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Abstrakt

Pti search & rescue misich se robot ¢asto
pohybuje v rapidné odlisSném osvétleni,
nez na které je primarné naucéen. Piikla-
dem muze byt navigace robota v dole,
kdy je robot nucen si prisvicovat vlast-
nim zdrojem svétla. V téchto pripadech
je uziteéné védeét, jak se podoba objektu
ve scéné zmeéni oproti podoby objektu ve
standardnim globalnim osvétleni.

Tato prace se zabyva navrhem algo-
ritmu, ktery odhaduje tuto zménu osvét-
leni ve scéné. Cilem prace se predpoklada
algoritmus, ktery ze znalosti obrazu v glo-
balnim osvétleni a odpovidajicih hloubko-
vych datech vygeneruje obraz scény, osvét-
lené jedingm bodovym svétlem umisténém
na robotu.

Klicova slova: odhad osvétleni,
osvétlovaci model, bodovy zdroj svétla

Vedouci: Ing. Otakar Jasek

vi

Abstract

In search & rescue missions, a robot is
located in places with extremely different
lighting conditions than those it’s primar-
ily trained for. An example of this is nav-
igation in a mine, where the robot must
use its own light source. In these cases,
it’s useful to know how image properties
in a scene change compared to a standard,
globally-illuminated environment.

This thesis focuses on the development
of an algorithm which predicts this change
of illumination in a scene. Given an im-
age of a globally illuminated scene and
corresponding depth data, the algorithm
generates an image as it would appear
if the scene were illuminated by a point
source of light mounted on the robot.

Keywords: prediction of illumination,
reflection model, light source

Title translation: Data-Driven Model
Estimating Changes of Image Properties
According to Illumination
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Kapitola 1
Uvod

B 1.1 Seznamenis problematikou

V praxi je casto tfeba robota navigovat v odlisnych svételnych podminkach,
nez ve kterych je primarné provozovan. Tato situace nastéva predevsim pri
search & rescue misich, kdy se robot pohybuje v prostiedi bez svételného
zdroje. Prikladem mohou byt zavalené nebo zricené prostory bez funkéni
elektrické sité, kdy je robot nucen si prisvicovat vlastnim svétlem. I v tako-
vychto pripadech by robot mél byt schopen rozeznat zédkladni objekty. Aby
byl robot na tuto situaci pfripraven, je potieba dopredu odhadnout, jak se
vzhled okolniho prostredi zméni.

Hlavni motivaci pro zaobirdni se touto problematikou byla tloha "DARPA
Subterranean Challenge: Teams of Robots Compete to Explore Underground
Worlds', kterou se tym z CVUT zabyval. V této tiloze bylo nutné navigovat
robota v dilnich prostorech a mimo jiné jej naudit rozeznavat rizné objekty
(napf. hasici ptistroje). V dnesni dobé se pro rozezndvani objektu v obraze
hojné pouziva konvoluéni neuronova sit. Pro nauceni téchto siti je nutné mit
velky dataset fotografii danych objektti. Pres internet neni obtizné nalézt
tyto datasety v globalnim (venkovnim) osvétleni. Jelikoz si ale robot v dolech
musi sdm prisvicovat, miize se diky tomu podoba objekt rapidné zménit.
Nasnimani velkého mnozstvi fotografii v pozménénych podminkach nemusi
byt vzdy mozné ¢i vytvoreni datasetu by bylo znac¢né zdlouhavé.

Jiz existuji postupy, které zméni osvétleni ve scéné. Tyto postupy jsou ale
zpravidla zaloZeny na znalosti celé scény. Celd scéna je nasledné vymodelovana
a je vypocten obraz v novém osvétleni napiiklad pomoci ray-tracking metody.
Toto je vsak znacéné casové velmi naroéné a v praxi malokdy zndme celou
scénu.

. 1.2 NAavrh reseni

Cilem této prace je odhadnout zménu obrazu pii predem znamé zméné osvét-
leni. Jako vstup naseho algoritmu je RGB obraz v globalnim osvétleni (bez
jiného znatelného zdroje svétla) a hloubkovd mapa ze 3D senzoru. Vystupem
se predpokladd RGB obraz okolni scény, ktera je osvétlena jedingm bodovym



1. Uvod

svétlem umisténém na ramu robota.

Prvnim krokem navrhovaného reseni je vypocet normalovych vektoriu k po-
vrchu z hloubkové kamery. Nasledné se pouzije neuronova sit, kterd z obrazku
v globalnim osvétleni a normalovych vektorti odhadne svételné vlastnosti
jednotlivych boda ve scéné. Odhadnuté vlastnosti se pouziji jako vstupni
parametry osvétlovactho modelu. Jelikoz predem vime, zZe svétlo bude na
rému robota, zname pozici jediného zdroje svétla ve scéné. Proto muzeme
pomoci osvétlovactho modelu vygenerovat vysledny RGB obraz.



Kapitola 2

Teorie

. 2.1 Osvétlovaci model

Jednim ze zdkladnich prvku této prace je osvétlovaci model. Osvétlovaci model
ma za cil prifadit k jednotlivym bodtm ve scéné intenzitu svétla pozorovanou
pozorovatelem. [1]

B 2.1.1 Intenzita osvétleni

Uvazujme pripad, kdy ve scéné je pouze jeden bodovy zdroj svétla. Pak je
intenzita osvétleni dopadajici v bodé x urcena vztahem
L

= 5

kde L znaci svitivost bodového zdroje svétla a d je vzdalenost bodu z od
zdroje svétla. Je patrné, ze v redlném prostiedi neni ve scéné pouze jedno
svétlo a ani zadné svétlo neni dokonalé bodové svétlo. Pro nase tucely vSak
tato aproximace je vyhovujici. Intenzita svétla, kterou pozorovatel vnim4,
se od této hodnoty zpravidla lisi. Zavisi na vlastnostech povrchu, na ktery
svétlo dopada.

Iy (2.1)

B 2.1.2 Obousmérna odrazova distribu¢ni funkce

Obousmérnd odrazova distribu¢ni funkce (ang. BRDF - Bidirectional Re-
flectance Distribution Function) je funkce udavajici pozorovanou (odrazenou)
intenzitu svétla v zavislosti na pozici pozorovatele a zdroje svétla. Podoba
takovéto funkce muze byt riznoroda. Pro vétsinu povrchi je mozné tuto
funkci aproximovat na zakladé néasledujici predstavy.

Pti dopadu svételného paprsku na povrch predmétu se paprsek rozptyli do
vSech sméri. Diky tomu, Ze realné povrchy nejsou dokonale hladké, dochazi
na nich i k nékolikanasobnym odraztm svételnych paprskt od mikrocastic.

Zpusob odrazu svételného paprsku miizeme rozdélit na dvé moznosti. Pa-
prsek se od povrchu odrazi bud zrcadlové ¢i dojde k nékolikandsobnému odrazu.
Proto mtzeme obecné napsat, Ze intenzita odrazeného svétla I v urcitém
bodé je dana vztahem

I =1;+ I, (2.2)

3



2. Teorie

kde I; je difuzni (angl. diffuse) slozka a I, predstavuje zrcadlovou (angl.
specular) slozku odrazené intenzity. Difuzni slozka je ¢dst odrazené intenzity,
kterda neni zavisld na Uhlu pozorovani. Toto je ospravedlnéno tim, ze pii
nékolikandsobném odrazu je nasledné paprsek odrazen vsSemi sméry stejné
pravdépodobné. Zrcadlova ¢ast odrazeného svétla je znac¢né ovlivnéna pozici
pozorovatele a zdroje svétla. To znamena, ze zrcadlova Cast je ta Cast intenzity
odrazeného svétla, kterou kazdy pozorovatel vnimé odlisné v zavislosti na
své pozici.

B 2.1.3 Phongiiv osvétlovaci model

Abychom pomoci BRDF funkce zjistili intenzitu odrazeného svétla, potie-
bujeme znét intenzity vSech svételnych paprski dopadajich na urc¢ity bod.
Mohli bychom predpokladat, ze na body na povrchu dopadaji pouze paprsky
primo z bodového zdroje. Nasledné by bylo mozné pomoci vztahu [2.1| uréit
intenzitu dopadajicich paprski.

Fyzikdlné vsak plati, ze povrchy ve scénach nejsou osvétlovany pouze
primym osvétlenim, ale také osvétlenim odrazenym od ostatnich povrchi
(tj. neptimé osvétleni). Diky témto jeviim neni povrch predmétu, na ktery
nedopadé primy paprsek ze zdroje svétla, zcela tmavy. Chceme-li vytvorit
algoritmus, ktery neni prili§ casové naroc¢ny, neptichazi klasicky ray-tracing
v tvahu.

Vhodnou a rychlou aproximaci se ukazuje Phonguv osvétlovaci model,[2]
ktery se hojné vyuziva v pocitacové grafice. I pres to, ze Phongtv osvétlovaci
model neni zcela fyzikalné korektni, generuje vysledky, které nejsou prilis
vzdaleny od reality. Tento model je nékolikandsobné rychlejsi nez ray-tracing
modely, a proto je ¢asto uzivan i pri real-time zobrazovani scén. Poznamenejme,
ze Phongtiv osvétlovaci model pouze osvétluje povrchy, ale negeneruje stiny
vrzené od objektt.

Aby bylo ve scéné kompenzovano neptrimé osvétleni, je pfi vypoctu pridana
jesté tieti ambientni slozka.[3] Phongtv osvétlovaci model je ddn vztahem

L(z,e) = 14(x) + Is(x,e) + Io(z), (2.3)

kde L(z,e) je odrazend intenzita v bodé x pozorovana pozorovatelem na
pozici e, I; je diftzni slozka intenzity odrazena z bodu z, I, je zrcadlova
slozka odrazené intenzity a I, zna¢i ambientni slozku.

Potrebujeme-li pomoci osvétlovactho modelu generovat barevny obraz,
urcujeme zpravidla vyslednou pozorovanou (odrazenou) intenzitu pro kazdou
ze slozek R, G, B zvlast. Mluvi-li se nize ve vzorcich o barvé, dané veli¢ina
znadci pouze skalarni ¢islo. Toto éislo je uréeno tim, kterou slozku barvy pravé
pocitdme a je prepoc¢teno z bézného rozsahu (0;255) na interval (0;1).

Pro prehlednost jsou na obrazku 2.1| zndzornény smérové vektory, které
budou pouzity pri dalsim popisu Phongova modelu.



2.1. Osvétlovaci model
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Obrazek 2.1: Vyznam jednotlivych vektoru pouzitych ve vztazich pro vypocet
jednotlivych slozek odrazené intenzity

B Ambientni slozka

Nejjednodussi slozkou intenzity je ambientni slozka, ktera predstavuje globalni
osvétleni scény. Narozdil od ostatnich slozek odrazené intenzity hodnota
ambientni slozky nezalezi na vzdélenosti od zdroje svétla, jelikoz kompenzuje
nepiima osvétleni objektt. Pro ambientni slozku plati vztah, ze

I, = CuClka, (2.4)

kde C, je barva ambientniho svétla, Cy je barva difuzniho povrchu v bodé a
kq € (0;1) je koeficient ambientniho odrazu.

B Difuzni slozka

Jak jiz bylo avizovano vyse, difuzni slozka zavisi pouze na pozici zdroje svétla
a normale k povrchu. Difuzni material predstavuje materidl, ktery rozptyli
dopadajici paprsek svétla do vSech smért rovnomeérné. Z této vlastnosti je
patrné, ze difuzni odraz svétla nezavisi na pozici pozorovatele. Plati, ze

I;=1y- [C’lCdkd max (0, nTk)} , (2.5)

kde I je intenzita dopadajiciho zareni, C; je barva svétla, Cy je barva difuzniho
povrchu, kg € (0;1) je koeficient difuzniho odrazu, n je normélovy vektor
v daném bodé k povrchu a k je smérovy vektor od bodu na povrchu ke svétlu.
Poznamenejme, ze v celé praci uvazujeme sloupcové vektory. Pro usnadnéni
budeme déale v textu pod pojmem barva povrchu rozumét barvu difuzniho
povrchu.

Piimé svétlo by nemélo osvétlovat povrchy, které jsou odklonéné od zdroje
svétla. Pro povrchy takto odvriacené od bodového zdroje svétla je skalarni
sou¢in n’k < 0. Diky pouziti funkce max(0,n’k) je difuzni slozka téchto
povrcht nulova.



2. Teorie

B Zrcadlova slozka

Zrcadlova slozka predstavuje slozky intenzity odrazeného svétla, ktera zavisi
na pozici pozorovatele. Vliv této slozky je mozné vidét na hladkych, leskljch
materidlech, kde se svétlo odrazi predevsim dle zakona odrazu. Ve Phongové
osvétlovacim modelu je tato slozka urcena vztahem

I, =1y {ClekS max (0, vTr)h} , (2.6)

kde Iy je opét intenzita dopadajicho zafeni, Cj je barva svétla, Cs je barva
zrcadlového povrchu, kg € (0;1) je koeficient zrcadlového odrazu svétla, v je
smeérovy vektor vektor mezi bodem na povrchu a pozorovatelem, r je smérovy
vektor paprsku dokonale odrazeného od povrchu podle zdkona odrazu a
h € (1;00) je ostrost zrcadlového odrazu (mira lesklosti). Funkce max ma
u zrcadlové slozky podobny vyznam jako funkce max u difuzni slozky.



Kapitola 3
Souvisejici prace

V této kapitole bychom chtéli predstavit razné dosavadni vyzkumy a projekty,
na které jsme vice ¢i méné navazovali. Spole¢nym prvkem, kterému se budeme
vénovat, je osvétleni scén.

B 3.1 0dhad osvétleni

Pro mnoho aplikaci je tfeba znat, jaké je ve scéné osvétleni. Piikladem takové
aplikace mize byt snaha pridat do scény objekt tak, aby vypadal realisticky.
Vystupem algoritmu, které osvétleni predpovidaji, se rozumi funkce, kterd
udava intenzitu prichazejiciho svétla v zavislosti na sméru.

Néavrh algoritmu se zpravidla lisi pro venkovni a vnitini scény. U venkovnich
scén se funkee intenzity povétSinou uréuje z osvétleni od oblohy. [4] Existuji
vsak algoritmy, které vyslednou funkci venkovniho osvétleni urcéuji pomoci
vice znalosti. Kromé vzhledu oblohy mohou tyto algoritmy byt také zalozeny
na vrzenych stinech na zemi ¢i na stinovani vertikdlnich stén.[5]

Odlisnost v postupu navrhu algoritmu odhadujicich vnitini osvétleni oproti
venkovnimu osvétleni spociva predevsim v tom, ze ve venkovnim prostredi je
v zasadé jediny dominantni zdroj svétla - Slunce. Tato skute¢nost mtize byt
pouzita pri navrhu algoritmut pro venkovni osvétleni a znacné zlepsit vysledky.
Tento predpoklad bychom také mohli pouzit ve vnittnich scénach, avsak
existuji scény, ve kteréch by predpoklad jediného zdroje svétla prinesl velké
nepresnosti. Proto jsou navrzeny algoritmy zaméruji se na odhad vnitfniho
osvétleni.[6], [7]

V mnoha aplikacich je téZ tfeba odhadnout osvétleni v redlném case. Proto
jsou vyvijeny algoritmy, které toto umoznuji.[8, 9] Aplikace jsou predevsim
zédbavného charakteru. Prikladem takové aplikace mize byt pridani objektu
do realnych scén ve virtualni realité ¢i virtualni pridani modnich doplnkt na
oblicej.

B 3.2 O0Odhad svételnych vlastnosti povrchii

Kazdy material ma zpravidla specifické svételné vlastnosti. Existuje mnoho
praci, které se snazi tyto vlastnosti odhadnout. Velkd ¢ast z nich je zamérena

7



3. Souvisejici prace

na odhad svételnych vlastnosti jediného objektu.[I0][11] Pak je totiz mozné
casto predpokladat, ze cely objekt je tvoren jedinym materidlem, a proto
ma i kazdy bod na objektu stejné svételné vlastnosti. Vstupem do téchto
algoritmi bud je i vyznaceni té ¢asti obrazku kde je dany objekt ¢i je pouzit
dalsi algoritmus urcujici pixely, na kterych se objekt vyskytuje. [9] Kromé
jediného vstupniho obrazku muze byt vstupem i vice obraza v odlisnych
podminkach. Kazdy ze vstupnich obrazii muze byt vyfocen z jiného dhlu
[12][13] nebo muzZe byt pozorovan pod jinym osvétlenim. [§]

Samoziejmé uz existuji i algoritmy odhadujici svételné vlastnosti rozma-
nitych scén. [I4][15] Zasadni rozdil oproti vyse diskutovanému piipadu je
ve vystupu. Vystupem algoritmu pro rozmanité scény nemtze byt pouze
informace o jediném materialu, ale kazdému pixelu na vstupnim obrazku
mohou byt prirazeny odlisné svételné vlastnosti.

Ne vzdy je mozné algoritmy délit dle toho, jestli odhaduji osvétleni ve scéné
¢i jestli odhaduji svételné vlastnosti povrchii. Nékteré algoritmy zahrnuji obé
tyto discipliny. [7]][16]

B 33 ZlepsSeni hloubkové mapy

Hloubkové senzory zpravidla vraci data zna¢né zasumnénd. V praxi je proto
casto potfeba zaznamenana hloubkova data vylepsit. Za timto tcelem bylo
provedeno mnoho studii zabyvajicich se touto problematikou. [17][I8][19]

Zajimavou praci v tomto oboru ukazali Jonathan T. Barron a Jitendra Ma-
lik. [20] Jejich algoritmus ptijimé jeden RGB-D obraz urcité scény. Vystupem
je zahlazena hloubkovd mapa a normalové vektory k povrchu. Jako vedlejsi
produkt tohoto algoritmu je i obrézek s odrazivostmi a stinovanim. K ziskani
téchto parametri pouzivaji mnozinu riznych tvarti a osvétleni, ze kterych se
nasledné snazi sestavit ptivodni obrazek. Postup vede na feseni minimalizac¢ni
tulohy.

B 3.4 Shrouti

Jiz Tfada lidi odhadovala svételné vlastnosti povrchi ve scénach a nasledné
predpovidali vzhled scény v jiném osvétleni. V nasem piipadé musime vy-
tvorit algoritmus, ktery ziskdva svételné vlastnosti rozmanité scény, a proto
nemuzeme uzit postupy pro odhad svételnych vlastnosti na objektu z jediného
materialu.

Zaroven nepotiebujeme v navrhovaném algoritmu odhadovat osvétleni ve
scéné jelikoz predpokladame, ze osvétleni ve scéné je fixni - globalni smérové
osvétleni shora. Znamé jsou i pozice svétla ve vystupnim obraze, diky ¢emuz
vysledny obraz muzeme pii znalosti vlastnosti povrchu vygenerovat.



Kapitola 4

Implementace

B 41 Zvolené technologie

B 4.1.1 PyTorch

Pro tento projekt jsme zvolili programovaci jazyk Python. Jelikoz bylo zfejmé,
ze bude nutné uzit Deep learning, museli jsme vybrat vhodnou knihovnu.
V Pythonu ptichazeji do poptedi dvé nejvice pouzivané knihovny pro praci
s neuronovymi sitémi - PyTorch a TensorFlow. Zvolili jsme PyTorch, protoze
narozdil od TensorFlow jsem s nim jiz predtim pracoval.

Open-source knihovna PyTorch je zamérena na strojové uceni. V této
knihovné neni tézké navrhnout jednoduchou neuronovou sit a nasledné ji
naucit. Vyhodou uziti podobné knihovny je znacné usnadnéni pii zpétné
propagaci gradientil v trénovacim cyklu. Pro zpétnou propagaci gradienti je
potfeba v neuronovych sitich urc¢it derivace jednotlivych operaci. Pti uziti
knihovny toto urceni je providéno samo automaticky.

B 4.1.2 Intel RealSense

Pro zaznam RGB-D obrazkt jsme pouzili senzor Intel RealSense Depth
Camera D435. Data z tohoto senzoru jsou ziskdvana pomoci knihovny PyRe-
alSense. Knihovna poskytuje i obsluzné funkce, jako je naptiklad transformace
hloubkovych dat na mnozinu prostorovych bodt.

Hloubkovy senzor, ktery Intel RealSense obsahuje, rozhodné neni nejpres-
néjsi hloubkovy senzor na trhu. Existuji senzory jak s lepsi hloubkovou mapou,
tak s lepsim obrazem z kamery. My vsak chceme navrhnout feseni se senzorem,
ktery je jak snadno, tak levné dostupny.

B 4.1.3 OpenCVv

Pri préaci se zpracovanim obrazovych dat je vhodna jejich vizualizace. Pro
tento ucel se osvédcila knihovna OpenCV. Pro jesté privétivéjsi uzivani jsme
vytvorili tifidu Visualizer. Po inincializaci objektu této tridy funkcnost na-
bizi predevsim funkce showData. Pii opakovaném volani této funkce s jinymi
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obrazovymi daty se nové vytvarena okna fadi dlazdicové za sebe. Toto pred-
chazi manualnimu vypoctu pozice jednotlivych oken pfi zobrazovani novych
obrazl.

. 4.2 Struktura soubori

Cely algoritmus je rozdélen na 3 dil¢i programy. Pro kazdy podprogram je
vytvoren zvlastni spustitelny soubor. Nazev a popis téchto podprogrami je
v nasledujicim seznamu:

B main_capture.py — Zajistuje zdznam trénovacich dat.

® main__convert.py — Prevadi zaznamenand data na data, ktera jsou vhodna
pro neuronovou sit. Jelikoz toto predzpracovani (vypocet normél, za-
rovnani dat z kamery a hloubkového senzoru apod.) je ¢asové narocné,
je pro to vyhrazen zvlastni spustitelny program. Tento podprogram je
mozné spustit ve dvou riznych modech. Uzivatel si bud sam prepina
mezi jednotlivymi snimky a sleduje jejich predzpracovani nebo se provede
automatické predzpracovani a ulozeni vSech snimk.

® main_net.py — Provadi jak trénovani neuronové sité, tak jeji nasledné
otestovani. Proto i tento program je mozné spoustét ve dvou zakladnich
moédech - natrénovani sité na predzpracovanych trénovacich datech a
otestovani naucené sité na zaznamenanych datech.

. 4.3 Trénovaci data

Pro nauceni jakékoliv neuronové sité, jsou vyzadovand trénovaci data. V této
praci je potfeba dvojice snimki z kamery a hloubkového senzoru. Prvnim
obrézkem ve dvojici je vstupni (vychozi) obrézek osvétlen globdlné. Druhy
obrazek je osvétlen bodovym svétlem z ramu robota a predstavuje vystup
algoritmu v idedlnim ptipadé - vzorovy obrazek.

B 4.3.1 Vytvoreni datasetu

Jelikoz potfebujeme data ve dvou takto specifickych svétlenych podmin-
kéch, bylo nutné si vytvorit vlastni dataset. V obou odlisnych osvétlenich
zaznamenavame tyto snimky:

B Barevnd fotografie z kamery RealSense senzoru
8 Hloubkovd mapa ziskana z RealSense senzoru

Nyni zde budou popsany jednotlivé situace pri zanamenavani snimku pro
jednotlivé svételné podminky.
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4.4. Uprava vstupnich dat

B Globalni osvétleni

P1i tomto druhu osvétleni budeme simulovat situaci, kdy osvétleni ve scéné
pripominé venkovni osvétleni. S velkjm zjednodusenim mtizeme obecné fict,
ze osvétleni bude globalni bez znatelného bodového osvétleni a ve scéné bude
nanejvys smérové osvétleni shora. Toto oc¢ividné neni zcela presné, ale jako
aproximace osvétleni na vétsiné snimkéch to postaci.

Uvédomme si, ze pii vytvareni datasetu potiebujeme dvojice snimku, které
odpovidaji jedné scéné ve dvou rozdilnych osvétlenich. Vytvareli bychom
snimky ve venkovnim prostiedi, bylo by nutné prvni snimek nasnimat za
svétla a bez pohybu kamerou nasnimat stejny zabér v noci s rozsvicenym
pomocnym svétlem. Je zfejmé, Ze toto neni praktické reseni.

Pro snadngéjsi vytvareni datasetu jsme vypozorovali, ze velmi podobné
svételné podminky jsou i v mistnosti s vysokym stropem osvétlené zarivkami.
Abychom predesli nechténému osvétleni z venku, sniméani jsme provadéli jiz
za tmy. Zvolime trénovaci scénu a se zapnutymi zarivkami mtzeme vytvorit
snimek pro globalni osvétleni.

V algoritmu se tento obrazek bude pouzivat jako vstupni obraz do algoritmu,
ze kterého budeme vychéazet. V této praci budeme pod pojmem vijchozi obraz
(angl. initial image) rozumét pravé tento obraz z kamery, ktery je vyfoceny
v globédlnim osvétleni.

B Osvétleni bodovym svétlem pFipevnéném na konstrukci robota

Protoze jsme si vhodné zvolili zptisob snimani dat v globalnim osvétleni, neni
obtizné nasnimat snimky ani pro toto osvétleni. V tomto pripadé nejprve
potiebujeme, aby ve scéné nebyl zadny zdroj svétla. Pri splnéni této podminky
budeme néasledné prisvicovat pomocnym svétlem. Svétlo pro demonstraci
umistime tésné nad senzor, pomoci kterého snimky zaznamenavame.

Prvni druh osvétleni zazanamenavame v mistnosti jiz v dobé, kdy venkovni
osvétleni je nepatrné. Proto neni nic snadnéjsiho, nez vypnout zdroj svétla
v mistnosti a rozsvitit pomocna svétla u senzoru. Tuto konfiguraci mizeme
povazovat za totoznou s pripadem, kdy se robot pohybuje v prostoru bez
zdroje svétla a musi si prisvicovat sam.

Abychom déle v praci nemuseli zdlouhavé popisovat, Ze se jedné o obraz
v tomto osvétleni, zavedeme si pojem vzorovy obraz (ang. ground truth image).
Timto pojmem je minén obraz z kamery, ktery je nasniman ve svétlenych
podminkach popsanych v této kapitole. Piidavné jméno "vzorovy” je uzito
z duvodu, ze pozdéji pii uceni konvoluéni neuronové sité bude tento obraz
povazovan za vzor, jemuz by se mél nas vystupni obraz co nejvice podobat.

B a4 Uprava vstupnich dat

Jelikoz ziskdvame data ze dvou riznych senzori je nutné jejich obrazy prevést
na obrazy ze stejného thlu pohledu. Zaroven pouzity hloubkovy senzor neni
nejpresnéjsi, a proto bylo tieba se vyporadat i s timto nedostatkem.
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B 4.4.1 Pvedzpracovani hloubkové mapy

B Rozligeni relevantnich hodnot

Hloubkovy senzor promitd vzory infracervenych bodt na predméty pred
kamerou. Tyto vzory jsou ndasledné pozorovany ze dvou kamer a pomoci
vypozorovanych pozic jsou urc¢eny hloubky na jednotlivych pixelech. Ne vzdy
se ale timto postupem ur¢i hloubka spravné. Proto je potfeba pro vytvoreni
konzistentni hloubkové mapy nezname body dopocitat.

Hloubkovy senzor vraci hodnoty v milimetrech v intervalu (0; 65535). Senzor
vsak dokéze dostatecné spolehlivé mérit vzdalenosti zhruba od 26¢m do 5m.
Proto jsme vSechny hodnoty mimo tento interval povazovali za neplatné a
pracovali s nimi, jako bychom je neznali.

B Odhad neznamych hloubkovych dat

Jak jiz bylo feeno, je tfeba pfiblizné odhadnout i hloubky na mistéch, kde
udaj o hloubce nezndme. Proces dopocitani neznamych mezihodnot se sklada
z nasledujicich kroki:

1. Hloubkovou mapu oznac¢me jako depth_map

2. Vytvoreni masky platnych a neplatnych dat

K vytvoreni téchto masek jsem uzil funkci cv2.threshold. Prvnim para-
metrem je hloubkova mapa depth_map a druhym parametrem je Ciselna
hodnota. Funkce vraci 0 u pixelti, jejichz hodnota je nizsi nez druhy
¢iselny parametr, jinak hodnotu 1. Zavolanim dvakrat této funkce a na-
slednym vynésobenim téchto masek je mozné, ziskat masku hodnot, které
jsou vétsi nez 26 centimetrd a mensi nez 5 metri. Nazvéme tuto masku
mask a mask_inv nazvéme inverzni masku, kde jsou 0 a 1 prohozeny.

3. Nastaveni pocatecni hodnoty u pixelu s neplatnymi daty
U pixelti, které jsou oznaceny jako neznamé, je jejich hodnota pfenasta-
vena na nadhodné ¢islo v rozmezi (0;5).

4. Vytvoreni kopie hloubkové mapy depth_map

5. Rozostfeni pomocné kopie hloubkové mapy

I zde jsem pouzil funkci knihovny OpenCV. Tentokrat funkci cv2.filter2D,
kterda na vstupni mapé pomoci zadaného konvoluéniho jadra provede
konvoluci. Pro rozostfeni jsem zvolil jako jadro matici M € R9*10 kde
M;; = WIO' Timto ziskdme mapu depth_map_blured.

6. Aktualizovani hloubkové mapy

Hloubkova mapa depth_map je aktualizovana dle nésledujicicho predpisu:

depth_map = depth_map * mask + depth_map_blured * mask_inv,
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kde symbol * predstavuje slozkové nasobeni. Takto aktualizovana hloub-
kova mapa nepozménuje hodnoty u znamych pixelt, ale pouze v pixelech
s predem neznamou hodnout se je snazi interpolovat.

7. Tyto kroky jsou znovu od kroku 4 iterativné volany dokud neprobéhne
300 iteraci.

Na obrazku je mozné vidét porovnani hloubkové mapy ziskané ze
senzoru a hloubkové mapy s dopoc¢itanymi hodnotami pomoci vyse uvedeného
postupu. Bile jsou znacena mista, kde nezname hloubky.

sl

(a) : Scéna (b) : Pred dopocitdvanim (c) : Po dopocteni

Obrazek 4.1: Porovnéani hloubkové mapy pred a po procesu dopocitavani

B 4.4.2 Bilateralni filter

Hloubkovéd data ze senzoru jsou znac¢né zasuména. Na obrazku sice toto
zasuméni neni prilis patrné, ale v pripadé, Ze si uré¢ime normélové vektory
pomoci hloubkovych dat, je toto zasumeéni vyrazné (viz obrazek .

Aby byl tento nechtény Sum potlacen, bylo by mozné uzit klasicky filtr
na rozostfeni obrazu. Timto postupem bychom vsak pfisli o ostré hrany,
ktery jsou pro nasi praci potfebné. Ukazalo se, Ze pouzitelnym TFesenim
tohoto problému je bilaterdini filtr. Tento filtr znac¢né potlac¢i Sum avsSak
zanechava ostré hrany. Pro samotné uziti bilateralniho filtru jsme pouzili
funkci bilateralFilter z knihovny OpenCV.

out_depth_map = cv2.bilateralFilter(in_depth_map, 50, 0.5, 10)

Experimentalné bylo zjisténo, ze funkce volana s vyse uvedenymi parametry
vraci nejuspokojivéjsi vysledky. Na obrazku jsou porovnény normalové
mapy vypoctené z filtrovanych a nefiltrovanych hloubkovych dat. Mtzeme
vidét, Ze se vSak nepovedlo zcela potlaéit Sum a stéle je na rovnych plochéch
znatelné zvlnéni. Tento nedostatek se vsak nepovedlo ani pres zna¢nou snahu
odstranit.

B 4.4.3 Mrak bodi z hloubkové mapy

Samotny format hloubkové mapy neni pro nase ucely vyhovujici. Jelikoz
chceme osvétlovat scénu, je vhodnéjsi misto hloubkovych dat pracovat s body
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-

(a) : Normadly uréené z nefiltrova- (b) : Normély uréené z hloubko-
nych hloubkovych dat vych dat po filtraci

Obrazek 4.2: Porovnani normal pii filtrovani a nefiltrovani hloubkovych dat

v prostoru. Tento formét je i vhodnéjsi pro spravné urceni normalovych
vektord.

7 RealSense senzoru je mozné pomoci knihovny Pyrealsense ziskat zobrazo-
vaci parametry kamery i hloubkového senzoru. Tato knihovna zaroven obsahuje
i funkce pro transformace. Pouzitim funkce rs2_deproject_pixel_to_point
je mozné ze znalosti hloubky, soufadnic pixelu a parametri senzoru ziskat
bod v prostoru vzhledem k danému senzoru (v nasem piipadé hloubkového
senzoru). Aplikujeme-li tuto funkei na vSechny pixely v hloubkové mapé,
ziskdme 3D body odpovidajici jednotlivym pixelim na hloubkové mapé.

B 4.4.4 Zarovnani hloubkovych dat a RGB obrazku

Pozice hloubkového senzoru a kamery neni stejnd. Proto je nutné namapovani
dat z hloubkového senzoru na data z kamery. Jelikoz je pro nas vhodné
pracovat predevsim s body v prostoru potiebujeme priradit kazdému pixelu
v RGB obrazku odpovidajici bod v prostoru.

Nejprve je nutné prevést ziskany bod v prostoru ze souradného systému
hloubkového senzoru do souradného systému kamery. Za titmto Gcelem byla
uzita funkce rs2_transform_point_to_point, kterd pfijima jako parametr
informaci o transformaci mezi dvéma souradnymi systémy a transformovaném
3D bodu.

Nyni uré¢ime na jaky pixel v RGB obriazku se dany 3D bod promitne.
Knihovna Pyrealsense obsahuje funkci rs2_project_point_to_pixel, kterd
tuto akci provede za nas. Vstupem je promitany bod v prostoru a zobrazovaci
informace senzoru - kamery. Timto postupem muzeme namapovat celou mapu
bodl v prostoru na RGB obrazek. Poznamenejme, ze ptivodni hloubkova
mapa mé rozmeéry 1280 x 720 a rozméry RGB obrazku jsou 640 x 480. Proto pti
zarovnavani bylo zménéno i rozliseni hloubkové mapy na rozliseni vychoziho
obrazku. Nyni pro kazdy pixel v barevném obrazku zname jeho barvu a
odpovidajici bod v prostoru.
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B 4.45 Koneéna Gprava dat

P1i transformaci miaze dojit k tomu, Ze v zarovnané mapé 3D bodl nezname
soutradnice pro kazdy pixel. Toto mize nastat naptiklad v pripadé, ze je sténa
nékterého predmétu kolmo k hloubkovému senzoru. Tato sténa vSak muiize
byt viditelnd kamerou, a tak pri transformaci dat ze souradného systému
hloubkového senzoru na souradny systém kamery nedokazeme urcit hloubkova
data pro takovouto sténu, ackoliv ji na RGB obrazku vidime. Proto muze
nastat, ze RGB pixel neméa korespondenci v hloubkové mapé.

Z tohoto duvodu je opét ze zarovnanych bodu v prostoru vytvorena hloub-
kova mapa, u které jsou nezndma data dopoctena znovu pomoci postupu
uvedeného vyse. Z dopocitané hloubkové mapy jsou znovu uréeny 3D body
se kterymi budeme pracovat.

. 4.5 Normalové vektory

Necht P je mapa 3D bodu. Zvolili jsme vypocet normalovych vektort pomoci
¢tyT okolnich bodta. Normalovy vektor n,, v bodé na soufadnicich x, y lze
pak urcit vztahem

Ngy = Ugy X Vgy,

kde

Px+1zy — Pxflzy v i vay+1 — vayfl
T, -
2 ' Y 2

Uzy =

Je ocividné, Ze i pres déleni koeficientem 2 nemusi byt délka takovéhoto
normalového vektoru nutné 1. Pomoci vztahu

A nx7y
n =
T |

pfevedeme normalové vektory mn, , na jednotkové normalové vektory i ,.

Aby vypocet byl rychlejsi bylo potfeba pouzivat funkce, které pracuji s celou
mapou, nikoli jen volat funkce na jednotlivé body. Za timto celem jsme opét
pouzili funkei cv2.filter2D. Pouzitim néasledujicich konvolu¢nich jader bylo
mozné, ziskat napiiklad mapu vektort uz, a vy .

0 0 0 0 -05 0
Cy=1|-05 0 05, C,=10 0 O
0 0 0 0 05 O

Nyni je tfeba provést vektorovy soucin. Jelikoz kvili rychlosti chceme pro-
vadét operace pouze na celych mapach, bézné funkce pro vypocet vektorového
soucinu neprichazeji v ivahu. Proto jsme vypocet vektorového soucinu imple-
mentovali sami. Pri vypoctu se pracuje zvlast s jednotlivymi souradnicemi
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3D bodi. Pouzijeme-li vyse uvedenou konvoluéni funkci £ilter2D na mapy
jednotlivych souradnic, ziskdme nésledujicich Sest matic.

U:l:u Uya UZ7 V:l:) Vy7 VZ7

kde U, pfedstavuje matici z-ovych soufadnic vektori u;,, matice V; je
matici y-ovych soufadnic vektorii v, , a podobné si lze intuitivné domyslet
vyznam zbylych matic.

S timto znacenim pak mizeme vektorovy soucin urcit vztahem

Ny =UyoV, —U,0V,,
Ny=U,oV,—-UzoV,,
N,=UgoVy, —Uyo Vg,

kde symbol o znaci ndsobeni dvou matic prvek po prvku. Nyni jiz staci jen
prevést normalové vektory na jednotkové normalové vektory.

. 4.6 Neuronova sit

V této ¢asti se budeme vénovat navrhu a implementaci konvoluéni neuronové
sité pro ziskani jednotlivych slozek svételnych vlastnosti bodu ve scéné.

B 4.6.1 Vstupni a vystupni data

Ucelem navrhované konvoluéni neuronové sité je urcit svételné vlastnosti
jednotlivych pixeltt v obrazku. Jako vstup do této neuronové sité uvazujme
barevny obrazek scény v globalnim osvétleni a mapa norméalovych vektoru.
Z hloubkové mapy je jiz mapa normalovych vektori predpocitana, a proto
vstupem do neuronové sité jiz samotnd hloubkovd mapa neni.

Jak jiz bylo zminéno v predeslém odstavci, vystupem by mély byt informace
o svételnych vlastnostech jednotlivych pixeli. Budeme-li nasledné generovat
obraz pomoci Phongova osvétlovaciho modelu, je vhodné, aby vystupni mapy
z neuronové sité obsahovaly pro kazdy pixel néasledujici informace:

® Barva povrchu

B Koeficient ambientniho odrazu
® Koeficient difuzniho odrazu

® Koeficient zrcadlového odrazu
® Koeficient miry lesklosti

Je mozné si povSimnout, ze v teoretické ¢asti o Phongové osvétlovacim
modelu (kapitola 2.1.3)) je pri vypoctu zrcadlové slozky pritomen i parametr
Cs, ktery znaci barvu zrcadlového povrchu. V nasi praci vsak budeme uvazovat,
ze barva zrcadlového povrchu u vsech materidla je bila. Tento predpoklad
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jsme ucinili kvali tomu, abychom méli méné stupnii volnosti, a proto i méné
parametrii, které je tfeba zjistit. Zaroven se domnivame, ze tento predpoklad
nepiinasi pro kazdodenni scény velkou chybu.

B 4.6.2 Navrh

V této podkapitole bude predstaveno jak a podle ¢eho byla konvoluéni neuro-
novéa sit navrzena. Schématicky navrh této neuronové sité je mozné vidét na
na obrazku 4.3l

vychozi
obrazek l
(3x640x480)
|, konvolugni |, g L, brepocitani vystupni
vrstvy barev mapa

L (6x640x480) (7x640x480) (7x640x480)
normalova

mapa

]

(3x640x480)

Obrazek 4.3: Pouzita struktura konvoluéni neuronové sité pro ziskani svételnych
vlastnosti povrchil ve scéné

B Rozméry

Jiz jsme si predstavili, jaké budou vstupni a vystupni argumenty navrhované
neuronové sité. Nyni se zamérme na to, jaké rozméry maji jednotlivé mapy.

Na vstupu je barevny obrazek a mapa normélovych vektoru. Kazdy z téchto
vstupnich argumenti ma 3 kandly - R, G, B slozky u barevného obrazku,
X, y, z soufadnice u mapy normalovych vektorta. Celkem je tedy na vstupu
6-kanalova mapa. Senzor RealSense vraci obraz z kamery v rozliSeni 640 x 480,
a proto jsme toto rozliseni zvolili jako "hlavni” rozliseni, ve kterém budeme
se vsemi mapami pracovat. Hloubkovd mapa ziskana z hloubkového senzoru
maé sice rozliseni 1280 x 720, avsak pro lepsi préaci s daty, ji pfi zarovnavani s
obrazem z kamery (kapitola |4.4.4) prevadime do rozliSeni 640 x 480. Vstupni
mapa do neuronové sité ma tedy rozméry 6 x 640 x 480.

Na vystupu ocekavame mapu predstavujici svételné vlastnosti jednotlivych
bodu v obraze. Jelikoz barva povrchu obsahu tii slozky (R, G, B) a dale
uvazujeme Ctyti charakteristické koeficienty (ambientni, difuzni, zrcadlovy,
mira lesklosti) je pro kazdy pixel ur¢ovano 7 hodnot. Vystupni mapa ma
stejnou vysku a sitku jako barevny obraz, mapa normélovych vektorti i mapa
prostorovych bodi. Toto je zvoleno predevsim kvuli snadné praci s mapami
uvniti osvétlovacitho modelu. Rozméry mapy, ktera je na vystupu navrhované
neuronové sité, jsou 7 x 640 x 480.
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B Konvoluéni vrstvy

—>konvoluce 3x3 + RelLU dekonvoluce 3x3 + RelLU

9889900

15x474x634) (20%472x632) (15x474x634
(toxa7awpag (12x476x636) 4 (15x474x634) (15, 476x636) (10478x638
(6x480x640) (7x480%x640)

Obrazek 4.4: Schéma konvolu¢nich vrstev uvniti neuronové sité pro ziskani
svételnych vlastnosti boda ve scéné

Névrh nasi konvolu¢ni neuronové sité je inspirovan podobou U-Net sité.[21]
Schéma samotnych vrstev navrzené neuronové sité je na obrazku 4.4, Na
obrazku je mozné vidét 4 konvoluéni a 4 dekonvoluéni vrstvy. Pocet kanald je
z 6 zvysen na 20 kandlh a nésledné snizen na 7, které potfebujeme na vystupu.
Bylo by mozné vysledky neuronové sité znacné zlepsit tim, kdybychom vice
zvysili pocet kanalu uvnitt neuronové sité.) Jestli bychom zvysili pocet kanéli,
zvysil by se i pocet parametri, které by se neuronova sit musela naucit. Z toho

divodu jsme pocet kanalt omezili, aby uceni neuronové sité netrvalo prilis
dlouho.

B Sigmoida

Na obrazku 4.3 si je mozné vsimnou funkce sigmoida (o). Funkce sigmoida
prevadi jakékoliv redlné ¢islo na ¢islo v intervalu (0; 1). Predpis této funkce je
dan vzorcem

1
olw) = 1+e
Tuto funkci jsme uzili kvili tomu, ze z Phongova osvétlovaciho modelu vime,
Ze hodnota témér vSech parametru je v intervalu (0;1). Zaporné hodnoty
a hodnoty vétsi nez 1 nejsou vyhovujici a prinasely by nevhodné vysledky.
Jedinym koeficientem, ktery se nepohybuje v tomto intervalu je koeficient
h predstavujici miru lesklosti. Obecné je uvazovano, ze h € (1;00). Hod-
notu tohoto koeficientu vystupujici z neuronové sité vsak nechame stile
na pracovnim intervalu (0; 1) stejné jako ostatni parametry. Pfevod na po-
tfebny interval bude proveden az uvniti samotné funkce generujici obraz dle
Phongova osvétlovaciho modelu.

(4.1)

B Barva povrchu

Na schématu navrzené neuronové sité (obr. 4.3) také vidime, ze na konci
sité je aplikovana zavérecna funkce s nazvem pfepolitani barev. Jak je
znazornéno na obrazku, je do této funkce priveden i nezménény vychozi
obrazek. Tato funkce ipravuje jen vystupni barvu povrchu a ostatni svételné
parametry vraci nezménéné.
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Tato funkce je pfidana, jelikoz ocekavame, ze barva povrchu se nebude
vyrazneé liSit od barev na vychozim obrizku. Necht x predstavuje vstupni
hodnoty této funkce prislusici k barvam povrchu. Pak je vyslednd barva
povrchu vystupujici z funkce pfepoitani barev urcena vzorcem

Cy=C+Cy, (4.2)

kde Cy znaéi barvu (difuzniho) povrchu, C je barva bodu ve vychozim obréazku
a Cp = 2z — 1. Vypocet C, je zvolen tak, aby hodnoty z intervalu (0; 1) byly
prevedeny na interval (—1;1).

Tato tprava znacné zkrati dobu uceni, jelikoz jiz od zacatku uceni se barva
povrchu pohybuje blizko hodnot, které jsou ziskdny z obrazu v globalnim
osvétleni (vychoziho obrazu).

B 4.6.3 Ztratova funkce

vychozi _ neuronova
obrazek sit
normalova osvétlovaci ztratova
mapa — 5  funkce funkce
A
mapa pozice vzorovy
3D bodt svétla obrazek

Obrazek 4.5: Schéma procesu uceni neuronové konvoluéni sité

Aby se neuronova konvoluéni sit byla schopné udit, je tfeba definovat
ztratovou funkci. Navratovou hodnotou ztratové funkee je jediné skalarni ¢islo,
které urcuje, jak dobry je vysledek ze sité. Optimaliza¢ni postupy pak tpravuji
parametry neuronové sité tak, aby hodnota ztratové funkce byla co nejnizsi.
Na obrazku |4.5] je vidét cely cyklus uceni implementované neuronové sité.
Neuronova sit prijme vstupni data a vygeneruje mapu svételnych vlastnosti
bodu v obraze. Tato mapa je spolu s dalsimi informacemi o scéné a pozici
svétla poslana do osvétlovaci funkce, kterd vygeneruje prislusny obrazek.
Vygenerovany obréazek je porovnan se vzorovym obrizkem pomoci ztratové
funkce. Podle hodnoty ztratové funkce jsou vhodné poupraveny parametry
neuronové sité a cely cyklus se opakuje.

V nasem pripadé budeme ztratovou funkci uré¢ovat mezi dvéma obrazky -
vzorového obrazku a obrazku vygenerovaného osvétlovacim modelem. Ztrato-
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vou funkci £ jsme definovali jako linedrni kombinaci dvou ztratovych pod-
funkci. Plati, ze

L=3 L1+ Lo, (4.3)

kde £1 a L9 jsou jednotlivé ztratové funkce. Koeficienty jsme volili podle
toho, ze vice apelujeme na podobnost obrazka v jednotlivych bodech nez na
celkovy dojem z obrazku. Samotny koeficient 3 jsme zjistili experimentalné na
zakladé nékolika test. Nyni si postupné popiseme obé ztratové podfunkce.

Ztratovou funkci £ jsme definovali jako funkci L1Loss z knihovny PyTorch.
Jedna se o funkei, ktera je definovana nasledujicim vzorcem

Ly =LlLoss = Y _ |z — yil, (4.4)
=0

kde x; jsou postupné vsechny hodnoty pixeld ve vygenerovaném obrazku
osvétlovacim modelem a y; predstavuje jednotlivé hodnoty pixeli ve vzorovym
obrazu. Bylo by mozné pouzit i ztratové funkce vyssich radd. Napriklad
bychom ztratovou funkci mohli definovan nasledovné

n

LALoss = Z(:pl —y)t (4.5)
=0

Kdybychom vsak pouzili ztratové funkce vyssich rada, tak by jediny pixel,
ktery se bude vyrazné lisit od idedlniho pripadu, cely obrizek znacné penali-
zoval. To by mohlo zapric¢init to, ze by se neuronova sif snazila zmensit chybu
na daném pixelu i na tkor toho, zZe bude zvétsena chyba vsSech ostatnich. Toto
vsak nechceme. Snazime se dosahnout toho, aby vétsina obrazku odpovidala
realité a spokojime se s tim, ze par pixeli nebude zcela odpovidat.

Ztratova funkce Lo by se méla postarat o to, aby cely vygenerovany obraz
vypadal podobné jako vzorovy obraz. Pro tuto funkci plati, ze

£2 = ’RGT - Rgen’ + ’GGT - Ggen‘ + ‘BGT - Bgen‘; (4-6)

kde Rer, éc_:T a B_GT zna(éi prumeérnou hodnotu vzorového obrazku na R,G,B
kandlech a Ryen, Ggen @ Bgen predstavuje prumérnou hodnotu jednotlivych
R,G,B kanalt vygenerovaného obrazku.

B 4.6.4 Optimalizaéni algoritmus

Jako metodu pro zlepsovani parametri neuronové sité dle hodnoty ztra-
tové funkce jsme pouzili optimalizaéni algoritmus Adam [22]. Algoritmus
jsme aplikovali pomoci funkce optim.Adam z knihovny PyTorch. Potom, co
jsou vypocteny jednotlivé gradienty pro zpétnou propagaci, jsou parametry
neuronové sité upraveny pravé pomoci této optimalizacni metody. Pii optima-
lizaci je rychlost jejich zmény v jednom kroku optimalizace urcena vstupnim
argumentem learning rate. Volbu learning_rate = 0.0001 jsme ucinili
experimentilné na zdkladé testovani nékolika ruznych hodnot.
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B a7 Implementace osvétlovaciho modelu

Nyni se zaméfime na implementovany osvétlovaci model. Od osvétlovaciho
modelu predpokladdme, Ze ze znalosti informaci o scéné a pozici svétla vyge-
neruje odpovidajici RGB obraz. Za timto ucelem jsme implementovali funkci
s nadzvem getComposedBatch. Neuronové sif nepracuje pouze se snimkem
jediné scény, ale zpravidla najednou zpracovava nékolik téchto snimk riznych
scén. Proto, jak je také z nazvu funkce patrné, naimplementovana funkce
pracuje s celou sadou snimkt nékolika scén.

B 4.7.1 Vstupni parametry
Funkce getComposedBatch prijima ctyfi vstupni parametry:

B decomposed_batch — Tento parametr predstavuje mapu svételnych vlast-
nosti bodu ve scéné. Jedna se o 7 kanali. Popis jednotlivych kanéla
je v predeslé kapitole |4.6.1, ktera se vénuje navrhu neuronové sité. Je
nutné pripomenout, ze i vstupni parametr predstavujici miru lesklosti je
prozatim na intervalu (0; 1).

® normal_batch — Parametr reprezentujici mapu norméalovych vektori
k povrchu ve scénach.

® point_batch — Reprezentuje mapu bodl v prostoru popisujici geometrii
povrchu

B light_point — Ud4va pozici svétla ve scéné. Jedna se o 3D bod. Tento
parametr bychom ani nemuseli potfebovat, jelikoz pozadovanou pozici
svétla zndme. Pri testovani spravnosti implementace této funkce se vsak
ukézalo, ze interaktivni zména pozice svétla je uziteéna.

B 4.7.2 Zpisob implementace

Pr1i celé implementaci této se funkce se pracuje s objekty knihovny PyTorch.
Toto je nutné z toho duvodu, aby automatickéa zpétna propagace gradientu
fungovala.

Pro Phonguv osvétlovaci model je kromé norméalovych vektoru potreba jesté
ur¢it smérové vektory mezi body na povrchu a pozici svétla a pozici kamery.
Za timto ucelem jsem implementoval dvé funkce getLightVectorBatch a
getCameraVectorBatch. Tyto funkce vraceji mapy danych normalizovanych
vektort.

Pii vypoctu budeme nutné provést skalarni souciny vektort. Kvili tomuto
pracujeme s kazdou souradnici zvlast a vypocet skalarniho souc¢inu provadime
piimo dle vzorce

U-V=U,oVy+U,oV,+U, oV,

kde U a V jsou mapy vektort a Uy, Uy, U, V4, V,,, V., jsou mapy (matice)
jednotlivych souradnic pouzitych pracovnich vektora.
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Pro zaimplementovani funkce max(0,x) do modelu jsme pouzili funkci
RelLu.

B 4.7.3 Upravy oproti tradi¢nimu modelu

P1i implementaci bylo nutné udélat urcita omezeni ¢i rozdily oproti klasickému
Phongové osvétlovacimu modelu.

B Barva povrchu

Jak jiz bylo v textu zminéno, kazdy materidl mize mit odliSnou zrcadlovu
barvu. V této praci uvazujeme, ze barva zrcadlového povrchu je bila, coz se
ukazuje jako dobra aproximace. Jestlize mame urcéenou barvu zrcadlového
povrchu, neni duvod ji pomoci neuronové sité urcéovat, a proto ji v osvétlovacich
parametrech ze sité nenajdeme.

B Barva svétla

Volba barvy svétla ve scéné neni posilana do funkce jako parametr. Je vsak
mozné v souboru config.py tuto barvu zvolit. Je zvolen tento zpusob, jelikoz
se nepredpokladéd dynamickd zména svétla pri béhu programu.

B Intenzita svétla

Stejné jako u barvy svétla je mozné zdkladni svitivost svétla ménit pouze
v souboru config.py. Tato svitivost ¢iselné odpovida intenzité svétla dopadajici
na objekt ve vzdélenosti jeden metr od zdroje svétla.

B Koeficient ambientniho odrazu

Pro nésledujici ipravu si pripomenme, co vlastné predstavuje ambientni
slozka odrazené intenzity svétla. Ve scéné nejsou povrchy osvétlovany pouze
primo, ale jsou také osvétleny nepiimym svétlem odrazenym od ostatnich
objekt.

Ambientni koeficient vstupujici do nasi osvétlovaci funkce nebyl pouzit jako
koeficient ambientniho odrazu ve Phongové modelu. Ve vypoc¢tu ambientni
slozky, byl koeficient ambientniho odrazu urcen dle vzorce

ko = kaka, (4.7)

kde k, je koeficient ambientniho odrazu pouzity ve Phongové osvétlovacim
modelu, k, je ambientni koeficient vstupujici do nasi osvétlovaci funkce a
kq je koeficient difuzniho odrazu.

Tato uprava je i zalozena na skuteCnosti, ze i v pripadé, ze je objekt
osvétlen neprimym osvétlenim, musi odrazena intenzita tohoto svétla byt
znacné ovlivnéna difuzni slozkou materidlu. Tato zména oproti tradi¢nimu
Phongové modelu byla implementovana také kvuli zlepseni u¢eni neuronové
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sité. Jelikoz takto definovany ambientni koeficient je piimo svazan s difuznim,
je nemozné, aby nastala situace kdy

ko — 1, kq—0. (4.8)

P1i trénovani konvolu¢ni neuronové sité tato anomalie ¢asto nastavala. Divo-
dem pravdépodobné byla spatna volba datasetu, kdy neuronova sit se naudila,
ze pouhé ”zkopirovani” vstupniho obrazku na vystup je nejlepsi. Této situaci
jsme se snazili vyvarovat i ipravou datasetu (viz kapitola [5.2.1)).

B Zrcadlova slozka

Pri vypoctu zrcadlové slozky jsme provedli dvé dpravy oproti Phongové
osvétlovaciho modelu popsaného v kapitole [2.1.3 Ve vzorci pro vypocet
zrcadlové slozky intenzity odrazeného svétla (viz vzorec 2.6)) se objevuje vyraz

mazx(0,vir)h, (4.9)

na kterém lze demonstrovat obé tpravy.

Koeficient h ve vyse zminéném vyrazu znaci koeficient lesklosti a obecné
plati, ze h € (1;00). Abychom hodnoty toho koeficientu udrzeli v rozmezi,
se kterym lze dobfe pracovat, omezili jsme h na interval (1;50). Jelikoz
vSak do osvétlovaci funkce vstupuje mapa koeficientit lesklosti, kterda ma
hodnoty v intervalu (0; 1), jsou hodnoty z intervalu (0; 1) linedrné prevedeny
do intervalu (1;50) az uvniti osvétlovaci funkce getDecomposedBatch.

Bez druhé zmény u vypoctu zrcadlové slozky by nebylo mozné sit rozumné
ucit. P1i uceni konvoluénich neuronovych siti je nutné aby veskeré pouzité
operace byly diferencovatelné. Vyse uvedeny vyraz 4.9 je mozné vnimat jako
funkci f(c,z) = ¢*. Plati, ze

W =c"lnc. (4.10)
Mize nastat situace, kdy ¢ = 0. Tehdy je In ¢ nedefinované. Z tohoto diivodu
byl vypocet mirné poupraven a funkce byla volana ve tvaru f(c+ €, x), kde
v nasem piipadé ¢ = 0.001. Diky tomuto je i pro ¢ = 0 parcidlni derivace
podle = definovana. Zaroven je ze vztahu 4.9 patrna nerovnost ¢ > 0.
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Kapitola 5

Experimenty

Tato kapitola se bude vénovat ovéreni spravnosti implementovaného osvétlo-
vaciho modelu a predvedeni vyslednych obriazku z naucené neuronové sité.

. 5.1 Osvétlovaci model

Vystupni obrazky z osvétlovaciho modelu, které v této podkapitole prezentu-
jeme, jsou generovany s rucné zvolenymi konstatnimi svételnymi koeficienty
pro celou scénu. Jako barvy povrchi jsou zvoleny stejné barvy jako na vycho-
zim obréazku.

Na obrazku 5.1| je uvedeno vice podobrazki, na kterych je demonstrovana
funkénost implementovaného osvétlovaciho modelu. Na vétsiné téchto ob-
razcich je zeleny kiizek. Svétlo je pak ve scéné umisténé 50 centimetrii nad
mistem, které krizek vyznacuje.

Obrazek |5.1a) je vychozi obrazek, ktery je zaroven pouzit jako barva povrchu
v jednotlivych bodech.

Obrazky |5.1b| a |5.1c| reprezentuji geometrii scény. Na obrazku normélové
mapy je vidét, ze i povrchy, které jsou v skutecnosti rovné, maji v obrazku vi-
ditelné zvlnéni. Hlavnim divodem téchto nedokonalosti je nepresny hloubkovy
senzor.

Vysledny obrazek [5.1g byl spoc¢ten pomoci geometrie scény a svételnych
vlastnosti. Obrazek lze rozlozit na tii slozky: ambientni, difuzni a zrcadlovou
slozku. Tyto slozky lze vidét na obrazcich v druhém radku.

Ambientni slozka intenzity odrazeného svétla je na obrazku [5.1dl Tato
slozka kompenzuje neptimé osvétleni. P¥i porovnani obrazki [5.1h|a [5.1i| je
mozné vidét vliv ambientni slozky. Zatimco na jednom obrazku jsou vzdalenéjsi
povrchy vyrazné tmavé, na druhém obrazku lze rozeznat objekty v celé scéné.

Na obréazku [5.1¢| je zobrazena difuzni slozka intenzity. Je mozné vidét, ze
povrchy, které jsou blize ke svétlu, jsou vice osvétlené. Zaroven je mozné na
obrazku |5.1hl vidét, ze povrchy, které jsou vice kolmé ke svétlu, jsou vice
osvétleny (zde se jedna naptiklad o zahyb pohovky).

Zrcadlova slozka generuje v obraze odlesky (viz obréazek |5.1f) na mistech,
kde se paprsky od zdroje svétla dle zdkona odrazu odrazi (témér) do kamery.
Koeficient miry lesklosti urcuje, jak moc jsou vygenerované odlesky ostré.
Toto lze sledovat na obrazcich [5.1j, [5.1kl a |5.11.
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(a) : Vychozi obrdzek  (b) : Hloubkovd mapa  (c) : Normdlovd mapa

oA

(d) : Ambientni slozka (e) : Difuzni slozka (f) : Zrcadlovd slozka

(j) : Mira lesklost 1 (k) : Mira lesklost 5 (1) : Mira lesklosti 50

Obrazek 5.1: Obrazky demonstrujici funkeci osvétlovacitho modelu

. 5.2 Neuronova sit

V této sekci predvedeme vysledky souvisejici s neuronovou siti. Zamérime
se také na zaznamenand trénovaci data neuronové sité a problémy spojené
s jejich nasnimanim.

B 5.2.1 Vytvorena trénovaci data

Pro prvotni testovani funkénosti neuronové sité jsme nasbirali zhruba 6
odlisnych scén. Naucend neuronova sit pro tyto trénovaci data byla uspokojiva,
a proto jsme se rozhodli nasnimat vétsi dataset. Nasnimali jsme celkem pres
150 raznych scén.

Pri snaze trénovat sit jsme narazili na problém, Ze znac¢né nejvyssi roli zde
hral koeficient ambientniho odrazu, ktery byl témér roven jedné. Koeficient
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difuzniho odrazu a koeficient zrcadlového odrazu se blizily nule. Nejpravdépo-
dobnéjsi divod, pro¢ toto nastavalo, bylo, ze vétsina vychozich a vzorovych
obrézkl byla zna¢né podobnd (viz obr. [5.2). Podobnost spoéiva v tom, ze
kamera nebyla nasmérovana do prostoru, ale vSechny objekty ve scény byly ve
relativni blizkosti kamery. To zapticinilo to, ze ve vychozim obrazku nebyla
mista, ve kterych by bylo znacné nizsi osvétleni. Proto se i neuronova sit
naucila, ze nejvyhodnéjsi je jen s malou zménou barev vychozi obrazek vratit
na vystup.

Obrazek 5.2: Scény s velmi podobnym vychozim (prvn{ fddek) a vzorovym
obrézkem (druhy 7édek).

B Tiidéni obrazka

Kvili tomuto neocekdvanému problému jsme nasnimany dataset roztridili na
snimky, které maji a které nemaji zna¢nou odlisnost vychoziho a vzorového
obrazku. Toto tridéni ndm dataset znac¢né zredukovalo, a proto se sif ucila
pouze z 50 scén.

Kromé tfidéni byla kvili tomuto problému do algoritmu pridédna i souvislost
mezi koeficientem ambientniho odrazu a koeficientem difuzniho odrazu. Tato
zévislost je popséna v kapitole [4.7.3.

B 5.2.2 Naudena neuronova sit

B Uceni

Neuronova sit se ucila vice nez 9 hodin. Hodnotu ztratové funkce béhem
uceni jsme sledovali pomoci nastroje TensorBoard. Na obrazku [5.3| je mozné
vidét jeji hodnotu v Case. Na vertikalni ose je hodnota ztratové funkce a na
horizontalni je Cislo iterace. Ztratova funkce ma stejny prubéh, ktery bychom
ocekévali. Se zvysujici se dobou trénovani se ztratova funkce ¢im dal tim vice
blizi k idealni nulové hodnoté.

B Vysledky

Na obréazcich 5.4 je uvedeno nékolik scén, kde je vzdy uveden vychozi obrazek
v globalnim osvétleni, vzorovy obrazek osvicen bodovym svétlem od kamery
a obrazek vygenerovany osvétlovacim modelem se svételnymi parametry
z naucené neuronové sité.
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Obrazek 5.3: Prubéh hodnoty ztratové funkce béhem uceni. Svétle ruzova znaci
nameérenou hodnotu ztratové funkce a tmavé rtizova je vyhlazeny priabéh.

Je mozné vidét, ze nepfesné urcené normalové vektory prinaseji do vy-
slednych obraz znac¢nou chybu. Nejen, ze aplikovani osvétlovaciho modelu
s nepfesné urcenymi normalovymi vektory prinese nerealisticky vysledek,
ale ani neuronova sit pro ziskani svételnych parametru nedokize vhodné
vyuzit znalost téchto nepresnych normélovych vektori. To vede k vybéru
nedokonalych svételnych parametri, coz opét zptsobi nevyhovujici vysledky
osvétlovaciho modelu.

V prvnim fadku mtzeme vidét, ze vygenerovany obrazek je skutecné tmavsi
v mistech, ktera jsou vice vzdédleny od kamery. Je vidét, ze "nohy” v obrazku
spravné vice zari, nez trava ve stejnych mistech. Zaroven je mozné pozorovat
znacné zkresleni vzhledu dlazdic.

Druhy radek ukazuje scénu, na které byla demonstrovana funkce osvétlo-
vactho modelu (viz obr. [5.1) Algoritmus spravné odhadl, Ze svisld sténa je
vice osvétlena nez vodorovna. Zaroven vidime, ze se algoritmus snazi zesvétlit
ovladac¢. Problémem jsou opét normaély, které tuto tilohu znacéné ztézuji.

Treti a ¢tvrta scéna demonstruje, ze je zvlasté obtizné urcovat norméaly na
tenkych objektech (nohéch zidli, kmenu). Muzeme si vS§imnout, ze program i
vhodné zménil odstin barvy ubrusu, ktery se jevi vice podobny odstinu na
vzorovém obrazku nez na vychozim.

Posledni dvé radky na obrazku 5.4 ukazuji pripady, kdy je vidét znacna
chyba. ZvInéna sténa piinasi v obou scénach vyrazné artefakty. Spatné urcéené
normaly prinaseji nerealisticky vzhled a dokonce i témér zabranuji rozeznat
druhy objekt.

B Svételné parametry

Zde predvedeme svételné parametry ziskané pomoci naucené neuronové sité.
Tyto parametry vstupujici do osvétlovaciho modelu, ktery generuje vysledny
obrazek. Na skupiné obrazku [5.5/ muzeme vidét jak vstupni mapy do neuronové
sité (vychozi obraz a normélova mapa), tak svételné parametry na vystupu.
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Opét muzeme vidét znacné nerovnosti v normalové mapé, které nam zptsobuji
znacné zkresleny vysledek.

P1i testovani bylo vypozorovano, ze se algoritmus snazi zesvétlit stény tim
vice, ¢im vice jsou rovnobézné se smérem pohledu (zde se jedna o sténu na
levo). Zaroven muzeme vidét, ze ambienti a difuzni mapa (koeficienty) jsou
témeér totozné. To nastalo hlavné z toho dlvodu, ze jsme zavedli zavislost
mezi témito dvémi koeficienty (kapitola 4.7.3). Jelikoz se ambientni koefici-
ent vychazejici s neuronové sité pohybuje v intervalu (0; 1), muze skuteény
koeficient ambientniho odrazu vstupujici do osvétlovaciho modelu nabyt nej-
vyse hodnoty koeficientu difuzniho odrazu. Neuronova sit se snazila nastavit
co nejvyssi ambeintni koeficienty, a proto jsou (témér) rovny koeficientiim
difuznim.

U zrcadlovych koeficienti mizeme vidét, ze na sténé jsou znacné vysoké,
zatimco na dverich nikoli. U koeficientii miry lesklosti neni vidét zadna
vyrazna korelace.
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Obrazek 5.4: Porovnédni vychozich obrizku (levy sloupec), vygenerovanych
obrazki (prostfedni sloupec) a vzorovych obrazkt (pravy sloupec).
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(a) : Vychozi obraz : Hloubkova mapa (c) : Normalovd mapa
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(f) : Zrcadlové koeficienty

(h) : Vzorovy obraz (i) : Barvy povrchu (j) : Vystupni obraz

Obrazek 5.5: Priklad vstupnich a vystupnich dat pfi ziskavan{ svételnych vlast-
nosti a aplikovani osvétlovaciho modelu
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Kapitola 6
Zaveér

Tato préace se zabyva navrhem algoritmu pro odhad zmény obrazu pfi zméné
osvétleni. Vysledny algoritmus je slozen ze dvou hlavnich ¢asti. Nejprve
jsou ze znalosti obrazku v globalnim osvétleni a normélové mapy ziskany
svetelné vlastnosti povrchi v obrazku. Tyto vlastnosti jsou ziskany pomoci
naucené neuronové sité. Svételné vlastnosti popisuji nejen skutecnou barvu
povrchii, ale také urcuji, jak moc je povrch materidlu difuzniho ¢i zrcadlového
charakteru. Nasledné byl implementovan osvétlovaci model, ktery pomoci
svételnych vlastnosti, pozice svétla a geometrie scény vygeneruje obraz ve
zvoleném osvétleni.

Bylo by mozné navrhnout neuronovou sit, kterd se rovnou bude snazit ze
vstupnich dat vygenerovat obraz v jiném osvétleni. Rozdéleni algoritmu na
dvé casti je vSak zaroven i vyhodou. Ziskdme-li spravné svételné vlastnosti
povrchi, neni nutné obraz osvétlovat pomoci predem daného osvétleni, ale
lze snadno scénu osvétlit dle vlastni volby.

Znacnou chybu do algoritmu prinasi nepresné urceni hloubkovych dat
a normalovych vektori. Nepresnosti vznikly kvili zvolenému hloubkovému
senzoru, kterym jsme data nasnimali. Pro ziskani o néco lepsich dat byl pouzit
bilaterdlnt filtr. Existuji i sofistikovanéjsi postupy, jak data z hloubkového
senzoru vice napravit. Tato prace vsak pojednava o zméné osvétleni ve scéné,
a tak nebyla tato problematika prilis prozkouméavana.

Pro zlepSeni vyslednych obrazka by bylo vhodné zdokonalit hloubkova data,
preucit neuronovou sit na vétsim poctu trénovacich dat ¢i pridat do konvo-
luéni neuronové sité znalost o kvalité jednotlivych vzdéalenosti v hloubkové
mapé. Zaroven by pravdépodobné bylo prinosem vice prozkoumat algoritmy,
odhadujici smér a druh osvétleni ve scéné. To by vedlo k tomu, zZe bychom
nemuseli predpokladat, ze vstupni (vychozi) obrazek je v globalnim osvétleni.

I presto, ze vystupni obrazky z vytvoreného algoritmu neodpovidaji ptimo
realité, je vidét, ze dalsi vyzkum timto smérem mulze prinést lepsi vysledky.
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