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En 2018, el museo Josefina Ramos de
Cox en Lima - Pert inicié un proceso de
digitalizacion de los objetos arqueolégi-
cos que albergan en su coleccion. El mu-
seo administra mas de siete mil piezas
provenientes de diferentes culturas pre-
hispanicas, principalmente culturas de la
costa central del Peru. Para el proceso de
digitalizacion, el museo usé un escaner
3D de escritorio que utiliza tecnologia de
luz estructurada. Sin embargo, el proceso
de digitalizaciéon no se desarroll6 de for-
ma satisfactoria por dos razones:

1. La mayoria de los objetos eran fragiles
y, al no poder sostenerse sobre la base
del escaner, se tuvo que colocar bases
artificiales. Estas bases artificiales
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fueron posteriormente removidas en
las superficies 3D generadas, dejando
grandes porciones de la base de los ob-
jetos sin informacion.

2. El escéner de luz estructurada tiene
problemas para escanear superficies
cuyo angulo con respecto al haz de
luz es casi perpendicular. Por lo tan-
to, hay bases de objetos que no fue-
ron correctamente escaneadas por la
limitacion del escaner.

El problema en la digitalizacién trajo
como consecuencia que un gran nimero
de objetos tengan una superficie incom-
pleta después del escaneo (ver Figura
1). Nosotros propusimos una forma de
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solucionar el problema de la geometria
faltante desde un enfoque basado en da-
tos y usando inteligencia artificial.

Nuestra propuesta

Nuestro método consiste de una red
neuronal que recibe un objeto 3D con
superficie incompleta y produce el ob-
jeto completo reparado. Nuestra premi-
sa es que si contamos con suficientes
ejemplos de objetos dafiados y objetos
completos, la red neuronal puede encon-
trar una buena correspondencia entre la
geometria de la superficie incompleta y



Figura 1. Vista frontal y superior de algunos objetos escaneados. Note la falta de

geometria en la base de los objetos.

la superficie de los objetos completos.
Ademads, si seguimos un protocolo de
entrenamiento adecuado, podemos es-
perar que la red neuronal generalice bien
a diferentes geometrias faltantes.

El problema es que la coleccién esca-
neada del museo Josefina Ramos de
Cox no contiene muchos ejemplos de
objetos completos, como para permitir
hacer un entrenamiento adecuado de
una red neuronal. En este punto, hici-
mos una observacion clave para solu-

cionar el problema. Lo que requerimos
de la red neuronal es que aprenda la es-
tructura de objetos arqueoldgicos, por
lo que cualquier otro conjunto de da-
tos con estructura similar podria servir
para nuestro cometido. Asi, logramos
recolectar un conjunto de 1458 objetos
desde el 3D Pottery Benchmark [1] y las
clases “Bowl” y “Jar” del dataset Sha-
peNet [2]. Todos estos objetos tienen
estructura comun a objetos arqueolo-
gicos y sirvieron para entrenar nuestra
red neuronal.
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Con respecto a la arquitectura de la red
neuronal, tipicamente el problema de
“shape completion” se aborda desde
una perspectiva de un modelo tipo enco-
der-decoder, en donde el encoder procesa
la geometria de entrada y la transforma
en un vector numérico. Posteriormente, el
vector numérico es la entrada al decoder,
que finalmente reconstruye la geometria
completa [3, 4]. Sin embargo, un problema
con este tipo de arquitectura es que gene-
ran una representacion transformada de
la geometria completa. En nuestro caso,
la geometria de entrada no tiene que ser
cambiada ni transformada, y mas bien lo
que necesitamos es generar una buena
representacion de la superficie que falta.
Es asi que nosotros presentamos una
nueva arquitectura para este problema
especifico, en donde una primera red neu-
ronal produce una regién faltante candi-
data. La unién del objeto incompleto y la
regién candidata es posteriormente refi-
nada con una segunda red neuronal, la
cual produce el objeto completo. Ambas
redes neuronales son entrenadas en con-
juntoy en forma end-to-end. Para la repre-
sentacién de los modelos 3D, escogimos
las nubes de puntos [5]. La arquitectura
puede verse en la Figura 2.

Para entrenar este modelo, usamos
el conjunto de datos recolectado y
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Figura 2. Arquitectura de nuestra red neuronal. El modelo consiste en un encoder-decoder para generar la parte faltante a partir
del objeto incompleto. Ambos objetos son luego usados por la red de refinamiento para obtener el objeto reparado final.
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Figura 3. Ejemplos de objetos reparados con nuestra herramienta.

realizamos la generacion de pares de
entrenamiento (objeto incompleto,
objeto completo) durante el mismo
entrenamiento. Creamos un protocolo
para generar pares aleatorios de obje-
tos, aplicando un algoritmo que simula
la eliminacién de geometria en la base
de un objeto de entrada. Este algorit-
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mo nunca genera dos objetos iguales
durante el entrenamiento, por lo que
esto garantiza que la red no memorice
los ejemplos de entrenamiento.

Una vez que la red fue entrenada, usa-
mos el conjunto de objetos arqueoldgi-
cos del museo como objetos de prueba.

Como la red procesa nubes de puntos,
implementamos un algoritmo que re-
construye la superficie de los objetos
3D. La Figura 3 muestra algunos resul-
tados de nuestro método.

Consideraciones finales

Abordamos un problema de restaura-
cion de piezas arqueoldgicas desde una
perspectiva de datos. Este trabajo se
pudo llevar a cabo gracias a los recien-
tes avances en andlisis de formas y pro-
cesamiento geométrico a través del uso
de técnicas de aprendizaje automatico.
Nuestros resultados muestran que las
redes neuronales que procesan geome-
tria pueden extraer informacién de es-
tructura de los objetos. Esta estructura
puede ser empleada para el disefio asis-
tido por computadora, y especificamen-
te en nuestro caso fue Util para predecir
la geometria faltante de objetos con de-
fectos de escaneo. =
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