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Наслов мастер рада: Примена неуронских поља зрачења у рендеровању

Сажетак: Рендеровање jе проблем стар колико и рачунарска графика. Постоjи не-
броjано пуно различитих алгоритама, приступа, техника и хеуристика за решавање
овог важног проблема, а управо jе рендеровање покретач низа хардверских унапређе-
ња у децениjама иза нас. С друге стране, машинско учење и вештачка интелигенциjа
уопште, су изузетно актуелна област истраживања и примене. Тако се природно до-
шло до неуронског рендеровања, односно, рендеровања сцене употребом неуронских
мрежа коjе су засигурно наjпознатиjа фамилиjа модела машинског учења. У питању
су врсте неуронских мрежа посебно намењене за учење векторских поља. Будући
да jе рендеровање центар интересовања, реч jе о специфичноj врсти поља коjима се
описуjе боjа сваке тачке. Отуда се и jавила идеjа за упоређивањем неких од позна-
тих архитектура ове врсте модела на референтним скуповима података уз пратећа
теориjска разматрања. Сваки експеримент се може видети као поступак обучавања
неуронског поља зрачења на одређеноj сцени, а краjњи циљ jе добиjање веродостоj-
них рендера из свих могућих углова гледања. Квалитет рендера jе описан скупом
метрика тако да се различити модели могу поредити на основу обjективних броjча-
них вредности.

Кључне речи: машинско учење, неуронска поља, зрачење, рендеровање
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Глава 1

Увод

Рендеровање jе проблем стар колико и рачунарска графика. Постоjи неброjано
пуно различитих алгоритама, приступа, техника и хеуристика за решавање овог ва-
жног проблема, а управо jе рендеровање покретач низа хардверских унапређења
у децениjама иза нас. С друге стране, машинско учење и вештачка интелигенциjа
уопште, су изузетно актуелна област истраживања и примене. Употреба машинског
учења у домену рачунарског вида jе довела до неслућених успеха и унапређења чак
и у свакодневном животу. Проблеми попут праћења и препознавања очиjу, разуме-
вање осећања и праћење лица, детекциjе и распознавања обjеката, фотореалистични
аватари, па чак и креирање потпуно нових слика су тако успешно решени управо
употребом машинског учења. Тако се природно дошло до неуронског рендеровања,
односно, рендеровања сцене употребом неуронских мрежа коjе су засигурно наjпо-
знатиjа фамилиjа модела машинског учења.

Неуронска поља зрачења су jедан од водећих новитета машинског учења, наро-
чито у оквиру подобласти рачунарског вида. У питању су врсте неуронских мрежа
посебно намењене за учење векторских поља. Будући да jе рендеровање центар ин-
тересовања, реч jе о специфичноj врсти поља коjима се описуjе боjа сваке тачке.
Неуронском мрежом се моделуjе пресликавање произвољне тачке простора из неког
положаjа у боjу пиксела рендероване сцене. Дакле, неуронска мрежа се учи над па-
ровима торки коjе представљаjу тачке простора и њима придружене боjе пиксела
при одређеном погледу.

За добиjање потпуног рендера из неког погледа, потребно jе применити неуронску
мрежу за сваку тачку простора. Како jе за очекивати да добро обучена неуронска
мрежа показуjе известан степен уопштења, овим приступом се могу добити сцене
из погледа коjи уопште нису присутни у подацима. Тиме се могу добити готово
глатки прелази из jедног погледа у ма коjи други. У питању су, дакле, врло моћни
генеративни модели.

Отуда се и jавила идеjа за упоређивањем неких од познатих архитектура ове врсте
модела на референтним скуповима података уз пратећа теориjска разматрања. Сваки
експеримент се може видети као поступак обучавања неуронског поља зрачења на
одређеноj сцени, а краjњи циљ jе добиjање веродостоjних рендера из свих могућих
углова гледања. Квалитет рендера jе описан скупом метрика тако да се различити
модели могу поредити на основу обjективних броjчаних вредности.

Како jе у рачунарству од велике важности и пратећа имплементациjа, значаj овог
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4 Глава 1. УВОД

рада можемо видети и у чињеници да су сви модели у потпуности имплементирани
и то на истоветан начин у смислу да се могу видети као самостална библиотека. То
за последицу има jедноставан поступак обучавања као и употребе.

Jедан од споредних циљева овог рада jе превођење израза коjи су се безразложно
одомаћили у српскоj научноj заjедници као англицизми. С друге стране, скраћени-
це остаjу у изворном облику и то на латиници, што читаоцу пружа могућност за
непосредно претраживање навода.

Битно jе напоменути да слике овог рада нису ауторске, већ су преузете из одго-
вараjућих научних радова коjи су jавно доступни. Њихов изворни облик jе задржан,
уз превођење поjединих делова уколико jе за тим било потребе.



Глава 2

Основни поjмови рачунарске графике

У овоj глави ћемо увести основне поjмове рачунарске графике. Почев од светло-
сти и боjе у свом основном, физичком облику, преко синтетичког (идеалног) модела
камере па до рендеровања коjе представља централни поjам овог рада.

2.1 Светлост и боjа
Светлост представља електромагнетно зрачење чиjа jе таласна дужина у интер-

валу од око 350 до 700 nm, коjе побуђуjе визуелни систем човека. То значи да људи
не виде светлост осталих таласних дужина, тако да ћемо убудуће под видљивим
спектром светлости мислити управо на оваj, видљив човеку.

Потребно jе увести физичке величине коjима се могу квантификовати основна
физичка своjства светлости. Прво ћемо дефинисати радиометриjске величине, а онда
одговараjуће фотометриjске.

Дефинициjа 2.1.1. Фотон jе квант електромагнетног зрачења. Енергиjа фотона
jе:

E =
hc

λ
[J] ,

где jе h Планкова константа, c брзина светлотси, а λ таласна дужина фотона.

Дефинициjа 2.1.2. Укупна енергиjа зрачења извора зрачења jе:

Qe =

∫
S2

EdΩ [J] ,

при чему се интеграциjа врши по сфери.

Дефинициjа 2.1.3. Флукс зрачења jе укупна енергиjа зрачења коjа доспе на неку
површину по jединици времена:

Φe =
∂Qe

∂t
[W] .

Дефинициjа 2.1.4. Озраченост jе укупан флукс зрачења по jединици површине:

Ee =
∂Φe

∂A

[
W

m2

]
.

5
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Дефинициjа 2.1.5. Jачина зрачења jе укупан флукс зрачења у неком смеру по jе-
диничном просторном углу:

Ie,Ω =
∂Φe

∂Ω

[
W

sr

]
.

Дефинициjа 2.1.6. Зрачење jе укупан флукс зрачења у неком смеру по jединици
површине и jединичном просторном углу:

Le,Ω =
∂2Φe

∂Ω∂A

[
W

sr ·m2

]
.

Спектралне величине се дефинишу у односу на таласну дужину. Дакле, уместо
да поменуте величине посматрамо неовисно од таласне дужине, сада сваку од њих
посматрамо у односу на тачно одређену таласну дужину. На пример, спектрално
зрачење jе Le,Ω,λ = ∂Le,Ω/∂λ. Аналогно и за остале – тако добиjамо флукс спектралног
зрачења, спектралну озраченост, jачину спектралног зрачења и спектрално зрачење.

Након дефинисања мноштва физичких величина, коначно долазимо и до фото-
метриjских, или како се jош називаjу и визуелне. Кључна разлика у односу на ради-
ометриjске, или како се jош називаjу и енергетске, jе што се у овом случаjу у обзир
узима и спектрална осетљивост посматрача. То одговара интуитивном поимању све-
тлости – човек светлост разликуjе на основу боjе, што jе у директноj коресподенциjи
са таласном дужином.

У основи спектралне зависности посматрача jе функциjа релативне светло-
сне осетљивости V . Помоћу ове функциjе изражавамо просечну осетљивост чо-
века на светлост одређене таласне дужине. Просечна jе у смислу да може варирати
у популациjи, али представља врло добру апроксимациjу у општем случаjу, поготово
имаjући у виду да jе стандардизована од стране Међународног комитета за осветље-
ње.

Дефинициjа 2.1.7. Светлосни флукс jе укупна енергиjа коjа протекне кроз неку
површину у jединици времена:

Φv = K

∫ ∞

0

Φe,λV (λ)dλ [lm] .

За вредност константе K из 2.1.7 се узима 683.002 lm
W

. Реч jе о jош jедном примеру
стандардизациjе у области фотометриjе.

Дефинициjа 2.1.8. Jачина светлости jе укупна снага коjу емитуjе извор светло-
сти у одређеном смеру по jединичном просторном углу:

Iv = K

∫ ∞

0

Ie,λV (λ)dλ [cd] .

Дефинициjа 2.1.9. Осветљеност jе укупан светлосни флукс на некоj површини:

Ev = K

∫ ∞

0

Ie,λEe,λV (λ)dλ [lx] .
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Дефинициjа 2.1.10. Сjаjност jе укупан светлосни флукс коjи напушта, пролази
или пада на површину по jединичном просторном углу и по ортогоналноj проjекциjи
jединичне површине:

Lv =
∂2Φv

∂Ω∂A cos θ

[
cd

m2

]
.

Сjаjност jе jедина фотометриjска величина коjу човек непосредно опажа. Она
представља мерило за субjективни утисак о мањоj или већоj сjаjности светлеће или
осветљене површине.

Већ смо поменули да људи разликуjу неке таласне дужине светлости, односно
виде светлост одређене боjе. Ту способност нам даjу три врсте чепића коjи се налазе
у жутоj мрљи мрежњаче ока. Према томе, кроз ове рецепторе, наш мозак прима
свега три врсте сигнала за сваки очни надражаj. Међутим, људско око ниjе идеалан
спектрометар, па поjедине различите таласе просто види као светлост исте боjе.

Када jе реч о представљању светлости на рачунару, jасно jе да ма како то ура-
дили ипак дискретизуjемо простор видљиве светлости. Имаjући у виду да и наше
око чини нешто слично, дискретизациjа jе сасвим оправдана. Како смо већ гово-
рили о осетљивости на три карактеристичне таласне дужине, определићемо се за
представљање боjа троjкама (R,G,B) где су координате удео црвене, зелене и пла-
ве боjе редом, коjе се узимаjу за основне. Постоjе и други системи боjа попут HSV
или CMYK, али о њима неће бити речи jер ћемо надаље користити искључиво RGB
систем.

На оваj начин jе могуће чувати тачно 2553 боjа, што jе и више него довољно
будући да људско око разликуjе до 10 милиона боjа. Даља практична ограничења се
тичу квалитета монитора као и графичког процесора, али се тиме нећемо бавити.

2.2 Камера
Можемо сматрати да нам jе поjам камере познат из стварног света. У овоj глави

ћемо строго дефинисати камеру и дати jедан од многоброjних начина њеног модело-
вања у домену рачунарске графике.

Дефинициjа 2.2.1. Камера jе пресликавање из R3 у R2.

У питању jе врло општа, готово бескорисна дефинициjа. Међутим, ако размисли-
мо о томе да се стваран свет врло добро може представити као простор димензиjе 3,
а да се фотографиjа може схватити као раван, можемо увидети да jе у питању за-
иста исправна формулациjа. Оно што овом дефинициjом ниjе обухваћено jесте како
се тачно од света око нас долази до слике. Зато има смисла говорити о моделима
камере као различитим парадигмама изведбе поменутог пресликавања. У овом раду
ће наjвише бити коришћен тачкасти модел камере тако да ћемо у наставку поглавља
дати његову прецизну дефинициjу.

2.2.1 Тачкасти модел камере

Посматраjмо канонски еуклидски простор димензиjе 3 и раван z = f коjу ћемо
звати раван слике . Вредност f мора бити позитивна и зове се жижна даљина .
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На слици 2.1 jе дат пратећи приказ. У овом моделу камере се произвољна тачка
xw = (x, y, z) из простора пресликава у тачку xp = (u, v) коjа jе тачка пресека равни
слике и праве коjа спаjа xw и центар камере c, коjи ћемо за сад поставити у коор-
динатни почетак. Другим речима, у питању jе централна проjекциjа са центром у
координатном почетку. Тривиjалном применом сличности троуглова долазимо до

(x, y, z) 7→ (fx/z, fy/z). (2.1)

Праву коjа пролази кроз центар камере и нормална jе на раван слике називамо
главном осом , а тачку у коjоj се главна оса и раван слике секу називамо главном
тачком .

Приметимо jош jедну особину централног проjектовања – све тачке праве коjа
пролази кроз центар камере се проjектуjу у исту тачку равни слике. Зато ћемо увести
хомогене координате. Отуда можемо писати xp = Pxw. Овакво пресликавање се може
преписати и у матричном облику


x
y
z
1

 7→

fxfy
z

 =

f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0


︸ ︷︷ ︸

P


x
y
z
1

 . (2.2)

Ради сагласности са наставком, раставићемо P на прозивод

K3×4

[
R3×3 t3×1

01×3 1

]
4×4

(2.3)

при чему су све наведене матрице реалне. Матрица K се назива матрица кали-
брациjе , а њене вредности унутрашњим параметрима камере. С друге стране,
вредности матрица R и t се називаjу спољашњим параметрима камере. Како jе у
jеднакости 2.2 матрица R jединична, а t тривиjална, матрица K се добиjа уклањањем
последње колоне, чиме се практично поклапа са P .

Уколико уопштимо положаj главне тачке и њене координате означимо са (px, py),
матрица K поприма облик

f 0 px 0
0 f py 0
0 0 1 0

 . (2.4)

Коначно, можемо уопштити и положаj центра камере. Тада уочавамо два коорди-
натна система - онаj с почетка, канонски, у ком нам jе лако да баратамо и други, са
центром камере као координатним почетком. Другим речима, померамо се из (0, 0, 0)
у c. Како jе у питању кретање (чувамо ориjентациjу и дужину) репер камере се рота-
циjом и транслациjом доводи до канонског. На таj начин употпуњуjемо пресликавање
P .
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ex

ey

ez
c

xw = (x, y, z)

u

v

x

y
z =

f

xp = (u, v)

главна тачка

главна оса

Слика 2.1: Интерпретациjа тачкастог модела камере

Постоjи укупно 9 слободних параметара – по 3 за сваку од матрица K, R и t.
Треба истаћи да ошти облик тачкастог модела камере броjи укупно 10 параметара –
преостали параметар носи име коефициjент искривљености и уводи се уколико
осе равни слике нису нормалне. Како то у овом раду неће бити случаj, поменути
параметар ће подразумевано бити 0. Иначе, у питању jе броj у пресеку прве врсте и
друге колоне матрице калибрациjе.

Поменимо jош jедну терминолошку конвенциjу. Координатни систем из коjег вр-
шимо проjекциjу се назива и светским координатним системом , а координат-
ни систем индукован положаjем камере координатни систем камере . Коорди-
натни систем слике jе онаj везан за раван слике.

Корисно jе дати додатни коментар у вези са нулом у првом реду матрице кали-
брациjе. У питању jе коецифиjент смицања коjим jе могуће уопштити раван слике –
правоугаоник постаjе паралелограм.

2.3 Рендеровање

Када смо говорили о камери, видели смо да слика ниjе ништа друго до дводи-
мензиона проjекциjа стварног света. Слично jе и када комплексну сцену, овог пута
виртуелног, света желимо да прикажемо на монитору. Мора доћи до проjектовања
света, а слику коjу видимо jе уствари слика добиjена посматрањем света кроз вирту-
елну камеру. Таj процес се назива рендеровање . Дакле, рендеровањем се од сцене
долази до конкретне репрезентациjе слике у пикселима.

Пре него што се упустимо у рендеровање, вратимо се корак уназад. Светлост и
камеру смо, на први поглед, увели врло неповезано. Светлост смо дефинисали више
експериментално ослањаjући се на физичке законе, док смо камеру увели строго
геометриjски. Сада ћемо оба поjма ставити у контекст и обjаснити њихову везу.

Праве коjе смо уочавали у моделу камере су светлосни зраци. Раван слике у прак-
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си ниjе бесконачна, већ има своjу ширину и дужину коjима се одређуjу димензиjе
слике. Такође, услед физичких ограничења слика се мора дискретизовати. Посма-
трамо ли слику на таj начин, видећемо да jе она матрица чиjе елементе називамо
пикселима . Како ће коjи пиксел да изгледа, oдносно коjе ће боjе бити, одређуjе
количина зрачења коjа допре до камере. Зрачење смо увели у зависности од правца,
што у комбинациjи са проjективним особинама модела камере одређуjе коjи ће пиксел
бити погођен. Такође, природно jе увести ограничење по питању дела простора коjи
камера може да опажа. Величину слике смо већ поменули, али не и параметар по z
оси. Ради jедноставности геометриjе, уводимо предњу и задњу раван одсецања .
Све испред предње и иза задње равни одсецања не утиче на резултуjућу слику.

2.3.1 Запреминско рендеровање

Посматраjмо шта се дешава са светлости приликом проласка кроз неку средину.
Може доћи до:

• упиjања – средина упиjа фотоне светлосног зрака приликом чега се ослобађа
топлота или неки други вид енергиjе.

• емисиjе – како jе светлост зрачење, пролазак светла кроз средину jе загрева.
Када средина достигне одређену температуру, може доћи до емитовања светло-
сти.

• расипања – део фотона напушта правац зрака што доводи до мешања фотона
са различитих праваца.

Према томе, више чинилаца утиче на коначно зрачење коjе ће путем неког светло-
сног зрака доћи до камере. Тачке неког светлосног зрака с почетком у o и правцем
d jеднозначно одређуjемо као ro,d(t) = o+ td.

Нека су предња и задња раван одсецања редом z = tn и z = tf , а светлосне зраке
посматрамо из положаjа камере c. Према томе, до камере дуж зрака rc,d допире
следећа количина зрачења ∫ tf

tn

T (t)σ(rc,d(t))Le,Ω

∣∣
rc,d(t)

dt, (2.5)

где jе T (t) = exp
(
−
∫ t

tn
σ(rc,d(s))ds

)
акумулирана пропусност зрака од tn до t. Ова

величина представља вероватноћу да светлосни зрак на путу од tn до t не удари нити
у jедну препреку. Напоменимо да се интеграциjа врши искључиво по фотонима коjи
се налазе на светлосном зраку од интереса, или другим речима, интеграли се само
по расутоj светлости.

Како нам jе боjа пиксела краjњи циљ, jедначину 2.5 ћемо преписати у колориме-
триjском облику

C(Πrc,d) =

∫ tf

tn

T (t)σ(rc,d(t))C(rc,d(t))dt, (2.6)

где jе Πrc,d тачка пресека светлосног зрака и равни слике, а C поље коjе сваку тачку
пресликава у њену RGB боjу.
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Приказани поступак одређивања боjе пиксела се назива запреминско рендеро-
вање . У питању jе само jедан од многоброjних алгоритама за рендеровање коjи ће
бити коришћен у наставку.



12 Глава 2. ОСНОВНИ ПОJМОВИ РАЧУНАРСКЕ ГРАФИКЕ



Глава 3

Основни поjмови машинског учења

У овоj глави ћемо формулисати теориjски оквир неопходан за разматрање и при-
мену машинског учења.

Машинско учење jе област вештачке интелигенциjе. Неформално говорећи, ма-
шинско учење обухвата алгоритме изведене из података или како се то често говори –
научене из података. То значи да нема експлицитног програмирања резултуjућег ал-
горитма, а врло често ни контроле процеса учења, већ се алгоритми дефинишу низом
операциjа параметризованих на основу података коjи су изложени процесу обучава-
ња. Процес обучавања, дакле, представља одређивање поменутих параметара коjима
се операциjе од значаjа израчунаваjу на што исправниjи начин. Приметимо да jе та
исправност прилично неодређен поjам и зависи од примене, података и циља обу-
чавања. Такође, врло се често не може ни квантификовати што проблем обучавања
чини утолико тежим.

Имаjући у виду досег овог рада, потребно jе увести поjам надгледаног учења. Реч
jе о врсти учења у коjоj су уз податке присутни и додатни подаци коjима jе директ-
но могуће утврдити да ли jе излаз алгоритма исправан или ниjе. На пример, ако jе
потребно утврдити да ли jе на датоj слици мачка, уз слику би постоjао jеднобитни
податак коjи то недвосмислено потврђуjе. Према томе, скуп података можемо по-
сматрати као скуп одбирака D = {xi, yi}, где xi представља улаз, а yi oдговараjући
излаз. То нам омогућава да посматрамо расподелу таквих одбирака, односно густи-
ну расподеле p(x, y). Природно се намеће потреба за што приближниjим одређивању
поменуте расподеле, што подразумева одређивање функциjе f коjом успостављамо
везу између одговараjућих парова x и y. Кандидата за f има несагледиво много, а
нама jе потребна она наjбоља, при чему се овог пута то мора формално дефинисати.

Претпоставимо да су yi узорковани из метричког простора. Зато можемо дефини-
сати функциjу грешке L коjом меримо квалитет апроксимациjе yi вредношћу f(xi).
Вреднуjући одбирке у складу са своjом густином дефинишемо ризик

R(f) = E(L(y, f(x))) =
∫

L(y, f(x))p(x, y)dxdy. (3.1)

Проблем надгледаног учења покушава да дође до f за коjе се ризик минимизуjе.
Начелно, обучавање се може извести по свим могућим функциjама f . Како jе то прак-
тично немогуће, претрага функциjа се усмерава увођењем додатних претпоставки,
односно рестрикциjа, скупа претраге. Ми ћемо посматрати функциjе параметризо-

13
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ване скупом параметара Θ, тако да минимизовање ризика посматрамо као

min
Θ

R(fΘ). (3.2)

У општем случаjу не мора постоjати само jедан исправан излаз за конкретан улаз,
што оправдава дефинисање ризика коришћењем заjедничке расподеле p(x, y). То за
наше потребе неће бити неопходно. Наиме, посматраћемо условну расподелу p(y|x).

Расподела p(y|x) jе ретко кад позната. Зато се спроводи стандардни статистички
третман – ризик се мења емпириjским ризиком:

Re(fΘ,D) =
1

|S|

|S|∑
i=1

L(yi, fΘ(xi)), (3.3)

где jе S узорак скупа D.
Претпоставимо да се скуп параметара састоjи од само jедног вектора димензиjе

свега 2, тj. Θ = {w} = {(w1, w2)}, а да jе xi ∈ R1. Имаjући у виду израз 3.2, за канди-
дате функциjе f , између осталог, имамо sin(xiw1+w2), log(xiw1w2), exp(w2x

w1
i ). Иако

jе проблем постављен као веома jедноставан, а параметарском рестрикциjом начињен
jош jедноставниjим, и даље се чини као веома тежак будући да немамо начин да за
разумно коначно времена претражимо све такве кандидате. Зато jе потребно посма-
трати тачно одређене класе функциjа f за коjе jе то могуће, а међу наjпознатиjим
су свакако неуронске мреже . Заправо, потребно jе фиксирати конкретну архи-
тектуру модела, а потом вршити оптимизациjу параметара у складу са одабраном
метриком.

3.1 Неуронске мреже
Дефинициjа 3.1.1. Неуронска мрежа jе функциjа облика

fΘ(x) =

(
L∏
i=1

ai(βi +Wi)

)
(x),

где jе Θ = {Wi}Li=1 скуп параметара коjи се обучава, Wi ∈ Rdi×di−1 при чему jе
d0 = dim(x) и {ai}Li=1 функциjе коjе се примењуjу члан по члан. Функциjе {ai}Li=1

naзивамо активационим функциjама. Параметар L називамо броjем слоjева
неуронске мреже.

Активационе функциjе могу бити произвољне, докле год поштуjу услове димензи-
оналности. Међутим, уколико су оне линеарне, тада неуронска мрежа постаjе линеар-
на, односно постаjе линеарна регресиjа. У циљу добиjања што разноврсниjих модела,
за функциjе активациjе се узимаjу нелинеарне функциjе. Jедан од популарних избора
jе ReLU(x) = max{0, x} [4].

Неуронске мреже су познате и под именом вишеслоjни перцептрони , па ће
убудуће бити коришћена и скраћеница MLP (eнг. multilayer perceptron). Управо због
овакве слоjевите структуре активациjе jедног слоjа сматрамо његовим излазом, а
уjедно и улазом наредног слоjа.

Значаjан теориjски резултат даjе следећа теорема [5]
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Теорема 3.1.1. За сваку функциjу F : Rn → Rm интеграбилну у Бохнеровом смислу
и свако ϵ > 0, постоjи неуронска мрежа fΘ са ReLU активационим функциjама,
тако да jе {di = max{n+ 1,m}}Li=1 и важи∫

Rn

∥fΘ(x)− F (x)∥ dx < ϵ.

Ово за последицу има да се готово свака функциjа може произвољно добро апрок-
симирати неуронском мрежом, али како доказ ниjе конструктиван ниjе очигледно
како таква неуронска мрежа изгледа.

Уколико су активационе функциjе диференциjабилне функциjе, то ће бити и не-
уронска мрежа. Зато се поступак минимизациjе емпириjског ризика спроводи гра-
диjентним спустом. Поступак се спроводи у две етапе – прво се неуронска мрежа
примени над подацима пропагациjом унапред, а потом се пропагациjом уназад, ко-
ристећи правилом извода сложене функциjе, изврши ажурирање параметара.

Како jе градиjентни спуст врста локалне претраге, ниjе гарантовано да ће прона-
ђени локални минимум бити и глобални. У пракси се показуjе да градиjентни спуст
даjе веома добра решења.

Када jе реч о имплементациjи неуронских мрежа и конкретим детаљима њиховог
обучавања, важно jе разматрати хардверска ограничења. Наиме, ови модели могу
бити веома комплексни где се ред величине броjа параметара креће и до неколико
милиона, па чак и до неколико милиjарди. Зато се приликом обучавања прибегава
разнородним техникама, често нумеричке или хеуристичке природе, коjима се сма-
њуjе укупно време обучавања или смањуjе утрошак мемориjе. Веома познат пример
jе стохастички градиjентни спуст [6] – параметри се ажурираjу на основу
само jедног одбирка уместо целог скупа података. Како се у пракси обично, готово
увек, обучавање врши на графичком процесору, ради што бољег искоришћења се вр-
ши компромис између конвенционалног и стохастичког градиjентног спуста у смислу
употребе већег броjа одбирака.
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Глава 4

Неуронска поља зрачења

Ова глава представља средишњи део рада. Почећемо са важним дефинициjама,
а потом размотрити различите архитектуре наводећи њихова важна своjства и обjа-
шњаваjући начин обучавања.

Дефинициjа 4.1. Поље jе пресликавање F : Rn → Rm. Специjално, поље jе скаларно
за m = 1.

Дефинициjа 4.2. Неуронско поље jе поље макар делимично параметризовано неу-
ронском мрежом.

Неуронско поље зрачења jе посебан случаj неуронског поља за n = 5 и m = 4.
У питању jе параметризациjа пресликавања коjе свакоj тачки (x, y, z) придружуjе
зрачење и пропусност и то за сваки правац одређен угловима θ и ϕ. Имаjући у виду
да на сликама видимо боjе, зрачење jе управо из видиљивог дела спектра, па ћемо га
и представити као светлост на већ описан начин – троjкама (R,G,B). Пропусност се
може разумети и као вероватноћа да се зрак зауставља у тоj тачки и убудуће ћемо
га означавати са σ. Дакле, неуронско поље зрачења параметризуjе пресликавање
(x, y, z, θ, ϕ) → (R,G,B, σ).

Размотримо шта добиjамо оваквом поставком. Претпоставимо да jе неуронско
поље савршено обучено. То значи да можемо утврдити боjу пиксела из сваког могућег
угла гледања. Тако се сцена рендеруjе и из погледа коjи се нису нашли у скупу за
обучавање.

Како jе таква неуронска параметризациjа неодређена a priori, имамо слободу у
виду дизаjнирања архитектуре параметризациjе. Подробно ћемо обрадити оригинал-
ни NeRF модел и његово проширење mip-NeRF, а потом се осврнути на специфичан
Ref-NeRF коjи jе прилагођен тачно одређеним условима.

Оно што на први поглед издваjа неуронска поља зрачења од осталих параметриза-
циjа неуронским мрежама jесте обучавање. Узмимо за потребе илустрациjе ImageNet
[7] скуп података. Поменути скуп jе сачињен од великог броjа троканалних слика,
тако да jе сваки узорак изворног скупа jедноставан за представити – слике су ме-
ђусобно независне и по учитавању се могу лако груписати у тензоре у складу са
количином мемориjе коjа нам jе на располагању. Међутим, скуп података коjим ми
баратамо jе сачињен од различитих погледа, а уз сваки поглед jе придружена одго-
вараjућа изрендерована слика. Имаjући у виду улаз неуронског поља зрачења, скупу
података jе неопходно увести jош jедан слоj гранулациjе – зрак за сваки угао гледања

17
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у одређеном погледу. Дакле, jедан одбирак из скупа података над коjим се обуча-
ва неуронско поље зрачења се може видети као jедан светлосни зрак и то за jедан
поглед уз пратећи рендер.

4.1 NeRF

NeRF (eнг. Neural Radiance Field) jе наjстариjи модел у фамилиjи модела коjи
ћемо у овом раду обрадити. Заснива се на запреминском рендеровању и прва jе
изведба неуронских поља зрачења овог типа.

На слици 4.1 се може видети илустрациjа овог модела.

Улаз Излаз Рендеровање L

σ

σ

(xyzθϕ) (RGBσ)

2

2

2

2

Зрак 1

Зрак 2

Растоjање

GT

GT

Зрак 1

Зрак 2fΘ

Слика 4.1: Илустрациjа NeRF модела према [1]

4.1.1 Параметризациjа

Неуронско поље зрачења се параметризуjе вишеслоjним перцептроном, али на
благо неуобичаjен начин. Jасно jе да σ не зависи од угла гледања већ искључиво од
положаjа x. С друге стране, боjа пиксела зависи од положаjа као и од пропусности.
Зато ReLU MLP од 8 слоjева са по 256 неурона на улазу добиjа само x, док jе излаз
предвиђена вредност σ и вектор димензиjе 256. Таj вектор се спаjа са параметрима
угла гледања и пропушта кроз jедан слоj са 128 неурона и ReLU aктивационом функ-
циjом. На оваj начин се добиjа боjа пиксела коjа jе условљена погледом. Поменуте
неуронске мреже називамо редом просторни и усмерени MLP.

Чак и уз овако дефинисан поступак добиjања коначног излаза, улаз и даље има
малу димензиjу. Показано jе да неуронске мреже нису у стању да науче високо-
фреквентна своjства из улаза ниске димензиjе [8]. Jедан од начина да се наведени
проблем, познат као спектрална пристрасност , ублажи, jесте да се улази прво
пресликаjу у простор веће димензиjе. Такво подизање не може бити произвољно, већ
се мора водити рачуна о одређеним своjствима. У овом тренутку се нећемо задржа-
вати на конкретним детаљима анализе, већ семо се позвати на резултате из [9] коjима
се предлаже пресликавање облика

γ(x) = (a1 cos(2πb1x), a1 sin(2πb1x), ..., am cos(2πbmx), am sin(2πbmx)). (4.1)
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На оваj начин се реалан броj x ∈ [−1, 1] пресликава на површину хиперелипсоида у
простору димензциjе 2m. Конкретне вредности параметара {a1, b1, ..., am, bm} зависе
од домена примене.

Према томе, неуронску мрежу FΘ можемо видети као композициjу F ′
Θ ◦ γ где се

γ не обучава. У овом случаjу jе γ : R → R2D и то конкретно

γ(x) = (sin(20πx), cos(20πx), ..., sin(2D−1πx), cos(2D−1πx)). (4.2)

Исто пресликавање се користи за све улазе коjе MLP добиjа и примењуjе поко-
ординатно, с тим што се за положаj узима D = 10, a за поглед D = 4. Важно jе
поменути да су улазни вектори x и d нормализовани на [−1, 1]. Описани поступак се
назива фуриjеизациjа , а инспирисан jе резултатима из [10].

4.1.2 Рендеровање

За рендеровање сцене користимо се jедначином 2.6. Интеграл ћемо апроксимира-
ти Римановом сумом. У питању jе поjам тесно повезан са дефинициjом (Римановог)
интеграла, али ћемо дефинициjу дати без улажења у такве детаље. Упроштено, по-
вршину испод графика функциjе ћемо апроксимирати сабирањем површина правоу-
гаоника.

Дефинициjа 4.1.1. Риманова сума ограничене реалне функциjе f дефинисане на
сегменту [a, b] jе

n∑
i=1

f(ξi)(xi − xi−1),

где jе x0 = a < x1 < ... < xn = b подела [a, b], a ξi изабрана тачка сегмента [xi−1, xi].

Уколико користимо детерминистички приступ, одбирци коjи учествуjу у апрок-
симациjи ће увек бити исти. То jе неповољан приступ будући да би у том случаjу
неуронско поље зрачења било увек узорковано за исти скуп параметара. Уместо то-
га, увешћемо еквидистантну поделу сегмента [tn, tf ], а потом насумице одабрати по
jедан броj из сваког елемента поделе. То формално исказуjемо наредним изразом

ti ∼ U
[
tn +

i− 1

N
(tf − tn), tn +

i

N
(tf − tn)

]
. (4.3)

Препишимо jедначину 2.6 у дискретном облику, у складу са 4.3

Ĉ(Πrc,d) =
N∑
i=1

Ti(1− exp(−σi∆i))ci, (4.4)

где jе Ti = exp
(
−∑i−1

j=1 σj∆j

)
, парови (ci, σi) одговараjући у складу са избором ti, а

∆i ширина елемента поделе.
Jедначине 2.6 и 4.4 се видно разликуjу по начину на коjи учествуjе пропусност.

Наиме, у складу са дефинициjом Риманове суме 4.1.1 би се поjавио линеаран члан
σi∆i. Таj члан jе jе у апроксимациjи замењен експоненциjалним 1 − exp(−σi∆i). У
наставку ћемо обjаснити и зашто [11].
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Како узимамо да су на сваком елементу поделе боjа и пропусност константни,
jедначину 2.6 расписуjемо у складу са тим. Погледаjмо како произвољни елемент
поделе учествуjе у апроксимациjи.

Ĉi(Πrc,d) =

∫ ti+1

ti

T (t)σicidt

=

∫ ti+1

ti

σici exp

(
−
∫ t

tn

σ(rc,d(s)ds)

)
dt

= σici

∫ ti+1

ti

exp

(
−
∫ ti

tn

σ(rc,d(s)ds)

)
exp

(
−
∫ ti+1

ti

σids

)
dt

= Tiσici

∫ ti+1

ti

exp(−σi(t− ti))dt

= Tiσici
exp(−σi(t− ti))

−σi

∣∣∣∣∣
ti+1

ti

= Ti(1− exp(−σi∆i))ci.

(4.5)

4.1.3 Обучавање

Имплементациjа инспирисана описаним поступком рендеровања jе врло неефи-
касна – празан простор и прикривени региони не доприносе рендерованоj слици, а
непрестано се узоркуjу. Из тог разлога се користе два неуронска поља, за фина (у
ознаци f) и груба (у ознаци c) предвиђања. Прво се узоркуjе Nc одбирака на на-
чин обjашњен у 4.3 коjи се потом даjу грубом пољу. На основу грубих предвиђања
се врши jош jедно узорковање, али овог пута боље навођено. Фино узорковање jе
пристрасниjе релевантним деловима простора.

Да би то спровели у дело, излаз грубог неуронског поља записуjемо као збир боjа
дуж зрака пондерисаног непрозирношћу

Ĉc(Πrc,d) =
Nc∑
i=1

wici, wi = Ti(1− exp(−σi∆i)). (4.6)

Скалирањем тежина ŵi = wi/∑Nc
j=1 wj, добиjа се део-по-део константна густина рас-

поделе дуж зрака коjа се може представити у следећем облику

fc(t) =
ŵi

∆i

за ti ≤ t < ti+1. (4.7)

Већ смо рекли да фино узорковање добиjамо бољим навођењем грубог, односно,
одбирци неће бити равномерно распоређени дуж зрака, већ у складу са тежином
коjа jе придружена одговараjућим интервалима. На оваj начин интервали са већим
тежинама више доприносе у фином узорку. Имаjући у виду како су се тежине изра-
чунавале, можемо закључити да делови зрака веће пропусности имаjу и већу тежину.

Да би дошли до такве фине поделе, потребно jе извршити инверзно узорковање
из поменуте део-по-део константне расподеле. То подразумева израчунавање F−1

c (pi),
где су pi равномерно распоређени броjеви на jединичном интервалу, а F−1

c инверзна
функциjа расподеле чиjа jе густина расподеле fc. Потом се фино неуронско поље
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израчунава у свих Nc +Nf одбирака на начин описан у jедначини 4.4. У свим експе-
риментима се за Nc узима 64, а за Nf 128.

Функциjа губитка коjа се користи за обучавање NeRF-а jе

L =
∑

rc,d∈B

(∥∥∥Ĉc

(
Πrcc,d

)
− C

(
Πrcc,d

)∥∥∥2
2
+
∥∥∥Ĉf

(
Πrfc,d

)
− C

(
Πrfc,d

)∥∥∥2
2

)
. (4.8)

4.2 Mip-NeRF

Као што смо могли да видимо у претходноj глави, NeRF jе далеко од идеалног
теориjског модела и показуjе извесне недостатке. То су постоjање два модела коjи
се упоредо обучаваjу, узорковање дуж само jедног зрака за сваки пиксел, а као што
ћемо видети касниjе у табели 6.1, обучавање траjе данима. Mip-NeRF архитектуром
покушаћемо да превазиђемо или макар ублажимо наведено.

NeRF mip-NeRF

R

E(γ(x))

Слика 4.2: Поређење NeRF и mip-NeRF модела према [2]

Кренућемо од кључног недостатка – постоjање само jедног зрака по пикселу. При-
родно проширење jе конусно емитовање зрака. Конус ћемо ограничити двема рав-
нима чиме добиjамо зарубљену купу коjа jе jеднозначно одређена центром o, осом
симетриjе d и полупречником круга R коjи jе пресек поменуте купе и равни слике.
Скуп тачака коjе припадаjу зарубљеноj купи на сегменту параметра [t0, t1] jе одређен
индикатором

F (x,o,d, R, t0, t1) = I

(
t0 <

dT (x− o)

∥d∥22
< t1

)

∧
(

dT (x− o)

∥d∥2 ∥x− o∥2
>

1√
1 + (R/ ∥d∥2)2

)
.

(4.9)

Расподелу тачака зарубљене купе можемо видети као равномерну, са густином 0
изван купе.
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4.2.1 Интегрална фуриjеизациjа

Jедна од, наизглед, не нарочито битних одлика NeRF-а jе допринос фуриjеизациjе
улаза на начин обjашњен у 4.2. Зато ћемо посебну пажњу посветити управо томе.

Главни циљ jе задржати изворну фуриjеизациjу. Наjjедноставниjи приступ jе
одређивање очекиване изворне фуриjеизациjе по свим тачкама коjе припадаjу ку-
пи зрака. Тако добиjамо

γ∗(o,d, R, t0, t1) =

∫
γ(x)F (x,o,d, R, t0, t1)dx∫
F (x,o,d, R, t0, t1)dx

. (4.10)

Међутим, интеграл коjи се jавља у броjиоцу не знамо да израчунамо аналитички. За-
то ћемо зарубљену купу апроксимирати нормалном расподелом коjа нам то омогућа-
ва. Надаље претпостављамо да су тачке купе нормално распоређене, а купу мењамо
елипсоидом. Претпоставићемо jош да jе таква нормална расподела са диjагоналном
матрицом ковариjансе, пре свега због jедноставности даљег рачуна. Имаjући у виду
да jе вектор погледа нормалан на базу сваке купе, као и да су базе кругови, то jе
зарубљена купа симетрична око вектора погледа, а самим тим jе то и елипсоид. То за
последицу има jеднакост двеjу вариjанси у равни нормалноj на вектор погледа. Та-
ква нормална расподела jе одређена са пет вредности – o, d, µt (очекивано растоjање
дуж зрака), σ2

t (вариjанса дуж зрака) и σ2
r (вариjанса дуж нормале зрака).

У наставку ћемо извести засад непознате вредности параметара µt, σt и σr. По-
сматраjмо зарубљену купу чиjа jе оса симетриjе нормална, односно, паралелна са
свим осама. Употребом сферних координата добиjамо параметризациjу

(x, y, z) = ϕ(r, t, θ) = (rt cos θ, rt sin θ, t), (4.11)

за θ ∈ [0, 2π), t ≥ 0, |r| ≤ R. Jакобиjан jе rt2drdtdθ.
Запремина зарубљене купе jе

V =

∫ 2π

0

∫ t1

t0

∫ R

0

rt2drdtdθ = πR
t31 − t30

3
. (4.12)

Расподела у коjоj се тачке узоркуjу равномерно из зарубљене купе има густину rt2/V ,
у шта се можемо уверити интеграциjом Jакобиjана.

Први момент по t jе

E(t) =
1

V

∫ 2π

0

∫ t1

t0

∫ R

0

t · rt2drdtdθ

=
1

V
πR2 t

4
1 − t40
4

=
3(t41 − t40)

4(t31 − t30)
.

(4.13)

Први момент по x (као и по y због симетриjе jе)

E(x) =
1

V

∫ 2π

0

∫ t1

t0

∫ R

0

rt cos θ · rt2drdtdθ = 0. (4.14)
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Други момент по t jе

E(t2) =
1

V

∫ 2π

0

∫ t1

t0

∫ R

0

t2 · rt2drdtdθ

=
1

V
πR3 t

5
1 − t50
5

=
3(t51 − t50)

5(t31 − t30)
.

(4.15)

Други момент по x (као и по y због симетриjе) jе

E(x2) =
1

V

∫ 2π

0

∫ t1

t0

∫ R

0

(rt cos θ)2 · rt2drdtdθ

=
1

V

R4

4

t51 − t50
5

π

=
3R2(t51 − t50)

20(t31 − t30)
.

(4.16)

Када смо израчунали све ове моменте, коначно можемо одредити параметре ко-
нусне расподеле коjи су нам непознати. Очекивање дуж зрака µt jе први момент по
t. Вариjансу дуж зрака σ2

t добиjамо као D(t) = E(t2)− E(t)2. И коначно, σ2
r = E(x2).

У претходним изразима се поjављуjу разлике виших степена, што врло често
проузрокуjе нумеричке потешкоће када су t0 и t1 блиски. Да то заиста jесте од значаjа
потврђуjе чињеница да jе апроксимациjа коjу спроводимо прецизна jедино када jе
зарубљена купа ниска, односно, када jе елипсоид нормалне расподеле пљоснат. Зато
се уводе смене tµ = (t0+t1)/2 и tδ = (t1−t0)/2. Коначно, добиjамо

µt = tµ +
2tµt

2
δ

3t2µ + t2δ

σ2
t =

t2δ
3
− 4t4δ(12t

2
µ − t2δ)

15(3t2µ + t2δ)
2

σ2
r = R2

(
t2µ
4
+

5t2δ
12

− 4tδ4

15(3t2µ + t2δ)

)
.

(4.17)

На оваj начин смо потпуно одредили нормалну расподелу, али у координатном
систему равни слике. Међутим, ниjе тешко доћи до трансформациjе у светски коор-
динатни систем

µ = o+ µtd

Σ = σ2
t

(
ddT

∥d∥22

)
+ σ2

r

(
I− ddT

∥d∥22

)
.

(4.18)

У досадашњем разматрању смо припремили терен за дефинисање интегралне
фуриjеизациjе коjа се прилагођава новоуведеном конусном емитовању зрака. Под-
сетићемо се идеjе jош jедном – израчунати очекивану фуриjеизациjу на елипсоиду
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нормалне расподеле. Дакле, потребно jе пресликати улаз у простор више димензиjе,
а потом у том простору израчунати очекивање. Да би се та два корака ускладила,
другачиjе ћемо записати 4.2

P =

1 0 0 2 0 0 ... 2L−1 0 0
0 1 0 0 2 0 ... 0 2L−1 0
0 0 1 0 0 2 ... 0 0 2L−1

T

и γ(x) =

[
sin(Px)
cos(Px)

]
. (4.19)

Параметри расподеле се мењаjу у складу са новим простором, тако да добиjамо
µγ = Pµ. Облик матрице ковариjансе следи из њене линеарности. Наиме, како jе
Cov(Ax, By) = ACov(x,y)BT , то jе Σγ = PΣP T .

Преостаjе да се израчуна очекивање у складу са вишедимензионом расподелом.
Потребно jе и довољно jе показати понашање очекивања γ(x). Прво ћемо показати
очекивање у случаjу jеднодимензионе нормалне расподеле, а потом и у случаjу коjи
jе нама потребан.

Ex∼N (µ,σ2)(sinx) = E(Im exp(ix))

= ImE(exp(ix))
= Im(ϕx∼N (µ,σ2)(1))

= Im

(
exp

(
iµ− σ2

2

))
= sin(x) exp

(
−σ2

2

)
,

(4.20)

где jе функциjа ϕx∼N (µ,σ2)(t) je карактеристична функциjа нормалне расподеле.
Аналогно, добиjамo Ex∼N (µ,σ2)(cosx) = cos(x) exp (−σ2/2). Уколико уопштимо прет-

ходно израчунавање, добиjамо

γ(µ,Σ) = Ex∼N (µ,σ2)(γ(x))

=

[
sin(µγ)⊙ exp(−(1/2) diag(Σγ))
cos(µγ)⊙ exp(−(1/2) diag(Σγ))

]
,

(4.21)

где jе са ⊙ oзначено Адамарово, множење члан-по-члан.
Начин на коjи се изводи множење у запису 4.21 подразумева употребу само диjаго-

налних елемената матрице Σγ. Израчунавање пуне матрице изискуjе пуно рачунских
операциjа и места, за чим уопште нема потребе. С тим у вези, диjагоналне чланове
ћемо израчунати директно diag(Σγ) =

[
diag(Σ), 4 diag(Σ), ..., 4L−1 diag(Σ)

]T при чему
jе

diag(Σ) = σ2
t

(
d⊙ d

∥d∥22

)
+ σ2

r

(
I − d⊙ d

∥d∥22

)
. (4.22)

На слици 4.3 jе приказана разлика у фуриjеизациjи у случаjу NeRF и mip-NeRF
модела. Како се из сваке зарубљене купе узоркуjе више од jедног одбирка можемо
посматрати расподелу одбирака. Како смо увели претпоставку о нормалноj расподе-
ли, односно апроксимациjи зарубљене купе елипсоидом, добиjамо вретенаст облик
густине расподеле дуж jедног зрака. Приметимо да таj облик ниjе случаjан и да се
може видети као пресек елипсоида и равни коjа садржи осу симетриjе.
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Слика 4.3: Приказ интегралне фуриjеизациjе према [2]

4.2.2 Параметризациjа и обучавање

Иако mip-NeRF зраке емитуjе по конусу, обучавање се практично изводи на исти
начин као и у случаjу NeRF-a. Уместо узорковања n oдбирака дуж зрака, узоркуjе
их се n + 1 jер ће се узастопно у паровима користити за границе зарубљене купе.
Након примене фуриjеизациjе, прослеђуjу се MLP-у и добиjаjу парови (σ, c). MLP je
по структури идентичан оном коjи се користи за параметризациjу NeRF-а.

Међутим, mip-NeRF не захтева употребу финог и грубог модела, већ се цео посту-
пак спроводи употребом само jедног. Одговор лежи у употреби конусног емитовања
зрака и интегралне фуриjеизациjе.

Са ko,d,R ћемо означити зарубљену купу са врхом у o, осе симетриjе d и полу-
пречника пресека купе и равни слике са R. Поменути пресек означавамо са Πko,d,R

.
Ознаке f и c имаjу исто значење као и у 4.8. Функциjа губитка коjа се користи за
обучавање mip-NeRF-а jе

L =
∑

fc,d,R∈B

(∥∥∥Ĉ (Πkf
c,d,R

)
− C

(
Πkf

c,d,R

)∥∥∥2
2
+ λ

∥∥∥Ĉ (Πkc
c,d,R

)
− C

(
Πkc

c,d,R

)∥∥∥2
2

)
. (4.23)

Параметар λ контролише утицаj грубе поделе на функциjу губитка jер се само jедан
модел користи за обе врсте поделе.

Врши се укупно по 128 узорковања за грубу и фину поделу.
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4.3 Ref-NeRF

Иако претходне имплементациjе даjу веома добре резултате, за одређене сцене
можемо видети њихова ограничења. Посматрањем резултата на сликама и 6.2 и 6.3
можемо уочити проблем са учењем сjаjности. Где год постоjи изразита спекуларна
светлост, NeRF и mip-NeRF нису у стању да jе дочараjу верно, већ се стиче утисак
дифузне рефлексиjе – другим речима, површина делуjе обрушено.

Проблем осветљености сjаjних површина jе основни мотив за увођење Ref-NeRF
архитектуре. Начин на коjи се Ref-NeRF бори са тим проблемом jе илустрован на
слици 4.4, а у наставку ће та илустрациjа бити обjашњена.

Слику можемо поделити на две колоне – на левоj се налази обjекат глатке по-
вршине, док се на десноj налази обjекат од различитих материjала. Оба обjекта се
налазе на сцени са четири различита извора светлости, а простор jе димензиjе 2. С
тим у вези, вектор погледа jеднозначно одређуjемо само jедним углом ϕ, док угао θ
у овом случаjу не постоjи.

Обjекат можемо видети као просту затворену криву. Параметризациjа ове криве
нам омогућава jедноставно кретање по њоj, тачку по тачку. Уочавамо произвољну
тачку x, а у њоj нормалу n. Анализираћемо како се понаша осветљеност тачке на
кривоj у зависности од промене тачке x и вектора погледа d. Претпоставимо, за
почетак, да се уочена тачка помера по кривоj у смеру приказаном на слици. Уколико
задржимо исти вектор погледа, на тачку x ће све већи утицаj да има горњи-леви
извор светлости, а све мање горњи-десни. Све док у jедном тренутку тачка више не
буде видљива под фиксираним углом гледања, што можемо доживети као црну боjу.
Аналогно се дешава при фиксирању тачке x, а променом вектора погледа d. Дакле,
у оба случаjа долази до нетривиjалне промене боjе тачке.

Модел коjи за циљ има рендеровање овакве сцене као скуп обучавања добиjа не-
ки подскуп параметризациjе приказане у другом реду. У питању су неки од парова
(x, ϕ) са придруженим боjама. Од модела се очекуjе да на основу тога научи интер-
полациjу коjом би попунио остатак параметризациjе. Како су промене боjа у општем
случаjу компликоване, што се посебно може видети на примеру другог обjекта, таква
интерполациjа не може бити нарочито прецизна. Зато jе потребно уочити неку другу
величину за коjу се боjа тачке мења jедноставниjе.

Уколико се тачка коjу посматрамо промени, а желимо да боjа коjу видимо остане
иста, морамо променити вектор погледа. Променом тачке, мењамо и нормалу криве.
Према томе, вектор погледа не можемо променити било како, већ за тачно онаj угао за
коjи се променила нормала. Управо то релфексиjу вектора погледа око нормале чини
константном! Зато ћемо уместо вектора погледа користити његов вектор рефлексиjе.
Тиме смо репараметризовали боjу криве тако да се промена дешава jедноставниjе
што олакшава проблем обучавања модела.

Водећи рачуна о томе како jе вектор d усмерен, његову рефлексиjу око n рачунамо

dr =
d

∥d∥ − 2

(
d

∥d∥ · n
)

n. (4.24)

О начину добиjања поменуте нормале биће више речи касниjе.
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Слика 4.4: Илустративни пример значаjа рефлексиjе вектора погледа око норма-
ле. Необоjена (шаховска) поља представљаjу векторе погледа коjи немаjу пресек са
обjектом. Величине са oзнаком r у индексу представљаjу одговараjуће рефлектоване
еквиваленте.
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4.3.1 Сферна фуриjеизациjа

Поново се, као и у случаjу mip-NeRF aрхитектуре, jавља другачиjа врста фуриjеи-
зациjе, с тим што jе овог пута она статистички заснована. У наставку ћемо обjаснити
и зашто.

Одаберимо неку тачку на сфери произвољно. Уколико jе осветљење сфере у око-
лини те тачке дифузно, тада jе густина одбиjених зрака равномерниjа jер не долази
до нагле разлике у осветљењу. С друге стране, ако jе у питању спекуларна рефлекси-
jа, тада jе расподела одбиjених зрака готово Диракова – приметно jе нагомилавање
густине у jедноj тачки.

Сличан мисаони експеримент смо могли спровести и за неки други облик коjи ниjе
сфера. Међутим, такви облици у општем случаjу нису глатки и могу имати оштре
ивице, пресеке или рупе. Такве особине доприносе сложениjем простирању светлости,
па на осветљење у одређеноj тачки утицаj могу имати и друге тачке. Другим речима,
веома jе тешко установити због чега и како jе нека тачка осветљена. Зато jе сфера
узета за идеалан пример.

Отуда идеjа да посматрамо расподелу коjа добро моделуjе другачиjу концентра-
циjу густине у различитим тачкама на сфери. Зато бирамо фон Мизес-Фишерову
расподелу. Даћемо формални опис ове расподеле у случаjу димензиjе 3.

Дефинициjа 4.3.1. Густина фон Мизес-Фишерове расподеле jе дата са

f(x) =
κ

4π sinhκ
exp(κµTx).

Параметри µ и κ се редом зову очекивање и концентрациjа.

У претходним изведбама смо за потребе пресликавања у простор више димензиjе
користили Фуриjеове коефициjенте, односно, хармонике, иако се, строго говорећи,
jављаjу у мало другачиjем облику него што jе то случаj у Фуриjеовом развоjу.

Како смо за потребе боље анализе осветљења обjекта природно прешли на сферу,
а у складу са тим и на одговараjућу расподелу, хармонике jе потребно заменити
сферним еквивалентом. Зато уводимо сферне хармонике , чиjи jе приказ дат на
слици 4.5.

<latexit sha1_base64="pOBee2A5li3j0ewRVhhOiBSWhxA=">AAAB6HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoMgHsKuBPUY9OIxAfOAZAmzk95kzOzsMjMrhJAv8OJBEa9+kjf/xkmyB00saCiquunuChLBtXHdbye3tr6xuZXfLuzs7u0fFA+PmjpOFcMGi0Ws2gHVKLjEhuFGYDtRSKNAYCsY3c381hMqzWP5YMYJ+hEdSB5yRo2V6he9Ysktu3OQVeJlpAQZar3iV7cfszRCaZigWnc8NzH+hCrDmcBpoZtqTCgb0QF2LJU0Qu1P5odOyZlV+iSMlS1pyFz9PTGhkdbjKLCdETVDvezNxP+8TmrCG3/CZZIalGyxKEwFMTGZfU36XCEzYmwJZYrbWwkbUkWZsdkUbAje8surpHlZ9q7KlXqlVL3N4sjDCZzCOXhwDVW4hxo0gAHCM7zCm/PovDjvzseiNedkM8fwB87nD3LvjLc=</latexit>⇤

<latexit sha1_base64="pOBee2A5li3j0ewRVhhOiBSWhxA=">AAAB6HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoMgHsKuBPUY9OIxAfOAZAmzk95kzOzsMjMrhJAv8OJBEa9+kjf/xkmyB00saCiquunuChLBtXHdbye3tr6xuZXfLuzs7u0fFA+PmjpOFcMGi0Ws2gHVKLjEhuFGYDtRSKNAYCsY3c381hMqzWP5YMYJ+hEdSB5yRo2V6he9Ysktu3OQVeJlpAQZar3iV7cfszRCaZigWnc8NzH+hCrDmcBpoZtqTCgb0QF2LJU0Qu1P5odOyZlV+iSMlS1pyFz9PTGhkdbjKLCdETVDvezNxP+8TmrCG3/CZZIalGyxKEwFMTGZfU36XCEzYmwJZYrbWwkbUkWZsdkUbAje8surpHlZ9q7KlXqlVL3N4sjDCZzCOXhwDVW4hxo0gAHCM7zCm/PovDjvzseiNedkM8fwB87nD3LvjLc=</latexit>⇤ =

=

… … … …

… …… …
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<latexit sha1_base64="Q3ZFHU8Hsd5v0kzobS0LsgWpHuE=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkqMeiF49V7Ae0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QdePCji1X/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh17WL1fcqjsHWSVeTiqQo9Evf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5511JFI278bH7plJxZZUDCWNtSSObq74mMRsZMosB2RhRHZtmbif953RTDaz8TKkmRK7ZYFKaSYExmb5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNpySDcFbfnmVtC6q3mW1dl+r1G/yOIpwAqdwDh5cQR3uoAFNYBDCM7zCmzN2Xpx352PRWnDymWP4A+fzB55yjW4=</latexit>{

<latexit sha1_base64="Q3ZFHU8Hsd5v0kzobS0LsgWpHuE=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkqMeiF49V7Ae0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QdePCji1X/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh17WL1fcqjsHWSVeTiqQo9Evf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5511JFI278bH7plJxZZUDCWNtSSObq74mMRsZMosB2RhRHZtmbif953RTDaz8TKkmRK7ZYFKaSYExmb5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNpySDcFbfnmVtC6q3mW1dl+r1G/yOIpwAqdwDh5cQR3uoAFNYBDCM7zCmzN2Xpx352PRWnDymWP4A+fzB55yjW4=</latexit>{

<latexit sha1_base64="Q3ZFHU8Hsd5v0kzobS0LsgWpHuE=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkqMeiF49V7Ae0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QdePCji1X/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh17WL1fcqjsHWSVeTiqQo9Evf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5511JFI278bH7plJxZZUDCWNtSSObq74mMRsZMosB2RhRHZtmbif953RTDaz8TKkmRK7ZYFKaSYExmb5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNpySDcFbfnmVtC6q3mW1dl+r1G/yOIpwAqdwDh5cQR3uoAFNYBDCM7zCmzN2Xpx352PRWnDymWP4A+fzB55yjW4=</latexit>

{

<latexit sha1_base64="Q3ZFHU8Hsd5v0kzobS0LsgWpHuE=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkqMeiF49V7Ae0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QdePCji1X/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh17WL1fcqjsHWSVeTiqQo9Evf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5511JFI278bH7plJxZZUDCWNtSSObq74mMRsZMosB2RhRHZtmbif953RTDaz8TKkmRK7ZYFKaSYExmb5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNpySDcFbfnmVtC6q3mW1dl+r1G/yOIpwAqdwDh5cQR3uoAFNYBDCM7zCmzN2Xpx352PRWnDymWP4A+fzB55yjW4=</latexit>

{

<latexit sha1_base64="Q3ZFHU8Hsd5v0kzobS0LsgWpHuE=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkqMeiF49V7Ae0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QdePCji1X/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh17WL1fcqjsHWSVeTiqQo9Evf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5511JFI278bH7plJxZZUDCWNtSSObq74mMRsZMosB2RhRHZtmbif953RTDaz8TKkmRK7ZYFKaSYExmb5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNpySDcFbfnmVtC6q3mW1dl+r1G/yOIpwAqdwDh5cQR3uoAFNYBDCM7zCmzN2Xpx352PRWnDymWP4A+fzB55yjW4=</latexit>{

<latexit sha1_base64="Q3ZFHU8Hsd5v0kzobS0LsgWpHuE=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkqMeiF49V7Ae0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QdePCji1X/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh17WL1fcqjsHWSVeTiqQo9Evf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5511JFI278bH7plJxZZUDCWNtSSObq74mMRsZMosB2RhRHZtmbif953RTDaz8TKkmRK7ZYFKaSYExmb5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNpySDcFbfnmVtC6q3mW1dl+r1G/yOIpwAqdwDh5cQR3uoAFNYBDCM7zCmzN2Xpx352PRWnDymWP4A+fzB55yjW4=</latexit>

{

<latexit sha1_base64="Q3ZFHU8Hsd5v0kzobS0LsgWpHuE=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkqMeiF49V7Ae0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QdePCji1X/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh17WL1fcqjsHWSVeTiqQo9Evf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5511JFI278bH7plJxZZUDCWNtSSObq74mMRsZMosB2RhRHZtmbif953RTDaz8TKkmRK7ZYFKaSYExmb5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNpySDcFbfnmVtC6q3mW1dl+r1G/yOIpwAqdwDh5cQR3uoAFNYBDCM7zCmzN2Xpx352PRWnDymWP4A+fzB55yjW4=</latexit>{

<latexit sha1_base64="Q3ZFHU8Hsd5v0kzobS0LsgWpHuE=">AAAB6XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkqMeiF49V7Ae0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QdePCji1X/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh17WL1fcqjsHWSVeTiqQo9Evf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5511JFI278bH7plJxZZUDCWNtSSObq74mMRsZMosB2RhRHZtmbif953RTDaz8TKkmRK7ZYFKaSYExmb5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNpySDcFbfnmVtC6q3mW1dl+r1G/yOIpwAqdwDh5cQR3uoAFNYBDCM7zCmzN2Xpx352PRWnDymWP4A+fzB55yjW4=</latexit>

{

<latexit sha1_base64="wPFCXenP41JeSdBYV6ivtACzsPY=">AAAB7HicbVBNTwIxEJ3FL8Qv1KOXRmLiiewagh6JXjxi4gIGVtItXWhou5u2a0I2/AYvHjTGqz/Im//GAntQ8CWTvLw3k5l5YcKZNq777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRS8epItQnMY9VJ8Saciapb5jhtJMoikXIaTsc38z89hNVmsXy3kwSGgg8lCxiBBsr+Q9971H0yxW36s6BVomXkwrkaPbLX71BTFJBpSEca9313MQEGVaGEU6npV6qaYLJGA9p11KJBdVBNj92is6sMkBRrGxJg+bq74kMC60nIrSdApuRXvZm4n9eNzXRVZAxmaSGSrJYFKUcmRjNPkcDpigxfGIJJorZWxEZYYWJsfmUbAje8surpHVR9erV2l2t0rjO4yjCCZzCOXhwCQ24hSb4QIDBM7zCmyOdF+fd+Vi0Fpx85hj+wPn8AV8hjmk=</latexit>

Y m
1

<latexit sha1_base64="h9a16xWnm5rmQ42WFA6OxDXlTZ8=">AAAB7HicbVBNTwIxEJ3FL8Qv1KOXRmLiiewSoh6JXjxi4gIGVtItXWhou5u2a0I2/AYvHjTGqz/Im//GAntQ8CWTvLw3k5l5YcKZNq777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRS8epItQnMY9VJ8Saciapb5jhtJMoikXIaTsc38z89hNVmsXy3kwSGgg8lCxiBBsr+Q/92qPolytu1Z0DrRIvJxXI0eyXv3qDmKSCSkM41rrruYkJMqwMI5xOS71U0wSTMR7SrqUSC6qDbH7sFJ1ZZYCiWNmSBs3V3xMZFlpPRGg7BTYjvezNxP+8bmqiqyBjMkkNlWSxKEo5MjGafY4GTFFi+MQSTBSztyIywgoTY/Mp2RC85ZdXSatW9S6q9bt6pXGdx1GEEziFc/DgEhpwC03wgQCDZ3iFN0c6L86787FoLTj5zDH8gfP5A2Cnjmo=</latexit>

Y m
2

<latexit sha1_base64="dZbP6PrEnL7CZzQ69WPuzcY7vM4=">AAAB7HicbVBNTwIxEJ3FL8Qv1KOXRmLiiewagh6JXjxi4gIGVtItXWhou5u2a0I2/AYvHjTGqz/Im//GAntQ8CWTvLw3k5l5YcKZNq777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRS8epItQnMY9VJ8Saciapb5jhtJMoikXIaTsc38z89hNVmsXy3kwSGgg8lCxiBBsr+Q/92qPolytu1Z0DrRIvJxXI0eyXv3qDmKSCSkM41rrruYkJMqwMI5xOS71U0wSTMR7SrqUSC6qDbH7sFJ1ZZYCiWNmSBs3V3xMZFlpPRGg7BTYjvezNxP+8bmqiqyBjMkkNlWSxKEo5MjGafY4GTFFi+MQSTBSztyIywgoTY/Mp2RC85ZdXSeui6tWrtbtapXGdx1GEEziFc/DgEhpwC03wgQCDZ3iFN0c6L86787FoLTj5zDH8gfP5A2Ozjmw=</latexit>

Y m
4

<latexit sha1_base64="t3AnEFrSA5mqE8pPl7GBbA2706I=">AAAB+nicbVDLSgMxFM3UV62vqS7dBIvgqsxI0S6LIrisYB/SjkMmzbShSWZIMkoZ+yluXCji1i9x59+YaWehrQcCh3Pu5Z6cIGZUacf5tgorq2vrG8XN0tb2zu6eXd5vqyiRmLRwxCLZDZAijArS0lQz0o0lQTxgpBOMLzO/80CkopG41ZOYeBwNBQ0pRtpIvl3uc6RHQZBeTXt3fv2ee75dcarODHCZuDmpgBxN3/7qDyKccCI0ZkipnuvE2kuR1BQzMi31E0VihMdoSHqGCsSJ8tJZ9Ck8NsoAhpE0T2g4U39vpIgrNeGBmcyCqkUvE//zeokO615KRZxoIvD8UJgwqCOY9QAHVBKs2cQQhCU1WSEeIYmwNm2VTAnu4peXSfu06p5Vaze1SuMir6MIDsEROAEuOAcNcA2aoAUweATP4BW8WU/Wi/VufcxHC1a+cwD+wPr8AQFmk9g=</latexit>

E[Y m
8 ]

<latexit sha1_base64="MiAe7+aX7Nuy8zOcxd0HUISPQfI=">AAAB+nicbVDLSgMxFM3UV62vqS7dBIvgqsxIUZdFEVxWsA+ZjkMmzbTBJDMkGaWM/RQ3LhRx65e482/MtLPQ1gOBwzn3ck9OmDCqtON8W6Wl5ZXVtfJ6ZWNza3vHru52VJxKTNo4ZrHshUgRRgVpa6oZ6SWSIB4y0g3vL3K/+0CkorG40eOE+BwNBY0oRtpIgV3tc6RHYZhdTrzboHHH/cCuOXVnCrhI3ILUQIFWYH/1BzFOOREaM6SU5zqJ9jMkNcWMTCr9VJEE4Xs0JJ6hAnGi/GwafQIPjTKAUSzNExpO1d8bGeJKjXloJvOgat7Lxf88L9XRmZ9RkaSaCDw7FKUM6hjmPcABlQRrNjYEYUlNVohHSCKsTVsVU4I7/+VF0jmuuyf1xnWj1jwv6iiDfXAAjoALTkETXIEWaAMMHsEzeAVv1pP1Yr1bH7PRklXs7IE/sD5/APs7k9Q=</latexit>

E[Y m
4 ]

<latexit sha1_base64="ZH2JShi+4NVc7P+TM3IYm5Nhjnc=">AAAB+nicbVDLSgMxFM3UV62vqS7dBIvgqsyUoi6LIrisYB/SjkMmzbShSWZIMkoZ+yluXCji1i9x59+YaWehrQcCh3Pu5Z6cIGZUacf5tgorq2vrG8XN0tb2zu6eXd5vqyiRmLRwxCLZDZAijArS0lQz0o0lQTxgpBOMLzO/80CkopG41ZOYeBwNBQ0pRtpIvl3uc6RHQZBeTXt3fu2ee75dcarODHCZuDmpgBxN3/7qDyKccCI0ZkipnuvE2kuR1BQzMi31E0VihMdoSHqGCsSJ8tJZ9Ck8NsoAhpE0T2g4U39vpIgrNeGBmcyCqkUvE//zeokOz72UijjRROD5oTBhUEcw6wEOqCRYs4khCEtqskI8QhJhbdoqmRLcxS8vk3at6p5W6zf1SuMir6MIDsEROAEuOAMNcA2aoAUweATP4BW8WU/Wi/VufcxHC1a+cwD+wPr8Afgtk9I=</latexit>

E[Y m
2 ]

<latexit sha1_base64="QHM6a5Ypqv5PC9q4kAVr3HyQLJg=">AAAB+nicbVDLSgMxFM3UV62vqS7dBIvgqsyIqMuiCC4r2IdMxyGTZtrQJDMkGaWM/RQ3LhRx65e482/MtLPQ1gOBwzn3ck9OmDCqtON8W6Wl5ZXVtfJ6ZWNza3vHru62VZxKTFo4ZrHshkgRRgVpaaoZ6SaSIB4y0glHl7nfeSBS0Vjc6nFCfI4GgkYUI22kwK72ONLDMMyuJt5d4N5zP7BrTt2ZAi4StyA1UKAZ2F+9foxTToTGDCnluU6i/QxJTTEjk0ovVSRBeIQGxDNUIE6Un02jT+ChUfowiqV5QsOp+nsjQ1ypMQ/NZB5UzXu5+J/npTo69zMqklQTgWeHopRBHcO8B9inkmDNxoYgLKnJCvEQSYS1aatiSnDnv7xI2sd197R+cnNSa1wUdZTBPjgAR8AFZ6ABrkETtAAGj+AZvII368l6sd6tj9loySp29sAfWJ8/9qaT0Q==</latexit>

E[Y m
1 ]

<latexit sha1_base64="MB73ZTTfSqhV+vPaYgbMpu2k3eQ=">AAAB7HicbVBNTwIxEJ3FL8Qv1KOXRmLiiewaohyJXjxi4gIGVtItXWhou5u2a0I2/AYvHjTGqz/Im//GAntQ8CWTvLw3k5l5YcKZNq777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRS8epItQnMY9VJ8Saciapb5jhtJMoikXIaTsc38z89hNVmsXy3kwSGgg8lCxiBBsr+Q/9+qPolytu1Z0DrRIvJxXI0eyXv3qDmKSCSkM41rrruYkJMqwMI5xOS71U0wSTMR7SrqUSC6qDbH7sFJ1ZZYCiWNmSBs3V3xMZFlpPRGg7BTYjvezNxP+8bmqiepAxmaSGSrJYFKUcmRjNPkcDpigxfGIJJorZWxEZYYWJsfmUbAje8surpHVR9S6rtbtapXGdx1GEEziFc/DgChpwC03wgQCDZ3iFN0c6L86787FoLTj5zDH8gfP5A2nLjnA=</latexit>

Y m
8

<latexit sha1_base64="NeFRmPzYqhgBeZj1ZtTTTOH8xQM=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7V+VT16CRbBU9ktRb0IRS8eK9gPaZeSTbNtaJINSVYopb/CiwdFvPpzvPlvTNs9aOuDgcd7M8zMixRnxvr+t5dbW9/Y3MpvF3Z29/YPiodHTZOkmtAGSXii2xE2lDNJG5ZZTttKUywiTlvR6Hbmt56oNiyRD3asaCjwQLKYEWyd9NgdYaXwdcXvFUt+2Z8DrZIgIyXIUO8Vv7r9hKSCSks4NqYT+MqGE6wtI5xOC93UUIXJCA9ox1GJBTXhZH7wFJ05pY/iRLuSFs3V3xMTLIwZi8h1CmyHZtmbif95ndTGV+GESZVaKsliUZxyZBM0+x71mabE8rEjmGjmbkVkiDUm1mVUcCEEyy+vkmalHFyUq/fVUu0miyMPJ3AK5xDAJdTgDurQAAICnuEV3jztvXjv3seiNedlM8fwB97nDwDrj+U=</latexit>

 = 20

<latexit sha1_base64="Mxr37DwnvZF4tfyCUKq43sjRBI8=">AAAB8XicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eFoPgKexKfFyEoBePEcwDkyX0TibJkNnZYWZWCEv+wosHRbz6N978GyfJHjSxoKGo6qa7K5ScaeN5305uZXVtfSO/Wdja3tndK+4fNHScKELrJOaxaoWoKWeC1g0znLakohiFnDbD0e3Ubz5RpVksHsxY0iDCgWB9RtBY6bEzQinx+tzzusWSV/ZmcJeJn5ESZKh1i1+dXkySiApDOGrd9j1pghSVYYTTSaGTaCqRjHBA25YKjKgO0tnFE/fEKj23Hytbwrgz9fdEipHW4yi0nRGaoV70puJ/Xjsx/asgZUImhgoyX9RPuGtid/q+22OKEsPHliBRzN7qkiEqJMaGVLAh+IsvL5PGWdm/KFfuK6XqTRZHHo7gGE7Bh0uowh3UoA4EBDzDK7w52nlx3p2PeWvOyWYO4Q+czx92OZAi</latexit>

 = 500
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Слика 4.5: Приказ сферних хармоника и сферне фуриjеизациjе према [3]
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Дефинициjа 4.3.2. Сферни хармоници су решења Лапласове диференциjалне jед-
начине ∇2f = 0 у сферним координатама, где jе f : R3 → C два пута диференци-
jабилна функциjа. Сферни хармоник степена l и реда m jе комплексна функциjа на
jединичноj сфери у ознаци Y m

l .

Следећу теорему наводимо без доказа.

Теорема 4.3.1. Општи облик сферног хармоника Y m
l (θ, ϕ) je NeimϕPm

l (cos θ), где jе
Pm
l одговараjући Лежандров полином, а N коефициjент нормализациjе.

Коефициjент нормализациjе можемо одредити из ортогоналности. Може се пока-
зати да из

∫
S2 Y

m
l Y m′

l′ dS2 = 0, следи

N =

√
2l + 1

4π
· (l −m)!

(l +m)!
.

Претохдно уведене поjмове ћемо обjединити сферном фуриjеизациjом и то

γ(dr, κ) = {Eω∼vMF(dr,κ)(Y
m
l (ω)) : (l,m) ∈ ML},

где jе ML = {(l,m) : l = 1, ..., 2L ∧m = 0, ..., l}. (4.25)

Остаjе питање израчунавања очекивања Eω∼vMF(dr,κ)(Y
m
l (ω)). Показуjе се [3] да

jе поменути израз приближно jеднак

exp

(
− l(l + 1)

2κ

)
Y m
l (dr). (4.26)

Иако jе изложени теориjски модел расподеле у потпуности оправдан, ниjе jасно
како долазимо до параметра концентрациjе. Приметимо да jе у питању величина
обрнуто пропорционална грубости материjала ρ. Дифузно осветљење jе карактери-
стично за делове предмета коjи нису довољно сjаjни, и обратно. Зато користимо
идентитет κ = 1/ρ. За параметар ρ jе задужен просторни MLP, о чему ће бити више
речи у наставку.

4.3.2 Параметризациjа и обучавање

Неуронске мреже коjе чине параметризациjу Ref-NeRF-a су у нешто другачиjем
облику него што смо до сада имали прилике да видимо. Непосредни излаз просторног
MLP-а jе сада обогаћен новим величинама. У питању су сви они параметри на коjе
смо се до сада позивали, али и неки коjе до сад нисмо имали прилике да поменемо.
Према томе, величине коjе просторни MLP треба да научи су:

• cs, cd – спекуларна и дифузна боjа светлости,

• s – ниjанса спекуларне светлости,

• n̂ – нормала у датоj тачки x,

• b – латентна репрезентациjа положаjа x.
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Напоменимо jош jедном да баратамо са посебним величинама коjе се тичу дифу-
зног и спекуларног осветљења, тj. боjа има своjу дифузну и спекуларну компоненту.
Остаjе да их обjединимо у циљу добиjања коначне боjе. Како дифузно осветљење
зависи само од положаjа, користићемо

c = Γ(cd + s ⊙ cs), (4.27)

где jе Γ функциjа преноса у стандардизовани RGB систем [12].
У oснови овог модела се налази mip-NeRF. За просторни MLP се користи иден-

тична архитектура, али се за потребе усмереног MLP-а користи 8 слоjева са по 256
неурона и ReLU функциjом активациjе. Приказ архитектуре и редоследа операциjа
jе дат на слици 4.6.

Обучавање се спроводи на исти начин као и у случаjу mip-NeRF-a, тако да то
нећемо описивати поново.

Као основна разлика у параметризациjи mip-NeRF и Ref-NeRF aрхитектура се
jавља броj параметара – Ref-NeRF их има скоро дупло више. У табели 6.1 jе приказан
њихов однос.

Spatial
MLP

IDE
(Eq. 6)

Directional
MLP

Reflection
(Eq. 4)

Dot
product

Tone
map:    

Ours

Mip-NeRF

Spatial
MLP Directional

MLP

Прост.
MLP

Прост.
MLP

Усмерени
MLP

Усмерени
MLP

mip-NeRF

Ref-NeRF

4.27

4.25

Скаларни
производ

4.24
dr

Слика 4.6: Поређење mip-NeRF и Ref-NeRF aрхитектура

4.3.3 Израчунавање вектора нормале

Као што смо рекли на самом почетку ове главе, израчунавање нормале jе неопход-
но за обучавање. Поменули смо само начин на коjи се израчунава вектор рефлексиjе
у односу на нормалу, али ниjе било речи о томе како се долази до нормале. Управо то
обjашњавамо у наставку, а тиме и заокружуjемо причу о новоуведеним величинама.



4.3. REF-NERF 31

Вектор нормале у некоj тачки се тривиjално рачуна из усмереног MLP-а. Може
се користити идентитет

n̂′(x) = − ∇τ(x)
∥∇τ(x)∥ . (4.28)

Међутим, оваj метод jе изузетно непрецизан jер се од самог почетка ослања на недо-
вољно обучен усмерени модел. Отуда идеjа да вектор нормале учи просторни MLP,
али да поменути идентитет послужи за навођење резултата.

Спровешћемо поступак као у jедначини 4.6, али ћемо, наравно, боjу заменити
нормалом. Дакле, за сваку тачку xi дуж зрака израчунавамо нормалу описаним по-
ступком и тиме добиjамо n̂′

i. Исти скуп тачака даjемо и просторном MLP-у и добиjамо
нормале n̂i. Функциjи губитка додаjемо нови члан

Rn =
∑
i

wi ∥n̂′
i − n̂i∥2 , (4.29)

где су тежине wi исте оне тежине као и у jедначини 4.6.
Да би приморали нормале да буду окренуте ка камери, додаjемо jош jедан члан

Ro =
∑
i

wimax(0, n̂i · d)2. (4.30)

Приметимо да ће се кажњавати одбирци коjи су видљиви (wi ≫ 0), али и они код
коjих jе нормала испод површи (n̂i · d ≫ 0).
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Глава 5

Скупови података

Скупови података у области неуронских поља зрачења се угрубо могу поделити на
две групе – да ли jе позната калибрациjа камере или не. У овом раду смо се опредили
за прву групу. Разлози су пре свега техничке природе. Проблем калибрациjе камере jе
jедан од централних проблема рачунарског вида и као такав jе добро испитан. Може
се рећи да jе оваj проблем лоше условљен. Готово незнатне разлике могу довести
до значаjних грешака у проjекциjама, а врло прецизна калибрациjа изискуjе и скупу
опрему. Олакшаваjућа околност jе да су познати поступци одређивања унутрашњих и
спољашњих параметара камере, али jасно jе да они не могу бити ни близу прецизни
као што jе, на пример, роботска калибрациjа. С тим у вези, мишљења смо да jе
оправдано користити синтетички генерисане скупове података у коjима ће камера
бити постављена на унапред одређено место, а сви њени параметри ће бити познати
по дефинициjи.

За потребе овог рада, коришћени су Lego, Materials, Drums, Chair и Ship.
У питању су познати, референтни скупови података. Модели ће бити упоређени на
сваком од њих у истом окружењу. Конкретно, у питању су редом багер од Лего
коцки, 16 лоптица различитих материjала, бубњеви, столица и брод. На слици 5.1 су
приказана по три погледа за сваки од скупова.

Сваки скуп података jе подељен на три подскупа – за обучавање, проверу и те-
стирање. У подскуповима за обучавање и проверу се налази тачно 100 различитих
погледа, док се за тестирање користи 200. Рендери су синтетички, резолуциjе 800×800
пиксела без радиjалне и тангенциjалне дисторзиjе.
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Слика 5.1: Одозго на доле, редом Lego, Chair, Materials, Drums и Ship



Глава 6

Експерименти

Модели NeRF, mip-NeRF и Ref-NeRF ће бити упоређени по свакоj од метрика коjе
ћемо навести и обjаснити у наставку. Такође, како jе дужина траjања обучавања од
великог значаjа, посебну пажњу ћемо посветити и том аспекту.

Обучавање jе вршено употребом сервиса AzureML са избором хиперпараметара
у складу са изворним радовима, са само jедним изузетком – параметар batch_size
jе мањи услед просторних ограничења. Графички процесор коjи jе коришћен носи
ознаку NVIDIA Tesla K80 са 24GB сопствене мемориjе. Имплементациjа jе изведена
у програмском jезику Python користећи PyTorch [13].

6.1 Метрике

За анализирање квалитета рендерованих сцена биће коришћено више метрика
како би се понашање модела сагледало из различитих углова.
PSNR (eнг. Peak Signal-to-Noise Ratio) [14]. Нека jе дата RGB слика I и њена апрок-
симациjа K. Средњеквадратно одступање ове две слике jе

MSE =
1

3HW

H−1∑
i=0

W−1∑
j=0

∥Ii,j −Ki,j∥22 . (6.1)

Однос сигнала и шума jе

PSNR = 10 log10

(
I2max

MSE

)
[dB] , (6.2)

где jе Imax наjвећа могућа вредност коjу пиксел на слици може имати. Како се канал
слике обично представља jедним баjтом, ова вредност у већини случаjева износи 255.

Више вредности ове метрике указуjу на бољу апроксимациjу.

LPIPS (енг. Learned Perceptual Image Patch Similarity) [15]. Идеjа jе имати метрику
коjа опонаша људску процену сличности две слике. У ту сврху се користи модел
F обучен на сликовном скупу података. Не постоjе никаква ограничења у погледу
архитектуре, па чак ни скупа података, али се показуjе да архитектуре VGG [16] и
AlexNet [17] у комбинациjи са скупом слика ImageNet врло добро раде у пракси.
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Означимо са I троканалну слику, а са K њену апроксимациjу. Улазна слика про-
лази кроз модел F слоj по слоj мењаjући на том путу како ширину и висину, тако и
броj канала, па можемо рећи да слоj l за излаз даjе тензор из RHl × RWl × RCl . Таj
излаз jе резултат примене функциjе активациjе и означићемо га са αI

l и αK
l , за сваку

од слика редом. Додатно, у димензиjи канала спроводимо jединичну нормализациjу.
Метрика се дефинише као

LPIPS =
L∑
l=1

1

HlWl

Hl−1∑
i=0

Wl−1∑
j=0

∥∥wl ⊙ (αI
l;i,j −αK

l;i,j)
∥∥2 , (6.3)

где jе wl ∈ RCl вектор тежина. Ако су сви wl jеднаки 1, метрика се своди на косинусну
сличност, што за потребе овог рада и jесте урађено.

Ниже вредности ове метрике указуjу на бољу апроксимациjу.

SSIM (eнг. Structual Similarity Index Measure) [18]. Нека jе дата монохроматска слика
I и њена апроксимациjа K. Метрика се дефинише као

SSIM =
(2µIµK + c1)(2σI,K + c2)

(µ2
I + µ2

K + c1)(σ2
I + σ2

K + c2)
, (6.4)

где су µI и µK узорачке средине, σ2
I и σ2

K узорачке дисперзиjе, а σI,K узорачка кова-
риjанса између I и K. Вредности ci су дефинисане као (kiImax)

2, где су ki константе
и то обично редом 0.01 и 0.03.

Уколико jе слика полихроматска, као што jе случаj са RGB сликама, коначна
метрика се израчунава као просек метрике примењене на сваки од канала слике.

Ова метрика се историjски користила за оцену квалитета дигиталног TV преноса.
Дефинисана jе са циљем да процени квалитет слике коjи корисници, односно гледа-
оци, опажаjу. Показало се да jе у томе веома успешна упркос своjоj jедноставности.
Основна идеjа je да су пиксели корелисани када су блиски.

Више вредности ове метрике указуjу на бољу апроксимациjу.

6.2 Време обучавања
Дужина траjања обучавања не зависи од скупа података, a сви модели су обу-

чавани тачно одређен броj итерациjа. Броj итерациjа jе узет као фиксан параметар
за потребе поређења модела у истим условима. Наиме, модели су различити услед
чега време потребно за извршење jедне итерациjе обучавања ниjе jеднако. Ако би
фиксирали циљну вредност метрике или време траjања обучавања, онаj модел чиjа
итерациjа обучавања траjе наjкраће би тривиjално био у предности.

модел време обучавања (у сатима) броj итерациjа броj параметара

NeRF 120 1000000 1200000
mip-NeRF 127 1000000 612000
Ref-NeRF 135 1000000 1100000

Табела 6.1: Време обучавања за сваки модел
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Примећуjемо да сви модели изискуjу прилично дуго време обучавања и то око пет
дана. Када jе реч о моделима поjединачно, видимо да се мip-NeRF спориjе обучава од
NeRF-а иако има двоструко мање параметара. Разлог jе у значаjно компликованиjем
узорковању одбирака. Такође, Ref-NeRF захтева више времена од NeRF-а за обуча-
вање због већег броjа операциjа – израчунавање нормале, израчунавање рефлексиjе
итд.

Управо зато што jе потребан већи броj сати за обучавање свих модела, не можемо
ни jедан модел прогласити наjбољим. На овако дуго обучавање, разлика од десет или
петнаест сати не игра кључну улогу. Мада jе, обjективно говорећи, модел NeRF ипак
по овом питању бољи од осталих.

6.3 Резултати

У наставку су дате табеле са метрикама за сваки од модела на сваком од скупова
података.

модел PSNR ↑ LPIPS ↓ SSIM ↑
NeRF 34.38 0.032 0.973

mip-NeRF 35.80 0.026 0.978
Ref-NeRF 35.79 0.024 0.979

Табела 6.2: Резулати за Lego скуп података

модел PSNR ↑ LPIPS ↓ SSIM ↑
NeRF 30.45 0.055 0.956

mip-NeRF 30.58 0.052 0.958
Ref-NeRF 35.71 0.028 0.985

Табела 6.3: Резулати за Materials скуп података

модел PSNR ↑ LPIPS ↓ SSIM ↑
NeRF 25.28 0.080 0.929

mip-NeRF 25.52 0.079 0.932
Ref-NeRF 25.52 0.073 0.934

Табела 6.4: Резулати за Drums скуп података
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модел PSNR ↑ LPIPS ↓ SSIM ↑
NeRF 34.93 0.029 0.979

mip-NeRF 35.20 0.028 0.981
Ref-NeRF 35.84 0.022 0.984

Табела 6.5: Резулати за Chair скуп података

модел PSNR ↑ LPIPS ↓ SSIM ↑
NeRF 29.94 0.161 0.878

mip-NeRF 30.53 0.154 0.884
Ref-NeRF 29.50 0.164 0.871

Табела 6.6: Резулати за Ship скуп података

Можемо рећи да jе у поређењу Ref-NeRF oднео победу и да се намеће као пр-
ви избор. Иако jе за обучавање овог модела потребно наjвише времена, у питању jе
разлика од наjвише 10%. Побољшања су више него приметна без готово икаквих по-
горшања. Преостала два модела нису значаjно лошиjа, тако да и њихово коришћење
може дати задовољаваjуће резултате.

Природно jе питати се зашто jе резултат на Ship скупу података такав какав jесте.
Наиме, модели су по метрикама готово па jеднаки, а ово jе jедини скуп података
на ком Ref-NeRF ниjе бољи од других модела. Као главни разлог истичемо водену
површину, коjа заузима наjвећи део слике. Касниjе ћемо рећи нешто више о томе,
када будемо дискутовали резултате на сваком од скупова података.

6.4 Приказ рендера

Ова глава служи за приказ рендера обучених модела и то у односу на рендер коjи
представља тачно решење. Приказан jе по jедан насумично одабран поглед за сваки
од скупова података. Резултате ћемо упоредити искључиво визуелно, а касниjе ћемо
дати обjективно метричко поређење као и поређење свака два модела.
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(а) GT (б) NeRF

(в) mip-NeRF (г) Ref-NeRF

Слика 6.1: Приказ резултата Lego скупа података

На слици 6.1 можемо видети да су сви модели у стању да даjу врло квалитетан
рендер на Lego скупу података. Не постоjе очигледни проблеми ни код jедног од
њих. Примећуjемо детаље ниског нивоа – веродостоjне сенке, ваљкаста испупчења
на свакоj коцкици, тачне боjе и ниjансе. Лего коцкице су иначе матиране, односно,
веома jе тешко видети спекуларно осветљење, што оваj скуп података чини лакшим.
Можемо рећи да се на овом скупу података ни jедан модел не истиче као значаjно
бољи од других.



40 Глава 6. ЕКСПЕРИМЕНТИ

(а) GT (б) NeRF

(в) mip-NeRF (г) Ref-NeRF

Слика 6.2: Приказ резултата Materials скупа података

На слици 6.2 можемо видети квалитет рендера на Materials скупу података.
Оваj скуп података jе занимљив због присуства како матираних, тако и сjаjних по-
вршина. Можемо приметити да су NeRF и mip-NeRF рендери недовољно квалитетни
по питању сjаjних површина и да jе приметно матирање и онда када то заиста ниjе
случаj. Разлике између два поменута модела нису очигледне. Међутим, Ref-NeRF
jе бољи управо у свим оним детаљима коjи се могу издвоjити као мане остала два
модела. То се наjпре види на деловима сцене коjи су сjаjни, попут фигурице коjа на
слици делуjе наjкрупниjе.
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(а) GT (б) NeRF

(в) mip-NeRF (г) Ref-NeRF

Слика 6.3: Приказ резултата Drums скупа података

На слици 6.3 можемо видети квалитет рендера на Drums скупу података. Оваj
скуп података има сjаjне и прозирне елементе што га чини тежим за учење. То се
поготово примећуjе код NeRF и mip-NeRF модела коjи нису у стању да рендеруjу
ове елементе како треба. Чинеле готово да немаjу рефлексиjу на себи, док добоши
немаjу прозирну површину. С друге стране, Ref-NeRF jе по овом питању далеко бољи
од осталих модела и приметан jе квалитет рефлексиjе. За остале делове сцене можемо
рећи да су квалитетно рендеровани од стране свих модела.
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(а) GT (б) NeRF

(в) mip-NeRF (г) Ref-NeRF

Слика 6.4: Приказ резултата Chair скупа података

На слици 6.4 можемо видети квалитет рендера на скупу Chair. У питању jе
лакши скуп података, будући да нема компликованих сенчења, различитих врста
боjа као ни сjаjних површина. Само на основу приказаних рендера тешко jе донети
одлуку о наjбољем моделу будући да су сви рендери веома слични jедни другима.
Као заиста краjње ситан детаљ можемо приметити боjу врха столице – метални део
има наранџасте делове коjи се искључиво примећуjу код Ref-NeRF модела. Слично
можемо рећи и за спорадичне одсjаjе металних делова на ручкама. У питању су
заиста суптилне разлике.
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(а) GT (б) NeRF

(в) mip-NeRF (г) Ref-NeRF

Слика 6.5: Приказ резултата Ship скупа података

На слици 6.5 можемо видети квалитет рендера на скупу података Ship. У питању
jе тежак пример скупа података будући да се на овоj сцени налази водена површина.
Веродостоjно рендеровање воде jе веома тежак проблем. Вода jе провидна и у кон-
такту са светлости долази до упиjања, расипања и рефлексиjе. Такође, вода скоро
да никад ниjе статична, а честе су поjаве таласи и вирови. На основу добиjених ре-
зултата можемо видети да су поменута ограничења и допринела недовољно добром
рендеровању водене површине. Сви модели су водену површину начинили више ста-
кленом него воденом са видно мањом количином детаља. Приметно jе и замућење
дрвених делова брода. Ниjе могуће са сигурношћу рећи да се труп брод састоjи од
поjединачних дасака.
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6.5 Детаљно поређење

Пре него што се упустимо у поређење модела, треба прокоментарисати однос
метрика. Можемо видети да су метрике у међусобном складу, односно, сагласне су
jедна са другом. Jедини изузетак су резултати на Lego скупу података, али jе у
питању готово занемарљива разлика.

Само гледањем резултата у претходноj глави се поставља значаjно питање – по-
стоjе ли очите разлике у квалитету? На основу метрика, можемо видети да разлике у
резултатима нису крупне, али да постоjе оне значаjниjе попут оних на скупу података
Materials. Зато ћемо се детаљниjе позабавити анализом резултата.

NeRF и mip-NeRF. Метрике указуjу да разлика између ова два модела готово
да не постоjи. Упоређуjући рендероване сцене можемо приметити извесна побољша-
ња у случаjу mip-NeRF модела, али их jе у општем случаjу врло тешко разликовати.
На слици 6.6 можемо видети колико су ова два модела слична по квалитету.

(а) NeRF | mip-NeRF (б) mip-NeRF | NeRF

Слика 6.6: Поређење NeRF и mip-NeRF модела на Drums скупу података

Време обучавања ових модела jе, слободно можемо рећи, идентично. Међутим,
како jе броj параметара mip-NeRF-a упола мањи, одлучуjемо се управо за таj модел.

Како jе mip-NeRF бољи, наредна поређења неће узимати у обзир NeRF када jе
реч о квалитету резултата.

Ref-NeRF и mip-NeRF. Ref-NeRF jе углавном, у наjгорем случаjу, на нивоу
супарника. Видимо да се посебно истиче у Materials скупу података, што и не
чуди будући да jе то пример скупа података са великом укупном сjаjном површином.
Управо то говори у прилог побољшањима коjе Ref-NeRF уводи. Слично закључуjемо
и за Drums скуп података.
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(а) mip-NeRF | Ref-NeRF (б) Ref-NeRF | mip-NeRF

Слика 6.7: Поређење mip-NeRF и Ref-NeRF модела на Drums скупу података

Управо слике 6.7 и 6.8 приказуjу разлике у квалитету сjаjних површина, док се у
осталим случаjевима ова два модела понашаjу врло слично.

(а) mip-NeRF | Ref-NeRF (б) Ref-NeRF | mip-NeRF

Слика 6.8: Поређење mip-NeRF и Ref-NeRF модела на Materials скупу података

Ref-NeRF се наjдуже обучава, а броj параметара jе у равни са обичним NeRF-oм.
Како jе за сваки модел у питању обучавање у траjању од око 5 дана, мишљења смо да
разлика у том погледу ниjе пресудна ни у ком случаjу. С тим у вези, доносимо закљу-
чак да jе ReF-NeRF оптималан избор, али да се mip-NeRF намеће као алтернатива
због двоструко мањег броjа параметара.
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Глава 7

Закључак

У овом раду jе дата основа могућег теориjског заснивања неуронских поља зраче-
ња. Обjашњени су основни физички и математички концепти, уз одговараjућа обра-
зложења и разлоге увођења. Сви модели су успешно имплементирани, а искоришћен
jе и пун потенциjал решења у облаку када jе реч о њиховом обучавању. Резултати су
приказани, а модели упоређени. Можемо рећи да су постигнути резултати у складу
са ауторским радовима.

Коришћењем обучених модела можемо добити потпуно нове погледе сцене ко-
jи нису били присутни у скупу обучавања. Такође, можемо добити глатке прелазе
између погледа применом интерполациjе.

Даљи рад се може сагледати на основу недостатака коjе су обрађени модели не-
двосмислено показали.

• Неопходна jе огромна рачунарска моћ. Обучавање траjе дуго, а резултати jош
увек нису бољи, па чак ни jеднаки, у поређењу са традиционалним приступима.

• Нити jедан од обрађених модела не може да ради у реалном времену.

• Неопходно jе имати веома прецизну поставку сцене, а добиjени модел jе обучен
за само jедну сцену.

На основу свега досад изреченог, можемо закључити да неуронска поља зрачења
имаjу светлу будућност како у погледу истраживања, тако и у погледу примене. У
питању jе млада област коjа има велики потенциjал.

47
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