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Resumen

El presente trabajo fin de master aborda el disefio, implementaciény evaluacién de
un sistema de reconstruccién 3D monocular optimizado para el tiempo real,
orientado a aplicaciones de comunicacion volumétrica inmersiva. A pesar de que
las videollamadas son hoy en dia una herramienta esencial, las soluciones actuales
bidimensionales fallan a la hora de replicar la sensacién de presencia fisica y
pueden llegar a fatigar al usuario. La comunicacién volumétrica surge como una
evolucién necesaria, pero su implementaciéon enfrenta desafios, como el alto coste
del hardware especializado que requiere (Sensores LiDAR o sistemas multicamara)
ademas de la inestabilidad en los modelos de reconstruccidon monocular actuales.
La solucién propuesta se basa en un pipeline desacoplado mediante una
arquitectura de microservicio que separa el procesamiento e inferencia (Backend)
de la visualizacion de los datos (Frontend). El nucleo del Backend, disefiado con
Python y Flask, emplea YOLO para segmentar y aislar al usuario del entorno,
optimizando elcomputoy la calidad resultante, por otro lado, el modelo Intel MiDaS
destaca como el corazén del sistema de estimacion de profundidad monocular.
Para superar las limitaciones de baja resolucién y falta de detalle fino propios de la
estimacion monocular, se ha implementado una etapa de superresolucién
mediante una red neuronal FSRCNN personalizada, que a través de un proceso de
fine-tuning con pares de mapas de profundidad reales y estimados, aprende a
reconstruir detalles geométricos precisos, como rasgos faciales. Asi mismo, se
mitiga el fendmeno de flickering o parpadeo mediante un algoritmo de
estabilizacion temporal basado en medias mdviles ponderadas exponenciales, que
ofrece una respuesta fluida ante movimientos rapidos al mismo tiempo que
mantiene un bajo consumo de memoria.

La informacién de color y profundidad se encapsula de forma sincronizada en el
canal Alpha de una imagen PNG, evitando de esta manera desincronizacionesy el
uso de protocolos pesados. El Frontend, desarrollado en Unity 3D recibe la
informacién y renderiza una nube de puntos dinamica mediante un VFX Graph
Personalizado que desplaza las particulas directamente en la GPU, logrando un
rendimiento hasta diez veces superior a los métodos tradicionales basados en CPU.
Los resultados de la evaluacién técnica demuestran la viabilidad del sistema en
hardware de consumo actual, manteniendo tasas de rendimiento estables entre 30
y 60 FPS con latencias aceptables para la interaccién humana natural. En
conclusion, este trabajo demuestra la viabilidad de la comunicacién volumétrica
basada en software para equipos de consumo, ofreciendo asi una experiencia
inmersiva de comunicacion accesible y eficiente.
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1. Introduccidn

1.1. Contextualizacion

Las videollamadas se han convertido en una herramienta esencial para la
comunicacidn remota, especialmente en el ambito personal, educativo y
profesional. Segun (Fernandez, 2024) en 2023 casi el 70% de la poblacidn europea
hizo uso de esta tecnologia. Plataformas como Skype, Zoom o Google Meet han
dominado este campo durante mas de dos décadas, permitiendo interacciones
"cara a cara" en un entorno bidimensional. Sin embargo, estas soluciones, aunque
eficaces, no logran replicar la sensaciéon de cercania y presencia que se
experimenta en una conversacion fisica y, en sesiones prolongadas incluso son
capaces de generar cierto nivel de fatiga en el usuario (Webb, 2021)

Con el desarrollo de tecnologias como la realidad virtual o los nuevos “wearables”
inteligentes con pantalla, surge una oportunidad para evolucionar hacia un modelo
de comunicacion mas inmersivo y “cercano”: las videollamadas volumétricas.

Las videollamadas volumétricas buscan superar las limitaciones de las
plataformas bidimensionales tradicionales al representar a los interlocutores en
3D, facilitando una interacciéon mas natural y cercana. Recientemente, se han
desarrollado sistemas que generan avatares tridimensionales en tiempo real a
partir de camaras web monoculares, combinando nubes de puntos con
representaciones faciales de alta resolucion para mejorar la expresividad y la
interaccién en entornos virtuales (Dengy otros, 2023)

Este enfoque permite representar a los interlocutores de manera tridimensional
mediante nubes de puntos o mallas 3D generadas a partir de imagenes capturadas
por una o varias camaras, y visualizarlas dentro de un entorno inmersivo (Realidad



Virtual) o integrarlas dentro del mundo real a través de pantallas holograficas o
dispositivos de Realidad Mixta

1.2. Motivacion

La comunicacién volumétrica representa un avance significativo respecto a las
videollamadas tradicionales, ya que ofrece una mayor sensacion de realismo y
presencia. No obstante, si salimos del marco tedrico y buscamos un enfoque mas
pragmatico, podremos observar que laimplementacion practica de estos sistemas
enfrenta varios desafios, especialmente en el campo de la generacidon en tiempo
real de mallas o nubes de puntos 3D a partir de la informacion de una sola camara
(reconstruccion monocular).

Los modelos actuales que tratan de llevar a cabo esta tarea, suelen presentar
limitaciones derivadas del ruido en los datos de origen, falta de estabilidad
temporal entre fotogramas de un mismo video o en el caso de los modelos mas
grandes y precisos, un alto coste computacional, lo que lo aleja del uso en tiempo
real, asi como de su uso en dispositivos con una capacidad de computacion mas
humilde, como suelen ser los dispositivos moviles, ya sean teléfonos, tabletas u
ordenadores portatiles. A pesar de estos limitantes, trabajos como (Rovinelli, 2021)
demuestran que es posible llevar a cabo estimaciones en tiempo real en
dispositivos moéviles haciendo uso de redes neuronales ligeras y técnicas de
optimizacion a costa de cierto grado de calidad en el resultado final

Estos obstaculos, que seran los que se intentaran abordar en este proyecto, limitan
la viabilidad de la comunicaciéon volumétrica en tiempo real como alternativa a las
aplicaciones cotidianas.

1.3. Planteamiento del problema

Aunque el 3D no es algo nuevo y lleva abordandose en sistemas informaticos ya
desde el siglo pasado, su enfoque siempre ha estado ligado al uso de sensores
especiales para este ambito, como lidares, camaras de profundidad, o sistemas
estereoscopicos. Con el auge de las Redes Neuronales, o como se les conoce
comercialmente, “La Inteligencia Artificial” se nos abre una nueva via, ;Podriamos
usar sistemas basados en una sola camara, como una webcam o la cadmara de un
teléfono para generarimagenes 3D a través de algoritmos? Trabajos como (Zollhofer
y otros, 2018) demuestran que el enfoque monocular, aunque enfrenta desafios
como los que se detallardan mas adelante, representa una linea de investigacion
prometedora que podria democratizar el acceso al 3D, permitiendo su uso en
millones de dispositivos sin hardware especializado.



Por supuesto, este enfoque no es completamente novedoso; actualmente,
métodos de reconstrucciéon 3D monocular como MiDaS de Intel ofrecen resultados
prometedores en la reconstruccion de imagenes. Sin embargo, estos métodos
enfrentan desafios importantes, como la falta de optimizacién para video,
especialmente en tiempo real, lo que se traduce en inestabilidad visual entre
fotogramas, aparicion de artefactos en la reconstruccién y un alto requerimiento
computacional.

Este Trabajo de Fin de Master plantea como problema central la necesidad de
mejorar la calidad, estabilidad y eficiencia de las reconstrucciones 3D
monoculares en tiempo real, con el fin de integrarlas de forma practica en una
experiencia de videollamada inmersiva.

1.4. Objetivos

Los objetivos a tratar en el presente trabajo se dividen en dos grupos, por un lado,
el objetivo general y consecuentemente una serie de objetivos especificos que
ayudaran al lector a comprender el alcance del presente trabajo

1.4.1 Objetivo general

El objetivo general de este proyecto consiste en disefiar y evaluar un sistema de
reconstruccion 3D monocular optimizado para su uso en tiempo real o cuasi real.
Orientando su uso a un entorno de videollamadas (uso centrado en imagenes de
personas) volumétricas para entornos inmersivos como realidad virtual, realidad
extendida e incluso computacion espacial. Elfin del proyecto es mejorar la calidad,
estabilidad y eficiencia del proceso de reconstruccién para su viabilidad en
dispositivos de uso comun.

1.4.2 Objetivos Especificos

Los objetivos especificos de este trabajo son los que siguen:

1. Implementar un sistema funcional basado en MiDaS u otros modelos de
estimacion de profundidad monocular con el fin de generar nubes de puntos
3D en tiempo real a partir de un sistema monocular (empleando una unica
camara).

2. Disenar e implementar un algoritmo de estabilizacion que permita
“suavizar” las fluctuaciones de profundidad entre fotogramas consecutivos
que presentan los algoritmos actuales, mejorando asi la coherencia visual
del sistema.

3. Evaluar el rendimiento del sistema antes y después de aplicar las
optimizaciones propuestas, asi como comparar esta propuesta con otras
existentes, haciendo uso de métricas clave como la tasa de fotogramas por



segundo obtenidas (FPS), la latencia promedio del sistema o, la calidad
visual percibida.

4. Proponer un método eficiente de representacion y transmisidon de nubes de
puntos que permita su uso practico en videollamadas volumétricas o
aplicaciones de uso en tiempo real, manteniendo a su vez un flujo de datos
y un ancho de banda razonable.

1.5. Metodologia general

Para alcanzar los objetivos anteriormente planteados, se desarrollara un sistema
propio de reconstruccion 3D monocular que funcione en tiempo real, haciendo uso
de las herramientas, frameworks y tecnologias que se detallaran posteriormente.
La metodologia a seguir en este proyecto se estructura en tres fases claramente
diferenciadas, siendo la primera de estas, la adquisiciéon de los datos con los que
se van a trabajar, la segunda se corresponderia con el procesamiento de esta
informacién para alcanzar el resultado deseado, y finalmente la ultima fase seria la
de la evaluacion de los resultados y su comparacion con otros sistemas existentes.

1.5.1 Herramientas y Tecnologias

Para el desarrollo de este proyecto se usara principalmente Python, acompanado
por bibliotecas como OpenCV para el manejo y tratamiento de las imagenes, asi
como PyTorch para la ejecucion de modelos de estimacién de profundidad, como
por ejemplo MiDaS. Para la visualizacion de los datos 3D resultantes se hara uso de
Unity 3D, un motor de videojuegos y renderizado que cuenta con una gran
versatilidad para incorporarle dispositivos, como por ejemplo visores de realidad
virtualo aumentaday que cuenta, ademas, con sistemas de iluminacién avanzados
que podrian permitir cambiar el resultado en tiempo real, dotandolo de, por
ejemplo, fuentes de iluminacion 3D adicionales, o distintos efectos de
postprocesado 3D. La interconexion entre ambas herramientas (procesamiento
con Python y visualizacién con Unity) se llevara a cabo haciendo uso de un
microservicio web basado en Flask por el lado de Python y las librerias
UnityWebRequest por el lado de Unity.

1.5.2 Adquisicion de datos

El sistema trabajara principalmente con una configuracién de entrada de una unica
camara a color (presumiblemente una camara web) como entrada principal. Para
tareas de entrenamiento, pruebasy evaluacion, no se descarta el uso de sistemas
adicionales, como camaras de profundidad tipo Kinect o camaras estereoscépicas
cuando estén disponiblesy asi los requiera el sistema.



1.5.3 Procesamiento de Datos

Como ya se comentd en el apartado de tecnologias, esta fase estara
principalmente implementada en Python y se correspondera a su vez con varias
etapas que son:

e Estimacion de profundidad haciendo uso de modelos preentrenados como
MiDaS u otras alternativas modernas

e Uso de técnicas de optimizacidon de procesamiento antes o después de la
estimacion de profundidad como pueden ser reducciones de resolucion de
iméagenes, identificacion de zonas innecesarias de procesar, o usar un
algoritmo de multirresolucidon que ayude a reducir la carga de trabajo y/o
mejorar los resultados obtenidos

e Estabilizaciéon temporal de los datos, aplicando técnicas como por ejemplo
medias moviles o prediccion mediante flujo dptico para obtener una salida
de video 3D mas uniforme entre fotogramas.

e Reduccidéndelruido, tanto el ocasionado por las propias camaras, como los
derivados de los propios algoritmos, en esta etapa se buscara aplicar
algoritmos como el filtro bilateral o el desenfoque gaussiano con el fin de
mejorar la consistencia visual del resultado final

1.5.4 Evaluacion del sistema

El sistema sera evaluado tanto desde un punto de vista cuantitativo como
cualitativo y a su vez también sera evaluado a través de métricas objetivas y
subjetivas por los motivos que mas adelante se detallaran.

Dentro de las métricas objetivas cabran destacar las siguientes:

e Numero deimagenes o Fotogramas por segundo que el sistema es capaz de
generar (FPS)

e Latencia Media (tiempo que ocurre entre que el usuario realiza una accidony
esta se ve reflejada en el sistema)

e UsodeCPUyGPU

e Estabilidad temporal (La varianza de la profundidad a lo largo del tiempo)

Dado que el sistema tiene como fin generar unaimagen 3D que sera visualizada por
un usuario, ademas de las métricas objetivas que se puedan evaluar destacara
también como métrica de evaluacidn subjetiva un test visual llevado a cabo por el
usuario de percepcion de calidad y estabilidad, asi como su valor comparativo
contra otros sistemas existentes.



1.6. Estructura del trabajo

Este trabajo se encuentra dividido en 5 capitulos, formando este texto parte del
primero de ellos, cuyo nombre es “1. Introduccién”, que, como su propio nombre
indica, introduce el proyecto, comenzando con una contextualizacién de los temas
a tratar en este proyecto (seccién 1.1 del trabajo) asi como una justificaciéon de la
motivacion (seccién 1.2) y un planteamiento del problema que se quiere resolver
(seccidn 1.3), adicionalmente este capitulo establece los objetivos, tanto generales
como especificos, que se quieren alcanzar (seccién 1.4), asi como la metodologia
general con la que sera llevado a cabo el proyecto (seccidon 1.5). Antes de continuar,
el lector podra pararse en estas lineas (seccién 1.6) donde podra encontrar una
descripcion de estructura general del trabajo que le servira como guia para poder
navegar por este.

Una vez superado este apartado, el lector se encontrara frente al capitulo “2. Marco
Teodrico / Estado del arte”, un capitulo centrado en hacer comprender al lector, el
estado (articulos, investigaciones, tecnologia) desde la que parte este proyecto y
para ello, este capitulo, al igual que el anterior, esta dividido en varias secciones
que son las siguientes: Fundamentos Tedricos (seccidon 2.1) en la que se exploraran
los conceptos clave necesarios para entender el trabajo, asi como definiciones
técnicas o cientificas relevantes. Siguiendo al anterior se encuentra la seccion
Revision Bibliografica (seccidn 2.2), esta seccion se centrara en revisar los articulos
académicos relacionados con el proyecto en cuestidon, que, junto al resto de
secciones de este capitulo ayudaran al lector a entender las decisiones tomadas
en ciertos puntos clave del proyecto. Sumado a lo anterior y como cierre del
capitulo en la seccion 2.3 se hallara un analisis critico de las soluciones y
tecnologias existentes, revisando cual es la tecnologia actual que mas se asemeja
a lo que se quiere desarrollar, asi como las carencias y limitaciones que se pueden
encontrar en los enfoques actuales y qué oportunidades de mejora pueden existir
respecto a los desarrollos actuales. Finalmente, la seccién 2.4 le ofrecera al lector
una breve comparacioén de las tecnologias de la seccién anterior, y servira de marco
de partida para algunas de las principales decisiones de disefo de la solucidn
propuesta.

Finalizados los dos primeros capitulos de este documento, el lector ya contara con
informacién suficiente para comprender la problematica a tratar, asi como el
estado del arte actual, el contexto y la fundamentacién teérica que rodean a este
proyecto, por lo que es el momento de pasar al capitulo “3. La solucidon aportada”,
este capitulo, parte troncal y cénit de este proyecto, se enfoca en explicar la
solucion aportada y justificar las decisiones clave de su desarrollo. El capitulo
comienza con una descripcion de la solucion (seccién 3.1), argumentando la razén
de esta y asi como ciertos aspectos clave la envuelven. Posteriormente, se pasara



a analizar la arquitectura del sistema (seccidn 3.2), como esta se compone y se
expondran las razones de disefio de la misma. En este capitulo el lector también
encontrard informacidon acerca de las tecnologias y herramientas utilizadas
(seccidn 3.3) asi la justificacion de uso. Siguiendo a lo anterior se encontrara la
seccion 3.4, “Disefo y configuracion de los modelos Neuronales” que se centrara
en explicar las principales redes neuronales utilizadas, asi como su configuracion,
tras esta secciodn, la que sigue es “Desarrollo” (seccién 3.5) una extensa seccidén en
la que el lector podra hacer un seguimiento del disefio de los componentes del
sistema, las estructuras internas del proyecto y demas documentacion técnica.
Finalmente, este capitulo concluye con un repaso por la implementacion del
sistema (seccidén 3.6) desde el proceso de instalaciéon y uso hasta su puesta en
funcionamiento, haciendo hincapié en los problemasy retos a la hora de desplegar
el proyecto, asicomo la solucion de estos. Finalmente, como cierre de este capitulo
y a modo de conclusidon se presenta la seccion 3.7, “Resumen del Capitulo”

Una vez superado el nucleo técnico del proyecto, y habiendo ya comenzado la
implementacion del sistema el lector podra adentrarse en el capitulo “4. Medicidon
y Evaluacion”, este capitulo comprende desde un repaso mas profundo a los
objetivos de evaluacion del proyecto (seccion 4.1) hasta el analisis e interpretacién
de los resultados (seccidn 4.5), pasando como no puede ser de otro modo, por un
repaso y defensa de las métricas usadas para la evaluacion (seccion 4.2), la
metodologia empleada para esta (seccion 4.3), y un analisis pormenorizado de los
resultados obtenidos (seccidn 4.4).

El presente documento culmina con el capitulo “5. Conclusionesy Trabajo Futuro”.
Este apartado ofrece una vision completa del proyecto, comenzando con una
revision del trabajo realizado, asi como la exposicion de las conclusiones obtenidas
(seccién 5.1). Acontinuacion, se analizan las aportaciones principales del proyecto
(seccidn 5.2) y se examinan las limitaciones y restricciones surgidas durante el
desarrollo del mismo (seccién 5.3). Finalmente, se plantea el trabajo futuro
(seccidn 5.4), donde se proponen mejoras funcionales, se sugieren nuevas lineas
de trabajo derivadas y se ofrecen recomendaciones para quienes deseen
profundizar en la materia.

Aunque el desarrollo del trabajo concluye en el Capitulo 5, el documento se
complementa con un total de seis anexos, en los que el lector podra encontrar
desde la hoja de especificaciones de las pruebas (Anexo [V), hasta los
cuestionarios realizados (Anexo Il). Finalmente, destacar el ultimo de los anexos, el
Anexo VI, que, como ejercicio de transparencia, trata sobre la implicacion y el uso
de la IAG (Inteligencia Artificial Generativa), dentro del contexto de este trabajo.






2.Marco Teérico y Estado del Arte

2.1. Fundamentos teéricos

La reconstruccion 3D a partir de imagenes monoculares, asi como su integracion
en entornos inmersivos, se sustenta en una serie de conceptos teodricos
fundamentales provenientes de areas como la visién por computador, la geometria
proyectiva y el aprendizaje profundo. Comprender estos principios resulta esencial
para el desarrollo e implementacion de sistemas robustos y precisos.

En esta seccidn se presentan los fundamentos teéricos que permiten comprender
el funcionamiento de los modelos de estimacion de profundidad, las técnicas de
reconstruccion tridimensional, y los mecanismos de codificacion y transmisioén
necesarios para entornos interactivos en tiempo real.

2.1.1 Reconstruccion 3D a partir de imagenes

A lo largo de la historia reciente de la informatica, y en particular en el campo de la
vision por computador, ha existido un constante interés por comprender y
representar el mundo en tres dimensiones a partir de imagenes. Este objetivo, en
parte motivado por el deseo de imitar la percepcién humana de la profundidad, ha
dado lugar al desarrollo de numerosas técnicas y enfoques para la reconstruccion
tridimensional. Desde métodos geométricos clasicos hasta sistemas basados en
aprendizaje profundo, el problema de obtener informacién estructural del entorno
a partir de imagenes bidimensionales continua siendo un area de investigacion
activa y de gran relevancia en aplicaciones como la realidad aumentada, la
robdtica, la medicina o la telepresencia.

Desde un punto de vista académico, los métodos de reconstruccion 3D pueden
agruparse en dos grandes categorias. Por un lado, se encuentran los enfoques
clasicos, basados principalmente en técnicas geométricas que permiten
reconstruir la estructura tridimensional de una escena a partir de multiples vistas



de un objeto o entorno. Estas técnicas se fundamentan en la triangulacion de
puntos observados desde distintos angulos y requieren, por tanto, informacion
proveniente de mas de una imagen.

Dentro de esta categoria destacan dos aproximaciones ampliamente utilizadas: la
reconstrucciodn estereoscdopicay la estructura desde el movimiento (Structure from
Motion, SfM). La reconstruccién estereoscdpica consiste en estimar la profundidad
utilizando dos imagenes capturadas desde camaras dispuestas de forma similar a
los ojos humanos, lo que permite calcular disparidades entre las vistas. Por su
parte, SfM, comunmente conocida como fotogrametria 3D, consiste en capturar
multiples imagenes desde distintas posiciones mediante el desplazamiento de una
Unica camara alrededor del objeto o escena. Estas imagenes, combinadas con
estimaciones de la posicién y orientacién de la cdmara en cada toma, permiten
recuperar la forma tridimensional de los elementos capturados. La figura 2.1
Muestra un ejemplo de reconstruccion 3D a partir de imagenes.

311'S GAMES
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(a) (b)

Figura 2.1 Ejemplo de modelo 3D obtenido mediante SfM, (a) el modelo junto con los recuadros azules que
representan las posiciones de las cadmaras desde donde se han capturado las imagenes, (b) imagen del
modelo 3D resultante Fuente: smns-games.com
Junto a estos enfoques cldsicos, en la actualidad han surgido nuevas técnicas
basadas principalmente en el uso de redes neuronales profundas, que permiten
abordar problemas tradicionalmente dificiles de resolver mediante métodos
geomeétricos. Un ejemplo destacado es la estimacién de profundidad a partirde una
sola imagen, un problema inherentemente ambiguo que ha encontrado soluciones
eficaces gracias al aprendizaje automatico. Esta linea de trabajo serd analizada en
detalle a continuacion en la seccién 2.2.2. Estimacion de profundidad monocular.
Ademas de la estimacion de profundidad, estos métodos permiten realizar tareas
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como la segmentacion semantica tridimensional, la reconstruccién de superficies
continuasy la prediccidon de mapas de normales o de iluminacién, todo ello a partir
de entradas visuales limitadas. El uso de grandes conjuntos de datos anotados y
arquitecturas avanzadas de redes, como U-Net o Transformers, ha sido clave en la
mejora del rendimiento de estos sistemas, que actualmente alcanzan niveles de
precisiony generalizacion notables en escenarios reales y complejos.

2.1.2 Enfoques Clasicos de reconstruccion

Los enfoques cldsicos generalmente se basan en el uso de métodos geomeétricosy
fotométricos (basados en las variaciones de intensidad luminica) para determinar
la tridimensionalidad de una escena a partir de imagenes bidimensionales. Estos
métodos establecieron los fundamentos del campo y se caracterizan por un fuerte
rigor matematico. Entre las visiones mas extendidas, destacan la vision
estereoscopica, la estructura desde el movimiento (SfM) y los métodos conocidos
como métodos fotomeétricos

2.1.2.1 Vision Estereoscidpica

La visidn estereoscopica es el enfoque que mas se asemeja a la vision humana.
Hace uso de dos 0 mas camaras con posiciones y orientaciones fijas (para ello se
hace un sistema previo de calibrado) para capturar una misma escena desde
puntos de vista ligeramente diferentes. La predisposicion mas habitual de este
sistema es la del uso de dos camaras paralelas o cuasi paralelas en el gje
horizontal, imitando la disposiciéon del ojo humano.

El Principio fundamental de la visidn estereoscopica se basa en la triangulacion
(Longuet-Higgins, 1981), esto es, al conocer la geometria del sistema (es decir, la
posicidn y orientacion de las camaras), el objetivo radica en ubicar la posiciéon de
un mismo punto 3D en cada una de las camaras obteniendo lo que se conoce como
disparidad (Pajares & De la Cruz, 2007), es decir, la diferencia en la posicion
horizontal del punto en cada una de las camaras, una vez que se ha obtenido esta
disparidad, se puede calcular la profundidad, que es inversamente proporcional a
la disparidad. A pesar de las muchas ventajas que presenta este método, no esta
exento de problemas, el mas importante de ellos, radica en la necesidad de una
calibracion exacta de las camaras, si se realiza una calibracién poco precisa, dara
como lugar un resultado a su vez poco preciso o erréneo, ademas, este método
tiene problemas en regiones con poca textura (donde la correspondencia es
ambigua), o en regiones con oclusiones (donde un punto es solo visible por una de
las camaras) o en superficies con altas reflexiones (como espejos) donde la luz no
es absorbida por el material, lo que puede invalidar el resultado final.
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Figura 2.2 Ejemplo de imagen estereoscopica, Como se puede observar ambas imagenes son similares, pero
no idénticas, a partir de la diferencia de posicién de cada elemento en ambas imagenes se puede determinar
la distancia a la camara de cada punto y por tanto la geometria 3D de la imagen. Fuente:
artesvisualessemimara.blogspot.com

2.1.2.2 Estructura desde el movimiento

La estructura desde el movimiento o SfM generaliza el principio de la estereoscopia
a un escenario mas flexible. Tanto (Zisserman, 2004) como (Szeliski, 2010) son
claves en esta area puesto que, en lugar de hacer uso de camaras fijas calibradas,
propusieron hacer uso de una secuencia de imagenes (o unvideo) tomadas por una
Unica camara que se desplaza a través de una escena, sin conocer a priori las
posiciones de dicha camara.

El objetivo de este método radica en estimar simultaneamente la estructura 3D de
la escena, junto con el movimiento de la camara para cada imagen. Esto dota a SfM
de mayor potenciay flexibilidad que el uso de disposiciones estereoscopicas, pero,
consecuentemente, a un coste computacional ampliamente mayor, ademas, uno
de los principales problemas de este método radica en el “Drift”, esto es, que el
algoritmo pueda acumular pequefos errores de pose en cada imagen, que se
puedan ir acumulando, y causen disparidades importantes con la realidad en
secuencias largas.

2.1.2.3 Métodos Fotométricos

Otra familia de enfoques clasicos son los métodos Fotométricos, que, no
dependen, o al menos no enteramente de la correspondencia geométrica, sino de
cémo la iluminacién interactia con las superficies. Dentro de esta familia de
métodos destaca el estéreo Fotométrico de (Woodham, 1980) que a diferencia de
la vision estereografica requiere tan solo de una unica camara, desde la cual se
toman variasimagenes bajo condiciones de iluminacidn diferentes pero conocidas,

12



(por ejemplo, con una luz proveniente de cada extremo de la pantalla en cada
imagen).

Asumiendo un modelo de reflectancia concreto, la intensidad de un pixel
dependera de la orientacién de la superficie y de la direccidn de la luz, esto permite
que, al someter al mismo pixel a distintas condiciones de luz conocidas, se pueda
resolver algebraicamente su orientacidn exacta, que, al conjuntarlo con el resto de
la imagen, permite obtener el mapa de profundidad de la imagen y por ende su
forma 3D. Aligual que los casos anteriores, este método puede presentar desafios
fuera de entornos controlados, o con materiales de reflectancias muy altas.

Figura 2.3 Ejemplo de uso del escaneo 3D mediante técnicas fotométricas. Se toman imagenes del objeto
bajo distintas iluminaciones (a) y a partir de ellas, se reconstruye su mapa de normales (b). Fuente:
dcmsistemes.com

2.1.2.4 Conclusion métodos clasicos

Si bien estos métodos son altamente precisos en entornos controlados, su
dependencia de correspondencias fiables, calibracién precisa o condiciones de
iluminacion controladas, los hace menos robustos para escenarios dinamicos o no
controlados. Su aplicacidn en tiempo real en dispositivos portatiles presenta a su
vez grandes desafios computacionales. Estas limitaciones, han propiciado la
transicién hacia métodos mas contemporaneos, principalmente hacia aquellos
que hacen uso de aprendizaje profundo.

2.1.3 Estimacion de profundidad monocular

Uno de los enfoques quizds mas interesantes a la hora de trabajar con
reconstrucciones 3D es la estimacion de la profundidad a partir de sistemas
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monoculares, es decir, a partir de la informacién de una sola camara. Este enfoque
contrasta con técnicas tradicionales como la visién estereoscopica, que emplean
dos camaras calibradasy dispuestas de forma similar a nuestros ojos para obtener
una estimacion directa de la profundidad mediante la triangulaciéon de puntos
correspondientes en ambas imagenes.

En los sistemas monoculares, en cambio, no disponemos de referencias
adicionales que permitan calcular la distancia real a los objetos de una manera
directa. Alfinal, una fotografia es una representacién bidimensional de una escena
tridimensional, lo que significa que parte de la informacidn, en este caso la de
profundidad se pierde en el proceso de captura.

Esta situacion es comparable a intentar comprender la disposicion espacial de un
entorno 3D complejo con un ojo tapado. Al perder la vision estereoscopica, el
cerebro ya no puede calcular la distancia a los objetos mediante la diferencia entre
ambas imagenes oculares, por lo que debe recurrir a otras pistas visuales, como la
iluminacién, la perspectiva o las proporciones relativas entre objetos. Esta
limitacion puede dar lugar a ilusiones visuales como la famosa “Habitacion de
Ames” (Figura 2.4) un espacio tridimensional disefado con referencias visuales
distorsionadas que, al ser observado desde un punto especifico o a través de una
camara, crea la impresion de que una persona puede cambiar de tamano al
desplazarse por la habitacion.

Actual Posicion
Persona A

Actual y aparente
posicion de la
persona B

" .
{orma de a habiacion Viendo por fa mirila
Persona A

(a) (b)

Figura 2.4 Un ejemplo de habitacion de Ames. (a) fotografia en la que parece que ambas personas tienen
tamaros completamente distintos. Fuente: Pinterest (b) esquema de cdmo esta disefiada esta ilusion.
Fuente: elconfidencial.com
A pesar de este tipo de ilusiones, los métodos de estimaciones monoculares
modernos tratan de superar sus limitaciones apoyandose en técnicas de inferencia
basadas en el aprendizaje automatico, especialmente en redes neuronales
entrenadas con grandes cantidades de datos que le permiten al sistema
informatico extraer patrones visuales relacionados con la estructura tridimensional
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de la escena. Estas pistas al igual que con el ojo humano pueden incluir elementos
tales como la perspectiva, el tamano relativo de los objetos, la oclusidn entre ellos,
los patrones de luces y sombras, las texturas de los elementos de la escena, o
incluso aligual que los humanos el conocimiento previo de la formay tamarno tipico
de ciertos objetos, tales como puertas, ventanas o edificios.

Respecto a su campo de aplicacion, este tipo de estimacidn es especialmente util
en contextos en los que por restricciones ya sean fisicas, econdmicas o de disefio
no se pueda hacer uso de sistemas de multiples camaras, como son en, por
ejemplo, dispositivos de consumo como ordenadores o algunos dispositivos
moviles. A pesar de todas las limitaciones mencionadas, los avances recientes en
redes neuronales convolucionales y transformadores (Varma y otros, 2022) han
mejorado significativamente la precision y robustez de los modelos de estimacion
de profundidad monocular, haciendo posible su aplicacion en tiempo real y
abriendo la puerta a sistemas de reconstruccion 3D cada vez mas accesibles y
versatiles.

2.1.4 Mapa de Profundidad

Los mapas de profundidad son una técnica que permite representar la distancia de
los objetos en unaimagen mediante una escala de colores, generalmente en escala
de grises. A diferencia de otras técnicas de representaciones tridimensionales,
estos mapas tienen la ventaja de poder almacenarse y procesarse en forma de
imagen estandar, lo que facilita su uso junto a técnicas de optimizacion de
imagenes como, por ejemplo, algoritmos de compresion de texturas. (Looking
Glass, 2023)

Una de las principales ventajas de este sistema radica en que, al hacer uso de una
escala de color para la profundidad, es incluso posible codificar los datos de
profundidad en un solo canal de color, como por ejemplo el canal Alpha (de
transparencia) que no es usado en imagenes generadas por camaras
convencionales. Esto permite combinar en una solaimagen tanto lainformacién de
color como la de profundidad, eliminando la necesidad de archivos adicionales y
evitando problemas de sincronizacion entre ambos datos.

Sin embargo, los mapas de profundidad también cuentan limitaciones. La principal
de ellas es que estan condicionados por el punto de vista desde el que se generan.
Por ejemplo, en la figura de esta seccidon se muestra el mapa de profundidad de una
persona de frente, y como se puede apreciar, el mapa de profundidad solo es capaz
de mostrar informacidn de las areas que son visibles, zonas como la espalda o la
parte de atras de la cabeza no son visibles por lo que el mapa de profundidad es
incapaz de representarlo, esto significa que los datos de profundidad obtenidos son
sesgados pues limitan la reconstruccion tridimensional a lo captable por el usuario
a través de la camara. En contraste, otras técnicas como las nubes de puntos
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permiten capturar informacién de profundidad desde multiples angulos,
proporcionando una representacion mas completa del entorno. (TOPS Marketing,
2025). La figura 2.5 Muestra un ejemplo de mapa de profundidad.

Figura 2.5 Ejemplo de mapa de profundidad. Fuente: researchgate.net

2.1.5 Redes neuronales: modelos convolucionales frente a modelos
Transformers

Tal como se ha visto en las secciones anteriores, los mapas de profundidad
constituyen una forma compacta y eficiente de representar la informacion
tridimensional de una escena a partir de una imagen. Sin embargo, para generar
dichos mapas a partir de una uUnica imagen a color (una tarea intrinsecamente
ambigua) es necesario recurrira modelos capaces de inferir profundidad a partir de
pistas visuales en muchas ocasiones sutiles.

En este contexto, el aprendizaje profundo ha demostrado ser especialmente eficaz,
y dentro de este enfoque existen dos grandes familias de arquitecturas que han
dominado este campo, las redes neuronales convolucionales y las arquitecturas
basadas en Transformers. Esta seccién se enfocara en definir ambas familias de
arquitecturas, asi como comparar las ventajas e inconvenientes de cada una.

2.1.5.1 Redes Neuronales

Unared neuronal es una solucién de software que utiliza algoritmos de aprendizaje
automatico para «imitar» las operaciones del cerebro humano. Las redes
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neuronales procesan los datos de forma mas eficiente y ofrecen mejores
capacidades de reconocimiento de patrones y resolucién de problemas que los
ordenadores tradicionales. Las redes neuronales también se conocen como redes
neuronales artificiales (RNA) o redes neuronales simuladas (SNN). Estas redes son
un subtipo de aprendizaje automatico y un elemento esencial de los algoritmos de
aprendizaje profundo. Al igual que su funcionalidad, la arquitectura de una red
neuronal también se basa en el cerebro humano (Ortiz, 2025), ya que como su
propio nombre indica, estas redes estdn compuestas por pequefas neuronas
artificiales (representadas en forma de funcion matematica). cada una de estas
neuronas cuenta con distintas entradas y salidas, ademas de una funcién de
activacion que es la que define, que informacion se generara en las salidas a partir
de los datos de entrada de la red. Estas neuronas no trabajan solas puesto que para
generar una red es necesario agruparlas en diversas capas interconectadas que
permitan el flujo de datos desde una capa inicial (entrada de datos) y una capa final
(capa de salida/resultado). La figura 2.6 muestra de manera visual la estructura de
una red neuronal. Las redes neuronales se clasifican en distintas familias en
funcidon de las capas y neuronas que las comprenden, existiendo en la actualidad
muchas familias de redes neuronales, como las CNN, los Transformers, las redes
recurrentes o las redes adversarias por nombrar algunas (Agdestein, 2025)

Deep neural network

Input layer Multiple hidden layer Output layer
@</ O *
o 0 @

Figura 2.6 Esquema de una red neuronal, las bolas representan las neuronas y las flechas los flujos de datos
que las conectan. Fuente: IBM

2.1.5.2 Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

Aligual que otras redes neuronales las CNNs estan basadas en distintas capas, lo
que la diferencia de otras arquitecturas radica en la forma en la que estas estan
ordenadas, que en este caso se dividen en tres tipos de capas:

e (Capa convolucional
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e Capade agrupacion

e (Capatotalmente conectada
La capa convolucional es la primera capa de la red neuronal (Departamento de
Matematica Aplicada, Universidad Politecnica De Madrid, 2021). Si bien las capas
convolucionales pueden ir seguidas de otras capas convolucionales o de capas de
agrupacion, la capa final es la capa totalmente conectada. Con cada capa la CNN
aumenta su complejidad, identificando mayores porciones de la imagen. Las
primeras capas se centran en caracteristicas simples, como colores y bordes. A
medida que los datos de laimagen avanzan a través de las capas, la CNN comienza
a reconocer elementos o formas mas grandes hasta que finalmente identifica el
objeto esperado. La Figura 2.7 permite ver visualmente el funcionamiento de este
tipo de redes.

ARQUITECTURA DE UNA CNN

8 (O Pero
@) {Softrnax } O Gato
O (O Pajaro
IMAGEN DE  1er CONVOLUCION 22 CONVOLUCION RED NEURONAL CAPA DE SALIDA:
ENTRADA e FILTROS (Y SUCESIVAS) MULTICAPA CLASIFICACION
e RELU (fully connected) ONE-HOT
e SUBSAMPLING ENCODED

Figura 2.7 Arquitectura de una CNN. Fuente: aprendemachinelearning.com

Explicado de forma sencilla, imaginemos que queremos que una red neuronal sea
capaz de reconocer una cara. La primera pregunta que podriamos hacernos es:
¢;como identificamos una cara? ;Qué caracteristicas la definen? Podemos pensar
en una cara como un conjunto de elementos mas pequenos organizados de cierta
manera: normalmente, dos o0jos, una nariz y una boca dispuestos en una
configuracion reconocible.

Una vez identificamos esos elementos principales, nos hacemos las mismas
preguntas para cada uno de ellos: ;como distinguimos un ojo? ;Qué lo caracteriza?
Asi, seguimos descomponiendo el problema en niveles cada vez mas bajos, hasta
llegar a identificar pequenos patrones presentes en grupos diminutos de pixeles.
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El funcionamiento de una red neuronal convolucional (CNN) sigue esta misma
légica, pero en sentido inverso: comienza detectando patrones simples en regiones
pequefas de la imagen (bordes, texturas, contrastes locales), y a medida que se
avanza por las distintas capas de la red, estos patrones se combinan para formar
representaciones mas complejas, como partes de objetos, y finalmente objetos
completos, como una cara.

Esta manera de funcionar hace que este tipo de redes sean ideales para tareas
como el reconocimiento de imagenes o, en el caso que nos ocupa, la estimacion
de profundidad de una forma agil y eficiente. Sin embargo, como podra imaginar el
lector, también presentan ciertas limitaciones que deben tenerse en cuenta.

La principal de ellas, en el contexto de la estimacion de profundidad, proviene del
propio disefio jerarquico de las CNN, cuyo funcionamiento se basa en detectar
primero patrones pequenos y simples (como bordes o esquinas) e ir
combinandolos progresivamente para identificar estructuras mas complejas y de
mayor escala. Este enfoque ascendente permite abstraer informacién util en
muchos escenarios, pero también tiene un efecto secundario: la pérdida progresiva
de detalle y de contexto global de la escena.

A medida que la informacién atraviesa las capas de la red neuronal, se va
reduciendo la informacion que pasa de una capa a otra, lo que puede dificultar la
reconstruccion precisa de la geometria tridimensional, especialmente en zonas
con texturas uniformes, bordes difusos o relaciones espaciales de gran escala.
Ademas, al no disponer de mecanismos explicitos de razonamiento estructurado o
relaciones espaciales de largo alcance, las CNN pueden tener dificultades para
comprender la disposicion global de la escena o distinguir entre ambigledades
visuales.

Por ello, aunque las CNN han demostrado ser muy eficaces en tareas de estimacion
de profundidad monocular, especialmente en tiempo real, sus limitaciones
arquitectonicas han motivado la apariciéon de nuevos enfoques basados en
arquitecturas mas expresivas, como los modelos tipo Transformer, que permiten
capturar dependencias globales y conservar mejor la estructura espacial de las
escenas.

2.1.5.3 Modelos Transformers

El modelo de transformador es un tipo de arquitectura de redes neuronales de
reciente creacion (su arquitectura fue descrita por primera vez en (Vaswaniy otros,
2017)) que esta revolucionando el panorama de la inteligencia artificial.

De hecho, el popular Chat-GPT que tantos cambios parece estar trayendo a nuestra
vida, en su nombre hace referencia a GPT (Generative Pre-trained Transformer o
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Transformer Generativo Preentrenado en espafol) lo cualya le da una pista al lector
de cuan relevante se esta volviendo esta arquitectura en la actualidad.

Pasando a un enfoque mas técnico, la arquitectura Transformer ha demostrado una
notable eficacia en el procesamiento de datos secuenciales, y ha sido la base de
los actuales modelos de lenguaje de gran tamafo (LLM, por sus siglas en inglés).
No obstante, su aplicacidon no se limita al procesamiento del lenguaje natural. En
los ultimos afos, los modelos basados en transformadores han alcanzado
resultados de vanguardia en otras areas clave de la inteligencia artificial (IA), como
la vision por ordenador, el reconocimiento automatico del habla y la prediccién de
series temporales. (IBM, 2025)

La caracteristica distintiva de esta arquitectura es el mecanismo de autoatencion
(self-attention), que permite al modelo ponderar la relevancia de cada elemento de
la entrada en relacidon con los demas. Esto le proporciona una capacidad superior
para modelar dependencias a largo plazo y relaciones contextuales, incluso en
secuencias muy extensas. A diferencia de las redes neuronales convolucionales
(CNN) que utilizan filtros locales y tienen un campo receptivo limitado, los
transformadores operan de forma paralela y global sobre la entrada. Ademas, su
arquitectura se compone exclusivamente de bloques de atencidon y capas de
alimentacion directa (feedforward), lo que facilita el entrenamiento en paralelo y
mejora la escalabilidad.

Esta flexibilidad estructural, combinada con su capacidad para captar relaciones
complejas en los datos, ha propiciado su adopcién en tareas de visién por
ordenador como la segmentacion semantica, la clasificacion de imagenes y, mas
recientemente, en la estimacion de profundidad monocular.

2.1.6 Deteccion de Objetos y Regresion de cajas

La deteccién de objetos es uno de los componentes fundamentales en vision por
computador. A fin de cuentas, ;De qué sirve ver si no podemos saber que estamos
viendo? La deteccion de objetos no solo implica la clasificacion de una imagen,
sino también identificar la presencia, ubicacion y extensién de multiples objetos
dentro de esta. A diferencia de la clasificacidon simple, este proceso requiere
delimitar los objetos mediante cajas delimitadoras (o bounding boxes).

Desde un punto de vista técnico, la deteccién moderna se fundamenta en eluso de
la regresién. Este concepto implica tratar la localizacion como un modelo
matematico en el que una red neuronal procesa la imagen para predecir las
coordenadas de las cajas y de las probabilidades de clase en un unico paso.

Esta capacidad de “entendimiento” del contexto de una escena es un pilar esencial
para tareas mas complejas, como son por ejemplo el seguimiento de objetos, la
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conduccién auténoma o, en el caso de este trabajo, la interaccién humano-
maquina en entornos inmersivos.

2.1.6.1 El desafio del “Tiempo Real”

Si nos movemos a entornos en tiempo real, la deteccidn de objetos puede volverse
un aspecto clave (Zhong-Qiu y otros, 2019) puesto que nos permite saber qué clase
de tratamiento debemos darle a cada parte de la escena. Por ejemplo, en el
contexto actual, ¢ Es relevante procesar la profundidad del fondo del escenario si
solo estamos interesados en la persona de la pantalla? La respuesta depende del
coste computacional, si el coste de detectar el fondo (o de aplicar una mascara
substractiva a todo lo que quede fuera del usuario) es mayor que el coste de
procesarlo, no nos merecera la pena realizar esta tarea. Por el contrario, si procesar
la escena detectando y anulando el fondo (usando una mascara de segmentacion)
tiene un coste computacional menor que sino lo hiciéramos, obtendriamos no solo
una mejora en el rendimiento general del sistema, sino también en muchos casos
una mejora visual de la imagen al cargar al modelo de procesamiento con menos
datos (Yu y otros, 2018)

Una vez planteado el punto anterior, queda claro que el principal desafio aqui se
halla en el equilibrio entre la precision de la deteccidn y la velocidad de inferencia.
Histéricamente, los modelos mas precisos han solido ser también los mas lentos,
lo que hacia inviable su despliegue en dispositivos con recursos computacionales
mas limitados o en dispositivos cuyo uso estaba destinado al tiempo real.

Para abordar esa limitacién, la investigacion de los métodos basados en Deep
learning evolucion6 desde arquitecturas de “dos-etapas” (Girshick y otros, 2014),
que primero proponen regiones de interés y luego ejecutan una clasificacién de los
elementos de cada una de esasregiones (como por ejemplo hace lafamilia R-CNN,
Regions with CNN features), hacia arquitecturas de “una sola etapa” donde todo
este proceso se realizaba de una sola vez, lo que reducia el coste computacional
de estos modelos al prescindir de la necesidad de realizar multiples pasos para el
analisis y procesamiento de la imagen.

2.1.6.2 YOLO: Deteccidon en un solo paso

En 2016, hubo una revolucién en el campo con la presentacion de YOLO (Redmon
y otros, 2016), un detector de una Unica etapa. La filosofia de YOLO podria reducirse
en tratar la deteccidon de objetos como si fuera un problema de regresion, en lugar
de un pipeline de varios pasos, YOLO aplica una unica red neuronal convolucional
(CNN) a la imagen completa, para ello, la red divide primero la imagen en una
cuadricula y predice simultdneamente las cajas delimitadoras (bounding boxes),
ademas de las puntuaciones de confianza y las probabilidades de clase para cada
celda de la cuadricula en un solo paso.
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Esta arquitectura dota a YOLO de una extraordinaria velocidad al eliminar la
necesidad de generar propuestas de region, lo que permitia ya en sus primeras
versiones que YOLO pudiera procesar imagenes en tiempo real con tiempos de
respuestas inferiores a 25ms

2.1.6.3 Alternativas a YOLO

Aunque YOLO es una arquitectura dominante, no es la Unica en el ambito de la
deteccidon de una etapa. SSD (Single Shot MultiBox Detector (Liu y otros, 2016) es
otra alternativa relevante que compite dentro de este &mbito. La principal diferencia
arquitectdonica con YOLO radica en que SSD utiliza mapas de caracteristicas de
multiples escalas para predecir objetos de diferentes tamanfos, lo que a menudo le
otorga cierta ventaja para detectar objetos pequefios

Sin embargo, a la hora de comparar velocidad y precision, las versiones mas
modernas de YOLO (como YOLOv3 y posteriores) generalmente superan a SSD en
velocidad pura (FPS), en ocasiones en hasta con el doble de rendimiento. (Redmon
& Farhadi, 2018) Esta ventaja es clave en aplicaciones en tiempo real que necesitan
apurar al maximo su coste computacional sin requerir de detecciones
extremadamente precisas, como es el caso de este proyecto.

2.1.7 Superresolucion mediante Aprendizaje Profundo

De forma analoga al desafio de la deteccidon de objetos, muchas de las tareas mas
exigentes en vision por computador, como la estimacion de profundidad
monocular, requieren de la busqueda de un equilibrio entre velocidad de inferencia
y laresolucion de salida, generalmente a mas cantidad de datos de entrada, mayor
sera el tiempo de inferencia. Por ello para lograr el procesamiento en tiempo real,
los modelos de redes neuronales requieren operar sobre imagenes de entrada de
baja resoluciéon como 320x240, lo que da como resultado un mapa de profundidad
también de baja resolucion, carente de detalles y con artefactos visuales. Es en
este momento donde entran en juego los reescaladores, algoritmos o modelos de
Aprendizaje Profundo que elevan la resolucion de la imagen de entrada a una
resolucion superior, siendo capaces en algunos casos de dotar de incluso mayor
detalle a la imagen de salida. Esto es una ventaja puesto que usar un modelo de
estimacion de baja resolucion junto con un buen reescalador puede dar un
resultado mejor y mas detallado que simplemente usar el modelo de estimacidn
con una imagen de alta resolucion.

2.1.7.1 Métodos Tradicionales y sus limitaciones

Tradicionalmente, para aumentar la resolucién de una imagen se recurre a
algoritmos de interpolaciéon, como la interpolacion bilineal o bicubica. (Gonzalez &
Woods, 2018) Estos métodos, aunque computacionalmente muy rapidos, se basan
en promedios matematicos de los pixeles adyacentes a los que se van a afadir. Esto
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presenta una limitacién pues esta aproximacidon es incapaz de crear nueva
informacién, simplemente “estiran” la informacién existente, lo que genera
resultados borrosos y con falta de nitidez que no logran recuperar los llamados
detalles finos de la escena.

2.1.7.2 Superresolucion (SR) basada en Deep Learning

Para superar las limitaciones de las técnicas anteriores, aparecieron las técnicas
de superresolucidon basados en redes neuronales, estas redes son entrenadas con
imagenes en muy alta resolucidn junto con su equivalente en baja resolucién. La
red debe “aprender” a convertir la imagen de baja resolucidon en una version
aceptable de la de alta resolucion.

Los primeros enfoques en esta area como SRCNN (Super-Resolution Convolutional
Neural Network) (Dong & Loy, 2014), demostraron que era plausible el uso de CNNs
para esta tarea. Sin embargo, el avance mas significativo en esta area provino de la
integracion de las Redes Generativas Adversarias (GANs), que como su propio
nombre indica se basa en una arquitectura en la que dos modelos se enfrentan, una
generando imagenes y otra detectando si la imagen es original o generada, ambos
modelos “se enfrentan” mutuamente tratando de superar al otro, mejorando ambos
en el proceso (Goodfellow y otros, 2014).

A pesar de esto, los métodos basados en redes neuronales convolucionales, lejos
de caer en el ostracismo, evolucionaron para abordar otro gran desafio, el coste
computacional (y la velocidad de inferencia). En este contexto, surge FSRCNN (Fast
Super-Resolution Convolutional Neural Network) (Dong y otros, 2016), una
arquitectura disenada para acelerar el proceso de superresolucion sin sacrificar la
calidad de restauracion.

A diferencia de su antecesor (SRCNN), que aumentaba la resolucidon de imagen
antes de procesarla, FSRCNN hace uso de una estrategia de reescalado a
posteriori, realizando las operaciones de convoluciéon en baja resolucion y
aumentando la resolucién solo en la capa final. Esto permite reducir drasticamente
el tamano de la red y, por ende, el coste computacional, permitiendo asi
velocidades de procesamiento aptas para el tiempo real, lo cual supone una
ventaja sobre opciones mas complejasy computacionalmente mas costosas como
las GANSs.

2.1.8 Estabilizacion temporal en video

Hasta este punto se han revisado los fundamentos tedricos necesarios para
convertirimagenes en representaciones tridimensionales. Sin embargo, aun queda
por abordar un aspecto crucial cuando se trabaja con secuencias de imagenes: el
video. Segun la Real Academia Espanfola, un video es un <<sistema de grabaciony
reproduccidon de imagenes, acompahadas o no de sonidos, mediante cinta
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magnética u otros medios electréonicos>>. En el contexto que nos ocupa, un video
puede entenderse como una sucesidon de imagenes presentadas a una velocidad
suficientemente alta para que el observador las perciba como una secuencia
continuayfluida, enlugar de una simple sucesion de imagenes estaticas, como una
presentacion de diapositivas.

Para lograr esta fluidez visual, no solo es necesario mostrar las imagenes a una tasa
adecuada de cuadros por segundo, sino también garantizar la coherencia espacial
y temporal entre fotogramas consecutivos. Aqui es donde entra en juego la
estabilizacion temporal de video: un conjunto de técnicas disefiadas para suavizar
las transiciones entre fotogramas y reducir artefactos visuales o fluctuaciones no
deseadas en la representaciéon 3D a lo largo del tiempo.

Estas técnicas pueden ir desde enfoques simples como filtros de medias maviles,
hasta métodos mas sofisticados basados en el analisis del flujo dptico (donde se
intenta predecir a partir de varias imagenes anteriores como se moveran los pixeles
a continuacién), que permiten detectar y corregir variaciones inconsistentes en la
profundidad o la posicion de los elementos reconstruidos. La estabilizacion
temporal resulta especialmente relevante en el desarrollo de estimaciones de
profundidad monoculares, donde estamos usando redes neuronales para inferir
informacién que no se encuentra directamente en la imagen (informacién de
profundidad), ya que incluso pequefas inestabilidades o diferencias entre
imagenes sucesivas pueden afectar negativamente al resultado.
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Figura 2.8 Ejemplo de analisis de flujo dptico, a: figura original, b: figura movida, c: flujo dptico representado
por flechas del objeto de (a) a (b). Fuente: uiowa.edu

2.2. Revision bibliografica

La reconstruccién tridimensional a partir de imagenes ha sido objeto de intensa
investigacion dentro del campo de la visién por computador. Tradicionalmente, este
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desafio ha sido abordado mediante técnicas multi-vista que emplean multiples
camaras para recuperar la geometria de una escena, tales como la vision
estereoscopica o la fotogrametria. Sin embargo, la creciente demanda de
soluciones mas accesibles, mdviles y de bajo coste ha impulsado el desarrollo de
métodos que operan con una Unica imagen como entrada: la reconstruccion 3D
monocular.

Desde los trabajos pioneros en visidon estereoscopica hasta los métodos basados
en redes neuronales actuales, la reconstruccién 3D ha recorrido un camino que
combina avances geométricos, computacionales y de hardware. Esta seccion
presenta una revision de los principales trabajos académicos en torno a tres ejes
fundamentales: los enfoques geométricos clasicos de reconstruccion, los avances
en estimacion de profundidad monocular mediante aprendizaje profundo y los
desarrollos recientes orientados a la reconstrucciéon 3D en tiempo real para
entornos inmersivos como la realidad virtual o la telepresencia.

2.2.1 Aprendizaje Profundo para estimar la profundidad

A diferencia del enfoque clasico basado en métodos geométricos para calcular la
profundidad de una escena, los avances en aprendizaje profundo han permitido la
llegada de nuevos métodos que han abierto la puerta a soluciones anteriormente
inviables, como la estimacion de profundidad a partir de una Unica imagen.

2.2.1.1 Fundamentos del aprendizaje supervisado

El trabajo fundacional de (Eigen y otros, 2014) fue el primero en demostrar la
viabilidad del uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para la estimacion
monocular. Su propuesta introdujo una arquitectura multi-escala que predecia la
profundidad a nivel grueso y la refinaba progresivamente. No obstante, este
enfoque requeria de datos etiquetados previamente, obtenidos normalmente a
través de sensores LiDAR, lo que limitaba la capacidad de escalabilidad del
sistema, asi como su adaptaciéon a nuevos entornos.

2.2.1.2 Transicion al aprendizaje no supervisado

Para superar la dependencia del uso de sensores activos, (Godard y otros, 2017)
plantearon un enfoque no supervisado que utilizaba pares de imagenes estéreo
durante el entrenamiento. El objetivo de la red era reconstruir la imagen de un ojo a
partir de la del otro, obteniendo por el camino los datos de profundidad del sistema.
Este enfoque reducia los costes operativos, al mismo tiempo que mejoraba
enormemente la escalabilidad del proyecto respecto al trabajo anterior.

2.2.1.3 Estado del arte y generalizacion (MiDaS)

Mas recientemente, la arquitectura MiDaS (Ranftl y otros, 2020), ha redefinido el
estado del arte en términos de robustez y generalizacién. Su éxito no solo se debe a
una arquitectura de red mas avanzada, sino fundamentalmente a dos aspectos
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principales. En primer lugar, la integraciéon de las redes neuronales de tipo
Transformers (véase seccién 2.1.5.3) a partir de MiDaS V3 que permite capturar el
contexto global de la escena de manera mas efectiva que las CNN convencionales.
En segundo lugar, la estrategia de entrenamiento mixta, dado que MiDaS se entrend
en un conjunto de datos masivo y diverso que fusionaba varios datasets obtenidos
a través de diversos sensores, lo que mejora su capacidad de generalizar escenasy
adaptarse a situaciones nuevas.

A pesar de lo anterior, este tipo de sistemas todavia enfrentan desafios importantes
en términos de estabilidad temporal, precision en texturas planas y eficiencia
computacional, especialmente en contextos interactivos o en dispositivos de bajo
consumo, esto motiva los objetivos de este proyecto.

Figura 2.9 Ejemplo de resultados de Intel MiDaS, (a) la imagen de entrada, (b) el mapa de profundidad
obtenido por la red neuronal. Fuente: pyimagesearch.com
A pesar de estos avances en aprendizaje automatico, la literatura senala que estos
modelos aun deben enfrentar desafios en términos de estabilidad temporal asi,
como de eficiencia computacional, sobre todo en sistemas de bajos recursos,
aspectos clave que constituyen el ndcleo de la investigacion de este trabajo.

2.2.2 Reconstrucciony trasmision 3D en tiempo real

Mas alla de la estimacién de profundidad estatica, el reto se traslada a la
reconstruccion 3D en tiempo real, un requisito esencial para aplicaciones
inmersivas como la realidad aumentada, la telepresencia o los sistemas de
holografia interactiva, que demandan no solo la captura de geometrias sino
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también su trasmision y renderizado con la minima latencia y volumen de datos
posibles.

2.2.2.1 Reconstruccion explicita y Captura Volumétrica

En esta linea destacan proyectos como Holoportation de Microsoft (Orts-Escolano
y otros, 2016). Este sistema fue pionero en demostrar una telepresencia 3D de
cuerpo completo y de alta calidad, ya que logra transmitir representaciones
volumétricas de personas a través de redes de alta velocidad, usando cdmaras
RGB-D (Kinect) que rodean al sujeto. El resultado es un modelo 3D texturizado que
se genera en tiempo real y puede ser visionado por otro usuario a través de un
dispositivo de computacion espacial como HoloLens. Sin embargo, como se vera
mas adelante (en la seccidon 2.3.1) esta tecnologia no esta exento de retos que se
deben superar, como el coste del equipamiento, los artefactos de fusiéon o elancho
de banda requerido por el sistema.

Otro trabajo fundacional en la reconstruccion 3D en tiempo real (aunque enfocado
en elescaneoy no en la telepresencia), es KinectFusion (Newcombey otros, 2011).
Este sistema demostré que con un solo sensor RGB-D (Kinect) en movimiento se
podia escanear de manera incremental un entorno real denso en tiempo real
haciendo uso de una representacién volumétrica en la GPU.

2.2.2.2 Representaciones Neuronales (NeRF)

Para superar los problemas de almacenamiento y transmision de los sistemas
anteriores han aparecido nuevas lineas de investigacion basadas en
representaciones implicitas, es decir, que no almacenan la geometria
directamente, sino que la codifican en pesos de una red neuronal.

El trabajo fundamental de esta linea NeRF (Neural Radiance Fields) (Mildenhall y
otros, 2020) ha demostrado que es posible representar una escena 3D compleja
haciendo uso de una funcién continua de bajo coste computacional. Esta red
aprende a mapear una coordenada 3D y una direccién de vision al color y la
densidad volumétrica en ese punto.

La ventaja de este sistema, radica en que la representacion 3D de la escena se
vuelve extremadamente compacta al limitarse a los pesos de la red neuronal.

2.2.3 Optimizacién de Pipelines mediante Regiones de Interés

Tal como se planted en la seccion 2.1.5 el uso de algoritmos y modelos de
deteccion de objetos pueden ser de gran ayuda para reducir el area de trabajo y por
tanto el tiempo de inferencia o procesamiento del algoritmo principal. Esta linea de
trabajo no es original ya que en la literatura podemos encontrar amplios trabajos
que hacen uso de este enfoque.
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Desde un punto de vista histdrico, uno de los ejemplos mas influyentes y exitosos
de este enfoque es el trabajo de (Viola & Jones, 2001) sobre deteccién de rostros en
tiempo real. Su detector en cascada a pesar de que no utilizaba redes neuronales
profundas, se basa en este mismo enfoque, hacer uso de una serie de
clasificadores progresivamente mas complejos aplicados a una region, si la region
era rechazada por un clasificador simple y rdpido, esta regidon ya no era analizada
posteriormente por clasificadores mas complejos y lentos, de esta manera el
sistema ahorraba recursos y optimizaba drasticamente la inferencia al poder
descartar zonas de la imagen en etapas incipientes.

2.2.3.1 el enfoque de “dos etapas”en Deep learning

La idea de “filtrado” o “atencién regional” ha sido adoptada extensamente en la era
del Deep learning, consolidandose en la arquitectura de detectores de dos etapas.

La familia de trabajos iniciada por (Girshick y otros, 2014) con R-CNN (Regions with
CNN features) es el exponente principal de esta linea.

e En R-CNN, la primera etapa consistia en un algoritmo externo (como
Selective Search, (Uijlings y otros, 2013) que generaba un conjunto de
“propuestas de regidon”. La segunda etapa era un clasificador CNN que se
aplicaba solamente a estas regiones de interés en vez de sobre la imagen
entera.

e Los trabajos subsecuentes como Fast R-CNN (Girshick, 2015) o mas
adelante Faster R-CNN (Ren y otros, 2016), integraron la primera etapa
dentro de la propia red neuronal. Ademas, en Faster R-CNN, una subred es
la que actua como detector rapido de “atencidon”, proponiendo las regiones
que luego son refinadas por el detector principal.

La literatura, evidencia que el uso de modelos de dos etapas (localizar-procesar)
pueden dar resultados mas rapidos, el procesamiento en una sola etapa.

2.2.3.2 Aplicaciones especificas para optimizacion del Pipeline

Elenfoque de aplicar un prefiltro para descartar zonas sin interés, no es exclusivo a
la deteccion genérica de objetos y ha sido la arquitectura de facto en dominios
especializados que requieren alta precision:

e Analisis de imagenes médicas: Numerosos estudios sobre deteccién de
patologias emplean un pipeline de dos etapas. Primero un modelo de alta
sensibilidad como U-Net (Ronnebergery otros, 2015) o similar, para localizar
candidatos potenciales, para posteriormente, usando modelo clasificador
mas pesado sobre los candidatos, se pueda reducir el nimero de falsos
positivos. (Litjens y otros, 2017)

e Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR): Los sistemas modernos de
OCR, sobre todo aquellos que tienen lugar en entornos no controlados,

28



suelen hacer uso de este enfoque. Un primer modelo como por ejemplo
CRAFT (Baek y otros, 2019) o EAST (Zhou y otros, 2017) detecta las regiones
que podrian contener texto, y un segundo modelo procesa Unicamente las
regiones acotadas para reconocer los caracteres.

e Estimaciéon de Pose Humana: En la estimacién “Top-Down” esto es de
reconocimiento mas general a mas especifico en cada paso, un detector de
personas localiza primero a cada individuo, y un modelo de estimacion de
pose, se ejecuta sobre el area de cada persona detectada. Esto resulta mas
preciso que los métodos “Bottom-Up”, esto es, de especifico a general, que
tratan de encontrar primero las articulaciones o “joints” e ir agrupandolas
hasta tener a la persona completa.

Todos estos trabajos demuestran la utilidad de realizar una segmentacion inicial
en la imagen para captar elementos de interés de manera que pueda
optimizarse el uso de recursos en el proceso o pipeline de un proyecto, lo cual
es un aspecto crucial para proyectos que busquen la optimizacién de tiempo de
ejecucion o directamente la ejecucion en tiempo real.

2.2.4 Optimizacién de Pipelines mediante Superresolucion

Tal como se menciond en la seccion 2.1.6 y aligual que el punto anterior, el uso de
escaladores puede suponer un mas que interesante aporte en calidad y
rendimiento a otros sistemas de vision por computador, ya que uno de los mayores
desafios que enfrenta esta area, sobre todo en aplicacidon en tiempo real como la
telepresencia o la realidad aumentada, radica en la gestion de la carga
computacional. La resolucion de la imagen de entrada impacta de manera directa
y critica en el tiempo de inferencia de los modelos de Deep learning, por lo que
trabajar con imagenes de baja resolucidn suele ser una manera eficiente
computacionalmente de mejorar el rendimiento bruto de un sistema.

Es en este espacio donde entra en juego el concepto de pipeline desacoplado o por
partes. Esta metodologia desacopla la etapa de procesamiento de datos de la de
presentacion final, dividiéndola en dos fases diferenciadas.

e Procesamiento a Baja Resolucidon: El algoritmo principal, que es el que
representa mayor coste computacional, se ejecuta sobre una imagen de
resolucion muy baja, esto permite que su procesamiento se haga de manera
muy veloz.

e Reescalado Inteligente (Superresolucion): La salida de baja resolucién
obtenida en el paso anterior se introduce en una segunda red neuronal,
mucho mas ligera que se encarga de generar un resultado en alta resolucién.

Este modelo, basado en dos etapas (Procesamiento-Bajo + Reescalado) ha
probado ser significativamente mas eficiente que el modelo de una sola etapa
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(Procesamiento alto) a través de estudios como (Shi y otros, 2016) que
introducian un método para reescalados por CNN en tiempo real.

2.2.4.1 Reescaladores Clasicos versus Superresolucion

Antes de dar por finalizada esta seccion es crucial diferenciar entre los enfoques
clasicos y la superresolucién por IA, tal como se vio en la anterior seccién del
trabajo (véase 2.1.6.1). Los super reescaladores aportan mucho mas que una
mejora de resolucién en la imagen, sino gue son capaces de generar informacién o
detalles nuevos si son entrenados para ello, esto no solo mejora la calidad aparente
de la imagen sino que tiene utilidad practica en escenarios en los que no es tan
importante la exactitud a nivel de pixel del resultado final, sino la exactitud en
caracteristicas de la imagen. (Ledigy otros, 2017)

2.2.4.2 Validacion de la Industria y la Academia

La validacién mas relevante de esta metodologia, la podemos encontrar en la
industria de los graficos por computador. Tecnologias como NVIDIA DLSS (Deep
Learning Super Sampling) o AMD FSR (FidelityFX Super Resolution) son la
implementacioén directa de este concepto. El motor de videojuegos renderiza la
escena a una resolucién interna baja y una red neuronal escala esa imagen a una
resolucion mayor en tiempo real. Esto permite obtener tasas de fotogramas mas
altas que si la imagen se renderizara a resolucion nativa y a veces, (gracias a la
capacidad de “alucinar” de la red neuronal), obtenerimagenes mas detalladas que
la que se obtendria por el método tradicional de un solo paso.

Mas alla del sector de los graficos por ordenador y entrando ya en un terreno mas
académico, podemos encontrar también implementaciones de esta metodologia
en el uso de algoritmos de reescalado por IA para mejorar la salida de sensores de
bajo coste (como sensores de profundidad de baja resolucidn (Miny otros, 2017)) o
incluso para optimizar el streaming de video, donde se envia un flujo en baja
resolucion al dispositivo cliente el cual se encarga de mejorar el resultado final
antes de mostrarselo al usuario (Da Mata y otros, 2024).

Como conclusion, eluso de reescaladores de |A en el pipeline de este trabajo no se
plantea como un mero postprocesado estético sino como una decision
metodoldgica clave para optimizar el nucleo algoritmico de manera eficiente y
mejorar el resultado visual al mismo tiempo.

2.3. Analisis critico de las soluciones y tecnologias existentes

Tras haber revisado las principales técnicas, herramientasy enfoques relacionados
con la reconstruccioén 3D, la estimacion de profundidad monocular y los sistemas
de visualizacién en tiempo real, en esta seccidn se realiza un analisis critico de los
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proyectos y productos existentes. El objetivo es identificar las fortalezas y
limitaciones de las soluciones actuales, asi como detectar vacios o areas de
mejora que justifiquen la orientacién del presente trabajo.

2.3.1 Microsoft Holoportation

Microsoft Holoportation es una tecnologia desarrollada por Microsoft Research que
permite la transmisién y reconstruccién 3D en tiempo real de personas a distancia,
con el objetivo de generar experiencias inmersivas que simulan la presencia fisica
remota. Se basa en capturar una representacioén tridimensional completa de una
persona mediante un conjunto de camaras RGB-D (color + profundidad), comprimir
esa informacidn, transmitirla a través de una red y renderizarla en tiempo realen un
entorno 3D a través de dispositivos HoloLens (unos dispositivos de realidad mixta
desarrollados por Microsoft)

Holoportation resuelve adecuadamente el problema de la compresiéon de datos y
de la latencia, ademas de la generacion de mallas 3D en tiempo real en el
dispositivo resultante, pero cuenta con el handicap de que requiere de varios
sistemas de camaras y profundidad (en este caso dispositivos Kinect) para llevar a
cabo el escaneo. Esto es un factor limitante para la adopcion de esta tecnologia
puesto que requiere que el usuario cuente con varios de estos dispositivos
colocados y calibrados en la sala que quiere usar para hacer uso del sistema,
ademas de un ordenador capaz de procesar la informacién de los sensores y otro
para la reconstruccion temporal, ademas de hacer uso de una red interna de 10
gigabits, (Orts-Escolano y otros, 2016) esto lo aleja del objetivo de simplicidad y
accesibilidad que trata de resolver el presente trabajo.

4

Figura 2.10 Microsoft Holoportation en funcionamiento, la persona de la izquierda es un modelo 3D
retransmitido en tiempo real que la persona de la derecha puede ver a través de su dispositivo HoloLens.
Fuente: Microsoft
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2.3.2 Meta Codec Avatars

La tecnologia de Codec Avatar de Meta es una tecnologia en proceso de desarrollo
por la empresa Meta cuyo fin es el desarrollo de avatares realistas para la
comunicacidén en tiempo real entre personas a través de dispositivos de realidad.
Este proyecto tiene un enfoque totalmente distinto al aqui planteado, puesto que,
a diferencia de este, Meta no hace uso de mapas de profundidad en tiempo real, ni
de cdmaras en tiempo real directamente. En su lugar Codec Avatar se divide en dos
partes, una primera parte gue hace uso de un dispositivo mdvil, para escanear la
cara del usuario mediante fotogrametria y una segunda fase en la que ya el usuario
tiene el visor puesto y donde el sistema reconoce las expresiones faciales del
usuario para transferirlas al modelo en cuestién (Ma y otros, 2021), este es un
procedimiento inteligente de cara a reducir el uso de recursos en tiempo real pero
mas hermético puesto que requiere un escaneo personalizado para cada usuario
envez de una solucion completamente en tiempo real.

AVATAR

Figura 2.11 (a) Proceso de escaneo del usuario. (b) Codec Avatar Generado por Meta. Fuente Meta Platforms.
Inc.

2.3.3 Google Beam

Google Beam, anteriormente conocido como Proyecto Starline durante sus fases
iniciales de desarrollo, es una propuesta de comunicaciéon en tiempo real que
busca ofrecer una experiencia tridimensional realista sin necesidad de utilizar
dispositivos de realidad virtual. Anunciado durante la conferencia Google I/0 en
2021, este sistema permite a los usuarios mantener una conversacion cara a cara
con otra persona representada mediante un modelo 3D fotorrealista. La interaccion
se realiza de forma natural, incluyendo contacto visual, gestos y sincronizacion
labial, gracias a una combinaciéon de técnicas de visiéon por computador,
aprendizaje automatico, audio espacialy algoritmos de compresidon en tiempo real.
(Nartker, 2025)

32



En 2025, en colaboracién con HP, se presentd el primer producto comercial basado
en esta tecnologia: HP Dimension, con un precio de lanzamiento de 25.000 ddlares.
Este sistema utiliza una pantalla holografica de alta resolucién junto con un
conjunto de siete cadmaras para capturar la imagen del usuario desde distintos
angulos, y esta principalmente orientado a salas de reuniones empresariales o
entornos corporativos de alto nivel.

Al igual que Holoportation de Microsoft, Google Beam representa un avance
notable en comunicacién inmersiva, pero su dependencia de un hardware
especifico, costoso y poco portatil limita su adopcién generalizada. Ademas, su
instalacion requiere de un espacio fijo y controlado, lo cual entra en conflicto con
los objetivos de simplicidad, accesibilidad y bajo coste que plantea el presente
trabajo. No obstante, los algoritmos de compresiony transmisién desarrollados por
Google en este contexto podrian representar una linea de investigacion valiosa para
futuras soluciones de comunicacion volumétrica en tiempo real mas asequibles.

® Google Beam

Figura 2.12 Google Beam. (a) sistema HP Dimension, (b) sistema usandose con Google Beam, donde la
persona de rojo es un modelo 3D fotorrealista trasmitido en tiempo real. Fuente: HP

2.3.4 Z-Buffer 3D (Z3D) de VorpXy similares

Uno de los sistemas cuyos resultados mas se aproximan a lo que se pretende
construir es Z3D de VorpX, una herramienta capaz de convertir en tiempo real una
salida de imagen 2D de un videojuego en una representacién 3D estereoscopica,
permitiendo su uso con dispositivos como gafas de realidad virtual o monitores 3D.
(VorpX, s.f.) Sin embargo, esta tecnologia tiene una particularidad importante:
aunque logra resultados con un alto grado de realismo visual en tiempo real, se
basa en el uso del Z-Buffer, una estructura interna del motor grafico que almacena
informacioén de profundidad por pixel y se emplea principalmente para calcular
oclusiones entre objetos. (Microsoft Corporation, 2024) VorpX aprovecha estos
datos, junto con la imagen de la pantalla, para generar la percepcion
tridimensional. Debido a esta dependencia del Z-Buffer (disponible Unicamente
dentro de motores de videojuegos) esta técnica no puede aplicarse de forma
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general fuera de ese contexto. Por ello, en el marco de este proyecto, solo resultan
utiles los algoritmos que generan profundidad a partir de una imagen ya
renderizada, es decir, sin acceso al motor grafico original.

(a) (b)

Figura 2.13 Imagen 3D generada haciendo uso de un algoritmo de Z-Buffer. Pueden verse algunos defectos en
la imagen generada (a) respecto a la original (b) entre los dos personajes debido a la falta de informacidn de
color a la hora de reconstruir laimagen. Fuente Paradise Decay

2.3.5 Soapbox

Soapbox es una plataforma de experiencias inmersivas en realidad aumentada y
virtual (AR/VR), centrada principalmente en ofrecer actuaciones musicales en
forma de hologramas 3D de artistas como T-Pain o Waka Flocka Flame, accesibles
a través de dispositivos como Meta Quest. El sistema permite al usuario disfrutar
de conciertos en formato volumétrico, a partir de modelos 3D previamente
escaneados mediante un sistema de captura multicamara (hasta 48 camaras), lo
que garantiza un alto nivel de fidelidad geométrica y visual. (soapbox, s.f.)

Aunque el contenido no se transmite en tiempo real —sino que es grabado en
estudio y descargado localmente en el visor del usuario—, Soapbox representa una
de las experiencias mas cercanas a una videollamada volumétrica actualmente
disponibles para el gran publico. Esto se debe a su capacidad de reproducir mallas
3D animadas en tiempo real sobre hardware limitado, como el Meta Quest 2,
basado en la plataforma Qualcomm XR2 (Sag, 2019) (una versidon adaptada del
Snapdragon 865 utilizado en mdviles como el Samsung Galaxy S20 o el OnePlus 8).

Este ejemplo demuestra que la representacion de cuerpos humanos en 3D en
movimiento es técnicamente viable incluso en dispositivos con capacidad de
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cémputo moderada, lo que refuerza la propuesta de este trabajo de explorar
soluciones ligeras de reconstrucciéon 3D para su uso hacia el gran publico.

Figura 2.14 Soapbox. Un cantante virtual canta y se mueve dentro del espacio fisico real del usuario,
funcionando en unas Meta Quest 3/3S. Fuente: Horizon Store

2.4 Conclusiones

Tras el analisis comparativo de las soluciones existentes, queda patente que a
pesar de que se han desarrollado avances significativos en la reconstruccion y
transmision 3D en tiempo real, la mayoria de estas propuestas dependen de
sistemas e infraestructuras complejas acompafadas de hardware especializado, y,
consecuentemente, elevados costes de implementacién. Las siguientes tablas
presentan una comparacion resumida, asi como una evaluacion de la adecuacion
al presente proyecto de las tecnologias mostradas en la seccién 2.3

Tecnologia Hardware Trasmision Realismo
Requerido en tiempo alcanzado
real
Camaras RGB-D . Multiples
. - Kinects, PC de
Microsoft + reconstruccion .
. e alto Si Elevado
Holoportation volumétrica .
multivista rendimiento,
red 10 Gbps
io +
Escaneo previo Céamaras Parcial (solo
Meta Codec redes L. . .
moviles + animacion Elevado
Avatar neuronales para . .
. .. . visor VR facial)
animacion facial
Multicamara + Sistema
compresion cerrado con 7
o . , Muy
Google Beam volumétrica + camarasy Si
elevado
pantalla pantalla
holografica holografica
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Extraccion del GPU

bufer de compatible Soloen
Z-Buffer 3D ! P Y entorno Medio
profundidad en software
e e cerrado
motores graficos especifico
Captura
multicamara + Multiples No
Soapbox renderizado camaras (48) Elevado
e . (Pregrabado)
volumeétrico + visor VR
pregrabado

Tabla 2.1 Comparacion de las tecnologias analizadas

Sistema Adecuacion al Justificacion
presente trabajo
Microsoft . Coste muy alto, complejidad de
. Poco viable . - .
Holoportation instalacion, no portatil
Meta Codec . No genera profundidad en vivo,
Parcial i . ., .
Avatar requiere calibracion por usuario
Google Beam Poco viable Coste elevado, depetnderma de
hardware propietario
L Li L t
Z-Buffer 3D Parcial .SO o'ap icable a mo orgs de
videojuegos, no generalizable
Soapbox No wab}e pfalra No en tlempo real, requiere
comunicacion estudio de captura

Tabla 2.2 Adecuacidn de las tecnologias al presente trabajo
A partir de la revision anterior se pueden obtener las consecuentes conclusiones:

1. Dependencia de hardware especializado: Todas las soluciones
analizadas requieren de sistemas especializados como multiples
camaras o sensores de profundidad, esto restringe su escalabilidad y lo
aleja de sistemas mas limitados como son los contextos domésticos o
moviles

2. Coste computacional y de infraestructura: Los sistemas mas precisos
como Holoportation o Beam requieren de redes de alta velocidad y de
procesamiento distribuido, alejandolos de nuevo de su utilizacidon en
sistemas en tiempo real en equipos convencionales

3. Falta de equilibrio entre realismo y eficiencia: Existen soluciones
extremadamente realistas, pero poco eficientes (como Codec Avatar) y
otras muy ligeras pero limitadas en fidelidad y contexto (como Z-Buffer
3D). No se ha consolidado todavia ningln estandar capaz de combinar
ambos aspectos

4. Oportunidad para el enfoque monocular: En este contexto, la estimacién
de profundidad monocular a través de redes neuronales emerge como
una alternativa prometedora. Permite generar reconstrucciones
tridimensionales aceptables usando hardware minimo, alineandose con
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los objetivos de accesibilidad, bajo coste y funcionamiento en tiempo real
que persigue el actual proyecto.

Como conclusién, las soluciones revisadas muestran un alto grado de madurez
tecnoldgica, pero presentan grandes carencias en el término de accesibilidad,
eficiencia y flexibilidad. Estas limitaciones justifican la orientaciéon del presente
trabajo hacia el desarrollo de un sistema de reconstruccién 3D monocular
optimizado para tiempo real, capaz de ofrecer una experiencia inmersiva sin
depender de equipos especializados ni configuraciones de hardware/software
complejas.
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3. Solucién Aportada

Tal como se ha visto en el segundo capitulo, aunque existen numerosas soluciones
avanzadas para la reconstruccion 3D en tiempo real, muchas de ellas requieren
hardware especifico o infraestructuras complejas, lo que limita su adopcion
masiva. En este contexto, el presente trabajo se orienta hacia una solucidon mas
accesible basada en estimacién de profundidad monocular, con especial atencidon
a la eficiencia, portabilidad y coste. Este capitulo se centrara en definir la solucién
propuesta, cual es su arquitectura y cual ha sido su proceso de desarrollo e
implementacion.

3.1 Descripcion de la Solucion

La solucion propuesta en este trabajo consiste en la evaluacién de la viabilidad de
un sistema dirigido a videollamadas en tiempo real basado en un pipeline
desacoplado que permita capturar, procesar, transmitir entre dispositivos y
renderizar en 3D imagenes a partir de una unica fuente de video haciendo uso
solamente de técnicas de software, esto es, sin ningun tipo de hardware externo
adicional (Kinect, LiDAR, etc.)

Elnucleo de la solucidon lo compone un sistema desacoplado que divide la carga de
trabajo en dos etapas criticas, captura e inferencia de la profundidad de la escena,
por un lado, y reconstruccién inmersiva por el otro. Pudiendo consecuentemente,
ambas etapas ejecutandose en equipos informaticos distintos (como en una
videollamada tradicional)
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A diferencia de las soluciones analizadas en el estado del arte como pueden ser
Google Beam o Microsoft Holoportation, que dependen de hardware especializado
y costoso junto con una gran demanda de recursos computacionales, esta
propuesta busca democratizar el acceso a la comunicacion volumétrica mediante
el uso de modelos de aprendizaje profundo infiriendo la informacidén tridimensional
pérdida durante la captura 2D.

La solucién aborda este problema mediante tres procesos simultaneos, que son:

e Uso de algoritmos de deteccion para aislar al usuario del entorno,
optimizando asi el ancho de banda y centrando el coOmputo en el sujeto de
interés (el usuario)

e Generacidon de mapas de profundidad mediante modelos de aprendizaje
profundo (MiDaS), mejorados posteriormente mediante técnicas de
Superresolucion personalizadas (FSRCNN + fine-tuning).

e Empaquetadoytrasmisionde lainformacién codificada en forma de imagen
RGBA con la profundidad en el canal Alpha que permita reconstruir
posteriormente el modelo 3D en un cliente externo (Unity3D)

Esta arquitectura se ha seleccionado especificamente para evitar las barreras de
entrada econdmicas detectadas en el estado del arte, al mismo tiempo que
resolver el cuello de botella del procesamiento de imagenes en alta resolucion
haciendo uso de una estrategia de superresolucion en dos etapas.

3.1.1 Objetivos del sistema

Para considerar la solucion valida y alineada con los objetivos generales del
proyecto, el sistema debe satisfacer los siguientes requisitos:

3.1.1.1 Requisitos Funcionales

e El sistema ha de ser capaz de generar una representacion 3D coherente a
partir de una Unica fuente de video 2D

e Debeidentificary aislar a la persona del fondo sin intervencién manual

e Lainformacion de colory profundidad debe transmitirse simultaneamentey
de forma sincronizada para evitar artefactos visuales durante el movimiento.

e El sistema debe permitir la interconexién entre dos usuarios remotos,
simulando una videollamada volumétrica.

3.1.1.2 Requisitos No Funcionales

e Elsistema debe mantener una tasa de rendimiento estable y suficiente para
la percepcién de movimiento (con un objetivo de alcanzar al menos 20 FPS
constantes en hardware de consumo actual o inmediatamente futuro)
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e Eltiempo transcurrido entre la capturay la visualizacién, esto es, la latencia
del sistema, debe ser lo suficientemente bajo como para permitir una
interaccién comunicativa natural.

e Debe funcionar con cdmaras web estandar y ordenadores orientados al
mercado de consumo. Sin requerir sensores adicionales ni clusteres de
procesamiento.

e Debe minimizar el parpadeo en la profundidad entre fotogramas
consecutivos, un problema en la estimacién de profundidad sin
retroalimentacion de fotogramas

3.2 Arquitectura del sistema y Flujo de datos del Backend

Esta seccion se centrara en describir el funcionamiento a alto nivel del pipeline
propuesto, empezando por la arquitectura general de la solucién del sistema para
posteriormente enfocarse en el flujo de informacion de los procesos en el Backend
que es el que soporta la mayor carga de trabajo

3.2.1 Arquitectura del sistema

La arquitectura del sistema esta basada una arquitectura de microservicios que
une a un cliente desarrollado en Unity, con un Backend implementado en Python
mediante Flask. El microservicio HTTP (expuesto desde el Backend) recibe
solicitudes de reconstruccion de una imagen monocular. Cuando Unity realiza una
peticion, el Backend captura unaimagen en directo desde unawebcamy la procesa
utilizando un modelo de estimacion de profundidad (como MiDaS), codificando el
mapa de profundidad en el canal Alpha de una imagen RGBA. Unity recibe esta
imagen, interpreta el canal Alpha como informacion de profundidad y genera una
nube de puntos en tiempo real para su visualizacién por parte del usuario, a
continuacion, la figura 3.1 muestra el diagrama C4 de nivel 2 (Contenedores) del
proyecto, que ilustra de manera grafica este funcionamiento.

41



Usuario final
[Person]

(Con gafas VR/o sistema de

Aplicacion Cliente
[Container: Unity 3D]

- Solicita imagenes reconstruidas al backend
- Interpreta canal A como profundidad
Frontend - Muestra nube puntos en tiempo real

[Sistema Software]

Llama a la API
[HTTP\S REST API]

Microservicio Flask

[Container: Python] Madulo de Reconstruccion

[Container: Python]

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| - Recibe peticiones
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
\

L | modelo d " o - Estima mapa de profundidad
EHEN L e_o SUERILEIUEELY - Comprime profundidad en el canal Alpha
- Devuelve imagen RGBA
Backend
[Sistema Software]

Figura 3.1 Diagrama C4 de nivel 2 (Contenedores) del funcionamiento del sistema con un solo usuario

Dividir el sistema en dos partes diferenciadas, a las que llamaremos Frontend y
Backend, supone una serie de ventajas y desafios que han influido en el disefo
arquitectonico adoptado.

Por un lado, la ejecucion del Backend como un conjunto de microservicios
introduce cierto coste computacional y de latencia, ya que el cliente debe generar
una solicitud HTTP, enviarla al servidor, esperar la respuesta y luego procesar el
resultado, a pesar de esto el disefo del flujo de datos del servidor, que se vera mas
en detalle en la seccidon 3.2.2 saca casi todo el cOmputo pesado fuera de Flask, lo
que permite que la ejecuciéon de los microservicios sea lo suficientemente ligera
como para funcionar en tiempo real.

Ademas, dado que el sistema esta pensado para entornos de comunicacion
inmersiva, el uso de microservicios ofrece una ventaja estructural clave: permite
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interconectar multiples instancias de Frontend y Backend entre distintos usuarios.
De esta forma, basta con establecer conexiones cruzadas entre los microservicios
para construir una aplicaciéon de comunicacion volumétrica punto a punto (sin
audio), como se ilustra en la figura 3.2.

Backend Usuario 1
[Software System]

- Recibe peticior
- Liama al modelo de rec
Ejecuta - Devuelve imagen

Usuario final 1
[Person]

{Con gafas VR/o sistema de vision 3D)

Usa Frontend Usuario 1
[Software System]

- Solicita imagenes reconstruidas al backend Llama a la AP
- Interpreta canal A como profundidad [HTTR\S REST API]
Contexto del Usuario 1 - Muestra nube puntos en tiempo real
[User Contexi]

Frontend Usuario 2
[Software System]

- Solicita imagenes reconstruidas al backend
- Interpreta canal A como profundidad
) - Muestra nube puntos en tiempo real Llama a Ia API
Usuario final 2 [HTTP\S REST API]
G

(Con gafas VR/o sistema de vision 3D) 3
Backend Usuario 2
[Software System]

- Recibe peficiones
- Liama al modelo de reconsiruccion
- Devuelve imagen RGBA

Contexto del Usuario 2
[User Context]

Figura 3.2 Diagrama C4 de nivel 1 (Contexto) del funcionamiento del sistema con dos usuarios interconectados

3.2.2 Flujo de datos de los procesos del Backend

Una vez revisada la arquitectura general del sistema, es relevante echar un vistazo
mas de cerca al Backend, puesto que es la parte con mas complejidad algoritmica
y por tanto donde mas problemas potenciales (ya sean de funcionamiento o de
rendimiento van a aparecer).

Dado que el Backend debe ejecutarse en tiempo real, se ha optado por una
estructura de hilos paralelos intercomunicados que realicen las distintas tareas, de
esta manera se evitan los “semaforos” y los tiempo de espera de CPU y GPU,
ademas, se ha tenido en cuenta sobre qué recurso hardware (CPU o GPU) se
ejecuta cada moédulo para evitar cuellos de botella provenientes del uso del bus
PCIE para el intercambio de datos entre la RAM (CPU) y la VRAM (GPU) dado que
esta es una operacién que dentro de los margenes de trabajo (donde el
procesamiento completo no debe de durar mas de 66ms) es bastante costosa si se
repite varias veces por ciclo de trabajo.

Teniendo en cuenta lo anterior el Backend se divide en cuatro procesos principales:
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Médulo de captura. Este es el mdédulo que se encarga de conectarse al
servidor RTMP (La entrada de video desde OBS). Abre un flujo de datos,
consume las imagenes y las elimina de la pila, este proceso debe ir
independiente porque si el tiempo de procesamiento de este bloque supera
alavelocidad de llenado del buffer de imagenes, puede producirse un buffer
Overflow

Médulo de YOLO. Este mdédulo tiene como tarea identificar al usuario y
generar la caja que lo contiene para reducir la carga al mddulo principal
(mddulo de procesamiento)

Médulo de procesamiento. Este es el mddulo principal, se encarga de
generar y procesar la profundidad, recibe la imagen del buffer del mdédulo
anterior y la carga, y la procesa directamente en GPU, ahorrando asi el
intercambio de datos en CPU. Como salida, guarda en segundo buffer la
imagen original (recortada) del médulo de captura, junto con los datos
enviados a CPU de la profundidad.

Moédulo de compresion. Este es el ultimo moddulo, y a diferencia de los
anteriores, no funciona en bucle sino bajo peticion HTTP, obtiene los datos
del modulo anterior, los comprime en una imagen PNG y los expone al
Frontend.

La figura 3.3 muestra de manera visual la interrelacion de estos 4 médulos
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3.3. Tecnologias, Metodologias y Herramientas aplicadas

En esta seccién se revisaran las principales tecnologias, metodologias y
herramientas aplicadas, justificando suusoy el por qué son claves para el proyecto.
Finalmente, en la seccidn 3.3.7 se veran otras tecnologias que se valoraron para el
proyecto pero que fueron descartadas en alguna de las etapas del desarrollo.

3.3.1 Python

La eleccién de Python como lenguaje del Backend responde a su hegemonia en el
ecosistema del Deep Learning y de la vision por computador. Esto permite la
integracion nativa y cohesionada de las librerias del proyecto, especialmente
PyTorch (Para MiDaS) y OpenCV (para la manipulacién de imagenes), lo que evita la
necesidad de desarrollar sistemas alternativos (y menos optimizados) para estas
tareas.

Mas alla de la inferencia, Python cuenta con una integracién web sencilla a través
de Flask. Esto le permite conectar la légica de IA con una interfaz web ligera que
facilita el desarrollo rapidoy el mantenimiento de cédigo. A pesar de serun lenguaje
interpretado (y no compilado como C#), su uso en el proyecto, no compromete el
rendimiento puesto que delega las operaciones pesadas a las implementaciones
de bajo nivel (C++/CUDA) de las librerias utilizadas.

& python

Figura 3.4 Logo de Python. Fuente: www.python.org

3.3.2Y0LO

La seleccion de la arquitectura YOLO para este proyecto se fundamenta en su
capacidad para realizar la deteccién de objetos en una unica fase o etapa, esto le
otorga una ventaja critica en velocidad de ejecucidn respecto de otros modelos de
dos etapas como Faster R-CNN. Esta caracteristica resulta clave a la hora de
cumplir los requisitos de latencia del sistema en tiempo real propuesto.

Adema3s, en este trabajo lafuncién de YOLO no se limita simplemente a la deteccion
de elementos, sino que funciona como un filtro de atencidn selectiva que permite
acotar la Region de interés (ROI) del usuario y descartar el fondo. Esto permite
optimizar elancho de banday el computo del Backend. Ademas, aprovechando que
en el entorno de las videollamadas no se suelen producir movimientos bruscos, se
ha disenado una estrategia de ejecucién intermitente donde YOLO se ejecuta solo
cada cierto intervalo de tiempo, esta estrategia, permite diluir en gran medida su
coste computacional sin llegar a comprometer el seguimiento del sujeto.
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3.3.3 Intel MiDaS

La adopcidon de MiDaS, desarrollado por Intel y el grupo Intel-ISL supone el nucleo
del médulo de reconstruccion gracias a su capacidad de generalizacién a multiples
situacionesy entornos. Esto es critico para la viabilidad del sistema, ya que permite
inferir mapas de profundidad en entornos domésticos no controlados, donde la
iluminacién o la disposicion de elementos son completamente impredecibles.

A pesar de que actualmente, el estado del arte este evolucionando de los modelos
CNN a los modelos Transformers (Como MiDaS v3 o DPT) en este proyecto se ha
priorizado el uso de la version 2 de MiDaS basada en modelos convolucionales
debido a su mayor rendimiento base (a costa de un peor resultado). Esta decision
se fundamenta en el compromiso técnico entre precision y latencia, se ha
priorizado la velocidad sobre la precisién de inferencia para poder alcanzar los
objetivos establecidos de tiempo real en hardware de consumo. Aun asi, se deja
abierta la integracion de modelos Transformers en futuras iteraciones del proyecto.

3.3.4 Flask

En el proyecto se ha optado por Flask como interfaz de comunicacién entre el
Frontend y el Backend debido a su minima huella en memoria y su bajo consumo
de CPU. Esta caracteristica es vital en entornos de tiempo real donde el servidor
debe convivir con otros procesos de alta demanda computacional (como YOLO o
MiDaS) sin introducir latencia adicional a la hora de trasmitir de manera asincrona
las texturas RGBA hacia el motor grafico (Unity)

/x§ Flask

Figura 3.5 Logo de Flask. Fuente: flask.palletsproject.com

3.3.5 Unity

La eleccion de Unity como Frontend del sistema se basa en su capacidad para
implementar un renderizado programable eficiente. A diferencia de un visor pasivo,
en la solucidén, Unity actua como un procesador visual de alto rendimiento capaz
de gestionar la carga de la geometria dinamica en tiempo real, permitiendo ejecutar
el Frontend del proyecto en distintas familias de dispositivos como son
Ordenadores, teléfonos moviles, o dispositivos de VR. Ademas, su integracién con
las peticiones HTTP, permite el consumo de las texturas del Backend.
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Sumado a lo anterior, Unity permite ejecutar légica personalizada directamente en
la tarjeta grafica (GPU). A través del desarrollo de VFX Graphs personalizados, Unity
interpreta el canal Alpha de la textura como informacion de profundidad y desplaza
las particulas directamente desde la tarjeta grafica. Este enfoque evita el cuello de
botella de calcular las posiciones en la CPU para luego mandarsela a la GPU,
permitiendo un rendimiento de hasta diez veces superior garantizando la fluidez
suficiente para una experiencia en tiempo real inmersiva.

@ Unitye

Figura 3.6 Logo de Unity. Fuente: Unity

3.3.6 Docker

Finalmente, la inclusién de Docker responde a la necesidad de reproductibilidad
del Backend en la fase de despliegue. Dado que el sistema depende de una
combinacion estricta ya no solo de librerias (PyTorch, OpenCV), sino de versiones
especificas de estas, el uso de contenedores permite encapsular todas las
dependencias en una imagen inmutable. Esto permite desplegar el Backend del
equipo anfitrion de manera inmutable a cualquier otro dispositivo sin caer en
problemas de dependencias.

A diferencia de las maquinas virtuales tradicionales, que requieren de emular un
sistema operativo completo mediante un hipervisor, Docker comparte el kernel del
sistema anfitrion. Esta arquitectura ligera minimiza la sobrecarga de la CPU y la
Memoria, lo que es decisivo para las aplicaciones que funcionen en tiempo real.
Ademas, esta tecnologia facilita el acceso directo al hardware, permitiendo que el
contenedor utilice aceleracion de GPU nativa para la inferencia de redes
neuronales sin las penalizaciones clasicas de la virtualizacién.

3.3.7 Evaluacion tecnolégica y “Tech Radar” del proyecto

Con elfin de respaldar la seleccién de las herramientas descritas en las secciones
anteriores, se elaboré un “Tech Radar” (una técnica que sintetiza el grado de
madurez y adecuacion de las tecnologias existentes para un proyecto dado) en el
ambito de la reconstruccion 3D en tiempo real.

El concepto de Tech Radar se basa en el modelo propuesto por ThoughtWorks
(Thoughtworks, Inc, 2024) ampliamente utilizado para la toma de decisiones
tecnoldgicas estratégicas.

Este radar se estructura en cuatro cuadrantes correspondientes a las principales
areas implicadas en el desarrollo del proyecto: Vision por Computador,
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Visualizacion 3D, Infraestructura de Comunicacién y Optimizaciéon. Asimismo, se
organiza en cuatro niveles de madurez y adopcién tecnoldgica: Adoptar, Probar,
Evaluary Descartar.

Cada uno de estos niveles refleja el grado de analisis y experimentacion alcanzado
por las distintas tecnologias consideradas:

Adoptar: incluye aquellas tecnologias que han sido efectivamente integradas en el
proyecto, demostrando un rendimiento adecuado, estabilidad y una elevada
correspondencia con los objetivos planteados.

Probar: agrupa las tecnologias que, pese a resultar inicialmente prometedoras,
fueron descartadas durante la fase de experimentacidon debido a limitaciones en
aspectos como la escalabilidad, la adecuacion funcional o el rendimiento.

Evaluar: comprende las tecnhologias que fueron objeto de un analisis mas
exhaustivo, pero que finalmente se descartaron en favor de alternativas con mayor
grado de madurez o mejor alineacion con los requerimientos del sistema.

Descartar: recoge aquellas tecnologias que, tras una revision preliminar, no se
consideraron viables o pertinentes para los propdsitos del proyecto.

La principal ventaja de este sistema es que permite visualizar de manera clara qué
tecnologias se han utilizado, cuales no, y en qué etapa fueron descartadas. La figura
3.7 muestra el Tech Radar aplicado en este proyecto.
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Figura 3.7 Diagrama "Tech Radar" del proyecto

En conjunto con lo anterior, las siguientes tablas muestran de manera resumida la
razon de descarte de las tecnologias analizadas, pero no utilizadas.

Vision por Fase Motivo de Descarte

computador
.Net con Descarte EmguCV es una modificacién sobre OpenCV
EmguCV para .Net, es un ecosistema mas cerrado y

menos flexible y adaptable que trabajar
directamente en Python, ademas, la version para
Unity cuenta con importantes limitaciones

NeRF Evaluacion Tiempo de inferencia y latencia demasiado altos
para un sistema en tiempo real. Incluso las
implementaciones optimizadas (Mduller y otros,
2022) requieren tiempos de inferencia del orden
de cientos de ms por vista.

MediaPipe Prueba Si bien MediaPipe ofrece alta eficiencia en
deteccion de poses y segmentacion, no dispone
de componentes orientados a reconstruccion 3D
densa, por lo que no resulté adecuado para este
propdsito.

Tabla 3.1 Tecnologias descartadas del cuadrante de vision por computador

Visualizacion Motivo de Descarte

3D
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Unreal Engine Prueba Motor de gran potencia y calidad visual, pero con
unos requisitos de hardware superiores a los de
Unity, lo que lo hace menos adecuado para el
alcancey las necesidades de este proyecto.

Godot Engine  Evaluacion A pesar de que su caracter de software libre
constituye una ventaja significativa, en lafecha de
desarrollo del proyecto Godot no dispone de un
soporte multiplataforma plenamente maduro y
presenta limitaciones en sus herramientas de
visualizacién 3D avanzada.

Blender Descarte Permite la ampliacion de funcionalidades
mediante scripts en Python, pero no esta
concebido para ejecucion en tiempo real ni para
la compilacién de aplicaciones ejecutables, por
lo que resulta inadecuado para su distribucién o

uso generalizado.
Tabla 3.2 Tecnologias descartadas del cuadrante de visualizacion 3D

Infraestructura Fase Motivo de Descarte

de
Comunicacion
FastAPI Evaluacion Requiere de una mayor curva de aprendizaje que
Flask, es mas util en proyectos que cuenten con
una alta concurrencia.

WebRTC puro Evaluacion Permite la trasmision de video a través de un
flujo en tiempo real, pero genera cierta
complejidad a la hora de integrar la trasmision
de video con la sincronizacion de datos de

reconstruccion 3D.
Tabla 3.3 Tecnologias descartadas del cuadrante de infraestructura de comunicacion

Optimizacion y Fase Motivo de Descarte

Despliegue

Edge TPU Evalua EdgeTPU permite ejecutar modelos de |A a través de
cion accesorios que dotan a los sistemas de una TPU,

este enfoque, a futuro, puede ser muy interesante,

puesto que las TPU son mas eficientes que las

tarjetas graficas para realizar tareas de IA, pero

ahora mismo es aun una tecnologia emergente y

podria no ser prudente usarla en su estado actual,

aunque no se descarta su uso en iteraciones
posteriores

DirectML Evalua Es una API de bajo nivel basada en DirectX 12 para

cién el aprendizaje automatico, la APl parece

prometedora pero aun esta dando sus primeros

pasosy su ecosistema es reducido en comparacion

con CUDA u otras alternativas, ademas, no cuenta

con una comunidad tan amplia ni un sistema tan
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maduro como Python, aun asi, podria tenerse en
cuenta para trabajo futuro.
Maquina Virtual Descar Permite agrupar aplicaciones junto con sus

te dependencias, encapsuladas dentro de un sistema
operativo virtual, pero es menos eficiente que
Docker.
Despliegue Prueba Tiene algo mas de rendimiento que depender de
Directo Docker, pero es dependiente del entorno y del

sistema operativo del equipo anfitrién, lo que
dificulta la portabilidad y replicabilidad.

Tabla 3.4 Tecnologias descartadas del cuadrante de Optimizacion

En su conjunto, el “Tech Radar” permitié estructurar la evaluacion tecnolégica y
justificar las decisiones adoptadas, asegurando de tal manera un equilibrio entre
madurez, rendimiento y compatibilidad con los objetivos del proyecto.

3.4 Disefo y configuracion de los Modelos Neuronales

La arquitectura de inteligencia artificial del sistema se basa en el uso de modelos
ligeros preentrenados optimizados para inferencia rapida, junto con arquitecturas
personalizadas para las tareas de refinamiento. A continuacion, se detalla la
configuracion técnica de los tres componentes principales: Eldetector de usuarios,
el modelo de estimacion de profundidad y la red de superresolucion.

3.4.1 Configuracién del Detector (YOLO)

Para la etapa de atencion selectivay segmentacion del usuario se ha hecho uso del
modelo YOLOv8 en su variante Nano (yolov8n.pt). Esta eleccién responde a la
necesidad de reducir la huella de memoria y maximizar la velocidad de inferencia
en paralelo al proceso principal de profundidad.

Esta versién (YOLOv8) representa una evolucion respecto a sus predecesores al
usar una arquitectura anchor-free (es decir, sin anclajes predefinidos), lo que
reduce la cantidad de predicciones de cajas y acelera el proceso de inferencia.

Desde el punto de vista de la implementacién del sistema, se ha hecho uso de la
libreria ultralytics bajo un esquema de ejecucion asincrona de hilos. Los
parametros de configuracion que se han utilizado han sido los siguientes:

1. Precisién. Se ha usado FP16 media precision para reducir el consumo de
VRAM a la mitad y acelerar la inferencia en GPUs compatibles con nucleos
Tensor, sin una pérdida significativa de precision.

2. Filtro de Clases. Se ha configurado para filtrar exclusivamente la clase 0
(Personas) descartando todo lo demas para asi evitar interferencias en el
calculo de la profundidad
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3. Intervalo de Ejecucién. A diferencia de la estimacion de profundidad que
ocurre fotograma a fotograma, la deteccién de YOLO se ejecuta solo cada
medio segundo, esta estrategia asume que el movimiento del usuario, dado
el contexto del sistema, serd bajo. Esto permite liberar recursos de la GPU
para el modelo de profundidad (MiDaS)

3.4.2 Modelo de Estimacién de Profundidad (MiDaS)

MiDaS es sin duda el ndcleo de la reconstruccion volumétrica del sistema, que en
este caso se trata de su variante Small (v2.1). Esta versidon ha sido seleccionada
explicitamente por ofrecer el mejor equilibrio entre velocidad y precision para
aplicaciones en tiempo real, sacrificando detalles finos, que posteriormente seran
recuperados en la etapa de superresolucion.

A diferencia de una implementacion estandar, el modelo ha sido sometido a un
proceso de optimizacion para garantizar su ejecucion dentro de los margenes de
tiempo real (<50ms por fotograma) que los requisitos del proyecto precisan, para
ello se han hecho uso de tres estrategias diferenciadas:

En primer lugar se ha integrado la compilacion del modelo mediante torch.compile,
lo que permite una compilacion Just-In-Time (JIT) que permite fusionar operaciones
de capas consecutivasy optimizar la ejecucion del modelo a la GPU objetivo, lo que
reduce la sobrecarga del intérprete de Python, a costa de un periodo inicial de
compilacion (en las pruebas de entre 60-120 segundos) al arrancar la ejecucion.

Por otro lado, se ha forzado al modelo a operar en precisiéon media (FP16), lo que
ademas de reducir el consumo de memoria VRAM, permite aprovechar los Tensor
Cores de las tarjetas graficas modernas para acelerar las operaciones matriciales
sin degradar la calidad percibida del mapa de profundidad.

Finalmente, uno de los cuellos de botella identificados durante el desarrollo fue la
normalizacién de imagenes, por lo que en laimplementacién final se hizo uso de un
pipeline hibrido de preprocesamiento, en el que por un lado se hizo uso de OpenCV
para ajustar la imagen de entrada al tamafo nativo de la red (256x256) y por el otro,
a diferencia de las implementaciones normales que normalizan la imagen en CPU,
se optoé por la carga completa de la imagen en GPU para posteriormente aplicar la
normalizacién estandar de ImageNet directamente sobre los tensores en VRAM,
eliminando asi, en concordancia con la filosofia general del proyecto, ciclos
innecesarios de transferencia de datos entre la RAM y la VRAM del sistema.

3.4.3 Arquitectura de Superresolucion (FSRCNN)

Para abordar la limitacion de los mapas de profundidad generados por MiDaS
(limitados a 256x256), y tras descartar arquitecturas generativas complejas como
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ESRGAN debido a su alta latencia (>*100ms), se ha implementado una red FSRCNN
(Fast Super-Resolution Convolutional Neural Network) personalizada.

Esta red ha sido disefada especificamente para operar directamente sobre el
tensor de profundidad normalizado de un solo canal, con un factor de escala de x3,
elevando la resolucidn efectiva y restaurando los bordes geométricos de la imagen.

A diferencia de la implementacién original de FSRCNN (Dong y otros, 2016),
disefada para imagenes RGB, para este proyecto se ha adaptado su uso para
procesar tensores de un Unico canal, lo que reduce la carga computacional de la
primeray la ultima capa (al tener que procesar solo un tercio de los datos).

Uno de los desafios técnicos identificados durante el desarrollo fue la variabilidad
en el rango de valores de profundidad generados por MiDaS. Esto generaba un
problema con FSRCNN que requeria una entrada normalizada para funcionar
correctamente. Es por ello que se realizé un proceso de normalizacion de los datos
de manera dinamica al rango [0,1], acotando el resultado de manera relativa entre
sus valores maximos y minimos. Una vez obtenidos los resultados del reescalado
estos datos se devolvian a su rango inicial realizando un proceso de
desnormalizacion inverso al anteriormente mencionado.

Finalmente, para poder cumplir con los requisitos de procesamiento en tiempo
real, aligual que con MiDaS, se ajusté el modelo para funcionar en precision media
(FP16), reduciendo el consumo de memoria VRAM y permitiendo el uso de Tensor
Cores para una inferencia mas rapida. Junto a lo anterior también se usé la misma
estrategia de Compilacion JIT que con MiDaS obteniendo las mismas ventajas que
con este.

Esta configuracion permitié que el médulo de superresolucion tenga un tiempo de
ejecucion despreciable (< 3ms) respecto del resto del sistema, lo que valida su
viabilidad para el pipeline propuesto.

3.4.3.1 Proceso de Entrenamiento y Fine-Tuning

A diferencia de los objetivos clasicos de la superresolucién, donde el objetivo se
limita a aumentar la densidad de puntos de una imagen, en este proyecto se ha
buscado sacar provecho de la capacidad de alucinar de las redes neuronales para
no solo obtener un resultado de profundidad de mayor resolucidn, sino de, ademas,
dotar a laimagen resultante de mayor detalle fino, al mismo tiempo que se corrigen
artefactos estructurales propios de la estimacidbn monocular como las
deformaciones geométricas o suavizados excesivos.

Es por ello, que el proceso de entrenamiento de FSRCNN no se ha limitado a un
aprendizaje supervisado estandar, sino que se ha disenado una metodologia en tres
fases para adaptar la red al dominio de trabajo, haciendo para ello uso, por un lado,
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de un conjunto de datos hibridos (mapas de profundidades reales y sintéticos de
personas) junto con una funcién de pérdida compuesta (Puede revisarse su codigo
especifico en el Anexo 1), con distintos pesos para cada Fase.

3.4.3.1.1 Generacién del Dataset

Empezando por la construccion del dataset, es relevante que la red aprenda la
relacién entre la estimacion y la realidad fisica, es por ello que, en vez de entrenar
la red simplemente reduciendo la resolucidon de imagenes de alta calidad, se hizo
uso de un generador de datos personalizado que replica el pipeline real del sistema.

Para ello, el generador empieza trabajando con una imagen RGB real o sintética
junto con su correspondiente mapa de profundidad, en el caso de las imagenes
sensores, laimagen de profundidad se ha obtenido mediante un sensor KinectV2y
en el caso de las sintéticas a partir del buffer de profundidad de Blender. Una vez
que se tienen estos datos, el generador crea los datos a baja resolucién usando
MiDaS sobre laimagen de alta resolucion RGB para dar como resultado unaimagen
256x256 con imperfecciones. Una vez obtenidas todos los datos, dado que el
dataset era bastante limitado (86 pares RGB-Depth Sintéticos y 196 pares reales,
véase anexo |V para imagenes de referencia), se procedié a dividir los datos en
parches de 32x32 pixeles (con un paso de 10 pixeles) para baja resolucion y 96x96
para alta resolucion. Para optimizar la cantidad de imagenes “Utiles” que se usaban
para entrenar la red, se aplicaron filtros de varianza (para descartar imagenes
planas) o de valor 0 en las imagenes reales (para eliminar las zonas donde kinect
diera error de profundidad).

3.4.3.1.2 Funcion de pérdida

Para la funcidon de pérdida, se hizo uso de una funcidn compuesta ya que las
funciones estandar como el error cuadratico medio (MSE) tienden a generar
resultados borrosos al promediar errores, lo que es contrario al objetivo de
recuperar detalle fino. Es por ello que como funcién de pérdida se hizo uso de la
siguiente configuracion:

Ltotar = Lpixel + Whordes * Lvordes T Waetatie * Laetaite (1)

Donde:

* L,ixer €S la funcion L1 estandar para garantizar la precision global en la
profundidad

o Lyoraes @plica filtros de Sobel en los ejes X e Y para penalizar los errores en
los contornos de la silueta
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o Lietanie @plica un operador Laplaciano que permite maximizar la deteccidn
de cambios de alta frecuencia, lo que es crucial para detalles internos del
rostroy de la ropa

o Wyordes Y Waetaire SON lOs pesos que se asignan en cada etapa a los filtros de
bordesy detalle

3.4.3.1.3 Estrategia en tres fases

Para lograr una convergencia estable y evitar el sobreajuste a los datos sintéticos,
el entrenamiento se estructuro en tres etapas secuenciales:

Etapa 1. Aprendizaje Geométrico

En esta etapa, la red se entrena haciendo uso exclusivo de los datos sintéticos de
Blender, el objetivo de esta etapa radica en que la red aprenda la topologia ideal del
cuerpo humano sin tener en cuenta el ruido causado por el uso de sensores reales.

En esta etapa se hace uso de 60 épocas con una tasa de aprendizaje de 0.001.
Whordes Y Waetane S€ ajustaron a 2.0y 0.5 respectivamente, dando mas prioridad a
la generacion de bordes definidos sobre la textura.

Etapa 2. Adaptacion a un entorno Real

En esta segunda etapa, lared se entrena haciendo uso exclusivo de los datos reales
capturados con Kinect V2. El objetivo de esta etapa radica en que la red aprenda a
trabajar con las texturas organicas, pero sin olvidar lo aprendido en la fase anterior,
es por ello, que, en esta etapa, se reduce la tasa de aprendizaje a 0.0001 al mismo
tiempo que se reduce el numero de épocas a 30. Wy,rdes Y Waetalie S€ @justaron a
0.1y 0.1 respectivamente, lo que reduce el peso de los bordes del paso anterior.

Etapa 3. Refinamiento

En esta ultima etapa se busca consolidar el conocimiento de las dos etapas
anteriores, mitigando el olvido de la fase uno. Es por ello que en esta ultima fase se
hace uso de la concatenacion de ambos datasets, se mantienen las 30 épocasy se
vuelve a reducir la tasa de aprendizaje a 0.00001. Finalmente, Wy, ordes Y Waetaiie S€
ajustaron a 0.8y 0.05 respectivamente.

3.5 Desarrollo

Esta seccidn cubrira los aspectos mas destacados del desarrollo del proyecto,
como es la estructura del proyecto, la descripcion y disefo detallado de los
componentes claves que conforman el sistema, la justificacién de las principales
decisiones de disefio tomadas, asi como las pruebas unitarias y la validacion de
componentes y sistemas durante el desarrollo del proyecto.
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3.5.1 Disefno detallado de los componentes clave del sistema

Algoritmo Principal: el Backend recibe laimagen RGB obtenida del servidor
RTMP, la procesa mediante MiDaS, filtra el resultado, lo reescala y lo
devuelve en forma de textura RGBA donde la profundidad se almacena en el
canal Alpha.

Interfaz cliente-servidor: el Frontend envia solicitudes HTTP al servidor
Flask del Backend, Flask devuelve la imagen procesada por el algoritmo
principal que posteriormente Unity convierte en una nube de puntos 3D.
Modelo de datos: Se optd por usar el formato PNG con transparencia, ya
que permite transmitir en una sola imagen toda la informacién requerida por
el Frontend, en instancias iniciales, el rendimiento de compresion en PNG
era un cuello de botella bastante importante puesto que tenia un tiempo de
compresion de casi 100ms, por lo que se valord el uso de otros formatos
como WebP o BMP. Finalmente se hizo uso de PNG con la minima
compresion reduciendo el tiempo de procesamiento de 100ms a 15-30ms.

3.5.2 Estrategias de Implementacion
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Desacoplamiento de Inferencia y Renderizado: La solucion implementa
una estricta separacion de responsabilidad dividiendo la carga de trabajo en
dos subsistemas independientes comunicados via red, que, a su vez se
dividen en pequenos hilos de trabajo independientes especializados cada
uno en unatarea (captura de imagenes, reconstruccion, atencion selectiva).
El procesamiento de imagenes y la estimacion de profundidad se ejecutan
en un entorno de servidor con acceso a librerias de IA y aceleracion por
CUDA. Almismo tiempo, la representacion final se delega a un motor grafico
(Unity) capaz de compilar para diversos entornos de hardware, como PC,
teléfonos moviles o dispositivos VR. Esta arquitectura permite que el cliente
de visualizacion sea agnéstico a los requisitos de funcionamiento del
servidor, lo que facilita su integracion en dispositivos ligeros que solo
consuman datos procesado remotamente.

Estimacidon Monocular en tiempo real: El nucleo de la reconstruccién se
implementa mediante la ejecucion en tiempo real de la arquitectura
neuronal Intel MiDaS, haciendo uso de su variante optimizada “Small” para
garantizar tasa de inferencias altas (entre 40-60FPS) en equipos con GPUs
de gama media. El sistema encapsula este modelo dentro de un pipeline de
procesamiento estrictamente basado en software, eliminando la
dependencia de sensores activos. Para mitigar los artefactos y la falta de
detalles finos, la salida de la red no se procesa directamente, sino que se
procesa posteriormente por varios filtros (reescalado, suavizado temporal,
etc.) que mejoran los resultados obtenidos.



Atencion Selectiva mediante Region de Interés Dinamica: El médulo de
deteccidon opera de manera asincrona, ejecutando YOLO cada medio
segundo para actualizar las coordenadas de la caja delimitadora del usuario.
Esta regidn de interés se extrae del buffer de la imagen original antes de ser
enviada al modelo de profundidad, descartando automaticamente la
informacidén del entorno. Esto permite que la red neuronal dedique el total
de la resolucién de entrada (256x256) exclusivamente al usuario,
maximizando asi la cantidad de pixeles Utiles que procesa y reduciendo el
coste computacional de procesar zonas que igualmente se eliminarian
posteriormente (fondo).

Reescalado Neuronal e Inferencia de detalle fino: El mapa de profundidad
base obtenido mediante MiDaS cuenta con una resolucion de 256x256,
bastante alejada de la resolucién de laimagen original. Es por ello que antes
de insertar esta imagen en el canal Alpha debe reescalarse, para ello la
imagen es procesada mediante un médulo de superresolucion basado en
FSRCNN, que, a diferencia de lo algoritmos de interpolacién clasicos, como
el bicubico o “el vecino mas cercano”, puede generar informacién de alta
frecuencia ausente en la fuente original. El modelo ejecuta una inferencia
que reconstruye bordes difusos y detalle finos a partir de los patrones
aprendidos durante el entrenamiento (fine-tuning), transformando el tensor
de baja resolucion en un mapa de profundidad de alta calidad y bordes mas
definidos antes de su transmision.

Trasmision de imagenes con profundidad en el canal Alpha: Una vez
obtenidos los 4 canales de informacion (Rojo, Verde, Azul y Profundidad) el
sistema debe prepararlos para poder ser transmitidos al Frontend, para ello,
se comprime la imagen en PNG, que permite obtener un resultado casi sin
pérdidas, y con un tiempo de compresién aceptable al mismo tiempo que
ocupa menos espacio que los datos en bruto. Esto permite exponer una
imagen RGBA como unico vector de salida de informacién por parte del
servidor FLASK

Renderizado Volumétrico mediante Shaders en GPU: La visualizacion de
los datos en Unity se implementa a través de un sistema de particulas
procedimental gestionado integramente mediante un “Visual Effect Graph”.
En vez de generar una malla poligonal, que generalmente implica actualizar
la topologia en CPU y gestionar varias mallas simultaneamente, debido al
limite de 65.535 vértices por malla de Unity, el sistema instancia una matriz
de particulas estaticas. Estas particulas son modificadas en tiempo real
directamente por la GPU segun el sistema va recibiendo nuevas imagenes.
Para evitar un enfoque de generacién constante de particulas se opté por
modificar el tamano de las mismas, por lo que, si una particula debiera
desaparecer, esta simplemente seria de tamafno 0 y seria ignorada por la
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GPU a la hora de dibujarla. Cuando la particula vuelva a ser necesaria, se le
vuelve a dotar de su tamano original para que vuelva a aparecer. De esta
manera la ldgica del posicionamiento se paraleliza integramente en la GPU,
eliminando el cuello de botella del traspaso de datos entre CPU y GPU
permitiendo un renderizado mas fluido de las nubes de puntos de alta
densidad.

3.5.3 Desafios Técnicos y Soluciones Aportadas

A lo largo de la fase de desarrollo del proyecto y, como es habitual en este tipo de
proyectos, se encontraron una serie de contratiempos que estando o0 no
contemplados en el disefio inicial fueron responsables de realizar cambios
sustanciales en la solucién aportada, estos contratiempos se pueden agrupar en
tres categorias o ramas diferentes:

3.5.3.1 Consistencia Visual

Esta categoria abarca los desafios surgidos de la discrepancia entre la geometria
reconstruida (la profundidad estimada) y la estructura fisica real de la escena (la
profundidad real). La causa ultima de este problema reside en la propia naturaleza
de la estimacion monocular. Esta técnica trabaja con inferencia probabilistica (a
través deredes neuronales) y no con mediciones directas (como con un LiDAR, esto
causa dos principales problemas, por un lado la falta de referencias absolutas de
distancias, esto es, es dificil saber la distancia exacta de un objeto ala camara, esto
a suveznos lleva al segundo problema, MiDaS aligual que otros modelos similares
analizan cada fotograma de manera independiente por lo que pequefos cambios
en la iluminacion o en las referencias de la escena pueden generar diferencias
significativas con la profundidad real entre fotogramas. A este fendmeno se le
conoce como flickering o parpadeo geométrico, y genera una rotura en la ilusion de
la solidez de la escena, al mismo tiempo que puede generar una experiencia visual
poco confortable.

Para mitigar estas inestabilidades y por ende tratar de garantizar una
reconstruccion coherente, se implementaron las consiguientes correcciones:

En primer lugar, se aplicé un Suavizado Temporal, esto es, un sistema que
“recuerda” las imagenes anteriores y las tiene en cuenta para suavizar la imagen
actual. La férmula usada para el suavizado temporal es la que sigue:

dst (x,y) = (1 — weight) = dst (x,y) + weight = src (x,y) 2
Donde:

e dst (x,y): representa el historial o la media acumulado de ese pixel
e src:representa la imagen nueva (y por ende src (X, y) representa el pixel en
la posicidn (x, y) de src)
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e weight: el peso que se le da a la nueva imagen respecto del histérico

A la hora de aplicar una media mévil ponderada, existen dos maneras principales,
lineales, es decir, se almacenan las ultimos N fotogramas y se calcula su valor
medio, es problema de este método es su coste de almacenaje y procesamiento
puesto que hay que guardar todos los N fotogramas en memoriay procesarlos cada
vez que se ejecuta la funcidn, es por ello que para este trabajo se ha optado poruna
media ponderada exponencial, que tal y como se puede ver en la férmula anterior
solo requiere de almacenar un unico array bidimensional (habitualmente de mayor
precision que la imagen) como histérico, suponiendo asi un ahorro de costes de
almacenamiento en memoria y procesamiento. Ademas, este método posee otra
ventaja adicional, que radica en que el peso de los fotogramas anteriores, se va
“diluyendo” a lo largo de tiempo, lo que permite tener una mayor respuesta en
movimientos rapidos que en una media ponderada lineal donde todos los
fotogramas tienen el mismo peso.

Junto al suavizado temporal, se implementd un filtrado espacial (Un filtro Bilateral
para ser concretos) para corregir el “ruido” en las superficies reconstruidas. Este
filtro se aplica en la etapa de preprocesamiento, lo que asegura una mayor
homogeneidad en los datos de entrada del modelo de estimacion de profundidad,
que a diferencia de un desenfoque convencional (como un desenfoque gaussiano)
es capaz de preservar la nitidez de los bordes, lo que resulta primordial para
mantener constante la figura del usuario, asi como su separacion con el fondo.

3.5.3.2 Nivel de Detalle

Si bien el modelo MiDaS (Monocular Depth Estimation) ofrece un desempeno
notable en la reconstruccion de la profundidad en tiempo real, se identifica una
limitacion crucial en el nivel de detalle del mapa de profundidad resultante. La baja
resolucién y la inherente naturaleza de la inferencia monocular resultan en mapas
que a menudo no capturan la geometria fina de los objetos, como se evidencia en
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la dificultad para diferenciar la profundidad de estructuras faciales detalladas
(nariz, ojos, etc.). La Figura 3.8 muestra esta disparidad de manera palpable.

a) b) c)

Figura 3.8 a) Imagen de referencia b) Mapa de profundidad real del modelo c) Mapa de profundidad generado
por MiDaS

La notable diferencia entre (b) y (c) se atribuye a dos factores principales. En primer
lugar, la limitacion de resolucidn, ya que MiDaS estandariza la entrada a 256x256
pixeles, lo que implica una pérdida de informacién de alta frecuencia. En segundo
lugar, el proceso de interpretacion de la profundidad por la red neuronal a partir de
una unica imagen 2D.

Para solventar esta limitacion se plantea un doble objetivo, en primer lugar, el
aumento de resolucion (superresolucion), es decir, escalar el mapa de profundidad
de baja resolucién (c) a una resolucioén superior, y, en segundo lugar, el incremento
del nivel de detalle (detalle fino), es decir, inyectar la geometria de alta frecuencia
ausente para asemejar el resultado de (c) al mapa de profundidad real de (b).

Partiendo de la base de que se dispone del mapa de profundidad real y preciso (b)
para cada imagen original, el problema se reformula como una tarea de
Superresoluciéon Condicionada a la Profundidad y Transferencia de detalle, esto es,
emplear una red neuronal generativa de superresolucion que no solo escale la
imagen, sino que, ademas, tenga la capacidad de recuperar o de inferir el detalle
fino de un mapa de profundidad real. Inicialmente se optd por el uso de ESRGAN
modificado, pero resultando este proceso muy lento >100ms, se optd por utilizar
una arquitectura basada en FSRCNN, mucho mas veloz que ESRGAN (2-3ms)

Para optimizar esta transferencia de detalle, la red FSRCNN se ha sometido a un
proceso de Fine-Tuning, este ajuste se realiza entrenando la arquitectura con los
pares de datos especificos, el mapa de profundidad de baja resoluciéon generado
por MiDaS (como entrada) y el mapa de profundidad de alta resolucién (como
resultado a obtener). De esta manera, el modelo aprende a corregir los errores de
estimacion de MiDaS y a reconstruir activamente las caracteristicas geométricas
detalladas, actuando como un reescalador y refinador de profundidad
personalizado.
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3.5.3.3 Profundidad Relativa

Este es un desafio propio de la estimacién monocular, dado que los mapas de
profundidad generados por modelos como MiDaS no trabajan con unidades
absolutas, sino con valores normalizados entre 0 y 1, que representan la
profundidad minima y maxima de la escena en cada fotograma.

Esto implica que la escala de profundidad es dinamica y dependiente del
contenido: si un objeto, como la mano del usuario, se acerca a la cdmara, se
convierte en el nuevo punto “1”, y, como consecuencia, el rango dindmico de la
escena se comprime y se produce un desplazamiento del resto de elementos,
generando un efecto de movimiento hacia atras y aplastamiento de por ejemplo el
cuerpo.

Para evitar esto, se evaluaron dos estrategias de anclaje, en primer lugar, el anclaje
fisico (colocar un objeto en primer plano, que no debe ser traspasado por la
persona, para que junto alfondo creen una escala de profundidad fija) y en segundo
el anclaje virtual (identificar un elemento en la imagen y utilizarlo como pivote para
calcular la profundidad relativa).

Dado que requerir la colocacion de objetos de calibracion afecta negativamente a
la usabilidad y experiencia de usuario, para la solucion se ha optado por el uso de
la segunda opcion, la normalizacién anclada al sujeto con un factor de escala
constante.

Esta estrategia consiste, en primer lugar y aprovechando la integracion de YOLO
descrita en la seccidn 3.5.2, el sistema identifica la caja delimitadora (o bounding
box) de la persona cada cierta cantidad de tiempo (0.5 segundos en las pruebas). A
partir de esa informacién se elimina el fondo y se toma una pequena region de por
ejemplo 10x10 en el centro de la caja delimitadora (que presumiblemente
coincidira con parte del torso del usuario). De esta region se extraera la mediana,
cuyo valor de profundidad sera usado como “Ancla”. Para asegurar una cierta
estabilidad temporal, y que el ancla no sufra cambios bruscos en movimientos
rapidos, esta mediana se pasara por un filtro de media mévil como el planteado en
la seccién 3.5.3.1. Una vez estabilizado el valor, se mapeara el valor de esta
profundidad a un valor de 0.5 o 128 en el canal Alpha. El resto de valores se
mapearan de acuerdo a un factor de escala constante, si los objetos se salen de la
escala se ajustan a 0 o a 255 segun corresponda. De esta manera la diferencia de
profundidad entre el torso y la cabeza se mantienen estables, aunque se pase una
mano del usuario por encima. Matematicamente, esto operacion se define como
sigue:

Prinar = (Ppixet — Prorso ) Escala + Compensacién 3)

Donde:
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®  Prina: €8 la profundidad final del pixel

oPp

e Pi,rso €S la profundidad del torso, el ancla definida anteriormente

ixer €S la profundidad del pixel extraido de la matriz de tensores de MiDaS

e FEscala es unvalor fijo que representa la escala de profundidad

e (Compesacion es un vector de desplazamiento que permite mover todos los
pixeles hacia adelante y hacia atras segun se necesite. Se establece
mediante una constante fija

La principal fortaleza de esta estrategia es que permite sacar partido a parte del
procesamiento ya realizado (YOLO) y es un método cuya complejidad
computacional lineal O(n) (donde n es el numero de pixeles) por lo que es
facilmente escalable a grandes volumenes de datos sin consumir muchos
recursos.

3.5.3.4 Optimizacidon de Rendimiento

Otro de los principales retos de este proyecto radica en el rendimiento (con vistas
en el funcionamiento en tiempo real). Desde competencia entre algoritmos por la
captacion de recursos, como tiempos de procesamiento muy lentos pueden
generar mermas en el rendimiento general del sistema, asi como provocar un
desaprovechamiento en sus recursos. Empezando por el Backend, las primeras
versiones del sistema apenas podian alcanzar los uno o dosimagenes por segundo,
esto eradebido en primer lugar a la arquitectura inicial, de caracter responsivo, esto
es, el sistema esperaba a que llegara una peticion del Frontend para realizar todo el
trabajo. Este era un proceso extremadamente lento y que contaba con un alto grado
de latencia interna, es por esto que lo primero que se decidio fue separar el sistema
en hilos independientes que funcionarian todo el tiempo, de manera que se pudiera
adelantar la mayor cantidad posible de informacidn. Esto ayudé a aumentar el
rendimiento hasta cerca de los 3 a 4 frames por segundo. Posteriormente a esto, se
observd que el moédulo principal, que en ese momento estaba compuesto por YOLO
y MiDaS competian por los recursos del sistema, por lo que se optd por separarlos,
pero ademas, se observé un problema aun mas critico, el flujo constante de datos
entre CPU y GPU debido a que una parte de la légica del sistema se procesaba en
el procesador y otra en el procesador grafico (GPU), es por ello que se transfirid y
aisldo todo el proceso para funcionar exclusivamente en GPU, esto permitié
aumentar el porcentaje de uso de GPU de un 20% inicial hasta cerca de un 80% de
uso, al mismo tiempo que el médulo de procesamiento pasaba de unos 5-8 frames
por segundo a cerca de 45. Finalmente, el ultimo cuello de botella del sistema se
radicaba en la compresién a PNG que, inicialmente, era un proceso lento en CPU
que requeria de entre 70 a 100ms lo que limitaba el rendimiento del sistema
maximo por debajo de los 10 FPS, en primera instancia, se valoré el uso de
alternativas como WEBP o BMP que reducian el tiempo de procesamiento.

62



Finalmente, también se hizo uso del modo de minima compresiéon de PNG
reduciendo también el tiempo de procesamiento.

Formato Tiempo de Tamanho Ancho de Banda
CPU archivo Requerido (30FPS)
WebP ~60 ms 40KB ~10 Mbps
BMP ~5ms 1050KB ~250 Mbps
PNG (Min. ~18 ms 350KB ~80 Mbps

Compresion)
Tabla 3.5 Comparacion entre formatos de imagen valorados

Como se puede observar en la tabla 3.5 la elecciéon del formato final estaba
condicionada por dos aspectos, primero el tiempo de compresion (que no debia
pasar de 50ms (20FPS)) y el tamano del archivo resultante, que no debia de saturar
el ancho de banda de la red. Es por ello que finalmente se optd por usar PNG en
modo de compresion minima, puesto que tenia un tiempo de procesamiento
minimo por debajo del maximo establecido por los requisitos (<50ms) al mismo
tiempo que requeria de un ancho de banda sustancialmente menor a BMP.

Por el lado del Frontend también se encontraron problemas de rendimiento, sobre
todo en equipos sin GPU dedicada. El sistema de particulas inicial, aunque mas
rapido que el uso de mallas, hacia uso de un script en C# (CPU) para posicionar las
particulas que la GPU debia procesar. Este proceso, lento, al tener que
intercambiar datos constantemente entre CPU y GPU, era un cuello de botella
limitante en el ordenador de pruebas secundario (véase capitulo 4) a funcionar a
unos 20 FPS con imagenes de 1024x1024, para solventar este problema, de nuevo
se trasladé toda la logica de la posicion a través de un Shader personalizado (un
script que se ejecuta en la GPU) a la tarjeta grafica, de manera que la CPU solo tenia
que encargarse de trasferir laimagen recibida del Backend a la memoria de la GPU,
encargandose esta del resto (EL esquema de este Shader personalizado pueden
encontrarse en el Anexo |). Este cambio supuso una gran mejora en el rendimiento
del Frontend pudiendo ahora manejarimagenes 2048x2048 a cerca de 60 imagenes
por segundo en el ordenador secundario y méas de 300 FPS en el principal. La tabla
3.6 muestra las mejoras de rendimiento obtenidos en cada paso:

63



Mejora Rendimiento tras mejora (FPS)
Implementacion Inicial 1-2 FPS Total
Programacion Multihilo 3-4 FPS Total

Separacion tareas en CPU y GPU para 45 FPS (Procesamiento) 8 FPS
reducir pasos entre RAM y VRAM (Total)
Optimizacién del formato de 40 FPS Total

compresion

Rendimiento tras mejora (FPS) Rendimiento tras mejora (FPS)
Implementacion Inicial 20 FPS
VFX Graph (Calculo de profundidad en 60+ FPS
GPU)

Tabla 3.6 Mejoras de rendimiento del sistema

3.5.4 Pruebas y validaciéon durante el desarrollo

Para validar el buen funcionamiento del sistema mientras se iban sucediendo los

cambios, se procedié a disefar scripts y sistemas de prueba que validaran las

distintas partes del sistema, entre ellas destacan:

Pruebas de independencia de los microservicios: estos scripts iban
destinados a poder trabajar independientemente en cada parte del sistema
(Unity/Python) sin necesidad de hacer funcional la otra parte, esto reduce el
coste computacional durante las pruebas y permite probar el
funcionamiento de cada parte por separado, en el caso de Python, se utilizé
el plugin del navegador “Easy Auto Refresh” que permite refrescar una
pagina de manera periddica (en este caso la URL de la imagen servida por
Flask) junto con el intercambio de los canales azul y Alpha para facilitar el
visionado de la estimacion de profundidad. Por el lado de Unity se uso
XAMPP para dar de alta un servidor apache con una imagen de prueba a la
que se conectaba Unity para visualizar los datos

Pruebas de coherencia visual en Unity: Se realizaron pruebas visuales
entre el mapa de profundidad y el resultado generado, haciendo uso de un
sistema de malla (una matriz rectangular de vértices 3D que contenian la
textura de la imagen en el que la posicidon de los vértices en el eje de
profundidad cambiaba segun los datos del canal Alpha), donde se evalua,
que el mapa de profundidad se trasladara correctamente a la malla y
posteriormente se verificaba que la nube de particulas generase un
resultado coherente con el resultado de la malla.

Verificacion de tiempo de respuestas en distintos escenarios: se
realizaron pruebas en distintos escenarios de red para evaluar la latencia y
velocidad en conexiones de uso doméstico, tanto en redes wifi (2.4 y 5 Ghz)
como en conexiones cableadas.



3.6 Implementacion del sistema

Tras la fase de conceptualizacién, disefio y desarrollo, la implementacién final del
sistema se generd como un ecosistema que integra el procesamiento de IA en
Python y la visualizacion en Unity. En esta seccion se detallan los aspectos claves
para su puesta en funcionamiento y el control de versiones aplicado.

3.6.1 Entorno de ejecucion y despliegue

La implementacién se basa en un sistema con una arquitectura de microservicios
basados en Docker. El uso de contenedores ha permitido encapsular las
dependencias criticas del Backend, principalmente aquellas referentes a Python
(como PyTorch u OpenCV). La estructuray los requisitos finales del sistema son los
que siguen:

3.6.3.1 Backend (Servidor)

ElBackend requiere de dos recursos clave, en primer lugar, el contenedor de Docker
junto a una instalacién actualizada de este software, en segundo lugar, para
garantizar la compatibilidad mas alla del sistema operativo, Docker no tiene acceso
directo a los recursos hardware del sistema, por lo que se ha optado por montar un
servidor de retransmision de video dentro de un contenedor Docker (El fichero
docker-compose.ymly dockerfile pueden revisarse en el Anexo ), al que el usuario
debera conectar el streaming de video a través de un software de transmisidon como
por ejemplo OBS.

3.6.3.2 Frontend (Cliente)

El Frontend por otro lado es mas sencillo de instalar puesto que requiere de una
Unica aplicacion para funcionar, siendo esta, el ejecutable compilado de Unity, que
es capaz de funcionar en cualquier dispositivo. Este Frontend es capaz de
conectarse a la direccion IP del Backend para funcionar, haciendo uso de la clase
integrada UnityWebRequest, el Frontend puede solicitar de forma asincrona la
textura procesada en el Backend, posteriormente, usando un sistema de particulas
personalizado basado en un shader que se ejecuta directamente en la GPU,
interpreta el canal Alpha para desplazar las particulas sobre el eje Z,
reconstruyendo asi la figura del usuario en tiempo real. El sistema ha sido disefado
para que la mayor parte de la carga de procesamiento en el servidor lo que permite
que la ejecucidn del cliente sea bastante liviana.

3.6.2 Interfaz y flujo de usuario

El sistema se ha disefado con la intencién de ser practicamente “plug and play”. Al
iniciar ambos maddulos, el usuario recibe a través de la consola de Docker la
informacién acerca del estado del sistema. Por otro lado, en el Frontend, Unity
permite al usuario ajustar pardmetros de visualizacién como la cantidad de
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particulas a utilizar respecto al numero total de pixeles, o aplicar “eliminar” las
particulas cuya profundidad se encuentre por debajo de un umbral dado, las figuras
3.9, 3.10y 3.11 muestran la interfaz de usuario del Frontend. Por otro lado, la figura
3.12 Muestra la interfaz grafica del Backend.

Volumetric Call Client

Server IP & Port

192.168.1.62:5000

Connect

Figura 3.9 Interfaz del Frontend. Conexion del Backend

FPS: 33 |
Mean: 31

Figura 3.10 Interfaz del Frontend. Imagen de pruebas
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FPS: 32 | FPS: 40 | FPS: 18 |
Mean: 37 Mean: 30 Mean: 26

(a) (b) (c)

Figura 3.11 Frontend. Modos de visualizacion Alternativos. (a) Half SBS (para dispositivos VR). (b) Full SBS
(para Proyectores 3D). (c) Anaglifo

@ docker.desktop i m

g tfmv2 > ‘ o

172.18.0.1 - - [06/Jan/2026 21:11:26] "
app /process HTTP/1.1" 200 -

Inferencia FPS: 40.0 | Total: 25.6ms
5000:5000 Inferencia FPS: 58.1 | Total: 17.2ms

Inferencia FPS: 43.4 | Total: 23.6ms
nginx-rtmp FPS: 17.5 | Total: 57.2ms

172.18.0.1 - - [06/Jan/2026 21:11:26] "
1935:1935 /process HTTP/1.1" 200 -

Inferencia FPS: 40.9 | Total: 24.5ms

Inferencia FPS: 56.8 | Total: 17.6ms

Inferencia FPS: 52.5 | Total: 19.6ms

Inferencia FPS: 55.3 | Total: 18.1ms

FPS: 17.1 | Total: 58.4ms

172.18.0.1 - - [06/Jan/2626 21:11:26] "

/process HTTP/1.1" 200 -

Inferencia FPS: 47.4 | Total: 21.1ims

Inferencia FPS: 46.2 | Total: 21.6ms

Inferencia FPS: 52.5 | Total: 19.6ms

FPS: 17.7 | Total: 56.6ms

172.18.0.1 - - [06/Jan/2026 21:11:26] "

/process HTTP/1.1" 200 -

Inferencia FPS: 43.0 | Total: 23.2ms

>,

Figura 3.12 Interfaz del Backend. Para iniciar el Backend basta con iniciar el contenedor (botdn de play) e
iniciar la retransmision desde la fuente de video (OBS Studio)
Tal y como se presentd a inicios del capitulo, el flujo desde el punto de vista del
usuario es el que sigue, una vez los dos usuarios han instalado sendos servidores y
clientes, ambos deberan iniciar primero el servidor, una vez este haya arrancado, se
debera conectar el flujo de streaming de video al Backend ya sea a través de un
Streaming de OBS o de alguna otra herramienta. Una vez completado el proceso
anterior, y con el Backend funcionando, ambos usuarios podran ahora iniciar el
Frontend, donde se les pediran los datos de IP al que se quieren conectar, que se
corresponderan con la IP mostrada en el Backend del otro usuario (y en este caso
paralas pruebas, la IP LAN/Privada del servidor al que se quiere conectar el cliente).
Unavezintroducida o seleccionada la IP, el cliente tratarad de conectarse al servidor.
En caso de que la conexidon sea exitosa, comenzara el flujo de datos entre los
servidores y los clientes de los respectivos usuarios. Sumado a lo anterior, el
usuario podra también ajustar mediante deslizadores, la calidad visual (esto es, la
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cantidad de particulas utilizadas para la representacion 3D) asi como establecer un
delimitador de profundidad, que haciendo uso de un proceso de umbralizacién, no
renderiza las particulas cuya profundidad quede por debajo del portal.
Adicionalmente, para facilitar el uso del sistema por parte de los usuarios, se disefnd
un manual de usuario (Véase Anexo V) para facilitar el uso del prototipo
desarrollado

3.6.3 Gestion de problemas en laimplementacion

Durante la fase de integraciéon final y despliegue sucedieron una serie de retos
especificos derivados de la interaccion entre el entorno de contenedores, el
hardware fisicoy lared local. Acontinuacion, se detallan los principales obstaculos
encontrados junto con las soluciones técnicas aplicadas.

Uno de los mayores desafios encontrados al usar Docker en entornos de Windows
(a través del subsistema de Windows para Linux WSL2) fue la imposibilidad de
acceder de forma nativa a los dispositivos USB, concretamente a la webcam. Para
solventar esto, se desarrollé una capa de streaming intermedio, se levantd un
servidor RTMP que actuaba de intermediario con el programa. Este servidor recibia
una fuente de video mediante OBS Studio, para que posteriormente el servidor de
Python pudiera consumir este recurso. Este procedimiento, anade una latencia
adicional al sistema, cuyo impacto en la latencia sera abordado en el capitulo
cuarto, pero a su vez, también supone una ventaja, y es que al poder desvincular la
camara web de la entrada del sistema, ahora se pueden hacer uso de secuencias
de video pregrabado para revisar el funcionamiento del sistema, lo cual ayuda a la
hora de evaluar la solucion.

Otro de los problemas encontrados, radicaba en el alto consumo inicial de la VRAM
y la gestion de los recursos de la GPU a causa de ejecutar simultaneamente varias
redes neuronales en la tarjeta grafica. Esto llevd en ocasiones a problemas de
blogueos del sistema. Para solucionar esto se llevaron a cabo varias medidas, en
primer lugar, se redujo la precision de calculo de todos los sistemas a precision
media (FP16) para reducir el uso de memoria y los tiempos de carga. También se
reestructuré el Backend por modulos para ser mas eficiente y se credé una fase
inicial de optimizacion de MiDaS al hardware de destino (esto genera un retraso de
unos 90 segundos al arrancar el Backend, pero se compensa con un aumento de
rendimiento una vez puesto en funcionamiento).

3.6.4 Control de versiones y mantenimiento

Para evitar la pérdida de datos y un sistema que permitiera volver a una version
anterior de software en caso de llegar a “un callejon sin salida” se hizo uso por un
lado de Git, para el control de versiones, y del sistema de control de versiones de
Unity (VCS) basado en Plastic SCM.
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Por otro lado, la gestidon de los pesos de las redes neuronales se llevd a cabo por
separado debido principalmente al tamafio que ocupaban en disco, por lo que su
gestion se llevd a cabo en local, almacenandose en una carpeta y cargandose
dindmicamente segln necesidad.

3.7 Resumen del Capitulo

Este capitulo sintetiza todo el proceso de desarrollo, desde el disefio inicial de la
arquitectura hasta el proceso de despliegue del pipeline propuesto para la
reconstrucciéon volumétricay transmision en tiempo real de datos de videollamada.

El pipeline propuesto se basa en un sistema desacoplado que separa la inferencia
légica (Backend en Python) de la representacion visual (el Frontend en Unity). Esta
estructura permite aprovechar la potencia de procesamiento de modelos de
aprendizaje profundoy la versatilidad de los motores graficos modernos de manera
simultanea.

Se han descrito asi mismo, las decisiones tecnoldgicas clave, destacando la
adopcion de Intel MiDaS para la estimacion de profundidad por su capacidad de
generalizacion y el uso de YOLO para optimizar el cdmputo mediante la
segmentacion del sujeto de interés. Ademas, se ha justificado la implementacion
de unared neuronal personalizada basada en FSRCNN como una etapa clave para
optimizar el rendimiento y refinar la calidad visual “recuperando” el detalle fino de
la escena.

Finalmente, el capitulo ha abordado la resoluciéon de desafios técnicos
fundamentales como el flickering o parpadeo de profundidad, mediante técnicas
de suavizado temporal, y la gestion de la profundidad relativa a través de un sistema
de anclaje por software y el afinamiento por redes neuronales. La implementacion
de este sistema basado en microserviciosy contenedores de Docker, establece una
base técnica soélida y portatil que permite la comunicacion volumétrica sin
depender de hardware especializado.
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4.Mediciény Evaluacion

Una vez completada la fase de disefio e implementacion del sistema de
reconstruccion 3D monocular, es necesario someter la solucién a un proceso de
validacidn, tanto comparativo con otras alternativas, como una validacion interna
en términos técnicos y operativos de la solucidon. Este capitulo se centra en
determinar si el sistema desarrollado cumple con los objetivos de rendimiento,
estabilidad y calidad necesarias para una experiencia de comunicacion
volumeétrica viable que funcione sobre hardware de consumo.

La evaluacion busca no solo cuantificar la capacidad de respuesta del sistema sino
de analizar, ademas, si las optimizaciones introducidas, como son, por ejemplo, el
suavizado temporal o el reescalado mediante una red neuronal personalizada
basada en FSRCNN suponen una mejora sobre lo ya existente, asi como en el
impacto que tienen sobre la experiencia final del usuario.

4.1 Objetivos de la evaluacion

El proceso de evaluacion presentado se ha disefado para dar respuestas a las
hipotesis que se han planteado alinicio de este trabajo, estas son, en primer lugar,
validar el rendimiento en tiempo real de la solucion, es decir, determinar si el
sistema es capaz de mantener unatasa de fotogramas (FPS) aceptables en equipos
de nivel de consumo, en segundo lugar, medir la latencia del sistema, esto es, el
tiempo transcurrido desde la captura inicial de la imagen por parte del equipo
servidor hasta su visualizacién por parte del equipo del cliente, lo que es clave para
una interaccion fluida. Sumando a lo anterior también es relevante medir y analizar
la precisiény la consistencia visual final, comprobando la eficacia del algoritmo de
estabilizacion para reducir el ruido en la imagen final, asi como la coherencia de la
nube de puntos generada. Asi mismo, también cabe destacar la identificacién de
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cuellos de botella, a través de la monitorizacién del uso de recursos de CPU y GPU
para detectar posibles limitaciones a la hora de escalar el sistema. Finalmente,
también es de suma relevancia comparar la solucidn con otras soluciones
analizadas en marco teérico de este trabajo, para ponderar como se posiciona la
solucidn aportada respecto del resto de soluciones del mercado.

4.2 Métricas utilizadas

Para evaluar de manera objetiva el rendimiento y eficacia del sistema, se han
seleccionado una serie de métricas cuantitativas y cualitativas. Estas métricas
permiten analizar el comportamiento del sistema desde cuatro enfoques distintos:
rendimiento computacional, fluidez de la comunicacion, calidad estructural y
calidad percibida por el usuario final.

4.2.1 Rendimiento y Fluidez

Para la evaluacién y medicion del rendimiento y la fluidez del sistema se ha hecho
uso de dos métricas fundamentalmente:

e Tasa de fotogramas por segundo (FPS), esto es, la cantidad de cuadros o
imagenes de video procesados, transmitidos y renderizados por el sistema
en un segundo. Una tasa estable de alrededor de 20 FPS en hardware de
consumo proporcionaria una experiencia aceptable de video en tiempo real.

e Latenciapromedio (ms), que se define como el tiempo total transcurrido en
milisegundos desde que la camara captura el movimiento del usuario en el
Backend hasta que se renderiza la nube de puntos correspondientes en el
Frontend. Esta métrica se desglosa a su vez en:

o Latencia media de Inferencia: Tiempo de procesamiento de MiDaSy
FSRCNN.
o Latencia media de Red: Tiempo de transferencia de la imagen RGBA
via HTTP.
o Latencia de visualizacion: Tiempo de conversion de la imagen RGBA
a nube de puntosy de los procesamientos propios del Frontend.
Ambas métricas, tanto la tasa de fotogramas por segundo como la latencia
promedio, son esenciales para poder establecer una comunicacion fluida y parcial
o completamente en tiempo real.

4.2.2 Eficiencia de Recursos

Dado que la solucidn busca adaptarse a un amplio abanico de hardware de
consumo, es importante monitorizar eluso medio de recursos del sistema por parte
del sistema, principalmente en lo referente al Backend/servidor dado que es la
parte que hace uso de una mayor cantidad de recursos. Es por ello que en este
sentido la métrica a utilizar sera:
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e Cargade CPUy GPU (%), esto es, el porcentaje de uso de los procesadores
(tanto el principal como la GPU) durante la ejecucidn tanto por separado
como conjuntamente del Backend como del Frontend. Es critico evaluar
como el desacoplamiento en microservicios optimiza o sobrecarga estos
recursos.

e Consumode RAMyVRAM, esdecir,cuanta memoria del sistemaymemoria
de video necesita el sistema para funcionar, esto es especialmente
interesante en el caso del Backend, sobre todo la memoria de video que hoy
por hoy es la mas escasa y no es ampliable sin cambiar la tarjeta grafica
entera.

e Peso de las imagenes y ancho de banda consumido, esta métrica es
relevante puesto que muestra la capacidad del sistema a adaptarse a
distintos entornos de conexiony de red.

4.2.3 Precision de Detecciony Segmentacion

Estas métricas evaluan la precision de los modelos de IA utilizados:

e Precision Media Promediada (mAP). Es la métrica estandar para evaluar la
precision en los modelos de deteccion. Para este proyecto se hara uso
especifico del mMAP@0.5, que considera valida una prediccién siempre y
cuando lainterseccion entre la caja predichay la caja real es superior al 50%
de la union de superficie de ambas cajas. Un mAP alto garantiza que el
recorte del usuario es preciso y no incluye demasiado ruido de fondo ni
recorta partes del usuario. Sumado a lo anterior, se medira también el
MAP@0.5:0.95, una meétrica mas moderna que mide ademas de lo
anteriormente mencionado como de bien se adapta la caja predicha por el
YOLO ala cajareal de laimagen. Esta ultima métrica, permitira comparar de
manera mas precisa en trabajos posteriores, la exactitud del clasificador
utilizado en este proyecto.

e Exhaustividad (Recall) y Precision. Recall mide la capacidad del modelo
para encontrar todas las instancias positivas reales, lo que en este contexto
sirve para cuantificar la habilidad de YOLO para detectar al usuario en cada
llamada a su funcion. Esto implica también evaluar su capacidad de falsos
negativos, es decir, que el sistema no encuentrey procese al usuario, a pesar
de que este se halle en la escena. Este apartado es critico para la
continuidad de la presencia dentro de una videollamada. Por otro lado, y
correlacionado a lo anterior, la precision mide la calidad de las detecciones
positivas; es decir, qué porcentaje de las instancias identificadas como
“persona” son realmente el usuario. A pesar, de que el principal interés es
medir la exhaustividad, ambas métricas estan correlacionadas, puesto que
a mas flexibilidad se le dé al algoritmo para identificar a algo como persona,
mayor serd la tasa de positivos (ya sean falsos o verdaderos). Esta
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correlacion entre Exhaustividad y Precisidon podra apreciarse graficamente
mas adelante en la figura 4.3.

4.2.4 Estabilidad y Calidad Visual

Estas métricas evaluan la eficacia de los algoritmos de suavizado y superresolucion

propuestos:

La Varianza de Profundidad (Estabilidad Temporal), que mide la
fluctuacién de los valores de profundidad en pixeles estaticos entre
fotogramas consecutivos. Esta métrica permite cuantificar la reduccion del
parpadeo o flickering tras aplicar la media moévil ponderado exponencial.
Para aplicar esta métrica se hara uso de la férmula:

Viamp = D (de =~ @)’ @)

Donde d es el valor de profundidad normalizada.

El Pico de Relacion Senal-Ruido (PSNR), que permite evaluar la fidelidad
de profundidad reescalada por FSRCNN frente al mapa de profundidad Real
utilizado durante el fine-tuning.

indice de Similitud Estructural (SSIM), que cuantifica en porcentaje la
degradacion de la calidad de la imagen causada por el procesamiento de
esta, es una métrica que requiere de dos imagenes, la de referenciay la que
se va a evaluar. A diferencia de PSNR que se basa en el error cuadratico
medio, SSIM evalua la imagen basandose en cambios de luminancia,
contraste y estructura. Esta métrica es de vital importancia a la hora de
verificar si el modelo de superresolucidon mantiene la coherencia estructural
de los rasgos faciales del usuario.

Similitud de parches de imagenes perceptuales aprendidas (LPIPS),
mide la distancia entre la imagen reconstruida y la real utilizando una red
neuronal profunda (VGG o AlexNet) para extraer las caracteristicas. Esta
métrica destaca sobre las anteriores en que penaliza la falta de nitidez y
textura, siendo una pieza fundamental para validar la recuperacion del
detalle fino (como las arrugas o el cabello) a través del reescalador utilizado

4.2.5 Calidad Percibida por el usuario
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Estas métricas a diferencia de las anteriores son de naturaleza subjetiva puesto

que se basan en la calidad visual percibida por el usuario final. Por ello, se ha

optado porintegrar un cuestionario post uso basado en una escala de Likert de

5 puntos (donde 1 es “Muy en desacuerdo” y 5 es “Totalmente de acuerdo”

Esto permite medir, mas alla de una nota general, cada una de las dimensiones

del sistema por separado, la tabla 4.1 recoge las preguntas que se le hicieron a

los usuarios, junto con sus correspondientes dimensiones de evaluacion:



Dimension

Item Evaluada Descripcion
L1 Calidad de la El modelo 3D representa fielmente la figura y los
Reconstruccion rasgos faciales

La imagen es sélida y no presenta parpadeos o
saltos molestos en la profundidad

El movimiento del avatar 3D se percibe suave y
natural durante la interaccion

Elretraso entre el movimiento realy el visualizado
L4 Latencia Percibida | es suficientemente bajo o aceptable para una
videollamada

En el entorno visualizado, tuve la sensacion de
gue la otra persona estaba “alli” conmigo.
(Adaptacion de: /In the computer generated world
| had a sense of "being there")

Senti que la imagen reconstruida tenia volumen y
no era solo una foto plana

(Adaptacion de: Somehow | felt that the virtual
world surrounded me)

La persona virtual me parecié mas real en
comparacion con una videollamada tradicional.
(Adaptacion de: How real did the virtual world

seem to you?)
Tabla 4.1 Dimensiones de evaluacion de la escala de Likert. Las preguntas L5, L6 y L7 han sido extraidas del
Igroup Presence Questionnaire

L2 Estabilidad Visual

L3 Fluidez Percibida

L5 IPQ-G1

L6 IPQ-SP1

L7 IPQ-REAL1

Para poder evaluar de manera estandarizada el sistema (y poder comparar los
resultados subjetivos con otros proyectos existentes), las preguntas L5, L6 y L7
fueron extraidas y adaptadas del Igroup Presence Questionnaire (IPQ) (Shubert y
otros, 2001) donde se adaptd su escala original de 7 puntos a una escala Likert de
5 puntos para mantener la coherencia con el resto del cuestionario. Esta
adaptacion de escala no es original, puesto que ya ha sido validado previamente en
estudios de telepresencia (Vasconcelos-Raposo y otros, 2016) demostrando
mantener la fiabilidad psicométrica de la evaluacion.

Una vez contestadas las anteriores preguntas, al usuario se le hace una ultima
pregunta, de caracter abierto (L8) “En su opinidén, que es lo que mas destacaria del
sistema”. Esta pregunta, permite obtener un feedback por parte de los usuarios de
sus preferencias y valoraciones acerca del uso del sistema. El cuestionario real
pasado a los usuarios, puede verse en el Anexo |l

4.3 Metodologia de evaluacién

La metodologia de evaluacién ha sido disenada para someter al sistema a diversas
condiciones similares a las que podriamos encontrar en un entorno de uso real. El
proceso de evaluacion se divide en tres partes fundamentales:
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4.3.1 Escenarios de pruebay entorno técnico

Las mediciones se realizaron primero en un entorno compuesto por un equipo que
actua de servidor (Backend) mientras que otro actia como cliente (Frontend). Para
garantizar la adaptacion de los datos a entornos reales se definieron los siguientes
escenarios:

e Conexidn por cable ethernet entre ambos dispositivos con un rdter como
dispositivo intermediario (esta es la disposicidon de conexidn ideal)

e Conexidoninalambricavariable através de las bandas wifide 2.4y 5 GHz para
evaluar el sistema en distintos escenarios de cobertura, ancho de banday
latencias de sefal

e Entornos de carga variados, esto es, simular un uso “normal” del sistema
junto con otras aplicaciones funcionando, como navegadores web y otras
aplicaciones que compitan por los recursos del sistema

Estos escenarios permiten evaluar el sistema en distintos entornos, asi como aislar
elimpacto de cada entorno en el resultado final de manera aislada e independiente.

4.3.2 Protocolo de recoleccion de los datos

Para la evaluacion cuantitativa del sistema se siguié un protocolo que permitiese
aislar y minimizar anomalias como la ejecucion inesperada de tareas en segundo
plano o la pérdida momentanea de paquetes es por ello que, en primer lugar, se
realizaron sesiones de 10 minutos en cada escenario planteado, registrando los
FPS y latencia en periodos estables de 5 segundos a través de logs automaticos
generados por Unity y Flask, ademas, gracias al uso de OBS como fuente de video,
se pudo usar una secuencia de video estatica para poder medir la eficacia del
sistema de reduccidn de parpadeo basado en suavizado temporal.

Finalmente, se usaron pares de imagenes (mapa de profundidad estimado vs real)
para calcular el PSNR (Pico de relacién senal-ruido) y validar la eficacia del modelo
FSRCNN con fine-tuning. Para la obtencidén de los datos de profundidad real se hizo
uso por un lado de un sensor Kinect V2 para las imagenes reales y la extraccién de
la profundidad del z-buffer en el caso de los avatares virtuales.

4.3.3 Ejecucion del test subjetivo de usuario

Para aplicar la escala Likert definida anteriormente en este capitulo, se selecciond
un grupo de usuarios de prueba a quienes se les solicitd que realizaran una
videollamada volumétrica de aproximadamente 5 minutos usando un entorno de
Proyeccion 3D o de realidad virtual en funcién de los recursos disponibles, en esta
prueba, el usuario podia ver por un lado, alinterlocutor tanto en 2D (imagen extraida
directamente del servidor RTMP) como en reconstruccion volumétrica (imagen
procesada por el backend). La figura 4.1 ilustra lo que los usuarios con visor de
realidad virtual podian ver durante las pruebas.
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FPS: 64 |

Mean: 65

Figura 4.1 Ejemplo de lo que los usuarios veian durante las pruebas

Inmediatamente después de finalizar la experiencia, al usuario se le suministro el
cuestionario definido en el apartado 4.2.5 a través de un formulario digital (Google
Forms), garantizando asi que las respuestas reflejaran su percepcion inmediata sin
sesgos de memoria a largo plazo.

Para la validacion subjetiva del sistema se selecciond una muestra de 7
participantes. Dado las caracteristicas y limitaciones de este trabajo (se requiere
un dispositivo VR o0 unas gafas anaglificas para la visualizacion 3D) y siguiendo los
principios de ingenieria de usabilidad de (Nielsen & Landauer, 1993), una muestra
entre 5 y 10 usuarios es suficiente para identificar el 85% de los problemas de
usabilidad y obtener unatendencia clara sobre la Calidad Percibida. ELgrupo estuvo
compuesto por usuarios con edades entre 21 y 60 afos, con diverso grado de
familiaridad con las tecnologias utilizadas.

4.4 Resultados obtenidos

En esta seccion se presentan los datos recopilados durante las pruebas,
organizados segun de las dimensiones de rendimiento técnico, estabilidad visualy
la percepcion del usuario. Para la evaluacion del sistema se hizo uso de dos
ordenadores, por un lado, un PC de sobremesa con una RTX 3060TI, Ryzen 9 5900X,
32Gb de RAM DDR4 3200Mhz CL16 (Equipo principal) y un portatil con un i5
11300H, grafica integrada y 16 Gb de RAM LPDDR4X a 4300 MHz (Equipo
secundario). También se llevaron a cabo algunas pruebas en una Tablet Lenovo P11
Pro 2° Gen (Mediatek Kompanio 1300T, 8GB de RAM) y en unas Meta Quest 3 para
evaluar la adaptabilidad del Frontend a dispositivos moviles y dispositivos VR
standalone. Informacidén adicional sobre el entorno y los dispositivos de prueba
pueden encontrarse en el Anexo IV.
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4.4.1 Validacion de los Modelos de IA

Lavalidacion de los modelos de IA constituye el nucleo de la evaluacién técnica de
este trabajo, ya que la fidelidad y el resultado de la reconstruccion volumétrica
depende directamente de la precisidon de la inferencia realizada en el Backend. Esta
seccion se centra en analizar el desempeno de dos de los pilares algoritmicos del
sistema, en primer lugar, el detector de regiones de interés (YOLO) y en segundo
lugar la red de superresoluciéon (FSRCNN).

4.4.1.1 Subsistema de Deteccion (YOLO)

Lavalidacion del subsistema de deteccion es especialmente relevante, ya que este
modulo actuar como la primera etapa del pipeline, encargandose de la
segmentacioén espacial del usuario (Region de interés o ROI). Un error en esta etapa
(falso negativo o caja delimitadora erronea) se puede propagar al estimador de
profundidad produciendo artefactos visuales o cortes en la malla 3D final.

Para la evaluacién se ha utilizado la arquitectura YOLOv8 Nano, seleccionada por
su arquitectura anchor-free y su eficiencia en entornos de recursos limitados.

Para evaluar el modelo se ha hecho uso de un subconjunto de datos de validacién
mucho mas diverso que los que YOLO encontrara en el sistema final (Un usuario
frente a la camara) como es el dataset COCO 2017 al cual se le ha aplicado un filtro
estricto para la clase “Persona”. La evaluacion se realizé usando precision media
(FP16). A continuacion, se detallan los valores obtenidos de las métricas

evaluadas.
MAP@0.5 0.745
MAP@0.5:0.95 0.514
Precision 0.787
Recall 0.653

Tabla 4.2 Métricas del Subsistema de Deteccion

El analisis detallado de estas métricas muestra un comportamiento altamente
favorable para los objetivos del sistema. La Precision (0.787) superior al Recall
(0.653) indica que el modelo prioriza la exactitud, es decir, que raravez confunde un
objeto de fondo con una persona (falsos positivos bajos)

Esta caracteristica es importante para la etapa de segmentacion, ya que incluir por
error zonas del fondo obligaria a MiDaS a procesar informacion irrelevante, lo que
daria un peor resultado visual. Por otro lado, un Recall mas moderado es aceptable
en este contexto, ya que, en el entorno real del sistema, el usuario tendera a ocupar
un gran espacio en el centro de la imagen, lo que facilita su deteccidn continua.
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Para visualizar este comportamiento, se presentan a continuacién tanto la matriz
de confusién normalizada (Figura 4.2) como la curva de precisién-Recall (Figura 4.3)
obtenidas durante la validacion.

Matriz de Confusion: Clase Persona
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Figura 4.2 Matriz de confusion YOLOv8 Clase Persona
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Figura 4.3 Gréfica de Precisién-Recall de YOLOv8 Nano

4.4.1.2 Subsistema de Superresolucion (FSRCNN)

Lavalidacion del modulo de superresolucion se ha llevado a cabo analizando tanto
la convergencia del entrenamiento como el impacto cuantitativo en la
reconstruccion de la profundidad. El objetivo de la etapa, mas alld de aumentar la
resolucién, radicaba en recuperar parte de la informacién de alta frecuencia
pérdida durante la inferencia de MiDaS.

El proceso define-tuning de FSRCNN se monitorizé a través de la funcion de pérdida
definida en la metodologia. Taly como puede observarse en la Figura 4.4, el modelo
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muestra una adaptacion clara en las tres fases de la estrategia de entrenamiento
propuesta.

Entrenamiento FSRCNN x3 - Historial Completo
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Figura 4.4 Gréfica de Depth Loss del fine-tuning de FSRCNN

En la fase sintética el sistema empieza a entender la topologia humana ideal. En la
fase real, se puede observar una caida progresiva desde 0.06 y una estabilizacion
del Loss en torno a 0.04 lo que infiere que la red ha aprendido a gestionar el ruido
de los sensores reales. Finalmente, en la tercera fase se puede observar una
convergencia final del Loss a 0.09 que equilibra la geometria ideal con la textura
organica, evitando asi el olvido catastréfico.

Para medir la eficacia del modelo, se compararon tres escenarios usando el
algoritmo de interpolacién bicubica a partir de los datos de MiDaS como linea base
para la comparacion. Los resultados, se compararon tanto con FSRCNN Genérico
adaptado a una sola dimension (promediando los tres canales de color RGB) como
con el FSRCNN personalizado sometido al proceso de fine-tuning. Los resultados,
presentados a continuacion (tabla 4.3) evidencian el comportamiento generativo

de la red:
Modelo FSRCNN Referencia PSNR (dB) SSIM
Comparado
Genérico Bicubico 50.10 0.9960
Fine-Tuned Bicubico 23.44 0.9683
Fine-Tuned FSRCNN Genérico 23.35 0.9669

Tabla 4.3 Comparativa de métricas de similitud entre el modelo base y el modelo con fine-tuning

El analisis de estos datos revela un aspecto fundamental, por un lado, el modelo
genérico (sin fine-tuning) presenta un PSNR extremadamente alto (50.10 dB) y un
SSIM casi perfecto (0.9960) respecto al bicubico. Esto indica que la red original, sin
entrenar para profundidad, apenas altera la imagen de entrada, limitandose a
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suavizar los pixeles sin aportar nueva informacion geomeétrica. Por otro lado, el
modelo propuesto (con fine-tuning) presenta un descenso significativo en el PSNR
(23.44 dB) y en el SSIM (0.9683). Al contrario de lo que pudiera parecer, este
resultado no es negativo, sino que, valida el éxito del entrenamiento, al usar una
funcién de pérdida que penaliza los bordes difusos, la red se ve obligada a
“alucinar”y generar bordes y estructuras que difieren de la borrosidad propia de la
interpolacion bicubica.

Esta discrepancia, cuantifica la ganancia de detalle, tal y como se puede observar
en lafigura 4.5, mientras que el modelo genérico preserva la borrosidad y la falta de
detalle de la textura de profundidad de MiDaS (alto PSNR), el modelo propuesto
reconstruye una nueva estructura de profundidad (bajo PSNR en relacion al
bicubico), lo que se alinea con el disefio de recuperar los detalles geométricos
perdidos durante la inferencia de profundidad.

(b) fsrcnn_x3_b.pth

250

(a) Original RGB

(c) fsrcnn_x3_depth_best.pth

150
100
(d) Fase Sintética (e) Fase Real

- - 50
0

Figura 4.5 Comparativa visual. (a) Imagen RGB de partida. (b) MiDaS + FSRCNN Genérico. (c) MiDaS + FSRCNN
Personalizado. (d) y (e) MiDaS + FSRCNN Personalizado hasta Primera y Segunda etapa respectivamente.

(552-0) ePeZI|RWION PepIpunjold

4.4.2 Rendimiento y Latencia del Sistema

En esta seccion se analiza el comportamiento del pipeline desacoplado bajo
diversas condiciones de carga y resolucién. Los resultados aqui presentados se
corresponden a los datos medios obtenidos a lo largo de sesiones de 10 minutos,
utilizando elequipo principal paralos procesos del Backend (Y los del Frontend para
latabla 4.6) y el equipo secundario para la visualizacion del Frontend.

4.4.2.1 Anélisis del rendimiento del Backend

El Backend, taly como se muestra en la tabla 4.4, ejecutado en el equipo principal,
demostré una alta capacidad de procesamiento gracias a la ejecucion integral en
GPUy en el uso de precision media (FP16)
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Promedio 1% Mas 1% Mas Desviacion

FPS Alto Bajo Tipica

[THEEmEE (DS 65.8FPS  89.1FPS 47.6FPS  =10.8 FPS

FSRCNN)
Deteccion (YOLOvS) 27.0 FPS 33.7FPS | 24.5FPS + 2.4 FPS
eI, 58.1FPS  78.2FPS 29.8FPS  +10.4FPS
(Salida)

Tabla 4.4 Tabla de rendimiento (FPS) del Backend en el equipo de pruebas principal

Tal y como muestran los resultados, el subsistema de inferencia alcanza picos de
hasta 89.1 FPS, lo que confirma que el modelo de IA no constituye un limite o un
cuello de botella critico del sistema. Sin embargo, el rendimiento real de salida, se
ve condicionado por la etapa de compresion PNG que promedia los 58 FPS

4.4.2.2 Eficiencia en el Uso de Recursos

La monitorizacién de recursos durante una ejecucién estable refleja la eficiencia de
la arquitectura de microservicios y contenedores

Fase CPU GPU RAM VRAM
Promedio Promedio Promedio (Reservada)
Arranque 0% - 50% 12-15% 685 MB 0.10 GB
Warmup / 85%-112%  17-20% 1.2GB 0.11GB
Compilacion
Ejecucion 116% 90-96% 1.72 GB 0.41 GB
Estable

Tabla 4.5 Uso de recursos del Backend en equipo de pruebas principal

Taly como se puede ver en la tabla 4.5, el sistema mantiene una huella de memoria
muy reducida, consumiendo un promedio de 1.72 GB de RAM y reservando apenas
0.41GB de VRAM para el uso del sistema. Respecto al consumo de los recursos de
procesamiento, en cuanto a consumo de CPU y GPU, el procesador registra picos
de usode un 116% (este valor no es un error de lectura, sino que al ser un programa
multihilo, la carga de trabajo se divide entre varios nucleos, y al sumarse pueden
dar valores superiores al 100% que representaria la carga de trabajo completa de
un unico nucleo. En este contexto, un 116% significa que el programa esta usando
tan solo el equivalente a 1.16 nucleos fisicos), un uso bastante comedido teniendo
en cuenta que los procesadores modernos de gama domeéstica suelen contar con
4,6, 8 012 nucleos. Por otro lado, la GPU opera en un rango del 90-96% de uso, lo
que implica que el programa esta aprovechando todos los recursos de la tarjeta
grafica para su funcionamiento.

4.4.2.3 Impacto de la Resolucion y la Compresion en la Latencia

La latencia total del sistema se ha desglosado entre el tiempo de procesamiento
mostrado por el Backend, y el mostrado por el Frontend (Real), la sobrecarga del
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transporte hace referencia al rendimiento perdido en el transporte entre ambos

sistemas.
T Ancho Latencia Sobrecarga Latencia
Compresién (o [ del de FPS
PNG Banda Backend Transporte Reales
(Mbps) (ms) HTTP (ms)

720P Nivel 0 1.4 319.1 16.2 37.0 53.2 18.8
720P Nivel 1 0.55 62.1 52.3 30.0 82.3 12.1
480P Nivel 0 0.85 218.4 12.4 21.4 33.8 29.5
480PNivel1 ~ 0.30 = 51.2 24.9 49.4 74.3 13.5

Tabla 4.6 Comparacion de latencias a distintas resoluciones y compresiones

Los datos de la Tabla 4.6 confirman que la configuracion 480P sin compresién
ofrece la experiencia mas fluida, alcanzando casi los 30FPS reales con una latencia
total de 33.8 ms. Por el contrario, usar niveles de compresidn mas altos aumenta
drasticamente la latencia del Backend (hasta 52.3 ms en 720P) incluso haciendo
uso de librerias optimizadas como pyvips, aunque, por otro lado, también permite
reducir ampliamente el tamafo de las imagenes y el ancho de banda (pasando de
319.3Mbps a 62.1Mbps en 720P). También se observa un cuello de botella
importante en la sobrecarga de la capa de transporte que puede llegar a consumir
hasta el 66% de la latencia, en 480P con compresion de Nivel 1.

4.4.2.4 Impacto del medio de transporte en la Latencia Final

En esta seccion se analiza la capacidad del medio fisico (Wifi, Ethernet, etc) que
conecta el Backend y el Frontend para afectar a la latencia de la transmision y por
ende a la fluidez del sistema. Para las pruebas se uso la configuracion identificada
como mas eficiente en el apartado anterior (480p Nivel 0), ademas el Host, siempre
estuvo conectado mediante ethernet durante las pruebas.

Ancho

Escz:arlo de Tr:?\tsemnic:ii’) " Latencia FPS Sobrecarga
. Banda Total(ms) Reales de Red(ms)
Conexion (ms)
(Mbps)

Ethernet +9.9 ms
(Cable) 186.4 31.3 43.7 22.9 (+ 46.2%)

- +24.8 ms
Wifi 5 GHz 137.6 46.2 58.6 17.1 (+115.9%)

+
Wifi2.4GHz ~ 91.5 76.8 89.2 11.2 9.4 ms

(+258.9%)
Tabla 4.7 Resultados obtenidos en los escenarios de conectividad y latencia a 480P Nivel 0
Los resultados obtenidos, muestran que elancho de banday la estabilidad de la red
son factores criticos a la hora mantener la experiencia en tiempo real. Por un lado,
la conexion por cable Ethernet se erige como la mas estable, teniendo una latencia
de 31.3 ms sumando 9.9 ms a la sobrecarga de Transporte de la Tabla 4.6. Esto da
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unos 22.9 FPS reales, superando el requisito de fluidez minima de 20 FPS
establecido en los requisitos.

Por otro lado, la conexién Wifi muestra un peor desempefio. La conexién Wifi 5 GHz
se posiciona como una alternativa inaldmbrica viable para entornos domeésticos.
Aunque la latencia de transmisién aumenta hasta los 46.2 ms (14.9 ms mas que
mediante Ethernet), el sistema aun es capaz de mantener una tasa estable de 17.1
FPS, que, aunque mas baja que la anterior sigue dentro del rango de aceptacion
establecido en los requisitos.

Finalmente, la conexion Wifi 2.4 GHz se posiciona como la peor de todas, llevando
la latencia de trasmision hasta los 76.8 ms (45.5 ms peor que Ethernet) reduciendo
el rendimiento hasta unos 11.2 FPS, lo cual queda por debajo de los requisitos de
fluidez establecidos por el proyecto.

4.4.2.5 Rendimiento y Latencia del Frontend

Para el analisis del rendimiento del Frontend (Unity 3D) se ha incluido ademas de
los Equipos Principal y Secundario, una Tablet Android (Cuyas especificaciones
pueden encontrarse en la introduccién de la seccidn 4.4) con el fin de analizar el
funcionamiento del Frontend en dispositivos de distintas capacidades técnicas.

Para normalizar todas las pruebas, todos los dispositivos hicieron uso de una
resolucioén interna de renderizado de 1080P (1920x1080)

Dispositivo Promedio 1% Mas Bajo 1% Mas Alto Desviacion
FPS Tipica
Equipo 399.5 99.1 604.1 1.15ms
Principal
Equipo. 102.5 49.8 314.2 1.81ms
Secundario
Tablet 62.3 16.8 120.1 9.16 ms
Meta Quest 3 69.5 48.5 91.6 1.43 ms

Tabla 4.8 Rendimiento del Frontend

Los resultados obtenidos en los tres dispositivos de prueba, confirman la eficiencia
del renderizado procedimental mediante VFX Graph y Shaders personalizados.

El Equipo Principal (RTX 3060Ti) alcanza un promedio de 400 FPS usandose dentro
del editor de Unity (que acarrea algunas pérdidas respecto a la version compilada).
Esta cifra demuestra que, en hardware de alto rendimiento, la carga computacional
del Frontend es sumamente despreciable.

Por otro lado, en el Equipo Secundario (I5 con Grafica Integrada), el Frontend
mantiene un promedio de 102.5 FPS. El hecho de superar los 100FPS en un
procesador de gama media portatil sin GPU dedicada confirma que la estrategia de
desplazar el calculo de posiciones a los Shaders de la GPU elimina el cuello de
botella de la CPU y valida el uso del Frontend en dispositivos de bajos de recursos.
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Yendo incluso mas alla, en la Tablet (Lenovo P11 Pro 2° Gen) el sistema registrd un
promedio de 62.3 FPS. Esta evaluacién es algo diferente a las anteriores, puesto
que la Tablet por defecto funciona con un bloqueo de FPS que le obliga a trabajar,
segun el rendimiento en los modos de 30, 40, 60 y 120 FPS, saltando entre estos
cuando el rendimiento lo permite, esto justifica el aumento de la desviacion tipica
obtenido. Aun asi, el rendimiento superior a 60 FPS en un procesador mavil, valida
la viabilidad de la solucién en dispositivos mdviles y entornos de computacién
espacial ligera.

Finalmente, la solucién también se probd de manera experimental en un dispositivo
Meta Quest 3 a resolucién nativa (4128x2208 entre ambos ojos) alcanzando unos
65 FPS de media, haciendo simultaneamente el streaming de la imagen 3Dy de la
imagen plana, y usando el modo realidad mixta, que tiene un mayor consumo de
recursos. Lo que pone en valor esta solucién en dispositivos de realidad virtual
standalone.

4.4.3 Estabilidad y Calidad de Reconstruccion

Para validar la eficacia de las optimizaciones de suavizado temporal y
superresoluciéon se compararon los resultados del modelo MiDaS base, frente al
sistema optimizado (MiDaS + FSRCNN + Suavizado). En el caso de la prueba de
fidelidad visual también se evaluaron ambas opciones frente a el Ground Truth
(Kinect)

4.4.3.1 Varianza de Profundidad y LPIPS

Para validar la eficiencia de las optimizaciones implementadas en el proyecto,
concretamente aquellas relacionadas a la dimension temporaly a la calidad visual
(esto es, el suavizado temporal y la etapa de superresolucion) se llevé a cabo una
comparativa directa entre tres escenarios, MiDaS Base (sin post-procesado), el
sistema propuesto (MiDaS + FSRCNN con Fine-Tuning + Suavizado Temporal) y el
Ground Truth (Datos reales obtenidos mediante Kinect)

Uno de los problemas propios de la estimacién monocular, reside en la falta de
retroalimentacion temporal, es decir, el sistema estima la profundidad a partir de
un unico frame cada vez, sin tener en cuenta las imagenes anteriores, esto puede
dar lugar a que pequenas variaciones en las imagenes acaben provocando grandes
cambios en la profundidad de un frame a otro.

Para mitigar este fendmeno y evaluar la eficacia del algoritmo de suavizado
temporal basado en medias mdviles ponderadas exponenciales, se llevé a cabo
una prueba de estabilidad sobre una secuencia de video controlada (pares RGB y
Depth extraidos con Kinect) con un sujeto estatico. Se utilizé la métrica de Varianza
de Profundidad definida en la seccidn 4.2.4 comparando la senal de profundidad
extraida directamente de MiDaS frente a la estabilizada por el sistema.
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Modelo Métrica Valor Obtenido
Ground Truth (Kinect) Varianza de Profundidad 1594.80

MiDaS LPIPS 0.3945
Varianza de Profundidad 7625.97
MiDaS + FSRCNN + LPIPS 0.1822

Suavizado Temporal Varianza de Profundidad 1203.33

Tabla 4.9 Métricas temporales. Resultados

Como se puede observar en los datos, el filtro de suavizado temporal consigue
reducir la varianza temporal. Esta reduccion confirma la idea de que la coherencia
temporal puede ser parcialmente recuperada mediante software.

Por otro lado, también se puede observar una mejora critica en la métrica de LPIPS
(en la que se usa una segunda red neuronal, para evaluar la similitud porcentual,
penalizando al mismo tiempo a las imagenes borrosas o carentes de texturas). Los
resultados muestran una reduccioén del error de 0.39 en el modelo base hasta
0.1822 lo que nos permite inferir una mejora en la nitidez de la imagen, asi como en
el detalle fino de sus texturas. La figura 4.6 muestra de manera visual la diferencia
entre los distintos modelos extrayendo la imagen de profundidad resultante del
primer frame, ademas, la imagen ha sido codificada como imagen de temperatura
(donde los negros y morados representan mayor profundidad y los rojos y amarillos
representan cercania) para facilitar la identificacion visual de patrones en las
imagenes de profundidad.

Original Ground Truth MiDa$S Base MiDa$S + FSRCNN + Suavizado

Figura 4.6 Comparacién entre Ground Truth contra MiDaS y contra el modelo propuesto

4.4.3.2 Fidelidad Visual

Mdas alla de las métricas numéricas, al ser este un sistema orientado hacia la
interaccidn humana, es también importante hacer hincapié en la calidad visual
percibida. Para ello, se ha comparado la reconstruccion de la salida entre MiDaS
base y el algoritmo propuesto desde mas cerca, para poder contemplar texturasy
bordes que no pueden observarse en la figura 4.6
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Ground Truth MiDaS Base MiDaS + FSRCNN + Suavizado

Figura 4.7 Comparacion mas detallada de MiDaS Base (MiDaS + Bicubico) con el modelo propuesto

Empezando por el lado negativo, como puede verse en la figura 4.7 el modelo
entrenado ha aprendido a inferir el ruido de laimagen, produciendo un efecto rejilla
producto de las alucinaciones, pero, por otro lado, también ha aprendido a
interpretar de mejor manera la profundidad, generando transiciones mas suaves en
la cabeza y en el hombro. Ademas, ha aprendido a detectar mejor algunos
contornos como el de la mejilla, que en MiDaS Base parece “meterse” hacia el
interior de la cara, esto prueba la capacidad del sistema para corregir defectos de
MiDaS, también por otro lado, el modelo ha aprendido a suavizar las lineas del
borde del hombro, pero aplicar ruido en la zona del pelo, esto probablemente
debido a la mayor exposicidon en el entrenamiento a modelos sintéticos (con
cuerpos mas estilizados) que a modelos reales. La figura 4.8 Muestra estos
resultados aplicados directamente sobre el Frontend.

(a) (b)

Figura 4.8 Comparacién Fine-Tuning. (a) FSRCNN genérico. (b) FSRCNN con Fine-Tuning

4.4.4 Evaluacion Subjetiva (Escala Likert)

Los resultados del test subjetivo realizado a los usuarios se muestran promediados
en la tabla 4.10 haciendo uso de una escala entre 1 (Muy en desacuerdo) a 5
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(Totalmente de acuerdo). Los datos brutos del cuestionario pueden consultarse en

el Anexo lll.
item Dimensién Evaluada Media Desviacion Estandar

L1 Calidad de la Reconstruccién 4.71 0.49
L2 Estabilidad Visual 4.14 0.69
L3 Fluidez Percibida 4.57 0.53
L4 Latencia Percibida 3.86 0.69
L5 IPQ-G1 4.57 0.53
L6 IPQ-SP1 5 0

L7 IPQ-REAL1 4.71 0.49

Tabla 4.10 Resultados obtenidos de la escala Likert

Ademas de lo anterior, el analisis de las respuestas abiertas revela una acogida
positiva hacia la tecnologia propuesta. El total de la muestra (N=7) destacé la
sensacion de presencia social como el factor diferencial del sistema. Los usuarios
describieron la experiencia como “natural” y con una “sensacion de cercania”
mayor que en las videollamadas tradicionales, destacando la percepcién de
volumeny la visibilidad de los gestos no verbales.

Desde un punto de vista cultural, la experiencia recordd a referentes
cinematograficos de la ciencia ficcion (como las comunicaciones de la saga Star
Wars), describiendo el sisterma como una materializacion de “comunicaciones
futuristas en la vida real”. Finalmente, en términos de usabilidad, el sistema fue
calificado como “codmodoy agradable”

4.5 Analisis e interpretacion de resultados

Una vez expuestos los resultados técnicos y experimentales en los apartados
anteriores, la presente seccion se dedica al analisis e interpretacion de dichos
hallazgos. El objetivo de este bloque radica en ir mas alla de la presentacion de
cifras para comprender las implicaciones practicas del sistema en un entorno real.

Este analisis permitira confirmar si la arquitectura propuesta cumple con la
hipotesis original de democratizar el acceso a las videollamadas y el “streaming”
volumétrico sin requerir de hardware especifico.

4.5.1 Equilibrio entre latencia y Calidad (El compromiso para conseguir
el Tiempo Real)

El mayor desafio técnico del proyecto residia en alcanzar una experiencia de
comunicacién volumétrica en tiempo real en hardware de consumo. Para ello se
establecio un umbral de fluidez de 15 a 20 FPS con la minima latencia posible. El
analisis de los resultados obtenidos en este capitulo confirma que el sistema no
solo cumple con este requisito, sino que es capaz de superarlo gracias a un disefo
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centrado en alcanzar un compromiso entre resolucién de procesamiento y
refinamiento algoritmico.

Los datos de rendimiento del Backend demuestran que usar la version small de
MiDaS (256x256) es la decisidon que permite desbloquear el tiempo real. Si se
hubiera optado por procesar la imagen a una resolucién superior como la original,
los tiempos de inferencia habrian escalado de manera exponencial, lo que alejaria
al sistema de su objetivo primordial. Aldelegar la recuperacion del detalle fino auna
segunda etapa con FSRCNN, cuyo coste computacional es despreciable (<3 ms),
se logra escapar de la baja calidad obtenida al procesarimagenes a baja resolucion.
Las métricas de PSNRy SSIM validan este enfoque, aunque la similitud matematica
disminuye respecto al uso de reescaladores geométricos, la “alucinacidon” de
detalles geométricos por parte de la red personalizada aporta una riqueza visual
que los métodos geométricos no pueden ofrecer.

En definitiva, estas métricas confirman que el modelo FSRCNN con fine-tuning no
solo escala la imagen, sino que reconstruye con éxito detalles geométricos que la
interpolacion bicubica ignora. Ademas, la implementacion de medias moviles
ponderadas exponenciales ha logrado mitigar el fendmeno del parpadeo o
flickering, consolidando asi, una base visual mas estable para la experiencia de
usuario

Un hallazgo de suma importancia derivado de la evaluacién radica en que el cuello
de botella principal no se encuentra en los modelos de IA sino en la etapa de
transporte de datos. Tal y como se observa en la Tabla 4.6, existe una relacion
inversamente proporcional entre el nivel de compresién y la latencia. Ademas, la
sobrecarga del transporte supone el foco principal de generaciéon de latencia
pudiendo ser el responsable de hasta el 66% de la latencia total.

4.5.2 Independencia del hardware

El analisis del rendimiento del Backend en el equipo principal (Tabla 4.3) confirma
la escalabilidad de la arquitectura propuesta. Las pruebas realizadas sobre la
configuracion de referencia (Ryzen 9 5900X + RTX 3060 Ti) arrojan una tasa de
inferencia promedio combinada (MiDaS + FSRCNN) de 65.8 FPS, con picos
superiores a los 89 FPS.

Sin embargo, el rendimiento efectivo de salida del sistema se sitia en 44.1 FPS
promedio, limitado por la etapa de compresién a PNG previo a la trasmisién, esta
decisién, justificada en la seccién 3.5.3.4, si se compara con los objetivos de fluidez
establecidos para el proyecto (al menos 20 FPS), se observa que el sistema opera
con un margen de seguridad superior al 200%

Este amplio margen de rendimiento permite inferir la viabilidad del sistema en una
gama extensa de hardware. Incluso en escenarios tedricos donde se utilice una
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GPU de gama de entrada con aceleracion CUDAy Tensor Cores (como una RTX 3050
o RTX 2060), cuya potencia de coOmputo es aproximadamente un 40-50% inferior a
ladelequipo de pruebas, latasa de inferencia proyectada se mantendria en el rango
de los 30-35FPS, lo cual sigue superando tanto el umbral minimo de fluidez como,
en muchos casos, la propia velocidad de captura de las cAmaras web estandar (30
FPS), se concluye gue la solucién es plenamente funcional en toda la familia de
tarjetas graficas RTX, eliminando la necesidad de hardware de gama alta para su
ejecucion.

Adicionalmente, el analisis de consumo de la memoria (Tabla 4.5) respalda la
eficiencia del disefio del software. Durante la fase de ejecucion estable, el Backend
ha registrado un consumo de memoria RAM de apenas 1.72GB, y, lo que es aln mas
relevante, una ocupacion de VRAM (memoria de video) de apenas 0.41GB

Este dato es especialmente relevante para la democratizacién del sistema, ya que
el bajo consumo de VRAM garantiza que el modelo de Inteligencia Artificial no
saturara la memoria grafica, permitiendo su ejecucion incluso en tarjetas graficas
con capacidad de memoria limitada como 2GB o0 4GB. Asimismo, la baja huella en
RAM asegura que el sistema pueda coexistir con otras aplicaciones necesarias para
la videollamada (como OBS, navegadores o clientes de chat) sin provocar cuellos
de botella por falta de memoria en equipos con 8GB o 16GB de RAM.

Respecto al aprovechamiento de los recursos de procesamiento, el CPU registra
picos de uso del 116%. Este valor no es un error de lectura, sino que, al tratarse de
un software multihilo, la carga se distribuye entre varios nucleos, representando el
uso equivalente a solo 1.16 nucleos fisicos. Este consumo resulta notablemente
eficiente, teniendo en cuenta que los procesadores domésticos modernos cuentan
con configuraciones de 4, 6 u 8 nucleos fisicos habitualmente. En paralelo, la GPU
opera en un rango del 90-96%, lo que confirma que el sistema desplaza la carga
pesada a los nucleos CUDA y Tensor, optimizando el hardware especializado sin
saturar el sistema principal

Por otro lado, al delegar la inferencia pesada (YOLO + MiDaS + FSRCNN) al Backend,
el cliente (Frontend en Unity) ha podido ejecutarse en el equipo secundario (que no
contaba con grafica dedicada) manteniendo tasas estables por encima de los 100
FPSy en la Tablet con tasas estables de 60 FPS sostenidos.

Esto valida la capacidad del sistema para desplegar la visualizacidon volumétrica en
una gama muy amplia de dispositivos de consumo, sin obligar al usuario final a
disponer de hardware de alto rendimiento.

4.5.3 Comparacion con el estado del arte

Tras analizar los resultados obtenidos, es posible situar la solucién propuesta
dentro del ecosistema actual, comparandola con las soluciones tecnoldgicas
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analizadas en el marco actual de este trabajo. El principal factor diferenciador
radica en la democratizacion tecnologica, lograda al sustituir las infraestructuras
de alto coste por algoritmos de inferencia monocular.

A diferencia de sistemas como Microsoft Holoportation o Google Beam que
requieren de multiples sensores RGB-D, cAmaras de alta velocidad o pantallas
holograficas, el sistema desarrollado funciona integramente con una camara web
estandar y hardware de consumo. Mientras que Google Beam tiene un coste de
despliegue cercano a los 25.000 ddlares, esta solucidén permite una experiencia
volumeétrica con una inversiéon de hardware practicamente nula para el usuario que
ya disponga de una GPU de gama media. El sistema ha demostrado una tasa de
salida de 44.1 FPS, lo que supera significativamente la fluidez de muchas
soluciones académicas que, aunque precisas, no logran alcanzar el tiempo real en
dispositivos domeésticos. Frente a Holoportation, el sistema planeado no requiere
deunaredinterna de 10 Gbps, dado que es capaz, en su estado actual, de dar tasas
deimagenes por segundo decentes (17,1 FPS) incluso a través de una conexion Wifi
5GHz. Frente a técnicas como NeRF que ofrecen un mayor grado de realismo a
costa de un mayor tiempo de inferencia, la combinacion de MiDaS y FSRCNN es
capaz de generar una respuesta inmediata (< 15 ms en 720p), esencial para la
interaccion humana natural.

Otras alternativas como Codec Avatar de Meta requieren de un proceso previo de
escaneo por parte del usuario, requerimiento que no es necesario en la arquitectura
de caracter “Plug and Play”.

A pesar de lo anterior, la solucion planteada tiene retos que resolver, soluciones
como Soapbox o Holoportation ofrecen una mayor fidelidad al capturar el volumen
del usuario desde 360 grados. Sin embargo, mientras que soluciones como
Soapbox o Holoportation priorizan la fidelidad geométrica total, este trabajo
demuestra la viabilidad de un modelo centrado en la optimizacién de recursos. Los
resultados confirman que es posible obtener una reconstruccién frontal coherente
y en tiempo real, priorizando la accesibilidad del sistema sobre la complejidad de
la infraestructura fisica.

4.5.4 Interpretacion de la Percepcion del Usuario

Los resultados obtenidos durante la evaluacién subjetiva (Tabla 4.10) arrojan una
valoracién global altamente positiva del sistema, cabe destacar el item L6
(Sensacion de presencia espacial), que tuvo un consenso completo en 5
(totalmente de acuerdo) indicando un consenso unanime en la capacidad
inmersiva del prototipo.

Asimismo, la calidad de reconstruccioén (L1) con una valoracién de 4.71y la Fluidez
Percibida (L3) con 4.57, validan la viabilidad de la arquitectura propuesta,
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demostrando que las optimizaciones de software ayudaron a tener una experiencia
visual estable.

Por otro lado, la valoracién mas moderada recay6 en la latencia Percibida (L4) que
obtuvo una puntuacién mas moderada (3.86) y la mayor dispersiéon (0.69). Este
resultado es consistente con las métricas objetivas y refleja el compromiso técnico
de priorizar la calidad visualy la profundidad sobre la latencia ultra baja, siendo este
uno de los principales vectores de mejora para el trabajo futuro.

4.5.5 Viabilidad y Cumplimiento de Hipdtesis

El analisis conjunto de las métricas técnicas y de la percepcion subjetiva de los
usuarios, permiten validar de manera concluyente la hipdtesis inicial de este
trabajo, esto es, la viabilidad de desarrollar un sistema de reconstruccion
volumétrica funcional en tiempo real, que no requiera de hardware especializado.
Desde un punto de vista técnico, el sistema no solo supera en un 200% el umbral
minimo de fluidez, alcanzando 44.1 FPS de medias, sino que lo hace manteniendo
un uso bajo de los recursos hardware (a excepcion de la GPU). La arquitectura
modular que deriva el consumo de recursos hacia el Backend, ha sido la clave que
permite que dispositivos sin grafica dedicada, como tablets o portatiles de oficina
puedan participar en el visionado de contenido volumétrico en tiempo real. Se
confirma, por tanto, que la solucidn es funcional en hardware de diverso formato y
capacidad técnica, y por ende, permite democratizar una tecnologia que hasta
ahora estaba limitada a infraestructuras de alto coste.
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5. Conclusionesy Trabajo Futuro

Tras completar la experimentaciéon y haber analizado los resultados técnicos en el
capitulo anterior, el presente trabajo llega a su etapa final de sintesis y reflexion
critica acerca de todo el trabajo realizado. Este capitulo tiene como propdsito
consolidar los hallazgos obtenidos durante el proceso de analisis, desarrollo y
validacion del sistema de reconstruccion 3D monocular propuesto.

El desarrollo de este proyecto nacié con la necesidad de democratizar el acceso a
la comunicacion volumétrica, un sistema que permite interacciones mas cercanas
y reales que las videollamadas 2D habituales, para ello, era necesario encontrar
una alternativa que permitiera sustituir la dependencia de hardware especializado
y costoso, por algoritmos avanzados de aprendizaje profundo que fueran capaces
de operar en tiempo real sobre dispositivos de consumo. A través de las siguientes
secciones se realizara un balance sobre la adecuacién final del proyecto a los
objetivos iniciales, evaluando si la integracion de tecnologias como MiDaS, YOLO o
el refinamiento mediante FSRCNN han logrado alcanzar el equilibrio deseado entre
eficiencia computacionaly fidelidad visual.

Asimismo, se expondran las limitaciones encontradas durante el desarrollo, lo que
servira como base para proponer nuevas lineas de investigacion que permitan
profundizar mas alla de este trabajo hacia una solucién de videollamada inmersiva
plenamente escalable y comercial.

5.1 Conclusiones y Resumen del Trabajo

Este trabajo final de master ha cumplido con el disefo, implementaciéon y
evaluacion de un sistema de reconstruccion 3D monocular optimizado para su uso
en entornos de videollamadas volumétricas en tiempo real. El proyecto inicié con
el objetivo de democratizar el acceso a las comunicaciones inmersivas, eliminando
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la necesidad de hardware especializado de profundidad, como sensores LiDAR o
camaras estereoscoépicas, sustituyéndolos por algoritmos de visién por
computadory aprendizaje profundo.

Tras el andlisis de los resultados expuestos en el capitulo anterior, se han llegado a
las siguientes conclusiones:

En primer lugar, se ha validado la hipdtesis inicial, esto es, que la reconstruccion
volumétrica en tiempo real es viable para su uso en hardware de consumo a través
de una arquitectura de software optimizada. El sistema no solo alcanzd la tasa de
fluidez objetiva, sino que la superd llegando a alcanzar un rendimiento promedio de
44.1 FPS en resolucion de 720P. Un hallazgo clave en este sentido, radica en que los
modelos de IA, optimizados en precision media (FP16), operaron por encima de los
65 FPS, demostrando asi, que el aprendizaje profundo ya no es el cuello de botella
principal para la interactividad, recayendo dicha limitacion en otros factores como
los procesos de compresiony transporte de los datos.

En segundo lugar, se ha demostrado que el sistema en dos bloques (Backend en
Pythony Frontend en Unity) ha demostrado ser una estrategia altamente escalable.
Combinar YOLOy MiDaS junto con algoritmos de suavizado temporal, asicomo con
unreescaladorinteligente basado en FSRCNN con fine-tuning, ha permitido mitigar
o reducir eficazmente defectos caracteristicos de la estimacion monocular, como
son la pérdida de detalle fino, o el parpadeo frame a frame (flickering). Por otro lado,
delegar la visualizacion a Unity mediante un sistema de particulas, permitio
alcanzarunas cotas de fluidez de mas de 100 FPS en portatiles sin grafica dedicada,
y de 60 FPS en tablets Android, abriendo asi la puerta al streaming volumétrico en
tiempo real para dispositivos de bajos recursos.

Mas alla de esta conclusion general, a partir del trabajo llevado a cabo en los
capitulos tercero y cuarto, se pueden extraer conclusiones adicionales. La primera
de ellas radica en que se ha podido alcanzar una tasa de fluidez aceptable (15-20
FPS) de manera holgada. El sistema ha demostrado una capacidad de
procesamiento, incluso con una salida de imagen en alta resolucidon a 720P una
capacidad de procesamiento de 44.1 FPS en el equipo de pruebas principal.
Estando esta tasa limitada por la compresion de imagen y no por los modelos de IA
(que se esperaba inicialmente que fueran el principal cuello de botella) que fueron
capaces de operar con un rendimiento medio por encima de los 65 FPS, lo que
confirma que los algoritmos de aprendizaje profundo cuando se ejecutan en media
precision (FP16) y con las optimizaciones adecuadas, ya no representan un
impedimento para la interactividad inmediata.

Otra de las conclusiones técnicas alcanzadas radica en que la comunicacion
volumétrica ya no requiere de equipos de alta gama. El consumo de recursos
registrados, con apenas 0.41 GB de memoria VRAM reservaday 1.72 GB constantes
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de memoria RAM usada en el servidor, valida la capacidad del sistema para
ejecutarse en tarjetas graficas con aceleracién de inferencia por hardware de gama
de entrada (Toda la gama RTX de Nvidia) sin saturar la memoria. Sumado a lo
anterior, la arquitectura desacoplada, ha permitido que el cliente de visualizacion
(Frontend) funcione con una fluidez extrema, alcanzando mas de 100 FPS en
portatiles sin grafica dedicada e incluso 60 FPS estables en Tablets Android de
gama media. Esto demuestra la alta escalabilidad del sistema y abre la puerta del
Streaming Volumétrico unidireccional a un gran abanico de hardware de bajos
recursos computacionales.

En tercer lugar, un aporte técnico relativo de este trabajo ha sido la integracion de
una red FSRCNN con fine-tuning. Aunque las métricas de similitud de pixeles
(PSNR) peores que con el reescalado bicubico, se logré una mejora sustancial en la
calidad perceptual, LPIPS (0.18 frente a 0.39). Esto permite concluir que el modelo
es capaz de “imaginar” y recuperar detalles finos perdidos durante la estimacion
monocular, ofreciendo asi, una reconstruccion visualmente mas rica que los
meétodos de reescalado tradicionales.

En cuarto lugar, el sistema ha destacado por su ligereza en el uso de recursos
hardware, con un consumo de VRAM de apenas 0.41 GB en plena carga, lo que
garantiza su funcionamiento en tarjetas graficas de diversas gamas (dentro de la
familia Nvidia RTX) incluyendo asi a GPUs mas modestas como las RTX 2060 o RTX
3050. No obstante, el estudio de la latencia reveld que la mayor parte del retraso
total se halla en la infraestructura de transporte. Este hecho, posiciona a la
migracion hacia protocolos de flujo continuo, como WebRTC como el siguiente
paso légico para alcanzar un mayor grado de excelencia en la comunicacion
volumétrica inmersiva.

Finalmente, mas alla de los datos técnicos, la validacion con los usuarios confirma
el impacto del proyecto. Con una puntuacion media de 4.71 sobre 5 en la calidad
de lareconstruccidony un consentimiento unanime sobre la sensacidn de presencia
espacial, se concluye que el sistema logra su propoésito fundamental: mejorar la
sensacioén de cercania y conexion humana en la comunicacion digital, superando
con creces las limitaciones de la videollamada tradicional.

5.2 Aportaciones

El presente trabajo realiza diversas aportaciones tanto al campo de la visién por
computador como al de las comunicaciones inmersivas, enfocandose
principalmente en los aspectos de eficiencia y accesibilidad.
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5.2.1 Contribuciones Técnicas y Metodolégicas

e Se ha disefado e implementado un Pipeline de Reconstruccion
Desacoplado, basado en una arquitectura que separa el proceso de
inferencia (en Python) de la representacion visual (Unity3D). Esta estructura
permite aprovechar librerias de IA de ultima generacién junto con motores
graficos modernos simultdneamente, facilitando la escalabilidad del
sistema.

e Se hace uso de una red neuronal FSRCNN modificada mediante fine-tuning
especifico para el ambito de aplicacién (mapas de profundidad) obteniendo
asi un refinamiento de profundidad mediante el uso de Superresolucion.
Este proceso permite “imaginar” y recuperar detalles finos de la geometria,
como lo son por ejemplo los rasgos faciales, que se suelen perder en los
modelos de estimacion monocular debido a su baja resolucion de entrada.

e Se ha propuesto el uso de un algoritmo de estabilizacién temporal basado
en medias moviles ponderadas exponenciales, lo que permite una mayor
respuesta ante movimientos rapidos mientras que mantiene los costes de
memoria muy por debajo de un algoritmo basado en medias lineales
tradicionales.

e Se ha propuesto el uso de canal Alpha de una imagen PNG para encapsular
la profundidad junto al color de la imagen de manera que pueda hacer una
transmision de datos 3D de manera ligeray robusta. Este método elimina los
problemas de desincronizaciony la necesidad de protocolos adicionales de
datos como JSON o XML que requeririan de un mayor coste computacional

5.2.2 Impacto y Valor Ahadido

e Este trabajo demuestra que es posible generar experiencias inmersivas
usando solo una camara web estandar y hardware de consumo. Eliminando
la necesidad de hardware especializado como el que requieren algunas de
las soluciones comerciales referidas en el estado del arte (como Microsoft
Holoportation o Google Beam), fomentando asi la democratizacion de la
comunicacion volumeétrica.

e Sehaintegrado YOLO para aislar al sujeto del entorno, lo que permite centrar
el computo de profundidad exclusivamente en la region de interés. Esto
permite obtener un mayor nivel de detalle y reduce el ruido de escala que
produce el entorno del sujeto.

e Lametodologia de evaluaciony analisis critico de tecnologias proporcionan
una hoja de ruta util para otros investigadores que busquen implementar
sistemas de reconstruccion monocular en tiempo real.

e Larelevancia de los datos obtenidos ha impulsado la difusion del trabajo a
la comunidad cientifica. Se ha enviado una versién sintetizada al Simposio
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CEA de Robodtica, Bioingenieria, Vision por computador y Automatica Marina
en Bilbao 2026, y dada la solidez de la propuesta, se contempla asi mismo
la elaboracion de un articulo cientifico extendido para su posterior
publicacion en una revista de impacto, contribuyendo asi a la investigacion
en telepresenciay vision por computador.

5.3 Limitaciones del trabajo

A pesar de haber alcanzado los objetivos generales propuesto del sistema, el
sistema planteado presenta ciertas limitaciones inherentes tanto a la tecnologia
actual, como al enfoque planteado. Estas restricciones definen el marco de
operacion del sistema y deben ser tenidas en cuenta para futuras iteraciones.

5.3.1 Falta de informacién en las zonas ocluidas

Al ser un sistema basado en una Unica camara, el mapa de profundidad solo puede
representar las areas visibles por esta misma. Objetos ocultos o0 zonas como la
espalda del propio usuario no son visibles por la camara, por lo que no pueden ser
a priori procesadas (aunque si inferidas). Lo que limita la reconstruccion a una
“carcasa” o Malla frontal en lugar de a un volumen completo 3D.

5.3.2 Dependencia del hardware en el Backend

El rendimiento general del Backend es sumamente dependiente a los recursos de
hardware del sistema del servidor, especificamente requiere una GPU dedicada
con soporte CUDA/Tensor Cores para poder funcionar 6ptimamente.

5.3.3 Estimacion de la Profundidad

Taly como se ha apuntado a lo largo del trabajo, el sistema estima o “predice” la
profundidad, no la mide o calcula directamente como haria un sensor LiDAR. Esto
conlleva a errores de escala absoluta y, aunque se hayan implementado
correcciones por software, la profundidad estimada puede variar en cierta medida
de la profundidad real.

5.3.4 Latencia Acumulada

El sistema es actualmente muy sensible al ancho de banday la estabilidad de red,
debido a que hasta un 66% de la latencia total se pierde en la transferencia de datos
entre Backend y Frontend debido al uso de imagenes PNG completas por HTTP, lo
cual es actualmente el mayor cuello de botella de rendimiento del sistema. Aunque
el sistema es viable en redes domésticas, pudiendo funcionar adecuadamente en
redes de 5Ghz, el uso de conexiones inestables (como Wifi 2.4G) o alejadas del
rdter, pueden ser, actualmente un punto critico de fallo.

97



5.3.5 Limitaciones de lluminacion

Aunque MiDaS ofrece una buena generalizacién, las condiciones de iluminacién
extremas como la falta de luz o los contraluces intensos, pueden afectar a la
segmentacion de YOLO y a la consistencia en los mapas de profundidad, generando
diversos artefactos visuales en la nube de puntos resultante

5.3.6 Limitaciones del proceso de fine-tuning

El proceso de fine-tuning realizado a FSRCNN para mejorar el detalle fino se ha
realizado a partir de un conjunto limitados (menos de 300 pares de imagenes entre
realesy sintéticos), que, ademas, en el caso de los datos reales, han sido obtenidos
por un sensor antiguo (Kinect V2) y con un mapa de profundidad de baja resolucién
(512x424). Esto provoca que el sistema presente una menor ganancia de detalle en
ropas o rasgos faciales de los que podria llegar a tener con un dataset mayor o con
sensores de profundidad mas modernos o de mayor resolucion (como sensores
LiDAR)

5.4 Trabajo Futuro

El desarrollo de este sistema ha sentado las bases para una nueva linea de
investigacion en comunicaciones volumétricas de bajo coste. Para avanzar una
solucion completamente escalable y fotorrealista, se proponen las siguientes
lineas de trabajo.

5.4.1 Uso de modelos generativos para la reconstruccion 360°

Para superar la limitacion de vision de la camara propuesta en el apartado anterior,
se plantea el uso de redes neuronales generativas, para no solo reescalar laimagen
y darle detalle fino, sino también, para poder “rellenar los huecos” dejados por el
sistema actual, es decir, implementar una red neuronal que permita, por ejemplo
renderizar la espalda el usuario, o la parte trasera de la cabeza a partir de ya sea,
datos reales del usuario (por ejemplo cuando gira o se levanta) o bien datos
inferidos a partir de la informacion presente. Obteniendo, de esta manera una vista
completa 3D en 360 grados del usuario a partir de la informacién de una Unica
camara.

5.4.2 Migracidn a protocolos de baja latencia como WebRTC

La arquitectura actual, basada en el consumo de video mediante RTMP y la
transmision de resultados mediante peticiones HTTP, fue seleccionada para
desacoplar los microservicios y simplificar la fase de desarrollo y depuracién del
algoritmo de reconstruccion. Si bien este enfoque ha permitido validar con éxito la
viabilidad técnica del proyecto, se ha identificado que el protocolo de transporte
constituye actualmente el principal cuello de botella del sistema, pudiendo
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representar hasta el 66% (o0 mas en caso de conexiones WIFI) de la latencia total del
sistema, introduciendo una latencia acumulada estructural (debido al buffering de
RTMP) que aleja la experiencia de una interaccion natural.

Es por ello, que la linea de trabajo futuro mas prioritaria radicaria en la sustitucion
de la capa de transporte actual por WebRTC (Web Real-Time Communication). La
adopcidn de este estandar permitiria transitar de un modelo de peticidon-respuesta
a uno de flujo de datos continuo sobre UDP. Esta migracién eliminaria la necesidad
de servidores intermedios de retransmisidn y evitaria la acumulacién de buffers,
permitiendo reducir la latencia de los actuales 3-4 segundos a rangos por debajo de
un segundo, un requisito indispensable para alcanzar una comunicacion
volumétrica fluiday comercialmente viable.

5.4.3 Adopcién de técnicas de representacion visual mas eficientes
como 3D Gaussian Splatting

Otra mejora destacada radica en el uso de sistemas de representacion 3D.A pesar
de que la nube de puntos actual es bastante eficiente, dando buenos resultados,
(por encima de 60 FPS) en equipos sin grafica integrada, el uso de técnicas como
Gaussian Splatting permitiria alcanzar un nivel de fotorrealismo superior,
manteniendo la capacidad de renderizado en tiempo real de la GPU.

5.4.4 Optimizacién para dispositivos “Standalone”

Otra linea prioritaria radica en el despliegue del sistema completo dentro de visores
de realidad virtual auténomos, como Meta Quest 3, dados los resultados actuales
en la Tablet, parece bastante viable portar el Frontend a este tipo de dispositivos,
estando, por tanto, el reto, en portar el Backend (inferencia en Python) a la
arquitecturay capacidades técnicas delvisor. Esto requeriria optimizar los modelos
de MiDaS y YOLO mediante técnicas de cuantizacién para su ejecucion en
procesadores moviles o NPUs especificas.

5.4.5 Aceleracion mediante el uso de Hardware Emergente

Seria interesante evaluar el impacto de nuevas tecnologias como las Edge TPU o la
APl DirectML, que permiten desplazar carga computacional de la GPU hacia
nucleos especializados en inteligencia artificial pueden afectar a los resultados del
proyecto.

5.4.6 Retroalimentacion de superresolucion a partir de informacion
RGB

Otra linea de investigacién que podria llevar a una mejora en la consistencia
temporal del sistema vendria de poder retroalimentar el modelo de superresolucién

con informacién de frames pasados. Actualmente el algoritmo trabaja a nivel de
imagenes independientes, y al ser un modelo de naturaleza probabilistica,
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pequenos cambios en las imagenes de entrada pueden dar lugar a variaciones en
los datos de alta frecuencia de la imagen final, generando asi un efecto de ruido o
de inconsistencia del video. Facilitarle informacidn de las imagenes anteriores al
programa podria ayudar a que el detalle fino de un frame a otro se mantenga con
cierta consistencia, aumentando asi la inmersividad del todo el sistema.
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Siglas y Acronimos

VR Realidad Virtual

1A Inteligencia Artificial

ML Machine Learning

3D En Tres Dimensiones / Tridimensional

CNN Red Neuronal Convolucional (Convolutional Neuronal Network)

SFM Estructura desde el movimiento (Structure From Motion)

API Interfaz de Programacion de Aplicaciones (Application Programming
Interface)

DLSS Supermuestreo por Aprendizaje Profundo (Deep Learning Super
Sampling)

FSRCNN | Red neuronal convolucional de super resolucion rapida (Fast Super-
Resolution Convolutional Neural Network)
MIDAS Estimacion de profundidad Monocular mediante Redes Multiescala

NERF Campos de Radiancia Neuronal (Neural Radiance Fields)
YOLO Solo Miras Una Vez (You Only Look Once)

NPU Unidad de procesamiento Neuronal (Neural Processing Unit)
TPU Unidad de procesamiento de Tensores (Tensor Processing Unit)
FPS Frames Per Second / Fotogramas por Segundo

PNG Graficos de Red Portatiles (Portable Network Graphics)

RGBA Modelo de color Rojo, Verde, Azul y Alfa (transparencia)

Notas Adicionales

I.  Canal Alpha: Se utiliza en este proyecto no para transparencia, sino para
codificar y transmitir la informacion de profundidad sincronizada con el
color

Il.  Pipeline Desacoplado: Se refiere a la separacion logica de procesamiento
(Backend en Python) de la representacion visual (Frontend en Unity)
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VFX Graph personalizado del Frontend (Unity)




forward(self, pred, target, sobel weight=2, laplacian weight=0.2):
loss pixel = self.li(pred, target)

pred_sx .nn.functional.conv2d(pred, self.k sobel x, padding=1)
pred sy .nn.functional.conv2d(pred, self.k sobel y, padding=1)
target sx = torch.nn.functional.conv2d(target, self.k sobel x, padding=1)
target sy = torch.nn.functional.conv2d(target, self.k sobel y, padding=1)

loss sobel = self.li(pred sx, target sx) + self.li(pred sy, target sy)

pred lap = torch.nn.functional.conv2d(pred, self.k laplacian, padding=1)
target lap = torch.nn.functional.conv2d(target, self.k laplacian, padding=1)
loss laplacian = self.l1(pred lap, target lap)

urn loss pixel + sobel weight * loss sobel + laplacian weight * loss laplacian

Entrenamiento de FSRCNN. Funcién de Pérdida.

ch:2.1.8-cudall.8-cudnn8-runtime

DEBIAN FRONTEND=noninteractive
TZ=Etc/UTC

N apt-get update && apt-get install -y

libgll-mesa-glx °
libglib2. \
libsmé6

R /app

| pip install --ne-cache-dir pyvips mkl-service
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requirements.txt .
pip install --no-cache-dir -r requirements.txt

pip uninstall -y opencv-python opencv-python-headless
opencv-contrib-python mediapipe && \

pip install --no-cache-dir
opencv-python-headless==4.8.8.74

mediapipe

5000

Configuracion de Despliegue. Dockerfile y docker-compose.yml



Anexo Il. Cuestionario de evaluacion

1
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Cuestionario de Calidad Percibida por el
Usuario

Evaluacion subjetiva de la calidad visual y la experiencia tras el uso del sistema de telepresencia
3D, utilizando una escala Likert de 5 puntos.

Evalle las siguientes dimensiones de la experiencia. (1 = Muy en desacuerdo, 5 =
Totalmente de acuerdo)

Marca solo un évalo por fila.

5 =
1-M
ty en 2 3 4 Totalmente
desacuerdo
de acuerdo

El modelo 3D
representa
fielmente la
figuray los
rasgos faciales

Laimagen es
soliday no
presenta
parpadeos o
saltos molestos
enla
profundidad

El movimiento
del avatar 3D se
percibe suave y
natural durante
la interaccion

El retraso entre
el movimiento
realy el
visualizado es
suficientemente
bajo o
aceptable para
una
videollamada



2. Evalde su sensacion de presencia. (1 = Muy en desacuerdo, 5 = Totalmente de
acuerdo)

Marca solo un dvalo por fila.

-
2 3 4 Totalmente
de acuerdo

1-Muyen
desacuerdo

En el entorno
visualizado,

3.  Ensuopinidn, ;qué es lo que mas destacaria del sistema?
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L1
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Anexo lll. Tabla de Respuestas de Usuarios

L2 L3 L4 L5 L6 L7

L8

hay algo de retraso entre el movimiento realy el
que se ve en el programa, pero a parte de eso, es
bastante impactante poder ver a alguien en 3D

como si fuera un holograma sacado de Star
Wars
El sistema trae las comunicaciones futuristas
delcine alavidarealen VR

Hay mayor sensacién de cercania de la persona.
Llama la atencidn los gestos, se percibe mas
préxima la persona
El uso de este sistema me resulté comodoy
agradable. La calidad visual fue buena y el
efecto tridimensional me hizo sentir la
experiencia mas realistay cercana.
Increible la sensacién de volumen, aunque la
resolucion no es muy altay tiene algo de retraso,
se compensa con la sensacion de profundidad
Se pierden algunos detalles respecto a ver a la
persona real, pero el efecto 3D esta muy bien
conseguido. Se siente muy natural interactuar
asi.
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Anexo IV. Hoja de especificaciones de Prueba y Entorno

experimental

1. Infraestructura de Hardware

Nombre Dispositivo CPU/SOC
Equipo Principal AMD Ryzen
(PC Cloénico) 9 5900X
Equipo Secundario Intel Core
(Lenovo yoga Slim 7i) i5-11300H
Tablet (Lenovo Tab IZIJ ?;Ts:;
a
P11 Pro (22 Gen) 1300T
Snapdragon
Meta Quest 3 XR 2 Gen 2

GPU
NVIDIA
GeForce
RTX 3060 Ti
Intel Iris Xe
Graphics 80
EUs
(Integrada)

Adreno 740

2. Entorno de Software y Dependencias

Sistema Tipo
Contenedores
Backend
Lenguajey librerias
Motor Grafico
Frontend Renderizado

APl de Red
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RAM

32 GB DDR4
a 3200 MHz
(CL16)

16 GB
LPDDR4X a
4300 MHz

8 GB

8 GB

Entorno y Dependencias

Docker Desktop (WSL2 en Windows)

- Imagen Base: Python 3.9 (app) y
nginx-rtmp (gestion video)

Python
- Flask

Rol
Backendy
Validacion
High-End

Frontend
Portatil

Frontend
Android

Frontend XR

- PyTorch 2.1.0 (+cuda 11.8)

- Ultralytics YOLO (yolov8n.pt)
- OpenCV-Python
- Intel MiDaS (MiDaS_small)

- Timm
- Numpy

- Request

Unity 3D 6000.3.0f1
VFX Graph (Visual Effect Graph) con

Shader personalizado en GPU

UnityWebRequest (para consumo HTTP

de texturas)



3. Escenarios de red

Conexion Conexion Observaciones
Backend Frontend
Ethernet 1Gbps Ethernet 1Gbps Escenario Ideal

Cliente WIFI a 2 metros,
vision directa al ruter
Cliente WIFI a 2 metros,
vision directa al ruter

Ethernet 1Gbps WIFI 5 GHz

Ethernet 1Gbps  WIFI 2.4 GHz

4. Especificaciones del Dataset (Fine-Tuning)
- Total de pares de imagenes: 248 pares (RGB + Mapa profundidad)
- Pares Sintéticos: 66 pares generados mediante Blender (z-buffer +
0.001*normal)
- Pares Reales: 182 pares capturados con Kinect V2

- Estrategia de entrenamiento: 3 Fases (Sintética - Real - Mixta) con data
augmentation

Latencia
Promedio (480p)
43.7 ms

58.6 ms

89.2 ms

Par de imagenes sintéticas de referencia

Par de imagenes reales de referencia

116



Anexo V. Manual de Usuario

TELEPRESENCIA MONOCULAR:

DEL 2D AL 3D EN TIEMPO Guia de
REAL MEDIANTE MODELOS DE usuario
|A SIN SENSORES DEDICADOS
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PRERREQUISITOS

Backend (Servidor de Procesamiento)
Hardware: PC con GPU NVIDIA RTX
Software: Docker Desktop (WSL2)

Requisitos Adicionales OBS Studio (o cualquier
software que permita inyectar video a un servidor
RTMP)

Frontend (Cliente Visvalizacién)
Hardware: PC / Android

Red: Ethernet (Servidor) + Ethernet / Wifi 5GHz
(Cliente). Ambos en la misma red Local

PASO 1. PREPARAR LA TRANSMISION RTMP

Una vez en Ajustes hay que tocar dos apartados, en primer lugar
“Video”

El campo Resolucién de salida permite ajustar la resolucién a la que
se enviardn los datos al Backend, lo recomendable aqui es ajustarlo
a 480P o 720P (o superior) en funcién de la capacidad de
procesamiento del ordenador del Backend.

La pestafia Emisién deberd configurarse tal y como se ve en la
imagen.

NOTA: Si el ordenador en el que se ejecuta OBS fuera distinto del de
Docker, debera cambiarse la IP de “localhost” a la IP del servidor con
Docker

118

PASO 1. PREPARAR LA TRANSMISION RTMP

El uso de OBS es opcional para este paso, cualquier sistema capaz
de retransmitir video al servidor RTMP deberia funcionar. A
continuacién se explica como hacerlo con OBS.

Una vez instalado OBS Studio, el primer paso es configurar la
escena, (lo que se va a transmitir al servidor RTMP)

Ninguna fuente selecciona o) (3]

Escenas _ © Fuentes B

Escena 2 il C} Dispositivo de ' © @&
TEM > P Fuente mulim @ &
TFM TEST VIDEO 1

Escena 3

En el apartado “Fuentes” se debe pulsar sobre el botén de “+” para
afiadir una nueva fuente, hay varias opciones pero para este caso
interesan dos, “Fuente Multimedia” que permite poner fichero de
video (en la carpeta delBackend hay un video de ejemplo llamado
TestVideo.mp4), o Dispositivo de captura de video que permite
capturar la imagen desde una Webcam o de una captura de video.

Una vez elegida la fuente de captura y ajustada al recuadro de
pantalla el siguiente paso es configurar los parédmetros que permitan
trasmitir al servidor RTMP. Para ello hay que hacer ¢lick” en el botén
de ajustes del apartado “Controles”

Transiciones de escana Controles
Desvanecimiento iniciar Transmision
Duracién 300 ms Iniciar Grabacion
Iniclar Camara Virtual
Modo Estudio

Ajustes

PASO 2: DESPLIEGUE DE DOCKER

Si es la primera vez

1. Abrir la consola de Windows en la misma carpeta que el fichero
Dockerfile

2. Ejecutar el comando “docker compose up” para levantar el contenedor

3. Elsistema levantard y ejecutara el contenedor, que podré verse desde la
interfaz de Docker desktop

Si ya se ha levantado el contenedor anteriormente

1. En Docker Desktop pulsar el botén de “Play” sobre el contenedor (Ver
imagen)

Una vez levantado el contenedor, ya se puede transmitir la imagen al

servidor RTMP desde OBS (si el sistema no puede abrir el flujo de datos

mostrard un error, por lo que habré que reiniciar el contenedor) para ello

simplemente habréa que pulsar sobre el botén “Iniciar Transmisién” de OBS

Controles
Iniciar Transmision
Iniclar Grabacion

Iniciar Cémara Virtual




PASO 3: EJECUCION DEL BACKEND

Una vez realizados los pasos anteriores, el Backend emp é a funci El
sistema mostrard al principio un mensaje con el soporte de CUDA y el
dispositivo en el que se ejecutara el sistema (CPU o GPU). Si después del
mensaje de “Servidor Flask ejecutandose ..." aparece un mensaje de
“Captura Iniciada corr " (ver imagen), significa que el software esta
recibiendo corr la ia de imag de OBS. Si saliese un
error, se deberd reiniciar el contenedor y e “iniciar transmisién” de nuevo
desde OBS

Una vez pasado este punto, se deberd esperar 1 o 2 minutos mientras el

sistema pila los modelos (torch. pile) para adaptarlos al hardware de
su equipo. Sabrd que este proceso ha terminado cuando vea que empiezan a
aparecer mensajes de “Inferencia FPS...". A partir de ese momento ya podréa

establecer la conexién desde el Frontend.

Inferencia FPS: 6.2 | Total
6293 8ms

Inferencia FPS: 75.2 | Total
13.3ms

Inferencia FPS: 74.6 | Total
13.4ms

PASO 4: EJECUCION DEL FRONTEND

Si todo ha ido bien, deberia poder ver la imagen 3D en movimiento, en la

esquina superior izquierda puede ver las métricas de rendimiento del

programa (no las de la transmisién) y en la esquina superior derecha veré un

botén que dice “2D" pulsando este botén podré cambiar entre 4 modos:

*  2D: Modo estandar, muestra la imagen en la pantalla

* 3D Half SBS: Muestra dos imagenes, derecha e izquierda, es el modo
para usar con gafas VR tipo Google Cardboard

* 3D Full SBS: Igual que el anterior pero con las imdgenes mas “achatadas”,
ideal para usarse con proyectores 3D

* Anaglyph: Modo anaglifo (Rojo-Azul), ideal para su uso con gafas 3D que
usen esta tecnologia

Para ver mejor la representacién de la profundidad, puede pulsar y arrastrar
el ratén por la pantalla par mover la cémara alrededor del sujeto.

Finalmente para cerrar la ejecucién del programa, cierre la aplicacién del

Frontend, y detenga el contenedor de Docker del Backend (Tras esto puede
cerrar OBS también)
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PASO 4: EJECUCION DEL FRONTEND

En la carpeta del Frontend encontraré dos carpetas, Windows (Que contiene
el ejecutable para PC) y Android (Que contiene el .apk para Android).

Si desea ejecutar el Frontend en Android deberd copiar el .apk a su
dispositivo mévil y abrirlo para que se instale la aplicacién.

Si desea ejecutar el Frontend en Windows deberé copiar el contenido de la
carpeta Windows a su ordenador y abrir el fichero .EXE de su interior

Volumetric Call Client

Server IP & Port

localhost:5000

@ Vista 20

Connect

Una vez abierto el Frontend verd esta interfaz, en server IP & Port deberé
colocar la direccién IP (si no sabe cual es, revise la ultima diapositiva del
manual) del Ordenador del Backend (o dejarlo como esta si es el mismo
ordenador) y colocar el puerto 5000.

La opcién Vista 2D habilita ver en la esquina superior derecha la imagen
recibida del servidor RTMP sin procesar para poder usarla como referencia.
Una vez configurados los parédmetros deberé pulsar sobre el botén “Connect”.

Si una vez pulsado no se ve nada en la pantalla, la direccién IP o el puerto
estdn mal escritas o el servidor no es accesible, en ese caso debera cerrar
la aplicacién e intentarlo de nuevo.

EXTRA: GESTION DE ERRORES

BACKEND

Obtener direccién IP. Para obtener la direccién IP en Windows basta con abrir
una terminal y escribir “ipconfig” y buscar el campo “Direccién IPv4”

El puerto 5000 ya esta en uso. Si Docker no puede iniciar el contenedor por
que alguno el puerto 5000 estd siendo usado por otros servicios. Se pueden
cambiar los puertos editando el fichero docker-compose.yml cambiando
“5000:5000" por “5000:X" donde X es el nuevo puerto, que debera
especificarse también en el frontend

No aparece el mensaje de “Captura Iniciada’” en Docker. OBS no esta
transmitiendo al servidor RTMP, revise el paso 1

FRONTEND

Al pulsar en “Connect” no aparece nada. El servidor ain no ha arrancado
(debe esperar a que muestre los mensajes de Inferencia FPS) o no se ha
podido establecer la conexién con el (Revise la IP y el Puerto que esta
introduciendo en el frontend)



Anexo VI. Uso ético de modelos de IAG durante el desarrollo del trabajo

Para el desarrollo del presente trabajo se ha hecho uso de la herramienta Gemini

(modelo 2.5 flash primero y 3 flash, y 3 pro después) para tareas de apoyo técnicoy

auxiliar, asegurando siempre que la autoria intelectual y el redactado final

pertenezcan al estudiante.

A este respecto la IAG se ha utilizado, exclusivamente en su modalidad de texto,

esto es, sin generacion de imagenes nivideos, para los siguientes fines:

1.

En desarrollo software
1.1 En gestion de errores, como alternativa a foros especializados como

StackOverflow para la gestion de errores. Cuando el software ha
arrojado errores de consola, se ha consultado a Gemini en primera
instancia a la hora de identificar y entender el error, asi como buscar
posibles soluciones.

1.2 Para la revision de cédigo, a través de la técnica de “programacion por

pares” usando a Gemini como companero virtual. Se le han
suministrado fragmentos de codigo, con el fin de revisar problemas de
seguridad o para la detecciéon de oportunidades de mejora de
optimizacion y limpieza de cddigo, haciendo uso de prompts como:
“:Habria alguna manera de que esto se ejecute mas rapido?” o “Este
codigo esta quedando muy denso, ¢ podria simplificarse?”.

1.3 Como apoyo en la implementacion de funciones especificas, como la

captura de imagenes con Kinect para el dataset o la creacion de
promedios de FPS en Unity3D. Dado que Kinect es un dispositivo de 2014
sin soporte oficial desde 2017, y las librerias asociadas como pykinect2
presentan errores y problemas con el ecosistema de software actual, la
IA fue clave a la hora de poder subsanar errores de compatibilidad
internos de la propia libreria de software para poder utilizarla e integrarla
dentro la logica del proyecto.

2. Enla memoria
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2.1 Para las primeras etapas de la Estructura y para brainstorming, se ha

usado prompts como: “este es el capitulo 4.7 que trata sobre... cOmo
crees que deberia estructurarlo?" o "seria buena idea anadir un punto
3.3 que hable de..." 0 "si voy a incluir un punto que trate sobre sobre ....
deberia ponerloenel4.4.7,enel4.2.5 o crees deberia crear un apartado
nuevo para eso". El objetivo ha sido el de aclarar ideas y mejorar la
comunicacion.

Un ejemplo de esto, puede verse en el capitulo “3.3 Tecnologias,
Metodologias y Herramientas aplicadas”. La primera version de esa
seccion, se centraba en definir las herramientas utilizadas (Python es...
Se creo en... con el fin de...). El estudiante tenia dudas respecto a la
adecuacion de esta seccién al resto del trabajo por el enfoque que esta



tenia. Tras consultarlo con la IAG, se sugirid, que efectivamente, dado el
perfil técnico del tribunal, esta seccidon no deberia centrarse en describir
las herramientas, sino en justificar su adecuacién y relevancia para el
proyecto. Esta sugerencia, validada y aplicada por el estudiante, le
ayudod a replantearse que si en esa seccidn se justificaba la adecuacion
de las herramientas, seria interesante también hablar sobre las
herramientas descartadas, esta inspiracién, junto a investigaciones
posteriores en internet, llevaron a la creacidon e integracion del “Tech
Radar” que hoy puede ubicarse en la seccién 3.3.7 de este trabajo, que
no habria existido de mantenerse el enfoque inicial.

2.2 Para revisiones ortograficas, principalmente en las ultimas etapas del
trabajo, se le ha facilitado a la IA el pdf del trabajo con el siguiente
prompt “Revisa el documento y busca todas las faltas de ortografia,
dame ademas el total de faltas, y la ratio de faltas por pagina”. Este
proceso requirio de supervision humana y de relanzarse multiples
veces, ya que la herramienta a veces alucinaba errores inexistentes o
pasaba por alto otra buena parte de ellos. Aun asi, esta técnica permitio
corregirmanualmente cerca de 150 errores ortograficos (del tipo “video”
o “Méaster” sin tilde, o palabras mal escritas como ngix en vez de nginx o
convlucionales en vez de convolucionales). Esta metodologia permitio
llevar una correccion mas exhaustiva y enfocada del trabajo, ahorrando
horas de correccion, mitigando problemas y asegurando en general una
mayor calidad gramatical que si no se hubiera utilizado.

2.3 Finalmente, también se ha hecho uso de Gemini para solventar
bloqueos de redaccion, para, por ejemplo, cuando se quieren transmitir
dos ideas, pero resulta dificil encontrar la manera de conectarlas. En
estos casos, en ocasiones, se le facilitaba el texto ya redactado a
Gemini, junto con lo que se queria decir, con el fin de que la herramienta
generare un borrador preliminar uniendo estos conceptos, que,
posteriormente, sirviera de base inspiradora con el objetivo, de ser
reescrito y adaptado por el estudiante.

Cierre y conclusion personal

Para este trabajo el estudiante considera que se ha hecho un uso ético de la IAG. En
ningun caso se ha copiado y pegado el texto generado por la |A para hacerlo pasar
como propio. El 100% del texto final ha sido redactado, revisado y validado por el
estudiante.

En definitiva, la IAG ha funcionado como un vehiculo para impulsar la creatividad
(brainstorming), evitar bloqueos creativos y ayudar a reenfocar el trabajo del
estudiante en su busqueda de la excelencia, en ningin momento, la IAG ha
sustituido al estudiante, sino que ha servido como soporte (al igual que otras
muchas técnicas y tecnologias) para permitirle alcanzar nuevos niveles de calidad
y excelencia académica.
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