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Resumen

Titulo: Estimacién de la profundidad a partir de proyecciones 2D del campo de luz mediante
aprendizaje profundo!

Autor: Emmanuel David Martinez Estrada®

Palabras Clave: Estimacién de profundidad, campo de luz, muestreo compresivo, redes neurona-
les convolucionales, enfoque de extremo a extremo.

Descripcion: En los dltimos afios, estimar la profundidad de una escena se ha convertido en una
tarea desafiante, debido a que esta informacion se desvanece al adquirir una tnica proyeccién con
un sensor bidimensional, generando un problema inverso mal planteado. La profundidad se puede
estimar de manera robusta aprovechando la informacién espacial y angular que proporcionan los
campos de luz. Sin embargo, adquirir los campos de luz requieren un alto costo de almacenamiento
y de procesamiento limitando el uso de esta tecnologia en aplicaciones préicticas. Para superar esta
limitacion, la teoria de muestreo compresivo ha permitido el desarrollo de arquitecturas dpticas
para adquirir una unica proyeccion codificada del campo de luz. Sin embargo, este tipo de técnicas
requieren un alto costo computacional para decodificarla. Este trabajo propone optimizar conjunta-
mente una arquitectura optica para adquirir el campo de luz a partir de una Gnica proyeccion y una
red neuronal convolucional que funciona como decodificador en un enfoque de extremo a extremo
para la estimacién de la profundidad. Esto permite estimar directamente la profundidad desde las
medidas comprimidas omitiendo el proceso de reconstruccidon del campo de luz que se requiere en
enfoques tradicionales. Para el decodificador se propone una red compuesta de bloques residuales
y proyecciones ascendentes basada en la arquitectura U-net, que contribuye a la estimacién 6ptima
de la profundidad a partir de la escasa informacién que brindan las medidas comprimidas. Experi-
mentalmente, se encontré que el método propuesto estima mapas de disparidad comparables con
los obtenidos usando campos de luz reconstruidos. Ademaés, el método propuesto es 20 veces mas
rapido en el entrenamiento y 23 veces mds rapido en la inferencia en comparacién con el mejor
método que estima la profundidad a partir de campos de luz reconstruidos.

' Trabajo de Grado

Facultad de Ingenieria Fisicomecdnicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas. Director: Edwin Mauricio Vargas
Diaz. Magister en Ingenieria Eléctronica. Codirector: Henry Arguello Fuentes. Doctor en Ingenieria Eléctrica y
Computacion.
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Abstract

Title: Depth estimation from 2D projections of the light field using deep learning?
Author: Emmanuel David Martinez Estrada*

Keywords: Depth Estimation, Light Field, Compressive Sensing, Convolutional Neural Networks,
end-to-end approach.

Description: In the last years, estimating the depth of a scene has become a challenging task,
because this information vanishes when acquiring a single projection with a two-dimensional sen-
sor, generating an ill-posed inverse problem. Depth can be robustly estimated leveraging spatial
and angular information provided by light fields. However, acquiring the light fields requires a
high cost of storage and processing, limiting the use of this technology in practical applications.
To overcome this limitation, the theory of compressive sensing has allowed the development of
optical architectures to acquire a single encoded projection of the light field. However, this type of
technique requires a high computational cost to decode. This work proposes to jointly optimize an
optical architecture to acquire a single light field projection and a convolutional neural network that
functions as a decoder in an end-to-end approach for depth estimation. This allows depth to be di-
rectly estimated from compressed measurements by omitting the light field reconstruction process
required in traditional approaches. For the decoder, a network composed of residual blocks and
ascending projections based on the U-net architecture is proposed, which contributes to the opti-
mal estimation of the depth from the little information provided by the compressed measurements.
Experimentally, it was found that the proposed method estimates disparity maps comparable with
those obtained using reconstructed light fields. Furthermore, the proposed method is 20 times fas-
ter in training and 23 times faster in inference compared to the best method that estimates depth
from reconstructed light fields.

Degree work

Faculty of Physicomechanical Engineering. School of Systems Engineering. Director: Edwin Mauricio Vargas
Diaz. Master in Electrical Engineering. Codirector: Henry Arguello Fuentes. Doctor in Electrical and Computer
Engineering.
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Introduccion

Los campos de luz recolectan la cantidad de luz proveniente de todas las direcciones en
cada punto espacial de una escena fisica, siendo diferente a la fotografia tradicional, en la cual se
adquieren proyecciones 2D de la luz de una escena tridimensional. Estos campos de luz se pueden
representar por medio de la funcidn plendptica Adelson et al. (1991), o mediante la parametriza-
cién de dos planos Levoy and Hanrahan (1996); Gortler et al. (1996). El anélisis de los campos
de luz ha permitido el desarrollo de diversas aplicaciones como reducir la oclusién, modificar el
desenfoque de imdgenes, o la creacion de imagenes 3D. Sin embargo, adquirir estos campos de luz
implica grandes costos de almacenamiento debido al gran volumen de infomacién espacial y angu-
lar. Adicionalmente, la multiplexacion en micro lentes de algunos de los sistemas Opticos también

impone una compensacion entre la resolucién espacial y angular Wu et al. (2017).

Para superar estas limitaciones, se han desarrollado diferentes arquitecturas Opticas para la
adquisicion de muestras comprimidas de campos de luz basada en la teoria del muestreo compre-
sivo Marwah et al. (2013); Inagaki et al. (2018); Hajisharif et al. (2020). El muestreo compresivo
de imagenes aprovecha el hecho de que si los campos de luz son vistos como un conjunto de ima-
genes de sub-apertura, es decir, las imagenes captadas por una cdmara, estos son escasos en alguna
base de representacion y por lo tanto, pueden ser comprimidos. Esto representa una gran ventaja
en el tratamiento de los datos en aplicaciones préicticas porque al realizarse estas mediciones se

reducen los costos de almacenamiento. Tradicionalmente, estas muestras comprimidas pueden ser
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reconstruidas mediante diversos algoritmos que son computacionalmente costosos. Por lo tanto,
si se omite este proceso de reconstruccion mediante algoritmos y se trabaja directamente sobre
las medidas comprimidas, se reduce la propagacion de errores y ademdas mejora la velocidad de

procesamiento de algoritmos.

Por otra parte, estimar la profundidad se ha convertido en una tarea computacional que per-
mite simular entornos tridimensionales virtuales mas realistas que las imdgenes convencionales 2D
0 imdgenes panordmicas. Algunas de sus aplicaciones mads relevantes son remodelado computacio-
nal 3D de escenarios de la vida real El Gendy et al. (2011); Huang et al. (2019), el reconocimiento
de rostros Chen and Chellappa (2017), la robdtica Sawano et al. (2001); De Cubber and Doroftei
(2011) y la medicina Nam et al. (2012); Wu et al. (2020). La representacion tradicional de los
mapas de profundidad viene dada por la geometria epipolar, donde tanto los mapas de disparidad
como los de profundidad pueden ser calculados a partir de la relaciéon geométrica existente entre las
diferentes imagenes de sub-apertura adquiridas de los campos de luz. Existen multiples propuestas
para resolver esta tarea que se basan en imdgenes monoculares Godard et al. (2017, 2019); Garg
et al. (2019), estereoscOpicas estaticas Smolyanskiy et al. (2018); You et al. (2019); Shen et al.

(2021) o en movimiento Zhou et al. (2017); Mahjourian et al. (2018); Casser et al. (2019).

Una forma de mejorar la estimacién de la profundidad es aprovechando la informacion an-
gular proporcionada por las miltiples vistas de los campos de luz mediante diferentes métodos.

Por un lado, existen métodos basados en la correspondencia de imdgenes de sub-apertura, que pre-
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sentan dificultades debido a la estrecha distancia de disparidad presente en las imédgenes, esto se
resuelve a partir de la explotacion diversas sefiales presentes en los campos de luz Lin et al. (2015);
Zhu et al. (2017). Por otro lado, estdn los métodos basados en la geometria epipolar que aprove-
chan las propiedades de la estructura de los campos de luz para realizar una dptima estimacion
Sheng et al. (2018); Li and Jin (2020). Sin embargo, atn existen técnicas basadas en el aprendizaje

profundo que no han sido exploradas para realizar esta tarea.

En los dltimos afios, el aprendizaje profundo ha tomado gran relevancia en el campo de
la investigacién permitiendo obtener resultados superiores a métodos tradicionales Zhang et al.
(2018). Una de las ramas mds importantes del aprendizaje profundo es el aprendizaje supervisado,
especialmente, los métodos basados en las redes neuronales convolucionales (RNCs) Albawi et al.
(2017). La mayor ventaja que ofrecen las RNCs subyace en su capacidad para extraer caracteristi-
cas correlacionadas de los datos y combinarlas para permitir un aprendizaje méas rapido, eficiente
y automético, lo cual reduce considerablemente el tiempo de procesamiento de datos y mejora la
calidad de los resultados. Debido a esto, las RNCs también se pueden aprovechar para estimar la
profundidad a partir de métodos tradicionales Sanz et al. (2012); Godard et al. (2017, 2019); Smol-
yanskiy et al. (2018); Shen et al. (2021); Zhou et al. (2017); Mahjourian et al. (2018) o en el uso
de campos de luz Wu et al. (2017); OMahony et al. (2019); Mun and Ho (2018); Li et al. (2020b,

2021a).

Una metodologia empleada recientemente para resolver diversas tareas computacionales
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consiste en el disefio de componentes Opticos mediante las metodologias del aprendizaje profun-
do. Especificamente, existen varias técnicas basadas en el aprendizaje profundo para el disefio de
aperturas codificadas (ACs) o mdscaras codificadas (MCOs), donde sus patrones son aprendidos
para diferentes campos de aplicacion segtin la informacion de la luz requerida. Dentro de los cuales
se destacan la informacion espectral, temporal, espacial, polarizacion, profundidad, amplitud, fase
y vistas angulares Shedligeri et al. (2017); Haim et al. (2018); Chang and Wetzstein (2019); Wu

et al. (2019); Wang et al. (2018); Bacca et al. (2020, 2021).

En el estado del arte se han desarrollado métodos para estimar la profundidad mediante la
metodologia mencionada que solo se basan en imadgenes 2D codificadas con diferentes disefios de
AC utilizando un kernel de desenfoque y de fase 6ptica Shedligeri et al. (2017); Haim et al. (2018).
Adicionalmente, existen métodos que resuelven esta tarea a través del aprendizaje profundo me-
diante la reconstruccién de medidas comprimidas Liu et al. (2018, 2020) 6, inclusive utilizando
enfoque de extremo a extremo (EAE) donde se implementan arquitecturas opticas para la adquisi-
ciéon de imagenes monoculares Shedligeri et al. (2017); Haim et al. (2018); Chang and Wetzstein
(2019); Wu et al. (2019). Los trabajos que tienen mayor relacion con el método propuesto estiman
la profundidad como un proceso intermedio para reconstruir campos de luz a partir de medidas
comprimidas no entrenables Vadathya et al. (2017, 2019). Desde el conocimiento de los autores
de este trabajo, no se ha reportado en el estado del arte un método que estime la profundidad
directamente de las medidas comprimidas de los campos de luz.

En este trabajo se propone un algoritmo para estimar la profundidad de los campos de luz
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comprimidos basado en RNCs mediante un enfoque EAE que no requiere la reconstruccion de las
escenas. En particular, la metodologia propuesta se compone de dos etapas: la etapa de entrena-
miento y la etapa de inferencia. En la etapa de entrenamiento, se divide la red neuronal en dos
capas: la primera capa es representada como un modelo diferenciable que modela el sistema de
fotografia propuesto por Marwah et al. (2013), que consiste en adquirir las escenas comprimidas y
la segunda capa esté representada por un decodificador basado en redes neuronales profundas, que

se encarga de estimar la profundidad de las escenas codificadas adquiridas.
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1. Objetivos
Objetivo general
Desarrollar un algoritmo que permita estimar los mapas de profundidad a partir de proyec-
ciones 2D comprimidas de alta resolucion espacial y angular del campo de luz mediante el

uso de redes neuronales profundas.

Objetivos especificos
Describir matematicamente la funcién de transferencia del sistema de adquisicion compre-

siva del campo de luz;

Implementar un algoritmo computacional para la simulacion de la adquisicion del sistema

de medidas comprimidas del campo de luz;

Implementar un algoritmo basado en RNC para estimar mapas de profundidad a partir de

medidas comprimidas del campo de luz basado en aprendizaje profundo;

Evaluar el rendimiento del algoritmo propuesto para la estimacion de mapas de profundidad

a través de diferentes métricas de error y calidad de resultados.
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2. Antecedentes Tedricos

2.1. Campos de Luz

Los seres humanos tienen la capacidad de visualizar el mundo que les rodea gracias a la
luz que incide en los diferentes objetos de la naturaleza, y debido a que cuentan con un par de
ojos pueden obtener la informacion tridimensional del entorno. Particularmente, estos rayos de
luz son conocidos como campos de luz, los cuales contienen informacion espacial y angular. Los
campos de luz pueden ser aprovechados para realizar miltiples tareas como reducir la oclusion,
crear imdgenes 3D, segmentar diferentes objetos, reconocer objetos o rostros, deteccion, clasifica-
cion, estimacion de profundidad, entre otros Wu et al. (2017). En 1991, Bergen dio una definicién

formal para representar la luz mediante la funcion plendptica Adelson et al. (1991), esta funcién

Figura 1

Representaciones del campo de luz.

Nota: De izquierda a derecha: parametrizacion de dos planos Chen (2003), y matriz de imagenes de sub
apertura (SAI) Schambach and Heizmann (2020).
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L(x,y,z,0,¢,A,t) describe un entorno multidimensional a través de las mdltiples perspectivas de
la escena bajo estudio, donde (x,y,z) representan las coordenadas espaciales de cada rayo de luz
incidente en la escena, (0,¢) representa cada posible dngulo en la escena en coordenadas esféri-
cas, A representa el espectro electromagnético para cada una de las coordenadas espaciales dadas
y finalmente, ¢ representa el tiempo. El campo de luz surge de la funcién plendptica al considerar
tnicamente las coordenadas espacial y angular de la luz como L(x,y,z, 0, ¢), estudios posteriores
lograron reducir esta representacion a 4D Levoy and Hanrahan (1996); Gortler et al. (1996). Esta
nueva representacion de la funcion plendptica viene dada por dos planos donde los rayos inciden
de un plano al otro y se modela matematicamente como L(x,y,u,v) donde el primer plano coor-
denado estd determinado por (x,y), el segundo plano por (u,v) y los rayos de luz en este sistema
inciden del plano uv al plano xy, este modelo también es conocido como la parametrizacion de dos
planos. Otra forma de representar los campos de luz consiste en interpretarlos como matrices de
multiples vistas, llamadas imdgenes de sub apertura (SAI), como se muestra en la figura 1.
2.2. Muestreo Compresivo de Imagenes

El muestreo compresivo (MC) surgié como una novedosa técnica de adquisicion y recons-
truccion de datos en condiciones de escasez, permitiendo una compresion directa y conduciendo
a una implementaciéon de hardware eficiente. Debido a sus capacidades, el MC ha sido amplia-
mente aplicado en la compresion de datos, el cifrado de imagenes, criptografia, reconstruccion de
redes complejas, estimacion de canales, conversion de analdgico a digital, codificacion de canales,
reconstruccion de radar, entre muchas otras aplicaciones Li et al. (2020a). E1 MC confia en dos

principios fundamentales: la baja densidad y la incoherencia Candes and Wakin (2008). La baja
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densidad se refiere a que la sefal de interés puede ser representada por muy poca informacién y
la teoria sobre el MC de imdgenes explotan este hecho en el sentido de que las imdgenes conven-
cionales pueden ser de baja densidad cuando son representadas en una base apropiada, también
conocida como diccionario D. Matemdticamente, si representamos una imagen como un vector
f € RMNL donde f es la representacién vectorial de un tensor F € RY*V*L  de tal manera que tiene
una resolucion espacial de M x N y una profundidad espectral L, entonces, esto puede expresarse
como f ="D0, donde O es una representacion vectorial de baja densidad con k elementos distintos
de cero y k < MNL. Por otra parte, la incoherencia expresa la idea de que los vectores de baja
densidad en D también deben ser de baja densidad en el dominio que son adquiridos Candes and
Wakin (2008). El modelo tradicional del MC se puede representar matricialmente como y = Hf,
y € R¥, y donde H es una representaciéon matricial del sistema de muestreo de la arquitectura
Optica para la adquisicion de imédgenes y la representacion final de la adquisiciéon de medidas es
y = HD6. Como se observa en la figura 2, la forma tradicional de reconstruir la imagen original
estd representada por @ que se obtiene al resolver f = D (argmin”y —~HDO|3+ 16| 1) .
6

El uso del MC también se ha extendido a los campos de luz debido a su gran variedad de
aplicaciones Qaisar et al. (2013). Por ejemplo, Kshitij et al. Marwah et al. (2013) presentaron un
sistema de reconstruccion de baja densidad de campos luz comprimidos combinando proyecciones
Opticamente codificadas y reconstrucciones computacionales no lineales bajo el uso de dicciona-
rios optimizados llamados dtomos del campo de luz. Otro método propuesto consiste en adquirir
los campos de luz mediante cdmaras de apertura codificada (AC) o mdscara codificada (MCO)

haciendo uso del aprendizaje profundo Inagaki et al. (2018). También se ha podido extender la
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Figura 2

Representacion visual del MC y su reconstruccion.
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aplicacion del MC de imdgenes al dominio temporal, permitiendo la captura de videos de campos
de luz usando un solo sensor Hajisharif et al. (2020).
2.3. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo surgié como una poderosa herramienta para resolver diversas ta-
reas basadas en algoritmos computacionales que aprovechan la gran cantidad de datos digitales en
el mundo que han generado en los dltimos afios Zhang et al. (2018). El objetivo de estos algorit-
mos computacionales consiste en aprender caracteristicas de los datos de forma progresiva para
deducir nueva informacion, los resultados obtenidos con estos métodos en los diferentes tipos de
tareas computacionales han demostrado ser superiores a los métodos tradicionales OMahony et al.
(2019). El aprendizaje profundo consta de diversas aplicaciones tales como la conduccion auténo-
ma, imdgenes médicas, reconocimiento automdtico de imagenes, entre otros Balas et al. (2019).
El aprendizaje profundo se puede dividir en dos ramas de acuerdo con la disposicién del conjunto

de entrenamiento: el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado. En el aprendiza-



ESTIMACION DE LA PROFUNDIDAD MEDIANTE CAMPOS DE LUZ COMPRIMIDOS 21

je supervisado, el algoritmo de aprendizaje puede ser visto como una funcién que recibe datos
etiquetados como entrada y aprende a generar una salida adecuada a partir de las etiquetas, esto
permite generalizar salidas mads alld de los datos etiquetados conocidos, la estrategia mas utilizada

para este tipo de aprendizaje son las RNCs Albawi et al. (2017). Formalmente, dado un conjunto

M
=1

de entrenamiento con M muestras {X;, Y} donde X; representa la imagen de entrada y Y; la
respectiva etiqueta o salida, esto también puede ser visto como una matriz de salida dependiendo
del tipo de tarea a resolver, por ejemplo, como clasificacién o segmentacion. El objetivo consiste
en aprender un mapeo no lineal Ny, donde O representa los pardmetros entrenables de la fun-

cion. Esto se resuelve mediante algoritmos de optimizacion, una solucién sencilla seria resolver

1 vM
M Li=

0" = arg;nin 1 L£(Yi, fo(X;)), donde L es una funcién de costo o pérdida que se ajusta al
mapeo no lineal fy y los pesos 6ptimos del modelo son representados por 6*. Por otra parte, en el
aprendizaje no supervisado los conjuntos de entrenamiento no poseen etiquetas Y;. Por lo tanto, a
partir de Xj, los algoritmos aprenden sobre los datos interpretando su distribucion y realizan infe-
rencias automadticas. Por ejemplo, el algoritmo k-means aprende a clasificar los datos mediante el
uso de k centroides MacQueen et al. (1967). En relacion con el método propuesto, en las siguientes
subsecciones se mostrard la relevancia de las RNCs en tareas computacionales relacionadas con el
procesamiento de imédgenes y algunas de las arquitecturas de redes neuronales mds relevantes del
estado del arte relacionados con la capa profunda propuesta. Se mostrardn algunos métodos para
realizar muestreo descendente y ascendente de los cuales dependen las RNCs para aprender una

representacion latente y realizar la decodificacion de los datos. Finalmente, se mostrardn que tipos

de redes se pueden disefiar de acuerdo con su cantidad de capas convolucionales y su distribucién.
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Figura 3

Arquitectura de la U-net original para la segmentacion de imdgenes biomédicas.
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Nota: Propuesta por Ronneberger et al. (2015).

2.3.1. Redes Neuronales Convolucionales (RNCs). Las RNCs tienen la capacidad
de detectar las caracteristicas mas relevantes de los conjuntos de datos de entrenamiento aprove-
chando la coherencia espacial, debido a que, todas las capas comparten la informacién que van
adquiriendo sin supervision humana. Las RNCs son usadas para resolver tareas de aprendizaje
profundo relacionadas con la clasificacién, segmentacion, deteccion de objetos, reconocimiento
de rostros, entre otros Li et al. (2021b). La red U-net es ampliamente conocida por su estructura
de codificacién donde las caracteristicas de las imdgenes son aprendidas hasta llegar a resolucién
espacial bastante reducida, donde se genera una representacion codificada de la imagen para una

posterior decodificacién mediante muestreo ascendente. Por dltimo, las capas de salto permite
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conservar la consistencia espacial de decodificacion al incluir la codificacion de acuerdo a la reso-
lucién espacial de las capas, como se observa en la figura 3. U-net ha sido ampliamente estudiada
en la tarea de segmentacion con multiples variaciones propuestas, como lo son Ni et al. (2019);
Chen et al. (2019); Huang et al. (2020) por mencionar algunos, pero este rendimiento también se
ha extendido a los otros tipos de tareas computacionales como lo son Guan et al. (2019); Valloli
and Mehta (2019); Qin et al. (2020). En este trabajo se propone una RNC que también estd basada
en U-net, inspirada en Laina et al. (2016); Harsanyi et al. (2018), los detalles del modelo serdn
explorados en la seccion 4.2.

2.3.2. Muestreo Descendente y Ascendente. Muchas redes neuronales requieren
de un sistema de reduccién y ampliacion espacial del mapeo de caracteristicas. Como se observa
en la figura 4, el objetivo del muestreo descendente consiste en reducir espacialmente el mapa de
caracteristicas a una dimensién definida por el tamafio del muestreo. Por ejemplo, cuando el mues-

treo descendente es 2 X 2, entonces se toman regiones espaciales con esa dimension y se extrae un

Figura 4

Muestreo descendente y ascendente.

Muestreo Tradicional

MaxPooling UnPooling

Posiciones

Nota: Ejemplo de muestreo descendente 2 x 2 basado en MaxPooling de un mapa de cardcteristicas 2D de
dimensiones 4 x 4 y muestreo ascendente del nuevo mapa de cardcteristicas basado en UpPooling 2 x 2.
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solo valor espacial. Existen varias formas de realizar esta tarea, como calcular el promedio de cada
region, extraer el minimo valor o extraer el maximo valor Li et al. (2021b). En este caso, se aplica
la operacion MaxPooling que extrae el mayor valor de cada regién y almacena la posicion, esto
permite detectar las regiones de cambio de color en el mapa de caracteristicas, como lo son bordes.
Por otro lado, el objetivo del muestreo ascendente UnPooling consiste en expandir espacialmente
el mapa de caracteristicas dado un tamafio de muestreo, como se observa en la figura 4. Esta tarea
se realiza reacomodando los valores del mapa de caracteristicas en las posiciones almacenadas
por el muestreo descendente. Sin embargo, como estos nuevos mapas de caricteristicas suelen ser
operados con diversas capas convolucionales, entonces podria ser contraproducente al aprendizaje
de una red neuronal. Para evitarlo, Laina et al. Laina et al. (2016), propusieron un muestreo ascen-
dente que divide este muestreo en operaciones convolucionales, cuyos resultados son entrelazados

para formar el mapa de caracteristicas final.

Figura 5
Tres tipos de arquitecturas para redes neuronales basadas en la distribucion de las neuronas o
capas convolucionales.
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Nota: Tomado de Cheng et al. (2016).
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2.3.3. Redes Amplias y Profundas. Generalmente, se intentan desarrollar redes
neuronales que sean profundas, es decir, que tengan cientos de capas convolucionales, debido a que
se presume que esto deberia mejorar los resultados, no obstante, se ha demostrado que no siempre
se cumple este hecho He et al. (2016). Cuando las redes neuronales son demasiado profundas se
presenta el problema del desvanecimiento del gradiente, donde los pesos se vuelven valores tan
pequeiios que son imposibles de optimizar correctamente. En el peor caso, los pardmetros de las
redes neuronales no convergerdn. La solucion que fue propuesta por He et al. (2016) define los
bloques residuales, cuya intuicidn principal se centra en el mapeo residual. Formalmente, se desea
alcanzar un mapeo de caracteristicas H(x), siendo x el mapa de caracteristicas actual en la red. Si
F(x) =H — x es el residuo entre la entrada y la salida de estas capas, entonces el mapeo deseado
seria H = JF +x, esto también es conocido como un mapeo de identidad. Otras variaciones de estos
bloques hacen uso de capas convolucionales en la entrada x para lograr un mejor rendimiento de las
redes. Sin embargo, la solucidon de He et al. (2016) propone una red neuronal con bloques residuales
(ResNet) que sigue siendo extremadamente profunda. Por lo tanto, Zagoruyko and Komodakis
(2016) disena una variante de ResNet basandose en reducir la profundidad y ampliar la red, es
decir, afiadir mds filtros en las convoluciones. Este método ha sido utilizado para resolver diversas
tareas de aprendizaje profundo como segmentacion semdantica Nakayama et al. (2018), deteccion
de objetos en tiempo real Lee et al. (2017), super resolucion Deeba et al. (2021), entre otros. Otra
solucién puede presentarse al aprovechar conjuntamente las bondades de las redes profundas y

amplias, como lo sugiere Cheng et al. (2016), donde se combina la memorizacién y generalizacion
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de los sistemas que recomiendan. En la figura 5 se puede observar los esquemas de los 3 tipos de
redes neuronales.
2.4. Mapas de Profundidad y Disparidad

Los mapas de profundidad o disparidad surgen de la visién en estéreo por computador don-
de se busca extraer informacién del entorno 3D de imdgenes digitales. Esto se logra al colocar dos
cadmaras a una relativa distancia apuntando hacia la misma escena, simulando los ojos humanos.
Al realizar esta configuracion, se consigue una serie de relaciones geométricas entre los puntos 3D

de la escena y las proyecciones 2D de las imdgenes captadas por ambas cdmaras.
Figura 6

Geometria epipolar.
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Formalmente, este sistema puede ser descrito a través de la geometria epipolar Zhang (1998)
como se observa en la figura 6. Si se tienen dos cdmaras observando el mismo punto 3D p y el
centro de simetria de ambas cdmaras vienen dadas por O, y Og, respectivamente. Entonces la
proyeccion de dicho punto p sobre los planos imagen de ambas cdmaras son pr, y pr. Debido a

que los centros opticos de las cdmaras son distintos, entonces se obtiene una proyeccion distinta
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de la misma escena en cada plano imagen. Como se observa en la figura 6, py, es la proyeccion de
los puntos p1, p2, P3, -.- €n el plano imagen de la izquierda. Por otra parte, estos mismos puntos pj
se proyectan en el plano imagen de la derecha formando una linea conocida como linea epipolar.
La linea O, OR es conocida como la base. El plano definido por O, pOgr es conocido como plano
epipolar y finalmente, los puntos donde la base intercepta con los planos imagen ey, y er son
conocidos como epipolos. La disparidad se calcula al estimar la diferencia en la posicién en el
plano imagen del mismo punto 3D p, es decir, calcular la diferencia entre p; y pg, y el mapa
de disparidad se obtiene cuando este proceso se realiza a cada uno de los puntos proyectados en
los planos imagen de la manera D(x,y) = pr(x,y) — pr(x,y), siendo D(x,y) la disparidad en la
coordenada (x,y) de cada plano imagen (ver figura 7). Por otra parte, los mapas de profundidad se
obtienen mediante d(x,y) = bf/D(x,y), donde b es la base y f es la distancia focal de las cimaras
Jain et al. (1995). En las siguientes subsecciones se mencionardn los métodos mds comunes para
estimar la profundidad, desde imagenes monoculares hasta visién en estéreo, video y campos de
luz.

2.4.1. Estimacion de la Profundidad. Conocer la profundidad de un escenario
tridimensional tiene un papel fundamenta en diversas aplicaciones en campos relacionados con
el procesamiento de imdgenes, visiéon por computador, modelado 3D, robdética, realidad virtual,
aumentada y mixta, entre otros campos El Gendy et al. (2011); Huang et al. (2019); Nam et al.
(2012); Wu et al. (2020); Kim and Sohn (2003); Kalia et al. (2019); El Jamiy and Marsh (2019);
Xu et al. (2020); Diamantas et al. (2010); Nalpantidis and Gasteratos (2012); Ye et al. (2017). Los

principales métodos para la estimacién de profundidad se enfocan en estimar ya sea los mapas
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Figura 7
Vista central de campos de luz con sus respectivos mapas de disparidad.
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Nota: Tomado de Schambach and Heizmann (2020).

de disparidad o los mapas de profundidad, dado que tienen una relacion geométrica que permite

calcular un tipo de mapa a partir del otro. Sin embargo, la complejidad de esta tarea puede aumen-

tar debido a la textura de los elementos en las imdgenes, la oclusién o resolucién de soluciones

ambiguas, donde se podria obtener la misma imagen de diferentes planos imagen. Por tal razén, se

han planteado multiples métodos para estimar la profundidad, donde la mayoria estdn basadas en

el aprendizaje profundo. A continuacién se describen algunos de estos métodos:

= Vision en estéreo: Es la forma tradicional de estimar la profundidad. Computacionalmente,
se usan dos cdmaras desplazadas una corta distancia entre ellas que observan la misma es-
cena, una vez adquirida la escena se aprovechan las relaciones geométricas proporcionadas
por las imagenes y el entorno fisico para extraer la informacién tridimensional de la escena
original. Por mencionar algunos, Wang et al. Wang et al. (2019) proponen la arquitectura

AnyNet (Anytime Stereo Network) centrado en estimar mapas de disparidad en tiempo real
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en dispositivos moviles, esta arquitectura estd basada en U-net como extractor de caracte-
risticas y redes de disparidad para cada uno de los niveles de extractor sea adicionado para
obtener la estimacion final. Por otro lado, Tankovich et al. Tankovich et al. (2021) propo-
nen una red neuronal enfocada en la coincidencia estéreo que se enfoca principalmente en
una rdpida reconstruccion inicial, seguida de una propagacion geométrica bidimensional y

mecanismos de deformacion para inferir hipotesis de disparidad.

= Imagenes monoculares: En esta metodologia una sola imagen es usada para estimar la pro-
fundidad. Generalmente, se requiere de RNCs preentrenadas para obtener ptimos resultados
al momento de realizar esta tarea. Laina et al. Laina et al. (2016) aprovecha el entrenamien-
to previo de algunas RNCs del estado del arte Sapijaszko and Mikhael (2018) y proponen
la capa de proyecciones ascendentes para optimizar la decodificaciéon de los datos en una
RNC completamente conectada. Por otro, Harsanyi et al. Harsanyi et al. (2018) realizan un
caso de estudio donde agregan conexiones de salto para formar una red U-net con bloques
residuales y las proyecciones ascendentes. La red propuesta en este trabajo estd inspirada en
este ultimo trabajo, a excepcion de la estructura de la red, la cual serd menos profunda, mas

amplia y simétrica. Ademds, la RCN propuesta no depende de ninguna RNC preentrenada.

= Video: En este caso, la estimacion de la profundidad adquiere una nueva dimension que se
encuentra en el dominio temporal, donde se estima la profundidad a una cantidad finita de
imégenes correlacionadas. Por mencionar algunos trabajos, Mahjourian et al. Mahjourian

et al. (2018) proponen una RNC sin supervision para estimar la profundidad de las escenas
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y un robot de egomotion a partir de videos monoculares, donde se promueve la inferencia
de la geometria tridimensional de la escena entera y se refuerza la consistencia al estimar
una nube de puntos tridimensional a través de la secuencia finita de imagenes en las escenas.
Adicionalmente, Casser et al. Casser et al. (2019) proponen una mejora a la RNC mencio-
nada con anterioridad al incluir estimadores de movimiento de los objetos en las escenas y

anadir un modelo de refinamiento en linea.

Con mayor relacion al método propuesto en este trabajo, algunos trabajos desarrollados se
encuentran enfocados en la estimacién de la profundidad a partir del dominio comprimido de datos
mediante el disefio de ACs con un enfoque EAE. Por mencionar algunos, Shedligeri et al. Shedli-
geri et al. (2017) proponen un enfoque basado en el aprendizaje de un patrén 6ptimo de AC a partir
de una sola imagen codificada. Igualmente, Harel et al. Haim et al. (2018), proponen una cdmara
con apertura de fase codificada, la cual provee caracteristicas de color inequivocas relacionadas
con la profundidad de la imagen capturada. Adicionalmente, también se pueden afiadir sefiales de
profundidad mediante un desenfoque borroso codificado para una estimacion de profundidad mo-
nocular, como lo proponen Chang et al. Chang and Wetzstein (2019). Finalmente, Wu et al. Wu
et al. (2019) proponen un marco de trabajo para una optimizaciéon con enfoque EAE donde también
se aprende una mascara de fase optima junto con una RNC, donde se implement6 un sistema fisico
llamado PhaseCam3D. Todos los ejemplos anteriores contienen RNCs con estructuras parecidas,
donde se usan capas convolucionales y capas completamente conectadas. Estos trabajos solo con-
tienen enfoques basados en estimaciones de profundidad a partir de imdgenes monoculares. En la

siguiente subseccion se verd la estimacion de la profundidad basada en campos de luz.
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2.4.2. Estimacion de la Profundidad basada en Campos de Luz. Como los cam-
pos de luz son una representacion de mayor dimensionalidad que contienen subconjuntos de ima-
genes de una sola escena, esto permite que la estimacion de la profundidad sea posible. La premisa
consiste en estimar mapas de disparidad de las imdgenes subyacentes y estimar una profundidad
Unica de los mapas obtenidos.

Algunos investigadores han aprovechado las propiedades ya establecidas de la geometria
epipolar que puede ser generada directamente del campo de luz. Sheng et al. Sheng et al. (2018)
desarrollaron un método de imagenes epipolares de orientaciéon multiple y extraccion de la profun-
didad teniendo en cuenta la oclusién. Por otra parte, Junke Li et al. Li and Jin (2020) propusieron
un algoritmo para estimar la profundidad basado en la distribucién de vecindad de cortes de ima-
genes epipolares. Otro método llamado coincidencia estéreo consiste en calcular la disparidad para
cada pixel en el par de imagenes de referencia, imdgenes del campo de Luz. Kang Zhu et al. Zhu
et al. (2018) desarrollaron un sistema de adquisicién de campo de luz con extraccion del mapa de
profundidad. La técnica de coincidencia estéreo también ha sido usada para estimar un mapa de
profundidad inicial y a través del aprendizaje profundo es refinada en el trabajo desarrollado por
Rogge et al. Rogge et al. (2020).

Con el prop6sito de aprovechar el muestreo compresivo, Xiaomin et al. Liu et al. (2018)
desarrollaron un sistema adquisicion de campo de luz comprimido y se estim6 la profundidad con
fusion de pistas multiples y en Liu et al. (2020) también se desarroll6 un sistema similar, pero esta

vez la profundidad se estim6 basado en la sintesis de colores verdaderos y la fusion de informacion
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multiple. Sin embargo, la estimacion de la profundidad la hace a partir de la reconstruccion de las
medidas comprimidas y tampoco se observa el uso de aprendizaje profundo en ninguno de los dos
trabajos.

A través de aprendizaje profundo Shin et al. Shin et al. (2018) explotan las propiedades de
la geometria epipolar y el aumento de muestras para estimar la profundad. Sin embargo, no estima
correctamente regiones reflectivas o metalicas. Ma et al. Ma et al. (2018) resuelven este problema
introduciendo convoluciones atroces que amplian el campo receptivo de las RCNs sin aumentar el
nimero de pardmetros. Por otro lado, Ji-Hun Mun et al. Mun and Ho (2018) propusieron estimar
la profundidad removiendo el problema de la discontinuidad de los métodos tradicionales a través
de los bloques residuales de las RNCs. Tomando ventaja de las multiples vistas de los campos de
luz, Tsai et al. Tsai et al. (2020) proponen una red neuronal con médulos de seleccion de vista que
generan mapas de atencidn para extraer la informacién mads relevante y explotan la propiedad de
simetria de las vistas de los campos de luz para lograr una mejor precision. Por otro lado, surge un
método llamado Manet, una red neuronal que estima la profundidad del campo de luz a través de
una estructura jerarquica de multiescala, entrenada de extremo a extremo, creada por Yan Li et al.
Li et al. (2020b). Recientemente, este mismo autor publicé un método para estimar la profundidad
a partir de redes neuronales convolucionales basdndose en los campos de luz de linea de base
amplia Li et al. (2021a). Sin embargo, no se hace uso del muestreo compresivo.

Por otra parte, el método desarrollado por Vadathya et al. Vadathya et al. (2017) se divide
en tres pasos. El primer paso consiste en estimar las vistas centrales completamente en foco de

las medidas comprimidas de los campos de luz mediante una CA no entrenable usando una RNC.
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El segundo paso consiste en estimar los mapas de disparidad de los campos de luz concatenando
las vistas centrales estimadas con las respectivas medidas comprimidas mediante otra RNC. Fi-
nalmente, el tercer paso consiste en reconstruir los campos de luz mediante la deformacién de las
vistas centrales estimadas usando los mapas de disparidad estimados. La segunda RNC usada para
la disparidad no requiere de los valores verdaderos, puesto que, se entrena de forma conjunta con
el tercer paso. Este método es extendido por el mismo autor al estimar campos de disparidad en el
segundo paso Vadathya et al. (2019). Estos son los métodos que tienen mayor relaciéon con el mé-
todo propuesto en este trabajo. Cabe resaltar que, nuestro trabajo también utiliza un enfoque con
redes neuronales que se basa en una estimacion directa de la profundidad sin reconstruir ningin
campo de luz.

En los siguientes capitulos se mencionara el sistema de adquisicion de la arquitectura 6ptica
y como se incorpora directamente a una RNC para formar un modelo entrenable de extremo a
extremo. En el caso de la estimacion de la profundidad, varios autores Shedligeri et al. (2017);
Haim et al. (2018); Chang and Wetzstein (2019); Wu et al. (2019) han demostrado que es plausible
resolver esta tarea directamente de las medidas comprimidas con un correcto disefio de las ACs

y/o MCOs.
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3. Arquitectura ()ptica del Campo de Luz

El disefio de arquitecturas Opticas surge como una necesidad de resolver diversos problemas
relacionados con tareas computacionales resultando en novedosas soluciones que extraen informa-
cion adicional de diferentes tipos de escenas, ya sea para inferir sobre nueva informacién o realizar
analisis mas complejos. Con el nacimiento del MC surgen multiples arquitecturas opticas donde se
aprovecha el sensado de informacién continua en un dominio escaso Li et al. (2020a). Las arqui-
tecturas Opticas de MC hacen uso de AC o MCO para proyectar la informacion de la escena codi-
ficada sobre un sensor, donde es posteriormente recuperada mediante métodos de reconstruccién
Pope (2009). Recientemente han surgido arquitecturas dpticas que pueden ser disefiadas median-
te redes neuronales con un enfoque EAE, donde los componentes Opticos pueden ser simulados
para aprender sus caracteristicas de acuerdo con la tarea computacional que realicen Bacca et al.
(2021). En este capitulo se dard un vistazo a la arquitectura de interés para el método propuesto
que busca recolectar medidas comprimidas de campos de luz y se observara tanto el método de
reconstruccion tradicional basado en MC como en aprendizaje profundo.
3.1. Adquisicién Compresiva de Campos de Luz

La adquisicion de este modelo de campo de luz estd basada en la arquitectura dptica desa-
rrollada por Marwah et al. (2013), donde la configuracion éptica consiste en una cimara tradicional
con un lente objetivo a una distancia d, del sensor y una MCO de atenuaciéon (MCA) instalada a
una corta distancia d,, frente al sensor, como se observa en la figura 8. Especificamente, una escena

F(x,y,u,v), donde (x,y) corresponde a la indexacién espacial y (u,v) corresponde a la indexaci6n
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angular, es modulada por una MCA ¢ (x,y). Cuando el campo de luz pasa a través de la MCA,

entonces €s proyectado como

I(x,y) ://(P(x—i—”L'(u—x),y+T(v—y))F(x,y,u,v)dudv, (1

donde T = dy,/d, es el corte del patrén de la MCA respecto a la entrada de la escena.
Reescribiendo la escena F como f*(x,y), donde ahora s = 1,---, |u||v| representa la indexaci6n
angular apilada de cada una de las vistas de F, entonces la escena serd modulada por ®* (x,y),
donde s representa los desplazamientos angulares de ¢ respecto a la indexacién angular apilada de
f- En particular, asumiendo que la respuesta de la luz es invariante para cada pixel del MCA con
un tamafo A, X A, Bacca et al. (2021), esta nueva representacion del MCA puede ser expresada
discretamente como

Figura 8

Diseiio del sistema de adquisicion de campos de luz con una MCA a una distancia d,, del sensor.

Lente Maéscara
Escena Objetivo  Codificada Sensor

fiiegingpiel Sy iy singingigigrieg iy

F(z,y,u,v)
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a M N X y
PD*(x,y) = Z Z ®; jrect (A_ —1, . —j) : )
i=1j=1 P p

donde rect(+) es la funcién rectangular definida como

1osi x| [y <1/2
rect(x,y) = 3)

0 ,si x|yl <1/2

y ®; j es el pixel en la (i, j) — ésima posicién espacial del s — ésimo desplazamiento angular
y (M,N) son la cantidad de pixeles en la MCA. Si ®; ; € {0, 1}, esto quiere decir que la MCA es
binaria. Por otro lado, ®; ; € [0, 1], entonces el modelo es mds parecido a una MCA con valores
reales Bacca et al. (2021). Adicionalmente, es necesario tener en cuenta que el patron de ®; ;
es unico para un sistema de fotografia de campo de luz llevado a la implementacidn, el resto de
valores proporcionados por ®° corresponden al desplazamiento angular apilado de forma discreta
mencionado previamente.

Teniendo en cuenta las ecuaciones 1y 2, el sistema de fotografia de campos de luz se puede

modelar de forma discreta como

S
Lij=Y @ fl+¢€, (4)
s=1

donde f7 j representa (i, J) — simo pixel de la S — ésima vista apilada de la respectiva escena,
el cual corresponde al tamaio del pixel de la MCA que es modulado angularmente para obtener la

(i, j) — ésima muestra comprimida de la escena [ y & representa el ruido presente en el modelo.
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Matemadticamente, la ecuacion 4 se puede expresar sencillamente de forma vectorial como

I=af+é, (5)

-
donde I € R™ es la medida capturada, f € R" = flT fZT fST] es la vectoriza-

cién del campo de luz, ® = con ®; € R™ siendo una submatriz de baja

cbla cha R CI)S

densidad que representa la codificacion del campo de luz de la i — ésima vista angular y & € R”™
representa el ruido del sistema. Finalmente, la medida comprimida de la escena completa también
se puede ver como una suma ponderada de cada una de las modulaciones de las vistas angulares

de la escena

N
=) of +e,. (6)
s=1

3.2. Reconstruccion del Campo de Luz a partir de las Medidas Comprimidas

El tipo de reconstruccion tradicional para este tipo de medidas estd basado en Marwabh et al.
(2013), donde el problema inverso para la reconstruccion del campo de luz requiere de la ecuacién
6. Asumiendo que la escena f es de baja densidad en alguna base o diccionario DMN*4_ donde d

representa la cantidad de dtomos presentes en el diccionario, entonces obtenemos

[=of=dDa, (7)

donde la mayoria de los coeficientes o € R? son cercanos a cero. La forma tradicional
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del MC para realizar la reconstruccion consiste para recuperar ¢ con la mayor cantidad de ceros

posibles y que satisfaga la ecuacion 7, 1o que conlleva a resolver problema de optimizacién

f':‘D(argumento ml’nim0||i—CI>DOC||%+)»||OC||1> ) (8)
04

donde la norma ¢; promueve la esparcidad y A es un pardmetro de regularizacion.

La calidad de la reconstruccion dependera del algoritmo que sea utilizado Pope (2009), don-
de & estard directamente involucrado con el sistema fisico. Cuando la recoleccion de reconstruc-
ciones es usada para resolver tareas computacionales, es preferible usar las medidas comprimidas,
debido a que proporcionan una mayor velocidad computacional y reducen costos de almacena-
miento. Los trabajos mencionados previamente Shedligeri et al. (2017); Haim et al. (2018); Chang
and Wetzstein (2019); Wu et al. (2019) demuestran que se puede obtener ptimos resultados para
estimar la profundidad desde las medidas comprimidas del sistema 6ptico desarrollado con una
matriz de muestreo ¢ optimizada.

Por otra parte, mediante las metodologias del aprendizaje profundo surge una nueva forma
de reconstruir los campos de luz, donde el disefio de las redes neuronales permite inferir sobre
las reconstrucciones de los campos de luz a partir de las medidas comprimidas. Por mencionar
algunos, Gupta et al. Gupta et al. (2017) proponen una red neuronal que se divide en dos ramas
de capas completamente conectadas y capas convolucionales, respectivamente, las cuales terminan
fusiondndose para generar el campo de luz reconstruido. Nabati et al Nabati et al. (2018) proponen

una reconstruccion a color modulando la informacién de color y angular mediante el uso capas
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convolucionales con dilataciones. Sin embargo, no realizan el aprendizaje de la matriz de muestreo
por lo cual no puede inferir de mejor manera la informacién de los campos de luz.
Recientemente, el método CLAP desarrollado por Guo et al. (2020) es un modelo que
combina el aprendizaje de CAs junto con un decodificador tratado como un regularizador espacial
y angular profundo para la reconstruccién de campos de luz como un problema inverso con un
término de regularizacién implicito. Teniendo en cuenta una variable auxiliar {v* }f:] e R" el

problema de reconstruccién del campo de luz puede ser expresado como

1
minimizar E||1—c1>f||§+y||f—v||§Jrﬁng(f), 9)

gl

donde y > 0 es un pardmetro penalizador, y G(-) es un término regularizador. La ecuacién
9 puede ser resuelta mediante el método de division semi cuadrética Dong et al. (2018) alternando

el siguiente conjunto de problemas hasta lograr la convergencia

£+ = argumento minimo 1 ||T— ®f|3 + v||f —v{"|3,
f (10)

v(*1) = argumento minimo y||f¢+Y) —v|3 +AG(FFD).
v

Especificamente, la proyeccion de los campos de luz se puede expresar como una capa
convolucional P(-) que realiza el mapeo lineal I = P(f), y la proyeccién inversa se puede expresar
como una capa deconvolucional R (-) que realiza el mapeo f = P(I). Por lo tanto, el problema de

optimizacién se puede expresar como
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v+l — ’D(f(l),gfi)’
(11)

f(H_l) — f(t) - 6t [R(P(f(t)a 9;7) - I7 9’{) + %(f(l) - V(H_l))]a

donde D(-) es un operador proximal respecto al regulizador G(-), y 6,, 6, y 6, son los

parametros de la red.



ESTIMACION DE LA PROFUNDIDAD MEDIANTE CAMPOS DE LUZ COMPRIMIDOS 41

4. Estimacion de la Profundidad del Campo de Luz Comprimido

Como se observo en el capitulo 2, los métodos actuales para estimar la profundidad se
basan exclusivamente en campos de luz completos o reconstruidos. En este capitulo se explicara el
método propuesto para realizar una estimacion de la profundidad mediante un enfoque EAE, como
se observa en la figura 9. Cabe resaltar que dada la implicita relacion entre los mapas de disparidad
y profundidad, el estado del arte contra el cual se comparara se enfoca en la estimacién de mapas
de disparidad, por lo tanto, el método propuesto se enfocard principalmente en estimar mapas de
disparidad.
4.1. Estimacion de la profundidad de Extremo a Extremo

El método propuesto se divide en dos etapas: la etapa de entrenamiento donde se optimiza

la mascara codificada y los pardmetros de la RNC utilizando las muestras de entrenamiento y una

Figura 9

Meétodo propuesto con enfoque de extremo a extremo.

Decodificador

Escena Capa optica

No(I) D
Nota: Se divide en dos capas: La capa optica, genera las medidas comprimidas a partir de la modulacion

espacial y angular de las escenas mediante la MCA. El decodificador se enfoca en estimar los mapas de
disparidad a partir de las medidas comprimidas.
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etapa de inferencia que consiste en evaluar el modelo propuesto con muestras que no han sido
empleadas en el entrenamiento.

4.1.1. Etapa de entrenamiento. En esta etapa, se disefia una red neuronal que
consta de dos capas principales, la capa Optica cuyo objetivo es aprender un muestreo optimo
para el campo de luz basado en MC, seguido del decodificador que busca aprender los pardmetros
optimos de una RNC para estimar los mapas de disparidad. Matematicamente, si de un conjunto
de escenas {f;}, con sus respectivos mapas de disparidad verdaderos {D;}¥ , las escenas son
moduladas por la capa éptica ®, generando medidas comprimidas I; = ®f;, donde los pardmetros
de ® son entrenables, entonces estas medidas generardn los mapas de disparidad al ser procesadas
por el decodificador Ny, de tal manera que la estimacién serda D; = Ny (®f;), donde los pardmetros
0 también son entrenables. Para resolver este problema, se desarrolla una optimizacién conjunta
de los pardmetros ¢ del modelo de muestreo y los pardmetros 0 del modelo de RNC, de tal manera

que el problema puede ser expresado como

1 M
{®*,0"} = argumento minimo — Y L(Ny(Pf;), D))
.0 M
(12)
subject to ®;€[0,1], 1<i<m, 0<j<m.

{D,-}f-‘i | corresponde al conjunto de mapas de disparidad verdaderos del respectivo conjunto
de escenas

donde ®* es la MCA optimizada para resolver esta tarea 'y 8* son los pardmetros optimos
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de Np. Se debe tener en cuenta que las restricciones de la ecuacién 12 estdn basadas en un sistema
que puede ser implementable en la vida real. Esta capa 6ptica es conectada al decodificador como
se muestra en la figura 9. Se puede apreciar que el disefio de la MCA afecta directamente al modelo
de RNC debido a que todos sus pesos son actualizados junto con los mismos valores de la MCA
durante la propagacién hacia atrés del gradiente. Debido a la naturaleza del método propuesto, las
dos capas se pueden separar para que desarrollen las tareas especificas, donde la capa dptica permi-
tirfa adquirir escenas con MCAs optimizadas para estimar mapas de disparidad, y el decodificador
puede funcionar como una red preentrenada para interpretar nuevos datos codificados y obtener
los mapas de disparidad. En la seccion 4.2 se explica en detalle una RNC basada en la arquitectura
U-net Ronneberger et al. (2015) con bloques residuales He et al. (2016) y proyecciones ascenden-
tes Laina et al. (2016). Cabe resaltar que el decodificador puede ser cualquier tipo de RNC que
transforme las muestras de entrada en las muestras de salida deseadas.

4.1.2. Etapa de Inferencia. Una vez terminada la etapa de entrenamiento, la capa
Optica y el decodificador podrén realizar sus tareas especificas de forma Optima. Especificamente,
la capa 6ptica obtendra las medidas comprimidas optimizadas del conjunto de escenas entrenadas

de tal manera que

I =o't (13)

donde f, son muestras del mundo real o para evaluar el algoritmo y ®* representa la MCA

optimizada que puede ser implementada en hardware, mientras que el decodificador podra estimar
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los mapas de disparidad D a partir de estas medidas optimizadas, que puede ser expresado como

D = Ny (") = Ny (®*f). (14)

4.2. Decodificador Profundo

La principal motivaciéon del modelo propuesto como decodificador en este trabajo surge
debido a que las muestras comprimidas para el entrenamiento son pocas en comparacion con
muestras de campos de luz completos y, se encuentran en un dominio escaso dificultando el en-
trenamiento para las RNCs tradicionales Li et al. (2021b), especialmente cuando esta centrada en
resolver alguna tarea computacional distinta a la reconstruccion Bacca et al. (2021). Este modelo se
encuentra fuertemente inspirado en las arquitecturas propuestas por Laina et al. (2016) y Harsanyi
et al. (2018). La estructura del decodificador del método propuesto se divide en 3 partes principa-
les: un codificador que se encarga de aprender el mapeo de caracteristicas mds representativas de
la entrada de datos; un cuello de botella, donde el modelo aprende la representacion de los datos; y
un decodificador que realiza convoluciones y muestreos ascendentes de la informacion codificada
hasta la dimensionalidad deseada. La mayor dificultad para realizar esta tarea consiste en extraer
caracteristicas de las medidas codificadas debido a que difieren de las tipicas caracteristicas que
una RNC podria extraer facilmente desde el codificador, como lo son lineas, curvas y bordes. Esto
genera el problema de reutilizacion de caracteristicas decrecientes, donde el mapeo de caracte-
risticas se pierde en el cédlculo de las primeras capas convolucionales Zagoruyko and Komodakis

(2016). Para resolver este problema se propone el modelo de la figura 10. A continuacién, se dard
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Figura 10

Modelo para el decodificador del método propuesto.
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Nota: Modelo basado en la arquitectura U-net amplia donde cada capa de la red consiste en bloques
residuales, muestreo descendente MaxPooling y proyecciones ascendentes.

la descripcion de las partes del modelo y los aportes que realiza a la tarea en general.

= Estructura: variacion de la red U-net Ronneberger et al. (2015) con un enfoque de red am-

plia Zagoruyko and Komodakis (2016) cuyo objetivo es mitigar el problema de reutilizacién

de caracteristicas decrecientes, donde la entrada generada por la capa Optica se desvanece
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durante el mapeo de caracteristicas. Al disminuir la profundidad de las redes neuronales y
en cambio, agregar mds filtros a las capas convolucionales se puede resolver experimen-
talmente este problema conocido como reutilizacion de caracteristicas decrecientes. Por lo
tanto, se mantiene la misma intuicién para el modelo propuesto, que solo contiene 2 niveles
de profundidad a comparacién de la red Harsdnyi et al. (2018) que contiene 4 niveles de

profundidad, y con una cantidad elevada de filtros convolucionales por bloque residual.

= Bloque residual: es el bloque base de este modelo. Como se observa en la figura 10, este

bloque se encuentra representado en color azul oscuro, y estd constituido por 3 capas convo-

Figura 11

Convolucion ascendente rdpida
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Nota: Propuesta por Laina et al. (2016). Esta es una técnica de muestreo ascendente donde se evita expandir
espacialmente el mapa de caracteristicas con valores cero como en los métodos tradicionales mencionados
en 2.3.2
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lucionales distintas. 2 capas operan la entrada de forma simultdnea, y la otra capa que opera
nuevamente la entrada, para adaptarla a la misma cantidad de filtros de las otras dos capas
convolucionales para finalmente general la salida deseada. Como se explico en la subsec-
cién 2.3.3, los bloques residuales mitigan el problema del desvanecimiento del gradiente,

permitiendo un mejor entrenamiento de los pesos en todo el modelo.

= Proyeccion ascendente: es el muestreo ascendente del modelo, basado en Laina et al.
(2016). Este tipo de muestreo tiene una estructura externa idéntica al bloque residual 10.
La diferencia subyace en la convolucién ascendente rdpida representada por el bloque de
color verde. Como se observa en la figura 11, dado un mapa de caracteristicas, se le aplican
4 operaciones convolucionales con 4 diferentes kernels, donde m x n representa la cantidad
de filas y columnas presentes. Estas convoluciones son entrelazadas para formar el nuevo
mapa de caracteristicas donde cada letra en mindscula representa el bloque convolucional
de donde proviene. Cabe resaltar si se usaran las 4 convoluciones de forma tradicional, re-
presentaria una Unica capa convolucional con kernel 5 x 5, y la cantidad de filtros puede
ser variable. Esta operacion permite ampliar espacialmente los mapas de caracteristicas sin

perder informacién en el proceso.

= Muestreo descendente: consiste en dos bloques de MaxPooling 2 x 2, como se menciond en
2.3.2. Este muestreo descendente permite retener los pixeles de informacién mas relevantes
hasta llegar al cuello de botella. Diferente de AvgPooling 2 x 2, que promedia todas estas

regiones, ocasionando una perdida significativa de la informacién escasa inicial.
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= Convolucién final: estd representado por el bloque rojo en la figura 10, cuya funcién es

generar el mapa de caracteristicas final que representaria al mapa de disparidad estimado.

En resumen, esta RNC tiene un 6ptimo rendimiento para entradas de datos dispersas ba-
sadas en MC porque mitiga dos problemas de las RNCs: el desvanecimiento del gradiente y la
disminucién de la reutilizacion de caracteristicas. Ademads, aprovecha un muestreo ascendente que

mejora la conservacion de los mapas de caracteristicas durante la decodificacion.
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5. Simulaciones y Resultados

En este capitulo se presentara el conjunto de datos utilizado, junto con la respectiva adquisi-
cién de las medidas comprimidas. Se presentaran las principales métricas de evaluacion tanto para
el método propuesto como para realizar las respectivas comparaciones. Y finalmente, se presenta-
rén todas las configuraciones realizadas con los métodos de comparacién, junto con los respectivos
andlisis de resultados.
5.1. Conjunto de Datos

El conjunto de datos usado en este trabajo fue elaborado por Schambach and Heizmann
(2020), consta de 500 escenas sintéticas de campos de luz multiespectrales con una precisién nu-
mérica de entero sin signo de 16 bits con sus respectivos campos de disparidad, como se observa
en la parte izquierda de la figura 12. Cada escena estd conformada por un campo de luz con reso-
lucién angular de 11 x 11, una resolucién espacial de 512 x 512 y con 13 bandas espectrales. De
los campos de luz espectrales se trabajo solo con la informacién RGB que fue obtenida usando las
funciones de combinacion de colores CIE 1931 y el iluminante de luz de mediodia CIE D65. El
conjunto de datos esta dividido en 3 partes: 400 muestras para entrenamiento, 50 muestras para
validacion y 50 muestras para prueba.

Para reducir el costo computacional, todas las muestras fueron reducidas angular y espacial-
mente a 7 X 7y 256 x 256, respectivamente. Para los campos de disparidad se tomaron tnicamente

sus vistas centrales. Para un correcto entrenamiento del modelo propuesto de los datos, los campos

Xj—min(x)

de luz como mapas de disparidad fueron normalizados mediante z; = () —min ()

, donde x; es la
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Figura 12

Muestras usadas en las configuraciones.

[Adquisicion de medidas comprimidas)
] Capa Medida |
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Nota: Parte izquierda: Muestra de la vista central de un campo de luz sintético con resolucion espacial de
256 x 256 con su respectivo mapa de disparidad. Parte derecha: Muestra del campo de luz comprimido con
resolucion espacial 256 x 256 obtenida de la modulacion del campo de luz con resolucion angular 7 X7y
resolucion espacial 256 x 256.

muestra a normalizar del conjunto de datos x, ya sean los campos de luz o mapas de disparidad.
Posteriormente, cada muestra fue recortada en parches con la misma resolucion angular y una reso-
lucién espacial de 32 x 32, por lo que se generaron 64 parches por muestra para un total de 32000
parches por todo el conjunto de datos.

Como se observa en la parte derecha de la figura 12, para obtener las medidas comprimidas
se hizo us6 de la teoria mencionada en la seccién 3, donde se usaron dos tipos de mdscara de
atenuacion: una mascara completamente aleatoria y otro méscara optimizada mediante el método
propuesto. El sensado solo fue aplicado a los campos de luz en formato RGB y las nuevas muestras
adquiridas solo tienen la dimensién espacial de 32 x 32.

Finalmente, se realiz6 un aumento de los datos para el entrenamiento de las redes neuronales

que consistié en girar horizontalmente las muestras, rotar las muestras 0°,90°,180° y 270°, y se
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aplicé un estiramiento gamma a los canales de los campos de luz. El aumento de datos se aplica
de forma aleatoria cada mini lote de muestras durante el entrenamiento, generando una mejor
aleatoriedad de las muestras. En total se generaron 25600 parches para entrenamiento y 3200
parches para validacién y prueba, respectivamente.
5.2. Funcién de Pérdida y Métricas

Para evaluar cuantitativamente los resultados obtenidos, se usaron diversas métricas que
permiten cuantificar de forma precisa las diferencias de pixel a pixel entre los mapas de disparidad
verdaderos y sus predicciones. Para entrenar y evaluar el método propuesto se usé la funcién de

pérdida de pseudo Huber

Ls(e) = & ( 1+ (%)2 - 1) (15)

donde ¢; = |d; — &i| es el error absoluto del i — ésimo de un mapa de disparidad verdadero
vectorizado d € R™ con respecto a su reconstruccién d € R™, y la pérdida total es estimada como
la media de cada uno de los e; estimados. Esta pérdida es una aproximacion suave de la funcién de
pérdida de Huber Huber (1992), donde & permite controlar los valores atipicos. para pequefios va-
lores de ¢; la funcién de pseudo Huber se aproxima al error cuadritico medio y para grandes valores
de ¢; se aproxima a una recta con pendiente 8. Finalmente, esta funcion se convierte fuertemente
convexa cuando se alcanzan valores 6ptimos.

Las otras métricas usadas para evaluar la calidad de las predicciones son el error cuadratico

medio (MSE)
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1 f 5
MSE = —Y &, (16)
Mi:l l

y el error absoluto medio (MAE)

1 M
MAE = — ; 17
Mi:Zlela (17)

los cuales permiten verificar la consistencia de la prediccion de forma independiente, es
decir, para valores esperados como valores atipicos.

Y finalmente, la mala relacion de pixeles (BadPix), expresada como

lei| >t
M

BadPix(t) = 100% ) (18)
i=1

donde se calcula la cantidad de pixeles que se desvian mds alld del valor ¢ de los mapas de
disparidad verdaderos, y M representa la cantidad de pixeles en cada muestra.
5.3. Experimentos

En esta subseccion se estudian los resultados obtenidos para estimar la disparidad mediante
el método propuesto y se da una descripcion de los métodos implementados para comparacion. Se
muestran y analizan los resultados obtenidos sobre la estimacion de la disparidad. Finalmente, se
analizan las MCAs usadas y obtenidas desde el método propuesto.

5.3.1. Configuraciones del Método propuesto. El método propuesto serd evalua-

do bajo dos configuraciones distintas: una configuracion donde se entrena el modelo propuesto
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EAE y otra donde la capa optica del modelo propuesto tiene una MCA aleatoria, por lo que so-
lo se entrenard el decodificador. La motivacién de estas configuraciones consiste en comparar la
velocidad de convergencia dado que la configuracion RNC entrena la red neuronal unicamente
con las muestras comprimidas, por lo que el costo de almacenamiento se reduce a 7]—7 = % veces
su tamafio original y aumenta la velocidad de entrenamiento, permitiendo procesar estos datos en
equipos con poco espacio del almacenamiento. Por otra parte, también se puede medir la pérdida
de calidad entre estas dos configuraciones dado que la configuracién RNC no aprende a inferir una
MCA 6ptima para el conjunto de datos como si lo hace la configuracién EAE.

Para el entrenamiento del método propuesto para ambas configuraciones se realizaron 100
épocas, con mini lotes de 16 muestras, para un total de 1600 mini lotes por época. Se usé el
optimizador de propagacion cuadrética media (RMSprop) con una tasa de aprendizaje fijo de Se —
4.

5.3.2. Métodos de Comparacion. Los métodos de comparacién empleados consis-
ten en estimar la profundidad mediante los modelos Epinet Shin et al. (2018) y Lfattnet Tsai et al.
(2020) usando campos de luz reconstruidos bajo dos metodologias: algoritmos computacionales
(CLMC) Marwah et al. (2013) o con redes neuronales (CLAP) Guo et al. (2020). Se establecen
estos métodos de comparacién debido a que no se han reportado trabajos en el estado del arte
que se puedan comparar al método propuesto en este trabajo. Para realizar una adecuada compara-
cién contra el método propuesto, estos modelos seran entrenados con los respectivos conjuntos de

campos de luz reconstruidos desde cero. Es importante resaltar que las configuraciones y métodos

implementados fueron entrenados con Tensorflow Abadi et al. (2016) usando una tarjeta de video



ESTIMACION DE LA PROFUNDIDAD MEDIANTE CAMPOS DE LUZ COMPRIMIDOS 54

NVIDIA GeForce RTX 3090, excepto la reconstruccion basada en CLMC donde se hizo uso de
MATLAB Matlab (2012) sin GPU.

A continuacion, se describen cada una de las implementaciones realizadas:

Epinet: red neuronal basada en Shin et al. (2018). El aumento de datos consisti6 en reflejar
horizontalmente las muestras, rotarlas 0°,90°,180° y 270°, aplicar un estiramiento gamma a los
canales de los campos de luz y escalar espacialmente las muestras en un pequefio rango. Para el
entrenamiento se convirtieron los campos de luz a escala de grises, con mini lotes de 16 muestras,
se uso el optimizador RMSprop con una tasa de aprendizaje decreciente entre 1le — 5 hasta le — 6
y se hicieron 200 épocas debido a que en ese punto el entramiento del modelo alcanza una tasa de
convergencia estable.

Lfattnet: red neuronal basada en Tsai et al. (2020). El aumento de datos consisti6 en reflejar
horizontalmente las muestras y rotarlas 0°,90°,180° y 270°. Para el entrenamiento se usaron mini
lotes de 12 muestras, se usé6 Adam, con una tasa de aprendizaje fija de 1e — 3 durante 70 épocas
donde alcanza una tasa de convergencia estable. Este modelo fue adaptado para entrenar campos
de luz con resolucién angular 7 x 7, debido a que el mapa de atenciéon que se calcula cambia de
acuerdo con esta resolucion. Para entrenar este modelo con el conjunto de datos generado usando
Guo et al. (2020) fue necesario realizar una modificacién al médulo SPP del modelo debido a
que la entrada de datos para este modulo corresponde a una sola de las vistas angulares con una
resolucidn espacial de 36 x 36 cuyas dimensiones no coinciden con el submuestreo e interpolacion
bilineal que se realiza en este médulo . Por lo tanto, la modificacién que se realizé consistié en

una agrupacion promedio con tamafios 2 X 2, 4 x4, 9 x 9 y 18 x 18. Después de la agrupacion,
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se utiliza una capa de convolucion de 1 x 1 para reducir la dimensién del mapa de caracteristicas
actual. Luego se realiza un proceso de interpolacion bilineal para aumentar la muestra de estos
mapas de caracteristicas de baja dimension al mismo tamafio. Finalmente, se concatenaron los
mapas de caracteristicas de todos los niveles.

CLMC: reconstruccion de campos de luz basada en Marwah et al. (2013). Para esta re-
construccion se debe aprender un diccionario. En este caso, se aprendi6 un diccionario 1x sobre-
completo, para una MCA con resolucién angular 7 x 7 y resolucién espacial 16 x 16. Las muestras
fueron tomadas aleatoriamente del conjunto de datos para entrenamiento y se convirtieron a escala
de grises. Se realiz6 el proceso de aprendizaje con el algoritmo KSVD Aharon et al. (2006) durante
10 iteraciones. En la reconstruccion de los campos de luz se usé el algoritmo ADMM Boyd et al.
(2011), con el parametro regularizador A = le —4, el pardmetro lagrangiano aumentado p = le —2
y el pardmetro de relajacion excesiva oo = 1. Las reconstrucciones fueron aplicadas para cada banda
de los campos de luz para obtener la reconstruccién final de los campos de luz a color.

CLAP: reconstrucciéon de campos de luz basada en Guo et al. (2020). Para realizar esta re-

Tabla 1
Resultados cuantitativos de las reconstrucciones de los campos de luz mediante MC y aprendizaje

profundo junto con sus tiempos de entrenamiento e inferencia.

Modelo %% MAE  MSE  PSNR _Tiempo '
huber Entrenamiento Inferencia

CLMC 0.0063 0.0641 0.0119 20.5282 8.166 horas 30 minutos
CLAP 0.0029 0.0357 0.0053 24.3576 3.82 dias 6.5 minutos
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Figura 13

Reconstrucciones de campos de luz.
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Nota: Muestra de vista central y muestra de vista ubicada en una esquina del campo de luz con las res-
pectivas reconstrucciones CLMC y CLAP. Completo: muestra sintética. CLAP: reconstruccion mediante
aprendizaje profundo propuesto por Guo et al. (2020), CLMC: reconstruccion mediante MC propuesto por
Marwah et al. (2013).

construccion, los autores entrenan el CA como si fuera una capa convolucional usada para realizar
la operacion de compresion de los campos de luz como para realizar la operacion transpuesta, que
consiste en la reconstruccion. En este caso, se modificé el sistema de adquisicion por el empleado
en el sistema 6ptico propuesto. Este modelo fue entrenado con muestras de campos de luz en esca-

la de grises con resolucién angular de 7 x 7 y resolucién espacial de 32 x 32, se usa la funcion de
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pérdida MAE, y el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje decreciente que inicia en le —4
y se reduce a le — 5. El entrenamiento fue realizado durante 100 épocas y tomé casi 4 dias en
realizarse como se observa en la tabla 1. Similar a CLMC, las reconstrucciones de los campos de
luz se hacen por cada una de las bandas espectrales para formar los campos de luz a color. Para esta
reconstruccion se recortaron espacialmente los bordes de cada parche de campo de luz reconstrui-
do para reducir la cantidad de artefactos presentes en la reconstruccién final, generando campos de
luz reconstruidos completos con resolucidon angular de 7 x 7 y resolucién espacial de 252 x 252.
Para entrenar los modelos de comparacion se extrajeron parches con la misma resolucién angular
y una nueva resolucion espacial de 36 x 36.

Al comparar las reconstrucciones realizadas se puede ver que la calidad de reconstruccion
de CLAP es superior a CLMC, como se observa en la figura 13 y en la tabla 1. Adicionalmente,
se observa el tiempo total de ambos métodos donde CLAP toma mas de 11 veces el tiempo en
aprender a realizar las reconstrucciones que CLMC. Sin embargo, su tiempo de inferencia es 4.6
veces mds rapido que CLMC. Para CLAP, x — o representa el ancho de la resolucion angular menos
el recorte de los bordes realizado para reducir los artefactos generados por la reconstruccién por
parches. En la parte inferior de la misma figura se muestra la reconstruccion de una de las vistas
que se encuentran ubicadas en la esquina o borde del campo de luz, se observa que CLMC obtiene
una menor calidad visual respecto a su vista central reconstruida en comparacién con CLAP. Dado
que los campos de luz verdaderos se encuentran normalizados en el rango [0, 1] para el entrena-
miento de los métodos CLMC y CLAP, entonces sus respectivas reconstrucciones también estan

normalizadas, excepto por valores atipicos que se desbordan, lo cual puede generar problemas al
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momento de usarlos para entrenar una RNC. Por lo tanto, los valores que se desbordan son proyec-
tados, de tal manera que los valores x > 1 son proyectados a x = 1. Igualmente, si x < 0, entonces
son proyectados a x = 0.

5.3.3. Resultados. En la Figura 14 se observa un subconjunto de muestra de los
campos de luz completos y comprimidos, asi como los mapas de disparidad que serdn emplea-
dos en el entrenamiento. Cabe resaltar que si se observan las muestras de izquierda a derecha, se
visualiza la pérdida de informacién angular y espacial.

La evaluacion cuantitativa de los mapas de disparidad estimados con el método propuesto
y los métodos de comparacion se reportan en la tabla 2, donde se realiza la comparacion entre los
modelos propuestos entrenados con los respectivos conjuntos de datos desde cero. Los resultados

anexados a esta tabla corresponden al mejor rendimiento de cada una de las configuraciones y mé-

Tabla 2

Resultados cuantitativos de la estimacion de los mapas de disparidad.

. Tiempo
Configuraciones  Pseudo MAE MSE BadPix01 BadPix03 BadPix(07 Entrenamientop Inferencia
y Métodos Hubber .
(horas) (minutos)
Referencia 0.0003 0.0049 0.0005 4.6220 3.0981 2.0559 110 7
Epinet + CLMC 0.0050 0.0525 0.0096 63.4084  44.5679 23.3795 20.944 30.16
Epinet + CLAP  0.0018 0.0231 0.0031 42.3392 16.7245 7.6568 104.457 6.78
Lfattnet + CLMC 0.0033 0.0363 0.0058 50.3248 27.7073 14.6838 26.638 30.45
Lfattnet + CLAP  0.0014 0.0178 0.0024  30.2282 11.1600 6.1042 110.512 7.61
Config. CNN 0.0034 0.0458 0.0057 73.8825 43.4797 19.1005 2.639 0.05
Config. E2E 0.0013 0.0189 0.0020 38.3156 13.9681 5.6850 5416 0.33

Nota: En esta tabla se muestra el resultado promedio obtenido para cada una de las configuraciones como
métodos de comparacion junto con los tiempos de entrenamiento e inferencia.
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todos de comparaciéon implementados. La referencia en la tabla se refiere al rendimiento més alto
de los modelos usando las muestras de campos de luz completos que correspondi6 al entrenamien-
to y evaluacion del modelo Lfattnet, por lo tanto, no seréd tenido en cuenta para comparar contra
el método propuesto. En la tabla se observa que el rendimiento del método propuesto mediante la
configuraciéon EAE es superior en las métricas de Pseudo — Hubber, MSE y BadPix07 al mode-
lo Lfattnet entrenado con CLAP, pero inferior en las demas métricas. Por lo tanto, la calidad de
las estimaciones de los mapas de disparidad son comparables al método de comparacién Lfattnet
entrenado con CLAP que se encuentra por debajo de ambos.

La mayor ganancia del método propuesto se encuentra en el tiempo de convergencia, tan-
to para entrenamiento como para inferencia, donde la configuracion EAE tarda 195 segundos en
entrenar una época. Por lo tanto, para 100 épocas tarda un tiempo total de 5,416 horas de entrena-
miento mientras que Lfattnet entrenado con CLAP tarda un total de 18,5 horas siendo 3,4 veces
mads rdpido la configuraciéon EAE. Ademads, teniendo en cuenta que el tiempo de la reconstrucciéon
tomo aproximadamente 4 dias, el método propuesto es 20 veces mds rapido que el mejor resultado
obtenido por los modelos de comparacién. Aplicando el mismo andlisis a Epinet, la configuracién
EAE es 2,3 veces mds rdpido y teniendo en cuenta CLAP, seria 19 veces mds rapido. Se puede
apreciar que el entrenamiento con la configuracion RNC es la més rdpida en ser realizada, seguida
de la configuracion EAE, Epinet y finalmente, Lfattnet. Al analizar los tiempos de inferencia se
observa que ambas configuraciones del método propuesto son més rdpidas en este proceso que
todos los métodos de comparacion. Especificamente, la configuraciéon EAE logra ser 23 veces més

rapido que el mejor método de comparacion.
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Los resultados visuales se observan en la figura 15, donde se puede apreciar todas las es-
timaciones realizadas. Al observar las estimaciones realizadas mediante las configuraciones del
método propuesto se puede concluir que la configuracion EAE es capaz de estimar detalles finos
como bordes donde visualmente se presenta borroso debido a la compresiéon como en los objetos
del fondo a comparacion de los modelos que usan los campos de luz reconstruidos. Por otro lado,
las estimaciones a partir de CLMC contienen demasiados artefactos, sin embargo se mantienen
comparables tnicamente a la configuracion RNC como se observa en la tabla 2, pero se aprecia
la diferencia de que la configuracién RNC reduce la cantidad de artefactos presentes, dando una
visualizacién més coherente de los mapas de disparidad.

La ACM aleatoria usada para la configuracion RNC y la ACM optimizada mediante el
enfoque EAE se observa en la figura 16. El tamafio de las AMCs es de tamafio real en pixel con
una resolucion de 32 x 32. Se observa que la ACM optimizada aprende el patrén de cuadricula que

es Optimo para estimar la profundidad mediante el decodificador profundo empleado.
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Figura 14

Muestras de campos de luz completas y comprimidas.
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Nota: Blogque morado: Vista central de las reconstrucciones de campos de luz CLMC y CLAP. Blogue rojo:
Muestras comprimidas para las configuraciones RNC y EAE. Las muestras a color estdn normalizadas por
motivos de visualizacion.
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Figura 15

Estimacion de los mapas de disparidad.
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Nota: De izquierda a derecha se observan pares de columnas (Epinet y Lfattnet) donde se muestran las esti-
maciones con CLMC y CLAP. Finalmente, se muestran las estimaciones obtenidas con las configuraciones
RNC y EAE.
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Figura 16

MCAs de tamaiio digital real utilizadas en el método propuesto.
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Nota: Izquierda: MCA usada para la configuracion RNC. Derecha: MCA optimizada, resultado final del

entrenamiento de la configuracion EAE. Las muestras comprimidas fueron normalizadas por motivos de
visualizacion.
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6. Conclusiones

Este trabajo propus6 un método para estimar la profundidad a partir de medidas comprimi-
das de los campos de luz mediante un enfoque EAE, donde se simula el sistema de fotografia de
campos de luz como una capa 6ptica y se estima la profundidad mediante un decodificador. Dos
configuraciones para el método propuesto fueron empleadas, un configuracién basada completa-
mente en el enfoque EAE y la configuracion RNC basada en tinicamente entrenar la capa profunda,
después de haber obtenido medidas comprimidas de la capa 6ptica sin entrenar. Experimentalmen-
te, se encontrd que el método propuesto EAE es cuantitavemente mejor que la configuracion con
solo el decodificador (CMA aleatorias) que requiere una mayor complejidad computacional. Adi-
cionalmente, el decodificador propuesto consiste en una U-net amplia con bloques residuales y
proyecciones ascendentes. Los resultados obtenidos muestran que el método propuesto, especial-
mente la configuracion EAE, es comparable con algunos de los modelos del estado del arte Shin
et al. (2018); Tsai et al. (2020) basados en estimar mapas de disparidad con muestras de campos de
luz completos y reconstruidos mediante muestreo compresivo o aprendizaje profundo. Ademads, el
método propuesto es 20 veces mas rapido en tiempo de entrenamiento y 23 mds rdpido en tiempo
de inferencia que el modelo Lfattnet entrenado con CLAP, lo que permite concluir que no siempre
es necesario realizar reconstrucciones de los datos para realizar la tarea de estimar la profundidad

cuando se incorporan los métodos adecuados para el manejo de medidas comprimidas.
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