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RESUMEN

TITULO: FUSION DE IMAGENES DE PROFUNDIDAD OBTENIDAS CON SISTEMAS LIDAR Y DE
ESTEREOVISION POR MEDIO DE TECNICAS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

AUTOR: MIGUEL ANGEL MOLINA GARZON, HENRY DARIO MANTILLA CLARO ~

PALABRAS CLAVE: Algoritmos de fusion, Aprendizaje profundo, Estimacion de la profundidad, Li-

DAR, Estereovision, Vision Transformers.

DESCRIPCION:

La fusidén de imégenes de profundidad busca combinar imagenes de profundidad obtenidas mediante
modalidades complementarias, como LiDAR y estereovision, para generar imagenes de profundidad
densas y confiables, compensando las limitaciones de los datos LiDAR escasos. Esta tarea resulta
crucial en aplicaciones que requieren mediciones precisas de distancia, ya que sensores como los
LiDAR, proporcionan mediciones exactas, pero con una cobertura espacial limitada. En contraste, la
estereovisién ofrece imagenes de profundidad mas densas, aunque con menor precision en regiones
de baja textura o a grandes distancias. En este trabajo, proponemos un método basado en apren-
dizaje profundo que fusiona la precision de las mediciones LiDAR con la densidad de puntos que
aporta la estereovision. Para ello, se emplea un modelo preentrenado de correspondencia estéreo
que genera imagenes de disparidad, las cuales son refinadas posteriormente mediante una arqui-
tectura basada en Vision Transformers, complementada por una red de propagacion espacial (SPN).
Este enfoque fusiona la informacién de disparidad con mediciones escasas de profundidad LiDAR,
corrigiendo y densificando la imagen de profudidad resultante. Evaluamos nuestro método en el con-
junto de datos KITT], utilizando las métricas RMSE, MAE, iRMSE e iMAE. Nuestro enfoque alcanz6
un MAE de 180.88 mm, superando a los algoritmos del estado del arte tomados como referencia y
obteniendo resultados competitivos en las demas métricas. Nuestro método evidencia la eficacia de
utilizar algoritmos pre-entrenados en correspondencia estéreo para generar mapas de profundidad

precisos y densos.

Trabajo de grado

Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Di-
rector: Hoover Fabian Rueda-Chacon.
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ABSTRACT

TITLE: DEEP LEARNING-BASED FUSION OF LIDAR AND STEREO VISION DEPTH IMAGES *
AUTHOR: MIGUEL ANGEL MOLINA GARZON, HENRY DARIO MANTILLA CLARO ~

KEYWORDS: Fusion algorithms, deep learning, depth estimation, LiDAR, stereovision, Vision Trans-

formers.

DESCRIPTION:

Depth image fusion focuses on combining depth images obtained through complementary modali-
ties, such as LiDAR and stereovision, to generate dense and reliable depth images, compensating for
the limitations of sparse LiDAR data. This task is crucial in applications that require accurate distan-
ce measurements, since sensors like LiDAR provide precise measurements but have limited spatial
coverage. In contrast, stereo vision offers denser maps, though with lower precision in low-texture
regions or at long distances. In this work, we propose a deep learning-based method that fuses the
precision of LIDAR measurements with the point density provided by stereo vision. To do this, we
employ a pretrained stereo matching model that generates disparity maps, which are subsequently
refined using a Vision Transformer-based architecture, complemented by a Spatial Propagation Net-
work (SPN). This approach fuses disparity information with sparse LiDAR depth measurements, co-
rrecting and densifying the resulting map. We evaluate our method on the KITTI dataset using the
RMSE, MAE, iRMSE, and iMAE metrics. Our approach achieved a MAE of 180.88 mm, outperforming
the reference state-of-the-art algorithms and yielding competitive results across the other metrics.
Furthermore, our method demonstrates the effectiveness of using pre-trained stereo matching algo-

rithms to produce precise and dense depth maps.

Bachelor’s Thesis

Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Systems Engineering & Informatics. Advi-
sor: Hoover Fabian Rueda-Chacoén.
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INTRODUCCION

El aprendizaje profundo se ha consolidado como un campo fundamental en el am-
bito de la inteligencia artificial, destacandose especialmente en tareas de visiéon por
computadora por su capacidad para extraer y modelar patrones complejos en ima-
genes. En los ultimos afos arquitecturas innovadoras como los Vision Transformers
(ViTs) han impulsado el rendimiento en tareas criticas tales como la estimacion de
la profundidad a partir de sistemas Opticos monoculares', la estimacion de dispa-
ridad? y el célculo del flujo de movimiento®, gracias a su mecanismo de atencion,
el cual supera en eficacia a las redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés
Convolutional Neural Network). Estas mejoras han sido especialmente relevantes
en el completado de imagenes de profundidad, una tarea que busca estimar las me-
diciones de profundidad faltantes en datos LiDAR escasos, utilizando la informacién
vélida disponible*. La precision en la estimacion de los valores de profundidad fal-
tantes es fundamental, ya que permite obtener una representaciéon mas completa
y precisa de la escena. Esta informacion es util para aplicaciones como la navega-
cién auténoma y la robdtica, donde es necesario tener una comprensién precisa de

la geometria tridimensional del entorno para tomar decisiones correctas en tiempo

Peng Liu et al. «Transformer-based monocular depth estimation with hybrid attention fusion and
progressive regression». En: Neurocomputing 620 (2025), pag. 129268.

Gangwei Xu et al. «lterative geometry encoding volume for stereo matching». En: Procee-
dings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023,
pags. 21919-21928.

3 Xiaochen Liu, Tao Zhang y Mingming Liu. «Joint estimation of pose, depth, and optical flow with a
competition—cooperation transformer network». En: Neural Networks 171 (2024), pags. 263-275.

Youmin Zhang et al. «Completionformer: Depth completion with convolutions and vision transfor-
mers». En: Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-
tion. 2023, pags. 18527-18536.
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real®. Las imagenes de profundidad, que representan la distancia de cada pixel en
la escena respecto a la camara, son el resultado de estos calculos de profundidad.
Para obtener imagenes de profundidad se emplean diversas técnicas, cada una
con sus propias ventajas y limitaciones. Por ejemplo, los sistemas de estereovisién
utilizan dos camaras separadas a una distancia fija para adquirir imagenes desde
perspectivas distintas, permitiendo la generacion de imagenes de profundidad den-
sas mediante técnicas de triangulacién®. Sin embargo, esta técnica puede presentar
inexactitudes en condiciones adversas, tales como areas con poca textura, regiones
afectadas por oclusiones o cuando los objetos se encuentran a grandes distancias.
Por el contrario, los sistemas LiDAR (del inglés, Light Detection And Ranging) mi-
den la profundidad mediante el célculo del tiempo de vuelo de pulsos de luz laser,
ofreciendo mediciones de profundidad con alta precision’. No obstante, estos datos
suelen ser escasos, lo que impide una cobertura densa de la escena.

Para superar estas limitaciones, investigaciones recientes se han orientado hacia
el desarrollo de técnicas mas robustas, que integran informacién geométrica tridi-
mensional y que aprovechan modelos fundacionales de inteligencia artificial para
completar los mapas de profundidad escasos y mejorar su precision. La incorpo-
racion de informacién estéreo en el completado de imagenes de profundidad ha
demostrado mejorar notablemente el desemperfio de las redes neuronales, aunque
las técnicas existentes que fusionan dicha informacién con datos escasos de LiDAR

suelen basarse en encoders con CNNs, lo que limita su capacidad para capturar

5 Lazaros Nalpantidis y Antonios Gasteratos. «Stereo vision for robotic applications in the presence
of non-ideal lighting conditions». En: Image and Vision Computing 28.6 (2010), pags. 940-951.

6 Heiko Hirschmuller. «Stereo processing by semiglobal matching and mutual information». En:
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 30.2 (2007), pags. 328-341.

7 You Li y Javier Ibanez-Guzman. «Lidar for autonomous driving: The principles, challenges, and

trends for automotive lidar and perception systems». En: IEEE Signal Processing Magazine 37.4
(2020), pags. 50-61.
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relaciones globales entre dominios®. Esto abre la posibilidad de desarrollar métodos
que aprovechen nuevas arquitecturas, como los modelos basados en atencion®, los
cuales capturan dependencias globales entre los datos, permitiendo una integracién
mas eficiente y precisa entre distintas modalidades de imagenes de profundidad.

En este trabajo se disefid un algoritmo de fusién de imagenes de profundidad que
combina la precision de LiDAR con la densidad de la estereovision, empleando téc-
nicas avanzadas de aprendizaje profundo. Primero se calcula una imagen de dispa-
ridad a partir dos imagenes RGB, luego se emplean bloques convolucionales para la
extraccion de caracteristicas de una de las imagenes pareadas, junto con la imagen
de disparidad y la imagen de profundidad LiDAR. Estas caracteristicas alimentan un
modulo basado en ViTs'® cuyo objetivo es aprender relaciones entre dichas moda-
lidades. La salidad de este, pasa a un decodificador basado en CNN, que produce
una imagen residual de profundidad y una imagen residual de disparidad, un mapa
de confidencia y un conjunto de matrices de afinidad. Finalmente, toda esta infor-
macioén se introduce en un médulo de refinamiento! lo cual ajusta los valores de
profundidad y mejora la coherencia espacial de la imagen generada con respecto a
la referencia LiDAR, garantizando una fusién mas robusta y precisa en la estimacion

de profundidad.

8 Ang Li et al. «Stereo-LiDAR Depth Estimation with Deformable Propagation and Learned
Disparity-Depth Conversion». En: Proceedings of the IEEE International Conference on Robo-
tics and Automation (ICRA). 2024.

9  Ashish Vaswani et al. «Attention is All you Need». En: Advances in Neural Information Processing
Systems. Ed. por I. Guyon et al. Vol. 30. Curran Associates, Inc., 2017.

0 Wenhai Wang et al. «Pyramid vision transformer: A versatile backbone for dense prediction
without convolutions». En: Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Compu-
ter Vision. 2021, pags. 568-578.

" Yuankai Lin et al. «Dyspn: Learning dynamic affinity for image-guided depth completion». En:
IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology (2023).
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1. OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo para la fusiéon de imagenes de profundidad escasas adqui-
ridas con un sistema de deteccidn y medicion de distancia por luz (LiDAR) y densas
obtenidas mediante estereovision, utilizando técnicas de aprendizaje profundo, con

el objetivo de mejorar la precision en la estimacion de la profundidad de una escena.

Objetivos especificos

1. Identificar, seleccionar y documentar bases de datos adecuadas que conten-
gan imagenes de profundidad escasas obtenidas con un sistema LiDAR junto
con imagenes de profundidad densas adquiridas con un sistema de estereovi-

sion.

2. Disefiar un esquema de fusion de imagenes de profundidad basado en algo-
ritmos de aprendizaje profundo, considerando redes neuronales recurrentes,

mddulos de atencidn y transformadores de vision.

3. Implementar en Python un algoritmo computacional para mejorar la precisién
de imagenes de profundidad adquiridas con un sistema de estereovision utili-
zando imagenes de profundidad de un sistema LiDAR y siguiendo el esquema

de fusién propuesto.

4. Evaluar el desempeio del algoritmo desarrollado mediante pruebas con las
bases de datos disponibles, comparando los resultados con los algoritmos del
estado del arte, especificamente Stereo-LiDAR Depth Estimation with Defor-

mable Propagation and Learned Disparity-Depth Conversion® y Holistic and

15



Contextual Evidential Stereo-LiDAR Fusion for Depth Estimation'?, en térmi-

nos de métricas de calidad y precisién de mapas de profundidad.

2 Jiayuan Fan et al. «Holistic and Contextual Evidential Stereo-LiDAR Fusion for Depth Estimation».
En: IEEE Transactions on Intelligent Vehicles (2024).
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2. MARCO DE REFERENCIA

2.1. Imagenes de profundidad

Las imagenes de profundidad, también conocidas como mapas de profundidad, son
representaciones visuales en las que a cada pixel se le asigna un valor que indica la
distancia desde la camara hasta el objeto o superficie de la escena en esa posicidén
especifica. Este tipo de imagenes proporcionan informacion critica de la escena, ya
que capturan la geometria espacial en lugar de limitarse a la informacion de color,
como ocurre con las imagenes RGB'S.

Como se puede observar en la Figura 1, las imagenes de profundidad son repre-
sentaciones de la informacién tridimensional de una escena, lo que permite una
mejor comprension de la disposicién y las relaciones espaciales entre los objetos.
Estas imagenes se utilizan ampliamente en tareas como la reconstruccion 3D y
la segmentacion semantica de objetos’®, ya que afaden una dimensién extra de

informacion comparada con las imagenes RGB tradicionales.

3 Antonio Torralba y Aude Oliva. «Depth estimation from image structure». En: IEEE Transactions

on Pattern Analysis and Machine Intelligence 24.9 (2002), pags. 1226-1238.
4 Amir Arsalan Soltani et al. «Synthesizing 3d shapes via modeling multi-view depth maps and
silhouettes with deep generative networks». En: Proceedings of the IEEE Conference on Com-
puter Vision and Pattern Recognition. 2017, pags. 1511-1519.
5 Yanrong Guo y Tao Chen. «Semantic segmentation of RGBD images based on deep depth re-
gression». En: Pattern Recognition Letters 109 (2018), pags. 55-64.
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Imagen de color RGB Imagen de profundidad

Lejos

Cerca

Figura 1. Ejemplo de una imagen de color RGB junto al mapa de profundidad que
muestra la distancia de los objetos en una escena. Adaptado de'S.

La precision y la densidad de la informacion contenida en una imagen de profundi-
dad pueden variar dependiendo del método de adquisicién utilizado. Por lo tanto, la
calidad de las imagenes de profundidad esta influenciada por varios factores técni-
cos como la resolucion del sensor, la iluminacidon de la escena, o las propiedades

reflectivas de los materiales en la escena’”.

2.2. Sistema de estereovision

La estereovision es una técnica de visidn por computadora que emula la percepcion
binocular humana para estimar la profundidad de una escena. Se basa en el uso de
dos camaras, situadas a una distancia conocida entre si, denominada baseline. Una
vez rectificadas, al comparar estas imagenes, se pueden calcular las diferencias
horizontales entre los puntos correspondientes (disparidad) mediante de métodos
de triangulacién®, lo que permite determinar la distancia desde cada punto de la

escena a las camaras. En la Figura 2 se ilustra un sistema de estereovision donde

6 Oscar Real-Moreno et al. «Fast template match algorithm for spatial object detection using a

stereo vision system for autonomous navigation». En: Measurement 220 (2023), pag. 113299.
7" Jorge Centeno y Boris Jutzi. «Evaluation of a range imaging sensor concerning resolution and
illumination». En: Proceedings, The 2010 Canadian Geomatics Conference and Symposium of
Commission I, ISPRS. Calgary, Alberta. Citeseer. 2010.
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dos camaras adquieren la misma escena desde diferentes perspectivas. El area de
superposicion entre los campos de vision de las camaras define la regidén en la que

se puede calcular la disparidad y, por lo tanto, la profundidad.

Vista superpuesta

= Baseline =

Cémara 1 Cémara 2

Figura 2. Esquema que ilustra la vista superpuesta obtenida por las dos camaras
en un sistema de estereovision. Adaptado de'®.

2.2.1. Disparidad

La disparidad (d) describe la diferencia en la posicion de un punto observado en las
dos imagenes capturadas por las camaras estéreo (izquierda y derecha). Dado que
las cdmaras estan separadas por una distancia conocida, denominada baseline (b),
un punto en la escena se proyecta en ubicaciones ligeramente diferentes en cada

imagen. La disparidad puede calcularse como:

d:a;l_xr (1)

donde:

8 Yasir Mohd Mustafah, Amelia Wong Azman y Fajril Akbar. «Indoor UAV positioning using stereo
vision sensor». En: Procedia Engineering 41 (2012), pags. 575-579.
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= 7; es la coordenada horizontal del punto en la imagen de la camara izquierda,

= 7, es la coordenada horizontal del mismo punto en la imagen de la camara

derecha.

Este desplazamiento es inversamente proporcional a la distancia del punto respecto
a las camaras'®. Es decir, los puntos mas cercanos tendran una mayor disparidad,
mientras que los mas alejados tendran una menor disparidad. Este principio consti-

tuye la base para el calculo de la profundidad en un sistema estereovision.

2.2.2. Algoritmos de correspondencia en estereovision

El calculo de la disparidad en sistemas de vision estéreo se basa en algoritmos de
correspondencia que identifican puntos equivalentes en las imagenes adquiridas por
las camaras izquierda y derecha®°.

Existen diversas estrategias para resolver el problema de correspondencia, que va-
rian en precisidén y costo computacional. Estas pueden clasificarse en dos categorias

principales:

= Algoritmos locales: Comparan regiones (ventanas) de ambas imagenes, uti-
lizando medidas de similitud como la suma de las diferencias cuadraticas
(Sum of Squared Differences, SSD) o absolutas (Sum of Absolute Differen-
ces, SAD)?'. Aunque son eficientes, su precision disminuye en areas con baja

textura.

19 Ashutosh Saxena, Jamie Schulte, Andrew Y Ng et al. «Depth Estimation Using Monocular and
Stereo Cues.» En: IJCAI. Vol. 7. 2007, pags. 2197-22083.

20 Rostam Affendi Hamzah y Haidi lbrahim. «Literature survey on stereo vision disparity map algo-
rithms». En: Journal of Sensors 2016.1 (2016), pag. 8742920.

21 Karsten Miihimann et al. «Calculating dense disparity maps from color stereo images, an efficient
implementation». En: International Journal of Computer Vision 47 (2002), pags. 79-88.
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= Algoritmos globales: Abordan el problema de correspondencia definiendo un
criterio de optimizacién que se aplica a toda la imagen®, penalizando grandes

variaciones de disparidad para generar imagenes mas consistentes.

Entre los métodos existentes existe un compromiso entre precision y eficiencia compu-
tacional, siendo los modelos globales mas precisos pero costosos en términos de
procesamiento. La eleccion del algoritmo depende de la aplicacion, priorizando ve-
locidad en escenarios de tiempo real y precisién en tareas de reconstruccidén deta-

llada.

2.2.3. Triangulacién

La triangulacién es el principio geométrico que permite calcular la profundidad z
de un punto en la escena. Este calculo se basa en tres elementos fundamentales
como, la distancia focal de las camaras, f , la distancia conocida entre las camaras
(baseline), b y la disparidad, d , calculada previamente.

En un sistema estéreo, las camaras y el punto observado forman un tridngulo, como
se ilustra en la Figura 3, donde los vértices corresponden al punto en la escena y
los lados incluyen el baseline y las lineas de proyeccién desde las camaras hacia el

punto observado.
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Figura 3. Esquema de un sistema de vision estéreo basado en triangulacién, donde
en la imagen izquierda (z;) y derecha (x,) se presenta la misma escena, captada
desde diferentes perspectivas. Adaptado de*.

Mediante el uso del teorema de semejanza de triangulos, se establece la relacién

que permite calcular la profundidad z por cada pixel:

u

- @)

Z =

Para llegar a esta ecuacion, consideremos que el punto proyectado en la camara
izquierda tiene coordenadas (z;,y), mientras que en la camara derecha tiene coor-
denadas (z,,y). La relacion entre las coordenadas de imagen y las coordenadas

tridimensionales (z,y, z) esta dada por:

22 Carlos Colodro-Conde et al. «Evaluation of stereo correspondence algorithms and their imple-
mentation on FPGA». En: Journal of Systems Architecture 60.1 (2014), pags. 22-31.
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x-f x—0b
X, = ) Ty = :
z z

[ (3)

Restando estas ecuaciones para eliminar z, obtenemos:

d=m -z =12 @
z

Resolviendo para z, se obtiene la ecuacién final de profundidad:

z = (5)

f-b
d

La Ecuacion 5 muestra que la profundidad = es inversamente proporcional a la dis-
paridad d. Esto significa que los objetos méas cercanos a las camaras tendran valo-
res de disparidad mayores, mientras que los objetos mas alejados tendran valores
de disparidad menores. Este principio constituye la base para generar imagenes
de profundidad que reconstruyen informacién tridimensional a partir de imagenes

estéreo.

2.2.4. Desventajas de estereovision

Una de las principales ventajas de la estereovision es su capacidad para generar
imagenes de profundidad densas, donde cada pixel de la imagen cuenta con una
estimacién de la profundidad. Sin embargo, a pesar de su capacidad para producir

datos densos, la estereovision es susceptible a varias fuentes de imprecision:

1. Regiones con baja textura: La estereovision depende en gran medida de la
presencia de caracteristicas visuales distintivas en las imagenes para empa-
rejar puntos correspondientes. En regiones con baja o nula textura, donde los
pixeles tienen valores similares y carecen de detalles diferenciables, el sistema

tiene dificultades para determinar con precisién la disparidad, lo que resulta en
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errores de estimacion de la profundidad?:.

2. Zonas ocluidas: Las oclusiones ocurren cuando un objeto bloquea la vista de
otro objeto desde una o ambas camaras. En estas situaciones, la estereovi-
sibn no puede emparejar correctamente los puntos entre las dos imagenes, lo
gue genera areas de incertidumbre o errores en el mapa de profundidad. Este
problema es particularmente relevante en entornos complejos con multiples

objetos dispuestos en diferentes planos?*.

3. Pérdida de precision: A medida que la distancia entre las camaras y los obje-
tos aumenta, las disparidades entre las imagenes adquiridas por cada cdmara
disminuyen, volviéndose mas dificiles de detectar. Esto reduce la precisién de
la estimacién de profundidad en objetos lejanos, lo que puede llevar a image-

nes de profundidad menos fiables a grandes distancias?.

Debido a estos factores, aunque la estereovision proporciona una representacion
densa de la escena, la precision de sus imagenes de profundidad puede verse com-
prometida. En la Figura 4 se muestra un ejemplo de un mapa de profundidad gene-
rado por un sistema de estereovision, donde se puede observar como la informacion
de profundidad es densa, pero existen zonas con imprecisiones, especialmente en

los bordes y areas ocluidas.

23 Mingju Chen et al. «Scene reconstruction algorithm for unstructured weak-texture regions based
on stereo vision». En: Applied Sciences 13.11 (2023), pag. 6407.

24 Rami Ben-Ari y Nir Sochen. «Variational stereo vision with sharp discontinuities and occlu-
sion handling». En: 2007 IEEE 11th International Conference on Computer Vision. IEEE. 2007,
pags. 1-7.

25 Manaf A Mahammed, Amera | Melhum y Faris A Kochery. «Object distance measurement by

stereo vision». En: International Journal of Science and Applied Information Technology (IJSAIT)
2.2 (2013), pags. 05-08.
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Figura 4. Imagen de profundidad densa obtenida por un algoritmo de correspon-
dencia estéreo, la cual contiene informacidén densa pero imprecisa principalmente
en las regiones mas alejadas de la camara y en los bordes de los objetos.

2.3. Sistema LIiDAR

LiDAR, del inglés Light Detection And Ranging, es una tecnologia de medicién activa
que utiliza pulsos de luz laser para calcular distancias con alta precision. El principio
basico de LIiDAR se fundamenta en la emisién de pulsos de luz desde un emisor
laser hacia un objeto, y la medicion del tiempo que tarda este pulso en regresar al
sensor tras ser reflejado por la superficie del objeto. Este tiempo de vuelo, denomi-
nado Time-of-Flight (At), se utiliza para determinar la distancia exacta mediante la

ecuacion:

c- At

; ©®)

z =

donde: z es la distancia medida, ¢ es la velocidad de la luz en el vacio y At es el
tiempo que tarda el pulso en realizar el recorrido de ida y vuelta.

LiDAR es considerado un sistema de sensado activo porque emite su propia energia
(en forma de pulsos laser) para iluminar los objetos de interés, a diferencia de los
sistemas de sensado pasivo que dependen de fuentes de luz externas, como la luz
solar o la iluminacion ambiental. Esto le permite operar eficazmente en diversas con-

diciones de iluminacién, incluyendo situaciones de baja iluminacién o durante la no-
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che?®. La capacidad de LiDAR para medir distancias con alta precision lo convierte
en una herramienta esencial para la construccidén de representaciones tridimensio-
nales del entorno, generando un conjunto de datos tridimensionales conocido como
“nube de puntos™®’. En la Figura 5 se ilustra el principio de funcionamiento de un
sistema LiDAR tipico. El emisor laser proyecta un pulso hacia un objeto, que es re-
flejado de vuelta al sensor. El tiempo de vuelo es medido para calcular la distancia,
representandose graficamente el proceso junto con un ejemplo de aplicacién en un

automovil.

Ancho de pulso (W)

- |
Pico Tiempo de vuelo (At)
Pulso ﬂ
' Rayo laser
emitido

Figura5. Esquema del principio de funcionamiento: un rayo laser emitido desde el
sensor es reflejado por un objeto. El tiempo de vuelo (At) entre el pulso emitido y el

reflejado se utiliza para calcular con precision la distancia al vehiculo. Adaptado de
28

26 Xin Wang et al. «The evolution of LiDAR and its application in high precision measurement». En:
IOP Conference Series: Earth and Environmental Science. Vol. 502. 1. I0P Publishing. 2020,
pag. 012008.

27 Behnam Behroozpour et al. «Lidar system architectures and circuits». En: IEEE Communications
Magazine 55.10 (2017), pags. 135-142.

28 Gunzung Kim et al. «Concurrent firing light detection and ranging system for autonomous vehi-
cles». En: Remote Sensing 13.9 (2021), pag. 1767.
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2.3.1. Hardware

El correcto funcionamiento de un sistema LiDAR depende no solo del principio fisico
de medicion basado en el tiempo de vuelo, sino también de la integracion y calidad
de los componentes de hardware que o componen.

Estos sistemas estan compuestos por un emisor, el cual esta acoplado a un foto-
detector, lo que permite medir de manera simultanea las distancias hacia multiples
puntos en el entorno, generando una nube de puntos en cada ciclo de rotacion?®. Ve-
lodyne LiDAR, una de las empresas pioneras y lideres en la fabricacion de sensores
LiDAR, revolucioné el mercado con el desarrollo de sistemas multihaz, que permite
adquirir datos en un campo de vision de hasta 360 °de forma continua, eliminando la
necesidad de mover el dispositivo 0 combinar multiples sensores para cubrir todo el
entorno. Ademas, la incorporacién de multiples canales laser (por ejemplo, 16, 32 0
64 en modelos como el VLP-16) mejora significativamente la densidad y resolucién
de los datos recolectados. En la Figura 6 se observa como los sensores Velodyne
generan nubes de puntos detalladas pero escasas, capaces de representar tanto

objetos como superficies en entornos urbanos complejos.

Figura 6. Ejemplo de nube de puntos generada por un sensor Velodyne en un
entorno urbano. Tomado de .
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2.3.2. Desventajas de LiDAR

LiDAR es una tecnologia ampliamente utilizada en aplicaciones que requieren da-

tos tridimensionales precisos. Sin embargo, como toda tecnologia, presenta tanto

ventajas significativas como limitaciones que deben considerarse.

» Costo elevado: Los sistemas LiDAR, especialmente aquellos con mayor can-

tidad de canales (como el Velodyne HDL-64E), pueden ser prohibitivamente

costosos, limitando su accesibilidad en proyectos de menor escala ”.

Sensibilidad a condiciones atmosféricas: Factores como la lluvia intensa,
la niebla o el polvo pueden degradar la calidad de los datos al dispersar los

pulsos de luz laser antes de que lleguen al sensor?.

Procesamiento intensivo: Manipular y analizar las grandes cantidades de da-
tos generados por un sensor LiDAR requiere hardware y software avanzados,

lo que puede incrementar los costos y la complejidad de los sistemas®°.

Datos escasos: Aunque LiDAR proporciona una precision geométrica excep-
cional, la informacién de profundidad que genera tiende a ser escasa. Los
sistemas LiDAR producen una nube de puntos que, aunque es altamente pre-
cisa, no cubre toda la superficie de la escena de manera densa. Esto significa
que los datos obtenidos a partir de LiDAR son puntuales y dispersos, dejando
huecos en la imagen de profundidad. En la Figura 7 se muestra un ejemplo
de una imagen de profundidad escasa generada por LiDAR, donde se pueden

observar las areas sin valores en negro.

29

30

Sam Hind. «Machinic Sensemaking in the Streets: More-than-Lidar in Autonomous Vehicles, »
en: Seeing the city digitally: Processing urban space and time (2022), pags. 57-80.

levgeniia Maksymova, Christian Steger y Norbert Druml. «Review of LiDAR sensor data acqui-
sition and compression for automotive applications». En: Eurosensors Conference. Vol. 2. 13.
MDPI. 2018, pag. 852.
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Figura 7. Ejemplo de una imagen de profundidad escasa generada por un sistema
LiDAR. Los huecos en la informacidn de profundidad se representan en negro, des-
tacando las areas sin datos.

2.4. Fusion de imagenes de profundidad

La fusion de imagenes de profundidad es una tarea crucial en vision por compu-
tadora que busca combinar multiples fuentes de datos de profundidad para generar
representaciones mas completas y precisas. Estas fuentes suelen incluir mediciones
escasas obtenidas mediante sistemas de sensado activo, como LiDAR, e imagénes
de profundidad generadas a partir de sistemas de estereovision. La fusién de estas
dos modalidades permite aprovechar lo mejor de ambas técnicas, combinando la
precisién de LiDAR con la densidad de las imagenes de profundidad generadas por
la esterovision.

A lo largo de los afnos, se han desarrollado diferentes enfoques para abordar la
fusion de imagenes de profundidad. Los métodos clasicos emplean modelos deter-
ministas basados en reglas o algoritmos de interpolacion que intentan integrar las
mediciones escasas con las densas. Sin embargo, estos enfoques estan limitados
por su dependencia de parametros predefinidos y su incapacidad para adaptarse
automaticamente a diferentes escenas. Mas recientemente, los métodos basados
en aprendizaje profundo han revolucionado esta tarea al aprender directamente de

los datos. En las siguientes secciones, se exploraran ambos enfoques en detalle.
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2.4.1. Métodos clasicos

Los métodos clasicos para la fusion de imagenes de profundidad, también llama-
da completado de profundidad, se basan en operaciones tradicionales de procesa-
miento de imagenes y optimizacion matematica. Estos enfoques, aunque efectivos
en ciertos casos, dependen de parametros predefinidos y no pueden adaptarse au-

tomaticamente a diferentes escenarios.

= Convoluciones basicas: Un enfoque comudn consiste en aplicar filtros prede-
finidos manualmente sobre las imagenes de profundidad escasas para dilatar
los valores existentes hacia las regiones vacias®'. Aunque simples, estos mé-
todos son limitados, ya que no capturan las complejas relaciones espaciales

presentes en las escenas.

= Optimizacion iterativa: Algoritmos como la interpolacion basada en métodos
iterativos ajustan la informacién de profundidad escasa a través de una funcién
de costo que penaliza las discontinuidades no deseadas®?. Estos enfoques
requieren ajustes manuales de parametros para cada escena, lo que limita su

generalizacion.

Aunque estos métodos han sido ampliamente utilizados, presentan limitaciones en
su capacidad para adaptarse a la variabilidad de los datos y generar resultados pre-

Cisos en escenarios complejos.

31 Jason Ku, Ali Harakeh y Steven L. Waslander. «In Defense of Classical Image Processing: Fast

Depth Completion on the CPUx». En: 2018 15th Conference on Computer and Robot Vision (CRV).
2018, pags. 16-22. bOI: 10.1109/CRV.2018.00013.
32 Hongyang Xue, Shengming Zhang y Deng Cai. «Depth image inpainting: Improving low rank
matrix completion with low gradient regularization». En: IEEE Transactions on Image Processing
26.9 (2017), pags. 4311-4320.
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2.4.2. Métodos basados en aprendizaje profundo

En los ultimos anos, el aprendizaje profundo ha transformado la forma en que se
aborda la fusién de imagenes de profundidad. Al aprender directamente de los da-
tos, estos métodos son capaces de capturar patrones complejos y generar imagenes
de profundidad densas con mayor precision. Entre las arquitecturas mas utilizadas

destacan las CNNs y los ViTs.

2.4.2.1. Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

Las redes neuronales convolucionales han sido un pilar fundamental en la vision por
computadora. Estas redes se componen de capas convolucionales que permiten
capturar relaciones espaciales en los datos de entrada, extrayendo caracteristicas
jerarquicas de las imagenes. Los filtros de estas capas convolucionales se ajustan
automaticamente mediante backpropagation.

Este tipo de red neuronal se caracteriza por su capacidad para modelar relacio-
nes locales en los datos. No obstante, arquitecturas recientes como los ViTs han
demostrado un rendimiento superior, atribuyéndose esto a su habilidad para cap-
turar relaciones globales en los datos. La integracion de capas convolucionales en
arquitecturas ViTs ha demostrado mejorar significativamente su capacidad para re-
presentar caracteristicas locales®. En el contexto de la estimacion de profundidad a
partir de datos LiDAR escasos, las arquitecturas que se basan principalmente en ca-
pas convolucionales siguen siendo las mas comunes. Para mejorar su rendimiento,

se han incorporado maédulos de atencion basados en convolucion34.

33 Cong Wang et al. «Convolutional embedding makes hierarchical vision transformer stronger». En:
European Conference on Computer Vision. Springer. 2022, pags. 739-756.

34 Sanghyun Woo et al. «Cbam: Convolutional block attention module». En: Proceedings of the
European Conference on Computer Vision (ECCV). 2018, pags. 3-19.
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2.4.2.2. Vision Transformers (ViTs)

Los transformers han marcado un hito en el procesamiento del lenguaje natural
(NLP) al ofrecer una forma mas eficiente, precisa y escalable de capturar relacio-
nes complejas en secuencias de texto, superando las limitaciones de los modelos
tradicionales basados en redes neuronales recurrentes. Este éxito ha trascendido
el &mbito del lenguaje, inspirando su aplicacién en la vision por computadora en
tareas tales como clasificacion®, segmentacion®, estimacion de la profundidad®’ y
completado de profundidad®.

El desempefio sobresaliente de los transformers se fundamenta en el mecanismo de
atencion, que posibilita capturar relaciones y dependencias entre los elementos de
una secuencia’. Esto se logra mediante el uso de tres matrices que representan las
operaciones fundamentales del mecanismo de atencién: consultas (queries), claves
(keys) y valores (values) denotadas como Q, K y V respectivamente. Estas matri-
ces se generan a partir de transformaciones lineales parametrizadas por matrices
ajustables W, Wi, Wy, que mapean los elementos de la secuencia de entrada
en las filas correspondientes de las matrices Q, K y V. El mecanismo de atencién
calcula un puntaje de similitud, obtenido mediante el producto escalar entre Q y K.
Este puntaje se normaliza y pasa por una funcion softmax, generando un conjunto
de pesos de atencion que asignan importancia relativa a cada elemento de la se-

cuencia. Finalmente, los valores V se ponderan con estos pesos, produciendo una

35 Alexey Dosovitskiy et al. «An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition
at Scale». En: International Conference on Learning Representations. 2021.

36 Enze Xie et al. «<SegFormer: Simple and Efficient Design for Semantic Segmentation with Trans-
formers». En: Neural Information Processing Systems (NeurlPS). 2021.

37 Ashutosh Agarwal y Chetan Arora. «Depthformer: Multiscale Vision Transformer for Monocular
Depth Estimation with Global Local Information Fusion». En: 2022 IEEE International Conference
on Image Processing (ICIP). 2022, pags. 3873-3877. DOI: 10.1109/ICIP46576.2022.9897187.
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representacion que captura las relaciones entre los elementos, asi:

Attention(Q, K, V) = softmax (QKT> V. (7)
o Vi

En el ambito de la visiéon por computadora, se sustituyen las palabras por fragmentos
de tamafno fijo de la imagen, denominados parches. Estos parches se transforman
en vectores de embedding mediante una convolucion, a los que posteriormente se
afiade informacion posicional a través de otros embeddings. Como se ilustra en la
Figura 8, este proceso permite emplear el mecanismo de atencion para capturar las

relaciones y dependencias entre las distintas regiones de la imagen.
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Figura 8. llustracion de la arquitectura del encoder de un vision transformer para
la tarea de clasificacién, mostrando el flujo de informacion desde la proyeccién de
los parches de imagen y sus codificaciones posicionales en embeddings, pasando
por el mecanismo de atencién multi-cabeza y la red feed-forward, hasta capa lineal
de clasificacion. Adaptado de®.
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3. METODO PROPUESTO

En este trabajo de grado se desarrollé un método para fusionar imagenes de profun-
didad derivadas tanto de estereovision como de LiDAR. El modelo se estructura en
dos etapas, primero se estima la disparidad entre un par de imagenes RGB median-
te un algoritmo de correspondencia estéreo, lo que permite generar una imagen de
profundidad densa. La segunda fase, fundamentada en la fusién multimodal, integra
los datos de la imagen de profundidad LiDAR con la informacion de la imagen RGB
y la imagen de profundidad densa obtenida previamente mediante la estimacion de

correspondencia estéreo.
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Figura 9. Arquitectura del método propuesto para fusionar imagenes de profundidad
Fy obtenidas mediante estereovision y LiDAR. Inicialmente se obtiene la disparidad
mediante un modelo de correspondencia reentrenado en el dataset KITTI-Depth
Completion. El sistema emplea bloques convolucionales para extraer caracteristicas
locales. Posteriormente, un encoder-decoder basado en ViT procesa dichas carac-
teristicas de ambas modalidades, generando representaciones que alimentan la ca-
beza de prediccidén. Esta etapa produce imagenes residuales para corregir errores
de triangulacion en la estereovisién, junto con un mapa de confianza y matrices de
afinidad. Finalmente, un modulo de refinamiento integra la informacion residual, las
matrices de afinidad, el mapa de confianza y la imagen LiDAR escasa para generar
la imagen de profundidad fusionada.

Como se muestra en la Figura 9, las entradas al modelo de fusidén propuesto F, con-
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sisten en un conjunto de imagenes RGB obtenidas mediante un sistema de visién
estéreo, representada por Z = {I;, I}, donde I,, I, € RE*Wx3 [ y W representan la
altura y el ancho de las imagenes, respectivamente, junto con una imagen de pro-
fundidad LiDAR escasa D € R”*W_ Para estimar la disparidad entre los pixeles de
ambas imagenes se emplea un modelo preentrenado de correspondencia estéreo®®
Sy. La imagen de disparidad S € R”*W calculada es convertida a una imagen de
profundidad mediante la Ecuacién 5; sin embargo, debido a que el error de trian-
gulacion crece de manera cuadratica con la distancia, la conversion de disparidad
a profundidad produce mediciones imprecisas, principalmente en las regiones mas
alejadas de la camara. Con el objetivo de mitigar el error de triangulacion, se in-
troduce un algoritmo hibrido R, que combina bloques convolucionales junto a una
arquitectura transformer encoder-decoder. Este algoritmo extrae inicialmente carac-
teristicas aplicando una capa convolucional a cada entrada (I;, D, S). Dado que la
imagen RGB contiene una mayor variedad de informacion, como texturas y con-
trastes, se codifica en un espacio de caracteristicas de mayor dimensionalidad. En
cambio, las imagenes de profundidad y disparidad, al contener informacion mas
especifica, requieren una representaciéon de menor dimensionalidad. Las caracte-
risticas de la imagen E,;, € RIxWx48 g8 concatenan con los extraidas de la imagen
de profundidad E, € R7*Wx16 y |as de la imagen de disparidad E; € R7*Wx16,
Posteriormente, estas representaciones pasan a través de bloques convolucionales
residuales para el dominio de disparidad Ci y profundidad Cg, produciendo represen-
taciones Fi, y F; que reducen las dimensiones espaciales a la mitad y aumentan el

numero de caracteristicas extraidas, asi:

38  Gangwei Xu et al. «IGEV++: Iterative Multi-range Geometry Encoding Volumes for Stereo Mat-
ching». En: arXiv preprint arXiv:2409.00638 (2024).
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le) = C; (ETQb 57 Ep) )
Fcll = Cé (Ergb SH Ed) ’ (8)
F, =G (F,),

Donde F,, F}, F2, F; € R"*W>51 El transformer encoder-decoder recibe F, y Fy,
obteniendo como salida del decoder una representacion F,g,, € R¥*Wx6 y g
través del médulo de prediccidn genera dos imagenes residuales, una de disparidad
R, € R¥*W y otra de profundidad R, € R”*" | una imagen de confidencia C €
RA>*W y un conjunto de matrices de afinidad {X®}M ¢ RE*XWxM donde M indica

el numero de matrices de afinidad a generar, asi:

R4 R,, C {XW}HL, =Ry (F2,F7). (9)
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Figura 10. Arquitectura del médulo de prediccidn que genera las imagenes residua-
les R, y Ry, la imagen de confidencia C y las matrices de afinidad {X®*}}  para
el posterior refinamiento de la imagen de profundidad.
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En la Figura 11 se muestra cémo, para aprovechar la relacién inversa entre los domi-
nios de disparidad y profundidad, se modifico el disefio del mecanismo de atencién
con el objetivo de que el modelo pueda establecer correspondencias dptimas entre
estos dominios complementarios, ademas de poder producir una imagen residual
de profundidad densa. Primero, se extraen los embeddings para ambos dominios,
los embeddings de profundidad se utilizan para construir la matriz de queries (Q) y
los embeddings de disparidad se usan para construir la matriz de keys (K) y values
(V). De esta manera el mecanismo de atencion establece correlaciones precisas
entre disparidad y profundidad en las regiones donde existen mediciones LiDAR va-
lidas. Para las regiones donde no existen mediciones LiDAR validas, se aprovecha

de las correlaciones aprendidas para inferir los valores de profundidad faltantes.

[ Lmear Pl‘OjeCthn ]

§
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Figura 11. Mecanismo de atencion modificado para la fusién de imagenes de pro-
fundidad. Adaptado de *.
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Basado en la Ecuacién 5, los residuales mitigan los errores de la conversion de la

siguiente manera:

b- f X
Df = (m) + Rp, donde Rd,Rp e RV, (10)

Finalmente, la imagen de profundidad densa D y escasa D, la imagen de confi-
dencia C y las matrices de afinidad {X®}  alimentan una red de propagacion
espacial (SPN, del inglés Spatial Propagation Network)'! que refina D en aquellas
regiones donde existen valores de confidencia bajos. Para ello, se usa la imagen
de profundidad LiDAR D como referencia, propagando sus valores sobre D; me-
diante las matrices de afinidad aprendidas. La Figura 12 ilustra el funcionamiento
del médulo de refinamiento empleado en nuestro método, identificado como “SPN

Refinement” en el diagrama general de la Figura 9.
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Figura 12. Red de propagacion espacial para el refinamiento de imagenes de pro-
fundidad. Tomado de 1.

39 Kyeongha Rho, Jinsung Ha y Youngjung Kim. «Guideformer: Transformers for image guided depth
completion». En: Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition. 2022, pags. 6250-6259.
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4. RESULTADOS

4.1. Base de datos

La evaluacion del método propuesto se llevo a cabo utilizando el conjunto de datos
Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute (KITTI), am-
pliamente reconocido como un estandar en tareas de percepcion para vehiculos
auténomos?*’. El conjunto de datos KITTI se compone de distintos subconjuntos,
cada uno dedicado a tareas especificas como la estimacién o el completado de la
profundidad*!, la correspondencia estéreo y estimacion de flujo*' y la deteccion de
objetos*?, entre otras. El conjunto de datos KITTI incluye imagenes pareadas RGB,
imagenes de profundidad escasas LiDAR junto a su respectivo ground-truth semi-
denso, se define mediante el conjunto D = {I;,I., D, D}, },*., que comprende un to-
tal de N = 42949 tuplas de imagenes para la particién de entrenamiento y N = 3426
para la particién de validacion. Las imagenes RGB y las imagenes de profundidad
LiDAR cuentan con una resolucion espacial de 1242x375 pixeles. Debido a que la
parte superior de las imagenes de profundidad no contiene valores validos, se re-
cortan para obtener una resolucién de 1216x256 pixeles durante la inferencia. En la
fase de entrenamiento, se utiliza una resolucion de 768x256 pixeles para reducir la

complejidad computacional. Para obtener el ground-truth, se toma la imagen de pro-

40 Jonas Uhrig et al. «Sparsity Invariant CNNs». En: International Conference on 3D Vision (3DV).
2017.

41" Moritz Menze, Christian Heipke y Andreas Geiger. «Joint 3D Estimation of Vehicles and Scene
Flow». En: ISPRS Workshop on Image Sequence Analysis (ISA). 2015.

42 Andreas Geiger, Philip Lenz y Raquel Urtasun. «Are we ready for Autonomous Driving? The
KITTI Vision Benchmark Suite». En: Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR). 2012.
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fundidad escasa LIiDAR D? como referencia y se acumulan cinco frames anteriores
y posteriores a este en una sola imagen de profundidad escasa semi-densa D!, *'.
Como se muestra en la Figura 13, el conjunto de datos incluye imagenes estereos-
copicas RGB, imagenes de profundidad generadas a partir de LiDAR y las imagenes

de profundidad semi-densas (ground-truth), obtenidas mediante la acumulacion de

multiples fotogramas de LiDAR.

Lejos

m Sinvalores

Cerca

Figura 13. Imagen del conjunto de datos KITTI que muestra una escena urbana
RGB (arriba), el mapa de profundidad obtenido con LiDAR (mitad) y la imagen de
profundidad semi-densa acumulada (abajo).

4.2. Métricas de evaluacion

En la evaluacién de algoritmos de fusidon de imagenes de estereovision y LiDAR,
se utilizan varias métricas comunes para medir la precision de los mapas de pro-
fundidad generados. Estas métricas permiten cuantificar el error en la estimacion

de la profundidad y evaluar la efectividad del método propuesto. A continuacion, se
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describen las métricas mas utilizadas en este contexto:

= Error cuadratico medio inverso (iIRMSE): El iRMSE, del inglés Inverse Root
Mean Squared Error, es una métrica que mide el error cuadratico medio de las
profundidades inversas en el mapa de profundidad estimado. Se utiliza para
evaluar la precision en la estimacidn de la profundidad en escenas donde los
objetos cercanos tienen mayor importancia, ya que pondera mas los errores
en las profundidades menores. El iRMSE se expresa en [1/km] y se calcula

como:

1 SN/1 1)
‘RMSE = | —— i 11
iRMS T ;:1 (di di)’ (11)

donde d, representa la profundidad real del pixel i, d; es la profundidad estima-

da para ese mismo pixel y HW es el numero total de pixeles.

= Error absoluto medio inverso (iMAE): El IMAE, del inglés Inverse Mean Ab-
solute Error, mide el error absoluto medio en las profundidades inversas, simi-
lar al iIRMSE, pero sin penalizar de manera cuadratica los errores mas grandes.
Esta métrica es menos sensible a grandes errores puntuales, por lo que es util
cuando se desea evitar la influencia excesiva de puntos fuera de rango en la

evaluacion del rendimiento. El IMAE se expresa en [1/km]:

N

, 1
iMAE = Wz

i=1

1 1
d; d

7| (12)

<

= Error Cuadratico Medio (RMSE): El RMSE (Root Mean Squared Error) es
una de las métricas mas utilizadas para evaluar la precisioén en la estimacion
de profundidad. Se calcula tomando la raiz cuadrada del promedio de los cua-
drados de las diferencias entre la profundidad real y la estimada en cada punto

del mapa de profundidad. Esta métrica es especialmente sensible a errores
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grandes, lo que permite obtener una medida directa de la magnitud de los

errores de estimaciéon. EIl RMSE se expresa en [mm]:

1 U 2
RMSE — _WZ::< Q;)". (13)

= Error absoluto medio (MAE): EI MAE, del inglés Mean Absolute Error, mide el
error absoluto medio entre las profundidades reales y estimadas. A diferencia
del RMSE, no penaliza tanto los errores grandes, por lo que puede ser una mé-
trica mas adecuada cuando hay outliers o puntos con errores extremadamente

grandes. El MAE se expresa en [mm]:

1
MAE = —
HwW —

d; —d;| .

(14)

Estas métricas son fundamentales para evaluar la precision de los algoritmos de
fusion de estereovisidon y LiDAR, ya que permiten identificar errores en la estimacion
de profundidad en distintos escenarios y con diferentes niveles de detalle. Utilizar
una combinacidén de estas métricas ayuda a obtener una visibn mas completa del

rendimiento general del sistema de fusion.

4.3. Resultados cuantitativos

Para determinar el desemperio de nuestro algoritmo propuesto, se realizé una com-
paracion con varios métodos del estado del arte ampliamente utilizados en fusién
de imagenes de profundidad. Estos métodos representan distintos enfoques en la

integracidén de datos de estereovision y LiDAR (S+L).

42



Método Entradas RMSE (mm) ] MAE (mm)] iRMSE (1/km)] iMAE (1/km) |

Listereo *3 S+L 832.2 283.91 2.190 1.100
GSM 44 S+L 793.4 271.48 1.531 0.864
CCVN % S+L 749.3 252.50 1.397 0.807
S3 46 S+L 703.7 239.60 1.540 0.790
SLFNet 4 S+L 641.1 197.00 1.773 0.876
VPN 48 S+L 636.2 205.10 1.872 0.987
EG-Depth 4 S+L 675.5 197.16 1.600 0.787
SDG-Depth® S+L 623.2 197.55 1.519 0.772
HCENet!? S+L 599.3 190.00 1.430 0.780
Nuestro S+L 625.4 180.88 1.604 0.773

Cuadro 1. Comparacion de rendimiento para imagenes de profundidad. “S+L" repre-
senta estereovision junto con LiDAR, respectivamente.
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En el Cuadro 1 se presenta una comparacién detallada entre “Nuestro” método y
diversos enfoques del estado del arte. Cabe destacar que el enfoque desarrolla-
do se caracteriza por una arquitectura mas directa y alineada con la naturaleza de
los datos, sin la incorporacién de mecanismos complejos adicionales. En contraste,
HCENet'? introduce un esquema basado en aprendizaje evidencial para modelar in-
certidumbres intermodales, lo cual lo hace un enfoque mas estadistico. SDG-Depth®
incorpora modulos sofisticados como la modulaciéon gaussiana del volumen de cos-
tos, redes 3D CNN en un esquema coarse-to-fine. Si bien estos componentes per-
miten una estimacién detallada y precisa, también hacen que el disefio sea complejo
de entender.

En el Cuadro 2 se presenta una comparacién porcentual entre las métricas obteni-
das por el método propuesto y las reportadas por los dos enfoques mas destacados
en la tarea de fusién de imagenes de profundidad. Se observa una mejora en la mé-
trica MAE frente a ambos métodos, un rendimiento comparable en RMSE e iMAE, y

una desventaja en iRMSE.

Método RMSE (mm) | MAE (mm) | iRMSE (1/km)J] iMAE (1/km) |
SDG-Depth® 0.35% 8.43% 5.59 % 0.13%
HCENet!2 4.35% 4.80% 11.45% 0.90%

Cuadro 2. Comparacién porcentual del método propuesto frente a SDG-Depth y
HCENet. Los valores en verde indican una mejora y los valores en rojo una des-
mejora con respecto a cada método comparado. La variacién porcentual se calcula
como la diferencia entre el valor de la métrica obtenida por nuestro método y el valor
reportado por el método de referencia, normalizada por este ultimo, esta formulacion
permite cuantificar el cambio relativo en el rendimiento del método propuesto.

4.4. Estudios de ablacion

Se realiz6 la evaluacion del enfoque propuesto en diferentes rangos de profundidad.

Esto permite identificar cémo varia el rendimiento del modelo en escenarios cer-
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canos, intermedios y lejanos, donde las condiciones de los datos pueden cambiar

significativamente.

Rango de profundidad RMSE (mm)| MAE (mm) | iRMSE (1/km) | iMAE (1/km) |

0-20 m 227.2 94.50 1.688 0.871
20-50 m 973.8 408.13 1.170 0.463
50-100 m 2594.7 1148.63 1.030 0.347

Cuadro 3. Comparacion de métricas de rendimiento en diferentes rangos de profun-
didad.

Como se puede observar en el Cuadro 3, las métricas tienden a incrementarse a
medida que aumenta la distancia, lo cual es esperado debido a la menor densidad
de datos LiDAR y a la menor precision en la estereovision a largas distancias. Desta-
ca especialmente el comportamiento en la region lejana (50—100m), donde a pesar
del alto RMSE, se logra mantener un iRMSE relativamente bajo lo cual indica una
estimacién razonablemente precisa de la profundidad en entornos complejos a gran
distancia.

Con el fin de evaluar el impacto individual de cada componente del modelo pro-
puesto, se realizaron experimentos ablatorios activando o desactivando mdodulos
clave como el modelo de correspondencia estéreo®, el médulo de fusion transfor-

mer encoder-decoder (ViT) , y el mddulo de refinamiento?!.

Configuracion del modelo Métricas de rendimiento .
# Parametros (M)
Correspondencia stereo Fusion ViT Refinamiento | RMSE (mm) | MAE (mm) | iRMSE (1/km) | iMAE (1/km) |
4 X X 915.9 340.42 1.740 1.048 14.52
v v X 647.6 202.63 1.618 0.858 99.74
v v v 625.4 180.88 1.604 0.773 99.74

Cuadro 4. Comparacion del uso de médulos, métricas de rendimiento y niumero de
parametros en distintas configuraciones de modelo.

Los resultados del Cuadro 4 evidencian que cada mddulo agregado mejora progre-

sivamente las métricas de rendimiento. En particular, la incorporacién del médulo
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de fusién genera una mejora significativa respecto al uso exclusivo del modelo de
correspondencia estéreo, reduciendo el RMSE en més de 250 mm y el MAE en
mas de 130 mm. Al integrar ademas el modulo de refinamiento, se obtiene la mejor
configuracién general, alcanzando el menor MAE e iMAE para el conjunto de datos

analizado.

4.5. Resultados cualitativos

Left Image

Disparity

Depth

LiDAR
Groundtruth

Figura 14. Resultados cualitativos del método propuesto. La primera fila presenta la
imagen RGB de la izquierda; la segunda, la imagen de disparidad generada por el
médulo de Stereo Matching; la tercera, la estimacion de profundidad resultante de
nuestro algoritmo; y la cuarta, el ground-truth semi-denso.

En la Figura 14 se muestran los resultados cualitativos del método propuesto. La
primera fila presenta la imagen RGB de la izquierda; la segunda, la imagen de dis-
paridad generada por el médulo de Stereo Matching; la tercera, la estimacién de
profundidad obtenida con nuestro método; y la cuarta, el ground-truth semi-denso
obtenido por LiDAR. Se evidencia que el método propuesto tiene dificultades para
generar un mapa de profundidad que conserve los detalles finos de la escena, como

los bordes de los objetos.
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Figura 15. Visualizacién de una imagen RGB convertida en una representacion tri-
dimensional mediante una nube de puntos, a partir de un mapa de profundidad
generado por nuestro método.

En la Figura 15 se muestra cémo, a partir de una imagen RGB y su correspondiente
mapa de profundidad, se gener6 una representacién tridimensional de la escena.
Para ello, se proyectaron los valores de profundidad sobre la imagen de color utili-
zando los pardmetros intrinsecos de la camara proporcionados por el conjunto de
datos. Esta informacién se convirtié en una nube de puntos, lo que permite apreciar
la precisién de nuestro método para representar la consistencia tridimensional de la

escena.
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5. CONCLUSIONES

En este trabajo se desarroll6 un algoritmo que fusiona imagenes de profundidad
precisas pero escasas, obtenidas mediante LiDAR, con imagenes densas aunque
menos confiables generadas por estereovision. El método aprovecha las ventajas de
ambas fuentes para estimar imagenes de profundidad densas y precisas, integrando
médulos de atencion y redes de propagacion espacial para el refinamiento de los
valores de profundidad estimados.

Los experimentos realizados en el conjunto de datos KITTI demuestran la com-
petitividad de nuestro enfoque en la tarea de fusién de imagenes de profundidad.
Nuestro método alcanzé un MAE de 180.88 mm, superando a los algoritmos del es-
tado del arte tomados como referencia y obteniendo resultados competitivos en las
demas métricas. Ademas, demostramos la efectividad de emplear algoritmos pre-
entrenados en correspondencia estéreo para complementar los valores escasos de
LiDAR, lo que permite que una arquitectura basada en atencién establezca relacio-
nes fundamentales entre los dominios y propague de mejor manera los valores de

profundidad derivados de la conversién de disparidad a profundidad.
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6. TRABAJO FUTURO

Como trabajo futuro, es esencial evaluar la capacidad de generalizacién del modelo
utilizando otros conjuntos de datos de imagenes de profundidad LiDAR, como el da-
taset MS2%0, Este dataset integra datos adquiridos mediante LiDAR, estereovision
e incluso sensores NIR, recopilados en diferentes momentos del dia y bajo condi-
ciones climaticas variadas, lo que permite explorar enfoques multimodales para la
percepcion de profundidad mas alla de las condiciones diurnas, lo cual resulta de
vital importancia en areas como los vehiculos autonomos.

Debido al limitado estudio de este tipo de métodos multimodales, existe una amplia
variedad de técnicas que deben ser investigadas para optimizar el rendimiento de
esta tarea. Es fundamental explorar la integracién de modelos fundacionales como
extractores de caracteristicas, asi como implementar mecanismos de atencién mas
eficientes desde el punto de vista computacional. Estas mejoras permitirian reducir
la latencia en inferencia e incrementarian el throughput del modelo. Estos avances
resultan fundamentales para evaluar la viabilidad de modelos hibridos en disposi-
tivos embebidos, donde se demanda una alta tasa de procesamiento por segundo
que permita operar en tiempo real sin comprometer significativamente la precisién

del modelo.

50 Ukcheol Shin, Jinsun Park e In So Kweon. «Deep Depth Estimation From Thermal Image». En:
Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023,
pags. 1043-10583.
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