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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado se enmarca dentro de la linea de investigacion en video inmersivo
multivista del Grupo de Tratamiento de Iméagenes (GTI), en concreto del sistema FVV Live. FVV Live es
un sistema de punto de vista libre que permite experiencias inmersivas realistas ya que el usuario puede
navegar libremente alrededor de una escena. Este sistema depende directamente de la calidad de los datos
geomeétricos generados sobre la escena, los cuales se representan por medio de mapas de profundidad.

El objetivo principal de este proyecto es utilizar las innovaciones de la estimaciéon de profundidad mo-
nocular para solucionar los desafios que presenta el FVV Live, especialmente en la generacion precisa de
datos geométricos. Este enfoque pretende superar los limites de la captura de profundidad aprovechando
los datos volumétricos del FVV Live y la eficiencia de los modelos de estimaciéon de profundidad a partir
de una sola imagen. Al combinar estos datos con los de estimacién de profundidad monocular, se pretende
mejorar significativamente la calidad y precision de las reconstrucciones 3D, resolviendo asi los problemas
que podian encontrarse previamente.

Ademas del objetivo anterior, en este trabajo se abordaran otros objetivos como el aprendizaje y pos-
terior uso de distintas metodologias para trabajar con redes neuronales y aprendizaje profundo. También
se usaran herramientas para la captura y el procesado de imagenes que posteriormente seran utilizadas
en el FVV Live.

Abstract

This Final Degree Project is part of the immersive multiview video research of Grupo de Tratamiento
de Iméagenes (GTI), more specifically, the FVV Live system. FVV Live is a free viewpoint system that allows
for immersive virtual experiences, as the user can freely navigate around a scene. This system directly
depends on the quality of the geometric data generated on the scene, which are represented through
depth maps.

The main aim of this project is to use the innovations in monocular depth estimation to solve the
challenges presented by the FVV Live, especially in the accurate generation of the geometric data. This
approach aims to overcome the limitations of depth capture taking advantage of the volumetric data of
the FVV Live and the efficiency of depth estimation models from a single image. By combining this data
with monocular depth estimation data, the aim is to significantly improve the quality and accuracy of 3D
reconstructions, thus solving the problems that could be encountered previously.

In addition to the previous objective, this project will also address other goals such as learning and
subsequent use of various methodologies to work with neural networks and deep learning. Tools will also
be used to capture and process images that will later be used in the FVV Live.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

Este trabajo y todos los desarrollos que se han realizado en el mismo, se enmarcan
dentro de la linea de investigacion destinada al sistema de punto de vista libre FVV Li-
ve del Grupo de Tratamiento de Imagenes (GTI). El sistema FVV Live, cuyo ejemplo de
montaje se puede ver en la Figura 1, es un sistema que permite al espectador navegar li-
bremente alrededor de una escena desde distintos puntos de vista, creando experiencias
interactivas y dindmicas, y destacando frente a otros sistemas de punto de vista libre por
su capacidad de trabajar en tiempo real y el uso reducido de hardware de consumo.

Figura 1: Ejemplo de montaje del sistema FVV Live

Para poder lograr ver la escena desde distintos puntos de vista, se ha de capturar la
misma con varias camaras apuntando desde distintos angulos. Actualmente, el sistema
FVV Live trabaja con camaras estéreo que generan informaciéon de profundidad de la es-
cena y, en funcién de esa profundidad, se realiza la sintesis de la vista virtual. La calidad
de las imagenes de profundidad determinara la calidad de la escena virtual creada.

Figura 2: Esquema del sistema FVV Live [1]
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La buisqueda de esta calidad en las imagenes de profundidad obliga a que este sistema
trabaje con una codificacién sin pérdidas, mdas concretamente, mono-canal de 12 bits por
pixel, generando un gran volumen de datos a transmitir, provocando asi limitaciones en
el mismo. Ademas, se puede dividir el sistema en varios mdédulos que pueden verse en la
Figura 2, como son: el médulo de captura, que se encarga de procesar y transmitir las
imagenes introducidas en el sistema mediante un conjunto de cdmaras, y un moédulo de
sintesis, que toma las imagenes obtenidas en el médulo de captura y genera un video de
salida.

La motivacidon de este proyecto es utilizar las innovaciones que estd aportando el
aprendizaje profundo para mejorar la calidad de las imagenes de profundidad realizadas
en el médulo de captura del sistema FVV Live, y con ello mejorar la calidad de las vistas
virtuales sintetizadas. Para ello, se utilizaran modelos de estimacién de profundidad mo-
nocular, ya que se ha observado que estos modelos estdan dando muy buenos resultados
a la hora de mejorar la calidad y precisién de las imagenes de profundidad, ademas de
permitir el uso de menor nimero de cdmaras.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es el desarrollo de un sistema que mejore, me-
diante modelos de estimacion de profundidad monocular y técnicas de aprendizaje pro-
fundo, la calidad de las imagenes de profundidad generadas por las cdmaras utilizadas
para la realizacién de este proyecto, consiguiendo asi que al introducir estas imagenes
en el sistema FVV Live, se optimice la calidad del espacio virtual con el que se trabaja.

Para alcanzar este objetivo, anteriormente se tendran que haber cumplido dos sub-
objetivos. En primer lugar, la captura de distintas secuencias que registren tanto la in-
formacién de color como la de profundidad asociada, ademads de realizar una calibracién
previa para corregir la geometria de dichas imagenes y obtener la posicion relativa en-
tre ellas. En segundo lugar, sera necesaria la integracién de estas secuencias capturadas
con un modelo de estimacion de profundidad monocular del estado del arte.

Para lograr el primero de los sub-objetivos mencionados, se utilizardn unas camaras
que capturan tanto las imagenes RGB como las imagenes de profundidad (Figura 3) de
la escena basandose en una técnica de "tiempo de vuelo", que medira las profundidades
y distancias de la escena con gran precision, obteniendo mejores resultados que los que
se pueden conseguir con dispositivos estéreo convencionales.



Javier Sanchez Redondo / 2024 7

(a) Imagen de color (b) Imagen de profundidad

Figura 3: Imagen de color y su profundidad asociada

El segundo de los sub-objetivos comenzara por estudiar y seleccionar un modelo de
estimacion de profundidad monocular del estado del arte y procesar con dicho modelo
las distintas secuencias grabadas. Para ello, se tomaran las imagenes de profundidad
capturadas por las cdmaras y mediante una técnica de regresién lineal se tratara de
mejorar la calidad de dichas imagenes de profundidad.

Finalmente, se integraran los resultados obtenidos con el sistema FVV Live, realizan-
do pruebas para comprobar las mejorias obtenidas en la visualizacion de las escenas
finales y comparandolas con las obtenidas con las camaras. Ademads, se dard una gran
importancia a que todos los desarrollos realizados durante este proyecto estén los mas
automatizados posibles, facilitando asi la incorporacion de nuevas secuencias, mas ca-
maras y nuevos modelos de estimacion de profundidad monocular en trabajos futuros.
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2. Estado del arte

2.1. Sistemas de video de punto de vista libre

El video de punto de vista libre, FVV por sus siglas en inglés, es una técnica en la cual
se permite al espectador navegar libremente alrededor de una escena desde cualquier
punto de vista arbitrario.

Los sistemas de video de punto de vista libre han destacado por su interactividad, ya
que el punto de vista es elegido por el usuario y no por el creador de contenido, como
se habia hecho hasta ahora [2]. Estos sistemas suelen utilizar un numero elevado de
camaras para conseguir capturar la escena desde varios angulos, asegurando que hay
una cobertura correcta de la escena.

Esta tecnologia se ha desarrollado en varios campos, pero actualmente, se puede
destacar su uso en el mundo del deporte. Al ser entornos profesionales, se requiere de
un numero elevado de camaras de una calidad muy alta y operaciones muy complejas.
Ejemplos de aplicacion de estos sistemas son 4DReplay [3], que se ha utilizado en 1.440
eventos en todo el mundo y que actualmente se usa en la NLCS y se retransmite a través
de la aplicacién mévil de Fox Sports. Otro ejemplo es el de Canon Global Free Viewpoint
Video System [4], que destaca por su uso en la Copa del Mundo de Rugby de 2019, y
finalmente, cabe mencionar el Intel True View [5], que ha transformado totalmente las
transmisiones de la NFL y la NBA, obteniendo perspectivas nunca antes vistas.

El sistema 4DReplay (Figura 4) destaca por su capacidad de crear videos en un rango
de tiempo de 2,5 a 5 segundos gracias a su tecnologia de sincronizacién temporal. Ade-
mads, cuenta con la tecnologia 4DLive para transmitir eventos en vivo, capturando con
un niumero muy elevado de camaras todo el contenido en calidad 4K.

(a) Ejemplo de montaje del sistema (b) Cuadro de video generado por el sistema

Figura 4: Sistema 4DReplay

El sistema Free Viewpoint Video de Canon Global (Figura 5) ha llegado a utilizar
hasta 125 cdmaras 4K, que operan a 60 cuadros por segundo y que estan modificadas
para capturar video volumétrico en eventos de distintos tipos. No obstante, dependiendo
del deporte que se vaya a retransmitir, el nimero de camaras podria variar, incluso ser
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mucho menor, facilitando la velocidad de procesado.

(a) Ejemplo de montaje del sistema (b) Cuadro de video generado por el sistema

Figura 5: Sistema Free Viewpoint de Canon Global [6]

El sistema Intel True View (Figura 6) utiliza mas de 30 camaras de ultra alta reso-
lucién para capturar datos volumétricos de la escena. Estas camaras se colocan estra-
tégicamente alrededor del lugar donde esté ocurriendo el evento, de tal manera que se
tenga una cobertura completa del mismo y se puedan generar repeticiones inmersivas.

(a) Ejemplo de montaje del sistema (b) Cuadro de video generado por el sistema

Figura 6: Sistema Intel True View

2.1.1. FVV Live

Ademas de los sistemas vistos previamente, se ha desarrollado el sistema FVV Live
[7]1, el cual presenta una solucién mas econdémica y sencilla, que utiliza hardware de
consumo y que destaca principalmente por la capacidad de trabajar en tiempo real, con
un retardo extremo a extremo de 250 milisegundos. Las camaras utilizadas son las Ste-
reolabs ZED, que ademas de capturar video, son capaces de estimar la profundidad de
la escena. Ademas, el nimero de camaras a usar es escalable, pudiendo aumentar su
numero en funcién del requerimiento de la escena [1].

Por otro lado, gracias a las condiciones del sistema FVV Live, que transmite grandes
cantidades de datos en tiempo real y sin retrasos significativos, permiten al sistema
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aprovecharse de tecnologias innovadoras como pueden ser el 5G o la computacién en la
nube [8].

(a) Ejemplo de montaje del sistema (b) Cuadro de video generado por el sistema

Figura 7: Sistema FVV Live

2.2. Dispositivos de captura de mapas de profundidad

Cuando se habla de las nuevas innovaciones introducidas en el mundo de la vision
por ordenador o el video inmersivo, resulta muy util poder trabajar con entornos 3D, que
ayuden a los ordenadores a ver y entender el mundo. Para hacer esto posible, se usan las
imagenes de profundidad. Con esta informacién, se consigue convertir una foto normal
plana en una estructura 3D completa.

Los fabricantes de dispositivos de captura de profundidad han lanzado al mercado
varias opciones que proporcionan datos de profundidad en tiempo real sincronizados
con imagenes en color. Durante este proyecto, se va a utilizar uno de estos dispositivos,
que se introducira a continuacion.

2.2.1. Camaras Azure Kinect de Microsoft

Las camaras Azure Kinect de Microsoft [9] nacen como una actualizacion de las ca-
maras para videojuegos Xbox, ya que sus fabricantes observaron que no solo se usaban
para jugar, si no para aplicaciones en otros campos, como la vision por ordenador.

Estas cadmaras estdn disefiadas para ser versatiles, ya que tienen numerosos modos
y opciones de montaje, facilitando su uso en multiples entornos. Ademas, cuenta con los
sensores mas avanzados del sector en el campo de la inteligencia artificial, la vision y
la voz, permitiendo su uso a empresas de distintos sectores como pueden ser la salud o
los medios de comunicacién. Se destaca finalmente su software controlador de cédigo
abierto y su integracion con los servicios en la nube de Azure.

En cuanto a sus especificaciones, cuenta con una camara de profundidad de 1MP,
ademas de una camara de 12MP RGB para detalles de alta definicién y 7 micro6fonos
para una captura de audio precisa. Ademas de lo anterior mencionado, también cuenta
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con un sensor de orientacién IMU con acelerémetro y giroscopio para orientar la camara
y sincronizar varios dispositivos.

Figura 8: Camara Azure Kinect y sus sensores [9]

Las camaras de profundidad de Azure Kinect [10] se rigen por el principio de Tiempo
de Vuelo (ToF), donde la camara ilumina la escena utilizando ondas continuas moduladas
en amplitud (AMCW). Posteriormente, la cdAmara, mediante un transmisor IR y un recep-
tor, registra el tiempo que tarda la luz en viajar a la escena y volver. Una vez obtenidos
estos datos, son utilizados para generar un mapa de profundidad. Ademads, junto al mapa
de profundidad, también se obtendra una lectura de IR de la escena.

(a) Imagen de profundidad (b) Lectura IR asociada

Figura 9: Imagenes obtenidas por una cdmara Azure Kinect [10]
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2.3. Redes neuronales y aprendizaje profundo

Las redes neuronales se inspiran principalmente en actuar tal y como lo haria el
cerebro humano, que difiere significativamente de cémo actian las computadoras tra-
dicionales. A diferencia de estas ultimas, que operan de manera secuencial, el cerebro
humano estd preparado para realizar tareas paralelamente, lo que permite realizar va-
rias a la vez. Por tanto, una red neuronal artificial es aquella que tiene capacidad para
emular el procesamiento de la informacion de la misma manera que lo haria el sistema
nervioso bioldgico. [11].

Las redes neuronales artificiales se utilizan ampliamente en el aprendizaje profundo
en distintas actividades como la vision artificial, el reconocimiento de voz, la clasificacién
de imagenes e incluso previsiones de demanda de energia, entre muchas otras.

Como se ha mencionado, dadas su arquitectura y fundamentos, las redes neuronales
artificiales comparten cualidades similares con las del cerebro humano, incluyendo la
capacidad de aprender de experiencias anteriores, extrapolar a situaciones nuevas co-
nocimientos de situaciones ya conocidas o distinguir la informaciéon importante de la que
no lo es. Es por esto, que podemos destacar principalmente varias ventajas, como son: el
aprendizaje adaptativo, la tolerancia a errores, la organizacién automatica, los computos
en tiempo real y la sencilla integraciéon en las tecnologias actuales [12].

En cuanto a los elementos que componen una red, se pueden destacar tres niveles o
capas principales, como se ve en la Figura 10:

= Capa de entrada, aquella por donde se reciben los datos de entrada del problema
[13]y se encarga de distribuir los datos de entrada a través de las capas siguientes.

= Capas ocultas, situadas entre la capa de entrada y la capa de salida. Pueden ser
una o varias, y su numero dependera de la complejidad del problema a resolver
[14]. Estas capas se encargan de analizar la salida de la capa anterior, donde me-
diante funciones, aplican transformaciones que la procesan atin mas, y se pasa a la
siguiente capa [15].

» Capa de salida, genera la salida del modelo. La salida puede ser diferente en funcion
del tipo de ejercicio. Se puede tener un Gnico nodo, utilizado en tareas de regresién
o multiples nodos, usado por ejemplo en clasificacion.
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Figura 10: Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada

Las redes neuronales se clasifican, no solo por la arquitectura que define su estructu-
ra interna, sino también por el tipo de aprendizaje profundo que adoptan para procesar
y aprender de los datos. A continuacion, se veran en detalle las clasificaciones que dan
forma a sistemas que son capaces desde reconocer patrones complejos hasta generar
respuestas a problemas de distintas caracteristicas.

2.3.1. Tipos de redes neuronales

= Red neuronal monocapa o perceptron simple: es el tipo de red neuronal artificial
mas simple que existe [16]. Como se puede ver en la Figura 11, estd compuesta por
una Unica capa de neuronas, sin capas ocultas entre la entrada y la salida.

Figura 11: Ejemplo de una red neuronal monocapa o perceptron simple

= Red neuronal multicapa o perceptréon multicapa: esta organizada en capas y consta
de una capa de entrada, una capa de salida y una capa o grupo de capas ocultas
entre la de entrada y la de salida, como se puede apreciar en la Figura 10. Estas
capas pueden estar completamente conectadas entre si o parcialmente conectadas.
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= Redes neuronales recurrentes (RNN): son un tipo avanzado de redes neuronales
capaces de procesar secuencias de datos en cualquier direccion y hacer bucles en-
tre distintas capas, memorizando informacién temporalmente para usarse en otro
momento [17]. Este tipo de red, tal y como se ve en la Figura 12, tiene distintas
aplicaciones como pueden ser el procesado de series temporales, y la resolucion de
problemas con datos de texto o audio [18].

Figura 12: Ejemplo de una red neuronal recurrente

= Redes neuronales convolucionales (CNN): son un tipo de red neuronal que utiliza
capas especiales (Figura 13) para identificar y clasificar patrones como formas y
texturas. Estas redes emplean filtros en sus capas convolucionales para extraer ca-
racteristicas relevantes de los datos visuales [18]. Son muy eficaces en el analisis
de imagenes y tareas de visién por computadora, como la segmentacion de image-
nes e identificacion de objetos y es la principalmente utilizada en la estimacién de
profundidad monocular [19].

A
Entrada — e —_— [ ? ) —— Salida

Capa
totalmente
Convolucién Pooling Convolucién Pooling conectada

Figura 13: Ejemplo de una red neuronal convolucional

» Transformers: este tipo de red neural, ha destacado frente a las redes neuronales
recurrentes (RNN) y las redes neuronales convolucionales (CNN). Esto se ha logra-
do debido a que los transformers agregan un mecanismo de atenciéon multiple [20].
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A diferencia de otras redes neuronales, que procesan sus entradas de una en una,
los transformers pueden operar sobre la distintas partes de la secuencia de manera
simultédnea gracias a estos mecanismos de autoatencion, haciendo que sea una red
mas eficiente y rapida de entrenar [21]. Aunque en un principio, se utilizaban en ta-
reas de procesado de lenguaje natural (NLP), dltimamente ha ganado importancia
en el campo de la vision por computadora [22].

Figura 14: Ejemplo de un transformer

2.3.2. Tipos de aprendizaje profundo

= Aprendizaje supervisado: en este tipo de aprendizaje, se proporcionan las entradas
y salidas correspondientes al algoritmo de aprendizaje. Esto se hace con el objetivo
de ajustar los parametros del modelo para que sus predicciones se alineen lo ma-
ximo posible con las salidas objetivo. Este método implica dos tipos principales de
tareas: la clasificacion, que permite al modelo determinar la categoria correcta de
una entrada de entre un conjunto predefinido, y la regresién, donde el modelo pre-
dice valores continuos a partir de las entradas dadas. A través de un entrenamiento
exhaustivo con pares de datos etiquetados, el modelo desarrolla la capacidad de ge-
nerar predicciones precisas para entradas nuevas. Las aplicaciones de este tipo de
entrenamiento son varias, de entre los que se destaca, por ejemplo, la deteccion de
objetos [22].

= Aprendizaje no supervisado: se refiere al proceso de examinar y analizar conjuntos
de datos sin etiquetar, con el objetivo de descubrir patrones ocultos, distribuciones
peculiares o consistencias [22]. Esta metodologia se enfoca en explorar los datos
disponibles para identificar estructuras naturales o agrupaciones intrinsecas sin
una referencia especificada.

= Aprendizaje por refuerzo: en este tipo de aprendizaje, el agente selecciona distintas
acciones basadas en el estado actual del entorno optimizando asi los resultados
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futuros [23]. Se pueden destacar tres elementos principales en este aprendizaje,
como son: el agente, que se encarga de tomar decisiones, el intérprete, que informa
tras una decisién del agente del estado actual del entorno, y el entorno, que son las
circunstancias con las que el agente interactua. [24]

2.4. Estimacion de profundidad monocular

La estimacion de profundidad es un proceso fundamental en la vision por computado-
ra, que se encarga de calcular la distancia de cada pixel de un objeto en una escena con
respecto a la camara [25], relacionando los pixeles de una imagen de color, con la distan-
cia a la que se encuentran los pixeles en el mundo real. Consiste, por tanto, en facilitar el
entendimiento de escenas tridimensionales a partir de imagenes bidimensionales [26].

Los métodos de estimacién de profundidad que se suelen utilizar en sensores comer-
ciales, emplean tecnologia activa que hacen que la generacion de mapas de profundidad
realmente precisos tengan un alto coste de recursos, tanto a nivel material como a ni-
vel computacional. Algunas de estas tecnologias activas son el uso de laseres y luces
que analizan como rebota la luz en los objetos de una escena, generando asi mapas de
profundidad densos.

Tradicionalmente, para estimar la profundidad de las imagenes, se ha dependido de
camaras estéreo. Estos sistemas trabajan calculando la disparidad entre dos imagenes
bidimensionales que son capturadas desde dos puntos de vista distintos, imitando co-
munmente la disposicién de los 0jos. Posteriormente se aplican técnicas de coincidencia
y calibracion para producir los mapas de profundidad. Este enfoque es por tanto mas
costoso ya que se parte de necesitar dos camaras, ademas de presentar dificultades
computacionales [27].

Debido a los costes que tiene la estimaciéon de profundidad tradicional, se ha avan-
zado hacia una técnica mdas novedosa y en pleno auge: la estimaciéon de profundidad
monocular. Su investigacion continta expandiendo a pasos agigantados las fronteras de
este campo, permitiendo obtener nuevos resultados que abren las puertas a nuevas apli-
caciones.

La estimacién de profundidad monocular, MDE por sus siglas en inglés, es un proceso
que captura una imagen o secuencia de video sin la necesidad de utilizar equipos o téc-
nicas complicadas. Unicamente se necesita una cdmara y, debido a esto, estd empezando
a crecer su interés en distintos tipos de aplicaciones que abarcan desde la conduccién
auténoma hasta la robética y medicina [28].

No obstante, la estimacién de profundidad de una Unica imagen es un desafio com-
plejo a nivel geométrico en el mundo de la visién por computadora, necesitando una
comprension profunda de la escena [29]. Por tanto, es evidente que el desarrollo de las
técnicas de aprendizaje profundo han hecho progresar esta drea de manera sobresalien-
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te [30].

Para la realizacién de este documento, se han examinado los métodos mds recientes y
avanzados de estimacién de profundidad monocular, destacando la evolucion y el estado
actual de esta tecnologia. A través de una meticulosa investigacion, se han podido obte-
ner los modelos que estan liderando esta rama de la estimacion de profundidad. Entre
ellos, se encuentran MiDas v3.1, ZoeDepth, PatchFusion y Depth Anything. Cada uno de
estos modelos ofrece distintos enfoques para afrontar las limitaciones que conlleva la
estimacién de profundidad.

A continuacién, se hara un estudio detallado de las caracteristicas distintivas, las
metodologias, fortalezas e innovaciones de cada uno de los modelos mencionados ante-
riormente. Ademas, se hard una comparativa con las imagenes de la Figura 15 en los
distintos modelos del estado del arte de estimacion de profundidad monocular que se
van a estudiar.

(a) Imagen de color 1 (b) Imagen de color 2

Figura 15: Iméagenes utilizadas en los modelos del estado del arte

2.4.1. Midas v3.1

Midas v3.1 [31] representa un avance significativo con respecto a sus modelos ante-
riores, que solo usaban transformers. Se puede ver un ejemplo en la Figura 16

Este modelo emplea una arquitectura de codificador-decodificador para la prediccion
de profundidad, donde el codificador se basa en redes de clasificacion de imagenes y
el decodificador esta especializado en profundidad. De manera innovadora, MiDaS v3.1
integra codificadores basados en transformers como BEiT [32], Swin [33] y Next-ViT
[34], que mejoran la estimacién de profundidad al procesar caracteristicas globales de
la imagen.

Para fortalecer su generalizacidn, el modelo se entrena con una variedad de datasets.
Esto es esencial para asegurar un rendimiento consistente bajo diferentes condiciones
visuales. Ademas, utiliza una funcion de pérdida que es invariante a cambios de escala y
desplazamiento, abordando asi las diferencias en las etiquetas de profundidad.

Se ha visto, que con las innovaciones mencionadas, MiDas v3.1 ha conseguido mejo-
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rar significativamente la estimacion de profundidad con respecto a su versién anterior,
ademas de optimizarse los modelos para un uso en tiempo real. Finalmente, cabe des-
tacar que esta disenlado de tal manera que la integracién de versiones futuras sera muy
sencilla.

(a) Imagen de color 1 (b) Imagen de color 2

(c) Imagen de profundidad 1 (d) Imagen de profundidad 2

Figura 16: Imagenes de profundidad generadas por Midas v3.1 [35]

2.4.2. ZoeDepth

ZoeDepth [36] es un modelo que aborda la estimacion de profundidad monocular me-
diante la combinaciéon de la estimacion de profundidad relativa y métrica en un unico
marco. Este enfoque no solo logra una generalizacion superior sino que también mantie-
ne la precision métrica en diversas aplicaciones.

El entrenamiento que realiza ZoeDepth sigue una estrategia de entrenamiento que
podemos dividir en dos fases: inicialmente, se pre-entrena utilizando distintos conjuntos
de datos que tratan la profundidad relativa. Posteriormente, se realiza un ajuste fino en
conjuntos de datos especificos para optimizar la precision de la profundidad métrica.

Ademas, introduce una innovacion con su médulo de bins métricos, que se encarga
de ajustar dindmicamente los centros de los bins de profundidad en la fase de decodifi-
cacién, consiguiendo una mejora significativa en la precision de las estimaciones.

Una caracteristica distintiva de ZoeDepth es su alta configurabilidad, lo que permi-
te adaptar el modelo a una gran cantidad de escenarios. Ademas, el modelo, visto en la
Figura 17, ha demostrado su capacidad para efectuar transferencias sin experiencia pre-
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via entre datos desconocidos anteriormente, tanto en espacios internos como externos,
gracias a su soélida estructura de entrenamiento y su habilidad para generalizar.

(a) Imagen de color 1 (b) Imagen de color 2

(c) Imagen de profundidad 1 (d) Imagen de profundidad 2

Figura 17: Imagenes de profundidad generadas por ZoeDepth [36]

2.4.3. PatchFusion

PatchFusion [37], que ha demostrado una innovacién significativa en la estimacién
de profundidad en imagenes de alta resolucion, utiliza una red de fusién de parches
que combina predicciones consistentes a nivel global, con predicciones localmente mas
detalladas, pero inicialmente inconsistentes. Este proceso se ve reforzado por un mo-
dulo Global-a-Local (G2L) que mejora el contexto dentro de la red de fusion de parches
mencionada, eliminando asi la necesidad de emplear estrategias para la seleccién de
parches. Este enfoque se complementa con un entrenamiento e interpretaciéon conscien-
te de la consistencia, asegurando asi la uniformidad en la superposiciéon de parches y
eliminando una necesidad de post-procesado.

Debido a todas las innovadoras caracteristicas mencionadas, PatchFusion destaca
frente a otros modelos gracias a su gran capacidad para tratar con imagenes de alta
resolucién, mejorando principalmente la precisiéon en los bordes y detalles finos de la
imagen, como se ve en la Figura 18.

No obstante, a pesar de sus avances, PatchFusion todavia enfrenta distintos desafios,
pues tiene limitaciones, como la eficiencia computacional. Ademas, destacan una falta de
datos de alta resolucion para poder realizar mejores entrenamientos de cara a mejorar
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todavia mas el rendimiento.

(a) Imagen de color 1 (b) Imagen de color 2

(c) Imagen de profundidad 1 (d) Imagen de profundidad 2

Figura 18: Imagenes de profundidad generadas por PatchFusion [37]

2.4.4. Depth Anything

Depth Anything [38] presenta una innovadora metodologia para la estimacién de pro-
fundidad monocular, de la se destaca principalmente el uso de datos no etiquetados a
gran escala, ya que el modelo estd entrenado con aproximadamente 62 millones de iméa-
genes no etiquetadas y de distintos tipos, permitiendo mejorar la capacidad de generali-
zacion del modelo. No obstante, este modelo no solo aprende de imagenes no etiqueta-
das, si no también de imagenes pseudo-etiquetadas y también de imagenes etiquetadas
(aproximadamente 1,5 millones).

El modelo, cuyo ejemplo se muestra en la Figura 19, emplea una combinacién de es-
trategias para manejar los datos a tratar, partiendo de aumentar considerablemente los
datos, impulsando al modelo a buscar conocimiento visual adicional y asi poder adquirir
representaciones mas robustas. Ademas, incorpora una supervisioén adicional para que el
modelo aproveche los conocimientos adquiridos por codificadores pre-entrenados como
DINOv2 [39], mejorando la comprensiéon semdantica de la escena que se vaya a procesar.

En cuanto a la generalizacion mencionada anteriormente, Depth Anything ha demos-
trado que su capacidad con datos capturados publicamente y otras imagenes aleatorias
es impresionante. Ademas, con el ajuste de profundidad que realiza utilizando conjuntos
de datos como KITTI [40] y NYUv2 [41], este modelo establece un estado del arte con res-
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pecto a otros modelos estudiados anteriormente en cuando a estimacion de profundidad
monocular se refiere.

(a) Imagen de color 1 (b) Imagen de color 2

(c) Imagen de profundidad 1 (d) Imagen de profundidad 2

Figura 19: Imagenes de profundidad generadas por Depth Anything [38]
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3. Captura de contenido para FVV Live

3.1. Introduccion

Como se ha visto en la Subseccion 2.4, Depth Anything ofrece una muy buena calidad
en sus resultados, no obstante, las imagenes de profundidad que este modelo genera
no tienen escala, es decir, no existe una relacién entre las dimensiones de la imagen de
profundidad generada por el modelo y las dimensiones reales de la escena capturada.
Es debido a esto, que se realizara la captura de imagenes de profundidad e imagenes
de color multivista con dos objetivos principales: mejorar las imagenes de profundidad
combinando las imagenes profundidad obtenidas durante la captura, con las imagenes
de profundidad generadas por Depth Anything y realizar la sintesis de vistas virtuales
con el FVV Live a partir de las imagenes de profundidad mejoradas en el primer objetivo.
Ademads, se evaluaran las mejoras de la profundidad comparando tanto las imagenes de
profundidad como las vistas virtuales sintetizadas con el FVV Live.

Para lograr esto, se va a realizar una primera estimacion de profundidad utilizando
las cdmaras Azure Kinect, que son capaces de obtener la geometria de una escena en
forma de imagen de profundidad utilizando su método activo de tiempo de vuelto (ToF),
como se ha explicado en la Subsubseccion 2.2.1.

Durante este proceso, ilustrado en la Figura 20, se partird de colocar adecuadamente
las cdmaras. Estas cdmaras deben estar colocadas de manera que cubran correctamen-
te la escena que se quiera capturar, maximizando asi la calidad de los datos obtenidos.
Posteriormente, se utilizard un software que permitird la calibracion de las mismas, pa-
ra que las imagenes capturadas sean precisas y estén alineadas. Una vez realizada la
calibracion, se realizara la captura de la escena. A continuacion, se realizara la extrac-
cion de los cuadros obtenidos durante la captura, que dard como resultado imagenes de
color e imagenes de profundidad de las secuencias capturadas, ademads de aplicar la co-
dificacién de video utilizada por el sistema FVV Live. Finalmente, se sintetizardn vistas
virtuales sobre el contenido grabado.

Figura 20: Proceso para la captura de imagenes con las Azure Kinect
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3.2. Hardware de captura

Para la grabacion de las secuencias se han utilizado cuatro camaras Azure Kinect, que
se dispusieron a unos setenta centimetros unas de otras. Ademas, se colocaron en forma
de arco, estando las dos camaras centrales unos cuarenta centimetros mas atras que las
camaras de las esquinas, permitiendo asi cubrir toda la escena desde cuatro puntos de
vista diferentes.

(a) Disposicién de las 4 cdmaras (b) Vista de la escena

Figura 21: Preparacion del escenario para la grabacion de las secuencias

Como se puede ver en la parte trasera de las cdmaras de las imagenes de la Figura 21,
y mas especificamente en la Figura 22, hay distintos cables con distintas funciones:

= Un cable de energia, que alimenta la cdmara para que esta pueda encenderse y
funcionar. Se indicara que estd encendida cuando se encienda un LED blanco en la
parte trasera de la misma, como se puede ver en la Figura 22.

= Un cable de datos, de tipo USB-C, que se encarga de enviar toda la informacion
capturada por la cadmara al ordenador en uso.

= Un cable (para las cdmaras situadas en las esquinas) o dos cables (para las cdmaras
centrales) de sincronizacion, de tipo mini Jack, que estan interconectados entre las
distintas cdAmaras, y que permiten realizar las capturas de las secuencias de manera
sincronizada.

(a) Cdmara en una esquina (b) Camara central

Figura 22: Parte trasera de las camaras con sus cables
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Una vez todas estas camaras estén adecuadamente colocadas y conectadas, el si-
guiente paso sera comprobar la deteccién y el funcionamiento de las mismas a través
del ordenador en uso. Para esto, se utilizara el software Azure Kinect Viewer [42], que
permitira no solo confirmar que todos los sensores operan correctamente, sino también
asegurarse de que cada cdmara esté bien posicionada y localizada. Finalmente, este soft-
ware facilitard experimentar con las distintas configuraciones que estas cdmaras ofre-
cen, como los distintos modos de profundidad, las resoluciones o las tasas de refresco de
cuadro, entre otros aspectos.

3.3. Software de captura

Para la captura de las secuencias, se ha utilizado el software desarrollado en [43],
que permite grabar secuencias utilizando las cuatro cadmaras Azure Kinect de manera
sincronizada.

Este software permite, mediante distintos modos y para todas las camaras, obtener
tanto las imagenes RGB como las imagenes de profundidad asociadas a cada imagen de
color. A continuacion, se comentaran los distintos modos utilizados durante el proceso.

3.3.1. Modo de calibracion

Una vez se haya comprobado que las camaras estan correctamente colocadas y fun-
cionan adecuadamente, se inicia el proceso de calibraciéon. Este se llevara a cabo simul-
tdneamente para las cuatro cadmaras que se estén utilizando.

El proceso de calibracién consiste en relacionar coordenadas del mundo real en un
espacio tridimensional, con la proyecciéon de dichas coordenadas en el plano de la cama-
ra, es decir, un espacio bidimensional. Para esto, se necesitara utilizar los paradmetros
extrinsecos, es decir, la rotacion y traslacion de la cdmara con respecto a un sistema
de coordenadas fijo. Posteriormente, utilizando los parametros intrinsecos, como son la
distancia focal y el centro 6ptico, se podra proyectar con precisién el punto del espacio
tridimensional con el que se esté trabajando, en el plano de la imagen bidimensional.

Las camaras Azure Kinect incluyen un sensor RGB con una calibracion de intrinsecos
y unos parametros de distorsion previos, que se utilizan en ese proceso. Por tanto, solo se
necesitaria obtener los parametros extrinsecos. Para ello, se utilizard un tablero con da-
mero blanco y negro (patréon de ajedrez) y se tomaran multiples imagenes con las cuatro
camaras, moviendo el tablero a través de distintas posiciones y angulos. El software que
se esta utilizando se encargara de detectar los puntos de interseccion entre cuadrados,
y cada interseccion detectada por una cdmara se relacionara con las detectadas por el
resto de camaras, obteniendo asi una correspondencia entre las cuatro imagenes.
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Figura 23: Tablero con damero usado durante la calibracién

Como resultado de todo el proceso anterior, se obtendra un fichero con formato YAML,
que contendrd los intrinsecos y parametros de distorsion para cada una de las cuatro
camaras y los extrinsecos correspondientes a la calibracién. Ademads, se obtendran los
graficos de la Figura 24, donde se pueden ver las 4 camaras (numeradas de 0 a 3) desde
arriba y desde detras de forma esquematica y justo delante de ellas, se podra ver una
gran nube de puntos, que es el resultado de la posicién del tablero en cada una de las
imagenes tomadas por las cuatro cdmaras, proyectadas en 3D.

w

(a) Vista de la calibracién desde arriba de (b) Vista de la calibracion desde detras de
las cAmaras las cdmaras

Figura 24: Resultado grafico de la calibracién

Finalmente, se comentaran los parametros relevantes que se introdujeron al realizar
la calibracion:
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= Tablero con damero blanco y negro: se utilizara un tablero de 6x11 cuadrados
de colores blanco y negro con 10,6 centimetros por lado. Esto implica que hay 5x10
intersecciones, que es el numero de intersecciones con el que el software opera
correctamente.

s Cuadros a calibrar: se configura para 20 cuadros, ya que esta informacion es
suficiente para la calibracion.

= Periodo de cuadro: es el tiempo que pasa entre la captura de dos imagenes es de
1500 milisegundos, ya que tiene que dar tiempo a cambiar la posicion y rotacién
del tablero entre imagenes.

» Tiempo de salida de la calibracion: es un tiempo, que se ha establecido en 300
segundos (5 minutos), y que cuando se llega a él, la calibracion se detiene con el
objetivo de que las cdmaras no se queden capturando infinitamente.

= Tiempo de exposicion: por defecto se utilizara un tiempo de 8000 microsegundos.

3.3.2. Modo de captura

La captura de las secuencias se realiza una vez queda hecha la previa calibraciéon. En
este modo se realizara la captura de los videos y se almacenaran en formato MKV. Para
ello, es de vital importancia que las cdmaras hagan las capturas en el mismo instante de
tiempo. Como se ha mencionado anteriormente, las Azure Kinect tienen un sistema de
sincronizacién entre cdmaras basado en cables mini Jack. Cada cdmara tiene un puerto
de sincronismo de entrada y otro de salida y ademads, una de las cuatro camaras (en
este caso la camara 0) actila como una camara "maestra", sincronizando la captura de
imagenes con las otras cdmaras conectadas.

A continuacién, se comentaran los parametros de entrada que se han utilizado a la
hora de hacer la captura de las secuencias:

= Numero de cuadros a grabar: por cuestion de espacio, se grabaran 450 cuadros
a 15 cuadros por segundo, obteniendo una grabacién de 30 segundos.

» Tasa de cuadros por segundo: se utilizaran 15 cuadros por segundo para facilitar
la obtencion de imagenes de profundidad.

= Modo de las imagenes de color: en este modo se podran elegir las distintas
resoluciones y formatos. Aunque las camaras son capaces de alcanzar resoluciones
de 3840x2160 (4K) en 16:9 y 4096x3072 en 4:3, se utilizard una resolucion de
1280x720, consiguiendo asi reducir la tasa binaria y la carga computacional del
procesado.
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= Modo de las imagenes de profundidad: en cuanto a los modos de profundidad,
se pueden distinguir varios modos, como pueden ser: Narrow FOV (campo de vision
estrecho) o Wide FOV (campo de vision ancho). El modo Narrow FOV es mas util
para escenas en las que hay mas informacion en el eje vertical que en los latera-
les, generando asi imagenes hexagonales. En cuanto al modo Wide FOV, generara
una imagen tipo “0jo de pez” obteniendo asi un campo de vision mas amplio de la
escena. Ademads, existen las funciones “binned” o “unbinned” para ambos tipos de
campos de vision. Si se utiliza “binned” mejorara la medicién de la profundidad a
costa de reducir la resoluciéon a la mitad. En este caso, se decide utilizar el campo
de visién ancho en modo “unbinned”, buscando la maxima resolucion.

(a) Narrow FOV (b) Wide FOV

Figura 25: Comparacion de profundidad de campo de visién ancho y estrecho [10]

= Tiempo de exposicion: por defecto se utilizara un tiempo de 8000 microsegundos.

3.3.3. Modo de extraccion y codificacion

Una vez realizada la calibraciéon, de la cual se obtiene el fichero de calibracion ya
mencionado, y la captura de las secuencias, ya se puede comenzar con la extraccién
de los cuadros de cada una de las grabaciones. Como ya se ha mencionado antes, la
extraccion serd de 450 cuadros de imagenes color y otros 450 cuadros de imagenes de
profundidad para cada una de las camaras. El sensor de profundidad no coincide con el
sensor de color, por lo que se aplica una transformacion (warping) a las imagenes de
profundidad para que coincidan con la imagen de color. El resultado es, por cada una de
las secuencias, cuatro carpetas de imagenes de color y cuatro carpetas de imagenes de
profundidad.

Finalmente, y para terminar con el proceso, se realizara la codificacién de video, don-
de se prepararan estas imagenes de color y de profundidad para que sean compatibles
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con el sistema FVV Live.

3.4. Grabacion de las secuencias

Para la grabacién de las secuencias con las cuatro camaras Azure Kinect, se idearon
cuatro escenas diferentes: dos individuales, una en pareja y una ultima con cuatro sujetos
en la escena. Estos escenarios van aumentando su complejidad en funcién del aumento
del numero de sujetos que hay en la escena, el movimiento que estos hacen o los distintos
objetos que se van colocando en la misma. Durante el proceso de grabacién, se grabo
a cuatro voluntarios, dos del género femenino y dos del género masculino, durante un
tiempo de 30 segundos por cada secuencia.

A continuacion, se exponen las diferentes secuencias capturadas y sus caracteristicas
desde la menos compleja a la mas compleja:

= Standing Person: esta es la secuencia individual, la méas simple de todas las reali-
zadas. En esta secuencia, se puede ver a un sujeto practicamente quieto, mirando

al frente.
(a) Punto de vista 1 (b) Punto de vista 2
(c) Punto de vista 3 (d) Punto de vista 4

Figura 26: Muestras de la secuencia Standing Person

= Moving Person: en esta secuencia, también individual, se puede observar al mis-
mo sujeto que en la secuencia Standing Person. No obstante, se consigue ganar
complejidad en la escena mediante el movimiento del mismo, que mueve principal-
mente los brazos en varias direcciones mediante movimientos lentos y pautados.
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(a) Punto de vista 1 (b) Punto de vista 2

(c) Punto de vista 3 (d) Punto de vista 4

Figura 27: Muestras de la secuencia Moving Person

= Standing People: esta secuencia muestra a dos sujetos en una escena en la que
se han anadido objetos de distintos tipos y de gran variedad de colores. Durante
la escena, los sujetos, interactian entre si, hablando y manteniéndose cerca de los
distintos objetos e incluso interponiéndose delante de los mismos.

(a) Punto de vista 1 (b) Punto de vista 2

(c) Punto de vista 3 (d) Punto de vista 4

Figura 28: Muestras de la secuencia Standing People
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= Moving People: en esta ultima secuencia, se utilizaron a cuatro sujetos volunta-
rios. Durante la secuencia se intenté que hubiera movimiento por parte de todos los
sujetos, moviéndose alrededor de la escena, buscando asi una complejidad superior.

(a) Punto de vista 1 (b) Punto de vista 2

(c) Punto de vista 3 (d) Punto de vista 4

Figura 29: Muestras de la secuencia Moving People
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4. Estimacion de profundidad monocular con aprendi-

zaje profundo

4.1. Planteamiento, equipo y entorno de desarrollo

Tras el estudio de los distintos modelos de estimacion de profundidad del estado del
arte, Depth Anything [38] ha demostrado una gran capacidad de generalizacién, obte-
niendo ademads imagenes de profundidad (Figura 19) de alta precisién. Por tanto, este
trabajo basara sus desarrollos en dicho modelo de estimacién de profundidad monocu-
lar, ya que actualmente no se han visto resultados mejores que los generados por este
modelo.

En el campo del aprendizaje profundo, la mayoria de los desarrollos se realizan utili-
zando el lenguaje de programacién Python [44]. Por tanto, debido a este factor y a que
Depth Anything también lo utiliza, el software con el que se trabajara se desarrollara en
este lenguaje, buscando asi la maxima compatibilidad con este modelo.

Ademads, durante este trabajo se ha utilizado Git [45] como sistema de control de
versiones y Anaconda [46] como gestor de paquetes y entornos en Python, ya que permite
la creacién de entornos cerrados que evitan conflictos entre librerias y dependencias,
facilitando por tanto el uso de librerias complejas.

Al estar trabajando con redes neuronales, es necesario mencionar el uso de tenso-
res. Con la continua evolucion de este campo, han nacido distintos tipos de librerias que
facilitan el trabajo con tensores, ya que no solo estan optimizadas para un correcto fun-
cionamiento en GPU, si no que también contienen implementaciones para la mayor parte
de las operaciones requeridas por las redes neuronales.

En el caso de este trabajo, las implementaciones de aprendizaje profundo se han lle-
vado a cabo mediante PyTorch [47], una libreria de cédigo abierto de Python desarrollada
principalmente por el laboratorio de inteligencia artificial de Facebook. PyTorch contiene
numerosos modulos con una gran cantidad de funcionalidades, que van desde el trabajo
con tensores y operaciones con los mismos, hasta la construccién de redes neuronales e
incluso un mdédulo de visiéon por ordenador llamado Torchvision.

Debido a que los modelos de estimacion de profundidad monocular estan basados en
aprendizaje profundo, y que la complejidad de los algoritmos de este campo es elevada,
ademas de que tratan con cantidades de informacién grandes, es comin que sea necesa-
rio utilizar ordenadores de altas prestaciones, que por cuestion de fluidez y su capacidad
de trabajar en paralelo, deben incluir GPUs. Durante el desarrollo de este proyecto, se
ha tenido acceso a dos ordenadores, cuyas caracteristicas se pueden ver en la Tabla 1.
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Tabla 1: Ordenadores usados durante el trabajo

Ordenador Sistema operativo Memoria RAM Procesador Tarjeta gréafica
Ubuntu 18.04.6 . Intel Core i7-4790
carpanta ) 31.3 GiB NVIDIA TITAN X
64 bit 3.60 GHz x 8
Ubuntu 16.04 . Intel Core i7-6850K NVIDIA GeForce GTX 1080
argos04 ] 62.7 GiB
64 bit 3.60 GHz x 12 y Quadro P4000

Para el afrontar el procesado con el modelo de estimacién de profundidad monocular
elegido, se ha optado por seguir dos lineas similares, pero con cambios que ofrecen
diferencias y que seran explicados en los proximos puntos.

4.2. Procesado con Depth Anything

Como método de unién entre los datos obtenidos por las cdmaras Azure Kinect, cuyos
resultados se pueden ver en la Figura 30, el modelo de estimacion de profundidad elegido
y la técnica de aprendizaje profundo que se va a usar, se han desarrollado en Python dos
cbédigos que en un principio comparten caracteristicas comunes. Sin embargo, a medida
que se avanza en cada uno de ellos, se introducen cambios con el objetivo de analizar
las diferencias en los resultados obtenidos. A continuacion, se explicaran las similitudes
entre ambos procesos.

(a) Standing Person (b) Moving Person (c) Standing People (d) Moving People

Figura 30: Imagenes obetenidas por las Azure Kinect

En ambos procesos, las imagenes RGB se introducirdn en el modelo de estimacién de
profundidad monocular Depth Anything, que generaran a su salida imagenes de profun-
didad sin escala a partir de la imagenes RGB introducidas. Estas imagenes sin escala son
una representaciéon de la profundidad relativa de la escena que no proporcionan medi-
das de distancia absolutas. Estos procesos se han desarrollado para poder recuperar la
escala que se habia obtenido con las cdAmaras Azure Kinect.
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En estos procesos, que estan representados tanto en la Figura 31 como en la Figu-
ra 35, se parte de realizar las grabaciones con las cuatro cdmaras Azure Kinect tal y como
se explicé en la Seccién 3 de este trabajo. Estas cdmaras, generan dos tipos de imagenes
que seran esenciales para estos procesos: imagenes RGB, que son una representacién
a color de la escena, e imagenes de profundidad, que proporcionan informacién sobre
las distancias de los objetos de la escena con respecto a la cdmaras que se estan uti-
lizando. Después de extraer los cuadros de cada una de las grabaciones realizadas, se
obtienen como resultado 450 cuadros de color y 450 cuadros de profundidad por camara
en formato PNG, que son guardados en distintas carpetas.

Finalmente, y como preparacion para el futuro uso del modelo de estimacién de pro-
fundidad, se carga en ambos cédigos el modelo Depth Anything, ademads, también se
activa la GPU para facilitar la fluidez durante el procesado. Es a partir de este punto,
donde comienzan las diferencias entre ambos procedimientos, ya que, como se ha dicho,
se implementan diversas técnicas y ajustes para cada uno de ellos que seran explicados
a continuacion.

4.2.1. Procesado monovista con Depth Anything

Durante este procesado, una vez que se tienen todas las imagenes correctamente
preparadas para su uso, se utiliza una funcién de carga de las mismas, llamada image-
Loader, que se encarga de tomar todas las imagenes de color y de profundidad de una
Unica cdmara, comenzando por la primera camara, y cargarlas cuadro a cuadro.

Figura 31: Esquema de procesado monovista con Depth Anything

A continuacién, como se puede ver en la Figura 31, se tomara una imagen RGB y una
imagen de profundidad, empezando por el primer cuadro de ambas. Como se necesita
convertir la imagen de profundidad sin escala obtenida, en una imagen de profundidad
con medidas absolutas, se ha utilizado una técnica de regresién lineal de grado uno,
de las que se obtienen para cada iteracién una pendiente y una ordenada en el origen
(Figura 33). El uso de esta técnica de regresion lineal viene motivado porque al realizar
el estudio de los distintos datos, se obtienen graficas como la que se pueden ver en la
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Figura 32, y estas presentan una tendencia aproximadamente lineal. La regresion lineal
se entrena utilizando las imagenes de profundidad capturadas por las cdmaras Azure
Kinect, que contienen informaciéon de profundidad calibrada y precisa, con las imagenes
de profundidad sin escala mencionadas. De esta manera se escalaran adecuadamente
las imagenes de profundidad de Depth Anything.

Figura 32: Ejemplo de relacion entre profundidad de Depth Anything y de Azure Kinect

(a) Pendientes (b) Ordenadas en el origen

Figura 33: Histograma de resultados de la regresion lineal monovista

Una vez realizado este proceso, se obtendra una imagen de profundidad final (Figu-
ra 34), que ya estara escalada adecuadamente y que habra mejorado su calidad y datos
de profundidad con respecto a las obtenidas con las camaras Azure Kinect. A continua-
cion, este proceso se repetird para el resto de las imagenes de una secuencia, es decir,
para las 449 imagenes restantes, y para cada una de las cuatro cadmaras. Este proce-
so, por tanto, se realizara un total de 1800 veces en cada una de las cuatro secuencias
grabadas.
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(a) Standing Person (b) Moving Person (c) Standing People (d) Moving People

Figura 34: Iméagenes de profundidad tras el proceso monovista

4.2.2. Procesado multivista con Depth Anything

Para realizar el procesado multivista, se tiene que cambiar el enfoque. Se parte igual-
mente de tener todas las imagenes correctamente preparadas, pero en este caso, la
funcion de carga de imagenes imageLoader cargara a la vez los cuadros de las cuatro
camaras utilizadas. Como se puede ver en la Figura 35, en cada iteracion se estaran car-
gando cuatro imagenes RGB, una por cada camara, correspondientes al mismo cuadro
pero visto desde distintos puntos de vista, y cuatro imagenes de profundidad de la misma
manera.

Figura 35: Esquema de procesado multivista con Depth Anything

A continuacién, las cuatro imagenes RGB se introduciran en el modelo de estimacion
de profundidad Depth Anything, obteniendo a la salida cuatro imagenes de profundidad
sin escala. Como ocurria en el proceso monovista, esta es una profundidad sin escala,
por tanto, necesitamos realizar una técnica de regresion lineal junto con las imagenes
de profundidad de las Azure Kinect para poder obtener las imagenes escaladas correc-
tamente. En este caso, la regresion lineal se realizara al mismo tiempo para las cuatro
imagenes correspondientes al mismo cuadro, obteniendo una pendiente y una ordenada
en el origen por cada cuatro imagenes (Figura 36), relacionando asi durante el entrena-
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miento de la regresion lineal las cuatro imagenes entre si, buscando mejores resultados
que haciéndolo para cada punto de vista por separado.

(a) Pendientes (b) Ordenadas en el origen

Figura 36: Histograma de resultados de la regresion lineal multivista

Una vez realizada la regresion lineal para el primer grupo de cuatro imdgenes corres-
pondientes al primer cuadro, se obtendran cuatro imagenes de profundidad ya escaladas
y con las distancias de profundidad correctas (Figura 37). A partir de este punto, se pasa-
ra al siguiente grupo de imagenes correspondientes al siguiente cuadro hasta completar
el proceso. En este caso, como el proceso se realiza para las cuatro camaras a la vez
buscando la relacién entre ellas, para cada secuencia grabada se realizara un total de
450 veces.

(a) Standing Person (b) Moving Person (c) Standing People (d) Moving People

Figura 37: Imagenes de profundidad tras el proceso multivista

Cabe mencionar que el tiempo de ejecucién entre el procesado monovista y el mul-
tivista es distinto, siendo més rapido este ultimo, puesto que el proceso se tiene que
realizar cuatro veces menos, aunque la duracion de cada iteracion es mayor en el proce-
sado multivista que en el monovista.

Una vez realizados ambos procesados, se pasara a codificar todos los cuadros per-
tenecientes a cada una de las camaras, obteniendo videos de profundidad en formato
H.264. Estos videos seran los que se introduciran juntos con los cuadros de color codifi-
cados en el sistema FVV Live, obteniendo finalmente resultados.
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4.3. Resultados

Para la obtencion de los resultados de este trabajo, se introducen en el sistema FVV
Live los videos que previamente se han generado, y se utilizan como base para sintetizar
vistas virtuales. Se sintetiza un video de 450 frames del FVV Live desde el punto de vista
de cada una de las cuatro camaras usadas y para todas las secuencias.

Se obtendra para cada secuencia por tanto: cuatro videos que utilizan las imagenes de
profundidad de las camaras Azure Kinect, otros cuatro videos utilizando las imagenes de
profundidad obtenidas con el procesado monovista con Depth Anything y cuatro videos
utilizando las imagenes de profundidad obtenidas con el procesado multivista con Depth
Anything. En total, para todas las secuencias, se obtendran 48 videos en formato H.264.

A continuacién, se decodificaran todos los videos obtenidos, recuperando los cuadros
correspondientes a las secuencias obtenidas en el sistema FVV Live. Es en este punto
donde se pueden empezar a ver las primeras diferencias, como se muestra en la Figu-
ra 38, la Figura 39 y en la Figura 40.

(a) Standing Person (b) Moving Person

(c) Standing People (d) Moving People

Figura 38: Resultados obtenidos con las camaras Azure Kinect

Se observa que el resultado obtenido utilizando unicamente la profundidad de las
camaras Azure Kinect incluye partes de la escena que no han sido detectadas por los
sensores de profundidad de las camaras, dejando espacios sin rellenar, destacando su
empeoramiento a la hora de captar profundidad a medida que los sujetos se alejan de las
camaras, apareciendo practicamente borrados.

En la Figura 39 y la Figura 40, se mostraran los resultados obtenidos tras aplicar los
procesados con Depth Anything:
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(a) Standing Person (b) Moving Person

(c) Standing People (d) Moving People

Figura 39: Resultados obtenidos con el procesado con Depth Anything monovista

(a) Standing Person (b) Moving Person

(c) Standing People (d) Moving People

Figura 40: Resultados obtenidos con el procesado con Depth Anything multivista

Como se puede ver en estos casos, las diferencias respecto a los resultados generados
Unicamente con las camaras Azure Kinect son significativas. Pero a simple vista no se
pueden observar diferencias en los resultados obtenidos entre ambos procesos. Es por
esto que se realizaran distintas pruebas, entre ellas el calculo del Error Cuadratico Medio
(MSE) y la Relacién sefal-ruido de Pico (PSNR).
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Para ello, se calculara la diferencia entre los cuadros sintetizados por el sistema FVV
Live y los cuadros obtenidos con la grabacién a color inicial, es decir la imagen original.
Esto se realizarad para cada una de las secuencias y sus correspondientes camaras. No
obstante, los resultados de la Tabla 2, muestran las medias de los resultados obtenidos
para las cuatro camaras. Ademads, como referencia, se utilizara la diferencia obtenida
entre los cuadros obtenidos tras la decodificacion de los videos a color originales ya
codificados, obteniendo los valores que se tomaran como el mejor caso (referencia en la
tabla).

Tabla 2: Resultados de las pruebas

Secuencia Método MSE  MSE Desviacion tipica PSNR (dB) PSNR Desviacion tipica
Standing Person Referencia 8,171 0,156 39,019 0,086
Azure 258,169 40,214 24,174 0,580
Depth Anything monovista 31,995 0,181 33,184 0,027
Depth Anything multivista 32,023 0,183 33,180 0,027
Moving Person Referencia 8,186 0,225 39,011 0,120
Azure 221,769 44,129 24,760 0,750
Depth Anything monovista 31,438 0,677 33,251 0,094
Depth Anything multivista 31,484 0,689 33,246 0,095
Standing People Referencia 11,483 0,171 37,533 0,065
Azure 638,736 81,941 20,145 0,512
Depth Anything monovista 46,779 0,530 31,489 0,050
Depth Anything multivista 46,649 0,596 31,495 0,056
Moving People Referencia 9,324 0,366 38,442 0,175
Azure 939,760 260,780 18,601 1,288
Depth Anything monovista 38,810 14,590 32,477 0,936
Depth Anything multivista 38,847 13,796 32,502 0,860

De los resultados obtenidos en la tabla superior, se destaca la gran diferencia entre
los resultados obtenidos con las camaras Azure Kinect, y los resultados obtenidos tras
los procesados con Depth Anything.

Para el caso de las cdmaras Azure Kinect, se trata de resultados razonables, puesto
que se podia ver la gran cantidad de errores que estos resultados tenian a simple vista.
Ademads, cabe mencionar que hay una gran diferencia entre las secuencias Standing
Person y Moving Person, en las que la complejidad es menor, puesto que solo aparece
una persona, y las secuencias Standing People y Moving People, en las que aparecen
varias personas ademas de distintos objetos.

En cuanto a los resultados obtenidos tras procesar con Depth Anything, se puede ver
que los resultados son muy parecidos, sobre todo en términos de PSNR, obteniendo unos
resultados minimamente mejores para el caso del procesado con Depth Anything multi-
vista, en las secuencias mdas complejas, como son Standing People y Moving People. En
cuanto a las secuencias Standing Person y Moving Person, se obtienen mejores resul-
tados (una vez mds, por una minima diferencia) con el procesado con Depth Anything
monovista.
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Pese a los buenos resultados obtenidos utilizando camaras desde los puntos fijos, se
ha de mencionar que a medida que se va cambiando el punto de vista de la escena,
hay inconsistencias en los puntos medios entre camaras, generandose imagenes dobles
como se puede ver en la Figura 41. Esto probablemente pueda deberse a problemas de
calibracién entre cadmaras debido a que estan bastante separadas unas de otras.

(a) Inconsistencia en Standing Person (b) Inconsistencia en Moving Person

(c) Inconsistencia en Standing People (d) Inconsistencia en Moving People

Figura 41: Resultados de las inconsistencias entre imagenes de profundidad

Finalmente, cabe destacar que a medida que aumenta la complejidad de cada una de
las secuencias, los resultados que obtenemos para todos los métodos calculados van em-
peorando. Esto puede deberse a que se introducen movimientos, objetos y mas personas
a lo largo de las secuencias. No obstante, se ve una vez mas el gran funcionamiento de
los procesos de estimacion de profundidad desarrollados, manteniéndose con una PSNR
unos 6-7 dB por debajo de la PSNR de referencia para cada una de las secuencias.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

El objetivo de este proyecto consistia en desarrollar un sistema que mejorara median-
te modelos de estimacién de profundidad monocular y aprendizaje profundo la calidad
de las imagenes de profundidad generadas por las camaras Azure Kinect utilizadas en
este proyecto, y conseguir asi optimizar el entorno virtual generado por el sistema FVV
Live.

Para alcanzar esta meta, se ha pasado por diferentes puntos, como son la realizacion
de las grabaciones de las distintas escenas con las camaras Azure Kinect. Un objetivo
que supuso un reto debido a que se tuvo que pensar minuciosamente la posicién de cada
una de las cdmaras en la escena, las distintas grabaciones y el aumento de complejidad
que iba a haber en cada una de ellas. Ademds, también ha supuesto un gran reto el
aprendizaje del uso de los cédigos de grabacion y calibracion de las camaras, explicado
en la Subseccién 3.3.

Durante el estudio de los distintos modelos de estimacion de profundidad monocular,
se han realizado pruebas sobre el funcionamiento de cada uno de los modelos, llegando
finalmente a la conclusion de que el mejor modelo de estimacién de profundidad mono-
cular actualmente es Depth Anything.

Trabajando con el procesado con Depth Anything monovista, se han relacionado las
imagenes de profundidad obtenidas con el modelo Depth Anything con las de profundi-
dad de las camaras Azure Kinect para cada una de las cadmaras por separado, y se ha
comprobado que los resultados obtenidos con respecto a estas camaras son muy supe-
riores. Sobre todo para los casos en los que hay menos complejidad en las escenas.

Trabajando con el procesado con Depth Anything multivista, se han relacionado las
imagenes de profundidad obtenidas con el modelo Depth Anything con las de profundi-
dad de las camaras Azure Kinect pero en este caso, para las cuatro camaras de manera
simultdnea. Se ha observado que los resultados obtenidos son muy parecidos a los del
procesado monovista, superando una vez mas a los resultados obtenidos por las Azure
Kinect. Ademas, se ha visto que este procesado funciona mejor para las escenas mas
complejas, ya sea por la cantidad de objetos o el movimiento.

No obstante, en ambos procesados se obtienen resultados muy prometedores en cuan-
to a la calidad de profundidad respecta, consiguiendo asi unos buenos resultados a la
hora de optimizar el entorno generado por el sistema FVV Live.
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5.2. Lineas Futuras

Este proyecto abre varias lineas de cara a mejorar sus resultados. Como primera
mejora, queda abierto a expandir el despliegue con un mayor nimero de camaras, o
desarrollar mecanismos que ofrezcan una mejor calibracién de cara a las inconsistencias
que en FVV Live se generaban.

En cuanto a los modelos de estimacion de profundidad monocular, este proyecto que-
da abierto a la incorporacion de nuevos modelos de estimacién de profundidad mono-
cular que puedan mejorar los resultados obtenidos con Depth Anything y, que incluso
puedan mejorar las velocidades de procesado, obteniéndose nuevas mejoras para el sis-
tema FVV Live.

Finalmente, se espera, como se ha mencionado al principio de este proyecto, integrar
estos resultados, o los nuevos que se puedan obtener en el sistema FVV Live consiguien-
do avanzar en la mejora continua de este sistema.
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Anexos

A. Aspectos Eticos, Econémicos, Sociales y Ambienta-

les

A.1. Introduccion

Este trabajo se enmarca dentro de la linea de investigacion destinada al sistema de
punto de vista libre FVV Live. El sistema FVV Live es un innovador sistema que permi-
te navegar a un espectador libremente alrededor de una escena, creando experiencias
agradables para los espectadores mediante un contenido mds realista. Ademads, se des-
taca frente a otros sistemas de punto de vista libre por su capacidad para trabajar con
un hardware de consumo asequible, de tal manera que pueda ser utilizado por un mayor
numero de personas.

A.2. Impactos relevantes relacionados con el proyecto

El desarrollo de innovadoras tecnologias de este tipo, abre las puertas a cuestiones
de distintos aspectos. A nivel social, ya que a dia de hoy las comunicaciones por video
tienen una gran importancia, tanto en ambientes personales como ambientes de trabajo.
A nivel econdmico, el hecho de ser tecnologias innovadoras crea nuevas oportunidades
de negocio, ya que las empresas estdn continuamente buscando nuevas areas de creacién
de contenidos de cara a dar publicidad de propios productos.

En un nivel ético, y relacionandolo con los nuevos modelos de aprendizaje de maqui-
na, es muy importante desarrollar sistemas igualitarios, que no discriminen a las perso-
nas, ni tengan preferencias de unas sobre otras. Ademas, dentro de este mismo entorno
de aprendizaje de mdaquina, es necesario destacar las consecuencias medioambientales
que estas innovadoras técnicas presentan, ya que el trabajo de estas con grandes volu-
menes de datos implica un gran gasto energético que genera un impacto en la huella de
carbono.

A.3. Analisis detallado del impacto social y ambiental

En los ultimos afos, ha quedado clara la gran importancia a nivel social de las comu-
nicaciones a través de video entre distintas personas. Con este tipo de sistemas, no solo
se permite a las personas poder comunicarse a distancia de una manera mas cercana y
agradable, sino también abre las puertas a nuevas maneras de ensefnanza y entreteni-
miento, siendo estas mas interactivas y realistas que antes.

En cuanto al uso de aprendizaje profundo, redes neuronales y otras técnicas de este



Anexo A 44

campo, se ha avanzado mucho, consiguiendo resultados mucho mejores que los que se
podian obtener hacer unos afios. No obstante, el uso de estas técnicas trae consecuencias
a nivel ambiental, debido a que, cominmente utilizan numerosas GPUs y dispositivos
que consumen grandes cantidades de energia para procesar los grandes volimenes de
datos con los que se trabaja. Esto conlleva por tanto a un gran impacto en la huella de
carbono. Ademas, el aumento en el uso de distintos dispositivos hardware genera mas
residuos electréonicos, que actualmente son dificiles de reciclar al final de su vida ttil. Es
por esto, que ha surgido la necesidad de desarrollar nuevos métodos para optimizar el
disefio o el funcionamiento de los recursos que se utilizan, para asi reducir el impacto
medioambiental.

A.4. Conclusiones

Actualmente, la necesidad de las personas de estar conectadas unas con otras es ca-
da vez mayor. Es por ello, que las redes sociales y las nuevas técnicas de generacién
de contenidos multimedia tienen un importante papel en distintos &mbitos. En el ambito
social y econdmico, seran importantes para conectar a personas y generar nuevos mo-
delos de negocio. Ademads, es importante llevar a cabo el desarrollo de estos sistemas de
una manera respetuosa y sostenible, de cara a enriquecer la experiencias de cualquier
usuario y siempre tratando de minimizar el impacto de la huella de carbono.
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B. Presupuesto Econémico

Tabla 3: Presupuesto econémico

Horas Precio/hora Total
Mano de obra (CD) 300 20,00 € 6.000,00 €
Recursos Precio Uso en Amortizacion Total
Materiales (CD) de compra meses en anos
Ordenador 1 2.000,00 € 6 5 200,00 €
Ordenador 2 3.000,00 € 6 5 300,00 €
4 cdmaras Azure Kinect 1.600,00 € 6 3 266,67 €
4 extensores USB 32,00 € 6 1 16,00 €
3 cables de audio Jack 24,00 € 6 1 12,00 €
Total 794,67 €
Gastos
25 % sobre CD 1.698,66 €
Generales (CI)
Beneficio
6 % sobre CD + CI 509,60 €
Industrial
Subtotal Presupuesto 9.002.93 €
IVA Aplicable 21 % 1.890,62 €

TOTAL PRESUPUESTO 10.893,55 €
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