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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Implementar una metodologia que permita mejorar la estimacion de profundidad en

iméagenes light field incorporando técnicas de segmentacion

OBJETIVOS ESPECIFICOS

7
*o*

L)

<,

Revisar el estado del arte de algoritmos de segmentacion y de algoritmos de es-
timacion de profundidad en imégenes de light field tomando como criterio su

impacto, uso en otras investigaciones y su disponibilidad.

Realizar una caracterizacion de parametros de los algoritmos de segmentacion y
estimacion de profundidad seleccionados previamente basados en las recomenda-

ciones del autor y un anélisis propio.

Desarrollar e implementar un algoritmo que permita la unificaciéon de la informa-

cion obtenida de la segmentacion y la estimacion de profundidad.

Evaluar el desempeno de la metodologia propuesta con respecto a los métodos de

estimacion de profundidad seleccionados.
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INTRODUCCION

En vision artificial la estimacion de profundidad comprende un conjunto de técnicas
y algoritmos que permiten estimar la distancia entre un objeto y una camara. La esti-
macion de profundidad es un importante campo de investigacion en varias aplicaciones
tanto comerciales como cientificas de la vision computacional, tales como, reconocimien-

to de objetos [2], deteccion de obstaculos [11], interpretacion de escenas [23], entre otros.

En algunas aplicaciones de la vision computacional es importante obtener informa-
cion detallada de la escena para generar una reconstrucciéon 3D de alta calidad. Sin
embargo, la estimacion de profundidad con imégenes convencionales 2D es muy limita-
da debido a que dichas imagenes corresponden a una proyeccion perspectiva de la escena
sobre un plano. Esta proyeccion causa que toda la informacion relacionada a la profun-
didad se pierda [8]. Por lo tanto, trabajos recientes se han enfocado en la estimacion de
profundidad usando imagenes multi-dimensionales, tales como las imagenes de campos
de luz, o también conocidas por su nombre en inglés como Light Field [3,5,9,18-21|. Las
imagenes de campo de luz se basan en una parametrizaciéon de una funciéon que describe
el comportamiento de la luz en el espacio, la funcion plendptica [12]. Formalmente, la
funcion plendptica se define como un campo 7-dimensional P(x,y, 2,6, ¢, A, t), donde
(x,y, z) representan las dimensiones espaciales, (0, ¢) representan las dimensiones an-
gulares, A es la longitud de onda y t es el tiempo. En secciones posteriores se detallara

a fondo éste tipo de representacion.

Los resultados de las investigaciones realizadas en estimacion de profundidad me-
diante imagenes de campo de luz [3,5,9, 18-21] presentan resultados mas efectivos en
comparacion a los métodos tradicionales con imagenes 2D. Sin embargo, estos métodos
no toman en cuenta la informacion adicional de radiancia que se puede obtener de una

imagen como los bordes, la textura y, los colores. Este proyecto se basa en la hipotesis
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de usar la informacion adicional de los bordes de los objetos de la escena para obtener
una estimacion de profundidad maéas precisa. La herramienta con la cual se logra este

objetivo es la segmentacion de imagenes.

Con este proyecto, se pretende indagar en el campo de las imagenes multi-dimensionales
como las imagenes de campo de luz, estudiar los conceptos basicos de estimacion de
profundidad y segmentacién en dichas imagenes, y aplicarlos para brindar un pie de

apoyo sOlido para futuros trabajos de investigacion que se lleven a cabo en dicho campo.

En este trabajo se da a conocer un marco tedrico en el que se da una breve explicacion
de los conceptos basicos sobre imagenes de campo de luz, estimacion de profundidad, y
segmentacion. Luego, se da a conocer la metodologia propuesta en éste proyecto y sus
resultados experimentales en las bases de datos utilizadas. Finalmente, se da una anéalisis
cualitativo de los resultados con sus respectivas conclusiones, posibles extensiones y

trabajos futuros que se pueden derivar de este proyecto.
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Capitulo 1
MARCO TEORICO

1.1. FUNCION PLENOPTICA

Toda la informacion relacionada a lo que se puede observar en un entorno se concen-
tra en rayos de luz de diferente intensidad. Si se pudiera ubicar una camara de tamano
diminuto, tal que se ubique en un punto de intersecciéon de dichos rayos de luz, se podria
observar que esos rayos de luz forman una imagen. De forma similar funciona el ojo
humano; tal que la estructura de un grupo de rayos es revelada en la localizacion de la

pupila (figura. 1).

Por consiguiente, toda la distribuciéon de la intensidad P atravesando un punto
en especifico se puede parametrizar en coordenadas espaciales P(z,y) 6, coordenadas
esféricas P(6, ¢) para el caso de las imagenes bi-dimensionales. En el caso de fotogra-
fias a color o imégenes espectrales se considera la longitud de onda A con lo cual, la

parametrizacion resultante seria de la forma P(z,y,A). Un video a color agrega a la

Figura 1: Vision del ojo humano. Imagen tomada de [14]

evpVa
’ LU
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parametrizacion el tiempo ¢ obteniendo P(z,y, A,t). Una imagen de campo de luz tie-
ne en cuenta las dimensiones tanto espaciales como angulares P(z,y, 0, ¢), entre otras
parametrizaciones entre la cual, el ejemplo mas completo que define a la funcion ple-
noéoptica como una funcién que describe los rayos de luz que componen una escena, es
el video holografico, el cual permite la reconstruccion desde cualquier punto de vista,

en todo momento, posicion y longitud de onda P(z,y, z,0, ¢, A, t).

1.2. ESTIMACION DE PROFUNDIDAD

La profundidad de una escena puede ser definida como la distancia que hay desde
un objeto a un punto de vista especifico. En el caso de la vision computacional, la
profundidad es la distancia entre el objeto y el sensor. La estimacion de profundidad
es una herramienta importante en aplicaciones como la reconstruccién 3D en la cual,
como su nombre lo dice, se busca tener una reconstruccién 3D de una escena a partir
de imégenes 2D. Dicha reconstruccion tiene sus ventajas y desventajas. Debido a esto
varias investigaciones [1,13,17] se han realizado para implementar metodologias que
presenten la mayor eficiencia en la estimacién de profundidad como lo son la vision

estéreo, sensores 2.5D, imagenes de campo de luz, entre otras.

1.2.1 Estimacién de profundidad en imagenes 2D Una imagen 2D
corresponde a un mapeo de la funcién plendptica en el cual, solo se toman en cuenta las
dimensiones espaciales (z,y) y el plano z se comprime y toma un valor constante. Este
mapeo y compresion del plano z facilita el procesamiento de las imégenes 2D debido a
que se tiene menor cantidad de informacion a procesar. Sin embargo, en aplicaciones en
las cuales se requiere una visualizacién o reconstruccion 3D de una escena, las imagenes
2D presentan un inconveniente debido al proceso de captura de la imagen el cual se
puede interpretar como una serie de proyecciones geométricas que limitan la cantidad
de informacion disponible de la escena. Debido a esto, se han implementado técnicas de
reconstruccion 3D entre las cuales se encuentran la vision estéreo [13] y la estimacion con
sensores activos [1] con el fin de optimizar el proceso. Estas técnicas en la actualidad son
usadas en aplicaciones tales como, vision computacional, los video juegos, entre otras.
A pesar de que estas técnicas son muy utilizadas, su principal inconveniente radica en
que usualmente se requieren una mayor cantidad de capturas de la misma escena 0,

sensores especiales los cuales pueden llegar a ser costosos. Para abordar éste problema,
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recientemente han surgido dispositivos capaces de obtener mayor informacién de una
escena como lo son las camaras plendpticas las cuales capturan un tipo de imagen

multi-dimensional conocida como Light Field [12].

1.2.2 Estimacién de profundidad con imagenes de campo de luz
Las imégenes light field son una representacion de la funciéon plenéptica cuyo modelo
fue propuesto por primera vez en 1996 por [12|. Este modelo se basa en tres hipotesis

principales:

1. Al momento de capturar una imagen, la longitud de onda A se puede simplificar
en tres canales (R, G, B)

A1
P = / Py, 20,6, \ £)dA, (1.1)
A2

donde P. denota el canal de color que se quiere obtener, para ¢ € {R,G, B}
los limites A; y Ay cambian segin el canal que se desee obtener (R, G, o B) se
pueden representar matematicamente como la integracion de la funcion plendptica

a través de un rango especifico de la longitud de onda.

2. Considerando que el espacio que rodea la escena es aire, se asume que la radiancia
a través de un rayo de luz permanece constante [12|. Basados en esta hipotesis,
se puede reducir la funcién plendptica en una dimension. Esta simplificacion de
una dimension permite reducir el tamano final de la imagen a trabajar y facilita

la recontruccion de la funciéon de radiancia de sus muestras [12].

3. Las escenas a capturar son imégenes, por lo tanto se puede despreciar el efecto

del tiempo ¢ en la funcién plendptica.

Teniendo en cuenta las tres consideraciones anteriores, la funcion plendptica se puede

simplificar a una funcién 4D en la cual se define la imagen light field como:

LF = P(x,y,0,9). (1.2)

El modelo de la imagen light field propuesto en [12] consta de dos planos paralelos
llamados plano de la camara y plano focal. Como se puede observar en la figura 2, los
planos son discretizados para tener un numero finito de rayos de luz, una vez hecho esto,

todos los puntos discretizados en el plano focal se conectan a un punto discretizado del

Pagina 16 de 48



Figura 2: Parametrizacion 4D light field.

Rayo de luz

Plano camara (s,t) Plano focal (u,v)

plano imagen, obteniendo como resultado una imagen 4D en la que se encuentra tanto

la informacion espacial como angular de la escena (figura.3).

Figura 3: Resultado practico de la parametrizacion. La imagen de la izquierda
muestra la informacion angular (6, ¢) de la escena, la imagen extraida a la derecha
contiene la informacion espacial (z,y) de la escena.

En las camaras plendpticas, las imagenes light field se obtienen mediante un juego
de lentes secundarios los cuales consisten en un arreglo matricial de micro lentes como
se puede observar en la figura 4. Cada microlente corresponde a la proyeccion de un
mismo punto del espacio desde diferentes puntos de vista. Un ejemplo de una imagen

light field se puede observar en la figura 5.

En la literatura varios trabajos se han desarrollado para la estimacion de profundi-
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Figura 4: Diagrama basico del funcionamiento de una camara plenéptica

Sensor 1 r -Micro Lentes r -Lente Principal -Objeto

dad usando diferentes técnicas con imagenes light field. Entre los trabajos relevantes de
mayor impacto se encuentran aquellos en los que se plantea la idea de explotar las sena-
les de correspondencia y desenfoque en la imagen EPI' y combinarlas con el fin de que se
complementen una a otra [19]. El trabajo mencionado anteriormente se extendié en [20]
con un nuevo algoritmo que combina el desenfoque, la correspondencia y el sombreado.
Otro trabajo importante es el desarrollado por [21] que consiste en usar un modelado
de oclusién para obtener informacion detallada de contornos de los objetos. Otros de
los trabajos relevantes del estado del arte en esta area son los propuestos por [9] y [3].
Estos algoritmos trabajan con el método de stereo vision lo cual permite obtener una
representacion mas eficiente de la profundidad aprovechando la informacién dada por
éste tipo de geometria. La ventaja de estos algoritmos radica en que se necesita ajustar
ciertos parametros que dependen del tipo de escena y camara utilizada y, de manera
automatica, realiza la estimaciéon de profundidad basados en unos parametros de costo
los cuales definen una tolerancia para la cual determinar las mejores disparidades para

obtener una eficiente estimacion de profundidad.

Enfocando el analisis en los algoritmos de tipo stereo wvision como lo son los pro-
puestos por [3,9], se debe tener en cuenta que estos métodos trabajan bajo tres criterios

que son: determinar funcion de costo, agregacion del costo y estimacion de disparidad

Tmagen Epipolar. Esta imagen se basa en la geometria epipolar la cual es una geometria de la vision
estéreo (stereo vision). Esta geometria consiste en que dos camaras observando una escena 3D desde
dos posiciones distintas tienen una relaciéon geométrica que queda totalmente establecida a partir de
los parametros intrinsecos (longitud focal y centro de proyeccion) y extrinsecos (orientacion relativa)
de las camaras.
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en los cuales la diferencia esta principalmente en el calculo de la funciéon de costo que
es de la forma C = > ¥, donde ¥ es el método que cambia de acuerdo al método o
variables utilizadas.

Para el caso del algoritmo de [3], el pardmetro ¥ se puede expresar como:

W = T4,(Ey[Le(x — 0dg,y, 0, )| Ls... — Le(x — bdy, y, 0, 6), (1.3)
i=1

donde se realiza una comparacion entre cada pixel en la imagen light field L.(x,y, 8, ¢)
en un indice de canales de color ¢? con todos los pixeles agregando una disparidad a lo
largo del eje angular horizontal § o vertical ¢* definida como L.(x — 0dy,y, 0, ) para
dg = {domin - - - domaz }, donde domin ¥ domaz son las disparidades maximas y minimas
esperadas. Estos valores dependen exclusivamente de las condiciones de captura de la
escena como lo son la estructura interna de la cAmara como su disposicion de micro-
lentes y caracteristicas de la escena capturada. Fy es el estimador de varianza a utilizar
entre una de las dos coordenadas angulares. Se utiliz6 la media y la mediana en el eje
angular horizontal ya que present6 mejores resultados. I, es una matriz identidad la
cual se encarga de repetir todo el proceso de comparacion con Ey[L.(x — 0dy,y, 0, ¢)]
en todo el eje angular horizontal . Iy, es la funcién que determina el costo de un pixel
para una disparidad dada. Para una mayor profundizacion sobre éste método, consultar
la referencia [3].

Para el caso del algoritmo de [9], el parametro ¥ hace uso de la transformada bi-
dimensional de Fourier para realizar un desplazamiento preciso de los sub-pixeles de la

imagen* I(z) de la forma:

I'(x) = I(x + Az) = F{I(z)}e*™A", (1.4)

donde al aplicar el desplazamiento se calculan dos costos, la suma de las diferencias
absolutas SAD y la suma de las diferencias de gradientes GRAD. Basados en la ecuacion
1.5, la suma de las diferencias absolutas construye un costo de acople mediante la

comparacion de la imagen central de sub-apertura I(x,s.) con las demés iméagenes de

2Solo se toman en cuenta los espacios de color donde los canales de color son equivalentes entre si
como por ejemplo el canal RGB.

3Para éste caso, durante todo el trabajo se tomo el eje angular horizontal ya que presenté mejores
resultados.

4Para esta parte, se denota x = (x,%) como las coordenadas cartesianas y s = (,¢) como las
coordenadas angulares.
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sub-apertura I (x, s) generando desde un punto de vista canonico un mapa de disparidad,
donde V' contiene las coordenadas angulares s del pixel excepto para la vista central s,

y R, las coordenadas cartesianas x y 71 es un valor de truncado de la funcioén.

Ca(z, )= "> min(I(z,s.) — I(z+ Ax(s, 1), )|, 71) (1.5)

seV zeR,

Ahora, teniendo en cuenta la ecuacion 1.6, la suma de las diferencias de gradientes
controla la importancia relativa de las diferencias de los dos gradientes direccionales
basado en las coordenadas relativas s donde 75 es una constante de truncado de la
funcion y Diff, (z, s, s, 1) = |1 (x, s¢) — I.(x + dx(s, 1), s)|denota las diferencias entre el
gradiente x-direccional de la imagen de sub-apertura. De igual manera se define Diff,

en los gradientes y-direccionales.

Co(x,1) => Y B(s) min(Diff,(x, 5, s, 1), 72) + (1 — B(s)) min(Diff, (z, 5, 50, 1), 72)
seV zeR,

(1.6)

Para una mayor profundizacion sobre éste método, consultar la referencia [9].

Actualmente los métodos de estimacion de profundidad con imégenes light field pre-
sentan excelentes resultados comparados con su estimacion con imégenes bi-dimensionales.
Sin embargo, los métodos existentes de estimacion no toman por completo las ventajas

de la informacion de radiancia, como lo son los bordes, color, y textura.

1.3. SEGMENTACION

En éste trabajo, se propone intergrar los métodos de estimacion de profundidad en
imagenes Light Field anteriormente descritos con técnicas de segmentacién. Durante
el proceso de segmentacion, se toma una imagen I € R™*". Mediante un proceso de
agrupamiento, la imagen es divida en regiones R = {ry,ry,...r;} donde k es el nimero
de regiones o segmentos deseados. Dentro de los métodos de agrupamiento, se destaca
el algoritmo de K-means. El principio fundamental de éste algoritmo se basa en dividir
mediante iteraciones una imagen en k regiones. El proceso de iteracion para el K-means

es el siguiente:
1. Seleccionar el numero grupos K a realizar.
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Figura 5: Recorte de una imagen light field capturada en el sensor. La camara permite
un tamano de exportacion a 2D de 4 MP. con una apertura de lentes constante de

£/2.0

2. Asignar a cada pixel de la imagen el grupo que tenga la menor distancia entre el

pixel y el centro del grupo.
3. Re-calcular el centro del grupo realizando la media de todos los pixeles del grupo.
4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que haya convergencia.

Una vez definido el proceso de agrupamiento, la segmentacion de imégenes se puede

expresar como una funcion de la forma:

i: Seg(:[?pl?p??"'apn): (17)

donde T € R™™ es la imagen segmentada en R regiones, Seg(-) es el algoritmo
de segmentacion dependiendo del método a utilizar 7,10, 15] y p,, son los parametros

necesarios para llevar a cabo la segmentacion.

Al identificar zonas con tonalidades similares en sus pixeles, el algoritmo de segmen-

tacion se encarga de agruparlos en una cantidad k de regiones, para el ejemplo mostrado
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Figura 6: Proceso de segmentacion. (a) Imagen original. (b) Imagen segmentada
utilizando [15].

(a) (b)

en la figura 6, se utiliz6 un k£ = 32.

Actualmente la segmentacion es una herramienta fundamental en la visién compu-
tacional donde su principal aplicacion es la de reconocimiento de objetos mediante la
deteccion de bordes. Mediante la deteccion de bordes se puede lograr un reconocimiento
preciso sobre la geometria del objeto segmentado, gracias a éste reconocimiento preciso,
se logra una clasificacion de objetos efectiva lo cual es fundamental para la reconstruc-

cién 3D.
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Capitulo 2
METODOLOGIA

Teniendo en cuenta la problematica que presenta la estimacion de profundidad en
imégenes de campo de luz que se presentd en la seccion 1.2.2, en éste proyecto se
propone una metodologia para la estimacién de profundidad que incluya técnicas de
segmentacion. La metodologia propuesta para éste trabajo se puede resumir con el dia-
grama mostrado en la figura 7. En el desarrollo de la metodologia se usa la informacion
obtenida de la segmentacion de la imagen de campo de luz y algoritmos tradicionales
de estimacion de profundidad.

Para llevar a cabo esta metodologia, se tienen en cuenta cuatro etapas: decodificacion
de las imagenes de campo de luz, segmentacion, estimacion de de profundidad y filtrado

del mapa de profundidad.

Figura 7: Diagrama de flujo de la metodologia propuesta. La imagen de campo de luz
se procesa en dos partes, primero se calcula su estimacion de profundidad con
métodos tradicionales. Por otra parte, se seleccionan los valores (z,y, 6, ¢) tal que se
obtenga la vista central para pasar a la segmentacion de dicha vista. Finalmente se
hace un filtrado del mapa de profundidad usando como guia la informacion de la
segmentacion para obtener un nuevo mapa de profundidad.

_ | Estimaci6n de

Profundidad
Fil d‘ M
iltrado Mapa
de Profundidad o
y
Nuevo Mapa
1 P
_masen de Profundidad
Light Field Seleccién Vista
Ly DEICCCION VIS »| Segmentacion
Central
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Figura 8: (a) Imagen 2D en el sensor. Durante la decodificacion se obtiene la imagen
en el sensor sin rectificar ya que los centros de los micro-lentes no coinciden con los
centros de los pixeles de la imagen. Para corregir eso, en (b) se realizan
transformaciones de rotaciéon y escalado para que todos los centros de los micro-lentes
coincidan con el centro de los pixeles de la imagen. Al final en (c) se puede observar la
alineacion de los lentes con el centro de los pixeles en donde dx es el tamano del pixel
y 1 es el radio de cada micro lente.

L

[
0

[]
0

2.1. DECODIFICACION DE LAS IMAGENES DE
CAMPO DE LUZ

El proceso de decodificacion (figura 8) se puede dividir en dos pasos: un mapeo 2D
a 4D y una rectificacion del mapeo. En el primer paso, las proyecciones adquiridas por
el sensor 2D son re-ordenadas con el fin de obtener la imagen de campo de luz 4D
con distorsion. En el segundo paso, la imagen campo de luz distorsionada es corregida
para compensar las no-linealidades del proceso de formacion de la imagen. El proceso
de decodificacion se ilustra brevemente en la 8 y su resultado final se puedo observar
previamente en la figura 5. Para un analisis més profundo en la decodificacion de las

imagenes, en éste trabajo se utilizé el método de decodificacion presentado en [6].

2.2. SEGMENTACION DE LAS IMAGENES DE CAM-
PO DE LUZ

En éste paso se busca obtener una buena segmentacion teniendo como criterio la
deteccion del contorno de los objetos en la escena. Tal como se explico en la seccion 1.3,

definiendo la funcién de segmentacion de la forma I = Seg(I, p1, pa, - - ., pn), e obtiene
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una segmentacion de la imagen de campo de luz I con informacién sobre el contorno
de los objetos. Sin embargo, al momento de aplicar los métodos de segmentacion a la
imagen de campo de luz, se debe tener en cuenta que una imagen de campo de luz per-
tenece a un espacio multi-dimensional (LF € R*%%?). Por lo tanto, es necesario llevar
a cabo una proyecciéon a un espacio bi-dimensional para poder aplicar dichos métodos
y obtener una segmentacion I € R™*". Para éste proposito, se codifica la imagen de
campo de luz como un conjunto de imégenes 2D con diferentes vistas angulares [12].
Especificamente se opta por una imagen I = LF, , donde por convenciencia se seleccio-
nan los parametros (z,y, 6, ¢) tal que sea la vista central de la imagen de campo de luz
seleccionada. Hecho lo anterior, se utilizan métodos de segmentacion clasicos de imége-
nes 2D. En éste trabajo, se realiz6 un estudio de diferentes algoritmos de segmentaciéon
en el estado del arte con el objetivo de seleccionar los algoritmos con mejor desempeno

para la aplicacion de interés (ver seccion 1.3).

2.3. ESTIMACION DE PROFUNDIDAD DE LAS IMA-
GENES DE CAMPO DE LUZ

Para esta parte, tal como se detallo en la seccion [1.2.2], se utilizaron algoritmos de
estimacion de profundidad de tipo stereo wvision los cuales permiten obtener una repre-
sentacion maés eficiente de la profundidad aprovechando la informaciéon dada por éste
tipo de geometria. Para éste caso consideraron especificamente los algoritmos propues-
tos por [3,9]. El funcionamiento de dichos algoritmos se presento en la seccion [1.2.2],

para mayor profundizacion en los métodos, consultar las referencias respectivas.

2.4. FILTRADO MAPA DE PROFUNDIDAD

Como tltimo paso para obtener la nueva estimacion de profundidad se realiza un
filtrado del mapa de profundidad obtenido previamente. Este filtrado se realiza toman-
do como guia la informacién obtenida por la segmentacion de la vista central de la
imagen de campo de luz. Utilizando dicha guia se espera obtener una nueva estimaciéon
de profundidad en la cual se mantenga la informacion de profundidad con la mejora

adicional de una mejor deteccion de los contornos en los objetos de la imagen capturada.

Para éste proceso, se define la nueva estimaciéon de profundidad como una funcién
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f(D, My), donde f(-) es la funcion que realiza el filtrado del mapa de profundidad
obtenido utilizando como guia la segmentacion obtenida de la vista central. Para llevar
a cabo éste proceso, definimos un conjunto de regiones R € R”*" que representan las
regiones segmentadas de la imagen tal que, R € {ry,79,...r}, donde r corresponde al
k-ésimo objeto en la imagen segmentada y n es el nimero de objetos. A partir de éste

conjunto de regiones, se define una mascara de segmentacion M, tal que:

1 si I(mm) €
Mk m = (2.1)

0 otros.

Ahora, la funcion (D, My) se define como:

D) M, , 2.2
n(rk) Z (m,n) k(m,n) ( )

(m;n)er

donde 7y es el namero de pixeles de la k-ésima region. Mediante éste proceso, se busca
en cada pixel de la méscara de segmentaciéon su correspondiente pixel en la estimacion
de profundidad de tal forma que se computa el valor medio de la informacion de profun-
didad en los pixeles de cada region ry (figura 9). Por lo tanto, la ecuacion (2.2) permite

obtener la estimacion final de profundidad mediante la superposicién de cada region:
D=3 f(D.My). (2.3)
k=1

La metodologia propuesta se puede resumir mediante el pseudo-codigo 1. Este algo-
ritmo trabaja mediante el uso de la imagen de campo de luz llevando a cabo un proceso
de codificaciéon mediante los archivos de calibraciéon CFiles que se encuentran en la ca-
mara. Una vez decodificada la imagen, se procede con la estimacion de profundidad D
obtenida con métodos tradicionales tales como los propuestos por [3,9] y la segmenta-
cion de la vista central de la imagen obtenida previamente mediante los algoritmos de
segmentacion publicamente disponibles. Se crea una mascara de regiones de la imagen
segmentada I € R™*", Se define una variable n < 1(r;) que toma el ntimero de pixeles
en cada k-ésima region. La nueva estimacion de profundidad D € R™*” se inicializa en
zeros. Luego mediante un ciclo for en el que se recorren todas las regiones, se buscan los

pixeles de la imagen segmentada que pertenezcan a dicha region para ubicarlos en una
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Figura 9: (a) Imagen segmentada con ry regiones. Acorde a la ecuacion (2.3) la
funcion busca por la posicién de un pixel (m,n) en (b) para computar su valor medio
con el pixel correspondiente en una region ry en (a).

e
-
"

Algoritmo 1 Metodologia Propuesta

10:
11:

12:

Entradas: LF € R%v:9:¢

Salida: D € R™*"

Inicio:

D < Prof(LF);donde D € R™*™ es la estimacion de profundidad

I <+ Seg(LF,);donde I € R™*" es la imagen segmentada

R < regiones(I);donde R es un conjunto con las regiones de la segmentacion

n < n(ry); conjunto de regiones 1, € R

D ¢« zeros(size(D)); se inicia la nueva estimacion de profundidad como una més-

cara vacia

for k=1:ndo
My < X0y € 715 se genera una mascara para cada region en la segmentacion
D(M,) + f(D, My); se realiza el proceso de filtrado del mapa de progundidad

basados en la ecuacion 2.2

Fin
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nueva mascara My que posteriormente se agrega a la mascara D mediante la funcion
f(D, My). La funcion f(D, My) calcula el valor promedio de profundidad en una region

para luego agregar dicha informacion a la mascara D creada previamente.
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Capitulo 3
RESULTADOS EXPERIMENTALES' Y
ANALISIS

En éste capitulo se detalla el analisis de los algoritmos de estimacion de profundidad
y segmentacion tradicionales utilizados para llevar a cabo la prueba de la metodologia,
se detallara desde la captura de las imagenes de campo de luz, la seleccion de las bases
de datos, seleccion y parametros de los algoritmos y finalmente se daran los resultados
obtenidos de la metodologia tanto con imagenes de campo de luz de bases de datos

como imégenes originales capturadas en laboratorio.

Como se mencion6 anteriormente en la seccion anterior de metodologia, las imagenes
de campo de luz usadas corresponden a dos tipos diferentes: imégenes de campo de luz

obtenidas de una base de datos ptuiblica e imégenes propiamente capturadas.

3.1. BASES DE DATOS

Como una primera prueba, se utilizaron imégenes de campo de luz obtenidas de
una base de datos publica proporcionadas por la Universidad de Stanford® y del MIT
Media Lab del Instituto Tecnologico de Massachusetts®. En el caso de la base de
datos de la Universidad de Stanford, las imagenes fueron capturadas con una camara
Canon Digital Rebel XTi con un lente Canon de 10-22 mm. Las imégenes de la base
de datos del MIT Media Lab fueron generadas sintéticamente mediante POV-Ray [16],

5The (New) Stanford Light Field Archive. Disponible Online: http://lightfield.stanford.
edu/lfs.html

6Synthetic Light Field Archive. Disponible Online: http://web.media.mit.edu/~gordonw/
SyntheticLightFields
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Tabla 1: Imégenes de campo de luz usadas de la Universidad de Stanford

’ Base de datos Stanford ‘

’ Nombre Imagen \ Vistas Angulares Originales \ Resolucion (pxs) ‘
Lego Bulldozer 17x17 1536x1152
Amethyst 17x17 768x1024
The Stanford Bunny 17x17 1024x1024
Jelly Beans 17x17 1024x512
Tarot Cards 17x17 1024x1024

Tabla 2: Imagenes de campo de luz usadas del MIT Media Lab

’ Base de datos MIT Media Lab ‘

\ Nombre Imagen \ Vistas Angulares Originales \ Resolucion (pxs) \
Dragon and Bunnies | 5x5 840x593
Messerschmitt <7 840x593
Red Dragon <7 512x384
Green Dragon <7 512x384

un software libre que permite crear escenarios tridimensionales. Para cada imagen los
parametros de simulacion de distancia de vista y plano focal varian. Las especificaciones

de las imagenes en cada base de datos se observan en las tablas 1y 2.

3.2. CAMARA LYTRO

La captura de imagenes con la camara Lytro se llevo a cabo en el laboratorio de
Optica del grupo HDSP de la Universidad Industrial de Santander. El motivo de cap-
turar las imégenes en el laboratorio es debido a que se cuenta con una mesa perforada
con separacion de 1 pulgada entre cada perforacion 10, con lo que se puede determi-
nar en forma mas precisa el funcionamiento de los algoritmos de profundidad y de la
metodologia propuesta. Los objetos de la escena a capturar se ubicaron a diferentes

profundidades tal y como se observa en la figura 10.
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Figura 10: Las figuras se ubicaron a diferentes distancias del lente principal de la
camara.

3.3. ANALISIS ALGORITMOS DE ESTIMACION
DE PROFUNDIDAD

Para esta parte se seleccionaron algoritmos que cumplieran los siguientes requisitos:
impacto en el area de investigacion, ser algoritmos de fecha reciente de maximo 3 anos
y como ultimo requisito, que sean publicamente disponibles para su re-utilizacién. De
acuerdo a estos criterios, los algoritmos usados son los propuestos por [3,9]. El funcio-

namiento de éstos algoritmos se present6 en la seccion [1.2.2].

El primer paso para poder utilizar los algoritmos es la caracterizacion de los para-
metros a usar, debido a esto, para estos algoritmos se realizo un barrido de valores en
los parametros para determinar los valores 6ptimos. En el caso del algoritmo de [9] se
lleg6 a la conclusion de que los mismos valores de los pardmetros recomendados por los
autores son 6ptimos respecto a la informacion de profundidad obtenida, por lo cual se
opt6 por trabajar con el algoritmo por defecto. Pero a diferencia, el algoritmo de [3]
presenté mejores resultados con diferentes valores a los recomendados por los autores
para las imagenes utilizadas. Los parametros seleccionados se muestran en la tabla 3.

Un ejemplo de los resultados de la estimacion de profundidad tradicional con los

parametros seleccionados se puede observar en la figura 11.
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Tabla 3: Parametros utilizados para la estimaciéon de profundidad.

Parametros [3]
dmin -1
g — 2
angularop ‘s
outer 9
varest 4
aggregation 1
N 6
M 1

Figura 11: Resultados de la estimacion de profundidad tradicional. (a) imagen
original, (b) método de [3], y (¢) método de [9]

(a) (b)
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Figura 12: (a) Imagen de campo de luz capturada en el laboratorio. (b) Segmentacion
utilizando el algoritmo de Felzenszwalb y Huttenlocher. (¢) Segmentacion utilizando el
algoritmo de Kovesi. (d) Segmentacion utilizando el algoritmo de Nock y Nielsen

(a) (b)

[ .]Ilq !\l i

3.4. ANALISIS DE ALGORITMOS DE SEGMEN-
TACION PARA IMAGENES DE CAMPO DE
LUZ

Mediante la segmentacion se desea obtener una informacion precisa de los bordes
de los objetos. Para esta parte se seleccionaron los algoritmos que mejores resultados
presentaban en la deteccion de bordes los cuales fueron |7, 10, 15]. Debido a que los mé-
todos de segmentacion solo funcionan para imégenes bi-dimensionales, la codificacion
de la imagen de campo de luz como un conjunto de imagenes 2D se realiza mediante
un toolbox de procesamiento de imagenes de campo de luz proporcionado por [6]. La
segmentacion de una imagen de campo de luz mediante los métodos seleccionados se

observa en la figura 12. Cabe aclarar que cada método de segmentacion tiene diferentes
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Tabla 4: Pardmetros utilizados en cada uno de los algoritmos de segmentacion
utilizados.

Algoritmos de Segmentacion
oc=3 Valor de threshold para el drea a segmentar.
Felzenszwalb y . - .
min size = 100 | Minimo tamano de componentes de segmentacion.
= 100 Nimero de Super pixeles deseados.
m =1 Factor de ponderacion entre el color y las diferencias
Kovesi espaciales.
seRadius = 1 Radio minimo de las regiones.
Las mas pequenas se fusionan con la region adjacente
colopt = median | Indica como se debe calcular el centro del color del grupo.
Nock Q=38 Numero de regiones para segmentar.
Debe ser un factor de 2".

parametros. En el caso de los tres algoritmos utilizados, se seleccionaron los valores de
dichos parametros basados en recomendaciones de los autores y pruebas realizadas pre-
viamente mediante un barrido de valores entre un rango recomendado por los autores.

Los valores de los parametros utilizados se muestran en la tabla 4.

3.5. RESULTADOS DE LAS PRUEBAS

Debido a que se utilizaron dos tipos de imégenes, las disponibles publicamente y
las capturadas por la camara Lytro, se divide esta parte de resultados en dos partes.
Durante el desarrollo de las pruebas cabe resaltar que se llevaron a cabo las posibles
combinaciones entre los métodos de estimacion de profundidad disponibles ( [3,9]) v
los algoritmos de segmentacion disponibles ( [7,10,15]) con el fin de observar cual de
esas combinaciones presentaba los mejores resultados. A manera de ilustracion, en la
figura 13 se puede observar algunos ejemplos de aplicar el método propuesto, donde
en las imagenes de la primera fila y segunda fila pertenecientes a la base de datos
de Stanford y MIT respectivamente, los mejores resultados en promedio se obtuvieron
con la combinacion del algoritmo de estimacion de profundidad propuesto por [3] y
los algoritmos de segmentacion propuestos por [10,15]. En la imagen de la tercera
fila perteneciente a las imagenes capturadas en laboratorio, el mejor resultado fue la
combinacion del algoritmo de estimacion de profundidad propuesto por [3] y el algoritmo

de segmentacion propuesto por [7]. .
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Figura 13: Resultados experimentales en las bases de datos utilizadas. (a) Vista
central en color de la escena, (b) método de [3], (¢) método de 9], y (d) método
propuesto. Las imégenes utilizadas corresponden a diferentes bases de datos donde la
primera fila corresponde a la base de datos de Stanford, la segunda fila al MIT y la
tercera fila a las imagenes originales capturadas en laboratorio.

(a) (b) (d)
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Figura 14: Las bases de datos presentan multiples imagenes, cada imagen representa
una vista angular diferente desde la camara hacia el objeto

3.5.1 Resultados en imagenes de las bases de datos Estas imagenes
cuentan con la caracteristica de ser de tipo arreglo matricial. Este tipo de imagen
consiste en la captura de una escena con una camara comin desde diferentes angulos
de vista mediante el movimiento de la camara en direcciones verticales y horizontales.
El movimiento de la camara se lleva a cabo para replicar el efecto de los micro-lentes
que posee una camara Lytro tal como se dio a conocer en la seccidon 1.2.2 en la figura
4. Como resultado del movimiento de la caAmara, las imagenes de las bases de datos son

como se observa en la figura 14.

Durante el desarrollo de las pruebas, se observé que el proceso de obtener los mapas
de profundidad con los métodos tradicionales conllevaba un alto costo computacional al
procesar imagenes con 17x17 vistas angulares, por tal motivo se se realizaron pruebas
de la metodologia para un nimero menor de vistas con el objetivo de observar si el
numero de vistas de la imagen afectaba de manera positiva o negativa a la metodologia
en general. Estas pruebas se llevaron a cabo para vistas angulares de 5x5, 7x7 y 17x17
las cuales eran las més comunes entre las bases de datos utilizadas. El computador de
referencia para las pruebas fue un ASUS K53S con un procesador Intel(R) Core(TM)
i5-2450M con una velocidad de CPU a 2.50GHz con 6Gb de memoria RAM y tarjeta
de video dedicada NVIDIA GeForce 610M de 2Gb. Un resumen de los tiempos de eje-
cucion de la metodologia se observan en la figura 15 los cuales se obtuvieron mediante
la funcion tic-toc de MATLAB.
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Figura 15: Tiempos de estimacion de profundidad. Para éste calculo solo se tuvo en
cuenta la duracién del computo del mapa de profundidad mediante los métodos
tradicionales debido a que el proceso de segmentacion ocupaba en su totalidad menos
de 10 segundos en comparacion.
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m Tiempos de gjecucion Método [Calderon et al, 2014

B Tiempos de ejecucion Método [Jeon et al, 2015]

En la figura 16 se puede apreciar los resultados de la prueba de usar diferente canti-
dad de vistas angulares. Cabe resaltar que al usar menor cantidad de vistas angulares,
obtenemos una mejor representacion comparada con una mayor cantidad de vistas. En
el caso donde se usaron 5x5 vistas angulares, se presentd una mejor deteccion completa
del objeto ademéas de reducir significativamente la duraciéon del proceso debido a que
se procesa una menor cantidad de informacién. Debido a éste resultado, se concluye
en usar HxH vistas angulares para todas las pruebas hechas en las imégenes de tipo

matricial.

Los resultados de la metodologia propuesta utilizando los parametros de las tablas

3 y 4 se observan en las figuras 17 y 18.
En las figuras 17 y 18 se puede detallar que la metodologia propuesta cumple el

objetivo planteado ya que presenta una alta eficiencia en la deteccién de bordes de la

imagen manteniendo la informacién correspondiente a la profundidad.
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3.5.2 Resultados imagenes caAmara Lytro Para estas pruebas se utiliza-
ron las imagenes capturadas previamente en el laboratorio con la camara Lytro Illum.
Recordando los parametros de la tabla 4, especificamente el parametro () del algoritmo
de [15], se tuvo que hacer una modificacion en el valor del parametro debido a que en
las pruebas de las imagenes tipo matricial, solo se tenia un objeto en la mayoria de
imégenes que era sencillo, por lo que al usar 8 regiones de segmentaciéon era mas que
suficiente. El problema surge con las imagenes capturadas con la cdmara Lytro ya que
al utilizar una cantidad mayor de objetos con mayor de detalle en comparacién con las
imagenes en las bases de datos, por tal motivo, el parametro () = 8 no fue suficiente
para presentar una buena segmentaciéon. Debido a esto, se realizo un nuevo barrido del
parametro () obteniendo como mejor resultado en la detecciéon de los objetos combina-
do con la metodologia propuesta un valor de () = 1024, la comparaciéon del cambio de

parametro se observa en la figura 19.

3.6. ANALISIS CUALITATIVO

Durante el desarrollo de éste trabajo, se logran obtener mapas de profundidad con
imégenes de campo de luz obtenidas de una base de datos publica en los que se mejora
la deteccion de bordes en los objetos. Debido a la problematica de no poseer una métrica
para corroborar los resultados obtenidos debido a no contar con un sensor infrarojo de
medicion de distancia especializado para éste tipo de aplicaciones, se llevd a cabo una

encuesta con 92 participantes. En la encuesta, los participantes debian elegir el método

Figura 16: Resultados de aplicar la metodologia propuesta con un niimero diferente de
vistar de 5x5 hasta 17x17. (a) Imagen original, (b) 5x5 vistas angulares, (¢) 7x7 vistas
angulares, (c¢) 17x17 vistas angulares.
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Figura 17: Resultados de la metodologia. La primera columna corresponde a las
imagenes originales, la segunda columna corresponde a la estimacion de profundidad
utilizando [3], la tercera columna corresponde a la estimacion de profundidad
utilizando [9], y la cuarta columna corresponde a la metodologia propuesta.
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Figura 18: Continuacion resultados de la metodologia. La primera columna
corresponde a las imagenes originales, la segunda columna corresponde a la estimacion
de profundidad utilizando [3], la tercera columna corresponde a la estimacion de
profundidad utilizando [9], y la cuarta columna corresponde a la metodologia
propuesta.
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Figura 19: Comparacion del parametro Q. (a) @ =8 y (b) Q = 1024
(a)

Figura 20: Resultados de la metodologia. La primera columna corresponde a las
imégenes originales, la segunda columna corresponde a la estimacion de profundidad
utilizando [3], la tercera columna corresponde a la estimacion de profundidad
utilizando [9], y la cuarta columna corresponde a la metodologia propuesta.
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Tabla 5: Resultados de la encuesta

’ Comparacion de Métodos

’ Nombre de la escena \ Calderon \ Metodologia propuesta
Dragon and Bunnies 10.9% 89.1%
Green Dragon 6.5 % 93.5%
Lego Bulldozer 4.3% 95.7%
Stanford Bunny 48.9% 51.1%
Amethyst 23.9% 76.1 %
Messerschmitt 17.4% 82.6 %
Red Dragon 5.4% 94.6 %
Jelly Beans 4.3% 95.7%

que ellos consideraran mejor en una evaluacion subjetiva respecto a la imagen original.

Los resultados de la encuesta se muestran en la tabla 5.
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Capitulo /4
CONCLUSIONES

En éste trabajo se propuso un método para estimacion de profundidad en imagenes
de campo de luz. El método se basa en el uso eficiente de la informacion de radiancia
brindada por técnicas de segmentacion como lo es la deteccion de contornos en los obje-
tos. Se pudo comprobar el funcionamiento de ésta metodologia y su eficiente desempeno
como una base para futuros trabajos en el area de la estimaciéon de profundidad y pro-

cesamiento de imégenes multi-dimensionales.

Durante las pruebas, se logr6 el objetivo principal que consistia en una mejora de
la estimacion de profundidad. Dicha mejora se ve reflejada en la deteccion del contorno
de los objetos en la escena lo cual permite un reconocimiento mas eficiente del objeto.
A pesar de obtener resultados prometedores, durante la validacion de la metodologia
se presentaron varias limitaciones. Por ejemplo, se pudo observar que esta metodologia
depende demasiado de la estimacion de profundidad original. Si la estimacion de pro-
fundidad original no es efectiva, esta metodologia no puede compensar esos problemas
ya que el objetivo principal de éste metodo es mejorar la estimacion de los bordes pa-
ra la deteccién de objetos en el mapa de profunidad. Un ejemplo de éste problema se
muestra en la figura 21. Esa imagen de campo de luz fue capturada por una camara
Lytro Illum y fue obtenida de una base de datos publica [4]. Esto se debe a que la
metodologia aporta un método de estimacion local y se podria complementar con una
etapa previa de estimacion global que entregue una mejor estimacion de profundidad

original.

Otro problema con éste método es la sobre-segmentacion. Si la imagen esta sobre-

segmentada, el mapa de profundidad presenta sobre-segmentacion también (figura 22).

Pagina 43 de 48



Figura 21: La estimacion de profundidad por el método tradicional en (a) presenta un
problema al diferenciar los planos de profundidad (b) que no se pueden corregir con la
metodologia (c).

En el caso de objetos transparentes como la bola de cristal el la figura 22, la sobre seg-

mentacion se presenta en la mayoria de la imagen debido a las cartas con alto detalle.

Para solucionar el problema de sobre-segmentaciéon que se presenta con los objetos
transparentes, se puede extender éste trabajo usando métodos como el presentado por
[22] que se enfoca en la segmentacion para objetos cristalinos. Ademaés, en éste trabajo
solo se explotaron 4 dimensiones de la funcién plenoptica. Como trabajo futuro se puede
realizar un estudio de esta metodologia en imagenes hiper-espectrales. Ademas, tambien
cabe resaltar que éste trabajo se puede extender hacia un analisis més detallado hacia el

desarrollo de una métrica que permita medir la eficiencia de los algoritmos de estimaciéon

Figura 22: La imagen original (a) presenta sobre-segmentacion en (c). Cuando se filtra
cone 1 mapa de profundidad tradicional en (b), la sobre-segmentacion sigue presente
en el nuevo mapa de profundidad (d).

()
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de profundidad.
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