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Resumen—The development of digital photogrammetry solu-
tions applied to aerial images has gained interest in recent years
due to its diverse areas of application, besides the decreasing
production costs of high-resolution cameras and unmanned aerial
vehicles. The implementation of an automatic scene recons-
truction algorithm by using a pair of aerial images as input
is proposed in this paper, as a first approach to the full
reconstruction algorithm with multiple images. The current work
can be used for educational purposes as it contains the general
method of reconstruction, excepting for the densification process,
which is tested in this paper. The reconstruction algorithm is
tested with pairs of aerial pictures taken from a controlled scene,
in order to analyze its viability and then with aerial pictures taken
with a drone.
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I. INTRODUCCION

N las tltimas décadas, debido a su disponibilidad comer-

cial y precios relativamente bajos, los vehiculos aéreos
no tripulados o drones han ganado relevancia en diversas
aplicaciones tales como la agricultura de precision, vigilancia,
transporte de medicinas a lugares remotos o de dificil acceso,
entre otras [1]-[3]. Una de las principales aplicaciones es la
toma de fotografias aéreas, dado que los drones permiten
un barrido rapido, preciso y econémico de una superficie en
comparacién con métodos terrestres, satelitales y aéreos tripu-
lados [4]-[6]. La aplicacién de técnicas de fotogrametria digital
permite expandir drasticamente la utilidad de las fotografias
aéreas en distintos campos [7]. Resulta de particular interés
la obtencién de modelos tridimensionales debido a la gran
cantidad de informacién que puede obtenerse de estos modelos
y su diversidad de aplicaciones, como cdlculo de curvas de
nivel o medicién de dreas y volimenes, entre otros.

La creciente capacidad de procesamiento de los compu-
tadores, la constante reduccién de sus costos de produccion y
las ventajas propias del procesamiento digital han despertado
interés por lograr la reconstruccién automadtica de escenarios.
Este proceso de reconstruccidén debe contemplar tres etapas.
La primera etapa es la deteccion, identificaciéon y pareo de
puntos de interés utilizando descriptores como BRISK [8]. La
segunda es el computo de la geometria, como por ejemplo
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el algoritmo de los cinco puntos de [9], para obtener la
denominada matriz esencial, que permitird hallar la posicién
relativa entre cdmaras. Por tdltimo, la triangulacién de los
puntos mediante métodos como el de triangulacién lineal [10],
utilizado en el presente trabajo.

En este trabajo se implementa un algoritmo de recons-
truccién de escenarios tridimensionales a partir de un par de
imdgenes aéreas. Para ello se supone que se posee una cdmara
calibrada, es decir, se conocen todos los pardmetros internos de
la camara con la cual se obtuvieron las imédgenes. El algoritmo
propuesto se encarga de realizar el pareo de puntos homdlogos,
determinar la geometria del escenario y, finalmente, de realizar
el computo de la nube de puntos correspondientes, para un par
de imdgenes cualesquiera. Se propone ademas un algoritmo de
densificacion de la nube obtenida que requiere, ademas de los
requisitos previos, que las imdgenes sean capturadas a una
misma altura respecto a un nivel de referencia previamente
determinado y que exista una rotacién despreciable de la
cdmara entre ambas tomas.

II. HERRAMIENTAS MATEMATICAS

En lo sucesivo, se empleara la geometria proyectiva. En la
presente seccion se introduce la base matematica necesaria en
el dmbito de este articulo.

II-A. Coordenadas Homogéneas

La representaciéon homogénea de la recta ax + by +¢c =0
de R? es [a, b, c]T € P2, y es equivalente a [ka, kb, kc|T, con
k € R, ya que:

kax + kby + kc = k(ax + by + ¢) = 0. (1)

La representacion del punto [z,y] € R? es, de este modo,
[z,y,1]T € P2, y es equivalente a [kz, ky, k|7 por la misma
razon. De esta forma, la relacién de incidencia entre un punto
y una recta puede escribirse mediante el producto escalar de
estos vectores, como:

r’x =xTr = 0, 2)
donde r es la recta [a,b,c]T y x el punto [z,y,1]7, es decir,
el punto [z,y] € R? en notacién homogénea.

La intersecciéon x de dos rectas ry y rz puede obtenerse
entonces como el producto vectorial:

X =1Tr1 XTr2, (3)

ya que r17(r; x r3) = ra7(r; x r3) = 0 por ser r; X ro
un vector perpendicular a r1 y a ro. Por la dualidad (2) se



obtiene la recta r que pasa por dos puntos X3 y Xz COmMO
r = X3 X Xo . Estas relaciones entre puntos y rectas son las
operaciones bdsicas utilizadas en le trabajo. A continuacién se
presentan las transformaciones proyectivas.

II-B.  Transformaciones Proyectivas

Un mapeo h : P2 — P? es una proyectividad si y sélo si
existe una matriz no singular H de dimensiones 3x3 tal que
para cualquier punto en P? representado por un vector x se
cumple que h(x) = Hx.

De esta forma todas las rectas se transforman segdn h(r) =
H~Tr, asf 1a relacién de incidencia de puntos se mantiene, de
acuerdo a

rTX:rTH_le:O, 4)

y se mantiene consecuentemente la colinealidad.

Segtn la forma de la matriz H la transformacion proyectiva
puede clasificarse en cuatro jerarquias [10]: la primera es
para isometrias, donde se preserva la norma euclidiana; la
segunda es para similaridades, si la isometria posee una escala
isotropica. La tercera es la transformacién afin, que puede
verse como un escalado no isotrépico. Finalmente, la cuarta
es la transfomacion proyectiva genérica, que es el caso mas
general de transformacién, en donde se cambia la perspectiva
y los puntos del infinito pueden mapearse a puntos finitos.

Es posible determinar H dado un conjunto de cuatro o
mds correspondencias de puntos de 2D a 2D, x; <+ x{. La
transformacién dada por la ecuacién x{ = Hx; puede ser
expresada en términos de un producto vectorial. Si la j-ésima
fila de la matriz H se denota como h’7 se puede escribir:

thXi
h?Tx; | . ®)
hSTXi

T

HXZ':

e _ /A A
Escribiendo x; = (z}, ., w})
expresarse como

, el producto vectorial puede

y£h3TXi — wthTxi

IH1T 'H3T
wih*' x; —x;h*' x| . (6)
ih?Tx; — y/h'Tx;

x{ x Hx; =

Asi, considerando h'”7x; = x;7h/ para j = 1,2, 3, se pueden
obtener las componentes de H como

OT 7w£XiT ngiT h1
wix; T o” —alx; T h? | =0. (7)
—yix; T alxT o” h3

Estas ecuaciones tienen la forma A;h = 0, donde A; es una
matriz de 3 X 9, y h es un vector columna de 9 elementos

hl
h=| h% |, ®)
h3
formado por las componentes de la matriz H,
hi hy hs
H= | hy hs hs |, €))

hr hs hy

siendo h; como el i-ésimo elemento de h.

La ecuacion A;h = 0 es una ecuacién lineal en la incégnita
h. A pesar de que hay tres ecuaciones en (7), solamente dos de
ellas son linealmente independientes. Asi, cada corresponden-
cia de puntos resulta en dos ecuaciones en las componentes
de H. Luego, el conjunto de ecuaciones se convierte en

hl
0" —wixyT yxT 2 | _
wixiT oT T E3 =0, (10
que puede expresarse como
A;h =0, (11)

siendo A; es ahora la matriz presente en (10).

Conocidos 4 puntos se obtienen 8 ecuaciones que permiten
obtener la matriz H, ya que se tiene un grado de libertad
para H por estar expresada en coordenadas homogéneas. Si se
tienen mas de 4 ecuaciones, el conjunto es sobredeterminado
y, en presencia de ruido en la medicién, se puede encontrar
una solucién aproximada, i.e., un vector h que minimiza
una funcién de costo aplicable. La solucién propuesta por
[10] es el vector singular unitario correspondiente al valor
singular mas pequefio de A, que puede obtenerse mediante la
descomposicion en valores singulares (o SVD por sus siglas
en inglés).

II-C. Caracterizacion de las Cdmaras

El modelo de cdmara utilizado en el presente trabajo es de
proyeccién central, que es una especializacién de la cdmara
proyectiva general. El mismo es llamado pinhole camera
segun [10], que en espafiol podria traducirse como cdmara
estenopeica. En el caso mas general, se puede modelar la
cdmara mediante la siguiente matriz:

P = K[R|1]. (12)

Los pardmetros contenidos en K se llaman pardmetros inter-
nos o intrinsecos de la cdmara. La matriz K es llamada matriz
intrinseca o matriz de calibracion y tiene la forma:

0 pg
KE=|0 f p, (13)
0 0 1

donde f es la distancia focal y p, y p, representan las
coordenadas en pixeles del punto principal, respectivamente.
Los pardmetros R y t, que se relacionan con la orientacién y
posicién de la cdmara respecto al sistema de coordenadas fijo
se llaman externos o extrinsecos.

Se puede entender la geometria epipolar como la geometria
proyectiva intrinseca entre dos vistas [10]. Es independiente
de la estructura del escenario y s6lo depende de los parametros
internos de las cdmaras y su posicion relativa. La matriz
fundamental F' encapsula la geometria intrinseca. Es una
matriz de 3x3 de rango 2. Si un punto X del espacio es
proyectado como x en la primera vista y x’ en la segunda,
entonces los puntos de la imagen satisfacen la ecuacion.

xTFx = 0. (14)



Se considera una matriz de cdmara descompuesta como en
(12), y sea x = PX un punto en la imagen. Si la matriz de
calibraciéon K es conocida, podemos aplicar su inversa al punto
x para obtener X = K 'x. Asf X = [R|t]X, donde % es el
punto de imagen expresado en coordenadas normalizadas. Se
puede entender como una proyeccién del punto X con respecto
a la cdmara [R|t] teniendo la matriz de identidad I como
matriz de calibracién. La matriz de cdmara K ~'P = [R]t] es
llamada matriz de camara normalizada, donde el efecto de la
conocida matriz de calibracién se ha eliminado.

Asi, considerando un par de matrices de cdmara normali-
zadas P = [I|0] y P’ = [R|t], se puede obtener la matriz
fundamental correspondiente al par de cdmaras normalizadas,
denominada matriz esencial, como

E = [t]xR = R[R"t], (15)

donde se verifica

*TExX=0 (16)

en términos de las coordenadas de imagen normalizadas para
los puntos correspondientes x <> x’.

Sustituyendo & y %/, se tiene x'" K" TEK 'x = 0.
Comparando esta relacién con (14), se tiene:
E=KTFK. (17)

Tanto la matriz fundamental como la matriz esencial pueden
ser estimadas a partir de un conjunto de correspondencias
de puntos x; <> x{, y a partir de estas matrices es posible
obtener las matrices de cdmara para asi realizar el computo
de la estructura.

En cuanto al método de triangulacién, se utilizé el método
de triangulacién lineal. Consideradno dos imdgenes, se tienen
dos mediciones x = PX y x’ = P’X. Estas expresiones
pueden combinarse como AX = 0, la cual es una ecuacién
lineal en X.

Para resolver la ecuacién, primero se elimina el factor de
escala por medio de un producto vectorial que proporciona
tres ecuaciones por cada punto de la imagen, los cuales
son linealmente independientes. Por ejemplo, para la primera
imagen, x x (PX) = 0, teniéndose

z(p*'X) — (p''X) =0,
y(p*TX) — (p*'X) = 0,
z(p?"X) — y(p'*'X) =0,

(18)

donde p*” son las filas de P. Estas ecuaciones son lineales
en las componentes de X. Una ecuacién de la forma AX = 0
puede ser descompuesta, con

3T 1T
Trp~” — P
3T 2T
yp~~ — P
/13T AT
rp =P
7. 13T 12T
yp  —Pp
donde se incluyen dos ecuaciones por imagen, obteniéndose un
total de cuatro ecuaciones en cuatro incégnitas homogéneas.
Este es un conjunto redundante de ecuaciones, ya que la
solucidén es determinada para un determinado factor de escala,
por la utilizacién de coordenadas homogéneas. Una manera
de resolver el conjunto de ecuaciones AX = 0 es el método

; 19)

homogéneo (DLT), que encuentra como solucién el vector sin-
gular unitario correspondiente al valor singular més pequefio
de A.

III. RECONSTRUCCION DEL ESCENARIO

En esta seccién se describe el programa implementado,
que permite llevar a cabo la reconstruccidn del escenario. El
lenguaje utilizado para la implementacién es C++, en conjunto
con la libreria OpenCYV [11]. Las entradas del programa son la
matriz de cdmara, y dos imédgenes del escenario a reconstruir.
Estas imagenes deben poseer un formato compatible con la
libreria OpenCYV, como JPEG o PNG, entre otros. Por su parte,
la salida consiste en una nube de puntos, con formato .PLY, de
acuerdo a lo propuesto en [12]. La nube contiene los puntos
reconstruidos. El origen de coordenadas de esta nube tiene es
el centro de cdmara correspondiente a la primera imagen.

III-A.  Deteccion y Descripcion de Puntos Clave

La deteccién de puntos clave se realizé utilizando el algo-
ritmo BRISK [8]. Para ello se utilizé6 un umbral igual a 30,
que define la diferencia minima necesaria entre los valores del
punto central y algin punto de su vecindario segun el criterio
de BRISK para evaluar el punto clave. Se emplea una escala
unitaria para el patrén utilizado en el muestreo del vecindario
de los puntos de interés y se limita la bisqueda a tres octavas.

Tras la deteccidn se realizd la descripcion de los puntos
clave, también utilizando el descriptor BRISK, posibilitando
el pareo de estos puntos.

III-B.  Pareo de puntos claves

En esta etapa se realiza una comparacién de los descriptores
de la primera imagen con los descriptores de la segunda,
en busca de puntos homdlogos. Esta comparaciéon se hace
por fuerza bruta y se califican estas comparaciones seglin la
distancia de Hamming (cantidad de bits que deben cambiarse
en una cadena para que sea idéntica a otra).

Para cada punto clave de la primera imagen x se buscan los
dos puntos clave de la segunda imagen x’1, X’ con la menor
distancia Hamming, ya que ambos candidatos son necesarios
para la utilizacién del criterio de Lowe [13] para la eliminacién
de pares incorrectos. El criterio puede formularse de 1a manera
siguiente:

Si x es un punto de la primera imagen y x'1 y x'5 los dos
mejores candidatos correspondientes a la segunda imagen, se
dice que x'1 es un par correcto si:

dy < kdy con: 0 < k<1, di<ds

donde di y do son las distancias de Hamming entre x y x'1
y entre X y X'9, respectivamente, y k es la razén de Lowe.

La razén de Lowe se determina empiricamente en la practi-
ca. Valores de k£ comunes pueden encontrarse entre 0,7 y 0,8,
por lo que el valor de la razén de Lowe elegido en este trabajo
es de 0,8. Tras aplicar este criterio se eliminan la mayoria de
los pares incorrectos debidos a patrones repetitivos o regiones
de estructuras similares en las imagenes.



III-C. Cdlculo de la matriz Esencial

Para el célculo de la matriz esencial se utiliza la funcién
de OpenCV cv::findEssentialMat () contenida en el
modulo “Camera Calibration and 3D Reconstruction” [11].

Esta funcién recibe como pardmetros de entrada dos vecto-
res de puntos de tipo vector<Point2f>, correspondientes
a los puntos de cada imagen; y una matriz de tipo Mat, matriz
intriseca de la cdmara.

La funcién hace uso del algoritmo de los cinco puntos [9]
para la estimacion de la matriz esencial y se aplica el algoritmo
Consenso de Muestreo Aleatorio (RANSAC) [14] para obtener
la matriz esencial que satisface a la mayor cantidad de puntos.
El algoritmo consiste en seleccionar repetidamente un conjun-
to aleatorio minimo de datos para calcular el modelo y aceptar
el modelo que tenga mayor apoyo. En este contexto, se define
el modelo con mayor apoyo como aquél que incluye a la mayor
cantidad de puntos dato dentro de un rango determinado por
umbral (inliers), descartando los que no se adaptan al modelo
(outliers). La salida, por su parte, es una matriz del tipo Mat
y consiste en la matriz esencial, que contiene implicitamente
la rotacidn y la translacién relativa entre camaras (bajo cierta
escala, ya que solo se obtiene un vector unitario en la direccion
de translacién como se indicard en la siguiente seccion).

III-D. Obtencion de las Matrices de Cdmara

Para obtener las matrices de cdmara se utiliza la funcién
de OpenCV cv::recoverPose () contenida también en
el médulo “Camera Calibration and 3D Reconstruction” [11].

Los pardmetros de entrada son una matriz E del tipo Mat,
es decir, la matriz esencial; dos vectores de puntos de tipo
vector<Point2f> correspondientes a las coordenadas de
puntos de imagen de ambas vistas; la matriz de cdmara, K,
también del tipo Mat; y una mascara en la que se incluyen los
puntos que cumplen con el cheirality check, es decir, que se
encuentran enfrente de la cdmara, tal como explica se explica
en [15]. Las salidas de interés son la matriz de rotacion, de
tipo Mat; y el vector de translacién del tipo Mat.

Esta funcidn calcula la rotacién y translacion relativa entre
ambas cdmaras a partir de la matriz esencial y utiliza los
puntos para elegir un par entre las posibles soluciones de Ry
t. Cabe destacar que el vector ¢ se devuelve como un vector
unitario (s6lo su direccion) debido al grado de libertad de la
notacién proyectiva, por lo que la reconstruccién se obtiene
salvo por un factor de escala, pero basta con escalar este vector
a la escala real para obtener la reconstruccién Euclidea.

Una vez obtenida la rototranslacion relativa entre camaras
es posible ubicar el centro de la primera cdmara en el origen
del sistema de coordenadas con el eje Z en la direccién del eje
principal de la cdmara y dejando a la imagen en el semiespacio
positivo respecto de Z, y con los ejes X e Y respectivamente
paralelos a los ejes = e y de la imagen. De este modo, las
matrices de las camaras vienen dadas por:

PlzK[I‘O]a
P, = K[R|t].

(20)
2y

Con estas matrices de cdmara es posible realizar la re-
construccién de la nube de puntos por medio empleando

triangulacién. Ademds, es posible realizar la rototranslacion,
ya sea de las cdmaras o de los puntos reconstruidos por medio
de triangulacion, a cualquier otro sistema de referencia en el
mundo tridimensional.

III-E. Triangulacion de Puntos

Una vez obtenidas las matrices de cdmara es posible realizar
la triangulacién lineal [10]. Para ello se cuenta con la funcién
cv::triangulatePoints () de OpenCV.

La salida es una matriz del tipo Mat de puntos 3D en
coordenadas homogéneas en P3, i.e., cada punto tiene cuatro
componentes y con ello la matriz tiene cuatro filas, contenien-
do a un punto cada columna.

Cada uno de estos puntos puede transformarse a sus coorde-
nadas Euclidianas, normalizando cada punto por el valor de su
ultima coordenada, asi esta ultima se iguala a la unidad y las
primeras tres son respectivamente X, Y y Z correspondientes
a R3.

Estos puntos pueden registrarse, con su correspondiente
color, en un archivo PLY [12], obteniéndose una nube de
puntos.

III-F. Densificacion de la Nube de Puntos

Los puntos de la nube descrita en la seccién precedente
no son identificables para el ojo humano por la ausencia de
detalles, por lo que se realiz6 una densificacion con la finalidad
de facilitar el reconocimiento de puntos en la nube y las
posteriores mediciones. Pese a tratarse de una etapa previa
a la triangulacién, se incluye como tltimo apartado ya que
este proceso es opcional. Consiste en afiadir pares de puntos
al conjunto de puntos que satisfacen la geometria epipolar,
consiguiendo asi mayor detalle en la nube debido a la mayor
densidad de puntos.

Para realizar la densificacién se usé un algoritmo de pro-
pagacion basado en el propuesto por Lhuillier y Quan [16],
utilizando como entrada s6lo aquellos puntos que satisfacen la
geometria epipolar. Ademads, son afiadidos al conjunto solucién
map y a la semilla seed tinicamente los puntos que verifican
la restriccion epipolar x;Tin < 0,01.

Esta etapa permite rellenar los vecindarios de los puntos
clave, es decir, utiliza los puntos iniciales como semillas a
partir de las cuales se expande para asi incrementar los detalles
alrededor de puntos aislados y asi facilitar el reconocimento
de puntos y objetos en la imagen. Se incluyé esta etapa debido
a la dificultad para determinar con precision los segmentos en
la nube de puntos al momento de realizar mediciones.

IV. RESULTADOS OBTENIDOS

Para las pruebas experimentales se realizaron dos conjuntos
de prueba. Primeramente, fotografias a baja altura de un
escenario controlado en el cual se introdujeron detalles con
textura en los vecindarios de los puntos que definirfan los
segmentos a ser medidos. Para este caso la cdmara utilizada
fue la Canon PowerShot S100. Para el segundo conjunto de
prueba se tomaron fotografias de un escenario que presenta
caracteristicas similares al escenario controlado utilizando el



referencia

piso

Figura 1. Cada plano evaluado se muestra en un color, ademds, se muestran
los puntos extremos de los segmentos medidos.

Figura 2. Conjunto de imdgenes de entrada para el escenario controlado.

drone Autel X-Star Premium, a alturas de 15m y 20m.
Ambas camaras fueron previamente calibradas utilizando la
rutina cv: :calibrateCamera () contenida en la libreria
OpenCV. Para un correcto funcionamiento del algoritmo de
relleno las capturas de imdgenes se realizaron de modo que
los objetos de las mismas mantengan en lo posible un tamafio
similar, ubicando la camara a la misma altura. En el caso
del escenario controlado ademds se dispuso la cdmara con
su eje principal perpendicular a los distintos planos presentes
en el escenario, trasladindola una distancia de 1m entre
cada toma, en direccion horizontal (a lo largo del eje X),
evitando la posibles rotaciones con ayuda de un nivel de
burbuja. De esta forma se garantiza que la informacién de la
altura se encuentra contenida exclusivamente en el eje Z. La
caracteristica evaluada en el presente trabajo es la conservacién
de la norma euclidiana de segmentos, para lo cual se realizaron
mediciones de los escenarios a reconstruir con cinta métrica
y, posteriormente, se registraron las medidas de los mismos
segmentos en cada reconstruccién obtenida.

IV-A. Fotografias a Baja Altura

Para el caso de fotografias a baja altura, las mediciones
se clasificaron en dos grupos: alturas, esto es, distancias de
los planos al plano de referencia (denominadas distancias
verticales) y longitudes de segmentos determinados por puntos
identificados sobre las tres mesas presentes en el escenario (de-
nominadas distancias horizontales). Estos planos y puntos, con
sus respectivos identificadores, se presentan esquematicamente
en la Figura 1. El conjunto de imdgenes utilizado se presenta
en la Figura 2. Las mediciones fueron realizadas utilizando el
software CloudCompare [17].

En el Cuadro I se recogen las mediciones de las distancias
verticales, esto es, las alturas de los distintos planos del
escenario respecto al nivel de referencia, medidas sobre el
eje Z, tal como fue descrito anteriormente, para una nube
obtenida a partir de dos imédgenes del conjunto. El Cuadro II
contiene las mediciones de las distancias horizontales, esto es,

Cuadro I
DISTANCIAS VERTICALES PLANOS PARA UNA NUBE DEL ESCENARIO
CONTROLADO. LAS DISTANCIAS SE INDICAN EN CM.

Valor Valor Error

Plano medido Error [cm] | porcentual
real [cm]

[cm] %
Mesa cen 78.2 75 32 4.3
Mesa izq 70.1 66.1 4.0 6.1
Mesa der 50.6 50.1 0.5 1.0
Piso 21.5 20.1 14 7.0
Canaleta -28.2 -26.7 -1.5 5.6

Cuadro 1T

DISTANCIAS HORIZONTALES PARA UNA NUBE DEL ESCENARIO
CONTROLADO. LAS DISTANCIAS SE INDICAN EN CM.

Valor Valor real Error
Segmento | medido (escenario) Error | porcentual

(nube) (%)
1112 46.9 45.5 1.4 3.1
1415 479 46.5 14 3.0
D4D5 50.5 50.3 0.2 0.4
1114 36.0 349 1.1 32
1215 36.5 35.7 0.8 2.2
D1D4 40.2 39.7 0.5 1.3
C3C5 62.3 59.8 25 42

Figura 3.

Figura 4.

Par de imdgenes a 20m de altura.

distancias entre los puntos elegidos sobre los distintos planos
del escenario para la misma nube.

IV-B. Fotografias aéreas

Luego de obtener los resultados anteriores se tomaron
fotografias con el drone Autel X-Star Premium sobre un
terreno real, a 15 y 20 m de altura, en donde se realizaron las
mediciones de los segmentos que se muestran en la Figura 3.
Las imédgenes de entrada para una altura de 20 m se presentan
en la Figura 4 y los resultados de las mediciones se recogen
en los Cuadros IIT (15m) y IV (20 m).



Cuadro III
RESULTADOS PARA UNA ALTURA DE 15 m. LAS DISTANCIAS SE INDICAN
EN cm.

Valor Valor real Error
Plano | medido [cm] Error [cm] | porcentual

[cm] (%)
HI1 487.56 487 0.56 0.11
H2 184.86 180 4.86 2.7
V1 65.16 69 -3.84 5.57
V2 57.59 56 1.59 2.84
V3 53.64 56 -2.36 4.21
V4 29.41 30 -0.59 1.97

Cuadro IV
RESULTADOS PARA UNA ALTURA DE 20 m. LAS DISTANCIAS SE INDICAN
EN cm.

Valor Valor real Error
Plano | medido (cm] Error [cm] | porcentual

[cm] (%)
H1 482.59 487 -4.41 0.90
H2 184.2 180 4.2 2.33
Vi 62.31 69 -6.69 9.69
V2 57.19 56 1.19 2.12
V3 53.3 56 2.7 4.82
V4 30.2 30 0.2 0.66

IV-C. Andlisis de los resultados

Se logré una reconstruccién con exactitud aceptable, ob-
teniendo errores por debajo de 5cm en las alturas de zonas
planas con gran detalle, para alturas de hasta 20 m, cubriendo
4reas de hasta aproximadamente 37x22m?.

El tiempo de computo estd directamente relacionado con
el orden de complejidad del algoritmo de densificacidn,
O(nlog(n)), siendo n la cantidad de puntos que se requieren
como salida.

La densificacién presenta problemas en el caso de propaga-
cioén en las direcciones de las rectas epipolares, debido a que
la restriccién epipolar es insuficiente para determinar pares
erréneos en casos de alta correlacién. Sin embargo, permite
incrementar el detalle y favorece la identificacién de puntos a
simple vista.

La resoluciéon de la cdmara limita la altura a la que es
posible capturar las imdgenes y el nivel de detalle en las
reconstrucciones. Por tanto, se recomiendan camaras de alta
resolucién y sensores de buena calidad.

V. CONCLUSIONES

En este articulo se ha descrito la implementacién de un
método de reconstruccién automético de escenarios empleando
un par de iméagenes aéreas capturadas con un vehiculo aéreo no
tripulado (Unmmaned Aerial Vehicle, UAV). Se logr6 satisfac-
toriamente la recostruccion con un par de vistas y las distintas
etapas que conllevan el proceso. Sin embargo, en cuanto
al algoritmo de densificacién integrado, se concluye que el
método genera multiples restricciones y, aunque aumenta el
detalle en la reconstruccidn, genera gran cantidad de falsos
positivos que, si bien pueden ser eliminados manualmente,
atentan contra el proceso totalmente automadtico, por lo que

se opta por posponer el estudio de la densificacién para un
momento posterior a la integracién de mudltiples vistas en el
proceso de reconstruccion, el cual vendria a ser el trabajo
futuro en esta linea de investigacion.
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