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Resumen

La motivacién de este proyecto es la necesidad de bases de imdgenes omnidireccionales y pa-
noramicas para vision por computador. Su elevado campo de vision permite obtener una gran
cantidad de informacion del entorno a partir de una tnica imagen. Sin embargo, la distorsion
propia de estas imagenes requiere desarrollar algoritmos especificos para su tratamiento e inter-
pretacion. Ademads, un elevado nimero de imagenes es imprescindible para el correcto entrena-
miento de algoritmos de vision por computador basados en aprendizaje profundo. La adquisi-
cion, etiquetado y preparacion de estas imagenes de forma manual con sistemas reales requiere
una cantidad de tiempo y volumen de trabajo que en la préctica limita el tamafo de estas bases
de datos. En este trabajo se propone la implementacion de una herramienta que permita generar
imagenes omnidireccionales sintéticas fotorrealistas que automatice la generacion y el etiqueta-
do como estrategia para aumentar el tamafio de estas bases de datos. Este trabajo se apoya en los
entornos virtuales que se pueden crear con el motor de videojuegos Unreal Engine 4, el cual se
utiliza junto a uno de sus plugin, UnrealCV. A partir de estos entornos virtuales se construyen
imdgenes de una variedad de cdmaras omnidireccionales y 360° con calidad fotorrealista. Las
caracteristicas del entorno permiten ademds generar imagenes de profundidad y semanticas. Al
hacerse todo de forma virtual, se pueden controlar los pardmetros de adquisicion de la cimara
y las caracteristicas del entorno, permitiendo construir una base de datos con un etiquetado au-
tomatico sin supervision. Conocidos los parametros de calibracion, posicion y orientacion de la
camara y la distribucion del entorno y sus objetos, se puede conseguir el “ground truth” para di-
versos algoritmos de vision. Con las imédgenes e informacidn que se dispone, se pueden evaluar
algoritmos de extraccion de rectas en imagenes didptricas y catadidptricas, obtencion de layouts
en panoramas o métodos de reconstruccién 3D como la localizacién y mapeado simultdneos
(SLAM).



Abstract

The aim of this project is the need of large data sets of omnidirectional and 360° images for
computer vision. Its wide field of view allows to obtain a great amount of information of an
environment from only one image. However, the distortion of these images requires developing
specific algorithms for the treatment and interpretation. Besides, a high number of images are
essential for the correct training of computer vision algorithms based on deep learning. When
dealing with real systems the acquisition, the manual labelling and the set up of these images
takes a big amount of time and work. In practice that reduces the volume in these data sets.
In this work, a tool allowing the generation of omnidirectional, synthetic, photorealistic im-
ages is proposed. This approach allows us enlarging omnidirectional data sets automatizing the
acquisition and labelling process. This work is based on virtual environments made with the
game engine Unreal Engine 4, which is used in combination with UnrealCV plugin. In these
virtual environments, images are built from a diversity of omnidirectional and 360° cameras.
The environment features allow to generate depth and semantic images. Since everything is
virtually made, the acquisition parameters of the camera and the features of the environment
can be controlled, been easy to build a labelled data set without supervision. Known the cali-
bration parameters, pose and orientation of the cameras and the position of objects and layout
of the rooms, ground truth for computer vision algorithms can be achieved. With this images
and information available, several algorithms can be tested as line extraction from dioptric and
catadioptric images, layout reconstruction from panoramas or 3D-reconstruction methods just
as Simultaneous Location and Mapping (SLAM).
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacion

La necesidad de imdgenes omnidireccionales y de 360° para visién por computador ha sido
la principal motivacion para el desarrollo de este proyecto. La gran cantidad de informacién
que se puede obtener de una sola imagen de 360° le permite ser muy util para su utilizacién en
algoritmos de vision por computador. Este tipo de imagenes presentan distorsiones que dificultan
su tratamiento, haciendo dificil su creacién y su utilizacién posterior, puesto que no siguen los
modelos de proyeccion convencionales. Sin embargo, obtener toda la informacién del entorno
con la obtencién de una Unica imagen compensa la dificultad de su procesado.

El rapido desarrollo de la vision por computador y los algoritmos basados en deep-learning
han puesto en evidencia la falta de recursos visuales para el funcionamiento con imdgenes om-
nidireccionales. Un buen entrenamiento de estos algoritmos requiere tener grandes bases de
imagenes. Las bases de imagenes existentes para vision omnidireccional son muy limitadas en
tamafo debido al trabajo que requiere la adquisicion, etiquetado y post-procesado de las image-
nes. Ademas, solo cubren parte de los distintos tipos de sistemas de adquisicion omnidireccio-
nales. El trabajo manual necesario para el etiquetado de cada una de las imdgenes adquiridas y
las posibilidades de error que ello conlleva, impide tener bases de imédgenes ricas en variedad de
escenas, objetos y tipos de camara. Este problema motiva la apariciéon de herramientas que per-
mitan generar etiquetados de forma automética y da paso a la generacion de bases de imagenes
sintéticas, reduciendo el tiempo y esfuerzo que requiere la adquisicion de imagenes reales.

Ademas, la aparicion de entornos virtuales fotorrealistas abre una posibilidad a esta genera-
cion sintética de bases de imdgenes. Unreal Engine 4 es un ejemplo de entorno virtual en el que
se pueden crear escenarios de una amplia diversidad y con una calidad dificilmente distinguible
de la realidad. La figura 1.1 muestra un ejemplo de la capacidad de renderizado de este mo-
tor grafico, donde se compara una imagen real, extraida de Tripadvisor, y una imagen sintética
obtenida de Unreal Engine 4.

1.2 Estado del arte

El rapido desarrollo de la vision por computador ha impulsado la generacion de bases de image-
nes sintéticas para proyectos de investigacion. Dada la gran cantidad de informacion que se
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Figura 1.1: Imagen real y sintética. El nivel de realismo de las imdgenes sintéticas ya permite su
uso para vision por computador

necesita en algoritmos basados en deep-learning, han aparecido una gran cantidad de bases de
imagenes sintéticas. El desarrollo de videojuegos y el aumento de la calidad de sus graficos han
permitido que se puedan adquirir imdgenes fotorrealistas de entornos virtuales. En trabajos co-
mo [1], [2], [3], [4] y [5] se parte de videojuegos actuales, con gréficos fotorrealistas para obtener
imagenes y su etiquetado semdntico con precision de pixel. Estos trabajos se centran en image-
nes y videos de entornos exteriores para ser utilizados en algoritmos de conduccién autébnoma y
SLAM. En lugar de utilizar videojuegos, los trabajos [6], [7] y [8] utilizan directamente motores
graficos como Unreal Engine 4 para la obtencidon de imagenes y videos desde el que extraen la
informacion semantica. Sin embargo, todas estas bases de imagenes y simuladores unicamente
obtienen imagenes en entornos exteriores, muy enfocado a conduccidon auténoma y con cdma-
ras perspectivas convencionales. Para entornos de interior, [9] y [10] proveen una variedad de
imagenes fotorrealistas, etiquetado semantico e imdgenes de profundidad de forma automaética.
Sin embargo, todas las bases de imdgenes anteriores, tanto de exterior como de interior, solo
permiten obtener imagenes perspectivas.

Las imdgenes omnidireccionales son muy utiles en vision por computador y robdtica. Sin
embargo, la distorsion que se produce en la proyeccion complica el proceso de calibracion [11]
[12]. Ademads, la diversidad de sistemas de adquisicion (catadidptricos, didptricos, panoramicos)
requiere el desarrollo de algoritmos especificos [13] [14].

Bases de imdgenes de camaras omnidireccionales sintéticas existen pocas en la actualidad.
Bases de imagenes como Std-2D-3D [15] y SUN360 [16] presentan imagenes panoramicas de
entornos cerrados, con etiquetados mayormente manuales. En [17] se encuentran videos con
segmentacion semantica de cimaras de ojo de pez, como ejemplo de otro tipo de imagen omni-
direccional.

En este proyecto se propone introducir una herramienta que permita obtener imdgenes fo-
torrealistas, con etiquetado semantico de objetos e imagenes de profundidad de una variedad
de camaras omnidireccionales. Se van a considerar, no solo panoramas equirectangulares, sino
panoramas no centrales, distintos modelos de proyeccion de cdmaras de ojo de pez e image-
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nes catadidptricas con distintos espejos, que generan proyecciones centrales y no centrales. Este
proyecto engloba las distintas opciones que se encuentran en el estado del arte, afiadiendo una
mayor variedad de modelos de cdmaras de 360°.

1.3 Objetivo

El objetivo de este proyecto es crear una herramienta para poder generar imagenes de cimaras
omnidireccionales didptricas, catadidptricas y panordmicas centrales y no centrales, con las que
crear bases de imagenes con informacion seméntica y de profundidad. La creacion de escenarios
virtuales permite utilizar entornos que vayan a facilitar el ajuste, aprendizaje o evaluacion de los
algoritmos de vision por computador, facilitando el trabajo a investigadores y permitiendo la
creacion de bases de imagenes especializadas para tareas concretas.

Las imagenes sintéticas se adquieren en un entorno virtual creado con Unreal Engine 4.
La interaccion con el entorno se realiza a través de un plugin, UnrealCV, con el cual se puede
crear una comunicacion entre el entorno virtual y el usuario a través de un terminal o script
en Python. La decision de utilizar este motor gréfico se debe a la alta calidad de renderizado,
llegando a obtener imédgenes fotorrealistas de entornos virtuales. También se ha escogido este
motor grafico puesto que es muy conocido y permite crear entornos propios, haciendo muy
versatil su utilizacion en otros trabajos. Sin embargo, el conjunto UE4 + UnrealCV esta limitado
a la adquisicion de imdgenes perspectivas convencionales. En este trabajo se va a extender el
marco a modelos proyectivos que engloban todo tipo de cAmaras omnidireccionales.

En este proyecto se ha trabajado con dos grupos de sistemas de adquisicion de iméagenes
omnidireccionales, Cdmaras centrales y Cdmaras no centrales. Las camaras centrales se ca-
racterizan por tener un centro optico unico al que convergen todos los “rayos” de luz. En las
camaras no centrales el centro 6ptico puede ser distinto para cada pixel de la imagen, quedando
distribuido a lo largo de una trayectoria o superficie.

En particular, los sistemas centrales considerados son dos modelos catadidptricos, compues-
tos por una cdmara perspectiva y un espejo: paracatadioptrico e hipercatadidptrico; cuatro mo-
delos didptricos, basados en distorsion por lentes de ojo de pez: equi-angular, estereogrdfica,
ortogonal y equi-dngulo solido; y panoramas de 360° equirectangular y cilindrico. Por otro la-
do, se ha considerado dos modelos catadioptricos no centrales, con espejos conico y esférico; y
un panorama equirectangular no central.

La estructura de este trabajo de fin de mdster comienza con la descripcion de este entorno
virtual y como se interactia con €l desde Python. Posteriormente se expondran los modelos
matematicos utilizados para modelar las distintas proyecciones de las cdmaras, como se han
implementado en Python y su implementacion con el entorno virtual. Por dltimo se realizard
una evaluacion de los resultados obtenidos utilizando algoritmos de visién por computador. En
particular, se ha realizado una evaluacién de un sistema de deteccién de layouts de habitacio-
nes basado en deep-learning utilizando panoramas equirectangulares [13]. Por otro lado, se ha
evaluado una toolbox de calibracion y extraccion de rectas para las imdgenes catadidptricas y
ojo de pez [18]. Finalmente se expondran las conclusiones de las evaluaciones realizadas y se
propondrd un trabajo futuro para la continuacién en la misma linea de este.

El desarrollo de este proyecto se ha realizado en el marco de un grupo de investigacion, para
dar soporte a una serie de herramientas para imagenes omnidireccionales y de 360°. El alcance
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del proyecto consiste en la creacién de un simulador que compone imdgenes fotorrealistas a
partir de sus modelos de proyeccién, donde se han considerado modelos didptricos de ojo de
pez, catadidptricos y panoramas centrales y no centrales. En dicho simulador se han desarrollado
funciones con las que conseguir un etiquetado automatico y un ground truth con los que poder
utilizar las herramientas de evaluacion existentes.



Capitulo 2

Unreal Engine 4

Unreal Engine es un motor grafico desarrollado por la compafia EpicGames, disefiado inicial-
mente para videojuegos en primera persona. La capacidad inicial del motor era escasa, aunque
acorde a su época. Ao a afio ha ido mejorando y han ido apareciendo nuevas generaciones de
este motor grafico, hasta llegar al Unreal Engine 4 (UE4), dltima generacion de este motor el
cual dispone de una amplia variedad de herramientas y esta disponible para un gran rango de
plataformas digitales.

El atractivo de UE4 es que estd programado en C++, lenguaje muy conocido en el mundo
de la informatica. Ademads, tiene un codigo abierto para todo aquel que quiera utilizarlo. Esto
ha permitido que se hayan desarrollado una gran variedad de Plugins y programas externos de
soporte al motor principal, como el plugin UnrealCV.

Otro de sus principales atractivos para su utilizacion es la potencia grafica que desarrolla, per-
mitiendo obtener entornos virtuales de una calidad realista. La posibilidad de generar y trabajar
con graficos realistas en tiempo real permite hacer simulaciones y generar bases de imédgenes
virtuales que puedan ser usadas en algoritmos de vision por computador, por ejemplo, en entre-
namiento de redes neuronales. En este proyecto se ha disefiado un simulador que trabaja en UE4
para poder generar bases de imédgenes realistas de distintas caimaras fotograficas. La posibilidad
de obtener esta informacién a gran escala y sin un trabajo de campo hace que se agilice y facilite
el trabajo de investigadores en el campo de la vision por computador y learning.

EpicGames ofrece una interfaz grafica de UE4, asi como la posibilidad de trabajar desde el
codigo. Desde la perspectiva de este proyecto, se ha trabajado en la interfaz grafica, a través de
un editor de escenarios. En este proyecto se ha utilizado el editor para conocer los sistemas de
referencia de los entornos, asi como sistemas de movimiento y giros de los jugadores, o cimaras,
dentro del entorno. En la documentacion del editor, la cual se puede encontrar en [19], se define
cada una de sus funciones.

2.1 Plugin: UnrealCV

Como se ha comentado, UE4 tiene una gran variedad de plugins que le permite mucha versati-
lidad. UnrealCV [10], es un plugin disefiado para ser utilizado en visién por computador. Este
plugin permite una comunicacion directa con el editor y los proyectos de UE4 para poder definir
camaras y capturar imdgenes de los escenarios disefiados. El control de la cimara se puede hacer
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de forma manual desde el editor de UE4, introduciendo los comandos del plugin directamente
en la linea de comando que se habilita. Este proceso es ttil para un primer aprendizaje en la
utilizacién de esta herramienta, pero no es muy eficiente si se quiere crear una base de datos o
realizar capturas en distintos puntos de la escena. Este problema se puede solventar utilizando
scripts externos que inicien una comunicacion con UE4 a través de este plugin.

Games Computer Vision
Algorithm
— Command — UnrealCV
UnrealCV |a—] :
Client
— Response — Code

Figura 2.1: Comunicacién entre UE4 y un programa externo a través de UnrealCV, obtenido
de [10]

Utilizando Python como lenguaje de programacion, y la libreria propia del plugin Unreal CV
para dicho lenguaje, se puede hacer un control sobre la cimara dentro del entorno desde un
programa externo.

La comunicacion entre el programa y el entorno de UE4 se realiza como se ve en la figura
2.1, donde se tiene una comunicacion cliente-servidor. El cliente, programa de control externo,
manda una serie de comandos al servidor, entorno de UE4, que procesa la orden y la ejecuta,
dando una respuesta de vuelta al cliente cuando dicha ejecucién finaliza. De esta forma, se
pueden crear programas de control complejos para obtener resultados de forma mas riapida que
st se hicieran de forma manual.

Una vez establecida la comunicacion entre el programa y el entorno de UE4, este plugin
contiene distintas funciones. Lo principal que se ha usado son las distintas formas de captura
de imagen: iluminacion, semdntica y profundidad. Desde un mismo programa se puede obtener
los tres tipos de captura del escenario, obteniéndose mucha informacion del entorno a través de
las imagenes en poco tiempo. En la seccion 4.1 se muestra qué imdgenes se obtienen de estos
modos y cédmo se han implementado dentro del simulador.

Otra funcién muy util es la posibilidad de ocultar objetos. Conociendo qué objetos ocultar
y cudles no, se puede obtener un layout de los distintos entornos en los que se trabaja. El in-
conveniente de esta funcion es el tratamiento de la iluminacion por parte de UE4, puesto que la
hace en un pre-procesado. Al no compilar la iluminacién de forma continua, cuando un objeto
desaparece, deja la sombra que proyectaba cuando si que estd, impidiendo tener imagenes ilu-
minadas realistas. Sin embargo, es muy ttil para imagenes semanticas o de profundidad, puesto
en estas no se tienen en cuenta los focos de luz.
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En el anexo A se ha incluido el capitulo de la documentacién de UnrealCV, [10], donde se
exponen los comandos que se pueden utilizar con el plugin y que funcién desempeiian.

Object Mask Surface Normal

Figura 2.2: Ejemplo de imagenes que se pueden obtener con el plugin UnrealCV. Imagen obte-
nida en [10]

2.2 Sistema de coordenadas

Una de las partes mas importantes que se necesitaban conocer sobre UE4 es el sistema de coor-
denadas. Puesto que se va a trabajar con modelos mateméticos basados en posiciones en el
espacio y vectores, tener presente cual es el sistema de coordenadas del entorno es fundamental.

Z Z

Camara
Camara x
(a) Sistema de coordenadas Unreal Engine (b) Sistema de coordenadas adoptado

Figura 2.3: a) Sistema de coordenadas de Unreal Engine 4; b) Sistema de coordenadas que se ha
utilizado en este proyecto

Como en la mayoria de simuladores graficos, los ejes del sistema de coordenadas estan defi-
nidos de forma levégira, como se puede ver en la figura 2.3. Este tipo de sistema de coordenadas
resulta muy util para videojuegos, puesto resulta mas intuitivo para el movimiento de los juga-
dores. Sin embargo, los modelos matematicos presentados se basan en sistemas dextrégiros, por
lo que se realiza un cambio de sistema de coordenadas, transparente al usuario, para poder hacer
una aplicacion directa de las ecuaciones. De esta forma, un usuario que utilice el simulador pro-
puesto en el proyecto, puede definir sus pardmetros en un sistema de coordenadas dextrégiro, el
mads habitual cuando se trata de matematicas, y el propio simulador hara el cambio a levégiro
para compatibilizar los célculos.
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Ademais, la definicién de los giros sobre los ejes también son distintos a los usuales. Al
igual que con el sistema de coordenadas, su definicién estd hecha para que sea mas intuitiva
para el jugador de videojuegos, pero presenta alguna dificultad a nivel matematico. Su distinta
definicion, uno levogiro y dos dextrogiros, hace que se tenga que tener cuidado con su utilizacion
en la aplicacion de matrices de rotacion. En la figura 2.4 se ve como estan definidos estos giros
sobre los ejes. A efectos de este proyecto, la cdmara virtual de UnrealCV esta orientada en el eje
+X, mientras que la cdmara del simulador estd orientada en el eje +Z. Por otro lado, en UE4 los
giros roll, pitch, yaw estan definidos como como (6, ¢, ), segiin se puede ver en la figura 2.4.
Dentro del editor, estos giros tienen unos limites y origen definidos, distintos para cada angulo

Z A
_F>

Y \QL“ZK

P

Figura 2.4: Giros en torno a los ejes de Unreal Engine 4

de giro. En la figura 2.4 se ha definido el campo que abarca cada angulo de giro asi como su
origen, definido por una linea en el arco. Estos limites se han tenido que tener en cuenta para la
obtencion de las imdgenes, puesto marcan restricciones en la orientacion de la cdmara respecto
a los modelos que se proponen.

El cambio de un sistema coordenado a otro se realiza en dos pasos. Por un lado, el cambio
de sistema dextrégiro a levogiro se consigue invirtiendo el eje Y, es decir, sustituyendo +Y por
—Y. Por otro lado, el cambio de orientacién de la cdmara se consigue aplicando la matriz de
rotacion (2.1).

0 0 -1
Rio—cam= [0 —1 0 (21)
1 0 O

Como conclusién, UE4 es una herramienta grafica muy potente, con una gran variedad de
extensiones y plugins que le permite realizar entornos y dindmicas complejas y realistas. La
potencia unida a la posibilidad de utilizarlo libremente en educacion e investigacion es lo que ha
motivado su utilizacion en este proyecto, aunque atin queda mucho trabajo que se puede realizar
con esta herramienta. Al final del proyecto se expondra alguna linea de trabajo futuro.



Capitulo 3

Modelos de Camara

En este capitulo se van a definir los distintos modelos de proyeccion que se han implementado
en el simulador de imagenes fotorrealistas. Se van a separar en dos tipos de camaras: Cdmaras
centrales y Cdamaras no centrales. Dentro de cada uno de los tipos de cdmaras encontramos dis-
tintos modelos matematicos para diferentes configuraciones de cdmaras. Dentro de las camaras
centrales encontramos:

e Imégenes panordmicas

o Imégenes equirectangulares
o Imégenes cilindricas

e Imagenes didptricas: modelos de cdmaras de ojo de pez

o

Equi-angulares

@)

Estereograficas

(@)

Equi-dngulo sélido

@)

Ortogonal
e Imdgenes catadidptricas

o Espejos parabolicos: Para-catadioptricas
o Espejos hiperbdlicos: Hiper-catadioptricas

A su vez, para cdmaras no centrales también se han realizado distintos modelos e implemen-
taciones:

e Imagen panoramica no central

e Imdigenes catadidptricas

o Espejos esféricos
o Espejos conicos

Estos modelos y conceptos se explicardn en las secciones siguientes. En la segunda parte de
este proyecto se explicard como se han implementado estos modelos dentro del simulador.
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3.1 Camaras centrales

Las cdmaras centrales son aquellas donde la proyeccion de rayos converge en un punto. Este
tipo de cdmara es el més utilizado, y por esto se han buscado un mayor nimero de modelos e
implementaciones de este tipo.

Antes de introducir los modelos de las cdmaras, se va a discutir un detalle de la implementa-
cion. Desde el entorno virtual UE4 + UnrealCV solo se pueden obtener imigenes perspectivas,
por lo que es necesario buscar una solucién con la que se pueda obtener la informacién necesaria
del entorno para componer las imdgenes omnidireccionales. La solucion adoptada es la que se
puede ver en la figura 3.1, el cubemap. Esta solucion consiste en obtener 6 imagenes perspecti-
vas desde una posicion en el espacio, de forma que se abarque la totalidad del entorno alrededor
de este punto. Dada la caracteristica de las cdmaras centrales, la localizacién desde donde se to-
man estas imagenes, centro Optico de la camara virtual perspectiva de UnrealCV, serd a su vez el
centro optico de las camaras omnidireccionales, pudiendo ser aprovechado el mismo cubemap
para todos los modelos de cdmara central.

Figura 3.1: Ejemplo de cubemap obtenido con UE4+Unreal CV

De esta forma, con 6 imdgenes que sean capaces de cubrir la totalidad del entorno en una
posicion dada se optimiza el proceso, reduciendo enormemente el tiempo de computacién y la
memoria necesaria para la construccion de las imdgenes omnidireccionales de dicha posicion.

3.1.1 Modelo Equirectangular

Las imagenes equirectangulares son imagenes omnidireccionales de 360 grados donde se puede
ver todo el entorno alrededor de un punto, donde se situaria el observador o caimara. Este tipo de
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imagenes es muy util para poder obtener de en un simple vistazo una idea de como es el entorno
de la localizacién actual, sin tener que cambiar la orientacidn o posicion de la cdmara.

Como todas las imdgenes que se van a exponer, estas imagenes tienen una distorsion que
puede hacer dificil su comprension para el ojo humano al principio. Para este modelo esta de-
formacion se da principalmente en los extremos superior e inferior. La imagen equirectangular
modela el entorno en una esfera que luego es desplegada en la imagen rectangular final, como
en el ejemplo de la figura 3.2.

Figura 3.2: Imagen equirectangular

Este modelo tiene una implementacion directa desde el entorno virtual hasta la imagen final,
puesto que no se tiene que considerar la fisica de ninguna lente o espejo.

En el caso de este simulador, se ha seguido un proceso de construccién inverso al modelo,
es decir, se han tomado las coordenadas de la imagen final, vacia, para buscar la informacién
del pixel correspondiente en el entorno. Se considera inverso porque para la obtencion de la
imagen se realizan el camino contrario al 16gico en la definicion de dicha imagen. En lugar de
partir de una esfera donde estd mapeado el entorno, se parte de la imagen final, mapeada en unas
coordenadas pixel, desde la cual se pasa a un sistema de coordenadas esféricas, desde donde se
buscard la informacion de pixel en el entorno. En las ecuaciones (4.2) y (4.3) se puede ver el
paso de un sistema de coordenadas a otro, mientras que en la imagen posterior estos sistemas de
coordenadas estan definidos en la imagen equirectangular.

— (xz—x—l)n G.1)
¢ = <1/2—yy )n (3.2)

La obtencidn de la informacién del pixel no se hace tomando informacién directamente del
entorno virtual, puesto que este proceso requeriria un gran esfuerzo computacional. En este caso,
se ha hecho una modelizacion de la esfera a través del cubemap.
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Figura 3.3: Coordenadas esfericas en imagen equirectangular

3.1.2 Modelo cilindrico

En el modelo cilindrico, en lugar de proyectar el entorno en una esfera, como se hace en el
modelo equirectangular, el entorno queda proyectado en la pared lateral de un cilindro, dejando
las bases del cilindro sin proyectar.

En este tipo de imdgenes se deben definir los pardmetros de la imagen final, puesto que ya
no abarca la totalidad de la escena. Como norma general, y como se ha hecho en este proyecto,
se definen dos dngulos: el campo de vista horizontal y el campo de vista vertical. Destacar que
si llevaramos estos parametros hasta su extremo, 360° para el campo de vista horizontal y 180°
para el vertical, se obtendria una imagen similar a la equirectangular.

Al igual que en el modelo equirectangular, la imagen se obtiene partiendo de la imagen
vacia y buscando la informacién del pixel correspondiente en el cubemap del escenario. La
diferencia es el cambio de coordenadas para obtener esta informacion del pixel. Las coordenadas
pixel cambian ligeramente respecto al modelo anterior, debido a la diferente forma de proyectar
la escena. Buscando una homogeneizacion de las estructuras de los programas y matemaética
utilizada, el cambio a las coordenadas del entorno busca una similitud con el anterior modelo,
definiendo dos dngulos en coordenadas esféricas para buscar la informacion del pixel en el
cubemap. La principal diferencia que se encuentra es que partimos de unas coordenadas polares
de las que se obtiene posteriormente las coordenadas esféricas con los dngulos que se necesita.
En las ecuaciones (3.3), (3.4) y (3.5) se define este cambio desde coordenadas pixel hasta los
angulos de las coordenadas esféricas que se utilizan.

2 F
0 — ( al —1) OVl (3.3)
Xmax 2
2
z=1- 2 (34)
ymax
¢ = arcsinz 3.5)

Como en el modelo equirectangular, se obtienen dos dngulos con los que se obtendra la
informacién necesaria del entorno. Puesto que se ha modelizado el entorno a partir de las mismas
imagenes, es decir, solo se realiza una adquisicion de imédgenes por cada posicion en la escena, se
utiliza el mismo cubemap para la misma posicion dentro de la escena. Como ya se ha comentado,
esto reduce la memoria necesaria y acelera la obtencion de las imdgenes finales.
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Figura 3.4: Coordenadas cilindricas en imagen

Figura 3.5: Imagen cilindrica: F OVj,yizontar = 180°, FOVyerpicar = 120°

3.1.3 Camaras ojo de pez

En este apartado se va a explicar el modelo para cdmaras ojo de pez. La caracteristica de este
tipo de camaras es el gran campo de vista que se tiene a partir de una unica adquisicion. Hasta
ahora, las camaras que se habian expuesto son resultado de la composicion de un nimero de
imagenes para conseguir la imagen omnidireccional final. En este tipo de camara se pueden
conseguir angulos de vision de hasta 220° con una unica captura. Este tipo de cdmara puede
resultar muy util para visualizar una escena con un equipamiento minimo, puesto que solo seria
necesario utilizar dos camaras, trabajando a la vez, para tener una vision completa del entorno.

Para el modelado de este tipo de cdmara se ha tomado un modelo unificado para camaras
con simetria de revolucion, [20] y [18].

El modelo de simetria de revolucién que se explica consiste en la proyeccion de los rayos
3D del entorno en una esfera de radio unidad, desde donde se proyectan a través de una funcién
7= h(¢) que relaciona el radio en la imagen proyectada con el angulo de incidencia del rayo
3D. Esta funcion depende de la lente y modelo proyectivo de la cdmara que se esté usando.

La distorsion que provoca la funcion # = h(¢) hace que la imagen final quede circular, tal
y como la lente de la cdmara. Esta funcion depende de la lente y modelo de proyeccion que
se utilice. En este trabajo se han modelado 4 modelos de proyeccion distintos: equiangular,
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Figura 3.6: Ejemplo imagen de ojo de pez equi-angular
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Figura 3.7: Esquema modelo cdmaras ojo de pez

estereogrdfico, ortogonal y equi-dngulo sélido.

Este modelo se define en coordenadas polares, definidas por (7, é). Posteriormente se define
la funcién h(¢) para cada uno de los tipos de modelos de proyeccion, donde se relaciona el
angulo de incidencia en la esfera ¢ con la componente radial 7. Puesto que se ha definido el
modelo como un sistema de simetria de revolucién, se define la componente angular 6= 0,
dejando las distintas proyecciones depender de la componente radial.

Equi-angular Estereogrdfica Ortogonal Equi-angulo solido
F=f¢  F=2ftan(%) F=fsing  7=fsin()

Cuadro 3.1: Definicion de 7 para cada modelo de cadmara de ojo de pez

En el cuadro 3.1 se encuentra la relacion entre la componente radial y el dngulo de inci-
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X
L

rmax

Figura 3.8: Coordenadas polares en imagen de ojo de pez

dencia dependiendo del modelo de proyeccion. De estas ecuaciones se obtiene la imagen final
en coordenadas polares, de la cual se partird en el apartado de composicion de imdgenes para
construir esta imagen en el simulador.

En la seccion del simulador donde se explica la composicion de las imdgenes, se veran las
ecuaciones para pasar desde las coordenadas de la imagen hasta la obtencién del punto 3D del
entorno utilizando el modelo aqui descrito.

3.1.4 Camaras catadidptricas

El modelo de la esfera es un modelo matematico que define como se proyecta un punto, o ima-
gen, en camaras catadidptricas. En este apartado se va a describir el modelo y las ecuaciones para
la obtencién de dos de los modelos implementados en el simulador: cimaras para-catadidptricas
y cdmaras hiper-catadioptricas.

Como primera definicion, se define la cdmara catadidptrica como una camara perspectiva
enfocada hacia un espejo. Dependiendo el tipo de espejo que se tiene, la parametrizacion en el
modelo de la esfera cambia, siempre que estos espejos definan una cdmara central, es decir con
un dnico centro optico. Los espejos parabdlicos e hiperbdlicos entran dentro de esta definicién
para cdmaras catadioptricas centrales. Para otros tipos de espejos, como los esféricos y conicos,
serd necesario definir otro modelo porque este tipo de espejos no definen cdmaras centrales,
puesto que se puede demostrar que no tienen un unico centro optico [21].

La proyeccion segtin el modelo de la esfera, detallado en [22] y [23], se puede definir en dos
pasos:

e Interseccion del punto en el espacio con el centro de la esfera. La linea que une el punto
en el espacio que se quiere proyectar con el centro de una esfera, de radio unidad, donde
se sitda el origen de coordenadas del sistema de referencia, intersecta con dicha esfera en
dos puntos,r, de los cuales solo uno tendré significado fisico real.
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(a) Para-catadioptrica

(b) Hiper-catadioptrica

Figura 3.9: Ejemplos imagenes catadioptricas

e Proyeccion al plano normalizado y posteriormente al plano de proyeccion. Los puntos de
interseccion de la esfera son proyectados a un plano normalizado con una funcién no lineal
definida pasando por un punto C, definido como C,, = (0,0, —&)T . Esta funcién no lineal
depende del pardmetro &, el cual se define a partir del tipo de cdmara. Una vez se tienen
los puntos proyectados en este plano normalizado, se vuelven a proyectar en un plano de
proyeccion el cual es el plano de imagen. Esta proyeccion viene dada por la matriz H,
donde esta definida la calibracion de la camara, entre otras matrices.
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Figura 3.10: Esquema modelo de la esfera, con el plano normalizado y el plano de proyeccion

sobre estos

Como se ha explicado, existen varios pardmetros, matrices y funciones que caracterizan este
modelo. Primero se va a caracterizar cada cimara con sus parametros identificatorios.

16



CAPITULO 3. MODELOS DE CAMARA 3.1. Camaras Centrales

Perspectiva | £ =0 P=_
Hiper-catadioptrica | 0 < £ <1 W = —&22

\/d+4p?

Para-catadioptrica E=1 ¥Y=1+2p

Cuadro 3.2: Parametros del modelo de la esfera dependiendo el tipo del tipo de cdmara

En el cuadro 3.2 se definen los parametros de la esfera para la cidmara perspectiva y los
espejos centrales, parabdlico e hiperbdlico. El pardmetro 2p define el semi latus rectum del
espejo, mientras que d es la distancia entre el espejo y la cdmara perspectiva. También se define
el parametro W que se utilizard en las matrices de proyeccion al plano proyectivo.

Siguiendo el modelo, se define la funcidn no lineal que proyecta las intersecciones del rayo
en 3Dy la esfera en el plano normalizado.

X

Y
Z+EVX2HY2 472

Con la ecuacion 3.6, se puede pasar de las coordenadas del rayo en 3D a los puntos en el
plano normalizado conociendo el pardmetro & que define el tipo de cdmara.

El siguiente paso son las matrices, donde se incluye la matriz de calibracion de la cama-
ra. Ademads de esta, se tiene una matriz de rotacion de la cdmara y una matriz que refleja el
comportamiento del espejo a partir de sus pardmetros.

x=h(y)= (3.6)

H.=K.R.M, (3.7
S s up
K.=10 fy Vo (3.8)
0 0 1
Y& 0 0 n 00
M= o ée-wol=[0 no (3.9)
0 0 1 0O 0 1

A partir de estas matrices, se puede pasar de los puntos del plano normalizado al plano de
proyeccion de la imagen.

Pasando por la funcién i(y) y posteriormente por la matriz H., se puede pasar de un punto
en el espacio, a través de la esfera hasta el plano de proyeccion de la imagen. En el apartado
del simulador se especificardn las ecuaciones utilizadas, puesto que el camino seguido es el
contrario, se pasa del plano proyectivo hasta el punto 3D, utilizando las ecuaciones inversas de
las expuestas.

3.1.5 Modelo de Scaramuzza

El modelo de Scaramuzza es un modelo matematico para definir de forma general sistemas
omnidireccionales de imagenes con simetria de revolucion. Como se comenta en [24], en la
mayoria de las cdmaras omnidireccionales se pueden definir dos sistemas de referencia, uno en

17



3.2. Cdamaras no centrales CAPITULO 3. MODELOS DE CAMARA

el plano del sensor, (1”,v"), y otro en en el plano de la imagen de la cdmara, («/,v"). En la imagen
3.11, obtenida en [24], se puede ver como estdn definidos estos sistemas de coordenadas.

|
} /
\\”«_f/ &E
(c)

(b)

Figura 3.11: Modelo de Scaramuzza: (a) Sistemas de referencia en el modelo de Scaramuzza;
(b) Plano del sensor; (c) Plano de imagen de la cdmara

. T .
Suponiendo que X es un punto en la escena, se define u”’ = [u’ ! } como la proyeccion de

dicho punto en el plano del sensor y u’ = [u’ WV ] " la proyeccion en el plano de la camara. Tal
como se explica en [24] y en [25], se puede definir una transformacion afin para pasar de u” a
u'. Ademds, se define una funcién no lineal g, que permite relacionar la proyeccion en el sensor
con el vector desde el origen de coordenadas hasta punto proyectado de la escena. De esta forma
se puede definir el modelo de Scaramuzza como:

Ap=2~rg(u")=Ag((Ad' +1)) = PX (3.10)

donde X esta expresada en coordenadas homogéneas y P es la matriz de proyeccion. Se suponen
conocidos los pardmetros de calibracion de la camara que se quiere modelar y que cumplen con
lo especificado en la ecuacidn (3.10), se define la funcién g como:

g(u//,v//) — (u”,v”,f(u”,v”))T

donde la funcién f se define como una funcién con simetria de revolucidn respecto del eje del
Sensor.

Como generalizacion, f se parametriza como una funcién polinémica de grado N, haciendo
que sea valida para diversos tipos de cimara omnidireccional. Por otro lado, el pardmetro p se
define como la distancia métrica de cada punto de la imagen con el centro de coordenadas, el
cual coincide con el centro del sensor. La funcion f queda definida como:

fl" V' =ag+arp +arp?+...4+anpV (3.11)

donde los pardmetros [ag,ay,...,ay] vienen dados por la calibracién de la cdmara que se quiere
modelar y p esté definido como p = Vu/"2 +v/"2,

Esta definicion es muy util para modelizar caimaras con simetria de revolucién respecto de
su eje principal, evitando desalineamientos o imperfecciones en lentes y espejos. Sin embargo,
debido a la alta precision en la fabricacion de este tipo de cdmaras omnidireccionales, el modelo
es una muy buena aproximacion matemaética a este.
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Figura 3.12: Ejemplo de imagen creada usando el modelo de Scaramuzza

3.2 Camaras no centrales

Como se ha visto, las cdmaras centrales se caracterizan porque todos los rayos de luz se cruzan
en un Unico punto, ya sea en la cdmara o en el espejo. Por el contrario, las no centrales se
caracterizan porque no tienen un unico punto de interseccion de los rayos de luz.

Para la definicion de los modelos de camaras no centrales se introducen las coordenadas de
Pliicker, las cuales parametrizar una recta en el espacio 3D definiendo un vector director y su
perpendicular en direccién al origen de coordenadas. Esto permite parametrizar de facilmen-
te cualquier rayo 3D y trabajar con él. En uno de los anexos del [22] se definen este tipo de
coordenadas y como se trabaja con ellas.

-

A continuacion, se definirdn los modelos de proyeccion de las cdmaras no centrales imple-
mentadas. Se empieza por el panorama no central y se continuard con camaras catadidptricas.

(x]

> =& (3.12)

3.2.1 Panorama

Los panoramas no centrales son muy similares a los panoramas equirectangulares propuestos
en la seccion 3.1.1. Son imdgenes que cubren los 360° alrededor de un punto y los 180° arriba
y abajo. La principal diferencia es que las imagenes no estdn tomadas desde este punto, sino
desde una distancia fija alrededor de este. Este puede parecer un concepto extrafio, pero son
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un tipo de imagenes que todos hemos realizado alguna vez, puesto es la base de las imdgenes
panordmicas que se pueden crear con el teléfono movil. En este gesto, la persona rota sobre si
misma con la cdmara en alto, enfocando una escena y girando el mévil consigo, lo que hace
que el foco de la cdmara también se mueva, creando una imagen sin un foco puntual, sino con
un recorrido de focos de cdmara. La principal diferencia que se va a apreciar es el radio de este
recorrido de focos. Desde un teléfono movil, este radio suele ser muy pequefio ( 10-20 cm) en
un entorno muy grande, como paisajes. El modelo propuesto e implementado permite un radio
mayor, creando imagenes donde no se ve la totalidad de la escena, puesto puede haber zonas que
se salten o queden detrds del trayecto de centros opticos.

De forma similar a la proyeccion equirectangular en la esfera, el panorama no central es
el desarrollo de un semi-toroide, como el de la figura 3.13, donde se proyecta el entorno. La
principal diferencia es que no se tiene un centro optico unico, sino que estd distribuido en una
trayectoria circular dentro de este semi-toroide.

Figura 3.13: Panorama no central: toroide de revolucion

El modelo de proyeccion consiste en una simetria de revolucion donde los “rayos” de luz
cortan con el eje de revolucion y una trayectoria circular simultdneamente, como se puede ver
en la figura 3.14.

SRR =

N\
<
K

Figura 3.14: Esquema panorama no central

Utilizando las coordenadas de Pliicker, se pueden definir los rayos de luz que salen hacia el
entorno como en la ecuaciéon (3.13), obtenida de [26]. Se puede ver que estos rayos dependen
de dos coordenadas angulares, ¢ y 0, y de un pardmetro geométrico, R..
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sin @ cos 0
sin @ sin 0

_ () _ cos @
_<<§)_ R.sin@sin 6 (3.13)

—R.sin@cos 0
0

(x]

donde R, es la distancia entre el eje de revolucién y la trayectoria de centros opticos definida
como un circulo y ¢ y 0 son dngulos en coordenadas esféricas del rayo de luz desde su centro
Optico correspondiente.

Definido el rayo, interesa saber cudl es la relacion entre sus pardmetros y los puntos del
entorno. Para ello, suponiendo conocido el pardmetro geométrico R, se definen Isa coordenadas
angulares segtn las ecuaciones (3.14)y (3.15).

X1

6 = arctan ()2) (3.14)

X3
¢ = arctan (3.15)
(x/xlz +x2 —X4RC>

donde el punto en el entorno estd definido en coordenadas homogeneas como:
P = (xl7x27x37-x4)T
En la figura 3.15 se puede ver un ejemplo de este tipo de imagen. Aunque similar al pa-

norama equirectangular, la distorsion es distinta y el campo de vista cambia, puesto las zonas
interiores del semi-toroide no se pueden llegar a apreciar.

Figura 3.15: Panorama no central con radio 100cm
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3.2.2 Camaras catadioptricas

El modelo para cdmaras catadidptricas no centrales difiere respecto al de cdmaras centrales.
Mientras que el principio es el mismo, enfocar un espejo con una cdmara perspectiva para ob-
tener la imagen reflejada del espejo, el modelo matematico de los espejos no centrales difiere
enormemente respecto de los espejos centrales. En este proyecto se han implementado dos tipos
de espejos no centrales: espejos conicos y espejos esféricos. En [22] se hace una extensa expli-
cacion de como se obtienen los modelos matemaéticos de este tipo de espejos. En este proyecto
se va a hacer un resumen de dénde vienen las ecuaciones y qué pardmetros se van a utilizar para
su implementacion en el simulador.

Siguiendo el esquema de la figura 3.16, se puede ver como estd definido el rayo que llega al
espejo no central con las coordenadas de Pliicker.

II

ray

Figura 3.16: Esquema espejo no central

A partir de dicho esquema, se puede hacer una definicién de las coordenadas de Pliicker
utilizando los dngulos de azimut y elevacién, 0 y ¢, y parametros de calibracion, como Z,, para
obtener una definicion genérica de los rayos que se reflejan en el espejo.

sin¢ cos 0
sin¢ sin 0

- (S\ _ cos
- (E) | =Z,sin¢sin6 (3-16)
Z,sin¢ cos O
0

A partir de esta definiciéon genérica de parametros, se puede particularizar a los distintos
tipos de sistemas catadidptricos.

En este proyecto no se va a entrar en detalle a el desarrollo matematico, sino que se va a
presentar el resultado utilizado. Este desarrollo y una definicién mds extensa de las coordenadas
de Pliicker se puede encontrar en [22], [21] y [27].

En los espejos conicos, se define una cdmara perspectiva colocada en el eje de revolucion del
cono, para garantizar la simetria de revolucion. Esta disposicion permite definir varias distancias
entre cimara y espejo que entraran en el modelo como pardmetros para la definicion del rayo de
luz que entra en la cdmara.

Suponiendo que la cdmara perspectiva se encuentra en el centro de coordenadas de la figura
3.17, se puede definir la distancia Z, como la distancia entre cimara y espejo. Conocida esta
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Figura 3.17: Esquema espejo conico

distancia y el dngulo de apertura del cono, 7, se pueden definir los pardmetros R, y Z., los
cuales determinan la circunferencia donde se encuentran los focos de la imagen catadidptrica.
Como ya se explico en la seccion 3.2.1, en camaras no centrales no se tiene un unico centro
optico, sino que estan distribuidos a lo largo de una curva o superficie, 0 como en este caso, una
circunferencia.

R, =Z,,sin27t (3.17)
Ze =Zp(1 —cos27) (3.18)

Conocido ddnde se encuentra esta circunferencia, haciendo la interseccion de esta esfera con
el plano que contiene el eje de revolucion del cono y el punto 3D que se quiere proyectar, X, se
obtiene el punto C en la circunferencia con el que definir el rayo de luz que entra en la cdmara.
De este modo se define el modelo de proyeccion, conocido el punto 3D, como:

X3 — Z X4

Sin27T——————— —co0s27 | Xj
/X12+X22
xX= X2 —Z7Z. X 3.19
sin27-—> M4 cos2T X ( )

/Xlz +X22

ZnXy + (X3 — ZpX4) cos 2T+ /X712 4+ X2 sin27

donde el punto 3D estd definido como X = (X ,XZ,X3,X4)T en coordenadas homogéneas.

De esta forma queda definido cdmo se proyecta un punto 3D en el plano de proyeccion de
una cdmara perspectiva. En el apartado del simulador se expondra el proceso contrario, es decir,
pasar del plano de proyeccién de la cdmara hasta el punto 3D en el entorno.

Por otro lado, partiendo del mismo modelo, se tienen los espejos esféricos. En este caso no
importa la localizacién de la cdmara, puesto un espejo esférico tiene infinitos ejes de revolucion.
Siempre que la cdmara esté colocada perpendicularmente al espejo, este modelo serd valido.
Para este tipo de espejo se definen otros dos pardmetros, Ry y Z;, los cuales definen el radio
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Figura 3.18: Ejemplo imdgen catadidptrica sobre un espejo conico de 7 = 55°

Figura 3.19: Esquema espejo esférico

del espejo y la distancia del centro de este a la camara. Para poder reutilizar los parametros
anteriores, se puede definir la distancia como:

Zs :Zm+Rs

donde Z,, es la distancia entre el vértice del espejo, mas facil de medir, y la cidmara.

En [22] define que, si la hay, no existe una solucion cerrada unica para definir la proyeccion
de un punto 3D en el plano de proyeccidon de la camara perspectiva. Sin embargo, si se tiene
una solucién para el proceso inverso, definir un punto 3D del entorno a partir de su proyeccién
en el plano de proyeccién. Puesto que es este segundo procedimiento el que es interesante para
este proyecto, es el que se va a definir a continuacion, y el que se resumird en el apartado de
simulacion.
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Como en la exposicion del modelo, se va a definir los resultados obtenidos y no el proceso
de obtencién de estos resultados. Dicho esto, se define el rayo que entra en la cdmara en sus
coordenadas de Pliicker como (3.20)

x0

yo
E= -6 (3.20)

—(0+¢€)yZs
(6 +¢€)xZ;
0
donde

8 =277 — 2z /72%, —3p% 7%, + p? (3.21)
e = (—r*+2)22%, + 272+ p? (3.22)
§ =220 —2p°Zoy = 2V (120 +P°) —2p” (3.23)
Y= (_rzzfel + pz)zfel (3.24)

r=/x%+y? (3.25)
p=x2+y2+22 (3.26)

Z
Zyel = ITZ (3.27)
En la definicién de estas ecuaciones se parte de las coordenadas del plano de proyeccién
de la cdmara para conseguir el rayo que refleja en el espejo en coordenadas de Pliicker. En el
apartado del simulador se definird como se ha implementado para poder obtener las imdgenes
catadioptricas de espejos esféricos.

Figura 3.20: Ejemplo de imagen catadidptrica con espejo esférico de radio 50cm
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Capitulo 4

Simulador de camaras centrales

En esta parte del proyecto se va a describir como estd compuesto el simulador, como se inter-
actia con el entorno virtual con UnrealCV y como se han implementado los distintos modelos
de cdmara mencionados. La obtencién de una imagen en este simulador tiene dos pasos:

e Adquisicion de imagenes: este primer paso consiste en crear un cubemap en la localiza-
cion del entorno donde se quiere obtener la imagen final, independiente de la orientaciéon
de la cdmara. En este primer paso es donde se interactia con el entorno virtual de Un-
realCV y el paso mds costoso, puesto que se tiene que conocer el entorno para poder
introducir las coordenadas de la cdmara.

e Composicion de imagenes: este paso es independiente del entorno virtual, pudiendo in-
cluso cerrarlo para aligerar la carga de trabajo del ordenador. En este paso se aplican los
modelos de camara vistos para componer una imagen final a partir de un cubemap de-
terminado. Seleccionada una posicion y orientacion de la cdmara, se obtiene la imagen
final.

Para cdmaras centrales, los dos pasos para la creacion de las imédgenes se hace de forma
independiente, es decir, se procede a crear primero los cubemaps, pudiendo verificar que las po-
siciones seleccionadas son las correctas y posteriormente iniciar la composicion de las imagenes
omnidireccionales.

Para las cdmaras no centrales se podria hacer este mismo proceso. Sin embargo, debido
a que no comparten un unico centro 6ptico y la gran cantidad de imagenes necesarias para
la composicion de las imédgenes, estos pasos se hacen de forma consecutiva sin conservar las
imagenes de la adquisicion reduciendo la memoria necesaria.
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CAPITULO 4. SIMULADOR DE CAMARAS CENTRALES 4.1. Adquisicion

4.1 Adquisicion de imagenes

Como ya se ha comentado, la adquisicion de imagenes es el primer paso a realizar para construir
las imdgenes omnidireccionales. En este primer paso se interactia indirectamente con el entorno
de UnrealCV a través de scripts escritos en Python. Desde estos scripts se puede acceder a
determinados comandos para definir lo necesario en la construccion de los cubemaps y de los
distintos tipos de imagen que se pueden extraer del entorno:

e Orientacion y posicion de la camara
e Modo de captura: [luminacién, semantica o profundidad

e Campo de vista de la cdmara

Enel anexo A estan definidos todos los comandos programables en Python definidos en [10],
resaltando aquellos que se han utilizado para este proyecto.

En el desarrollo de videojuegos, se denomina cubemap a imagenes que se utilizan de fondo
en los escenarios, de forma que se tenga una imagen cuando un jugador mira al horizonte. Nor-
malmente se utilizan 5 o 6 imagenes colocadas como un cubo alrededor del jugador, moviéndose
con este, de forma que lo acompaiia durante todo el juego. En el caso de este simulador, el cube-
map se genera a través de 6 imagenes perspectivas tomadas desde dentro de la escena, perdiendo
en este caso la definicion de estar en el horizonte, y dependiendo de la posiciéon donde se co-
loque la cdmara, perdiendo la condicién de que el jugador nunca puede llegar a él. Llegados a
este punto, ;/por qué se sigue denominando cubemap?. La respuesta viene en el paso de la com-
posicion de las imagenes. Una vez construido el cubemap, la cdmara que se estarda modelando
lo verd en el infinito, proyectando todos los elementos que tenga a su alrededor desde el punto
de vista de la camara. De esta manera se consigue tener libertad de 360 grados en el giro de la
camara.

Sin embargo, 360° de libertad entorno a una posicion seria la definicion de una esfera cuyo
centro sea esa posicion en lugar de un cubo. Este objetivo se podria conseguir, realizando cap-
turas para cada grado, obteniendo una resolucion mucho mayor para cada giro posible dentro
de esta esfera, pero este planteamiento conllevaria una gran necesidad de memoria y tiempo
de computacion para la adquisicion de las imdgenes. Simplificando la esfera hasta la figura del
cubo, se obtiene una aproximacion lo suficiente buena como para no ver discrepancias en el re-
sultado final. Por otro lado, construir el cubemap, incluso antes de aplicar un modelo de camara,
facilita la composicion de una imagen de cualquier campo de vision y en cualquier direccion
principal de cdmara, obteniéndose rdpidamente adquisiciones en distintas posiciones dentro de
la escena, con una baja utilizacién de almacenamiento.

Siguiendo en el paso de la adquisiciéon de las imagenes, el entorno de UnrealCV propor-
ciona distintos tipos de imédgenes, los cuales proporcionan informacién muy interesante, como
la creacion de bases de imdgenes fotorrealistas con un etiquetado automatico. Como ya se ha
comentado, existen tres modos de captura o tipo de imagen: iluminacidn, son las imdgenes que
se han estado mostrando hasta ahora; semdntica, son imagenes que distinguen por colores cada
uno de los objetos de la escena; y profundidad, devuelve la distancia de cada pixel a la cdmara.

Como se ha ido mostrando, las imagenes del tipo iluminacién, /iz, muestran la escena con
gréficos foto-realistas, teniendo en cuenta los focos de luz y reflejos de estos en los distintos ma-
teriales. Estos efectos se consiguen desde el propio motor grafico, Unreal Engine 4, dependiendo
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Figura 4.1: Simplificacion de la esfera al Cubemap

+7

+Y +X -Y -X

Figura 4.2: Desarrollo del cubemap definiendo la direccién de cada lado

del disefiador del escenario. Puesto que el objetivo del simulador es la obtencion de imdgenes
que puedan ser utilizadas en visioén por computador, los escenarios deben ser disefiados en vistas
a la obtencién de imdgenes foto-realistas.

Otro tipo de captura es la semantica, object mask, donde cada objeto de la escena esta de-
finido con un unico color. Ademas, este modo de captura nos da un ground truth, o realidad,
con la que se pueden asegurar las dimensiones y geometria de los objetos. Este modo de captura
semantico permite un etiquetado automatico de las imdgenes que se obtienen, puesto se puede
obtener la informacion de que objeto corresponde con qué color. La gran ventaja que se obtiene
de este tipo de imagen es el etiquetado automaético, es decir, tener una certeza del 100 %, con
precision de pixel, de donde se encuentra un objeto dentro de una imagen. Este tipo de captura
permite obtener, al final, una base de datos totalmente etiquetada, sabiendo que no se van a tener
errores humanos y sin tener a una persona etiquetando imagen por imagen, lo cual es un trabajo
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Figura 4.3: Cubemap en modo de captura /it

tedioso y propenso a errores. Esta cualidad hace al simulador una herramienta muy potente para
el entrenamiento de redes neuronales, puesto que no depende de etiquetados humanos que con-
llevan horas de trabajo. Permite etiquetar cualquier escena que se haya disefiado, independiente
de lo compleja o niimero de objetos que tenga. Al trabajar en colores RGB, se pueden obtener
hasta 16,5 millones de combinaciones diferentes para definir los objetos de una imagen.

Figura 4.4: Cubemap en modo de captura object mask

A raiz de este tipo de captura, se desarrollaron dos funciones para aprovechar el ground
truth y discriminacion semantica de las imdgenes. Por un lado, se ha desarrollado una funcion
que genera mascaras binarias de cada objeto de la escena, permitiendo ayudar a entrenar redes
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de reconocimiento de objetos. Como se puede ver en la figura 4.5, estas méscaras binarias repre-
sentan Unicamente la parte visible de cada objeto en la escena, pudiéndose usar como etiquetado
en el reconocimiento de objetos.

Aunque no se ha podido evaluar su resultado, se ha implementado este tipo de mascara bus-
cando ser compatible con el trabajo [28]. En el anexo D se presentan varios escenarios con esta
implementacion de extraccion de objetos para distintos modelos de cdmaras omnidireccionales.

s SN B s i

(a) Alfombra (b) Sofa (c) Mesita

Figura 4.5: Mdscaras binarias en imagen equirectangular

Otra de las funciones desarrolladas ha sido la extraccion de esquinas e interseccion de pa-
redes para reconocimiento de layouts de habitaciones. Al igual que la obtencion de mascaras
binarias, se implementa en la imagen compuesta, pero se obtiene a partir de la captura semanti-
ca de la escena. En la figura 4.6 se puede ver un ejemplo de la implementacion de la extraccion
de paredes y esquinas en el escenario principal que se ha usado en el proyecto.

(a) Esquinas (b) Paredes

Figura 4.6: Esquinas y paredes

El etiquetado, la creacion de las mdscaras binarias y la extraccion de esquinas e interseccion
de paredes es un proceso totalmente automatico. Poder obtener estos elementos necesarios en
algoritmos de visién de forma automadtica, sin la intervencion de una persona, permite agilizar
el proceso de obtencion de una base de imagenes amplia y totalmente funcional desde el primer
minuto, sin tener que hacer un trabajo extra para acondicionar los datos a las necesidades del
aprendizaje.

Por dltimo, se tiene la captura de profundidad, depth, la cual se trata de forma diferente,
puesto se quiere conocer el valor exacto de profundidad de cada punto a la imagen. Puesto
UnrealCV tiene una estrecha relacion con Python, utiliza una de sus librerias matematicas mas
utilizadas, Numpy, para exportar la informacion de profundidad en formato .npy. Este formato
guarda la informacién de forma matricial, dando el valor de profundidad de cada pixel en su
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posicion matricial correspondiente. De esta forma se puede conocer con exactitud la distancia
de cada pixel de la imagen con la cdmara. Este tipo de informacién es muy util y necesaria
para percepcion y navegacion en robots y vehiculos auténomos, puesto ayuda a controlar las
distancias de seguridad que deben tomar para evitar colisiones y/o obstdculos en un camino
determinado.

En la implementacion de este simulador, se han adoptado dos soluciones, una més grafica y
otra puramente numérica. En la solucién numérica, se almacena la informacién de profundidad
en archivos .npy como se ha descrito anteriormente. De esta forma se puede reconstruir el esce-
nario desde el punto de vista de la cdmara sin perder mucha informacion. En la aproximacion
gréifica, véase figura 4.7, se define un limite méximo de distancia que se puede percibir para
representar en escala de grises una imagen con las distancias a la cdmara, representando en os-
curo lo més cercano y en claro lo mds alejado. Se selecciona un méximo de distancia para poder
tener una resolucion suficiente en los objetos cercanos, los cuales suelen ser los mds importantes
cuando el objetivo es la conduccién o navegacidon auténoma. Determinar la distancia maxima
que se puede representar es necesario en casos donde tenemos distancias infinitas desde el obje-
tivo de la cdmara, por ejemplo, imagenes con una vision parcial del cielo o el horizonte, donde
no hay ningun obstaculo que dé un valor determinado de profundidad.

Figura 4.7: Cubemap en modo de captura de profundidad, representacion grafica

En este apartado se ha comentado como se crean los cubemaps y qué tipos de imagenes se
han creado en este simulador. También se ha comentado un uso préctico, que se desarrollara con
mads atencidn posteriormente, para el uso de estas imagenes en redes neuronales como CFL [13],
pudiendo crear imdgenes target con las que entrenar dicha red. A continuacién, se va a definir
como se crean las imdgenes a partir de los cubemaps.
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4.1.1 Limites de imagen

En la creacion de los cubemaps, y posterior composicion de imdgenes, se descubrié que apa-
recian unas ’costuras’ alrededor de las imagenes. Esto es debido a que UnrealCV disefia una
camara perspectiva que tiene una pérdida de luminosidad en el borde de la imagen, simulando el
efecto de vifieteo de objetivos Opticos de cdmaras reales. Por ello, aunque la 16gica dictaba que
utilizando imadgenes con un campo de vista de 90°x90° (horizontal x vertical) se cubria la tota-
lidad del entorno alrededor de la cdmara, con este tipo de adquisicion aparecian estas ’costuras’
que estropeaba una composicion limpia de imagenes, como se puede ver en la imagen 4.8.

Figura 4.8: Imagen equirectangular con ’costuras’ entre las imagenes adquiridas

Para evitar estas 'costuras’ que aparecen en las imdgenes, la solucién aplicada fue tomar
imégenes con un campo de vista mayor, recortando posteriormente lo que estuviera fuera del
campo de vista propio de una imagen de 90°x90°. Puesto que interesa mantener una resolucion
adecuada en la adquisicion de las imagenes, se ha aumentado la resolucién de la adquisicién
para obtener, tras el recorte, imagenes de un mega-pixel (1024x1024 pixeles), tal como se ve en
la figura 4.9.

1774

Figura 4.9: Esquema del recorte en la adquisicion de las imdgenes
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4.2 Composicion de imagenes

La adquisicién y composicion de camaras centrales y no centrales difiere sensiblemente. Mien-
tras que en los sistemas centrales la composicion se obtiene a partir de un cubemap adquirido en
la escena, en las camaras no centrales la adquisiciéon y composicion se hace de forma simultanea.

Las imdgenes centrales se componen a partir de un cubemap adquirido en la escena. La
composicion de cada tipo de imagen depende del modelo matematico de ésta, aunque siguen un
patrén comun para facilitar y unificar el proceso de composicion de las imagenes.

X
(”) &) (9> Sy 4.1)
v () .

La ecuacion (4.1) muestra el camino a seguir en la composicion de las imagenes. Inicial-
mente se parte de las coordenadas pixel de la imagen destino, (u,v)”, que se quiere crear, desde
donde se calculan las coordenadas esféricas que indican la posicion de ese pixel en la imagen.
Este paso se hace a través del modelo de la cdmara que se esta simulando, siendo f(p) la funcién
que incluye dicho modelo, asi como otros pasos. Una vez se conocen las coordenadas esféricas,
(0, q))T, del pixel cuya informacidn se estd buscando, se construye el vector direccidn, (x,y, z)T,
del rayo de proyeccién que pasa por el centro Optico de la cdmara y por el pixel de la imagen
destino. Finalmente, se calcula la interseccion de este rayo con el cubemap obteniendo de este
la informacion que queremos proyectar (color, profundidad o etiquetado semantico).

A continuacién, se va a repasar los distintos modelos matematicos de las cdmaras y se va
a detallar como se han conseguido estas coordenadas esféricas. En todos los apartados se va a
considerar el sistema de coordenadas dextrogiro y coordenadas angulares segun la figura 4.10.

Z

Camara

X

(a) Sistema de coordenadas (b) Sistema angular

Figura 4.10: Sistemas utilizados en los modelos

4.2.1 Equirectangular

El caso de las imdgenes equirectangulares es el mas sencillo. Como se ha explicado en el mode-
lo, la imagen equirectangular hace un mapeado del entorno alrededor del punto desde donde se
toma la imagen destino. Por lo tanto, la imagen destino se puede definir en coordenadas esféri-
cas directamente, obteniendo una correlacion directa entre el pixel de la imagen destino y las
coordenadas esféricas.
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6 — (ﬁ . 1) 7 4.2)

Xmax

6= (1/2—L)n 4.3)
Ymax
En las ecuaciones (4.2) y (4.3) se puede ver la correlacion entre las coordenadas pixel de
la imagen destino con las coordenadas esféricas que se utilizan para buscar la informacion en el
entorno. En la figura 4.11 se puede ver graficamente esta correlacion.
Con la definicién utilizada, estas coordenadas esféricas se mueven en el rango:

—nt<O<nm

T 4
<0< =
2 ¢ 2

De esta forma, el centro de las coordenadas esféricas queda en el centro de la imagen destino,
definiendo la direccidn principal de la cdmara con las coordenadas

(67¢> = (070)

Figura 4.11: Coordenadas esfericas en imagen equirectangular

La implementacion del modelo equirectangular se puede resumir con el siguiente codigo. Se
puede observar que la salida de esta funcion es el vector 3D que sale de la camara, el cual se
rotard posteriormente para obtener las coordenadas esféricas en el sistema de coordenadas del
cubemap.

#import numpy as np
def equirectangular(x, y, Xx_max, y_max):
theta = (2xx/float(x_max) — 1.0)*math. pi
phi = (1/2.0 — y/float (y_max))*math. pi
X_0g math.cos(phi)*math.cos(theta)
y_og math.cos(phi)s*math.sin(theta)
z_og = math.sin(phi)
vec = np.matrix (*{};{};{} .format(x_og,y.og,z_og))
return vec
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4.2.2 Cilindrico

En el modelo de imagen cilindrica, las coordenadas utilizadas son las coordenadas polares. Pues-
to que tenemos la imagen destino definida en la pared lateral de un cilindro, este tipo de coorde-
nadas se ajusta perfectamente. Sin embargo, dada la parametrizacion del entorno en un cubemap,
se debe hacer un paso a coordenadas esféricas.

En esta implementacion, inicialmente se calculan las coordenadas polares respecto de las coor-
denadas del pixel. Esto hace que el mapeado de la imagen destino quede en coordenadas polares,
como se puede apreciar en la figura 4.12.

>

Yv z

Figura 4.12: Coordenadas cilindricas en la imagen

Las ecuaciones (4.4) y (4.5) definen el paso de las coordenadas del pixel a las coordenadas
polares. En esta ecuacion entra un pardmetro que no depende del sistema coordenado, FOV,.
Este pardmetro es el campo de vision horizontal de la imagen cilindrica. En el caso de este
simulador es un parametro que el usuario puede cambiar a su conveniencia. Estas ecuaciones
definen el rango de las coordenadas polares como:

Fov, Fov,
— <0<
2 2

—-1<z<1

Posteriormente hay que hacer el cambio a coordenadas esféricas. En este caso, la coordenada
angular 0 seria la misma en en ambos sistemas de coordenadas. Para la obtencién de la coor-
denada ¢ se ha supuesto que la esfera del sistema coordenado es de radio unidad, permitiendo
definir esta coordenada como en la ecuaciéon (4.6).

2 F
:( al —1> OVl (4.4)
Xmax 2
2
z=1-2 (4.5)
ymax
¢ = arcsinz (4.6)

Una vez definidas las coordenadas esféricas, en este modelo encontramos algunas restric-
ciones. Puesto que el modelo proyecta el entorno en la pared lateral de un cilindro, se debe
tener en cuenta otro pardmetro externo definido por el usuario, el campo de vista vertical. En la
implementacion de esta imagen, se omite la busqueda en el entorno de todos los pixeles cuya
componente ¢ supere el valor dado por el usuario como campo de vista vertical. De esta forma,
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todo rayo que salga de la imagen y quede fuera del cilindro donde se proyecta el entorno no
encontrard un valor determinado, dejando el espacio en negro, como se aprecia en la imagen
3.5. Por otro lado, en la figura 4.13 se puede ver como estan definidos los campos de vista de
una imagen cilindrica.

?O\l n

e

\

Figura 4.13: Campos de visién en imagen cilindrica

De forma similar al modelo equirectangular, las siguientes lineas de cédigo definen el mode-
lo cilindrico. El vector de salida definira las coordenadas esféricas finales, las cuales se utilizaran
para delimitar el campo de vision de este modelo.

#import numpy as np

def cilindrico(x, y, x-max, y.-max, horizontal , vertical):
theta = (2xx/float(x_max) — 1.0) *x (horizontal/2.0)
z.og = (1 — y/(y-max/2.0))
phi = np.arcsin(z_og)
x_0og = math.cos(phi)*xmath.cos(theta)
y_.og = math.cos(phi)*math.sin(theta)
vec = np.matrix (" {};{};{} .format(x og,y og,z og))
return vec

4.2.3 Ojo de pez

En el modelo de ojo de pez se debe tener en cuenta el tipo de lente que se va a simular. Puesto
los 4 modelos de cdmara de ojo de pez comparten modelo matemético, se implementan desde
un mismo programa, definido con los mismos pardmetros. La unica diferencia entre ellos es la
definicién de una funcién geométrica que mapea el radio 7 al dngulo ¢, la cual corresponde con
el cuadro 4.1, obtenida de [23]. De esta funcion se obtendra posteriormente el vector que marca
la direccion del rayo que sale de la cdmara.
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Equi-angular ~ Estereografica Ortogonal Equi-angulo solido

9= JL‘ ¢ = 2arctan (ﬁ) ¢ = arcsin <§> ¢ = 2arcsin <§>

Cuadro 4.1: Definicién de ¢ para cada modelo de cimara de ojo de pez a partir del pardmetro 7

El modelo de camaras de ojo de pez estd definido por dos pardmetros, 6 y ¢. La coordenada
esférica O corresponde con la coordenada polar angular del pixel en la imagen destino respecto
del punto principal (4.7). En este modelo, la coordenada ¢ se obtiene a partir del pardmetro 7,
la cual se puede obtener a partir de las coordenadas de pixel, como se muestra en la ecuacion
(4.8).

6 = arctan (xo _X) 4.7
y—JXYo
P =/ (x—x0)+ (30 (4.8)

Posteriormente, calculadas las coordenadas esféricas, (6, ¢), se define el vector 3D con el
que se buscard la interseccion con el cubemap, que nos dard el pixel correspondiente de las
imagenes que lo componen.

Hay que definir en este modelo un pardmetro que se debe tener en cuenta en la composicion
final. Las imdgenes de ojo de pez tienen simetria de revolucidn, por lo que el resultado que
se obtiene es una imagen circular, como se puede ver en la figura 3.6. Por ello se define un
parametro ry,,y, que delimita para qué valores de 7 se tiene definida la imagen final.

Para la implementacion del modelo de camara de ojo de pez se definen dos funciones. La
primera funcién es similar a la de modelos anteriores, donde se obtiene el vector que sale de
la cdmara a partir de las coordenadas de la imagen. En la segunda funcion se define como se
obtiene el pardmetro ¢, el cual se ha visto que depende del tipo de cdmara.

#import numpy as np
def ojo_de_pez(x, y, x-max, y-max, f, system):
x_0 = x_max/2.0
y-0 = y_max/2.0
theta_hat = np.arctan2(x_.0—x,y—y_0)
r_hat = ((x—x_0)*%x2 + (y—y_-0)xx2)xx0.5
r_hat ,PHI = cam_system (system ,r_hat ,f)
x_.cam = np.sin(PHI)xnp.sin(theta_hat)
y_cam np.sin(PHI)xnp.cos(theta_hat)
zZ_cam np.cos (PHI)
vec_.cam = np.matrix (" {};{};{} .format(x_cam,y cam,z_cam))
return r_hat, vec_cam

def cam_system(system ,r,f):

if system == ’equiang’:
return r,r/f
elif system == ’stereo ’:

return r,2xnp.arctan2(r,2x%f)
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elif system == ’orth’:
aux = r/f
if aux>1:
r x= 10
aux = 1
return r,np.arcsin (aux)
elif system == ’equisol ’:
aux = r/f
if aux>1:
r = 10
aux = 1
return r,2xnp.arcsin (aux)
else:
print (’Camera._system _ERROR ")

4.2.4 Catadioptricas

En el modelo de cdmaras catadidptricas se tiene una situacion similar al modelo de ojo de pez.
Se tiene un mismo modelo matematico con distintas definiciones para los parametros, depen-
diendo del tipo de espejo. Como en el modelo anterior, se han implementado todas las image-
nes catadidptricas centrales en un mismo programa, cambiando tnicamente la definicién de los
parametros para cada uno de los espejos.

En este modelo, los pardmetros que cambian son & y 1. En el simulador se han dejado para
poder ser definidos por el usuario a través de la distancia con el espejo y el latus-rectum:

Para-catadidptrica E=1 n=-2p
iper- ioptri —__d -
Hiper-catadioptrica | & TR n TR
Plano E=0 n=1

donde el pardmetro d es la distancia entre el espejo y la cimara perspectiva y 2p es el semi
latus-rectum del espejo.

Definido el pardmetro 7, se puede calcular la matriz M, y la matriz H,, puesto se considera
conocida la calibracion de la cdmara, representada por la matriz K.. Conocidas estas matrices,
las cuales definen parte del modelo matematico, se puede empezar a calcular el vector 3D con
el que hacer la biisqueda en el cubemap.

Como se explicé en la secciéon 3.1.4, el proceso de composicidn sigue la matematica inversa
a la del modelo, es decir, se parte de la imagen final y se calcula el vector de salida de la cdmara.
Partiendo de lo que se formula en [12] y en [29], primero se define el punto de la imagen final
como en la ecuacion (4.9). Las ecuaciones estan definidas en el espacio proyectivo, por lo que
se usan coordenadas homogéneas para pasar a otros espacios, como es el de la imagen final y
el del punto 3D de la escena. En el inicio, no se tiene informacién de homogeneizacion en la
imagen final, por lo que la coordenada Z,que definiria la homogeneizacion, se considera con valor
unidad, obteniéndose el vector ¥ = (£,9,2)" = (u,v,1)7, ya definido en el espacio normalizado
proyectivo P2.
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) %/2
p:( >—>17: y/2 (4.9)
1

A continuacién, se calcula la matriz H.~!, cuya inversa define los pardmetros intrinsecos del
sistema catadidptrico. Como se puede ver en la ecuacién (4.10), se pasa el punto obtenido de la
imagen final en un plano normalizado proyectivo al plano proyectivo del modelo de la esfera.

F=H V0 (4.10)

Una vez se ha obtenido el punto en el plano de la esfera, se aplica la transformacién no lineal
inversa a la definida en 3.1.4, definida como en la ecuacion (4.11).

V(-8 F 47
. ol
hfl(‘;): y| = yzé+\/22+(1_§2)(x2+)—]2) 4.11)
z P+32+72
E+V2+(1-8) (@ +57)
< S ) -3
X“+y +z

De esta ecuacion se obtiene un vector 3D en la direccion de la cdmara catadidptrica definida
por los pardmetros proporcionados. Como en casos anteriores, este vector se debe poner en
contexto, es decir, rotarlo en la direccidn en la que apunta la cAmara dentro del escenario en el
que se esté trabajando.

Obtenido el vector final, después de la rotacion en la direccién de la cdmara, se obtienen
las coordenadas esféricas para empezar a buscar el pixel dentro del cubemap. En la funcién
catadioptrico se puede ver como se programa la obtencion de las coordenadas esféricas. Para
la componente 0 se deben hacer varias opciones, puesto existen puntos singulares, los cuales se
pueden resolver conociendo el signo de las componentes del vector de la camara.

Para la implementacién del modelo catadidptrico, la definicién del espejo se hace en la intro-
duccidn de los pardmetros del programa. En los c6digos que se muestran, estos pardimetros estan
incluidos en la matriz H.~! y el parametro eps. Como en el modelo anterior, se ha dividido en
dos funciones el modelo. La principal obtiene el vector de salida de la camara y sus coordenadas
esféricas, mientras que la segunda funcién calcula valor de la funcién inversa h~!(v).

#import numpy as np
def catadioptrico(x, y, x_-max, y.-max, f, eps, Hc_.inv, R):
x_.0 = x_max/2.0
y-0 = y_max/2.0
r-hat = ((x—x_0)*%2 + (y—y-0)*x%2)xx0.5
vec_hat = np.matrix (" {};{};{} .format(x,y,1.0))
vec_norm = Hc_inv *x vec_hat
vec_.cam = h_inverse (vec_norm,eps)
PHI = np.arccos(vec_.cam[2,0])
if vec_.cam[1,0] == O:
if vec.cam[0,0] >= O:

39



4.2. Composicion CAPITULO 4. SIMULADOR DE CAMARAS CENTRALES

theta = 0.0
else:
theta = —math. pi

elif vec_cam|[1,0] > O:

theta = np.arccos(vec_.cam[0,0]/np.sin(PHI))
elif vec_cam[1,0] < O:

theta = —np.arccos(vec_.cam [0 ,0]/np.sin (PHI))
return r_hat, theta, PHI, vec_cam

def h_inverse(vec,e):
x_v = vec[0,0]
y.v = vec[1,0]

z_.v = vec[2,0]

norm = X_V**2 + y_V**x2 + Z_Vxx*x2

sqrt = np.sqrt(z_-v**x2 + (l—ex*2)*x(X_V**x2+y_v*xx2))
X = ((z_v*xe + sqrt)*x_v)/norm

y = ((z_vxe + sqrt)xy_v)/norm

z = ((z_vxe + sqrt)*xz_v)/norm — e

vector = np.matrix (*{};{};{} .format(x,y,z))
return vector

4.2.5 Scaramuzza

El modelo de Scaramuzza sigue una estructura similar a los anteriores. Se parte de las coorde-
nadas pixel de la imagen final, (x,y), y se calculan sus correspondientes al sistema de referencia
que se tiene en el modelo. Puesto se estd considerando que el centro de las imagenes es el origen
coordenado, obteniéndose como en (4.12), el pardmetro p definido en el modelo se consigue
como en (4.14).

X0
(y0> - yé;x (4.12)

uy [(Xx—Xxo
() _ (yo_y) 4.13)
P =Vu?+v? (4.14)

Obtenido el parametro p desde la imagen final, se calcula el valor de la funcion paramétrica
f(p) introduciendo los valores de calibracion del modelo, los cuales deben ser conocidos. El va-
lor de esta funcidn dard el factor de homogeneizacion del vector del rayo de luz que sale, o entra,
de la camara, pudiendo obtener a posteriori la imagen del cubemap a la que apunta y obtener el
valor de pixel que se debe definir en la imagen final. La obtencién de este vector se puede ver
en la ecuacion (4.15), donde se construye y normalizan las coordenadas, para posteriormente
rotarlas en la direccion de la cdmara dentro de la escena y obtener las coordenadas esféricas.
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u
w42 £ f(p)?

V=1 1242+ f(p)? 4.15)
/(p)
v+ f(p)?

En la implementacién del simulador, la cual se puede ver a continuacion, se han dejado
unos parametros de calibracidon por defecto, sustituibles por el usuario, en el vector PARAM.
También se ha implementado una funcién de grado 4, puesto segun trabajos como [24], este
grado de polinomio ajusta bastante bien a modelos de camaras reales sin una gran necesidad
computacional.

#import numpy as np
def scaramuzza(x, y, Xx_max, y_max, param, R):

x_0 = x_max/2.0

y-0 = y_max/2.0

u=(x — x.0)
v=1(y0—-1y)

rho = (u*x%x2 + v*x2)*x%0.5

f_rho = param[0,0] + param[0,1]*xrho + param[0,2]*rhox**x2 +
+ param [0 ,3]xrho**3 + param[0,4]*rhox*xx4

norm = (u*xx2 + vx*2 + f_rhoxx2)*x%0.5

Xx_cam, y.cam, zZ.cam = u/norm, v/norm, f_rho/norm

vec_abs = np.matrix (’{};{};{} .format(x_cam,y_cam,z_cam))

vec_cam = R % vec_abs

theta = np.arctan2(vec_.cam|[1,0],vec.cam[0,0])

PHI = np.arccos(vec_.cam[2,0])

return rho, theta, PHI, vec_cam

4.2.6 Interseccion rayo-cubemap

Hasta la obtencion de las coordenadas esféricas, cada uno de los modelos de cdmara sigue un
procedimiento distinto, puesto cada uno de los modelos utiliza una informacién ligeramente
distinta. Sin embargo, una vez se adquieren los valores de las coordenadas esféricas y, por tanto,
la direccion del rayo que se busca, todas las camaras centrales siguen los mismos pasos en la
composicion.

En este punto, el vector que se obtiene estd referenciado en el sistema de coordenadas de la
camara. Para poder hacer la interseccion con el cubemap se debe hacer un cambio de sistema de
coordenadas. Esto se consigue con la matriz de rotacion definida por la orientacion de la cimara
dentro del entorno, es decir, la rotacion de la caimara respecto del cubemap. Definido este giro,
el vector resultante estard orientado en la misma direccién que se quiere para la cimara dentro
del entorno.

Como implementacion por defecto, se ha definido que la direccién principal de la cdmara sea
en el eje +z, pudiendo definir a partir de este una matriz de rotacion para direccionar la cimara.
En el simulador se ha implementado una funcién con matrices de rotacion predefinidas para
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direccionar la cdmara en los ejes principales, £x, +y, £z, facilitando al usuario rotar la cimara
facilmente.

Una vez obtenido el vector definitivo, se recalculan las coordenadas esféricas, puesto ayu-
darén en el ultimo paso de la composicidn, la seleccion de la imagen del cubemap. Aunque se ha
definido el cubemap como un todo, en la realidad se guarda como 6 imdgenes independientes,
una en cada direccion de los ejes principales. Con el valor de las coordenadas esféricas, se puede
delimitar que imdgenes del cubemap pueden ser las que se encuentren en la “zona de bisqueda’
del rayo de luz para obtener el valor del pixel final. Esta *zona de bisqueda’ delimita una Unica
direccion, positiva o negativa, de cada uno de los ejes principales, permitiendo utilizar el vector
director para la seleccion de la imagen de la que se obtendrd el color del pixel.

0<6<90 90<6<180 180<6<270 270<6<360
©<90 @ <90 ®<90 p<90

0<B<90 90<6<180 180<6<270 270<B<360
@ >90 ¢ >90 ¢ >90 ©>90

Figura 4.14: *Zonas de busqueda’ dependiendo de los valores de las coordenadas esféricas

La seleccion de la imagen se hace proyectando el vector del rayo de luz en las 3 direcciones
que han dejado la "zona de busqueda’. Puesto que se conoce en qué direcciones se toman las
imagenes del cubemap, se conocen los vectores que definen los planos que estas imdgenes defi-
nen. Tomando el mayor médulo de este vector proyectado se escoge la imagen a la que apunta el
rayo de luz. El siguiente fragmento de codigo muestra como se ha implementado esta seleccion
de imagen dentro de la zona de busqueda.

def seleccion_imagen(vec, imagenl, Rl, nl,
imagen2, R2, n2, imagen3, R3, n3):
ul = vec —
np.transpose (np.inner(np.dot(np.transpose(nl),vec),nl))
dl = np.sqrt(ul[0,0]*%x2 + ul[1,0]*x%x2 + ul[2,0]*x%2)
u2 = vec —
np.transpose (np.inner(np.dot(np.transpose(n2),vec),n2))
d2 = np.sqrt(u2[0,0]**x2 + u2[1,0]*x%2 + u2[2,0]*x%2)
u3d = vec —
np.transpose (np.inner(np.dot(np.transpose(n3),vec),n3))
d3 = np.sqrt(u3[0,0]*x%x2 + u3[1,0]*x%x2 + u3[2,0]*x%2)
if dl <= d2 and dl <= d3:
return imagenl, RI, nl
elif d2 < dl and d2 <= d3:
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return imagen2, R2, n2
elif d3 < dl and d3 < d2:
return imagen3, R3, n3

Definida de qué imagen del cubemap se va a obtener el pixel para la imagen destino, queda
como seleccionar este pixel. El primer paso de esta seleccion es rotar el vector para situarlo en
el mismo plano que el definido por la imagen, definido en la ecuacién (4.16). Como se conoce
la orientacion de todos los planos, se define una matriz de rotacién para cada uno de ellos y se
pre-multiplica el vector por esta matriz. Sin embargo, esta rotacion no escala el vector al tamafio
real de la imagen, por ello es necesario utilizar la matriz de proyeccion de la cdmara perspectiva
de UnrealCV, como se puede ver en la (4.17), donde queda un vector direccion con una ultima
componente de escalado, con lo que se obtendrd el pixel que se quiere.

[ / [ :
@) (b)

(€)

Figura 4.15: Seleccion del pixel: (a) vector 3D sobre plano de imagen; (b) vector en el mismo
plano de imagen; (c) vector escalado en la imagen apuntando al pixel a seleccionar

x x
R-|y|l=1) (4.16)
z 4
fr s up X u
Kvee=[0 fy vol|l-[Y]|=1]V 4.17)
0 0 1 4 k

siendo fy, fy,s pardmetros de calibracion de la cdmara virtual perspectiva simulada en Unreal CV
y (uo,vo) las coordenadas del centro de coordenadas de la imagen respecto del origen de esta,
normalmente en la esquina superior izquierda.

De esta forma, el pixel que se utiliza para rellenar la imagen final viene definido en coor-
denadas homogéneas por: (u,v,k)”. Donde los valores de u y v definen la direccién desde el
centro de coordenadas de la imagen y el valor k es un pardmetro de escalado por el que se tendrd
que dividir para obtener las coordenadas del pixel. Obtenido el valor de este pixel, se lleva a la
imagen destino y se contintia el proceso para todos los pixeles de la imagen. Es un proceso muy
repetitivo pero facilmente paralelizable, puesto unos pixeles no dependen de otros.
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Simulador de camaras no centrales

La implementacion del simulador en las cdmaras no centrales es diferente a la de cdmaras cen-
trales. En este caso, no se puede obtener un tnico cubemap con el que obtener las imagenes
a posteriori. Tampoco es eficiente guardar las capturas que se precisan para generar cada una
de las imagenes. Estas diferencias hacen que se deba enfocar la adquisicién de imédgenes no
centrales de forma distinta.

La composicion de este tipo de imdgenes se inicia igual que en las cdmaras centrales, par-
tiendo de la imagen final que se quiere componer. A partir de las coordenadas pixel de la imagen
final, dependiendo el modelo de imagen no central que se est¢ modelando, se calculan las coor-
denadas del centro 6ptico que tendria ese pixel, realizando en ese momento la adquisicion de
imagenes para esa zona de la imagen no central. Obtenida la imagen del entorno, se seleccio-
nan los pixeles de interés y se contintia barriendo la imagen final hasta que queda completada.
Puesto que se estd trabajando con imdgenes con una resolucion relativamente alta, 1024x512
pixeles o 1024x1024 pixeles dependiendo del modelo, es poco eficiente guardar cada una de
las adquisiciones que se realizan, puesto que solo unos pocos pixeles de cada adquisicién son
vélidos. Por esto, en este tipo de cdmaras no se tendrd un cubemap o similar guardado, sino que
se obtendran las imdgenes una a una.

Puesto que se tienen dos modelos muy diferenciados, panoramas y catadidptricas, se van a
especificar como se consiguen por separado, definiendo los pasos y como se implementan los
modelos matemdticos de cada uno de ellos.

5.1 Panorama no central

Las imagenes panoramicas no centrales se definen como una cdmara de linea con el centro 6ptico
distribuido en un circulo alrededor de un eje. Partiendo de la imagen final, se calcula la rotacion
de la cdmara (5.1) y la posicion desde donde se debe hacer la adquisicion de la imagen (5.2).
Se puede observar que el eje de giro que se utiliza es el eje z, vertical, y el circulo queda paralelo
al suelo, dejando como trabajo futuro implementar esta inclinacion respecto al suelo.

9:<2x —1)7: 5.1)
Xmax
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Xfoco = Xcentro + Raaiocos 0 (5.2)
Yfoco = Xcentro + Radio sin 6 (5.3)
Zfoco = 4centro (5.4)

Situada la cdmara en el centro 6ptico, se hace la adquisiciéon en C como se ve en la figura 5.1.
Esta adquisicién no es una imagen completa, sino una franja de pixeles donde poder obtener la
informacion necesaria para completar la imagen final. Ademads, tomar solo la franja de pixeles
necesaria acelera el proceso de adquisicion y composicion, teniendo que almacenar una menor
cantidad de datos, aunque sea solo de forma temporal.

Figura 5.1: Panorama no central: perfil en C de revolucion

La adquisicion realizada es de 3 imdgenes para cada posiciéon de captura, una en el plano
horizontal en la direccion de la cdmara, definida por 6, y otras dos en las direcciones verticales,
+zy —z. Para saber de qué imagen se debe obtener la informacidn, se sigue un proceso similar
al definido en el simulador de cdmaras centrales 4.2.6. Definiendo unas coordenadas esféricas
0, (5.1),y ¢, (5.6), se obtiene el vector que “sale” de la cadmara en cada centro optico.

6 — (ﬁ — 1) 7 (5.5)
Xmax
(p:(l/Z—yy )7: (5.6)

Obtenido este vector 3D, se va a la ’zona de busqueda’, la cual tendrd 2 zonas, x £z, en
lugar de 3, x £y £z, como pasaba en las camaras centrales. Ademds, puesto se esta orientando
la camara en cada 6, no se tendra una componente y significativa en el vector que salga de la
camara, puesto esté siendo anulada en cada adquisicion.

Las condiciones definidas hacen que sea facil continuar con la composicién llegados este
punto. Para una componente de 0 definida por cada coordenada x de la imagen final, se tie-
ne una adquisicion de imagenes, definidas en franja, que corresponden con la variacion de la
componente esférica ¢.

La repeticion de este proceso, como se aprecia en las figuras 5.2 'y 5.3, permite obtener una
imagen panordmica no central alrededor de un punto con un radio definido. Su implementacién
queda reflejada en el anexo B, puesto que no existe una funcién principal que defina este modelo,
sino que es un conjunto de funciones que entrelazan el modelo y la adquisicion de las imédgenes.
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Figura 5.2: Recorrido de los centros Opticos de la cdmara en la adquisicion

Yy L

® © & o & & & & o o ¢ o o
1 2z 3

N-1 N

Figura 5.3: Coordenadas del panorama en la imagen junto a su adquisicion

5.2 Catadioptricos no centrales

En 3.2.2 se ha explicado el modelo de las imagenes catadidptricas no centrales, explicando cémo
se define y comportan los rayos de luz. En los espejos conicos se ha definido una circunferencia
por la que cruzan todos los rayos de luz, mientras que en el esférico no se ha podido determinar
donde se agrupan los focos. En el caso del simulador, se tiene que conocer donde estan dichos
focos para poder usarlos como punto de adquisicion de las imdgenes para la composicion de la
imagen final.

Estudiando el modelo de catadidptricos no centrales, se puede apreciar que todos los rayos
de luz atraviesan en eje de revolucion del espejo. La interseccion de este eje con el rayo de luz
permite obtener un punto desde donde se pueden adquirir imdgenes perspectivas para realizar
una composicion, y es este punto el que se va a buscar para realizar la adquisicién y composicion
de las imdgenes. Para ambos espejos, este punto se ha definido con la distancia Z, desde el
sistema de referencia absoluto. A partir de las ecuaciones que se han obtenido de los modelos,
se va a obtener dicha distancia.

Para espejos conicos, la obtencion de la distancia Z, se puede resolver como un problema
geométrico. Puesto que es conocida la distancia Z,, al vértice del espejo y el dngulo de apertura
del espejo, 7.

1 +rtan(27)
t) = ——F1——= 5.7
coty tan(27) —r S
Z,=Zc+R.cotg (5.8)
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donde R, y Z, se definieron en (3.17) y (3.18) respectivamente.

En el caso de los espejos esféricos, la matemdtica se complica un poco. En este caso se
igualan los rayos que llegan al espejo y la cdmara, ecuacion (5.9), para obtener la interseccion
de estos. Esta interseccion permite calcular los mismos pardmetros que en el espejo conico.

x0 sin¢ cos 6
yo sin ¢ sin 6
- B cos ¢
—yZy(6+¢€)| | —Z singsin6 (5-9)
xZs(0 +€) Z,sin¢ cos 0
0 0

Manipulando ligeramente estos vectores, dividiendo el primero por 8 y el segundo por sin ¢, se
obtiene una relacion directa de pardmetros como se puede ver en (5.12) y (5.13).

x=-cos0 (5.10)
y=sin (5.11)
cotd = % (5.12)
Zr:Zs<5:;€) (5.13)

Los valores de 6 (3.21), € (3.22) y { (3.23) se definieron en la seccién 3.2.2.

Obtenido el pardmetro Z,, se procede a la adquisicion de imdgenes. En este modelo, para
cada posicion de adquisicion se crea un cubemap de el que se obtendra la informacion para la
composicion de la imagen final. De cada punto de adquisicidn se utilizara tinicamente un anillo
de pixeles, pero como este anillo variard dependiendo del espejo y de la altura desde donde se
tomen las imagenes, este cubemap sera similar al de cdmaras centrales, no pudiendo reducir su
resolucion para acelerar el proceso. Este inconveniente hace que la adquisicion y composicion
de este tipo de imdgenes sea mucho mas lenta que el resto de las que se han explicado en este
proyecto.

Debido al tipo de adquisicién que se realiza y su obtencién por anillos, la forma de com-
posicion de este tipo de imagen es totalmente diferente a las anteriores comentadas. En lugar
de recorrer la imagen final pixel a pixel, se hace un recorrido radial. Se itera desde el centro
de la imagen, radio unidad, hasta el borde, incrementando el valor del radio pixel a pixel. Para
cada incremento, se calculan los pardmetros cot® y Z, y se hace la adquisicion del cubemap.
Posteriormente se hace un barrido angular para cada radio, donde se itera sobre el pardmetro 6.
De esta forma, se obtienen las coordenadas esféricas de forma previa a las coordenadas pixel de
la imagen final. Para hacer un barrido lo mas uniforme posible, se adapta el paso de iteracion del
angulo con el radio, haciendo un paso mas corto cuanto mayor es el radio, para evitar saltarse
algun pixel. Con estas coordenadas esféricas se procede a obtener las coordenadas pixel, ecua-
ciones (5.14)y (5.15), y las coordenadas del vector 3D que saldria del espejo hacia el entorno,
ecuacion (5.16).

> — ”’;“x +rcosf (5.14)
y= V’g‘x — rsin® (5.15)
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sin¢ cos 0
vec = | sin¢sin 0 (5.16)
cos ¢

Una vez obtenido el vector 3D se procede como en las cimaras centrales, es decir, se rota el
vector en la direccion de la cdmara dentro del entorno y se selecciona la imagen de la ’zona de
bisqueda’ de donde obtener la informacion de pixel para cada vector.

Como en las imagenes panoramicas, no se tiene una pequefia funcion que recoja la imple-
mentacion de este modelo, por lo que su programacion completa se verd reflejada en el anexo
C.
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Capitulo 6

Evaluaciones

6.1 Evaluacion

Llegado a este punto, se quieren evaluar las imagenes que se pueden obtener del simulador
descrito. Para ello se van a utilizar dos herramientas de vision por computador:

e CFL: Corners for Layout [13] es un sistema de deteccion basado en Deep-learning que
obtiene la distribucion de una habitacion a partir de una imagen equirectangular. Se com-
pararan las imagenes sintéticas equirectangulares que se obtengan con imagenes de bases
de datos existentes.

¢ uncalibLineToolbox: Se utilizard una herramienta de calibracién y extraccion de rectas
en imdgenes implementada en Matlab para comparar los pardmetros de calibracion de las
imagenes catadidptricas y de ojo de pez sintéticas, conocidos, con los resultados de esta
Toolbox

Con estos experimentos, no solo se quiere comprobar la capacidad de estas herramientas,
sino comprobar que las imdgenes sintéticas que se obtienen en este proyecto pueden competir
con imagenes reales en su uso en algoritmos de visién por computador.

6.1.1 Corners for Layout

CFL es una red neuronal que toma como entrada imdgenes equirectangulares de habitaciones o
entornos cerrados y provee como salida la situacién aproximada de las paredes que componen
dicha habitacién y sus esquinas. Siendo esta red entrenada con bases de imdgenes existentes, se
ha probado con pequeiias muestras de imagenes generadas con este simulador. Para poder hacer
una comparacion directa, se han tomado muestras de otras bases de imagenes, tanto de imagenes
reales, SUN360 [16], como de imagenes sintéticas, STD2D3D [15].

Un punto a tener en cuenta es la definicion del ground truth de las imagenes. En las bases de
imagenes SUN360 y STD2D3D, la definicién y etiquetado del ground truth se ha realizado de
forma manual, hecho por una persona. En SB3, base de imdgenes obtenidas en este proyecto, el
ground truth se ha hecho de forma automatica y sin supervision. Esto permite obtener imagenes
de forma mas eficiente y sin probabilidad de error, puesto se tiene una precision de pixel en toda
la imagen, algo impensable si tiene que realizarlo una persona.
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Otra consideracion viene por las imdgenes con las que CFL ha sido entrenado. Hasta el
momento, solo se habian utilizado imdgenes equirectangulares centradas en la habitacién donde
habian sido tomadas. Esto implica que no existen grandes distorsiones en las habitaciones, se
mantienen las paredes a una distancia aproximadamente igual y se tiene una forma de cuboide,
o caja de zapatos, mds intuitiva, menos distorsionada. Ademas, todas las imdgenes que se ha
encontrado hasta ahora mantienen la vertical de la cimara con el eje de la gravedad.

Sin embargo, las imdgenes que se han generado en este proyecto no siguen todas estas reglas.
Se han hecho imégenes distribuidas por toda la habitacion, a distintas alturas y con las paredes a
diferentes distancias. Esto hace que la habitacion adquiera distorsiones distintas y mas variadas.
Se han hecho rotaciones de camara y se podrian hacer en cualquier eje, definiendo imagenes
donde el techo y suelo no siempre estén en las partes superior e inferior de la imagen respectiva-
mente. Sin embargo, esto dltimo no se ha hecho en las imagenes a evaluar, puesto sabemos con
certeza antes de realizarlo que los resultados no van a ser correctos.

Para hacer la evaluacion, se ha construido una muestra de imagenes desde el simulador, bus-
cando una cierta variedad. Estas imdgenes equirectangulares se han tomado desde las esquinas
de la habitacién y una en el centro de esta, variando la altura y orientacién. Sin embargo, como
se sabe a priori que Unicamente estd entrenada la red para imagenes en el mismo plano del suelo,
no se han compuesto imigenes con rotaciones en ejes distintos al de la gravedad. Ademas de
las imagenes, se ha generado automaticamente el ground truth para la interseccion de paredes,
EDGES, y para las esquinas, CORNERS.

Aunque se tiene una precision de pixel en la generacion del ground truth, se genera como
una distribucion Gaussiana para mejorar la precision en los resultados, puesto la salida de CFL
también es una distribucion Gaussiana, marcando la incertidumbre de los resultados encontra-
dos.

Obtenidas las imagenes y el ground truth, se procede a evaluar las imédgenes sintéticas obte-
nidas de este simulador, obteniendose resultados como se ven en las figuras 6.2y 6.3, obtenidos
del panorama equirectangular 6.1.

Figura 6.1: Imagen panordmica equirectangular evaluada en CFL

Se puede apreciar que los resultados obtenidos utilizando las distintas bases de imagenes
son similares. Sin embargo, debido a que CFL no ha podido ser entrenada con un gran nimero
de habitaciones de mds de 4 paredes, encontrar mas paredes le resulta complicado. En la figura
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(a) Ground truth (b) Resultado

Figura 6.2: Evaluacién de las paredes (EDGES) en CFL. (a) ground truth; (b) Resultado de la

evaluacion

(a) Ground truth (b) Resultado

Figura 6.3: Evaluacion de las esquinas (CORNERS) en CFL. (a) ground truth; (b) Resultado de
la evaluacion

Resuldatos CFL Std-conv Resultados CFL Std-conv

Extraccion de paredes (EDGES) Extraccion de esquinas (CORNERS)
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sun360

05 sun360 06
0.4
0.3 :
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(a) Resultados EDGES (b) Resultados CORNERS

Figura 6.4: Comparacion de resultados de la evaluacién en CFL de imdgenes de distintas bases

6.4 se puede ver una comparacion directa de resultados entre las distintas bases de imagenes. Se
aprecia que SUN360 tiene los mejores resultados, lo cual es comprensible puesto que se ha entre-
nado la red con esta base de imégenes, y tiene ejemplos similares en las imagenes de evaluacion.
Por otro lado se aprecia que Std-2D-3D y SB3, la base de imédgenes generada en este proyecto,
presentan resultados similares en la parte de extraccion de interseccion de paredes, EDGES. En
este caso, ambas bases son de imagenes virtuales, lo que permite hacer una comparacién directa
entre la herramienta presentada y bases de imédgenes existentes.

En la extraccion de esquinas, CORNERS, al tener un menor nimero de pixeles solucién, si
estos no son obtenidos de forma correcta se acusan mas los fallos, haciendo que los resultados
empeoren. Sin embargo, se puede ver que los resultados reales no distan mucho del ground truth.

Los resultados, figura 6.4, refuerzan la premisa de este proyecto: la falta de imdgenes para
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entrenamiento de redes neuronales y, en general, algoritmos de visién por computador.

Con una variedad suficiente de escenarios, se podria haber preparado una base de imagenes
con una mayor variedad de entornos y configuraciones. Obtener imagenes de habitaciones de
mds de 4 paredes; distintas localizaciones dentro de las habitaciones, imdgenes desde las esqui-
nas, a ras de suelo o desde el techo; realizar giros de cdmara en distintos ejes, distorsionando la
linea de horizonte de las imdgenes. Con una base de imédgenes lo suficiente extensa y con estas
variaciones en las imagenes, se podria haber entrenado la red neuronal para estar preparada para
estas distorsiones.

6.1.2 Toolbox de calibracion

Evaluadas las imdgenes equirectangulares, se pasa a la evaluacion de imagenes catadidptricas y
didptricas de ojo de pez. Para ello se ha utilizado una Toolbox disefiada en Matlab de extraccion
de rectas y parametros de calibracion a partir de las imdgenes de una cdmara de gran angular
[18]. Esta herramienta carga una imagen y la procesa en funcion del modelo de proyeccion de la
camara que se quiera calibrar. Tras un primer pre-procesado, realiza una extraccion de rectas en
la escena. Dichas rectas aparecen deformadas por el modelo de cdmara que se esté estudiando.
En un postprocesado se obtiene un parametro relacionado con la calibracion de la cimara, desde

el que se puede obtener la distancia focal a partir de las relaciones que aparecen en el cuadro
6.1.

Tipo de cdmara 7ol
Para-catadioptrica 2fp
Hiper-catadioptrica | ftany
Equi-angular -
ojo de pez 2
Estereogréfica

ojo de pez 2
Ortogonal

ojo de pez !
Equi-dngulo sélido NG
ojo de pez 5

Cuadro 6.1: Relacion entre 7,; y la distancia focal para cada tipo de cdmara didptrica y cata-
didptrica

Este parametro 7,; se obtiene de la deformacién de las rectas extraidas. Esto quiere decir
que, cuanto mayor sea la deformacion de las rectas que aparecen en la imagen, mas precisa
serd la obtencion de este parametro. En las imagenes con las que se han hecho las pruebas, hay
una variedad de localizaciones y pardmetros para cada uno de los tipos de cdmaras implementa-
dos. Esto permitird observar qué precision tiene esta herramienta, puesto que en estas imagenes
sintéticas se puede controlar perfectamente su calibracidn, y se comparara con imagenes reales.

Empezando por las imagenes catadidptricas, la distancia al espejo y el latus-rectum los debe
definir el usuario. Con estos parametros se puede calcular p y x. El pardmetro f se ha definido
para obtener resultados en el rango de estudio y poder compararlos con los obtenidos en [18].
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Conocida la calibracion de la cdmara virtual, se procede a usar la foolbox, la cual hard una
extraccion de rectas y obtendrd los pardmetros de calibracién a partir de estas. En la figuras 6.5
y 6.6 se pueden ver ejemplos de las imdgenes obtenidas tras la extraccion de rectas para cimaras
catadioptricas y de ojo de pez respectivamente.

(a) Para-catadidptrica con la extraccioén de li-(b) Hiper-catadidptrica con la extraccion de li-
neas neas

Figura 6.5: Ejemplo de extraccidon de lineas en imagenes catadioptricas

(a) Ojo de pez con la extraccién de lineas (b) Ojo de pez con la extraccién de lineas

Figura 6.6: Ejemplo de extraccion de lineas en imédgenes de ojo de pez

Realizada la calibracion, se realiza una normalizacién del parametro r;; para poder comparar
facilmente los resultados obtenidos con los del articulo [18]. Esta normalizacion consiste en di-
vidir por la diagonal de la imagen para conseguir 7,; = 1 en la esquina de la imagen, permitiendo
asi hacer una comparacion entre imagenes de distinta resolucion.
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(a) Resultados con imagenes sintéticas (b) Resultados del articulo [18]

Figura 6.7: Comparativa de resultados: a) Resultados obtenidos con imagenes sintéticas de este
simulador; b) Resultados expuestos en [18]

A la vista de los resultados obtenidos en la calibracidn, expuestos en la figura 6.7, se puede
determinar que las imdgenes sintéticas obtenidas pueden ser facilmente comparables con las
imagenes reales para realizar una calibracion de camaras catadidptricas y didptricas de ojo de
pez.

Sin embargo, en las cdmaras hiper-catadidptricas se tienen discrepancias entre los resultados
reales y los sintéticos. Pueden existir dos razones para estas discrepancias:

1° En las imagenes sintéticas no se tiene la reflexion de la cimara, mientras que en las image-
nes reales en inevitable. Esto significa que en las imédgenes sintéticas catadidptricas se
tiene mas informacion del entorno que en las imdgenes reales, puesto no queda ninguna
direccidn ocluida por la cimara que toma la imagen. Tener mds informacién puede derivar
en mejores resultados en la calibracion.

2° En las pruebas realizadas con camaras y espejos reales, se utilizé6 una mayor variedad
de espejos hiperbdlicos, utilizando algunos con & < 0,7, mientras que en las imagenes
sintéticas se han utilizado valores de & > 0,8. En la realizacién de imdgenes sintéticas se
acotd este parametro porque se tenia constancia previa de peores resultados cuanto menor
era el pardmetro &.

Estos resultados muestran que las imagenes sintéticas realizadas en este proyecto son com-
parables con imdgenes de cdmaras reales en cuanto a calibracion.
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Conclusiones

7.1 Conclusion

La principal contribucién de este trabajo es la creacion de una herramienta para la composicion
de imdgenes de cdmaras omnidireccionales y 360° centrales y no centrales. Con su implemen-
tacion se puede generar bases de imagenes sintéticas fotorrealistas, con etiquetado automatico,
para su utilizacién en algoritmos de vision por computador. En este simulador se han implemen-
tado una gran variedad de modelos de proyeccion de camaras centrales y no centrales, superando
a las bases de imégenes y otras herramientas que se puedan encontrar en el estado del arte. Se
han incluido modelos de imdgenes panordmicas equirectangulares y cilindricas centrales y pa-
noramas no centrales; modelos catadidptricos para espejos con un centro Optico Unico, espejos
parabdlicos e hiperbdlicos, y para espejos con el centro éptico distribuido en una trayectoria o
superficie, espejos conicos y esféricos; modelos didptricos para lentes de ojo de pez, divididos en
distintos modelos de proyeccion; y un modelo empirico que aproxima imdgenes catadioptricas,
el modelo de Scaramuzza.

La evaluacion de diversos algoritmos de vision utilizando las imdgenes generadas ha eviden-
ciado la necesidad de bases de imdgenes especializadas en el campo de la visién por computador.
Se ha visto que la falta de variedad en algunas bases de iméagenes dificulta o limita el rendimien-
to de algunos algoritmos de vision por computador, como se ha mostrado en la secciéon 6.1.1.
En muchas ocasiones, las bases de imdgenes quedan limitadas por la necesidad del etiqueta-
do manual de cada una de las imagenes, limitante que se puede solventar con la herramienta
presentada.

Por otro lado, partir de un motor gréafico que ofrece la posibilidad de generar espacios foto-
rrealistas permite utilizar las imégenes creadas como sustituto de imdgenes reales. En la seccion
6.1.2 se ha demostrado que las imédgenes sintéticas consiguen iguales resultados, incluso mejo-
res, en herramientas de calibracion de cdmaras de gran angular y algoritmos de extraccion de
rectas. De esta forma, su uso puede ser determinante para la evaluacion de futuras herramientas
de calibracion de camaras y algoritmos de extraccion de rectas.
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7.2 'Trabajo Futuro

Una linea de trabajo futuro pasaria por optimizar el cédigo. En el simulador de cdmaras cen-
trales, la composicion es un proceso altamente paralelizable. Actualmente, la carga de trabajo
ha sido casi exclusivamente para la CPU del ordenador. Aprovechando la capacidad que tie-
ne una GPU para realizar tareas en paralelo, reprogramar el simulador para que pueda trabajar
en este medio aceleraria el proceso de composicion de las imagenes, reduciendo el tiempo de
computacion total. Ademds de mejorar la implementacion del simulador, se podria incluir una
inclinacién en el modelo de panorama no central.

Por otro lado, el disefio modular de la implementacion permite la inclusion de nuevos mo-
delos de proyeccion centrales, entre los cuales se estd considerando incluir el modelo de ojo de
pez de Kannala-Brandt. Ademas, crear nuevas funciones de etiquetado y generacion de ground
truth para distintos algoritmos de vision permitird a un mayor nimero de investigadores el uso
de este simulador.

Otra linea de trabajo es la generacién de una base de imdgenes lo suficientemente grande
para poder ser utilizada por algoritmos basados en deep-learning. Para ello es necesario adquirir
nuevos escenarios, con la mayor diversidad de objetos y distribucion en planta de habitaciones.
Estudiar un procedimiento donde modificar los escenarios de forma semi-aleatoria, cambiando
distribuciones en planta y posicion del mobiliario y demds objetos seria una linea de trabajo
interesante.
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