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Abstract

In recent years, three-dimensional reconstruction and computer vision have seen signifi-
cant growth across fields such as augmented reality, virtual reality, cinematography, medicine,
and engineering. These disciplines enable the creation of highly detailed and accurate three-
dimensional models from two-dimensional data, driving advancements in areas like surgical

planning, autonomous navigation, and cultural heritage preservation.

In this context, Neural Radiance Fields (NeRF) models have emerged as a powerful tool
for generating high-quality three-dimensional representations from a limited set of images. By
leveraging deep neural networks, NeRF learns to represent the volumetric density and color of

a scene, allowing for the synthesis of new views from different angles.

However, despite its successes, NeRF has notable limitations, such as its difficulty in han-
dling complex occlusions and the requirement for a large number of reference images to generate
accurate reconstructions in certain scenarios. To address these challenges, variants like Depth
Supervised NeRF (DS-NeRF) have been developed, incorporating depth supervision to enhance
geometric accuracy and reduce artifacts in the generated models. This project is driven by the
desire to thoroughly evaluate the impact of depth supervision on three-dimensional reconstruc-
tion, as well as to propose and test modifications that optimize both performance and visual
quality across different conditions, contributing to the development of more robust and efficient

technologies with broad applications.

The primary objective of this Bachelor’s Thesis is to explore, analyze, and compare the
performance of these models to assess whether the depth supervision technique proposed by
DS-NeRF represents an advancement over the original technology. The results obtained in this
study reveal that, while DS-NeRF introduces an innovative approach with depth supervision, it
does not consistently outperform NeRF in terms of image quality, training speed, or scalability.
The introduction of depth maps in DS-NeRF appears to be particularly beneficial in scenarios
with a very limited number of views (ranging from 2 to 5), but as the number of views increases
to 10 or more, NeRF demonstrates superior performance, especially in scenes with complex
textures. Additionally, DS-NeRF incurs a higher computational cost, resulting in a significantly
slower training speed. This reinforces the notion that NeRF remains a more robust and scalable
model for three-dimensional reconstruction under standard conditions, while DS-NeRF may be
more suited to specific applications where depth information is critical and the number of views

is constrained.

With the aim of further exploring and optimizing the concept introduced by DS-NeRF,

this project also seeks to implement and evaluate two modifications, utilizing Microsoft Azure



Kinect DK cameras to obtain depth information. These cameras provide precise data via Time
of Flight (ToF) sensors, which are integrated into the neural network training process to improve
three-dimensional reconstruction. The tests conducted have shown that, although both variants
enhance the geometric reconstruction of the scenes, issues such as shadows and lack of sharpness
in color reconstruction persist, due to inconsistencies in the depth data arising from the inherent
errors of the ToF sensors. The fact that improvements in depth representation do not lead to
better color rendering reinforces the idea that these two objectives may not always be aligned. An
optimal three-dimensional model does not necessarily guarantee enhanced color representation
and may, in fact, negatively affect it. Despite these limitations, the modified versions of DS-NeRF
demonstrate higher accuracy in geometric reconstruction compared to the original DS-NeRF,

with one also offering greater efficiency in training time.



Resumen

En los ultimos afios, la reconstruccion tridimensional y la visién por ordenador han ex-
perimentado un crecimiento significativo en campos como la realidad aumentada, la realidad
virtual, la cinematografia, la medicina y la ingenieria. Estas disciplinas permiten la creacién de
modelos tridimensionales detallados y precisos a partir de datos bidimensionales, impulsando
avances en sectores como la planificacién quirdrgica, la navegacién auténoma y la preservacion

del patrimonio cultural.

Dentro de este contexto, los modelos Neural Radiance Fields (NeRF) han emergido como
una herramienta poderosa para generar representaciones tridimensionales de alta calidad a partir
de un conjunto limitado de imégenes. A través del uso de redes neuronales profundas, NeRF
aprende una representacion de la densidad volumétrica y el color de una escena, permitiendo la

sintesis de nuevas vistas desde diferentes perspectivas.

Sin embargo, a pesar de sus logros, NeRF presenta limitaciones importantes, como su di-
ficultad para gestionar oclusiones complejas y la necesidad de una gran cantidad de imagenes
de referencia para generar reconstrucciones precisas en determinados escenarios. Para abordar
estas limitaciones, se han desarrollado variantes como Depth Supervised NeRF (DS-NeRF), que
incorpora supervision de la profundidad para mejorar la precision geométrica y reducir los ar-
tefactos presentes en las representaciones generadas. Este proyecto se motiva por el interés de
evaluar a fondo el impacto de la supervisién de la profundidad en la reconstruccién tridimensio-
nal, asi como de proponer y probar modificaciones que optimicen tanto el rendimiento como la
calidad visual en diversas condiciones, contribuyendo al desarrollo de tecnologias mas robustas

y eficientes aplicables en miltiples campos.

El primer objetivo de este Proyecto de Fin de Grado es explorar, analizar y comparar el
rendimiento de estos modelos para determinar si la técnica de supervisiéon de la profundidad
propuesta por DS-NeRF representa un avance respecto a la tecnologia original. Los resultados
obtenidos en este apartado muestran que, aunque DS-NeRF propone un enfoque innovador me-
diante la supervisién por profundidad, no supera consistentemente a NeRF en cuanto a calidad
de imagen, velocidad de entrenamiento o escalabilidad. La introduccién de mapas de profundi-
dad en DS-NeRF parece ser mas beneficiosa en escenarios un nimero de vistas extremadamente
limitado (de 2 a 5), pero cuando se incrementa el nimero de vistas a 10 o mas, NeRF muestra
un desempeno superior, especialmente en escenas con texturas complejas. Ademés, DS-NeRF
presenta una mayor carga computacional que deriva en una velocidad de entrenamiento signifi-
cativamente inferior. Esto refuerza la idea de que NeRF sigue siendo un modelo mas robusto y

escalable para la reconstruccién tridimensional en condiciones estandar, mientras que DS-NeRF



podria tener aplicaciones mas especificas en escenarios donde la informacién de profundidad sea

critica y el nimero de vistas sea limitado.

A fin de seguir explorando y optimizando el concepto que propone DS-NeRF, este proyecto
también tiene como objetivo la implementacion y evaluacién de dos modificaciones, utilizando
cdmaras Microsoft Azure Kinect DK para obtener informacién de profundidad. Estas cdmaras
ofrecen datos precisos mediante sensores de tipo Time of Flight (ToF), que se integran en el
proceso de entrenamiento de las redes neuronales para mejorar la reconstruccién tridimensional.
Las pruebas realizadas han demostrado que, aunque ambas variantes mejoran la reconstruccién
geométrica de las escenas, persisten problemas como sombras y falta de nitidez en la reconstruc-
cién del color, atribuibles a inconsistencias en los datos de profundidad derivados de los errores
inherentes a los sensores ToF. El hecho de que la mejora en la representacion de la profundidad
no se traduzca en una mejora en el renderizado de color refuerza la idea de que ambos objetivos
no siempre estan alineados. Un modelado tridimensional 6ptimo no necesariamente garantiza
una mejora en la representacion del color y, de hecho, puede incluso afectar negativamente a
esta. A pesar de estas limitaciones, las versiones modificadas de DS-NeRF muestran una mayor
precision en la reconstruccién geométrica en comparaciéon con DS-NeRF, y una de ellas ofrece

ademas una mayor eficiencia en el tiempo de entrenamiento.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Marco y motivacién del proyecto

En los dltimos afnos, el campo de la visién por ordenador y la reconstruccién tridimensional
han cobrado una importancia creciente en diversos campos como la realidad virtual, la realidad
aumentada, la cinematografia, la medicina y la ingenieria. Este &mbito interdisciplinario combina
técnicas de procesamiento de imagenes, aprendizaje profundo y geometria computacional para
construir modelos tridimensionales detallados y precisos. La capacidad de generar modelos 3D

de alta fidelidad a partir de imagenes 2D es crucial para avanzar en estas areas.

Tecnologias como la fotogrametria digital, combinadas con algoritmos de aprendizaje pro-
fundo, permiten crear modelos 3D a partir de conjuntos de datos RGB en dos dimensiones, como
en aplicaciones de mapeo de ciudades o reconstruccién de entornos urbanos, donde estas técni-
cas proporcionan detalles finos en grandes superficies [1] . En robética y navegacién auténoma,
la visién por ordenador y la reconstruccién 3D permiten a los sistemas identificar obstaculos,
calcular trayectorias y comprender el entorno con una mayor fiabilidad, resultando esencial para
mejorar la eficiencia y seguridad de estos sistemas [2]. En patrimonio cultural, estas técnicas
permiten documentar y preservar digitalmente monumentos y obras de arte mediante modelos
3D, lo que contribuye a la conservacién y restauracién precisa de estos bienes [1]. En medicina,
el uso de estas tecnologias ha sido explorado para la produccién de modelos 3D a partir de ima-
genes médicas, como resonancias magnéticas y tomografias computarizadas, lo que mejora la
planificacién quirargica y la visualizacién detallada de estructuras anatémicas complejas. Estos
modelos 3D permiten una representacién precisa de érganos y vasos sanguineos, facilitando el
diagnéstico y la intervencién médica sin necesidad de procedimientos invasivos [3]. Con estos
avances, la vision por ordenador y la reconstrucciéon 3D continian siendo un pilar fundamental
en diversas industrias, donde la necesidad de modelos tridimensionales precisos es cada vez mas

demandante.

En este contexto, los modelos Neural Radiance Fields (NeRF) han surgido como una solucién
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innovadora, utilizando redes neuronales profundas para producir representaciones tridimensio-
nales de escenas complejas a partir de un conjunto limitado de imagenes, aprendiendo una
representacion de la densidad volumétrica y el color de la escena y asi permitir la sintesis de
nuevas vistas desde cualquier perspectiva. Este enfoque ha superado muchas de las limitaciones
de los métodos tradicionales de reconstruccién 3D basados en mallas y texturas, proporcionando
una mayor precision y calidad visual. En la Figura 1.1, extraida del trabajo original, se puede
observar el pipeline de NeRF. Dado un set de imagenes en dos dimensiones y las poses donde se
toman, NeRF aprende a representar la forma en tres dimensiones, de forma que nuevas vistas

pueden ser generadas. [4]

Input Images Optimize NeRF Render new views
WA A R
CAMBAE AR TE S
Favs g Ol > B 5y
RyHNAsNaFEE -y "2
P AEFHESEN Ol TN « @
T T < @ Sy
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DB ARG BT E R 4 g -
o B2 SR RA
AEBE R B

Figura 1.1. NeRF pipeline.

Sin embargo, a pesar de sus avances, NeRF enfrenta desafios importantes, como la dificultad
para manejar escenas con oclusiones complejas, muchas veces necesitando un gran volumen de
imagenes para obtener un resultado correcto, y la necesidad de mejorar la eficiencia computacio-
nal. Para abordar estas limitaciones, se han propuesto diversas variantes del modelo original,
entre ellas DS-NeRF (Depth Supervised-NeRF'), que propone integrar informacién de profundi-
dad para refinar la reconstruccién tridimensional y reducir los artefactos y ruidos presentes en

las representaciones originales.

Este proyecto se centra en explorar y analizar los modelos NeRF y DS-NeRF, con el objetivo
de evaluar sus capacidades y limitaciones en la reconstruccién tridimensional de escenas com-
plejas. Ademds, se propone el desarrollo de un nuevo modelo basado en DS-NeRF, que utilice
imagenes de profundidad tomadas por cAmaras Microsoft Azure Kinect DK [5] para optimizar
el concepto de supervision del aprendizaje de la profundidad en el entrenamiento de la red vy,
de esa manera, conseguir mas precisién y eficiencia en la representacion de detalles finos en un

tiempo reducido.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivos técnicos

Desde el punto de vista técnico, el objetivo general del proyecto es explorar el campo de la

reconstruccion tridimensional utilizando redes neuronales basadas en informacién de color y de
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profundidad.

Los objetivos especificos asociados al objetivo general son:

= Analizar, evaluar y comparar dos arquitecturas de redes neuronales para la reconstruccion
3D: NeRF y DS-NeRF.

= Desarrollar una arquitectura de red neuronal propia que utilice como entrada imégenes

capturadas por una cdmara de tiempo de vuelo (ToF).

= Evaluar y validar la eficacia de la arquitectura propuesta utilizando una escena propia de

imagenes a color y de profundidad.

1.2.2. Objetivos teodricos

En lo que se refiere a los objetivos académicos, los objetivos a tener en cuenta son:

= Adquirir conocimiento extenso sobre el funcionamiento y la arquitectura de modelos de

aprendizaje profundo.

= Desarrollar una sélida base en geometria proyectiva y técnicas de reconstrucciéon tridi-
mensional, con enfoque en la teoria y practica de la proyecciéon de puntos en un espacio

tridimensional a un plano bidimensional.

= Acrecentar la capacidad de analizar y evaluar el rendimiento de diversos modelos de apren-
dizaje profundo mediante el uso de métricas cuantitativas y cualitativas, disefando expe-
rimentos, interpretando resultados y mejorando los modelos basdndose en un riguroso

analisis critico.

= Identificar oportunidades para la innovaciéon en el campo del aprendizaje profundo y la
vision por ordenador, aplicando conceptos avanzados para desarrollar nuevas soluciones

que superen las limitaciones de las técnicas existentes.

1.3. Estructura del resto de la memoria

Este proyecto de Fin de Grado se estructura en un total de nueve capitulos, incluyendo la

introducciéon como el primero de ellos.

En el Capitulo 2, se presenta un andlisis de los conocimientos teéricos y técnicos con los
que es necesario familiarizarse para abordar la lectura del resto de la memoria. Se exponen, en
primer lugar, la arquitectura, disefio y funcionamiento de los algoritmos de machine learning.
Ademaés, se contempla especialmente el modelo de red neuronal utilizado en los ejemplos que

se analizan posteriormente. Después, dado que la solucién propuesta se basa en la estimacién
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y supervisiéon de la profundidad, se analiza en qué consiste y algunas de las técnicas utilizadas
para la estimacién de ésta. Finalmente, se introducen los métodos tradicionales de renderizado

y reconstruccion 3D que aprovecha y en los que se basa el modelo NeRF.

Ya que este proyecto ha tenido una etapa extensa de andlisis tedrico y practico de dos solucio-
nes ya existentes para comprender exactamente qué hacen y en qué se basan, en en el Capitulo
3, se ofrece un analisis en detalle de los fundamentos tedricos especificos y la arquitectura de los
modelos NeRF y DS-NeRF.

En el Capitulo 4 se exponen las distintas especificaciones del proyecto. Contiene, entre otras,
qué debe hacer la solucién desarrollada, como, en cuanto tiempo o qué calidad deben tener los

resultados obtenidos.

La descripcion completa de la propuesta de arquitectura desarrollada se encuentra en el Ca-
pitulo 5. Se explica exdctamente en qué consiste, en qué se basa y como se ha conseguido el
funcionamiento correcto de esta nueva solucién basasda en la supervisién de la profundidad de
una escena durante el aprendizaje de la red neuronal, utilizando para ello imégenes de profundi-
dad tomadas por camaras Microsoft Azure Kinect DK [5] . Se muestran primero las herramientas
que han sido necesarias para su desarrollo e implementacién, y después se procede a hablar de

las diferentes versiones creadas para este proyecto de Fin de Grado.

Una vez descrita la solucion desarrollada, en el Capitulo 6, se procede a mostrar todos
los resultados obtenidos en las diferentes pruebas realizadas. En primer lugar, se realiza una
comparacién cualitativa y cuantitativa de los resultados obtenidos en todos los experimentos
con NeRF y con DS-NeRF, para comprobar hasta qué punto la modificacién representa una
mejora respecto al original y de qué forma. En segundo lugar, se incluye una presentacién de los
resultados obtenidos con las diferentes versiones del nuevo modelo implementado, con el objetivo

de determinar cudl es la solucién mas eficaz.

En el Capitulo 7 se analizan los presupuestos, tanto materiales como de personal, necesarios

para reproducir este trabajo.

En el Capitulo 8 se proporciona una visién del impacto que el proyecto puede tener en las

diferentes areas en las que se enfoca.

Finalmente, se incluyen las conclusiones y los posibles trabajos futuros basados en este pro-

yecto en el Capitulo 9.
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Capitulo 2

Marco Tecnolégico

2.1. Machine Learning

El aprendizaje automatico tiene sus origenes a mediados del siglo XX, cuando investiga-
dores comenzaron a explorar cémo ensenar a las maquinas a aprender de conjuntos de datos.
Su evolucién fue marcada por varios periodos de rapido avance y crecimiento. En 1957, Frank
Rosenblatt introdujo el perceptrén, uno de los primeros modelos de redes neuronales, lo que dio
un gran impulso inicial al campo. Posteriormente, el desarrollo de técnicas como los arboles de
decisién, las maquinas de vectores de soporte (SVM) y los algoritmos de agrupamiento (cluste-
ring) sentaron las bases de nuevas metodologias. En las tltimas décadas, el auge del aprendizaje
profundo, junto con el aumento en la disponibilidad de grandes volimenes de informacion y
recursos computacionales, ha renovado el interés en el aprendizaje automatico, promoviendo su

aplicacién préactica para resolver problemas complejos del mundo real [6].

De manera concisa, como escribe Zhi-Hua Zhou en su libro Machine learning [7], mientras
que los humanos podemos aprender de la experiencia, los ordenadores también pueden aprender
a través del uso de técnicas de Machine Learning (ML), que se define como la técnica que
mejora el rendimiento de los sitemas utilizando métodos computacionales. En estos sistemas,
la experiencia existe en forma de datos, y la tarea principal del Machine learning es la de
desarrollar algoritmos de aprendizaje que construyen modelos a partir de éstos. Alimentando
estos algoritmos con muestras de informacién se obtiene un modelo que puede hacer predicciones

o nuevas observaciones.

El objetivo principal de esta disciplina es que el algoritmo consiga generalizar a partir de los
datos (training set), es decir, que para una entrada desconocida (testing set), sea capaz de obtener
una salida coherente. Este proceso debe ocurrir sin que el algoritmo haya sido especificamente

programado para esa entrada. En este punto, el enfoque difiere de la programacién tradicional.

Este proyecto se basa en el uso de redes neuronales artificiales, por lo que el resto de la
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seccion se enfoca en éstas.

2.1.1. Redes Neuronales

Una red neuronal es un modelo de inteligencia artificial que facilita el procesamiento de
datos en sistemas computacionales mediante una arquitectura inspirada en el funcionamiento
del cerebro humano. Este tipo de modelo se organiza en capas de neuronas artificiales conectadas
entre si, formando un sistema adaptable que aprende mediante la retropropagacién de errores
y la optimizacién de sus pardmetros. A través de este proceso, la red ajusta sus pardmetros
para mejorar continuamente su rendimiento en tareas especificas. Este enfoque ha posibilitado la
resolucién de problemas complejos, como el reconocimiento de rostros y la generacién automatica

de restimenes de documentos, alcanzando altos niveles de precisién [8].

El primer modelo de neurona artificial denominado threshold logic unit (TLU) o perceptron,
fue propuesto por McCulloch y Pitts en 1943 [9]. En la Figura 2.1 se observa la estructura de

una de éstas neuronas.

Axoén Sinapsis
Dendritas Cuerpo
X1 _E Cuello
del axén
X2 W2
| z Axon
| 2 =y
! Salida
: Funcién de
X Wi activacion
d
Entradas Pesos b

Sumatorio y umbral

Figura 2.1. Estructura neurona de McCulloch y Pitts [9].
El modelo parte de n entradas (z1,z2, ..., %}, ..., 2,). Cada entrada tiene un peso asociado
(w1, wa, ..., wj, ...,wp), que determina la importancia de cada entrada en el calculo de la salida.

A cada entrada con su peso se le aplica una ponderacién lineal més un umbral o bias, b, que es

un numero real que determina si la neurona se activa o no:

n
z=0b+ Zwixi
=1

Seguido de este cédlculo, se aplica una funcién de activaciéon no lineal que, en el modelo de
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McCulloch y Pitts es una funcién escalonada del tipo:

1 siz>0
y=f(2)

0 siz<O

Este célculo resulta en una salida digital o binaria de forma que, si la suma ponderada
Yo, wiz; es mayor o igual al umbral b, la neurona se activa y la salida es 1 y si la suma
ponderada es menor que el umbral, la neurona no se activa y la salida es 0. En el caso en el que

la suma ponderada sea igual al umbral, se define una recta que representa la regién de decisién.

Este modelo puede utilizarse como clasificador entrenable, pero una sola neurona de McCu-
lloch y Pitts solo permite realizar una clasificacién binaria. Esto se debe a que la salida binaria

(0 0 1) restringe el modelo a distinguir inicamente entre dos clases o estados distintos.

En 1949, mediante su libro The organization of behavior: A neuropsychological theory [10],
el psicélogo Donald Hebb formula la regla de Hebb, que describe como las conexiones entre
las neuronas (sinapsis) se fortalecen o se debilitan en funcién de la actividad conjunta de las
neuronas pre y postsindpticas [11], de tal forma que el peso del enlace entre dos neuronas es
mayor si las dos neuronas se activan simultdneamente, reduciéndose en caso de activarse por
separado. Para un mayor anéalisis del trabajo de Hebb y cémo se implementa en redes neuronales

artificiales, consultar [10] o [11].

A partir del momento en el que es posible conectar neuronas, se comienzan a desarrollar redes
neuronales en diferentes capas. En las Subseccion 2.1.2 se presenta una de las arquitecturas mas

sencillas, que es la utilizada en las tecnologias abordadas en este proyecto.

2.1.2. Moultilayer Perceptron (MLP)

MLP es una de las primeras, mas comunes y mas simples arquitecturas de redes neuro-
nales utilizadas en el campo del aprendizaje automatico. En la Figura 2.2 se puede observar

graficamente como se estructuran las neuronas en tres capas.

= Capa de entrada: estd formada por neuronas que representan las caracteristicas de los
datos de entrada; cada neurona corresponde a una caracteristica y su valor refleja el valor
de dicha caracteristica. Estas neuronas no realizan ningtin célculo, simplemente transmiten

los valores a las neuronas de la primera capa oculta.

= Capas ocultas: que pueden ser una o mas, reciben los inputs de la capa anterior, aplican
una suma ponderada sobre los valores recibidos, afiaden un sesgo o umbral, y el resultado

pasa a través de una funcién de activacién.

= Capa de salida: produce la predicciéon final, cuyo nimero de neuronas depende de la
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Inner layer | Hidden layers | Outer layer

Bias Bias

Figura 2.2. Arquitectura Multilayer Perceptron [12].

naturaleza del problema; en clasificaciéon binaria, por ejemplo, puede haber una neurona

para cada clase, retornando probabilidades.

La simplicidad de este modelo radica en su estructura, donde cada neurona de una capa
estd conectada a todas las neuronas de la siguiente capa mediante conexiones ponderadas, cuyos

valores se ajustan durante el proceso de entrenamiento [13].

Como se ha introducido anteriormente con la regla de Hebb, los pesos en las conexiones en
las neuronas representan su fuerza. Cada conexién entre dos neuronas tiene un peso asociado.
Estos pesos se modifican durante el entrenamiento y determinan el impacto del impacto del

output de una neurona en la siguiente.

La prediccién generada en la capa de salida serd comparada con el valor real y, segtin difiera
del resultado predicho, se iran modificando los pesos en la red para mejorar estas predicciones. La
técnica méas comun de optimizar los resultados es el backpropagation, en la que se profundizara

en la Subsecciéon 2.1.5.

2.1.3. Deep Learning

El deep learning o aprendizaje profundo es una subdrea del aprendizaje automaético, que
se basa en el uso de redes neuronales con multiples capas para modelar y comprender patro-
nes complejos en datos a gran escala. Los modelos de deep learning son conocidos como redes

neuronales profundas o DNN (Deep Neural Networks).
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En la Figura 2.3, se presenta un ejemplo de la estructura de una DNN. Cuando una red
tiene mas de tres capas, incluyendo las capas de entrada y salida, se considera una red neuronal
profunda. Estas redes pueden incluir una variedad de capas, como capas convolucionales, capas
de max-pooling, y capas densas, entre otras. El uso de estas arquitecturas permite mejorar la

capacidad de modelado y la precisién en la resolucién de problemas complejos [6].

Hidden layer 1 Hidden layer 2 Hidden layer 3
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Figura 2.3. Deep Neural Network [14].

A pesar de los avances en este campo, las redes neuronales profundas presentan varias limi-
taciones y problemas inherentes a su uso que deben ser considerados, los cuales se discuten en

la Subseccién 2.1.4.

El deep learning se ha aplicado ampliamente en tareas de visién por ordenador, como el
procesamiento de imagenes y el reconocimiento de patrones, asi como en vision estereoscopi-
ca, donde se utilizan imégenes de dos cdmaras para calcular la profundidad espacial [8]. En el
ambito de la reconstruccién 3D, estas técnicas se emplean para recuperar la estructura y geo-
metria tridimensional de objetos o escenas a partir de un conjunto de imagenes 2D de entrada.
Un ejemplo representativo es el desarrollo de sistemas como Neural Implicit Surfaces (NeuS),
que permiten la reconstruccién precisa de superficies tridimensionales complejas a partir de un
namero limitado de vistas [15]. Ademas, el aprendizaje profundo se utiliza en la estimacién de
profundidad, donde se analiza la geometria de la escena para calcular la distancia de los objetos
a la cdAmara. Algunos algoritmos han logrado generar mapas de profundidad a partir de imégenes
bidimensionales, representando con precisién la distancia de los objetos en la imagen, como en

la tecnologia desarrollada por, entre otros autores, Clément Godard [16].
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2.1.4. Tipos de aprendizaje y problemas comunes durante el entrenamiento

En el campo del machine learning, existen varias formas de entrenar sistemas, destacando
dos de ellas por su uso més extendido: el aprendizaje supervisado y el no supervisado. Aunque
en este contexto se trata dentro del ambito del deep learning, es importante sefialar que estos
enfoques no se limitan exclusivamente a redes neuronales profundas, sino que se aplican también

en otros enfoques del aprendizaje automatico.

-Aprendizaje supervisado: en este primer enfoque, el sistema se entrena con un conjunto
de datos etiquetados, es decir, datos con un valor de salida asociado. El objetivo es que el
modelo aprenda a relacionar las entradas con las salidas correctas, basdndose en la observacién
de multiples ejemplos. En una DNN, los datos etiquetados permiten seleccionar una funcién
de pérdida adecuada segun el problema, junto con un optimizador. Durante cada iteracién, el
modelo realiza predicciones sobre el conjunto de entrenamiento. La funcién de pérdida mide la
discrepancia entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales, y el optimizador ajusta los
pesos de la red a través del algoritmo de retropropagacion (backpropagation), minimizando dicha
pérdida [13].

-Aprendizaje no supervisado: aqui, el modelo aprende a partir de datos no etiquetados,
con el objetivo de descubrir patrones, estructuras o relaciones intrinsecas en los datos. En el con-
texto del aprendizaje profundo, uno de los enfoques mas comunes es el uso de autocodificadores
(autoencoders), un tipo de red neuronal que se entrena para replicar los datos de entrada en su
salida a través de una capa oculta que representa una codificacion latente de los datos. Durante
el entrenamiento, un codificador aprende a comprimir los datos de entrada en una representacion
compacta, mientras que un decodificador los reconstruye a partir de esta representacion latente.
Esta técnica es aplicable a diversos tipos de datos, como imagenes o series temporales, siendo
generalizable a muchos contextos [8]. En la Figura 2.4, podemos observar cémo se utiliza un

autocodificador para detectar y eliminar anomalias en una imagen.

El entrenamiento de DNNs es un proceso complejo que puede enfrentar una serie de desafios
que afectan tanto el rendimiento como la estabilidad del modelo resultante. A continuacién, se

mencionan varios problemas frecuentes y diferentes estrategias para mitigarlos:

= Al aumentar el nimero de capas ocultas en una red, el nimero de parametros a entrenar
crece significativamente, lo que requiere mayor potencia de computo y mas tiempo para

su entrenamiento.

= Otro problema recurrente en el entrenamiento de DNNs es el sobreajuste u overfitting.
Este fenémeno ocurre cuando el modelo memoriza los detalles y el ruido del conjunto
de entrenamiento, lo que perjudica su capacidad para generalizar a nuevos datos no vis-
tos. El sobreajuste es particularmente frecuente cuando se utiliza un conjunto de datos

excesivamente pequeno o cuando el modelo es demasiado complejo.

Para conseguir mitigar el overfitting, existe una técnica llamada dropout. El principio de
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Figura 2.4. Autoencoder [17].

esta técnica consiste en desactivar aleatoriamente neuronas (junto con sus conexiones) de

la red neuronal durante el entrenamiento, impidiendo que aporten a la red en la iteracién

correspondiente. Esto evita que las unidades se adapten demasiado entre si [18]. En la

Figura 2.5, observamos graficamente como se deseleccionan ciertas neuronas de la DNN.
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Figura 2.5. Dropout [18].

(b) After applying dropout.

= Otro de los desafios que puede surgir es el problema de la desapariciéon y explosion de

los gradientes. Durante el entrenamiento de una red neuronal, se utiliza el algoritmo de



26 CAPITULO 2. MARCO TECNOLOGICO

retropropagacién, explicado en la Subseccién 2.1.5, para ajustar los pesos de la red. Este
algoritmo se basa en el cdlculo de los gradientes de la funcién de pérdida con respecto a
los pesos de la red. Estos gradientes se utilizan para actualizar los pesos y reducir el error

de prediccién.

El problema de la desaparicién de gradientes o vanishing gradient implica que, al realizar
backpropagation para actualizar los pesos de la red, la magnitud de la sefial se reduce
progresivamente a medida que se propaga hacia las capas mas profundas, lo que resulta en
modificaciones insignificantes en los pesos, impidiendo que la red aprenda correctamente.
En contraste, la explosién de gradientes o exploding gradient ocurre cuando los gradientes
crecen demasiado, lo que provoca actualizaciones inestables y grandes variaciones en los

pesos, desestabilizando la red y degradando su rendimiento.

La solucién mas extendida a estos problemas es una inicializacién adecuada de pesos que
mantengan los valores iniciales en un rango adecuado. Uno ejemplo de método utilizado
es la inicializacién de Xavier [19]. Ademas, la tasa de aprendizaje (1), que se explica en la
Subseccién 2.1.5, juega un papel crucial: una tasa de aprendizaje demasiado pequena puede
agravar el problemade la desaparicién de gradientes, mientras que una tasa excesivamente

alta puede intensificar la explosién de gradientes.

2.1.5. Backpropagation

Como ya se ha introducido anteriormente, una de las formas mas comunes para el entrena-
miento de las redes neuronales es el algoritmo de retropropagacién o backpropagation. Introducido
por D. Rumelhart, G. E. Hinton y R. J. Williams en 1986 en el aritulo Learning representations
by back-propagating errors [20], en el que se basa la siguiente explicacién, se define como un

procedimiento reiterativo de ajuste de los pesos dentro de las conexiones de la red.

Antes de comenzar con el proceso de retropropagacion, una vez escogido el nimero de capas
y neuronas por capa y la funcién de activacion, se debe determinar varios parametros clave que

influirdn en la eficacia del entrenamiento de la red neuronal:

» La tasa de aprendizaje (1) determina el tamano de los pasos con los que se actualizan los
pesos durante el entrenamiento. Un valor muy alto puede hacer que el modelo no converja,
mientras que un valor muy bajo puede hacer que el entrenamiento sea extremadamente

lento.

= Como ya se indica en la Subseccion 2.1.4, es necesario definir la funciéon de pérdidas que
se encargue de comparar el resultado obtenido de la red con el resultado que tendria que
haber salido. En el caso de la solucién desarrollada, se utiliza el error cuadritico medio
[21]):
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1n
MSE = = (4 —u)?
S nE (9 — i)

i=1
En esta ecuacién:
1); representa la prediccién del modelo para el ejemplo ¢,
y; es la etiqueta verdadera del ejemplo 1,
n es el namero total de ejemplos en el conjunto de datos.

= Kl algoritmo de optimizacion define como se ajustan los pesos basandose en los gradientes

calculados.

= Como se introdujo en la Subseccién 2.1.4, la forma en que se inicializan los pesos puede

afectar significativamente el entrenamiento.

= Ademads, el tamano del lote, es decir, cuantos ejemplos de entrenamiento se utilizan en
una sola actualizacién de los pesos, y el nimero de épocas, o el nimero de veces que el
algoritmo de entrenamiento pasa por todo el conjunto de datos, toman gran parte en el

rendimiento final de la red neuronal.

Para conseguir que se minimice la funcién de pérdida y, por lo tanto, se mejore el rendimiento
del modelo, se aplica la operacion de gradiente sobre la funcién de pérdidas, lo que se conoce
como descenso del gradiente o gradient descent. En el contexto de backpropagation, se usa para
ajustar los pesos de la red neuronal en la direccion del gradiente negativo de la funcién de

pérdida con respecto a los pesos:

w=w=ngs

donde 7 es la tasa de aprendizaje y gTLu es el gradiente de la funcién de pérdidas con respecto

a los pesos.

A continuacién se presentan las diferentes fases en el proceso de backpropagation:

= Propagacion hacia adelante: los datos de entrada se pasan a través de la red para

obtener la salida predicha. Cada neurona realiza una operacién de activacién:

a; =0 (Z Wi i + bj)

donde a; es la activacién de la neurona j, w;; es el peso entre la neurona i y j, x; es la
entrada, b; es el umbral o sesgo, y o es la funcién de activacién. Este paso ya fue explicado

en la Subseccién 2.1.1.
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= Calculo del error: se calcula el error en la capa de salida usando la funcién de pérdida

mencionada anteriormente

= Propagacion hacia atras: se calculan los gradientes de la funcién de pérdida con respecto
a cada peso en la red. Se utiliza la regla de la cadena para calcular estos gradientes desde

la capa de salida hasta la capa de entrada.

Para cada capa [, el gradiente de la pérdida con respecto a los pesos se calcula como:

oL
(Sl = @ . O'I(Zl)
oL _
Sl :5l(al l)T

donde ¢ es el error de la capa I, o’ es la derivada de la funcién de activacién, y 2! es el

valor de la suma ponderada antes de aplicar la activacion.

= Actualizacion de pesos: finalmente, se actualizan los pesos utilizando los gradientes

calculados y la tasa de aprendizaje:

wl . wl 8L
N n@wl

Este proceso de forward y backward propagation se repite para cada lote de datos o batch
hasta que la funciéon de pérdidas se minimice adecuadamente o se cumpla algin criterio de

parada, como el nimero maximo de iteraciones o la convergencia del error.

Para més detalles sobre el algoritmo y su implementacién, consultar el articulo original [20].

2.2. Estimacion de Profundidad

La estimacion de profundidad es un concepto clave en la visién artificial y la percepcién
humana. Se refiere a la capacidad de determinar la distancia a la que se encuentran los objetos

en una imagen o en nuestro entorno.

Para percibir la profundidad tridimensional de los objetos, el ser humano utiliza la vision
estereoscoOpica mediante los ojos, que estan separados por una distancia pequena. Este fenémeno
se basa en el principio de la disparidad binocular, donde cada ojo ve una imagen ligeramente
diferente de la misma escena debido a su posicién tnica. En la Subseccién 2.2.1 se profundizara

en este concepto, que supone un gran reto en el A&mbito de la computacién.

En el contexto de la visién artificial, la estimacién de profundidad implica el uso de algoritmos
para reconocer la tridimensionalidad de imagenes bidimensionales. Estos algoritmos pueden

elaborar un mapa representando la profundidad a la que se encuentran cada uno de los objetos
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de una imagen [22]. En el drea de la reconstrucciéon 3D, utilizando miltiples cdmaras o puntos
de vista para estimar la distancia de los objetos en una escena permite reconstruir modelos

tridimensionales precisos del entorno.

2.2.1. Vision Estereoscopica

Como se ha mencionado anteriormente, este es el mecanismo que los seres humanos, al igual
que muchos animales, utilizan para comprender el mundo en tres dimensiones. Se produce cuando
el cerebro fusiona las imagenes 2D provenientes de ambos ojos en una sola. Esta representacion

integrada nos permite percibir la profundidad de la escena.

La estereoscopia se basa en las diferencias en las imagenes que llegan a nuestros ojos, que
al estar separados unos centimetros, proporcionan dos puntos de vista ligeramente distintos.
Si pudiéramos capturar las imdgenes que se proyectan en nuestras retinas, y las pudiéramos

superponer de alguna manera, apreciariamos que algunos objetos presentan disparidad.

Esta disparidad retiniana es la distancia entre la proyeccién de un punto de la escena en la
retina derecha y la proyeccién del mismo punto en la retina izquierda y se suele medir en grados.
Cada punto en el espacio tiene una disparidad que depende de la profundidad y de la distancia
a la que convergen nuestros ojos. Este punto de convergencia se refiere al punto en el espacio
donde las lineas de visién de ambos ojos se cruzan cuando miran un objeto [23]. En la Figura

2.6 podemos ver un ejemplo.

Figura 2.6. Punto de convergencia [23].

La visién estereoscopica es posible gracias a que el sistema visual es capaz de combinar dos
imagenes con disparidad en una tunica imagen en relieve. Esta habilidad se llama fusién y el

sentido resultante estereopsis.
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2.2.2. Meétodos de estimacion de profundidad

En la Subseccién 2.2.1 se ha explicado cémo el cerebro humano interpreta el mundo 3D
gracias a la disparidad binocular. Ahora, se introducen algunos de los métodos que se han
desarrollado para estimar la profundidad en el campo de la visiéon por ordenador. Estos métodos
buscan emular la capacidad humana de entender el entorno tridimensional utilizando diferentes

técnicas y tecnologias.

= Visién estéreo: técnica bien establecida en la visién por ordenador que permite obtener
mediciones tridimensionales utilizando dos o méas camaras dispuestas en diferentes posicio-
nes. Este método se basa en la triangulacién de los puntos proyectados desde cada camara.
Cada pixel de una cadmara digital captura la luz que llega al sensor, y si se identifica una
caracteristica comun en las imagenes capturadas por ambas cdmaras, se puede calcular la
disparidad entre ellas. Esta disparidad se utiliza para obtener informacién sobre la pro-
fundidad. Al cruzar los rayos desde diferentes puntos de vista, es posible reconstruir la
ubicacion tridimensional del objeto y sus caracteristicas [24]. En la Figura 2.7 se presenta

un ejemplo gréafico de este concepto.
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Figura 2.7. Ejemplo de visién estereo con dos cdmaras [25].

» Tiempo de Vuelo ( Time-of-Flight, ToF): permite capturar imagenes 3D sin necesidad
de escanear el objeto. Esta técnica se basa en iluminar el objeto con una fuente de luz
modulada. La posicién del objeto se determina midiendo el tiempo de viaje de un pulso
emitido y su retorno al sensor tras ser reflejado por el objeto. Las cAmaras empleadas para
capturar la escena en el desarrollo del modelo propuesto utilizan esta técnica para estimar

la profundidad de los objetos presentes.

La variante de esta técnica maés utilizada actualmente en cdmaras con sensor ToF es la del
cambio de fase. Primero, el sensor ToF emite una luz modulada, generalmente en forma

de una onda sinusoidal. La luz modulada viaja hacia el objeto, se refleja en su superficie y
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regresa al sensor. El sensor recibe esta luz reflejada y mide el cambio de fase entre la onda

emitida y la onda recibida [26]:

o Fase de la onda emitida: gemitida
o Fase de la onda recibida: ¢,ccibida

« Cambio de fase: A¢ = ¢recibida - ¢emitida

La distancia d al objeto se puede calcular utilizando el cambio de fase Ag, la velocidad de

la luz ¢ y la frecuencia de modulacion f:

_c-Ag
 Anf

En la Figura 2.8 podemos ver un ejemplo grafico de este concepto:

3D surface continuous wave phase shift

AVA g
Emitter :I-»
Detector
VAVEns

Figura 2.8. Ejemplo de cdmara con sensor de tiempo de vuelo [27].

2.3. Meétodos de reconstrucciéon y renderizado 3D

El 4rea de reconstruccion y renderizado 3D se refiere a los campos de estudio y practica que
se ocupan de la generacién de imégenes tridimensionales y la recreaciéon de objetos o escenas
en 3D a partir de datos diversos. En concreto, la reconstruccién 3D consiste en crear modelos
tridimensionales de objetos o escenas a partir de datos obtenidos a través de diferentes métodos,
ya sean fotografias, escaneos laser u otras mediciones, y el renderizado es el proceso de generar
una imagen 2D a partir de una reconstruccién 3D mediante el uso de algoritmos y técnicas

computacionales.

En los siguientes apartados, se profundiza en diversas técnicas de reconstruccién y rende-
rizado 3D que las arquitecturas estudiadas y desarrolladas en este proyecto aprovechan para

sintetizar vistas nuevas y realistas a partir de imagenes RGB y de profundidad como entrada.



32 CAPITULO 2. MARCO TECNOLOGICO
2.3.1. Fotogrametria

Como se indica en el libro Photogrammetric 8D reconstruction of small objects for a real-
time fruition, la fotogrametria aprovecha un set de imagenes tomadas desde distintos puntos de
vista para construir un modelo digital en tres dimensiones de la escena capturada, detectando
miultiples puntos en cada imagen basdndose en la forma y en las diferencias de color y asociando
puntos homologos entre diferentes imagenes para determinar la posicién del objeto, su orientacién

y su forma en el espacio 3D [28].

Previo al proceso de adquisicién de imagenes, algunos parametros de cdmara deben ser
ajustados para tomar fotografias adecuadas para lograr una reconstruccién 6ptima en las fases

posteriores:

= Una distancia focal media es la mejor opcién para reducir cualquier distorsion de perspec-

tiva (unos 50 milimetros para una cdmara de formato completo)

= Una profundidad de campo reducida puede traer limitaciones en la toma de imagenes.
Profundidad de campo o depth of focus se refiere a la zona de distancia a lo largo del eje
optico de una camara fotografica en la que los objetos estan nitidos en la imagen, por
lo tanto, si es demasiado reducido, solo una pequeiia porciéon de la imagen aparecerd lo
suficientemente nitida. Como posible solucién, se puede incrementar la profundidad de
campo aumentando el valor f, el ratio de la distancia focal al didmetro de la pupila de

entrada.

La captura de imégenes debe darse en condiciones luminicas homogéneas para evitar dis-
continuidades en el color en las texturas que seran extraidas en las fases siguientes. Ademas, el
contraste debe ser establecido para evitar grandes sombras o zonas sobreexpuestas que puedan
obstaculizar la identificacion de puntos en las imagenes. En la Figura 2.9 podemos observar una
representacién grafica de cémo diferentes cdmaras detectan el mismo punto en el espacio desde

diferentes perspectivas, para una posterior reconstruccion en tres dimensiones.

A

Figura 2.9. Ejemplo de puntos y cdmaras en el espacio [29].
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Una reconstruccién fiable requiere una correcta calibracién de cdmara dirigida a estimar
pardmetros intrinsecos, para reducir efectos de distorsion de lente, y parametros extrinsecos,
para describir la orientaciéon de los objetos en el espacio y las posiciones camara-objeto. La
calibracién es el proceso de determinar los valores intrinsecos de una camara, también conocidos
como orientacién interior. Estos valores incluyen la distancia focal, el tamano del formato, el

punto principal y la distorsién de la lente.

Una correcta calibraciéon de la cdmara requiere comprender la matriz intrinseca K y las
matrices extrinsecas. El libro Multiple View Geometry in Computer Vision de Richard Hartley
y Andrew Zisserman [24], en el que se basa la siguiente explicacion, profundiza en la proyeccion

de caAmaras y las matrices mencionadas.

La proyeccion de puntos 3D en un espacio del mundo hacia un plano de imagen 2D es
un proceso fundamental basado en un modelo matematico que utiliza matrices intrinsecas y

extrinsecas.

= La matriz intrinseca K encapsula las propiedades internas de la cdmara, como la dis-
tancia focal y el punto principal. Permite transformar coordenadas 3D en el espacio de la
camara a coordenadas de pixeles en la imagen, ajustando la proyeccion de acuerdo con las

caracteristicas 6pticas de la cAmara. Se define generalmente como:

Jo 0 ¢
K=10 f, ¢
0 0 1

Donde:

o fzy [y son las distancias focales en las direcciones x e y, respectivamente.

e ;¥ ¢y representan las coordenadas del punto principal (el centro de la imagen) en

el sistema de coordenadas de la camara.

o La tultima fila de la matriz K es para asegurar que las coordenadas homogeneizadas

se manejen adecuadamente.

= Las matrices extrinsecas, que incluyen la matriz de rotacién R y el vector de traslacion
T, establecen la relacién entre el sistema de coordenadas del mundo y el sistema de coor-
denadas de la cdmara. Se utilizan para transformar las coordenadas de los puntos 3D del
mundo al sistema de coordenadas de la cdmara, permitiendo asi que los puntos sean vistos

desde la perspectiva de la caAmara. Se pueden representar como:

R T
0 1

Donde:
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e R es una matriz de rotacién que orienta la cdmara en el espacio 3D.

e T es un vector de traslacion que posiciona la camara en el espacio.

El proceso de proyecciéon de un punto 3D P en el espacio del mundo a un punto en la imagen

2D p se lleva a cabo en varias etapas:

1. Transformacion del espacio del mundo al espacio de la camara:
P.=RP+T
Aqui, P, son las coordenadas del punto en el sistema de la cimara.

2. Proyecciéon a coordenadas homogéneas: las coordenadas del punto en el espacio de

la camara se representan en forma homogénea:

Xe
Y,
P.=| °
Ze
1
3. Aplicacion de la matriz intrinseca:
pP= KP,

Esto transforma las coordenadas del espacio de la cdmara a coordenadas de pixeles en la
imagen. Al aplicar la matriz intrinseca, se obtienen las coordenadas 2D (z,y) en el plano

de la imagen, a partir de las coordenadas homogéneas.

4. Normalizacién: finalmente, se normalizan las coordenadas de la imagen dividiendo por la

tercera coordenada (la coordenada homogénea) para obtener las coordenadas en el plano

Te

— Ze
P= 1y
Zc

El modelo de cdmara es un modelo matematico que aproxima la transformacién proyectiva

de imagen:

original a la realidad fisica de las lentes. Al ser cdmaras no métricas, los pardmetros de orien-
tacién interna de la cdmara (focal, punto principal, distorsién radial y tangencial, etc.) no se
conocen con exactitud; por lo tanto, serd necesario realizar una calibraciéon para determinar es-
tos parametros en cada trabajo. Los algoritmos Estructura desde Movimiento o Structure from
Motion (StM), que se tratan en la Subseccién 2.3.2 son capaces de estimar pardmetros internos

automdticamente. Ademas, SfM es el algoritmo mas comin para el proceso de reconstruccion.
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2.3.2. Estructura desde Movimiento

Como se ha mencionado en la anterior Subseccién, SfM es el algoritmo de reconstruccién 3D

mas comun.

El primer paso del workflow es el proceso de extraccién de puntos clave, en el que SfM extrae
una serie de caracteristicas de cada imagen, que podran ser utilizados posteriormente para la
correspondencia de iméagenes. Los puntos de interés o keypoints son identificados a lo largo de
toda la imagen, seguido de la creacién de un descriptor de caracteristicas, el cual se calcula
transformando los gradientes de la imagen local en una representacién que es insensible a las
variaciones de iluminacién y orientacién . Un descriptor de caracteristicas es esencialmente una
representacién compacta y unica de una caracteristica en una imagen que puede ser utilizada
para relacionar diferentes imagenes entre si en el proceso de reconstruccién. Estos descriptores
son lo suficientemente Unicos como para permitir que las caracteristicas se correspondan en
grandes conjuntos de datos [30]. En la Figura 2.10 se observa como se descompone una imagen

en una base de datos de descriptores de caracteristicas.

Figura 2.10. Base de datos de descriptores de caracteristicas [30].

El siguiente paso es la reconstruccién de la escena en tres dimensiones. Se estiman las poses
de cdmara y se extrae una nube de puntos de baja densidad, también conocida como sparse, uti-
lizando el sistema Bundler [31]. Los puntos clave de muiltiples imégenes se emparejan utilizando
algoritmos de aproximacién como el de nearest neighbours y se establecen tracks relacionando
puntos clave especificos en un conjunto de imagenes. Los tracks que involucran dos o mas pun-
tos clave y tres imagenes se utilizan para la reconstruccién en la nube de puntos, y los demas
seran descartados. Esta practica retira de la base de datos elementos transitorios como personas
moviéndose, u otros elementos no estaticos capturados de manera no intencionada, ya que no

son apropiados para una reconstruccién, dado que su posicién es relativa en todas las imégenes.

Los tracks imponen restricciones en la orientacion de las poses de la cdmara, que se recons-
truyen utilizando una transformacion de similitud o similarity transformation, mientras que la
minimizacién de errores se logra utilizando una solucién de minimos cuadrados no lineales. Fi-

nalmente, la triangulacién se utiliza para estimar las posiciones de los puntos 3D y reconstruir
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incrementalmente la geometria de la escena, fijada en un sistema de coordenadas relativo. Se

produce la nube de puntos sparse utilizando el paquete de ajuste de Bundler.

El paso final es el post-procesamiento, en el que, entre otros procesos, se transforma de
un sistema de coordenadas relativo a uno absoluto, aunque el método més efectivo consiste en
realizar una transformacién de coordenadas durante la importacién de datos , especificando el

sistema de coordenadas actual y el de destino antes de la indexacién.

Una nube de puntos de densidad mejorada puede generarse a partir de una sparse mediante
los algoritmos de Clustering View for Multi-view Stereo (CMVS) y de Patch-based Multi-view
Stereo (PMVS2) [32], utilizando las posiciones de cdmara derivadas de Bundler como entra-
das. SfM y Multi-view Stereo (MVS) son técnicas complementarias en vision por ordenador,
utilizadas en la reconstruccién 3D . SfM se emplea para estimar los pardmetros de la cdmara y
proporcionar una reconstruccién de baja densidad, mientras que MVS se utiliza para refinar esta
reconstruccion y proporcionar una salida 3D mas densa. La Figura 2.11 muestra las diferencias

entre una nube de puntos sparse y una densa.

Otra solucién que genera una nube de puntos densa es el uso de las arquitecturas NeRF, en

las que se profundizard en la Seccién 3.

2.3.3. Trazado de Rayos

El trazado de rayos o Raytracing es un algoritmo de renderizado que consiste en simular el
comportamiento de los rayos de luz que inciden sobre un objeto y que se visualizan desde una
perspectiva. El algoritmo traza los rayos desde el observador procesando las posibles interseccio-
nes de ese rayo con los objetos y trazandose otro rato si fuera necesario por reflexion o refracciéon.
Un rayo consiste en un vector situado en un punto del espacio que se utiliza para simular un
rayo de luz que parte del observador y atraviesa la escena. Cuando hablamos de observador,
realmente hablamos de la cAmara que captura la imagen. Un plano de proyeccion es el plano en

el que la escena se estd renderizando [33].

A menudo es necesario aplicar cambios a la posicién, tamano u orientaciéon de un objeto para
que se alineen correctamente con otros objetos y con la cAmara, y se requiere hacerlo indicando
los parametros exactos que se quieren cambiar. A esto se le llama transformaciones. Al aplicar
trasformaciones a un punto se utiliza una matriz de una dimensién superior. En este caso veremos

cémo son para un punto en tres dimensiones. A continuacién, se detallan las transformaciones:

= Traslacién: mover un punto a una distancia determinada. El vector T indica la direccién

de la traslacién y su magnitud indica la distancia deseada.
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(a)

Figura 2.11. (a) imagen tomada de la escena. (b) nube de puntos de baja densidad. (c¢) nube de
puntos de alta densidad [30].

z 1 0 0 t,| |z

Y 010ty 2.1)
P 00 1 t,| |z '
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Con esta operacion los componentes de T en cada eje se suman a las coordenadas del punto

obteniendo asi la traslacién.

= Escalado: Agrandar o encojer un objeto en un factor S determinado aplicdndola a cada

punto.
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x s, 0 0 0f |z
! 0 0 O
1= % Y (2.2)
2 0 0 s, Of |z
1 0O 0 0 1 1

Al aplicar el escalador a cada punto sus coordenadas se multiplican por el factor de escalado

deseado.

= Rotacién: La matriz de rotacién aplica un desplazamiento a un punto con respecto al
angulo 8 determinado. Para el caso de tres dimensiones, es necesario especificar el eje

sobre el que se rota, ya que exsisten tres ejes de rotacién.

1 0 0 0
0 c?s 8 —sinfg 0 (2.3)
0 sing cosf O
0 0 0 1
Rotacion respecto al eje X
cosB 0 sinf 0
0 1 0 0
(2.4)
—sinf 0 cosfB O
0 0o 0 1
Rotacion respecto al eje Y
cosB —sing 0 0
sin8 cosB 0 O (2.5)
0 0 10
0 0 0 1

Rotacion respecto al eje Z

Si se desea rotar una figura sin cambiar su posicién, se necesita trasladarla al origen (0,0,0),
aplicar la rotacién, y trasladarla a la posicién anterior. Si no, la figura simplemente se

desplazara alrededor del eje especificado sin rotar sobre si misma.

El componente mas importante del trazado de rayos son las propiedades del observador, ya
que de éste depende el resultado de la imagen final, al influir en varios aspectos que determinan

la visualizacién de la imagen.

= Tipo de proyeccién: De qué forma la cdmara visualiza la escena. O bien el observador se

mantiene fijo en un punto y desde ahi se trazan rayos, todos diferentes, hacia la escena, lo
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que se conoce como perspectiva, o bien se trazan rayos paralelos desde un observador en el
infinito hacia el plano de proyeccién, conocido como paralela. En la Figura 2.12 observamos

un ejemplo de proyecciéon en paralelo y en perspectiva.

Figura 2.12. (izquierda) proyeccién en paralelo. (derecha) proyeccién en perspectiva [33].

» Vector ViewUP (VUP): este vector determina la direccién hacia la que el observador

considera arriba.

= Near, Far: Distancia minima y maxima de renderizado. Es decir, los objetos de la escena

que se encuentren fuera del rango, no seran renderizados en la imagen resultante.

Una vez determinados los diferentes parametros y definidos los componentes, se implementa
un algoritmo en el cual, para cada pixel de la imagen, se calcula un rayo que parte del observador
y para por un punto correspondiente a ese pixel. Si el rayo se intersecta con algin objeto, se
calcula el vector normal n a la superficie del objeto y se evaliia el modelo de iluminacién para
determinar el color del pixel. En caso de que el rayo no se intersecte con ningiin objeto, se asigna

el color de fondo al pixel actual.

El proceso para determinar el color de cada pixel en el Raytracing consiste en determinar
primero cual es la superficie visible y luego aplicar un modelo de iluminacién basado en las
propiedades del material. No se entrard en detalles acerca del cdlculo de intersecciones o los

diferentes modelos de iluminacién. Para mas detalle en estas cuestiones, consultar [33].

Este modelo presenta ventajas, como su sencillez y su capacidad para combinarse con otros
algoritmos, pero también tiene desventajas como su costo computacional o que, por si solo no
consigue efectos demasiado realistas. Existen otras técnicas utilizadas para el renderizado de
imagenes diferentes a la de Raytracing, y arquitecturas como NeRF, las cuales emplean técnicaa

similares para evaluar la densidad y el color a lo largo de los rayos que atraviesan la escena.
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2.3.4. Volumetric Rendering

El renderizado de volumen en graficos por ordenador es un area fundamental para lograr
efectos visuales realistas en la representacién de escenas en tres dimensiones. A diferencia del
renderizado tradicional de superficies, en el que los objetos se representan principalmente por
sus fronteras geométricas, el renderizado de volumen se centra en simular como la luz interactia

con materiales que ocupan un espacio tridimensional, como el humo, las nubes o el agua.

En este contexto, el articulo Ray Tracing Volume Densities de James T. Kajiya y Brian P.
Von Herzen representé un avance significativo [34], ya que introdujo técnicas avanzadas para
modelar y simular materiales volumétricos mediante el trazado de rayos, sentando las bases para

desarrollos posteriores en el campo del renderizado volumétrico.

Kajiya y Von Herzen proponen un modelo basado en la densidad volumétrica o(x), donde ca-
da punto x dentro del volumen se caracteriza por una densidad que determina la cantidad de luz
que puede absorber, dispersar o emitir. La interacciéon de la luz con los materiales volumétricos

se describe mediante la ecuacién de renderizado volumétrico:
tmax
L(o,d) = Lemision(0,d) + / o(x+td)L(x+td,—d)dt
0
donde:

» L(0,d) es el valor de luz que llega al punto de vista o a lo largo de la direccién d.

» Lemision(0, d) representa la luz emitida directamente desde el punto o hacia la direccién d.

o(x) es la densidad volumétrica en el punto x, que determina la cantidad de luz absorbida

o dispersada por unidad de distancia.

tmax €S la distancia maxima a la que se extiende el volumen en la direccién d.

Cémo la luz interactiia con los materiales volumétricos se describe utilizando la ecuacién
recién descrita, que tiene en cuenta tanto la luz emitida por el volumen como la luz que atra-
viesa y se dispersa en el mismo. La absorcién y dispersion de la luz dentro del volumen estan
directamente relacionadas con la densidad volumétrica o(x). A mayor densidad, mayor es la

cantidad de luz que se absorbe o dispersa a medida que los rayos de luz atraviesan el volumen.

El algoritmo de trazado de rayos, explicado en la anterior Subseccion, es crucial para simular
la propagacion de la luz a través de volimenes. Se implementa trazando rayos desde la cAmara
a través del volumen y calculando como interactiian estos rayos con la densidad y propiedades
Opticas del medio en cada punto. Este proceso implica resolver la integral volumétrica para cada

rayo, considerando tanto la absorcién como la dispersion a lo largo de su trayectoria.
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Para una explicaciéon completa, consultar la publicaciéon original de Kajiya y Von Herzen
[34].
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Capitulo 3

Estado del Arte

3.1. NeRF

NeRF es una técnica innovadora en el campo de la visién por ordenador y los graficos en tres
dimensiones que permite generar imagenes fotorrealistas y vistas sintéticas de escenas complejas
a partir de un conjunto limitado de imédgenes en dos dimensiones. Fue introducida en 2020 por
un equipo de investigadores de UC' Berkeley y Google Research, incluyendo a Ben Mildenhall,
Pratul P. Srinivasan, Matthew Tancik, Jonathan T. Barron, Ravi Ramamoorthi y Ren Ng [4].

Como se aprecia en la Figura 3.1, a arquitectura NeRF consiste en un algoritmo que repre-
senta una escena estatica utilizando una red neuronal profunda no convolucional fully connected,
también conocida como MLP, que toma un input en forma de una coordenada continua 5D: La
posicién (x,y,z) de un punto y la direccion desde la que se observa (6, ¢). El output es la densi-
dad volumétrica y la radiancia emitida, que mide cuanta energia es emitida o recibida en una
direccién especifica desde una superficie especifica, dependiendo de la vista desde esa posicién

en el espacio.

(3200 —|[[ |- &GBo)
F

@

Figura 3.1. Input y output de la arquitectura NeRF [4].

Como se explica en detalle posteriormente, NeRF sintetiza nuevas vistas introduciendo en

la red coordenadas 5D posicionadas a lo largo de rayos de caAmara y utilizando técnicas clasicas
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de renderizado volumétrico para proyectar los colores y densidades de salida en una imagen.
Dado que el renderizado volumétrico es naturalmente diferenciable, es decir, que las funciones
matematicas utilizadas permiten calcular derivadas de manera directa, el tnico input requerido

para optimizar la representacién es un conjunto de iméagenes con poses de cidmara conocidas.

3.1.1. Fundamentos Tedricos

Como se ha introducido antes, NeRF representa una escena continua como una funcién de
vectores 5D cuyo input es una posicion 3D x = (z,y,z) y una direcciéon de vista o viewing
direction en 2D (0, ¢) (en la préctica se expresa como un vector 3D en coordenadas Cartesianas
d), y cuyo output es el color emitido ¢ = (r,g,b) y la densidad volumétrica o. Se aproxima la
representacion de la escena 5D continua con una red MLP Fg : (x,d) — (¢,0) y se optimizan
sus pesos O para mapear desde cada coordenada 5D a su correspondiente densidad volumétrica

y color emitido, dependiente de la vista.

NeRF renderiza el color de cada rayo que pasa por la escena utilizando principios de ren-
derizado de volumen clasicos, como los introducidos en la Subseccién 2.3.4 y detallados en el

trabajo Ray Tracing Volume Densities de James T. Kajiya y Brian P. Von Herzen [34].

La densidad volumétrica o(x) se puede interpretar como la probabilidad diferencial de un
rayo terminando en una paricula infinitesimal en la posicién x [4]. El color esperado C(r) de un

rayo de camara r(t) = o + td con limites Near, Far t, y t; es:

C(r) = / "o (r(t))elr (1), d) db,

T(t) = exp (- /t t o (r(s)) ds>

La funcién T'(t) denota la transmitancia acumulada a través del rayo desde ¢,, hasta ¢, es

donde

decir, la probabilidad de que el rayo viaje desde t, hasta ¢ sin chocar con ninguna otra particula.
Renderizar una vista requiere estimar esta integral para cada rayo de camara a través de cada

pixel de la caAmara virtual deseada.

Se estima numéricamente esta integral continua utilizando cuadraturas, una técnica para
aproximar integrales definidas que no pueden resolverse de forma analitica. Se utiliza un muestreo
estratificado donde se divide [t,,t;] en N intervalos de manera uniforme y luego se extrae una

muestra uniformemente al azar desde dentro de cada intervalo:

T (i —=1)(ty —tn) tn+i(ty —tn)
' N ’ N

Se usan estas muestras para estimar C(r):
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N i—1
Clr) = Z T; (1 — exp(—040;)) ¢i;, donde T;=exp | — Z 0j;
i=1 j=1

Donde §; = t;41 — t; es la distancia entre muestras adyacentes. Esta funcién para calcular
C (r) a partir del conjunto de valores (¢;, 0;) es diferenciable y se reduce al modelo tradicional
de combinacién de imdgenes mediante el uso de un canal alfa con valores o; = 1 — exp(—0;0;).
En composicién alfa tradicional, cada pixel de una imagen tiene un valor de alfa asociado que

indica su nivel de transparencia. Puede variar de 0 (transparente) a 1 (opaco).

Ya descritos los conceptos clave necesarios para modelar una escena y renderizar nuevas vistas
a partir de esta representacién, con el objetivo de mejorar las representaciones, se introducen

dos mejoras a la arquitectura:

» Positional encoding: alineado con el trabajo de Rahaman [35], que muestra que las redes
neuronales profundas tienden a sobreajustarse y a tener dificultades para generalizar al
trabajar con funciones de demasiada baja frecuencia, se encuentra que operar directamente
con inputs de coordenadas xyzf¢ resulta en renderizados de calidad pobre al representar
complejas variaciones de color y geometria. Rahaman también muestra que, mapeando
los inputs a espacios dimensionales mas altos utilizando funciones de alta frecuencia antes
de pasarlo a la red, se permite una mejor adaptacion a datos que contienen variaciones

complejas.

La arquitectura NeRF reformula Fg como una composicién de dos funciones Fg = F§ 07,
donde 7 es un mapeo de las dimensiones reales R a un espacio dimensional R?L y F§ es

la red MLP. La funcién de codificacién que se utiliza es:

v(p) = (sin(2°7p), cos(2%mp), ..., sin((251)mp), cos((2X~ 1) 7p))

Esta funcién se aplica a cada una de las tres coordenadas x, normalizadas entre [—1,1],
y a las tres componentes de las direcciones de vista en coordenadas cartesianas d, las
cuales también estdn normalizadas por defecto en el intervalo [—1,1]. Se asigna L = 10

por defecto para y(z) y L = 4 para ~y(d).

= Hierarchical Volume Sampling: la razén detras de la introduccién de esta técnica en
la arquitectura es lo ineficiente que resulta evaluar de manera densa la escena en N puntos
en cada rayo de camara, siendo N el ntimero de puntos que se introduzcan en la red de
cada rayo. Esto se debe a que la mayoria de los puntos de una escena suelen capturar
espacio libre y regiones ocultas que no contribuyen a la imagen renderizada. Se utiliza el
trabajo previo de Marc Levoy [36] para disenar una representacion jerarquica que coloca las
muestras de manera proporcional a la importancia esperada que tendra en el renderizado

final.
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Para ello, en lugar de optimizar solo una red, se optimizan dos de manera simultanea:
una gruesa y una fina. Primero se selecciona un conjunto de N, posiciones utilizando el
procedimiento de muestreo de rayos explicado anteriormente, y se evalta la red gruesa con
ellas. Con el output de esta red, se produce una nueva selecciéon de puntos a lo largo de
cada rayo para representar las partes mas relevantes del volumen. Para ello, se reescribe
el color compuesto de la red gruesa C’C(r) como la suma ponderada de todos los colores

muestreados ¢;, a lo largo del rayo:
Ne

Celr) = Zwici, donde w; = T;(1 — exp(—0;6;)).
=1

3.1.2. Arquitectura de red

En la Figura 3.2 estd representada la arquitectura de la red neuronal profunda que utiliza

NeRF para optimizar sus renderizados.

ix]
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1Y)

(d)
24
Figura 3.2. Arquitectura de red fully connected de NeRF [4].

Los vectores input se muestran en verde, las capas ocultas en azul y los vectores de salida
en rojo. Los nimeros dentro de cada bloque representan las dimensiones del vector. Las flechas
negras indican capas con activaciones ReLU, las flechas naranjas indican capas sin activacién,
las flechas negras punteadas indican capas con activacion sigmoide, y el simbolo + denota con-

catenacion de vectores.

La codificacién posicional de la ubicacién de entrada (x) atraviesa un conjunto de 8 capas
ReLU completamente conectadas, cada una con 256 canales. Se incluye una conexién de salto que
concatena esta entrada a la activacién de la quinta capa. Una capa adicional produce la densidad
del volumen o, que se rectifica usando ReLLU para asegurar que la densidad del volumen de salida
no sea negativa, y un vector de caracteristicas de 256 dimensiones. Este vector de caracteristicas
se concatena con la codificacién posicional de la direccion de visualizacién de entrada ©(d), y

se procesa mediante una capa ReLU fully connected adicional con 128 canales. Una capa final,
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con activacion sigmoide, produce la radiancia RGB emitida en la posicién x, vista por un rayo

con direccién d [4].

3.1.3. Flujo de trabajo de NeRF

NeRF puede trabajar con varios tipos de dataset, que presentan las imagenes y poses de
camara, necesarios para el funcionamiento de la red, de diferente forma. En esta memoria, por ser
el tipo de dataset mas utilizado en las pruebas realizadas, nos centraremos en el funcionamiento
de la red para Local Light Field Fusion (LLFF) [37], una técnica basada en la fusién de campos
de luz locales para generar nuevas vistas de una escena a partir de multiples imégenes capturadas
desde diferentes angulos. En el contexto de NeRF, el dataset LLFF se utiliza como un conjunto
de datos de referencia para entrenar y evaluar modelos. Esto es posible porque ambos métodos

comparten la necesidad de datos multivista para generar nuevas vistas sintéticas de una escena.

La Figura 3.3 representa un diagrama del flujo de trabajo de NeRF. A continuacién, se

comenta en detalle qué procesos se llevan a cabo en su entrenamiento y su uso:

Inicio

l—l

Extraccion de los datos de entrada

v

Instancia de la red MLP

|

Preparacion del conjunto de rayos

}

Renderizado
ZEntrenamiento o renderizado? S Generar prediccién

1 Enfrenamiento

> Generar prediccién

)

Calcular error

v

Backpropagation

Figura 3.3. Diagrama de flujo de NeRF.

= Extraccién de los datos de entrada: en primer lugar, se extraen las poses de cdmara,
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que se organizan en una matriz que contiene, para cada pose, su matriz de rotacion, que
describe cémo la camara estd rotada respecto al marco de referencia global, el vector
de traslacion, que va a definir la posiciéon de la camara en el espacio en relacién con la
referencia, e informacion adicional como la escala de la escena. Después se extraen los
limites (cerca y lejos) de la escena del archivo cargado, que van a definir las barreras en las
que se genere el modelo, es decir, acotan el espacio tridimensional que NeRF va a evaluar.
Después, utilizando Imageio [38], una biblioteca de Python que permite leer y escribir una
amplia variedad de formatos de imagen, se extraen las iméagenes del dataset y se organizan

en matrices.

Después de diferentes reajustes en las matrices, se definen poses para el patrén en espiral
que se utilizard para generar vistas nuevas en la fase de testing. Ademaés, se extraen las
imagenes del dataset que se utilizardn también en la fase de testing, para que los resultados

puedan ser comparadas con los datos originales y extraer la pérdida.

Generacién de la matriz K: en el modelo de camara pinhole, la matriz K o matriz
de parametros intrinsecos, descrita en la Subseccién 2.3.1 se utiliza para transformar las
coordenadas de un punto en el espacio tridimensional a coordenadas en el plano de la

imagen.

Creacién del modelo NeRF: donde se instancia el modelo MLP de NeRF.

Primero, se crea una funcién que aplicaré la codificacion posicional a un tensor de entrada,

generando caracteristicas adicionales para cada coordenada x, y, z.

Después, crea un modelo de red NeRF para la red gruesa y otro para la red fina, explicado
anteriormente. Utilizando Torch [39], una biblioteca de computacién cientifica con soporte
para aprendizaje automatico, PyTorch [40], una biblioteca de cédigo abierto basada en
Torch, y PyTorch.nn, que proporciona capas de red predefinidas, funciones de activacion
y diferentes herramientas de modelado, se genera la arquitectura de red descrita en la

Subseccién 3.1.2.

Finalmente, se crea el optimizador de tipo Adam [41], y se crean diccionarios que se
utilizaran en el entrenamiento y fase de pruebas, que contienen los modelos creados y
diferentes pardmetros relevantes, como el niimero de partes en las que se dividiran los
rayos de la escena y cuyos puntos definidos posteriormente servirdn como entrada para la
red.

Preparacion del conjunto de rayos: utilizando las dimensiones de las imagenes, la
matriz K y las poses de caAmara, se obtiene la direccién de los rayos que pasan a través de
los pixeles de cada imagen, calculando, para cada uno, la coordenada x e y de la direcciéon
del rayo con K. Después, con la componente de rotacion de las poses, se describe como la
rotacion afecta las direcciones del rayo obteniendo, finalmente, un vector de direcciéon de

los rayos de luz de tres dimensiones para cada pixel de la cuadricula. Ademads, a partir de
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las poses de camara, se define la matriz de transformacion, que representa la posiciéon de

la camara en el espacio tridimiensional, necesaria para procedimientos posteriores.

Obtenidos los rayos, se crea una matriz que contiene todos los pixeles de las imagenes
que se van a utilizar en el entrenamiento, con su matriz de transformacion, el vector de
direccion del rayo que lo atraviesa y su RGB. De esta matriz se iran extrayendo fragmentos

que seran imprescindibles en el entrenamiento de la red.

= Entrenamiento de la red: para cada iteraciéon del entrenamiento se escoge un ntimero
predefinido de pixeles del conjunto antes mencionado, separando los rayos del color del

pixel, que se utilizara para comparar el resultado obtenido con el original.

En este punto, para cada rayo del conjunto, las tres componentes del vector de direcciéon
de cada rayo se multiplica por, generalmente , 64 espacios generados a partir de un tensor
de 64 ntmeros equiespaciados desde el punto limite inicial y final de la escena, extraidos
anteriormente, al que se le introduce ruido y se expande a las dimensiones del conjunto
de rayos de entrada, consiguiendo los desplazamientos a lo largo de los rayos. Después,
se suman las posiciones de camara a los desplazamientos calculados, resultando en las
coordenadas tridimensionales de todos los puntos a lo largo de los rayos de direccién,
habiendo tenido en cuenta la posicién de la camara y los desplazamientos a lo largo de los

rayos. Estos puntos sirven de input a la red neuronal creada anteriormente.

A estos puntos, junto con sus direcciones de vista, se les aplica la codificacion posicional,
resultando en 63 caracteristicas de posicién y 27 de direccién de vista para cada punto,
con los parametros estandar. Estos puntos entran a la red gruesa y pasan por las capas,
produciendo una salida que contiene la prediccién del RGB y de la densidad volumétrica

para cada pixel del conjunto.

Con estos resultados brutos se van a generar diferentes conjuntos de valores con sentido
semantico, como un mapa RGB, realizando la integracién volumétrica de los colores a lo
largo de cada rayo, considerando la densidad y transparencia acumulada de cada punto
muestreado. También uno de profundidad calculando, para cada rayo, una media ponde-
rada de las distancias de los puntos muestreados, considerando sus densidades. Ademés,
los llamados weights o pesos, donde cada valor representa el producto acumulativo de los
elementos anteriores a lo largo de cada rayo, siendo elementos los diferentes puntos en los
que se ha dividido anteriormente, es decir, cudnto contribuye al color final cada punto que
se ha pasado por la red. Estos valores son relevantes para determinar qué puntos se van a

evaluar en la red fina.

Se calcula la funcién de de densidad de probabilidad (PDF) a partir de los pesos, lo que
proporciona una representacién probabilistica de la contribucién de cada punto a la imagen
renderizada. Con esto se calcula la funcién de distribucién acumulativa (CDF). Después de
un proceso de sampleo jerarquico, utilizando estas distribuciones, se consiguen las muestras
mas representativas del conjunto que se introducen en la red fina, que tiene igual forma

que la gruesa, produciendo el resultado que representa el output final de esa iteracion.
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Con los resultados del RGB predicho y los valores originales se calcula el error utilizando
la funcién de pérdida, se realiza el proceso de backpropagation y se procede con la siguiente

iteracion, hasta que se alcance el nimero de iteraciones definido en los pardmetros.

= Renderizado de vistas: Si la red ya ha sido entrenada y solo se busca renderizar
imagenes sintéticas a partir de un modelo previamente entrenado, el flujo de trabajo sigue
un proceso similar al que seguiria duranete el entrenamiento. Para cada imagen completa
que se requiera, se realiza el proceso de muestreo, evaluacién y renderizado en esa vista: se
generan los rayos de cAmara a partir de la posicién y orientaciéon de la cAmara en el espacio
3D, se define el conjunto de puntos a lo largo del rayo del cual se evaluara la funcién de
radiancia, los puntos muestreado en el rayo se pasan a través de la red neuronal NeRF
preentrenada, que genera las dos salidas y, después de la integracién volumétrica, se genera

una imagen completa para esa perspectiva.

3.2. DS-NeRF

Depth Supervised-NeRF [42] es una extensién de la técnica NeRF que incorpora informacién
de profundidad para mejorar la calidad de la reconstruccién 3D. Incluye mapas de profundidad
que proporcionan informacién adicional sobre las distancias desde la caAmara hasta los objetos en
la escena. Estos mapas se utilizan como datos de supervision adicionales durante el entrenamiento

de la red neuronal.

La informacién de profundidad viene de COLMAP [43]. NeRF ya utiliza esta solucién de
SfM para estimar las poses de cdAmara y deméas parametros necesarios para la reconstruccién.
Sin embargo, COLMAP, por defecto, también devuelve una nube de puntos de baja densidad
con sus errores de reproyeccién correspondientes. NeRF resuelve implicitamente un problema
de correspondencia entre miltiples vistas. No obstante, una versién de baja densidad de este
problema ya ha sido resuelta por SfM, cuya solucién es devuelta mediante los puntos clave en
3D de COLMAP. Por lo tanto, la supervisién de la profundidad aporta una ampliacién de la
btsqueda de la correspondencia utilizando estos keypoints explicitos. En la Figura 3.4 se observa

una representacién de una nube de puntos sparse que devuelve COLMAP.

3.2.1. Fundamentos Tedricos

Partiendo de la explicacién de la Subseccion 3.1.1, en la que se explica que, dados un punto
en 3D x € R? y una direccién de vista especifica d € R3, NeRF aprende una funcién implicita
F que estima la densidad volumétrica o(z) y el color RGB ¢ de forma Fg : (x,d) — (c,0). Para
renderizar una pose dada P, se lanzan rayos r desde del centro de proyeccién de P, o, en la
direccién d derivada de sus parametros intrinsecos. Se integra el campo de radiancia implicita

a lo largo del rayo para calcular la radiancia de cada objeto que se encuentre en d de la forma
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Figura 3.4. Nube de puntos de densidad baja [44].

C = [ T(t)o(t)e(t) dt.

La expresion h(t) = T'(t)o(t) representa una distribucién de probabilidad continua sobre la
distancia de rayo t que describe la probabilidad de que el rayo termine en t. Por cuestiones
practicas, NeRF asume que la escena se encuentra entre una barrera cercana y una lejana t,,t ;.
Para asegurarse de que h(t) suma 1, la implementacién de NeRF a menudo trata ¢ty como un

muro opaco. Con esta definicidn, el color renderizado puede expresarse como una expectativa:

C = [ hgele) it = By e()

La distribucién h(t) describe la contribucién de muestras de radiancia a lo largo del rayo para
lograr el valor final. La mayoria de escenas consisten en espacio vacio y superficies opacas que
restringen la contribucién a cortarse a partir de la superficie mas cercana. Esto implica que la
distribucién de rayo ideal de un punto de una imagen con el objeto mas cercano con profundidad
D debe ser §(t — D). Como muestra la Figura 3.5, la varianza empirica que cuantifica la varia-
bilidad de un conjunto de datos observados disminuye cuantas méas vistas de entrenamiento en
las distribuciones de terminacion de rayos. Por lo tanto, se entiende que los modelos entrenados
con muchas vistas tienden a generar distribuciones de rayos que se acercan a la funcién 6. Esto

apoya la idea de supervisién de la profundidad de terminacién de los rayos [42].

Como ya se ha mencionado, NeRF necesita imdgenes con las matrices de cdmara asociadas
(Py, Ps,...), estimados normalmente con paquetes de StM como COLMAP [43], que también
devuelven puntos clave 3D {X : x1,x9,... € R3} con referencias para qué puntos se ven desde
cada cdmara j : X; C X. Dada la imagen I; y su camara P}, se estima la profundidad de los
puntos clave visibles x; € X; proyectando x; con P;, tomando el valor z reproyectado como la

profundidad estimada del punto clave D;;.

Por cuestiones de ruido en las imagenes, o en errores de renderizado de COLMAP, D;; es
un parametro ruidoso. Se puede medir la fiabilidad de un punto clave x; utilizando el error de
reproyeccién &; en las vistas donde aparece el punto. En DS-NeRF, se modela la localizacion de la

primera superficie interceptada por un rayo como una variable aleatoria D;; que estd distribuida
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Figura 3.5. Logaritmo de la varianza promedio con diferente niimero de vistas [42].

alrededor de la profundidad estimada por COLMAP D;; con varianza &; : D;; ~ N(D;j,6;).
El objetivo es minimizar la divergencia KL entre la distribucién del rayo renderizado hj(t)
correspondiente a las coordenadas de imagen de z; y la estimacién de la profundidad ruidosa.
La siguiente expresion permite que la distribucién de profundidad o de terminacion de rayos

h(t) se entrene con la supervision de la profundidad de COLMAP:

En,, KLIS(t — Dij)[hi; (1)) = KLIN Dy, 6) [ (1)) + const

En cuanto al error de distribucién de rayos, o error de profundidad, se calcula mediante la

siguiente expresion:

D)
207 ;

t— DZ 2 tr — Dl 2
Lpepth = Eq,ex, /log h(t) exp <_(J)> dt ~ Eyex; Zlog hi exp <_(,€26’2])> Aty
k

El error total se expresa como L = Lcolor + ApLpepth donde Ap es un hiperpardmetro que

controla el balance entre la supervisién del color y de la profundidad.

En el articulo original de DS-NeRF [42] se encuentra la explicacién completa y los experi-
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mentos realizados por los autores.

3.2.2. Flujo de trabajo de DS-NeRF

Dado que DS-NeRF parte de la implementacién Pytorch de NeRF, de la que se habla en la
Subseccién 3.1.3, se comenta en este apartado los cambios realizados que permiten la supervisién
de la profundidad en el entrenamiento. En la Figura 3.6 se muestra el diagrama de flujo. En azul
estan representados los procesos que han sido modificados para introducir este nuevo concepto
en el entrenamiento de las redes. Se comenta, a continuacién, en qué consisten exdctamente los

cambios realizados:

Inicio

Extraccion de los datos de entrada

Extraccion de los datos de

profundidad de COLMAP

+

Instancia de |a red MLP

}

Preparacion del conjunto de rayos Preparacion del conjunto de rayos de
RGB profundidad
Renderizado
| E jienio o render Generar prediccion

' 1 Enrenamiento

—> Generar prediccién

l

Calcular error RGB Calcular error de profundidad

L Backpropagation

Figura 3.6. Diagrama de flujo de DS-NeRF.

s Extraccién de los datos de COLMARP: en esta implementacion, lo primero es extraer
los datos que devuelve COLMAP en forma de ficheros binarios.

Primero se lee el archivo images.bin que contiene, para cada imagen del dataset un identifi-
cador, valores de orientacién de la camara en el espacio, valores que representan la posiciéon

de la caAmara en el espacio 3D y, lo mas importante, dénde en la imagen se encuentran los
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puntos destacados en la imagen y sus correspondencias con los puntos 3D reconstruidos.
Después, se lee el points3D.bin, que contiene un identificador inico para cada punto 3D,
tres valores que representan la posicion del punto en el espacio, tres valores para el color
del punto, su error de reproyeccién y una lista que contiene qué imagenes y desde qué pixel

de cada imagen es visible.

Una vez obtenidos los datos de COLMAP, se va a obtener la profundidad de cada punto con
respecto a las camaras que lo visualizan, de tal forma que, el resultado final sea conocer,
para cada imagen, qué tan lejos esta cada punto visible desde la caAmara a lo largo de su
eje de visién (el eje z de la cdmara), es decir, la distancia desde la cdmara hacia el punto

en la direccién en que la cdmara estd mirando. Para ello, se aplica el siguiente método:

e Posicién relativa del punto 3D: se resta la posicion de la caAmara de las coorde-
nadas del punto 3D para obtener un vector que representa la ubicaciéon del punto con

respecto a la camara.

e Proyeccion sobre el eje z: luego, se proyecta el vector resultante sobre la direccién
de visién de la cAmara (representada por el eje z de la cdmara), utilizando el producto

punto.

e Escalado: finalmente, se ajusta el resultado multiplicando por un factor de esca-
la. Este factor se utiliza en varias ocasiones en NeRF y DS-NeRF para convertir
coordenadas reconstruidas por COLMAP a unidades fisicas reales (metros), ya que
COLMAP no reconstruye escenas directamente en unidades fisicas absolutas, como
metros, sino que la escala de la escena puede estar en unidades arbitrarias. Por medio
de un factor de escala determinado mediante, se supone, una eleccién empirica, se
ajustan las coordenadas arbitrarias de COLMAP a un rango adecuado para unidades

reales.

Del proceso anterior se obtiene la siguiente férmula:

depth = (RZT (p—C)) -sc

Donde:

e p—C es el vector que representa el desplazamiento del punto 3D respecto a la cAmara.

e R,” es la traspuesta del vector que representa la direccién del eje z de la cdmara,
y su producto escalar con p — C nos da la proyeccién de este desplazamiento en la

direcciéon z.
« El factor sc ajusta la escala de las coordenadas a unidades reales.
Una vez mapeados estos puntos, se van incluyendo en una lista de diccionarios de Python

en el que se relaciona, para cada imagen del dataset, el valor de la profundidad de cada

uno, con sus coordenadas y sus errores de reproyeccién.
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= Uso de la distancia focal: para esta arquitectura, no se utiliza la matriz K para calcular
los rayos de la cAmara, sino que se utiliza directamente la distancia focal. Este método es

mas simple y eficiente, pero menos flexible y preciso.

= Preparacién del conjunto de rayos: en el proceso de generar los rayos de cdmara y
preparar el conjunto del que se irdan extrayendo fragmentos, para los puntos RGB que se
extraen de las imédgenes, se realiza de la misma forma. Para los puntos extraidos de los
archivos de COLMAP, se lleva a cabo un proceso similar, en el que, para cada punto se
obtienen el vector de direccién de los rayos de luz de tres dimensiones y la posicién de la
camara en el espacio tridimiensional. Estos datos se juntan con, esta vez, el valor de la

profundidad y se incluyen en una lista.

= Entrenamiento de la red: para el entrenamiento de la red, se vuelven a tomar diferentes
batches de puntos en cada iteraciéon. Sin embargo, esta vez, se van a juntar en el mismo
batch puntos extraidos de las imagenes, de los que se conoce su color, con puntos extraidos
de COLMAP, de los que se conoce su valor de profundidad. A la salida de la red, una vez
obtenidos los valores predichos por la red, se obtiene un valor de pérdida comparando el
RGB predicho con el real, y otro valor de pérdida comparando la profundidad predicha
con la que se obitiene de COLMAP. Para el célculo de la pérdida total, se introduce un
parametro que indica qué porcentaje de la pérdida de profundidad se le quiere agregar a

la pérdida de color. Por defecto, se pone a 0.1.
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Capitulo 4

Especificaciones y restricciones de di-

seno

A continuacién se exponen las distintas especificaciones del proyecto:

= La solucién debe estar desarrollada mediante las técnicas de Machine Learning.

= La solucién desarrollada debe obtener representaciones de escenas en tres dimensiones y
cualquier vista de la escena en dos dimensiones a partir de imagenes de color e imagenes

de profundidad.

= La calidad del resultado debe ser, al menos, lo méas parecido posible a lo obtenido mediante
las técnicas NeRF y DS-NeRF en cuanto a tiempo de entrenamiento necesario y calidad

del modelo final.

= El formato de los resultados debe proporcionar suficiente informacién para realizar la

comparacién con los actuales.
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Capitulo 5

Descripcion de la solucién desarrolla-

da

La solucién propuesta se basa en las tecnologias recién descritas NeRF, que es la primera
que surgié, y DS-NeRF, que ya es una modificaciéon de la original. El objetivo es el mismo que
el segundo, mejorar la reconstruccion de escenas 3D mediante NeRFs utilizando supervision de

profundidad.

DS-NeRF pretende optimizar la calidad de las reconstrucciones tridimensionales, reduciendo
las inconsistencias geométricas y acelerando la convergencia del entrenamiento, al incorporar
informacién de mapas de profundidad como una fuente adicional de supervisién. La soluciéon que
se describe en este apartado no va a utilizar la profundidad de COLMAP en forma de mapas de
baja densidad, sino mediante imégenes de profundidad tomadas con cadmaras Microsoft Azure
Kinect DK [5], que utilizan tecnologia de tiempo de vuelo (ToF) para medir la distancia entre
el sensor y los objetos de la escena, donde cada pixel en la imagen de profundidad representa la

distancia entre la caAmara y el objeto o superficie capturada por éste en milimetros.

Como se ha explicado en apartados anteriores, DS-NeRF se basa principalmente en el uso
de informacién de profundidad de COLMAP, que genera una representacion tridimensional de
la escena mediante un conjunto disperso de coordenadas con datos de distancias y errores de
reproyeccién , es decir, una nube de puntos de baja densidad, formada tomando el conjunto
de imagenes RGB de la secuencia en cuestion y, a través del analisis de coincidencias entre las
imagenes, se reconstruye un modelo 3D de la escena. Este conjunto sirve como ampliacién de la
bisqueda de la correspondencia. El problema que se ha observado es la escasez de informacién
que proporcionan estos mapas. En el caso del dataset preparado para este proyecto, 4163 puntos
en tres dimensiones, que si bien pueden ser utiles para conjuntos de datos limitados, representan
una pequena porcion del total de la profundidad. Con esta nueva informacién, y considerando el
margen de error asociado, se podré tener una vision mas amplia de las distancias en la escena. .

Millones de puntos cuya supervisién en el entrenamiento de redes NeRF permitirdn comprobar
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si la idea de supervisar la profundidad realmente puede representar una mejora sobre el modelo

original.

En este trabajo de Fin de Grado, se presentan dos modificaciones a DS-NeRF: la primera,
expuesta en la Subseccion 5.2, parte directamente de DS-NeRF y la segunda, expuesta en la
Subseccién 5.3, parte del cédigo original de NeRF. El objetivo de ambas es el recién descrito,
pero llevado a cabo de diferente manera, y con unas caracteristicas finales diferentes. En el
Capitulo 6 se comparan los resultados obtenidos con ambas modificaciones y se determina cuél

es el mas eficaz.

5.1. Informacion del dataset con imagenes de profundidad

Para entrenar modelos con las modificaciones propuestas, se ha utilizado un conjunto de datos
tomados en el CITSEM capturado con cdmaras Microsoft Azure Kinect DK [5], que consiste
en 8 imagenes tomadas de una escena en RGB con formato PNG, de dimensiones 1920x1080, y
sus correspondientes imagenes de profundidad, donde cada pixel contiene informacién sobre la
distancia de un objeto al dispositivo, tomadas desde los mismos dngulos y en formato YUV, que,
aunque habitualmente se emplea para imagenes de video en color, puede almacenar los valores
de profundidad en escala de grises utilizando solamente el canal de luminancia Y y almacenando
los valores con una precisién de 16 bits, lo que proporciona un rango de hasta 65,536 niveles en

cada pixel, permitiendo una representacién detallada de la distancia en la escena [45].

Las imagenes a color han sido procesadas por COLMAP y han generado los archivos nece-
sarios para poder ser utilizadas en NeRF: los archivos cameras.txt, images.tzt, y points3D.txt,

cuyas caracteristicas y uso en el cddigo estd explicado en la Subseccion 3.2.2.

Una vez procesadas, para conseguir que el dataset pueda entrar en el tipo LLFF y sus datos
puedan ser extraidos para el entrenamiento, es necesario generar el archivo poses_bounds.npy,
que va a contener las posiciones y orientaciones de las camaras desde las cuales se capturan
las imagenes de la escena, es decir, las matrices de rotacién y traslacién de cada camara, y los
limites de la escena, que definen el rango de profundidad o distancia en la escena capturada.
Para ello, los autores de DS-NeRF [46] incluyen un cddigo en el que, incluyendo el directorio

donde se guarda el dataset, genera el archivo utilizando los datos proporcionados previamente
por COLMAP.

Después de este proceso, se tiene elconjunto de 8 imagenes RGB, sus pares de profundidad,
las matrices de poses y limites de escena necesarios para que el dataset pueda ser utilizado para

entrenar modelos NeRF, DS-NeRF y las diferentes modificaciones propuestas para este proyecto.
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5.2. Modificacion sobre DS-NeRF

Esta primera modificacién parte directamente de DS-NeRF. Busca introducir la informacién
de profundidad de las imagenes en formato YUV de la misma forma que se introduce la extraida
de COLMAP y que, finalmente, sea compatible utilizar ambas profundidades en el entrenamien-
to del modelo. En la Figura 5.1 se muestra el diagrama de flujo con las nuevas implementaciones
necesarias para el funcionamiento de esta nueva variaciéon. En azul estdn representados los pro-
cesos anadidos para DS-NeRF, como se explica en la Subseccién 3.2.2, mientras que en rojo
se indican los implementados para este proyecto. A continuacion, se explica en detalle en qué

consisten éstos:
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Extraccién de los datos de entrada

Extraccién de los datos de
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Figura 5.1. Diagrama de flujo de NeRF.

= Extraccion de los datos de profundidad de las Kinect: Después de extraer los
datos de la misma forma que se explica en la Subseccion 3.2.2, se introduce la extraccién,
calibracion y procesamiento de los datos de las imagenes de profundidad arrojados por las
camaras Kinect para que puedan ser introducidos en la red. Para ello se han codificado

dos funciones:

e read__yuv_ file: lee un archivo YUV binario que contiene informacién de profundi-
dad codificada en 16 bits por pixel. Su tarea principal es convertir los datos binarios
del archivo en una estructura NumPy 2D (height x width) que representa la imagen
de profundidad. Para ello, calcula el tamano total de cada fotograma en funcién de
las dimensiones de la imagen (ancho y alto), lee los datos binarios del archivo YUV

y convierte estos datos en un array NumPy de tipo uintl6, que refleja los valores
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de profundidad capturados por la camara Kinect en formato YUV. Finalmente, da
forma a los datos en una matriz 2D que representa los valores de profundidad para

cada pixel de la imagen.

load__yuv__depth: tiene como objetivo cargar multiples imagenes de profundidad
desde archivos YUV en un directorio, convertirlas en arrays NumPy y procesarlas para
obtener las coordenadas 2D de los pixeles y sus respectivas profundidades. La salida
final es una estructura lista para ser utilizada en la estructura especifica de DS-NeRF
para la reconstruccion 3D. Para ello, en primer lugar y utilizando read_yuv_file, lee

todas las imédgenes y las almacena en una lista.

Seguido de leer las imagenes de profundidad, viene la normalizacién de los datos,
imprescindible para que el resultado final sea coherente. Tiene como objetivo hacer
coincidir los valores de profundidad obtenidos de dos fuentes diferentes: las image-
nes de profundidad capturadas por la camara Kinect y las distancias estimadas por
COLMAP. Ambas tecnologias entregan la informacién en escalas distintas. Es cru-
cial unificarlas para garantizar que la profundidad obtenida de ambas fuentes sea
concordante, permitiendo su uso de manera efectiva en la reconstruccion 3D, que
requiere datos lo més precisos y consistentes posible. El procedimiento que se ha se-
guido involucra la comparacién directa de distancias en pixeles especificos que han

sido estimados por ambas fuentes:

o En primer lugar, se seleccionan pixeles comunes en las imégenes donde tanto
COLMAP como la Kinect han proporcionado una estimacién de profundidad.
Esto es posible, como se explica en la Subseccién 3.2.2, ya que los datos de COL-
MAP, inicialmente en tres dimensiones, se modifican para obtener la distancia
de cada punto con respecto a las cAmaras que lo visualizan, cuyas posiciones

coindiden con las de las imagenes tomadas por las Kinect.

o Para cada pixel seleccionado, se registran las profundidades proporcionadas por
la cdmara Kinect, que proporciona datos en milimetros, y por COLMAP, cuyos
valores estan en su propia escala, influenciada por varios factores de la recons-

truccién de la escena.
o Se observa que la profundidad generada por la Kinect y COLMAP puede diferir

Unicamente por un factor de escala S. Esto significa que, en promedio, la relacion

entre las profundidades estimadas por COLMAP y Kinect sigue la formula:

Dcormar = S - Dxinect

Donde Dcormap es la profundidad estimada por COLMAP, v Dxinect €8 la pro-
fundidad obtenida por la camara Kinect.
o Para obtener el factor de escala S se calcula la razén promedio entre los valores

de profundidad correspondientes entre COLMAP y la Kinect para los pixeles

seleccionados:
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> Dcormap,i
Zi DKinect,i

Donde S representa el ajuste necesario para convertir las profundidades captu-
radas por la Kinect a la escala de COLMAP.

S:

o Finalmente, la normalizaciéon de las imagenes de profundidad de la Kinect se
realiza dividiendo los valores de profundidad por el factor de escala obtenido

previamente de la forma:

D! o Dkinect
Kinect — S

Donde Dxinect son los valores de profundidad originales capturados por la Kinect,

/

ya convertidos previamente a metros dividiéndolos por 1000, y D ..

valores de profundidad ajustados a la escala de COLMAP.

. son los

Una vez estan normalizados los datos de profundidad, se generan dos matrices i y j
con las coordenadas 2D de los pixeles (indices x e y), utilizando np.meshgrid. Estas
coordenadas representan la ubicacion de cada pixel en la imagen. Estas matrices
se expanden y repiten para que coincidan con la cantidad de imagenes cargadas,
generando arrays que contienen las coordenadas 2D de cada pixel para cada imagen.
Después, se combinan con los valores de profundidad en un array donde cada elemento
contiene las coordenadas 2D de un pixel y su profundidad correspondiente. Esto crea

una estructura de datos (i, j, profundidad) para cada pixel en cada imagen.

Posteriormente, se crea una maéscara para cada imagen, que filtra los pixeles donde
la profundidad no es cero. Esto es importante, ya que los pixeles con profundidad
cero representan zonas sin informacién valida. Se seleccionan solo los pixeles validos
(aquellos con una profundidad distinta de cero), y se almacenan tanto las coordenadas

2D como las profundidades en:

o Una lista que contiene los puntos validos de cada imagen en forma de (i, j,

profundidad), posteriormente convertida a un array de objetos.

o Otra lista de diccionarios que, imitando la estructura de datos de profundidad

de DS-NeRF, separa las coordenadas y profundidades para cada imagen.

La funcién retorna estos dos objetos recién mencionados. Posteriormente se hara uso

de ambos en el entrenamiento de la red.

Con estas funciones se consigue el objetivo de adaptar los datos que proporcionan las
Kinect para que tengan la misma forma y, por lo tanto, puedan ser utilizados de la misma
manera, que los datos de profundidad que ya nos daba COLMAP en DS-NeRF.

= Preparacion del conjunto de rayos de las Kinect: Este paso se implementa después

de obtener los conjuntos de rayos RGB y de profundidad de COLMARP, tal y como se
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explica en la Subseccion 3.1.3 para los primeros y en la Subseccién 3.2.2 para los rayos de

profundidad.

El procedimiento sera idéntico al llevado a cabo con la profundidad de COLMAP. Se cal-
culan los rayos que pasan por los pixeles con informacion de profundidad, utilizando las
coordenadas y la pose de la cdmara, se combinan estos rayos con los valores de profun-
didad correspondientes y se almacenan los rayos generados en una lista para, al finalizar,
concatenar todos los rayos en un solo array yuv_rays_depth. Finalmente, se barajan alea-
toriamente los rayos del array con np.random.shuffle, preparando los datos para su uso

posterior en entrenamiento o procesamiento de imagenes sntéticas.

El resultado final, después de anadir este procedimiento, son tres arrays rays_rgb, rays_depth
y yuv_rays_depth. Cada array relaciona rayos de cdmara con pixeles de, o bien imagenes
RGB, como en el caso de rays rgb, de tal forma que el color del pixel correspondiente
representa el color del objeto en la escena que el rayo intersecta, o bien de imégenes de
profundidad, como en los otros dos arrays, de tal forma que la profundidad mide cuan lejos

esté el pixel del objeto o superficie a lo largo del rayo.

= Calcular error de profundidad de las Kinect: Una vez definidos los rayos de cAmara
y agrupados en los respectivos arrays, los siguientes procedimientos, dentro ya del entre-
namiento de la red neuronal, incluirdn reunir conjuntos de muestras o batches, tomadas
de los tres arrays recién descritos y agrupandolos en el mismo conjunto, separar los rayos
que, posteriormente, serviran para definir puntos a lo largo de éstos cuyas coordenadas
tridimensionales serviran como ¢nputs para la red neuronal, de su respectiva relacién de
color o profundidad, que se utilizara como target con el que comparar el resultado arrojado

por la red.

Una vez la red ha producido una salida, de nuevo, se separan los resultados segtin su pro-
cedencia y se calcula, para cada caso, el error cuadratico medio entre el valor predicho y el

real. Cada error se agrega a la pérdida total, y se lleva a cabo el proceso de backpropagation.

Sintetizando lo anterior, el proceso de entrenamiento de la red tiene la misma estructura
que el de DS-NeRF, que ya era muy similar al de NeRF, pero anadiendo la nueva informa-
cién en forma de millones de valores de profundidad de la escena conocidos, procesados y
adaptados a la estructura y la escala de NeRF, con los que se espera que la red produzca

una reconstrucciéon mas precisa y detallada de la escena.

5.3. Modificacion sobre NeRF

Esta segunda modificacién se ha implementado sobre NeRF, por lo que no va a utilizar
la profundidad de COLMAP ni la estructura de datos que genera . En este caso relacionan

los pixeles de cada imagen con su RGB y, como novedad, con su profundidad, extraida de
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las imégenes tomadas por la Kinect. En la Figura 5.2 se muestra el diagrama de flujo con la

implementacién para esta versién en color rojo:
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Figura 5.2. Diagrama de flujo de NeRF.

» Extraccién de los datos de profundidad de las Kinect: una vez extraidos los datos
de entrada como se describe en la Subseccién 3.1.3, se procede a extraer los datos de pro-
fundidad de la Kinect de manera similar a la detallada en la anterior versién, con el mismo
proceso de normalizacién, pero con variaciones en la salida de la funcion load_yuv_ depth:
en este caso no se va a utilizar la estructura de datos de profundidad de DS-NeRF, en
el que se relacionaban las distancias con las coordenadas de los pixeles correspondientes
en forma de una lista de diccionarios. Para esta versién, la salida consiste en una lista
yuy_images con un array de la forma (profundidad, altura, anchura) para cada pixel
de las vistas de la escena, de forma que cada uno tienen asociada la profundidad que ha

tomado la Kinect.

= Preparacién del conjunto de rayos RGBD: asi como en la anterior modificacion se
extendia la idea de crear diferentes conjuntos de rayos de camara seguin la procedencia
de los datos con los que se relacionan, en este caso, ya que las coordenadas de las vistas

para RGB y profundidad de la Kinect son las mismas, se opta por relacionar los mismos
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rayos de caAmara con ambas medidas al mismo tiempo. Para ello, una vez creada la lista
de arrays rays_rgb con los rayos de camara y su color corrrespondiente, tal y como se
explica en la Subseccion 3.1.3, se amplian sus sus dimensiones para que puedan albergar
una variable ademéas del RGB, como es el espacio. Utilizando los datos de las Kinect
previamente extraidos de forma adaptada para este formato, se consigue relacionar cada

rayo de camara con el color del pixel que atraviesa, asi como con su profundidad.

Calcular error de profundidad de las Kinect: para el cdlculo de la pérdida, al igual
que en las versiones anteriores, se toman muestras de datos del conjunto recién descrito
y se separan los rayos del RGB y de la profundidad. Una vez la red ha producido una
salida de color y espacio para cada muestra se procede, como en el resto de versiones, a
calcular el error cuadratico medio entre la prediccion y la realidad. Después de calcular el
error de color, se calcula el de profundidad. Teniendo en cuenta que las cidmaras Kinect
no miden la profundidad en la totalidad de la imagen, dejando un gran porcentaje sin
cubrir y que, a diferencia del caso anterior, en este punto no se han manejado estas zonas
sin informacion, .es necesario filtrar los resultados basados en datos irrelevantes para que
la red solo aprenda de informacién véalida. Para ello, se genera una mascara booleana
que identifica los pixeles o puntos donde la profundidad no es cero mirando el conjunto
de valores reales de profundidad del batch, y se seleccionan tanto los valores reales como
los predichos cuya informacién es relevante. Con éstos valores se calcula el valor de la
pérdida para la profundidad y se anade al error total que se utilizard para el proceso de

backpropagation.

Este nuevo procedimiento, més simplificado que el anterior, busca mantener la calidad de

la reconstrucciéon mientras se optimiza la velocidad de iteracién en el entrenamiento, aprove-

chando la simplicidad inherente a NeRF. Ademas, incorpora el aprendizaje de la profundidad

de la escena, lo cual es una novedad frente a NeRF, que solo aprende del color. Ademas, esta

implementacion mejora los datos de entrada en comparaciéon con DS-NeRF, al no depender de

una informacion espacial limitada.
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Resultados

6.1. Herramientas y métodos utilizados

Para el entrenamiento y evaluacion de modelos NeRF y sus modificaciones, es necesario
emplear diversas herramientas y equipos. Se utiliza un ordenador de alta gama con sistema ope-
rativo Ubuntu y una tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3090 [47]. La reconstruccién 3D y la
renderizacién basada en NeRF son tareas que requieren una potencia computacional significativa
debido a su naturaleza intensiva en términos de célculo. Por lo tanto, un ordenador de alta gama
con una potente CPU y una GPU avanzada resulta esencial para manejar estas cargas de tra-
bajo. Ubuntu, siendo un sistema operativo robusto y ampliamente utilizado en la investigacion
y el desarrollo de aprendizaje profundo, proporciona un entorno Linux que ofrece flexibilidad y
compatibilidad con una amplia gama de bibliotecas y herramientas de software necesarias para
el desarrollo de la solucién. La tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3090, con sus numerosos
nucleos CUDA y una capacidad de memoria VRAM de 24 GB, permite el entrenamiento eficiente
de modelos de aprendizaje profundo que requieren grandes cantidades de datos y operaciones de
calculo intensivo. Ademads, la arquitectura Ampere de la RTX 3090 permite un buen rendimien-
to en tareas de renderizado y aprendizaje profundo, acelerando significativamente el tiempo de

entrenamiento y la inferencia.

Para la captura del dataset preparado para este proyecto, se utilizan cdmaras de profun-
didad Microsoft Azure Kinect DK [5], que hacen uso de sensores Time-of-Flight que miden el
tiempo que tarda la luz en rebotar desde los objetos hacia la cdmara, permitiendo crear mapas
de profundidad precisos en 3D con suficiente precision. También incluyen cdmaras RGB para
capturar iméagenes en color. La compatibilidad de las cdmaras Azure Kinect DK con diversos
entornos de desarrollo y su soporte para lenguajes de programacion como Python y C++ facilita
la integracién de los datos de profundidad en el pipeline de entrenamiento de NeRF. Al perte-
necer al centro de investigaciéon CITSEM [48], estas cAmaras se encuentran bien mantenidas y

calibradas, asegurando la fiabilidad y consistencia de los datos de profundidad capturados, lo
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cual es crucial para el entrenamiento de modelos robustos y precisos.

El rendimiento de las tecnologias puestas a prueba y la calidad de los modelos entrenados se
van a medir en forma de tiempo de entrenamiento requerido para conseguir las representaciones
que se muestran, cuya calidad se medira utilizando, como medida subjetiva, ejemplos de imagenes
de referencia junto con las genearadas por NeRF, DS-NeRF, o las modificaciones propias y, como
medida objetiva, el Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) [49], métrica utilizada comtinmente para
evaluar la calidad de la reconstruccién de una sefial comparando la calidad de una imagen
comprimida o generada con su versiéon original, basandose en el error cuadratico medio. Se
expresa en decibelios, de manera que una puntuacion PSNR mas alta generalmente indica que
la imagen generada tiene mayor calidad y estd més cerca de la imagen de referencia. Se calcula

CcOoImo:

(6.1)

MAX?

Donde:

= MAX;: Es el valor maximo posible de un pixel en la imagen. Para imagenes de 8 bits por

canal, este valor es 255.

» MSE (Mean Squared Error): Es el error cuadrdtico medio entre los valores de los

pixeles de la imagen original y la imagen generada.

Para medir el tiempo de entrenamiento junto con el indicador PSNR a lo largo del proceso,
la pérdida y el nimero de iteraciones por segundo, se ha elaborado un c6digo en Python. Al
comenzar el proceso de entrenamiento de la red, el codigo comienza a medir. Cuando el modelo
se entrena un numero de iteraciones especifico, se registra en un documento de texto el ntimero
actual de iteraciones, el valor de PSNR, el valor de la pérdida y las iteraciones por segundo,
dividiendo el niimero de iteraciones desde la tltima medida entre el tiempo que ha transcurrido.
Con estas medidas, se puede determinar con el ritmo de iteracién del programa, asi como la ve-
locidad a la que disminuye la pérdida y aumenta el PSNR, lo que va a permitir una comparacién
objetiva del rendimiento de las diferentes tecnologias que se ponen a prueba. El mismo c6digo
se utiliza para medir el tiempo que las tecnologias tardan en renderizar una imagen sintética,

una vez entrenado el modelo.

Los dataset que se han utilizado forman parte de un paquete de ejemplo disponible en la web
de NeRF [4], creado por los desarrolladores, que consiste en varios conjuntos de datos de tipo
LLFF preparados para ser introducidos en la red. Ademaés, como se indica en la Subseccién 5.1,
se ha preparado un dataset propio con imagenes de profundidad, procesado por COLMAP y
configurado para entrar en el tipo LLFF. Con estos datos se han generado modelos utilizando

todas las tecnologias mencionadas en el proyecto y bajo las mismas condiciones. En la Tabla 6.1 se
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reflejan las caracteristicas de las secuencias. Su comparaciéon permite conocer las posibilidades
de la tecnologia original en cuanto a calidad de resultados y tiempo requerido con datos de
ejemplo y propios, y compararlas con las modificaciones estudiadas y propuestas basadas en la
supervisiéon de la profundidad, y asi concluir si este método representa una mejora y, si es el

caso, en qué aspectos y de qué forma.

Nombre | Resolucién | Nimero de imagenes para training | Numero de imagenes para testing
Flower | 1080x756 10/30 2/5
Room 1080756 10/35 2/6
Orchids | 1080x756 10/22 2/4
Horns | 1080x756 10/55 2/8
Trex 1080x756 10/48 2/7
UPM 1920x1080 7 1

Tabla 6.1. Caracteristicas de las secuencias utilzadas para evaluar los modelos. La notacién
"X /Yindica que, para el mismo conjunto de datos, se entrenan modelos tanto con X como con
Y imagenes para el entrenamiento, de un total de Y disponibles.

6.2. Detalles de implemetacion

Aligual que en el caso de los experimentos realizados por los autores de la arquitectura NeRF
[4], se utiliza el paquete STM COLMAP [43] para estimar las poses de cdmara y los pardmetros
intrinsecos de los datasets con los que se experimenta. COLMAP es un software de propdsito
general para la Estructura a partir del Movimiento (SfM) y Estéreo de Multiples Vistas (MVS).
Ofrece una amplia gama de funciones para la reconstrucciéon de colecciones de imagenes. NeRF

estima estos parametros como parte del proceso de reconstruccion.

En cada iteracion, se seleccionan aleatoriamente un conjunto de rayos de cdmara del conjunto
de todos los pixeles del dataset, y se utiliza el muestreo jerarquico descrito en la Subseccién 3.1.1.
Este proceso tiene como objetivo optimizar el uso de puntos en los rayos al evaluar primero una
red "gruesagon un conjunto de N, posiciones iniciales, las cuales son seleccionadas para abarcar
toda la escena de manera uniforme. Posteriormente, la salida de esta red gruesa se utiliza para
seleccionar de manera mas eficiente nuevos puntos de interés, representando las partes mas
relevantes del volumen, que seran evaluados por la red "fina'", encargada de refinar la prediccién

con mayor precision, utilizandoN; muestras adicionales en estas areas de interés.

Ambas redes trabajan en conjunto: la red gruesa se encarga de muestrear el espacio de forma
mas general, mientras que la red fina refina estas muestras basandose en la importancia de las
zonas seleccionadas. El color predicho por la red gruesa para un rayo r, C’c(r), se calcula como
la suma ponderada de los colores muestreados ¢; en las posiciones seleccionadas, mientras que el
color final predicho, C’f(r), se obtiene tras refinar el muestreo utilizando la red fina. La pérdida

total es el error cuadrético entre los colores reales y los predichos por ambas redes:
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donde R es el conjunto de rayos en cada iteracién, C'(r) es el color real, C’C(r) es el color
predicho por la red gruesa y C #(r) es el color predicho por la red fina. Aunque el renderizado
final proviene de C #(r), la optimizacion de la red gruesa es esencial para guiar de forma eficiente

el muestreo jerarquico y mejorar la precision de la red fina.

En los siguientes experimentos realizados, se utilizan conjuntos de 4096 rayos por iteracién,
cada uno sampleados a N, = 64 coordenadas en el volumen grueso y Ny = 128 coordenadas
adicionales en el volumen fino. Se utiliza el optimizador Adam [41] con una learning rate 1 que
comienza en 521074 y decae exponencialmente a 5210~° durante el curso de la optimizacion.
Los demés hiperparametros de Adam se mantienen en sus valores predeterminados de 81 = 0,9,
B =0,999 y e =10"".

6.3. Comparaciéon de NeRF y DS-NeRF con datasets ejemplo

En primer lugar, se compara el rendimiento de NeRF y DS-NeRF cuando se entrenan modelos
utilizando varios de los dataset de ejemplo, en concreto, Flower y Room. En el Anexo A se
encuentran los resultados del resto de los test realizados. Las pruebas presentadas en el articulo
original de DS-NeRF [42] muestran un pico de PSNR alcanzado en un tiempo de dos a tres
veces mas rapido que NeRF. Esta mejora se incrementa cuantas menos vistas se utilizan en
el entrenamiento. El articulo concluye que DS-NeRF consigue mejor calidad de reconstruccion
que NeRF en menos tiempo cuando hay menos vistas, especialmente, de dos a cinco. A medida
que aumenta el nimero de imagenes, se observa que el rendimiento de ambos modelos tiende
a igualarse. Si bien DS-NeRF demuestra un mejor rendimiento con pocas vistas en el articulo
original, se busca determinar qué sucede cuando aumentan las vistas y se pretende conseguir una
mayor calidad de reconstruccién. Por lo tanto, se opta por una comparaciéon con diez vistas para
el entrenamiento. Aun asi, esta cantidad sigue siendo un conjunto limitado de datos para técnicas

como NeRF, que generalmente requiere muchas més vistas para generar buenas reconstrucciones.

6.3.1. Entrenamiento

Se muestran comparativas de tiempo, PSNR y pérdida de los resultados obtenidos con 10
imagenes para el entrenamiento en las siguientes graficas y, en la Figura 6.3, una comparativa
visual en diferentes etapas del entrenamiento. En primer lugar, se muestran los parametros
objetivos de rendimiento obtenidos para cada conjunto de datos, que se muestran en la Figura
6.1 y Figura 6.2.

A partir de estos resultados, se pueden destacar los siguientes puntos:
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Figura 6.1. Comparacién del rendimiento entre NeRF y DS-NeRF para el dataset Flowers con
10 vistas para el entrenamiento.

» Calidad de imagen (PSNR)

e En ambos casos, NeRF supera a DS-NeRF en términos de PSNR, lo que indica que

produce imagenes de mayor calidad con 10 vistas de entrenamiento.

e DS-NeRF, a pesar de utilizar la supervision por mapas de profundidad, no logra alcan-
zar la calidad de imagen de NeRF. Esto podria deberse a que la complejidad anadida
del modelo, mediante la supervisién de la profundidad, podria estar interfiriendo en

su capacidad de generalizacion.
= Velocidad de entrenamiento

e DS-NeRF es significativamente mas lento que NeRF en ambos dataset. En Flower, DS-
NeRF toma alrededor de un 50 % maés de tiempo para completar 200,000 iteraciones

en comparacion con NeRF.

o El tiempo adicional se debe a los calculos involucrados en la supervisiéon de mapas
de profundidad. La integracién de esta informacién anade una capa extra de proce-

samiento que afecta la eficiencia computacional.
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Figura 6.2. Comparacién del rendimiento entre NeRF y DS-NeRF para el dataset Room con 10
vistas para el entrenamiento.

e NeRF, al no depender de dicha informacién adicional, es mas eficiente en términos

de tiempo, completando las mismas iteraciones en menos horas.
» Convergencia de la pérdida (Loss)

e DS-NeRF muestra una convergencia inicial mas rdapida, mostrando una reduccién
significativa de la pérdida en las primeras iteraciones, seguramente gracias a la su-

pervisién de la profundidad.

e Sin embargo, después de las 100,000 iteraciones, DS-NeRF muestra una desaceleracion
en su mejora, mientras que NeRF contintia disminuyendo su pérdida de forma més

constante.

e NeRF termina con una pérdida mucho menor que DS-NeRF, lo que indica que, a

largo plazo, es mas eficaz en refinar la reconstruccion.
» Impacto del dataset

e En Flower, NeRF tiene un mejor desempeno, logrando una diferencia notable en
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PSNR respecto a DS-NeRF. Esto sugiere que NeRF maneja mejor las texturas y

detalles finos con 10 vistas.

e En Room, DS-NeRF mejora su rendimiento, pero sigue estando por debajo de NeRF.
Esto indica que, aunque la supervision de profundidad puede ayudar en escenas mas

estructuradas, sigue sin representar una mejora con respecto al modelo original.
= Escalabilidad y recursos

e NeRF demuestra ser méas escalable, ya que con menos tiempo de entrenamiento logra

una mayor calidad de imagen.

e DS-NeRF, aunque promete mejoras mediante la supervisién de profundidad, es menos
eficiente en términos computacionales y no muestra un rendimiento superior cuando
se superan las 5 vistas de entrenamiento. El overhead computacional se incrementa

sin que haya una mejora significativa en PSNR.

En general, teniendo en cuenta los resultados obtenidos por los autores del articulo original
de DS-NeRF [42], y los recién expuestos, se puede sugerir que el beneficio de la supervisiéon por
profundidad de DS-NeRF es més evidente en escenarios con atin menos vistas (como en el rango
de 2 a 5 vistas que se menciona en la literatura), donde la informacién adicional de la profundidad
podria ser mas critica para la reconstruccién. Sin embargo, cuando las vistas aumentan a 10,
la diferencia entre ambos modelos se reduce, y NeRF parece tener un desempeno superior en
general, lo que indica que, con una cantidad moderada de vistas, NeRF es suficientemente
robusto para reconstruir escenas de alta calidad, mientras que la ventaja de la supervisién de

profundidad en DS-NeRF no tiene el mismo impacto y se convierte, mas bien, en una desventaja.

Cabe destacar la diferencia que presentan los resultados obtenidos en el articulo original
frente a los obtenidos en esta serie de experimentos en cuanto a PSNR. Los autores presentan
una grafica comparativa del PSNR obtenido NeRF y DS-NeRF para 10 vistas, sin especificar de

qué dataset se ha obtenido, con DS-NeRF obteniendo mejores resultados que NeRF.

En estos casos, es importante asegurarse de que los pardmetros utilizados en el entrenamiento
son los mismos. Estos pardametros se definen en los archivos de configuracién y, posteriormente,
quedan escritos en los documentos de texto args.txt. Son cruciales, ya que afectaran directamente
al resultado final. Se habla de pardametros como la tasa de aprendizaje, el rango de profundidad
(near y far) o la resolucién de las imagenes de entrada y salida . Una serie de archivos de
configuracién estandar para los dataset de ejemplo se incluyen en la descarga de DS-NeRF,
pero en ningun lugar se asegura que éstos fueron los utilizados para las pruebas expuestas en
el articulo. No es posible conseguir los archivos args.txt donde se detallan los parametros que
utilizaron los autores, a pesar de haber sido solicitado en el apartado de issues del Github de
DS-NeRF [46]. Por lo tanto, se asume que los pardmetros utilizados en las pruebas realizadas
para este proyecto, basados en la configuraciéon predeterminada, son correctos. A pesar de los

esfuerzos por replicar las condiciones de los experimentos originales, no se ha identificado una
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razon concreta que explique la discrepancia entre los resultados obtenidos en ambas series de

pruebas.

A continuacién, para comentar de manera los resultados con los pardmetros subjetivos , en

la Figura 6.3, se puede ver una comparativa visual:

Ground Truth NeRF (50K iters) DS-NeRF (50K iters) NeRF (200K iters) pS-NeRF (200K iters)

Figura 6.3. Comparacion visual de diferentes objetos y técnicas.

Como se puede observar a simple vista, si bien ambas tecnologias son capaces de producir
un resultado aceptable, podemos observar que, en comparaciéon con NeRF, DS-NeRF presenta
imperfecciones y un nivel de detalle en zonas de texturas complejas menor. Para el resultado
obtenido en Room, no es capaz de hacer legible el texto escrito en la pizarra y, ademds, no
soluciona las imperfecciones que presenta NeRF para representar correctamente los limites de
las escenas. En el caso de Flower, si bien el nivel de detalle obtenido en ambos casos es bueno, se
observan ciertas imperfecciones que en NeRF no se presentan, como en los bordes de los pétalos

de las hojas, ademéas de un menor nivel de detalle en el fondo de la escena.

En uno de los problemas comentados por los usuarios de DS-NeRF en el GitHub [46], se

presentan una serie de resultados suboptimos obtenidos utlizando, en el caso especifico 54 vistas
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de entrenamiento para un dataset de ejemplo, llamado Horns. Al igual que en el obtenido en este
proyecto, NeRF consigue un rendimiento notablemente mejor en cuanto a PSNR que DS-NeRF
al final de 200K iteraciones. Sumado a esto, uno de los autores originales, Kangle Deng, responde
comentando que también ha observado un PSNR subodptimo cuando se entrena DS-NeRF con
mas de 20 imagenes. Ademds, apunta que quizad se debe a que los objetivos de minimizar la
pérdida de RGB y profundidad no siempre coinciden. Dicho de otra forma, sugiere que los
objetivos de reconstruir correctamente las distancias de la escena y, al mismo tiempo, obtener
una reconstruccién precisa de colores y texturas pueden entrar en conflicto o no estar alineados.
sobre todo si se pretenden reconstruir superficies detalladas. Afiadir supervisiéon de profundidad
cuando ya se tienen suficientes vistas de entrenamiento podria no ofrecer una reconstruccién
RGB tan sélida, pero produciria profundidades méas razonables. Finalmente, reconoce que siguen
buscando una buena manera de conseguir que la supervisiéon de profundidad funcione mejor en

configuraciones con vistas completas.

En la Tabla 6.2 se compara el resultado obtenido por el usuario que escribié el problema en
GitHub con algunos de los resultados obtenidos para este proyecto, con el mismo dataset Horns
y con las mismas iteraciones finales. Ambos se asemejan, a diferencia de los obtenidos en el
articulo original. Resalta el hecho de que DS-NeRF consiga un PSNR muy superior con un menor
nimero de imagenes de entrenamiento. Esto podria deberse a una sobrecarga de complejidad
al anadir mas vistas, ya que el modelo tiene méas informaciéon que procesar y mas detalles que
aprender, ademés de correr el riesgo de crear mas ambigiiedades en la correspondencia entre las
distintas imagenes. También podria deberse a que el modelo tenga dificultades para mantener
la coherencia geométrica entre todas las vistas al intentar ajustar tanto la profundidad como
la radiancia simultdneamente. En cualquier caso, de nuevo, NeRF demuestra ser més flexible,
aprendiendo implicitamente la estructura tridimensional, y no ajustandose a la profundidad

proporcionada que, ademéas de ser muy limitada, es imperfecta.

NeRF (issue) | DS-NeRF (issue) | NeRF 10 view | DS-NeRF 10 view | DS-NeRF 54 view
28.85 23.87 29.16 25.51 23.97

Tabla 6.2. Comparacién de resultados de PSNR (dB) para el dataset Horns.

6.3.2. Renderizado de vistas

Para comparar el renderizado de vistas, se han probado varios modelos entrenados con los
mismos conjuntos de imagenes en ambas tecnologias, y se ha medido el tiempo que tardan en
generar una serie de imagenes. Se ha hecho una media del tiempo que ha tardado NeRF y DS-
NeRF en generar cada imagen en segundos para obtener la siguiente Tabla 6.3. Cabe resaltar
que las imagenes generadas tienen una resoluciéon de 1008x756 pixeles. Cuanto de mayor tamano

sean las imagenes a generar, es logico que mayor sea el tiempo que tarde el modelo en generarlas.

Como podemos observar, los modelos entrenados con ambas tecnologias son capaces de ge-
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NeRF (s) | DS-NeRF (s)
Flower 22.66 23.14
Room 22.5 23.07
Horns 22.59 23.17

Tabla 6.3. Comparacién de resultados de tiempo de renderizado de imagenes para varios dataset
de ejemplo en segundos.

nerar vistas sintéticas a velocidades similares. DS-NeRF tampoco es capaz de superar al original
en este area, aunque es cierto que no era uno de los objetivos de ésta. Se considera innecesario
presentar muestras visuales del resultado puesto que ya se presenté una comparativa de vistas

generadas en el apartado anterior.

6.4. Modificaciones propias

6.4.1. Entrenamiento

A continuacién, se presentan y comentan los resultados obtenidos después de entrenar NeRF
y DS-NeRF con el dataset preparado para este proyecto, al igual que las dos modificaciones
propias preparadas para utilizar imagenes de profundidad en el entrenamiento de las redes.
Con esta comparacion se podra determinar hasta qué punto se experimenta una mejora cuando
se supervisa la profundidad que incorporan los datos de las cdmaras Kinect [5], y cudl de las
modificaciones es méas robusta y genera mejores representaciones. En la Imagen 6.4 se observa
de manera grafica las métricas objetivas obtenidas en diferentes etapas del entrenamiento y en

la Tabla 6.4 se presentan los resultados numeéricos finales.

Modelo Tiempo (horas) | PSNR (dB) | Loss
NeRF 17.32 34.42 0.0010
DS-NeRF 28.32 32.33 0.0015
DS-NeRF MOD 29.66 30.02 0.0015
NeRF MOD 17.41 30.74 0.0024

Tabla 6.4. Comparaciéon objetiva de los datos obtenidos después de 200,000 iteraciones entre
NeRF, DS-NeRF y ambas modificaciones propuestas.

» Calidad de imagen (PSNR)

e El modelo original NeRF muestra una mejora constante en el PSNR a medida que
aumentan las iteraciones. Comienza con un PSNR de 29.66 dB en 50,000 iteraciones
v llega hasta 34.42 dB en 200,000. Este es el mejor rendimiento en cuanto a calidad

visual entre todos los modelos.

e DS-NeRF tiene un PSNR maés bajo al comienzo, con 26.65 dB en 50,000 iteraciones,

pero también mejora de manera consistente hasta alcanzar 32.33 dB en 200,000. Esto
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Figura 6.4. Comparacion grafica del rendimiento obtenido en el entrenamiento con cada tecno-
logia para el dataset propio.

sugiere que DS-NeRF es menos eficiente optimizando el PSNR en comparacion con

el modelo original NeRF .

o Las modificaciones propias estan por debajo en términos de PSNR, lo que indica que,

sobre el papel, no mejoran la calidad visual de las reconstrucciones.
» Tiempo de entrenamiento

e NeRF y NeRF MOD son los modelos més eficientes en términos de tiempo de en-
trenamiento, con tiempos similares. Esto era esperado, dado que la modificacion se
aplica principalmente antes del proceso de entrenamiento. Por lo tanto, el tiempo de

entrenamiento debia ser casi idéntico

e DS-NeRF es, de nuevo, significativamente mas lento debido a su mayor complejidad
computacional. DS-NeRF MOD normalmente deberia tener tiempos similares a DS-
NeRF, pero un problema técnico causé un tiempo de entrenamiento mas alto de lo
esperado.

» Convergencia de la pérdida (Loss)

o El valor de loss de NeRF disminuye consistentemente con el nimero de iteraciones,
comenzando en 0.0023 y alcanzando 0.0010. Este modelo tiene la mejor reduccion de

pérdida, con los valores mas bajos al final del entrenamiento.
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e DS-NeRF y la modificacién implementada con imagenes de profundidad a partir
de éste, presentan el mismo valor de pérdida final, 0.0015. Sin embargo, DS-NeRF
demuestra una reduccién de la pérdida constante, mientras que DS-NeRF MOD man-
tuvo un estancamiento en 0.0029 durante, aproximadamente, 50,000 iteraciones. Esto

indica que, en términos de pérdida, es menos consistente.

e NeRF MOD es la que peores resultados en cuanto a pérdida presenta. En 50,000
iteraciones se tiene un valor de 0.0042. Puede ser légico pensar que, en las primeras
fases del entrenamiento, esta modificacién tenga valores mas altos de pérdida que
NeRF, ya que se le introduce también la pérdida que genera la supervision de la
profundidad. Sin embargo, al final del entrenamiento, es el modelo que mas pérdida

tiene con 0.0024, y es el que mas altibajos sufre durante el proceso.
» Impacto del dataset

e NeRF MOD y DS-NeRF MOD integran supervisién de profundidad con estos mapas
generados por camaras Kinect, lo que tedricamente deberia mejorar la reconstruccién
3D en areas donde NeRF o DS-NeRF podrian tener problemas con oclusiones o areas

no vistas.

e Ambos modelos muestran un PSNR més bajo y tienen ciertas dificultades para reducir
la pérdida en comparacién con NeRF y DS-NeRF. Esto sugiere que la calidad de las
imagenes de profundidad obtenidas con las cAmaras Kinect no es lo suficientemente
precisa como para mejorar la reconstruccion, y el ruido en los datos de profundidad
podria estar generando errores en la estimacién de la geometria de la escena. Es
importante recordar que los datos objetivos no tienen por qué estar completamente

alineados con los resultados visuales.

En la Figura 6.5 se aprecian diferentes ejemplos visuales de los resultados obtenidos por cada

tecnologia. En el Anexo A se presentan mas imagenes representativas.

En este caso, al tener menos vistas para el entrenamiento, se observan mas oclusiones y zonas
borrosas en el resultado de NeRF, como se observa en la primera imagen de esta tecnologia,
observando la pizarra. Sin embargo, el nivel de nitidez obtenido en el mapa, en los rostros, o en
el logotipo de la UPM estd mejor conseguido en esta primera tecnologia. Por otra parte, DS-
NeRF, si bien no consigue la definicién de NeRF en zonas clave, es capaz de solventar algunas
zonas borrosas que éste si presenta. Si bien serfa necesario observar multiples vistas generadas
por ambas tecnologias para apreciar correctamente la diferencia, si se analiza las capturas de la
Figura 6.5, DS-NeRF solventa la zona borrosa en la pizarra con cierto nivel de nitidez. La falta
de vistas provoca que resalte mas la influencia de la informacién de profundidad de COLMAP en

el entrenamiento, a pesar de que el resultado de PSNR de NeRF sea significativamente superior.

En cuanto a los resultados obtenidos por las modificaciones propuestas en este proyecto, se

aprecia a simple vista que el resultado es bastante similar entre si. De nuevo, sin observar un
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Ground Truth NeRF DS-NeRF DS-NeRF MOD NeRF MOD

Figura 6.5. Comparacion visual de los resultados obtenidos con el dataset propio.

numero significativo de imégenes no se reconocen del todo las diferencias entre modelos pero, en
estos ultimos casos, las oclusiones y las zonas borrosas se minimizan atin mas que con DS-NeRF.
El nivel de nitidez conseguido con estas modificaciones en general es similar al de éste, pero con
una diferencia que se aprecia a simple vista en varias zonas de las capturas de la Figura 6.5, como
en las cabezas o el ordenador: estos errores visuales, tales como sombras y artefactos, ocurren

debido a los siguientes motivos:

= Los mapas de profundidad generados por las camaras Kinect, al utilizar tecnologia in-
frarroja para la estimacién, sufren de limitaciones inherentes en cuanto a la precision,
especialmente cuando se enfrentan a superficies complejas como cabellos o zonas de baja

reflectancia, iluminacion inadecuada o distancias mas alla de 4 o 5 metros.

» Las diferencias espaciales entre las vistas de entrenamiento causadas, de nuevo, por el ruido,
pueden causar errores en la interpolacién de la geometria, es decir, el proceso de estimar
puntos no capturados directamente por los datos de entrada, utilizando la informacion
de las vistas y puntos cercanos. La inconsistencia entre vistas tiene como resultado estos

artefactos visuales.

= A pesar de que las imdgenes RGB y los mapas de profundidad compartan poses de caAmara
al haber sido tomadas desde las mismas posiciones, la fusién de informacién de color y de
profundidad puede no ser perfecta si la calidad de los datos de profundidad es inconsistente
entre diferentes vistas. Correspondencias incorrectas entre los puntos en las imagenes RGB
y los puntos en los mapas de profundidad pueden causar sombras, mas comunes en las areas

que estan parcialmente ocluidas o donde hay superficies complejas.

Si se renderiza la vista reservada para testing y se obtienen sus valores de profundidad con

cada tecnologia, podemos comparar su rendimiento haciendo predicciones de las dimensiones de
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la escena. La Figura 6.6 contiene imagenes de las vistas que han generado las tecnologias des-
pués de 200,000 iteraciones, ademas de la imégen captada por la Kinect desde el mismo angulo.
El resultado de NeRF no se incluye ya que éste no utiliza la profundidad en su entrenamiento
y, por lo tanto, no la aprende. Inmediatamente se aprecian las diferencias entre los resultados.
La informacién de profundidad extra que incorporan las cimaras Kinect permiten un resultado
significativamente mas preciso y nitido si se utiliza en el entrenamiento de redes NeRF, compa-
rado con el que el que produce la tecnologia que sélo utiliza la profundidad de COLMAP. En
este sentido, las modificaciones propuestas si representan una gran mejora con respecto a lo que
devulve la Kinect, que muestra una versiéon reducida de la imagen con errores en los contornos
de las figuras, y con lo que es capaz de generar DS-NeRF, una prediccién claramente mas difusa.
Al igual que con las vistas RGB generadas, ambas modificaciones consiguen una representacién

de la profundidad similar entre si.

Como primera conclusion que se puede extraer de esta comparaciéon puede destacar que, si
bien NeRF vuelve a estar por encima si se presta atenciéon tinicamente a los datos objetivos, si
se observan las imagenes generadas, la realidad es distinta. En este caso en el que se cuenta con
una escena propia, mas compleja y en el que se cuentan con menos vistas de entrenamiento, la
informacién extra de la profundidad de COLMAP con la que se supervisa el entrenamiento de

DS-NeRF supone una cierta mejora con respecto a NeRF.

En cuanto a las modificaciones, los resultados obtenidos son similares. La gran diferencia
entre estos modelos, por lo que quiza la modificacién sobre NeRF sea la mejor implementada,
es el tiempo de entrenamiento. Precisamente por partir de NeRF, la tecnologia itera a la misma
velocidad que éste, al igual que DS-NeRF itera igual que su modificacién. A falta de realizar
pruebas con otros conjuntos de datos para una mejor conclusién, se puede establecer que una

tecnologia es mas eficiente que la otra.

Finalmente, comparando los resultados de los modelos originales con sus modificaciones,
aunque los errores de los sensores ToF de las camaras y la falta de correspondencia que provocan
al tratar de encajar esta informacién con los puntos RGB desencadenen sombras, falta de nitidez
y, en cuanto a la reconstruccion de color, un peor resultado, es cierto que la predicciéon que hace
la red de la profundidad de la escena es considerablemente mejor en las tecnologias propuestas

para este proyecto de Fin de Grado, como se ha observado claramente en la Figura 6.6.

6.4.2. Renderizado de vistas

En cuanto al tiempo que tarda cada tecnologia en generar una vista nueva, en la Tabla 6.5
estd la comparacién de lo que ha tardado cada tecnologia para una imagen 1920x1080. Como
era de esperar, puesto que las modificaciones no interfieren en el renderizado, los tiempos son
similares, y las variaciones percibidas se considera se deben al servidor mizar en el que se ejecutan

las pruebas.
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NeRF (s)

DS-NeRF (s)

DS-NeRF MOD (s)

NeRF MOD (s)

61.5

62.01

66.1

60.7

Tabla 6.5. Comparacién de resultados del tiempo de renderizado de iméagenes en segundos para
el dataset propio en cada tecnologia.
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Capitulo 7

Presupuesto

Para desglosar los presupuestos de un Proyecto de Fin de Grado en el que se han estudiado y
modificado NeRF y DS-NeRF, realizado pruebas de entrenamiento, desarrollado modificaciones
y utilizado hardware y software especificos, el desglose debe considerar tanto costes materiales

como costes de personal.

7.1. Costes Materiales

Los costes materiales corresponden a los recursos fisicos y tecnolégicos que se han utilizado
para llevar a cabo el proyecto. Estos incluyen tanto el hardware necesario para la captura de
datos y entrenamiento de los modelos, como el software utilizado en las distintas etapas de

desarrollo y pruebas. En la Tabla 7.1 se encuentra el desglose.

» Hardware:

o Camaras Microsoft Azure Kinect [5] (8 unidades): utilizadas para crear el dataset
propio utilizado para comparar las diferentes tecnologias. Estas cdmaras pertenecen
al CITSEM [48].

o Tarjeta grafica NVIDIA RTX 3090 [47]: también cedida por el CTISEM, que
cuenta con ocho de éstas, aunque solo se incluye el precio de una de ellas en estos
presupuestos. Se han utilizado pra el entrenamiento de modelos para su evaluacién y
comparacién. Considerando el uso que se ha hecho de este recurso durante el entrena-
miento de modelos, es necesario estimar un coste de uso. En esta clase de proyectos,
este coste puede estar relacionado con el tiempo de uso del servidor, pero como es
proporcionado por la institucién sin coste adicional, no se refleja este coste.

e Ordenador cedido y ordenador personal: como los anteriores medios, el primero
también cedido por el CITSEM. Ambos han sido utilizados en cada fase necesaria

para completar el proyecto.
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= Software: teniendo en cuenta que todas las herramientas software utilizadas, tanto COL-
MAP [43], como los diferentes entornos de desarrollo (Pytorch, TensorFlow, bibliotecas de
visién por ordenador, etc.), son de gratuitas de c6digo abierto y que no se han utilizado
licencias de coste adicional, ya que el entorno de edicion LaTeX ha sido Overleaf, gratiuto

en la versién utilizada, los costes del software utilizados son cero euros.

Producto Coste (euros)
Céamaras Microsoft Azure Kinect (8 unidades) 3200 euros
Tarjeta grafica NVIDIA RTX 3090 1500 euros
Ordenador cedido 1000 euros
Ordenador personal 500 euros
Software COLMAP 0 euros
Entorno de desarrollo (PyTorch, TensorFlow, etc.) 0 euros
Licencias software 0 euros
Total Materiales 6200 euros

Tabla 7.1. Costes Materiales

7.2. Costes de Personal

En la Tabla 7.2 se encuentra el desglose de los costes de personal. Estos engloban el tiempo
y el esfuerzo dedicados por las personas implicadas en el proyecto, tanto del tutor como del
estudiante. Estos costes reflejan el valor del trabajo intelectual y las horas invertidas en tareas
como la supervisién del proyecto, el desarrollo de las modificaciones de los modelos y la creacién
del dataset.

= Tutor académico: se estima coste del tutor encargado de la supervisién y orientacion,

basado en su dedicacién al proyecto, suponiendo unas 30 horas empleadas.

= Desarrollo por parte del estudiante: aunque el trabajo del estudiante puede no tener
un coste directo, se puede valorar el esfuerzo invertido para dar una idea del coste real del

desarrollo del proyecto, estimando un trabajo de 320 horas en total.

Personal Horas | Salario (euros/h) | Coste (euros)
Estudiante (desarrollo y pruebas) 320 15 4800
Tutor (orientacién y supervisién) 30 30 900
Total Personal — — 5700

Tabla 7.2. Costes de Personal
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7.3. Costes Total

Finalmente, en la Tabla 7.3 se muestra la suma de los costes de material y los costes de
personal, obteniendo asi el coste total del presente Proyecto de Fin de Grado.

Descripcién Coste (euros)
Coste Material 6200
Coste Personal 5700
Coste Total 11900

Tabla 7.3. Coste Total del Proyecto
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Capitulo 8

Impacto del proyecto

Este proyecto aborda el estudio y desarrollo de técnicas avanzadas de reconstruccién tridi-
mensional basadas en los modelos NeRF y DS-NeRF, incorporando mejoras en la supervisién de
la profundidad mediante el uso de imagenes capturadas por camaras Microsoft Azure Kinect.
Los resultados obtenidos no solo han demostrado una mejora significativa en la precisién de la
reconstruccion de la profundidad, sino que también han revelado aplicaciones y ventajas poten-
ciales en diversos campos tecnolégicos. A continuacién, se analizan las principales implicaciones
tecnoldgicas, econdémicas, sociales y medioambientales derivadas del trabajo realizado, asi como

su posible contribucién a los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) [50].

Si se habla de impacto tecnoldgico, las modificaciones propuestas han demostrado una mejora
significativa en la precisién de la reconstruccion tridimensional. Este avance abre nuevas oportu-
nidades para aplicaciones que requieran un andlisis detallado de la geometria, como la realidad
virtual y aumentada, la robdtica y la navegacion auténoma, donde la exactitud en la represen-
tacién de los objetos es crucial, a menudo por encima de la fidelidad en el color. Por ejemplo,
las tecnologias de AR y VR dependen en gran medida de la precision en la reconstruccién de
entornos 3D para generar experiencias inmersivas. Estas mejoras permiten una integracién mas
exacta de objetos virtuales en escenarios reales, aumentando la fidelidad visual. En areas como
los juegos y simulaciones en VR, las versiones modificadas de NeRF y DS-NeRF facilitan la
creacién de entornos mas detallados y realistas [1]. Ademads, en el 4&mbito de la arquitectura y
la construccién, los sistemas desarrollados en este proyecto, junto con otras soluciones para la
reconstruccién de escenas complejas [51], pueden aplicarse en la generacién de modelos 3D deta-
llados, ttiles en diseno arquitecténico, restauracion de edificios o inspeccién de infraestructuras.
Finalmente, en el sector de la salud y el andlisis biomédico, las imagenes 3D son esenciales para
la planificacién quirtrgica y el diagnéstico asistido por ordenador. Las mejoras en la reconstruc-
cién tridimensional permiten crear modelos més exactos de érganos o tejidos, incrementando la

precisién en intervenciones médicas [3].

En el caso del impacto econémico, el uso de camaras Microsoft Azure Kinect, en lugar de
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tecnologias mas costosas como los sistemas Light Detection and Ranging (LiDAR) [52], posiciona
este proyecto como una solucién méas asequible para obtener reconstrucciones tridimensionales
precisas. Estos sistemas de teledeteccién utilizan pulsos de luz laser para medir distancias y ob-
tener representaciones tridimensionales precisas de superficies, objetos o terrenos, lo cual resulta
ideal para ambitos como la cartografia y topografia, la arqueologia o arquitectura de precisiéon.
Su precisiéon y resolucion espacial son significativamente mayores que las de las cdmaras Kinect,
elevando el coste notoriamente. Las cdmaras Kinect son mas econémicas al estar dirigidas a un
mercado de consumo general y usar tecnologias menos precisas pero suficientemente adecuadas
para muchas aplicaciones. En conclusion, la propuesta de este proyecto frente a LiDAR propor-
ciona una solucién més asequible para aplicaciones que no requieren una precisién, manteniendo

una buena relacién entre costo y precision en la reconstruccion tridimensional.

El desarrollo de tecnologias més accesibles para la creacién de entornos tridimensionales
detallados puede tener importantes beneficios en el ambito social, pudiendo contribuir en la
creacion de entornos simulados con alta fidelidad geométrica, donde la precision en la profundi-
dad puede ser clave, como experiencias mas inmersivas para la educacién y la cultura. Se habla
de, por ejemplo, el desarrollo de proyectos educativos interactivos como experiencias inmersivas
en museos y exposiciones [1]. Ademds, como se comenta anteriormente, en el campo de la medi-
cina, que afecta directamente al bienestar social, la mejora en la precision de la reconstruccién
de la profundidad podria aplicarse en el desarrollo de herramientas avanzadas de diagnéstico
por imagen, donde la informacién tridimensional precisa puede mejorar los resultados médicos

y reducir riesgos.

Aunque este proyecto no tiene un impacto medioambiental directo, el uso de infraestructuras
de procesamiento eficientes contribuye a la reduccion de la huella de carbono. Los superordena-
dores y centros de datos que sustentan la computacién de alto rendimiento requieren grandes
cantidades de energia para operar. Las operaciones de procesamiento intensivo de datos, como
el entrenamiento de modelos de deep learning, pueden consumir una gran cantidad de energia, lo
que incrementa la huella de carbono si la fuente de energia proviene de fuentes no renovables. En
este proyecto, se han desarrollado dos modificaciones que logran reconstruir la profundidad de
las escenas de forma mas precisa que DS-NeRF, ademas de necesitar menos tiempo para obtener
mejores resultados. Una de estas versiones se beneficia también de una mayor velocidad en el
entrenamiento de la red neuronal. Al optimizar el tiempo de entrenamiento y mejorar la eficien-
cia del sistema, se reduce el consumo energético en comparacion con DS-NeRF y otros enfoques

mas tradicionales de reconstruccién 3D, lo que contribuye a una menor huella de carbono.

Por ultimo, se determina el potencial de contribuir a los ODS en varias areas:

= ODS 9: Industria, Innovacién e Infraestructura: El avance en tecnologias accesibles y
eficientes para la reconstruccion 3D, como el caso de este proyecto, promueve la innovacion
tecnologica y puede ser aplicado en diversos sectores industriales, desde la robética hasta

el entretenimiento, fomentando un desarrollo mas sostenible en cuanto a recursos.
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= ODS 11: Ciudades y Comunidades Sostenibles: Las mejoras en las tecnologias de
modelado tridimensional pueden ser aplicadas en la preservaciéon del patrimonio cultural,
ayudando a la conservacién y restauraciéon digital de sitios histéricos y contribuyendo a la

construccion de ciudades mas inteligentes y sostenibles.

= ODS 12: Produccién y Consumo Responsables: Al reducir los costos de hardware
y optimizar el uso de recursos computacionales por motivos descritos anteriormente, este
proyecto puede ayudar a reducir la cantidad de recursos materiales y energéticos nece-
sarios para realizar tareas avanzadas de reconstruccién 3D, promoviendo una produccién

tecnoldgica mas responsable.
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Capitulo 9

Conclusiones

En este iltimo apartado se presentan las principales conclusiones derivadas del trabajo reali-
zado en el proyecto, asi como las implicaciones mas relevantes que se han identificado a lo largo
del desarrollo. Se abordard un analisis general del problema propuesto, las soluciones imple-
mentadas y los resultados obtenidos, permitiendo evaluar el éxito y las limitaciones del enfoque
planteado. Asimismo, se exponen los nuevos conocimientos derivados de la investigacién, sefia-
lando aspectos del problema que podrian abordarse en futuras investigaciones. Finalmente, se
plantearan posibles lineas de trabajo a desarrollar para continuar mejorando los resultados y

resolver los desafios pendientes.

9.1. Conclusion

Este Proyecto de Fin de Grado ha abordado el estudio y anélisis de los modelos NeRF y
DS-NeRF, con el objetivo de evaluar sus capacidades y limitaciones en la reconstrucciéon tridi-
mensional de escenas complejas. Como parte del desarrollo, se propusieron una serie de modi-
ficaciones a partir de las anteriores tecnologias, que introdujo la supervisién de la profundidad
utilizando imagenes capturadas por camaras Microsoft Azure Kinect. Estas nuevas implemen-
taciones han demostrado una mejora significativa en la reconstruccién de la profundidad de
las escenas, logrando una precision superior que DS-NeRF comparando los modelos entrenados
con el dataset preparado para este proposito. Aunque la reconstruccién de imdgenes RGB no
alcanzo la misma calidad que las tecnologias base, los avances en la prediccién de la profundidad
sitian a la modificacién propuesta como una solucién mas eficiente y precisa en cuanto a detalles

geométricos.

De la comparacion entre las tecnologias base, derivada del estudio en profundidad y la
evaluacién de los resultados objetivos y subjetivos obtenidos tras el entrenamiento de modelos
con conjuntos de datos idénticos para ambas tecnologias, se extraen diversas conclusiones. Se

observé una discrepancia significativa, sin una justificacion clara, entre los resultados reportados
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por los autores del trabajo original de DS-NeRF [42] y los obtenidos en este proyecto, asi como
por otros usuarios de la tecnologia. En este contexto, la técnica de supervisién de la profundidad
mediante COLMAP demostrd, en general, un rendimiento inferior en cuanto a PSNR y calidad
visual subjetiva para conjuntos de datos con 10 o més imagenes, tras 200.000 iteraciones. Aunque
NeRF no genera informacién de profundidad y DS-NeRF si es capaz de reconstruir la geometria
de la escena, la precisién de esta reconstruccion es limitada debido al escaso niimero de puntos de
profundidad 3D disponibles. Estos resultados sugieren que la reconstrucciéon precisa de colores
y texturas y la reconstruccién precisa de la geometria de la escena podrian no estar alineados
como objetivos. Un modelado tridimensional éptimo no necesariamente implica una mejora en la
representacion de color y, de hecho, podria perjudicarla en escenarios con mas de 10 vistas. Por
ultimo, es importante destacar que NeRF presenta un mejor rendimiento en cuanto a tiempos
de entrenamiento, lo que indica que la estructura utilizada para la supervisién de profundidad

en DS-NeRF conlleva un entrenamiento mas lento en términos de iteraciones por segundo.

En cuanto a las modificaciones propuestas e implementadas para este proyecto, las pruebas
realizadas mostraron que, al comparar los modelos originales con las modificaciones desarrolla-
das, se alcanz6 una mayor precisién en la reconstruccién de la geometria de la escena, especial-
mente en lo que respecta a la prediccion de la profundidad. No obstante, problemas como la
aparicion de sombras y la falta de nitidez en la reconstruccién de los colores, derivados de los
errores en los sensores ToF de las cdmaras Kinect y las dificultades para alinear correctamente la
informaciéon de profundidad con los puntos RGB, siguen siendo un reto para lograr una calidad
visual 6ptima. A pesar de estas limitaciones, los resultados indican que las modificaciones mejo-
ran notablemente la reconstruccién de la geometria de la escena en comparacién con las versiones
originales. Sin embargo, en términos de velocidad de entrenamiento, la variante planteada sobre
NeRF mostré una ventaja considerable, ya que mantiene la eficiencia de NeRF, iterando a la
misma velocidad, mientras que la modificacién a partir de DS-NeRF hereda su mayor tiempo
de procesamiento debido a la supervisiéon adicional de profundidad. Aunque atn es necesario
realizar mas pruebas con otros conjuntos de datos para obtener conclusiones definitivas, estos
avances sugieren que, para ciertas aplicaciones donde la precisién en la profundidad es prioritaria

sobre la calidad del color, las modificaciones propuestas ofrecen una solucién mas eficaz.

9.2. Trabajos futuros

A continuacién, se detallan las posibles lineas de trabajo futuro que podrian surgir a partir
de los resultados obtenidos en este proyecto. A pesar de los avances expuestos, existen areas que

requieren de mayor investigacién y refinamiento. Algunas propuestas son las siguientes:

= Aplicacién en nuevos conjuntos de datos: Seria conveniente realizar pruebas con
mas conjuntos de datos, idealmente con escenas mas diversas y complejas. Esto permitiria

al modelo generalizar mejor y podria proporcionar una evaluacién mas completa de su
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desempenio en diferentes escenarios.

= Optimizacion de la precisién en la reconstruccién de color: Abordar los problemas
de sombras y falta de nitidez en la reconstrucciéon de color causados por los errores de los
sensores ToF de las camaras Kinect, utilizando técnicas de correccién o mejorando la fusién

de datos entre los puntos RGB y la profundidad.

= Mejora de la precisién de los sensores ToF': Investigar soluciones para reducir los
errores de los sensores ToF de las camaras Kinect, como la integracién de otros sensores
o la mejora en los métodos de calibracién de los dispositivos para una mayor exactitud en

la representacion de la profundidad.
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Apéndice A

Resultados adicionales

A.1. Pruebas con NeRF

En la tabla A.1 se presentan los pardametros objetivos obtenidos del entrenamiento de modelos
NeRF con diferentes conjuntos de datos. Ademas, la Figura A.1, Figura A.2 y Figura A.3
muestran detalles representativos de las imagenes generadas utilizando los modelos entrenados.
Se probaron diferentes configuraciones de ntimero de vistas, niimero de iteraciones y cantidad

de rayos de luz que se muestrean en cada paso de la iteracién en busca de un resultado maés

optimizado.
Dataset | Ntimero de | Ntimero de | Ntiimero de | Tiempo de | PSNR (dB) | Pérdida
Vistas Iteraciones rayos tomados | Entrenamien-
por iteracién | to (h)

Flowers | 10 200,000 4,096 17.34 31.03 0.0019
Flowers | 30 200,000 4,096 17.38 29.72 0.0024
Room 10 200,000 4,096 17.36 37.53 0.00067
Room | 35 200,000 2,048 8.9 35.1 0.0012
Horns | 10 200,000 4,096 17.34 29.16 0.0038
Horns | 55 300,000 1,024 7.37 27.52 0.0049
Trex 10 200,000 4,096 17.38 29.26 0.0041
Trex 48 100,000 8,192 17,32 27.5 0.005
Orchids | 10 200,000 4,096 17.43 24.93 0.0079
Orchids | 22 200,000 4,096 17.44 23.22 0.011

Tabla A.1. Resultados del entrenamiento con NeRF para diferentes datasets
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Flowers

Room

Ground Truth NeRF 10 view NeRF all views

Figura A.1. Comparacién visual de los resultados obtenidos del entrenamiento de modelos NeRF
con diferentes conjuntos de imagenes - Parte 1.



A.1. PRUEBAS CON NERF 101

Trex

Ground Truth NeRF 10 view NeRF all views

Figura A.2. Comparacion visual de los resultados obtenidos del entrenamiento de modelos NeRF
con diferentes conjuntos de imagenes - Parte 2.
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Ground Truth NeRF 10 view NeRF all views

Figura A.3. Comparacion visual de los resultados obtenidos del entrenamiento de modelos NeRF
con diferentes conjuntos de imagenes - Parte 3.

A.2. Pruebas con DS-NeRF

En este caso, se presentan los resultados obtenidos del entrenamiento y prueba de modelos
con DS-NeRF, utilizando los mismos conjuntos de datos que para los modelos NeRF. En la tabla
A.2 se presentan los pardmetros objetivos obtenidos y en la Figura A.4, Figura A.5 y Figura

A.6, se muestran detalles significativos de las imigenes generadas.

Dataset | Ntimero de | Nimero de | Nimero de | Tiempo de | PSNR (dB) | Pérdida
Vistas Iteraciones rayos tomados | Entrenamien-
por iteracién | to (h)

Flowers | 10 200,000 4,096 25.76 27.09 0.0047

Flowers | 30 200,000 4,096 34 27.44 0.0049
Room | 10 200,000 4,096 29.1 35.31 0.001
Room | 35 200,000 4,096 30.02 33.86 0.0018
Horns | 10 200,000 4,096 28.59 25.51 0.0078
Horns | 55 200,000 4,096 29.67 23.96 0.012
Trex 10 200,000 4,096 29.23 26.45 0.0056
Trex 48 300,000 1,024 12.25 22.97 0.023
Orchids | 10 200,000 4,096 28,01 21.53 0.018
Orchids | 10 400,000 512 13.87 20.05 0.025

Tabla A.2. Resultados del entrenamiento con DS-NeRF para diferentes datasets
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Flowers

Room

Ground Truth DS-NeRF 10 view DS-NeRF all views

Figura A.4. Comparacion visual de los resultados obtenidos del entrenamiento de modelos NeRF
con diferentes conjuntos de imagenes - Parte 1.
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Orchids

Ground Truth DS-NeRF 10 view DS-NeRF all views

Figura A.5. Comparacion visual de los resultados obtenidos del entrenamiento de modelos NeRF
con diferentes conjuntos de imagenes - Parte 2.
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Orchids :

Ground Truth DS-NeRF 10 view DS-NeRF all views

Figura A.6. Comparacién visual de los resultados obtenidos del entrenamiento de modelos NeRF
con diferentes conjuntos de imagenes - Parte 3.

A.3. Pruebas con modificaciones

Con el fin de proporcionar una comparacién mas detallada de la calidad visual de las ima-
genes generadas por NeRF, DS-NeRF y las modificaciones propuestas, se incluye en este anexo
una presentacién a mayor escala de los resultados. Aunque en el apartado de resultados ya se
muestran algunos fragmentos, se ha decidido ofrecer estas imagenes a mayor escala para facilitar
un analisis mas exhaustivo de las caracteristicas visuales, como la nitidez, la precisién de los

bordes y detalles de las texturas.
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Ground Truth

NeRF

Figura A.7. Comparacién visual de la prediccién del color de la escena conseguida con cada
tecnologia - Parte 1.
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DS-NeRF

DS-NeRF MOD

NeRF MOD

Figura A.8. Comparacion visual de la prediccién del color de la escena conseguida con cada
tecnologia - Parte 2.
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