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Abstrakt

Prace se zabyva tvorbou systému pro generovani novych pohledii na automobily focené v ex-
teriéru. Je analyzovano proof-of-concept feseni pro modelovani a vykreslovani vozidel pomoci
technologie NeRF a systémy pro odstranovani odleski. Byl navrzen vlastni systém, ktery vyuziva
metod hlubokého uéeni pro odstranéni odleskii z metalizy vozidel a pokrocilych architektur NeRF
pro modelovani vozidel ve slozitych exteriérovych scénach. Model pro odstranovani odlesku je
schopen homogenizovat vzhled metalizy dotc¢ené odlesky slunce, pripadné samotného okoli vozu.
Modely pro generovani novych pohled jsou za predpokladu kvalitniho odhadu parametrt kamer
schopny generovat realistické nové pohledy na viz z libovolného tihlu a vzdalenosti.

Klicova slova automobil, COLMAP, dron, NeRF, odstranovani odleskti, segmentace, strojové
uceni, zpracovani 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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Uvod

Nedilnou soucdsti procesu prodeje automobilu z druhé ruky je foceni prodejnich fotografii. Tyto
fotografie musi spliovat rozlicnd vizudlni kritéria tak, aby byl prodejni inzerdt atraktivni. Je
nutné automobil zabrat ze vSech sméri (predni a zadni pohled, boéni a rohové pohledy), ostre
a tak, aby byl automobil hlavnim objektem ve scénée. Ne vidy je vsak mozné takové snimky
poridit, af uZ kwili neznalosti proddvajiciho, jeho nediislednosti, ¢i objektivnim prekdzkdm
v prostredi, kde je automobil snimdn. U exteriérovijch fotografii jsou ddle kladeny vysoké
pozadavky na prostredi, ve kterém jsou fotografie porizovdany. Je vhodné, aby se na pozadi
nenachdzelo nic rusivého nebo neestetického, co by zbytecné odvdadelo zdkaznikovu pozornost,
popt. zcela kazilo estetické kvality zabirané scény. Autobazary zpravidla pro tyto icely dis-
ponuji mistnosti s neutrdlnim pozadim a otocnym talitem, na ktery je automobil umistén
a nafocen ze vsech uhli. Porizovani prodejnich fotografii v téchto podminkdch je vsak kvuli
porizovacim ndkladum na otocny systém drahé a neflexibilni. Prdce si klade za cil odbourat
problémy s focenim v exteriéru (odlesky, neestetické pozadi), vytvorit reprezentaci automobilu
na zdkladé nekolika porizengch snimki tak, aby bylo mozné vygenerovat snimky nové, umoznit
tvorbu kvalitnich prodejnich fotografii kdekoliv a zjednodusit tak proces prodeje.



Kapitola 1

Reserse

Algoritmy pro tvorbu reprezentace scény a generovani novych pohledu prosly v poslednich letech
dynamickym vyvojem, kdy se alternativou klasickych fotogrammetrickych pristupta staly algo-
ritmy strojového uceni, zejména NeRF ﬁ] Na tspéch této architektury navazal dalsi vyzkum,
ktery prisel s mnohymi optimalizacemi co do kapacity modelu i vypocetni narocnosti, ktera

vvvvvv

K odstranéni odleskt se ve fotografii tradicné pouziva polariza¢ni filtr, ktery je mj. schopen
potlacit nékteré odlesky, zejména ty, které vznikly odrazem od lesklého nekovového povrchu.
Odlesky vzniklé na povrchu automobilu jsou vSak odlesky jiného druhu. Tam, kde polariza¢ni
filtr nelze pouzit, mohou pomoct algoritmy pro odstranéni odleskt.

1.1 Generovani novych pohledii na scénu

v vev

zidla samotného a nésledné generovani snimka zabirajicich vozidlo z novych thla a jinych
vzdélenosti.

1.1.1 Fotogrammetrie

Jednou z moznosti, jak takovou reprezentaci ziskat, je explicitné vytvorit 3D model snimané
scény. Tradi¢ni technikou pro tuto tlohu je fotogrammetrie , ktera na vstupu prijima Castecné
prekryvajici se snimky porizené z rtuznych thld, které jako celek pokryvaji celou scénu. Z téchto
snimkd jsou extrahovany priznaky, nejcastéji SIFT B] nebo SURF m deskriptory. Nésledné
jsou hledany korespondence deskriptori mezi jednotlivymi snimky, tedy parovéani deskriptori
nachézejicich se na ruznych snimcich, ale popisujicich stejné misto snimaného objektu. Body od-
povidajici témto korespondencim jsou nasledné triangulovany, tedy jsou vypocitany jejich pozice
v prostoru. Z téchto bodu jsou nasledné aproximovany povrchy ve scéné, na které je namapovéana
barva ¢i textura.



Generovani novych pohledi na scénu

1.1.2 Neural Radiance Fields

Neural Radiance Fields (NeRF) [1] pfedstavuji novou technologii pro reprezentaci scény a ge-
nerovani novych pohledi. NeRF se odklani od explicitni reprezentace scény jako 3D modelu
a namisto toho scénu reprezentuje jako spojitou funkci objemu, kterou modeluje pomoci vicevrstvé
neuronové sité (MLP). Tato funkce uchovdvé informaci, jaké barvy a svitivosti nabyvé piislusny
bod pii pohledu z urc¢itého thlu. Pokud model dokaze spravné generalizovat pres rtzné thly
a pozice, je schopen vytvorit realistické pohledy na celou scénu i z diive nezabranych dhla.
Vétsina implementaci NeRF na vstupu vyzaduje kromé snimkt i pozice prislusnych kamer, je-
likoz je potfeba znat thel, ze kterého byla scéna v prislusném trénovacim snimku nahliZena.
Nejrozsitenéjsim zpusobem, jak tuto polohu ziskat, je pouziti softwaru COLMAP (podrobnéji
popsan v sekci ’ﬁ), ktery kromé téchto poloh vraci i point cloud bodu zrekonstruovanych ze
zabrané scény. Podrobndji je NeRF popsén v sekci

Model NeRF sice pro mnohé datasety dosahoval velmi dobrych vysledka, tyto datasety vsak
obsahovaly maximalné ohrani¢ené scény (byt zabirané z 360°), nebo i neohranifené scény, ty
v8ak byly zabirdny pouze jednim smérem (forward-facing scenes). Model NeRF++ [5] rozsifuje
vyuziti NeRF i na snimky prostorové neohranicenych scén zabranych 360° ze vsech stran. Takové
scény obsahuji mnohem vice objemu a je tak obtiznéjsi je modelovat. NeRF++ proto zavadi novy
zpusob parametrizace bodu (sekce @) vybiranych pro trénovani a vykreslovani. Motivaci pro
tuto parametrizaci je potfeba ruzné granularity vybéru boda. Granularita je tmérna tomu, zda
prislusné body reprezentuji objem nachézejici se na popredi, nebo na pozadi. Objekty v popredi
je potreba reprezentovat detailné, naproti tomu scéna v pozadi tolik informace nést nemusi.
Snaha o univerzalni zlepseni v celém prostoru zabrané scény by na prostorové neomezenych
scénach vedla k prilisné vypocetni narocnosti a tim i plytvani vypocetnimi zdroji a ¢asem, jelikoz
v takovych scénéch se zejména na pozadi nachdzi mnoho oblasti, které pro scénu jako celek nejsou
prilis dulezité.

Mip-NeRF [6] se snaz{ Fesit problémy rozostfenych a aliasingem trpicich pohledi vykreslenych
z NeRF. Jeho technika vzorkovani scény v bodech podél paprskii smérujicich do scény a spojovani
této informace do jednoho barevného pixelu je sice vhodnd pro pohledy, které scénu zabiraji
z priblizné stejné vzdalenosti, pokud vsSak trénovaci snimky zachycuji scénu z vice ruznych
vzdalenosti, jsou nové pohledy rozostiené a zejména pohledy z vétsi dalky mohou obsahovat
ruzné artefakty, které se na trénovacich snimcich nenachazely. ReSeni pouzivané v offline ray-
tracingu, totiz vzorkovani nékolika rtznych paprskt smérujicich skrz totozny pixel, je vzhledem
k vypocetni ndrocnosti NeRF (priichod hlubokou neuronovou siti pro kazdy vzorek na kazdém pa-
prsku) neprakticky. Mip-NeRF se inspiruje technikou mipmappingu [7], kterd se v poéitacové gra-
fice pouziva pro zrychleni vykreslovani a eliminaci aliasingu. Jeho pouziti je podrobnéji popsano
v sekei[2.2.3.

Mip-NeRF 360 [8] je nadstavba nad Mip-NeRF vytvorend pro scény, kde je objekt zdjmu, lezici
ve stfedu neohrani¢ené scény, zabran z 360° po kruznicové trajektorii. Zavadi tfi nové kon-
cepty: parametrizaci souradnic v neohrani¢ené scéné do omezeného oboru hodnot, optimalizaci
pruchodu neuronovou siti, ktera scénu reprezentuje, a prevenci potencialné nejednoznac¢ného vy-
kreslovani objekt na pozadi neohranic¢ené scény. Tyto objekty jsou totiz zachytitelné pouze
malym mnozstvim paprski, podél kterych NeRF vzorkuje zabirany prostor. Tyto koncepty jsou
podrobnéji popséany v sekei 2.2.4.

Zip-NeRF [9] si klade za cil zkombinovat vyhody Mip-NeRF, ktery umi predchézet aliasingu
(viz sekce s vyhodami optimalizovanych rychlych miizkovitych technologii, napf. Instant
NGP [10], kterd pouzivd 3D pyramidu mfizek s rtiznou granularitou pro konstrukei piiznakd,
které jsou pak zpracovavany malou MLP, a to tak, ze zavadi pyramidu inspirovanou Instant
NGP do Mip-NeRF 360 (viz sekce|2.2.4). Tyto technologie vSak vykazuji nékolik nekompatibilit:
pyramida pouzivand Instant NGP je nekompabitilni s IPE v Mip-NeRF 360, jelikoz deskriptory
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ziskané v Instant NGP by byly aliasovany vzhledem k jejich soufadnicim v prostoru, coz by
zpusobilo aliasing i ve vykreslenych obrazcich. Destilace znalosti z NeRF neuronové sité do
navrhové sité v Mip-NeRF 360 také vede k tomu, ze pii pohybu kamery ve scéné se muze ¢ast
obsahu ztratit. Jak tyto koncepty Zip-NeRF kombinuje dohromady, popisuje sekce [2.2.5.

Alternativou reprezentace zarivého pole pomoci spojité objemové funkce je reprezentace mnozinou
3D gaussiani. To vyuzivd Gaussian Splatting , ktery se snazi prekonat zasadni problém po-
psanych NeRF modell, a sice vypocetni narocnost a souvisejici délku trénovani i inference.
Ackoliv je technologie NeRF schopna se vérné naucit i velmi slozité scény, trénovani mtze
v pripadé Mip-NeRF 360 zabrat az 48 hodin. Vykreslovani novych pohledt ve vysokém rozliseni
pak muze zabrat az 15 minut pro jeden obrazek. Cilem metody je umoznit v redlném case (ale-
spont 30 snimkt za sekundu) vykreslovani pohledi ve Full HD rozliseni. Zasadnim prinosem
metody pro experimenty v této praci bylo snizeni trénovaciho ¢asu pro slozité scény az na 30
minut a zrychleni generovani novych pohledi az na desitky snimka za sekundu. Podrobnéji je
metoda popséna v sekci

1.2 Odstranovani odlesku

V problematice odstranovani odlesku se prosadily dva rizné pristupy — odstranovani odleski
s vyuzitim vice obrdzki najednou (MIRS — Multiple Image Reflection Separation) nebo od-
strafiovan{ odleski s vyuzitim pouze jediného obrazku (SIRS — Single Image Reflection Se-
paration). MIRS vyuzivd vice snimkia pro ziskdni robustnéjsi informace pro oddéleni odlesku
z puvodniho snimku. Vice takové informace muze piinést i rtizné nastaveni polariza¢niho filtru
pii pofizovani jednotlivych snimkt. Tyto manudlni zasahy do snimaci soustavy (instalace pola-
riza¢niho filtru na objektiv) vSak neni mozné provadét pii pofizovani snimki dronem ¢&i dokonce
mobilnim telefonem, proto tato metoda nebyla v praci pouzita.

SIRS (nebo také SIRR — Single Image Reflection Removal) naproti tomu pracuje pouze s jednim
obrdzkem I, na ktery nahlizi jako na vézeny soucet zdkladntho snimku 7" a odrazu (napf. pii
foceni scény skrz sklo) R, tedy

I=g(T)+ f(R) (L1)

pricemz funkce g(-) a f(-) reprezentuji defekty, ke kterym dojde na zdkladnim snimku, ale
zejména na odrazu, napr. rozostieni, zesvétleni, posun, distorze aj. Pro tento problém zatim
existuje jen nemnoho datasetl, nejpouzivanéjsi jsou napr. dataset Real20 (, Obrazek @)
nebo dataset STR?[13] a jeho E4sti Postcard (Obrazek [1.1b), Solid Object (Obrazek 1.1c) a Wild

(Obrézek 1.1d).

< S S

(a) Dataset Real20. (b) Dataset SIR?, &ist Po- (c) Dataset SIR?, ¢dst So- (d) Dataset SIR2, &ést
stcard. lid Object. Wild.

B Obrazek 1.1 Priklady datasetii pro SIRR.

P1i evaluaci SIRR modeli jsou porovnany groung-truth snimky bez odleski a zrekonstruované
snimky s odstranénymi odlesky. Pouzivanou metrikou je PSNR (Peak signal-to-noise ratio), ktera
je definovéna jako
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MAX? MAX
PSNR = 10 - log; (MSE> =20 - log, (M&é) 7 (1.2)

kdy MAX; je maximéln{ hodnota pixelu v obrdzku (zpravidla 255) a MSE je stfednf{ kvadratickd
chyba definovana pro dva c-kanalové obrazy I a K o velikosti m x n jako

m—1n—1k—1
! 2
MBE = mne zg _ OI;) i g — Kijrll”- (1.3)
1= 1= —

vy

Jednotkou PSNR je decibel. Cim vyssi PSNR, tim kvalitnéji byl obrazek zrekonstruovan.

Podle [14] mohou mit SIRS metody problémy ve slozitych neohranienych scéndch v redlném
prostoru. Tomu se ¢astecné dari predejit pouzitim metod hlubokého uceni.

CEILNet [15] pro extrakci odrazovych vrstev pouzivd odhad toho, nakolik je ptislusnd ¢ést tex-
tury hladka, pro extrakci prithledové vrstvy zase pouziva odhad hran ve scéné. Na zakladé téchto
odhadt pak rekonstruuje jednotlivé textury. Pracuje pouze s lokdlnimi pfriznaky, nepomahéa si
globélni sémantickou informaci, coz Fesi Zhang a kol. [12], ktef{ tuto informaci ziskdvaji syntézou
vstupniho snimku s deskriptory ziskanymi jako vystupy nékterych vrstev predtrénované kon-
volucni sité VGG-19 [16]. ERRNet [17] zase umoziiuje pracovat s novym typem trénovacich dat,
kdy originalni obrazek I a jeho prithledova vrstva T nezabiraji scénu z presné stejného mista, ale
dovoluje mezi nimi jisty posun. Vsechny zminéné sité vSak odhadovaly pouze prihledovou vrstvu,
nezabyvaly se predikef samotného odlesku. RAGNet [18] se naproti tomu snazi origindlni obrazek
dekomponovat uplné, kdy nejprve predikuje odrazovou vrstvu a az pak vrstvu pruhledovou. Pro
jejl predikci vyuziva také informace ziskané predikci odrazové vrstvy. Kompozice vysledného
obrdzku vsSak neni pouze prosty soucet téchto vrstev. Promlouvaji do néj funkce f(-), g(-) (viz
rovnice 1.1), které je potieba také odhadnout. BDN [19] zaéind odhadem prostych linedrnich
funkei, zatimeo jiné prace [20] prechdzi i k funkeim nelinedrnim.

Na portalu Papers with Code je k dispozici porovnani rtuznych metod pro odstranovani od-
leskii [21]. Porovnavany jsou hodnoty PSNR na vyse zminénych datasetech. Nejlepsich hodnot
na témér vSech datasetech dosahuje model DSRNet [14], ktery kromé pruhledové a odrazové
vrstvy jesté pracuje s dekompoziénim reziduem, které umoznuje obé zminéné vrstvy odhadnout
daleko presnéji a zbavit se riznych efektii nevysvétlitelnych funkeemi f(-) a g(-) jejich pFesunutim
do tohoto rezidua. Model je podrobnéji popsén v sekei 2.4

1.3 Segmentace

Segmentace vozidla je pomérné obtizny ukol, ktery je nutné fesit pokroc¢ilymi segmentaénimi
technikami. Klasické segmentacni algoritmy jsou totiz schopny segmentovat pouze na zakladé
barvy, coz pro komplexni a barevné nehomogenni strukturu vozu neni dostacujici. Naopak je
nutno pracovat se specifickou sémantickou informaci, pro jejiz extrakci jsou vhodné konvolucéni
neuronové sité, které pomoci konvoluénich vrstev predtrénovanych na velkych datasetech [22, 23]
ze snimku extrahuji generické priznaky, které nasledné zpracovavaji a klasifikuji do pozadovanych
t¥{d. Ulohu segmentace v kontextu hlubokého uceni lze rozdélit na segmentaci jednotlivych ob-
jektu (jejich instanci), kdy je klasifikovdny pouze pixely odpovidajici detekovanym objektim
ve scéné, a sémantickou segmentaci, kdy jsou klasifikovdny vSechny pixely ve snimku (véetné
napf. oblohy, travniku a podobné).

Dilezitym modelem pro instance segmentation je Mask R-CNN [24], ktery rozsifil do té doby nej-
pouzivanéjsi konvoluéni architekturu pro detekei a klasifikaci objekttt Faster R-CNN [25] o novou

(9}
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hlavu pro predikci segmentaéni masky. Takovou sit 1ze metodami transfer learningu [26] adapto-
vat na segmentaci i velmi neobvyklych objektd, napiiklad vad sklenénych ty¢i [27]. Zdsadni
problém téchto architektur je c¢as vypoctu — i kdyz Faster R-CNN zavedl mnohé optimali-
zace oproti puvodnim konvoluénim architekturam, Mask R-CNN je schopen zpracovat pouze
asi 5 snimkt za sekundu.

Snahy o konvolu¢ni architekturu schopnou detekce a klasifikace v realném cCase i napf. vi-
dea s desitkami snimku za sekundu vedly k architektufe YOLO [28], jejiz novéjsi varianty
[29, 30, 31] jsou mj. schopné i instance segmentation. Podrobnéji je tato architektura popsana

v sekei 2.5.1.

Rozmach architektury transformerti [32] se projevil i v problematice instance segmentation.
Zndmy je model DETR (Detection Transformer) [33], ktery vyuziva standardni konvolu¢ni bac-
kbone pro extrakci priznakt. Ty nasledné umisti do jednoho vektoru, informaci o pavodni pozici
zachova pozi¢nim kédovanim jednotlivych priznakt a takovy vektor preda transformeru. Jeho
vystup je predan malé siti, ktera predikuje detekce. Je téz mozné pridat hlavu predikujici masky
pro instance segmentation.

Zavislosti na konvoluéni backbone se zbavil Vision Transformer [34]. Ten pracuje pfimo s obraz-

kem, ktery rozdéli na miizku 16 x16. Tyto vyTezy pak embeddované predava transformeru.

Univerzalnéjsi pouziti téchto architektur nabizi model GLEE [35], ktery umoziiuje detekei, seg-
mentaci, trackovani a identifikaci témér libovolnych objektt ve scéné. Umi se také adaptovat na
nové tikoly podobného typu bez potieby dalsiho trénovani (zero-shot transfer). Je také mozné
jej integrovat do velkych jazykovych modelt (LLM, Large Language Models), kterym poskytuje
univerzalni informace o rtiznych objektech, které ve snimku detekuje. Tento model je podrobnéji
popsan v sekei 2.5.2.



Kapitola 2

Teoretické zazemi

Tato kapitola poskytuje zakladni teoretické informace k technikdm a modelim pouzitym v praci.
Nejprve je predstaven software pro odhad pozic a parametri kamery, nasledné jsou popsany
techniky typu NeRF od zdkladniho modelu az po pokrocilé nadstavby. Nakonec jsou predstaveny
nékteré modely pro odstranéni odleskl a segmentaci.

2.1 COLMAP

COLMAP (36, 37| je software pro ¢astecnou rekonstrukei 3D scény z 2D snimku. Pracuje tak,
ze pomoci SfM [36] nejprve extrahuje ¥idky (sparse) point cloud jako prvotni reprezentaci scény
a pozice kamer. Body z tohoto point cloudu pred4 algoritmu MVS [37], ktery point cloud zahusti
(dense point cloud).

Algoritmus SfM (Obrézek m) prijimé na vstupu mnozinu snimku ur¢ité scény. Ocekava se,
ze snimky budou objekt zabirat z rtuznych uhli, nicméné je nutné, aby se vzdy alespon dva
riuzné snimky prekryvaly. V téchto snimcich nejprve probéhne extrakce deskriptora (COLMAP
pouzivd SIFT deskriptory [3]), ale lze pouzit i deskriptory jiné. Nésledné je proveden matching
téchto deskriptori (hleddni korespondujicich podobnych deskriptort z riznych snimku) a jejich
geometrickd verifikace — odstranéni sice vizualné podobnych, ale geometricky si neodpovidajicich
korespondenci, zpravidla je pouzivan algoritmus RANSAC [38] ¢i jeho modifikace. Nakonec jsou
postupné odhadovany parametry kamer a rekonstruovany nékteré body ve scéné a to v nékolika
krocich:

1. inicializace: vybér prvnich dvou snimku pro rekonstrukci.

2. pridavani dalSich snimki (image registration): nové snimky, (resp. nové kamery) jsou
do scény pridavany (registrovany) fesenim Perspective-n-Point (PnP) problému (odhad rela-
tivn{ pozice kamery ve scéné a jejich vnitinich parametri) s pouzitim 2D-3D korespondenci
z jiz registrovanych snimki.

3. triangulace: nové registrovany obrazek by jiz mél mit v zabéru diive vidéné korespondence.
Tuto mnozinu pak rozsifuje triangulaci dalsich bodt. Novy bod miize byt triangulovan,
jestlize uz kromé aktudlniho snimku byl vidén v nékterém z drive registrovanych snimku.

4. bundle adjustment: nepresné odhadnuté pozice a parametry kamer P, a nepresné triangu-
lované body X} se mohou navzijem ovliviiovat natolik, ze SfM muze zcela divergovat. Proto
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je potieba vyuzit zpresnujici informaci, kterou do scény dodavaji triangulace novych bodt,
pro optimalizaci téchto parametri. To provadi algoritmus bundle adjustment @, ktery ne-
linedrné upravuje parametry P. a X tak, aby byla minimalizovana reprojekéni chyba

B=3"p; (IIm (PesXi) = 51l3) (2.1)

kdy 7 je projekce bodi z 3D prostoru do 2D snimku a p; je ztratova funkce, kterd zmensuje
vliv geometricky nepresnych korespondenci.

Vystupem COLMAP je 3D point cloud a odhad vnitinich a vnéjsich parametri kamery pro
kazdy snimek.

Images Correspondence Search Incremental Reconstruction Reconstruction

- Initialization =1
1

1
Image Registration Qutlier Filtering

Geometric Verification Triangulation Bundle Adjustment

B Obrazek 2.1 Schéma algoritmu SfM. Zdroj obrazku @.

2.2 Neural Radiance Fields

Tato sekce poskytuje teoreticky zaklad pro zakladni model NeRF a jeho nadstavby, které se
zaméruji na snizeni vypocetni naroc¢nosti a adaptaci na slozité neohranicené scény.

2.2.1 NeRF

Trénovani NeRF zac¢ind ndhodnym vybérem mnoziny paprski ze vsech pixel vsech trénovacich
snimkt R sméfujicich z kamery do scény. Kazdy paprsek r € R, r(t) = o0+ td zatina v optickém
stredu kamery o a po sméru d sméruje do scény tak, ze zaroven prochéazi prislusSnym pixelem.
Na téchto paprscich jsou ve dvou fazich vybirdny mnoziny bodu (Obrézek ’ﬁ a)). Nejprve je
vybrdno 64 N. bodu, které se nachazi na paprsku s rovnomérnymi rozestupy. Tyto body jsou
vyhodnoceny a poskytnou vahy odpovidajici rozlozeni objemu ve scéné. Tyto vahy lze interpre-
tovat jako bodovou diskrétni hustotu pravdépodobnosti vyskytu viditelného objemu ve scéné.
Na zékladé téchto vah je pak informované vybrano 128 N; bodt, které systematicky tithnou
k mistim s vétsim mnozstvim objemu. Prostorova informace je pak po slozkdch premapovéna
z R do vicedimenzionalniho prostoru R?Y podle vztahu

~v(p) = (sin (207rp) , COS (207Tp) ,...,sin (2L_17rp,) , COS (2L_17Tp)) , (2.2)

vsech 192 bodi je sefazeno a jsou dale predany neuronové siti.

Ta na vstupu prijimd pétidimenzionalni vektor, ktery kromé zakédované pozice x = (z,vy, 2)
obsahuje i smér pohledu na scénu v podobé dvou thlu (6, ). Vystupem sité je vyzéfend barva
¢ = (r,9,b) a hustota o (Obrédzek|2.2 b)):

Vi €t [on, cx] = MLP (y(r(t1)); ©), (2.3)
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kdy t; je vzdalenost od optického stiedu kamery, MLP je neuronova sit jako funkce a © jsou
jeji parametry. Sit je optimalizovana tak, aby byla reprezentace scény konzistentni pfes pohledy
z riznych smért.

Na tato data jsou aplikovany techniky vykreslovan{ objemu (volume rendering, [4—Oﬂ, Obrézek’ﬁ
¢)), které poskytnou vyslednou podobu obrazu. Barva prislusného pixelu C(r) je ziskdna jako

(2.4)

a d; = t;y1 — t; je vzdalenost mezi sousednimi vzorkovanymi body.

Cely proces vCetné rovnice 2.4] je diferencovatelny a proto je mozné jej optimalizovat gradi-
entnim sestupem. Ztratova funkce je definovana jako soucet kvadratické chyby vykreslené a realné
barvy prislusného pixelu (Rovnice ’2—5‘ a Obrézek ’E‘ d)), kdy C. reprezentuje barvu pixelu od-
povidajictho bodu z neinformovaného vybéru a é‘f barvu pixelu prislusejicimu bodu z informo-
vaného vybéru.

N 2 N 2
L=y U Cer) = C (104,10 ||| +]|Cs() = C (101,501t (1. U tf))Hz] (2.5)
reR
5D Input Qutput Volume Rendering
Fosition + Direction []["] Color + Density Rendering Loss
(xpz08)=| [l ||| (RGBs) J
P s L, " el '

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

B Obrazek 2.2 Schéma NeRF. Zdroj obrazku [1].

2.2.2 NeRF++

NeRF++ déli scénu na dvé c¢asti — vnitfni scénu reprezentovanou jednotkovou kouli a vnéjsi
scénu reprezentovanou inverzni kouli komplementarni k vnitini jednotkové kouli. Kazdou tuto
Cast reprezentuje samostatny NeRF, pficemz pro ziskani findlni barvy prislusného pixelu je
zkombinovén vystup obou modelt. Body x = (z,y,2), 7 = /22 +y? + 22 patiici do vnéjsi
koule jsou reparametrizovany Ctvefici x' = (x',y’,z’, %), 2? +y? 4+ 2% = 1, kde (2/,y',2)
je jednotkovy vektor se stejnou smérnici jako vektor (zx,y,z) reprezentujici smér paprsku skrz
kouli. Parametr % € (0;1) je inverze poloméru, pfitemz samotny bod nachézejici se mimo kouli
je definovan jako x = r - (2/,y/,2') (viz také Obrazek [2.3). Tato reprezentace znamend, Ze
vSechny parametry popisujici prislusny bod maji dobfe definovany omezeny obor hodnot, je-
likoz a/,y, 2" € (—1;1), £ € (0;1). To jednak zlepSuje numerickou stabilitu vypocti, ale zejména
urcuje, ze vzdalenéjsi objekty budou mit nizsi rozliseni.
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Na tuto parametrizaci lze také nahlizet jako na bod v prostoru x = (x,y,z) promitnuty do
obrazové roviny jako pixel (2/,y’, z’), pfiCemz inverze poloméru % reprezentuje disparitu, tedy
inverzni hloubku prislusného bodu.

B Obrazek 2.3 Parametrizace inverzni kouli zavedend v NeRF++. Zdroj obrazku [5|.

2.2.3 Mip-NeRF

Mipmapping |7] je oznaceni pro sekvenci obrazki, kdy kazdy dalsi snimek v sekvenci je v kazdém
smeéru k-krat subsamplovany snimek predchézejici. Pri vykreslovani scény se pro objekty na-
chéazejici se blizko vyuziji obrazky s vysokym rozlisenim, pro objekty nachazejici se dal zase
obrazky s nizsim rozlisSenim. Mip-NeRF tuto techniku vyuziva tak, ze predfiltrované zarivé pole
reprezentuje jako spojity prostor naskalovanych pohledd. Slucuje také dvé sité, které NeRF
pouzival samostatné pro reprezentaci bodi z neinformovaného a informovaného vybéru, do jedné,
diky ¢emuz je model rychlejsi a m4 jen polovinu parametru.

Mip-NeRF se snazi predchéazet aliasingu zménou vzorkovani podél jednotlivych paprska. Oproti
NeRF, ktery z kamery do scény vysila paprsek, Mip-NeRF vysila kuzel. Diky tomu nejsou vzor-
kovény body podél paprsku, ale komolé kuzely uvniti prislusného kuzele (viz také Obrazek ’ﬂ)
Vzhledem k tomu, Ze nyni nepracujeme s bodem, ale ¢asti prostoru, je nutné upravit ptuvodni
pozi¢ni kédovani (rovnice @) Mip-NeRF zavadi integrované poziéni kédovani (integrated po-
sitional encoding, IPE), které kéduje i velikost a tvar komolého kuzelu, nikoli pouze jeho pozici.
Nejprve je stanoven paprsek r(t) = o + td vedouci z pozice v roviné kamery o smérem d dovnit¥
scény. Déle stanovena mnozina intervalt vzdalenosti od pocéatku paprsku T; = [t;;t;41). Tyto
vzdalenosti definuji fezy kuzelem, ze kterych jsou sestaveny jednotlivé komolé kuzely vzorkujici
ptislusnou ¢ast objemu ve scéné. Pro zjednoduseni vipoctu jsou tyto komolé kuzely aproximovany
vicedimenzionalnim gaussianem. Pro kazdy takovy gaussian je vypocitan pramér a kovariancni
matice (pu,X) = r (T;). Na tyto hodnoty je aplikoviano IPE, které kéduje pozici, velikost a tvar
postupné n + 1 vybranych komolych kuzel podle nasledujiciho vztahu

[ [sin (2') exp (2% diag () L-1
Y (/L, E) - { |:COS (21#) exp (,22l71diag (E)):| }l_o . (26)

Takto zakdédované informace jsou predany neuronové siti, kterd vraci hustotu o; a barvu cy.
Vykreslovani probihéd podle rovnice |2.4.

Vzorkovani v NeRF probihalo ve dvou fazich — neinformované a informované, pricemz kazdy typ
vzorkt mél svou vlastni neuronovou sit. Takovy postup byl nutny proto, Ze model byl schopen
se naucit vzhled scény pouze pro jedno rozliseni. Mip-NeRF vsak diky pouziti komolych kuzelt a
IPE, které kéduje mj. informaci o rozliseni, umoznuje pouziti jediné neuronové sité pro vSechny
vzorky. Tato sit je nasledné pouZivéna pro renderovani. Diky jednodud$imu modelu je mozné
zjednodusit i ztratovou funkci
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a) NeRF b) Mip-NeRF

B Obrazek 2.4 Porovnani vzorkovani prostoru podle NeRF a Mip-NeRF. Na obrazku a) je demon-
strovdno vzorkovani NeRF pomoci bodii na paprsku. Na obrdzku b) je ilustrovdno vzorkovani Mip-NeRF
pomoci komolych kuzel a jejich aproximace vicedimenziondlnimi gaussidny s uplatnénim pozi¢niho
kédovan{ ~y. Zdroj obrézku [6].

=% {AHOC(T) — C(r;0,t,) ‘z + |6 - c; @,tf))Hz] 2.7)
rerR

napf. je pouzita pouze jedna mnozina parametri neuronové sité ©. Ztratova funkce pro nein-
formované vzorky je navic prevazena hyperparametrem A, ktery autori experimentalné stanovili
na A = 0,1. Na rozdil od NeRF, kde prvni neuronové sit dostane 64 neinformovanych vzorkii
a druhd serazenych 64 neinformovanych a 128 informovanych vzorki, dostane Mip-NeRF nejprve
128 neinformovanych vzorkt a nasledné 128 informovanych vzorki.

Implementace Mip-NeRF je zalozena na JaxNeRF ﬂéTl], coz je reimplementace NeRF| s pouzitim
knihovny JAX @ JAX je designovan jako HPC framework pro numerické vypocty a strojové
uceni.

2.2.4 Mip-NeRF 360

Mip-NeRF 360 parametrizuje scénu tak, aby bylo objektim v popredi pfiznano vice kapacity
modelu a objektiim v pozadi kapacity méné, tedy aby pridélend kapacita modelu odpovidala
disparité bodu. Jiz napf. NeRF++ (sekce @) zavedl parametrizaci soutadnic bodd inverzni
kouli. Mip-NeRF 360 vsak namisto soufadnic bod musi reparametrizovat gaussidany. Nejprve je
zavedena transformace soufadnic f(z) : R® — R3 a jejf linedrni aproximace

f@) = f(p) + Jp () (x = ), (2.8)

kde J¢(u) je Jakobidn funkce f v bodé p. Na gaussian popsany stiedem p a kovarianéni matici
o je tato transformace aplikovana jako

Fl ) = (f(), Jr(m) ST () ") - (2.9)

Zaroven Mip-NeRF 360 upravuje zptusob neinformovaného vzorkovani a adaptuje ho na neo-
hrani¢né scény. Namisto vzorkovani v pravidelnych intervalech pres vzdalenost, vzorkuje v pravi-
delnych intervalech pres disparitu. Pro tento 1icel zavadi invertibilni mapovani mezi euklidovskou
vzdalenosti bodu ¢ a normalizovanou vzdalenosti bodu s
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g(tn)
g(tn)

a g(t)

" gty

— 2 g (s glty) + (1 —5)-g(tn)), (2.10)
kde g(+) je invertibilni funkce. Toto mapovani vraci normalizované vzdalenosti s € [0; 1], které lze
namapovat do intervalu [t,;ts], kdy ¢, je vzdalenost roviny urcujici poc¢atek scény (bliz kamete)
a ty je vzdalenost roviny urcujici konec scény (ddl od kamery). Dosazenim g(z) = - urcujeme
transformaci ze vzdalenosti na disparitu.

—

Puvodni NeRF modeloval zejména scény s jednim objektem v popfedi a maskovanym bezstruk-
turovym pozadim, popt. scény, jejichz zdbéry sméfovaly vzdy jen jednim smérem (forward-facing
scenes). Naproti tomu 360° neohrani¢ené scény nesou mnoho detaild na objektech v popte-
di i v pozadi a kapacitu NeRF je proto potfeba navysit zvySenim pocu neuronti ve skrytych
vrstvach. Pro uspokojivou rekonstrukei je také potreba az nékolikanasobek trénovacich snimki.
trénovacicho ¢asu NeRF. Inferenci déle zpomaluje dvojité (informované a neinformované) vzor-
kovani pouzité v NeRF i Mip-NeRF. Namisto trénovani jedné sité s pouzitim vzorku ruzného
rozliseni Mip-NeRF 360 zavadi dve separatni sité: navrhovou sit a NeRF sit. Navrhov4 sit pre-
dikuje hustotu prislusného objemu 7. Tato hustota je transformovana na vahy @ podle rov-
nice

D = (1 _ o Tilti1i—ti) o7 PIIPRY (t¢’+1ti')) , (2.11)

které jsou pouzity pro vybér novych intervald, které jsou poslany do NeRF sité. Ta vygeneruje
své vlastni vahy w a barvu ¢, ze které je pak vykreslen vysledny obrizek. Navrhova sit je
relativné mala a pfitom velmi ¢asto pouzivand, zatimco velkd NeRF sit je pouzita méné ¢asto.
Vysledkem je ndsobné zvyseni kapacity modelu (15x) a vyrazné mensi prodlouzeni trénovaciho
¢asu (2x). Pouze NeRF sif se snaZ{ o reprodukci barevnych pixeltt v obrazku, ndvrhova sit je
optimalizovana tak, aby omezila obor hodnot vah w generovanych NeRF siti po neinformovaném
vzorkovani. Predikéni schopnost NeRF sité je tedy destilovdna do navrhové sité. Rozdil mezi
jednou siti v Mip-NeRF a dvéma sitémi v Mip-NeRF 360 ilustruje obrézek [2.5.

Optimalizace navrhové sité vyzaduje novou ztratovou funkci, kterd se snazi o konzistenci his-
togramu (f, ﬁ)) produkovaného ndvrhovou siti a histogramu (¢, w) produkovaného NeRF siti,
pfitemz f,t jsou vzdalenosti a ,w jsou odvozené vahy. Biny téchto histogramit vak nemusi
byt stejné. Ztratova funkce je tedy zaloZena na myslence, ze jeji hodnota je nulova, pokud oba
histogramy vychézi z jediné distribuce objemu ve scéné, a nenulova, vychézi-li ze dvou ruznych
distribuci. Nejprve je definovana funkce, ktera s¢itd vsechny vahy navrhové sité, které se nachazeji
v intervalu T

bound (£,%,T) = Y . (2.12)
3 TNTy#0

Jsou-li dva histogramy navzijem konzistentni, musi platit

Y (Ti,w;) € (t,w) : w; < bound ({,d,T;) . (2.13)

Ztratova funkce penalizuje ¢ast histogramu, kterd porusuje tuto nerovnost, kdy hodnoty prislus-
nych bint histogramu prevysuji hodnotu funkce bound:

Lprop (t, w, 1, 12}) = Z wi max (O, w; — bound (f, w, Tl))2 (2.14)

?
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mip-NeRF
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B Obrazek 2.5 Porovnini Mip-NeRF a Mip-NeRF 360. Mip-NeRF pouZiv4 jednu sit s parametry ©,
pro ziskani{ hustot objemu (resp. vah) w., w¢ a barev cc, cy. Na ty je aplikovadn volume rendering (rovnice
’ﬂ), jsou ziskany finaln{ pixelové barvy C¢ a C7, které jsou zkombinovény do vysledné barvy C*. Obé sité
jsou optimalizovany rekonstrukéni ztratovou funkcei (rovnicem. Naproti tomu Mip-NeRF 360 pouziva
ndvrhovou sit s parametry ©, pro ziskani odhadu hustoty objemu, resp. vahy @ a NeRF sif s parametry
©,, pro ziskani hustoty objemu w a barvy c, na které je aplikovan volume rendering. Navrhova sit je
optiamlizovdna samostatné a pouze NeRF sif je optimalizovéna rekonstrukéni ztradtovou funkci. Zdroj

obrézku [8].

Ackoliv se pri trénovani NeRF pouzivd mnoho trénovacich obrazkt, problém generovani novych
realistickych pohledu je stale velmi poddefinovany. Vétsina architektur NeRF zvladne rekonstru-
ovat trénovaci snimky, ale rozumné pohledy z novych hla zvladou rekonstruovat jen nékteré.
Puvodni NeRF pouzival regularizaci v podobé pri¢itani gaussovského sumu do hlavy predikujici
hustotu objemu. To sice zredukovalo nékteré nevysvétlitelné artefakty (oblacky) ve vygenero-
vanych snimcich, nicméné pro komplexni neohrani¢ené scény to neni dostacujici.

V takovych scénéach totiz kromé vyskytu oblacka muze dojit k tzv. kolapsu pozadi, kdy je pozadi
scény vymodelovano poloprithlednymi oblacky objemu nachéazejiciho se nikoliv na pozadi, ale
v popredi scény blizko kamery. Proto Mip-NeRF 360 navrhuje novy zptsob regularizace jako
ztratovou funkei

Lo (50) = [ (o) = fu = vldud,

2.15)
:Zwiwj Si T Si41 S5 T 841
i,

1
5 5 T3 ZZ:U%Q (8i+1 — si)

kdy ws(u) = 2, wil, s, ,)(u). Tato funkee je integralem vzdalenosti mezi vSemi dvojicemi bod
podél piislusného paprsku naskilovanymi vahami w, které vraci NeRF sit. Tato ztratova funkce
je minimalizovana polozenim w = 0. Pokud toto neni mozné, je minimalizovana konsolidaci vah
do co nejmensi oblasti. Prvni ¢len funkce minimalizuje vazené vzdalenosti mezi vSemi dvojicemi

J J )
stfedtl intervalli, druhy ¢len minimalizuje vazenou velikost kazdého intervalu.

Kombinace ztrdtové funkce rekonstrukce obrazku Lyecon (viz Obrézek , ztratové funkce né-
vrhové sité Lprop a regularizace Lgisy dava vyslednou ztratovou funkei
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1
L = Lrecon(C(t),C) + Alaist (s, 0) + Y Lowop (5w, 35, %) (2.16)
k=0

zprumérovanou pres vSechny paprsky v trénovacim batchi. Parametr A byl stanoven na 0,01.
Névrhova sit obsahuje 4 vrstvy s 256 neurony a NeRF sit obsahuje 8 vrstev s 1024 neurony.
Nejprve ndvrhova sit pracuje s dvéma mnoZinami 64 vzorkil a vyprodukuje dvé mnoziny dvojic
{(80,10)} a {(81,1)}. Nésledné je vybrdno 32 vzorki pro NeRF sit, kterd vrati mnozinu dvojic

{(s,w)}.

2.2.5 Zip-NeRF

Problém aliasingu Instant NGP deskriptort fesi Zip-NeRF zavedenim nového zptsobu antia-
liasingu. Prevadi komolé kuzely pouzité v Mip-NeRF 360 na mnozinu izotropickych gaussiani
(gaussiant se zjednodusenou kovarianéni matici ¥ = o2I). Nejprve je anisotropicky komoly kuzZel
pieveden na body aproximujici jeho tvar s tim, Ze kazdy takovy bod je uvazovan jako izotropicky

gaussian se smérodatnou odchylkou o; = % Body aproximujici komoly kuzel s polomérem rt,

kde t je vzdalenost od pocdtku paprsku, jsou vybrany pomoci multisamplingu [43]. Ten pro-
dukuje mnozinu vzorkl uspofadanych do Sestitthelniku. Vzorky sviraji se stfedem kuzele uhly
0 = [O, %’r, 4?”, 3?”, %’r, %] Tyto body x; pak tvoii stfedy izotropickych gaussidnt se standardni
odchylkou o; = 0,5 - % Standardni odchylka o; je pouzita pro potlaceni vysokych frekvenci
vzorkované funkce. Izotropické gaussidny jsou prevazeny koeficientem nepfimo dimérnym tomu,
nakolik prislusny gaussian pasuje do ptislusného policka 3D miizky z Instant NGP. Je-1i gaussian
mnohem vétsi nez policko, které mé aproximovat, je pravdépodobné nespolehlivy a jeho vaha by
méla byt snizena koeficientem

wj; = erf

1
ﬁ , Wil S [O, 1]7 (217)
\/8o;in;

kde n reprezentuje pocet uzli 3D miizky v kazdé dimenzi a

erf(z) = % /Oz et dt (2.18)

je Gaussova chybova funkce.

Déle je potfeba vyresit moznost ztraty c¢asti obsahu scény pri pohybu kamery, tzv. z-aliasing.
Jeho pfic¢inou je ztrdtova funkce ndvrhové sité (rovnice m, ktera vrati stejnou hodnotu pro
Casteény i uplny prekryv bint histogramu. Penalizuje pouze pripad, kdy se nepiekryvaji vibec.
Proto Zip-NeRF tuto ztratovou funkci nahrazuje funkci, ktera je spojita vzhledem ke vzdalenosti
od obrazové roviny. Detailné ji popisuje Barron a kol. v 9], sekei 3.

2.2.6 CamP

CamP (Camera Preconditioning for Neural Radiance Fields) [44] je technika, kterd umoziuje
spolecné s NeRF optimalizovat i parametry kamery. Snazi se tim zpresnit odhady pozic kamer
ziskané napt. pomoci COLMAP. Nejprve zkoum4, jak tento problém ovliviiuji rizné parametri-
zace kamer. Zjistuje, Ze u nejrozsifenéjsich typti parametrizaci je tloha jejich optimalizace §patné
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podminénd, tedy malé zmény vstupnich parametru maji velky vliv. Proto navrhuje vypocet trans-
formace, kterd eliminuje korelace mezi jednotlivymi parametry a normalizuje jejich efekt. Tuto
funkci pouzivé pro zlepseni podminénosti celého optimaliza¢niho problému. Funkce je zapsdna
jako k x k matice, kde k je pocet parametri kamery. Tato matice je aplikovana na parametry
kamery predtim, nez jsou preddny modelu NeRF (autofi ¢lanku pouzili Zip-NeRF).

Clének rozsifuje optimalizaci NeRF definovanou v sekci m o parametry kamery ®; € R, kde
k je pocet parametru kamery. Ztratovou funkci popisuje jako L(D, 0, ®), kde ® jsou parame-
try kamer. Linearizovanou optimalizaci parametrii kamer definuje jako ® = ®° + A®, kde je
optimalizovano reziduum parametrd kamer A® vzhledem k poc¢ateénim hodnotim ®°. Parame-
try kamer definuji projekci II, kde II(z, ®) : R® — R?, kterd promitd 3D bod x do 2D pozice
pixelu p.

Zména podminénosti je definovana néasledovné: Bud u € RF parametr optimalizovany tak, aby
byla minimalizovdna ztrdtova funkce f(u) : R™ — R. Systém je pfepodminén vypoctem ma-
tice pro zménu podminénosti P € R¥** vypoétem v = Pu a minimalizaci ztratové funkce
f(P~1v). Po nalezeni optimalniho fesen{ v* je odvozeno optimalni feseni u* jako u* = P~1v*.
Zména podminénosti tohoto optimaliza¢niho problému je definovana jako zména citlivosti pro-
jekéni funkce II(x; ®) na jeji vstupni parametry. Bud II"(®) : R¥ — R?™ rozsfiend projekéni
funkei jako posloupnost funkei II v bodech {z;} ;. Je zkoumano, jak se projekce téchto bodi
zméni vzhledem k jednotlivym parametriim kamery. V libovolném bodé ®° v prostoru para-
metri kamery lze vliv kazdého parametru na kazdy projektovany bod p; = II(x;; ®) zapsat jako

jakobian
m
% = Jp € Rk, (2.19)

D=30

rs. ¢len matice X = Jl:IrJH € Rkxk je roven

i (d(;ﬁlr])T (dcllip[;]) ' (2.20)

=1

Na diagonale matice X je pak pramérny pohyb, ktery zptsob{ zména r. parametru ®[r] a mimo
diagondlu pak korelace téchto pohybti mezi parametry ®[r] a ®[s]. Cilem je nalézt matici pro
zménu podminénosti P takovou, ze dosazenim P~1® = & do projekéni funkce (I)m(P_lé) =
1" (®) je ziskana matice X = JgJﬁ, kterd je rovna jednotkové matici Iy, pficemz Jg = JpP~1.
Tento problém ma nekonecné mnoho feseni, pricemz autofi zvolili

_1
J R (3m) (2.21)

Celd metoda je ilustrovdna na Obrazku|2.6.

Navrzeny postup predpokladal, ze kazdy snimek ma svou vlastni kameru a ty jsou optimalizovany
nezavisle. V. mnohych pripadech je vsak k ziskani vsech snimki v datasetu pouzita jedind kamera
(a objektiv), proto jsou vnitini parametry sdilené. CamP toto Fesi rozsifenim ztratové funkce
o ¢len Lghareq, ktery minimalizuje rozptyl téchto sdilenych parametri. Tento ¢len je do funkce
pridan v podobé malych hodnot prictenych k diagondle kovariancni matice Y.

2.3 Gaussian Splatting

Na rozdil od klasického NeRF, ktery optimalizuje scénu jako funkci v pétidimenizionalnim pro-
storu, Gaussian Splatting reprezentuje zariva pole ve scéné jako mnozinu 3D gaussianu. Metoda
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N Ccovariance matrix X,
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(a) Proxy Projection (b) Camera Parameter Decorrelation (CamP) (c) Preconditioned NeRF

B Obrazek 2.6 Na obrazku a) je ilustrovdn vybér mnoziny bodt z;7L, viditelnych piislusnou kamerou.
Na téchto bodech je na obrdzku b) vypolitdna kovarian¢ni matice ¥; (rovnice ’2—20D derivaci projekci
vzhledem k jednotlivym parametrim kamery. Z té je pak spocitdna matice pro zménu podminénosti Pi_l.
Obrézek c) ilustruje reformulaci optimaliza¢niho problému z pifimé optimalizace parametrii kamery
{®;} na optimalizaci latentnich parametrti {®};. P¥i vypoétu ztratové funkce jsou latentni parame-
try prevedeny na skuteéné parametry ®; = P~'®; a ty jsou pak preddny NeRF. Zdroj obrizku [44].

na vstupu prijima kamery kalibrované pomoci COLMAP SfM [36], konkrétné sparse point cloud,
ktery SfM produkuje, a kterym metoda inicializuje gaussovskou reprezentaci scény, konkrétné po-
zice stfedi, kovariancni matice a pruhlednost «. Barva, jejiz hodnota zavisi na sméru pohledu
na scénu, je reprezentovana sféricko harmonickymi (SH) koeficienty [45].

3D gaussian G(x) je definovan stfedem p a 3D kovarianéni matici ¥ (oboji ve svétovém sourad-
nicovém systému)

G(z) = exp (—Q(m)TE_l(x)> . (2.22)

Takto definované gaussiany jsou pak nasobeny koeficientem priihlednosti o, resp. neprihlednosti,
jelikoz @ = 0 znamena zcela prihledny a o = 1 neprihledny gaussian. Pro dcely vykresleni
vysledného obrazku je vsak nutné provést projekci 3D gaussidnu do dvoudimenziondlni ob-
razové roviny. Toho lze docilit s pouzitim transformac¢ni matice ze svétového do kamerového
souradnicového systému W, pro prevedeni kovarianéni matice gaussidnu do tohoto soutadnicového
systému pomoci vztahu ¥/ = JWEW TJ T, kdy J je jakobian afinni aproximace pifslusné projek-
tivni transformace. Vynechdnim t¥etiho ¥ddku a sloupce matice ¥’ dostaneme 2 x 2 kovarian¢ni
matici pro rovinu. Prostd optimalizace kovariancni matice ¥ pomoci gradientniho sestupu tak,
aby gaussiany spravné reprezentovaly zarivé pole, neni mozna, jelikoz kovarianéni matice musi
byt pozitivné semidefinitni, coz v prubéhu gradientniho sestupu nelze zarucit. Proto byla kova-
rian¢ni matice vyjadirena jako konfigurace elipsoidu pomoci skdlovaci matice S a rota¢ni matice
R jako ¥ = RSSTRT. Aby mohly byt obé komponenty optimalizoviny nezavisle, byl zvIast
ulozen skalovaci vektor s a rota¢ni kvaternion q.

Optimaliza¢ni proces pracuje se vSemi parametry 3D gaussiant u, X, o a SH koeficienty. Zaroven
je optimalizovana hustota gaussiant co do jejich umisténi v prostoru tak, aby dobfe reprezen-
tovaly scénu. Optimalizace je zaloZena na iterativnim procesu vykreslovani a nasledném po-
rovnavani vykreslenych obrazki s ground-truth trénovacimi snimky. Na zac¢atku jsou gaussiany
odhadnuty jako izotropické objekty s osami rovnymi primérné vzdalenosti ke tfem nejblizsim
bodtim ze SfM pointcloudu. Ztratova funkce je definovana jako
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L=(1-MNL1+ ALp.ssim, (2.23)
kdy L1 je po slozkach absolutni hodnota rozdilu hodnot optimalizované proménné a ground-
truth, A = 0,2 a

(2uzpty + €1)(204y + c2)
12+ 13+ c1)(02 + o5 + )’

Lssm(z,y) = ( (2.24)
priemz fi,, p, jsou stiedy gaussiant, o2, oo piislusné rozptyly, 0., kovariance a ci, co kon-
stanty zajistujici numerickou stabilitu m Po inicializaci gaussidnti probihd vzdy 100 iteraci
jejich zahu&fovani, pak jsou odstranény neuziteéné prithledné gaussidny, tedy gaussiany s a < €,.
Pii zahustovani je potfeba gaussidny doplnit do prazdnych oblasti s chybéjicimi geometrickymi
deskriptory (podrekonstruované oblasti) a do oblasti, kde jednotlivé gaussidny zabiraji ptilis
velkou oblast (prerekonstruované oblasti). Experimentdlné bylo zjisténo, Ze takové gaussidny
maji velké pozi¢ni gradienty, coz odpovida tomu, zZe tyto gaussiany reprezentuji neprilis dobfe
rekonstruované regiony, proto se je optimaliza¢ni proces snazi posunout a rekonstrukci tak
zlepsit. Z tohoto diivodu jsou zahustovany ty gaussidny, jejichz poziéni gradient je vétsi nez
Tpos = 0,0002. Malé gaussidny v podrekonstruovanych oblastech jsou zkopirovany a tato nova
kopie je posunuta ve sméru pozicniho gradientu. Velké gaussiany v prerekonstruovanych ob-
lastech jsou nahrazeny dvéma mensimi gaussidny zmensenymi konsantou ¢ = 1,6. Jejich pozice
jsou vybirdny vzorkovanim z pivodniho gaussianu jako z hustoty pravdépodobnosti. V podrekon-
struovanych oblastech je tedy zvétsovano mnozstvi objemu reprezentovaného gaussidny, zatimco
v prerekonstruovanych oblastech je stejné mnozstvi objemu rozdéleno do vice gaussidnt (viz také
Obrazek ’ﬁ) Zaroven je nutno zabranit tvorbé oblacku v blizkosti jednotlivych kamer. Proto je
kazdych 3000 iteraci hodnota a vSech gaussidnii srazena blizko 0. Nasledné optimalizacni kroky
zvysuji a. pro gaussidny, které jsou pro reprezentaci scény nezbytné a zbytné gaussiany s nizkym

a < €, jsou pak pravidelné odstranovany.
.
Optimization
Continues

—> .o
Clone
cee
Split Optimization
Continues

B Obrazek 2.7 Schéma zahusfovan{ gaussidnii. V horni fadé je ilustrovano zdvojndsobeni objemu repre-
zentovaného puvodnim gaussidnem do dvou gaussiani a nasledné rozlozeni gaussovsky reprezentovaného
objemu do tvaru skutecného objektu ve scéné. Ve spodni fadé je ilustrovano rozdéleni velkého mnozstvi
objemu v ptivodnim gaussidnu do dvou gaussiant, které se pak také prizpusobi skute¢nému tvaru objektu
ve scéné. Zdroj obrazku [TI}

Hlavnim cilem metody je umoznit vykreslovani novych pohledii v redlném case. Proto byl zaveden
dlazdicovity rasterizér gaussiant umoznujici efektivni zpétny chod gradientii pies libovolny pocet
spojenych gaussiani. Nejprve je scéna rozdélena na 16 x 16 dlazdic a nasledné dochazi k vybéru
gaussidnt pro findln{ vizualizaci. Jsou vybrdny pouze gaussidny, jejichz 99% konfiden¢n{ inter-
val protind pfislusny komoly kuzel jako vyfez pohledu na scénu z prislusného policka. Vybrané
gaussidny jsou pak instanciovany tolikrat, kolik dlazdic protinaji a kazdé instanci je pritazen klic,
kombinujici hloubku v prostoru pohledu a identifikdtor pfislusné dlazdice. Tyto instance jsou
nasledné sefazeny podle téchto kli¢i pomoci GPU implementace ¢islicového fazeni . Poté je
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DSRNet — metoda pro odstranovani odlesku

pro kazdou dlazdici sestaven seznam serazenych gaussiani. Néslednd rasterizace je provadéna
paralelné, kdy rasterizaci jedné dlazdice odpovida jeden blok GPU vldken. Kazdy blok nejprve
nacte gaussiany do své sdilené paméti a nasledné pro kazdy pixel akumuluje barvu a prihlednost
a postupnym prochdzenim seznamu. Jakmile pfislusné vldkno dosdhne cilové (ne)prihlednosti
a = 1, zastavi se. V1dkna prislusejici kazdé dlazdici jsou v pravidelnych intervalech kontrolovana
a jakmile jsou vsechny pixely saturovany, vypocet pro prislusny blok koné¢i. Béhem zpétné pro-
pagace gradientu je potieba zrekonstruovat sekvenci vSech bodu (resp. gaussidnti), které pfispély
k vypoctu barvy prislusného pixelu béhem doptfedného chodu. Proto jsou znovu prochézeny se-
znamy sefazenych gaussiani, nyni pozpatku. Koeficienty pro vypocet gradientu jsou ziskany jako
podil findlni akumulované prihlednosti o a hodnoty « prislusného gaussidnu.

Schéma inicializace gaussianu, jejich optimalizace a ndasledné vykreslovani je zndzornéno na
Obrazku 2.8,

—

/ Projection \

“s . . / V\

. Differentiable e
.,:. — | Initialization [—» T i Image
.
\ Adapti A/
SfM Points 3D Gaussians . aptive |

Density Contro | —» Operation Flow — Gradient Flow

B Obrazek 2.8 Schéma Gaussian Splatting. Zdroj obrazku [ﬁl

2.4 DSRNet — metoda pro odstranovani odleskii

DSRNet (Dual-stream Semantic-aware network with Residual Connection) [Tél] kromé dekom-
pozice obrazu na zakladni snimek a odraz pracuje také s residuem této dekompozice, konkrétné

nahlizi na snimek I jako na o
I=T+R=T+R+9(T,R), (2.25)

kde T a R jsou ground-truth zdkladniho snfmku a odrazu, T = g(T) a R = f(R) jsou odleskem
i jinym zpusobem degradované T' a R které jsou viditelné kamerou a ®(T,R) = I — T — R je
residuum této dekompozice. Jelikoz funkce ®(-, ) mtze byt libovolnd, pracuje s nf DSRNet jako
s predmétem optimalizace. Residuum umoziiuje dosdhnout kvalitnéjsi a ¢istsi predikce T a R,
jelikoz obsahne vsechny komponenty nad ramec prosté linearni dekompozice I.

Vstupem do sité je vstupni obrazek I a pyramida priznaki, kterou z I extrahuje VGG-19 [TG]
Tyto priznaky jsou hierarchicky agregovany siti DSFNet (Dual-Stream Pyramid Fusion Network,
viz Obrazek @, ¢ést DSFNet). Vstupni obrazek je zde rozkopirovan na dva, tyto snimky slouzi
jako zaklad pro odhad prihledové vrstvy T, resp. pro odhad odrazové vrstv R. Kazda tirovett
deskriptorové pyramidy je nejprve zpracovana MuGI blokem (viz Obrizek E%) Zluté oznadené
casti MuGlI urcuji, které ¢asti zpracovavanych deskriptord jsou relevantni pro prithledovou, resp.
odrazovou vrstvu. Jsou implementovany jako

{ﬁT = Gi (Fr) o Ga (FR) (2.26)

FR =G (FR) oGy (FT)v

kde Fr, Fr € Rt *WixC1 piedstavuji obrazové deskriptory ziskané z T a RaFr, Fr € RH2xW2x02

predstavuji vystup bloku. G; a G jsou funkce urcujici, ktera cast deskriptort je relevantni pro
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B Obrazek 2.9 Schéma MuGI bloku. Zdroj obrézku [14].

1x1, conv

1x1, conv

piislusnou vrstvu. DSRNet je implementuje tak, Ze Gi(-) vezme prvni polovinu vrstev feature
map a Gy druhou polovinu, tedy Hy = Hy, Wy = W5 a Cy = %

Deskriptory zpracované MuGI blokem jsou pak preskalovany na rozliSeni odpovidajici vyssi
drovni pyramidy, spojeny s deskriptory v této vrstvé a dohromady opét zpracované MuGI blo-
kem. Zpracovani pokracuje az na nejvyssi uroven pyramidy, kde jsou deskriptory spojeny se
vstupnim obrazkem.

Takto zpracované deskriptory jsou postoupeny siti DSDNet (Dual-Stream Fine-Grained Decom-
position Network, viz Obrazek W, ¢ést DSDNet), kterd sestavd z MuGI, downsamplovacich
a upsamplovacich blokl sestavenych obdobné jako architektura U-Net [48]. Dekompozi¢ni rezi-
duum je pak odhadnuto siti LRM (Learnable Residue Module, viz Obrézek|2.10, ¢ast LRM).

Béhem trénovan{ sif minimalizuje rekonstrukén{ ztratovou funkei
Lo = 1= (T+R) — o (T.R)|| - (2.27)

Kromé ni DSRNet zavadi také dalsf ztratové funkce: pixelovou ztratovou funkei Ly zajistujict
konzistenci zrekonstruovanych snimku a jejich horizontalnich a vertikalnich gradient vac¢i pris-
lusné ground-truth

o= [t 4w e o 5] < for-we]). e

percepéni ztratovou funkei zajistujici vizualni konzistenci predikci a ground-truth a zaroven
branici ptilisSnym penalizacim drobnych odchylek ve svételnosti snimki

Eper = E Wi
3

kde ¢;(-) oznacuje vystup i., i € {2,7,12,21,30} vrstvy VGG-19 jako extraktoru deskriptort.
Paramety w kombinuji deskriptory z rtznych vrstev. Posledni ztratova funkce Loy. posiluje
nezavislost jednotlivych gradienti:

&; (T) — & (T)Hl, (2.29)

Lexe = %Jg H\Il (TWRW) Hz, kde ¥ <T, }?) = tanh (771 ‘VTD o tanh (7]2 ‘VRD (2.30)

a TV RV reprezentuji 2"krat provedené $kélovani snimku na mensi rozliSeni. n; a 1 jsou
normaliza¢ni faktory.
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Metody pro instance segmentation

Vyslednd ztratova funkce celé sité L,) kombinuje vyse popsané ztratové funkce takto:

Eall = Lpix + /Blﬁper + ﬁQﬁexc + ﬂ3£reCa (231)

kdy ﬂl = 070]—’ 62 =1la 53 = 0,2

PixelShuffle

MuGI Block
MuGI Block

4 ~ ~
S 3 S
= = =
m m m
o — =
g g g
= = =

MuGI Block
ikl PixelShuffle

MuGI Block

DSF Block LRM

NAF Block
NAF Block
NAF Block

Concatenation

DSFNet (Stage 1)

B Obrazek 2.10 Schéma DSRNet. Zdroj obrézku [14].

2.5 Metody pro instance segmentation

Tato sekce popisuje vybrané metody hlubokého uceni pro segmentaci instanci objekti v obraze
s dirazem na vypocetni rychlost a presnost.

2.5.1 YOLOvS8

YOLO je konvoluéni neuronova sif uréend pro detekei a klasifikaci objektti v redlném case
(az 45 snimkt za sekundu). Nejprve je obrazek zpracovan 24konvoluénimi vrstvami (extrakce
piiznaki) a 2MLP vrstvami (nelinedrni zpracovani pfiznaki a jejich transformace do vystupniho
formdtu). Vystupem sité je tensor o velikosti S x S x (B -5 + (). Snimek je totiz rozdélen
na miizku o velikosti S x S. Detekovany objekt je pfirazen piislusnému policku mrizky tehdy,
pokud se v ném nachézi stfed tohoto objektu. Pro kazdé pole v mtizce je predikovdano B boun-
ding boxl (z,y,w,h) a konfidenéniho skére, které vyjadiuje, nakolik si je model jisty polo-
hou detekovaného objektu. Zaroven je pro kazdé politko (bez ohledu na pocet bounding boxi
v prislusném policku) predikovdna mnozina C' podminénych pravdépodobnosti P(c = ¢;|object),
tedy C podminénych pravdépodobnosti, ze pokud se v prislusném policku nachézi néjaky objekt,
patii s touto pravdépodobnosti do ti{dy ¢;. Vystupni formét ilustruje Obrazek 2.11|

Na architekturu YOLO pak navazal dalsi vyzkum a postupné byly odvozeny dalsi verze, které
se zameérovaly na dalsi optimalizaci rychlosti, vypocetni naro¢nosti, na maximalizaci presnosti,
zjednoduseni prace s modelem a pridani novych moznosti, napf. instance segmentation. Velmi
pouzivané modely jsou YOLOv5 [3T)]a YOLOvS8 m I pfes Sirokou znadmost téchto modela autori
k témto modelum nezverejnili Zddnou védeckou publikaci, nicméné mnoho ¢lanka EO] nabizi
jejich shrnuti.

YOLOv5 pracuje s t¥ifazovou architekturou, kdy se jednotlivé ¢asti nazyvaji pater (backbone),
krk (neck) a hlava (head). Jako backbone pro extrakei pifznakit slouzi architektura CSPNet [51].
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Metody pro instance segmentation

Extrahované piiznaky si ndsledné pfevezme neck v podobé PANet (Path Aggregation Network) [52],
ktera priznaky z jednotlivych vrstev spojuje dohromady, pricemz zachovava jejich sémantickou
a prostorovou informaci. Takto spojené priznaky pak doputuji do head, ktera provede finalni de-

tekci objektu. Implementace YOLOvS m jiz také umoziuje provadét instance segmentation.

YOLOVS jako backbone pouzivd FPN (Feature Pyramid Network) @ Zbytek architektury je
velmi podobny, doSlo pouze k drobnym zméndm v architektufe prostfedni ¢dsti (necj). YO-
LOv5 i YOLOVS pouzivaji mozaikovitou augmentaci dat , ktera nahodné vybira 4 snimky
z prislusného datasetu, ndhodné je ofizne a spoji do vysledného trénovaciho obrazku.

Class probability map

B Obrazek 2.11 Schéma YOLOv1. Obrazek vlevo ukazuje rozdéleni snimku na S x S miizku. Obréazek
nahofe ukazuje predikci bounding boxl a jejich konfiden¢niho skére (tloustka boxu) pro auto, kolo
a psa. Obrazek dole ukazuje predikci pravdépodobnosti tfid v piislusném policku mrizky. Obrézek vpravo
ukazuje findlni predikce (prahovani bounding boxt konfiden¢nim prahem). Zdroj obrdzku [78]

2.5.2 GLEE

GLEE @ je model pro detekci, segmentaci a trackovani libovolnych objekti ve scéné. Model
byl trénovan na 5milionech obrazki z dataset pouzivanych pro rtizné benchmarky. Pouzity byly
datasety s anotacemi bounding boxi a nézvit tifd (Objects365 [54]), piipadné masek a nézvit
tfid (COCO [ﬁﬂ) nebo datasety poskytujici popis obrazku formou volného textu, napr. Visual
Genome . Diky tomu je model schopen velmi generické reprezentace sledovanych objekti,
coz mu umoznuje pracovat s novymi daty nebo adaptaci na kol, ktery se v trénovacich datech
nevyskytoval, bez nutnosti dodateéného trénovani (zero-shot transfer).

Model sestava z textového enkodéru, ktery kéduje popis vstupnich dat, popt. tkolu, ktery ma
model vykonat (napf. ,nejvétsi auto ve snimku“), ddle backbone sité pro extrakci obrazovych
priznaki a vizualniho prompteru (vizudlni prompt je oznaceni objektu, ktery chceme detekovat,
popr. segmentovat nebo trackovat, viz také Obrazek . Tyto vstupy jsou integrovany v de-
kodéru zalozeném na MaskDINO [576], ktery extrahuje prislusné objekty ze scény. Jeho vystupni
emgeddingy zpracovavaji tii detekéni hlavy, jedna pro masky, druhd pro bounding boxy a treti
pro t¥idy objektu.



Metody pro instance segmentation

category: [person, car, motorcycle, dog ...]

arbitrary name: bollard, manhole cover

‘ expression: motorcycle parked under the sign

‘ object caption: air conditioner outdoor unit ‘

—_—

Text Encoder |—

Image Backbone —

B Obrazek 2.12 Schéma GLEE. Zdroj obréazku [35].

Object

Decoder
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Kapitola 3

Analyza

Prace navazuje na vysledky predchozi diplomové préce [57], kterd vytvorila prototyp feSeni pro
modelovani a vykreslovani automobili pomoci NeRF na zdkladé porizenych snimki, kdy byla
nejprve provedena homogenizace osvétleni ve snimcich, nésledné byly automobily segmentovany
a nakonec modelovany pomoci NeRF. Tato prace navrhuje vylepSeni nékterych puvodnich kom-
ponent, napiiklad zavadi novy model pro segmentaci vozu a nahrazuje puvodni model NeRF
v Instant NGP tfemi pokrocilejsimi modely.

3.1 Existujici reseni

Puvodni préce [57] zkoumala metodiku snimani vozu. Bylo zjisténo, ze vozidlo je vhodné nasnimat
dokola v nékolika vyskovych trovnich, pricemz optimélni pocet snimkii pro jednu vyskovou
aroven je 20 — 25. Zaroven bylo zjisténo, Ze je vhodné mit t¥i Grovné sniméni, nejnizsi v irovni
kol a nejvyssi nad drovni stiechy vozidla. Nejvyssi vrstva je vSak potfebnd pouze pro generovani
pohledti na automobil zvrchu, coz je vSak velmi neobvyklé, jelikoz clovék bézné vysky si auta
zvrchu neprohlizi, tedy ani prodejni inzeraty témito snimky nedisponuji.

Pro odhad pozic kamery byl pouzit algoritmus COLMAP. Prace zmiruje moznosti pouziti lepsiho
algoritmu pro extrakci priznaku, jelikoz hladka textura metalizy vozidla je nevhodnym povrchem
pro hledani robustnich deskriptori. COLMAP tak v mnohych datasetech nachézel referencni
body v oblasti kol a SPZ. Pokud scéna neméla dostatecné heterogenni pozadi, nebyly pozice
kamer odhadnuty spravné, coz vedlo napf. ke splynuti predni a zadni ¢asti auta a NeRF pak
generoval snimky, kde predni ¢i zadni pohledy obsahovaly prvky ptidé i zadé vozidla najed-
nou.

Prace analyzovala mnohé algoritmy pro homogenizaci osvétleni. Pro porovnani pouzila NR-IQA
(no-reference image quality assessment) metriky [58], ze kterych v8ak nebylo mozné jednoznaéné
urcit, kterd z testovanych metod vedla ke zlepseni vizualni kvality obrazu. Jako zavér bylo stano-
veno, ze vzhledem k vypocetni narocnosti a nejednoznacnym vysledktim je vhodné zvolit metodu
ekvalizace histogramu, kterd nemé vysoké vypocetni naroky. Chybi vsak podrobnéjsi diskuze
vysledkl této operace na redlnych datech, prace poskytuje pouze jeden snimek, ze kterého je
patrné, ze presvétlené oblasti jsou sice tmavsi, avsak diive méné osvétlené oblasti jsou prilis
tmavé.
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Existujici reseni

Sniméni scény

—

snimky

snimky

|

Homogenizace osvétleni

kamery v

Odhad parametrt

COLMAP

pozice a parametry
kamery

Odstranéni pozadi

~ /

P

vylepsené snimky

Trénovani NeRF

Vykresleni novych
pohledt z NeRF

B Obrazek 3.1 Schéma systému navrzeného v pitvodni implementaci [57].

24



Navrhy vylepseni

Prace testovala dva algoritmy pro odstranéni pozadi — konvoluéni neuronové sité architektury
U2-Net [59] a model SAM (Segment Anything Model) [60]. U2-Net determinuje objekt k seg-
mentaci automaticky, SAM je sice schopen téhoz, pro zajisténi spolehlivéjsich detekei mu vSak
autor jesté predlozil bounding box nejvétstho automobilu nalezeného modelem YOLO.

Pro modelovéni vozu byl pouzit fotogrammetricky software Meshroom [61] a Instant NGP [10],
coz je implementace NeRF optimalizovana pro GPU. Takto byl NeRF trénovan na ptuvodnich
snimcich (automobil i pozad{) se vzorkovanim celého prostoru scény, déle na ptivodnich snimcich,
avsSak s omezenim vzorkovani prostoru, byla vzorkovana pouze oblast, kde se nachézel automobil,
coz v dusledku znamenalo odstranéni pozadi a nakonec na snimcich s vysegmentovanym auto-
mobilem a odstranénym pozadim. Vysledky prokazaly nevhodnost fotogrammetrického softwaru,
ktery si nebyl schopen poradit s prihlednymi ¢astmi vozu, zejména s Celnim sklem. NeRF fun-
goval nejlépe pro segmentovana data z divodu mensi kapacity modelu a absence adaptace na
neohraniené scény (viz sekce 2.2.2}[2.2.3).

3.2 Navrhy vylepseni

Vzhledem k popsanym nedostatkim algoritmu COLMAP by bylo vhodné otestovat alternativni
algoritmy pro zisk obrazovych priznaki, pripadné COLMAP inicializovat apriorni znalosti pozic
kamer ziskanych z 3D poloh snimace v prislusném okamziku. Takto ziskané polohy by nasledné
byly pouze zptesnovany triangulaci deskriptort ziskanych pomoci COLMAP. Tyto experimenty
vsak nejsou soucasti této prace.

Je velmi obtizné zavést metriku pro vyhodnoceni homogenizace osvétleni, popf. jinych algoritmu
zpracovani obrazu aplikovanych na pouzité snimky. Jeden z divodt je, ze ani neni mozné dobie
formulovat, jak by mél vysledek vypadat, a co pro to udélat. Proto bylo upusténo od dalsiho
zkoumani a vyhodnocovani metod homogenizace osvétleni a namisto toho byly zkouméany algo-
ritmy pro odstranéni odleskt. Odlesky zpusobené primym sluneé¢nim svitem na lesklou metalizu,
popr. odlesky okolniho prostiedi jsou néco, co rusi model automobilu, ktery by mél obsahovat
pouze automobil samotny bez vlivli okolniho prostredi. Odlesk samotny je dobre definovany a
zaroven je dobre definovand podoba automobilu bez vlivu pfislusného odlesku. Tato tloha je
taktéz predmétem aktivniho vyzkumu (viz sekce a existuji také pouzitelné implementace

(sekce [2.4).

Prace zminuje, ze segmentace pomoci U2-Net neni zcela spolehlivd, model totiz nevi, co je
nejdulezitéjsi objekt ve scéné, a co méa byt tedy segmentovano. U2-Net je tedy vhodny pouze na
nékteré exteriérové scény, problematicka jsou napt. dalsi auta ve scéné, popt. jiné prominentni
objekty, které by U2-Net mohl vysegmentovat také, pripadné auto zcela ignorovat a namisto néj
segmentovat onen prominentni objekt. Experimentélné bylo zjisténo (viz sekce , ze ani SAM
neni zcela spolehlivy, zejména v pripadé, ze selze detekéni model, ktery segmentacnimu modelu
dava bounding box vozidla k segmentaci. YOLO je totiz optimalizovano zejména na rychlost,
coz nevyhnutelné vede k jistym kompromistim v pfesnosti. To se experimentalné projevilo tak,
ze ani nejnovéjsi YOLOvS nebylo schopno vozidlo detekovat pii pohledu z nékterych thli, nebo
bylo-li na automobilu zv14st velké mnoZstvi odleskii. Proto byly v této praci vyuzity pokroéilejs
modely pro instance segmentation, byt za cenu jistého sniZeni rychlosti. Rozdil vSak na jeden
snimek ¢ini maximalné stovky milisekund, coz je vzhledem k celkové vypocetni ndrocnosti vSech
komponent dohromady, kterd ¢ini stfedni desitky minut az nizsi desitky hodin v zavislosti na
pouzitém modelu pro vykreslovani novych pohledu, zanedbatelné.

Puvodni prace pouzila pouze zékladni architekturu NeRF a zcela ignorovala dalsi vyzkum, ktery

v této oblasti probéhl, zejména adaptaci modeld na neohrani¢ené scény zabrané z 360° (sekce 2.2.2

a|2.2.3) nebo alternativn{ reprezentace objemu ve scéné (sekce 2.3), coz umoziiuje dramatické



Datasety a metodika snimani

zrychleni trénovani i vykreslovani novych pohledi, pficem?z je stale mozné reprezentovat slozitou
neohranicenou scénu. Proto byly testovany pokrocilé architektury NeRF.

3.3 Datasety a metodika snimani

Byly porizeny tfi typy dataseti:

m realny dataset porizeny dronem,

m redlny dataset porizeny mobilnim telefonem,
= synteticky dataset vytvoreny v Blenderu [62].

Vsechny datasety byly porizeny jako 360° zdbéry vozidla, snima¢ kolem objektu opsal jeden, nebo
dva kruhy.

Seznam datasetu:

m carl-drone-manual: dataset byl pofizen manualné ovladanym dronem Mavic 2 [63] a ob-
sahuje 1 oblet o 54 snimcich. Ukazka viz Obrazek |3.2a.

m car2-drone-manual: dataset byl pofizen manudlné dronem Mavic 2 a obsahuje 1 oblet o 93
snimcich. Ukazka viz Obréazek 3.2b.

= car3-drone-active-track: dataset byl porizen dronem Mavic 2. Dron byl fizen automaticky
s pouzitim funkce ActiveTrack [64]. Tato funkce umoziuje sledovani objektu (i pohyblivého).
Nejprve je nutné tento objekt manualné vybrat v mobilni aplikaci, kterd s dronem interaguje,
dron pak objekt automaticky sleduje z bezpetné vzdalenosti, umi jej také oblétat dokola.
Pro tucely datasetu byl zvolen oblet dokola za dodrzeni fixni vzdalenosti od objektu. Data-
set obsahuje 1 oblet o 35 snimcich. ActiveTrack sice dodrzel fixni vzdélenost, nicméné jako
oblétavany objekt nebyl detekovan stred automobilu, nybrz jeho levy bok. Proto je automobil
na snimecich z jedné strany vyrazné blize. Ukédzka viz Obrazek [3.2¢|

m car4-phone: dataset byl pofizen mobilnim telefonem a obsahuje 1 netplny kruh o 28 snimcich.
Ukédzka viz Obrazek

m carb-phone: dataset byl pofizen mobilnim telefonem a obsahuje 2 nedplné kruhy o 31,
resp. 32 snimcich. Ukazka viz Obrazek 3.2e.

m car6-phone: dataset byl porizen mobilnim telefonem a obsahuje 2 netplné kruhy o 40,
resp. 49 snimcich. Ukdzka viz Obrazek 3.2f|

m car7-phone: dataset byl pofizen mobilnim telefonem a obsahuje 2 kruhy o 48, resp. 47
snimcich. Ukazka viz Obrazek

m car8-drone-active-track: dataset byl porizen dronem Mavic 2 s pouzitim funkce ActiveTrack.
Obsahuje 1 oblet o 58 snimcich. Ukdzka viz Obrézek [3.2h|

m car8-drone-manual: dataset byl porizen manualné ovlddanym dronem Mavic 2. Obsahuje
2 oblety o 73, resp. 47 snimcich. Ukazka viz Obrézek|3.2i.

m synthetic-porsche-911: dataset byl vytvoren v Blenderu s pouzitim modelu [65]. Obsahuje
2 kruhy, kazdy o 50 snimcich.

= synthetic-volvo-s90: dataset byl vytvoren v Blenderu s pouzitim modelu [66]. Obsahuje 4
kruhy, kazdy o 25 snimcich.

Snimky pofizené dronem byly obecné zachyceny ve vétsi vySce nez snimky pofizené mobilnim
telefonem. To je dano minimalni letovou vyskou dronu, kterd pii pouziti ActiveTrack ¢ini 2 m,



Navrhy experimenti 27

(d) car4-phone (e) car5-phone (f) car6-phone
< 4

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

= =

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

B Obrazek 3.2 Ukdzky dataseti.

pri manualnim ovladani je mozné létat ve vysce nad 1 m bez omezeni a nad 50 cm s vizualnim
a zvukovym varovanim. Pii podkroceni vysky 50 cm zacne dron automaticky pristavat a dalsi
sniméani jiz neni mozné.

3.4 Navrhy experimentt

Vzhledem k vybranym technologiim byly navrzeny t¥i druhy experimenti:

1.

vyhodnoceni pouzitelnosti dataset: dataset je pro trénovani NeRF vhodny tehdy, jsou-li
k dispozici dostate¢né piresné odhady pozic a parametria kamer pro kazdy snimek. COLMAP
je schopen spravné odhadnout pozice tehdy, je-li scéna zabrand dostateénym mnoZstvim
snimku tak, aby se vzdy dva sousedni snimky dostatecné prekryvaly. Zaroven musi byt
ve scéné dostatek heterogennich struktur, na kterych je COLMAP schopen extrahovat do-
state¢né mnozstvi kvalitnich deskriptort, pomoci nichz odhad provadi (viz sekcem. V tomto



Navrhy experimentt

experimentu je na vSech datasetech spustén COLMAP, jsou analyzovany odhadnuté pozice
i extrahovany sparse point cloud a je vyhodnoceno, ktery typ datasetu je pro dalsi zpracovani
vhodny.

. validace modelu pro odstranovani odleskii: na vsech datasetech je spustén predtrénova-
ny model pro odstranovani odleski. Je-li vysledek nedostacujici, je vytvoren vlastni dataset
vozu s odlesky a bez odleski, na kterém bude model znovu natrénovan. Takovy model je opét
vyhodnocen na vsech dostupnych datasetech a je posouzeno, zda je tento pristup dostatecné
robustni, zda snimky nedeformuje a kdy je vhodné jej pouzit.

. validace modeli pro generovani novych pohledii: na vsech datasetech jsou natréno-
vany vybrané modely a nasledné je vyhodnocena kvalita nové vygenerovanych pohledu, se
zvlasnim zretelem na thly a vzdélenosti neobsazené v trénovacim datasetu tak, aby byla
objektivné vyhodnocena ucici a generaliza¢ni schopnost modelu.
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Kapitola 4

Implementace

Implementace je postavend na architektuie mikrosluzeb, které jsou implementovany jako Docker
kontejnery. Ucelem je, aby kazda mikrosluzba byla nezavisla na ostatnich a ke svému béhu
potiebovala pouze samotny dataset. Jednotlivymi mikrosluzbami jsou:

1. colmap: pouziti nastroje COLMAP pro odhad parametrii kamer. Podrobnéji viz sekce|4.2]

2. reflections: segmentace vozu pomoci modelu GLEE, detekce zatmaveni oken za pouziti
modelu YOLO a odstranéni odleskii z karoserie pomoci sité DSRNet. Podrobnéji viz sekce|4.3|

3. mipnerf360: trénovani modelu Mip-NeRF 360 a generovani pohledt z 9 kruznicovych tra-
jektori{ v riiznych vyskach a vzdilenostech od vozu. Podrobné&ji viz sekce

4. zipnerf: trénovani modelu Zip-NeRF a generovani a generovani pohledt z 9 kruznicovych
trajektorif v riznych vyskdch a vzdalenostech od vozu. Podrobnéji viz sekce[4.5.

5. gaussian-splatting: trénovani modelu Gaussian Splatting a generovani pohledd ze dvou
rtznych trajektorii. Podrobnéji viz sekce

6. postprocessing: segmentace vozu pomoci modelu GLEE a jeho umisténi do scény s ne-
utralnim pozadim. Podrobnéji viz sekce 4.7

Kazdy dataset je postupné zpracovan vSemi kontejnery v tomto poradi.

4.1 Architektura systému

Architektura systému byla koncipovana tak, aby byl systém co nejjednodussim zpusobem spus-
titelny. Zasadnim pozadavkem prii praci s modely strojového uceni je zachovani konzistence
vyvojového a produkéniho prostiedi. Timto a dalSimi souvisejicimi otdzkami se zabyvéa para-
digma MLOps [67]. Zachovan{ této konzistence v praxi znamend zejména uchovani neménné
verze frameworku, ve kterém byl model vyvinut (v pifipadé této price zejména JAX[42] a Py-
Torch [68]). S tim se vSak poji pozadavky na kompatibilitu Pythonu, CUDA [69], cuDNN ([70],
piislusné grafické karty a jejich ovlada¢t [71]. Zdroveni je v praci pouzito nékolik rtiznych mo-
delti, pricemz kazdy byl vyvinut v jiné dobé a s odlisnymi knihovnami. A kone¢né, béhem
vyvoje byla prace spousténa na tfech rtiznych serverech, kazdy s jinou konfiguraci. Je nabiledni,
ze neni mozné vytvorit jedno prostfedi, ve kterém pobézi vSechny modely najednou a které
bude trividlné nasaditelné na raznd zafizeni. Proto byl systém rozdélen na moduly colmap,
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COLMAP

reflections, mipnerf360, zipnerf, gaussian-splatting a postprocessing. Schéma nové
navrzeného systému je na Obrdzku 4.1

Jednotlivé moduly byly kontejnerizovdny s pouzitim Dockeru [72]. VétSina pouzitych image
vychdzi z Ubuntu, které ma nainstalovanou pouze CUDA a cuDNN. Vyjimkou je image pro
Gaussian Splatting, ktery vychazi z image s pfeinstalovanym PyTorch. Do téchto image jsou
v dalsich vrstvach instalovany pozadované balicky a knihovny.

Pri implementaci bylo nutno brat v potaz i vyvoj samotného néstroje Docker, jehoz starsi verze
nepodporuji nékterd systémova volani typicka napf. pro Ubuntu 22.04. S ohledem na instalace
Dockeru na starsich a neaktualizovanych serverech je tedy nutné, aby kontejnery vychazely ze
starsich verzi Ubuntu, pro potfeby prace je pouzito Ubuntu 20.04.

Kazdy modul ma svou stejnojmennou slozku, kterd vzdy obsahuje soubor Dockerfile definujici
sestaveni pfislusného image. Déle slozka obsahuje soubor main.py, ktery s vyuzitim internich
implementaci jednotlivych modeld nachazejicich se ve slozce src vykona kéd prislusného modulu.
Slozka pak muze obsahovat i dalsi soubory s dal$imi ¢astmi implementace, instala¢nimi skripty
aj. Dale implementace obsahuje slozku scripts, kde lze souborem run-module.sh spustit jeden
modul nad jednim datasetem. Skript prijima nazev modulu, informaci o dostupnych grafickych
kartdch a nazev datasetu. Nasledné provede sestaveni image a spusti ptislusny kontejner. Slozka
scripts téz obsahuje soubor run-all.sh, ktery pfijima nazev datasetu, pro ktery pak postupné
spusti vSechny moduly.

Datasety je potieba umistit do slozky data-raw. Kazdy dataset musi byt v samostatné slozce,
jejiz nazev bude odpovidat nazvu datasetu predavaného do run-module.sh nebo run-all.sh.
Tento dataset musi obsahovat slozku images se snimky scény s automobilem, pro ktery chceme
vygenerovat nové pohledy.

4.2 COLMAP

Tento modul provadi odhad parametru kamer ze snimk pomoci nastroje COLMAP (sekce ’ﬂ)
Nejprve zkopiruje dataset ze slozky data-raw do slozky data-processed, aby nebyla narusena
integrita puvodnich dat. Nasledné provede extrakci deskriptori, poté vybere ndhodné dva snimky,
pomoci triangulace lokalizuje deskriptory viditelné z obou téchto snimku a poté postupné pridava
do scény dals{ snimky (image registration) a trianguluje dals{ deskriptory. Nakonec je provedena
korekce extrahovanych parametriit kamer a pozic triangulovanych deskriptort pomoci bundle
adjustment. Extrahované parametry kamery spolu a polohy triangulovanych bodu jsou ulozeny
do souborti.

Jelikoz je vybér inicidlni dvojice snimkt nahodny, miize se stat, ze neni mozné do scény registrovat
v8echny snimky [73]. Se zbylymi snimky pak COLMAP za¢ne odznova a registruje je do dalsi
scény. Tyto scény jsou pak procesovany utilitou model merger, kterd hleda spole¢né deskriptory
mezi dvéma scénami a ty pak spojuje dohromady.

Na extrahované parametry a snimky je pak aplikovano odstranéni distorze (utilita image undis-
torter). Nakonec jsou vytvoreny 2krat, 4krdt a 8krat zméneSené verze vstupnich snimki, které
mohou byt pouZity jako vstup do modeli pro generovani novych pohledu (zejména Mip-NeRF 360
a Zip-NeRF), pokud by pro pouziti standardnich snimki nedostac¢ovala dostupnd VRAM. Vys-
tupni snimky jsou ulozeny do slozky orig_images, resp. do slozek orig_images_2, orig_images_4
a orig_images_8. Parametry kamer a dalsi vystupy COLMAP jsou ulozeny ve slozce sparse/0.
Vsechny tyto slozky se nachazi ve slozce prislusného datasetu.
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COLMAP

Sniméni scény

snimky snimky

/

™~

Odhad parametra
kamery v COLMAP

Odstranéni odleskt

. e , (s Trénovani
Trénovani Mip-NeRF 360 Trénovani Zip-NeRF Gaussian Splatting
Vykreslovani pohledt Vykreslovani pohledt Vykreslovani pohledt
z Mip-NeRF 360 ze Zip-NeRF z Gaussian Splatting
renderingy renderingy renderingy

Postprocessing

B Obrazek 4.1 Schéma nové navrzeného systému.
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Odstranéni odleskii

B Obrazek 4.2 Ukazka realného datasetu pro odstraniovani odleskil. Zleva originalni snimek, priithledova
vrstva s odstranénymi odlesky a reflexni vrstva obsahujici vyhradné odstranéné odlesky.

4.3 (Odstranéni odlesku

V tomto modulu jsou z originalnich i zmensenych obrazka odstranény odlesky. Nejprve je vy-
segmentovan samotny automobil a je provedena detekce a segmentace jeho skel, ktera jsou poté
zatmavena. Na segmentovany viz se zatmavenymi skly (tedy zejména na metalizu) je aplikovédno
odstranéni odleskt. Do snimku s odstranénymi odlesky je potom vracena puvodni podoba skel
a pozadi, které bylo odstranéno pfi segmentaci. Vysledné snimky jsou ulozeny do slozky images,
resp. do slozek images_2, images_4 a images_8.

Pro trénovani modelu odstranujici odlesky byly vytvoreny dva datasety: redlny dataset ze 147
snimkd pofizenych dronem, ze kterych byly odlesky odstranény manuélné. Synteticky dataset
byl vytvoren kompozici datasetu snimku automobild a snimkt prirody, které byly zesvétleny a
spojeny se snimkem automobilu tak, aby reprezentovaly odlesk okolniho prostredi. Takto vzniklo
celkem 5600 snimkii.

4.3.1 Odstranovani odlesku v GIMP

Redlny dataset byl vytvoren na zékladé datasetu carl-drone-manual a car2-drone-manual.
Tyto snimky byly upraveny v programu GIMP [74], zejména s pouzitim klonovaciho razitka [75]
ve ztmavovacim modu. Pro potfeby modelu DSRNet pak byla pro kazdy snimek vytvorena
trojice origindlniho snimku, prihledové vrstvy s odstranénymi odlesky a reflexni vrstvy obsahujici
vyhradné odstranéné odlesky (Obrézek@b.

Odlesky nebyly odstranovany z oblasti oken, jelikoz zde se k odleskiim pridava jesté prihled
oknem dovniti do vozidla, ptipadné i opétovny priihled ven skrz dalsi okno. Odstranéni odleskt
z takového povrchu s pouzitim klonovaciho razitka je extrémné obtizné, zvlast pii dirazu na
realisticky vzhled snimku s odstranénymi odlesky. Proto byla okna vozidel namisto odstranovani
odleskti ztmavena, coz si vyzadalo pouziti dalstho modelu.

4.3.2 Algoritmus pro detekci a zatmaveni oken

Pro tacely zatmaveni oken byl vyuzit transfer learning, kdy je model predtrénovany pro urcity
tikol, pouzit pro tkol novy [26]. Napiiklad konvoluéni sit pro detekci ur¢ité skupiny objektt je
pouzita na detekci jiného objektu. Vyhodou je, Ze vrstvy pro extrakci priznakt, natrénované na
puvodnim, zpravidla velmi rozsdhlém datasetu o milionech snimkd, jsou pouzity i pro extrakci
priznaki z obrazkt v novém datasetu, ktery je pak pouzit pouze pro dotrénovani detekénich hlav
tak, aby se adaptovaly na novy tkol. Zde byl pro detekci a segmentaci skel aut pouzit model
YOLOv8 [50], (podrobnéji viz sekce 2.5.1) . Diky pfistupné implementaci [31] je model velmi
snadno pouzitelny. Dataset pro dotrénovani modelu byl sestaven z vétSiny porizenych dataseti
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Odstranéni odlesku

B Obrazek 4.3 Snimek s anotovanymi maskami skel. Anotace jsou reprezentovdny vyplnénymi zlutymi
polygony.

(kromé datasetii car8-drone-active-track a car8-drone-manual) a ¢itd 620 snimku. Ty byly
anotovany v programu COCO Annotator , bylo vytvoreno 3099 anotaci (Obrézek .

Na téchto snimcich byl natrénovan model YOLOvVS. Trénovani probihalo na minibatchich 4snim-
ki, které byly zmenseny tak, aby delsi strana méla maximalné 1280 pixeld. Maximalni pocet
epoch byl stanoven na 1000, zaroven byl ale aktivovan early stopping, ktery trénovani zasta-
vil po 50 epochich bez zlepseni na validacnim datasetu. Model byl trénovéan na grafické karté
NVIDIA A100-SXM4-40GB po 342 epoch. Trénovéani a validace trvaly dohromady priblizné 16
hodin.

Takto natrénovany model byl pouzit pro segmentaci skel aut. Jednotlivé segmentované casti
byly rozmazany s pouzitim medidnového filtru [7—7ﬂ Nésledné byla analyzovana jejich svételnost,
totiz prumeérna jasovd hodnota téchto oblasti prevedenych do Sedoténu. Podle té byla urcena
konstanta z intervalu od 0,01 pro nejsvétlensi az po 0,5 pro nejtmavsi okna. Touto konstantou
byly vynasobeny hodnoty pixelu v prislusné ¢asti. Ty byly nakonec opét rozmazany medianovym
filtrem. Vyslednd podoba zatmavenych oken je vidét napt. na Obrazku|4.2|

4.3.3 Tvorba syntetického datasetu

Vzhledem k tomu, ze odstranovani odleskt v.GIMP bylo pomérné zdlouhavé, nebylo by timto
zpusobem mozné véas vytvorit dostatek snimku pro pretrénovani DSRNet. Proto bylo ptistoupeno
k tvorbé syntetického datasetu, a to obdobnym zpusobem jako pri trénovani DSRNet popsaném

v [14):
1. byly vybrany dva snimky, snimek 7" predstavuje prithledovou vrstvu, snimek R predstavuje
odlesk.

2. na snimek R byla aplikovana 2D konvoluce s pouzitim 2D Gaussova filtru, jehoz velikost byla
zvolena z mnoziny {5,7,9,11} pfic¢emz vybér vétsich filtri byl pravdépodobnéjsi. Rozptyl
filtru byl taktéz zvolen ndhodné jako realné ¢islo z intervalu [2;5].

3. oba snimky byly zesvétleny vynasobenim konstantou, pficemz T byl vynasoben nahodné
vybranym redlnym &islem o« € [0,8;1,0] a R byl vyndsoben ndhodné vybranym redlnym
¢islem S € [0,4;1,0]

4. vysledny obraz byl s pravdépodobnosti 0,7 sestaven jako I = oT 4+ SR — afT - R a s pravdé-
podobnosti 0,3 jako I =T + R.
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Mip-NeRF 360

B Obrazek 4.4 Ukéazka syntetického datasetu pro odstrafiovdni odleskii. Zleva originalni snimek,
pruhledova vrstva s odstranénymi odlesky a reflexni vrstva obsahujici vyhradné odstranéné odlesky.

Pro tvorbu syntetického datasetu byl pouzit dataset snimkt automobilt [78, 79] a dataset snimku
piirodnich scenérii [80, 81] s tim, Ze pifrodni scenérie byly priddvany jako odrazovéd vrstva ke
snfmktiim aut podle algoritmu vySe. Auto bylo vysegmentovano (viz sekce @), byla detekovana
okna a na masku auta (mimo oblast oken) byl aplikovan odlesk p¥irodni scenérie. Zdroven byla
na snimky aplikovana augmentace, kdy byly snimky ndhodné orotovany o tthel 90, 180 nebo 270
stupniti. Jedna z vytvorenych trojic snimki je zobrazena na Obrazku|4.4|

4.4 Mip-NeRF 360

V tomto modulu probihd trénovani modelu Mip-NeRF 360 [82] a generovdn{ novych pohledii
z tohoto modelu. Nejprve jsou nactena trénovaci data, primarné ze slozky images, pokud je vSak
model konfigurovan pro préaci s mensimi obrazky, je pouzita slozka s pfisusnym zmensovacim
faktorem. Autori stanovili délku trénovani na 250 000 kroki, to vSak zabere ptiblizné 24 hodin.
Experimentalné bylo zjisténo, ze v pripadé kvalitnitho odhadu pozi¢nich parametrii kamery model
produkuje kvalitni vystupy jiz po 25000 - 50 000 krocich trénovani. Jelikoz se jedna o vyrazny
odklon od doporuc¢eni autort, byl implementovan early stopping, ktery sleduje, nakolik se vzdy
po 100 krocich zlepsuje trénovaci PSNR. a pokud se ani po 1000 krocich PSNR nezvétsi alespon
0 0,01, je trénovani ukonceno. Takto je zabranéno nedotrénovani modelu a zaroven je trénovani
dostatecné brzo ukonceno. Kazdych 1000 krokiti a nasledné po ukonceni trénovani je ulozen
aktualni stav modelu do slozky mipnerf360_checkpoints, pricemz z tspornych diavodi jsou
zachovany vzdy pouze 2 posledni checkpointy.

Po natrénovani modelu ihned nasleduje generovani novych pohledu. To je implementovano tak,
aby se mohlo flexibilné prizptisobit pozadavku na vygenerovani pohledu z témér libovolného
thlu. Zakladem je generovani elipsovité trajektorie pohledii, kdy je nejprve vypocitan stied scény.
Nésledné je vypocitana elipsa priblizné opisujici pozice kamer ve scéné. Nakonec je vypocitana
vyska, ze které bude ptislusny pohled potizen, pricemz ta osciluje mezi 10. a 90. percentilem
vysky trénovacich pohled.

Tato implementace byla doplnéna o moZnost skalovani excentricity generované elipsy (a tim ge-
nerovat pohledy ponékud pfiblizené ¢ oddalené od puvodni roviny sniméni) a také zafixovani
vysky pohledu na 10., 50. a 90. percentil vysky trénovacich pohledi. Pro kazdou z téchto 9 kon-
figuraci je vygenerovano 30 snimkt, které jsou pak spojeny do videa. Vysledky jsou ukladany do
slozek mipnerf360_render_xy<>_z<>, kdy na prvni vynechané misto je doplnéna konstanta pro
skalovani excentricity a na druhé misto je doplnén indikator vysky, a to , varying* pro oscilujici
vysku, ,low* pro 10., ,middle* pro 50. a , high“ pro 90. percentil vysky.
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Zip-NeRF

4.5 Zip-NeRF

V tomto modulu probiha trénovani modelu Zip-NeRF [873] a generovani novych pohledt z to-
hoto modelu. Zip-NeRF je implementovan velmi podobné jako Mip-NeRF 360. Early stopping je
implementovan se stejnym nastavenim jako u Mip-NeRF 360. Béhem trénovani Zip-NeRF jsou
také optimalizovény parametry kamer (viz sekce. Generovani novych pohledu je implemen-
tovano podobné jako u Mip-NeRF 360 — jsou generovany na 9 trajektoriich o rizné vzdalenosti
od vozu a v rizné vysce.

4.6 Gaussian Splatting

V tomto modulu probiha trénovani modelu Gaussian Splatting [871] a generovani novych pohledi
z tohoto modelu. Béhem trénovéni je provedeno 30 000 kroku, po 7000. a 30 000. kroku je aktudlni
stav modelu uloZen. Nésledné jsou vygenerovany dvé skupiny pohledu, nejprve pohledy z pozic
trénovacich snimkt. Tyto pozice jsou nasledné mirné posunuty ve vSech tfech osiach a pouzity
pro vygenerovani dalsiho datasetu pro zjisténi generalizacnich schopnosti modelu.

4.7 Postprocessing

V tomto modulu jsou postupné zpracovany vSechny snimky vykreslené moduly Mip-NeRF 360,
Zip-NeRF a Gaussian Splatting. Z téchto snimkt je pomoci modelu GLEE (viz sekce @)
vysegmentovan automobil a umistén do neutralniho pozadi m Takto vytvorené snimky jsou
umistény do samostatnych slozek. V pripadé netspésné segmentace je ulozeno pouze neutralni
pozadi bez automobilu.
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Kapitola 5

Experimenty a vysledky

Zasadni prerekvizitou pro generovani novych pohledu je kvalitni odhad pozic kamer. Proto byl
na datasetech nejprve spustén COLMAP a bylo vyhodnocovano, zda byl v datasetu dostatek
snimku s dostateénym prekryvem, tak, aby odhad COLMAPu odpovidal skute¢nosti. Ze snimkt
pak byly odstranény odlesky a na kazdém datasetu pak byly natrénovany postupné tri modely
pro generovani novych pohledi — Mip-NeRF 360, Zip-NeRF a Gaussian Splatting, u kterych
pak bylo vyhodnoceno, zda se scénu dokazaly naucit a zda byly schopny vygenerovat realistické
pohledy z novych uhlia a odlisnych vzdalenosti. Z vygenerovanych pohledi pak bylo vozidlo
vysegmentovano a umisténo do scény s neutralnim pozadim.

5.1 COLMAP

Odhady pozic kamer a extrahovany sparse point cloud byl vizualizovan v grafickém rozhrani
COLMAP . Na kazdém snimku jsou Cervené zobrazeny odhadnuté pozice kamer a roviny
jednotlivych snimki. Déle jsou vizualizovany body fidkého point cloudu, které byl COLMAP
schopen triangulovat. Pro robustnost algoritmu je dilezité, aby byl COLMAP schopen extrahovat
maximélni mnozstvi priznaki pfimo na automobilu a ne jinde, tak, aby byl algoritmus nezavisly
na exteriéru, ve kterém byly snimky auta potizeny. Pro jednotlivé realné datasety byly vysledky
nasledujici:

m carl-drone-manual: zde COLMAP spravné odhadnul pozice kamer, které tvori jeden netipl-
ny kruh (Obrazek ’571) Zéaroven je patrné, ze vétsinu dulezitych triangulovanych bodid nasel
pfimo na automobilu, a to zejména na kolech, kapoté a oknech. Jen nékteré body byly nale-
zeny na vozovce pred autem.
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B Obrazek 5.1 Vizualizace odhadnutjch pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset carl-drone-manual.

m car2-drone-manual: zde COLMAP spravné odhadnul pozice kamer, které tvori jeden kruh
(Obrézek [5.2). Snimki je vSak mnohem vice a také se 1épe piekryvaji. Dostatecné mnozstvi
bodt bylo nalezeno na automobilu, nezanedbatelnd ¢ast se jich vSak nachéazi na vozovce nabo
na okolnich stromech.

B Obrazek 5.2 Vizualizace odhadnutych pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset car2-drone-manual.

m car3-drone-active-track: zde COLMAP spravné odhadnul pozice kamer, které tvori je-
den kruh (Obrézek ]ﬁ) Snimku je méné, prekryv je horsi. Také je patrné, Ze byl dataset
porizen s vyuzitim ActiveTrack, jelikoz jsou snimky umistény vyrazné vyse nez u predchozich
manudlné porizenych dataset. Triangulovanych bodu je také vyrazné méné, potésitelné se
ovSem drtivé vétSina z nich nachézi na automobilu (zejména v okoli kol a predni SPZ), okoli
k rekonstrukci prispélo jen velmi malo.

B Obrazek 5.3 Vizualizace odhadnutych pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset car3-drone-active-track.
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= card-phone: zde COLMAP zcela selhal (Obrazek ]57), zejména z divodu naprosto nedo-
statecného prekryvu snimka, kterych sice nebylo o mnoho méné nez u predchoziho datasetu,
nicméné na rozdil od snimku pofizenych dronem s ActiveTrack, nyni byly snimky pofizeny
mobilnim telefonem z vyrazné mensi vzdédlenosti, proto nemaji dostatecny prekryv.

N

B Obrazek 5.4 Vizualizace odhadnutych pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car4-phone.

m carb-phone: zde COLMAP uspél pouze ¢astecné. Sice spravné odhadnul pozice vétsiny
snimkl, nicméné zaménil nékteré snimky zadi vozu, které umistil zcela na opac¢nou stranu,
jako by zabiraly piid’ (Obrazek ’ﬁ) Triangulované body se nachézi vyhradné na automobilu,
opét zejména v oblasti kol, SPZ a kolem oken. Z toho lze usoudit, Zze na standardnim auto-
mobilu je COLMAP schopen extrahovat SIFT deskriptroy, které spolehlivé popiSou zejména
boky automobilu s tim, ze je COLMAP schopen rozeznat pravy a levy bok. Potiz vSak nastava
na pridi a zadi, kde sice nalezne mhoho priznaki kolem SPZ, pravdépodobné se vSak u zadni
SPZ domnivé, Ze se jedna o predni SPZ, na zbytku zadi neni schopen extrahovat dostatecné
mnozstvi unikatnich deskriptoru a tedy dojde k zdméné.

B Obrazek 5.5 Vizualizace odhadnutych pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car5-phone.

m car6-phone: zde COLMAP spravné odhadnul pozice kamer, které tvori dva tplné kruhy
(Obrazek ’%) Na automobilu byl schopen nalézt priznaky zejména v oblasti kol, pfedni
i zadni SPZ, pod kapotou na logu vyrobce a dale i na zadi auta. To dopliuje pifedchozi
pozorovéani a odhaluje, Ze nutnou podminkou pro odliseni pridi a zadi auta je nalezeni priznaku
i mimo SPZ. Zaroven vsak COLMAP vyuzil mnoho piiznaki mimo automobil, zejména na
zemi a CasteCné i na stromech v okoli.
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B Obrazek 5.6 Vizualizace odhadnutjch pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car6-phone.

m car7-phone: zde COLMAP spravné odhadnul pozice kamer, které tvori dva uplné kruhy
(Obrézek 5.7). Vétsina piiznaki byla nalezena v oblasti kol, na kapoté a rdmu zadniho skla,
mensi mnozstvi priznakt bylo nalezeno na zemi.

O

B Obrazek 5.7 Vizualizace odhadnutych pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car7-phone.
m car8-drone-active-track: zde COLMAP spravné odhadnul pozice kamer, které tvori jeden

netiplny kruh (Obrazek @), chybi ¢ast pohledu z levého boku. Pouze mensina priznaka byla
nalezena na automobilu, vétsina je na vyrazné ¢lenité, a tudiz na deskriptory bohaté, zemi.

B Obrazek 5.8 Vizualizace odhadnutych pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car8-drone-active-track.

m car8-drone-manual: zde COLMAP spravné odhadnul pozice kamer, které tvoii dva tiplné
kruhy, pricemz béhem niz$iho obletu bylo pofizeno vyrazné vice snimku nez béhem obletu
vyssiho. Znacna Cast priznaku se nachazi na zemi.
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B Obrazek 5.9 Vizualizace odhadnutjch pozic kamer a extrahovaného sparse point cloudu pro
dataset colmap-car8-drone-manual.

P1i generovani syntetickych datasetti byly v Blenderu spolu se snimky vygenerovany i presné
pozice kamer v COLMAP formatu. Syntetické datasety byly generovany s neutrdlnim pozadim,
jsou tedy zv1ast chudé na unikétni regiony dobie popsatelné deskriptorem. Piesto vsak byl COL-
MAP na téchto datech spustén. Na néasledujicich obrazcich jsou pro kazdy dataset nejprve v
levém sloupci vizualizovany pozice kamer z Blenderu. Tyto vizualizace neobsahuji fidky point
cloud, jelikoz Blender neprovadi triangulaci a nema jej tedy z ¢eho generovat. Nasledné jsou v
pravém sloupci vizualizovany pozice kamer odhadnuté COLMAPem spolu s fidkym point clou-
dem:

= synthetic-porsche-911: nejprve jsou vidét presné pozice kamer seskupenych ve dvou kruzich.

COLMAP vsak na této scéné nedokazal rozlisit pravy bok od levého, snimky zabiraji pouze
piid, zad a jeden bok. P¥iznaky byly nalezeny na jménu znac¢ky vykreslenému na zadi a
pravdépodobné na jednom kole.

B Obrazek 5.10 Vizualizace piesnych pozic kamer pro dataset syhthetic-porsche-911 (vlevo) a
odhadnutych pozic kamer spolu s extrahovanym sparse point cloudem (vpravo).

= synthetic-volvo-s90: nejprve jsou vidét pozice kamer seskutenych ve ¢tyrech kruzich. Z
druhého obrézku vsak vyplyvé, ze COLMAP mél opét problémy s odlisenim nékterych stran
automobilu. Je vidét, ze nalezl deskriptory na zadi auta, okolo zadnich svétel a zadnich kol,
predni kola nedokazal rozlisit a body na nich nalezené umistil do jednoho shluku.
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B Obrazek 5.11 Vizualizace pfesnych pozic kamer pro dataset syhthetic-volvo-s90 (vlevo) a
odhadnutych pozic kamer spolu s extrahovanym sparse point cloudem (vpravo).

7 popsanych vysledki vyplyva, ze COLMAP na syntetickych datech neni schopen odhadnout
pozice kamer dostatecné presné na to, aby mohly byt vyuzity pro trénovani NeRF. Proto byly pro
experimenty se syntetickymi datasety pouzity pouze COLMAP pozice exportované z Blenderu.
Zéaroven také vyplyva, ze sice neni nutné mit nékolik oblett ve vice vyskovych rovinach, je vsak
nutné, aby se vzdy dva sousedni snimky dostateéné prekryvaly, jinak COLMAP selze.

5.2 Nerfstudio

Nerfstudio m je nastroj, ktery umoznuje vytvaret, trénovat a testovat modely typu NeRF.
Poskytuje implementace nékolika metod (napf. Instant NGP m, NeRF [T], Mip-NeRF m),
které lze trénovat na nékolika pripravenych datasetech, zejména téch, na kterych modely trénovali
jejich autori. Modularni architektura nastroje vSak umoznuje i pouziti vlastnich dataset nebo
implemetnaci vlastnich modela.

V ramci prace byla testovana implementace Mip-NeRF na nékolika redlnych datasetech. Vysledky
vSak nebyly uspokojivé i pfes pouziti scén s kvalitné odhadnutymi pozicemi kamer a velmi dlou-
hou dobou trénovani (1000000 trénovacich krokt), viz Obrazek @, kde je vidét, ze model
odhadnul pouze ¢ast pozadi a pridal do scény mnoho nevysvétlitelnych artefaktd. Vzhledem
k dosazenym vysledkiim, mnohym nedostatkiim modelu Mip-NeRF (viz sekce 2.2.3) a nedostup-
nosti implementace pokrocilejsich metod v ramci tohoto nastroje, napr. Mip-NeRF 360, bylo od
jeho dalsiho pouziti upusténo.

B Obrazek 5.12 Vysledky Mip-NeRF v Nerfstudio pro vybrané datasety po 999 500trénovacich krocich.
Vlevo originalni testovaci snimek, uprostted a vpravo vysledky modelu.
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5.3 Odstranéni odlesku

Dle benchmarku na portalu Papers With Code [ﬁﬂ “dosahuje nejlepsich vysledki na téméi vsech

testovanych datasetech model DSRNet (viz sekce [14]). Model nabiz{ dobfe pouzitelnou imple-
mentaci , ktera byla byla otestovdna na realnych datasetech.

5.3.1 Predtrénovany model

Nejprve byl otestovan predtrénovany model, ktery byl trénovan na datasetu PASCAL VOC [879],
Real20 @ a Nature . Vysledky vsak nebyly presvédcivé, jak je patrné z Obrazku @, kde
pruhledova vrstva je prakticky totoznd se vstupnim obrazkem, k odstranéni odlesk nedoslo,
nedoslo ani k jejich separaci do dekompozi¢niho rezidua. Podrobnéjsi analyza odrazové vrstvy
(Obrézek|5.14) ukazala, ze model dokdze odlesky detekovat spravné, nicméné nikoli s dostatecnou
intenzitou, a proto je vyslednd prihledova vrstva na pohled k nerozeznani od vstupniho obrazku.

B Obrazek 5.13 Vysledky piedtrénovaného modelu. Zleva vstupni obrizek, predikovand priithledova
vrstva, predikované residuum.

B Obrazek 5.14 Predikovana odrazova vrstva pfevedend do Sedoténu a pieskdlovand z hodnot [0; 10]
na hodnoty [0; 255].

Pravdépodobnou pfi¢inou nemoznosti jednoduché adaptace predtrénovaného modelu na od-
stranovani odleskt z metalizy vozu je rozdil v povaze obou tuloh. Trénovaci datasety tvoreny
bud pohledy pfes sklo nebo kompozici dvou obrazii. Datasety pouZité v této praci vsak odlesky
zpusobené pohledem pres sklo neobsahuji a z odleskt okoli na metalize neni mozné vytvorit uce-
lenou scénu, kterda byla pouzita ke kompozici s jinou scénou pri tvorbé syntetického datasetu.
Textura okoli se na metalizu odrazi jen misty a navic je deformovana tvarem karoserie i thlem, ze
kterého byl snimek reflexivni ¢asti pofizen. Proto byl vytvoren vlastni dataset, jak bylo popsédno
v sekei [4.3.
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PSNR na testovacich datasetech
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B Obrazek 5.15 PSNR na testovacich datech

5.3.2 Vlastni trénovani

Na vlastnim datasetu byl DSRNet znovu natrénovan. Trénovani bylo velmi naroéné na VRAM,
proto minibatche obsahovaly pouze 1 snimek. Ten byl zmensen tak, aby delsi strana méla ma-
ximélné 864 pixelt. Maximalni pocet epoch byl nastaven na 60, trénovani vsak bylo monitorovano
a jakmile jiz nedochézelo k vyraznému zlepSovani PSNR na testovacich datech (viz Obrézek W),
bylo trénovani po 17 epochach zastaveno. Model byl trénovan na grafické karté NVIDIA A100
80 GB po dobu priblizné 34 hodin. Naroénost na VRAM lze podtrhnout faktem, Ze model pri
pouziti minibatche o jednom neprilis velkém snimku zabral pii trénovani 75 GB VRAM. Pri
inferenci vSak model zabird vyrazné méné a je nasaditelny na standardni GPU.

Vysledky pro nékteré snimky jsou zobrazeny na Obrazku 5.16L Je patrné, Ze model si zv1ast dobie
poradil s presaturovanymi regiony zptsobenymi pifimymi odlesky slunce. Na posledni dvojici

vvvvvv

z oblasti nad pravym pfednim kolem.

5.4 Segmentace

Ptvodni implementace systému pro generovani novych pohledi [57] vyuZivala k segmentaci vo-
zidel knihovnu [91], konkrétné zde dostupné modely U2-Net [59] a SAM [60], kterému jako
prompt preddval bounding box automobilu detekovaného modelem YOLO [31]. Tento postup
byl reimplementovéan tak, ze nejprve probéhla detekce a segmentace s vyuzitim YOLO a SAM.
Pokud YOLO selhalo, byl pouzit U2-Net, ktery kromé snimku samotného zadny dalsi vstup ne-
potreboval a dulezity objekt ve scéné urcil sam. Vracena byla vzdy maska nejvétsiho automobilu.
Pri testovani na dostupnych datasetech vsak bylo zjisténo, ze tento postup je nedostacujici ze
dvou dtvodi: ackoliv je YOLOVS siroce pouzivané a tfida automobil se vyskytuje i v dilezitych
trénovacich datasetech, na kterych bylo YOLO trénovano, model selhal zejména pii pohledech
z netradi¢niho dhlu nebo pokud na auté bylo zvlast velké mnozstvi odleski se slozitéjsi textu-
rou. Oba segmentac¢ni modely pak k segmentovanému vozu misty pridavaly i nékteré prominentni
objekty na pozadi, napiiklad zelen ¢i stavby. Takto vysegmentované snimky pak nebylo mozné
pouzit pro trénovani NeRF, jelikoz tyto nekonzistentni dodate¢né objekty ve scéné model ma-
tou a vysledky pak obsahuji velké mnozstvi artefakt, popt. riznych nevysvétlitelnych oblacki.
Proto byl tento segmentacni postup zcela prepracovan, a pouzit instance segmentation model
GLEE (35, 92], podrobnéji viz sekce 2.5.2. Tento model jiZ témito problémy netrpél a poskytoval
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B Obrazek 5.16 Vysledky DSRNet na realnych datech. Nejprve je vlevo zobrazen origindlni obrizek,
vpravo je zobrazen snimek po odstranéni odlesku z karoserie.
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B Obrazek 5.17 Porovnani vysledkil pivodni a nové segmentacéni techniky.

vyrazné spolehlivéjsi vysledky bez nezadoucich artefakt. Vysledky ptivodni a nové segmentacni
techniky jsou porovnany na Obrazku|5.17.

5.5 Mip-NeRF 360

Nejprve bylo testovano, zda je pro trénovani vhodnéjsi pouziti kompletnich snimkt vozu s po-
zadim, nebo snimku obsahujicich pouze vysegmentovany automobil. Puvodn{ implementace [57]
pouzila segmentované snimky, ¢imz u modelu NeRF docilila kvalitnéjsich a méné zasuménych
vysledki. Jak vSak vyplyva ze sekce|2, pokrocilejsi architektury NeRF maji vyrazné vyssi kapa-
citu a jsou adaptovény i pro komplexn{ scény. Vysledky na segmentovanych datech (Obrézek @)
vsak nebyly uspokojivé:

= na Obrazku|5.18a je zejména v oblasti kol a predniho narazniku patrné, ze v ptivodnim snimku
auto stalo na travniku, jelikoz spolu s pneumatikami byla vysegmentovana i stébla travy. Na
prednim narazniku je také patrny vyrazny odlesk okolni zelené scény.

m na Obrazku|5.18b|je nespravné vysegmentovany automobil, kterému chybi ¢ast strechy a pra-
vého boku. To je zpusobeno zejména nekonzistentni segmentaci siti U2-Net [59] v ruznych
snimeich. Césti vozu, které v nékterych snimcich segmentovany byly, a v jiné nikoli, pak
zpusobily, Ze je model témér vibec nevzal v potaz a auto pak nevypadéa realisticky. Pouziti
kvalitnéjsich segmentacnich technik (SAM + YOLO [60, 31], pfipadné GLEE [35]) sice tyto
nekonzistence vyrazné omezilo, zcela je vSak neeliminovalo.

m na Obrazku[5.18¢c|jsou na pozadi vidét bilé artefakty, které by se v segmentované scéné nemély
vyskytovat. Tyto artefakty vznikly z divodu nekonzistence pruhledi okny a skutecné scény.
Syntetickd data byla generovana ve scéné s neutrdlnim bilym pozadim. Toto pozadi bylo
segmetnaci odstranéno a zustal pouze samotny automobil. Segmentaci vsak nebylo dot¢eno
to, co bylo vidét prihledem skrz skla automobilu, kde stale zistalo pavodni bilé pozadi. To
model spravné interpretoval a umistil tuto bilou hmotu do spravné vzdélenosti za automobil.
Jakmile se vsak pohled otocil, a ¢ast scény, kterd byla pivodné viditelnd pouze skrz okno,
zacCala byt viditelnd i pfimo, nastala nekonzistence, jelikoz v pfimém pohledu byla puvodni
bild hmota odstranéna pfi segmentaci.

= na Obrazku|5.18d je hloubkova mapa scény, kterd byla natrénovana ze segmentovanych dat.
Absence pozadi zptuisobi, Ze je reprezentovéana jen vyse¢ scény ohrani¢end trajektorii fotoa-
paratu. Pohledy nachéazejici se na hrané této vysece, pripadné za ni, pak uz nejsou schopny
pracovat s informaci uvnit¥, proto jsou tyto pohledy zastfené, pripadné se v nich automobil
vibec nenachézi. To je v rozporu s pozadavkem generovat pohledy v ruznych vzdéalenostech,
kdyz je spolehlivé mozné generovat pouze blizsi pohledy.

Kvili témto problémtm a vzhledem k dostatecné kapacité pouzitych modelt, byly modely



Zip-NeRF

(a) Okolni scéna zasa- (b) Nesprdvné vysegmento- (c) Nekonzistence prihledd (d) Hloubkovd mapa scény
hujici do segmentovaného vany automobil. okny a pozadi. natrénované ze segmento-
snimku. vanych dat.

B Obrazek 5.18 Vysledky modelu Mip-NeRF 360 na segmentovanych datech.

trénovany na snimcich s pozadim. Odhadnul-li COLMAP spravné parametry kamery pro prislusny
z&bér (idedlné pro vSechny snimky v datasetu), byl model schopen generovat kvalitni pohledy
z ruznych vzdalenosti, jak je vidét napriklad na Obrazku|5.19a. Na pohledech pofizenych z vétsi
vzdéalenosti (Obrézek 5.19b) je patrnd misty nizsi kvalita ¢asti scény, kterd se nové ocitla v zdbéru,
a kterou se model uéil pouze z nékterych bo¢nich pohledu. Tato ¢dst scény vsak nikdy neobsahuje
automobil. Z toho vSak také vyplyva, zZe maji-li byt generovany pohledy z vétsi vzdalenosti nez
puvodni zabéry, je nutné, aby puvodni zabéry obsahovaly vzdy cely automobil idedlné i s malym
presahem do pozadi. Na vysledcich pro dataset car3-drone-active-track (Obrdzek 5.19¢
a(5.19d) je vidét chovéni modelu pro éasti scény, kde nebyly spravné odhadnuty pozice ka-
mer. Snimky ukazuji, ze v pripadé zcela nespravné odhadnutych parametri kamery neni mozné
dosdhnout kvalitnich vysledku a trénovani modelt v tomto ptripadé je zcela zbytecné. Nabizi se
zavést verifikaci odhadnutych parametri tak, aby se predeslo zbytetnym finanénim i ¢asovym
nakladim trénovani na datasetech s nesmyslnymi pozicemi.

Kompletni vysledky modelu Mip-NeRF 360 na realnych datasetech jsou zachyceny v Priloze na
Obrazku A.1. Kazdému datasetu odpovida jeden fadek. Na kazdém radku jsou ukézény vzdy dvé
dvojice pohledu ze stejného thlu, ale z jiné vzdalenosti. Na snimcich byly manudlné rozmazény
SPZ.

Na syntetickych datasetech, kde jsou pozice zcela presné, si model vedl velmi dobre. Pouze na
nékterych vysledcich pro dataset synthetic-volvo-s90 doslo k deformaci nad levym zadnim
kolem, tyto problémy vsak byly odstranény posunutim zadbéru dale. Vysledky modelu na synte-
tickych datech jsou zachyceny v Priloze na Obrazku

5.6 Zip-NeRF

Na vysledcich modelu Zip-NeRF (Obrazek |5.20c) je vidét, Ze na snimcich se Spatné odhadnutymi
pozicemi kamer je vidét vicendsobny posun vozidla, ktery je dan snahou utility CamP o optima-
lizaci pozic kamer, kdy zejména translace v osdch x a z pro dataset car4-phone nekonvergovala.
Problémy mél model také se syntetickymi daty (Obrézek’ﬂv Priloze), kdy z nékterych pohledi
vz Castelné Ci zcela zmizel. I ve scénich s dobfe odhadnutymi pozicemi kamer (Obrézek |5.20a
a je ve scénach vice artefaktu a vysledky nejsou tak ¢isté jako u modelu Mip-NeRF 360.
Kompletni vysledky modelu Zip-NeRF na realnych datasetech jsou zachyceny v Ptiloze na Ob-
razku[A.3!
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(a) Novy pohled na vozidlo =z datasetu (b) Novy pohled na vozidlo =z datasetu
car2-drone-manual. car2-drone-manual zachyceny z vétsi vzdalenosti.

k.

(c) Novy pohled na vozidlo z datasetu car4-phone.  (d) Novy pohled na vozidlo z datasetu car4-phone za-
chyceny z vétsi vzdalenosti.

B Obrazek 5.19 Vysledky modelu Mip-NeRF 360 na vybranych datasetech.
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(@) Novy pohled na vozidlo =z datasetu (b) Novy pohled na vozidlo =z datasetu
car2-drone-manual. car2-drone-manual zachyceny z vétsi vzdalenosti.

%

(c) Novy pohled na vozidlo =z datasetu (d) Novy pohled na vozidlo =z datasetu
car3-drone-active-track. car3-drone-active-track. zachyceny z  vetsi
vzdalenosti.

B Obrazek 5.20 Vysledky modelu Zip-NeRF na vybranych datasetech.

5.7 Gaussian Splatting

Model Gaussian Splatting byl spoustén pouze na datasetech porizenych mobilnim telefonem nebo
dronem. Na syntetickych datasetech spustén nebyl, jelikoz zde pozice kamer byly exportovany
pfimo z Blenderu namisto pouziti COLMAP, a sparse point cloud produkovany COLMAP tak
neni k dispozici. Snimky jsou vzdy ukazany ve dvojicich — nejprve je ukdzana scéna vykreslend
v jedné z trénovacich pozic, nasleduje scéna vykreslena v pozici mirné posunuté od predchozi
pozice. Tim je testovano, zda model dokaze spravné generalizovat a vykreslit scénu z thlt nepo-
krytych v trénovacim datasetu.

Vsechny scény se spravné odhadnutymi pozicemi kamer byl model schopen spravné vymodelovat,
oproti vysledkim modeli Mip-NeRF 360 a Zip-NeRF je ve snimcich méné Sumu a objekty ptisobi
hlad$im dojmem. Nékteré ¢dsti pozadi datasetu car5-phone jsou rozmazané (Obrazek |5.21a
a 5.21b), textury zde pravdépodobné nebylo mozné dostatetné odlisit (pfislusnd ¢dst travniku

.....

podobné barvy.

5.8 Postprocessing

Model GLEE tspésné segmentoval drtivou vétsinu snimkia vychézejicich z datasetid porizenych
mobilnim telefonem, nebo dronem. Vétsi problémy mél se syntetickym datasetem, selhdval zejména
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(a) Pohled na vozidlo z datasetu car5-phone od- (b) Novy pohled na vozidlo z datasetu car5-phone.

povidajici pozici z trénovaciho datasetu.

B Obrazek 5.21 Vybrané vysledky modelu Gaussian Splatting.

v pohledech z netradi¢nich ihld nebo takovych, které zabiraly pouze Cast automobilu. Vzhled se-
gementovaného vozu zasazeného do neutralniho pozadi je demonstrovan na Obrazku|5.22.

B Obrazek 5.22 Segmentovany viiz zasazeny do neutralniho pozadi.



Kapitola 6

Diskuze

Zasadni limitaci COLMAP se ukazala velmi omezend schopnost extrakce priznakit na hladké
metalize, diky ¢emuz pak systém selhal na scénach s mensim mnozstvim snimkt nebo nedo-
statecné heterogennim pozadim. Bude tedy potieba analyzovat alternativni algoritmy pro ex-
trakei priznaka tak, aby mohly byt spolehlivé parovany i priznaky primo na metalize.

Pfi odstranovani odleskit musely byt snimky zpracované modelem DSRNet zmenseny tak, aby
delsi strana méla maximalné 864 pixelt. To bylo zpiisobeno netiimérnou pamétovou naroénosti
modelu pfi trénovéani, kdy i pii pouziti takto zmensenych snimka proces zabiral 75 GB VRAM.
Model byl opakované trénovan na ruznych grafickych kartdch s riznou maximélni velikosti
snimki a bylo zjisténo, ze se zvysSujicim se rozliSenim snimki model funguje 1épe. Navic pri
inferenci model zabird jen zlomek paméti nutné pro trénovani. Aby bylo mozné pouzit snimky
v origindlni velikosti, bylo by nutno model natrénovat pouze na CPU na stroji s RAM v radu
nizsich stovek GB. Inference by pak mohla probihat standardné na GPU. Takové trénovani by
vsak trvalo velmi dlouho, pravdépodobné desitky dni. Déale by bylo mozné experimetnovat s od-
stranovanim odleski i ze skel, coz by zjednodusilo tvorbu trénovaciho datasetu pro odstranovani
odlesku a zrychlilo cely proces.

Techniky pro homogenizaci osvétleni pouzité v puvodni implementaci nedosdhly uspokojivych
vysledkii tak, aby byly ztmaveny pouze presvétlené ¢asti scény. Bud byly tyto éasti ztmaveny
nedostatecné, nebo puivodné nepresvétlené Casti scény zase zustaly prilis tmavé. Tato technologie
také nijak neresila odlesky. Reden{ navrzené v této praci se naproti tomu zaméruje zejména na
odlesky a zachovava realisticky vzhled odstatnich ¢asti vozu, které neni tfeba upravovat.

Vyvoj architektur NeRF neustéle postupuje, proto je vhodné tento vyzkum sledovat a testovat
nové vyvinuté modely na scény s automobily. Zvlast vhodné je zaméFeni na architektury, které
pri zachovani kapacity Mip-NeRF 360 a Zip-NeRF optimalizuji vypocetni naro¢nost tak, aby byl
systém v praxi snadno pouzitelny. Dale je mozné spojit krok odstranovani odleski a trénovani
NeRF a vyuzit modely, které se spolu se scénou samotnou uci i odlesky a mohou je pak ze scény
odstratiovat, napi. NeRFReN [93], ktery ale vychdz{ z klasického NeRF a neni tak vhodny pro
trénovani na neohranic¢enych 360° scénach.

Vsechny modely pro generovani novych pohledu (Mip-NeRF 360, Zip-NeRF a Gaussian Splat-
v puvodni implementaci a to i pfi trénovani na neohrani¢enych scénédch s pozadim, zatimco ze
snimka pro Instant NGP bylo odstranéno pozadi.

Na jednom z datasetu zcela a na nékterych dalsich datastech ¢astetné selhal odhad parametri



kamer. Tato skuteCnost vSak nebyla kromé vizualni inspekce v grafickém rozhrani COLMAP
nijak detekovana a i na téchto nevhodnych datech byly modely pro generovani novych pohledi
natrénovany, generovaly vsak nepouzitelnd data. Proto by bylo vhodné zavést verifikaci odhad-
nutych parametrti kamery s ohledem na apriorni znalost trajektorie, po které by se kamera
v dronu nebo v mobilnim telefonu méla priblizné pohybovat. Tim bude mozné usetfit mnoho
Casu i finanénich prostfedka a uzivatel bude upozornén na potiebu potizeni kvalitnéjsiho data-
setu.

Vv

Z vysledku postprocessingu je patrné, ze je potieba rozsirit zpracovani masky vozu tak, aby byla
hladka a necinila okraje vozidla rozpixelovanymi. Déle je potreba vyvinout algoritmus, ktery
i podlahu tak, aby auto vypadalo, jako by bylo umisténé presné na zemi v této scéné a tato
podoba byla konzistentni vii¢i pohledim z rtznych smeéru.



Préace se zabyvala problematikou generovani novych pohledu na automobily focené v exteriéru
a odstranovani odlesku. Byly vytvoreny rozsahlé datasety pro trénovani modelu pro odstranéni
odleskt z metalizy vozu. Zaroven byly analyzovany, adaptovany a natrénovany dvé pokrocilé ar-
chitektury NeRF a jedna rychlostné optimalizovand metoda, ktera reprezentuje objem ve scéné
jako 3D gaussiany. Tyto modely byly spojeny do jednoho systému, ve kterém byly nejprve od-
hadnuty pozice kamer, nésledné byly ze snimki odstranény odlesky a nakonec byly natrénovany
modely pro generovani novych pohledu.

Model pro odstranéni odleskii natrénovany na vytvoreném datasetu byl schopen tspésné od-
stranit odlesky slunce, pripadné samotného okoli vozu. Vsechny tii modely pro generovani
novych pohledid byly schopny generovat realistické nové pohledy na vtz z libovolného hlu
a vzdalenosti za predpokladu kvalitniho odhadu parametru kamer. Nevyhodou téchto modeli
je nedostatecnd schopnost korekce nespravné odhadnutych parametri kamer a absence geomet-
rické verifikace téchto parametri, kterda by mohla zabranit zbyte¢nému trénovani na nekvalitnich
datasetech.

Stanovené cile prace byly splnény, byly pouzity pokrocilé modifikace technologie NeRF, model
pro odstranovani odleskti a modely pro segmentaci. Regent je soucéasti projektu aplikovaného
vyzkumu a predpokladé se jeho vyuziti v praxi. Proto bylo implementovdno modularné a tak,
aby bylo snadno nasaditelné v produkénim prostiedi.
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B Obrazek A.1 Vysledky modelu Mip-NeRF 360 na redlnych datasetech.
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B Obrazek A.2 Vysledky modelu Mip-NeRF 360 na syntetickych datasetech.
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B Obrazek A.3 Vysledky modelu Zip-NeRF na redlnych datasetech.
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B Obrazek A.4 Vysledky modelu Zip-NeRF na syntetickych datasetech.
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B Obrazek A.5 Vysledky modelu Gaussian Splatting na redlnych datasetech.
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