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4.3 Odstraněńı odlesk̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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5.3.1 Předtrénovaný model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
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2.5 Porovnáńı Mip-NeRF a Mip-NeRF 360. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
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dataset colmap-car4-phone. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

5.5 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car5-phone. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

5.6 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
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5.18 Výsledky modelu Mip-NeRF 360 na segmentovaných datech. . . . . . . . . . . . 46
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Abstrakt

Práce se zabývá tvorbou systému pro generováńı nových pohled̊u na automobily focené v ex-
teriéru. Je analyzováno proof-of-concept řešeńı pro modelováńı a vykreslováńı vozidel pomoćı
technologie NeRF a systémy pro odstraňováńı odlesk̊u. Byl navržen vlastńı systém, který využ́ıvá
metod hlubokého učeńı pro odstraněńı odlesk̊u z metaĺızy vozidel a pokročilých architektur NeRF
pro modelováńı vozidel ve složitých exteriérových scénách. Model pro odstraňováńı odlesk̊u je
schopen homogenizovat vzhled metaĺızy dotčené odlesky slunce, př́ıpadně samotného okoĺı vozu.
Modely pro generováńı nových pohled̊u jsou za předpokladu kvalitńıho odhadu parametr̊u kamer
schopny generovat realistické nové pohledy na v̊uz z libovolného úhlu a vzdálenosti.

Kĺıčová slova automobil, COLMAP, dron, NeRF, odstraňováńı odlesk̊u, segmentace, strojové
učeńı, zpracováńı obrazu

Abstract

This thesis focuses on implementing a system for generating novel views of the automobile cap-
tured in the exterior scene. A proof-of-concept solution for vehicle modelling and rendering using
the NeRF technology and reflection removal systems has been analyzed. A system using deep
learning methods for reflection removal and advanced NeRF architectures for modelling vehicles
in complex outdoor scenes has been designed. The reflection removal model can unify the appea-
rance of a vehicle’s metallic degraded by the reflection either of sunlight or the vehicle’s surroun-
dings. Given that reliable estimation of camera parameters is available, novel-view-generating
models can generate realistic-looking views from arbitrary angles or distances.

Keywords car, COLMAP, drone, image processing, machine learning, NeRF, reflection remo-
val, segmentation
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Úvod

Ned́ılnou součást́ı procesu prodeje automobilu z druhé ruky je foceńı prodejńıch fotografiı. Tyto
fotografie muśı splňovat rozličná vizuálńı kritéria tak, aby byl prodejńı inzerát atraktivńı. Je
nutné automobil zabrat ze všech směr̊u (předńı a zadńı pohled, bočńı a rohové pohledy), ostře
a tak, aby byl automobil hlavńım objektem ve scéně. Ne vždy je však možné takové sńımky
poř́ıdit, at’ už kv̊uli neznalosti prodávaj́ıćıho, jeho ned̊uslednosti, či objektivńım překážkám
v prostřed́ı, kde je automobil sńımán. U exteriérových fotografiı jsou dále kladeny vysoké
požadavky na prostřed́ı, ve kterém jsou fotografie pořizovány. Je vhodné, aby se na pozad́ı
nenacházelo nic rušivého nebo neestetického, co by zbytečně odvádělo zákazńıkovu pozornost,
popř. zcela kazilo estetické kvality zab́ırané scény. Autobazary zpravidla pro tyto účely dis-
ponuj́ı mı́stnost́ı s neutrálńım pozad́ım a otočným taĺıřem, na který je automobil umı́stěn
a nafocen ze všech úhl̊u. Pořizováńı prodejńıch fotografiı v těchto podmı́nkách je však kv̊uli
pořizovaćım náklad̊um na otočný systém drahé a neflexibilńı. Práce si klade za ćıl odbourat
problémy s foceńım v exteriéru (odlesky, neestetické pozad́ı), vytvořit reprezentaci automobilu
na základě několika poř́ızených sńımk̊u tak, aby bylo možné vygenerovat sńımky nové, umožnit
tvorbu kvalitńıch prodejńıch fotografiı kdekoliv a zjednodušit tak proces prodeje.
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Kapitola 1

Rešerše

Algoritmy pro tvorbu reprezentace scény a generováńı nových pohled̊u prošly v posledńıch letech
dynamickým vývojem, kdy se alternativou klasických fotogrammetrických př́ıstup̊u staly algo-
ritmy strojového učeńı, zejména NeRF [1]. Na úspěch této architektury navázal daľśı výzkum,
který přǐsel s mnohými optimalizacemi co do kapacity modelu i výpočetńı náročnosti, která
umožnila efektivńı nasazeńı těchto algoritmů i na složitěǰśıch scénách.

K odstraněńı odlesk̊u se ve fotografii tradičně použ́ıvá polarizačńı filtr, který je mj. schopen
potlačit některé odlesky, zejména ty, které vznikly odrazem od lesklého nekovového povrchu.
Odlesky vzniklé na povrchu automobilu jsou však odlesky jiného druhu. Tam, kde polarizačńı
filtr nelze použ́ıt, mohou pomoct algoritmy pro odstraněńı odlesk̊u.

1.1 Generováńı nových pohled̊u na scénu

Těžǐstěm práce je využit́ı nasńımaných sńımk̊u pro tvorbu reprezentace zabrané scény, resp. vo-
zidla samotného a následné generováńı sńımk̊u zab́ıraj́ıćıch vozidlo z nových úhl̊u a jiných
vzdálenost́ı.

1.1.1 Fotogrammetrie

Jednou z možnost́ı, jak takovou reprezentaci źıskat, je explicitně vytvořit 3D model sńımané
scény. Tradičńı technikou pro tuto úlohu je fotogrammetrie [2], která na vstupu přij́ımá částečně
překrývaj́ıćı se sńımky poř́ızené z r̊uzných úhl̊u, které jako celek pokrývaj́ı celou scénu. Z těchto
sńımk̊u jsou extrahovány př́ıznaky, nejčastěji SIFT [3] nebo SURF [4] deskriptory. Následně
jsou hledány korespondence deskriptor̊u mezi jednotlivými sńımky, tedy párováńı deskriptor̊u
nacházej́ıćıch se na r̊uzných sńımćıch, ale popisuj́ıćıch stejné mı́sto sńımaného objektu. Body od-
pov́ıdaj́ıćı těmto korespondenćım jsou následně triangulovány, tedy jsou vypoč́ıtány jejich pozice
v prostoru. Z těchto bod̊u jsou následně aproximovány povrchy ve scéně, na které je namapována
barva či textura.
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1.1.2 Neural Radiance Fields

Neural Radiance Fields (NeRF) [1] představuj́ı novou technologii pro reprezentaci scény a ge-
nerováńı nových pohled̊u. NeRF se odkláńı od explicitńı reprezentace scény jako 3D modelu
a namı́sto toho scénu reprezentuje jako spojitou funkci objemu, kterou modeluje pomoćı v́ıcevrstvé
neuronové śıtě (MLP). Tato funkce uchovává informaci, jaké barvy a sv́ıtivosti nabývá př́ıslušný
bod při pohledu z určitého úhlu. Pokud model dokáže správně generalizovat přes r̊uzné úhly
a pozice, je schopen vytvořit realistické pohledy na celou scénu i z dř́ıve nezabraných úhl̊u.
Většina implementaćı NeRF na vstupu vyžaduje kromě sńımk̊u i pozice př́ıslušných kamer, je-
likož je potřeba znát úhel, ze kterého byla scéna v př́ıslušném trénovaćım sńımku nahĺıžena.
Nejrozš́ı̌reněǰśım zp̊usobem, jak tuto polohu źıskat, je použit́ı softwaru COLMAP (podrobněji
popsán v sekci 2.1), který kromě těchto poloh vraćı i point cloud bod̊u zrekonstruovaných ze
zabrané scény. Podrobněji je NeRF popsán v sekci 2.2.1.

Model NeRF sice pro mnohé datasety dosahoval velmi dobrých výsledk̊u, tyto datasety však
obsahovaly maximálně ohraničené scény (byt’ zab́ırané z 360°), nebo i neohraničené scény, ty
však byly zab́ırány pouze jedńım směrem (forward-facing scenes). Model NeRF++ [5] rozšǐruje
využit́ı NeRF i na sńımky prostorově neohraničených scén zabraných 360° ze všech stran. Takové
scény obsahuj́ı mnohem v́ıce objemu a je tak obt́ıžněǰśı je modelovat. NeRF++ proto zavád́ı nový
zp̊usob parametrizace bod̊u (sekce 2.2.2) vyb́ıraných pro trénováńı a vykreslováńı. Motivaćı pro
tuto parametrizaci je potřeba r̊uzné granularity výběru bod̊u. Granularita je úměrná tomu, zda
př́ıslušné body reprezentuj́ı objem nacházej́ıćı se na popřed́ı, nebo na pozad́ı. Objekty v popřed́ı
je potřeba reprezentovat detailně, naproti tomu scéna v pozad́ı tolik informace nést nemuśı.
Snaha o univerzálńı zlepšeńı v celém prostoru zabrané scény by na prostorově neomezených
scénách vedla k př́ılǐsné výpočetńı náročnosti a t́ım i plýtváńı výpočetńımi zdroji a časem, jelikož
v takových scénách se zejména na pozad́ı nacháźı mnoho oblast́ı, které pro scénu jako celek nejsou
př́ılǐs d̊uležité.

Mip-NeRF [6] se snaž́ı řešit problémy rozostřených a aliasingem trṕıćıch pohled̊u vykreslených
z NeRF. Jeho technika vzorkováńı scény v bodech podél paprsk̊u směřuj́ıćıch do scény a spojováńı
této informace do jednoho barevného pixelu je sice vhodná pro pohledy, které scénu zab́ıraj́ı
z přibližně stejné vzdálenosti, pokud však trénovaćı sńımky zachycuj́ı scénu z v́ıce r̊uzných
vzdálenost́ı, jsou nové pohledy rozostřené a zejména pohledy z větš́ı dálky mohou obsahovat
r̊uzné artefakty, které se na trénovaćıch sńımćıch nenacházely. Řešeńı použ́ıvané v offline ray-
tracingu, totiž vzorkováńı několika r̊uzných paprsk̊u směřuj́ıćıch skrz totožný pixel, je vzhledem
k výpočetńı náročnosti NeRF (pr̊uchod hlubokou neuronovou śıt́ı pro každý vzorek na každém pa-
prsku) nepraktický. Mip-NeRF se inspiruje technikou mipmappingu [7], která se v poč́ıtačové gra-
fice použ́ıvá pro zrychleńı vykreslováńı a eliminaci aliasingu. Jeho použit́ı je podrobněji popsáno
v sekci 2.2.3.

Mip-NeRF 360 [8] je nadstavba nad Mip-NeRF vytvořená pro scény, kde je objekt zájmu, lež́ıćı
ve středu neohraničené scény, zabrán z 360° po kružnicové trajektorii. Zavád́ı tři nové kon-
cepty: parametrizaci souřadnic v neohraničené scéně do omezeného oboru hodnot, optimalizaci
pr̊uchodu neuronovou śıt́ı, která scénu reprezentuje, a prevenci potenciálně nejednoznačného vy-
kreslováńı objekt̊u na pozad́ı neohraničené scény. Tyto objekty jsou totiž zachytitelné pouze
malým množstv́ım paprsk̊u, podél kterých NeRF vzorkuje zab́ıraný prostor. Tyto koncepty jsou
podrobněji popsány v sekci 2.2.4.

Zip-NeRF [9] si klade za ćıl zkombinovat výhody Mip-NeRF, který umı́ předcházet aliasingu
(viz sekce 2.2.3) s výhodami optimalizovaných rychlých mř́ıžkovitých technologíı, např. Instant
NGP [10], která použ́ıvá 3D pyramidu mř́ıžek s r̊uznou granularitou pro konstrukci př́ıznak̊u,
které jsou pak zpracovávány malou MLP, a to tak, že zavád́ı pyramidu inspirovanou Instant
NGP do Mip-NeRF 360 (viz sekce 2.2.4). Tyto technologie však vykazuj́ı několik nekompatibilit:
pyramida použ́ıvaná Instant NGP je nekompabitilńı s IPE v Mip-NeRF 360, jelikož deskriptory



Odstraňováńı odlesk̊u 4

źıskané v Instant NGP by byly aliasovány vzhledem k jejich souřadnićım v prostoru, což by
zp̊usobilo aliasing i ve vykreslených obrázćıch. Destilace znalosti z NeRF neuronové śıtě do
návrhové śıtě v Mip-NeRF 360 také vede k tomu, že při pohybu kamery ve scéně se může část
obsahu ztratit. Jak tyto koncepty Zip-NeRF kombinuje dohromady, popisuje sekce 2.2.5.

Alternativou reprezentace zářivého pole pomoćı spojité objemové funkce je reprezentace množinou
3D gaussián̊u. To využ́ıvá Gaussian Splatting [11], který se snaž́ı překonat zásadńı problém po-
psaných NeRF model̊u, a sice výpočetńı náročnost a souvisej́ıćı délku trénováńı i inference.
Ačkoliv je technologie NeRF schopna se věrně naučit i velmi složité scény, trénováńı může
v př́ıpadě Mip-NeRF 360 zabrat až 48 hodin. Vykreslováńı nových pohled̊u ve vysokém rozlǐseńı
pak může zabrat až 15 minut pro jeden obrázek. Ćılem metody je umožnit v reálném čase (ale-
spoň 30 sńımk̊u za sekundu) vykreslováńı pohled̊u ve Full HD rozlǐseńı. Zásadńım př́ınosem
metody pro experimenty v této práci bylo sńıžeńı trénovaćıho času pro složité scény až na 30
minut a zrychleńı generováńı nových pohled̊u až na deśıtky sńımk̊u za sekundu. Podrobněji je
metoda popsána v sekci 2.3.

1.2 Odstraňováńı odlesk̊u

V problematice odstraňováńı odlesk̊u se prosadily dva r̊uzné př́ıstupy – odstraňováńı odlesk̊u
s využit́ım v́ıce obrázk̊u najednou (MIRS – Multiple Image Reflection Separation) nebo od-
straňováńı odlesk̊u s využit́ım pouze jediného obrázku (SIRS – Single Image Reflection Se-
paration). MIRS využ́ıvá v́ıce sńımk̊u pro źıskáńı robustněǰśı informace pro odděleńı odlesku
z p̊uvodńıho sńımku. Vı́ce takové informace může přinést i r̊uzné nastaveńı polarizačńıho filtru
při pořizováńı jednotlivých sńımk̊u. Tyto manuálńı zásahy do sńımaćı soustavy (instalace pola-
rizačńıho filtru na objektiv) však neńı možné provádět při pořizováńı sńımk̊u dronem či dokonce
mobilńım telefonem, proto tato metoda nebyla v práci použita.

SIRS (nebo také SIRR – Single Image Reflection Removal) naproti tomu pracuje pouze s jedńım
obrázkem I, na který nahĺıž́ı jako na vážený součet základńıho sńımku T a odrazu (např. při
foceńı scény skrz sklo) R, tedy

I = g(T ) + f(R) (1.1)

přičemž funkce g(·) a f(·) reprezentuj́ı defekty, ke kterým dojde na základńım sńımku, ale
zejména na odrazu, např. rozostřeńı, zesvětleńı, posun, distorze aj. Pro tento problém zat́ım
existuje jen nemnoho dataset̊u, nejpouž́ıvaněǰśı jsou např. dataset Real20 ([12], Obrázek 1.1a)
nebo dataset SIR2[13] a jeho části Postcard (Obrázek 1.1b), Solid Object (Obrázek 1.1c) a Wild
(Obrázek 1.1d).

(a) Dataset Real20. (b) Dataset SIR2, část Po-
stcard.

(c) Dataset SIR2, část So-
lid Object.

(d) Dataset SIR2, část
Wild.

Obrázek 1.1 Př́ıklady dataset̊u pro SIRR.

Při evaluaci SIRR model̊u jsou porovnány groung-truth sńımky bez odlesk̊u a zrekonstruované
sńımky s odstraněnými odlesky. Použ́ıvanou metrikou je PSNR (Peak signal-to-noise ratio), která
je definována jako
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PSNR = 10 · log10

(
MAX2

i

MSE

)
= 20 · log10

(
MAXI√

MSE

)
, (1.2)

kdy MAXI je maximálńı hodnota pixelu v obrázku (zpravidla 255) a MSE je středńı kvadratická
chyba definovaná pro dva c-kanálové obrazy I a K o velikosti m × n jako

MSE = 1
mnc

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

k−1∑
k=0

||Ii,j,k − Ki,j,k||2 . (1.3)

Jednotkou PSNR je decibel. Č́ım vyšš́ı PSNR, t́ım kvalitněji byl obrázek zrekonstruován.

Podle [14] mohou mı́t SIRS metody problémy ve složitých neohraničených scénách v reálném
prostoru. Tomu se částečně dař́ı předej́ıt použit́ım metod hlubokého učeńı.

CEILNet [15] pro extrakci odrazových vrstev použ́ıvá odhad toho, nakolik je př́ıslušná část tex-
tury hladká, pro extrakci pr̊uhledové vrstvy zase použ́ıvá odhad hran ve scéně. Na základě těchto
odhad̊u pak rekonstruuje jednotlivé textury. Pracuje pouze s lokálńımi př́ıznaky, nepomáhá si
globálńı sémantickou informaćı, což řeš́ı Zhang a kol. [12], kteř́ı tuto informaci źıskávaj́ı syntézou
vstupńıho sńımku s deskriptory źıskanými jako výstupy některých vrstev předtrénované kon-
volučńı śıtě VGG-19 [16]. ERRNet [17] zase umožňuje pracovat s novým typem trénovaćıch dat,
kdy originálńı obrázek I a jeho pr̊uhledová vrstva T nezab́ıraj́ı scénu z přesně stejného mı́sta, ale
dovoluje mezi nimi jistý posun. Všechny zmı́něné śıtě však odhadovaly pouze pr̊uhledovou vrstvu,
nezabývaly se predikćı samotného odlesku. RAGNet [18] se naproti tomu snaž́ı originálńı obrázek
dekomponovat úplně, kdy nejprve predikuje odrazovou vrstvu a až pak vrstvu pr̊uhledovou. Pro
jej́ı predikci využ́ıvá také informace źıskané predikćı odrazové vrstvy. Kompozice výsledného
obrázku však neńı pouze prostý součet těchto vrstev. Promlouvaj́ı do něj funkce f(·), g(·) (viz
rovnice 1.1), které je potřeba také odhadnout. BDN [19] zač́ıná odhadem prostých lineárńıch
funkćı, zat́ımco jiné práce [20] přecháźı i k funkćım nelineárńım.

Na portálu Papers with Code je k dispozici porovnáńı r̊uzných metod pro odstraňováńı od-
lesk̊u [21]. Porovnávány jsou hodnoty PSNR na výše zmı́něných datasetech. Nejlepš́ıch hodnot
na téměř všech datasetech dosahuje model DSRNet [14], který kromě pr̊uhledové a odrazové
vrstvy ještě pracuje s dekompozičńım reziduem, které umožňuje obě zmı́něné vrstvy odhadnout
daleko přesněji a zbavit se r̊uzných efekt̊u nevysvětlitelných funkcemi f(·) a g(·) jejich přesunut́ım
do tohoto rezidua. Model je podrobněji popsán v sekci 2.4.

1.3 Segmentace

Segmentace vozidla je poměrně obt́ıžný úkol, který je nutné řešit pokročilými segmentačńımi
technikami. Klasické segmentačńı algoritmy jsou totiž schopny segmentovat pouze na základě
barvy, což pro komplexńı a barevně nehomogenńı strukturu vozu neńı dostačuj́ıćı. Naopak je
nutno pracovat se specifickou sémantickou informaćı, pro jej́ıž extrakci jsou vhodné konvolučńı
neuronové śıtě, které pomoćı konvolučńıch vrstev předtrénovaných na velkých datasetech [22, 23]
ze sńımk̊u extrahuj́ı generické př́ıznaky, které následně zpracovávaj́ı a klasifikuj́ı do požadovaných
tř́ıd. Úlohu segmentace v kontextu hlubokého učeńı lze rozdělit na segmentaci jednotlivých ob-
jekt̊u (jejich instanćı), kdy je klasifikovány pouze pixely odpov́ıdaj́ıćı detekovaným objekt̊um
ve scéně, a sémantickou segmentaci, kdy jsou klasifikovány všechny pixely ve sńımku (včetně
např. oblohy, trávńıku a podobně).

Důležitým modelem pro instance segmentation je Mask R-CNN [24], který rozš́ı̌ril do té doby nej-
použ́ıvaněǰśı konvolučńı architekturu pro detekci a klasifikaci objekt̊u Faster R-CNN [25] o novou
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hlavu pro predikci segmentačńı masky. Takovou śıt’ lze metodami transfer learningu [26] adapto-
vat na segmentaci i velmi neobvyklých objekt̊u, např́ıklad vad skleněných tyč́ı [27]. Zásadńı
problém těchto architektur je čas výpočtu – i když Faster R-CNN zavedl mnohé optimali-
zace oproti p̊uvodńım konvolučńım architekturám, Mask R-CNN je schopen zpracovat pouze
asi 5 sńımk̊u za sekundu.

Snahy o konvolučńı architekturu schopnou detekce a klasifikace v reálném čase i např. vi-
dea s deśıtkami sńımk̊u za sekundu vedly k architektuře YOLO [28], jej́ıž nověǰśı varianty
[29, 30, 31] jsou mj. schopné i instance segmentation. Podrobněji je tato architektura popsána
v sekci 2.5.1.

Rozmach architektury transformer̊u [32] se projevil i v problematice instance segmentation.
Známý je model DETR (Detection Transformer) [33], který využ́ıvá standardńı konvolučńı bac-
kbone pro extrakci př́ıznak̊u. Ty následně umı́st́ı do jednoho vektoru, informaci o p̊uvodńı pozici
zachová pozičńım kódováńım jednotlivých př́ıznak̊u a takový vektor předá transformeru. Jeho
výstup je předán malé śıti, která predikuje detekce. Je též možné přidat hlavu predikuj́ıćı masky
pro instance segmentation.

Závislosti na konvolučńı backbone se zbavil Vision Transformer [34]. Ten pracuje př́ımo s obráz-
kem, který rozděĺı na mř́ıžku 16×16. Tyto výřezy pak embeddované předává transformeru.

Univerzálněǰśı použit́ı těchto architektur nab́ıźı model GLEE [35], který umožňuje detekci, seg-
mentaci, trackováńı a identifikaci téměř libovolných objekt̊u ve scéně. Umı́ se také adaptovat na
nové úkoly podobného typu bez potřeby daľśıho trénováńı (zero-shot transfer). Je také možné
jej integrovat do velkých jazykových model̊u (LLM, Large Language Models), kterým poskytuje
univerzálńı informace o r̊uzných objektech, které ve sńımku detekuje. Tento model je podrobněji
popsán v sekci 2.5.2.



Kapitola 2

Teoretické zázemı́

Tato kapitola poskytuje základńı teoretické informace k technikám a model̊um použitým v práci.
Nejprve je představen software pro odhad pozic a parametr̊u kamery, následně jsou popsány
techniky typu NeRF od základńıho modelu až po pokročilé nadstavby. Nakonec jsou představeny
některé modely pro odstraněńı odlesk̊u a segmentaci.

2.1 COLMAP

COLMAP [36, 37] je software pro částečnou rekonstrukci 3D scény z 2D sńımk̊u. Pracuje tak,
že pomoćı SfM [36] nejprve extrahuje ř́ıdký (sparse) point cloud jako prvotńı reprezentaci scény
a pozice kamer. Body z tohoto point cloudu předá algoritmu MVS [37], který point cloud zahust́ı
(dense point cloud).

Algoritmus SfM (Obrázek 2.1) přij́ımá na vstupu množinu sńımk̊u určité scény. Očekává se,
že sńımky budou objekt zab́ırat z r̊uzných úhl̊u, nicméně je nutné, aby se vždy alespoň dva
r̊uzné sńımky překrývaly. V těchto sńımćıch nejprve proběhne extrakce deskriptor̊u (COLMAP
použ́ıvá SIFT deskriptory [3]), ale lze použ́ıt i deskriptory jiné. Následně je proveden matching
těchto deskriptor̊u (hledáńı koresponduj́ıćıch podobných deskriptor̊u z r̊uzných sńımk̊u) a jejich
geometrická verifikace – odstraněńı sice vizuálně podobných, ale geometricky si neodpov́ıdaj́ıćıch
korespondenćı, zpravidla je použ́ıván algoritmus RANSAC [38] či jeho modifikace. Nakonec jsou
postupně odhadovány parametry kamer a rekonstruovány některé body ve scéně a to v několika
kroćıch:

1. inicializace: výběr prvńıch dvou sńımk̊u pro rekonstrukci.

2. přidáváńı daľśıch sńımk̊u (image registration): nové sńımky, (resp. nové kamery) jsou
do scény přidávány (registrovány) řešeńım Perspective-n-Point (PnP) problému (odhad rela-
tivńı pozice kamery ve scéně a jej́ıch vnitřńıch parametr̊u) s použit́ım 2D-3D korespondenćı
z již registrovaných sńımk̊u.

3. triangulace: nově registrovaný obrázek by již měl mı́t v záběru dř́ıve viděné korespondence.
Tuto množinu pak rozšǐruje triangulaćı daľśıch bod̊u. Nový bod může být triangulován,
jestliže už kromě aktuálńıho sńımku byl viděn v některém z dř́ıve registrovaných sńımk̊u.

4. bundle adjustment: nepřesně odhadnuté pozice a parametry kamer Pc a nepřesně triangu-
lované body Xk se mohou navzájem ovlivňovat natolik, že SfM může zcela divergovat. Proto

7
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je potřeba využ́ıt zpřesňuj́ıćı informaci, kterou do scény dodávaj́ı triangulace nových bod̊u,
pro optimalizaci těchto parametr̊u. To provád́ı algoritmus bundle adjustment [39], který ne-
lineárně upravuje parametry Pc a Xk tak, aby byla minimalizována reprojekčńı chyba

E =
∑

j

ρj

(
||π (Pc, Xk) − xj ||22

)
, (2.1)

kdy π je projekce bod̊u z 3D prostoru do 2D sńımku a ρj je ztrátová funkce, která zmenšuje
vliv geometricky nepřesných korespondenćı.

Výstupem COLMAP je 3D point cloud a odhad vnitřńıch a vněǰśıch parametr̊u kamery pro
každý sńımek.

Obrázek 2.1 Schéma algoritmu SfM. Zdroj obrázku [36].

2.2 Neural Radiance Fields

Tato sekce poskytuje teoretický základ pro základńı model NeRF a jeho nadstavby, které se
zaměřuj́ı na sńıžeńı výpočetńı náročnosti a adaptaci na složité neohraničené scény.

2.2.1 NeRF

Trénováńı NeRF zač́ıná náhodným výběrem množiny paprsk̊u ze všech pixel̊u všech trénovaćıch
sńımk̊u R směřuj́ıćıch z kamery do scény. Každý paprsek r ∈ R, r(t) = o + td zač́ıná v optickém
středu kamery o a po směru d směřuje do scény tak, že zároveň procháźı př́ıslušným pixelem.
Na těchto paprsćıch jsou ve dvou fáźıch vyb́ırány množiny bod̊u (Obrázek 2.2 a)). Nejprve je
vybráno 64 Nc bod̊u, které se nacháźı na paprsku s rovnoměrnými rozestupy. Tyto body jsou
vyhodnoceny a poskytnou váhy odpov́ıdaj́ıćı rozložeńı objemu ve scéně. Tyto váhy lze interpre-
tovat jako bodovou diskrétńı hustotu pravděpodobnosti výskytu viditelného objemu ve scéně.
Na základě těchto vah je pak informovaně vybráno 128 Nf bod̊u, které systematicky t́ıhnou
k mı́st̊um s větš́ım množstv́ım objemu. Prostorová informace je pak po složkách přemapována
z R do v́ıcedimenzionálńıho prostoru R2L podle vztahu

γ(p) =
(
sin

(
20πp

)
, cos

(
20πp

)
, . . . , sin

(
2L−1πp,

)
, cos

(
2L−1πp

))
, (2.2)

všech 192 bod̊u je seřazeno a jsou dále předány neuronové śıti.

Ta na vstupu přij́ımá pětidimenzionálńı vektor, který kromě zakódované pozice x = (x, y, z)
obsahuje i směr pohledu na scénu v podobě dvou úhl̊u (θ, φ). Výstupem śıtě je vyzářená barva
c = (r, g, b) a hustota σ (Obrázek 2.2 b)):

∀tk ∈ t, [σk, ck] = MLP (γ(r(tk)); Θ) , (2.3)
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kdy tk je vzdálenost od optického středu kamery, MLP je neuronová śıt’ jako funkce a Θ jsou
jej́ı parametry. Śıt’ je optimalizována tak, aby byla reprezentace scény konzistentńı přes pohledy
z r̊uzných směr̊u.

Na tato data jsou aplikovány techniky vykreslováńı objemu (volume rendering, [40], Obrázek 2.2
c)), které poskytnou výslednou podobu obrazu. Barva př́ıslušného pixelu C(r) je źıskána jako

C(r) =
∫ t2

t1

T (t) · σ (r(t)) · c (r(t),d) dt

≈
N∑

i=1
Ti (1 − exp (−σiδi)) ci, kde Ti = exp

−
i−1∑
j=1

σjδj

 ,

(2.4)

a δi = ti+1 − ti je vzdálenost mezi sousedńımi vzorkovanými body.

Celý proces včetně rovnice 2.4 je diferencovatelný a proto je možné jej optimalizovat gradi-
entńım sestupem. Ztrátová funkce je definována jako součet kvadratické chyby vykreslené a reálné
barvy př́ıslušného pixelu (Rovnice 2.5 a Obrázek 2.2 d)), kdy Ĉc reprezentuje barvu pixelu od-
pov́ıdaj́ıćıho bodu z neinformovaného výběru a Ĉf barvu pixelu př́ıslušej́ıćımu bodu z informo-
vaného výběru.

L =
∑
r∈R

[∣∣∣∣∣∣Ĉc(r) − C (r; Θc, tc)
∣∣∣∣∣∣2

2
+

∣∣∣∣∣∣Ĉf (r) − C (r; Θf , sort (tc ∪ tf ))
∣∣∣∣∣∣2

2

]
(2.5)

Obrázek 2.2 Schéma NeRF. Zdroj obrázku [1].

2.2.2 NeRF++

NeRF++ děĺı scénu na dvě části – vnitřńı scénu reprezentovanou jednotkovou kouĺı a vněǰśı
scénu reprezentovanou inverzńı kouĺı komplementárńı k vnitřńı jednotkové kouli. Každou tuto
část reprezentuje samostatný NeRF, přičemž pro źıskáńı finálńı barvy př́ıslušného pixelu je
zkombinován výstup obou model̊u. Body x = (x, y, z), r =

√
x2 + y2 + z2 patř́ıćı do vněǰśı

koule jsou reparametrizovány čtveřićı x′ =
(
x′, y′, z′, 1

r

)
, x′2 + y′2 + z′2 = 1, kde (x′, y′, z′)

je jednotkový vektor se stejnou směrnićı jako vektor (x, y, z) reprezentuj́ıćı směr paprsku skrz
kouli. Parametr 1

r ∈ ⟨0; 1⟩ je inverze poloměru, přičemž samotný bod nacházej́ıćı se mimo kouli
je definován jako x = r · (x′, y′, z′) (viz také Obrázek 2.3). Tato reprezentace znamená, že
všechny parametry popisuj́ıćı př́ıslušný bod maj́ı dobře definovaný omezený obor hodnot, je-
likož x′, y′, z′ ∈ ⟨−1; 1⟩, 1

r ∈ ⟨0; 1⟩. To jednak zlepšuje numerickou stabilitu výpočt̊u, ale zejména
určuje, že vzdáleněǰśı objekty budou mı́t nižš́ı rozlǐseńı.
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Na tuto parametrizaci lze také nahĺıžet jako na bod v prostoru x = (x, y, z) promı́tnutý do
obrazové roviny jako pixel (x′, y′, z′), přičemž inverze poloměru 1

r reprezentuje disparitu, tedy
inverzńı hloubku př́ıslušného bodu.

Obrázek 2.3 Parametrizace inverzńı kouĺı zavedená v NeRF++. Zdroj obrázku [5].

2.2.3 Mip-NeRF

Mipmapping [7] je označeńı pro sekvenci obrázk̊u, kdy každý daľśı sńımek v sekvenci je v každém
směru k-krát subsamplovaný sńımek předcházej́ıćı. Při vykreslováńı scény se pro objekty na-
cházej́ıćı se bĺızko využij́ı obrázky s vysokým rozlǐseńım, pro objekty nacházej́ıćı se dál zase
obrázky s nižš́ım rozlǐseńım. Mip-NeRF tuto techniku využ́ıvá tak, že předfiltrované zářivé pole
reprezentuje jako spojitý prostor naškálovaných pohled̊u. Slučuje také dvě śıtě, které NeRF
použ́ıval samostatně pro reprezentaci bod̊u z neinformovaného a informovaného výběru, do jedné,
d́ıky čemuž je model rychleǰśı a má jen polovinu parametr̊u.

Mip-NeRF se snaž́ı předcházet aliasingu změnou vzorkováńı podél jednotlivých paprsk̊u. Oproti
NeRF, který z kamery do scény vyśılá paprsek, Mip-NeRF vyśılá kužel. Dı́ky tomu nejsou vzor-
kovány body podél paprsk̊u, ale komolé kužely uvnitř př́ıslušného kužele (viz také Obrázek 2.4).
Vzhledem k tomu, že nyńı nepracujeme s bodem, ale část́ı prostoru, je nutné upravit p̊uvodńı
pozičńı kódováńı (rovnice 2.2). Mip-NeRF zavád́ı integrované pozičńı kódováńı (integrated po-
sitional encoding, IPE), které kóduje i velikost a tvar komolého kuželu, nikoli pouze jeho pozici.
Nejprve je stanoven paprsek r(t) = o + td vedoućı z pozice v rovině kamery o směrem d dovnitř
scény. Dále stanovena množina interval̊u vzdálenost́ı od počátku paprsku Ti = [ti; ti+1). Tyto
vzdálenosti definuj́ı řezy kuželem, ze kterých jsou sestaveny jednotlivé komolé kužely vzorkuj́ıćı
př́ıslušnou část objemu ve scéně. Pro zjednodušeńı výpočtu jsou tyto komolé kužely aproximovány
v́ıcedimenzionálńım gaussiánem. Pro každý takový gaussián je vypoč́ıtán pr̊uměr a kovariančńı
matice (µ, Σ) = r (Ti). Na tyto hodnoty je aplikováno IPE, které kóduje pozici, velikost a tvar
postupně n + 1 vybraných komolých kužel̊u podle následuj́ıćıho vztahu

γ (µ, Σ) =
{[

sin
(
2lµ

)
exp

(
−22l−1diag (Σ)

)
cos

(
2lµ

)
exp

(
−22l−1diag (Σ)

)]}L−1

l=0
. (2.6)

Takto zakódované informace jsou předány neuronové śıti, která vraćı hustotu σk a barvu ck.
Vykreslováńı prob́ıhá podle rovnice 2.4.

Vzorkováńı v NeRF prob́ıhalo ve dvou fáźıch – neinformované a informované, přičemž každý typ
vzork̊u měl svou vlastńı neuronovou śıt’. Takový postup byl nutný proto, že model byl schopen
se naučit vzhled scény pouze pro jedno rozlǐseńı. Mip-NeRF však d́ıky použit́ı komolých kužel̊u a
IPE, které kóduje mj. informaci o rozlǐseńı, umožňuje použit́ı jediné neuronové śıtě pro všechny
vzorky. Tato śıt’ je následně použ́ıvána pro renderováńı. Dı́ky jednodušš́ımu modelu je možné
zjednodušit i ztrátovou funkci



Neural Radiance Fields 11

Obrázek 2.4 Porovnáńı vzorkováńı prostoru podle NeRF a Mip-NeRF. Na obrázku a) je demon-
strováno vzorkováńı NeRF pomoćı bod̊u na paprsku. Na obrázku b) je ilustrováno vzorkováńı Mip-NeRF
pomoćı komolých kužel̊u a jejich aproximace v́ıcedimenzionálńımi gaussiány s uplatněńım pozičńıho
kódováńı γ. Zdroj obrázku [6].

L =
∑
r∈R

[
λ

∣∣∣∣∣∣Ĉc(r) − C(r; Θ, tc)
∣∣∣∣∣∣2

2
+

∣∣∣∣∣∣Ĉf (r) − C(r; Θ, tf ))
∣∣∣∣∣∣2

2

]
(2.7)

např. je použita pouze jedna množina parametr̊u neuronové śıtě Θ. Ztrátová funkce pro nein-
formované vzorky je nav́ıc převážena hyperparametrem λ, který autoři experimentálně stanovili
na λ = 0,1. Na rozd́ıl od NeRF, kde prvńı neuronová śıt’ dostane 64 neinformovaných vzork̊u
a druhá seřazených 64 neinformovaných a 128 informovaných vzork̊u, dostane Mip-NeRF nejprve
128 neinformovaných vzork̊u a následně 128 informovaných vzork̊u.

Implementace Mip-NeRF je založena na JaxNeRF [41], což je reimplementace NeRF, s použit́ım
knihovny JAX [42]. JAX je designován jako HPC framework pro numerické výpočty a strojové
učeńı.

2.2.4 Mip-NeRF 360

Mip-NeRF 360 parametrizuje scénu tak, aby bylo objekt̊um v popřed́ı přiznáno v́ıce kapacity
modelu a objekt̊um v pozad́ı kapacity méně, tedy aby přidělená kapacita modelu odpov́ıdala
disparitě bodu. Již např. NeRF++ (sekce 2.2.2) zavedl parametrizaci souřadnic bod̊u inverzńı
kouĺı. Mip-NeRF 360 však namı́sto souřadnic bod̊u muśı reparametrizovat gaussiány. Nejprve je
zavedena transformace souřadnic f(x) : R3 → R3 a jej́ı lineárńı aproximace

f(x) ≈ f(µ) + Jf (µ)(x − µ), (2.8)

kde Jf (µ) je Jakobián funkce f v bodě µ. Na gaussián popsaný středem µ a kovariančńı matićı
σ je tato transformace aplikována jako

f (µ, Σ) =
(
f(µ), Jf (µ)ΣJf (µ)⊤)

. (2.9)

Zároveň Mip-NeRF 360 upravuje zp̊usob neinformovaného vzorkováńı a adaptuje ho na neo-
hraničné scény. Namı́sto vzorkováńı v pravidelných intervalech přes vzdálenost, vzorkuje v pravi-
delných intervalech přes disparitu. Pro tento účel zavád́ı invertibilńı mapováńı mezi euklidovskou
vzdálenost́ı bodu t a normalizovanou vzdálenost́ı bodu s
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s ≜
g(t) − g(tn)
g(tf ) − g(tn) , t ≜ g−1 (s · g(tf ) + (1 − s) · g(tn)) , (2.10)

kde g(·) je invertibilńı funkce. Toto mapováńı vraćı normalizované vzdálenosti s ∈ [0; 1], které lze
namapovat do intervalu [tn; tf ], kdy tn je vzdálenost roviny určuj́ıćı počátek scény (bĺıž kameře)
a tf je vzdálenost roviny určuj́ıćı konec scény (dál od kamery). Dosazeńım g(x) = 1

x určujeme
transformaci ze vzdálenosti na disparitu.

Původńı NeRF modeloval zejména scény s jedńım objektem v popřed́ı a maskovaným bezstruk-
turovým pozad́ım, popř. scény, jejichž záběry směřovaly vždy jen jedńım směrem (forward-facing
scenes). Naproti tomu 360° neohraničené scény nesou mnoho detail̊u na objektech v popře-
d́ı i v pozad́ı a kapacitu NeRF je proto potřeba navýšit zvýšeńım poču neuron̊u ve skrytých
vrstvách. Pro uspokojivou rekonstrukci je také potřeba až několikanásobek trénovaćıch sńımk̊u.
To vše vedlo při některých experimentech na složitěǰśıch scénách až ke 40násobnému prodloužeńı
trénovaćıcho času NeRF. Inferenci dále zpomaluje dvojité (informované a neinformované) vzor-
kováńı použité v NeRF i Mip-NeRF. Namı́sto trénováńı jedné śıtě s použit́ım vzork̊u r̊uzného
rozlǐseńı Mip-NeRF 360 zavád́ı dvě separátńı śıtě: návrhovou śıt’ a NeRF śıt’. Návrhová śıt’ pre-
dikuje hustotu př́ıslušného objemu τ . Tato hustota je transformována na váhy ŵ podle rov-
nice

ŵ =
(

1 − e−τi(ti+1−ti)e
−

∑
i
′

<i
τ

i
′
(

t
i
′ +1−t

i
′
))

, (2.11)

které jsou použity pro výběr nových interval̊u, které jsou poslány do NeRF śıtě. Ta vygeneruje
své vlastńı váhy w a barvu c, ze které je pak vykreslen výsledný obrázek. Návrhová śıt’ je
relativně malá a přitom velmi často použ́ıvaná, zat́ımco velká NeRF śıt’ je použita méně často.
Výsledkem je násobné zvýšeńı kapacity modelu (15×) a výrazně menš́ı prodloužeńı trénovaćıho
času (2×). Pouze NeRF śıt’ se snaž́ı o reprodukci barevných pixel̊u v obrázku, návrhová śıt’ je
optimalizována tak, aby omezila obor hodnot vah w generovaných NeRF śıt́ı po neinformovaném
vzorkováńı. Predikčńı schopnost NeRF śıtě je tedy destilována do návrhové śıtě. Rozd́ıl mezi
jednou śıt́ı v Mip-NeRF a dvěma śıtěmi v Mip-NeRF 360 ilustruje obrázek 2.5.

Optimalizace návrhové śıtě vyžaduje novou ztrátovou funkci, která se snaž́ı o konzistenci his-
togramu

(
t̂, ŵ

)
produkovaného návrhovou śıt́ı a histogramu (t, w) produkovaného NeRF śıt́ı,

přičemž t̂, t jsou vzdálenosti a ŵ, w jsou odvozené váhy. Biny těchto histogramů však nemuśı
být stejné. Ztrátová funkce je tedy založena na myšlence, že jej́ı hodnota je nulová, pokud oba
histogramy vycháźı z jediné distribuce objemu ve scéně, a nenulová, vycháźı-li ze dvou r̊uzných
distribućı. Nejprve je definována funkce, která sč́ıtá všechny váhy návrhové śıtě, které se nacházej́ı
v intervalu T

bound
(
t̂, ŵ, T

)
=

∑
j:T ∩T̂j ̸=∅

ŵj . (2.12)

Jsou-li dva histogramy navzájem konzistentńı, muśı platit

∀ (Ti, wi) ∈ (t, w) : wi ≤ bound
(
t̂, ŵ, Ti

)
. (2.13)

Ztrátová funkce penalizuje část histogramu, která porušuje tuto nerovnost, kdy hodnoty př́ısluš-
ných bin̊u histogramu převyšuj́ı hodnotu funkce bound:

Lprop
(
t, w, t̂, ŵ

)
=

∑
i

1
wi

max
(
0, wi − bound

(
t̂, ŵ, Ti

))2 (2.14)
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Obrázek 2.5 Porovnáńı Mip-NeRF a Mip-NeRF 360. Mip-NeRF použ́ıvá jednu śıt’ s parametry Θn

pro źıskáńı hustot objemu (resp. vah) wc, wf a barev cc, cf . Na ty je aplikován volume rendering (rovnice
2.4), jsou źıskány finálńı pixelové barvy Cc a Cf , které jsou zkombinovány do výsledné barvy C∗. Obě śıt’ě
jsou optimalizovány rekonstrukčńı ztrátovou funkćı (rovnice 2.7). Naproti tomu Mip-NeRF 360 použ́ıvá
návrhovou śıt’ s parametry Θp pro źıskáńı odhadu hustoty objemu, resp. váhy ŵ a NeRF śıt’ s parametry
Θn pro źıskáńı hustoty objemu w a barvy c, na které je aplikován volume rendering. Návrhová śıt’ je
optiamlizována samostatně a pouze NeRF śıt’ je optimalizována rekonstrukčńı ztrátovou funkćı. Zdroj
obrázku [8].

Ačkoliv se při trénováńı NeRF použ́ıvá mnoho trénovaćıch obrázk̊u, problém generováńı nových
realistických pohled̊u je stále velmi poddefinovaný. Většina architektur NeRF zvládne rekonstru-
ovat trénovaćı sńımky, ale rozumné pohledy z nových úhl̊u zvládou rekonstruovat jen některé.
Původńı NeRF použ́ıval regularizaci v podobě přič́ıtáńı gaussovského šumu do hlavy predikuj́ıćı
hustotu objemu. To sice zredukovalo některé nevysvětlitelné artefakty (obláčky) ve vygenero-
vaných sńımćıch, nicméně pro komplexńı neohraničené scény to neńı dostačuj́ıćı.

V takových scénách totiž kromě výskytu obláčk̊u může doj́ıt k tzv. kolapsu pozad́ı, kdy je pozad́ı
scény vymodelováno polopr̊uhlednými obláčky objemu nacházej́ıćıho se nikoliv na pozad́ı, ale
v popřed́ı scény bĺızko kamery. Proto Mip-NeRF 360 navrhuje nový zp̊usob regularizace jako
ztrátovou funkci

Ldist (s, w) =
∫∫ ∞

−∞
ws(u)ws(v) − |u − v|dudv

=
∑
i,j

wiwj

∣∣∣∣si + si+1

2 − sj + sj+1

2

∣∣∣∣ + 1
3

∑
i

w2
i (si+1 − si)

(2.15)

kdy ws(u) =
∑

i wi1[si,si+1](u). Tato funkce je integrálem vzdálenost́ı mezi všemi dvojicemi bod̊u
podél př́ıslušného paprsku naškálovanými vahami w, které vraćı NeRF śıt’. Tato ztrátová funkce
je minimalizována položeńım w = 0. Pokud toto neńı možné, je minimalizována konsolidaćı vah
do co nejmenš́ı oblasti. Prvńı člen funkce minimalizuje vážené vzdálenosti mezi všemi dvojicemi
střed̊u interval̊u, druhý člen minimalizuje váženou velikost každého intervalu.

Kombinace ztrátové funkce rekonstrukce obrázku Lrecon (viz Obrázek 2.5), ztrátové funkce ná-
vrhové śıtě Lprop a regularizace Ldist dává výslednou ztrátovou funkci
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L = Lrecon(C(t), Ĉ) + λLdist(s, w) +
1∑

k=0
Lprop (s, w, ŝk, ŵk) (2.16)

zpr̊uměrovanou přes všechny paprsky v trénovaćım batchi. Parametr λ byl stanoven na 0,01.
Návrhová śıt’ obsahuje 4 vrstvy s 256 neurony a NeRF śıt’ obsahuje 8 vrstev s 1024 neurony.
Nejprve návrhová śıt’ pracuje s dvěma množinami 64 vzork̊u a vyprodukuje dvě množiny dvojic
{(ŝ0, ŵ0)} a {(ŝ1, ŵ1)}. Následně je vybráno 32 vzork̊u pro NeRF śıt’, která vrát́ı množinu dvojic
{(s, w)}.

2.2.5 Zip-NeRF

Problém aliasingu Instant NGP deskriptor̊u řeš́ı Zip-NeRF zavedeńım nového zp̊usobu antia-
liasingu. Převád́ı komolé kužely použité v Mip-NeRF 360 na množinu izotropických gaussián̊u
(gaussián̊u se zjednodušenou kovariančńı matićı Σ = σ2I). Nejprve je anisotropický komolý kužel
převeden na body aproximuj́ıćı jeho tvar s t́ım, že každý takový bod je uvažován jako izotropický
gaussián se směrodatnou odchylkou σj = ṙtj√

2 . Body aproximuj́ıćı komolý kužel s poloměrem rt,
kde t je vzdálenost od počátku paprsku, jsou vybrány pomoćı multisamplingu [43]. Ten pro-
dukuje množinu vzork̊u uspořádaných do šestiúhelńıku. Vzorky sv́ıraj́ı se středem kužele úhly
θ =

[
0, 2π

3 , 4π
3 , 3π

3 , 5π
3 , π

3
]
. Tyto body xj pak tvoř́ı středy izotropických gaussián̊u se standardńı

odchylkou σj = 0,5 · rtj√
2 . Standardńı odchylka σj je použita pro potlačeńı vysokých frekvenćı

vzorkované funkce. Izotropické gaussiány jsou převáženy koeficientem nepř́ımo úměrným tomu,
nakolik př́ıslušný gaussián pasuje do př́ıslušného poĺıčka 3D mř́ıžky z Instant NGP. Je-li gaussián
mnohem větš́ı než poĺıčko, které má aproximovat, je pravděpodobně nespolehlivý a jeho váha by
měla být sńıžena koeficientem

ωj,l = erf

 1√
8σ2

j n2
l

 , ωj,l ∈ [0, 1], (2.17)

kde n reprezentuje počet uzl̊u 3D mř́ıžky v každé dimenzi a

erf(x) = 2√
π

∫ x

0
e−t2

dt (2.18)

je Gaussova chybová funkce.

Dále je potřeba vyřešit možnost ztráty části obsahu scény při pohybu kamery, tzv. z-aliasing.
Jeho př́ıčinou je ztrátová funkce návrhové śıtě (rovnice 2.14), která vrát́ı stejnou hodnotu pro
částečný i úplný překryv bin̊u histogramu. Penalizuje pouze př́ıpad, kdy se nepřekrývaj́ı v̊ubec.
Proto Zip-NeRF tuto ztrátovou funkci nahrazuje funkćı, která je spojitá vzhledem ke vzdálenosti
od obrazové roviny. Detailně ji popisuje Barron a kol. v [9], sekci 3.

2.2.6 CamP

CamP (Camera Preconditioning for Neural Radiance Fields) [44] je technika, která umožňuje
společně s NeRF optimalizovat i parametry kamery. Snaž́ı se t́ım zpřesnit odhady pozic kamer
źıskané např. pomoćı COLMAP. Nejprve zkoumá, jak tento problém ovlivňuj́ı r̊uzné parametri-
zace kamer. Zjǐst’uje, že u nejrozš́ı̌reněǰśıch typ̊u parametrizaćı je úloha jejich optimalizace špatně
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podmı́něná, tedy malé změny vstupńıch parametr̊u maj́ı velký vliv. Proto navrhuje výpočet trans-
formace, která eliminuje korelace mezi jednotlivými parametry a normalizuje jejich efekt. Tuto
funkci použ́ıvá pro zlepšeńı podmı́něnosti celého optimalizačńıho problému. Funkce je zapsána
jako k × k matice, kde k je počet parametr̊u kamery. Tato matice je aplikována na parametry
kamery předt́ım, než jsou předány modelu NeRF (autoři článku použili Zip-NeRF).

Článek rozšǐruje optimalizaci NeRF definovanou v sekci 2.2.1 o parametry kamery Φi ∈ Rk, kde
k je počet parametr̊u kamery. Ztrátovou funkci popisuje jako L(D, Θ, Φ), kde Φ jsou parame-
try kamer. Linearizovanou optimalizaci parametr̊u kamer definuje jako Φ = Φ0 + ∆Φ, kde je
optimalizováno reziduum parametr̊u kamer ∆Φ vzhledem k počátečńım hodnotám Φ0. Parame-
try kamer definuj́ı projekci Π, kde Π(x, Φ) : R3 → R2, která promı́tá 3D bod x do 2D pozice
pixelu p.

Změna podmı́něnosti je definována následovně: Bud’ u ∈ Rk parametr optimalizovaný tak, aby
byla minimalizována ztrátová funkce f(u) : Rn → R. Systém je přepodmı́něn výpočtem ma-
tice pro změnu podmı́něnosti P ∈ Rk×k, výpočtem v = Pu a minimalizaćı ztrátové funkce
f(P −1v). Po nalezeńı optimálńıho řešeńı v∗ je odvozeno optimálńı řešeńı u∗ jako u∗ = P −1v⋆.
Změna podmı́něnosti tohoto optimalizačńıho problému je definována jako změna citlivosti pro-
jekčńı funkce Π(x; Φ) na jej́ı vstupńı parametry. Bud’ Πn(Φ) : Rk → R2m rozš́ı̌rená projekčńı
funkci jako posloupnost funkćı Π v bodech {xj}m

j=1. Je zkoumáno, jak se projekce těchto bod̊u
změńı vzhledem k jednotlivým parametr̊um kamery. V libovolném bodě Φ0 v prostoru para-
metr̊u kamery lze vliv každého parametru na každý projektovaný bod pj = Π(xj ; Φ) zapsat jako
jakobián

dΠm

dΦ

∣∣∣∣
Φ=Φ0

= JΠ ∈ R2m×k. (2.19)

rs. člen matice ΣΠ = J⊤
Π JΠ ∈ Rk×k je roven

m∑
l=1

(
dpl

dΠ[r]

)⊤ (
dpl

dΠ[s]

)
. (2.20)

Na diagonále matice ΣΠ je pak pr̊uměrný pohyb, který zp̊usob́ı změna r. parametru Φ[r] a mimo
diagonálu pak korelace těchto pohyb̊u mezi parametry Φ[r] a Φ[s]. Ćılem je nalézt matici pro
změnu podmı́něnosti P takovou, že dosazeńım P −1Φ̃ = Φ do projekčńı funkce Φm(P −1Φ̃) =
Π̃m(Φ̃) je źıskána matice ΣΠ̃ = J⊤

Π̃JΠ̃, která je rovna jednotkové matici Ik, přičemž JΠ̃ = JΠP −1.
Tento problém má nekonečně mnoho řešeńı, přičemž autoři zvolili

P −1 = Σ− 1
2

Π =
(

J⊤
ΠJΠ

)− 1
2

. (2.21)

Celá metoda je ilustrována na Obrázku 2.6.

Navržený postup předpokládal, že každý sńımek má svou vlastńı kameru a ty jsou optimalizovány
nezávisle. V mnohých př́ıpadech je však k źıskáńı všech sńımk̊u v datasetu použita jediná kamera
(a objektiv), proto jsou vnitřńı parametry sd́ılené. CamP toto řeš́ı rozš́ı̌reńım ztrátové funkce
o člen Lshared, který minimalizuje rozptyl těchto sd́ılených parametr̊u. Tento člen je do funkce
přidán v podobě malých hodnot přičtených k diagonále kovariančńı matice ΣΠ.

2.3 Gaussian Splatting

Na rozd́ıl od klasického NeRF, který optimalizuje scénu jako funkci v pětidimenizionálńım pro-
storu, Gaussian Splatting reprezentuje zářivá pole ve scéně jako množinu 3D gaussián̊u. Metoda
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Obrázek 2.6 Na obrázku a) je ilustrován výběr množiny bod̊u xj
m
j=1 viditelných př́ıslušnou kamerou.

Na těchto bodech je na obrázku b) vypoč́ıtána kovariančńı matice Σi (rovnice 2.20) derivaćı projekćı
vzhledem k jednotlivým parametr̊um kamery. Z té je pak spoč́ıtána matice pro změnu podmı́něnosti P −1

i .
Obrázek c) ilustruje reformulaci optimalizačńıho problému z př́ımé optimalizace parametr̊u kamery
{Φi} na optimalizaci latentńıch parametr̊u {Φ̃}i. Při výpočtu ztrátové funkce jsou latentńı parame-
try převedeny na skutečné parametry Φi = P −1Φ̃i a ty jsou pak předány NeRF. Zdroj obrázku [44].

na vstupu přij́ımá kamery kalibrované pomoćı COLMAP SfM [36], konkrétně sparse point cloud,
který SfM produkuje, a kterým metoda inicializuje gaussovskou reprezentaci scény, konkrétně po-
zice střed̊u, kovariančńı matice a pr̊uhlednost α. Barva, jej́ıž hodnota záviśı na směru pohledu
na scénu, je reprezentována sféricko harmonickými (SH) koeficienty [45].

3D gaussián G(x) je definován středem µ a 3D kovariančńı matićı Σ (oboj́ı ve světovém souřad-
nicovém systému)

G(x) = exp
(

−1
2(x)⊤Σ−1(x)

)
. (2.22)

Takto definované gaussiány jsou pak násobeny koeficientem pr̊uhlednosti α, resp. nepr̊uhlednosti,
jelikož α = 0 znamená zcela pr̊uhledný a α = 1 nepr̊uhledný gaussián. Pro účely vykresleńı
výsledného obrázku je však nutné provést projekci 3D gaussiánu do dvoudimenzionálńı ob-
razové roviny. Toho lze doćılit s použit́ım transformačńı matice ze světového do kamerového
souřadnicového systému W , pro převedeńı kovariančńı matice gaussiánu do tohoto souřadnicového
systému pomoćı vztahu Σ′ = JWΣW ⊤J⊤, kdy J je jakobián afinńı aproximace př́ıslušné projek-
tivńı transformace. Vynecháńım třet́ıho řádku a sloupce matice Σ′ dostaneme 2 × 2 kovariančńı
matici pro rovinu. Prostá optimalizace kovariančńı matice Σ pomoćı gradientńıho sestupu tak,
aby gaussiány správně reprezentovaly zářivé pole, neńı možná, jelikož kovariančńı matice muśı
být pozitivně semidefinitńı, což v pr̊uběhu gradientńıho sestupu nelze zaručit. Proto byla kova-
riančńı matice vyjádřena jako konfigurace elipsoidu pomoćı škálovaćı matice S a rotačńı matice
R jako Σ = RSS⊤R⊤. Aby mohly být obě komponenty optimalizovány nezávisle, byl zvlášt’
uložen škálovaćı vektor s a rotačńı kvaternion q.

Optimalizačńı proces pracuje se všemi parametry 3D gaussián̊u µ, Σ, α a SH koeficienty. Zároveň
je optimalizována hustota gaussián̊u co do jejich umı́stěńı v prostoru tak, aby dobře reprezen-
tovaly scénu. Optimalizace je založena na iterativńım procesu vykreslováńı a následném po-
rovnáváńı vykreslených obrázk̊u s ground-truth trénovaćımi sńımky. Na začátku jsou gaussiány
odhadnuty jako izotropické objekty s osami rovnými pr̊uměrné vzdálenosti ke třem nejbližš́ım
bod̊um ze SfM pointcloudu. Ztrátová funkce je definována jako
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L = (1 − λ)L1 + λLD-SSIM, (2.23)

kdy L1 je po složkách absolutńı hodnota rozd́ılu hodnot optimalizované proměnné a ground-
truth, λ = 0,2 a

LSSIM(x, y) = (2µxµy + c1)(2σxy + c2)
(µ2

x + µ2
y + c1)(σ2

x + σ2
y + c2) , (2.24)

přičemž µx, µy jsou středy gaussián̊u, σ2
x, σ2

y př́ıslušné rozptyly, σxy kovariance a c1, c2 kon-
stanty zajǐst’uj́ıćı numerickou stabilitu [46]. Po inicializaci gaussián̊u prob́ıhá vždy 100 iteraćı
jejich zahušt’ováńı, pak jsou odstraněny neužitečné pr̊uhledné gaussiány, tedy gaussiány s α < ϵα.
Při zahušt’ováńı je potřeba gaussiány doplnit do prázdných oblast́ı s chyběj́ıćımi geometrickými
deskriptory (podrekonstruované oblasti) a do oblast́ı, kde jednotlivé gaussiány zab́ıraj́ı př́ılǐs
velkou oblast (přerekonstruované oblasti). Experimentálně bylo zjǐstěno, že takové gaussiány
maj́ı velké pozičńı gradienty, což odpov́ıdá tomu, že tyto gaussiány reprezentuj́ı nepř́ılǐs dobře
rekonstruované regiony, proto se je optimalizačńı proces snaž́ı posunout a rekonstrukci tak
zlepšit. Z tohoto d̊uvodu jsou zahušt’ovány ty gaussiány, jejichž pozičńı gradient je větš́ı než
τpos = 0,0002. Malé gaussiány v podrekonstruovaných oblastech jsou zkoṕırovány a tato nová
kopie je posunuta ve směru pozičńıho gradientu. Velké gaussiány v přerekonstruovaných ob-
lastech jsou nahrazeny dvěma menš́ımi gaussiány zmenšenými konsantou ϕ = 1,6. Jejich pozice
jsou vyb́ırány vzorkováńım z p̊uvodńıho gaussiánu jako z hustoty pravděpodobnosti. V podrekon-
struovaných oblastech je tedy zvětšováno množstv́ı objemu reprezentovaného gaussiány, zat́ımco
v přerekonstruovaných oblastech je stejné množstv́ı objemu rozděleno do v́ıce gaussián̊u (viz také
Obrázek 2.7). Zároveň je nutno zabránit tvorbě obláčk̊u v bĺızkosti jednotlivých kamer. Proto je
každých 3 000 iteraćı hodnota α všech gaussián̊u sražena bĺızko 0. Následné optimalizačńı kroky
zvyšuj́ı α pro gaussiány, které jsou pro reprezentaci scény nezbytné a zbytné gaussiány s ńızkým
α < ϵα jsou pak pravidelně odstraňovány.

Obrázek 2.7 Schéma zahušt’ováńı gaussián̊u. V horńı řadě je ilustrováno zdvojnásobeńı objemu repre-
zentovaného p̊uvodńım gaussiánem do dvou gaussián̊u a následné rozložeńı gaussovsky reprezentovaného
objemu do tvaru skutečného objektu ve scéně. Ve spodńı řadě je ilustrováno rozděleńı velkého množstv́ı
objemu v p̊uvodńım gaussiánu do dvou gaussián̊u, které se pak také přizp̊usob́ı skutečnému tvaru objektu
ve scéně. Zdroj obrázku [11].

Hlavńım ćılem metody je umožnit vykreslováńı nových pohled̊u v reálném čase. Proto byl zaveden
dlaždicovitý rasterizér gaussián̊u umožňuj́ıćı efektivńı zpětný chod gradient̊u přes libovolný počet
spojených gaussián̊u. Nejprve je scéna rozdělena na 16 × 16 dlaždic a následně docháźı k výběru
gaussián̊u pro finálńı vizualizaci. Jsou vybrány pouze gaussiány, jejichž 99% konfidenčńı inter-
val prot́ıná př́ıslušný komolý kužel jako výřez pohledu na scénu z př́ıslušného poĺıčka. Vybrané
gaussiány jsou pak instanciovány tolikrát, kolik dlaždic prot́ınaj́ı a každé instanci je přǐrazen kĺıč,
kombinuj́ıćı hloubku v prostoru pohledu a identifikátor př́ıslušné dlaždice. Tyto instance jsou
následně seřazeny podle těchto kĺıč̊u pomoćı GPU implementace č́ıslicového řazeńı [47]. Poté je
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pro každou dlaždici sestaven seznam seřazených gaussián̊u. Následná rasterizace je prováděna
paralelně, kdy rasterizaci jedné dlaždice odpov́ıdá jeden blok GPU vláken. Každý blok nejprve
načte gaussiány do své sd́ılené paměti a následně pro každý pixel akumuluje barvu a pr̊uhlednost
α postupným procházeńım seznamu. Jakmile př́ıslušné vlákno dosáhne ćılové (ne)pr̊uhlednosti
α = 1, zastav́ı se. Vlákna př́ıslušej́ıćı každé dlaždici jsou v pravidelných intervalech kontrolována
a jakmile jsou všechny pixely saturovány, výpočet pro př́ıslušný blok konč́ı. Během zpětné pro-
pagace gradientu je potřeba zrekonstruovat sekvenci všech bod̊u (resp. gaussián̊u), které přispěly
k výpočtu barvy př́ıslušného pixelu během dopředného chodu. Proto jsou znovu procházeny se-
znamy seřazených gaussián̊u, nyńı pozpátku. Koeficienty pro výpočet gradientu jsou źıskány jako
pod́ıl finálńı akumulované pr̊uhlednosti α a hodnoty α př́ıslušného gaussiánu.

Schéma inicializace gaussián̊u, jejich optimalizace a následné vykreslováńı je znázorněno na
Obrázku 2.8.

Obrázek 2.8 Schéma Gaussian Splatting. Zdroj obrázku [11].

2.4 DSRNet – metoda pro odstraňováńı odlesk̊u

DSRNet (Dual-stream Semantic-aware network with Residual Connection) [14] kromě dekom-
pozice obrazu na základńı sńımek a odraz pracuje také s residuem této dekompozice, konkrétně
nahĺıž́ı na sńımek I jako na

I = T̃ + R̃ = T + R + Φ(T, R), (2.25)

kde T a R jsou ground-truth základńıho sńımku a odrazu, T̃ = g(T ) a R̃ = f(R) jsou odleskem
i jiným zp̊usobem degradované T a R které jsou viditelné kamerou a Φ(T, R) = I − T − R je
residuum této dekompozice. Jelikož funkce Φ(·, ·) může být libovolná, pracuje s ńı DSRNet jako
s předmětem optimalizace. Residuum umožňuje dosáhnout kvalitněǰśı a čistš́ı predikce T̃ a R̃,
jelikož obsáhne všechny komponenty nad rámec prosté lineárńı dekompozice I.

Vstupem do śıtě je vstupńı obrázek I a pyramida př́ıznak̊u, kterou z I extrahuje VGG-19 [16].
Tyto př́ıznaky jsou hierarchicky agregovány śıt́ı DSFNet (Dual-Stream Pyramid Fusion Network,
viz Obrázek 2.10, část DSFNet). Vstupńı obrázek je zde rozkoṕırován na dva, tyto sńımky slouž́ı
jako základ pro odhad pr̊uhledové vrstvy T̂ , resp. pro odhad odrazové vrstvy R̂. Každá úroveň
deskriptorové pyramidy je nejprve zpracována MuGI blokem (viz Obrázek 2.9). Žlutě označené
části MuGI určuj́ı, které části zpracovávaných deskriptor̊u jsou relevantńı pro pr̊uhledovou, resp.
odrazovou vrstvu. Jsou implementovány jako

{
F̂T = G1 (FT ) ◦ G2 (FR)
F̂R = G1 (FR) ◦ G2 (FT ) ,

(2.26)

kde FT , FR ∈ RH1×W1×C1 představuj́ı obrazové deskriptory źıskané z T̃ a R̂ a F̂T , F̂R ∈ RH2×W2×C2

představuj́ı výstup bloku. G1 a G2 jsou funkce určuj́ıćı, která část deskriptor̊u je relevantńı pro
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Obrázek 2.9 Schéma MuGI bloku. Zdroj obrázku [14].

př́ıslušnou vrstvu. DSRNet je implementuje tak, že G1(·) vezme prvńı polovinu vrstev feature
map a G2 druhou polovinu, tedy H1 = H2, W1 = W2 a C2 = C1

2 .

Deskriptory zpracované MuGI blokem jsou pak přeškálovány na rozlǐseńı odpov́ıdaj́ıćı vyšš́ı
úrovni pyramidy, spojeny s deskriptory v této vrstvě a dohromady opět zpracované MuGI blo-
kem. Zpracováńı pokračuje až na nejvyšš́ı úroveň pyramidy, kde jsou deskriptory spojeny se
vstupńım obrázkem.

Takto zpracované deskriptory jsou postoupeny śıti DSDNet (Dual-Stream Fine-Grained Decom-
position Network, viz Obrázek 2.10, část DSDNet), která sestává z MuGI, downsamplovaćıch
a upsamplovaćıch blok̊u sestavených obdobně jako architektura U-Net [48]. Dekompozičńı rezi-
duum je pak odhadnuto śıt́ı LRM (Learnable Residue Module, viz Obrázek 2.10, část LRM).

Během trénováńı śıt’ minimalizuje rekonstrukčńı ztrátovou funkci

Lrec =
∣∣∣∣∣∣I −

(
T̂ + R̂

)
− Φ

(
T̂ , R̂

)∣∣∣∣∣∣
1

. (2.27)

Kromě ńı DSRNet zavád́ı také daľśı ztrátové funkce: pixelovou ztrátovou funkci Lpix zajǐst’uj́ıćı
konzistenci zrekonstruovaných sńımk̊u a jejich horizontálńıch a vertikálńıch gradient̊u v̊uči př́ıs-
lušné ground-truth

Lpix =
∣∣∣∣∣∣T̂ − T

∣∣∣∣∣∣2

2
+

∣∣∣∣∣∣R̂ − R
∣∣∣∣∣∣2

2
+ α

(∣∣∣∣∣∣∇T̂ − ∇T
∣∣∣∣∣∣

1
+

∣∣∣∣∣∣∇R̂ − ∇R
∣∣∣∣∣∣

1

)
, (2.28)

percepčńı ztrátovou funkci zajǐst’uj́ıćı vizuálńı konzistenci predikćı a ground-truth a zároveň
bráńıćı př́ılǐsným penalizaćım drobných odchylek ve světelnosti sńımk̊u

Lper =
∑

i

ωi

∣∣∣∣∣∣ϕi

(
T̂

)
− ϕi (T )

∣∣∣∣∣∣
1

, (2.29)

kde ϕi(·) označuje výstup i., i ∈ {2, 7, 12, 21, 30} vrstvy VGG-19 jako extraktoru deskriptor̊u.
Paramety ω kombinuj́ı deskriptory z r̊uzných vrstev. Posledńı ztrátová funkce Lexc posiluje
nezávislost jednotlivých gradient̊u:

Lexc = 1
N

N−1∑
n=0

∣∣∣∣∣∣Ψ (
T̂ ↓nR̂↓n

)∣∣∣∣∣∣2

2
, kde Ψ

(
T̂ , R̂

)
= tanh

(
η1

∣∣∣∇T̂
∣∣∣) ◦ tanh

(
η2

∣∣∣∇R̂
∣∣∣) (2.30)

a T̂ ↓n, R̂↓n reprezentuj́ı 2nkrát provedené škálováńı sńımku na menš́ı rozlǐseńı. η1 a η2 jsou
normalizačńı faktory.
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Výsledná ztrátová funkce celé śıtě Lall kombinuje výše popsané ztrátové funkce takto:

Lall = Lpix + β1Lper + β2Lexc + β3Lrec, (2.31)

kdy β1 = 0,01, β2 = 1 a β3 = 0,2.

Obrázek 2.10 Schéma DSRNet. Zdroj obrázku [14].

2.5 Metody pro instance segmentation

Tato sekce popisuje vybrané metody hlubokého učeńı pro segmentaci instanćı objekt̊u v obraze
s d̊urazem na výpočetńı rychlost a přesnost.

2.5.1 YOLOv8

YOLO [28] je konvolučńı neuronová śıt’ určená pro detekci a klasifikaci objekt̊u v reálném čase
(až 45 sńımk̊u za sekundu). Nejprve je obrázek zpracován 24konvolučńımi vrstvami (extrakce
př́ıznak̊u) a 2MLP vrstvami (nelineárńı zpracováńı př́ıznak̊u a jejich transformace do výstupńıho
formátu). Výstupem śıtě je tensor o velikosti S × S × (B · 5 + C). Sńımek je totiž rozdělen
na mř́ıžku o velikosti S × S. Detekovaný objekt je přǐrazen př́ıslušnému poĺıčku mř́ıžky tehdy,
pokud se v něm nacháźı střed tohoto objektu. Pro každé pole v mř́ıžce je predikováno B boun-
ding box̊u (x, y, w, h) a konfidenčńıho skóre, které vyjadřuje, nakolik si je model jistý polo-
hou detekovaného objektu. Zároveň je pro každé poĺıčko (bez ohledu na počet bounding box̊u
v př́ıslušném poĺıčku) predikována množina C podmı́něných pravděpodobnost́ı P(c = ci|object),
tedy C podmı́něných pravděpodobnost́ı, že pokud se v př́ıslušném poĺıčku nacháźı nějaký objekt,
patř́ı s touto pravděpodobnost́ı do tř́ıdy ci. Výstupńı formát ilustruje Obrázek 2.11.

Na architekturu YOLO pak navázal daľśı výzkum a postupně byly odvozeny daľśı verze, které
se zaměřovaly na daľśı optimalizaci rychlosti, výpočetńı náročnosti, na maximalizaci přesnosti,
zjednodušeńı práce s modelem a přidáńı nových možnost́ı, např. instance segmentation. Velmi
použ́ıvané modely jsou YOLOv5 [30]a YOLOv8 [31]. I přes širokou známost těchto model̊u autoři
k těmto model̊um nezveřejnili žádnou vědeckou publikaci, nicméně mnoho článk̊u [49, 50] nab́ıźı
jejich shrnut́ı.

YOLOv5 pracuje s tř́ıfázovou architekturou, kdy se jednotlivé části nazývaj́ı páteř (backbone),
krk (neck) a hlava (head). Jako backbone pro extrakci př́ıznak̊u slouž́ı architektura CSPNet [51].
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Extrahované př́ıznaky si následně převezme neck v podobě PANet (Path Aggregation Network) [52],
která př́ıznaky z jednotlivých vrstev spojuje dohromady, přičemž zachovává jejich sémantickou
a prostorovou informaci. Takto spojené př́ıznaky pak doputuj́ı do head, která provede finálńı de-
tekci objektu. Implementace YOLOv5 [30] již také umožňuje provádět instance segmentation.

YOLOv8 jako backbone použ́ıvá FPN (Feature Pyramid Network) [53]. Zbytek architektury je
velmi podobný, došlo pouze k drobným změnám v architektuře prostředńı části (necj). YO-
LOv5 i YOLOv8 použ́ıvaj́ı mozaikovitou augmentaci dat [29], která náhodně vyb́ırá 4 sńımky
z př́ıslušného datasetu, náhodně je oř́ızne a spoj́ı do výsledného trénovaćıho obrázku.

Obrázek 2.11 Schéma YOLOv1. Obrázek vlevo ukazuje rozděleńı sńımku na S × S mř́ıžku. Obrázek
nahoře ukazuje predikci bounding box̊u a jejich konfidenčńıho skóre (tloušt’ka boxu) pro auto, kolo
a psa. Obrázek dole ukazuje predikci pravděpodobnost́ı tř́ıd v př́ıslušném poĺıčku mř́ıžky. Obrázek vpravo
ukazuje finálńı predikce (prahováńı bounding box̊u konfidenčńım prahem). Zdroj obrázku [28].

2.5.2 GLEE

GLEE [35] je model pro detekci, segmentaci a trackováńı libovolných objekt̊u ve scéně. Model
byl trénován na 5milionech obrázk̊u z dataset̊u použ́ıvaných pro r̊uzné benchmarky. Použity byly
datasety s anotacemi bounding box̊u a názv̊u tř́ıd (Objects365 [54]), př́ıpadně masek a názv̊u
tř́ıd (COCO [22]) nebo datasety poskytuj́ıćı popis obrázku formou volného textu, např. Visual
Genome [55]. Dı́ky tomu je model schopen velmi generické reprezentace sledovaných objekt̊u,
což mu umožňuje pracovat s novými daty nebo adaptaci na úkol, který se v trénovaćıch datech
nevyskytoval, bez nutnosti dodatečného trénováńı (zero-shot transfer).

Model sestává z textového enkodéru, který kóduje popis vstupńıch dat, popř. úkolu, který má
model vykonat (např. ”největš́ı auto ve sńımku“), dále backbone śıtě pro extrakci obrazových
př́ıznak̊u a vizuálńıho prompteru (vizuálńı prompt je označeńı objektu, který chceme detekovat,
popř. segmentovat nebo trackovat, viz také Obrázek 2.12). Tyto vstupy jsou integrovány v de-
kodéru založeném na MaskDINO [56], který extrahuje př́ıslušné objekty ze scény. Jeho výstupńı
emgeddingy zpracovávaj́ı tři detekčńı hlavy, jedna pro masky, druhá pro bounding boxy a třet́ı
pro tř́ıdy objekt̊u.
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Obrázek 2.12 Schéma GLEE. Zdroj obrázku [35].



Kapitola 3

Analýza

Práce navazuje na výsledky předchoźı diplomové práce [57], která vytvořila prototyp řešeńı pro
modelováńı a vykreslováńı automobil̊u pomoćı NeRF na základě poř́ızených sńımk̊u, kdy byla
nejprve provedena homogenizace osvětleńı ve sńımćıch, následně byly automobily segmentovány
a nakonec modelovány pomoćı NeRF. Tato práce navrhuje vylepšeńı některých p̊uvodńıch kom-
ponent, např́ıklad zavád́ı nový model pro segmentaci vozu a nahrazuje p̊uvodńı model NeRF
v Instant NGP třemi pokročileǰśımi modely.

3.1 Existuj́ıćı řešeńı

Původńı práce [57] zkoumala metodiku sńımáńı vozu. Bylo zjǐstěno, že vozidlo je vhodné nasńımat
dokola v několika výškových úrovńıch, přičemž optimálńı počet sńımk̊u pro jednu výškovou
úroveň je 20 – 25. Zároveň bylo zjǐstěno, že je vhodné mı́t tři úrovně sńımáńı, nejnižš́ı v úrovni
kol a nejvyšš́ı nad úrovńı střechy vozidla. Nejvyšš́ı vrstva je však potřebná pouze pro generováńı
pohled̊u na automobil zvrchu, což je však velmi neobvyklé, jelikož člověk běžné výšky si auta
zvrchu neprohĺıž́ı, tedy ani prodejńı inzeráty těmito sńımky nedisponuj́ı.

Pro odhad pozic kamery byl použit algoritmus COLMAP. Práce zmiňuje možnosti použit́ı lepš́ıho
algoritmu pro extrakci př́ıznak̊u, jelikož hladká textura metaĺızy vozidla je nevhodným povrchem
pro hledáńı robustńıch deskriptor̊u. COLMAP tak v mnohých datasetech nacházel referenčńı
body v oblasti kol a SPZ. Pokud scéna neměla dostatečně heterogenńı pozad́ı, nebyly pozice
kamer odhadnuty správně, což vedlo např. ke splynut́ı předńı a zadńı části auta a NeRF pak
generoval sńımky, kde předńı či zadńı pohledy obsahovaly prvky př́ıdě i zádě vozidla najed-
nou.

Práce analyzovala mnohé algoritmy pro homogenizaci osvětleńı. Pro porovnáńı použila NR-IQA
(no-reference image quality assessment) metriky [58], ze kterých však nebylo možné jednoznačně
určit, která z testovaných metod vedla ke zlepšeńı vizuálńı kvality obrazu. Jako závěr bylo stano-
veno, že vzhledem k výpočetńı náročnosti a nejednoznačným výsledk̊um je vhodné zvolit metodu
ekvalizace histogramu, která nemá vysoké výpočetńı nároky. Chyb́ı však podrobněǰśı diskuze
výsledk̊u této operace na reálných datech, práce poskytuje pouze jeden sńımek, ze kterého je
patrné, že přesvětlené oblasti jsou sice tmavš́ı, avšak dř́ıve méně osvětlené oblasti jsou př́ılǐs
tmavé.

23
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Sńımáńı scény

Odhad parametr̊u
kamery v COLMAP

Homogenizace osvětleńı

Odstraněńı pozad́ı

Trénováńı NeRF

Vykresleńı nových
pohled̊u z NeRF

sńımky
sńımky

pozice a parametry
kamery vylepšené sńımky

Obrázek 3.1 Schéma systému navrženého v p̊uvodńı implementaci [57].
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Práce testovala dva algoritmy pro odstraněńı pozad́ı – konvolučńı neuronové śıtě architektury
U2-Net [59] a model SAM (Segment Anything Model) [60]. U2-Net determinuje objekt k seg-
mentaci automaticky, SAM je sice schopen téhož, pro zajǐstěńı spolehlivěǰśıch detekćı mu však
autor ještě předložil bounding box největš́ıho automobilu nalezeného modelem YOLO.
Pro modelováńı vozu byl použit fotogrammetrický software Meshroom [61] a Instant NGP [10],
což je implementace NeRF optimalizovaná pro GPU. Takto byl NeRF trénován na p̊uvodńıch
sńımćıch (automobil i pozad́ı) se vzorkováńım celého prostoru scény, dále na p̊uvodńıch sńımćıch,
avšak s omezeńım vzorkováńı prostoru, byla vzorkována pouze oblast, kde se nacházel automobil,
což v d̊usledku znamenalo odstraněńı pozad́ı a nakonec na sńımćıch s vysegmentovaným auto-
mobilem a odstraněným pozad́ım. Výsledky prokázaly nevhodnost fotogrammetrického softwaru,
který si nebyl schopen poradit s pr̊uhlednými částmi vozu, zejména s čelńım sklem. NeRF fun-
goval nejlépe pro segmentovaná data z d̊uvodu menš́ı kapacity modelu a absence adaptace na
neohraničené scény (viz sekce 2.2.2, 2.2.3).

3.2 Návrhy vylepšeńı

Vzhledem k popsaným nedostatk̊um algoritmu COLMAP by bylo vhodné otestovat alternativńı
algoritmy pro zisk obrazových př́ıznak̊u, př́ıpadně COLMAP inicializovat apriorńı znalost́ı pozic
kamer źıskaných z 3D poloh sńımače v př́ıslušném okamžiku. Takto źıskané polohy by následně
byly pouze zpřesňovány triangulaćı deskriptor̊u źıskaných pomoćı COLMAP. Tyto experimenty
však nejsou součást́ı této práce.

Je velmi obt́ıžné zavést metriku pro vyhodnoceńı homogenizace osvětleńı, popř. jiných algoritmů
zpracováńı obrazu aplikovaných na použité sńımky. Jeden z d̊uvod̊u je, že ani neńı možné dobře
formulovat, jak by měl výsledek vypadat, a co pro to udělat. Proto bylo upuštěno od daľśıho
zkoumáńı a vyhodnocováńı metod homogenizace osvětleńı a namı́sto toho byly zkoumány algo-
ritmy pro odstraněńı odlesk̊u. Odlesky zp̊usobené př́ımým slunečńım svitem na lesklou metaĺızu,
popř. odlesky okolńıho prostřed́ı jsou něco, co ruš́ı model automobilu, který by měl obsahovat
pouze automobil samotný bez vliv̊u okolńıho prostřed́ı. Odlesk samotný je dobře definovaný a
zároveň je dobře definovaná podoba automobilu bez vlivu př́ıslušného odlesku. Tato úloha je
taktéž předmětem aktivńıho výzkumu (viz sekce 1.2) a existuj́ı také použitelné implementace
(sekce 2.4).

Práce zmiňuje, že segmentace pomoćı U2-Net neńı zcela spolehlivá, model totiž nev́ı, co je
nejd̊uležitěǰśı objekt ve scéně, a co má být tedy segmentováno. U2-Net je tedy vhodný pouze na
některé exteriérové scény, problematická jsou např. daľśı auta ve scéně, popř. jiné prominentńı
objekty, které by U2-Net mohl vysegmentovat také, př́ıpadně auto zcela ignorovat a namı́sto něj
segmentovat onen prominentńı objekt. Experimentálně bylo zjǐstěno (viz sekce 5.4), že ani SAM
neńı zcela spolehlivý, zejména v př́ıpadě, že selže detekčńı model, který segmentačńımu modelu
dává bounding box vozidla k segmentaci. YOLO je totiž optimalizováno zejména na rychlost,
což nevyhnutelně vede k jistým kompromis̊um v přesnosti. To se experimentálně projevilo tak,
že ani nejnověǰśı YOLOv8 nebylo schopno vozidlo detekovat při pohledu z některých úhl̊u, nebo
bylo-li na automobilu zvlášt’ velké množstv́ı odlesk̊u. Proto byly v této práci využity pokročileǰśı
modely pro instance segmentation, byt’ za cenu jistého sńıžeńı rychlosti. Rozd́ıl však na jeden
sńımek čińı maximálně stovky milisekund, což je vzhledem k celkové výpočetńı náročnosti všech
komponent dohromady, která čińı středńı deśıtky minut až nižš́ı deśıtky hodin v závislosti na
použitém modelu pro vykreslováńı nových pohled̊u, zanedbatelné.

Původńı práce použila pouze základńı architekturu NeRF a zcela ignorovala daľśı výzkum, který
v této oblasti proběhl, zejména adaptaci model̊u na neohraničené scény zabrané z 360° (sekce 2.2.2
a 2.2.3) nebo alternativńı reprezentace objemu ve scéně (sekce 2.3), což umožňuje dramatické
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zrychleńı trénováńı i vykreslováńı nových pohled̊u, přičemž je stále možné reprezentovat složitou
neohraničenou scénu. Proto byly testovány pokročilé architektury NeRF.

3.3 Datasety a metodika sńımáńı

Byly poř́ızeny tři typy dataset̊u:

reálný dataset poř́ızený dronem,

reálný dataset poř́ızený mobilńım telefonem,

syntetický dataset vytvořený v Blenderu [62].

Všechny datasety byly poř́ızeny jako 360° záběry vozidla, sńımač kolem objektu opsal jeden, nebo
dva kruhy.

Seznam dataset̊u:

car1-drone-manual: dataset byl poř́ızen manuálně ovládaným dronem Mavic 2 [63] a ob-
sahuje 1 oblet o 54 sńımćıch. Ukázka viz Obrázek 3.2a.

car2-drone-manual: dataset byl poř́ızen manuálně dronem Mavic 2 a obsahuje 1 oblet o 93
sńımćıch. Ukázka viz Obrázek 3.2b.

car3-drone-active-track: dataset byl poř́ızen dronem Mavic 2. Dron byl ř́ızen automaticky
s použit́ım funkce ActiveTrack [64]. Tato funkce umožňuje sledováńı objektu (i pohyblivého).
Nejprve je nutné tento objekt manuálně vybrat v mobilńı aplikaci, která s dronem interaguje,
dron pak objekt automaticky sleduje z bezpečné vzdálenosti, umı́ jej také oblétat dokola.
Pro účely datasetu byl zvolen oblet dokola za dodržeńı fixńı vzdálenosti od objektu. Data-
set obsahuje 1 oblet o 35 sńımćıch. ActiveTrack sice dodržel fixńı vzdálenost, nicméně jako
oblétávaný objekt nebyl detekován střed automobilu, nýbrž jeho levý bok. Proto je automobil
na sńımćıch z jedné strany výrazně bĺıže. Ukázka viz Obrázek 3.2c.

car4-phone: dataset byl poř́ızen mobilńım telefonem a obsahuje 1 neúplný kruh o 28 sńımćıch.
Ukázka viz Obrázek 3.2d.

car5-phone: dataset byl poř́ızen mobilńım telefonem a obsahuje 2 neúplné kruhy o 31,
resp. 32 sńımćıch. Ukázka viz Obrázek 3.2e.

car6-phone: dataset byl poř́ızen mobilńım telefonem a obsahuje 2 neúplné kruhy o 40,
resp. 49 sńımćıch. Ukázka viz Obrázek 3.2f.

car7-phone: dataset byl poř́ızen mobilńım telefonem a obsahuje 2 kruhy o 48, resp. 47
sńımćıch. Ukázka viz Obrázek 3.2g.

car8-drone-active-track: dataset byl poř́ızen dronem Mavic 2 s použit́ım funkce ActiveTrack.
Obsahuje 1 oblet o 58 sńımćıch. Ukázka viz Obrázek 3.2h.

car8-drone-manual: dataset byl poř́ızen manuálně ovládaným dronem Mavic 2. Obsahuje
2 oblety o 73, resp. 47 sńımćıch. Ukázka viz Obrázek 3.2i.

synthetic-porsche-911: dataset byl vytvořen v Blenderu s použit́ım modelu [65]. Obsahuje
2 kruhy, každý o 50 sńımćıch.

synthetic-volvo-s90: dataset byl vytvořen v Blenderu s použit́ım modelu [66]. Obsahuje 4
kruhy, každý o 25 sńımćıch.

Sńımky poř́ızené dronem byly obecně zachyceny ve větš́ı výšce než sńımky poř́ızené mobilńım
telefonem. To je dáno minimálńı letovou výškou dronu, která při použit́ı ActiveTrack čińı 2 m,
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(a) car1-drone-manual (b) car2-drone-manual (c) car3-drone-active-track

(d) car4-phone (e) car5-phone (f) car6-phone

(g) car7-phone (h) car8-drone-active-track (i) car8-drone-manual

(j) synthetic-porsche-911 (k) synthetic-volvo-s90

Obrázek 3.2 Ukázky dataset̊u.

při manuálńım ovládáńı je možné létat ve výšce nad 1 m bez omezeńı a nad 50 cm s vizuálńım
a zvukovým varováńım. Při podkročeńı výšky 50 cm začne dron automaticky přistávat a daľśı
sńımáńı již neńı možné.

3.4 Návrhy experiment̊u

Vzhledem k vybraným technologíım byly navrženy tři druhy experiment̊u:

1. vyhodnoceńı použitelnosti dataset̊u: dataset je pro trénováńı NeRF vhodný tehdy, jsou-li
k dispozici dostatečně přesné odhady pozic a parametr̊u kamer pro každý sńımek. COLMAP
je schopen správně odhadnout pozice tehdy, je-li scéna zabraná dostatečným množstv́ım
sńımk̊u tak, aby se vždy dva sousedńı sńımky dostatečně překrývaly. Zároveň muśı být
ve scéně dostatek heterogenńıch struktur, na kterých je COLMAP schopen extrahovat do-
statečné množstv́ı kvalitńıch deskriptor̊u, pomoćı nichž odhad provád́ı (viz sekce 2.1). V tomto



Návrhy experiment̊u 28

experimentu je na všech datasetech spuštěn COLMAP, jsou analyzovány odhadnuté pozice
i extrahovaný sparse point cloud a je vyhodnoceno, který typ datasetu je pro daľśı zpracováńı
vhodný.

2. validace modelu pro odstraňováńı odlesk̊u: na všech datasetech je spuštěn předtrénova-
ný model pro odstraňováńı odlesk̊u. Je-li výsledek nedostačuj́ıćı, je vytvořen vlastńı dataset
voz̊u s odlesky a bez odlesk̊u, na kterém bude model znovu natrénován. Takový model je opět
vyhodnocen na všech dostupných datasetech a je posouzeno, zda je tento př́ıstup dostatečně
robustńı, zda sńımky nedeformuje a kdy je vhodné jej použ́ıt.

3. validace model̊u pro generováńı nových pohled̊u: na všech datasetech jsou natréno-
vány vybrané modely a následně je vyhodnocena kvalita nově vygenerovaných pohled̊u, se
zvlášńım zřetelem na úhly a vzdálenosti neobsažené v trénovaćım datasetu tak, aby byla
objektivně vyhodnocena uč́ıćı a generalizačńı schopnost modelu.
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Implementace

Implementace je postavená na architektuře mikroslužeb, které jsou implementovány jako Docker
kontejnery. Účelem je, aby každá mikroslužba byla nezávislá na ostatńıch a ke svému běhu
potřebovala pouze samotný dataset. Jednotlivými mikroslužbami jsou:

1. colmap: použit́ı nástroje COLMAP pro odhad parametr̊u kamer. Podrobněji viz sekce 4.2.

2. reflections: segmentace vozu pomoćı modelu GLEE, detekce zatmaveńı oken za použit́ı
modelu YOLO a odstraněńı odlesk̊u z karoserie pomoćı śıtě DSRNet. Podrobněji viz sekce 4.3.

3. mipnerf360: trénováńı modelu Mip-NeRF 360 a generováńı pohled̊u z 9 kružnicových tra-
jektoríı v r̊uzných výškách a vzdálenostech od vozu. Podrobněji viz sekce 4.4.

4. zipnerf: trénováńı modelu Zip-NeRF a generováńı a generováńı pohled̊u z 9 kružnicových
trajektoríı v r̊uzných výškách a vzdálenostech od vozu. Podrobněji viz sekce 4.5.

5. gaussian-splatting: trénováńı modelu Gaussian Splatting a generováńı pohled̊u ze dvou
r̊uzných trajektoríı. Podrobněji viz sekce 4.6.

6. postprocessing: segmentace vozu pomoćı modelu GLEE a jeho umı́stěńı do scény s ne-
utrálńım pozad́ım. Podrobněji viz sekce 4.7.

Každý dataset je postupně zpracován všemi kontejnery v tomto pořad́ı.

4.1 Architektura systému

Architektura systému byla koncipována tak, aby byl systém co nejjednodušš́ım zp̊usobem spus-
titelný. Zásadńım požadavkem při práci s modely strojového učeńı je zachováńı konzistence
vývojového a produkčńıho prostřed́ı. T́ımto a daľśımi souvisej́ıćımi otázkami se zabývá para-
digma MLOps [67]. Zachováńı této konzistence v praxi znamená zejména uchováńı neměnné
verze frameworku, ve kterém byl model vyvinut (v př́ıpadě této práce zejména JAX[42] a Py-
Torch [68]). S t́ım se však poj́ı požadavky na kompatibilitu Pythonu, CUDA [69], cuDNN [70],
př́ıslušné grafické karty a jej́ıch ovladač̊u [71]. Zároveň je v práci použito několik r̊uzných mo-
del̊u, přičemž každý byl vyvinut v jiné době a s odlǐsnými knihovnami. A konečně, během
vývoje byla práce spouštěna na třech r̊uzných serverech, každý s jinou konfiguraćı. Je nab́ıledni,
že neńı možné vytvořit jedno prostřed́ı, ve kterém poběž́ı všechny modely najednou a které
bude triviálně nasaditelné na r̊uzná zař́ızeńı. Proto byl systém rozdělen na moduly colmap,
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reflections, mipnerf360, zipnerf, gaussian-splatting a postprocessing. Schéma nově
navrženého systému je na Obrázku 4.1.

Jednotlivé moduly byly kontejnerizovány s použit́ım Dockeru [72]. Většina použitých image
vycháźı z Ubuntu, které má nainstalovanou pouze CUDA a cuDNN. Výjimkou je image pro
Gaussian Splatting, který vycháźı z image s přeinstalovaným PyTorch. Do těchto image jsou
v daľśıch vrstvách instalovány požadované baĺıčky a knihovny.

Při implementaci bylo nutno brát v potaz i vývoj samotného nástroje Docker, jehož starš́ı verze
nepodporuj́ı některá systémová voláńı typická např. pro Ubuntu 22.04. S ohledem na instalace
Dockeru na starš́ıch a neaktualizovaných serverech je tedy nutné, aby kontejnery vycházely ze
starš́ıch verźı Ubuntu, pro potřeby práce je použito Ubuntu 20.04.

Každý modul má svou stejnojmennou složku, která vždy obsahuje soubor Dockerfile definuj́ıćı
sestaveńı př́ıslušného image. Dále složka obsahuje soubor main.py, který s využit́ım interńıch
implementaćı jednotlivých model̊u nacházej́ıćıch se ve složce src vykoná kód př́ıslušného modulu.
Složka pak může obsahovat i daľśı soubory s daľśımi částmi implementace, instalačńımi skripty
aj. Dále implementace obsahuje složku scripts, kde lze souborem run-module.sh spustit jeden
modul nad jedńım datasetem. Skript přij́ımá název modulu, informaci o dostupných grafických
kartách a název datasetu. Následně provede sestaveńı image a spust́ı př́ıslušný kontejner. Složka
scripts též obsahuje soubor run-all.sh, který přij́ımá název datasetu, pro který pak postupně
spust́ı všechny moduly.

Datasety je potřeba umı́stit do složky data-raw. Každý dataset muśı být v samostatné složce,
jej́ıž název bude odpov́ıdat názvu datasetu předávaného do run-module.sh nebo run-all.sh.
Tento dataset muśı obsahovat složku images se sńımky scény s automobilem, pro který chceme
vygenerovat nové pohledy.

4.2 COLMAP

Tento modul provád́ı odhad parametr̊u kamer ze sńımk̊u pomoćı nástroje COLMAP (sekce 2.1).
Nejprve zkoṕıruje dataset ze složky data-raw do složky data-processed, aby nebyla narušena
integrita p̊uvodńıch dat. Následně provede extrakci deskriptor̊u, poté vybere náhodně dva sńımky,
pomoćı triangulace lokalizuje deskriptory viditelné z obou těchto sńımk̊u a poté postupně přidává
do scény daľśı sńımky (image registration) a trianguluje daľśı deskriptory. Nakonec je provedena
korekce extrahovaných parametr̊u kamer a pozic triangulovaných deskriptor̊u pomoćı bundle
adjustment. Extrahované parametry kamery spolu a polohy triangulovaných bod̊u jsou uloženy
do soubor̊u.

Jelikož je výběr iniciálńı dvojice sńımk̊u náhodný, může se stát, že neńı možné do scény registrovat
všechny sńımky [73]. Se zbylými sńımky pak COLMAP začne odznova a registruje je do daľśı
scény. Tyto scény jsou pak procesovány utilitou model merger, která hledá společné deskriptory
mezi dvěma scénami a ty pak spojuje dohromady.

Na extrahované parametry a sńımky je pak aplikováno odstraněńı distorze (utilita image undis-
torter). Nakonec jsou vytvořeny 2krát, 4krát a 8krát změnešené verze vstupńıch sńımk̊u, které
mohou být použity jako vstup do model̊u pro generováńı nových pohled̊u (zejména Mip-NeRF 360
a Zip-NeRF), pokud by pro použit́ı standardńıch sńımk̊u nedostačovala dostupná VRAM. Výs-
tupńı sńımky jsou uloženy do složky orig images, resp. do složek orig images 2, orig images 4
a orig images 8. Parametry kamer a daľśı výstupy COLMAP jsou uloženy ve složce sparse/0.
Všechny tyto složky se nacháźı ve složce př́ıslušného datasetu.
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Sńımáńı scény

Odhad parametr̊u
kamery v COLMAP Odstraněńı odlesk̊u

Trénováńı Mip-NeRF 360

Vykreslováńı pohled̊u
z Mip-NeRF 360

Trénováńı Zip-NeRF

Vykreslováńı pohled̊u
ze Zip-NeRF

Trénováńı
Gaussian Splatting

Vykreslováńı pohled̊u
z Gaussian Splatting

Postprocessing

sńımky sńımky

renderingy renderingy renderingy

Obrázek 4.1 Schéma nově navrženého systému.
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Obrázek 4.2 Ukázka reálného datasetu pro odstraňováńı odlesk̊u. Zleva originálńı sńımek, pr̊uhledová
vrstva s odstraněnými odlesky a reflexńı vrstva obsahuj́ıćı výhradně odstraněné odlesky.

4.3 Odstraněńı odlesk̊u

V tomto modulu jsou z originálńıch i zmenšených obrázk̊u odstraněny odlesky. Nejprve je vy-
segmentován samotný automobil a je provedena detekce a segmentace jeho skel, která jsou poté
zatmavena. Na segmentovaný v̊uz se zatmavenými skly (tedy zejména na metaĺızu) je aplikováno
odstraněńı odlesk̊u. Do sńımku s odstraněnými odlesky je potom vrácena p̊uvodńı podoba skel
a pozad́ı, které bylo odstraněno při segmentaci. Výsledné sńımky jsou uloženy do složky images,
resp. do složek images 2, images 4 a images 8.

Pro trénováńı modelu odstraňuj́ıćı odlesky byly vytvořeny dva datasety: reálný dataset ze 147
sńımk̊u poř́ızených dronem, ze kterých byly odlesky odstraněny manuálně. Syntetický dataset
byl vytvořen kompozićı datasetu sńımk̊u automobil̊u a sńımk̊u př́ırody, které byly zesvětleny a
spojeny se sńımkem automobilu tak, aby reprezentovaly odlesk okolńıho prostřed́ı. Takto vzniklo
celkem 5600 sńımk̊u.

4.3.1 Odstraňováńı odlesk̊u v GIMP

Reálný dataset byl vytvořen na základě datasetu car1-drone-manual a car2-drone-manual.
Tyto sńımky byly upraveny v programu GIMP [74], zejména s použit́ım klonovaćıho raźıtka [75]
ve ztmavovaćım módu. Pro potřeby modelu DSRNet pak byla pro každý sńımek vytvořena
trojice originálńıho sńımku, pr̊uhledové vrstvy s odstraněnými odlesky a reflexńı vrstvy obsahuj́ıćı
výhradně odstraněné odlesky (Obrázek 4.2).

Odlesky nebyly odstraňovány z oblasti oken, jelikož zde se k odlesk̊um přidává ještě pr̊uhled
oknem dovnitř do vozidla, př́ıpadně i opětovný pr̊uhled ven skrz daľśı okno. Odstraněńı odlesk̊u
z takového povrchu s použit́ım klonovaćıho raźıtka je extrémně obt́ıžné, zvlášt’ při d̊urazu na
realistický vzhled sńımku s odstraněnými odlesky. Proto byla okna vozidel namı́sto odstraňováńı
odlesk̊u ztmavena, což si vyžádalo použit́ı daľśıho modelu.

4.3.2 Algoritmus pro detekci a zatmaveńı oken

Pro účely zatmaveńı oken byl využit transfer learning, kdy je model předtrénovaný pro určitý
úkol, použit pro úkol nový [26]. Např́ıklad konvolučńı śıt’ pro detekci určité skupiny objekt̊u je
použita na detekci jiného objektu. Výhodou je, že vrstvy pro extrakci př́ıznak̊u, natrénované na
p̊uvodńım, zpravidla velmi rozsáhlém datasetu o milionech sńımk̊u, jsou použity i pro extrakci
př́ıznak̊u z obrázk̊u v novém datasetu, který je pak použit pouze pro dotrénováńı detekčńıch hlav
tak, aby se adaptovaly na nový úkol. Zde byl pro detekci a segmentaci skel aut použit model
YOLOv8 [50], (podrobněji viz sekce 2.5.1) . Dı́ky př́ıstupné implementaci [31] je model velmi
snadno použitelný. Dataset pro dotrénováńı modelu byl sestaven z většiny poř́ızených dataset̊u
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Obrázek 4.3 Sńımek s anotovanými maskami skel. Anotace jsou reprezentovány vyplněnými žlutými
polygony.

(kromě dataset̊u car8-drone-active-track a car8-drone-manual) a č́ıtá 620 sńımk̊u. Ty byly
anotovány v programu COCO Annotator [76], bylo vytvořeno 3099 anotaćı (Obrázek 4.3).

Na těchto sńımćıch byl natrénován model YOLOv8. Trénováńı prob́ıhalo na minibatch́ıch 4sńım-
k̊u, které byly zmenšeny tak, aby deľśı strana měla maximálně 1280 pixel̊u. Maximálńı počet
epoch byl stanoven na 1000, zároveň byl ale aktivován early stopping, který trénováńı zasta-
vil po 50 epochách bez zlepšeńı na validačńım datasetu. Model byl trénován na grafické kartě
NVIDIA A100-SXM4-40GB po 342 epoch. Trénováńı a validace trvaly dohromady přibližně 16
hodin.

Takto natrénovaný model byl použit pro segmentaci skel aut. Jednotlivé segmentované části
byly rozmazány s použit́ım mediánového filtru [77]. Následně byla analyzována jejich světelnost,
totiž pr̊uměrná jasová hodnota těchto oblast́ı převedených do šedotónu. Podle té byla určena
konstanta z intervalu od 0,01 pro nejsvětlenš́ı až po 0,5 pro nejtmavš́ı okna. Touto konstantou
byly vynásobeny hodnoty pixel̊u v př́ıslušné části. Ty byly nakonec opět rozmazány mediánovým
filtrem. Výsledná podoba zatmavených oken je vidět např. na Obrázku 4.2.

4.3.3 Tvorba syntetického datasetu

Vzhledem k tomu, že odstraňováńı odlesk̊u v GIMP bylo poměrně zdlouhavé, nebylo by t́ımto
zp̊usobem možné včas vytvořit dostatek sńımk̊u pro přetrénováńı DSRNet. Proto bylo přistoupeno
k tvorbě syntetického datasetu, a to obdobným zp̊usobem jako při trénováńı DSRNet popsaném
v [14]:

1. byly vybrány dva sńımky, sńımek T představuje pr̊uhledovou vrstvu, sńımek R představuje
odlesk.

2. na sńımek R byla aplikována 2D konvoluce s použit́ım 2D Gaussova filtru, jehož velikost byla
zvolena z množiny {5, 7, 9, 11} přičemž výběr větš́ıch filtr̊u byl pravděpodobněǰśı. Rozptyl
filtru byl taktéž zvolen náhodně jako reálné č́ıslo z intervalu [2; 5].

3. oba sńımky byly zesvětleny vynásobeńım konstantou, přičemž T byl vynásoben náhodně
vybraným reálným č́ıslem α ∈ [0,8; 1,0] a R byl vynásoben náhodně vybraným reálným
č́ıslem β ∈ [0,4; 1,0]

4. výsledný obraz byl s pravděpodobnost́ı 0,7 sestaven jako I = αT + βR − αβT · R a s pravdě-
podobnost́ı 0,3 jako I = T + R.
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Obrázek 4.4 Ukázka syntetického datasetu pro odstraňováńı odlesk̊u. Zleva originálńı sńımek,
pr̊uhledová vrstva s odstraněnými odlesky a reflexńı vrstva obsahuj́ıćı výhradně odstraněné odlesky.

Pro tvorbu syntetického datasetu byl použit dataset sńımk̊u automobil̊u [78, 79] a dataset sńımk̊u
př́ırodńıch scenéríı [80, 81] s t́ım, že př́ırodńı scenérie byly přidávány jako odrazová vrstva ke
sńımk̊um aut podle algoritmu výše. Auto bylo vysegmentováno (viz sekce 5.4), byla detekována
okna a na masku auta (mimo oblast oken) byl aplikován odlesk př́ırodńı scenérie. Zároveň byla
na sńımky aplikovaná augmentace, kdy byly sńımky náhodně orotovány o úhel 90, 180 nebo 270
stupň̊u. Jedna z vytvořených trojic sńımk̊u je zobrazena na Obrázku 4.4.

4.4 Mip-NeRF 360

V tomto modulu prob́ıhá trénováńı modelu Mip-NeRF 360 [82] a generováńı nových pohled̊u
z tohoto modelu. Nejprve jsou načtena trénovaćı data, primárně ze složky images, pokud je však
model konfigurován pro práci s menš́ımi obrázky, je použita složka s př́ısušným zmenšovaćım
faktorem. Autoři stanovili délku trénováńı na 250 000 krok̊u, to však zabere přibližně 24 hodin.
Experimentálně bylo zjǐstěno, že v př́ıpadě kvalitńıho odhadu pozičńıch parametr̊u kamery model
produkuje kvalitńı výstupy již po 25 000 - 50 000 kroćıch trénováńı. Jelikož se jedná o výrazný
odklon od doporučeńı autor̊u, byl implementován early stopping, který sleduje, nakolik se vždy
po 100 kroćıch zlepšuje trénovaćı PSNR a pokud se ani po 1000 kroćıch PSNR nezvětš́ı alespoň
o 0,01, je trénováńı ukončeno. Takto je zabráněno nedotrénováńı modelu a zároveň je trénováńı
dostatečně brzo ukončeno. Každých 1000 krok̊u a následně po ukončeńı trénováńı je uložen
aktuálńı stav modelu do složky mipnerf360 checkpoints, přičemž z úsporných d̊uvod̊u jsou
zachovány vždy pouze 2 posledńı checkpointy.

Po natrénováńı modelu ihned následuje generováńı nových pohled̊u. To je implementováno tak,
aby se mohlo flexibilně přizp̊usobit požadavku na vygenerováńı pohledu z téměř libovolného
úhlu. Základem je generováńı elipsovité trajektorie pohled̊u, kdy je nejprve vypoč́ıtán střed scény.
Následně je vypoč́ıtána elipsa přibližně opisuj́ıćı pozice kamer ve scéně. Nakonec je vypoč́ıtána
výška, ze které bude př́ıslušný pohled poř́ızen, přičemž ta osciluje mezi 10. a 90. percentilem
výšky trénovaćıch pohled̊u.

Tato implementace byla doplněna o možnost škálováńı excentricity generované elipsy (a t́ım ge-
nerovat pohledy poněkud přibĺıžené či oddálené od p̊uvodńı roviny sńımáńı) a také zafixováńı
výšky pohledu na 10., 50. a 90. percentil výšky trénovaćıch pohled̊u. Pro každou z těchto 9 kon-
figuraćı je vygenerováno 30 sńımk̊u, které jsou pak spojeny do videa. Výsledky jsou ukládány do
složek mipnerf360 render xy<> z<>, kdy na prvńı vynechané mı́sto je doplněna konstanta pro
škálováńı excentricity a na druhé mı́sto je doplněn indikátor výšky, a to ”varying“ pro osciluj́ıćı
výšku, ”low“ pro 10., ”middle“ pro 50. a ”high“ pro 90. percentil výšky.
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4.5 Zip-NeRF

V tomto modulu prob́ıhá trénováńı modelu Zip-NeRF [83] a generováńı nových pohled̊u z to-
hoto modelu. Zip-NeRF je implementován velmi podobně jako Mip-NeRF 360. Early stopping je
implementován se stejným nastaveńım jako u Mip-NeRF 360. Během trénováńı Zip-NeRF jsou
také optimalizovány parametry kamer (viz sekce 2.2.6). Generováńı nových pohled̊u je implemen-
továno podobně jako u Mip-NeRF 360 – jsou generovány na 9 trajektoríıch o r̊uzné vzdálenosti
od vozu a v r̊uzné výšce.

4.6 Gaussian Splatting

V tomto modulu prob́ıhá trénováńı modelu Gaussian Splatting [84] a generováńı nových pohled̊u
z tohoto modelu. Během trénováńı je provedeno 30 000 krok̊u, po 7000. a 30 000. kroku je aktuálńı
stav modelu uložen. Následně jsou vygenerovány dvě skupiny pohled̊u, nejprve pohledy z pozic
trénovaćıch sńımk̊u. Tyto pozice jsou následně mı́rně posunuty ve všech třech osách a použity
pro vygenerováńı daľśıho datasetu pro zjǐstěńı generalizačńıch schopnost́ı modelu.

4.7 Postprocessing

V tomto modulu jsou postupně zpracovány všechny sńımky vykreslené moduly Mip-NeRF 360,
Zip-NeRF a Gaussian Splatting. Z těchto sńımk̊u je pomoćı modelu GLEE (viz sekce 2.5.2)
vysegmentován automobil a umı́stěn do neutrálńıho pozad́ı [85]. Takto vytvořené sńımky jsou
umı́stěny do samostatných složek. V př́ıpadě neúspěšné segmentace je uloženo pouze neutrálńı
pozad́ı bez automobilu.
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Experimenty a výsledky

Zásadńı prerekvizitou pro generováńı nových pohled̊u je kvalitńı odhad pozic kamer. Proto byl
na datasetech nejprve spuštěn COLMAP a bylo vyhodnocováno, zda byl v datasetu dostatek
sńımk̊u s dostatečným překryvem, tak, aby odhad COLMAPu odpov́ıdal skutečnosti. Ze sńımk̊u
pak byly odstraněny odlesky a na každém datasetu pak byly natrénovány postupně tři modely
pro generováńı nových pohled̊u – Mip-NeRF 360, Zip-NeRF a Gaussian Splatting, u kterých
pak bylo vyhodnoceno, zda se scénu dokázaly naučit a zda byly schopny vygenerovat realistické
pohledy z nových úhl̊u a odlǐsných vzdálenost́ı. Z vygenerovaných pohled̊u pak bylo vozidlo
vysegmentováno a umı́stěno do scény s neutrálńım pozad́ım.

5.1 COLMAP

Odhady pozic kamer a extrahovaný sparse point cloud byl vizualizován v grafickém rozhrańı
COLMAP [86]. Na každém sńımku jsou červeně zobrazeny odhadnuté pozice kamer a roviny
jednotlivých sńımk̊u. Dále jsou vizualizovány body ř́ıdkého point cloudu, které byl COLMAP
schopen triangulovat. Pro robustnost algoritmu je d̊uležité, aby byl COLMAP schopen extrahovat
maximálńı množstv́ı př́ıznak̊u př́ımo na automobilu a ne jinde, tak, aby byl algoritmus nezávislý
na exteriéru, ve kterém byly sńımky auta poř́ızeny. Pro jednotlivé reálné datasety byly výsledky
následuj́ıćı:

car1-drone-manual: zde COLMAP správně odhadnul pozice kamer, které tvoř́ı jeden neúpl-
ný kruh (Obrázek 5.1). Zároveň je patrné, že většinu d̊uležitých triangulovaných bod̊u našel
př́ımo na automobilu, a to zejména na kolech, kapotě a oknech. Jen některé body byly nale-
zeny na vozovce před autem.

36
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Obrázek 5.1 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset car1-drone-manual.

car2-drone-manual: zde COLMAP správně odhadnul pozice kamer, které tvoř́ı jeden kruh
(Obrázek 5.2). Sńımk̊u je však mnohem v́ıce a také se lépe překrývaj́ı. Dostatečné množstv́ı
bod̊u bylo nalezeno na automobilu, nezanedbatelná část se jich však nacháźı na vozovce nabo
na okolńıch stromech.

Obrázek 5.2 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset car2-drone-manual.

car3-drone-active-track: zde COLMAP správně odhadnul pozice kamer, které tvoř́ı je-
den kruh (Obrázek 5.3). Sńımk̊u je méně, překryv je horš́ı. Také je patrné, že byl dataset
poř́ızen s využit́ım ActiveTrack, jelikož jsou sńımky umı́stěny výrazně výše než u předchoźıch
manuálně poř́ızených dataset̊u. Triangulovaných bod̊u je také výrazně méně, potěšitelně se
ovšem drtivá většina z nich nacháźı na automobilu (zejména v okoĺı kol a předńı SPZ), okoĺı
k rekonstrukci přispělo jen velmi málo.

Obrázek 5.3 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset car3-drone-active-track.
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car4-phone: zde COLMAP zcela selhal (Obrázek 5.4), zejména z d̊uvodu naprosto nedo-
statečného překryvu sńımk̊u, kterých sice nebylo o mnoho méně než u předchoźıho datasetu,
nicméně na rozd́ıl od sńımk̊u poř́ızených dronem s ActiveTrack, nyńı byly sńımky poř́ızeny
mobilńım telefonem z výrazně menš́ı vzdálenosti, proto nemaj́ı dostatečný překryv.

Obrázek 5.4 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car4-phone.

car5-phone: zde COLMAP uspěl pouze částečně. Sice správně odhadnul pozice většiny
sńımk̊u, nicméně zaměnil některé sńımky zádi vozu, které umı́stil zcela na opačnou stranu,
jako by zab́ıraly př́ıd’ (Obrázek 5.5). Triangulované body se nacháźı výhradně na automobilu,
opět zejména v oblasti kol, SPZ a kolem oken. Z toho lze usoudit, že na standardńım auto-
mobilu je COLMAP schopen extrahovat SIFT deskriptroy, které spolehlivě poṕı̌sou zejména
boky automobilu s t́ım, že je COLMAP schopen rozeznat pravý a levý bok. Pot́ıž však nastává
na př́ıdi a zádi, kde sice nalezne mhoho př́ıznak̊u kolem SPZ, pravděpodobně se však u zadńı
SPZ domńıvá, že se jedná o předńı SPZ, na zbytku zádi neńı schopen extrahovat dostatečné
množstv́ı unikátńıch deskriptor̊u a tedy dojde k záměně.

Obrázek 5.5 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car5-phone.

car6-phone: zde COLMAP správně odhadnul pozice kamer, které tvoř́ı dva úplné kruhy
(Obrázek 5.6). Na automobilu byl schopen nalézt př́ıznaky zejména v oblasti kol, předńı
i zadńı SPZ, pod kapotou na logu výrobce a dále i na zádi auta. To doplňuje předchoźı
pozorováńı a odhaluje, že nutnou podmı́nkou pro odlǐseńı př́ıdi a zádi auta je nalezeńı př́ıznak̊u
i mimo SPZ. Zároveň však COLMAP využil mnoho př́ıznak̊u mimo automobil, zejména na
zemi a částečně i na stromech v okoĺı.
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Obrázek 5.6 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car6-phone.

car7-phone: zde COLMAP správně odhadnul pozice kamer, které tvoř́ı dva úplné kruhy
(Obrázek 5.7). Většina př́ıznak̊u byla nalezena v oblasti kol, na kapotě a rámu zadńıho skla,
menš́ı množstv́ı př́ıznak̊u bylo nalezeno na zemi.

Obrázek 5.7 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car7-phone.

car8-drone-active-track: zde COLMAP správně odhadnul pozice kamer, které tvoř́ı jeden
neúplný kruh (Obrázek 5.8), chyb́ı část pohled̊u z levého boku. Pouze menšina př́ıznak̊u byla
nalezena na automobilu, většina je na výrazně členité, a tud́ıž na deskriptory bohaté, zemi.

Obrázek 5.8 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car8-drone-active-track.

car8-drone-manual: zde COLMAP správně odhadnul pozice kamer, které tvoř́ı dva úplné
kruhy, přičemž během nižš́ıho obletu bylo poř́ızeno výrazně v́ıce sńımk̊u než během obletu
vyšš́ıho. Značná část př́ıznak̊u se nacháźı na zemi.
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Obrázek 5.9 Vizualizace odhadnutých pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car8-drone-manual.

Při generováńı syntetických dataset̊u byly v Blenderu spolu se sńımky vygenerovány i přesné
pozice kamer v COLMAP formátu. Syntetické datasety byly generovány s neutrálńım pozad́ım,
jsou tedy zvlášt’ chudé na unikátńı regiony dobře popsatelné deskriptorem. Přesto však byl COL-
MAP na těchto datech spuštěn. Na následuj́ıćıch obrázćıch jsou pro každý dataset nejprve v
levém sloupci vizualizovány pozice kamer z Blenderu. Tyto vizualizace neobsahuj́ı ř́ıdký point
cloud, jelikož Blender neprovád́ı triangulaci a nemá jej tedy z čeho generovat. Následně jsou v
pravém sloupci vizualizovány pozice kamer odhadnuté COLMAPem spolu s ř́ıdkým point clou-
dem:

synthetic-porsche-911: nejprve jsou vidět přesné pozice kamer seskupených ve dvou kruźıch.
COLMAP však na této scéně nedokázal rozlǐsit pravý bok od levého, sńımky zab́ıraj́ı pouze
př́ıd’, zád’ a jeden bok. Př́ıznaky byly nalezeny na jménu značky vykreslenému na zádi a
pravděpodobně na jednom kole.

Obrázek 5.10 Vizualizace přesných pozic kamer pro dataset syhthetic-porsche-911 (vlevo) a
odhadnutých pozic kamer spolu s extrahovaným sparse point cloudem (vpravo).

synthetic-volvo-s90: nejprve jsou vidět pozice kamer seskutených ve čtyřech kruźıch. Z
druhého obrázku však vyplývá, že COLMAP měl opět problémy s odlǐseńım některých stran
automobilu. Je vidět, že nalezl deskriptory na zádi auta, okolo zadńıch světel a zadńıch kol,
předńı kola nedokázal rozlǐsit a body na nich nalezené umı́stil do jednoho shluku.
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Obrázek 5.11 Vizualizace přesných pozic kamer pro dataset syhthetic-volvo-s90 (vlevo) a
odhadnutých pozic kamer spolu s extrahovaným sparse point cloudem (vpravo).

Z popsaných výsledk̊u vyplývá, že COLMAP na syntetických datech neńı schopen odhadnout
pozice kamer dostatečně přesně na to, aby mohly být využity pro trénováńı NeRF. Proto byly pro
experimenty se syntetickými datasety použity pouze COLMAP pozice exportované z Blenderu.
Zároveň také vyplývá, že sice neńı nutné mı́t několik oblet̊u ve v́ıce výškových rovinách, je však
nutné, aby se vždy dva sousedńı sńımky dostatečně překrývaly, jinak COLMAP selže.

5.2 Nerfstudio

Nerfstudio [87] je nástroj, který umožňuje vytvářet, trénovat a testovat modely typu NeRF.
Poskytuje implementace několika metod (např. Instant NGP [10], NeRF [1], Mip-NeRF [6]),
které lze trénovat na několika připravených datasetech, zejména těch, na kterých modely trénovali
jejich autoři. Modulárńı architektura nástroje však umožňuje i použit́ı vlastńıch dataset̊u nebo
implemetnaci vlastńıch model̊u.

V rámci práce byla testována implementace Mip-NeRF na několika reálných datasetech. Výsledky
však nebyly uspokojivé i přes použit́ı scén s kvalitně odhadnutými pozicemi kamer a velmi dlou-
hou dobou trénováńı (1 000 000 trénovaćıch krok̊u), viz Obrázek 5.12, kde je vidět, že model
odhadnul pouze část pozad́ı a přidal do scény mnoho nevysvětlitelných artefakt̊u. Vzhledem
k dosaženým výsledk̊um, mnohým nedostatk̊um modelu Mip-NeRF (viz sekce 2.2.3) a nedostup-
nosti implementace pokročileǰśıch metod v rámci tohoto nástroje, např. Mip-NeRF 360, bylo od
jeho daľśıho použit́ı upuštěno.

Obrázek 5.12 Výsledky Mip-NeRF v Nerfstudio pro vybrané datasety po 999 500trénovaćıch kroćıch.
Vlevo originálńı testovaćı sńımek, uprostřed a vpravo výsledky modelu.
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5.3 Odstraněńı odlesk̊u

Dle benchmarku na portálu Papers With Code [21] dosahuje nejlepš́ıch výsledk̊u na téměř všech
testovaných datasetech model DSRNet (viz sekce [14]). Model nab́ıźı dobře použitelnou imple-
mentaci [88], která byla byla otestována na reálných datasetech.

5.3.1 Předtrénovaný model

Nejprve byl otestován předtrénovaný model, který byl trénován na datasetu PASCAL VOC [89],
Real20 [12] a Nature [90]. Výsledky však nebyly přesvědčivé, jak je patrné z Obrázku 5.13, kde
pr̊uhledová vrstva je prakticky totožná se vstupńım obrázkem, k odstraněńı odlesk̊u nedošlo,
nedošlo ani k jejich separaci do dekompozičńıho rezidua. Podrobněǰśı analýza odrazové vrstvy
(Obrázek 5.14) ukázala, že model dokáže odlesky detekovat správně, nicméně nikoli s dostatečnou
intenzitou, a proto je výsledná pr̊uhledová vrstva na pohled k nerozeznáńı od vstupńıho obrázku.

Obrázek 5.13 Výsledky předtrénovaného modelu. Zleva vstupńı obrázek, predikovaná pr̊uhledová
vrstva, predikované residuum.

Obrázek 5.14 Predikovaná odrazová vrstva převedená do šedotónu a přeškálovaná z hodnot [0; 10]
na hodnoty [0; 255].

Pravděpodobnou př́ıčinou nemožnosti jednoduché adaptace předtrénovaného modelu na od-
straňováńı odlesk̊u z metaĺızy vozu je rozd́ıl v povaze obou úloh. Trénovaćı datasety tvořeny
bud’ pohledy přes sklo nebo kompozićı dvou obraz̊u. Datasety použité v této práci však odlesky
zp̊usobené pohledem přes sklo neobsahuj́ı a z odlesk̊u okoĺı na metaĺıze neńı možné vytvořit uce-
lenou scénu, která byla použita ke kompozici s jinou scénou při tvorbě syntetického datasetu.
Textura okoĺı se na metaĺızu odráž́ı jen mı́sty a nav́ıc je deformovaná tvarem karoserie i úhlem, ze
kterého byl sńımek reflexivńı části poř́ızen. Proto byl vytvořen vlastńı dataset, jak bylo popsáno
v sekci 4.3.
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Obrázek 5.15 PSNR na testovaćıch datech

5.3.2 Vlastńı trénováńı

Na vlastńım datasetu byl DSRNet znovu natrénován. Trénováńı bylo velmi náročné na VRAM,
proto minibatche obsahovaly pouze 1 sńımek. Ten byl zmenšen tak, aby deľśı strana měla ma-
ximálně 864 pixel̊u. Maximálńı počet epoch byl nastaven na 60, trénováńı však bylo monitorováno
a jakmile již nedocházelo k výraznému zlepšováńı PSNR na testovaćıch datech (viz Obrázek 5.15),
bylo trénováńı po 17 epochách zastaveno. Model byl trénován na grafické kartě NVIDIA A100
80 GB po dobu přibližně 34 hodin. Náročnost na VRAM lze podtrhnout faktem, že model při
použit́ı minibatche o jednom nepř́ılǐs velkém sńımku zabral při trénováńı 75 GB VRAM. Při
inferenci však model zab́ırá výrazně méně a je nasaditelný na standardńı GPU.
Výsledky pro některé sńımky jsou zobrazeny na Obrázku 5.16. Je patrné, že model si zvlášt’ dobře
poradil s přesaturovanými regiony zp̊usobenými př́ımými odlesky slunce. Na posledńı dvojici
obrázk̊u je také patrné, že model odstranil i část složitěǰśıch odlesk̊u okolńı vegetace, zejména
z oblasti nad pravým předńım kolem.

5.4 Segmentace

Původńı implementace systému pro generováńı nových pohled̊u [57] využ́ıvala k segmentaci vo-
zidel knihovnu [91], konkrétně zde dostupné modely U2-Net [59] a SAM [60], kterému jako
prompt předával bounding box automobilu detekovaného modelem YOLO [31]. Tento postup
byl reimplementován tak, že nejprve proběhla detekce a segmentace s využit́ım YOLO a SAM.
Pokud YOLO selhalo, byl použit U2-Net, který kromě sńımku samotného žádný daľśı vstup ne-
potřeboval a d̊uležitý objekt ve scéně určil sám. Vrácena byla vždy maska největš́ıho automobilu.
Při testováńı na dostupných datasetech však bylo zjǐstěno, že tento postup je nedostačuj́ıćı ze
dvou d̊uvod̊u: ačkoliv je YOLOv8 široce použ́ıvané a tř́ıda automobil se vyskytuje i v d̊uležitých
trénovaćıch datasetech, na kterých bylo YOLO trénováno, model selhal zejména při pohledech
z netradičńıho úhlu nebo pokud na autě bylo zvlášt’ velké množstv́ı odlesk̊u se složitěǰśı textu-
rou. Oba segmentačńı modely pak k segmentovanému vozu mı́sty přidávaly i některé prominentńı
objekty na pozad́ı, např́ıklad zeleň či stavby. Takto vysegmentované sńımky pak nebylo možné
použ́ıt pro trénováńı NeRF, jelikož tyto nekonzistentńı dodatečné objekty ve scéně model ma-
tou a výsledky pak obsahuj́ı velké množstv́ı artefakt̊u, popř. r̊uzných nevysvětlitelných obláčk̊u.
Proto byl tento segmentačńı postup zcela přepracován, a použit instance segmentation model
GLEE [35, 92], podrobněji viz sekce 2.5.2. Tento model již těmito problémy netrpěl a poskytoval



Segmentace 44

Obrázek 5.16 Výsledky DSRNet na reálných datech. Nejprve je vlevo zobrazen originálńı obrázek,
vpravo je zobrazen sńımek po odstraněńı odlesk̊u z karoserie.
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Obrázek 5.17 Porovnáńı výsledk̊u p̊uvodńı a nové segmentačńı techniky.

výrazně spolehlivěǰśı výsledky bez nežádoućıch artefakt̊u. Výsledky p̊uvodńı a nové segmentačńı
techniky jsou porovnány na Obrázku 5.17.

5.5 Mip-NeRF 360

Nejprve bylo testováno, zda je pro trénováńı vhodněǰśı použit́ı kompletńıch sńımk̊u vozu s po-
zad́ım, nebo sńımk̊u obsahuj́ıćıch pouze vysegmentovaný automobil. Původńı implementace [57]
použila segmentované sńımky, č́ımž u modelu NeRF doćılila kvalitněǰśıch a méně zašuměných
výsledk̊u. Jak však vyplývá ze sekce 2, pokročileǰśı architektury NeRF maj́ı výrazně vyšš́ı kapa-
citu a jsou adaptovány i pro komplexńı scény. Výsledky na segmentovaných datech (Obrázek 5.18)
však nebyly uspokojivé:

na Obrázku 5.18a je zejména v oblasti kol a předńıho nárazńıku patrné, že v p̊uvodńım sńımku
auto stálo na trávńıku, jelikož spolu s pneumatikami byla vysegmentována i stébla trávy. Na
předńım nárazńıku je také patrný výrazný odlesk okolńı zelené scény.

na Obrázku 5.18b je nesprávně vysegmentovaný automobil, kterému chyb́ı část střechy a pra-
vého boku. To je zp̊usobeno zejména nekonzistentńı segmentaćı śıt́ı U2-Net [59] v r̊uzných
sńımćıch. Části vozu, které v některých sńımćıch segmentovány byly, a v jiné nikoli, pak
zp̊usobily, že je model téměř v̊ubec nevzal v potaz a auto pak nevypadá realisticky. Použit́ı
kvalitněǰśıch segmentačńıch technik (SAM + YOLO [60, 31], př́ıpadně GLEE [35]) sice tyto
nekonzistence výrazně omezilo, zcela je však neeliminovalo.

na Obrázku 5.18c jsou na pozad́ı vidět b́ılé artefakty, které by se v segmentované scéně neměly
vyskytovat. Tyto artefakty vznikly z d̊uvodu nekonzistence pr̊uhled̊u okny a skutečné scény.
Syntetická data byla generována ve scéně s neutrálńım b́ılým pozad́ım. Toto pozad́ı bylo
segmetnaćı odstraněno a z̊ustal pouze samotný automobil. Segmentaćı však nebylo dotčeno
to, co bylo vidět pr̊uhledem skrz skla automobilu, kde stále z̊ustalo p̊uvodńı b́ılé pozad́ı. To
model správně interpretoval a umı́stil tuto b́ılou hmotu do správné vzdálenosti za automobil.
Jakmile se však pohled otočil, a část scény, která byla p̊uvodně viditelná pouze skrz okno,
začala být viditelná i př́ımo, nastala nekonzistence, jelikož v př́ımém pohledu byla p̊uvodńı
b́ılá hmota odstraněna při segmentaci.

na Obrázku 5.18d je hloubková mapa scény, která byla natrénována ze segmentovaných dat.
Absence pozad́ı zp̊usob́ı, že je reprezentována jen výseč scény ohraničená trajektoríı fotoa-
parátu. Pohledy nacházej́ıćı se na hraně této výseče, př́ıpadně za ńı, pak už nejsou schopny
pracovat s informaćı uvnitř, proto jsou tyto pohledy zastřené, př́ıpadně se v nich automobil
v̊ubec nenacháźı. To je v rozporu s požadavkem generovat pohledy v r̊uzných vzdálenostech,
když je spolehlivě možné generovat pouze bližš́ı pohledy.

Kv̊uli těmto problémům a vzhledem k dostatečné kapacitě použitých model̊u, byly modely
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(a) Okolńı scéna zasa-
huj́ıćı do segmentovaného
sńımku.

(b) Nesprávně vysegmento-
vaný automobil.

(c) Nekonzistence pr̊uhled̊u
okny a pozad́ı.

(d) Hloubková mapa scény
natrénované ze segmento-
vaných dat.

Obrázek 5.18 Výsledky modelu Mip-NeRF 360 na segmentovaných datech.

trénovány na sńımćıch s pozad́ım. Odhadnul-li COLMAP správně parametry kamery pro př́ıslušný
záběr (ideálně pro všechny sńımky v datasetu), byl model schopen generovat kvalitńı pohledy
z r̊uzných vzdálenost́ı, jak je vidět např́ıklad na Obrázku 5.19a. Na pohledech poř́ızených z větš́ı
vzdálenosti (Obrázek 5.19b) je patrná mı́sty nižš́ı kvalita části scény, která se nově ocitla v záběru,
a kterou se model učil pouze z některých bočńıch pohled̊u. Tato část scény však nikdy neobsahuje
automobil. Z toho však také vyplývá, že maj́ı-li být generovány pohledy z větš́ı vzdálenosti než
p̊uvodńı záběry, je nutné, aby p̊uvodńı záběry obsahovaly vždy celý automobil ideálně i s malým
přesahem do pozad́ı. Na výsledćıch pro dataset car3-drone-active-track (Obrázek 5.19c
a 5.19d) je vidět chováńı modelu pro části scény, kde nebyly správně odhadnuty pozice ka-
mer. Sńımky ukazuj́ı, že v př́ıpadě zcela nesprávně odhadnutých parametr̊u kamery neńı možné
dosáhnout kvalitńıch výsledk̊u a trénováńı model̊u v tomto př́ıpadě je zcela zbytečné. Nab́ıźı se
zavést verifikaci odhadnutých parametr̊u tak, aby se předešlo zbytečným finančńım i časovým
náklad̊um trénováńı na datasetech s nesmyslnými pozicemi.

Kompletńı výsledky modelu Mip-NeRF 360 na reálných datasetech jsou zachyceny v Př́ıloze na
Obrázku A.1. Každému datasetu odpov́ıdá jeden řádek. Na každém řádku jsou ukázány vždy dvě
dvojice pohled̊u ze stejného úhlu, ale z jiné vzdálenosti. Na sńımćıch byly manuálně rozmazány
SPZ.

Na syntetických datasetech, kde jsou pozice zcela přesné, si model vedl velmi dobře. Pouze na
některých výsledćıch pro dataset synthetic-volvo-s90 došlo k deformaci nad levým zadńım
kolem, tyto problémy však byly odstraněny posunut́ım záběru dále. Výsledky modelu na synte-
tických datech jsou zachyceny v Př́ıloze na Obrázku A.2

5.6 Zip-NeRF

Na výsledćıch modelu Zip-NeRF (Obrázek 5.20c) je vidět, že na sńımćıch se špatně odhadnutými
pozicemi kamer je vidět v́ıcenásobný posun vozidla, který je dán snahou utility CamP o optima-
lizaci pozic kamer, kdy zejména translace v osách x a z pro dataset car4-phone nekonvergovala.
Problémy měl model také se syntetickými daty (Obrázek A.4 v Př́ıloze), kdy z některých pohled̊u
v̊uz částečně či zcela zmizel. I ve scénách s dobře odhadnutými pozicemi kamer (Obrázek 5.20a
a 5.20b) je ve scénách v́ıce artefakt̊u a výsledky nejsou tak čisté jako u modelu Mip-NeRF 360.
Kompletńı výsledky modelu Zip-NeRF na reálných datasetech jsou zachyceny v Př́ıloze na Ob-
rázku A.3.



Zip-NeRF 47

(a) Nový pohled na vozidlo z datasetu
car2-drone-manual.

(b) Nový pohled na vozidlo z datasetu
car2-drone-manual zachycený z větš́ı vzdálenosti.

(c) Nový pohled na vozidlo z datasetu car4-phone. (d) Nový pohled na vozidlo z datasetu car4-phone za-
chycený z větš́ı vzdálenosti.

Obrázek 5.19 Výsledky modelu Mip-NeRF 360 na vybraných datasetech.
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(a) Nový pohled na vozidlo z datasetu
car2-drone-manual.

(b) Nový pohled na vozidlo z datasetu
car2-drone-manual zachycený z větš́ı vzdálenosti.

(c) Nový pohled na vozidlo z datasetu
car3-drone-active-track.

(d) Nový pohled na vozidlo z datasetu
car3-drone-active-track. zachycený z větš́ı
vzdálenosti.

Obrázek 5.20 Výsledky modelu Zip-NeRF na vybraných datasetech.

5.7 Gaussian Splatting

Model Gaussian Splatting byl spouštěn pouze na datasetech poř́ızených mobilńım telefonem nebo
dronem. Na syntetických datasetech spuštěn nebyl, jelikož zde pozice kamer byly exportovány
př́ımo z Blenderu namı́sto použit́ı COLMAP, a sparse point cloud produkovaný COLMAP tak
neńı k dispozici. Sńımky jsou vždy ukázány ve dvojićıch – nejprve je ukázána scéna vykreslená
v jedné z trénovaćıch pozic, následuje scéna vykreslená v pozici mı́rně posunuté od předchoźı
pozice. T́ım je testováno, zda model dokáže správně generalizovat a vykreslit scénu z úhl̊u nepo-
krytých v trénovaćım datasetu.

Všechny scény se správně odhadnutými pozicemi kamer byl model schopen správně vymodelovat,
oproti výsledk̊um model̊u Mip-NeRF 360 a Zip-NeRF je ve sńımćıch méně šumu a objekty p̊usob́ı
hladš́ım dojmem. Některé části pozad́ı datasetu car5-phone jsou rozmazané (Obrázek 5.21a
a 5.21b), textury zde pravděpodobně nebylo možné dostatečně odlǐsit (př́ıslušná část trávńıku
splynula se zbytkem trávńıku), proto byly reprezentovány generičtěji pomoćı rozmazané textury
podobné barvy.

5.8 Postprocessing

Model GLEE úspěšně segmentoval drtivou většinu sńımk̊u vycházej́ıćıch z dataset̊u poř́ızených
mobilńım telefonem, nebo dronem. Větš́ı problémy měl se syntetickým datasetem, selhával zejména
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(a) Pohled na vozidlo z datasetu car5-phone od-
pov́ıdaj́ıćı pozici z trénovaćıho datasetu.

(b) Nový pohled na vozidlo z datasetu car5-phone.

Obrázek 5.21 Vybrané výsledky modelu Gaussian Splatting.

v pohledech z netradičńıch úhl̊u nebo takových, které zab́ıraly pouze část automobilu. Vzhled se-
gementovaného vozu zasazeného do neutrálńıho pozad́ı je demonstrován na Obrázku 5.22.

Obrázek 5.22 Segmentovaný v̊uz zasazený do neutrálńıho pozad́ı.
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Diskuze

Zásadńı limitaćı COLMAP se ukázala velmi omezená schopnost extrakce př́ıznak̊u na hladké
metaĺıze, d́ıky čemuž pak systém selhal na scénách s menš́ım množstv́ım sńımk̊u nebo nedo-
statečně heterogenńım pozad́ım. Bude tedy potřeba analyzovat alternativńı algoritmy pro ex-
trakci př́ıznak̊u tak, aby mohly být spolehlivě párovány i př́ıznaky př́ımo na metaĺıze.

Při odstraňováńı odlesk̊u musely být sńımky zpracované modelem DSRNet zmenšeny tak, aby
deľśı strana měla maximálně 864 pixel̊u. To bylo zp̊usobeno neúměrnou pamět’ovou náročnost́ı
modelu při trénováńı, kdy i při použit́ı takto zmenšených sńımk̊u proces zab́ıral 75 GB VRAM.
Model byl opakovaně trénován na r̊uzných grafických kartách s r̊uznou maximálńı velikost́ı
sńımk̊u a bylo zjǐstěno, že se zvyšuj́ıćım se rozlǐseńım sńımk̊u model funguje lépe. Nav́ıc při
inferenci model zab́ırá jen zlomek paměti nutné pro trénováńı. Aby bylo možné použ́ıt sńımky
v originálńı velikosti, bylo by nutno model natrénovat pouze na CPU na stroji s RAM v řádu
nižš́ıch stovek GB. Inference by pak mohla prob́ıhat standardně na GPU. Takové trénováńı by
však trvalo velmi dlouho, pravděpodobně deśıtky dńı. Dále by bylo možné experimetnovat s od-
straňováńım odlesk̊u i ze skel, což by zjednodušilo tvorbu trénovaćıho datasetu pro odstraňováńı
odlesk̊u a zrychlilo celý proces.

Techniky pro homogenizaci osvětleńı použité v p̊uvodńı implementaci nedosáhly uspokojivých
výsledk̊u tak, aby byly ztmaveny pouze přesvětlené části scény. Bud’ byly tyto části ztmaveny
nedostatečně, nebo p̊uvodně nepřesvětlené části scény zase z̊ustaly př́ılǐs tmavé. Tato technologie
také nijak neřešila odlesky. Řešeńı navržené v této práci se naproti tomu zaměřuje zejména na
odlesky a zachovává realistický vzhled odstatńıch část́ı vozu, které neńı třeba upravovat.

Vývoj architektur NeRF neustále postupuje, proto je vhodné tento výzkum sledovat a testovat
nově vyvinuté modely na scény s automobily. Zvlášt’ vhodné je zaměřeńı na architektury, které
při zachováńı kapacity Mip-NeRF 360 a Zip-NeRF optimalizuj́ı výpočetńı náročnost tak, aby byl
systém v praxi snadno použitelný. Dále je možné spojit krok odstraňováńı odlesk̊u a trénováńı
NeRF a využ́ıt modely, které se spolu se scénou samotnou uč́ı i odlesky a mohou je pak ze scény
odstraňovat, např. NeRFReN [93], který ale vycháźı z klasického NeRF a neńı tak vhodný pro
trénováńı na neohraničených 360° scénách.
Všechny modely pro generováńı nových pohled̊u (Mip-NeRF 360, Zip-NeRF a Gaussian Splat-
ting) byly schopny generovat realističtěǰśı a méně zašuměné výsledky než Instant NGP použitá
v p̊uvodńı implementaci a to i při trénováńı na neohraničených scénách s pozad́ım, zat́ımco ze
sńımk̊u pro Instant NGP bylo odstraněno pozad́ı.
Na jednom z dataset̊u zcela a na některých daľśıch datastech částečně selhal odhad parametr̊u
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kamer. Tato skutečnost však nebyla kromě vizuálńı inspekce v grafickém rozhrańı COLMAP
nijak detekována a i na těchto nevhodných datech byly modely pro generováńı nových pohled̊u
natrénovány, generovaly však nepoužitelná data. Proto by bylo vhodné zavést verifikaci odhad-
nutých parametr̊u kamery s ohledem na apriorńı znalost trajektorie, po které by se kamera
v dronu nebo v mobilńım telefonu měla přibližně pohybovat. T́ım bude možné ušetřit mnoho
času i finančńıch prostředk̊u a uživatel bude upozorněn na potřebu poř́ızeńı kvalitněǰśıho data-
setu.

Z výsledk̊u postprocessingu je patrné, že je potřeba rozš́ı̌rit zpracováńı masky vozu tak, aby byla
hladká a nečinila okraje vozidla rozpixelovanými. Dále je potřeba vyvinout algoritmus, který
spolehlivě umı́st́ı v̊uz zachycený z libovolného směru do složitěǰśı scény obsahuj́ıćı např. stěnu
i podlahu tak, aby auto vypadalo, jako by bylo umı́stěné přesně na zemi v této scéně a tato
podoba byla konzistentńı v̊uči pohled̊um z r̊uzných směr̊u.



Závěr

Práce se zabývala problematikou generováńı nových pohled̊u na automobily focené v exteriéru
a odstraňováńı odlesk̊u. Byly vytvořeny rozsáhlé datasety pro trénováńı modelu pro odstraněńı
odlesk̊u z metaĺızy vozu. Zároveň byly analyzovány, adaptovány a natrénovány dvě pokročilé ar-
chitektury NeRF a jedna rychlostně optimalizovaná metoda, která reprezentuje objem ve scéně
jako 3D gaussiány. Tyto modely byly spojeny do jednoho systému, ve kterém byly nejprve od-
hadnuty pozice kamer, následně byly ze sńımk̊u odstraněny odlesky a nakonec byly natrénovány
modely pro generováńı nových pohled̊u.

Model pro odstraněńı odlesk̊u natrénovaný na vytvořeném datasetu byl schopen úspěšně od-
stranit odlesky slunce, př́ıpadně samotného okoĺı vozu. Všechny tři modely pro generováńı
nových pohled̊u byly schopny generovat realistické nové pohledy na v̊uz z libovolného úhlu
a vzdálenosti za předpokladu kvalitńıho odhadu parametr̊u kamer. Nevýhodou těchto model̊u
je nedostatečná schopnost korekce nesprávně odhadnutých parametr̊u kamer a absence geomet-
rické verifikace těchto parametr̊u, která by mohla zabránit zbytečnému trénováńı na nekvalitńıch
datasetech.

Stanovené ćıle práce byly splněny, byly použity pokročilé modifikace technologie NeRF, model
pro odstraňováńı odlesk̊u a modely pro segmentaci. Řešeńı je součást́ı projektu aplikovaného
výzkumu a předpokládá se jeho využit́ı v praxi. Proto bylo implementováno modulárně a tak,
aby bylo snadno nasaditelné v produkčńım prostřed́ı.
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Obrázek A.1 Výsledky modelu Mip-NeRF 360 na reálných datasetech.
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Obrázek A.2 Výsledky modelu Mip-NeRF 360 na syntetických datasetech.
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Obrázek A.3 Výsledky modelu Zip-NeRF na reálných datasetech.
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f
Obrázek A.4 Výsledky modelu Zip-NeRF na syntetických datasetech.
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Obrázek A.5 Výsledky modelu Gaussian Splatting na reálných datasetech.
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2010.07492.

6. BARRON, Jonathan T.; MILDENHALL, Ben; TANCIK, Matthew; HEDMAN, Peter; MAR-
TIN-BRUALLA, Ricardo; SRINIVASAN, Pratul P. Mip-NeRF: A Multiscale Represen-
tation for Anti-Aliasing Neural Radiance Fields. 2021. Dostupné z doi: 10.48550/arXiv.
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Dostupné z doi: 10.1007/978-3-030-01219-9_40.

20. WEN, Qiang; TAN, Yinjie; QIN, Jing; LIU, Wenxi; HAN, Guoqiang; HE, Shengfeng. Single
Image Reflection Removal Beyond Linearity. In: 2019 IEEE/CVF Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2019, s. 3766–3774. Dostupné z doi: 10.1109/
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1292216.

47. MERRILL, Duane G.; GRIMSHAW, Andrew S. Revisiting sorting for GPGPU stream
architectures. In: Proceedings of the 19th International Conference on Parallel Architectures
and Compilation Techniques. Vienna, Austria: Association for Computing Machinery, 2010,
s. 545–546. PACT ’10. isbn 9781450301787. Dostupné z doi: 10.1145/1854273.1854344.
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04597.

49. XU, Qingqing; ZHU, Zhiyu; GE, Huilin; ZHANG, Zheqing; ZANG, Xu. Effective Face De-
tector Based on YOLOv5 and Superresolution Reconstruction. Computational and Mathe-
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cz/support/product/mavic-2.

64. DRONEMADE. All about DJI’s Active Track intelligent drone flight mode [online]. [cit.
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18. Dostupné z doi: 10.1109/TASSP.1979.1163188.

78. LI, Jessica. Stanford Cars Dataset [online]. [cit. 2024-04-16]. Dostupné z: https://www.
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//www.kaggle.com/datasets/arnaud58/landscape-pictures.

81. YOUNG, Peter; LAI, Alice; HODOSH, Micah; HOCKENMAIER, Julia. From image de-
scriptions to visual denotations: New similarity metrics for semantic inference over event
descriptions. Transactions of the Association for Computational Linguistics. 2014, roč. 2,
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Vision. 2010, roč. 88, s. 303–338. issn 1573-1405. Dostupné z doi: 10.1007/s11263-009-
0275-4.

90. LI, Chao; YANG, Yixiao; HE, Kun; LIN, Stephen; HOPCROFT, John E. Single Image
Reflection Removal through Cascaded Refinement. 2020. Dostupné z doi: 10.48550/arXiv.
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zipnerf...........................adresář modelu Zip-NeRF a utility CamP
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thesis.pdf ........................................ text práce ve formátu PDF
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