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Resumen

En este TFG se ha desarrollado una plataforma para facilitar el entrenamiento, ren-
derizado y visualizacién de escenas mediante campos de radiancia neuronal, incluyendo
comprension de la escena via segmentacion pandptica. La plataforma: 1) inicializa una es-
cena desde un video capturado manualmente; 2) entrena una escena mediante campos de
radiancia neuronal a partir de este video; 3) optimiza la escena con técnicas de primitivas
de graficos neuronales instantdneas. Su visualizacién se realiza en tiempo real desde un
cliente visor. Un cliente remoto tiene control completo de la visualizacion del cliente visor
desde cualquier red doméstica. Ademas, la plataforma permite la segmentacion panopti-
ca de los objetos en la escena manteniendo la consistencia temporal independientemente
del dngulo. La plataforma también permite la creacién, eliminacién y manipulacién de
los objetos de la escena. Para ello altera el mapa de profundidad de la escena y a partir
de ahi edita la textura. El objetivo principal es desarrollar una plataforma fécil de usar
para un profesional no informaético que pretenda crear escenas realistas para diferentes
propositos de una forma simple. Los subojetivos incluyen optimizar el entrenamiento de
la escena 3D con técnicas de primitivas de gréficos neuronales instantdneas, crear un ins-
talador facil de usar que automatice toda la puesta en marcha e instalacién del cliente
visor/remoto, un ttinel que funcione por c6digos sencillos facilitando la conexién entre
ambos clientes incluso en redes domésticas restrictivas, conexién con la plataforma de
entrenamiento (GPU propia, Kaggle, etc.) para una mayor facilidad y un cliente visor
facil e intuitivo.

Palabras clave: Campos de resplandor, Plataforma, Tensor, Segmentacién Panéptica, MLP,
3D, Inferencia, Tiempo Real, Control remoto, colaborativo, IA

Resum

En aquest TFG s’ha desenvolupat una plataforma per facilitar I’entrenament, la ren-
deritzacié i la visualitzacié d’escenes mitjancant camps de radiancia neuronal, incloent-hi
comprensi6 de 'escena via segmentacié panoptica. La plataforma: 1) inicialitza una es-
cena des d'un video capturat manualment; 2) entrena una escena mitjangant camps de
radiancia neuronal a partir d’aquest video; 3) optimitza 'escena amb tecniques de pri-
mitives de grafics neuronals instantanies. La seva visualitzaci6 es fa en temps real des
d’un client visor. Un client remot podra tenir control complet de la visualitzaci6 del cli-
ent visor des de qualsevol xarxa domestica. A més, la plataforma permet la segmentaci6é
panoptica dels objectes a I’escena mantenint la consisténcia temporal independentment
de I’angle. La plataforma també permet la creaci, I’eliminacié i la manipulacié dels ob-
jectes de 'escena. Per fer-ho altera el mapa de profunditat de 1’escena i a partir d’aci
edita la textura. L'objectiu principal és crear una plataforma facil d’usar per a un profes-
sional no informatic que pretengui crear escenes realistes per a diferents proposits d"una
manera simple. Els subobjectius inclouen optimitzar I’entrenament de 'escena 3D amb
tecniques de primitives de grafics neuronals instantanies, crear un instal-lador facil d'u-
sar que automatitze tota la posada en marxa i instal-lacié del client visor/remot, un ttinel
que funcione per codis senzills facilitant la connexi6 entre tots dos clients fins i tot en xar-
xes domestiques restrictives, connexié amb la plataforma d’entrenament (GPU propia,
Kaggle, etc.) per a més facilitat i un client visor facil i intuitiu.

Paraules clau: Camps de resplendor, Plataforma, Tensor, Segmentacié Panoptica, MLP,
3D, Inferencia, Temps Real, Control remot, col-laboratiu, IA
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Abstract

This TFG develops a platform to facilitate the training, rendering and visualization
of scenes using neural radiance fields, including scene understanding via panoptic seg-
mentation. The platform: 1) initializes a scene from a manually captured video; 2) train
a scene using neural radiance fields from this video; 3) optimize the scene with instant
neural graphics primitives techniques. Its visualization is achieved in real time from a
viewer client. A remote client has complete control of the viewer client display from any
home network. Additionally, the platform enables panoptic segmentation of objects in
the scene while maintaining temporal consistency regardless of angle. The platform also
allows the creation, deletion and manipulation of objects in the scene. To do this, alter
the depth map of the scene and from there edit the texture. The main goal is to create an
easy-to-use platform for a non-IT professional who aims to create realistic scenes for dif-
ferent purposes in a simple way. Subobjectives include optimizing 3D scene training with
instant neural graphics primitives techniques, creating an easy-to-use installer that auto-
mates the entire setup and installation of the viewer/remote client, a tunnel that works
by simple codes making it easy to connect between both clients even on restrictive home
networks, connection with the training platform (own GPU, Kaggle, etc.) for greater ease
and an easy and intuitive viewer client.

Key words: Radiance fields, Platform, Tensor, Panoptical Segmentation, MLP, 3D, Infer-
ence, Real Time, Remote Control, Collaborative, Al
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CAPITULO 1
Introduccién

La dltima década ha sido testigo de un avance significativo en la visualizaciéon y ge-
neracion de escenas tridimensionales, impulsado por los notables desarrollos en inteli-
gencia artificial, aprendizaje profundo y gréaficos computacionales [1].

Uno de los avances més notables en este campo es el uso de campos de radiancia
neuronal (también conocidos como NeRF, por sus siglas en inglés), que permiten crear
representaciones 3D realistas a partir de conjuntos de imagenes 2D capturadas desde
diferentes angulos. Los NeRF, introducidos por Mildenhall et al. [?], han demostrado ser
una herramienta poderosa para la sintesis de nuevas vistas desde dngulos arbitrarios. Su
capacidad para generar imdgenes altamente detalladas y fotorrealistas ha revolucionado
la forma en que se generan y representan las escenas tridimensionales.

Los campos de radiancia neuronal han encontrado una amplia variedad de aplica-
ciones en diferentes sectores gracias a su capacidad para generar representaciones tridi-
mensionales detalladas y realistas. La industria del cine y los videojuegos ha adoptado
NeRF para crear efectos visuales realistas y detallados, asi como para el renderizado de
entornos completamente generados por ordenador. Esta tecnologia permite a directores
y desarrolladores de videojuegos capturar entornos y objetos del mundo real y recrearlos
digitalmente con gran precision, lo que no solo mejora la calidad visual de las produccio-
nes, sino que también las hace més econémicas e incluso ofrece una alternativa viable a
la fotogrametria tradicional [3].

Los arquitectos y disefiadores también utilizan NeRF para visualizar, editar y validar
proyectos arquitecténicos y de disefio de interiores, ya que esta tecnologia aumenta las
capacidades espaciales de estos entornos. Esta tecnologia permite crear y editar modelos
tridimensionales precisos de edificios y espacios arquitecténicos, lo que facilita la presen-
tacion de complejos proyectos a clientes y la toma de decisiones durante el proceso de
disefio [4].

Este TFG se centra en el desarrollo de una plataforma que facilita la puesta en marcha,
el entrenamiento, la renderizacién y la visualizacién de escenas 3D mediante campos de
radiancia neuronal, entre otros métodos. La plataforma estd disefiada para democratizar
el acceso a la creacion de escenas 3D realistas, ofreciendo una herramienta intuitiva, sen-
cillay accesible a profesionales sin formacién en informatica. La plataforma esta disefiada
para abstraer las complejidades técnicas subyacentes, como la conexién cliente-servidor,
la transferencia y el procesamiento de datos. Su disefio intuitivo permite a los usuarios
aprender a utilizarla en menos de un dia, sin sacrificar la disponibilidad de funciones
avanzadas para quienes las necesiten.

Los siguientes apartados detallan la motivacién que impulsa este TFG, los objetivos
propuestos y la estructura de la memoria.
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1.1 Motivacién

La motivaciéon que hay detrds de este TFG reside en la creciente demanda de herra-
mientas que utilicen tecnologia de tltima generacién sin las barreras que esta produce
debido a la complejidad técnica propia del campo en el que se encuentra. En este contex-
to, surge la necesidad de una plataforma que facilite a los profesionales de diversas areas
la creacién y manipulacién de escenas 3D de alta calidad, sin requerir conocimientos téc-
nicos avanzados en el campo de la visualizacién y generacion tridimensional.

A pesar de su interés y aplicabilidad a nuestro caso de uso, las tecnologias actuales
presentan ciertas barreras que limitan su accesibilidad:

» Complejidad técnica: la mayoria de las implementaciones de NeRF requieren co-
nocimientos avanzados de programacion.

= Requisitos de hardware: muchas soluciones existentes demandan recursos compu-
tacionales costosos y especializados en los que algunos profesionales pueden no
estar especializados, como computacién paralela y GPUs.

= Falta de interfaces intuitivas: las herramientas actuales carecen de interfaces ami-
gables para usuarios no técnicos y, ademads, obligan a utilizar terminales en algtn
momento del proceso.

Esta plataforma se ha desarrollado con el objetivo de ser accesible y facil de usar, pa-
ra que los usuarios puedan centrarse en las ventajas de la tecnologia y en el contenido
de sus proyectos, sin verse obstaculizados por las dificultades técnicas asociadas al pro-
cesamiento y la renderizaciéon de escenas 3D. El entrenamiento puede ejecutarse en un
servidor remoto, lo que garantiza que incluso aquellos con recursos de hardware limita-
dos puedan beneficiarse de estas tecnologias de visualizacién avanzadas.

Este TFG se alinea con la tendencia creciente en la industria hacia soluciones colabora-
tivas y remotas, que facilitan la cooperacién entre equipos distribuidos geograficamente,
como se ha evidenciado con el auge del trabajo remoto durante y tras la pandemia. La ca-
pacidad de controlar y visualizar escenas en tiempo real desde cualquier ubicacién abre
nuevas posibilidades para la colaboracién en proyectos de disefio, arquitectura, entrete-
nimiento y otros campos.

La facilidad de uso de la plataforma y su capacidad de colaboracién remota la con-
vierten en una prometedora herramienta de apoyo en diferentes ambitos, como el de
las terapias. En particular, puede ser de gran utilidad para la estimulacién cognitiva de
adultos [5] y para la reduccién del estigma asociado a la terapia, al presentarse como una
experiencia interactiva con elementos multijugador [6].

La tecnologia NeRF se presenta como una solucién prometedora para la generacién
de escenas 3D, y varias soluciones, como Jawset [/] y Photonerf [5], ya se estdn adaptan-
do a ella (véase la figura 1.1 que muestra un fotograma de postshot subido por «studio
Duckbill» publicitando Jawset Postshot en Twitter (1)). Sin embargo, la complejidad inhe-
rente a esta tecnologia y su implementacién subyacente atin presentan desafios para su
adopcioén generalizada.

(1) Fuente: Video https://x.com/DuckbillStudio/status/1761186168828490152


https://x.com/DuckbillStudio/status/1761186168828490152
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Figura 1.1: Fotograma Postshot renderizando una escena de un bosque con campos de radiancia
neuronal

En dltima instancia, esta plataforma tiene el potencial de democratizar el acceso a las
tecnologias de visualizacién y generacién de escenas 3D, allanando el camino para su
adopcion en una amplia gama de industrias.

1.2 Objetivos

El objetivo principal es el desarrollo de una plataforma (llamada Cloudstudio) que
facilite el entrenamiento, la renderizacién y la visualizaciéon de escenas 3D utilizando
campos de radiancia neuronal. Esta plataforma busca abstraer la complejidad inherente
a NeRF, democratizando el acceso a esta tecnologia y haciéndola accesible a usuarios sin
conocimientos técnicos avanzados.

Para lograrlo, la plataforma tiene como subobjetivos:

1. Implementar un instalador intuitivo que automatice la resolucién de dependencias
y la inicializacién del servidor.

2. Configurar automaticamente el servidor responsable de la renderizacion de las es-
cenas, ocultando los requisitos de computacion e instalacién al usuario.

3. Procesar autométicamente los datos de la escena a partir de un video capturado
manualmente, incluyendo la carga de archivos al servidor y la extracciéon de la in-
formacién necesaria para el entrenamiento.

4. Entrenar la escena utilizando NeRF, optimizdndolo gradualmente para mantener la
responsividad y garantizar un rendimiento fluido en tiempo real.

5. Implementar un visor intuitivo y facil de usar que permita la visualizacién en tiem-
po real de la escena desde cualquier red, con capacidad de control remoto y sincro-
nizacién de cdmara entre clientes.
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La plataforma se basa en NeRFstudio [?], un backend de cédigo abierto popular en
la comunidad de investigacién de NeRFE. Esto permite una configuraciéon exhaustiva del
sistema, facilita la implementacién de mejoras y ofrece una amplia gama de métodos
NeRF. Por defecto, la plataforma utiliza el método més rapido con ajustes optimizados
para el tipo de servidor y caso de uso propuestos, pero esto se puede modificar facilmente
a través de una interfaz intuitiva.

Este TFG también explora la optimizacién del proceso de entrenamiento utilizando
técnicas avanzadas como Gaussian Splatting [10], que ha demostrado una mayor eficien-
cia en el entrenamiento, reduciendo los tiempos de procesamiento y minimizando los
artefactos visuales.

En resumen, esta plataforma busca democratizar el acceso a la creacién de escenas
3D realistas, simplificando el proceso y abstrayendo las complejidades técnicas del usua-
rio. Su disefio intuitivo y su arquitectura robusta, basada en tecnologias de vanguardia
en inteligencia artificial, aprendizaje profundo y graficos computacionales, permiten una
experiencia de creacién fluida y transparente. La plataforma tiene el potencial de impac-
tar en multiples dreas, desde la creaciéon de contenido multimedia hasta aplicaciones en
realidad virtual y aumentada, ofreciendo una solucién robusta y accesible para la gene-
racién y manipulacién de entornos 3D de alta calidad.

1.3 Metodologia de Desarrollo

Para desarrollar este TFG, hemos seguido una metodologia iterativa que comprende
las siguientes fases de desarrollo:

1. Investigacién y andlisis: se llevé a cabo una exhaustiva investigacion sobre la uti-
lizacién de campos de radiancia neuronal para la sintesis de escenas 3D y de las
diversas aplicaciones que pueden surgir. Ademads, se analizaron las diferentes im-
plementaciones y enfoques existentes, identificando sus ventajas y desventajas, pa-
ra poder elegir uno una vez especificados los requisitos del TFG.

2. Definicién de requisitos: basdndose en la investigacion realizada y en las necesi-
dades del TFG, se definieron los requisitos de la plataforma en funcién del caso de
uso.

3. Estudio de posibles soluciones: se exploraron tres posibles soluciones para abor-
dar los desafios planteados en el desarrollo de la plataforma. Se analizaron las ven-
tajas y desventajas de cada solucién teniendo en cuenta los requisitos y especifica-
ciones definidos en la fase anterior.

4. Eleccién de servicios y protocolos: una vez elegida la arquitectura principal, se se-
leccionan los servicios y protocolos necesarios para integrar toda la infraestructura
en una sola plataforma.

5. Implementacién: la plataforma se desarrollé de forma iterativa, comenzando con
un prototipo bdsico y afiadiendo funcionalidades progresivamente, hasta optimizar
los resultados. Se siguié un enfoque de desarrollo 4gil, con ciclos cortos de imple-
mentacién y pruebas.

6. Resultados: se realizaron pruebas exhaustivas de cada componente y de la plata-
forma en su conjunto con el objetivo de comprobar su rendimiento y usabilidad en
cada iteraciéon. Ademads, se evalud la plataforma con usuarios potenciales, se reco-
pil6 su feedback y se realizaron ajustes y mejoras en base a sus comentarios.
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7. Documentacién: se elabor6 esta memoria como una documentacién detallada so-
bre el funcionamiento de la plataforma, que incluye un marco teérico, una descrip-
cién mas detallada de la implementacién y un historial de la linea de pensamiento
seguida a través de las diferentes implementaciones, que refleja la metodologia ite-

rativa utilizada.

Como se puede ver en la lista anterior, para desarrollar la plataforma Cloudstudio se
ha seguido una metodologia de desarrollo iterativo similar a Extreme Programming (XP).
Aunque no se adhiere estrictamente a todos los principios de esta, si incorpora varios de

sus elementos clave.

Extreme Programming es una metodologia de desarrollo agil que se centra en la adap-
tabilidad, la retroalimentacion y la entrega frecuente de software funcional. A continua-
cion, se analiza la relacién entre la metodologia utilizada en este TFG y los principios de

XP.

1.3.1. Relacién con Extreme Programming

Como se puede observar en la tabla 1.1, la metodologia seguida en el desarrollo de
Cloudstudio incorpora varios elementos de XP, como el desarrollo iterativo, el disefio sim-
ple, las pruebas y la propiedad colectiva del cédigo.

codificacion

Principio de XP | Implementado | Descripcién

Planificacién Parcialmente | Se definieron objetivos y requisitos generales,

iterativa pero también se adaptaron durante el
desarrollo como se ve en las primeras
versiones.

Pequerias St Desde las primeras implementaciones se

entregas afiadieron funcionalidades de forma gradual
hasta la version final.

Disefio simple St Se prioriz6 la simplicidad en la arquitectura y
la interfaz de usuario.

Pruebas St Se realizaron pruebas unitarias y de integracion
para verificar la funcionalidad del sistema.

Programacién en Si El TFG se desarroll6 de forma colectiva junto

parejas con la ayuda del tutor.

Propiedad St El TFG es de codigo abierto en su totalidad,

colectiva disponible en repositorio ptublico.

Integracion St Se realizaron integraciones frecuentes y se

continua automatizo el proceso.

Ritmo sostenible St Se mantuvo un ritmo de trabajo constante y se
evitaron las jornadas excesivas.

Cliente in situ Parcialmente | No habia un cliente pero se buscé un feedback
constante sobre la funcionalidad esperada.

Estandares de St Se siguieron estdndares de codificacién para

garantizar la legibilidad del cédigo.

Tabla 1.1: Relacion entre la metodologia seguida en Cloudstudio y los principios de XP
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1.3.2. Conclusion

La metodologia de desarrollo iterativo utilizada en este TFG, inspirada en los prin-
cipios de XP, ha demostrado ser efectiva para el desarrollo de la plataforma Cloudstudio.
La iteratividad, la simplicidad del disefio, las pruebas constantes y la refactorizacioén del
c6digo han contribuido a la calidad del software y a la satisfaccién del cliente.

Si bien la metodologia seguida en este TFG no es una implementacion estricta de
Extreme Programming, si adopta varios de sus principios clave para optimizar el proceso
de desarrollo y la calidad del producto final.

1.4 Estructura de la memoria

Esta memoria contiene seis capitulos, ademads de la bibliografia y los anexos. Su es-
tructura es la siguiente:

» El primer capitulo, la introduccién, presenta la motivacion detrds de este TFG, el
objetivo general y los objetivos especificos, la metodologia seguida para llevar a
cabo el TFG y la estructura de la memoria.

= El segundo capitulo presenta el marco teérico de los campos de radiancia neuronal,
incluyendo detalles de su funcionamiento, la evolucién del campo de la sintesis de
escenas 3D, su evolucién desde su introduccién en 2020, sus aplicaciones actuales
y su estado actual en términos de eficiencia y funcionalidad.

También se incluye una seccién que describe NeRFstudio, una plataforma de codi-
go abierto que se utilizard como base para el desarrollo de la plataforma propuesta
en este TFG.

= En el tercer capitulo se analiza el problema existente y se detallan las especifica-
ciones y requisitos necesarios para el desarrollo de la plataforma. Se presenta un
estudio comparativo de tres posibles soluciones, analizando sus ventajas y desven-
tajas como criterios para su seleccion.

Al final, se elige estrictamente qué solucién se va a llevar a cabo y se dejan los
detalles y las decisiones sobre su implementacién para el apartado de detalles de la
solucion.

» El cuarto capitulo presenta la solucién propuesta y detalla su implementacién préc-
tica, incluyendo el servidor, el visor, el instalador y la arquitectura cliente-servidor.

= El quinto capitulo presenta los resultados obtenidos, incluyendo el feedback recibi-
do, junto con los cambios realizados y un anélisis de las fortalezas y debilidades de
la implementacién.

= El sexto capitulo, las conclusiones reflexionan sobre los resultados obtenidos, la
relacién del TFG con los conceptos estudiados en la carrera y las posibles lineas de
trabajo futuro que surgen a raiz del estado de implementacién final.

» Luego, se encuentra la bibliografia siguiendo el estilo APA.

= En los anexos se encuentran los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) y un glo-
sario con los términos relevantes para esta memoria.



CAPITULO 2
Campos de radiancia neuronal

La representacién de escenas 3D a partir de imédgenes 2D ha sido un objetivo funda-
mental en la vision artificial y los graficos por ordenador. Por ejemplo, puede verse en
el nimero de publicaciones anuales en SIGGRAPH. Antes de la llegada de los NeRF, las
técnicas dominantes se basaban principalmente en dos enfoques:

» Fotogrametria: esta técnica consiste en capturar multiples imagenes de un objeto o
escena desde diferentes dngulos, como se ilustra en la figura 2.1 con Photo Tourism.
En ella se muestra una vista existente de una coleccién de fotos no organizada vy,
mediante el uso de algoritmos tradicionales, cémo se reconstruye la geometria 3D
y la textura para crear una escena navegable.

4
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i

Figura 2.1: Vista existente de una coleccién de fotos no organizada (2)

(2) Fuente: Figura 1(c) de Snavely et al. [11]



= Reconstrucciéon basada en la profundidad: estos métodos utilizan sensores de pro-
fundidad, como Kinect con sus cdmaras RGB-D, como se muestra en la figura 2.2.
Esta nube de puntos muestra «Kinect» como ejemplo de cdmara RGB-D, represen-
tada en color cian, junto con la nube de puntos obtenida por el escaner ldser «<FARO
LS880», representada en color blanco, para capturar informacién de profundidad
directamente. Esta informacién se utiliza posteriormente para generar mallas 3D.

Figura 2.2: Comparacién de la nube de puntos de «Kinect» con «FARO LS880» (3)

A pesar de ser tecnologias de vanguardia en su momento, estos métodos tradicionales
a menudo presentaban limitaciones en cuanto a:

= Calidad visual: la fotogrametria puede generar artefactos visibles en dreas con su-
perficies reflectantes u oclusiones complejas. La reconstruccién basada en la profun-
didad, por otro lado, a menudo produce modelos 3D con geometria simplificada o
ruidosa, dependiendo de la sensibilidad de las cdmaras de profundidad utilizadas.
Ambos métodos pueden carecer de la capacidad para capturar detalles finos de la
escena.

= Capacidad para manejar oclusiones complejas: tanto la fotogrametria como la re-
construcciéon basada en la profundidad pueden tener dificultades para reconstruir
areas ocluidas [13] en las imédgenes de entrada, ya que no extrapolan informacién
mas alld de las muestras capturadas. Esto implica la necesidad de una gran canti-
dad de muestras para cubrir la escena completa y minimizar la presencia de huecos
en la geometria reconstruida.

(3) Fuente: Figura 6 de Khoshelham et al. [12]
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= Eficiencia computacional: el procesamiento de grandes conjuntos de datos de ima-
genes o nubes de puntos puede ser computacionalmente intensivo, requiriendo una
gran capacidad de almacenamiento y potencia de procesamiento. Esto limita la es-
calabilidad de estos métodos, especialmente en comparacién con los métodos ba-
sados en campos de radiancia neuronal, que pueden aprovechar la paralelizacién y
la aceleracién por hardware (GPU) para mejorar su eficiencia.

La introduccién de los campos de radiancia neuronal en marzo de 2020 por Mil-
denhall et al. [2] marcé un punto de inflexién en el campo de la representacién de escenas
3D. Su novedoso enfoque, basado en redes neuronales entrenadas con aprendizaje pro-
fundo, permiti6 sintetizar nuevas vistas de la escena desde angulos arbitrarios con una
alta fidelidad visual, utilizando solo un conjunto disperso de imadgenes de entrada. Esta
técnica superé muchas de las limitaciones de los métodos tradicionales, abriendo nuevas
posibilidades para la generacién y manipulacién de escenas 3D.

A diferencia de los métodos tradicionales que construyen explicitamente una malla
3D, los NeRF representan la escena como un campo continuo de densidad y color. Es-
te campo se modela mediante una red neuronal, que se entrena utilizando un conjunto
de imédgenes de entrada para aprender la correspondencia entre posiciones 3D, direccio-
nes de vista y valores de color y densidad. La representacién paramétrica y compacta
del campo de radiancia permite sintetizar cualquier vista arbitraria de la escena renderi-
zando los rayos que la atraviesan y acumulando los colores y las densidades a lo largo
de su trayectoria. Este proceso genera representaciones pseudo-3D de alta fidelidad vi-
sual, capturando detalles finos de la escena y manejando oclusiones complejas de forma
natural.

2.1 Funcionamiento de los NeRF

En esencia, un NeRF es una funcién parametrizada, entrenada mediante aprendizaje
profundo, que mapea una posicién 3D y una direccién de vista a un color y una densidad.
Esta funcién se implementa tipicamente como una red neuronal multicapa (MLP), que
toma como entrada la posicién 3D y la direccién de vista y produce como salida el color
RGB y la densidad correspondientes a esa posicion y direccion.

El proceso de renderizaciéon con un NeRF comprende los siguientes pasos:

1. Muestreo de rayos: se trazan rayos desde la cAmara virtual a través de cada pixel
de la imagen que se desea renderizar.

2. Consulta del campo de radiancia: para cada rayo, se toman muestras a lo largo
de su trayectoria en el espacio 3D. Estas muestras se utilizan como entrada para el
NeRF, que devuelve el color y la densidad correspondientes a cada punto mues-
treado.

3. Renderizacién volumétrica: los colores y densidades muestreados se combinan uti-
lizando una funcién de renderizacién volumétrica, como la integracién de la ecua-
cién de renderizacién, para producir el color final del pixel. La integracién volumé-
trica realiza una combinacién ponderada de los colores y densidades a lo largo del
rayo, teniendo en cuenta la opacidad acumulada. Esto permite una representacién
natural de oclusiones y una transicién suave entre diferentes regiones de la esce-
na, sin requerir un paso de homogeneizaciéon de pixeles explicito como en algunos
métodos fotogramétricos.
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La capacidad de los NeRF para representar escenas complejas con alta fidelidad vi-
sual reside en su capacidad para aprender representaciones continuas de la geometria y
la apariencia de la escena. Al codificar la informacién 3D en la funcién de campo de ra-
diancia, los NeRF pueden manejar oclusiones complejas y representar detalles finos que
a menudo se pierden con los métodos tradicionales basados en mallas explicitas.

2.1.1. Red Neuronal Multicapa

La red neuronal multicapa es el componente central de un NeRF, responsable de
aprender la representacion del campo de radiancia de la escena. Esta red mapea la infor-
macién de posicién 3D y direccion de vista a los valores de color y densidad correspon-
dientes, permitiendo la reconstruccién de la escena a partir de un conjunto de imégenes
de entrada.

La arquitectura tipica de la MLP en NeRFs consta de varias capas completamente
conectadas, con una funcién de activaciéon no lineal en cada capa, como la unidad lineal
rectificada (ReLU). La estructura general de la MLP es la siguiente:

1. Entrada: La entrada a la MLP es un vector de 5 dimensiones que codifica la posicién
3D (x,, z) y la direccién de vista 2D (6, ¢).

2. Capas ocultas: Cada capa oculta contiene un ntimero determinado de neuronas,
que aplican una funcién de activacién no lineal a su entrada. Las funciones de ac-
tivaciéon mas comunes en NeRFs son ReLU vy, en algunos casos, funciones suaves
como Softplus.

Estas capas ocultas permiten a la MLP aprender una funcién no lineal compleja
que mapea la posicién 3D y la direccién de vista a los valores de color y densidad.
Esta funcion, especifica para cada escena, se obtiene durante el entrenamiento del
NeRE. Por lo tanto, es necesario entrenar un NeRF para cada escena que se desea
generar, ya que el entrenamiento no se puede generalizar a escenas no vistas. Sin
embargo, existen investigaciones en curso que exploran la posibilidad de transferir
el conocimiento aprendido entre escenas [14].

3. Capa de salida: la capa de salida produce un vector de 4 dimensiones que represen-
ta el color RGB (r, g, b) y la densidad volumétrica () en la posiciéon 3D y direccién
de vista dadas. A diferencia de las capas ocultas, la capa de salida no utiliza una
funcién de activacion no lineal.

Los pesos y sesgos de las conexiones entre las neuronas en cada capa, conocidos co-
mo hiperparametros de la red, se ajustan durante el proceso de entrenamiento mediante
algoritmos de optimizacién basados en retropropagacion y descenso de gradiente. Para
guiar el entrenamiento y obtener una representacién precisa de la escena, se utilizan fun-
ciones de pérdida que cuantifican la diferencia entre las imdgenes renderizadas por el
NeRF y las imagenes de referencia. Estas funciones de pérdida proporcionan una sefal
de error que se utiliza para ajustar los hiperpardmetros de la red y minimizar la diferencia
entre las imagenes renderizadas y las imdgenes de referencia.

2.1.2. Funcidon de Renderizado Volumétrico

La funcién de renderizado volumétrico integra la informacién de color y densidad a lo
largo de la trayectoria de un rayo para generar el color final del pixel correspondiente. Es-
te proceso simula la interaccién de la luz con el volumen de la escena, teniendo en cuenta
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la absorcién y la dispersion de la luz a medida que atraviesa el medio. La funciéon de ren-
derizado volumétrico permite crear representaciones visualmente realistas que capturan
efectos como oclusiones, sombras y translucidez.

La ecuacién de renderizado volumétrico describe matematicamente cémo la luz in-
teractiia con un medio participativo, teniendo en cuenta la absorciéon y la dispersiéon de
la luz a medida que atraviesa el volumen. En NeRFs, esta ecuacién se integra numérica-
mente a lo largo de cada rayo trazado desde la cdmara virtual a la escena, acumulando
las contribuciones de color y densidad de los puntos muestreados a lo largo del rayo. Este
proceso permite obtener una representacion precisa de la apariencia de la escena desde
la perspectiva de la cdmara.

Las oclusiones, que se producen cuando un objeto bloquea la vista de otro, se manejan
de forma natural durante el proceso de renderizado volumétrico. La opacidad acumulada
a lo largo del rayo determina la contribucién de cada punto muestreado al color final del
pixel. A medida que un rayo atraviesa la escena, la opacidad acumulada aumenta, lo
que reduce la contribucién de los puntos posteriores a lo largo del rayo. Esto produce un
efecto de oclusién, donde los objetos mas cercanos a la cdmara ocultan los objetos mds
lejanos, creando una sensacién de profundidad realista.

La ecuacion de renderizado volumétrico describe la interaccion de la luz con un volu-
men. En el contexto de los NeRFs, esta ecuacion se integra numéricamente [15] a lo largo
de la trayectoria de cada rayo, como se muestra a continuacion:

Clr) = /t LT (r(1)c(r(t), d)dt 2.1)

Donde:

* C(r) es el color del rayo r, que representa la acumulacién de color a lo largo del rayo
desde el punto de entrada t, hasta el punto de salida t;.

* T(t) representa la transmitancia acumulada a lo largo del rayo hasta el punto f. La
transmitancia indica la fraccién de luz que no ha sido absorbida ni dispersada a lo largo
del rayo hasta el punto t.

* o(r(t)) es la densidad volumétrica en el punto r(t) del rayo. La densidad volu-
métrica determina la probabilidad de que la luz interactte con el medio en ese punto,
contribuyendo a la absorcién y la dispersién de la luz.

*c(r(t),d) es el color emitido por el medio en el punto () en la direccién d, siendo d
la direccién del rayo.

Para optimizar la eficiencia del renderizado, se utilizan diversas técnicas de muestreo
que permiten seleccionar puntos a lo largo del rayo de manera inteligente, concentran-
do las muestras en las regiones mas relevantes de la escena. Algunas de las técnicas de
muestreo mas comunes son:

= Muestreo Estratificado: esta técnica divide el rayo en intervalos y toma muestras
en puntos aleatorios dentro de cada intervalo. Esto garantiza una distribucién mas
uniforme de las muestras a lo largo del rayo, reduciendo el ruido en la imagen
renderizada.

= Muestreo por Importancia: este método concentra las muestras en las regiones con
mayor densidad volumétrica, donde la luz interacttia méas con el medio. Al dedicar
mads recursos de muestreo a estas dreas, se mejora la eficiencia del renderizado y se
reduce el ruido en las regiones mas visibles de la imagen.
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En resumen, la MLP acttia como una funcién de mapeo, aprendiendo una represen-
tacién continua del campo de radiancia de la escena. Para ello, toma como entrada un
vector de 5 dimensiones que representa la posicién 3D y la direccién de vista. A través de
una serie de transformaciones lineales (multiplicaciones de matrices) y no lineales (fun-
ciones de activacion), la MLP transforma este vector de entrada en un vector de salida de
4 dimensiones que representa el color RGB y la densidad volumétrica en la posiciéon 3D y
direccion de vista dadas. Esta representacion compacta y continua del campo de radian-
cia permite sintetizar nuevas vistas de la escena desde cualquier posicion y direccion.

Posteriormente, se utiliza la ecuaciéon de renderizado volumétrico para renderizar la
escena, integrando la informacién de color y densidad aprendida por la MLP a lo largo
de cada rayo trazado desde la cdmara virtual. Este proceso produce una imagen final que
representa la apariencia de la escena desde la perspectiva de la cdmara.

2.2 Evolucion de los NeRF

Desde su introduccién, los NeRF han experimentado un rdpido desarrollo, con nu-
merosas mejoras en rendimiento, consistencia, funcionalidad y extensiones que abordan
sus limitaciones y amplian sus capacidades. En esta seccién, se revisan algunos de los
modelos NeRF més relevantes que han surgido desde la publicaciéon del trabajo original
de Mildenhall et al. [2].

Los principales objetivos de la investigacién en NeRF desde 2020 han sido mejorar la
eficiencia del entrenamiento y la renderizacion, la capacidad para manejar escenas diné-
micas y la calidad visual de las representaciones. Algunos de los modelos mads relevantes
que han contribuido a estos avances son (4):

= Instant Neural Graphics Primitives (Instant NGP) [16]: Instant NGP utiliza una
representacion alternativa del campo de radiancia basada en una codificacién hash
multirresolucion. Esta representacién permite un acceso eficiente a la informacion
del campo de radiancia, acelerando significativamente el entrenamiento y la rende-
rizacion de los NeRF. Instant NGP permite la interaccién en tiempo real con escenas
complejas, incluso en hardware de consumo.

En el contexto de la investigacion realizada para este trabajo, se ha evaluado Instant
NGP, obteniendo resultados prometedores en términos de calidad visual y eficien-
cia. La representaciéon del campo de radiancia obtenida con Instant NGP presenta
un bajo nivel de ruido, y el entrenamiento es notablemente rapido. En un ordenador
modesto (GTX 1650 Ti, 4 GB de VRAM), se ha logrado un rendimiento de aproxi-
madamente 25 FPS, que se puede aumentar a 35 FPS con técnicas de reescalado.
Instant NGP se presenta con una interfaz de usuario completa (como se muestra
en la figura 2.3 que muestra un recorte de la interfaz de Instant NGP entrenando y
renderizando a la vez la comtin escena del tractor de Lego.). Es importante desta-
car que Instant NGP requiere la extraccién previa de las poses de la cdmara y las
matrices de proyeccion intrinseca a partir del conjunto de imégenes de entrada, lo
que se puede realizar utilizando scripts auxiliares.

(4) Fuente: Lista de modelos elaborada en base a la informacién del modelo «nerfacto» [9]
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Figura 2.3: Interfaz de Instant NGP entrenando el tractor de Lego (5)

= MipNeRF-360 [17]: MipNeRF-360 es una extensiéon de MipNeRF disefiada especi-
ficamente para manejar escenas a gran escala, incluyendo escenas panoramicas de
360 grados. Este método aborda uno de los principales desafios de los NeRF tradi-
cionales: la dificultad para escalar a entornos grandes y complejos.

La clave de la eficiencia de MipNeRF-360 reside en su estrategia de muestreo je-
rarquico. En lugar de muestrear puntos uniformemente a lo largo de los rayos,
MipNeRF-360 utiliza una estructura de pirdmide de imagenes (mipmap) para guiar
el muestreo hacia las regiones més relevantes de la escena. Esta estrategia de mues-
treo adaptativo reduce significativamente el niimero de evaluaciones de la funcién
de renderizado necesarias, lo que permite representar escenas mucho mds grandes
y complejas que con los métodos NeRF tradicionales, manteniendo una alta calidad
visual.

= NeRF-[18]: NeRF-se desarroll6 para abordar algunas de las limitaciones del NeRF
original, enfocindose en mejorar la eficiencia computacional y la velocidad de en-
trenamiento sin comprometer significativamente la calidad de la reconstruccién 3D.

NeRF- utiliza un esquema de muestreo adaptativo que prioriza las regiones mas
relevantes de la escena durante el proceso de renderizado, optimizando asi el uso

(5) Fuente: Tercera imagen del testbed tomada de NVlabs (https://github.com/NVlabs/instant-ngp/
blob/master/docs/assets_readme/testbed.png)
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de recursos computacionales. Este enfoque permite obtener una representacion mas
compacta de las escenas tridimensionales, lo que resulta en modelos mads ligeros y
taciles de manejar, sin sacrificar significativamente la calidad visual.

= NeRF-W [15]: NeRF-W amplia el modelo NeRF original para manejar escenas di-
ndmicas, es decir, escenas que cambian con el tiempo. Para ello, introduce un com-
ponente temporal en la funcién de campo de radiancia, lo que permite modelar la
evolucién de la escena a lo largo del tiempo.

NeRF-W descompone la escena en un componente estdtico y un componente di-
ndmico. El componente estatico se representa mediante un tinico NeRF, mientras
que el componente dindmico se modela utilizando una serie de NeRFs, cada uno
correspondiente a un instante de tiempo especifico. Esta descomposiciéon permi-
te a NeRF-W representar escenas con objetos en movimiento y cambios en la ilu-
minaciéon de manera realista. Al modelar explicitamente el componente dindmico,
NeRF-W se vuelve més robusto y aplicable a escenarios del mundo real, superando
las limitaciones del NeRF original en escenas no controladas.

» Ref-NeRF [19]: Ref-NeRF introduce un novedoso método para aprovechar la infor-
macién de multiples imadgenes de entrada al renderizar una nueva vista. En lugar
de procesar cada imagen de forma independiente, Ref-NeRF utiliza una red neuro-
nal para encontrar correspondencias entre pixeles en diferentes imdgenes y fusionar
la informacién de color de multiples vistas.

Este enfoque multivista permite mejorar significativamente la calidad de las recons-
trucciones, especialmente en areas con oclusiones o texturas complejas. Al combi-
nar informacién de multiples vistas, Ref-NeRF puede “rellenar” los huecos de in-
formacién que pueden estar presentes en una sola vista, lo que resulta en imagenes
mads completas y realistas.

Como veremos posteriormente, estos modelos y sus estudios son la base del modelo
por defecto que utilizaremos.

Ademés de las mejoras en la eficiencia y la calidad visual, los NeRF también se estan
integrando con otras tecnologias, como la segmentacién semantica [20] y la edicién 3D
[21]. Algunos ejemplos de estas integraciones son:

= Panoptic Neural Radiance Fields (PNeRF) [20]: Este método combina NeRF con
la segmentacién pandptica para permitir la segmentacién de objetos y la edicién 3D
en las escenas reconstruidas.

= EditNeRF [21]: Este método permite editar objetos en escenas NeRF utilizando una
representacion basada en capas que separa la geometria, la apariencia y la ilumina-
cion.

2.3 Aplicaciones de los NeRF

Los campos de radiancia neuronal han encontrado una amplia variedad de aplicacio-
nes en diferentes sectores gracias a su capacidad para generar representaciones tridimen-
sionales detalladas y realistas. A continuacién, se enumeran algunas de las aplicaciones
mas destacadas de los NeRF:

= Realidad virtual y aumentada: Los NeRF permiten crear experiencias inmersivas
y fotorrealistas en realidad virtual (RV) y realidad aumentada (RA) [22], abriendo
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nuevas posibilidades para el entretenimiento, la educacién, el disefio y otras indus-
trias.

= Robéticay conduccién auténoma: Los NeRF se pueden utilizar para crear modelos
3D precisos del entorno, lo que resulta crucial para la navegacion, la planificacién
de trayectorias y la toma de decisiones en robots [23] y vehiculos auténomos.

= Reconstruccién del patrimonio cultural: Los NeRF permiten documentar digital-
mente y preservar sitios histéricos, artefactos y obras de arte con gran detalle [24],
facilitando su estudio, conservacién y acceso para las generaciones futuras. Ade-
mas, se pueden utilizar para mapear grandes areas y realizar andlisis espaciales.

= Disefio y arquitectura: Los arquitectos y disefiadores utilizan NeRF para visuali-
zar, editar y validar proyectos arquitecténicos y de disefio de interiores [25]. Esta
tecnologia permite crear y editar modelos tridimensionales precisos de edificios y
espacios, facilitando la presentacion de proyectos a clientes y la toma de decisiones
durante el proceso de disefio.

2.4 Estado actual de los NeRF

El &mbito de los campos de radiancia neuronal se encuentra en constante evolucion,
con nuevas investigaciones y desarrollos que surgen continuamente. A pesar de los sig-
nificativos avances logrados en los tltimos afios, atin existen desafios que la comunidad
de investigacion esta abordando activamente. Algunos de estos desafios son:

= Complejidad computacional: El renderizado de escenas con NeRF puede ser compu-
tacionalmente intensivo, lo que dificulta su uso en dispositivos con recursos limita-
dos o para aplicaciones en tiempo real que requieren altas tasas de fotogramas. La
optimizacién del rendimiento de los NeRF es un drea de investigacion activa [26].

= Escalabilidad a escenas a gran escala: Los NeRF atin enfrentan desafios para repre-
sentar escenas muy grandes y complejas, como ciudades enteras o paisajes extensos
[27]. La investigacion en esta drea se centra en desarrollar métodos para descompo-
ner escenas grandes en subescenas més pequefias que se puedan procesar de forma
independiente y luego combinar para formar una representacion completa.

» Generalizacién a nuevos dominios: Si bien los NeRF han demostrado un buen
rendimiento en dominios especificos, como escenas de interiores o exteriores, su
generalizacion a nuevos dominios, como escenas submarinas o microscépicas, atin
requiere mayor investigaciéon [28]. La adaptacién de los NeRF a nuevos tipos de
datos y a las caracteristicas especificas de cada dominio es un desafio que la comu-
nidad estd abordando.

A pesar de estos desafios, los NeRF han demostrado ser una tecnologia disruptiva
con un enorme potencial para transformar la forma en que creamos, interactuamos y
experimentamos el mundo tridimensional. Los métodos de sintesis de escenas basados en
esta arquitectura, como el Gaussian Splatting, son atin mas prometedores, ya que ofrecen
una mayor eficiencia y calidad visual.

A medida que la investigacion y el desarrollo contintien, podemos esperar ver apli-
caciones atin mas innovadoras y transformadoras de los NeRF en los préximos afios,
expandiendo su impacto en una amplia gama de campos, desde la realidad virtual y
aumentada hasta la robética y la medicina.
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2.5 NeRFstudio

NeRFstudio [9] es una librerfa de Python de c6digo abierto disefiada para facilitar la
investigacion y el desarrollo de campos de radiancia neuronal. Su arquitectura modu-
lar y configurable proporciona una coleccién de implementaciones de tltima generacion
de diferentes métodos NeRF, junto con un conjunto de herramientas y utilidades para
facilitar el entrenamiento, la evaluacién y la visualizacién de modelos NeRFE.

NeRFstudio se ha convertido en una plataforma popular en la comunidad de inves-
tigacion de NeRF gracias a su flexibilidad, facilidad de uso y a la activa comunidad de
desarrolladores. Algunas de las caracteristicas clave de NeRFstudio que han contribuido
a su popularidad son:

» Modularidad: NeRFstudio estd disefiado de forma modular, lo que permite a los
usuarios intercambiar facilmente diferentes componentes, como la arquitectura del
modelo, la funcién de pérdida y el optimizador. Estos componentes se configuran
tacilmente a través de archivos de configuracién, lo que permite personalizar el
método de acuerdo con las necesidades especificas de cada proyecto. La figura 2.4
muestra un fragmento del archivo de configuracion de los métodos implementados
por el equipo de NeRFstudio, en este caso mostrando el principio de la configura-
cién del entrenamiento de «nerfacto».

/ method_configs.py

Code Blame 744 lines (714 loc)

descriptions = {

method configs["nerfacto”] = TrainerConfig(
method name="nerfacto”,
steps per eval batch=500,
steps_per_ save=2000,
max_num_iterations=30000,
mixed precision=True,
pipeline=vanillaPipelineConfig(

datamanager=ParallelDataManagerContig(

dataparser=NerfstudioDataParserConfig(),

train num_rays per batch=
eval num rays per batch=4e96,
)s
model=NerfactoModelConfig(
eval num rays per chunk=1 << 15,

average init density=0.01,

camera_optimizer=CameraOptimizerConfig(mode="S03xR3"),
Figura 2.4: Archivo de configuracién nerfacto en NeRFstudio (6)
= Flexibilidad: NeRFstudio admite el entrenamiento y la evaluacién de una amplia

gama de modelos NeRF en diversos conjuntos de datos, incluyendo escenas de in-
teriores, exteriores, objetos individuales y entornos a gran escala. La plataforma

(6) Fuente: method_configs.py disponible en GitHub (https://github.com/pablogranell/Cloudstudio/
blob/main/nerfstudio/configs/method_configs.py)


https://github.com/pablogranell/Cloudstudio/blob/main/nerfstudio/configs/method_configs.py
https://github.com/pablogranell/Cloudstudio/blob/main/nerfstudio/configs/method_configs.py

2.5 NeRFstudio 17

ofrece soporte para diferentes formatos de datos, incluyendo imédgenes y videos
capturados con dispositivos moéviles. Ademds, permite la integracién de analiza-
dores de datos personalizados para procesar informacién de diferentes tipos de
sensores, como cdmaras RGB, cdmaras de profundidad y escdneres LiDAR. La por-
tabilidad de NeRFstudio, basada en Python y librerias multiplataforma, facilita su
uso en diferentes sistemas operativos.

= Facilidad de uso: NeRFstudio proporciona una interfaz de linea de comandos sen-
cilla e intuitiva para entrenar y evaluar modelos NeRF. Ademds, ofrece una API
completa que facilita la integracién de NeRFstudio en otros sistemas y la creacion
de interfaces de usuario personalizadas.

= Cédigo abierto: NeRFstudio se distribuye bajo la licencia Apache 2.0 (7), lo que
permite a los usuarios modificar el cddigo fuente, implementar nuevas funciones y
contribuir a la plataforma. Su naturaleza de c6digo abierto fomenta la colaboracion
y la innovacién en la comunidad de NeRF. NeRFstudio proporciona “pipelines”
que facilitan la integracién de nuevos modelos NeRF y ponen a disposiciéon de los
desarrolladores las herramientas necesarias para la implementacién de nuevos mé-
todos.

NeRFstudio se ha convertido rdpidamente en una herramienta popular entre los in-
vestigadores en el campo de los NeRF, ya que proporciona un marco flexible y potente
para experimentar con diferentes métodos y desarrollar nuevas aplicaciones. Su cédigo
abierto y su activa comunidad de desarrolladores lo convierten en una plataforma ideal
para la investigacion y el desarrollo de soluciones basadas en NeRF.

En la actualidad, debido a su flexibilidad, facilidad de uso, c6digo abierto y su activa
comunidad de desarrolladores, NeRFstudio se considera una de las mejores platafor-
ma para investigar, desarrollar y evaluar nuevas implementaciones de NeRF, segtn el
consenso de la comunidad de investigadores en los campos de la visién artificial y los
gréficos por ordenador.

(7) La licencia completa esté disponible en https://github.com/nerfstudio-project/nerfstudio/blob/
main/LICENSE


https://github.com/nerfstudio-project/nerfstudio/blob/main/LICENSE
https://github.com/nerfstudio-project/nerfstudio/blob/main/LICENSE

CAPITULO 3
Estudio del problema

Para desarrollar una plataforma robusta y efectiva, es fundamental establecer un con-
junto claro de requisitos y especificaciones que guien el proceso de disefio e implementa-
cién. En este capitulo, se definen los requisitos de la plataforma, se detallan las especifi-
caciones para su implementacion y se analizan diferentes soluciones.

Tras analizar el funcionamiento, las ventajas y las desventajas de diferentes solucio-
nes potenciales, se seleccionara la opcién més adecuada para la implementacién de la
plataforma, considerando los requisitos y especificaciones previamente establecidos.

3.1 Requisitos

Los requisitos de la plataforma se dividen en requisitos funcionales, que describen
lo que la plataforma debe hacer, y requisitos no funcionales, que especifican "cémo” la
plataforma debe funcionar. Estos requisitos se han definido teniendo en cuenta las nece-
sidades de los usuarios potenciales y las capacidades actuales de la tecnologia NeRF.

A continuacién, se enumeran los requisitos considerados para el desarrollo de la pla-
taforma:

1. Facilidad de uso: La plataforma debe ser accesible para usuarios sin conocimientos
de programacion o de redes neuronales. La interfaz de usuario debe ser intuitiva
y facil de usar, permitiendo a los usuarios realizar todas las tareas necesarias sin
necesidad de escribir c6digo o configurar pardmetros complejos.

2. Rendimiento: El backend debe ser capaz de entrenar modelos NeRF en tiempos
razonables, aprovechando la aceleracion por hardware para optimizar el proceso
de entrenamiento. La renderizacién de la escena debe ser lo suficientemente rapida
para permitir la interaccién en tiempo real, incluso con miltiples clientes conecta-
dos.

3. Claridad visual: Las escenas renderizadas deben tener una alta calidad visual, con
suficiente detalle para permitir la identificacién de los elementos relevantes de la
escena, incluso durante el proceso de entrenamiento. La calidad visual debe mejo-
rar a medida que avanza el entrenamiento, convergiendo hacia una representacion
fotorrealista de la escena.

4. Modularidad: La plataforma debe ser modular, permitiendo a los usuarios seleccio-
nar entre diferentes métodos NeRF, configurar los pardmetros del modelo y afiadir
nuevos métodos a medida que se desarrollen. La plataforma debe ser flexible para
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manejar diferentes tipos de datos de entrada, como imagenes, videos y nubes de
puntos.

5. Flexibilidad: La plataforma debe ser compatible con diferentes sistemas operati-
vos y navegadores web. La arquitectura del sistema debe permitir la migracién a
diferentes servidores o entornos de ejecucion sin necesidad de realizar cambios sig-
nificativos en el cédigo.

6. Colaboracién y control remoto: La plataforma debe soportar la colaboracién mul-
tiusuario, permitiendo a varios usuarios visualizar y manipular la misma escena
simultdneamente. La plataforma debe ofrecer funcionalidades de control remoto,
permitiendo a los usuarios controlar la visualizacién y la manipulacién de la esce-
na desde diferentes ubicaciones.

7. Automatizacién: La plataforma debe ser autébnoma en su instalacién y ejecucién.
El proceso de entrenamiento y renderizacién debe automatizarse al maximo, mi-
nimizando la intervencién del usuario. La plataforma debe ser resistente a errores,
implementando mecanismos de recuperacién automética para garantizar su fun-
cionamiento continuo.

3.2 Especificaciones

Una vez definidos los requisitos generales de la plataforma, se detallan las especifica-
ciones que guiardn su implementacion. Estas especificaciones concretan las caracteristi-
cas, funcionalidades y disefio de la plataforma, asegurando que cumple con los requisitos
establecidos y las necesidades de los usuarios.

A continuacién, se presentan las especificaciones para cada requisito, siguiendo la
misma estructura que la lista de requisitos:

1. Facilidad de uso:

» El visor debe tener un disefio sencillo e intuitivo, con iconos claros y etiquetas
descriptivas para todas las funciones.

= Elvisor debe guiar a los usuarios a través de un flujo de trabajo claro y conciso,
facilitando la carga de datos y la configuracién inicial.

2. Rendimiento:

= El backend debe ser capaz de entrenar un modelo NeRF utilizando una GPU
de gama media, manteniendo un rendimiento fluido para la renderizacién y
transmision de la escena a los clientes visores.

= El visor debe mantener una tasa de al menos 60 FPS durante la interacciéon en
tiempo real con la escena, independientemente de la capacidad del backend
para renderizar la escena a esa velocidad.

= El backend debe soportar al menos dos clientes conectados simultdneamente
a la misma escena, sin degradacion significativa del rendimiento en el entre-
namiento o la renderizacion.

3. Claridad visual:

» La calidad visual debe ser suficiente para permitir el reconocimiento de formas
y contornos después de solo 2000 iteraciones de entrenamiento.
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= La calidad visual debe mejorar gradualmente a medida que avanza el entrena-
miento, mostrando mejoras notables en la nitidez y los detalles hasta alcanzar
una representacion fotorrealista de la escena.

4. Modularidad:

» La plataforma debe soportar la integraciéon de médulos de anélisis de datos
para procesar diferentes formatos de entrada, incluyendo un ndmero ilimitado
de imégenes y videos de cualquier duracién

» La plataforma debe ser modular para permitir la selecciéon e implementacion
de al menos dos métodos NeRF diferentes de forma sencilla, a través de la
interfaz de usuario o archivos de configuracién.

5. Flexibilidad:

= La plataforma debe ser compatible con Windows y Linux, incluyendo todas
sus funciones de entrenamiento, andlisis de datos y renderizado. Se recomien-
da utilizar un lenguaje de programacién multiplataforma para facilitar la por-
tabilidad del sistema.

» El visor debe funcionar en los navegadores web mds comunes, como Chrome,
Firefox y Safari, en sus versiones mds recientes, asegurando su accesibilidad
desde diferentes dispositivos.

6. Colaboracién y control remoto:

= El visor debe implementar un sistema de sincronizacién de caimara que repli-
que la posicién y la orientacion de la cdmara del cliente “controlador” en las
vistas de los demas clientes conectados.

= El sistema de sincronizacion de cdmara debe ser configurable, permitiendo a
los usuarios activar o desactivar la sincronizacién, seleccionar el cliente ”con-
trolador” y permitir el control independiente de la cdmara para cada cliente.

7. Automatizacion:

» El instalador debe automatizar la configuraciéon del entorno de ejecucioén, in-
cluyendo la instalacién de las dependencias necesarias (Python, librerias, etc.),
la configuraciéon de la conexién con Kaggle y la creacion de accesos directos
para facilitar el uso de la plataforma.

= Elsistema debe registrar todos los eventos importantes y errores en un archivo
de registro detallado, accesible a través de la interfaz de usuario o la linea de
comandos, para facilitar la depuracién y el analisis del funcionamiento de la
plataforma.

» La plataforma debe implementar mecanismos de recuperacién automatica pa-
ra reconectarse al backend en caso de fallo del servidor o pérdida de conexién,
garantizando un funcionamiento continuo y minimizando la interrupcién del
flujo de trabajo del usuario.
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3.3 Relacién entre Requisitos y Especificaciones segiin ISO/IEC
25010

3.3.1. Introduccién

La norma ISO/IEC 25010:2011 (8) define un modelo de calidad para productos de
software, estableciendo un conjunto de caracteristicas que se deben considerar al evaluar
la calidad de un sistema. Este modelo es fundamental para garantizar que el software
cumple con los estdndares de calidad esperados y satisface las necesidades de los usua-
rios.

A continuacién, se analiza como los requisitos y especificaciones de la plataforma se
alinean con las caracteristicas de calidad definidas por la norma ISO/IEC 25010:2011. Esta
alineacién permite asegurar que la plataforma cumple con los estdndares internacionales
de calidad del software, ademds de satisfacer las necesidades especificas de los usuarios.

3.3.2. Anailisis de Requisitos segtin ISO/IEC 25010:2011

Requisito Caracteristica  ISO/IEC | Subcaracteristica
25010:2011
Aprendizaje
Facilidad de uso Capacidad de Interacciéon | Operabilidad
Reconocibilidad de la ade-
cuacion

Tabla 3.1: Relacién del requisito de Facilidad de uso con ISO/IEC 25010:2011

El requisito de facilidad de uso se alinea con la caracteristica de capacidad de interaccion
de la norma ISO/IEC 25010:2011 (ver tabla 3.1). La interfaz gréfica intuitiva de la plata-
forma y la posibilidad de realizar todas las operaciones sin necesidad de programacién
contribuyen a la operabilidad y el aprendizaje del sistema. El disefio sencillo, con iconos
claros y etiquetas descriptivas, facilita la reconocibilidad de la adecuacién, permitiendo a los
usuarios comprender rapidamente el propdsito y la funcionalidad del software.

Requisito Caracteristica  ISO/IEC | Subcaracteristica
25010:2011
Comportamiento tempo-
Rendimiento Eficiencia de Desempefio | ral
Utilizacién de recursos
Capacidad

Tabla 3.2: Relacién del requisito de Rendimiento con ISO/IEC 25010:2011

El requisito de rendimiento se relaciona con la caracteristica de eficiencia de desempe-
fio de la norma ISO/IEC 25010:2011 (ver tabla 3.2). La capacidad de la plataforma para
entrenar modelos NeRF en tiempos razonables y mantener una tasa de al menos 60 FPS
durante la interaccién en tiempo real refleja un buen comportamiento temporal. E1 uso de
la aceleracion por hardware para optimizar el proceso de entrenamiento demuestra una
utilizacion de recursos eficiente. La capacidad del backend para gestionar al menos dos

(8) ISO/IEC 25010:2011 Sistemas y software de ingenieria — Requisitos de calidad y evaluacién (SQuaRE)
— Modelo de calidad. https://www.iso.org/standard/50868.html
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clientes conectados simultdneamente, sin degradacion significativa del rendimiento, evi-
dencia la capacidad del sistema.

Requisito Caracteristica  ISO/IEC | Subcaracteristica
25010:2011
Claridad visual Adecuacién Funcional Correccién funcional

Tabla 3.3: Relacién del requisito de Claridad visual con ISO/IEC 25010:2011

El requisito de claridad visual se alinea con la caracteristica de adecuacién funcional de
la norma ISO/IEC 25010:2011, especificamente con la subcaracteristica de correccion fun-
cional (ver tabla 3.3). La capacidad de la plataforma para manejar efectos visuales com-
plejos y mejorar la calidad visual durante el entrenamiento demuestra que el sistema
produce resultados correctos y precisos, cumpliendo con las necesidades de los usuarios.

Requisito Caracteristica  ISO/IEC | Subcaracteristica
25010:2011
Modularidad Mantenibilidad Modul.arldad -
Capacidad para ser modi-
ficado

Tabla 3.4: Relacion del requisito de Modularidad con ISO/IEC 25010:2011

El requisito de modularidad se alinea con la caracteristica de mantenibilidad de la nor-
ma ISO/IEC 25010:2011 (ver tabla 3.4). La capacidad de la plataforma para soportar dife-
rentes tipos de entrada, permitir la configuracién de pardmetros y la seleccién de métodos
NeRF demuestra una buena modularidad. La facilidad para incorporar nuevos métodos y
técnicas de NeRF refleja una alta capacidad para ser modificado, 1o que facilita la evolucién
y el mantenimiento del software a largo plazo.

Requisito Caracteristica  ISO/IEC | Subcaracteristica
25010:2011
- s Adaptabilidad
Flexibilidad Flexibilidad Tnstalabilidad

Tabla 3.5: Relacién del requisito de Flexibilidad con ISO/IEC 25010:2011

El requisito de flexibilidad se relaciona con la caracteristica de portabilidad de la nor-
ma ISO/IEC 25010:2011 (ver tabla 3.5). La capacidad de la plataforma para funcionar en
diferentes sistemas operativos y navegadores web demuestra una buena adaptabilidad. La
facilidad para cambiar de servidor o entorno de ejecucién refleja una buena instalabilidad,
lo que facilita el despliegue y la utilizacién de la plataforma en diferentes entornos.

Requisito Caracteristica  ISO/IEC | Subcaracteristica
25010:2011

Colaboracién y control re- | Compatibilidad Interoperabilidad

moto

Tabla 3.6: Relacién del requisito de Colaboracién y control remoto con
ISO/IEC 25010:2011

El requisito de colaboracién y control remoto se alinea con la caracteristica de com-
patibilidad de la norma ISO/IEC 25010:2011, especificamente con la subcaracteristica de
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interoperabilidad (ver tabla 3.6). La capacidad de la plataforma para permitir a multiples
usuarios visualizar y manipular la misma escena de forma simultdnea, con sincronizacién
de cdmara, demuestra una buena interoperabilidad entre diferentes instancias del sistema.

Requisito Caracteristica  ISO/IEC | Subcaracteristica
25010:2011
Fiabilidad Recuperabilidad
Automatizacion Mantenibilidad Capacidad para ser proba-
do
Flexibilidad Instalabilidad

Tabla 3.7: Relacion del requisito de Automatizacién con ISO/IEC 25010:2011

El requisito de automatizacion se relaciona con tres caracteristicas de lanorma ISO/IEC
25010:2011 (ver tabla 3.7): fiabilidad, mantenibilidad y flexibilidad. La capacidad de la plata-
forma para recuperarse automdticamente de fallos demuestra una buena recuperabilidad.
El sistema de registro detallado facilita las pruebas y el diagnoéstico, mejorando la ca-
pacidad para ser probado. La capacidad del instalador para configurar completamente el
entorno, incluyendo la instalacién de las dependencias necesarias, refleja una buena ins-
talabilidad.

3.3.3. Conclusién

El andlisis de la alineacion de los requisitos de la plataforma con las caracteristicas de
calidad definidas por la norma ISO/IEC 25010:2011 proporciona una serie de ventajas,
entre las que se destacan:

1. Garantia de calidad: Al alinear los requisitos de la plataforma con estdndares in-
ternacionales como ISO/IEC 25010:2011, se asegura que la plataforma cumple con
criterios de calidad reconocidos globalmente, lo que aumenta la confianza de los
usuarios en el sistema.

2. Facilidad de evaluacién: La alineaciéon con ISO/IEC 25010:2011 proporciona un
marco de referencia claro para evaluar el cumplimiento de los objetivos de calidad
de la plataforma, tanto durante el desarrollo como después de su despliegue.

3. Mejora continua: Al identificar claramente las caracteristicas de ISO/IEC 25010:2011
que se relacionan con cada requisito, se pueden enfocar los esfuerzos de mejora de
forma més efectiva, priorizando las dreas que requieren mayor atencion.

4. Comunicacién clara: La alineacién con la norma ISO/IEC 25010:2011 permite co-
municar de forma clara y concisa las caracteristicas de calidad de la plataforma a
los usuarios potenciales, utilizando un lenguaje estandarizado y reconocido inter-
nacionalmente.

En resumen, la alineacién de los requisitos de la plataforma con la norma ISO/IEC
25010:2011 proporciona un marco sélido para el desarrollo, la evaluacién y la mejora
continua de la plataforma. Esta alineacion no solo valida la calidad del sistema, sino que
también facilita la comunicacién de las caracteristicas de calidad a los usuarios potencia-
les. La plataforma, al cumplir con los estdndares internacionales de calidad del software,
se posiciona de manera favorable para satisfacer las necesidades de los usuarios y ofrecer
una experiencia de usuario 6ptima.



3.4 Posibles soluciones 24

3.4 Posibles soluciones

En base a los requisitos y especificaciones establecidos, se han identificado tres posi-
bles soluciones para la implementacién de la plataforma. Cada solucién presenta ventajas
y desventajas, que se analizardn a continuacién para determinar la opcién més adecuada.

Es importante destacar que las soluciones que se analizan a continuacién se centran
en la base de la plataforma, especialmente en la implementacién del backend de entrena-
miento y visualizacién de las escenas. Los protocolos de comunicacion, las librerias, las
herramientas y la forma de crear una implementacién sencilla de estas se detallaran en el
capitulo siguiente, que describe la solucién propuesta.

El andlisis de las soluciones comenzara con las opciones mds complejas y completas,
y luego se exploraran opciones mas simples. El objetivo es encontrar una solucién que
cumpla con todos los requisitos y especificaciones, pero que también sea facil de mante-
ner y actualizar.

3.4.1. Sistema propio de renderizado

Una posible solucién consiste en desarrollar un motor de renderizado completamente
nuevo para la plataforma, especificamente disefiado para NeRF. Esta solucion requeriria
una inversion significativa en tiempo y recursos, pero ofreceria un control total sobre
todas las caracteristicas y la optimizacién del rendimiento. Un ejemplo de un motor de
renderizado propio basado en CUDA es Instant-NGP [16], desarrollado por NVIDIA.

Ventajas:

= Control total: Esta soluciéon proporciona un control total sobre todas las caracteris-
ticas, funcionalidades y protocolos de la plataforma, lo que permite una personali-
zacion y optimizacién a medida.

= Optimizacién del rendimiento: El motor de renderizado se puede optimizar pa-
ra las necesidades especificas de NeRF y el hardware disponible, lo que permite
maximizar el rendimiento y la calidad visual.

= Flexibilidad en las dependencias: Se tiene la libertad de elegir las librerias externas
y los frameworks que mejor se adapten a las necesidades del TFG.

Desventajas:

= Alta inversién de recursos: El desarrollo de un motor de renderizado propio re-
quiere una inversion significativa en tiempo, recursos humanos y experiencia téc-
nica.

» Complejidad técnica y mantenimiento: La alta complejidad técnica del desarrollo
de un motor de renderizado puede dar lugar a errores, un rendimiento inferior al
esperado y la necesidad de un mantenimiento constante para garantizar su correcto
funcionamiento y la incorporacién de nuevas caracteristicas.

= Conocimiento especializado: Se requiere un profundo conocimiento de CUDA y
otras tecnologias de programacion paralelas de GPU para desarrollar un motor de
renderizado eficiente y optimizado.
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Debido a la alta inversiéon de recursos, la complejidad técnica y la necesidad de un
conocimiento especializado, el desarrollo de un motor de renderizado propio no se con-
sidera una opcion viable para este TFG. Como se ha mencionado anteriormente, el de-
sarrollo de Instant-NGP [16], un motor de renderizado propio para NeRF, requirié un
esfuerzo conjunto de varios autores durante dos afios, ademads de la investigacion previa
en tecnologias complementarias, como se describe en [29].

3.4.2. Reimplementacién de Instant NGP

Otra opcion es basar la plataforma en una reimplementacién de Instant NGP, adap-
tdndolo a las necesidades especificas del TFG. Immersive Neural Graphics Primitives [22]
es un ejemplo de una reimplementacién de Instant NGP para su uso en realidad virtual.

Sin embargo, Instant NGP no esta disefiado para su uso en un entorno cliente-servidor,
ya que no proporciona una interfaz de comunicacién para conectarse a un servidor re-
moto. Ademads, la falta de una API publica limita la posibilidad de controlar y extender
las funcionalidades del visor de Instant NGP.

Ventajas:

= Alto rendimiento y eficiencia: Instant NGP ofrece un alto rendimiento y eficiencia
en el entrenamiento y la renderizacion de escenas NeRF, gracias a su representacion
basada en codificacion hash.

= Control sobre la implementacién: Al basarse en una reimplementacién de Instant
NGP, se tiene control sobre el c6digo fuente, lo que permite adaptarlo a las necesi-
dades especificas del TFG.

» Flexibilidad para mejoras: El control sobre el c6digo fuente permite implementar
mejoras y nuevas funciones en el motor de renderizado.

Desventajas:

= Complejidad de la comunicacién cliente-servidor: La reimplementacién de Ins-
tant NGP para un entorno cliente-servidor requeriria el desarrollo de un protocolo
de comunicacién desde cero, lo que implica una complejidad técnica significativa.

= Problemas de propiedad intelectual: Instant NGP es una tecnologia desarrollada
por NVIDIA, lo que podria plantear problemas de propiedad intelectual al utilizar-
la como base de la plataforma.

= Mantenimiento a largo plazo: La dependencia de CUDA y la reimplementacion
de Instant NGP podrian dificultar el mantenimiento de la plataforma a largo plazo,
ya que el toolkit de CUDA se actualiza con frecuencia, lo que podria requerir la
adaptacion del cédigo.

Debido a la falta de soporte para comunicacién cliente-servidor, las limitaciones de la
APl y las posibles restricciones de licencia de NVIDIA, la reimplementacién de Instant
NGP no se considera una opcién viable para este TFG.

3.4.3. Meétodo basado en NeRFstudio

NeRFstudio [9] es una plataforma de cédigo abierto que ofrece una arquitectura mo-
dular y flexible, con un backend y un visor separados. Esta separacion facilita la modifi-
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cacion y extension de la funcionalidad de la plataforma para adaptarla a las necesidades
especificas del TFG.

Ventajas:

» Arquitectura modular: NeRFstudio estd disefiado con una arquitectura modular
que facilita la adicién de nuevos médulos, la modificacién de los médulos existen-
tes y la personalizacion de la plataforma para diferentes casos de uso.

= Optimizaciones de rendimiento: NeRFstudio implementa optimizaciones para el
entrenamiento y el renderizado eficientes de modelos NeRF, incluyendo el méto-
do «nerfacto», que ofrece un buen equilibrio entre calidad visual y velocidad de
procesamiento.

= Comunidad activa y cédigo abierto: NeRFstudio es un proyecto de cédigo abierto
con una comunidad activa de desarrolladores que contribuyen constantemente a
su mejora, expansion y soporte. Esto garantiza un desarrollo continuo de la plata-
forma, la correccién de errores y la incorporaciéon de nuevas funcionalidades.

» Funcionalidad completa: NeRFstudio proporciona una funcionalidad completa pa-
ra el entrenamiento, la renderizacion y la visualizacién de modelos NeRF, incluyen-
do un visor web interactivo y scripts de entrenamiento personalizables.

Desventajas:

= Desarrollo continuo: Al estar en constante desarrollo, algunas funciones de NeRFs-
tudio pueden estar en fase experimental o presentar cambios en su interfaz o rendi-
miento. Es importante tener en cuenta que el desarrollo continuo también implica
la incorporacién de nuevas caracteristicas y mejoras.

= Complejidad de la instalacién y configuracién inicial: NeRFstudio, al estar diri-
gido principalmente a investigadores y desarrolladores, puede presentar una cierta
complejidad en su instalacién y configuracion inicial para usuarios sin experiencia
en Python o en entornos de desarrollo de software.

En base al anélisis comparativo, NeRFstudio se selecciona como la solucién mas ade-
cuada para este TFG. Su arquitectura modular, la disponibilidad de su c6digo fuente y la
activa comunidad de desarrolladores ofrecen una base sdlida para la implementacién de
la plataforma. Las desventajas de NeRFstudio, como la complejidad de la instalacién y
la configuracién inicial, se abordardn mediante el desarrollo de un instalador intuitivo y
una interfaz de usuario amigable, como se describe en los siguientes capitulos.

3.5 Solucién propuesta

La eleccién de NeRFstudio como base para el desarrollo de la plataforma se ha realiza-
do tras un andlisis de las alternativas disponibles, en el que se han considerado principal-
mente criterios como la modularidad, la complejidad, la flexibilidad y la disponibilidad
de cédigo abierto, que indirectamente afectan a la comunidad presente y al soporte que
esta puede ofrecer.

La tabla 3.8 presenta una comparacién de las tres soluciones propuestas, consideran-
do las caracteristicas més relevantes para la seleccién de la solucién 6ptima. Las carac-
teristicas mds importantes que han influido en la eleccién de NeRFstudio se resaltan en
negrita.
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Caracteristica Sistema propio Reimplementacién de Instant NGP | NeRFstudio
Facilidad de uso Depende Baja Media
Rendimiento Potencialmente alto Alto Alto
Modularidad Depende Limitada Alta
Flexibilidad Alta Media Alta
Complejidad técnica Alta Media Media
Inversién de recursos Alta Media Media
Comunidad y soporte No Limitado Extenso
Codigo abierto Depende St Si

Tabla 3.8: Comparacién de las posibles soluciones para la implementaciéon del backend de NeRFs-
tudio. Las fortalezas de cada solucién se resaltan en negrita

Como se observa en la tabla 3.8, NeRFstudio ofrece una serie de ventajas significativas
para este TFG, en comparacién con las otras soluciones analizadas. Su alto rendimiento,
modularidad, flexibilidad, c6digo abierto y la extensa comunidad que lo respalda lo con-
vierten en una base sélida para el desarrollo de la plataforma. Las limitaciones de NeRFs-
tudio en cuanto a la facilidad de uso se abordaran mediante el desarrollo de una interfaz
de usuario intuitiva y un instalador que simplifique la configuracion inicial.

Considerando la modularidad, la flexibilidad y la complejidad como métricas princi-
pales, NeRFstudio se presenta como la opcién més adecuada para este TFG. Su arquitec-
tura modular permite adaptar la plataforma a las necesidades especificas del caso de uso,
mientras que su naturaleza de c6digo abierto y la amplia comunidad de desarrolladores
garantizan un desarrollo continuo y un soporte técnico robusto.

3.5.1. Ventajas Adicionales de NeRFstudio

Ademas de las ventajas mencionadas anteriormente, NeRFstudio ofrece otras carac-
teristicas que lo convierten en una opcién atractiva para este TFG:

= Integracién con Herramientas Existentes: NeRFstudio se integra con librerias y
herramientas populares del ecosistema de Python para el aprendizaje automético y
la visién artificial, como PyTorch, lo que facilita su uso, la incorporacién de nuevas
funciones y la interoperabilidad con otros sistemas.

= Documentacién Completa: NeRFstudio cuenta con una documentacién completa
y actualizada, que incluye tutoriales, ejemplos y referencias de la API. Esta docu-
mentacion facilita la curva de aprendizaje, especialmente para usuarios con cono-
cimientos de informadtica y experiencia en Python.

» Actualizaciones Constantes: NeRFstudio se encuentra en constante desarrollo, lo
que garantiza la incorporacién de las tltimas innovaciones en el campo de los
NeREF, la actualizacion de su documentacién y la correccion de errores. A fecha de
28 de junio de 2024, NeRFstudio ha superado la fase de desarrollo experimental y
se encuentra en la versién 1.1.3.

En resumen, NeRFstudio se ha seleccionado como la base para el desarrollo de la
plataforma, debido a sus numerosas ventajas y su adecuacién a los requisitos del TFG.
El siguiente capitulo describe la solucién propuesta, detallando su implementacién y las
herramientas y librerias utilizadas.



CAPITULO 4
Detalles de la solucién propuesta

Como se ha justificado en el capitulo anterior, la plataforma se basa en NeRFstudio
[9] para la implementacién de un backend de entrenamiento de escenas NeRF. La arqui-
tectura modular de NeRFstudio, su c6digo abierto y su flexibilidad permiten adaptarlo a
las necesidades especificas del TFG, ofreciendo una base sélida para el desarrollo de un
sistema robusto y eficiente.

En este capitulo, se describe la solucién propuesta y se detalla la implementacién de
la plataforma, incluyendo la eleccién de servidor, el backend de NeRFstudio, el visor y el
backend-frontend del instalador. También se explicardn las decisiones tomadas durante
el proceso de desarrollo, la arquitectura cliente-servidor y, las herramientas y librerias
utilizadas.

4.1 Backend de NeRFstudio

La eleccion del backend es crucial para el éxito de la plataforma, ya que este compo-
nente se encarga de las tareas mds complejas, como el entrenamiento, la renderizacién y
la gestion de la comunicacién con los clientes. El objetivo principal del backend es abs-
traer la complejidad técnica del usuario, proporcionando una experiencia de uso sencilla
e intuitiva.

4.1.1. Abstraccién de la complejidad de la instalacién

La instalacion de NeRFstudio y sus dependencias puede ser un proceso complejo
para usuarios sin experiencia en Python o en entornos de desarrollo de software. Para
simplificar la instalacion, se exploran tres soluciones potenciales:

= Instalador ejecutable: Esta solucion consiste en crear un instalador ejecutable uti-
lizando herramientas como PylInstaller (9), que empaqueta el cédigo Python de la
plataforma, incluyendo NeRFstudio y sus dependencias, en un tinico archivo eje-
cutable. Este instalador se encarga de instalar Python, las librerias necesarias y la
plataforma en el sistema del usuario de forma automatizada. Sin embargo, esta so-
lucién presenta ciertas limitaciones:

1. Permisos y entorno de instalacién: La instalacién puede requerir permisos de
administrador en el sistema del usuario, lo que puede ser un obstaculo para
algunos usuarios. Ademads, el instalador ejecutable no tiene conocimiento del

(9) Fuente: PylInstaller (https://pyinstaller.org/)
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entorno de software existente en el sistema del usuario, lo que puede dar lugar
a conflictos con otras aplicaciones o librerias instaladas.

. Requisitos de hardware: El entrenamiento de modelos NeRF requiere una
gran cantidad de recursos computacionales, especialmente una GPU potente.
La instalacion local limita la plataforma a usuarios con hardware adecuado, lo

que reduce su accesibilidad.

= Entorno Docker: Esta solucién implica la creacién de una imagen Docker que con-
tiene un entorno preconfigurado con Python, NeRFstudio y todas las dependencias
necesarias. El usuario descargaria la imagen Docker y la ejecutaria en su sistema
utilizando Docker. Esta solucién ofrece un entorno aislado y controlado, pero tam-
bién presenta ciertas desventajas:

1. Dependencia de Docker: El usuario debe tener Docker instalado en su siste-

ma, lo que puede ser un obstaculo para algunos usuarios. Ademas, la ejecucion
de Docker puede requerir permisos de administrador.

. Mantenimiento de las imagenes Docker: Cada nueva versién de NeRFstudio
requeriria la creacién de una nueva imagen Docker, lo que requeriria mds es-
fuerzos de mantenimiento y descartaria en gran parte nuestros apartados de

flexibilidad presentes en los apartados 3.1 y 3.2.

= Backend en la nube: Esta solucién propone ejecutar el backend de NeRFstudio en
un entorno en la nube, utilizando servicios como Google Colab o Kaggle, que ofre-
cen recursos computacionales gratuitos, incluyendo GPUs. El usuario se conectaria
al backend en la nube a través de una interfaz web o una aplicacién de escritorio.
Esta solucién ofrece varias ventajas:

1. Control del entorno: Al ejecutar el backend en la nube, se tiene un control

total sobre el entorno de software y hardware, lo que permite optimizar el
rendimiento y la fiabilidad del sistema.

. Acceso a recursos computacionales potentes: Los servicios en la nube ofre-
cen acceso a GPUs potentes, lo que permite acelerar el entrenamiento de los
modelos NeRF y mejorar la eficiencia de la plataforma.

. Conexién a Internet: El usuario necesita una conexion a Internet estable para
interactuar con el backend de NeRFstudio en la nube.

. Costes: Si bien existen servicios en la nube gratuitos, como Google Colab y
Kaggle, con limitaciones en los recursos o el tiempo de ejecucion, el uso de

servicios en la nube més potentes puede implicar costes adicionales.

4.1.2. Abstraccién de la complejidad de la ejecucién

El entrenamiento y la renderizacién de modelos NeRF con NeRFstudio pueden re-
querir una gran cantidad de recursos computacionales, especialmente memoria de video
(VRAM) y una GPU potente como se puede ver en la tabla 4.1. El modelo Nerfacto-huge,
por ejemplo, puede consumir hasta 24 GB de VRAM.

Método Descripciéon Memoria RAM | Velocidad
nerfacto Modelo por defecto ~ 6GB Rapido
nerfacto-big Mayor calidad ~ 12GB Lento
nerfacto-huge | Atn maés grande y de mayor calidad ~ 24GB El mas lento
depth-nerfacto Supervisar en profundidad ~ 6GB Rapido

Tabla 4.1: Especificaciones de velocidad y memoria de nerfacto (10)
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Para abstraer estos requisitos de hardware del usuario y hacer que la plataforma sea
accesible para una mayor variedad de dispositivos, se consideran dos opciones:

= Ejecucién local: Esta opcién implica ejecutar el backend de NeRFstudio en el mis-
mo sistema donde se ha instalado la plataforma. Si bien esta solucién es sencilla de
implementar, limita la plataforma a usuarios con hardware potente, ya que el en-
trenamiento y la renderizaciéon de modelos NeRF pueden ser computacionalmente
intensivos.

= Ejecucién en la nube: Esta opcién consiste en ejecutar el backend de NeRFstudio
en un servidor en la nube, liberando al usuario de los requisitos de hardware y
permitiéndole acceder a la plataforma desde cualquier dispositivo con conexién a
Internet. El resultado del entrenamiento y la renderizacién se transmite al usuario
a través de una interfaz web o una aplicacién de escritorio. Esta solucién se puede
implementar de tres maneras:

1. Servidor dedicado en la nube: Se puede alquilar un servidor dedicado en la
nube con los recursos necesarios para ejecutar el backend de NeRFstudio. Al-
gunos proveedores de servicios en la nube que ofrecen este tipo de servidores
son Amazon Web Services (AWS) (11) y Hugging Face (12).

2. Servicios de computacién en la nube con GPUs prestadas: Se pueden utilizar
servicios como Google Colab (13) y Kaggle (14) que ofrecen acceso gratuito o
de bajo coste a GPUs para la ejecucion de tareas de aprendizaje automatico.

3. Virtualizaciéon de GPUs en la nube: Existen servicios que permiten virtualizar
GPUs en la nube y acceder a ellas desde un sistema local, como Juice (15). Estos
servicios utilizan la virtualizacién para compartir recursos de GPU entre dife-
rentes usuarios, aprovechando la capacidad de procesamiento inactiva. Segin
Juice-Labs [30], solo se utiliza el 15 % de la potencia de procesamiento de GPU
disponible en promedio, lo que indica un gran potencial para la virtualizacién
y la optimizacién del uso de recursos.

4.1.3. Primeras implementaciones

Tras analizar las diferentes opciones para la implementacion del backend de NeRFs-
tudio, se procede a evaluar cada una de ellas en la practica, con el objetivo de determinar
la solucién mds adecuada para este TFG. Esta evaluacion se basara en criterios como la
facilidad de uso, el rendimiento, la fiabilidad y la escalabilidad.

Durante la fase de evaluacion, se implementaron prototipos de cada una de las so-
luciones potenciales. Algunas de estas implementaciones se descartaron debido a limita-
ciones en el rendimiento, la escalabilidad o la complejidad técnica.

A continuacion, se describen las soluciones que se prototiparon, incluyendo los resul-
tados obtenidos y los motivos que llevaron a su selecciéon o descarte.

(10) Fuente: Tabla extraida y traducida (https://docs.nerf.studio/nerfology/methods/nerfacto.html)
(11) Fuente: AWS EC2 (https://aws.amazon.com/ec2/7nc2=h_ql_prod_cp_ec2)

(12) Fuente: Hugging Face Spaces ( https://huggingface.co/spaces)

(13) Fuente: Google Colab ( https://colab.research.google.com/)

(14) Fuente: Kaggle (https://www.kaggle.com/)

(15) Fuente: Juice Community Version ( https://github.com/Juice-Labs/Juice-Labs)
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Instalacion local

Se comenz6 por evaluar la opcién de ejecutar el backend de NeRFstudio localmente.
El objetivo principal de esta evaluacién era comprender las dificultades de la instalacién,
los requisitos de hardware y la complejidad que se podia abstraer del usuario final.

v Desktop development with C++
¥ Included

+/ C++ Build Tools core features
" C++ 2022 Redistributable Update
' C++ core deskiop features

Optional

MSVC v143 - VS 2022 C++ x64/x86 build t...
Windows 11 SDK (10.0.22621.0)

C++ CMake tools for Windows

Testing tools core features - Build Tools

LSRRIy

C++ AddressSanitizer

Figura 4.1: Instalacién minima de paquetes necesarios para compilar las dependencias de NeRFs-
tudio en Windows 11 (16)

La documentaciéon de NeRFstudio se centra en la instalacién desde un entorno conda
limpio, asumiendo que el usuario tiene todas las dependencias necesarias para compilar
las librerias. Sin embargo, la documentacién no aborda en detalle ciertos aspectos es-
pecificos de la instalacion, como la instalacion de los SDK necesarios para compilar las
dependencias de NeRFstudio en diferentes sistemas operativos. Esto puede dar lugar a
errores o problemas durante la instalacion, especialmente para usuarios sin experiencia
en la configuracion de entornos de desarrollo.

Tras instalar el SDK de Windows 11 y las herramientas de compilacién de Visual
Studio 2022 (ver figura 4.1), se pudo completar la instalaciéon de NeRFstudio sin errores.

Una vez instalado NeRFstudio, se realiz6 una prueba de entrenamiento (ver figura
4.2 que muestra una termina de anaconda) utilizando la escena de ejemplo “poster” y
el método «nerfacto». El entrenamiento se ejecut6é en un sistema con una GPU NVIDIA
GTX 1650 Ti de 4 GB de VRAM. El tiempo de entrenamiento fue de aproximadamente 5
horas. La visualizacién de la escena en el visor Viser presenté un bajo rendimiento, con
una tasa de fotogramas (FPS) muy baja y una resolucién limitada, lo que dificultaba la
interaccién con la escena.

(16) Visual Studio Installer >Visual Studio Build Tools 2022 >Modificar
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Loading data batch

HTTP http://0.0.0.0:7007
Websocket ws://0.0.0.0:7007

Loading data batch 0:00:02
[NOTE] Not running eval iterations since only viewer is enabled.
Use —-vis {wandb, tensorboard, viewer+wandb, viewer+tensorboard} to run with eval.
No Nerfstudio checkpoint to load, so training from scratch.
Disabled comet/tensorboard/wandb event writers
Printing max of 1@ lines. Set flag —-logging.local-writer.max-log-size=0

wrapping.
Step (% Done) Train Iter ime) ETA (time) Train Rays / Sec

5h
4 h
4 h
4 h
4 h
4 h
4 h
4 h
4 h
4 h

100 (0.33%)
110 (0.37%)

I 33333338 3
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Figura 4.2: Terminal de anaconda ejecutando NeRFstudio completamente en una mdquina local

(17)

En base a los resultados obtenidos, se decidi6 descartar la opcién de ejecucién local.
El bajo rendimiento del visor y los largos tiempos de entrenamiento, incluso con una es-
cena de ejemplo, indican que esta solucién no es adecuada para usuarios sin hardware
potente. Ademds, la instalacién en un entorno local presenta desafios en la gestion de de-
pendencias, la configuracién del entorno y la resolucién de problemas de compatibilidad,
lo que dificulta su uso para usuarios no técnicos.

Ademas, la ejecucion local no permite aprovechar las ventajas de los servicios en la
nube, que son mds interesantes, ya que traen ventajas como el acceso a GPUs maés poten-
tes y la posibilidad de ejecutar el entrenamiento en segundo plano, sin afectar al rendi-
miento del sistema del usuario.

Instalacion local con virtualizacién de GPU en la nube

A continuacién, se evalu6 la opcién de virtualizacién de GPUs en la nube. Esta solu-
cién combina la instalacién local de NeRFstudio con el acceso remoto a una GPU en la
nube, utilizando servicios como «Juice» [30]. Juice permite virtualizar la GPU, transmi-
tiendo los comandos gréficos a través de la red y ofreciendo acceso a recursos de proce-
samiento remoto.

Eleccién del servicio en la nube

Para utilizar la virtualizacién de GPUs en la nube, es necesario seleccionar un proveedor
de servicios que ofrezca GPUs potentes a un precio accesible. El servicio elegido debe ser
compatible con «Juice» y proporcionar la flexibilidad necesaria para la configuracién del
entorno de ejecucion.

Inicialmente, se consider¢ la opcién de alquilar un servidor dedicado en la nube con
un sistema operativo Linux, para tener un control total sobre el entorno de ejecucién.

(17) Comando utilizado para iniciar el entrenamiento ns-train nerfacto -data ’’rutaPosterData’
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Sin embargo, los costes asociados a esta opcién, especialmente para servidores con GPUs
potentes, eran prohibitivos para este TFG.

Nombre Ccru RAM GPU VRAM | Precio por hora
CPU Basic 2vCPU | 16 GB - - Gratis
CPU Upgrade 8 vCPU | 32 GB - - $0.03
Nvidia T4 - small 4vCPU | 15GB | Nvidia T4 16 GB $0.40
Nvidia T4 - medium | 8 vCPU | 30 GB | Nvidia T4 16 GB $0.60
1x Nvidia L4 8vCPU | 30GB | Nvidia L4 24 GB $0.80
Nvidia A10G - small | 4 vCPU | 15GB | Nvidia A10G | 24 GB $1.00
Nvidia A10G - large | 12 vCPU | 46 GB | Nvidia A10G | 24 GB $1.50

Tabla 4.2: Instancias de Hugging Face Spaces con GPUs, con precios cercanos a 1 délar por hora

Como se muestra en la tabla 4.2, los precios por hora de las instancias con GPUs
pueden parecer asequibles. Sin embargo, el coste mensual de estas instancias puede ser
elevado, especialmente si se utiliza la plataforma de forma regular. A continuacién, se
calcula el coste mensual de algunas de las instancias con GPUs mds econdmicas, supo-
niendo un uso de 8 horas al dia durante 30 dias:

» E] precio mensual para la instancia “Nvidia T4 - small” seria de 0.40 $/hora * 8
horas/dia * 30 dias/mes = 96.00 $/mes ~ 88 € /mes.

= El precio mensual para la instancia "Nvidia T4 - medium” seria de 0.60 $/hora * 8
horas/difa * 30 dias/mes = 144.00 $/mes ~ 132 € /mes.

» El precio mensual para la instancia “1x Nvidia L4” seria de 0.80 $/hora * 8 horas/-
dia * 30 dias/mes = 192.00 $/mes ~ 176 € /mes.

Debido a los altos costes asociados al alquiler de servidores dedicados en la nube, se
descart6 esta opcion para este TFG. Se buscé una solucion mds econdmica que permitiera
acceder a GPUs potentes sin incurrir en gastos elevados.

Ademas, se prioriz6 la utilizacién de servicios que ofrecieran un buen equilibrio en-
tre coste y rendimiento, ya que la plataforma se dirige a un ptblico amplio, incluyendo
usuarios con recursos limitados.

Se explor6 la posibilidad de utilizar servicios de computacién en la nube con GPUs
prestadas, como Google Colab, que ofrece acceso gratuito a GPUs para la ejecucién de
tareas de aprendizaje automatico.

Sin embargo, pensando a largo plazo, cabe destacar que Colab no ofrece ninguna API
para poder controlar el servidor desde fuera de su pagina web, por lo que habria sido
dificil desarrollar una implementacion automatizada sin haber explorado no oficialmente
la conexién backend-frontend propia de Colab.

Por suerte, existe un servicio muy similar a Google Colab (tan similar que Google lo
adquiri6 en 2017 para que no compitiera con Colab) llamado Kaggle, que ofrece también
GPUs prestadas, pero con mejores limites y caracteristicas, ademds de una API sencilla
para inicializar las libretas Jupyter desde scripts Python.
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Caracteristicas Kaggle Google Colab

GPU Tesla P100, Tesla T4x2 Tesla T4

VRAM 16GB (P100), 16GB (T4) 16GB (T4)

RAM 30GB 12GB (T4)

Tiempo de ejecucién Max 12 horas (web y API) Hasta 12 horas (web)
Disco temporal 70GB temporales 100GB temporales
Tiempo de uso de GPU 30 horas semanales 2-3 horas diarias

Disco persistente 20GB persistentes Google Drive

Precio Gratuito Gratuito y de pago
Beneficios API, flexibilidad Google Drive, facilidad de uso
Restricciones Contenido, inactividad Terminal de pago, inactividad

Tabla 4.3: Comparacién entre Kaggle y Google Colab para el entrenamiento de modelos NeRF

La tabla 4.3 presenta una comparacién de las caracteristicas de Kaggle y Google Co-
lab.

Es importante tener en cuenta las limitaciones en el tiempo de uso de GPU que ofre-
ce cada servicio. Kaggle permite un méximo de 30 horas de uso de GPU por semana,
mientras que Google Colab ofrece entre dos y tres horas de uso diario. Esta diferencia
puede ser significativa para los usuarios que necesitan entrenar escenas complejas que
requieren tiempos de entrenamiento prolongados.

Kaggle también ofrece otras ventajas, como una API disponible para la automatiza-
cién, una mayor flexibilidad en la configuracién del entorno y una mejor compatibilidad
con las librerias utilizadas por NeRFstudio.

En base a estas ventajas, se seleccioné Kaggle como el servicio en la nube para la
ejecucion del backend de NeRFstudio.

Eleccién de protocolo de conexiéon

Tras seleccionar Kaggle como el servicio en la nube para la ejecucién de NeRFstudio,
se procedi6 a evaluar la viabilidad de utilizar Juice para la virtualizacién de la GPU. Se
realiz6 una prueba de concepto utilizando «Vkcube», una aplicacién que renderiza un
cubo 3D utilizando Vulkan, para verificar la correcta funcionalidad de «Juice».

Sin embargo, la API de Kaggle solo permite iniciar la ejecucion de libretas Jupyter de
forma asincrona. No es posible interactuar con la libreta Jupyter en tiempo real ni acceder
ala GPU virtualizada durante la ejecucion. Esta limitacién se debe a que la API de Kaggle
estd disefiada para la ejecucion de tareas en segundo plano, como la automatizacion de
procesos de andlisis de datos, no para la interaccién en tiempo real.

Para poder interactuar con el backend de NeRFstudio en tiempo real y acceder a la
GPU virtualizada, se necesita un método para establecer una conexién con la maquina
virtual de Kaggle durante la ejecucion de la libreta Jupyter. Una solucién es utilizar un
tanel que permita acceder a los puertos de la maquina virtual de forma remota. Exis-
ten diferentes herramientas que permiten crear ttineles, como Cloudflare Tunnels (18) y
Ngrok via (19). Estas herramientas permiten exponer puertos locales a Internet, incluso
si el sistema no tiene una direccién IP publica.

Sin embargo se evaluaron dos herramientas menos conocidas pero también menos
restrictivas para la creaciéon de ttneles: Zrok y Hypershell.

(18) Fuente: Cloudflare Tunnels ( https://www.cloudflare.com/products/tunnel/)
(19) Fuente: Ngrok ( https://ngrok.com/)


https://www.cloudflare.com/products/tunnel/
https://ngrok.com/
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Zrok
Zrok (20) es una herramienta que permite crear ttiineles seguros entre sistemas, utilizando
una red superpuesta proporcionada por OpenZiti (21). Zrok facilita la conexiéon entre
dispositivos, incluso si se encuentran en redes restrictivas o carecen de direcciones IP
publicas.

access your share with: zrok access private fr@cngtd3lzj

1-= /

[ J/¥avicon.ico

Figura 4.3: Zrok sirviendo NeRFstudio (22)

Las pruebas realizadas con Zrok visibles en la figura 4.3 que muestra una captura de
la terminal de Zrok, mostraron su utilidad para exponer aplicaciones web. Sin embargo,
se identificaron algunas limitaciones que dificultan su uso en este proyecto:

= Automatizacién limitada: La creacion de tiineles con Zrok no se puede automatizar
tacilmente, ya que las direcciones de los ttineles se generan de forma aleatoria. Esto
dificulta la integracién de Zrok en un flujo de trabajo automatizado.

= Limites de trifico y costes: Zrok ofrece planes de precios con limites de tréfico
de red diarios. El uso de la plataforma para el entrenamiento y la renderizacion
de escenas NeRF puede superar facilmente estos limites, lo que implicaria costes
adicionales.

Ademas, Zrok presenta una segmentacion en sus planes de precios, lo que introduce
restricciones adicionales. Los limites de trafico de red diarios pueden suponer un obs-
tdculo importante para los usuarios con necesidades elevadas de ancho de banda o que
utilicen aplicaciones que requieran una transmisién de datos continua.

A pesar de estas limitaciones, Zrok ofrece una solucién viable para la creacién de
taneles seguros, especialmente para aplicaciones web. Sin embargo, las limitaciones en
la automatizacién y los posibles costes asociados al tréfico de red hacen que Zrok no sea
la opcién ideal para este TFG.

Se buscé una herramienta que permitiera la creacion de tiineles de forma automatiza-
da, con la posibilidad de generar claves de conexién en tiempo de ejecucion y sin limites
de tréfico.

Hypershell
Hypershell (23) es una herramienta que permite establecer conexiones seguras tipo shell
entre sistemas, utilizando un protocolo peer-to-peer (P2P) con autenticaciéon y cifrado
de extremo a extremo. Hypershell no requiere una red centralizada, lo que facilita la
conexion entre dispositivos en redes restrictivas o sin direcciones IP ptblicas.

0) Fuente: Zrok ( https://www.openziti.org/zrok)

1) Fuente: OpenZiti (https://www.openziti.org/)

2) Comando: ./zrok share private 127.0.0.1:7007
3)

2
2
2
23) Fuente: Hypershell (https://docs.pears.com/tools/hypershell)

(
(
(
(


https://www.openziti.org/zrok
https://www.openziti.org/
https://docs.pears.com/tools/hypershell
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Las pruebas realizadas con Hypershell visibles en la figura 4.4 que muestra una cap-
tura de una terminal de Hypershell ejecutdndose, demostraron su utilidad para acceder a
shells remotos, transferir archivos y crear ttineles seguros para exponer servicios locales.
Hypershell permite la conexién entre dispositivos en redes restrictivas, sin necesidad de
direcciones IP publicas.

~# s

:~# cd /kaggle/working/

] #1s
CHANGELOG . md LICENSE README.md

. # |

Figura 4.4: Conexién a la maquina virtual de Kaggle utilizando Hypershell (24)

Hypershell ofrece las siguientes ventajas:

= Conexiones P2P directas: Hypershell utiliza un protocolo P2P, lo que elimina la
necesidad de un servidor intermedio y permite conexiones més rapidas y eficientes.

= Seguridad robusta: Hypershell implementa autenticacién y cifrado de extremo a
extremo, garantizando la seguridad y la privacidad de la comunicacién.

= Automatizacién: Hypershell permite generar claves de conexién en tiempo de eje-
cucioén, lo que facilita la integracién en flujos de trabajo automatizados.

= Sin limites de trafico: una de las grandes ventajas del P2P es que, una vez estable-
cida la conexién, no existen dependencias externas, lo que implica también que no
hay restricciones en el ancho de banda ni en la cantidad de datos transferidos.

= Flexibilidad y control: Hypershell ofrece opciones de configuracién avanzadas, co-
mo la restriccién de protocolos, la configuracién precisa de los ttineles y la gestion
de acceso a nivel de usuario.

En comparacion con Zrok, Hypershell ofrece una mayor flexibilidad, seguridad y con-
trol sobre la conexién. La capacidad de generar claves de conexién en tiempo de ejecucion
y la ausencia de limites de trafico lo convierten en una solucién ideal para este TFG.

En base a las ventajas mencionadas anteriormente, se seleccioné Hypershell como la
herramienta para la creacion del tiinel y conexién segura entre el servidor y el instalador.

Se implementé un prototipo que combinaba la instalacion local de NeRFstudio con
la virtualizaciéon de la GPU en la nube utilizando «Juice» y Hypershell. La prueba de
concepto se realiz6 utilizando «Vkcube» para verificar la funcionalidad del sistema."

(24) Comando: hypershell zzjwaft7fpoohbwdpmwsdxtrsgoebmojowhh9usdejtbuzbbezro



4.1 Backend de NeRFstudio 37

viser

HTTP http://0.0.0.0:7087
Websocket | ws://0.0.0.0:7007

[NOTE] Not running eval iterations since only viewer is enabled.
Use ——vis {fwandb, tensorboard, viewer+wandb, viewer+tensorboard} to run with eval.
No Nerfstudio checkpoint to load, so training from scratch.
Disabled comet/tensorboard/wandb event writers
Printing max of 10 lines. Set flag —-logging.local-writer.max-log-size=0 to disable line
wrapping.
Train Iter (time) i Train Rays / Sec

800.819
803.726
864.858
863.016

RPRRERPRRRRRRR
mumumuwmumumumemunmmnm
ey =y =y =y =y =y =y =T
2333233382833
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Figura 4.5: Captura de la ejecucién de NeRFstudio en un sistema local, utilizando Juice para ac-
ceder a una GPU P100 virtualizada en Kaggle (25)

Como se puede ver en la figura 4.5, que muestra una captura de la ejecuciéon de
NeRFstudio en un sistema local utilizando Juice para acceder a una GPU P100 virtua-
lizada en Kaggle, los resultados de la prueba de concepto mostraron un tiempo de entre-
namiento de aproximadamente 14 horas para la escena «poster» con el método «nerfacto»
en una GPU P100 virtualizada. El visor presentaba un retraso de unos 3 segundos para
renderizar la escena después de mover la cdmara. La prueba se realiz6 mediante una
conexion a Internet por cable de 600 Mbps.

Al utilizar una conexién WiFi de 200 Mbps, el tiempo de entrenamiento no se vio
afectado significativamente. Sin embargo, la visualizacién en el visor se volvi6 inconsis-
tente, con una tasa de fotogramas variable y un retraso notable en la renderizacién. La
inicializacién del entrenamiento también tardaba unos 20-30 segundos mas.

Estos resultados indican que Juice es sensible a la latencia y la velocidad de la cone-
xién a Internet. La virtualizaciéon de la GPU y la transmisién de los comandos gréficos a
través de la red introducen un retraso que puede afectar al rendimiento del visor, espe-
cialmente en conexiones con alta latencia o un ancho de banda limitado.

Debido a los problemas de rendimiento del visor y la sensibilidad de Juice a la la-
tencia de la conexidn, se descarté la opcion de virtualizacién de la GPU en la nube. Sin
embargo, la prueba de concepto permitié verificar la funcionalidad de la API de Kaggle
y la viabilidad de ejecutar el backend de NeRFstudio en la nube.

En base a los resultados de las evaluaciones anteriores, se decidi6 ejecutar el backend
de NeRFstudio completamente en la nube, utilizando Kaggle. Esta solucién ofrece acceso
a GPUs potentes, la posibilidad de automatizar el entrenamiento y la renderizacién, y
la flexibilidad de acceder a la plataforma desde cualquier dispositivo con conexién a
Internet.

4.1.4. Ejecuciéon del Backend en la nube

La solucién final seleccionada consiste en ejecutar el backend de NeRFstudio en una
libreta Jupyter de Kaggle. La libreta Jupyter se configura para iniciar un entorno limpio

(25) El comando utilizado para iniciar Hypershell es: hypershell *’semilla’ -L 43210:127.0.0.1:43210
y el comando utilizado para iniciar NeRFstudio es: ns-train nerfacto -data >’rutaPosterData’’
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cada vez que se ejecuta, instalando NeRFstudio y sus dependencias. Hypershell se uti-
liza para establecer un ttinel con una conexién segura con la libreta Jupyter y asi poder
controlar el backend de forma remota.

La implementacion final del backend de NeRFstudio para la plataforma Cloudstudio
se ha realizado utilizando una combinacion de tecnologias que permiten el entrenamien-
to, el renderizado y la gestion de escenas NeRF en la nube.

Los componentes principales del backend son un servidor Flask que gestiona las so-
licitudes de los clientes y un servidor NeRFstudio que coordina el proceso de entrena-
miento y renderizado.

Sin embargo, no todo ha sido trivial y han surgido varios problemas que han tenido
que solucionarse:

1. Al implementar el servidor NeRFstudio en Kaggle, se encontraron problemas de
compatibilidad entre las dependencias de NeRFstudio y las librerias preinstaladas
en el entorno de ejecucion.

La instalacién de NeRFstudio utilizando pip no siempre resolvia correctamente las
dependencias, debido a la complejidad de las relaciones entre los diferentes pa-
quetes de Python. En algunos casos, las versiones de las librerias preinstaladas en
Kaggle entraban en conflicto con las versiones requeridas por NeRFstudio.

Para solucionar estos problemas de compatibilidad, se utiliz6 un archivo constrai
nts.txt que especifica las versiones exactas de las librerfas que se deben instalar.
El archivo constraints.txt se utiliza junto con el argumento -c al ejecutar pip
install, lo que permite restringir la instalacién de los paquetes a las versiones
especificadas. Este método garantiza la compatibilidad entre las dependencias de
NeRFstudio y el entorno de ejecucién de Kaggle.

Este es un buen ejemplo de la iteratividad del Extreme Programming. En la itera-
cién 1 de la instalacion del backend de NeRFstudio, el objetivo fue implementar por
un lado la conexién del instalador con Kaggle y por otro la ejecucién del backend
en la nube. Se desarroll6 la libreta Jupyter en Kaggle y se integré con Hypershell
para la conexién remota.

Se realizaron pruebas de conexion y se verifico la correcta ejecuciéon de NeRFstudio
en Kaggle. Las pruebas revelaron problemas de compatibilidad entre las dependen-
cias, lo que llev6 a la decisién de utilizar un archivo llamado constraints.txt en
la iteracion 2.

2. Tras resolver los problemas de compatibilidad, se ejecut6 el backend de NeRFstudio
en Kaggle. Se observo que el espacio de almacenamiento persistente en /kaggle/wor
king/ es limitado.

Para optimizar el uso del espacio de almacenamiento, se utiliz6 la carpeta temporal
/kaggle/temp/ para almacenar los datos temporales generados durante el entrena-
miento, como los checkpoints intermedios. El archivo de punto de control (check-
point) del modelo entrenado se guarda en la carpeta persistente /kaggle/working/.

La estructura de carpetas del servidor de Kaggle se muestra en la figura 4.6 que
es un grafico hecho con Mermaid sobre la estructura de carpetas de la libreta de
Kaggle.
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kaggle/

working/

checkpoint/ token.txt Cloudstudio/ tinycudann-1.7-cp31@-cp3108-linux_x86_64.whl

constraints.txt nerfstudio/

Figura 4.6: Estructura de carpetas del servidor de Kaggle

3. Se observo que el tiempo de inicializacién del servidor de Kaggle, incluyendo la
instalacién de NeRFstudio y sus dependencias, podia ser elevado, llegando a los 20
minutos en algunos casos. Este tiempo de inicializacién se percibia como una pausa
en la ejecucion de la libreta Jupyter, lo que afectaba a la experiencia de usuario. Para
mejorar la eficiencia de la plataforma, se implementaron varias optimizaciones para
reducir el tiempo de inicializacion.

Para acelerar la instalacién de NeRFstudio y sus dependencias, se explor6 la posibi-
lidad de paralelizar el proceso utilizando hilos en Python. La paralelizacién permite
aprovechar los miultiples nticleos de CPU disponibles en las instancias de Kaggle
con GPUs, lo que reduce el tiempo total de instalacion.

4. Inicialmente, se paraleliz6 la instalaciéon de Hypershell, ya que este proceso no de-
pende de otras librerias. Esto permiti6 establecer la conexién remota con la libre-
ta Jupyter desde el inicio de la ejecucién. Se intent6 paralelizar la instalaciéon de
NeRFstudio, utilizando hilos para la descarga y la instalacién de las dependen-
cias. Sin embargo, se observé que la paralelizacion de pip, el gestor de paquetes de
Python, no proporcionaba una mejora significativa en el rendimiento, debido a las
limitaciones de pip en la gestién de dependencias.

La paralelizacion de la instalacién de Hypershell redujo el tiempo de espera en unos
10 segundos para establecer la conexién remota, pero no tuvo un impacto significa-
tivo en el tiempo total de inicializacion, ya que la instalaciéon de NeRFstudio seguia
siendo un proceso secuencial.

5. Siguiendo el principio de optimizacién de Amdahl, se analiz6 el proceso de ins-
talacién para identificar los pasos que més tiempo consumian. Se observé que la
instalaciéon de NeRFstudio y sus dependencias cuando utilizabamos el comando
pip install -e Cloudstudio era el paso que mds tiempo requeria.

Para comprender las limitaciones de pip en la paralelizacién, es necesario analizar
su funcionamiento. Pip realiza la instalacién de paquetes en tres pasos secuenciales:

= Resolucién de dependencias: Pip analiza las dependencias especificadas en
el archivo requirements.txt o en los metadatos del paquete y determina qué
versiones de los paquetes son compatibles entre si. Este paso es crucial para
garantizar la correcta instalacion de los paquetes y sus dependencias. La re-
solucion de dependencias es un proceso inherentemente secuencial, ya que la
instalacién de un paquete puede depender de la instalacion previa de otros
paquetes.
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= Descarga de paquetes: Pip descarga los archivos necesarios para cada paque-
te, incluyendo el cédigo fuente (.tar.gz, .zip) o las ruedas precompiladas (.whl),
que son archivos binarios especificos para una plataforma y arquitectura de-
terminadas.

= Instalacién y/o compilacién: Pip instala los paquetes descargados. Para pa-
quetes de Python puro, pip copia los archivos al directorio de instalacion. Para
paquetes que requieren compilacién, como los que contienen extensiones en C
0 C++, pip compila el cédigo fuente antes de la instalacién:

= Si se encuentra una rueda precompilada compatible con la plataforma, pip la
instala directamente.

= Sino hay un wheel disponible, pip compilaré el paquete localmente. Como se
puede ver en la figura 4.7 tenemos que recompilar NeRFstudio ya que hemos
hecho cambios. Un pequefio truco consiste en afiadir un pardmetro a la compi-
lacién de binarios, que puede servir para acelerar la compilacién de paquetes
no precompilados. En nuestro caso, solo ayuda para la compilacién de una li-
breria llamada TinyCudaNN, que se reduce un minuto. Mds tarde hablaremos
de otros cambios que se han hecho en esta libreria.

Building wheels for collected packages: nerfstudioc, pyliblzfse, fire, pycollada
Building editable for nerfstudio (pyproject.toml) ... done
Created wheel for nerfstudio: filename=nerfstudio-1.1.2-8.editable-py3-none-a
Stored in directory: /tmp/pip-ephem-wheel-cache-v9uxij2c/wheels/ab/c2/37/beat
Building wheel for pyliblzfse (setup.py) ... done
Created wheel for pyliblzfse: filename=pyliblzfse-8.4.1-cp310-cp318-1linux_x86
Stored in directory: /froot/.cache/pip/wheels/d7/a5/02/524cedbbad3c940483767bfd

Building wheel for fire (setup.py) ... done

Created wheel for fire: filename=fire-9.6.0-pyZ.py3-none-any.whl size=117831 d

Stored in directory: /root/.cache/pip/wheels/d6/6d/5d/5b73+a@f46d81a793713+88

Building wheel for pycollada (setup.py) ... done

Created wheel for pycollada: filename=pycollada-@.8-py3-none-any.whl size=12795

Stored in directory: /froot/.cache/pip/wheels/11/92/79/6eB8addd2ele287a97d435169
Successfully built nerfstudio pyliblzfse fire pycollada

Figura 4.7: Compilacién del wheels de NeRFstudio, entre otros ya que hemos hecho cambios para
adaptarlo a nuestras necesidades (26)

La compilacién e instalacién de paquetes pueden ser procesos intensivos en
recursos, especialmente si se realizan de forma paralela. La compilacién si-
multidnea de varios paquetes puede dar lugar a la competencia por recursos
de CPU y memoria, lo que puede afectar negativamente al rendimiento. Ade-
mas, la instalacion paralela de paquetes puede causar problemas de integridad
si varios procesos intentan acceder y modificar los mismos archivos o directo-
rios al mismo tiempo.

6. Debido a las limitaciones de pip en la paralelizacién, se exploré la posibilidad de
utilizar un gestor de paquetes alternativo que ofreciera un mejor rendimiento en la
instalacién de NeRFstudio y sus dependencias. Si bien existen proyectos que inten-
tan paralelizar pip, como pip-faster (27) y propuestas para mejorar la paralelizacién
en el propio pip (28), estas soluciones atin se encuentran en desarrollo o no ofrecen
la mejora de rendimiento deseada.

(26) Salida de la terminal de Kaggle ejeuctando: pip install -e Cloudstudio -c
Cloudstudio/constraints.txt

(27) Fuente: pip-faster (https://github.com/jolynch/pip-faster)

(28) Fuente: Issue abierto en el GitHub oficial de pip (https://github.com/pypa/pip/issues/8187)


https://github.com/jolynch/pip-faster
https://github.com/pypa/pip/issues/8187
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7. Se seleccion6 uv (29), un gestor de paquetes de Python escrito en Rust, como alter-

10.

nativa a pip. uv estd disefiado para ser un reemplazo directo de pip, ofreciendo un
mayor rendimiento en la instalacion de paquetes, gracias a su capacidad de parale-
lizar la descarga, la compilacién y la instalacién de paquetes.

Por eso lo instalamos normalmente con:
pip install uv o curl -LsSf https://astral.sh/uv/install.sh | sh

Para utilizar uv en el entorno de Kaggle, se configur6 para utilizar la instalacién
de Python actual, mediante el argumento -python. Esto garantiza que uv pueda
encontrar las librerias locales y las instaladas con pip.

También, se utiliz6 el argumento -e al ejecutar uv install para instalar NeRFstu-
dio en modo editable. Esto permite modificar el c6digo fuente de NeRFstudio y ver
los cambios reflejados en la plataforma sin necesidad de reinstalar el paquete.

Una vez resuelto esto, el tiempo de ejecucioén baja a unos 7 minutos, lo cual es bas-
tante mejor, pero sigue siendo inviable para una aplicacién disefiada para usuarios
sin conocimientos del sistema. En realidad, ya hemos hecho todo lo que podiamos
hacer de manera oficial. Sin embargo, todavia podemos probar un truco més espe-
cifico para esta plataforma, que se podria considerar un «hack».

Se analiz¢6 el proceso de instalacién y se identificé que la compilaciéon de tinycu-
dann, una libreria que utiliza NeRFstudio para la aceleracién por GPU, consumia
una cantidad significativa de tiempo (aproximadamente 5 minutos). Para optimizar
este paso, se utiliz6 un repositorio (30) que proporciona ruedas precompiladas de
tinycudann para los entornos de ejecucion de Kaggle y Colab. La utilizacion de las
ruedas precompiladas eliminé la necesidad de compilar tinycudann, lo que redujo
significativamente el tiempo de inicializacion.

En resumen, la utilizacién de uv como gestor de paquetes permiti6é paralelizar la
descarga y la instalacién de los paquetes, reduciendo el tiempo de instalacién del
backend en un 30 %. La utilizacién de ruedas precompiladas de tinycudann eliminé
la necesidad de compilar la libreria, lo que redujo el tiempo de inicializacién en un
40 % adicional.

Estas optimizaciones implementadas en el proceso de inicializacién, incluyendo la
paralelizacion de Hypershell, la utilizaciéon de uv y las ruedas precompiladas de tiny-
cudann, permitieron reducir el tiempo de instalacién del backend de 15 minutos a 50
segundos. La tabla 4.4 muestra el impacto de las optimizaciones en el tiempo de inicia-
lizacion de la libreta Jupyter (Los tiempos relativos indican la reduccién del tiempo de
inicializacién con respecto a la implementacién anterior, el tiempo total corresponde al
tiempo de inicializacién acumulado) y la figura 4.8 confirma que el backend tarda 1:15
en terminar toda la configuracién, como se ve en la marca roja incluida la descarga de la
escena de prueba y como se ve en el progreso de la descarga, que llega al 100 % sobre el
segundo 75.

(29) Fuente: uv (https://github.com/astral-sh/uv)
(30) Fuente: tiny-cuda-nn-wheels (https://github. com/OutofAi/tiny-cuda-nn-wheels)


https://github.com/astral-sh/uv
https://github.com/OutofAi/tiny-cuda-nn-wheels
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Figura 4.8: El backend tarda alrededor de 1:15 en ejecutar toda la instalacién (31)

Para verificar la correcta instalacion y configuracién del backend de NeRFstudio, tam-
bién se incluy6 la descarga de una escena de prueba en la libreta Jupyter. El entrenamien-
to de esta se puede ejecutar para comprobar que todo funciona bien.

Descripcién Tiempo relativo | Tiempo de Ejecucién total
Aprovisionamiento de recursos 20 seg ~20 seg

Tiempo de instalacién + 60 seg ~1:20 min

Con Escena de prueba +10 seg ~1:30 min

Sin Wheel tinycudann + 4:20 min ~5:50 min

Sin UV install + 6:30 min ~12:20 min

Sin MAKEFLAGS + 2:10 min ~14:30 min

Sin Hypershell paralelizado +10 seg ~14:50 min
Implementacién minimamente funcional - ~15 min

Tabla 4.4: Impacto de las optimizaciones en el tiempo de inicializacién del backend de NeRFstu-
dio en Kaggle

Tras implementar las optimizaciones mencionadas anteriormente, se logré un tiempo
de inicializacién satisfactorio para el backend de NeRFstudio en Kaggle. El backend se
ejecuta en la nube y se controla de forma remota utilizando Hypershell. Los siguientes
apartados se centran en el desarrollo del visor y el instalador, con el objetivo de propor-
cionar una interfaz de usuario intuitiva y facil de usar que permite el control remoto del
entrenamiento de escenas NeRF.

Una vez terminada la instalacién y configuracién del backend de NeRFstudio, nece-
sitamos una forma de controlarlo, ya que Kaggle no ofrece estos servicios en su API. Para
ello, usamos Flask para crear un servidor a través del tinel que Hypershell crea, que nos
permita controlar la libreta Jupyter.

4.1.5. Backend Flask en Kaggle

Esta parte de la libreta Jupyter es el ntcleo del control remoto del servidor (imple-
mentado como una celda en la libreta) e implementa una aplicacién «Flask» junto con
«Socket.IO» que permite ejecutar comandos de forma remota y monitorizar métricas del
sistema. A continuacion, se detallan los pasos principales:

(31) Backend ejecutado con el comando desde el instalador: ns-train nerfacto
-pipeline.datamanager.masks-on-gpu True -pipeline.datamanager.images-on-gpu True
-viewer .make-share-url True -data data/nerfstudio/poster
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1. WebSockets: se utiliza Flask-SocketlO para establecer conexiones WebSocket con
el cliente instalador, lo que permite el control remoto en tiempo real y el envio de
actualizaciones sobre el estado del sistema. El sistema de websockets solo se utiliza
para enviar métricas del sistema, que también se emplean como un “ping” para
saber el estado de la conexién con el cliente.

En las primeras iteraciones no existia un sistema de websockets, ya que todo se ha-
cfa con peticiones HTTP que funcionaban bien, pero con lentitud. Sin embargo, con
el fin de que el sistema fuera més rapido y eficiente y de que las métricas tarda-
ran demasiado en mostrar el estado del sistema, se ha implementado una parte de
websockets que permite el envio més rapido de estos datos.

2. Métricas del sistema: el servidor recopila métricas del sistema cada segundo, como
el porcentaje de uso de la CPU, el porcentaje de memoria RAM utilizada, el porcen-
taje de uso de la GPU y el porcentaje de memoria VRAM utilizada, y las envia
periédicamente a los clientes conectados lo que permite monitorizar el rendimien-
to. Estas también se utilizan como latidos, lo que permite informar al instalador de
cuando se ha completado la instalacién, entre otras cosas.

3. Ejecucién de comandos: el servidor proporciona dos endpoints que utilizan la API
de Flask para ejecutar comandos, visualizar sus resultados y detener los procesos
en ejecucion:

a) El primero se utiliza como la entrada/salida de una terminal. Recibe los co-
mandos enviados mediante una solicitud POST a /run, los ejecuta con una
terminal emulada y envia infinitamente los resultados hasta que el proceso ha
terminado.

b) El segundo se utiliza para comprobar si hay algiin proceso en ejecucion y, en
ese caso, bloquear el acceso para poder eliminarlo. Funciona con una solicitud
POST a /stop y es muy ttil en caso de que haya un problema.

4. Gestion de procesos: el servidor utiliza la clase PtyProcessUnicode(32) para eje-
cutar comandos en una pseudo-terminal, lo que permite la interaccién con los pro-
cesos de entrenamiento y renderizado. Este método, similar al famoso «pexpect»,
es necesario porque nos permite crear una terminal emulada en el servidor, que
se encarga de todo y permite que cualquier programa funcione, y solo enviar los
segmentos de texto que necesitamos de vuelta al instalador.

Pseudoterminal

master

stderr

Figura 4.9: Gréfico explicando la diferencia entre Popen, utilizado en las primeras implementa-
ciones y Ptyprocess (33)

(32) Fuente: PtyProcessUnicode (https://github.com/pexpect/ptyprocess)


https://github.com/pexpect/ptyprocess
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Las primeras implementaciones de la gestion de la terminal del servidor no fun-
cionaban bien, ya que hay ciertas salidas que no se pueden redirigir por una PIPE
ni se envian por «stdout», que es lo que hace «Popen» (véase figura 4.9). Con esta
implementacién, tenemos un control completo y podemos eliminar los caracteres
innecesarios mientras mantenemos los caracteres de control.

5. Streaming de salida: La salida de los comandos se transmite en tiempo real a los
clientes, lo que permite hacer un seguimiento en vivo del progreso del entrena-
miento. La conexién cliente-servidor no se interrumpe hasta que el proceso actual
se complete y es persistente entre desconexiones. Esta conexién no es bloqueante,
lo que significa que permite seguir sirviendo los endpoints y entrenando la escena.

6. Transferencia de archivos: Mantiene una conexién con el servidor que permita en-
viar como el video de la escena y recibir archivos de este, como la escena entregada.

4.2 Visor

NeRFstudio ofrece dos opciones para la visualizacion de las escenas NeRF: el visor
"legacy”, que esté obsoleto, y el visor Viser (34). Viser es una implementacién mds recien-
te, disefiada para ser mas modular, extensible y ofrecer un mejor rendimiento. En base a
estas ventajas, se seleccion6 Viser como base para el desarrollo del visor de la plataforma.
Sin embargo, Viser requiere algunas modificaciones para adaptarlo a los requisitos espe-
cificos del TFG, como la traduccién al espafiol, la simplificacién de la interfaz de usuario
y la implementacion de la sincronizacién de cdmara entre clientes.

El visor se conecta al backend de NeRFstudio utilizando WebSockets, un protocolo de
comunicacion que permite la transmision de datos en tiempo real entre el cliente y el ser-
vidor. La conexién WebSocket se establece a través de una URL ptblica generada por el
backend de NeRFstudio, utilizando un servicio externo que proporciona un proxy inver-
so. Este servicio proporciona una direccién web temporal que permite al visor conectarse
al backend, incluso si el backend no tiene una direccién IP ptiblica. La URL se genera al
iniciar el entrenamiento de la escena y se muestra al usuario a través de la interfaz del
instalador.

El visor Viser, en su configuracién por defecto, ofrece las siguientes funcionalidades:

» Visualizacién en tiempo real: El visor permite visualizar la escena 3D renderizada
por el backend de NeRFstudio en tiempo real, con una tasa de fotogramas fluida y
baja latencia.

Las pruebas realizadas mostraron una tasa de fotogramas de hasta 120 FPS al mo-
ver la cdmara, con una latencia de aproximadamente medio segundo entre el mo-
vimiento de la cdmara y la actualizacién de la vista en el visor. La latencia incluye
el tiempo de transmisién de los datos, el renderizado de la escena en el backend y
la actualizacién de la imagen en el visor.

= Control de la camara: El visor permite al usuario controlar la posicién y la orienta-
cién de la cdmara, navegar por la escena y utilizar herramientas de visualizacion,
como la seleccién de diferentes modos de renderizado y la visualizaciéon de infor-
macioén sobre la escena.

(33) Fuente: Primera foto documentacion Ptyprocess (https://ptyprocess.readthedocs.io/en/latest/)
(34) Fuente: Viser ( https://github.com/nerfstudio-project/viser)


https://ptyprocess.readthedocs.io/en/latest/
https://github.com/nerfstudio-project/viser
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= Interfaz de usuario: Viser proporciona una interfaz de usuario (UI) intuitiva para
acceder a las funcionalidades del visor. La interfaz de usuario permite controlar la
camara, seleccionar el modo de renderizado, visualizar informacién sobre la escena
y grabar videos con keyframes. La interfaz de usuario estd en inglés por defecto.

GETNGSTARTED O GTHUS B DOCUMENTATION ’ s Pt favicon

—
| & VEWPORT o RENDERVEW & 1l PAUSE TRAINING

RENDER  SCENE
PATH 4 EX

B RENDER

Figura 4.10: Escena redwoods2 mediante el Visor “legacy” de NeRFstudio (35)

La figura 4.10 muestra el visor «legacy» de NeRFstudio con el menti de «Render» des-
plegado, visualizando la escena redwoods2 durante el entrenamiento. Si bien este visor
ofrece una buena base para el desarrollo del visor de la plataforma, se han identificado
algunas dreas de mejora para adaptarlo a los requisitos del TFG:

» Traduccién al espafiol: La interfaz de usuario de Viser esta en inglés por defecto.
Se requiere traducir la interfaz de usuario al espafiol para hacerla accesible a un
publico més amplio.

» Simplificacién de la interfaz de usuario: La interfaz de usuario de Viser ofrece
una gran cantidad de opciones de configuracién y visualizacién, lo que puede ser
abrumador para usuarios no técnicos. Se propone simplificar la interfaz de usuario,
ocultando las opciones avanzadas y presentando una interfaz mds limpia e intuiti-
va.

= Sincronizacién de cdmara: Viser no implementa la sincronizacién de cdmara en-
tre clientes por defecto. Se requiere desarrollar esta funcionalidad para permitir la
colaboracién multiusuario en la exploracién de la escena.

Para abordar estas dreas de mejora, se aprovechara la arquitectura modular de Viser
para extender su funcionalidad y adaptarlo a los requisitos del TFG.

4.2.1. Cambios propuestos

El cé6digo fuente del visor Viser se encuentra en la libreria Viser de Python, que se
instala como parte de NeRFstudio. La inicializacién del visor se realiza en el médulo

(35) Fuente: Fotograma extraido de NeRFstudio ejecutdndose en la nube (https://huggingface.co/
spaces/SpacesExamples/nerfstudio)


https://huggingface.co/spaces/SpacesExamples/nerfstudio
https://huggingface.co/spaces/SpacesExamples/nerfstudio
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Viewer de NeRFstudio. Para implementar las mejoras mencionadas anteriormente, se
modifico el script Viewer.py, que inicializa el visor Viser.

Sincronizacion de la cAmara

Para implementar la sincronizaciéon de la cdmara entre clientes, se realizaron las si-
guientes modificaciones en el script Viewer.py, que se pueden apreciar en la figura 4.12:

1. Variables globales: Se afiadieron dos variables globales al script Viewer.py:

» sincronizacion: Esta variable booleana controla si la sincronizacion de la ca-
mara estd activa (True) o inactiva (False). Por defecto, la sincronizacién esta
desactivada.

= control: Esta variable numérica almacena el ID del cliente que tiene el control
de la cdmara sincronizada. Inicialmente, el control se asigna al primer cliente
que se conecta (ID 0).

2. Funciones de control: Se implementaron dos funciones para gestionar la sincroni-
zacion de la cAmara:

= toggle_sincronizacion(): Esta funcién activa o desactiva la sincronizacion
de la cdmara, actualizando el valor de la variable sincronizacion. La funcién
también muestra un mensaje en la consola indicando el estado actual de la
sincronizacion.

= toggle_control(num_clientes): Esta funcién permite cambiar el control de
la cdAmara sincronizada al siguiente cliente en la secuencia. El argumento num
_clientes indica el nimero total de clientes conectados. La funcién actualiza el
valor de la variable control y muestra un mensaje en la consola indicando qué
cliente tiene el control.

3. Botones de control: Se afhadieron dos botones a la interfaz de usuario del visor para
controlar la sincronizacién de la cdmara como se pueden ver en la figura 4.11 los
botones de control de la sincronizacién de la cdmara en el visor Viser:

» Sincronizacién: Este boton alterna entre ”Activar sincronizaciéon” y “Desacti-
var sincronizacién”, activando o desactivando la sincronizaciéon de la cdmara
al llamar a la funcién toggle_sincronizacion().

= Cambiar control: Este botén permite cambiar manualmente el control de la
cadmara sincronizada al siguiente cliente en la secuencia, al llamar a la funcién
toggle_control (num_clientes).
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C> Conectado 5 P47

I Pausar Entrenamiento
= Activar sincronizacion

=1 Cambiar Control

Pasos: 1108
Resolucion: 512x299px
Controladora: 1
Clientes: 1

Visor & Ajust

Figura 4.11: Botones de control de la sincronizacién de la cdmara en el visor Viser (36)

4. Identificacién de los clientes: Se afiadié una variable de instancia clientN a la clase
Viewer para asignar un ID tinico a cada cliente conectado. Esta variable se inicializa
en 1y seincrementa cada vez que un nuevo cliente se conecta. La informacién sobre
el ID del cliente que controla la cdmara sincronizada y el ntiimero total de clientes
conectados se muestra en la interfaz de usuario del visor, modificando la funcién
make_stats_markdown().

5. Funcién de sincronizacién: Se implemento la funcién sync_camera(), que se ejecu-
ta periddicamente para sincronizar la cdmara entre los clientes. Cuando la variable
sincronizacioén estd activa (True), la funcién sync_camera() copia la posiciéon y la
rotacion de la camara del cliente que tiene el control (control) a las vistas de los
demads clientes conectados.

6. Gestion de conexiones y desconexiones: Se modificaron las funciones handle_dis
connect () y handle_new_client () para gestionar las conexiones y desconexiones
de los clientes.

= handle_disconnect(): Esta funcién se ejecuta cuando un cliente se desconecta
del visor. Si el cliente que se desconecta tenia el control de la cdmara sincroni-
zada, la funcién reasigna el control al siguiente cliente en la secuencia.

= handle_new_client(): Esta funcién se ejecuta cuando un nuevo cliente se co-
necta al visor. La funcién asigna un ID tnico al nuevo cliente, utilizando la
variable clientN, y actualiza la interfaz de usuario para mostrar la informa-
cién del nuevo cliente.

(36) Captura recortada del menti de control de Viser ejecutada con el comando: ns-train nerfacto
-viewer .make-share-url True -data data/nerfstudio/poster
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<> Connected < 9lf >

Il Pausar Entrenamiento
@ Activar sincronizacion
& Cambiar Control
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Resolucion: 2064x1300px
Controladora: 1

Clientes: 1
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Figura 4.12: Visor Viser modificado, mostrando la escena «poster» durante el entrenamiento (37)

Para mejorar la usabilidad del visor, se realizaron las siguientes modificaciones (visi-
bles en la figura 4.12) en la interfaz de usuario:

» Traduccién al espaiiol: Se tradujo la interfaz de usuario al espafiol, incluyendo los
textos de los botones, las etiquetas y los mensajes de la consola. La traduccion se
realiz6 modificando las funciones que generan la interfaz de usuario en el script
viewer.py.

= Simplificacién de la interfaz de usuario: Se simplific6 la interfaz de usuario, ocul-
tando las opciones que no son relevantes para el caso de uso de la plataforma, como
la exportacion a malla 3D y la grabacién de videos. Esto se logré modificando el ar-
chivo control_panel.py, que define los elementos de la interfaz de usuario.

= Las opciones avanzadas se ocultaron utilizando un sistema de pestafias, lo que per-
mite acceder a ellas si es necesario, pero no satura la interfaz de usuario con una
gran cantidad de opciones.

En resumen, las modificaciones realizadas en el visor Viser permitieron implemen-
tar la sincronizacién de cadmara entre clientes, la traduccién de la interfaz de usuario al
espafiol y la simplificacién de la interfaz de usuario, mejorando la usabilidad y las capa-
cidades de colaboracién de la plataforma.

(37) Viser ejecutado con el comando: ns-train nerfacto -viewer.make-share-url True -data
data/nerfstudio/poster/
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4.3 Instalador

El instalador de «Cloudstudio» es una aplicacién de escritorio que facilita la confi-
guracion y el uso de la plataforma. El instalador se encarga de instalar las dependencias
necesarias, configurar la conexién con Kaggle, abrir un ttinel directo al servidor con Hy-
pershell, iniciar el entrenamiento de escenas en la nube, controlar remotamente el servi-
dor y proporciona una interfaz de usuario para todo esto, sin necesidad de escribir nada
de cédigo.

El instalador se desarroll6 principalmente utilizando Python, la libreria customTkin-
ter para la interfaz grafica de usuario y flask, para la conexién con el backend Flask. El
instalador se distribuye como un archivo ejecutable (.exe) utilizando Pylnstaller, lo que
permite su uso en sistemas Windows sin necesidad de instalar Python u otras librerias
adicionales. El instalador también se puede ejecutar en otros sistemas operativos, como
Linux o Mac, utilizando el c6digo fuente en Python proporcionado en el repositorio del
TFG (38).

Para su funcionamiento, el instalador requiere una conexién a Internet constante, el
archivo de configuraciéon de la API de Kaggle (kaggle.json) y el video de la escena 3D
que se desea procesar y entrenar. Como se puede ver en la figura 4.13 el instalador puede
funcionar de forma portable en una sola carpeta, siempre y cuando se tenga el video y el
archivo de la API de kaggle en el mismo directorio.

Carpeta de Instalacidn Carpeta del Usuario

Instalador.exe config tfgipy.ipynb kernel-metadata.json kaggle.json [ =scena

Figura 4.13: Estructura final de las carpetas del instalador. Cabe destacar que peer y config se
crean sobre la marcha (39)

Las funciones del instalador son las siguientes:

4.3.1. Caracteristicas principales del instalador

= Instalacién de dependencias: el instalador importa todas las dependencias necesa-
rias para ejecutar el instalador como nodejs-bin, flask, socketIO y la libreria de la
API de Kaggle. En el caso de Windows, el instalador incluye los binarios de estas
dependencias en el archivo ejecutable, lo que permite instalarlas sin necesidad de
descargarlas e instalarlas por separado.

= Consistencia entre ejecuciones: el instalador es consistente entre ejecuciones, ya
que utiliza archivos de configuraciéon para almacenar los pares de claves previa-
mente generados entre ejecuciones. Esta caracteristica permite, ademads, hacer por-

(38) Fuente: Cédigo fuente del instalador en Python disponible en el Repositorio Github de Cloudstudio
(https://github.com/pablogranell/Cloudstudio/)
(39) Gréfico realizado con Mermaid sobre la estructura de carpetas final del instalador


https://github.com/pablogranell/Cloudstudio/
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table la instalacion entre diferentes sistemas. También, permite actualizar la libreta
Jupyter utilizada en el servidor simplemente colocdndola al lado del ejecutable.

» Configuracién y conexiéon con la API de Kaggle: el instalador comprueba la exis-
tencia del archivo de configuracién de la API de Kaggle (kaggle.json ) en la ubica-
cién predeterminada o junto al archivo ejecutable. Si no se encuentra el archivo, el
instalador permite al usuario elegir la ubicacion en la que tiene el archivo y reali-
za la transferencia a la ruta correcta. Una vez hecho esto el instalador gestiona la
autenticacion y la conexioén con la API de Kaggle, permitiendo la ejecucién de la
libreta Jupyter en la nube.

= Verificacion de los datos de entrada: el instalador comprueba que los videos de
la escena 3D que se desea entrenar estén disponibles en la ubicacién correcta. Des-
pués, permite al usuario transferir comodamente los videos a la carpeta correcta del
servidor para que el backend de NeRFstudio los procese y asi pueda entrenar una
escena de estos.

= Disposicién de accesos directos: el instalador presenta comandos predefinidos al
usuario para ejecutar comandos comunes de NeRFstudio. Algunos de estos coman-
dos son: un comando para transferir los videos al servidor, un comando para proce-
sar los datos y transformarlos al formato compatible con NeRFstudio, un comando
para iniciar el entrenamiento de una escena NeRF, un comando para recuperar el
punto de control de una escena a medias o totalmente entrenada y un comando
para detener el backend en la nube.

PREDEFINED_COMMANDS = {

"Transferir video al servidor": {
“command"”: f"hypershell-copy {os.path.join(SCRIPT_DIR, ‘escena.mp4')} token:/kaggle/temp/Cloudstudio/data/nerfstudio/escena.mp4”,
"local": True

I

"Preparar escena": {
"command": “ns-process-data video --data /kaggle/temp/Cloudstudio/data/nerfstudio/escena --output-dir /kaggle/temp/Cloudstudio/datf
"local": False

ns-train nerfacto --pipeline.datamanager.masks-on-gpu True --pipeline.datamanager.images-on-gpu True --logging.local-w
"local": False

1
I
"Devolver escena (semi)entrenada": {
"command": "hypershell-copy token:/kaggle/working/checkpoint.ckpt /kaggle/temp/Cloudstudio/data/nerfstudio/poster",
"local": True

Figura 4.14: Recorte de la estructura de los comandos predefinidos del instalador (40)

Como se puede ver en la figura 4.14, esta parte es altamente modular, ya que per-
mite elegir si se quiere que el comando se ejecute en el servidor o en local y permite
afnadir cualquier comando siguiendo las convenciones de la terminal de Linux.

= Control remoto de la libreta Jupyter: utiliza Hypershell para establecer una cone-
xién segura con el backend de Flask y controlar la ejecucion de la libreta Jupyter.
Permite iniciar, detener el entrenamiento y gestionar la ejecuciéon de comandos en el
servidor remoto. La interfaz proporciona botones y campos de entrada para enviar
comandos personalizados al backend de manera cémoda.

= Monitoreo en tiempo real: muestra las métricas del sistema (CPU, RAM, GPU y
VRAM) y el estado de la conexién en tiempo real. Utiliza graficos y medidores ac-

(39) Para descargar el archivo kaggle.json, el usuario debe iniciar sesi6n en su cuenta de Kaggle y generar
una nueva clave API en la seccién «Account»

(40) Fuente: Estructura disponible (https://github.com/pablogranell/Cloudstudio/blob/main/FINAL.
py#L26)


https://github.com/pablogranell/Cloudstudio/blob/main/FINAL.py##L26
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tualizados dindmicamente para visualizar el uso de recursos del servidor. También
incluye indicadores de estado para el estado de ejecucién de la libreta Jupyter, esta-
do de conexion con la libreta de Kaggle y el estado del backend de NeRFstudio.

» Tolerancia a fallos: el instalador implementa mecanismos de tolerancia a fallos pa-
ra detectar y recuperarse de errores en la conexién con el backend en la nube, como
la pérdida de conexién o la desconexion del servidor. El instalador monitoriza el
estado del servidor verificando el ttinel del proceso de Hypershell y el backend de
Flask utiliza un mecanismo de latido para comprobar la disponibilidad de la libre-
ta Jupyter. Si se detecta un error en la conexion, el instalador intenta reconectarse
automaticamente al backend tras un tiempo determinado.

» Terminal integrada: Incluye una consola que muestra la salida de los comandos
ejecutados, lo que permite al usuario seguir el progreso de las operaciones. Permite
el desplazamiento y busca la URL del visor automdticamente para ponerla en un
apartado especifico para mayor comodidad del usuario. Ademas, indica claramente
cuando el servidor estd ocupado ejecutando comandos.

O cloudstudio — m] x

v Archivo kaggle.json encontrado

v Video encontrado

Enlace Viser: No disponible

Ejecutar Libreta Kaggle Estado de la libreta: Cancelado
Cambiar Token [Nuevo token ]

Token: imrgafgeuiukqgi49e4y8wem9k9yyfwxosxmwum85o0e95boscono
Conexion: Desconectado CPU: 0.0% RAM: 0.0%
Estado: Desconocido GPU: 0.0% GPU Mem: 0.0 MB

Configuracion cargada

EEETEEES =  Enviar ] (®) Interrumpir proceso

Figura 4.15: Interfaz grafica del instalador con el modo claro activado (41)

Todo esto se presenta con una interfaz sencilla e intuitiva con «customTkinter», que
proporciona una experiencia coherente y ofrece feedback constante. Incluye botones in-
tuitivos, barras de progreso para mostrar el avance de las operaciones y un disefio limpio

(41) Captura de la ejecucién del Instalador iniciado mediante Cloudstudio.exe y con el modo claro de Win-
dows activado
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y organizado que guia al usuario a través del proceso de configuracion y uso de la plata-
forma. La interfaz también se adapta al modo oscuro y modo claro del sistema, como se
ve en la figura 4.15 y la figura 4.16.

4.3.2. Interfaz grafica

Por encima, el instalador implementa una interfaz grafica de usuario mediante «cus-
tomTkinter» que facilita la interacciéon del usuario con la plataforma. «customTkinter»
es una extensiéon de Tkinter, la libreria estandar de Python para la creacién de interfa-
ces gréficas, por lo que se integra facilmente en este y con el backend del instalador, que
gestiona el tinel y la conexién con el servidor.

La idea es que el usuario no tenga que hacer muchos clics ni escribir nada, asi que,
eliminando la terminal integrada que sirve para revisar el progreso, las reglas de disefio
que hemos utilizado se basan en reducir la interaccién con el instalador al minimo ya que
gran parte de las tareas se pueden automatizar. Esta interfaz, que se muestra en la figura
4.16, es un ejemplo de ello y guia al usuario en el proceso de entrenamiento de escenas
NeRF con tan solo 3 clics.

® Buscar kagglejson
@ Buscar video
Abrir Viser Enlace Viser: No disponible

Ejecutar Libreta Kaggle Estado de la libreta: Desconocido

Cambiar Token Nuevo token
Token: imrgafgeuiukqgi49e4y8wcm9k9yyfwxosxmwum85oe95boscono
CPU: 0.0% RAM: 0.0%
GPU: 0.0% GPU Mem: 0.0 MB

Configuracion cargada

Escribe un comando - Enviar @ Interrumpir proceso

Seleccionar comando Ejecutar £ Entrenar

Figura 4.16: Interfaz grafica del instalador nada mds abrirlo (42)

En resumen, el instalador simplifica la configuracién y el uso de la plataforma, abstra-
yendo la complejidad técnica del usuario. Su interfaz intuitiva, la automatizacion de las
tareas y la gestion de la conexién con el backend en la nube permiten a los usuarios, in-
cluso sin conocimientos técnicos avanzados, entrenar y visualizar escenas NeRF de forma
sencilla.

(42) Captura de la ejecucion del Instalador iniciado mediante Cloudstudio.exe
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4.4 Conexidon cliente-servidor

La plataforma utiliza una arquitectura cliente-servidor: el backend de NeRFstudio
y el backend de Flask se ejecutan en la nube (Kaggle), mientras que los clientes (visor
e instalador) se ejecutan en el sistema del usuario. Esta conexién entre el cliente y el
servidor en nuestra plataforma se basa en una arquitectura compleja que combina tres
tecnologias para lograr una comunicacion eficiente y segura:

= WebSockets: Se utiliza para la comunicacion entre el visor y el backend de NeRFs-
tudio, y para el envio de métricas entre el servidor y el instalador. Esto permite la
transmision de datos y métricas en tiempo real, como la imagen renderizada de la
escena, la informacion sobre la posicién de la cdmara y la informacién sobre el uso
de la GPU.

= HTTP: Se utiliza para enviar los comandos al backend Flask y que este envie la
respuesta al instalador hasta que termina la ejecucién de dicho comando. También
se usa para solicitar la parada del comando en ejecucion.

= Hypershell: Se utiliza para la comunicacién entre el instalador y la libreta de Kag-
gle, ya que crea un ttnel entre ellos mediante UDP holepunching que encapsula las
2 previas tecnologias. Esto permite redirigir el puerto del servidor a uno local, para
asi poderle hacer peticiones desde el instalador.

El proceso de conexién se divide en varias etapas y componentes clave, y cada uno
aporta una funcionalidad concreta al protocolo de conexién, el cual es crucial para el
funcionamiento general del sistema. Estas etapas en orden son:

4.4.1. Establecimiento del tiinel con Hypershell

El primer paso en la conexién con el backend Flask es el establecimiento de un tdnel
seguro entre el cliente y el servidor utilizando Hypershell. Para ello, el instalador imple-
menta un entorno portétil de Node en instalador.exe, que inicia Hypershell para crear
un tinel con un comando como hypershell token -L puerto:localhost:puerto. Si-
multdneamente, el servidor ejecuta hypershell-server token -disable-firewall para
aceptar la conexion entrante. Hypershell utiliza UDP holepunching para establecer una
conexién directa entre el cliente y el servidor, incluso cuando ambos estdn detras de NAT
o firewalls. Este enfoque es crucial ya que permite la conexién entre sistemas sin direc-
ciones IP ptblicas, como las redes mas restrictivas del cliente y la de los servidores de
Kaggle.

4.4.2. Comunicacion a través de Flask y SocketIO

Una vez establecido el ttanel, la comunicacién entre el cliente y el servidor se realiza
principalmente a través de Flask y SocketlO. El servidor Flask, implementado en ser-
ver.py, se ejecuta en el lado del servidor, exponiendo endpoints HTTP y WebSocket. El
cliente se conecta al servidor Flask a través de SocketlO, utilizando el tinel Hypershell
previamente establecido. Las métricas del sistema, como uso de CPU, memoria y GPU, se
transmiten en tiempo real utilizando WebSockets, permitiendo actualizaciones rapidas y
eficientes de la interfaz de usuario. Las peticiones HTTP, como la ejecucién de comandos
y la obtencién de su respuesta, se realizan a través del mismo ttnel.



4.4 Conexién cliente-servidor 54

4.4.3. Manejo de comandos y terminal remota

El sistema implementa una funcionalidad de terminal remota y ejecucién de coman-
dos predefinidos. Los comandos predefinidos se almacenan en la variable PREDEFINED_CO
MMANDS en FINAL.py. Dependiendo de si un comando es local o remoto, se ejecuta utili-
zando subprocess.run() en el cliente o se envia al servidor mediante una peticién POST.
La funcién run_command () en FINAL.py maneja la ejecucion de comandos, enviando una
solicitud POST al servidor y recibiendo la salida en chunks. La salida de la terminal se
muestra en la interfaz de usuario utilizando un cuadro de texto y una cola para manejar
la actualizacién asincrona.

4.4.4. Gestion de errores y reconexion

El sistema implementa mecanismos robustos para manejar errores de conexioén y re-
conexiones. Si se produce un error de conexion, el sistema intenta reconectarse automé-
ticamente después de un breve intervalo. La funcién restart() en la clase Hypershell
limpia el socket, el ttiinel y todos los componentes relacionados antes de iniciar una nue-
va conexion. Durante los periodos de reconexién, el sistema no intenta enviar datos a
través del tunel, evitando asi errores adicionales.

Los componentes claves que ayudan al proceso de conexién son:

4.4.5. Interaccién con la API de Kaggle

La interaccién con la API de Kaggle es un componente crucial del sistema. El cliente
descarga la plantilla de la libreta de Kaggle junto con el archivo de metadatos utilizando
la API, actualiza la clave privada en la libreta Jupyter descargada y, a continuacién, la
sube de nuevo a Kaggle de forma segura mediante HTTPS. Se inicia la ejecucion de la
libreta Jupyter en la plataforma Kaggle y, a continuacion, el cliente monitoriza periddica-
mente su estado. Este proceso permite la ejecucion remota de c6digo en los servidores de
Kaggle, aprovechando sus recursos computacionales.

4.4.6. Integraciéon del visor Viser

El visor Viser se integra en el sistema para la visualizaciéon de resultados. Se inicia
como un componente separado durante el proceso de entrenamiento. El cliente busca
constantemente la URL del visor Viser en la salida del proceso de entrenamiento. Una
vez detectada, la URL se muestra en la interfaz de usuario, lo que permite al usuario
acceder facilmente a la visualizacién.

4.4.7. Editor de libretas Jupyter

El instalador se encarga de crear y guardar un par de claves para posteriormente in-
crustarlas en la libreta Jupyter mediante el comando echo "token» /root/.hypershell
/peer. Esto facilita la conexién, ya que el instalador ya sabe cudl serd la clave publica del
servidor y simplemente envia peticiones hasta que este esté preparado y empiece a de-
volverlas. Ademads, de esta forma, puedes tener varias libretas Jupyter diferentes abiertas
siempre y cuando los instaladores estén en distintas carpetas.
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4.4.8. Seguridad y autenticacién

La seguridad en la comunicacion cliente-servidor se maneja mediante un sistema de
clave ptublica y privada de tipo ed25519 generadas con hypershell-keygen, disefado
para su uso con el protocolo hypercore (43). La conexién es extremo a extremo (E2E)
debido a la naturaleza P2P de la comunicacién, lo que proporciona un alto nivel de se-
guridad. Las credenciales se manejan de forma segura, sin necesidad de transmitirlas en
texto plano a través de la red, se guardan en la libreta Jupyter del servidor y se cargan al
servidor de Kaggle con HTTPS.

4.4.9. Depuracién

El sistema implementa un mecanismo sencillo de depuracién. La funcién log_to_ter
minal () se utiliza para mostrar mensajes importantes al usuario. Estos mensajes ayudan
al usuario a comprender el estado actual del tinel, del backend Flask, el estado del entre-
namiento de la escena y cualquier otro problema que pueda surgir. Aunque no se trata
de un sistema de registro de errores formal, esta funcién proporciona una forma efectiva
de comprender el protocolo de conexién.

4.4.10. Concurrencia y manejo de multiples clientes

Aunque el sistema estd disefiado principalmente para un solo cliente que controla
de forma remota, tiene capacidades de concurrencia. El servidor puede gestionar varias
conexiones Hypershell, Flask y del visor Viser simultdneamente. Flask permite gestionar
solicitudes de métricas y comandos de forma concurrente. El visor Viser puede gestionar
multiples clientes conectados simultdneamente para la visualizacién colaborativa de las
escenas entrenadas.

4.4.11. Actualizaciones del sistema

El proceso de actualizacion del sistema es bastante flexible. Para actualizar el insta-
lador (cliente), se modifica el cédigo fuente directamente, que ademads es bastante mo-
dular. Para actualizar el servidor, se modifica el archivo tfgipy.ipynb y el instalador lo
sube automaticamente a Kaggle. Este enfoque permite una flexibilidad considerable en
la actualizacién de componentes individuales del sistema, como las claves o el orden de
ejecucion.

4.4.12. Flujo de comunicacion de NeRFstudio

Para NeRFstudio no hemos hecho ningtin cambia en su protocolo de comunicacio-
nes ya que presenta un proxy inverso publico mediante https://share.viser.studio/
?request_forward que nos permite compartir el visor entre varios clientes sin tener que
configurar el instalador en cada uno de ellos. El flujo de informacién del backend de
NeRFstudio y el visor es:

1. El instalador envia un comando de ejecucién del backend para iniciar el entrena-
miento y la visualizacién de una escena.

2. Elbackend configura NeRFstudio para entrenar la escena especificada y genera una
URL publica para el visor Viser, utilizando un servicio externo.

(43) Fuente: Hypercore Github (https://github.com/holepunchto/hypercore)
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3. El usuario abre la URL del visor en su navegador web.

4. El visor establece una conexién WebSocket con el backend utilizando la URL pro-
porcionada.

5. Interaccién con la escena: El usuario interacttia con la escena 3D en el visor, envian-
do comandos de control al backend (posicién y orientacién de la cdmara, zoom, etc.)
a través de WebSockets. Para gestionar el renderizado y la visualizacién:

= El usuario interacttia con la escena 3D en el visor, controlando la cdmara, el
zoom y otras opciones de visualizacion.

» El visor envia la informacién sobre la posicion de la cdmara y las opciones de
visualizacion al backend a través de WebSockets.

= El backend renderiza la escena 3D de acuerdo con la posicién de la cdmara y
las opciones de visualizacién recibidas del visor.

» El backend envia la imagen renderizada al visor mediante WebSockets.
» El visor recibe la imagen, la renderiza con three.js y la muestra al usuario,
permitiendo la visualizacién de la escena en tiempo real.

6. Sincronizacién Multi-Cliente: Cuando la sincronizacién esté activada, el visor, jun-
to con el backend, se organizan para replicar la posicion de la cdmara en todos los
clientes.

» Si la sincronizacion estd activada, el visor del cliente «controlador» envia in-
formacion adicional sobre la posicién y orientacién de la camara.
» El backend retransmite esta informacién al resto de visores conectados.

= Los visores del resto de clientes actualizan la posicién y orientacién de sus
camaras, sincronizando la vista con la del cliente «controlador».

4.5 Herramientas y librerias utilizadas

El desarrollo de la plataforma se basé en las siguientes herramientas y librerias, para
cada una de las cuales se adjunta en el pie de pagina la documentacién leida:

= NeRFstudio [9]: NeRFstudio es la libreria principal utilizada para el entrenamiento,
la renderizacién y la visualizacién de las escenas NeRF. Su arquitectura modular y
extensible facilita la implementacién de nuevas funcionalidades y la integraciéon de
diferentes métodos NeRF.

= Viser (44): Viser es el framework de visualizacién web utilizado por NeRFstudio.
Viser proporciona una interfaz de usuario intuitiva para explorar e interactuar con
las escenas NeRF renderizadas. Se modificé Viser para traducir la interfaz de usua-
rio al espafiol, simplificarla y afiadir la funcionalidad de sincronizacién de cdmara.

= Kaggle (45): Kaggle es la plataforma de aprendizaje automaético en la nube utiliza-
da para ejecutar el backend de NeRFstudio. Kaggle proporciona acceso gratuito a
GPUs y una API que permite automatizar la ejecucion de libretas Jupyter.

(44) Fuente: Repositorio Viser (https://github.com/nerfstudio-project/viser)
(45) Fuente: Kaggle (https://www.kaggle.com/)
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= Flask (46): Flask es un micro-framework de Python utilizado para crear el servidor
web. Desde el cliente hasta el servidor, Flask maneja las peticiones HTTP y propor-
ciona los endpoints necesarios para la comunicacion entre el cliente y el servidor.

= SocketIO (47): SocketlO se utiliza para establecer una comunicacién bidireccional
en tiempo real entre el cliente y el servidor. Lo usamos principalmente para trans-
mitir las métricas del sistema, ya que son datos que requieren actualizaciones fre-
cuentes.

= PylInstaller (48): PyInstaller se utiliza para empaquetar el instalador de Python y
sus dependencias en un archivo ejecutable independiente. Esto permite distribuir
el instalador para sistemas Windows sin necesidad de que el usuario tenga Python
o las librerias adicionales instaladas.

= nodejs-bin (49): nodejs-bin es un paquete de Python que proporciona una distri-
bucién binaria de Node.js para su uso en proyectos Python. Se utiliza para ejecutar
Hypershell, que esta escrito en Node.js, desde el instalador de Python.

s customTkinter (50): customTkinter es una extension de Tkinter, la libreria estandar
de Python para la creacion de interfaces graficas de usuario. Se utiliza para desa-
rrollar la interfaz grafica del instalador, proporcionando una apariencia moderna y
una experiencia de usuario intuitiva.

= uv (51): uv es un gestor de paquetes de Python escrito en Rust, que ofrece un ma-
yor rendimiento que pip en la instalacion de paquetes. Se utiliza para acelerar la
instalacién de NeRFstudio y sus dependencias en la libreta Jupyter.

= Hypershell (52): Hypershell es una herramienta que permite establecer conexiones
seguras de tipo shell entre sistemas, utilizando un protocolo P2P con autenticacién
y cifrado de extremo a extremo. Se utiliza para controlar el backend de NeRFstudio
en Kaggle de forma remota.

= GitHub (53): GitHub se utiliza para el control de versiones del cédigo fuente de la
plataforma y para alojar el repositorio de la libreta Jupyter que contiene el backend
de NeRFstudio.

= Requests (54): Libreria empleada para realizar peticiones HTTP desde el cliente al
servidor, facilitando la comunicacién entre ambos componentes.

= NBFormat (55): Libreria empleada para leer, escribir y manipular notebooks de
Jupyter, utilizada para actualizar la clave privada en el notebook de Kaggle.

= Threading (56): Médulo de Python utilizado para implementar concurrencia, per-
mitiendo que multiples tareas se ejecuten simultdneamente sin bloquear la interfaz
de usuario.

(46) Fuente: Flask docs (https://flask.palletsprojects.com/en/3.0.x/)

(47) Fuente: Flask-SocketlO docs (https://flask-socketio.readthedocs.io/en/latest/)
(48) Fuente: PyInstaller (https://pyinstaller.org/)

(49) Fuente: Repositorio nodejs-bin (https://github.com/samwillis/nodejs-pypi)

(50) Fuente: Repositorio customTkinter (https://github.com/TomSchimansky/CustomTkinter)
(51) Fuente: Repositorio uv (https://github.com/astral-sh/uv)

(52) Fuente: Repositorio Hypershell (https://github.com/holepunchto/hypershell)

(53) Fuente: Repositorio GitHub (https://github.com/pablogranell/Cloudstudio)

(54) Fuente: Request docs (https://requests.readthedocs.io/en/latest/)

(55) Fuente: NBFormat docs (https://nbformat.readthedocs.io/en/latest/format_description.html)
(56) Fuente: Threading docs (https://docs.python.org/es/3.8/1library/threading.html)
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= Subprocess (57): Utilizado para ejecutar comandos del sistema operativo y proce-
sos externos desde el script de Python, esencial para ciertas operaciones del sistema.

(57) Fuente: Subprocess docs (https://docs.python.org/3/library/subprocess.html)


https://docs.python.org/3/library/subprocess.html

CAPITULO 5
Resultados

Una vez que la plataforma Cloudstudio ha sido implementada con éxito, podemos ha-
cer pruebas para comprobar si permite a usuarios sin conocimientos técnicos sobre NeRF
ni servidores, entrenar y visualizar escenas 3D utilizando la tecnologia NeRF satisfacto-
riamente.

Esta plataforma ha sufrido algunas modificaciones desde su primera implementa-
cién, que se pueden ver en la figura 5.1, 1o que refleja la metodologia de desarrollo itera-
tivo propia del Extreme Programming. La figura es ttil para poder comparar los cambios
que se han hecho hasta la implementacién final.

Cloudstudic

Enlace Viser: No disponible = Abrir Viser
Ejecutar Libreta Kaggle Estado: running Nueveo token Cambiar Token

CPU: 24.6% RAM: 2.2% Token: n53t1tjhnen7byydsdn3kbmx5cco7d58aaiejtscysbgr3ngpday

Hypershell instalado. Iniciando...

Usando "n53t1tjhnen7byydsdn3kbmx5cco7d58aaiejtscys5gr3ngpdgy” como clave plblica
Usando "98sr16pnddcfexhg9zqgn7wjeeppgkdheqymc9c8jfidba96oy60” como clave privada
Intentando conectar...

Iniciando proceso con comando: npx hypershell n53t1tjhnen7byydsdn3kbmx5cco7d58aaiejtscys5gr3ngpdgy
Proceso iniciado correctamente
Todos los hilos iniciados

Escribe un comando Enviar

Ver directorios  Ver procesos  Informacion del sistema  Interrumpir proceso (Ctri+C) Training

Figura 5.1: Primera implementacion de la interfaz grafica del instalador

5.1 Requisitos y especificaciones cumplidos

A continuacién tenemos una lista que explica los cambios e implementaciones que se
han hecho para cumplir los requisitos y especificaciones establecidos en el capitulo 3:

» Facilidad de uso: tanto el instalador como el visor se disefiaron con interfaces grafi-
cas de usuario intuitivas. Con la implementacién final del instalador, toda la puesta

59
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en marcha de dependencias, la creacion del tinel, la conexién con el backend en la
nube y la apertura del visor se podian realizar con solo tres clics. El primero para
encender la libreta Jupyter y conectarse, el segundo para ejecutar NeRFstudio con
los pardmetros elegidos y el tercero para acceder a la URL del visor.

Es decir, los usuarios pueden iniciar el entrenamiento de una escena NeRF con solo
unos pocos clics y esto se ha mantenido a lo largo de las distintas iteraciones de
instalador como un principio de disefio. Ejemplo de ello son los 3 mismos botones
dela figura 5.1y 5.2.

Cloudstudio

Abrir Viser Enlace Viser: https://forward-buffer.share.viser.studio

Ejecutar Libreta Kaggle Estado de la libreta: Ejecutando

Cambiar Token Nuevo token
Token: 3wp9d8ica3yhnt3rd1ezwbgbfiq9s335rbf8r9k11p7xg1gc9eno

CPU: 9.6% RAM: 17.3%
Estado: Ejecutando GPU: 0.0% GPU Mem: 4367.0 MB

25040 (83.47%
25050 (83.50%
25060 (83.53% 4m,14s
25070 (83.57% 4m,19s

( ) 4m,19s

( )

357%)
25080 (83.60%) 4m,12s

( )

( )

( )

( )

4m,13s

25090 (83.63% 4m,15s
25100 (83.67% 4m,19s
25110 (83.70% 4m,6s

25120 (83.73% 4m,12s

(m] Interrumpir proceso

Seleccionar comando Ejecutar £ Entrenar

Figura 5.2: Instalador final marcando en rojo los clics necesarios para entrenar una escena (58)

Otro aspecto a destacar, como se puede ver en la figura 5.1, es que hay partes del
instalador que siguen en inglés ya que reciben estos datos externamente. Asi que, a
lo largo del desarrollo de la interfaz, se han realizado numerosos ajustes para que la
interfaz acttie como intermediaria y traduzca automdticamente todos los mensajes
de estado. Este subsistema nos permite mantener la consistencia y la facilidad de
uso del instalador.

= Simplicidad: Durante la implementacién de la plataforma, se ha pensado princi-
palmente en la simplicidad y, posteriormente, en la funcionalidad. Asi que, se ha
reducido el ntiimero de opciones disponibles a primera vista para no abrumar al
usuario nada maés abre las diferentes partes de la plataforma.

Puede verse la diferencia de esta medida en los instaladores de la figura 5.1 y la
figura 5.2. La diferencia de esta simplificacion también se puede ver en el visor en
la figura 4.12, previamente explicada, y la figura 5.13, de la que hablaremos mas
adelante y que ahora solo precisa atencién en la cantidad de opciones que muestra.

(58) Captura reproducible ejecutando el instalador y pulsando los botones marcados como 1y 2
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= Rendimiento: El backend, ejecutado en Kaggle con una GPU Tesla P100, logré en-
trenar escenas interiores de tamafio medio (22 m?) en menos de 30 minutos con el
modelo nerfacto como se puede ver en la figura 5.3. Al utilizar el modelo «nerfacto-
big», el tiempo estimado de entrenamiento era de casi ocho horas.

Abrir Viser Enlace Viser: https://angled-ranking.share viser.studio
Ejecutar Libreta Kaggle Estado de la libreta: Ejecutando

Cambiar Token Nuevo token
Token: imrgafqeuiukqgid9e4y8wem9kyyfwxosxmwum850e95boscono

CPU: 3.0% RAM: 16.8%
Estado: Ejecutando GPU: 0.0% GPU Mem: 4169.0 MB

29980 (99.93%) 1s,195.845 ms

29990 (99.97%) 611.812ms
29999 (100.00%) 31m,34s
——————————————————————————— ¢ Training Finished &

Config File | /kaggle/working/poster/nerfacto/2024-08-30_220002/config.yml

Checkpoint Directory | /kaggle/working |
[

(m] Interrumpir proceso

Seleccionar comando Ejecutar & Entrenar

Figura 5.3: Pantalla del instalador con la escena «poster» totalmente entrenada (59)

Un detalle importante a destacar es que abrir una instancia del visor hace que el
entrenamiento tarde un 5% mads, ya que tiene que ir optimizando las poses de la
cdmara a medida que se entrena la escena. Por ello se recomienda dejar que la esce-
na se entrene unos 10-15 minutos antes de empezar a visualizarla para un correcto
funcionamiento.

El visor mantuvo una tasa de fotogramas cercana a la cantidad maxima especificada
por cada sistema durante la interaccién en tiempo real con la escena, prueba de ello
es la figura 5.4.

C 0 2% forward-buffer.share.viser.studio

120 FP5 (120-120)

—

Figura 5.4: Métricas del visor mostrando 120 FPS constantes en un navegador Chromium (60)

(59) Estado del instalador obtenido tras pulsar los tres clics del instalador y dejar que el backend de NeRFs-
tudio entrene la escena durante cerca de 32 minutos

(60) Tan solo hace falta abrir el visor pulsando los 3 clics de entrenamiento de NeRF y abrir el ment de
configuracion de la esquina superior derecha, para luego activar “WebGL stats”
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La latencia de renderizado en el visor desde que movia la camara fue de aproxi-
madamente medio segundo y, cuando se conectaba el segundo cliente, la latencia
empeoraba ligeramente, hasta los 0.8 segundos por cada cliente. En total, el viaje
de vuelta entre un cliente que movia la cdmara y otro cliente conectado a la misma
red que estaba visualizando la escena en la posicién de la cdmara sincronizada por
el otro cliente fue de unos dos segundos.

Este tiempo de respuesta mejoraba notablemente cuando la escena ya estaba entre-
nada y solo se servia la escena renderizada a los clientes.

» Claridad visual: una vez que la escena se entrena por completo, el backend per-
mite subir la resolucién del renderizado hasta 2000x1200 sin afectar enormemente
al tiempo de respuesta (hasta 5 segundos si la escena no esta entrenada). Como se
ve en la figura 5.5 los objetos con muchas muestras como el poster tienen una gran
calidad visual, mientras que los objetos con menos muestras como la habitacién
pasada la puerta no resuelven correctamente por falta de informacion.

Las escenas renderizadas mostraron una calidad visual aceptable en el modelo na-
vegado desde las primeras iteraciones del entrenamiento. Tras 6000 iteraciones (el
20 % del modelo entrenado), ya era posible distinguir las formas y los contornos de
los objetos en la escena de una manera mas sencilla. La calidad visual mejoré pro-
gresivamente a medida que avanzaba el entrenamiento, alcanzando un alto nivel
de detalle en sus ultimas etapas.

Figura 5.5: Calidad visual representativa de una escena totalmente entrenada con «nerfacto» (61)

» Modularidad: La integracién de NeRFstudio en el backend permite la configura-
cién de diversos pardmetros del modelo, la seleccién de diferentes métodos NeRF
y la incorporacién de nuevos métodos a medida que se desarrollan. Esta modu-
laridad es aprovechada por el instalador para adaptar la funcionalidad al caso de
uso.

Por ejemplo, una vez se habia probado todo y se habia implementado «nerfacto», se
penso en anadir un modelo reciente que permite el movimiento en la escena, llama-
do «K-Planes» [31]. Para ello la modularidad del instalador y NeRFstudio fueron

(61) Escena obtenida habiendo dejado al backend de NeRFstudio entrenar la escena completamente
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extremadamente convenientes, estando el modelo ya disponible en el backend de
NeRFstudio y pudiéndose afiadir al instalador en un minuto.

Transferir video al servidor

Preparar escena

Ejecutar Visor

Devolver escena entrenada
Limpiar espacio de trabajo
Modelos:

Entrenamiento estandar
Entrenamiento de alta calidad (Nerfacto-big)
Entrenar LERF

Entrenar Instruct-Nerf2Nerf
Entrenar K-Planes
Ejecutar Splatfacto (T4)
Ejecutar Instant-NGP (T4)

Figura 5.6: Sistema de comandos predefinidos del instalador que muestra todos los comandos
disponibles mediante una interfaz sencilla (62)

Como se ve en la figura 5.6, se muestran los comandos disponibles mediante una
interfaz sencilla que permite evitar por completo tener que escribirlos en la termi-
nal.

» Flexibilidad: el instalador se distribuye como un archivo ejecutable en Windows,
pero el cédigo fuente de Python permite ejecutarlo en otros sistemas operativos con
solo unas adaptaciones de rutas necesarias. El visor, al ser una aplicaciéon web, es
compatible con los navegadores web mas comunes con soporte para WebGL como
se puede ver en la figura 5.7.

L Viser < - s x
() httpsy/nonlinear-function.shareviser.studio @ A vy M@ 1= ®

Connected < fif >

 Pausar Entrenamiento

‘ \ . & Activar sincronizacion
J - @ Cambiar Control
b "

Figura 5.7: Navegador Microsoft Edge ejecutando el Visor

= Colaboracién y control remoto: la sincronizacién de la cdmara implementada en
el visor permite la colaboracién multiusuario en la exploracién de la escena NeRF.
Las pruebas realizadas con dos clientes conectados simultdneamente, mostraron
una sincronizacién precisa de la camara, sin afectar al rendimiento del sistema, ex-
ceptuando un incremento de la latencia de medio segundo.

(62) Recorte del menti desplegable de la esquina inferior izquierda del instalador, ejecutable mediante Ins-
talador.py
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Figura 5.8: Dos pestafias del visor de NeRFstudio ejecutando una escena con la escena de sincro-
nizacién activada (63)

La figura 5.8, en la que la primera pestafa tiene el control por lo que la segunda
pestafia cambia la posicion de la cdmara para seguirla, es prueba del correcto fun-
cionamiento de la sincronizacion.

» Automatizacién: El instalador automatiza la configuracion del entorno de ejecu-
cién, la conexién con Kaggle, la ejecucién del backend y otras tareas, lo que simpli-
fica el uso de la plataforma para usuarios no técnicos.

Creando par de claves

Usando "imrqafqeuiukqgi49edy8wcm9kOyyfwxosxmwum850e95bosc
ono" como clave publica

Configuracion creada

Configuracion cargada

Clave privada actualizada en la libreta

Ejecutando la libreta Kaggle, esto puede tardar hasta 4 minutos
Tanel Hypershell creado en puerto 5000

Esperando al servidor

Conectado al servidor

Comando enviado

Figura 5.9: Terminal integrada del instalador que muestra cémo se configura todo el proceso
automaticamente (64)

Como se puede ver en la figura 5.9, el usuario solo ejecuta la libreta Jupyter y el
instalador hace la creacién de claves, la configuracién de archivos, la inyeccién de claves
en la libreta Jupyter, la conexién con Kaggle, la creacién del ttnel y la conexién con el
servidor.

(63) Splatfacto ejecutado manualmente conns-train splatfacto -pipeline.datamanager.masks-on-gpu
True -pipeline.datamanager.images-on-gpu True -viewer.make-share-url True
-logging.local-writer.max-log-size=0 -data data/nerfstudio/poster

(64) Esta parte del flujo de trabajo se puede conseguir borrando todos los archivos de configuracién presen-
tes en la carpeta del instalador
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5.2 Resultados Cuantitativos

Se realizaron una serie de pruebas para evaluar el rendimiento de la plataforma Clouds-
tudio en diferentes escenarios y con distintas configuraciones. A continuacién, se presen-
tan los resultados obtenidos.

5.2.1. Nerfacto

El modelo nerfacto tiene una gran cantidad de opciones que se pueden configurar,
lo que permite modular un amplio espectro entre la calidad de la escena y el tiempo de
entrenamiento. Ademads, el modelo también se presenta en diferentes tamafios, lo que
complica atin més la eleccién correcta en el entorno en el que se ejecuta el backend de

NeRFstudio.

Métrica

Nerfacto

Nerfacto-big

Optimizado

Impacto

num_rays_per_batch

4096

8192

4096

nerfacto-big procesa el doble
de rayos por lote, lo que con-
sigue una mayor calidad, pe-
ro requiere mas VRAM. No
es relevante a la hora de ele-
gir modelos, ya que se puede
configurar en ambos.

nerf_samples_per_ray

48

128

48

nerfacto-big muestrea mds
puntos por rayo, mejorando
la calidad pero aumentando
el tiempo de renderizado.

proposal_samples_per_ray

(256, 96)

(512, 256)

(256, 96)

nerfacto-big  utiliza mas
muestras para cada red,
mejorando la eficiencia del
muestreo pero aumentando
la complejidad y el tiempo
de entrenamiento.

hidden_dim

64

128

64

nerfacto-big tiene el doble
de dimensiones en las capas
ocultas, aumentando la ca-
pacidad de la red pero re-
quiriendo mas memoria y
cémputo.

appearance_embed_dim

32

128

32

nerfacto-big mejora la repre-
sentaciéon de las variaciones
de apariencia pero aumen-
tando la complejidad, requi-
riendo mds espacio de alma-
cenamiento.

max_res

2048

4096

8192

Se valor6 la posibilidad de
establecer una resolucién
méxima de 8192, que no
afectarfa al rendimiento, ya
que el visor incluye un ajuste
para configurarlo sobre la
marcha.

Optimizador

Adam

RAdam

RAdam

RAdam  puede conver-
ger mas rapido y ser mas
estable.

Tabla 5.1: Diferencias entre «nerfacto» y «nerfacto-big»
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La tabla 5.1 muestra una comparacién entre Nerfacto, Nerfacto-Big y los ajustes opti-
mizados elegidos en funcién de las pruebas realizadas con ellos. Como se puede ver en
la tabla, se comparan configuraciones destinadas a la calidad, la velocidad, la memoria
VRAM y el almacenamiento, exponiendo una explicacién de lo que hace cada una y argu-
mentando a favor de los ajustes optimizados. Estas recomendaciones se tienen en cuenta
para seleccionar el modelo por defecto que le mostramos al usuario en el instalador.

Al profundizar més en estas métricas, el ajuste més relevante para elegir el modelo
es la «cantidad de rayos por lote», ya que afecta a todas las métricas que lo hacen via-
ble como modelo. Al profundizar mds en ella, descubrimos que afecta a las siguientes
métricas:

» La calidad de la escena, que es subjetiva, pero siempre nos interesard aumentar.

» La cantidad de rayos en escena que también es importante, ya que afecta a la exac-
titud de la transmitancia predicha por el modelo.

= El computo requerido, que nos interesa para poder ocupar equitativamente un na-
mero suficiente de unidades de procesamiento paralelo, con lo que se aumenta la
ocupacién y se maximiza la utilizacién de los recursos.

» La memoria VRAM, que siempre nos interesard maximizar, sin activar la hiperpa-
ginacion de esta.

» El espacio utilizado, que preferiblemente nos interesa reducir al maximo posible,
durante o post entrenamiento.

= El tiempo de entrenamiento, que nos interesa siempre reducir todo lo que sea posi-
ble pero que es dependiente de todo lo anterior.

Se considera que el modelo, con su configuraciéon por defecto, esté lo suficientemente
optimizado para ocupar equitativamente todas las unidades de procesamiento paralelo
y el almacenamiento no supone un problema.

En cuanto al resto de métricas, sabemos que nos interesa encontrar un equilibrio au-
mentando la calidad y disminuyendo el tiempo de almacenamiento, mientras nos mante-
nemos por debajo de los niveles de hiperpaginacién de la VRAM (algo menos de 16 GB).
Para ello se han realizado pruebas para ver en qué punto del espectro calidad-tiempo
deberia posicionarse.

Como se ve en la gréfica 5.10, a medida que vamos aumentando el niamero de rayos
por lote, el uso de VRAM también aumenta de manera significativa. La grafica muestra
una relacién clara entre estos dos factores, con el eje X representando los rayos por lote
en escala logaritmica, y el eje Y mostrando el uso de VRAM en GBs.

La curva comienza con un uso relativamente bajo de VRAM, alrededor de una base de
0.6 GB para 2 rayos por lote. A medida que el niimero de rayos aumenta, el consumo de
VRAM crece de manera gradual al principio, pero luego se observa un incremento mds
pronunciado. Hay un punto de inflexién notable alrededor de los 4096 rayos por lote,
marcado en la gréfica como la configuracién por defecto, a partir del cual el aumento en
el uso de VRAM se vuelve mucho més pronunciado.

Cabe destacar que con un rayo por lote se produce un «error de tensor», lo que sugiere
que este es el limite inferior para el funcionamiento del backend de NeRFstudio. También
hay que sefialar que con mds de 44 000 rayos por lote se producen errores de memoria
insuficiente, que marcan el limite superior de la capacidad del sistema.
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Es decir, el limite inferior es técnico y el limite superior es de recursos, lo que demues-
tra la gran escalabilidad de NeRFstudio.

!
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Figura 5.10: Andlisis de la relacién entre el ntimero de rayos por lote y uso de VRAM

Como se observa en la figura 5.11, a medida que aumentamos el ntimero de rayos por
lote, el tiempo de entrenamiento muestra una tendencia interesante. Inicialmente, para
cantidades pequefias de rayos por lote, el tiempo de entrenamiento se mantiene relativa-
mente constante e incluso muestra una ligera disminucién. Este comportamiento sugiere
que, para estas cantidades menores, el sistema no puede procesar eficientemente los ra-
yos, ya que, en cantidades tan pequefias, la GPU no puede paralelizar el entrenamiento.

Sin embargo, a partir de 512 rayos por lote, se observa un punto de inflexién claro
en la curva. El tiempo de entrenamiento comienza a aumentar de manera exponencial.
Este incremento se vuelve particularmente pronunciado a partir de 4 K rayos por lote,
donde la curva asciende de forma muy empinada. La grafica vuelve a mostrar un punto
de inflexién notable alrededor de los 4096 rayos por lote, lo que sugiere que este punto
también podria ser un umbral importante en términos de eficiencia computacional.

Para las cantidades maés altas de rayos por lote, como 16K, 32K y 36K, el tiempo de en-
trenamiento alcanza valores extremadamente elevados, llegando a més de 4 horas para
36K rayos. Este aumento dréstico en el tiempo de procesamiento podria indicar, a pri-
mera vista, que el sistema tiene dificultades significativas para gestionar eficientemente
cantidades tan grandes de rayos por lote. Sin embargo, en este sentido, el sistema encuen-
tra las mayores cantidades de ntiimeros de rayos por segundo, con un méaximo de 100 K
rayos/s.
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Esto se debe a que entre estos valores se encuentra la mayor cantidad de rayos que el
sistema puede procesar y almacenar a la vez, lo que maximiza la ocupacién de todas las
unidades de procesamiento y VRAM. Esto no quita para que el tiempo de entrenamiento
aumente, ya que a mds rayos, mas cdlculos son necesarios y mejor es la calidad.
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Figura 5.11: Anadlisis de la relacién entre el ntimero de rayos por lote y tiempo de entrenamiento

Ahora nos gustaria hacer una consideracion conjunta de estas métricas, que nos per-
mita observar la relacién entre el uso de VRAM de la gréfica 5.10 y el tiempo de entre-
namiento de la grafica 5.11 en funcién del ntiimero de rayos por lote. Esta visualizaciéon
conjunta nos permite identificar patrones y puntos de inflexién comunes en ambas mé-
tricas. Para ello, unificamos las tablas y obtenemos la figura 5.12.

Como se puede ver en esta figura, en la regién de bajos rayos por lote (2-512), vemos
que tanto el uso de VRAM como el tiempo de entrenamiento se mantienen relativamente
estables. Sin embargo, a partir de 512 rayos por lote, ambas curvas comienzan a mostrar
un incremento notable.

El punto més significativo en ambas curvas se encuentra alrededor de los 4096 rayos
por lote, marcado como la configuraciéon por defecto. En este punto, observamos un cam-
bio notable en ambas métricas. Para la VRAM, se produce un cambio en la pendiente de
la curva, pasando de un crecimiento gradual a uno mds pronunciado. Simultdneamen-
te, en el tiempo de entrenamiento, se observa el inicio de un aumento exponencial en el
tiempo requerido.



5.2 Resultados Cuantitativos 69

32 \ X T T
Notas: '
| 1 4H
1 rayo: Error de tensor ' |
44000+ rayos: Memoria insuficiente (OOM) 1 | ;gE}OM
16 -
1 | 2H30M
‘ o
) 12H ?E
g g
81 N o=
— Q -1 1H30M &
/M £ g
O g 9]
et -a- VRAM (GB) £ 11H H
s 4o . 3 =
< —+— Tiempo de entrenamiento £ | 50M g
s 3] - 40M o
> g
% o]
20 & 13oM &
E =
S 9
! =
12M
1 1 11IM
l 11IM
} 1 1M
\ 11IM
0.5 I | I I Lo I | L1 L1 J410M
s 29§ F ¥ S
Rayos por batch

Figura 5.12: Andlisis de la relacién entre el ntimero de rayos por batch, uso de VRAM y tiempo
de entrenamiento

Este punto de 4096 rayos por lote parece representar un equilibrio 6ptimo entre el
uso de recursos y la eficiencia del entrenamiento. Después de este punto, ambas métricas
muestran un crecimiento acelerado, lo que sugiere una disminucién en la eficiencia del
sistema a medida que se aumenta el niimero de rayos por lote.

Es interesante notar que, aunque el tiempo de entrenamiento aumenta significativa-
mente para valores altos de rayos por lote (16K-42K), el sistema alcanza su méxima efi-
ciencia en términos de rayos procesados por segundo en este rango. Esto indica que el
sistema estd utilizando al maximo sus recursos de procesamiento y memoria, aunque a
costa de tiempos de entrenamiento més largos.

Teniendo en cuenta esta grafica combinada, podemos concluir que, para ambos valo-
res (VRAM y tiempo de entrenamiento), el punto de inflexién mds significativo y 6ptimo
se encuentra en los 4096 rayos por lote. Este punto parece ofrecer el mejor equilibrio
entre eficiencia de procesamiento, uso de recursos y tiempo de entrenamiento, lo que jus-
tifica su eleccién como configuracién por defecto en NeRFstudio y su validez para elegir
Cloudstudio.

Ademds, cabe destacar que el modelo con esta configuracion aprovecha bien el resto
de métricas mencionadas anteriormente, como el computo disponible, los checkpoints de
escena terminada (que no superan los 190 MB) y la calidad visual, que es excelente una
vez que se entrena la escena.

Este ajuste, junto con la activacién del almacenamiento y la gestiéon de madscaras e
imégenes en la memoria de la GPU (65), permiti6é aprovechar al méximo la memoria y la
capacidad de cémputo de la GPU P100 que Kaggle proporciona.

(65) Comando: -pipeline.datamanager.masks-on-gpu True -pipeline.datamanager.images-on-gpu
True
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5.2.2. Pruebas con Gaussian Splatting

Para evaluar el rendimiento de Gaussian Splatting, se realizaron pruebas similares,
pero menos exhaustivas, debido al uso de software en fases tempranas de desarrollo.

Se utilizaron GPU Tesla T4, ya que las GPUs que Kaggle asigna automaticamente al
utilizar la API, como la P100, tienen un "Compute Capability” de 6.0, y Gaussian Splat-
ting requiere una GPU con “Compute Capability” de 7.0 o superior.

Dado que la API de Kaggle no permite seleccionar esta GPU, se utilizara la interfaz
web de Kaggle para ejecutar manualmente una libreta Jupyter. Este motivo fue el que im-
pidi6 utilizar este método por defecto en la plataforma, ya que limitaba la automatizaciéon
del inicio de la libreta Jupyter.

Asi pues, se realizaron pruebas con «splatfacto», que es el modelo por defecto de
NeRFstudio para Gaussian Splatting [10]. Como se puede ver en la figura 5.13, es un
método NeRF que ofrece una mayor eficiencia en el entrenamiento y la renderizacién
que «nerfacto». Los resultados obtenidos con Gaussian Splatting fueron prometedores,
ya que mostraron un tiempo de entrenamiento reducido y una alta calidad visual incluso
CONn poCos pasos.

< Hf >

N Pausar Entrenamiento
(& Activar sincronizacion
& Cambiar Control

Pasos: 6019

Resolucion: 2064x1207px
Controladora: 1

Clientes: 1

€ Reset Up Direction

Figura 5.13: Escena «poster» utilizando el método Gaussian Splatting. Como se puede ver, con
unos pocos pasos se consigue una gran claridad visual. (66)

Para recopilar nlimeros y comparar «nerfacto» y el «splatfacto» cuantitativamente, se
entrend la misma escena. La escena «poster» se entrené en 30 minutos con «nerfacto» y
en 15 minutos con Gaussian Splatting, y mostr6 una calidad visual comparable.

La figura 5.13 muestra la escena «poster» en una fase inicial de entrenamiento sobre
los 6000 pasos utilizando el método Gaussian Splatting. Los resultados obtenidos son
prometedores, ya que presentan una mayor velocidad de convergencia, como se puede

(66) Escena entrenada en Kaggle utilizando T4x2 con el comando: ns-train splatfacto
-pipeline.datamanager.masks-on-gpu True -pipeline.datamanager.images-on-gpu True
-viewer .make-share-url True -data data/nerfstudio/poster
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ver en la figura 5.14, y una reduccién de artefactos visuales en comparacion con Instant
NGP y «nerfacto» con la misma cantidad de pasos.

LU3% .178 ms 5m, 13 57.
.UT7%) .185 ms 5m, 13 57.
.50%) .307 ms 5m, 17 56.
.53%) .332 ms 5m, 17 56.
.57%) .375 ms 5m, 18 56.
.60%) .587 ms 5m, 24 55.
.63%) .616 ms 5m, 25 s 55.
Splitting ©.038U95671970057495 gaussians: 2993/777U9
Duplicating ©.8381998U822955922 gaussians: 2970/777U49
Culled 6972 gaussians (U861 below alpha thresh, 8 too
.67%) 12.56U ms 5m, 51 s
.70%) 13.853 ms 6m 27 s

.73%) 12.796 ms 5m, 58 s

bigs, 79733 remaining)
53.82 M
49.81 M
52.51 M

Figura 5.14: Escena «Poster» del terminal NeRFstudio entrenada con «splatfacto», que converge
mads rdpido que nerfacto, como se puede ver en el nimero de pasos a los 5 minutos de entrena-
miento. (67)

Ademas, con la misma cantidad de pasos se reconocen de forma mads clara las si-
luetas y las formas. Ademds, en ambas escenas se puede aumentar la resoluciéon hasta
2000x2000, lo que incrementa el tiempo de respuesta durante el entrenamiento a unos 2
segundos en el caso de nerfacto y a 0.7 segundos en splatfacto.

Caracteristica Nerfacto Gaussian Splatting
Tiempo de entrenamiento 30 minutos 15 minutos
Velocidad de convergencia 60 ms de media 20 ms de media
Calidad visual inicial (<500) Inutilizable Baja
Calidad visual inicial (<2000) Baja Media
Calidad visual inicial (>6000) Media Alta
Tiempo de respuesta (2000x2000) 2 segundos 0.7 segundos
Tiempo de respuesta (Resolucién automatica) | 0.5 segundos 0.5 segundos
Compatibilidad con Tesla P100 S No
Capacidad de computo minima requerida <6.1 7.0+

Uso de memoria GPU 3GB 2GB

Tabla 5.2: Comparacion de aspectos técnicos entre nerfacto y splatfacto en la escena «poster»

La tabla 5.2 muestra claramente las diferencias entre estos modelos al comparar su

compatibilidad y su rendimiento. Cabe recordar que para evaluar el rendimiento de
«splatfacto», se ejecut? la libreta Jupyter de forma manual en Kaggle, seleccionando una
instancia con una GPU Tesla T4, que tiene una capacidad de cémputo de 7.5.

Estos resultados demuestran que la GPU T4 ofrece un rendimiento significativamente
mejor en términos de tiempo de entrenamiento y velocidad de renderizado, ademés de
una ligera mejora en la calidad de imagen. Sin embargo, es importante sefialar que no
es posible considerarlo, ya que no permite la automatizaciéon de la plataforma, lo que
incumple el primer requisito de esta: la facilidad de uso.

(67) Argumento afiadido para mejorar la legibilidad en terminal: -logging.local-writer.max-log-size=0
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5.3 Flujo de Trabajo de la Plataforma Final
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Figura 5.15: Diagrama del flujo de trabajo de Cloudstudio, mostrando las etapas de instalacién,
preparacién de datos, configuracion, entrenamiento, visualizacién y colaboracién (68)

El flujo de trabajo de la plataforma Cloudstudio (figura 5.15) en su implementacién
final se resume en los siguientes pasos:

1. Instalacién: el usuario descarga el instalador desde el repositorio del TFG y lo eje-
cuta en su sistema. El instalador se encarga de comprobar las dependencias nece-
sarias, como el archivo kaggle json, y ayuda al usuario a posicionarlo en la ruta
correcta. A continuacién, configura la conexién con Kaggle automéaticamente, crea
las claves y las guarda en el archivo de configuracién.

2. Preparacién de los datos de entrada: el usuario selecciona los videos o imagenes de
la escena 3D que desea entrenar y los coloca en una carpeta a la que puede acceder
la plataforma. Después, el instalador pone a disposicién del usuario un comando
que puede subir los archivos para que el backend disponga de ellos.

3. Configuracién: el usuario puede ajustar los pardmetros del modelo NeRF modi-
ficando los comandos predefinidos o escribiendo el comando con los argumentos
que necesite (opcional).

4. Entrenamiento: el usuario inicia el entrenamiento de la escena NeRF utilizando
un comando predefinido en la interfaz del instalador, con argumentos establecidos
para facilitar y optimizar el entrenamiento del modelo NeRF. El instalador envia el
comando al backend Flask en la nube para iniciar el entrenamiento, utilizando el
tanel Hypershell.

5. Visualizacién: el usuario abre el visor Viser en su navegador web utilizando la URL
que el instalador lee de la salida de la terminal de NeRFstudio y facilita al usuario.

(68) Gréfico plantilla que muestra los pasos de cada componente de la plataforma
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El visor se conecta al backend en la nube y muestra la escena NeRF renderizada en
tiempo real.

6. Colaboracién: otros usuarios pueden unirse a la sesién de visualizacion abriendo
la URL del visor en sus navegadores web sin necesidad de utilizar el instalador. Los
usuarios pueden colaborar en la exploracion de la escena NeRF, utilizando la fun-
cionalidad de sincronizacién de la cdmara. Ademads, ambos pueden elegir si quieren
controlar la cdmara, hasta un méaximo de 32 clientes.

5.4 Resultados Cualitativos

Para evaluar la usabilidad y la experiencia de usuario de la plataforma Cloudstudio,
se realizé un estudio cualitativo con un grupo de 5 personas con una edad media de 30
afios. Los participantes probaron el instalador y el visor, interactuando indirectamente
con el backend. Después de la prueba, se les pidi6é que completaran un cuestionario rela-
cionado con los requisitos y especificaciones establecidos en el capitulo 3. Cabe destacar
que previamente recibieron unas pequefias instrucciones sobre la pestafia principal del
instalador.

5.4.1. Feedback de los usuarios

Las principales observaciones y comentarios de los usuarios se pueden resumir en los
siguientes puntos:

= Facilidad de uso: los usuarios destacaron la simplicidad del proceso de instalacion
y configuracién y en ningtin momento se sintieron perdidos a lo largo del proce-
so. Uno de ellos mencioné que habia demasiados botones en la parte inferior del
instalador.
Palabras clave mencionadas: “intuitivo”, “sencillo”, “simple”, “facil de usar”,”directo”.
= Rendimiento: la mayoria de los usuarios quedaron impresionados con la fluidez
de la interaccién con las escenas 3D. Ademds, una vez explicado todo el proceso
de entrenamiento de una escena NeRF, los 30 minutos que se tarda en entrenar la
escena les parecieron razonables.

De uno de los usuarios en esta pregunta se sac6 la informacién necesaria para no
utilizar la barra de progreso desde la ejecucion de la libreta hasta su conexién, ya
que la barra de progreso daba la impresién de un proceso corto.
Palabras clave: “fluido”, ”sin retrasos notables”, “ajustado”, “comprensible”,”eficaz”.
» Calidad visual: los participantes elogiaron la calidad de las escenas renderizadas
una vez entrenadas. Algunos de ellos especificaron que la escena se vefa borrosa, lo
cual era cierto dado que el visor habia comenzado cuando la escena llevaba pocas
iteraciones.
Palabras clave: “claro”, “detallado”, “borroso”,”realista”,”préactico”.
= Colaboracién: la funciéon de sincronizacién de camara fue bien recibida, aunque
algunos usuarios sugirieron mejoras en la interfaz para hacerla mas evidente.

Palabras clave: “atil”, “innovador”, “potencial para trabajo en equipo”, “diverti-
da”, “practica”.
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= Automatizacién: los usuarios apreciaron no tener que hacer nada mas que esperar
y pulsar clics. Ademads, no entendian del todo las tareas complejas, como la confi-
guracion del entorno y la conexién con el backend, y ademads consideraban que el
sistema no ofrecia suficiente feedback.

i 7o

Palabras clave: “poco feedback”, “todo en uno”, “poco indicativo”, “directo”, “au-
tomatico”.

» Interfaz gréfica: los usuarios apreciaron que la letra de la interfaz fuera grande y
que estuviera traducida. Ademds, especificaron que la idea de que la ventana fuera
pequefia y no ocupara mucho tenia mucho sentido, ya que no era la parte principal.

A v

Palabras clave: “simple”, “consciente”, “de un vistazo”, "atil”, “compacta”.

La tabla 5.3 muestra la frase mds representativa de cada apartado.

Aspecto Comentario representativo

Facilidad de uso | ”La interfaz es intuitiva y simple.”

Rendimiento ”Es muy interesante moverse por la escena en tiempo
real.”

Calidad visual "Esto tiene que ser stper ttil para ver pisos.”

Colaboracion ”La sincronizacién de camara es muy divertida.”

Automatizaciéon | “No he tenido que hacer casi nada para ver la esce-
na.”

Tabla 5.3: Comentarios representativos de los usuarios

5.4.2. Areas de mejora identificadas

A partir del feedback de los usuarios, se identificaron algunas dreas de mejora:

= Documentacién: algunos usuarios sugirieron que la explicacion previa también es-
tuviera disponible por escrito. También se menciond la existencia de algtn tutorial
o feedback més explicativo dentro de la aplicacién para explicar conceptos avanza-
dos.

= Opciones de personalizacién: se solicité mds flexibilidad en la configuraciéon de
pardmetros del modelo NeRF para usuarios avanzados. También se pidi6 algin
ment de personalizaron de la interfaz.

» Integracién: se sugiri6 unificar la interfaz de Viser y la del instalador en una sola,
o, por lo menos, que se pudiera hacer todo con el navegador web.

De estas ideas ya hay una implementacién planteada como trabajo futuro que deberia
solucionarlas todas y que se basa en «Gradio». Al estar basada en «Gradio», dispone de
amplia documentacién, una gran personalizacién de la interfaz, se puede utilizar en el
navegador web y tiene una mejor integracién con NeRFtudio.

5.4.3. Cambios implementados

En respuesta al feedback de los usuarios, se realizaron las siguientes mejoras en la
plataforma:
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= Se implement6 un sistema de notificaciones en el visor para informar a los usuarios
sobre eventos importantes. Ademads, existe un apartado en los comandos predefini-
dos que proporciona informacion sobre los modelos de NeRFstudio. Hubo procesos
que, igualmente, eran confusos en los mensajes, asi que se ocultaron y automatiza-
ron por completo.

= Se implementaron métodos mas avanzados en el instalador que permiten a los
usuarios mds curiosos experimentar y ajustar parametros adicionales de diferen-
tes modelos NeRF.

= Se ha redisefiado la interfaz del instalador para mostrar de forma més clara los co-
mandos predefinidos, incluyendo un desplegable que ayuda a no atosigar al usua-
rio.

= Se afiadi6 una barra de progreso en el instalador para proporcionar informacién
al usuario, mostrar el avance del entrenamiento y el estado de la conexién con el
backend.

Para terminar con los resultados cualitativos vamos a cuantificarlos con notas del 1 al
10 separadas por apartado.
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Figura 5.16: Satisfaccién de usuarios por apartados antes de exponer si feedback e implementar
las mejoras

En la gréfica 5.16 se pueden ver las medias sobre 10 para cada apartado entre el total
de usuarios con la primera implementacién funcional de la plataforma. La nota media de
todos los apartados es un 7.5. Se puede ver como los puntos débiles de la plataforma son
la automatizacioén y la facilidad de uso.
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Figura 5.17: Satisfaccién de usuarios por aspecto

En la gréfica 5.17 se muestran las puntuaciones medias sobre 10 para cada apartado,
calculadas a partir del total de usuarios. La nota media de todos los apartados es de 8.82,
lo que representa una mejora significativa en comparacién con los datos previos recopila-
dos. Estas puntuaciones se obtuvieron después de implementar los cambios pertinentes
basados en el feedback de los usuarios. A pesar de la mejora general, algunos resultados
aln necesitan mejorar considerablemente.

Estos resultados cualitativos y las mejoras implementadas refuerzan las fortalezas de
la plataforma identificadas anteriormente, como la facilidad de uso, el alto rendimiento
y la colaboracién multiusuario. Al mismo tiempo, abordan algunas de las debilidades,
como la necesidad de mds opciones de personalizacién para usuarios avanzados y la
mejora de la interfaz de usuario.

5.5 Fortalezas

Segun la informacion recibida en las pruebas cualitativas y cuantitativas, las princi-
pales fortalezas de la plataforma Cloudstudio son:

1. Facilidad de uso: la plataforma abstrae la complejidad técnica del usuario y ofrece
una interfaz intuitiva y sencilla. El flujo de trabajo que implementa permite no tener
que interactuar con cédigo ni con la terminal.

2. Alto rendimiento: la ejecucién del backend en la nube, que utiliza una GPU poten-
te, permite un entrenamiento y una renderizacién eficientes de las escenas NeRF. El
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tiempo de entrenamiento es de alrededor de 30 minutos para escenas interiores de
tamafio medio.

3. Colaboracién multiusuario: la sincronizacién de la cdmara del visor facilita la cola-
boracién entre usuarios a la hora de explorar la escena. Esto permite que un usuario
guie a otro alrededor de la escena, lo que resulta de gran utilidad para dirigir a al-
guien a través de un espacio.

4. Automatizacién: el instalador automatiza la configuraciéon del entorno, la conexién
con Kaggle, el inicio del backend y otras tareas, minimizando la intervencién del
usuario. Este simplemente debe descargar el instalador, conseguir la clave de la
API de Kaggle y ver un video de la escena.

5. Seguridad extremo a extremo: Hypershell implementa un protocolo de cifrado de
extremo a extremo, asegurando que todas las comunicaciones entre el cliente y el
backend en la nube sean completamente seguras y privadas.

La autenticaciéon segura y el protocolo peer-to-peer de Hypershell minimizan los
riesgos de seguridad, haciendo de Cloudstudio una plataforma altamente segura
para el entrenamiento y la visualizacién de escenas 3D.

5.6 Debilidades

De acuerdo a nuestras pruebas, las principales debilidades detectadas en la platafor-
ma Cloudstudio implementada son:

1. Limitaciones de la API de Kaggle: La API de Kaggle presenta limitaciones signifi-
cativas. La mds importante, ademads de la escasa flexibilidad que ofrece, es la falta
de un comando que permita apagar la libreta Jupyter. Por tanto, en caso de proble-
mas o si se ha terminado de visualizar la escena, la libreta Jupyter solo se puede
apagar entrando en Kaggle y seleccionando «Stop Session», como se muestra en la
tigura 5.18.

just now
peer disable-firewall

art()

m 2 Edit

A7 with GPU P100

O Stop Session

[4 Open Logs in Viewer

Figura 5.18: El circulo rojo muestra la iinica forma de apagar las libretas de Kaggle, «Stop Session»,
ya que no permite hacerlo mediante la API

2. Limitacién en la seleccién de la GPU: La API de Kaggle no permite seleccionar la
GPU que se utilizara al ejecutar una libreta Jupyter de forma remota. Esto limita la
posibilidad de utilizar métodos NeRF que requieren una GPU con una capacidad
de cémputo especifica, como Gaussian Splatting.
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3. Dependencia de la API de Kaggle: La plataforma depende de la API de Kaggle pa-
ra la ejecucién del backend, lo que puede afectar a su disponibilidad y rendimiento
en caso de fallos o cambios en la APIL

4. Dependencia de paquetes externos: la plataforma depende de la disponibilidad
de los paquetes de Python y de las ruedas precompiladas de las librerias utilizadas.
Si alguno de estos paquetes no estuviera disponible o no se pudiera descargar, la
instalacion del backend fallaria.

5. Posibles problemas de conexién con Hypershell: Hypershell puede tener dificul-
tades para establecer la conexién en redes con firewalls que aplican restricciones de
UDP o tienen una configuracién de red compleja al utilizar un protocolo P2P.



CAPITULO 6

Conclusiones

La plataforma Cloudstudio, desarrollada en este TFG, ha demostrado ser una solucién
innovadora y efectiva para democratizar el acceso a la tecnologia de campos de radiancia
neuronal. Al cumplir con los objetivos, requisitos y especificaciones establecidos en es-
te TFG, Cloudstudio ofrece una herramienta accesible que simplifica significativamente el
proceso de entrenamiento, renderizacién y visualizacién de escenas 3D realistas. La com-
binacion de facilidad de uso, alto rendimiento y capacidades de colaboracion posiciona
a Cloudstudio como una herramienta valiosa en el campo de la creacion y exploracion de
contenido 3D.

Cloudstudio representa un avance significativo en la democratizaciéon de la tecnolo-
gia NeRF. Al simplificar el proceso de entrenamiento y visualizacién, la plataforma ha-
ce que esta tecnologia avanzada sea accesible para usuarios sin conocimientos técnicos
profundos en aprendizaje profundo o graficos por computadora. Esto podria acelerar la
adopcion de NeRF en diversos campos como arquitectura, disefio de productos, entrete-
nimiento y educacién.

La facilidad de uso de Cloudstudio abre la puerta a la innovacién interdisciplinar. Los
profesionales de campos no técnicos pueden ahora experimentar con la creaciéon de es-
cenas 3D realistas, lo que podria dar lugar a aplicaciones novedosas en dreas como el
arte digital, la conservacién del patrimonio cultural o la planificacién urbana. Ademas,
se presenta como un buen punto de partida para la formacién en campos relacionados
con la visualizacién 3D.

Como fieles defensores del cédigo abierto, todo lo utilizado en este TFG ha sido de
coédigo abierto, al igual que el legado de Cloudstudio, que queda como cédigo abierto y su
legado durara todo lo que la comunidad desee. Ademas, Cloudstudio no solo se beneficia
de la comunidad de desarrollo existente, sino que también contribuye a ella. Esto fomenta
un ciclo virtuoso de innovacién y mejora continua en el campo de la representacién 3D
basada en IA.

A pesar de las ventajas de Cloudstudio, existen desventajas, principalmente relacio-
nadas con la API de Kaggle y la poca granularidad y control que ofrece. Esto limita las
posibilidades que se podrian haber implementado en la plataforma. Sin embargo, es im-
portante destacar que prestan GPUs de forma gratuita y que este TFG no habria sido
posible sin ello. La dependencia de paquetes externos y la posible inestabilidad de la co-
nexién con Hypershell en redes restrictivas también son aspectos que se deben mejorar
en el futuro.

El desarrollo de Cloudstudio ha demostrado el potencial de la tecnologia NeRF pa-
ra la creacién de escenas 3D realistas y la democratizacién del acceso a esta tecnologia.
La plataforma, al simplificar el proceso de entrenamiento, renderizacién y visualizacién
de escenas NeRF, facilita la creacién de contenido 3D y la colaboracién entre usuarios,
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abriendo nuevas posibilidades para la investigacién, la educacion, el entretenimiento y
otras areas.

6.1 Trabajo futuro

Existen varias lineas de trabajo futuro para mejorar la plataforma Cloudstudio, inclu-
yendo:

» Integracién de herramientas de segmentacién y edicién 3D: Aunque la plataforma
ya integra herramientas como LERF [37] y Instruct-NeRF2NeRF [33] que permiten
segmentar semdnticamente la escena y editarla, respectivamente, una mejor inte-
gracion con herramientas de segmentacién panodptica y edicién 3D en Cloudstudio
permitiria a los usuarios entender e interactuar con la escena y sus objetos, y les
daria la posibilidad de realizar modificaciones y crear contenido 3D mas complejo.

= Integracién de Gaussian Splatting: Se explorara la posibilidad de integrar Gaus-
sian Splatting en la plataforma, utilizando un servicio en la nube que permita la
seleccion de la GPU o desarrollando un mecanismo para ejecutar Gaussian Splat-
ting en la GPU Tesla P100 de Kaggle.

= Evaluacién de servicios en la nube alternativos: Se evaluaran servicios en la nu-
be alternativos a Kaggle que ofrezcan una mayor flexibilidad en la seleccion de la
GPU, una API mas robusta y la posibilidad de interactuar con las libretas Jupyter
en tiempo real.

= Adaptacion a realidad virtual: Se investigard la viabilidad de integrar Cloudstu-
dio en entornos de realidad virtual al igual que lo hace «Inmersive NGP» [22] con
«Instant NGP», lo que permitiria a los usuarios experimentar las escenas NeRF de
forma inmersiva.

= Implementacién en Gradio: Se exploraré la posibilidad de implementar la interfaz
de usuario de Cloudstudio utilizando Gradio, una libreria de Python para crear in-
terfaces web interactivas para modelos de aprendizaje automaético. Esta implemen-
tacién permitirfa unificar aiin més la plataforma, ofreciendo una interfaz web com-
pleta que integre tanto el control del backend como la visualizacién de las escenas
NeRF. Gradio facilitaria la creacién de una interfaz mds intuitiva y personalizable,
mejorando la experiencia del usuario y simplificando el flujo de trabajo.

= Optimizacion del rendimiento: Se investigardn técnicas avanzadas de optimiza-
cién para reducir aiin maés el tiempo de entrenamiento y mejorar la calidad de
renderizacién en tiempo real. Esto podria incluir la implementacién de técnicas de
pruning (véase [34]) de redes neuronales, la exploracién de arquitecturas NeRF mas
eficientes y la optimizacién de los algoritmos de renderizacién como Bilagrid [35].

Cloudstudio es un paso en la direccion correcta hacia la democratizacién del acceso a
la tecnologia NeRF, ya que facilita la creacion de contenido 3D realista para un publico
mas amplio. Las futuras mejoras y expansiones de la plataforma tienen el potencial de
convertirla en una herramienta atin més poderosa y versétil para la creacién, exploraciéon
y manipulacion de escenas 3D, y de impulsar la innovacién en diferentes &mbitos.

Cloudstudio no finaliza aqui ni su implementacién ni su estudio, y se presenta ptbli-
camente como una plataforma que pone en manos de todos el entrenamiento, la optimi-
zacion y el renderizado de escenas 3D mediante técnicas de aprendizaje profundo.
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APENDICE A

Anexo |: Objetivos de Desarrollo
Sostenible

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenible Alto | Medio | Bajo | No procede
ODS 1. Fin de la pobreza. v

ODS 2. Hambre cero. v

ODS 3. Salud y bienestar. v
ODS 4. Educacion de calidad. v
ODS 5. Igualdad de género. v
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. v
ODS 7. Energia asequible y no contami- v
nante.
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento eco- v
némico.
ODS 9. Industria, innovacién e infraes- v
tructuras.
ODS 10. Reduccién de las desigualdades. v
ODS 11. Ciudades y comunidades soste- | v’
nibles.
ODS 12. Produccién y consumo respon- v
sables.
ODS 13. Accién por el clima. v
ODS 14. Vida submarina. v
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. v
ODS 16. Paz, justicia e instituciones s6li- v
das.
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. v

Este trabajo de fin de grado se centra en el desarrollo de la plataforma Cloudstudio que
facilita el entrenamiento, renderizado y visualizacién de escenas 3D mediante campos
de radiancia neuronal. Si bien la naturaleza del trabajo es principalmente tecnolégica, se
puede relacionar con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible de forma directa o indi-
recta.
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ODS 4: Educacién de calidad Cloudstudio puede facilitar el acceso a la educacién en
areas como la visualizacion 3D y los gréficos computacionales. La plataforma ofrece una
herramienta educativa que permite a los estudiantes explorar conceptos complejos de
forma visual e interactiva.

= Impacto: Al permitir a los estudiantes experimentar con la tecnologia NeRF, Clouds-
tudio puede contribuir a la formacién de profesionales mds capacitados en el &mbito
de la tecnologfa, la innovacién y el disefio.

ODS 9: Industria, innovacién e infraestructuras La plataforma Cloudstudio refleja la
esencia de la innovacién tecnolégica, particularmente en el campo de la inteligencia ar-
tificial y los graficos computacionales. Al utilizar tecnologias de vanguardia como NeRF
y NeRFstudio, y centrarse en mejorar la eficiencia y accesibilidad de estas herramientas,
Cloudstudio contribuye directamente al avance de la infraestructura digital y la innova-
cién en la industria del 3D.

= Impacto: el potencial de Cloudstudio para impulsar el desarrollo de nuevas indus-
trias y sectores es significativo. En areas como la realidad virtual y aumentada, el
disefio arquitectonico, la produccion cinematogréfica y la creacién de contenido
multimedia, Cloudstudio puede ser un factor de cambio. Al democratizar el acceso
a la tecnologia NeRF, la plataforma abre nuevas vias para la innovacién, fomenta el
crecimiento econdémico en estos sectores y potencialmente crea nuevas oportunida-
des de empleo en la economia digital.

ODS 11: Ciudades y comunidades sostenibles La combinacién de la plataforma Clouds-
tudio con la tecnologia NeRF puede ser ttil para planificar y visualizar ciudades y comu-
nidades de forma maés eficiente. La tecnologia NeRF permite crear modelos tridimensio-
nales detallados de entornos urbanos, lo que facilita la planificacién de infraestructuras,
el disefio de espacios publicos y la evaluaciéon del impacto ambiental de los proyectos.

» Impacto: La capacidad de visualizar y simular el desarrollo urbano de forma maés
precisa puede contribuir a la construccion de ciudades més sostenibles y resilientes.

ODS 17: Alianzas para lograr objetivos Cloudstudio se basa en tecnologias de c6digo
abierto como NeRFstudio, lo que fomenta la colaboracién entre desarrolladores y la crea-
cién de una comunidad activa que comparte conocimientos y recursos. La colaboracién
entre usuarios y la posibilidad de trabajar en proyectos conjuntos utilizando la platafor-
ma también contribuyen al logro de este objetivo.

» Impacto: La plataforma Cloudstudio, al ser un TFG de cédigo abierto, promueve la
colaboracién y la cooperacién entre diferentes actores, lo que puede contribuir a la
solucién de problemas globales y al logro de los ODS.

En resumen, aunque este trabajo de fin de grado se centra en el desarrollo de una pla-
taforma tecnoldgica, Cloudstudio tiene el potencial de impactar en varios ODS. Su relacién
més directa es con el ODS 9 (Industria, innovacién e infraestructuras), pero también se
puede relacionar con el ODS 4 (Educacién de calidad), el ODS 11 (Ciudades y comunida-
des sostenibles) y el ODS 17 (Alianzas para lograr objetivos). Al promover la innovaciéon
tecnoldgica y la colaboracién, Cloudstudio puede contribuir a la construcciéon de un futuro
més sostenible y equitativo.






APENDICE B
Glosario

Aceleracién por hardware (GPU): Uso de unidades de procesamiento grafico (GPUs)

para acelerar tareas computacionalmente intensivas, como el entrenamiento de mo-
delos NeRF.

Ley de Amdahl: Principio que establece que la mejora méxima en el rendimiento de un
sistema debido a la paralelizacion estd limitada por la fraccién del cédigo que no se
puede paralelizar.

Backend: Componente del sistema que se ejecuta en segundo plano y se encarga de las
tareas mds complejas, como el entrenamiento, la renderizacién y la gestion de la
comunicacién con los clientes.

Camara RGB-D: Camara que captura imagenes en color (RGB) y datos de profundidad
(D). Las camaras RGB-D se utilizan en aplicaciones como la realidad virtual, para
capturar informacién sobre el entorno.

Conda: Gestor de paquetes y entornos de Python. Conda permite instalar, gestionar y
actualizar paquetes de Python y sus dependencias.

Conexion WebSocket: Protocolo de comunicacién que permite la comunicacién bidirec-
cional y persistente de datos en tiempo real entre un cliente y un servidor.

Control de versiones: Los sistemas de control de versiones, como Git, permiten a los de-
sarrolladores colaborar en el codigo fuente, revertir cambios y gestionar diferentes
versiones del software.

CUDA: Plataforma de computacion paralela desarrollada por NVIDIA. CUDA permite

utilizar las GPUs para acelerar el entrenamiento de modelos de aprendizaje profun-
do.

Descenso de gradiente: Algoritmo de optimizacién utilizado para entrenar redes neu-
ronales. El descenso de gradiente ajusta los pardmetros de la red neuronal para
minimizar la funcién de pérdida.

Funcién de activacién: Funcién matematica utilizada en redes neuronales para introdu-
cir no linealidad en el modelo. Las funciones de activaciéon permiten a las redes
neuronales aprender relaciones no lineales entre los datos.

Funcién de pérdida: Funcién matemaética utilizada para evaluar el rendimiento de un
modelo de aprendizaje automaético durante el entrenamiento. La funcién de pérdida
mide la diferencia entre las predicciones del modelo y los valores reales.
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Hiperpardmetro: Parametro de un modelo de aprendizaje automatico que se ajusta an-
tes del entrenamiento. Los hiperpardmetros controlan el proceso de aprendizaje y
afectan al rendimiento del modelo.

Kinect: Sensor de profundidad desarrollado por Microsoft. Kinect se utiliza en aplica-
ciones como la realidad virtual y la realidad aumentada, para capturar informacién
sobre el entorno.

Latencia: Retardo entre una accién y su respuesta, se mide en milisegundos (ms). En
nuestro caso, es similar al tiempo de respuesta al mover la cdmara por la escena.

Libreta Jupyter: Entorno interactivo que permite ejecutar c6digo Python y visualizar los
resultados en un navegador web.

LiDAR: Sensor que utiliza luz laser para medir distancias y crear modelos 3D.

NAT (Network Address Translation): Técnica que permite compartir una direccién IP
publica entre varios dispositivos en una red privada.

NeRF (Neural Radiance Fields): Técnica avanzada de representacion de escenas 3D que
utiliza redes neuronales para modelar la radiancia y la densidad volumétrica de
una escena, permitiendo renderizaciones fotorrealistas desde cualquier dngulo de
vision.

Node.js: Entorno de ejecucion de JavaScript del lado del servidor.

Oclusién: Bloqueo de la vista de un objeto por otro. La oclusién es un fenémeno visual
que se produce cuando un objeto opaco se interpone entre la cAmara y otro objeto.

Peer-to-peer (P2P): Modelo de computacion distribuida en el que los dispositivos se co-
munican directamente entre si. En una red P2P, no hay un servidor centralizado.

PyTorch: libreria de aprendizaje automético de Python. PyTorch se utiliza para desarro-
llar y entrenar modelos de aprendizaje profundo, con soporte para la aceleracién
por GPU.

Retropropagaciéon: Algoritmo utilizado para entrenar redes neuronales. Permite ajustar
los pardmetros para minimizar la funcién de pérdida.

Segmentacién pandptica: Técnica de vision artificial que combina la segmentacion se-
mantica y la deteccién de instancias para etiquetar todos los pixeles de una imagen.

Tasa de fotogramas (FPS): Niimero de imagenes que se muestran por segundo en una
animacion o video. La tasa de fotogramas afecta a la fluidez y el realismo de la
animacion.

Tesla P100: Modelo de GPU desarrollado por NVIDIA. La Tesla P100 es una GPU de alto
rendimiento disefiada para aplicaciones de aprendizaje profundo y computacién
cientifica.

Tesla T4: Modelo de GPU desarrollado por NVIDIA. La Tesla T4 es una GPU de ba-
jo consumo disefiada para aplicaciones de inferencia de aprendizaje profundo y
computacién en la nube.

Token: Cadena de caracteres de tipo ed25519 que se utiliza para autenticar y autorizar el
acceso a un sistema.
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UDP holepunching: Técnica que permite a dos dispositivos detrds de NATs establecer
una conexiéon P2P directa. UDP holepunching utiliza una serie de mensajes UDP
para negociar una conexién directa entre los dispositivos.

Unidad lineal rectificada (ReLU): Funcién de activacion utilizada en redes neuronales.
La funcién ReLU devuelve 0 para valores negativos y el propio valor para valores
positivos.

Virtualizacién de GPU: Creacién de una version virtual de una GPU. La virtualizacién
permite ejecutar multiples aplicaciones en un tinico servidor fisico.

Vkcube: Aplicacién de ejemplo que renderiza un cubo 3D utilizando Vulkan.
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