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RESUMEN

Este proyecto de identificacion de plagas utilizando percepcién remota con un
vehiculo aéreo no tripulado mostrara los alcances que se pueden lograr en el campo
de la agricultura y que estan siendo utilizados.

El proyecto tiene como primera etapa el acondicionamiento a medida del
vehiculo aéreo no tripulado compuesto por una estructura de vuelo y un sistema de
camaras los cuales nos permitirdn la adquisicion de datos, en este caso imagenes
aéreas.

Una vez se tenga acondicionado el vehiculo aéreo se establecen los planes de
vuelo para la adquisicion de imagenes. Esta etapa esta delimitada por el area de

cultivo de olivo que deseamos evaluar.
Realizado el acondicionamiento y posterior a ejecutar los planes de vuelo se
procede al procesamiento de las imagenes bajo dos modelos de algoritmo cuyos

resultados pasaran finalmente por ser interpretados en busaca de la identificacién de
plagas en el cultivo del olivo.

PALABRAS CLAVE

Vehiculo Aéreo no Tripulado, Sistemas de camaras, Adquisicion de datos,
Algoritmo, Cultivo del Olivo



ABSTRACT

This pest identification project using remote sensing with an unmanned aerial
vehicle will show the scope that can be achieved in the field of agriculture and that
are being used

The project has as its first stage the custom conditioning of the unmanned aerial
vehicle composed of a flight structure and a camera system which will allow us to
acquire data, in this case aerial images.

Once the air vehicle is conditioned, the flight plans for the acquisition of images
are established. This stage is delimited by the olive cultivation area that we want to
evaluate.

Once the conditioning has been completed and after executing the flight plans,
the images are processed under two algorithm models, the results of which will
eventually be interpreted in search of the identification of pests in the cultivation of the

olive tree.

KEYWORDS

Unmanned Aerial Vehicle, Camera Systems, Data Acquisition, Algorithm, Olive
Growing



INTRODUCCION

Actualmente la region de Tacna presenta la mayor superficie olivicola con
22906 hectareas que representa el 81 % del total a nivel nacional dedicada a este
rubro; de igual forma presenta los mayores niveles de produccion de aceituna a nivel

del pais con 69254 toneladas de aceitunas. Direccion Estadistica Agraria (2017).

Considerando la densidad de plantacion que en la actualidad existen los
métodos de evaluacion de diferentes tipos de plagas en las plantaciones de olivo no
son muy exactos, las evaluaciones que actualmente se llevan a cabo son
estimaciones parciales que se proyecta a un total del nimero de plantas existentes
en una determinada area, lo cual conlleva a presentar un margen de error, lo que
hace que estos resultados no representan la realidad de la incidencia del dafio
ocasionado por las plagas, existiendo precedentes de una infestacibn masiva en
plantaciones del olivo en la regién de Tacna ( “La Yarada Los Palos: plaga afecta el

65% de las plantaciones de olivo en Tacna”,2016).

La presente tesis pretende identificar los brotes de distintos tipos de plaga; asi
como la ya presencia de una plaga en avance para su erradicacion inmediata
utilizando percepcién retoma con un vehiculo aéreo no tripulado y mostrar el alcance

gue se puede lograr para el mejoramiento y aumento de produccién del olivo.

La presente tesis ha sido estructurada en cuatro capitulos:

El capitulo | “Planteamiento del problema”: Examina la probleméatica en el
muestreo de plagas arboles de olivo. Se fundamenta a través de la justificacion,
objetivos asi como la hipoétesis.

El capitulo Il “Marco tedrico”: Manifiesta las investigaciones realizadas y
conclusiones que se obtuvieron, las bases teéricas y definicion de términos sobre la
tesis.

El capitulo Il “Marco Metodolégico”: Da a conocer el tipo de investigacion,

la descripcion general del proyecto de tesis

El capitulo IV “Resultados”: Presenta el desarrollo de la tesis, la aplicacion,
la generacion del mosaico y el andlisis de las imagenes para la determinacion de

presencia de plagas.



1.1.

1.2.

CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Descripcion del Problema

La realizacion de inspecciones y evaluaciones de los campos de olivo
para prevenir y detectar la presencia de plagas en las fases criticas del

cultivo.

La metodologia que hoy en dia se utiliza para el muestreo y la
evaluacién de presencia de plagas en el cultivo de olivo son inexactos, la
cual consiste en la segmentacion del terreno en cinco partes proporcionales

para la toma de muestras en cada una de ellas. Quispe W. (2016)

Estas evaluaciones que actualmente se llevan a cabo son
estimaciones parciales que se proyecta a un total del nimero de plantas
existentes en una determinada area, lo cual conlleva a ciertos margenes de
error, estos resultados no representan la realidad de la incidencia del dafio
ocasionado por las plagas, conllevando a que las medidas de control a
adoptarse no son las adecuadas para eliminar o disminuir las poblaciones
de las plagas existentes. De igual forma los métodos de evaluacion
convencionales demandan de mayores costos en personal, asi como la

demanda de mayor tiempo y eficiencia de esta actividad.

Es por ello que, se esta potenciando el uso de plataformas méviles
aéreas, las cuales permiten evaluar en un menor tiempo la misma areay a
un menor costo en comparacion al procedimiento convencional que se viene
realizando en la actualidad. No obstante, no se cuenta con el desarrollo de
un algoritmo para procesamiento de imagenes digitales (obtenidas por un
vehiculo aéreo no tripulado), asi como su rectificacion que permitan evaluar

los indices de vegetacion para la deteccion de plagas en el cultivo de olivo.

Formulacién del Problema

Del planteamiento del problema se formulan las siguientes preguntas:



1.2.1.

1.2.2.

1.3.

1.4.

1.4.1.

1.4.2.

Interrogante General

¢En qué medida la percepciéon remota utilizando un vehiculo aéreo no

tripulado permitira la identificacién de plagas en el cultivo del olivo?

Interrogantes Especificas

a) ¢ Qué factores son relevantes para la deteccion de plagas en el cultivo

de olivo?
b)  ¢Como se lograra encontrar la localizacion del punto de interés?

c) ¢Como la percepcidon remota utilizando un vehiculo aéreo no tripulado

permitira identificar las plagas en el cultivo de olivo?

d)  Justificacion e importancia

Justificacion e Importancia

El trabajo de investigacion hace uso de un sistema de adquisicién y
procesamiento de imagenes con un vehiculo aéreo no tripulado que
permitira inspeccionar areas mas extensas de cultivos de olivo con una

mayor precision en un menor tiempo y a un costo menor.

Asi mismo mediante el procesamiento de los datos adquiridos se
podra detectar la presencia de plagas en el cultivo del olivo con lo cual se

podréa controlar y reducir su propagacion.

De esta manera los resultados obtenidos del presente trabajo resultan
de ayuda para los agricultores que se ven beneficiados en la identificaciéon
de plagas.

Objetivos

Objetivo General

Identificar las plagas en el cultivo del olivo utilizando la percepcion remota
con un vehiculo aéreo no tripulado.

Objetivos Especificos

a) Identificar los parametros para la deteccién de plagas en el cultivo

de olivo.



b) Comparar tres modelos algoritmicos para la localizacién y
descripcion de puntos de interés de las imagenes obtenidas por el
vehiculo aéreo no tripulado.

C) Procesar e interpretar las imagenes obtenidas del vehiculo aéreo
no tripulado.

1.5. Hipotesis
1.5.1. Hipotesis General

El uso de la percepcion remota con un vehiculo aéreo no tripulado

permitiré la identificacién de plagas en el cultivo de olivo.

1.5.2. Hipotesis Especificos

a) El uso de la percepcién remota con un vehiculo aéreo no tripulado
permitira la identificacién de los factores relevantes para la detecciéon de

plagas en el cultivo de olivo.

b) La comparacion de tres modelos algoritmicos determinard cual es
el mas eficiente para la localizacién y descripcion de los puntos de
intereés.

C) Con un eficiente procesamiento e interpretacién de imagenes
obtenidas por el vehiculo aéreo no tripulado se lograra la correcta

identificacion de plagas.



2.1.

2.2.

2.2.1.

CAPITULO II: MARCO TEORICO

Antecedentes del estudio

Apaza (2008), en la tesis titulada “cultivos ilegales a través de
imagenes digitales  empleando la técnica de teledeteccion” se hizo el
andlisis del estudio de procesamiento digital de imagenes, modelamiento de
un sistema de teledeteccion orientada a la identificacion de cultivos ilegales.
Lo destacable de este trabajo es el uso de imagenes satelitales y su

procesamiento.

Rabanal (2011), en su tesis “Integracion de un sistema UAV con
control autbnomo en un equipo aéreo para agricultura de precision” se
realizo la integracion de un sistema UAV con control autbnomo en un equipo
aéreo existente para agricultura de precisiéon. Lo relevante es la utilizacion

de sistema UAV en el rubro agricola.

Tupac Yupanqui (2014) en su tesis “Rectificacion geométrica de
imagenes mediante el empleo de transformaciones proyectivas y un sistema
de medicioén inercial” realizd el disefio e implementacion de un algoritmo
para la rectificacibn geométrica de imagenes con escenarios/objetos de
relieve plano. Lo mas importante es el uso de algoritmos para la rectificacion
de iméagenes, el método de adquisicion de datos con una camara
estenopeica lo cual nos brinda una referencia la eleccion de una camara

apropiada para nuestro estudio.

Bases Teoricas
Plagas en el Cultivo del Olivo

De las principales plagas detectadas en la regién son la queresa movil
del olivo, gusano del brote del olivo, piojo harinoso, geométrido, nematodos

y queresas o lapillas.



2.2.1.1. Queresa movil

Chéavez y Arata (2004) en su estudio realizo define a la queresa movil
como una especie polifaga cuyo nombre cientifico es Orthezia olivicola,
cuyas hembras tienen una reproduccion partenogenética; es decir que no
requieren la presencia del macho para genera descendencia, las mismas
gue poseen un ovisaco alargado de color blanco, las hembras adultas

presentan una forma oval.

Chéavez y Arata (2004) da a conocer gue estos insectos se caracterizan
por succionar la sabia de las hojas a la vez que excretan sustancias
azucaradas que sirven como medio de cultivo para que prolifere el hongo de
la Fumagina (figura 1), ennegreciendo las hojas, trayendo como
consecuencia la disminucién de la capacidad fotosintética de las plantas
perturbando el aprovechamiento normal de la energia solar, por ende
incidiendo negativamente en la produccién. El ciclo bioldgico de la Orthezia
olivicola en verano es DE 65 dias, mientras que invierno se prolonga hasta
100 dias; esta plaga tiene el habito de protegerse en lugares sombreados
protegido de las corrientes de aire; el medio de dispersion hacia otras

plantaciones es a través del viento y las aves, entre otros agentes.

FUMAGINA

ORTHEZIA OLIVICOLA

Figura.1: Ataque de queresa movil

(Fuente: Elaboracién propia)

2.2.1.2. Gusano del brote

Chéavez y Arata (2004) describe al gusano del brote del olivo cuyo
nombre cientifico es Palpita persimilis también conocido en como
margaronia, el ciclo biolégico de esta plaga presenta un estadio larval de 30

a 45 dias, pupay adulto de 10 a 20 dias; la hembra deposita en el envés de



las hojas alrededor de 200 huevecillos. Las larvas presentan un color verde
y la cabeza de marron, los adultos (figura 2) son polillas de actividad diurna
cuyas alas son de color blanco con borde dorado.

Chavez y Arata (2004) también afirma que esta plaga realiza sus
dafos afectando los brotes jovenes; los mismos que generaran las cosechas
del afio siguiente, retrasando a su vez el desarrollo vegetativo de las plantas,
en la estacibn de verano su agresividad se traduce en el raspado y

esqueletizacidn de los brotes asi mismo presentan hilos de seda.

Figura.2: Adulto de Margaronia
(Fuente: Informe DESCO 2004)

2.2.1.3. Piojo Harinoso

Segun Chavez y Arata (2004) considera al piojo harinoso (figura 3) que
Es una plaga cuyo plaga cuya denominacion cientificamente es
Pseudcoccus adonidum, que tiene una gran diversidad de hospederos entre
ellos el olivo, las hembras adultas presentan una tamafio de 3.5 mm. Como
se aprecia en la figura 3, se caracterizan por tener una forma de
reproduccion denominada ovoviviparas; es decir la hembra alberga los
huevos en el interior de su cuerpo, emergiendo posteriormente de la madre
como ninfas, las mismas que se ubican en las inserciones de las ramas o
brotes. Las mayores incidencias de los dafios se presentan en los meses de
verano, manifestdndose por la abundante presencia de mielecilla en los
frutos y hojas. La incidencia de sus dafios directos se manifiesta por el
debilitamiento de los 6rganos vegetativos (hojas, brotes y frutos) al succionar
la savia; mientras que los dafios indirectos corresponden a la presencia de

excreciones que favorecen la proliferacion del hongo de la Fumagina, por
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ende merma la capacidad fotosintética que repercutird negativamente en la

produccion de aceitunas.

Figura.3: Piojo harinoso
Fuente: Informe DESCO 2004

2.2.1.4. Queresas

Chéavez y Arata, (2004) En el cultivo del olivo se presenta dos especies
de queresas, las Saissetia coffeae y la Saissetia oleae, la primera presenta
una forma semiesférica de coloraciébn marrén, mientras que la segunda
muestra en su dorso una H dibujada como se observa en la figura 4. Para el
control de esta plaga es necesario podar los mamones, asi como realizar
una fertilizacién balanceada no excediéndose del elemento nitrogenado.
Generalmente esta plaga posee enemigos naturales eficientes que

mantienen las poblaciones por debajo del umbral del dafio econémico.

Figura.4: Ataque de Queresas
(Fuente: Informe DESCO 2004)
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2.2.1.5. Escobade bruja

El estudio realizado por Chavez y Arata, (2004) describe que la
escoba de bruja es una enfermedad causada por el hongo con el hombre
cientifico Verticillium dahliae, este agente patdgeno ingresa a través de las
raices como consecuencia de las heridas ocasionadas por las herramientas
o los nematodos del suelo, es asi que este patdégeno se moviliza hacia la
parte superior de las plantas en donde bloquea la disponibilidad de agua y
nutrientes, ocasionando la muerte de ramas y ramillas; trayendo como
consecuencia la reduccion de los rendimientos de la produccion de

aceitunas, en ataque severos ocasiona la muerte de la planta.

Figura.5 Escoba de bruja
(Fuente: Informe DESCO 2004)

2.2.1.6. Pecho de Paloma

Esta enfermedad se puede apreciar cuando los frutos se encuentran
de color verde, apareciendo manchas marrones y moradas en la pulpa
alrededor de la semilla, luego toman un color oscuro, tal como se muestra
en la figura 6. Cuando el fruto cambia de color (envero) estas manchas
pueden aparecer en cualquier parte acompafiadas con anillos conceéntricos,
arrugamiento, pudiendo llegar hasta encorcharse. Se atribuye como factores
gue favorecen el desarrollo de esta enfermedad las heridas que dejan las

picaduras de los insectos, y que sirven como ventana de ingreso para los
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hongos, entre estos insectos estarian la mosca de la fruta. (Chavez y Arata,
2004)

Figura.6 Pecho de Paloma
(Fuente: Informe DESCO 2004)

Percepcion Remota

La percepciéon remota es un componente determinante de diversas
aplicaciones a través de disciplinas transversales como sistema de soporte
a la toma de decisiones, al combinar informaciéon de mudltiples fuentes y
puede ser Util en aplicaciones agricolas para detectar o evaluar factores
limitantes, discriminacién de cultivos, inventarios, etapas de crecimiento,
vigor vegetal, necesidades nutrimentales, variacion espacial de la
productividad, estimacion de la biomasa y rendimientos, superficies y
muestreo de propiedades fisicas y quimicas del suelo en complejos entornos
biofisicos mediante imagenes satelitales. Puede proporcionar a
administradores de predios datos que les permitan tomar decisiones rapidas
sobre sus operaciones a distintas escalas espaciales. Sin embargo, los
datos derivados de esta técnica, no se han utilizado a su maximo potencial
para la gestion de los cultivos, en gran parte, debido a que estos datos no
estan disponibles para los investigadores y agricultores, y a la comprension
de las caracteristicas de los sensores como resolucion espacial, espectral y
radiométrica, fecha de adquisicion al integrarla con informacion
convencional, derivada de estudio de campo con datos de percepcion
remota. Aguilar N. (2015)
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Vehiculos aéreos no tripulados (VANT)

En cuanto a su forma de los VANT tenemos multirrotores (figura 8).
Son los mas usados actualmente. Se componen de varios motores
independientes situados en los extremos del aparato. Se suelen clasificar
segun el numero de motores en tricopteros, cuadricopteros (figura 8),
hexacépteros octocotperos. Encontramos también los VANT de Ala fija
como en la figura 7. Son aquellos cuya fisonomia es similar a la de un
aeroplano. Estan compuestos por un cuerpo principal unido a dos alas que
les permiten planear y un rotor en cola cuya propulsion puede ser eléctrica

0 de combustién. Pino V., Edwin. (2019)

Figura.7: VANT de ala fija Ebee
(Fuente: Sensefly)
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Figura.8: VANT multirrotor de marca Sensefly
(Fuente: Sensefly)
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Algoritmos

El reconocimiento, deteccion, reconstruccion y restauracion de
iméagenes forman parte de las aplicaciones donde se utiliza la vision por
computadora en la que se usan técnicas para la adquisicion, procesamiento,
andlisis de imagenes. Para todas estas caracteristicas existen una serie de
algoritmos que segln sus caracteristicas se adoptan para obtener el

resultado que se busca.

2.2.4.1. Algoritmo SIFT

Lowe (2004) menciona que el costo de extraer estas funciones se
minimiza al adoptar un enfoque de filtrado en cascada, en el que las
operaciones mas caras se aplican solo en ubicaciones que pasan una
prueba inicial. Las siguientes son las principales etapas de calculo utilizadas
para generar el conjunto de caracteristicas de imagen utilizando el algoritmo
sift (figura 9):

‘ ALGORITMO SIFT |

CALCULD DE CARACTERISTICAS
Imagen & ‘ ‘ Imagen B
Deteccion de extremos Detaccion de extramos
en espacio - escala &n espacio - escala
Localizacion de puntos Localizacion de puntos
clave clave
Asignacian de Asignacion de
Orrientacion Crientacion
Descriptor de puntos Diescriptor de puntos
clave clave
| Descriptor A ‘ ‘ Descriptor B ‘
CALCULD DE CARACTERISTICAS
Resultzdao finsl
Imagen C

Figura.9: Secuencia del algoritmo SIFT
(Fuente: Lowe (2004))
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Deteccion extrema de escala-espacio

En esta primera etapa se busca puntos de interés en la imagen con
todas las posiciones y escalas que se encuentre constituida en diferentes
escalas, este paso es implementado usando la funcién de diferencia
gaussiana para encontrar posibles puntos invariables en orientacion y

escala. La imagen con diferencia Gaussiana a D(x, y, 0) se define por:
D(z,y,0) = L(z,y, ko) — L(z,y,0)
Donde:
Lz, y,0) = I(z,y) * G(z,y,0)

1 a2
——e 252
2ro?

G(z,y,0) =

La imagen esta representada por I(X, y) y la desviacion del filtro
Gaussiano por o, se aplica un numero s de diferencias Gaussianas a la
imagen con desviaciones estandar, modificando en forma progresiva a lo

largo de una octava hasta lograr un valor de o "= 20, para lograr s intervalos

enteros en la octava se debe tener la variable k debe tener un valor de 22
en cada una de las diferencias Gaussianas. Terminado el proceso en la
octava la imagen es submuestreada usando uno de cada dos pixeles en
columnas vy filas aplicando el mismo procedimiento anterior el cual se

muestra en la figura 10
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- |

octave)

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Fig.10 Deteccion de extremos espacio-escala
Fuente: Lowe (2004)

Para una D(x, y, 0) y escala establecida en un punto (x0, y0) habra un
maximo o minimo relativo si fuese el caso si fuese mayor o menor en sus 8
puntos colindantes en su mismo nivel y en los 9 puntos contiguos en cada
uno de los niveles superiores o inferiores, si fuera el caso de encontrarse en
D(x, y, o) de transicion en medio de dos octavas se examinan puntos

colindantes del nivel superior como en la figura 11.

Fig. 11 Comparacion de un pixel con sus 26 vecinos
Fuente: Lowe (2004)
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Localizacion de puntos clave

En cada ubicacién candidata, se ajusta un modelo detallado para
determinar ubicacion y escala. Los puntos clave se seleccionan en funcién

de las medidas de su estabilidad.

Durante la busqueda de extremos en paso uno de espacio-escala se
encuentran diversos puntos gue tienen poco 0 muy poco contraste siendo
inestables frente a alteraciones de ruido propiciado por una variacién de
iluminacion, estos puntos descritos deben ser retirados de tal forma que se
estima la funcién de diferencia Gaussiana en referencia al punto (x0, y0, c0)
con la serie de Taylor (segundo grado):

aDT 1 ;@D

b :
ax < T 2X 32X

Dix) =D

Seguidamente se deriva la funcién anterior y se iguala a cero, obtenido
la siguiente expresion
2 dy
De esta forma se reemplaza la segunda ecuacion en D(x) obteniendo.

1aDT
Diy)=D+ =
(x) b3 a X

De esta Ultima expresion si el valor es menor a 0.03 el punto es
descartado, cabe acotar que los valores obtenidos estaran comprendidos
entre 0 a 1, a esto se elimina los puntos con menor contraste y otros que
provengan de lineas rectas que no se encuentren ubicados en una esquina.
Utilizando una matriz Hessiana (H) de D(x, y, o) estimada algun punto del
espacio-escala fijado por (x0, y0, 00), se encontrara en un borde si a es

grande y B resulta pequefio:

. #*'D  @#D
Traza(H) = Tr2 } Ty =

D 9D
=o.f3

a5 S ma
dr? iyt

Det(H) =

Donde a a =r.3, la expresion de reduce con esta condicion a:

Traza(H)* _(r+ 1)?
Det(H) r

Lowe propuso que r sea un valor de 10 después de varios ensayos
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Asignacién de orientacion

En esta etapa se halla la orientacién y gradiente m(x, y) de cada punto
encontrado en la imagen L(X, y, 0), con este procedimiento se conforma
histogramas de orientacién que formaran los vectores descriptores. También
se determinara la fase 8(x, y) determinada por:

miz,y) = /(AL,)?
m(x,y) =/[Lizx+1,y) = Lz - 1,y)*

Lir,y+1)— L(x,y — 1)]2

Az, y) = tan~! (T

) _ 1 L{zg+1)—L{z.y—1)
8“ r;) = tan ( Liz+1l.y)—Li{z—1.4)

En la consignacion de una orientacion a los puntos clave se considera
direcciones de cada punto en la imagen cercano al este, generandose un
histograma con direcciones que oscilan en 10 grados. Una cifra maxima en
el histograma incumbe la direccién en una gradiente local que se asignara a
un punto clave. La posibilidad de que halla en el histograma algunos
maximos secundarios con un valor igual o superior al 80 por ciento del
superior principal, los que cumplan con esto se usaran para nuevos puntos
clave con aquella direccién, con un valor de asignacién de puntos clave que

no supere el 15% es asignada uno o mas direcciones.

Se asignan una o0 mas orientaciones a cada ubicacion de punto clave
en funcién de las direcciones de gradiente de imagen local. Todas las
operaciones futuras se realizan en datos de imagen que se han
transformado en relacién con la orientacion, escala y ubicacion para cada

caracteristica, proporcionando asi invariancia a estas transformaciones.
Descriptor de punto clave

La determinacion de un descriptor en cada punto clave no se debe
ver afectado por alteraciones en la iluminacién entre otros cambios que se
encuentren alrededor de este. En el paso anterior de asignacion de
orientacion se determind el valor de la fase y magnitud del punto clave, con
estos datos se procede a utilizar una ventana Gaussiana considerando
valores que se encuentren lo mas préximos al centro, el histograma tiene
ocho valores que varian uno de otro, pero estos histogramas tiene valores

similares considerando que la ventana Gaussiana se puede desplazarse
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hasta cuatro pixeles. En la gréfica 12 se aprecia los descriptores en cada
punto clave, utilizando 2x2 con 4 Subregiones en comparacion de utilizar

4x4 con 16 subregiones.
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Figura: 12 Histogramas con 8 direcciones posibles para cada subregion
Fuente: Lowe (2004)
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2.2.4.2. Algoritmo SURF

Segun Bay, Tuytelaars, Van Gool, (2008) explica que al igual que el
algoritmo SIFT el algoritmo SURF comparte similares etapas de
procesamiento como se aprecia en la figura 13 tales como deteccion de
extremos en espacio- escala, localizacion de puntos clave, asignacion de
orientacion, descriptor de puntos clave, las se amplia en mayor detalla a

continuacion

ALGORITMO SURF

IMAGEN B

RESULTADD FIMAL

DETECCION DE EXTREMIOS DETECCION DE EXTREMIOS
EN ESPACIO ESCALA EN ESPACIO ESCALA
LOCALIZACION DE PUNTOS LOCALIZACION DE PUNTOS
DE INTERES DE INTERES
A3IGNACION DE ASIGNACION DE
ORIENTACION ORIENTACION
ESCRIFTOR DE FUNTOS DESCRIFTOR A ESCRIFTOR DE FUNTOS
— —|
CLAVE DESCRIFTOR B CLavE
I

CALCULD DE OORKESFON DENCIAE

Figura.13: Secuencia del algoritmo SURF

(Fuente: Bay, Tuytelaars, Van Gool, (2008)
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Deteccion de puntos de interés

La primera fase del algoritmo surf es similar al proceso del algoritmo
SIFT. En el algoritmo SURF su descriptor usa una matriz Hessiana
(determinante de la matriz) en localizar y escalar los puntos, al utilizar esta
matriz aporta precision y un célculo répido al descriptor, ademas de no
utilizar varias medidas para encontrar la escala y su posicion individualmente
de cada punto, lo que hace este algoritmo es utilizar el resultado obtenido
en el determinante de matriz hessiana para encontrar la escala y posicién
del punto. Se determina un punto con la expresion dada por p= (x,y) en la
imagen con la matriz Hessiana dada como H(p,0) perteneciente al punto (p)

vinculando 0 a la escala y a la vez definiéndola como:

Lz (p,o) Lyy (p.o)

J” ). _ T ry

. ) L.r:r: (p.o) L_uy (p.o)

Laa(,0) Representa de grado dos de la Gaussiana =2009) en la

imagen | ubicado en x del punto; de la misma manera es para =) Lulxo)
; Se expresa como P bwyby que son las derivadas parciales; para el calculo

del determinante es:

det (anr'n.r‘) = Dr‘rnyy l (”ﬂnry)g

0.9 queda establecido con el acercamiento del filtro Gaussiano. En la
figura 14 representa la discretizacién de un filtro gaussiano proveniente de
una derivada de orden dos acompafiado de un descriptor SURF que una

aproximacion de una derivada.

|
T

1]

[

Figura.14: Aproximacién de la derivada en descriptor SURF
(Fuente: Bay, Tuytelaars, Van Gool, (2008)
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La imagen resultante de la convolucion de una imagen original
acompafiado de un filtro de 9x9 correspondiente a una derivada parcial de
orden dos con 0=1 y 0=2 tomada como una primera escala o considerada
de una resolucion superior espacial de s=1, s=2 que le pertenece a una
Gaussiana con 0=1 y =2 respectivamente; obteniéndose capas continuadas
resultan de aplicar paulatinamente filtros de superiores dimensiones. En el
descriptor surf su espacio escala se encuentra segmentado en octavas, y
estas se encuentran conformadas de una cantidad fija de imagenes que se
obtiene de convolucidon de la imagen original con sucesivos filtros que van

en siendo superiores.

El aumento de filtros al interior de la octava se vuelve el doble en
comparacion de la octava que le antecedid, de esta forma en paralelo
cuando el filtro inicial en cada octava vendria a ser el 2do de una octava
antecesora. Para hallar el calculo de ubicacién del total de puntos de interés
en las diversas escalas se realiza eliminando puntos en un vecindario de la
cantidades 3x3x3, siendo asi el mayor determinante de una matriz Hessiana

serd interpolado en la posicién de la imagen con su escala respectiva.

2 27 51 | 75 |99
§ 15 | 27 |30 |51
8 | 152127
1 2 4 8
Scale

Figura.15: Escala del descriptor SURF
(Fuente: Bay, Tuytelaars, Van Gool, (2008)

Asignacion de Orientacion

La etapa de asignacion de orientacion se da al descriptor
correspondiente de cada punto un bloqueo de la rotacion usando para esto
la orientacion de cada descriptor. Para asignar una orientacion se calcula la
respuesta en Haar (como se observa en la gréfica 16) en direccion a x como

también en “y “
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Figura.16: Respuesta Haar.
(Fuente: Bay, Tuytelaars, Van Gool, (2008)

En la grafica 16 el color blanco representa un valor de 1 positivo y el
color negro toma un valor de 1 negativo. En la etapa donde se realiza el
muestreo depende en su medida por la escala y se asigna un valor del
cuadruple de S (punto de interés encontrado a una escala) es entonces
donde se puede decir que a una escala de un valor de superior le

corresponde de la misma dimensién funciones onduladas.

Habiendo realizado los calculos, la utilizacibn de imagenes para
realizar a la aplicacion de filtrado usando mascaras de Haar se calcula
resultados en ambas direcciones, siendo necesario para lograr respuestas
en x asi mismo eny seis operaciones solamente. Calculadas las salidas
onduladas, estan son promediadas a través de una Gaussiana (0= 2.5S) con
ubicacion en el centro del punto de interés; los resultados se representan a
través de vectores, ubicando el resultado horizontal en el eje de las x y el
resultado vertical en el eje y. Para concluir se logra la orientacion
prevaleciente en cada sector sumando las respuestas al interior de la
ventana con orientacion que se desplaza pi/3 dentro de esta como se

observa en la gréafica 17.

Figura.17: Calculos en direccion de x,y
(Fuente: Bay, Tuytelaars, Van Gool, (2008)
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Descriptor Surf

Contiguamente al punto de interés se elabora una region cuadrada con
una dimension de 20S asi mismo se orienta en base a los datos obtenidos
en la etapa que le antecedid; la regiébn en mencién se fragmenta en
subregiones de 4x4 donde en cada una se procede a hallar respuestas de
haar con un espaciamiento de 5x5 de muestreo en direcciones contiguas;
en la ecuacion que se presenta se establece que dx y dy son consideradas
respuestas de Haar tanto horizontal en dx y vertical en dy en relacién al
punto de interés. Estas respuestas son promediadas con una Gaussiana de
0=3.3S con ubicacion central del punto de interés; se suman los resultados
en cada subregién tanto en dx y también en dy logrando un valor que
representa cada subregion, paralelamente se ejecuta la adicion de valores
absolutos de resultados en ldxl, ldyl correspondiente a las subregiones
individualmente (Figura 18), logrando tener informacién sobre cambios en la
intensidad; El vector v representa a cada subregion cuyos componentes

son:
v (3 de Y dy Y lde Y 1dy])

El descriptor SURF es obtenido de tener subregiones de dimensiones
de 4x4, es asi que el descriptor logra tener una longitud de valor 64 en cada

punto de interés que se identifica

Figura.18: Descriptor SURF
(Fuente: Bay, Tuytelaars, Van Gool, (2008)
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2.2.4.3. Algoritmo BRISK

En el documento de S. Leutenegger, M. Chli y R. Siegwart.
(2013) explica el algoritmo Brisk, de donde se resalta las cualidades mas

resaltantes entre las cuales encontramos:

Deteccion de caracteristicas

Como primer paso es analizar los niveles espacio escala en la
conformacion de una serie de octavas que constituyen por su forma una
piramide la que esta conformada por n octavas con Ci donde i adquiere
valores en un rango de 0 a n-1, usualmente se asigna un valor de cuatro a
la variable n; donde las octavas se van conformando sucesivamente
muestreandose los datos de una imagen original (denominada como Co) en
dos partes, de tal forma que entre octavas (di) se encontrara situado en
medio de Ci como Ci+1l , denotamos la escala como t donde t(Ci)=2i*1.5,
eso se encuentra representado en la figura 19.

A log, (1) f:scale

octave «

mtra-octave d

<= -

o »
FAST score s

Figura 19: Brisk, espacio escala

Fuente: S. Leutenegger et al. (2013)

Este algoritmo emplea un mascara Fast 5 — 8 para lograr tener la
denominada entre capa (di), se debe encontrar la ubicacion de los puntos
de interés para esto se debe obtener una funcién proveniente de una 2d

cuadratica de las respectivas capas (3), logrando tener 3 puntos, de este
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resultado se logra conformar una parabola la cual recorre los 3 valores
denotados anteriormente, donde el valor superior resultara el estimado, de

esta forma de debe re interpolar con la imagen inicial (original).

Extraccion de caracteristicas

Es la conversion de unos datos (entrada) que conformara sus
caracteristicas en un vector; las caracteristicas agrupadas de una entrada
de datos son denominado descriptor, para tal fin se selecciona las
particularidades, de esta manera se emplea de manera reducida la cantidad

de datos en contraste si fuese a utilizar los de gran tamafio.

Se utiliza el ruido Gaussino(o) la cual se encuentra relacionado en la
conformacion de un descriptor de escala y rotacién, esto es necesario para

contrarrestar efectos producidos por aliasing.

5 g 1
o P [ Ly (DL
=
L= a0
=

S S

et
oy
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.,

Figura 20: Patrén de muestreo con 60 puntos
Fuente: S. Leutenegger et al. (2013)

Para girar el patron de muestreo (Figura20) entorno de los puntos de
interés es a través de del angulo denominado alfa el cual es igual al arctan2
( gy,gx) donde gy es gradiente en la direccion “Y” asi como gx es la
gradiente para la direcciébn en X. Las menores distancias agrupadas en
subconjuntos y realizando comparaciones entre intensidades de puntos

correspondientes al patron de muestreo estos conforman el vector descriptor

(b):

( (14 [
b:Jl- I(p§,0;)>1(p,0;) Y (pt,pi)€S
|_ 0, paraotroscasos
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Después de comparar 2 imagenes conformado cada uno con sus
respectivos vectores son analizados de manera mas rapida dado que se
realiza con un analisis bit a bit con una operacién xor, obteniendo tiempos

de procesamiento menores en comparacion con los dos algoritmos sift y surf

2.2.5. Definicion de términos

2.2.5.1. Vehiculo aéreo no tripulado

Los vehiculos aéreos no tripulados (VANT), son aeronaves
controladas a distancia sin tripulacion con la capacidad de mantener de

manera autébnoma un nivel de vuelo, propulsado por motores eléctricos.

2.2.5.2. Algoritmo

Martinez M., Rosquete D. (2009) define como algoritmo una secuencia
finita de instrucciones para resolver un tipo especifico de problema. Dada la
gran diversidad de notaciones para expresar un algoritmo, que incluso
pueden variar de un programador a otro, no existe un consenso con respecto
a la representacion de un algoritmo. Por lo tanto, es frecuente tener las
mismas estructuras algoritmicas, pero con una notacion diferente. Esta
situacion contradice la caracteristica de definibilidad de un algoritmo; que
establece que cada instruccion debe definirse de modo preciso y sin

ambigiiedades.

2.2.5.3. Resolucidn espectral

La resolucion espectral de una camara expresa su aptitud para apartar
sefiales con longitudes de onda diferente y depende del dispositivo del filtro
Optico que separa la radiacion incidente en bandas espectrales mas o menos
amplias. La resolucion espectral nos indica el nimero y ancho de banda

espectral en que una camara registra la radiacion. Sobrino J. (2000)

2.2.5.4. Resolucién Radiométrica

Hace referencia a la sensibilidad de una cdmara y expresa su aptitud

en una banda espectral dada para diferenciar sefiales electromagnéticas de
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energia diferente, viniendo condicionada por los intervalos de digitalizacién
de la sefial. Sobrino J. (2000)

2.2.5.5. Resolucion Temporal

Alude a la frecuencia de cobertura que proporciona la cémara,
refiriéndose a la periodicidad con que se obtiene las imagenes del mismo
fragmento de la superficie terrestre. El periodo de cobertura esta en funcién
de las particularidades orbitales de la plataforma tales como altura,
velocidad, inclinacion, asi como el disefio de la camara determinado por el

angulo de observacion y apertura. Sobrino J. (2000)

2.2.5.6. Reflectividad

La reflexion puede ser especular, en el limite entre dos medio de indice
de refraccioén distinta, en cuyo caso sigue las leyes de Fresnel, es posible
gue tal reflexién se produzca tras cierta penetracion en el material y como
consecuencia de la retro dispersién por sus componentes elementales. En
ambos casos se considera que el proceso puede englobarse bajo el nombre
de reflexion. Donde la superficie sobre el cual se incide el flujo inicialmente
es suficientemente lisa en relacién con la longitud de onda incidente, la
reflexion es especular y su magnitud depende del indice de refraccion
complejo del material y del angulo de incidencia de la radiacién. Sobrino J.
(2000)
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CAPITULO Ill: MARCO METODOLOGICO

Tipo y Nivel de Investigacion

Tipo de investigacion
De acuerdo a la naturaleza del estudio de la investigacion, redne por

sus caracteristicas de un estudio de tipo Explicativo.

Nivel de Investigacion

Comprensivo

Operacionalizacion de variables

Variable Dependiente

Identificacion de plagas en el cultivo de olivo.

Descripcion: Se identificara las plantaciones de olivo que presenten
presencia de plagas a través de la seleccion de datos con una clasificaciéon
supervisada y no supervisada. Previamente habiendo generado el mosaico
con el algoritmo que mejor se adapte a las caracteristicas que se busca

obtener.

Variable Independiente

Utilizacion de la percepcidn remota con un vehiculo aéreo no tripulado.
Descripcion: Para poder identificar alguna alteracién presente en
plantaciones del olivo es necesario contar con imagenes de mayor
resolucién que es capturada con un VANT en comparacion con imagenes

satelitales.
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CAPITULO IV: CONSIDERACIONES PARA LA IMPLEMENTACION

Introduccién

Establecer el sistema de precepcién remota (Figura 21) es un paso
fundamental para lograr definir el alcance del analisis que podremos lograr,
definiendo dos campos marcados como es la plataforma idénea que
usaremos como medio para recolectar la informacion en este caso que tipo
de vehiculo aéreo no tripulado y la plataforma que usaremos para procesar
y evaluar la informacién que obtengamos con la finalidad de determinar si

hay presencia de alguna plaga en los cultivos de olivo a muestrear.

D?termmacmn .de\ Elaboracion del Ejecutar vuelo Captura de imégenes
area de estudio plan de vuelo

l

Deteccién de la Clasificacién dela Generacionde | | Procesamiento de

presencia de plaga imagen generada mosaico Imagenes

Figura 21: Secuencia de deteccion de plagas.
(Fuente: Elaboracion propia)

Evaluacién de la adquisicion y registro de datos geolocalizados

Como primera etapa en un sistema de analisis de informacion se
requiere unificar imagenes o buscar correspondencia de dos imagenes
segln se encuentre mayores puntos de coincidencia entre ellas, mientras
mayores puntos coincidencia se encuentre se obtendra una imagen global

con el menor error de correspondencia.
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Seleccidn del sistema de adquisicién de datos

En la actualidad los vehiculos aéreos no tripulados son una de las
herramientas de mayor investigacion y aplicacion de percepcion remota, que
se presenta como una opcion para registrar imagenes en alta resolucién
espacial y temporal.

Como parte de la seleccion del sistema idoneo para cubrir las
necesidades que se buscan como es la deteccion de plagas, se ha
considerado varios aspectos que se detallan a continuacién bajo una breve

descripcién de los puntos tomados.

Tiempo de adquisicion de datos

Una de las particularidades para el uso de vehiculos aéreos no
tripulados es el tiempo en el que se puede disponer de la informacién para
Su respectivo analisis, que frente a sistemas como satélites o aviones con
camaras resulta disponer de la informacion en tiempos prolongados

expresados en dias.

Las Imagenes satelitales que se utilizan para realizar andlisis en
cambio de cobertura y uso de la tierra segun el estudio realizado por
Zorogastla, Quiroz, Garatuza (2011) refieren que la utilizacion de satélites
como es LANDSAT les permitio evaluar la dinamica espacial temporal de los
bosques secos, y a través de ellos cuantificar los retrocesos y mejoras de
los mismos. De este estudio analizamos que las imagenes satélites son

utilizadas para evaluar en su mayoria areas extensas de vegetacion.

En un estudio que realizo Apaza (2008) en su tesis de pregrado se
destaca el uso de imagenes digitales para identificar cultivos ilegales,
referenciandonos en gran medida al uso de satélites para llevar a cabo su
trabajo.

Bravo, N. (2017) describe las caracteristicas mas resaltantes del
satélite LANDSAT .La tabla 1 detalla las caracteristicas del satélite
LANDSAT 8.



Tabla 1

Caracteristicas del satélite Landsat 8
Fuente: LANDSAT
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ITEM DETALLE
Nombre de banda Ancho de Resolucidn (m)
banda (nm)
Ultra Blue
Banda1 0.435-0451 30
(Coastal/Aerosol)
Bandza 2 Blue 0452-0512 30
Banda 3 Green 0.533-0530 30
Banda 4 Red 0.836-0673 30
Banda & Mear Infrared (MIR) 0.851-087% 30
Shorbwave Infrared
Bandza & (SWIR) 1 16866 -1651 30
Shortware Infrared
Banda 7 (SWIR) 2 2107 -2284 30
Bandas de sensores Banda & F'{anchmman{: 0.803-08676 15
Banda 9 Cirrus 1.363-1.384 30
Thermal Infrared "
Banda 10 (TIRS) 1 1060 -11.19 100%30)
Thermal "
Banda 11 Infrared (TIRS) 2 11.50-1251  100%30)
Resolucion temporal 16
Resolucion 5
Radiométrica (Bits)
Area de cobertura (km) 183 x 170

Segun Sacristan, F. (2006)

refiere

que las aplicaciones mas

apropiadas de los satélites parecen ser que deben localizarse en los paises

semiaridos en vias de desarrollo, donde también menciona que los estudio

mas profundos se han desarrollado en los Estados Unidos en aplicaciones

referentes a problemas agrarios, forestales y de uso de la tierra cultivable y

no cultivable.

Para el desarrollo del presente trabajo se descargaron imagenes de

LANDSAT -8 e imagenes de satélites SENTINEL, donde se busca imagenes

mas cercanas al dia en que se realizo el andlisis como se presenta en la

tabla2 y 3.
Tabla 2
Informacién de imagen satelital
Fuente: LANDSAT
SATELITE CODE ID BANDAS FECHA DATUM ZONA UTM

UTILIZADAS

LC08_L1TP_002073_201

Landsat - 8 80424_20180502_01_T1

Banda 1 al 8

2018-05-02

WGS 84

19S5
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Tabla 3
Imagenes satélites de Landsat-8
Fuente: LANDSAT

IMAGENES LANDSAT -8 VISTA PREVIA

ID Fecha

LC08_L1TP_002073_20180
424 20180502_01 T1

24/04/2018

14/08/2018

30/08/2018

Bravo, N. (2017) en su documento resalta las caracteristicas mas relevantes
del satélite SENTINEL descritas en la tabla 4



Tabla 4

Caracteristicas del satélite SENTINEL
Fuente: SENTINEL

ITEM DETALLE
Nombre de Banda Loggl:tt':adl ?Snl‘.“}dﬂ Resolucion (m)
Banda 1 Coastal aerosol 0.443 60
Banda 2 Blue 0.490 10
Banda 3 Green 0.560 10
Banda 4 Red 0.665 10
Bandah  Vegetation Red Edge 0.705 20
Banda de Banda6  Vegetation Red Edge 0.740 20
J— Banda7  Vegetation Red Edge 0.783 20

Banda & NIR 0.642 10
Banda 8°  Vegetation Red Edge 0.865 20
Banda 9 Water vapour 0.945 60
Banda 10 SWIR - Cirrus 1.375 60
Banda 11 SWIR 1.610 20
Banda 12 SWIR 2190 20

Resolucicn 5

Temporal (dias)

Resolucidn

radiométrica 12

(Bis)

Area de 290

cobertura (km)
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En la tabla 5 se presenta imagenes satelitales cercanas a la

fecha (19 de agosto 2018 ) de la captura de imagenes utilizando un
Vant, siendo las mas cercanas el 05/08/2018 y el 15/08/2018 ambas

presentando nubosidad en la zona de interés, siguiendo el registro de

las fotografias encontradas de SENTINEL con un porcentaje bajo en

nubosidad en el area de estudio se presenta la imagen de fecha

12/12/2018, siendo una fecha muy lejana a la que se requeria tener el

registro de las imagenes.
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Tabla 5
Imagenes de satélite Sentinel
Fuente: Sentinel

IMAGENES SATELITALES SENTINEL VISTA PREVIA

ID FECHA

S2A_MSIL1C_20180805T144
731_N0206_R139 T19KCV_2 06/08/2018
0180806T144319-q|

S2A_MSIL1C_20180815T144
731_N0206_R139 T19KCA 2 15/08/2018
0180815T213430-q|

S2B_MSIL2A_20181218T144
729 _N0211_R139 T19KCV_ 2
0181218T171306-q|

12/12/2018

De las imagenes satélites SENTINEL Y LANDSAT-8 podemos evaluar
que las fechas de registro de las imagenes presentan intervalos amplios de
captura, ademas de considerar el porcentaje de nubosidad, la resolucion de
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las im&genes para poder realizar el analisis no se ajusta a las necesidades

del estudio.

Siguiendo las tablas presentadas 1y 4 con la informacion descrita sobre
la temporalidad y la resolucién de los satélites LANDSAT Y SENTINEL, se
evalla que para un determinado dia que se realice la adquisicién de imagenes
estas pueden tener un porcentaje de nubosidad elevado de tal forma que esa
imagen no es de utilidad, teniendo que esperar que el satélite vuelva a pasar
por la zona de estudio, aplazando mas la fecha de evaluacién lo que se
traduce en un posible avance de alguna plaga que pueda estar afectando al

cultivo del olivo.

La resolucién espacial que presenta el satélite Landsat es de 30 m de
las bandas multiespectrales de 1-7 y 9, la banda pancromética 8 tiene una
resolucion espacial de 15 m, para mejorar la resolucidon espacial de las
bandas 1-7 y 9 se realiza un mejoramiento de estas bandas utilizando como
referencia la banda pancromatica 8 de mejor resoluciébn a través del
pansharpening que viene siendo una técnica de refinado el cual combina las
imagenes de baja resolucion con una de mejor resolucién, obteniendo una
nueva imagen que preserva la mayor resolucion de las imagenes
combinadas, esto ayuda a mejorar las imagenes pero aun asi no ayudan a
identificar los arboles de olivo de una manera idénea para el analisis que se
requiere como se aprecia en la figura 22. EI mismo procedimiento de refinado
de las imagenes se aplico con imagenes del satélite SENTIENEL resultando

imagenes que no nos son de utilidad para el trabajo que estamos realizando.
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IMAGEN ADQUIRIDA CON VANT

347320 347340 4730 347300 349000

IMAGEN SATELITAL VS IMAGEN CON VANT

2012120

“20121601111:2012140

2012100 11112012160,

g
i

IMAGEN SATELITAL LANDSAT 8 (PANSHARP)
347600 247800

AREA DE ESTUDIO

2011900
2011900

H
il

2012100

2012300

Figura.22: Imagen Vant vs Imagen satelital
(Fuente: Elaboracion propia)

Camaras fotograficas aerotransportadas

Las camaras fotogréaficas, que son sensores remotos pasivos, y una
clasificacion sencilla de las mismas puede ser primeramente las
panoramicas que se caracterizan por cubrir superficies muy extensas en una
sola exposicion, barriendo el terreno de lado a lado en direccion
perpendicular a la direccion de vuelo. Seguidamente la cAmara Multibanda
gue estan constituidas por un conjunto de camaras cuyos disparos estan
sincronizados y por Ultimo tenemos las camaras convencionales o
aerofotogrametricas cuyo empleo estd indicado tanto con fines métricos
como con fines de interpretacion del significado de la informacion contenida

en la fotografia. (Arozanera, Otero & Ezquerra, 2016, pp. 73-74).

En el presente estudio se hace uso de la camara Mapir que presenta
las caracteristicas detalladas en la tabla 6, tiene un lente de angulo estrecho
y otra version con lente de gran angular, las cuales presentan una distorsion
muy baja lo que conlleva a un mejor resultado en la captura imagenes
aéreas. Las longitudes de onda de los filtros se detallan en la tabla 7.
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Tabla 6 Especificaciones de Camara Mapir

Fuente: Mapir

CARACTERISTICAS

DETALLES

Resolucion de imagen

Formato de imagen

Optica de la lente

Distancia de muestra de tierra (GSD)

Camara

GPS/GNSS (externo)

Peso

12 megapixeles (4.000 x 3.000 px)
RAW + JPG, JPG (RAW es de 12 bits por

canal, JPG es de 8 bits por canal)

87 ° HFOV (19 mm) f/ 2.8 Apertura, -1%
Lente de vidrio de distorsion extremadamente baja

(sin ojo de pez)
55cm/ px (2.17in / px) a 120 m (~ 400 pies)
AGL
Sony Exmor R IMX117 12MP (Bayer RGB)

Ublox UBX-G7020-KT
769

Tabla 7

Bandas espectrales de camara Mapir

Fuente: Mapir

FILTRO

LONGITUD DE ONDA(A)

Infrarrojo
Rojo
Verde
RedEdge
Blue

852 nm
660 nm
550 nm
725 nm
450 nm

En las figuras 23 y 24 observamos las fotografias capturadas por la

camara Mapir en el area de estudio.
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Figra.23: Planta d olivo en RGB
(Fuente: Elaboracion propia)

Figura.24: Planta de olivo filtro NIR

(Fuente: Elaboracion propia)

Resolucién modular acorde a la altura de vuelo

Para el procesamiento e interpretacion correcta de las imagenes se
consideran parametros para una adecuada obtencion de informacion de las
fotografias y de patrones. El registro es instantdneo y en movimiento a una

determinada altura y son tomadas verticalmente.

Plan de vuelo

La elaboracién del plan de vuelo para la recopilacién de imagenes se
elaboré con el software Mission planner, definida el area de estudio se
manejan dos opciones de vuelo, uno que es el autbnomo que requiere
ingresar los datos requeridos para un vuelo planificado en puntos de
referencia, en los que se debe considerar la altura de vuelo y el traslape
entre imagenes. La otra opcién es el vuelo manual estos valores quedan a
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consideracion del operador del vuelo. Los parametros son los mostrados en
la tabla 8.

Tabla 8
Parametros del plan de vuelo
Fuente: Elaboracién propia

PARAMETROS VALORES
Altitud: 30m
Velocidad de vuelo 4 m/s
Traslape lateral 75%
Traslape delantero 55%

Tipo de grilla rejilla cruzada

Se define el area de estudio delimitandolo con una grilla de rejilla
cruzada representado en la figura 25 para la adquisicion de imagenes
previniendo que no existan espacios que no queden registrados. De esta
forma se obtiene 181 fotografias como se aprecia en la figura 27, de acuerdo
a los pardmetros configurados, en la figura 26 se observa el traslape que

existe en la secuencia de las fotografias.

Figura.25: Plan de vuelo programado en rejilla cruzada
(Fuente: Elaboracioén propia)
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Figura.26: Traslape entre fotografias
(Fuente: Elaboracion propia)

Figura.27: Marcadores para la toma de la fotografia
(Fuente: Elaboracion propia)

4.4.2. Adquisicion de datos

Luego de la etapa de planeacion de vuelo, viene la etapa de ejecutar
el vuelo para adquisicion de imagenes, que consiste netamente en el
lanzamiento de la plataforma, la cual va depender del tipo de vehiculo, ya

qgue los de ala fija requieren de un espacio mayor para su lanzamiento,
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mientras que las plataformas multirrotor despegan verticalmente y esto hace

posible que sea de gran ayuda para areas con presencia de arboles.

Por medio del sistema de navegacion la plataforma buscara de
manera automatica el inicio de la ruta ya planificada y la captura de
imagenes se efectuara acorde a los pardmetros ajustados en la planeacion
de vuelo, mientras que la estacién de control (figura 28) donde se ubica el

operador podra monitorear el estado del vuelo.

Una caracteristica importante en esta etapa es que las imagenes
adquiridas estan vinculadas a valores de posicién y orientacién los cuales
se registran con un GPS, esta informacién servirA para etapas del

procesamiento que se detallan en la figura 29.

Figura.28: Estacion de control y monitoreo

(Fuente: Elaboracién propia)
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Médulo de medicion Médulo de telemetria
de baterias 1
Almacenamiento de
y >
Médulo de sensores »| Controladora de vuelo |—— datos
externos
7Y
Control de motores
Sefial de baterias Médulo de GPS

Comunicacién con la

cdmara

Figura.29: Diagrama del sistema del vehiculo aéreo no tripulado (VANT)
Fuente: Elaboracién propia

Teniendo como eje central la controladora de vuelo donde se envia y
recibe informaciéon de varios médulos conectado a él como es el médulo de
medicién de bateria la cual envia informacién sobre el voltaje total, voltaje
por celda de las baterias conectadas, El médulo de sensores externos
comprende sensores de proximidades en la parte delantera para poder
medir la distancia hacia un obstaculo, esta informacién es enviada al
controlador y esta la reenvia por telemetria a la estacién base, el médulo de
GPS (Ublox, serie Neo m8n) transmite las coordenadas de la ubicacion del
vant con una cantidad de 19 satélites conectados, La comunicacion con la
camara con la controladora de vuelo es cableada a través de 3 cables en la
cual se envia un pulso para que la cAmara captura una fotografia de ser el
caso , el médulo de telemetria envia informacion a la estacion base y al
radio control con los parametro descritos anteriormente en una frecuencia
de 433 MHz.

Procesamiento de imagenes

El uso de vehiculos aéreos no tripulados para la fotogrametria esta
definido como plataformas de medicion operadas de manera remota,
autobnoma y semiauténoma, que conllevan procesos posteriores como es el
procesamiento de las imagenes tomadas. Se elabora un diagrama con las
etapas implicadas en el procesamiento de imégenes representadas en la

figura 30
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Determinacion del Elaboracion del - i
_ » Captura de imagenes
area de estudio > plan de vuelo Ejecutar vuelo ? ¢

l

Deteccion de la Clasificacion dela Generacion de | | Procesamiento de
presencia de plaga ¢ imagen generada mosaico Imégenes

Figura.30: Etapas en recopilacion de datos
Fuente: Elaboracién propia

Dentro de la etapa de procesamiento de imagenes contempla la
aplicacion de algoritmo que realicen la extraccion y correlacion de puntos
comunes entre imagenes, esto permite conocer la orientacion y las areas
comunes. Como segunda etapa es la de determinar las coordenadas del
terreno de cada uno de los puntos comunes que se obtienen de cada imagen.
Finalmente, el modelo digital de elevaciones y orto rectificacion se representa
las estrategias y métodos para la obtenciéon de una imagen global corregida
acorde a lo que desea obtener. Para el desarrollo del presente trabajo se
realizé la implementacién de los algoritmo en la aplicacion web de cédigo
abierto Jupyter Notebook que permite trabajar codigo de python en windows,
brindando la posibilidad de ir editando y ejecutando los documentos, de esta
forma se nos facilita la correccion e identificacién de alguna observaciéon que
surjan al momento de la implementacion de los algoritmos los cuales se
encuentran descritos en el anexo 2 cédigo de algoritmo Sift, anexo 3 el cddigo

de algoritmo Surf y el anexo 4 el algoritmo Brisk.

En el procesamiento de las imagenes se recurrié al uso del programa
QGIS de codigo abierto en su versién 3.6, esto posibilita desarrollar la etapa

de clasificacion supervisada y no supervisada.
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CAPITULO V: RESULTADOS

El modelo que se presenta estara dividido en dos partes, en el primer
alcance se detalla la evaluacion de los algoritmos para la generacion de
mosaicos recurriendo a una variedad de imagenes de prueba las que
servirdn conocer que como se realiza el registro; en la segunda parte se
detallara la evaluacion del método presentado utilizando imagenes aéreas,

finalmente analizando los resultados obtenidos de las imadgenes generadas.

5.1 Descripcién de las Imagenes Adquiridas

Las imagenes utilizadas fueron adquiridas el dia 19 de Agosto del
2018. Estas imagenes corresponden a superficies de olivo de las variedades
Sevillana Criolla (figura 31) y Ascolana, que se ubican aproximadamente a

5 km de la carretera costanera sur.

Figura.31: Vista panoramica del area de estudio
(Fuente: Elaboracion propia)

También se considera un fragmento de una imagen satelital
correspondiente al area analizada en una fecha cercana a la imagen

adquirida con un VANT.
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Aplicacion

Presentamos 2 imagenes que tienen un area en comun de 78%, estas
imagenes corresponden a plantas de olivo en el espectro del rojo visible. En
la figura 32 se escribe la secuencia que se sigue para obtencion de un
mosaico, donde la imagen A (Figura.33) hace referencia a una gréfica nueva
en la cual se le comparara con la imagen b (Figura.35) que es una gréfica
de referencia, para efectuar el procedimiento para la obtencién de una
imagen de salida u obtencién del mosaico, realizando previamente una
analisis de seleccion de puntos de control, extraccion de descriptores y el

respectivo analisis de correspondencia (figura 34, 36).

Seleccion de Extraccion de
—» Imagen A —» ]
puntos de control descriptores
Analisis de
- correspondencia
Seleccion de .| Extraccién de
Imagen B > .
puntos de control descriptores
Obtencion de
Mosaico

Figura.32: Etapas de procesamiento de imagenes
(Fuente: Elaboracion propia)

Figura.33: Imagen de prueba A sin procesar
(Fuente: Elaboracioén propia)



Figura.34: Imagen de prueba A procesada
(Fuente: Elaboracioén propia)

Figura.35: Imagen de prueba B sin procesar
Fuente: Elaboracion propia

Figura.36: Imagen de prueba B procesada
Fuente: Elaboracion propia
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Las figuras 33 y 35 representan imagenes sin procesar a las cuales
se aplicé los algoritmos sift (anexo 2), surf (anexo 3), brisk (anexo 4);
resultado de este proceso son las figuras 34 y 36 en las que se representan
la cantidad de puntos en comun encontrados. En la tabla 9, 10, 11 se
presentan informacién correspondiente a nUmeros de puntos en comun,
tiempo de descripcion, tiempo de deteccion, tiempo total aplicado en la
evaluacién de cada uno de los algoritmos (los resultados obtenido se pueden

encontrar en el anexo 5).

Tabla 9
Aplicacion de algoritmo SIFT
DETALLE ALGORITMO SIFT
Numero de puntos en comun 726
Tiempo de descripcion (ms) 296.1265
Tiempo de deteccién (ms) 136.022
Tiempo por punto (ms) 0.566
Tiempo total (ms) 432.1485
Tabla 10

Aplicacion de algoritmo SURF

DETALLE ALGORITMO SURF
Numero de puntos en comun 221
Tiempo de descripcion (ms) 59.2251
Tiempo de deteccién (ms) 34.0055
Tiempo por punto (ms) 0.2665
Tiempo total (ms) 152.4556
Tabla 11

Aplicacion de algoritmo BRISK

DETALLE ALGORITMO BRISK
NuUmero de puntos en comun 88
Tiempo de descripcion (ms) 4.1098
Tiempo de deteccion (ms) 11.565
Tiempo por punto (ms) 0.0521

Tiempo total (ms) 15.6748
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Se tiene las figuras 37 y 39 las cuales representan imagenes sin
procesar, las figuras 38 y 40 son las imagenes procesadas donde se puede
distinguir los puntos de interés encontrados en ambas imégenes aplicar el
algoritmo BRISK. En la tabla 14 se detalla caracteristicas del proceso, la

verificacion del resultado se encuentra en el anexo 5

Figura.37: Imagen de entrada (A) sin procesar

(Fuente: Elaboracién propia)

Figura.38: Imagen procesada A aplicando algoritmo BRISK

(Fuente: Elaboracioén propia)
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Figura.39: Imagen de entrada (B) sin procesar

(Fuente: Elaboracién propia)

Figura.40: Imagen procesada B aplicando algoritmo BRISK

(Fuente: Elaboracién propia)

A continuacion, se realiza la aplicacién del algoritmo surf en las
imagenes 41y 43, las figuras 42 y 44 son las imagenes procesadas donde
se puede distinguir los puntos de interés encontrados en cada uno de ellas.
En la tabla 13 se detalla caracteristicas del proceso, la verificacion del

resultado se encuentra en el anexo 5.



Figura 41: Imagen de entrada (A) sin procesar (surf)
Fuente: Elaboracion propia

Figura 42: Imagen procesada A aplicando algoritmo surf
Fuente: Elaboracion propia

Figura 43: Imagen de entrada (B) sin procesar (surf)
Fuente: Elaboracién propia

50



Figura 44: Imagen procesada B aplicando algoritmo surf

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 12

Procesamiento con algoritmo SIFT

DETALLE ALGORITMO SIFT
Numero de puntos en comun 145
Tiempo de descripcion (ms) 59.2251
Tiempo de deteccion (ms) 34.0055
Tiempo por punto (ms) 0.2665
Numero de correspondencias imagen 1 91
Numero de correspondencias imagen 2 84

152.4556

Tiempo total (ms)

Tabla 13

Procesamiento con algoritmo SURF

DETALLE ALGORITMO SURF
Numero de puntos en comun 120
Tiempo de descripcion (ms) 296.1265
Tiempo de deteccion (ms) 136.022
Tiempo por punto (ms) 0.566
Numero de correspondencias imagen 1 75
Numero de correspondencias imagen 2 67
432.1485

Tiempo total (ms)
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Tabla 14
Procesamiento con algoritmo BRISK

DETALLE ALGORITMO BRISK
Numero de puntos en comun 65
Tiempo de descripcion (ms) 1.6995
Tiempo de deteccion (ms) 14.9751
Tiempo por punto (ms) 0.1251
Numero de correspondencias imagen 1 59
Numero de correspondencias imagen 2 45
Tiempo total (ms) 16.6746
5.3 Generacion de mosaico

Se aplico el algoritmo SIFT para la creacion del mosaico general que
representa el area de estudio que se aprecia en la figura 45 y 46. La
formacion del mosaico es a través de la uniéon consecutiva de imagenes
comparandola una tras otra, para esto se utilizaron 32 imagenes en formato
JPG.

Figura.45: Mosaico del &rea de estudio
(Fuente: Elaboracién Propia)
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Figura.46: Mosaico del area de estudio referenciado
(Fuente: Elaboracién Propia)

Tabla 15
Parametros para la generacion del mosaico

Fuente: Elaboracion propia

PARAMETROS RESULTADOS
Numero de descriptores 809
Numero de descriptores 2045
Error promedio 21.58
Tamano de imagen 1812x1146
Tiempo de procesamiento (seg) 1985.8477

El mosaico de la figura 45 resulta de la aplicacion del algoritmo SIFT,
el tiempo para procesar esta imagen es de 1985.8477segundos, aplicando
el algoritmo SURF con el mismo nimero de imagenes se obtuvo un tiempo
de proceso de 1607.545 segundos. Los parametros para la generacion del
mosaico se encuentran en la tabla 15 (verificacion de los datos resultantes

se encuentran dentro del anexo 5.

En la figura 46 observamos la imagen del mosaico generado
localizado en el area de estudio en la que también se aprecia la diferencia
en calidad entre la imagen satelital y una imagen usando Vant.



5.4

54

Andlisis de plagas

Se puede identificar la presencia de la plaga Queresa Mdévil del olivo
(Orthezia Olivicola) como se parecia en la figura 47 , donde el insecto
succiona la savia de las hojas del olivo, sus secreciones azucaradas sirven
como medio de desarrollo del hongo denominado como Fumagina que tiene
como caracteristica ennegrecer el arbol afectando de esta forma la
captacion de energia solar retrasando su desarrollo, menguando la
produccién, manchando las aceitunas lo cual desmerece la calidad y su

valor comercial que pueda alcanzar.

FUMAGINA

ORTHEZIA OLIVICOLA

Figura.47: Presencia de Orthezia Olivicola y Fumagina en hojas del
olivo
(Fuente: Elaboracién Propia)

Este ennegrecimiento de las hojas podemos analizarlo con la Camara
MAPIR generando una imagen con oscurecimiento en las partes afectas por
la Orthezia Olivicola como se aprecia en la figura 48. En la figura N° 49

vemos una hoja del olivo sana y otra afectada.
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Figura.48: Hoja del olivo con Orthezia Olivicola
(Fuente: Elaboracién Propia)

Figura.49: Hoja del olivo sin presencia de plagas

(Fuente: Elaboracién Propia)

Se puede identificar en el mosaico NIR de la figura 50 ,areas en la
que estan afectadas presentado una coloracion oscura (Figura 51), que
representa anomalias presentes en el olivo que puede significan presencia

de plagas.

Figura.50: Mosaico del espectro infrarrojo cercano de cultivo de olivo
(Fuente: Elaboracién Propia)
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Figura.51: Presencia de plaga Orthezia Olivicola
Fuente: Elaboracién Propia

En este caso analizaremos la presencia de la plaga Orthezia Olivicola
la cual es presenta las caracteristicas de coloracion oscura en las hojas del
olivo, el cual analizado en diferentes estados con pequefias muestras que

se presentan en la figura 52 y 53.

Figura.52: Area de presencia de plaga Orthezia Olivicola
(Fuente: Elaboracién Propia)
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Figura.53: Imagen NIR con infestacion de plaga Orthezia Olivicola
(Fuente: Elaboracién Propia)

Figura.54: Plaga Orthezia Olivicola en RGB
(Fuente: Elaboracién Propia)

Para la determinacién de la presencia de alguna plaga esta
determinada por la caracteristicas propias que se observan en los olivos
figura 54; como se observa en el mosaico creado se determinada
visualmente la alteracion en algunas zonas que representan la presencia de
la plaga Orthezia Olivicola, esto se logra aplicando el analisis determinado
por la clasificacion basado en datos que determinamos individualmente
como se indica en la figura 55, seleccionando grupos comunes gque san
asociados dentro de un mismo atributo como se muestra en la figura 56, en
un rango de valores que se asignan manualmente, llamandolo dentro este
contexto como clasificacion supervisada. En la imagen 57 y 59 observamos
7 componentes principales que se asignaron el mismo atributo a través del

valor del pixel que los caracteriza.
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ENTRENAMIENTO

v

EDICION DE MUESTRAS DE
ENTREMANMIENTO

v

CREACIOM DE ARCHIVO DE
FIRMA

i
-

| EXAMIMACION DEL ARCHIVOD FIRMA |

.

| EDICION DEL ARCHIVD FIRMA |

.

APLICANDO CLASIFICACION

.
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Figura.55: Diagrama de tipos de supervision
(Fuente: Elaboracién Propia)

Figura.56: Clasificacion supervisada de hojas infestada de Orthezia
Olivicola
(Fuente: Elaboracién Propia)
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[

I g Sample Moot
AP EFEX T ¥Rl E|
D Class Name Value Color Count

1 Hoja Afectada 1 98
2 Hoja Afectada 53
3 Hoja Afectada 57
4 Hoja Afectada 45
5
]
7

Hoja Afectada 35
Hoja Afectada 37
Hoja Afectada 42

= T, R PR X

Figura.57: Categorizacion supervisada de grupos comunes
Fuente: Elaboracion Propia

Una vez seleccionados los grupos de interés se crea u archivo de firma
de cada uno y partir de este se categorizaran automaticamente segun los
valores determinados para cada firma ingresada segun caracteristicas de

cada pixel.

De la misma forma se realizan la determinacion y agrupamiento de

caracteristicas de hojas en buen estado como se aprecia en la figura 58

Figura.58: Clasificacion supervisada de hojas sanas de olivo

(Fuente: Elaboracién Propia)
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AREHFEX T Ul Iy

Class Name Value Color Count

Hoja nueva 8 | ] 52

Hoja normal 9 68

Hoja con deficit 10 55

Figura.59: Categorizacion supervisada de grupos comunes
(Fuente: Elaboracién Propia)

Realizado la seleccion de los grupos de caracteristicas similares, se procesa
en QGIS el cual nos muestra en todo el mosaico las coincidencias encontradas en
la imagen con un color distinto que caracteriza cada grupo asociado como se

muestra en la figura 60.

Figura.60: Clasificacion supervisada en 5 grupos
(Fuente: Elaboracién Propia)

En la aplicacion de un clasificacion no supervisada proporciona una
identificacion de diferentes texturas en la imagen, que consiste en la
asignacion automética de cada pixel a una clase de pixel de valor ingresado
previamente el cual esta resultara en una gréfica con un temética que
diferenciara los diferentes grupos, dependiendo su cantidad se agruparan
con caracteristicas como homogeneidad, contraste, variabilidad; resultando
una grafica en la cual resalta las anomalias buscadas. Se identifican 5

grupos que son tierra, arbol verde, plagal, plagay pasto.
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Para el andlisis de las imagenes aplicamos el indice de
vegetacion de diferencia normalizado el cual presenta la siguiente
expresion:

(NIR — RED)
(NIR + RED)

Donde NIR es la imagen compuesta por la banda 3 de imagen

NDVI =

obtenida por la cAmara Mapir y el valor de la variable RED es la banda 1 de
la imagen. Generando la ecuacién en Qgis del NDVI y vinculando las
bandas a cada variable logramos como resultado obtener imagenes como

la figura 62 siendo las imagen 61 la que es analizada.

Figura.61: Fotografia en infrarrojo cercano de arboles de olivo
(Fuente: Elaboracién Propia)

De la figura 61 se destaca areas de cobertura vegetal como son
arboles de olivo, pequefias malezas a los alrededores y cobertura de tierra.
Aplicando a la gréfica una clasificacion no supervisada con el analisis de
indice NDVI obtenemos las graficas de la figura 62, 63, 64, que representan

areas que conforman el mosaico generado
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Figura.62: Clasificacion no supervisada de area 1
(Fuente: Elaboracién Propia)

Figura.63: Clasificacion no supervisada de area 2
(Fuente: Elaboracién Propia)
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Figura.64: Clasificacion supervisada area 3
(Fuente: Elaboracién Propia)

En las graficas resultantes donde la banda 1 es el valor RED vy la
banda 2 se asigna NIR en el calculo del indice NDVI se tiene rango que van
desde -0.26 a 0.14, en donde los valores de 0 a 0.14 representan la
vegetacion verde o vigorosa reflejada mas energia en la banda del infrarojo
cercano que de la zona visible, de 0 a -0.26 simbolizan areas sin vegetacion

0 poca contenido de clorofila o area folear.
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CONCLUSIONES

Comprabamos que el procesamiento de imagenes que son adquiridas
con un vehiculo aéreo no tripulado nos brinda una mejor resolucion ya que
son captadas a una altitud que nosotros establecemos, asi como el dia del
vuelo teniendo las condiciones climéaticas adecuadas de acuerdo a las
necesidades del estudio; en comparaciéon de imagenes satelitales que se
registran con una temporalidad muy alta, con una resolucion de nivel de

detalle bajo que no serian aptos para el objetivo del trabajo a realizar.

Se logré evaluar cada algoritmo para hallar la mayor cantidad de
puntos de interés para unir imagenes, resultando el algoritmo SIFT el
gue tiene mayor cantidad de puntos de interés pero tomando un tiempo
mayor en comparacion del algoritmo BRISK que registra un procesamiento
mas rapido pero encuentra menor cantidad de puntos de interés para

encontrar un area en comun.

Se evalu6 que através de una clasificacién supervisada se tiene que
ingresar manualmente puntos comunes que agrupen una caracteristica de
interés para generar una imagen con la deteccion de la plaga Orthezia
Olivicola, en comparacion de una clasificacion no supervisada en la cual se
ingresa el numero de grupos con caracteristicas semejantes a detectar
automaticamente. De esta manera se determind que la identificacion de
plagas como la Orthezia Olivicola se realiza con mejor precision mediante la

clasificacion supervisada.

Concluimos que la hoja con alguna plaga se caracteriza por perder
disminucion de clorofila, por lo tanto presenta mayor reflectividad en las
bandas roja y azul y menor reflectividad en la banda verde del espectro
visible, caracterizandolo a simple vista la hoja de color amarillenta. Con la
camara empleada determinamos que en el infra rojo cercano existe una

reduccion de la reflectividad.
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RECOMENDACIONES

Queda pendiente realizar el andlisis con imagenes satelitales con
mayor resolucion para la deteccion de plagas en plantaciones de olivo, asi
como el uso de un GPS de mayor precesién que se integrado a la cAmara
para una exactitud centimétrica de las coordenadas de la foto. Seria
recomendable el uso de un VANT de ala fija por las extensas areas de olivo

gue existen para realizar el andlisis.

Se recomienda la utilizacién de cadmaras con un mayor nimero de
filtros con un disefio compacto y liviano para ser acoplado a un vehiculo
aéreo tripulado, permitiendo de esta forma la captura y proceso de las

imagenes con mayor cantidad datos para analizar.

Para ampliar el andlisis con algoritmos seria recomendable aplicar la
transforma de Wavelet para resaltar las caracteristicas similares que
presentan dos imagenes, encontrando diferencias al aplicar los algoritmo
BRISK, SIFT, SURF.
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ANEXOS
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ANEXO 2: CODIGO DE ALGORITMO SIFT

El algoritmo SIFT presenta cuatro etapas resaltantes las que son:
*Deteccidn de espacio — escala
*Deteccién de puntos clave
*Asignacién de orientacion

*Descriptor de puntos de interés

Algoritmo SIFT

from skimage.color import rgb2gray

from scipy.ndimage.filters import convolve

# filtro gaussiano

from gaussian_filter import gaussian_filter

from gaussian_pyramid import generate_gaussian_pyramid
# diferencia de gaussianas

from DoG_pyramid import generate_DoG_pyramid
#puntos clave

from keypoints import get_keypoints

#asignacion de orientacion

from orientation import assign_orientation

from descriptors import get_local_descriptors

class SIFT(object):
#definir los parametros de trabajo
def__init__ (self,im,s=3,num_octave=4,s0=1.3,sigma=1.6,r_th=10,t ¢=0.03,w=16):
self.im = convolve(rgb2gray(im), gaussian_filter(s0))
self.s=s
self.sigma = sigma
self.num_octave = num_octave
selft c=t c
self.R_th = (r_th+1)**2 /r_th
self.w =w
#

def get_features(self):
gaussian_pyr=generate_gaussian_pyramid(self.im,self.num_octave,self.s,

self.sigma)
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DoG_pyr = generate_DoG_pyramid(gaussian_pyr)
kp_pyr = get_keypoints(DoG_pyr, self.R_th, self.t_c, self.w)
feats =[]

for i, DoG_octave in enumerate(DoG_pyr):
kp_pyr[i] = assign_orientation(kp_pyr[i], DoG_octave)
feats.append(get_local_descriptors(kp_pyr[i],DoG_octave))

self.kp_pyr = kp_pyr
self.feats = feats

#

return feats
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ANEXO 3: CODIGO DE ALGORITMO SURF

import cv2

import numpy

opencv_haystack =cv2.imread("imagenA.jpg")

opencv_needle =cv2.imread("imagenB.jpg")

ngrey = cv2.cvtColor(opencv_needle, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
hgrey = cv2.cvtColor(opencv_haystack, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# Detector de caracteristicas

# extractor de caracteristicas

#

hessian_threshold = 5000

detector = cv2.SURF(hessian_threshold)

#

hkeypoints,hdescriptors = detector.detectAndCompute(hgrey,None)
nkeypoints,ndescriptors = detector.detectAndCompute(ngrey,None)
# extraer vectores de tamafio 64 de descriptores

#sin procesar matrices numpy

rowsize = len(hdescriptors) / len(hkeypoints)

if rowsize > 1.

#

hrows = numpy.array(hdescriptors, dtype numpy.float32).reshape((-1,

rowsize))

nrows = numpy.array(ndescriptors, dtype numpy.float32).reshape((-1,
rowsize))

#mostrar hrows.shape

#mostrar nrows.shape

else:

hrows = numpy.array(hdescriptors, dtype = numpy.float32)

nrows = numpy.array(ndescriptors, dtype = numpy.float32)

#

rowsize = len(hrows[0])

#mapeo desde hrow hacia el indice hkeypoints

samples = hrows

responses = numpy.arange(len(hkeypoints), dtype = numpy.float32)
#imprimir len(samples), len(responses)

knn = cv2.KNearest()



72

knn.train(samples,responses)

# recuperar indice y valor a traves de la enumeracion

Hi#

for i, descriptor in enumerate(nrows)

descriptor = numpy.array(descriptor, dtype = numpy.float32).reshape((1,
rowsize))

#mostrar i, descriptor.shape, samples[0].shape

retval, results, neigh_resp, dists = knn.find_nearest(descriptor, 1)
res, dist = int(results[0][0]), dists[0][0]

#mostrar res, dist

if dist < 0.1:

# dibujar de color puntos clave(keypoints)coincidentes

HitH

color = (0, 0, 255)

else:

HHHHH

HitHH

color = (255, 0, 0)

# dibujar coincidencias de punto sin procesar en la imagen

X,y = hkeypoints[res].pt

center = (int(x),int(y))
cv2.circle(opencv_haystack,center,2,color,-1)
# dubujar puntos clave que coinciden

#en la imagen

X,y = nkeypoints]i].pt

center = (int(x),int(y))
cv2.circle(opencv_needle,center,2,color,-1)
#
cv2.imshow("haystack”,opencv_haystack)
cv2.imshow("needle",opencv_needle)
cv2.waitKey(0)

#

cv2.destroyAllWindows()
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ANEXO 4: CODIGO DE ALGORITMO BRISK

#include <iostream>
#include <opencv2\opencv.hpp>
#include <opencv2\features2d.hpp>

using namespace cv;
using namespace std;

int main(int argc, char** argv )

{
Mat imageA = imread("../Prueba-brisk/Imagen_A.jpg", IMREAD_GRAYSCALE);
Mat imageB = imread("../Prueba-brisk/Imagen_B.jpg", IMREAD GRAYSCALE);

if (imageA.empty() || imageB.empty())

printf("No image data.");
getchar();

return -1;

}

Ptr<Feature2D> detect = BRISK::create();

#

vector<KeyPoint> kpA, kpB;

Mat descA, descB;

#detectar los puntos y generar los descriptores para cada uno de ellos con
#detectAndCompute

detect->detectAndCompute(imageA, noArray(), kpA, descA);
detect->detectAndCompute(imageB, noArray(), kpB, descB);

vector<DMatch> matches;

# comparar los descriptores de cada punto con BFMatcher
Ptr<DescriptorMatcher> matcher = BFMatcher::.create(NORM_HAMMING, true);
matcher->match(descA, descB, matches);

sort(matches.begin(), matches.end());

matches.erase(matches.begin() + 35, matches.end());

#parametros para configurar la salida de la imagen asi como modo de dibujo
#

Scalar color = Scalar::all(-1);

int flags = DrawMatchesFlags::NOT_DRAW _SINGLE_POINTS;

Mat result;
drawMatches(imageA, kpA, imageB, kpB, matches, result, color, color,
vector<char>(), flags);

imshow("OpenCV :: Match Keypoints", result);
waitKey(0);

return O;

}
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ANEXO 5: Resultados de las tablas 9, 10, 11, 12, 13, 14,15

Resultados obtenidos de la tabla 9 en la aplicacion de algoritmo SIFT

donde se registra las siguientes caracteristicas:

¢ Numero de puntos en comun

[ Explorador de variables | Exploradar de archivos | Ayuda

Terminal de IPython [ Xl
1| Terminal 1a B L K-
0 500 1000 1500 2000 -

numero_de_puntos_en_comun = 221

i

In [3]:
Terminal de IPython Historial de comandos
ermisos: RW Fin de linea: CRLF Codificacién: UTF-8 Linea: 42 Columna; 31 Memoria: 72 %

e Tiempo de descripcién (ms), tiempo de deteccidén (ms)

Explorador de varables | Explorador de archivos | Ayuda
Terminal de IPython & x|
3| Terminal 1ja £3 83

0 500 1000 1500 2000 -

tiempo_de_descripcidn_(ms)= 59.2251
tiempo_de_deteccidn_(ms)= 34,8855

1n [3]:
Terminal de [Python | Historial de comandos
ermisos: RW Fin de linea: CRLF Codificacion: UTF-8 Linea: 42  Columna: 31 Memornia: 72 %

e Tiempo por punto (ms), tiempo total (ms)

Explorador de variables | Explorador de archivos | Ayuda
Terminal de [Python & x|
5 Temnal v B L

lll 560 ID‘DD 1500 2000 =

tiempo_por_punto_(ms)= @.2665
tiempo_total_(ms)= 152.4556

In (3]
Terminal de IPython | Historial de comandos
ermisos: RW Fin de linea: CRLF Codificacién: UTF-8 Linea: 42  Columna: 31  Memoria: 72 %
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Resultados obtenidos de la tabla 10 en la aplicacién de algoritmo
SURF, donde se registra las siguientes caracteristicas:

¢ NuUmero de puntos en comdn

Explorador de variables | Explorador de archivos | ayuds

Terminal de Python & x
3| Terminal ya B L -3
T % o 1000 1500 2000 -
numero_de_puntos_en_comun = 726
In [3]: "
Terminal de Python | Historial de comandos |
ermisos: RW Fin de linea: CRLF  Codificacién: UTF-8 Linea: 42 Columna: 31 Memoria: 72 %

e Tiempo de descripcion (ms), tiempo de deteccion (ms)

Explorador de varables | Explorador de srchves | Avuda
Terminal de [Python & x|

3| Teminal ya B L s
0 s00 1000 1500 2000 -

tiempo_de_descripcidn_(ms)= 296.1265
tiempo_de_deteccion_(ms)= 163.822

In [3]:
Terminal de tPython | Historial de comandos
ermisos: RW__ Finde lines: CRLF Codificacién: UTF-8 Lines: 42 Columna: 31 Memoria: 72 %

e Tiempo por punto (ms), tiempo total (ms)

Explorador de variables | Explorador de archivos | Ayuda
Terminal de [Pythen & x|

3| Terminal 44 B3 L 1
lll S&U ID‘DD 1500 2000 -

tiempo_por_punto_(ms)= 8.566
tiempo_total_(ms)= 432,145

In [3]:
Terminal de [Python | Historial de comandos
ermisos: RW_ Fin de lines: CRLF  Codificacién: UTF-8 Linea: 42 Columna: 31 Memoria: 72 %
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Resultados obtenidos de la tabla 11 en la aplicacion de algoritmo
BRISK, donde se registra las siguientes caracteristicas:

¢ NUmero de puntos en comun

T Explorsdor de variables | Explorador de archives | Ayud
Termnal de IPythen 8 x

3| Terminal 14 B3 L ra
ll7 560 IU;]D 1500 2000 =

numero_de_puntos_en_comun = 38

In [3]:
Terminal de [Python | Histaril de comandos
ermisos: RW___ Finde lines CRLF __ Codificacién: UTF-8 Lines: 42 Columna: 31 Memoria:_72%

e Tiempo de descripcion (ms), tiempo de deteccion (ms)

T Exvlorador de varisbies | Exporador de archves | Ayuda
Tesmnal de Python LR
3| Terminal 114 B3 LIS

0 500 1000 1500 2000

tiempo_de_descripcidn_(ms)= 4.1895
tiempo_de_deteccidn_(ms)= 11.565

In [3):
Termnal de [Python | Historial de comandos

e Tiempo por punto (ms), tiempo total (ms)

T Explorador de varisbles | Explorador de archivos | Ayuda
Terminal de [Python & x

[3| Teminal 12 B3 L X3
ﬁ SCIIU IDi]D 1500 2000 -

tiempo_por_purto_(ms)= 8.8521
tiempo_total_(ms)= 15.6748

In [3):
Terminal de [Python | Historial de comandos
ermisos: RW Fin de linea: CRLF Codificacién; UTF-8 Linea: 42 Columna: 31 Memoria: 72 %
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Resultados obtenidos de la tabla 12 en el procesamiento del algoritmo

SIFT, donde se registra las siguientes caracteristicas:

NUmero de puntos en comun

["Explorador de variables | Explorador de archivos | Ayuda

Terminal de IPython a8 x‘
3| Terminal 1/ L -3
] 500 1000 1500 2000 =

numero_de_puntos_en_comun = 142

i

In [3]: v
Terminal de IPython | Historial de comandos

Tiempo de descripcion (ms), tiempo de deteccién (ms)

T Explorador de vaniables | Explorador de archivos | Ayuda
Terminal de Python 8 x
3] Terminal 1A (x| | -1

© 500 1000 1500 2000

tiempo_de_descripcidn_(ms)= 59,2251
tiempo_de_deteccidn_{ms)= 34.8as55

In [3]:
Terminal de [Python | Historial de comandos
ermizos: RW Fin de linea: CRLF Codificacién: UTF-8 Linea: 42  Columna: 31 Memoria: 72 %

Numero de correspondencias imagen 1, numero de correspondencias
imagen 2, tiempo total (ms)

Explorador de variables | Explorador de archivos | Ayuda

Terminal de Bython 8 x

3| Terminal 1/ B3 LI
b Ef:lU IObD 1500 2000 =

numero_de_correspondencias_imagen_1= 91
numers_de_correspondencias_imagen_2= &4
tiempo_total_(ms)= 152.4556

In [3]:
Terminal de [Python | Historial de comandos
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Resultados de la tabla 13 Procesamiento con algoritmo SURF, donde

se registra las siguientes caracteristicas:

¢ Numero de puntos en comun

| Explorador de varisbles | Exploradar de archivos | Ayuda

Terminal de Python
3| Terminal 14 B3
D s00 1000 1500 000

& x
| 8]

numero_de_puntos_en_comun= 128

In [3]:
Terminal de [Python | Historial de comandos

ermisos: RW Fin de linea: CRLF Codificacion: UTF-8 Linea: 42 Columna: 31 Memoria: 72%

o Tiempo de descripcidon (ms), tiempo de deteccion (ms), tiempo por
punto (ms)

Explorador de variables | Explorador de archivos |  Ayuda
& X

Terminal de IPython
| -4 -3

03| Terminal 1/a B3
o 500 1000 1500 2000

tiempo_de_descripcisén_ (ms)= 296.1265
tiempo_de_deteccién_ (ms)= 136.022
tiempo_por_punto_(ms)= 0.566

n

In [3]:
Terminal de IPython | Historial de comandos |

¢ Numero de correspondencias imagen 1, numero de
correspondencias imagen 2, tiempo total (ms)

Explorador de variobles | Explorador de archivos | Ayuda
Terminal de [Python a8 x|

| Terminal 1/a B -

0 500 1000 1500 2000

numero_de_correspondencias_imagen_1= 75
numero_de_correspondencias_imagen 2= 67
tiempo_total (ms)= 432.1485
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Resultados de la tabla 14 Procesamiento con algoritmo BRISK, donde
se registra las siguientes caracteristicas:

¢ Numero de puntos en comun

Explorador de variables | Explorador de archivos | Ayuda

Terminal de IPython & x
03| Terminal 14 B L&)
0 500 1000 1500 2000 B

numero_de_puntos_en_comun= 65

In [3]: =
Terminal de [Python | Historial de comandos
emmisos: RW  Findelinea: CRLF  Codificacién: UTF-8 Linea: 42 Columna: 31 Memoria: 72%

o Tiempo de descripcidon (ms), tiempo de deteccion (ms), tiempo por
punto (ms)

Explorador de variables | Bxplorador de wrdhwves | Ayuda
Termnal de Python &x
| Temnal ya B3 -
e UEC iD“I 1500 2000 -

tiempo_de_descripcidn_ (ms)= 1.6095
tiempo_de_detsccidn_ (ms)= 143751
tiempa_por_punto_{ms}= 8.1251

In [3]
Terminal de Python | Historial de comandos
emises: RW Fin de linex CRIF  Codificaciér: UTF-8 Linex 42 Column 31 Memcriz 72%

¢ Numero de correspondencias imagen 1, numero de
correspondencias imagen 2, tiempo total (ms)

Explorador de variables | Explorador de archives | Ayuda
Terminal de Pythan 5%
0| emnaiya B i)

00 1000 1500 2000

numero_de_correspondencias_imagen_l= 53
numero_de_correspondencias_imagen_I= 45
tiempo_total_(ms)= 16.6746

In [3]:
Terminal de Python Hstoral de comandos
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Resultados obtenidos de la tabla 15 sobre pardmetros para la

generacion del mosaico aplicando el algoritmo sift las que son:

¢ Numero de descriptores, numero de descriptores, error promedio,
tiempo de procesamiento (seg)

Explorador de variables | Explorador de archivos | Ayuda

Terminal de IPython & X

3| Terminal ya B} -1
o 500 1000 1500 2000 -

numero_de_descriptores= 889
numero_de_descriptores= 2045
error_promedio= 21.58
‘tiempo_procesamiento= 1985.8477

In [3]:
Terminal de [Python Historial de comandos



