se ocupa la coordenada GPS central de la fotografía
y se estima a cuál coordenada corresponde el pixel en determinada imagen. Con esto en
consideración, se asume que las coordenadas de los cuerpos de la imagen de referencia están
correctas y se realiza el mismo procedimiento, pero para obtener las coordenadas de los puntos
de control en la versión �nal. A partir de esto es que se calcula el RMSE de las coordenadas
obtenidas, el error más grande obtenido, y el más pequeño (Tabla 4.1). Los errores más
grandes se obtuvieron en la imagen más lejana, ya que como se comentó anteriormente,
éstas son las que poseen menos calces para ajustarse y por lo mismo son las que quedan
sobreajustadas a los demás emparejamientos obteniendo mayores distorsiones. Sin embargo,
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en las demás regiones del ortomosaico, los resultados son mucho mejores. Por otra parte,
el hecho de que el RMSE sea ligeramente menor al promedio entre el error máximo y el
error mínimo, se adjudica a que la cantidad de puntos de control por imágenes fue la misma,
sabiendo que la última imagen es aquella que posee los errores mayores.

Ortomosaico RMSE [m] Error mínimo [m] Error máximo [m]
Escenario A 3.8 1.2 10.2
Escenario B 1.9 0.4 4.3

Tabla 4.1: Errores espaciales obtenidos en ambos ortomosaico �nales.
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Conclusión

La fotogrametría es la ciencia enfocada a la obtención de información sobre objetos fí-
sicos y el ambiente a través de fotografías, recurso de mucho valor para diferentes tipos de
industrias, como reconocimiento y mapeo de sectores, minería, ingeniería y construcción, pro-
tección ambiental, y como se vio en este trabajo, la agricultura de precisión, área encargada
de maximizar los recursos de terrenos agrícolas. Una de sus aplicaciones en la última área
mencionada, corresponde a la posibilidad de generar ortomosaicos a partir de múltiples fo-
tografías tomadas por vehículos aéreos no tripulados, para obtener una visión completa del
terreno cultivado en diferentes bandas del espectro electromagnético, y así utilizar distintos
índices y criterios para mejorar la toma de decisiones del campo.

Para efectos de este trabajo, y para poder cumplir con los objetivos planteados, se ha pro-
puesto un algoritmo que genera ortomosaicos de manera automática para fotografías tomadas
por drones de manera vertical que incluyan la información GPS e IMU, y sin la intervención
de un usuario. Los bene�cios de la metodología propuesta se basan principalmente en su sim-
plicidad; modularidad; y facilidad de implementación y operación. Por otra parte, se puede
apreciar que los ortomosaicos obtenidos sirven para varios de los propósitos de la agricultura
de precisión, en vista de la homogeneidad y bajas distorsiones espaciales obtenidas.

Los resultados logrados a través del uso de la presente propuesta muestran que es esca-
lable, ya que la mayoría de los pasos presenta cálculos de orden lineal, y para aquellos que
no lo hacen, existen diferentes soluciones y herramientas que mejoran considerablemente su
desempeño, por ejemplo, el árbol-kd para la comparación de descriptores. Además, al ser
un sistema modular permite adecuar arquitecturas de trabajo especializadas para el traba-
jo en cuestión. Por otra parte, es una metodología que puede ser programada en variados
lenguajes computacionales, lo que permitiría trabajar de manera más e�ciente los recursos
computacionales. También, es un algoritmo que puede ser paralelizado en varias etapas, como
por ejemplo, en los recortes de las imágenes según su inclinación, en la obtención y compara-
ción de descriptores y la transformación de las imágenes al plano de referencia. Por último,
el sistema también es ampliable a imágenes de distintas bandas, no solo a las RGB, lo que
permite que sea utilizable en una gran cantidad de aplicaciones. Todos los motivos mencio-
nados indican que es una propuesta que puede ser concretamente aplicable al contexto real
de la agricultura actual.

Según los análisis llevados a cabo, a esta metodología se le pueden realizar varias mejoras
a corto plazo para perfeccionar tanto aspectos de precisión, como de visualización y órdenes
de cómputo, listadas a continuación:
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• Realizar una estructura de grafo para los solapamientos encontrados de las imágenes,
junto a un algoritmo de recorrido como Dijkstra, para llegar al plano de referencia con
la menor cantidad de concatenaciones de homografías.

• Generar un mejor algoritmo para la resolución del problema de optimización asociado a
la estimación de las matrices de homografías de cada imagen hacia el plano de referencia,
ya sea mejorando los parámetros del propuesto, o planteando uno completamente nuevo.

• Utilizar puntos de control sobre las fotografías para agregarlos al sistema de optimiza-
cion recién mencionado como restricciones, lo que permitiría reducir los errores espa-
ciales de las homografías.

• Mejorar el sistema de comparación de descriptores en la etapa de emparejamiento, tanto
en órdenes de magnitud, como de umbrales variables para determinar si es correcto o
no.
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