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Resumen

La reconstruccion tridimensional es el proceso de generar la forma y representacién de
objetos de manera tridimensional, es un campo importante para diversas disciplinas
como son el Disefio Asistido por Computadora, Graficos de Computadora, Realidad
Virtual, Ingenieria Civil, etc. A pesar del progreso en el area de reconstruccién, adin
existen multiples problemas por resolver que requieren cooperacién multidisciplinaria;
esta abundancia de problemas a tratar, apoyada por el progreso tecnolégico en los
equipos de captura y procesamiento, ha causado un progreso acelerado en el area.

Hablando de la reconstruccién urbana, tépico central de este documento, en afnos
recientes, se han propuesto diferentes taxonomias que han contribuido a mejorar la com-
prensién del problema y facilitar la bisqueda de los acercamientos actuales propuestos
para solventarlo. Sin embargo, es precisamente por el progreso acelerado en el drea, y a
través de diversas disciplinas, que es necesario visualizar el estado del arte de manera
pragmaética, como se propone en esta investigaciéon por medio de una taxonomia.

Se presenta una propuesta de taxonomia para la reconstruccién urbana que toma
en cuenta caracteristicas que comienzan a demostrar su utilidad: el conocimiento de
los elementos dindmicos de la escena (tales como personas caminando por la escena)
y el tipo de interaccién con el usuario durante la reconstruccién (como puede ser un
funcionamiento en linea con retroalimentacién durante la reconstruccion).

Se presenta la propuesta de un pipeline de reconstruccion tridimensional para lidiar
con un tema poco retomado, la reconstruccién de un modelo tridimensional del exterior
e interior de una estructura a partir de imagenes digitales tomadas de la estructura en
cuestion.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se presenta el problema observado, los objetivos de la investigacién
realizada sobre el mismo y las contribuciones resutlantes.

1.1. Presentacion

Diversas tareas de las personas como el entrenamiento e incluso la preservacion de
patrimonios culturales, se han visto mejoradas por el empleo de entornos virtuales. La
generacién de estos entornos se denomina reconstruccién tridimensional 6 3D [1].

La reconstruccién tridimensional usualmente se realiza de manera manual [2], pero
también abre la posibilidad de aplicar técnicas que permitan trasladar escenas del
mundo real a modelos tridimensionales empleables en estos entornos virtuales.

Estas técnicas, hasta cierto punto automatizables en dispositivos, logran reducir la
carga de trabajo y las barreras de conocimientos y habilidades que pueden encontrarse
en un usuario, lo que democratiza el uso de estos conocimientos y aumenta la efectividad
de los expertos en el tema de generacién de entornos virtuales, incrementando sus
opciones [3].

La reconstruccion tridimensional actual se enfrenta al problema de encontrar una
técnica adecuada para cada situacién, con sus objetivos y limitaciones propios [1, 3];




1. INTRODUCCION

investigadores de diversas disciplinas, como la graficaciéon por computadora y la inge-
nieria civil, realizan propuestas para responder a situaciones especificas dentro del area
de reconstruccion, y mantenerse al tanto de estas propuestas se vuelve dificil sin una
guia que permita agrupar trabajos para su comparacion o uso complementario.

En esta investigacion se presenta una taxonomia para facilitar la bisqueda de apor-
tes multidisciplinarios al drea de reconstruccion tridimensional urbana; la taxonomia
toma en cuenta las siguientes caracteristicas:

» La forma en que se lidia con los objetos dindmicos de la escena (i.e. objetos
que se mueven o cambian entre observaciones de la escena).

» El funcionamiento del sistema (i.e. funcionamiento online sobre un flujo de
datos u offline sobre un grupo de datos).

» El tipo de reconstruccién (i.e. guiado tinicamente por los fundamentos de la
fotogrametria, apoyado por presuposiciones arquitecténicas o modelado como la
solucién conjunta del problema de reconstruccién y de segmentaciéon seméantica).

Se realiza la propuesta de un pipeline de reconstruccion enfocado a resolver un
problema poco retomado en el estado del arte: generar un modelo tridimensional del
exterior e interior de una estructura a partir de imagenes digitales 2D tomadas de la
estructura en cuestion.

1.2. Objetivo

El objetivo general de esta investigacién es proponer una taxonomia que unifique co-
nocimientos de las diferentes disciplinas tales como: fotogrametria y sensado remoto,
visién por computadoras, ingenieria civil, graficacién, entre otras, para la reconstruccién
de entornos virtuales y que permita una comunicacién interdisciplinaria.

Los objetivos especificos requeridos para alcanzar el objetivo general de esta inves-
tigacién se presentan a continuacién:

= Realizar una revision extensa del estado del arte del area de la reconstruccion
tridimensional urbana.




1.3 Meta de ingenieria

» Identificar elementos comparables entre las propuestas revisadas en cuanto a sus
objetivos, métodos y aplicaciones.

= Generar una taxonomia con base en los elementos identificados.
s Clasificar las propuestas revisadas de acuerdo a la taxonomia propuesta.

= Presentar una propuesta de reconstruccién usando la taxonomia como guia.

1.3. Meta de ingenieria

Una propuesta de taxonomia que clasifique los acercamientos de reconstruccion tri-
dimensional urbana de acuerdo a los objetivos y procesamientos de los mismos; la
taxonomia debe estar basada en el estado del arte interdisciplinario del area de inves-
tigacién.

1.4. Motivacion

La reconstruccion tridimensional urbana tiene impacto en una gran variedad de disci-
plinas (i.e. ingenieria civil, visién por computadora, robética), al mismo tiempo avanza
gracias a aportes de investigadores de las mismas [4], lo que trae a la luz la necesidad de
facilitar la comunicacién interdisciplinaria para exponenciar el impacto de los aportes
realizados [3].

Un ejemplo de la utilidad de la comunicacién interdisciplinaria se encuentra en la
reconstrucciéon de modelos de edificios. Los acercamientos actuales a la reconstruccién
de modelos a partir de entornos del mundo real se enfocan por separado en exteriores o
interiores de edificaciones, sin realizar una reconstruccion completa del entorno, lo que
impide una navegacién libre dentro [5] y fuera del mismo [6].

Se percibe que dichos acercamientos proveen suficiente informacién en conjunto con
las imagenes de entrada para permitir la alineaciéon de las reconstrucciones tal que
se puedan integrar en un modelo completo; esta investigacion estd motivada por la
posibilidad de cubrir esta brecha, tanto en la comunicacién interdisciplinaria, como en
el problema més especifico aqui descrito.
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1.5. Planteamiento del problema

Los avances tecnolégicos han permitido la proliferacion del empleo de entornos virtuales
como apoyo en la realizacién de tareas de las personas; un ejemplo de estas tareas es el
entrenamiento médico, en donde se les permite a los nuevos doctores familiarizarse con
herramientas y procedimientos en entornos controlados para evitar errores que pongan
en peligro el bienestar de un paciente [7].

De la misma manera, en el ambito militar, se realizan evaluaciones por medio de
un simulador en realidad virtual como complemento para el aprendizaje de las reglas
de maniobra, que son aprendidas predominantemente con material no interactivo [8].

Estas aplicaciones requieren de entornos virtuales en los cuales puedan interactuar
los usuarios, los cuales pueden ser generados manualmente [2] o semi-automéaticamente
[9]. En la Figura 1.1 se muestran ejemplos de estas dltimas dos aplicaciones.

’”&a_&;a.

.

|

(a) Reconstruccién de un pozo romano en [10]. (b) Aplicacién HouseCraft [11] para reco-
rridos virtuales.

Figura 1.1: Ejemplos de aplicaciones de realidad virtual.

Usualmente la generacién de entornos virtuales se realiza usando herramientas de
diseno asistido por computadora [3]; una alternativa o apoyo a este acercamiento es la
generacién automatica de entornos virtuales a partir de entornos del mundo real.

El uso de escaneres laser permite recolectar los datos necesarios del ambiente a
reconstruir, sin embargo, éstos resultan costosos; la ventaja que ofrecen estos equipos
es la alta calidad de los ambientes virtuales reconstruidos. Por otra parte, se encuentra el
uso de fotografias para la reconstruccién, obteniendo un modelo de calidad comparable
al obtenido con el uso de laser de acuerdo a un estudio reciente en [12]

Aunque los acercamientos actuales a la reconstruccion de modelos a partir de en-
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tornos del mundo real, que ya tienen implementaciones practicas [13, 14], se enfocan en
exteriores o interiores de edificaciones, sin realizar una reconstruccién completa del en-
torno, con lo que se termina generando una cascara del exterior del edificio o el modelo
de los cuartos del interior del edificio sin el contexto de su exterior.

Cada uno de estos acercamientos tiene su origen en diversas disciplinas como son
sensado remoto, graficacién por computadora, inteligencia artificial, tratamiento de
imdagenes, entre otras; retoman la reconstrucciéon de ambientes virtuales para obtener
sus fines particulares y consecuentemente aportan al area de reconstruccion propuestas
congruentes con sus fortalezas particulares.

La diversidad de los aportes al area de reconstruccién urbana permiten una evo-
lucién constante y multidisciplinaria que requiere de comunicacién y conciencia de las
otras disciplinas, algo que en ocasiones puede tomar anos en ocurrir. Un claro ejemplo
del valor de la comunicacién interdisciplinaria se observa con el trabajo seminal de
Triggs et al. [15]; presentaron de manera exhaustiva un método de fotogrametria a la
comunidad de visién de computadoras y en estos dias es el método predominante para
la reconstruccién [16].

Del mismo modo, las propuestas presentadas por investigadores se ven poco soco-
rridas a causa de la multidisciplinariedad de la tarea que dificulta la transmisiéon de
conocimientos y su fusién para resolver problemas de mayor complejidad [3, 4], con lo
que se vuelve aparente la necesidad de establecer un canal de comunicacién multidisci-
plinaria que favorezca una actualizaciéon conjunta del conocimiento.

1.6. Contribuciones

Se presenta una taxonomia actualizada para la reconstruccién tridimensional junto
con una revisién de trabajos recientes clasificados de acuerdo a la misma. Usando los
elementos reconocidos durante la creacion de la taxonomia, se propone un pipeline de
reconstruccion para la reconstruccién tridimensional enfocado en la reconstruccién de
interiores y exteriores de entornos urbanos. Durante esta investigacién se realiz6 la
produccién de dos articulos, uno publicado en un congreso y otro enviado a una revista
especializada.
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1.7. Estructura de la tesis

Este trabajo estd dividido en cinco capitulos. En el segundo capitulo se encuentra el
marco tedrico que pone en contexto la investigacién y presenta el estado del arte actual
en la rama de la reconstruccién tridimensional.

En el tercer capitulo se presenta la taxonomia propuesta, detallando cada uno de
sus elementos, y el pipeline propuesto, igualmente detallando las herramientas y pro-
cedimientos que envuelve.

Distintas observaciones hechas empleando la taxonomia se presentan en el cuarto
capitulo, permitiendo extraer conclusiones del estado actual del drea de investigacién.
Se muestran también resultados y situaciones interesantes encontrados en el pipeline.

Finalmente, en el dltimo capitulo se presentan las conclusiones y propuesta de tra-
bajos futuros.




Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo se abordan los conceptos y conocimientos generales empleados a lo
largo de la tesis y se discutiran los avances en el estado del arte actual.

2.1. Antecedentes

Este tema de investigacién abarca diversos temas, desde el concepto de realidad virtual
hasta los conocimientos necesarios para reconstruir un modelo tridimensional a partir
de un conjunto de imagenes; en esta seccion se presentan los conocimientos basicos
usados en esta investigacion.

2.1.1. Realidad virtual

Para definir a la realidad virtual se puede partir inicialmente de los conceptos de “reali-
dad” (algo que existe independientemente de las ideas que le conciernen) y de “virtual”
(ser en esencia o efecto, pero no en hecho) [17], con lo que el término “realidad virtual”
sugiere una realidad que no existe de manera fisica. La realidad virtual se centra en
usar computadoras para crear imagenes de escenas 3D con las que se pueda navegar e
interactuar [18], y en donde usualmente se busca una inmersion.
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La inmersion se define como la ilusién de estar sumergido en un entorno virtual;
esta inmersién se realiza por medio de un aislamiento sensorial en el entorno virtual a
través de una configuracién de hardware y software [19]. Esta privacién de los sentidos
puede causar cansancio o incomodidad, por lo que algunas aplicaciones pueden hacer
un mejor uso de las ventajas de la realidad virtual si utilizan técnicas no inmersivas

[18].

Un punto importante a tener en cuenta es la capacidad del usuario de navegar
dentro del entorno virtual; al tratarse de una interaccion abstraida del mundo real,
la navegacién puede tomar varias formas, por lo que Bowman et al. [20] propusieron
una taxonomia para clasificar las distintas técnicas de control del movimiento, y que se
muestra en la Figura 2.1. Una técnica de control se forma al tomar un método de cada
una de las tres ramas de esta taxonomia y combinarlos.

—Direccién por vista

—Direccién por gestos
Seleccién de

objetivo '_Seleccién Listas
discreta Objetivos en el
L—Apuntar en 2D entorno

—Velocidad/aceleracién constante

. I—Basada en gestos
Seleccion de 9

velocidad/ ——__ Seleccién Discreta (1 a N)
aceleracién explicita [Rango continuo

—Escalado del usuariofentorno
— Automético/adaptativo
- — MNavegacion constante
Condiciones 9 ,
de la — —Entrada continua
entrada —Entradas para inicio y paro

—|nicio o paro automético

Figura 2.1: Taxonomia de técnicas del control de movimiento de Bowman et al. [20].

Un entorno virtual es un espacio imaginario manifestado en un medio, y que puede
ser transmitido de tal forma que pueda ser compartido con otros. Al visualizar este
entorno a través de un sistema que presenta los objetos y simulaciones del entorno
de una manera interactiva, se estd experimentando por medio de realidad virtual [17].
Existen diversas técnicas para crear entornos virtuales a partir de entornos del mundo
real, y las fundamentadas en fotogrametria son las mds proliferas actualmente [3].
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2.1.2. Fotogrametria y geometria proyectiva

La fotogrametria es la ciencia de obtener informacién confiable, medible e interpretable
sobre las propiedades de superficies y objetos sin tener contacto con ellos [21]. Implica
que una imagen estd relacionada con el entorno que retrata, y las mediciones hechas
en la imagen se pueden traducir a mediciones hechas en el entorno, por lo que se
puede proceder a la generacién de un modelo tridimensional del entorno retratado, que
consiste en la representacién matematica de una superficie u objeto tridimensional, este
proceso se denomina reconstruccion. Hartley y Zisserman detallan esta relacion en su
libro Multiple view geometry in computer vision [16]; en este escrito se exponen los
conocimientos generales necesarios para entender el contexto de la fotogrametria.

La creacion de una imagen es el paso de un mundo tridimensional a una imagen
bidimensional, es un proceso de proyeccién en el que se pierde una dimensién. Este
proceso usualmente se modela como una proyeccién central, donde un rayo parte de
un punto en el espacio tridimensional y se traslada a través de un punto fijo en el
espacio denominado centro de proyecciéon o de camara para luego intersectar un plano
especifico en el espacio escogido como el plano de la imagen; se muestra graficamente
en la Figura 2.2.

plano de la imagen

X
Figura 2.2: Visualizacién del proceso de proyecciéon de 3 dimensiones a 2 dimensiones
[16].

El modelo de proyeccién central mas comin es el de cdmara pinhole [22] que se
muestra en la Figura 2.3. Bajo este modelo un punto en el espacio X = (X,Y, Z)7 es
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mapeado al plano de la imagen a través de la linea que une al punto X con el centro
de la camara. Por tridngulos similares se obtienen las coordenadas en el plano de la
imagen de la proyeccién de X:

X Y

(XY, 2)" = (f.17)

(2.1)

Donde f es la distancia o longitud focal de la camara. Este modelo es expandible
con el uso de coordenadas homogéneas:

X f 0
— | fY | = f 0
Z 10

X X
Y Y
A A
1 1

\-‘=z

eje principal

centro de
proyeccion plano de
la imagen

Figura 2.3: Modelo simple de la cdmara pinhole [16].

Con esta representacién se puede escribir de manera compacta la relacién entre
posiciones en el entorno y posiciones en la imagen de la siguiente manera:

r=PX (2.3)

Con P llamada la matriz de proyeccion de la cAmara. Esta representacién permi-
te anadir consideraciones de las caracteristicas de la cdmara modelada (parametros
intrinsecos) y de su relacién con el entorno (pardmetros extrinsecos), que se muestran
en la Figura 2.4.
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punto .
L eje
principal principal

(R, z

Figura 2.4: Modelo general de la cdmara pinhole [22].

Las consideraciones agregadas se dividen de la siguiente manera:
P KR|I| - C]| (2.4)

Donde K es una matriz de 3 X 3 con los pardmetros intrinsecos de la cAmara y es
llamada la matriz de calibracién de la camara. R es una matriz de 3 X 3 con la rotacién
de la cdmara en las coordenadas del entorno y C representa las coordenadas del centro
de la camara en las coordenadas del entorno. Los parametros intrinsecos de la cdmara
son [22]:

» Desplazamiento del punto principal. Es el desplazamiento que se debe hacer
dentro del plano de la cdmara para llegar al punto principal como se observa en
la Figura 2.5.

= Factores de escala horizontal y vertical diferentes. Los sensores CCD,
comunes en las camaras actuales; pueden tener una escala horizontal distinta a
la vertical por diversas razones que varian desde fallas en el sensor o en el post-
procesamiento de la imagen, hasta distorsiones causadas por el lente de la camara
[23]. Esta posibilidad implica que se debe tomar en cuenta cada escala al realizar
mediciones en pixeles.

= Sesgo. El sesgo ocurre cuando los ejes & y y no son perpendiculares en el sensor
CCD, o se esta tomando la fotografia de una fotografia [16].

11
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yC am

X cam

Figura 2.5: Desplazamiento del punto principal para pasar de coordenadas del plano a

coordenadas de la cAmara [16].

Con estas consideraciones se tiene la matriz K definida de la siguiente manera:

K= Qy Yo (2.5)
1
Donde o, = fm, y ay = fm, representan la distancia focal de la cdmara en

términos de las dimensiones de pixeles para modelar los factores de escala, o = m,p;
Y Yo = mypy posicionan al punto principal, y s determina el sesgo en la imagen.

2.1.3. Geometria epipolar

Revisando la Figura 2.3 se nota una ambigiiedad en la proyeccion, que todos los puntos a
lo largo del rayo proyectado del punto 3D al centro de la cdmara terminan proyectando
en el mismo punto en el plano de la imagen. Una manera intuitiva de reducir esta
ambigiiedad es utilizando més cdmaras durante la reconstruccion.

Al tratar con dos o mas cdmaras observando una escena, se requiere el conocimiento
de la relacion que existe entre estas cadmaras, que se identifica como la transformacién
(i.e. traslacién y rotacién) entre una cdmara y otra.

Esta relacién se modela por medio de la geometria epipolar, el modelo se visualiza en
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Figura 2.6: Visualizacién de la geometria epipolar, se genera un plano entre los centros
de camara y el punto de referencia.

la Figura 2.6. Los centros de camara son unidos con una linea (denominada baseline)
y las intersecciones de esta linea con los planos de imagen se identifican como los
epipolos, todos los rayos proyectados de puntos 3D al centro de cAmara de una imagen
se proyectan en la otra imagen como lineas epipolares que tienen al epipolo como punto
en comun. En la Figura 2.7 se muestra un ejemplo de estas lineas epipolares, nétese
que los epipolos se encuentran mas alla de las iméagenes.

Figura 2.7: Ejemplo de lineas epipolares, las lineas visualizadas son las proyecciones de
los rayos entre el punto 3D y el centro de la otra cAmara [16].

Nuevamente usando algebra lineal se modela la relacién entre los puntos 2D corres-
pondientes entre cada imagen a través de una transformacion que es llamada matriz
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Esencial (E) de acuerdo a [22]:

rEx =0 (2.6)

Donde E implica la rotacion y traslacién de puntos de una imagen hacia sus puntos
correspondientes en la otra imagen:

E « [T],R (2.7)

Aqui R es la matriz de rotacién y [T], es la matriz de producto cruzado de la
traslacion:

0 =ty 1y
[T]x = t, 0 —tg (2.8)
=ty 1 0

La matriz Esencial solamente toma en cuenta el marco de referencia de cada cdma-
ra para las transformaciones, falta tomar en cuenta los parametros intrinsecos de las
cdmaras (i.e. la matriz K). Esto se hace con la siguiente ecuacién:

u'Fu' =0 (2.9)

Donde u y ' son posiciones en el plano de la imagen como z, pero ahora medidas en
pixeles. Finalmente, la matriz que realiza esta transformacién de puntos de una imagen
a puntos de la otra imagen se denomina matriz Fundamental y se relaciona a la matriz
Esencial de la siguiente manera.

Fx K'TEK™! (2.10)

La ecuacion 2.9 y la proporcionalidad 2.10 son importantes porque ya se encuentran
en medidas de pixeles, lo que permite el calculo de los valores de la matriz Fundamental
usando puntos que sabemos son correspondientes entre las imagenes, como se observan
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los puntos senalados en la Figura 2.7, y luego usar las matrices F' y K para calcular £
y obtener las transformaciones necesarias para calcular P, y asi tener tanto el modelo
de geometria epipolar entre dos cdAmaras como el modelo de proyeccién de cada camara
para realizar la reconstruccion. En la Figura 2.8 se visualiza el comportamiento de cada
una de estas tres matrices. La matriz Proyectiva mapea de puntos 3D a puntos 2D en
la imagen, mientas que las otras dos mapean entre puntos 2D de dos imagenes con la
Fundamental usando pixeles como unidad de medida.

777/

Proyectiva
{ |
S &7 Ny, oW
Esencial Fundamental

Figura 2.8: Visualizacién del comportamiento de las matrices expuestas.

2.1.4. Reconstruccién por fotogrametria

Contando con estos modelos se puede proceder a la reconstruccion tridimensional de
un entorno a partir de fotografias. Para la reconstruccién generalmente se toman en
cuenta dos problemas integrales [1]:

= Conocer la configuracién de las cAmaras que tomaron las fotografias en el espacio
tridimensional.

s Inferir la geometria del objeto que estan visualizando las cdmaras tal que dicha
geometria concuerde con lo que se visualiza en las fotografias y por ende con el
objeto visualizado.
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Se puede anadir un tercer problema con fines préacticos que es el de convertir la
geometria inferida en una estructura de datos diferente para su uso; un ejemplo de
ello, interesante para los fines de este trabajo, es su transformacién en una malla de
poligonos de la superficie reconstruida para su visualizacién e inclusién en un entorno
virtual; a este problema se le denomina reconstruccién de superficie y se trata en la
Seccién 2.1.4.3.

Este método es el méas comtn en el drea de reconstruccién tridimensional. Un primer
punto de vista de estos acercamientos se encuentra en las herramientas de reconstruc-
cién. Como nota inicial cabe destacar que este tipo de reconstruccién generalmente
sigue un flujo de trabajo, expuesto en [1], como el siguiente:

1. Structure from Motion (SfM): Obtener las posiciones 3D de las imagenes y
puntos de la estructura visualizada.

2. Multi-View Stereo (MVS): Generar una geometria de la escena congruente
con lo que visualizan las imagenes.

3. Reconstruccion de Superficies: Convertir la geometria en una malla utilizable
para otros fines como la visualizacion o la interaccién. Este paso es parte de MVS,
pero en ocasiones es omitido de acuerdo a los requerimientos del problema.

En las siguientes subsecciones se detallaran elementos de estos métodos, donde las
Figuras 2.12, 2.14 y 2.17 fueron generadas utilizando herramientas de reconstruccién,
expuestas en el texto, sobre imagenes obtenidas de un video de la Piramide de la Luna
de Teotihuacén.

2.1.4.1. Configuracién de las camaras

Teniendo las cdmaras modeladas matematicamente como se presenté en la Seccién
2.1.2, se procede a realizar el proceso denominado Structure from Motion (SfM), que es
un acercamiento a la automatizacion de la reconstruccién. SfM es el proceso de estimar
la localizacién de puntos 3D a partir de multiples imdgenes dado un conjunto disperso
de correspondencias entre puntos caracteristicos reconocibles entre distintas imagenes
[24].
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Usualmente se usa Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) propuesta por Lowe
[25] por la robustez que ofrece al momento de encontrar correspondencias que pueden
ser asignables a distintas vistas (imagenes), en la Figura 2.9 se observan los puntos
caracteristicos encontrados por el algoritmo. Su funcionamiento se conforma de las
siguientes fases:

1. Deteccion de puntos extremos en el espacio de la escala en todas las
escalas y todas las ubicaciones de la imagen.

2. Localizacién de puntos caracteristicos a partir de un modelo ajustado a cada
punto extremo para determinar su ubicacion y escala, seleccionando los puntos
de acuerdo a su estabilidad.

3. Asignacion de orientacidn u orientaciones de acuerdo a las direcciones de los
gradientes locales de cada punto caracteristico.

4. Célculo de descriptores de puntos caracteristicos a partir de los gradientes
medidos en el vecindario de cada punto caracteristico a la escala seleccionada.

Figura 2.9: Puntos caracteristicos encontrados por SIFT, los puntos encontrados son

invariantes a la escala de la imagen [25].

Un punto a tomar en cuenta en este proceso es que SfM otorga un estimado de la
configuracién de las camaras y las posiciones de los puntos 3D, denotado por inconsis-
tencias entre la reproyeccién de los puntos 2D y los puntos 3D que representan; estas
inconsistencias, llamadas errores de reproyecciéon, se presentan de la manera mostrada
por la Figura 2.10 y representan la distancia entre el punto 2D caracteristico (u; en la
Figura 2.10) y el punto 2D reproyectado desde la cdmara de acuerdo a la estructura
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estimada (u; en la Figura 2.10). Para resolver este problema se emplea el algoritmo
Bundle Adjustment (BA) que se emplea para la estimacién conjunta de pardmetros.

Figura 2.10: Visualizacion del error de reproyeccion, la distancia entre la medicién u; y
la prediccién @; [22].

BA modela el problema como conjuntos de rayos de luz que se salen de cada ca-
racteristica de la estructura y convergen en cada camara, los cudles son ajustados
conjuntamente con respecto a las caracteristicas de la estructura (posicién de las ca-
racteristicas en el espacio) y las configuraciones de las cdmaras; con cada ajuste se
actualizan tanto la estructura como las posiciones de las cdmaras [15] de acuerdo al
error 2.11.

AxiP(CC?Pi:Xp) Egip —.CE(CC,PZ',XP) (211)

Donde X,,parap = 1...n representa los n puntos 3D identificados y proyectados
a las m imdagenes por P;,7 = 0..m y con otros posibles parametros de calibracién
Ce,c = 1...k tal que se tiene un modelo predictivo z;;, = x(C¢, P;, X;,); contando con
mediciones inciertas z;, de un subconjunto de los puntos caracteristicos en las imégenes
se obtiene la medicién de error que se busca minimizar para refinar tanto la estructura
como las configuraciones de las caAmaras.

El algoritmo SfM sigue el funcionamiento ilustrado por Schonberger et al. en [26]
se puede observar en la Figura 2.11. Inicialmente se buscan puntos caracteristicos en
las imégenes, que son emparejadas de acuerdo a la proximidad de los descriptores
de estos puntos. Las parejas formadas, usualmente modeladas como un grafo de la
escena, son introducidas, incrementalmente, en el modelo reconstruido por medio de la
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triangulacion de puntos, filtrado de outliers y refinado de la reconstruccion usando BA.

Correspondence Search Incremental Reconstruction

+[ s Initialization T
1

1
Matching Image Registration Outlier Filtering

Geometric Verification Triangulation Bundle Adjustment

Reconstruction

B m =

Figura 2.11: Funcionamiento usual del algoritmo Structure from Motion [26].

SfM entrega como resultado las posiciones de las camaras en el espacio tridimen-
sional del entorno reconstruido y el modelo geométrico del entorno en la forma de una
nube de puntos, un conjunto de puntos orientados que no presenta ninguna cara o su-
perficie. Este modelo puede cambiar en topologia y densidad conforme va evolucionando

durante el proceso [24].

En la Figura 2.12 se muestra el resultado del algoritmo SfM propuesto por Wu en
2013 [27], ofrecido en la aplicacién VisualSfM [28], aplicado a un conjunto de fotografias
de la pirdmide de la Luna en Teotihuacan. La nube de puntos representa la estructura
visualizada, mientras que los tridngulos que se observan en la parte superior son los
frustums (i.e. campos de visién) de las cdmaras posicionados de acuerdo al resultado

de SfM.

Figura 2.12: Nube de puntos resultante de aplicar la variante del algoritmo SfM propuesta

por Wu [27, 28].
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Cabe destacar que la matriz Fundamental (F'), que transforma puntos de una ima-
gen a otra, puede ser estimada usando 7 correspondencias [16]; las correspondencias
encontradas por métodos como SIFT cuentan con grados variados de precision, ademas
de incluir correspondencias erréneas causadas por el cambio de punto de vista de la
escena [25]. Estas caracteristicas causan la necesidad de algoritmos eficientes de estima-
cion de F'. La estimacién automatica de la matriz usualmente ser realiza por medio de
RANSAC (RAndom SAmple Consensus) [16]. RANSAC es un paradigma usado para
ajustar un modelo a datos experimentales cuando se espera un porcentaje significativo
de datos erréneos [29]. La estimacion de la matriz Fundamental de acuerdo a RANSAC
se realiza de la siguiente manera

1. De las correspondencias, seleccionar un conjunto (correspondencias putativas)
basado en la proximidad y similaridad de las intensidades de sus vecindarios.

2. Repetir con N muestras

a) Seleccionar aleatoriamente una muestra de 7 correspondencias y calcular F'
(de acuerdo al algoritmo del calculo se pueden obtener una o tres posibles
matrices).

b) Calcular la distancia d de cada correspondencia putativa.

c¢) Calcular el nimero de correspondencias consistentes con F' dado d < ¢ pixe-
les.

d) Si hay tres posibles F', seleccionar la que tenga mayor niimero de correspon-
dencias consistentes.

3. Escoger F con el mayor niimero de correspondencias consistentes; si hay empate,
elgir la de menor desviacién estandar.

Para calcular la matriz fundamental a partir de 7 puntos se parte de la ecuacién
x’iTF z; = 0, que se convierte en un conjunto de ecuaciones de la forma Af = 0.
La solucién de las ecuaciones Af = 0 tiene la forma aF; + (1 —a) F» donde « es
una variable escalar y las matrices Fy y F5 se obtienen de los generadores fi y fo
del espacio nulo a la derecha de A. Afnadiendo la restriccion detF = 0 se obtiene
det (aFy + (1 — ) F») = 0 que es un polinomio cibico de «, por lo que se tienen tres
soluciones reales o una real y dos complejas que son descartadas.
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2.1.4.2. Geometria del objeto

La nube de puntos proporcionada por SfM puede ser suficiente para algunas aplicacio-
nes, pero si se desea reconstruir con mayor fidelidad el objeto o entorno, entonces se
requieren de otros métodos. Uno de estos métodos es Multi- View Stereo (MVS), que
es un grupo de técnicas que usan la correspondencia entre mas de dos imagenes como
pista para extraer la geometria del objeto o entorno que se busca reconstruir [1].

MVS emplea distintas técnicas dependiendo de los objetivos de la reconstruccion; la
Figura 2.13, tomada del tutorial de Furukawa y Herndndez [1] muestra un diagrama de
flujo con la aplicacion de distintos conjuntos de técnicas para obtener un modelo tridi-
mensional de un objeto. El diagrama de flujo muestra las posibles etapas y algoritmos
utilizados durante el proceso MVS.

Images
Camera parameters

" .
/Dcprh range -
Nulizuuu 7

{ Silhouette
‘\-,___cxtrautiay Depthmap reconstruction Point cloud reconstruction

v
Y 2
. Bounding box

- <\x_j1\i[ia]i7ati01 r/

—

Volumetric fusion

~

@

Processing

P

Figura 2.13: Diagrama de flujo de las diversas técnicas que pueden ser aplicadas al emplear
MVS [1].
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Es importante tomar en cuenta los datos de entrada, las imagenes y las configuracio-
nes de las camaras; por lo general es necesario un proceso inicial de SfM para conseguir
las configuraciones de las camaras. De la misma manera, cabe destacar que el diagrama
de flujo no implica que todos los algoritmos sean obligatorios en cada reconstruccién
por MVS; dependiendo de los objetivos que se tengan de la reconstruccién, puede ser
necesario sé6lo un subconjunto de los algoritmos. Junto con el diagrama, Furukawa y
Hernandez ofrecen ejemplos de aplicaciones y sus necesidades: el renderizado desde un
punto de vista libre puede funcionar con nubes de puntos y, en cambio, la representacién
de escenas se ve ayudada por una malla poligonal de alta calidad.

En la Figura 2.14, se presenta el resultado de aplicar el acercamiento a MV'S, llamado
PMVS, propuesto por Furukawa et al. en 2010, implementado por ellos y modificado
por Pierre Moulon para funcionar en VisualSfM, el cual se basa en la consistencia
entre regiones de las imagenes para poblar con un conjunto denso de puntos el drea
correspondiente y obtener la nube de puntos [30].

Figura 2.14: Resultado de aplicar MVS [27, 30] sobre el resultado visualizado en la Figura

2.12. Se observa una reconstruccién densa.

2.1.4.3. Reconstruccién de superficie

Al contar con una nube de puntos densa, resultado de MVS, para facilitar la visualiza-
cién de esta reconstruccién se puede generar la superficie dictada a partir de la nube
de puntos, como proponen Kazhdan et al. [31], que llaman reconstruccién Poisson de
superficies. El algoritmo es ilustrado en la Figura 2.15.
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Parten del modelado de una funcién indicadora que se aplica sobre el espacio tridi-
mensional y tiene valor 1 en el volumen interno de la superficie y 0 en su exterior. De
esta manera, el gradiente de la funcién indicadora tiene valor distinto de 0 sélo cerca
de la superficie, donde su valor es el de la normal interna de la superficie. La nube de
puntos se puede considerar, entonces, como un conjunto de muestras de ese gradiente.

0
g 0y 0 g 0
W N ~ X
Q\ ! ‘:- i 0 +« 0
- VIR 0 ey
- £
- - L0 ¢ 0
’ - ' ‘-_‘.: 0 0
Oriented points ~ Indicator gradient ~ Indicator function ~ Surface
d Vi XM oM

Figura 2.15: Tlustracién del algoritmo de reconstruccién de superficies de Poisson [31].

Para conseguir la funcién indicadora x a partir de la nube de puntos, se busca la
mejor aproximacion del gradiente de x al campo vectorial V' muestreado por la nube
de puntos.

miny||[Vx — V| (2.12)

Aplicando el operador de divergencia, el problema se convierte en calcular la funcién
escalar y cuyo Laplaciano (divergencia del gradiente, V - V) es igual a la divergencia
del campo vectorial.

A=V -Vx=V.V (2.13)

Para finalizar la reconstruccién se usa el proceso llamado “Cubos Marchantes”, se
divide el volumen en cubos de los que se obtienen tridangulos que seran parte de la
superficie; los tridngulos adquieren distintas formas dependiendo de qué vértices del
cubo se encuentran dentro o fuera de la superficie de acuerdo a la funcién indicadora,
en la Figura 2.16 se observan los tridngulos generados, los vértices que se encuentran
dentro de la superficie se encuentran marcados con un punto.
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b
_______

8 9 10 11

Figura 2.16: Configuraciones basicas de los cubos y sus triangulos generados para Cubos
Marchantes [32].

En la Figura 2.17 se muestra una reconstrucciéon por este método. Se tomd como
entrada la nube de puntos de la Figura 2.14 y se realizé un pre-proceso manual de
filtrado de los puntos innecesarios en la reconstruccion para el buen funcionamiento del
algoritmo, se uso la implementacién del algoritmo disponible en la aplicacién MeshLab
de Cignoni et al. [33].

Figura 2.17: Reconstruccién de la superficie a partir de la nube de puntos de la Figura

2.14 usando la reconstruccién de superficies Poisson [31, 33].

2.2. Estado del arte

En los anios recientes se ha tenido un avance considerable en la tarea de reconstruccién
tridimensional de un entorno urbano. En esta seccién se presenta una revisién general
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de los enfoques actuales para resolver este problema haciendo énfasis en la informacién
de entrada que reciben y el tipo de resultado que generan. Ademas se hace referencia a
las revisiones del estado del arte realizadas con anterioridad, a fin de tener una visién
global de los diferentes enfoques que se tienen hoy en dia para resolver el problema de
reconstruccion tridimensional.

Varios laboratorios, entre ellos el grupo de Visiéon por computadora y Geometria de
ETH Ziirich [34] y el drea de Graficos y Visién en el Departamento de Ciencia de la
Computacién e Ingenieria de la Universidad de Washington en San Luis [35], abordan
el problema de la reconstruccion tridimensional, buscando mejorar el rendimiento en
cuanto a la complejidad de los algoritmos [27], asi como la precisién geométrica de la
reconstruccién [36].

2.2.1. Revision de trabajos previos

La reconstruccién urbana ha tenido un continuo avance y ha sido tratada por numerosos
investigadores de diferentes dreas. Una caracteristica que los diferencia son los distintos
datos de entrada. En este trabajo, de acuerdo al tipo de dato de entrada, se clasifican
de la siguiente manera:

Conjunto de imagenes (multi-view).
» Una imagen (single-view).

= Imégenes panoramicas.

= Imigenes RGB-D.

= Plano arquitectoénico.

» Informacion inercial.

Esta diversidad en los datos de entrada obedece a las necesidades y restricciones
del problema que cada propuesta busca tratar, ademés de la manera mas conveniente
que los investigadores consideran de abordar el problema. Asi mismo, las soluciones y
productos finales igualmente varian de acuerdo al acercamiento y pueden ser clasificadas
en:
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= Navegacion.

Modelado tridimensional.

= Modelado con segmentacién semantica.

= Representacion de espacio libre.

Usando estas clasificaciones se presentan los articulos en el estado del arte organi-
zados tal que sus fuentes y fines sean similares.

2.2.1.1. Multi-view

Es el método mas comuin en el area de reconstruccion tridimensional. Un primer punto
de vista de estos acercamientos se encuentra en las herramientas de reconstruccion.
Como nota inicial cabe destacar que este tipo de reconstruccién generalmente sigue un
flujo de trabajo, expuesto en [1] y expuesto en la Seccién 2.1.4. Varios investigadores
ofrecen herramientas para la reconstruccién genérica con el fin de acelerar el trabajo
de otros.

Wu present6 una herramienta de reconstruccién a partir de fotografias en 2013 [27]
que implementa el método de Bundle Adjustment presentado en [28] para SfM; ademés
estd disenada para usar una implementacién de MVS desarrollada por [30], tal que su
resultado final es una nube de puntos densa como reconstruccién.

Fuhrmann et al. en 2014 [37] ofrecen a la comunidad un software de reconstruc-
cién geométrica multi-view. Recibe fotografias de una escena como entrada y realiza
la reconstruccion MVS de acuerdo a la metodologia de reconstruccién multi-view de
Goesele et al. [38], donde genera mapas de profundidad de cada una de ellas con res-
pecto a sus vecinos, para luego fusionarlos en una nube de puntos de toda la escena.
Realizan la reconstruccion de superficie de acuerdo al algoritmo Floating Scale Surface
Reconstruction (FSSR) [39], un acercamiento virtualmente libre de pardmetros y capaz
de lidiar con muestras a distintas escalas en un mismo modelo. Este flujo de trabajo se
muestra en la Figura 2.18.

Schénberger et al. en 2016 [26, 40] presentan y ofrecen un sistema multi-view stereo
para modelado denso y robusto a partir de colecciones no estructuradas de fotografias,
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Figura 2.18: Flujo de trabajo del software Multi-View Environment ofrecido por Fuhr-

mann et al. [37].

con estimacién conjunta de informacién de profundidad y normales, seleccién de vistas
a nivel de pixel, y un término de consistencia geométrica para el refinado.

Estas herramientas se pueden comparar de acuerdo a los algoritmos que implemen-
tan y sus resultados. Existen benchmarks como el ofrecido por Seitz et al. [36] para
objetos, y el ofrecido por Strecha et al. [41] para escenas en exteriores; estos benchmarks
permiten una comparacion cuantitativa de los resultados.

Por otro lado, utilizar presuposiciones mejora el rendimiento en situaciones especifi-
cas. Furukawa et al. en 2009 [42] definen Manhattan-world stereo, donde todas las su-
perficies estan alineadas con las tres direcciones Z, j, k definidas por Coughlan et al.
[43]. Agregar estas presunciones mejora el rendimiento de los acercamientos de recons-
truccion en entornos urbanos, gracias a la proliferacion de elementos planares en las
construcciones humanas.

Holzmann et al. [44] en 2017 proponen un método de reconstruccién tridimensional
hibrida; combinan la reconstruccién volumétrica y plane fitting, son capaces de reducir
el ruido y compactar al modelo resultante. Inicialmente, ellos detectan planos usando
RANSAC y los usan para identificar puntos en el modelo; tras proyectar los puntos
3D a sus planos respectivos, los tetraedros son creados usando triangulacién Delaunay
etiquetados usando corte de grafos con una minimizacién de energia que toma en cuenta
la visibilidad, adherencia a las presuposiciones de mundo Manhattan y el nivel de detalle
deseado. Habiendo probado su acercamiento en su pipeline SfM, demostraron que es
mas flexible que métodos anteriores y con rendimiento comparable.

Yang et al. [45] en 2016 proponen un acercamiento divide-y-vencerds y fusién a la
reconstruccion de entornos a gran escala; dividen la escena en multiples subsecciones
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superpuestas, asegurandose de que las superposiciones contienen lo que ellos llaman
“imagenes ancla” pertenecientes a ambas subsecciones. Ellos proponen un esquema
RANSAC para coser subsecciones adyacentes, y otro esquema RANSAC para mejorar
el cierre de bucle de las subsecciones en el modelo global. Sus experimentos demuestran
una mejora en la eficiencia de tiempo sobre los acercamientos no-distributivos.

Locher et al. [46] en 2018 presentaron un pipeline para SfM progresivo, diferenciado
de los pipelines incrementales y globales tradicionales. El pipeline evita minimos locales
vy la dependencia en el orden de las imédgenes de entrada, ambos problemas de los
pipelines incrementales; el pipeline también puede trabajar con un flujo de imégenes
de entrada y entregar resultados intermedios, imposible para los pipelines globales. Su
acercamiento fue diseniado para escenarios multi-usuario con multiples flujos de entrada
y sin restriccién al orden de las imagenes.

Alcantarilla et al. en 2013 [47] proponen un método de reconstruccién densa a gran
escala de entornos. Partiendo de camaras calibradas en estéreo y cuyo movimiento es
conocido, generan mapas de disparidad, los que fusionan en un modelo global usando
asociaciones basadas en consistencia geométrica y fotométrica. Finalmente realizan un
filtrado para lidiar con los requerimientos de almacenamiento de modelos a gran escala.
Su acercamiento descarta automaticamente obstaculos en movimiento en la escena, lo
que brinda robustez en reconstrucciones estaticas.

Shan et al. [48] en 2014 emplean contornos ocluyentes para identificar espacio libre
en una escena y usan esta informacién como una nueva restriccién para la reconstruccién
de superficies, mejorando la calidad de las superficies y los contornos reconstruidos. Su
acercamiento hace uso de una nube de puntos semi-densa proporcionada por PMVS
[30], la cual usan para interpolar mapas de profundidad y luego generar un volumen de
espacio libre, cortando puntos 3D espurios en el proceso. Ellos extienden el algoritmo
Screened Poisson Surface Reconstruction [49] con una restriccién del espacio libre para
la reconstruccion.

Fouhey et al. en 2014 [50] exponen un método que explota la presencia de personas
en las imdgenes. Infieren pistas de la escena (i.e. espacio para sentarse, o espacio para
caminar) a partir de las acciones de las personas. Con las pistas mapeadas en la escena,
extraen restricciones geométricas y funcionales. La Figura 2.19 muestra los pasos de
su flujo de trabajo; comienzan detectando a las personas y sus acciones en la escena,
estiman la funcionalidad de secciones de la escena y generan hipétesis de la geometria de
la escena, finalmente, combinan las hipétesis y las acciones detectadas para seleccionar
la hipétesis e inferir el espacio ocupado.
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Walkable

Sittable surfaces

Figura 2.19: Flujo de trabajo de la propuesta de Fouhey et al. [50].

Dong et al. en 2015 [5] construyen un sistema de apoyo a la navegacién en interiores
a partir de datos recabados del publico. Toman como entrada fotografias 2D de las que
generan una malla de navegacion de los modelos 3D generados. Igualmente que Martin-
Brualla et al. [51], integran el flujo recopilado de las personas; pero aqui para apoyar
en la generacion de indicaciones de navegacién.

Lafarge y Mallet [52] en 2012 introducen un método para reconstruir una escena
urbana segmentada seméanticamente, diferenciando entre piso, edificio, vegetacién y
obstrucciones. Su acercamiento toma una nube de puntos como entrada, obtenida por
laser o por MVS, y calcula las caracteristicas (i.e. no-planaridad, elevacién, dispersién y
agrupamiento) para ayudarse durante la clasificacién. Se extraen primitivas geométricas
(i.e. cilindros, esferas, planos) de los puntos de “edificio;” finalmente, a través de un
proceso hibrido de pareo de modelos y generacién de mallas, se recupera un modelo 3D
de la escena. Demuestran una alta generalizacién y una reconstruccién compacta de los
edificios, ademds de una descripcién seméantica de la escena.

Lafarge et al. [53] en 2013 proponen un método hibrido para la reconstruccién 3D,
ellos combinan primitivas geométricas con parches de mallas 3D para obtener una escena
compacta y preservar detalles; las primitivas cubren estructuras regulares mientras que
las mallas cubren las irregularidades en el modelo. Su hibridacién se divide en dos
etapas: la primera segmenta una malla inicial del modelo completo de acuerdo a su
curvatura local; durante la segunda etapa toman muestras, en la forma de primitivas y
parches, de la malla segmentada usando un algoritmo basado en Jump Diffusion.

Un factor que raramente se toma en cuenta es el efecto del tiempo en una escena.
El mundo en que vivimos es dindmico y se ve modificado con el paso del tiempo, ya
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sea de manera natural o con intervencién humana. Schindler et al. entre 2007 y 2010
[54, 55] proponen técnicas para detectar cambios en el tiempo y ordenar temporalmente
conjuntos de imagenes hasta obtener un modelado 4D (3D cambiando en el tiempo) de
una ciudad [56].

De una manera especifica Matzen y Snavely en 2014 [57] proponen un método para
reconocer el momento en que puntos 3D individuales existieron en una escena urbana
reconstruida. Usan la afinidad espacial y temporal de estos puntos para segmentar
objetos espacio-temporales, en su caso anuncios y senalamientos.

Martin-Brualla et al. en 2015 [58] generan un time-lapse tridimensional de una
escena. Obtienen un conjunto de fotografias tomadas de internet, las filtran y tratan de
acuerdo a su trabajo en [59]. El time-lapse generado es de toda la escena, sin embargo,
cambios demasiado grandes en la escena causan fallas en el proceso.

Radenovic et al. en 2016 [60] presentaron un acercamiento que toma en cuenta los
cambios de iluminacién presentados en una escena entre el dia y la noche de tal manera
que existe una correspondencia entre ellos. Obtienen dos modelos de la escena que luego
fusionan o editan con las caracteristicas del otro.

Similarmente, incrementar los factores a tomar en cuenta puede mejorar la cali-
dad de la solucién obtenida. Un ejemplo, recientemente tratado, es la conjuncién de
la segmentacién seméantica con la reconstruccién tridimensional, donde las soluciones
parciales de un problema sirven de informacion adicional al otro problema y viceversa.

Duan y Lafarge [61] proponen en 2016 un pipeline para la reconstruccién de modelos
de ciudades a gran escala, compactos y segmentados semanticamente a partir de un par
de imagenes satelitales. Su pipeline consiste en dividir ambas imédgenes en poligonos
convexos, determinar su clase semantica y elevacién, y mezclar ambas particiones en
una representacion planimétrica de la elevacién para generar un modelo tridimensional.
Su modelo resultante es segmentado en tres clases: tierra, techo y fachadas; el nivel de
detalle de su reconstruccién es bajo y los techos més complicados (i.e. domos) son
Unicamente aproximados.

Sengupta et al. presentan en 2013 [62] un algoritmo que genera una reconstruc-
cién tridimensional con un etiquetado semantico asociado. Toman imégenes en estéreo
obtenidas de una cdmara montada en un vehiculo, con las que generan mapas de pro-
fundidad que fusionan a un modelo tridimensional. Las imagenes son etiquetadas, y
estas etiquetas se fusionan para anotar el modelo tridimensional. Su implementacién se
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puede considerar online; el flujo de datos es continuo y el modelo se va construyendo
con éste, pero su velocidad de actualizacién impide la interaccion.

Son Héne et al. en 2013 [63] quienes reconocen que la segmentacién y la recons-
truccién densa 3D se aportan mutuamente informacién valiosa. Proponen un sistema
para resolver de manera conjunta las dos tareas. Para 2017, Héne et al. [64], proponen
un marco matematico para formular y resolver de manera conjunta un problema de
segmentacién y reconstruccion. La clase semantica de una geometria da pistas para su
probable superficie; mientras que la superficie provee informacién de la probabilidad
de su clase semantica. Con su formulacién logran un modelo cuya segmentacién es
consistente con las imagenes usadas para la segmentacion.

Kundu et al. en 2014 [65] realizan la segmentacién y reconstruccién 3D conjuntas
a partir de video. Usan los indicadores especificos de semantica donde las restriccio-
nes multi-view son débiles y viceversa. Realizan sus pruebas en secuencias de video
monocular a gran escala moviéndose hacia adelante.

Vineet et al. en 2015 [66] construyen sobre las técnicas de reconstruccién y fusién
semantica a gran escala; logran obtener un rendimiento tal que dicen haber obteni-
do el primer sistema que puede realizar la reconstruccion seméntica, densa y a gran
escala de una escena en exteriores. Ademads de ésto, presentan un acercamiento de
fusiéon seméantica que les permite manejar objetos dindmicos de manera mas efectiva.
El sistema parte de imédgenes estéreo para generar los mapas de profundidad, estimar
la pose de la cdmara, y generar el modelo tridimensional. La segmentacién seméntica
se realiza directamente en tres dimensiones, lo que reduce el costo computacional e
impone consistencia temporal. En la Figura 2.20 se muestran sus resultados, donde lo-
gran reconstruir la escena y segmentarla semanticamente, distinguiendo entre caminos,
pavimento, edificios, etc.

Savinov et al. en 2016 [67] proponen un acercamiento a la reconstruccién semantica
3D usando potenciales sobre rayos de vision, combinados con penalizacién de area de
la superficie continua. Reformulan el problema de reconstrucciéon semantica tal que
garantiza convergencia y un manejo exacto de la visibilidad; éstos siendo problemas
identificados en la reconstruccién semantica hasta esos momentos.

Cherabier et al. en 2016 [68] dividen la escena en bloques donde generalmente
s6lo un subconjunto de etiquetas se encuentra activo; esta tactica reduce el costo en
memoria del procesamiento. El conjunto de etiquetas activas se va actualizando durante
el proceso iterativo de optimizacion.

31



2. MARCO TEORICO

Figura 2.20: Escena reconstruida y segmentada por Vineet et al.

Bldha et al. en 2016 [69] plantean la reconstruccién semantica 3D formulada con
resolucion multiple adaptativa para escenas de gran escala. Su planteamiento genera
un esquema jerarquico que refina la reconstruccion sélo en regiones que probablemente
contengan una superficie.

Blaha et al. en 2017 [70] declaran presentar el primer método de refinamiento de
superficies informado por seméntica. Maximiza foto-consistencia para preservar detalles
finos; explota informacién seméantica para maximizar la consistencia de etiquetas en las
imagenes; restringe la reconstrucciéon con supuestos previos dictados por la etiqueta
local.

Un enfoque multi-view, con entradas monoculares o estereoscépicas, permite que
multiples tareas se ejecuten conjuntamente (i.e. segmentaciones semdntica, temporal y
de iluminacién). Fusionar el trabajo de estas tareas y sus restricciones abre la puerta a
diferentes acercamientos capaces de generar reconstrucciones mas robustas.

2.2.1.2. Single-view

Emplear una imagen, aunque usualmente no permite generar un modelo completo de
la escena, sintetiza el problema de reconstruccién a uno de comprension de la escena,
donde se reconoce el espacio libre y los objetos que contiene.
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Ladicky et al. [71] en 2014, tras haber identificado la codependencia entre la apa-
riencia visual de las clases seméanticas y su profundidad geométrica, proponen un cla-
sificador de profundidad semantico; el clasificador es robusto a tendencias en los datos
de entrada, relaciona los pixeles a una profundidad candnica y reduce el impacto de la
perspectiva en la geometria, a costa de un mayor procesamiento y debilidad a imagenes
de baja resolucién o clases semanticas de varianza alta.

Hedau et al. en 2009 [72] recuperan el diseno espacial de escenas en interiores a
partir de una imagen. Su propuesta presenta robustez contra oclusiones; modelan el
espacio global de la habitacién con una “caja” 3D paramétrica, localizando objetos
de manera iterativa y ajustando la caja. La Figura 2.21 muestra un ejemplo de esta
caja, se observa el diseno de caja y las etiquetas de superficies donde localizan objetos
visibles de la escena.

Figura 2.21: Caja 3D paramétrica propuesta por Hedau et al. [37].

Para 2012, ellos mismos [73] logran recuperar el espacio libre de una escena en
interiores a partir de una imagen. Entre sus presuposiciones se encuentra la estructura
geométrica casi de caja de los muebles y las restricciones proveidas por la escena.

Gupta et al. en 2010 [74] modelan la interaccién 3D entre espacio libre y objetos. Re-
presentan paramétricamente los objetos en 3D, y los usan para incorporar restricciones
volumétricas a la escena.

La popularidad actual de las redes neuronales las ha traido al area de la reconstruc-
ciéon como una nueva forma de inferir la profundidad en una vista y estimar el layout
de la escena visualizada.

Eigen et al. [75] en 2014 consiguen generar un mapa de profundidad a partir de una
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imagen usando dos redes neuronales; la primera red se enfoca en predecir profundidades
toscas de la escena de manera global y, después, la segunda red refina las profundidades
a través de multiples convoluciones tomando en cuenta objetos en la escena y los bordes
de las paredes. Ellos también proponen una métrica de error invariante a la escala que
les ayuda a eliminar la ambigiiedad inherente de las profundidades predichas.

En 2015 Eigen y Fergus [76] logran extraer méas informacién de la escena de tres
formas: profundidad, normales de la superficie y etiquetas semdanticas. Su arquitectura
es una red neuronal profunda multi-escala de tres escalas: la primera escala predice
caracteristicas para la imagen entera; la segunda escala hace predicciones a media reso-
lucién, entregando un nimero de canales dependiente de la tarea a realizar; la tercera
escala trae las predicciones a una resolucién mayor para obtener salidas detalladas que
son también coherentes en el espacio. Aplican la misma arquitectura para las tres tareas
cambiando la funciéon de pérdida usada y la estructura de la salida.

Lee et al. [77] en 2017 desarrollaron una arquitectura de red, de inicio a fin, que
estima el layout de una habitaciéon. Ven a la tarea como una tarea de localizacién
de puntos clave, lo que evade ambigiiedades en el etiquetado de paredes encontrado
usualmente en los clasificadores a pixel. Ellos configuran una red neuronal convolucional
para trabajar en conjunto con la regresién de los puntos y la clasificacién del tipo de
layout. La arquitectura tiene un mejor rendimiento que propuestas previas en cuanto
a los errores en pixeles y puntos clave ademds de la velocidad de procesamiento.

Liu et al. [78] construyeron en 2018 una red neuronal profunda para reconstruir un
mapa de profundidad a partir de una imagen RGB; su mapa de profundidad es planar a
partes y ellos llaman a su arquitectura la primera con dicho objetivo. Ellos subdividen
el problema en tres subproblemas (i.e. predecir los pardmetros de los planos, generar
un mapa de profundidad estdndar para estructuras no planares y generar méscaras
de segmentacién para cada plano predicho y para el mapa de profundidad no planar).
Sus predicciones permiten hasta K planos (10 para sus experimentos), controlando el
nimero de planos al poner en 0 sus mascaras de segmentacion.

Las reconstrucciones single-view son ttiles para el manejo de escenas urbanas, ya sea
de interiores o exteriores, gracias a conocimiento a priori como las restricciones Man-
hattan. Los elementos identificados en una escena, en conjunto con este conocimiento,
ayudan a establecer restricciones volumétricas para la reconstruccion de la escena.
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2.2.1.3. Imagenes panoramicas

El empleo de imagenes panordmicas se presta a la reconstruccién de entornos en interio-
res; se tiene informacién del cuarto entero sin la necesidad de alinear varias imagenes,
esta tarea es complicada por la falta de texturas en las paredes y la gran cantidad de
objetos ocluyentes.

Cabral y Furukawa en 2014 [79] crean un sistema para reconstruir planos arqui-
tecténicos compactos a partir de imagenes panoramicas de interiores. Proyectan a un
plano los puntos 3D y las camaras, y dividiendo el plano en celdas obtienen: la eviden-
cia de espacio libre de acuerdo a la visibilidad de los puntos 3D; la evidencia de pared
de acuerdo a la cantidad de puntos 3D en la celda. Generan un plano como el camino
mas corto entre celdas que contenga el espacio libre; en la Figura 2.22, se presenta el
modelo resultante de este acercamiento.

Panodrgmas Clasificacién de estructuras Camino del plano Modelo final texturizado
entrada [Dominiol )
(OHEHEHDHE) D Espacio libre
R RN S ) 7
@ T @ © Punto 3D
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- en el camino
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| '~ asociados
O () @ Funto de anclaje

Figura 2.22: Visualizacién del algoritmo del acercamiento de Cabral et al. [79].

Ikehata et al. en 2015 [80] reconstruyen una escena como un modelo, estructurado
como grafo de acuerdo a una gramatica que ellos mismos proponen, a partir de imagenes
panordmicas RGB-D. Toman la propuesta de Cabral y Furukawa [79] como guia y
obtienen las evidencias de espacio libre. La escena es representada como un grafo, donde
los nodos corresponden a elementos estructurales como cuartos, paredes y objetos. En
la Figura 2.23 se muestran sus modelos finales.

Yang y Zhang en 2016 [81] proponen un método para recuperar la forma de una
habitacion 3D de un panorama de vista completa. Infieren la forma 3D a partir de
facetas de superpixeles parcialmente orientados y segmentos de linea. El peso de su
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(a) Nube de puntos de en- (b) Mallado resultante. (c) Ejemplo de renderizado.
trada.

Figura 2.23: Modelo de interiores obtenido por Ikehata et al. [80].

propuesta radica en la generacién de un grafo de restriccién; usa los superpixeles y las
lineas como vértices, y su relacién geométrica como ejes.

Pintore et al. en 2016 [82] capturan, reconstruyen y exploran estructuras de interio-
res con multiples cuartos, comenzando a partir de imdgenes panoramicas. Se enfocan
en mapear la estructura para navegacion, dejando de lado los detalles 3D.

Ikehata et al. en 2016 [83] proponen la reconstruccién de un cuarto a partir de
un conjunto de imagenes tomadas para formar una imagen panoramica. Su enfoque
permite al usuario tomar las fotografias sin la necesidad de realizar un barrido donde
la cdmara solo rote sin trasladarse. Utilizan relaciones de coplanaridad entre lineas de
la escena para apoyar al proceso de SfM.

Zou et al. [84] proponen en 2018 un algoritmo para la reconstruccién del layout
de una escena en interiores a partir de una imagen panorama. Su algoritmo opera en
tres pasos: alinear la imagen al piso, identificar las esquinas y los limites de las paredes
en mapas, y realizar una regresion del layout 3D obtenido de los mismos mapas. Ellos
prueban que su sistema se compara favorablemente al estado del arte tanto en veloci-
dad como en precisiéon. La caracteristica que exaltan es la capacidad de su algoritmo
de modelar habitaciones no cuboides, con lo que relajan un limitante comun para la
reconstruccion de escenas en interiores.

Cada uno de los acercamientos revisados lidia con un problema en particular; el
primordial siendo determinar el disefio de la escena, identificando el espacio libre para
generar reconstrucciones compactas.
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2.2.1.4. Imagenes RGB-D

Las imédgenes RGB-D ofrecen informacién extra tridimensional reconocida como la
profundidad, o distancia de cada pixel a las camaras. Identificando la posicién de las
imagenes en la escena, es posible realizar la reconstruccién con la fusién de los valores
de profundidad de cada imagen.

Silberman et al. [85] en 2012 presentan un clasificador de pixeles sobre una imagen
RGB-D capaz de identificar los elementos estructurales de una habitacién (i.e. piso,
estructuras permanentes, mobiliario y accesorios). Ellos usan esta clasificacién para
mejorar la segmentacion y la identificacion de la estructura de soporte de un objeto. Tras
alinear los puntos 3D de entrada a las direcciones Manhattan usando lineas rectas de la
imagen, generan planos potenciales usando RANSAC y determinan correspondencias
pixel-plano a través de corte de grafos con expansion alfa.

Niefiner et al. presentan en 2013 [86] un sistema en linea para la reconstruccion a
pequena y gran escala; la reconstruccion resuelve el problema basico de obtener mapas
de profundidad, de sensores RGB-D, y fusionarlos incrementalmente en un modelo 3D.
Su contribucion se enfoca en proponer el uso de una estructura de datos eficiente tanto
en velocidad como en memoria, que llaman voxel hashing.

Su aportacién mejora el uso de memoria y la complejidad del procesamiento, con
lo que se liberan recursos para otros procesamientos, como demuestran Cavallari y
Di Stefano [87]. Presentan una fusién del etiquetado seméntico de las imégenes con
el modelo tridimensional reconstruido; el voxel hashing libera suficientes recursos y
tiempo para que el proceso extra de etiquetado semantico de las iméagenes, que es un
proceso costoso, se pueda llevar a cabo y sea fusionado con el modelo reconstruido,
manteniendo un funcionamiento online.

Choi et al. en 2015 [88] realizan la reconstruccién de interiores a partir de video
RGB-D. Registran geométricamente fragmentos de la escena con una optimizacién glo-
bal. Su método de optimizacién deshabilita los alineamientos erréneos incluso cuando
superan numéricamente a los correctos.

Fehr et al. [89] en 2017 presentan un algoritmo planteado como una extensién de
una Truncated Signed Distance Function (TSDF). Dividen al entorno tridimensional
en voxels que contienen el valor TSDF, que indica la distancia del voxel a una superficie
de la escena. Su algoritmo permite un refinado constante del mapa estatico, asi como
la reconstruccion de objetos dindamicos 3D. El mapa estatico se elabora con base en la
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primera observacién del entorno; las observaciones subsecuentes se usan para refinar
este mapa y encontrar los objetos dinamicos, que son identificados como clisters y
etiquetados como dindmicos. Finalmente, va agregando los objetos dindmicos a una
base de datos, y mejora sus modelos con cada instancia encontrada de los mismos.
El modelo final que obtienen es la reconstrucciéon de la escena estatica y los objetos
dindmicos descubiertos y se muestra en la Figura 2.24.

(b) Parte estética. (¢) Elementos dindmicos.

Figura 2.24: Reconocimiento de elementos dindmicos en una escena hecho por Fehr et al.
[89].

Whelan et al. [90] en 2016 presentan un sistema para la reconstruccién tridimensio-
nal usando visual Simultaneous Localization And Mapping con funcionalidad online.
Ellos logran convertir una entrada RGB-D en un mapa consistente de entornos a escala
de una habitacion, y detectar fuentes de luz discretas. Su acercamiento usa la arquitec-
tura tipica para visual SLAM denso, alternando entre mapeo y localizaciéon; mantienen
un area activa del modelo que representa donde esperan estar trabajando, y en cada
toma tratan de registrar una porcion del modelo activo al modelo inactivo para generar
un bucle.

La propuesta de Dai et al. en 2017 [91] es un sistema de reconstruccién 3D en
linea con una estimacién de pose optimizada local y globalmente sobre un video RGB-
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D. Ofrece un rendimiento mayor al estado del arte de reconstrucciones online y una
calidad a la par con métodos offline. Un punto importante a tomar en cuenta es que sélo
necesita de la informaciéon RGB-D; ésto a cambio de un mayor costo en el procesamiento,
lo que requiere de un equipo de computo apropiado para el procesamiento.

Liu et al. [92] proponen en 2018 un framework para la reconstruccién de planos
arquitecténicos llamado FloorNet. El framework trabaja con un video RGB-D con po-
siciones conocidas de las caAmaras y utiliza tres redes neuronales profundas, ya existentes
en el estado del arte, en una arquitectura hibrida de tres ramas intercomunicadas. Lo-
gran convertir el video en la representacién de un plano arquitecténico que habian
propuesto anteriormente en [93]. Una rama encuentra caracteristicas en la nube de
puntos, la segunda encuentra caracteristicas en la imagen; ambas ramas entregan es-
tas caracteristicas a la tercera rama, la cual produce la geometria y caracteristicas
semanticas del plano arquitecténico.

Este tipo de entrada es efectivo para tareas de reconstruccién gracias a la infor-
macién de profundidad que ofrecen, su utilidad es evidente en reconstrucciones de
interiores. Se puede seleccionar este tipo de entrada por multiples razones, desde la
optimizacién de recursos hasta el refinamiento de una reconstruccion.

2.2.1.5. Plano arquitectoénico

Al reconstruir escenas hechas por el hombre, generalmente se cuenta con un plano
arquitecténico o mapa de la escena. Esta informacién permite obtener un modelo fiel
de la escena, o una comprensién de la misma y los elementos que contiene, conforme
se requiera.

Martin-Brualla et al. en 2014 [51] analizan mapas anotados de un sitio, en conjunto
con fotografias de internet, para reconstruir interiores de sitios turisticos. Utilizan po-
sicion, orientacién e indicaciones de forma extraidos del mapa. Optimizan un objetivo
global para recuperar el layout de las piezas reconstruidas. Analizan el flujo recopilado
de las personas en el sitio, y recuperan la orientacién de las geometrias 3D reconstruidas.

Liu et al. en 2015 [94] generan el recorrido virtual 3D de un departamento a partir de
un conjunto de imagenes monoculares de diferentes cuartos y un plano arquitecténico.
Utilizan el plano arquitecténico para restringir el diseio de cada cuarto, tal que se
simplifica la alineacién de las imagenes dentro del modelo, como se muestra en la Figura
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2.25, también se observan las imagenes usadas para texturizar las paredes reconstruidas.

Figura 2.25: Reconstruccién realizada por Liu et al. [94].

Chu et al. en 2016 [11] usan anuncios publicitarios y Google Street View para generar
un modelo 3D del exterior del edificio texturizado. Parametrizan el interior del edificio
de acuerdo a su plano arquitecténico, que también obtienen del anuncio publicitario;
en la Figura 1.1b se muestra un resultado de su acercamiento.

Wang et al. en 2015 [95] explotan informacién a priori geogréfica para la compren-
sién de escenas en exteriores usando OpenStreetMaps. Razonan de manera conjunta la
deteccion de objetos 3D, estimacién de posiciones, segmentacién semantica y recons-
truccion de profundidad en una imagen.

Liu et al. [93] generaron en 2017, una representacién vectorial de una imagen raste-
rizada de un plano. Ellos usan una red neuronal convolucional para extraer informacién
geométrica y semantica de la imagen, la informacién se extrae en la forma de uniones de
paredes y etiquetas semanticas por pixel; usando Integer Programming, integran esta
informacién de bajo nivel en primitivas, que usan para generar el plano vectorizado en
un post-proceso donde los errores de alineamiento son corregidos y las habitaciones son
creadas de acuerdo a la etiqueta asignada.

Wijmans y Furukawa [96] exploraron en 2017 el alineamiento de imdgenes panordmi-
cas RGB-D en un plano arquitectonico 2D; modelan el problema como un Markov Ran-
dom Field donde minimizan tres potenciales: consistencia escaneo-plano, aplicada a un
escaneo con una posicién especifica en el plano y medida usando pistas seméanticas y
geométricas; consistencia escaneo-escaneo, donde se miden las consistencias geométrica
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y fotométrica entre todos los escaneos dada su posicién; cobertura del plano, que mide
el namero de pixeles cubiertos por todos los escaneos en su configuracion actual.

Estos acercamientos se enfocan en fusionar informacién para obtener una recons-
truccion fiel de la escena. Una caracteristica importante a tomar en cuenta es que
algunos de estos acercamientos logran una reconstruccion completa de una escena con
interior y exterior.

2.2.1.6. Informacién inercial

El uso de informacion de movimiento generalmente implica el procesamiento en dispo-
sitivos méviles. Cada observacién que se realiza con un sensor, visual o inercial, tiene
su propia frecuencia de muestreo, por lo que es necesario realizar una fusién de sensores
para obtener las imédgenes posicionadas en tres dimensiones.

Tanskanen et al. en 2013 [97] presentan un pipeline completo de reconstruccién
3D para dispositivos méviles monoculares; ofrecen retroalimentacién para el usuario en
tiempo real, con un retardo de unos segundos. Ocupa la cdmara y los sensores inerciales
del teléfono (acelerémetro, giroscopio).

Tomando ese pipeline como guia, Kolev et al. en 2014 [98] exponen un esquema para
la integracién de mediciones de profundidad basadas en estéreo. A cada profundidad se
le asigna un peso con base en confianza de acuerdo a la orientacién geométrica local,
configuracién de la cdmara y evidencia fotométrica. Integran esta propuesta al pipeline
de Tanskanen et al. [97] mejorando su precisién a cambio de una carga de un segundo
extra en la reconstruccion.

Dryanovski et al. exploran en 2017 [99], con un trabajo preliminar presentado en
2015 [100], el problema de la reconstruccién a gran escala en tiempo real en dispositivos
moviles. Sus mayores desafios siendo el ruido y la baja frecuencia de los datos de
profundidad, ademds de la limitante de recursos computacionales. Usando tinicamente
el CPU del dispositivo logran generar una malla del modelo tridimensional; lo logran
dividiendo la escena en volimenes que discriminan de acuerdo a la visiblidad actual,
para asi poder enfocar los recursos de procesamiento y la memoria. En la Figura 2.26 se
muestra una de sus reconstrucciones de una escena en exteriores con la trayectoria del
dispositivo; también se muestra la trayectoria recuperada del dispositivo al momento
de la captura.
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Figura 2.26: Reconstruccién obtenida por Dryanovski et al. [99].

Por otro lado, Schéps et al. entre 2015 y 2017 [101, 102] se enfocan en la recons-
truccién de escenas con un dispositivo moévil con sensores inerciales, usando la versién
preliminar el trabajo de Dryanovski et al. [100]; logran una reconstruccién en tiempo
real. En contraste con la reconstruccion de objetos pequenos; en escenarios grandes las
mediciones de espacio libre son menos efectivas para suprimir outliers.

Usando unicamente informacién inercial, Yan et al. [6] logran proponer la doble
integracion de los datos de una unidad de medicién inercial en un celular, estimando la
trayectoria de una persona. Para lograrlo hacen uso de un nimero de suposiciones; la
suposicién principal es la suposicion de que el sujeto estd caminando en una superficie
plana; también dictan cuatro posibles configuraciones del celular (i.e. en la pierna,
en una bolsa, en la mano, pegado al cuerpo). Usando estas suposiciones, proponen
regresiones especificas a cada opcién, y logran producir trayectorias similares a las de
su referencia obtenida en un teléfono Google Project Tango.

Este conjunto de entradas por lo general ayuda a obtener un funcionamiento online
en la reconstruccién. La fusién de informacién, no necesariamente sincronizada, de la
escena, en conjunto con las restricciones de procesamiento inherentes a dispositivos
moviles, vuelven a la eficiencia de los algoritmos una caracteristica fundamental para
este tipo de reconstruccién.
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2.2.1.7. Trabajos complementarios

Los avances logrados hasta el momento comienzan a ser incorporados en herramien-
tas para un publico tanto general como especializado (algunos ejemplos de estas he-
rramientas son ReCap [14], Pix4D [13], VisualSFM [27, 28]), pero hasta ahora estos
acercamientos se enfocan principalmente en la reconstruccién, ya sea de un objeto o
escena (en exteriores o interiores) y no en la generacién de la escena completa con inte-
rior y exterior, ésto por la dificultad de encontrar correspondencias entre imagenes del
exterior y del interior. A continuacion, se presentan trabajos que proponen y emplean
diversas técnicas para subsanar este problema en distintas situaciones.

Strecha et al. publicaron en 2014 un reporte técnico [103] donde lograron la integra-
cién de la reconstruccién aérea y de interiores del castillo Chillon en Suiza combinando
tecnologia de posicionamiento global y taquimetria con imégenes tomadas con camaras
comerciales, en la Figura 2.27 se muestra una seccién vertical de su reconstruccién.
Cabe mencionar que el reporte técnico fue realizado a nombre de la empresa Pix4D
[13], de la que Strecha es fundador, y se present6 como un tour de force para demostrar
la flexibilidad y capacidades de la fotogrametria.

Figura 2.27: Seccién vertical con interior y exterior de la reconstruccién realizada por
Strecha et al. [103].

En 2014, [104] Xiao et al. realizaron la reconstruccién de museos a partir de una
nube de puntos obtenida de escaneres ldser, la convierten en primitivas bidimensionales
(lineas y rectdngulos) que se apilan para formar primitivas tridimensionales (cuboides)
que delimitan el volumen del entorno; el perimetro de esa estructura se convierte en
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un modelo de paredes que carga por medio de un plugin de Google Earth para su
visualizacién en el mapa.

Shan et al. [105] abordaron en 2014 el problema de alineacién de modelos recons-
truidos con puntos de referencia diferentes, que son uno terrestre y uno aéreo. Su acer-
camiento permite alinear un modelo denso terrestre de un punto prominente con un
modelo disperso de todo el entorno, siendo el alineamiento afectado en menor medida
que acercamientos anteriores gracias al empleo de transformaciones dependientes del
punto de vista. La Figura 2.28 muestra un ejemplo del alineamiento de las nubes de
puntos.

(a) Nube obtenida de manera (b) Nube obtenida de manera
aérea. terrestre ya alineada.

Figura 2.28: Alineacién de dos nubes de puntos de [105].

Es hasta recientemente que se ha empezado a abordar la generacién de un modelo
completo por medio de la alineacién de los modelos del exterior y el interior. Por una
parte, se encuentra el acercamiento de Koch et al. [106] que usa la reconstruccién por
lineas en 3D de Hofer y Maurer [107] para convertir los modelos tridimensionales de
SfM de nubes de puntos a conjuntos de lineas; a partir de las lineas genera hipdtesis
de los planos que contienen la fachada interior o exterior en los modelos y con estas
hipétesis realiza el pareo entre las hipdtesis del interior y del exterior para encontrar
las posibles posiciones en donde se alinearian los modelos.

Cohen et al., en 2016 [108] utiliza semantica para realizar el alineado de ventanas,
usando un clasificador por-pixel y estima las posiciones 3D de las ventanas a partir de
los puntos SfM. Con las ventanas identificadas en 3D se registran modelos disjuntos
con base en las correspondencias entre ventanas, generando un modelo por cada corres-
pondencia uno-a-uno entre las ventanas y explorando todas las posibles combinaciones
calificindolas de acuerdo al ntimero de ventanas que no tienen correspondencia en el
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modelo; en caso de ambigiliedad defiere al usuario para seleccionar la transformacién
adecuada entre las mejores obtenidas por el método.

Esta revisién trae a la luz una clara necesidad de organizar los trabajos existentes
para facilitar las comparaciones y colaboraciones entre investigadores; a continuacién,
se presentan las clasificaciones actuales ofrecidas para este fin.

2.2.2. Clasificaciones previas

En el estado del arte se encuentran revisiones que ofrecen clasificaciones de los tipos de
reconstruccién para organizar los acercamientos a la reconstrucciéon tridimensional. Este
tipo de trabajos es claramente una necesidad debido a la evidente interdisciplinariedad
que se ha detectado en el area, y que corre el riesgo de que los avances en una disciplina
no trasciendan a otras de manera oportuna.

En 2013 Musialski et al. [3] presentaron una clasificacién de la reconstruccién urbana
a partir de imagenes y datos de LIDAR (Light Detection And Ranging). Su clasificacién
se enfoca en los resultados esperados de los métodos, desde las reconstrucciones mas
generales fundamentadas en fotogrametria y nubes de puntos y llegando a reconstruc-
ciones masivas de cuadras y ciudades; su clasificacién a grosso modo es la siguiente:

= Nubes de puntos y cdmaras: Sistemas estéreo basados en imégenes; se encuentra
en un estado maduro, como se ve en [37], y usualmente se usa como un paso
inicial para otros acercamientos.

= Fdificios y semdntica: Uso de modelos parametrizados para aprovechar carac-
teristicas encontradas en las construcciones humanas, un ejemplo siendo la ten-
dencia a la planaridad [42].

» Fachadas: Extraccién y representacion de fachadas [109], una parte importante
del modelado de areas urbanas.

= Cluadras y ciudades: Reconstruccién a gran escala a partir de multiples tipos de
datos de entrada, como son imagenes aéreas oblicuas y nadir (i.e. en un angulo
recto con la tierra) [69].

Esta clasificacion hace un gran trabajo mapeando el amplio espectro de la recons-
truccién urbana; cumple una funcién didactica explicando conceptos importantes del
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area de una manera constructiva incremental. Su articulo es muy recomendable para
nuevos investigadores, sin embargo, el drea es actualmente muy dindmica con avances
innovadores y nuevos acercamientos. Estos cambios invitan a realizar una actualizacién
o bien proponer una nueva taxonomia que los tome en cuenta.

Un problema importante que no se aborda es la reconstruccién de interiores; Chen
et al. estudiaron este tema en 2015 [110]. En su estudio exponen los datasets de re-
construcciones de interiores introducidos en el estado del arte de los acercamientos que
utilizan imagenes RGB-D. Tomando en cuenta este tipo de entrada, proponen su clasifi-
cacién en técnicas de modelado geométrico y modelado semantico, descritas brevemente
a continuacién:

= Modelado geométrico: Digitalizar la figura de objetos 3D es un problema subdi-
vidido en la fase de registro, donde se agregan las imagenes RGB-D a un mismo
marco de referencia y la fase de fusion, donde se unen las imagenes para obtener
un modelo 3D.

» Modelado semdntico: Uso de conocimiento a priori de la escena (i.e. planaridad y
simetria) para inferir informacién faltante y etiquetar elementos de la escena para
aplicaciones de nivel més alto. Subdividen este tipo de modelado en dos acerca-
mientos: los basados en primitivas donde se construyen los elementos de la escena
agregando primitivas (i.e. esferas y cilindros), y los basados en modelos donde se
tienen modelos 3D de objetos , como lamparas y sillas, que son transformados
para acoplarse a la escena.

La peculiaridad que salta a la vista al revisar el tema de reconstruccién de interiores
es que la gran mayoria de las propuestas existentes usan imagenes RGB-D o imégenes
panordmicas de un cuarto para modelarlo [79, 81, 91].

Por su parte, Berger et al. en 2016 [111] se enfocan en estudiar la reconstruccién de
superficies a partir de nubes de puntos, dejando la obtenciéon de dicha nube de puntos
fuera de su enfoque. Recopilan las imperfecciones presentes en las nubes de puntos,
causadas por ruido o falta de informacién; estas imperfecciones ocurren a causa de las
tecnologias de recopilacién usadas, que usualmente dictan también el tipo de superficie
que se busca adquirir. Tomando en cuenta estas caracteristicas de las nubes de puntos,
se ocupan presuposiciones (i.e. suavidad de la superficie o visibilidad) para obtener
una salida de manera robusta a alguna imperfeccién. Aunado a estas caracteristicas
presentan diversos criterios de evaluacion de las superficies reconstruidas, los cuales
son descritos a continuacién:
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= Precision geométrica: Comparar directamente la geometria reconstruida con me-
diciones de la superficie reconstruida (ground truth).

= Precision topoldgica: Evaluar la recuperacion de informacién de alto nivel de
la estructura como es el genus o la topologia de su esqueleto; esta evaluacién
generalmente es cualitativa.

» Recuperacion de la estructura: Obtener entidades geométricas, relaciones (i.e. pa-
ralelismo) y regularidades.

= Reproducibilidad: Que, con las mismas entradas, el algoritmo presente la misma
salida. Con el aumento de complejidad de los algoritmos aumenta la importancia
de su reproducibilidad para tener mayor confianza en la estabilidad de los mismos.

Observando a la reconstruccién de edificios desde el d&mbito de la ingenieria de edi-
ficios, se encuentra el estudio de Gimenez et al. [112]. Ellos estudian los acercamientos
a la generacién de un modelo tridimensional a partir de datos del sitio o la documen-
tacién del edificio; describen la usabilidad y limitaciones de cada dato de entrada de la
siguiente manera:

= Fotografia aérea: Permite un procesamiento rapido usando poca informacién a
costa de un nivel bajo de detalle.

= Fotografia terrestre: Permite procesar fachadas para obtener reconstrucciones de
mayor detalle usando procesos mas complejos como SfM; el modelo resultante
seguird estando falto de interiores.

= Escaneo ldser 3D: El acercamiento méas confiable para recuperar la geometria
de un edificio, a un costo monetario mayor y con significativamente mas ruido
dependiendo del diseno del edificio. Este acercamiento puede, al contrario de los
anteriores, capturar informacién de interiores.

= Aplicaciones moviles: El opuesto al escaneo laser, a un precio bajo se obtiene
informacién aproximada del edificio, en la forma de planos arquitecténicos, que
debe considerarse en conjunto con otros acercamientos para brindar utilidad a
usuarios profesionales.

= Bosquejos de arquitectura del edificio: Los bosquejos usualmente contienen un
bajo nivel de detalle dado que se usan sélo para ilustrar conceptos de diseno.
Usualmente se procesan como imégenes o a través de un software CAD durante
su creacion.
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= Planos 2D escaneados: Se procesan como imédgenes y usualmente requieren un
pre-procesamiento extenso para eliminar la informacién innecesaria y extraer in-
formacién estructurada. Al igual que con los bosquejos, errores en el dibujo pueden
causar inconsistencias en la reconstruccion.

= Planos CAD: Estos documentos ya se encuentran estructurados y compuestos de
primitivas, por lo que su conversiéon a un modelo tridimensional es casi trivial.
Su desventaja es que los edificios viejos nunca existieron como planos CAD, y de
hecho un objetivo comun es lograr la conversion de imégenes de bocetos o planos
a este formato [93].

Se enfocan en la tarea de reconstruccion a partir de dibujos 3D de edificios con el
proposito de incentivar la investigacién encaminada a generar modelos de informacién
de edificios (BIMs) de edificios ya existentes para facilitar las tareas de renovacién;
identifican también la naturaleza fragmentada y especifica a la aplicacion de los acer-
camientos actuales.

Como una demostraciéon del valor de esta drea de investigacién en la ciencia aplicada,
uno puede observar el trabajo de Volk et al. [4] en 2014; ellos presentan un survey que
identifica de manera exhaustiva los problemas encontrados al generar BIMs para edifi-
cios existentes; examinan journals de diversas disciplinas como son la ingenieria civil,
el sensado remoto, la visién por computadora y la administracion de desperdicio. Ellos
identifican problemas en la funcionalidad, interoperabilidad, y los aspectos técnicos y
organizacionales. Con este estudio se visualiza un ecosistema donde la reconstruccién
de edificios solo es una parte y ain asi puede ser usada de manera extensiva.

Benes et al. [113] publicaron en 2017 un estudio del realismo en el modelado proce-
dural. Aunque su acercamiento se enfoco en la generacién procedural de edificios, sus
hallazgos pueden ser aplicados en la reconstruccién de edificios cuando menos de mane-
ra limitada, lo que nos provee de revelaciones sobre las posibles necesidades asociadas
con la calidad de las reconstrucciones. El estudio se enfoca en el rol de los detalles,
tanto finos como burdos, en la percepcion de realismo, para identificar sus factores con-
tribuyentes. Ellos identificaron los factores que influyen en el realismo tras entrevistar
a los participantes de su estudio; a continuacién, se muestran los factores aplicables a
la reconstrucciéon encontrados en su lista:

» Detalles pequenos: Las imperfecciones, como son las fisuras en las paredes, se ven
como indicadores de realismo.
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= Textura: La precision, resolucion y localizacién de texturas son consideradas fac-
tores importantes para determinar si una imagen es de un modelo generado o de
un edificio real.

= Ventanas: Los autores identificaron que los participantes usualmente confundian
las texturas en las ventanas con reflexiones. Por su parte, los participantes in-
sistieron en la importancia de la informacion presentada por las ventanas: los
interiores, la posicién de las cortinas y la consistencia de las reflexiones.

= Luz, color y sombras: Un color uniforme y sombras nitidas brindan poco realismo
a la apariencia de los edificios, al punto de que los participantes pensaron que
edificios de este tipo no podrian existir en el mundo real.

En una linea similar, Lafarge [114] present6 en 2015 un articulo que lista la natu-
raleza del estado del arte de forma general, describiendo retos actuales, tendencias y
posibles direcciones futuras de la investigacion. Respecto a los retos, identifica como
las tareas mas importantes la robustez a la adquisicién, la calidad de los modelos y
la automatizacién completa. Sobre las tendencias, cada una con diferentes niveles de
importancia y desarrollo en las disciplinas, lista la reconstruccién y generacién, la ad-
quisicion terrestre y aérea, imagenes y laser, geometria y semantica, modelos de forma
libre y estructurados, y estrategias locales y globales. Las direcciones nuevas de la in-
vestigacién que visualiza son la exploracion en el espacio de la escala, la funcionalidad,
los datos de la comunidad y los entornos urbanos dindmicos.

Se observa que estas revisiones son complementarias, con enfoques especificos que
ayudan a comprender distintas partes del problema de reconstruccion 3D. Pero atin
no toman en cuenta los acercamientos recientes, ya sea por su fecha de publicacién o
porque no es parte de su enfoque. Aunque estos acercamientos no cuentan con gran
popularidad actualmente, los trabajos que los retoman han demostrado su aplicabilidad
y utilidad, por lo que es necesario comenzar a prestarles atencién, como lo hemos hecho
en esta revisién, y lo haremos en la taxonomia presentada a continuacién.
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Capitulo 3

Contribuciones

En este capitulo se presenta una nueva taxonomia para la reconstrucciéon urbana con
un énfasis en caracteristicas, anteriormente obviadas [3], que ahora comienzan a ser
abordadas gracias a los avances en el drea de reconstruccién. Ademds, se presenta un
pipeline de reconstruccion para un tema poco retomado que es la reconstruccion de un
edificio con fachada e interiores.

3.1. Taxonomia propuesta

La taxonomia propuesta sigue en espiritu a la taxonomia de Musialski et al. [3], aunque
ve como punto principal de la clasificacion el proceso que se lleva a cabo durante la
reconstruccién, desde la obtencién de los datos hasta la manera en que son usados y su
dinamismo temporal.

La taxonomia se muestra en la Figura 3.1. La figura es simétrica, en el nivel mas
bajo se observa el tipo de reconstruccion obtenido (Genéricas, Edificios y Seméantica),
mientras que en los niveles superiores se observan las caracteristicas de los datos de
entrada y su uso. Una explicaciéon de nuestra propuesta es la siguiente:

= Dinamicas implica que las reconstrucciones de alguna manera son sensibles a
cambios ocurridos por variaciones en el tiempo. Martin-Brualla et al. [58] gene-
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Reconstruccién

,/ 

Dindmicas Estéticas

/\ /\

Online Offline Online Offline

Genérica Edificios Seméntica Genérica Edificios Semdntica Genérica Edificios Seméntica Genérica Edificios Semaéntica

Figura 3.1: Taxonomia propuesta, lidia de manera jerarquica con el tipo de entrada, su

manejo y los métodos de reconstruccién usados.

ran time-lapse que ilustran esta caracteristica de dinamismo. Ellos recopilaron
imagenes tomadas durante diferentes etapas de la construcciéon de la torre Gold-
man Sachs; mediante el tratamiento de estas imégenes, ellos logran obtener un
modelo tridimensional que evoluciona en el tiempo de la construccién de la torre.

= Estaticas presupone que toda la informacion a usar es de un momento particular
en el tiempo, por lo que se busca ignorar los objetos dindmicos.

= Online implica que los datos obtenidos se procesan en tiempo real; permite dar
retroalimentacién al usuario para obtener un modelo completo. Un ejemplo de
esta utilidad la muestran Schertler et al. [115] para la reconstruccién con escéneres
laser. En su implementacion se presenta el modelo reconstruido en tiempo real;
donde se senalan los huecos en el modelo para que el usuario escanee esa parte.

» Offline implica que los datos de entrada ya han sido obtenidos de antemano y
s6lo se tienen que procesar.

» Genéricas se refiere a los acercamientos genéricos de MVS (multi-view stereo)
que ultimamente los investigadores ofrecen como herramientas para acelerar la
investigacién de otros; toman como enfoque a la seccién de nubes de puntos y
camaras de [3].

= Edificios engloba los acercamientos de reconstruccién de edificios y semantica, y
de fachadas de [3].

= Semantica se refiere al proceso en el cual tanto el proceso de reconstruccién
tradicional como el de segmentacién semantica de la escena contribuyen en el
proceso de reconstruccion 3D. Este enfoque puede ser atribuido a Hane y Pollefeys
en el 2013 [63, 116].

El uso de esta taxonomia comienza con la primera disyuncién donde se decide si se
requiere conocimiento dindmico de la escena o si ignorarlo es benéfico. En la segunda
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3.1 Taxonomia propuesta

disyuncion se escoge la forma en que se alimentara al sistema, si sera online u offline;
un punto importante para la interaccién con el sistema y posiblemente la forma de
recopilacion de datos. Finalmente se escoge el tipo de procesamiento que se hara a esa
entrada; entre un modelado genérico, un modelado restringido por presuposiciones, o
un modelado conjuntado con segmentacion semantica. A continuacion se describe cada
nivel de la taxonomia a mayor detalle.

3.1.1. Reconstruccién estatica/dinamica

La reconstruccién estatica fue una presuposicién de los acercamientos iniciales, e incluso
actualmente se considera una robustez que la reconstruccion pueda ignorar hasta cierto
punto elementos dindmicos de la escena (i.e. personas) [30].

Un ejemplo de la utilidad de discriminar entre los elementos estaticos y dindmicos
de la escena, en este caso en la robética, es el algoritmo de reconstruccién 3D presentado
por Fehr et al. [89], donde consiguen la discriminacién de la escena estética, y un mejor
modelado de los objetos dindmicos tras multiples observaciones.

Se observa en los acercamientos dindmicos encontrados, que cada propuesta toma
en cuenta alguna caracteristica de la escena: cambios en los edificios a lo largo del
tiempo; cambios en la iluminacién de la escena; cambios paulatinos en una escena (i.e.
vegetacion). Este nivel de la taxonomia implica una decisién del nivel de interés en los
cambios en la escena, si eliminarlos o reconocerlos.

3.1.2. Reconstruccién online/offline

La distincién entre online y offline ocurre sobre la manera en que se alimentan los datos
al proceso para la reconstruccion. Una reconstruccién online recibe un flujo de datos que
utiliza para una reconstruccion incremental, permitiendo retroalimentacién al usuario
para mejorar el modelo [115], y que es de vital importancia para tareas en tiempo real
como la navegacién de vehiculos [66] y robots [89]. Una reconstruccién offline utiliza
los datos para generar el modelo y se presta al uso de datos recopilados de internet.
Un punto importante a tomar en cuenta es que ambos tipos de reconstruccion tienen
sus aplicaciones ventajosas, como se observa en las reconstrucciones offline a escala de
edificio [38], ciudad [117, 118] o incluso mundial [119] utilizando fotografias recopiladas
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de internet. Ocupar imagenes recopiladas evita la necesidad de preparar la escena o el
equipo de captura, ésto a cambio de un trabajo extra en la recopilacién y discriminacién
de las imagenes ttiles.

Varios de los acercamientos encontrados que recaen en esta clase ocupan tanto
informacién visual como inercial de un dispositivo, generalmente un celular. Contar con
menor poder de procesamiento implica que la buisqueda de algoritmos mas eficientes se
estd volviendo un tema de interés; ésto aunado a las nuevas posibilidades abiertas por
los dispositivos méviles, ademéas de la entrada al mercado de dispositivos de captura
RGB-D costeable para el publico en general.

3.1.3. Reconstruccién genérica

Aunque la reconstruccién genérica ya es un tema maduro con avances considerables al
punto de que se emplea de manera comercial con productos como ReCap™[14], Agisoft
PhotoScan [120] o Pix4D [13], existen incontables problemas abiertos (i.e. la iluminacién
en exteriores [60, 121]) que permiten una gran variedad de propuestas y herramientas.

Por otro lado, se siguen haciendo propuestas para mejorar aspectos de la recons-
truccién genérica.

Romanoni et al. en 2016 [122] proponen incrementalmente inicializar una superficie
para la reconstruccién 3D automatica a partir de imagenes. Inicializan automaticamente
una malla 3D lo més cercana a la solucién final a partir de los puntos 3D obtenidos
por SfM. Usan lo que llaman mesh sweeping, donde generan imagenes de la malla de
acuerdo a las caAmaras y calculan la consistencia entre pixeles; con los pixeles de mayor
consistencia generan nuevos puntos 3D para reinicializar la malla. Experimentalmente
demuestran una mejora en la precisiéon respecto al popular acercamiento de Furukawa
y Ponce [30].

Schneider et al. en 2016 [123] presentan el upsampling de datos dispersos de pro-
fundidad a partir de imagenes de alta resolucién. Usan indicadores de intensidad, indi-
cadores de bordes y etiquetado semantico de la escena para guiarse.

La reconstruccién genérica vista como un flujo de trabajo completo se ve madura pa-
ra aplicaciones de ingenieria. No obstante su madurez, se observan margenes de mejora.
Uno de los aspectos que actualmente ha cobrado popularidad es el de la reconstruccién
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online, donde el rendimiento se vuelve crucial para dispositivos méviles.

3.1.4. Reconstruccién de edificios

Esta clase incluye la reconstruccién de escenas urbanas tanto de interiores como de
exteriores con base en presuposiciones de las caracteristicas de las construcciones. En
esta revision se dio mayor enfoque a la reconstruccién de interiores puesto que Musialski
et al. [3] realizaron una revisién de los acercamientos para exteriores de edificios.

La reconstruccién de la escena en interiores se ve dificultada por las caracteristicas
propias de la escena. Existen problemas como entornos desordenados, o la falta de
textura en las paredes; estos problemas reducen considerablemente el rendimiento de
los acercamientos usuales. Para contrarrestar estos problemas, diversos aportes hacen
uso de distintos datos, modelos o presuposiciones.

Cabe mencionar que existen acercamientos que trabajan sobre las reconstrucciones
o las ocupan en su proceso; un caso es el de Hermans et al. en 2014 [124]. Discuten la
segmentacién semantica de interiores. Utilizando imagenes RGB-D, generan una nube
de puntos 3D, y realizan la segmentacién seméantica de las imagenes. Posteriormente
transfieren esta segmentacién a la nube de puntos, tal que terminan con una nube de
puntos segmentada seméanticamente para apoyo a la comprension de escenas tridimen-
sionales.

Resumiendo, si se sabe qué es lo que se va a reconstruir, se pueden generar presu-
posiciones que faciliten y mejoren la calidad de la reconstruccién, como se muestra en
los articulos revisados. Usando presuposiciones para la reconstruccién de edificios, se
obtiene una reconstruccién robusta a falta de informacién del entorno; ésto gracias a
la regularidad existente en las construcciones humanas, tanto la prevalencia de planos
en las mismas, como la simetria con que cuentan.

3.1.5. Reconstruccion semantica

La reconstruccién puede requerir de mas informacién dependiendo del contexto en
que se use. En casos como el de los vehiculos auténomos y la navegaciéon de robots
autonomos, es necesario reconocer tanto la posicién actual del robot en la escena,
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como tener una comprension de los elementos que la conforman, como pueden ser
otros vehiculos, obstaculos o personas. La manera en que se obtiene esta comprensién
es con una segmentacion semantica que se realiza en el modelo tridimensional. La
segmentacion seméntica consiste en agregar una etiqueta semantica a todos los puntos
3D de una reconstruccién [124].

Recientemente se propuso la reconstruccion semantica para resolver los problemas
de segmentacion y reconstruccién de manera conjunta tal que las fortalezas de un acer-
camiento apoyen a las debilidades del otro y viceversa, obteniendo una reconstruccién
fiel del entorno con un etiquetado seméantico completo y consistente con la escena vi-
sualizada.

Se observa que este nuevo acercamiento abre la puerta a nuevas propuestas con un
punto de vista diferente el cual es colaborativo, pero es importante no menospreciar
los acercamientos anteriores, ya que éstos siguen siendo competitivos como demuestran
Vineet et al. [66]. El empleo de un planteamiento conjunto de los problemas de recons-
truccién y segmentacion finalmente permite una formalizacién [64] de la relaciéon que
se vislumbraba de manera empirica.

3.2. Pipeline propuesto

El pipeline propuesto para la investigacién toma como base el flujo de trabajo tipico
presentado por Furukawa et al. en [1]. Se propone combinar los acercamientos existentes
de reconstruccion para producir un modelo que combine el interior y el exterior de un
edificio. Se trabaja por separado la reconstruccién de cada modelo y luego éstos son
alineados y combinados para generar un sélo modelo. A continuacién se describen los
pasos en cada etapa. En la Figura 3.2 se muestra el diagrama con el flujo propuesto
para la reconstruccion.

3.2.1. Obtener fotografias

La obtencion de fotografias del entorno a reconstruir es una etapa crucial, ya que los
algoritmos que obtienen la estructura 3D a partir de ellas pueden generar estructuras
erréneas por falta de caracteristicas distinguibles en el entorno (un caso usual en el
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Figura 3.2: Diagrama del flujo propuesto para la reconstruccién. Aparecen sombreados

los algoritmos ya existentes como herramientas ofrecidas por otros investigadores.

interior de edificios).

Este problema generalmente es resuelto anadiendo marcas al entorno antes de co-
menzar a tomar fotografias. Estas marcas deben ser reconocidas por el algoritmo, por
lo que se pueden usar disenos como los de Schweiger et al. [125]; por otro lado, si ya
se han tomado las fotografias del entorno, se pueden seleccionar puntos de enlace entre
ellas para usar como marcas virtuales, como es el caso de la aplicaciéon Pix4D.

3.2.2. Herramientas de reconstruccion

Gracias a aportes de varios investigadores y ofertas comerciales, actualmente se encuen-
tran diversas herramientas de reconstruccién con diferentes caracteristicas, a continua-
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cién se describen algunas de ellas.

VisualSfM

Una herramienta de reconstruccién ofrecida por Changchang Wu en 2013 [27], dis-
ponible en la péagina http://ccwu.me/vsfm/, desarrollada para sistemas operativos
Windows. Cuenta con algoritmos implementados para la reconstrucciéon por fotogra-
metria, desde la biisqueda de correspondencias entre imagenes hasta la generacién del
modelo tridimensional por SfM, con la opcién de usar algoritmos que trabajan en CPU
6 GPU.

La herramienta se encuentra adaptada para hacer uso del acercamiento CMV-
S/PMVS de Furukawa et al. [30, 126], igualmente con funcionamiento en CPU 6 GPU,
por medio de los archivos binarios para Windows desarrollados por Pierre Moulon y
disponibles en el repositorio https://github.com/pmoulon/CMVS-PMVS.

La implementacién de SfM que utiliza [27] tiene un funcionamiento casi lineal en
cuanto al nimero de iméagenes que utiliza a cambio de una mayor sensibilidad al par
inicial de imagenes seleccionado para la reconstruccién. La herramienta mantiene todos
los modelos parciales obtenidos en un proyecto; se obtienen modelos parciales de un
conjunto de imagenes cuando no existen suficientes correspondencias entre las imagenes
para calcular las matrices fundamentales entre ellas, cuando eso ocurre se genera un
nuevo modelo parcial con el otro conjunto de imégenes; el proyecto puede ser incre-
mentado con nuevas imagenes que salven las brechas entre modelos parciales para que
éstos se logren fusionar en un sélo modelo.

Multi-View Environment (MVE)

Una suite de algoritmos de reconstruccién ofrecida por Fuhrmann et al. en 2014 [37],
disponible en el repositorio https://github.com/simonfuhrmann/mve como cbdigo
y en la pagina https://www.gcc.tu-darmstadt.de/home/proj/mve/ como archivos
binarios para Windows. Cuenta con algoritmos para la bisqueda de correspondencias
entre imagenes, STM, MVS y reconstruccién de superficies.

A diferencia de VisualSfM, la implementacién de SfM en MVE sélo mantiene un
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modelo, descartando las imagenes que no pudieron ser agregadas al mismo. Su imple-
mentacién de MVS [38] genera como datos intermedios los mapas de profundidad de
cada una de las imagenes, que pueden ser visualizados dentro de la aplicacion. Su imple-
mentacion para la reconstruccion de superficies, Floating Scale Surface Reconstruction
(FSSR) [39], cuenta con pocos pardmetros y las superficies que genera no son necesa-
riamente watertight, es decir que la superficie no busca cubrir un volumen cerrado; este
tipo de superficie tiene menos artefactos de reconstruccién, ésto al no intentar cubrir
el volumen, pero deja huecos en la superficie.

Pix4D

Un producto comercial para reconstruccién tridimensional y sensado remoto por medio
de fotogrametria [13] disponible a través de suscripcién que ofrece miiltiples aplicacio-
nes y un entorno completo desde la captura por medio de drones y camaras; ademas
de procesamiento local y en la nube con miltiples aplicaciones de visualizacién, recons-
truccion y clasificacion.

Un punto 1til de esta herramienta durante la reconstruccion es la posibilidad de
seleccionar puntos de enlace (i.e. correspondencias obtenidas manualmente) entre las
imdagenes, una caracteristica que subsana la falta de correspondencias que genera multi-
ples modelos parciales en VisualSfM 6 un modelo incompleto en MVE.

MeshLab

Una herramienta de cddigo abierto para el procesamiento de datos tridimensionales
[33] disponible en http://www.meshlab.net/ como cddigo fuente o instaladores para
Windows, MacOS y Linux. La herramienta cuenta con implementaciones de diversos
algoritmos disponibles en el estado del arte, entre ellos se encuentran los algoritmos de
reconstruccién de superficies Poisson y Screened Poisson de Kazhdan et al. [31, 49] que
reconstruyen una superficie watertight.
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3.2.3. Reconstruccion del modelo interior

Se emplea la aplicacién VisualSEM ofrecida por Wu [27, 28] para obtener la estructura
tridimensional y las posiciones en el espacio de las cAmaras por medio de SfM; el modelo
de la estructura es alimentado a la implementacién PMVS de Furukawa y Ponce [30]
para obtener una nube de puntos densa del interior.

A la nube de puntos y las imagenes se les aplica una implementacion basada en la
propuesta de Cabral y Furukawa[79], con la que se genera el plano arquitecténico de la
nube de puntos obtenida, y con éste crear el modelo tridimensional del entorno.

Inicialmente se rota el marco de referencia para que los ejes XY se encuentren
alineados con las direcciones Manhattan del modelo. Los puntos son filtrados de acuerdo
al valor de la vertical de sus normales que se modela de la siguiente manera:

—-1<n,<1-—=-90°<6, <90° (3.1)
1, silf,| < 72°
f(gz) = { | |

0, de otro modo

Se agregoé este margen de error por el ruido que existe durante la reconstruccion, en
el andlisis de resultados se mostrard cémo este valor permite una segmentacion entre
el piso/techo y las paredes. Para los fines de esta etapa sélo se toman en cuenta los
puntos de las paredes, donde f(6,) = 1. Los puntos son proyectados hacia el plano XY
v el plano se divide en celdas de las que se calcula la evidencia de pared y de espacio
libre

La evidencia de pared de una celda se usa para determinar si la celda contiene una
pared y se calcula como el nimero de puntos que han sido proyectado hacia ella.

La evidencia de espacio libre de una celda se usa para determinar si la celda debe
o no ser contenida por el plano arquitecténico, se calcula proyectando los centros de
camara de las imdgenes usadas al mismo plano XY y lanzando rayos de estos centros
a todos los puntos que son visibles en la imagen; la evidencia es el total de rayos que
pasan por la celda.
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El plano dividido en celdas se considera como un grafo y se resuelve el camino maés
corto que rodee a la estructura sin pasar sobre celdas con una evidencia de pared alta.
Este camino se convierte en la localizacion de las paredes del modelo del interior, las
paredes se generan extendiendo estas celdas del plano hacia la tercera dimensién para
tener el modelo final del interior.

3.2.4. Reconstruccién del modelo exterior

Se emplea VisualSFM para obtener la estructura y las posiciones de las camaras. La
salida de VisualSFM se exporta a la aplicacion MVE ofrecida por Fuhrmann et al.
[37] donde se aplica MVS basado en la propuesta de Goesele et al. [38] de generar un
mapa de profundidad por cada fotografia. Los mapas de profundidad son triangulados
y coloreados de acuerdo a su imagen de entrada para obtener una nube de puntos que
es tomada como un conjunto de muestras por el algoritmo FSSR de Fuhrmann et al.[39]
para construir una funcién implicita que representa a la superficie reconstruida, y que
es convertida en una malla por el método Marching Cubes modificado de Kazhdan et
al. [127].

3.2.5. Alineacién de los modelos

Aplicando la propuesta de Cohen et al. [108] se toman como entrada los modelos se-
parados del exterior y el interior obtenidos por SfM, y son alineados a través de infor-
macién semantica. Se detectan ventanas para generar correspondencias entre ellos, y
las correspondencias son usadas para calcular su alineacién. Teniendo esta alineacion,
se sustituyen por los resultados finales de las etapas anteriores para obtener el modelo
completo.

El primer paso es la deteccién de ventanas en las imégenes para su posterior pro-
yeccién al modelo tridimensional. La deteccion se realiza por medio de un clasificador a
nivel de pixel con el método de aprendizaje supervisado Associative hierarchical random
fields de Ladicky et al. [128], con el que se obtienen las imégenes segmentadas.

Se enlistan todos los puntos 3D del modelo inicial que se encuentran proyectados
en el area definida por las ventanas; consecuentemente se calcula el plano que mejor
se acople a estos puntos, y las ventanas se proyectan a este plano. En este punto se

61



3. CONTRIBUCIONES

cuenta con las ventanas 3D de una imagen, se realiza el mismo proceso para las demas
imagenes.

Contando con las ventanas 3D de todas las imagenes, éstas se agrupan en clisters
de ventanas que traslapan y se encuentran en el mismo plano. En cada cluster se calcula
una caja contenedora B que encierre todas las ventanas 3D del clister.

En B se calcula el consenso de las ventanas como la suma de calificaciones del
clasificador, por un lado la calificacion de ventana, y por el otro la de pared. Se genera
la ventana de consenso V. como el rectangulo dentro de B que maximiza la suma de
calificaciones de ventana menos las calificaciones de pared que contiene.

Tras este proceso se cuenta con los conjuntos de ventanas consenso de interior V;
y del exterior V.; se realiza una busqueda exhaustiva en las posibles corresponden-
cias entre ventanas del exterior y del interior, donde una correspondencia implica una
transformacion de similaridad 7' de un modelo al marco de referencia del otro modelo.

Las transformaciones son calificadas de acuerdo al nimero de ventanas con corres-
pondencia y a la cantidad de espacio libre que es violada a causa de una interseccién
de los modelos.

El radio de interseccién entre modelos v se mide como la proporciéon de puntos 3D
de un modelo que se encuentran dentro del otro modelo.

Una mejor calificaciéon implica mayor correspondencia y menor intersecciéon entre
los modelos.
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Capitulo 4

Evaluacion de las propuestas

En este capitulo se detallan y discuten los resultados obtenidos. Se presenta la taxo-
nomia aplicada a la revisién del estado del arte realizada, clasificando los trabajos para
identificar oportunidades de investigacién y elementos poco retomados del problema.
Ademds, se presentan los resultados de aplicar las herramientas de reconstruccién al
pipeline propuesto.

4.1. Observaciones de la taxonomia

Existe una gran diversidad de datos de entrada para la reconstruccién tridimensional;
aunque el enfoque de este estudio son las imagenes, vale la pena revisar qué datos utili-
zan los investigadores y qué tipo de reconstruccién realizan de acuerdo a la taxonomia
para poder identificar patrones.

4.1.1. Clasificacion de acuerdo a datos de entrada

En la Tabla 4.1 se presentan las agrupaciones de datos de entrada de acuerdo a cada
una de las clases identificadas en la taxonomia.
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Tabla 4.1: Ntumero de articulos que usan cada tipo de datos de acuerdo a la taxonomia.

Dinamica Estatica
Online Offline Online Offline
G/IB|S|G|B|S|G|B|S|G|B]|S
Multi-view O(0|1|3[4|1]0]0|0(24|4]|7
Single-view Oj]0l0Oj]O]O0O|0O]2]|]1]0|2]41]0
Panorama 0Oj]0j0jJO|]O]|]O]O]O]O]O]4]0O0
RGB-D 0O/0|0|1]0|0]4]|]0]0|0]|5b51]0
Plano arquitecténico || 0 | 0O O] 0O [0 |O0] 0|00 0|51
Informacién inercial 0j]0j]0]j]0O|]O0O]O]T7]0]0]O0]0]O0
G Reconstruccién genérica.
B Reconstruccion de edificios
usando conocimiento a priori.
S  Reconstruccién semantica.

La Tabla 4.1 claramente muestra lo poco que han sido retomados los acercamientos
de reconstruccién Dindmica Online. Esto puede ser atribuido a la falta de poder de
procesamiento o informacién inadecuada para la tarea, casos recientemente subsanados
gracias a la creciente disponibilidad de imédgenes en comunidades de internet, el mayor
poder de procesamiento por avances tecnoldogicos y la democratizacién de dispositivos
de captura como los teléfonos celulares y sensores, han permitido que esta categoria se
mueva a la vanguardia de la investigacion.

La reconstrucciéon dindmica, de acuerdo a los articulos encontrados en esta revisién,
es realizada ya sea con celulares [97, 98, 102], o con sensores montados en un disposi-
tivo mévil [91]. Igualmente, la reconstruccién dindmica, con aportes encontrados desde
2007 [54], se ve potenciada por la gran cantidad de imdgenes con etiquetas de tiempo
disponibles en internet [58, 59].

4.1.2. Clasificacion de acuerdo a datos de salida

La aplicabilidad de la reconstruccién tridimensional es tan variada como las disciplinas
que la soportan; en la Tabla 4.2 se presentan ejemplos de los resultados obtenidos de
los trabajos clasificados.
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Tabla 4.2: Numero de articulos con cada salida esperada de acuerdo a la taxonomia.

Dinamica Estética
Online Offline Online Offline
G|B|S|IG|B|S|G|B|S|G|B]|S
Navegacién oOo(0j0y0j0jO} 1010} 01]3]0
Modelo 3D 0j]0]0]0|3|0]10|1]|0|22]10]|0
Modelo 3D con =l o by oy by 1] 2 (oo 4] 4]s
segmentacion semantica
Representacion de olololololololololo]|5] o0
espacio libre
G Reconstruccién genérica.
B Reconstruccion de edificios
usando conocimiento a priori.
S Reconstruccién semantica.

Los acercamientos a la reconstruccién de modelos segmentados semanticamente
cuentan en estos momentos con una gran popularidad, aunada a la busqueda de au-
tomatizar la navegacién de vehiculos auténomos y robots. Principalmente se buscan
procesos capaces de un funcionamiento online.

La navegacién y la representacion de espacio libre contribuyen a la comprensién
de la escena, su tratamiento puede tener la misma utilidad o verse auxiliado de la
reconstruccién con segmentacién semantica.

La mayoria de los acercamientos de reconstruccién con segmentacion seméntica revi-
sados en este trabajo se enfocan en exteriores, comprensible por la llegada de vehiculos
auténomos, pero también existen trabajos enfocados en interiores, que permiten el uso
para navegacién y aplicaciones de realidad aumentada o virtual.

4.1.3. Clasificacion de acuerdo a funcionalidad esperada

En la Tabla 4.3 se muestran los articulos revisados, identificando si funcionan en tiempo
real y las caracteristicas de la escena que manejan: escenas a gran escala, dindmicas,
de interiores y de exteriores.
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4. EVALUACION DE LAS PROPUESTAS

4.2. Detalles de pipeline propuesto

Durante la aplicacién del pipeline propuesto se encontraron los siguientes detalles.

4.2.1. Imagenes usadas

Se toma el dataset ofrecido por Koch et al. [129] para mostrar la aplicacién de los
algoritmos, este dataset cuenta con imagenes de una misma escena en distintas modali-
dades, como son fotografias tomadas con drones y con camaras de mano. En la Figura
4.1 se muestran algunas de las imégenes que contiene.

Figura 4.1: Tres de las imagenes tomadas del exterior y del interior del edificio ofrecidas
por el dataset TUM-DLR de Koch et al. [129].

Para interiores se toman la imagenes del pasillo interior del mismo dataset, imégenes
de una sala del Edificio G de la Facultad de Ingenieria de la UAEMex y un subconjunto
de imagenes para una habitacién del dataset de interiores de museos presentado en [130].

4.2.2. Reconstruccion de exterior

Del dataset de Koch et al. [129] se usan las fotografias aéreas del exterior del edificio
observado, y las fotografias de un pasillo del interior del mismo edificio. En la Figura 4.2
se muestra el resultado de aplicar STM, MVS y FSSR, conforme al pipeline propuesto,
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4.2 Detalles de pipeline propuesto

sobre las imagenes del exterior del edificio del dataset descrito anteriormente. En el re-
sultado intermedio de aplicar SfM, se observan las posiciones de las cAmaras y una nube
de puntos dispersa de la estructura visualizada en las imagenes. Subsecuentemente, la
malla tridimensional es obtenida al aplicar los algoritmos MVS y FSSR.

(b) Resultado MVS y FSSR

Figura 4.2: Resultado de aplicar los algoritmos SfM, MVS y FSSR seleccionados para el
pipeline.

Esta reconstruccion fue posible por la calidad de la informacién del dataset de Koch
et al., que ofrece una vista aérea de la escena, lo que permite a los algoritmos distinguir
elementos de la escena y no perderse en elementos con una gran frecuencia de repeticién
como son las ventanas.
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4. EVALUACION DE LAS PROPUESTAS

La obtencién de fotografias del entorno a reconstruir es una etapa crucial, ya que los
algoritmos que obtienen la estructura 3D a partir de ellas pueden generar estructuras
erréneas por falta de caracteristicas distinguibles en el entorno (un caso usual en el
interior de edificios).

Este problema generalmente es resuelto anadiendo marcas al entorno antes de co-
menzar a tomar fotografias. Estas marcas deben ser reconocidas por el algoritmo, por
lo que se pueden usar disenos como los de Schweiger et al. [125]; por otro lado, si ya
se han tomado las fotografias del entorno, se pueden seleccionar puntos de enlace entre
ellas para usar como marcas virtuales, como es el caso de la aplicaciéon Pix4D.

Ademss de la falta de caracteristicas distinguibles se debe tomar en cuenta la natu-
raleza de los algoritmos, SfM busca recuperar la profundidad implicita encontrada en
las iméagenes para volver de proyecciones 2D a estructuras 3D, por lo que se tiene un
espacio de busqueda que involucra tanto las posiciones de las imagenes en el espacio
tridimensional y la profundidad de los puntos que se observan en ellas.

El problema de definicion de la profundidad de un punto se ve altamente influenciado
por la distancia entre las cdmaras que se usan para definirlo, esta distancia es llamada
baseline y en la Figura 4.3 se observa el espacio de buisqueda de profundidades que
puede tomar un pixel en cada imagen; el area marcada incluye todos los puntos 3D
que proyectan al pixel observado en las imdgenes. Una baseline pequena implica un
mayor error de profundidad, mientras que una baseline grande dificulta la bisqueda de
caracteristicas comunes, ésto porque mientras mayor sea la baseline serd més dificil en
la practica poder agrupar las imdgenes debido a oclusiones causadas por otros objetos
en la escena.

~# SRS S

Figura 4.3: Diferentes espacios de busqueda de acuerdo a la distancia entre las cdmaras

o baseline.

72



4.2 Detalles de pipeline propuesto

Este error conlleva a una mala reconstruccién, usando el dataset yard que presenta
[131] se obtiene la reconstruccién de la Figura 4.4; las imédgenes fueron tomadas tal
que sélo se realizé una rotacién al momento de tomar una nueva fotografia, pero en la
reconstruccién se observa que se calculan erroneamente traslaciones entre las imagenes
durante SfM (los puntos puntos de color en la imagen superior representan las posiciones
de las cdmaras).

Figura 4.4: Reconstruccién de un conjunto de imégenes que se diferencian sélo con rota-

cién.

4.2.3. Reconstruccion de interior

Durante la reconstruccién de interiores se presentan diversos problemas causados por
la repetibilidad de elementos de la escena, la falta de caracteristicas distinguibles (ne-
cesarias para el buen funcionamiento de los algoritmos genéricos) y la presencia de
obstaculos en la escena

En la Figura 4.5 se puede visualizar el problema de falta de informacion para re-
cuperar la configuracion de las camaras, se tomaron las imagenes del interior ofrecidas
en [129], estas imédgenes son de un pasillo tomadas en ambos sentidos y en dos puntos
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4. EVALUACION DE LAS PROPUESTAS

un conjunto de imagenes tomadas en los 360° sin desplazarse. Las imagenes del pasillo
no cuentan con suficientes puntos de interés en comun, lo que causa que el algoritmo
implementado en VisualSfM las separe en dos modelos distintos.

f . -

s .,.?-Qs‘nﬂ;_at)ut.—-.
el .

Tgmar

Pred

IMG_5181 IMG_5182 IMG_31%3

IMG_5291 IMG_5292 IMG_5293

(c) Vista de ambos sentidos del pasillo [129].

Figura 4.5: Ejemplo de una falla en la reconstruccién por SfM de un pasillo.

El problema que se observa es que estas imagenes no son suficientes para que el
proceso de SfM pueda conectarlas, lo que causa que sélo se use un subconjunto de ellas
(i.e. una direccién del pasillo) para crear el modelo. La aplicacién VisualSfM es capaz
de mantener modelos separados cuando es incapaz de formar un tinico modelo, es por
esta razon que se ven dos pasillos reconstruidos, cada uno con las imagenes del pasillo
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4.2 Detalles de pipeline propuesto

en una u otra direccidn.

En la Figura 4.6 se observa tanto la presencia de obstéculos en la escena como la
falta de caracteristicas distinguibles (i.e. textura) en las paredes, lo que causa que se
pierda la informacién de las dimensiones del cuarto y solo se cuente con puntos en los
elementos de la habitacion.

Figura 4.6: Los algoritmos SfM y MVS funcionan con los obstdculos en la escena (i.e. los

escritorios), pero fallan al manejar las paredes por falta de textura.

Se observa que la falta de textura evitd que se reconstruyeran el piso, las paredes y
el techo, lo que implica que el acercamiento tomado debe ayudarse de otro proceso, ya
sea durante la captura de las imagenes con proyeccién de luz estructurada, o durante
la reconstruccién usando alguno de los acercamientos de comprension de escenas [73]
para identificar la posicién de las paredes y piso, de otro modo se tiene como limitacién

75



4. EVALUACION DE LAS PROPUESTAS

que el pipeline tnicamente funciona en escenas ricas en textura, lo que contradice la
utilidad propuesta del mismo.

A continuacién se presenta un dataset méas amigable con los métodos de reconstruc-
cién por fotogrametria. Tomando el conjunto de imégenes del dataset [130] se obtiene
la reconstrucciéon mostrada en la Figura 4.7, donde se muestra la nube de puntos obte-
nida de los procesos SfM [27] y PMVS [30] donde cada punto es considerado como un
pequeno plano o “parche” y la normal indica la orientacién del plano.

(a) Ejemplo del dataset

(b) Nube de puntos (¢) Normales de los puntos

Figura 4.7: Nube de puntos de un cuarto.

Se observa que los cuadros colgados en las paredes proveen la textura necesaria para
tener una idea de las dimensiones del cuarto, ademas, la textura del piso permite un
buen funcionamiento de los algoritmos. PMVS entrega ademads las normales de cada
punto, indicando su orientacién. Usando las normales se puede distinguir entre paredes,
pisos y techos, en la Figura 4.8 se muestra la segmentacion usando las condiciones
expuestas en la seccién anterior. En los puntos identificados como pared se observa que
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se recuperan los cuadros, los segmentos de pared cercanos a cada cuadro, los zoclos y el
marco del pasillo de entrada. Por otra parte, los puntos identificados como piso o techo
corresponden al piso del cuarto y la estructura de soporte de las luces en el techo.

(a) Paredes (b) Pisos y techos

Figura 4.8: Separando los puntos de acuerdo al valor de sus normales para distinguir

entre paredes y techos o pisos.

Tras aplicar esta segmentacién resulta mas aparente la presencia de ruido en la
nube de puntos (i.e. puntos que parecen estar flotando en el espacio donde no deberia
existir nada), ésto se atribuye a una iluminacién no uniforme de la escena, lo que causa
que los algoritmos imaginen geometrias donde s6lo hay sombras, por lo que puede ser
necesario un proceso intermedio de filtrado de estas geometrias espurias, un proceso
que se realizé6 manualmente durante esta investigacion.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este capitulo se discuten los resultados obtenidos de esta investigacion, se presentan
las conclusiones alcanzadas y se identifican posibles rutas futuras para la continuacién
del tratado de este tema.

Actualmente existe un claro interés en la reconstruccién 3D urbana, ésto es atribui-
ble a su aplicabilidad en la solucién de problemas de naturaleza variada, por ejemplo,
mantener un registro de la informacién de edificios para la administraciéon de su ciclo
de vida, desde su conservacién hasta su deconstruccién, la creacién de ciudades inte-
ligentes y la produccién en el entretenimiento como son escenas de peliculas y juegos
serios.

Aun falta consenso sobre la forma de manejar los datos de entrada, tanto el tipo
como la cantidad, a causa de la naturaleza especifica de cada problema; obtener una
reconstruccién 3D aceptable es enteramente dependiente del resultado requerido, los
recursos disponibles y las caracteristicas del entorno, por lo que es muy probable que
las técnicas de reconstruccion sigan siendo tan variadas como los problemas que buscan
resolver, y esto no debe ser visto como una debilidad de los acercamientos, sino como
una caracteristica inherente del drea de investigacion.

Fl dinamismo en esta area de investigacién es evidente. Es necesario mantener un
estado del arte actualizado, tomando en cuenta los aportes de las diversas disciplinas,
para incrementar el impacto de los esfuerzos realizados en la reconstruccién 3D urbana.
Esta investigacion presenté una revision detallada del estado del arte y, a partir de la
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evidencia de la misma, se propuso una taxonomia de la reconstruccién 3D urbana.

Hablando de las técnicas de reconstruccién por si mismas, en los ultimos afios las
redes neuronales se han comenzado a posicionar como herramientas capaces de subsanar
las carencias de los algoritmos actuales (logrando identificar caracteristicas de escenas
en interiores [92]), y en algunos casos mostrarse como substitutos aceptables (llegando
a la generacién single-view de mapas de profundidad [78] y modelos tridimensionales
[84]). Aunque estas técnicas de reconstruccion son relativamente jévenes, habiendo sido
propuestas en los dltimos anos [78, 84, 92] han demostrado resultados impresionantes ya
que logran identificar patrones donde anteriormente era necesario modelar restricciones;
la conjuncién de estas técnicas con una creciente comprensién del tema por parte de
investigadores traerd en los anos venideros grandes avances en el area, tanto en la
investigacién como en los productos disponibles al piblico en general.

La taxonomia propuesta busca presentar las caracteristicas que actualmente se es-
peran de las técnicas de reconstruccién 3D urbana para facilitar la comunicacién inter-
disciplinaria y permitir la resolucién de problemas mas complejos. Uno de los objetivos
de esta investigacién es ayudar a investigadores a identificar acercamientos similares/-
complementarios a los que proponen para mejorar sus soluciones propuestas.

Al revisar los acercamientos que gozan de popularidad actualmente, se pueden des-
cubrir nuevas oportunidades de investigacion, ya sea identificando la posible utilidad de
nuevas tecnologias o la viabilidad de nuevos puntos de vista. Clasificando a los articulos
de acuerdo a la taxonomia se identifican ciertos aspectos que, hasta recientemente, han
sido poco retomados.

La revision del estado del arte identifica un interés por la reconstruccion dinamica, a
causa de la combinacién de un creciente poder de cémputo, mayor variedad de sensores,
algoritmos eficientes [66, 86, 91] y escalables [117, 118, 119]. El problema sigue siendo
abierto y aun requiere de un gran esfuerzo en la investigacion.

El reconocimiento del dinamismo en una escena tiene aplicaciones demostradas
tanto en la identificacién de objetos dindmicos [66, 89] como en la historia de una escena
[56, 57]; aun dada esta utilidad, existen situaciones donde ignorar dicho dinamismo es
preferido [30, 47].

La utilidad de la reconstruccion genérica para los exteriores de edificios se vio ejem-
plificada durante la aplicacién del pipeline propuesto, pero también se vieron sus faltas
durante la reconstruccién de un modelo de interiores. A lo largo de la investigacién
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se identific6 un grave problema en la forma de persianas que cubren gran parte de la
pared donde se encuentra una ventana.

5.1. Trabajos futuros

Durante la reconstruccién de interiores se identificaron serias faltas en el acercamiento
multi-view genérico; el acercamiento original de Cabral y Furukawa [79] lo compensaba
con una clasificacion estructural de techo, pared y piso de la imagen panoramica. De
manera similar se pueden usar acercamientos de comprensiéon de escena como el de
Hedau et al. [73] para identificar la “caja contenedora” del cuarto y reconstruir la
escena de acuerdo a ella.

Es necesario también reformular el problema de alineacién de los modelos de interior
y exterior tal que se tome en cuenta la existencia de obstaculos de las ventanas como
son las persianas. Un posible acercamiento es una buisqueda conjunta de las ventanas,
identificando desde el exterior los tipos/formas de las ventanas y usar esta informacién
como restricciones para el modelo del interior, definiendo ventanas candidatas en las
paredes donde hay persianas cerradas.

Los avances actuales en el uso de redes neuronales indican que es posible que la
taxonomia actual deba modificarse para clasificarlos de manera independiente; hasta
ahora se observan como propuestas que usan los modelos y conocimientos tradiciona-
les, pero la evoluciéon y cruza de estos acercamientos los puede volver cada vez mas
independientes de los acercamientos tradiciones. Un ejemplo de esta independencia se
encuentra en Liu et al. [92], quienes combinaron inicamente distintas redes neuronales
en una arquitectura que genera un plano arquitecténico a partir de imagenes. En el
futuro, ya con una mejor comprensién del rumbo que estdn tomando los acercamientos
de redes neuronales, la taxonomia deberd ser actualizada para clasificarlos de manera
adecuada.
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5.2. Publicaciones

En este apéndice se anexan las publicaciones realizadas y enviadas durante el trans-
curso de la investigacién. Un articulo fue publicado en el International Multidisciplinary
Congress from the XX Anniversary of our University: Centro Universitario UAEM Va-
lle de México 2016

Goémez-Martinez, D. G., Mercado-Herrera, R., Munoz-Jiménez, V., & Ramos-
Corchado, M. A. (2016). Generacién de lenguaje corporal en agentes virtua-
les usados en realidad virtual inmersiva. In Desarrollo Multidisciplinario en
Investigacion y Docencia del Centro Universitario UAEM Valle de México
Capitulo 1 Investigacién y Desarrollo Multidisciplinario en Ingenieria. (pp.
21-26). Universidad Auténoma del Estado de México Centro Universitario
UAEM Valle de México.

Se envié también un articulo a la revista Computer Graphics Forum de la European
Association for Computer Graphics, el cual se encuentra en proceso de revision al
momento de la impresién de este documento:

Rafael Mercado, Vianney Munoz-Jiménez, Félix Ramos, and Marco Ramos.
2018. Urban 3D reconstruction: A survey and an updated taxonomy.
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