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Streszczenie

Przedmiotem projektu byto wykonanie aplikacji wykorzystujacej metody fotogrametrii do modelowania troj-
wymiarowych scen miejskich. Zaimplementowany program umozliwia uzytkownikowi zrekonstruowanie chmury
punktow i modelu 3D na podstawie podanych na wejsciu zdjec fotogrametrycznych za pomoca dostosowanych
do specyfiki problemu w toku eksperymentow rozwiazan structure from motion i gaussian splatting. Otrzymana
w ten sposdb chmura moze byc przez uzytkownika poddana segmentacji semantycznej, przeprowadzanej przez
wytrenowany do tego celu model sztucznej inteligencji w postaci sieci neuronowej. Aplikacja oferuje rowniez
wizualizacje wykonanych obliczen, ktdéra mozliwa jest dzieki uzyciu przystosowanego dla wiekszej wydajnosci
mechanizmu renderowania.

Wytworzony produkt informatyczny ze wzgledu na integracje wielu rozwigzan i efektywna implementacje
procesu end-to-end przejawia potencjat w zastosowaniach biznesowych poczawszy od branz takich jak gry wideo,
przez architekture, robotyke, pojazdy autonomiczne, skonczywszy na modelowaniu urbanistycznym.

1 WPROWADZENIE

Rekonstrukcja, klasyfikacja i wizualizacja scen urbanistycznych to dynamicznie rozwijajace sie za-
gadnienie, ktore zyskato na znaczeniu dzieki rosnacej dostepnosci nowoczesnych technologii, takich jak
LiDAR, oraz postepowi w dziedzinie sztucznej inteligencji. Kluczowym wyzwaniem pozostaje jednak efek-
tywne przetwarzanie ogromnych zbioréw danych — chmur punktéw, ktére nierzadko obejmuja miliony
elementow. Cho¢ na rynku istniejg liczne programy i algorytmy wspierajace tego typu analizy, ich sku-
teczne wykorzystanie w praktyce bywa problematyczne, gtownie z uwagi na skale i ztozonoS¢ danych
urbanistycznych.

Rozwigzanie bedzie umozliwiato przeprowadzenie rekonstrukcji do modelu trojwymiarowego na pod-
stawie odpowiednio przygotowanego zbioru zdjec, klasyfikacje otrzymanej sceny na zbior pre-definiowanych
klas istotnych w kontekscie urbanistycznym, oraz wizualizacje wykonanych obliczen.

Ponizej znajduja sie cele, ktore zostana zrealizowane w przedsiewzieciu:

1. skomponowanie wtasnego zbioru danych,

2. wykorzystanie algorytmu Gaussian Splatting do rekonstrukcji sceny 3D,

3. filtracja chmury punktéw przy uzyciu réznych technik,

4. zastosowanie architektur sieci neuronowych takich jak PointNet do klasyfikacji chmury punktow,
5. adaptacja istniejacych bibliotek do wizualizacji wynikow,

6. implementacja wtasnego algotymu do renderowania gaussianow,

2 STAN WIEDZY

UnikalnoSc¢ projektu wynika z potaczenia wielu rozwiazan ktore istniejg samodzielnie na rynku. Algo-
rytm Structure-from-Motion [10] jest popularng fotogrametryczna technika uzyskiwania chmury punk-
tow ze zbioru zdjec i jego implementacja oferowana jest m. in. przez oprogramowanie COLMAP.

W przypadku modelu 3D czesto stosowang technika sa siatki, ale ich wada jest niekompatybilnosc
z algorytmami sztucznej inteligencji. Popularne sg tez rozwiazania wykorzystujace sieci neuronowe jak
np. NeRF [7], jednak dtugi czas trenowania, osiggajacy nawet pare dni, jest nieefektywny. Z tego powodu
zdecydowano sie na wykorzystanie algorytmu Gaussian Splatting [4l, ktory buduje model sceny z tzw.
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gaussianow, ktore mozna interpretowac jako punkty rozmyte. Istniejgce adaptacje do skali urbanistycz-
nej tego algorytmu to np. CityGaussian [6].

Waznym krokiem jest rowniez filtracja chmury punktow [2] w celu usuniecia odstajacych punktow
lub tych nieistotnych dla wynikow klasyfikacji. W tym obszarze znajduja sie np. techniki statystyczne czy
oparte na sasiedztwie.

Istniejace architektury sieci neuronowych dla zadania segmentacji sg gtownie przeznaczone dla scen
zamknietych lub pojedynczych obiektow. Popularnym rozwiazaniem jest PointNet [8]] oraz jego nastep-
nik PointNet++ [@] oparte na wielowarstwowym perceptronie, jak i rowniez bardziej skomplikowane roz-
wigzania jak KPConv wykorzystujace konwolucje. Wyzwaniem dla projektu jest dostosowanie takich
architektur do chmury punktéw o wielkosci rzedu milionow punktow.

W przypadku renderowania istnieja rozwiazania przeznaczone zarowno do chmur punktéw jak i do
splatow, zaimplementowane czesto przy pomocy WebGL, jak [5]. Wyzwanie stanowi jednak wydajne i
efektywne przedstawienie milionow elementéw, co wymaga skorzystania z GPU i niskopoziomowego
pisania kodu.

3 WYNIKI

31 Wytworzone oprogramowanie

Modularnos¢ projektu sprawia, ze wygodniej jest omowic niezaleznie kazdg z czesci. Dla jasnosci,
przebieg catego procesu jest przedstawiony na schemacie 1 Kazda funkcjonalnosé, jak i wizualizacje
wynikow poszczegbolnych zadan sg dostepne poprzez interfejs uzytkownika.

Chmura punktéw Zbiér splatéw Posegmentowany model

Pliki zdje¢

Rysunek 1: Przebieg procesu

3.2 Akwizycja danych

W projekcie zatozono wykorzystanie metod fotogrametrycznych do tworzenia trojwymiarowych mo-
deli obszarow urbanistycznych. Za czes¢ projektu przyjeto z tego wzgledu rowniez pozyskanie wtasnych
zestawow danych fotograficznych (fotogramow), ktore spetniatyby wymogi techniczne, umozliwiajgce
pozniejsza rekonstrukcje 3D. Niezbedne byto wykonanie duzej liczby ujec, obejmujacych wiele katow
i perspektyw oraz zapewnienie odpowiedniego naktadania sie zdjec¢ dla poprawnego dziatania opro-
gramowania fotogrametrycznego, ktore identyfikuje i dopasowuje wspolne punkty widoczne na wielu
zdjeciach.

Akwizycje zrealizowano na kampusie Politechniki Wroctawskiej, koncentrujac sie na budynkach Cs,
C7 oraz Strefie Kultury Studenckiej (SKS)i pozyskujac zdjecia zarowno z lotow bezzatogowym statkiem
powietrznym, jak i z poziomu gruntu. Stanowia one kompletne zbiory danych, ktore spetnity wymogi
jakosciowe i postuzyty do budowy testowych modeli.

Rysunek 2: Przyktadowe zdjecia z akwizycji danych przedstawiajace SKS
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3.3 Structure from motion

Kolejnym etapem projektu byto wykorzystanie techniki Structure from Motion (SfM) do wyznaczania
struktur przestrzennych scen na podstawie dobranych zestawow zdje¢ dwuwymiarowych.

Algorytmy SfM, identyfikujac i taczac punkty wspdlne miedzy zdjeciami, ustalaja zarowno rozmiesz-
czenie tych punktow w przestrzeni, jak i pozycje i orientacje kamer, z ktorych wykonano zdjecia. Proces
ten pozwala na oszacowanie struktury trojwymiarowej sfotografowanego obszaru, czyli wygenerowanie
chmury punktow odwzorowujacej scene w postaci zbioru punktow 3D o przypisanych kolorach, tak jak
to pokazuje ilustracjal

Do realizacji tego zadania uzyto popularnego narzedzia COLMAP [11] [10l, a konkretnie jego wersji
w formie biblioteki pycolmap [1], oferujacej funkcjonalnosci m.in. do wykrywania charakterystycznych
cech na obrazach, taczenia punktow wspoélnych na zdjeciach czy przeprowadzania rekonstrukcji sceny
3D na podstawie dopasowahn miedzy nimi.

Uzyskana chmura punktow jest dodatkowo poddawana filtracji z wykorzystaniem metod opartych na
analizie sasiedztwa kazdego punktu. Proces ten pozwala na eliminacje szumow poprzez usuniecie punk-
tow, ktore nie wpisuja sie w lokalne wzorce przestrzenne. Tak przygotowana trojwymiarowa reprezentacja
sceny stuzy za podstawe do modelowania z zastosowaniem algorytmu Gaussian Splatting.
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Rysunek 3: Projekcja przyktadowej chmury punktdw na ptaszczyzne poréownana do zdjecia

3.4 Gaussian Splatting

Przy pomocy biblioteki gsplat [13] zawierajacej implementacje Gaussian Splatting w Pythonie wyko-
nane zostaty eksperymenty polegajace na uruchomeniu algorytmu dla réznych wartosci hiperparame-
trow w celu znalezienia wartosci ktore prowadza do jak najbardziej optymalnego procesu trenowania w
kontekScie czasu trwania i wykorzystania pamieci.

Na wejsciu algorytmu podawana jest chmura punktow, ktora jest baza do dalszego dzielenia i po-
wstawania gaussianow, a ich parametry: pozycja, kolor, skala i rotacja sa optymalizowane przy pomocy
metody spadku wzdtuz gradientu. Metryki przyjete do oceny jakosci to SSIM (Structural Similarity Index
Measure), PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) oraz LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similarity).

Wykonane eksperymenty pokazaty, ze najwazniejsze parametry dla przebiegu procesu to:

1. liczba Gaussianow: w przypadku scen urbanistycznych w celu oddania odpowieniej szczegotowosci
potrzebne jest kilka miliondw Gaussianow,

2. strategia i czestoSC adaptacji: okreslaja w jaki sposob oraz jak czesto dodawane i usuwane s3
Gaussiany,

3. liczba iteracji: zwykle im dtuzej trenowana jest scena tym wyniki sg lepsze, jednak zalezy to rowniez
od przyjetej strategii. Liczba ta wptywa bezposrednio na czas trenowania, powinna wyniesc nie
mniej niz kilkanascie tysiecy,

4. stopien zmiennych harmonicznych: wyrazaja one kolor, im wiekszy stopien tym lepsza jakosc sceny,
ale tez zwiekszone zuzycie pamieci i wydtuzony czas trenowania.
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llustracje EI oraz|§| przedstawiaja przyktadowe wizualizacje (od lewej do prawej: prawdziwe zdje-
cie i widok modelu), a tabela zavviera wybrane wielkoSci dla scen testowych. Renderowania zostaty
wykonane przy pomocy biblioteki nerfview ktora stuzy do wizualizacji splatow.

Rysunek 6: Scena C7

scena | PSNR [ SSIM | LPIPS | liczba gaussianow | czas trenowania | pamiec pliku (MB)
SKS [ 2203 | 071 | 025 2,937,549 2h53m 661
Cs 2198 | 071 | 0.26 14,564,464 10hgom 675
7 | 2263 | 072 | 029 3,000,000 15h15m 675

Tabela 1: Catosciowe metryki dla testowych scen. Otrzymane wartosci PSNR, SSIM oraz LPIPS zwykle
Swiadcza o dobrej jakosci scenie, ktora oddaje wystarczajace szczegbty i wygtadzone artefakty.

3.5 Segmentacja semantyczna

Otrzymana w wyniku poprzednich etapow chmura punktow poddawana procesowi segmentacji se-
mantycznej, czyli przypisaniu kazdemu z punktow odpowiedniej kategorii semantycznej opisujacej obiekt,
w sktad ktorego wchodzi. Do wybranych (na podstawie popularnych w literaturze zbiorow danych stuza-
cych za punkt odniesienia w testowaniu modeli) kategorii semantycznych naleza miedzy innymi budynek,



ZP1 2024

droga, czy tez zielen miejska. Uzywajac biblioteki PyTorch do uczenia gtebokiego, w oparciu o istniejace
rozwigzania i aktualny stan wiedzy, przygotowano i wytrenowano wtasne modele sieci neuronowych do
segmentacji semantycznej. W procesie eksperymentowania z roznymi architekturamii sposobami imple-
mentacji procesu treningu i predykcji za kluczowe pod wzgledem wptywu na osiagi otrzymanego modelu
nalezy uznac:

1. probkowanie - przy przetwarzaniu zbiorow danych, w przypadku ktorych okreslenie porzadku jest z
punktu widzenia efektywnosci rozwiazania bezcelowe, a ktdre jednoczesSnie z punktu widzenia mo-
delu mogg osiggac rozne rozmiary, waznym elementem procesu zarobwno treningu, jak i predykcji
jest odpowiednie probkowanie catego zbioru. Jest to niezbedne ze wzgledu na architekture sieci
neuronowych, ktéra zaktada staty rozmiar wejscia do modelu. W obrebie tego problemu nalezy
wyrdzni€ nastepujace czynniki:

(a) rozmiar probki - zbyt maty moze uniemozliwi¢ uchwycenie zaleznosci pomiedzy zblizonymi
do siebie w chmurze punktami,

(b) sposdb probkowania - wptywa na zaleznos¢ uchwyconych w wyniku procesu uczenia wzor-
cow od bardziej lub mniej odlegtych od siebie punktow. Moze prowadzi¢ do swego rodzaju
zdominowania segmentowanych punktow przez jedna kategorie.

2. niezbalansowany zbior danych - w przypadku rozpatrywania duzych scen miejskich naturalnym
jest pojawienie sie mniej (samochody, tory kolejowe) i bardziej (budynki) popularnych kategorii
semantycznych. Jest to klasyczny problem uczenia maszynowego na niezbalansowanym zbiorze
danych, ktory, niezaadresowany, prowadzi do dominacji zbioru przez punkty popularniejszych ka-
tegorii, w efekcie przektadajac sie na stabsza generalizacje otrzymanego modelu, w szczegolnosci
dla mniej popularnych kategorii semantycznych. W toku prac rozwazano dwa sposoby radzenia
sobie z tym problemem:

(a) probkowanie - opisane wyzej,

(b) wazenie funkgji straty - karze model za omijanie mniej popularnych kategorii semantycznych.
Technika ta moze prowadzi¢ do nadreprezentacji tych kategorii w otrzymanym w wyniku pre-
dykcji zbiorze, jednakze przy odpowiedniej implementacji nieco stabsze wartosci metryk dla
popularnych kategorii sa nomen omen balansowane przez lepsze wyniki na niedoreprezen-
towanych w zbiorze treningowym kategorii, prowadzgc w efekcie do lepszych wartoSci metryk
dla catego zbioru testowego.

3. dobor danych treningowych, walidacyjnych i testowych - typowy problem dla uczenia maszyno-
wego. Dbajac o generalizacje modelu nie mozemy dopusci¢ do wycieku danych, tj. sytuacji, w ktorej
obiecujace wyniki sa spowodowane nie owa generalizacja, a pewnego rodzaju pokrewienstwem da-
nych stuzacych do treningu modelu i jego oceny w trakcie tego procesu lub po jego zakonczeniu.
Rozwazaniem oprocz odpowiedniego podziatu i doboru danych jest uzycie technik przetwarzania
chmur punktow zwigzanych np. z ich obracaniem lub skalowaniem, tak aby wyuczone wzorce pod-
legaty jak najlepszemu uogblnieniu.

Do trenowania postuzyliSmy sie zbiorem SensatUrban [3[7] czesto uzywanym w literaturze do oceny
modeli segmentacji semantycznej.

WL TS OwAcc | OwF | budAcc | budkF | zieAcc | zieF | parAcc | parF
Nie 238 950 43.37 | 3750 83 87 0 0 51 1
Nie | 19509 208 | 31.68 | 30.57 52 54 13 2 15 7
Tak 238 950 50.69 | 45.57 91 84 42 38 L 28
Tak | 19509208 | 3172 | 17.89 52 24 13 19 15 15

Tabela 2: Metryki dla eksperymentow z modelami PointNet. Wazenie funkgji straty, rozmiar zbioru te-
stowego, catkowita wazona doktadnosc, catkowity wazony F-score, doktadnosS¢ i F-score dla kategorii:
budynekr, teren zielony i parking.

Otrzymany w wyniku tego procesu eksperymentowania model wdrozono w celu jego uzywania na
niewidzianych przez niego dotychczas danych.

3.6 Wizualizacja

W celu zapewnienia uzytkownikowi koncowemu zintegrowanego i spojnego srodowiska wizualizacji
catego procesu - od wgrania plikow wejsciowych po interakcje z modelem - zaprojektowano od podstaw
interfejs oraz system renderowania.
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Rysunek 7: Posegmentowany zbior testowy 238 950 punktow.

Zatozeniem projektu byta implementacja intuicyjnego, dynamicznego i responsywnego interfejsu
przy pomocy biblioteki PyQt oraz jezyka QML. Interfejs zostat zintegrowany z wydajnym systemem ren-
deringu GPU, wykorzystujacym technologie OpenGL, OpenCL oraz jezyk C. Dodatkowo, uzytkownik ma
mozliwo5c¢ alternatywnego renderowania z wykorzystaniem biblioteki VisPy.

Projekt rozwiazuje problem fragmentarycznosci funkgji dostepnych w innych aplikacjach, oferujac
spojne Srodowisko do obstugi modeli 3D, obejmujace procesy tworzenia, modyfikacji, segmentacji oraz
wizualizacji danych.

Rendering

Rendering wykorzystuje plik .ply jako dane wejSciowe do wczytania splatow. Splaty te s3 reprezen-
towane przez szeSciany z dodatkowymi parametrami przechowywanymi w Shader Storage Buffer Object
(SSBO), co umozliwia efektywny odczyt duzych ilosci danych. Takie podejscie jest szczegdlnie przydatne
w przypadku scen zawierajacych nawet do dwoch miliondw obiektow.

Do przechowywanych parametrow naleza:

* pozycja,

- skala,

- rotacja,

- kolor,

- przezroczystosc.

Podczas procesu renderowania, model szeScianu jest odpowiednio przeksztatcany na podstawie tych
parametrow, co pozwala na uzyskanie splatow na wyjsciu. Takie podejscie umozliwia abstrakcyjne defi-
niowanie splatow przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej doktadnosci wizualnej.

4 PODSUMOWANIE

Rekonstrukcja i klasyfikacja krajobrazow urbanistycznych ma wiele potencjalnych zastosowan w dzie-
dzinach takich jak Smart City czy tez Virtual Reality. Projekt "urb3d"pokazat, ze wykonanie takiego opro-
gramowania jest mozliwe przy pomocy integracji istniejacych rozwigzan i ich adaptacji.




ZP1 2024

Urb3D - Urban 3D reconstruction and segmentation

O 8 = © % Urb3D
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Rysunek 8: Zrzut ekranu przedstawiajacy gtowny widok aplikacji, w tym wtasny renderer

41  Wnioski

Zaprojektowane oprogramowanie zapewnia intuicyjne korzystanie z funkcjonalnosci takich jak do-
stosowywanie parametrow, wczytywanie zdjec, uruchamianie poszczegolnych etapow oraz przegladanie
rezultatow. Odpowiednio dobrane algorytmy zapewniaja jakoSciowe wyniki, ktdre moga byc dalej wyko-
rzystane razem lub oddzielnie.

4.2 Kierunki rozwoju

W przysztosci projekt mogtby obejmowac rekonstrukcje jeszcze wiekszych obszarow urbanistycznych,
co wiazatoby sie z koniecznoscia zastosowania bardziej zaawansowanych technik optymalizacji. Warta
wprowadzenia mogtaby okazac sie kompresja danych w celu zmniejszenia koncowej liczby gaussianow
w algorytmie splattingu. Inny kierunek rozwoju to trenowanie modeli na réznych poziomach szczegdto-
wosci (ang. Level of Detail - LoD). Otwartym rozdziatem jest tez testowanie kolejnych modeli segmentacji
semantycznej i ich dostrajanie.

4.3 Podziekowania

Szczegblne podziekowania naleza sie operatorce drona Paulinie, bez ktorej z pewnoscig sukces w
obszarze akwizycji danych nie bytby mozliwy.
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