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Proélogo

Mis estudios de doctorado se iniciaron en el curso 2006-2007 al
incorporarme al programa de doctorado de Fisica e Informatica de
la Universidad de La Laguna. Ese curso comenzé con los cursos de
doctorado y el ano siguiente se realizaron los trabajos de investigacion
para la obtencién del Diploma de Estudios Avanzados, que finalmente
obtuve en 2008. Desde ese momento, me he encontrado en la fase de
elaboracion de la tesis doctoral que se ha extendido hasta este ano,
2013.

Simultaneamente, a partir del ano 2006, me uni al Grupo
de Tecnologias Integradas de la Universidad de La Laguna en
el que inicialmente desempené labores de becario y luego de
contratado de investigacion, asociadas al proyecto de investigacion de
bioacustica denominado “Creacién de herramientas informaticas para
la significacion de la cultura vocal del Orcinus Orca”, financiado por
Loro Parque Fundacién.

A partir de 2008 me sumé al proyecto de desarrollo de la
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camara de fase-distancias (CAFADIS), que se lleva desarrollando en
la Universidad de La Laguna desde el ano 2005 y que ha dado lugar
a dos patentes (Rodriguez Ramos et al. 2007; Rodriguez-Ramos et
al. 2009a), compaginando ambos proyectos. Mi participacién se ha
concretado en varios proyectos del plan nacional de I+D-+i, ademas
de un proyecto con financiacion autonémica, concedidos al grupo de
investigacion y que se han centrado principalmente en dos frentes.

Por un lado, la recuperacion de la fase del frente de onda a partir
de sensores plenépticos como CAFADIS, y por otro, la estimacion
de distancias a partir del light field. Personalmente, he estado mas
implicado en este segundo frente, colaborando con otros miembros
del grupo en el desarrollo de algoritmos e implementandolos sobre
unidades de procesamiento grafico. Todos estos trabajos, asi como
los realizados en el proyecto de bioactstica, han dado lugar a varias
comunicaciones a congresos, asi como a publicaciones en revistas.

En el ambito de la docencia universitaria, en 2010, tomé posesion
de una plaza de profesor contratado del departamento de Fisica
Fundamental y Experimental, Electrénica y Sistemas, por lo que
tuve que repartir mi dedicacién entre las actividades docentes e
investigadoras.

Fue a partir de 2011, tras la valoracion de las limitaciones de
los modos existentes para obtener distancias de modo pasivo, que
comenzamos a ver la necesidad de desarrollar nuevas técnicas de
estimacion de distancias, que resolviesen los problemas del método
que habiamos desarrollado anteriormente. Uno de estos problemas es

la enorme carga computacional de las técnicas globales. De modo que
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se comenzo a explorar la posibilidad de utilizar técnicas locales, mas
directas y facilmente paralelizables. Los frutos de ese trabajo se vieron
s6lo un ano mas tarde dando lugar a la esencia de los métodos que se

presentan en esta tesis doctoral.
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Resumen

En los tultimos anos, se han producido notables avances en la
captura y procesamiento de imagenes con la finalidad de obtener
la informacién tridimensional de la escena frente a la camara. Para
ello se utiliza el concepto de light field, una funcién de cuatro
dimensiones que recoge la intensidad de los rayos de luz que atraviesan
el espacio vacio en cada punto del mismo. Dicha funcién se puede
capturar mediante diversos dispositivos. Una vez capturado, el light
field permite sintetizar imagenes reenfocadas a distintas distancias o
desde distintos puntos de vista. Ademas estos datos se pueden utilizar
para recuperar la informacion tridimensional de la escena, ya que se
preserva la informacién angular.

Esta tesis doctoral se ha centrado en el procesamiento del light
field para la obtencion de estimaciones de distancias mediante métodos
locales.

Inicialmente, se expusieron los métodos empleados para obtener un

conjunto de light fields, tanto reales como sintéticos, que permitieron
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comprobar la eficacia del método de estimacién de distancias
propuesto. Seguidamente se desarrolld6 un nuevo el operador local
para la medida de distancias a partir del light field, que constituye
la contribucién central de esta tesis doctoral. Dicho operador local se
basa en la estimacion de la orientacién de los planos generados por los
objetos de la escena en el light field, utilizando para ello la informacién
que contienen los gradientes, teniendo en cuenta la naturaleza 4D del
light field, asi como la ligadura entre ambos vectores directores de estos
planos.

Esta forma de proceder permite obtener una medida de distancia
para cada rayo del light field, salvo en zonas con insuficiente textura.
Como el objetivo era obtener un tinico mapa de distancias, se propuso
un método para combinar los multiples mapas obtenidos en un marco
de referencia comun.

Atun disponiendo de un numero elevado de medidas, el mapa
resultante de la combinacién puede contener zonas vacias, sin medidas.
Por ello, se propuso rellenar estas zonas utilizando el modelo TV-L1
optimizado mediante el método split Bregman. Dicho modelo ha sido
aplicado anteriormente en la regularizacion de mapas de distancias
y el método split Bregman también es un método conocido para
optimizar el modelo TV-L1. Sin embargo, la aplicaciéon de este ultimo
a la regularizaciéon de mapas de distancias no es conocida y aporta
la ventaja de su fécil paralelizacion e implementacion sobre GPU.
También se han explorado algunas variantes del método para aliviar el
calculo, utilizando una técnica de jerarquizacién en el caso de imagenes

estaticas y, por otro lado, encadenando resultados de frames sucesivos



en el procesamiento de secuencias temporales.

Las pruebas, realizadas sobre distintos conjuntos de datos, revelan
que el método propuesto mejora a otros métodos de estimacion de
distancias a partir de light fields, tanto en precision como en tiempos
de ejecucién, existiendo atin posibilidad de mejora en estos tltimos.
Ademas, el método permite obtener la informacién de la distancia
utilizando un numero reducido de muestras angulares, sin que esto
afecte significativamente a la precision de los resultados. Por 1ltimo,
la complejidad computacional del método propuesto tampoco tiene

dependencia de la resolucion de la variable distancia.
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Abstract

In recent years, there have been significant advances in the capture
and processing of images in order to obtain the 3D information about
the scene in front of the camera. For this purpose, the concept of light
field is used. The light field is a four dimensional function which grabs
the intensity of light rays traversing the empty space. This function can
be captured by several devices. Once captured, the light field may be
used to synthesize images refocused at different depths or images from
different viewpoints. Furthermore, these data can be used to retrieve
three-dimensional information, since the angular information is kept.

This dissertation focuses on the processing of the light field to
obtain depth estimates using local methods.

Initially, we show the methods employed to obtain a set of real
and synthetic light fields, which allowed to test the effectiveness of
the proposed depth estimation method. Then a novel local operator
for measuring depths for was proposed. This operator is the main
contribution of this thesis. The local operator is based on estimating
the orientation of the planes generated by the objects of the scene

in the light field. For this purpose, the information contained in the
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gradients is used, taking into account the 4D nature of the light field,
as well as the relation between the direction vectors of these planes.

This approach allows to obtain a depth measure for each ray of the
light field, except in areas with insufficient texture. Since the goal was
to obtain a single depth map, a method was proposed to combine the
multiple maps into one map.

Even by merging a large number of measurements, the map
resulting from the combination may contain void areas, without
measures. Therefore, it was proposed to fill these areas using the
TV-L1 model optimized by split Bregman method. This model has
been applied earlier on depth map regularization and split Bregman
method is also a known method to optimize the TV-L1 model. But
the application of the latter to depth map regularization is not known
and it has advantages for implementation and parallelization on GPU.
Also some variants of the method for reducing computations were
proposed. In the case of static images a hierarchical implementation
was proposed and in the case of temporal sequences the reuse of the
results of previous frames was explored.

The tests performed over different datasets show that the proposed
method improves other methods which estimate depths from light
fields. The improvement affects both, accuracy and execution times.
The latter can still be improved. Furthermore, the method allows to
obtain depth information using a reduced number of angular samples,
without a significant effect on accuracy. Finally, the computational
complexity of the proposed method does not depend on the resolution
of the depth variable.
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Capitulo

Introduccién

“The recipe for great work is: very eracting

taste, plus the ability to gratify it.”

Paul Graham

Podria decirse que el deseo o la necesidad de representar el mundo
es casi tan antiguo como la humanidad misma. Desde la prehistoria
los seres humanos han tratado de representar partes de su mundo,
tal como atestiguan las pinturas rupestres. Pero hasta la aparicion
de las primeras técnicas fotograficas a principios del siglo XIX, esto
requeria la mano experta de un artista que dibujaba, pintaba o esculpia
su visién particular de la realidad. Con la aparicién de la técnica
fotografica surge la posibilidad de captar de forma grafica y duradera
la realidad, “tal y como es”, utilizando para ello la luz que reflejan o

emiten los objetos. Sin embargo, una fotografia sélo capta un instante



INTRODUCCION

y unicamente dos de las tres dimensiones del espacio, por lo que sigue
siendo, de alguna manera, una representaciéon incompleta. A finales
del siglo XIX, con el surgimiento del cine se anade el tiempo como

una nueva dimension.

A principios del siglo XX es cuando aparece la posibilidad de
proyectar en tres dimensiones, lo que junto con la apariciéon de las
peliculas en color permitiria observar una grabacién del mundo como
si fuese el mundo mismo. Sin embargo, el éxito comercial de cine 3D

inicialemente es limitado.

A partir de los anos ochenta, con el surgimiento de las tecnologias
digitales y el impresionante desarrollo de la informatica, se han abierto
nuevas posibilidades tecnoldgicas, que han permitido gestionar de un
modo distinto los datos capturados y que en los ultimos anos han
permitido introducir el cine tridimensional y la television 3D en los
hogares. En la actualidad, los graficos por ordenador permiten crear
contenidos 3D de apariencia casi real, sin la necesidad de que estos
sean capturados de la realidad. Esto se consigue mediante la creacién
de un modelo del mundo que contiene la geometria de los objetos
asi como las propiedades de sus materiales, tales como color, textura,
brillo, viscosidad, etc. Ese modelo permite generar tantas imagenes
del mundo como sean necesarias e incluso permite interactuar con el

mismo, como sucede en el caso de los juegos de ordenador.

Sin embargo, la creaciéon de este tipo de modelos es un proceso
complejo que podria simplificarse si dispusiésemos de instrumentos

que pudiesen captar representaciones tridimensionales a partir de la



realidad. Ya no se trataria tinicamente de capturar imagenes, sino
de capturar la geometria tridimensional junto con las propiedades
cromaticas de los objetos, emulando la escultura, lo cual supondria
un avance comparable al que se produjo con el surgimiento de la
fotografia, que emulaba la pintura. Con este tipo de instrumentos
podrian mezclarse modelos capturados de la realidad con modelos

sintéticos, o modificar los modelos capturados de la realidad.

Es facil pensar como se beneficiarfa la industria del
entretenimiento, pero no seria la tnica beneficiada. Este tipo de
avances también suponen un impacto significativo sobre otros
campos, como son la robdtica, la automocién o la aeronautica,
donde la posibilidad de generar un modelo suficientemente preciso
del entorno permitiria automatizar parte de la navegacién de un
robot o nave no tripulada. En campos como la arquitectura o la
arqueologia se podrian obtener réplicas virtuales de objetos de valor,
edificios, monumentos, incluso yacimientos arqueoldgicos o ciudades
enteras. En el amplio campo de la industria, medir con precisién una
pieza es fundamental, y tiene una enorme relevancia en los procesos
industriales de control de calidad. Sin embargo, la generacion de
modelos tridimensionales es también de interés para la medicina, ya
que los modelos del cuerpo humano pueden facilitar diagndsticos o

robotizar intervenciones quirurgicas.

Durante las ultimas décadas se han realizado numerosos avances
para crear sistemas que permitan generar modelos precisos, existiendo

numerosas soluciones aplicables para fines concretos en ambitos



INTRODUCCION

especificos. Pero a dia de hoy, este problema no se puede considerar
resuelto. Se trata de un problema de gran complejidad cuya solucion
se puede abordar mediante métodos activos o pasivos. En el caso
de los métodos activos, el sistema de visiéon 3D introduce en la
escena informacién con la que interactia con los objetos presentes,
al contrario que en los sistemas pasivos, en los que se utiliza la
luz presente en la escena y reflejada por los objetos, para obtener
informacion sobre la geometria. No siempre es posible utilizar sistemas
activos, como es el caso de iluminar con un laser un depédsito de

combustible inflamable.

El problema que se ha abordado en esta tesis doctoral es la
estimacion de distancias a partir de la adquisicion de light fields
obtenidos por diferentes medios pasivos. La solucion al problema de
estimacion de distancias es la obtencion de la tercera coordenada, que

sirve como paso previo a la construcciéon de un modelo del mundo.

Tradicionalmente, el problema de estimacién de distancias de
forma pasiva, se ha abordado empleando técnicas de estereovision
que se basan en la captura de imagenes procedentes de dos camaras
alineadas y calibradas convenientemente. Una vez capturados los
pares de imégenes, se debe resolver el problema de correspondencia
consistente en identificar un mismo punto en ambas imdagenes.
Conocida la correspondencia de los puntos, la tercera coordenada se
puede obtener por medio de un calculo sencillo. Una evolucién del
método del estéreo es la multiestereovision, que consiste en utilizar mas

de dos camaras para la captura de datos. La caracteristica comin es



que la separacion entre las distintas camaras es relativamente grande,
esto es, del orden de los centimetros, lo que condiciona los métodos
empleados para resolver el problema de correspondencia. También
cabe mencionar que el manejo de estos sistemas no es igual de sencillo

que el de una camara convencional debido a su tamano y su peso.

En los ultimos anos, ha cobrado importancia otro dispositivo,
la camara plendptica, que permite capturar datos con informacién
tridimensional con una cdmara de un Unico cuerpo. Estas camaras
capturan imagenes plendpticas que contienen informacién multivista.
Sin embargo, la distancia entre puntos de vista es del orden unos
cientos de micras y la resolucion de cada una de las vistas es menor
que la de una fotografia convencional, al compartir todas el mismo
sensor. Esto ha suscitado gran interés y ha dado lugar al desarrollo de
numerosas técnicas para el tratamiento de los datos adquiridos, sobre
todo a partir del ano 2005. Tanto es asi, que actualmente existen dos

versiones comerciales de este dispositivo.

Las iméagenes plendpticas permiten la sintesis de imagenes
enfocadas a distintas distancias después de haber tomado la imagen,
para lo que se han desarrollado varias técnicas. La sintesis de imagenes
a partir de los datos de la imagen plendptica se conoce como
fotografia computacional y consiste en el uso de nuevos sensores que
retrasan el proceso de formacién de imagen para llevarlo a cabo

computacionalmente.

Existen técnicas de estimacion de distancias a partir de imagenes

plenodpticas que utilizan un conjunto imagenes enfocadas en distintos
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planos, a partir de las que se obtiene una estimacién de la distancia.
Para cada pixel de las imagenes reenfocadas se trata de estimar en
cual de ellas estd mas enfocado y asignar la distancia de enfoque
correspondiente a ese pixel en el mapa de distancias. Sin embargo,
esto implica que previamente a la estimacién de distancias, hay que
computar las imagenes reenfocadas, y hacerlo eficientemente es un reto
desde el punto de vista computacional, debido a la enorme cantidad de
datos a tratar. Esta forma de proceder, ademés, tiene la desventaja de
que el calculo eficiente de imagenes reenfocadas da lugar a un conjunto
discreto de planos de enfoque que, dependiendo de la configuracién
optica, puede ser mas o menos reducido, limitando la resolucion en
distancia. Ademsds, la sintesis de imagenes, y por tanto de mapas de
distancias, con un tamano similar a las obtenidas por una camara
convencional, tampoco esta exento de problemas y hacerlo de forma
satisfactoria requiere conocer las distancias que en este caso son el
resultado final a estimar.

Los antecedentes de la investigacion realizada durante el desarrollo
de esta tesis doctoral se encuentran expuestos de forma detallada
en el capitulo 2. A continuacion, en el capitulo 3, se explicaran los
procedimientos y materiales empleados para generar de los light fields
necesarios para determinar la eficacia del método propuesto. En el
capitulo 4, se abordard el problema de estimacion de distancias, en
el que se centrara esta tesis doctoral. No se tratara el problema de la
sintesis de imégenes a partir del light field, ni ningtin otro aspecto de la
fotografia computacional. Uno de los objetivos es abordar el problema

de forma directa, sin tener que pasar por el calculo de imégenes



reenfocadas, estimando las distancias a partir de los datos de la imagen
plendptica. Ademas, las técnicas antes mencionadas requieren un gran
numero de datos para producir un valor de distancia, por lo que se
tratara de abordar la estimacion de forma local utilizando tinicamente

los datos en el entorno del punto para calcular una medida de distancia.

Un light field contiene una gran cantidad de datos, pudiendo
superar la decena de megapixeles, haciendo imprescindible la
aplicacion de computacién masivamente paralela para conseguir unas
velocidades de procesamiento aceptables. Esto refuerza los argumentos
a favor de una técnica local que ademas, por la propia naturaleza de
los algoritmos involucrados, es sencilla de paralelizar. Sin embargo,
hay que aclarar que el objetivo final no es la implementacion éptima
sobre hardware paralelo, sino el desarrollo de un método que facilite

esta implementacién.

Como ya se ha indicado, las distancias obtenidas pueden ser de
utilidad en varios campos. Los requerimientos de exactitud y precisién
de la medida realizada pueden variar enormemente segun la aplicacién,
lo que obliga a estudiar las posibles fuentes de error que puedan
afectar al método utilizado para determinar si es o no apto para cada

aplicacion.

El uso de técnicas locales sobre la imagen plendptica puede
dar lugar a multiples medidas de distancia con redundancia para
el mismo punto del mapa de distancias final. Para utilizar estas
redundancias sera necesario agregar o fusionar las distintas medidas

correspondientes al mismo punto. Este aspecto no puede ser eludido y,
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aunque no es el objetivo principal, también se abordara en esta tesis

doctoral.

Es facil comprender que, dependiendo de la escena, no es posible
recuperar informacién tridimensional para todos los puntos a partir
de una imagen plenoéptica. Considérese, por ejemplo, el caso de una
escena consistente en una pared completamente blanca, sin ningin
tipo de textura ni rugosidad, y cuyos bordes no son visibles a la
camara. En este caso, ni siquiera el cerebro humano podria determinar
a que distancia esta la pared. Para el caso de zonas de la imagen
en las que no se puede determinar de forma directa una medida de
distancia se debe llevar a cabo una inferencia a partir de las medidas
cercanas, siempre teniendo en cuenta que los valores inferidos nunca
seran medidas reales, sino tan sélo inferencias. El proceso de inferencia,
que se abordara en el capitulo 5, se puede llevar a cabo mediante
diversas de técnicas, que generalmente implican un modelo de la escena
por medio de conocimiento previo, como por ejemplo una restriccion
sobre la suavidad de las superficies. En esta tesis se aplicard un modelo
conocido y un método de inferencia para el relleno de los huecos en
los que no se dispone de una medida fiable, teniendo nuevamente en

cuenta nuestra preferencia por que sea viable su paralelizacion.

Los resultados obtenidos al aplicar el método local propuesto para
la obtencién de distancias a partir de los light field adquiridos con
los métodos de captura propuestos en el capitulo 3, se muestran en el
capitulo 6. Finalmente, en el capitulo 7, se recogeran las conclusiones

que se han obtenido.



Capitulo

Antecedentes

“Otgo y olvido; veo y recuerdo; hago y

comprendo”

Confucio

Comenzaremos describiendo los antecedentes de la investigacion
que se presenta en esta memoria de tesis doctoral. Los objetivos
propuestos en el capitulo anterior se basan en la realizacion de medidas
pasivas de distancias a partir de light fields. Es por ello que primero
se introduce la funcién plendptica y el concepto de light field con
el fin de definir el tipo de datos de entrada que alimentaran a los
algoritmos desarrollados en los capitulos posteriores. Una vez definido
el concepto de light field, se pasa a describir las diferentes técnicas

y dispositivos que permiten capturar este tipo de datos. Ademas, se
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indican distintos repositorios en los que se pueden encontrar datos que
pueden usarse como referencia. A continuacién, se revisan los trabajos
previos relacionados con la reconstruccion de distancias a partir del
light field y se describe la técnica de deteccién de orientaciones en 2D
que inspira la técnica propuesta en esta tesis doctoral. Seguidamente,
se revisan las técnicas de regularizacién de mapas de distancias. Tras
lo cual se repasan los métodos para crear imagenes a partir del
light field y, finalmente, se introducen las unidades de procesamiento
grafico como hardware paralelo sobre el que implementar los métodos

presentados.

2.1. Lzaght field o funcién plendptica

El concepto de light field se refiere a la funcién que describe la
cantidad de luz que atraviesa un punto del espacio tridimensional en
todas las direcciones. Este término fue acunado por primera vez por
Gershun (1936). Sin embargo, fue en el trabajo de Adelson y Bergen
(1991) donde se introdujo este concepto en el campo de la visién por
computador con la denominacién de funcién plendptica. Mas tarde,
en Levoy y Hanrahan (1996) utilizan el nombre de light field, para un
caso concreto de la funcién plendptica, mientras que en Gortler et al.

(1996) lo denominan lumigraph.

Para describir la luz que viaja por el espacio libre de una escena,
en Adelson y Bergen (1991) emplean una funcién de siete dimensiones
denotada con P(©, P, \,t,V,,V,,V,), donde (O, ®) son los dangulos de
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incidencia de los rayos de luz sobre el punto de observacion, cuyas
coordenadas son (V;, V,, V.). La variable ¢ indica el instante de tiempo
y A es la longitud de onda de la luz incidente. Estas dos tltimas se
suelen eliminar para simplificar la notacion y se explicitan sélo cuando

es necesario.

Tal y como indican Adelson y Bergen en su articulo, la
funcién plendptica es un concepto ideal y no es posible especificarla
completamente para una escena real, ya que no es posible medir la
luz que pasa a través de todos los puntos del espacio, en todas las
direcciones, en todos los instantes de tiempo y en todo el espectro. Los
objetos de una escena tridimensional iluminados con la luz presente,
rellenan el espacio libre mediante un patron de rayos que constituyen
la funcion plenoéptica y el observador toma muestras de la misma. De
este modo, la funcién plenéptica sirve de vinculo entre los objetos y sus

imagenes, aspecto que se describe detalladamente en el apéndice A.

Si bien la funcién plendptica puede parecer complicada al ser una
funcién de siete dimensiones, es una funcion estructurada que contiene
un alto grado de redundancia. Su estructura esta relacionada con la
geometria de los objetos de la escena y con las propiedades épticas
de los materiales que los componen. La deteccion de estas estructuras
a partir de las muestras de la funcién plendptica permite, al menos
en ciertos casos, distinguir y extraer caracteristicas geométricas de los
objetos. Esta idea también fue introducida por Adelson y Bergen al

definir las tablas periédicas de la visién temprana (early vision).

La mayoria de los métodos pasivos de vision 3D emplean un

11
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subconjunto de informacién contenida en la funcién plenéptica, ya sean
los métodos de estéreo-visién, multiestéreo-vision, depth from focus o
depth from video. Esto hace que la funcién plendptica sirva como marco
comun a todas las técnicas de visién tridimensional. El subconjunto
de informacién utilizado depende del método empleado y la seleccién
de la informacién tiene lugar por medio de la seleccion del patrén de

muestreo.

Para poder disenar algoritmos que utilicen los datos de la funcién
plenéptica habra que llevar a cabo una adecuada discretizacion,
asi como una parametrizaciéon de la misma. La discretizacién
estd ligada al montaje éptico que se utiliza para adquirirla. Ademas,
los rayos que atraviesan un determinado punto (V;,V,, V) se pueden
parametrizar por medio de coordenadas angulares o en coordenadas

cartesianas como se muestra en la figura 2.1.

(b)

Figura 2.1: Parametrizaciones de la funcion plendptica: (a) Parametrizacion
del rayo que pasa por un punto utilizando coordenadas angulares;

(b) Parametrizacidn del rayo que pasa por un punto utilizando coordenadas
cartestanas.

12
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Figura 2.2: Parametrizacion del light field mediante dos planos.

La representacion de la funcién plendptica en espacio abierto,
se puede pasar de cinco dimensiones, es decir, P(0,®,V,.V,,V,),
obviando t y A, a una representacion 4D que en Levoy y Hanrahan
(1996) se denominé light field. Esto es consecuencia de asumir que la
radiancia a lo largo de una linea recta en el espacio libre no cambia.
La reduccién a 4D se realiza parametrizando cada rayo por medio de
sus puntos de corte con dos planos paralelos, tal y como se muestra
en la figura 2.2. El primer plano se parametriza con las coordenadas
(u,v) y el segundo se parametriza con las coordenadas (z,y). Esta
parametrizacién, conocida como parametrizaciéon de dos planos, fue
propuesta, simultaneamente, en Levoy y Hanrahan (1996) y en Gortler
et al. (1996). En ambos trabajos se utiliza una notacién diferente a la
que se utilizara en este documento. En esta memoria se empleara la
notacion de Ng (2006), con lo que la funcién plenéptica se denotara con

L(z,y,u,v) o con L(x,u), siendo x = (z,y) y u= (u,v).

En Gu et al. (1997), del que también es coautor Gortler, se

13
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profundiza en la parametrizacion de dos planos, y se relacionan algunas
estructuras geométricas como puntos y segmentos, con las estructuras
que generan en la funcién plendptica parametrizada con dos planos.
Estas relaciones se obtienen asumiendo un mundo plano (flatland),
lo que reduce la funcién plendptica a dos dimensiones facilitando su
representacion en papel. Para ilustrar esta idea, en la figura 2.3 se
muestra la relaciéon entre un punto en el espacio y la linea que éste

genera en el espacio plendptico.

u u u

L(x,u) u L(x,u) u L(x,u) u

(a) (b) (c)

Figura 2.3: Asociacion entre la profundidad de un punto y la pendiente de
la linea correspondiente en el light field : (a) El punto se encuentra delante
del plano x - pendiente negativa; (b) El punto se encuentra sobre del plano x
- pendiente infinita; (c) El punto se encuentra detrds del plano x - pendiente

positiva.

Evidentemente, para trabajar con imagenes de escenas reales la

representacién en flatland no es suficiente. Por ello en Gu et al.
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(1997) hacen una extensién para el light field de cuatro dimensiones
(parametrizado con dos planos), donde la estructura correspondiente
a un punto tridimensional (p,, py,p.) se convierte en un subconjunto

bidimensional del espacio (z,y, u, v), como se muestra a continuaciéon®:

1 1
subconjunto(a,b) = <(1 + —) a— &, <1 + —) b— @, a, b)

(2.1)

La detecciéon de esta estructura sobre imégenes plendpticas
parametrizadas por medio de dos planos permitiria conocer la posicion
de un punto en el espacio. Esta idea se hace extensible a otros esquemas
de captura, siempre que se conozca la estructura o variedad que genera
un punto del espacio 3D en el espacio plenéptico y ademas ésta sea
detectable (Berent y Dragotti, 2007).

En este trabajo se asumira que el comportamiento de las superficies
de los objetos es lambertiano, es decir, que el brillo aparente
de éstas, es el mismo independientemente del punto de vista del
observador (Lambert y Anding, 1892). Bajo esta condicién, los rayos
pertenecientes a las lineas que se generan para el flatland o a los
subconjuntos definidos por la ecuacion 2.1 en el light field 4D, deben
ser todos del mismo color e intensidad. Esta suposicién, aunque no es
valida para todo tipo de materiales, si se cumple en gran medida, lo
que permite la deteccion de estas estructuras y por ende la deteccién

de distancias.

I Con el fin de mantener una notacién uniforme se ha cambiado el orden de
las variables con respecto a Gu et al. (1997), donde la expresién figura como
subconjunto(a,b) = (a, b, (1 + pi) a— Bz, (1 + pi) b— p—y)

Pz Pz
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2.1.1. Rotaciones y subespacios del espacio

plenéptico

Asumiendo un light field parametrizado mediante dos planos como
se ha descrito previamente, se pueden identificar algunas rotaciones
y subespacios del espacio 4D que pueden tener cierto interés para el

desarrollo de algoritmos que tengan como entrada los datos del light
field.

En la seccion anterior, las coordenadas del light field 4D vienen
dadas en el siguiente orden (z,y, u,v) donde (z,y) son las coordenadas
espaciales y (u, v) son la parametrizacién de las dimensiones angulares.
Una vez discretizada la funcién L(x,u), estas coordenadas se pueden
mapear sobre un espacio bidimensional para su representacion, siendo
el resultado la imagen I(z + u - Ny, y + v - Ny,) = L(z,y,u,v).
En el mapeo anterior N,, es el nimero de puntos de vista discretos
capturados, tanto en horizontal como en vertical, y N, y IV, son el
nimero de pixeles a lo ancho y a lo alto, de una imagen tomada con

un cierto punto de vista (u, v).

Una ordenacién alternativa de las coordenadas, que no es mas que
una rotacién del espacio plendptico 4D, seria (u,v,x,y). La imagen
mapeada correspondiente vendria dada por I(u- N, +x,v- N, +y) =
L(z,y,u,v). Esta imagen seria el equivalente a la captura obtenida

mediante un array de camaras.

Por otro lado, también puede ser 1til la visualizacion del subespacio

(x,u), fijando el resto de las coordenadas en (yo, vg), y el subespacio
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(y,v), fijando el resto de las coordenadas en (zg,ug). Ambos
subespacios se pueden representar como imagenes epipolares o EPI-
imégenes (Bolles et al. 2008), que se obtienen como I(y,.o)(z,u) =
L(z, yo,u,v9) para el subespacio (z,u) ¥ I(zu0)(¥,v) = L(x0, Yy, to, V)

para el subespacio (y,v).

En la figura 2.4, se muestran las imagenes obtenidas rotando el
espacio plendptico para un light field de una escena formada por dos
cubos situados a distintas distancias,con N, = 13 y N, = N, = 100.
Por otro lado, en la figura 2.5 se muestran dos EPI-imagenes obtenidas
a partir del light field de la figura 2.4. La primera para (xo = 50, uy =
6) y la segunda para (yo = 50, vy = 6).

~—

Figura 2.4: Rotaciones del espacio plendptico : (a) I(x4u-Nyy, y+v-Nyy) =
L(z,y,u,v); (b) I(u- Ny +x,v- Ny, +vy) = L(z,y,u,v). En ambos casos:
Nyy =13, N, = N, = 100.

En la figura 2.4, se puede observar por un lado la disposicién, que
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(a)
(b)

Figura 2.5: Ejemplos de imdgenes epipolares del light field que se muestra en

la ﬁgum 24 : (a’) I(y0:50,1)o:6) (ZL’, u) = L(xv Yo, U, UO); (b) I(m0:50,u0:6) (yv 1)) =
L(zg,y,uo,v). En ambos casos: Ny, =13, N, = N, = 100.

por su semejanza con la imagen capturada por una camara plendptica,
se puede denominar como disposicion de subaperturas, y por otro, la
disposicion de multi-imégenes. La presencia de distintas distancias
se puede apreciar especialmente en la figura 2.5(a), en la que se
observa el patrén de lineas inclinadas con distintas pendientes que
dependen de la distancia. Por ello, no es de extranar que algunos
trabajos utilicen las imégenes epipolares para la extraccion de la
distancia (Dansereau, 2003; Wanner y Goldluecke, 2012). Por otra
parte, se pueden encontrar trabajos que se centran exclusivamente
en la generacion de representaciones epipolares a partir del light field
(Wanner et al. 2011).
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2.2. Dispositivos de adquisicion del light
field

Un dispositivo de captura del light field debe ser capaz de
muestrear la funcion plenoptica, en todas sus dimensiones u obviando
algunas de ellas. El muestreo del light field se puede llevar a cabo
mediante diversos dispositivos, cada uno de los cuales debe, a su
modo, conservar al menos parte de la informacion angular de la funcién

plendptica.

En Zhang y Chen (2006), se describen los aspectos tedricos
relacionados con distintos patrones de muestreo del light field. En
Wetzstein et al. (2013), se revisan distintos métodos de multiplexacién
y reconstruccién. Por su parte, Wetzstein et al. (2011) contiene una
excelente revision con una seccion que describe distintas técnicas para
la adquisicion del light field y dispositivos. También se puede encontrar

una revisién més antigua y menos extensa en Levoy (2006).

En las siguientes secciones, se describen diferentes técnicas y se

mencionan algunos dispositivos asociados.

2.2.1. Arrays de miiltiples camaras
Esta técnica consiste en utilizar multiples caAmaras convencionales

situadas en distintas posiciones espaciales para conservar la

informacion angular. Este tipo de dispositivos suelen ser bastante
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aparatosos dificultando su manejo. Asimismo, se pueden encontrar
distintas configuraciones que condicionan el patrén de muestreo de
la funcién plendptica. Algunos de estos montajes se muestran en la
figura 2.6.

Figura 2.6: Ejemplos de arrays de cdmaras: (a)Array de cdmaras (Wilburn et
al. 2005); (b) Cdmaras, tarjetas de procesamiento y 4 PCs de control (Wilburn
et al. 2005); (c) Camara light field distribuida (Yang et al. 2002).

Construidos especificamente para la captura del [light field se
pueden encontrar los arrays de cdmaras de Stanford (Wilburn et al.
2002; Wilburn et al. 2005) o los arrays de camaras distribuidos de
Yang et al. (2002). También se pueden incluir en esta categoria otros
dispositivos como los arrays de camaras flexibles de Nomura et al.
(2007), empleados para crear collages de imédgenes tomadas desde
distintos puntos de vista. Ademas, se podrian considerar parte de esta
categoria las cdmaras estereoscopicas y multiestereoscépicas clasicas
(Hartley y Zisserman, 2004; Ma et al. 2003).
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2.2.2. Multiplexacién temporal

Esta técnica, aplicable exclusivamente a escenas estaticas, se basa
en una camara en movimiento que captura iméagenes desde distintos

puntos de vista en distintos instantes de tiempo.

El recorrido que realiza la camara puede ser controlado mediante
brazos robéticos o porticos (gantries) y la captura de imagenes suele
estar restringida a posiciones concretas. En Levoy y Hanrahan (1996)
y en Unger et al. (2003) se pueden encontrar algunos ejemplos de este
enfoque, que se muestran en la figura 2.7. Si el recorrido de la cAmara
durante la toma de imagenes es totalmente libre se obtienen light fields
no estructurados (Gortler et al. 1996; Buehler et al. 2001; Davis et al.
2012).

Figura 2.7: Ejemplos de pdrticos de camaras: (a) Levoy y Hanrahan (1996);
(b) Unger et al. (2003).

Otra forma de multiplexacion temporal es el enfoque que se
adopté en Liang et al. (2008), consistente en interponer una serie de

mascaras entre la lente y el sensor de una camara convencional, de
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forma que a partir de un conjunto de imégenes tomadas con diferentes
mascaras, en diferentes instantes de tiempo, se pueda recuperar el light
field.

Finalmente, en Ihrke et al. (2008) mantienen la camara fija y
fotografian un espejo mévil en angulo que refleja la luz procedente

de la escena.

2.2.3. Multiplexacién espacial

Estos métodos emplean un tnico sensor sobre el que se multiplexa
espacialmente la informacion angular. En la figura 2.8 se muestran
tres ejemplos de este tipo de dispositivos, que, al utilizar un nico
sensor, se caracterizan por la necesidad de alcanzar un compromiso
entre resolucion espacial y resolucién angular (Georgiev et al. 2006b).
La ventaja de los adquisidores que utilizan multiplexacién espacial
es que, al usar un Unico sensor, son menores en cuanto a tamano
comparados por ejemplo con los arrays de camaras. Esto se puede

apreciar comparando los montajes de las figuras 2.6 y 2.8.

La multiplexaciéon espacial se consigue por medio del uso de
méscaras o barreras de paralaje, patentadas por Ives en 1903 (Ives,
1903), o por medio de arrays de microlentes interpuestos entre la
lente principal y el sensor, de forma que la informacién angular queda
repartida sobre diferentes pixeles espaciales del sensor. El primero en
proponer un dispositivo de este tipo fue Lippmann en 1908 (Lippmann,

1908). Esta idea fue posteriormente recuperada en Adelson y Wang
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Figura 2.8: Ejemplos de camaras con multiplexacion espacial:(a) Esquema
optico de la cdmara plendptica (Adelson y Wang, 1992);(b) Array hexagonal
de lentes y prismas(Georgiev e Intwala, 2006);(c) Fotografia y esquema de
TOMBO (Tanida, 2007).

(1992), donde este dispositivo fue denominado cdmara plendptica, y
luego fue desarrollado en profundidad por Ren Ng en su tesis doctoral
(Ng, 2006). A partir de la publicacién de los trabajos de Ren Ng,
la camara plendptica capta el interés de la comunidad cientifica,
desarrollandose algunas variantes y publicandose numerosos trabajos

que tratan de procesar los datos capturados.

En cuanto al disenio de la camara plendptica, en Fife et al.

(2006) se presenta un sensor con microlentes integradas y en (Levoy
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et al. 2006) se aplican los conceptos de la cdmara plendptica a
la microscopfa. En Lumsdaine y Georgiev (2008), se propone la
version 2.0 de la camara plendptica, también conocida como camara
plenéptica enfocada (Focused plenoptic camera), consistente en una
ligera modificacién en el montaje 6ptico, quedando el diseno de Ren
Ng rebautizado como camara plenéptica 1.0. En Ng (2006) también se
indica la posibilidad de esta modificacion 6ptica, aunque se denomina
camara plenoptica generalizada. Mas adelante, en el ano 2012, surge
otra variante conocida como camara plendptica multifoco, que se
describe en Georgiev y Lumsdaine (2012) y en Perwass y Wietzke
(2012), y que consiste en utilizar un array de microlentes con distintas
focales. En Drazic et al. (2012) se puede encontrar un estudio en
profundidad sobre los parametros 6pticos a optimizar para utilizar

la caAmara plenéptica como camara de distancias.

La primera camara plendptica comercial, basada en las ideas de
Georgiev sobre la camara plenéptica 2.0, aparece en el ano 2010
fabricada por la empresa alemana Raytrix (Raytrix, 2012). Un ano

més tarde, nace la empresa Lytro, liderada por Ren Ng (Lytro, 2012).

Aparte de estas dos propuestas comerciales, también cabe destacar
el diseno propuesto por la Universidad de La Laguna conocido como
CAFADIS (CAmara de FAse-DIStancias). Este desarrollo se ha llevado
a cabo a lo largo de varios proyectos de [4+D+i, cuyo objetivo era la
creacion de sensores pasivos de distancias y de recuperacion de la fase
del frente de onda. Durante el desarrollo de estos proyectos, ademas del

montaje optico, se ha desarrollado un conjunto de algoritmos para la
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2.2 DISPOSITIVOS DE ADQUISICION DEL light field

sintesis de imagenes (Pérez Nava et al. 2008; Pérez Nava y Liike, 2009a;
Pérez Nava y Liike, 2009b; Marichal-Hernandez et al. 2009; Marichal-
Hernéndez, 2012), la estimacién de distancias (Pérez Nava y Liike,
2009b; Liike et al. 2010; Marichal-Hernandez, 2012), y la recuperacién
de la fase del frente de onda, lo que ha permitido el uso de la camara
plendptica en Astrofisica (Rodriguez-Ramos et al. 2008; Rodriguez-
Ramos et al. 2009b; Rodriguez-Ramos et al. 2010; Montilla et al. 2010;
Rodriguez-Ramos et al. 2012).

Ademas de la camara plendptica, se pueden encontrar otros
ejemplos de multiplexacién espacial. En Tanida et al. (2001), Tanida
(2007) y Yamada y Takahashi (2008) se emplea un conjunto de lentes
dispuestas de forma similar a un ojo de mosca para multiplexar
espacialmente varias imagenes tomadas desde distintos puntos de vista
sobre un mismo sensor. Los resultados son similares a los que pueden
ser obtenidos con una camara plendptica. Sin embargo, en vez de situar
un array de microlentes tras una lente principal se utiliza directamente

un array de unas 3 x 3 microlentes. (ver figura 2.8(c)).

Existe otro conjunto de dispositivos de multiplexacion espacial que
se anaden externamente a la lente principal como los prismas y las

lentes propuestas en Georgiev e Intwala (2006) (ver figura 2.8(b)).

Por ultimo, en Ueda et al. (2008) se propone un dispositivo para
capturar imégenes desde distintos puntos de vista y con distintas
focales. En Unger et al. (2003), Lanman et al. (2006) y Taguchi et
al. (2010) se fotografian arrays de espejos para adquirir el light field.
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2.2.4. Multiplexacién en frecuencia

Otra forma de capturar multiples imagenes en un tnico sensor es
la multiplexacion en frecuencia. En este caso, en vez de repartir los
pixeles de las imagenes entre los distintos puntos de vista, se lleva a
cabo una particiéon en el dominio frecuencial. Estos métodos suelen
basarse en el uso de mascaras que codifican la componente angular.
Sin embargo, estas técnicas son menos directas que las anteriores, ya
que requieren de un paso de procesado para reconstruir el light field a
partir de los datos capturados. Se pueden encontrar algunos ejemplos
de este tipo de cdmaras en Georgiev et al. (2006a) y en Veeraraghavan
et al. (2007).

2.2.5. Compressive sensing

El light field de una escena puede contener un alto grado de
redundancia. Basandose en esta idea, existen métodos de captura
que tratan de capturar una versién codificada y comprimida de la
senal para reconstruirla posteriormente. Los métodos se conocen con
el nombre de compressive sensing y, al igual que los métodos de
multiplexacién en frecuencia, se basan en el uso de mascaras. Sin
embargo, la mascara sirve como base dispersa de la senal, realizandose
el proceso de compresion épticamente. Se pueden encontrar algunos
ejemplos de esta técnica en Babacan et al. (2009), en Babacan et al.
(2012), en Marwah et al. (2012) y en Kamal et al. (2012).
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2.3. Repositorios de light fields

Con el fin de validar los resultados que se obtienen al procesar la
imagen plenoptica, es conveniente recurrir a light fields de referencia de
repositorios ptublicos de Internet. De este modo, es posible comparar
los resultados obtenidos frente a otros trabajos en los que se ha

empleado el mismo repositorio de pruebas.

Se pueden encontrar varios repositorios como el de la Universidad
de Stanford que contiene varios light fields capturados con poértico
de camaras, el repositorio del MIT formado tunicamente por [light
fields sintéticos (Wetzstein, 2013), el repositorio de la UCSD/MERL
con datos reales pero con el inconveniente de que sélo tienen una
dimensién angular (MERL, 2007), o el repositorio del Heidelberg
Collaboratory for Image Processing que contiene light fields sintéticos y
reales acompanados de un mapa de distancias de referencia (Goldliicke,
2013). Este ultimo fue el empleado para validar los resultados

obtenidos en esta tesis doctoral.

2.4. Reconstruccion de distancias a
partir del light field

En esta tesis doctoral se aborda la reconstruccion de distancias
a partir del light field. En esta seccion se describen algunos trabajos

previos en esta direccién.
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Existe un conjunto de métodos genéricos de estimacién de
distancias que pueden ser aplicables al light field. Por un lado, como
éste puede verse como un conjunto de imagenes adquiridas desde
multiples puntos de vista situados sobre un plano se pueden aplicar
técnicas geométricas como las descritas en Hartley y Zisserman (2004).
Por otro lado, se puede sintetizar un conjunto de imagenes reenfocadas
a distintas distancias a partir del light field, denominado focal stack,
que sirve como entrada de un algoritmo de depth from focus/defocus
o stereo confocal (Favaro y Soatto, 2006; Hasinoff y Kutulakos,
2009). Un ejemplo de esta aproximacién se puede encontrar Marichal-
Hernandez (2012), donde el autor aplica un operador de contraste
sobre el focal stack con el fin de determinar qué imagen esta mas

enfocada y asi obtener una estimacién de la distancia para cada pixel.

Aunque estos métodos generales pueden ser perfectamente
aplicables, existe un conjunto técnicas especificas que se describiran

a continuacion.

El primer método para la reconstruccion de distancias a partir de
imagenes plendpticas fue propuesto en Adelson y Wang (1992). El
algoritmo busca el desplazamiento entre dos iméagenes utilizando para
ello un operador diferencial cuyo cuadrado se integra en un parche
de las imagenes. Ademads proponen una medida de confianza para
determinar la fiabilidad de los resultados de distancia obtenidos en
cada pixel. Finalmente, Adelson y Wang extienden el operador que

proponen a cuatro dimensiones.

En Dansereau (2003), el autor propone un método basado en la
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2.4 RECONSTRUCCION DE DISTANCIAS A PARTIR DEL LIGHT FIELD

extraccién de iméagenes epipolares a las que aplica un operador para
detectar estructuras lineales cuya pendiente estd relacionada con la

distancia.

Una técnica alternativa es la desarrollada por los autores de Berent
y Dragotti (2007), que consiste en detectar las estructuras plendpticas
por medio de técnicas de segmentacion en el light field. Para ello
desarrollan una técnica de segmentacion especifica para segmentar un
conjunto de estructuras lineales como la especificada en la ecuacién
2.1.

En Pérez Nava y Liike (2009b),Liike et al. (2010) y Pérez Nava
(2010) se proponen distintas variantes de un método basado en el
calculo del focal stack de varianzas y su uso para la construccién de
un funcional de energia. Este funcional de energia se interpreta en
términos de un campo aleatorio de Markov y se minimiza utilizando
el método de Belief Propagation (Felzenszwalb y Huttenlocher, 2006;
Szeliski et al. 2008).

También se han desarrollado técnicas para obtener mapas de
distancia densos a resoluciéon completa (Bishop et al. 2009; Bishop
y Favaro, 2011). Bishop y Favaro formulan una funcién de energia
basada en las correspondencias entre subimagenes, a la que se anade
un término de regularizacion basado en la variacion total del mapa
de distancia. La optimizacion la llevan a cabo mediante el método del

gradiente conjugado.

Otro conjunto de técnicas es el desarrollado por T. Georgiev y
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que estan asociadas a la obtencién de imagenes de alta resolucién a
partir de la cAmara plenéptica 2.0. En Georgiev y Lumsdaine (2010),
proponen un método basado en el computo de la correlacion entre
la zona central de una imagen de microlente con las imagenes de las
microlentes colindantes, sin aplicar ningtn tipo de regularizacion. Por
otra parte, en Atanassov et al. (2011), del que también es coautor T.
Georgiev, se propone un método de estimacién de distancias basado

en contenido.

Finalmente, en Wanner y Goldluecke (2012), proponen detectar
estructuras lineales a partir de imédgenes epipolares de forma similar
a Dansereau (2003). Una vez detectadas estas estructuras aplican
un método de optimizacion global satisfaciendo las restricciones de
visibilidad y regularizan la soluciéon. Tanto el operador propuesto
en Dansereau (2003), como el operador propuesto en Wanner
y Goldluecke (2012), son operadores que tratan de estimar la
orientacion de las estructuras plendpticas que quedan reflejadas en

las imagenes epipolares, como se puede observar en la figura 2.5(a).

Los operadores propuestos en Adelson y Wang (1992), en
Dansereau (2003) y en Wanner y Goldluecke (2012) son operadores
de naturaleza local, ya que emplean un conjunto reducido de datos
procedente del entorno del punto para estimar el desplazamiento entre
imégenes o la orientacién, y por ende la distancia. En esta tesis
doctoral se persigue como objetivo la deteccion de la distancia por
medio de operadores de naturaleza local, por lo que se han tomado

estos trabajos como punto de partida. En la siguiente seccion se
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detallan algunos aspectos sobre la deteccién de orientaciones de forma

local en dos dimensiones.

2.5. Estimacion de orientaciones

El problema de estimacion de distancias a partir de las imagenes
epipolares extraidas del light field, tal y como se propone en
Dansereau (2003) y Wanner y Goldluecke (2012), equivale a estimar
la orientacién de estructuras lineales como las que se observan en
la figura 2.5(a). Estos métodos permiten estimar la orientacién de
forma local utilizando tinicamente un entorno del light field. Esta idea
se tomara como punto de partida para desarrollar un método que
permita la estimacion de las orientaciones directamente sobre entornos
del light field de cuatro dimensiones y que permita su implementacién

con algoritmos paralelizables.

En la siguientes secciones se describen los elementos necesarios para
estimar los gradientes de las imédgenes epipolares, asi como una técnica
para estimar la orientacién de patrones lineales que se tomara como

base para el desarrollo de un operador en cuatro dimensiones.

2.5.1. Estimacion de gradientes

El gradiente en un punto de una senial multidimensional se obtiene

calculando la derivada parcial en cada una de las direcciones. En el
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caso de que la funcién sea una senal muestrada y limitada en banda,
las derivadas parciales se obtienen convolucionando las muestras con

la derivada parcial del filtro de reconstruccion.

0L (x) T . 0K (x)

e (2.2)

El problema que surge es que, en el caso de las senales limitadas
en banda, el filtro de reconstruccion K es un una funcién sinc
cuyo dominio es infinito. Esto obliga a realizar la operacion en el
dominio de la frecuencia o sustituir el filtro derivativo ideal por una
version truncada aproximada. En la literatura se han definido diversos
operadores diferenciales consistentes en el ajuste de una aproximacién
polinomial de la funcién original y su diferenciacion, o bien en el

filtrado con la derivada de un ntcleo de suavizado truncado.

El uso de filtros aproximados genera una serie de errores
sistematicos que afectan a los resultados. Dichos errores se pueden
minimizar optimizando los coeficientes del filtro respecto a una funcion
de error. En Farid y Simoncelli (2004) se propone un procedimiento
para obtener un conjunto de filtros derivativos multidimensionales
separables optimizados respecto a una funciéon de error que también
se propone en ese trabajo. Seguidamente se describen algunos detalles
de este procedimiento, ya que se utilizard para calcular las derivadas
implicadas en el método de estimacién en cuatro dimensiones que se

desarrollara en el capitulo 4.

Un filtro derivativo separable multidimensional se puede escribir
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de la siguiente manera:

0K (x)
F {W} = Dl(wi)HP(wj) (2.3)
JFi
donde D;(w) es la respuesta al impulso del filtro a aplicar en la
direccién de la derivada y P(w) es la respuesta al impulso del filtro a

aplicar en las direcciones perpendiculares de la derivada.

Para obtener los coeficientes éptimos de los filtros P y D, Farid

y Simoncelli utilizan la siguiente funcién de costo:

E{P.D} — L U“’f ﬁ’;) (;)l;;f)’ o (2.4)

A continuacion discretizan esta funcién y optimizan los coeficientes
de los filtros imponiendo ademas una restriccién adicional de simetria.

Utilizando este procedimiento obtienen los siguientes filtros de tamano

3:
(0,229879  0,540242 0,229879)

2.5
= (—0,425287 0,000000 0,425287) (2:5)

S =y

2.5.2. Deteccion de estructuras lineales en

imagenes epipolares

Las imagenes epipolares descritas en la secciéon 2.1.1 no son mas
que cortes bidimensionales del espacio plenéptico y presentan una

estructura de lineas cuya pendiente depende de la geometria de la
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escena. Por tanto, la deteccién de las pendientes en las distintas
imagenes epipolares que se pueden formar a partir del light field daria

lugar a dos estimaciones de distancia por cada uno de los rayos.

En procesamiento de imagenes se han propuesto diversas técnicas
para la detecciéon de estructuras lineales en imégenes bidimensionales.
La primera técnica para la deteccion de patrones orientados es la
propuesta por Bigiin y Granlund (1987). Ambos métodos se basan
el calculo del vector gradiente de los puntos de la imagen y en la

construccién del tensor de estructura que se obtiene como sigue:

B L
Ti(ay) = ( i, o ) (2.6)
z Yy

donde 12 = Jo w(x —x0)| 1, (x)[?dx, 2= Jow(x—x0)|1,(x)dx, y
Ixfy = [qw(x—x0)I,(x)I,(x)dx. La funcién w(x — xo) es una funcién
de peso centrada en el punto a analizar xg, mientras que [.(x,y) =
al(x v) y I(z,y) = %Z’y) son las derivadas parciales de la imagen

respecto de x e y.

Los autovalores del tensor de estructura 2D vienen dados por:

1~ - PR R p—
Ny =3I+ B+ \/ (12— 12) +4L, (2.7)

Para un patréon lineal, el autovector unitario (k,,k,)

correspondiente al autovalor més pequeno Ay cumple que:

(2= 2) ke = LT by =0 (2.8)
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La orientacién del patréon lineal viene dada por el dangulo doble

¢ = arctan (k,, k,) del autovector de lo que se puede deducir que:

20 = arctan (Ig - I2 2[zl'y> (2.9)

Finalmente, la pendiente de la estructura lineal vendria dada por:

1 PO
s = tan (5 arctan (Iy2 — 12 2Imly>> (2.10)

Ademas, se define una medida de confianza para la medida de
orientacién obtenida mediante la ecuacién 2.10 teniendo en cuenta
las siguientes restricciones sobre los autovalores: Cuando el patrén
de textura es perfectamente lineal se tiene que \y = 0y A\ > 0 ,
cuando ambos autovalores son nulos, se trata se una textura uniforme,
y cuando se tiene que Ao > 0 y Ay > 0 hay dos direcciones
predominantes. Una medida de confianza que refleja estas propiedades

es la de la siguiente ecuacion:

C

-~ -~ —2
o\ © 12— I2)2 4 41,1
C = (Al AO) — \/( v~ 1) ? (2.11)

A1+ Ao [/\%_{_f;

donde ¢ es una constante positiva que permite controlar el rango
dinamico de la medida de confianza. En lo sucesivo se tomara ¢ igual
a 2.
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2.6. Regularizacion de mapas de

distancias

Segun el siguiente teorema, postulado en Baker et al. (2003), la
reconstruccién de distancias a partir del light field no es posible en

todos los casos:

Suppose that Sy is a Lambertian Scene and Ly a light field of that

scene with the following properties:

1. L1 is defined on a finite collection of continuously differentiable

surface patches in [0, 1]3,

2. L1 is open or, equivalently, every ray in Ly is contained in a
4D open subset of rays in L1 (i.e.,across the 2D surface on
which L1 is defined and the 2D space of directions),

3. every ray in Ly intersects S somewhere,

4. every point in free space and on the surface of Sy is visible in

L1 somewhere, and

5. no ray in Ly is tangent to S1 or to the surface patch on which
the light-field is defined.

Then, there is another Lambertian Scene So (i.e., that has a different
occupied volume) that also has light-field Ly if and only if Ly is

constant in a 4D open subset.

La consecuencia de este teorema es que si en el light field existe una

zona constante, sin textura, existen multiples superficies que pueden
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haber generado ese [light field, es decir, que el problema no tiene
una solucién unica y por tanto no se puede generar directamente un
mapa de distancias denso. Para poder generar un mapa de distancias
denso es necesario restringir el espacio de soluciones incorporando
conocimiento previo sobre la escena. Este conocimiento previo se puede
incorporar, por ejemplo, por medio de restricciones de suavidad o
planaridad de la superficie. Rellenar los huecos que se producen en
las zonas sin textura requiere de un método de inferencia que permita

anadir estas restricciones.

Un método para introducir conocimiento previo sobre la escena en
el proceso es formular el problema de estimacion como un problema

de minimizacién de energia:
min {R(u) + F(u,3)} (2.12)

donde F'(u,5) es un término de fidelidad que mide la diferencia entre
los datos, que en este caso serd un mapa de pendientes medido que
se denotara con s, y el mapa de pendientes estimado u. La funcion
de fidelidad suele ser el error cuadratico o la diferencia absoluta.
Ademas, como el problema de estimacion de distancias en general es un
problema mal condicionado, se se incluye el término de regularizacion
R(u) para modelar el conocimiento a priori sobre la escena. La técnica
concreta para solucionar el problema de optimizacién depende de los
datos de entrada, las funciones empleadas, asi como de la convexidad
del mismo. Segun la variante concreta del problema, se han aplicado
métodos como Graph Cuts (Boykov et al. 2001) o Belief Propagation
(Yedidia et al. 2003; Felzenszwalb y Huttenlocher, 2006; Szeliski et

37



ANTECEDENTES

al. 2008). Ambos métodos formulan el problema de estimacién en el
marco de los campos aleatorios de Markov. Generalmente, se convierte
el problema en un problema de etiquetado en el que a cada pixel se
le asigna una etiqueta relacionada con la distancia o la disparidad
que se selecciona de un conjunto discreto de etiquetas candidatas para
minimizar el funcional de energia. Esta fue la aproximacién por la que
se opté en Pérez Nava y Liike (2009b) y Liike et al. (2010).

El principal inconveniente, achacable a las dos técnicas
mencionadas, es el uso de un conjunto discreto de distancias
candidatas, que implica el mantenimiento de un volumen de datos
3D correspondiente a la funcion de costo. Ademas, esto requiere de un
uso intensivo de memoria que limita las resoluciones de los mapas de

distancias tratables con estos algoritmos.

Los métodos variacionales, que se hicieron populares tras la
publicacién de Horn y Schunck (1980), son una alternativa que
permiten el uso de valores reales sin incurrir en un uso excesivo
de memoria. Las velocidades de computo dependen en gran medida
del modelo concreto y del método minimizaciéon empleado. Existen
numerosos modelos aplicados a problemas de reducciéon de ruido,
de segmentacion, de relleno y de deconvolucion de imagenes. Dos
modelos muy utilizados son el modelo de Mumford-Shah (Mumford
y Shah, 1989) y el modelo Rudin-Osher-Fatemi (ROF) (Rudin et al.
1992), de los que existen numerosas adaptaciones y variantes. Desde la
publicacion del trabajo de Rudin et al. la variacion total se ha utilizado

ampliamente como término de regularizacion en numerosos problemas,
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entre otros, a la estimacién de disparidades estéreo (Kumar et al. 1997;
Slesareva et al. 2005; Miled y Pesquet, 2006; Pock et al. 2008).

El término de fidelidad utilizado en el modelo ROF es el error
cuadratico, lo que hace que las imagenes regularizadas sufran de una
pérdida de contraste, que se trata en Strong y Chan (2000) y en
Chan et al. (2005), y que no es conveniente para la regularizacién
de mapas de distancias. Un modelo que no presenta este problema y

que se caracteriza por su robustez frente a outliers, es el modelo TV-L1
desarrollado en Alliney (1997) y en Chan y Esedoglu (2005).

El modelo TV-L1 consiste en el uso del error absoluto como término

de fidelidad y de la variacién total como término de regularizacion:
arg min/ AMu —5ldx + TV (u) (2.13)
“oJa

donde TV (u) es la variacién total del mapa de distancias estimado
u, esto es, TV (u) = [, |Vu(x)|dx. A es un valor dependiente de la
posicién que permite balancear la influencia del termino de fidelidad

y del de regularizacion en cada pixel.

Se ha propuesto el uso de diferentes métodos y aproximaciones
para minimizar el modelo TV-L1. Por ejemplo, en Chan y Esedoglu
(2005) se modifica ligeramente el modelo, introduciendo términos de
regularizacion, para que éste sea diferenciable en todo el dominio y se
aplica el método del gradiente descendente para la minimizacion. En
Zach et al. (2007) se utiliza un enfoque basado en dualidad. Desde la
publicacién de Goldstein y Osher (2009), se ha comenzado a emplear el

método split Bregman para la minimizacién del modelo ROF. También
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se pueden encontrar ejemplos de la aplicacién de este método al modelo
TV-L1 en Wei et al. (2010) y en Getreuer (2012).

El mayor inconveniente del uso de modelos basados en la variaciéon
total es que asumen que los mapas de distancias estan compuestos
por un conjunto de parches constantes, lo que puede dar lugar
a la aparicion del “efecto escalera” cuando se aplica a superficies
inclinadas respecto de la camara. Para solventar este inconveniente,
se ha propuesto la variacién total generalizada, que consiste en anadir
términos basados en las derivadas de orden superior con el fin de

modelar superficies planas o polinomiales (Bredies et al. 2010).

2.7. Fotografia a partir del light field

La vinculacién entre el [light field y la imagen de una escena se
puede entender facilmente pensando en el funcionamiento de un sensor
de imagen. Un sensor de imagen integra las dimensiones angulares
de la funcién plendptica para cada punto de su superficie. En el caso
concreto del light field, el sensor integraria en un punto las intensidades
de todos los rayos que lo atraviesan. La relacién entre la funcién
plenéptica y la formacién de imagenes se describe con mayor detalle

en el apéndice A.

La existencia de dispositivos de captura del light field, como los
descritos en la seccion 2.2, permite la sintesis de iméagenes en diversas

condiciones a partir de los datos capturados, utilizando técnicas de
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Image Based Rendering (IBR). Las técnicas IBR permiten sintetizar
diversos tipos de imégenes como imagenes con distintas aperturas,
iméagenes a distintas distancias focales, imégenes desde distintos
puntos de vista, o incluso iméagenes con una superficie de enfoque
variable (Isaksen et al. 2000), a partir de un light field.

Las primeras técnicas para sintetizar imagenes a partir del light
field fueron presentadas en Levoy y Hanrahan (1996) y en Gortler et
al. (1996). En Levoy y Hanrahan (1996) se explica cémo sintetizar
imégenes a partir del light field de cuatro dimensiones definido en ese
articulo. Los autores aplican una transformacion de las coordenadas
de un plano imagen, situado en una cierta posiciéon del espacio, a
las coordenadas de los rayos® en L(z,y,u,v). Una vez mapeados los
puntos del plano imagen al espacio de rayos realizan una interpolacion
cuatrilineal para obtener el valor de la intensidad del rayo. Este proceso

se ilustra en la figura 2.9 extraida de Levoy y Hanrahan (1996).

En Gortler et al. (1996) se propone una idea similar para la
generacién de nuevas imégenes, pero utiliza informaciéon geométrica

de las escena en el proceso de interpolacion del light field.

En Isaksen et al. (2000) se generaliza el proceso de renderizado.
La diferencia con respecto a Levoy y Hanrahan (1996) y Gortler et al.
(1996) es que Isaksen y McMillan proponen utilizar una superficie focal
independiente. De este modo, permiten cambiar dindmicamente la

superficie focal sin cambiar la organizacion de la base de datos de rayos

2Los autores de Levoy y Hanrahan (1996) emplean la notacién L(s,t,u,v) para

parametrizar el espacio de rayos.
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Figura 2.9: Proceso de mapeo de las coordenadas de un plano imagen al

espacio de rayos (Levoy y Hanrahan, 1996).

subyacente. Esto requiere un mapeo Mp : (Z,9, ur,vr) — (u,v) para
obtener el rayo (z,y, u,v) correspondiente de la base datos de rayos®.
En la figura 2.10 se muestra como obtener el mapeo Mpg. Se busca
una recta entre el punto (up,vr) de la superficie focal y los puntos
(x,y) del plano trasero de la parametrizaciéon de dos planos. Luego
para cada par de puntos (z,y) y (ur,vr) se obtiene el punto de corte
con el plano delantero u en (u,v)r. De este modo, el rayo a recuperar
de la base de datos de rayos queda como (z, ¥, u, v)|wv)=(uv)y- En la
figura se muestra dicha recuperacién para dos superficies focales F'y
F'.

Uno de los usos del IBR sobre el light field es la sintesis del focal
stack, que consiste en calcular un conjunto de imagenes enfocadas
a distintas distancias. La base para el calculo del focal stack es

el operador fotografico que consiste en integrar el [light field con

3La notacién seguida por Isaksen y McMillan es Mp : (8,1, up, vr) — (u,v)
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Figura 2.10: Reparametrizacion dindmica de rayos para dos superficies

focales.
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distintas pendientes sobre las dimensiones angulares, como se muestra

a continuacién:

PAL)(x) = ﬁ/L(u (1-&) +§,u) du (2.14)

En la ecuacion 2.14, F es la distancia entre los dos planos que
parametrizan el light field y « indica la posicién del plano de enfoque
respecto del plano delantero de la parametrizacién de dos planos. El
valor de a viene dado por a@ = %, siendo F” la posicién del plano de
enfoque (Ng, 2006).

Si bien el focal stack se puede obtener aplicando métodos de fuerza
bruta como los de Levoy y Hanrahan (1996), Gortler et al. (1996)
o Isaksen et al. (2000), se han desarrollado métodos de cémputo
eficientes. El primero en desarrollar un algoritmo eficiente para el
célculo del focal stack fue Ren Ng en su tesis doctoral (Ng, 2006). Para
ello, aplicé la técnica del Slice de Fourier sobre el light field adquirido
mediante una camara plendptica. En la figura 2.11 se muestra el

resultado obtenido por Ren Ng con su método.

Tras la publicacion de la tesis doctoral de Ren Ng en 2006,
aumenté de forma significativa el interés en las investigaciones
relacionadas con el light field y las camaras plenodpticas,
desarrollandose también diversos algoritmos para el calculo del
focal stack. En Pérez Nava et al. (2008) los autores presentan un
algoritmo basado en la transformada fraccionaria de Fourier para el
calculo de la transformada discreta del focal stack. Posteriormente,

en Pérez Nava y Liike (2009a) se introduce una mejora de este
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Figura 2.11: Reenfoque digital aplicando el método del slice de Fourier
(Extraido de Ng et al. (2005)) .
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algoritmo desde el punto de vista computacional, mientras que en
Marichal-Hernéndez et al. (2009) se presenta el algoritmo rapido de
la transformada aproximada del focal stack, basado en la extensién a
cuatro dimensiones de la trasformada de Radén. Desde un punto de
vista computacional este es el algoritmo mas eficiente conocido hasta
la fecha, al computar un conjunto completo de imagenes enfocadas
a distintas distancias en tiempo lineal con el nimero de pixeles de

4. De este ultimo, se han publicado algunas

la imagen plenoptica
extensiones en Marichal-Hernandez et al. (2011) y es una de las
partes fundamentales de la tesis doctoral de J.G. Marichal-Hernandez

(Marichal-Hernandez, 2012).

Los algoritmos anteriormente citados, se caracterizan por que
la resolucién de las imagenes que generan coincide con el nimero
de microlentes del array empleado en la construccion de la camara
plendptica. Esta limitacién se debe al compromiso entre la resolucion
espacial y la resolucién angular de la cdmara plenéptica (Georgiev
et al. 2006b). Por ejemplo, en Ng et al. (2005), se utiliza un array
de microlentes de 292 x 292 microlentes. Comparado con la imagen
obtenida con una camara fotogréafica de 14 mega-pixeles o una camara
de video de alta definicién (1080 x 720 pixeles) este numero es

claramente insuficiente para las exigencias actuales.

En Lumsdaine y Georgiev (2008) se presentan los resultados del
primer método para aumentar la resolucién de las imagenes obtenidas,

utilizando para ello light fields adquiridos mediante una camara

4Light field capturado mediante una cdmara plenéptica
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plendptica 2.0, presentada en ese mismo trabajo. En Lumsdaine
y Georgiev (2009), se rebautiza la cAmara plendptica 2.0 como cdmara
plenéptica enfocada y se describe el método de renderizado con
mayor detalle, mostrando ademas resultados de su aplicacién sobre
imégenes obtenidas con la cAmara de Ng et al. (2005). El algoritmo
de Lumsdaine y Georgiev (2009) genera un conjunto de imagenes
cuyo tamano depende de la distancia de enfoque. Esto fue resuelto
en Pérez Nava y Liike (2009b), donde se presenté un algoritmo que
permitia obtener un focal stack cuyas imagenes eran de un tamano
aproximadamente igual a la mitad del sensor utilizado para capturar

la imagen plendptica.

Estas técnicas de superresolucién® tienen el inconveniente de
que las zonas no enfocadas de la imagen presentan artefactos de
alta frecuencia, conocidos como artefactos plendpticos, en vez de
desenfoque. Para abordar este problema, Georgiev recurre a una serie
de correcciones basadas en la distancia a la que estan situados los
objetos de la escena(Georgiev y Lumsdaine, 2010). Otra técnica de
superresolucién® basada en estimaciones de distancia es la presentada
en Bishop et al. (2009).

Disponer de una estimacion de la distancia permite la sintesis de

5En este caso la palabra superresolucién no se refiere a las técnicas de resolucién
convencionales como las descritas en Ng y Bose (2003), sino al hecho de que con
estas técnicas se obtienen imagenes de mayor tamano que con las técnicas de light

field rendering convencionales.
6En este caso si se aplican técnicas de superresolucién convencional (Ng y Bose,

2003).
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imagenes totalmente enfocadas seleccionando los pixeles adecuados del
conjunto de imagenes del focal stack. Se pueden encontrar ejemplos de
la aplicacién de esta idea en Pérez Nava y Liike (2009b) y Marichal-
Hernandez (2012). Por otro lado, se pueden encontrar técnicas para
la sintesis de la imagen totalmente enfocada como la presentada en
Takahashi et al. (2003) y Kubota et al. (2004) que no precisan una

medida directa de distancias.

2.8. Hardware grafico (GPU)

La evolucién del hardware gréfico en los tltimos anos ha permitido
que las unidades de procesamiento grafico hayan pasado de ser un
hardware para un proposito especifico, como el renderizado de graficos,
a ser coprocesadores masivamente paralelos y programables. Las
primeras generaciones de unidades de procesamiento grafico (GPU)
fueron chips con arquitecturas especificas con cauces de procesamiento
y funciones fijas cuyas salidas estaban limitadas a colores RGB de
8 bits por canal. Hoy en dia se trata de arquitecturas flexibles y
programables que permiten operar en punto flotante de precision
simple o incluso doble precisién. Asimismo, su funcionalidad se
aleja cada vez mas del procesamiento de graficos y permite realizar

computos de proposito general (Owens et al. 2008).

El camino hacia la programabilidad de las tarjetas gréficas se
abre en la década del 2000, cuando los fabricantes comenzaron a

producir modelos que permitian programas de fragmento y de vértices.
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La posibilidad de crear programas de proposito general surge con
la creaciéon de lenguajes ensambladores para programas de vértice
y fragmento ejecutables sobre este hardware (Olano y Lastra, 1998;
Lindholm et al. 2001). La programabilidad se queda de manera
definitiva con la incorporacién de las primitivas ARB_vertex_program

y ARB_fragment _program al estdndar OpenGL en 2002.

Los primeros usos de unidades de procesamiento grafico para
coémputo de propdsito general consistieron en traducir manualmente
los problemas generales a formas compatibles con el procesamiento
grafico, utilizando las primitivas gréficas para ejecutar los calculos.
La dificultad de este proceso hizo que se desarrollaran lenguajes
especificos para el cémputo de propésito general sobre GPUs que
admitian una serie de primitivas generales que luego eran traducidas a
primitivas graficas por el compilador. Algunos ejemplos de este tipo de
lenguajes son BrookGPU (Buck et al. 2004), Shader algebra (McCool
et al. 2004) o Accelerator (Tarditi et al. 2006).

En 2007, nVIDIA lanzé6 CUDA (Compute Unified Device
Architecture), una arquitectura de GPU que permitia realizar
computos de propédsito general y de altas prestaciones de forma
nativa. Dicha arquitectura fue incorporada a la totalidad de la
linea de productos de nVIDIA y actualmente se encuentra en su
tercera generacion. nVIDIA también lanzé la linea de productos Tesla
(Lindholm et al. 2008) destinada exclusivamente al cémputo de altas

prestaciones. Ademds, estas nuevas arquitecturas estaban dotadas de
un kit de desarrollo, el nVIDIA CUDA SDK (NVIDIA Corporation,
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2012), facilitando asi el desarrollo de software de propésito general
sobre la GPU. Asimismo, desde el lanzamiento de CUDA se han
desarrollado interfaces de programacion para diversos lenguajes de

programacion como C, Fortran, Java o Python, entre otros.

Por otra parte, AMD (Advanced Microdevices, Inc) absorbe al
fabricante de GPUs ATI en 2006, comenzando a comercializar la
linea de productos FireStream (Advanced Microdevices, Inc. 2012a)
también acompanada de su kit de desarrollo AMD APP Software
Development Kit(Advanced Microdevices, Inc. 2012b).

También han cobrado importancia otros estandares abiertos como
OpenCL (Khronos OpenCL Working Group, 2012), cuya primera
especificacion se completé en 2009. OpenCL es un conjunto de
primitivas de programacién para sistemas heterogéneos. Dichas
primitivas fueron incorporadas tanto por nVIDIA como por AMD a
sus plataformas de desarrollo y actualmente cuentan con un amplio

soporte por parte de ambos fabricantes.

Los desarrollos de esta tesis doctoral se han realizado sobre CUDA,
utilizando el lenguaje CUDA C, ya que se disponia de experiencia
previa con desarrollos sobre esta plataforma. La motivacién de realizar
los desarrollos sobre GPU es que los incrementos de velocidad pueden
ser notables frente a los desarrollos sobre CPUs convencionales. En
la figura 2.12 se muestra la evolucion en el tiempo de la capacidad
de cémputo de los diferentes modelos de GPUs fabricados por
nVIDIA. También se muestra esta evolucién para las CPUs de Intel,

pudiéndose observar cémo la capacidad de computo de las GPUs es
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Figura 2.12: Capacidad de cdmputo en GFLOP/s para la CPU y la GPU
(Figura tomada de NVIDIA Corporation (2012)).

considerablemente mayor que la de las CPUs.

CUDA es una arquitectura SIMT (Single Instruction Multiple
Threads) en la que un mismo programa es ejecutado por multiples hilos
de ejecucion sobre datos distintos. Esto hace que esta arquitectura
se adapte especialmente bien a aquellos problemas que permitan un
elevado paralelismo a nivel de datos. Los problemas de procesamiento
de imégenes suelen adaptarse bien a estas arquitecturas cuando
los pixeles de una imagen de salida pueden calcularse de forma
independiente al resto (NVIDIA Corporation, 2012).

Un programa ejecutado por la GPU se denomina kernel. La
ejecucion de un kernel consiste en la ejecucion de las mismas

instrucciones sobre distintos datos, lo cual es posible gracias a los
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streaming multiprocessors (SM). Cada SM es capaz de ejecutar
un conjunto de hilos, denominado bloque. Los hilos de un bloque
comparten una pequena memoria caché que puede ser directamente
administrada por el programador o por medio de un mecanismo de
caché automatico’. Dicha memoria compartida permite ocultar las

latencias de la memoria global de la GPU.

Para su ejecucién, los hilos de un kernel se organizan en bloques
que a su vez se organizan en lo que se denomina un grid. Los hilos
y los bloques se identifican por medio de identificadores que pueden
tener hasta tres dimensiones. A través de dichos identificadores se
determinan los datos sobre los que se ejecutan las instrucciones. Esta
organizacion permite la escalabilidad de los programas a medida que
aparecen nuevos modelos de GPU en el mercado, ya que, dependiendo
del nimero de SMs de la GPU, el grado de paralelismo es mayor o

menor.

Aunque los modelos mas recientes permiten mapear directamente
la memoria RAM del ordenador en el espacio de memoria de la GPU,
generalmente se realiza un proceso de copia de datos desde la memoria
RAM del ordenador a la memoria global de la GPU, luego se produce
la ejecucion de uno mas kernels y finalmente se procede a la copia de

vuelta de los resultados.

A la hora de disenar algoritmos para esta plataforma es necesario

tener en cuenta el grado de paralelismo de datos que se puede alcanzar,

"La administracién automaética sélo es posible a partir de la Compute capability
2.0
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asi como las transferencias de memoria que se puedan producir entre
las memorias de la CPU y la GPU, o viceversa. Si bien esto no siempre
es posible, se ha tratado de adaptar los algoritmos para que sean

ejecutables sobre arquitecturas paralelas como CUDA.
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Capitulo

Medida y simulacion de light fields

“How does somebody know what they want if

they haven’t even seen it?”

Steve Jobs

En este capitulo se concretardn algunos aspectos sobre los
procedimientos que se utilizaran para obtener los light fields sobre
los que se aplicard el método de estimacion de distancias que se

desarrollara en los capitulos 4 y 5.

Los light fields obtenidos estaran parametrizados mediante dos
planos usando el método que se describié en la seccion 2.1. El niimero
de muestras espaciales horizontales y verticales se denotaran con N, y

N, respectivamente. El de muestras angulares se representara con Ny,
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lo que nos indicara que el light field tiene N,, X N,, puntos de vista.

En las siguientes secciones se exponen los cuatro conjuntos de
datos obtenidos. los dos primeros fueron adquiridos mediante el
método de multiplexacion temporal y la camara plenéptica CAFADIS
respectivamente. Los dos ultimos corresponden a light fields que fueron

simulados.

3.1. Adquisicion mediante multiplexa-

ciéon temporal

La captura de light fields mediante la técnica de multiplexaciéon
temporal permite obtener datos con un montaje Optico sencillo,
utilizando una camara fotografica convencional y un mecanismo para
desplazarla de forma precisa en dos direcciones perpendicualres sobre
un plano, aunque tiene la desventaja de que la escena debe permanecer

inmovil durante el tiempo de medida.

En la figura 3.1 se muestran las magnitudes que caracterizan un
montaje de multiplexacion temporal y que serviran para relacionar las

medidas tomadas sobre las imégenes con la distancia del espacio fisico.

Una vez finalizada la captura, se deben detectar las pendientes de

las estructuras plenépticas que, para esta configuracién, se relacionan
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Acam : iAp

Figura 3.1: Esquema del montaje optico de la multiplexacion temporal.

con la distancia z través de la siguiente expresion:

1 Acam
Z = =
s Ap

a (3.1)

donde Acam es la separacién entre puntos de vista, Ap es el tamano
del pixel, a es la separacion entre el centro optico de la camara y el
sensor asumiendo un modelo de cdmara pin-hole, y 5 es la pendiente

medida en pixeles por vista, estimada a partir de los datos adquiridos.

En este caso, se ha adquirido un conjunto de light fields mediante
una camara Nikon D60 con un objetivo AF-S Nikkor 18-55 mm
1:3.5-5.6 G. El sensor de esta camara permite adquirir imagenes de
3872 x 2592 pixeles, siendo el tamano del pixel de 6,09um. Para mover
con precision la camara y adquirir las vistas necesarias se ha utilizado
un micrémetro X-7Z, modelo Ultralign 651D del fabricante Newport.

La distancia entre vistas fue de 500um, tanto en horizontal como en
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Figura 3.2: Fotografia del montaje utilizado para adquirir light fields
mediante multiplezacion temporal.

vertical. Con este método se obtuvieron 3 light fields de 5 X 5 puntos
de vista, que se utilizaran para obtener resultados sobre imégenes
reales con pocas muestras angulares. En la figura 3.2 se muestra una

fotografia del montaje.

La resolucion espacial de cada uno de los puntos de vista se
ha recortado para obtener un encuadre adecuado de la escena y

posteriormente se ha reducido su tamano mediante un filtro de media.

En la figura 3.3, se muestra la imagen central de cada uno de
los light fields adquiridos, junto con la etiqueta asignada, con el fin
de facilitar su identificacion posterior. Por otro lado, en la tabla 3.1
se muestran las dimensiones de cada uno de ellos y las condiciones

particulares en las que fueron adquiridos.
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ovillos flores3 tortuga

Figura 3.3: Imdgenes centrales de los tres light fields adquiridos por
multiplexacion temporal.

LF Res. Res. Tiempo de | Numero | Focal Tam.

espacial angular | exposicién F# filtro
ovilllos | 954 x 654 | 5 x 5 1.6 seg. F/32 95.0 mm | 4x4
flores3 | 726 x 567 | 5 x5 4 seg. F/25 380mm | 4x4
tortuga | 641 x 483 | 5 x5 5 seg. F/25 55.0 mm | 5 x5

Tabla 3.1: Dimensiones y condiciones de adquisicion de los light fields
adquiridos con multiplexacion temporal.

Para que las imégenes estuvieran enfocadas en el mayor rango
posible se utilizaron nimeros F# grandes y se aument6 el tiempo

de exposicion.
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3.2. Light fields obtenidos mediante la
camara CAFADIS

La camara CAFADIS es una camara plendptica que se viene
desarrollando durante los tltimos anos en la Universidad de La
Laguna, con el objetivo que sirva tanto como sensor de distancias como
de sensor de la fase del frente de onda. Tal y como se ha descrito en la
seccién 2.2.3, se trata de un método de multiplexacion espacial en el
que sobre el mismo sensor se reparten muestras espaciales y angulares.
Esto hace que la resolucion espacial de cada uno de los puntos de vista
sea mucho menor que la que se puede obtener con otros métodos como
los de multiplexacién temporal que utilizan todo el sensor para cada

punto de vista.

A continuacién, se describen los parametros del montaje éptico
de una camara plendptica y, seguidamente, se detallan los light fields

adquiridos y las condiciones de su adquisicion.

3.2.1. Descripcion del montaje optico

La apariencia de una cdmara plendptica no es muy distinta de
la de una camara fotografica convencional, ya que se conservan las
partes esenciales del montaje 6ptico: Una lente principal y un sensor.
La diferencia estriba en que entre ambos componentes se emplaza un

array de microlentes, como se muestra en la figura 3.4. La funcién de
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principal
Array de microlentes

s Lente
Sensor

- _:':4
a

Az

Z z'

Figura 3.4: Fsquema del montaje optico de la camara plendptica.

este array de microlentes es multiplexar la luz incidente en cada punto

desde distintas direcciones sobre el sensor bidimensional.

La camara plenéptica mide el light field en el interior de la camara
y consecuentemente el light field de una porciéon del mundo 3D en el
exterior de la misma. El light field en el interior de la cAmara se denota
como L(x,u), siendo x la posicién en el plano de las microlentes y u

la posicién en el plano de la lente principal.

El patrén de muestreo del light field continuo, tanto en el interior
como en el exterior de la camara, depende de los parametros del

sistema optico. En la tabla 3.2 se describen los pardmetros implicados
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Parametro | Descripcion
D Diametro de la lente principal
d Didametro de cada microlente
a Distancia entre la lente principal y el array de
microlentes
b Distancia entre las microlentes y el sensor
F Longitud focal de la lente principal
f Longitud focal de las microlentes
z Distancia entre la lente principal y el objeto
enfocado
2! Distancia entre la lente principal y la imagen del
objeto a través de solo esta lente
Ax Ancho sobre el plano de las microlentes del cono

generado por el objeto situado a distancia z
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y en la figura 3.4 se muestran asociados con el montaje éptico.

La distancia entre el array de microlentes y el sensor, denotada
con b, cambia el patron de muestreo del light field en el interior de la
camara. Por otro lado, la distancia entre la lente principal y el array
de microlentes, denotada con a, afecta al patrén de muestreo en el
exterior de la camara, puesto que esta distancia determina el mapeo
entre el light field delante a la lente principal y el light field detras de

la lente principal.

En funcién de la distancia b, se pueden distinguir los dos casos que
ya se mencionaron en la secciéon 2.2.3. El primer caso es la cdmara
plendptica 1.0, que se obtiene cuando b = f y el segundo es la
camara plendptica 2.0 que se obtiene cuando b # f. El efecto de esta
modificacién es que cambia el patrén de muestreo del light field en
el interior de la camara. En el caso de la caAmara plendptica 1.0, que
serd la que se emplee en este trabajo, el resultado de la medida es
un conjunto de valores de intensidad, cada uno correspondiente a una
de las distintas direcciones de los rayos de luz incidentes sobre un
punto espacial x sobre el plano de las microlentes. Cada pixel tras una
microlente captura la intensidad de la luz incidente en la posicion de

la microlente en x y que proviene desde una direccion.

El efecto de cambiar a es mover la posicién del plano conjugado
de las microlentes, lo cual también puede conseguirse modificando la
distancia focal de la lente principal F'. Considerando el caso de la lente
delgada y asumiendo una imagen enfocada a la distancia 2z’ tras la

lente principal, el efecto de modificar a o F' hace que también cambie la
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distancia z delante de la lente principal, colocando el plano de enfoque
a otra distancia.

Un aspecto a tener en cuenta para la adquisicion de light fields, es
que las microimagenes formadas tras cada una de las microlentes deben
ser nitidas. Esto es necesario para poder reconstruir correctamente
las imagenes de color enfocadas, ya que sélo se podra obtener una
imagen enfocada aplicando el operador fotografico, descrito en la
seccion 2.7, sobre microimagenes nitidas. Ademads, para asegurar el
maximo aprovechamiento del sensor, al mismo tiempo que evitamos
la superposicion indeseable de microimagenes, conviene hacer iguales
los nimeros F# de trabajo de la lente principal y de las microlentes
(Ng et al. 2005; Perwass y Wietzke, 2012).

3.2.2. Relaciéon entre pendientes y distancias

Como ya se ha dicho, la imagen capturada mediante una camara
plendptica es un light field de la escena, parametrizado con dos planos
y mapeado sobre un plano imagen con una disposicién como la que se
mostré en la figura 2.4(a). Para obtener una estimacién de distancias
a partir de la imagen plenoptica es necesario detectar la pendiente de

las estructuras planas definidas en la ecuacién 2.1.

El plano delantero de la parametrizacién se corresponde con el
plano de la lente principal y el plano trasero coincide con el plano de
las microlentes (ver figura 3.4). La pendiente de la recta en el light field

2D discreto, viene dada por la expresién s = %, donde Au es igual a
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D y Az es la distancia que abarca, sobre el plano de las microlentes,
el cono de luz generado por un punto situado a una cierta distancia
z frente a la lente. La imagen de este punto generada por la lente

principal estarfa a una distancia 2’ tras la misma.

Suponiendo que se dispone del valor de la pendiente s, su
relacién con la posicién de la imagen, 2/, se puede obtener facilmente

observando la figura 3.4 y aplicando la siguiente semejanza de

triangulos.
Au Az
- _ 3.2
2! 2 —a ( )
Reordenando la ecuacion 3.2 se obtiene:
1 1

Por tltimo, si definimos o como la relacién! entre 2z’ v a se obtiene
b

queSZ(l—é)yz’:aa.

Una vez se conoce la posicién de la imagen respecto de la lente
principal es sencillo mapearla hacia el espacio 3D, conociendo la
configuracion oOptica de la lente principal, que normalmente es un

sistema de lentes.

Es importante senalar que la medida de s se hard en una escala
distinta, correspondiente a la de los pixeles de la imagen plendptica,

por lo que se medird en pixeles/vista. Esta medida se denotard con §

'En Ng et al. (2005) « se define como %, siendo F” el equivalente de 2’
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y el valor de s en funcién de § es aproximadamente:

d
=5-—Ny 3.4
5T D (3.4)

Esta expresion implica los siguientes elementos: el nimero de puntos de
vista, que coincide con el niimero de pixeles tras una microlente, N, ; el
tamano de cada pixel, que coincide con el didmetro de las microlentes,

d; y finalmente, depende del diametro de la lente principal, D.

3.2.3. Descripcion de los light fields adquiridos

Se ha utilizado el prototipo de camara plenéptica CAFADIS,
mencionado en la seccién 2.2.2, para adquirir datos de prueba con

los que validar los métodos desarrollados en esta tesis doctoral.

El prototipo esta compuesto por una camara de cine RED One
(Red Digital Cinema, 2011), cuyo sensor permite obtener imégenes de
4096 x 2304 pixeles. Las caracteristicas de las microlentes empleadas
se detallan en la tabla 3.3. Finalmente, la lente principal empleada
fue el Red Zoom Lens 50-150mm T2.8 Compact, cuyas caracteristicas

béasicas se detallan en la tabla 3.4.

La adquisicién de la imagen se realizo ajustando la focal de la
lente principal a 150 mm y conjugando el plano de las microlentes a
1 m. Frente a la lente se situd una escena compuesta por munecos de
pléstico, obteniendo un light field con N, = 166, N, = 93 y N, = 24.
Debe tenerse en cuenta que parte de las microlentes del array no se

utilizaron puesto que se sobrepasaba la superficie del sensor. Ademas,

66
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Material Fused Silica
Focal trasera 380um
Focal delantera 1000pm
Fu 8.3
Distancia entre microlentes 130pm
Tamano del array 31 x 21mm

Tabla 3.3: Caracteristicas de las microlentes utilizadas en el montaje de la

camara plenoptica.

Longitud focal 50-150 mm
T-Stop T2.8
Enfoque minimo 1m
Didmetro frontal 76 mm

Tabla 3.4: Caracteristicas de la lente principal utilizada en el montaje de la

camara plendptica.

las microlentes de los bordes estan afectadas por vineteo. Este primer

light field se denominard mufiecos-24.

Con el fin de comprobar la influencia de los efectos de borde de las
microlentes, se generd un segundo light field, que se obtuvo, a partir de
la misma imagen plenéptica que el primero, recortando un cuadrado
en el interior de las imagenes de microlentes circulares. En este caso

el valor de N, fue 15 y el light field se denominara mufiecos-15.

La imagen central junto con una vista detallada de los light fields

mufiecos-24 y mufiecos-15 se muestra en la figura 3.5.
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TITA
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22

Figura 3.5: Light field obtenido con la cdmara CAFADIS. (a) Imagen central.
(b) Detalle del light field mufiecos-24. (c) Detalle del light field mufiecos-15.

3.3. Light fields obtenidos mediante
el simulador de escenas virtuales
(SIDEV)

Para validar las medidas de distancia obtenidas por los algoritmos,
serd necesario emplear light fields sintéticos acompanados de un mapa
de distancias. Para generar estos datos, se ha utilizado un simulador
de entornos virtuales (SIDEV), que permite cargar una escena virtual
en formato VRML y navegar a través de la misma. Mientras el usuario
navega se van generando el light field de la vista actual y el mapa de

distancias correspondiente.

El desarrollo del SIDEV fue iniciado por el Dr. J.G. Marichal-
Hernéndez en el ano 2004 y ha sido modificado a lo largo del tiempo.
Por ejemplo, durante el desarrollo de esta tesis doctoral, se ha anadido

un moédulo que permite introducir algunos parametros épticos de la

68



3.3 Light fields OBTENIDOS MEDIANTE EL SIMULADOR DE ESCENAS
VIRTUALES (SIDEV)

camara plenoptica a simular, con el fin de producir el mismo resultado
que produciria una camara real con esos parametros. Ademds se
consiguié que los parametros épticos permitieran abarcar todas las
profundidades de la escena generando pendientes dentro del rango
[—1,1].

X G optica 2O - SvEgacion 0 @ & - Planos

X P arametros SRS

amearmi[T0 g
e
Fi:[z0 3l
Focal microlentes (um): 3
FOV X (grados): 24.37
FOV v (grados): 24.37
Focal lents principal (mm): 80
Diamelro lente principal {mm): 40.47
Distancia de enfogue (: 1.30
Ancho del aray {mm): 36,50
Winimo profundidad de campo (aprax) (m): 1.04
Waximo profundidad de campo (aprox) (m): 19.23

Figura 3.6: Interfaz grdfica del simulador de cdmara plendptica: a) Multiples
vistas. b) Ventana de navegacion. c) Mapa de distancias verdadero. d) Vista
cenital de los objetos de la escena. e) Ventana para el manejo de pardmetros

de la camara plendptica.

En la figura 3.6 se puede observar una captura de pantalla del

simulador de camara plendptica. Esta interfaz permite navegar de
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forma interactiva por la escena como si de un videojuego se tratase y
realizar capturas de imagenes plendpticas sintéticas, junto con su mapa
de distancias y los parametros de la caAmara en ese momento. También
dispone de una ventana para ajustar los parametros de la cadmara
plendptica. Ademas se ha anadido una vista cenital de la escena que

facilita la navegacién.

La implementacion de este simulador se basa en la libreria OpenGL
(The Kronos Group, 2013). Para simular la cdmara plendptica, se
calculan los parametros de un array de camaras equivalente a la
camara plendptica que se desea simular. En cada toma de la escena
se desplaza una camara pin-hole por las distintas posiciones del array
de camaras y se ajustan los parametros de la misma para tomar las
imégenes necesarias. Una vez capturados todos los puntos de vista, es
necesario realizar una rotacién como la descrita en la seccién 2.1.1 con

el fin de obtener una imagen plendptica final.

Para expresar los parametros de la camara OpenGL en funcién
de los de la camara plendptica, se asumird que ésta consta de un
array de N, x N, microlentes, que tras cada microlente se encuentran
Nyw X Ny, pixeles y que se conocen los valores de los parametros épticos
de la cdmara plenéptica (tabla 3.2). A partir de estos parametros se
determina la resolucién en pixeles, la distancia focal, la posicién, el

campo de vision y el frustum a aplicar, para cada camara OpenGL.

El nimero de puntos de vista a adquirir es de N, X N, y el nimero
de pixeles de cada una de las cdmaras es N, x IN,. La distancia focal

de cada una de las camara estenopéicas es igual a la distancia a entre
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la lente principal y el sensor.

Las posiciones desde las que se toma cada una de las imagenes de
cada punto de vista, se distribuyen sobre el plano de la lente principal.
La separacion entre ellas dependera del diametro de la apertura D y del

numero de pixeles detrds de cada microlente, de la siguiente manera:

D

A f—
Cam N

(3.5)

Es necesario imponer una restriccién adicional sobre el frustum
de cada una de las camaras para que el sensor de cada una de ellas
esté desplazado con respecto al eje 6ptico, de forma que exista una
linea que parte del centro del sensor hasta el punto de enfoque, pasando
por el centro de la cdmara pin-hole (linea punteada de la figura 3.7).
Esto hara que, a la distancia conjugada del plano de las microlentes, el
campo visual de todas las caAmaras sea coincidente y que el campo de
vision de cada camara sea asimétrico respecto de su eje 6ptico, como

se puede apreciar la figura 3.7.

Finalmente, el angulo de visiéon horizontal total de cada camara,
aunque su campo visual sea asimétrico, viene dado por la siguiente

expresion:

fov, = 2arctan <<Nx;#1> (3.6)

a

Utilizando la técnica anteriormente descrita se han obtenido
dos conjuntos de datos simulando una camara plendptica con los

parametros 6pticos que se muestran en la tabla 3.5. Con esta
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20 a
309

Figura 3.7: FEsquema de un array de cdmaras pin-hole equivalente a la
camara plenoptica. Los circulos rojos son el centro de proyeccion de las
camaras con focal a.

configuracion dptica las pendientes del rango [—1, 1] quedan confinadas
entre 1 metro y 20 metros. Los objetos de la escena son dos cubos de

50 centimetros de lado con una pared al fondo.

El primer conjunto de datos, que se muestra en la figura 3.8, es
un light field estético con 292 x 292 microlentes y 13 x 13 pixeles tras
cada una de ellas. El segundo es una secuencia de 21 imagenes de
la misma escena pero la camara realiza un movimiento de traslacién
durante los 10 primeros frames y un movimiento rotacional durante

los 10 siguientes.
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Parametro Valor
D 40.27 mm
F 80 mm
f 500 pm
d 250 pm
b 500 pm
F# 2.0

Tabla 3.5: Pardmetros de la cdmara plenoptica simulada.

3.4. Conjunto de datos del Heidelberg

Collaboratory for Image Processing

Ademas de los datos generados con el SIDEV, se ha decidido
recurrir al conjunto de datos elaborado en el Heidelberg Collaboratory
for ImageProcessing (HCI) para la evaluacién de algoritmos aplicables
a light fields (Wanner et al. 2013). Se trata del tnico conjunto
publicamente disponible que, ademas de los light fields, proporciona
informacion de distancias, lo que permitird comparar el método
desarrollado con los resultados de otros trabajos que utilizan este

conjunto de datos.

El conjunto de datos esta formado por siete light fields sintéticos
generados con Blender (Blender Foundation, 2013) y cinco imagenes

reales obtenidas mediante un pértico de cdmaras (véase la seccién
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(a) (b)

Figura 3.8: Light field obtenido con el SIDEV. (a) Imagen central. (b)
Detalle del light field de los cubos.

2.2.2). Todos los light fields del conjunto vienen acompanados de
los mapas de distancias para cada una de las vistas, asi como de
los metadatos necesarios para su manipulacién, que se describen
detalladamente en el trabajo de Wanner et al. (2013).

Las figuras 3.9 y 3.10 muestran la imagen central de cada uno de
los light fields, asi como el mapa de distancias asociado. Ademas, la
tabla 3.6 muestra los tamafios en pixeles de cada una de las imagenes
del light field, asi como la pendiente minima y maxima presente en
cada uno de ellos. Todas las escenas fueron tomadas con 9 x 9 puntos
de vista, aunque para la escena medieval y para el grupo de escenas
tomadas con el pértico el niimero de vistas se ha limitado a 7 x 7 para

evitar un desbordamiento de memoria en la GPU.
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‘ ‘ buddha buddha2 horses medieval

Imagen central

Distancias

Imagen central

Distancias

Figura 3.9: Imagen central y mapas de distancias para los light fields
sintéticos del HCI dataset.

maria pyramide statue

Imagen central

Distancias

Figura 3.10: Imagen central y mapas de distancias para los light fields reales
del HCI dataset.
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LF Tamano | Smin | Smax
buddha 768x768 | -0,85 | 1,54
buddha2 768x768 | -0,70 | 1,20
horses 1024x576 | -3,70 | 0,94

medieval 1024x720 | -1,93 | 0,89
monasRoom | 768x768 | -0,79 | 0,72

papillon 768x768 | -1,17 | 0,89
stillLife 768x768 | -2,71 | 2,56
couple 898x898 | -1,11 | 1,25
cube 898x898 | -1,11 | 0,80
maria 926x926 | -0,60 | 0,43
pyramide 898x898 | -1,11 | 0,79
statue 898x898 | -2,27 | 0,54

Tabla 3.6: Dimensiones de los mapas de pendientes del HCI Dataset, junto
con la pendiente mdzima y minima en cada uno. El primer grupo son las
escenas generadas con Blender y el sequndo grupo son las obtenidas con el

portico.
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Capitulo

Estimacion de distancias mediante

un detector de pendientes en 4D

“Be conservative in what you do, be liberal in

what you accept from others.”

Jon Postel

Como se ha indicado en las secciones 3.1 y 3.2.2, existe una relacién
matematica entre la pendiente de las estructuras que los objetos de la
escena generan en el light field y su distancia. El problema de estimar la
distancia a la que se encuentra un punto se reduce por tanto a estimar
las pendientes S de la estructura que genera a partir de los datos
del light field. Al estimar las pendientes sobre el light field discreto,

éstas se expresan en pixeles/vista, existiendo asi una analogia con las
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disparidades estimadas en los métodos estéreo.

En este capitulo se desarrollara un nuevo método para estimar las
pendientes s, utilizando para ello un operador local que favorezca su
paralelizacion y que simultaneamente nos permita evaluar la confianza
de la estimacion. Al ser el light field parametrizado por dos planos,
una funcién de cuatro dimensiones, el objetivo del operador en cada
posicion serd estimar las pendientes de las estructuras planas asociadas
a cada punto visible del objeto usando informacién del entorno.
En contraste a los métodos de detecciéon bidimensionales, como los
descritos en la seccion 2.5.2, se utilizaran operadores extendidos a
cuatro dimensiones. Posteriormente, se realizarda un anélisis de error

para ambos operadores que nos permitira su comparacion.

Como veremos, los operadores locales permiten obtener en la
practica una medida por cada una de las posiciones del light field.
La combinacion de estas medidas redundantes con el fin de obtener
un tnico mapa de distancias se abordara al final de este capitulo
donde también se discuten algunos detalles de la implementacién del
algoritmo sobre GPU.

Ademas, cabe destacar una caracteristica interesante que presentan
los métodos locales, como el que se desarrollara en este capitulo, frente
a métodos previos, como el propuesto en Pérez Nava y Liike (2009b).
Este método asume que, al tratarse de una escena lambertiana, todos
los pixeles del plano 4D deben ser iguales y compara la totalidad
de los pixeles de un conjunto de datos candidatos para determinar

qué plano se aproxima mas a la hipétesis lambertiana. Esto obliga a
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que la BRDF (Bidirectional Reflectance Distribution Function) de los
materiales de la escena sea estrictamente lambertiana. Sin embargo,
con el enfoque local sélo es necesario que la hipdtesis lambertiana
se cumpla localmente, admitiendo asi una variedad de BRDFs mas

amplia.

4.1. Deteccion de estructuras planas en

cuatro dimensiones

La deteccion de haces de planos en un espacio de cuatro
dimensiones puede hacerse por medio del método propuesto para los
haces de lineas en dos dimensiones en Bigiin y Granlund (1987) o con
el propuesto en Di Zenzo (1986) con el mismo propésito. En el primero
se trabaja directamente en el espacio de los datos mediante el tensor de
momentos de inercia locales de la imagen y en el segundo en el espacio
gradiente mediante su tensor de correlacién local, también denominado
tensor de estructura local de la imagen. La ventaja de trabajar en el
espacio gradiente es que aporta una mayor insensibilidad a los valores
absolutos de la imagen y buscando incluir esta ventaja es por lo que se
decide la utilizacion de este método como base para la generalizacion
a las cuatro dimensiones. De modo que para la aplicacién generalizada
de este método se debe calcular el tensor de estructura del light field
en cuatro dimensiones. Como veremos, el estudio de los autovalores
de este tensor nos permitira determinar la presencia de estructuras

planas.
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El tensor de estructura sobre el light field de cuatro dimensiones

se define para cada punto p = (z,y, u,v), como sigue:

WL Lo, 2L |

donde Lo L., = w(r) * (Lai(p)La].(p)), L., (p) = %]p y
a; € [z,y,u,v]. La funcién w(r) es una funcién de peso de cuatro
dimensiones que balanceara la importancia en el calculo de los puntos

en torno al punto bajo anélisis.

Si estudiamos los autovalores del tensor y su relacién con las
estructuras en el entorno del punto de estudio podemos identificar
cuatro tipos de estructuras. Para ello, ordenando los autovalores de

mayor a menor: A\g > A; > Ay > A3, obtenemos:

s Hiperplano: Cuando Ag > 0N\ = X = X3 = 0,
el entorno del punto bajo andlisis presenta una estructura
de hiperplanos tridimensionales, paralelos con intensidades

constantes y distintas.

= Plano: Cuando A\g > 0, A\; > 0, Ay = A3 = 0, el entorno del punto
bajo analisis es de estructura de plano, es decir, un haz de planos

paralelos con intensidades constantes y distintas.

= Linea: Cuando \g > 0,A\; > 0,y > 0,A3 = 0, el entorno del
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punto bajo andlisis tiene una estructura de linea en el espacio de
cuatro dimensiones, entendida como un haz de lineas paralelas

con intensidades constantes y distintas.

s [sétropa: Cuando \g = A\ = Ay = A3 = 0. el entorno del
punto bajo andlisis tiene una estructura isétropa, es decir, que

su intensidad es constante en todo el entorno.

Suponiendo una escena lambertiana y sin oclusiones, en su
light field, localmente solo podran encontrarse planos y regiones
isétropas. Los planos seran como los definidos por la ecuacién 2.1
y los puntos pertenecientes a los mismos apareceran con la misma
intensidad y color, mientras que las regiones isétropas corresponderan
al apilamiento de varios planos asociados a puntos de la escena del

mismo color e intensidad.

Si en esta escena se calculasen el tensor de estructura y sus
autovalores, el nimero de autovalores distintos de cero nos indicara, en
caso de ser dos, que se trata de un plano definido por los autovectores
correspondientes a los autovalores nulos, y en el caso de que los cuatro
autovalores fuesen nulos seria una region sin textura, y que por tanto,

no se puede determinar la distancia.

La estructura plenoptica generada por la ecuacion 2.1 es un plano,
pero con una restriccion adicional, que reduce el nimero de grados
de libertad de dos a uno, ya que ambos vectores directores dependen
de un mismo parametro. Sin embargo, el método general detectaria

cualquier plano sin tener en cuenta la ligadura existente entre los
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vectores directores que si se tendré en cuenta aqui.

Para derivar el nuevo operador se utiliza un método de energias
similar al empleado en Weijer (2005, pag. 37) para el detector de
dos dimensiones, pero teniendo en cuenta las cuatro dimensiones y el
modelo de vector gradiente de un light field, que establece una ligadura

entre los vectores directores por medio de la orientacion del plano.

Un vector gradiente en un punto de un light field ideal, que no
esté afectado por ruido, puede ser descrito mediante una combinacién
lineal de dos vectores ligados por la distancia a la que se encuentra el
punto del objeto y que se representa por s = tan (6), la pendiente de
la estructura plendptica subyacente, como se muestra en la siguiente

ecuacion:

VL ={(L,, Ly, Ly, L,) = a(cosf,0,sind,0) + /5(0,cos 0,0,sin0) (4.2)

donde los vectores (cos#,0,sin#,0) y (0, cos#,0,sind) forman una

base local del subespacio gradiente.

Extendiendo este subespacio generado por dos vectores con otros
dos vectores ortogonales adicionales, se tiene una base completa del

espacio gradiente:

T

e1(f) = ( cosf 0 sinf 0 )

ea(0) = | O cos 6 0 sinf )T (4.3)
es(d) = ( —sind 0 cos 0 )T

e (0) = ( 0 —sinf 0 cosf )T
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Ya que el objetivo del operador local es medir el valor del angulo
6 que nos es desconocido, se plantea que el vector gradiente medido
debe estar dentro de un subespacio gradiente como el descrito para
algiin angulo. Se trata por tanto de definir una funcién cuadratica que

en un extremo se ajuste al modelo.

Para ello, a partir de esta base local del espacio gradiente del punto
p, con pendiente s = tan (#), se define una energia, funcién del angulo,
correspondiente a la componente proyectada sobre el subespacio del
modelo de la ecuacién 4.2 y otra energia para la parte restante, que
se interpreta como ruido de medida y errores de discretizacion, y por

tanto se entiende como energia residual.

E¢(0) —/(eo(H)TVL(r))Qw(r)dr+/(el(H)TVL(r))zw(r)dr (4.4)
E,.(6) :/(eg(Q)TVL(r))Qw(r)dr+/(63(9)TVL(r))2w(r)dr (4.5)

Reordenando y asociando adecuadamente los elementos de las

ecuaciones 4.4 y 4.5 se obtiene:
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) =eol6 ( / VL(r)VL(r)w(r )dr) eo(0)
er(6) (/VL VWV L(r)Tw(r )dr) e1(0)

) —es(6 ( / VL)V L(r)w(r )dr> e2(6)
+ es(60)7 (/VL VWV L(r)Tw(r )dr> e3(6)

(4.6)

(4.7)

donde [ VL(r)VL(r)Tw(r)dr no es més que el tensor de estructura
en cada punto p, definido en la ecuacién 4.1, por lo que se puede

escribir:

S

—~
>

~—
I

eo(0)Treo(0) +ei(0)Trei(6) (4.8)
ea(0)Trea(0) +es(0)Tres(6) (4.9)

o

—~
)

~
I

Desarrollando las ecuaciones anteriores y sustituyendo los valores
del tensor de estructura y los vectores definidos en la ecuacion 4.2 se

obtiene que:

E¢(0) = (Zg + Zg) cos? () + <L2 + L2 ) sin?(#)

! (4.10)
+2 (LmLu + LyLU> sin () cos(0)
E,(0) = (T2 + 12) sin?(0) + (L2 + I2) cos*(0) o

-2 <fxfu + IZZ) sin(6) cos(0)
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Seguidamente, las energias E¢(0) y E,.(f), se expresan en funcién

del angulo doble !

< z\% +12 ) - (z\% + E%)) cos(26) (4.12)

— % <<L2 + L2 ) (Z\?L + E%)) cos(20) (4.13)

( ) sin(20)

Conocida la expresion para ambas energias se define una funcion
que mida la cantidad relativa de energia es residual y cual es valida,
cuyo extremo maximo nos indicara el angulo adecuado. Por otro lado
esta funcién nos servird como medida de la confianza en el dato medido
en su ajuste al modelo de light field. Su expresion a partir de las

energias es:

C(Q) _ Ef<6) - §r<9) (414)

Sustituyendo los valores de ambas energias la medida de confianza

1Se aplican las relaciones trigonométricas: cos?(f) = H%S(%), sin?(9) =

1cos@) y sin(26) = 2sin() cos(0)
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_ ((Zz T Eg > - (Z\% + Z%)) cos(20) + 2 <I//xL\u + L/yfv> sin(20)

L2+ I2+12+12
(4.15)

A continuacién se optimiza la orientaciéon para obtener la maxima
confianza, ya que ese angulo sera el que mejor se ajusta a los datos.

El resultado de esta optimizacion es el siguiente:

2(@+L/yfv)

(L2+17) - (2 +12)

(4.16)

f = — arctan

Sustituyendo el valor del angulo éptimo obtenido con la ecuacion

4.16 en la ecuacion 4.15 se obtiene que:

a® + b?

2 _
C* = 2

(4.17)

—

donde @ = (12+12 ) ~ (12+12), b = 2(L Ly + L,L,) y d =
L2+ L2+ 12+ 12
4.2. Analisis de errores

En esta seccion se presenta un andlisis errores, tanto para el método

de estimacion de orientaciones sobre las imagenes epipolares, descrito
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en la seccion 2.5, como para el estimador de la orientacion del light
field 4D propuesto en la seccién anterior. La finalidad de este analisis

es comparar la resistencia al ruido de ambos métodos.

Las estimaciones de orientacion obtenidas por ambos métodos
estan afectadas por errores sistematicos que se introducen durante
el célculo de los gradientes cuando se utilizan operadores derivativos
aproximados como los que se han descrito en la seccién 2.5.1. Por
otra parte, estas estimaciones estan afectadas por errores aleatorios
que dependen del ruido en las medidas del light field. Estos errores

determinan la exactitud y la precision de las medidas.

Denotando el error sistematico con d; y la desviacion tipica del
error aleatorio con o3 el error total de la medida, que se denotara con

E5, viene dado por la siguiente expresion:

EZ =03 +03 (4.18)
Una vez conocido el error cometido en la estimacién de s, se puede

propagar el error a las medidas del mundo teniendo en cuenta el

montaje 6ptico concreto empleado para su adquisicion.
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4.2.1. Estimacion de orientaciéon sobre las

imagenes epipolares

En esta seccion se presenta un analisis de los errores cometidos
por el estimador de pendiente en imagenes epipolares descrito en la
seccién 2.5.2; suponiendo que para ello se emplea el filtro de derivada
de 3 x 3 de Farid y Simoncelli (2004). Dicho andlisis, restringido al
rango [—1, 1], se ha publicado en una contribucién a congresos (Liike
et al. 2013).

El error sisteméatico depende del contenido de frecuencias espaciales
de la senal a derivar y, por tanto, no puede hallarse mediante una
expresion analitica sencilla. Por ello, en Farid y Simoncelli (2004) se
hace un estudio experimental, aplicando el estimador de orientacién
sobre un conjunto de datos en escala de grises con orientacién y
frecuencia conocida. En la figura 4.1 se ha representado este error
para la estimacién de la pendiente?, 3, en funcién de la frecuencia y la

pendiente la imagen.

Dicha representacién del error se ha obtenido aplicando el operador
de la ecuaciéon 2.10 sobre un conjunto de datos de entrada simulados
mediante un patron senoidal a distintas frecuencias y pendientes. En
general, el error sistematico depende del contenido en frecuencias de

la imagen y, por tanto, no es sencillo de predecir.

Ademads de estos errores sistematicos, debidos a la discretizacion,

2En Farid y Simoncelli (2004) se muestra una figura similar con el error angular.
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0 (rad) 012

—" .

=)
°
&

Error absoluto en la estimacion de pendiente

Figura 4.1: Representacion de los errores sistemdticos del estimador de

orientacion 2D en funcion de la pendiente y la frecuencia.

se pueden producir errores aleatorios debidos al ruido en la imagen.
Aunque en el trabajo de Farid y Simoncelli (2004) no se abordaron
estos errores, juegan un papel en la robustez del método propuesto y
por ello se estudiaran aqui. Para ello se ha asumido que los datos de
entrada vienen afectados por ruido blanco gaussiano con desviacion
tipica o; y se ha asumido que el numerador y el denominador del
cociente de la ecuacion 2.10 son estadisticamente independientes.
Utilizando las expresiones para la propagacion de errores de Ku (1966),
en el apéndice B, se ha obtenido una expresiéon para calcular la
desviacion tipica del error en la estimacién de pendientes conocida
la desviacion tipica del ruido en la imagen:

_oy O
05 = |wanl|pl|di] (1 +5°) é (4.19)

donde o; es la desviacién tipica del ruido en la imagen y (? =
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> = fg —l—IAyQ. Notese ademdas que esta expresion se ha obtenido
asumiendo que todos los pesos de la operacién = son iguales y los
valores promediados estan decorrelados, con lo que |wyp| = \/LN siendo
N el nimero de puntos promediados.

Para comprobar la validez de la expresion de la ecuacion 4.19, se
han contrastado los resultados de ésta con los resultados obtenidos

experimentalmente a partir de datos simulados.

En la figura 4.2 se ha representado la desviacién tipica del error
en la estimacién de la pendiente frente a la desviacién tipica del
ruido de la imagen para un patrén senoidal de frecuencia w, = 0,5
y con pendiente 5§ = 1. Puede observarse como la desviacién tipica
del error aumenta linealmente con la desviacion tipica del ruido,
coincidiendo los datos experimentales con el comportamiento predicho

por la ecuacion 4.19.

Seguidamente, ha sido analizada la dependencia del error con (. Se
ha representado la desviacién tipica del error frente a ¢ manteniendo
s = 1y or = 5. En la figura 4.3, se puede observar el resultado

obtenido, coincidiendo los datos experimentales con los tedricos.

Interpretando ¢ como una medida del contraste en el entorno del
punto de la imagen, se puede concluir que la precisiéon a la hora de
determinar la distancia es inversamente proporcional al contraste. Esto
significa que a mayor contraste mayor precision a la hora de determinar
la pendiente y, por tanto, la distancia. El hecho de que o3 tienda a

infinito en las zonas con poca textura, concuerda con lo descrito en la
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o5 vs. o7 (w,=0.5 7, § = 1.0, (=20.0)
0-7 T T T

Experjihental
P %E’Jrico —

0.6 - _
0.5 t ey

0.4+ T .

O3

0.3 F R .
0.2 L j

0.1 o i

0 2 4 6 8 10
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Figura 4.2: Desviacion tipica del error aleatorio en la estimacion de la
pendiente en imdgenes bidimensionales en funcion de la desviacion tipica de

el rudio de la imagen.

seccion 2.6, donde se indica que no es posible recuperar informacion

de profundidades en estas zonas.

La ultima dependencia del error de estimacién es la dependencia
cuadratica con la pendiente. Para comprobar esta dependencia, se ha
representado o frente a s para el caso de 0y = 5y w, = 0,5. En
la figura 4.4 se puede observar dicha representacién y como los datos
experimentales nuevamente coinciden con el comportamiento predicho

por la expresion de la ecuacion 4.19.
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o5 vs. ( (wy =057, §=1.0,0, =5.0)
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Figura 4.3: Desviacion tipica del error aleatorio en la estimacion de la

pendiente en imdgenes bidimensionales en funcion de (.

4.2.2. Estimacioén de la orientaciéon en el light field
4D

Se ha realizado un analisis de error para la extension del operador
a cuatro dimensiones. Igual que sucedia en el caso del operador de dos
dimensiones, existen errores sistematicos debidos a la aproximacion
de los operadores derivativos y a la discretizacion. En la figura 4.5
se han representado los errores sistematicos para distintas frecuencias

espaciales y pendientes.
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os vs. s (o7 = 5.0, ¢ =20.00)
0.3 \ \

Experjimental
P %E’Jrico —

02+ =
£0.15 5

0.1

-1 -0.5 0 0.5 1

Figura 4.4: Desviacion tipica del error aleatorio en la estimacion de la

pendiente en imdgenes bidimensionales en funcion de la pendiente a estimar.

En el caso de los errores aleatorios, que afectan a la precision del

método, la expresion obtenida en el apéndice B, es la siguiente:

~\ OL

o5 = |wapl|p*|di| (1 +5%) T (4.20)
donde se redefine ¢ para cuatro dimensiones, quedando como: ¢? =
L%+ L2 + L2 + L2. Nétese ademds que esta expresion se ha obtenido
asumiendo que todos los pesos de la operacién ™~ son iguales y los valores
promediados estan decorrelados, con lo que |wyp| = % siendo N el

N
nimero de puntos promediados.
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(s = —0.10, § = 0.10) (s = —0.40, § = 0.40) (s = —0.70, § = 0.70)
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Figura 4.5: Errores sistemdticos para el operador local en cuatro
dimensiones. El error para la componente de continua es infinito en todos los
casos. Los errores paras =0 y para s = 1 son nulos excepto en la componente

de continua. Conviene recalcar que existe una simetria respecto de s = 0.
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o5 vs. or, (¢ = 20.00, § = 1.00)
0.2 \ \

Eperifignie
0.15 -
e 0.1 i
0.05 + e . .
0§ ; ; ; : 10

oL

Figura 4.6: Desviacion tipica del error aleatorio en la estimacion de la
pendiente frente a la desviacion tipica del ruido en la imagen para el operador

en cuatro dimensiones.

Esta expresion se ha validado nuevamente comparando los
resultados obtenidos con resultados experimentales obtenidos al
aplicar la expresiéon 4.16 sobre un conjunto de datos de entrada
simulados. En las figuras 4.6, 4.7 y 4.8 se puede observar nuevamente
como los resultados experimentales concuerdan con los resultados
tedricos, para experimentos similares a los que se realizaron para el

operador de dos dimensiones tomando w, = 0,5 y w, = 0,5.
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os vs. ¢ (o = 5.0, s = 1.00)
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Figura 4.7: Desviacion tipica del error aleatorio en la estimacion de la

pendiente frente a ¢ para el operador en cuatro dimensiones.
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o5 vs. § (o, = 5.0, ¢ = 20.00)
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Figura 4.8: Desviacion tipica del error aleatorio en la estimacion de la

pendiente frente a la pendiente para el operador en cuatro dimensiones.
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4.2.3. Comparativa entre ambos operadores

Observando las figuras presentadas en las secciones anteriores se
puede observar que el comportamiento de ambos operadores es similar

pero el operador de cuatro dimensiones es mas resistente al ruido.

En el caso de los errores aleatorios se puede comprobar que para

el mismo valor (, de 'y de desviacién tipica, la relacién entre ambos

lwap|lpl?
|wep| -

al operador = se hace tnicamente sobre los tres canales de color la

errores es Suponiendo que el promedio pesado correspondiente
relacién se reduce a |p|> = 0,4. Esto significa que el error cometido con
el operador de cuatro dimensiones es aproximadamente el 40 % del
error cometido con el operador de dos dimensiones sobre la imagen

epipolar.

Este resultado debe interpretarse con cautela ya que no conviene
olvidar que la definicién de ( y de las derivadas es distinta en ambos
casos, por lo que el mismo punto calculado con ambos métodos puede
presentar valores de ( distintos. En cualquier caso, parece razonable
que al incluirse un mayor nimero de puntos la robustez al ruido del

operador extendido sea mayor.
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4.3. Establecimiento de umbrales sobre

la medida de confianza

Las expresiones para el calculo del error aleatorio, presentadas en
la seccién anterior, indican que podria ser de interés limitar los puntos
a un subconjunto en los que el valor de ( sobrepasa un determinado
umbral. Por otra parte, también es conveniente seleccionar los puntos

en funcion de la medida de confianza establecida en la ecuacién 4.17.

El hecho de que ¢ aparezca tanto en la expresion de la confianza
en la ecuacion 4.17 como en la expresion del error en la ecuacion 4.20,
lleva a pensar que pudiera haber una funcién que relacione ambas
magnitudes. Por ello, en la figura 4.9 se ha representado el cuadrado de
la confianza C'(6)? frente a la relaciéné. Donde (¢, mide el tamano de
la senal y o, mide el tamano del ruido y que se ha obtenido mediante
datos simulados. Esta figura se puede interpretar como que los pixeles
con mayor confianza generan un menor error en la estimacién de s,

como era de esperar.

Se puede observar que existe una relacion estrictamente creciente
entre la confianza y %, lo que indica que es suficiente con umbralizar

Unicamente sobre la medida de confianza. En lo sucesivo este umbral

de confianza se denotara con cthrl.
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Figura 4.9: Cuadrado de la confianza C(0)? frente al cociente o

4.4. Agregacion de las medidas locales

El operador de estimacion de pendientes, desarrollado en la seccion
4.1, permite generar una estimacion de distancias por cada uno de
los puntos del [light field de entrada, excepto en los bordes. Por
ejemplo, para el light field de los cubos con dimension 292 x 292 x
13 x 13, cuyo proceso de generacion se ha descrito en la seccién 3.3,
potencialmente se puede obtener un conjunto de 290 x 290 x 11 x 11
medidas de distancia. Esto constituye un conjunto de méas de 10
millones de medidas, cada una correspondiente a un punto del espacio

tridimensional.
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El conjunto de medidas 3D obtenido puede representarse mediante
un conjunto de mapas de distancia no completos, ya que algunos de
los puntos no tienen valores validos. En la figura 4.10 se presenta el
conjunto de 11 x 11 mapas de distancia incompletos generado para la

escena de los cubos.

La ausencia de medidas en algunas sitios se debe a la aplicacion
del umbral cthrl con el que se descartan las medidas poco fiables que
generalmente aparecen en zonas con poca textura. Estos puntos poco
fiables se muestran con color rojo en la figura 4.10. El inconveniente de
esta representacion es que se dispone de multiples mapas de distancias

para la escena que deben ser combinados.

La forma mas sencilla de representar de forma unificada todos
estos resultados es mediante una nube de puntos. Para obtener esta
representacion se proyecta cada punto al espacio 3D y se ponen todos
los puntos en un marco de referencia comun. La ventaja es que la nube
de puntos es sencilla de obtener y ademéds permite asociar a cada punto
un vector de color que se obtiene directamente del light field. En la
figura 4.11, se muestra una nube de puntos formada por 4.8 millones
de puntos para la escena de los cubos. A la izquierda se muestran los
puntos coloreados con una escala de color que representa la distancia
y a la derecha se muestra la misma nube coloreando los puntos con el
valor de color obtenido del light field.

Otro método para agregar las medidas disponibles en los distintos
mapas de distancias es reproyectar cada uno de los puntos hacia

el mundo y proyectarlo nuevamente sobre el sensor de una camara
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Figura 4.10:  Multiples mapas de distancias obtenidos estimando la
orientacion en 4D. Los puntos con una confianza inferior a 0,9 se han
representado con el color rojo.
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(b)

Figura 4.11: Representacion de las medidas mediante nubes de puntos : (a)
Nube de puntos coloreada con una escala de color que refleja la distancia.
Los colores calidos representan puntos cercanos y los colores frios representan

puntos lejanos; (b) Nube de puntos coloreada con los valores de color extraidos
del light field.

virtual. La posicién de esta cdmara suele hacerse coincidir con la de
uno de los mapas de distancias medidos que se toma como referencia.
Al hacer coincidir la posicién de la cdmara virtual con uno de los
puntos de vista, no es necesario pasar por un cambio de coordenadas
al mundo. Esta operacién se puede hacer directamente sobre las
coordenadas imagen. Ademads, es posible fijar una resolucién del sensor
virtual distinta a la de cada uno de los mapas. Finalmente, tras
proyectar las medidas sobre el sensor virtual puede haber varias
medidas por cada uno de los pixeles, pudiéndose optar por diferentes

métodos para obtener una tunica medida combinada. Antes de la
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proyeccion, es conveniente realizar una seleccion de los puntos en

base a criterios de confianza como los que se han indicado en la

seccion 4.3. Una vez combinadas las medidas de cada punto, se puede

volver a umbralizar la confianza utilizando un nuevo umbral que se

denotard con cthr2.

Entre los posibles métodos para combinar las distintas medidas

que proyectan sobre cada punto se han considerado las siguientes:

» Media ponderada: Se realiza una media ponderada de los
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distintos valores de distancia utilizando como pesos la confianza
de cada uno de ellos. En este caso, para la medida de la confianza
final, se ha utilizado la media de las confianzas, por lo que cthr2
debe fijarse a un valor mayor que en los demas casos. El resultado

de este procedimiento se muestra en la figura 4.13(a).

Distancia mas cercana: Se utiliza como medida final la distancia
mas cercana y, como medida de confianza final, la confianza
asociada a ese punto. Este método se sustenta en la idea de que
entre todos los puntos que proyectan sobre un pixel del sensor
virtual, s6lo el mas cercano serd visible. Sin embargo, esta técnica
introduce un sesgo en el caso de que las medidas tengan ruido,
ya que tiende a acercar todos los puntos del mapa final. Este
hecho se puede observar en la figura 4.13(b) compardndola con

el resto de mapas.

Distancia con mayor confianza: La medida final del pixel se

obtiene seleccionando el punto proyectado de mayor confianza,
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siendo esta misma confianza la medida de confianza asociada. El

resultado se puede observar en la figura 4.13(c).

» Promedio de los tensores de estructura: En este caso no se
promedian directamente las medidas de distancia sino que se
promedian los numeradores y los denominadores de la expresion
4.16 por separado y luego se calcula el cociente. Esto es
equivalente a promediar los tensores de estructura asociados a
cada uno de los puntos en origen. La medida de confianza se

calcula utilizando la ecuacion 4.17.

Figura 4.12: Mapa de distancias verdadero generado con el simulador .

Los resultados obtenidos con cada uno de los métodos se pueden
comparar con el mapa de distancias verdadero para la escena de los
cubos con fondo, que se muestra en la figura 4.12. En los bordes de
los cubos hay dos distancias claramente diferenciadas. Esto induce a

errores en los calculos de las derivadas del light field que se propagan
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a las estimaciones de pendiente que se realizan posteriormente. Para
reducir este efecto se ha optado por utilizar un entorno de 3 x 3 x 3 x 3
para el calculo de la derivada y que el operador ~ de la ecuacién 4.16
unicamente promedie los tres canales de color y sin realizar promedios
espaciales. El promedio de los tensores de estructura es el que mejor
se comporta en estas situaciones ya que se obtienen mejores valores de
confianza, como puede observarse en la figura 4.13(d). Hay que tener en
cuenta que este efecto puede aumentar cuando aumenta el ruido de la
imagen plendptica ya que a su vez aumentara el ruido en la estimacién
de 5 haciendo que algunos puntos se proyecten sobre pixeles que no se
corresponden con su distancia real. El estudio detallado de este efecto

se abordara en un futuro trabajo.

4.5. Detalles de implementacién

En esta seccion se aclararan algunos detalles de la implementacion
sobre GPU del método local de estimacién de distancias descrito en

este capitulo.

La principal dificultad a la hora de implementar un algoritmo
de procesamiento del light field sobre GPU, es la localidad de
memoria. Hay que tener en cuenta que el diseno hardware de la GPU
estd optimizado para el procesamiento de imagenes bidimensionales y
no para funciones de cuatro dimensiones. Por ello, hay que mapear la
funcién de cuatro dimensiones sobre una imagen de dos dimensiones,

mientras que los patrones de acceso a memoria requeridos siguen
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siendo en 4D, dando lugar a accesos no coalescentes sobre la imagen
2D. Por eso, los accesos a memoria son el principal problema para la

optimizaciéon del codigo.

Lo primero que debe hacerse para poder obtener una estimacién
de 5 es el célculo de las derivadas del light field aplicando los nicleos
derivativos de la ecuacién 2.5. Al ser el filtro derivativo separable, se
aplica el filtro d; en la direccion de la derivada y el filtro p en las tres
direcciones restantes. A priori, para la obtencién de las 4 derivadas
deberan hacerse 16 ejecuciones del kernel conv;(f) que aplica el filtro
f en la direccién 7. Sin embargo, se ha optado por aprovechar parte de
los datos calculados previamente reduciendo el nimero de ejecuciones
del kernel a 13, lo que supone un 18.75 % menos de tiempo de ejecucion
a costa de aumentar los requerimientos de memoria. En la figura 4.14
se muestra el flujo de datos entre los distintos kernels hasta llegar al
kernel compute_av_proj, que calcula las pendientes y agrega todas las

medidas en un tinico mapa de distancias.

El kernel de agregacion compute_av_proj, se ha implementado
promediando los tensores de estructura de los rayos que proyectan
sobre cada punto del mapa de distancias final. Este kernel tiene dos
partes. La primera, calcula la distancia a partir de L., L,, L, y L,
aplicando la ecuacion 4.16. La segunda, consiste en, una vez obtenido
el valor de la pendiente y de la medida de confianza, seleccionar
los puntos que superan el umbral de confianza y proyectarlos sobre
el sensor virtual. Este paso puede generar un cuello de botella.

Varios puntos pueden proyectar en paralelo sobre el mismo pixel
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final, por lo que debe protegerse mediante mecanismos de exclusion
mutua. Finalmente, se ejecuta el kernel compute_depth, que calcula
la pendiente y la confianza final aplicando la ecuciéon 4.16 sobre los

tensores promediados.

La implementacion final se ha realizado sobre un PC con un
procesador Intel ® Core™i5-2320 a 3.00GHz dotado de 8 Gb de
memoria RAM vy sistema operativo Debian GNU/Linux 6.0. La
tarjeta grafica empleada ha sido la NVidia Tesla C2075 y para su
programacion se ha empleado el NVidia CUDA Toolkit 5.0.

En la figura 4.15, se muestran las medidas de tiempo de ejecucién
sobre el sistema indicado en funciéon del ntimero de puntos de salida
a generar. Considerando una tasa de video de 25 fps, lo que equivale
a 40 ms por cuadro, se podrian alcanzar estas tasas generando hasta

aproximadamente 3.5 millones de puntos.

Durante el proceso de medida no se han tenido en cuenta los
procesos de carga y descarga de datos. Considerando ambos tiempos, el
nimero de puntos de salida a obtener en tiempo real serian menores.
Suponiendo por ejemplo, un sensor como el utilizado en Ng et al.
(2005), el nimero de puntos de salida ronda los 10 millones de puntos,
siendo el tamano de las imégenes de salida de 292 x 292 pixeles, lo cual
incita a buscar técnicas e implementaciones aiin més eficientes o al uso
de multiples GPUs como se hizo en Liike et al. (2010). Como se ha
dicho anteriormente, el principal obstdculo para mejorar los tiempos
de ejecucién son los patrones de acceso a memoria que se producen al
mapear el light field 4D sobre un array 2D.
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(©) (d)

Figura 4.13: Mapas de distancia obtenidos mediante distintos métodos de
agregacion : (a) Mapa de distancia agregado con la media ponderada con
la confianza (cthr2 = 0,97); (b) Mapa de distancias agregado utilizando el
mdzimo en cada punto (cthr2 = 0,95); (¢) Mapa de distancias agregado
utilizando la medida de confianza mdzima en cada punto (cthr2 = 0,95);

(d) Mapa de distancias agregado mediante el promedio de los tensores de
estructura (cthr2 = 0,95).
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convy(dy) Hlvﬁ convy (p) TH convy(p) _|v_ convy(p)
convy(dy) TH convy,(p) I convy,(p)

convy,(dy) I convy,(p)
convy(p) I convy(dy)

Figura 4.14: Diagrama de flujo de datos entre los kernels ejecutados en la implementacion en
CUDA.

L(z,y,u,v)

DetphMap,
ConfidenceMap

comp_av_proj H|YH compute_depth T
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Figura 4.15: Tiempos de ejecucion sobre GPU para la obtencion de un mapa
de distancias disperso a partir del light field.
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Capitulo

Estimacion de mapas de distancias

densos

“Si buscas resultados distintos, no hagas siempre

lo mismo.”

Albert Einstein

Las medidas agregadas obtenidas mediante los procedimientos
descritos en la seccion 4.4, generan mapas de distancias incompletos.
Sin embargo, es deseable obtener mapas de distancia densos, con una
medida por cada pixel. Como se ha indicado en la secciéon 2.6, para

ello habra que aplicar un proceso de regularizacion.

Debido a su idoneidad para optimizar modelos regularizados con un

término con norma L1, como la variacion total, se utilizara el método
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split Bregman para estimar mapas de distancias densos con el modelo
TV-L1. El principal problema de este modelo es que la norma L1 no
es derivable. Sin embargo, el método split Bregman permite separar
el problema en distintos subproblemas de modo que los términos que
contienen normas L1 se pueden resolver mediante una expresion en
forma cerrada (Goldstein y Osher, 2009).

El problema de minimizar el modelo TV-L1 queda definido como

se ha descrito en la seccion 2.6:
argmin/ Mu —Sldx 4+ TV (u) (5.1)
v Jo

TV (u) = [, |Vu(x)|dx es la variacién total del mapa de pendientes
estimado u. A se define del siguiente modo a partir de la medida de
confianza definida en la ecuacion 4.17:
AC(x) siC(x) > cthr2
A(x) = (5.2)

0 en otro caso

donde Ay es un pardmetro que permite controlar el peso global del

término de fidelidad frente al de regularizacion.

5.1. Método Split Bregman para el
modelo TV-L1

En este apartado se aplican los resultados obtenidos en Goldstein

y Osher (2009) y se desarrollan los elementos necesarios para obtener
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una solucion al problema planteado en la ecuacién 5.1 mediante el
método split Bregman. En Getreuer (2012) se puede encontrar un
desarrollo similar aplicado al problema del relleno y restauracion de

imagenes (inpainting).

El primer paso es replantear el problema de 5.1 como un problema

con restricciones, con el siguiente planteamiento:

argmin/ \d]dx+/)\\z—§|dx
u,d,z (9} QO

(5.3)
sujeto a dos restricciones (d = Vu) y (z = u)

A continuacién, para convertir el problema con restricciones en un
problema sin restricciones se introducen dos términos de penalizacién,
quedando de la siguiente manera:

argmin/ <]d]+)\\z—s]+ |d = Vu ”2+_( —u)2> dx (5.4)
u,d,z Jo
Luego se anaden las variables de Bregman b; y by obteniendo

la siguiente iteracién split Bregman simplificada (Goldstein y Osher,
2009, ecuaciones 2.9 y 2.10):

(WF+L, dF 1 22+ = arg min { / <|d\ + Az =38 +...
Q

Ehed)

(5.5)
2
Hd Vu— b + ) ey p— )dx}
bk—‘rl — bllc + Vuk—i—l o dk+1 (56)
bk+1 — blzv T uk+1 . Zk:Jrl (57)
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La minimizacion conjunta sobre las variables u, d y z de la

ecuacion 5.5 se ha resuelto aplicando el método de las direcciones

alternativas, de modo que en cada paso se minimiza una de las

variables manteniendo el resto fijas. Esto hace que se presenten tres

subproblemas que deben ser discretizados y a continuacion se presenta

la solucion que se ha aplicado a cada uno de ellos:

= Minimizacién de d con u y z fijas:
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arg mdl'nz \d; ;| + % ||di,j — Vu,j — by,

i7j

B (5.8)

Los elementos de d son espacialmente independientes por lo
que la minimizaciéon global consiste en minimizar la expresion
anterior para cada posicién (i, j). Ademads, este problema admite
una solucién en forma cerrada aplicando el operador de soft-
thresholding (Donoho y Johnstone, 1995; Wang et al. 2007):

d; ; = max < |[Vu,; ; + by, || — —, }—’J L 5.9
! {H a7 bl n ) (Vuig + byl (59)
Minimizacion de z con d y u fijas:
. Z —~ 2
arg mzln )\i7j|Zi,j - Si,jl + fg (ZiJ’ — Ui — bgi’j) (510)

i’j
Este problema es independiente para cada punto (7, j) y también

admite una solucién en forma cerrada realizando previamente el

cambio de variable w = z — 5. Entonces la ecuacién 5.10 se
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reescribe como:

arg mlgnz Aijlwi ;| + % (wi,j +8ig — Uiy — bzi,j)Q (5.11)
.3

y finalmente el valor éptimo de z es:

Zij = Sijt Wi =

- 2 : ‘ Aij

= §;; + signo (r) max {7‘ - =4, O} , (5.12)
rooo= U tby; — S

= Minimizacion de u con d y z fijas:

) M 2 2 2
arg min ; ) ldi; — Vugj — buijlly + > (2ig — wij — bay;)
(5.13)
La solucion a este problema satisface:
You — Y1 Au = Yo(z — bg) — ydiv(d — by) (5.14)

La ecuacién 5.14 es una variante de la ecuacion de Poisson
cuya solucién se puede obtener en el dominio de Fourier, en
el dominio de la transformada discreta coseno, o mediante
métodos iterativos. En Goldstein y Osher (2009) se propone
aplicar una pasada del método de Gauss-Seidel en cada iteracién
de Bregman. También se opta por esta simplificacion en este

trabajo.
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El nuevo valor de u se obtiene mediante la siguiente expresion:
B 1

Y2 + 4
et 72 (Zz’,j - b2i,j) +v(dij—dicj+dig—dij1+...
. bli,j — blifl,j -+ bli,j — blm.il))

i (’)/1 (ui,l,j + Ui+1,j + Ui,jfl + Ui,j+1> —+ ...

(5.15)

Una vez resueltos los tres subproblemas se obtiene el algoritmo split
Bregman para la minimizacién del modelo TV-L1 que se aplicara a los
mapas de distancia incompletos que se obtienen mediante el método

descrito en el capitulo 4. El pseudocddigo se muestra en el algoritmo 1.

5.2. Implementacion jerarquica de

grueso a fino

En el algoritmo 1, el nimero de iteraciones maximo a aplicar
debe aumentar con el nimero de pixeles considerados en el mapa de
distancias. Para reducir este efecto, cuando se regularizan mapas de
distancia de imagenes estaticas, se opta por una version jerarquica del

algoritmo.

Esta aproximacion consiste en definir una jerarquia de L niveles
sobre los datos de entrada. El nivel 0 son los datos iniciales a
regularizar, obtenidos con el método propuesto en el capitulo 4. El

nivel [ consiste en realizar una reduccién de resolucién de 2! x 2! a los
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Algoritmo 1: Iteracién split Bregman para la minimizacién del

modelo TV-L1.
Data: Mapa de distancias incompleto, 5

Result: Mapa de distancias denso estimado, u
1 k=0
2 Uu=7%5
301=0,00=0,2=0,d=0

4 while k < maz_iter do

5 foreach (i,7) do
¢ ui; = G
u; i+b1, .
7 d;j = méX{HVui,j + b1i,j | — %, 0} qu:j—ib:jn
8 r= ui,j + b2i¢j — /S\i,j
9 2 j = 8;j + signo (r) max {r — ’\;_27’ ()}
10 bli,j = bliyj + Vum- — di,j
1 b2i,j = b2i,j + Ui — 2
12 end
1B | k=k+1
14 end
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datos iniciales. Para una jerarquia de L niveles, se comienza ejecutando
el algoritmo 1 sobre los datos del nivel L — 1 con un cierto nimero de
iteraciones. A continuacion, se propagan los resultados obtenidos en
un nivel [ al nivel [ — 1 utilizando el resultado interpolado de [ como
solucion inicial de [ — 1 y se ejecuta nuevamente el algoritmo 1. Este
procedimiento se repite hasta alcanzar el nivel 0, donde se obtiene
la solucién final al problema con la misma resoluciéon que los datos

iniciales.

En la figura 5.1, se muestran los datos para una ejecucién jerarquica
sobre la escena de los cubos, mientras que la figura 5.2 se muestra el
resultado de aplicar directamente el algoritmo 1 a los mismos datos de
entrada. Se puede observar como al comparar cualitativamente ambos
resultados el resultado del proceso jerarquico es mejor. Esto se debe
a que el relleno de los huecos sin datos se hace mas rapido en los
niveles de menor escala y en los niveles de mayor escala sélo se refina
el resultado, por lo que se necesita un menor niimero de iteraciones.
Otra ventaja de este método es que se reduce el tiempo de ejecucién.
Esta reduccion depende del ntimero de iteraciones a realizar en cada
uno de los niveles y del propio niimero de niveles. Suponiendo el mismo
nimero de iteraciones en cada nivel, la aceleracién viene dada por la

siguiente expresion:

L-(G=1)

Speed Up = m

(5.16)

Por ejemplo, para los tres niveles de la figura 5.1 se obtendria una

aceleracion de 2,28, aunque hay que tener en cuenta que en la practica
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este valor sera algo menor debido a que esta expresién no considera
los tiempos correspondientes a los remuestreos necesarios para obtener

los datos de entrada a cada nivel.

Nivel=2

Nivel=1

Nivel=0

-0.4 -0.2

Figura 5.1: Resultados obtenidos en los distintos niveles de la jerarquia para

la escena de los cubos con 12 iteraciones en cada nivel.
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Figura 5.2: Resultado obtenido para la escena de los cubos realizando 36

iteraciones stn jerarquizar.

5.3. Aplicacién a secuencias temporales

El método de estimacion presentado en la seccién 5.1 parte de
una aproximacion inicial de la solucién que se ha hecho coincidir con
las pendientes medidas s. La calidad de dicha aproximacién inicial
condiciona la velocidad de convergencia y el nimero de iteraciones
necesario para obtener un resultado satisfactorio. Una forma de
acelerar la convergencia, cuando el método se aplica a secuencias
temporales de imagenes, podria ser el uso de los resultados obtenidos
en la imagen anterior como aproximacion inicial de la imagen actual.

Esto permitiria reducir el niimero de iteraciones necesario y por tanto
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obtener tasas de procesamiento mayores que las que se obtendrian al

procesar cada una de las imagenes de manera independiente.

Si la posicion y la orientacién de la cdmara son conocidos en dos
instantes de tiempo sucesivos t; y to, el resultado obtenido en t; se
puede transformar al marco de coordenadas de la imagen obtenida
en t, por medio de una operacion lineal, lo que permite utilizar estos
datos como solucién inicial, aunque este enfoque requiere realizar un

seguimiento de la posicion y la orientacion de la camara.

Conocidos los parametros extrinsecos de la camara, es decir la
posicién y la rotacién, los datos obtenidos en el instante t; se
transforman al marco de coordenadas de la camara en el instante ¢,

por medio de la siguiente operacién (Hartley y Zisserman, 2004):

R\|T
Xy = X; = HX; (5.17)

0]1
donde R es la matriz de rotacién relativa de la camara, T es el
desplazamiento relativo de la camara, X; es el punto, expresado en
coordenadas homogéneas del mundo, respecto del marco de referencia
de la camara en el instante t; y X5 es el punto en coordenadas
homogéneas respecto de la camara en t,. Conviene recalcar que, al
cambiar el mapa de distancias de t; al marco de referencia de la cdmara
en t9, no solo cambian las posiciones de los pixeles, como ocurre en
imagenes convencionales, sino también su intensidad o lo que es lo

mismo el valor de distancia asignado a los mismos.

En el caso de que los movimientos relativos de traslacion y de
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rotacién de la cdmara en el instante ¢y respecto al instante t, sean
infinitesimales, la matriz de cambio de coordenadas H se puede
aproximar como la matriz identidad con lo que la aproximacion
inicial del frame actual es justamente el resultado obtenido en el
frame anterior y se evitaria tener que realizar un seguimiento de los

parametros extrinsecos de camara.

A continuacién, se compararan el procesamiento independiente
de cada frame y el procesamiento encadenado de los frames de una

secuencia de 21 imagenes de la escena de los cubos.

’ Procesamiento independiente
Procesamiento encadenado
H H H T H H H T H H H

0.06 | RS R A N A
005 |
0.04 |t :

o {M LU

0.01 .
0001102 03 04,05.06:0708 09 101112 131415 16,1718 19:20

0 200 400 600 800 1000
Iteraciones

T T 1 1

Costo

[.C2

Figura 5.3: Funcion de costo en cada frame en funcion del nidmero
de iteraciones para el procesamiento independiente y el procesamiento

encadenado.

En la figura 5.3 se muestra la funcién costo definida en la ecuacion
2.13 frente al numero de iteraciones del algoritmo split Bregman.
Cada una de las ranuras se ha numerado con el nimero de secuencia

de la imagen de entrada y abarca 50 iteraciones. En la ranura 0,
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se puede observar como ambos tipos de procesamiento coinciden ya
que en la primera imagen de la secuencia no se dispone de una
aproximacién inicial mejor que los propios datos medidos. Las ranuras
del 1 al 10 corresponden a un desplazamiento de la camara a velocidad
constante a través de la escena de los cubos. Las ranuras del 11 al 20

corresponden a una rotacion horizontal de la camara.

En la figura se observa como la funcién de coste siempre es
menor para el procesamiento encadenado. Sin embargo, esto sélo se
mantiene cuando los movimientos de camara son infinitesimales. En
otro caso, puede ocurrir que al partir de la solucién del frame anterior
el algoritmo se inicie en una situacién mas lejana a la soluciéon que si
se hubiera inicializado con los propios datos de entrada. La cuestion
que surge de inmediato es cuan pequenos deben ser los movimientos
de camara para que se puedan considerar infinitesimales. Este aspecto
depende de la configuracion éptica empleada asi como de la propia
escena y requiere un estudio mas profundo que se abordara en trabajos

futuros.

Por otra parte, en la figura 5.4 se muestran los mapas de pendientes
obtenidos para la imagen 20 de la secuencia, utilizando procesamiento
independiente y procesamiento encadenado con 50 iteraciones en
ambos casos. Se observa como el mapa obtenido con procesamiento
independiente presenta algunas motas, debidas a que no se han
ejecutado suficientes iteraciones de split Bregman. El mapa obtenido
con procesamiento encadenado no presenta motas. Estos errores van

desapareciendo a medida que se va avanzando en la secuencia, lo cual
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es una ventaja respecto del procedimiento independiente.

1
0.5

_ 0
-0.5
-1

(a) (b)

Figura 5.4: Mapas de pendientes regularizados obtenidos para el frame 20 de
la secuencia de los cubos. (a) Mapa obtenido con procesamiento independiente.

(b) Mapa obtenido con procesamiento encadenado.

5.4. Detalles de implementacion

La implementacion del algoritmo split Bregman se ha realizado
sobre el hardware que ya se especifico en la seccion 4.5 y se ha dividido
en dos kernels. El primer kernel se encarga de ejecutar la iteracion
Gauss-Seidel definida en la ecuacién 5.15, mientras que el segundo
se encarga de realizar el resto de los pasos internos del bucle del

algoritmo 1.

126



5.4 DETALLES DE IMPLEMENTACION

La razon de dividir el proceso en dos kernels independientes es que
el gradiente de los nuevos valores de u, que se calculan en la linea 6,
se utiliza en las lineas 7 y 10. Al hacer la divisién, se produce una
sincronizacion antes de comenzar con el segundo kernel que abarca
desde las lineas 7 hasta 11, asegurando que todos los valores de u se

hayan calculado antes de calcular el gradiente.

Llamando a ambos kernels, se paraleliza el bucle for interno, de
manera que cada pixel potencialmente se pueda calcular en paralelo
con los demas. El bucle externo, no es paralelizable debido a que los
datos que se calculan en una iteracion dependen de los resultados de

la iteracion anterior.

En la figura 5.5 se muestran los tiempos de ejecucion por iteracién
en funcién del tamano del mapa de salida en millones de pixeles. Se
puede observar un crecimiento lineal con una pendiente aproximada

de 1 ms/(iteracién*Mpixel).
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Figura 5.5: Tiempos de ejecucion por iteracion de split Bregman en funcidn

del tamano del mapa de salida en millones de pizeles.
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Capitulo

Resultados

“Lo mejor es enemigo de lo bueno.”

Sigmund Freud

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al aplicar
el método desarrollado en los capitulos anteriores sobre la serie de
light fields, tanto sintéticos como reales, presentados en el capitulo 3.
El uso de datos sintéticos permitira contrastar los datos de distancia
obtenidos con los datos de la escena que en ese caso son conocidos,
mientras, que la aplicacion del método a datos obtenidos con cdmaras
reales permite determinar de forma cualitativa la calidad de los

resultados obtenidos.
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LF ‘ cthrl ‘ cthr2 ‘ iteraciones ‘ Af ‘
ovillos 0.9 0.9 1000 | 0.2
flores3 | 0.95 0.9 5000 | 0.3
tortuga 0.7 0.7 2000 | 0.3

Tabla 6.1: Pardmetros empleados en la ejecucion del algoritmo sobre las

escenas adquiridas con el método de multiplexacion temporal.

6.1. Imagenes adquiridas mediante

multiplexaciéon temporal

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos sobre tres
imagenes reales adquiridas mediante la técnica de multiplexacion
temporal descrita en la secciéon 3.1. En este caso, no se dispone de
un mapa de distancias de referencia, por lo que unicamente es posible
realizar una evaluacion cualitativa de los resultados. En las figuras
6.1, 6.2 y 6.3 se muestran los mapas de distancias obtenidos para
los tres light fields descritos en la seccién 3.1, junto con la imagen
totalmente enfocada resultante de utilizar los datos geométricos
obtenidos como superficie de enfoque variable en el método de Isaksen
et al. (2000). Ademads, también se muestra una imagen de las nubes de
puntos contruidas a partir de los mapas de distancias y las imagenes
totalmente enfocadas. Los parametros de ejecucion del algoritmo se

indican en la tabla 6.1.

130



6.1 IMAGENES ADQUIRIDAS MEDIANTE MULTIPLEXACION
TEMPORAL

Figura 6.1: Resultados obtenidos para la escena ovillos. (a) Mapa de
pendientes (Colores cdlidos: cerca; Colores frios: lejos). (b) Imagen totalmente

enfocada. (c) Nube de puntos en tres dimensiones.
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Figura 6.2: Resultados obtenidos para la escena flores3. (a) Mapa de
pendientes (Colores cdlidos: cerca; Colores frios: lejos). (b) Imagen totalmente

enfocada. (c) Nube de puntos en tres dimensiones.
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6.1 IMAGENES ADQUIRIDAS MEDIANTE MULTIPLEXACION
TEMPORAL

()

Figura 6.3: Resultados obtenidos para la escena tortuga. (a) Mapa de
pendientes (Colores cdlidos: cerca; Colores frios: lejos). (b) Imagen totalmente

enfocada. (¢c) Nube de puntos en tres dimensiones.

133



RESULTADOS

6.2. Imagenes adquiridas mediante la
camara CAFADIS

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos al aplicar
el método propuesto sobre los light fields adquiridos con la camara
CAFADIS, cuyos parametros épticos se han descrito en la seccién 3.2.
Los parametros de ejecucién del algoritmo para cada uno de los light

fields se muestran en la tabla 6.2.

En la figura 6.4, se muestra el mapa de pendientes, la imagen
renderizada con el método de Isaksen et al. (2000) y la nube de puntos
obtenida a partir del mapa de distancias estimado con el modelo TV-
L1, para el light field etiquetado como mufiecos-24. La resolucién en
pixeles corresponde con el nimero de microlentes (166 x 93). En la
figura se observa como el efecto de vineteo genera un oscurecimiento
de los bordes de la imagen de color y da lugar a errores en el calculo

de la pendiente en esas zonas.

Para generar un mapa de distancias con un nimero de pixeles
mayor, se ha aumentado la escala del sensor virtual sobre el que
se proyectan las medidas de distancias. En la figura 6.5, se muestra
el resultado del aumento de escala, pudiéndose observar el mapa de

distancias, junto a la imagen de color renderizada a partir del mismo.

El inconveniente de aumentar la escala es que la imagen de color
puede presentar artefactos en zonas donde la distancia no esta bien

estimada o donde no hay pixeles en la parametrizacion cuadrada. Esto
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6.2 IMAGENES ADQUIRIDAS MEDIANTE LA CAMARA CAFADIS

Figura 6.4: Resultados obtenidos para la escena mufiecos-24. (a) Mapa
de pendientes (Colores cdlidos: cerca; Colores frios: lejos). (b) Imagen

renderizada. (c¢) Nube de puntos en tres dimensiones.
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Figura 6.5: Resultados obtenidos al aumentar la escala X7 para la escena
mufiecos-15. (a) Mapa de pendientes (Colores cdlidos: cerca; Colores frios:

lejos). (b) Imagen renderizada. (c) Nube de puntos en tres dimensiones.
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6.3 ESCENA DE LOS CUBOS

LF ‘ cthrl ‘ cthr2 ‘ iteraciones ‘ Af ‘
mufiecos—-24 0.75 0.7 100 | 0.8
mufiecos—-15 0.75 0.7 750 | 0.8

Tabla 6.2: Pardmetros empleados en la ejecucion del algoritmo sobre las
escenas adquiridas con CAFADIS.

ultimo se debe a que la apertura de la cdmara es circular. Por ello, se ha
utilizado el conjunto mufiecos-15 obtenido al recortar los pixeles que
se encuentran en el interior del cuadrado inscrito en la circunferencia
de cada microimagen. Ademads, como queda reflejado en la tabla 6.2, se
ha aumentado el nimero de iteraciones ya que el tamano de la imagen

de salida es mayor.

En la nube de puntos de la figura 6.5(c), se observa el aumento de
densidad de los puntos respecto a la figura 6.4(c), ya que la imagen
final obtenida tiene 1162 x 651 pixeles.

6.3. Escena de los cubos

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos con el
operador local para la escena de los cubos cuyo light field se ha
obtenido mediante el SIDEV. Los detalles de la adquisicién de este

light field se encuentran descritos en la seccién 3.3.

Se han calculado diferentes medidas de error, tanto para el

operador de deteccién de pendientes local en 4D, como para el
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’ Meétrica ‘ Operador local 4D | Regularizaciéon TV-L1 ‘
Tiempo(ms) 150 200
MAE 0,0708 0,0420
MSE 0,0215 0,0091
BMP(> 0,1) 4,60 % 0,64 %
BMP(> 0,05) 34,04 % 32,70 %

Tabla 6.3: Métricas de error para la escena de los cubos.

resultado regularizado con el modelo TV-L1. En la tabla 6.3 se
presentan, para ambos casos, el tiempo de ejecucion, el error absoluto
medio (MAE), el error cuadratico medio (MSE) y el porcentaje de bad
matching pizels para errores absolutos de pendiente mayores que 0,1
y 0,05. Debe tenerse en cuenta que para el caso del operador local sélo

se consideran los pixeles que superan el cthr2, que se ha fijado a 0,5.

La figura 6.6 muestra el mapa de referencia, el resultado obtenido
tras aplicar el operador local y ,finalmente, el resultado que se obtiene

al aplicar la regularizaciéon TV-L1.

6.4. Conjunto de datos del Heidelberg

Collaboratory for Image Processing

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos al aplicar los
métodos propuestos en los capitulos anteriores sobre el conjunto de
datos del Heidelberg Collaboratory for Image Processing (Wanner et
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6.4 CONJUNTO DE DATOS DEL Heidelberg Collaboratory for Image
Processing

Figura 6.6: Mapas de distancias regularizados para la escena de los cubos.
(a) Mapa de referencia. (b) Mapa incompleto obtenido tras aplicar el método

local 4D. (¢c) Mapa denso regularizado con el modelo TV-L1.

al. 2013). Los detalles acerca de este conjunto de datos se han descrito

en la seccién 3.4.

Para cada escena se han medido los tiempos de ejecucién, que
pueden variar ligeramente debido al paso de agregacién explicado en
la seccién 4.4. También se ha medido el error absoluto medio (MAE)
respecto del mapa de distancias de referencia, el error cuadratico medio

(MSE) y el porcentaje de pixeles en los que el error de pendientes F;
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supera un determinado umbral (BMP). Estas medidas se han tomado
para las pendientes obtenidas tras aplicar solo el operador propuesto
en el capitulo 4 y luego a los mapas estimados mediante la optimizacién
del modelo TV-L1. Los datos obtenidos se muestran en las siguientes

secclones.

6.4.1. Aplicando sélo el operador local en cuatro

dimensiones

Inicialmente, se han obtenido las métricas de error aplicando
solo el método local de deteccion de pendientes 4D propuesto en el
capitulo 4. Los resultados numéricos de comparar el mapa obtenido
con el mapa de referencia, se muestran en la tabla 6.4. El valor de
cthrl utilizado fue 0,9 y el valor de cthr2 fue 0,8. Tanto los errores
como los porcentajes se han calculado para los pixeles cuya confianza

supera cthr2.

Por otro lado, en la figura 6.7 se muestran los mapas de referencia,
la imagen central del light field, junto con los mapas incompletos de
pendientes obtenidos tras aplicar el método propuesto. Los mapas de
pendientes de la figura se encuentran codificados por colores, donde los
colores calidos indican distancias cercanas y los colores frios distancias
lejanas. Los pixeles en gris indican que no se dispone del dato por no
superar el umbral de confianza establecido. Por otra parte, en la tltima
columna se muestra la imagen de color en escala de grises, donde los

pixeles con matiz verde indican que el error de pendiente F; es menor
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6.4 CONJUNTO DE DATOS DEL Heidelberg Collaboratory for Image
Processing

| LF | Tiempo (ms) | MAE [ MSE | BMP(>0,1) | BMP(> 0,05) |
buddha 400 | 0,0394 | 0,0151 7,04% 15,81 %
buddha?2 420 | 0,0616 | 0,0114 15,09 % 36,30 %
horses 430 | 0,0904 | 0,0558 18,14 % 39,29 %
medieval 290 | 0,0759 | 0,0239 19,53 % 44,18 %
monasRoom 390 | 0,0453 | 0,0152 7,66 % 20,02 %
papillon 370 | 0,0847 | 0,0343 20,73 % 43,65 %
stillLife 450 | 0,1612 | 0,1554 32,41% 50,65 %
couple 330 | 0,0554 | 0,0077 12,43 % 41,06 %
cube 330 | 0,0667 | 0,0257 15,59 % 36,44 %
maria 360 | 0,0538 | 0,0152 11,25 % 38,25%
pyramide 340 | 0,0498 | 0,0186 9,36 % 22,81 %
statue 340 | 0,1054 | 0,1078 22,81 % 45,48 %
PROMEDIO 371 | 0,0741 | 0,0405 16,04 % 36,16 %

Tabla 6.4: Medidas de error para el conjunto de datos del HCI aplicando el

operador local en cuatro dimensiones propuesto.

que 0,05, los pixeles con matiz rojo indican que el error es mayor, y los
pixeles con tono gris indican que el algoritmo no generé un resultado

para este punto.

En la figura 6.8 se muestran los resultados obtenidos con los light
fields reales del conjunto de datos. Hay que tener en cuenta que los
datos de referencia fueron obtenidos con un escaner de luz estructurada
y postprocesados para introducirlos en Blender, con lo que no se
dispone de datos de referencia para todos los puntos de la imagen.
Por ello no es posible obtener una medida de error para todos los
puntos. Los puntos que no permiten obtener una medida de error se

han matizado en azul en el mapa de la ultima columna.
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Datos de referencia Operador de deteccién propuesto
Dataset Ground truth Color Mapa de | Bad matching
pendientes pizels(>0.05)
o E
o E
medieval !
monasRoom
papillon
stillLife

Figura 6.7:

dataset, aplicando directamente el operador local propuesto.
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6.4 CONJUNTO DE DATOS DEL Heidelberg Collaboratory for Image

Processing

Datos de referencia Operador local propuesto

Dataset Ground truth Color Mapa de | Bad matching
pendientes pizels(>0.05)
.
B
maria
A

o n

{
- m

Figura 6.8: Resultados obtenidos sobre las imdgenes reales del HCI dataset,

aplicando el operador local propuesto
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6.4.2. Regularizacion TV-L1

A continuacién se muestran los resultados obtenidos al aplicar la
regularizacion TV-L1 a las medidas obtenidas con el operador local.
El pardmetro A; del algoritmo split Bregman se ha elegido para
optimizar el promedio del MSE para todos los light field del dataset,
mientras que para el nimero de iteraciones se ha elegido un valor
que garantice la convergencia en todos los casos. Los valores de v, y
~v2 no afectan significativamente al resultado final, por lo que se han
elegido empiricamente. Los valores concretos utilizados se muestran
en la tabla 6.5.

La tabla 6.6 recoge los resultados para distintas métricas de error
tras aplicar la regularizaciéon mediante el modelo TV-L1 a los datos
iniciales. En las figuras 6.9 y 6.10 se muestran los mismos datos que se
mostraron en las figuras 6.7 y 6.8 para el método local sin regularizar,
pero aplicando ahora la regularizacién TV-L1. Finalmente, en la tabla
6.7, se muestran los errores cuadraticos medios multiplicados por 100
utilizando la mejor combinaciéon de parametros para cada uno de los
light fields del conjunto de datos.
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6.4 CONJUNTO DE DATOS DEL Heidelberg Collaboratory for Image

Processing

Parametro ‘ Valor ‘

Af 0,4
iteraciones | 2000
ga! 5
V2 8

Tabla 6.5: Pardmetros del algoritmo split Bregman al ejecutarlo sobre los
datos del HCI dataset.

LF Tiempo (ms) | MAE | MSE | BMP(>0,1) | BMP(> 0,05) |
buddha 1550 | 0,0262 | 0,0060 3,39% 8,91%
buddha? 1560 | 0,0486 | 0,0071 8,17% 26,12 %
horses 1650 | 0,0620 | 0,0145 12,54 % 30,80 %
medieval 1740 | 0,0411 | 0,0118 4,16% 16,85 %
monasRoom 1550 | 0,0385 | 0,0089 6,06 % 14,31 %
papillon 1520 | 0,0605 | 0,0206 8,77% 37,25%
stillLife 1600 | 0,0995 | 0,0394 29,48 % 48,27 %
couple 1960 | 0,0413 | 0,0037 4,34% 27,51%
cube 1970 | 0,0309 | 0,0070 4,47 % 9,17%
maria 2040 | 0,0322 | 0,0016 0,80 % 21,71%
pyramide 1980 | 0,0301 | 0,0041 3,01% 8,85%
statue 1980 | 0,0423 | 0,0040 8,30 % 26,25 %
PROMEDIO 1758 | 0,0461 | 0,0107 7,79% 23,00 %

Tabla 6.6: Medidas de error para el conjunto de datos del HCI regularizando

con TV-L1.
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Datos de referencia

Regularizacién TV-L1

Dataset

Ground truth

Color

Mapa de
pendientes

Bad matching
pizels(>0.05)

buddha

buddha2

horses

medieval

monasRoom

papillon

stillLife

Figura 6.9:

dataset, aplicando la reqularizacion TV-L1.
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6.4 CONJUNTO DE DATOS DEL Heidelberg Collaboratory for Image

Processing

Datos de referencia Operador local propuesto

Dataset Ground truth Color Mapa de | Bad matching
pendientes pizels(>0.05)
.
B
maria
A

o n

{
- m

Figura 6.10: Resultados obtenidos sobre las imdgenes reales del HCI dataset,

aplicando la reqularizacion TV-L1.
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LF | MSE |
buddha 0,60
buddha2 0,70
horses 1,36
medieval 1,10
monasRoom 0,86
papillon 2,00
stillLife 3,90
couple 0,33
cube 0,70
maria 0,17
pyramide 0,41
statue 0,39

PROMEDIO | 1,04 |

Tabla 6.7: FError cuadrdtico medio multiplicado por 100 optimizando los

pardametros del algoritmo para cada conjunto de datos.

6.5. Discusion

En las secciones anteriores se han mostrado los resultados
obtenidos al aplicar los métodos, desarrollados en los capitulos 4 y 5,
a una serie de light fields obtenidos con los distintos métodos descritos

en el capitulo 3.

Con respecto a los light field de entrada generados, es conveniente
diferenciar aquellos con un nuimero de muestras angulares elevado,
como los obtenidos con la camara CAFADIS, de los que tienen un

nimero de muestras reducido como los que se han obtenido mediante
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6.5 DISCUSION

el método de multiplexacién temporal explicado en la seccion 3.1.

Los resultados obtenidos con ambos conjuntos de datos se han
descrito en las secciones 6.1 y 6.2. Dichos resultados tnicamente
permiten una evaluacién cualitativa ya que se trata de imédgenes reales
para las que no se dispone de un mapa de distancias de referencia.
Los resultados obtenidos a partir de los light fields capturados con
multiplexaciéon temporal demuestran que, utilizando el método local
propuesto, es posible obtener resultados satisfactorios ain cuando
el nimero de muestras angulares es reducido, con la ventaja poder
obtener mayor resolucién espacial en la salida. El aumento de la
resolucion angular en el caso de una camara plendptica conlleva una
reduccién de la resolucién espacial. Por ello, al aplicar directamente el
método propuesto se obtienen mapas de distancias e imédgenes de color
de una resolucion reducida, como los 166 x 93 pixeles de la figura 6.4.
Este efecto se puede contrarrestar aumentando el niimero de pixeles del
sensor virtual sobre el que se proyectan las medidas de distancias como
se muestra en la figura 6.5. Sin embargo, no se observa ningin aumento
significativo del detalle en el mapa de distancias y ademads la imagen
de color puede contener artefactos. Por tanto, cuando el proceso de
adquisiciéon no introduce una cantidad significativa de ruido, no es
conveniente el uso de un nimero elevado de muestras angulares, ya

que Unicamente parecen aportar informacion redundante.

Ademas de realizar pruebas sobre imagenes reales, se han obtenido
métricas de error sobre la imagen sintética de los cubos, asi como sobre

el conjunto de datos de prueba del HCI. Esto ha permitido establecer
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algunas limitaciones del método propuesto. En primer lugar, no es
posible determinar informacién de distancias en zonas con textura
insuficiente. Esto se puede advertir en la figura 6.7. En los mapas
de la tercera columna aparecen zonas marcadas con gris que, en su
mayoria, coinciden con las zonas poco texturizadas que aparecen en la
imagen de color. El efecto se puede apreciar claramente en la escena
papillon en la que la superficie de las hojas aparece en gris. Por otra
parte, pueden producirse errores significativos cuando el contenido
frecuencial de las texturas se encuentra en zonas del espectro en las
que el estimador de orientacién comete errores sistematicos altos. Esto
se puede observar en el mantel del fondo del light field del stillLife
de la figura 6.7. Este segundo problema podria solventarse mejorando

los filtros derivativos.

A pesar de este inconveniente, hay que recordar que el uso de
métodos locales, como el método aqui propuesto, tiene la ventaja de
es aplicable a escenas no estrictamente lambertianas, reduciendo la
restriccion lambertiana al entorno local al que se aplica el operador.
Otra ventaja anadida del método aqui propuesto es que no se
discretizan las medidas de distancia ni se elige la distancia mas
probable entre un conjunto de distancias candidatas, lo que hace que
la complejidad computacional sea independiente de la resolucién en

distancia.

Para superar las limitaciones en las zonas con insuficiente textura,
se propuso el uso del modelo TV-L1 para regularizar los mapas

incompletos de distancias. Comparando los resultados obtenidos al
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6.5 DISCUSION

aplicar inicamente el operador local en 4D con los resultados obtenidos
tras la regularizaciéon TV-L1, se puede observar que en todos los casos
se produce una mejora en los errores cuadraticos medios. Pero, hay que
tener en cuenta que el error cuadratico medio para el operador local
(tabla 6.4) se ha calculado utilizando sélo aquellas medidas en las que
cthr2 superaba 0,8 mientras que para la regularizacién TV-L1 se ha
empleado la totalidad de los pixeles. También se puede comprobar esta
mejora en los datos que se muestran en la tabla 6.3 para la escena de

los cubos generada con el SIDEV.

El uso de un modelo como el TV-L1 permite inferir un valor para la
distancia cuando éste no se ha podido medir, asi como eliminar ruido
de medida. Estos valores inferidos se obtienen a partir de los valores de
los pixeles cercanos. En un area con medidas, el modelo TV-L1 realiza
un suavizado que elimina el ruido aleatorio. Sin embargo, si en una
zona las medidas tienen una tendencia errénea, el hecho de aplicar
la regularizacién no mejora los resultados.Esto se puede comprobar
comparando las zonas marcadas en rojo en las iméagenes de la cuarta
columna de las figuras 6.7 y 6.9. Las zonas que presentaban un error de
medida alto contintian estando presentes tras el proceso de estimacion,

puesto que el mapa estimado debe ajustarse a las medidas.

Finalmente, se ha comparado la precision del método propuesto con
otros métodos evaluados sobre el HCI dataset. En Wanner et al. (2013)
se muestra una comparativa de distintos algoritmos de estimacion
de distancias. Comparando el MSE promedio, que se muestra en

la tabla 6.7, con los algoritmos evaluados en Wanner et al. (2013),
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cuyos MSE promedio se muestran en la tabla 6.8, se observa como el
MSE del método propuesto sélo es mejorado por uno de los métodos
alli evaluados. En cuanto a la velocidad de ejecucion, el algoritmo
propuesto se puede clasificar en la categoria de rapido con un tiempo
de ejecucion promedio de 1758 ms, mientras que los algoritmos que
lo superan o igualan en precisiéon caen en las categorias de velocidad
media y lenta. Ademds, hay que considerar que algunos aspectos de
la implementacién no estan optimizados y que los tiempos indicados
se reducirfan ain mas con una implementacion jerarquica como la

explicada en la seccion 5.2.

Hay que hacer notar que estos valores de MSE se han obtenido
utilizando el mejor conjunto de parametros de cada algoritmo sobre
cada conjunto de datos, por lo que los datos de la tabla 6.8 pueden
ser excesivamente optimistas. Si se compara el MSE promedio de la
tabla 6.6, obtenido con los mismos pardametros para todos los light
fields, se observa que sélo es superado o igualado en precisién por tres
de los métodos mostrados en la tabla 6.8, lo que indica que, incluso
utilizando una métrica méas conservadora, el método propuesto tiene
un rendimiento que puede competir con los métodos evaluados en
Wanner et al. (2013).
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6.5 DISCUSION

Algoritmo Velocidad | MSE*100
Método propuesto | rapida 1,04
EPI_S rapida 1,07
ST_CH_S rapida 1,14
ST_AV_S rapida 1,19
EPI_L rapida 1,64
ST_AV_L rapida 2,72
ST CH_L rapida 3,54
EPI_C media 1,04
ST CH.G lenta 1,01
ST_AV_G lenta 1,12
EPI.G lenta 1,18

Tabla 6.8:

Clasificacion de algoritmos de estimacion de distancias de Wanner

et al. (2013). Velocidad: rdpida (menos de cinco sequndos), media(cinco

segundos a un minuto), y lenta (mds de un minuto). MSE*100: Error

cuadrdtico medio de pendiente multiplicado por 100. Datos extraidos de
Wanner et al. (2013).
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Capitulo

Conclusiones

“Si lloras por haber perdido el sol, las ldgrimas

te impedirdn ver las estrellas.”

Rabindranath Tagore

Las investigaciones de esta tesis doctoral se han centrado en el
desarrollo de un método local para la medida de distancias a partir

del light field, siendo las conclusiones las siguientes:

= El nuevo método desarrollado permite la medida de distancias
de forma directa a partir del light field, utilizando un nimero
reducido de vistas, lo que permite aumentar la resolucion

espacial de cada una de ellas.

s Para extraer la informacion de distancias se desarrollado un
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operador local, por lo que no se necesita que la hipdtesis
lambertiana se cumpla de modo global, sino solamente en el
entorno local lo que implica una mayor robustez frente a métodos

globales.

El operador se ha basado en el diseno de una base local
del espacio gradiente en la que se maximiza la cantidad de
energia que responde al modelo ideal del light field. Lo que
simultdneamente permite la estimacion de un valor de confianza,

que indica el grado de correlacién con el modelo.

La estimaciéon del gradiente local mediante operadores
aproximados permite aumentar la eficiencia de los métodos de
calculo, aunque introduciendo errores sistematicos que dependen

del contenido frecuencial de la imagen.

Se han estudiado los errores sistematicos introducidos por
la aproximacién de los estimadores de derivadas en cuatro
dimensiones, estableciendo que el comportamiento es similar al

de sus homologos en dos dimensiones.

Se ha determinado que no es posible estimar una tnica cota del
error sistematico ya que tiene una dependencia directa de los
datos, tanto de la distancia, como del color y su distribucién en

frecuencia.

La precisién de las medidas de distancias depende del médulo

cuadrado del vector gradiente, promediado en color, en el entorno



de cada punto, de la distancia a la que se encuentra el objeto al

que corresponde el punto y de la varianza del ruido de la imagen.

Se ha desarrollado un método para combinar multiples mapas
de distancias obtenidos con el método local en un tnico mapa
de distancias. Dicho método es eficiente cuando el nimero de
vistas es reducido, pero debe ser revisado al utilizar un ntimero

elevado de vistas.

Como los mapas de distancias obtenidos con el método local
pueden ser incompletos, se ha propuesto utilizar el modelo TV-
L1 optimizado mediante el método split Bregman para obtener

mapas de distancias densos.

El ntimero de iteraciones del método split Bregman, depende
del area a rellenar. Por tanto, a mayor tamano de imagen
mayor debera ser el niimero de iteraciones. Este efecto se reduce
aplicando técnicas jerarquicas en el caso de imagenes estaticas
o bien realizando un procesamiento encadenado para partir de

resultados anteriores en el caso de secuencias temporales.

La complejidad computacional y los requerimientos de memoria
dependen del nimero de rayos del light field y del tamano del

mapa de distancias de salida y no de la resolucion en distancias.

El método propuesto ha sido clasificado siguiendo los criterios
propuestos en Wanner et al. (2013), resultando ser el mas répido

y preciso de su categoria.

157



CONCLUSIONES

158



Apéndice

Formacion de imagenes y su

relacion con el light field

Segun lo que se ha descrito en la seccion 2.1, la funcién plendptica
establece una ligadura entre los objetos de la escena y sus imégenes.
El proceso de formacién de imagen puede asimilarse a un conjunto de
operaciones que tiene lugar sobre la funcion plenéptica, o sobre una
parte de la misma, y termina dando lugar a una imagen de la escena.
En esta seccion se revisaran los elementos que intervienen en el proceso
de formaciéon de imagenes, como actian sobre la funcion plendptica y
las consecuencias en el proceso de reconstruccion de distancias que se

describira en el capitulo 4.

Una imagen podemos entenderla como una funcién bidimensional
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I(x,y) que registra los valores de intensidad de la luz procedente de los
objetos de la escena, en una o mas bandas del espectro. Un sistema
de captura de imagenes generalmente esta formado por dispositivos
para cambiar la direccién de los rayos de luz, es decir lentes, y un
dispositivo que mide la intensidad de la luz que incide sobre él, esto

es, un sensor. La combinacién de estos elementos forma una camara.

Las lentes producen un cambio controlado de la direccion de
propagacién de la luz, que se consigue mediante difraccion, refraccién y
reflexion. El modelo mas sencillo de lente es la lente delgada, en el que
se obvian los efectos de difraccién y reflexion. La lente se define con un
eje Optico, un plano focal perpendicular al eje éptico, y una apertura
centrada en el centro éptico o, que coincide con la intersecciéon entre
el eje optico y el plano focal. Matematicamente toda lente delgada
se define con dos parametros, su longitud focal f y su didmetro d,
considerando que la lente es circular. Los rayos procedentes de un
punto situado a una distancia z del plano de la lente inciden sobre
la superficie de la lente en el plano de la apertura, donde se modifica
su direccién haciéndolos converger en un punto imagen situado a una
distancia z’. La relacién entre z y 2z’ se encuentra en la ecuacion de la

lente delgada y depende de f:

1 1 1
;‘i‘;—? (Al)

En la figura A.1 se muestra el proceso de formacion de imagen de

una lente delgada. La lente delgada se caracteriza por que los rayos que
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Figura A.1: FEsquema del proceso de formacion de imagen de una lente

delgada.

inciden paralelos al eje 6ptico al atravesar la lente se desvian y pasan
por el foco situado a distancia f. Por otro lado, los rayos que atraviesan
el centro 6ptico no se desvian. Esto permite determinar graficamente
la posicién del punto imagen (2', ') a partir de la posicién del punto
objeto (x, z) frente a la lente. La relacién entre z y 2’ viene dada por
la ecuacién A.1, mientras que la relacién entre z y 2’ viene dada por:

/

o =21 = Mz (A.2)
z

donde M es la magnificacion de la lente.

Las ecuaciones A.1 y A.2 sélo indican en qué posicion se formaréd la
imagen de un objeto pero en ningin momento tienen en cuenta la
apertura d. Este parametro suele relacionarse con la distancia focal

f por medio del nimero Fj, que se mencionara mas adelante, y que
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viene dado por la siguiente expresion:

Fy = g (A.3)

Hay que tener en cuenta que generalmente los sistemas Opticos,
como los objetivos fotograficos, requieren de mas de una lente para
exhibir un comportamiento como el que se ha descrito. Sin embargo,
su especificacién suele venir dada por la distancia focal f y el niimero
Fy.

El segundo elemento de un sistema de captura de imagenes es
el sensor, que es un dispositivo que integra la intensidad de la luz
en el tiempo, en una banda del espectro y angularmente para cada
punto (x,y) de su superficie. El funcionamiento de un sensor podria
modelarse relacionando la funcién plendptica tras una lente con la
imagen que éste registra. Este proceso se indica en la siguiente

expresion:

t1 A1l
I(z,y) = / /A / / Plz,y,0,®,\,1)d0dddAdt  (A4)
to 0

donde t; —t se corresponde con el tiempo de exposicién y el intervalo

[Ao, M1] es la banda del espectro a la que es sensible dicho sensor.

La ecuacién A.4 muestra como el proceso de formacién de imagen
en una camara convencional, al integrarse en angulo, destruye la
informacion angular. Sin embargo, es necesario disponer de dicha
informacion angular para obtener medidas de distancia a partir de
la funcién plendptica, ya que se necesitan al menos dos muestras de

las dimensiones angulares para poder localizar un punto en el espacio.
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Apéndice B

Calculo de errores en la estimacion

de distancia

En este apéndice se aborda la propagacién de los errores debidos a
ruido en las imégenes plendpticas hasta la obtencion de un resultado en
el mapa de distancias. Suponiendo que las imagenes plendpticas estan
alteradas por ruido blanco gaussiano, éste se propaga a través de la
expresion para estimar la distancia para asi obtener el error cometido.
Las propagaciones de error se hacen teniendo en cuenta las formulas
de propagacién del NIST (Ku, 1966).
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B.1. Calculo errores aleatorios en la
estimacion de la distancia a partir

de imagenes epipolares

La estimacién de distancia se realiza por medio de la expresién

2.10 que se muestra a continuacion:

51 2L, 1,
§ = — arctan <A A> (B.1)
2T

Para mayor claridad se denotaran el numerador y el denominador
con Ay B:

A = 2L,
o ah (B.2)

La derivada parcial de una imagen epipolar respecto de una de sus

variables se calcula como:

Iy, = Z ag,(x)1(x) (B.3)

Suponiendo que la varianza del error todos los puntos de la imagen
epipolar es o7 y que el ruido en las distintas muestras no esta correlado,

la varianza del error en la derivada parcial viene dada por:
o, = || o = e (3.1
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B.1 CALCULO ERRORES ALEATORIOS EN LA ESTIMACION DE LA
DISTANCIA A PARTIR DE IMAGENES EPIPOLARES

Ahora propagando el error obtenido en la ecuacién B.4 en el calculo
del producto de dos derivadas se obtiene:

2 207122172 . 72
oi 1, = |pPPldi|*o7 [12 + 17] (B.5)
A continuacién, se obtiene el error en el numerador propagando el

resultado de la ecuacién B.5 en la expresion del numerador teniendo
en cuenta el operador ~ se obtiene como resultado:

0124 = 4\p[2\d1|20?772 (B.6)

conn? =37, w(i, §)? [L:(i,§)* + Lu(i, §)*] + ¢, siendo ¢ un término
dependiente de la correlacién entre los términos del sumatorio.

Por otra parte, la propagacion del error de la derivada en el calculo
de la derivada al cuadrado resulta como sigue:

2
g 9 =
2,

AL |pl*|dilo (B.7)
De este modo, el error en el denominador viene dado por:
op = 4Alp|*|di[*o7n’ (B.8)

Conocidos los errores en el numerador (B.6) y del denominador
(B.8) se propagan al cociente. Aumiendo que el numerador y el

denominador no estan correlados, el error resultante para el cociente
es el siguiente:

AN? /1 1
2 2 2 2 2
04 = 4|p|*|di|"oin <§> (FﬂLﬁ)

(B.9)
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Sustituyendo los valores ideales de A y B en la expresién anterior
y simplificando se obtiene:

2
n 4
7 = Pl

_— B.10
4 cost(260) ( )
Propagando el error o2

%4 en la expresion de la pendiente se obtiene
B
el valor del error de ésta:

052 =

(g oo (=)

5 - (B.11)
Sustituyendo z = 4

£ = tan20 y o2 =

ca por su valor y
B
simplificando las expresiones trigonométricas resultantes se obtiene:

oz = [p|*|di]? (1 + tan® (9))2 Z—io? (B.12)
donde ¢* = 37, - w(i,j) [Lo(i,5)* + L(4, §)?]

Finalmente hay que tener en cuenta que 5 = tan(#) con lo que:
-2\ N
05 = ‘p|’d1| (1 —|—$2) ?U] (B13)

En el caso particular en el que todas las componentes del vector

de pesos, w, de la operacién ~ sean iguales, estos sumen uno, y ¢ sea
asuma nulo, esta expresion se reduce a:

— (B.14)
¢

donde |w| = \/LN’ siendo N el numero de puntos promediados.
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B.2 CALCULO DE ERRORES EN LA ESTIMACION DE DISTANCIA EN
EL LIGHT FIELD 4D

B.2. Calculo de errores en la estimacion
de distancia en el light field 4D

La estimacién de distancia se realiza por medio de la expresion

siguiente expresion:
2 (L/JEL\U + L/yL\>

(Z%/L\%)—(LA%E%)

~ 1
0= ~tan! (B.15)

Para mayor claridad se denotaran el numerador y el denominador
con Ay B:
A = 2 (LxLu + LyLv>

A~ I~ B.16
p - (D) (G+D2) (51

La derivada parcial del light field respecto de una de sus variables

se calcula como:

Ly, =Y ag,(x)L(x) (B.17)

X

Suponiendo que la varianza del error todos los puntos de L es oy,
y que el ruido den las distintas muestras de L no estd correlado, la

varianza del error en la derivada parcial viene dada por:

o1, = [Z %(X)2] o7 = |p|°|d°o7 (B.18)

Ahora propagando el error obtenido en la ecuacién B.18 en el
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calculo del producto de dos derivadas se obtiene:

0%, = pPlaPod |12, + L2 ] (B.19)

A continuaciéon se obtiene el error en el numerador propagando el
resultado de la ecuacién B.19 en la expresion del numerador dando
como resultado:

% = 4lp|°ld[Po7 ¢ (B.20)

donde n* = 37, ~w(i,§) [L3 + L2 + L% + L] + ¢, siendo @ un término

dependiente de la correlacion entre los términos del sumatorio.

Por otra parte, la propagacién del error de la derivada en el célculo

de la derivada al cuadrado resulta como sigue:

0% = AL |p|’|d]*0} (B.21)

De este modo, el error en el denominador viene dado por:

o = 4lpl°|dI*oLn® (B.22)

Conocidos los errores en el numerador (B.20) y del denominador
(B.22) se propagan al cociente. Aumiendo que el numerador y el
denominador no estan correlados, el error resultante para el cociente

es el siguiente:
s apflapor (A) (L L (B.23)
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EL LIGHT FIELD 4D

Sustituyendo los valores ideales de A y B en la expresién anterior
y simplificando se obtiene:
Alp|°|d[*of n?

cos?(260) (4 (B-24)

0% =
B

Propagando el error 0% en la expresién de la pendiente se obtiene

B
el valor del error de ésta:

Oy = (m {1 + tan? <%ﬂ<x))])20§ (B.25)

Sustituyendo r = # = tan20 y ol = o4 por su valor y

simplificando las expresiones trigonométricas resultantes se obtiene:
2
o2 = (14 tan® (9))” [p|*|dP* L o3 (B.26)

donde ¢* =37, w(i, j) [1o(4, )" + Lu(i, 5)?].
Finalmente hay que tener en cuenta que 5 = tan(#) con lo que:

05 = |p|3|d| (1 + §2) a% (B.27)

A

I
En el caso particular en el que todas las componentes del vector

de pesos, w, de la operacién ~ sean iguales, estos sumen uno, y ¢ sea

asuma nulo, esta expresion se reduce a:

or

o5 = |wllpl’ldi| (1 +3%) 7 (B.28)

donde |w| = \/LN’ siendo N el numero de puntos promediados.
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