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Abstract

One of the most important tasks in the area of computer vision is the acquisition of 3D objects
from 2D images. Among the methods used for this purpose is the so-called fringe profilometry
which allows, by projecting a pattern of fringes on an object, to obtain the shape of the object,
which, applied with pixel matching techniques, reconstructs the 3D object. Given the speed and
simplicity of a system for obtaining images with the fringe perphilometry method applying a 3-step
displacement pattern, which captures 3 images for 3D reconstruction, this technique has led to
research to improve such system or an additional image preprocessing to obtain 3D objects quickly
and the closest thing to the original object. Using image preprocessing techniques it is possible
to improve the reconstruction of 3D objects by generating smoother objects with surfaces close
to the real object. The use of convolutional neural networks with a set of preprocessed images to
improve the generation of 3D objects allows us to obtain 3D objects faster and more automatically,
increasing the precision of 3D object. With the pre-processing applied to images that contain the
2D information of real 3D objects, it is possible to improve the 3D reconstruction, using the system
to obtain objects of any shape and size.

(Keywords: Convolutional Neural Networks, Fringe projection profilometry, phase unwrap-
ping, 3-Step, 3D reconstruction, filter, Moire noise.)
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Resumen

Una de las tareas mas importantes en el drea de la visién artificial es la adquisicion de objetos
3D a partir de imagenes 2D. Entre los métodos utilizados para este fin se encuentra la llamada
perfilometria de franjas que permite, mediante la proyeccién de un patrén de franjas sobre un
objeto, obtener la forma del objeto, que, aplicada con técnicas de correspondencia de pixeles,
reconstruye el objeto 3D. Dada la rapidez y sencillez de un sistema de obtencién de imégenes
con el método de pefilometria de franjas aplicando un patrén de desplazamiento de 3 pasos, que
captura 3 imagenes para su reconstrucciéon 3D, esta técnica ha dado lugar a investigaciones para
mejorar dicho sistema o un pre-procesado adicional de imagenes para obtener objetos 3D de forma
rapida y lo més parecida al objeto original. Usando técnicas de pre-procesamiento de imagenes
es posible mejorar la reconstrucciéon de objetos 3D generando objetos més suaves con superficies
cercanas al objeto real. El uso de redes neuronales convolucionales con un conjunto de imégenes
pre-procesadas para mejorar la generaciéon de objetos 3D nos permite obtener objetos 3D de forma
mas rapida y automadtica, aumentando la precisién de los sistemas generadores de objetos 3D.
Con el pre-procesado aplicado a imédgenes que contienen informacién 2D de objetos 3D reales, es
posible mejorar la reconstruccién 3D utilizando el sistema para obtener objetos de cualquier forma
y tamano.
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Abreviaturas y siglas

PSP - [Phase Shifting Perfilometry - Perfilometria de cambio de fase]

CNN - [Convolutional Neural Network - Redes neuronales convolucionales]

GPU - Graphics Processing Unit - Unidad de procesamiento grafico

IA - Inteligencia Artificial

ReLU - Rectified Linear Units - Unidad Lineal Rectificada

RGB - Red Green Blue - Rojo Verde Azul

ATBFDF - Adaptive Threshold Base Frequency Domain Filter- Filtro adaptable basado en el
dominio de la frecuencia

FCN- Fully Convolutional Network - Red neuronal completamente convolucional
Multiresultion-CNN - Multiresolution Convolutional Neural Network - Red Neuronal Convolu-
cional Multiresolucién
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CAPITULO 1

Introduccion

Sensores y cdmaras detectan el mundo en 2 dimensiones y sin profundidad, a diferencia de los
humanos que perciben el mundo en 3 dimensiones y con profundidad, detectando de esta manera
detalles del mundo que lo rodea.

Sin embargo, técnicas modernas permiten obtener informacion 3D de objetos a partir de los
dispositivos mencionados, consiguiendo de esta manera observar el mundo que lo rodea con cierta
precision cercana a la realidad. Una de estas técnicas es la obtencién de de informacién 3D de
objetos por medio de imagenes 2D usando perfilometria por cambio de fase (PSP) sobre objetos.
Sin embargo, dicha técnica produce patrones de ruido en las imagenes conocido como ruido de
Moire que afectan la precisién y reconstruccién final del objeto que se trata de reconstruir y la
extraccién de informacién 3D.

En esta tesis se plantea la atenuacion con filtro usando técnicas cldsicas para reducir la pre-
sencia de patrones de ruido de Moire, especificamente ruido cuasi/periédico obtenido durante la
extraccién y desenvolvimiento de fase(PSP), de imégenes para ser usados en reconstrucciones 3D
obtenidos mediante perfilometria por cambio de fase(PSP). La metodologia describe detalladamente
el procedimiento utilizado para eliminar de manera exitosa el ruido cuasi/periédico. Las imdgenes
usadas son obtenidas sintéticamente mediante software Blender donde son capturadas mediante
proyeccién de franjas con un deslizamiento de 120 grados, ademas del plano de referencia de usado
para recuperar los mapas de fase y las imagenes que contienen la imagen original del objeto sin
proyeccién de franjas y mascara de objeto que se desea reconstruir. Este trabajo propone ademas
un filtro tradicional de procesamiento de imédgenes y un filtro basado en una red neuronal convo-
lucional profunda (Deep CNN) para ser usado como pre-procesamiento en la reconstruccién 3D de
objetos mediante perfilometria de franjas.

1.0.1. Visién por computadora

El mundo como se nos presenta puede ser percibido en una amplia gama de formas y colores por
nuestros ojos. Asi podemos darnos cuenta de que el mundo que nos rodea se nos presenta en forma
tridimensional con tamano y profundidad variados. Sin embargo las computadoras que reciben esta
informacién mediante sensores de luz como camaras son incapaces de leer esta informacion ya que
no detectan la profundidad y ni la forma en algunas situaciones de mala iluminacién. Con ayuda
de sistemas inteligentes de visién los computadores actuales han sido capaces de leer la informacién
de imagenes para obtener informacion en 3D y ser capaces de reproducirlos tal y como lo hacen



los humanos para toma de decisiones. Con la intensién de afrontar este desafig, se han desarrollado
técnicas que permiten obtener toda la informacion disponible a partir de imagenes 2D como entrada.

1.0.2. Redes neuronales convolucionales

Modernas técnicas que permiten extraer la maxima cantidad de informacion disponible en
imégenes 2D con ayuda de Inteligencia Artificial(I.A.) son la redes neuronales convolucionales(CNN).
Estas estan conformadas por capas de neuronas interconectadas que de acuerdo a la cantidad de
capas con que se conforma una red neuronal recibe el nombre de red neuronal de aprendizaje pro-
fundo (Deep Learning) que en la practica son mas de dos capas, ya que las capas intermedias estan
generalmente ocultas. Las redes neuronales convolucionales son capaces de procesar imégenes para
obtener de ellas informacion mediante obtencién de mapas de caracteristicas asi como reduccién de
la resolucion de las imagenes de entrada para de esta manera obtener caracteristicas especificas de
dichas imédgenes que permitan la clasificacion, segmentacién o restauracion de imagenes.

1.0.3. Definicién del problema

Actualmente, la generacién de un objeto 3D por computadora a partir de imagenes 2D utilizan-
do técnicas como perfilometria a tomado relevancia debido a las muchas aplicaciones posibles en
diversas dreas, lo que ha abierto un nuevo campo de investigaciones para este fin. Sin embargo, la
reconstruccién de objetos presenta aun problemas debido al ruido cuasi/periédico producido duran-
te el procedimiento de adquisicién de las imagenes. Este ruido es adquirido por el desplazamiento
de franjas sobre el objeto que se desea reconstruir, ya que genera deformaciones sobre el objeto
cuando encuentra zonas con geometria compleja o con sombras, entre otros.

Ademds, la proyeccién de multiples patrones de franjas también genera interferencia, debido a
que cuando se procesan en conjunto, se traslapan entre ellas, produciendo el ruido de Moire. Otro
problema se produce cuando se intenta reconstruir un objeto tridimensional en movimiento, ya
que la proyeccion de franjas presenta una mayor interferencia entre ellas, produciendo un mayor
traslape entre las proyecciones y en consecuencia, mayor ruido cuasi/periédico en la reconstruccién
del objeto tridimensional.

La obtencién de medidas cercanas a los reales es un problema ain presente en la generacién
de objetos 3D por computadora debido a que son fuertemente afectados por el ruido presente en
las imagenes utilizadas para tal fin, lo que genera un objeto final reconstruido, inexacto o poco
confiable impidiendo su uso en aplicaciones donde la precision puede ser un factor importante.

Las investigaciones actuales, aunque han mejorado, siguen presentando este problema en la
reconstruccion de objetos 3D, por lo que los sistemas para eliminar el ruido periédico de las imagenes
antes del proceso de generacién del objeto 3D usando redes neuronales convolucionales (CNN)
podria reducir el ruido sobre las imagenes antes de la reconstruccion del objeto 3D consiguiendo
de esta manera una mayor precisién en la reconstruccién del objeto 3D por computadora.

1.0.4. Justificaciéon

Actualmente, la obtencién y reconstruccién de imagenes tridimensionales esta en pleno desa-
rrollo con los avances tecnolégicos y metodoldgicos que se han alcanzado. Sin embargo, la fase de
reconstruccion final del objeto tridimensional sigue presentando desafios atn por resolver, como
el ruido periédico y cuasi/periddico, ademds de los patrones de Moire producidos por el movi-
miento de los objetos, y por interferencia entre los pixeles de una pantalla y los pixeles del sensor



de la camara, esto es porque el objeto final generado por computadora, presenta irregularidades
que no son deseados, como imprecisiones cuando se realizan mediciones debido a que no se genera
completamente el objeto por el ruido presente en las imagenes que se toman como modelo.

Los avances en el desarrollo de redes neuronales convolucionales para restauracion de imagenes
permiten reducir el ruido presente en imagenes antes de generar el objeto final, lo que supondria un
avance en este campo, ya que se traduciria en una mejor precisién al obtener el objeto final recons-
truido, ademas debido a que hacen uso de la Unidad de Procesamiento Grafico (GPU) aumentaria
de la velocidad de procesamiento lo que también provocaria una disminucién en los tiempos de pro-
cesamiento de imagenes reduciendo también costos, haciendo posible su implementacién en areas
de aplicacién en los que actualmente se demandan una mayor precision de objetos tridimensionales
reconstruidos a partir de imagenes y en tiempo real.

La aplicacion de objetos reconstruidos de manera tridimensional obtenidos con precisiéon podria
tener aplicaciones en diferentes areas como medicina, donde seria posible crear prétesis, piezas
dentales, entre otros. Otra aplicacién de interés tiene que ver con la generacién de entornos virtuales
o con digitalizacién de objetos de valor histérico delicados, ya que facilitaria la generacion de objetos
de formas irregulares y sin danarlos, entre otros.

1.0.5. Hipdtesis

Un filtro basado en aprendizaje profundo reduce el ruido periédico presente en imagenes ad-
quiridas por perfilometria permitiendo una reconstrucciéon de objetos 3D por computadora més
aproximados, comparables al estado del arte.

1.0.6. Objetivos

Objetivo general

Desarrollar e implementar un filtro de reduccién de ruido periédico basado en aprendizaje
profundo para la reconstruccién 3D de objetos con el objetivo de mejorar la exactitud.

Objetivos especificos

= Realizar un analisis del tipo de ruido peridédico presente en imagenes obtenidas por perfilo-
metria para conocer sus caracteristicas.

= Proponer un filtro basado en una arquitectura CNN para reducir el ruido periédico de las
imégenes antes de su reconstruccién.

= Realizar pruebas aplicando el filtro desarrollado a imagenes con ruido periédico para medir
los resultados de la implementacién y compararlo con otras metodologias del estado del arte.

Alcances

= Desarrollar un algoritmo que reduzca ruido de Moire presente en imagenes para su uso en
reconstruccion 3D de objetos.

= Crear base de datos con imagenes que se usaran para experimentacion.



= Proponer una arquitectura de Red Neuronal Convolucional que reduzca ruido de Moire pre-
sente en imdagenes.

= Realizar las pruebas y experimentos requeridos para concluir con el proyecto.

Limitaciones

= Tiempo limitado para la consecucién de imagenes para entrenamiento de Red Neuronal Con-
volucional.

» Falta de equipo adecuado para entrenamiento de Red Neuronal Convolucional (CNN)



CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Trabajos relacionados

Métodos de metrologia 6ptica generan imagenes, como los patrones de franjas, haciendo de esta
forma esenciales dichas imagenes para reconstruccién 3D. En la mayoria de los métodos interfe-
rométricos, una imagen es formada mediante la superposicion de las proyecciones de referencia y el
objeto a ser medido, con el que se obtiene un patrén de franjas del objeto al ser modulado por una
funciéon arménica. Como resultado se obtiene un contraste de zonas iluminadas y zonas oscuras

Las primeras técnicas para obtener mediciones 3D de objetos fue colocando dos rejillas inter-
puestas que formaban patrones de franjas de Moiré sobre un objeto pequeno. A esta técnica se le
conocia como topograffa Moiré[4].

Una propuesta diferente de medir objetos 3D fue la perfilometria de la transformada de Fourier,
el cual era ajustable y automatizaba las mediciones, lo que le permitia distinguir de esta forma entre
una depresion y una elevacién de la forma del objeto, no requeria asignaciones de orden marginal
o determinacion de centro marginal y tampoco necesitaba interpolacién entre las franjas, ya que
proporcionaba una distribuciéon de altura de todos los elementos de la imagen sobre la imagen del
objeto medido[5].

Avances tecnologicos permitieron usar proyectores que simulaban las franjas sobre los objetos de
manera digital, con lo que se podian manipular mas ficil la proyeccién de las franjas por la técnica
Moiré. De esta manera, la franja proyectada podia ser generada de forma digital, permitiendo la
proyeccién de patrones complejos de franjas. Una desventaja de los primeros proyectores a color
era la proyeccién de luz sélida, siendo estos los colores RGB, provocando que cuando se proyectara
el color gris fallaba el sistema. Ademads, los proyectores hacen un ajuste adicional a los patrones
que se le envian mediante computador, por lo que se distorsiona previamente a la proyeccién sobre
el objeto. Mejoras posteriores permitian la proyeccién de luz digital. Asi, utilizando un proyector
de luz infrarroja (Digital-Light Proccesing (DLP)), una cdmara infrarroja CMOS de alta velocidad
y una camara a color, fue posible la obtencién de mediciones de objetos en 3D sin necesidad de
proyectar luz visible sobre los objetos, ademas del color para dar textura al objeto reconstruido.
Todo esto en tiempo real e iluminacién ambiental[6].

Otra técnica empleada en la medicién de objetos 3D consiste en la aplicacién de luz estructurada
que es la iluminacién activa de la escena con un diseno especial 2D de patron de intensidad variable
espacialmente. Esta iluminacién es aplicada sobre una escena por un proyector y una camara es
usada para adquirir la imagen de la escena bajo la iluminacion de luz estructurada. El principio de



las técnicas de imagen de superficie 3D de luz estructurada es extraer la forma 3D de los objetos
basados en la informacién de la distorsién del patrén proyectado de luz estructuradal7][g][9].

Varias técnicas ha sido desarrolladas para extraer informacién 3D de objetos mediante Perfilo-
metria de Proyeccién de Franjas, también conocido como Perfilometria de Cambio de Fase(PSP) y
se especializan en la recoleccién de datos y analisis que pueden ser aplicados en situaciones donde
se requieran mediciones precisas[10].

El més reciente avance es la utilizacion de software que permiten simular la proyeccion de franjas
sobre objetos virtuales y realizar la captura de la imagen para la obtencion de informacién 3D del
objeto simulado mediante Perfilometria de cambio de fase.

2.1.1. Antecedentes de filtros para reduccion de ruido en imagenes

Las primeras investigaciones para desarrollar filtros en el dominio espacial de las imagenes para
reducir el ruido o contaminacién lograron eliminarlos de manera limitada, ya que se encontré que
estos filtros fallaban debido a que el ruido presente en las imagenes afectaba a toda la imagen,
ademads de que, la reduccién de ruido no era completa o se perdia informacién de la imagen [I1].

La reduccion y/o atenuacién de ruido o contaminacién en imagenes surgié desde que se pudieron
conseguir imégenes por medios artificiales. Sin embargo, no fue hasta que se analizaron las fuentes
que producian dicha contaminacion, asi como la manera en como se presentan digitalmente que no
se comenzd a trabajar en una forma de eliminar ruido presente en imagenes. Con esto se comprobd
que existian diferentes tipos de ruido o contaminacién en las imagenes. Siendo de particular interés
aquellos que aparecian con una periodicidad regular, ya que posteriormente se comprobd que se
formaban siguiendo una funcién definida de tipo sinusoidal.

Una vez que se identific6 como se formaba el ruido periédico o cuasi/periddico, se llegd a
la conclusiéon de que analizando su espectro en el dominio de la frecuencia, se podia identificar
facilmente el ruido periédico, siendo este un ruido sinusoidal periédico producido por diferentes
fuentes externas y por el mismo procedimiento de adquisicién de informacién. Sin embargo, el
ruido cuasi/periédico resulta ser mas dificil de localizar debido a que se confunde o se mezcla con
las caracteristicas propias de la imagen, como se puede observar en las imdgenes de la figura [2.1]

.

(a) (b)

Figura 2.1: a) Imagen Original, b) Imagen original con ruido periédico y c) imagen original con
ruido cuasi/periédico.

Sin embargo, aunque se identificaban claramente las regiones que ocasionaban este ruido y se
aplicaba un filtro para suprimir o reducir el ruido presente, los costos computacionales eran altos.
Una vez que se detectaban regiones con ruido en imagenes contaminadas, se procedia a su
eliminacién o atenuacién. De esta forma, la aplicacién de un filtro de morfologia suave (SMF)
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propuesta por Zhen(Zhen, Zhong, Qi & Quinghua, 2004)[12] disminuia el ruido y mejoraba la
calidad visual de la imagen, al reemplazar los pixeles de una imagen por el promedio de las salidas
de proceso de dilatacién y erosién suaves. El filtro de morfologia suave optimizado (OSMF) es
una variante del filtro SMF que utiliza un enjambre de particulas para optimizar el filtro SMF, sin
embargo, las imagenes restauradas contenian un alto grado de distorsién asi como de borrosidad por
lo que resultaba insuficiente en eliminar o atenuar efectivamente el ruido periédico o cuasi/periédico
en imégenes con alto grado de contaminacién[I3].

Investigaciones posteriores trataron la eliminacion del ruido presente en imégenes contaminadas
mediante su transformacién al dominio de la frecuencia de dichas imédgenes contaminadas [14]. Al
aplicar transformada de Fourier a una imagen contaminada, el ruido periédico o cuasi/periédico
aparece como patrones repetitivos. De esta forma, las frecuencias del ruido de Moire se concentran
como picos de diferente frecuencia perteneciente a un tipo distinto de ruido, dependiendo de la
funcién sinusoidal con la que se conforma dicho ruido [I5]. Debido a que las frecuencias no deseadas
producidas por el ruido periédico o cuasi/periédico se diferencian claramente de las otras frecuencias
que componen la imagen, se vuelve relativamente facil su deteccién, ya que generalmente aparecen
con forma de estrella sobre la imagen en el dominio de la frecuencia. De esta forma, filtros basados en
el dominio de la frecuencia mejoran la eliminacién o atenuacién del ruido periédico o cuasi/periédico
al reemplazar o suprimir los pixeles con frecuencias no deseadas de las regiones que los contienen y
que producen el ruido de Moire[I6][17]. Diversos filtros basados en el dominio de la frecuencia fueron
desarrollados debido al potencial que tenian para reducir y eliminar efectivamente el ruido periédico
o cuasi/periddico en imégenes contaminadas. Asi, por ejemplo, el filtro de muesca Gaussiano no solo
era capaz de filtrar las frecuencias centrales de una region, sino también la de sus vecinos, por lo que
aplicando algoritmos de deteccion de picos de frecuencia, era frecuentemente usado para reducir el
ruido de Moire en imdgenes contaminadas con este tipo de ruido[3]. Otros filtros utilizados para el
mismo fin como el filtro de muesca Gaussiano por ventanas (Windowed Gaussian Notch Filter)[I§]
y el filtro de muesca adaptativo 6ptimo (Adaptive Optimum Notch Filter) eran capaces de reducir
y atenuar el ruido periédico o cuasi/periédico, sin embargo, su naturaleza no adaptable de detectar
regiones con ruido limitaban su rendimiento[19].

Desde que se descubrié que el patrén de ruido de Moiré también se presentaba en microscopia
de rayos x de transmisién de barrido (Scanning Transmision X-ray Microscopy (STXM)), y con
ello introduciendo errores significativos en el andlisis de imagenes tanto cuantitativos como cuali-
tativos, ademés de la complejidad para evitar el patron de ruido de Moiré durante la adquisicién
de imdgenes, Wei, (2011), propuso la introduccién de un método de post-procesamiento para el
filtrado de ruido en imégenes STXM. El método incluye una detecciéon semiautomatica de picos
presentes en la amplitud de espectro de Fourier[20]. Una vez localizados las regiones afectadas por
ruido de Moire, Alvarado (Alvarado, 2020) propone un filtro de cruz, que suprime las frecuencias de
ruido localizadas a lo largo de los ejes vertical y horizontal de las imagenes en el dominio de la fre-
cuencia, consiguiendo con ello atenuar exitosamente el ruido cuasi/periédico en imégenes obtenidas
mediante proyeccién de franjas|21].

Filtros con umbral adaptativo basados en el dominio de la frecuencia como el filtro ATBF
(Adaptative Threshold Based Filter) propuesto por Varghese(Varghese, 2016), es efectivo para
reducir el ruido periédico mediante la determinaciéon adaptativa de una funciéon de umbral para la
identificacién de areas con un pico de ruido en el dominio de la frecuencia de una imagen. Después
las frecuencias no deseadas son difuminados por un filtro de minimos para una restauracién en el
dominio de la frecuencia de las imagenes. La imagen restaurada en el dominio de la frecuencia se
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le aplica la transformada de Fourier inversa y operaciones de cambio para reconstruir la imagen
final al dominio espacial[22]. Sin embargo, no es completamente efectivo en imagenes que contienen
ruido cuasi/periédico dada la naturaleza de dicho ruido.

Filtro de suavizado espacial se han usado para difuminar imégenes, logrando de esta forma
reducir o atenuar el ruido periddico o cuasi/periddico presente en imagenes digitales. De esta for-
ma, aplicando filtros lineales, se puede eliminar el ruido en imégenes contaminadas. Al aplicar un
filtro de suavizado espacial, dicho filtro consiste en simplemente realizar un promedio de pixeles
vecinos y reemplazar un pixel con dicho valor[3]. Otras técnicas aplicadas al dominio espacial para
atenuar el ruido periédico o cuasi/periddico de imagenes contaminadas incluyen algoritmos que
remueven la textura de imégenes contaminadas, ya que contiene componentes de ruido periédico o
cuasi/periédico de alta frecuencia[23][24] [25].

Recientes técnicas hacen uso de redes neuronales convolucionales después de demostrar que eran
capaces de clasificar[26] y reconocer imagenes|27][28], ademds de que han demostrado su potencial
en areas de visién por computadora de bajo nivel y tareas de procesamiento de imagen. Tareas
como imégenes con superresolucién[29], reconstruccién de imégenes mediante muestras cromati-
cas incompletas[30], eliminacién de ruido[30] y restauracién de imégenes|31], son aplicaciones en
constante evolucién. Usando una red neuronal convolucional profunda (DnCNN), Zhang, 2017, con-
sigue remover el ruido blanco de imagenes contaminadas en diferentes niveles utilizando estrategias
de eliminacién de ruido de aprendizaje residual, limpiando imégenes dentro de las capas ocultas
del modelo DnCNNJ[32]. Sun(Sun, Yu, & Wang, 2018)[33] propone una red neuronal convolucio-
nal profunda para eliminar el ruido de Moire de imagenes capturadas con camaras fotograficas de
celulares.

Técnicas de perfilometria de superficie y preprocesamiento de imagenes con CNN para elimi-
nacién de ruido estdn en constante desarrollo debido a la gran demanda que se tiene en el campo
cientifico por su gran exactitud y rapidez que se consiguen, aproximandose al objeto real. Sin em-
bargo, ain existe él desafié de conseguir superficies complejas como el rostro humano, entre otros.

2.2. Estado del arte

En la tabla se muestran los antecedentes recopilados mas relevantes que se han realizado
sobre técnicas para reducir el ruido periédico en imagenes.

La reconstruccion 3D de objetos es una tarea complicada que se realiza con el fin de obtener
objetos digitales que pueden ser usados en muchas aplicaciones. Los modelos 3D no deben ser en
muchos casos solo visualmente similares al objeto real, sino también deberian ser precisos desde
un punto de vista geométrico. Algunas técnicas de escaneo permiten reconstruir objetos a partir
de escaneos de objetos de manera digital. Para reconstruccién de objetos 3D a partir de imégenes
existen diferentes técnicas, las cuales pueden ser clasificadas en 2 grupos: técnicas por contacto y
técnicas sin contacto[l]. La figura muestra las diferentes técnicas existentes de contacto y no
contacto para reconstruccién de objetos 3D.

Las técnicas por contacto tienen el inconveniente de que pueden ser destructivas y ocasionar
dano al objeto. Las técnicas sin contacto, por otro lado, solo toman escaneos del objeto, por lo que
el dano invasivo con el objeto es minimo. Estos se dividen a su vez en reflectivas y transmisivas. Las
técnicas reflectivas a su vez se dividen en dpticas y no dpticas. La figura 2.3 muestra la clasificacién
de técnicas Opticas.

Diferentes técnicas opticas han sido implementados para reconstruir objetos en 3D de manera



Tabla 2.1: Tabla de autores con los antecedentes mas relevantes.

Autor(es)

Uso de Técnica

Aportacién

Wei, Z., (2012)

Técnica
Filtro  Gaus-
siano de la
mediana.

Remover ruido
periddico

Deteccion y correccién de dis-
torsiones en el espectro en
imédgenes causados por ruido
periédico.

Varghese, J., Filtrode domi- Reduccién de Identificacién de frecuencias

(2016) nio de frecuen- ruido periédi- con ruido en dominio de la
cia basado en co presente en frecuencia en imagenes y res-
umbral adap- imagenes tauracién de dichas frecuen-
tativo. cias no deseadas.

Van der Jeught Perfilometria.  Estado del arte Dar a conocer los métodos

S, (2016) méas comunmente utilizados

para la reconstruccién y la
medicion de superficies 3D.

Sun, Y., (2018)

Uso de redes
neuronales
convolucio-
nales multi-
resolucién.

Remocion

de patrones
de Moiré en
imagenes

Reduccién de patrones de
Moiré mas significativas com-
parados con otros métodos.

Ji, Z., (2004)

Filtro de mor-
fologia suave.

Reducir el rui-
do  periddico
presente en el
procesamiento
de iméagenes

Disefio e implementacién en
computacion mas eficiente
que otros métodos conven-
cionales en el dominio de la
frecuencia.

Nah, S., (2017) Aprendizaje Eliminacién Alta efectividad para eliminar
residual y de ruido en ruido e implementacién efi-
normalizacién  imagenes ciente haciendo uso de GPU
por lotes de (Graphics Processing Unit).
DeepCNN.

Alvarado Es- Filtro bilateral Procesamiento Reconstruccién de objetos

coto L. A. de imagenes mas suaves y mejor estima-

(2020) para  recons- cién de alturas de los objetos

truccion de reconstruidos.
objetos 3D

precisa y similar al objeto real mediante adquisiciéon de la informacién del objeto por medios
Opticos. Asi se han desarrollado sistemas de visién estéreo, luz estructurada y tiempo de vuelo;
sin embargo, la técnica de luz estructurada ha sobresalido por sobre las demas técnicas debido a su
simplicidad y velocidad de procesamiento[6]. La extraccién de informacién 3D mediante técnicas
de luz estructurada se basa en las técnicas de codificacién de luz proyectada y proyeccién de patrén
de franjas sinusoidal, en el cual la profundidad del objeto es extraido mediante la deformacién de
un patrén de franjas proyectado sobre un objeto[34].



Figura 2.2: Taxonomia de las técnicas de adquisicién 3D[I].

Figura 2.3: Clasificacién de las técnicas de adquisicién 6pticall].

2.3. Principio de perfilometria de proyeccion de franjas y desen-
volvimiento de fase.

La idea principal de perfilometria mediante proyeccién de franjas es obtener un mapa de alturas
de un objeto dado como un mapa de patrén de franjas deformado. Al mismo tiempo se obtiene el
contorno del objeto, permitiendo de esta forma visualizar caracteristicas fisicas del objeto[34]. Como
se observa en la figura 2.4] un sistema bdsico de perfilometria por proyeccién de franjas consiste
en una camara, un proyector y el patrén definido de franjas que se proyectara sobre un objeto, el
objeto y el mapa de referencia de dicho objeto que es simplemente la proyeccion de franjas sin el
objeto.

Diferentes patrones pueden ser usados para la proyeccién de franjas, sin embargo, los mas usados
son barras verticales que pueden tener una disposicion diferente. La figura muestra diferentes
vistas de la proyeccion de franjas representadas por barras.

El algoritmo de cambio de fase de N-pasos (N-Step) es un método conocido por su insensibilidad
a la luz ambiental y reflectividad de la superficie[35], donde una serie patrones con deslizamiento
de fase son proyectados con un cambio de fase obteniendo con ello un conjunto de imégenes que
depende del niimero de pasos siendo estos de 3, 4, 8 o 12 pasos entre otros (N-Step). Los patrones
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Figura 2.4: Sistema bésico de perfilometria de proyeccién de franjas.

|‘|l‘|‘|||‘ r _
(a)

Figura 2.5: Diferentes patrones de barras usados en perfilometria de proyeccién franjas.

de franjas pueden ser expresados tedricamente en una imagen como la ecuacién [2.1

I(z,y) = a(z,y) + bz, y)cos(d(z, y)) (2.1)

Existen varias maneras de extraer la informacién 3D de un objeto basado en el anélisis de pro-
yeccién de franjas tales como deslizamiento de fase y transformada de Fourier. Entre las técnicas
m&s comunes usados para la extraccion de informaciéon 3D se encuentran: Perfilometria, trans-
formada wavelet (Wavelet Transform Profilometry (WFP)), (Spatial Filtered Profilometry (SFP))
y Perfilometria por Transformada de Fourier (Fourier Transform Profilometry (FTP)) siendo este
dltimo la mas comunmente usada cuando se tiene una tnica imagen de entrada. En FTP, un patrén
sinusoidal de Ronchi se proyecta sobre la superficie de un objeto. Entonces la profundidad del ob-
jeto es codificado mediante un patrén de franjas deformado que puede ser decodificado usando la
transformada de Fourier filtrando en el dominio espacial y usando la transformada inversa de Fou-
rier, teniendo como ventaja, evitar la interpolacién de franjas, ya que se obtiene una distribucién
de altura en cada pixel en todo el campo de célculo[36].
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Los patrones de deslizamiento de fase proyectados para 3 pasos (3-Step) quedan como se muestra

en las ecuaciones y

Iro = Ap + Brcos(¢r) (2.2)
Iro = A, + Bpcos ((Z)L—|—27T/3) (2.3)
ILO :AL+BLCOS ((Z)L+47T/3) (24)

Con el algoritmo de deslizamiento de fase, la fase envuelta ¢ para N-Pasos (N-Step)[37] puede
ser obtenido mediante la ecuacién [2.5| por el método de minimos cuadrados.

Ziv:_ol I.,sin (27n/N)
Zg:_ol Iopcos (2mn/N)

Entonces la fase envuelta ¢ usando el método de 3 pasos (3-Step) puede ser calculada con la
ecuacion 2.6

o1, = artan (2.5)

V3 (I — Io)
(Iro — 111 — I12)
Dada la naturaleza de la funcién arctan, los valores extraidos oscilaran entre [—m, +7], es posible
que la fase real se encuentre en intervalos mas grandes que 27w dando como resultado una fase
recuperada con discontinuidades artificiales.
La fase absoluta @, y la fase envuelta ¢y, satisfacen la siguiente relacién:

o1 = artan2 (2.6)

Oy, = ¢+ 2km (2.7)

donde k es el orden de periodo, k € [0, N, — 1] y Ny, denota el nimero de franjas proyectadas
en el plano marginal del sistema.

El mapa de fase obtenido contiene saltos de fase en pixeles adyacentes desde +m a —7 y viceversa,
por lo tanto, es necesario conectar los saltos de fase para obtener una distribucién fisica final. La
fase envuelta puede expresarse como la ecuacién donde z(n) es la fase continua original, W[ |
en el operador de la fase y x,,(n) es la fase envuelta.

ZTy(n) = Wiz(n)] (2.8)

El desenvolvimiento de fase es un proceso que determina la integral multiple desconocida de
7 que sera sumado a cada pixel de la fase envuelta previamente adquirida para hacer la senal de
la fase continua en el dominio de la frecuencia. Removiendo todas las discontinuidades artificiales
de 27 se obtiene la fase original después de aplicar la funcién de arctan, proceso que es realizado
mediante la comparacion de los pixeles vecinos de un pixel dado, y sumando o restando 27 para
obtener la fase relativa entre ambos pixeles en el rango de —m a +. Sin embargo, el proceso puede
ser dificil debido a la presencia de sombras, modulaciones de franjas bajas, discontinuidades de las
franjas, ruido en las imédgenes entre otros|3§].
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2.4. Patron de Moire

Cuando 2 patrones similares repetitivos de lineas, circulos o puntos se sobreponen una sobre
la otra sin alineacién, aparece un nuevo patrén dindmico llamado ruido de Moire. El ruido de
Moire puede modificar la forma y frecuencia de sus elementos cuando se mueven relativamente uno
contra el otro, degradando de esta forma la calidad visual de una imagen, como se puede observar
en las imagenes de la figura [33] Se puede observar en la figura el patron periédico que
presenta la imagen y como se degrada la calidad visual de la misma, mientras que la figura
se aprecia que el patrén es cuasi-periddico, ya que las franjas que muestra la imagen se adapta al
objeto mismo, teniendo como resultado una mayor degradacion visual de la imagen. Durante afios
se han desarrollado técnicas que reduzcan este patrén de Moire debido a la demanda de imégenes
limpias, claras y de alta resolucion. Varias de esas técnicas operan sobre el dominio de la frecuencia
de las iméagenes, analizando su espectro de amplitud y detectando picos de alta frecuencia. Otra
técnica es la descomposicién de matriz dispersa para el tratamiento de patrones Moiré[21]. Otras
aproximaciones mds recientes hacen uso de redes neuronales convolucionales(CNN). En PSP, los
patrones de Moire aparecen debido a la naturaleza del patrén de franjas usado y puede ser dificil
controlar su aparicion durante la adquisicion de las imagenes. Por lo tanto, un post-procesamiento
es realizado para remover o reducir el patréon de Moire siendo procesado normalmente sobre el
dominio de la frecuencia de la imagen mediante la correcciéon de los componentes alterados por el
ruido en el espectro de amplitud, consiguiendo de esta manera objetos reconstruidos en 3D mas
suaves, precisas y aproximadas al objeto real[20)].
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CAPITULO 3

Metodologia

3.1. Perfilometria por cambio de fase

El método por cambio de fase para obtener informacién de un objeto 3D es uno de los métodos
opticos que consigue tener menos error respecto del objeto original cuando se compara con otras
técnicas. Este método consiste en la proyeccién de franjas sobre un objeto usando un proyector y
una camara para obtener imédgenes en diferentes posiciones para capturar la modulacién o distorsién
de dichas franjas con la forma del objeto, repitiendo el proceso con un desplazamiento de las franjas
proyectadas sobre el objeto.

Algoritmo de 3 pasos (three-step)

Uno de los algoritmos mas usados en la perfilometria de cambio de fase es el método de 3 pasos
(three-step). El método proyecta sobre el objeto 3 patrones de franjas. Estos patrones son descritas

mediante las ecuaciones y

I =TI (z,y) +1" (z,y) Cos(¢ (x,y)) (3.1)
I = ' (2,9) + I" (2,9) Cos(é (z, ) + ) (3.2)
Iy =1 (z,y) + I" (z,y) Cos(¢ (x,y) + 2a) (3.3)

donde I’ (z,y) es la intensidad, I” (x,y) es la intensidad de modulacién, ¢ (z,y) es la fase
verdadera y « es el desfase igual a 27/3 [39][40].

3.2. Adquisicién de imagenes

Para obtener las imédgenes con la proyeccién de franjas se desarrolla un entorno de emulacién
desarrollado en Blender, que es un software de uso libre para cualquier propdsito, ya sea comercial

15



o educativo. Para la extraccién y generacién de figuras 3D se utilizaron figuras desarrolladas por
profesionales en el campo y que pueden ser obtenidos de paginas web como TurboSquid. TurboSquid
es usado por profesionales y desarrolladores de todo el mundo y fue creado con la intencién de
ahorrar tiempo en el desarrollo de modelos 3D grandes y complejos, permitiendo aprovechar el
tiempo en otras areas de desarrollo.

El sistema utilizado en software Blender consiste en elementos como camaras, objetos 3D y
luces. Con las luces se emula las franjas que se proyectan sobre los objetos simulando el sistema de
perfilometria por proyeccién de franjas que consiste en un proyector que es representado por una
ldmpara con configuracién mostrada mas adelante, una cdmara con una longitud de 28 mm con una
lente de tipo ”Perspectiva” en Configuracién de Cdmara como se muestra en la figura 3.1 donde P
es el centro de la proyeccién del proyector, C1 es el centro de imagenes de la camara, D es un punto
arbitrario del objeto de prueba y el area efectiva de proyeccién de 15.4 mm es representado porly.
La distancia d entre la camara y el proyector es de 3 mm y el plano de referencia es colocado frente
al proyector a aproximadamente 15 mm representado por [. El entorno de emulacién es realizando
en Blender version 2.95.5.[2][2].

Light
Fringe Projection

Figura 3.1: Trayectoria éptica de la perfilometria de medicién de fase en el entorno emulado[2].

El arbol de nodos generados crea un plano de proyecciéon como se muestra en la figura [3.2
seguido de un bloque llamado CLIP donde se generan los limites de la proyeccién de las lamparas
a un area especifica. Debajo de cada bloque anterior tenemos un bloque llamado SINE que genera
la proyeccion de franjas, ademas de ser el bloque donde se puede manipular el cambio de fase de
acuerdo al nimero de pasos que se implementara en este caso de 3 pasos(3-Step)|[2].

Los objetos virtuales que se usaron pueden ser encontrados en el sitio TurboSquid, pero también
pueden ser encontrados en base de datos [4I] tales como ModelNet, ShapeNet, ABC, Thingil0OK,
etc., donde una variada coleccién de objetos desde simples a complejos pueden usarse para adquirir
las imagenes con proyeccién de franjas sobre los objetos, como se muestra en los modelos de la
figura [3.3]2].

Con el sistema de emulacion de proyecciéon de franjas se obtienen imagenes con una resolucion
de 640 pixeles de ancho por 480 pixeles de alto y la generaciéon de cada imagen renderizada toma
un promedio de 1 segundo que puede variar debido a la complejidad del objeto. Las imédgenes
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Figura 3.2: El drbol principal de nodos de composicién de este sistema Blender[2].

Figura 3.3: Modelos del sitio TurboSquid[2].

obtenidas consisten en un conjunto de 3 imédgenes con la proyeccién de franjas con deslizamiento de
fase de 27/3 sobre el objeto y 3 con la proyeccién de imagenes si objeto para obtener la referencia,
una(1l) imagen de GroundTruth y una(l) imagen mascard del objeto para obtener una regién de
interés sobre el objeto. De esta manera se obtienen 8 imagenes por cada escena que se monta con
el sistema.

3.2.1. Extraccién de fase y desenvolvimiento de fase

Una vez obtenidas las imédgenes con las franjas proyectadas del objeto y de referencia, se obtiene
el mapa de fase absoluta con la ecuacion usando el método de 3 pasos (3-Step).

_ an—l I3 (x7y)_I1 (wvy)
¢(x’y) =1 (\/32-[2 (%,y) _Il (%,y) _I3 (x7y)> (34)

Las figuras [3.5] muestran un ejemplo de mapa de fase extraido usando la ecuacién [3.4

El desenvolvimiento de fase es el paso mas importante en la reconstruccién 3D. Se han propuesto
diversos métodos para realizar esta tarea, sin embargo, en el presente trabajo se utilizo el algoritmo
PUMA o cortes graficos (Cuts Graph)[42]. En este algoritmo, la minimizacién de energia se logra
mediante una secuencia finita de minimizaciones binarias, cada uno logrado de manera eficiente
por un flujo maximo/minimo de corte en ciertos gréficos. El uso de algoritmo PUMA aunque
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(b)

Figura 3.4: Conjunto de imdgenes obtenidos por escena: a), b), ¢) proyeccién de franjas con objeto
y deslizamiento de fase de 27/3, d), e), f) proyeccién de franjas de referencia y deslizamiento de
fase de 27/3, g) Groundtruth, h) Mascara con regién de interés.

tomaba tiempo obtener la fase desenvuelta, demostro tener el mejor desempeno para obtener mejor
informacién 3D del objeto de estudio.

3.3. Filtrado de imagenes

El mapa absoluto obtenido de las imagenes mediante proyeccién de franjas muestra un patrén de
ruido cuasi/periddico persistente en todas las imdgenes obtenidas. Este ruido es producido cuando
2 o méas patrones de franjas periddicos se sobreponen una sobre la otra y es completamente normal
que estén presentes en los métodos de deslizamiento de fase. Por lo tanto, como se usan patrones
de franjas deslizados para obtener mapas de fase de superficie, estos patrones de ruido periédico
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Figura 3.5: Mapas de fase objeto y de referencia.

Mapa e frme desamuisits dei chjetn B e v ey i rafereecia

7 . g
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;Q\\;\tpfl .. | a% ‘._

14 v \! ;
S . and
(a) Objeto. (b) Plano de referencia.
Figura 3.6: Representacién 3D de mapas de fase desenvueltos de objeto y de referencia.
o cuasi/periédico (Moire) tienden a estar presentes durante todo el proceso de Perfilometria por

Deslizamiento de Fase, desde que se obtienen las imagenes hasta que se obtiene el mapa de fase
absoluto. El ruido cuasi/periédico es mostrado en la ﬁgura

Figura 3.7: Mapa de fase absoluta obtenida mediante la resta de mapa de fase de objeto y de plano
de referencia. Se aprecia el ruido cuasi periédico que afecta la reconstruccién 3D del objeto.

Este ruido reduce considerablemente la calidad de las reconstrucciones y provoca estimaciones
de altura que pueden ser no consistentes o poco precisas. Por esta razon, se requiere un procesa-
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miento de la imagen obtenida y contaminada que permita reducir dicho ruido presente. Debido a la
dificultad que supone tratar el ruido durante la adquisiciéon de las imédgenes o durante el procesa-
miento para la obtencién del mapa de fase absoluto, se propone un paso de post-procesamiento que
consiste en 2 pasos: Proponer un algoritmo que atenué el ruido presente en las imdgenes y crear
una base de datos con este algoritmo, y procesar mediante una red neuronal convolucional(CNN)
las imagenes procesadas mediante el algoritmo propuesto, esto con el fin de reducir los tiempos de
procesamiento de las imégenes afectadas por ruido cuasi/periédico.

3.3.1. Filtro de umbral adaptable en dominio de la frecuencia y suavizado en
dominio espacial

El desarrollo de un filtro que permita atenuar el ruido de Moire, especificamente el ruido cua-
si/periédico, responde a la necesidad de obtener reconstrucciones 3D de alta calidad, por lo que
técnicas para el tratamiento de reduccién o eliminacién del ruido cuasi/periédico en imagenes han
ido desarrollandose a lo largo de los afios. Asi han surgido diversos métodos que tratan de elimi-
nar el ruido de Moire trabajando tanto en el dominio espacial de la imagen como en el dominio
de la frecuencia. Bajo esta premisa, Liu(Liu, Yang, & Yue, 2015)[43] propuso un método de eli-
minacién de patréon Moiré a través de descomposicién de matriz dispersa y de rango bajo, sin
embargo, esta técnica solo se utiliza exclusivamente cuando los patrones de ruido peridédico estan
bien definidos. Por otro lado, se ha demostrado que el tratamiento del ruido periédico en el dominio
de la frecuencia de una imagen contaminada puede dar resultados bastante buenos, de esta forma
Varghese(Varghese, 2016)[22] propone un filtro de umbral adaptable que trabaja en el dominio de la
frecuencia de la imagen que se desea eliminar o atenuar el ruido periédico. De esta forma reemplaza
los pixeles con frecuencias no deseados con los valores de las frecuencias de la media de sus pixeles
vecinos, tomando en cuenta un umbral para evitar reemplazar frecuencias validas. Sin embargo,
dicho umbral es demasiado alto para algunos casos donde se presenta el ruido de Moire presenta
patrones més irregulares, como los que se presentan cuando el ruido que afecta la imagen es cua-
si/periédico. Por otro lado, Alvarado (Alvarado, 2020)]2I] propone utilizar un filtro de cruz sobre
la imagen en el dominio de la frecuencia, con lo que consigue reducir considerablemente el ruido
cuasi/periédico en imagenes obtenidas mediante PSP, obteniendo de esta forma reconstrucciones
maés suaves y mejores estimaciones de altura en los objetos 3D reconstruidos.

Recientes técnicas hacen uso de redes neuronales convolucionales para eliminar el ruido de
Moire. Sun(Sun, Yu, & Wang, 2018)[33] propone una red neuronal convolucional multi-resolucién
para eliminar el ruido de Moire de imagenes capturadas con camaras fotogréaficas de celulares. Sin
embargo, dicho patrén de ruido es muy diferente del patrén de ruido obtenido mediante perfilometria
de proyeccion de franjas, por lo que su uso resulta inefectivo para atenuar el ruido de Moire.

En esta tesis se propone un filtro que atenué el ruido cuasi/periédico en el dominio de la
frecuencia en imégenes generadas por perfilometria de franjas, para de esta manera generar una
base de datos de imégenes con el cual entrenar una red neuronal convolucional propuesta. Esto con
el fin de realizar un preprocesamiento de iméagenes afectadas con ruido en un tiempo reducido como
parte de una metodologia para la reconstrucciéon 3D de objetos.

Un filtro de umbral adaptable, adem&s de un filtro de suavizado, es usado para atenuar el
ruido presente en las reconstrucciones 3D mediante la atenuacion de los pixeles con frecuencias
no deseadas con la media de sus pixeles vecinos. Ya que un patrén de franjas verticales es usado
para el andlisis de franjas, los componentes de ruido normalmente se encontrarian a lo largo del
eje horizontal cuando se analiza la imagen en el dominio de la frecuencia. Sin embargo, dado
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que las franjas proyectadas sobre el objeto adoptan la forma del mismo, dicho patrén de franjas
se distorsiona, por lo que el patrén de ruido que se presenta es cuasi/periédico, por lo tanto, se
propaga por todo el espectro de la imagen. Un filtro de umbral adaptable se usa para reemplazar
directamente los pixeles con las frecuencias corruptas por la media de sus pixeles vecinos, obteniendo
de esta forma la frecuencia correspondiente, sin el ruido cuasi/periédico. La figura muestra
un ejemplo de una imagen en el dominio de la frecuencia con ruido cuasi/periédico en forma de
estrella. La figura[3.8b| muestra la misma imagen en dominio de la frecuencia con contraste ajustado
que resalta practicamente las frecuencias no deseadas de la imagen. Los pixeles de la regién central
se excluyen debido a que contienen la mayor informacién de la imagen, por lo que no son parte
del proceso de filtrado. La imagen en la figura muestra la imagen original en el dominio de la
frecuencia, pero con las frecuencias no deseadas reemplazados cuando se aplica el filtro de umbral
adaptable.

(a) Imagen en dominio de fre- (b) Frecuencias no deseadas re- (c) Imagen en dominio de fre-
cuencia con ruido cuasi/periédi- saltadas mediante aplicacién de cuencia después de aplicar filtro
co visible. contraste a imagen, excluyendo de umbral adaptativo.

regién central.

Figura 3.8: Filtro de umbral adaptativo.

Dado que el filtro de umbral adaptable trabaja en el dominio de la frecuencia, la imagen que se
procesa es convertida a escala de grises, de esta manera se transforma al dominio de la frecuencia
mediante transformada rapida de Fourier, después de aplicar el filtro, se reconvierte nuevamente al
dominio espacial donde un filtro de suavizado es aplicado para atenuar el ruido residual. La figura
[3.9] muestra los pasos para aplicar el filtro de umbral adaptable y filtro de suavizado.

Descripcion de algoritmo desarrollado

El algoritmo propuesto es una variante del algoritmo ATBF (Adaptive Threshold Based Fre-
quency) creado por Varghese (Varghese, 2016)[22] que convierte la imagen contaminada con ruido
de cuasi/periédico al dominio de la frecuencia mediante la aplicacién de la transformada rapida
de Fourier para atenuar el ruido cuasi/periédico mediante la deteccién de las regiones que lo pre-
sentan, reemplazando los pixeles de las regiones localizados con la media del valor de sus pixeles
vecinos. Para esto resalta las regiones con ruido y facilitando la deteccion de pixeles con frecuencias
no deseadas. Sin embargo, las frecuencias no deseadas obtenidas mediante proyeccién de franjas se
encuentran generalmente fuera de la regién central de la imagen en el dominio de la frecuencia, por
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Representacion Transformada Imagen en dominio

2D de objeto 3D rapida de Fourier de la frecuencia
Imagen en dominio de Mascara Seleccion de
la frecuencia filtrada frecuencias no

l deseadas

Transformada rapida Imagen filtrada Imagen procesada final
de Fourier Inversa con filtro de suavizado

Figura 3.9: Pasos para aplicar filtro adaptable y filtro de suavizado.

lo que se inicia el proceso de filtrado en los extremos superior e inferior de la imagen convergiendo
en el centro de la imagen. Debido a que la imagen en su totalidad es procesada, se crea una mascara
que contiene las frecuencias originales de la region central donde se encuentra la mayor concentra-
cién de informacion de la imagen para su posterior recuperacion cuando termina el procesamiento
de la imagen[44].

El algoritmo desarrollado para atenuar el ruido cuasi/periédico se describe a continuacion:

Considerando A como una imagen contaminada con ruido cuasi/periédico de tamatnio m x n, se
determina F, mostrado en la figura |3.10| de igual tamano mediante aplicacion de transformada de
Fourier usando la ecuacién 3.5

M-1N-1
F(u,v) = MN Z Z DY A(z, y)e 72 ), (3.5)
=0 y=0
donde j? = —1 and (—1)**¥ denota el origen de cambio de la operacién. Ya que las imagenes
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contaminadas con ruido cuasi/periédico resaltan en la imagen en el dominio de la frecuencia con
forma de estrella, estas regiones pueden ser facilmente detectadas como se puede apreciar en la
figura [3.10

Figura 3.10: Imagen en dominio de frecuencia con ruido de cuasi/periédico visibles.

Para resaltar atin més las regiones que contienen frecuencias no deseadas, se aplica una convo-
lucion con kernel Laplaciano de 5 x 5 a la imagen F'. El kernel utilizado se muestra en la figura
Utilizando la ecuacién la operacién en la imagen F' resulta en la imagen L.

-1}-1|-1|-1}-1
-1]-1{-1|-1}-1
-1-1{24|-1|-1
-1]-1{-1|-1}-1
-1]-1{-1|-1}-1

Figura 3.11: Kernel Laplaciano de 5 x 5 usado para resaltar regiones con ruido cuasi/periédico.

2 2
Lw,v) = Y Y Flut+kv+)xK@+k3+1). (3.6)
ker=—2 ker=—2

La imagen resultante con la operacion de convolucion con kernel Laplaciano, L, se muestra en
la figura [3.12

Después de aplicar convolucion Laplaciana, L, es procesada para aislar las regiones con ruido,
aplicando un estiramiento lineal para ajustar contraste de imagen y ajustar los valores de los pixeles
a un rango definido por la ecuacién [3.7

x 255. (3.7)

Los pixeles en L con los valores mas bajos son asignados a 0 mientras que los valores més
altos son asignados a 255. Los demads valores son reasignados de acuerdo con la ecuacién Este
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Figura 3.12: Imagen en dominio de frecuencia con ruido cuasi/periédico resaltado mediante aplica-
cién de convolucion con kernel Laplaciano de 5 x 5.

preprocesamiento final sobre las imagenes en el dominio de la frecuencia resulta en E, mostrado en
la figura [3.13

Figura 3.13: Ajuste de contraste para resaltar regiones con ruido cuasi/periédico.

Etapa de detecciéon y filtrado de picos de frecuencia

El algoritmo desarrollado para la deteccién y filtrado de ruido comienza desde la parte superior
e inferior de la imagen y procesa fila por fila hasta que convergen en el centro de la imagen para
identificar de forma efectiva las regiones con frecuencia no deseadas. El algoritmo sigue los siguientes
pasos:

Paso 1: Una imagen de tamano similar que F es creado para obtener ventanas que permitan
obtener la media y el maximo de un pixel y sus vecinos para la identificacién de regiones con ruido.
Iméagenes de umbral iniciales T1 = E y T2 = F y una imagen para restauracion en el dominio de
la frecuencia F'_th = F son definidas. El algoritmo comienza desde la parte superior e inferior de
la imagen en las posiciones F(m = 1,n =1) y E(m = m,n = 1) y termina cuando converge en el
centro de la imagen en la posicién E(m/2,n = n). Una mascara maskF es creada también formando
una elipse de 35 pixeles a partir del centro de la imagen. Como esta regién central concentra la
mayoria de informacién de la imagen original, es deseable que no resulte afectada.

Paso 2: Para cada pixel en la posicién E(row,col) se ejecutan los siguientes pasos:
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Paso 2.1: Para encontrar de manera adaptativa el umbral e identificar regiones con ruido de
imagen E, el algoritmo encuentra la media (Mean) de los vecinos del pixel que se procesa en la
posicion Mean(T1(row—1: row+1,col—1 : col+1).x(row—1 : row+1, col—1 : col+1)) y el maximo
(Maximum) de los valores de umbral en la posicion Maximum(T1(row — 1 : row + 1,col — 1 :
col +1). % (row — 1 : row+ 1,col — 1 : col 4+ 1)). Un anélisis de (Mean) y (Mazimum), se puede
concluir lo siguiente:

Caso 1: Si (Maximum) corresponde a un pixel con frecuencia original y su valor es menor que
el valor de (Mean), entonces (Mazimum) es la mejor opcién para ser el valor del umbral, ya que
tiene la frecuencia menor.

Caso 2: Si (Mazximum) corresponde a una frecuencia original y su valor es mayor que (Mean),
entonces (Maximum) es la mejor opcién para el valor de umbral.

Caso 3: Si (Maximum) corresponde a un valor de frecuencia no deseado, entonces (Mean) es
la mejor seleccién para el valor de umbral, ya que (Mazimum) evidentemente es un valor muy
grande de frecuencia.

Para facilitar la seleccion del valor de umbral, un pardmetro multiplicativo « es incluido para
decidir la pureza del estado del valor de la frecuencia en la posicién E(row,col) como T2 = «a X
Minimum(ml, m2). « es un pardmetro multiplicativo que es usado para asegurar que la superficie
generada por T esta siempre por encima de versiéon contaminada de la imagen FE.

Paso 2.2: Si el valor del pixel en la posicién E(row, col) es mas grande que el valor obtenido por el
parametro multiplicativo «, es determinado que el valor de la frecuencia en la posicién es no deseada
y es reemplazado por el valor de sus vecinos en la posicién F_th(row, col) = min(min(Fth(row—2 :
row+ 2, col —2 : col +2))). De otra forma, el valor en esa posicién es conservado como en la imagen
original F_th(row,col).

Paso 3: Una vez que todos los pixeles en la fila son procesados, el algoritmo se mueve a la
siguiente fila y proceso del paso 2 comienza de nuevo.

Paso 4: Si el centro de la imagen E(ay/2) es alcanzado en ambas direcciones, arriba y abajo de
la imagen F, el algoritmo se termina.

Paso 5: Cuando el algoritmo se detiene, la méascara maskF es sumada con la imagen en el
dominio de la frecuencia F'_th restaurada. La imagen, mostrando las regiones con ruido de E ya
restauradas, es mostrada en la figura

Figura 3.14: Imagen que muestra las regiones identificadas con ruido cuasi/periédico en el dominio
de la frecuencia.

Cuando la imagen F'_th es procesada por el algoritmo de filtrado de ruido, es convertida nue-
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vamente al dominio espacial mediante la transformada inversa de Fourier.
Paso 6: Finalmente, un filtro de suavizado es aplicado a la imagen convertida al dominio espacial
para mejorar la atenuacién de las regiones con ruido. El kernel utilizado para esta operacién es

mostrado en las figuras y

(=[=l=l==] =]

Figura 3.15: 1 x 7 vertical kernel[3].

IESENENENEVENEY

Figura 3.16: 1 x 7 horizontal kernel[3].

Una vez que el procesamiento de filtrado de umbral adaptable finaliza, se convierte la imagen
nuevamente al dominio espacial. Después un filtro de suavizado es aplicado para mejorar la atenua-
cién de ruido. Por tltimo, la imagen con el ruido atenuado es mostrado en la figura [3.17a] donde se
hace una comparacién de antes y después del filtrado, con la imagen original

1

1

1

1

]
"
"
b

T

%"

(a)

Figura 3.17: a) Imagen contaminada antes de filtrado. b) Imagen contaminada después de filtrado.
Pseudocddigo desarrollado e implementado es como sigue:

Read an image A
A to grayscale
A to double
Set ax «— Height(A)
Set ay «— Width(A)
Read mask
Set A «— A.*mask
Set F' «— FastFourierTransform(A)
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Obtain image in frequency domain F
Set flaplace5 <— Laplacian Kernel 5z5
Set E «— (f-laplace5(m,n)-min(f-laplace5)/(max(f-laplace5)-min(f-laplace5)) *255)
Set mask <— drawellipse(’Center’, [az/2 ay/2],’SemiAzes’,[35 35]);
Set T1 +— F
Set T2 +— FE
Set F_th +— F
Set maskF <— F.*mask
Set F_mask1 <— zeros(size(A))
Set F_mask2 <— zeros(size(A))
Set lim +— 3
Set a «+— 1.3: multiplicative factor
Set 8 <— 0.3: umbral above the contaminated image
for row

for col

If E(row,col)> (alpha*T2(row,col))
Reeplaces pizel on F_th <— min(F_th(row,col))
Else
F_th(row,col) <— F(row,col)

T1+— 12
Set F_filtrado +— F_th + mask
Set f «— InverseFourierTransform(f)
Set q «— q=conv2(f,al7,’same’);
Fin

3.4. Deep CNN

El desarrollo e implementacién de una red neuronal convolucional profunda nos permite utilizar
las imagenes filtradas con el algoritmo propuesto para el entrenamiento de un modelo que sea capaz
de atenuar el ruido cuasi/periédico en imagenes adquiridas mediante perfilometria de franjas para de
esta forma automatizar el proceso de filtrado de imagenes al hacer pasar imédgenes contaminadas a
través del modelo entrenado, ahorrando de esta forma tiempo en el preprocesamiento de los objetos
durante el proceso de reconstruccién 3D.

Para este fin se desarrollé una variante de la arquitectura de red creada por Sun(Sun, Yu, &
Wang, 2018) [33]. Esta variante agrega 2 capas extras con convolucién de kernel igual a 1 para
mantener la arquitectura interna de la red neuronal convolucional original. Ademads, se ajusté el
tamano de imédgenes para su entrenamiento con un tamano de 512 x 512 diferente del original que
entrenaba con tamanos de 256 x 256.

Especificamente se agregd una capa de red que permite la entrada y convolucién de imagenes
con un(1) solo canal y una salida de un canal(1), como se observa en la figura [3.18] ya que la red
Multiresolution-CNN creada por Sun(Sun, Yu, & Wang, 2018) [33], admite imdgenes de 3 canales
y proporciona una salida similar.

Las configuraciones de la red usadas en cada capa se muestran en las tablas y
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Figura 3.18: Arquitectura propuesta de red neuronal convolucional profunda.
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Tabla 3.1: Capas de convolucién

Scale Type Kernel Stride Channels

1 conv 1x1 1x1 1

1 conv 3x3 1x1

1 conv 3x3 1x1 64
1 conv 3x3 1x1 64
2 conv 3x3 2x2 128
2 conv 3x3 1x1 128
3 conv 3x3 2x2 256
3 conv 3x3 1x1 256
4 conv 3x3 2x2 512
4 conv 3x3 1x1 512
9 conv 3x3 2x2 1024
5 conv 3x3 1x1 1024

Tabla 3.2: Capas de deconvolucién

Scale Type Kernel Stride Channels

1 conv 1x1 1x1 1

1 conv 3x3 1x1 3

2 deconv 4x4 2x2 128
conv 3x3 1x1 64
conv 3x3 1x1 64

3 deconv 4x4 2x2 256
conv 3x3 1x1 128
conv 3x3 1x1 128

4 deconv 4x4 2x2 512
conv 3x3 1x1 256
conv 3x3 1x1 256

5 deconv 4x4 2x2 1024
conv 3x3 1x1 512
conv 3x3 1x1 512
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CAPITULO 4

Resultados y Discusion

Los resultados son presentados en tres secciones diferentes, siendo la primera seccién la ge-
neracién de la base de datos, la segunda seccién los resultados obtenidos aplicando el algoritmo
propuesto y desarrollado con las imagenes obtenidas de la base de datos creada y su reconstruc-
cién final. Finalmente, se tienen los resultados obtenidos del entrenamiento de una red neuronal
convolucional con la base de datos generada y como afecta la reconstrucciéon 3D final de los obje-
tos. El desarrollo del entorno de emulacién del sistema de perfilometria de franjas se realiza en un
ordenador personal con un procesador 17-10750H de @2.60 GHz, con 16 GB de memoria RAM y
una tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3060 con 6 GB de memoria RAM. Los experimentos y
pruebas se realizan también con el equipo mencionado y Matlab 2020a.

4.1. Base de datos de imagenes

Las imégenes creadas fueron capturadas por un sistema emulado utilizando el software libre
Blender version 2.95.5. El proyector es representado por una ldmpara que proyecta franjas. La
camara tiene una longitud focal de 28 mm. Los modelos de objetos 3D son adquiridos de plataformas
en linea como TurboSquid que también son de uso libre.

En las imagenes de la figura [4.1] se muestran algunas imagenes generadas para crear la base de
datos. Algunos objetos muestran una superficie parecida al rostro humano, por lo que fueron selec-
cionados para conformar la base datos. Otros objetos fueron seleccionados por su forma geométrica
para apreciar mejor los resultados. Finalmente, se escogieron algunos con relieve complejo para
observar su comportamiento y rendimiento al momento de reconstruirlos y agregar variedad a la
base de datos para el entrenamiento de la red neuronal convolucional.

Las iméagenes de la figura muestran algunos objetos utilizados con proyeccién de franjas en
conjuntos de 3 imagenes requeridos en el método de perfilometria de cambio de fase de 3 pasos
(3-Step). En total se obtuvieron 345 escenas diferentes con proyeccién de franjas, sumando un total
de 1035 imégenes con franjas proyectadas.

Ademsds, también se crearon 3 mapas de referencia por escena, generando 1035 imagenes tam-
bién. Adicionalmente, se cre6 una imagen con el objeto real 3D, 345 en total, y una imagen mascara
que contiene la region de interés del objeto, 345 en total, totalizando 2760 iméagenes, que componen
la base de datos. Los mapas de referencia, del objeto original y la méscara de la regién de interés
son mostrados en la figura
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Figura 4.1: Conjunto de imagenes generados para creaciéon de base de datos.

4.2. Reconstrucciones 3D con algoritmo desarrollado

Los resultados del algoritmo desarrollado puede observarse en las imdgenes de la figura
que siguen la metodologia utilizada implementada del algoritmo de filtro de umbral adaptativo
desarrollado. Las imagenes de las figuras [£.2a] y [£.:2D] muestran el objeto 3D original y la mascard con
la region de interés del objeto. En estas imagenes se puede apreciar el resultado obtenido al usar un
objeto con la apariencia del rostro humano, esto para fines de aplicacion de reconocimiento facial. En
la imagen de la figura [£.2d] puede apreciarse claramente como se reduce significativamente el ruido
de cuasi/periédico comparado con la imagen de la figura cuando se realiza preprocesamiento
con el algoritmo desarrollado. Se aprecia claramente como se obtiene una representacién 2D del
objeto 3D con més ausencia de ruido cuasi/periédico.

Las imégenes de la figura muestra la representacion 3D de la reconstrucciéon del objeto
mostrado en la figura después de aplicar un escalamiento que ajusta las alturas mediante mini-
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(a) (b) () (d)

Figura 4.2: Reconstruccién de objeto 3D por etapas en visualizacion 2D.

mizacién de error cuadratico medio[45] para poder realizar la comparacién. Con este escalamiento
se puede realizar la comparacion del objeto 3D original y el objeto 3D obtenido después de aplicar
el algoritmo de filtrado propuesto. Aqui se puede apreciar mejor como el algoritmo desarrollado
reduce el ruido cuasi/periddico, produciendo un objeto 3D reconstruido con una superficie més
suave y, por tanto, mas aproximado al objeto real.

Reconstruccion 30 usando PSP Reconstruccion 30 usando PSP Reconstruccion 30 usando filtro PSP + Filtro Adaptativo

B0 g B0 g B0 g

(a) Reconstruccién 3D usando (b) Reconstruccién 3D usando (c) Reconstruccién 3D de objeto
PSP PSP y filtro adaptativo original

Figura 4.3: Reconstruccién de objeto 3D.

4.3. Filtro adaptativo y filtro de suavizado visto de cerca.

El resultado de aplicar el filtro desarrollado aplicado en el dominio de la frecuencia, ademaés de
un filtro de suavizado con kernel Laplaciano de 5 x 5 permite remover significativamente el ruido
cuasi/periddico generado por el efecto de Moire producido durante la proyeccién de un patrén
de franjas sobre un objeto 3D. Esto puede apreciarse claramente en las imdgenes de la figura [1.4]
ademads de la reconstrucciéon 3D del objeto mostrado en la figura Se puede apreciar que la
perdida de informacién del objeto que se desea reconstruir es minima, por lo tanto, aproximado al
objeto real.

La imagen de la figura[d.5 muestra el andlisis de perfil del objeto mostrado anteriormente. Se pue-
de apreciar como el perfil del objeto 3D tratado con el filtro adaptativo y de suavizado(representado
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(a) Reconstruccién 3D usando PSP. (b) Reconstruccién 3D usando PSP y Filtro
Adaptativo.

Figura 4.4: Una vista cercana al ruido cuasi/periédico tratado con el filtro adapatativo desarrollado
mas filtro de suavizado.

por linea verde) muestra un perfil méds suave, por lo que se aproxima mejor al objeto 3D real re-
construido. Ademds, se puede apreciar como el ruido de Moire presente en el perfil del objeto 3D
sin aplicacién del filtro desarrollado(representado por linea roja) muestra variaciones de recons-
truccién bastante grandes, ademds, es representativo de una imagen afectada por ruido periédico o
cuasi/periddico, por lo que presenta una reconstruccién con error muy grande de superficie cuando
se compara con el objeto 3D original.

Perfil antes y después de pre-procesamiento con filtro desarrollado
|——Perfil de objeto 3D Original fhe-s L
|""""F'erfil reconstruido con PSP :
Perfil reconstruido con PSP y Filtro Adaptativa |-

e = Wl
e

05—

04—

I | 1N

0 50 100 150 200 250

Figura 4.5: Anélisis de perfil de objeto 3D reconstruido antes y después de aplicar filtro adaptativo
desarrollado y suavizado desarrollado.
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4.4. Entrenamiento de Red Neuronal Convolucional Profunda (Deep
CNN)

Para realizar el entrenamiento de la red neuronal propuesta, se utiliza la base de datos generada
con software Blender, en el que sé pre procesaron las imégenes con ruido cuasi/periédico una vez
que se le aplicéd la extracciéon y desenvolvimiento de fase usando el algoritmo desarrollado, esto
para obtener las imdgenes objetivo(target) de cada imagen afectada por ruido cuasi/periddico.
Este entrenamiento se realizé en un ordenador personal con un procesador 17-10750H de @2.60
GHz, con 16 GB de memoria RAM y una tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU
con 6 GB de memoria RAM. Se usé también el software Python 3.7.11, libreria Pytorch 1.9.0,
y entorno de programaciéon PyCharm Community Edition 2021.1.1. Ademads, también se usé una
tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1070 para comparacién de rendimiento de entrenamiento.

Las 345 imégenes se dividieron en proporcién de 70 % para entrenamiento, 10 % para validacién
y 20 % para pruebas siguiendo la metodologia propuesta por Sun(Sun, Yu, & Wang, 2018)[33].
Algunas iméagenes de la base de datos pueden observarse en la figura tanto la imagen con
ruido cuasi/periédico como su correspondiente imagen objetivo pre-procesada con el algoritmo
desarrollado para atenuar el ruido cuasi/periddico.

(a) (b) (c) (d)

(i) ) ()

Figura 4.6: Imégenes de base de datos generada para entrenamiento de Red Neuronal Convolucional
(CNN). Imégenes a), e), i), ¢), g) vy k) con ruido, e imagenes b), f) j), d), h) y 1) filtradas.
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Se puede observar la amplia variedad de imagenes utilizadas para el entrenamiento, esto con el
fin de tener una variedad al realizar el entrenamiento y hacer una generalizacién mayor al filtrar
tanto objetos 3D simples como objetos 3D complejos.

El entrenamiento de la red propuesta fue realizado en 00:44:48 horas, alcanzando una perdida
por entrenamiento(Train Loss) de 6.4e-5 y una perdida por validacién (Val Loss) de 0.000127,
como se muestra en la gréfica de la figura

Como resultado de aplicar la red neuronal entrenada con imagenes con representacion 2D de
objetos que contienen ruido cuasi/periddico, se muestra una atenuacién del ruido cuasi/periédico
en imagenes adquiridas mediante perfilometria de franjas. Esto puede apreciarse en las imagenes
de la figura [£.7] donde se muestra un objeto representado en 2D del conjunto de pruebas utilizado
para probar la red desarrollada e implementada. Se puede apreciar en la imagen aumentada
la presencia de ruido cuasi/periédico en la imagen del objeto 3D, mientras que en la imagen de la
figura se muestra la ausencia del ruido de cuasi/periédico.

(a) Antes de procesamiento con CNN pro- (b) Después de procesamiento con CNN
puesto. propuesto.

Figura 4.7: Vista cercana del ruido de Moire procesado con la red neuronal convolucional desarro-
llada (Multiresolution CNN Modified).

La imagen de la figura[{.§ muestra la reconstruccién 3D del objeto utilizado en la figura[d.7] en el
que se le aplica un escalamiento de alturas para su comparacién con el objeto original[45]. Se puede
apreciar como el preprocesamiento realizado con la red neuronal convolucional(Multiresolution-
CNN Modified) atentia completamente el ruido cuasi/periédico presente en la imagen, produciendo
un objeto 3D reconstruido mas suave en su superficie y aproximado al objeto real.

Un andlisis posterior mostrado en la figura muestra el perfil del objeto 3D reconstruido
a partir de la representacién 2D procesada con la red Multiresolution-CNN Modified mostrado
anteriormente. Se aprecia como el perfil del objeto 3D obtenido con la red entrenada produce
un perfil mds suave comparado con el objeto con ruido cuasi/periédico original, por lo que su
reconstruccion es mas suave, y, por tanto, méas cercano al objeto original.
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(a) Reconstruccién 3D usando (b) Reconstruccién 3D usan- (¢) Reconstruccién 3D de Objeto
PSP. do PSP y Multiresolution-CNN Original.
Modified.

Figura 4.8: Reconstruccién de objeto 3D.

5 Perfil antes y después de Pre-proc iento con Multiresolution-CNN Modified
i_P‘"ﬁ' de objeto 3D Original
|nnes Perfil antes de aplicar Multiresolution-CNN Maodified R i i e
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Figura 4.9: Anélisis de perfil de objeto 3D reconstruido antes y después de pre-procesamiento con
Multiresolution-CNN Modified.

4.5. Comparacion con otras arquitecturas

La metodologia propuesta presentada en este trabajo se basa en una versién modificada de
la red neuronal convolucional propuesta por Sun (Sun, Yu, & Wang, 2018) [33]. Se realiza una
comparacién con otras arquitecturas, incluyendo la misma arquitectura original en la que se basé el
modelo de red propuesto. Se aprecia durante las comparaciones una mejor calidad visual obtenida
con la red propuesta(ver fig. . Las arquitecturas de red utilizadas para comparacién son el
modelo UNet propuesta por Ronneberger (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015)[46], el modelo
Multiresolution-CNN (Sun, Yu, & Wang, 2018)[33], y el modelo FCN32s propuesto por Long(Long,
Shelhamer, & Darrel, 2015)[47]. Para hacer las comparaciones entre estos modelos seleccionados se
compararon 2 objetos, uno usando un objeto que es similar a un rostro humano y otro usando un
objeto mas complejo. Los pardmetros utilizados para comparaciéon se muestran en la tabla Se
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utilizaron los mismos parametros para igualar las condiciones que mejor se obtuvieron con la red
Multiresolution-CNN Modified propuesta.

Tabla 4.1: Parametros usados durante el entrenamiento de redes para comparacion

Parametro UNet FCN32s Multires-  Multires-CNN
CNN Modified

Tamano de lote(batch-size) 4 4 4 4

Pesos  iniciales  (weights Aleatorio Aleatorio Aleatorio Aleatorio  Gaus-

initials) Gaussiano  Gaussiano  Gaussiano  siano (Mean=0.0,
(Mean=0.0, (Mean=0.0, (Mean=0.0, std=0.01)
std=0.01)  std=0.01)  std=0.01)

Bias 0.0 0.0 0.0 0.0

Tasa de aprendizaje(rate 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001

learning)

Optimizador Adam Adam Adam Adam

Funcién de perdida MSE MSE MSE MSE

Plan de entrenamiento 70%, 10%, 70%, 10%, 70%, 10%, 70%, 10%, 20%

(train, val, test) 20 % 20 % 20 %

Tamano de imagenes 512x512pi- 512x512pi- 512x512 pi- 512 x 512 pixeles

(Width, Height) xeles xeles xeles

Cantidad  de imagenes 276 276 276 276

(Train)

Cantidad de imagenes (Val) 27 27 27 27

Cantidad de imagenes (Test) 69 69 69 69

Las graficas mostradas en la figura[4.10] visualizan la evolucién de la perdida por entrenamiento
y validacion de cada modelo CNN, tanto el propuesto como los seleccionados para comparacién,
observandose una evolucién méas uniforme el correspondiente al modelo propuesto, mostrado en la
grafica [4.10d

Se aprecia ademés un adecuado entrenamiento de cada modelo, incluyendo los destinados para
tareas de segmentacion, lo que demuestra su potencial para tareas de restauracion de imégenes con
las correspondientes adecuaciones al modelo original, incluyendo parametros.

Se puede observar también como convergen hacia un valor de perdida bajo en todos los modelos,
que, de acuerdo con la literatura, indica un buen aprendizaje de los modelos, ademas de otros
factores.

Los valores de perdida por entrenamiento y validacién, ademés del tiempo de entrenamiento de
cada modelo, se muestran en la tabla

Las graficas de la figura muestran la evoluciéon de la perdida por entrenamiento y por
validacién de los modelos seleccionados en comparacion con el modelo propuesto representado por
linea roja.

La figura[d.12] muestra la representacién 2D del objeto 3D que representa un rostro humano, y es
la primera prueba que se realizé para comparar el rendimiento de la arquitectura de red propuesta
con otros modelos existentes. Se puede apreciar la mayor aproximacién conseguida con el modelo
propuesto de red neuronal convolucional. Ademds, se aprecia la perdida de informacion de algunos
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(a) Evolucién de perdida por entrenamiento vs va- (b) Evolucién de perdida por entrenamiento vs va-
lidacién de modelo FCN32s[47].

lidacién de modelo U-Net[46].

Evolution of Training and Validation Loss using NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU
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lidacién de modelo Multiresolution-CNNJ[33]. validacién de modelo Multiresolution-CNN Modi-
fied.

Figura 4.10: Evolucién de perdida de entrenamiento y validacién de los modelos entrenados selec-
cionados para comparacién con el modelo propuesto.

Tabla 4.2: Resultados del entrenamiento de redes para comparacion

Resultados UNet FCN32s Multires- Multires-CNN
CNN Modified

Perdida por entrena- 0.001115 0.000544 0.000162 6.4e-05

miento(Loss train)

Perdida por wvalidaciéon 0.000557 0.000307  8e-05 0.000127

(Loss val)

Tiempo de entrena- 00:46:46 00:30:58  00:45:18 00:44:48

miento (HH:MM:SS)

modelos, esto porque las configuraciones originales involucran un corte en la imagen con una capa
de Pooling para su procesamiento, por lo que se ve afectada en su dimension original cada imagen.

Todos los entrenamientos se llevaron a cabo con imégenes de 512 x 512 pixeles, sin embargo, se
realizaron ajustes para que las CNN aceptaran el tamano de imagen creado. Asi, la arquitectura de
red Multiresolution-CNN[33] recibe imagenes de 256 x 256 pixeles por lo que se realiza un corte a
partir del centro de la imagen para su entrenamiento, mientras que la arquitectura de red neuronal
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Figura 4.11: Evolucién de perdida de los modelos entrenados seleccionados para comparacion con
el modelo propuesto.

convolucional UNET[46], recibe imagenes de tamano 572 x 572 pixeles por lo que en este caso se
redimensiona la imagen recibida a dichas dimensiones, todo usando los métodos proporcionados
por la librerfa Pytorch. Las arquitecturas FCN32s[47] y Multiresolution-CNN Modified (Propuesto)
se entrenaron con iméagenes de tamano 512 x 512 pixeles, ya que estan adaptadas para recibir de
este tamano.

La figura muestra la reconstruccién 3D realizada con el objeto seleccionado para compa-
racién(la figura , obtenidos con los diferentes modelos. En este caso no se realizd ajuste de
alturas debido a que las dimensiones del objeto 3D de cada CNN resultaba afectado, ademéas solo
se realiza una comparacion de los objetos 3D reconstruidos.

Se tomd un objeto simétrico para hacer un andlisis completo del objeto y realizar una com-
paracion con el objeto 3D original. Las imagenes de la figura muestran el objeto 3D en su
representacion 2D inferida de cada modelo que se utilizd, tanto el que se desarrollé como los que se
utilizaron para comparacién. Los objetos a diferencia del objeto utilizado en la figura [£.13] pudo ser
inferida de manera completa debido al tamano original del objeto 3D, por lo que su visualizacién
es completa y se usa para obtener las métricas mas completas y confiables.

Se efectuaron varias mediciones, incluyendo un analisis de perfil del objeto con el fin de comparar
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(a) Objeto 3D obtenido (b) Objeto 3D obtenido (c¢) Objeto 3D obteni- (d) Objeto 3D obteni-
con UNET. con FCN32s. do con Multiresolution- do con Multiresolution-
CNN. CNN Modified.

Figura 4.12: Representacién 2D de objetos 3D obtenidos con diferentes arquitecturas de CNN

Reconstruccion 3D usando PSP y UNET Reconstruccion 3D usando PSP y FCN32s

s00 N~ a0

400 >.;cc| B0 x a00
(a) Objeto 3D obtenido con UNET. (b) Objeto 3D obtenido con FCN32s.
Reconstruccion 3D usando PSP y Multiresolution-CNN Reconstruccion 3D usando PSP y Multiresolution-CNN Modificada

250 :“'\. o 'zr,o 500 :‘"\. o -"""'-‘..400
EII R €00 gog
(¢) Objeto 3D obtenido con (d) Objeto 3D obtenido con
Multiresolution-CNN. Multiresolution-CNN Modified.

Figura 4.13: Reconstruccion de objeto 3D obtenido con diferentes arquitecturas de CNN y objeto
original reconstruido con PSP.

el rendimiento de la metodologfa aplicada. La figura [£.15 muestra el anélisis de perfil después de
aplicar un escalamiento que ajusta las alturas mediante minimizacién de error cuadratico medio[45]

para poder realizar la comparacion.

Con este escalamiento se puede realizar la comparacion del objeto 3D original y los objetos 3D
obtenidos con entrenamiento de las redes neuronales convolucionales seleccionadas. En la figura
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a) Objeto 3D obteni- (b) Objeto 3D obteni- ( Objeto (d) Objeto
do con UNET. do con FCN32s. obtemdo con obtenldo con
Multiresolution- Multiresolution-
CNN. CNN Modified.

20

(e) Objeto 3D ori- (f) Objeto 3D origi-
ginal con ruido cua- nal.

si/periédico obtenido

con PSP.

Figura 4.14: Representacién 2D de objeto 3D obtenido con diferentes arquitecturas de CNN y
objeto original reconstruido con PSP.
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Figura 4.15: Anélisis de perfil antes y después de procesamiento con redes entrenadas seleccionadas.
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[4.106] se puede apreciar que las estimaciones de alturas y los ejes son los mismos.

Reconstruccion 30 usando PSP y UNET Reconstrecclon 30 usando PSP y FCN32a Reconstruccion 30 usando PSP y Multiresolution-CNN

L ey 400

(a) Objeto 3D obtenido con (b) Objeto 3D obtenido con (¢) Objeto 3D obtenido con
UNET. FCN32s. Multiresolution-CNN.
Reconstruccién 30 usando PSP y Multiresolution-CNN Modificada Reconstruccion 30 usando PSP Reconstruccitn 30 Objeto Original

200

MO N a0 0w 40

(d) Objeto 3D obtenido con (e) Objeto 3D original con rui- (f) Objeto 3D original.
Multiresolution-CNN Modified. do cuasi/periédico obtenido con

PSP.

Figura 4.16: Reconstrucciones de objeto 3D obtenido con diferentes arquitecturas de CNN, objeto
3D original con ruido y objeto 3D original.

Los resultados mostrados en la tabla corresponden a las mediciones cuantitativas que se
realizaron tomando las representaciones 2D del objeto 3D mostrado en la figura y se puede
apreciar el rendimiento de la metodologia propuesta sobre los demés modelos que se tomaron para
comparacién excepto para el caso de la red FCN32s, que si bien obtuvo més altas puntuaciones, de
forma cualitativa el objeto 3D obtenido, presenta irregularidades en su forma por lo que no se acerca
al objeto original presentando un mayor error de reconstruccién 3D, ademds se pierde informacién
y detalles. Esto se puede apreciar mejor en la representacion 2D de los objetos mostrados en la
figura

Cabe resaltar que para obtener las métricas se cortd la imagen a partir del centro de la imagen
para obtener una imagen de dimensiones finales de 256 x 256 para tener una comparacién correcta y
que se ajustara a las dimensiones de las 3 CNN’s seleccionadas para comparacion, la CNN propuesta
y el objeto 3D original. El tamano original del objeto no se modificé dado que solo se realizé el
corte para igualar dimensiones y eliminar espacios no ttiles de la reconstruccién 3D de los objetos
y realizar las mediciones mas precisas.
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Tabla 4.3: Métricas obtenidas a partir de objetos 3D resultantes de entrenamiento de diferentes
arquitecturas CNNs.

Modelo CNN PSNR IMMSE SSIM MSE (Perfil)
Multiresolution-CNN Modified 23.8290 0.0041 0.9510 0.0054
UNET 20.8971 0.0081 0.9084 0.0078
FCN32s 27.1734 0.0019 0.9659 0.0021
Multiresolution-CNN 23.7022 0.0043 0.9499 0.0065

4.6. Resultados de entrenamiento usando GPU GeForce GTX 1070.

Los parametros utilizados para entrenamiento con arquitecturas propuesta y seleccionadas para
comparacién son los mismos que se presentaron en la tabla

Tabla 4.4: Parametros usados durante el entrenamiento de redes para comparacion

Parametro UNet FCN32s Multires- Multires-CNN
CNN Modified

Tamano de lote(batch- 4 4 4 4

size)

Pesos iniciales (weights Aleatorio Aleatorio Aleatorio Aleatorio  Gaus-

initials) Gaussiano  Gaussiano ~ Gaussiano  siano (Mean=0.0,
(Mean=0.0, (Mean=0.0, (Mean=0.0, std=0.01)
std=0.01) std=0.01) std=0.01)

Bias 0.0 0.0 0.0 0.0

Tasa de aprendiza- 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001

je(rate learning)

Optimizador Adam Adam Adam Adam

Funcién de perdida MSE MSE MSE MSE

Plan de entrenamiento 70%, 10%, 70%, 10%, 70%, 10%, 70%, 10%, 20%

(train, val, test) 20 % 20 % 20 %

Tamano de imdgenes 512x512pi- 512x512pi- 512x512pi- 512 x 512 pixeles

(Width, Height) xeles xeles xeles

Cantidad de im&agenes 276 276 276 276

(Train)

Cantidad de iméagenes 27 27 27 27

(Val)

Cantidad de imégenes 69 69 69 69

(Test)

La evolucién de perdida por entrenamiento y validaciéon de cada modelo CNN que se entrend
son mostrados en las gréficas de la figura en los que se puede apreciar que el entrenamiento
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de los modelos es uniforme, sin embargo, teniendo diferencias principalmente en la duracién de los
entrenamientos mientras que las mostradas en la figura [4.18 muestran la evolucién de las perdidas
por entrenamiento y validacién de los modelos entrenados en conjunto.

Evolution of Training and Validation Loss using NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU
UNET

Evolution of Training and Validation Loss using NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU
FCN32s

Training Loss
1. —=— Validation Loss
w  0.000451 = Training Loss Reached
0.000243 = Validation Loss Reached

Training Loss
— Malidation Loss
»  0.000266 = Training Loss Reached
0.000275 = Validation Loss Reached

Y VAR v iy /el §
I':I '!IEI 20 4‘0 5ID . EI '!IEI 20 .'s.EI 4‘0 5‘D
Egpachs Egpachs

(a) Evolucién de perdida por entrenamiento vs va- (b) Evolucién de perdida por entrenamiento vs va-
lidacién de modelo UNET. lidacién de modelo Multiresolution-CNN.

Evolution of Training and Validation Loss using NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU Evolution of Training and Validation Loss using NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU
Multires-CNN Multires-CNN Modified
Training Loss
=— Validation Loss
0.00024 = Training Loss Reached
0.000263 = Validation Loss Reached

Training Loss o
— Validation Loss X

0.001404 = Training Loss Reached L | =

0.001263 = Validation Loss Reached

Lo
=
058

4.l

20 4‘0 5ID o 20 30 40 50

Epachs Epachs

(c) Evolucién de perdida por entrenamiento vs va- (d) Evolucién de perdida por entrenamiento vs va-
lidaciéon de modelo Multiresolution-CNN. lidacién de modelo Multiresolution-CNN.

Figura 4.17: Evolucién de perdida de entrenamiento y validacién de los modelos CNN entrenados
para comparacién con modelo propuesto.

Los valores de perdida por entrenamiento y validacién, ademés del tiempo de entrenamiento de
cada modelo usado, ademas del propuesto, son mostrados en la tabla

Las inferencias realizadas usando los modelos entrenados con la tarjeta grafica usada para esta
prueba se muestran en las imagenes de la figura en las cuales se aprecia que aunque se
consigue reducir el ruido cuasi/periédico de las representaciones 2D de objetos, muestran objetos
con perdidas de informacién de detalles, sin embargo, se aprecia buenas inferencias con algunos
modelos.

La figura [£.20] muestra las reconstrucciones 3D de los objetos inferidos por cada modelo en-
trenado. Al igual que el entrenamiento realizado con la tarjeta grafica RTX 3060, las inferencias
generadas por los modelos entrenados producen objetos 3D méas suaves y aproximados al recons-
truir el objeto mostrado que en este caso tiene apariencia de un rostro humano. Aunque algunas
reconstrucciones muestran el objeto parcial, se observa claramente como la reconstruccién realizada
muestra una superficie més suave, esto debido a que el ruido cuasi/peridédico que afectaba al objeto
se ha atenuado considerablemente.

Al igual que ocurrié con los anélisis de resultados usando la tarjeta grafica RTX 3060 para
el entrenamiento y andlisis anterior, aqui se hizo uso de un objeto simétrico y completo inferido
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Tabla 4.5: Resultados del entrenamiento de redes para comparacion

Resultados UNet FCN32s Multires- Multires-CNN
CNN Modified

Perdida por entrena- 0.000451 0.000266 0.001404 0.00024

miento(Loss train)

Perdida por validacién 0.000243 0.000275 0.001263 0.000263

(Loss val)

Tiempo de entrena- 1:04:22 00:40:43  00:21:36 00:51:05

miento (HH:MM:SS)

Evolution of Training Loss using NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU

—e— UNET

—s— FCN32s

—e— Multires-CNN

—e— Multires-CNN Modified
x  1:04:22 = 0.000451 Loss
«  0:40:43 = 0.000266 Loss
x  0:21:36 = 0.001404 Loss

0:51:05 = 0.00024 Loss

10-!

1072

Training Loss

"

=
|

w

10-*

Epochs

(a) Evolucién de perdida por entrenamiento de modelos entrena-

dos y propuesto.
Evolution Validation Loss using NVIDIA GeForce GTX 1070 GPU

—e— UNET
—s— FCN32s
—e— Multires-CNN
—— Multires-CNN Modified
x  1:04:22 = 0.000243 Loss val
0:40:43 = 0.000275 Loss val
x  0:21:36 = 0.001263 Loss val
0:51:05 = 0.000263 Loss val
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Validation Loss

=
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(b) Evolucién de perdida por validacién de modelos entrenados y
propuesto.

Figura 4.18: Evolucién de perdida de entrenamiento y validacién de los modelos CNN entrenados
para comparacion con modelo propuesto.

por cada modelo entrenado con el fin de efectuar mediciones y obtener las métricas cuantitativas
utilizando el objeto original que fue utilizado en el conjunto de prueba de los modelos. El objeto
original usado y las inferencias son mostrados en la figura
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) Objeto 3D obtenido (b) Objeto 3D obteni- (¢) Objeto 3D obteni- (d) Objeto 3D obteni-
con UNET usando GPU do con FCN32s usando do con Multiresolution- do con Multiresolution-
GTX 1070. GPU GTX 1070. CNN usando GPU GTX CNN Modified usando

1070. GPU GTX 1070.

Figura 4.19: Representacién 2D de objetos 3D obtenidos con diferentes arquitecturas de CNN y
representacién 2D original con ruido.

Reconstruccion 3D usando PSP y UNET Reconstruccion 3D usando PSP y FCN32s

400

400 4gg 800 gog

(a) Objeto 3D obtenido con UNET. (b) Objeto 3D obtenido con FCN32S
Reconstruccion 3D usando PSP y Multiresolution-CNN Reconstruccion 30 usando PSPy i ion-CNN Modifi

200 N am

300 agg 00 gop

(¢c) Objeto 3D obtenido con (d) Objeto 3D obtenido con
Multiresolution-CNN. Multiresolution-CNN Modified.

Figura 4.20: Reconstruccién de objeto 3D obtenido con diferentes arquitecturas de CNN

El andlisis del perfil de cada objeto inferido por cada modelo entrenado muestra una recons-
truccion suave y cercana al objeto original en el caso del modelo de arquitectura propuesto, como
puede observarse en la grafica de la figura

Asimismo, los objetos 3D reconstruidos a partir de dicha inferencia producida por cada modelo
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a) Objeto 3D obteni- (b) Objeto 3D obteni- ( Objeto (d) Objeto
do con UNET. do con FCN32s. obtemdo con obtenldo con
Multiresolution- Multiresolution-
CNN. CNN Modified.

20

(e) Objeto 3D ori- (f) Objeto 3D origi-
ginal con ruido cua- nal.

si/periédico obtenido

con PSP.

Figura 4.21: Reconstruccién de objeto 3D obtenido con diferentes arquitecturas de CNN y objeto

original reconstruido con PSP.
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Figura 4.22: Anélisis de perfil antes y después de procesamiento con redes entrenadas seleccionadas.
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entrenado muestra la similitud de los objetos reconstruidos comparados con el objeto 3D original,
como se muestra en las imagenes de la figura|4.23] para los cuales se ha realizado un escalamiento[45]
de los objetos 3D inferidos para realizar comparacién con el objeto original.

Reconstruccion 30 usando PSP y UNET Reconstrecclon 30 usando PSP y FCN32a Reconstruccion 30 usando PSP y Multiresolution-CNN

(a) Objeto 3D obtenido con (b) Objeto 3D obtenido con (¢) Objeto 3D obtenido con
UNET. FCN32s. Multiresolution-CNN.

Reconstruccién 30 usando PSP y Multiresolution-CNN Modificada Reconstruccion 30 usando PSP Reconstruccibn 30 usando GT

(d) Objeto 3D obtenido con (e) Objeto 3D original con rui- (f) Objeto 3D original.
Multiresolution-CNN Modified. do cuasi/periédico obtenido con
PSP.

Figura 4.23: Reconstrucciones de objeto 3D obtenido con diferentes arquitecturas de CNN, objeto
3D original con ruido y objeto 3D original.
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4.7. Resultados de entrenamiento usando mejores parametros por

cada modelo de red.

Los mejores parametros se usaron obtenidos de los autores originales de cada arquitectura
seleccionada, los cuales son mostrados en la tabla realizando adecuaciones para utilizar los
parametros acordes a la tarea de restauracion de iméagenes en lugar de la tarea originalmente
empleada. Cabe aclarar que se hace uso de la arquitectura de cada modelo CNN tnicamente. Por
otro lado, se realizaron multiples entrenamientos para encontrar los parametros establecidos en la
tabla[1.6 y todos se realizaron a prueba y error, dado que lo que realmente se buscaba era la mejor
calidad visual del objeto, esto es que el ruido cuasi/periédico se atenuara completamente ademés
de datos cuantitativos para corroborar la informacion. Por otro lado, la perdida de informacién
del objeto debia ser la menor posible, dado que era necesaria dicha informacién para reconstruir
completamente el objeto 3D lo més suave y cercano posible al objeto original.

Parametro U-Net FCN32s Multires- Multires-CINN
CNN Modified
Tamano de lote (batch- 4 8 8 32
size)
Pesos iniciales (weights Aleatorio Pre-trained  Aleatorio Aleatorio  Gaus-
initials) Gaussiano ~ VGGNet) Gaussiano  siano (Mean=0.0,
(Mean=0.0, (Mean=0.0, std=0.01)
std=0.01) std=0.01)
Bias 0.0 0.0 0.0 0.0
Tasa de aprendizaje (ra- le-5 le-4 le-4 le-4
te learning)
Optimizador RMSprop() RMSprop() Adam() Adam()
Perdida por Entrena- MSELoss() BCEWith MSELoss()  MSELoss()
miento Logits-
Loss()
Perdida por validacion ~ MSELoss() BCEWith MSELoss() MSELoss()
Logits-
Loss()
Plan de entrenamiento 70%, 10%, 70%, 10%, 70%, 10%, 70%, 10%, 20%
(train, val, test) 20 % 20 % 20 %
Tamano de imégenes 572x572pi- 512x512pi- 256x256 pi- 256 x 256 pixeles
(Width, Height) xeles xeles xeles
Cantidad de imdagenes 276 276 276 276
(Train)
Cantidad de im&agenes 27 27 27 27
(Val)
Cantidad de imégenes 69 69 69 69

(Test)

Tabla 4.6: Parametros usados durante el entrenamiento de redes para comparacion
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La evolucién del entrenamiento de los modelos usando los pardmetros de la tabla [£.6] son mos-
trados en las gréficas de la figura[4.24] En las graficas se puede apreciar claramente como utilizando
estos parametros especificos por cada modelo se consigue un mejor aprendizaje del modelo entre-
nado final, adema de que se observa como cada entrenamiento converge hacia un valor de perdida
que, de acuerdo con la literatura, indica un buen aprendizaje, ademéas de otros factores.

Evolution of Training and Validation Loss using NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU
Evolution of Training and Validation Loss sing NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU S st ol ik
UNET

] Training Loss
—=— Validation Loss
= 0.000709 = Training Loss Reached
0000271 = Validation Loss Reached

)
Training Loss 0

6x 1071 + Walidation Loss
3171063 = Traning Loss Reached
0.194377 = Validation Loss Reached
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(a) Evolucién de perdida entrenando cnn U-Net. (b) Evolucién de perdida entrenando cnn FCN32s.

Evolution of Training and Validation Loss using NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU Evelution of Training and Validation Loss using NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU
Multires-CNN Multires-CNN Modified
Training Loss ™, Training Loss
’ —=— Validation Loss 10-14 . —— Validation Loss
H \ «  0.000598 = Training Loss Reached P «  0.001756 = Training Loss Reached
1 = D.000676 = Validation Loss Reached Yy = 0.001477 = Validation Loss Reached
b

2102 g .
3 1 4 \

o 10 20 30 a0 50 o 10 20 30 a0 50
Epochs Epochs

(¢) Evolucién de perdida entrenando cnn Multires- (d) Evolucién de perdida entrenando cnn Multires-
CNN. CNN.

Figura 4.24: Evolucién de perdida por entrenamiento y por validacién de cada red CNN entrenada.

Los valores de perdida por entrenamiento y validacién, ademas del tiempo de entrenamiento
de cada modelo usado, ademaés del propuesto usando los pardametros definidos en la tabla son
mostrados en la tabla 4.7

Tabla 4.7: Resultados del entrenamiento de redes para comparacién con mejores parametros encon-
trados para cada modelo CNN.

Resultados UNet FCN32s Multires- Multires-CNN
CNN Modified

Perdida por entrena- 0.171063 0.000709 0.000598 0.001756

miento(Loss train)

Perdida por validacion 0.194377 0.000271  0.000676 0.001477

(Loss val)

Tiempo de entrena- 00:47:26 00:31:52  00:19:31 00:21:26

miento (HH:MM:SS)

51



La evolucion de perdida por entrenamiento y validaciéon usando estos pardametros son mostrados
en las graficas en conjunto para los 4 modelos CNN entrenados. Se observa como el modelo
UNet tiene el peor rendimiento en este entrenamiento y bastante perdida de informacién en las
inferencias realizadas. Estas inferencias se pueden observar en las imédgenes de la figura

Evolution of Training Loss using NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU
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(b) Evolucién de la perdida por validacién(Val Loss).

Figura 4.25: Evolucién de perdida por entrenamiento y por validaciéon de cada red CNN entrenada.

Las métricas cuantitativas de la tabla 4.8 muestran un mejor desempertio logrado con el modelo
de red neuronal convolucional propuesto, ademés de los parametros definidos después de una serie
de pruebas.

Los resultados visuales pueden observarse en las imdgenes de la figura donde se puede
apreciar en la parte aumentada como es atenuada exitosamente el ruido cuasi/periédico de las
representaciones 2D de los objetos inferidos por los modelos CNN entrenados y el propuesto. Cabe
resaltar una mayor atenuacién de contaminacion realizada por la arquitectura propuesta, asi como
una conservacion mayor de los detalles del objeto.

Las reconstrucciones 3D de los objetos muestran una aproximacién mas cercana al objeto ori-
ginal después de realizar un escalamiento de las representaciones 2D con la arquitectura de red
propuesta, ademads de reconstruir los objetos més suaves comparados con las demas reconstruccio-
nes. Estos son mostrados en las imagenes de la figura

Dado que las inferencias estan restringidas al tamano de salida de la red utilizada, no fue posible
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Tabla 4.8: Métricas obtenidas a partir de objetos 3D resultantes de inferencias de diferentes arqui-
tecturas CNNs.

CNN PSNR IMMSE  SSIM MSE(Perfil)
Multiresolution -CNN 14.4839 0.0356 0.7915 0.0332
Modified

UNET 8.4898 0.1416 0.5724 0.1573
FCN32s 14.5527  0.0351 0.7462 0.0331
Multiresolution-CNN 14.3431 0.0368 0.7839 0.0354

a) Representacion 2D de objeto (b) Representacién 2D de objeto (¢) Representacién 2D de obje-

ﬁltrada usando cnn U-Net. filtrada usando cnn FCN32s. to filtrada usando cnn Multires-
CNN.
<) i

(d) Representacién 2D de obje- (e) Representacién 2D de objeto (f) Representacién 2D de objeto
to filtrada usando cnn Multires- con ruido. Original.
CNN Modificada.

Figura 4.26: Vista cercana de objetos 3D después de ser procesado con multiples CNN’s y objeto
con ruido cuasi/periédico.

obtener un perfil adecuado para un andlisis de reconstruccién 3D, sin embargo, las reconstruccio-
nes realizadas con las inferencias obtenidas y mostradas en la figura se puede observar una
reconstruccién del objeto mas suave y parecido al objeto original. Esto se puede ver claramente en
la reconstruccion de la figura
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Reconstruccion 3D usando PSP y UNET
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(a) Reconstruccién 3D de objeto filtrado

con modelo U-Net.
Reconstruccion 3D usando PSP y Multiresolution-CNN

(¢) Reconstruccién 3D de objeto filtrado

con modelo Multires-CNN.
Reconstruccion 3D usando PSP
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Reconstruccion 3D usando PSP y FCN32s
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(b) Reconstruccién 3D de objeto filtrado
con modelo FCN32s.

Reconstruccion 3D usando PSP y Multiresolution-CNN Modificada
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600 gop

(d) Reconstruccién 3D de objeto filtrado
con modelo Multires-CNN Modificada.

Reconstruccion 3D usando GT

(e) Reconstruccién 3D de objeto con ruido. (f) Reconstruccién 3D de objeto Original.

Figura 4.27: Vista cercana de objetos 3D después de ser procesado con multiples CNN’s y objeto
con ruido cuasi/periédico.
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4.8. Resultados con objetos reales

Para probar los modelos entrenados en atenuar el ruido cuasi/periédico en imagenes obtenidas
mediante perfilometria de franjas, se usaron objetos reales obtenidos mediante esta técnica y el
método de 3 pasos(3-Step). Una vez que se obtuvieron los mapas de fase y mapas de referencia,
se obtuvieron los desenvolvieron los objetos que, una vez aplicando la méscara correspondiente a
cada objeto, se obtienen las regiones de interés de los mismos. Como se aprecian en las imagenes
de la figura y Aqui se puede apreciar los resultados inferidos por el modelo entrenado y
la aplicacién de la textura original de los objetos al resultado obtenido junto con el objeto obtenido
mediante desenvolvimiento de fase.

Reconstriccian 30 usando PSP &n 30 wsanda PSP y il i Reconstruccion 3D con textura

(a) Reconstruccién 3D de objeto (b) Reconstruccién 3D de objeto (¢) Reconstrucciéon 3D de objeto

usando PSP. con modelo Multiresolution-CNN con modelo Multiresolution-CNN
Modified. Modified con textura.
Reconstruccion 10 usando PSP & 30 wsanda PSP y Mults i Reconstruccion 3D con textura

(d) Reconstruccién 3D de objeto (e) Reconstruccién 3D de objeto (f) Reconstruccién 3D de objeto
usando PSP. con modelo Multiresolution-CNN con modelo Multiresolution-CNN
Modified. Modified con textura.

Figura 4.28: Reconstruccién de objetos reales filtrados con modelo entrenado, parte 1.
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Reconstruccién 30 usando PSP - PSRy N Reconstruccion 3D con textura

(a) Reconstruccién 3D de objeto (b) Reconstruccién 3D de objeto (¢) Reconstrucciéon 3D de objeto
usando PSP. con modelo Multiresolution-CNN con modelo Multiresolution-CNN
Modified. Modified con textura.

Figura 4.29: Reconstruccion de objetos reales filtrados con modelo entrenado, parte 2.

4.9. Importancia/Impacto

4.9.1. Impacto Social

El impacto social se puede ver hasta el momento en lo académico, debido a que la investigacién
aun se encuentra en curso; sin embargo, viendo al futuro se puede ver los siguientes:

= Generacién de conocimiento para investigaciones posteriores.

= Generacion de objetos y entornos de forma virtual y fieles al objeto y entornos reales.

4.9.2. Impacto Ambiental

El impacto ambiental resulta ser minimo debido a que el desarrollo de la investigacién se realizd
de manera digital sin utilizar otros recursos materiales adicionales.
4.9.3. Impacto Econémico

La utilizacion de software libre como Blender resulto un importante ahorro econémico, ya que,
al generar las imagenes para la base de datos de forma sintética, se prescindia de usar cdmaras y
proyectores reales. Por otro lado, el ahorro de tiempo también fue significativo, esto debido a que el
sistema estaba integrado en un solo software, ademés de que no se utilizd personal adicional para
la generacion de las imagenes.

4.10. Publicaciones

Durante el desarrollo de esta tesis se redactaron los siguientes trabajos con nimero de referencia
ORCID: https://orcid.org/0000-0002-6730-2009, siendo de autoria propia y como trabajo adicional
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Ambos trabajos fueron presentados y publicados en el congreso ”"The 11th International Con-
gress in Telematics and Computing” WITCOM 2022.
Este trabajo fue apoyado en parte por el Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACyT),
México, en el Posgrado Facultad de Ingenieria por la Universidad Auténoma de Querétaro, bajo
Beca CVU 1099050.

4.11. Trabajo a futuro

Como trabajo futuro se tienen diversas areas de oportunidad tanto en la parte de generacion
de imagenes para generar bases de datos, pasando por la mejora de algoritmos de preprocesa-
miento de las imégenes obtenidas hasta el mejoramiento del entrenamiento de redes neuronales
convolucionales.

1. Generacién de base de datos de imédgenes con un mayor nimero de las mismas.

2. Mejoramiento del sistema emulado para conseguir las mejores escenas de objetos.

3. Automatizacién del sistema de generacién de las imédgenes.

4. Mejoramiento del algoritmo de reduccién de ruido cuasi/periédico en imdgenes contaminadas.
5. Busqueda de mejoras con redes neuronales convolucionales aplicados.

6. Aplicacién de los modelos entrenados a aplicaciones reales.

Entre otras oportunidades que puedan ser desarrollados.
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CAPITULO 5

Conclusiones

La obtenciéon de objetos 3D a partir de lo que observa una computadora en su entorno es
una area de inteligencia artificial de la visién por computadora que mas investigacion ha tenido
recientemente. Lo hace de manera que sea capaz de determinar profundidad a partir de informacién
2D de los objetos y entorno observados. Existen numerosas técnicas para obtener la informacién
3D a partir de sus representaciones 2D o directamente del objeto. Esta tesis se basa en la técnica
conocida como PSP (Phase-Shifting Profilometry) especificamente de 3 pasos(3-Step) el cual es
una técnica de no contacto y trabaja a partir de imagenes, utilizando un sistema que consiste en
la proyeccion de un patrén de franjas sobre un objeto 3D y recuperando la informacién mediante
la extraccién de fase y desenvolvimiento de la fase generando una reconstruccién 3D.

El trabajo que se presenta en esta tesis tiene como objetivo describir en detalle un sistema de
emulacion del sistema de PSP haciendo uso del software libre Blender para la generacién de las
imégenes a partir de las cuales se obtendrd, mediante la extraccién de fase y desenvolvimiento de
la fase, un objeto 3D. Con esto se consigue un sistema que es capaz de replicar un sistema real
para la obtencién de imagenes y usar la técnica PSP. Por otro lado, este sistema de perfilometria
de superficie permite desarrollar una técnica que atenua el ruido de Moire producido durante la
generaciéon de las imagenes y con esto desarrollar una base de datos que, una vez desarrollada, una
red neuronal convolucional de aprendizaje profundo, permite atenuar dicho ruido de Moire usando
uinicamente el modelo entrenado.

Como primera contribucién se desarrolla un algoritmo que atenia el ruido generado duran-
te la adquisicién de las imédgenes en el dominio de la frecuencia. Este ruido que interfiere en la
reconstruccién de los objetos 3D es conocido como ruido de Moire y esta asociado a patrones pre-
sentes en imégenes, y, por lo tanto, ya que se trabaja con una proyecciéon de patrén de franjas, la
contaminacién esta presente en la técnica utilizada.

Como segunda contribucion se presenta el desarrollo de una arquitectura de red neuronal con-
volucional que permite, mediante el entrenamiento con imagenes contaminadas y procesadas con
el algoritmo propuesto e implementado, automatizar la tarea de eliminar el ruido presente en los
objetos 3D reconstruidos, generando de esta manera objetos 3D maés suaves y parecidos al objeto
real.

Los resultados obtenidos muestran una reconstruccién de objetos 3D més suaves y precisos
similares al objeto original. Esto fue probado en objetos con similitud a rostros humanos y objetos
mas simples para verificar su rendimiento, tanto cualitativos como cuantitativos, utilizando para
las mediciones las métricas PSNR, IMMSE, SSIM y MSE(Profile).
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Finalmente, al probar objetos reales con la metodologia desarrollada se observa que consigue
atenuar el ruido cuasi/periddico presente en imégenes obtenido mediante un sistema convencional
de imégenes, esto con un proyector de patrones y camara reales, consiguiendo que a partir del uso
de imégenes sintéticas, se pueda procesar imagenes reales, evitando la costosa tarea de adquirir
imagenes de manera tradicional.

En conclusién, este trabajo muestra el desarrollo e implementacién de una metodologia para
obtener objetos 3D a partir de imégenes 2D usando un sistema emulado para la adquisiciéon de
imdgenes con el método PSP de 3 pasos (3-Step), el desarrollo de un algoritmo de filtrado de
ruido cuasi/periédico que realiza la operacién de manera tradicional procesando la imagen en el
dominio de la frecuencia y el desarrollo y entrenamiento de una red neuronal convolucional de
aprendizaje profundo, consiguiendo de esta manera objetos 3D reconstruidos similares a los objetos
3D originales, usando I.A. para atenuar el ruido cuasi/periédico de forma exitosa, ademds de ser
probado exitosamente en imagenes reales adquiridas con proyector y camara fisicos.
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