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Abstrakt

Automobilový pr̊umysl, který je jedńım z nejvlivněǰśıch odvětv́ı světové eko-
nomiky, je při svém r̊ustu a rozvoji do značné mı́ry závislý na technolo-
gických a metodických inovaćıch. Tato práce zkoumá potenciál pokročilých
technik zpracováńı obrazu jako je homogenizace osvětleńı, segmentace vozi-
dla a následné modelováńıch pomoćı technologie NeRF. Hlavńım ćılem práce
je vytvořit ”proof-of-concept“ řešeńı využit́ı nových ”state-of-the-art“ techno-
logíı pro zpracováńı a modelováńı vozidel. Vytvořené řešeńı ukazuje výhody
použit́ı nových technologíı ve srovnáńı s tradičńımi př́ıstupy.

Kĺıčová slova zpracováńı obrazu, modelováńı vozidla, neuronové śıtě, NeRF
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Abstract

The automotive industry, a vital and influential sector in the global econ-
omy, relies heavily on cutting-edge technological advancements and innovative
methodologies to drive its growth and development. This study delves into
the potential of advanced image processing techniques, encompassing illumi-
nation homogenization, image segmentation, and subsequent vehicle modeling
using NeRF technology. The primary objective of this research is to develop
a proof-of-concept solution that harnesses state-of-the-art technologies for ve-
hicle processing and modeling, demonstrating their efficacy and superiority
over traditional approaches. The developed solution underscores the bene-
fits of utilizing novel technologies, showcasing their potential to transform
the automotive industry by offering enhanced accuracy, efficiency, and overall
performance compared to conventional methods.

Keywords image processing, vehicle modeling, neural networks, NeRF
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Úvod

Motivace

Automobilový pr̊umysl je jedńım z nejvlivněǰśıch a nejrozsáhleǰśıch odvětv́ı
světové ekonomiky s dalekosáhlým dopadem na dopravńı infrastrukturu a
každodenńı život. Pro zajǐstěńı jeho daľśıho r̊ustu a rozvoje je nezbytné ne-
ustále inovovat a zdokonalovat současné technologie a metodiky. Jednou z ob-
last́ı zájmu je vývoj a aplikace pokročilých algoritmů pro sńımáńı a analýzu
obraz̊u vozidel, zejména v souvislosti s vylepšeńım celého procesu nákupu a
prodeje ojetých automobil̊u v autobazarech.

Zpracováńı obrazu je v tomto ohledu zásadńı složkou, protože slouž́ı jako
základ pro řadu aplikaćı, které mohou zefektivnit proces nákupu, vzbudit
d̊uvěru zákazńık̊u a podpořit transparentnost transakćı s ojetými vozy. Ćılem
této práce je prozkoumat nejmoderněǰśı metody segmentace a modelováńı vo-
zidel v rámci trhu s ojetými automobily.

Poměrně velká část této práce se věnuje technologii NeRF [1], která si
v posledńıch letech źıskala značnou pozornost ve výzkumné i komerčńı sféře.
Nab́ıźı nový zp̊usob modelováńı a vykreslováńı složitých 3D scén na základě
2D sńımk̊u. Zkoumáńım schopnost́ı NeRF tato práce identifikuje potenciálńı
př́ınosy a výhody využit́ı těchto pokročilých metod v oblasti reprezentace voz̊u.

Ćıl práce

Hlavńım ćılem této práce je vytvořit ”proof-of-concept“ řešeńı modelováńı
a vykreslováńı automobil̊u pomoćı NeRF na základně sńımk̊u. Navrhovaný
př́ıstup zahrnuje tři hlavńı fáze: homogenizaci světla v rámci sńımk̊u, od-
straněńı pozad́ı pomoćı segmentace a modelováńı pomoćı NeRF.

Prozkoumáńım nových technologíı a metod zpracováńı obrazu se otev́ıraj́ı
možnosti daľśıho výzkumu či vývoje komerčńıho řešeńı zaměřeného na sjed-
noceńı a zjednodušeńı sńımáńı vozidel pro následnou prezentaci a prodej.
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Úvod

Tato práce se zaměřuje na aktuálńı ”state-of-the-art“ metody a zkoumá nové
př́ıležitosti v daném odvětv́ı.

Splněńım těchto ćıl̊u tato práce poskytne cenné poznatky o potenciálu
technologie NeRF a daľśıch pokročilých technik zpracováńı obrazu v automo-
bilovém pr̊umyslu. V konečném d̊usledku se tento výzkum snaž́ı posunout hra-
nice možnost́ı v oblasti analýzy obrazu v automobilovém pr̊umyslu a podpořit
d̊uvěru, transparentnost a celkově lepš́ı zkušenosti jak pro spotřebitele, tak
pro prodejce.
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Kapitola 1
Teorie

Tato kapitola poskytuje přehled základńıch termı́n̊u a technologíı použ́ıvaných
v rámci této práce, s ćılem položit teoretický základ pro následuj́ıćı části práce.
Tato úvodńı kapitola je strukturována do dvou část́ı. V prvńı části jsou defi-
novány kĺıčové pojmy ze strojového viděńı a procesu vykreslováńı virtuálńıch
scén, známého jako rendering. Druhá část kapitoly se zaměřuje na neuronové
śıtě, které se staly pr̊ulomovou technologíı v několika oblastech strojového
viděńı [2–4].

Termı́ny popsané v této kapitole budou použ́ıvány v př́ı̌st́ıch kapitolách při
představováńı konkrétńıch článk̊u a technologíı. Je d̊uležité poznamenat, že
tato kapitola nemá za ćıl podrobně popsat a vysvětlit veškeré termı́ny a tech-
nologie. Pro konkrétńı detaily je třeba prozkoumat citovanou literaturu. T́ımto
zp̊usobem čtenář źıská pouze teoretický základ pro daľśı zkoumáńı a pocho-
peńı praktických aspekt̊u metod a technologíı představených v následuj́ıćıch
kapitolách.

1.1 Strojové viděńı

Strojové viděńı je široký obor, který se zabývá ziskem, analýzou a daľśım zpra-
cováńım obrazu s ćılem modelovat jak lidé vńımaj́ı okolńı tř́ı-dimenzionálńı
svět. Ćılem strojového viděńı je umožnit poč́ıtači źıskávat, interpretovat a
dále zpracovávat vizuálńı data. Základńım ćılem je replikovat a v některých
př́ıpadech překonat schopnosti lidského vńımáńı. Analogem k lidským oč́ım je
pro poč́ıtače sńımaćı zař́ızeńı – kamera, která funguje na podobném principu
jako lidské oko. [5] Modelováńı vizuálńıho světa v plné mı́̌re a své komplexitě
je daleko složitěǰśı než např́ıklad modelováńı hlasového ústroj́ı, které produ-
kuje mluvené slova. [6] V této části jsou popsány některé termı́ny z tohoto
velmi rozsáhlého oboru.
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1. Teorie

1.1.1 Obraz

Obraz lze definovat jako dvou-dimenzionálńı funkci f(x, y), kde x a y jsou
prostorové souřadnice a hodnota f na souřadnićıch (x, y) se nazývá intenzita
nebo také stupeň šedi obrazu v daném bodě. V př́ıpadě, že x, y a f maj́ı
konečné, diskrétńı hodnoty, pak lze funkci nazývat digitálńım obrazem (dále
jen obraz). Obor digitálńıho zpracováńı obrazu se týká zpracováńı digitálńıch
obraz̊u prostřednictv́ım poč́ıtače. Digitálńı obraz se skládá z konečného počtu
prvk̊u, z nichž každý má určité umı́stěńı a hodnotu. Tyto prvky se nazývaj́ı
obrazové prvky či pixely. Nejčastěji se však použ́ıvá termı́n pixel. Na digitálńı
obraz lze také nahĺıžet jako na matici, kde prvek matice odpov́ıdá pixelu.

Mezi autory nepanuje obecná shoda v tom, kde konč́ı zpracováńı obrazu
a kde zač́ınaj́ı daľśı souvisej́ıćı oblasti, jako je analýza obrazu a poč́ıtačové či
strojové viděńı. Někdy se rozlǐsuje to tak, že se zpracováńı obrazu definuje jako
discipĺına, v ńıž jsou vstupem i výstupem procesu obrazy. Domńıváme se, že
tato hranice je omezuj́ıćı a poněkud umělá. Podle této definice by např́ıklad
ani triviálńı úloha výpočtu pr̊uměrné intenzity obrazu, jej́ıch výsledek je je-
diné č́ıslo, nebyla považována za operaci zpracováńı obrazu. Na druhé straně
existuj́ı obory, jako je poč́ıtačové viděńı, jejichž konečným ćılem je pomoćı
poč́ıtač̊u napodobit lidské viděńı, včetně učeńı a schopnosti činit závěry a
přij́ımat opatřeńı na základě vizuálńıch vstup̊u. Tato oblast je sama o sobě
odvětv́ım umělé inteligence, jehož ćılem je napodobit lidskou inteligenci. [7]

Je vhodné zmı́nit, že digitálńı obraz nemuśı obsahovat informaci o světle,
tak jak ho vid́ı lidé, ale pomoćı vhodné aparatury lze zachytit a uložit in-
formaci mimo spektrum viditelného světla. Př́ıkladem mohou být rentgenové
sńımky nebo sńımky poř́ızené infračervenou kamerou. Dále digitálńı obraz ne-
muśı být pouze šedotónový – pixel vyjádřený jednou hodnotou, představuj́ıćı
světlost pixelu nebo barevný, který se skládá z trojice č́ısel např́ıklad v RGB.
Existuj́ı multispektrálńı či hyperspektrálńı obrazy, které zachycuj́ı informace
z několika frekvenčńıch pásem elektromagnetického vlněńı.

1.1.2 Barevné prostory

Barevný prostor je uspořádáńı barev, které umožňuje jejich označeńı a specifi-
kaci. Jeden z nejznáměǰśıch a nejpouž́ıvaněǰśıch barevných prostor̊u je založený
na modelu RGB. Tento model je založený na Kartézské soustavě souřadnic.
Barvě přǐrad́ı souřadnice, trojici č́ısel, které odpov́ıdaj́ı množstv́ı zastoupeńı
3 základńıch barev – červené, modré a zelené. Tento model využ́ıvá aditivńıho
mı́cháńı barev. Pokud jsou všechny 3 složky na svém maximu, výsledná barva
je b́ılá. Absence složek odpov́ıdá černé. Rozsah jednotlivých složek je často
zvolen jako interval ⟨0, 1⟩. V poč́ıtači jsou RGB barvy nejčastěji reprezen-
tována pomoćı 3 osmibitových celých č́ısel bez znaménka, tedy intenzity jed-
notlivých kanál̊u jsou v rozsahu 0-255. Nevýhodou tohoto barevného prostoru
je nemožnost zachytit všechny barvy takové, jak je vńımaj́ı lidé. Nejen z to-
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hoto d̊uvodu existuje mnoho r̊uzných variant barevných prostor̊u založených
na modelu RGB jako jsou sRGB, Adobe RGB, Apple RGB. [7]

Daľśım barevným prostorem, který se v této práci vyskytuje je barevný
prostor CIELAB, též označovaný jako L*a*b*. Tento barevný prostor byl vyvi-
nut Mezinárodńı komise pro osvětlováńı (francouzsky Commission internatio-
nale de l’éclairage – CIE) v roce 1976 s ćılem vytvořit barevný prostor vhodný
pro porovnáváńı rozd́ılu barev. Ćılem bylo vytvořit barevný prostor, který
je percepčně uniformńı, tedy aby euklidovské vzdálenosti bod̊u v tomto pro-
storu odpov́ıdaly vńımáńı člověka. Na rozd́ıl od RGB prostoru L*a*b* prostor
pokrývá všechny okem viditelné barvy – celý tzv. gamut viditelného spektra.
[7] Jak alternativńı název L*a*b* napov́ıdá, teto barevný prostor se skládá
z 3 složek. Prvńı složka představuje světlost (anglicky lightness). Jej́ı hodnoty
jsou v rozmeźı 0–100, kde 0 připadne černé barvě a hodnota 100 označuje
b́ılou. Druhé dvě složky nejsou teoreticky omezeny, ale většinou jsou v roz-
sahu -128 a 127. Složka a* odpov́ıdá přechodu od zelené (záporné hodnoty)
k červené (kladné hodnoty). Složka b* odpov́ıdá přechodu od modré (záporné
hodnoty) ke žluté (kladné hodnoty). [8]

1.1.3 Histogram

Necht’ rk, pro k = 0, 1, . . . , L− 1, označuje intenzity L-stupňového digitálńıho
obrazu f(x, y). Nenormalizovaný histogram obrazu f je definován jako

h(rk) = nk, pro k = 0, 1, . . . , L− 1,

kde nk označuje počet pixel̊u v obraze f s intenzitou rk. Normalizovaný his-
togram obrazu f je definován jako

p(rk) = h(rk)
MN

= nk

MN
,

kde M a N znač́ı výšku a š́ı̌rku obrazu, tedy počet řádk̊u a sloupc̊u.
Většinou se pracuje s normalizovanými histogramy, které se označuj́ı jed-
noslovně histogramy. Suma p(rk), přes všechna k je rovna 1. Složky p(rk)
jsou odhady pravděpodobnost́ı výskytu dané intenzity v obraze. Histogram
lze také označit jako znázorněńı distribuce jasových hodnot pixel̊u. Výpočet
histogramu je velmi jednoduchý na výpočet a je dobře paralelizovatelný. Z to-
hoto d̊uvodu jsou techniky zpracováńı obrazu na základě histogramu populárńı
zvláště v př́ıpadech, kdy čas zpracováńı hraje velikou roli. [7]

Prostřednictv́ım tohoto znázorněńı lze źıskat cenné informace o dyna-
mickém rozsahu, kontrastu a daľśıch vlastnostech obrazu, které mohou být
kĺıčové v r̊uzných aplikaćıch, jako je zlepšeńı obrazu, segmentace a komprese.
Tvar histogramu je úzce spjat s vzhledem obrazu. Tmavé obrazy maj́ı hod-
noty častěji se vyskytuj́ıćı se u nižš́ıch intenzit, naopak světlé obrazy maj́ı
rozděleńı posunuté do vyšš́ıch intenzit. Daľśı charakteristika, kterou lze jed-
noduše vyč́ıst z histogramu je kontrast. Obraz jehož histogram má zastoupeńı
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Obrázek 1.1: Ukázka 4 obraz̊u s odpov́ıdaj́ıćımi histogramy. a) Histogram
tmavého obrázku. b) Histogram světlého obrázku. c) Histogram obrázku
s ńızkým kontrastem. d) Histogram obrázku s vysokým kontrastem. Zdroj:
[7]

intenzit bĺızko sebe je méně kontrastńı než obraz, u kterého jsou hodnoty p(rk)
v́ıce rozprostřené. Tyto vlastnosti jsou zobrazeny na obrázku 1.1. Sledováńı
histogramu je velmi užitečné i při sńımáńı obrazu kamerou. Z histogramu
lze vyč́ıst, zda je obraz podexponován (resp. přeexponován), tedy je-li př́ılǐs
tmavý (resp. světlý).

Histogram se nemuśı poč́ıtat pouze u šedotónového obrazu, ale lze ho
spoč́ıtat i u barevného obrazu. Např́ıklad u RGB obrazu, nevzniká pouze jeden
histogram, ale histogramy tři, pro každou barevnou složku jeden.

1.1.4 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je rozčleněńı obrazu na části, které maj́ı podobnou vlast-
nost, nebo které obsahuj́ı nějaké objekty z reálného světa. Např́ıklad v prvńım
př́ıpadě může j́ıt o určeńı části obrazu, která má stejný jas a v druhém př́ıpadě
by mohlo j́ıt o úlohu nalezeńı části obrazu, ve které se nacháźı sńımané vozidlo,
což bude ćılem v této práci. Segmentaci lze chápat jako odděleńı objektu od
pozad́ı, ale také jako označeńı část́ı obrazu s přǐrazeńım označeńı, co se v dané
oblasti nacháźı. V této práci p̊ujde hlavně o plošnou segmentaci – označeńı
sńımaného vozidla a jeho odděleńı od pozad́ı. Půjde tedy o vytvořeńı masky,
která bude pokrývat daný objekt a odděĺı vozidlo od pozad́ı. Maska se často
reprezentuje jako dvouúrovňový, binárńı, (L = 2) obraz. Pozad́ı je označeno
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1.1. Strojové viděńı

nulou a objekt je označen jedničkou. Toto označeńı umožňuje oddělit pozad́ı
pouhým násobeńım obrazu s maskou po složkách.

Při hodnoceńı r̊uzných metod segmentace je třeba zvolit vhodnou metriku,
podle které se hodnot́ı kvalita segmentace vzhledem k referenčńı segmentaci –
masce. Často použ́ıvanou takovou metrikou je poměr mezi pr̊unikem výsledné
masky a referenčńı masky a sjednoceńım těchto masek. Tento poměr se nacháźı
v intervalu ⟨0, 1⟩, kde 0 vyjde v př́ıpadě, že masky nemaj́ı žádnou společnou
část a 1 odpov́ıdá přesné shodě výsledné masky s referenćı. Tato metrika se
často znač́ı IoU – pr̊unik nad sjednoceńım (anglicky Intersection over Union)
a existuje i jej́ı zobecněná varianta GIoU. [9]

Problém segmentace obrazu se dá řešit mnoha tradičńımi postupy a algo-
ritmy r̊uzných složitost́ı od jednoduchého prahováńı až po složitěǰśı metody.
Základńı segmentaci lze provést pomoćı jednoduchého prahováńı, které bina-
rizuje obraz na základě porovnáńı hodnot pixelu se zvoleným prahem. Volba
prahu může být ponechána na uživateli nebo může být zvolena automaticky
pomoćı nějakého kritéria. Např́ıklad Otsuova metoda volby prahu se snaž́ı zvo-
lit práh tak, aby se maximalizoval rozptyl mezi světlými a tmavými plochami.
Daľśı možnost́ı je adaptivńı prahováńı, která voĺı jiný práh pro r̊uzné části
obrazu. Mezi pokročileǰśı segmentačńı techniky jistě patř́ı split & merge seg-
mentace, která rekurzivně děĺı obraz na 4 části, kvadranty, na základě kritéria
homogenity. Části poté algoritmus spojuje pokud spojeńı daných oblast́ı ne-
porušuje podmı́nku homogenity. V posledńıch letech se k segmentaci často
použ́ıvaj́ı kromě tradičńıch algoritmů neuronové śıtě. Př́ıstup pomoćı deep
learningových metod nab́ıźı, ve srovnáńı s tradičńımi metodami, vyšš́ı přesnost
a přizp̊usobivost dané úloze.

1.1.5 Obrazové př́ıznaky

Hledáńı obrazových př́ıznak̊u je častým daľśım krokem ve zpracováńı ob-
razu po segmentaci. Ćılem je nalézt v obraze určité př́ıznaky a přǐradit jim
popisky/označeńı, které určuj́ı jejich vlastnosti. Např́ıklad jedńım hledaným
př́ıznakem mohou být rohy, at’ už objekt̊u nebo pouze segmentovaných ploch.
Nalezeným roh̊u lze přǐradit popisky, které určuj́ı jejich vlastnosti, jako jsou
poloha a orientace. [7]

Ačkoli neexistuje žádná všeobecně přij́ımaná formálńı definice toho, co
je to obrazový př́ıznak, lze intuitivně považovat př́ıznak za charakteristický
atribut nebo popis ”něčeho“, co chceme označit nebo odlǐsit. To ”něco“ se
vztahuje bud’ k jednotlivým objekt̊um v obraze, k celým obraz̊um či dokonce
k soubor̊um obraz̊u. O obrazových př́ıznaćıch tedy uvažujeme jako o atribu-
tech, které nám pomohou přǐradit jedinečné označeńı objekt̊um v obraze nebo
maj́ı význam při rozlǐsováńı obraz̊u nebo celých skupin obraz̊u. [7]

V této práci se obrazové př́ıznaky použ́ıvaj́ı zejména k nalezeńı korespon-
duj́ıćıch bod̊u v r̊uzným sńımćıch. Tyto koresponduj́ıćı př́ıznaky později slouž́ı
k odhadu polohy kamery odkud byl sńımek poř́ızen. Jistě by se dali nalézt
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př́ıznaky jako jsou kola vozidla, dveře, zpětná zrcátka, jejich polohy, orientace
a daľśı informace, ze kterých by později šlo odhadnout polohu celého vozu a
kamery v prostoru. Tento postup by byl poměrně složitý, protože vyv́ıjet algo-
ritmy pro detekci a označeńı takto konkrétńıch př́ıznak̊u by bylo nejen časově
náročné, ale také bez záruky funkčnosti bez složitého testováńı. Pro detekci a
následné porovnáńı se často použ́ıvaj́ı př́ıznaky z algoritmu SIFT, které sice
nemaj́ı tak př́ımou interpretaci, ale jde o často použ́ıvanou technologii, která
funguje na veliké škále r̊uzných sńımk̊u.

SIFT

Algoritmus Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) je široce uznávaný a
vlivný algoritmus pro detekci a popis popis obrazových v poč́ıtačovém viděńı
a zpracováńı obrazu. V roce 1999 jej vyvinul David G. Lowe a později jej
publikoval ve svém článku ”Object Recognition from Local Scale-Invariant
Features”[10]. Algoritmus SIFT vyniká v nalezeńı a popisu lokálńıch př́ıznak̊u
v obrazech, které jsou invariantńı v̊uči změnám měř́ıtka, rotace a osvětleńı, což
umožňuje robustńı a přesné porovnáváńı r̊uzných pohled̊u na stejnou scénu
nebo objekt.

Mezi hlavńı výhody algoritmu SIFT patř́ı jeho invariance v̊uči změnám
měř́ıtka, rotace a osvětleńı, jakož i jeho odolnost v̊uči šumu a malým změnám
úhlu pohledu. Dı́ky těmto vlastnostem se dobře hod́ı pro r̊uzné aplikace, jako
je rozpoznáváńı objekt̊u, spojováńı obraz̊u a 3D rekonstrukce. Algoritmus
SIFT má však i některé nevýhody. Může být výpočetně náročný, zejména
při použit́ı na velké obrazy nebo v aplikaćıch v reálném čase. Nav́ıc algorit-
mus SIFT neńı zcela invariantńı v̊uči afinńım transformaćım nebo výrazným
změnám úhlu pohledu, což může v některých př́ıpadech vést ke sńıžeńı výkonu.
Navzdory těmto omezeńım z̊ustává algoritmus SIFT základńı technikou v ob-
lasti poč́ıtačového viděńı a nadále inspiruje vývoj nových metod detekce a
popisu prvk̊u. Podrobný popis algoritmu, jeho několika krok̊u, lze nalézt v [7]
na stranách 881–898.

1.1.6 Ray tracing

Ray tracing je technika pro generováńı realistických obraz̊u ve virtuálńıch
scénách pomoćı simulace chováńı světelných paprsk̊u při jejich interakci s ob-
jekty a prostřed́ım. Na rozd́ıl od široce použ́ıvaného př́ıstupu rasterizace ray
tracing vyuř́ıvá vrháńı paprsk̊u z pozice kamery skrze každý pixel výstupńıho
obrazu do scény. Barva každého pixelu je určena interakcemi mezi paprsky a
objekty ve scéně, jako jsou odrazy, lomy, rozptyl nebo absorpce. Dı́ky tomu se
ray tracing stal kĺıčovou složkou pro dosažeńı realismu a pohlcuj́ıćıch zážitk̊u
v aplikaćıch poč́ıtačové grafiky.

Obliba ray tracingu prameńı z jeho schopnosti vytvářet fyzikálně přesné
a fotorealistické obrazy pomoćı složitých světelných efekt̊u a př́ırodńıch jev̊u.
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I když je ray tracing v současnosti často diskutovaným tématem zejména
v herńım pr̊umyslu, prvńı práce na tomto tématu sahaj́ı téměř pět desetilet́ı
zpět. [11–13] Od té doby bylo v oblasti poč́ıtačové grafiky vyvinuto mnoho
technik, které maj́ı za ćıl zrychlit výpočty a algoritmy pro výpočetně náročný
proces ray tracingu.

Hardwarová akcelerace ray tracingu měla však jen omezený úspěch do té
doby, než byla vydána technologie RTX společnosti NVIDIA v jej́ıch gra-
fických procesorech architektury Turing. [14] Tato společnost uvedla, že Tu-
ring hardware obsahuje speciálńı, takzvaná RT jádra, která urychluj́ı ray tra-
cing. V oficiálńım dokumentu architektury Turing se uvád́ı, že jádra RT ob-
sahuj́ı dvě jednotky, které prováděj́ı testy pr̊uniku paprsku s bounding-boxy
a s trojúhelńıky. [15]

Př́ıbuzná technika ray tracingu je ray marching. Metoda byla poprvé
představena jako ”sphere tracing“ [16], při které se nepoč́ıtá pr̊unik paprsku
s objekty, ale postupuje se v prostoru po jednotlivých kroćıch. Délku kroku
určuje takzvaná ”signed distance function“ (SDF), která pro každý bod v 3D
prostoru určuje vzdálenost k nejbližš́ımu objektu. Scéna je reprezentována im-
plicitně pomoćı této funkce, což umožňuje zaj́ımavé možnosti jako např́ıklad
jednoduchou implementaci měkkých st́ın̊u, spojitý přechod mezi objekty a
vykreslováńı fraktál̊u a objemů. [17, 18]

1.1.7 Image Based Rendering

Image-Based Rendering (IBR) je technika poč́ıtačové grafiky pro vytvářeńı
nových pohled̊u nebo obraz̊u scény na základě sady vstupńıch obraz̊u. Hlavńı
myšlenkou IBR je použit́ı existuj́ıćıch sńımk̊u spolu s přidruženými informa-
cemi, např́ıklad o hloubce nebo poloze kamery, k syntéze nových pohled̊u
nebo obraz̊u bez explicitńı rekonstrukce úplné 3D geometrie scény. Existuj́ı i
hybridńı metody [19], které využ́ıvaj́ı 3D model̊u i obrazových transformaćı
k źıskáńı požadovaného výsledku.

Metody IBR se při generováńı nových pohled̊u obvykle spoléhaj́ı na trans-
formace obrazu, mı́cháńı a daľśı techniky, jejichž ćılem je poskytnout vizuálně
koherentńı a realistické výsledky. Tyto metody mohou být užitečné zejména
pro virtuálńı realitu [20], rozš́ı̌renou realitu a daľśı aplikace, kde je nutné ge-
nerovat nové pohledy z existuj́ıćıch dat.

Existuj́ı r̊uzné př́ıstupy k IBR od interpolace a extrapolace pohled̊u až po
vykreslováńı světelného pole (anglicky light field nebo také radiance field).
Každá z těchto metod má své vlastńı výhody a omezeńı, ale všechny maj́ı
společný ćıl - syntetizovat nové pohledy na základě existuj́ıćıch obrazových
dat. [21] K reprezentaci scény je možné použ́ıt ”plenoptickou funkci“ [22, 23],
což funkce zachycuj́ıćı veškerou informaci o interakci světla se scénou.
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1.2 Neuronové śıtě

Neuronové śıtě představuj́ı jeden z možných př́ıstup̊u umělé inteligence, který
byl inspirován zp̊usobem, jakým funguje lidský mozek. Tyto śıtě se skládaj́ı
z umělých neuron̊u, které jsou propojeny a tvoř́ı hierarchickou strukturu schop-
nou učeńı a adaptace. Neuronové śıtě se staly základńım stavebńım kamenem
pro řadu úspěšných technik strojového učeńı, zvláště v oblasti zpracováńı ob-
razu, zpracováńı přirozeného jazyka, doporučovaćıch systémů a mnoho daľśıch
aplikaćı.

Jednou z hlavńıch nevýhod neuronových śıt́ı je jejich obt́ıžná interpre-
tace. Ačkoli neuronové śıtě často poskytuj́ı lepš́ı výsledky než tradičńı me-
tody, zjistit, jak dospěly k daným závěr̊um, může být náročné. Tento nedo-
statek vysvětlitelnosti může vést k problémům při identifikaci chyb v roz-
hodnut́ıch neuronových śıt́ı. Např́ıklad v oblasti medićıny, kde je d̊uležité po-
rozumět d̊uvod̊um za diagnózou stanovenou neuronovou śıt́ı, může být ne-
dostatek transparentnosti omezeńım při źıskáváńı d̊uvěry lékař̊u a pacient̊u
v taková rozhodnut́ı.

Neuronové śıtě lze rozdělit do několika hlavńıch kategoríı na základě je-
jich architektury a využit́ı. Mezi základńı typy patř́ı v́ıcevrstvé perceptrony
(MLP), konvolučńı neuronové śıtě (CNN), rekurentńı neuronové śıtě (RNN)
[24], generativńı adversariálńı śıtě (GAN) [25], autoenkodéry (AE) [26] a trans-
formery [27].

Neuronové śıtě lze použ́ıt např́ıklad i k zakódovańı dat – obrazu, textu,
grafy – do reprezentace pomoćı předem definovaného počtu č́ısel, tzv. ”em-
bedding“. Jedná se často o převod z disktrétńıho prostoru objekt̊u, např́ıklad
slov, do spojitého prostoru vektor̊u. Typickým požadavkem na embedding je,
aby reflektovali některé vlastnosti kódovaných objekt̊u, např́ıklad podobné
slova by měli mı́t podobné reprezentace. Embedding se většinou źıskává po-
moćı aplikace předtrénované neuronové śıtě na data a následná extrakce hod-
not v předposleńı vrstvě. Embeddingy se hojně se využ́ıvaj́ı ve zpracováńı
přirozeného jazyka a rekomendačńıch systémech.

Vývoj a výzkum neuronových śıt́ı pokračuje rychlým tempem, což vede
k vytvořeńı nových architektur a technik, které rozšǐruj́ı možnosti aplikace
neuronových śıt́ı a umělé inteligence obecně v pr̊umyslu a společnosti. Dı́ky
pokrok̊um v hardwaru, zejména v oblasti grafických procesor̊u (GPU), které
urychluj́ı trénink neuronových śıt́ı, se tato oblast stává stále dostupněǰśı a
efektivněǰśı.

1.2.1 Vı́cevrstvý perceptron

Vı́cevrstvé perceptrony jsou základńım typem dopředných neuronových śıt́ı,
které lze použ́ıt pro r̊uzné úkoly, jako je klasifikace, regrese nebo zpracováńı
signálu. Vı́cevrstvé perceptrony se často také označuj́ı jako ”vanilla“ neuro-
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nové śıtě. Toto označeńı zd̊urazňuje fakt, že se jedná o základńı typ neuro-
nových śıt́ı.

MLP śıtě se skládaj́ı ze vstupńı vrstvy, jedné či v́ıce skrytých vrstev a
výstupńı vrstvy. Každá vrstva obsahuje sadu neuron̊u, přičemž vstupńı vrstva
přij́ımá data a výstupńı vrstva vytvář́ı konečný výsledek. Neurony v každé
vrstvě jsou propojeny se všemi neurony v sousedńıch vrstvách prostřednictv́ım
vážených spojeńı reprezentovaných maticemi. Váhy mezi neurony jsou do-
plněny o tzv. bias, který pomáhá modelovat vztahy v datech a vypořádat se
s př́ıtomnost́ı 0 na vstupu. Na součet skalárńı součinu hodnot vstupuj́ıćıch
neuron̊u s odpov́ıdaj́ıćımi vahami je spolu s biasem se aplikuje tzv. aktivačńı
funkce, která do modelu vnáš́ı nelinearitu. Volba aktivačńı funkce může záviset
na pozici neuronu v śıti, úloze a daľśıch faktorech. Během trénováńı se váhy (a
bias) upravuj́ı pomoćı uč́ıćıho algoritmu, jako je např́ıklad zpětné š́ı̌reńı chyby
[7, 28] tak, aby se minimalizoval rozd́ıl mezi předpověd’mi modelu a referenćı.

1.2.2 Konvolučńı neuronové śıtě

Konvolučńı neuronové śıtě jsou specializovaným typem modelu hlubokého
učeńı určeného ke zpracováńı dat v mř́ıžce, např́ıklad obraz̊u, č́ımž se lǐśı
od tradičńıch v́ıcevrstvých perceptron̊u, které zpracovávaj́ı vektorová data.
Kĺıčový rozd́ıl mezi CNN a MLP spoč́ıvá v jejich architektuře. CNN se skládaj́ı
z konvolučńıch vrstev, tzv. pooling vrstev a plně propojených vrstev. Často
se použ́ıvaj́ı v úlohách, jako je rozpoznáváńı obraz̊u, segmentace obrazu nebo
detekce objekt̊u.

Konvolučńı vrstvy aplikuj́ı na vstupńı data uč́ıćı se filtry v pomoćı po-
suvného okna. Těmito filtry model źıskává lokálńı prostorové vzory. Poo-
ling vrstvy zmenšuj́ı rozměry map př́ıznak̊u, které se źıskali z konvolučńıch
vrstev. Plně propojené vrstvy, obvykle umı́stěné na konci śıtě, se použ́ıvaj́ı
pro klasifikačńı nebo regresńı úlohy. Využit́ım těchto vrstev v hierarchické
struktuře se konvolučńı neuronové śıtě mohou naučit robustńı a translačně
invariantńı funkce pro źıskáńı př́ıznak̊u, což je čińı obzvláště vhodnými pro
aplikace poč́ıtačového viděńı a rozpoznáváńı vzor̊u.

Jedńım z prvńıch úspěšných aplikaćı konvolučńıch neuronových śıt́ı, které
využ́ıvaly učeńı založené na zpětném š́ı̌reńı chyby, bylo rozpoznáváńı ručně
psaných č́ıslic. [29] V tomto pr̊ukopnickém článku se autoři zaměřili na roz-
poznáńı č́ıslic poštovńıch směrovaćıch č́ısel, která byla použ́ıvána v Poštovńı
službě Spojených stát̊u amerických. Dı́ky úspěšnému nasazeńı konvolučńıch
neuronových śıt́ı v této úloze byl položen základ pro daľśı výzkum a vývoj
v oblasti poč́ıtačového viděńı a strojového učeńı.

Na obrázku 1.2 je vizualizovaný rozd́ıl mezi plně propojenou vrstvou a kon-
volučńı vrstvou. Z obrázku je patrný velký rozd́ıl v počtu parametr̊u, které
vrstva obsahuje. U plně propojené vrstvy je počet parametr̊u závislý na počtu
vstupńıch a výstupńıch neuron̊u, kdežto u konvolučńı vrstvy je počet para-
metr̊u vrstvy závislý pouze na velikosti uč́ıćıch se filtr̊u. U konvolučńıch vrstev
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Obrázek 1.2: Plně propojená vrstva vs. konvolučńı vrstva. a) Plně propojená
vrstva s vahami spojuj́ıćı všechny neurony x s neurony h. b) Matice vah plně
propojené vrstvy obsahuj́ıćı 36 hodnot. c) Konvolučńı vrstva s velikost́ı filtru 3.
d) Zobrazeńı matice vah jak by vypadala vyobrazena jako v př́ıpadě b. Matice
obsahuje 16 hodnot, ale pouze 3 unikátńı. e) Konvolučńı vrstva s velikost́ı filtru
3 a parametrem stride rovným 3. f) Obdoba obrázku d pro jiné parametry
konvolučńı vrstvy. Obrázek nezobrazuje bias. Zdroj: [28]

jsou matice vah ř́ıdké a hodnoty se v nich opakuj́ı. V praxi se však tato velká,
byt’ ř́ıdká, matice nepouž́ıvá.

1.2.3 U-Net a U2-Net

U-Net je architektura konvolučńı neuronové śıtě speciálně navržená pro úlohy
segmentace obrazu. Poprvé ji představili Olaf Ronneberger, Philipp Fischer
a Thomas Brox ve svém článku z roku 2015 s názvem ”U-Net: Convolutio-
nal Networks for Biomedical Image Segmentation“. [30] Hlavńı motivaćı pro
vznik śıtě U-Net bylo umožnit přesnou a efektivńı segmentaci biomedićınských
obraz̊u, zejména v př́ıpadech, kdy je množstv́ı anotovaných trénovaćıch dat
omezené. Śıt’ U-Net byla p̊uvodně navržena k řešeńı úloh segmentace biome-
dićınských obraz̊u, ale d́ıky svě efektivitě byla tato architektura upravena a
použita v r̊uzných daľśıch úlohách segmentace obrazu v r̊uzných oblastech.

Architektura śıtě U-Net připomı́ná ṕısmeno ”U“, z čehož pocháźı i jej́ı
název. Śıt’ U-Net se skládá ze dvou hlavńıch část́ı: kodéru (anglicky encoder)
a dekodéru (anglicky decoder). Celková struktura śıtě je symetrická. Kodér a
dekodér jsou propojeny v několika částech. Výstup konvolučńı vrstvy kodéru
se stává část́ı vstupu odpov́ıdaj́ıćı vrstvy dekodéru.

U2-Net, též někdy označována U2-Net, je architektura hlubokého učeńı
určená pro úlohy detekce a segmentace význačných objekt̊u (anglicky salient
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object detection). V roce 2020 ji představili Qin et al. v článku s názvem ”U2-
Net: Going Deeper with Nested U-Structure for Salient Object Detection“. [31]
U2-Net je model pro zpracováńı obrazu, jehož ćılem je identifikovat a zvýraznit
vizuálně nejd̊uležitěǰśı nebo výrazné oblasti v obraze a zároveň odstranit méně
relevantńı pozad́ı.

Architektura śıtě U2-Net je založena na vnořené struktuře odpov́ıdaj́ıćı
tvaru ṕısmene ”U“. Śıt’ je rozš́ı̌reńım architektury U-Net. Vnořená struktura
v U2-Net se skládá z několika malých hierarchicky uspořádaných U-Net śıt́ı,
což modelu umožňuje zachycovat a zpracovávat prvky v r̊uzných měř́ıtkách a
úrovńıch abstrakce.
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Kapitola 2
Souvisej́ıćı práce

Tato kapitola je zaměřena na prozkoumáńı a představeńı kĺıčových článk̊u
a publikaćı, které souviśı s tématem této práce, aby čtenář mohl źıskat širš́ı
kontext a pochopeńı souvisej́ıćıch výzkumných oblast́ı. Přehled zahrnuje nejen
př́ıstupy a techniky, které byly použity v souvisej́ıćıch oborech, ale také se
zaměřuje na aktuálńı a inovativńı technologie, zvláště v oblastech segmentace
obrazu a modelováńı scény.

Kapitola je strukturována do několika sekćı, které postupně pokrývaj́ı
r̊uzné aspekty souvisej́ıćıch praćı. Každá část se zaměřuje na určitý problém,
jako je homogenizace a vylepšeńı obrazu, segmentace obrazu a modelováńı
scény s vozidlem. T́ımto zp̊usobem je čtenáři poskytnut koherentńı a logický
přehled nad souvisej́ıćımi pracemi. V závěru této kapitoly je zmı́něno několik
zaj́ımavých publikaćı, které jsou bĺızké tématu této práce, avšak se nepř́ımo
nehod́ı pro výsledné řešeńı. Tyto práce jsou zmı́něny pro úplnost a podporu
daľśıho výzkumu.

V následuj́ıćı kapitole budou představené technologie analyzovány, zhod-
noceny a jejich relevantńı aspekty budou zváženy ve výsledné implementaci,
aby bylo dosaženo optimálńıho řešeńı problému zkoumaného v této práci.

2.1 NPEA

Článek ”Naturalness Preserved Enhancement Algorithm for Non-Uniform Illu-
mination Images”[32] představuje novou techniku vylepšeńı obrazu s d̊urazem
na zachováńı přirozeného vzhledu. Na začátku autoři definuj́ı metriku, podle
které, dle jejich slov, lze objektivně určit zachováńı přirozenosti vzhledu ob-
razu. V druhé části jsou pak popsány dvě transformace, které dohromady
tvoř́ı algoritmus pro vylepšeńı sńımk̊u. Představený algoritmus NPEA má za
ćıl zlepšit vzhled u obraz̊u s neuniformńım osvětleńım.

Hlavńı myšlenka algoritmu je rozdělit vstupńı obrázek na dvě složky –
osvětleńı a odrazivost. Postupnými úpravami se složky vylepš́ı a nakonec se
opět slouč́ı do jednoho obrazu. Algoritmus se skládá z následuj́ıćıch část́ı:

15



2. Souvisej́ıćı práce

Obrázek 2.1: Zobrazeńı dekompozice obrazu na složku osvětleńı a odrazivosti
v NPEA. a) p̊uvodńı obrázek b) osvětleńı/iluminance Lr c) odrazivost R
Zdroj: [32]

1. Źıskáńı intenzity v obraze vztahem L(x, y) = maxc∈{r,g,b} I
c(x, y).

Osvětleńı pro daný pixel (x, y) se spoč́ıtá jako maximálńı hodnota přes
barevné kanály v daném pixelu obrazu I.

2. Odhad osvětleńı (iluminance). V tomto kroku autoři přicházej́ı s novým
př́ıstupem, odlǐsným od použit́ı Gaussových nebo bilaterárńıch filtr̊u.
Definuj́ı ”Bright-Pass Filter“, který, na rozd́ıl od ostatńıch filtr̊u, bere
v potaz pouze okolńı pixely, které jsou světleǰśı. Aplikaćı filtru na inten-
zitu z prvńıho kroku vznikne iluminance Lr = BPF [L(x, y)].

3. Źıskáńı odrazivosti pomoćı źıskaného osvětleńı. Autoři se odkazuj́ı na te-
orii Retinex [33] a vypoč́ıtaj́ı odrazivost pro každý kanál jako Rc(x, y) =
Ic(x, y)/Lr(x, y). Obrázek 2.1 ukazuje možnou dekompozici obrazu.

4. Následná úprava osvětleńı pomoćı mapováńı histogramu. Nejprve se na
osvětleńı aplikuje funkce logaritmus Llg(x, y) = log(Lr(x, y) + ε) a poté
mapováńı histogramu na základě statistik o počtu a intenzitách pixel̊u
v obraze. Toto mapováńı autoři nazývaj́ı jako ”Bi-Log“ transformaci.
Aplikaćı této transformace se źıská iluminance Lm(x, y), která se pak,
opět podle teorie Retinex, spoj́ı s odrazivost́ı R(x, y) a vyjde výsledný
vylepšený obrázek.

2.2 LIME

Metoda LIME z článku ”LIME: Low-Light Image Enhancement via Illumi-
nation Map Estimation“ [34] se soustřed́ı na vylepšeńı obrazu zachyceného
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při ńızkých světelných podmı́nkách. Tento článek opět stav́ı na teorii Reti-
nex. Základńı princip je stejný jako u NPEA, tedy nejprve odhad iluminance
pomoćı maxima přes barevné kanály a následné vylepšeńı tohoto odhadu.

Autoři navrhuj́ı optimalizačńı problém

min
T

∥T̂ − T∥2
F + α∥W ◦ ∇T∥1,

kde T̂ označuje prvotńı odhad osvětleńı, ∥ · ∥F a ∥ · ∥1 označuj́ı Frobeniovu
a ℓ1 normu, W je matice vhodně zvolených vah a Řešeńım tohoto problému
se źıská ”vhodná“ mapa osvětleńı T, pomoćı které se následně obrázek uprav́ı
pouhým děleńım po složkách p̊uvodńıho obrázku. Autoři navrhuj́ı 3 r̊uzné stra-
tegie volby matice vah W, se kterými následně provád́ı experimenty. V článku
jsou popsány dva algoritmy pro řešeńı navrženého algoritmu, prvńı přesný a
druhý rychleǰśı využ́ıvaj́ıćı aproximaćı. Přesné fungováńı metody LIME lze
naj́ıt v článku nebo také v neoficiálńı implementaci [35].

Článek ”A Spatial-Frequency Domain Associated Image-Optimization Me-
thod for Illumination-Robust Image Matching“ [36] stav́ı na metodách NPEA
[32] a LIME [35] a následně je porovnává. Hlavńım ćılem tohoto článku je upra-
vit obrazy s nevhodným osvětleńım tak, aby byly vhodné pro následné použit́ı
v oblasti fotogrammetrie a konkrétně pro úlohu zvanou ”image matching“ –
porovnáńı a registraci obraz̊u na základě podobnosti obrazových př́ıznak̊u
v nich. Představený algoritmus se skládá ze dvou hlavńıch část́ı. Nejprve
se u vstupńıho obrazu sjednot́ı osvětleńı pomoćı analýzy v prostorové ob-
lasti obrazu a adaptivńı gama korekce, což se jev́ı jako vhodná metoda [37].
Druhým krokem je dekompozice na osvětleńı a odrazivost a následné vy-
lepšeńı obrazových př́ıznak̊u pomoćı filtrace ve frekvenčńım prostoru obrazu.
Autoři následně porovnávaj́ı představenou metodu s představenými techni-
kami NPEA a LIME, aby demonstrovali účinnost navrženého algoritmu.

2.3 SAM

V oblasti segmentace obrazu přináš́ı čerstvou inovaci článek nazvaný ”Segment
anything“ [38], ve kterém je prezentován model ”Segment anything model“
(zkráceně SAM). Tento článek byl publikován autory z Meta AI Research
v dubnu 2023 a představuje novou úlohu, nový model a dataset pro segmentaci
obrazu. Autoři čerpali inspiraci z velkých jazykových model̊u (anglicky large
language model – LLM) [39], které v posledńı době zaž́ıvaj́ı značný rozmach.

Ćılem autor̊u je vytvořit ”základńı model“ [40] pro segmentaci, který bude
předtrénován na široké škále obraz̊u a umožńı segmentovat nové obrázky a ge-
nerovat pro ně masky na základě uživatelského vstupu. Tento vstup či dotaz
(prompt) může nabývat mnoha podob, od jednoho nebo v́ıce bod̊u v obraze,
přes ohraničuj́ıćı obdélńık vytyčuj́ıćı oblast s objektem, až po specifikaci ob-
jektu nebo oblasti určené k segmentaci pomoćı textu.
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Obrázek 2.2: Přehled modelu SAM. Zdroj: [38]

Daľśım požadavkem na model je schopnost vypořádat se s nejednoznačným
označeńım masky. Např́ıklad pouhý jeden bod na obrázku s člověkem může
označovat kus oblečeńı nebo př́ımo celou osobu. Model by měl být schopný
pracovat s touto nejednoznačnost́ı a vrátit správnou masku pro alespoň jednu
z možnost́ı.

Model SAM se skládá ze tř́ı část́ı, které se vycházej́ı z model̊u typu trans-
former [41, 42]. Tyto části zahrnuj́ı kodér obrázku, kodér vstupu specifikuj́ıćı
požadovanou masku a dekodér masky. Hlavńım úkolem kodéru obrázku je
vytvořit obrazový embedding, který je dostatečně univerzálńı a nezávislý na
konkrétńı výstupńı masce. Kodér vstupu generuje embedding pro popis masky
zadané uživatelem. T́ımto zp̊usobem unifikuje celý proces dotazováńı, což
umožňuje přidáńı daľśıch zp̊usob̊u popisu masky bez nutnosti zásadńıch změn
v zbytku modelu. Posledńı část́ı je dekodér masky, jehož úkolem je rychle vyge-
nerovat odpov́ıdaj́ıćı masku na základě obrazového embeddingu a embeddingu
dotazu. Autoři kladou vysoké nároky na rychlost predikce masky. Generováńı
masky by mělo trvat zhruba 50 ms. Hlavńı myšlenka spoč́ıvá v tom, že obrázek
se zpracuje pouze jednou a následně se uživatel může opakovaně dotazovat,
č́ımž se časově rozlož́ı náročnost kódováńı obrazu. Znázorněńı modelu a jeho
jednotlivých část́ı lze vidět na obrázku 2.2.

Článek je poměrně rozsáhlý a detailńı, avšak zároveň dobře čitelný a sro-
zumitelný. Na úvod představuje problém, který se pokouš́ı řešit, popisuje ar-
chitekturu modelu a metody źıskáváńı dat pro trénink. Autoři se zaměřuj́ı na
zodpovědný př́ıstup, a proto článek zahrnuje analýzu reprezentace obrázk̊u
z hlediska r̊uzných aspekt̊u, jako je férové zastoupeńı společnosti, přičemž
berou v úvahu pohlav́ı, rasu a věk. Dále jsou rozebrány r̊uzné zero-shot ex-
perimenty, podobných jako u modelu CLIP [43]. Tyto experimenty ukazuj́ı
zřetelný potenciál modelu SAM v praxi. V př́ıloze jsou detailńı informace
o implementaci modelu a daľśıch aspektech článku, které poskytuj́ı ucelený a
komplexńı pohled na dané téma.
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2.4. LLFF

2.4 LLFF

Článek ”Local Light Field Fusion: Practical View Synthesis with Prescriptive
Sampling Guidelines“ (LLFF) [44] se zaměřuje na zachyceńı a následné rende-
rováńı scén z reálného světa, jedná se tedy o IBR. Autoři představuj́ı jedno-
duchou a robustńı metodu pro vykreslováńı nových pohled̊u scény, která byla
zachycena pomoćı několika sńımk̊u z mobilńıho fotoaparátu. Daľśı výhodou
představeného př́ıstupu je jeho jednoduchost v generováńı nových pohled̊u.
Po zpracováńı sńımk̊u jsou operace pro generováńı pohled̊u velmi jednoduché
a proto je lze provádět v reálném čase. Pro účely demonstrace autoři připravili
mobilńı aplikaci, která uživateli pomáhá správně nasńımat scénu a následně
mu umožňuje prohlédnout si nasńımanou scénu po zpracováńı sńımk̊u.

Prvńım krokem v procesu zpracováńı sńımk̊u je odhad pozic kamery pro
jednotlivé sńımky. Autoři v článku využ́ıvaj́ı software COLMAP, který imple-
mentuje algoritmy pro rekonstrukci 3D scény z 2D sńımk̊u, které by se dali
rozdělit na dvě části. Prvńı – ”Structure from Motion“ (SfM) – se zabývá
výpočtem pozic a paramatr̊u kamery ze sńımk̊u. Výstupem je nav́ıc poměrně
ř́ıdká reprezentace scény pomoćı bod̊u. Druhá kategorie je ”Multi-View Ste-
reo“ (MVS), které bere na vstupu výstup SfM, zahust́ı reprezentaci body a
vznikne tzv. ”dense point cloud“. [45, 46]

Po źıskáńı informaćı o polohách kamer sńımk̊u je třeba sńımky upravit
a udělat z nich v́ıcevrstvé obrázky tzv. MPI (anglicky MultiPlane Images).
[47] Tyto obrázky jsou reprezentaćı dané scény pomoćı několika obraz̊u, kde
každý odpov́ıdá určité hloubce / vzdálenosti od kamery. K tomu se využ́ıvá tř́ı-
dimenzionálńı konvolučńı neuronová śıt’, d́ıky které se může dynamicky měnit
počet vrstev v jednom MPI. Obrázek 2.3 ukazuje možný vstup a výstup tohoto
procesu.

Generováńı nových pohled̊u z předzpracovaných MPI spoč́ıvá kombinaćı
několika MPI a aplikaćı perspektivńıch transformaćı. Nejdř́ıve se na jednotlivé
pohledy aplikuje perspektivńı transformace a poté jsou sousedńı MPI mı́chány
tak, že se informace z okolńıch pohled̊u doplňuje na mı́sta, která byla v zákrytu
pro p̊uvodńı kameru.

Kromě hlavńıch autor̊u, Bena Mildenhalla a Pratula Srinivasana z Kali-
fornské univerzity v Berkeley, se na tomto článku pod́ıleli dva autoři z firmy
Fyusion. Tato firma je zmı́něna z d̊uvodu svého zaměřeńı a zejména služby
Auto3D, která se snaž́ı řešit podobný problém jako je zadáńı této práce. Tato
služba se snaž́ı řešit podobný problém jako je zadáńı této práce, avšak řešeńı
problému, dle mého pr̊uzkumu, je rozd́ılné. Bohužel se mi nepodařilo zjistit
jak přesně služby této firmy funguj́ı.
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2. Souvisej́ıćı práce

Obrázek 2.3: Znázorněńı rozděleńı obrazu na vrstvy do MPI pomoćı 3D kon-
volučńı neuronové śıtě. Zdroj: [44]

2.5 NeRF

Neural radiance fields (NeRFs) představuj́ı inovativńı př́ıstup k reprezentaci
a vykreslováńı 3D scén, který využ́ıvá śılu hlubokého učeńı k modelováńı
složité struktury světla a geometrie ve scéně. ”Zářivé pole“ (anglicky radi-
ance field) je spojitá pěti-dimenzionálńı funkce, jej́ımž výstupem je zářivost
vyzařovaná v každém směru (θ, ψ) a v každém v bodě (x, y, z) prostoru a hus-
tota, která funguje jako pr̊uhlednost, ř́ıd́ı kolik zářivosti se nahromad́ı v pa-
prsku procházej́ıćım bodem (x, y, z). NeRF se snaž́ı tuto funkci modelovat
pomoćı plně propojené neuronové śıtě (MLP) na základě sńımk̊u poř́ızených
z dané scény.

Při vykreslováńı NeRF z daného bodu se:

1. źıská několik bod̊u v 3D prostoru podél paprsku z kamery pomoćı me-
tody ray marching,

2. použij́ı źıskané body spolu se směrem pohledu kamery jako vstup do
neuronové śıtě, které vygeneruje barvy a hustory,

3. na źıskaná data aplikuj́ı techniky vykreslováńı objemu (anglicky volume
rendering) pro źıskáńı finálńıho obrazu.

Protože je tento proces přirozeně diferencovatelný, lze model optimali-
zovat pomoćı metod gradientńıho sestupu pomoćı minimalizace chyby mezi
vstupńımi sńımky a j́ım odpov́ıdaj́ıćımi vykreslenými obrazy. Minimalizaćı
této chyby přes několik r̊uzných pohled̊u nut́ı śıt’ modelovat a predikovat ko-
herentńı model scény pomoćı přǐrazováńı správných hustot a barev na mı́sta,
kde se ve skutečnosti vyskytuj́ı objekty nasńımané scény. Na obrázku 2.4 je
vyobrazený celý proces vykresleńı scény a výpočet chyby. [1]
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Obrázek 2.4: Ukázka vykreslováńı NeRF a diferencovatelnosti celého procesu.
Obrázky a-c odpov́ıdaj́ı bod̊um 1-3 seznamu pro vykresleńı NeRF. Obrázek
d je pouze ilustraćı výpočtu chyby mezi vykreslenou barvou a skutečnost́ı
(anglicky ground truth – g.t.) Zdroj: [1]

Tento článek vytvořil se stal inspiraćı nejen pro mnoho výzkumných sku-
pin, ale také firem, které začaly prozkoumávat možnosti této technologie. Po
zveřejněńı tohoto článku vzniklo mnoho r̊uzných implementaćı navrženého
algoritmu s r̊uznými specializacemi. Jedna velmi p̊usobivá a oceňovaná im-
plementace přǐsla od výzkumného odděleńı společnosti NVIDIA. Článek ”In-
stant Neural Graphics Primitives with a Multiresolution Hash Encoding“ [48]
źıskala oceněńı nejlepš́ıho článku na známé konferenci SIGGRAPH. Tato im-
plementace urychlila učeńı modelu až o 3 řády. Zrychleńı se jim povedlo d́ıky
specializovaným algoritmům pro rendering, upraveńı implementace neuronové
śıtě př́ımo pro hardware a vylepšenému kódováńı vstupńıch dat. Toto zrychleńı
umožňuje trénováńı modelu v řádu minut a následné vykreslováńı v reálném
čase. Kromě výrazného zrychleńı modelováńı i vykreslováńı autoři přǐsli i
s možnost́ı reprezentovat jiné grafická primitiva jako jsou obrázky, SDF nebo
objemy pomoćı neuronových śıt́ı. T́ım se však tato práce nebude zabývat.

Kromě zmı́něné implementace od společnosti NVIDIA by bylo vhodné
upozornit na několik daľśıch variant odvozených z p̊uvodńıho článku. Článek

”NeRF in the Wild: Neural Radiance Fields for Unconstrained Photo Collecti-
ons“ [49] se zabývá modelováńım scén s r̊uznými světelnými podmı́nkami
v rámci souboru sńımk̊u. Pro řešeńı tohoto problému autoři zaváděj́ı kódováńı
světelných podmı́nek, což také umožňuje měnit osvětleńı v latentńım prostoru
během renderováńı. Dı́ky tomu lze źıskat sńımky stejné scény při r̊uzných
světelných podmı́nkách, jako jsou např́ıklad denńı světlo, večerńı záře či nočńı
osvětleńı.

Daľśı zaj́ımavý článek, který je velmi prakticky zaměřený, je ”Block-NeRF:
Scalable Large Scene Neural View Synthesis“ [50] od společnosti Waymo,
která d́ıky této technologie renderuje celé čtvrti měst pro učeńı algoritmů
autonomńıch aut. Článek ”Mip-NeRF: A Multiscale Representation for Anti-
Aliasing Neural Radiance Fields“ [51] od výzkumńık̊u z Google se zaměřuje
na problém anti-aliasingu při renderováńı v r̊uzných měř́ıtkách a rozlǐseńıch
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Obrázek 2.5: Ilustrace diferencovatelného renderováńı. Zdroj: [55]

jedné scény. Rozd́ılná reprezentace ”zářivých poĺı“, která nevyuž́ıvá neuro-
nových śıt́ı, je představena v článku ”TensoRF: Tensorial Radiance Fields“
[52]. Zde je objem reprezentován pomoćı 4D tensoru, pro který je hledán
vhodný rozklad na několik tensor̊u nižš́ıch řád̊u. Dokonce vznikl i open-source
projekt ”nerfstudio“, který umožňuje použ́ıt několik r̊uzných implementaćı a
metod NeRF. [53]

2.6 Mitsuba

Mitsuba 3 [54] je vědecky zaměřený renderovaćı software v Pythonu, který
se zaměřuje na fyzikálně založené renderováńı. Dokáže simulovat polarizaci
světla a poč́ıtat s barvami jako spektrem elektromagnetického zářeńı mı́sto
pouhých složek RGB. Mitsuba implementuje několik r̊uzných druh̊u vykres-
lováńı založených na ray tracingu. Dı́ky backendu Dr.Jit může vykreslováńı
běžet bud’ na CPU i na GPU v závislosti na volbě uživatele. Daľśı schopnost́ı
tohoto softwaru je automatické derivováńı při výpočtu. Už tak dost rozsáhlou
funkcionalitu lze obohatit pomoćı tzv. plugin̊u.

Právě d́ıky automatického výpočtu derivace a celkové diferencovatelnosti
celého procesu vykreslováńı lze řešit problémy inverzńı k renderingu pomoćı
techniky zvané ”diferencovatelné renderováńı“. Ta popisuje vykreslovaćı algo-
ritmus jako funkci f(x), která převád́ı vstup x – popis scény – na výstup y
– vykreslený obraz. Funkce f je pak derivována pro źıskáńı dx

dy , č́ımž se źıská
aproximace prvńıho řádu jak pozměnit výstup y pomoćı změny vstupńıch pa-
rametr̊u x. Dohromady s diferencovatelnou objektivńı funkćı g(y) lze použ́ıt
optimalizačńı algoritmy využ́ıvaj́ıćı gradient k nalezeńı parametr̊u scény, které
vylepš́ı výsledek objektivńı funkce. Lze tedy ”end-to-end“ trénovat reprezen-
taci scény na základě referenčńıch sńımk̊u. [55]

Pokud je prakticky možné scénu reprezentovat pomoćı několika parametr̊u,
parametrizovat ji, lze využ́ıt algoritmů jako je stochastický gradientńı sestup
nebo Adam [28] pro nalezeńı vhodných hodnot. Jednoduchý př́ıklad je od-
had orientace objektu na obrázku, kde scénu tvoř́ı objekt a parametry tvoř́ı
orientace v prostoru – 4 č́ısla pro rotaci ve 3D prostoru. Na obrázku 2.5 je
znázorněný pr̊uběh optimalizace parametr̊u scény. Neńı třeba omezovat se
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Obrázek 2.6: Přehled modelu pro reprezentaci a generováńı textury.
Zdroj: [56]

pouze na základńı parametry jako polohu, orientaci nebo barvu, ale je možné
hledat reprezentaci objemu podobně jako u NeRF nebo optimalizovat povrch
skleněné desky pro źıskáńı konkrétńıho tvaru a vzhledu kaustiky při nasv́ıceńı.
Tento výpočet je ovšem velmi výpočetně náročný, protože už samotné vykres-
lováńı je poměrně složitý proces.

2.7 Ostatńı práce

Velmi zaj́ımavý článek je ”Texture Fields: Learning Texture Representations
in Function Space“ [56], který představuje novou techniku reprezentace a ge-
nerováńı textur pro 3D objekty. Textury se generuj́ı z 3D modelu a latentńı
reprezentace vzhledu, která může vzniknout např́ıklad z pouze jednoho sńımku
modelu v reálném světě.

Článek je velmi zaj́ımavý i z technické stránky, protože se jedná ensemble
několika r̊uzných neuronových śıt́ı. Reprezentace textury je založena na úpravě
architektury konvolučńı neuronové śıtě ResNet [3]. Při generováńı nové tex-
tury je použit variačńı autoenkodér [57] a upravená śıt’ GAN [9]. Obrázek 2.6
zobrazuje propojeńı celého modelu. Výsledné textury při použit́ı pouze jed-
noho sńımku jsou výborné, ale nutnost přesného 3D modelu pro generováńı
textury znemožňuje použit́ı této techniky pro řešeńı v této práci.

Ekvalizace histogramu obrazu je poměrně populárńı, jednoduchá a hlavně
efektivńı technika pro úpravu obrazu. [58] Ekvalizace histogramu je proces,
při kterém se měńı intenzita pixel̊u v obraze, tak aby výsledný histogram co
nejlépe odpov́ıdal rovnoměrnému rozděleńı. V článku [59] autoři zobecňuj́ı
tuto metodu zvýšeńı kontrastu pomoćı parametrizace.

Podobná technika ekvalizaci histogramu je specifikace histogramu (an-
glicky histogram matching). U této techniky se neupravuje histogram tak,
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aby měl rovnoměrné rozděleńı, ale tak aby odpov́ıdal histogramu jiného ob-
razu. Tato technika se použ́ıvá na sjednoceńı část́ı obrazu nebo dvou obraz̊u.
V článku [60] se autoři autoři vydali opačným směrem a použili tuto techniku
pro augmentaci dat pro nesupervizované učeńı.
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Kapitola 3
Analýza

V této kapitole jsou rozebrány představené technologie a metody pro řešeńı
této práce. Jednotlivé metody jsou přibĺıženy a doplněny o př́ıpadné výhody a
nevýhody. Úplně prvńım krokem pro modelováńı vozidla, ještě před jakýmkoliv
zpracováńım, je jeho nasńımáńı. Kvalita provedeńı tohoto kroku určuje kvalitu
následných část́ı a celkového výsledku.

Nesprávně provedené sńımáńı scény může významně zkomplikovat či do-
konce znemožnit daľśı zpracováńı a následné modelováńı vozidla. Je proto
d̊uležité prozkoumat vhodné metody pro fotografováńı vozidla. Při sńımáńı
je nutné nastavit vhodné parametry, jako např́ıklad clonové č́ıslo, ohnisko-
vou vzdálenost, citlivost ISO či expozičńı dobu. Daľśı možnost́ı sńımáńı scény
je nefotit jednotlivé sńımky, ale natáčet video, ze kterého se následně źıskaj́ı
sńımky v daném intervalu. Tato možnost je sice jednodušš́ı na zisk obrazu,
ale neumožňuje jednoduchou kontrolu kvality sńımk̊u př́ımo při sńımáńı. Ne-
vhodně vybrané sńımky mohou být rozmazané a neostré.

Nastaveńı parametr̊u by mělo být stejné pro celý soubor sńımk̊u jednoho
vozidla. Je tedy d̊uležité nastavit parametry tak, aby sńımky nebyly př́ılǐs
podexponované nebo přeexponované. Správné nastaveńı parametr̊u se bude
lǐsit v závislosti na sńımaném objektu, okolńım prostřed́ı a konkrétńım foto-
aparátu. Nicméně existuje několik obecných pravidel pro adekvátńı sńımáńı.
Clonové č́ıslo by mělo být vysoké, což zajist́ı větš́ı hloubku ostrosti, tedy ostré
popřed́ı i pozad́ı. Pro extrakci př́ıznak̊u a následný odhad pozice kamery je
nežádoućı rozmazané pozad́ı, ačkoliv sńımky mohou esteticky vypadat lépe.

Daľśım parametrem pro volbu je ohnisková vzdálenost. Nastaveńı ohnis-
kové vzdálenosti úzce souviśı s volbou vhodné vzdálenosti kamery od vozidla
při sńımáńı. Na obrázku 3.1 je zobrazen vliv změny ohniskové vzdálenosti
(a vzdálenosti kamery od objektu) při zachováńı zdánlivé velikosti objektu
v obraze na proporce a celkový vzhled objektu. Lze si všimnout, že obrázek d)
vypadá protaženě, zat́ımco na obrázku a) jsou proporce přirozeněǰśı. Tento jev
je zp̊usoben r̊uznými poměry vzdálenost́ı předńı a zadńı části vozu od kamery.
Obrázek a) byl focen s ohniskovou vzdálenost́ı 75 mm ze vzdálenosti 15 metr̊u
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Obrázek 3.1: Ukázka vlivu r̊uzných ohniskových vzdálenost́ı na změnu obrazu.
Ohniskové vzdálenosti: a) 75 mm b) 50 mm c) 35 mm d) 24 mm

a obrázek d) s ohniskovou vzdálenost́ı 24 mm ze vzdálenosti 5 metr̊u. To zna-
mená, že na obrázku d) je zadńı část téměř 2× dále od kamery než předńı
část, zat́ımco u obrázku a) je tento koeficient přibližně 1,2. Problém nasta-
veńı velké ohniskové vzdálenosti je však potřeba velkého volného prostoru pro
fotografováńı.

Citlivost ISO by měla být ńızká, protože zvyšuje šum v obraze. Je třeba
dbát na to, aby intenzita odlesk̊u nebyla př́ılǐs silná a naopak některé části
vozu nebyly př́ılǐs tmavé. Jelikož sńımaný v̊uz je statický, expozičńı čas záviśı
pouze na expozici sńımku a schopnosti udržet kameru (nebo ji umı́stit na
stativ) tak, aby sńımky nebyly rozmazané. Počet a pozice sńımk̊u vozidla
jsou také d̊uležité pro správné modelováńı, což je zkoumáno v následuj́ıćıch
kapitolách. Daľśım aspektem sńımáńı je osvětleńı, které je rozebráno v daľśı
části.

3.1 Homogenizace osvětleńı

Homogenizace obrazu je proces, při kterém se upravuje nebo transformuje
vzhled obrazu takovým zp̊usobem, aby byl jednotněǰśı nebo konzistentněǰśı.
Použ́ıvá se obvykle za účelem sńıžeńı rozd́ıl̊u v osvětleńı, barvě nebo textuře.
Vhodná homogenizace obrazu může pomoci zlepšit kvalitu následného zpra-
cováńı obrazu, jako je hledáńı př́ıznak̊u, rozpoznáváńı objekt̊u a segmentace
obrazu. V této práci jde hlavně o vylepšeńı a sjednoceńı osvětleńı v obraze.
Výsledné řešeńı má realisticky zachycovat vzhled vozidla tud́ıž změna odst́ınu
barvy neńı žádaná.

Obrázek 3.2 zobrazuje rozd́ıl ve vzhledu laku při př́ımém a nepř́ımém
osvětleńı. Na obrázku jsou sńımky modelu ”speedshape“, na které je nanesena
barva. Tyto modely se použ́ıvaj́ı jako ukázky lak̊u, protože připomı́naj́ı tvar
vozidla a umožňuj́ı posoudit vzhled v r̊uzných úhlech pohled̊u najednou. To
je např́ıklad výhodné u speciálńıch pigment̊u, které měńı barvu na základě
úhlu pohledu a osvětleńı. Levý sloupec obrázku jsou sńımky pod př́ımém
osvětleńım a pravý sloupec jsou sńımky pod nepř́ımém osvětleńı. U př́ımého
osvětleńı si lze všimnout výrazných odlesk̊u. Zároveň tyto sńımky obsahuj́ı
vyšš́ı rozd́ıl mezi nejsvětleǰśım a nejtmavš́ım. Pro eliminaci odlesk̊u, které
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Obrázek 3.2: Porovnáńı vzhledu autolak̊u pod př́ımém a nepř́ımém osvětleńım.
a,b) chromový pigment c,d) oranžový pigment

se měńı v závislosti na úhlu pohledu je tedy vhodné pořizovat sńımky pod
rozptýleném světle, v otevřeném prostoru při zatažené obloze.

Existuje mnoho r̊uzných typ̊u a metod homogenizace obrazu. Seznam ńıže
ilustruje r̊uznorodost př́ıstup̊u k této problematice.

• Ekvalizace histogramu. Tato metoda je velmi jednoduchá, avšak efek-
tivńı. Ekvalizace histogramu se snaž́ı změnit rozděleńı intenzit v obraze
tak, aby bylo stejné jako uniformńı rozděleńı. Touto transformaćı se
sjednot́ı jas a zvýš́ı kontrast obrazu. Pomáhá sńıžit vliv nevhodných
světelných podmı́nek a zvyšuje viditelnost detail̊u v obraze. Výhodou
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této transformace obrazu je absence parametr̊u, které je třeba nastavo-
vat nebo měnit. [7]

• Adaptivńı ekvalizace histogramu. Adaptivita spoč́ıvá v ekvalizaci histo-
gramu v rámci posuvného okna, namı́sto ekvalizace jednoho globálńıho
histogramu pro celý obraz. Nová hodnota intenzity v pixelu je upravena
na základě lokálńıho histogramu, který je pro každý pixel jiný, č́ımž
se zvyšuje výpočetńı náročnost. Parametrem této transformace je veli-
kost posuvného okna. Adaptivńı ekvalizace histogramu zvyšuje lokálńı
kontrast, což v některých př́ıpadech může vypadat nepřirozeně. [59]

• Metody na základě teorie Retinex. [33] Tyto metody se snaž́ı rozdělit
obraz na část s iluminanćı a odrazivost́ı. Metody, jako např́ıklad ”single-
scale retinex“, ”multi-scale retinex“ [61] a již představené NPEA [32]
a LIME [34], se snaž́ı odhadnout složku s osvětleńım, kterou následně
upravuj́ı za účelem źıskáńı jednotného osvětleńı např́ıč obrazu.

• Homomorfńı filtrace. Tato metoda filtruje obraz ve frekvenčńım pro-
storu obrazu a to tak, že tlumı́ vliv ńızkofrekvenčńıch část́ı spektra.
T́ımto lze sńıžit vliv nerovnoměrného osvětleńı např́ıč obrazem. Homo-
morfńı transformace lze aplikovat i pouze na iluminanci. Jelikož lze obraz
rozdělit na součin dvou složek – iluminance a reflektance je třeba obraz
před převodem do frekvenčńıho spektra upravit. Dı́ky aplikaci funkce
logaritmus na obraz lze využ́ıt využ́ıt linearity Fourierovy transformace
a tedy použ́ıt filtr pouze na složku s iluminanćı. [7]

• Metody hlubokého učeńı. Využit́ı neuronových śıt́ı si našlo své uplatněńı
i v oblasti vylepšeńı a homogenizace obrazu. Model z článku [62] stav́ı
na teorii Retinex a použ́ıvaj́ı architekturu konvolučńı neuronové śıtě
pro źıskáńı modelu, který zlepšuje ńızké světelné podmı́nky v obraze.
Autoři z článku [63] řeš́ı stejný problém nav́ıc s odstraněńım šumu. Jako
řešeńı navrhli model založený architektuře autoenkodér (AE). Tyto mo-
dely se mohou naučit velmi komplexńı a nelineárńı transformace, které
mohou efektivně řešit homogenizaci obrazu i v př́ıpadě velmi složitých
podmı́nek.

Různé metody homogenizace obrazu zahrnuj́ı úpravu nebo transformaci
obrazu za účelem vytvořeńı jednotněǰśıho a konzistentněǰśıho vzhledu. Kromě
představených metod existuje i mnoho daľśıch jako např́ıklad gama trans-
formace či roztažeńı kontrastu [7], avšak u těch neńı triviálńı zvolit vhodné
hodnoty parametr̊u.

Experimentováńı s jednotlivými metodami homogenizace obrazu ukázalo,
že základńı metody (single-scale a multi-scale retinex) založené teorii Retinex
nejsou vhodné pro využit́ı v této práci, jelikož nelze jednoduše naj́ıt optimálńı
hranici mezi slabým vylepšeńım obrazu a zřetelnými artefakty. Podobně do-
padlo i homomorfńı filtrováńı, které dokáže odstranit nerovnoměrné osvětleńı,
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ale při př́ılǐs vysokém nastaveńı propustnosti se zač́ınaj́ı objevovat artefakty
na hranách objekt̊u.

3.1.1 Operace s histogramem

Techniky založené na operaćıch s histogramem jsou velmi obĺıbené d́ıky své
schopnosti jednoduše a účinně upravovat a vylepšovat r̊uzné základńı charakte-
ristiky obrazu jako je jas, kontrast a celková vizuálńı kvalita. Manipulaćı s his-
togramem mohou tyto transformace přerozdělit intenzitu pixel̊u a dosáhnout
tak požadovaného vizuálńıho zlepšeńı. Tyto metody jsou výpočetně efektivńı
a relativně jednoduché na implementaci, což je čińı jako vhodný základ a

”benchmark“ při vyv́ıjeńı nových, složitěǰśıch algoritmů.
Základńı metodou pro homogenizaci osvětleńı je již zmiňovaná ekvalizace

histogramu. Ekvalizace histogramu lze definovat jako transformaci T , která
přǐrad́ı pixelu s intenzitou r hodnotu

T (r) = L
r∑

s=0
p(s),

kde L znač́ı maximálńı intenzitu (často 255), M a N znač́ı výšku a š́ı̌rku
obrazu a p je normalizovaný histogram obrazu. Tato definice předpokládá
obraz s jedńım kanálem, např́ıklad šedotónový obraz. Pro barevné obrázky je
třeba tuto transformaci nějak upravit nebo vhodně zvolit vstupńı data.

Jedna z možnost́ı je ekvalizovat každý barevný kanál RGB obrazu sa-
mostatně, avšak tento zp̊usob může výrazně změnit odst́ın barvy v daném
pixelu a pośılit méně barvy zastoupené barvy v obraze, což v některých
př́ıpadech vypadá nepřirozeně. V článku [64] autoři navrhuj́ı ekvalizaci pouze
posledńı složku obrazu v barevném prostoru HSV (Hue Saturation Value).
Tento zp̊usob však produkuje obrázky, které jsou v některých oblastech př́ılǐs
tmavé, což je zp̊usobeno t́ım jak se měńı barva při změně složky ”value“. Ex-
perimenty ukázaly, že převedeńım obrazu do barevného prostoru CIELAB a
následná ekvalizace prvńı složky ”lightness“ – světelnosti – se jev́ı jako vhodný
kandidát pro homogenizaci sńımk̊u. Tato varianta ekvalizace histogramu pro-
dukuje nejpřirozeněji vypadaj́ıćı sńımky z porovnávaných variant.

Adaptivńı verze ekvalizace histogramu, např́ıklad metoda CLAHE [58],
zvyšuj́ı lokálńı kontrast, což u vozidel, které obsahuj́ı velké, často jednobarevné
plochy, zp̊usobuje nepřirozený vzhled. Malé nedokonalosti, např́ıklad v podobě
špatně umyté karosérie, se zvýrazňuj́ı a měńı vzhled vozu. Vliv nežádoućıho
zvýrazněńı lze potlačit vhodnou volbou parametr̊u, avšak ty se muśı ladit
zvlášt’ a t́ım pádem bráńı jednoduchému automatickému použit́ı.

Technika známá jako specifikace histogramu (anglicky histogram specifi-
cation nebo také histogram matching) je v jistém smyslu zobecněńım ekvali-
zace histogramu. Ćılem neńı źıskat rovnoměrné rozděleńı intenzit pixelu, ale
obraz transformovat tak, aby výsledný histogram byl podobný referenčńımu
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obrazu. Specifikace histogramu lze poč́ıtat jako nalezeńı transformace ekvali-
zace histogramu pro referenčńı resp. ćılový obraz, G(r) resp. R(r), nalezeńı
inverze G a následným složeńım T (r) = G−1(R(r)). Ve spojitém př́ıpadě je
hledáńı inverze netriviálńı úloha avšak v diskrétńım a omezeném př́ıpadě, jako
jsou intenzity pixel̊u digitálńıho obrazu, lze inverzi spoč́ıtat pomoćı vyhodno-
ceńı funkce v každém bodě, zaokrouhleńı hodnot a jejich následné uložeńı
v tabulce. [7]

Podobně jako ekvalizace histogramu, i specifikace histogramu má své adap-
tivńı varianty. Ty jsou vhodné např́ıklad k sjednoceńı r̊uzných region̊u v rámci
jednoho obrazu. Nejdř́ıve se zvoĺı referenčńı oblast a následně se ostatńı ob-
lasti transformuj́ı pomoćı specifikace histogramu. Tato technika se použ́ıvá
např́ıklad při sńımáńı a měřeńı vlastnost́ı r̊uzných materiál̊u.

3.2 Segmentace vozidla

Segmentace vozidla z nasńımaných obrázk̊u představuje netriviálńı úlohu, kte-
rou nelze řešit pomoćı jednoduchých tradičńıch technik pro segmentaci obrazu.
Vzhledem k rozmanitosti vozidel r̊uzných velikost́ı, tvar̊u a barev, světlých i
tmavých, oblých i hranatých, se tato úloha stává velmi náročnou pro tradičńı
metody segmentace. Nav́ıc r̊uzné světelné podmı́nky komplikuj́ı situaci ještě
v́ıce.

Metody segmentace založené na hlubokém učeńı se ukázaly být robustněǰśı
a efektivněǰśı při segmentaci vozidel ve srovnáńı s tradičńımi metodami. Tyto
metody dokážou lépe zvládnout výzvy spojené se segmentaćı vozidel, jako
je proměnlivost vzhledu, okluze a světelné podmı́nky, což vede k přesněǰśım
a robustněǰśım výsledk̊um segmentace. Automobily a daľśı vozidla jsou běžně
zahrnuty v datasetech pro trénováńı neuronových model̊u pro segmentaci, jako
je např́ıklad COCO [65] nebo Open Images [66]. Dı́ky tomu je možné využ́ıt
předtrénované modely bez daľśıch úprav.

Při použit́ı předtrénované neuronové śıtě U2-Net neńı třeba specifikovat
druh objektu pro segmentaci. Jedná se o model natrénovaný na úloze, ve
které je ćılem oddělit význačný (anglicky salient) objekt od pozad́ı obrazu.
Tuto úlohu rozvád́ı autoři U2-Net v článku [67], kde představuj́ı nový dataset
a model pro tzv. dichotomńı segmentaci. Při použit́ı této śıtě je tedy třeba
dbát na to, aby se na sńımćıch vyskytovalo pouze dané vozidlo bez daľśıch
v pozad́ı objekt̊u. Velká výhoda této segmentace je jej́ı plná automatizace.

Model SAM vyžaduje vstup ve formě dotazu, který určuje požadovanou
výstupńı masku. Autoři článku [38] nepředstavuj́ı pouze jeden typ dotazu,
ale několik, které se před zpracováńım dekodérem masky zakóduj́ı, č́ımž se
unifikuje reprezentace dotazu. Navrhuj́ı r̊uzné typy vstup̊u, jako např́ıklad
jeden nebo v́ıce bod̊u, které specifikuj́ı mı́sta, kde maska má či nemá být.
Daľśı možnost́ı je ohraničuj́ıćı obdélńık, který vymezuje oblast s požadovanou
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Obrázek 3.3: Porovnáńı masky vozidla při segmentaci. a) Maska vytvořená
śıt́ı U2-Net. b) Detekované vozidlo pomoćı modelu YOLO a výsledná maska
z modelu SAM.

maskou. Zaj́ımavým druhem vstupu je čistý text, který popisuje objekt nebo
oblast pro segmentaci.

Bohužel oficiálńı implementace modelu SAM, v době psańı této práce,
nepodporuje text jako možný dotaz pro masku. Z tohoto d̊uvodu je nutné
při použit́ı využ́ıt ostatńıch možnost́ı dotaz̊u, jako jsou body či ohraničuj́ıćı
obdélńık. Pro źıskáńı ohraničuj́ıćıho obdélńıku lze použ́ıt jiný model, např́ıklad
některou z verźı modelu YOLO [4]. Výstup z YOLO modelu je potřeba filtro-
vat pro odstraněńı masek jiných objekt̊u než požadovaného vozidla. Následně
lze źıskaný ohraničuj́ıćı obdélńık použ́ıt jako vstup pro SAM.

Na obrázku 3.3 je ilustrace generováńı masky. Obrázek a) je maska vy-
generovaná př́ımo z U2-Net pomoćı baĺıčku rembg [68]. Obrázek b) ilustruje
postup při generováńı masky při použit́ı modelu SAM. Nejprve je třeba źıskat
ohraničuj́ıćı obdélńık požadovaného vozidla a následně tento obdélńık dát jako
vstup do SAM. Jak je vidět z obrázku 3.3, masky jsou si velmi podobné, IoU
skóre u tohoto sńımku vyšlo 0.976 a rozd́ıly jsou podél okraje vozidla.

3.3 Modelováńı vozidla

Velmi d̊uležitou část́ı této práce je modelováńı nasńımaného vozidla za účelem
vytvářeńı 3D vizualizaćı nebo vidéı, která zobrazuj́ı vozidlo z úhl̊u, ze kterých
nebylo p̊uvodně nasńımáno. Tuto úlohu lze klasifikovat jako ”image-based ren-
dering“ [21] nebo ”image-based modeling“ [69], což znamená syntézu obrazu
či modelu na základě sńımk̊u scény – v př́ıpadě této práce scény s vozidlem.

Tradičńı př́ıstup k řešeńı takové úlohy spoč́ıvá v extrakci geometrického
3D modelu objektu na základě extrakce př́ıznak̊u a jejich lokalizace ve 3D
prostoru. Fotogrammetrie je vědńı obor, který se zaměřuje na źıskáváńı infor-
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maćı o reálných objektech ze sńımk̊u, jako jsou barva, tvar nebo vzdálenosti
mezi objekty. Extrakce 3D modelu je jedna z úloh, kterými se fotogrammetrie
zabývá.

Často použ́ıvaný postup při vytvářeńı 3D modelu se skládá z několika
část́ı. Nejprve se ve sńımćıch detekuj́ı obrazové př́ıznaky, často jsou to př́ıznaky
SIFT. Poté se sńımky a př́ıznaky porovnaj́ı tak, aby byly nalezeny korespon-
duj́ıćı př́ıznaky např́ıč sńımky. Následně se hledaj́ı 3D pozice kamer sńımk̊u a
nalezených př́ıznak̊u pomoćı algoritmů nazývaných ”Structure-from-Motion“
(SfM). T́ım vznikne množina bod̊u ve 3D prostoru, která se poté zahust́ı a
použije pro rekonstrukci 3D modelu. Nakonec se źıská textura pro daný mo-
del. Konkrétńı detaily se lǐśı u r̊uzných př́ıstup̊u a softwar̊u, ale základńı kostra
postupu z̊ustává stejná.

Tato práce se však zabývá i jiným zp̊usobem modelováńı. Namı́sto expli-
citńı reprezentace vozidla pomoćı 3D modelu se u techniky NeRF použ́ıvá im-
plicitńı reprezentace pomoćı neuronové śıtě nebo pomoćı v́ıcevrstvých obraz̊u
u metody LLFF. Odstraněńı požadavku na explicitńı rekonstrukci 3D mo-
delu přináš́ı jisté výhody, jako jsou např́ıklad nižš́ı nároky na kvalitu sńımk̊u
a výpočetńı výkon. Technologie NeRF přináš́ı mnoho zaj́ımavých možnost́ı,
kterých je složité dosáhnout pomoćı tradičńıch př́ıstup̊u.

3.3.1 Fotogrametrie

Fotogrammetrie zahrnuje metody měřeńı a interpretace obrazu, jejichž ćılem je
odvodit tvar a polohu objektu z jedné nebo v́ıce fotografiı tohoto objektu. Foto-
grammetrické metody lze v zásadě použ́ıt v jakékoli situaci, kdy lze měřený ob-
jekt fotograficky zaznamenat. Primárńım účelem fotogrammetrického měřeńı
je trojrozměrná rekonstrukce objektu v digitálńı podobě (souřadnice a odvo-
zené geometrické prvky) nebo v grafické podobě (obrázky, nákresy, mapy).
Fotografie nebo obrázek představuj́ı zásobu informaćı, ke kterým lze kdykoli
znovu přistupovat. [70]

Vytvářeńım 3D model̊u část́ı aut se zabýval článek [71], ve kterém se autoři
snažili posoudit využitelnost fotogrammetrie pro digitalizaci d́ıl̊u, konkrétně
karosérie starých aut. Při sběru dat ovšem využ́ıvali 3D skeneru. Modelováńı
vozidla pomoćı fotogrammetrie z klasických sńımk̊u má jistá úskaĺı na která je
si dát pozor. Nı́že je seznam několika možných problémů, které mohou nastat.

1. Nedostatečný překryv sńımk̊u. Jako vhodný překryv sńımk̊u pro přesnou
rekonstrukci modelu se uvád́ı být mezi 60 a 80 procenty. [45, 72] Tento
poměrně vysoký překryv však zvyšuje redundanci dat a s t́ım i čas
potřebný na celý výpočet.

2. Nekonzistentńı osvětleńı. Špatné nebo nekonzistentńı osvětleńı může
zp̊usobovat problémy při rekonstrukci. Odlesky a st́ıny měńı obrazové
př́ıznaky a t́ım pádem je nelze správně porovnat s př́ıznaky z ostatńıch
sńımk̊u. Při př́ımém osvětleńı se může barva vozidla měnit v závislosti na
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úhlu pohledu, což neńı vhodné pro výpočet textury. Vhodné je pořizovat
sńımky při difuzńım osvětleńı. [73]

3. Proměnlivé prostřed́ı. Ačkoliv se sńımané vozidlo se mezi sńımky nejsṕı̌se
nebude měnit, je třeba dát si pozor na jeho okoĺı. Změny v pozad́ı mohou
zmást algoritmus na porovnáńı obrazových př́ıznak̊u. [73]

4. Lesklý lak. I když bude při sńımáńı vhodné, rozptýlené, osvětleńı, sa-
motný lak může vytvářet problémy podobné jako v bodě 2. Matný lak
pro auta existuje, ale neńı zdaleka tak rozš́ı̌ren.

5. Hladký povrch. Fotogrammetrie silně záviśı na správné detekci obra-
zových př́ıznak̊u. Auta jsou však hladká a jejich lak je často uniformńı
bez jakékoliv textury. T́ım se snižuje počet spolehlivých př́ıznak̊u, které
lze identifikovat na vozidle.

6. Pr̊usvitnost. Okna a jiné pr̊uhledné či pr̊usvitné části vozidla je složité
správně modelovat. Zvláště okna dělaj́ı velké problémy, protože se jedná
o velkou plochu, která pod některými úhly světlo propoušt́ı a pod jinými
úhly ho odráž́ı.

Velikost sńımaných obrázk̊u je daľśı aspekt, který je třeba řešit. Nelze
ř́ıct, že č́ım vyšš́ı rozlǐseńı sńımku, t́ım lepš́ı bude výsledek. V článku [74],
zabývaj́ıćı se fotogrammetríı v topografii, vycházej́ı z vlastńıch zkušenost́ı a
tvrd́ı, že sńımky s vyšš́ım rozlǐseńım než 12 MP sice přinášej́ı v́ıce detail̊u, ale
jejich zpracováńı trvá př́ılǐs dlouho a nakonec musej́ı být zmenšeny.

3.3.2 LLFF

Metoda ”Local Light Field Fusion“ (LLFF) [44] se může jevit jako vhodný
kandidát pro modelováńı a generováńı nových pohled̊u založených na sńımćıch
vozidla. Skutečně, tato metoda poskytuje vysokou úroveň kvality ve formě
realisticky vypadaj́ıćıch výstup̊u, avšak pouze v př́ıpadě, že se pohled kamery
pohybuje v jedné rovině a úhel pohledu se lǐśı pouze o několik stupň̊u. Nicméně,
LLFF čeĺı problému s neschopnost́ı extrapolace dat. Nové pohledy vznikaj́ı
pomoćı interpolace mezi několika, ve výchoźım nastaveńı pěti, nejbližš́ıch MPI.
Realističnost výstupu je však narušena ve chv́ıli, kdy se nový pohled dostane
mimo sńımanou oblast. Ve výsledném obrazu se objevuj́ı prázdné mezery a do
popřed́ı se dostává pozad́ı z jiných pohled̊u.

Kromě problému s rušivě vypadaj́ıćı extrapolaćı, metoda LLFF vykazuje
daľśı nedostatek, který se projevuje při pokusu o zachyceńı 360° scény. Tento
problém popisuje sám Mildenhall (autor článku LLFF) v porovnáńı NeRF
z článku [1] s ostatńımi př́ıstupy k reprezentaci scény. LLFF využ́ıvá ke ge-
nerováńı MPI ze sńımku předtrénovanou neuronovou śıt’, která se, na rozd́ıl
od neuronové śıtě použité v NeRF, neměńı či neadaptuje pro danou scénu.
V d̊usledku toho vznikaj́ı nekonzistence mezi jednotlivými pohledy, což se
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Obrázek 3.4: Schéma pr̊uběhu inkrementálńıho algoritmu Structure from Mo-
tion (SfM). Zdroj: [45]

při generováńı nových pohled̊u projevuje jako artefakty v podobě skokových
změn. Tato skutečnost snižuje celkovou kvalitu a přesvědčivost výstup̊u me-
tody LLFF, což může mı́t negativńı dopad na jej́ı praktické využit́ı.

3.3.3 NeRF

Technologie NeRF reprezentuje scénu jako objem, zářivé pole (anglicky ra-
diance field), které se při vykreslováńı vzorkuje podél paprsku z kamery. Na
daných pozićıch poč́ıtá barvu a hustotu objemu pomoćı neuronové śıtě. Scéna
je tak reprezentována natrénovaným modelem neuronové śıtě. Trénováńı mo-
delu prob́ıhá ze sńımk̊u scény, které jsou obohaceny o pozice a parametry
kamery. Na rozd́ıl od klasických úloh jako je klasifikace nebo regrese, funguje
jeden model pouze pro jednu scénu. Častý požadavek na modely je genera-
lizace. U NeRF model negeneralizuje např́ıč scénami, ale v rámci scény pro
úhly pohled̊u, které nebyly zahrnuty v trénovaćım datasetu sńımk̊u. Jednomu
modelu odpov́ıdá právě jedna scéna.

V této práci je využita implementace NeRF pojmenovaná Instant-NGP [48,
75], která rozšǐruje myšlenku reprezentace 3D scény pomoćı neuronové śıtě i na
daľśı grafická primitiva jako je např́ıklad až gigapixelový obraz nebo ”signed
distance function“ (SDF) [18]. Kromě tohoto rozš́ı̌reńı přináš́ı i řádové zrych-
leńı trénováńı modelu. To je možné d́ıky optimalizaci architektury neuronové
śıtě pro grafické karty, přizp̊usobeńı algoritmu pro vykreslováńı a speciálńı
vstupńı kódováńı pro neuronovou śıt’. Dı́ky těchto optimalizaćım je možné
natrénovat model pomoćı jedné grafické karty za několik málo minut oproti
deśıtkám minut až hodinám u jiných implementaćı. Poměrně ńızké nároky a
rychlé trénováńı čińı tuto implementaci vhodnou pro použit́ı v této práci.

Autoři Instant-NGP [75] popsali vhodné podmı́nky pro použit́ı technologie
NeRF a jejich implementace a př́ıpadná úskaĺı, na která je třeba dát si po-
zor. Vstupem pro trénováńı modelu je kromě sńımk̊u i soubor transforms.json,
který obsahuje parametry kamery a pro každý sńımek matici pozici dané ka-
mery vyjádřenou pomoćı matice velikosti 4 × 4. Jeden soubor transforms.json
odpov́ıdá jedné stejné kameře, která nasńımala dané obrazy.

Pro odhad pozice kamer použ́ıvaj́ı, stejně jako např́ıklad LLFF, software
COLMAP [45, 46]. Repozitář Instant-NGP obsahuje skript, který pomoćı jed-
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noho př́ıkazu několikrát spust́ı COLMAP s r̊uznými parametry za účelem
hledáńı obrazových př́ıznak̊u, jejich porovnáńı např́ıč sńımky a nakonec od-
hadu pozic kamer pro jednotlivé sńımky.

Software COLMAP je použit pro svou část Structure-from-Motion (SfM)
[45]. Je výhodné rozumět, jak tento software funguje, protože správná změna
parametr̊u může vést k lepš́ım, nebo v některých př́ıpadech v̊ubec nějakým,
výsledk̊um. Ilustrace pr̊uběhu inkrementálńıho algoritmu SfM je zobrazena na
obrázku 3.4. Nejdř́ıve jsou z obrázk̊u źıskány obrazové př́ıznaky. Tyto př́ıznaky
jsou následně porovnány mezi sńımky. Lze zvolit strategii pro výběr sńımk̊u
pro porovnáńı (anglicky matching), což může výrazně ovlivnit výsledek. Po na-
lezeńı pár̊u obrázk̊u s koresponduj́ıćımi př́ıznaky se ověř́ı, zda sńımky obsahuj́ı
společnou část scény. Následně se spust́ı inkrementálńı proces rekonstrukce po-
zic kamer sńımk̊u. Algoritmus se snaž́ı postupně přidávat a upravovat pozice
kamer ve scéně na základě nalezených a porovnaných př́ıznak̊u. Výstupem
jsou pozice kamer a body scény v 3D prostoru. Při špatně nasńımané scéně,
např́ıklad s ńızkým překryvem, nemuśı algoritmus nalézt správné pozice ka-
mer nebo je v̊ubec nemuśı nalézt. Toto je d̊uležité brát v potaz při použit́ı
COLMAP pro účely 3D modelováńı vozidel či jiných objekt̊u. Správná volba
parametr̊u a strategie může vést k lepš́ım výsledk̊um a přesněǰśı rekonstrukci
3D modelu.

Použit́ı se může zdát jednoduché, ale jak je napsáno v dokumentaci Instant-
NGP, jejich implementace je náchylná na nepřesné odhady pozice kamery a
pro dosažeńı dobrého výsledku je třeba źıskat tyto odhady co nejpřesněǰśı.
Pro źıskáńı dostatečně dobrého výsledku je třeba správně zvolit parametry
pro COLMAP, přestože je většina nastavena předem.

Spolu s nepřesnými odhady pozic kamery jsou rozmazané sńımky daľśım
faktorem, který snižuje kvalitu výstupu. Špatně zaostřené sńımky, sńımky
s ńızkou hloubkou ostrosti nebo rozmazané sńımky z d̊uvodu pohybu fotoa-
parátu (motion blur) snižuj́ı schopnost správně detekovat, porovnat a registro-
vat obrazové př́ıznaky, což vede ke špatnému odhadu pozice kamery. Sńımky
by měli být ostré a s dostatečným překryvem.

Pokud se spust́ı trénováńı modelu s špatnými pozicemi nebo parametry ka-
mery, pak model nezkonverguje a zdegeneruje do objemu plného šumu, který
jen v pohledech, které byly na vstupu, generuje ucházej́ıćı obrázky. Model tedy
neńı schopen generalizovat a nereprezentuje skutečnou scénu. Autoři Instant-
NGP navrhuj́ı jednoduchou heuristiku pro odhad kvality vstupńıch dat. Po-
kud model nezačne konvergovat během prvńıch 20 vteřin trénováńı, je ne-
pravděpodobné, že se výsledek zlepš́ı s přibývaj́ıćım časem. Zároveň navrhuj́ı,
že učeńı by nemělo trvat řádově déle než několik minut.

Schopnost zachytit složité tvary a interakci světla s okoĺım jako je např́ıklad
odraz a lom světla se dá označit za jednu z přednost́ı technologie NeRF. Dı́ky
této schopnosti reprezentovat jevy závislé na pohledu je NeRF zvláště účinné
při vytvářeńı konzistentńıch a vysoce kvalitńıch a fotorealistických obraz̊u
z r̊uzných úhl̊u pohledu.
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Veškeré interakce a změny v závislosti na pohledu jsou však kódovány
v rámci neuronové śıtě bez možnosti jejich separace a změny. V článku [49]
se snaž́ı oddělit světelné podmı́nky pro danou scénu do svého vlastńıho em-
beddingu. Dále pak v článku [76] se zaměřuj́ı na umožněńı do scény vkládat
nové objekty tak, aby vypadaly realisticky a interagovaly se scénou okolo nich,
např́ıklad vrhaly st́ıny. Technologie z tohoto článku je součást́ı ”Neural Re-
construction Engine“ společnost NVIDIA, který umožňuje rekonstruovat a
následně měnit reálné prostřed́ı pro účely simulace autonomńıho ř́ızeńı.

3.3.4 Porovnáńı

Ačkoliv v této práci je použita fotogrammetrie a technologie NeRF k řešeńı
stejného problému, jsou to dva rozd́ılné př́ıstupy k jeho řešeńı. Vzhledem
k tomu, že oba př́ıstupy v této práci použ́ıvaj́ı některou implementaci algo-
ritmu SfM pro źıskáńı pozic kamer, lze tuto prvńı část označit za shodnou.
Avšak následné modelováńı je už rozd́ılné.

Prvńı rozd́ıl je v př́ıstupu. Technika NeRF použ́ıvá metody strojového
učeńı k natrénováńı neuronové śıtě. Tato śıt’ se uč́ı reprezentovat spojitý 3D
prostor scény. Vstupem je bod v prostoru a úhel pohledu a výstupem je barva a
hustota v daném bodě. Techniky fotogrammetrie použ́ıvaj́ı tradičněǰśı př́ıstup
v podobně analyzováńı a extrakce informace pomoćı algoritmů. Tyto algo-
ritmy hledaj́ı společné př́ıznaky na v́ıce sńımćıch, ze kterých pak vytvářej́ı 3D
rekonstrukci scény. Fotogrammetrie využ́ıvá texturńı informace objekt̊u a má
problém s rekonstrukćı objekt̊u, které obsahuj́ı málo texturńı informace [73]
(lak vozidla) nebo jsou pr̊uhledné/pr̊usvitné (okna vozidla).

Druhý významný rozd́ıl je ve výstupu. Výstupem u NeRF je neuronový
model reprezentuj́ıćı danou scénu jako objem, zářivé pole. Tato reprezentace
umožňuje generovat realisticky vypadaj́ıćı sńımky z dané scény pro nové po-
hledy. Výstupem fotogrammetrického softwaru může být množina bod̊u v 3D
prostoru (point cloud) nebo př́ımo 3D model scény spolu s texturami. Tento
model je možné dále upravovat. NeRF neumožňuje př́ımé źıskáńı 3D modelu,
i když lze použ́ıt techniku zvanou ”marching cubes“ [77]. Reprezentace scény
u natrénovaného modelu NeRF nelze prakticky upravovat.

NeRF umožňuje realisticky zachycovat světelné podmı́nky scény a interakci
světla s okoĺım. Obrázky vykreslené z NeRF vypadaj́ı realisticky př́ımo d́ıky
reprezentaci scény jako zářivé pole. NeRF modeluje i okoĺı objektu, což přidává
na realističnosti výsledného vzhledu. Výstupem fotogrammetrie je často 3D
model, avšak pro źıskáńı realisticky vypadaj́ıćı sńımek zasazený do scény, je
třeba použ́ıt daľśı software pro vykresováńı – renderer.

NeRF a fotogrammetrie jsou tedy odlǐsné př́ıstupy k 3D rekonstrukci,
z nichž každý má své silné stránky a omezeńı. NeRF využ́ıvá hluboké učeńı
k vytvářeńı vysoce kvalitńıch fotorealistických vykresleńı scén, zat́ımco fo-
togrammetrie je tradičněǰśı př́ıstup, který př́ımo rekonstruuje 3D geometrii
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z překrývaj́ıćıch se sńımk̊u. Z výše uvedených d̊uvod̊u lze usoudit, že NeRF se
zdá být vhodněǰśı technologíı pro řešeńı této práce.

Pro úplnost je zde krátké rozebráńı možnost́ı softwaru Mitsuba 3 [54].
Použit́ı rendereru Mitsuba 3 pro účely modelováńı scény s vozidlem je velmi
výpočetně náročné a t́ım pádem nevhodné pro řešeńı problému této práce.
Avšak jeho použit́ı má své výhody, d́ıky fyzikálně založenému rendereru a di-
ferencovatelnému vykreslováńı. Tyto výhody by se mohly hodit při př́ıpadném
rozš́ı̌reńı této práce. Nab́ıźı źıskáńı explicitńıho a přesněǰśıho vyjádřeńı scény
pomoćı technik strojového učeńı.

Asi největš́ı výhoda spoč́ıvá v realitě odpov́ıdaj́ıćı reprezentaci materiál̊u.
Fyzikálně přesná simulace by mohla separovat vlastnosti materiál̊u ve scéně a
jejich interakce se světlem či kamerou. Takovou separabilitu ostatńı metody
neumožňuj́ı. T́ımto zp̊usobem by se dali měnit nejen pohledy na model, ale
také světelné podmı́nky a nebo odst́ın barvy. Tento př́ıstup však neńı jedno-
duchý.

Problém složitosti nastává již při sestaveńı parametrizované scény v reálném
prostřed́ı. Pro správné výsledky neńı třeba mı́t jen přesný model vozidla, ale
také modelovat jeho okoĺı kv̊uli interakci světla. Už samotná reprezentace
osvětleńı neńı jednoduchá v nekontrolovaných podmı́nkách jako je exteriér.
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Kapitola 4
Design a implementace

Analýza v předchoźı kapitole doporučila jak nastavit parametry kamery pro
sńımáńı scény s vozidlem. Zbývá určit odkud a jak fotit. V př́ıpadě modelováńı
vozidla v 360° scéně je třeba vozidlo nasńımat ze všech stran. Počet sńımk̊u
autoři Instant-NGP omezuj́ı na rozsah na 50–150 sńımk̊u. U nižš́ıch počt̊u
může mı́t COLMAP problém správně určit pozice kamer a u vyšš́ıch počt̊u se
pouze zvyšuj́ı pamět’ové nároky a výpočetńı čas bez velkých zisk̊u v kvalitě.

Vozidlo je třeba nafotit ze všech úhl̊u dokola ve 3 nebo v́ıce úrovńıch výšky.
Např́ıklad může být foceno tak, že během obcházeńı vozidla v kruhu se vytvoř́ı
24 sńımk̊u a tento proces opakovat třikrát. Takto vznikne 72 sńımk̊u. Vozidlo
by mělo být vidět celé na každém sńımku spolu s jeho okoĺım. Okoĺı je d̊uležité
pro porovnáńı př́ıznak̊u a odhad pozic kamer. Kolem vozidla je třeba mı́t
dostatek mı́sta, aby ostatńı části scény nebránily pohledu na vozidlo. S t́ımto
zast́ıněńım si NeRF dokáže poradit, protože modeluje celou scénu i s okoĺım a
t́ım pádem namodeluje i překážku, pokud je překážka vidět z jiných pohled̊u.

Sńımáńı by mělo prob́ıhat pod rozptýleným nepř́ımým světlem tak, aby
se minimalizovali odlesky, které vad́ı při odhadu pozic kamer a při použit́ı
fotogrammetrie obecně. Při foceńı venku je optimálńı, když je zataženo a
vozidlo nevrhá st́ıny. Tento požadavek neńı tak striktńı, jak je ukázáno v př́ı̌st́ı
kapitole u modelováńı vozidla sńımaného za jasného počaśı.

4.1 Homogenizace osvětleńı

Algoritmy pro homogenizaci osvětleńı na základě ekvalizace a specifikace his-
togramu byly implementovány v Python pomoćı knihoven OpenCV [78] a
scikit-image [79].

Pokus implementovat algoritmus NPEA v Pythonu podle článku [32] byl
neúspěšný. I zdlouhavé debugováńı nepřineslo žadné ovoce a kontaktováńı au-
tor̊u článku bylo neúspěšné. Autoři sice poskytuj́ı implementaci v MATLABu,
kterou lze spustit a využ́ıt, avšak kód je uložen v ”.p souborech“, které jsou
obfuskovány, č́ımž je znemožněné jejich postup přepsat do jiného jazyka.
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Pro algoritmus LIME existuje neoficiálńı implementace v Pythonu [35],
kterou lze použ́ıt a př́ıpadně upravit. Podobný př́ıpad jako u kódu NPEA je
i u článku [36], který vylepšuje obrázky pro následnou extrakci obrazových
př́ıznak̊u a jejich porovnáńı. Zdrojový kód je opět ve formě ”.p soubor̊u“.
Z článku neńı jasné nastaveńı některých proměnných, což velmi znesnadňuje
vlastńı implementaci.

4.2 Odstraněńı pozad́ı

Pro odstraněńı pozad́ı ze sńımk̊u s vozidlem se v této práci použ́ıvaj́ı dvě
r̊uzné technologie – U2-Net a SAM. Výstupy dvou nezávislých postup̊u lze
porovnávat a źıskat tak v́ıce informace o kvalitě masek obrazu.

Prvńı metodou odstraněńı pozad́ı je využit́ı předtrénované śıtě U2-Net
pomoćı nástroje rembg [68]. Rembg je Python baĺıček a zároveň nástroj pro
př́ıkazovou řádku, který usnadňuje odstraněńı pozad́ı z obrazu. Sjednocuje
několik r̊uzných předtrénovaných model̊u r̊uzných typ̊u i zaměřeńı. Tento
nástroj je open-source a v době psańı této práce je stále ve vývoji. Nedávno
byla přidána možnost využ́ıt SAM př́ımo přes rozhrańı tohoto nástroje.

Druhou metodou segmentace vozidla je použit́ı modelu SAM. V této práci
jsem nevyužil nástroje rembg pro použit́ı modelu SAM, ale použil jsem im-
plementaci př́ımo autor̊u článku [38]. Implementace je v dostupná v Pythonu
jako baĺıček, který je třeba nainstalovat ze zdrojového kódu.

Model SAM je v této práci použit, protože má velký potenciál a je velmi
pravděpodobné, že se tato technologie bude nadále vyv́ıjet. Daľśı vývoj by
mohl přinést lepš́ı výsledky a nové možnosti vstupu. Lze očekávat např́ıklad
přidáńı možnosti textového dotazu určuj́ıćı masku jako např́ıklad ”modré vozi-
dlo“, ”největš́ı vozidlo v obraze“ nebo pouze ”vozidlo“. T́ımto by se odstranila
závislost na modelu YOLO, který ”pouze“ nalezne vozidlo v obraze a vrát́ı
ohraničuj́ıćı obdélńık.

4.3 Modelováńı

Důležitou část́ı této práce je modelováńı vozidla na základě sńımk̊u. Hlavńı
zaměřeńı této práce je na NeRF, ale pro srovnáńı a nalezeńı silných a slabých
stránek NeRF je zde použit i fotogrammetrický software, ze kterého lze źıskat
3D model vozidla.

4.3.1 Meshroom

Pro srovnáńı technologie NeRF s ”tradičńı“ fotogrammetríı jsem zvolil soft-
ware Meshroom [80]. Meshroom je uživatelsky př́ıvětivý fotogrammetrický
software s otevřeným zdrojovým kódem, který umožňuje uživatel̊um vytvářet
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3D rekonstrukce model̊u na základě sńımk̊u. Vyv́ıj́ı jej společnost AliceVi-
sion, společný projekt několika výzkumných institućı (spolu se zastoupeńım
z ČVUT) a firem, který se zaměřuje na poč́ıtačové viděńı a 3D rekonstrukci.
Meshroom je založen na frameworku AliceVision a využ́ıvá fotogrammetrii
k proměně obrázk̊u na detailńı 3D modely.

Meshroom nab́ıźı jednoduché grafické rozhrańı typu ”drag-and-drop“ a je
tedy př́ıstupný uživatel̊um s r̊uznými úrovněmi zkušenost́ı. Software uživatele
provede celým procesem od importu sńımk̊u až po vygenerováńı finálńıho 3D
modelu spolu s texturami. Pro správu r̊uzných úloh využ́ıvá systém založený
na uzlech, který uživatel̊um poskytuje jasný přehled o každém kroku v procesu
3D rekonstrukce.

Uvnitř softwaru Meshroom se použ́ıvaj́ı vlastńı implementace algoritmů
SfM a MVS k rekonstrukci 3D geometrie objekt̊u ze vstupńıch sńımk̊u. Tyto
algoritmy spolupracuj́ı při extrakci charakteristických bod̊u, odhadu polohy
kamery a generováńı hustých bod̊u v prostoru (anglicky dense point cloud),
které se následně změńı na 3D polygonovou śıt’ a texturovaný model.

Jako software s otevřeným zdrojovým kódem je Meshroom volně dostupný
a může být upravován nebo rozšǐrován komunitou uživatel̊u. Je však třeba
zmı́nit, že existuje v́ıce podobných programů, které dokáž́ı dosáhnout lepš́ıch
výsledk̊u, jako např́ıklad Agisoft Metashape nebo Reality Capture s českými
kořeny, ale ty jsou často placené a jejich uživatel muśı být zkušený. Jistá
výhoda tohoto programu spoč́ıvá v jeho jednoduchosti na použit́ı pro úplného
začátečńıka. Celý proces je velmi automatizovaný, ale zkušeněǰśımu uživateli
dovoluje měnit přednastavené volby r̊uzných parametr̊u v rámci jednotlivých
krok̊u. Použit́ı COLMAP pro zisk 3D modelu vyžaduje použit́ı daľśıho soft-
waru jako je např́ıklad Meshlab. Meshroom je tedy nejjednodušš́ı zp̊usobem
pro zisk 3D modelu s texturou ze sńımk̊u.

4.3.2 Instant NGP

V předchoźı kapitole byly zmı́něny d̊uvody k výběru implementace NeRF na-
zvané Instant-NGP. Hlavńımi d̊uvody byly rychlost a poměrně ńızké nároky na
hardware. Zdrojový kód je open-source, je stále udržován a přij́ımá vylepšeńı
od autor̊u i uživatel̊u.

Prvńım piĺı̌rem modelováńı vozidla pomoćı NeRF je odhad pozic a para-
metr̊u kamer pomoćı softwaru COLMAP. Skript colmap2nerf.py vygeneruje
ze sńımk̊u na vstupu soubor transforms.json. Tento soubor obsahuje veškeré
potřebné informace o sńımćıch a kameře, která je sńımala. Skript obsahuje
několik parametr̊u, které měńı běh COLMAP, č́ımž mohou výrazně ovlivnit
výsledný odhad pozic kamer. Důležitý parametr, určuj́ıćı jakým zp̊usobem
má COLMAP porovnávat nalezené př́ıznaky, se jmenuje colmap matcher.
Hodnota exhaustive bere v potaz všechny možné dvojice sńımk̊u, zat́ım co
sequential porovnává sńımky, které byly poř́ızeny za sebou. Dále je možné
určit druhy objekt̊u, které se maj́ı ze sńımk̊u odstranit. T́ım se snaž́ı odstranit
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části obrazu, které se mezi sńımky pohybuj́ı, jako např́ıklad lidé nebo auta.
Tato možnost však v této práci neńı využita, protože odstraněńı nežádoućıch
objekt̊u či část́ı scény se provád́ı separátně.

Druhou část́ı je samotné trénováńı neuronové śıtě. Instant-NGP umožňuje
sledovat, jak se model uč́ı v reálném čase d́ıky aplikaci s grafickým rozhrańım.
Tato aplikace nab́ıźı kromě přehledu aktuálńıho modelu a přehledu o pr̊uběhu
trénováńı i mnoho r̊uzných nastaveńı jak pro trénováńı, tak i pro renderováńı.
Natrénovaný model lze uložit do souboru pro př́ıpadné daľśı použit́ı. Aplikace
umožňuje vygenerovat 3D model pomoćı algoritmu ”marching cubes“, avšak
výsledky nebývaj́ı dobré. Jsou velmi zašuměné a ztráćı se informace o vlast-
nostech při r̊uzných úhlech pohledu. Po natrénováńı modelu lze renderovat
jednotlivé sńımky nebo př́ımo video.

Poměrně vlivný parametr na pr̊uběh učeńı a výsledný vzhled scény je
aabb scale. Tento parametr určuje velikost oblasti, ve které se bude scéna
modelovat. Č́ım vyšš́ı hodnota parametru (maximálně až 128), t́ım větš́ı pro-
stor se vzorkuje a pozad́ı či okoĺı scén vypadá lépe. Pro segmentované sńımky
je vhodněǰśı volba nižš́ıch hodnot okolo 2. Nižš́ı hodnota parametru pro seg-
mentované scény snižuje počet artefakt̊u a zrychluje učeńı.

Segmentace vozidla v obraze má př́ıznivý vliv na učeńı v několika ohledech
jak v rychlosti, tak i v kvalitě výsledku. Kromě samotného odstraněńı okoĺı
z výsledného modelu také snižuje výpočetńı čas a zároveň zvyšuje kvalitu mo-
delu. Neuronová śıt’ se nemuśı snažit modelovat okoĺı a veškerou svou kapacitu
tak věnuje čistě vozidlu, což má pozitivńı vliv kvalitu výsledného modelu.

4.3.3 Proces modelováńı ze sńımk̊u

Celý proces od nasńımáńı po natrénováńı výsledného modelu lze rozdělit
do několika krok̊u. Po nasńımáńı scény s vozidlem proběhne homogenizace
osvětleńı a daľśı úpravy sńımk̊u, odhad pozic a parametr̊u kamery, př́ıpadná
segmentace a nakonec trénováńı modelu NeRF. Je d̊uležité dodržet provádět
segmentaci až po odhadu pozic, protože bĺızké okoĺı vozidla a pozad́ı je velmi
d̊uležité pro odhad pozic kamer pomoćı softwaru COLMAP.

Zisk pozic kamer a úprava sńımk̊u lze separovat a provádět v opačném
pořad́ı pouze za předpokladu, že úpravy nijak nedeformuj́ı výsledné obrázky.
Např́ıklad jednoduchá úprava jasu, změna barev, nebo segmentace při za-
chováńı rozměr̊u p̊uvodńıho obrázku nezměńı odhad parametr̊u kamery.

Na obrázku 4.1 je zobrazený diagram procesu modelováńı vozidla. Nejdř́ıve
je třeba nasńımat scénu s vozidlem. Druhým krokem je předzpracováńı sńımk̊u,
které může měnit odhady parametr̊u kamery jako je např́ıklad změna rozlǐseńı,
oř́ıznut́ı, translace nebo transformace pro odstraněńı distorze. Následně ze
sńımk̊u źıskaj́ı parametry kamery pomoćı SfM algoritmu ze softwaru COL-
MAP. Před t́ımto odhadem lze obrázky upravit pomoćı algoritmů pro vy-
lepšeńı obrazových př́ıznak̊u jako je popsán v [36]. Výstupem jsou pozice a pa-
rametry kamery pro jednotlivé sńımky. Vedle odhadu parametr̊u lze separátně
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nasńımáńı scény

předzpracováńı sńımk̊u

odhad parametr̊u kamery

vylepšeńı obrazových př́ıznak̊u

SfM algoritmus v COLMAP

vylepšeńı sńımk̊u

homogenizace osvětleńı

odstraněńı pozad́ı

NeRF

trénováńı modelu NeRF

vykresleńı nových pohled̊u

sńımky sńımky

pozice a parametry kamery vylepšené sńımky

Obrázek 4.1: Proces zpracováńı sńımk̊u scény

vylepšit sńımky pomoćı homogenizace osvětleńı a následného odstraněńı po-
zad́ı. Tyto dvě větve se následně spoj́ı před trénováńım NeRF v souboru
transforms.json. Soubor bude obsahovat parametry kamery a jej́ı pozice
pro jednotlivé sńımky z části s odhadem parametr̊u a cesty k vylepšeným
sńımk̊um z druhé větve. Nakonec se natrénuje model NeRF a př́ıpadně vege-
neruj́ı nový pohledy pro daľśı použit́ı.
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Kapitola 5
Experimenty a výsledky

Tato kapitola obsahuje zhodnoceńı metod a technologíı použitých v této práci.
Jsou zde vyhodnoceny experimenty, které vznikaly v pr̊uběhu práce. V této ka-
pitole jsou ukázky výstup̊u metod homogenizace osvětleńı sńımk̊u a konečného
trénováńı modelu NeRF. Kapitola taktéž obsahuje rozbor úskaĺı modelováńı
pomoćı NeRF. Na konci této kapitoly je krátké shrnut́ı daľśıch možnost́ı a
postup̊u pro navázáńı a rozš́ı̌reńı této práce.

5.1 Data

V pr̊uběhu této práce vzniklo několik r̊uzných sad sńımk̊u a vidéı, které se
použ́ıvaly při experimentováńı a prozkoumáváńı možnost́ı řešeńı této práce.
Vznikly dvě sady sńımk̊u zachycuj́ıćı vozidlo z 360°, které se podařilo následně
modelovat. Jedna sada byla focena běžným mobilńım telefonem a druhá fo-
toaparátem SONY A7S. Dále vznikla virtuálńı scéna umožňuj́ıćı testováńı
r̊uzných pozic kamer.

Během zkoušeńı r̊uzných př́ıstup̊u foceńı vyšlo najevo, že pro správný od-
had pozic kamer je velmi d̊uležité bĺızké okoĺı vozidla. Lesklý lak, pr̊uhledná
okna a praktická absence textury na velkých plochách vozidla snižuje počet
př́ıznak̊u, které jsou správně porovnány a projektovány do 3D prostoru. Vi-
zualizace v softwaru Meshroom ukázaly, že body nalezené po běhu algoritmu
SfM jsou hlavně na bĺızkém okoĺı vozidla. Ty body, které jsou skutečně na
vozidle se nejčastěji vyskytuj́ı v okoĺı SPZ a kol.

V pr̊uběhu testováńı se sice nepodařilo naj́ıt jeden zp̊usob sńımáńı scény,
který by zaručil dobré výsledky, ale podařilo se identifikovat několik tip̊u,
které pomáhaj́ı zvýšit šance na úspěch. Dále v této kapitole jsou rozebrány
daľśı možnosti sńımáńı, které by mohly pomoci zkvalitnit zejména odhady
pozic kamery.

Testy byly prováděny na laptopu s 6 jádrovým procesorem AMD Ryzern
5 5600H, 16 GB operačńı paměti RAM a grafickou kartou NVIDIA GeForce
RTX 3060 Laptop GPU s 6 GB paměti. V pr̊uběhu testováńı se ukázalo,
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že trénováńı NeRF je poměrně náročné na pamět’ grafické karty, protože je
třeba všechny sńımky nahrát do paměti grafické karty. Z tohoto d̊uvodu byly
některé experimenty s modelováńım prováděny v polovičńım rozlǐseńı. Pro
odhad velikosti potřebné paměti lze využ́ıt online kalkulačku [81].

5.2 Experimenty

Při porovnáváńı fungováńı metod homogenizace obrazu jako ekvalizace nebo
specifikace histogramu či algoritmů NPEA a LIME nelze použ́ıt klasické met-
riky jako MSE (mean squared error) nebo PSNR (peak signal-to-noise ratio),
protože vyžaduj́ı existenci referenčńıho obrazu, který u těchto úloh často k di-
pozici neńı. Úloha zabývaj́ıćı se hodnoceńım kvality obrazu bez reference se
také označuje jako NR-IQA (no-reference image quality assessment) [82]. Me-
triky spadaj́ıćı do této kategorie jsou např́ıklad VIF [83], BRISQUE [82, 84]
nebo CNNIQA [85], která využ́ıvá neuronové śıtě k určeńı kvality sńımku. Při
porovnáváńı sńımk̊u před a po úpravě osvětleńı lze podle návrhu z článku [32]
poč́ıtat LOE (light order error), tedy chybu v uspořádáńı jasu ve sńımku.

Prvńı velký rozd́ıl mezi jednotlivými metodami je v době běhu. Pro 3 MP
obrázek je doba běhu ekvalizace či specifikace histogramu v řádu deśıtek mi-
lisekund, NPEA pro stejný obrázek běž́ı přibližně 70 s a LIME spoč́ıtá vy-
lepšený obrázek za přibližně 650 s. Experimenty ukázali, že NPEA i LIME
škáluj́ı lineárně s počtem pixel̊u, což by znamenalo, že LIME je prakticky
nepoužitelný pro scény se sńımky s rozlǐseńım vyšš́ım jak 12 MP.

Metody byly porovnány i pomoćı obrazových metrik. Hodnoty metrik byly
měřeny u p̊uvodńıho a upraveného obrázku. Vyhodnocována byla pak změna
hodnoty po upraveńı. Zaj́ımavé je, že se metriky v některých př́ıpadech ne-
shoduj́ı o tom, jestli byl p̊uvodńı sńımek kvalitněǰśı či nikoliv. Např́ıklad me-
toda LIME zlepšila metriky BRISQUE téměř ve všech př́ıpadech, ale metrika
CNNIQA neindikovala výrazné zlepšeńı ani zhoršeńı. U metody NPEA vyšlo
hodnoceńı podle BRISQUE špatné, ale změna metriky CNNIQA ukazovala
částečné vylepšeńı sńımk̊u. Metrika LOE, která se zaměřuje na přirozenost
osvětleńı scény, vyšla u NPEA v pr̊uměru 2,5× nižš́ı než pro metodu LIME.
V př́ıpadě ekvalizace histogramu se LEO velmi měnilo pro r̊uzné sńımky, což
je zp̊usobeno citlivost́ı na změny světelných podmı́nek v pozad́ı.

Na obrázku 5.1 jsou zobrazené výstupy metod homogenizace osvětleńı.
Obrázek a) obsahuje p̊uvodńı neupravený sńımek a obrázek b) výstup po ekva-
lizaci světlosti – prvńı složky v L*a*b* prostoru. Obrázek c) je p̊uvodńı sńımek
po zpracováńı pomoćı metody LIME a d) je po aplikaci NPEA. Na prvńı po-
hled je vidět, že ekvalizace světlosti sńıžila jas vozidla, zat́ımco LIME některé
části zesvětlila. Na přibĺıžených sńımćıch si lze všimnout r̊uzných chováńı na
kapotě, zadńım kole, či odraze v okénku.

Závěr experimentováńı s metodami homogenizace je takový, že při nut-
nosti zpracováńı v reálném čase je třeba využ́ıt metod založených na operaćıch
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Obrázek 5.1: Porovnáńı výstup̊u algoritmů pro homogenizaci osvětleńı. a)
p̊uvodńı sńımek b) ekvalizace histogramu světlosti c) LIME d) NPEA

s histogramem. Při relaxaci takových požadavk̊u je výhodné použ́ıt sofistiko-
vaněǰśı, avšak stále upoč́ıtatelnou, techniku NPEA. Metoda LIME, kv̊uli své
výpočetńı náročnosti a parametrizaci, neńı vhodnou volbou pro řešeńı této
práce.

Segmentace sńımk̊u pomoćı U2-Net je v některých př́ıpadech nedokonalá.
Některé sńımky obsahuj́ı části, které jsou sice bĺızko vozidla, ale nejsou jeho
součást́ı. Tento problém je zp̊usoben t́ım, že neuronová śıt’ nev́ı, že objekt pro
segmentaci je právě vozidlo. Tyto artefakty, které se vyskytuj́ı zř́ıdka, ovšem
nečińı problém při trénováńı modelu NeRF. Neuronová śıt’ tyto často nahodilé
nepřesnosti nemodeluje a výsledný model je tak velmi dobrý.

Při použit́ı modelu SAM je třeba využ́ıt i nějaký daľśı model či algorit-
mus pro označeńı ohraničuj́ıćıho obdélńıku vozidla. K tomu byl použit mo-
del YOLO, který vrátil obdélńıky spolu s typy objekt̊u. Tyto obdélńıky byly
následně filtrovány pro odstraněńı nevhodných tř́ıd objekt̊u a následně se vy-
bral takový obdélńık, který měl největš́ı plochu. Tento postup vraćı správné
ohraničeńı za předpokladu, že vozidlo na sńımku je největš́ım objektem na
sńımku. Model SAM je schopný generovat několik r̊uzných masek pro jeden
dotaz, ale při použit́ı ohraničuj́ıćıho obdélńıku stač́ı generovat jedinou masku
a výsledek je správný.

Na obrázku 5.2 jsou zobrazeny 4 r̊uzné výstupy při modelováńı vozidla ze
stejných sńımk̊u. Při modelováńı této scény byly všechny pozice kamer správně
odhadnuty, takže lze vyloučit to, že deformace a nedostatky jsou zp̊usobené
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Obrázek 5.2: Porovnáńı r̊uzných výstup̊u modelováńı ze stejného souboru
sńımk̊u. a) 3D model s texturou z softwaru Meshroom b) výstup z NeRF
trénovaného na sńımćıch bez segmentace c) výstup z NeRF trénovaného na
sńımćıch bez segmentace s oř́ıznut́ım prostoru vykreslováńı d) výstup z NeRF
trénovaného na segmentovaných sńımćıch bez pozad́ı

špatným odhadem pozic a parametr̊u kamer. Na obrázku a) je 3D model
vozidla s texturou. Lze si všimnout chyběj́ıćıho předńıho skla, část́ı sloupk̊u a
zdeformované střechy a kapoty. Kvalitě vzhledu výrazně pomáhá ostrá textura
a to hlavně v mı́stech, kde je model správný. Obrázky b) a c) jsou výstupy
z modelu NeRF, který byl trénovaný na sńımćıch bez segmentace. Obrázek
c) se lǐśı t́ım, že je v něm kvádrem omezený prostor, ve kterém se vzorkuje
NeRF, což zapř́ıčińı odstraněńı pozad́ı. Obrázek d) je výstup modelu NeRF
trénovaného na segmentovaných sńımćıch. Dı́ky odstraněńı pozad́ı ještě před
samotným trénováńım NeRF se zvýšila kvalita modelu. Model na obrázku d)
je ostřeǰśı a obsahuje méně šumu. Na dvou menš́ıch obrázćıch s přibĺıžeńım si
lze všimnout ostřeǰśı SPZ a u d) patrný volant na rozd́ıl od obrázku c).

Implementace Instant-NGP použ́ıvá jednoduchý model kamery pro vy-
kreslováńı scény, který nebere v potaz distorzńı koeficienty. Z tohoto d̊uvodu
nelze správně registrovat vstupńı a výstupńı sńımky pro porovnáńı pomoćı
klasických metrik jako je MSE. Kvalitu modelu lze částečně usuzovat podle
hodnot loss funkce. Pro scénu ze sńımk̊u b) a c) je po 10000 kroćıch trénováńı
hodnota loss funkce 0,003411 (24.7 dB), u scény ze sńımku d) je po stejném
počtu trénovaćıch krok̊u hodnota loss funkce rovna 0.000689 (31.6 dB), tedy
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Obrázek 5.3: Ukázka artefakt̊u v natrénovaném modelu v podobě poletuj́ıćıch
obláčk̊u (anglicky floater)

téměř o řád lepš́ı. Odstraněńı pozad́ı před trénováńım se zdá být velmi velkou
pomoćı při trénováńı.

Složité scény a scény s nesprávnými odhady pozic kamer vykazuj́ı r̊uzné
artefakty. Asi nejzřetelněǰśım artefaktem jsou obláčky ve scéně (anglicky flo-
aters). Na obrázku 5.3 jsou vidět takové obláčky. Nejlépe jsou vidět proti
černému pozad́ı či červenému vozidlu, protože barva takových obláčk̊u je často
b́ılá nebo šedá. Tyto artefakty vznikaj́ı i při nekonzistentńım nastaveńı expo-
zice nebo při př́ılǐs malé hodnotě parametru aabb scale.

Nastaveńı parametru aabb scale neovlivňuje pouze př́ıtomnost artefakt̊u,
ale má velký vliv na celkový proces modelováńı. Hodnota, která se nastavuje
v mocninách 2 až do 128, určuje jak velký prostor se vzorkuje při mode-
lováńı a vykreslováńı scény. Jedná se v podstatě o velikost scény. Vyšš́ı hod-
noty umožňuj́ı lépe modelovat okolńı scénu a vzdálené pozad́ı za cenu vyšš́ıho
výpočetńıho času. Při modelováńı segmentovaných sńımk̊u je naopak výhodná
ńızká hodnota – přibližně 2. Hodnota muśı být dostatečně velká, aby se tam
vešlo celé modelované vozidlo. Menš́ı prostor zabraňuje ”halucinaćım“ neuro-
nové śıtě mimo vozidlo a zároveň zvyšuje rychlost a přesnost modelováńı.

Kromě parametru aabb scale je možné v souboru transforms.json na-
stavit daľśı parametry, které mohou přispět k lepš́ım výsledk̊um. Parametr
scale měńı škálu celé scény. Jeho hodnoty nejsou omezeny na mocniny 2 a lze
ho tedy volit tak, aby vozidlo co nejv́ıce naplňovalo prostor scény. Druhý pa-
rametr upravuj́ıćı učeńı je n extra learnable dims, který nastavuje dimenzi
latentńıho vektoru pro každý vstupńı obraz. Přidáńım této latentńı reprezen-
tace pomáhá při vypořádáváńı se s nekonzistentńımi sńımky. Oba popsané
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Obrázek 5.4: Konfigurace pozic kamery při sńımáńı

parametry pomáhaj́ı k lepš́ımu modelováńı, ale jejich vliv neńı moc velký.
Zásadněǰśı jsou dobré sńımky a správný odhad pozic a parametr̊u kamery.

5.2.1 Virtuálńı scéna

Jeden z prvńıch experiment̊u se zaměřil na určeńı vhodný pozic pro sńımáńı
vozidla. V rámci stejné scéně bylo vozidlo fotografováno r̊uznými zp̊usoby,
které byly analyzovány na základě výsledných model̊u. Zjistilo se, že pro jednu
rotaci kolem vozidla je třeba alespoň 16 sńımk̊u a optimálńı počet se pohybuje
někde mezi 20 a 25 sńımky. Dále bylo zkoumáno, kolik úrovńı/výšek sńımáńı
je potřebných. Výsledky ukázaly, že pouze jedna nebo dvě úrovně sńımáńı
neposkytuj́ı dostatečný překryv a pokryt́ı vozidla pro uspokojivý výsledek.
Nejnižš́ı úroveň sńımáńı by měla být zhruba v úrovni kol, zat́ımco nejvyšš́ı
úroveň by měla být nad úrovńı střechy vozidla.

Pro umožněńı testováńı r̊uzných umı́stěńı kamery při sńımáńı byla vy-
tvořena virtuálńı scéna v 3D modelovaćım softwaru Blender [86]. S využit́ım
definic křivek v prostoru nebo pomoćı vlastńı naprogramované funkce je možné
určit pozice kamer, z nichž se má scéna sńımat, a poté vykreslit jednotlivé po-
hledy. Tento př́ıstup umožňuje rychlé iterováńı r̊uzných konfiguraćı sńımáńı a
testováńı i těch, které by vyžadovaly speciálńı zař́ızeńı, např́ıklad dron s ka-
merou.

Dı́ky virtuálńı scéně je možné extrahovat přesné pozice a parametry ka-
mery, č́ımž se eliminuje potřeba spoléhat na odhad z daľśıch programů. Je
možné měnit i jiné parametry kamery či př́ımo celé prostřed́ı scény. Připravený
skript vytvoř́ı soubor transforms.json s jednotlivými parametry kamery.
Př́ıpadně i vykresĺı sńımky virtuálńı scény. T́ım se připrav́ı vše potřebné pro
př́ımé trénováńı modelu NeRF.

Na obrázku 5.4 jsou zobrazené tři r̊uzné konfigurace pozic kamery. Pro
všechny tyto konfigurace plat́ı, že kamera se vždy natoč́ı tak, aby mı́̌rila př́ımo
na jeden zvolený bod, který je uprostřed modelu. Na obrázku a) je zobrazené
rozmı́stěńı kamer, které koṕıruje spirálu s konstantńı horizontálńı vzdálenost́ı
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Obrázek 5.5: Vykreslené pohledy pro virtuálńı scénu s r̊uznými konfiguracemi
kamer. Pozice kamer odpov́ıdaj́ı těm v obrázku 5.4.

od středu, u které se zvedá výška o 2 metry s každou rotaćı. Na obrázku
b) jsou kamery umı́stěny podél poloviny sférické spirály s poloměrem 10 m.
Na obrázku c) je zobrazeńı rozložeńı 81 pozic kamer v 6 r̊uzných elevaćıch
tak, aby bylo pokryt́ı sńımky sféricky uniformńı. Podobné sńımáńı se použ́ıvá
např́ıklad u měřeńı vzhledu materiál̊u.

Obrázek 5.5 ilustruje výhody a nevýhody jednotlivých rozmı́stěńı kamer
z obrázku 5.4. Např́ıklad model s konfiguraćı a) se naučil reprezentovat nejen
vněǰśı vzhled, ale také pr̊uhlednost oken a velmi dobře modeluje interiér vozu.
Problém mu ovšem dělaj́ı pohledy kolmo dol̊u, protože v těch muśı výrazně
extrapolovat a vznikaj́ı tak artefakty na střeše a kapotě. Naopak modely s kon-
figuracemi b) a c) tyto kolmé pohledy zvládaj́ı dobře, ale problém jim dělaj́ı
ńızké pohledy nebo zmı́něný interiér. Výhoda konfigurace c) oproti b) je sy-
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metrie v úhlech pohled̊u. Výsledný model u b) se chová trochu jinak na levé
a pravé straně.

5.2.2 Problém odhadu parametr̊u kamery

Během experimentováńı s modelováńım se vyskytl jeden zásadńı problém,
kterým byl nesprávný odhad pozic kamer v softwaru COLMAP. V některých
situaćıch iterativńı část algoritmu SfM nezkonvergovala a t́ım pádem ani neod-
hadla žádné polohy kamer. Tento problém může být zp̊usoben např́ıklad roz-
mazanými sńımky nebo jejich nedostatečným překryvem. V jiných př́ıpadech
došlo k vyřazeńı některých nekvalitńıch sńımk̊u, což vedlo k absenci některých
pozic kamer na výstupu. Hlavńım problémem z̊ustávaj́ı špatně odhadnuté po-
zice kamer. Model NeRF následně zohledňuje i tyto nesprávné pohledy, což
vede k vizualizaćım, které sice mohou být zaj́ımavé, ale p̊usob́ı nerealisticky.
Častým jevem je, že odhady kamer se podař́ı źıskat, ale výsledné pozice jsou
pouze na jedné straně vozidla.

Experiment ukázal, že sńımky poř́ızené s deľśı ohniskovou vzdálenost́ı jsou
náchylněǰśı k nesprávnému odhadu pozic kamer. Důvodem je pravděpodobně
větš́ı proměnlivost pozad́ı sńımku, což vede k nedostatečnému překryvu mezi
sńımky. Pokud jde o samotné trénováńı modelu NeRF, zdá se, že rozd́ıly mezi
ohniskovými vzdálenostmi nemaj́ı významný vliv, nebot’ tyto hodnoty jsou od-
hadovány při odhadu pozic a parametr̊u kamery a následně použ́ıvány během
trénováńı.

Daľśı problém, který zp̊usobuje nesprávnost odhadu pozic kamer, jsou
opakuj́ıćı se obrazové př́ıznaky. Vozidlo je často téměř dokonale symetrické,
zvláště když se vezme v potaz pouze exteriér vozidla. Jak již bylo zmı́něno,
velká část registrovaných bod̊u na vozidle se vyskytuje v oblasti kol a SPZ.
Algoritmus pro porovnáváńı obrazových př́ıznak̊u je tedy zmaten a přǐrad́ı ne-
koresponduj́ıćı př́ıznaky k sobě. Např́ıklad při zmateńı u SPZ se může stát, že
sńımky zadńı části vozidla jsou umist’ovány po boku sńımk̊u předku vozidla.
Výsledný model tak interpoluje mezi zadńı a předńı část́ı, což úplně nabourá
realističnost vzhledu. Jedńım z částečných řešeńı je zakryt́ı jedné z SPZ před
sńımáńım nebo jej́ıch odstraněńı během předzpracováńı.

Problém se scénami s vyskytuj́ıćımi se opakuj́ıćımi se objekty/př́ıznaky
a vysokou symetríı se snažil řešit v rámci svého projektu Lixin Xue. [87]
V tomto projektu implementoval dvě r̊uzné metody, které se zaměřuj́ı na řešeńı
problémů SfM algoritmů s porovnáváńım př́ıznak̊u. Prvńı článek je ”Distingu-
ishing the indistinguishable: Exploring structural ambiguities via geodesic con-
text“ [88] zaměřuj́ıćı se na nejednoznačnosti v obraze. Druhá implemetovaná
metoda, se kterou se experimentovalo, je popsána v ”Global structure-from-
motion by similarity averaging“ [89]. Xue experimentoval i s metodou imple-
mentovanou v ”Improving structure from motion with reliable resectioning“
[90]. Xue bohužel došel k závěru, že žádná z těchto metod neńı dostatečně
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robustńı na to, aby fungovala pro většinu scén bez nastavováńı parametr̊u pro
každou scénu zvlášt’.

Autoři implementace Instant-NGP navrhuj́ı možné použit́ı aplikace Re-
cord3D, NeRFCapture [91] nebo jiných aplikaćı založených na frameworku
ARKit. Aplikace už při sńımáńı odhaduje pozici kamery pro každý sńımek.
Tyto odhady lze vylepšit pomoćı COLMAP tak, že pozice se použij́ı jako
apriorńı odhady. COLMAP využije tyto odhady pro incializaci a následně od-
hady pozic vylepš́ı. T́ımto by měl vzniknout robustněǰśı zp̊usob odhadováńı.
Tato technologie je však dostupná pouze pro některá zař́ızeńı od společnosti
Apple. Alternativou je multiplatformńı ARCore od společnosti Google, ale
tato možnost zat́ım nebyla dostatečně otestována a integrována do existuj́ıćı
implementace.

Podobný př́ıstup k inicializaci pozic kamer pro jednotlivé sńımky je využit́ı
geotaggingu u jednotlivých sńımk̊u. Při experimentováńı byly obrázky oboha-
ceny o metadata ve formě souřadnic zeměpisné š́ı̌rky a délky s nadmořskou
výškou. Tyto pokusy byly však neúspěšné a nepřinášely lepš́ı výsledky při
odhadu pozic.

V článku [92] autoři představuj́ı novou verzi NeRF, která při trénováńı
nepotřebuje pozice a parametry kamery. Poloha v 3D prostoru a parametry
kamery jsou přidány do souboru parametr̊u, které se neuronová śıt’ uč́ı. Dále
ukazuj́ı, že tento př́ıstup má srovnatelné výsledky s klasickou verźı NeRF.
Tato modifikace funguje pouze na scény sńımané z jedné strany, podobně jako
LLFF. Z tohoto d̊uvodu nelze tuto alternativu použ́ıt.

5.3 Možné úpravy a rozš́ı̌reńı

Při implementaci a experimentováńı bylo nalezeno několik nedostatk̊u, které
bráńı využit́ı potenciálu technologie NeRF v plné mı́̌re. Zde je přehled několika
myšlenek, které by mohly napomoci robustněǰśımu a vizuálně lepš́ımu zpra-
cováńı scény.

Pro sńıžeńı dopadu odlesk̊u na celý proces homogenizace osvětleńı a od-
had̊u pozic kamery lze použ́ıt polarizačńı filtr při sńımáńı vozidla. Při odrazu
světla od lesklého laku docháźı k polarizaci světla. Použit́ım polarizačńıho
filtru lze částečně nebo v některých př́ıpadech úplně odstranit výrazný odlesk.

Přetrénováńı śıtě U2-Net speciálně pro účely segmentace vozidel ze scény
by mohlo zvýšit přesnost a kvalitu výsledné masky. Trénováńım na datasetu
pouze s vozidly by se mohlo dosáhnout odstraněńı artefakt̊u v podobě část́ı
objekt̊u v okoĺı vozidla, které se na sńımćıch občas vyskytuj́ı.

Hlavńım problémem celého zpracováńı je nesprávný odhad pozic a para-
metr̊u kamery na základě sńımk̊u. Možné řešeńı je definovat pozice kamery
při sńımáńı. Po nasńımáńı scény by se definované pozice použili jako apriorńı
odhad, který by se pomoćı algoritmu SfM mohl dále zlepšovat. Př́ıpadně za-
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vedeńım vlastńıch implementaćı část́ı algoritmu SfM, jako např́ıklad ”feature
matching“, by se dal algoritmus přizp̊usobit konkrétně scénám s vozidlem.

Daľśım možným řešeńım je opuštěńı použit́ı algoritmů SfM pro odhad
pozic kamery a využ́ıt např́ıklad registračńı značky, které by byly umı́stěny
na přesně definovaných mı́stech. Takové registračńı značky by mohly být
umı́stěny na plachtě, na kterou by vozidlo najelo. Tento zp̊usob by však nejsṕı̌s
vyžadoval použit́ı daľśıch algoritmů pro zpřesněńı a odstraněńı malých nedoko-
nalost́ı v pozićıch. Zaj́ımavým zp̊usobem vylepšeńı této práce by bylo využit́ı
frameworku ARCore pro źıskáńı apriorńıho odhadu pozic kamery.

Firma RECON Labs se zabývá ziskem 3D model̊u na základě krátkého
videa objektu. Zmiňuj́ı použit́ı technologie NeRF spolu s následným odhadem
SDF, které vylepšuje výsledný 3D model. Jedná se spojeńı klasického fotogra-
mmetrického postupu s využit́ım NeRF pro augmentaci dat. SDF použ́ıvaj́ı
k vyhlazeńı výsledného modelu. Pro odhad pozic kamery použ́ıvaj́ı cloudové
řešeńı Agisoft Metashape. Jejich služba 3Dpresso umožňuje vyzkoušet jejich
technologii na vlastńıch datech. [93]
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Závěr

Tato práce zkoumala potenciál pokročilých technik zpracováńı obrazu, a to
konkrétně neuronových zářivých poĺı (NeRF) a metod hlubokého učeńı pro
segmentaci U2-Net a SAM, v kontextu sńımáńı vozidel. Tento výzkum byl
zaměřen na prozkoumáńı možných řešeńı pomoćı ”state-of-the-art“ metod seg-
mentace a modelováńı scény a jejich následné porovnáńı s klasickými meto-
dami.

Hlavńım ćılem této práce bylo vytvořit ”proof-of-concept“ řešeńı mode-
lováńı a vykreslováńı vozidel na základě poř́ızených sńımk̊u. Za t́ımto účelem
se práce zaměřila na tři hlavńı fáze: homogenizaci světla, odstraněńı pozad́ı
pomoćı segmentace a následné modelováńı pomoćı NeRF. Výsledné řešeńı de-
monstruje výhody nových technologíı při zpracováńı obrazu vozidel.

Tato práce poskytla cenné poznatky o potenciálńıch aplikaćıch a výhodách
technologie NeRF a daľśıch pokročilých technik zpracováńı obrazu v automo-
bilovém pr̊umyslu, konkrétně na trhu ojetých automobil̊u. Zjǐstěńı naznačuj́ı,
že navrhovaný př́ıstup může vést k přesněǰśım a vizuálně přitažlivěǰśım re-
prezentaćım vozidel. V rámci této práce byla vytvořena virtuálńı scéna v mo-
delovaćım softwaru Blender, která umožňuje vytvářet umělé datové sady pro
testováńı r̊uzných postup̊u.

Kromě toho tato práce identifikovala oblasti pro daľśı zlepšeńı a inovace
a zd̊uraznila potřebu pokračovat ve výzkumu a vývoji s ćılem zdokonalit a
rozš́ı̌rit možnosti NeRF a souvisej́ıćıch technik. Posouváńım hranic možnost́ı
v oblasti analýzy obrazu v automobilovém pr̊umyslu může budoućı výzkum
přispět k pokračuj́ıćımu r̊ustu a rozvoji automobilového pr̊umyslu jako celku.

V d̊usledku tato práce slouž́ı jako odrazový můstek k porozuměńı nových
technologíı jako je SAM nebo neuronová reprezentace scény pomoćı NeRF.
Tyto technologie jsou stále ve vývoji a maj́ı velký potenciál. Výsledné řešeńı
ukázalo, že tyto technologie jsou vhodnou cestou pro daľśı výzkum či tvorbu
komerčńıho řešeńı.
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www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring23-s51547/
(cit. 25. 04. 2023).

64

https://github.com/jc211/NeRFCapture
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring23-s51547/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring23-s51547/


Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

CNN Convolutional Neural Network

GAN Generative Adversarial Network

GPU Graphics Processing Unit

HSV Hue Saturaion Value

IBR Image Based Rendering

IoU Intersection over Union

LLM Large Language Model

LOE Light Order Error

MLP Multi-Layer Perceptron

MP Mega Pixel

MPI MultiPlane Image

MVS Multi-View Stereo

NGP Neural Graphics Primitives

NPEA Naturalness Presesrved Enchancement Algorithm

RGB Red Green Blue

RNN Recurrent Neural Network

SAM Segment Anything Model

SDF Signed Distance Function

SfM Structure from Motion
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A. Seznam použitých zkratek

SIFT Scale-Invariant Feature Transform

SPZ Státńı Poznávaćı Značka

YOLO You Only Look Once
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Př́ıloha B
Obsah p̌ŕılohy

README.md........................................popis obsahu př́ılohy
impl......................................zdrojové kódy implementace
thesis ......................... zdrojová forma práce ve formátu LATEX
thesis.pdf................................ text práce ve formátu PDF
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