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Absztrakt

A szamitogépes grafika, a gépi latas, valamint a robotika szamos, mostanra mar
hagyomanyosnak mondhaté térreprezentald modszert alkalmaz. llyenek példaul a
haromszdghaldk, pontfeln6k vagy az elbjeles tavolsag-mezdék. A kdzelmultban
megjelent egy diszruptiv iranyzat, neuralis radiancia-mezék (NeRF, Mildenhall et al.
2020) alkalmazasa térrekonstukciora, mely kilonb6zé problémak megoldasat teszi
lehetové. Segitségével rekonstrualhatdéak statikus vagy dinamikus terek mindossze
néhany kép alapjan, szerkeszthet6 videok tartalma, és javithatd rossz fényviszonyok
kozott késziult képek minbsége. Neuralis halokat tanitanak egy olyan implicit
leképezés reprezentalasara, ami a tér minden pontjara és nézeti iranyara megadja az
athaladé RGB sugarsiriiséget, illetve a pont volumetrikus slriiségét. A tanitashoz
mindéssze néhany képre van szikség, ismert merev transzformaciokkal
(tovabbiakban transzformacio. lasd Fliggelék). A szamitdégépes grafikaban kdzismert
volumetrikus képalkotas algoritmusan keresztul egy ilyen leképezéssel tetszbleges
pozicioju eés orientacioju U] kép szintetizalhaté. A volumetrikus képalkotas
differencialhatésaganak koszonhetéen ez a leképezés megfordithatdé. A betanitott
modell segitségével egy optimalizalasi probléma eredményeképp egy kép
transzformacioja is becsulhetd.

Kutatdsunkban bemutatjuk a NeRF-k alkalmazhatésagat a robotikaban ismert
relokalizacid problémajara, mely soran statikus teret reprezentaldé NeRF-ek
segitségével keressuk monokularis kamerakkal készitett képek pozicidjat és
akik ismert relativ transzformaciokkal ellatott RGB-D kép szekvenciakat hasznalunk
NeRF-kel val6 relokalizaciora.

Ennek hatterében az all, hogy a mélységtérképek eltéréseibdl szarmaztatott
veszteségfuggvények gradiensei joval simabbak, mint a csak egyszeri RGB pixeleket
hasznalé veszteségfuggvények gradiensei, melyek tipikusan elég zajosak és
mintaigényesek. A NeRF-k alapjan torténd képalkotas soran valés mélység-adatokat
is tudunk rekonstrualni intenziv tdébblet szamitasok nélkul, igy RGB-D kamera
alkalmazasaval sebességcsokkenés- mentesen novelhetd a konvergenciatartomany.

Kitérink arra is, hogy az konvergenciatartomany jelentésen Kkiterjeszthet6,
amennyiben az optimalizaciora felhasznalt modellt alacsonyabb frekvencias
térreprezentaciora tanitjuk be.

Vizsgaljuk tovabba, hogy tobb kép alapjan torténd pozicié illesztésével (bundle
adjustment) javithaté-e a becslés robosztussaga, hibatlirése. A megkdzelités
alkalmazhatésaga abbdl adodik, hogy vizualis odometriaban képek sorozata allnak
rendelkezésuinkre, amelyek kozotti relativ elmozdulasok becslésére tdbbféle
szenzorfuziés megoldast hasznalhatunk. Ezen relativ transzformaciok apré hibai
id6ével felgyulemlenek. Az igy keletkezd jelentds hibakat relokalizacidval kell eliminalni.

Végezetul leirjuk, hogy a javasolt rendszerben hogyan kezelhet6ek dinamikus
objektumok, amelyek az eredeti NeRF tanitasat félrevihetik, illetve rontjak a
relokalizacié pontossagat, megbizhatésagat.



Bevezetd

Napjainkban szamos alkalmazasban van szikség centiméteres nagysagrendi
pozicidmeghatarozasra. Talan a legfontosabb érintett terlletek, automatizalasukra tett
jelentés beruhazasoknak kdészonhetben, a gyartas-ipar és a kozlekedés. Gyartas-
iparban példaul elé6keril az 65nmikodé robotok mozgasanak koordinalasanak feladata,
alatt nem feltétlenul foldon gurul6 robotokat értunk, dronok (UAV - Unmanned Aerial
Vehicle) alkalmazasa is kezd elterjedni automatizalt gyartésorokon, rakodo
uzemekben. Levegbben vald utvonaltervezés, utvonalkdvetés és Utkdzés elkerllés
soran mar nem elegend6 foldre festett jelzéseket kdvetni. A hatékony beltéri 1égi
kozlekedés megvaldsitasahoz sziikséges a tér haromdimenzios feltérképezése és az
agensek allapotainak ebben a térben valé régzitése. Ezt a feladatot oldjak meg a
SLAM algoritmusok (Simultaneous localization and mapping). A SLAM a robotika
egyik f6 problémaja, melyre bar tébb, valds ipari kdrnyezetben jelenleg is alkalmazott,
megoldas is ismert, tovabbfejlesztése mégis aktiv kutatas témaja.
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1. dbra ORB-SLAM algoritmus felépitése

SLAM soran a tér bejarasaval parhuzamosan egy statikus térképet is készitink
annak struktuarajarél. Az 1. abraan lathaté az egyik kozkedvelt SLAM megoldas, az
ORB-SLAM felépitése [1]. Az algoritmus j6l demonstralja a SLAM feladatokban
megoldandod problémakat. Az ORB-SLAM elsé |épése a mélység becslése képek
alapjan. Erre hasznalhatéak specialis szenzorok, de akar az SGM algoritmus is [11].
SLAM soran fontos még az agens poziciojanak és orientacidjanak kdvetése. Ezzel a
feladattal foglalkozik az odometria. Ismert poziciok birtokdban megfeleléen
kivalasztott megfigyelésekbél mar felépithetd egy térreprezentaci6 a SLAM
algoritmusokban. Az ORB-SLAM erre key-frame-eket hasznal. Key-frame-nek
nevezzuk azokat a referencia képeket, amik a bejart tér egy részét jol jellemzik,



valamint ismert a kép transzformacidja. Ahhoz, hogy egy latott képhez hozza tudjuk
rendelni a hozza legkdzelebb esd key-frame-t, bag-of-words [9] algoritmus
alkalmazhato.

A mélység-informaciok becslése és az odometria soran minden lépésben uj hibat
viszlnk be a rendszerbe. Ezen hibak idével 6sszeaddédnak melyet az irodalom drift-
nek nevez. A drift eliminalasara ORB-SLAM-ben bundle-adjustment-et és loop-
closure-t is alkalmaznak. Bundle adjustment képek transzformacioit probalja
egymashoz igazitani, hogy a képeken latott kdzds feature pontok konzisztensek
legyenek. A tér azon pontjait hivjuk feature pontokoknak, melyek jellegzetesek, eltérd
transzformacioju képeken is robusztusan detektalhatéak. SLAM algoritmusokban
akkor nyilik lehetéségunk loop-closure-re, mikor egy mar korabban feltérképezett
térrészbe érunk a bejaras soran. llyenkor globalis konzisztenciara torekedve
frissithetéek a térreprezentacid bizonyos részei. Egy globalis nemlinearis
optimalizalassal csOkkenthet6 a térreprezentacionk altal josolt és az aktualis becsult
pozicidonk kozotti, a drift hatasara kialakult eltérés.

Hasonl6 algoritmusok szerint mikodnek példaul a kereskedelmi forgalomban
kaphaté haztartasi robotporszivok navigacidja is. Térreprezentaciora tobbnyire
kétdimenzios pontfelhét hasznalnak, melyet egy feltérképezési fazisban allitanak el
LIDAR (Light Detection and Ranging) szenzorokkal. A feltérképezéshez SLAM
algoritmust hasznalnak, de egy elkészult statikus térkép birtokaban mar elegendé
odometriat alkalmazni a pozicidmeghatarozasara.

Odometriaban gyakran egy belsé kinematikai modellt vagy IMU (Inertial
Measurement Unit) szenzort hasznalnak a poziciobdl, orientaciobdl és sebességbdl
allo allapotvektor frissitésére. Vizualis odometrianak hivjuk az odometria azon tipusat,
mely az aktualis allapot becslésére képeket hasznal. Ha egy id6-lépcs6hbz egyetlen
kép tartozik, akkor monokularis, ellenkezé esetben stereo képek alapjan torténd
vizualis odometriardl beszélink. Képsorozatok allnak rendelkezéstinkre, amelyeknek
egy korlatos id6-ablakba esé részét hasznalhatjuk az allapot becslésre. Vizualis
odometrianak tdbbféle valtozata is ismert, de a legtdbb megvaldsitasban az ORB-
SLAM-hez [1] hasonldéan feature pontokon alapul. Ebben az esetben a bemeneti
képeken feature pontokat detektalunk [12][13][14]. A kapott feature pontokat
Osszeparositjuk a képek kozott, majd minden képtérbeli feature ponthoz egy
mélységet rendellink. Az eléalld feature pontok harom és kétdimenzids reprezentacioi
felhasznalhatéak egy PnP (Perspective-n-Point) feladat megoldasara, mely a
bemeneti képek transzformacidira ad kdzelité algoritmust.

Az ORB-SLAM-ben [1] latott megoldasok mellett a drift relokalizacidval is
eltintethetd. llyenkor egy rendelkezésunkre allo statikus térreprezentacohoz illesztjuk
az aktualis pozicié és orientacid becsléseinket kilonféle szenzor adatok alapjan.
Relokalizaciora SLAM problémakban is lehetéségiunk adddhat, amennyiben mar
kelléen sikerult feltérképezni a teret. Bar SLAM és odometria alkalmazasokban
alapveté elvaras a valds-idejlség biztositasa, relokalizaciot elég ritkabban, akar offline
maodon parhuzamositva futtatni. A relokalizacié eredménye egy transzformacié, amely
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térreprezentaciohoz képest. llyen transzformacié birtokaban a korabbi allapot-
becsléseink is pontosithatdak, a drift hatasat visszamendblegesen is eliminalhatjuk.

Az ORB-SLAM-nél is latott feature pontokon alapulé6 megkdzelitést sparse-nak
(ritka) hivjuk, mivel a bemeneti kép pixeleinek csak egy részhalmazat veszi
figyelembe. Beszélhetlink dense (sir(i) megkozelitésrél is, mely soran a bemeneti kép
Osszes pixele felhasznalhatd az optimalizdlas soran. Az algoritmusok
csoportositasanak egy tovabbi szempontja, hogy a bemeneti medfigyeléseket
kozvetlen, vagy kozvetett modon hasznaljuk-e fel. EI6bbi esetben direkt, utobbiban
indirekt megkozelitésrdl beszéllink. Direkt esetében fotometrikus hibat probalunk
csokkenteni, azaz pixelek kozott definialjuk az eltéréseket. Indirekt esetben
geometrikus hibat hasznalunk, azaz megfeleléen kivalasztott pontok kozotti
tavolsagokat minimalizalunk. Ezeknek a kategorizalasi szempontoknak tetszéleges
kombinaciojara ismertek algoritmusok [7].

A legtdbb jelenleg hasznalt feature-based SLAM és vizualis odometria algoritmus
sparse-indirekt megkdzelitést hasznal [1][2]. Dense-indirekt esetrél beszéllnk példaul
az optical-flow-t alkalmazé megoldasoknal [3][4]. Direkt megkozelitésben a bemeneti
szenzor-adatokat el6feldolgozas nélkul, kozvetlen modon hasznaljuk az
optimalizéciohoz. Neuralis halézatok elterjedésével egyre tobb kutatas foglalkozik
ezzel az irannyal. Itt is beszélhetlnk dense [5][6] és sparse [7] mddszereket alkalmazdé
algoritmusokrol.

Bar az ismertetett megoldasok jelentés multal és szamos hasznalhaté
implementaciéval rendelkeznek, mindegyikik szenved némi hianyossagtol. Minden
hasonlé megkodzelitésben kihivast jelent a nézeti iranytdl valé fliggés, azaz egy
objektum adott pontja mas szogbdl nézve mas szinl lehet, ami kilonosen igaz a nem
lamberti fellUletekre. Tovabbi probléma, hogy statikus térreprezentacioban nem
szerepl6 dinamikus objektumok félrevihetik a keresett transzformacid rogzitését.
Feature-base megoldasokban jelentds lehet a key-frame-ek tarigénye, tovabba, ha tul
nagy a latott kép és a key-frame-ek transzformacidinak eltérése, a kevés
O0sszeparosithato feature pont miatt pontatlan lesz a becslés.

Kutatasunk célja, hogy megmutassuk, neuralis hal6zatok alkalmazasaval a fenti
problémak tobbsége elkertlhetd. A neuralis haldkkal tipikusan nagyobb hatékonysagu
tomorités érhet6 el, mint a hagyomanyos térreprezentacios moédszerekkel. NeRF [10]
modelleket hasznalva tetszéleges kép szintetizalhatd, igy hasznalhatunk dense
megkozelitést. A NeRF algoritmus modelljei a nézeti irdnyanyokat is figyelembe
veszik, melyek kdzott akar interpolaciora is képesek. Ez a tulajdonsag noveli a NeRF
modellek képrekonstrukcidés eljarasanak pontossagat. Amennyiben a NeRF
modelleket kdzvetlenul relokalizaciéra hasznaljuk, mint a késébbiekben részletesen
bemutatott INeRF  [15]  algoritmus  esetében is latjuk, nagyobb
konvergenciatartomanyu, robusztusabb optimalizacié valdsithaté meg a feature
pontokon alapul6 algoritmusokhoz képest.

Hosszutava célunk egy neurdlis radiancia mezb6kkel megvaldsitott
térreprezentacion alapuld, telies SLAM algoritmus felépitése. Ebben a
dokumentumban csak relokalizaciéval foglalkozunk, azaz alkalmazhatdak-e NeRF-k
robusztus relokalizacios algoritmus megvaldsitasara. Bar a feladattal tobb kutatas is
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foglalkozik [16][17][15], tudtunkkal mi vagyunk az els6k, akik mélység-informacidval is
rendelkez6 képsorozatokat hasznalnak NeRF alapu relokalizaciéra.

Probléma

Az algoritmus bemenete véges hosszusagu RGB-D kép sorozat ismert relativ
transzformaciokkal és egy kezdeti becslés valamelyik (tovabbiakban utolsd) kép
abszolut transzformacidjara vilag koordinatarendszerben. A relativ transzformaciok az
utolsé kép lokalis koordinatarendszerében értelmezettek a 2. abraanak megfeleléen.

A sététebb szOnnel jeldlt nézeti iranyok a képek eredeti transzformacioikkal egyeznek meg.

Rendelkezésunkre all tovabba egy pontos neuralis statikus térreprezentacio,
melyhez képest a becsllt transzformacié hibajat kell korrigalni. Az algoritmus
kimenete az ettdl a hibatdl mentes transzformacio az utolso, azaz a legfrissebb képre.
Ennek birtokaban a tdbbi kép abszolut transzformacioja is szarmaztathato.

Tokéletes illesztés esetén az egyes bemeneti képeknek és a végleges abszolut
transzformaciok alapjan rekonstrualt képeknek egyeznilik kell.

Egy darab RGB képre a fenti probléma felirdsa a 1. egyenlet szerinti formaban
irhato fel:

T = arg min (Lry (711, ©))

1 R 2
Lygo(T'| Lo, ©) = W Z & — el
TEREIrgb

1. egyenlet Egy darab RGB képre adott optimalizalasi feladat. ¢, az r sugarhoz szintetizalt rgb szin. 6 a
modell paraméterei. R az | kép pixelehiez rendelhetd sugarak halmaza.



Kapcsolodo irodalom

Neuralis radiancia mezbdk

A neurdlis radiancia mez6k [10] egyszerl feed-forward neuralis haldkat
alkalmaznak térreprezentaciora. A halok bemenete egy pozicio és orientacio paros a
betanitott térrész egy adott pontjaban, magasabb dimenzidba kddolva. Az enkodolast
kllénb6zé frekvencidju trigonometrikus flggvényekkel valodsitiak meg [19], igy a
modell finomabb részleteket is meg tud tanulni. Erre azért van szikség, mert a mély
neuralis haldzatok tipikusan sima, egyszeri fellletek illesztésére torekszenek, melyet
az irodalom implicit smoothness (simasag) regularizaciéként ismer [18].

A Dbetanitott halék kimenete a nézeti iranytol fuggé RGB sugarsiriség adott
pontban, illetve a ponthoz tartozé volumetrikus slrliség érték. A két kimenet akar
felirhatd két kualonalld neurdlis hald segitségével, melyeket egy szin és egy
volumetrikus slriségmez6 implicit leképezésére tanitunk be. Implementacié soran
hatékonyabb a két modell paramétereinek egy részét megosztani, de a képletek
felirasa egyszertbb, ha két kilon modellként gondolunk rajuk. Ismert volumetrikus
strliségmez6 birtokdban az RGB szinek modellezésére egy sekély, egy-két rétegi
neuralis halé is elég, ezért volumetrikus slriség-érték meghatarozasahoz felhasznalt
sulyok foglaljak el a NeRF-k strukturgjanak nagyrészét.

A szamitdgépes grafikaban régota ismert volumetrikus képalkotas problémaja. A
témaban elért eredmények segitségével és a fenti halok felhasznalasaval a
elészor sugarak definialasara van szikség. Adott kilsd és belsd paraméterekkel
rendelkezd virtualis kamera esetében egyszerlien megadhatdak a szintetizalando kép
pixeleihez tartozé sugarak vilag-koordinatarendszerben értelmezve. Perspektiv
pinhole kamera modellt alkalmazva irhato fel a 2. egyenlet:

[0 mnmm/f:ﬂ
Ocam = 0 ) dcam - ynorm/fy
0 1
Rt
Tuorld (| BESEQ), te R3

Oworld = Ocam ° RT +t
dwm'ld = dcam : RT
T(t) = Oworld + t- dworld

2. egyenlet ocam @ sugar kezdépontja, illetve dcam az irdnya a kamera koorinatarendszerben. fx és fy jelli a
virtualis kamera fékusztavolsagat. T a kamera vilagkoordinatarendszerbeli transzformaciéja. r(t) megadja a sugar
t tdvolsagara esé pontot vilag-koordinatarendszerben.

A 2. egyenletben felirt sugarak a tér egy korlatos részén vannak értelmezve. A
sugarakhoz tartozd pixelek szineinek kiszamitasahoz a nézeti ponttdl indulva
végighaladunk a sugarak mentén és megfelel6 sulyozassal dsszeadjuk az egyes
pontokban a modell kiértékelésével kapott RGB szinértékeket. A sulyok



meghatarozasahoz felhasznalhat6 a pontok adott sugarhoz tartozé transzmittancigja.
Egy p pont transzmittancidaja megadja annak a valoszinliségét, hogy a nézeti pontbdl
a p lathatd, azaz, a koztuk halad6 sugar nem terminal. Annak valészinisége, hogy a
sugar éppen p pontban terminal nem mas, mint a pont transzmittanciajanak és
volumetrikus slrliségének szorzata. Ezekkel a valdszinliségekkel felirhatdé egy
valészinlUségi eloszlas a sugar pontjaira a virtualis kamera kozeli és tavoli vagosikja
kozott. Folytonos esetben az 3. egyenletben lathaté médon irhaté fel az eljaras.
T(t) =€ Jrear o(r(5))ds
w(r, t) = T(t)o(r(t))

far
C(r) = / w(r, t) - e(r(t), dworig)dt

ear
3. egyenlet Volumetrikus képalkotas. T jeldli a t tavolsagra es6 pont transzmittanciajat. () adott ponthoz a
volumetrikus s(ir(iségét, c() pedig rgb sugarsiriiségét rendeli. near és far a virtualis kamera két vagosikjat jelli
A fenti képlet megoldasa gyakorlati alkalmazasban nem irhatd fel zart alakban.
NeRF-k esetén numerikus kdzelitést hasznalunk helyette:

0 =ti1 — 1
o, =1— 676"5’5
T, = e PFRTILY

w; =T; -

N
C(r) = Zwi - ¢
i—1

4. egyenlet Volumetrikus képalkotas diszkrét kézelitése. § két szomsédos t tavolsag kiilnbségét jeldli.

Fontos kiemelni, hogy az eredeti NeRF implementacioban [10] egyszerre két
neuralis modellt is hasznalnak, egy durva (coarse) és egy finom (fine) felbontasut, az
ugynevezett hierarchikus [10] mintavételezés megvaldsitasara. A megkozelités
hatterében az all, hogy tobbnyire Ures térben szigoru hatarokkal rendelkezé zart
objektumokat modellezlink, igy az egyenletes mintavételezés hatasara sok felesleges
pontban értékelnénk ki a modellinket, hiszen azok csak kis mértékben jarulnak hozza
a kimenethez (Ti vagy ai kdzel 0). Hierarchikus mintavételezés soran el6szoér a durva
modellt értékeljik ki egyenletes mintavételezéssel a kdzeli és tavoli vagosik kozott.
Ezutdn a kapott w; sulyok felhasznalasaval egy pontosabb mintavételezési eljaras
irhaté fel normalis eloszlassal, mely elényben részesiti az eltalalt objektum fellletéhez
kozel esé pontokat. A finom felbontasu modellt mar eszerint a maodositott
mintavételezési eljarasnak megfeleléen értékeljik ki.

A numerikus kozelitéssel felirt (4. egyenlet) formalizmus trivialisan derivalhato, igy
konnyen alkalmazhat6 els6rendl optimalizalasra. Tanitds soran ismert
transzformacioju képeket probalunk ujra szintetizalni és a kapott eltérésekbdl adodo
hibat vissza-terjesztjlk a modell sulyaira automatikus gradiens szamitas és Adam
optimalizald [21] eljaras segitségével. A kép-szintézis hibajat a latott és szintetizalt



pixelek kozotti atlagos négyzetes hibaval irhatjuk fel, az 1. egyenlethez hasonlé

modon.
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3. abra Mélységinformacio hatasa a betanult volumetrikus sdriiségmezére [20].

Depth supervised NeRF [20] megmutatta, hogy NeRF modellek tanitasa
nagymeértékben leegyszerisithetd, amennyiben mélység-informaciok is a
rendelkezésunkre allnak. NeRK-k tanitasara felit veszteségfluggvény egy
alulhatarozott problémat fogalmaz meg. A tanité adathalmazban szereplé képek
rekonstrualasara tobbféle geometriai strukturaju volumetrikus slrliségmezé is
illeszkedik. Kovetkezésképpen a neuralis halok konnyen tulilleszkedhetnek a tanito
adathalmazra. NeRF-k esetében ez a hatas ugy nyilvanul meg, hogy csékken a modell
hibas eredményeket kapunk, lasd 3. abra. Egy mélység-informaciét is figyelembe vevo
tanito eljarassal regularizaciét vihetink be a volumetrikus sirliségmezére
vonatkozoan. Ennek eredményeképp a betanitott modell extrapolacios képessege
megnovelhetd, mint a hagyomanyos NeRF algoritmushoz képest. Megfelel6 meélység-
informacioé birtokaban akar a modell kiértékelésének sebessége is ndvelhetd, mert a
kép szintetizalasara felhasznalt sugarak hatékonyabban mintavételezhetéek az
objektum felllete kdzelében. Ezt a gondolatot kdveti a DONeRF [26], mely egy
melység orakulum halot hasznal a sugarmenti mélységek becslésére.
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4. abra Eredeti NeRF modellek felépitése [10].

Az eredeti NeRF [10] implementacioban hasznalt neuralis haldk felépitését a 4.
abra mutatja. 8 réteget hasznalnak egyenként 256 neuronnal a volumetrikus
sugarsiriség becslésére, melyhez még egy tovabbi 128 neuronbdl all6 réteget
alkalmaznak az RGB spekularis sugarsiriséghez. A halon bellil minden rétegben
ReLU aktivacios fuggvényt hasznalnak. A magasabb frekvencias térbe valé kddolas
kimenetét, mely a haromdimenzids pozicié vektort 60 dimenzids térbe képzi, a haloé



negyedik rétegnek is tovabbadjak bemenetként. A hierarchikus mintavételezés
megvalositasahoz hasznalt durva és finom felbontasu haldk felépitésikben nem
térnek el egymastol, viszont a durva modell kiértékeléséhez 64, mig a finom modell
esetében 128 minta pontot hasznalnak sugaranként.

Az eredeti NeRF implementacié [10] elég lassunak mondhaté. Egy 800x800
pixelbdl allé kép szintetizalasahoz kdzel 123 millié alkalommal kell predikciot futtatni a
neuralis halékon, melynek kiértékelése két Nvidia Titan V 12GB-os videdkartyaval
akar 20-200 masodpercet is igénybe vehet. A tanitas akar napokat is igénybe vehet.
Az utobbi években szamos cikk megjelent, ami az algoritmus implementaciéjanak
gyorsitasaval foglalkozik [22][23][24][32]. Fast-NeRF-ben [22] a publikalt eredmények
alapjan csaknem 3000-szeres gyorsitast értek el az eredeti implementaciohoz képest.
2022 nyaran megjelent az Instant NeRF [23], ami kdzel valos ideji képalkotasra is
képes, tovabba megfeleld inicializacioval akar 5-6 masodperces tanitas utan is
ertelmes rekonstrukcio érhetd el kisebb terek esetén. Ezt az eredményt kisebb
neuralis halok alkalmazasaval érték el, melyek bemeneteit egy tanithatd
paraméterekkel rendelkez6 magas felbontasu hash tablaval kddoljak feature
vektorokba. Szamos kutatas foglalkozik a megoldas skalazhatésagaval is, amelyek
megmutattak, hogy akar varosnyi méretl komplex terek is reprezentalhatéak hatékony
modon  [24][25][31]. Tobbnyire valamilyen hatékony térfelosztd6 megoldast
alkalmaznak és a tér kulonboz6, akar atlapolodd részeinek reprezentalasara kulon
betanitott NeRF modelleket hasznalnak.

Inverz neuralis radiancia mezok

A NeRF-kel megvaldsithatd leképezés tekinthetd ugy, hogy merev
transzformaciokhoz rendel szintetizalt képeket. A volumetrikus renderelés
differencialhatésaganak koszonhetéen a hozzarendelés iranya megfordithaté IneRF
[15]. A képalkotasra adott algoritmus nem csak a neuralis halok paraméterei, hanem
akar a transzformaciot leird vektor értékei szerint is derivalhatéak. Az igy kapott
gradiensekkel tetszdleges els6rend(l optimalizalé algoritmus megvalésithatd kéepek
transzformaciojanak kozelitésére.

t=90 t=180

Observed Image Iterative Pose Estimation Pose Estimation Results:
w/ Unknown Pose w/ NeRF Model Overlaid NeRF Rendering and Observed Image

5. abra Relokalizacioé futtatasa [15]

Adott egy NeRF modell, mely egy korlatos statikus térrészt reprezental, egy
ismeretlen transzformacidju kép, illetve egy kozelitd becslés a kép transzformaciojara
valamilyen hibaval. Amennyiben ez a hiba kismértékd, a becsult transzformacioval a



latotthoz hasonld képet szintetizalhatunk. Ha felirjuk a két kép pixeleinek eltérését
négyzetes atlagos hibaflggvény szerint, egyfajta least-squared problémat kapunk. A
keletkezd eltérés gradiense visszavezethet6 a kezdeti transzformaciobecsléslnkre. A
kapott gradiensekkel elsérendl optimalizal6 algoritmus irhaté fel. Az 6tlet szerzéi az
Inverz-NeRF [15] nevet adtak a megoldasnak, utalva arra, hogy ezuttal inverz médon
transzformaciot rendellink képhez. Az algoritmus futtatasat az 5. abra szemlélteti.

A hibafiggvény felirasahoz teljes képszintézisre nincsen szilkség, elegendd
kevesebb, megfelel6en kivalasztott pixeleken kiértékelni a modellt. INeRF-ben 2048
sugarat hasznalnak [15]. Ekkora mintaszam mellet ujabb NeRF implementaciok
[22][23][26] esetén akar valos ideji algoritmus is elérhetd. Az INeRF-el publikalt
implementacioban [15] az eredeti NeRF algoritmust hasznaltdk, melynek
hiperparaméterein nem maodositottak.

Az INeRF kis kezdeti hibaju relokalizacioval foglalkozik. SLAM alkalmazasokban
viszont nem mindig all rendelkezéslinkre kozelité kezdeti becslés vagy a drift hatasara
mar nagy a pozicidé-becslésink hibaja. llyenkor nagy konvergenciatartomanyu
relokalizaciora van szukség. A késb6bbiekben bemutatott algoritmusunk az INeRF
tovabbfejlesztése, melyben kifejezetten a konvergenciatartomany novelésére
torekedtunk. Az INeRFben publikalt eredmények [15] nem rekonstrualhatéak a
kozzétett implementacioval, igy az algoritmushoz sajat implementaciot készitettink.

Lie algebra

Az INeRF-ben megoldott probléma a 1. egyenlet leirtak szerint formalizalhaté [15].
Bar elméletben az euklideszi térben értelmezett merev transzformacio tetszéleges
modon parametrizalhaté (eltolas vektor és kvaternido a forgatashoz, vagy 4x4-es
matrix...), az optimalizalas ezeken a paramétereken nem trividlis. Az optimalizalo
algoritmusok euklideszi térben mikddnek. Kimenetik egy vektor, mely megadia,
melyik paramétert milyen iranyba és mekkora meértékben kell mdédositanunk az
optimalizacio egy Iépése soran. Mivel ez a mlvelet linearis, nem linearis fellletekbdl,
mint amilyen az SE(3) illetve az SO(3) is, kdnnyen kivezethet. Példaul ha egy 3x3-as
matrixxal adjuk meg a transzformacié forgatasaért felelés komponensét, a frissités
soran 9 dimenzios térben lépunk, holott az SO(3)-nak csak 3 szabadsagi foka van, igy
j6 eséllyel nem SO(3)-beli matrixot kapunk.

A probléma altalanosabban is felirhatd Lie csoportelmélet segitségével. Lie
csoportoknak hivjuk azokat a differencialhaté sima feluletd vektortereket, melyek
eleget tesznek bizonyos axidmaknak [27]. Minden Lie csoportnak létezik egy linearis
megfelel6je, melyek kdzott egyértelmi bijektiv leképezés lehetséges. Ezt a, gyakran
alacsonyabb dimenzids, vektorteret hivjdk a Lie csoport Lie algebrajanak és a
leképezés két iranyat exponencialis, illetve logaritmikus leképezésnek hivjuk.

T — X = Exp(7)
X — 17 = Log(X)

5. egyenlet Leképezések Lie csoport eleme és globalis tangenstérbeli megfelelSje k6z6tt. X jeldli a lie csoport
egy elemét. mig 1 a Lie algebrabeli vektort.
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Val6jaban egy Lie csoporthoz végtelen, egymassal izomorf linearis vektortér
rendelhet6. Egyik megkullonboztetett ilyen vektortér a csoport nullelemére meréleges
vektortér. Valojaban ezt hivjuk a csoport Lie algebrajanak. A Lie csoport tetszéleges
elemére allithatdo egy a Lie algebraval izomorf meréleges vektortér, tovabbiakban
tangenstér. A szokasos exp és log figgvények egy Lie csoport beli elem és a hozza
tartozo lokalis merdleges vektortér kozott valositjak meg a bijektiv leképezést. Az 5.
egyenletben szereplé nagybetlis flggvények tartalmaznak egy tovabbi linearis
transzformaciot is, ami a lokalis tangens teret a csoport Lie algebrajaba tolja [27].
Ennek megfeleléen a képletben X jeldli a Lie algebra egy elemét és 1 a hozza tartozo
Lie algebra-beli vektort.

Levezethetd, hogy az SO(3), az SE(3) illetve az R"is Lie csoportot alkot [27], tehat
létezik egy-egy vellk bijektiv leképezésben allé linearis vektortér, mely meréleges a
csoport nullelemére. R"-re példaul trivialisan kdovetkezik, hogy a Lie algebraja 6nmaga.
SO(3) Lie algebraja, so(3), haromdimenziés, mig SE(3)-é hatdimenziés.

SE(3)-beli optimalizacio soran felirhatéak a transzformacidk a csoport Lie
algebrajaban, se(3)-ban parametrizalva. Az Exp illetve Log leképezések az el6bbi
csoportokban differencialhatéak. Ennek kdszonhetéen az optimalizacioban hasznalt
hiba-flggvény gradiense visszavezethetd ezekre a paraméterekre.

A megoldas elénye, hogy az optimalizalas soran végig SE(3)-ban maradunk. Ha
példaul merev transzformaciokat 4x4-es matrixokkal reprezentalnank és az
optimalizalasi frissitési Iépéseket erre a 16 paraméterre szamolnank ki, akkor egybdl
kilepnénk SE(3)-bdl. Ez a hiba kezelhetd linearis projekcidval, de akkor nem
kozvetlenll a kiszamolt gradiensek szerint |épdelnénk a fellleten, igy lassitva az
optimalizalandé algoritmust.

Ahogy korabban emlitettlk, egy Lie csoportbeli elemhez rendelhetd egy globalis
(Lie algebra) és egy lokalis tangens vektortér is. Ennek megfeleléen a Lie algrebra
egy elemének perturbacidja tangestérbeli vektorral kétféleképpen is felirhatd. Az
elemet leképezzik a lokalis vagy globalis tangens-térbe, eltoljuk egy delta vektorral,
majd az eredményt visszaképezzuk a csoportba. Elméletben lokalis tangenstér
hasznalataval stabilabb optimalizacios eljaras kaphato, igy a tovabbiakban csak ezzel
a tangenstérrel foglalkozunk [27]. Egy Lie csoportbeli elem az elébb felirt médon valé
perturbalasara a 6. egyenletben szerepl jelolést hasznaljuk.

X®o= XoEmp(XcS) eM

6. egyenlet X Lie csoportbeli elem perturbalasa egy Lie algebrabeli vektorral.

Optimalizaciéban valé hatékony implementacié érdekében az exponencialis és
logaritmikus leképezések Jacobi matrixai is levezethetbéek, igy konnyedén
integralhatéak hagyomanyos JVP (Jacobian Vector Product) vagy VJP (Vector
Jacobian Product) megoldasokon alapulé keretrendszerekben is.

Az INeRF-ben megemlitk a Lie algebra hasznalat, de a publikalt
implementacidjaban  kozvetlenil R*%-ben optimalizalnak. Ezzel ellentétben

s

megvalositasahoz szukséges lépéseket.
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Az utolsé kép abszolut transzformacidjara adott becslés felirhatd a tokéletes
transzformacio egy valamilyen lokalis tangenstérbeli hibaval perturbalt valtozataként
(6. egyenlet).

init

0" = arg min(H (T2 @ 6) © T,;“O’"ldnz)
SERS

T_world — Tkworld D e

init
7. egyenlet Optimalizalas Lie algebraban. Tinit a kezdeti, hibas transzformaciébecslést jeldli.

Ezaltal atalakithatd az 1. egyenletben felirt probléma is.
T* = T2%" @ arg min (L,q (T2 @ 6|1, ©))
1N SeR® g ni

8. egyenlet Optimalizalas SE(3)-ban.

Ezt a globalis minimumot viszont csak iterativan tudjuk kozeliteni elsérendi
optimalizacids algoritmus segitségével. Az i-edik [épésben kapott transzformaciot a 9.
egyenlet alapjan irhatjuk fel, ahol d az optimalizalo altal kiszamolt Iépést reprezentald
tangenstérbeli vektor.

T, =T, 16

9. egyenlet Iterativ transzformacio-frissités Lie algebrebeli vektorral vald perturbacioval
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6. abra Eltolasi és forgatasi hiba alakulasa relokalizacio futtatasa soran. A harom abra harom kiilénbézé
kezdeti hibaju optimalizaciét mutat. Lila szin jeléli az INeRF teljesOtményét, mig a mi algoritmusunkhoz z6ld szOn
tartozik. Vizszintes szaggatott piros vonal jelbli a konvergenciahoz rendelt kiiszébértéket.

Kutatasunk soran az INeRF-ben leirt algoritmust fejlesztettuk tovabb [15]. A
referencia megoldashoz képest gyorsabb, azaz kevesebb Iépést igényld
optimalizalast értunk el, tovabba megndveltik a konvergenciatartomanyt is (6. abra).
Ennek elérése érdekében a kovetkez6 moddositasokat alkalmaztuk az INeRF-hez
képest:

o RGB képek mellett mélységképeket is felhasznalunk, igy Uj regularizacios tag
vehetd fel a veszteségfiggvénybe.
Az algoritmus bemenete egy helyett k darab képbdl all.
Mell6zzuk a NeRF modellek hierarchikus mintavételezését.
A sugarak generalasahoz hasznalt pixeleket az iterativ optimalizaci6 minden
lépésében ujra mintavételezzik.

Az igy kapott algoritmust, a NeRF-el foglalkoz6 cikkek hagyomanyat kdvetve, BID-
NeRF (Bundle-adjusted Inverse Depth-supervised Neural Radiance Fields) névvel
latjuk el, mivel az INeRF-el ellentétben az optimalizalashoz képsorozatokat és Depth-
supervised NeRF-ket [20] alkalmazunk.

A megoldando probléma a formalisan az 10. egyenlet szerint irhato fel szerepel.

init G
deR

10. egyenlet Optimalizacio tébb képre.

k
T* = T @ arg min % Z L((TE" @ 8) o TF|I, ©)
i=1

Mélységterkep

A modellezendd terekrél rendelkezéslinkre all6 RGB képek képtérbeli gradiense
gyakran zajosak. Ez annak kdszonhetd, hogy az RGB képek nagyfrekvenciasak, mivel
az objektumok geometriajatdl és texturajatdl is fliggenek. Mélységtérképek csak az
objektumok geometrigjatdl fuggenek, igy altalanossagban kevésbé zajosak,
gradienseik kisebbek, simabbak. Ezen tulajdonsagukbdl addéddan kivaléan
alkalmazhatdak robusztus optimalizacios eljarasokban.
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Depth image Depth gradient RGB gradient

RGB image

7. abra Mélység és RGB képek és képtérbeli gradienseiknek normaja.

Napjainkban mélységérzékelésre mar szamos megoldas elérhetd, akar
megfizetheté aron is. Adodik tehat a kérdés, hogy fejleszthet6-e a relokalizacios
eljaras mélységtérképek RGB képek mellet valé alkalmazasaval. A mélységtérkép
nem Kkell, hogy feltétlen kétdimenzidés legyen, hasznalhatéak példaul LiDAR
szenzorbdl szarmazo pontfelhék is. A tovabbiakban valamilyen monokularis time-of-
flight kamera meglétét feltételezzik, melynek felbontdsa megegyezik az RGB
kamerank felbontasaval.

Korabban lattuk, hogy NeRF-k [10] tanitasanak gyorsitasara, extrapolaciés
képességuk javitasara felhasznalhatéak mélység-adatok, mint regularizacios
tényez6k [20]. Hasonld hatas érhetd el akkor is, amikor NeRF modelleket nem kép-
szintézisre, hanem relokalizaciora hasznaljuk. Jobb rekonstrukcios extrapolalo
képességgel pontosabb referencia képek allithatdéak eld, illetve a mélységképek
képtérbeli  gradiensei is  simabban, ami ndveli az  optimalizacio
konvergenciatartomanyat.

Ahhoz, hogy a veszteségfiggvénylinket kiegészithessik egy mélység adatokat is
figyelembe vevd taggal, meg kell adnunk a képszintézis soran hasznalt sugarakhoz
tartozd6 mélység kiszamolasanak maodjat. Sugar mélységén azt a vilag-
koordinatarendszerbeli tavolsagot értjuk, amit a sugar megtesz, mig a nézeti pontbal
az els6¢ fellletig elér. Ez a definici6 csak szigoruan korlatos objektumokra
értelmezhetd, de relokalizacioban ritkan kell masfajta objektumokkal foglalkozni. A
korabban felirt képlethez (4. egyenlet) hasonléan NeRF-kben mélységtérképeket is
szintetizalhatunk a 1. egyenlet alapjan.

N
Depth(r) = Zwiti
i=1

11. egyenlet Mélység szintetizalasa NeRF-kben

A 11. egyenletben szerepl6 tagokat az RGB kép szintetizalasa soran is kiszamitjuk,
igy a mélység adatok tobblet-szamitasok nélkul eléallithatdak. Az eddigiek alapjan a

kovetkezb (12. egyenlet) frissitett hibafliggvény irhato fel:
L(T|I: 6) - Lrgb(T‘Irgba @) + )‘depth : Ldepth(T|Idepth: ("))

1 - 2
Ldepth(T|Ideptha 6) == W E d — dH2
dEDC Iri(’pth
12. egyenlet Mélységinformaciot is tartalmazo hibafiiggvény. Adepth €9y SUlyozd hiperparaméter.
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A kereskedelemben kaphaté mélységérzékel6 szenzorok ritkan szolgaltatnak
minden pixelre megbizhaté mérési adatokat. Fontos megjegyezni, hogy
algoritmusunkban bemeneti képek pixeleinek mintavételezése soran figyelembe kell
venni a kapott mélységtérképek hianyossagait. A mintavételezésre kijelolt pixelekbdl
kiszUrjuk azokat, amelyekre nem all rendelkezéslnkre értelmes mélység adat.

Els6é hipotézisunk, hogy mélység-adatok hasznalataval megné a relokalizacios
algoritmus  konvergencia-tartomanya, illetve  drasztikusan lecsOkken a
konvergenciahoz szukséges optimalizacios lépések szama.

Hipotézisunket arra alapozzuk, hogy a mélységtérképek gradiensei tipikusan
simabbak, mint RGB képekéi, tovabba arra, hogy mélységtérképeknek a NeRF-k
tanitasaban is j6tékony regularizaciés szerepe van [20].

Tobbképes optimalizacid

8. abra Sugarak hibaja tébb kép alapjan térténd relokalizacié kézben.

Odometriaval megvalodsitott poziciokovetés alkalmazasaval relokalizaciéra csak
ritkan van szukség. Ha idével mégis elsodrodik az agens pozicidjara és orientaciojara
adott aktualis becslés a referencia térreprezentaciora illeszkedd tokéletes
megoldashoz képest, a relokalizaciohoz felhasznalhatd legfrissebb adatok
kiegészithetéek korabbi megfigyelésekkel is.

Odometriaban az aktualis allapot becslésének frissitésére felhasznalt modellek és
szenzorok egy lépés alatt elkdvetett hibaja elhanyagolhatdé a sok |épés soran
felgytlemlé hasonld hiba egyuttes hatasahoz képest. Ennek tudataban élhetunk azzal
a feltételezéssel, hogy a korabbi megfigyelések egy véges halmazanak a legfrissebb
adatokhoz vett relativ eltérései tekinthet6ek tokéletesen pontosnak. Tobb kép alapjan
torténd relokalizacio esetében a képeknek elég a legfrissebb képhez mért relativ
transzformacioit szamitasba venni. Nem hasznalhat6 az 6sszes korabbi megfigyelés,
hiszen a megfigyelések kozotti relativ transzformacidk hibaja né a megfigyelések kozti
lépésszam fuggvényeében, igy bizonyos id6é utan mar nem lesz elhanyagolhaté ez a
hiba a drift-hez képest. A felhasznalhaté képek szamanak optimalis értéke nagyban
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flgg az odometriaban hasznalt allapot becslés hibajatél és a relokalizacio
gyakorisagatol.

NeRF alapu relokalizacio soran csak akkor szamithatunk konvergenciara,
amennyiben a mintavételezett sugarak a megfelel6 pixelekhez hasonlé szin( teruletet
talalnak el a térben. Nem kell feltétlen minden sugarnak igy viselkednie, csak az a
fontos, hogy a kapott gradiensek atlaga mentén megfelel§ iranyba modositsuk a
becsléseinket. Mivel egyetlen kép alapjan valé illesztés folyaman a mintavételezett
sugarak kozos nézeti pontbdl indulnak, egészen apré kezdeti hiba is elfajulo helyzetbe
viheti az optimalizaciét. Példaul ha az illesztendd6 képen egy zold objektum vetuletébdl
mintavételezzuk a pixeleket és a hozzajuk tartoz6 sugarak a becsult transzformacio
feltételezett hibaja miatt (ez lehet példaul egy par fokos eltérés az orientacidban) egy
piros objektumot talalnak el a referencia térben, a kapott gradiensek nem lesznek
hasznosak szamunkra (8. abra). Ha tudnank tobb nézeti pontbdl és iranybdl is
sugarakat inditani egyszerre, akkor lecsdkken a hasonld elfajulé esetek statisztikai
valészinlUsége.

Az elbz6 példat folytatva (8. abra), ha a zdld objektumot korbejarva tobb szogbdl is
inditunk sugarakat, akkor szamithatunk ra, hogy legalabb par sugar ugyanazt az
objektumot fogja eltalalni a referencia térben, ha nem is feltétlen a képek pixeleinek
megfelel6 pontokban. Ez az elgondolas vezettett arra, hogy a relokalizaciéhoz
hasznalt sugarak mintavételezése soran tobb, egymashoz képest rogzitett kép pixeleit
vehessuk figyelembe.

Masodik hipotézisunk, hogy NeRF-kkel valo relokalizacioban a sugarak elallitasa
soran felhasznalhatd nézeti iranyok és pozicidk szamanak ndvelésével javithatd az
optimalizalas robusztussaga, azaz novelhetd a nagy kezdeti hibaju illesztések
konvergenciajanak esélye.

A képek egymashoz vett helyzetét és a kezdeti transzformacid hibajanak hatasat a
sugarak kiértékelésére, a 8. abra szemlélteti. Tobb kép felhasznalasaval a 10.
egyenlet szerint irhaté fel a sugarak el6allitasa. Valtozas az INeRF-ben hasznalt
képlethez (8. egyenlet) képest, hogy az dsszes képre kilon kiszamoljuk a hibat és
ezeket atlagoljuk. Az egyes képekhez tartozé abszolut transzformacié becsléseket a
13. egyenlet alapjan szarmaztathatjuk.

T-k — (Tlgﬂorld)_l . ﬂworld; ic [1 k}

z

T;world — T];norld . T;k ~ Tjtuorld . T;k

init
13. egyenlet i-edik kép relativ transzformacidja a k-adik képhez képest

Durva felbontasu modell

Az INeRF a NeRF implementaciot médositas nélkil alkalmazza [15]. Korabban
lattuk, hogy a konvergencia-tartomany noveléséhez kisebb varianciaju gradiensekre
van szukséglink a sugarak mentén. Ennek biztositasara hasznaltuk a
mélységtérképek simabb gradienseit. Az igy kapott veszteségfuggveény (12. egyenlet)
viszont tovabbra is zajos gradiensi hibafeltletet eredményez, mivel kiértékeléséhez
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RGB- és mélységképek eltéréseit hasznaljuk, melyek képtérbeli gradiensei nagy
varianciajuak. Ez annak koszonhetd, hogy az objektumok geometridi is
tartalmazhatnak magasfrekvencias komponenseket, melyre a NeRF modellek
igyekeznek minél jobban illeszkedni a jobb rekonstrukcios képesség érdekében.

Ezt a gondolatot felhasznalva fogalmaztuk meg a harmadik hipotézistinket:

NeRF-ket alkalmazé relokalizacids algoritmusok konvergencia-tartomanya
novelhetd, ha alacsonyabb frekvencias tér reprezentalasara betanitott NeRF
modelleket hasznalunk.

Az illesztés els6 fazisaban elegendd az eredeti térnek csak egy alacsonyabb
frekvencias reprezentacidjat hasznalni, majd pontosabb eredmény érdekében a
robusztusabb konvergencia utan finomithatbak az eredmények magasabb
frekvenciak figyelembevételével. NeRF-k esetén a reprezentalt tér spektralis
felbontasaban szereplé maximalis frekvencia korlatozasa kétféleképpen valdsithatd
meg.

Trivialis megoldas a neuralis modellek tanitasa soran csokkenteni a pozicio és a
nézeti irany kodolasaban szerepl6 trigonometrikus fluggvények frekvenciait. Igaz, a
kapott modellek rekonstrukciés képessége csokken, de relokalizaciéra vett
alkalmazasuk soran n6 a konvergenciatartomany. Specialis felhasznalasra szant
NeRF-ként is gondolhatunk ezekre a modellekre, melyek célja nem a minél pontosabb
képszintézis elérése, hanem a kapott képek transzformacidinak minél robusztusabb
illesztése. Ide tartozik még a NeRF altal hasznalt neuralis halok komplexitasanak
csOkkentése is, ami csOkkenti a betanithato leképezés komplexitasat is.

Masik, egyszerGbben implementalhaté megkozelités, hogy relokalizacié soran a
sugarakhoz tartoz6 RGB és mélység értékeket csak a durvabb felbontasu neuralis
halé felhasznalasaval szintetizaljuk. Bar a durva modell hiperparamétereiben azonos
a finom felbontasu modellel, tanitasakor csak egyenletes mintavételezést
alkalmazunk, igy, a finom felbontasu modellel ellentétben, nem tud railleszkedni a tér
magasfrekvencias komponenseire. A két modellel rekonstrualhatdo képek kozotti

kilonbségeket a 1. abra szemlélteti.
Fine model Coarse model

9. &bra Finom és durva felbontast modellek altal rekonstrualt képek.
A durva felbontast modell elmosottabb képet eredményez.
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Mindkét megoldas teljesitményére hasonlé eredményeket varunk, viszont
kutatasunk soran csak a masodik modszert allt médunkban kiprébalni. A megkozelités
egyik elénye, hogy a mar rendelkezésre all6 magasfrekvencias terekre betanitott
NeRF modellek esetén trivialis az implementacio, csak el kell hagyni a hierarchikus
mintavételezést, mig a bemeneti pozicié és orientacié koédolasakor felhasznalt
fuggvények maximalis frekvencidjanak csokkentésével ujra kéne futtatni a neuralis
halék tanitasat. Szintetikus kicsi terek esetén ez a tébblet szamitas elhanyagolhato,
egész varosokat reprezentald modelleknél viszont komoly koltségekkel jarhat egy
hasonlé mddositas. Az els6é modszer valasztasaval, ha képszintézisre is szukségunk
van, akkor két NeRF modellt is be kellene tanitani és eltarolni, egy csokkentett
bemeneti frekvenciasat relokalizaciora és egy hagyomanyosat képszintézisre.

A masodik modszer tovabbi elénye az elsbhoz képest, hogy relokalizacié soran
csak a durva felbontasu modell kiértékelésére van szikség. Mivel az optimalizacié
egy lépésében a neuralis modellek predikcidja a dominald, legszamitasigényesebb
mdvelet, igy majdnem felére csdkken a lépés végrehajtasahoz szikséges idd.
Kovetkezésképpen durva felbontasu modell alkalmazasaval lényegében egyszerre
tudjuk az optimalizacié konvergenciajahoz szikseges lépések szamat csdkkenteni, a
lépések kiértékelésének sebességét csaknem kétszeresére nodvelni, valamint a
konvergencia-tartomanyt is béviteni.

Sztochasztikus képtérbeli mintavételezés

Az INeRF szamos megoldast bemutat az optimalizalashoz felhasznalt sugarak
kivalasztasara. Egy ilyen sugar megfeleltetheté a bemeneti kép egy pixelével.
Legegyszerlbb esetben alkalmazhatunk véletlenszerli mintavételezést [15]. Ennél
kifinomultabb eljarasként az illesztend6 képen valamilyen feature detektalo
algoritmust [12][13][14] futtathatunk és a kivalasztott pixeleket sulyaik alapjan
mintavételezhetjik [15]. A kiulonb6z6 feature detektald algoritmusokat a 10. dbra
szemlélteti. A véletlenszeri és a feature-pontokon alapulé mintavételezés
Otvozésének tekinthetd az az eljaras, mely soran a detektalt feature pontok egy elére
meghatarozott kis kornyezetébdl valasztjuk véletlenszerlien a sugarainkat [15].

SIFT ORB Harris Corner Shi-Thomasi Corner FAST

10. abra Kiilnb6z6 feature detektal6 algoritmusok eredmeényei.

Az illesztendd kép kezdeti becsult transzformaciojanak nagymértéki hibaja esetén
semmi sem garantalja, hogy a becsult nézeti pontbdl a bemeneti kép egy kivalasztott
feature pontjan keresztll inditott sugarral a referencia térben ugyanazt a feature
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pontot talaljuk el. Minél nagyobb a transzformacioé hibaja, annal nagyobb a tavolsag
egy pixelen keresztul inditott sugar altal eltalalt fellleti pont és azon pont kdzatt,
melynek az adott pixel a képtérbeli vetllete. Feature pontokhoz tipikusan nagyobb
képtérbeli gradiensek tartoznak, igy a pixel lokalis kdrnyezetében is nagyobb a kép
varianciaja. Nagy kezdeti hibaju optimalizacié soran ezért nem érdemes feature
pontokon alapulé mintavételezést alkalmazni.

Amennyiben a kezdeti becsléseink mar nagyon megkozelitik a tokéletes
optimumot, igy a szintetizalhaté kép és a bemeneti kép csak par pixelben tér el
egymastol, pontosabb optimalizalas érhet6 el feature pontokon alapulo
mintavételezés alkalmazasaval. Kis kezdeti hibaju finom illesztés az eredeti INeRF
algoritmussal is megvalésithatd. A mi algoritmusunkban  viszont a
konvergenciatartomany novelése volt a cél, anélkul, hogy tulsagosan megnovekedne
a konvergenciahoz szukséges l|épések szama. Emiatt véletlenszer( képtérbeli
mintavételezeést alkalmazunk.

Tovabbi kérdés a pixelek mintavételezésének gyakorisaga. Elméletben a
hibafiggveny kiértékeléséhez elegendd a sugarakat az optimalizacio elején
meghatarozni egy offline Iépésben és az optimalizacié soran csak a sugarak
transzformaciojat mdédositani. Ahogy a legtdbb optimalizacidés probléma esetében,
most is ugy tapasztaltuk, hogy a hibafliggvény becsléséhez hasznalt eljaras
sztochasztikussaga robusztusabb optimalizaciohoz vezet, mert konnyebben
elkertlhetéek vele a lokalis minimumok. Végeredményben arra jutottunk, hogy
érdemesebb a bemeneti képet minden optimalizacids lépés elején mintavételezni. igy
megnd az optimalizalas egy leépésének szamitasigénye, de ez a hatas elhanyagolhaté
a lecsOkkent konvergenciahoz szukséges lépések szamahoz képest.

Algoritmus

A bevezetett hipotézisekhez tartoz6 moddositasok Osszegzésével a kovetkezd
algoritmus irhato fel. Tegyuk fel, hogy adott egy vizualis odometria algoritmus, mely
diszkrét idé-lépcsénként RGB és mélység képeket szolgaltat becsilt abszolut, vilag-
koordinatarendszerbeli transzformaciokkal. Rendelkezésiinkre all tovabba egy NeRF
modell, melynek neuralis haldi pontosan reprezentalnak egy statikus teret. Ennek a
térnek a koordinatarendszere lesz a referencia, melyben a képek transzformacioit
rogzitenink kell. Relokalizaciora akkor van szikség, ha az odometria soran
felgyllemlé drift hatasara a becsult transzformaciok mar jelentés hibaval
rendelkeznek.

Relokalizaciohoz vegyuk a legfrissebb k darab képek abszolut transzformacioit és
szamoljuk azok relativ transzformacioit az utolsé képhez képest az 13. egyenletben is
latott modon. Ezt tegyuk meg az utols6, azaz k-adik képre is. Bar a k-adik kép
esetében a kapott relativ merev transzformacio identitas lesz, az algoritmus tovabbi
részeire ennek nincsen hatasa, mikdzben megkonnyiti az implementaciot. A relativ
transzformaciok hibait elhanyagolhatonak tekintjuk. Tetszbleges, hogy melyik kép
transzformaciojat valasztjuk referencianak. Azért az utols6 hasznaljuk, mert a
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relokalizacio igy tokéletes eredmény szolgaltat az utolso képre, mig a korabbi képekre
tovabbra is hatassal lesz az odometria soran hasznalt allapot-frissités apro hibaja.
A relokalizaciot egy iterativ elsérendi optimalizalo algoritmussal valositjuk meg. Az
optimalizald egy Iépése a kovetkezb allépésekre bomlik:
m A bemeneti képek pixeleit egyenletes eloszlassal mintavételezzuk.
m Minden pixelhez kiszamolhaté a hozzajuk tartozé sugarak paramétereit2.
egyenlet lokalis koordinatarendszerbe (2. egyenlet).
m A sugarak a képek relativ transzformaciok figyelembevételével felirhatoak az
utols6 kamera koordinatarendszerében (13. egyenlet2. egyenlet).
m Az utols6 kép hibas abszolut transzformacidjaval a kapott sugarak
attranszformalhat6ak a NeRF modell koordinatarendszerébe (2. egyenlet).
m A NeRF modell durva felbontasu neuralis haléjanak segitségével eldallithatoak
a sugarakhoz tartoz6 RGB és mélység értékek (4. egyenlet és 11. egyenlet).
m A kapott értékek és a mintavételezett pixelek kozotti eltérések felirhatdak
atlagos négyzetes hiba segitségével.
m A hiba gradiense lancsszabaly alkalmazasaval visszavezethet6 az utolsé kép
abszolut transzformaciojanak lokalis tangensterében értelmezett 6 vektorra.
m Tangenstérbeli perturbacioval frissithet6 az utols6 kép abszolut
transzformaciojara adott becslés tetszdleges elsérendi optimalizald algoritmus
szerint.

Implementacid

A hipotézisek teszteléséhez sajat implementaciot készitettink el, mind a sajat (BID-
NeRF), mind a referenciaként szolgald INeRF algoritmusokra [15]. A NeRF
modellekhez az eredeti NeRF publikaciéhoz tartozé implementaciot hasznaltunk [10]
és nem foglalkoztunk Uj modellek tanitasaval sem. A sugarak mentén valo
mintavételezésre a durva felbontasu neuralis haldban 64, mig a finom felbontasuban
128 pontot hasznaltunk. Az INeRF-ben publikaltakkal parhuzamosan, egy
optimalizalasi lépéshez 2048 pixelt hasznaltunk [15], akkor is, ha az optimalizacié
soran tobb képbdl mintavételeztuk a sugarakat. llyenkor a képek kozott egyenletesen
osztottuk el a sugarak szamat. Az optimalizaladshoz Adam [21] algoritmust hasznaltunk
0.02-es learning rate-tel. A gradiensek finomitadsara gradiens clipping-et alkalmaztunk
0.05-0s paraméterrel. Négyzetes hiba helyett robusztusabb optimalizacié érdekében
Huber [28] hibaflggvényt hasznaltunk 0.2-es a paraméterrel.
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Eredmeények

Ebben a fejezetben bemutatjuk az algoritmusba felvett Uj megoldasok
teljesitményét validalo tesztek eredményeit. Implementacionknak nem volt célja valés
idejd szoftvertermék fejlesztése, igy a teszteket a mddositatlan NeRF algoritmus JAX-
es [29] valtozataval futtattuk. Az optimalizalas sebességét a konvergenciahoz
szUkséges optimalizalé lépések szamaban mérjuk és a konvergencia-tartomany
becslésére 8 kulonbozd szintetikus térben futtatunk teszteket. A kezdeti hibakat az
SE(3)-beli merev transzformaciok lokalis tangensterében definialjuk adott normaju
véletlenszerien kivalasztott vektorokként. A kiindulasi transzformaciok permutalasat
kulon végezzik a transzformacio eltolasi, illetve forgatasi komponenseire az (((((
alapjan. A permutacios vektorok hosszaval valtoztathaté a kezdeti transzformacio
becslés hibajanak mértéke. A tesztek soran el6forduld eltéré mértékii kezdeti hibak
miatt egy optimalizalas konvergenciajat a kezdeti és végsé hibak aranyaval mérjuk.
Akkor tekintjuk a relokalizaciot sikeresnek, amennyiben 1000 lépés alatt az aktualis
transzformacio becslés transzlacio szerinti komponensének hibaja eléri a kezdeti hiba
10%-at. Relokalizacié futtatdsa soran az aktudlis hiba eltolas és forgatas
komponenseit kilon szemléltetjuk. Az optimalizacié konvergenciajanal azért csak az
eltolas hibajat nézzuk, mert empirikus tapasztalatok alapjan ez a metrika jobban
szemlélteti az algoritmus teljesitményét, mint a forgatas hibgja.

Riwisted = Rirue ® (77 : UR)
ttwisted — ttrue &® (ﬂ' . Ut) — ttrue + Mo Ut
14. egyenlet Forgatas és eltolas permutalasa tangenstérben definialt hibavektorokkal. v-k jeldlik a

tangenstérbeli eqységnyi hosszlsagu hibavektorkat. n és u pedig a kezdeti hiba mértékét szabalyozé
hiperparaméterek.

A 11. abra szemlélteti mekkora is a transzformacio hibainak hatasa.

translational error 0.9 1.8
rotational error 0.2 0.6

11. abra Kezdeti eltolasi és forgatasi hiba mértékét befolyasolé hiperparaméterek hatasa.
Adathalmaz

A tesztek futattasahoz a Blender adathalmazt hasznaltuk [10]. A NeRF, illetve az
INeRF is ez alapjan az adathalmaz alapjan publikalta az eredményeit, igy értelmes
O0sszehasonlitasi alapként szolgal. 8 darab virtualis objektumrol egyenként 200 darab
szintetikusan készult 800x800 pixelbdl allé képet tartalmaz, lasd 12. abra. A
tesztekhez felhasznalt NeRF modellek rekonstrukciéos pontossagat az 1. tablazat
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mutatja. A modellek rekonstrukcios teljesitményét PSNR metrikaban (Peak signal-to-
noise ratio) adjuk meg [30].

Scene (Chair [Drums |Ficus |Hotdog |[Lego |Materials [Mic |Ship [Mean

PSNR [34.08 |25.03 [30.43 |36.92 |33.28 |29.91 34.53 [29.36 |31.69

1. tablazat Blender adathalmazra betanitott NeRF modellek PSNR értékei.

chair drums ficus

12. abra Blender adathalmaz objektumai.

Rendelkezésunkre all tovabba a képek pontos vilag-koordinatarendszerbeli
transzformacioja matrixos formaban, illetve a képszintézishez hasznalt virtualis
kamera-modell fokusztavolsaga. Az objektumok egy origdb koézéppontu, kettd
oldalhosszusagu kocka alaku térrészbe lettek skalazva, igy normalizalva a bemenetet
a NeRF modellek tanitasahoz. A normalizalas elengedhetetlen fontossagu, mert
nélkule instabilabb lenne a NeRF modellek tanitasa, illetve egy uj kép elballitasakor
nem tudnank mekkora térrészt kéne mintavételeznunk [10]. Elére ismert felépitési tér
normalizacioja egy egyszerl skalazassal megoldhatd, dinamikusan feltérképezett tér
esetében viszont Osszetettebb eljarasokat kell alkalmazni [23][32]. A NeRF-ben
megemlitik az NDC (Normalised Device Coordinate system) hasznalatanak elényeit
[10][15], de ez a megkozelités csak olyan terek esetén alkalmazhatd, amikor az
Osszes referencia kép kdzel azonos iranyba néz Dinamikusan bejart ismeretlen terek
normalizalasa kivul esik kutatasunk keretein.
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Mélység-informacio hatasa

0.5 inital translation error 0.9 inital translation error 1.2 inital translation error
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13. &bra Mélység hasznalatanak hatasa az optimalizacio soran. A harom diagram harom kiilénbéz6é mértéki

kezdeti hibaju relokalizaciét abrazol.

Elsé hipotézisliink alatamasztasara mind a 8 Blender objektumra futtattunk 9
optimalizaciot 3 kulonb6zbé mertékl kezdeti hibaval. Az optimalizacié soran a durva
felbontasu neuralis halét hasznaltuk. Minden tesztet kétszer futtattunk le, egyszer
Laepth (12. egyenlet) tag felhasznalasaval és egyszer nélkule. A tangenstérbeli hibak
alakulasat két tesztesetre a 13. abra szemlélteti. Az 6sszes teszt eredményeit a 14.
abraan lathatoé boxplot diagramon mutatjak.
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14. abra Mélységinformacié hasznalatanak 6sszesitett eredményei. Balra a konvergalt tesztek
konvergenciahoz sziikséges lépéseinek szama box-plot diagramon kezdeti hiba mértéke szerinti bontasban.
Jobbra az dsszes teszt eredménye.

A 14. abraardl konnyen leolvashatd, hogy nagyobb kezdeti hibaju relokalizacio
optimalizacios eljarasanak tobb lépésre van sziksége konvergenciahoz. Az 14. abraa
bal oldalan talalhaté boxplot diagram nem tartalmazza az 1000 |épés alatt nem
konvergalt tesztek eredményeit. Az abra jobb oldalan az Osszes érintett teszt
eredménye lathatd, aszerinti felosztasban, hogy hasznaltunk-e a teszt soran
mélységinformaciot vagy sem. Jél lathatd, hogy mélységinformacié hasznalataval
szignifikdnsan megnétt a konvergencia sebessége. A szignifikancia vizsgalatahoz
Mann-Whitney [33] tesztet és t-prébat [34] is alkalmaztunk, mindkét esetben hasonld
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eredményt kaptunk. Az abra jobb oldalan talalhaté diagramon szereplé négy darab
csillag azt szemlélteti, hogy p értéke 10 alatt van.

Elsé hipotézislinket tehat alatamasztjak a tesztjeink, vagyis valoban érdemes
mélységinformaciot hasznalni NeRF-kkel valo relokalizacios algoritmus gyorsitasara.

Térreprezentacio frekvenciaja

A harmadik hipotézisink alapjan a NeRF modellel reprezentalt tér spektralis
felbontasaban szerepl6 magasabb frekvencias komponensek kiszirésével
megnovelhetd a modell relokalizaciéra valo alkalmazasa soran az optimalizacio
konvergencia-tartomanya.

Korabban lattuk, hogy az otlet kétféleképpen is megvaldsithatd. Kutatasunkban
nem vizsgaljuk a neuralis halok bemeneteinek kodolasaban felhasznalt
trigonometrikus fliggvények frekvenciainak csokkentésének hatasat.

A hipotézis teszteléséhez az el6z6 tesztekhez hasonldé teszteket futtattunk.
Kulonbség, hogy ezuttal azt is valtoztattuk, hogy a NeRF modell kiértékeléséhez
melyik neuralis halét alkalmazzuk. Pontosabban, hogy felhasznaljuk-e a finomabb
felbontasu neuralis halét és hierarchikus mintavételezést alkalmazunk, vagy
maradunk a durvabb felbontasu neuralis halénal és egyszerii egyenletes
mintavételezést hasznalunk. A 2. tablazaton jol lathatd, hogy finom felbontasu modell
hasznalataval jelentésen lecsOkken a relokalizacios algoritmus robusztussaga
Osszességében a tesztek 56.3%-aban értlink el konvergenciat a finom modellel, mig
hierarchikus mintavételezés esetében ez az arany 85.4% volt. Ezt az eredményt
szemlélteti a 15. abra bal oldala is. Itt csak azokat az eseteket mutatjuk, mikor az
optimalizacié nem érte el a korabban definialt 10%-os kiuszobértéket. Ebbdl adéddan
csak kevés olyan tesztesetet szerepeltetink ezen a diagramon, ami a durva modellt
alkalmazta volna. A konvergencidhoz szikséges lépések szama helyett itt azt
abrazoljuk, hogy mekkora az 1000 Iépés alatt elért és a kezdeti becslés aranya. Minél
kisebb ez az arany, annal jobb a becslés pontossaga. Lathatd, hogy a durva
felbontasu modellt alkalmazo tesztek nagy része elérte a konvergenciahoz szikséges
kuszobeérteket.

Convergence percentage | Fine Coarse | All

Depth | 87.5% | 95.83% | 91.7%

No Depth | 25.0% | 75.0% | 50.0%

All | 56.3% | 85.4%

2. tablazat Konvergencia val6szinlisége a tesztek alapjan. Az oszlopokat a felhasznalt NeRF modell
felbontasa alapjan bontottuk fel, mig a sorokat aszerint, hogy hasznaltunk-e mélységinformacioét az
optimalizacios tesztekhez
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15. abra A NeRF modell felbontasanak hatasa boxplot diagramokon. Balra a nem konvergalt tesztek végsé
konvergencia aranya (minél kisebb, annal jobb), balra az 66sszes teszt konvergencidjanak sebessége kezdeti
hiba mértékétél fiiggben.

A 15. abra jobb oldalan talalhaté boxplot diagram azt abrazolja, hogy a durvabb
felbontasu modell haszndlata a konvergencidahoz szikséges lépések szamat is
lecsOkkentette, a konvergencia-tartomany névelése mellett.
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16. abra A NeRF modell felbontasanak hatasa a konvergenciatartomanyra és a konvergencia sebességére
nézve. A bal oldali &bran a relokalizacié el6tti és utani hiba aranya lathaté, jobbra pedig a konvergencia
sebessége boxplot diagramon.

Ezeket az eredményeket tamasztja ala az 16. abra is. Az abra két oldala ezuttal az
Osszes tesztet tartalmazza, attdl flggetlenll, hogy konvergaltnak tekintjik az
optimalizacié eredményét vagy sem. A szignifikancia vizsgalathoz ezuttal csak Mann-
Whitney tesztet alkalmaztunk, mivel az adatok nem normalis eloszlast kdvetnek.

Végeredményben a tesztjeink a harmadik hipotézistinket is alatdmasztottak, tehat
valoban érdemes nagy kezdeti hibaju, NeRF modelleken alapul6 relokalizacié
esetében csOkkenteni a reprezentalt tér frekvencigjat. Tovabbi eredmény, hogy a csak
a durva neuralis halot alkalmazé algoritmusnak a kiértékelése is gyorsabb, mintha a
finomabb felbontasu modellt is hasznalnank.
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Optimalizalas tobb kép alapjan

Masodik utols6 hipotézisunk azt allitotta, hogy tobb kép alapjan robusztusabb
relokalizacio érhet6 el. Ennek vizsgalatara, a korabbiakhoz hasonléan mind a 8
rendelkezésinkre allé objektumon futtattunk teszteket, harom kilénb6z6 kezdeti hiba-
értékkel.
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17. abra Tébbképes optimalizacié eredményei.Balra a konvergalt tesztek, jobbra a nem konvergalt tesztek.

Az abra jobb oldalan lathato diagrambdl kiszirtuk azon tesztek eredményeit melyek
sikeresen konvergaltak. Mivel a robusztussag ndvelése volt a cél, kifejezetten nagy
kezdeti hibakat alkalmaztunk. Bar a jobb oldali abra azt sugallja, hogy sikerult némi
javulast elérni az optimalizacié robusztussaga szempontjabol, az eredményeink
statisztikailag nem szignifikansak, igy a harmadik hipotézisiinket nem tudjuk
teszteredményekkel alatamasztani.

Az &bra bal oldalan szereplé diagramrdl leolvashatd, hogy 4 kép hasznalata
javitotta a konvergencia sebességét egy kép hasznalatahoz képest. A 8 képhez
tartozd kiugrd értéket az okozhatta, hogy a Blender adathalmazban a 12. abraan
lathatd objektumok szerepelnek hattér nélkil. A NeRF modellek kiértékelése soran
nagy hiba esetén azok sugarak, melyek nem talaljak el az objektum fellletét, fekete
pixeleket fognak eredményezni, amik nem hasznalhatéak fel optimalizaciora. Minél
tobb képet hasznalunk, annal nagyobb lesz a kdztlik 1évé relativ transzformacio hibaja.
Minél nagyobb a transzformacio hibaja, annal kisebb az esélye, hogy a sugar eltalalja
az objektumot. A legfrisseb kép transzformacidjanak perturbalasa annal nagyobb
koztuk 1évd tavolsag. 8 kép hasznalata soran, ha az utolsé kép transzformacidjat kis
mértékben elforgatjuk, akkor kénnyen lehet, hogy a legelsé nézeti pontot olyan
helyzetbe transzformaljuk, ahonnan mar egyik onnan inditott sugar sem metszi a
virtualis objektumot.

A kapott eredmények kiértékelése soran felmerult a kérdés, hogy mi a hatasa a
felhasznalt képek kozotti transzformaciok nagysaganak. Ezt a hatast szemlélteti a 18.
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abra. A teszt soran tovabbra is 8 képet hasznaltunk, de fokozatosan noveltik a koztik

tavolsagokat.
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18. abra Képek kbzotti tavolsag hatasa az optimalizacié sebességére 8 kép esetén, aszerinti felbontasban,
hogy mekkora volt a kezdeti hiba mértéke.

Lathatéan javul az optimalizacié robusztussaga annak fliggvényében, hogy
mennyire valtozatos nézeti iranyokbdl tudunk sugarakat mintavételezni. Ezeket az
eredményeket viszont nem tudtuk statisztikailag alatamasztani szintetikus
adathalmazon. A felhasznalt transzformaciok egy 200 lépésbél allé korsétabal lettek
mintavételezve az objektum korul. Az ugyanolyan szinekkel jelzett tesztekhez rendelt
szamok azt jelzik, hogy az adott tesztekben mekkora lépést tettink meg a korsétaban
a képek mintavételezése soran. Az 18. abraan kék szinnel jelzett tesztek esetében a
képek kozotti tavolsag akkora, hogy csaknem korbejarjuk az egész objektumot.
Odometria esetén egy hasonlé mértékii elmozdulas utan mar kevésbé lesznek
megbizhatéak a becsléseink a felgyulemld drift miatt, igy megkérddjelezheté az
eljaras alkalmazhatdsaga.

Az 18. abraardl leolvashaté tovabba, hogy nagyobb kezdeti hiba esetében csdkken
a képek kozotti transzformacidk hatasa a konvergencia gyorsitasara.

Tovabbra is fenntartjuk annak a lehetéségét, hogy valds koérnyezetben tobb kép
alkalmazasa novelheti a NeRF-kkel valé relokalizacié robusztussagat, de a hipotézis
alatamasztasahoz tovabbi vizsgalatokra van szukség.

Osszesités

Végezetll dsszevetjiuk algoritmusunk (BID-NeRF) teljesitményét a referenciaként
szolgaldo INeRF-éhez képest. Az optimalizalasokat ugyanazokra a kezdeti
transzformacié becslésekre futtatjuk, ugyanazzokkal a NeRF modellekkel. Az
optimalizalé algoritmus paramétereiben sincsen eltérés. A publikdlt INeRF
implementiéval [15] ellentétben a mi implementacionk a transzformacio frissitését
valéban lokalis tangenstérben végzi, de ez legfeljebb csak javithatja az algoritmus
teljesitmenyét [27]. A két algoritmus kozotti eltérést az adja, hogy BID-NeRF esetében
8 kép alapjan generalunk sugarakat, az INeRF-ben hasznalt egy helyett, a veszteség-
fuggvényunkben szerepet jatszik a mélység-informacio is és a pixelek szintéziséhez
csak a durva felbontasu neuralis halét hasznaljuk. Mindkét algoritmus 0sszesen 2048
sugarat szintetizal az optimalizacio egy |épésének kiértékeléséhez.
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Kezdeti transzlacio hiba | 0.5 0.9 15 Osszesen

BID-NeRF | 100% | 100% | 87.5% | 95.83%

INeRF | 50% | 50% | 0% 33.3%

3. tablazat BID-NeRF és IneRF konvergenciajanak valosziniisége a Blender adathalmazon.

Az 12. dbraan lathaté a materials objektum egyik képe. Az objektum érdekessége,
hogy tobb kulonallé objektumbdl all, melyek szine egymastal eltérd. Ha a relokalizacio
kezdeti hibaja akkora, hogy adott szinli gombokhoz tartozé pixeleken at inditott
sugarakat egy masik szinli gdmbhoz tolja, akkor esélytelen, hogy csak RGB adatok
alapjan értelmes gradienseket tudnank eléallitani.

Hasonlé helyzet fordul el6 akkor is, ha a fenti képre egy olyan relokalizacios
algoritmust futtatunk, ami csak a mélységinformaciokat veszi figyelembe. llyenkor az
algoritmus nem tudja megkulonboztetni egymastol az objektumokat, hiszen azok
geometridja megegyezik. Kovetkezésképpen koénnyen ragadhatunk lokalis
minimumban, amikor rosszul parositjuk Ossze a gomboOket a képen latott
projekcidikkal. A Fuggelék-ben bemutatunk egy éppen ezt a hibat elkdvetd
optimalizaciot.
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19. abra BID-NeRF és IneRF teljesitménye a Blender adathalmazon. A bal oldali boxplot diagram csak a
konvergalt teszteket tartalmazza.

A 19. abra szemlélteti az INeRF és BID-NeRF 0Osszevetésének eredményeit.
Korabban lattuk, hogy az INeRF az esetek felében nem tudott konvergalni. A 19. dbra
bal oldalardl kiszlrtuk ezeket a teszteket. Ezzel szemben a BID-NeRF csak egyetlen
tesztben nem érte el a konvergenciahoz szukséges kluszobot 1000 Iépés alatt. Jobb
oldalon az Osszesitett eredmény lathatd. A szignifikancia vizsgalatdhoz megint csak
Mann-Whitney tesztet alkalmazhattunk, hiszen a divergalddott tesztek miatt az INeRF
eredményei nem normalis eloszlasuak. A jobboldali boxplot diagramrél leolvashato,
hogy az dsszes bevezetett mddositassal szignifikdnsan fellUlmualtuk a kiindulasi
teljesitményét. Az INeRF-nek Blender adathalmazon konzisztensen legalabb kétszer
tobb Iépésre van sziuksége konvergenciahoz, rdadasul egy Iépés kiértékelésének
sebességeét is sikerllt a felére redukalni. A konvergenciatartomanyt is jelentésen
kib6vitettuk, igy teljesitettlk jelen kutatas el6re kitlizott céljait.
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Osszegzeés

Bevezettik a relokalizacio problémajahoz kapcsolatos legfontosabb fogalmakat.
Bemutattuk a NeRF algoritmust [10], mellyel par RGB kép alapjan kompakt neuralis
térreprezentacio rekonstrualhaté. Az INeRF [15] algoritmusan keresztll formalizaltuk,
hogyan lehet NeRF-ket relokalizaciéra hasznalni. Itt kilén kitértink a Lie algebra
alkalmazhatésagara SE(3)-beli optimalizacié megvaldsitasara. Bemutattuk az BID-
NeRF nevezetl algoritmusunkat, mely az INeRF tovabbfejlesztett valtozata. Az
optimalizacio veszteség-fuggvenyébe bevezettink egy mélység-informaciotol is fuggé
reguralizaciés tagot, megmutattuk, hogy a térreprezentacid frekvenciajanak
csOkkentésével jelentdésen ndvelheté a relokalizacid konvergencia-tartomanya és
sebessége, tovabba leirtuk, hogyan lehet tobb képet is bevenni a relokalizacioba.

Egy kivételével minden hipotézisinket teszteredményekkel tamasztottuk ala majd
végul bemutattuk, hogy mekkora mértékben sikerult a kiindulasi algoritmus
teljesitményét mind a konvergencia-tartomany méretében, mind az optimalizacio
sebességében felulmulni. Bar tobb kép hasznalata nem bizonyult hatasosnak az
optimalizacié robusztussaganak novelésében a rendelkezésinkre allé adathalmaz
alapjan, valés kornyezetben jobb teljesitményt varunk.

Eredményeinkhez hozzatartozik, hogy a felvazolt algoritmus nagy kezdeti hibaju
lokalizaciora lett optimalizalva. Idealis esetben az BID-NeRF-el valo relokalizacié utan
még sor kerul egy finomabb illesztésre is. Ezt a Iépést az BID-NeRF egy médositott
valtozataval is végre lehet hajtani.

Fontos kiemelni, hogy az algoritmus konvergenciatartmonyara kapott eredmények
a NeRF modell terében értendék. Metrikus térbe nehezen atvalthatéak a tavolsagok,
hiszen virtualis objektumokat vizsgaltunk egy normalizalt térben. Nehezen becsulhetd
az algoritmus teljesitménye valds kornyezetekben. A tesztekben felhasznalt hibak
hatasat az 11. abra szemlélteti a modell terében.

Végeredményben egy dense tipusu relokalizaciés eljarast kaptunk, amely
figyelembe veszi a betekintési szdget, kompakt térreprezentaciot kinal kép-
rekonstrukcios lehetéséggel és akar valds ideji optimalizaciéra is képes. A valds-
idejlség biztositasahoz azonban az eredeti NeRF modellt le kell cserélni valamilyen
hatékonyabb implementaciora [22][23][24][32].

Tovabbi lehetéségek

Kutatasunkat az algoritmus valds beltéri kornyezetekben valé viselkedésének
vizsgalataval tervezzuk folytatni. A megkdzelitésben hatalmas potencial rejlik, de
elészor validalni kell, hogy nem csak szintetikus terekben mikodnek a leirt
tovabbfejlesztési modszerek.

Megbizhaté relokalizaciés algoritmus birtokaban felépitheté egy neuralis
térreprezentacio alapu SLAM algoritmus. Reményeink szerint igy csokkenteni tudjuk
a hagyomanyos SLAM algoritmusok reprezentacidinak tarigényét és ndvelni tudjuk a
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létrehozott  térképek  altal megvalosithatd relokalizacios  algoritmusok
konvergenciatartomanyat. A hagyomanyos SLAM megoldasokhoz képest az elképzelt
algoritmusnak tovabbi el6nye volna, hogy pixelszinti mélység szintézisre képes.
Ennek birtokaban szegmentalhatéak volnanak azok az objektumok, melyek nem
szerepelnek a térreprezentacidban. Ez az informacié felhasznalhaté dinamikus
objektumokkal val6 Utkdzés elkerulésére és a statikus térreprezentacio frissitésére,
karbantartasara. Elméletben hasonlé eredmény érhet6 el, ha mélység-informaciok
hianyaban a relokalizaciora hasznalt sugarakra kapott gradenseket csoportositjuk
valamilyen klaszterez$ eljarassal és kiszlrjik a szomszédos teruletekkel nem
konzisztens gradensekkel rendelkez6 foltokat. A megkozelités magasfrekvencias
térreprezentacio esetén aligha szolgaltathat értelmes eredményeket, de érdemes
lehet megnézni, vajon alacsony frekvencias esetben kell6en stabilak-e a kapott
gradiensek.

Az INeRF [15] és a DS-NeRF [20] is megemliti, hogy a tanit6 képek
transzformacioinak aktiv optimalizaciojaval javithaté a NeRF modellek rekonstrukcios
képessége és csokkenthetd a tanitasukhoz szikséges id6. Ahogy a relokalizacio
esetében is tettik, érdekes lehet megnézni, tudjuk-e segiteni a NeRF-k tanitasat, ha
egyszerre transzformacio illesztést és mélység-informacion alapuld regularizaciét is
végzunk. Az INeRF a NeRF modellek tanitasa soran nem hasznal mélységadatokat,
mig a DS-NeRF csak ritka regularizaciot tamogat. Becsléseink szerint RGB-D képek
birtokaban megvaldsitott pixel-szintl mélység regularizacidé és lokalis tangenstérbeli
transzformacio optimalizacioval még hatékonyabb tanitas érhet6 el.
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Flggelek

Az angol nyelvii szakirodalomban a pose kifejezést hasznaljak egy objetkum
poziciéjara és orientacidjara. Egy ilyen pose megfeleltetheté egy SE3-beli merev
transzformacioval. Azért hivjuk merevnek, mert a transzformacié csak eltolast és
forgatast tartalmaz, nyirast és skalazast nem. Jelen dokumentumban magyar
megfelel6 hianyaban a pose kifejezés helyett a transzformaciot hasznaljuk
pontatlanul, azaz transzformacié alatt csakis merev transzformaciokat értiink.

Mas idegen nyelvl kifejezések esetében, melyekre csak ugyetlen magyar nyelvi
megfelel6t adhatunk, inkabb maradunk az eredeti kifejezés hasznalatanal. llyenkor a
kifejezések elsé el6fordulasanal igyeksziunk értelmes magyarazatot adni jelentésikre.
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Kiprobaltuk vajon lehetséges-e csak mélységképeken alapuld relokalizaciot
megvaldsitani. A fenti képen lathaté egy érdekes eset, mikor a mélység-informaciok
alapjan egy lokalis minimumba konvergalunk. A mélységképek megfeleld pixelei
tokéletes fedésben vannak. Az azonos geometriaju objektumok ebben a szituaciéban
nem kilénboztethetéek meg csak mélységinformaciot felhasznalva.
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