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Abstract

Omnidirectional images and videos have been widely disseminated due to the populari-
zation of devices for capture and visualization. Unlike images captured with perspective
projection, omnidirectional media are defined on the surface of a sphere, having a field of
view of 360° x 180°. Thus, they store the light intensities in the entire region around the
capture point, with high potential for use in applications involving immersive augmented,
mixed and virtual reality experiences. Although defined in the spherical domain, omni-
directional images are often mapped to a (multi)planar representation, which results in
distorted images and degrades the performance of most traditional visual computing al-
gorithms designed to work in the plane. This chapter reviews the spherical camera model,
the most common capture devices, and popular (multi)planar representations of omnidi-
rectional media. It also lists the main challenges of omnidirectional visual computing,
focusing on the deep learning paradigm, and discusses potential applications.

Resumo

Imagens e videos omnidirecionais tém sido amplamente difundidos devido a populariza-
¢do de dispositivos para captura e visualizagdo. Ao contrdrio das imagens capturadas
com projecdo em perspectiva, as midias omnidirecionais sdo definidas sobre a superficie
de uma esfera, tendo um campo de visdo de 360° x 180°. Assim, elas armazenam as in-
tensidades de luz em toda regido em torno do ponto de captura, com alto potencial de uso
em aplicacoes que envolvem experiéncias imersivas de realidade aumentada, mista e vir-
tual. Embora definidas no dominio esférico, as imagens omnidirecionais muitas vezes sao
mapeadas para uma representacdo (multi) planar, o que resulta em imagens distorcidas

Video com a apresentacdo do capitulo: https://youtu.be/rgLWrSRm-Y0
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e degrada o desempenho da maioria dos algoritmos tradicionais de computacdo visual
projetados para funcionar no plano. Este capitulo revisa o modelo de camera esférica, os
dispositivos de captura mais comuns e as representacoes (multi) planares populares de
midias omnidirecionais. Ele também elenca os principais desafios da computagdo visual
omnidirecional, com foco no paradigma de aprendizado profundo, e aborda potenciais
aplicagoes.

2.1. Introducao

Imagens omnidirecionais — também conhecidas como imagens esféricas, panoramicas ou
em 360° — sdo populares nos dias de hoje gracas a acessibilidade e portabilidade dos dis-
positivos de captura langados nos ultimos anos [J. Huang et al. 2017, da Silveira and Jung
2019bf]. Imagens e videos em 360° aproximam-se do modelo de imagem ideal chamado
modelo de imagem plendptica, onde toda a informacao visual da cena € capturada a partir
de todos os pontos de vista possiveis ao longo do tempo [Ebrahimi et al. 2016]. Além
das aplicagdes classicas, as midias esféricas ajudam a proporcionar experiéncias imersi-
vas ao usudrio em novas aplicacdes de realidade aumentada, mista e virtual (AR/MR/VR)
quando visualizadas em dispositivos de visualizacdo montados na cabeca (HMDs) [Ser-
rano et al. 2019]. Em particular, a edi¢cdo de panoramas permite a manipulagdo de ima-
gens e videos, o que pode melhorar a experiéncia do usudrio [Zhang et al. 2022b, |Zhang
et al. 2021]. Ao contrdrio das imagens regulares baseadas no modelo de projecdo em
perspectiva, definidas em um plano, as imagens omnidirecionais sao definidas na superfi-
cie da esfera unitdria [Li 2008, Fujiki et al. 2007]. As imagens esféricas tém um campo
de visdo (FoV, ou Field-of-View) de 360° x 180° [da Silveira and Jung 2019b|| que captura
as intensidades de luz de toda a cena.

Para exemplificar as diferengas visuais entre imagens em perspectiva € panora-
micas, considere a Figura [2.1] Mais precisamente, a Figura [2.1|(a) ilustra uma captura
usando uma cémera em perspectiva com FoV limitado, enquanto a Figura [2.1(a) mostra
uma imagem esférica capturada do mesmo ponto de Vistzﬂ Percebe-se claramente que a
topologia de ambas imagens sdo bastante distintas.

Embora as imagens panoramicas sejam definidas no dominio esférico, elas sio
comumente representadas em formato planar ou multi-planar [Yang et al. 2018, Zelnik-
Manor et al. 2005, |da Silveira et al. 2022]. Muitas fun¢des de mapeamento da esfera
para um ou mais planos podem ser usadas para gerar a representagdo planar, mas todas
elas introduzem distor¢des [Su and Grauman 2017, |Azevedo et al. 2020]. Um panorama
pode ser representado no plano (como em formato de “mapa-muindi”), mas o algoritmo
de computacao visual que o utiliza como entrada ainda precisa considerar as deformacdes
introduzidas para ser preciso em sua tarefa [Cruz-Mota et al. 2012, da Silveira et al.
2021]).

Comparado com a evolugdo dos algoritmos projetados para imagens em perspec-
tiva, a computagdo visual omnidirecional ainda estd em estdgio embriondrio, € apenas
alguns problemas cléssicos sdo abordados sob esta Otica renovada. Este artigo lanca luz
sobre como se pode esperar que a computagdo visual omnidirecional difira da tradicional

'As imagens foram geradas artificalmente, a partir do modelo Classroom 3D, disponivel sob licenga
CCO license em https://www.blender.org.
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(b)

Figura 2.1: Duas capturas da mesma cena 3D com poses idénticas, mas com cameras di-
ferentes. A primeira captura foi feita por uma (a) camera em perspectiva de FoV estreito,
e a segunda (b) veio de uma camera 360°, ilustrada no plano por projecio ortogréfica.

e quais esfor¢os podem ser empregados para lidar com essas discrepancias. Ele traz uma
discussdo aprofundada sobre o modelo de camera esférica, pipelines padrao de aquisi¢ao
de imagens em 360° e representacdes planares ou multi-planares. Além disso, o artigo
ataca defici€ncias do uso de redes convolucionais em panoramas, e apresenta alternativas
recentes.

2.2. Uma visao geral sobre imagens 360°

Esta secdo abrange aspectos técnicos envolvendo a base matemdtica do imageamento om-
nidirecional, sistemas comuns para aquisicdo de imagem 360° e representacdes planares
padrdao de panoramas. Mais detalhes sobre criagdo de conteido omnidirecional podem
ser encontrados em pesquisas como [Wang et al. 2020b].

2.2.1. O modelo de camera esférica

Uma camera pinhole ¢ modelada por projecdes centrais € em perspectiva, onde um raio
vem de um ponto tridimensional (3D) em coordenadas de mundo, passa por seu centro de
projecdo e toca o plano da imagem [Hartley and Zisserman 2003]]. As particularidades do
mapeamento 3D-2D subjacente — como a cobertura da cena na imagem resultante — de-
pendem da matriz da camera, que combina parametros intrinsecos e extrinsecos
land Zisserman 2003]).

Por outro lado, o modelo de cadmera esférica deriva das projecdes central e esférica
[S. L1 and Fukumori 2005]. Abstrai-se a camera como uma esfera unitdria [da Silveira
and Jung 2019b] localizada e orientada no espago. Uma vez que uma camera omnidireci-
onal cobre todo o FoV, todos os pontos do mundo 3D ao redor da camera sdo capturados
em uma Unica projecdo esférica [Akihiko et al. 2005]], com excec¢do de regides com oclu-
soes. O modelo de camera esférica ndo considera parametros intrinsecos € assume que a
camera € totalmente representada por seus seis graus de liberdade (6 DoF, ou Degrees of
Freedom) extrinsecos [Guan and Smith 2017, Krolla et al. 2014].

Primeiro precisamos definir um sistema de coordenadas de mundo (3D) para en-
tender o modelo de camera esférica. Dado esse sistema de coordenadas, podemos cen-
tralizar a cAmera em uma dada posicio C € R? e orientd-la usando uma dada matriz de
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| C2

Figura 2.2: Projecdo de um ponto 3D X em duas cimeras esféricas com diferentes
parimetros. As cdmeras sdo descritas pelos extrinsecos[R; = I|t; = —R;|C; = 0] e

[Ry #I|t; = —R,C, # 0].

rotagdo R € SO(3). Assim, podemos caracterizar a cAmera através de seus pardmetros
extrinsecos [R|t], onde t = —RC € R?® é chamado de “vetor de translagio” [da Silveira
et al. 2022].

Um ponto 3D X € R3 em coordenadas de mundo, parametrizado de acordo
com o sistema de coordenadas definido, é entdo projetado na ciAmera definida por [R|t]
usando [Akihiko et al. 2005]]

RX +t
X = o 6]
IRX+t|
onde || - ||2 é a norma ¢;. Observa-se que o ponto x resultante da imagem estd na superficie
de uma esfera unitdria, i.e., x € S C R3 [S. Li and Fukumori 2003].

A Figura ilustra um ponto tridimensional X do mundo projetado em duas
cameras esféricas distintas. Uma das cameras estd posicionada na origem e alinhada
ao sistema de coordenadas pré-definido, tendo extrinsecos [R; = I|t; = —R;C; = 0].
A outra camera ndo estd na origem e tem uma orientacdo diferente, com extrinsecos
[Ry # Ijt, = —R,C; # 0]. Note que os pontos de imagem X; e X sdo descritos em
coordenadas locais da imagem, ou seja, em relagdo a cada camera. Sozinhos, eles nao
codificam informacdes explicitas sobre as posi¢cdes originais das cameras no sistema de
coordenadas pré-definido.

2.2.2. Aquisicao de imagens esféricas

As estratégias existentes para aquisicao de imagens e videos omnidirecionais envolvem
o uso de uma ou mais cameras regulares, potencialmente equipadas com componentes
Opticos especiais [da Silveira et al. 2022]. Na verdade, ao contrario do que sugere o
modelo de imagem esférica, ndo hd um dispositivo de sensor tinico para capturar todas as
informacdes da cena de uma s6 vez [Adarve and Mahony 2017]. Abaixo, é apresentada
uma breve revisdo dos trés principais sistemas de captura: catadidptrico, polidioptrico e
dispositivos de imagem de 360° com duas lentes olho de peixe.
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Figura 2.3: Versoes planificadas da imagem esférica ilustrada na Figura (a) Formato
ERP, (b) CMP and (c) representacdo icosahedral.

Sistemas de imagem catadidptricos combinam uma camera regular com um espe-
lho de formato convexo (cOnico, esférico, parabdlico ou hiperbélico) e permitem capturar
informagdes visuais de todo o campo de visdo horizontal de uma cena [Nayar 1997]. Esse
método sofre de auto-oclusdo do sensor/espelho e normalmente gera imagens representa-
das em formato cilindrico [Cruz-Mota et al. 2012]. Devido ao campo de visdo vertical
restrito e aos componentes frageis do espelho, os dispositivos catadidptricos sao raros em
pesquisas e aplicagdes industriais recentes [Aggarwal et al. 2016].

Por outro lado, dispositivos de captura polididptricos consistem em um ndmero
(varidvel) de cameras regulares apontando para fora em uma estrutura (rig). Cada camera
captura uma parte estreita da cena (ou seja, tem um campo de visdo estreito), e todas as
visualiza¢des sdo combinadas em um procedimento baseado em software chamado cos-
tura de imagens (stitching ou mosaicking) [Im et al. 2016]. Dispositivos de imageamento
polidiéptricos costumam ser volumosos e caros, mas podem produzir panoramas de alta
resolugcdo com campo de visdo personalizado [Fangi et al. 2018].

Um tipo mais recente de dispositivo de captura, suportado por muitos fabricantes,
combina dois sensores localizados em posi¢des opostas equipados com lentes olho de
peixe [Shan and Li 2018]]. Cada sensor captura uma imagem “hemisférica” (com campo
de visdo ultra-grande) adequada para a costura esférica de duas visualizagdes
2018]|. Esses dispositivos portateis e baratos simplificaram e democratizaram a aquisi¢ao
de contetdo real em 360° e impulsionaram a industria e a pesquisa em dreas relacionadas
a realidade aumentada/mista/virtual [Jung et al. 2019, |da Silveira et al. 2022].

2.2.3. Representacao de midia esférica

Imagens e videos esféricos podem ser representados como um mapeamento na esfera
unitdria [Akihiko et al. 2005]. A imagem digital subjacente é obtida por meio de um
procedimento de amostragem, que € normalmente realizado apds a aplicacdo de uma ou
mais fungdes de mapeamento de esfera para plano.

Uma funcdo popular de mapeamento de esfera para plano € a chamada proje-
¢do equirretangular (ERP, abreviada de EquiRectangular Projection). A ERP - também
conhecida como mapeamento latitude-longitude [Gava et al. 2018] - é considerada a re-
presentacdo planar padrdo da esfera [Eder et al. 2019, |da Silveira and Jung 2019b], e
permite um relacdo simples entre pixels no plano e pontos amostrados na esfera.
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Uma vez que um determinado ponto x estd sobre a superficie de uma esfera uni-
taria, ele pode ser reescrito em coordenadas esféricas usando dois pardmetros angulares
(6,9) [Akihiko et al. 2005]:

x=[xyz]" = [cos(0)sin(¢) sin(0)sin(¢) cos(¢)]", (2)

onde 6 € [0,27) e ¢ € [0, 7).

Além disso, cabe lembrar que uma camera omnidirecional captura todo o con-
teddo da cena e, portanto, hd informacdes associadas a cada posi¢do (6, ¢) na superficie
esférica. Como tal, uma imagem omnidirecional pode ser representada em um plano de
[0,27) x [0, 7). A imagem ERP é, entdo, gerada a partir de uma discretizagdo em (6,¢),
de modo que a intensidade de luz associada a um ponto de imagem X mapeia para a
posicao do pixel p dada por

e[| 2] 2]

onde w e h sdo a largura e altura da imagem ERP em pixels, respectivamente. As imagens
ERP frequentemente t€m uma razao de aspecto 2:1, o que significa que a variagdo angular
em 6 e ¢ é a mesma.

Os parametros 0 e ¢ sdo recuperados de x usando a relagdo inversa apresentada
na Eq. (2):

6 = tan”' (y,x) )

¢ = cos ' (z), (5)

onde tan~! (+,-) representa a fungdo arco-tangente sensivel a quadrante.

A ERP ¢ direta e simples de calcular, mas possui uma amostragem nao-uniforme
que distorce os objetos da cena dependendo de sua localizagdo na imagem [Cruz-Mota
et al. 2012], que se torna mais intensa préximo aos polos norte e sul [Ferreira et al.
2017|]. Muitos outros mapeamentos de esfera para plano podem ser considerados, mas
nenhum ¢ livre de distorcao [Zelnik-Manor et al. 2005, [Su and Grauman 2017|]. Como
essas deformacdes dependem da magnitude do FoV usado na projecao [da Silveira et al.
2018]], alguns autores propdem mapear a esfera em ndo apenas um, mas varios planos. Por
exemplo, mapear a esfera em um cubo circunscrito resulta em seis imagens com FoV mais
estreito e faces equi-angulares, conhecidas como mapeamento em cubo (CMP, de Cube
Map Projection) [Dai et al. 2019, da Silveira et al. 2018|]. A CMP reduz as distor¢des,
mas o FoV de 90° de cada face ainda é maior do que o comumente encontrado em imagens
de perspectiva [Su and Grauman 2017, [Wang et al. 2018a]]. Além disso, a conectividade
das faces deve ser considerada ao processar imagens CMP. Representagdes emergentes
baseadas em divisdes sucessivas de uma forma geométrica 3D tentam mitigar ainda mais
as distor¢des. Abordagens proeminentes incluem a icosfera/projec@o em planos tangentes
[Eder et al. 2020], que deriva de um icosaedro, e aquelas baseadas em um octaedro [Lee
et al. 2020].
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A Figura[2.3]ilustra o mapeamento da imagem omnidirecional da Figura[2.1b|para
suas representacdes ERP, mapa de cubo e baseadas em icosaedro (desdobrados). Deve-se
mencionar que a troca de formatos de representacao pode levar a perda de informacdes
e introduzir artefatos [Azevedo et al. 2020], uma vez que esses mapeamentos requerem
transformacoes subpixel [Coors et al. 2018]].

Como uma nota final sobre a representacdo de imagens, artefatos de compressao
também estdo presentes em conteddos esféricos armazenados digitalmente e podem gerar
degradagdes visuais adicionais. O leitor é encaminhado ao [Xu et al. 2020] para uma
andlise detalhada sobre compressao de imagens esféricas e avaliacido de qualidade.

2.3. Imagens esféricas a aprendizado profundo

Seguindo a tendéncia de aplicagdes que exploram imagens em perspectiva, técnicas de
aprendizado profundo também tém sido exploradas para processar midias esféricas. En-
tretanto, a amostragem nao-uniforme gerada pelo processo de planificagcdo exige cuidado
quando se deseja aproveitar arquiteturas planejadas para imagens em perspectiva.

Este capitulo foca a andlise no formato ERP por ser a representacio planar padrao
de imagens em 360°, amplamente empregada na industria e na pesquisa [Su and Grauman
2017], mas consideracdes serdo feitas sobre outras representacdes. E importante observar
que, embora tais representagdes possam ser obtidas diretamente por amostragem de um
dominio esférico, a maioria dos panoramas é armazenada no formato ERP. Assim, os
mapeamentos multi-planares envolvem a interpolacdo do ERP para a esfera e, em seguida,
a amostragem para a representacdo desejada.

2.3.1. Desafios com a representacio ERP

Como discutido na Secao a ERP amostra a esfera unitdria de maneira ndo-uniforme.
Esse procedimento resulta em um “efeito de alongamento” que se acentua nas proximida-
des dos polos. De fato, os polos sdo superamostrados, pois as primeiras e tltimas linhas
da imagem colapsam nos polos norte e sul da esfera, respectivamente (como nos para-
lelos com latitudes muito altas nos dois polos do globo terrestre). Portanto, essas linhas
replicam as informacdes em todas as colunas. Em geral, o espacamento entre pontos ad-
jacentes ao longo de uma linha no formato ERP € proporcional a sin ¢[De Simone et al.
2017], resultando em um desequilibrio acentuado entre a linha do equador (¢ = 7) e os
polos (¢ =0e ¢ = 7).

Além das distor¢des induzidas pela amostragem nao-uniforme, as imagens ERP
tém uma propriedade ciclica (ou circular) [[da Silveira et al. 2022, |Lee et al. 2020]], o que
significa que as bordas esquerda e direita se conectam. Portanto, os objetos podem ser
divididos nas porcoes esquerda e direita de uma imagem ERP. A Figura [2.3a] apresenta
uma ilustracdo das questdes mencionadas acima.

O amplo uso de imagens ERP decorre de sua simplicidade e porque elas contém
todas as informag¢des da cena em um tnico plano. Explorar todo o contexto da cena a par-
tir de uma unica imagem com dominio retangular € muito atraente, especialmente na era
do aprendizado profundo e o uso generalizado de redes neurais convolucionais (CNNss,
de Convolutional Neural Networks) [|Goodfellow et al. 2016]]. A ideia central de uma
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Figura 2.4: Suporte de um kernel (amplificado para fins de visualizacdo) posicionado em
posicoes diferentes de uma imagem ERP: (a)-(c) kernels retangulares, e (d)—(f) kernels
ideais.

camada convolucional é que ela contém filtros com suporte espacialmente invariante —
seu campo receptivo — e pesos [Goodfellow et al. 2016|]. Os kernels convolucionais pa-
drdo sdo retangulares ou, mais comumente, quadrados, e sdo aplicados em toda a imagem
usando um mecanismo de janela deslizante [[Goodfellow et al. 2016|]. Devido as distor-
coes relacionadas a amostragem, aplicar esses filtros regulares a uma imagem ERP faz
com que regides desiguais da superficie da esfera sejam cobertas, dependendo da posi¢ao
do filtro [Fernandez-Labrador et al. 2020]. Se quisermos que o suporte do kernel cubra
a mesma 4drea na superficie da esfera, ele deve ser ajustado dependendo da latitude ¢ da
imagem em que esta centrado [Su and Grauman 2017]].

A Figura[2.4]ilustra a forma do suporte de um kernel regular e de um kernel “ideal”
(maior do que o usual para fins de visualizacdo) em diferentes partes de uma imagem
ERP. A drea relativa da superficie da esfera relacionada a cada pixel coberto pelo kernel
¢ mostrada em um mapa de cores: cores arroxeadas representam valores pequenos € co-
res amareladas representam valores maiores (independentemente da resolu¢ao da imagem
ERP, eles somam 47, que € a drea da superficie da esfera). Quando o centro do filtro ideal
estd na regido do equador (¢ = Z), como mostrado na Fi seu suporte € pouco distor-
cido (compare com a Fig[2.4a] por exemplo). As distor¢des ficam aparentes a medida que
movemos o filtro em dire¢do aos polos. A Figura[2.4e|ilustra o ajuste necessario para que
o filtro cubra a mesma drea da superficie da esfera que na Fig2.4d] quando se aproxima
do polo norte (¢ — 0) da imagem. Como podemos observar, a forma do filtro ja ndo é
mais retangular, com suporte mais amplo préximo ao polo (primeira linha). Por outro
lado, a Figura [2.4b|mostra o efeito de um kernel convolucional padrdo, que € fixo e cobre
uma regido menor da superficie da esfera em comparagéo com a Fig2.4al Note que a drea
em destaque na Figura atinge o mesmo nimero de pixels que aquela na Figura
mas a drea coberta na superficie da esfera ¢ menor. Finalmente, a Figura retrata o
que acontece quando um filtro regular toca uma borda lateral da imagem. O filtro é fre-
quentemente aplicado apds preenchimento com zeros ou extrapola¢do de dados em uma
convolucdo regular. No caso esférico, um filtro ideal realiza uma convolucio circular,
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como mostrado na Figura 2.4ff A drea da superficie da esfera coberta pelo kernel ideal
em diferentes posicoes, ilustradas nas Figuras [2.4d] [2.4e|le [2.41] é fixa.

Mitigar o problema de circularidade em imagens ERP € simples. Isso pode ser
implementado através de uma estratégia de preenchimento circular horizontal, que man-
tém a continuidade das informacdes espaciais ao longo dos paralelos da esfera nas bordas
horizontais. Esses preenchimentos podem ser usados como etapa de pré-processamento,
onde o panorama de entrada é preenchido circularmente antes de usar a CNN e, em se-
guida, recortado de volta ao tamanho original, conforme usado para o célculo de fluxo
optico em [da Silveira and Jung 2019a]. Alternativamente, pode ser incorporado a uma
camada convolucional circular, observando que o tamanho do preenchimento deve ser
ajustado com base nas dimensdes do kernel [Sun et al. 2019, [Zioulis et al. 2021, Wang
et al. 2018b|, Zhuang et al. 2022].

A deformaciao espacial do kernel é mais dificil de lidar. Alguns trabalhos pro-
pdem ajustar as convolucdes (e as vezes as operacdes de pooling) para lidar com as dis-
tor¢coes induzidas pelas mapeamentos da esfera para o plano [Zioulis et al. 2018, Tateno
et al. 2018}, Su and Grauman 2017, Fernandez-Labrador et al. 2020]. Por exemplo, Su
e Grauman [Su and Grauman 2017]] propdem aprender pesos que ajustam as respostas
de um filtro regular para acomodar as distor¢des do ERP. Convolugdes sensiveis a distor-
cdo, propostas por Tateno et al. [Tateno et al. 2018]], deformam seus campos receptivos
para amostrar pontos dentro do suporte ideal (conforme discutido anteriormente). Uma
ideia semelhante € explorada em [Fernandez-Labrador et al. 2020], onde convolugdes
deformaveis sdo usadas para a amostragem induzida pelo ERP. Uma desvantagem dessas
abordagens € a sobrecarga computacional e a complexidade do c6digo, uma vez que o uso
de kernels que amostram irregularmente tende a ser mais lento do que convolugdes 2D
regulares que exploram diretamente o paralelismo em placas graficas (GPUs).

Convolucodes dilatadas foram introduzidas no contexto do aprendizado profundo
para imagens planares por Fisher e Koltun [Yu and Koltun 2015]], e sdo uma solugdo
atraente para lidar com a amostragem ndo-uniforme de imagens ERP. De fato, elas fo-
ram exploradas por Zioulis e colegas [Zioulis et al. 2018|] para ajustar o campo recep-
tivo horizontal da convolu¢do, dependendo da latitude, sendo maior préximo aos polos
e menor proximo a linha do equador. As redes de convolucdes dilatadas combinadas
de forma adaptativa (ACDNets), propostas recentemente por Zhuang e colegas [Zhuang
et al. 2022]], consistem em aplicar um conjunto de convolug¢des dilatadas paralelas combi-
nadas de forma adaptativa em relacdo aos canais através de pesos aprendiveis. Solu¢des
baseadas em convolugdes dilatadas sdo mais rdpidas do que os kernels deformaveis. No
entanto, eles ndo podem cobrir regides exatamente de drea igual na esfera, uma vez que
cada linha requer uma deformacdo separada, como mostrado na Figura

Outra estratégia atraente para mitigar a amostragem nao-uniforme de imagens
ERP ¢ usar operadores ndo-locais. Ao contrario das CNNs, que apresentam um campo
receptivo local com base no tamanho do kernel, os operadores nao-locais potencialmente
exploram todas as caracteristicas espaciais de uma determinada camada. O representante
mais conhecido de operador ndo local é o Transformer, inicialmente introduzido para pro-
cessamento de texto [Vaswani et al. 2017] e posteriormente estendido para imagens. A
extensdo mais popular para imagens planares € o Visual Transformer (ViT) [[Dosovitskiy
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et al. 2020], que explora pequenas regides (patches) ndo sobrepostas de uma imagem
como tokens no framework original dos Transformers. No contexto de panoramas, Sun
e colegas[Sun et al. 2021|] propuseram uma arquitetura que gera primeiro caracteristi-
cas latentes na direcdo vertical e depois explora um Transformer multi-head na dire¢ao
horizontal. O Panorama Transformer (Panoformer) [Shen et al. 2022]] trabalha direta-
mente na representacdo ERP e usa planos tangentes para extrair os fokens baseados em
patches. Ele também explora um embedding posicional relativo baseada em projecdes
ERP-esfera-ERP para levar em conta a localizacao espacial dos tokens. O Parallel Con-
volutional Transformer (PCFormer)[Xu et al. 2022] explora um ramo convolucional para
extrair caracteristicas locais e um ramo semelhante ao ViT para extrair interagdes de longo
prazo, e, em seguida, explora um mddulo de fusdo de atencdo dupla para fusdo de carac-
teristicas em multiplas escalas. O modelo Trans4PASS [Zhang et al. 2022al] explora uma
rede de pirimide de caracteristicas e introduz deslocamentos relativos dependentes dos
dados usados para incorporar um agrupamento de patches deformdaveis, com o objetivo
de mitigar a amostragem nao-uniforme da ERP. Em teoria, o suporte nao local das aborda-
gens baseadas em Transformers pode mitigar os problemas de circularidade e amostragem
nao-uniforme em representacdes ERP. No entanto, arquiteturas baseadas exclusivamente
em Transformers geralmente requerem conjuntos de dados maiores e mais recursos com-
putacionais. Dai e colegas [Dai1 et al. 2021]] mostraram que a combina¢do de camadas
convolucionais e Transformers pode ser usada para "combinar" conjuntos de dados de
diferentes tamanhos para imagens de perspectiva, € 0 mesmo pode ser verdadeiro para
panoramas.

2.3.2. Desafios com representacoes multi-plano e hibridas

A principal causa de distor¢cdo na representacio ERP € o mapeamento de toda a esfera em
um unico plano. Outros mapeamentos de esfera para plano, como CMP ou baseados em
icosaedro, aliviam as distor¢des, pois extraem projecdes em planos tangentes com FoVs
mais estreitos. No entanto, hd um compromisso entre o FoV da imagem e a informacao
contextual sendo representada [da Silveira et al. 2018]]: por um lado, representacdes
multi-plano aliviam os problemas de distorcdo usando FoVs menores; por outro lado,
cada plano contém apenas informagdes parciais sobre o conteido completo. Além disso,
o problema de circularidade horizontal presente em formatos ERP € potencializado em
representacdes multi-plano, uma vez que o mesmo contetido esférico pode se espalhar
pelas bordas das projecdes planares adjacentes. O leitor pode voltar as Figuras [2.3b|
e perceber o quao intrincadas sao as conexdes das faces em representagdes esféricas multi-
plano. Lidar com imagens multi-plano requer tratamento adequado, como preenchimento
de faces [Wang et al. 2020a, Eder et al. 2020] ou costura [[da Silveira et al. 2018} Rey-Area
et al. 2022]] para mitigar problemas de descontinuidade quando os planos sdo processados
independentemente.

Outra estratégia para lidar com as bordas da representacdo multi-plano envolve
ajustar o operador convolucional para o dominio desejado. Por exemplo, Lee ef al. [Lee
et al. 2019, Lee et al. 2020] geram uma representacdo icosaédrica da esfera, chamada
SpherePHD, e definem kernels convolucionais e operadores de pooling que trabalham
nos tridngulos da tesselacdo que ja levam em conta a conectividade das bordas. O uso
conjunto de convolugdes e operadores de pooling adaptados também expande o campo
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Tabela 2.1: Andlise de representacdes esféricas comuns para aprendizado profundo: prés,
contras e estratégias para mitigacao de problemas

Representacao Prés Contras Mitigacdo
Conteddo Deformagdes Convolugdes deformaveis;
completo relacionadas a abordagens baseadas em

(informacéo amostragem Transformers
global) no mesmo
ERP plano
Unica imagem Circularidade Preenchimento horizontal
horizontal adaptativo; convolugdo

horizontal

Multi-plano

Menores distor¢des
por plano (menor
conforme o
nimero de planos
aumenta)

Informacao local
por plano (menos
contetido conforme
o nimero de
planos aumenta)

Processamento conjunto dos
planos; convolugdes e pooling
adaptados a representacio

Uso potencial de
CNNss para cada
plano

Conexdo de bordas
inter-plano

Preenchimento de bordas;
pOs-processamento baseado em
costura; embeddings posicionais

em Transformers

Hibridos

Potencial
aprendizagem do
melhor de cada
representacao

Modelos maiores e
mais complexos

Destilacao de conhecimento
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receptivo dos kernels convolucionais em camadas mais profundas, o que ajuda a propagar
as informag¢des de um plano para os vizinhos. No entanto, essas abordagens geralmente
nao permitem transferir os pesos da rede treinada em imagens de perspectiva para o do-
minio esférico.

Como discutido para o formato ERP, Transformers também t€ém sido adotados
para lidar com representacdes multi-plano. O Cube-map Vision Transformer (CViT) [Bai
et al. 2022|] visa aprender implicitamente as conexdes das faces do CMP usando uma
abordagem baseada em ViT. O CViT extrai patches planares das seis faces da CMP e usa
incorporagdes posicionais aprendidas para manter implicitamente as informagdes espaci-
ais dos patches e as conexoes entre as faces. Li e colegas [Li1 et al. 2023]] exploram uma
amostragem Hierarchical Equal Area isoLatitude Pixelization (HEALPix), que € baseada
em quadrilateros curvilineos em vez de projecdes planares, para gerar tokens. Em seguida,
eles exploram uma incorporagdo posicional feita manualmente com base nas coordenadas
esféricas do patch (vetor unitdrio na superficie da esfera) para lidar com o problema de
conectividade das bordas.

Alguns autores propdem o uso de mais de um esquema de proje¢do para lidar me-
lhor com a amostragem ndo-uniforme de imagens ERP. A rede BiFuse [Wang et al. 2020a]
explora representacdes ERP e CMP através de um codificador-decodificador profundo em
paralelo, com interconexdes € um moédulo de fusdao de duas projecdes. Li ef al. [Li et al.
2022[] propdem uma combinagdo de representacdoes ERP, tri-cilindrica e modificada de
CMP (por meio do preenchimento das faces do cubo) no contexto de calculo de fluxo
Optico e usam um esquema de fusdo profunda baseado em U-Net. O uso de vérias proje-
coes parece uma direcdo interessante para tirar o melhor proveito de cada uma delas. No
entanto, o uso de vdrias representacdes e multiplos ramos também aumenta o tamanho e
a complexidade do modelo, o que tende a aumentar os requisitos de memdoria da GPU.
Uma solugdo potencial para esse problema € o uso de técnicas de destilacdo de conhe-
cimento [Gou et al. 2021]], que transferem um modelo professor maior para um modelo
aluno menor.

Em resumo, os desafios para explorar abordagens de aprendizado profundo depen-
dem da representacdo escolhida. A Tabela[2.1]lista os prds e contras das representagdes
ERP, multi-plano, hibridas e estratégias de mitigacao representativas.

2.4. Algumas Aplicacoes

Embora praticamente qualquer aplicagao possa se beneficiar do uso de imagens esféricas,
essa secdo foca em algumas aplicacOes que naturalmente requerem um FoV mais amplo.

2.4.1. Correcao de orientacao

Embora uma imagem esférica capture todo ambiente ao redor da camera, a visualiza¢ao
¢ normalmente feita em dispositivos convencionais (como celulares e monitores), que
possuem FoV limitado. Assim, é necessario recortar uma por¢ao da imagem esférica e
realizar uma projecao planar antes da visualizagdo [da Silveira and Jung 2023]. Uma
etapa de pré-processamento usual consiste em rotacionar o conteido da imagem esférica
para que o horizonte da imagem se alinhe com o horizonte no mundo, obtendo-se uma
orientacdo canoOnica de captura. Tal processo de correcdo de orientacdo € normalmente
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(b)

Figura 2.5: A (a) tilted 360° capture (in ERP format) of the same scene as in Figura[2.1b|
and (b) its upright aligned version using the estimates from the method in

et al. 2021].

chamado de gravity alignment, horizon alignment ou upright adjustment.

O objetivo de uma abordagem correcdo de orienta¢do € estimar uma matriz de ro-
tacdo R" € SO(3) que alinha o plano do solo com o equador e posiciona os objetos da cena
verticalmente. A corre¢do da orientacao de uma imagem ERP, por exemplo, é tipicamente
realizada pelos seguintes passos. Primeiro, precisamos projetar a imagem (suas intensi-
dades de luz) na esfera unitéria usando a Eq.(2). Em seguida, temos que girar a esfera (ou
seja, todos os pontos em sua superficie individualmente) usando R'". Por fim, precisa-
mos projetar as intensidades de luz associadas a esses pontos de volta ao plano usando a
Eq.(3). Vale ressaltar que a imagem de entrada, com orientag@o arbitrdria, sofrerd diferen-
tes operacdes de reamostragem para ser mapeada na imagem corrigida verticalmente de
saida. Por exemplo, as informag¢des nos polos da imagem de entrada podem ser reduzidas
para se ajustarem as latitudes centrais da imagem de saida. Pixels originalmente no equa-
dor também podem ser mapeados para os polos da imagem de saida, perdendo grande
parte das informagdes de alta frequéncia [Murrugarra-Llerena et al. 2022]]. Também cabe
notar que a rotagao desejada envolve dois graus de liberdade, visto que qualquer rotacao
em torno do eixo vertical para uma imagem jé alinhada segue gerando uma imagem ali-
nhada. O terceiro grau de liberdade pode ser ajustado para colocar conteido de interesse
a frente do panorama. Isso pode ser feito manualmente, onde o usudrio ajusta a rotagao
de acordo com seus interesses pessoais, ou até de modo automatico, através do uso de
técnicas que identificam regides “interessantes” na imagem esférica usando técnicas de
saliéncia visual [Bernal-Berdun et al. 2022]].

A tendéncia atual para abordar o problema de correcdo de orientacdo € usar técni-
cas de aprendizado de maquina, tipicamente usando redes profundas, para estimar o vetor
de orientacdo (upright vector) da imagem de entrada. Com isso, se pode gerar a matriz
de rotacdo e gerar uma versao candnica da imagem de entrada. Para tal, sdo necessarias
bases de dados contendo imagens na orientagdo candnica, a partir das quais se pode gerar
rotacOes arbitrdrias para construir os dados de treinamento anotados: a imagem rotaci-
onada € o dado de entrada, e o upright vector é o dado que a rede precisa inferir. Por
exemplo, a base SUN360 [J. Xiao et al. 2012] forece cerca de 57,000 panoramas em
ambientes internos e externos, € pode ser usada nessa tarefa.

Outro ponto importante se refere a avaliagao dos resultados de correcao de orien-
tacdo. Como discutido em Jung et al. [Jung et al. 2019]], discrepancias angulares menores
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que 5° sdo consideradas muito satisfatérias pelos seres humanos, enquanto aquelas me-
nores que 12° s@o consideradas satisfatérias. Por exemplo, considere a imagem ERP
mostrada na Figura[2.5a] que corresponde a uma captura inclinada do ambiente ilustrado
na Figura [2.3al Como se pode perceber, a imagem apresenta fortes distor¢des visuais,
sendo inclusive dificil a identificacdo dos elementos da cena (cadeiras, quadro, teto, etc.).
Aplicando o algoritmo de correcdao de orientacdo proposto em [Bergmann et al. 2021]]
gera a imagem mostrada na Figura [2.5b] que visualmente alinha o plano horizontal do
mundo (sala de aula) com o equador da imagem esférica.

2.4.2. Reconstrucao 3D

A reconstruc¢do tridimensional de cenas desempenha um papel fundamental em uma am-
pla gama de aplicagdes, abrangendo campos que vao desde a realidade virtual/aumentada
até a robdtica, a analise de cenas forenses e a industria do entretenimento [[da Silveira
and Jung 2023]. A habilidade de transformar uma cena bidimensional capturada em uma
representacdo 3D precisa e detalhada € essencial para compreender e interagir com o
ambiente de maneira mais rica e imersiva. Além disso, a reconstrucdo 3D € valiosa na
preservacdo do patrimonio cultural, permitindo a digitalizag¢do precisa de artefatos histori-
cos e locais arquitetdnicos, o que facilita a documentacdo, a restauracio e a disseminagao
do conhecimento. Na visdo computacional tradicional, usando imagens em perspectiva,
sdo necessdrias diversas capturas com diferentes pontos de vista para que se tenha uma
cobertura completa do ambiente. Por outro lado, uma tnica captura esférica ja fornece
toda informagdo visual em torno da camera.

Uma imagem esférica armazena a informacao visual (cor) ao longo dos raios emi-
tidos em torno da camera. Para gerar a reconstrucdo 3D da cena, € necessdrio estimar a
distancia de cada um desses raios, gerando uma representacio RGB-D (cor + distancia)
que pode ser diretamente mapeada para uma nuvem de pontos colorida. Do ponto de vista
fisico, ndo € possivel obter a informacdo de profundidade a partir de uma uUnica captura
esférica, visto que qualquer ponto ao longo de um raio 3D é mapeado na mesma posi¢ao
da superficie da esfera unitdria. Dessa forma, seriam necessdrias duas ou mais capturas
da cena para inferir a profundidade da cena, como na estereoscopia classica [Hartley and
Zisserman 2003]. Em particular, considerar multiplas vistas (mais de duas) adiciona ro-
bustez na estimativa da profundidade [da Silveira and Jung 2019a]. Por outro lado, o uso
de multiplas imagens requer a obtencdo de multiplas capturas da mesma cena, o que pode
ser um fator complicador sobretudo se houver objetos em movimento na cena: capturas
em instantes de tempos distintos ndo geram vistas da mesma cena devido ao movimento
relativo dos objetos dinamicos.

Apesar de ser fisicamente implausivel, se pode estimar a profundidade a partir de
uma Unica captura. No caso de imagens em perspectiva, os seres humanos conseguem
estimar distancias a partir de uma Unica imagem. Para tal, usam relagdes entre objetos
cujos tamanhos sdo conhecidos no mundo real, e inferem uma nog¢do de distancia a partir
do tamanho projetado do objeto na imagem: quanto mais distante, menor serd a proje¢ao
do objeto. Inspirados por essa caracteristica, varios algoritmos de visdo computacional
baseados em aprendizado de mdquina t€m sido propostos para estimar a profundidade a
partir de uma unica imagem, problema comumente chamado de single-image stereo ou
monocular depth estimation [Masoumian et al. 2022]]. Seguindo essa estratégia baseada
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em aprendizado de mdaquina, alguns autores t€ém atacado o problema de estimativa de
profundidade usando uma tnica captura panoramica.

A maioria das abordagens de estimativa de profundidade a partir de um tnico pa-
norama adota imagens ERP [Tateno et al. 2018, Sun et al. 2021, Albanis et al. 2021]],
que contém todas as informag¢des contextuais, mas apresentam distor¢des acentuadas, ou
imagens de multiplos planos [da Silveira et al. 2018|, |[Rey-Area et al. 2022]], que aliviam
as distorcdes, mas exigem que as projecdes individuais sejam unidas de volta a esfera.
Conforme discutido brevemente na Seg¢do[2.3.2] alguns trabalhos utilizam duas represen-
tacOes planares da esfera e incorporam o mapeamento delas no processo de aprendizado
para aliviar os problemas de cada uma individualmente [Wang et al. 2020a, Jiang et al.
2021]]. Outras abordagens consideram representacdes de imagem baseadas em icosaedro
e arquiteturas de rede especializadas [Lee et al. 2020)].

As abordagens que exploram uma unica representagcdo ERP geralmente estao res-
tritas a panoramas de baixa resolucdo (512 x 256 ou 1024 x 512) devido as limitagdes
de memoéria da GPU, o que pode ndo ser adequado para aplicagdes de realidade virtual
que envolvem HMDs de alta qualidade [Liu et al. 2021]]. Para esses cendrios, o uso de
representacdes de multiplos planos [da Silveira et al. 2018} |[Rey-Area et al. 2022] ¢ uma
solugdo possivel, ja que cada projecdo planar contém uma imagem com um FoV estreito
que pode ser tratado individualmente. No entanto, tais abordagens devem lidar com des-
continuidades entre representagdes planares adjacentes e falta de informacao contextual
para processar cada projecdo planar. Outro desafio na estimativa de profundidade mo-
nocular diz respeito a cenas capturadas em ambientes externos. A maioria dos métodos
pode ndo generalizar para esses cendrios devido a falta de conjuntos de dados anotados
(necessdrios para o treinamento supervisionado), e eventual incapacidade para lidar com
valores de profundidade infinitos, como no céu. Felizmente, novas abordagens comeca-
ram a abordar esse aspecto relevante [Bhanushali et al. 2022].

A Figura[2.6a) mostra a nuvem de pontos colorida (vista de fora da sala) associada
a estimativa de mapa de profundidade pelo modelo de aprendizado baseado em U-Net
de[Albanis et al. 2021]] usando a imagem na Figura[2.3acomo entrada. Embora a estrutura
externa do ambiente tenha sido capturado, percebe-se que que as paredes laterais e o teto
ndo sdo exatamente planares.

Técnicas de estimativa de profundidade densas sdo capazes de estimar a posi¢ao
3D de cada ponto do panorama. Por um lado, permitem uma granularidade fina da cena;
por outro lado, podem nao considerar alguma informacdo geométrica pré-existente na
cena e gerar modelos 3D com menor precisdo, como ilustrado na Figura [2.63] (o fato
de que paredes em um ambiente interno sdo normalmente planares ndo foi levado em
consideracgdo, e gerou “ondulacdes” na nuvem de pontos estimada).

Para algumas aplicagOes especificas, como a modelagem de ambientes internos
cuja geometria segue padrdes pré-definidos, se pode fazer o uso de técnicas de estima-
tiva de layout. Os métodos de estimativa de layout t€ém como objetivo recuperar uma
representacdo tridimensional esparsa a partir de um panorama capturado no interior de
um ambiente, gerando informagdes sobre a geometria do mesmo (quintas e jungdes entre
paredes, teto e piso, por exemplo).
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(b)

Figura 2.6: Duas maneiras de extracdo de um modelo 3D a partir da ERP ilustrada na

Figura[2.3a} (a) estimativa de profundidade densa (ponto-a-ponto) usando [Albanis et al.|
2021] e (b) estimativa do layour usando [Wang et al. 2021].

Meétodos pioneiros para estimativa de layout eram semi-automaticos ou usavam
explicitamente primitivas geométricas ou pontos/linhas de fuga [Jia and Li 2015]. Ja
abordagens mais recentes [Sun et al. 2019, Sun et al. 2021, Fernandez-Labrador et al.|
2020, Wang et al. 2021} Jiang et al. 2022, Pintore et al. 2020a] atacam o problema a
partir de uma perspectiva de aprendizado de maquina, € usam uma tnica imagem om-
nidirecional como entrada. As técnicas existentes exploram diferentes maneiras de re-
presentar o panorama (ERP, CMP, etc.) e adotam arquiteturas de rede compativeis com
o dado de entrada, como discutido na Se¢do [2.3] Destacamos que alguns métodos [Zou|
et al. 2018, Zhang et al. 2014]] incluem uma etapa de pré-processamento que alinha as
imagens esféricas verticalmente antes da inferéncia do layout, ressaltando a importancia
dos métodos discutidos na Se¢do [2.4.1] A maioria dos métodos de estimativa de layout
opta por fazer a regressdo das juncdes de paredes/teto/piso [Sun et al. 2019, |Sun et al.|
2021}, [Fernandez-Labrador et al. 2020] de ambientes internos, embora também seja pos-
sivel inferir suas bordas [Pintore et al. 2020b]].

Abordagens de estimativa de layout se baseiam em restricoes geométricas que
guiam o processo de otimizagdo [da Silveira et al. 2022]. O modelo geométrico mais
simples usado na estimativa de layout € um cuboide, que implica um layout em forma de
caixa (também chamada de cuboide) [Zhang et al. 2014]. A forma de cuboide é um caso
particular para a hipétese de “Mundo Manhattan”, no qual o layout da sala tem paredes
perpendiculares entre si [Fernandez-Labrador et al. 2020, [Wang et al. 2021]], ou seja,
o plano de chdo do ambiente € uma regido poligonal com segmentos de reta ortogonais
entre si. Assim, os modelos Manhattan compreendem ambientes mais complexos, como
salas em forma de “L”. Mundos Manhattan aumentados podem ter paredes que ndo sao
perpendiculares entre si [Pintore et al. 2018, [Fernandez-Labrador et al. 2020]]. Por fim,
a restri¢do de layout mais genérica é chamada de suposi¢do de Mundo Atlanta, onde até
paredes curvas podem existir, desde que o teto e o piso sejam paralelos [Pintore et al.

2020a].

A Figura [2.6b mostra um exemplo de estimativa de layout a partir de um tnico
panorama, onde o método de[Wang et al. 2021] utiliza a representacio ERP da cena Clas-
sroom mostrada na Figura [2.3a] como entrada. Embora o método de[Wang et al. 2021]]
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seja capaz de lidar com layouts genéricos de Manhattan, ele consegue detectar correta-
mente o layout em forma de cuboide da imagem de entrada, gerando paredes planares e
ortogonais, contrastando com a técnica densa mostrada na Figura @ Por outro lado,
objetos ndo-planares (como as mesas no chdo) estdo distorcidos na representacao final e
planificados na face do cuboide que representa o chio.

Estabelecer um benchmark para estimativas de profundidade e layout de panora-
mas é um desafio devido a diversidade de abordagens listadas nesta se¢do. O leitor pode
consultar os trabalhos [da Silveira and Jung 2023]] e [|da Silveira et al. 2022]] que compilam
bases de dados e métricas de avaliacdo adequadas as variantes desses dois problemas.

2.5. Consideracoes Finais

Este capitulo tem como objetivo fornecer uma introducio sélida a computagdo visual
omnidirecional. Inicialmente, ele revisou o modelo de imageamento esférico, pipelines
de aquisicdo existentes e formatos de representacdo (multi-)planar proeminentes usados
para armazenar e processar midia omnidirecional. Em seguida, o artigo apresentou os
principais desafios das representacdes omnidirecionais, focando nas distor¢des inerentes
a essas representagdes € em seu impacto nas arquiteturas de aprendizado profundo, que
sdao a abordagem atual para processar panoramas. Este capitulo também apresentou ten-
déncias recentes para mitigar esses desafios e mostrou os avangos em trés cendrios de
aplicacdo que exploram plenamente imagens omnidirecionais.
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