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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva problémem deformace snimkt vzniklé v dusledku po-
hybu pfi snimani radkovou kamerou. Algoritmy kompenzujici dané zkresleni ¢asto
vyzaduji velké mnozstvi dat pro jejich spravnou funkci. Datové sady jsou ¢asto nedo-
stupné a jedina moznost je vyuziti syntetickych dat. S dnesni vypocetni technikou
lze syntetizovat snimky blizké redlnym. V praci jsou shrnuty klasické metody ge-
nerovani syntetickych dat a nékteré aplikace neuronovych siti. Dalsi ¢asti je popis
vytvoreného softwaru, ktery produkuje snimky podobné chybnému vystupu radkové

kamery.

ABSTRACT

Master’s thesis deals with problem of image motion deformation as a result of image
capture by line scan camera. Algoritms that compensate said deformation often need
large pool of data to ensure their correct function. Datasets are often not available,
thus the need for synthetic data generation. With current graphical hardware it is
possible to synthesize images close to reality. In this thesis are summarized common
methods for image syntheis and few aplications of neural networks. The next part
summarizes software implementation that generates images simillar to deformed

output of line scan camera.
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1 UVOD

Rédkové kamery oproti kamerdm s plosnymi snimaéi mohou poskytovat lepsi rozli-
seni nebo rychlejsi zaznam snimku. K jejich spravné funkci je tieba pohyb kamery
nebo objektu, ktery definuje smér snimani. Pokud dojde béhem zaznamu snimku
(fadku) k pohybu mimo tento smér vznikne na snimku nechténa deformace.

Tuto deformaci lze kompenzovat mnoha zpusoby. Naptiklad pomoci neuro-
novych siti, které potrebuji velky datovy set k natrénovani své funkce. Pro realné
aplikace neni takové mnozstvi dat volné dostupné a generovani novych snimki ne-
musi byt prakticky realizovatelné. Uméle vytvorena data mohou tvorit nahradu,
pripadné poskytovat krajni variace, které jsou tézko ziskatelné. Generator syntetic-
kych snimkt by mél takovou sadu poskytovat.

Generator dat, jehoz vytvoreni je cilem této prace, ma generovat data za tce-
lem kompenzace deformace zptisobené volnym dychanim jestérek, snimané radkovou
kamerou. Toto dychani neni periodické a zalezi na aktualnim psychickém a fyzickém
rozpolozeni jestérky.

Teoretickou ¢ast prace tvori struc¢né shrnuti problematiky sniméani radkovymi
kamerami. V této praci je dale uvazovan pouze nechtény pohyb objektu kolmy na
smér snimani. Dalsi casti je reSerse metod generovani syntetickych dat pro aplikace v
pocitacovém vidéni. Zde jsou uvedeny klasické metody generovani snimkii a nékteré
vybrané aplikace neuronovych siti.

7 poznatkl teoretické casti a analyzy problému vychazi software, ktery si-
muluje vystup radkové kamery spolu s nechténou deformaci a referenénim snimkem
bez ni. Generator by meél snimek oznackovat a umoznit uzivateli nastaveni datové

sady.
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2 PRINCIP SNIMANI KAMEROVYMI SENZORY

Bézna kamera s plosnym senzorem méa obecné (M, x N,) (obr. 1), sloupct a radka
fotocitlivych prvki. Redlnd scéna mapovana pomoci optické soustavy na senzor,
odpovida rozmértim senzoru. Kazda hodnota pixelu vychazi ze zareni, které dopada

na fotocitlivy prvek senzoru béhem expozice [5, 10].

Stinéné vertikalni registry, nesou generovany
naboj pomoci elektrod (Cerné ctverce)

s fotocitlvivymi prvky (bile ¢tverce)

Oblast ciltivéd na svétlo
napt. fotodiody

Zesilova¢ ndboje Stinény horizontaIni registr,
nese generovany naboj pomoci elektrod

Obr. 1: Usporadéani plosného senzoru, Interline [5]

U radkovych kamer je tomu obdobné, ale senzor tvori pouze jeden tadek
fotocitlivych prvka (M, x 1) (obr. 2). Zde M, muze byt o stejné velikosti jako cel-
kovy pocet prvkia v plosném senzoru. K porizeni snimku je nutny pohyb kamery
nebo objektu. Synchronizace tohoto pohybu se snimkovaci frekvenci je nezanedba-
telnou soucasti kalibrace. Pokud kamera sniméa radky orientovany horizontalné, tak
by pohyb mél nastavat pouze ve vertikalnim ortogonalnim smeéru. Pouziva se také
oznac¢eni cross (horizontdlni smér) a down (vertikalni smér) nebo jednoduse smér
snimani [5].

Jelikoz pracujeme s dobou expozice okolo 0.1 az 1 ms/Tadek, osvétleni musi
byt prizptisobeno témto hodnotam. Svétlo je koncentrovano pouze na oblast snima-
ného radku. Lze pouzit liniové svétla [43], lasery a optickd vldkna k vedeni paprsku
na pozadované misto. Pro extrémné kratké expoziéni casy je tireba zvazit zda in-
tenzita svétla neni nevhodnd pro snimany objekt [5]. Radkové kamera miiZe posky-
tovat mnohondsobné veétsi rozliseni v horizontdlnim sméru s rychlejsim zaznamem
oproti tém plosnym [21]. Celistvy snimek vznika spojenim (stitching) jednotlivych

radki zaznamenanych kamerou, pomoci softwaru kamery. Pocet tadku je roven po-
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¢tu snimka tvorict celistvi snimek. Omezeni velikosti snimku ve sméru sniméani tvori

pouze dostupnéd pamét.

Oblast ciltiva na svétlo
s fotocitlvivymi prvky (bile ¢tverce)
napr. fotodiody

—
IO LI C

135e|q0 A1 AXd1uapl
lugosez Arodpe) Augunis

Zesilovac naboje ) o ~_ L
Horizontalni registr, prenasi
naboj pomoci elektrod (Cerné Ctverce)

Obr. 2: Usporadéani radkového senzoru s fadkovym zésobnikem [5]

Vétsina aplikaci strojového vidéni pouziva kamery s plosnym senzorem. Vyso-
korychlostni aplikace, kde se objekt pohybuje ve scéné, vyzaduji specialni osvétleni a
kameru s dostatecné kratkou dobou zaznamu. Zaroven nastava problém pii sniméani
objektl vétsich nez senzor kamery nebo kdy je cely objekt zaznamenam nékolika
snimky, z diivodu jeho posunu. V obou ptipadech je radkova kamera vhodna alter-
nativa [5, 10].

Typickym pouzitim v oblasti strojového vidéni je snimani nekonecnych ma-
teridlovych past. Prikladem miuize byt vyrobni linka s bézicim pasem, produkce
papiru nebo textilnich latek. Pti pouziti kamery s plosnym senzorem by bylo nutné
kompenzovat ¢ast snimku, kterd se objevi na obou po sobé jdoucich snimcich. U
radkové kamery tento problém nenastane. Pokud by sitka objektu byla vétsi nez co
nam umoznuje snimat radkovy senzor, 1ze kamery radit vedle sebe a kompenzovat
ptipadny konflikt v jednom radku [5, 10].

Dalsi typickou aplikaci je snimani rotujicich objekt s vyssim rozliSenim. U
valcovych tvaru lze snimat napiiklad etikety plechovek, které se na snimku jevi
v jedné roviné. Plechovka se jevi jako rozvinuta. Podobné u kruhovych objektt
snimanych na rotujicim podstavci, 1ze rozvinout objekt do jedné roviny radka s
vysokym rozliSenim. Transformace soufadnic obnovi puvodni kruhovy tvar [5].

Je nutné podotknout, zZe dosavadni rozdéleni radkovych a plosnych senzort
se vztahuje k CCD senzorum. U CMOS je toto rozdéleni spise otazkou rizeni. Kazdy
pixel lze ¢ist samostatné, coz umoznuje plosnému senzoru fungovat jako u radkové
kamery [5, 10].
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3 GENEROVANI SYNTETICKYCH SNIMKU

Aplikaci strojového uceni je v dnesni dobé nespocet a stale jich pribyva. V oblasti
strojového vidéni je situace obdobnd a dochazi zde k vzajemnému prolinani. Prikla-
dem mohou byt detektory pritomnosti objektu [24, 26, 33] a klasifikitory [4, 18, 38,
40, 49], které ke své funkci pouzivaji neuronové sité prevazné konvoluéniho typu. Ty
ke své spravné ¢innosti potrebuji obrovskou sadu dat a obecné plati, ze ¢im vic dat
mame k dispozici tim lepsi mohou byt potencionalni vysledky:.

Data jsou pro nékteré aplikace volné dostupné. Existuje mnoho databazi a
dataseti, ze kterych lze cerpat. U vsech aplikaci tomu tak ale neni. Z diivodu prove-
ditelnosti, finan¢nich nédkladu a dalsich faktort nelze ziskat data (snimky), které jsou
dostupné v dostatecném mnozstvi, variabilité a relevantnosti k dané aplikaci [33].

Dnes je moznost vyuziti syntetickych snimkt dobfe znama a nékdy i jedind
varianta k ziskdni dat [33]. Datovy set se typicky rozdéluje na trénovaci, valida¢ni
a testovaci Casti, které by se neméli prekryvat [22]. Naroky na velikost datového
setu se tak zvysuji. Hlavni divody, pro¢ pouzit generator syntetickych snimki tvori

nedostatek realnych predloh nebo zdroj s nedostateénou variaci.

Oznacovani snimki
Mnoho aplikaci strojového vidéni a uceni vyzaduje spravné oznaceni (label) [22,
40, 33], charakteristické pro uceni s uéitelem. Jednd se o skuteénou hodnotu nebo
objektivni pravdu, kterou se snazime predikovat pomoci algoritmt. Oznacovani dat
z realného svéta se vétsinou musi provézt manualné, a to pomoci smysli clovéka.
Prikladem miize byt oznaceni snimku, na kterém se nachazi zvire, pravé tim o jaké
zvire se jedna.

Kromé uvedeni typu zvifete se pro spravnou funkei klasifikatoru musi uvézt
i hranice, napriklad obdélnik, kterd zvite tésné vyznacuje. Proces urcovani hranice
objektu automatizuji algoritmy strojového vidéni, vyznacovanim kontur a hran okolo
zvirete. U Cisté syntetickych snimku je oznacovani jiz soucasti generatoru a mélo by
byt zcela automatizovano. Odstrani se tak jedno z tzkych mist tréninku [33], avsak
pro nékteré aplikace nemusi byt oznaceni pritomna [26], typicky se jednd o uceni

bez ucitele.

Rozdil domén

Rozdil domén je hlavni vlastnost oddélujici syntetické a skutecné snimky. Vzniké
pri prechodu mezi virtudlnim svétem, na kterém je aplikace natrénovana, a tim
redlnym, kde natrénované algoritmy uz nemusi fungovat zcela spravné. V realité
dochézi k ovlivnéni snimku kamerou, prostfedim, pohybem a dalsimi faktory. Syn-
tetické data mohou byt ochuzeny o artefakty, rozmazani pohybem, Sumem a dalsi

ovlivnéni pfitomné v redlném snimku [40].



Metody dostupné k odstranéni tohoto rozdilu jsou zavislé opét na aplikaci.
objektt v rtznych pozicich, rotacich atd. Tyto variace u syntetickych snimkt zaru-
¢uji funkei i v redlném svété, snizuji tak rozdil domén. U jinych aplikaci [24] hraje

hlavni roli realistické vykresleni scény, které slouzi k snizeni rozdilu domén..

Pomeér snimka z domén
Konkrétni aplikace urcéuje vhodny pomér realnych snimkt k syntetickym, napii-
klad [18] pouziva pouze syntetické snimky, ale ¢ast klasifikacni sité byla jiz predem
trénovana na realnych datech. Piiklady [40, 33] pouzivaji ¢ast snimkd v raznych
pomérech a dosahuji podobnych vysledki. Dalsi rozdéleni syntetickych dat, je na
vice ¢i méné realistické snimky. Napiiklad [24] pouziva pouze fotorealisticka data,
zatimco [48] se zaméfuje na Tizeni robota a rychlost generace s jednoduchou scénou
a tvary.

Pro danou aplikaci je tfeba rozhodnout o poméru redlnych a syntetickych
snimkii. Zaroven snimky pattici do syntetické ¢asti mohou byt rozdéleny dle fotore-
alisticnosti a dale ur¢it pomér mezi nimi. Prilis velké mnozstvi syntetickych snimki

se negativné projevi na rozdilu domén [48].

Typy generovani snimku
Zde jsou uvedeny vybrané metody generovani syntetickych snimki, u kterych variace
nemusel manualné vytvaret clovék kreslenim na papir nebo digitalné. K generovani
syntetickych snimkii lze postupovat nékolika zpiisoby, které vice ¢i méné vychézeji
z realnych dat.

Nejjednodussi metodou, je pouziti kopie realného snimku a aplikace jednodu-
ché transformacni funkce. Metoda tedy pocita s existenci redlnych snimkt. Trans-
formace produkuji relevantni variace, které se zaradi do datového setu. Prikladem

muze byt psany text (obr. 3).
a. Dodelag to-pozdeji

b ModE e to- pogde i

~ .,

=7 DORR o~ PO ZAES

Obr. 3: Transformace textu ze zdroje s malou variaci [49]

Dalsi moznosti jsou kompozice redlnych a fiktivnich scén. Ze snimku se ex-
trahuje pouze objekt zajmu a prekryje se jim vygenerované pozadi. Vyhodou tohoto

postupu je jednoduchost a prace s 2D daty, prikladem mtze byt dosazeni textu



do scén a jeho detekce [17]. Nevyhodou je, Ze variace v rotaci a osvétleni je u 2D
obrazku tézko proveditelna.

Opacny postup je také relevantni [40]. Redlny objekt je ze snimku odstranén
a na jeho misto dosazen synteticky model. Pokud ma generator vytvaret variace
objektu, pak je tato kombinace vhodnéjsi nez predesla, jelikoz 3D model umoznuje

snadnéjsi variace natoceni, osvétleni, postprocessing atd.

Obr. 4: Prostiedi v Blenderu [15]

Model v 3D lze také doplnit fiktivnim pozadim nebo celou scénu vykreslovat
pomoci 3D softwaru, jako je Blender [33, 38], OpenGL [18], 3ds Max [24], pfipadné
herni engine [30] a mnohé dalsi. Zde mé uzivatel kontrolu nad kazdym paramet-
rem scény. Obvyklé zmény parametri, které slouzi pro zvyseni variace scény jsou:
Translace, rotace, vyména textur a zmény geometrie s osvétlenim (obr. 5). Variace
parametri ptisobi pozitivné v uré¢itém rozsahu, hodnoty mimo néj negativné ovlivni
rozdil domén. Vyhodou 3D vykresleni mohou byt fotorealistické snimky a kontrola

nad parametry [24], ale za cenu vyssich vypocetnich naroku [33].

Postprocessing
Syntetické snimky nikdy nebudou bezchybné reprezentovat realitu. Rozdil domén
nelze zcela odstranit, ale pomoci variace parametri generatoru by se syntetické
snimky meéli priblizovat realité. Synteticky snimek je ochuzen o nékteré vlastnosti
realnych snimku (viz. rozdil domén v kapitole 3), proto je nutny postprocessing.
Tato etapa zahrnuje operace, navazujici na vykresleni snimku, ale také béhem
ného. Etapy se tedy mohou prekryvat (obr. 5). Patii zde tprava kontrastu, barev,
sum, filtrovani a dalsi. Operace, které v postprocessingu realnych snimkt slouzi k od-

stranéni nechténych vlastnosti, maji invertovanou funkci, kde naopak synteticky sni-
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Obr. 5: Obecnd posloupnost operaci pii vykreslovani [18]

mek negativnimi vlastnostmi obohacujeme. Pti ablaci jednotlivych casti této etapy
generatoru, vychazi najevo dulezitost pridaného Sumu a rozmazani snimku k pre-
konani rozdilu domén [18]. Obvykle se pridavd ndhodny a aditivni (Gaussovsky)

sum.

1 4 6 4 1]
4 16 24 16 4
55 |6 24 36 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1]

Obr. 6: Priklad masky 5 x 5 aproximujici Gaussovské rozlozeni.

Pri specifickych vlastnostech kamery je postprocessing vhodny zptsob jak si-
mulovat jeji efekt na snimek nebo video. Napriklad aplikace vykreslovani v redlném
¢ase [25], simuluje starsi kameru kde dochézi zkresleni v dusledku jeji kvality, ba-
revné filtry, ¢ocky. Scéna vytvorena v OpenGL s vybranymi kroky postprocessingu
pridava artefakty a zkresleni snizujici rozdil domén mezi vytvorenym snimkem a tim

skutec¢nym.

3.1 Syntetické snimky a neuronové sité

Jak uz bylo naznaceno kapitolou 3, v posledni dobé dochazi k velkému rozvoji neu-
ronovych siti, obzvlasté v oblasti generovani syntetickych obrazki. Implementace se

stavaji zastaralymi a nemodernimi stale rychleji, nékdy i ve chvili jejich implemen-
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tace. Z tohoto diivodu je tato sekce omezena pouze na nékteré zakladni aplikace a
typy neuronovych siti relevantni pro generator syntetickych snimk.

I tak je kombinaci v jakych lze dosadit neuronovou sit do (obr. 5) velice
mnoho. Zasadit ji 1ze pred i za kazdou ¢ast a pokusit se tak snizit rozdil domén [39],
nebo jednotlivé casti zcela nahradit neuronovou siti. Extrém v tomto ohledu je

neuronové vykreslovani, kdy celou posloupnost (obr. 5) nahradime neuronovou siti.

3.1.1 Vybrané typy neuronovych siti

Generativni modely produkuji nové data dle naucené vzajemné zavislosti dat. Pti-
kladem muze byt obraz X a jeho pixely. Ty maji mezi sebou skrytou zavislost, kterd
jim dovoluje néco reprezentovat, napriklad psa, kocku, auto, oblicej ¢lovéka atd. Sit
je schopna naucit se rozdéleni pixelia v obrazu, P(X), které reprezentuje psa, ¢islo,
pismeno atd. Cilem je ale vytvorit zcela novou variaci obrazu, tedy ¢erpat neomezené
mnozstvi novych kombinaci obrazi, které byly predlozeny béhem tréninku.
Generovany snimek by mél byt vice fotorealisticky, jelikoz strukturu realného
obrazu lze tézko vyjadrit standardnim vykreslenim pomoci ruc¢né nastavenych para-
metra generatoru nebo ¢lovékem. Hlavni myslenka je nechat neuronovou sit naucit

se realnou strukturu a ziskat snimek blizsi realité [12].

Variacni autoenkodér VAE

Sit enkodér gy a dekodér py tvori dvé casti VAE, ¢imz se podobaji standardnimu
autoenkodéru (obr. 7). Sit enkodér se snazi X redukovat reprezentaci s co nejmensi
velikosti v skrytém prostoru Z. Sit dekodér dostane na vstupu tuto reprezentaci, Z,.
Spojitou proménou se snazi py opét reprezentovat v prostoru puvodniho X. Mezi
nimi existuje latentni prostor skrytych proménnych. Ty jsou podstatné mensi nez
X (obraz) a tvori tak tzké misto, které reprezentuje pouze podstatné vlastnosti
obrazu [12].

Rozdil oproti standardnimu autoenkodéru tvori spojité skryté proménné. Zde
je hlavni myslenka takovd, Ze skrytd proménnd Z, ma normalni (Gaussovské) rozdé-
leni N(0,1), kde I je jednotkova matice. Pixely predlozeného snimku X, reprezen-
tujici psa v Z,, normalni rozdéleni urcité mit nebudou, kazdopadné existuje funkce,
kterd mapuje Z, do rozdéleni reprezentujici psa. Jelikoz neuronové sité mohou slou-
zit jako aproximator funkei, nezbyva nez tuto funkeci odhadnout [12].

Diky triku nahodného vybéru ey v prvnich etapach vypocti lze Z, reprezen-
tovat pomoci sttedni hodnoty i a smérodatné odchylky o spojité. Chybu lze tak sitit
pomoci backpropagation. Nevyhodu VAE muze byt rozmazani vysledného obrazu
X' [12, 16].



Skryta
reprezentace
Z spojita proménna

Vstupni VY ,

stupni
obraz X - ograzg('
e~N(0,I)

Obr. 7: Obecnd struktura VAE [12]

Generativni nepratelské sité GAN

Dalsi generativni zastupce jsou sité typu GAN (obr. 8). Skladaji ze dvou siti, ale
tentokrat funguji proti sobé. Sit typu generator produkuje snimky G(X). Zatimco sit
typu diskriminator funguje jako klasifikator, ktery se snazi urcit jestli je predlozeny
snimek redlny X nebo synteticky G(X). V prubéhu tréninku by tyto sité mély
dosdhnout rovnovahy, kdy diskriminator nedokaze rozeznat synteticky snimek od
realného [16].

GAN byly ptvodné urceny k aplikacim strojového vidéni, Casto pouzivaji
hluboké konvoluéni neuronové sité, napiiklad DCGAN [16]. Pavodni koncepce GAN
je chapana jako hra s nulovym souctem. Generator gx se snazi minimalizovat ziskané
ocenéni diskriminatoru argmaen, zatimco diskriminator dx se snazi ziskat maximum z
ocenéni vy4(gx, dx). Hodnota ohodnoceni se vraci pomoci backpropagation k vaham
obou siti (obr. 8).

Natrénovand GAN produkuje fotorealistické snimky. Nevyhodou muze byt
nedosazeni rovnovahy generatoru a diskriminatoru. Hodnoty gradientu s nekonecné
malymi hodnotami ndhodné krouzi kolem asymptoty, ale nikdy se k ni nedosta-
nou [16].

Difuzni modely

Difuzni modely mohou slouzit jako alternativa k GAN, které sice poskytuji fotorea-

listické snimky, ale existuje problém jejich rozsiteni do jinych domén, na nové typy

snimku. Difuzni modely 1ze v tomto ohledu snadnéji trénovat s vétsi diversitou [11].
Rozdil oproti GAN spociva v iterativnim odstranovani sumu. GAN model

dostane Sum jako vstup a snazi se ho odstranit v jednom kroku, zatimco difuzni

modely tento proces rozdéluji na mezikroky riznych velikosti (obr. 9). Pocatecni
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Obr. 8: Obecna struktura GAN [44]

obraz neni zasumeény. Dle difuzniho modelu a jeho specifického planu dochéazi k
postupnému pridani sumu. Proces zasumeéni a odstranéni sumu jsou chapany jako

dva Markovské Tetézce, které jdou v opac¢nych smeérech [19].

x(t-1) x(t) x(T)

x(t-1) x(t) x(T)

Obr. 9: Priklad fetézcu difuze [19]

Pro ziskani ptivodniho obrazu se sit nau¢i odhad Sumu pritomného ve snimku.
Tento odhad je odstranén a nasledné znovu priddn v mensim mnozstvim. Po T
krocich dle (obr. 9) ziskdme podobny snimek. Je tfeba uvézt, ze kroky na (obr. 9)
nemusi byt v poradi zde uvedeném. Kroky se v ¢ase ¢ mohou opakovat, pripadné
preskakovat k zvyseni rychlosti. Uplatiiuje se zde znovu reparametrizacni trik. Ten
dovoluje kalkulovat pridany sum pro krok v ¢ predem misto postupného sc¢itani pres
vsechny kroky od x( do casu t.

Kromeé vyse popsané ¢asti (obr. 9) obsahuji difuzni modely ¢asto jazykovy

model, kterému clovék muze dat podnét. Ten miize mit podobu véty nebo jednot-
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livych slov a urcuje, jakym smérem se generace obrazu ma dat (obr. 10). Vétsina
dnes popularnich difuznich modelt urc¢enych k produkci obrazi ma vlastni seznam

slovnich podnétu [45].

Obr. 10: Vysledek difuze, podnét: Common lizard viewed from above.

Difuzni modely jsou schopny naucit se generovat snimky z mnoha domén.
Pro tvorbu obrazi a napodobenin uméleckych dél, na kterych byly tyto modely
natrénovany, je diverzita zadouci. Problém miize nastat u aplikaci vyzadujici presné
a stabilni generovani snimk, napriklad ve zdravotnictvi [34, 3].

Casto se pouziva trik Fizeni bez klasifikitoru, ¢fmz se snizi variace vystupu
modelu. Béhem tréninku se ndhodné zameéni slovni podnét za prazdny. Trénuji se
tak zaroven dva modely s podnétem a bez ného. Pti generovani snimku obé sité
produkuji snimek a kombinuji se. Experimentalné bylo zjisténo, ze tento zptisob

produkuje snimky vice relevantnéjsi k slovnimu podnétu [20].

Neuralni pole zare NeRF
Pro generaci 3D modelti nebo novych thli scény lze vyuzit NeRF model. Vyznacuji
se pretrénovanim na specifickou scénu nebo model, jehoz strukturu chceme reprezen-

tovat. K natrénovani je tfeba mnoho snimki z nékolika ihlt pohledu na objekt [31].

Vstup modelu tvoii dva vektory, lokace X, , . se soufadnicemi v 3D a smér
paprsku s thly Dy = (04, ¢q). Neuronova sit dle Fo : (X,,., Ds) — (c,p) reali-
zuje transformaci. Vystupem je RGB hodnota a hustota. Tato posloupnost operaci
se provede pro kazdy bod paprsku od t; do ty dvakrat. Druhy paprsek je vyslan
(Cervené obr.11) s jemnéjsim krokovanim.

Informace ziskané z vyslani prvniho paprsku, trénuji prvni sit hrubé vykreslu-
jici scénu. Informace z jemnéjsiho paprsku trénuje druhou sif, ktera vykresluje scénu
detailnéji. Pomoci pole zare popsaného v [32] dojde k vykresleni nového pohledu na
objekt ve scéné (obr. 11).

Hlavni vyhodou téchto modelt tvori struktura, kterou se NeRF nauci. Ta
muze byt mnohonasobné kompaktnéjsi néz tradiéni popis scény pomoci modelu,
textur, voxeli atd. Nevyhodu tohoto pristupu je pretrénovani k reprezentaci kon-

krétni scény. Aby NeRF model reprezentoval jinou scénu, je tieba ho kompletné
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Obr. 11: NeRF Raymarching [32]

pretrénovat. K reprezentaci tfech rtiznych scén jsou tfeba tii natrénované NeRF
modely [32].

3.1.2 Neuralni vykreslovani

Jak bylo uvedeno na zacatku této kapitoly, ¢im dal castéji se do tradi¢niho vykres-
lovani (obr.5) dosazuji modely neuronovych siti. Soucasna definice z [46] zahrnuje
oblast vytvareni snimkt a videl pomoci hlubokého uceni, umoznujici ménit vlast-
nosti generovanych scén: osvétleni, parametry kamery, pozice, geometrie, vzhled a
sémantickou strukturu. V [46] jsou uvedeny jako hlavni aplikace: Sémantické syntéza
fotek, vykresleni novych thli pohledu, zména osvétleni a snimani pohybu obliceje

a téla spolu s jeho rekonstrukei.

Realistické vykreslovani

Generativni neuronové sité 3.1.1 dosahuji c¢asto kvality, u které nelze pouhym okem
rozlisit redlny snimek od syntetického. Vzhledem k dostupnosti obsahlych databézi,
se toto tyka obzvlasté snimkiu lidskych tvaii nebo nékteré vybrané oblasti, oci, tsta
fungovat jako generator specifickych snimki, je rozsitenim zakladnich modelt o pod-

néty a podminky, které omezuji ndhodnost generovanych snimku [46].
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Moduly pocitacové grafiky

Klasické vykreslovani lze kombinovat s neuralnim, [46] oznacuje tento pristup jako
modul pocitacové grafiky. Piiklad takového ptistupu je [42], pouzivé jako podminény
vstup synteticky snimek vykresleny klasickym zptisobem. Tento krok GAN (obr.8)
pridava novy vstup generatoru a diskriminator je jako vzdy po tréninku odpojen.
Jedna se o pripad nasazeni neuronové sité pro vylepseni jiz existujicitho syntetického
snimku, nikoliv kompletné nového vykresleni.

Pro generovani novych textur lze opét vyuzit generativnich modeli GAN [23,
6]. Natrénovany model [23] dokdze generovat textury v nastavitelném rozliSeni. Lze
kombinovat nékolik podnéti dohromady k vytvareni kombinovanych textur. Vygene-
rované textury jsou na sebe navazujici (bezesvé), coz umoznuje skladani do vétsich
textur. Model [23] m& problém generovat pravidelné ostré tvary, jako jsou rovné
texty nebo textura Sachovnice.

Druhy model GAN [6] navazuje na piedchozi a zaméfuje se na periodické tex-
tury. Problémem je opét adaptace vice domén. GAN modely maji tendenci nékteré
data z tréninkového setu obcas ignorovat [6]. Pouzivani texturovych map lze spojit
s modulem pocitacové grafiky. Generativnimu modelu je zpiistupnéna informace o
dalsich texturdch (texturové mapy), difuzni (albedo), odrazivost, normélova, bump
a dalsi [46].

Rizeni parametrt generatoru
P1i vykreslovani 3D scén klasickymi metodami mame kompletni kontrolu nad jejimi
parametry. Modely neuralniho vykreslovani tuto vlastnost nemaji nebo je omezena.
O rozdilu domén rozhoduji parametry popisujici scénu (obr. 21), které neuronova sit
dokaze lépe nastavit nez ¢lovék. Uzivatel mize parametry ovlivnit pouze vlastnostmi,
které jsou pritomné v snimcich predlozenych béhem tréninku. Prikladem mtze byt
model, ktery mapuje pohyb snimku obli¢eje videa na jiny snimek [46].

Tréninkovy set musi obsahovat popis dat oznacenim, aby mohl uzivatel ridit
parametry neuralniho vykreslovani. Pridany popis stézuje trénink modelu a tvori
tzké misto (viz. kapitola 3). Vétsinou je snadnéjsi natrénovat nékolik modelu s

ruznymi sety dat pro implicitni kontrolu, nez se snazit tyto parametry popisovat [46].

Variace vystupu

Jako u generativnich modeli, vykreslovani celych scén ovliviiuje ndhodnost daného

generatoru. Na (obr. 10) vystupu difuzniho modelu, je vybér z nékolika moznosti.

Podobny vystup ma i neurdlni vykreslovani scén. Jedna se o nékolik variaci vykres-

lené scény (osvétleni, barva, prihlednost, pozice objekti), ze kterych si uzivatel muze

vybirat. Zde nastava opét problém mezi diverzitou vystupu a rozdilem domén [46].
Oproti generaci snimki (obr. 10), madme u scén vétsi kontrolu nad parame-

try, které muzeme meénit, napiiklad VAE dovoluje pomoci sémantického mapovani



ovladat vlastnosti povrchu, jako jsou odlesky nebo prihlednost. Uzivatel ma pristup
k témto parametrim prostfednictvim uzivatelského rozhrani [46].

Neuralni vykreslovani ma problémy s vétsim mnozstvim domén. Vétsinou se
pretrénuji na specifickou scénu. Model ktery by v jedné scéné vykresloval psi jed-
noho plemene lze natrénovat. Vystupem by byl naptiklad kokrspanél vSech barev,
variaci textur a thli pohledu. Stejny model ale nedokaze vykreslit auta nebo lodé.
Vyvoj modelu neurdlniho vykreslovani s dobrou schopnosti generalizace stéle pokra-

¢uje [46]. V posledni dobé jsou velice popularni pravé NeRF modely [47].






4 ANALYZA PROBLEMU

Jak bylo zminéno v kapitole 2, pouziti radkové kamery je v nékterych aplikacich
vyhodnéjsi oproti kameram s plosnymi senzory. Problém nastava, pokud se snimany
objekt pohybuje i v horizontdlnim sméru, tedy kolmo k sméru sniméni. Zaznam
radku spojité nenavazuje na predchazejici nebo nasledujici fadek a vznika tak ne-
radkovou kamerou dycha a snimek deformuje. Zaroven muze dojit vynechani radk
v dusledku fadkového zdsobniku (obr. 2).

Obr. 12: Skutecny vystup radkové kamery, jestérka obecna

Nejblizsi podobny problém se vyskytuje u aplikaci zobrazovacich technik ve
zdravotnictvi [8, 9]. Pfi sniméni orgdni je uvazovan jejich minimalni pohyb, vétsi
mnozstvi pohybu zpiisobuje deformaci snimku. Kompenzace deformace vychazi z
informace 3D zobrazeni, postupné transformované do nizsich dimenzi v podobé 2D
snimki a shluk bodt v grafu. Po kompenzaci dojde k jejich zpétné transformaci do
3D. Objekt a chyba sniméni jsou podobné danému problému, ale metoda zaznamu
se lisi.

Snimani sondou elektronového mikroskopu mé podobny charakter zdznamu
jako fadkova kamera [36]. PFitomné jsou deformace typu nelinedrni posuv, vynechani

radkd, ndhodny Sum a rotace. Snima se periodicka struktura, kterd neodpovidéa



nasemu objektu zajmu, zivocich v pohybu. Zptisob kompenzace vychazi ze snimki
porizenych s fazovym posuvem.

Uvazovany problém je tedy velice specificky. Podobné problémy existuji, ale
jejich Teseni vychazi z vice snimkti, které jsou fazové posunuté nebo informace ze

zadznamu ve vyssi dimenzi.

Obr. 13: Model jestérky [29]

Vystup radkové kamery (obr. 12) je deformovany v dusledku dychani jestérky,
pfi ném dojde k roztazeni hrudniho kose ve dvou oséch. V ose x (obr. 20) a v mensi
mife i ose y (viz sekce 6.1). Z dostupnych realnych snimku jestérky byla potvrzena
zavislost aktualniho psychického rozpolozeni a frekvence dychéni. Klidna jestérka
nevykazuje prilis velkou frekvenci hlubokého vydechu a néddechu ani mélkého dy-
chani. Rozrusena jestérka kombinuje mélké a hluboké dechy, kazdopadné frekvence
stridani téchto typu dychani je tézko popsatelna. Dalsi télesné procesy zpusobujici
pohyb torza jestérky nebudeme uvazovat.

Osvétleni skutecéné scény je realizovano jako liniové svétlo pod thlem. Za-
rucuje tak vhodnou intenzitu pro kratké expozicni ¢asy a zaroven neprodukuje ne-
chténé odlesky v oblasti zdjmu, pouze na koncetinach jestérky. Zadani specifikuje
pritomnost a upravu datové sady uzivatelem. Zde uvazujeme jako datovou sadu jes-
térky vyskytujici se na tizemi CR. Hlavni rozdily tvoii textury supin a barvy vzori
supin. Generator by meél byt schopen generovat nové textury a barvy specifické pro
dany typ jestérky.

Cilem je vytvorit generator snimkii, ktery simuluje vyse popsanou deformaci,
dle pouzivanych metod z kapitoly 3. K dispozici nemame dostatecné velky dataset
realnych snimki reprezentujici snimek porizeny radkovou kamerou. Metody kompo-
zice obrazu proto nelze pouzit, stejné jako kterdkoliv metoda vychazejici z realnych

s o+ NIV

(obr. 13), a to s redlnym nebo fiktivnim pozadim.



Dilezitou vlastnosti generatoru je variace generovanych dat. Scéna by se méla
ménit, ale zaroven zistat blizko k realité (rozdil domén). Osvétleni vnasi do scény
jistou variaci, diky pritomnosti vice jak jednoho zdroje svétla a dalsich faktoru (ne-
chtény pohyb objekti ve scéné, otfesy v okoli scény atd.). Intenzita a barva svétla
se mohou ménit.

Datova sada a jeji variace souvisi se simulovanou jestérkou. Generator by
mél vytvaret syntetické textury o vysokém rozliseni s variaci tvart Supin, barevnych
vzoru a barev kize specifického druhu. Deformace jestérky je dalsi ¢ast generatoru,
ve které se znacné projevi variace. Jedna se o dalsi divod pro¢ byly zvoleny metody
generace syntetickych dat z 3D modeli. Vynechavani radkt v dusledku zasobniku
kamery neni dédle uvazovano.

Dalsim cilem prace a hlavni vyhodou generatorii syntetickych dat je automa-
tické oznacovani generovanych dat. To miize byt realizovano oznac¢enim typu snimku

(chybny referen¢ni) do pixeli dat (text ve snimku) nebo v nédzvu souboru.






5 RESENI FUNKCI GENERATORU

Z analyzy problému (viz kapitola 4) vime o nékolika dulezitych funkcich, které by
méli byt v generdtoru implementovany (obr. 5). Valna vétsina se tyké variace gene-
rovanych dat a oznacovani snimkt. Zde jsou uvedeny priklady moznych zptsobt a

algoritmi jak realizovat tyto funkce.

5.1 Simulace dychani

K realizaci animace mimo software k tomu urcéeny by slo vyuzit exportu modeli
reprezentujici kazdy snimek. Program nahraje pro kazdé nové vykresleni jemu od-
povidajici model z Blenderu [15]. Toto feSeni funguje a je jednoduché, jelikoz ves-
kerou interpolaci modelii animace realizuje Blender, ale TeSeni neni prilis vhodné
vzhledem k velikosti a detailu 3D modelu. Ukladani a ¢teni modelt je pomalejsi nez
jeho vypocet pomoci interpolace a vykresleni.

K vykreslovani jednotlivych snimkii v sekvenci animace dychani lze postupo-
vat podobné jako v Blenderu. Pro pripad videa je kazdy snimek vykreslen zvlast.
Mezi vykreslenim snimkt dochézi k interpolaci modelu a zménam parametri scény.
Je tfeba aspon dvou modeli (vydech a nddech) mezi kterymi interpolujeme.

Linearni interpolace je nejjednodussi zptisob, jak realizovat simulaci dychani
mezi snimky. Je tfeba znat ¢islo aktualniho snimku x.,,.., predchoziho x,4 a nasle-

dujiciho x,e,. Modely v rovnici reprezentuje yo, y1.

Leurr — xold) (xcurr — Zold (1)

+

Yeurr = yO(l -
Tnew — Lold Tnew — Lold

Dalsi metoda interpolace je Bézierovou krivkou [1]. Mezi body o a y; vlozime
naptiklad dalsi dva body, jedna se tedy o kubickou ktivku. Aktudlni model y.,,.. pro

snimek z.,. ziskdme z (2). Hodnota ¢; by neméla prekrocit hodnotu jedna [1].

1 0 0 0] [y
-3 3 0 0
Yeurr = []-a tia ti27 tzg] ) : s (2)
6 3 0| |y
—1 3 -3 1 Ys

Zvyseni (snizeni) hloubky nddechu jde realizovat jako rozdil obou modelt,
ktery nasobime pozitivnim nebo negativnim ¢islem a pti¢tenim k modelu vydechu (3)
a (4). Nacteny model je v podstaté bod na pfimce. Jednotlivé modely muzeme

jednoduse manipulovat operacemi (séiténi, od¢itani) s modely nebo hodnotami.
Yo = Yo + (Y1 — Yo) Bogdech (3)

y1 = Yo + (Y1 — Yo) Bradecn (4)



5.2 Generace textur s velkym rozlisenim

K tcelu generovani novych textur existuje mnoho aplikaci neuronovych siti [47] a
sofistikovanych algoritmu generujici tzv. bezesvé (seamless) textury, které na sebe
presné navazuji. Jejich postupnym skladanim dostaneme texturu vetsi velikosti.
Pokud takové textury nejsou dostupné, lze vyuzit algoritmu, které zvétsuji
rozliseni textury (AI upscaling), nebo je naopak sklddaji (velkd textura se sklada z
mensich), i kdyz na sebe textura nenavazuje. Jednim z nejjednodussich algoritmu pro
vytvoreni vétsi textury z mensi je algoritmus prosivani textur (1). Veskeré informace

v této sekei vychazeji z [13, 37).

Algoritmus 1: Prosivani textur [37]

Vstup: Vstupni textura [y, Velikost vzorku w, Velikost piekryti w,,
Tolerance e, Pomér vystup/vstup R
Vystup: Syntetizovana textura I
1 Inicializace I, ndhodnym vzorkem
2 Pro kazdy vzorek P,y € I, proved:
3 Vyber vhodny vzorek P, € Iy dle algoritmu (2)
Spocitej minimdalni cestu mezi prekrytim P,y a P, dle algoritmu (3)

Vytvor vzorek P, prekrytim (prositim) P, a P;, v oblasti prekryti (5)

[=2 I BTN

Zamen P, za Py v I,

Vstupem algoritmu je textura I,. Velikost vzorku w, urcuje ¢ast vstupni
textury Iy, ze které muzeme vybirat vzorky (obr. 14), uvazujeme ctvercovy vysti-
zek, ktery oznacujeme jako Pj,. Kazdy zeleny Ctverec, reprezentuje (m,n) pocatek
vzorku. Z Cervené oblasti nelze ¢erpat bez zmény velikosti wy,.

Velikost prekryti w,, urcuje procento vzorku Py, které zasahuje (prekryva)
vzorky okolo ného (obr. 15). Parametr tolerance ur¢uje mnozstvi vhodnych vzorkt
Py, ze kterych ndhodné vybirame. Pomér vystupu a vstupu R, urcuje velikost syn-
tetizované textury I, ma nejvétsi dopad na Cas vypoctu. Inicializace I (1) spociva
v ndhodném vybéru prvniho vzorku P;, a jeho umisténi do levého horniho rohu I,
kde (m,n) = (0,0).

Rovnice (5) z [37] popisuje tvorbu nového vzorku syntetizované textury Is.
Matice M ma hodnoty mezi nulou a jedna, pripadné je binarni. Definuje oblast ve
které je aktualnimu vzorku P,., prifazena hodnota z P,4. Dle nazvu P, a P,y
sdileji stejné soutradnice v I,. Inverze M ma stejnou funkci, pritazuje P, do Pe..

Vzorek P, je vhodné vybrany vystrizek vstupni textury I,.

Pnew:MPold+(1_M)-Pi (5)
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(m,n)

Obr. 14: Mozny vybér poc¢atku vzorku Py, (fialové) v Iy, (zelené)

Algoritmus 2: Vybér vzorku [37]
Vstup: Vstupni textura [y, Aktudlni vzorek P4, Velikost vzorku w,,

Tolerance ¢, Binarni matice @)
Vystup: Pozice (m,n), souradnice vzorku P, v I
1 Vypoditej matici vzdalenosti na druhou D mezi P,y a vsemi Py, € Iy dle (6)
nebo (7)
2 dpyin < min D
3 Vyber rovnomérné pozici (m,n) z mnoziny kandidatu
{(k, 1), D(k,1) < (14 &)dymin}

Algoritmus (2) nahrazuje ndhodny vybér vzorku z I kritériem vzdélenosti.
Vybrany vzorek P, o velikosti w, x w, ma levy horni roh umistén v fadku m a
sloupci n. Binarni matice () urcuje prekryti o velikosti w, mezi P, a P,4, pokud
je (Q(i,j) = 1). Mozné typy prekryti jsou uvedeny v (obr. 15). Kromé prvniho
radku a sloupce maji vsechny vzorky P, oblast prekryti tvaru L. Jediny vzorek,
ktery nezasahuje do dalsich je v (m,n) = (0,0). Tento fakt zabranuje paralelnimu
vypoctu P,4, az na vyjimky.

Vzorky P,q s poc¢atkem (m,n) # (0,0) jsou definoviny ¢éstecné z jiného
vzorku. Pro vzorky v prvnim fadku se jednd o levy sousedni vzorek P,q(m,n — 1),
proto nelze provést jejich paralelni vypocet. Pro vzorek v prvnim sloupci existuje
zévislost mezi dvéma vzorky nad nim, P,q(m—1,n), P,yq(m—1,n+1). Vzorek nové
rady muze byt paralelné syntetizovan jakmile jsou v fadé nad nim syntetizovany ale-
spon dva vzorky. Radky mohou byt zpracovany paralelné pii splnéni této podminky,
ale zavislost vzorklu mezi sebou vynucuje jejich sekvencéni vypocet ve stejném radku
m [37].

D= ||P01d||§ - 2P(Pext7 IO) + P(Qertu -[02) (6)
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Obr. 15: Mozné tvary prekryti vzorku v I [37]

wp—1

D(m,n) = Y Q(i,j)(Pua — Io(m +i,n+ j))* (7)
i,j=0

Rovnice (6) udava vypocet matice vzdalenosti na druhou. Nahrazuje (7) s
vyuzitim rychlé Fourierovi transformace [28]. Dolni index P,..;, Qe znaci rozsireni
P4, Q na velikost Iy doplnénim nul. Operator T’ znac{ korelaci. T'(Qeut, [o?) 1ze vy-
pocitat predem, existuji pouze tii variace @ (obr. 15). Vypocet se tak zjednodusi na
energii || P,q||3, Eukleidovskd norma, konkrétné suma vSech pixeld umocnénych na

druhou v aktudlnim P,;q a korelaci T'( P, Ip?).
Algoritmus (3) hledd optimalni fez (cestu) v v oblasti prekryti. Zde existuje
analogie s prosivanim, kdy jsou dva kusy ( Py, P;,) seSity dohromady pomoci matice
M, kterd méa hodnoty dané cestou 7. T} a T;, slouzi pro jednodusi zpétné hledani

cesty bez dalsich vypoctu [37].

5.3 Texturové mapy

Textura sama o sobé urcuje barvu a vzhled modelu. Oznacuje se jako difuzni mapa
(viz difuzni komponenta osvétleni) nebo albedo mapa [27]. Ostatni efekty (iluze
hloubky, lesk a dalsi) se ¢asto realizuji dalsimi mapami [2]. Mapy mohou byt kombi-
novany do jedné (difuzni) procesem, ktery se oznacuje jako baking. Vyhodou bakingu
jsou mensi naroky na detail modelu (méné polygoni), ale se stejnym detailem textur

jako u vétsiho modelu.

Vyskova mapa
Textura muze obsahovat informaci o vysSce v jednom z kanalt, naptiklad alfa kanél
nebo jeden z RGB, ktery tuto informaci dobfe popisuje. Pokud zadny kanal nevyho-

vuje lze vyuzit algoritmi umélé inteligence, které informaci o vysce dokazou extraho-



Algoritmus 3: Minimalni cesta mezi prekrytim [37]

Vstup: Vzorek P4, Vzorek P;,, Velikost vzorku w,, Velikost prekryti w,
Vystup: Cesta skrz prekryti v

1 VypOéiteJ 6(17.]) = (Pzn(lmy) - Pold(imj))Q
2 Switch Typ prekryti :

3

10
11

12

13
14

15
16
17
18
19

20

Pokud vertikalni :
/* Vertikdlni minimdlni kumulativni chyba F,: */
E,(w, —1,7) = e(w, — 1,5), j€{0,...,w, — 1}
Pro kazdé i € {w, — 2, ...,0} proved:
B, (i,) = eli, j) +min(Ey(i+1,5—1), By(i+1,7), Es(i+1,5+1)),
j€{0,...,w, — 1}
T,(i,j) = argmin(E,(i + 1,5 — 1), E,(i + 1,5), E,(i + 1, — 1)),
Jj€{0,...,w, — 1}
Urci j* = argmin, (£, (0, j))
Najdi zpétné cestu s pocatkem v v, -1 = (0, 5%) v = T, (7is1),
i € {w,—2,..,0}

Pokud horizontdlni :

/* Horizontalni minimdlni kumulativni chyba FE,: */
Ey(i,w, — 1) = e(i,w, — 1), i€{0,...,w,— 1}
Pro kazdé j € {w, — 2, ...,0} proved:

En(i,§) = e(i, j)+min(Ep(i—1,j+1), Ey(i, j+1), Bp(i+1, j+1)),
i€{0,...,w,— 1}
Ty(i,j) = argmin(Ey(i — 1,5+ 1), Ep(i,5 + 1), Ex(i + 1,5 + 1)),
i€{0,...,w,— 1}
Urci i* = argmin,(F,(7,0))
Najdi zpétné cestu s pocatkem v 7,1 = (7*,0) v; = Th(7j41),
| je{w,—2,..,0}
Pokud tvar L :
Vypocitej vertikdlni minimdlni kumulativni chybu E,
Vypocitej horizontalni minimalni kumulativni chybu Ej,
i* = argmin,(F,(i,7) + Ep(i,1) — e(i,1)), i€{0,...,w,— 1}
Najdi zpétné vertikalni cast v, pocatek (i*,1*) v; = Tp(Vit1),
i€ {w,—i*—2,..,0}
Najdi zpétné horizontalni ¢ast ~, pocatek (i*,7*) v; = Th(Vj+1),
je{w, —i*, ..., 2(w, —i*) — 1}




vat primo z RGB hodnot textury. Existuji i jednodussi metody aproximace vyskové
mapy, opét vychazeji z RGB hodnot textury. Vzorec h =1 — (1 —r)(1 — g)(1 — b),
kde h oznacuje hodnotu vysky a r, g, b hodnoty RGB kanalt pixelu. Dalsi moznosti
je aproximovat vysku pomoci maxima z RGB kanali, pripadné priméru téchto hod-
not [2].

Normalova mapa

Normaélova mapa vytvari iluzi hloubky (textura se jevi jako 3D), jeji vipocet vychdzi
z vyskové mapy. Pro ziskani hodnot (n,,n,,n.) je tfeba vypocitat normalizovany
vektor (—%0.5 +0.5, —%0.5—1—0.5, 1) [2]. K aproximaci vypoctu parcidlnich derivaci

1ze pouzit Sobeliv operator pro slozku x a y (obr. 16) nebo Scharr operator (obr. 17).

-1 0 1| |-1 -2 -1
-2 0 210 0 O
-1 0 1 1 2 1

Obr. 16: Sobelav operator, kernel 3 x 3

-3 0 3(|-3 —-10 =3
—10 0 10| | O 0 0
-3 0 3 3 10 3

Obr. 17: Scharrtv operator, kernel 3 x 3

Mapa zvyraznéni

Mapa je vytvorena aproximaci z difuzni nebo vyskové mapy upravou kontrastu.
Hodnota zvyraznéni se vyuziva ve vypoctu leskové komponenty osvétleni. Hodnoty
blizko maximalni (napt. 255) zvysuji efekt lesku, zatimco malé hodnoty ho utlumuji.
Zména kontrastu lze realizovat pomoci prahu, ktery prirazuje hodnotam pod nim a
nad minimalni, maximalni hodnoty. Prah miize byt globalni nebo uvazovan lokalné

dle hodnot pixelt v lokdlnim okoli [2]..

5.4 Model osvétleni

Phong model je jednim z nejjednodussich modeli osvétleni [27]. Sklada se ze tii

komponent, okolni, difuzni a leskové.

Okolni komponenta
Globalni tmu ve scéné lze vytvorit vynasobenim vsech RGB komponent pixel nulou.

Implementace okolni komponenty je podobnd, ale nulu nahradime malou hodnotou



naptiklad 0.2 (obr. 24). Okolni komponenta simuluje svétlo scény s jiného nez hlav-

niho zdroje osvétleni [27].

Difuzni komponenta

Simuluje dopad svétla na material a jeho vyslednou barvu, ma tak nejvétsi vizualni
efekt. Cim vic je sténa objektu naklonéna sméru paprski, tim vyssi hodnota, kterou
jsou nasobeny RGB komponenty. Cilem je spocitat tthel © v (obr. 18), ktery popisuje
néklon svétla a stény objektu. Uhel ziskdme skalarnim sou¢inem normalizovanych
vektoril, normaly n a sméru svétla. Smér je parametr smérovaného osvétleni, neni

tak nutné dalsich vypoctu k jeho ziskani [27].

Komponenta odleskii

Komponenta odleskii zavisi na sméru pohledu kamery (obr. 18) a na R, normalizo-
vaném vektoru odrazu svétla. Opét tthel © urcuje velikost hodnoty, kterou nasobime
RGB komponenty textury. Rozdil mezi pozici objektu a kamery reprezentuje smér
pohledu. Odraz R lze spocitat jako R = S — 2(7 - S)f. Uhel © ziskdme stejnym zpi-
sobem jako u difuzni komponenty, ale s vektory odrazu a sméru pohledu kamery.
Prispévek odlesku je tak roven nasobku ©, vlastnosti materidlu (lesk), sile svétla a

hodnoté mapy zvyraznéni 5.3.

\
Smér osvétleni \

S(-x, -y, -2)
Intenzita

E

Obr. 18: Smérované osvétleni [27].

Redlna scéna vyuziva osvétleni liniovym svétlem. Jelikoz simulace nevykres-
luje snimky radek po radku, lze simulovat skutecné osvétleni scény pomoci smérova-
ného ctvercového svétla (obr. 18). Paprsky jsou paralelni a kazdy objekt je osvétlovan
stejné. Parametry osvétleni jsou smér se souradnicemi (z,y, z), barva s hodnotami

(r,g,b) a intenzita osvétleni s [27].



5.5 Realizace barevnych vzort na kuzi

vvvvv

Tyto tvary by slo generovat pomoci celularniho automatu se specifickymi pravi-
dly [14] nebo generativnim modelem neuronové sité [6]. Kazdopadné vSechny mozné
pristupy musi byt schopné popsat nékolik profili (nastaveni) reprezentujici imple-
mentované druhy jestérek a sttidat mezi nimi. Dalsi moznost jak vytvorit tyto vzory
je nakreslenim c¢lovékem nebo generatorem, ktery napodobuje zptisob nakresu stét-
cem do vrstev kresby vytvorené v néjakém softwaru k tvorbé digitdlnich kreseb.

Pii pohledu na jestérky (obr. 12) nebo dalsi druhy vyskytujici se na tizemi CR
(Jestérka obecnd, zelend, zivoroda, zedni, travni) lze vidét typické barevné vzory.
Vyskytujici tvary (typy) lze rozdélit do kategorii: barva kize daného druhu, pruhy,
kanky a body. Samozirejmeé se jedna o zjednoduseni, ale ddle budeme uvazovat pouze
tyto typy. Jejich hierarchie je dle uvedeni. Na kuzi specifické barvy aplikujeme pruhy,
nasledné kanky a jako posledni body. Tyto barevné vzory jsou reprezentovany po-
moci barevnych masek, které by mél generator automaticky generovat. Aby jsme
omezily oblast ve které se dané typy tvart vykresluji nezbyva nez omezit pocet pi-
xell v masce. Takova maska musi byt vytvorena néjakym pravidlem nebo rucné.
Mozna realizace tvorby barevnych masek z masky vymezujici jejich pritomnost je v
algoritmu (4).

Algoritmus (4) popisuje generaci a aplikaci barevnych masek. V prvnich kro-
cich vybereme z celkového poctu pixela |M.| masky M, pouze kandidaty. Jejich po-
et |P| je dale omezen, kvili velikosti pouzitych textur na n,. Nasledné pro vSechny
kandidaty, pixely p, se soutradnicemi (m,n) v prazdné masce I, provedeme vybar-
veni okoli (kruh, kosoc¢tverec, Sestihran atd.) a operaci eroze, dilatace dle hodnoty
ival- Barva je v rozsahu c € {0, ..., 255}, ale pro spravny vysledek je tieba vstup kde
Cnorm = 1055+ Vyslednou masku I, vyndsobime s I;. Vystupem je barevna textura
I.(r,g,b,a).



Algoritmus 4: Kombinace barevné masky a textury

Vstup: Cernobild textura I,, Barevna maska M. o rozmérech M, x N,,

Prazdna maska [, Barva druhu jestérky ¢ = (r, g,b)

Vystup: Textura I.(r, g,b,a)

1 np = |P|, P={po,....,pis ..o}, {pi | pi € Mc Api(r,9,b,a),a > 0},
i€ {0,1,....|M,| —1},|M.| = M, - N,

2 Nahodné vyber ng, n, € {1,...,np}

3ty =0

4 Pro kazdé i € {0,...,n, — 1} proved:

5
6
7

10
11

12
13

Néhodné vyber p € M. a hodnotu w nebo p; € M., w = sin(iyy - 27)
(m,n) = arg(p:)
V okoli o ndhodné velikost r, se stredem v I.(m,n) pritad hodnotu ¢
vSem pixelim v tomto okoli.
Pokud w >= 0 potom:
‘ Proved operaci dilatace na okoli I.(m,n)
Jinak pokud w < 0 potom:

L Proved operaci eroze na okoli I.(m,n)

Pokud w ziskavdme periodickou funkci potom:
t i'uzzl += :T(;

14 .= 1,1,







6 GENERATOR SYNTETICKYCH DAT

Schéma celého programu (obr. 19) m4 jako hlavni ¢ast generator syntetickych dat.
Vstupem generatoru jsou modely ve formatu Wavefront, nastaveni z .ini souboru a
.png vystrizky textur supin. Pfed spusténim generatoru dojde k nacteni .ini souboru,
ktery urcuje dalsi chod programu. Sekce tohoto nastaveni se daji shrnout na zménu
rozliseni, animace, datové sady, po¢tu exekuci a postprocessing.

V prvnich krocich generatoru dojde k syntetizovani textur a texturovych map
tvorici jestéri kuzi. Data textury a modelu se presunou do programu OpenGL (vertex
a fragment shader). Manipulace modelu, jako je animace a deformace pro variaci
generovanych dat, jsou realizovany ve vertex shaderu. Fragment shader realizuje
osvétleni, barvy a mapovani textur na modely. Python program poskytuje pouze
ndhodné generovani parametri generatoru (viz sekce 6.3), které jsou opét posilany
do OpenGL programu.

Funkce obou programi OpenGL realizuji Render ¢ast v (obr. 19). Pri kaz-
dém vykresleni dojde k zachyceni syntetického snimku, ktery je dale manipulovan
postprocessingem. Hlavni smycka bézi dle nastaveného poctu exekuci, s kazdym
novym cyklem dojde k ndhodnému nastaveni parametrii generatoru. Posledni krok
programu pridéluje oznaceni snimk jako referenéni nebo chybny. Snimky se ukladaji

dle nastavené cesty v .ini souboru nebo zménou v GUI.

Obr. 19: Schéma implementovaného generatoru dat.

Software je realizovany pomoci jazyka Python 3.9, ktery byl vybran na bézi
Blender API kompatibility a zkuSenosti autora prace. Volby knihoven se odviji od
pouzitého jazyka a kompatibility pouzitych verzich. Volba Blenderu k modelovani

(viz sekce 6.1) je opét dle zkuSenosti autora a toho, ze je software volné dostupny.



Nékteré funkce programu jsou implementovany soucasné i v Cythonu, kon-
krétné generace textur a barevnych masek. Vychozi nastaveni generatoru jich vyu-
ziva. Zda pouzit Python nebo Cython implementaci lze nastavit v .ini souboru. For-
mat .ini byl opét zvolen dle zkuSenosti autora. Funkce implementované v Cythonu
zkracuji exekucni cas, obzvlasté pri nastaveni vice polozek datové sady. Pro maxi-
malni datovou sadu bylo pomoci testovani zjisténo zkraceni exekucniho c¢asu okolo
10 sekund. Efekt u mensi datové sady klesa a exekuce s jednim kandidatem v sadé
je casové stejna. Generace textur a barevnych masek je tak urychlena, ale funkce
jsou sestaveny pouze pro Windows OS.

Software generatoru existuje ve dvou verzich, Python implementace a verze
zkompilovand pomoci kompilatoru nuitka. 7Z divodu kompatibility s kompilatorem
byla pouzita verze OpenCV 4.5.3.56. Ze stejného duvodu je GUI realizovano v Py-
Side6. Zaroven bylo nutné zkompilovat a pridat celou knihovnu OpenGL do archivu,
coz znacné ovliviiuje velikost programu. Archiv je dostupny na GitHubu uvedeny v

priloze B.

6.1 Modely jestérek

Puvodni volné dostupny model z [29] byl vytvoren v softwaru 3ds Max. Tento export
byl chybné nacitan do OpenGl. Zdroj tohoto problému nebyl zjistén, ale nejspis
se jednalo o prohozeni soufadnicového systému (obr. 20). Po nahréani ptvodniho
modelu do Blenderu (obr. 4) a opétovného exportu do formatu Wavefront (.obj) byl
problém vytesen. Je nutné uvézt rozdil pouzivaného souradnicového systému mezi
obéma softwary (obr. 20). Nastaveni exportu z Blenderu umoziuje nastavit osu up

a forward tak, aby rotace modelu v OpenGL pro pohled shora nebyla nutné.

Rotace x
+90°
Z Z
o0sa up osa up osa up
@b \@b @b
‘\é X) 1\0< @ X) ‘\0< X)
& & &
-Z
Blender OpenGL OpenGL

Obr. 20: Soutadnicovy systém Blenderu, OpenGL a pohledu shora [27]

Jako vstup generatoru slouzi dva modely, reprezentuji vydech a nadech jes-

térky. K aproximace téchto modeli slouzi video z rentgenovych snimki dychani va-



Vypis 6.1: Priklad dat ve formatu Wavefront (.obj)

www. blender . org

mtllib lizard inhale.mtl

o lizard inhale reference

v —0.000946 0.000616 0.002194

vn —0.8516 0.0201 0.5237

vt 0.200600 0.324000

t 77/79/77 10/10/15 10/14/13 74/79/77

rana [51]. Oba tyto modely byly vytvofeny v Blenderu a vyexportovany ve formatu
Wavefront. Generator také nacita jednoduchy model podlozky s texturou gaussov-
ského Sumu vytvoreny v Blenderu. Podlozka realizuje pozadi snimkd.

Z Wavefront souboru potirebujeme nésledujici informace: vrcholy objektu,
texturové souradnice a normaly. Pozice vrcholl, radky zacinaji pismenem v, obsa-
huji z,y, z souradnice. Vrcholy jsou v poradi od zadni ¢asti modelu v protisméru
hodinovych rucicek. Souradnice textur jsou oddélené od x, y, z souradnic, jsou ozna-
¢ené jako vt s horizontalni a vertikdlni hodnotou (u,v). Oddéleni dovoluje trans-
formaci geometrie bez zmény mapovani textury na model. Normaly modelu zaci-
naji pismeny vn s nz,ny,nz hodnotami. Model je bézné reprezentovan seznamem
stén. Kazda z nich je definovana na radcich zacinajici pismenem f, ,¢.» & obsahuje
hodnoty v, vt,vn. Jednotlivé ¢isla znaci indexy fddku v souboru (seznamu téchto
hodnot). Pfi ¢teni jednoduse cely model nahrajeme do jednorozmérného pole ve
formatu z,y, z,u, —v, ng, ny, n,. OpenGL mé opacny smér vertikalni osy soufadnic

textur, proto negace druhé soutadnice -v [51].

6.2 Generovani textur a masek

Originalni textura modelu neni prili§ detailni. Jako zdroj novych textur byl pouzit
snimek kuze jestérky obecné z [41], a jeho rozliSeni zvétSeno pomoci online genera-
toru [50]. Nésledné byl snimek importovan do Blenderu jako stétec, pro vytvoreni
detailni textury sedi (obr. 13). Tato textura je vzdy pouzitd pro prvni vystup gene-
ratoru.

K této texture jsou doplnény dalsi texturové mapy, konkrétné mapa zrca-
dlovych odrazi (specular map) a normalovd mapa (normal map) vytvorené pomoci
softwaru [7]. Obé slouzi k realizaci efekt osvétleni. Dalsi variace textur maji tento

proces automatizovan.



Obr. 21: Obecna posloupnost operaci generatoru textur

Automatické generovani textur Supin

Vstup prvniho kroku dle (obr. 21) je textura Supin o mensi velikosti nez vystupni.
Vystup je syntetizovan pomoci algoritmu prosivani textur (1), konkrétné jeho pa-
raleln{ varianta [37]. Vstupni textury (vystiizky) jsou z fotek druhu jestérek, které
byly ziskany z [41]. Algoritmus vytvéareni difuznich map je realizovan v souboru quil-
ting process ve slozce texture generator. Vystupem jsou textury s velkym rozlisSenim
(zdlezi na nastaveni v souboru) ve formatu .dds, kvuli usetfeni mista na disku. K
tomuto ucelu vyzaduje program knihovnu Wand, ktera realizuje vazbu na software
ImageMagick. Osmdesat 4K textur zabira okolo 500 MB. Textura .dds formatu ma
velikost okolo 6MB, zatimco ptivodni format .png ma okolo 35 MB.

Generovani texturovych map

Kromé textur Supin (albedo, difuzni mapa) je generator schopen generovat a pra-
covat s mapou normdl a zvyraznéni (obr. 22). Obé tyto mapy slouzi k simulaci
efekti osvétleni. V prvnim kroku dojde k segmentaci puvodni textury na jednotlivé
¢asti nohou, ocasu (obr. 22). Syntetizovand textura je ndhodné vybrana ze slozky
textur (obr. 21). Kazdé segmentované ¢asti je prifazena ¢dst syntetizované textury.
Vznikla difuzni (albedo) mapa slouzi jako zdroj informace pro tvorbu mapy normal
a zvyraznéni.

Generator vyuziva vypocet vysky pomoci maxima RGB kanala (viz kapi-
tola 5.3). K realizaci vypoctu derivace vyuzivime knihovnu OpenCV, kterd pro
kernel 3 x 3 pouziva operdtor Scharr, varianta x a y na (obr. 17), ktery v nékterych
situacich funguje 1épe nez Sobeliv operétor [35]. Normalizace vektoru je mezi hod-
notami (0, 1), ale vysledny obraz musi byt ndsoben hodnotou 255, ptipadné zménit

normalizaci, aby byla textura viditelna.



Mapa zvyraznéni je vytvorena aproximaci z difuzni mapy. Generator ma na-
staveny prah okolo 95% z celkového maxima 255 (8 bitové barvy). Pixelim s hod-
notou v tomto intervalu je pritazena hodnota 255. Zaroven je vSem pixelim mimo
tento interval priddno 10% maxima. Proces generovani texturovych masek je reali-
zovan v souboru py_ draw_texture.py. Proces bézi v pozadi na samostatném vlakné

a predava textury hlavnimu procesu.

Obr. 22: Priklad nové generované masky albedo, normélova a zvyraznéni (zleva)

Generace a aplikace barevnych masek

Difuzni mapa je v odstinech Sedi (obr. 22), ale s vice kanaly (RGBA). Alfa kanal je
roven puvodni texture, zbylé kanaly maji stejné hodnoty, které jsou rovny odstinu
Sedi. Pro aktualni druh jestérky jsou generovany barevné masky dle postupu v algo-
ritmu (4). Puvodni zdroje masek, vstup (viz 4), byly vytvoreny v programu GIMP
(ru¢éné). Jako reference slouzily snimky z [41] pro vsechny druhy jestérek. Kazdy
druh jestérky je slozen ze tfi masek reprezentujici pruhy, kanky a tecky na difuzni
mapé. V algoritmu (4) ndhodny vybér nahrazuje sin(i-2m). Periodickd funkce apro-
ximuje celistvost barvenych mist, nebo mezery, které miizeme vidét na Supinach
jestérek (priloha A). Pro vSechny masky je proces jejich generace realizovan naraz,
paralelné.

Barevné masky jsou aplikovany na difuzni mapu v OpenGL programu (frag-
ment shader). V ramci zvyseni variace dojde k malé ndhodné zméné RGB kanalu
barevné masky, nasledné dochazi k nasobeni RGB hodnot masky a mapy, vysledek
na (obr. 23). Pro ptipady kdy je vyslednd barva pfili§ tmava nebo svétld, dojde k
ztraceni odleski nebo tmavych mist. V shaderu existuje globalni prah svétlé a tmavé
barvy, ktery by mél tento problém odstranit.

Vychozi nastaveni generuje barevné masky v draw_alpha.pyd souboru. Po-
kud je nastaveni pouziti Cython funkci vypnuto existuje Python implementace primo

v hlavnim souboru Simulator.py.



Obr. 23: Vysledek nasobeni barevné masky a textury supin po vykresleni

Osvétleni
Zpusob jakym je scéna osvétlena pri pouziti fadkové kamery z kapitoly 2 a analyzy
problému 4, aproximuje smérované ctvercové svétlo pod tthlem (obr. 18). V gene-
ratoru je zpracovan Phong model 5.4, jelikoz je osvétleni v realné scéné relativné
jednoduché. Okolni komponenta aproximuje svétlo v okoli skutecné scény. Difuzni
realizuje barvu kiize a leskova komponenta se dle nastaveni sméru osvétleni projevuje
hlavné na konéetindch modelu (obr. 24).

Normaly ziskdme pii ¢teni objektu (viz sekce 6.1), nebo pomoci norméalové
mapy 5.3. Odrazovou komponentu ziskame v knihovné OpenGL funkei reflect().
Implementace osvétleni je realizovana v programu OpenGL (fragment shader) dle

sekce 5.4 pro model jestérky a podlozky.

Obr. 24: Okolni, difuzni a leskova komponenta Phong modelu.



6.3 Parametry generatoru

6.3.1 Nahodné parametry

Model, textury a osvétleni jsou vykresleny na (obr. 23). Implementované parametry
prispivajici k zvysSeni variace vystupu generatoru jsou: zména geometrie, barev a
osvetleni. Hodnoty parametrii jsou nahodné bez uzivatelského vstupu. Jejich gene-
race je realizovana v Simulator.py, zatimco aplikace variaci probihd v programech
OpenGL (vertex shader, fragment shader).

Strucné shrnuti variace barev a osvétleni spo¢ivd v nahodné zméné jedné
nebo vice hodnot. RGB komponenty textury a osvétleni ménime odec¢tenim nebo
prictenim malé hodnoty k ptivodni hodnoté, kterd je uchovana v paméti béhem

chodu programu.

Variace geometrie

V generatoru je implementovana translace, zrcadleni, zména méritka a ohyb mo-
delu. Transformace méritka a translace jsou realizovany nasobenim matice projekce
(obr. 25), vytvofené pomoci knihovny Pyrr a vektoru soufadnic bodu (z,y,z,1)T.
Vsechny uvedené transformace se tykaji pouze (z,y) soutadnic (viz kapitola 6.1
a 4). Dulezité je zminit, ze OpenGL pouziva (sloupec,tadek) notaci pro matice.
Aby bylo usporadani stejné s (obr. 25), je matice projekce transponovana pred pre-
danim OpenGL programu.

Zrcadlen{ je implementovano negaci ptivodnich soutadnic bodu (—z, —y, z, 1)T.
Generator vyuzivda moznost vykreslovani pouze predni ¢asti modelu, tedy pouze toho
co vidi kamera (obr. 23), proto je nutné pfi zrcadleni pfepinat mezi vykreslovanim
predni a zadni ¢asti modelu (glCullFace(GL_BACK), glCullFace(GL_FRONT)).

Ohyb realizuje periodicka funkce jdouci od hlavy az po ocas modelu jestérky.
Prvni krok je ziskani souradnic maxima a minima, tedy zacatek hlavy a konec ocasu.
Tyto hodnoty normalizuji souradnice bodi modelu, které slouzi k vypoctu odchylky
d, = Asin(27f * Ynorm + ¢) + 0. Parametry funkce (amplituda A, frekvence f, faze
¢, offset 0) jsou generovany nahodné v urcitém rozsahu zjisténém experimentélné:
A(0.0025 , 0.05), £(0.0001,1.5), ¢(-1,1), 0(0, 0.005). Vysledna odchylka je prictena
k T,.

S 0 0 T,
0 S, 0 T,
0O 0 S, T,
0 0 0 1

Obr. 25: Matice projekce, zména méritka a translace



6.3.2 Uzivatelsky vstup

Generator vyuziva knihovny PySide6 k vytvoreni uzivatelského rozhrani, které umoz-
nuje nastavit parametry simulovaného dychéni, druhu jestérek v datové sadé a na-
staveni ulozeni snimku. Nastavené hodnoty jsou uloZeny a nacitany z settings.ini

souboru.

Obr. 26: Nastaveni rozliseni a parametri dychani.

Parametry na (obr. 26) souvisi s nastavenim simulovaného dychani. Inkre-
ment slouzi k zvyseni miry interpolace mezi modely jestérky, zrychluje tak dychani
nezavisle na nastaveni pul periody. Nahodna generace priradi této hodnoté nahod-
nou hodnotu. Pocet snimkt v jedné pulperiodé urcuje délku jednoho nadechu (vy-
dechu). Nahodn4 generace zptisobi ndhodné ptifazeni hodnot parametrim animace.
Hloubka nadechu v procentech umoznuje zmensit velikost modelu jestérky reprezen-
tujici nadech, pti ndhodné generaci je této hodnoté prirazena nadhodna hodnota a
uzivatelsky vstup slouzi jako horni limit ndhodné generace.

Nastaveni datové sady vidime na (obr. 27). Cervené vyznacené druhy bu-
dou pouzity pfi chodu generatoru. Poradi pouziti druhu pfi generaci je stejné jako
druhit uvedené v tomto seznamu. Nastaveni ulozeni (obr. 27), dovoluje vygenero-
vany snimek rozdélit na nékolik mensich, pruhii. Déle lze nastavit kde soubor ulozit
a v jakém formatu. Dostupné formaty jsou stejné jako ty, které podporuje OpenCV
(.png, .jpg, .bmp, .exr). Posledni nastaveni, pocet cyklu (obr. 27), urc¢uje kolikrat
za sebou bude generator spustén, pri novém cyklu dojde k ndhodné generaci vsech

parametru.



Obr. 27: Nastaveni datové sady, ulozeni a spusténi.

6.4 Animace a zaznam dychani

Namisto exportu nového modelu pro kazdy snimek nebo vzorkovani z videa, vyu-
ziva generator interpolace mezi modely. Novy bod vznikly interpolaci reprezentuje
model, ktery bude v daném snimku vykreslen y,,.. Dle linedrni interpolace (1) je
tfeba znat cislo aktualniho snimku ..., predchoziho x4 a nasledujictho z,e,. V
generatoru plati, ze yo je model ve vydechu a y; nadechu. Toto plati pouze béhem
prvni pulperiody. Dochdzi k prechodu z yy do y; (nddech), nasledné se modely pro-
hodi a dojde k vydechu. Béhem chodu generatoru dochéazi k periodickému stiidani
modeli.

K simulaci mélkého a hlubokého typu dychani (viz kapitola 4) lze pouzit
uzivatelské nastaveni. Pokud je nastavena ndhodné zména hloubky nadechu dojde i
k ndhodné zméné mezi hlubokym a mélkym typem vydechu a nddechu (tj. béhem
mélkého dychani dojde obcas i k hlubokému).

Vysledek linearni interpolace (1) lze vidét na (obr. 28). Jako nédhrada je v
generatoru implementovana interpolace pomoci Bézierovy kiivky (2). Generator po-
uziva t; = Tewr—Zold Vypocet interpolace je opét realizovan v programu OpenGL

Tnew ~ZLold

(vertex shader).

Zaznam snimku

K simulaci zdznamu radkovou kamerou opét poslouzi knihovna OpenGL. Generator
je schopen pracovat s gl fw oknem z nastroji pro OpenGl, nebo snimkovym buffe-
rem fbo. Okno gl fw tvori kontext pro vykresleni a vidime ho pfi chodu generatoru.
Problém nastava pri generaci snimku vétsich nez je rozliSeni monitoru (gl fw okna).
Cést snimku neni vykreslena, ulozené snimky maji okraje tvofeny ¢ernymi pixely.

Snimkovy buffer tento problém rtesi, ale nelze jej vidét, tedy nevidime prubéh ani-
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Obr. 28: Interpolace modelu v generatoru.

Obr. 29: Generovand deformace, postprocessing a skuteény snimek.

mace. Dvoji vykreslovani v mensim rozlisSeni do okna ¢l fw a skuteény zdznam pro
zachyceni v fbo s vétsim rozliSenim neni implementovan, je tfeba volit mezi nimi v
nastaventi.

Pti prvnim vykresleni (prvni snimek cyklu aktudlniho druhu jestérky) zazna-
mename vsechny pixely fbo nebo gl fw okna a ulozime referen¢ni snimek (obr. 23).
Dalsi zaznam mé charakter scanneru (fadkové kamery), kdy z kazdého nového
snimku zaznamename pouze jeden radek o vysce jednoho pixelu. Jednotlivé tadky
postupné vyplnuji prazdny snimek dokud neskon¢i animace nebo pocet radki pre-
sahne rozliseni vysky snimku. V obou ptipadech vykreslovani konéi a vysledny sni-

mek se ulozi jako chybny (obr. 29 vpravo).

Postprocessing
Jak bylo uvedeno v sekci postproressing (kapitola 3), k snizeni rozdilu domén jsou

snimku pridavany nechténé vlastnosti. Ty simuluji jejich ptritomnost v dusledku



podminek pti jeho zdznamu. Pred uloZzenim snimku generator provede operace pfi-
davajici sSum. Konkrétné ovlivnéni ndhodnym Sumem pro jednotlivé kanaly, jejich
soucet simuluje barevny Sum, a nasledné aplikace Gaussovského operatoru k odstra-
nénf ostrych hran (obr. 6). Obé operace byly realizovany pomoci knihovny OpenCV,
vychazejici z normalniho rozdéleni pravdépodobnosti.

Posledni operaci je aplikace rozostreni kontury jestérky ve snimku. Pomoci
prahovani funkei OpenCV vytvorime binarni obraz jestérky oddéleného od pozadi.
Nésledné urc¢ime konturu a jeji tloustku. V oblasti definované konturou nahradime
pixely témi z vyrazné rozostreného snimku Gaussovskym operatorem. Vysledek

vsech operaci vidime vpravo na (obr. 29).

Oznaceni snimku

Dle cili prace mély byt snimky oznackované. Generator pti uklddani snimkt vy-
tvori jméno, které reprezentuje nékteré vybrané informace. Z nazvu lze urcit, zda se
jedna o referen¢ni nebo chybny snimek. Zbytek jména slouzi k ulozeni uzivatelskych

parametri (obr. 30).

Poradi vygenerovaného snimku

NP - pocet period (number of periods)
BV - hloubka nadechu (breath volume)

NC - pocet cykld generatoru (number of cycles)
Format snimku

1 2 b_ _NP6_BV0.25_FI1_P1_NC5_.png

Obr. 30: Zpusob oznaceni snimku.






7 DISKUZE VYSLEDKU

Vytvoreny software je prvotni realizaci testujici proveditelnost generatoru syntetic-
kych dat, pro ucel vyvoje algoritmi kompenzujici zkresleni pohybem pii sniméani
radkovou kamerou. Z tohoto divodu neni implementace softwaru zcela optimali-
zovand (pamétové naroky). Jelikoz se jednd o prvni iteraci softwaru, data z ného
nebyla doposud vyuzita k zddnému vyvoji. Jde tedy tézko zhodnotit pouzitelnost
generovanych dat. Ve skutecnosti se mize prokazat zcela mylna predstava o zavis-
losti nékterych vlastnosti ke kompenzaci deformace.

Hlavni nedostatek, ktery brani snadnému pouzivani, je prilis slozité nastavo-
vani parametru generatoru (viz sekce 6.3). K tomuto tcelu by bylo vhodné nahradit
¢ast GUI (viz sekce 6.3.2), interaktivni Bézierovou krivkou, kterd by umoznila na-
stavovat vSechny parametry dychani v jednom celistvém nastaveni.

V priloze C nebo (obr. 29), jsou uvedeny realné a syntetické data, které jsou
vystupem vytvoreného generatoru dat. Pii subjektivnim porovnani zrakem autora
vychazi najevo rozdil domén realnych a syntetickych snimki. Prvni nedostatek je v
barevnych maskach textur, které zcela neodpovidaji barevnym tvartim skutecnych
jestérek. Resenfm muize byt piekresleni masek tak, aby byly vice detailni (tecky a
pruhy na téle jestérky). Druhy rozdil je v profilu deformace snimku, ktery méa u
syntetickych dat vétsi variaci, nez se objevuje u skuteénych snimku (viz ptiloha C).
Pri¢inou je nevhodné nastaveni parametru dychani (pulperioda, hloubka dychani
viz 6.3.2), pred spusténim softwaru. Vhodné hodnoty musi byt zjistény pro kazdé
rozliseni snimku zvlast, coz je velice zdlouhavé.

Stridani mélkého a hlubokého dychéni je dalsi faktor ovliviujici profil defor-
mace. Prechod mezi nimi je v generdtoru nahodny, proto jsou nékteré snimky vice
podobné skuteénym nez jiné. Refenfm je implementovat zavislost mélkého a hlubo-
kého dychani, ktera se velice ¢asto stiida v oblasti blizko hlavy jestérky a zacatku
hrudniho kose. U nizsich ¢asti koSe hloubka dychani a deformace klesaji. Tuto za-
vislost lze simulovat pomoci kédu nebo zménou modelu reprezentujici nadech. Nizsi
¢ast torza se jednoduse zuzi, coz se projevi v interpolaci mezi modely mensi defor-
maci v nizsi ¢asti modelu. Nevyhodou tohoto pristupu by bylo sniZeni variace profilu
deformace.

Treti rozdil tvori hladkost (rozmazani) profilu deformace. Skuteény snimek
mé hlad$f deformaci nez ty syntetické. Resenim miize byt zvyseni bodi interpolace
Bézierovi krivky, ale za cenu vétsitho mnozstvi nastavovanych parametri. Jednodus-
sim Tesenim je zvétSeni kernelu gaussovského operatoru v .ini souboru, coz mize byt
problém u generace dat s velkym rozlisSenim. U skuteénych snimki neni zcela jasné

jak vypada profil deformace bez Sumu s vysokym rozliSenim.



Syntetickym snimkim také chybi stiny. U skutecnych snimkt by neméli byt
pritomny, vzhledem k pouzitému typu osvétleni, ale okolni svétlo vzdy do jisté miry
ovliviiuje scénu. Zaroven natoceni jestérky pred kamerou nemusi byt vzdy stejné (viz
sekce 6.1, osa y pri pohledu shora), coz muze jednu stranu jestérky udélat tmavsi
nez druhou.

Generator ma mnoho ¢asti, které lze v budoucich verzich vylepsit nebo pri-
dat. Kazdy parametr generatoru ovliviiuje generovany snimek s velkym mnozstvim
nastavitelnych kombinaci. Hledani vhodnych parametrii manudlnim testovanim je
zdlouhavé. V generdtoru snimku [40] pouzivaji automatické nastaveni parametri
postprocessingu, coz by uleh¢ilo nastavovani zbylych hodnot.

Generovani textur ma problém v podobé neprilis detailnich vystrizkl, které
jsou soucasti zvétsené textury. Textura je tak rozmazana nebo negativné ovliviuje
vytvareni texturovych masek, které vychéazi z informace této textury (tmavsi textury
viz pifloha A, C). Regenim by bylo vytadit vystfizky (vzorky, viz sekce 5.2), s nizkym
rozliSenim, ale v takovém pripadé prijde generator o diverzitu variace. Generovani
nekonecného mnozstvi novych textur lze realizovat napriklad jako GAN model (viz
sekce 3.1.1). Zde by opét muselo dojit k vybéru vystrizka s vysokym rozliSenim,
které nemusi byt dostupné v dostatecném mnozstvi.

Model jestérky vyhovuje pri interpolaci (sekce 6.4), ale jeho nacitani zpo-
maluje chod programu. Pri spusténi generatoru nejvic ¢asu zabird pravé nacitani
modelt. Bylo by vhodné otestovat pouziti modelu s mensim detailem (poc¢tem po-
lygonti), coz by ovlivnilo i souradnice textur, pripadné zvysit pocet modelu, které
generator muize nacitat.

V rdmci pridani novych c¢asti softwaru by bylo vhodné zminéné problémy
vytesit, nebo vyuzit Blender API jako ndhradu OpenGL. Vykreslovani v Blenderu

zabird vice C¢asu nez u vytvorené implementace, ale vysledny snimek je vice realis-

vvvvvv



8 ZAVER

7 poznatkt teoretické ¢asti a analyzy problému byl vytvoren software simulujici vy-
stup radkové kamery. Kamera simulace je umisténa v pozici nad jestérkou, snima
pouze pohyb hrudniho kose. Generator produkuje data ve formé chybnych a referenc-
nich snimki, které jsou ukladany s oznacenim typu snimku a vybranymi parametry
pouzitych pfi jeho generovani (viz sekce 6.4). Toto oznaceni je ve formé nazvu sou-
boru. Cely software je realizovan pomoci rozhrani OpenGl, konkrétné zpracovani
pro Python 3.9 a novéjsi.

Datovou sadu softwaru tvoii druhy jestérek vyskytujici se na tizemi Ceské
republiky (jestérka obecnd, zelend, zivorodd, zedni, travni), jejich pouziti lze zmé-
nit v GUI softwaru. Nejvyraznéjsi generované variace jsou transformace geometrie
3D modelu (ohyb, translace, zrcadleni) a generovani novych textur. Generator také
nahodné méni barvu a intenzitu osvétleni.

Parametry nastavitelné uzivatelem jsou: rozliSeni snimku, nastaveni para-
metra dychani, lokace ulozeni vystupnich dat, datova sada jestérek, pocet cykla
generatoru, parametry animace, postprocessing a uzivatelské vlajecky softwaru.

Nastaveni parametri dychani umoznuje zménit: ptilperiodu dechu, pocet pe-
riod, hloubku néddechu a zménu inkrementu interpolace (tj. zrychlené dychani). Lo-
kace ulozeni se tyka cesty, formatu snimku a poctu kouski, na ktery lze snimek
horizontalné rozdélit pri ulozeni. Parametry animace se tykaji zmény bodu inter-
polace a jejich hloubky dychani. Lze ménit vysku interpolovanych bod modeli
animace (obr. 28).

Soucasti nastaveni postprocessingu je velikost kernelu gaussovského opera-
toru (obr. 6). Operétor slouzi k rozmazani celé scény a kontury jestérky. Uzivatelské
vlajecky umoznuji ovlivnit nékteré c¢asti chodu programu: pouziti vice vldken pro ge-
neraci textur, vyuziti funkeci implementovanych v Cythonu (nac¢itani modela, textur),
vykreslovani do neviditelného okna, ukladani snimki a aplikaci postprocessingu.

Velké mnozstvi generovanych snimktit ma vyrazny rozdil domén zplisobeny
nevhodnym nastavenim parametri animace (viz diskuze vysledki 7). Profil defor-
mace skutecnych snimki je slozity a na popsani parametry generatoru zdlouhavi, co
se tyce rucniho nastaveni uzivatelem. Nékteré syntetické snimky jsou blizsi skutec-
nym nez jiné. Divodem je ndhodné pridéleni hodnot parametrim generatoru, které

nekdy zvoli vhodné nastaveni.
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SEZNAM ZKRATEK A SYMBOLU

A Amplituda. 49
b Hodnota modré slozky. 36
Bpsgeen  Parametr maximalniho nadechu, pozitivni nebo negativni. 50
Byydecn,  Parametr maximélniho vydechu, pozitivni nebo negativni. 50
c Barva. 24, 40, 41
Chnorm Barva normalizovand mezi 0 a 2.55. 41
D Obraz vzdalenosti na druhou. 35
dx Diskrimindtor GAN. 22
d, Posun v ose x. 49
Amin Minimalni hodnota v obrazu vzdalenosti. 35
Dy Uhly paprsku NeRF. 24
e Rozdil vstupniho a vystupniho vzorku. 37
Ej, Horizontalni kumulativni chyba. 37
3 Tolerance. 34, 35
EN Vybér proménné z Gaussovského rozdéleni. 22
E, Vertikalni kumulativni chyba. 37
f Frekvence. 49
fbo Frame buffer object, OpenGL. 51, 52
Fo Naucena funkce neuronové sité. 24
fowton  Sténa modelu. 45
g Hodnota zelené slozky. 36
G(X)  Generovany snimek. 22
~ Cesta, fez v oblasti prekryti. 36, 37
gx Generator GAN. 22
gl fw Viditelné okno z néstroji pro OpenGL. 51, 52
h Hodnota ve vyskové mapé. 36
1 Jednotkova matice. 21
1y Vstupni textura. 34-36, 69
1. Barevné textura. 40, 41
1. Prazdné textura. 40, 41
I, Cernobil4 textura. 40, 41
I Syntetizovana textura. 34-36, 69
M Matice prositi. 35, 36
m Souradnice radku pixelu. 34, 35, 40, 41
M. Barevnéa maska. 40, 41
I Stredni hodnota. 22
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Pocet radk.

Pocet sloupcii.

Gaussovské rozdéleni.
Souradnice sloupce pixelu.
Normalizovana normala.
Pocet kandidata z barevné masky.
Normalizovana souradnice y.
Pocet radk.

X, slozka normaly.

Pocet sloupci.

Y, slozka normaly.

7, slozka normaly.

Offset.

Mnozina pixeli.

Pixel.

Rozdéleni pravdépodobnosti v obrazu.

Vzorek o velikosti vstupni textury.
Fazovy posun.

Azimut thel paprsku NeRF.
Vzorek vstupni textury.

Novy vzorek syntetizované textury.
Vzorek syntetizované textury.
Dekodér VAE.

Binarni matice prekryti.

Binarni matice o velikosti vstupni textury.

Enkodér VAE.

Pomér vystup/vstup.
Hodnota cervené slozky.
Normalizovany vektor odrazu.
Hustota.

Réadius okoli pixelu.
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Intenzita osvétleni.
Smérodatnd odchylka.
Meéritko v ose x.

Meéritko v ose y.
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Pocet kroku difuze.
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Soutradnice bodu modelu.

Ocenéni GAN.

Souradnice normal modelu.
Souradnice textury modelu.
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Velikost vzorku.

Obraz, snimek.

Vystupni obraz.

Pocatecni stav difuze.

Aktualni cislo snimku.

Néasledujici ¢islo snimku.
Predchézejici ¢islo snimku.
Soutradnice bodu v prostoru NeRF.
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Uspotradani plosného senzoru, Interline .......................... 15
Usporadani fadkového senzoru s fadkovym zasobnikem ............ 16
Transformace textu ze zdroje s malou variaci . .................... 18
Prostiedi v Blenderu . ....... ... ... ... . . . ... 19
Obecné posloupnost operaci pri vykreslovani ..................... 20
Priklad masky 5 x 5 aproximujici Gaussovské rozlozeni. ........... 20
Obecna struktura VAE . ... ... 22
Obecna struktura GAN . ... ... . . 23
Priklad fetézct difuze ....... ... . . . . 23
Vysledek difuze, podnét: Common lizard viewed from above. ....... 24
NeRF Raymarching . ......... ... . . 25
Skutecny vystup radkové kamery, jestérka obecna ................. 29
Model jeStérky ... ... 30
Mozny vybér poc¢atku vzorku Py, v Iy, (zelené) ................... 35
Mozné tvary prekryti vzorka v Iy ... ... ... 36
Sobeltiv operator, kernel 3 X 3 ... ... 38
Scharriv operdtor, kernel 3 X 3 ... ... 38
Smérované osvetleni. .. ...... ... .. .. 39
Schéma implementovaného generatoru dat. ............. ... .. .. ... 43
Souradnicovy systém Blenderu, OpenGL a pohledu shora .......... 44
Obecna posloupnost operaci generatoru textur.................... 46

Priklad nové generované masky, albedo, normélova a zvyraznéni (zleva) 47

Vysledek nasobeni barevné masky a textury Supin po vykresleni .... 48
Okolni, difuzni a komponenta odleskii Phong modelu. ............. 48
Matice projekce, zména méritka a translace ...................... 49
Nastaveni rozliSeni a parametra dychani.......................... 50
Nastaveni datové sady, ulozeni a spusténi......................... o1
Interpolace modelu v generdtoru. ............ .. ... ... . ... 52
Generovand deformace, postprocessing a skutecny snimek........... 52
Zpusob oznaceni snimku. ........ . . 53
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A Priklady variaci vystupu

73



FURIK, Pavel. Generator syntetickych dat pro vyvoj algoritmii kompenzujicich zkresleni . ..

74



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné, 2023

75






Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brng, 2023 m

B Odkaz na software

Vsechny soubory a verze softwaru generatoru jsou dostupné z: https://github.

com/PFurik/DP_2023.git

77
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C Realné a syntetické snimky

Obr. 31: Redlné snimky porizené fadkovou kamerou
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FURIK, Pavel. Generator syntetickych dat pro vyvoj algoritmii kompenzujicich zkresleni . . .

Obr. 32: Syntetické snimky z generatoru dat
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