Facultad

Universidad  INYING O Matematica, Zo VXM Facultad de
Nacional Astronomia, Fisica Ciencias Exactas
de Cérdoba y Computacion Fisicas y Naturales

MAESTRIA EN ANALISIS Y
PROCESAMIENTO DE IMAGENES

) F 500
DT RIS
RO AT 1

s

Tesis:

“IMPLEMENTACION Y EVALUACION DE
ALGORITMOS PARA LA VISUALIZACION DE
IMAGENES DE CAMPOS DE LUZ”

Bioing. Gustavo H. Bizai
Marzo de 2018

Directores: M. en L. A. Bioing. Adridn Salvatelli - FI-UNER
Lic. Jesis Humberto Calderéon - FaMAF-UNC

Implementacion y evaluacion de algoritmos para la visualizacion de imagenes de campos de luz. Por Gustavo H.
Bizai. Se distribuye bajo unalLicencia Creative Commons Atribucion-NoComercial-Compartirlgual 4.0 Internacional]



https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

Agradecimientos

A Dios: nada es mérito mio, todo es su regalo.

A mi amada familia, mi esposa Roxana y mis hijos Jeremias, Justina y Donato, por su
comprension, paciencia y acompafiamiento en esta etapa de mi vida.

A mi querida madre y mis hermanos y en especial a Ariana, por recibirme en su hogar de Cordoba;
siempre me senti como en casa.

A mi colega Adrian Salvatelli, con quien llevo recorridos mas de 20 afios en esta maravillosa
vocacion docente y de quien he aprendido muchas cosas pero sobre todo, el valor de la amistad.

Al Licenciado “Beto” Calderon, quien fuera profesor en mi carrera de grado y con quien tuve la
dicha de reecontrarme como profesor de maestria. Gracias por sus enseflanzas y consejos.

A Ana Laffitte, Bartolomé Drozdowicz y Facundo “Jerry” Peiretti, por su aliento y apoyo para
culminar este trabajo.

A los evaluadores de esta tesis, por su gentileza, esmero y dedicacion.

Al Doctor Oscar Bustos, siempre bien dispuesto y atento a mis necesidades, muchas gracias.



Abstract

In this thesis we determine the possibilities of using the light field model to generate new
representations of a 3D scene by analyzing the space-angular information that contains the
plenoptic function and its coding in a 4D matrix, selecting parametrization of two parallel planes.
We implemented this coding, mutiperspective visualization and refocusing in the spatial and
frequency domain, based on numerous authors and an experimental device. We evaluate the
algorithms based on process times, preservation of the photometric attributes of the scene and
refocus ranges. We conclude that the plenopic photography is a powerful tool for 3D
visualization.

Resumen

En la presente Tesis determinamos las posibilidades de la utilizaciéon del modelo de campos de
luz para generar nuevas representaciones de una escena 3D analizando la informacién espacio-
angular que contiene la funcién plendptica y su codificacion en una matriz 4D, seleccionando
parametrizacion de dos planos paralelos. Implementamos dicha codificacion, visualizacion
mutiperspectiva y reenfoque en el dominio espacial y frecuencial, basados en numerosos autores
y un dispositivo experimental. Evaluamos los algoritmos en base a tiempos de proceso,
preservacion de los atributos fotométricos de la escena y rangos de reenfoque. Concluimos que la
fotografia plendptica es una potente herramienta para visualizacion 3D.
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Capitulo 1

Introduccion

A modo de resumen, en los siguientes parrafos pretendemos capturar la atencion del lector sobre
el potencial de la fotografia plendptica. Mediante una camara fotografica convencional que
incorpora un cambio en la optica, es posible obtener imagenes que nos permiten aproximarnos a
una descripcion tridimensional de una escena. Dicho cambio consiste en anteponer al sensor
digital una matriz de microlentes que posibilitan a la cAmara muestrear la distribucion geométrica
de la luz que ingresa, en una Unica exposicion. Una vez hecha la captura, este tipo especial de
fotografia requiere reordenar y combinar los valores registrados en cada fotosito, para lo cual se
necesitan herramientas de computo.

El presente trabajo no se basa en el disefio de la camara sino en el estudio, implementacion y
evaluacion de diferentes algoritmos para el tratamiento de las imagenes capturadas, como un
aporte al emergente campo de un tipo de fotografia computacional denominada fotografia
plenoptica. El término plendptica hace referencia a la distribucion geométrica completa de los
rayos de luz en el espacio. El desafio es enriquecer a la imagen sumandole dos atributos: enfoque
a demanda en diferentes profundidades de la escena y visualizacion de la misma desde diferentes
angulos, para aprovechar el efecto de la paralaje. Ambos atributos le confieren a la imagen
importante informacion acerca de las propiedades tridimensionales de la escena.

La manipulacion de la informacion provista por la cdmara plendptica, a partir de una Unica
captura, permite la obtencion de informacion de la topografia de la escena. Cabe destacar que,
como veremos mas adelante, hay un par de estrategias para capturar la escena y existe una relacion
de compromiso entre la resolucion de las imagenes recuperadas y los tiempos de proceso para
lograrlo, a tal punto que uno de los dispositivos comerciales incorpora procesamiento paralelo en
GPU.

Como ejemplo y para observar las posibilidades que brinda la fotografia plenoptica, en la Figura
1.1 presentamos algunos resultados de los algoritmos implementados. Ubicamos mufiecos Lego®
sobre una hoja cuadriculada para poder controlar las distancias entre ellos y fotografiamos con
una camara plendptica comercial denominada Lytro® FO1. Cabe destacar que estas imagenes
reenfocadas en diferentes profundidades y observadas desde diferentes angulos se obtienen del
procesamiento de una Unica captura.



Figura 1.1. Fila superior: reenfoques en diferentes profundidades de la escena. Fila inferior: visualizacion de la misma
escena desde diferentes perspectivas de desplazamiento vertical. La linea azul subtendida sobre todas las imagenes
muestra que, a esa profundidad en la escena, no se observan cambios de perspectiva. En cambio, la linea verde delata
los desplazamientos del mufieco que se encuentra mas cercano a la camara.

En el presente Capitulo destacaremos la importancia que tiene la informacion tridimensional en
la descripcion de una escena, y como se fueron ideando desde la invencion de la fotografia,
diferentes dispositivos para percibir la sensacion de profundidad. Justificaremos la eleccion de la
camara plendptica como medio para obtener informacion tridimensional y presentaremos el
origen y estado del arte de las imagenes plenopticas, para finalmente definir los objetivos de la
presente Tesis.



1.1. La informacion tridimensional

Nuestra vida se desarrolla en un espacio tridimensional donde las cosas se posicionan, se miden
y se explican segiin descriptores dimensionales espaciales. La visualizacion de una escena en
dicho espacio involucra en el ser humano no sélo a sus o0jos como sistemas de lentes y detectores
de la luz, sino ademéas mecanismos de percepcion visual a nivel neurologico. Los ojos funcionan
como par de sensores separados una determinada distancia que, por un método de triangulacion
que puede explicarse desde la dptica geométrica, perciben profundidad. Este mecanismo
denominado estereopsis o vision estereoscopica, fue explicado por primera vez por Charles
Wheatstone (1802-1875) [1]. Cada ojo captura en su retina una representacion 2D del espacio, a
la que denominamos imagen. David Marr [2], uno de los precursores del campo de la neurociencia
computacional, define a la imagen mental creada a partir de dos imagenes retinianas como
“representacion 2.5D”. Pero la escena brinda mdas informacion: los objetos tienen diferentes
texturas, proyectan sombras y al cambiar la posicion de observacion percibimos una variacion
aparente de la posicion de los objetos, fendémeno denominado paralaje. Todo esto, junto con el
aprendizaje que tenemos del mundo, extienden esta imagen 2.5D a la imagen mental plenamente
3D que nos informa acerca de la distribucion y los descriptores arriba mencionados del espacio
tridimensional.

La fotografia convencional reduce la informacién tridimensional a dos dimensiones,
superponiendo la informacion de la dimension “profundidad” en un plano (el plano focal de la
camara), con la consiguiente pérdida de dicha informacién 3D. La camara convencional no
registra todas las direcciones de la luz reflejada por la escena, sino la suma total de los rayos que
alcanzan cada fotosito del sensor CMOS o CCD. Surge entonces la pregunta: ;podemos capturar
imagenes del mundo sin perder la informacion de profundidad?

Motiva la realizacion del presente trabajo la posibilidad de preservar y recuperar informacion
espacial a partir de una toma fotografica tinica. El valor agregado de profundidad en la imagen
encuentra numerosas aplicaciones, por ejemplo, los citados en los parrafos siguientes. Al
comienzo fue un mero objetivo comercial el dotar a los televisores de la capacidad 3D para poder
reproducir las peliculas de la industria cinematografica, lujo que se limitaba a las salas de cine
equipadas con proyectores especiales. Nadie niega la “satisfaccion visual” que provocan estos
filmes, aunque hay que reconocer que este agregado de informacion no es imprescindible.

Otras aplicaciones si convierten a la informacion 3D en un aliado insustituible. Tal es el caso de
los vehiculos auténomos que deben monitorear en tiempo real la distancia a los obstaculos. Otro
campo de aplicacion es la medicina, donde algunas evaluaciones son subjetivas y se basan en la
experiencia del médico. Por ejemplo, en la visualizacion del fondo ocular el especialista va
adquiriendo, con préactica, la capacidad de detectar patrones asociados con anomalias topograficas
de la retina a partir de las imagenes bidimensionales que le brinda el biomicroscopio. Esta es una
valoracion subjetiva. Dotar a estas imagenes de un mapa de profundidades seria una valoracion
objetiva que constituye un valor agregado de alto interés en el diagnostico del Edema Macular
Diabético [3]. Especialidades como la dermatologia y la otorrinolaringologia pueden también
incorporar informacion tridimensional como soporte para la toma de decisiones [4] [5]. Otro
ejemplo médico es la utilizacion de informacion de profundidad en robotica para constituir robots
quirurgicos [6].



1.2. El enfoque, la paralaje y la sensacion de
profundidad

La fotografia es uno de los inventos que ha permitido al hombre dar un salto cualitativo en todos
los ambitos de su vida: historico, social, artistico, cientifico e industrial. El registro de una escena,
su almacenamiento y hasta su procesamiento, constituyen hoy en dia una realidad al alcance de
la mayoria de las personas y resulta dificil imaginar al mundo sin la fotografia. Han pasado 178
afios desde su descubrimiento por Louis Daguerre (1787-1851) y 175 afios desde que el inventor
inglés William Fox Talbot (1800-1877) obtuvo el primer registro fotografico en papel. De
aquellos tiempos hasta nuestros dias, las mejoras en la fotografia han sido sustanciales y los
avances de la electronica le han dado una impronta tal que una camara fotografica o de video
puede anexarse a casi cualquier dispositivo: teléfonos celulares, laptops, telescopios, entre tantos
otros.

El hombre puede explorar una escena del mundo real tridimensional centrando su atenciéon en
diferentes puntos de interés y modificando la posicion de observacion para describir, por paralaje,
la ubicacion relativa de los objetos en el espacio. La Real Academia Espafiola define a la paralaje
como la “variacion aparente de la posicion de un objeto, especialmente un astro, al cambiar la
posicion del observador”. Entonces mediante movimientos de la cabeza el observador puede
hacerse una idea cabal de las profundidades en la escena. Los objetos lejanos parecen moverse
mas lentamente que los objetos cercanos, y segin vaya desplazdndose el observador van
descubriéndose aquellos que en otra posicion quedaban ocluidos por los mas cercanos. Cuando
ve la misma escena en una fotografia ya sea en papel o en una pantalla, estas posibilidades estan
ausentes y el observador debe recurrir a otras pistas para inferir distancias. Estas pistas son, entre
otras, perspectiva lineal, oclusiones, sombras, variaciones de luminancia y textura [7] y la
interpretacion que el cerebro hace de las mismas.

Otra de las pistas que utiliza el sistema visual humano para interpretar las profundidades en una
escena se basa en los enfoques en la fotografia. Haciendo foco en diferentes puntos de la escena,
el resto se nuestro sistema visual puede inferir la posicion relativa de las cosas, por delante y por
detras del plano focal. Si se hace un “barrido” del foco en distintas profundidades de la escena,
van apareciendo los detalles en los distintos planos focales mientras se mantiene difuso el resto
de la escena y la interpretacion de las profundidades mejora. Lo cierto es que focalizar
exactamente en la profundidad deseada no es una tarea trivial y una vez hecha la captura, si el
dispositivo es una camara fotografica convencional, no hay chances de cambiar a posteriori dicho
plano focal.

La Figura 1.1 nos presenta las pistas antes mencionadas: reenfoque en diferentes profundidades
y vistas en perspectiva de la escena.

1.3.  Estrategias para captura y visualizacion de
imagenes en 3 dimensiones

En las camaras fotograficas digitales convencionales los elementos sensores del CCD o CMOS
integran la luz que les llega desde una pequefia zona definida por el campo visual de cada fotosito,
de acuerdo a la dptica que se esté usando, como veremos en detalle en el Capitulo 2.
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Entonces cada fotosito acumula la cantidad de luz reflejada desde estas pequefias zonas, lo que
resulta en una captura 2D de una escena tridimensional, lo que se define como fotografia simple.

La extraccion de informacion tridimensional de una imagen bidimensional consiste en la
recuperacion de los descriptores dimensionales espaciales perdidos por el mapeo de la escena 3D
al plano de la imagen. Para obtener una representacion tridimensional existen numerosos métodos
basados en diferentes técnicas, que podrian clasificarse como reconstruccion o visualizacion 3D
a partir de multiples imagenes o a partir de una unica imagen [8§].

1.3.1. Visualizacion 3D a partir de multiples imagenes

La estereoscopia es la técnica mas difundida y estudiada para la visualizacion tridimensional y
calculo de profundidades. Se atribuyen al matematico griego Euclides que vivid entre los afios
330y 275 a.C. los primeros escritos donde se reconoce que la percepcion de profundidad se debe
a la vision binocular, por triangulacion de la posicion de sendos ojos. Leonardo Da Vinci (1452-
1519) dejé manuscritos sobre sus estudios del fendmeno de la vision binocular [9] (Figura 1.2).
Los desarrollos en visualizacion estéreo se iniciaron con el inglés Sir Charles Wheatstone (1802-
1875) que describi6 el “fendémeno de la vision binocular” [1] y cred el estereoscopio (Figura
1.3.A), un dispositivo que mediante espejos ubica en la retina de cada ojo una imagen ligeramente
desplazada. Esta doble imagen es procesada por el sistema visual como una sola imagen
tridimensional. Sir David Brewster (1781-1868), contemporaneo de Wheatstone, propuso en 1845
una mejora (Figura 1.3.B) que tuvo su competencia en EEUU con el estereoscopio de Oliver
Holmes (1809-1894) en 1859 (Figura 1.3.C). Este aparato fue evolucionando en el tiempo, pero
bajo el mismo principio de funcionamiento, dando lugar a varios dispositivos (Figura 1.3.D). Una
revision histdrica muy interesante puede consultarse en [10].

Cabe destacar que este sistema basado en un par de imagenes desplazadas depende de los
mecanismos centrales de la vision para generar la sensacion tridimensional.

Figura 1.2. Manuscrito de Leonardo Da Vinci, sobre vision binocular.
Fuente: [9].

Una alternativa es imitar la estereoscopia del sistema visual utilizando un par de camaras
separadas una distancia (asi como estan separados los 0jos) y recurrir al calculo de profundidades
y la reproduccion de las propiedades tridimensionales de la escena por triangulacion. Para ello se
requiere la captura de la escena desde dos posiciones diferentes, por lo que supone una cdmara
que toma dos imagenes consecutivas desde dos posiciones diferentes, o la presencia de dos
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camaras montadas en un sistema calibrado, cuyas dimensiones conocidas permiten los célculos.
Estas camaras capturan el par de imagenes simultineamente y se requiere identificar puntos de
correspondencia entre las dos imagenes.

Los métodos de vision estéreo como disciplina de la Vision por Computadora vienen estudiandose
hace mas de 50 afios. Uno de los primeros investigadores en investigar el problema de las
ambigiliedades y oclusiones en la correspondencia fue el hingaro Bela Julesz (1928-2003) [11] y
hasta el dia de hoy contintian perfeccionandose los métodos, traccionados por los desafios que
impone la navegacion auténoma de robots y vehiculos.

Yreree ﬂlauj,,’

THE HOLMES STEREOSCOPE

D E F

Figura 1.3. A: Estereoscopio de espejos reflectantes de Sir Charles Wheatstone (1833). B: Estereoscopio mejorado de
Sir David Brewster (1845). C: Estereoscopio de Holmes (1859). D: Plastoscopio de Kriigener (1899). E: Vivascopio
de Harry Cox (1920). F: View_Master, introducido en 1939. Fuente: [10].

Una alternativa al uso de dos camaras en un sistema calibrado es la cdmara estereoscopica, que
utiliza en un mismo cuerpo dos objetivos y captura en simultaneo un par de imagenes desplazadas.
Aparecio unos 10 afios después de inventarse la fotografia en 1839 y fue utilizada hasta la década
del 50 del siglo XIX.

Con una camara convencional se presentan dos opciones para reconstruir 3D, siempre realizando
capturas consecutivas en el tiempo. La primera se basa en multiples capturas de la misma escena
con distancia focal fija, con diferentes distancias plano objeto — plano imagen. Esto posibilita la
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reconstruccion 3D por el método denominado seccionamiento Optico, muy utilizado en
microscopia [12], [13]. La segunda opcion requiere multiples capturas de la misma escena desde
angulos diferentes, en tomas sucesivas. Esta técnica se denomina “Structure from Motion” (SfM)
y requiere como minimo, tres imagenes para hacer la reconstruccion 3D. Existen varias lineas de
investigacion, principalmente en la Universidad de Stanford [14] y el Instituto Tecnologico de
Massachusetts [15].

La tnica manera de obtener multiples imagenes desde diferentes vistas con un Unico disparo es
utilizando una matriz de camaras. Tal es el caso de la matriz de 128 camaras de video del
Laboratorio de Computacion Grafica de Stanford, dispositivo que generd una profusa produccion
[16], [17].

1.3.2. Visualizacién 3D a partir de una inica imagen

Basados en una unica fotografia convencional y haciendo uso de un conocimiento previo de las
caracteristicas de la escena, es posible reconstruir dicha escena 3D a partir de su imagen 2D si se
conocen texturas, formas y tamafios, oclusiones, puntos de fuga, etc., mediante los cuales pueden
inferirse profundidades [8]. Hay varias propuestas, pero todas se limitan a escenas del mundo
donde hay pistas tales como lineas de horizonte, cielo, puntos de fuga, y las reconstrucciones
logradas guardan poco detalle de la escena.

Otras técnicas aprovechan nuestra vision binocular y su capacidad estereoscopica. Los TV 3D
actuales hacen uso de la estereoscopia, presentando al observador en una unica pantalla dos
imagenes ligeramente desplazadas, que pueden estar organizadas de diferentes maneras:
contiguas o intercaladas. Para mostrar estas imagenes de manera independiente a cada ojo, se
requieren anteojos especiales denominados “pasivos”, que seleccionan o bloquean cada imagen
usando colores complementarios o polarizadores, o sistemas de anteojos “activos” de obturacion
electronica. Si el sistema no requiere gafas especiales se denomina autoestereoscopico, enviando
una imagen diferente, ligeramente desplazada, a cada ojo. Esto puede lograrse, por ejemplo,
anteponiendo a la imagen un dispositivo similar a una grilla, denominado barreras de paralaje,
que ocluye para un ojo algunas regiones mientras deja pasar otras al otro ojo. También pueden
utilizarse lenticulas, como podemos observar en la Figura 1.4. Fue Frederic Ives (1856-1937) [18]
quien investigd estas estrategias, a principios del siglo pasado. El problema con estos sistemas es
el cansancio visual que provocan, dado que someten a los 0jos a un conflicto entre acomodacion
de cristalinos y convergencia de los globos oculares.

Figura 1.4. Barreras de paralaje y
lenticulas, como medios para
obtener vision autoestereoscopica
de una imagen.

Left eye O Left eye S b Fuente: Cmglee - Trabajo propio,
CCBY-SA 3.0,

Right eye Right eye https://commons.wikimedia.org/w/
index.php?curid=14886721
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Otra alternativa es la holografia, una técnica fotografica que, mediante iluminacion por laser,
permite obtener imagenes tridimensionales en color. Este método proporciona la mejor
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experiencia 3D, pero requiere instrumentacion especifica y ambientes controlados por lo que su
uso no es simple. El estudio en detalle de esta técnica escapa a los objetivos del presente trabajo.

En 1908 el Profesor Gabriel Lippmann (1845-1921) propuso un método basado en una matriz de
lentes [19], [20], [21] y obtuvo imagenes que debian reproducirse luego anteponiendo
nuevamente dicha matriz. Denominé a su técnica Fotografia Integral puesto que el resultado es la
integracion de todas las imagenes producidas por las pequefias lentes en una imagen completa
tridimensional. Este desarrollo presentaba inconvenientes técnicos para su implementacion y
quedo latente hasta el desarrollo de las computadoras y los sensores CCD. Edward Adelson y
John Wang redescubren en 1992 esta técnica, a la que bautizan Fotografia Plendptica [22]. Este
nuevo tipo de fotografia permite, a partir de una Unica captura, reconstruir imagenes de la escena
como si fuera observada desde diferentes puntos de vista y con foco en distintas profundidades.
La camara plenoptica captura el “campo de luz”, definido como la radiancia de los rayos de la
escena en el espacio. La funcion que describe la intensidad de cada rayo de luz como una funcion
de su posicidn y direccion se denomina “funcion plendptica” y se tratard en detalle en el Capitulo
2.

La fotografia plenoptica requiere una matriz de microlentes antepuesta al sensor de imagen y un
sistema de computo para realizar el postproceso. Se vera mas adelante que existen camaras
plenopticas dedicadas, pero es factible obtener imagenes de campos de luz a partir de una cdmara
fotografica convencional y un acople Optico con un arreglo de microlentes.

Ya sea bajo lamodalidad de camara plendptica dedicada o camara convencional con acople dptico
de microlentes, la posibilidad de obtener con una nica camara y una Unica captura informacion
acerca de la tridimensionalidad de la escena es una buena alternativa. En comparacion con las
opciones anteriores de multiples capturas, dispositivos tales como estereoscopios o la necesidad
de gafas especiales, la fotografia plenoptica se sitia en un lugar de ventaja competitiva para la
visualizacion 3D. Asimismo, la aparicion constante de sensores de cada vez mayor resolucion y
la posibilidad de proceso en tiempo cuasi real en GPUs en reemplazo de computadoras, hacen de
la fotografia plenoptica una técnica de imagen tridimensional muy promisoria.

1.4. Origeny Estado del Arte de la Imagen Plendptica

Fue el Profesor Gabriel M. Lippmann quien propuso el 2 de marzo de 1908 frente a cientificos de
la Academia Francesa de las Ciencias, las bases teoricas para capturar una escena y reproducirla
para brindar una sensacion tridimensional [20], técnica que bautizé como “fotografia integral”.
Asimismo, Lippmann invento la reproduccion de fotografias en color en 1886 y por este motivo
recibi6 en 1908 el Premio Nobel, coincidentemente con su propuesta de Fotografia Integral.

Los avances tecnologicos de la época s6lo permitian trabajar con emulsiones fotograficas sobre
sustratos de acetato o vidrio. Lippmann conformo un sistema de lentes al termoformar dos laminas
de acetato con un relieve esférico, en una de las cuales deposité emulsion fotografica. Los radios
de curvatura de una y otra lamina eran diferentes (Figura 1.5) de modo que cada protuberancia
esférica se comportaba como una lente convergente que proyectaban “células” de imagen sobre
las protuberancias opuestas recubiertas con la emulsion. Lippmann compard esta estructura con
los ditiscidos, una familia de coledpteros cuyo sistema visual esta constituido por un gran nimero
de coérneas transparentes y mini retinas.
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Figura 1.5. Dibujo original de Lippmann. a): Pelicula de celuloide o colodién moldeada térmicamente con
muescas esféricas en ambos lados, con emulsion fotosensible en la muesca de menor radio. b): Esquema original
que muestra como un punto A se distribuye en las multiples células. Fuente: [20].

Para la reproduccion de la imagen capturada puede utilizarse el mismo sistema gracias a la
reversibilidad del camino de los rayos luminosos. La fotografia integral constituye un verdadero
método autoestéreo, es decir, no requiere colocarse gafas especiales sino anteponer a la pelicula
revelada una matriz de lentes. Si se retroilumina la placa fotografica especial (Figura 1.6.B) y se
observa desde el lado de las muescas de menor radio, es posible visualizar la imagen con
sensacion de profundidad cuando se cambia levemente la perspectiva de vision moviendo la
cabeza de lado a lado. Uno de los inconvenientes es que la pelicula revelada es negativa y que la
imagen se ve volteada de izquierda a derecha y de arriba a abajo, por lo que Lippmann debio
recurrir a una doble rectificacion, fotografica y geométrica. El mismo afio describié una
comprobacion experimental de su propuesta con unos bastones de vidrio en lugar del colodion
termoformado, obteniendo mejores resultados [19]. Pero no fue hasta 1911 que Lippmann pudo
verificar de manera tedrica su propuesta, cuando utiliz6 12 bastones de vidrio rectangulares de 6
mm por 2.5 mm, con un relieve esférico de un lado y plano del otro [21]. Después de la toma
fotografica, el negativo se procesa como de costumbre y se invierte, de manera que se obtiene un
positivo transparente. Las doce imagenes formadas son diferentes, pues cada lente forma su
imagen desde un punto de vista diferente. El positivo transparente se coloca donde estuvo el film
fotosensible original y se ilumina a través de un difusor por detras, luz que atraviesa el conjunto
positivo-lentes. El observador mira a través de las lentes con los dos 0jos y observa una sola vision
en relieve del objeto fotografiado. Al mover la cabeza de lado a lado o de arriba a abajo, el mismo
efecto se observa como si fuera en circunstancias similares cuando se mira el objeto real, es decir,
objetos que se cubren unos a otros cuando se miran desde un punto, son vistos separados cuando
se observan desde otra posicion. Incluso con este simple aparato, el efecto es muy agradable.
Lippman expres6: “al iluminar la placa, uno ya no ve imagenes microscopicas individuales; ellas
son reemplazadas por una unica imagen (integral), que se ve desde el mismo angulo que el sujeto
original” (“in illuminating the plate one no longer sees individual microscopic images, they are
replaced by a single (integral) image, which is seen under the same angle as the original subject”)
[21]. EI 19 de agosto de ese mismo afio, la revista Scientific American publicé su descubrimiento
y fotografias de su camara [23]. La Figura 1.6 es un esquema del dispositivo.
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Dados los inconvenientes técnicos para fabricar la matriz de lentes, P. P. Sokolov [24] utiliz6 una
matriz de estenopes, y realizé una detallada comprobacion matematica y experimental del método
de Lippmann. Los estenopes (Figura 1.7) son pequefios orificios de perfil conico de un didmetro
de décimas de milimetro, sencillos de maquinar, pero presentan el problema de la escasa luz que
dejan pasar. Sokolov capturd entonces la imagen del filamento incandescente de una lampara, que
pudo observarse luego como “flotando” en el espacio.

Tanto la propuesta de Lippmann como la de Sokolov tenian otro problema: las imagenes
proyectadas son pseudoscopicas, esto es, estan invertidas en profundidad observandose como mas
cercanos los objetos que en realidad estan mas lejanos en la escena. En 1930 Herbert Ives (1882-
1953, hijo de Frederic Ives) estudio este problema y ademas de proponer soluciones, su aporte
mas significativo fue usar una lente de gran diametro para formar la imagen sobre los estenopes
[25], [26].

A partir de H. Ives varios investigadores hicieron sus propuestas. Clarence Kanolt patent6 en 1934
un sistema basado en lente objetivo y una matriz de estenopes [27]. Mas tarde en 1935, Coffey
combina los conceptos de Lippmann e Ives y gracias a la gran lente, la matriz de lentes puede ser
plana del lado opuesto a la escena. El problema de la superposicion de las imagenes elementales
(“células” de Lippmann) se resuelve controlando la apertura numérica de ambas opticas [28]. El
inventor Douglas Winnek patent6 en 1936 una camara integral con refinamientos y mejoras al
dispositivo patentado por Kanolt en 1933. Los franceses Granont y Planovern propusieron una
matriz de espejos planos en lugar de microlentes o multiples camaras oscuras [29]. Fueron muchas
las investigaciones, patentes y prototipos de camaras integrales basados en la propuesta original
de Lippmann; una interesante revision puede consultarse en [30] y en [31]. Pero recién en los
afios 80 comenzaron a producirse matrices de pequefias lentes en serie, denominadas matrices de
microlentes (MML), lo que dispar¢6 el interés por las imagenes plenopticas. Las MML actuales
pueden contar con lenticulas de didmetros tan pequefios como 10 micrones, como veremos en el
Capitulo 2.
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Figura 1.7. Dibujo original de Sokolov. Izq.: proceso de grabacion de un punto luminoso a través de una matriz de
estenopes con estructura conica sobre una pelicula fotografica. Der.: Reconstruccion de la imagen tridimensional a
través de una matriz de estenopes. Fuente: [24].

El trabajo que puso nuevamente sobre el tapete la fotografia integral fue el de Edward Adelson y
John Wang [22], quienes presentaron la “camara plenoptica” basada en la antigua propuesta de
Lippmann y sustentada en las posibilidades que brindaban una MML, un sensor de imagen CCD
y las capacidades de computo disponibles. Un afio antes, el mismo Adelson junto con James
Bergen habian formalizado la “funcién plenoptica” [32]. Dicha funcién serd estudiada mas
adelante, pero es oportuno comentar que describe el conjunto de todos los rayos de luz que ocupa
todo el espacio durante todo el tiempo. La insistencia de la “totalidad” de esta funcion es la razon
de su nombre: Optica plena, completa, llena. Con esta funcion, Adelson y Bergen buscan
representar una escena no como una superposicion de superficies planas correspondientes a
diferentes profundidades, sino mas bien como un volumen desde el que fluyen rayos en todas las
direcciones del espacio.

Desde Adelson hasta nuestros dias, los avances de las camaras plenopticas fueron de la mano de
los avances de la microodptica y las capacidades de los sensores y computo de los procesadores.
En el Capitulo 2 describiremos brevemente los desarrollos recientes mas importantes.

1.5. Objetivos de la Tesis

1.5.1. Objetivo General

Motivados por lo presentado en los parrafos precedentes, nos proponemos como objetivo general
de esta tesis generar algoritmos para la reconstruccion de imagenes a partir de su campo de luz 'y
evaluar su performance.

1.5.2. Objetivos Especificos

Para alcanzar el objetivo general antedicho es necesario cumplimentar un conjunto de metas, que
planteamos como objetivos particulares:
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Estudiar las técnicas disponibles para la reconstruccion de imagenes a partir de capturas
con camaras plendpticas.

Generar las matrices imagen correspondientes a campos de luz de acceso publico, para
su manipulacion en un entorno de programacion.

Desarrollar algoritmos para representar imagenes correspondientes a campos de luz.
Evaluar los resultados obtenidos.
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Capitulo 2

La Imagen Integral

En el presente Capitulo estudiaremos las estrategias para la captura del campo de luz de la escena
a partir de una Unica toma fotografica.

Comenzaremos observando como a partir de las camaras de agujero y de lente simple se forma la
imagen en el sensor, con las ventajas y desventajas de cada caso. Estudiaremos alternativas de
modelizacion de los rayos en el espacio que permitan representar la posicion y direccion de los
mismos. Veremos diferentes estrategias de captura de la informacion espacio-angular de una
escena tridimensional y describiremos dos modelos de camara plendptica, con sus ventajas y
desventajas. Cada una provee una codificacion diferente del campo de luz. Pretendemos en esta
parte de la Tesis comprender como se codifica y representa un campo de luz.

Finalmente, presentaremos algunas de las aproximaciones tecnoldgicas para la captura y
representacion de imagenes, unas disponibles comercialmente y otras como prototipos en
desarrollo.
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2.1. Parametrizacion de los rayos

En primer lugar, es conveniente repasar algunos conceptos de la dptica a los efectos de acotar el
marco tedrico.

La radiometria describe la transferencia de energia desde una fuente a un receptor, para todas las
longitudes de onda del espectro electromagnético. Si dicha transferencia se normaliza a la
respuesta espectral del ojo humano, se denomina fotometria. Es importante tomar en
consideracion esta diferencia cuando se trabaja con imagenes para diagnostico médico, por
ejemplo, dado que algunas modalidades operan en regiones no visibles del espectro y deben
realizarse conversiones porque, en Ultima instancia, importa la interpretacion que el sistema visual
humano hace de la escena.

La magnitud bésica de la radiometria es la radiancia, propiedad de una superficie emisora de
radiacion electromagnética, sea que emerja de ella o se refleje. Se define como el flujo radiante
emitido (en vatios) por unidad de longitud de onda (en micrones), por unidad de angulo sé6lido
(estereorradianes) y por unidad de area (metros cuadrados) proyectada sobre un plano normal a
la direccion del rayo. La radiancia es una magnitud vectorial (depende del punto de observacion)
y se conserva con la propagacion libre de oclusiones. Su par en fotometria es la luminancia,
propiedad de las superficies emisoras de luz que se mide como intensidad luminosa (en candelas)
por unidad de superficie en una direccion dada (en metros cuadrados). El equivalente desde el
punto de vista de la precepcion visual de la luminancia es el brillo.

La irradiancia es el flujo radiante que incide sobre una superficie y se mide en vatios por metro
cuadrado (W/m2). La irradiancia es la magnitud radiométrica que “leen” los sensores. Su par
fotométrico es la iluminancia, que se refiere a la recepcion de la luz y se mide en cada punto de
una superficie, en limenes por metro cuadrado o lux. En un CCD o CMOS de una camara digital,
la iluminancia se convierte en corriente eléctrica (mA) proporcional a los Iux recibidos por cada
elemento del sensor denominado fotosito y se somete a un procesamiento electrénico. Los valores
analogicos originales se convierten en digitales y se construye la matriz imagen, que es el conjunto
de los elementos de imagen denominados pixeles, cuyos valores numéricos representan la
iluminancia original.

Para estudiar las transformaciones que sustentaran las estrategias para la codificacion de los
campos de luz y extraccion de imagenes, se tendra en cuenta el modelo de rayos de la luz (no el
de onda ni el de particula). En este marco, la luz se propaga en linea recta (rayo de luz) y satisface
las propiedades geométricas de la reflexion y refraccion. A los efectos de modelizar
matematicamente los sistemas oOpticos, es necesario definir los parametros que describen
univocamente a un rayo.

2.1.1. Parametrizacion de dos planos paralelos y posicién-angulo

Existen varios modelos de parametrizacion de los rayos. Los mas difundidos son el de posicion-
angulo (PA) utilizado por la mayoria de los textos de Optica geométrica y el de dos planos
paralelos (2PP) de Levoy y Hanrahan [33]. En la Figura 2.1 podemos comparar como puede
definirse un rayo segun cada parametrizacion. Es importante remarcar que los planos en todos los
casos son normales al eje dptico. En la parametrizacion PA un rayo atraviesa a un plano por un
punto y su proyeccion en el plano forma un angulo ¢ respecto al eje y del sistema coordenado de
referencia. Otro angulo e del rayo con respecto al plano termina de definir totalmente a dicho
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rayo, que puede representarse por el punto (x,y) y la dupla de angulos (@, 6). En la parametrizacion
2PP el rayo queda definido por los puntos de interseccion con 2 planos normales al eje optico,
separados una determinada distancia.

Figura 2.1. Parametrizacion de los rayos. Izq.: Posicion-Angulo (PA). Der.: Dos Planos Paralelos (2PP).

Una simplificacion del esquema de la Figura 2.1 nos permite representar a los rayos en un
diagrama 2D. Para el caso de la parametrizacion PA, existe un sistema coordenado de referencia
xyz donde el eje Optico coincide con el eje z y la ordenada es el eje y (también puede ser el eje x)
del plano x-y. Para el caso de la parametrizacion 2PP, nuevamente el eje Optico se asigna a la
abscisa y los planos paralelos se muestran como los ejes x y u de cada plano (también pueden ser
los ejes y y v), que estan separados una distancia d. Denominamos con la letra g a los puntos
posicion y con la letra p a la representacion del angulo como pendiente. En la Figura 2.2
observamos los esquemas.

-

q%iente) ] q'

eje Optico eje optico
» 7

~

Figura 2.2. Parametrizacion de los rayos. Izq.: el rayo atraviesa al plano en la posicion q con una pendiente p en el
diagrama simplificado 2D, para la parametrizacion posiciéon — angulo (PA). Der.: el rayo atraviesa dos planos paralelos
(2PP) por las posiciones q y q” en el diagrama simplificado 2D.
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Podemos ir un paso mas alla. El denominado “espacio de las fases” es la representacion cartesiana
de la parametrizacion PA y en este espacio de las fases un punto, cuyas coordenadas son posicion
q y angulo p, representa un rayo. En la Figura 2.3 observamos dos rayos en diferentes posiciones
q y con diferentes pendientes p.

Figura 2.3. Espacio de las fases

g-p (derecha), correspondiente 4P
a dos rayos presentados en el 9 P;
(9, p1)

diagrama simplificado 2D de la /
parametrizacion PA eje dptico °
(izquierda).
N q
q: ®
P2 (a,p,)

De manera similar, podemos representar la parametrizacion 2PP en el “espacio de los rayos”. Por
ejemplo, si dos rayos atraviesan los 2PP en diferentes puntos, estos rayos se observan como un
par de puntos como se esquematiza en la Figura 2.4.

Figura 2.4. Espacio de los

AU
u d rayos X-u (derecha),
1 / X correspondiente a dos rayos

presentados en el diagrama

eje 6ptico u; X
( 1’. J simplificado 2D de la
parametrizacion 2PP
>| >X (izquierda).
’ (u;, x;)
Xz ®

(Por qué nos interesa conocer a los rayos por sus atributos de posicion y direccion? La respuesta
esta en el concepto de “campo de luz” que nombramos fugazmente en el capitulo anterior y que
de aqui en adelante nombraremos con la sigla LF (del inglés “light field”).

2.1.2. Campo de luz y funcién plenéptica

Definido originalmente por Gershun [34], el LF es la cantidad de luz como funcién de la posicion
y direccion en el espacio, libre de oclusores. Representa el conjunto de todos los rayos de luz que
ocupa el espacio.

La funcién que describe al LF es la funcion plenoptica, definida en 1991 por Adelson y Bergen
[32]. En 1992 Adelson y Wang proponen la “camara plendptica” [22] basados en los trabajos de
Ives y Lippman a los inicios del 1900 e impulsados por el acceso a sensores digitales de mayor
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numero de pixeles y matrices de microlentes mas pequefias, que estudiaremos mas adelante en el
presente Capitulo.

La funcion plendptica es intermediaria entre la escena y el sistema Optico. Representa los
paradmetros de la energia radiante del entorno y comunica los objetos fisicos con los sensores de
imagen. Es una funcion que describe el conjunto de todos los rayos de luz que ocupa el espacio
durante todo el tiempo o, en otras palabras, contiene la informacién visual disponible para un
observador en cualquier punto en el espacio. La insistencia de la “totalidad” de esta funcion es la
razén de su nombre: Optica plena, completa, llena. La funcion plendptica describe la luz en 7
dimensiones: posicion en el espacio (3D), direccion (2D), frecuencia (1D) y tiempo (1D). La
representacion posicion-angulo esquematizada en la Figura 2.1 indica que un plano normal al eje
optico, coincidente con el eje z de un sistema coordenado de referencia xyz, es intersecado por un
rayo en un punto (x,),z) y forma dos angulos con él (4, ). Con esta funcion, Adelson y Bergen
buscan representar una escena como un volumen desde el que fluyen rayos en todas las
direcciones del espacio. Cada punto en este espacio 7 dimensional corresponde a un inico rayo
de luz. Ahora bien, si consideramos imagenes estaticas podemos prescindir del parametro
temporal ¢ y si trabajamos con imagenes de intensidad, tampoco es necesario considerar la
longitud de onda 4 que describe el color del rayo. En todo caso, utilizando un modelo de color
RGB podemos procesar cada canal por separado para después concatenarlos y recuperar la
cromaticidad. Con estas consideraciones la funcién plenéptica puede reducir su
multimensionalidad a 5D, que representan la posicion espacial del rayo (x,y,z) y los angulos (¢,
6) que definen su direccion en el espacio. A posteriori y con la parametrizacion 2PP, Levoy y
Hanrahan [33] redujeron a 4D la funcion plenoptica para referirse al campo de luz.

Nos interesa conocer, luego de una captura, la composicion del LF de una escena que, como
veremos de aqui en adelante, nos revelara informacion de los atributos tridimensionales de dicha
escena.

2.2.  Estrategias de captura de los rayos

Comprendidas las parametrizaciones de los rayos de luz y la necesidad de conocer sus posiciones
y direcciones, vamos a estudiar como los rayos forman la imagen segin las diferentes
arquitecturas de las camaras: de agujero, convencional de lentes y plendptica, destacando sus
ventajas y desventajas.

2.2.1. Lacamara de agujero: sus ventajas y limitaciones

La camara de agujero llamada también camara estenopeica, consiste en una caja estanca a la luz,
en una de cuyas caras hay solo un pequefio orificio circular y en la cara opuesta, un sensor de
imagen. Cuanto mas pequefio es el agujero, mas nitida es la imagen, con el recaudo de no llegar
a dimensiones tales que se ponga en juego el limite de difraccion. Para tener una idea aproximada,
una apertura del orden de 0,5mm de didmetro es adecuada para producir una imagen de buena
calidad luego de una exposicion de no menos de 5 segundos. En la Figura 2.5 presentamos un
esquema de como un rayo proveniente de un punto de la escena impacta en un punto del sensor
luego de atravesar el agujero.
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Figura 2.5. Esquema de una camara de agujero.

Si asignamos al sensor de imagen un plano x-y y a la cara de la cdmara donde esta la apertura, un
plano u-v, paralelo al anterior y ambos normales al eje optico, podemos representar a los rayos
mediante la parametrizacion 2PP. Entonces el rayo que atraviesa al plano en la apertura por el
punto (u,v) e impacta en el punto (x,y) del plano del sensor, corresponde al punto (x,u) en el
espacio de los rayos. En la Figura 2.6 presentamos el esquema de la camara de agujero y el
espacio de los rayos correspondiente a dicho esquema. Cada rayo de luz se convierte en un punto
en la imagen. Dado que el plano del sensor es donde se forma la imagen de la escena,
habitualmente se lo denomina “plano imagen”.

Sensor de Apertura

. ESPACIO DE LOS RAYOS
imagen Escena

u

o
[
i

i

i
¥

Sptico I R

Figura 2.6. Espacio de los rayos correspondiente a una camara de agujero, cuando provienen de un mismo plano a
igual distancia escena-apertura.

Si hubiera cambios de profundidad en la escena, la posicion (x,y) de los puntos en el plano imagen
puede hallarse por una simple relacion de triangulos semejantes, conocida la distancia entre el
plano imagen y el plano de la apertura, denominada distancia focal. En la Figura 2.7
representamos el caso de un punto P en el espacio XYZ, que refleja un rayo que impacta en el
punto (x,y) del plano imagen. Entonces x=f X/Z e y=f Y/Z lo que significa que es sencillo calcular
las distancias a las que se encuentra cada punto en la escena. Pero mas alla de la profundidad Z a
la que se encuentre, el punto en la escena siempre genera un punto en la imagen. Esto significa
que la camara de agujero genera imagenes en foco en todas las profundidades, “all in focus” en
inglés, y queda claro que la cdmara realiza un mapeo de 3D a 2D.
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El espacio de los rayos revela que no importa la distancia de la escena, la informacion en el eje u
siempre sera cero dada la naturaleza de la apertura de la camara estenopeica.

Sensor de Apertura
imagen Escena
|
I(x,y) @
Eie ____ P L CC o 7 S | (N—
éptico | SR eeeRR e e 7~_‘;gf
f (distancia focal) ﬁ P(XY2)
| -«
v X Yu profundidad

Figura 2.7. Informacién de profundidad en una camara de agujero.

2.2.2. Lacamara de lente convencional

Pareciera que la camara de agujero resolveria nuestro problema de calcular las profundidades en
la escena para luego representarlas por alguna superficie o similar, si no fuera por la escasisima
luz que penetra por el estenope. La {inica manera de superar este impedimento es exponiendo la
escena durante un tiempo prolongado, que hace impracticable el método para escenas dinamicas
y camaras sin apoyo firme.

La alternativa es ampliar la apertura para que ingrese mas luz. Pero esto conduce a que un punto
en la escena ya no se mapee en un punto en la imagen, sino en un circulo. Y dichos circulos van
superponiéndose parcialmente para puntos contiguos en la escena, reproduciéndose imagenes
borrosas. Entonces la solucion es, manteniendo la apertura ampliada para el ingreso de luz,
colocar lentes que nuevamente hagan converger un punto de la escena en un punto en la imagen.
La Figura 2.8 representa un esquema para dos puntos ubicados a una distancia tal que los conos
de Iuz que reflejan convergen en los correspondientes puntos en el plano imagen. Esto significa
que la escena esta en el plano focal y la imagen formada tiene la mayor nitidez. El sensor de
imagen integra los rayos de los conos de luz correspondientes a cada punto y la gran diferencia
con la camara de agujero es que los puntos en el plano imagen reciben mas luz y por lo tanto
requieren menor tiempo de exposicion.

Por otra parte, desde el punto de vista del espacio de los rayos, cada rayo sigue siendo
representado por un punto, pero ahora la apertura es atravesada por un cono de rayos que se
integran en una unica posicion en el plano imagen. Entonces el diagrama x-u se ve como en la
Figura 2.8.

Cabe en este momento destacar que, dado que el plano imagen es el plano x-y y que los rayos de
los conos que atraviesan la apertura u-v se integran en las posiciones que alcanzan dicho plano,
esto es equivalente a calcular integrales de proyeccion en el espacio de los rayos. Esto es, cada
valor en la posicion x es la suma de los rayos que pasan para todo u. En el esquema de la Figura
2.9 mostramos esta idea.
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Figura 2.8. Esquema de formacion de imagen mediante una camara de lentes convencional, para una escena en el plano
focal.
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Si la escena presenta diferentes profundidades, los correspondientes puntos de imagen se
formaran en diferentes planos si las lentes tienen foco fijo. En la Figura 2.10 observamos que la
recta en el espacio de los rayos correspondiente a un punto que no pertenece al plano focal y que
estd mas cerca del objetivo, se inclina en sentido horario. Si el punto estuviera por detras del plano
focal, la inclinacion seguiria el sentido antihorario en la medida en que se incrementa esta
distancia. Como hemos visto en la Figura 2.8, los puntos pertenecientes al plano focal se mapean
como rectas verticales en el espacio de los rayos.

>~. Sensor de Apertura

i Escena ESPACIO DE LOS RAYOS
imagen

AU
% Lentes

optico

Figura 2.10. Esquema de formacion de imagen mediante una camara de lentes convencional, para una escena con
puntos en diferentes profundidades.
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El punto de la escena que no pertenece al plano focal produce una mancha en el plano imagen, no
un punto. Esto se asocia al borroneo observado en las estructuras de la escena que no estan en
foco. Para poner en foco dichas estructuras tenemos dos alternativas: desplazar el plano imagen
a la posicion donde convergen estos puntos o cambiar el foco de las lentes. Lo que hacen las
camaras convencionales es cambiar el foco de las lentes al ajustar las distancias entre las lentes
que conforman el objetivo, sea de manera manual o automatica, esto tltimo denominado autofoco.

2.2.3. Lacamara plenéptica

Hay una alternativa al hecho de que hasta ahora, si hacemos foco en una posicion, no podemos
enfocar en otra.

La camara plenoptica cuenta con los mismos elementos que tiene una camara tradicional, pero se
diferencia por insertar antes del sensor de imagen, una matriz de microlentes (MML). La idea
original de Lippmann [20] retomada por Adelson y Wang en 1992 [22], consiste en multiplexar
la radiancia 4D sobre un sensor 2D, anteponiendo a dicho sensor una MML. Dichas microlentes
refractan los conos de luz correspondientes a los puntos de la escena, de modo que los rayos se
reparten en los fotositos del sensor digital ubicado una distancia f detras de la matriz. Esta
distancia f es la distancia focal de las microlentes de la MML. En el esquema de la Figura 2.11
mostramos que los pixeles ubicados detras de cada microlente capturan por separado los rayos
que provienen desde diferentes angulos en el cono de luz, de manera que pueden guardar
informacion angular que antes, en el caso de la camara convencional, se integraba en el sensor.
Llamaremos u " al eje donde se ubica el sensor digital y du’ al tamafio del fotosito.

Apertura
P Escena
MML
»
b
D Lentes
14
-0
2 | P
Y \\
\/"
g -----= g -------=4----
D §
, D { )
u B | / . %
) v . S
p y \/\’
Sensor digital | 2 / \
|
deimagen | x vu \ |

Figura 2.11. Esquema de una camara plenoptica cuyas lenticulas refractan los conos de luz correspondientes a puntos
pertenecientes al plano focal.

Dado que la MML es el diferencial de la camara plenoptica, consideramos conveniente presentar
una breve descripcion de las diferentes opciones en microlentes que existen en la actualidad.

Las microlentes se denominan asi dadas sus dimensiones, del orden de los micrones, aunque
pueden extenderse en un rango de 10 pm hasta 2 mm de didmetro o lado. También se las conoce
como lenticulas, e histéricamente (antes de la fotografia plendptica) son utilizadas para el acople
de la luz a fibras Opticas. En este caso, es determinante la alta precision de las dimensiones
laterales de la matriz de microlentes (mejor que +- 0.25 um), ademas de perfiles de lentes que
minimicen las aberraciones esféricas. Otra utilizaciéon es como sensores Shack Hartmann, para
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medir tanto la distribucion de intensidad como la distorsion de fase, en tiempo real, de frentes de
onda. En esta aplicacion, las microlentes deben tener apertura pequefia a los efectos de brindar la
mayor resolucion espacial en el sensado del frente. Pequefia apertura y longitud focal grande
conducen a un numero de Fresnel pequefio, con comportamientos mas dominados por efectos de
difraccion que por refraccion. Finalmente, otra de las aplicaciones de las matrices de microlentes
es la homogenizacion de haces laser, que provee a la salida diferentes patrones de iluminacion
(superficie plana, patron de puntos y patron de lineas).

Las microlentes son refractivas y como tales, desvian la luz incidente de acuerdo a la Ley de Snell
de manera similar a las grandes lentes. Pero cuando sus dimensiones son muy pequeias, pueden
aparecer fenomenos relacionados con el limite de difraccion. Las geometrias pueden ser circulares
(dispuestas en grillas cuadraticas o hexagonales), cuadradas, cilindricas o hexagonales. Las
cuadradas y hexagonales son las de mayor factor de llenado, dado que hacen contacto fill entre
vecinas optimizando la eficiencia de captacion y transmision de la luz (Figura 2.12).

Los materiales utilizados en la confeccion de las microlentes son el cuarzo (fused silica), silicio,
borofloat (pyrex), epoxy y diferentes polimeros. Sus indices de refraccion diferentes conducen a
diferentes distancias focales y paso de diferentes bandas de luz.

La fabricacion de microlentes involucra tecnologias de fabricacion de semiconductores tales
como fotolitografia y RIE (reactive-ion etching). Estas tecnologias permiten un muy exacto
moldeado de los perfiles de las microlentes asi como también su preciso posicionamiento dentro

de la matriz.

Figura 2.12. Diferentes geometrias y organizacion de microlentes. De izquierda a derecha: Circular Lenses
Quadratic Grid; Square Lenses; Circular Lenses Hexagonal Grid; Hexagonal Lenses.

Volviendo al caso del esquema de la Figura 2.11, vemos que son seis los pixeles en los que se
reparten los rayos. En lamedida en que aumenta la cantidad de estos pixeles aumenta la resolucion
angular, es decir, la capacidad de la camara de discriminar entre angulos pequefios es mayor.
Volveremos sobre este tema en el Capitulo 3.

Por otra parte, si consideramos los conos pertenecientes a dos puntos cercanos en la escena y
tomamos en cuenta el camino que siguen haces paralelos de dichos conos, observamos que la
distancia que puede resolver el plano imagen depende de la distancia entre las microlentes,
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denominada pitch. Cuanto mas pequeiio es el pitch de las microlentes, mayor es la resolucion
espacial que puede alcanzarse. En el diagrama de la Figura 2.13 esquematizamos esta propiedad.
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c

Figura 2.13. Dependencia entre la resolucion espacial de la imagen y el pitch de las microlentes de una camara
plendptica.

El espacio de los rayos correspondientes a la camara plenoptica es como el mostrado en la Figura
2.14. Ahora los boxes representan a cada fotosito. Como en este ejemplo hay 6 fotositos debajo
de cada microlente, en la direccion u del espacio de los rayos hay 6 boxes. En la direccion x hay
tantos boxes como microlentes. Entonces cada pila vertical de boxes en una posicion x es el
conjunto de los pixeles bajo la microlente ubicada en dicha posicion x. Basados en los esquemas
de las Figuras 2.11y 2.13 y apoyados en la Figura 2.14, podemos decir que la posicion es
muestreada por las microlentes mientras que la direccion es muestreada por los pixeles del sensor.
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Figura 2.14. Espacio de los rayos de una camara plenoptica para dos puntos de la escena pertenecientes al plano focal.
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Nuevamente, de manera similar a lo que sucede con el espacio de los rayos de una camara
convencional, los puntos enfocados se observan como rectas verticales.

En la Figura 2.15 presentamos el caso en que la camara captura puntos de la escena ubicados en
diferentes profundidades.
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Apertura Escena ESPACIO DE LOS RAYOS

Lentes

Figura 2.15. Espacio de los rayos de una camara plendptica para puntos de la escena pertenecientes a diferentes
profundidades.

La imagen se obtiene integrando en todas las direcciones, es decir, proyectando sobre el eje de
las posiciones x los angulos u. Para el caso de la Figura 2.15, la inica proyeccion que da como
resultado un punto, suma de los rayos que conforman el cono, es la correspondiente al punto
ubicado en el plano focal. Por otra parte, las proyecciones en el resto de las posiciones dan como
resultado manchas en el eje de las posiciones x, es decir, puntos fuera de foco, como era de esperar
para puntos en la escena que no pertenecen al plano focal. Queda claro que la imagen
correspondiente al “foco optico”, es decir, al que hizo la camara de acuerdo a la refraccion de las
lentes del objetivo en la captura, se obtiene al sumar los pixeles correspondientes a cada una de
las microlentes. Entonces se asigna este valor, que en realidad es el promedio de las intensidades
para preservar el brillo, a cada posicion (x,y) que ocupa cada microlente. A esta recuperacion de
la imagen la denominaremos “renderizacion”.

Al inicio del presente apartado afirmamos que hay una alternativa al hecho de que, para una
camara convencional, si hacemos foco en una posicion no podemos enfocar en otra. Observemos
el espacio de los rayos de la Figura 2.15. Si en lugar de calcular las integrales de proyeccion para
so6lo proyecciones verticales, lo hacemos variando la inclinacion de dichas proyecciones,
podemos obtener resultados muy diferentes. Veamos la Figura 2.16, donde repetimos el espacio
de los rayos correspondiente a la Figura 2.15 pero presentamos dos alternativas diferentes a la
correspondiente al “foco optico”.
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Enfoque EN plano focal Enfoque ADELANTE del plano focal Enfoque DETRAS del plano focal

Figura 2.16. Integrales de proyeccion para reenfoques en diferentes profundidades de la escena de la Figura 2.15.

Seglin la inclinacion en la que calculamos las integrales de proyeccion, obtenemos imagenes
reenfocadas en diferentes profundidades.

En el apartado 2.1.2 comentamos que con la parametrizacion 2PP, Levoy y Hanrahan [33]
redujeron a 4D la funcion plendptica para referirse al LF. Los dos planos paralelos de la cdmara
plenoptica son el (x,y) y el (u,v). Entonces cada rayo queda definido por los puntos (x,y,u,v) y el
conjunto de todos ellos ocupando el espacio es el LF(x,y,u,v). Veremos a continuacion la relacion
que existe entre el LF y la distancia entre los planos paralelos, a través del Operador de Formacion
Fotografica.

El Operador de Formacion Fotogrdfica.

Lairradiancia desde la apertura en la lente sobre un punto en el sensor, es la integral de la radiancia
que entra por la lente. La irradiancia sobre el sensor en la posicion (x,y) es [35]:

Er(x,y) = Fisz LF(x,y,u,v) cos* 8 du dv (1)

El coseno a la cuarta potencia se refiere al vifieteo 6ptico que se da cuando se incrementa el angulo
con el que ingresan los rayos de la escena, en relacion con el eje dptico. Cuanto mas oblicuo es
dicho angulo, mayor la probabilidad de que las lentes lo desvien fuera del area activa de los
fotositos, disminuyendo el nivel de iluminaciéon. Como pretendemos representar la direccion de
los rayos en funcién de las distancias entre los planos de parametrizacion, no interesa este angulo
y por lo tanto, puede obviarse. Entonces asumimos que LF (x,y,u,v) := LF(x,y,u, v) cos* 8
[36]. Otra asuncion es que los planos xy y uv son infinitos y que la luz es simplemente cero fuera
de los limites fisicos de la apertura y el sensor.

Haciendo referencia a la ecuacion (1), interesa conocer qué sucede con las ecuaciones cuando las

escenas de interés no hacen foco en el plano (x,y) del sensor, es decir, cuando la distancia F cambia
aotra F’. En el esquema de la Figura 2.17 se observa esta situacion.
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Ahora la imagen esta focalizada a una nueva distancia F’ y necesitamos convertir (1) expresando
el nuevo LF'(x’,y’,u,v) en términos de LF(x,y,u,v). Cabe recordar que, a los efectos de facilitar la
comprension, se muestra el diagrama en 2D, para # y x. Con las dimensiones v e y las relaciones
son las mismas. Si definimos alfa como la relacion « = F’/F, se demuestra por tridngulos
semejantes que:

x'-u

LF’(x’,y’,u,v)=LF(u+ ,v+y’a—_v,u,v)=LF(u(l—§)+x—’,v(1—§)+%’,u,v) 2)

a

Entonces (1) se expresa en términos del nuevo plano de refocalizacion (2) ubicado en la posicion
o F como:
!

)

Er(x',y') = azlpz [[ LF (u (1 —i) + % v (1 —%) +y;, U, v) du dv (3)

La ecuacién (3) muestra al conjunto de rayos que converge a la posicion (x’y’). Eqr es la
fotografia formada sobre el sensor virtual a una profundidad « F y se denomina Operador de
Formacion Fotografica. Esto significa que si LF es el campo de luz parametrizado por un plano
x-y auna distancia F del plano u-v de las lentes objetivo, podemos poner en foco ( “refocalizar”)
la escena a diferentes distancias F’. Es necesario evaluar esta integral para cada punto (x’,’) a fin
de obtener una fotografia enfocada en F’.

Una forma de evaluar esta integral es mediante técnicas de cuadratura numérica, muestreando el
integrando para diferentes valores de u y v y sumandolos. Otro método se basa en darnos cuenta
de que, como hemos mostrado en las Figuras 2.15 y 2.16 para una sola dimension, el LF se
deforma en funcion de las distancias a las que se hace foco y la imagen enfocada surge de integrar
en uy v este LF deformado, es decir, obtener una proyeccion hacia un plano 2D. Los algoritmos
para recuperar las imagenes a partir del LF se trataran en el Capitulo 3.

La cdmara “Plenoptic 1.0”

La camara “Plenoptic 1.0” o tradicional es la propuesta por Adelson y Wang [22], basada en el
modelo de Lippmann. La matriz de microlentes esta ubicada a una distancia f del sensor CMOS,
donde f es la distancia focal de las lenticulas. Este es el modelo con el que hemos venido
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explicando el muestreo del LF. La gran limitante de la Plenoptic 1.0 es que la resolucion de las
imagenes reenfocadas coincide con el nimero de lenticulas de la MML. Aunque esto esta dejando
de ser un problema dado que la industria de la microdptica esta produciendo MML con pitch cada
vez mas pequefios, se contrapone con la necesidad de contar con el mayor nimero posible de
pixeles por microlente para mejorar la resolucion angular. Fotositos muy pequefios disminuyen
la SNR dada la escasa luz que pueden capturar.

Una alternativa es trabajar con MML de pitch mayores que permitan ubicar mayor cantidad de
fotositos debajo de cada microlente, introduciendo algunos cambios en el posicionamiento de las
partes en la camara, como lo propone la arquitectura “Plenoptic 2.0” de Lumsdaine y Georgiev
[38].

La cdmara “Plenoptic 2.0”

Plenoptic 2.0 posiciona la matriz una distancia levemente mayor a la focal de las microlentes. La
consecuencia de este cambio es que las lenticulas hacen foco en un plano imagen interior al cuerpo
de la camara: el plano imagen de las lentes objetivo (Figura 2.18). Por este motivo, a la camara
Plenoptic 2.0 también se la denomina “plendptica enfocada”. Las lenticulas de la MML se
comportan como pequefias camaras que generan en el sensor subimagenes que son porciones
solapadas del plano imagen formado por el objetivo, de una manera ordenada y de gran precision
geométrica (Figura 2.19).

En la Plenoptic 2.0 el muestreo del LF es diferente y ahora existe una relacion de compromiso
entre las resoluciones espaciales y angulares de la imagen renderizada. Este modelo de camara
plendptica no requiere tantas microlentes pero si muchos pixeles por microlente. La resolucion
espacial dependera de los parametros opticos de la cdmara y de la distancia a la que la imagen
renderizada hace foco [39]. A mayor distancia para el reenfoque, menos pixeles en la imagen
renderizada y viceversa, lo que veremos en detalle en Capitulo 3.

Hemos presentado diferentes parametrizaciones del LF capturado por diferentes configuraciones
de camaras basadas en microlentes. A partir de las mencionadas alternativas, estudiaremos en el
siguiente Capitulo algunas estrategias para renderizar imagenes reenfocadas en diferentes
profundidades de la escena y vistas desde diferentes perspectivas.

En el siguiente apartado, hacemos una revision del estado del arte de las camaras plenopticas. Su
desarrollo estd experimentando una expansion tal que puede suceder que cuando usted esté
leyendo este trabajo, hayan aparecido otras alternativas que estaban en proceso de disefio y
desarrollo en el transcurso de la escritura de esta tesis.

33



b a Figura 2.18. Camara plenoptica “Plenoptic 2.0”.

Las lentes del objetivo hacen foco en un plano

IR

situado una distancia “a” enfrente de la matriz de
i microlentes, mientras que su distancia al sensor
X f ] CMOS es b>f, donde f es la distancia focal de las

lenticulas. Fuente: [39].

s i ——— e - - |
\ I Focused plenoptic
camera

\ |
Photosensor  Microlens Main lens
array

image plane

Figura 2.19. a) Imagen Renderizada. b) Imagen cruda 5433 x 7240 px, de aprox. 74x98 lenticulas. c) detalle del
objeto en la mano del sujeto. d) detalle de los pixeles bajo una lenticula, en este caso, 74x74 pixeles. Fuente: [40].
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2.3. Equipamiento disponible en la actualidad

La fabricacion tanto de los sensores CMOS como de las microlentes hacen uso de técnicas
empleadas en la produccion de microchips, por lo que el desarrollo de los procesadores y
memorias que todos los dias nos sorprende con novedades ha impulsado el desarrollo de la
fotografia plenoptica. Aun asi, los dispositivos comerciales todavia no tienen llegada masiva a los
consumidores, quizds porque sus precios son alin elevados para los de buena resolucion en
megapixeles, mientras que los mas accesibles todavia no alcanzan las resoluciones de una camara
fotografica convencional econdmica.

La industria del cine y la television estan a la espera de nuevos desarrollos y hay muchos
prototipos que han generado expectativa pero que requieren grandes inversiones para su escalado
y comercializacion. Mientras tanto son dos las empresas que efectivamente comercializan
camaras plendpticas: Lytro y Raytrix. A continuacion, describiremos brevemente los desarrollos,
prototipos y productos comerciales disponibles.

2.3.1. Prototipos de Adobe

Adobe Systems ha sido lider en manipulacion de imagenes. Uno de sus investigadores, el Dr. T.
Georgiev, comenz6 en 2004 a trabajar en un prototipo consistente en una matriz hexagonal de 19
lentes que capturan la escena desde 19 perspectivas levemente diferentes (Figura 2.20), dando por
resultado una pila focal (focal stack en inglés, FS) de 19 imagenes. Cada subimagen tuvo una
resolucion de 5.2Mp y se llam¢ a este prototipo la Primera Generacion [41].

ry shots. Tomorrow's al cameras will shoot

from dozens of perspectives at once, creating a three-
age that lets you choose the focus later.

Figura 2.20. Prototipo Primera Generacion de Adobe LightField Camera. Izq.: Matriz de lentes bautizado
“Magic Lens”. Der.: Publicacion en popsci.com de la camara. Fuente: [41], [42].

La Segunda Generacion de Adobe utiliz6 una matriz rectangular de 4x5 lentes colocada en frente
del objetivo de una camara convencional. Lo distintivo fue el software para el procesamiento y la
posibilidad de elegir donde hacer foco en la imagen (Figura 2.21).
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Figura 2.21. Izq.: Segunda Generacion de Adobe LF Camera. Der.: Lente con matriz rectangular de
sub-lentes. Fuente: [42].

La Tercera Generacion se presentd en 2010 y colocd una matriz de aproximadamente 7.000
microlentes dentro del cuerpo de la camara, entre el sensor de imagen y las lentes objetivo (Figura
2.22). Ninguna de estas camaras adquirié un perfil comercial. El aporte de Georgiev es una mejora
en laresolucion de la imagen posprocesada, como se vera en detalle mas adelante cuando tratemos
el tema del procesamiento de los LF.

Figura 2.22. 1zq.: Camara plendptica de Georgiev, 3* Generacion. Der.: Imagen que captura la camara. Fuente: [42].

2.3.2. Camara de Campos de Luz CAFADIS

En la Universidad de la Laguna (Espaiia) se desarrollé un prototipo denominado CAFADIS
(CAmara de FAse — DIStancia) que se proyect6 para estimacion de distancias y frentes de onda
[43]. El grupo esta liderado por el Dr. Rodriguez Ramos y cuenta con un grupo de investigacion
que ha generado numerosas publicaciones y aplicaciones de la fotografia plendptica a campos tan
diferentes como la endoscopia y la astronomia. También son autores de dos patentes
internacionales.

El primer prototipo consistié en una camara réflex Olympus E-P1 con una matriz de 510.000
microlentes circulares de 100 micrones de diametro. A posteriori se trabajo con una camara de
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video RED One y se obtuvieron imagenes multifoco de 1920 x 1080 pixeles. Este prototipo
obtuvo un stack de 24 planos focales y 200 perspectivas. Luego se sumaron otros desarrollos tales
como una camara de video 3D Full HD y una camara subacuatica (Figura 2.23).

Es muy interesante como este grupo ha encontrado que la fotografia plendptica puede resolver
problemas en diferentes aplicaciones. Por ejemplo, obtuvieron imagenes de campos de luz bajo
el agua e investigaron el problema de la refraccion de la luz entre los medios liquido y gaseoso.
Lo mismo en astronomia: CAFADIS puede corregir las aberraciones causadas por turbulencia
atmosférica creando mapas 3D de frentes de onda y mapas de profundidad. En 2013 generaron
imagenes de endoscopia 3D en tiempo real, Seccion Demostraciones en [43].

Figura 2.23. Diferentes prototipos de cdmaras plenopticas desarrolladas por el Grupo CAFADIS de la Universidad
de La Laguna. Fuente: [44].

2.3.3. Camara Matricial Pelican

Pelican Imaging es una compaiiia de California (USA) que desde 2008 investiga la visualizacion
de imagenes multifoco aplicada a los teléfonos moviles. Proponen la utilizacion de una matriz de
microcamaras en lugar de anteponer al sensor CMOS una matriz de lenticulas. Esta arquitectura
cambia el paradigma de la fotografia plendptica actual basada en lenticulas, pero el resultado es
similar. Lo interesante es la miniaturizacion que han alcanzado: el mddulo al que denominaron
PiCam, contiene 16 microcamaras de 1.000 x 750 pixeles cada una [45] que devuelve imagenes
y mapas de profundidad de 8Mp (Figura 2.24). Ademas de la ventaja de poder integrar todas estas
microcamaras en un unico sustrato monolitico, el poder de la PiCam radica en su procesador que
genera una imagen de alta resolucion (HR) a partir de la combinacion de imagenes de baja
resolucion (LR). Las imagenes individuales LR se normalizan a los efectos de homogeneizar las
diferencias geométricas y fotométricas entre las camaras individuales. Luego se procede a la
deteccion de paralaje, que determina las correspondencias de pixel entre las imagenes respecto de
una imagen de referencia (usualmente alguna cercana al centro del mdédulo). La cantidad de
profundidades detectadas a partir de la paralaje es lo suficientemente grande como para habilitar
la deteccion a niveles sub-pixel de exactitud. Por otra parte, la PiCam tiene sobre otras
configuraciones de camaras estéreo la ventaja de la cantidad de camaras individuales que hace
mas robusta la deteccion de profundidades ain en condiciones de luz escasa. A posteriori
comienza el proceso de superresolucion con la fusion de las imagenes LR sobre una grilla HR.
Por supuesto que este proceso involucra algoritmos de restauracion Bayesiana tales como
Maximum-a-posteriori y posprocesos de interpolacion y estimacion de incertezas. El PiCam fue
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presentado en febrero de 2013. Su espesor es de s6lo 3mm y fue Nokia la empresa que licencio
su uso para los teléfonos de la serie Lumia, aunque si bien estaba anunciado que se lanzarian en
2014, hasta el momento no se han comercializado [45].

Figura 2.24. Matriz de microcamaras ‘“PiCam”, integrada en un teléfono movil. Fuente: [45].

2.3.4. Pixar Super LightField Lens

El estudio de Animaciones Pixar ha presentado en 2010 numerosas patentes, siendo interesante
como aplicacion la idea de combinar camaras convencionales con sistemas de lentes plenopticas
para la captura de los campos de luz de la escena. La riqueza que provee el procesamiento de
estos campos de luz permite a la animacion por computadora la manipulacion de las imagenes
como volumenes en el espacio, haciendo mas sencillo y realista la produccion de peliculas.

Los dispositivos incluyen una matriz de microlentes, pero su posicionamiento se realiza proximo
al plano focal de las lentes objetivo principales, disponiendo a continuacion del camino 6ptico un
conjunto de lentes de relevo (relay lens) que proyectan la radiancia sobre el sensor de imagen de
cualquier camara (Figura 2.25). Quien lidera la generacion de estas ideas y figura como el inventor
es el Dr. Di Francesco [46] que continua investigando alternativas para la instrumentacion para
la captura de campos de luz para su utilizacion en cine y video 3D. Queda claro que su aporte es
estrictamente Optico, generando acoples para las camaras convencionales.

Super Plenoplic Lens with RedOne Camena

prime lens
exit pupl

=
—optic element keep cut b-l
camera flange ——»]
maximum projection into camera

image plar

exit pupll -
infinity focus plane

Lenslet plans

FIG. 3

Figura 2.25. Patent application “Super Light-Field Lens” (March 4 2010, application no. 20110169994). Fuente: [47].
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2.3.5. Toshiba LightField Camera Module

De modo similar a lo sucedido con la PiCam, Toshiba desarrollé a finales de 2012 una micro-
camara plendptica similar a un cubo de dimensiones aproximadas a 8 mm de lado. El sensor
CMOS de 7 mm x 5 mm tiene una resolucion de 8Mp y se le antepone una matriz de 500.000
lenticulas circulares de unos 30 micrones de diametro (unos 20 pixeles por microlente). Para tener
una idea comparativa, la matriz de microlentes de la Lytro FO1 es 5 veces mas grande. La
resolucion efectiva es de 2Mp y tiene capacidad de procesamiento para reproducir video a 30 c/s

Esta miniaturizacion tiene por objeto integrar la cdmara a los teléfonos moviles. Si bien Toshiba
no ha revelado demasiados detalles, ha mostrado algunas aplicaciones tales como software para
refocalizacion y extraccion de fondo (basada en mapas de profundidad) para fotografia artistica.

En abril de 2014 Toshiba lanz6 el médulo TCM9518MD, que consiste en dos camaras de SMp
cada una, que capturan simultineamente imagen y dato de profundidad para generar imagenes
multifoco (Figura 2.26). Cuenta con un chip dedicado que procesa las imagenes capturadas por
las camaras y produce una imagen de 13Mp con informacion de profundidad [48].

Figura 2.26. I1zq.: Microcdmara plenoptica de 8Mp desarrollada por Toshiba. Der.: Modulo TCM9518MD de
Toshiba. Fuente: [48].

2.3.6. Nvidia Near-Eye Light Field Display

En Julio de 2013 NVIDIA presenté en la Conferencia SIGGRAPH (grupo de interés en
computacion grafica de la ACM, Association for Computing Machinery) un prototipo de anteojos
que presenta a cada ojo un panel OLED (organic light-emitting diode, diodo organico de emision
de luz) cubierto por una matriz de microlentes (Figura 2.27). El dispositivo incluye la electronica
que codifica y muestra el campo de luz directamente enfrente de los ojos del usuario, quien puede
hacer foco en varias profundidades de la escena [49].
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Figura 2.27. Anteojos de Campos de Luz de NVIDIA. Fuente: [49].

2.3.7. MEMScam de DigitalOptics Corporation

La empresa californiana DigitalOptics lanzo a principios de 2013 un modulo para su
incorporacion en teléfonos moviles. Se trata de un sistema microelectromecanico (MEMS) que
provee precision de nivel micrométrico para hacer foco (Figura 2.28). Lo distintivo de este
dispositivo en comparacion con las alternativas antes presentadas, es que posee un actuador que
posiciona las lentes de la microcamara en un lapso de 10ms y captura alrededor de 50 imagenes
consecutivas con foco en diferentes profundidades de la escena. Entonces crea una imagen
resultado de 8Mp que puede mostrar 6 zonas en diferente foco.

Figura 2.28. Modulo MEMS de DigitalOptics “MEMS|cam”. Fuente: [50].

2.3.8. Lytro

En 2003 Ren Ng comenzd sus investigaciones en el campo de la fotografia computacional y en
2006 presentd su tesis doctoral [37] y consiguidé financiamiento para lanzar una startup
denominada Lytro, que en la actualidad comercializa tres equipos: la cdmara FO1, la cAmara Illum
y el sistema Immerge de reciente lanzamiento (Figura 2.29). La FO1 devuelve una imagen cruda
de 3280 x 3280 pixeles, que luego de procesadas se convierten en 1080 x 1080. En rigor de verdad,
estas dimensiones en HD surgen de la interpolacion de la imagen reconstruida que en realidad
tiene 360X360 pixeles aproximadamente, a partir de una matriz de 130.000 microlentes y sensor
CMOS de 11Mp. La FO1 puede conseguirse en el mercado a unos U$S100. En 2014 aparece la
I[llum, que representa una gran evolucion de la FO1 al brindar una resolucion de 4Mp y un sensor
CMOS de 40Mp, junto a mejoras en la oOptica y el posprocesamiento. Su precio ronda los
U$S1.400. Finalmente, el Immerge es una plataforma que captura el campo de luz situado 360°
alrededor del equipo, lo que brinda la experiencia de visualizar todo el espacio. Se presenta como
otra opcion en el mundo de la Realidad Virtual (VR) utilizando campos de luz [51].
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Figura 2.29. De izquierda a derecha: Lytro FO1 (First Generation), Lytro Illum y Lytro Immerge. Fuente: [51].

2.3.9. Raytrix

Por otra parte, la empresa alemana Raytrix [52] fundada en 2009, vende camaras plendpticas
desde 2010 (Figura 2.30). Se diferencia de Lytro porque apunta a aplicaciones cientificas e
industriales y no a fotografia de ocio. Es muy interesante el abanico de aplicaciones propuesto
por esta empresa:

e Sistemas de Inspeccion Optica Automatica (AOI Systems) 3D: permite con un solo
disparo la obtencion de imagenes 2D convencionales y el perfil de superficie de los
objetos en una linea industrial;

e Analisis tridimensional de plantas: disponible con luz visible e IR, permite el estudio del
crecimiento de las plantas inclusive en el exterior donde puede haber movimientos
(debidos al viento, por ejemplo) que no son un problema debido al disparo tnico
necesario.

e Medicion de velocidad de particulas en fluidos (Particle Tracking Velocimetry, PTV): lo
que antes se hacia con un sistema de multicimaras, ahora es posible con la captura de
campos de luz. Los requerimientos son alta resolucion espacial, buena profundidad de
campo y calibracion métrica.

e Robdtica: posibilidad de navegacion autonoma mediante medicion en tiempo real de las
distancias en el espacio.

e Microscopia 3D: posibilidad de efectuar mediciones de volumen en muestras
microscopicas.

Raytrix ofrece 10 camaras de muy diferentes caracteristicas, segun las aplicaciones antes
mencionadas. Desde monocromo pasando por IR hasta RGB, con resoluciones efectivas (de la
imagen posprocesada final, no la resolucion del sensor) entre 1Mp hasta 42 Mp, frecuencias de
video entre 7 y 180 fps, algunas con sensor CMOS y otras con CCD, cubren un amplio espectro
de necesidades diferentes. Sus precios no son comparables con Lytro: el modelo R1 cuesta €1.490
mientras que la RS (1Mp de resolucion efectiva) parte de los €3.000 hasta llegar a los €10.000
incluidos algunos accesorios y el software para refocalizacion. No se dispone por el momento del
precio de los modelos mas sofisticados, por ejemplo, el C42i con 42Mp de resolucion.
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Figura 2.30. Raytrix R5 (modelo mas econdémico). Raytrix C42 (modulo de captura y conjunto con Optica). Fuente:
[52].

2.3.10. Avegant: nueva plataforma de Realidad Mixta

La startup Avegant [53] ha presentado en marzo de 2017 un nuevo desarrollo basado en campos
de luz, que permite visualizar objetos en multiples planos focales, interactuando los objetos
sintetizados con la escena del mundo real, lo que provee una experiencia interactiva mas realista.
Requiere la utilizacion de un visor de Realidad Aumentada [54] y por el momento no se dispone
de informacion acerca de como trabaja exactamente dicho visor. Puede consultarse que proyecta
en la retina de ambos ojos una imagen. En la Figura 2.31 observamos las gafas de Realidad
Aumentada.

Figura 2.31. Gafas de Realidad Aumentada de AVEGANT [54]. Cuadro de video que muestra la interaccion del
usuario con las imagenes sintéticas, mezcladas con el mundo real [53].

2.3.11. Detectores de grafeno

Un grupo de la Universidad de Michigan, liderado por Zhaohui Zhong [55], estd trabajando en
detectores de luz basados en grafeno [56]. El grafeno es un material laminar obtenido del grafito,
consistente en una Unica capa de atomos de carbono obtenido, que es transparente y posee
propiedades como conductor eléctrico. Dado lo novedoso del método, no encontramos
informacion en detalle, s6lo algunos bosquejos en los que esta trabajando el grupo [57].
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Capitulo 3

Procesamiento de las Imagenes
Plenopticas

En este capitulo presentamos los algoritmos propuestos para la codificacion del LF y su
manipulacion para visualizar la escena desde diferentes perspectivas y reenfocada en diferentes
profundidades.

Hemos estudiado que el LF es la distribucion espacial y angular de toda la luz en el espacio libre
de oclusores. Pero la estructura de datos 4D del LF no permite comprender de manera intuitiva la
radiancia de la escena, a lo sumo somos capaces de interpretar un mundo 3D. Entonces es
necesario reducir la dimensionalidad del LF a imagenes que puedan representarse en un papel o
un monitor. Se habla de “cortes 2D” del LF 4D, o proyecciones bidimensionales del LF. Existen
varias formas de obtener dichos cortes del LF o los de su espectro, como detallaremos en este
Capitulo. Veremos que existen diferentes maneras de representar el LF. A partir de ellas, se
proponen algunos algoritmos para recuperar imagenes enfocadas en diferentes profundidades y
observar la escena desde diferentes puntos de vista o perspectivas. Esto puede hacerse en el
dominio espacial, sea con la LF cruda, tal como fue capturada por el sensor o codificada en una
matriz 4D, y en el dominio frecuencial, aplicando la Transformada de Fourier al LF.

MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices") es un entorno de
desarrollo integrado con un lenguaje de programaciéon propio, que permite implementar
algoritmos de manera relativamente sencilla. A las diferentes estrategias mencionadas en el
parrafo anterior las convertimos en algoritmos en el entorno de programacion MATLAB y
presentamos los resultados. Asimismo, describimos brevemente y presentamos resultados de
algunos algoritmos cuya implementacion esta disponible en la web, a los efectos de mostrar el
abanico de posibilidades que existe, cada una con sus ventajas y desventajas.
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3.1. Funcion Plendptica aplanada y 4D

En el Capitulo 2 estudiamos que es posible discriminar la direccion de donde provienen los rayos
reflejados por una escena. La MML funciona como un multiplexor espacial que construye, debajo
de cada lenticula, pequefias porciones de la imagen que denominamos microimagenes. Esta
denominacion se debe a las dimensiones micrométricas de las microlentes de las matrices
utilizadas en fotografia plendptica. La observacion en detalle de microimagenes contiguas revela
que las porciones de la escena se repiten pero levemente desplazadas, mostrando que provienen
desde angulos diferentes para cada lenticula.

3.1.1. Capturadel LF

Aunque el LF es 4D la camara captura necesariamente, por la geometria plana del sensor, una
imagen 2D. La MML, como hemos explicado, genera tantas microimagenes como microlentes en
la matriz. Entonces la imagen capturada por el sensor es en realidad una matriz 2D de
microimagenes 2D y guarda la distribucion posicional y angular del LF. En la bibliografia se
denomina a esta imagen la “funcion plendptica aplanada” (flattened en inglés) [58]. La
recuperacion de una imagen vista desde diferentes perspectivas y reenfocada en diferentes
profundidades a partir del LF capturado por el sensor se denomina ‘“renderizacion”,
castellanizacion del término inglés rendering que significa generar una imagen a partir de un
modelo, usando una aplicacién de computadora.

Para el proceso de renderizacion podemos trabajar directamente sobre la funcion plenodptica
aplanada o convertirla en una matriz 4D, como fue propuesto por Levoy y Hanrahan [33]. En este
momento cabe hacer un paréntesis y destacar que las caracteristicas constructivas de los sensores
plenodpticos, tales como la alineacion de las microlentes con el sensor de imagen, las
deformaciones geométricas de las lentes, el patron de Bayer para codificar color, aportan
degradaciones a la imagen cruda. Si los bordes de las microlentes no estan alineados con los
bordes de los elementos de imagen del sensor, o no hay un niimero entero de fotositos debajo de
cada microlente, existen rotaciones, etc., se requiere un proceso previo de alineacion e
interpolaciones que puede resultar computacionalmente caro, pero es necesario antes de comenzar
la renderizacion. En la presente tesis no estudiaremos los procesos de interpolacion cromatica
(demosaicing), calibracion y rectificacion, dado que exceden los alcances del trabajo. Remitimos
al lector a [59] y [60] donde se realiza un pormenorizado abordaje del preproceso de la imagen
cruda en su preparacion para la codificacion del LF.

Si la MML estd compuesta por xy lenticulas y debajo de cada microlente se genera una
microimagen de uv pixeles, a partir de la funcion plendptica aplanada podemos representar el LF
como una “matriz de matrices”: posicion (x,y) de cada lenticula, posicion (,v) de cada pixel de
la microimagen. Dicho de otro modo, el LF puede guardarse como una matriz de microimagenes
(Figura 3.1), es decir, una matriz 4D LF(x,y,u,v).

3.1.1. Codificacion del LF

La sintesis de la funcion LF 4 dimensional requiere recorrer la matriz imagen cruda y asignar cada
pixel a su correspondiente lenticula en su correspondiente posicion debajo de dicha lenticula. Esto
puede hacerse con bucles anidados que recorran la matriz de microlentes y en cada lenticula, los
correspondientes pixeles, o recurriendo a una vectorizacion que involucre saltos de acuerdo a la
cantidad de pixeles por lenticula. Implementamos ambos algoritmos y evaluamos su performance.
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Figura 3.1. Derecha: porcion de la escena
capturada con camara plenoptica enfocada.
Abajo: detalle de las microimagenes, en
este caso, de 75 x 75 pixeles. Fuente: [40].
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Implementacion por bucles anidados

La funcién read LFfor simplemente recorre la imagen cruda con cuatro for anidados, y crea
la matriz cincodimensional LF ( [Nx, Ny, Nu,Nv, 3]) donde N, * Ny, es el nimero de lenticulas
de la MML y N, * N, es la cantidad de pixeles por lenticula. Lo hace para los tres planos del
modelo de color RGB. A continuacion, presentamos el pseudocodigo del algoritmo.

Pseudocédigo 1.- Read_LFfor

Input: matriz imagen cruda im de Nx*Ny microlentes, cada una con Nu*Nv pixeles. Modelo color RGB.
Output: matriz cincodimensional If(Nx,Ny,Nu,Nv,CanalColor).
For cada CanalColor
For microlente en renglén Nx
For microlente en columna Ny
For pixel en renglén Nu
For pixel en columna Nv
If(renglonNx,columnaNy,renglonNu,columnaNv)=
=im(rengléonNx*Nu+rengldnNu,columnaNy*Nv+columnaNv,CanalColor)
End
End
End
End
End
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Implementacion por vectorizacion de bucles

La funcién read LFvect convierte bucles for en operaciones equivalentes de vectores y/o
matrices, estrategia que se denomina vectorizacion de bucles y optimiza la ejecucion de los
algoritmos. La funcion utiliza menos bucles y construye el LF considerando el recorrido por saltos
de la matriz imagen, lo que la hace mas eficiente. El pseudocodigo es el siguiente:

Pseudocédigo 2.- Read_LFvector

Input: matriz imagen cruda im de Nx*Ny microlentes, cada una con Nu*Nv pixeles. Modelo color RGB.
Output: matriz cincodimensional If(Nx,Ny,Nu,Nv,CanalColor).
Calcular: mitadNu=renglones Nu / 2; mitadNv=renglones Nv / 2;
For pixelNu entre — mitadNu y + mitadNu
For pixelNv entre — mitadNv y + mitadNv
If(renglonNx,columnaNy,pixelNu+mitadNu, pixelNv+mitadNv,CanalColor)=
=im(pixelNu+mitadNu+Nu entre 0 y (Nx*Nu), pixelNv+mitadNv+Nv entre 0 y (Ny*Nv),CanalColor)
End
End

En sintaxis de MATLAB, la expresion en pseudocodigo pixelNu entre — mitadNu y + mitadNu es
equivalente a la expresion pixelNu = -mitadNu: mitadNu Yy este tipo de expresiones
reemplaza bucles, optimizando el codigo.

A modo de ejemplo, codificamos la imagen ‘golgihighresl.jpg’ de 4624 x 4624 x 3 uint8,
4.414MB, Nx=Ny=289 y Nu=Nv=16, publicada para su uso en [61], con ambos algoritmos:
read LFfor requirié 169.389411 segundos mientras que read LFvect lo hizo en 0.157109
segundos, con un Intel® i7 6700HQ @ 2.60GHz, 16.0GB RAM. La diferencia es notable y el
resultado es exactamente el mismo. La Figura 3.2 muestra una ampliaciéon de un sector de la
imagen cruda. Se observa que las microlentes son del tipo Circular Lenses Quadratic Grid.

Figura 3.2. Izquierda: Porcion de la imagen
cruda ‘golgihighresl.jpg’. La imagen es del
tipo RGB pero todos los canales presentan
los mismos valores, motivo por el cual se
visualiza como si fuera del tipo intensidad (o
escala de grises).

Abajo: una de las lenticulas de la imagen.
Fuente: [61].
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3.2. Renderizacion de captura original y
subaperturas

Una vez codificado el LF, podemos manipular la matriz 5D utilizando la potencia de MATLAB
para trabajar con matrices. Por ejemplo, podriamos seleccionar una inica microimagen de la
imagen cruda especificando las coordenadas de la lenticula y solicitando que se muestren todos
los pixeles pertenecientes a dicha microlente, para todos los canales de color. Para ello se deben
fijar algunas coordenadas de la hipermatriz y recorrer todos los elementos de interés. Entonces,
si nos interesa observar una de las microimagenes de la matriz de microlentes, fijamos la posicion
de la lenticula y recorremos los pixeles posicionados debajo de ella. En MATLAB la funcién
squeeze elimina las dimensiones de una matriz que son igual a 1 de manera que reduce su
dimensionalidad y permite manipular hipermatrices. En el caso que quisiéramos observar la
microimagen de la lenticula de posicion Nx=Ny=60 (mostrada en la Figura 3.2, abajo), en
MATLAB debe escribirse:

microimagen=squeeze (LF(60,60,:,:,:));
imshow (microimagen) ;

En el Capitulo 2 estudiamos el espacio de los rayos de las diferentes configuraciones de camaras:
de agujero, convencional y plenoptica. Observamos que, asi como para formar la imagen de una
camara convencional era necesario integrar los rayos correspondientes a cada cono de luz (Figuras
2.8y 2.9), para una camara plenoptica se requeria calcular las integrales de proyeccion para cada
posicion (Figuras 2.14 y 2.15). Cuando las proyecciones son verticales, la integracion es
equivalente a promediar los valores capturados por los fotositos pertenecientes a cada microlente
y obtenemos la imagen tal como fue capturada en el plano dptico con la cdmara plenoptica (Figura
2.16, enfoque en plano focal). La funcion renderizar (LF) promedia los valores de los pixeles
correspondientes a cada microimagen y devuelve una imagen de tamafio igual al de la cantidad
de microlentes, Nxy=Nx*Ny.

Pseudocédigo 3.- Renderizar

Input: matriz cincodimensional If(Nx,Ny,Nu,Nv,CanalColor).
Output: matrizimagen im de Nx*Ny elementos, modelo de color RGB.
Calcular: k=Nu*Nv.
For cada microimagen (Nx,Ny)
Promedio=(sumatoria de los k pixeles Nu,Nv) / k
im(Nx,Ny):=Promedio
End

Sabemos que Nuv=Nu*Nv es la cantidad de pixeles que componen cada microimagen
correspondiente a cada lenticula de la MML. Para renderizar la imagen originalmente enfocada,
promediamos la totalidad de dichos pixeles de cada microimagen. Podriamos preguntarnos qué
sucede si excluimos de dicho promedio la hilera (o “anillo”) de los pixeles mas exteriores de cada
microimagen. Esto es equivalente a disminuir la apertura de las lenticulas de la MML. En una
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camara convencional, disminuir la apertura implica incrementar la profundidad de campo. La
funcion dismapertura (LF,beta) disminuye la apertura un anillo de beta pixeles de ancho
para cada microlente, integrando solamente los que quedan dentro de dicho anillo. Por ejemplo,
si la imagen tiene Nuv=11 pixeles, un valor beta=3 significa que quedara fuera del calculo un
anillo exterior de 3 pixeles de ancho y por lo tanto se integraran los 5x5 pixeles centrales de cada
microlente. La Figura 3.3 muestra resultados de la funciéon di smapertura con diferentes valores
de beta. La salida para beta=0 es la misma que la obtenida si aplicaramos la funcién
renderizar. Observamos que a medida que disminuye la apertura, la imagen se hace mas
nitida para todas las profundidades, es decir, se incrementa la profundidad de campo.

Pseudocodigo 4.- Dismapertura

Input: a) matriz cincodimensional If(Nx,Ny,Nu,Nv,CanalColor). b) BETA=N° de pixeles de ancho del anillo exterior que
disminuye apertura.
Output: matriz imagen im de Nx*Ny elementos, modelo de color RGB.
Calcular: k=(Nu-(2*BETA))2.
For cada microimagen (Nx,Ny)
Promedio=(sumatoria de los k pixeles centrales) / k
im(Nx,Ny):=Promedio
End

Por otra parte y como es de esperar, a medida que disminuimos la apertura la imagen renderizada
disminuye su brillo y aumenta el ruido, dada la participacion de menor cantidad de rayos en la
reconstruccion de la imagen. En la Figura 3.4 observamos el detalle de las areas encerradas en
rectangulos de la Figura 3.3.

Render con apertura reducida por BETA= 0 pixele Render con apertura reducida por BETA= 2 pixele Render con apertura reducida por BETA= 4 pixele
- L

Figura 3.3. Influencia de la apertura de las microlentes. En la figura de la izquierda no hay modificacion, por lo tanto
la imagen presenta el foco como fue capturado originalmente por la cdmara plenoptica. A medida que disminuye la
apertura, se incrementa la profundidad de campo.
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Render con apertura reducida por BETA= 0 pixel Render con apertura reducida per BETA= 2 pixe  Render con apertura reducida por BETA= 4 pixe

Figura 3.4. Ampliacion de los sectores de la imagen de la Figura 3.3, encerrados en recuadros. Se observa cémo se
incrementa el ruido a medida que disminuye la apertura de las microlentes.

3.2.1. Imagen en perspectiva para Plenoptic 1.0

Observamos que, de manera similar a como obtenemos una microimagen de la imagen cruda, es
posible seleccionar un pixel en la misma posicion (u,v) para cada lenticula (x,y) y observar la
escena desde diferentes puntos de vista o perspectiva. Esta accion es equivalente a restringir la
entrada de luz desde un angulo particular, por lo que a estas imagenes de perspectiva también se
las denomina subaperturas. Recordemos que los pixeles debajo de cada microlente recogen los
rayos que provienen desde diferentes direcciones. Si elegimos uno de estos pixeles, estamos
eligiendo los rayos provenientes todos desde la misma direccion y por lo tanto, reconstruyendo la
escena desde aquella perspectiva, como lo esquematiza la Figura 3.5. La cantidad de imagenes en
perspectiva que puede obtenerse con Plenoptic 1.0 es igual a la cantidad de pixeles por microlente,
Nuv=Nu*Nv.
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Figura 3.5. Conjunto de 3x4 microlentes, cada una de 6x6 pixeles. Izquierda: la imagen en perspectiva se forma
seleccionando el pixel (2,2) de cada microimagen. Derecha: la misma imagen en otra perspectiva se forma seleccionando
el pixel (4,5) de cada microimagen.

La imagen de perspectiva contendra (x,y) pixeles y en sintaxis de MATLAB, se construye
utilizando nuevamente la funcién squeeze. Por ejemplo,

perspectiva=squeeze (LF(:,:,4,11,:));
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En este caso estamos seleccionando para todas las lenticulas, el pixel ubicado en la posicion
(u,v)=(4,11). En la Figura 3.6 observamos dos imagenes de la misma escena desde diferentes
perspectivas. La imagen es una captura con una camara Lytro FO1, que nos permite obtener un
campo de luz LF(378,379,11,11,3). La ultima dimension guarda los tres canales de color RGB.
Observamos un desplazamiento de perspectiva de izquierda a derecha, hecho mas evidente en la
posicion de la punta de la bombilla sobre el mate o como se ocluye el libro naranja (posiciones
extremas en la profundidad de campo).

Figura 3.6.Ala izquierda se han nado los pixeles de posicion (u,v)=(5,3). A la der
los pixeles de posicion (u,v)=(5,10). Ambas imagenes tienen una resolucion de 378 x 379 pixeles.

3.2.2. Imagen en perspectiva para Plenoptic 2.0

Los algoritmos hasta ahora explicados proveen una imagen reenfocada im(Nx,Ny), es decir,
restringen su resolucion digital a la cantidad de microlentes de la camara, dado que elegimos un
pixel por lenticula. Por otra parte, cuanto mayor sea el niimero de pixeles debajo de cada
microlente, mayor sera la cantidad de angulos diferentes para obtener reconstrucciones en
perspectiva. Esta propiedad se define como resolucion angular: mas pixeles por lenticula, mayor
resolucion angular. Para lograr recuperar una imagen de buena resolucion espacial y angular
necesitamos matrices de muchas microlentes y sensores de muchos pixeles. En algiin punto se
alcanza una relacion de compromiso entre ambas resoluciones, si consideramos esta estrategia
para reconstruir la imagen de perspectiva. Como se ha comentado en el Capitulo 2, una alternativa
es la configuracion Plenoptic 2.0 que permite la obtencion de mejores resoluciones espaciales
pero cuyas resoluciones angulares dependen de la profundidad de la escena donde se hace foco,
como analizaremos a continuacion.

Las microlentes en las camaras del tipo Plenoptic 2.0 presentan un tamafio o paso (denominado
pitch) mayor que el utilizado en Plenoptic 1.0. Esto significa que, para un mismo sensor CMOS,
la cantidad de lenticulas de la MML sera menor pero la cantidad de pixeles correspondientes a
cada una de ellas, mayor. Seglin lo que hemos analizado hasta el momento, esto significaria que
empeora la resolucion espacial y mejora la angular, aunque resulta al revés, con algunos matices.
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La arquitectura de la camara Plenoptic 2.0 separa la matriz de microlentes y el sensor de imagen
una distancia mayor al foco de las microlentes, y captura una imagen real invertida en el cuerpo
de la camara, formada por la lente objetivo. El resultado es una matriz de microimagenes en foco,
invertidas, de una buena cantidad de pixeles cada una y que van desplazandose unos pocos pixeles
entre vecina y vecina.

Estudiaremos en el siguiente apartado el método para obtener imagenes en foco en diferentes
profundidades de la escena, para Plenoptic 2.0. Entonces comprenderemos mejor como se
construye una imagen en perspectiva para este formato de camara, pero por el momento
aceptemos que dicha imagen se obtiene por seleccionar un mismo subconjunto de pixeles o
recorte de cada microimagen y pegarlos uno a continuacion del otro, como se esquematiza en la
Figura 3.7.

Figura 3.7. Imagen Parche
renderizada para Microimagen B
arquitectura Plenoptic N

2.0. Se seleccionan ! -
bloques (o parches) de L P '

tamafio PxP para la
misma posiciéon para
cada lenticula. Al
concatenar dichos
subconjuntos
obtenemos la imagen
reenfocada.  Fuente:
modificado de [39].

Radiancia capturada

Algoritmo
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En el caso de la Figura 3.7 hemos seleccionado un subconjunto de 2x2 pixeles de cada
microimagen. Si elegimos un parche del mismo tamafio pero ubicado en otra posiciéon dentro de
las microimagenes obtendremos otra perspectiva de la imagen, enfocada en la misma profundidad
anterior.

Observemos que para Plenoptic 2.0 es necesario fijar dos parametros para renderizar imagenes en
diferentes perspectivas: uno, el tamafio del parche, (que determina posicion del foco, como
estudiaremos en el apartado 3.3.1.3) y otro, la posicion del parche dentro de la microimagen (que
determina la perspectiva). Entonces la resolucion angular sera dependiente de la posicion del foco:
cuanto mas grande sea el parche (foco mas cercano a la cdmara, como veremos mas adelante),
menor cantidad de perspectivas. La Figura 3.8 muestra un e¢jemplo de una imagen enfocada en la
misma profundidad, en dos perspectivas diferentes.
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Renderblock - Tamafio Block: 12x12 Renderblock - Tamaiio Block: 12x12
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Figur&'l 3.8. Renderizacion de una imagen capturada con una camara Plenotic 2.0 [40]. Los bloques son de 12x12
pixeles (para microlentes de 75x75 pixeles) y se eligieron posiciones (1,1) para la izquierda y (1,30) para la derecha.
La nifia esta en foco mientras que el fondo se ve desenfocado y presenta artefactos, que se explicaran mas adelante. Se
muestran flechas para indicar donde es mas evidente la diferencia por perspectiva.

3.3. Algoritmos de Refocalizacion

Denominamos refocalizacion al proceso computacional que permite la obtencion de una nueva
imagen, enfocada en una determinada posicion dentro del rango de profundidades de la escena
capturada con una camara plenoptica. Cabe recordar que la refocalizacion es una accion a
posteriori de la toma fotografica y por lo tanto puede hacerse en cualquier momento y variando
las posiciones del foco, siempre que se cuente con la imagen cruda del LF capturado por la
camara.

En el Capitulo 2 hemos presentado los fundamentos de la captura del LF, su parametrizacion y
muestreo seglin se utilice la estrategia Plenoptic 1.0 6 2.0. Sus diferencias plantean la utilizacion
de enfoques sutilmente distintos, cada uno con sus ventajas y desventajas. Asimismo, dada la
naturaleza matematica de la “sefial imagen”, podemos aplicar al LF la Transformada de Fourier,
por lo que presentaremos propuestas de refocalizacion en ambos dominios: espacial y frecuencial.

3.3.1. Refocalizacion en el dominio espacial

3.3.1.1. Desplazamiento-Suma

El Operador de Formacion Fotografica (3) presentado en el Capitulo 2 permite la obtencion de
una imagen enfocada en la posicion F'=aF, donde F es la distancia que separa el sensor de la
apertura [37]. Esta integral doble puede evaluarse por técnicas de cuadratura numérica, pero una
alternativa mucho mas sencilla se basa en darnos cuenta que las posiciones (x,y) integradas en u-
v del nuevo LF’ presentan dos términos:
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- Un desplazamiento u (1 - %) (para el caso de la posicion x)

- Una amplificacion (o reduccion, dependiendo del valor de alfa) x'/a
El término de desplazamiento significa, para cada imagen de subapertura, correr su posicion (X,y)

el equivalente a uk donde k = (1 - %) La imagen enfocada se obtiene al promediar todas las

subaperturas desplazadas su correspondiente uk.

La amplificacion x'/a afecta a todas las subaperturas por igual y en la imagen final enfocada no
cambia el resultado de la refocalizacion.

La implementacion es sencilla y los resultados son satisfactorios, habida cuenta del bajo consumo
de recursos de memoria del algoritmo, desde el punto de vista computacional. En sintaxis
MATLAB, con la funcidon squeeze obtenemos las imagenes de subapertura (tal como vimos en
el apartado 3.2.1) y con la funcién imtranslate desplazamos a cada una, para luego sumarlas.
Esta ultima funcion simplemente suma a las coordenadas de cada pixel un determinado valor para
obtener una nueva imagen trasladada aquel valor de posiciones.

Pseudocédigo 5.- Shift_sum

Input: a) matriz cincodimensional If(Nx,Ny,Nu,Nv,CanalColor). b) ALFA=parametro que relaciona distancias de foco.
Output: matrizimagen im de Nx*Ny elementos, modelo de color RGB.
Calcular: k=1 - (1/ALFA);
Vistadesplazada = ceros(Nx,Ny);
For cada CanalColor
For cada subapertura
Transitorio=subapertura trasladada k posiciones
Vistadesplazada =Vistadesplazada + Transitorio
End
End
im(Nx,Ny):= Vistadesplazada / (Nu*Nv)

La Figura 3.9 muestra resultados de refocalizacion por desplazamiento-suma, que requirieron un
tiempo de proceso de apenas 1.52 segundos. E1 LF posee 381x383 microimagenes de 9x9 pixeles
cada una, como lo indica el comando

>> size (1f)
>> ans = 381 383 9 9 3
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Figura 3.9. Izq.: imagen enfocada al fondo con algoritmo desplazamiento suma, alfa=0.6. Der.: imagen
enfocada al frente con algoritmo desplazamiento suma, alfa=1.8. Fuente: [62].

Observamos que un valor alfa=1 significa que no hay desplazamiento y el algoritmo
simplemente promedia todas las imagenes de subapertura. Esto es equivalente a asignar a la
posicion correspondiente a cada lenticula el promedio de todos los pixeles debajo de ella, es decir,
a la integracion de los rayos en todas las direcciones en cada posicion. La imagen resultado con
alfa=1 es exactamente la enfocada en el plano de foco dptico en la captura original, como lo
resuelve la funcion renderizar (LF).

3.3.1.2. Transformacion de la Radiancia

Otra alternativa de refocalizacion en el dominio espacial puede plantearse desde el espacio de los
rayos, presentado en el capitulo anterior.

La imagen cruda capturada por la camara plenoptica, enfoca los rayos sobre el plano de las
microlentes. Dicha captura puede hacerse eligiendo que el enfoque Optico de la camara se haga al
frente, en algiin punto intermedio o al fondo de la escena. En el Capitulo 2 estudiamos como se
representan los puntos en el espacio de los rayos segliin pertenezcan o no al plano focal. En la
Figura 2.16 mostramos que, si las integrales de proyeccion se calculan con diferentes
inclinaciones, obtenemos reenfoques en diferentes profundidades. Otra manera de arribar a los
mismos resultados es “deformando” el espacio de los rayos mediante la aplicacion de una
transformacion 7 de sesgado, como lo esquematiza la Figura 3.10. Vemos que esta transformacion
modifica la inclinaciéon de las rectas originales correspondientes a puntos enfocados en diferentes
profundidades. Ahora el LF parametrizado originalmente se convierte en un nuevo LF’. Si ahora
aplicamos la funciéon renderizar (LF’) obtendremos enfoques en posiciones diferentes, de
acuerdo a las integrales de proyeccion calculadas para las diferentes inclinaciones con que se
deforme el espacio de los rayos.
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ESPACIO DE LOS RAYOS Figura 3.10. Transformacién de

ESPACIO DE LOS RAYOS TRANSFORMADO Sesgado del espacio de los rayos. A

veces se hace referencia a esta

operacion como “‘corte” de la

T radiancia. Debajo de los espacios de

los rayos mostramos el resultado de

T /_\ I las integrales de proyeccion, que

I devuelven un punto para los puntos

pertenecientes al plano focal y un

conjunto de puntos (borroneo), para
los puntos fuera de dicho plano.

u u

X
X

Nosotros transformamos la radiancia con nuestra funcion RefocusRadiancia (LF, theta) que
encuentra las coordenadas del sesgado de la radiancia, segtn el valor de un parametro theta que
afecta la inclinacion, e interpola el LF original a estas nuevas coordenadas para crear un nuevo
LF’. Finalmente, proyectamos los valores de la nueva radiancia sobre el eje x con el algoritmo
renderizar (LF’) para obtener la imagen refocalizada. El proceso consume unos 30 segundos
promedio, tiempo elevado comparado con los menos de 2 segundos que requiere el algoritmo de
desplazamiento-suma presentado antes.

La Figura 3.11 muestra algunos resultados de la transformacion de la radiancia.

Theta = -3

Theta=8

R

s
T

%
%

ey

Figura 3.11. Refocalizacion por transformacion de la radiancia. Theta=0 significa que no hay transformacion y la
imagen es la del enfoque optico de la cdmara. Theta=-3 enfoca a una distancia mas cercana a la cdmara, mientras que
Theta=8 refocaliza a una profundidad mayor.

El pseudocddigo del algoritmo de la transformacion de la radiancia es el siguiente:

Pseudocodigo 6.- RefocusRadiancia

Input: a) matriz cincodimensional If(Nx,Ny,Nu,Nv,CanalColor). b) THETA=parametro desplazamiento de la radiancia.
Output: matriz imagen im de Nx*Ny elementos, modelo de color RGB.
Calcular [XX,YY,vv,ww] = grilla 4D donde XX=Nx, YY=Ny, uu=Nu, vww=Ny;
corte_x = XX + THETA*uu/Nu;
corte_y =YY + THETA*w/Ny;
For cada CanalColor
Transitorio= interpolacién de los valores de If a sus nuevas posiciones corte_x, corte_y
End
Renderizar Transitorio
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3.3.1.3. Renderizado por Bloques

La tercera alternativa de refocalizacion en el dominio espacial es exclusivo de la arquitectura
Plenoptic 2.0 [58]. La imagen renderizada I(k,/) puede obtenerse de un sistema plendptico
enfocado (Plenoptic 2.0) por comprender el proceso de renderizado como la extraccion de sub-
bloques de las subimagenes (pixeles debajo de cada microlente) y su concatenacion, para obtener
la imagen enfocada / a una determinada profundidad. A diferencia de la camara plenoptica
tradicional (Plenoptic 1.0), las muestras angulares para un punto espacial dado son muestreadas
por diferentes microlentes. Entonces el renderizado para Plenoptic 2.0 involucra la integracion “a
través de” las microlentes en vez de la sumatoria de los pixeles dentro de un mismo microlente,
como sucede con Plenoptic 1.0.

Tal como se ha venido parametrizando la radiancia, el espacio de las fases q-p que representa el
muestreo de la radiancia es diferente segun la geometria del conjunto sensor-microlentes-objetivo
de la camara plenoptica. Como se observa en la Figura 3.13, es muy distinta la disposicion de los
elementos de imagen pertenecientes a las microlentes segun la distancia sensor-microlentes sea
igual al foco de las microlentes (Figura 3.13, Izq.) o levemente mayor a dicho foco (Figura 3.13,
Der.). Las dimensiones indicadas en la Figura 3.13 pertenecen a las correspondientes en la Figura
3.12.

P Ppee—————
Main lens Main Lens
image
plane
RN T S S——
19
------ Tl
— . T Cammaaen
Photosensor f - .
‘\ \ T Focused plenoptic
f camera
Microlens \ |
Array Photosensor  Microlens Main lens

array image plane

Figura 3.12. Izq.: Camara plenoptica convencional, o “Plenoptic 1.0”. Las lentes del objetivo hacen foco enfrente de
la MML, que se posiciona a una distancia f del sensor de imagen, siendo f la focal de las microlentes. Der.: Camara
plenodptica “Plenoptic 2.0”. Las lentes del objetivo hacen foco en un plano situado una distancia “a” enfrente de la
matriz de microlentes, mientras que su distancia al sensor CMOS es b>f, donde f es la distancia focal de las lenticulas.

Fuente: [39]
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Figura 3.13. Izq.: espacio de las fases para geometria Plenoptic 1.0. Cada columna representa a los elementos de una
misma microimagen y la renderizacion consiste en integrar dichos elementos, es decir, sumar para cada posicion ¢ el
conjunto de pixeles que capturan la escena desde diferentes angulos p. Der.: espacio de las fases para geometria
Plenoptic 2.0. Cada columna correspondiente a diferentes posiciones g contiene elementos de diferentes
microimagenes. La dimension d es el paso o pitch de las microlentes y d es el tamafio del fotosito del sensor. Fuente:
[58].

En la Figura 3.13 de la derecha, el calculo de la radiancia correspondiente a cada punto espacial
involucra a pixeles pertenecientes a diferentes microlentes y una consecuencia importante es que
la resolucion de las renderizaciones con Plenoptic 2.0 no dependen del numero de lenticulas y
puede alcanzar la misma cantidad de pixeles que la imagen de radiancia original, lo que
Lumsdaine y Georgiev llaman “full resolution” [38], [63].

Lo importante de este proceso es comprender la importancia del tamaiio del sub-bloque. La Figura
3.14 muestra un ejemplo, que esquematiza el proceso. La imagen de ejemplo (letra 4) estd en el
plano imagen del objetivo, a una distancia “a” del plano de las microlentes y éstas, a su vez, a
una distancia “b” del plano del sensor (cabe recordar que “b”" es mayor que la distancia focal “f”

de las microlentes).

El paso de las microlentes (conocido como pitch en inglés) es u y el tamafio del sub-bloque
seleccionado es M x M. Observamos que cada microlente obtiene una subimagen invertida y
parcial de la letra A. A su vez, el sub-bloque M x M recorta dicha subimagen a otra de menor
tamafio. Si cada sub-bloque se invierte y se concatena, puede obtenerse la imagen de la letra . A
original. Vemos que en este caso, el tamafio M x M seleccionado provee un encaje perfecto de las
partes tal que la imagen obtenida esta libre de artefactos. El tamafio M con el que se renderiza la
imagen se denomina Pitch de Renderizado (rendering pitch).
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Figura 3.14. Esquema de formacion de
imagen en una camara plendptica enfocada

de paso u. Solo cuando se ajusta el tamaflo v v
de los bloques a un tamafio M, puede /

renderizarse la imagen de la letra 4 A

correctamente. Fuente: [38].
A~V

Si el M seleccionado es tal que satisface:

u=M.

(SRS

(1)

significa que el plano imagen situado a una distancia “a” de las microlentes esta en foco y la
imagen renderizada estara libre de artefactos (encaje perfecto de los sub-bloques). En otras
palabras, la imagen renderizada esta focalizada solo en el plano segin la eleccion de M. Eligiendo
M, los sub-bloques encajaran perfectamente sélo para un plano imagen, registrandose artefactos
para el resto de las profundidades en la escena. Cuando se satisface (1), se alcanza la maxima
resolucion correspondiente con el plano imagen en foco, denomindndose renderizado “full
resolution” este método.

Diferentes tamafios M de sub-bloques corresponden a diferentes profundidades en la escena. Esto
es, diferentes profundidades de una escena requieren diferentes tamafos M de sub-bloques para
ser renderizados apropiadamente. Entonces, para un valor fijo de M diferentes profundidades en
una escena presentaran artefactos de no-coincidencia de los sub-bloques mientras que aquella que
satisfaga (1), se vera perfectamente y a la maxima resolucion, equivalente a b/a veces la
resolucion del sensor.

La Figura 3.15 esquematiza un ejemplo [38]. A laizquierda, el caso donde el pitch de renderizado
M es demasiado pequefio para la escena, y el caso contrario para la imagen de la derecha.

Figura 3.15. Renderizacion por bloques para Plenoptic 2.0. Izq.: el bloque seleccionado es pequefio y el resultado es
una falta de registro de la imagen reenfocada. Der.: caso contrario al anterior. Fuente: [38].

58



El lado de la microlente si fuera de geometria cuadrada, o didmetro si fuera circular, denominado
1, hace el mejor aprovechamiento del sensor cuando cubre bajo toda su area los correspondientes
fotositos (Figura 3.16).

=13 12 Figura 3.16. Relaciones entre el
b tamafio del bloque (M) y el
Image k | _ ‘ tamafio de la microlente .
Plane . "\ 4 Fuente: [58].
a
— e J_ e e » X e e D= —‘L
b
Sensor : ™ F )
Plane p | I“_TI

El renderizado basico consiste en tomar, de cada microlente de ° elementos, un parche de M’
elementos y conformar la imagen renderizada uniendo dichos parches. Puede observarse en las
Figuras 3.14 y 3.15 que, segun el tamafio de los parches, hay coincidencia (o continuidad) en la
imagen renderizada para una determinada distancia a, que representa la ubicacion del plano
imagen virtual donde la escena esta en foco. Para otras posiciones de dicho plano imagen, habra
superposicion o espacios entre los parches. Entonces el tamafio de M determina qué parte
(profundidad) de la escena se ve en foco, en la imagen renderizada.

Basados en los conceptos presentados en los parrafos precedentes, implementamos dos algoritmos
para refocalizar imagenes capturadas con camara de arquitectura Plenoptic 2.0.

La soluciéon mas sencilla es la implementacion del algoritmo CorteBlogques en sintaxis
MATLAB, que consiste en utilizar las funciones imcrop y blockproc para recortar y unir los
bloques, respectivamente. imcrop permite el recorte de una imagen ingresando las coordenadas
de renglén-columna de las esquinas del recorte. blockproc permite el procesamiento por
bloques de una imagen, definiendo el tamafio de dichos bloques y especificando en una funcion
fun el proceso especifico.

Pseudocaédigo 8.- CorteBloques

Input: a) matriz imagen im de Nx*Nu*Ny*Nv elementos, modelo de color RGB. b) mu=pixeles de lado de una
microlente=Nu=Nv. c) M: pixeles de lado de un blogue por microlente, M<mu.
Output: matrizimagen renderizada de Nx*Nu*Ny*Nv elementos, modelo de color RGB.
For cada CanalColor
For cada microimagen
Block = recorte central de MxM pixeles
Block = Block rotado 180 grados
End
End
renderizada = union de todos los Block
renderizada = renderizada reescalada a tamafio de im
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Previo a estas operaciones es necesario rotar 180° cada microimagen y finalmente, hacer un
reescalado al tamafio original con la funcion imresize, que devuelve una imagen que es x veces
el tamafio de la imagen original y permite diferentes tipos de interpolacion (nearest,bilinear,
bicubic, etc.). En la Figura 3.17 mostramos algunos resultados.

Figura 3.17. Resultados del algoritmo CorteBloqﬁes.'magen original [40] de mu=75. Izq.:
enfoca lejos (observar detalles en ventana y arafa). Medio: Bloques de 7x7 pixeles, enfoca en sujeto que sostiene casco.
Der.: Bloques de 7x7 pixeles, enfoca en sujeto de espaldas ubicado mas cerca de la cdmara (observar detalles del reloj
pulsera).

oques de 5x5 pixeles,

En términos del espacio de las fases g-p, para el renderizado basico (también denominado
renderizado basado en parches, Basic Patch-Based Rendering, por lo anteriormente dicho) vemos
que los pixeles de la imagen renderizada se seleccionan uno a uno de cada microimagen, en la
cantidad determinada por el tamafio M, Figura 3.18. En dicha Figura se ha seleccionado el
subconjuno del centro de los elementos de cada microimagen. Si se seleccionaran subconjuntos
del mismo tamafio pero en otras posiciones dentro de las microimagenes, se observaria la imagen
renderizada enfocada en la misma profundidad de la escena, pero desde perspectivas diferentes.
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Figqra 3.18. Espagio de fase q-p d'e una p .~ Microimage
arquitectura Plenoptic 2.0. Caso de una vista de
"y~ Pixels

M=5 centrada en la microimagen de 13x13
pixeles. Fuente: [58].

Pixels

Rendered
Image CC L T T i 1l

Si consideramos realizar el renderizado directamente desde la radiancia aplanada, la Figura 3.19
ayuda a comprender el proceso. Se observan algunas microimagenes de tamafio d pixeles, de las
cuales se han seleccionado parches centrados de tamafio M pixeles para reconstruir una imagen
por el método basico. La idea es, a partir de una posicion x en la imagen renderizada determinar
la posicion correspondiente en el sensor de imagen, cuya intensidad debera indexar en x.

k., v I;‘-I’I Figura 3.19. Diagrama simplificado del algoritmo
Plenoptic p— —— — de Georgiev Basic Patch-Based Rendering. Fuente:
Image / :" |<——]>| [58].
¥ Vo«
Microimage s 3
Rendered [ i / :
Image — |<—I>|
M=d-
a

Basados en la Figura 3.19, ilustramos el desarrollo del algoritmo con un ejemplo numérico.
Supdngase una radiancia aplanada de so6lo dos microimagenes de 7x7 pixeles y que se desea
renderizar con parches centrados de tamafio 3x3 (en negritas dentro de borde a rayas), como se
muestra a continuacion:

1 2 3 4 5 6 7|8 9 10 11 12 13 14
15 16 17 18 19 20 21|22 23 24 25 26 27 28

29 30031 32 33 134 35|36 3738 39 40|41 42

43 4445 46 47 (48 49|50 5152 53 54|55 56

57 58159 60 6162 63|64 6566 67 6869 70
] | | i

71 72 73 74 75 76 77|78 79 80 81 82 83 84
85 86 87 88 89 90 91|92 93 94 95 96 97 98
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En primer lugar, obsérvese de la Figura 3.19 que la imagen renderizada no cambia de tamafio: el
parche abarca el tamafio de la microimagen, segiin un factor de amplificacion igual a a/b. Para el
ejemplo, deberia esperarse que los parches originales de 3x3 se expandan con sus valores de
intensidad al tamafio de las microimégenes de 7x7.

El algoritmo propuesto por Georgiev et al. [38] considera, dada una posicion x de la imagen de
salida (renderizada), hallar la correspondiente posiciéon en la imagen de entrada (radiancia
aplanada). Para el caso de ejemplo, se podria querer determinar qué valor asumiria la imagen
renderizada en la posicion [renglon , columna] = (3,9) (posicion donde la imagen original tiene
una intensidad de 37).

Lo primero es determinar de cudl de las microlentes se renderizara la posicion x. Para ello se
calcula la parte entera k del cociente x/u, que marcara la microlente de pertenencia:

-

En sintaxis de MATLAB, la funciéon floor redondea el cociente al entero mas cercano hacia
menos infinito. En este caso, para los renglones: floor (3/7)=0y columnas: floor (9/7)=1.
La posicion del pixel de inicio de aquella microlente es resultado del producto & u, es decir, en
renglon: 0 y en columna: 7. A continuacion se calcula el corrimiento correspondiente a x dentro
del parche de tamafio M. Para ello, se computa la diferencia entre x y el pixel de inicio de la

microlente & u:
(=)= G
=(x—1|— — ===
1 H " H M

Para el ejemplo este valor es (3, 2), pero se requiere conocer dicho corrimiento en la imagen de
entrada, para lo cual es necesario multiplicar por el factor de amplificacion M/u lo que da (1.2857,
0.8571). Pero es necesario otro paso mas: centrar el parche M x M de la imagen de entrada a la
correspondiente region en la imagen de salida. Para ello debe sumarse un corrimiento de (u-M)/2:
p—M <x ) p—M
=q+———=(-—k|M+——
ar =q 2 " 2
Para el ejemplo, esta posicion es (3.2857, 2.8571). Finalmente, este corrimiento gp calculado debe
sumarse al nimero de microlente & calculado antes, siendo la posicion correspondiente en la
imagen de entrada para un punto x dado de la imagen de salida:

fx=kp+qp

Entonces la posicion (3,9) en la imagen renderizada asume el valor de la radiancia aplanada en la
posicion (3.2857, 9.8571). Dado que los indices deben ser numeros enteros, se redondea el
resultado fx a (3,10). Entonces la posicion (3,9) de la imagen renderizada tendra un valor de
intensidad correspondiente a la posicion (3,10) de la radiancia aplanada, es decir, de 38. La
imagen renderizada resultante es la siguiente:
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Obsérvese en el siguiente esquema que los valores de intensidad correspondientes a los parches
de 3x3 de la radiancia aplanada, se distribuyen en la imagen renderizada ocupando la dimension
original 7x7 de cada microlente. La gran ventaja del algoritmo de Georgiev es justamente que la
resolucion de la imagen no depende del nimero de microlentes.

Nuestra implementacion en MATLAB requiere, en primer lugar, rotar 180° cada una de las
microlentes, dado que la configuracion Plenoptic 2.0 enfoca en las microlentes una imagen real
invertida que forma el objetivo dentro del cuerpo de la cdmara. Luego si, calculamos los indices
y renderizamos la imagen enfocada segun el tamafio del bloque M elegido. Incluimos ademas un
valor de of fsetX, of fsetY que indica el corrimiento del bloque en cantidad de pixeles en X e
Y respectivamente, para brindar una salida renderizada desde diferentes perspectivas. La funcion
se denomina BasicFullRender (im,mu, M, offsetX, of fsetY)acepta como parametros la
imagen de radiancia de Plenoptic 2.0, el valor en pixeles de lado mu de la microimagen (igual a
75 para las imagenes de dominio publico cedidas por Georgiev), el valor en pixeles de lado M del
bloque y los corrimientos mencionados para obtener diferentes perspectivas.

La Figura 3.20 muestra dos resultados para diferentes tamafios de bloque: M pequefio implica
enfoque lejano a la camara, y viceversa para M grande. Obviamente, debe respetarse que el valor
de M no supere al valor de u. Lo mismo sucede con los offset, que no deben superar un valor tal
que el corrimiento saque fuera de la microimagen al bloque elegido. Entonces el algoritmo de
Georgiev no encuentra la limitante de resolucion dada por el nimero de microlentes como sucede
con Plenoptic 1.0. Sin embargo, existe una relacion de compromiso entre la cantidad de vistas en
perspectiva y la profundidad donde hace foco la renderizacion. Mencionamos que M grande
enfoca cerca y M pequefia, lejos. Si enfocamos cerca, la cantidad de desplazamientos del bloque
dentro de la microimagen es menor (dado su tamafio grande) que si enfocamos lejos. Por lo tanto,
un enfoque cercano nos permite menor cantidad de perspectivas que un enfoque lejano.
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[ L
magen Bike.jpg de dominio publico, cedida

= — .‘E e ‘ —
Figura 3.20. I1zq. Bloque M=6. Der.: Bloque M=12. Ambas con Offset=0. [
por Georgiev [40].

Obsérvese los artefactos que se ven como bloques desplazados, en la imagen de la izquierda en
la parte anterior de la cerca en sus punteras curvas y en la de la derecha, en el ciclista y fondo.
Esto se debe al propio algoritmo que, seglin el tamafio de M elegido, hace que algunos bloques
registren bien unos con otros (donde hace foco la renderizacion) y otros, no coincidan sus bordes.
Mas adelante propondremos una mejora a este artefacto.

Si comparamos los scripts CorteBloques con BasicFullRender obtenemos exactamente los
mismos resultados, pero las funciones imcrop,blockproce imresize de CorteBloques son
menos eficientes para hacer el trabajo que la propuesta de indexacion original de Georgiev, mucho
mas directa sobre cada pixel de la radiancia original. Los tiempos que insume cada algoritmo para
laimagen Bike.jpg y M=6 son:

BasicFullRender: 1.162136 seconds
CorteBloques: 2.523296 seconds.

Un analisis con la herramienta Profile Summary de MATLAB indica que el mayor costo
computacional en BasicFullRender corresponde al proceso de rotar 180° cada microimagen
de la radiancia original. Para el caso de CorteBloques, el mayor peso del script corresponde a
las funciones imcrop € imresize.

3.3.1.4. Renderizado por bloques con suavizado

Dados los artefactos que surgen de las no coincidencias de los bordes de los bloques en las zonas
fuera de foco, buscamos una alternativa de suavizado de este fendmeno. En la Figura 3.18
mostramos el caso de renderizado por bloques de una vista centrada en la microimagen. Si el
bloque de igual tamafio M se colocara en otra posicion dentro de la microimagen, obtendriamos
otra perspectiva de la imagen renderizada, a la misma profundidad. En términos del diagrama de
las fases q-p, siempre integramos en ¢ (posicion) para diferentes angulos (p). Ahora bien, si en la
integracion involucramos mayor amplitud angular, esto es equivalente a promediar los mismos
puntos espaciales que se ubican en diferentes microlentes (vecinas). La Figura 3.21 muestra la
interpretacion del renderizado con suavizado (blending) desde el diagrama de las fases g-p.
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Figura 3.21. Espacio de fase q-p de una + D / Microimage
arquitectura Plenoptic 2.0, que integra R >
bloques de microimagenes vecinas para
lograr el efecto de suavizado de las zonas
fuera de foco. Fuente: [55].

Pixels

Image - EED

Podemos observar que se integran los pixeles de igual posicion, pero angulos diferentes. Esto es,
podemos lograr el suavizado promediando renderizaciones de igual M y diferentes perspectivas.
El algoritmo renderblock blend simplemente promedia un determinado ntimero de vistas
paraun mismo M, obtenidas con el algoritmo BasicFul1lRender. En la Figura 3.22 comparamos
la renderizacion de la misma imagen con ambos métodos.

Figura 3.22.
involucra s6lo 8 vecinos (promediado de 9 vistas en perspectiva) para M=10. Imagen Jeff.jpg de dominio publico,
cedida por Georgiev [40].

Los artefactos observados en el angulo inferior derecho en ambas imagenes de la Figura 3.22 se
deben a que la imagen de radiancia cruda comienza en la primera posicion (angulo superior
izquierdo) desplazada algunos pixeles, y el proceso de bloques va acumulando el corrimiento de
pixeles haciéndose mas acentuado en las ultimas posiciones. Aun asi, mejora la percepcion del
fondo, quedando en foco el frente (dado por M alto) y desenfocandose con borroneo el fondo.

3.3.1.5. Transformada Rdpida Discreta del Focal Stack

Pérez Nava y colaboradores [64] [65] proponen otra forma de reenfoque digital. Ellos extraen una
pila focal de una imagen cruda de radiancia a partir de una discretizacion diferente del Operador
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Fotografico propuesto por Ng [66]. Basan su trabajo en la interpolacion del LF por medio de
polinomios trigonométricos 4D y una aproximacion al proceso de integracion. Su ganancia es una
reduccion de la complejidad computacional de la solucion del Operador Fotografico.

Los autores han hecho de dominio publico los scripts, de modo que nosotros hemos hecho algunos
ajustes y mostramos los resultados. Cabe destacar que, si bien los autores elogian su bajo costo
computacional, el algoritmo ha insumido tanto tiempo que fue necesario recortar el LF original y
optamos por hacer un stack focal de solo cinco imagenes, a partir de la radiancia capturada con la
Lytro FO1. En la Figura 3.23 presentamos 4 imagenes de 256x256 pixeles, enfocadas a diferentes
profundidades. Observamos que la calidad de las renderizaciones es muy buena, pero es necesario
reformular el codigo para hacerlo mas eficiente en cuanto al tiempo de computo. Obtener esta pila
de 5 imagenes requirid casi 30 minutos.

Figura 3.23. Pila Focal de 4 imagenes obtenida con el algoritmo Transformada Répida Discreta
del Focal Stack. Imagen capturada con Lytro FO1 y recortada a Nx=Ny=256. Nu=Nv=11. Desde
a) hasta d) el enfoque va pasando desde los planos mas cercanos a la cdmara (detalle en dngulo
inferior derecho de a)) hasta los mas alejados (detalle en angulo superior izquierdo de b)).
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3.4. Teorema del Corte de Fourier y refocalizacion

El LF 4D es una representacion matricial de la radiancia de la escena, como hemos visto. Nos
interesa recuperar una imagen enfocada a una determinada profundidad, para lo cual estudiamos
en los parrafos anteriores cuatro propuestas de refocalizacion en el dominio espacial del LF.

La Transformada de Fourier de una sefial brinda un enfoque diferente y cuantificable de su
contenido frecuencial y como sabemos, también las imagenes pueden ser estudiadas desde sus
espectros. De la misma manera, podemos estudiar la radiancia desde el punto de vista espectral.
Es interesante comparar y evaluar la refocalizacion de la escena a diferentes profundidades a partir
de la radiancia por un lado y de su Transformada de Fourier (TF), por otro. Verificar si los
resultados son consistentes con las relaciones matematicas que guardan el LF y su hiperespacio
transformado y su eficiencia en términos de tiempo de computo.

Sea r(x) laradiancia de un rayo x parametrizada como posicion-angulo r(x) = r(q, p), podemos
proponernos representarla en su dominio frecuencial a partir de la TF.

En el dominio frecuencial representaremos la radiancia r(q, p) como R(w) = R((uq, a)p) a partir
de la TF:

R(w) = fr(x)ei“)xdx
Wq
donde w = [a)p] , T() =71(q,p) y wx=weq+ w,p.
Por otra parte, la optica geométrica estudia las transformaciones que sufren los rayos, segin se
propaguen una distancia cualquiera y/o se refracten por su paso a través de una lente. En la Figura
3.24 esquematizamos estas situaciones. Vemos que cuando el rayo se propaga una distancia ¢, la

posicion g cambia a ¢’ y la pendiente p se conserva mientras el rayo se propague libre de oclusores
o refractores.

q,p
eje optico
#»

eje optico

Figura 3.24. Transformacion de un rayo segun se desplace o refracte, segun la parametrizacion
posicion — angulo. Izq.: desplazamiento una distancia t. Der.: refraccion en una lente fina (a mayor
distancia del eje ptico, mayor refraccion).

Dado que la pendiente es p = (¢ — q')/t, entonces:

!

p'=p (la pendiente se conserva)
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q =q—tp (la posicion cambia)

y en notacidon matricial,

b= 7161 =7L

Si un sistema Optico transforma el rayo x a x', entonces en términos de una matriz de
transformacion A4,

x' = Ax 2)

Los elementos opticos también transforman la radiancia. Pero la radiancia se conserva. Entonces
la radiancia r' del rayo transformado x' es la misma que la radiancia r del rayo x, por el principio
de conservacién de la radiancia en un espacio libre de absorbentes y oclusores, es decir, r'(x") =

r(x).
Multiplicando ambos miembros de (2) por A™! (la inversa de A):
A™lx' =x

Entonces la radiancia r’después de la transformacion dptica A se relaciona con la radiancia
original r seglin la siguiente expresion:

r'(x) =r() =r(A"x) 3)
Dado que el rayo x' es arbitrario, podemos reemplazarlo en (3) por cualquier rayo x:
r'(0) =r(A™x) (4)
Si la transformacion A es una propagacion, entonces
- - 1 -t / /
ATt =T 1=[0 1] y () =r"(q,p) =7r(q—tp.p)

Dada una transformacion optica x = Ax, y la radiancia se transforma a ' (x), entonces:

R'(w) = fr’(x)ei“"xdx
— fr(A—lx)eiw-AA_lxdx
= fr(xo)ei“"“‘xﬂdxo

= J 1(xg)et A" @Xodyx,

= R(A"w) (&)

La expresion (5) indica que en el espectro de Fourier la radiancia se transforma por la traspuesta
de la matriz de transformacion A.
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Veamos ahora a qué es equivalente la TF de una imagen refocalizada en alguna posicion.
Recordemos que, en términos del espacio de las fases, una imagen se forma al integrar los rayos
desde todas las direcciones p en cada posicion g, es decir,

I(q) = f r(q,p)dp
p
Su TF es:
I(wq) = fl(q)ei“’flqdq

= [ 7(q,p) €“19dp dq = R(wg, 0) (6)

Dado el valor cero correspondiente a m,, podemos decir que la TF de la imagen renderizada es la
componente DC direccional del espectro R(w) de su LF. Si la transformacion de la radiancia es
una traslacion (es decir, estamos queriendo calcular la radiancia en otro plano, esto es, refocalizar
la imagen), recordemos que:

r'(q,p) =r(q — tp,p)

En términos del espectro, R'(wq, a)p) = R(wg, wp — twy) por (5) y I(wq) = R(wq, 0) por (6).
Entonces:

I’(wq) = R’(wq,O) = R(wg, —twy) (7)

La expresion 7 nos esta indicando que el espectro 2D de una imagen refocalizada se obtiene del
espectro 4D del LF original, seleccionando para cada posicion w, un valor entre las direcciones

wy, equivalente a su producto por una pendiente t.

Nuestro algoritmo reproduce estos resultados tedricos. La funcion [Refocalizada] =
RefocusEspectro (LF, theta) reenfoca la escena en diferentes profundidades segin el
pardmetro theta. Obtiene un plano transformado 2D a partir de tomar de la FFTLF (4D), un
pixel en la nueva posicion (uu,vv) para cada lenticula (XX,YY) segun la siguiente relacion:

uu = theta* (XX-m/2)+p/2;
theta* (YY-n/2)+q/2; donde [m,n,p,q] = size (LF)

vv

Aplicando la Transformada Inversa de Fourier 2D, recuperamos la imagen Refocalizada.
Trabajamos con grillas ndgrid y la funcién interpn para interpolar los valores de FFTLF en
las posiciones YY, XX, vv, uu .

La Figura 3.24 muestra algunos resultados. Theta = 0 no reenfoca, da como resultado la imagen
cruda cuyo foco es el capturado segiin la optica. Theta < 0 enfoca al fondo (valores no menores a
-0.05) y Theta > 0 enfoca al frente (valores no mayores a +0.05).
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RefocusEspectro, Alfa = -0.03 RefocusEspectro, Alfa=0

- - . E ¥
S V- d.

Figura 3.24. Refocalizacines por corte del hiperespacio de Fourier de la radiancia. Alfa<0 hace foco en
el fondo de la escena (alejado de la camara). Alfa>0 hace foco en el frente de la escena (cercano a la
camara).

Ren Ng propuso otro enfoque para trabajar en el dominio frecuencial [66] [37]. En el Capitulo 2
estudiamos el espacio de los rayos en una camara plenoptica y observamos que un punto en foco
se representa como una linea vertical. Cualquier otro punto fuera del plano focal se representara
como una linea con una determinada pendiente, correspondiente con las distancias.

Bracewell en 1956 [67] estudiaba la reconstruccion de imagenes en un radar de apertura sintética
y descubrié una relacion que, dos décadas después, contribuiria a la obtencion de cortes con la
Tomografia Computada (TC). Una proyeccion paralela en TC es el vector (1D) cuyos valores son
la integracion de los valores de atenuacion de un corte de tejido en una determinada direccion o
angulo ©. Dicho angulo corresponde a la rotacion del sistema Tubo-Detector en un tomégrafo de
geometria paralela (primera generacion) respecto de un sistema coordenado de referencia. En la
Figura 3.25, las rectas azules representan los rayos paralelos que atraviesan el tejido y la sefial
Jo(x") es la proyeccion, siendo cada uno de sus puntos el valor de la integral de linea a lo largo
de cada rayo paralelo. El denominado Teorema del Corte de Fourier establece que la
Transformada de Fourier de dicha proyeccion tomada a un angulo ©, corresponde a los valores
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del Plano Transformado de Fourier (2D) ubicados sobre un recta subtendida el mismo angulo ©.
Entonces, si se adquirieran proyecciones en todos los angulos seria posible construir el espectro
2D y recuperar, por transformacion inversa, la imagen del corte. Dado que es imposible obtener
infinitas proyecciones, es necesario interpolar valores del espectro para completar la informacion
faltante. Esta es una ardua tarea desde el punto de vista matematico dado que se trata de valores
complejos (informacion de médulo y fase), por lo que en la actualidad las reconstrucciones
utilizan otras estrategias matematicas como la convolucidn-retroproyeccion filtrada.

/a
2D Fourier Transform
J(2,y) - > & (u,v)
F? [O(n2 logn)]
7o R 826 Ry
[O(n?)] [O(n)]
Y F [O(nlogn)] A

ge (") > go(u')
1D Fourier Transform

Figura 3.25. Esquema del Teorema del Corte de Fourier. Fuente: [37].

Si observamos la Figura 3.26, el espacio de los rayos se observa como proyecciones cuyos angulos
O se corresponden con diferentes planos de foco en la escena. Ren Ng supo interpretar esta
similitud con el Teorema del Corte de Fourier y propuso utilizar el espacio transformado del LF
para recuperar imagenes enfocadas en diferentes profundidades de la escena [66].

Con una camara plendptica codificamos la radiancia de la escena como un LF 4D. Como hemos
visto, no es mas que una “matriz de matrices” siendo (x,y) las posiciones de las lenticulas y (u,v)
las posiciones de los pixeles debajo de cada lenticula, pero codificadas como una matriz
cuatrodimensional LF(x,y,u,v). Asi como el “corte” del plano transformado de Fourier es una
recta que pasa por el origen, de acuerdo a lo que consigna el Teorema, la pregunta es: ja qué es
equivalente el “corte” del espacio 4D de Fourier del LF? En este momento cabe dedicar un
momento a conceptos de geometria 4D.

Dado que el espacio que nos rodea tiene geometria 3D, nos resulta dificil interpretar espacios de
mayores dimensiones (denominados “hiperespacios”). Pero es interesante notar que la geometria
de nuestro espacio 3D puede extenderse a » dimensiones sin perder generalidad. Esto es, un plano
3D puede expresarse como:

dyx+ dyy+ d,z=k

y su orientacion se describe por un vector normal 3D. Un punto perteneciente a dicho plano tiene
2 grados de libertad y la interseccion de dos planos en el espacio 3D es una recta.
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Figura 3.26. Relaciones entre Not refocused Refocused closer Refocused further

la posicion del foco (primera
fila), sus proyecciones en el
dominio espacial (espacio de
los rayos en fila del centro) y las
Transformadas de Forier de
dichas  proyecciones  (fila
inferior). Fuente: [37].

De la misma manera, un hiperplano en 4D se describe completamente por la ecuacion:
des+ dit+ dyu+ dyv==~k

Y un punto perteneciente a este hiperplano tiene 3 grados de libertad. La interseccion de dos
hiperplanos describe un plano y un punto perteneciente a dicho plano en 4D, tiene dos grados de
libertad.

Teniendo en mente estos conceptos, cuando nos referimos a un “corte” en un plano 2D estamos
hablando de una recta, mientras que un corte de un hiperespacio 4D es la interseccion de dos
hiperplanos cuyo resultado es un plano en 3D. Dansereau generaliza estas observaciones hechas
en 2D al LF 4D y propone el disefio de filtros frecuenciales que son el resultado de la interseccion
de hiperplanos que definen hiperabanicos (hyperfans) e hiperconos (hypercones), basado en el
trabajo de Bruton [68]. Para estudiar en detalle estos filtros remitimos al lector a la bibliografia
[69] [70] [71].

En el dominio frecuencial, por Teorema del Corte de Fourier el conjunto de rectas paralelas del
espacio de los rayos u-x encuentra su par transformado en una recta ortogonal que pasa por el
origen del plano transformado € €, Como hemos mencionado oportunamente, la
representacion u-x y - Qq es una simplificacion 2D del caso general 4D. Asi como estudiamos
que una proyeccion paralela corresponde a puntos ubicados en un mismo plano focal, cuando
estos puntos pertenecen a un rango de profundidades describen en el espacio de los rayos rectas
no paralelas y su contraparte en el dominio frecuencial es un “doble abanico”. La Figura 3.27
muestra estas relaciones.
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u Q, U Q,
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(a) (b) (c) (d)

Figura 3.27. a) Puntos ubicados a una misma profundidad se mapean en el espacio de fase como rectas paralelas, cuya
pendiente se relaciona con dicha profundidad. b) la proyeccion en a) se mapea en el dominio frecuencial como una
recta que pasa por el origen, de igual pendiente que la proyeccion. ¢) puntos en diferentes profundidades corresponden
a rectas de diferentes pendientes en el espacio de fase. d) el espectro de c) se convierte en un doble abanico cuya
apertura depende del rango de profundidades mapeado. Fuente: [72].

Dansereau a partir de su tesis doctoral [72] generdé un Toolbox para MATLAB, de dominio
publico, denominado “LFToolbox” cuya ultima version v0.4 corresponde al afio 2015. Nosotros
utilizamos una funcion del mencionado Toolbox denominada LFUti1DecodelLytroFolder que
nos permite decodificar el dato crudo de la captura con una camara Lytro FO1. Esta funcion
devuelve un LF 5D cuya estructura es LF(u, v, X, y, 4). Vemos que estan invertidas las posiciones
de los pixeles de cada lenticula y las posiciones de las mismas, en relacion a nuestra convencion
LF(x, y, u, v, 3). Por otra parte, observamos que ademas de los canales de color del modelo RGB,
existe un cuarto canal denominado canal de peso (weight channel) que Dansereau comenta que
sera utilizado en versiones posteriores del Toolbox para operaciones de filtrado. Nosotros
descartamos este canal y nos quedamos con los RGB. Nuestra funciéon dans2nos permuta los
parametros del LF de manera que los acomoda a nuestra convencion, comentada antes.

El LFToolbox presenta varias opciones de refocalizacion. Dansereau denomina “foco planar” al
resultado de una refocalizacion en un plano a una determinada profundidad z = z de la escena.
Por otra parte este investigador define el “foco volumétrico” como aquella refocalizacion que
pone en foco los objetos ubicados en un rango de profundidades z = [z,,z] [73]. Los filtros
mencionados han sido implementados en el LFToolbox v0.4 y presentamos a continuacion
algunos resultados de su aplicacion a imagenes capturadas con Lytro FO1.

2D Line Frequency Filter

LFBuild2DFregLine construye un filtro como cascada de dos filtros de linea en los planos de

fase (s,u) y (t,v), siendo el resultado idéntico a un filtro planar 4D. El tiempo aproximado para
hacer el calculo es de unos 10 segundos para una imagen capturada con Lytro FO1 (Nxy=378,
Nuv=11). Dada su similitud con el filtro planar 4D e idénticos resultados, mostraremos algunas
pruebas de refocalizacion en el siguiente punto.

4D Planar Frequency Filter

LFBuild4DFregPlane construye el filtroy LFFilt4DFFET lo aplica. Este filtro genera un
plano de corte al espacio transformado del LF 4D. Es equivalente a nuestra implementacion
RefocusEspectro (LF, theta)y reenfoca la escena en un plano a una profundidad z. En la
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Figura 3.28 mostramos algunos resultados a diferentes profundidades, seglin el slope elegido.
Cada operacion de filtrado insume aproximadamente 10 segundos.

Frequency planar filter, slope 0.111 Frequency planar filter, slope 0.333 Frequency planar filter, slope 0.889

L
1

Figura 3.28. Filtro Planar Frecuencial. Izquierda: refocalizacion anterior correspondiente a un plano de corte de
pendiente s1ope=1/3. Centro: refocalizacion intermedia, pendiente s1ope=3/9. Derecha: refocalizacion en el fondo

de la escena, pendiente s1lope=8/9.

4D Hyperfan filter

LFBuild4DFregHyperfan construye elfiltroy LEFilt4DFFT lo aplica. Este filtro
requiere como entrada dos pendientes diferentes slopel y slope?2 que determinan el rango
de profundidades que se renderizan en foco entre dichas pendientes. En la Figura 3.29 mostramos
los resultados para dos rangos, que brindan un foco volumétrico anterior (cercano a la cimara) y
otro posterior (alejado de la camara). Comparamos con la imagen de entrada, de foco dptico
original, obtenida con render (LF') . Cada operacion de filtrado lleva unos 13 segundos.

Input Frequency hyperfan filter, slopes -0.333, 0.222 Frequency hyperfan filter, slopes 0.333, 0.667
v

Figura 3.29. Filtro frecuencial Hyperfan para foco volumétrico. Al centro: foco volumétrico anterior obtenido
con pendientes Slopel = -3/9; Slope2 = 2/9. Derecha: foco volumétrico posterior obtenido con pendientes
Slopel = 3/9; Slope2 = 6/9.
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Capitulo 4

Visualizacion tridimensional

Las texturas, sombras y oclusiones en una imagen permiten inferir su contenido en tres
dimensiones, pero requieren un grado de conocimiento previo basado en experiencias anteriores
(aprendizaje) para obtener una idea cabal de las profundidades en la escena. La posibilidad de
sumar informacion con graficos tridimensionales puede agregar alto valor a las imagenes. Hemos
visto en el Capitulo 1 que es posible obtener informacion de profundidad a partir de multiples
capturas o solo de una. Remitimos al lector a consultar la abundante bibliografia propuesta. En
los Capitulos 2 y 3 estudiamos diferentes estrategias para, a partir de un LF, renderizar imagenes
reenfocadas en diferentes profundidades de la escena. En este Capitulo haremos una breve
introduccion a los fundamentos para la confeccion de mapas de profundidad a partir de imagenes
plenodpticas, al solo efecto de ver un ejemplo de aplicacion y agregado de valor que puede aportar
este tipo de fotografia computacional.
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4.1. Lapilafocal

Denominamos “pila focal” (focal stack en inglés) al conjunto de las imagenes enfocadas en
diferentes profundidades de la escena. Dichas imagenes pueden obtenerse, como hemos visto, a
partir de multiples camaras (par estéreo, matriz de camaras) o con una sola. En este ltimo caso,
existen varias alternativas para obtener imagenes enfocadas en diferentes profundidades:

e Hacer capturas de la misma escena con la camara siempre en la misma posicion, pero
cambiando levemente el plano de enfoque.

e Hacer capturas con la cdmara siempre en la misma posicion, pero variando por pasos la
distancia de la escena (cuando es posible, por ejemplo, montar un objeto sobre una platina
con control de movimiento), con los parametros de la camara fijos.

e Hacer una captura con una camara plenodptica y obtener imagenes reenfocadas por paso,
cambiando los parametros correspondientes al algoritmo de reenfoque digital utilizado.

Como hemos visto, el desenfoque esta asociado al borroneo y lo enfocado, a mayor nivel de
detalle. Un recurso habitual en fotografia convencional es utilizar aperturas grandes (nimero f
pequefio) para hacer foco en una profundidad especifica bien acotada (donde se desea atraer la
atencion) mientras el resto de las profundidades queda fuera de foco, observadas como borrosas.
Decimos en este caso que la profundidad de campo es pequeiia, es decir, el rango de profundidades
donde se hace foco es pequefio. La ventaja de un niimero f pequeiio es la gran cantidad de luz que
entra al cuerpo de la camara, puesto que su diafragma estd abierto al maximo. Basados en estas
propiedades, una técnica ampliamente utilizada para obtener imagenes de gran profundidad de
foco y buena iluminacion (por lo tanto, buena relacion sefial-ruido) es la denominada Apilamiento
de Enfoque (focus stacking) que requiere la captura de varias fotos con f pequefio, enfocadas en
diferentes profundidades. Luego se asigna a las regiones de cada una de las imagenes un peso,
segun el grado de enfoque y se las compone en una imagen final, donde prevalecen los mayores
pesos correspondientes a las regiones en foco de cada una de las imagenes originales. El resultado
es una imagen de gran profundidad de foco, es decir, enfocada en toda la profundidad de la escena.

La técnica focus stacking requiere de estrategias para detectar las regiones en foco y diferenciarlas
de las desenfocadas. En principio, cualquier filtro que resalte bordes puede aportar informacion
de las regiones de alto detalle o enfocadas. Pero las regiones de la imagen con textura o rugosidad
pueden complicar el proceso dado que esta informacion de alta frecuencia es detectada como
bordes y los algoritmos fallan [74].

El focus stacking tiene como proposito obtener imagenes de foco extendido. Otra tarea diferente
al propésito de la técnica anterior es la extraccion de formas de una escena, es decir, a partir de
una o varias imagenes, construir un mapa de profundidades (depth map).

4.2. Mapa de profundidades y malla 3D

El mapa de profundidades (MP) es una imagen que contiene informacion de las distancias
relativas a la camara que tienen los objetos de la escena. Dicha informacién puede representarse
como una imagen en escala de grises o cualquier otro mapa de color, donde cada nivel representa
las distancias de los objetos al objetivo de la camara. Habitualmente se asigna el blanco a las
regiones mas alejadas a la camara y el negro a las mas cercanas, aunque puede utilizarse la paleta
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de colores que permita la mejor interpretacion de las distancias relativas. Otra opcion de
visualizacion es en forma superficie 3D (surf) o malla 3D (mesh), que ademas de contar con
informacién de distancias segin la paleta de colores antes mencionada, representa dichas
distancias como valores del eje z en un sistema coordenado xyz. Esta representacion es la mas rica
en informacién tridimensional, pues habitualmente las interfaces graficas de los softwares
permiten su exploracion desde diferentes angulos cambiando los valores de elevacion y azimuts.
Pero hay que ser cuidadosos con aquellos valores en el MP original que por algun motivo se van
de rango o fallan. Estos casos se visualizan en el mesh como agujeros o espigas que pueden ser
muy molestos o, si son numerosos, confundir al usuario. Estos inconvenientes no se ven tan graves
cuando se visualiza el MP como imagen.

Los MP son las representaciones de salida de los algoritmos de estimacion de formas 3D, los
cuales pueden generarse como hemos visto, a partir de las combinaciones de una {inica cdmara,
una sola imagen, varias camaras y/o varias imagenes. Estas estrategias dan lugar a numerosos
algoritmos, tales como estereografia, estructuras a partir de movimiento (Structure from Motion),
iluminacion estructurada (photometric stereo base don controlled light), formas a partir de las
sombras (Shape from shading), formas a partir de las texturas (Shape from texture), formas a
partir de siluetas (Shape from silhouettes), formas a partir del enfoque (shape from focus, SfF),
formas a partir del desenfoque (Shape from defocus, SfD) y borroneo por movimiento (Motion
blur) [75].

De las técnicas anteriores, nos interesa aquellas que puedan aplicarse a fotografia plenodptica. Tal
es el caso de SfF y SfD, que requieren pilas focales. Si bien existen algunas diferencias (por
ejemplo, en el caso de SfD pueden cambiarse los parametros de la camara durante la
conformacion de la pila, mientras que para SfF esto no estd permitido [76]) ambas técnicas sacan
provecho del mismo efecto: cuando se coloca un objeto de la escena dentro de la profundidad de
foco, los objetos que estan fuera de ella aparecen borrosos y la cantidad de borroneo se incrementa
con la distancia relativa.

Para el caso SfF, la pila focal es obtenida variando la distancia entre la cdmara y los objetos de la
escena. Si la camara fuera ideal (estenopeica), los puntos de la escena se proyectarian
perfectamente como puntos en la imagen. Pero para camaras reales y debido a la necesidad de
incrementar la cantidad de luz que llega al sensor de imagen, estos sistemas usan lentes de apertura
finita lo que resulta en imagenes de limitada profundidad de foco. En este caso, la dependencia
entre el desenfoque y la profundidad requiere otros tratamientos ademas de la Optica geométrica
[77].

Nayar [78], [79] obtiene una pila focal dejando la camara fija y desplazando, por pasos, el objeto
cuyo mapa de profundidad interesa obtener. Debido a que el desenfoque es un proceso de filtrado
pasa-bajo, el operador de medicién de enfoque debe ser un filtro pasa-altos. Nayar propone
utilizar el Laplaciano, un filtro convolutivo de derivada segunda. Pero cuando la imagen presenta
textura, este filtro puede comportarse de manera inestable dado lo aleatorio de las cancelaciones
de signos opuestos seglin la derivada segunda para las direcciones en x e y. Entonces define el
Laplaciano Modificado (ML), que sencillamente suma los modulos de las derivadas segunda en
ambos sentidos, superando este inconveniente. Finalmente, la medicion del foco en cada punto
de la imagen es la suma de los ML en una pequefia ventana (tipicamente de 3x3 o 5x5) alrededor
de dicho punto [79]. Esta operacion se hace para cada imagen de la pila focal y se obtienen
vectores F(d), la medida del foco por SML en funcion de la distancia d equivalente a la
profundidad a la que se obtuvo cada imagen de la pila. La estimacion de profundidad de cada
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punto de superficie utiliza una distribucion gaussiana para modelizar la vecindad al pico de Foco
(coincidente con la distancia focal del plano imagen) e interpola elementos del vector F(d)
seleccionando el mayor. La distancia que le corresponde es la distancia que se asignard al mapa
de profundidades en esa posicion de la imagen. Remitimos al lector a una explicacion detallada
en las referencias a S. K. Nayar.

Otra propuesta para construir un mapa de profundidades es la de Favaro [80], [81], [82] que se
basa en la técnica SfD. La pila se construye tomando fotografias de la escena mientras se cambia
la posicion relativa de las lentes del objetivo con respecto al sensor de imagen. Como hemos visto,
hay una relacion entre las distancias y el desenfoque y se puede estimar la geometria de una escena
midiendo la cantidad de desenfoque en una imagen. Pero otra vez, se necesita mas de una imagen
desenfocada para resolver ambigiiedades. La tarea es extraer la informacion de las formas
haciendo el deblurring (la accion opuesta a difuminar o borronear) de las imagenes desenfocadas.
Favaro propone varias alternativas que pueden consultarse en las referencias, en general sus
trabajos apuntan a resolver la deconvolucion ciega mediante aproximaciones geométricas.

Un enfoque diferente a los anteriores es el propuesto por Tao y colaboradores [83], que proponen
aprovechar las dos cualidades que posee la fotografia plenoptica a partir de una unica captura:
reenfoque y perspectiva. Hacen uso combinado del desenfoque y la correspondencia para estimar
la profundidad, aprovechando lo mejor de cada caracteristica. Las técnicas de SfF trabajan bien
en presencia de texturas y ruido; la técnica de correspondencia es robusta en presencia de puntos
brillantes. Entonces Tao y colaboradores trabajan con SfF por un lado y correspondencia por el
otro, y combinan los resultados con campos aleatorios de Markov (MRF). Otra propuesta que los
diferencia del resto es su trabajo con la representacion epipolar (EPI) de la radiancia. EPI es quizas
la visualizacién mas abstracta del LF, pero contiene informaciéon muy interesante sobre las
distancias de los objetos a la camara. Recordemos el diagrama de espacio de los rayos x-u
estudiado en el Capitulo 2, donde los puntos de la escena ubicados en el plano focal se mapean
como rectas verticales, mientras que los puntos por delante (cerca de la camara) y por detras (lejos
de la camara) se mapean como rectas inclinadas. El diagrama EPI reordena los pixeles de la
radiancia aplanada de forma que para un LF(x,y,u,v), se representa una matriz donde x y u se
mantienen fijos mientras que y y v varian (o viceversa). En las “tiras y-v”” se observa un patrén de
lineas en diferentes angulos. La profundidad de los objetos en la escena puede estimarse desde la
pendiente de dichas lineas del diagrama EPI. En la Figura 4.1 se observa un ejemplo de EPIs que
corresponden a las posiciones en la imagen por donde pasan las rectas amarilla y roja.

Tao calcula por un lado el DfF integrando el EPI a lo largo de la dimension angular u y aplicando
a este resultado, un operador Laplaciano. Por otro lado, al EPI le realiza el analisis de
correspondencia considerando la varianza angular para cada pixel en X. En ambos analisis trabaja
con entornos alrededor de cada pixel (9x9) para dar mas robustez al proceso. A continuacion,
debe analizar las respuestas con un estimador de confianza y finalmente combina los resultados
con MRF.
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Figura 4.1. Representacion de EPI para x y u
fijos (en este ejemplo, x=180, u=5), observada
como la tira horizontal de arriba. La tira
vertical de la derecha representa las
variaciones en X y u para y=95 y v=5 para este
caso. Vemos en ambas tiras un patron de rectas
cuya inclinacion estd relacionada con las
profundidades en la escena.

En la Figura 4.2 observamos un esquema del flujo de trabajo del algoritmo de Tao y
colaboradores. Estos investigadores han hecho de dominio publico el codigo de su algoritmo,
disponible en [84].
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Figura 4.2. Flujo de trabajo del algoritmo combinacion de analisis de desenfoque y correspondencia, de Tao y
colaboradores [84].

En la Figura 4.3 observamos algunos de los resultados obtenidos en [83]. Como hemos
comentado, en la imagen del MP a partir del desenfoque se observan parches de tonos planos
(claros para objetos cercanos a la camara, oscuros para los mas lejanos). Donde en la imagen
original hay zonas muy oscuras o muy brillantes, el MP por desenfoque produce ambigiiedades.
Por otra parte, la imagen del MP por correspondencia se observa con mayor nivel de detalle, pero
la técnica también produce inconsistencias en zonas muy ruidosas o texturadas.
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Mapa de conﬁanza por
desenfoque

MP, combinacion de
desenfoque y
correspondencia

Imagen original

Estimacion por Mapa de confianza por
correspondencia correspondencia

Figura 4.3. Resultados intermedios y final del mapa de profundidad, combinacioén de desenfoque y correspondencia.
Adaptado de [83].

Luego de realizar algunas adaptaciones al cédigo de Tao, ensayamos nuestras imagenes
(adquiridas con la Lytro FO1), para evaluar su performance. La Figura 4.4 muestra los resultados.

Profundldad por Desenfoque Profundldad por Cornespon dencia Profundidad Combinada (Tao et al..

!j

R

Figura 4.4. Imagenes de mapas de profundidades obtemdas con algoritmo de Tao. El resultado final es la combinacion
de profundidad por desenfoque y correspondencia. Captura hecha con Lytro FO1.

En la Figura 4.5 presentamos la imagen original y el mapa de profundidades generado por el
software Lytro Deskop, el gestor de imagenes provisto con la camara Lytro. Dicho programa
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procesa la imagen que se descarga de la camara y permite el reenfoque digital y visualizacion en
perspectiva. Asimismo, provee los mapas de profundidad de las capturas. No hemos encontrado
documentacion sobre la estrategia que utiliza Lytro Desktop para crear los mapas de profundidad.
Estimamos que, dada la similitud con los resultados obtenidos en [83], se basa en Desenfoque.
En la Figura 4.5 observamos que, mas alla del efecto de suavizado que introduce el método de
Tao et al., hay coincidencia con las profundidades calculadas por Lytro. Cabe notar que el mapa
de Lytro confunde, para este ejemplo, las profundidades donde hay brillo, como observamos en
la llave del frente, cuyo mapa marca en blanco las zonas de brillo atribuyéndolas a posiciones en
el fondo (blanco, mas profundo; negro, mas cercano).

Figura 4.5. Iagen orignal. Su map
Desenfoque-Correspondencia de Tao et al.

a de profundidad generado por Lytro Desktop. Mapa de Profundidad combinado

Contamos con un fantoma de escalera, que ensayaremos en el Capitulo 5. Obtuvimos una captura
con Lytro FO1 y obtenemos su mapa de profundidades con ambos métodos, el de Lytro Desktop
y el combinado Desenfoque-Correspondencia propuesto Tao. En las Figuras 4.6 y 4.7 observamos
los resultados.

En la Figura 4.8 presentamos, a los efectos de hacer mas sencilla la comparacion, una vista de
malla 3D para cada estrategia. El mapa de Lytro Desktop presenta mejor resolucion en
profundidad, pero introduce ruido que se visualiza como espigas en la malla. Este software elije
la imagen refocalizada a una determinada profundidad haciendo click en alguna posicion del
cuadro. Dicha posicion corresponde a una determinada profundidad en el mapa de profundidades
y extrae de la pila focal, la imagen refocalizada en aquella profundidad. Si justo se elige una
posicion coincidente con alguna de las espigas del mapa, esto conduce a un error. Por ejemplo, si
hacemos click sobre alguna de las dos grandes espigas que aparecen en la Figura 4.8 (arriba), la
imagen que seleccionara Lytro Desktop correspondera a una refocalizacion en lo profundo de la
escena, todo lo contrario a lo esperado.

81



il

Figura 4.6. Imagen original de foco extendido (enfoicada en todas las profundidades) y su mapa, generado por Lytro
Desktop.

il

Figura 4.7. Imagen original de foco extendido (enfocéda en todas las profundidades) y su mapa, generado por algoritmo
de Tao et al.

El mapa generado por el algoritmo de Tao et al tiene un aspecto suavizado, lo que hace més difuso
el salto de un escalon a otro. Esto desde el punto de vista de medicion de profundidad con
precision es negativo (peor resolucion en profundidad). Pero la ausencia de espigas en el mapa
disminuye los errores mencionados en el parrafo anterior, siendo por lo tanto una mejor opcion si
se lo utiliza como lo hace Lytro Desktop. Sin embargo, cabe acotar que el mapa de Tao presenta
errores en las regiones correspondientes al piso (papel cuadriculado en la imagen original) y en
los extremos de las profundidades de la escena (al frente y al fondo). Lytro Desktop reproduce
acertadamente la profundidad de dichas regiones.
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Figura 4.8. Arriba: mapa de profundidades generado por Lytro Desktop. Abajo: mapa de profundidades generado por
algoritmo de Tao et al.

Finalmente y a los efectos de mostrar el potencial de la fotografia plenoptica para la
representacion de objetos pequefios, presentamos un resultado obtenido con la Lytro FOI.
Recordemos que esta camara es la mas basica de las disponibles en el mercado.

Disponemos de la optica correspondiente al objetivo de otra Lytro FO1 que hemos desmantelado
a los efectos de esta prueba. Colocamos dicha lente objetivo en posicion “nose to nose” (“nariz
con nariz”) con el de la camara plenoptica y obtuvimos imagenes de un pequefio gancho que
mostramos en la Figura 4.9. El diametro del alambre de dicho gancho es de 0.8 mm. Este resultado
observado en la Figura 4.10 nos permite adentrarnos en la posibilidad de obtener imégenes
médicas como lo comentamos en el primer capitulo. Imagenes de la topografia de lunares o de la
membrana timpéanica son aplicaciones concretas de interés, de acuerdo con consultas a
profesionales médicos.
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Figura 4.9. Imagen original de un
gancho, colocado sobre una pua de
guitarra y al lado de una moneda, a los
efectos de su comparacion en tamafo.

Figura 4.10. Arriba: de izquierda a derecha, mapa de desenfoque, correspondencia y combinado obtenidos con el
algoritmo de Tao. Abajo: mapa de profundidades combinado, en formato de malla 3D.
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Capitulo 5

Evaluacion de Resultados

En este Capitulo mostramos las pruebas hechas con los algoritmos estudiados, seleccionados en
base a algunos criterios que se detallaran mas adelante. Cabe destacar que para el caso de la
arquitectura Plenoptic 2.0, no contamos con imagenes propias por lo que utilizamos capturas de
uso libre puestas a disposicion en la web por el Dr. Georgiev [40]. Evaluamos los resultados de
acuerdo con algunos criterios que consideramos importantes, tales como influencia de los
parametros de los algoritmos en los tiempos de computo, efecto del tamafio de las imagenes a
procesar en dichos tiempos, preservacion de las caracteristicas originales de la captura (brillo,
balance de color, contraste, nivel de detalle). Finalmente reunimos los resultados en un cuadro
comparativo en base a los criterios antes mencionados.
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5.1. Diseiio del experimento

Los datos consisten en un conjunto de capturas con camara Lytro® FO1 descripta en el Capitulo
3. Como escenario para la toma, ordenamos siete mufiecos Lego® sobre una hoja cuadriculada, a
los fines de medir su separacion. Colocamos un patrén de barras detras de los Lego e hicimos
tomas a diferentes distancias de dicho patron y diferentes espaciamientos entre muiiecos.
Utilizamos iluminacién natural proveniente del cielo, en horas del mediodia, con el escenario a
cubierto bajo una galeria. La razon de haber utilizado juguetes Lego fue aprovechar los detalles
pintados sobre el plastico para observarlos cuando se hace foco sobre ellos, a la vez que pueden
ser facilmente manipulados.

Dada la excesiva cantidad de variables a combinar, decidimos hacer las tomas sin zoom a
distancia focal constante y apertura constante, en modo automatico para que la cdmara eligiera
las caracteristicas del ISO y tiempo de apertura de acuerdo a la iluminacion de la escena. La Lytro
posee pantalla tactil sobre la que se puede seleccionar el lugar de la escena donde se desea que la
camara enfoque (foco Optico). Optamos por enfocar todas las tomas en el centro de la escena,
dadas las recomendaciones brindadas en el sitio [85] para las capturas con Lytro FO1. En una de
las series de imagenes, ubicamos un primer mufieco a 45 cm del patron de barras. Desde esta
posicion desplegamos el resto: a 46 cm el segundo, a 47 cm el tercero y asi sucesivamente hasta
el ultimo. A su vez separamos los mufiecos lateralmente 1.5 cm para que no se ocluyeran entre si
ante la camara, que posicionamos a 70 cm del patréon. También obtuvimos otras series de
imagenes combinando separaciones entre muiiecos de 2, 3 y 4 cm y manteniendo la separacion
lateral de 1.5 cm para evitar oclusiones, todas estas distancias controladas sobre la hoja
cuadriculada. Asimismo, hicimos capturas repitiendo las posiciones y separaciones de los
muiiecos, pero con la camara colocada a 80 cm del patron de barras. Mostramos algunas fotos de
la composicion de la escena en la Figura 5.1.

Otra escena fue montada con un patréon en escalera, con barras blancas y negras. Los escalones
tienen 1 cm de altura y 1 cm de profundidad. Se tomaron fotos a diferentes distancias y diferentes
angulaciones para evaluar la discriminacién en profundidad que proveen los algoritmos. La Figura
5.2 muestra detalles de la composicion de la escena.

A los efectos de comprender algunas limitaciones en los resultados que veremos mas adelante, es
importante en este momento describir las limitaciones de la camara y demas dispositivos
utilizados. En el Capitulo 3 comentamos que la camara Lytro FO1 permite la recuperacion de una
imagen reenfocada de so6lo 378 x 378 pixeles de 8 bits por canal de color, resolucion espacial muy
baja que afecta la capacidad de reproducir las altas frecuencias espaciales asociadas con las
regiones en foco. Por otra parte, el fantoma de escalera descripto previamente presenta pequefios
defectos de fabricacion en los bordes de escalones, dado que se basa en piezas de encastre con
irregularidades en su ajuste, a la vez que las bandas negras y blancas son de carton que en algunos
escalones presentan deformaciones por pliegues o problemas del adhesivo. Tenidas en cuenta
todas estas limitaciones y a pesar de ellas, consideramos que los resultados evidencian diferencias
que nos permitirian comparar y evaluar la performance de los algoritmos propuestos. Dado que
la FO1 es la version mas basica de las camaras plendpticas Lytro, el fabricante brinda
recomendaciones en [85] y concluye diciendo: “La mejor manera de aprender a tomar fotografias
de un campo de luz es practicando tomarlas” (“The very best way to learn how to take light field
pictures is to practice taking them”). En este Capitulo presentamos resultados de algunas de las
numerosas series de imagenes capturadas.
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Figura 5.1. Algunas fotografias de la escena preparada para obtener el set de datos. El tamafo
de las cuadriculas de la hoja es de Smm x Smm.

Figura 5.2. Montaje de la escena con fantoma escalera. Son 31 peldaiios de 1cm de frente y 1 cm de altura.

El equipo de computacion empleado para correr los algoritmos fue una laptop con las siguientes
capacidades:

Processor: Intel® Core™ 17-6700HQ CPU @ 2.60GHz 2.59GHz

Installed Memory (RAM): 16.0 GB (15.8 GB usable)

System type: 64-bit Operating System, x64-based processor.
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5.2.  Criterios de seleccion de los algoritmos

En el Capitulo 3 presentamos varios algoritmos, a los que podemos dividir de acuerdo a su
proposito en 3 grupos:

a) Codificacion de la radiancia: read LFfor y read LFvect
b) Modificacion de la Perspectiva: para radiancias de arquitectura Plenoptic 1.0,
directamente con la funcion squeeze; para radiancias de arquitectura Plenoptic 2.0,
parametros of fsetX, offsetY de BasicFullRender
¢) Refocalizacion:
e para radiancias de arquitectura Plenoptic 1.0:
= en dominio espacial: desplaz suma, RefocusRadiancia,
computesubsetFDFST (Transformada Rapida Discreta del Focal
Stack)
= en dominio frecuencial: RefocusEspectro,
LFBuild4DFregPlane, LFBuild4DFregHyperfan
e para radiancias de arquitectura Plenoptic 2.0: CorteBloques,
BasicFullRender y renderblock blend

Codificacion de la radiancia

Del grupo a) indicamos en el inciso 3.1.2 del Capitulo 3, que la vectorizacion de la codificacion
incrementa la velocidad del proceso en un factor de aproximadamente 1000 comparada con la
codificacién basada en bucles, por lo que read LEvect es el método seleccionado. A modo de
ejemplo, para codificar una imagen cruda de 4624 x 4624 x 3 uint8, 4.414MB, Nxy=289 y
Nuv=16 se requieren 0.16 segundos.

Modificacion de la Perspectiva

Una vez obtenido el LF 4D, la visualizacion de perspectivas correspondientes al grupo b) no
presenta mayores inconvenientes. Como comentamos en el Capitulo 3, inciso 3.2.1, la resolucion
angular en la arquitectura Plenoptic 1.0 depende exclusivamente del tamafio de las
microimagenes, es decir, la cantidad de pixeles debajo de cada microlente. Por ejemplo, la cAmara
Lytro FO1 posee 11x11 pixeles debajo de cada lenticula, siendo en consecuencia la cantidad de
imagenes de subapertura igual a 121. Por otra parte, la visualizacion de perspectivas para el caso
de Plenoptic 2.0 representa un compromiso entre el tamafio del bloque seleccionado para el
reenfoque y la resolucion angular. En el inciso 3.3.1.3 estudiamos que cuanto mayor es el tamafio
del bloque, el plano de foco se ubica mas lejano a la camara. Y dicho bloque segun se desplaza
en los limites de la microlente, permite la visualizacion de diferentes perspectivas. Es obvio que
cuanto mayor es el tamafio del bloque, mas restringido es su movimiento dentro de la lenticula:
he aqui la relacion de compromiso. Imagenes enfocadas cerca de la camara (bloques pequefios)
tienen mayor resolucion angular que imagenes enfocadas lejos (bloques grandes). La
visualizacion en perspectiva para Plenoptic 2.0 es parte del algoritmo de refocalizacion
BasicFullRender. Simplemente los bloques de tamafio M para el reenfoque, se desplazan del
centro una cantidad Of fsetX, Of fsetY y este desplazamiento es el que marca la perspectiva,
por lo que debido a esta razon constructiva del algoritmo, no podemos estudiar la visualizacion
de perspectivas por separado.
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El tiempo de computo de perspectivas para el caso de Plenoptic 1.0 es insignificante ya que se
basa en una funcion MATLAB vectorial optimizada. Por ejemplo, una imagen capturada con
camara Lytro Illum® de 433x625 lenticulas, cada una con 15x15 pixeles, insume para su
visualizacion en perspectiva 0.29s, promedio de 30 pruebas. En sintaxis de MATLAB se observa
el siguiente resultado:

>> tic;imshow (squeeze (LFin(:,:,2,7,:)));toc
Elapsed time is 0.289460 seconds.

Si comparamos este resultado con una captura con camara Lytro FO1 de 378x379 lenticulas, cada
una con 11x11 pixeles, el tiempo que lleva visualizar una perspectiva para este campo de luz es
de 0.03s promedio.

En la Figura 5.3 observamos un desplazamiento en perspectiva vertical de un mismo campo de
luz, hecho evidente en el cambio de posicion de la rama en el fondo de la escena respecto de las
hojas en el plano focal.

squeeze(LFin(:.:.13.7.:))

! b "N ~R/ > a i .
Figura 5.3. Visualizacion de 2 perspectivas diferentes, camara Lytro I1lum, LF(433,625,15,15,3). I1zq.: seleccion del
pixel (renglén,columna)=(2,7) para cada microlente. Centro: seleccion del pixel (renglon,columna)=(13,7) para cada
microlente. Der.: diferencia de las posiciones de los elementos de la imagen por cambio de perspectiva en
comparacion por superposicion de las dos imagenes anteriores. Imagen de acceso libre en [62].

A los efectos de comparar las vistas en diferentes perspectivas, utilizamos una funcion de
MATLAB denominada imshowpair que superpone en la misma imagen las dos que se
comparan, presentando en falso color las estructuras que no coinciden en posicion.

Refocalizacion

Para la seleccion de los algoritmos de refocalizacion del grupo c), un primer criterio es que su
tiempo de procesamiento no se extienda, por ejemplo, mas de 5 minutos. Este maximo puede ser
razonable para post procesos que no requieran resultado urgente, tal como construir la pila focal
de una fotografia cualquiera que sera guardada y accedida luego. Para procesos en tiempo real
este maximo es inadmisible y debera recurrirse a codigos mas cercanos a lenguaje de maquina o
procesamiento paralelo. Basados en dichas condiciones de tiempo de procesamiento y de acuerdo
con lo visto en el Capitulo 3 inciso 3.3.1.5, descartamos el algoritmo Transformada Rapida
Discreta del Focal Stack, que para obtener una pila focal de 5 imagenes de 256x256 pixeles cada
una, requiere 30 minutos. El resto de los algoritmos de refocalizacion estudiados satisface el
requerimiento de tiempo de proceso propuesto, o sea, menos de 5 minutos.

Dentro del grupo de algoritmos del dominio de la frecuencia en Plenoptic 1.0,
RefocusEspectro y LFBuild4DFregPlane se basan en el mismo principio de corte del
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espectro 4D con un plano. Dado que LFBuild4DFregPlane pertenece al LFToolbox de
Dansereau y que RefocusEspectro fue implementado por nosotros, preferimos someter este
ultimo a los ensayos. También nos interesa ensayar LFBuild4DFregHyperfan, que es otrade
las propuestas de Dansereau, dada la novedad del foco volumétrico que provee como salida.

Finalmente, para la arquitectura Plenoptic 2.0, para idénticos resultados de salida entre
CorteBloques Yy BasicFullRender elegimos este ultimo dado su menor tiempo de
computo. El caso del algoritmo renderblock blend es particular, dado que hace uso de
BasicFullRender para procesar varias vistas en perspectiva para la misma profundidad de
foco, de manera que el tiempo de proceso depende del nimero de vistas promediadas. Dada esta
particularidad, optamos por elegir s6lo BasicFullRender paraevaluar imagenes de camaras
plenopticas de arquitectura Plenoptic 2.0.

Por lo argumentado en los parrafos anteriores, elegimos para los ensayos los algoritmos
desplaz suma, RefocusRadiancia, RefocusEspectro, LFBuild4DFregHyperfan

Yy BasicFullRender.

5.3. Resultados experimentales

A continuacion, presentamos los ensayos realizados sobre los algoritmos seleccionados, basados
en las configuraciones de escenas mostradas en los parrafos anteriores. Proponemos algunas
estrategias para hacer posibles comparaciones y medir la performance en cada caso.

5.3.1. Ensayos Algoritmo Desplazamiento Suma (desplaz_suma)

Tiempos de computo
Los tiempos de computo del algoritmo desplaz_suma son los mostrados en el Grafico A, para
un LF de LytroF01 de tamafio:

>> size (LFin)
ans = 378 379 11 11 3

Se promediaron los tiempos de 30 corridas por cada parametro alfa, para alfa entre 0.6 y 2.4 en
pasosde 0.2 (alfa = 0.6 : 0.2 : 2.4 ensintaxis MATLAB) y como era de esperar, no se
registraron cambios significativos en los tiempos de corrida para diferentes alfa, ya que este
paradmetro solo afecta la cantidad de pixeles que se desplaza cada imagen de subapertura antes de
ser promediadas para obtener la imagen reenfocada. El tiempo promedio para todo alfa es de
2.17888 segundos, para las 121 aperturas de la imagen de prueba. Hay una disminucion
significativa del tiempo de coémputo cuando alfa es entero y atribuimos esto a como computa
MATLAB, segun trabaja con diferentes clases numéricas.

Ensayamos el algoritmo con imagenes de la misma cantidad de lenticulas, pero diferente cantidad
de pixeles por microlente, para observar si el incremento de tiempo es lineal o no. Deberiamos
esperar un incremento de tiempo proporcional a la diferencia de subaperturas que se promedian.
Contamos con LF de 15x15 pixeles/lenticula (Lytro Illum) y de 20x20 pixeles/lenticula (imagen
cruda de acceso libre en [86]). Dado que una de las imagenes esta limitada a 114x114 microlentes,
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trabajamos con esta cantidad de lenticulas para las tres imagenes de prueba. Mostramos los
resultados en el Grafico B. Como es de esperar, el incremento es lineal con el numero de
subaperturas a promediar y no depende del parametro alfa (excepto cuando es entero, donde
muestra un menor tiempo de computo).

Tiempo de Cémputo desplaz suma Tiempos de Cémputo desplaz_suma para distintos
o pixeles/lenticula
24

22

18
16
14
12

Parametro alfa
Tiempo de Computo (s)

0.8
06 0 0.5 1 15 2 25

Pardmetro alfa

0 0.5 1 15 2 25

Tiempo de Cémputo (s) —8—20x20 —8—15x15 11x11

Grifico A. Tiempos de computo para algoritmo Grafico B. Tiempos de cOomputo para algoritmo

Desplazamiento-Suma, con diferentes parametros alfa. Desplazamiento-Suma, imagenes todas de 114x114
microlentes, pero con diferente nimero de pixeles /
lenticula.

Podemos verificar ahora el comportamiento del algoritmo a medida que crece el tamafio de
imagen. Lo ensayamos con la misma imagen capturada con camara Lytro Illum de 433x625
lenticulas, cada una con 15x15 pixeles, de la Figura 3. Partimos de un recorte de 108x156
lenticulas y ensayamos el algoritmo para 216x312, 324x468 y finalmente 433x625, resultados
que mostramos en Grafico C. En el Grafico D vemos que la relacion del tiempo de computo con
el nimero de lenticulas de la imagen es lineal.

Tiempos de Cémputo desplaz_suma para distinto Tiempos de COmputo desplaz suma para distinto
numero de lenticulas numero de lenticulas

0 0.5 1 15 2 25

Tiempo de Computo (s)
Tiempos de Computo (s)
O B N W & U O N

Parametro alfa
0 50000 100000 150000 200000 250000 3000C

o— 433x625 ®—324x468 - 216x312 108x156 Ne pixeles imagen reenfocada (= N2 microlentes)

Grafico C. Tiempos de computo para algoritmo Grafico D. Tiempo de computo promedio para los

Desplazamiento Suma, imagenes todas de 15x15 pixeles parametros alfa ensayados con imagenes de diferente

/ lenticula, pero con diferente niimero de microlentes. cantidad de lenticulas, con algoritmo Desplazamiento
Suma.

Enfoque en profundidad

Nos interesa conocer las regiones enfocadas al aplicar los algoritmos con sus diferentes
parametros. Para determinar el rango de parametros dentro del cual pueden observarse regiones
en foco, acudimos a evaluar perfiles de imagen. En la Figura 5.4 mostramos la comparacion entre
los perfiles ubicados sobre el patron de barras en el fondo de la escena Serie 707.mat,
correspondientes a la recta roja idéntica para cada imagen, reenfocadas con alfa de 0.6 y 0.8,
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respectivamente. Observamos que para alfa=0.8 el perfil es una onda mas cuadrada que para
alfa=0.6 Yy su amplitud pico a pico reproduce mejor el contraste, indicando que estd mejor
enfocada. Por otra parte, vemos que si las barras fueran negras y blancas, los canales de color
debieran verse superpuestos, cosa que no sucede debido a las condiciones de iluminacioén que no
reflejan al blanco como blanco ni asignan al negro el valor teérico de cero. Aln con estas
limitaciones, la prueba de los perfiles nos permite definir mas objetivamente que el enfoque de
fondo comienza con alfa=0.8. De alli en més, a medida que aumenta alfa, los bordes van
quedando definidos en una banda que se parece mas a un volumen en foco que a un plano en foco.
Después de alfa=2 no observamos cambios apreciables aplicando las mismas pruebas con
perfiles. Estos valores experimentales de alfa estan en el rango de los ensayados en [83] con la
misma camara plendptica.

0 20 40 60 80 100 120 141 0 20 40 60 80 100 120 14
Distance along profile Distance along profile
Desplaz-Sum; alfa = 0.6 Desplaz-Sum; alfa=0.8

TS I

. | AL verQRLr o gde tH il |' |i|LlII.'=Ir‘|| 1l

|
- . e - W

Figura 5.4. Serie 707.mat — Muiiecos separados 4cm, distancia camara-fondo: 70cm. Columna izq.: perfil de imagen
de la linea roja del reenfoque por Desplazamiento-Suma para alfa=0.6. Columna der.: perfil de imagen de la linea roja
del reenfoque por Desplazamiento-Suma para alfa=0.8. La recta roja se tiende desde el punto (93,58) hasta el punto
(233,58) para ambas imagenes.
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Una forma rapida de verificar el cambio de plano focal y estimar su posicion es realzando los
bordes. Sabemos que la imagen en foco presenta buena calidad de bordes mientras que, si esta
desenfocada, se observa borrosa. Entonces podemos aplicar algiin filtro detector de bordes, por
ejemplo un Laplaciano, y observar que la region donde los bordes estan mas definidos
corresponde a la zona enfocada. Asi como elegimos al Laplaciano, pudo haber sido cualquiera de
las numerosas alternativas disponibles, dado que no interesa su eficiencia en términos de la
deteccidn en si misma sino mas bien, que permitan comparar cdbmo cambian los bordes a medida
que se enfoca en diferentes posiciones. A los efectos de mejorar la visualizacion de los bordes por
filtrado Laplaciano, en la Figura 5.5 mostramos el complemento del resultado. Observamos que
si bien se notan cambios, no es sencilla la comparacion entre dos imagenes reenfocadas contiguas.

Otra alternativa para observar las regiones en foco es sustraerle a la imagen reenfocada, la imagen
de foco extendido obtenida con el algoritmo dism apertura. La regién donde la sustraccion es
cercana a cero, es la region en foco. La Figura 5.6 muestra los pares Filtrado Laplaciano y
Sustraccion Enfocada, para un mismo valor de alfa. Observamos que la Sustraccion Enfocada
presenta ruido, ya que la imagen de foco extendido es ruidosa debido a la disminucion de apertura.
Por eso decimos que la diferencia es “cercana a cero”, es decir, hay mayor coincidencia en las
regiones enfocadas. La Figura 5.7 presenta la misma imagen reenfocada de la Figura 5.5 y
complemento de la diferencia reenfocada - infocus, con valores de alfa entre 0.8 y 2.2.

De manera similar a lo que sucede con el Laplaciano, observamos que para el set de muifiecos no
es sencillo establecer de manera objetiva la region focal, aunque si podemos inferir que va
desplazandose a medida que cambiamos el parametro alfa. Con el set de imagenes del fantoma
escalera lo que pretendemos es verificar en los escalones donde se hace foco, la calidad de los
bordes. El propoésito es ser mas objetivos en la verificacion de los desplazamientos de las regiones
en foco a medida que se varian los parametros de los algoritmos.

En la Figura 5.8 observamos los pares Imagen Reenfocada-Laplaciano para valores de alfa desde

0.9 (foco en el fondo) hasta 1.8 (foco en el frente). El Laplaciano permite ver como las rectas
oscuras, mejor definidas, se desplazan hacia la camara a medida que alfa crece. Hacemos crecer
alfa en pasos de 0.1 y se observan diferencias, que quizas es dificil distinguir en la Figura 5.8 pero
se hacen evidentes cuando se ven una a continuacion de otra, en un formato de video del tipo
MPEG, por ejemplo. Las distancias entre los bordes de escalon correspondientes al angulo con
que fue hecha la captura, son de 1.4cm y se observan variaciones menores a un escalon.
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Figura 5.5. Serie 707.mat — Muilecos separados 4cm, distancia cdmara-fondo: 70cm. La secuencia se desarrolla por
renglones, desde arriba, mostrando imagen reenfocada y su par filtrado Laplaciano, con los siguientes valores de alfa:
06-08,1.0-12,14-1.6,1.8-2.0,22-24.
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Figura 5.6. Izq.: complehgnto del laplaciano de la imagen enfocada con algoritmo
desplaz_suma, con alfa=1.8. Der.: complemento de la imagen diferencia entre la

enfocada con algoritmo Desplazamiento Suma (alfa=1.8) e imagen de foco extendido

(‘infocus’) obtenida con dism_apertura.

i;;-~»-w«mmmm«qwz

;»-m-v--—nu:ﬂ‘l}"lﬁgl.q‘!'!“l ! !
T

TR ICIT T

(LT

\
|

{-v
A

T

1|

Figura 5.7. Serie 707.mat. La secuencia se desarrolla por renglones, desde arriba, mostrando imagen reenfocada y

complemento de la diferencia reenfocada - infocus, con los siguientes valores de alfa: 0.8 —1.0,1.2—-14,1.6— 1.8,

2.0-2.2.
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Figura 5.8. Serie escalera.mat.

La secuencia se
desarrolla por renglones, desde arriba, mostrando
imagen reenfocada por desplaz suma y debajo el
complemento de su par filtrado Laplaciano, con valores
de alfa desde 0.9 hasta 1.8, en pasos de 0.1.
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Para hacer mas evidentes los cambios antes mencionados, ensayamos diferentes detectores de
bordes que nos permitan visualizar como imagen binaria s6lo una regiéon en foco y comparar lo
que sucede entre dos imagenes reenfocadas con parametros consecutivos. Sometimos a prueba la
mayoria de los detectores de borde clasicos: Sobel, Roberts, Prewitt, Canny y Laplaciano del
Gaussiano (LoG), cada uno con diferentes umbrales segun lo admitia cada método. Sobel, Robert
y Prewitt utilizan la magnitud del gradiente para detectar discontinuidades en intensidad usando
la derivada primera. Difieren en algunos de los valores que sus mascaras de convolucion utilizan.
Canny también se basa en el gradiente local pero antes suaviza la imagen con un gaussiano y
luego determina un rango de umbrales dentro del cual valida el borde. Canny es un muy potente
detector y en algunas aplicaciones su alta sensibilidad marca demasiados detalles como bordes.
Una completa descripcion de los filtros mencionados puede hallarse en [87]. De los detectores
ensayados, el que nos permitié visualizar con mayor claridad los cambios fue el LoG.
Mencionaremos brevemente que los filtros Laplacianos detectan los bordes aplicando la derivada
segunda y detectando los cruces por cero, pero son muy sensibles al ruido. Entonces antes de
aplicarlos, suavizamos la imagen con un Gaussiano y luego hacemos el Laplaciano. Cabe aclarar
que los bordes visibles varian segin el umbral del filtro (en este caso, 0.02) y por lo tanto no
indican la extension de este “volumen en foco”; es una estrategia al solo efecto de visualizar los
pasos del foco en funcién de alfa.

En la Figura 5.9 mostramos los resultados del par Imagen Enfocada — LoG para un rango de alfa
entre 0.9 y 1.8, en pasos de 0.1.

Observamos en la Figura 5.10 que los LoG van desplazdndose muy levemente hacia al frente a
medida que avanzamos con el parametro alfa desde 0.9 hacia 1.8. Dado que los escalones tienen
lecm de profundidad por lcm de altura y que la captura se hizo en diagonal, la distancia
aproximada en profundidad entre borde y borde es de 1.4cm. Las infimas diferencias entre los
LoG indican que los pasos de enfoque se mueven distancias del orden de un par de milimetros,
para esta configuracion de escena. Pasos menores a 0.1 de alfa no evidencian cambios entre dos
imagenes reenfocadas consecutivas.
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desarrolla por renglones,

Figura 5.9. Serie escalera.mat. La secuencia se

imagen reenfocada por desplaz suma y debajo el
complemento de su par filtrado LoG, con valores de alfa
desde 0.9 hasta 1.8, en pasos de 0.1.

desde arriba, mostrando
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0.9-1.0 ‘ 1.0-1.1 1.1-1.2 1.2-13

1.3-14 7 1.4-1.5 1.5-1.6 1.6-1.7

Figura 5.10. Imagenes fusionadas, combinacion de los LoG del algoritmo desplaz suma para pardmetros alfa
contiguos, expresados como diferencias alfa x,alfa_y en cada imagen. Donde no hay diferencias se mantiene la

imagen binaria; en verde y magenta se ven las diferencias que aportan las imagenes superpuestas.

5.3.2. Ensayos Algoritmo Sesgado de la Radiancia (RefocusRadiancia)

Tiempos de computo
Los tiempos de computo del algoritmo RefocusRadiancia son los mostrados en el Grafico E,

para el mismo LF de LytroFOl con el que ensayamos desplaz suma. Se promediaron los
tiempos de 30 corridas por cada pardmetro Theta, para Theta = 5 : 1 : -5. El promedio de
corrida fue de 31.66s y no se apreciaron diferencias significativas de tiempo para diferentes Theta,
siendo el minimo de 27.99s y el maximo de 32.57s para este ejemplo. Cabe recordar que Theta=0
significa que la radiancia no sufre ningin sesgado y por lo tanto la imagen queda enfocada con el
foco oOptico de la captura original. Desde el punto de vista del proceso, el algoritmo en este caso
no realiza ninguna interpolacion y por lo tanto disminuye el tiempo de computo.

Ensayamos el algoritmo con imagenes de idéntica cantidad de lenticulas, pero diferente cantidad
de pixeles por microlente. Usamos los mismos LF con las que probamos el algoritmo
desplaz_suma. Los resultados volcados en Gréfico F indican que el incremento de tiempo de

computo es lineal con el niimero de pixeles por lenticula.

99



Tiempo de Cémputo RefocusRadiancia Tiempos de cdmputo RefocusRadiancia para
distintos pixeles/lenticula

et

Paramtero
neawNRrOB ML AL
Tiempo de Computo (s)

N

Pardmtero theta
25 26 27 28 29 30 31 32

Tiempo de Cémputo (s) ——20x20 —8—15x15 —8—11x11

Grifico E. Tiempos de computo para algoritmo Sesgado ~ Grafico F. Tiempos de computo para algoritmo Sesgado

de la Radiancia, con diferentes parametros theta. de la Radiancia, imagenes todas de 114x114
microlentes, pero con diferente nimero de pixeles /
lenticula.

Finalmente, probamos el algoritmo para diferente cantidad de lenticulas del mismo tamafio
(cantidad de pixeles), para determinar la dependencia del tiempo de computo con el tamafio de la
matriz de microlentes. Los resultados mostrados en el Grafico G y H indican que el tiempo de
computo de RefocusRadiancia no es lineal con el nimero de microlentes, mostrando una
tendencia exponencial.

Tiempos de COmputo RefocusRadiancia para Tiempos de Computo RefocusRadiancia para
distinto nimero de lenticulas distinto numero de lenticulas
__ 160 160
@
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S 8 £ 100
2 60 0_'—“"‘0———‘\\./‘-—0—0—0—0 O 80
@
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@ 433X625 e=@um=324X468 ==@==216x312 108x156 Ne pixeles imagen reenfocada (= N microlentes)

Grifico G. Tiempos de computo para algoritmo Grafico H. Relacion entre los Tiempos de computo y el
Sesgado de la Radiancia, iméagenes todas de 15x15 tamafio de las iméagenes reenfocadas para algoritmo
pixeles / lenticula, pero con diferente nimero de Sesgado de la Radiancia.

microlentes.

Enfoque en profundidad

En cuanto a la performance de Re focusRadiancia para refocalizar, ensayamos la misma Serie
707.mat con valores de Theta entre 4 y -4 en pasos unitarios. Estos valores son experimentales,
en funcion de la visualizacion del fondo y frente en foco. Vemos resultados similares a los
obtenidos con Desplazamiento-Suma, aunque se repite la dificultad para comparar como varia el
foco. A los efectos de determinar las zonas de foco y dados los resultados obtenidos con el
algoritmo Desplazamiento-Suma, mostraremos los ensayos realizados con el fantoma escalera.
En la Figura 5.11 observamos las imagenes reenfocadas y su correspondiente LoG, para un rango
de theta entre 0 y -4.5 (enfoque mas cercano a la cdmara), en pasos de 0.5. Aplicamos el LoG a
la imagen reenfocada con el mismo umbral de 0.02 con el que trabajamos con Desplazamiento-
Suma y el paso de 0.5 es el minimo con el que obtuvimos diferencia apreciable entre reenfocadas
contiguas.
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Figura 5.11. Serie escalera.mat. La secuencia se
desarrolla por renglones, desde arriba, mostrando
imagen reenfocada por RefocusRadiancia y el
complemento de su par filtrado con LoG, con valores de
theta desde 0 hasta -4.5, en pasos de 0.5.
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Analizando la Figura 5.12 observamos que los resultados son similares a Desplazamiento-Suma,
aunque aparece alguna discontinuidad en el rango theta entre -2.0 y -3.0, donde no se aprecia un
corrimiento de la region en foco hacia la cdmara. Asimismo, hacia el final de la serie (rango -4.0,-
4.5) hay una retraccion de la zona enfocada hacia atrés. Por otra parte, cabe notar que si bien
observamos el desplazamiento del foco hacia la camara, no lo acompaia el mismo corrimiento en
el fondo, lo que da como resultado un ensanchamiento de la region enfocada. Ademas de estos
detalles, el costo del Sesgado de la Radiancia es su elevado tiempo de computo.

05-10 ~ [-ro-a1s T-1520 — [-2025

2530 13035 14045

Figura 5.12. Imagenes compuestas, combinacion de los LoG del algoritmo RefocusRadiancia para parametros theta
contiguos, expresados como diferencias theta_x, theta_y en cada imagen.

Atributos fotométricos

En relacion con los efectos de los algoritmos sobre el balance de color y el brillo, comparamos
las imagenes reenfocadas con ambos algoritmos Desplazamiento-Suma y Sesgado de la
Radiancia, con la imagen original renderizada (algoritmo render, estudiado en Capitulo 3).
Observamos en la Figura 5.13 que, a simple vista, los reenfoques no introducen cambios en estos
atributos.

render promedio todas las vistas Desplaz-Sum; alfa=1.8 RefocusRadiancia; Theta = -5

l
Figura 5.13. Preservacion de los atributos de brillo, contraste y balance de color. La imagen original con su foco dptico

(izq.) y dos ejemplos de reenfoque (centro: Desplazamiento-Suma y der.: Sesgado de la Radiancia).
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En la Figura 5.14 mostramos los perfiles de imagen e histogramas para la diagonal y sector
mostrados en la primera imagen de la Figura 5.13. Observamos que no hay diferencias apreciables
entre los perfiles de los reenfoques. Por otra parte, los histogramas tampoco presentan cambios
sustanciales, por lo que podemos concluir que no se ven afectados brillo, contraste ni color por
los reenfoques de Desplazamiento-Suma ni Sesgado de la Radiancia.
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Figura 5.14. Preservacion de los atributos de brillo, contraste y balance de color. De arriba hacia abajo: Perfiles de
imagen por canal de color para imagen de enfoque optico original y las reenfocadas por Desplazamiento-Suma y
Sesgado de la Radiancia. Histogramas de las mismas imagenes.
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5.3.3. Ensayos Algoritmo Corte del Espectro (RefocusEspectro)

Tiempos de computo

Evaluamos el tiempo de computo para la misma imagen 707.mat y obtuvimos los valores volcados
en Grafico I, para un rango de beta entre -0.020 y +0.020, en pasos de 0.005. Estos valores son
experimentales y en este rango se focaliza en el fondo y al frente, respectivamente. Observamos
que hay mayor dispersion de los tiempos, comparado con los algoritmos anteriormente ensayados,
aunque estamos hablando de una diferencia maxima de 0.24 segundos. Aun cuando deben
interpolarse los espectros para los tres planos de color, es notable la eficiencia en términos de
tiempo de computo.

Ensayamos a continuacion el algoritmo para diferente cantidad de pixeles por lenticula, como
venimos haciendo con los algoritmos anteriores. Observamos en el Grafico J que el tiempo de
computo es lineal con el numero de pixeles por lenticula.

Tiempo de Cdmputo RefocusEspectro Tiempos de Cémputo RefocusEspectro para distinto
numero de pixeles/lenticula
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Grifico I. Tiempos de computo para algoritmo Corte  Gréafico J. Tiempos de computo para algoritmo Corte
del Espectro, con diferentes parametros beta. del Espectro, imagenes todas de 114x114 microlentes,
pero con diferente numero de pixeles / lenticula.

Mostramos ahora en el Grafico K el resultado de ensayar RefocusEspectro para imagenes de
diferente cantidad de lenticulas de igual tamafio y la relacion entre los tiempos de computo y el
tamafio de las imagenes reenfocadas en Grafico L. Observamos que de manera similar a como
sucede con el Segado de la Radiancia, el comportamiento del tiempo de computo a medida que
se incrementa el nimero de microlentes es exponencial.

Tiempos de Computo RefocusEspectro para distinto Tiempos de Computo RefocusEspectro para
numero de lenticulas distinto nimero de lenticulas
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Parametro beta
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Grifico K. Tiempos de computo para algoritmo Corte  Grafico L. Relacion entre los Tiempos de computo y el
del Espectro, imagenes todas de 15x15 pixeles / tamafio de las imagenes reenfocadas para algoritmo
lenticula, pero con diferente nimero de microlentes. Corte del Espectro.
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Atributos fotométricos

Para el analisis del reenfoque de Corte del Espectro, vale la pena comparar algunas imagenes de
la serie 707.mat para observar las diferencias colorimétricas de los resultados. En la Figura 5.15
mostramos algunos reenfoques obtenidos con Desplazamiento-Suma, Sesgado de la Radiancia y
Corte del Espectro y observamos que este tltimo algoritmo, si bien introduce alguna variacion en
el balance de color, muestra resultados mejor contrastados y de mayor nivel de detalle en
comparacion con los algoritmos de dominio espacial.
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Figura 5.15. Primera columna: reenfoques con desplaz_sum (alfa = 0.8:0.3:2). Segunda columna: reenfoques
con RefocusRadiancia (theta = 4:-3:-10). Tercera columna: reenfoques con RefocusEspectro
(beta = -0.015:0.01:0.025).

Enfoque en profundidad

Para observar las variaciones de la posicion del foco en relacion con la variacion de los parametros
de RefocusEspectro, mostramos en la Figura 5.16 los resultados de reenfoque para beta en el
rango -0.005 hasta 0.022, en pasos de 0.003.

La Figura 5.17 nos presenta el detalle de las diferencias entre un paso y el siguiente del parametro
beta. De manera similar a lo que sucede con RefocusRadiancia, si bien observamos el
desplazamiento de la region en foco hacia la cdmara a medida que aumenta beta, no hay una
correspondencia de dicho corrimiento en el fondo. Vemos que la region enfocada va
ensanchéandose.
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Figura 5.16. Seric escalera.mat. La secuencia se
desarrolla por renglones, desde arriba, mostrando
imagen reenfocada por RefocusEspectro y debajo
el complemento de su par filtrado con LoG, con valores
de beta desde -0.005 hasta 0.022, en pasos de 0.003.
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Figura 5.17. Imagenes compuestas, combinacion de los LoG del algoritmo RefocusEspectro para parametros beta

contiguos, expresados como diferencias beta_x,beta_y en cada imagen.

5.3.4. Ensayos Algoritmo Foco Volumétrico (LFBuild4DFreqHyperfan)

Comentaremos brevemente que este script perteneciente al LFToolbox v0.4, construye un filtro
4D en el dominio frecuencial que se aplica luego con la funcion LFFilt4DFFT. El resultado es
una imagen reenfocada en un rango de profundidades en la escena, a lo que su autor Dansereau
denomina “foco volumétrico” [73].

Aplicamos dicho filtro a la serie 707.mat a los efectos de visualizar en primera instancia, la
relacion entre las pendientes (slopel, slope2) que requiere como parametros el filtro y la
posicion del foco volumétrico en la escena. Recordamos que la distancia entre la camara y el
fondo es de 70cm. Luego de varias pruebas con diferentes valores de pendientes, hallamos que el
rango entre el fondo y el frente va desde 1 (fondo) hasta -1 (frente).

En cuanto a los tiempos de computo, para las imagenes de Lytro FO1 (378x379x11x11) el tiempo
promedio de computo para un volumen focal es de 7.93 segundos pero presenta una dispersion
cuando varian los parametros s1opel, slope2, como podemos observar en Grafico M. Al igual
que como hicimos con los demds algoritmos, ensayamos Foco Volumétrico para diferentes
tamafios de imagen (diferente cantidad de lenticulas con idéntico numero de pixeles por
microlente), resultados que presentamos en el Grafico N.
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También evaluamos la relacion entre los tiempos de proceso de refocalizacion y el tamaiio de las
imagenes reenfocadas. En los Graficos O y P mostramos que dicha relacion es lineal.
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algoritmo Foco Volumétrico para diferente cantidad de tamafio de las imagenes reenfocadas para algoritmo
microlentes, a igual nimero de pixeles por microlente. ~ Foco Volumétrico.

En la Figura 5.18 observamos la escena dividida en 5 zonas en foco, desde el fondo hasta el frente.
La quinta imagen muestra que no hay foco mas alla de la pendiente -1. La sexta imagen tomo
como pendientes la correspondiente al fondo y al frente, de modo que la escena esta en foco en
toda su profundidad.
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Figura 5.18. Serie 707.mat. Foco Volumétrico para diferentes rangos slopel, slope2. Ordenadas por renglones de
arriba hacia abajo, va reenfocando desde el fondo hacia el frente. La tltima imagen presenta el resultado de reenfoque
entre 1 y -1 (toda la profundidad en la escena).

Ensayamos la serie 713.mat que consiste en la toma de los Lego separados la misma distancia (4
cm) pero con 80 cm fondo-camara. El rango 1til de foco fue el mismo que para la serie anterior.
Para confirmar esta prueba evaluamos entonces una fotografia de una escena con mayores
profundidades (imagen provista junto con el LFToolbox de Dansereau). Los resultados son los
mismos: el rango util de foco va entre 1 y -1. La Figura 5.19 muestra los resultados.

Frequency hyperfan filter, slopes 1,0.5 Frequency hyperfan filter, slopes 0.5, 0 Frequency hyperfan filter, slopes 0, -0.5 Frequency hyperfan filter, slopes -0.5, -1

Figura 5.19. Ensayo de la imagen IM_OOOecded.mat (LFToolbox) con el algoritmo de Foco Volumétrico,

para un rango total 1 a -1 de profundidades. Imagen de acceso libre en [62].

En relacion a la preservacion del balance de color, brillo y contraste originales, el algoritmo de
Foco Volumétrico no altera estas propiedades, comparadas las imagenes de reenfoque con la
imagen renderizada aplicado el algoritmo render.

A los efectos de evaluar la relacion entre los pardmetros slopel, slope2 y su imagen
reenfocada, sometemos al algoritmo a un filtrado LoG con el mismo umbral de 0.02 aplicado en
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los casos anteriores. Observamos en la Figura 5.20 que en los extremos de la escena (mayor
profundidad y mayor cercania a la cdmara) el LoG no detecta bordes para el nivel de umbral 0.02.
Otro resultado es que el algoritmo en esta escena, no desplaza el volumen en foco a medida que
varia el delta slopel, slope2 ala vez que observamos, al final de la serie cuando el reenfoque
se acerca a la camara, que no se logra hacer foco.

Figura 5.20. Serie escalera.mat. La secuencia se desarrolla por renglones, desde arriba, mostrando imagen reenfocada
por FocoVolumetrico y el complemento de su par filtrado con LoG, con valores de delta desde 0.60-0.45 hasta -
0.60-0.75, en pasos de 0.15.
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5.3.5. Ensayos Algoritmo Renderizado Plenoptic 2.0 por Bloques
(BasicFullRender)

Utilizamos nuestro script BasicFullRender que tiene como parametros el tamafio de la
microimagen (en pixeles de lado, para microimagen cuadrada) y tamafio del bloque, que
determinara la profundidad donde se hara foco. También incluye los desvios en x e y respecto del
centro donde se ubica el bloque. Dado que no interesa en esta prueba la perspectiva, estos
parametros of fsetX, of fsetY se colocan en cero, lo que significa que los bloques de tamafio
M quedan centrados en la microimagen de tamafio mu.

Ensayamos la imagen 472.jpg disponible en [40] que es la radiancia capturada por una camara de
arquitectura Plenoptic 2.0. Es una imagen de 5433x7240x3 uint8 de 72x96 microimagenes de
75x75 pixeles cada una. La salida es una imagen enfocada a una profundidad dependiente del
tamafio M del bloque seleccionado: cuanto mayor es M, mas cercano a la camara se hace foco.
Observamos los resultados en la Figura 5.21. Dado que no contamos con fantomas similares a la
escalera en arquitectura Plenoptic 2.0, es dificil medir la resolucion en profundidad que proveen
los cambios en tamafio de bloques. Si podemos afirmar, observando la Figura 19, que a medida
que se enfoca al frente (mientras va aumentando M), se desenfoca al fondo, lo que indica que la
region en foco va desplazandose correspondientemente.

Medimos el tiempo de computo en relacion con el tamafio de bloque. Se promediaron los tiempos
de 30 corridas por tamafio de bloque. El Grafico Q muestra los resultados. Por otra parte,
evaluamos la relacion entre dichos tiempos y el tamafio de la imagen, recortando la misma y
corriendo el algoritmo. La imagen original que ensayamos tiene 5433x7240 pixeles y la
recortamos al 75, 50 y 25% de su tamafio, promediando para cada caso 30 corridas con bloques
desde 2x2 hasta 16x16 pixeles. Vemos en el Grafico R que la relacion entre el tamafio de la
imagen procesada y el tiempo de computo es lineal.

En términos de tiempo computacional las diferencias cuando se enfoca con diferentes tamafios de
bloque son insignificantes y no guardan relacion con dicho tamafio. Estos resultados son
esperables dado que el algoritmo encuentra los indices (posiciones) de los pixeles calculando de
manera vectorial los saltos dependientes de M (tamafio del bloque). El nimero de indices coincide
con el tamafio de la matriz original por lo que no hay dependencia del valor de M. La Figura 5.21
muestra el cambio de foco en funcion del tamafio de bloque.

Las caracteristicas de la imagen (brillo, balance de color) se mantienen idénticas a la radiancia
capturada, puesto que la imagen refocalizada surge de reubicar posiciones de los pixeles de
acuerdo al tamafio de bloque M, sin alterar sus valores. Recordemos que BasicFullRender no
utiliza interpolacion sino reasignacion de posiciones por vectorizacion (de aqui su performance
en tiempos de computo).
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Figura 5.21. Refocalizaciones con algoritmo BasicFullRender para diferentes tamafios de bloque MxM, desde
2x2 hasta 16x16 recorriendo por renglones la secuencia de imagenes. Imagen 472 .jpg de dominio publico en [40].
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5.4. Comparacion de los Resultados

En la Tabla I volcamos los resultados de los ensayos, a los efectos de compararlos.

Limitaciones constructivas del fantoma sumadas a las limitaciones de resolucion de la camara
condujeron a algunas imprecisiones vistas como discontinuidades en las imagenes de borde,
motivo por el cual hacemos una valoracion cualitativa de los rangos de enfoque. Comparamos
coémo se comportan dichos rangos a medida que pasamos de un valor del parametro del algoritmo
evaluado al siguiente, observando si se desplazan y si mantienen su profundidad. Establecemos
una valoracion subjetiva para este item que denominamos Resolucion en Profundidad, de tres
niveles: Mala, Regular y Buena.

El tiempo de computo promedio para las refocalizaciones corresponde a una imagen RGB de
4169 x 4158 pixeles, organizados en 379 x 378 microimagenes de 11 x 11pixeles cada una. La
excepcion es el caso de Plenoptic 2.0 dado que contamos con radiancias capturadas con un tnico
dispositivo, color RGB de 5433x7240 pixeles organizados en 72 x 96 microimagenes de 75 x 75
pixeles.

Dado que no contamos con una camara del tipo Plenoptic 2.0, no tenemos capturas de las mismas
escenas con las que comparamos la performance de los algoritmos para Plenoptic 1.0. Entonces
hay algunos items que no podemos aplicar al caso particular de Plenoptic 2.0, en cuyo caso
decimos que no tenemos datos (S/D). Pero como se ha estudiado en Capitulos anteriores,
Plenoptic 2.0 ofrece ventajas muy importantes en comparacion con Plenoptic 1.0, como son la
obtencion de imagenes reenfocadas del mismo tamafio que la original, la posibilidad de la super-
resolucion [88], [89], [90] y los tiempos de proceso que, en nuestros ensayos, lo convierten en el
mas rapido de los algoritmos evaluados.

Si comparamos los primeros cuatro algoritmos del cuadro, observamos que Sesgado de la
Radiancia, Corte del Espectro y Foco Volumétrico presentan caracteristicas similares excepto el
desbalance de color que introduce el Corte del Espectro. A la vez este ultimo presenta el menor
tiempo de computo de los tres. Si el objetivo es elaborar un mapa de profundidades a partir de la
pila focal, no interesa si hay problemas de color. En este caso, de los tres algoritmos nos
inclinamos por el mas veloz.
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TABLAI
COMPARACION DE RESULTADOS DE LOS ALGORITMOS ENSAYADOS

Algoritmo Tiempo Relacion Relacion Preservacion  Preservacion — Resolucion
Promedio de Tiempo de Tiempo de del balance brillo y en
Refocalizacion Computo — Coémputo color contraste Profundidad
[s] Tamafio — Tamafio
microimagen imagen
reenfocada
Desplazamiento | 2.17888 lineal lineal si si buena
Suma
Sesgado de la | 31.66433 lineal no lineal | si si regular
Radiancia
Corte del | 1.87245 lineal no lineal | no no regular
Espectro
Foco 7.93300 lineal no lineal | si si regular
Volumétrico
Plenoptic 2.0 | 1.18228 S/D lineal si si S/D
por Bloques

Los mejores resultados que obtuvimos en resolucion de enfoque en profundidad fueron con el

algoritmo Desplazamiento Suma. Esto, sumado a que no altera las caracteristicas fotométricas de

la imagen original, lo convierte en una opcion a elegir entre los algoritmos ensayados. Asimismo,
podemos agregar que en términos de velocidad el Desplazamiento Suma esta muy cerca del Corte

del Espectro. Por lo antes dicho, Desplazamiento Suma ha sido el algoritmo que tuvo la mejor
performance en los ensayos realizados.
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Capitulo 6

Conclusiones

En la presente Tesis determinamos las posibilidades de la utilizaciéon del modelo de campos de
luz para la generacion de nuevas representaciones de una escena 3D analizando la informacion
espacio-angular que contiene la funcidn plendptica y la manera de codificarla en una matriz 4D,
seleccionando la parametrizacion de dos planos paralelos.

Analizamos los resultados de los autores Ng, Lumsdaine, Georgiev, Pérez Nava y Dansereau para
la visualizacion en diferentes perspectivas y el reenfoque digital de campos de luz.
Implementamos en MATLAB la codificacion de imagenes crudas de cdmaras plendpticas en
matrices 4D y obtuvimos reenfoque en el dominio espacial con los algoritmos Desplazamiento-
Suma y Sesgado de la Radiancia de Ng y Transformada de la Pila Focal de Pérez Nava, para
arquitectura Plenoptic 1.0. Por otra parte, implementamos el algoritmo de Renderizado por
Bloques con y sin suavizado de Lumsdaine y Georgiev para arquitectura Plenoptic 2.0. Asimismo,
trabajamos en el dominio frecuencial implementando el algoritmo de reenfoque basado en el
Teorema del Corte de Fourier y en el mismo dominio, obtuvimos resultados con el algoritmo de
Foco Volumétrico implementado por Dansereau.

Para generar imagenes propias y poder comparar los resultados con los autores arriba
mencionados, desarrollamos un dispositivo experimental utilizando una cdmara plendptica Lytro
FO1, mufiecos Lego y un fantoma de escalera para poder generar imagenes con objetos separados
a diferentes distancias.

Los criterios adoptados para evaluar nuestras implementaciones fueron: tiempos de proceso,
preservacion de los atributos fotométricos de la escena y rangos de reenfoque.

Para los LF capturados con arquitectura Plenoptic 1.0, el algoritmo Corte del Espectro fue el mas
veloz con un tiempo promedio de reenfoque de 1.87 s, seguido por Desplazamiento-Suma con
2.17 s. El tiempo promedio de proceso de 31.66 s obtenido con el algoritmo Sesgado de la
Radiancia, lo inhabilita para requerimientos de trabajo en tiempo real.

El algoritmo Desplazamiento-Suma fue el que preservo las caracteristicas fotométricas de la
escena, evaluadas mediante perfiles de intensidad contra posicion para cada canal color RGB e
histogramas también de cada canal, medidos sobre las imagenes de los mufiecos. El algoritmo
Sesgado de la Radiancia causé una leve disminucion en intensidad, mientras que el algoritmo
Corte del Espectro introdujo desbalances tanto en los canales de color como en la intensidad. Esto
demuestra que los dos primeros algoritmos son utiles como herramientas de reenfoque en
aplicaciones donde el color es un descriptor, en tanto que el tltimo, no.
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Obtuvimos resultados cualitativos de la calidad del enfoque posicionado en distintos rangos de
profundidad de campo, basados en el analisis de bordes. Encontramos que los bordes en las
imagenes obtenidas para evaluar las regiones en foco muestran claramente que las posiciones de
dichas regiones van desplazéndose a medida que cambiamos los parametros de los algoritmos
ensayados. Para el algoritmo Desplazamiento-Suma variamos el pardmetro alfa desde 0.9 hasta
1.8, en pasos de 0.1, comprobando que valores de alfa inferiores a 0.1 no evidencian cambios
entre dos imagenes reenfocadas consecutivas. El algoritmo Sesgado de la Radiancia con el
parametro theta variando desde 0 hasta -4.5, en pasos de 0.5, si bien mostré el desplazamiento
esperado de la region en foco, fue ensanchando la profundidad de campo a medida que se hacia
mas negativo. El algoritmo Corte del Espectro, ensayado con el parametro beta variando desde -
0.005 hasta 0.022, en pasos de 0.003, también mostré un comportamiento similar al algoritmo
anterior.

El algoritmo Desplazamiento-Suma resultdé ser el de mejor performance promedio para la
arquitectura Plenoptic 1.0, con un tiempo de refocalizacion de 2.17 s para imagenes crudas de
16Mp, relacion lineal del tiempo de computo con el tamafio de la imagen reenfocada, preservacion
de los atributos fotométricos de color, brillo y contraste de la escena y el mejor comportamiento
comparativo de rangos de enfoque.

Pese a las limitaciones de la camara Lytro FO1, pudimos capturar imagenes Utiles para ser
procesadas con nuestros algoritmos, de donde se infiere que para comenzar a dar los primeros
pasos en el aprendizaje de esta técnica, esta cmara es apropiada.

Accedimos a imagenes crudas de 40Mp de arquitectura Plenoptic 2.0 disponibles en internet, que
nos permitieron ensayar el algoritmo de Renderizado por Bloques, no aplicable para arquitectura
Plenoptic 1.0. Con dichas imagenes procesadas por este algoritmo, obtuvimos reenfoque y vistas
desde diferentes angulos de manera simultanea, con tiempos promedio de proceso de 1.18 s.

Encontramos que las estrategias de vectorizacion para la paralelizacion de los bucles en la
codificacion del LF, incrementaron la velocidad de proceso en un factor de aproximadamente
1000 con respecto a la que se obtiene con bucles anidados.

Para la implementacion de los algoritmos utilizamos MATLAB, pero una migracion del codigo a
plataformas de trabajo paralelo basadas en GPU permitira obtener resultados en tiempo cuasi real.
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