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Abstrakt

Automobilovy pramysl, ktery je jednim z nejvlivnéjsich odvétvi svétové eko-
nomiky, je pri svém ruastu a rozvoji do znacné miry zavisly na technolo-
gickych a metodickych inovacich. Tato prace zkouma potencial pokrocilych
technik zpracovani obrazu jako je homogenizace osvétleni, segmentace vozi-
dla a néasledné modelovanich pomoci technologie NeRF. Hlavnim cilem prace
je vytvorit ,, proof-of-concept” feseni vyuziti novych , state-of-the-art“ techno-
logii pro zpracovani a modelovani vozidel. Vytvorené teseni ukazuje vyhody
pouziti novych technologii ve srovnani s tradi¢nimi pristupy.

Klicova slova zpracovani obrazu, modelovani vozidla, neuronové sité, 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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Uvod

Motivace

Automobilovy pramysl je jednim z nejvlivnéjsich a nejrozsihlejsich odvétvi
svétové ekonomiky s dalekosdhlym dopadem na dopravni infrastrukturu a
kazdodenni zivot. Pro zajisténi jeho dalsiho ristu a rozvoje je nezbytné ne-
ustéle inovovat a zdokonalovat soucasné technologie a metodiky. Jednou z ob-
lasti zajmu je vyvoj a aplikace pokrocilych algoritmia pro sniméni a analyzu
obrazu vozidel, zejména v souvislosti s vylepsenim celého procesu nakupu a
prodeje ojetych automobilti v autobazarech.

Zpracovani obrazu je v tomto ohledu zasadni slozkou, protoze slouzi jako
zéklad pro fadu aplikaci, které mohou zefektivnit proces ndkupu, vzbudit
duvéru zédkazniki a podpofit transparentnost transakei s ojetymi vozy. Cilem
této prace je prozkoumat nejmodernéjsi metody segmentace a modelovani vo-
zidel v rdmci trhu s ojetymi automobily.

Pomérné velkd ¢ast této préace se vénuje technologii NeRF [1], kterd si
v poslednich letech ziskala zna¢nou pozornost ve vyzkumné i komercni sfére.
Nabizi novy zptsob modelovani a vykreslovani slozitych 3D scén na zakladé
2D snimkil. Zkoumanim schopnosti NeRF tato prace identifikuje potencidlni
prinosy a vyhody vyuziti téchto pokrocilych metod v oblasti reprezentace vozu.

Cil prace

Hlavnim cilem této préace je vytvorit ,, proof-of-concept” reseni modelovani
a vykreslovani automobili pomoci NeRF na zdkladné snimk®. Navrhovany
pristup zahrnuje tii hlavni faze: homogenizaci svétla v rdmci snimki, od-
stranéni pozadi pomoci segmentace a modelovani pomoci NeRF.
Prozkouménim novych technologii a metod zpracovani obrazu se oteviraji
moznosti dalsiho vyzkumu ¢i vyvoje komerc¢niho feseni zaméreného na sjed-
noceni a zjednoduseni snimani vozidel pro néslednou prezentaci a prode;j.



Uvob

Tato prace se zaméruje na aktudlni , state-of-the-art® metody a zkouma nové
prilezitosti v daném odvétvi.

Splnénim téchto cilti tato prace poskytne cenné poznatky o potencidlu
technologie NeRF a dalsich pokrocilych technik zpracovani obrazu v automo-
bilovém primyslu. V kone¢ném dusledku se tento vyzkum snazi posunout hra-
nice moznosti v oblasti analyzy obrazu v automobilovém primyslu a podporit
divéru, transparentnost a celkové lepsi zkusenosti jak pro spotiebitele, tak
pro prodejce.



KAPITOLA

Teorie

Tato kapitola poskytuje prehled zakladnich termintu a technologii pouzivanych
v ramci této prace, s cilem polozit teoreticky zaklad pro nasledujici ¢asti prace.
Tato tvodni kapitola je strukturovana do dvou ¢asti. V prvni ¢asti jsou defi-
novany klicové pojmy ze strojového vidéni a procesu vykreslovani virtudlnich
scén, znamého jako rendering. Druhd cast kapitoly se zaméruje na neuronové
sité, které se staly prulomovou technologii v nékolika oblastech strojového
vidéni [2-4].

Terminy popsané v této kapitole budou pouzivany v pristich kapitolach pri
predstavovani konkrétnich ¢lankt a technologii. Je dtlezité poznamenat, ze
tato kapitola nema za cil podrobné popsat a vysvétlit veskeré terminy a tech-
nologie. Pro konkrétni detaily je treba prozkoumat citovanou literaturu. Timto
zpusobem Ctenar ziskd pouze teoreticky zaklad pro dalsi zkoumani a pocho-
peni praktickych aspekt metod a technologii predstavenych v nasledujicich
kapitolach.

1.1 Strojové vidéni

Strojové vidéni je Siroky obor, ktery se zabyva ziskem, analyzou a dalsim zpra-
covanim obrazu s cilem modelovat jak lidé vnimaji okolni t¥i-dimenzionalni
svét. Cilem strojového vidéni je umoznit pocitaci ziskavat, interpretovat a
déle zpracovavat vizudlni data. Zakladnim cilem je replikovat a v nékterych
pripadech prekonat schopnosti lidského vniméani. Analogem k lidskym o¢im je
pro pocitace snimaci zarizeni — kamera, kterd funguje na podobném principu
jako lidské oko. [5] Modelovani vizuélniho svéta v plné mife a své komplexité
je daleko slozitéjsi nez naptiklad modelovani hlasového tstroji, které produ-
kuje mluvené slova. [6] V této ¢asti jsou popsany nékteré terminy z tohoto
velmi rozsédhlého oboru.



1. TEORIE

1.1.1 Obraz

Obraz lze definovat jako dvou-dimenziondlni funkci f(z,y), kde x a y jsou
prostorové soufadnice a hodnota f na soufadnicich (x,y) se nazyva intenzita
nebo také stupen Sedi obrazu v daném bodé. V piipadé, ze x,y a f maji
kone¢né, diskrétni hodnoty, pak lze funkci nazyvat digitdlnim obrazem (dale
jen obraz). Obor digitalniho zpracovani obrazu se tyka zpracovéani digitalnich
obrazil prostirednictvim pocitace. Digitalni obraz se sklada z konecného poctu
prvki, z nichz kazdy mé ur¢ité umisténi a hodnotu. Tyto prvky se nazyvaji
obrazové prvky ¢i pixely. Nejcastéji se vSak pouziva termin pixel. Na digitalni
obraz lze také nahlizet jako na matici, kde prvek matice odpovidé pixelu.

Mezi autory nepanuje obecné shoda v tom, kde konéi zpracovani obrazu
a kde zacinaji dalsi souvisejici oblasti, jako je analyza obrazu a pocitacové Ci
strojové vidéni. Nekdy se rozlisuje to tak, ze se zpracovani obrazu definuje jako
disciplina, v niz jsou vstupem i vystupem procesu obrazy. Domnivame se, Ze
tato hranice je omezujici a ponékud uméla. Podle této definice by napriklad
ani trivialni dloha vypoctu primérné intenzity obrazu, jejich vysledek je je-
diné ¢islo, nebyla povazovana za operaci zpracovani obrazu. Na druhé strané
existuji obory, jako je pocitacové vidéni, jejichz konec¢nym cilem je pomoci
pocitact napodobit lidské vidéni, véetné uceni a schopnosti ¢init zavéry a
prijimat opatfeni na zdkladé vizudlnich vstupt. Tato oblast je sama o sobé
odvétvim umélé inteligence, jehoZ cilem je napodobit lidskou inteligenci. [7]

Je vhodné zminit, Ze digitalni obraz nemusi obsahovat informaci o svétle,
tak jak ho vidi lidé, ale pomoci vhodné aparatury lze zachytit a ulozit in-
formaci mimo spektrum viditelného svétla. Prikladem mohou byt rentgenové
snimky nebo snimky porizené infracervenou kamerou. Dale digitdlni obraz ne-
musi byt pouze sedoténovy — pixel vyjadreny jednou hodnotou, predstavujici
svétlost pixelu nebo barevny, ktery se sklada z trojice Cisel napriklad v RGB.
Existuji multispektralni ¢i hyperspektralni obrazy, které zachycuji informace
z nékolika frekvenénich pasem elektromagnetického vinéni.

1.1.2 Barevné prostory

Barevny prostor je usporadani barev, které umoznuje jejich oznaceni a specifi-
kaci. Jeden z nejznaméjsich a nejpouzivanéjsich barevnych prostoru je zalozeny
na modelu RGB. Tento model je zalozeny na Kartézské soustavé souradnic.
Barvé priradi souradnice, trojici ¢isel, které odpovidaji mnozstvi zastoupeni
3 zakladnich barev — ¢ervené, modré a zelené. Tento model vyuziva aditivniho
michani barev. Pokud jsou vSechny 3 slozky na svém maximu, vysledna barva
je bila. Absence slozek odpovida ¢erné. Rozsah jednotlivych slozek je Casto
zvolen jako interval (0,1). V pocitaci jsou RGB barvy nejcastéji reprezen-
tovana pomoci 3 osmibitovych celych ¢isel bez znaménka, tedy intenzity jed-
notlivych kandli jsou v rozsahu 0-255. Nevyhodou tohoto barevného prostoru
je nemoznost zachytit vSechny barvy takové, jak je vnimaji lidé. Nejen z to-
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1.1. Strojové vidéni

hoto divodu existuje mnoho riaznych variant barevnych prostort zalozenych
na modelu RGB jako jsou sRGB, Adobe RGB, Apple RGB. [7]

Dalsim barevnym prostorem, ktery se v této praci vyskytuje je barevny
prostor CIELAB, téz oznacovany jako L *a*b*. Tento barevny prostor byl vyvi-
nut Mezindrodni komise pro osvétlovani (francouzsky Commission internatio-
nale de I’éclairage — CIE) v roce 1976 s cilem vytvorit barevny prostor vhodny
pro porovnavani rozdilu barev. Cilem bylo vytvofit barevny prostor, ktery
je percepcné uniformni, tedy aby euklidovské vzdalenosti bodt v tomto pro-
storu odpovidaly vnimén{ ¢lovéka. Na rozdil od RGB prostoru L*a*b* prostor
pokryva vsechny okem viditelné barvy — cely tzv. gamut viditelného spektra.
[7] Jak alternativni ndzev L*a*b* napovidé, teto barevny prostor se sklada
z 3 slozek. Prvni slozka predstavuje svétlost (anglicky lightness). Jeji hodnoty
jsou v rozmezi 0-100, kde O pripadne ¢erné barvé a hodnota 100 oznacuje
bilou. Druhé dvé slozky nejsou teoreticky omezeny, ale vétsinou jsou v roz-
sahu -128 a 127. Slozka a* odpovida prechodu od zelené (zaporné hodnoty)
k cervené (kladné hodnoty). Slozka b* odpovida prechodu od modré (zdporné
hodnoty) ke zluté (kladné hodnoty). [§]

1.1.3 Histogram

Necht ry, pro k =0,1,..., L — 1, oznacuje intenzity L-stupiiového digitdlniho
obrazu f(x,y). Nenormalizovany histogram obrazu f je definovén jako

h(ry) =ng, prok=0,1,...,L—1,

kde nj oznacuje pocet pixelti v obraze f s intenzitou 7. Normalizovany his-
togram obrazu f je definovan jako

_ Nlre) e
~ MN  MN’

kde M a N znaci vysku a sitku obrazu, tedy pocet radkd a sloupcu.
Vétsinou se pracuje s normalizovanymi histogramy, které se oznacuji jed-
noslovné histogramy. Suma p(ry), pres vSechna k je rovna 1. Slozky p(ry)
jsou odhady pravdépodobnosti vyskytu dané intenzity v obraze. Histogram
lze také oznacit jako zndzornéni distribuce jasovych hodnot pixelt. Vypocet
histogramu je velmi jednoduchy na vypocet a je dobte paralelizovatelny. Z to-
hoto diivodu jsou techniky zpracovani obrazu na zakladé histogramu popularni
zvlasté v pripadech, kdy ¢as zpracovani hraje velikou roli. [7]

Prostrednictvim tohoto zndzornéni lze ziskat cenné informace o dyna-
mickém rozsahu, kontrastu a dalSich vlastnostech obrazu, které mohou byt
klicové v ruznych aplikacich, jako je zlepseni obrazu, segmentace a komprese.
Tvar histogramu je tzce spjat s vzhledem obrazu. Tmavé obrazy maji hod-
noty castéji se vyskytujici se u nizsich intenzit, naopak svétlé obrazy maji
rozdéleni posunuté do vyssich intenzit. Dalsi charakteristika, kterou lze jed-
noduse vy¢ist z histogramu je kontrast. Obraz jehoz histogram mé zastoupeni

p(rr)
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a)

b)

c)

d)

Obrézek 1.1: Ukazka 4 obrazu s odpovidajicimi histogramy. a) Histogram
tmavého obrézku. b) Histogram svétlého obrdzku. c¢) Histogram obrazku
s nizkym kontrastem. d) Histogram obrazku s vysokym kontrastem. Zdroj:

i

intenzit blizko sebe je méné kontrastni nez obraz, u kterého jsou hodnoty p(ry)
vice rozprostfené. Tyto vlastnosti jsou zobrazeny na obrazku Sledovani
histogramu je velmi uzitecné i pri sniméni obrazu kamerou. Z histogramu
lze vy¢cist, zda je obraz podexponovan (resp. preexponovan), tedy je-li prilis
tmavy (resp. svétly).

Histogram se nemusi pocitat pouze u Sedoténového obrazu, ale lze ho
spocitat i u barevného obrazu. Napriklad u RGB obrazu, nevznika pouze jeden
histogram, ale histogramy t¥i, pro kazdou barevnou slozku jeden.

1.1.4 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je rozclenéni obrazu na ¢asti, které maji podobnou vlast-
nost, nebo které obsahuji néjaké objekty z redlného svéta. Napiiklad v prvnim
pripadé miize jit o urceni ¢asti obrazu, kterda ma stejny jas a v druhém pripadé
by mohlo jit o ilohu nalezeni ¢asti obrazu, ve které se nachazi snimané vozidlo,
coz bude cilem v této praci. Segmentaci lze chipat jako oddéleni objektu od
pozadi, ale také jako oznaceni ¢asti obrazu s prifazenim oznaceni, co se v dané
oblasti nachazi. V této praci ptjde hlavné o plosnou segmentaci — oznaceni
snimaného vozidla a jeho oddéleni od pozadi. Ptjde tedy o vytvoreni masky,
kterda bude pokryvat dany objekt a oddéli vozidlo od pozadi. Maska se ¢asto
reprezentuje jako dvoutiroviiovy, bindrni, (L = 2) obraz. Pozadi je oznaceno
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1.1. Strojové vidéni

nulou a objekt je oznacen jednickou. Toto oznaceni umoznuje oddélit pozadi
pouhym nasobenim obrazu s maskou po slozkach.

Pti hodnoceni riaznych metod segmentace je tieba zvolit vhodnou metriku,
podle které se hodnoti kvalita segmentace vzhledem k referen¢ni segmentaci —
masce. Casto pouzivanou takovou metrikou je pomér mezi prunikem vysledné
masky a referen¢ni masky a sjednocenim téchto masek. Tento pomér se nachazi
v intervalu (0, 1), kde 0 vyjde v pfipadé, Ze masky nemaji zddnou spole¢nou
¢ast a 1 odpovida presné shodé vysledné masky s referenci. Tato metrika se
¢asto znac¢i IoU — prunik nad sjednocenim (anglicky Intersection over Union)
a existuje i jeji zobecnénd varianta GIoU. [9

Problém segmentace obrazu se da resit mnoha tradi¢nimi postupy a algo-
Zakladni segmentaci lze provést pomoci jednoduchého prahovani, které bina-
rizuje obraz na zakladé porovnani hodnot pixelu se zvolenym prahem. Volba
prahu muze byt ponechina na uzivateli nebo muze byt zvolena automaticky
pomoci néjakého kritéria. Napiiklad Otsuova metoda volby prahu se snazi zvo-
lit prah tak, aby se maximalizoval rozptyl mezi svétlymi a tmavymi plochami.
Dalsi moznosti je adaptivni prahovani, kterd voli jiny prah pro rtzné casti
obrazu. Mezi pokrocilejsi segmentacni techniky jisté patii split & merge seg-
mentace, kterd rekurzivné déli obraz na 4 ¢asti, kvadranty, na zdkladé kritéria
homogenity. Casti poté algoritmus spojuje pokud spojeni danych oblasti ne-
porusuje podminku homogenity. V poslednich letech se k segmentaci ¢asto
pouzivaji kromé tradi¢nich algoritmi neuronové sité. Pristup pomoci deep
learningovych metod nabizi, ve srovnani s tradiénimi metodami, vyssi presnost
a prizpusobivost dané tloze.

1.1.5 Obrazové priznaky

Hledéni obrazovych priznakiu je ¢astym dalsim krokem ve zpracovani ob-
razu po segmentaci. Cilem je nalézt v obraze urc¢ité priznaky a prifadit jim
popisky/oznaceni, které urcuji jejich vlastnosti. Napriklad jednim hledanym
piiznakem mohou byt rohy, at uz objektii nebo pouze segmentovanych ploch.
Nalezenym rohiui lze pritadit popisky, které urcuji jejich vlastnosti, jako jsou
poloha a orientace. [7]

Ackoli neexistuje zaddnd vseobecné prijimand forméalni definice toho, co
je to obrazovy priznak, lze intuitivné povazovat priznak za charakteristicky
atribut nebo popis ,,né¢eho“, co chceme oznacit nebo odlisit. To , néco* se
vztahuje bud’ k jednotlivym objekttim v obraze, k celym obraziim ¢i dokonce
k souborim obrazt. O obrazovych priznacich tedy uvazujeme jako o atribu-
tech, které nam pomohou priradit jedine¢né oznaceni objekttiim v obraze nebo
maji vyznam pfi rozliSovani obrazu nebo celych skupin obrazi. [7]

V této praci se obrazové priznaky pouzivaji zejména k nalezeni korespon-
dujicich bodt v riznym snimcich. Tyto korespondujici priznaky pozdéji slouzi
k odhadu polohy kamery odkud byl snimek potizen. Jisté by se dali nalézt
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1. TEORIE

priznaky jako jsou kola vozidla, dvere, zpétna zrcatka, jejich polohy, orientace
a dalsi informace, ze kterych by pozdéji slo odhadnout polohu celého vozu a
kamery v prostoru. Tento postup by byl pomérné slozity, protoze vyvijet algo-
ritmy pro detekci a oznaceni takto konkrétnich priznaka by bylo nejen casové
narocné, ale také bez zaruky funkcénosti bez slozitého testovani. Pro detekci a
nasledné porovnani se Casto pouzivaji priznaky z algoritmu SIFT, které sice
nemaji tak primou interpretaci, ale jde o ¢asto pouzivanou technologii, ktera
funguje na veliké skale ruaznych snimki.

SIFT

Algoritmus Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) je Siroce uznavany a
vlivny algoritmus pro detekci a popis popis obrazovych v pocitacovém vidéni
a zpracovani obrazu. V roce 1999 jej vyvinul David G. Lowe a pozdéji jej
publikoval ve svém clanku ”Object Recognition from Local Scale-Invariant
Features”[10]. Algoritmus SIFT vynikd v nalezeni a popisu lokalnich ptiznaku
v obrazech, které jsou invariantni vaci zménam méritka, rotace a osvétleni, coz
umoznuje robustni a pfesné porovnavani rtiznych pohledi na stejnou scénu
nebo objekt.

Mezi hlavni vyhody algoritmu SIFT patti jeho invariance vi¢i zménam
méritka, rotace a osvétleni, jakoz i jeho odolnost vii¢i Sumu a malym zméndm
uhlu pohledu. Diky témto vlastnostem se dobfe hodi pro ruzné aplikace, jako
je rozpoznavani objektt, spojovani obrazu a 3D rekonstrukce. Algoritmus
SIFT méa vsak i nékteré nevyhody. Muze byt vypocetné narocny, zejména
pri pouziti na velké obrazy nebo v aplikacich v redlném case. Navic algorit-
mus SIFT neni zcela invariantni vii¢i afinnim transformacim nebo vyraznym
zménam uhlu pohledu, coz miize v nékterych pripadech vést ke snizeni vykonu.
Navzdory témto omezenim zistava algoritmus SIFT zakladni technikou v ob-
lasti pocitacového vidéni a naddle inspiruje vyvoj novych metod detekce a
popisu prvki. Podrobny popis algoritmu, jeho nékolika kroki, 1ze nalézt v |7]
na straniach 881-898.

1.1.6 Ray tracing

Ray tracing je technika pro generovani realistickych obrazi ve virtudlnich
scénach pomoci simulace chovani svételnych paprsku pri jejich interakci s ob-
jekty a prostfedim. Na rozdil od siroce pouzivaného pristupu rasterizace ray
tracing vyuriva vrhani paprski z pozice kamery skrze kazdy pixel vystupniho
obrazu do scény. Barva kazdého pixelu je ur¢ena interakcemi mezi paprsky a
objekty ve scéné, jako jsou odrazy, lomy, rozptyl nebo absorpce. Diky tomu se
ray tracing stal klicovou slozkou pro dosazeni realismu a pohlcujicich zazitka
v aplikacich pocitacové grafiky.

Obliba ray tracingu prameni z jeho schopnosti vytvaret fyzikalné presné
a fotorealistické obrazy pomoci slozitych svételnych efektii a prirodnich jev.

8
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I kdyz je ray tracing v soucCasnosti Casto diskutovanym tématem zejména
v hernim pramyslu, prvni prace na tomto tématu sahaji témér pét desetileti
zpét. [11H13] Od té doby bylo v oblasti pocitacové grafiky vyvinuto mnoho
technik, které maji za cil zrychlit vypocty a algoritmy pro vypocetné naroény
proces ray tracingu.

Hardwarova akcelerace ray tracingu méla vsak jen omezeny tspéch do té
doby, nez byla vydana technologie RTX spole¢nosti NVIDIA v jejich gra-
fickych procesorech architektury Turing. [14] Tato spole¢nost uvedla, ze Tu-
ring hardware obsahuje specidlni, takzvanad RT jddra, kterda urychluji ray tra-
cing. V oficidlnim dokumentu architektury Turing se uvadi, ze jadra RT ob-
sahuji dvé jednotky, které provadéji testy priniku paprsku s bounding-boxy
a s trojihelniky. [15]

Pribuzna technika ray tracingu je ray marching. Metoda byla poprvé
predstavena jako ,sphere tracing® [16], pi které se nepocitd prunik paprsku
s objekty, ale postupuje se v prostoru po jednotlivych krocich. Délku kroku
urcuje takzvana , signed distance function* (SDF), kterd pro kazdy bod v 3D
prostoru urcuje vzdalenost k nejbliz§imu objektu. Scéna je reprezentovana im-
plicitné pomoci této funkce, coz umozinuje zajimavé moznosti jako napriklad
jednoduchou implementaci mékkych stint, spojity prechod mezi objekty a
vykreslovéani fraktdlu a objemu. |17} 18]

1.1.7 Image Based Rendering

Image-Based Rendering (IBR) je technika pocitacové grafiky pro vytvareni
novych pohledi nebo obrazi scény na zakladé sady vstupnich obrazt. Hlavni
myslenkou IBR je pouziti existujicich snimki spolu s pridruzenymi informa-
cemi, napriklad o hloubce nebo poloze kamery, k syntéze novych pohledu
nebo obrazli bez explicitni rekonstrukce tplné 3D geometrie scény. Existuji i
hybridni metody [19], které vyuzivaji 3D modelu i obrazovych transformaci
k ziskédni pozadovaného vysledku.

Metody IBR se pri generovani novych pohledi obvykle spoléhaji na trans-
formace obrazu, michani a dalsi techniky, jejichz cilem je poskytnout vizudlné
koherentni a realistické vysledky. Tyto metody mohou byt uzite¢né zejména
pro virtualni realitu |20], rozsifenou realitu a dalsi aplikace, kde je nutné ge-
nerovat nové pohledy z existujicich dat.

Existuji rizné pristupy k IBR od interpolace a extrapolace pohledt az po
vykreslovani svételného pole (anglicky light field nebo také radiance field).
Kazda z téchto metod ma své vlastni vyhody a omezeni, ale vSechny maji
spoleény cil - syntetizovat nové pohledy na zdkladé existujicich obrazovych
dat. [21] K reprezentaci scény je mozné pouzit ,, plenoptickou funkei® |22, 23],
coz funkce zachycujici veskerou informaci o interakci svétla se scénou.



1. TEORIE

1.2 Neuronové sité

Neuronové sité predstavuji jeden z moznych pristupti umélé inteligence, ktery
byl inspirovan zptsobem, jakym funguje lidsky mozek. Tyto sité se sklddaji
z umélych neuront, které jsou propojeny a tvori hierarchickou strukturu schop-
nou uceni a adaptace. Neuronové sité se staly zdkladnim stavebnim kamenem
pro radu tuspésnych technik strojového uceni, zvlasté v oblasti zpracovani ob-
razu, zpracovani prirozeného jazyka, doporucovacich systémi a mnoho dalsich
aplikaci.

Jednou z hlavnich nevyhod neuronovych siti je jejich obtiznad interpre-
tace. Ackoli neuronové sité casto poskytuji lepsi vysledky nez tradiéni me-
tody, zjistit, jak dospély k danym zavértum, muize byt naroctné. Tento nedo-
statek vysvétlitelnosti muze vést k problémtm pri identifikaci chyb v roz-
hodnutich neuronovych siti. Napriklad v oblasti mediciny, kde je dulezité po-
rozumét divodim za diagndzou stanovenou neuronovou siti, mize byt ne-
dostatek transparentnosti omezenim pri ziskavani divéry lékait a pacientt
v takova rozhodnuti.

Neuronové sité lze rozdélit do nékolika hlavnich kategorii na zdkladé je-
jich architektury a vyuziti. Mezi zakladni typy patii vicevrstvé perceptrony
(MLP), konvoluéni neuronové sité (CNN), rekurentni neuronové sité (RNN)
[24], generativni adversarialni sité (GAN) [|25], autoenkodéry (AE) [26] a trans-
formery [27].

Neuronové sité lze pouzit napriklad i k zakédovani dat — obrazu, textu,
grafy — do reprezentace pomoci predem definovaného poctu ¢isel, tzv. ,,em-
bedding“. Jedna se casto o prevod z disktrétniho prostoru objektti, napiiklad
slov, do spojitého prostoru vektorti. Typickym pozadavkem na embedding je,
aby reflektovali nékteré vlastnosti kdédovanych objekti, napiiklad podobné
slova by méli mit podobné reprezentace. Embedding se vétsinou ziskava po-
moci aplikace predtrénované neuronové sité na data a nasledné extrakce hod-
not v predposleni vrstvé. Embeddingy se hojné se vyuzivaji ve zpracovani
prirozeného jazyka a rekomendacnich systémech.

Vyvoj a vyzkum neuronovych siti pokracuje rychlym tempem, coz vede
neuronovych siti a umélé inteligence obecné v prumyslu a spolec¢nosti. Diky
pokrokium v hardwaru, zejména v oblasti grafickych procesoria (GPU), které
urychluji trénink neuronovych siti, se tato oblast stava stale dostupnéjsi a
efektivnéjsi.

1.2.1 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvé perceptrony jsou zdkladnim typem doprednych neuronovych siti,
které lze pouzit pro ruzné tukoly, jako je klasifikace, regrese nebo zpracovani
signdlu. Vicevrstvé perceptrony se casto také oznacuji jako ,,vanilla“ neuro-
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nové sité. Toto oznaceni zduraznuje fakt, ze se jedna o zakladni typ neuro-
novych siti.

MLP sité se skladaji ze vstupni vrstvy, jedné ¢i vice skrytych vrstev a
vystupni vrstvy. Kazda vrstva obsahuje sadu neuront, pricemz vstupni vrstva
prijima data a vystupni vrstva vytvaii koneény vysledek. Neurony v kazdé
vrstveé jsou propojeny se vSemi neurony v sousednich vrstvach prostiednictvim
vazenych spojeni reprezentovanych maticemi. Vahy mezi neurony jsou do-
plnény o tzv. bias, ktery pomaha modelovat vztahy v datech a vyporadat se
s pritomnosti 0 na vstupu. Na soucet skalarni souc¢inu hodnot vstupujicich
neuronu s odpovidajicimi vahami je spolu s biasem se aplikuje tzv. aktivaéni
funkce, ktera do modelu vnasi nelinearitu. Volba aktivacni funkce muze zaviset
na pozici neuronu v siti, iloze a dalsich faktorech. Béhem trénovani se vahy (a
bias) upravuji pomoci uciciho algoritmu, jako je napriklad zpétné sifeni chyby
|7, 28] tak, aby se minimalizoval rozdil mezi predpovédmi modelu a referenci.

1.2.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou specializovanym typem modelu hlubokého
uceni urceného ke zpracovani dat v miizce, napriklad obrazi, ¢imz se lisi
od tradic¢nich vicevrstvych perceptront, které zpracovavaji vektorova data.
Klicovy rozdil mezi CNN a MLP spociva v jejich architektuie. CNN se skladaji
z konvolucnich vrstev, tzv. pooling vrstev a plné propojenych vrstev. Casto
se pouzivaji v tlohach, jako je rozpoznavani obrazi, segmentace obrazu nebo
detekce objekti.

Konvoluéni vrstvy aplikuji na vstupni data ucici se filtry v pomoci po-
suvného okna. Témito filtry model ziskava lokdlni prostorové vzory. Poo-
ling vrstvy zmensuji rozméry map piiznaki, které se ziskali z konvoluc¢nich
vrstev. Plné propojené vrstvy, obvykle umisténé na konci sité, se pouzivaji
pro klasifika¢ni nebo regresni tlohy. Vyuzitim téchto vrstev v hierarchické
strukture se konvolu¢ni neuronové sité mohou naucit robustni a transla¢né
invariantni funkce pro ziskani priznaku, coz je ¢ini obzvlasté vhodnymi pro
aplikace pocitacového vidéni a rozpoznavani vzort.

Jednim z prvnich tspésnych aplikaci konvoluénich neuronovych siti, které
vyuzivaly uceni zalozené na zpétném Siteni chyby, bylo rozpoznavani rucné
psanych ¢islic. [29] V tomto prukopnickém ¢lanku se autori zaméfili na roz-
poznani ¢islic postovnich smérovacich ¢isel, ktera byla pouzivana v Postovni
sluzbé Spojenych statt americkych. Diky tspésnému nasazeni konvolucnich
neuronovych siti v této tloze byl polozen zdklad pro dalsi vyzkum a vyvoj
v oblasti pocitacového vidéni a strojového uceni.

Na obrazku(1.2]je vizualizovany rozdil mezi plné propojenou vrstvou a kon-
voluéni vrstvou. Z obrazku je patrny velky rozdil v poctu parametri, které
vrstva obsahuje. U plné propojené vrstvy je pocet parametrua zavisly na poctu
vstupnich a vystupnich neuronti, kdezto u konvoluéni vrstvy je pocet para-
metri vrstvy zavisly pouze na velikosti ucicich se filtri. U konvoluénich vrstev
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Obrézek 1.2: Plné propojend vrstva vs. konvolu¢ni vrstva. a) Plné propojend
vrstva s vahami spojujici vSechny neurony z s neurony h. b) Matice vah plné
propojené vrstvy obsahujici 36 hodnot. ¢) Konvoluéni vrstva s velikosti filtru 3.
d) Zobrazeni matice vah jak by vypadala vyobrazena jako v pripadé b. Matice
obsahuje 16 hodnot, ale pouze 3 unikatni. e) Konvoluéni vrstva s velikosti filtru
3 a parametrem stride rovnym 3. f) Obdoba obrazku d pro jiné parametry
konvoluéni vrstvy. Obrazek nezobrazuje bias. Zdroj:

jsou matice vah fidké a hodnoty se v nich opakuji. V praxi se vSak tato velka,
byt ¥idka, matice nepouziva.

1.2.3 U-Net a U2-Net

U-Net je architektura konvoluéni neuronové sité specidlné navrzené pro tlohy
segmentace obrazu. Poprvé ji predstavili Olaf Ronneberger, Philipp Fischer
a Thomas Brox ve svém clanku z roku 2015 s nazvem ,,U-Net: Convolutio-
nal Networks for Biomedical Image Segmentation®. Hlavni motivaci pro
vznik sité U-Net bylo umoznit presnou a efektivni segmentaci biomedicinskych
obrazil, zejména v pripadech, kdy je mnozstvi anotovanych trénovacich dat
omezené. Sit U-Net byla piivodné navrZzena k feseni tiloh segmentace biome-
dicinskych obrazi, ale diky své efektivité byla tato architektura upravena a
pouzita v ruznych dalSich tlohach segmentace obrazu v ruznych oblastech.

Architektura sité U-Net pripominéd pismeno ,,U“, z ¢ehoz pochazi i jeji
nazev. Sit U-Net se skladd ze dvou hlavnich ¢4sti: kodéru (anglicky encoder)
a dekodéru (anglicky decoder). Celkova struktura sité je symetrickd. Kodér a
dekodér jsou propojeny v nékolika castech. Vystup konvoluéni vrstvy kodéru
se stava ¢asti vstupu odpovidajici vrstvy dekodéru.

U2-Net, téZ nékdy oznacovana U2-Net, je architektura hlubokého uceni
urcend pro tlohy detekce a segmentace vyznacnych objektu (anglicky salient
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object detection). V roce 2020 ji piedstavili Qin et al. v ¢lanku s ndzvem ,, U2-
Net: Going Deeper with Nested U-Structure for Salient Object Detection®. [31]
U2-Net je model pro zpracovani obrazu, jehoz cilem je identifikovat a zvyraznit
relevantni pozadi.

Architektura sité U2-Net je zaloZena na vnorené struktufe odpovidajici
tvaru pismene ,, U“. Sif je rozsifenim architektury U-Net. Vnofens struktura
v U2-Net se skladéd z nékolika malych hierarchicky usporadanych U-Net siti,
coz modelu umoznuje zachycovat a zpracovavat prvky v riznych méfitkach a
urovnich abstrakce.
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KAPITOLA 2

Souvisejici prace

Tato kapitola je zaméfena na prozkoumdani a predstaveni klicovych c¢lanku
a publikaci, které souvisi s tématem této prace, aby ¢tendr mohl ziskat Sirsi
kontext a pochopeni souvisejicich vyzkumnych oblasti. Pfehled zahrnuje nejen
pristupy a techniky, které byly pouzity v souvisejicich oborech, ale také se
zameéruje na aktudlni a inovativni technologie, zvlasté v oblastech segmentace
obrazu a modelovani scény.

Kapitola je strukturovana do nékolika sekci, které postupné pokryvaji
ruzné aspekty souvisejicich praci. Kazda ¢ast se zaméruje na urcity problém,
jako je homogenizace a vylepseni obrazu, segmentace obrazu a modelovani
scény s vozidlem. Timto zptusobem je ¢tenari poskytnut koherentni a logicky
prehled nad souvisejicimi pracemi. V zavéru této kapitoly je zminéno nékolik
zajimavych publikaci, které jsou blizké tématu této prace, avsak se nepiimo
nehodi pro vysledné reseni. Tyto prace jsou zminény pro uplnost a podporu
dalsiho vyzkumu.

V nésledujici kapitole budou predstavené technologie analyzovany, zhod-
noceny a jejich relevantni aspekty budou zvazeny ve vysledné implementaci,
aby bylo dosazeno optimalniho feseni problému zkoumaného v této praci.

2.1 NPEA

Clének "Naturalness Preserved Enhancement Algorithm for Non-Uniform Illu-
mination Images”[32] predstavuje novou techniku vylepseni obrazu s dirazem
na zachovani prirozeného vzhledu. Na zacatku autori definuji metriku, podle
které, dle jejich slov, lze objektivné urcit zachovani prirozenosti vzhledu ob-
razu. V druhé casti jsou pak popsiny dvé transformace, které dohromady
tvoii algoritmus pro vylepSeni snimkii. Predstaveny algoritmus NPEA ma za
cil zlepsit vzhled u obrazii s neuniformnim osvétlenim.

Hlavni myslenka algoritmu je rozdélit vstupni obrizek na dvé slozky —
osvétleni a odrazivost. Postupnymi dpravami se slozky vylepsi a nakonec se
opét slouci do jednoho obrazu. Algoritmus se sklada z nédsledujicich ¢asti:
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2. SouvisEJici PRACE

Obréazek 2.1: Zobrazeni dekompozice obrazu na slozku osvétleni a odrazivosti
v NPEA. a) ptvodni obrazek b) osvétleni/iluminance L, c) odrazivost R

Zdroj:

1. Ziskani intenzity v obraze vztahem L(x,y) = max.c g5y [°(7,y).
Osvétleni pro dany pixel (z,y) se spocita jako maximalni hodnota pres
barevné kanaly v daném pixelu obrazu 1.

2. Odhad osvétleni (iluminance). V tomto kroku autori prichdzeji s novym
pristupem, odlisnym od pouziti Gaussovych nebo bilaterarnich filtra.
Definuji ,, Bright-Pass Filter, ktery, na rozdil od ostatnich filtrt, bere
v potaz pouze okolni pixely, které jsou svétlejsi. Aplikaci filtru na inten-
zitu z prvniho kroku vznikne iluminance L, = BPF[L(x,y)].

3. Ziskani odrazivosti pomoci ziskaného osvétleni. Autori se odkazuji na te-
orii Retinex a vypocitaji odrazivost pro kazdy kandl jako R(x,y) =
I¢(z,y)/Ly(z,y). Obrazek ukazuje moznou dekompozici obrazu.

4. Nasledné tuprava osvétleni pomoci mapovéani histogramu. Nejprve se na
osvétleni aplikuje funkce logaritmus L4 (x,y) = log(L,(x,y) + €) a poté
mapovani histogramu na zakladé statistik o poc¢tu a intenzitach pixelt
v obraze. Toto mapovani autofi nazyvaji jako ,,Bi-Log“ transformaci.
Aplikaci této transformace se ziskd iluminance L,,(z,y), kterd se pak,
opét podle teorie Retinex, spoji s odrazivosti R(z,y) a vyjde vysledny
vylepseny obrazek.

2.2 LIME

Metoda LIME z clanku ,, LIME: Low-Light Image Enhancement via Illumi-
nation Map Estimation“ se soustfedi na vylepseni obrazu zachyceného
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pri nizkych svételnych podminkéch. Tento ¢lanek opét stavi na teorii Reti-

nex. Zakladni princip je stejny jako u NPEA, tedy nejprve odhad iluminance

pomoci maxima pres barevné kandly a nésledné vylepseni tohoto odhadu.
Autori navrhuji optimaliza¢ni problém

min | T — T3 + oW o VT,

kde T oznacuje prvotni odhad osvétleni, || - ||z a || - |1 oznac¢uji Frobeniovu
a ¢1 normu, W je matice vhodné zvolenych vah a Regenim tohoto problému
se ziské ,, vhodna“ mapa osvétleni T, pomoci které se nasledné obrazek upravi
pouhym délenim po slozkach puvodniho obrazku. Autofi navrhuji 3 rizné stra-
tegie volby matice vah W, se kterymi néasledné provadi experimenty. V ¢lanku
jsou popsény dva algoritmy pro feSeni navrzeného algoritmu, prvni presny a
druhy rychlejsi vyuzivajici aproximaci. Pfesné fungovani metody LIME lze
najit v ¢lanku nebo také v neoficidlni implementaci [35].

Clének ,, A Spatial-Frequency Domain Associated Image-Optimization Me-
thod for Illumination-Robust Image Matching” [36] stavi na metoddch NPEA
132] a LIME [35] a nasledné je porovnava. Hlavnim cilem tohoto ¢lanku je upra-
vit obrazy s nevhodnym osvétlenim tak, aby byly vhodné pro néasledné pouziti
v oblasti fotogrammetrie a konkrétné pro tlohu zvanou , image matching* —
porovnani a registraci obrazi na zakladé podobnosti obrazovych priznaku
v nich. Predstaveny algoritmus se skldada ze dvou hlavnich c¢asti. Nejprve
se u vstupniho obrazu sjednoti osvétleni pomoci analyzy v prostorové ob-
lasti obrazu a adaptivni gama korekce, coz se jevi jako vhodnd metoda [37].
Druhym krokem je dekompozice na osvétleni a odrazivost a nésledné vy-
lepseni obrazovych priznaki pomoci filtrace ve frekvenénim prostoru obrazu.
Autori nasledné porovnavaji predstavenou metodu s predstavenymi techni-
kami NPEA a LIME, aby demonstrovali ti¢innost navrzeného algoritmu.

2.3 SAM

V oblasti segmentace obrazu prinasi ¢erstvou inovaci ¢lanek nazvany ,, Segment
anything®* [38], ve kterém je prezentovian model ,, Segment anything model“
(zkrdcené SAM). Tento ¢lanek byl publikovan autory z Meta AI Research
v dubnu 2023 a predstavuje novou tlohu, novy model a dataset pro segmentaci
obrazu. Autofi ¢erpali inspiraci z velkych jazykovych modelu (anglicky large
language model — LLM) [39], které v posledni dobé zazivaji zna¢ny rozmach.

Cilem autoru je vytvorit ,,zdkladni model“ [40] pro segmentaci, ktery bude
predtrénovan na siroké skéle obrazt a umozni segmentovat nové obrazky a ge-
nerovat pro né masky na zakladé uzivatelského vstupu. Tento vstup ¢i dotaz
(prompt) muze nabyvat mnoha podob, od jednoho nebo vice bodu v obraze,
pres ohranicujici obdélnik vytycujici oblast s objektem, az po specifikaci ob-
jektu nebo oblasti uréené k segmentaci pomoci textu.
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dekodér masky
kodér obrazu — 1 1 T

CNN kodér dotazu

obrazovy

embedding maska  body obdelnik text

Obréazek 2.2: Prehled modelu SAM. Zdroj:

Dalsim pozadavkem na model je schopnost vyporadat se s nejednozna¢nym
oznacenim masky. Napriklad pouhy jeden bod na obrazku s ¢lovékem miize
oznacovat kus obleceni nebo pfimo celou osobu. Model by mél byt schopny
pracovat s touto nejednoznacnosti a vratit spravnou masku pro alespon jednu
z moznosti.

Model SAM se sklada ze tii ¢asti, které se vychézeji z modeli typu trans-
former 42]. Tyto asti zahrnuji kodér obrdzku, kodér vstupu specifikujict
pozadovanou masku a dekodér masky. Hlavnim tkolem kodéru obrazku je
vytvorit obrazovy embedding, ktery je dostatecné univerzalni a nezavisly na
konkrétni vystupni masce. Kodér vstupu generuje embedding pro popis masky
zadané uzivatelem. Timto zpltsobem unifikuje cely proces dotazovéani, coz
umoznuje pridani dalsich zptisobti popisu masky bez nutnosti zadsadnich zmén
v zbytku modelu. Posledni ¢asti je dekodér masky, jehoz tikolem je rychle vyge-
nerovat odpovidajici masku na zakladé obrazového embeddingu a embeddingu
dotazu. Autori kladou vysoké naroky na rychlost predikce masky. Generovani
masky by mélo trvat zhruba 50 ms. Hlavni myslenka spoc¢iva v tom, Ze obrazek
se zpracuje pouze jednou a nasledné se uzivatel mize opakované dotazovat,
¢imz se ¢asoveé rozlozi naroctnost kédovani obrazu. Znazornéni modelu a jeho
jednotlivych ¢asti 1ze vidét na obrdzku [2.2]

Clanek je pomérné rozsahly a detailni, avsak zaroven dobfe ¢itelny a sro-
zumitelny. Na tvod predstavuje problém, ktery se pokousi resit, popisuje ar-
chitekturu modelu a metody ziskavani dat pro trénink. Autofi se zamétuji na
zodpovédny pristup, a proto ¢lanek zahrnuje analyzu reprezentace obrazki
z hlediska ruznych aspektu, jako je férové zastoupeni spoleCnosti, pricemz
berou v tvahu pohlavi, rasu a vék. Déale jsou rozebrany ruzné zero-shot ex-
perimenty, podobnych jako u modelu CLIP . Tyto experimenty ukazuji
zietelny potencidl modelu SAM v praxi. V priloze jsou detailni informace
o implementaci modelu a dalsich aspektech ¢lanku, které poskytuji uceleny a
komplexni pohled na dané téma.
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2.4 LLFF

Clanek ,Local Light Field Fusion: Practical View Synthesis with Prescriptive
Sampling Guidelines* (LLFF) [44] se zaméfuje na zachyceni a nasledné rende-
rovani scén z realného svéta, jedna se tedy o IBR. Autofi predstavuji jedno-
duchou a robustni metodu pro vykreslovani novych pohledi scény, ktera byla
zachycena pomoci nékolika snimkd z mobilniho fotoaparatu. Dalsi vyhodou
predstaveného pristupu je jeho jednoduchost v generovani novych pohledu.
Po zpracovani snimku jsou operace pro generovani pohleda velmi jednoduché
a proto je lze provadét v redlném case. Pro ticely demonstrace autori pripravili
mobilni aplikaci, ktera uzivateli pomaha spravné nasnimat scénu a nasledné
mu umoznuje prohlédnout si nasnimanou scénu po zpracovani snimku.

Prvnim krokem v procesu zpracovani snimku je odhad pozic kamery pro
jednotlivé snimky. Autori v ¢lanku vyuzivaji software COLMAP, ktery imple-
mentuje algoritmy pro rekonstrukci 3D scény z 2D snimki, které by se dali
rozdélit na dvé ¢asti. Prvni — , Structure from Motion“ (SfM) — se zabyva
vypocCtem pozic a paramatri kamery ze snimkia. Vystupem je navic pomérné
ridké reprezentace scény pomoci bodu. Druhd kategorie je ,, Multi-View Ste-
reo“ (MVS), které bere na vstupu vystup SfM, zahusti reprezentaci body a
vznikne tzv. ,,dense point cloud“. [45| |46]

Po ziskani informaci o polohach kamer snimki je tfeba snimky upravit
a udélat z nich vicevrstvé obrazky tzv. MPI (anglicky MultiPlane Images).
[47] Tyto obréazky jsou reprezentaci dané scény pomoci nékolika obrazi, kde
kazdy odpovida urcité hloubce / vzdalenosti od kamery. K tomu se vyuziva tii-
dimenzionalni konvoluéni neuronové sit, diky které se miiZze dynamicky ménit
pocet vrstev v jednom MPI. Obrazek [2.3|ukazuje mozny vstup a vystup tohoto
procesu.

Generovani novych pohledi z predzpracovanych MPI spoc¢iva kombinaci
nékolika MPI a aplikaci perspektivnich transformaci. Nejdiive se na jednotlivé
pohledy aplikuje perspektivni transformace a poté jsou sousedni MPI michany
tak, ze se informace z okolnich pohledi doplniuje na mista, kterd byla v zakrytu
pro puvodni kameru.

Kromé hlavnich autort, Bena Mildenhalla a Pratula Srinivasana z Kali-
fornské univerzity v Berkeley, se na tomto ¢lanku podileli dva autori z firmy
Fyusion. Tato firma je zminéna z duvodu svého zaméieni a zejména sluzby
Auto3D, ktera se snazi resSit podobny problém jako je zadani této prace. Tato
sluzba se snazi fesit podobny problém jako je zadani této préace, avSak feseni
problému, dle mého prizkumu, je rozdilné. Bohuzel se mi nepodarilo zjistit
jak presné sluzby této firmy funguji.
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Obréazek 2.3: Znazornéni rozdéleni obrazu na vrstvy do MPI pomoci 3D kon-
volu¢ni neuronové sité. Zdroj:

2.5 NeRF

Neural radiance fields (NeRFs) predstavuji inovativni pristup k reprezentaci
a vykreslovani 3D scén, ktery vyuziva silu hlubokého uceni k modelovani
slozité struktury svétla a geometrie ve scéné. ,, Zarivé pole“ (anglicky radi-
ance field) je spojitd péti-dimenzionalni funkce, jejimz vystupem je zativost
vyzafovand v kazdém sméru (0, 1) a v kazdém v bodé (z,y, z) prostoru a hus-
tota, ktera funguje jako prithlednost, ridi kolik zarivosti se nahromadi v pa-
prsku prochézejicim bodem (z,y,z). NeRF se snazi tuto funkci modelovat
pomoci plné propojené neuronové sité (MLP) na zdkladé snimku pofizenych
z dané scény.
P1i vykreslovani NeRF z daného bodu se:

1. ziskd nékolik bodt v 3D prostoru podél paprsku z kamery pomoci me-
tody ray marching,

2. pouziji ziskané body spolu se smérem pohledu kamery jako vstup do
neuronové sité, které vygeneruje barvy a hustory,

3. na ziskand data aplikuji techniky vykreslovani objemu (anglicky volume
rendering) pro ziskdni findlniho obrazu.

Protoze je tento proces prirozené diferencovatelny, lze model optimali-
zovat pomoci metod gradientniho sestupu pomoci minimalizace chyby mezi
vstupnimi snimky a jim odpovidajicimi vykreslenymi obrazy. Minimalizaci
této chyby pies nékolik rtiznych pohledii nuti sit modelovat a predikovat ko-
herentni model scény pomoci prifazovani spravnych hustot a barev na mista,
kde se ve skutecnosti vyskytuji objekty nasnimané scény. Na obrazku je
vyobrazeny cely proces vykresleni scény a vypocet chyby.
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Obrazek 2.4: Ukédzka vykreslovani NeRF a diferencovatelnosti celého procesu.
Obrazky a-c odpovidaji bodim 1-3 seznamu pro vykresleni NeRF. Obrazek
d je pouze ilustraci vypoctu chyby mezi vykreslenou barvou a skuteénosti
(anglicky ground truth — g.t.) Zdroj: [1]

Tento ¢lanek vytvoril se stal inspiraci nejen pro mnoho vyzkumnych sku-
pin, ale také firem, které zacaly prozkoumévat moznosti této technologie. Po
zverejnéni tohoto c¢lanku vzniklo mnoho riznych implementaci navrzeného
algoritmu s rtiznymi specializacemi. Jedna velmi pusobivd a ocenovand im-
plementace prisla od vyzkumného oddéleni spole¢nosti NVIDIA. Clének ,, In-
stant Neural Graphics Primitives with a Multiresolution Hash Encoding® [4§]
ziskala ocenéni nejlepsiho ¢lanku na zndmé konferenci SIGGRAPH. Tato im-
plementace urychlila u¢eni modelu az o 3 fady. Zrychleni se jim povedlo diky
specializovanym algoritmtim pro rendering, upraveni implementace neuronové
sité primo pro hardware a vylepsenému kédovani vstupnich dat. Toto zrychleni
umoznuje trénovani modelu v fadu minut a nasledné vykreslovani v redlném
case. Kromé vyrazného zrychleni modelovani i vykreslovani autori prisli i
s moznosti reprezentovat jiné graficka primitiva jako jsou obrazky, SDF nebo
objemy pomoci neuronovych siti. Tim se vSak tato prace nebude zabyvat.

Kromé zminéné implementace od spolecnosti NVIDIA by bylo vhodné
upozornit na nékolik dalsich variant odvozenych z puvodniho ¢lanku. Clanek
,NeRF in the Wild: Neural Radiance Fields for Unconstrained Photo Collecti-
ons“ [49] se zabyva modelovanim scén s ruznymi svételnymi podminkami
v ramci souboru snimku. Pro FeSeni tohoto problému autori zavadéji kédovani
svételnych podminek, coz také umoznuje ménit osvétleni v latentnim prostoru
béhem renderovéni. Diky tomu lze ziskat snimky stejné scény pri rtznych
svételnych podminkach, jako jsou napriklad denni svétlo, veéerni zafe ¢i no¢ni
osvétleni.

Dalsi zajimavy ¢lanek, ktery je velmi prakticky zaméreny, je ,, Block-NeRF":
Scalable Large Scene Neural View Synthesis [50] od spoleénosti Waymo,
kterd diky této technologie renderuje celé ¢tvrti mést pro uceni algoritmu
autonomnich aut. Clének , Mip-NeRF: A Multiscale Representation for Anti-
Aliasing Neural Radiance Fields* [51] od vyzkumniku z Google se zaméruje
na problém anti-aliasingu pfi renderovani v ruznych méritkach a rozlisenich
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Obrézek 2.5: Ilustrace diferencovatelného renderovani. Zdroj: [55]

jedné scény. Rozdilna reprezentace ,,zarivych poli, kterd nevyuziva neuro-
novych siti, je predstavena v ¢lanku ,, TensoRF: Tensorial Radiance Fields®
[52]. Zde je objem reprezentovan pomoci 4D tensoru, pro ktery je hledan
vhodny rozklad na nékolik tensoru nizsich fadt. Dokonce vznikl i open-source
projekt ,, nerfstudio”, ktery umoznuje pouzit nékolik ruznych implementaci a
metod NeRF. [53]

2.6 Mitsuba

Mitsuba 3 [54] je védecky zaméfeny renderovaci software v Pythonu, ktery
se zaméfuje na fyzikalné zalozené renderovani. Dokéze simulovat polarizaci
svétla a pocitat s barvami jako spektrem elektromagnetického zareni misto
pouhych slozek RGB. Mitsuba implementuje nékolik rtiznych druhii vykres-
lovani zalozenych na ray tracingu. Diky backendu Dr.Jit mtze vykreslovani
béZzet bud na CPU i na GPU v zavislosti na volbé uZivatele. Dal${ schopnosti
tohoto softwaru je automatické derivovani pti vypoctu. Uz tak dost rozsdhlou
funkcionalitu lze obohatit pomoci tzv. plugint.

Pravé diky automatického vypoctu derivace a celkové diferencovatelnosti
celého procesu vykreslovani lze fesit problémy inverzni k renderingu pomoci
techniky zvané ,, diferencovatelné renderovani. Ta popisuje vykreslovaci algo-
ritmus jako funkci f(x), kterd prevadi vstup x — popis scény — na vystup y
— vykresleny obraz. Funkce f je pak derivovana pro ziskani fi%’ ¢imz se ziska
aproximace prvniho fadu jak pozménit vystup y pomoci zmény vstupnich pa-
rametri . Dohromady s diferencovatelnou objektivni funkei g(y) lze pouzit
optimaliza¢ni algoritmy vyuzivajici gradient k nalezeni parametri scény, které
vylepsi vysledek objektivni funkce. Lze tedy ,,end-to-end“ trénovat reprezen-
taci scény na zdkladé referencnich snimku. [55]

Pokud je prakticky mozné scénu reprezentovat pomoci nékolika parametri,
parametrizovat ji, 1ze vyuzit algoritmu jako je stochasticky gradientni sestup
nebo Adam [2§] pro nalezeni vhodnych hodnot. Jednoduchy piiklad je od-
had orientace objektu na obrazku, kde scénu tvori objekt a parametry tvori
orientace v prostoru — 4 ¢isla pro rotaci ve 3D prostoru. Na obrazku je
znazornény prubéh optimalizace parametri scény. Neni tieba omezovat se
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Obréazek 2.6: Prehled modelu pro reprezentaci a generovani textury.
Zdroj: [56]

Point Cloud

pouze na zakladni parametry jako polohu, orientaci nebo barvu, ale je mozné
hledat reprezentaci objemu podobné jako u NeRF nebo optimalizovat povrch
sklenéné desky pro ziskani konkrétniho tvaru a vzhledu kaustiky pfi nasviceni.
Tento vypocet je ovsem velmi vypocetné narocny, protoze uz samotné vykres-
lovani je pomérné slozity proces.

2.7 Ostatni prace

Velmi zajimavy clanek je ,, Texture Fields: Learning Texture Representations
in Function Space* [56], ktery predstavuje novou techniku reprezentace a ge-
nerovani textur pro 3D objekty. Textury se generuji z 3D modelu a latentni
reprezentace vzhledu, kterd muaze vzniknout napriklad z pouze jednoho snimku
modelu v redlném svéte.

Clének je velmi zajimavy i z technické stranky, protoze se jednd ensemble
nékolika riiznych neuronovych siti. Reprezentace textury je zalozena na tipravé
architektury konvoluéni neuronové sité ResNet [3]. Pii generovani nové tex-
tury je pouzit variaén{ autoenkodér [57] a upravend sit GAN [9]. Obrazek
zobrazuje propojeni celého modelu. Vysledné textury pfi pouziti pouze jed-
noho snimku jsou vyborné, ale nutnost presného 3D modelu pro generovani
textury znemoznuje pouziti této techniky pro reseni v této praci.

Ekvalizace histogramu obrazu je pomérné popularni, jednoduchd a hlavné
efektivni technika pro dpravu obrazu. |58] Ekvalizace histogramu je proces,
pri kterém se méni intenzita pixeli v obraze, tak aby vysledny histogram co
nejlépe odpovidal rovnomérnému rozdéleni. V ¢lanku [59] autori zobecnuji
tuto metodu zvyseni kontrastu pomoci parametrizace.

Podobné technika ekvalizaci histogramu je specifikace histogramu (an-
glicky histogram matching). U této techniky se neupravuje histogram tak,
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aby mél rovnomeérné rozdéleni, ale tak aby odpovidal histogramu jiného ob-
razu. Tato technika se pouziva na sjednoceni ¢asti obrazu nebo dvou obrazt.
V ¢lanku |60 se autori autofi vydali opa¢nym smérem a pouzili tuto techniku
pro augmentaci dat pro nesupervizované uceni.
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KAPITOLA 3

Analyza

V této kapitole jsou rozebrany predstavené technologie a metody pro feseni
této prace. Jednotlivé metody jsou priblizeny a doplnény o pripadné vyhody a
nevyhody. Uplné prvnim krokem pro modelovani vozidla, jesté pred jakymkoliv
zpracovanim, je jeho nasniméni. Kvalita provedeni tohoto kroku urcuje kvalitu
naslednych ¢asti a celkového vysledku.

Nespravné provedené snimani scény muze vyznamné zkomplikovat ¢i do-
konce znemoznit dalsi zpracovani a nasledné modelovani vozidla. Je proto
dilezité prozkoumat vhodné metody pro fotografovani vozidla. P¥i snimani
je nutné nastavit vhodné parametry, jako naptiklad clonové ¢islo, ohnisko-
vou vzdalenost, citlivost ISO ¢i expozicni dobu. Dal$i moznosti snimani scény
je nefotit jednotlivé snimky, ale natacet video, ze kterého se nasledné ziskaji
snimky v daném intervalu. Tato moznost je sice jednodussi na zisk obrazu,
ale neumoznuje jednoduchou kontrolu kvality snimki piimo pfi snimani. Ne-
vhodné vybrané snimky mohou byt rozmazané a neostré.

Nastaveni parametri by mélo byt stejné pro cely soubor snimkt jednoho
vozidla. Je tedy dulezité nastavit parametry tak, aby snimky nebyly prilis
podexponované nebo preexponované. Spravné nastaveni parametrii se bude
lisit v zavislosti na snimaném objektu, okolnim prostiedi a konkrétnim foto-
aparatu. Nicméneé existuje nékolik obecnych pravidel pro adekvatni sniméni.
Clonové ¢islo by mélo byt vysoké, coz zajisti vétsi hloubku ostrosti, tedy ostré
popredi i pozadi. Pro extrakci priznakil a nasledny odhad pozice kamery je
nezadouci rozmazané pozadi, ackoliv snimky mohou esteticky vypadat lépe.

Dalsim parametrem pro volbu je ohniskova vzdalenost. Nastaveni ohnis-
kové vzdalenosti tizce souvisi s volbou vhodné vzdalenosti kamery od vozidla
pri sniméni. Na obrazku je zobrazen vliv zmény ohniskové vzdélenosti
(a vzdalenosti kamery od objektu) pii zachovani zdanlivé velikosti objektu
v obraze na proporce a celkovy vzhled objektu. Lze si vSimnout, ze obrézek d)
vypadd protazené, zatimco na obrazku a) jsou proporce prirozenéjsi. Tento jev
je zpusoben rtiznymi poméry vzdalenosti predni a zadni ¢asti vozu od kamery.
Obréazek a) byl focen s ohniskovou vzdélenosti 75 mm ze vzdalenosti 15 metru
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a) b) c) d)

Obrazek 3.1: Ukazka vlivu rtiznych ohniskovych vzdalenosti na zménu obrazu.
Ohniskové vzdalenosti: a) 75 mm b) 50 mm c¢) 35 mm d) 24 mm

a obréazek d) s ohniskovou vzdélenosti 24 mm ze vzdélenosti 5 metru. To zna-
mend, ze na obrazku d) je zadni ¢dst témér 2x déle od kamery nez predni
¢ast, zatimco u obrazku a) je tento koeficient pfiblizné 1,2. Problém nasta-
veni velké ohniskové vzdalenosti je vsak potreba velkého volného prostoru pro
fotografovani.

Citlivost ISO by méla byt nizka, protoze zvysuje Sum v obraze. Je treba
dbat na to, aby intenzita odleski nebyla prilis silnd a naopak nékteré c¢asti
vozu nebyly prilis tmavé. Jelikoz snimany vz je staticky, expozicni ¢as zavisi
pouze na expozici snimku a schopnosti udrzet kameru (nebo ji umistit na
stativ) tak, aby snimky nebyly rozmazané. Pocet a pozice snimki vozidla
jsou také dulezité pro spravné modelovani, coz je zkoumano v nasledujicich
kapitolach. Dalsim aspektem snimani je osvétleni, které je rozebrano v dalsi
¢asti.

3.1 Homogenizace osvétleni

Homogenizace obrazu je proces, pri kterém se upravuje nebo transformuje
vzhled obrazu takovym zpisobem, aby byl jednotnéjsi nebo konzistentnéjsi.
Pouziva se obvykle za ucelem snizeni rozdili v osvétleni, barvé nebo texture.
Vhodna homogenizace obrazu miize pomoci zlepsit kvalitu nasledného zpra-
covani obrazu, jako je hledani priznakl, rozpoznavani objektd a segmentace
obrazu. V této praci jde hlavné o vylepseni a sjednoceni osvétleni v obraze.
Vysledné feseni mé realisticky zachycovat vzhled vozidla tudiz zména odstinu
barvy neni zadana.

Obrézek [3.2] zobrazuje rozdil ve vzhledu laku pii pfimém a nepiimém
osveétleni. Na obrazku jsou snimky modelu ,, speedshape®, na které je nanesena
barva. Tyto modely se pouzivaji jako ukédzky lakt, protoze pripominaji tvar
vozidla a umoznuji posoudit vzhled v riznych thlech pohledi najednou. To
je naptiklad vyhodné u specidlnich pigmentt, které méni barvu na zakladé
thlu pohledu a osvétleni. Levy sloupec obrazku jsou snimky pod pfimém
osvétlenim a pravy sloupec jsou snimky pod nepfimém osvétleni. U primého
osvétleni si lze vSimnout vyraznych odleskt. Zaroven tyto snimky obsahuji
vyssi rozdil mezi nejsvétlejsim a nejtmavsim. Pro eliminaci odlesku, které
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c) d)

Obréazek 3.2: Porovnani vzhledu autolakt pod pfimém a nepiimém osvétlenim.
a,b) chromovy pigment c,d) oranzovy pigment

se méni v zavislosti na thlu pohledu je tedy vhodné porizovat snimky pod
rozptyleném svétle, v otevieném prostoru pii zatazené obloze.

Existuje mnoho riznych typt a metod homogenizace obrazu. Seznam nize
ilustruje riznorodost pristupt k této problematice.

o Ekvalizace histogramu. Tato metoda je velmi jednoduchd, avsak efek-
tivni. Ekvalizace histogramu se snazi zménit rozdéleni intenzit v obraze
tak, aby bylo stejné jako uniformni rozdéleni. Touto transformaci se
sjednoti jas a zvysi kontrast obrazu. Pomahda snizit vliv nevhodnych
svételnych podminek a zvysuje viditelnost detailtt v obraze. Vyhodou
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této transformace obrazu je absence parametri, které je treba nastavo-
vat nebo ménit. 7]

o Adaptivni ekvalizace histogramu. Adaptivita spoc¢iva v ekvalizaci histo-
gramu v ramci posuvného okna, namisto ekvalizace jednoho globalniho
histogramu pro cely obraz. Nova hodnota intenzity v pixelu je upravena
na zakladé lokdlniho histogramu, ktery je pro kazdy pixel jiny, ¢imz
se zvySuje vypocetni narocnost. Parametrem této transformace je veli-
kost posuvného okna. Adaptivni ekvalizace histogramu zvysuje lokalni
kontrast, coz v nékterych pripadech muze vypadat nepfirozené. [59)

o Metody na zékladé teorie Retinex. [33] Tyto metody se snazi rozdélit
obraz na ¢ast s iluminanci a odrazivosti. Metody, jako napriklad ,,single-
scale retinex, , multi-scale retinex“ [61] a jiz pfedstavené NPEA [32]
a LIME [34], se snazi odhadnout slozku s osvétlenim, kterou nasledné
upravuji za ucelem ziskani jednotného osvétleni napiic¢ obrazu.

e Homomorfni filtrace. Tato metoda filtruje obraz ve frekvenénim pro-
storu obrazu a to tak, ze tlumi vliv nizkofrekvenc¢nich ¢asti spektra.
Timto lze snizit vliv nerovnomérného osvétleni napri¢ obrazem. Homo-
morfni transformace lze aplikovat i pouze na iluminanci. Jelikoz lze obraz
rozdélit na soucin dvou slozek — iluminance a reflektance je tieba obraz
pred prevodem do frekvencniho spektra upravit. Diky aplikaci funkce
logaritmus na obraz lze vyuzit vyuzit linearity Fourierovy transformace
a tedy pouzit filtr pouze na slozku s iluminanci. [7]

e Metody hlubokého uceni. Vyuziti neuronovych siti si naslo své uplatnéni
i v oblasti vylepseni a homogenizace obrazu. Model z ¢lanku [62] stavi
na teorii Retinex a pouzivaji architekturu konvolu¢ni neuronové sité
pro ziskani modelu, ktery zlepsuje nizké svételné podminky v obraze.
Autofi z ¢lanku [63] Tesi stejny problém navic s odstranénim sumu. Jako
feSeni navrhli model zaloZeny architektute autoenkodér (AE). Tyto mo-
dely se mohou naucit velmi komplexni a nelinedrni transformace, které
mohou efektivné fesit homogenizaci obrazu i v pripadé velmi slozitych
podminek.

Rizné metody homogenizace obrazu zahrnuji tpravu nebo transformaci
obrazu za Ucelem vytvoreni jednotnéjsiho a konzistentnéjsiho vzhledu. Kromé
predstavenych metod existuje i mnoho dalsich jako napiiklad gama trans-
formace ¢i roztazeni kontrastu [7], avSak u téch neni trividlni zvolit vhodné
hodnoty parametru.

Experimentovani s jednotlivymi metodami homogenizace obrazu ukézalo,
ze zakladni metody (single-scale a multi-scale retinex) zalozené teorii Retinex
nejsou vhodné pro vyuziti v této praci, jelikoz nelze jednoduse najit optimélni
hranici mezi slabym vylepsenim obrazu a zretelnymi artefakty. Podobné do-
padlo i homomorfni filtrovani, které dokaze odstranit nerovnomérné osvétleni,
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ale pri prilis vysokém nastaveni propustnosti se zacinaji objevovat artefakty
na hranach objekt.

3.1.1 Operace s histogramem

Techniky zalozené na operacich s histogramem jsou velmi oblibené diky své
schopnosti jednoduse a i¢inné upravovat a vylepsovat razné zakladni charakte-
ristiky obrazu jako je jas, kontrast a celkova vizualni kvalita. Manipulaci s his-
togramem mohou tyto transformace prerozdélit intenzitu pixeli a dosahnout
tak pozadovaného vizualniho zlepseni. Tyto metody jsou vypocetné efektivni
a relativné jednoduché na implementaci, coz je ¢ini jako vhodny zdklad a

Zakladni metodou pro homogenizaci osvétleni je jiz zminovana ekvalizace
histogramu. Ekvalizace histogramu lze definovat jako transformaci 7', ktera
priradi pixelu s intenzitou r hodnotu

T(r) =LY p(s),
s=0

kde L zna¢i maximalni intenzitu (éasto 255), M a N znadi vysku a sitku
obrazu a p je normalizovany histogram obrazu. Tato definice predpoklada
obraz s jednim kandlem, napiiklad Sedoténovy obraz. Pro barevné obrazky je
tfeba tuto transformaci néjak upravit nebo vhodné zvolit vstupni data.

Jedna z moznosti je ekvalizovat kazdy barevny kandl RGB obrazu sa-
mostatné, avsak tento zptisob muize vyrazné zménit odstin barvy v daném
pixelu a posilit méné barvy zastoupené barvy v obraze, coz v nékterych
pripadech vypad4 nepfirozené. V ¢lanku [64] autofi navrhuji ekvalizaci pouze
posledni slozku obrazu v barevném prostoru HSV (Hue Saturation Value).
Tento zplsob vsak produkuje obrazky, které jsou v nékterych oblastech prilis
tmavé, coz je zpusobeno tim jak se méni barva pri zméné slozky ,, value“. Ex-
perimenty ukézaly, ze prevedenim obrazu do barevného prostoru CIELAB a
nasledné ekvalizace prvni slozky ,, lightness* — svételnosti — se jevi jako vhodny
kandidat pro homogenizaci snimku. Tato varianta ekvalizace histogramu pro-
dukuje nejprirozenéji vypadajici snimky z porovnavanych variant.

Adaptivni verze ekvalizace histogramu, napiiklad metoda CLAHE [58],
zvysuji lokédlni kontrast, coz u vozidel, které obsahuji velké, ¢asto jednobarevné
plochy, zptisobuje neprirozeny vzhled. Malé nedokonalosti, naptriklad v podobé
Spatné umyté karosérie, se zvyraznuji a méni vzhled vozu. Vliv nezddouciho
zvyraznéni lze potlacit vhodnou volbou parametri, avsak ty se musi ladit
zvlast a tim padem brani jednoduchému automatickému pouZiti.

Technika znadmé jako specifikace histogramu (anglicky histogram specifi-
cation nebo také histogram matching) je v jistém smyslu zobecnénim ekvali-
zace histogramu. Cilem neni ziskat rovnomérné rozdéleni intenzit pixelu, ale
obraz transformovat tak, aby vysledny histogram byl podobny referenénimu
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obrazu. Specifikace histogramu lze pocitat jako nalezeni transformace ekvali-
zace histogramu pro referen¢ni resp. cilovy obraz, G(r) resp. R(r), nalezeni
inverze G a naslednym slozenim T'(r) = G~(R(r)). Ve spojitém piipadé je
hledani inverze netrivialni dloha avsak v diskrétnim a omezeném piipadé, jako
jsou intenzity pixeli digitalniho obrazu, lze inverzi spocitat pomoci vyhodno-
ceni funkce v kazdém bodé, zaokrouhleni hodnot a jejich nasledné ulozeni
v tabulce. [7]

Podobné jako ekvalizace histogramu, i specifikace histogramu ma své adap-
tivni varianty. Ty jsou vhodné naptiklad k sjednoceni riznych regiont v ramci
jednoho obrazu. Nejdrive se zvoli referenéni oblast a nasledné se ostatni ob-
lasti transformuji pomoci specifikace histogramu. Tato technika se pouziva
napriklad pri sniméni a méfeni vlastnosti riznych materiala.

3.2 Segmentace vozidla

Segmentace vozidla z nasnimanych obrazku predstavuje netrivialni alohu, kte-
rou nelze fesit pomoci jednoduchych tradi¢nich technik pro segmentaci obrazu.
Vzhledem k rozmanitosti vozidel riznych velikosti, tvari a barev, svétlych i
tmavych, oblych i hranatych, se tato tiloha stdva velmi nédro¢nou pro tradi¢ni
metody segmentace. Navic riuzné svételné podminky komplikuji situaci jesté
vice.

Metody segmentace zalozené na hlubokém uceni se ukazaly byt robustnéjsi
a efektivnéjsi pri segmentaci vozidel ve srovnani s tradi¢nimi metodami. Tyto
metody dokazou lépe zvladnout vyzvy spojené se segmentaci vozidel, jako
je proménlivost vzhledu, okluze a svételné podminky, coz vede k presnéjsim
a robustnéjsim vysledkim segmentace. Automobily a dalsi vozidla jsou bézné
zahrnuty v datasetech pro trénovani neuronovych modelta pro segmentaci, jako
je napiiklad COCO [65] nebo Open Images [66]. Diky tomu je mozné vyuzit
predtrénované modely bez dalSich tprav.

Pri pouziti predtrénované neuronové sité U2-Net neni tieba specifikovat
druh objektu pro segmentaci. Jednd se o model natrénovany na tloze, ve
které je cilem oddélit vyznacény (anglicky salient) objekt od pozadi obrazu.
Tuto tlohu rozvadi autoti U2-Net v ¢lanku [67], kde predstavuji novy dataset
a model pro tzv. dichotomni segmentaci. Pfi pouziti této sité je tedy tieba
dbat na to, aby se na snimcich vyskytovalo pouze dané vozidlo bez dalsich
v pozadi objektl. Velkd vyhoda této segmentace je jeji plnd automatizace.

Model SAM vyzaduje vstup ve formé dotazu, ktery urcuje pozadovanou
vystupni masku. Autori ¢lanku [38] nepfedstavuji pouze jeden typ dotazu,
ale nékolik, které se pred zpracovanim dekodérem masky zakoduji, ¢imz se
unifikuje reprezentace dotazu. Navrhuji rtuzné typy vstupi, jako napriklad
jeden nebo vice bodu, které specifikuji mista, kde maska ma ¢i nema byt.
Dalsi moznosti je ohrani¢ujici obdélnik, ktery vymezuje oblast s pozadovanou
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a) b)

Obrézek 3.3: Porovnani masky vozidla prfi segmentaci. a) Maska vytvorend
siti U2-Net. b) Detekované vozidlo pomoci modelu YOLO a vyslednd maska
z modelu SAM.

maskou. Zajimavym druhem vstupu je Cisty text, ktery popisuje objekt nebo
oblast pro segmentaci.

Bohuzel oficidlni implementace modelu SAM, v dobé psani této prace,
nepodporuje text jako mozny dotaz pro masku. Z tohoto divodu je nutné
pri pouziti vyuzit ostatnich moznosti dotazi, jako jsou body ¢i ohranicujici
obdélnik. Pro ziskani ohranic¢ujictho obdélniku lze pouzit jiny model, napriklad
nékterou z verzi modelu YOLO . Vystup z YOLO modelu je potteba filtro-
vat pro odstranéni masek jinych objektl nez pozadovaného vozidla. Nasledné
lze ziskany ohranic¢ujici obdélnik pouzit jako vstup pro SAM.

Na obrazku je ilustrace generovani masky. Obrazek a) je maska vy-
generovand piimo z U2-Net pomoci balicku rembg . Obréazek b) ilustruje
postup pii generovani masky prfi pouziti modelu SAM. Nejprve je tfeba ziskat
ohranicujici obdélnik pozadovaného vozidla a nasledné tento obdélnik dat jako
vstup do SAM. Jak je vidét z obrazku [3.3] masky jsou si velmi podobné, IoU
skoére u tohoto snimku vyslo 0.976 a rozdily jsou podél okraje vozidla.

3.3 Modelovani vozidla

Velmi dulezitou ¢asti této prace je modelovani nasnimaného vozidla za i¢elem
vytvareni 3D vizualizaci nebo videi, kterd zobrazuji vozidlo z thla, ze kterych
nebylo piivodné nasniméano. Tuto tlohu lze klasifikovat jako ,,image-based ren-
dering* nebo ,,image-based modeling“ , coz znamend syntézu obrazu
¢i modelu na zakladé snimku scény — v pripadé této prace scény s vozidlem.
Tradi¢ni ptistup k feseni takové tlohy spocivd v extrakci geometrického
3D modelu objektu na zakladé extrakce piiznakl a jejich lokalizace ve 3D
prostoru. Fotogrammetrie je védni obor, ktery se zaméruje na ziskavani infor-
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maci o realnych objektech ze snimkit, jako jsou barva, tvar nebo vzdalenosti
mezi objekty. Extrakce 3D modelu je jedna z iloh, kterymi se fotogrammetrie
zabyva.

Casto pouzivany postup pri vytvareni 3D modelu se sklada z nékolika
casti. Nejprve se ve snimcich detekuji obrazové priznaky, casto jsou to priznaky
SIFT. Poté se snimky a priznaky porovnaji tak, aby byly nalezeny korespon-
dujici priznaky napri¢ snimky. Néasledné se hledaji 3D pozice kamer snimku a
nalezenych priznaki pomoci algoritmt nazyvanych ,, Structure-from-Motion®
(SfM). Tim vznikne mnozina bodu ve 3D prostoru, kterd se poté zahusti a
pouzije pro rekonstrukci 3D modelu. Nakonec se ziska textura pro dany mo-
del. Konkrétni detaily se 1isi u riznych pristupt a softwari, ale zakladni kostra
postupu zistava stejna.

Tato préace se vsak zabyva i jinym zptusobem modelovani. Namisto expli-
citni reprezentace vozidla pomoci 3D modelu se u techniky NeRF pouzivé im-
plicitni reprezentace pomoci neuronové sité nebo pomoci vicevrstvych obrazu
u metody LLFF. Odstranéni pozadavku na explicitni rekonstrukci 3D mo-
delu prinasi jisté vyhody, jako jsou napriklad nizsi naroky na kvalitu snimku
a vypocetni vykon. Technologie NeRF pfindsi mnoho zajimavych moznosti,
kterych je slozité dosdhnout pomoci tradi¢nich pristupi.

3.3.1 Fotogrametrie

Fotogrammetrie zahrnuje metody méfeni a interpretace obrazu, jejichz cilem je
odvodit tvar a polohu objektu z jedné nebo vice fotografii tohoto objektu. Foto-
grammetrické metody lze v zasadé pouzit v jakékoli situaci, kdy lze méreny ob-
jekt fotograficky zaznamenat. Primarnim tcelem fotogrammetrického méreni
je trojrozmérnd rekonstrukce objektu v digitalni podobé (souradnice a odvo-
zené geometrické prvky) nebo v grafické podobé (obrazky, ndkresy, mapy).
Fotografie nebo obrazek predstavuji zasobu informaci, ke kterym lze kdykoli
znovu pristupovat. [70]

Vytvéarenim 3D modelu ¢asti aut se zabyval ¢lanek [71], ve kterém se autori
snazili posoudit vyuzitelnost fotogrammetrie pro digitalizaci dil, konkrétné
karosérie starych aut. Pti sbéru dat ovsem vyuzivali 3D skeneru. Modelovani
vozidla pomoci fotogrammetrie z klasickych snimka ma jista tskali na ktera je
si dat pozor. Nize je seznam nékolika moznych problémi, které mohou nastat.

1. Nedostate¢ny prekryv snimkt. Jako vhodny prekryv snimki pro pfesnou
rekonstrukei modelu se uvadi byt mezi 60 a 80 procenty. [45, 72| Tento
pomérné vysoky prekryv vsak zvysuje redundanci dat a s tim i cas
potrebny na cely vypocet.

2. Nekonzistentni osvétleni. Spatné nebo nekonzistentni osvétleni mize
zpusobovat problémy pri rekonstrukci. Odlesky a stiny méni obrazové
priznaky a tim padem je nelze spravné porovnat s priznaky z ostatnich
snimkt. PTi pfimém osvétleni se miize barva vozidla ménit v zavislosti na
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thlu pohledu, coz neni vhodné pro vypocet textury. Vhodné je potizovat
snimky pfi difuznim osvétleni. [73]

3. Proménlivé prostiedi. Ackoliv se snimané vozidlo se mezi snimky nejspise
nebude ménit, je treba dat si pozor na jeho okoli. Zmény v pozadi mohou
zmdst algoritmus na porovnani obrazovych priznaku. [73]

4. Leskly lak. I kdyz bude pfi snimani vhodné, rozptylené, osvétleni, sa-
motny lak muze vytvaret problémy podobné jako v bodé 2. Matny lak
pro auta existuje, ale neni zdaleka tak rozsiren.

5. Hladky povrch. Fotogrammetrie silné zavisi na spravné detekci obra-
zovych priznaki. Auta jsou vSak hladka a jejich lak je ¢asto uniformni
bez jakékoliv textury. Tim se snizuje pocet spolehlivych priznaka, které
1ze identifikovat na vozidle.

6. Prusvitnost. Okna a jiné prihledné ¢i prusvitné ¢asti vozidla je slozité
spravné modelovat. Zvlasté okna délaji velké problémy, protoze se jedna
o velkou plochu, ktera pod nékterymi thly svétlo propousti a pod jinymi
thly ho odrazi.

Velikost snimanych obrazkt je dalsi aspekt, ktery je tifeba fesit. Nelze
Fict, ze ¢im vyssi rozliSeni snimku, tim lepsi bude vysledek. V ¢lanku [74],
zabyvajici se fotogrammetrii v topografii, vychazeji z vlastnich zkuSenosti a
tvrdi, Ze snimky s vyssim rozlisenim nez 12 MP sice prinaseji vice detaili, ale
jejich zpracovani trva prilis dlouho a nakonec museji byt zmenseny.

3.3.2 LLFF

Metoda ,,Local Light Field Fusion“ (LLFF) [44] se muze jevit jako vhodny
kandidat pro modelovéani a generovani novych pohledi zalozenych na snimcich
vozidla. Skutecné, tato metoda poskytuje vysokou uroven kvality ve formeé
realisticky vypadajicich vystupi, avSak pouze v pripadé, ze se pohled kamery
pohybuje v jedné roviné a tthel pohledu se lisi pouze o nékolik stupmnu. Nicméné,
LLFF celi problému s neschopnosti extrapolace dat. Nové pohledy vznikaji
pomoci interpolace mezi nékolika, ve vychozim nastaveni péti, nejblizsich MPI.
Realisti¢nost vystupu je vSak narusena ve chvili, kdy se novy pohled dostane
mimo snimanou oblast. Ve vysledném obrazu se objevuji prazdné mezery a do
popredi se dostava pozadi z jinych pohledu.

Kromé problému s rusivé vypadajici extrapolaci, metoda LLFF vykazuje
dalsi nedostatek, ktery se projevuje pri pokusu o zachyceni 360° scény. Tento
problém popisuje sém Mildenhall (autor ¢lanku LLFF) v porovnani NeRF
z ¢lanku [1] s ostatnimi pristupy k reprezentaci scény. LLFF vyuziva ke ge-
nerovani MPI ze snimku pfedtrénovanou neuronovou sit, kterd se, na rozdil
od neuronové sité pouzité v NeRF, neméni ¢i neadaptuje pro danou scénu.
V dusledku toho vznikaji nekonzistence mezi jednotlivymi pohledy, coz se
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Obréazek 3.4: Schéma priitbéhu inkrementalniho algoritmu Structure from Mo-
tion (SfM). Zdroj:

pri generovani novych pohledu projevuje jako artefakty v podobé skokovych
zmén. Tato skutecnost snizuje celkovou kvalitu a presvédcivost vystupt me-
tody LLFF, coz mize mit negativni dopad na jeji praktické vyuziti.

3.3.3 NeRF

Technologie NeRF reprezentuje scénu jako objem, zafivé pole (anglicky ra-
diance field), které se pti vykreslovani vzorkuje podél paprsku z kamery. Na
danych pozicich poc¢ita barvu a hustotu objemu pomoci neuronové sité. Scéna
je tak reprezentovidna natrénovanym modelem neuronové sité. Trénovani mo-
delu probihd ze snimki scény, které jsou obohaceny o pozice a parametry
kamery. Na rozdil od klasickych tloh jako je klasifikace nebo regrese, funguje
jeden model pouze pro jednu scénu. éasty pozadavek na modely je genera-
lizace. U NeRF model negeneralizuje napii¢ scénami, ale v ramci scény pro
uhly pohledi, které nebyly zahrnuty v trénovacim datasetu snimk. Jednomu
modelu odpovida pravé jedna scéna.

V této praci je vyuzita implementace NeRF pojmenovand Instant-NGP
, ktera rozsituje myslenku reprezentace 3D scény pomoci neuronové sité i na
dalsi graficka primitiva jako je napriklad az gigapixelovy obraz nebo , signed
distance function® (SDF) [18]. Kromé tohoto rozsifeni p¥indsf i fddové zrych-
leni trénovani modelu. To je mozné diky optimalizaci architektury neuronové
sité pro grafické karty, prizptisobeni algoritmu pro vykreslovani a specialni
vstupni kédovani pro neuronovou sit. Diky téchto optimalizacim je mozné
natrénovat model pomoci jedné grafické karty za nékolik malo minut oproti
desitkdm minut az hodindm u jinych implementaci. Pomérné nizké naroky a
rychlé trénovani ¢ini tuto implementaci vhodnou pro pouziti v této praci.

Autori Instant-NGP popsali vhodné podminky pro pouziti technologie
NeRF a jejich implementace a pripadné tskali, na kterd je tfeba dat si po-
zor. Vstupem pro trénovani modelu je kromé snimki i soubor transforms.json,
ktery obsahuje parametry kamery a pro kazdy snimek matici pozici dané ka-
mery vyjadirenou pomoci matice velikosti 4 x 4. Jeden soubor transforms.json
odpovida jedné stejné kamere, kterd nasnimala dané obrazy.

Pro odhad pozice kamer pouzivaji, stejné jako napriklad LLFF, software
COLMAP 46]. Repozitar Instant-NGP obsahuje skript, ktery pomoci jed-
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noho prikazu nékolikrat spusti COLMAP s riznymi parametry za tcelem
hledani obrazovych priznaki, jejich porovnani napri¢ snimky a nakonec od-
hadu pozic kamer pro jednotlivé snimky.

Software COLMAP je pouzit pro svou ¢ast Structure-from-Motion (SfM)
[45]. Je vyhodné rozumét, jak tento software funguje, protoze spravnd zména
parametri muaze vést k lepsim, nebo v nékterych piipadech vibec néjakym,
vysledkiim. Ilustrace pribéhu inkrementalniho algoritmu SfM je zobrazena na
obrazku Nejdrive jsou z obrazki ziskany obrazové priznaky. Tyto priznaky
jsou nésledné porovnany mezi snimky. Lze zvolit strategii pro vybér snimku
pro porovnani (anglicky matching), coz muze vyrazné ovlivnit vysledek. Po na-
lezeni part obrazku s korespondujicimi priznaky se ovéti, zda snimky obsahuji
spolec¢nou ¢ast scény. Nasledné se spusti inkrementalni proces rekonstrukce po-
zic kamer snimki. Algoritmus se snazi postupné pridavat a upravovat pozice
kamer ve scéné na zékladé nalezenych a porovnanych ptiznakti. Vystupem
jsou pozice kamer a body scény v 3D prostoru. Pii Spatné nasnimané scéné,
napriklad s nizkym prekryvem, nemusi algoritmus nalézt spravné pozice ka-
mer nebo je vibec nemusi nalézt. Toto je dilezité brat v potaz pri pouziti
COLMAP pro tcely 3D modelovani vozidel ¢i jinych objekt. Spravna volba
parametru a strategie muze vést k lepsim vysledktm a presnéjsi rekonstrukei
3D modelu.

Pouziti se muze zdat jednoduché, ale jak je napsano v dokumentaci Instant-
NGP, jejich implementace je nachylnad na nepresné odhady pozice kamery a
pro dosazeni dobrého vysledku je treba ziskat tyto odhady co nejpresnéjsi.
Pro ziskani dostateéné dobrého vysledku je tieba spravné zvolit parametry
pro COLMAP, prestoze je vétSina nastavena predem.

Spolu s nepresnymi odhady pozic kamery jsou rozmazané snimky dal$im
faktorem, ktery snizuje kvalitu vystupu. Spatné zaostrené snimky, snimky
s nizkou hloubkou ostrosti nebo rozmazané snimky z divodu pohybu fotoa-
paratu (motion blur) snizuji schopnost spravné detekovat, porovnat a registro-
vat obrazové priznaky, coz vede ke spatnému odhadu pozice kamery. Snimky
by méli byt ostré a s dostate¢nym prekryvem.

Pokud se spusti trénovani modelu s Spatnymi pozicemi nebo parametry ka-
mery, pak model nezkonverguje a zdegeneruje do objemu plného Sumu, ktery
jen v pohledech, které byly na vstupu, generuje uchazejici obrazky. Model tedy
neni schopen generalizovat a nereprezentuje skute¢nou scénu. Autori Instant-
NGP navrhuji jednoduchou heuristiku pro odhad kvality vstupnich dat. Po-
kud model nezacne konvergovat béhem prvnich 20 vterin trénovéani, je ne-
pravdépodobné, ze se vysledek zlepsi s pribyvajicim casem. Zaroven navrhuji,
ze uceni by nemélo trvat radové déle nez nékolik minut.

Schopnost zachytit slozité tvary a interakci svétla s okolim jako je napriklad
odraz a lom svétla se da oznacit za jednu z prednosti technologie NeRF. Diky
této schopnosti reprezentovat jevy zavislé na pohledu je NeRF zvlasté icinné
pri vytvareni konzistentnich a vysoce kvalitnich a fotorealistickych obrazu
z ruznych 1ihlt pohledu.
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Veskeré interakce a zmény v zavislosti na pohledu jsou vsak kédovany
v rameci neuronové sité bez moznosti jejich separace a zmény. V ¢lanku [49)
se snazi oddélit svételné podminky pro danou scénu do svého vlastniho em-
beddingu. Déle pak v ¢lanku [76] se zaméfuji na umoznéni do scény vkladat
nové objekty tak, aby vypadaly realisticky a interagovaly se scénou okolo nich,
naptiklad vrhaly stiny. Technologie z tohoto ¢lanku je soucasti ,, Neural Re-
construction Engine“ spole¢nost NVIDIA, ktery umoznuje rekonstruovat a
nasledné ménit redlné prostredi pro ucely simulace autonomniho fizeni.

3.3.4 Porovnani

Ackoliv v této préci je pouzita fotogrammetrie a technologie NeRF k feSeni
stejného problému, jsou to dva rozdilné pristupy k jeho feSeni. Vzhledem
k tomu, Ze oba pristupy v této praci pouzivaji nékterou implementaci algo-
ritmu SfM pro ziskani pozic kamer, lze tuto prvni ¢dst oznacit za shodnou.
Avsak nasledné modelovani je uz rozdilné.

Prvni rozdil je v pristupu. Technika NeRF pouzivd metody strojového
ucen{ k natrénovani neuronové sité. Tato sit se udi reprezentovat spojity 3D
prostor scény. Vstupem je bod v prostoru a tithel pohledu a vystupem je barva a
hustota v daném bodé. Techniky fotogrammetrie pouzivaji tradi¢néjsi pristup
v podobné analyzovani a extrakce informace pomoci algoritmi. Tyto algo-
ritmy hledaji spoleéné piiznaky na vice snimcich, ze kterych pak vytvéreji 3D
rekonstrukci scény. Fotogrammetrie vyuziva texturni informace objekt a ma
problém s rekonstrukei objektt, které obsahuji malo texturni informace |73]
(lak vozidla) nebo jsou prihledné/prusvitné (okna vozidla).

Druhy vyznamny rozdil je ve vystupu. Vystupem u NeRF je neuronovy
model reprezentujici danou scénu jako objem, zarivé pole. Tato reprezentace
umoznuje generovat realisticky vypadajici snimky z dané scény pro nové po-
hledy. Vystupem fotogrammetrického softwaru mize byt mnozina bodt v 3D
prostoru (point cloud) nebo pfimo 3D model scény spolu s texturami. Tento
model je mozné dale upravovat. NeRF neumoznuje piimé ziskani 3D modelu,
i kdyz lze pouzit techniku zvanou ,, marching cubes“ |77]. Reprezentace scény
u natrénovaného modelu NeRF nelze prakticky upravovat.

NeRF umoznuje realisticky zachycovat svételné podminky scény a interakci
svetla s okolim. Obréazky vykreslené z NeRF vypadaji realisticky primo diky
reprezentaci scény jako zarivé pole. NeRF modeluje i okoli objektu, coz pridava
na realisticnosti vysledného vzhledu. Vystupem fotogrammetrie je casto 3D
model, avsak pro ziskani realisticky vypadajici snimek zasazeny do scény, je
tfeba pouzit dalsi software pro vykresovani — renderer.

NeRF a fotogrammetrie jsou tedy odlisné pristupy k 3D rekonstrukei,
z nichz kazdy ma své silné stranky a omezeni. NeRF vyuziva hluboké uceni
k vytvareni vysoce kvalitnich fotorealistickych vykresleni scén, zatimco fo-

......
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z prekryvajicich se snimk. Z vyse uvedenych diivodi 1ze usoudit, ze NeRF se
zda byt vhodnéjsi technologii pro feseni této prace.

Pro tplnost je zde kratké rozebrani moznosti softwaru Mitsuba 3 [54].
Pouziti rendereru Mitsuba 3 pro tcely modelovani scény s vozidlem je velmi
vypocetné narocné a tim padem nevhodné pro feseni problému této prace.
Avsak jeho pouziti mé své vyhody, diky fyzikalné zaloZenému rendereru a di-
ferencovatelnému vykreslovani. Tyto vyhody by se mohly hodit pti pripadném
rozsiteni této prace. Nabizi ziskani explicitniho a presnéjsiho vyjadreni scény
pomoci technik strojového uceni.

Asi nejvétsi vyhoda spociva v realité odpovidajici reprezentaci materidlu.
Fyzikalné presnd simulace by mohla separovat vlastnosti materidl ve scéné a
jejich interakce se svétlem ¢i kamerou. Takovou separabilitu ostatni metody
neumoznuji. Timto zpiusobem by se dali ménit nejen pohledy na model, ale
také sveételné podminky a nebo odstin barvy. Tento pristup vsak neni jedno-
duchy.

Problém slozitosti nastava jiz pri sestaveni parametrizované scény v redlném
prostfedi. Pro spravné vysledky neni tieba mit jen presny model vozidla, ale
také modelovat jeho okoli kvuli interakci svétla. Uz samotnd reprezentace
osvétleni neni jednoduché v nekontrolovanych podminkach jako je exteriér.
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KAPITOLA 4

Design a implementace

Analyza v predchozi kapitole doporucila jak nastavit parametry kamery pro
snimani scény s vozidlem. Zbyva urcit odkud a jak fotit. V piipadé modelovani
vozidla v 360° scéné je treba vozidlo nasnimat ze vSech stran. Pocet snimku
autori Instant-NGP omezuji na rozsah na 50-150 snimkd. U nizsich poct
miize mit COLMAP problém spravné urcit pozice kamer a u vyssich pocta se
pouze zvysuji pamétové naroky a vypocetni éas bez velkych ziskil v kvalité.

Vozidlo je tfeba nafotit ze vSech 1thlt dokola ve 3 nebo vice tirovnich vysky.
Napriklad mtze byt foceno tak, ze béhem obchazeni vozidla v kruhu se vytvori
24 snimkt a tento proces opakovat trikrat. Takto vznikne 72 snimkt. Vozidlo
by mélo byt vidét celé na kazdém snimku spolu s jeho okolim. Okoli je dtlezité
pro porovnani priznaki a odhad pozic kamer. Kolem vozidla je treba mit
dostatek mista, aby ostatni ¢asti scény nebranily pohledu na vozidlo. S timto
zastinénim si NeRF dokéaze poradit, protoze modeluje celou scénu i s okolim a
tim padem namodeluje i prekazku, pokud je prekdzka vidét z jinych pohledi.

Snimani by mélo probihat pod rozptylenym nepfimym svétlem tak, aby
se minimalizovali odlesky, které vadi pfi odhadu pozic kamer a pri pouziti
fotogrammetrie obecné. Pti foceni venku je optimalni, kdyz je zatazeno a
vozidlo nevrha stiny. Tento pozadavek neni tak striktni, jak je ukazano v pristi
kapitole u modelovani vozidla snimaného za jasného pocasi.

4.1 Homogenizace osvétleni

Algoritmy pro homogenizaci osvétleni na zékladé ekvalizace a specifikace his-
togramu byly implementovany v Python pomoci knihoven OpenCV [7§] a
scikit-image [79].

Pokus implementovat algoritmus NPEA v Pythonu podle ¢lanku [32] byl
neuspésny. I zdlouhavé debugovani neptineslo zadné ovoce a kontaktovani au-
tora ¢lanku bylo netspésné. Autori sice poskytuji implementaci v MATLABu,
kterou lze spustit a vyuzit, avSak kod je ulozen v ,,.p souborech“, které jsou
obfuskovany, ¢imz je znemoznéné jejich postup prepsat do jiného jazyka.
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Pro algoritmus LIME existuje neoficidlni implementace v Pythonu [35],
kterou lze pouzit a pripadné upravit. Podobny ptipad jako u kédu NPEA je
i u ¢lanku [36], ktery vylepsuje obrazky pro naslednou extrakci obrazovych
priznakl a jejich porovnani. Zdrojovy kéd je opét ve formé ,.p soubori“.
7 ¢lanku neni jasné nastaveni nékterych proménnych, coz velmi znesnadnuje
vlastni implementaci.

4.2 QOdstranéni pozadi

Pro odstranéni pozadi ze snimki s vozidlem se v této praci pouzivaji dvé
rizné technologie — U2-Net a SAM. Vystupy dvou nezavislych postupt lze
porovnavat a ziskat tak vice informace o kvalité masek obrazu.

Prvni metodou odstranéni pozadi je vyuziti predtrénované sité U2-Net
pomoci nastroje rembg [68]. Rembg je Python bali¢ek a zaroven nastroj pro
prikazovou radku, ktery usnadnuje odstranéni pozadi z obrazu. Sjednocuje
nékolik rtznych predtrénovanych modeli riznych typt i zaméreni. Tento
néstroj je open-source a v dobé psani této préace je stile ve vyvoji. Neddvno
byla pfiddna moznost vyuzit SAM primo pres rozhrani tohoto néstroje.

Druhou metodou segmentace vozidla je pouziti modelu SAM. V této praci
jsem nevyuzil nastroje rembg pro pouziti modelu SAM, ale pouzil jsem im-
plementaci pfimo autortu ¢ldnku [38]. Implementace je v dostupna v Pythonu
jako balicek, ktery je tfeba nainstalovat ze zdrojového kédu.

Model SAM je v této praci pouzit, protoze méa velky potencial a je velmi
pravdépodobné, ze se tato technologie bude nadale vyvijet. Dalsi vyvoj by
mohl prinést lepsi vysledky a nové moznosti vstupu. Lze ocekavat napriklad
pridani moznosti textového dotazu uréujici masku jako naptiklad ,, modré vozi-
dlo®, ,,nejveétsi vozidlo v obraze* nebo pouze ,,vozidlo*. Timto by se odstranila
zévislost na modelu YOLO, ktery ,, pouze“ nalezne vozidlo v obraze a vrati
ohranicujici obdélnik.

4.3 Modelovani

Dulezitou ¢asti této prace je modelovani vozidla na zakladé snimkt. Hlavni
zameéreni této prace je na NeRF, ale pro srovnani a nalezeni silnych a slabych
stranek NeRF je zde pouzit i fotogrammetricky software, ze kterého lze ziskat
3D model vozidla.

4.3.1 Meshroom

Pro srovnani technologie NeRF s , tradi¢ni* fotogrammetrii jsem zvolil soft-
ware Meshroom [80]. Meshroom je uzivatelsky privétivy fotogrammetricky
software s otevienym zdrojovym kédem, ktery umozinuje uzivatelim vytvaret
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3D rekonstrukce modeli na zdkladé snimki. Vyviji jej spoleénost AliceVi-
sion, spolecny projekt nékolika vyzkumnych instituci (spolu se zastoupenim
z CVUT) a firem, ktery se zaméfuje na pocitacové vidéni a 3D rekonstrukei.
Meshroom je zaloZzen na frameworku AliceVision a vyuziva fotogrammetrii
k proméné obrazkh na detailni 3D modely.

Meshroom nabizi jednoduché grafické rozhrani typu , drag-and-drop* a je
tedy pristupny uzivateltim s rtiznymi trovnémi zkuSenosti. Software uzivatele
provede celym procesem od importu snimku az po vygenerovani findlniho 3D
modelu spolu s texturami. Pro spravu riznych dloh vyuziva systém zalozeny
na uzlech, ktery uzivatelim poskytuje jasny prehled o kazdém kroku v procesu
3D rekonstrukce.

Uvnitt softwaru Meshroom se pouzivaji vlastni implementace algoritmut
SfM a MVS k rekonstrukci 3D geometrie objektt ze vstupnich snimkt. Tyto
algoritmy spolupracuji pri extrakci charakteristickych bodt, odhadu polohy
kamery a generovani hustych bodi v prostoru (anglicky dense point cloud),
které se nasledné zméni na 3D polygonovou sit a texturovany model.

Jako software s otevienym zdrojovym kédem je Meshroom volné dostupny
a muze byt upravovan nebo rozsifovan komunitou uzivateli. Je vSak tieba
zminit, Ze existuje vice podobnych programt, které dokazi dosdhnout lepsich
vysledku, jako napriklad Agisoft Metashape nebo Reality Capture s ¢eskymi
kofeny, ale ty jsou casto placené a jejich uzivatel musi byt zkusSeny. Jista
vyhoda tohoto programu spociva v jeho jednoduchosti na pouziti pro iplného
zacatecnika. Cely proces je velmi automatizovany, ale zkusenéjsimu uzivateli
dovoluje ménit prednastavené volby ruznych parametri v ramci jednotlivych
krokti. Pouziti COLMAP pro zisk 3D modelu vyzaduje pouziti dalsiho soft-
waru jako je napriklad Meshlab. Meshroom je tedy nejjednodussi zptsobem
pro zisk 3D modelu s texturou ze snimk.

4.3.2 Instant NGP

V predchozi kapitole byly zminény divody k vybéru implementace NeRF na-
zvané Instant-NGP. Hlavnimi dtivody byly rychlost a pomérné nizké naroky na
hardware. Zdrojovy kéd je open-source, je stale udrzovan a prijimé vylepsSeni
od autort i uzivateld.

Prvnim pilitem modelovani vozidla pomoci NeRF je odhad pozic a para-
metri kamer pomoci softwaru COLMAP. Skript colmap2nerf .py vygeneruje
ze snimki na vstupu soubor transforms. json. Tento soubor obsahuje veskeré
potrebné informace o snimcich a kamere, kterd je snimala. Skript obsahuje
nékolik parametri, které méni beh COLMAP, ¢imz mohou vyrazné ovlivnit
vysledny odhad pozic kamer. Dulezity parametr, uréujici jakym zpusobem
mé COLMAP porovnavat nalezené priznaky, se jmenuje colmap matcher.
Hodnota exhaustive bere v potaz vSechny mozné dvojice snimkt, zatim co
sequential porovnava snimky, které byly potizeny za sebou. Déle je mozné
urcit druhy objektt, které se maji ze snimki odstranit. Tim se snazi odstranit
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casti obrazu, které se mezi snimky pohybuji, jako naptiklad lidé nebo auta.
Tato moznost vsak v této praci neni vyuzita, protoze odstranéni nezadoucich
objektl ¢i ¢asti scény se provadi separatneé.

Druhou ¢asti je samotné trénovani neuronové sité. Instant-NGP umoznuje
sledovat, jak se model uci v redlném case diky aplikaci s grafickjm rozhranim.
Tato aplikace nabizi kromé prehledu aktuédlniho modelu a pirehledu o prubéhu
trénovani i mnoho ruznych nastaveni jak pro trénovani, tak i pro renderovani.
Natrénovany model lze ulozit do souboru pro pripadné dalsi pouziti. Aplikace
umoznuje vygenerovat 3D model pomoci algoritmu ,,marching cubes“, avsak
vysledky nebyvaji dobré. Jsou velmi zasuméné a ztraci se informace o vlast-
nostech pri riznych thlech pohledu. Po natrénovani modelu lze renderovat
jednotlivé snimky nebo piimo video.

Pomérné vlivny parametr na pribéh uceni a vysledny vzhled scény je
aabb_scale. Tento parametr urcuje velikost oblasti, ve které se bude scéna
modelovat. Cim vyssi hodnota parametru (maximalné az 128), tim vétsi pro-
stor se vzorkuje a pozadi ¢i okoli scén vypada lépe. Pro segmentované snimky
je vhodnéjsi volba nizsich hodnot okolo 2. Nizsi hodnota parametru pro seg-
mentované scény snizuje pocet artefaktt a zrychluje uceni.

Segmentace vozidla v obraze ma priznivy vliv na uceni v nékolika ohledech
jak v rychlosti, tak i v kvalité vysledku. Kromé samotného odstranéni okoli
z vysledného modelu také snizuje vypocetni Cas a zaroven zvysuje kvalitu mo-
delu. Neuronov4 sit se nemusi snazit modelovat okoli a veskerou svou kapacitu
tak vénuje cisté vozidlu, coz ma pozitivni vliv kvalitu vysledného modelu.

4.3.3 Proces modelovani ze snimku

Cely proces od nasnimani po natrénovani vysledného modelu lze rozdélit
do nékolika krokid. Po nasnimani scény s vozidlem probéhne homogenizace
osvétleni a dalsi tpravy snimki, odhad pozic a parametri kamery, pripadnd
segmentace a nakonec trénovani modelu NeRF. Je dilezité dodrzet provadét
segmentaci az po odhadu pozic, protoze blizké okoli vozidla a pozadi je velmi
dulezité pro odhad pozic kamer pomoci softwaru COLMAP.

Zisk pozic kamer a tprava snimki lze separovat a provadét v opacném
poradi pouze za predpokladu, Ze upravy nijak nedeformuji vysledné obrazky.
Napriklad jednoduchd tuprava jasu, zména barev, nebo segmentace pri za-
chovani rozméri ptivodniho obrazku nezméni odhad parametri kamery.

Na obrazku[4.1]je zobrazeny diagram procesu modelovani vozidla. Nejdiive
je treba nasnimat scénu s vozidlem. Druhym krokem je predzpracovani snimkii,
které muze ménit odhady parametri kamery jako je naptiklad zména rozliseni,
oriznuti, translace nebo transformace pro odstranéni distorze. Nésledné ze
snimku ziskaji parametry kamery pomoci SfM algoritmu ze softwaru COL-
MAP. Pred timto odhadem lze obrazky upravit pomoci algoritmi pro vy-
lepSeni obrazovych priznaku jako je popsan v [36]. Vystupem jsou pozice a pa-
rametry kamery pro jednotlivé snimky. Vedle odhadu parametri lze separatné
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Obréazek 4.1: Proces zpracovani snimku scény

vylepsit snimky pomoci homogenizace osvétleni a nésledného odstranéni po-
zadi. Tyto dvé vétve se nasledné spoji pred trénovanim NeRF v souboru
transforms. json. Soubor bude obsahovat parametry kamery a jeji pozice
pro jednotlivé snimky z ¢asti s odhadem parametrii a cesty k vylepSenym
snimktm z druhé vétve. Nakonec se natrénuje model NeRF a pripadné vege-
neruji novy pohledy pro dalsi pouziti.
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KAPITOLA 5

Experimenty a vysledky

Tato kapitola obsahuje zhodnoceni metod a technologii pouzitych v této praci.
Jsou zde vyhodnoceny experimenty, které vznikaly v priibéhu prace. V této ka-
pitole jsou ukazky vystupt metod homogenizace osvétleni snimki a koneéného
trénovani modelu NeRF. Kapitola taktéz obsahuje rozbor tiskali modelovani
pomoci NeRF. Na konci této kapitoly je kratké shrnuti dalsich moznosti a
postupt pro navazani a rozsifeni této prace.

5.1 Data

V pribéhu této prace vzniklo nékolik rtuznych sad snimku a videi, které se
pouzivaly pri experimentovani a prozkoumdvani moznosti reseni této prace.
Vznikly dvé sady snimki zachycujici vozidlo z 360°, které se podafilo nasledné
modelovat. Jedna sada byla focena béznym mobilnim telefonem a druhé fo-
toaparatem SONY AT7S. Déale vznikla virtualni scéna umoznujici testovani
ruznych pozic kamer.

Béhem zkouseni riznych pristupi foceni vyslo najevo, ze pro spravny od-
had pozic kamer je velmi dulezité blizké okoli vozidla. Leskly lak, prihlednd
okna a prakticka absence textury na velkych plochéch vozidla snizuje pocet
priznak, které jsou spravné porovnany a projektovany do 3D prostoru. Vi-
zualizace v softwaru Meshroom ukéazaly, ze body nalezené po béhu algoritmu
SfM jsou hlavné na blizkém okoli vozidla. Ty body, které jsou skutec¢né na
vozidle se nejcastéji vyskytuji v okoli SPZ a kol.

V pribéhu testovani se sice nepodarilo najit jeden zptsob snimani scény,
ktery by zarudil dobré vysledky, ale podarilo se identifikovat nékolik tipi,
které pomahaji zvysit Sance na tuspéch. Dale v této kapitole jsou rozebrany
dalsi moznosti sniméni, které by mohly pomoci zkvalitnit zejména odhady
pozic kamery.

Testy byly provadény na laptopu s 6 jadrovym procesorem AMD Ryzern
5 5600H, 16 GB opera¢ni paméti RAM a grafickou kartou NVIDIA GeForce
RTX 3060 Laptop GPU s 6 GB paméti. V prubéhu testoviani se ukazalo,
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ze trénovani NeRF je pomérné ndroéné na pamét grafické karty, protoze je
tfeba vSechny snimky nahrat do paméti grafické karty. Z tohoto divodu byly
nékteré experimenty s modelovanim provadény v poloviénim rozliseni. Pro
odhad velikosti potfebné paméti lze vyuzit online kalkulacku [81].

5.2 Experimenty

P1i porovnavani fungovani metod homogenizace obrazu jako ekvalizace nebo
specifikace histogramu ¢i algoritmti NPEA a LIME nelze pouzit klasické met-
riky jako MSE (mean squared error) nebo PSNR (peak signal-to-noise ratio),
protoze vyzaduji existenci referen¢niho obrazu, ktery u téchto tloh casto k di-
pozici neni. Uloha zabyvajici se hodnocenim kvality obrazu bez reference se
také oznacCuje jako NR-IQA (no-reference image quality assessment) [82]. Me-
triky spadajici do této kategorie jsou napiiklad VIF [83], BRISQUE [82, 84]
nebo CNNIQA [85], kterd vyuziva neuronové sité k urceni kvality snimku. Pri
porovnavani snimku pred a po tpravé osvétleni lze podle navrhu z ¢lanku [32]
poc¢itat LOE (light order error), tedy chybu v usporddani jasu ve snimku.

Prvni velky rozdil mezi jednotlivymi metodami je v dobé béhu. Pro 3 MP
obrazek je doba béhu ekvalizace Ci specifikace histogramu v fadu desitek mi-
lisekund, NPEA pro stejny obrazek bézi priblizné 70 s a LIME spocita vy-
lepseny obréazek za priblizné 650 s. Experimenty ukézali, ze NPEA i LIME
skaluji linearné s poctem pixeld, coz by znamenalo, ze LIME je prakticky
nepouzitelny pro scény se snimky s rozlisenim vyssim jak 12 MP.

Metody byly porovnany i pomoci obrazovych metrik. Hodnoty metrik byly
méfeny u puvodniho a upraveného obrazku. Vyhodnocovana byla pak zména
hodnoty po upraveni. Zajimavé je, ze se metriky v nékterych pripadech ne-
toda LIME zlepsila metriky BRISQUE témér ve vSech pripadech, ale metrika
CNNIQA neindikovala vyrazné zlepseni ani zhorseni. U metody NPEA vyslo
hodnoceni podle BRISQUE Spatné, ale zména metriky CNNIQA ukazovala
castecné vylepseni snimki. Metrika LOE, kterda se zaméfuje na prirozenost
osveétleni scény, vysla u NPEA v praméru 2,5x nizsi nez pro metodu LIME.
V pripadé ekvalizace histogramu se LEO velmi ménilo pro rtizné snimky, coz
je zpusobeno citlivosti na zmény svételnych podminek v pozadi.

Na obrazku jsou zobrazené vystupy metod homogenizace osvétleni.
Obrézek a) obsahuje puvodni neupraveny snimek a obrazek b) vystup po ekva-
lizaci svétlosti — prvni slozky v L*a*b* prostoru. Obrazek c) je puvodni snimek
po zpracovani pomoci metody LIME a d) je po aplikaci NPEA. Na prvni po-
hled je vidét, ze ekvalizace svétlosti snizila jas vozidla, zatimco LIME nékteré
¢asti zesvétlila. Na priblizenych snimcich si lze vSimnout raznych chovani na
kapoté, zadnim kole, ¢i odraze v okénku.

Zavér experimentovani s metodami homogenizace je takovy, ze pri nut-
nosti zpracovani v redlném case je tfeba vyuzit metod zaloZenych na operacich
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Obrazek 5.1: Porovnani vystupu algoritmu pro homogenizaci osvétleni. a)
puvodni snimek b) ekvalizace histogramu svétlosti ¢) LIME d) NPEA

s histogramem. Pti relaxaci takovych pozadavku je vyhodné pouzit sofistiko-
vanéjsi, avsak stale upocitatelnou, techniku NPEA. Metoda LIME, kvli své
vypocetni naroc¢nosti a parametrizaci, neni vhodnou volbou pro feseni této
prace.

Segmentace snimkid pomoci U2-Net je v nékterych pripadech nedokonala.
Nékteré snimky obsahuji ¢asti, které jsou sice blizko vozidla, ale nejsou jeho
soucasti. Tento problém je zptisoben tim, Ze neuronové sit nevi, Ze objekt pro
segmentaci je pravé vozidlo. Tyto artefakty, které se vyskytuji ziidka, ovSem
necini problém pfi trénovani modelu NeRF. Neuronov4 sit tyto ¢asto nahodilé
nepresnosti nemodeluje a vysledny model je tak velmi dobry.

Pii pouziti modelu SAM je tifeba vyuzit i néjaky dalsi model ¢i algorit-
mus pro oznaceni ohranic¢ujicitho obdélniku vozidla. K tomu byl pouzit mo-
del YOLO, ktery vratil obdélniky spolu s typy objekti. Tyto obdélniky byly
nasledné filtrovany pro odstranéni nevhodnych tfid objektt a nasledné se vy-
bral takovy obdélnik, ktery mél nejvétsi plochu. Tento postup vraci spravné
ohranic¢eni za predpokladu, ze vozidlo na snimku je nejvétsim objektem na
snimku. Model SAM je schopny generovat nékolik riiznych masek pro jeden
dotaz, ale pri pouziti ohranicujiciho obdélniku staci generovat jedinou masku
a vysledek je spravny.

Na obrézku [5.2] jsou zobrazeny 4 rizné vystupy pii modelovani vozidla ze
stejnych snimki. Pii modelovani této scény byly vSechny pozice kamer spravné
odhadnuty, takze lze vyloucit to, ze deformace a nedostatky jsou zplisobené
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Obrazek 5.2: Porovnani riznych vystup modelovani ze stejného souboru
snimki. a) 3D model s texturou z softwaru Meshroom b) vystup z NeRF
trénovaného na snimcich bez segmentace c¢) vystup z NeRF trénovaného na
snimcich bez segmentace s ofiznutim prostoru vykreslovani d) vystup z NeRF
trénovaného na segmentovanych snimcich bez pozadi

spatnym odhadem pozic a parametri kamer. Na obrdzku a) je 3D model
vozidla s texturou. Lze si vsSimnout chybéjiciho predniho skla, ¢asti sloupkt a
zdeformované stiechy a kapoty. Kvalité vzhledu vyrazné pomédha ostra textura
a to hlavné v mistech, kde je model spravny. Obrazky b) a c¢) jsou vystupy
z modelu NeRF, ktery byl trénovany na snimcich bez segmentace. Obrazek
c) se lisi tim, Ze je v ném kvadrem omezeny prostor, ve kterém se vzorkuje
NeRF, coz zapfi¢ini odstranéni pozadi. Obrézek d) je vystup modelu NeRF
trénovaného na segmentovanych snimcich. Diky odstranéni pozadi jesté pred
samotnym trénovanim NeRF se zvysila kvalita modelu. Model na obrazku d)
je ostrejsi a obsahuje méné sumu. Na dvou mensich obrazcich s priblizenim si
lze vsimnout osttejsi SPZ a u d) patrny volant na rozdil od obrazku c).
Implementace Instant-NGP pouziva jednoduchy model kamery pro vy-
kreslovani scény, ktery nebere v potaz distorzni koeficienty. Z tohoto divodu
nelze spravné registrovat vstupni a vystupni snimky pro porovnédni pomoci
klasickych metrik jako je MSE. Kvalitu modelu lze ¢astecné usuzovat podle
hodnot loss funkce. Pro scénu ze snimku b) a ¢) je po 10000 krocich trénovani
hodnota loss funkce 0,003411 (24.7 dB), u scény ze snimku d) je po stejném
poc¢tu trénovacich krokt hodnota loss funkce rovna 0.000689 (31.6 dB), tedy
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Obrézek 5.3: Ukazka artefaktd v natrénovaném modelu v podobé poletujicich
oblacku (anglicky floater)

témér o rad lepsi. Odstranéni pozadi pred trénovanim se zda byt velmi velkou
pomoci pri trénovani.

Slozité scény a scény s nespravnymi odhady pozic kamer vykazuji rtizné
artefakty. Asi nejzfetelnéjsim artefaktem jsou oblacky ve scéné (anglicky flo-
aters). Na obrazku jsou vidét takové oblacky. Nejlépe jsou vidét proti
cernému pozadi ¢i cervenému vozidlu, protoze barva takovych oblacki je casto
bil4d nebo seda. Tyto artefakty vznikaji i pii nekonzistentnim nastaveni expo-
zice nebo pri prilis malé hodnoté parametru aabb_scale.

Nastaveni parametru aabb_scale neovliviiuje pouze pritomnost artefakti,
ale ma velky vliv na celkovy proces modelovani. Hodnota, ktera se nastavuje
v mocnindch 2 az do 128, urcuje jak velky prostor se vzorkuje pri mode-
lovani a vykreslovani scény. Jednd se v podstaté o velikost scény. Vyssi hod-
noty umoznuji lépe modelovat okolni scénu a vzdélené pozadi za cenu vyssiho
vypocetniho casu. Pii modelovani segmentovanych snimkt je naopak vyhodna
nizkd hodnota — priblizné 2. Hodnota musi byt dostatecné velkd, aby se tam
veslo celé modelované vozidlo. Mensi prostor zabranuje ,,halucinacim“ neuro-
nové sité mimo vozidlo a zaroven zvysuje rychlost a presnost modelovani.

Kromé parametru aabb_scale je mozné v souboru transforms. json na-
stavit dalsi parametry, které mohou prispét k lepsim vysledkim. Parametr
scale méni skalu celé scény. Jeho hodnoty nejsou omezeny na mocniny 2 a lze
ho tedy volit tak, aby vozidlo co nejvice napliovalo prostor scény. Druhy pa-
rametr upravujici uceni je n_extra_learnable_dims, ktery nastavuje dimenzi
latentniho vektoru pro kazdy vstupni obraz. Pridanim této latentni reprezen-
tace pomahd pri vyporadavani se s nekonzistentnimi snimky. Oba popsané
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Obrazek 5.4: Konfigurace pozic kamery pfi snimani

parametry pomahaji k lepsimu modelovani, ale jejich vliv neni moc velky.
Zasadnéjsi jsou dobré snimky a spravny odhad pozic a parametr kamery.

5.2.1 Virtudlni scéna

Jeden z prvnich experimentii se zaméril na urceni vhodny pozic pro sniméani
vozidla. V rdmci stejné scéné bylo vozidlo fotografovano rtiznymi zptisoby,
které byly analyzovany na zakladé vyslednych modelu. Zjistilo se, Ze pro jednu
rotaci kolem vozidla je tieba alespon 16 snimku a optimalni pocet se pohybuje
nékde mezi 20 a 25 snimky. Déle bylo zkouméno, kolik trovni/vysek snimani
je potfebnych. Vysledky ukazaly, ze pouze jedna nebo dvé drovné sniméni
neposkytuji dostatec¢ny prekryv a pokryti vozidla pro uspokojivy vysledek.
Nejnizsi droven sniméni by méla byt zhruba v drovni kol, zatimco nejvyssi
droven by méla byt nad drovni stfechy vozidla.

Pro umoznéni testovani riznych umisténi kamery pri snimani byla vy-
tvofena virtudlni scéna v 3D modelovacim softwaru Blender [86]. S vyuzitim
definic kiivek v prostoru nebo pomoci vlastni naprogramované funkce je mozné
urc¢it pozice kamer, z nichz se ma scéna snimat, a poté vykreslit jednotlivé po-
hledy. Tento pristup umoznuje rychlé iterovani riznych konfiguraci snimani a
testovani i téch, které by vyzadovaly specialni zarizeni, napriklad dron s ka-
merou.

Diky virtualni scéné je mozné extrahovat presné pozice a parametry ka-
mery, ¢imz se eliminuje potfeba spoléhat na odhad z dalSich programt. Je
mozné meénit i jiné parametry kamery ¢i prfimo celé prostredi scény. Pripraveny
skript vytvori soubor transforms.json s jednotlivymi parametry kamery.
Pripadné i vykresli snimky virtualni scény. Tim se pripravi vSe potfebné pro
piimé trénovani modelu NeRF.

Na obrazku jsou zobrazené tii rizné konfigurace pozic kamery. Pro
vSechny tyto konfigurace plati, ze kamera se vzdy natoc¢i tak, aby mifila piimo
na jeden zvoleny bod, ktery je uprostifed modelu. Na obrazku a) je zobrazené
rozmisténi kamer, které kopiruje spirdlu s konstantni horizontalni vzdalenosti
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a) b) c)
Obréazek 5.5: Vykreslené pohledy pro virtualni scénu s riznymi konfiguracemi
kamer. Pozice kamer odpovidaji tém v obrazku [5.4]

od stredu, u které se zveda vyska o 2 metry s kazdou rotaci. Na obrazku
b) jsou kamery umistény podél poloviny sférické spirdly s polomérem 10 m.
Na obrazku c) je zobrazeni rozlozeni 81 pozic kamer v 6 riuznych elevacich
tak, aby bylo pokryti snimky sféricky uniformni. Podobné snimani se pouzivéa
napriklad u méreni vzhledu materiala.

Obrézek [b.5] ilustruje vyhody a nevyhody jednotlivych rozmisténi kamer
z obrazku Naptiklad model s konfiguraci a) se naucil reprezentovat nejen
vnéjsi vzhled, ale také pruhlednost oken a velmi dobi'e modeluje interiér vozu.
Problém mu ovsem délaji pohledy kolmo dolt, protoze v téch musi vyrazné
extrapolovat a vznikaji tak artefakty na stfese a kapoté. Naopak modely s kon-
figuracemi b) a c¢) tyto kolmé pohledy zvladaji dobre, ale problém jim délaji
nizké pohledy nebo zminény interiér. Vyhoda konfigurace c) oproti b) je sy-
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metrie v dhlech pohledi. Vysledny model u b) se chové trochu jinak na levé
a pravé strané.

5.2.2 Problém odhadu parametri kamery

Béhem experimentovani s modelovanim se vyskytl jeden zasadni problém,
kterym byl nespravny odhad pozic kamer v softwaru COLMAP. V nékterych
situacich iterativni ¢ast algoritmu SfM nezkonvergovala a tim padem ani neod-
hadla zadné polohy kamer. Tento problém miuze byt zptsoben naptiklad roz-
mazanymi snimky nebo jejich nedostatecnym prekryvem. V jinych piipadech
doslo k vyTrazeni nékterych nekvalitnich snimki, coz vedlo k absenci nékterych
pozic kamer na vystupu. Hlavnim problémem ztstavaji Spatné odhadnuté po-
zice kamer. Model NeRF néasledné zohlednuje i tyto nespravné pohledy, coz
vede k vizualizacim, které sice mohou byt zajimavé, ale ptisobi nerealisticky.
éastym jevem je, ze odhady kamer se podari ziskat, ale vysledné pozice jsou
pouze na jedné strané vozidla.

Experiment ukézal, ze snimky pofizené s delsi ohniskovou vzdélenosti jsou
nachylnéjsi k nespravnému odhadu pozic kamer. Duvodem je pravdépodobné
vétsi proménlivost pozadi snimku, coz vede k nedostate¢nému prekryvu mezi
snimky. Pokud jde o samotné trénovani modelu NeRF, zd4 se, Ze rozdily mezi
ohniskovymi vzd4lenostmi nemaji vyznamny vliv, nebot tyto hodnoty jsou od-
hadovany pri odhadu pozic a parametria kamery a nasledné pouzivany béhem
trénovani.

Dalsi problém, ktery zpusobuje nespravnost odhadu pozic kamer, jsou
opakujici se obrazové priznaky. Vozidlo je casto témér dokonale symetrické,
zvlasté kdyz se vezme v potaz pouze exteriér vozidla. Jak jiz bylo zminéno,
velkd ¢ést registrovanych bodu na vozidle se vyskytuje v oblasti kol a SPZ.
Algoritmus pro porovnavani obrazovych priznakt je tedy zmaten a ptiradi ne-
korespondujici priznaky k sobé. Napiiklad pii zmateni u SPZ se muze stat, ze
snimky zadni éasti vozidla jsou umistovdny po boku snimkii pfedku vozidla.
Vysledny model tak interpoluje mezi zadni a predni ¢asti, coz iplné nabouréd
realisticnost vzhledu. Jednim z ¢astecnych feseni je zakryti jedné z SPZ pred
sniménim nebo jejich odstranéni béhem ptredzpracovani.

Problém se scénami s vyskytujicimi se opakujicimi se objekty/ptiznaky
a vysokou symetrii se snazil Fesit v rdmci svého projektu Lixin Xue. [87]
V tomto projektu implementoval dvé rizné metody, které se zaméiuji na fesSeni
problémt SfM algoritmt s porovnavanim priznakd. Prvni ¢lanek je ,, Distingu-
ishing the indistinguishable: Exploring structural ambiguities via geodesic con-
text [88] zamétujici se na nejednoznacnosti v obraze. Druhd implemetovand
metoda, se kterou se experimentovalo, je popsana 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 bohuzel dosel k zévéru, ze zadnad z téchto metod neni dostateéné
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robustni na to, aby fungovala pro vétsinu scén bez nastavovani parametri pro
kazdou scénu zvIAst.

Autori implementace Instant-NGP navrhuji mozné pouziti aplikace Re-
cord3D, NeRFCapture [91] nebo jinych aplikaci zalozenych na frameworku
ARKit. Aplikace uz pfi snimani odhaduje pozici kamery pro kazdy snimek.
Tyto odhady lze vylepsit pomoci COLMAP tak, ze pozice se pouziji jako
apriorni odhady. COLMAP vyuzije tyto odhady pro incializaci a nésledné od-
hady pozic vylepsi. Timto by mél vzniknout robustnéjsi zptusob odhadovani.
Tato technologie je vSak dostupnd pouze pro néktera zarizeni od spolec¢nosti
Apple. Alternativou je multiplatformni ARCore od spoleénosti Google, ale
tato moznost zatim nebyla dostatecné otestovana a integrovana do existujici
implementace.

Podobny pristup k inicializaci pozic kamer pro jednotlivé snimky je vyuziti
geotaggingu u jednotlivych snimkt. Pti experimentovani byly obrazky oboha-
ceny o metadata ve formé soutradnic zemépisné sitky a délky s nadmoiskou
vyskou. Tyto pokusy byly vSak netspésné a neprinasely lepsi vysledky pri
odhadu pozic.

V ¢lanku [92] autori predstavuji novou verzi NeRF, kterd pri trénovani
nepotfebuje pozice a parametry kamery. Poloha v 3D prostoru a parametry
kamery jsou piidany do souboru parametri, které se neuronova sit uéi. Déale
ukazuji, ze tento pristup ma srovnatelné vysledky s klasickou verzi NeRF.
Tato modifikace funguje pouze na scény snimané z jedné strany, podobné jako
LLFF. Z tohoto divodu nelze tuto alternativu pouzit.

5.3 Mozné tpravy a rozsireni

Pii implementaci a experimentovani bylo nalezeno nékolik nedostatku, které
brani vyuziti potencidlu technologie NeRF v plné mire. Zde je prehled nékolika
myslenek, které by mohly napomoci robustnéjsimu a vizualné lepsimu zpra-
covani scény.

Pro snizeni dopadu odleskii na cely proces homogenizace osvétleni a od-
hadi pozic kamery lze pouzit polariza¢ni filtr pfi snimani vozidla. Pii odrazu
svétla od lesklého laku dochézi k polarizaci svétla. Pouzitim polariza¢niho
filtru lze ¢asteéné nebo v nékterych pripadech tplné odstranit vyrazny odlesk.

Pretrénovani sité U2-Net specidlné pro tcely segmentace vozidel ze scény
by mohlo zvysit presnost a kvalitu vysledné masky. Trénovanim na datasetu
pouze s vozidly by se mohlo dosdhnout odstranéni artefaktti v podobé casti
objektu v okoli vozidla, které se na snimcich obcas vyskytuji.

Hlavnim problémem celého zpracovani je nespravny odhad pozic a para-
metri kamery na zakladé snimki. Mozné feSeni je definovat pozice kamery
pri snimani. Po nasnimani scény by se definované pozice pouzili jako apriorni
odhad, ktery by se pomoci algoritmu SfM mohl déle zlepSovat. Pripadné za-

93



5. EXPERIMENTY A VYSLEDKY

vedenim vlastnich implementaci ¢asti algoritmu SfM, jako naptiklad ,,feature
matching“, by se dal algoritmus prizptisobit konkrétné scénam s vozidlem.

Dalsim moznym TeSenim je opusSténi pouziti algoritmtt SfM pro odhad
pozic kamery a vyuzit napiiklad registra¢ni znacky, které by byly umistény
na presné definovanych mistech. Takové registracni znacky by mohly byt
umistény na plachté, na kterou by vozidlo najelo. Tento zptisob by vsak nejspis
vyzadoval pouziti dalsich algoritmu pro zpresnéni a odstranéni malych nedoko-
nalosti v pozicich. Zajimavym zptsobem vylepseni této prace by bylo vyuziti
frameworku ARCore pro ziskani apriorniho odhadu pozic kamery.

Firma RECON Labs se zabyva ziskem 3D modelt na zakladé kratkého
videa objektu. Zminuji pouziti technologie NeRF spolu s naslednym odhadem
SDF, které vylepsuje vysledny 3D model. Jedna se spojeni klasického fotogra-
mmetrického postupu s vyuzitim NeRF pro augmentaci dat. SDF pouzivaji
k vyhlazeni vysledného modelu. Pro odhad pozic kamery pouzivaji cloudové
reSeni Agisoft Metashape. Jejich sluzba 3Dpresso umoznuje vyzkouset jejich
technologii na vlastnich datech. [93]
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Zaver

Tato prace zkoumala potencidl pokrocilych technik zpracovani obrazu, a to
konkrétné neuronovych zafivych poli (NeRF) a metod hlubokého uceni pro
segmentaci U2-Net a SAM, v kontextu sniméni vozidel. Tento vyzkum byl
zaméren na prozkoumani moznych feseni pomoci ,, state-of-the-art* metod seg-
mentace a modelovani scény a jejich nasledné porovnani s klasickymi meto-
dami.

Hlavnim cilem této prace bylo vytvorit ,, proof-of-concept® feseni mode-
lovani a vykreslovani vozidel na zakladé pofizenych snimkt. Za timto tcelem
se prace zameérila na tii hlavni faze: homogenizaci svétla, odstranéni pozadi
pomoci segmentace a nasledné modelovani pomoci NeRF. Vysledné feseni de-
monstruje vyhody novych technologii prii zpracovani obrazu vozidel.

Tato prace poskytla cenné poznatky o potencialnich aplikacich a vyhodach
technologie NeRF a dalsich pokroc¢ilych technik zpracovani obrazu v automo-
bilovém priamyslu, konkrétné na trhu ojetych automobilt. Zjisténi naznacuji,
Ze navrhovany pristup muze vést k presnéjSim a vizualné pritazlivéjsim re-
prezentacim vozidel. V ramci této prace byla vytvorena virtudlni scéna v mo-
delovacim softwaru Blender, ktera umoznuje vytvaret umeélé datové sady pro
testovani riznych postupu.

Kromé toho tato préace identifikovala oblasti pro dalsi zlepseni a inovace
a zdlraznila potifebu pokracovat ve vyzkumu a vyvoji s cilem zdokonalit a
rozsitit moznosti NeRF a souvisejicich technik. Posouvanim hranic moznosti
v oblasti analyzy obrazu v automobilovém primyslu mize budouci vyzkum
prispét k pokracujicimu ristu a rozvoji automobilového pramyslu jako celku.

V disledku tato prace slouzi jako odrazovy mustek k porozuméni novych
technologii jako je SAM nebo neuronova reprezentace scény pomoci NeRF.
Tyto technologie jsou stale ve vyvoji a maji velky potencial. Vysledné feseni
ukazalo, zZe tyto technologie jsou vhodnou cestou pro dalsi vyzkum ¢i tvorbu
komeréniho feseni.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych 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 POUZITYCH ZKRATEK

SIFT Scale-Invariant Feature Transform
SPZ Statni Poznavaci Znacka

YOLO You Only Look Once
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PRILOHA B

Obsah prilohy

README.Md . oottt et eeens popis obsahu prilohy
APl et e zdrojové kédy implementace
theSis .vvvriiiiin i, zdrojova forma prace ve formatu INTEX
thesis.pdf ... text prace ve formatu PDF
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