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Resumen

En este documento se presenta el enfoque a través de una arquitectura de Aprendizaje
Profundo (Deep Learning) para la reconstrucción bidimensional y tridimensional en exteriores
de terrenos en condiciones desafiantes mediante imágenes aéreas adquiridas por un vehículo
aéreo no tripulado (UAV) comúnmente conocido como Dron. La arquitectura propuesta se
configura con base en una arquitectura Autoencoder. Sin embargo, en lugar de las típicas capas
convolucionales se proponen algunas diferencias para realizar el emparejamiento de imágenes.
La etapa del Encoder se configura como una Red Residual o ResNet (del inglés: Residual
Network) con cuatro bloques residuales mientras que, la etapa del Decoder se establece como
una Red Generativa Adversaria o GAN (del inglés: Generative Adversarial Networks). Cada
etapa ha sido dotada del conocimiento necesario para para extraer los mapas de características
de imágenes aéreas de entornos exteriores y realizar el emparejamiento (en inglés: stitching)
de éstas imágenes y obtener un ortomosaico con detalles en alta resolución. Por otra parte,
para la reconstrucción tridimensional la arquitectura de red neuronal propuesta utiliza una
etapa Encoder para la extracción del vector de características que describen la imagen de
entrada mientras que el Decoder, llamado GAN-Decoder, genera una nube de puntos a partir
de la información obtenida en la etapa anterior. Al proporcionar una secuencia de fotogramas
con un porcentaje de superposición entre cada uno de ellos, es posible determinar la ubicación
espacial de cada punto generado. Los experimentos muestran que, con esta propuesta es posible
realizar una representación 3D de un área sobrevolada por un dron utilizando una nube de
puntos generada con una arquitectura profunda que tiene como entrada una secuencia de
imágenes aéreas 2D.

En comparación con otros trabajos, el sistema propuesto es capaz de realizar recons-
trucciones tridimensionales de paisajes urbanos desafiantes. Comparado con los resultados
obtenidos usando software comercial, nuestra propuesta fue capaz de generar reconstrucciones
en menor tiempo de procesamiento, trabaja con un menor porcentaje de superposición entre
las imágenes 2D de entrada y es invariable al tipo de trayectoria de vuelo establecida para el
dron.
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Abstract

This document presents an approach employing a Deep Learning architecture for the
reconstruction of terrain in both two-dimensional and three-dimensional dimensions under
challenging conditions. The proposed architecture is based on an Autoencoder architecture,
with modifications to facilitate image pairing.

The Encoder stage is configured as a Residual Network (ResNet) comprising four residual
blocks. The Decoder stage is established as an Adversarial Generative Network (GAN). Each
stage is equipped with the requisite knowledge to extract characteristics from aerial images
of outdoor environments and perform the matching (stitching) of these images to obtain an
orthomosaic with high-resolution details.

For three-dimensional reconstruction, the proposed neural network architecture utilizes an
Encoder stage to extract a feature vector describing the input image. The Decoder, known as
the GAN-Decoder, generates a cloud of points from the information obtained in the preceding
stage. By providing a sequence of frames with a percentage of overlap between each frame,
the spatial location of each generated point is determined.

Experiments demonstrate that this proposal facilitates the creation of a three-dimensional
representation of an area flown over by a drone using a cloud of points generated by a deep
architecture that processes a sequence of two-dimensional aerial images.

In comparison to other works, the proposed system demonstrates the capability to per-
form three-dimensional reconstructions of intricate urban landscapes. Notably, it surpasses
the results obtained using commercial software by generating reconstructions in a shorter
processing time. Additionally, it operates with a lower percentage of overlap between input
two-dimensional images and exhibits invariance to the flight path established for the drone.
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Capítulo 1

Introducción

La reconstrucción bidimensional y tridimensional, como representación visual de un ob-
jeto o una zona de interés, es un tema ampliamente estudiado y de gran utilidad en diversas
aplicaciones, como el reconocimiento de objetos y la comprensión de escenas. Este proceso in-
volucra técnicas de fotogrametría, destacando la fotogrametría aérea, que permite determinar
las propiedades geométricas de un terreno y las ubicaciones espaciales a partir de imágenes
fotográficas capturadas desde el aire, generalmente mediante un vehículo aéreo no tripulado
(UAV, por sus siglas en inglés: Unmanned Aerial Vehicle), comúnmente conocido como dron.

El resultado de esta técnica es un mapa u ortofotografía que ofrece información actuali-
zada de la zona de interés, proporcionando una representación visual precisa de la superficie
terrestre en una única fotografía. Esta imagen permite apreciar con detalle todos los elementos
presentes en la superficie, con una exactitud comparable a la de un plano cartográfico.

Por otro lado, las técnicas de fotogrametría también permiten generar modelos tridi-
mensionales del terreno o la zona de interés sobrevolada por un dron. Los algoritmos de
reconstrucción 3D de última generación (Ren et al., 2019; Schonberger and Frahm, 2016) han
logrado avances significativos, proponiendo soluciones a problemas como la Estructura a par-
tir de Movimiento (SfM, por sus siglas en inglés: Structure from Motion) (Beardsley et al.,
1997; Häming and Peters, 2010; Mouragnon et al., 2009) y la Localización y Mapeo Simultá-
neo (SLAM, por sus siglas en inglés: Simultaneous Localization And Mapping) (Cadena et al.,
2016; Carlone et al., 2015; Pollefeys et al., 2004). Estas técnicas han mostrado resultados
prometedores al abordar estos desafíos, combinando sensores activos y pasivos.

Sin embargo, las técnicas actuales de reconstrucción 3D no están diseñadas específica-
mente para escenarios exteriores con imágenes aéreas. Este tipo de entornos presenta desafíos
únicos, ya que las condiciones pueden ser variables y la información disponible suele ser limi-
tada. Además, la naturaleza de las imágenes aéreas puede generar correspondencias ambiguas
entre píxeles y puntos espaciales 3D, lo que complica la proyección de 2D a 3D (Golparvar-Fard
et al., 2011; Zhang et al., 2019b).
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Por otra parte, los modelos tradicionales para la generación de modelos tridimensionales
a menudo no logran producir coincidencias confiables en regiones con patrones repetitivos,
apariencia homogénea o cambios significativos de iluminación. Este problema, característico de
la fotogrametría, ha sido ampliamente documentado (Nikolakopoulos et al., 2017; Rothermel
et al., 2012).

El problema se vuelve más desafiante cuando se trabaja con imágenes aéreas de ambientes
exteriores. Sin embargo, gracias a los avances actuales en Deep Learning, es posible emplear
diversas arquitecturas para obtener resultados similares o incluso superiores a las técnicas
clásicas de generación de modelos tridimensionales, combinando configuraciones avanzadas
de redes neuronales profundas. Por ejemplo, mediante el uso de grandes conjuntos de datos
existentes y la fusión de sensores como cámaras estéreo y LiDAR 3D activo (Cheng et al., 2020;
Choe et al., 2021; Wang et al., 2019a), es factible realizar estimaciones precisas de profundidad
a largo alcance y llevar a cabo reconstrucciones 3D de alta calidad.

En este trabajo, nuestro principal objetivo es realizar reconstrucciones bidimensionales
y tridimensionales de una zona de interés a partir de imágenes aéreas 2D capturadas por un
UAV. Debido a las complejas condiciones orográficas del estado de Oaxaca, México, resulta
particularmente difícil obtener datos de ciertas regiones. Por ello, un modelo tridimensional
podría proporcionar información clave sobre áreas de interés específicas. En particular, las
condiciones del terreno en la Universidad Tecnológica de la Mixteca, ubicada en el altiplano
del estado de Oaxaca, presentan variaciones significativas en la altura y extensas áreas con
vegetación homogénea. Un modelo tridimensional basado en nubes de puntos, generado ex-
clusivamente a partir de imágenes 2D mediante una arquitectura de red neuronal profunda,
permitiría obtener información detallada y relevante sobre estas áreas universitarias.

La reconstrucción 3D precisa del campus es importante para varios proyectos, que van
desde la expansión de la infraestructura hasta la recuperación de agua en los techos y la
ubicación de las plantas de energía verde, pasando por los recorridos virtuales propuestos a
los nuevos estudiantes. Con una superficie de más de 104 hectareas y muchos edificios altos en el
campus, necesitamos el apoyo de imágenes aéreas para abarcar la dimensión de la universidad y
con la información brindada desde diferentes perspectivas, realizar una reconstrucción digital.

La motivación que impulsa esta investigación radica en que, mientras las propuestas
del estado del arte actual tienden a emplear técnicas clásicas de visión por computadora y
combinan información de sensores complementarios como LiDAR para generar modelos tri-
dimensionales (Cheng et al., 2020; Choe et al., 2021; Wang et al., 2019a), nuestra propuesta
plantea una solución alternativa. Específicamente, proponemos generar modelos bidimensio-
nales y tridimensionales a partir de imágenes 2D aéreas capturadas en entornos exteriores
no estructurados, reemplazando las técnicas tradicionales de visión por arquitecturas basadas
en redes neuronales profundas. Esto promete una solución más eficiente en comparación con
otros enfoques y algunos softwares comerciales.

Para lograr esto, proponemos el uso de una arquitectura basada en Autoencoders (Makh-
zani et al., 2015; Pinaya et al., 2020; Zamorski et al., 2020) y Redes Generativas Adversarias
(GANs, por sus siglas en inglés: Generative Adversarial Networks) (Creswell et al., 2018;
Goodfellow et al., 2020; Metz et al., 2016). Estas arquitecturas procesarán una secuencia de
imágenes aéreas 2D como entrada, para producir como salida una reconstrucción tridimensio-
nal basada en nubes de puntos.
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1.1. Planteamiento del Problema

La Universidad Tecnológica de la Mixteca (UTM) cuenta con un campus de 104 hectáreas,
de las cuales más de la mitad son zonas que se encuentran sin construcción y de difícil acceso.
Por tal motivo, contar con una ortofotografía y un modelo o representación tridimensional
del lugar permiten tener un conocimiento vigente de los datos y de las diferentes áreas de la
Universidad.

Tradicionalmente, este tipo de modelos se realizan mediante el uso de complejas técnicas
de visión por computadora y herramientas o sensores costosos tales como los Sistemas de
Posicionamiento Global (GPS) de exactitud o sensores LiDAR (del inglés: Light Detection
and Ranging o Laser Imaging Detection and Ranging) y licencias de software especializado.
Sin embargo, en los últimos años los avances tecnológicos en drones, cámaras digitales y
ordenadores con mayor capacidad computacional han ayudado a simplificar las tareas a realizar
y a reducir costos que esto implica. No obstante, los costos económicos referentes a licencias
mensuales de software siguen siendo difíciles de solventar.

En este contexto, la División de Estudios de Posgrado de la UTM, en particular los
laboratorios de robótica, cuentan con un vehículo aéreo no tripulado (ver figura 1.1) el DJI
Mavic Pro. Una aeronave de diseño compacto y plegable con cámara y estabilizador que consta
de un controlador de vuelo, transmisión de vídeo, un sistema de propulsión y una batería de
vuelo inteligente; entre otras características de las que se destaca el poder capturar vídeos 4K
y fotos de 12 megapíxeles, alcanzando una velocidad de vuelo máxima de 65 Km/h (40 mph)
y un tiempo máximo de vuelo de 27 minutos. Gracias a su diseño compacto y la calidad de
la cámara que posee, es idóneo para el monitoreo y vigilancia de zonas remotas. Por lo tanto,
al contar con este tipo de plataformas robóticas, se propone la reconstrucción bidimensional
y tridimensional digital de superficies en entornos exteriores en zonas del terreno transitado
por las trayectorias del dron a partir de imágenes aéreas y la aplicación de técnicas de Deep
Learning, así como el uso del servidor de alto rendimiento computacional para el entrenamiento
de modelos de redes neuronales profundas.

Figura 1.1: DJI Mavic Pro. UAV portátil de diseño compacto con cámara de captura de vídeos
4K y fotos de 12 megapíxeles.



4 Reconstrucción de entornos exteriores mediante imágenes aéreas y técnicas de Deep Learning.

1.2. Justificación

La reconstrucción digital ofrece un panorama detallado y preciso que resulta fundamental
para el diseño, la construcción y la toma de decisiones en proyectos como la reforestación y la
planeación urbana, entre otros. En este contexto, contar con una ortofotografía del terreno se
convierte en una herramienta de gran relevancia.

Por esta razón, la realización de este trabajo contribuirá a la reconstrucción digital del
campus de la Universidad Tecnológica de la Mixteca, incluyendo tanto zonas construidas como
áreas sin construcción y de de difícil acceso. Esto será de gran utilidad para la planificación de
proyectos de reforestación y edificación dentro de la institución. A diferencia de las soluciones
comerciales, esta propuesta optimiza el tiempo, la capacidad de procesamiento y los costos.
Además, se espera que esta investigación fomente el interés por el estudio y la aplicación de
técnicas de aprendizaje profundo en proyectos de impacto real.

1.3. Hipótesis

A partir de una serie de fotografías aéreas tomadas por un UAV y arquitecturas profundas
de redes neuronales, es posible la reconstrucción digital bidimensional y tridimensional de una
superficie terrestre en exteriores no estructurada.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Desarrollar una arquitectura de Deep Learning para la generación de un modelo bidimen-
sional que permita obtener una ortofotografía, así como un modelo tridimensional basado en
nubes de puntos de diversas regiones del campus de la Universidad Tecnológica de la Mixteca,
utilizando como insumo una serie de imágenes aéreas capturadas por un Vehículo Aéreo No
Tripulado (UAV).

1.4.2. Objetivos Específicos

Para conseguir el objetivo principal se presentan los siguientes objetivos específicos.

1. Generar una base de datos de imágenes aéreas de la UTM.

2. Seleccionar y utilizar un modelo de red neuronal profunda que ayude en la obtención de
información (mapas de características) de imágenes aéreas.

3. Ajustar el modelo de red neuronal pre-entrenado con la nueva base de datos de imágenes
aéreas.

4. Correlacionar los mapas de características de cada par de imágenes utilizado para la
reconstrucción bidimensional digital de la zona de interés, con el modelo de red neuronal
ajustado.
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5. Reconstruir en alta resolución la zona de interés mediante mapas de características.

6. Ajustar el modelo de red neuronal pre-entrenado con la nueva base de datos de imágenes
aéreas para la generación de nubes de puntos tridimensionales.

7. Extraer mapas de características para la generación de nubes de puntos tridimensionales.

8. Correlacionar los puntos puntos tridimensionales.

9. Reconstruir un modelo tridimensional de la zona sobrevolada por el UAV mediante nubes
de puntos tridimensionales generadas a partir del modelo de red neuronal profundo
ajustado.

10. Comparar el modelo tridimensional generado con el obtenido por un software comercial.

1.5. Alcances

El trabajar con técnicas de Deep Learning implica la colaboración de un equipo inter-
disciplinario de investigadores y el uso de infraestructura computacional especializada para
el manejo de grandes volúmenes de datos, el cual es esencial para garantizar el desempeño
óptimo de las redes neuronales profundas. Si bien hoy en día se dispone de una gran cantidad
de datos para la investigación, no toda esta información es adecuada para resolver problemas
específicos, por lo que, en muchos casos, es necesario generar bases de datos propias para
abordar el problema en cuestión.

En este contexto, para este proyecto será necesario generar una base de datos de imáge-
nes aéreas. Estas imágenes serán bidimensionales, a color, y capturadas mediante una única
cámara montada en el UAV. La base de datos estará compuesta por imágenes de resolución
y compresión uniformes, obtenidas a diferentes alturas de vuelo considerando las condiciones
del terreno sobrevolado y que sean seguras para la aeronave.

En cuanto al tipo de red neuronal profunda a emplear, se utilizarán arquitecturas conoci-
das como las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés: Convolutional
Neural Networks), Redes Generativas Adversarias (GANs, por sus siglas en inglés: Generative
Adversarial Networks) y Autoencoders (AEs, por sus siglas en inglés: AutoEncoders). Las
cuales, servirán de base para poder desarrollar una arquitectura propia enfocada en poder
optimizar la reconstrucción bidimensional y tridimensional en el contexto planteado.

1.6. Organización del documento

Este documento se encuentra organizado de la siguiente manera:
En el Capítulo 2 se presentan los trabajos relacionados con el tema de investigación en

cuestión. Se revisan tanto reconstrucciones bidimensionales como tridimensionales, exponiendo
los métodos más relevantes desarrollados para resolver este tipo de problemáticas. Además,
se incluyen investigaciones enfocadas en el Deep Learning que abordan desafíos similares.
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En el Capítulo 3 se introducen los tópicos teóricos necesarios para fundamentar la solución
propuesta. Entre los temas destacados se encuentran conceptos sobre inteligencia artificial y
su relación con el Deep Learning, así como la composición y estructura de las redes neuronales
profundas. También se aborda la fotogrametría, un área en la que el aprendizaje profundo
ha comenzado a incursionar, presentando diversas áreas de oportunidad para trabajar con
enfoques basados en inteligencia artificial.

El Capítulo 4 describe detalladamente el desarrollo de la metodología propuesta para la
reconstrucción utilizando un modelo de Redes Neuronales Convolucionales (CNN). Se abordan
aspectos como la concepción de la solución, la metodología empleada y la generación de la
base de datos necesaria para la arquitectura de red a utilizar.

La generación de modelos bidimensionales, tanto en baja como en alta resolución, se des-
cribe detalladamente en el Capítulo 5. Por otro lado, la generación del modelo tridimensional
mediante nubes de puntos de entornos exteriores se describe en el Capítulo 6.

En el Capítulo 7 se presentan los resultados obtenidos a partir de la implementación de
las redes neuronales profundas propuestas. Se muestran los resultados de las reconstrucciones
bidimensionales realizadas en diferentes condiciones de vuelo, como la altura, el tipo de trayec-
toria seguida por el dron durante la captura de información, y el porcentaje de superposición
entre imágenes capturadas. Además, se incluyen los resultados de las reconstrucciones tridi-
mensionales, generadas a partir de nubes de puntos mediante la arquitectura de red neuronal
propuesta.

Finalmente, en el Capítulo 8 se presentan las conclusiones generales de este trabajo.
Se analiza la robustez y eficiencia de la arquitectura propuesta para enfrentar condiciones
desafiantes, como las que presentan los terrenos del campus de la Universidad Tecnológica de
la Mixteca. Asimismo, se identifican áreas de oportunidad y posibles mejoras que pueden ser
desarrolladas en trabajos futuros.



Capítulo 2

Estado del Arte

En la navegación autónoma de Vehículos Aéreos No Tripulados (UAV, por sus siglas en
inglés: Unmanned Aerial Vehicle), resolver las tareas de localización, navegación y aterrizaje
seguro de estas plataformas robóticas es de vital importancia (Anitha and Kumar, 2012;
Conte and Doherty, 2008; Saripalli et al., 2002). La aplicación de un sistema de visión por
computadora es fundamental para abordar estas tareas, utilizando diversas técnicas. Una de
ellas es el registro de imágenes, un proceso esencial y ampliamente utilizado para obtener
datos sobre las zonas o terrenos de operación de la plataforma robótica utilizada.

Para resolver y realizar una descripción general, rápida y precisa de un área de interés,
es crucial contar con herramientas efectivas que puedan asistir en el proceso. En particular,
los Modelos Digitales de Superficie (DSM, por sus siglas en inglés: Digital Surface Models) y
los ortomosaicos, que son representaciones de mapas compuestos por varias ortofotos unidas
entre sí para formar una imagen panorámica de la zona de interés. En visión por computadora,
esto se logra mediante la sobreposición de imágenes, un proceso conocido como stitching.
Estas herramientas son esenciales para obtener un conocimiento detallado de zonas de interés,
especialmente cuando estas áreas son de difícil acceso para un operador humano.

Un ortomosaico proporciona una visión general amplia del entorno y facilita que un opera-
dor humano pueda inspeccionar regiones de interés a través de imágenes aéreas. Esto permite
tomar decisiones informadas sobre las zonas de interés mediante el análisis y procesamiento
digital de las imágenes aéreas (Ahrens et al., 2009).

Sin embargo, la generación de un ortomosaico es una tarea compleja. Por ello, se han de-
sarrollado numerosas investigaciones para abordar su generación utilizando diversas técnicas
y procesos. Investigaciones como la de Zhang and Li (2014) presentan una metodología para
el reensamblaje de fragmentos de imágenes, mientras que Lingua et al. (2009a) describen un
procedimiento para la generación de un DSM. Estos enfoques aprovechan tanto las técnicas
de visión por computadora como los algoritmos de coincidencia de múltiples imágenes para
la extracción de puntos y bordes de las imágenes, y su posterior coincidencia para generar
DSMs. Este procedimiento permite obtener resultados confiables en términos de puntos ex-
traídos, exactitud de ubicación y rapidez en la producción de resultados, incluso en condiciones
geométricas difíciles.
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El método propuesto en este trabajo debe ser rápido, confiable y asegurar un buen ren-
dimiento en la generación automática de Modelos Digitales de Superficie (DSM) utilizando
técnicas fotogramétricas. No debe requerir conocimiento previo de un conjunto de puntos, y se
espera que funcione rápidamente, descartando errores graves de forma completamente automá-
tica. El rendimiento del algoritmo depende principalmente de las características geométricas
de los objetos presentes en las escenas a procesar, lo que puede afectar su eficiencia.

Yeu et al. (2006) presentan el paradigma de aprendizaje extremo ELM (del inglés: Extre-
me Learning Machine) para el acceso a la información de multiresolución en la determinación
de la alta resolución necesaria para la navegación de los UAV, basándose en un clasificador de
red neuronal (NN por sus siglas en inglés: Neural Networks). Con este paradigma, los autores
demuestran que es posible reducir significativamente el tiempo necesario para entrenar una
red neuronal. El algoritmo utiliza parámetros de neuronas ocultas inicializados aleatoriamente
e iterativamente calcula un vector de ponderación de salida. El número de neuronas ocultas
es considerablemente menor que el número de muestras de entrenamiento, lo que permite que
los parámetros de las neuronas ocultas no necesiten ser sintonizados y puedan generarse alea-
toriamente con cualquier distribución de probabilidad continua. Esta consideración especial
de los parámetros de la red lleva al entrenamiento a simplemente encontrar una solución de
mínimos cuadrados para la matriz de salida de la red en un sistema lineal. Los algoritmos
de entrenamiento de redes neuronales (NN ) optimizan iterativamente los vectores de pon-
deración de las capas de la red, lo que puede resultar en largos tiempos de entrenamiento y
posiblemente hacer que una NN sea la opción menos atractiva para calcular representaciones
de mapas del entorno.

Li et al. (2014) presentan un enfoque para la generación digital de Modelos de Superficie
(DSM) a partir de imágenes de alta resolución provenientes de un UAV. Este método consta
de varias etapas, comenzando con la extracción de mapas de características (feature maps)
mediante el algoritmo SIFT (del inglés: Scale Invariant Features Transform) y el algoritmo de
Poisson, que se basa en los gradientes de la intersección de los sólidos. Es decir, el algoritmo se
basa en la orientación de un conjunto de puntos orientados, lo cual permite obtener una malla
mediante la transposición de los puntos orientados a un campo vectorial continuo, donde los
gradientes coinciden mejor con el campo vectorial. La Figura 2.1 muestra el resultado de la
aplicación de este algoritmo. Este enfoque demuestra ser rápido y robusto en la extracción
de puntos característicos; sin embargo, aún se busca mejorar la optimización del algoritmo de
forma paralela y adaptarlo de manera eficiente a otros problemas.

De manera similar, Chau and Karol (2014) presentan una propuesta basada en carac-
terísticas locales e invariantes de escala para la coincidencia de imágenes, logrando obtener
imágenes panorámicas tanto de escenas interiores como exteriores. El método es robusto frente
al cambio de escala, orientación y variaciones de iluminación entre imágenes. Sin embargo, el
método es sensible al aumento considerable de coincidencias de puntos clave en una escena,
como en el caso de multitudes, gran cantidad de oclusiones o una calidad deficiente de las
imágenes, lo que es un problema común cuando se trabaja con imágenes de entornos exterio-
res. Por lo tanto, Bu et al. (2016) desarrollan una propuesta basada en la generación de nubes
de puntos 3D a partir de imágenes (ver Figura 2.2)
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(a) (b) (c)

Figura 2.1: Comparativa de los resultados obtenidos en el algoritmo propuesto por Li et al.
(2014). (2.1a) Muestra la representación 2D mediante triangulación de Delaunay, la imagen
(2.1b) muestra los puntos 3D obtenidos después del filtrado de valores atípicos, mientras que
en (2.1c)se muestran dos DSM generados utilizando el método propuesto por los autores con
dos conjuntos de datos.

El método consiste en cinco partes principales:

1. Adquisición de video en tiempo real y pre procesamiento de la información visual es decir,
la eliminación de la distorsión en las imágenes, extracción de puntos característicos para
realizar el seguimiento de ellos.

2. Seguimiento de puntos característicos y actualización de los mismos.

3. Mapeo: Se agrega nueva información.

4. Optimización de mapas, detectar y cerrar bucles para que se pueda obtener un mapa
aplicando una función de similitud.

5. La fusión del mapa.

Los resultados (ver figura 2.2) demuestran que se puede lograr la reconstrucción del mapa
con alta eficiencia y calidad. Además, es posible mostrar los resultados en forma inmediata
incluso en terrenos no planos.

Tradicionalmente, los mapas de características (feature maps) han sido la herramienta
fundamental en aplicaciones de visión por computadora, tanto en la recuperación como en el
emparejamiento de imágenes. En este contexto, Altwaijry et al. (2016) presentan un enfoque
para aprender a detectar y describir puntos clave (key points) de imágenes mediante arqui-
tecturas profundas (ver Figura 2.3). Para este enfoque basado en aprendizaje automático, se
emplea un conjunto de datos de parches a gran escala con puntos clave multiescala coinciden-
tes. El modelo de red neuronal propuesto aprende de este conjunto de datos para identificar
y describir puntos clave significativos.
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Figura 2.2: Se muestran los resultados del algoritmo propuesto por (Bu et al., 2016). La
combinación de fotogramas no es lo suficientemente suave en sus uniones, aunque algunos
pueden llegar a ser aceptables o incluso de alta calidad en áreas con poca superposición. Sin
embargo, se requieren horas para alinear las reconstrucciones bidimensionales. A pesar de esto,
el método utiliza coordenadas GPS para estimar conjuntamente la pose de la cámara, lo que
lo hace dependiente de información complementaria obtenida de otros sensores.

Figura 2.3: Arquitectura propuesta para detectar y describir puntos clave en múltiples escalas
por Altwaijry et al. (2016)

Con un enfoque similar, Gordo et al. (2016) proponen un método para la recuperación de
imágenes a nivel de instancia mediante el uso de una arquitectura profunda siamesa, entrenada
con una función de costo tipo ranking loss y agregando múltiples descriptores regionales (ver
Figura 2.4). En comparación con trabajos previos que emplean arquitecturas pre-entrenadas,
aquí se entrena la red desde cero para la tarea específica de recuperación de imágenes, obte-
niendo características por región y determinando qué regiones deben agruparse para formar
el descriptor global final. La arquitectura propuesta produce una representación de imagen
global, superando significativamente los enfoques anteriores basados en la indexación de des-
criptores locales y verificación espacial.
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Figura 2.4: Arquitectura profunda propuesta por Gordo et al. (2016) basada en CNN adaptada
para su recuperación. La red de propuesta de región (RPN ) aprende qué regiones de imágenes
deben agruparse (abajo a la izquierda).

Sin embargo, Chen et al. (2017) presentan un enfoque moderno para realizar el empa-
rejamiento de imágenes mediante aprendizaje profundo, al aprender conjuntamente la repre-
sentación de características y una métrica de similitud. La estructura del modelo consta de
dos redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés: Convolutional Neural
Network), capas para la métrica de similitud y una capa softmax. Las dos redes CNN se entre-
nan simultáneamente a través del algoritmo de retropropagación (backpropagation). La Figura
2.5 presenta los resultados del método propuesto, mostrando que, al generar una imagen pa-
norámica, el enfoque supera a los métodos más recientes en el emparejamiento de imágenes
aéreas.

Figura 2.5: Los resultados muestra los detalles de unir dos imágenes basado en los feature
maps obtenidos por el algoritmo SIFT y RANSAC para la eliminación de valores atípicos.
Los resultados muestran que el método propuesto por Chen et al. (2017) es efectivo para
hacer coincidir puntos, donde la mayoría de los puntos coincidentes son correctos. Algunos
resultados típicos de unión de panoramas de imágenes de UAV muestran la efectividad del
método propuesto.
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Por su parte, Weerasekera et al. (2017) presentan un modelo eficaz para la reconstrucción
de escenas 3D utilizando la entrada de una cámara monocular en movimiento. La técnica de-
sarrollada aprovecha el alto nivel de aprendizaje de una CNN para proporcionar una solución
simple pero eficiente que mejora la exactitud de las reconstrucciones densas, especialmente en
situaciones donde hay poca evidencia fotométrica. La incorporación de orientaciones de super-
ficie aprendidas permite obtener reconstrucciones suaves y precisas. Este trabajo representa
un avance en la unificación de dos tareas principales: la reconstrucción 3D y la comprensión
de la escena, contribuyendo significativamente a los robots autónomos basados únicamente en
visión artificial.

Si bien el uso de feature maps es una herramienta fundamental para realizar el empa-
rejamiento de imágenes, ya sea extraídos por métodos clásicos de visión por computadora o
mediante técnicas de aprendizaje profundo, existen limitaciones en su aplicación. Una de estas
limitaciones es la presencia de valores atípicos, que pueden presentar problemas en la creación
de imágenes panorámicas. Para resolver este tipo de problemas, existen diversas propuestas,
una de ellas es la presentada en Tang et al. (2018), quienes muestran un esquema para generar
la correspondencia geométrica mediante puntos característicos.

El método combina una Red Neuronal Convolucional (CNN, por sus siglas en inglés: Con-
volutional Neural Network) y una Red Neuronal Recurrente (RNN, por sus siglas en inglés:
Recurrent Neural Network) (ver Figura 2.6) para estimar la ubicación de los puntos carac-
terísticos buscados y, a partir de ello, generar descriptores. El proceso consiste básicamente
en alinear la salida de una CNN profunda con una red recurrente superficial para realizar
tanto la extracción de características como la detección de puntos clave. Los resultados de la
reconstrucción del entorno se muestran en la Figura 2.7.

Figura 2.6: Arquitectura de la red neuronal presentada por Tang et al. (2018). Esta arquitec-
tura está compuesta por una CNN en la parte superior que extrae características de forma
densa. Consta de una parte totalmente convolucional para la representación de características
a múltiples escalas y una parte de deconvolución para el refinamiento de detalles. La parte
inferior es una estructura de red RNN bidireccional poco profunda para predecir la ubicación
de los puntos clave en ambas imágenes.
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(a) (b)

Figura 2.7: Se muestran dos ejemplos de reconstrucciones de nubes de puntos con el método
presentado por Tang et al. (2018), el cual logra resultados competitivos en comparación con
otros métodos. Se puede apreciar que, incluso con secuencias largas de nubes de puntos, el
método mantiene la continuidad en la secuencia de reconstrucción.

De forma similar Ghamisi and Yokoya (2018) proponen cGAN (ver Figura 2.8), un enfo-
que para simular el modelo digital de superficie (DSM) a partir de una sola imagen óptica. La
arquitectura utiliza una red de codificador-decodificador. La red se entrena en escenas donde
tanto el DSM como los datos ópticos están disponibles para establecer una regla de traduc-
ción de imagen a DSM. La red entrenada se utiliza para simular información de elevación en
escenas de destino donde no existe información de elevación correspondiente.

Figura 2.8: Arquitectura del generador y discriminador respectivamente del trabajo presentado
por Chen et al. (2017). Para la red del generador, las entradas son imágenes en color (IRRG)
con un tamaño de 256 × 256 × 3 y las salidas son el DSM simulado correspondiente con un
tamaño de 256 × 256 × 3, donde el mismo componente DSM se concatena tres veces. Las
líneas discontinuas indican los conectores de salto.
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La capacidad del enfoque propuesto se evalúa tanto visualmente (en términos de in-
terpretación fotográfica) como cuantitativamente en términos de errores de reconstrucción y
exactitud de clasificación en conjuntos de datos de resolución espacial mediante el RMSE
(del inglés: Root Mean Square Error) y el ZNCC (del inglés: Zero-Mean Normalized Cross
Correlation). Los resultados demuestran claramente que, aunque es el primer estudio de este
tipo, el enfoque propuesto puede producir información de elevación adecuada, lo que mejora
significativamente la exactitud de la clasificación.

Enfoques de reconstrucción de mayor complejidad se presentan en el artículo de Le and
Li (2019), donde proponen un algoritmo para reensamblar una imagen fragmentada a su
estado original (ver Figura 2.9a). En contraste con los métodos existentes, que generalmente
utilizan una etapa de correspondencia local y una etapa de composiciones globales, en este
trabajo se construye una red neuronal convolucional profunda para detectar la compatibilidad
de una unión por pares y se emplean dos algoritmos de búsqueda basados en el cierre de
bucle (ver Figura 2.9b). Los experimentos muestran que el algoritmo supera significativamente
los métodos existentes. Además, estas estrategias podrían extenderse potencialmente a otras
tareas de reconstrucción (ver Figura 2.9c).

(a)

(b) (c)

Figura 2.9: El enfoque propuesto por Le and Li (2019) contiene tres componentes: extracción
de candidatos de alineación por pares, medición de compatibilidad por pares y composición
global (Figura 2.9a). Este algoritmo de coincidencia produce un conjunto de alineaciones po-
sibles, en las que existen alineaciones correctas e incorrectas, siendo mucho mayor el número
de alineaciones incorrectas que el de las correctas. La arquitectura de la red neuronal convo-
lucional propuesta en la Figura 2.9b se compone de bloques convolucionales (CB del inglés:
Convolutional Blocks) y bloques residuales (RB del inglés: Residual Blocks). Los resultados
en la Figura 2.9c muestran que la fusión de los fragmentos en una única imagen panorámica
contiene buenas condiciones, aunque algunos fragmentos aún requieren mejoras.
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Por otra parte, Li et al. (2019) presentan un método eficiente para la reconstrucción de
escenas urbanas virtuales en 3D basado en la detección remota de múltiples fuentes de big data
y aprendizaje profundo. Al integrar mapas, imágenes ópticas satelitales y un modelo digital
del terreno (DTM), el método propuesto logra un modelo 3D de zonas urbanas complejas. El
método utiliza dos redes neuronales convolucionales independientes (CNN) para procesar la
cobertura del suelo y la extracción de altura del edificio. El método propuesto se pone a prueba
en una escena de 100 km2 en San Diego, EE. UU., reconstruyendo una escena 3D virtual que
incluye alrededor de 30, 000 edificios, con un tiempo aproximado de procesamiento de 10
minutos (utilizando una GPU NVidia Titan X ). Los resultados obtenidos podrían utilizarse
en la simulación de información geográfica. El módulo de clasificación de cobertura del suelo
del sistema también puede procesar áreas desconocidas.

(a) (b)

Figura 2.10: El diagrama de flujo de Li et al. (2019) muestra el procedimiento de procesamiento
propuesto para la reconstrucción 3D. El método utiliza mapas digitales, imágenes ópticas de
satélite y un DTM como datos de entrenamiento para generar un modelo urbano 3D. Los
resultados muestran una imagen satelital (Figura 2.10b izquierda) con su respectiva predicción
de la cobertura del suelo (Figura 2.10b derecha).

En contraste con todas estas propuestas para la reconstrucción, el problema de recuperar
los detalles de textura fina sigue siendo un campo de estudio. Por lo tanto, Ledig et al. (2017)
se han centrado en minimizar el error de reconstrucción. En su artículo, presentan la SRGAN,
una red de confrontación generativa (GAN del inglés: Generative Adversarial Networks) pa-
ra la super-resolución de imágenes (SR). Utilizando una red discriminadora entrenada para
diferenciar entre las imágenes con superresolución y las imágenes originales, la red residual
profunda propuesta es capaz de recuperar texturas fotorrealistas de imágenes fuertemente
muestreadas en puntos de referencia públicos. Sin embargo, aún se presentan algunos deta-
lles desagradables. Para mejorar aún más la calidad visual, Wang et al. (2019b) presentan
ESRGAN, un SRGAN mejorado mediante un Bloque Denso Residual. Con estas mejoras,
el ESRGAN propuesto logra una calidad visual consistentemente mejor, con texturas más
realistas y naturales que la SRGAN.
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(a) (b) (c)

Figura 2.11: (Ledig et al., 2017) presentan una arquitectura de red generadora y discriminadora
(Figura 2.11a) con el tamaño correspondiente para producir resultados perceptualmente más
convincentes. Los mapas de características de estas capas profundas se centran exclusivamente
en el contenido, dejando que la pérdida adversaria se enfoque en los detalles de la textura,
que son la principal diferencia entre las imágenes súper resueltas sin pérdida adversaria y
las imágenes fotorrealistas (Figura 2.11b y 2.11c). El desarrollo de funciones de pérdida de
contenido que describen el contenido espacial de la imagen, pero que son más invariantes a
los cambios en el espacio de píxeles, mejora aún más los resultados de imágenes fotorrealistas.

Figura 2.12: Wang et al. (2019b) emplean una arquitectura básica de SRResNet, donde la
mayor parte del cálculo se realiza en el espacio de características. La red está diseñada con
bloques residuales, bloques densos y RRDB para un mejor rendimiento en la obtención de
imágenes (Ledig et al., 2017).



Capítulo 3

Marco Teórico

3.1. La Inteligencia Artificial

Definir de manera exacta lo que es la Inteligencia Artificial (IA) es una tarea compleja,
especialmente porque depende de cómo definimos la inteligencia, un concepto que, hasta la
fecha, tiene múltiples interpretaciones. Muchos autores han propuesto sus propias definiciones
(AWS, 2020; Goodfellow et al., 2016). Sin embargo, si extraemos una idea común de todas
ellas, podemos decir que la inteligencia artificial es la disciplina dentro del campo
de la informática que busca crear máquinas capaces de imitar comportamientos
inteligentes.

Estos comportamientos pueden ser muy diversos, como el análisis de patrones, el reconoci-
miento de voces o la capacidad de ganar juegos. Son muchas las formas en las que una máquina
puede simular un comportamiento inteligente, logrando en ciertas áreas alcanzar e incluso su-
perar el rendimiento humano. La IA surge como una herramienta para resolver problemas
que son intelectualmente desafiantes para los seres humanos, pero relativamente sencillos de
implementar en una computadora, ya que se pueden describir mediante un conjunto de reglas
formales y matemáticas. No obstante, el verdadero desafío radica en abordar tareas cognitivas
complejas (Goodfellow et al., 2016). Esto nos permite clasificar las inteligencias en dos tipos:
débiles y fuertes. La inteligencia artificial débil hace referencia a sistemas que solo pueden
realizar un conjunto limitado de tareas, mientras que la inteligencia artificial fuerte se refiere
a sistemas capaces de aplicarse a una amplia variedad de problemas y en diferentes dominios.

3.2. De la IA al Deep Learning

Para resolver tareas cognitivas, que nosotros solemos llevar a cabo de manera intuitiva
y que incluso pueden parecer automáticas, como caminar y pensar al mismo tiempo, o ver y
hablar con un amigo mientras paseamos por la calle, es necesario dotar a las computadoras
de la capacidad de aprender de la experiencia. Además, deben poder comprender el mundo
en términos de una jerarquía de conceptos, es decir, reunir conocimientos basados en la expe-
riencia.
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En el campo de la inteligencia artificial, existen diversas subcategorías que abordan dife-
rentes comportamientos inteligentes. Por ejemplo, se busca dotar a un robot de la capacidad
para moverse y adaptarse a su entorno o para desarrollar la habilidad de entender el lenguaje
natural. Cada una de estas competencias conforma un área de estudio especializada dentro de
la inteligencia artificial. Sin embargo, si hay una cualidad que verdaderamente nos define como
agentes inteligentes, es la capacidad de aprender, que en el contexto de la robótica inteligente
se conoce como machine learning o aprendizaje automático.

El aprendizaje automático es la rama de la inteligencia artificial que estudia cómo dotar
a las máquinas de la capacidad de aprender. Este aprendizaje se entiende como la capaci-
dad de generalizar el conocimiento a partir de un conjunto de experiencias. El aprendizaje
automático se puede dividir en tres grupos: supervisado, no supervisado y reforzado o
por refuerzo. Dentro del aprendizaje automático, existen diversas técnicas que se enfocan
en aplicaciones específicas, como los árboles de decisión, modelos de regresión, modelos de
clasificación, técnicas de clusterización, entre muchas otras.

Sin embargo, en la última década, una de estas técnicas ha ganado gran popularidad: las
redes neuronales. Lo interesante de las redes neuronales es que son capaces de aprender de
manera jerárquica, es decir, la información se aprende en niveles. Las primeras capas aprenden
conceptos concretos, como qué es un tornillo, un espejo o una rueda. En capas posteriores,
esta información aprendida previamente se usa para aprender conceptos más abstractos, como
qué es un coche, un camión o una moto. A medida que añadimos más capas, la información
aprendida se vuelve más abstracta e interesante. Esta estructura jerárquica permite que la
computadora aprenda conceptos complejos a partir de conceptos simples que se construyen
uno encima del otro, capa por capa. La tendencia actual es añadir cada vez más capas, haciendo
que las redes sean más complejas. Este incremento en el número de capas y en la complejidad
es lo que da lugar a los algoritmos de Deep Learning (aprendizaje profundo) (Goodfellow
et al., 2016; Murphy, 2012).

El Deep Learning es un conjunto de técnicas que ha cobrado gran popularidad en los
últimos años. Estas técnicas se entrenan y aprenden a partir de datos, y hoy en día estamos
inmersos en la era de la información. Con la llegada de la digitalización, hemos entrado en
una tendencia de acumulación de datos, lo que se denomina big data.

En resumen, el big data hace referencia a la acumulación de grandes cantidades de datos
y también se suele utilizar para referirse al proceso de análisis de todos estos datos para
transformarlos en conocimiento, para esto se requieren de complejas técnicas como lo son las
técnicas de Deep Learning, versión potenciadas de redes neuronales, una familia de algoritmos
del aprendizaje automático o machine learning y por tanto al campo de la inteligencia artificial.
Esta distribución de las diferentes áreas de las que se compone la IA se esquematiza en la
Figura 3.1. Donde es posible identificar de forma general, simple y resumida las áreas aquí
anteriormente descritas.
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Figura 3.1: De la IA al Deep Learning. Este esquema basado en el diagrama de Venn de
Goodfellow et al. (2016), donde se puede observar cómo el Deep Learning es un tipo de
aprendizaje utilizado en el desarrollo de una IA.

3.3. Redes Neuronales Profundas

Los métodos de aprendizaje profundo son métodos de representación con múltiples nive-
les (capas), obtenidos mediante la composición de módulos simples, con las suficientes trans-
formaciones de este tipo, se pueden aprender funciones muy complejas. Por ejemplo, para
clasificación, las capas superiores de representación, amplifican aspectos de la entrada que son
importantes para la discriminación y eliminan los irrelevantes. En una imagen, por ejemplo,
las características aprendidas en la primera capa de representación generalmente representan
la presencia o ausencia de bordes en orientaciones y ubicaciones particulares en la imagen.
La segunda capa normalmente detecta disposiciones particulares de los bordes, independien-
temente de las pequeñas variaciones en las posiciones de los bordes. La tercera capa puede
detectar partes de objetos, y las capas posteriores detectarían objetos como combinaciones
de estas partes. El aspecto clave del aprendizaje profundo es que se aprenden de los datos
mediante un procedimiento de aprendizaje.

Al agregar más capas y unidades dentro de cada una de éstas, una red profunda puede
representar funciones de complejidad creciente. La mayoría de las tareas que consisten en
mapear un vector de entrada a un vector de salida, y que son fáciles de realizar para una
persona rápidamente, pueden llevarse a cabo a través del aprendizaje profundo, dados modelos
suficientemente grandes y conjuntos de datos igualmente amplios de ejemplos de capacitación
etiquetados. Para ello introducimos la red convolucional y la red neuronal recurrente.
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3.3.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes convolucionales (LeCun, 1989), también conocidas como redes neuronales con-
volucionales o CNN (del inglés:Convolutional Neural Networks), son un tipo especializado de
red neuronal para procesar datos que tiene una topología similar a una cuadrícula. El nombre
“Red Neuronal Convolucional” indica que la red emplea una operación matemática llamada
cunvolución en lugar de la multiplicación matricial general en al menos una de sus capas. La
convolución es un tipo especializado de operación lineal.

Una arquitectura CNN tradicional generalmente se compone de una capa de entrada,
las capas de convolución, en la que se realizan varias convoluciones en paralelo para producir
un conjunto de activaciones lineales mediante funciones de activación o de detección, cada
activación lineal se aplica a través de funciones de activación por ejemplo ReLU. Después, se
continua con una capa de pooling, donde se usa una función de agrupación para modificar la
salida de la capa y poderla conectar con una capa totalmente conectada FC (del inglés: Fully
Connected) o la salida de la red (ver figura 3.2).

Figura 3.2: Arquitectura típica de una red CNN. Basado en el esquema que propone Amidi
(2019) la arquitectura se compone de una capa de entrada, una capa de convolución, seguida
de una capa de pooling y finalmente una capa totalmente concectada o la salida de la red.

Las redes convolucionales constituyen un ejemplo notable de cómo los principios neu-
rocientíficos influyen en el aprendizaje profundo. La investigación en arquitecturas de redes
convolucionales avanza a un ritmo tan acelerado que se presenta una nueva cada pocas semanas
o meses, lo que dificulta la descripción de la mejor arquitectura. No obstante, las arquitec-
turas más eficaces presentadas hasta la fecha se han basado consistentemente en los bloques
mostrados en la figura anterior. Tanto la capa de convolución como la de agrupación pueden
ajustarse en función de los hiperparámetros que se describen en las secciones siguientes.

Capa de Convolución

La convolución es el componente esencial de las CNNs y consiste en la aplicación de filtros
(o kernels) que se desplazan sobre la imagen de entrada para detectar patrones específicos,
como bordes, texturas y formas. Cada filtro genera un mapa de características que resalta la
presencia de un patrón particular en la imagen.
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Para mejorar la capacidad de aprendizaje de la red, se aplican funciones de activación
como ReLU, las cuales introducen no linealidad y permiten modelar relaciones complejas
en los datos. En una CNN, se emplean múltiples capas convolucionales, cada una realizando
operaciones de convolución sobre la imagen que entra a cada capa. Este proceso permite extraer
progresivamente características de alto nivel, facilitando la identificación de patrones relevantes
en la imagen. Una vez completada la etapa de convolución, las características detectadas se
utilizan para la posterior clasificación o reconocimiento de objetos.

✓ Operación de Convolución La operación de convolución en dos dimensiones aplicada a
imágenes puede expresarse formalmente mediante la siguiente ecuación. En ella, se cal-
cula cada valor del mapa de características resultante S(i, j) como una suma ponderada
de una región local de la imagen de entrada I mediante un filtro (o kernel) K:

S(i, j) = (I ∗K)(i, j) =
∑
m

∑
n

I(m,n)K(i−m, j − n) (3.1)

donde m y n son los índices del núcleo (filtro), recorriendo sus filas y columnas, respec-
tivamente. I representa la imagen de entrada, y K el núcleo aplicado. Las coordenadas
(i, j) corresponden a la posición en la salida S, es decir, el mapa de características re-
sultante de aplicar la convolución. Este proceso se ilustra en la Figura 3.3 (Goodfellow
et al., 2016).

Funciones de activación ReLU

La función de activación ReLU (Rectified Linear Unit) es una operación no lineal que
se aplica de forma elemento a elemento en las salidas de una capa. Su principal objetivo es
introducir no linealidades en la red neuronal, permitiendo que el modelo aprenda funciones
complejas más allá de combinaciones lineales. La función ReLU, denotada comúnmente como
g(x) = max(0, x), anula los valores negativos y deja pasar los positivos sin modificar.

Existen diversas variantes de ReLU que abordan algunas de sus limitaciones, como la
"neurona muerta.en el caso de gradientes cero. Las versiones más comunes se resumen en la
Tabla 3.1.
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Figura 3.3: Representación de una operación de convolución bidimensional aplicada sobre una
matriz de entrada. En este caso, un núcleo o kernel de dimensiones 22 se desplaza de forma
sistemática sobre la matriz original (Input), generando una nueva matriz de salida (Output).
La operación se restringe a las posiciones en las que el núcleo se encuentra completamente
contenido dentro de los límites de la matriz de entrada. Cada elemento de la matriz de salida
se obtiene mediante la suma ponderada de los valores de una subregión de la entrada, de
acuerdo con los coeficientes del núcleo aplicado.

Tabla 3.1: La unidad lineal rectificada ReLu, se ha vuelto muy popular en los
últimos años. En esta tabla se presentan algunas de sus variantes más populares
empleadas para el entrenamiento de una CNN.

ReLU Leaky ReLU ExponentialReLU (ELU)

g(z) = max(0, z) g(z) = max(ϵz, z) g(z) = max(α(eϵ − 1), z)
con ϵ ≪ 1 con α ≪ 1

Tomada de (Amidi, 2019).
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Pooling

La capa de pooling generalmente se aplica después de una capa de convolución, que
produce cierta invariancia espacial es decir, si traducimos la entrada en una pequeña cantidad,
los valores de la mayoría de las salidas agrupadas no cambian por ejemplo, al determinar si
una imagen contiene una cara, no necesitamos saber la ubicación de los ojos con exactitud
perfecta, con saber que hay un ojo puesto en el lado izquierdo y uno en el lado derecho es
suficiente.

En otros contextos, es más importante preservar la ubicación de una característica por
ejemplo, sí queremos encontrar una esquina definida por dos bordes que se encuentran en una
orientación específica, debemos preservar la ubicación de los bordes lo suficiente para pro-
bar que se ha encontrado. Para muchas tareas, el pooling es esencial para manejar entradas
de diferentes tamaños. Una función de pooling reemplaza la salida en alguna capa con una
estadística por ejemplo, la operación de max pooling (Zhou and Chellappa, 1988) y average
pooling presentan el valor máximo y promedio de un conjunto de vecinos más cercanos en un
area respectivamente (ver Figura 3.4).

Figura 3.4: Representación de las operaciones de Max Pooling y Average Pooling. La figu-
ra muestra una representación visual del funcionamiento de las operaciones de pooling, que
comúnmente siguen a las capas convolucionales en una red neuronal profunda. En la parte
izquierda se presenta una matriz de activaciones dividida en regiones de 2x2, a partir de las
cuales se aplican dos funciones de pooling. La parte superior derecha muestra el resultado de
aplicar max pooling, donde se conserva el valor máximo de cada subregión (por ejemplo, el
valor 112 en la segunda subregión). En contraste, la parte inferior derecha ilustra el resultado
de average pooling, en el que se calcula el promedio de cada subregión (por ejemplo, 79 en
la segunda subregión). Estas operaciones permiten reducir la dimensionalidad espacial de las
representaciones, introducir invariancia espacial local y mantener las características más rele-
vantes, facilitando el aprendizaje eficiente en tareas de clasificación, detección o segmentación.
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Fully Connected

La capa completamente conectada (FC, por sus siglas en inglés: Fully Connected) opera
sobre una representación de entrada previamente aplanada (flattened), en la que cada unidad
de entrada está conectada a todas las neuronas de la capa siguiente. Este tipo de capa introduce
una transformación lineal global seguida, típicamente, de una función de activación no lineal.
Las capas FC suelen ubicarse en las etapas finales de las arquitecturas convolucionales (CNN) y
tienen como propósito integrar las características extraídas en etapas anteriores para producir
una salida compatible con la tarea de clasificación, regresión o detección. En contextos de
clasificación, estas capas son responsables de optimizar los puntajes asociados a cada clase
objetivo.

Backpropagation

Las arquitecturas multicapa se pueden entrenar mediante un simple descenso de gradiente
estocástico. Mientras que los módulos sean funciones relativamente suaves de sus entradas y
de sus pesos internos, uno puede calcular el gradientes usando el procedimiento de backpropa-
gation. La idea clave es que la derivada (o gradiente) del objetivo con respecto a la entrada
de un módulo se puede calcular trabajando hacia atrás desde el gradiente con respecto a la
salida de ese módulo.

La ecuación de backpropagation se puede aplicar repetidamente para propagar el gradiente
a través de todos los módulos, comenzando desde la salida en la parte superior (donde la red
produce su predicción) hasta la parte inferior (donde se alimenta la entrada externa). Una
vez que se han calculado estos gradientes, es sencillo calcular los gradientes con respecto a
los pesos de cada módulo (Amelie et al., 2020; Baydin et al., 2017; Goodfellow et al., 2016;
Zhang, 2016). Podemos imaginar una CNN como un gráfico computacional masivo. Digamos
que tenemos una neurona f en ese gráfico computacional con entradas x y y que produce una
salida z. Donde ∂L/∂z es la pérdida de la capa de función anterior que tiene que volver a
propagarse a otras capas con gradientes locales ∂z/∂x y ∂z/∂y obtenidos con la regla de la
cadena (Solai, 2018).

Supongamos ahora que la función f es una convolución de la entrada X y un filtro F de
la cual obtenemos la salida O (ver figura 3.5b). Como se mencionó anteriormente, obtenemos
el gradiente de pérdida con respecto a la salida O de la siguiente capa como ∂L/∂O, durante
la propagación hacia atrás y combinando con el conocimiento previo para obtener todos los
pesos de las conexiones de las neuronas. Los gradientes locales ∂O/∂X y ∂O/∂F con respecto
a la salida O. Con el gradiente de pérdida de las capas anteriores ∂L/∂O y la regla de la
cadena se calcula ∂L/∂X y ∂L/∂F . Esta es la forma en que se realiza la propagación hacia
atrás o Backpropagation dentro de la CNN a través de sus capas y con ello los pesos de cada
capa usando la una funciónde costo.

3.3.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes o también conocidas como RNNs (del inglés: Red Neuro-
nal Recurrente) son una familia de redes neuronales para procesar datos secuenciales, una red
neuronal recurrente es una red especializada para procesar una secuencia de valores x(1)...x(τ).
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(a) (b)

Figura 3.5: (3.5a ) Representación de un modelo de una CNN mediante un gráfico compu-
tacional. (3.5b) Representación de la la propagación hacia atrás dentro de una CNN a través
de sus capas medainte la obtenecíon de los gradiente de pérdida con respecto a la salida O de
la capa (Solai, 2018).

Así como las redes convolucionales pueden escalar a imágenes de alta resolución o manejar
imágenes de tamaños variables, las RNNs pueden escalar a secuencias largas y también pro-
cesar secuencias de longitud variable que para una red sin especialización no le sería práctico
(Goodfellow et al., 2016).

Para pasar de redes convolucionales a redes recurrentes, debemos aprovechar una de las
primeras ideas encontradas en el aprendizaje automático “compartir parámetros en diferentes
partes de un modelo”.

El uso compartido de parámetros permite extender y aplicar el modelo a ejemplos de
diferentes formas o longitudes, en este caso. Este intercambio es particularmente importante
cuando una información específica puede ocurrir en múltiples posiciones dentro de la secuen-
cia. Supongamos que entrenamos una red feedforward que procesa oraciones de longitud fija.
Esta red tradicional completamente conectada tendría parámetros separados para cada ca-
racterística de entrada. En comparación, una red neuronal recurrente comparte los mismos
pesos en varios pasos de tiempo. Estas redes permiten utilizar salidas anteriores como entradas
mientras tiene estados ocultos.

Típicamente la arquitectura de una red RNN es como se muestra en la figura 3.6. Donde
se puede apreciar como la información transcurre en pasos de tiempo t, con funciones de acti-
vación a<t> y salida y<t>. Mismas que se expresan como 3.2 y 3.3. Donde Wax,Waa,Wya, ba, by
son coeficientes temporales y g1, g2 son funciones de activación (Amidi, 2019).

a<t> = g1(Waaa
<t−1> +Waxx

<t> + ba) (3.2)

y<t> = g2(Wyaa
<t> + by) (3.3)

Las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés: Recurrent Neural Net-
works) presentan una arquitectura que, si bien puede implicar un procesamiento secuencial
relativamente lento y una complejidad elevada en el acceso a la información a largo plazo,
permite modelar secuencias de longitud variable sin que el número de parámetros crezca pro-
porcionalmente con el tamaño de la entrada.
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(a)

(b)

Figura 3.6: (3.6a )Modelo general de una arquitectura de una RNN. (3.6b) Modelo interno de
una red RNN, se muestran las diferentes operaciones y procesos que se realizan internamente
para el compartimiento de la información y poder trabajar con información secuencial. Por su
estructura interna tiene un gran potencial principalmente con el procesamiento de lenguaje
natural (Tomada de (Amidi, 2019)).
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Esto es posible debido a que los parámetros de la red se comparten en cada paso temporal,
y los cálculos computacionales se realizan de manera recurrente utilizando el historial de acti-
vaciones anteriores. Estas propiedades hacen que las RNN sean especialmente adecuadas para
tareas secuenciales, como el procesamiento del lenguaje natural (PLN) y el reconocimiento
automático del habla, donde la dependencia temporal entre elementos es fundamental para la
comprensión del contexto.

Función de costo

Las redes neuronales recurrentes (RNN) se entrenan mediante la minimización de una
función de costo que mide la discrepancia entre las salidas esperadas y las generadas por el
modelo en cada paso de tiempo. Para una secuencia de longitud T , con entradas x(1), . . . ,x(T )

y salidas esperadas y(1), . . . ,y(T ), la función de costo total se define como la suma de las
pérdidas a través del tiempo:

L(θ) =
T∑
t=1

L(t) = −
T∑
t=1

K∑
k=1

y
(t)
k log ŷ

(t)
k (3.4)

donde:

✓ T es la longitud de la secuencia.

✓ K es el número de clases posibles para cada paso de tiempo.

✓ y
(t)
k es la variable indicadora de clase verdadera en el tiempo t.

✓ ŷ
(t)
k es la probabilidad predicha por el modelo para la clase k en el tiempo t, obtenida

mediante softmax:

ŷ
(t)
k =

exp(z
(t)
k )∑K

j=1 exp(z
(t)
j )

✓ z
(t)
k es el logit (salida antes de softmax) en el tiempo t para la clase k.

✓ θ representa los parámetros del modelo compartidos a través del tiempo.

Esta función de costo acumula la pérdida en todos los pasos de la secuencia, permitiendo
el ajuste de los parámetros mediante algoritmos como backpropagation through time
(BPTT). El objetivo es minimizar L(θ) para que las salidas predichas se alineen con las
secuencias objetivo.

Funciones de activación para redes RNN

Las funciones de activación más comunes utilizadas en RNN son:

✓ Sigmoide: g(z) = 1
1−e−z

✓ Tanh: g(z) = ez−e−z

ez+e−z

✓ ReLU: g(z) = max(0, z)
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3.3.3. Redes Residuales

En general, una red CNN típica contiene varias capas convolucionales. Estas capas aplican
la operación de convolución entre un filtro y una imagen para generar mapas de caracterís-
ticas necesarios para realizar algún procesamiento posterior. Evidencia reciente revela que la
profundidad de la red es de crucial importancia al trabajar con desafiantes conjuntos de datos
lo que ha generado modelos "muy profundos"(Girshick, 2015; Karen, 2014; Szegedy et al.,
2015).

Sin embargo, cuando las redes más profundas pueden comenzar a converger, se expone un
problema de degradación: con el aumento de la profundidad de la red, la exactitud se satura
(lo que podría no ser sorprendente) y luego se degrada rápidamente. Inesperadamente, tal
degradación no es causada por el sobreajuste, y agregar más capas a un modelo adecuadamente
profundo conduce a un mayor error de entrenamiento (He and Sun, 2015; Srivastava et al.,
2015).

Para resolver el problema de degradación se presenta un nuevo tipo de arquitectura
denominada Red Residual o ResNet (del inglés: Residual Network) (ver Figura 3.7), que
fue propuesto en 2015 por investigadores de Microsoft Research. En esta red se usa una
técnica llamada skip connections o conexiones de acceso directo, que permite saltar u omitir
el entrenamiento de algunas capas y se conecta directamente a la salida, las conexiones de
acceso directo simplemente realizan un mapeo de identidad y sus salidas se agregan a las
salidas de las capas apiladas (Girshick et al., 2014; He et al., 2015b; Russakovsky et al., 2015).

Las conexiones skip connections no agregan parámetros adicionales ni complejidad compu-
tacional. Toda la red aún puede ser entrenada de extremo a extremo con backpropagation e
implementarce en algun framework de IA como por ejemplor Tensorflow o Caffe, entre otros
más. La red residual, contrario a una CNN típica, aproxima directamente una función sub-
yacente H(x), el aprendizaje residual se convierte entonces en un ajuste de mapeo residual
F (x), donde:

F (x) := H(x)− x (3.5)

F (x) := H(x)−Wsx (3.6)

La salida F (x) + x de un bloque de aprendizaje residual se aproxima a la salida de una
CNN típica H(x). Sin embargo, es más fácil ajustar un mapeo residual F (x) que el mapeo
original H(x), especialmente cuando H(x) es un mapeo de identidad o casi identidad (He
et al., 2016; Wu et al., 2018). Los parámetros de la red de aprendizaje residual se aprenden
mediante una función Parametric ReLU, que genera una incrustación para toda la imagen de
entrada.

La red residual esta construida con base en una red plana, insertando conexiones de acceso
directo (Figura 3.7b) que convierten la red en su versión residual. Los atajos de identidad
(ecuación (3.5)) se pueden usar directamente cuando la entrada y la salida tienen las mismas
dimensiones. Cuando las dimensiones aumentan, se consideran dos opciones: (A) El acceso
directo todavía realiza el mapeo de identidad, con entradas cero adicionales rellenadas para
aumentar las dimensiones. En esta opción no se introduce ningún parámetro extra; (B) El
atajo de proyección en la ecuación (3.6), donde Ws es la proyección lineal por las conexiones
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de acceso directo para que coincida con las dimensiones mediante el uso de la coincidencia de
las dimensiones. Para ambas opciones, cuando los atajos atraviesan mapas de características
de dos tamaños, se realizan con un stride de 2.

Las redes residuales extremadamente profundas son fáciles de optimizar, contrario a las
redes "planas", que simplemente apilan capa tras capa, con lo que exhiben un mayor error
de entrenamiento cuando aumenta la profundidad al apilar capas consecutivamente; las re-
des residuales profundas, pueden disfrutar fácilmente de ganancias de exactitud a partir de
una profundidad mucho mayor, produciendo resultados sustancialmente mejores que las redes
anteriores (Long et al., 2015; Ren et al., 2015).

(a) (b)

Figura 3.7: Diagrama de bloques de dos modelos diferentes de CNN. En un modelo CNN
típico, el bloque de aprendizaje combina unidades básicas en cascada (ver Figura 3.7a). Por
el contrario, una red residual (ver Figura 3.7b), tiene una vía de acceso directo que conecta
directamente la entrada y la salida en un bloque de construcción (He et al., 2016).

3.3.4. Redes Generativas Adversarias

Las Redes Generativas Adversarias o GANs por sus siglas en inglés: Generative Adversa-
rial Networks. Son un tipo red neuronal convolucional profundo, una técnica emergente para
el aprendizaje semi-supervisado y no supervisado. Lo logran mediante el modelado implícito
de distribuciones de datos de alta dimensión. Propuesto por Goodfellow et al. (2014), brindan
una manera de aprender representaciones profundas sin datos de entrenamiento extensiva-
mente anotados. El uso de redes neuronales profundas como modelos generativos de datos
complejos ha logrado grandes avances en los últimos años. Este éxito se ha logrado gracias a
una sorprendente diversidad de arquitecturas de modelos, incluidos las Convolutional GANs,
Adversarial Autoencoders, Fully Connected GANs, entre muchas otras más (Creswell et al.,
2018; Goodfellow et al., 2020; Metz et al., 2016), sin embargo, siguen una estructura base
como la mostrada en la figura 3.8.
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Figura 3.8: Arquitectura de la red GAN. De forma independiente se muestra la red Generadora
(Generator) y la Discriminadora (Discriminator) y las capas que las componen (Goodfellow
et al., 2014).
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Lo que hace la arquitectura GAN, es plantear no solo un modelo sino dos inteligencias
artificiales y estas se van a encargar cada una de aprender una cosa diferente y competir entre
ellas, de ahí el nombre de red generativas adversarias. Una de estas redes, la red Generativa o
Generator, es encargarda de aprender a generar datos completamente nuevos, a partir de los
datos que tengamos de entrada.

Por otro lado, tenemos otra red neuronal, la Discriminadora o Discriminator, que se
encarga de observar los datos generados por la red Generadora y aprender a discernir si esos
datos creados por la red son reales o ’falsos’. De esta manera, tenemos una red que genera
datos nuevos o ‘falsos’ y otra red neuronal que se va encargar de aprender a detectar si estos
datos son ‘falsos’ o no.

Durante su entrenamiento, la red Discriminadora mejora progresivamente su capacidad
para distinguir entre datos reales y generados. Como resultado, la red Generadora también se
perfecciona, logrando producir datos cada vez más realistas. Este proceso puede entenderse
como un juego de optimización en el que ambas redes se entrenan simultáneamente, impul-
sándose mutuamente a mejorar. Al final del entrenamiento, la red Generadora alcanza una
fidelidad muy cercana a la de los datos originales. Un aspecto particularmente interesante
es que la red Generadora nunca tiene acceso directo a los datos reales; su único punto de
referencia proviene del aprendizaje adquirido por la red Discriminadora.

Mediante la derivación de señales de retropropagación a través de un proceso competitivo
entre dos redes, las GANs son capaces de aprender representaciones complejas y detalladas.
Estas representaciones pueden aplicarse en diversas áreas, como la síntesis y generación de
imágenes realistas, la edición semántica de imágenes, la transferencia de estilos, la superre-
solución de imágenes y la mejora en tareas de clasificación, demostrando su versatilidad y
potencial en el campo del aprendizaje profundo.

3.4. Reconstrucción de superficies y generación de orto-
imágenes

Como es sabido, la fotogrametría, se basa en el procesamiento de imágenes, siendo sus
principales productos: Modelos Digitales de Terrenos DTMs (del inglés: Digital Terrain Mo-
dels), Modelos Digitales de Superficies DSMs (del inglés: Digital Surface Models), ortoimá-
genes, reconstrucción y clasificación 2D y 3D de objetos para aplicaciones cartográficas y
visualización (mapas, vistas 3D, animación y simulación).

La fotogrametría es una técnica que permite obtener las propiedades geométricas de un
objeto o una superficie a partir de múltiples imágenes con información redundante. Para lograr
una reconstrucción fiel del objeto, este debe aparecer en un número suficiente de imágenes, lo
que garantiza la extracción precisa de su estructura. Este proceso se basa en la superposición
o solapamiento (overlap) entre imágenes consecutivas, permitiendo así la obtención de una
representación tridimensional precisa y detallada.

El porcentaje de overlapping entre imágenes suele variar entre el 60% y el 90% y, gene-
ralmente, es determinado por un software de planificación de vuelos. Estos programas calculan
la secuencia óptima de captura de imágenes en función de la posición esperada del dron, su
altura y el nivel de solapamiento deseado.
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El software identifica correspondencias entre imágenes y determina las posibles posiciones
de un mismo elemento desde diferentes puntos de vista, lo que permite fusionar imágenes con
una proporción significativa de información en común a través de un proceso conocido como
stitching o alineación de imágenes (Brown and Lowe, 2007; Sazonov et al., 2006; Szeliski
et al., 2007). Este método, también denominado mosaico de imágenes, combina múltiples
capturas con áreas superpuestas para generar vistas panorámicas de alta resolución, facilitando
la reconstrucción precisa del entorno tridimensional.

En los últimos años, esta técnica ha experimentado un desarrollo significativo, consolidán-
dose como una rama esencial del procesamiento de imágenes digitales con diversas aplicaciones.
Se han propuesto numerosos métodos para la implementación del stitching, los cuales inclu-
yen técnicas como el registro de imágenes y la eliminación de uniones, entre otras estrategias
avanzadas que optimizan la calidad y exactitud del resultado final (Fu et al., 2023; Lin et al.,
2015; Sun et al., 2021; Wang and Yang, 2020). Los algoritmos de unión de imágenes crean
mosaicos fotográficos de alta resolución que se utilizan para producir los mapas digitales y las
fotografías satelitales actuales.

En este mismo contexto, un mosaico de imágenes aéreas se construye a partir de la
unión de imágenes, de tal manera que sean superpuestas una con otra y con ello formar
una sola imagen de mayor tamaño de manera que sea posible amplíar el campo de visión que
proporcionan las cámaras que se encuentran a bordo de un avión o vehículo aéreo no tripulado
UAV (del inglés: Unmanned Aerial Vehicle). El aumento de este campo de visión permite una
vista de las características de interés durante más tiempo sin aumentar la complejidad del
sistema, lo que representa una ventaja para el operador.

Los mosaicos se construyen alineando e integrando todos los frames de una secuencia de
imágenes proveniente de un video o de la captura de una cámara. Dado que las imágenes su-
cesivas de una escena habitualmente presentan una importante superposición, usualmente los
mosaicos de imágenes proporcionan una considerable reducción en la cantidad de información
visual contenida en la secuencia.

El proceso de construcción de un mosaico de imágenes tradicional, generalmente implica
la realización de dos pasos; el proceso de alinear las imágenes de un secuencia y la integración
de estas imágenes en una sola. Para realizar el proceso de alineación de las imágenes respecto
a un sistema de referencia común es preciso definir; cuál va a ser este sistema de referencia y
que tipo de transformación o modelo de movimiento se va a usar durante el proceso de registro
que permita realizar el alineamiento. Los métodos utilizados habitualmente en aplicaciones
de construcción de mosaicos pueden clasificarse en dos grandes grupos: métodos basados en
establecimientos de correspondencias y métodos de registro basado en escala de grises.

Sin embargo, para lograr una alineación precisa de imágenes, es fundamental determinar
un modelo matemático adecuado que relacione las coordenadas de los píxeles en una imagen A
con las coordenadas correspondientes en otra imagen B. Para manejar imágenes con diferentes
resoluciones de manera eficiente, es común adoptar un sistema de coordenadas normalizadas
del dispositivo.
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En una imagen rectangular típica o en un cuadro de video, se establece que las coorde-
nadas de los píxeles oscilen entre [−1, 1] a lo largo del eje más largo y entre [−a, a] a lo largo
del eje más corto, donde a es la inversa de la relación de aspecto. De este modo, para una
imagen con ancho W y alto H, la transformación que asigna las coordenadas de píxeles enteros
x = (x, y) a las coordenadas normalizadas del dispositivo x′ = (x′, y′) se expresa mediante las
siguientes ecuaciones:

x′ =
2x̄−W

S
(3.7)

y′ =
2ȳ −H

S
(3.8)

S = max(W,H) (3.9)

Donde S es una constante de escala usada para normalizar las coordenadas de píxeles de la
imagen. Este enfoque permite estandarizar la representación espacial de las imágenes, facili-
tando su alineación y posterior procesamiento en aplicaciones de reconstrucción tridimensional
y visión artificial.

Teniendo en cuenta que si se trabaja con imágenes en una estructura pirámidal, es ne-
cesario reducir a la mitad el valor S después de cada paso de diezmado en lugar de volver
a calcularlo desde max(W,H), ya que los valores (W,H) pueden redondearse o truncarse de
forma impredecible. Habiendo definido un sistema de coordenadas, ahora podemos describir
cómo se transforman las coordenadas. Las transformaciones más simples ocurren en el plano
2D y se ilustran en la Tabla 3.2.

Una vez que hemos elegido un modelo de transformación adecuado para describir la ali-
neación entre un par de imágenes y a su vez poder emparejarlas, es necesario algún método
para la estimación de los parámetros. Un enfoque es desplazar o distorsionar las imágenes
entre sí y ver cuántos píxeles se ajustan unos con otros. Los enfoques que utilizan la coin-
cidencia de píxel a píxel a menudo se denominan métodos directos, mientras que los otros
métodos son basados en la extracción de características, lo que implica hacer coincidir estas
características para establecer una correspondencia global y luego estimar la transformación
geométrica necesaria entre las imágenes y con ello realizar el stitching de las imágenes.

Para usar un método directo, primero se debe elegir una métrica de error adecuada para
comparar las imágenes. Una vez que esto se ha establecido, se debe idear una técnica de
búsqueda adecuada. La técnica más sencilla es probar exhaustivamente todas las alineaciones
posibles, es decir, hacer una búsqueda completa de todas las combinaciones posibles. En la
práctica, esto puede ser demasiado lento; sin embargo se han desarrollado técnicas jerárquicas
de grueso-a-fino basadas en una estructura pirámidal de imágenes. Para obtener una exactitud
de subpíxel en la alineación, a menudo se utilizan métodos incrementales basados en una
expansión de la serie de Taylor de la función de imagen. Estos también se pueden aplicar a
modelos de movimiento paramétrico que se describen en la siguiente sección.

Por otro lado, los métodos basados en correspondencias dependen de la detección y em-
parejamiento de puntos característicos entre ambas imágenes. A partir de este conjunto de
correspondencias, es posible estimar la homografía que transforma los puntos de una imagen
en los de la otra mediante algoritmos específicos que filtran valores atípicos.
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Este método de registro basado en escala de grises hace uso directo de las funciones de la
imagen para obtener los parámetros de la homografía, formulando la minimización del indice
de error, frecuentemente un error cuadrático de intensidades de la imagen.

En general, para alinear dos imágenes de la misma escena, las imágenes deben mapearse
en un modelo de la superficie 3D de interés. Sin embargo, para alinear imágenes capturadas
desde plataformas aéreas, como drones o satélites, se puede suponer en muchos casos que
el terreno es aproximadamente plano. Esta suposición es válida cuando las variaciones de
elevación en la escena son pequeñas comparadas con la altura de observación, lo que permite
modelar la geometría mediante una única homografía 2D sin necesidad de una reconstrucción
tridimensional completa.

Esto permite emplear un modelo mucho más simple, en el cual dos imágenes de una
superficie plana capturadas por una cámara están relacionadas mediante una transformación
de perspectiva. En particular, si ambas imágenes representan el mismo plano, entonces existe
una homografía, representada por una matriz 3×3, denotada como H, que satisface la siguiente
relación para cualquier punto x en la primera imagen y su correspondiente x′ en la segunda
imagen (ambos expresados en coordenadas homogéneas):

Hx = x′ (3.10)

Al establecer una relación entre un plano del mundo real y una imagen, también sera po-
sible establecer una relación entre dos imágenes diferentes del mismo plano real, esto se conoce
como homografía, o transformación proyectiva, esta es la mas general de las transformaciones
que mapea línea a línea. La homografía generaliza otras transformaciones más restrictivas co-
mo las transformaciones afines y de similitud, y permite modelar adecuadamente la geometría
entre dos vistas de un plano observado desde distintas perspectivas.

Para muchas aplicaciones de creación de mosaicos, es apropiado un modelo más simple:
para una cámara giratoria en una ubicación fija (todos los puntos están en el plano en el infi-
nito), una simple traslación 2D y una rotación 1D son suficientes para alinear dos imágenes.
Para una cámara que apunta estrictamente hacia abajo en una plataforma aérea, una trans-
formación de similitud (rotación, traslación y escala) es suficiente. Para una cámara con un
campo de visión pequeño, la transformación de perspectiva puede aproximarse con una trans-
formación afín: Ax+ t = x′ para una matriz de transformación (matriz 2× 2) A y traslación
2D t.
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Capítulo 4

Metodología para la reconstrucción
utilizando un modelo CNN

La generación de un ortomosaico u ortofotografía requiere la integración de técnicas de
visión artificial y fotogrametría de manera conjunta para producir una única imagen pano-
rámica de las zonas de interés sobrevoladas por una aeronave. Esta imagen permite obtener
información detallada del área estudiada.

Como se mencionó anteriormente, la obtención de dicha fotografía se basa en el uso de
técnicas de Procesamiento Digital de Imágenes y Visión Artificial. Estas técnicas permiten
generar un modelo bidimensional a través del stitching de múltiples imágenes, así como un
modelo tridimensional mediante la reconstrucción de nubes de puntos obtenidas a partir de
las imágenes capturadas durante el vuelo del dron.

Con base en lo anterior, la ortofotografía puede obtenerse mediante una metodología
tradicional (ver Figura 4.1a), la cual emplea técnicas clásicas de Procesamiento Digital de
Imágenes y Visión Artificial. Sin embargo, en este trabajo se ha desarrollado una metodología
alternativa (ver Figura 4.1b) que, aunque mantiene un enfoque simple, incorpora técnicas de
aprendizaje profundo (Deep Learning) para el procesamiento de la información visual. Esto
permite no solo la generación de una ortofotografía (stitching) o modelo bidimensional, sino
también la reconstrucción tridimensional mediante nubes de puntos a partir de las imágenes
aéreas capturadas.

Ambas metodologías comparten una estructura de tres etapas: (1) la adquisición de datos
mediante imágenes aéreas, (2) el procesamiento de dichas imágenes y (3) la reconstrucción
bidimensional o tridimensional de la zona de interés sobrevolada por el dron. La metodología
basada en Deep Learning optimiza este proceso al mejorar la exactitud en la correlación de
puntos de coincidencia y la generación de modelos más detallados.

Según la metodología tradicional propuesta (ver Figura 4.1a), tras la adquisición de la
información se lleva a cabo el procesamiento de las imágenes mediante técnicas de Procesa-
miento Digital de Imágenes. Esta fase consta de tres etapas principales: (1) la extracción de
características (Feature Extraction), (2) la correlación y corrección de características, y (3)
la eliminación de características redundantes en el conjunto de coincidencias entre pares de
imágenes en áreas superpuestas, extraídas en la etapa previa (Escalante Torrado et al., 2016;
Lingua et al., 2009b).
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Los algoritmos empleados en estas etapas se basan en la detección y manejo de carac-
terísticas densas radiométricas presentes en las imágenes, como puntos, bordes y esquinas.
Estas características permiten lograr invariancia a la rotación y mejorar la eficiencia del pro-
ceso, ya que pueden identificarse de manera consistente en imágenes adyacentes capturadas
en condiciones normales.

(a) (b)

Figura 4.1: La metodología tradicional para la obtención de un ortomosaico se muestra a
la izquierda (Figura 4.1a). Consta de cinco etapas, de las cuales las que representan mayor
complejidad son las correspondientes al procesamiento digital de imágenes. En la figura de la
derecha (Figura 4.1b), se muestra la metodología propuesta, la cual hace uso de un modelo
CNN que reemplaza las etapas más complejas del procesamiento digital de imágenes.

No obstante, estas estrategias presentan limitaciones en términos de robustez ante varia-
ciones en inclinación, rotación, escala o iluminación. Para abordar estos desafíos, se emplean
algoritmos de visión por computadora con mayor capacidad de adaptación y resistencia a estos
cambios. Entre las técnicas más avanzadas destacan SIFT (del inglés: Scale-Invariant Feature
Transform) (Lowe, 1999, 2004), SURF (del inglés: Speeded-Up Robust Features) (Bay et al.,
2008), KAZE (palabra japonesa que significa viento)(Alcantarilla et al., 2012; Alcantarilla and
Solutions, 2011) y ORB (del inglés: Oriented FAST and Rotated BRIEF ) (Leutenegger et al.,
2011; Rublee et al., 2011), las cuales han demostrado un desempeño superior en la detección
y correspondencia de características en imágenes con condiciones variables.
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Una vez extraídas un conjunto relevante de características, el siguiente paso consiste en
establecer la correlación o correspondencia de datos. Esta fase implica la comparación de des-
criptores vectoriales entre pares de imágenes que comparten información en común. Para ello,
se pueden emplear diversos métodos, como la búsqueda cuadrática o el uso de estructuras de
datos basadas en árboles k-dimensionales (k-d trees), entre otros. Las correspondencias erró-
neas, o valores atípicos, detectados durante este proceso se eliminan mediante la estimación de
la matriz fundamental o, en caso de conocerse los parámetros internos de la cámara, mediante
mediante una matriz esencial (Arya et al., 1998; Barazzetti et al., 2010).

Este proceso es particularmente complejo, ya que los parámetros internos de la cámara
suelen ser desconocidos, y el presente estudio no es una excepción. No obstante, la litera-
tura ofrece diversas estrategias para abordar este desafío, entre las que se incluyen LMS
(Least-Median-Square) y MAPSAC (Maximum A Posterior Estimation Sample Consensus).
Sin embargo, una de las técnicas más utilizadas es RANSAC (RANdom Sample Consensus),
un algoritmo iterativo ampliamente empleado para la estimación robusta de la matriz funda-
mental (Fischler and Bolles, 1981; Li et al., 2005; Martínez-Otzeta et al., 2023).

RANSAC permite identificar y eliminar correspondencias erróneas entre puntos clave
en las imágenes, seleccionando subconjuntos de datos que mejor se ajustan a un modelo
geométrico. Su capacidad para manejar datos con alto porcentaje de ruido lo convierte en una
herramienta esencial en la alineación de imágenes y en la reconstrucción tridimensional.

Esta técnica es ampliamente recomendada para ajustar correspondencias y eliminar ca-
racterísticas que no cumplen con un valor de referencia. RANSAC utiliza un conjunto de
datos inicial lo más pequeño posible y lo amplía gradualmente, estableciendo datos consis-
tentes cuando es viable. Por ejemplo, al ajustar un arco a un círculo a partir de un conjunto
de puntos bidimensionales, RANSAC selecciona tres puntos (ya que con solo tres puntos es
posible determinar si efectivamente forman un círculo). A partir de esto, calcula el centro y
el radio del círculo, cuantificando el número de puntos que se encuentran lo suficientemente
cercanos a la circunferencia para evaluar su compatibilidad, es decir, si sus desviaciones son
lo suficientemente pequeñas como para ser consideradas errores de medición. Si se encuentran
suficientes puntos compatibles, RANSAC emplea una técnica de suavizado, como los mínimos
cuadrados, para calcular una estimación mejorada de los parámetros del círculo, ahora que se
ha identificado un conjunto de puntos mutuamente consistentes.

La etapa final de la metodología consiste en la construcción del ortomosaico a partir de la
información obtenida durante las fases previas. En esta última etapa, las imágenes capturadas,
que presentan áreas superpuestas, se combinan en una única imagen panorámica. El objetivo
es lograr que la unión de las imágenes sea lo más natural posible, lo cual puede ser subjetivo
en cuanto a su interpretación visual, ya que la percepción de la "naturalidad"de la transición
entre las imágenes puede variar dependiendo de diversos factores, como la calidad de las
imágenes, el contraste y la iluminación.
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En este proceso de combinación de imágenes, se utilizan técnicas avanzadas de visión
por computadora que tienen en cuenta la compleja interacción de las escenas tridimensionales
(3D) en la unión de imágenes bidimensionales (2D). Estas técnicas permiten estimar las trans-
formaciones geométricas necesarias para combinar las imágenes de manera coherente, como
las transformaciones de homografía. La homografía es esencialmente una transformación pro-
yectiva que mapea un plano 3D a un plano 2D, permitiendo que las imágenes tomadas desde
diferentes puntos de vista sean alineadas correctamente.

Para lograr una unión precisa y fluida de las imágenes, se estiman los parámetros de la
homografía utilizando los puntos correspondientes en las regiones superpuestas de las imáge-
nes. Estos puntos, también conocidos como "puntos de correspondencia", son cruciales para
calcular la transformación que permite la alineación adecuada de las imágenes. Es importante
destacar que la exactitud de estos puntos de correspondencia tiene un impacto directo en la
calidad de la estimación de la homografía: cuanto más precisos sean los puntos de estima-
ción, menor será el error en la alineación de las imágenes y, por lo tanto, se reducirá el coste
computacional asociado al cálculo de la homografía.

Además, el proceso de estimación de la homografía puede beneficiarse de técnicas de
optimización, como el método de los mínimos cuadrados, que ajustan los parámetros de la
transformación para minimizar las discrepancias entre las imágenes superpuestas. Una esti-
mación precisa de la homografía no solo mejora la calidad visual del ortomosaico, sino que
también optimiza el tiempo de procesamiento en la generación tanto del modelo bidimensional
como del modelo tridimensional. Este proceso de estimación y ajuste de la homografía, junto
con la cuidadosa selección y correspondencia de puntos, es fundamental para la creación de
un ortomosaico que refleje con exactitud las características de la zona de interés, lo que a su
vez facilita la construcción de modelos tridimensionales precisos y eficientes.

Como se mencionó anteriormente, la tarea de extracción y correlación de características es
un proceso complejo que conlleva un alto coste computacional y una considerable abstracción
algorítmica. Este desafío ha sido ampliamente estudiado en la literatura, y ha motivado la
búsqueda de enfoques más eficientes para el procesamiento de imágenes digitales. En este
contexto, las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés: Convolutional
Neural Networks) han demostrado ser altamente eficaces para abordar tareas similares, tales
como la clasificación, segmentación y coincidencia de características en imágenes (Arandjelovic
et al., 2016; Gordo et al., 2016; Radenović et al., 2016). La capacidad de las CNN para aprender
representaciones jerárquicas de características a partir de grandes cantidades de datos las hace
especialmente adecuadas para tareas de procesamiento de imágenes complejas que requieren
un alto nivel de abstracción.

En vista de estas ventajas, para la generación del ortomosaico en esta investigación se
propone la implementación de un enfoque híbrido que combine las técnicas tradicionales de
procesamiento digital de imágenes con el poder de las arquitecturas profundas, específicamente
las redes neuronales convolucionales. Este enfoque permite superar las limitaciones compu-
tacionales y mejorar la exactitud en la correlación de características entre las imágenes, al
mismo tiempo que aprovecha las capacidades de aprendizaje automático de las CNN para
adaptarse y optimizar el proceso de combinación de imágenes.
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Tanto en la metodología tradicional como en la que integra redes neuronales profundas,
la recolección de datos constituye una etapa fundamental. Particularmente, cuando se emplea
una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales (CNN), resulta indispensable
contar con un conjunto de datos(dataset) debidamente estructurado que permita entrenar,
validar y evaluar el modelo de aprendizaje automático.

La calidad, diversidad y volumen del conjunto de datos son factores determinantes pa-
ra garantizar el desempeño del modelo, ya que un dataset bien diseñado no solo incrementa
la capacidad del modelo para aprender representaciones significativas, sino que también me-
jora su robustez y capacidad de generalización frente a escenarios variables. Esto repercute
directamente en la exactitud de los ortomosaicos generados, así como en la fidelidad de la
reconstrucción tridimensional posterior.

En este sentido, la presente investigación da prioridad a la construcción de una base de
datos sólida y representativa, que abarque una amplia gama de condiciones de iluminación,
puntos de vista, alturas de captura y características texturales del terreno. Este enfoque busca
asegurar que el modelo basado en CNN pueda generalizar de manera efectiva, enfrentando con
éxito las variaciones inherentes a las imágenes adquiridas desde diferentes ángulos, distancias
y configuraciones de captura.

4.1. Generación de la base de datos o Dataset

En lo que respecta a la recolección de datos o adquisición de imágenes del área selecciona-
da, uno de los enfoques más comunes es el uso de aplicaciones móviles de terceros, diseñadas
específicamente para la planificación de vuelos autónomos de aeronaves no tripuladas. Estas
aplicaciones permiten configurar la aeronave con las especificaciones necesarias para obtener
información precisa y detallada de la zona de interés. Entre las aplicaciones comerciales más
utilizadas se encuentran Pix4D, DroneDeploy y DJIGO4, que, además de permitir la planifi-
cación de vuelos autónomos, ofrecen herramientas de procesamiento de imágenes y generación
de ortomosaicos.

Estas plataformas se integran con mapas georreferenciados, lo que posibilita la colocación
de marcadores de posición en el área de estudio. A través de estas herramientas, el usuario
puede configurar varios parámetros cruciales, tales como la altura de vuelo de la aeronave y el
porcentaje de superposición entre las imágenes capturadas durante el vuelo. La superposición
es esencial para garantizar que las imágenes adquiridas se puedan combinar de manera adecua-
da en el proceso posterior de generación de ortomosaicos, evitando errores de interpretación
y facilitando la reconstrucción precisa del área.

Además de sus versiones comerciales, algunas de estas aplicaciones ofrecen versiones gra-
tuitas con funciones limitadas, pero suficientes para realizar la tarea de adquisición de imá-
genes de forma autónoma, eficiente y confiable. Estas versiones gratuitas permiten llevar a
cabo vuelos planificados con una configuración básica, lo que resulta ideal para proyectos de
investigación que no requieren una infraestructura de alto costo, pero que aún así requieren
resultados precisos para la reconstrucción digital de áreas geográficas.
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El uso de estas herramientas contribuye significativamente a la optimización del proceso
de adquisición de imágenes, garantizando que la información recolectada cumpla con los re-
quisitos necesarios para los siguientes pasos del análisis y procesamiento de datos. Además,
su integración con sistemas GPS y otros sensores de la aeronave permite un alto grado de
exactitud en la georreferenciación de las imágenes, lo cual es fundamental para la construcción
precisa del ortomosaico y la generación de modelos tridimensionales.

Para este estudio en particular, se utilizó el dron DJI Mavic Pro (ver Figura 4.2),
perteneciente a los laboratorios de robótica de la UTM. Este dron, dentro de sus múltiples
características, se destaca por contar con una cámara integrada de alta resolución y un estabi-
lizador compacto, que le permite grabar video en calidad 4K a una tasa de hasta 30 fotogramas
por segundo, así como capturar fotografías con una resolución de hasta 12 megapíxeles.

El DJI Mavic Pro, gracias a su tecnología avanzada y diseño compacto, es ideal para la
captura de imágenes aéreas de alta calidad en entornos complejos, como los que se requieren
en estudios de ortofotografía y generación de modelos tridimensionales.

El control del vuelo de la aeronave y la captura de imágenes se realizaron de mane-
ra autónoma mediante el uso de la aplicación móvil Pix4DCapture y el software comercial
Pix4DMapper. Estas herramientas permitieron planificar y ejecutar vuelos programados, ga-
rantizando una cobertura eficiente y consistente del área de estudio. Con esta configuración,
fue posible generar una base de datos que abarca todo el campus universitario, compuesto por
aproximadamente 3, 000 imágenes aéreas en resolución 4K.

La utilización de este sistema integrado de adquisición de imágenes, combinado con las
capacidades del DJI Mavic Pro y las herramientas de software asociadas, proporcionó una
plataforma robusta y confiable para la recolección de datos necesarios para el análisis y la
posterior creación de ortomosaicos y modelos tridimensionales. Cabe destacar que, debido a
las condiciones del terreno del campus universitario, la trayectoria de vuelo de la aeronave se
planificó de forma poligonal (ver Figura 4.3a), definiendo tres alturas seguras de vuelo para
el dron: 50 metros, 100 metros y 150 metros. Para garantizar una cobertura adecuada y la
calidad de las imágenes obtenidas, se configuraron dos posibles valores para los porcentajes de
traslape u overlapping: 30% y 50%, tanto de forma longitudinal como transversal (ver Figura
4.3b).

Con estos parámetros configurados, la aplicación Pix4DCapture determinó automática-
mente el número de imágenes a capturar, el tiempo de vuelo necesario y, en consecuencia, el
número de baterías requeridas para completar la ruta de vuelo sobre la zona de interés. Esta
planificación permitió una recolección eficiente de los datos sin interrupciones, optimizando el
uso de la aeronave.

Como resultado, se generó una base de datos de imágenes aéreas del campus universitario
con un total de 3, 000 imágenes, cada una con una resolución de 3, 000x4, 000 píxeles. Estas
imágenes fueron organizadas y almacenadas según las especificaciones detalladas en la Tabla
4.1.
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Figura 4.2: Características del DJI Mavic Pro. Se destaca la portabilidad de la aeronave y
cámara de alta definición capaz de grabar video en 4K y capturar imágenes de 12 Megapíxeles.

(a) (b)

Figura 4.3: Configuración de la aplicación para la captura de las imágenes aéreas de la UTM
de forma autónoma. Se muestran los tipos de trayectoria para el vuelo del dron (Figura 4.3a),
asi como la configuración de los parámetros de vuelo y la ruta seguida por el dron en un mapa
georreferenciado de la zona de interés (Figura 4.3b).
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Tabla 4.1: Conjunto de datos de imágenes del campus de la UTM. Esta es la forma en que
se han organizado las imágenes aéreas del terreno de la Universidad con las cuales el modelo
CNN se ajustará de manera que se tenga conocimiento de estos datos y pueda trabajar con
ellos.

Altura\Overlapping 30%x30% 50%x50%
50m. 600 1, 200
100m. 300 600
150m. 100 200
Total 1, 000 2, 000



Capítulo 5

Reconstrucción 2D con Deep Learning

5.1. Metodología para el procesamiento de imágenes con
una arquitectura CNN

Con base en la metodología propuesta en el capítulo anterior (ver Figura 4.1), la tarea
siguiente después de la generación de la base de datos es el procesamiento de la información,
en este caso imágenes aéreas, de manera que sea posible obtener un modelo bidimensional
en una única ortofotografía panorámica de la zona sobrevolada por el dron. Para esto, según
la metodología clásica, se debe realizar una extracción de un mapa de características (fea-
ture maps) y la correlación de las mismas de un par de imágenes con cierto porcentaje de
superposición entre ellas. Esta superposición permite realizar un matching de estos mapa de
características entre las imágenes, facilitando la unión de los pares de imágenes y, de forma
iterativa, la formación de una única imagen panorámica que abarque toda la base de datos de
la zona de interés.

Este proceso implica la identificación de puntos clave y su descripción, lo que permitirá
una correcta alineación de las imágenes para generar una ortofotografía precisa. La calidad
y eficiencia de este proceso dependen en gran medida de la exactitud en la extracción de las
características y de la capacidad del algoritmo para gestionar las correspondencias entre las
imágenes, minimizando los errores y mejorando la calidad final del mosaico generado.

Con base en lo anterior, en primer lugar, se busca diseñar una arquitectura de red neuronal
profunda con la capacidad de extraer las características válidas entre un par de imágenes con
cierto porcentaje de superposición entre ellas para poder realizar el matching de las mismas
y, a su vez, permitir registrar este par de imágenes en una sola, es decir, realizar el stitching.

Se ha diseñado una arquitectura siamesa, es decir, una red neuronal compuesta por dos
ramas simétricas que comparten pesos y están destinadas a realizar tareas de comparación de
características entre pares de imágenes. Cada una de estas ramas se basa en una arquitectura
residual profunda, siendo una de las más reconocidas y robustas la ResNet50 (He et al., 2016),
ampliamente utilizada en tareas de extracción eficiente de mapas de características.
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En particular, se toma como punto de partida el modelo original de ResNet50, empleando
la salida del cuarto bloque convolucional como representación intermedia, con el fin de capturar
características discriminativas de nivel medio y alto. Esta elección proporciona un balance
adecuado entre la resolución espacial y la abstracción semántica de las características extraídas.

Posteriormente, a esta salida se le añaden una capa completamente conectada (fully con-
nected) y una capa de recuperación de imágenes (Image Retrieval Layer), cuya función es
identificar los puntos clave (keypoints) en ambas imágenes y establecer las correspondencias
geométricas entre estos puntos. Este proceso es esencial para tareas posteriores como la esti-
mación de homografías o la reconstrucción de escenas. La Figura 5.1 ilustra la arquitectura
propuesta, mostrando el flujo de procesamiento desde la entrada de las imágenes hasta la
obtención de correspondencias clave.

Esta arquitectura se propone con el objetivo de mejorar la exactitud y eficiencia en la
extracción y alineación de características clave entre imágenes, lo que es fundamental para
lograr una fusión adecuada de las imágenes y la construcción precisa de la ortofotografía final.

Finalmente, para la corrección geométrica, se agregaron dos capas más a la arquitectura
de la red: una capa de max-pooling y una capa completamente conectada (fully connected).
Cabe destacar que los bloques de la red han sido previamente entrenados con la base de datos
ImageNet (Russakovsky et al., 2015), por lo que en este estudio se realizó un proceso de fine-
tuning y transfer learning sobre los bloques del modelo original de la red ResNet50. Como
parte de las modificaciones, se cambió la función de activación original, ReLU, por Parametric
ReLU (PReLU ), lo que contribuye a una mejor capacidad de adaptación y aprendizaje en
tareas de visión por computadora.

Para el entrenamiento de la red, se utilizaron 2, 000 imágenes para el conjunto de entrena-
miento y 1, 000 imágenes para el conjunto de validación. Para el entrenamiento, se exploraron
múltiples configuraciones de entrenamiento, variando parámetros como el número de épocas,
el tamaño del lote (batch size), la tasa de aprendizaje y la estrategia de optimización. Estas
pruebas permitieron evaluar el comportamiento del modelo bajo distintas condiciones y nive-
les de exigencia computacional. No obstante, la combinación de 50 épocas con un batch-size
de 40, y el uso de 2,000 imágenes para entrenamiento y 1,000 para validación fue la que ofre-
ció los resultados más favorables en términos de desempeño y generalización, logrando una
convergencia estable de la función de pérdida y un alto nivel de exactitud en la validación.

Este proceso se llevó a cabo en una estación de trabajo equipada con dos tarjetas gráficas
NVIDIA RTX 2080Ti y 32 GB de memoria RAM. Tras aproximadamente doce horas de
entrenamiento, se obtuvieron los siguientes resultados: una función de costo (Loss) de 0.5911
en entrenamiento y 0.1714 en validación (ver Figura 5.2a), con un Accuracy de 78.464% en el
conjunto de entrenamiento y 96.875% en el conjunto de validación (ver Figura 5.2b).

Estos resultados indican que el modelo ha logrado una buena generalización y exactitud en
la tarea de extracción de características y correspondencias, lo cual es crucial para el posterior
proceso de stitching y generación del ortomosaico.
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(a)

(b)

Figura 5.2: La Figura 5.2a ilustra la evolución del Accuracy durante el entrenamiento y vali-
dación de la primera etapa de la metodología propuesta. Se observa una tendencia creciente
en la exactitud a lo largo de las épocas, lo que evidencia una mejora en el rendimiento del
modelo. Por otro lado, la Figura 5.2b muestra la evolución de la función de costo (Loss) en el
mismo proceso, donde la reducción progresiva de la pérdida sugiere una convergencia estable
del modelo, reflejando una optimización efectiva de sus parámetros.
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Al entrenar el modelo de CNN, la arquitectura propuesta es capaz de obtener un mapa
de características y seleccionar las adecuadas para emparejar un par de imágenes. Los pun-
tos de coincidencia obtenidos mediante esta red presentan un nivel de exactitud comparable
al de algoritmos clásicos como SIFT SIFT (del inglés: Scale-Invariant Feature Transform).
Este último es ampliamente reconocido por su robustez en la extracción de características y
puntos clave en diversas condiciones de imagen, como el cambio de escala, rotación y ruido.
No obstante, en el caso específico de imágenes aéreas, como las empleadas en este estudio,
los métodos tradicionales pueden verse afectados por factores como variaciones de ilumina-
ción, distorsiones geométricas derivadas de la perspectiva, o la presencia de regiones con baja
textura o características homogéneas. Estos factores pueden influir negativamente en el rendi-
miento de los algoritmos de coincidencia basados en características manuales. En contraste, el
enfoque basado en CNN permite adaptar automáticamente la extracción de características a
las propiedades del conjunto de datos utilizado, lo cual puede mejorar la capacidad del modelo
para establecer correspondencias robustas en este tipo de imágenes.

Por lo tanto, se lleva a cabo una comparación entre los resultados obtenidos con SIFT
por sí solo y los resultados cuando SIFT se combina con un algoritmo de RANSAC (del inglés:
Random Sample Consensus). RANSAC se emplea para la corrección geométrica de puntos
clave, ya que ayuda a eliminar las correspondencias erróneas (outliers) y mejora la exactitud
de la estimación de las transformaciones geométricas entre las imágenes.

La combinación de SIFT con RANSAC tiene como objetivo optimizar la exactitud de
las correspondencias de características, eliminando aquellos puntos que no se alinean correc-
tamente debido a ruido o fallos en la extracción de características. Este proceso permite una
mejor exactitud en la alineación y fusión de imágenes, lo cual es fundamental en la creación
de un ortomosaico de alta calidad. La comparación de la arquitectura de la red neuronal pro-
funda con estas soluciones clásicas permitirá determinar cuál de las estrategias es más efectiva
en términos de exactitud y rendimiento computacional en la tarea específica de stitching de
imágenes aéreas.

Los resultados obtenidos durante la comparación entre las correspondencias de caracte-
rísticas para el par de imágenes se presentan en las siguientes figuras. La Figura 5.3 muestra
las correspondencias de características entre un par de imágenes, destacando cómo los puntos
clave se alinean a lo largo de la imagen. La Figura 5.3a presenta el resultado obtenido me-
diante la metodología propuesta en este estudio, utilizando la red neuronal profunda para la
extracción de características y la corrección geométrica.

Los puntos de coincidencia deberían mostrar una mayor exactitud y consistencia en com-
paración con los resultados clásicos, gracias a la capacidad de la red para aprender y adaptar
los puntos clave en contextos complejos. Por otro lado, la Figura 5.3b muestra los resultados
obtenidos utilizando el algoritmo clásico SIFT, que a pesar de ser robusto, podría mostrar
algunas limitaciones en situaciones con imágenes aéreas, debido a su tendencia a generar pun-
tos clave que no siempre se alinean correctamente debido a las variaciones en la escena, como
cambios en la iluminación o patrones repetitivos.
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Estas figuras permiten visualizar cómo la red neuronal propuesta mejora la exactitud
en la coincidencia de las imágenes, lo cual se refleja en una mayor exactitud en la creación
de ortomosaicos. Además, permiten comparar los resultados obtenidos por la metodología de
aprendizaje profundo con los generados por un algoritmo tradicional ampliamente utilizado
como SIFT, y evaluar cuál de las dos técnicas produce mejores resultados en términos de
alineación de las imágenes.

Los puntos característicos se combinan con éxito en la metodología propuesta; sin embar-
go, en un entorno desafiante como el campus de la UTM, que incluye cambios en el contraste,
nitidez, brillo y rotaciones en las imágenes, la arquitectura de la red neuronal convolucional
(CNN) propuesta también demuestra resultados favorables. Esto se refleja en la Figura 5.3c,
que muestra los resultados obtenidos con la arquitectura de CNN en estas condiciones varia-
bles. La capacidad de la red para adaptarse a tales cambios en las condiciones de las imágenes
resulta en una mayor robustez y exactitud al realizar el emparejamiento de las imágenes.

Por otro lado, en la Figura 5.3d se presenta el resultado obtenido al aplicar el algoritmo
clásico SIFT en un entorno similar. Como se puede observar visualmente, SIFT genera una
gran cantidad de características atípicas que podrían conducir a un emparejamiento de imá-
genes poco favorable o incluso erróneo. Esto se debe a que SIFT, aunque robusto en ciertas
condiciones, tiene dificultades para manejar escenarios complejos donde existen variaciones
significativas en las imágenes, como cambios de iluminación, rotaciones o desenfoques. Estos
resultados destacan la ventaja de la metodología basada en CNN para tareas de correspon-
dencia de imágenes en entornos dinámicos y desafiantes.
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(a) (b)

(c)

(d)

Figura 5.3: Comparación de resultados de extracción de mapas de características. Se muestran
los resultados tanto de la aplicación de la red neuronal desarrollada (ver Figuras 5.3a y 5.3c)
como del algoritmo SIFT (ver Figuras 5.3b y 5.3d).
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5.2. Construcción del modelo bidimensional

Por otro lado, la red CNN propuesta presenta un emparejamiento (de puntos clave del
mapa de características obtenido), adecuado para realizar las correspondencias. De esta ma-
nera, las imágenes se pueden unir de forma congruente y formar un ortomosaico visualmente
aceptable y robusto, incluso en exteriores, como se muestra en la Figura 5.4. Este rendimiento
es especialmente positivo, ya que la arquitectura demuestra ser eficaz en condiciones reales,
donde los escenarios exteriores pueden presentar variaciones considerables en las imágenes.

Sin embargo, al intentar emparejar múltiples imágenes, se observa una pequeña ambigüe-
dad en la alineación, como se ilustra en la Figura 5.4a. Aunque esta ambigüedad es mínima
en el emparejamiento de un par de imágenes, se propaga a medida que aumenta el número
de imágenes a alinear. Es decir, conforme se agregan más imágenes al proceso de stitching, la
ambigüedad de alineación aumenta, lo que puede provocar que se limite el área del stitching
que representa la zona de interés o, en algunos casos, que el emparejamiento no se pueda
realizar de manera exitosa.

Este desafío resalta una de las limitaciones del enfoque actual cuando se trata de gran-
des volúmenes de imágenes, y plantea la necesidad de desarrollar soluciones adicionales para
mejorar la exactitud del emparejamiento a gran escala.

Desafortunadamente, esta ambigüedad no puede ser eliminada utilizando técnicas tradi-
cionales de visión por computadora. Por lo tanto, se hace necesario emplear algún algoritmo
especializado que permita cumplir con un consenso grupal de las correspondencias para eli-
minar los valores atípicos presentes y, de esta forma, mejorar el emparejamiento de pares de
imágenes. Este tipo de estrategias son ampliamente utilizadas en sistemas de Localización y
Mapeo Simultáneos (SLAM, por sus siglas en inglés: Simultaneous Localization and Mapping).
Dichas estrategias se han adoptado de manera generalizada como una forma de restricción de
consenso global, que facilita el proceso de cierre de bucles (loop closing) (He et al., 2016;
Stachniss et al., 2004).

En el contexto de nuestra investigación, la aplicación de este tipo de estrategias ayudaría
a cerrar el bucle de las características encontradas, permitiendo un emparejamiento más pre-
ciso y fiable. El uso de algoritmos especializados, como los implementados en sistemas SLAM,
ofrece una herramienta robusta para manejar la ambigüedad en el emparejamiento de imáge-
nes, asegurando que las correspondencias sean más confiables y se minimicen los errores que
podrían surgir debido a valores atípicos, de esta manera, se lograría un stitching más efectivo,
incluso en entornos con variaciones complejas y en escenarios que requieren la alineación de
múltiples imágenes.

Por esta razón, se implementó el algoritmo Greedy Loop Closing (GLC) (Le and Li,
2019) para imponer restricciones de cierre de bucle o consenso global. Aunque su enfoque
codicioso no garantiza una solución globalmente óptima, ofrece una alta eficiencia compu-
tacional al seleccionar emparejamientos localmente consistentes. Esto facilita la eliminación
de ambigüedades y reduce significativamente los errores de alineación en la reconstrucción de
ortomosaicos. La Figura 5.4a muestra cómo el uso del GLC mejora el proceso de alineación
en entornos complejos.
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(a) (b)

Figura 5.4: Aplicación del algoritmo GLC en el proceso de unión de imágenes. Al hacer zoom
sobre una zona del resultado del stitching, se pudo observar, por un lado, la unión visible de
las imágenes (ver Figura 5.4a) y la unión suavizada con la aplicación del GLC (ver Figura
5.4b)

Al realizar una inspección detallada con aumento (zoom) sobre una región del resultado
del proceso de ensamblado de imágenes (stitching), se observa, por un lado, la unión directa
entre las imágenes sin postprocesamiento (ver Figura 5.4a), y por otro, una transición sua-
vizada entre las imágenes tras la aplicación del algoritmo Global Loop Closure (GLC) (ver
Figura 5.4b).

En este caso particular, el algoritmo GLC se basa en la construcción de un grafo dirigido
G = V,E, donde cada vértice V representa una imagen individual, y cada arista ek ∈ E
denota una posible alineación (o emparejamiento) entre un par de imágenes. El subíndice k
representa la k-ésima hipótesis de alineación entre las imágenes correspondientes. Por ejemplo,
si A y B son dos imágenes candidatas a empalmarse, cada arista (A,B, k) en el grafo codifica
una transformación de alineación potencial entre ellas.

La validez global de las transformaciones geométricas se evalúa mediante la restricción
de cierre de bucle (loop closure), que se expresa de la siguiente manera:∏

(A,B,k)∈lt

TA,B,k = I (5.1)

Donde TA,B,k representa la transformación asociada a la alineación k-ésima entre las imágenes
A y B, e I es la matriz identidad. Cuando el producto de las transformaciones a lo largo de
un bucle lt en el grafo es igual a la identidad, se considera que existe consistencia geométrica
global, es decir, que las transformaciones locales entre imágenes no introducen errores acu-
mulativos. Esto permite resolver ambigüedades, corregir errores de emparejamiento local y
mejorar la calidad general del ortomosaico.
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Los resultados presentados en la Figura 5.4b evidencian una mejora significativa en la
calidad del stitching de las imágenes. Este proceso no solo incrementa la exactitud en la
correspondencia de puntos clave entre las imágenes de entrada, sino que también garantiza
una transición más fluida y coherente entre ellas, lo que se traduce en la generación de un
ortomosaico más preciso y detallado.

La incorporación del algoritmo GLC para la aplicación de restricciones de cierre de bu-
cle ha demostrado ser una estrategia eficaz para mitigar las ambigüedades en la alineación
de múltiples imágenes. Este enfoque permite eliminar valores atípicos en el emparejamiento
de características, mejorando sustancialmente la exactitud en la reconstrucción de las esce-
nas. Dicha capacidad es particularmente relevante en entornos complejos y dinámicos, como
el campus universitario, donde las variaciones en iluminación, perspectiva y calidad de las
imágenes pueden dificultar la correcta alineación.

5.3. Modelo bidimensional de alta resolución

El procesamiento de imágenes mediante la red CNN implementada conlleva inevitable-
mente una pérdida de resolución en las imágenes de entrada. Como resultado, el ortomosaico
generado presenta una calidad inferior, dado que la alineación se realiza a partir de imágenes
con menor resolución en las que se han extraído los mapas de características. Esta limitación
contradice el propósito fundamental de una ortofotografía, la cual debe proporcionar infor-
mación visual precisa y detallada de una región de interés, con una validez comparable a la
de un plano cartográfico. Por ello, es deseable obtener una imagen panorámica con la mayor
resolución posible para garantizar la fidelidad y utilidad del ortomosaico en aplicaciones que
requieren alta exactitud espacial.

Como respuesta a esta limitación, se desarrolla una segunda etapa en la arquitectura
de la red neuronal, cuyo propósito es generar una imagen en alta resolución a partir de la
ortofotografía de baja resolución obtenida en la fase previa. Para ello, se implementa un
modelo de red neuronal basado en la arquitectura de Redes Generativas Adversarias (GANs,
por sus siglas en inglés: Generative Adversarial Networks), el cual se acopla en serie a la
etapa inicial de generación de la ortofotografía en baja resolución. Esta segunda fase permite
mejorar la calidad de la imagen final, preservando la coherencia estructural y espacial de la
escena, al tiempo que optimiza la fidelidad de los detalles en la reconstrucción de la imagen
de alta resolución. Por otra parte, se ha mencionado previamente que es fundamental que
la ortofotografía resultante abarque la mayor extensión posible de la zona de interés. Esto
implica el procesamiento de cientos de imágenes aéreas de alta resolución. Para lograrlo, una
vez completadas y acopladas en serie ambas etapas de la red neuronal, se implementa una
estrategia de retroalimentación en lazo cerrado (closed-loop feedback).Esta arquitectura de red
neuronal se presenta en la Figura 5.5.
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El modelo GAN implica el diseño e implementación de dos redes neuronales interco-
nectadas: un Generador y un Discriminador, los cuales compiten entre sí en un proceso de
entrenamiento iterativo. El Generador tiene como objetivo sintetizar imágenes que sean in-
distinguibles de las imágenes reales, mientras que el Discriminador busca diferenciar entre
imágenes sintéticas y reales. A medida que el entrenamiento avanza, el Generador mejora
progresivamente hasta alcanzar un punto en el que es capaz de ”engañar” al Discriminador,
generando imágenes que pueden considerarse realistas o altamente similares a las originales.

Por lo tanto, en este estudio, se adopta como base el modelo SRGAN (Ledig et al., 2017),
diseñado para la generación de imágenes en súper resolución SR (del inglés: Súper Resolution),
permitiendo escalar de manera eficiente una imagen de baja resolución LR (del inglés: Low
Resolution) con un factor de aumento de hasta X4. Para ello, el Generador se estructura
con 10 bloques residuales, incorporando conexiones de salto (skip connections), similares a las
utilizadas en la primera etapa de la metodología.

Además, se incorpora una capa de Upsampling, basada en la propuesta de Shi et al. (2016),
con el propósito de aumentar la resolución de la imagen de entrada. Esta capa se compone de
dos bloques, cada uno de los cuales incluye una capa convolucional, dos capas PixelShuffler, una
función de activación Parametric ReLU (PReLU) y una capa de normalización por lotes (batch
normalization). Cabe destacar que la capa de Upsampling es un elemento fundamental dentro
del modelo, ya que permite la reconstrucción de imágenes de mayor resolución a partir de
representaciones de menor tamaño, optimizando así la calidad visual del ortomosaico generado.

Por otra parte, el Discriminador se diseña incorporando una arquitectura compuesta
por una capa convolucional inicial, seguida de una función de activación LeakyReLU con un
coeficiente de fuga α = 0.1. Posteriormente, se integran 10 bloques residuales, similares a los
empleados en la etapa de extracción de características, los cuales están acompañados por una
capa de normalización por lotes (batch normalization) y una función de activación LeakyReLU.
Finalmente, se añade una capa densa, seguida de una función de activación sigmoide, cuya
finalidad es realizar la clasificación entre imágenes reales y generadas por el modelo.

Este Discriminador desempeña un papel fundamental en el proceso de entrenamiento
del Generador, ya que le proporciona una retroalimentación constante, permitiéndole mejorar
progresivamente la calidad de las imágenes generadas. A medida que avanza el entrenamiento,
el Generador es capaz de producir imágenes cada vez más realistas, hasta el punto en que
resultan indistinguibles de las imágenes reales según la evaluación del Discriminador. Por lo
tanto, con el objetivo de mejorar los resultados obtenidos, se implementa un proceso de transfer
learning y fine-tuning, utilizando un conjunto de datos compuesto por 2, 000 imágenes para el
entrenamiento y 1, 000 imágenes para la validación. Como resultado, se logra una función de
costo (Loss) de 0.8203 durante la fase de entrenamiento y de 0.3574 en la fase de validación (ver
Figura 5.6a). Asimismo, se obtiene un Accuracy del 73.53% en entrenamiento y del 93.75%
en validación (ver Figura 5.6b), lo que evidencia una mejora significativa en la capacidad del
modelo para generalizar sobre nuevas imágenes.
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(a)

(b)

Figura 5.6: Gráfica de Accuracy del Discriminador en la segunda etapa de la metodología
(Figura 5.6a). Se observa un incremento progresivo en la exactitud tanto en el conjunto de
entrenamiento (línea roja) como en el conjunto de validación (línea azul), alcanzando un
Accuracy del 93.75% en validación, lo que indica un buen desempeño del modelo. La gráfica
de la Figura 5.6b representa la función de costo (Loss) del Discriminador en la segunda etapa de
la metodología. La función de pérdida disminuye de manera consistente tanto en el conjunto
de entrenamiento (línea roja) como en el de validación (línea azul), alcanzando valores de
0.8203 y 0.3574, respectivamente. Esto sugiere que el modelo ha logrado una optimización
efectiva sin presentar sobreajuste.



58 Reconstrucción de entornos exteriores mediante imágenes aéreas y técnicas de Deep Learning.

Gracias al entrenamiento realizado, el modelo es capaz de generar texturas detalladas
y coherentes para reconstruir imágenes de alta resolución (HR), manteniendo la fidelidad es-
tructural y mejorando significativamente la calidad visual en comparación con las imágenes de
baja resolución (LR). Este proceso permite recuperar detalles finos y preservar características
esenciales de la escena original, lo que resulta fundamental para aplicaciones que requieren
exactitud en la reconstrucción visual.

En la Figura 5.7 se presentan los resultados obtenidos tras la aplicación del modelo en
distintos tipos de imágenes. La primera fila ilustra el desempeño del modelo en imágenes sin-
téticas, destacando una región específica con el propósito de analizar en detalle la generación
de texturas y la reconstrucción de información visual. Se observa que la red generativa adver-
sarial (GAN) logra sintetizar detalles finos de manera convincente, lo que sugiere una mejora
sustancial en comparación con la imagen original de baja resolución.

Por otro lado, la segunda fila ilustra los resultados obtenidos en imágenes provenientes
de nuestra base de datos, capturadas en escenarios reales. Estos resultados evidencian que el
modelo no solo es capaz de generar texturas adecuadas en entornos controlados, sino que tam-
bién logra reconstrucciones satisfactorias en condiciones desafiantes, como aquellas presentes
en diversas áreas del campus universitario, donde factores como variaciones de iluminación,
sombras, cambios en la perspectiva y presencia de ruido pueden afectar la calidad de las
imágenes de entrada.

El análisis cualitativo de los resultados sugiere que el modelo ha logrado una mejora
considerable en la reconstrucción de detalles de alta frecuencia, lo que se traduce en imágenes
más nítidas y con un alto nivel de realismo. Esto demuestra que la combinación de transfer
learning y fine-tuning ha permitido optimizar el desempeño del modelo, logrando que la red
GAN sea capaz de generar imágenes con características visuales cercanas a las originales de
alta resolución.

Por otra parte, resulta esencial que la ortofotografía generada cubra la máxima extensión
posible de la zona de interés, lo que implica procesar cientos de imágenes aéreas de alta reso-
lución. Para ello, una vez completadas y acopladas en serie ambas etapas de la red neuronal,
se implementa un mecanismo de retroalimentación en lazo cerrado (closed-loop feedback).

Este mecanismo posibilita la integración progresiva y continua de las imágenes, de modo
que cada nuevo empalme (image stitching) se realiza de forma iterativa entre una imagen de
entrada y la composición parcial obtenida en el paso anterior. Gracias a esta arquitectura
iterativa, el sistema escala a volúmenes significativamente mayores de imágenes, sin sacrificar
la coherencia geométrica ni la continuidad visual del ortomosaico.

Como resultado, se obtiene un ortomosaico de alta resolución que cubre integralmente el
área sobrevolada, con tiempos de procesamiento optimizados y un desempeño robusto frente
a las variaciones de la escena. Este enfoque demuestra su aplicabilidad en entornos reales,
especialmente cuando el número de imágenes es elevado y se requiere una construcción visual
precisa y eficiente.
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En las pruebas de validación se trabajó sobre zonas de aproximadamente 22, 500m2. Las
imágenes fuerón capturadas a 100m con resolución 4K lo que proporciona un alto nivel de
detalle. Durante la integración se detectó que la primera etapa presentaba limitaciones al
procesar más de 100 imágenes, debido al incremento en el coste computacional y el riesgo
de errores acumulativos. El lazo cerrado permitió superar este cuello de botella, garantizando
eficiencia y calidad en todo el conjunto de datos.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.7: Generación de imágenes de alta resolución (HR) a partir de imágenes de baja
resolución (LR). Los resultados presentados evidencian la capacidad del modelo propuesto para
reconstruir imágenes de alta resolución (HR) a partir de imágenes de baja resolución (LR). En
las Figuras 5.7a y 5.7c se muestran las imágenes LR utilizadas como entrada, correspondientes
a imágenes sintéticas y reales, respectivamente. Por su parte, las Figuras 5.7b y 5.7d presentan
las imágenes HR generadas por el modelo. Se observa una mejora significativa en la definición
de detalles y texturas, lo que resalta la efectividad del enfoque basado en aprendizaje por
transferencia (transfer learning) y ajuste fino (fine-tuning) para la reconstrucción de imágenes
de alta resolución.
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Capítulo 6

Generación del modelo tridimensional

Hasta este punto, la metodología basada en redes neuronales profundas ha demostrado ser
capaz de generar ortomosaicos de alta resolución a partir de una secuencia de imágenes aéreas
capturadas en extensas áreas geográficas. La arquitectura propuesta para la reconstrucción
3D sigue el diseño de un Autoencoder estructurado en tres etapas principales: el Encoder, el
Bottleneck y el Decoder (véase Figura 6.1).

A diferencia de los Autoencoders convencionales basados en bloques convolucionales, en
la presente propuesta se han implementado bloques residuales, lo que permite mejorar la
propagación del gradiente y optimizar el proceso de extracción de características. La etapa del
Encoder está conformada por una red de cuatro bloques residuales, diseñados específicamente
para extraer mapas de características a partir de imágenes aéreas de entornos exteriores.

Por otro lado, la etapa del Decoder se ha concebido como una red generativa adversarial
(GAN), denominada GAN-Decoder, la cual ha sido entrenada para la generación de nubes de
puntos, permitiendo así una reconstrucción más precisa y detallada del terreno representado
en las imágenes de entrada.

La arquitectura de red desarrollada utiliza como entrada una secuencia de imágenes aéreas
bidimensionales (2D). En la etapa del Encoder, se lleva a cabo la extracción de un vector de
características que representa de manera descriptiva cada imagen de entrada. Posteriormente,
en la etapa del GAN-Decoder, se genera una nube de puntos a partir de la información obtenida
en la fase previa.

El uso de una secuencia de fotogramas con cierto porcentaje de superposición entre imáge-
nes consecutivas permite estimar con exactitud la ubicación espacial de cada punto generado,
facilitando así la reconstrucción de la geometría del entorno. Los experimentos realizados
demuestran que la metodología propuesta permite generar representaciones tridimensionales
precisas de áreas sobrevoladas por el dron. En particular, las nubes de puntos generadas han
demostrado ser eficaces en la reconstrucción de paisajes urbanos bajo condiciones desafiantes,
como las que presentan los terrenos de la UTM.
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Figura 6.1: Se muestra en detalle la configuración general del modelo de red neuronal profun-
da, propuesto para la generación de modelos tridimensionales. La configuración de las capas
internas de cada etapa de la arquitectura, tanto el Encoder como el Decoder, el cual hemos
denominando GAN-Decoder. Los bloques especiales utilizados, como el bloque residual (RB)
y el bloque de muestreo superior (UB), y el bloque convolucional (CB) se muestran en detalle
en la parte inferior (tomada de Rodríguez-Santiago et al. (2021a)).
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6.1. Encoder

La etapa del Encoder se configura mediante cuatro bloques residuales, cada uno de los
cuales ha sido diseñado con dos capas convolucionales sucesivas. Estas capas están seguidas
por una capa de batch normalization para mejorar la estabilidad y la convergencia del entrena-
miento, y una capa de activación Parametric ReLU (PReLU ) (He et al., 2015a), que permite
una mayor flexibilidad en la función de activación al aprender los parámetros de pendiente
negativa durante el entrenamiento.

Cada bloque residual sigue la arquitectura típica de los ResNet, donde las salidas de las
capas convolucionales se suman directamente con las entradas del bloque, lo que permite un
mejor flujo de gradientes y mitiga el problema del desvanecimiento del gradiente en redes
profundas. Esto favorece la extracción eficiente de características a diferentes niveles de abs-
tracción, preservando las propiedades de las imágenes a medida que pasan a través de las capas
de la red. La función de activación PReLU es preferida sobre la tradicional ReLU debido a su
capacidad para adaptarse a características más complejas y no lineales en los datos, permi-
tiendo una mayor capacidad de generalización en tareas como la reconstrucción de mapas de
características. A través de estas capas convolucionales, se extraen mapas de características
densas que capturan información relevante sobre los patrones espaciales y texturales presentes
en las imágenes aéreas de entrada.

La configuración específica de estas capas, como se muestra en la Figura 6.1, facilita la
extracción de características de alta calidad, lo cual es crucial para el posterior procesamiento
en la etapa del GAN-Decoder y la generación precisa de la nube de puntos tridimensional.

Para generar correctamente la geometría tridimensional del entorno, se añade una capa
completamente conectada, FC( del inglés: Fully Connected), cuya función es integrar la infor-
mación extraída a través de las etapas previas y proporcionar una representación compacta
y coherente de las características. Adicionalmente, se incorpora una capa de recuperación de
imágenes (Image Retrieval), cuyo propósito es mejorar la correspondencia entre las imágenes
de entrada mediante la búsqueda de características similares dentro de la base de datos de
imágenes, facilitando así la generación precisa de la nube de puntos.

Además, para la identificación de puntos clave y la obtención de correspondencias de
puntos entre cada fotograma de la secuencia de imágenes de entrada, se añade una capa de
max-pooling, la cual realiza una operación de reducción espacial para obtener una representa-
ción más abstracta y robusta de las características visuales. Esto permite identificar de manera
más efectiva los puntos relevantes en las imágenes que serán utilizados para la posterior ali-
neación y reconstrucción geométrica. Finalmente, se incorpora una capa Fully Connected (FC)
adicional, que aplica una corrección geométrica para alinear y ajustar los puntos clave y las
correspondencias a una representación coherente, asegurando la exactitud y consistencia de la
reconstrucción tridimensional.

El Encoder ha sido diseñado con capas residuales que, en comparación con las capas
convolucionales tradicionales, permiten una extracción más eficiente de características densas
a partir de las imágenes aéreas. Las capas convolucionales residuales son especialmente útiles
para describir de manera más detallada y precisa los objetos presentes en la escena objetivo,
al facilitar un mejor flujo de gradientes a través de las capas, lo cual optimiza la capacidad de
aprendizaje de la red.
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El vector de características extraídas por el Encoder, denominado Dense Feature Vector
(DFV), tiene un tamaño de 1 × 1 × 1024. Este vector, que encapsula las características rele-
vantes de la imagen, se concatena con una nube de puntos, formando una representación más
completa y precisa del entorno. Esta concatenación se utiliza en la etapa de entrenamiento
para proporcionar a la red una mayor cantidad de información sobre las relaciones espacia-
les entre los puntos clave, mejorando la capacidad de la red para generar la reconstrucción
tridimensional de la escena.

6.2. Decodificador GAN

La red generadora propuesta se basa en una arquitectura de red generativa adversarial
(GAN), que consta de dos componentes principales: una red generadora (Generator Network)
y una red discriminadora (Discriminator Network). Durante el proceso de entrenamiento, un
vector de características extraído en la etapa del Encoder se concatena con cada punto de una
nube de puntos inicial uniformemente espaciados. Esta operación genera un nuevo vector de
características de tamaño 1024×1. La Figura 6.1, ilustra el proceso de mejora y concatenación.

Este nuevo vector se utiliza como entrada para la red GAN-Generator. El generador
consiste en tres capas completamente conectadas (Fully Connected, FC ), seguidas de una capa
de activación ReLU, lo que permite modelar relaciones no lineales y aumentar la capacidad
de aprendizaje de la red. La arquitectura del generador culmina con una capa completamente
conectada y una capa de max-pooling, que predice la nube de puntos final con una forma de
1024× 3, representando la geometría 3D de la escena.

Al utilizar una nube de puntos inicial acompañada de mapas de características reales
extraídos a partir de imágenes aéreas, el GAN-Decoder (decodificador GAN) es capaz de
realizar inferencias más precisas sobre la nube de puntos final. Esta configuración permite
que el decodificador GAN realice una generación más robusta y realista de nubes de puntos,
mejorando la reconstrucción tridimensional del entorno.

6.2.1. Red Generadora

El núcleo de la red generadora propuesta, como se ilustra en la Figura 6.1, emplea bloques
residuales idénticos a los utilizados en la etapa del Encoder. Estos bloques residuales permiten
una extracción más eficiente y precisa de características espaciales, favoreciendo la generación
de nubes de puntos de alta calidad. Para mejorar la exactitud del vector de nube de puntos
generado, se incorporan dos capas completamente conectadas (Fully Connected, FC ) y dos
capas de max-pooling en el bloque de convolución de subpíxeles, lo que facilita una mejor
integración y reducción de la información espacial. Estas capas son entrenadas conforme al
modelo propuesto por Shi et al. (2016), lo cual contribuye a la mejora de la resolución y
coherencia de los puntos generados.
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Además, en este enfoque, se utiliza una base de datos de nubes de puntos para incrementar
el conocimiento del modelo propuesto, permitiendo que la red generadora aprenda patrones y
relaciones espaciales de manera más robusta, lo que optimiza su capacidad para generar nubes
de puntos más precisas y realistas en el contexto de reconstrucción tridimensional a partir de
imágenes aéreas.

6.2.2. Red Discriminadora

La Discriminator Network tiene como objetivo discriminar entre nubes de puntos reales
y generadas. Para ello, sigue las pautas arquitectónicas descritas por Ledig et al. (2017) y
Goodfellow et al. (2014), adaptadas a las características del problema específico. La red emplea
una función de activación LeakyReLU con un parámetro α = 0.3, lo cual permite un flujo de
gradientes más efectivo durante el entrenamiento al evitar la saturación de la función de
activación. A diferencia de otros enfoques, se evita el uso de max-pooling a lo largo de toda la
red, lo que contribuye a preservar la resolución espacial de las nubes de puntos a medida que
la red discrimina entre las muestras reales y generadas.

Finalmente, se utiliza la función sigmoidea para normalizar la salida del discriminador,
produciendo una probabilidad que indica si la nube de puntos es real o generada. Esta confi-
guración no solo reduce la complejidad computacional del modelo, sino que también mejora el
tiempo de procesamiento, permitiendo una discriminación más rápida y eficiente de las nubes
de puntos durante el entrenamiento del modelo GAN.

6.3. Detalles de implementación

El desarrollo del modelo propuesto, incluyendo el proceso de fine-tuning y transfer lear-
ning, se llevó a cabo utilizando las bibliotecas Keras y TensorFlow (Abadi et al., 2016). El
Encoder fue entrenado utilizando un conjunto de datos previamente generado, el cual incluye
un total de 2, 000 imágenes aéreas distribuidas de acuerdo con el esquema detallado en la
Tabla 6.1. Es importante señalar que las imágenes aéreas de esta base de datos fueron cap-
turadas a lo largo de una trayectoria circular (Circular Mission) alrededor del área objetivo.
Este enfoque de captura proporciona múltiples puntos de vista desde diferentes ángulos del
área sobrevolada por el dron, lo que permite obtener una perspectiva de 360◦ del entorno
de interés, optimizando la cobertura espacial y mejorando la exactitud en la reconstrucción
tridimensional del área.

La función Circular Mission, disponible en la aplicación DJI GO 4 para el DJI Mavic
Pro, facilita la ejecución de vuelos autónomos alrededor de un punto de interés a lo largo de
una trayectoria circular, lo cual es particularmente útil para capturar imágenes aéreas con un
amplio ángulo de visión. Esta funcionalidad es clave ya que permite obtener una cobertura
completa del área desde diversas perspectivas. Durante la misión, el dron mantiene una al-
titud y un radio preestablecidos, lo que asegura que las imágenes capturadas provengan de
diferentes ángulos pero manteniendo una perspectiva coherente del área sobrevolada.
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La utilización de múltiples puntos de vista obtenidos a partir de una trayectoria circular
del área sobrevolada por el dron contribuye significativamente a la calidad y exactitud de
la reconstrucción tridimensional. Como se ha demostrado en estudios previos, la recopilación
de imágenes con una cobertura completa mejora la fidelidad de los modelos generados, espe-
cialmente cuando se combinan con técnicas avanzadas de procesamiento de imágenes y redes
neuronales (Fei et al., 2022; Guo et al., 2020; Mohammadi et al., 2019; Schlosser et al., 2020).

Tabla 6.1: Número de imágenes capturadas por configuración experimental. Se muestra la
cantidad de imágenes obtenidas para cada combinación de parámetros empleados durante
los vuelos de adquisición. Las imágenes fueron capturadas siguiendo trayectorias circulares
bajo dos configuraciones distintas de altura de vuelo y porcentaje de superposición. Estas
combinaciones se aplicaron en diversas zonas de prueba dentro del área experimental, con
el propósito de evaluar el desempeño del sistema de reconstrucción en condiciones variables.
Cada conjunto de datos corresponde a un escenario independiente, y su aplicación en múltiples
sectores dentro del entorno experimental contribuye a una validación más amplia y a una
evaluación robusta del modelo propuesto.

Altura\Overlapping 30%x30% 50%x50%
100m. 300 700
150m. 300 700
Total 600 1, 400

De esta forma, es posible realizar una reconstrucción más detallada del área de interés,
incluso en escenarios que incluyen múltiples objetos y paisajes complejos. El modelo fue en-
trenado hasta que la exactitud de validación dejó de mejorar, lo que indicó la convergencia del
proceso de entrenamiento. Para realizar el fine-tuning y transfer learning, se utilizaron 1, 500
imágenes para el entrenamiento y 500 para la validación. El entrenamiento se ejecutó durante
50 épocas, con un batch size de 20.

El proceso de entrenamiento se llevó a cabo en una estación de trabajo equipada con dos
tarjetas gráficas NVIDIA RTX 2080Ti, lo que permitió una mayor capacidad de procesamiento
paralelo, fundamental para el manejo de grandes volúmenes de datos y la complejidad de las
redes neuronales involucradas. El sistema operativo utilizado fue Ubuntu 19.04, y la estación
contaba con 32 GB de memoria RAM, lo que garantizó un rendimiento adecuado durante todo
el proceso de entrenamiento. Este entorno de trabajo proporcionó los recursos necesarios para
alcanzar la exactitud deseada en la validación del modelo.

El entrenamiento del modelo se realizó en tres etapas. En la primera etapa, se entrenó
el Encoder durante aproximadamente 24 horas, obteniendo una función de costo Loss de
entrenamiento y validación de 0.623 y 0.219, respectivamente (ver Figura 6.2a). En cuanto a
la Accuracy, se alcanzaron valores del 80.25% en entrenamiento y 93.75% en validación (ver
Figura 6.2b). Estos resultados indican una correcta convergencia del modelo en la etapa inicial
y un buen desempeño en la generalización a datos no vistos.
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En la segunda etapa, se entrenó el GAN-Decoder, utilizando el optimizador Adam (King-
ma and Ba, 2015). Durante esta fase, se actualizó alternativamente la red del Generador y
la del Discriminador. Dado que el Generador emplea bloques convolucionales con skip con-
nections, similares a los utilizados en el modelo ResNet e idénticos a los implementados en
la etapa del Encoder, se optó por utilizar los bloques y sus correspondientes pesos obtenidos
después del entrenamiento del Encoder. Esta decisión permitió aprovechar el conocimiento
ya aprendido por el Encoder, optimizando el proceso de entrenamiento del GAN-Decoder y
mejorando la calidad de la reconstrucción de las nubes de puntos generadas.

Adicionalmente, siguiendo el trabajo presentado en Goodfellow et al. (2020), las Redes
Discriminadoras se entrenan utilizando los puntos clave obtenidos de las imágenes aéreas
generadas por la etapa del Encoder. Este entrenamiento se lleva a cabo empleando la función
de maximización que se describe en la Ecuación 6.1, lo que permite optimizar el proceso de
discriminación entre las nubes de puntos reales y las generadas, mejorando así la exactitud
del modelo en la etapa de inferencia.

minGmaxDE(D,G) = EP out∼ptrain(P out)[logDθD(P
out)] +

EP input∼pG(P input)[log(1−DθD)(GθG(P
input))] (6.1)

Donde pG es la distribución del generador sobre los datos de entrada P , y el generador GθG

se parametriza por sus pesos y sesgos específicos, indicados por θG. Por otro lado, D representa
el discriminador, con una distribución DθD que representa la probabilidad de que un punto
provenga de los datos generados por G en lugar de los datos reales pG. El discriminador D
se entrena para maximizar la probabilidad de clasificar correctamente las muestras reales,
mientras que minimiza la probabilidad de clasificar incorrectamente las muestras generadas
por G.

Además, para restringir el rango de salida del discriminador y mejorar la estabilidad del
entrenamiento, proponemos utilizar una activación sigmoide al final del discriminador. Esta
técnica ha demostrado ser útil para estabilizar el entrenamiento en nuestros experimentos, es-
pecialmente en el contexto de los puntos de entrada residuales y la nube de puntos generada,
como se reporta en estudios previos (Hui et al., 2019; Ni et al., 2018; Wang et al., 2020; Wu
et al., 2019). Con las configuraciones previamente descritas, se logra una reducción en la com-
plejidad computacional del modelo y una mejora significativa en el tiempo de procesamiento.
Una vez finalizado el entrenamiento del discriminador dentro del módulo GAN-Decoder, los
resultados obtenidos muestran una pérdida final de 0.647 en el conjunto de entrenamiento y
0.338 en el conjunto de validación (ver Figura 6.2c). Asimismo, la exactitud alcanzada fue del
78.04% en entrenamiento y del 90.63% en validación (ver Figura 6.2d).

Estos valores indican que el modelo propuesto es capaz de generar nubes de puntos
con alta exactitud, diferenciando de manera efectiva entre las representaciones reales y las
generadas. La estabilidad del entrenamiento y la capacidad de generalización del modelo se
ven favorecidas por el uso de arquitecturas residuales en el Encoder y por la implementación
de la red GAN en la etapa de reconstrucción.
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Finalmente, en la tercera y última etapa del proceso de entrenamiento, se llevó a cabo
la optimización de la arquitectura completa del modelo, integrando tanto el Encoder como el
GAN-Decoder. Tras el ajuste de hiperparámetros y la ejecución del entrenamiento, se obtuvo
una pérdida de 0.673 en el conjunto de entrenamiento y 0.237 en el conjunto de validación
(ver Figura 6.2e).

En cuanto a la exactitud, los resultados finales muestran un desempeño del 76.68% en el
conjunto de entrenamiento y del 96.88% en el conjunto de validación (ver Figura 6.2f). Estos
valores reflejan una mejora significativa en la capacidad del modelo para reconstruir nubes
de puntos de alta fidelidad a partir de imágenes aéreas, destacando la robustez del enfoque
propuesto y su capacidad de generalización en distintos escenarios de prueba.
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Figura 6.2: Gráficas que muestran la evolución de la Accuracy y la pérdida (Loss) durante
el entrenamiento y la validación de cada etapa de la arquitectura propuesta. En la Figura
6.2a y la Figura 6.2b, se presentan los resultados obtenidos en la fase de entrenamiento del
Encoder. La Figura 6.2c y la Figura 6.2d ilustran el desempeño del GAN-Decoder, mientras
que la Figura 6.2e y la Figura 6.2f muestran los resultados finales al entrenar la arquitectura
completa, evidenciando la convergencia del modelo y la mejora progresiva en su desempeño.
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Capítulo 7

Resultados

Con el objetivo de evaluar la efectividad de nuestra propuesta, se llevó a cabo un aná-
lisis exhaustivo tanto cualitativo como cuantitativo de los resultados obtenidos en cada una
de las etapas de la metodología, abarcando tanto la generación del ortomosaico como la re-
construcción tridimensional. Este enfoque permitió una valoración integral y detallada de los
procedimientos implementados en ambas fases del estudio.

Para las pruebas relacionadas con la generación del ortomosaico, se utilizaron imágenes
aéreas capturadas en diversas áreas de la universidad. Las imágenes fueron obtenidas con una
resolución de 4K, a una altitud constante de 100 metros, con un porcentaje de superposición
del 50% tanto en dirección longitudinal como transversal. Esta configuración permitió una
alta exactitud en la visualización de los detalles en las áreas de interés. El área total cubierta
por las imágenes fue aproximadamente de 22, 500m2.

En lo que respecta a la generación del modelo tridimensional, se emplearon también
imágenes con resolución 4K, pero con configuraciones variables de altitud, que abarcaron
desde los 100 metros hasta los 500 metros. Los porcentajes de superposición entre las imágenes
de las secuencias fueron del 30%, 50% y 80%, tanto en el eje longitudinal como transversal.
Para este conjunto de pruebas, se utilizaron dos trayectorias de vuelo específicas: GridMission
y CircularMission. En consecuencia, en el presente capítulo se detallan los procedimientos
seguidos en cada una de las pruebas realizadas, así como los resultados obtenidos en función
de las diferentes configuraciones experimentales.

7.1. Generación del Ortomosaico

La evaluación de la eficiencia de la configuración de la red neuronal propuesta para la
generación del ortomosaico se presenta de manera cualitativa a través de la obtención de un
ortomosaico de baja resolución (Figura 5.4a), utilizando mapas de características y su co-
rrelación correspondiente (Figura 5.3). Asimismo, se incluyó la corrección geométrica de la
correlación de datos, llevada a cabo mediante el algoritmo GLC, como se muestra en la Figura
5.4b.
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Adicionalmente, los resultados obtenidos en la generación del ortomosaico de alta resolu-
ción fueron verificados mediante la configuración de una Red Generativa Adversaria (GAN),
denominada GAN-Decoder. Esta red fue entrenada mediante técnicas de fine-tuning y transfer
learning, utilizando como base de datos la colección de imágenes previamente generada en el
contexto de la universidad.

Finalmente, se realizó una evaluación cuantitativa de los resultados obtenidos mediante la
comparación de la similitud entre el ortomosaico generado y dos ortomosaicos de referencia.
El primer ortomosaico de referencia fue una reconstrucción manual llevada a cabo por un
técnico especializado en ortofotografía, quien empleó métodos tradicionales de procesamiento
y alineación de imágenes. El segundo ortomosaico fue generado utilizando el software comercial
Pix4DMapper, una herramienta ampliamente reconocida en el ámbito de la fotogrametría
para la creación de ortomosaicos de alta exactitud. La comparación entre estos ortomosaicos
permitió evaluar la exactitud y la calidad del ortomosaico generado, considerando tanto la
exactitud geométrica como la fidelidad visual en las áreas de interés.

7.1.1. Resultados Cualitativos

A través de la metodología propuesta, se obtuvieron ortomosaicos de calidad aceptable
tanto en baja resolución (Figura 5.4) como en alta resolución (Figura 5.7). A pesar de que
cada etapa del proceso ha sido correctamente configurada y ambas etapas pueden trabajar en
conjunto para la generación de ortomosaicos, se observó que la primera etapa presenta ciertas
limitaciones, particularmente debido a que solo maneja menos de 100 imágenes aéreas. Esta
restricción impacta directamente en el proceso de emparejamiento de las imágenes, lo que
requiere una simplificación adicional para mejorar la eficiencia.

Para abordar esta limitación, se implementó un mecanismo de retroalimentación de lazo
cerrado o closed-loop feedback, que conecta la salida de la segunda etapa con la entrada de la
primera (ver Figura 5.5). Este enfoque permite la integración de las imágenes del conjunto
de la base de datos previamente generada con las imágenes de salida de la segunda etapa
(ortomosaico de alta resolución). Gracias a este proceso, se logra expandir la capacidad de
la red, permitiendo que sea capaz de manejar más de 100 imágenes aéreas en alta definición
(HD). Además, esta estrategia contribuye significativamente a la mejora de los tiempos de
procesamiento, optimizando tanto la exactitud como la eficiencia del sistema.

Los resultados obtenidos se consideran suficientemente válidos, dado que muestran una
gran cantidad de detalles fácilmente distinguibles en el ortomosaico generado, lo cual indica
una alta exactitud en el proceso de creación. Además, para corroborar la fiabilidad de los resul-
tados, se realizó una validación mediante la comparación con dos ortomosaicos de referencia:
el primero, una reconstrucción manual efectuada por un técnico especializado en ortofoto-
grafía, y el segundo, un ortomosaico generado utilizando el software comercial Pix4DMapper.
La comparación entre los ortomosaicos generados por nuestra metodología y los de referencia
permitió verificar la exactitud y la calidad del ortomosaico generado, asegurando que los re-
sultados cumplen con los estándares de exactitud requeridos.
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Las reconstrucciones manuales se llevaron a cabo utilizando imágenes de alta resolución;
sin embargo, los resultados obtenidos a partir de estas reconstrucciones muestran una calidad
inferior en comparación con los ortomosaicos generados mediante nuestra propuesta. Esta di-
ferencia de calidad es evidente, especialmente al observar la capacidad de nuestra metodología
para capturar detalles más precisos y fieles a la realidad.

Por otro lado, los ortomosaicos generados con el software comercial Pix4DMapper (úl-
tima columna de la Figura 7.1) también son de alta resolución. No obstante, se observó que
Pix4DMapper solo logró generar un ortomosaico que cubre el 80% de la información del área
total seleccionada, lo que limita la exactitud y el alcance de los resultados obtenidos. Además,
las imágenes utilizadas por este software requieren de características especiales, como un ade-
cuado solapamiento y una correcta disposición de los puntos de control, para garantizar su
correcto funcionamiento y una reconstrucción precisa.
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Figura 7.1: Comparación de Resultados: En la primera columna se presentan los ortomosaicos
obtenidos mediante una reconstrucción manual realizada por un experto en ortofotografía.
La segunda columna muestra el ortomosaico generado con la metodología propuesta en este
trabajo. Finalmente, la última columna presenta la reconstrucción obtenida utilizando el soft-
ware comercial Pix4DMapper
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7.1.2. Resultados Cuantitativos

Para evaluar la similitud entre los tres ortomosaicos generados, se utilizó la distancia eu-
clidiana, una métrica ampliamente empleada en el análisis de similitud entre imágenes debido
a su simplicidad y efectividad. La distancia euclidiana, definida por la ecuación 7.1, indica que
a menor valor de la distancia, mayor es la similitud entre las imágenes comparadas (Chen and
Chu, 2005; Wang et al., 2005). Esta métrica es particularmente útil en la evaluación cuanti-
tativa de la exactitud en la reconstrucción de ortomosaicos, ya que permite una comparación
directa y objetiva de las diferencias entre los resultados obtenidos.

d2E(x, y) =
MN∑
k=1

(xk − yk)2 (7.1)

Por otro lado, el error cuadrático medio (MSE, por sus siglas en inglés: Mean Squared
Error) y la Proporción Máxima de Señal a Ruido (PSNR, por sus siglas en inglés: Peak Signal-
to-Noise Ratio) son métricas de evaluación comúnmente empleadas para comparar imágenes
generadas de alta resolución con imágenes reales. Estos métodos de evaluación de calidad de
imagen se basan en comparaciones cuantitativas que utilizan criterios numéricos explícitos, los
cuales se expresan en términos de parámetros estadísticos y pruebas específicas (Hore and Ziou,
2010). Ambas métricas son fundamentales para determinar la fidelidad de la imagen generada
en relación con la imagen original, permitiendo una evaluación objetiva de la exactitud de las
reconstrucciones.

La Proporción Máxima de Señal a Ruido (PSNR, por sus siglas en inglés: Peak Signal-to-
Noise Ratio) es una de las métricas más comunes para evaluar la calidad de las imágenes. El
PSNR, medido en decibelios (dB), se utiliza para cuantificar la relación entre la señal máxima
posible de una imagen y la cantidad de ruido presente en la misma. Esta métrica se define
entre dos imágenes g(x, y) y h(x, y) de la siguiente manera:

PSNR = 10log10
S2

MSE
(7.2)

Donde S es el valor máximo de píxel en la imagen, y el error cuadrático medio (MSEor
sus siglas en inglés: Mean Squared Error) se define como:

MSE =
1

MN

M∑
x=1

N∑
y=1

[g(x, y)− h(x, y)]2 (7.3)

En esta ecuación, g(x, y) y h(x, y) son los valores de píxel de las imágenes comparadas en
las coordenadas (x, y), y M y N representan las dimensiones de la imagen (en términos de filas
y columnas, respectivamente). El MSE mide el promedio de los cuadrados de las diferencias
entre los píxeles de las dos imágenes, siendo una métrica que cuantifica el error global entre
las imágenes comparadas.
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Sin embargo, la capacidad de la distancia euclidiana (MSE, ecuación 7.3) y la Proporción
Máxima de Señal a Ruido (PSNR, ecuación 7.2) para distinguir las diferencias perceptualmente
relevantes, como los detalles de alta textura, es bastante limitada, ya que ambas métricas se
definen en términos de las diferencias de imagen por píxel Gupta et al. (2011); Wang et al.
(2004); Yang et al. (2014). Aunque un valor alto de PSNR indica una mayor similitud numérica
entre las imágenes, no necesariamente refleja un resultado perceptualmente mejor en términos
de la calidad visual de una reconstrucción en alta resolución. De hecho, una imagen con
un PSNR elevado puede no ser fotorrealista o no capturar adecuadamente los detalles finos,
como las texturas de alta resolución. Es importante destacar que el objetivo de aplicar estas
métricas es evaluar los resultados obtenidos por un algoritmo diseñado para generar imágenes
de superresolución, o en este caso, la arquitectura de redes neuronales utilizada para generar
texturas de alta calidad en imágenes de alta resolución (HR).

Los resultados de la evaluación de los ortomosaicos generados se presentan en la Tabla
7.1, donde se observa que un valor alto de PSNR se correlaciona directamente con una baja
distancia euclidiana. Este comportamiento nos permite concluir que los ortomosaicos genera-
dos presentan texturas de alta calidad a nivel de píxel, muy similares a las de las imágenes
originales. Además, los resultados obtenidos demuestran que la metodología propuesta supera
al software comercial en varios aspectos clave, lo que respalda su efectividad. Para asegurar la
validez de los resultados, estos fueron contrastados con una reconstrucción realizada por un
experto en fotogrametría aérea, lo que refuerza la fiabilidad y exactitud de la propuesta.

Tabla 7.1: Comparación de ortomosaicos. Esta tabla muestra las distancias euclidianas, la
Proporción Máxima de Señal a Ruido (PSNR) y el tiempo de procesamiento entre el ortomo-
saico generado con el método propuesto, una reconstrucción manual elaborado por un experto
y un ortomosaico generado con el software Pix4DMapper.

Ortomosaico Método Propuesto Manual Pix4DMapper

Distancia Euclidiana - 7.29 20.14
PSNR - 28.17 dB 24.92 dB
Tiempo de Procesamiento 60 min 1500 min 120 min
Resolución HR HR HR
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7.2. Generación del modelo tridimensional

La propuesta fue evaluada utilizando tanto medidas cuantitativas como cualitativas, lo
que permitió demostrar la efectividad del modelo en la reconstrucción tridimensional (3D)
de paisajes urbanos, con un enfoque particular en el uso exclusivo de imágenes aéreas. Esta
metodología presenta una ventaja significativa al reducir la dependencia de múltiples fuentes
de información, algo que caracteriza a la mayoría de los enfoques existentes. En la literatura
actual, se pueden encontrar diversas arquitecturas de Deep Learning aplicadas a la reconstruc-
ción 3D. Sin embargo, estos modelos generalmente no están orientados a resolver el problema
de la reconstrucción tridimensional utilizando únicamente imágenes aéreas, que son más fácil-
mente accesibles y de bajo costo en comparación con otras fuentes de datos.

La mayoría de los trabajos y modelos de Deep Learning en la literatura están centrados
en el uso de imágenes estéreo, nubes de puntos generadas por sensores LiDAR o incluso en
la combinación de estos datos para generar modelos 3D más precisos (Kurenkov et al., 2018;
Lu et al., 2019a,1; Mandikal et al., 2018; Wang et al., 2018). Si bien estos enfoques han
mostrado resultados satisfactorios en la generación de modelos 3D, su principal limitación
radica en la necesidad de integrar múltiples fuentes de información, lo que no solo aumenta
la complejidad del proceso, sino que también incrementa los costos y la dificultad técnica.
En contraste, la metodología propuesta en este trabajo permite realizar la reconstrucción
tridimensional de paisajes urbanos a partir de imágenes aéreas de alta resolución, lo que
simplifica considerablemente el proceso y ofrece una solución más accesible y eficiente.

En nuestro caso, no contamos con fuentes de información adicionales más allá de las
imágenes aéreas 2D obtenidas por un drón. Esto presentó un desafío, ya que muchos enfoques
tradicionales para la reconstrucción tridimensional dependen de datos adicionales, como nubes
de puntos generadas por sensores LiDAR o imágenes estéreo. Como resultado, fue necesario
desarrollar una solución que permitiera generar nubes de puntos 3D a partir exclusivamente
de este tipo de información bidimensional. A pesar de que existen enfoques en la literatura
que abordan problemas similares, como el uso de imágenes 2D para generar puntos 3D (Afifi
et al., 2020; Zhang et al., 2019a), estos modelos a menudo requieren configuraciones específi-
cas o la incorporación de técnicas adicionales que van más allá de los métodos tradicionales
de fotogrametría aérea. La metodología propuesta busca resolver este desafío de manera efi-
ciente, sin recurrir a fuentes de datos adicionales, ofreciendo así una solución práctica para la
reconstrucción 3D basada únicamente en imágenes aéreas de alta resolución.

Sin embargo, los modelos mencionados en la literatura están principalmente enfocados
en la reconstrucción tridimensional de objetos específicos, lo cual los hace inaplicables para
nuestro enfoque, que se orienta a la reconstrucción de entornos exteriores en paisajes urbanos,
que incluyen vegetación y edificaciones. Este es un aspecto crucial, ya que las arquitecturas
diseñadas para reconstruir objetos tienen limitaciones cuando se trata de modelar entornos
complejos y dinámicos, como los que se encuentran en áreas urbanas, donde la variabilidad
de los elementos naturales y construidos requiere una mayor capacidad para manejar detalles
y texturas a gran escala.
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Por lo tanto, no sería posible utilizar ni comparar directamente nuestro modelo con este
tipo de arquitecturas, dado que la naturaleza de los datos y los objetivos de reconstrucción son
significativamente diferentes. Nuestro enfoque busca capturar la complejidad de estos paisajes
urbanos mediante imágenes aéreas, lo que presenta desafíos adicionales en términos de la
exactitud y calidad de los modelos generados.

Para este tipo de problemas, normalmente se utilizan software comerciales como por ejem-
plo Pix4DMapper, DroneDeploy, Agisoft, entre otros, los cuales son ampliamente utilizados en
la fotogrametría aérea y la reconstrucción 3D. Estos programas suelen emplear técnicas co-
mo Structure from Motion (SfM) para generar modelos tridimensionales a partir de imágenes
2D. Dado que la universidad cuenta con una licencia comercial de Pix4DMapper, decidimos
comparar nuestros resultados con los obtenidos utilizando este software. Esto nos permite rea-
lizar múltiples pruebas comparativas entre los resultados obtenidos mediante Deep Learning
y aquellos generados por el software comercial, brindando una base sólida para evaluar el ren-
dimiento y la exactitud de nuestra propuesta en comparación con una solución ampliamente
utilizada y validada en la industria. La comparación entre ambos enfoques nos proporciona
una visión integral de las ventajas y limitaciones de nuestro modelo en contextos reales y de
uso práctico.

7.2.1. Evaluación cualitativa del modelo tridimensional

Teniendo en cuenta que la mayoría de los software comerciales, como Pix4DMapper, Dro-
neDeploy y DJIGO4, tienen requisitos similares para generar reconstrucciones tridimensionales
válidas, decidimos realizar experimentos comparativos utilizando diferentes configuraciones de
vuelo y parámetros de captura. Estos parámetros fueron seleccionados para simular diversas
condiciones y evaluar el rendimiento del modelo en distintos escenarios. La primera confi-
guración emplea una ruta de vuelo circular alrededor de la zona objetivo, conocida como
CircularMission, con un 80% de superposición entre las imágenes. La segunda configuración
utiliza una ruta de vuelo en cuadrícula (GridMission) con un 50% de superposición. Ambas
configuraciones se realizaron utilizando imágenes en resolución 4K tomadas a alturas que
varían entre los 150 metros y los 500 metros. La elección de estas configuraciones permitió
explorar cómo las variaciones en la superposición y la altura afectan la calidad de las re-
construcciones generadas, proporcionando una base para evaluar el rendimiento de nuestra
propuesta frente a los métodos tradicionales.

Los resultados cualitativos del primer experimento se muestran en la Figura 7.2, donde la
primera columna presenta los resultados obtenidos con Pix4DMapper y la segunda columna
muestra los resultados generados utilizando la metodología propuesta. Cada fila de la figura
corresponde a las reconstrucciones de diferentes áreas objetivo, lo que permite observar las
variaciones en la exactitud de las reconstrucciones dependiendo del área de interés. Las nubes
de puntos obtenidas a partir de ambas configuraciones muestran resultados en general simi-
lares, con la metodología propuesta capturando los principales detalles de las estructuras y
el terreno. Sin embargo, el software Pix4DMapper genera nubes de puntos más precisas en
comparación con nuestra propuesta en este caso, especialmente al trabajar con configuraciones
de superposición más altas, lo que mejora la exactitud en la localización de los puntos y la
definición de las estructuras en las áreas evaluadas.
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Al analizar los resultados obtenidos, es posible observar que el modelo propuesto genera
una nube de puntos que no solo captura las formas y geometrías de los objetos presentes en el
entorno, sino también las texturas de elementos como árboles, caminos, vehículos y edificios.
La nube de puntos generada se distribuye de manera uniforme en el espacio, lo que permite una
representación fiel de la topografía y estructura tridimensional del área seleccionada. Además,
la distribución homogénea de los puntos asegura que tanto los detalles finos de los objetos
pequeños, como las grandes estructuras (por ejemplo, edificios y caminos), sean capturados
con exactitud.

La generación de la nube de puntos cubre una parte significativa del área seleccionada,
garantizando que se incluya una amplia variedad de objetos presentes en el paisaje urbano
y natural, lo que contribuye a una reconstrucción integral y representativa del entorno. Esta
capacidad de capturar tanto la geometría como la textura de los objetos es crucial para la
creación de modelos tridimensionales útiles en aplicaciones como la planificación urbana, el
análisis geoespacial o el monitoreo de cambios en el paisaje. En conjunto, estos resultados
indican que el modelo propuesto es eficaz en la reconstrucción de paisajes urbanos complejos,
superando las limitaciones de otros enfoques que requieren múltiples fuentes de información.

7.2.2. Evaluación cuantitativa del modelo tridimensional

Los resultados obtenidos a partir de la metodología propuesta han demostrado que es
posible reconocer con claridad las características geométricas y texturales de los objetos pre-
sentes en la escena. Elementos como edificios, árboles, caminos y vehículos son fácilmente
distinguibles en las nubes de puntos generadas. No obstante, se ha observado que existen
espacios vacíos o áreas interrumpidas que separan ciertos objetos o grupos de objetos en la re-
construcción tridimensional. Estos vacíos pueden ser relevantes dependiendo de la aplicación,
ya que pueden afectar la continuidad visual o la exactitud espacial en algunas áreas específicas.
Sin embargo, en general, los resultados son visualmente aceptables y muestran una represen-
tación bastante precisa del entorno urbano. Cuando se comparan con los resultados obtenidos
por el software comercial Pix4DMapper, la reconstrucción generada por nuestra propuesta es
igualmente válida y adecuada. A pesar de los espacios vacíos en algunas áreas, los resultados
generales son suficientemente robustos y pueden utilizarse con confianza para aplicaciones que
requieren modelos tridimensionales de paisajes urbanos, análisis geoespacial y planificación de
infraestructuras.

Además, se realizó un análisis cuantitativo de la nube de puntos generada mediante el
uso de dos métricas de similitud comúnmente empleadas en la evaluación de reconstrucciones
tridimensionales: la distancia Chamfer (Nacken, 1994; Navaneet et al., 2019) y la distancia
EMD (del inglés: Earth Mover’s Distance) (Mandikal and Radhakrishnan, 2019; Zhang et al.,
2018). La distancia Chamfer se calcula mediante la ecuación (7.4) y es una métrica que mide
la discrepancia entre dos conjuntos de puntos, proporcionando una evaluación de la proximi-
dad de las nubes de puntos generadas, sin tener en cuenta el orden de los puntos, lo que la
convierte en una métrica eficiente para evaluar la similitud general entre dos nubes de puntos.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 7.2: Reconstrucciones 3D. Comparación de los resultados cualitativos obtenidos con
el software comercial Pix4DMapper y la arquitectura propuesta en las diferentes áreas del
campus de la UTM. De izquierda a derecha: Pix4DMapper o ground-truth y la nube de
puntos generada a partir del modelo propuesto.
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Por otro lado, la distancia EMD se calcula a través de la ecuación (7.5) y evalúa la
cantidad de ”trabajo” necesario para transformar una nube de puntos en otra, teniendo en
cuenta las distribuciones espaciales y las distancias geométricas entre los puntos. La EMD
es especialmente útil para capturar diferencias más sutiles en la forma y la estructura de las
nubes de puntos, y proporciona una medición más precisa de las similitudes y diferencias entre
las reconstrucciones.

El análisis de estas métricas de similitud permite cuantificar la proximidad entre las
reconstrucciones generadas por nuestra metodología y el software comercial Pix4DMapper,
proporcionando un valor numérico que describe la calidad de la reconstrucción tridimensional
mediante la distancia entre los puntos correspondientes. Este tipo de evaluación es crucial
para validar y comparar objetivamente los resultados obtenidos, permitiendo una medición
precisa de la efectividad de la metodología propuesta.

En las Ecuaciones (7.4) y (7.5), P̂ representa la nube de puntos generada con nues-
tra propuesta y P representa la nube de puntos generada utilizando el software comercial
Pix4DMapper.

dChamfer(P̂ , P ) =
∑
x∈P̂

miny∈P ∥x− y∥22 +
∑
y∈P̂

minx∈P ∥x− y∥22 (7.4)

dEMD(P̂ , P ) = minϕ:P̂→P

∑
x∈P̂

∥x− ϕ(x)∥2 (7.5)

Para obtener la distancia dChamfer, se calcula la suma de las distancias al cuadrado entre
cada punto de la nube de puntos y su vecino más cercano. Esta métrica, dChamfer, es suave
y continua en muchas partes, y el proceso de búsqueda es independiente para cada punto.
Cuanto menor sea el valor de dChamfer, mayor será la exactitud y similitud entre las dos nubes
de puntos.

En el caso de la distancia EMD (del inglés: Earth Mover’s Distance), se utiliza una
biyección ϕ : P̂ → P , donde cada punto en P̂ se asigna a un único punto en P . Este proceso
impone una asignación punto a punto entre las dos nubes de puntos, lo que permite una
comparación más precisa.

En la Tabla 7.2 se muestran los resultados de la distancia entre la nube de puntos generada
con la metodología propuesta y la generada utilizando el software comercial. Los resultados con
un bajo valor de dChamfer indican una estrecha similitud entre las nubes de puntos comparadas.

Los resultados de la reconstrucción tridimensional obtenidos con Pix4DMapper y los ob-
tenidos mediante nuestra propuesta se presentan en la Tabla 7.2. Para evaluar la similitud
entre las nubes de puntos generadas por ambos métodos, se utilizaron dos métricas de dis-
tancia: dChamfer y dEMD. Estas métricas permiten comparar las distancias entre las nubes de
puntos generadas por el software comercial y nuestra metodología.

En los experimentos, se emplearon un total de 1024 puntos de muestra, con diferentes
configuraciones de imágenes aéreas: 1400, 700 y 300 imágenes, con porcentajes de superposición
del 80%, 50% y 30%, respectivamente. Las imágenes fueron capturadas a una altura de 150
metros. Estos parámetros permitieron realizar una evaluación robusta de la similitud entre las
nubes de puntos generadas en ambos casos.
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Los resultados obtenidos indican que la similitud entre las nubes de puntos generadas por
Pix4DMapper y nuestra propuesta es muy cercana cuando se utilizan porcentajes de super-
posición del 80%, que es el valor mínimo requerido por el software comercial para garantizar
reconstrucciones tridimensionales precisas. Sin embargo, al reducir el porcentaje de superpo-
sición, particularmente en los casos de 50% y 30%, el software comercial no logra generar una
reconstrucción tridimensional válida. En contraste, nuestra metodología sigue siendo capaz de
generar una nube de puntos coherente, incluso con estos porcentajes de superposición más
bajos.

Como resultado, las métricas de similitud, como las distancias dChamfer ydEMD, aumen-
tan a medida que el porcentaje de superposición disminuye, lo que refleja la mayor flexibilidad
y capacidad de la propuesta frente a los limitantes del software comercial en estas configu-
raciones. Esta tendencia se puede observar claramente en la Figura 7.3, donde se muestran
las variaciones en las métricas de similitud en función del porcentaje de superposición y las
respectivas distancias.

Además, se observa una mejora significativa en el tiempo de procesamiento utilizando la
metodología propuesta (tproposal) en comparación con el software comercial (tPix4DMapper). La
propuesta permite generar una nube de puntos con un tiempo de cálculo considerablemente
menor, lo que no solo optimiza el flujo de trabajo, sino que también hace que el proceso sea
más eficiente y accesible. A pesar de la reducción en el tiempo de procesamiento, la calidad
de la reconstrucción generada es excepcional, manteniendo la alta resolución en texturas,
mallas y estructuras volumétricas presentes en los diversos objetos de los paisajes urbanos.
Los resultados obtenidos con la metodología propuesta son muy similares a los producidos
por Pix4DMapper, pero con la ventaja añadida de una mayor eficiencia en los tiempos de
computación.

En la segunda configuración, se emplearon las mismas áreas objetivo que en la configura-
ción anterior. En este caso, se utilizó la ruta de vuelo Grid Mission, y los resultados obtenidos
se muestran en la Figura 7.3. La primera columna de la figura muestra los resultados gene-
rados con Pix4DMapper, mientras que la segunda columna presenta los resultados obtenidos
mediante la metodología propuesta. La comparación entre ambos métodos permite evaluar la
exactitud y la calidad de las nubes de puntos generadas, observando la capacidad de ambos
enfoques para representar con exactitud las características y estructuras del paisaje urbano.

A diferencia de la configuración anterior, los resultados obtenidos en este experimento
muestran una clara mejora en la reconstrucción 3D utilizando nuestra metodología propuesta.
Mientras que Pix4DMapper y otros software comerciales requieren configuraciones especiales,
tales como la ruta de vuelo específica y ajustes detallados de la cámara, nuestra propuesta
demuestra ser más flexible, permitiendo obtener resultados de alta calidad sin la necesidad de
estos requisitos estrictos. Este aspecto proporciona una ventaja significativa al simplificar el
proceso de captura y generación de reconstrucciones tridimensionales de paisajes urbanos.
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Si las configuraciones se modifican ligeramente, como se muestra en nuestras pruebas, los
resultados obtenidos con Pix4DMapper y otros software comerciales se vuelven desfavorables,
ya que dependen en gran medida de parámetros como la ruta de vuelo, el tipo de cámara uti-
lizada y el ángulo de captura. En comparación, la metodología presentada en este documento
es robusta ante este tipo de variaciones. Nuestra propuesta no depende de configuraciones
especiales ni de factores externos para generar nubes de puntos claras y legibles. Esto hace
que sea una solución más flexible y accesible para la reconstrucción 3D de paisajes urbanos,
sin comprometer la calidad de los resultados.

Es importante destacar que la propuesta presentada es capaz de reconstruir áreas que
no estaban incluidas en el conjunto de datos de entrenamiento, como por ejemplo, regiones
fuera del campus universitario. La Figura 7.4 ilustra este desempeño, mostrando las recons-
trucciones tridimensionales obtenidas a partir de nubes de puntos. En la primera columna se
presentan los resultados generados por Pix4DMapper, mientras que en la segunda columna
se observan los resultados obtenidos mediante la metodología propuesta. Este hallazgo pone
de manifiesto la capacidad de nuestra metodología para generalizarse y adaptarse a entornos
no previamente modelados, lo que evidencia la robustez y flexibilidad del enfoque frente a
escenarios desconocidos.

Por otro lado, se realizaron pruebas utilizando imágenes tomadas a diferentes alturas,
que variaron entre los 300 metros y los 500 metros. Los resultados obtenidos demuestran que,
para lograr reconstrucciones tridimensionales precisas a alturas superiores a los 300 metros, es
necesario ajustar y mejorar la arquitectura del modelo. En particular, la Figura 7.5 presenta
los resultados de las reconstrucciones de un área objetivo a dos alturas distintas: 150 metros
(Figura 7.5a) y 400 metros (Figura 7.5d). En el caso de las imágenes capturadas a 150 me-
tros, el modelo es capaz de generar una reconstrucción detallada y precisa, con una cantidad
adecuada de puntos para una representación tridimensional confiable del área. Sin embargo,
cuando las imágenes se capturan a 400 metros, la cantidad de puntos generados por el mo-
delo es insuficiente, lo que impide obtener una reconstrucción 3D precisa de la zona objetivo.
Este comportamiento sugiere que, a alturas superiores a los 300 metros, el modelo enfrenta
dificultades para generar nubes de puntos densas y detalladas, lo que afecta negativamente la
calidad de la reconstrucción tridimensional. Estos resultados resaltan la necesidad de revisar
y ajustar tanto la estrategia de captación de imágenes como los parámetros de la arquitectura
propuesta, para garantizar una mayor efectividad y exactitud en alturas elevadas, permitien-
do obtener una cobertura más amplia y una representación tridimensional más detallada del
entorno.
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Tabla 7.2: Comparación entre los resultados de reconstrucción obtenidos con Pix4DMapper y
los resultados obtenidos con nuestra propuesta. Las métricas se calculan sobre 1024 puntos.
Además, los resultados se calculan utilizando 1400, 700 y 300 imágenes aéreas con un por-
centaje de superposición del 80%, 50%, and 30% respectivamente. Las distancias sin valor
indican un desbordamiento de los datos.

Área seleccionada dChamfer dEMD tpropuesta tPix4DMapper

Superposición = 80%

Plaza principal 11.99 18.51 50 min 90 min
Edificios de laboratorrios 18.56 20.15 98 min 180 min
Edificios de Institutos 21.56 32.15 120 min 180 min
Salones de clases 18.79 20.23 80 min 120 min

Superposición = 50%

Plaza principal 41.99 48.51 30 min 50 min
Edificios de laboratorrios 58.56 50.15 60 min 80 min
Edificios de Institutos 41.56 62.15 80 min 70 min
Salones de clases 58.79 40.23 50 min 70 min

Superposición = 30%

Plaza principal 51.99 45.51 30 min 60 min
Edificios de laboratorrios – – 30 min 60 min
Edificios de Institutos 61.56 62.15 40 min 60 min
Salones de clases – – 30 min 60 min
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Figura 7.3: Comparación de los resultados de reconstrucciones tridimensionales de diferentes
áreas de la universidad. Los resultados se obtienen tras procesar imágenes con un 50% de
superposición, tomadas en una ruta Grid Mission. La primera columna muestra los resultados
obtenidos con el software comercial Pix4DMapper y la segunda columna muestra los resultados
obtenidos con nuestra arquitectura propuesta.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 7.4: Reconstrucciones tridimensionales de áreas fuera del campus de la UTM. Los
resultados obtenidos con nuestra metodología (Figura 7.4b,7.4d) se comparan con software
comercial (Figura 7.4a,7.4c).
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Figura 7.5: Reconstrucciones tridimensionales utilizando imágenes aéreas tomadas a una al-
tura de 150 metros (Figura 7.5a), 200 metros (Figura 7.5b), 300 metros (Figura 7.5c) y con
400 metros (Figura 7.5d). Estos resultados muestran que nuestra metodología realiza recons-
trucciones 3D a diferentes alturas. Sin embargo, para altitudes mayores o iguales a 300 metros
presenta algunas dificultades para realizar reconstrucciones tridimensionales.
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7.3. Análisis de resultados

Los resultados obtenidos mediante la metodología propuesta evidencian un rendimiento
competitivo, e incluso superior, en comparación con reconstrucciones manuales y herramientas
comerciales ampliamente utilizadas como Pix4DMapper, así como frente a técnicas clásicas
de reconstrucción 2D basadas en visión por computadora.

A diferencia de algoritmos no supervisados tradicionales como SIFT, que dependen de
la extracción manual de características locales mediante técnicas supervisadas, nuestro enfo-
que basado en redes neuronales profundas ofrece ventajas sustanciales, especialmente en la
detección y extracción automática de keypoints. Las redes profundas son capaces de aprender
representaciones latentes más robustas y discriminativas directamente de los datos, lo cual me-
jora significativamente la exactitud y continuidad de la reconstrucción tridimensional, incluso
en entornos con poca textura o variabilidad geométrica.

7.3.1. Generalización y robustez

Las reconstrucciones realizadas en zonas no incluidas en el conjunto de entrenamiento
muestran resultados coherentes y sin deformaciones evidentes, lo que evidencia la capacidad
de generalización del modelo propuesto. Esta propiedad se atribuye, en gran medida, al uso
combinado de funciones de pérdida geométrica y métricas de error que permiten optimizar
directamente la estructura espacial en 2D y 3D, incluso en contextos no vistos durante el
entrenamiento.

La comparación directa con Pix4DMapper —software ampliamente reconocido en apli-
caciones de fotogrametría aérea— demuestra que nuestra metodología no solo alcanza una
calidad comparable o superior en la generación de nubes de puntos, sino que también ofrece
importantes ventajas en términos de eficiencia computacional y robustez. En particular, se
observa una reducción significativa en los tiempos de procesamiento y una mayor tolerancia
frente a variaciones en los parámetros de adquisición, como el tipo de cámara, la altura de
vuelo y el porcentaje de superposición entre imágenes.

Mientras Pix4DMapper requiere configuraciones específicas para lograr reconstrucciones
óptimas (por ejemplo, una superposición frontal del 75–85 %, lateral del 60–85 %, y una calibra-
ción precisa de la cámara ajustada al terreno) Pix4D (2019), el enfoque propuesto demuestra
una mayor flexibilidad operativa. De acuerdo con los resultados presentados en las Tablas 7.1
y 7.2, el modelo mantiene reconstrucciones consistentes incluso con superposiciones reduci-
das (∼50 %), condición en la que Pix4DMapper tiende a presentar pérdidas significativas de
puntos y errores de alineación.

En cuanto al desempeño computacional, los tiempos de procesamiento se reducen hasta
en un 50 % en las distintas regiones evaluadas. Esto se debe a la implementación de una
arquitectura basada en redes generativas adversarias (GANs) optimizadas, así como a técnicas
eficientes de inferencia que disminuyen la carga computacional sin comprometer la calidad del
resultado.
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Por último, los experimentos realizados con imágenes capturadas entre 150 m y 400 m de
altura evidencian que el modelo mantiene un rendimiento sólido hasta aproximadamente los
300 m. A partir de esa altitud, la calidad de reconstrucción comienza a decrecer debido a la
pérdida de resolución espacial, lo que limita la densidad y exactitud de los puntos generados.

7.3.2. Entrenamiento híbrido y GANs

La estrategia de entrenamiento híbrido adoptada en este trabajo combina enfoques super-
visados y auto-supervisados, lo que permite al modelo aprender tanto de anotaciones explícitas
como de la estructura inherente de los datos no etiquetados. Esta combinación resulta par-
ticularmente efectiva para mejorar la capacidad de generalización del sistema, permitiéndole
adaptarse a escenarios no vistos durante el entrenamiento, así como a variaciones en condi-
ciones de captura, tales como iluminación, ángulo o escala.

Además, la incorporación de arquitecturas basadas en Redes Generativas Adversarias
(GANs) ha tenido un impacto significativo en la calidad de las reconstrucciones generadas.
Las GANs, al incluir una red generadora y una red discriminadora en un esquema de com-
petencia, permiten optimizar representaciones más realistas y coherentes, especialmente en
regiones con baja textura o información visual limitada. Esta capacidad de las GANs para
inferir estructuras plausibles en áreas ambiguas representa una ventaja importante respecto
a métodos tradicionales de reconstrucción basados únicamente en correspondencias explícitas
de píxeles o puntos clave.

A diferencia de los algoritmos clásicos de visión por computadora —que dependen de
heurísticas rígidas y una buena visibilidad de las características locales—, la arquitectura pro-
puesta logra inferencias robustas gracias al aprendizaje profundo de representaciones espaciales
y contextuales. Este enfoque no solo supera las limitaciones de herramientas comerciales como
Pix4DMapper, sino que también establece una solución escalable, flexible y de alta exactitud
para tareas de reconstrucción 3D en entornos reales y no controlados.
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Capítulo 8

Conclusiones y Trabajos Futuros

En este capítulo se presentan algunas conclusiones generales y específicas generadas a
partir de los resultados obtenidos durante el desarrollo de la solución para el planeamiento
del problema al inicio de esta investigación. De igual forma, también se presentan algunas
propuestas como trabajos futuros para dar continuidad e incrementar el alcance de este trabajo
en un futuro.

8.1. Conclusiones

El presente trabajo ha demostrado la viabilidad y eficacia de emplear arquitecturas de
Deep Learning para la reconstrucción bidimensional y tridimensional de entornos exterio-
res a partir de imágenes aéreas capturadas con vehículos aéreos no tripulados (UAVs). La
metodología propuesta, basada en una combinación de Autoencoders y Redes Generativas
Adversarias (GANs), ha permitido la generación de ortomosaicos y modelos tridimensionales
de alta resolución, con una eficiencia de procesamiento superior a la de algunas herramientas
comerciales como Pix4DMapper. A través de una serie de experimentos, se ha validado que
la arquitectura diseñada es capaz de reconstruir con alta exactitud diversas zonas del campus
de la Universidad Tecnológica de la Mixteca, así como áreas con características geográficas
diversas.

Con este trabajo se buscaba principalmente la reconstrucción 2D de las áreas recorridas
por un dron, utilizando una arquitectura de redes neuronales profundas que permitiera el
procesamiento eficiente de la información visual. Para ello, se desarrolló una metodología
simple que posibilitó la construcción de ortomosaicos exclusivamente con imágenes aéreas y
la generación de modelos tridimensionales de la misma zona de interés.

Uno de los principales aportes de este trabajo es la generación de una base de datos de
imágenes aéreas, compuesta por 3, 000 imágenes de alta definición (ver Tabla 4.1), organiza-
das sistemáticamente para facilitar el ajuste del conocimiento previo de la red neuronal CNN
seleccionada. Mediante un proceso de reentrenamiento (fine tuning), la arquitectura profunda
adquirió la capacidad de trabajar con nuestro conjunto de datos, extrayendo mapas de carac-
terísticas y correlacionando puntos coincidentes en pares de imágenes.
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En comparación con trabajos previos, como el de Li et al. (2019), que utiliza múltiples
fuentes de datos y redes convolucionales para la reconstrucción urbana en 3D, nuestra metodo-
logía presenta la ventaja de operar exclusivamente con imágenes aéreas sin necesidad de datos
complementarios, reduciendo la complejidad del procesamiento. Asimismo, en contraste con
la propuesta de Ghamisi and Yokoya (2018), basada en GAN para la simulación de Modelos
Digitales de Superficie (DSM ), nuestro enfoque logra una mayor exactitud en la generación
de nubes de puntos sin necesidad de preprocesamiento adicional de los datos de entrada. Por
otro lado, si bien enfoques como el de Tang et al. (2018) han demostrado ser efectivos en
la detección de puntos característicos para la reconstrucción 3D, nuestra metodología mejo-
ra la continuidad en las reconstrucciones tridimensionales y presenta una mayor robustez en
entornos con variaciones de iluminación y texturas homogéneas.

Los resultados fueron evaluados utilizando la distancia euclidiana como medida de simi-
litud y la Proporción Máxima de Señal a Ruido (PSNR). El ortomosaico obtenido se comparó
con una reconstrucción manual y con una obtenida mediante software comercial, demostrando
que nuestra metodología proporciona resultados similares a los de una reconstrucción manual,
pero con detalles de alta definición. Además, se presentó una novedosa arquitectura de red neu-
ronal profunda para la generación de nubes de puntos a partir de imágenes aéreas de paisajes
urbanos y naturales. Se realizaron ajustes clave en el Autoencoder, combinando una red resi-
dual en la etapa Encoder con una red GAN en la etapa Decoder, denominada GAN-Decoder.
Utilizando esta arquitectura, se obtuvieron resultados comparables e incluso superiores a los
generados con software comercial.

La metodología propuesta es robusta ante variaciones en la configuración del vuelo para
la adquisición de imágenes. No depende de un trayecto específico del UAV y permite obtener
resultados precisos con un menor porcentaje de superposición de imágenes y en tiempos de
procesamiento significativamente menores a los requeridos por software comercial. Estas ven-
tajas fueron validadas mediante la comparación de nuestros resultados con los obtenidos con
Pix4DMapper, un software con licencia completa que permitió una evaluación exhaustiva de
la propuesta.

Sin embargo, se identificaron algunas limitaciones. Se observó que a alturas superiores a
300 metros, la densidad de puntos en las reconstrucciones tridimensionales disminuye significa-
tivamente, afectando la exactitud de los modelos generados. Asimismo, en áreas con texturas
homogéneas o con variaciones mínimas en la estructura del terreno, el algoritmo presentó di-
ficultades en la generación de detalles precisos. A pesar de estas limitaciones, los resultados
obtenidos sientan un precedente sólido para la aplicación de estas técnicas en una amplia
gama de escenarios, desde la cartografía digital hasta el monitoreo ambiental y la gestión de
recursos naturales.
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8.2. Trabajos Futuros

La generación de ortomosaicos en resoluciones superiores, como Full HD o 4K, se vis-
lumbra como un área de mejora clave para ampliar las aplicaciones del modelo en contextos
que requieran una mayor exactitud visual. Además, integrar los algoritmos utilizados en sis-
temas SLAM permitirá la creación de mapas tridimensionales dinámicos en tiempo real,
fortaleciendo su integración con la navegación autónoma.

Es fundamental continuar optimizando la red discriminante dentro de la arquitectura
GAN, lo que permitirá mejorar la generación de datos tridimensionales y aumentar la exac-
titud en la reconstrucción de terrenos con alta complejidad geométrica. También es necesario
explorar mejoras en la arquitectura para su uso en condiciones extremas, como la reconstruc-
ción en altitudes superiores a 300 metros o en áreas con texturas homogéneas, lo que sigue
representando un reto significativo.

En comparación con trabajos recientes, como los de Zheng et al. (2022), han demostrado
que la combinación de aprendizaje profundo con técnicas de optimización geométrica puede
mejorar la reconstrucción tridimensional en escenarios desafiantes. Integrar estos avances en
el modelo propuesto podría ofrecer mejoras sustanciales en exactitud y eficiencia. Finalmente,
la incorporación de modelos generativos más avanzados, como StyleGAN o NeRF, podría
ampliar las capacidades del sistema en la reconstrucción de superficies con un nivel de detalle
aún mayor, brindando nuevas oportunidades para aplicaciones en cartografía, conservación
ambiental y monitoreo de infraestructuras.

De igual manera, para ampliar las capacidades del sistema en la reconstrucción de super-
ficies con un mayor nivel de detalle, Charles et al. (2022) sugiere explorar modelos generativos
avanzados como StyleGAN o NeRF. Por ejemplo, el trabajo "Style2NeRF: An Unsupervised
One-Shot NeRF for Semantic 3D Reconstruction"presenta un modelo no supervisado para la
recuperación de la pose 3D, forma y apariencia de objetos simétricos.

La validación en entornos reales, caracterizados por condiciones topográficas y climáticas
extremas, será crucial para confirmar la robustez del modelo y su aplicabilidad en diversas
disciplinas. Entornos como bosques densos o áreas urbanas de alta densidad ofrecerán la
oportunidad de evaluar el desempeño del modelo en situaciones variadas y complejas. A medida
que las técnicas de optimización y aprendizaje profundo continúan evolucionando, es probable
que investigaciones futuras se orienten hacia la integración de modelos híbridos. Estos modelos
podrían combinar visión por computadora, sensores multiespectrales y aprendizaje reforzado,
ampliando las capacidades del sistema y su adaptabilidad.

En este sentido, la exploración de arquitecturas híbridas que integren redes convoluciona-
les con modelos de atención podría potenciar significativamente la extracción de características
y mejorar la exactitud en la reconstrucción de estructuras complejas. Tal enfoque permitiría
generar modelos tridimensionales aún más detallados y realistas, ampliando las posibilidades
de aplicación en sectores como la agricultura de exactitud, la gestión de desastres naturales y
el mapeo de infraestructuras urbanas. Así, la presente investigación establece un marco sólido
para el desarrollo de soluciones más sofisticadas, que prometen impactar significativamente en
la mejora de estos campos con mayor exactitud y eficiencia.
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