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	Abstract
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Advanced Algorithm for Creating Accurate 3D Models Based on the Collection and Analysis of Unstructured Image Collections
The paper proposes an advanced algorithm for creating 3D-models based on unstructured image collections. This algorithm is based on NeRF and solves two challenges of unstructured image collections: photometric variation and transient objects. Photometric variation challenge is solved by adding an appearance embedding vector to NeRF multilayer perceptron. Transient objects’ problem is solved by creating a transient map for each image.

Вступ

Сучасний прогрес у цифрових технологіях і широке поширення Інтернету сприяють створенню і накопиченню величезних обсягів зображень, що розміщуються користувачами з усього світу. Ці зображення містять у собі цінну інформацію, яка за допомогою сучасних методів машинного навчання може бути використана для створення тривимірних моделей різних об'єктів, від архітектурних споруд до природних ландшафтів. Проте, часто ці зображення є неструктурованими; вони фіксують об'єкт з довільних ракурсів та при довільному освітленні, що ускладнює процес обробки. Для забезпечення високої якості моделювання доцільно удосконалити наявні підходи та створити програмну систему генерації точних і реалістичних 3D-моделей, яка зможе автоматично об’єднувати великі масиви зображень, що надходять з різних джерел та зроблені за різних погодних умов й освітлення. Галузь застосування таких моделей включає планування міст і збереження культурної спадщини.

Мета дослідження
Метою дослідження є розроблення та оптимізація методів машинного навчання для підвищення точності створення тривимірних моделей об’єктів навколишнього середовища на основі неструктурованих колекцій зображень, отриманих з відкритих Інтернет-джерел. 

Метод NeRF
Дослідження ґрунтується на використанні методу NeRF [1], який дає змогу синтезувати 3D-модель об’єкта з низки 2D-зображень з метою моделювання заданої 3D-сцени за допомогою повноз’єднаної глибокої нейронної мережи. Загальний принцип, на якому ґрунтується метод NeRF, полягає у навчанні нейронної мережі з метою передбачення кольору та прозорості кожної точки у 3D-просторі, виходячи з її координат та кута, під яким цю точку видно. Для навчання використовуються 2D-зображення. Алгоритм реалізації методу NeRF включає такі кроки.
1. Підготовка масиву високоякісних зображень об’єкту, зроблених з різних кутів, та параметрів камери для кожного із цих зображень.
2. Розрахунок вектору перегляду , який спрямований з камери до кожного пікселя зображення. 
3. Застосування позиційного кодування [2] до координат зображення 
 –  та векторів перегляду  – , де:
.
4. Рендеринг: обчислення кольору променю, що проходить через сцену, використовуючи класичні принципи комп’ютерної графіки [3]:
,  , 
де  та  – найближча та найдальша відстані, на яких камера може знімати об’єкти;  – ймовірність того, що промінь подолав шлях від  до  не стикаючись із жодною перешкодою;  – промінь, що випромінюється з центра проєкції камери  через піксель зображення: ;  – густина, що визначає міру кількості світла, яке поглинається у певній точці на шляху променю;  – колір певної точки уздовж променю;  – розрахований колір пікселя заданого зображення.
5. Дискретизація: для апроксимації використовується метод інтегрування квадратур [4]:
, , 
де  – відстань між двох квадратурних точок;  – це густина на відрізку , що передбачається нейронною мережею;  – це колір на відрізку , що передбачається нейронною мережею. Метод стратифікованої проби використовується для вибору квадратурних точок на відрізку [, ].
6. Застосування двох багатошарових перспетрони (БШП) для передбачення значень  та : , де  – параметри БШП; 
, де  – параметри БШП.
7. Представлення функції втрат у вигляді квадратичної похибки між обчисленими кольорами та істинними кольорами пікселів підготовлених зображень:
,
де  – істинна прозорість пікселя заданого зображення;  – істинний колір пікселя заданого зображення;  – передбачувана нейронною мережею прозорість пікселя ; 	 – передбачуваний нейронною мережею колір пікселя .
8. Навчання нейронної мережи.
9. Реконструкція 3D-моделі.

Наукова проблема
	Використання саме фотографій, отриманих з відкритих Інтернет-джерел, а не професійних, для реконструкції об’єктів методом NeRF викликає низку проблем:
1. NeRF видає низькоякісну 3D-модель об’єкту, якщо у зображеннях присутні фотометричні варіацій (рис. 1). Проблема полягає у різниці в освітленні через відмінності у часі доби, погодних умовах, налаштуванні експозиції камери, балансу кольорів фотографії, фільтрів та іншого.

[image: Image][image: Image][image: Image]

Рис. 1. Приклади фотометричних варіацій

2. NeRF створює плями на місцях, де були присутні динамічні та тимчасові об’єкти на фотографіях (рис. 2), що призводить до створення низькоякісних 3D-моделей та неможливості використовувати цей метод без забезпечення професійної зйомки.
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Рис. 2. Приклади динамічних та тимчасових об’єктів

	Опис алгоритму 
	Алгоритм реконструкції сцен на основі неструктурованих колекцій фотографій, який пропонується у цьому дослідженні, ґрунтується на методі NeRF і включає два суттєвих вдосконалення для кращого оброблення неструктурованих зображень.
Для вирішення проблеми фотометричної варіації пропонується кожному зображенню присвоїти фотометричний ембединг-вектор (вектор, який представляє фотометричні властивості зображення у низьковимірному просторі). Цей вектор містить інформацію  про освітлення та фільтри камери. Це дозволить нейронній мережі навчиться адаптуватись під різні умови освітлення та підвищить якість згенерованої 3D-моделі.
	Для вирішення проблеми динамічності та тимчасовості об’єктів пропонується побудувати транзитивну карту для кожного зображення. Кожна карта визначає для кожного пікселя відповідного зображення  ймовірність у приналежності до статичного об’єкту. Менші значення транзитивній карті збільшують вірогідність присутності пікселя у фінальній 3D-моделі.
Запропонований удосконалений алгоритм складається з таких кроків.
Підготовка масиву довільних зображень об’єкту з різних кутів та параметрів камери для кожного з цих зображень.
Повторення кроку 2 алгоритму NeRF.
Повторення кроку 3 алгоритму NeRF. Додаткова ініціалізація фотометричного ембединг-вектору  за допомогою рівномірного розподілу та транзитивного  ембединг-вектору  за допомогою ініціалізації Хав’єра [5].
Повторення кроку 4 алгоритму NeRF.
Повторення кроку 5 алгоритму NeRF.
Застосування трьох БШП для передбачення значень  та :
· перший БШП без змін:
,
де  – параметри першого БШП;
· другий БШП  розширено, що дає змогу нейронній мережі навчатися адаптуватись під різне середовища освітлення:
,
де  – фотометричний ембединг-вектор;
· третій БШП  додано:
,
де  – координати пікселя  зображення ;  – транзитивний ембединг-вектор зображення ;  – ймовірність приналежності пікселя  зображення  до статичного об’єкту.
7. Оновлення функції втрат: кожному пікселю присвоюється ймовірність приналежності пікселя до статичного об’єкту:

8. Додавання нескінченно малого значення  до . Це потрібне, щоб запобігти перетворення усього виразу на нуль, коли піксель належить до статичного об’єкту.

8. Навчання нейронної мережи, оптимізація фотометричного ембединг-вектору , оптимізація транзитивного ембединг-вектору .
9. Реконструкція 3D-моделі.
Запропоновані удосконалення вирішують проблеми методу NeRF у разі його використання для обробки неструктурованої колекції зображень: вони дозволяють підвищити якість генерації 3D-моделі, незважаючи на наявні фотометричні варіації та динамічні об’єкти.

Висновки

У рамках цієї роботи досліджено проблему створення точних і реалістичних тривимірних моделей з використанням машинного навчання на основі неструктурованих колекцій зображень, доступних у мережі Інтернет. Мета дослідження полягала у підвищені якості 3D-моделювання  при роботі з неструктурованими колекціями зображень. Запропоновано вдосконалений алгоритм на основі методу NeRF, який дає змогу вирішити проблему наявності фотометричних варіацій та транзиторності об'єктів, що є поширеною при роботі зі зображеннями з мережі Інтернет.
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