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В последнее время особую популярность в компьютерной графике
представляет развитие моделей на основе дифференцируемого представления
сцены [1] - по набору изображений и позиций камер генерировать сцену с других
ракурсов. В оригинальной статье [1] для восстановления изображения
используется MLP (multilayer perceptron) c ReLU в качестве функции активаций. На
вход модель функцию позиционное кодирование от координат и направление
камеры, а на выходе получают плотность и цвет. В [1] в качестве позиционного
кодирования использовались гармонические функции. Но, как и в задачах
обработки естественного языка, может помочь использование обучаемых
параметров в позиционном кодировании. Авторы [3] предлагают использовать
сложную процедуру с технологией хеширования, что позволяет увеличить качество
и скорость реконструкции. В нашей модели мы воспользовались как раз таким
позиционным кодированием.

Внедрение в нейросеть возможности вычисления неопределенности
(uncertainty) помогает лучше понять, где алгоритм может ошибаться в своих
предсказаниях. Существует несколько видов неопределенностей, мы
восстанавливаем aleatoric uncertainty, которая отвечает за шум в данных.
Используя идею из [4], мы добавили еще одну дополнительную голову, которая
отвечает за восстановление дисперсии/неопределенности. Также из [4] мы взяли
идею алгоритма для активного обучения.

Есть способы восстанавливать неопределенность для классификации или
семантической сегментации (достаточно похожие задачи). Мы воспользовались
идеей из [5] и добавили две дополнительные головы, выходы которых зависят
только от позиции в пространстве, по аналогии с [2]. И с помощью них в каждой
точке восстанавливаем набор и . Считаем, что(𝑚𝑢
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Есть проблема в том, что мы не можем явно по формуле посчитать матожидание.
Поэтому мы генерируем небольшое количество из соответствующих𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡
распределений, считаем , усредняем, и получаем оценку вероятностей.𝑆𝑜𝑓𝑡𝑀𝑎𝑥
После этого считаем . Можно подумать, что такое восстановление𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦
семантики оказывается неточным, однако в процессе обучения максимальное 𝑚𝑢
становится сильно больше 20, а менее 0.1, так что во время генерации и𝑏_𝑠𝑒𝑚
взятии SoftMax все равно наибольшей вероятностью будет обладать всегда только
один класс. В наших экспериментах мы генерировали всего 10 * (число классов)
нормальных случайных величин.

Схема модели представлена на рис.1



рис.1
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Для обучения мы использовали датасет Replica [6] c размером картинки
640х480, который представляет из себя набор искусственно сгенерированных
изображений комнат и офисов.
Эксперименты

К сожалению, пока что далеко не все эксперименты проведены. Мы сделали
подбор гиперпараметра lambda рис.2, который отвечает за влияние
семантического лосса, при этом без восстановления semantic uncertainty, то есть
взяли b_sem = 0.

рис.2



Сейчас мы планируем понять, как влияет восстановление двух uncertainty и
активное обучение. В будущем мы планируем добавить возможность
восстановления epistemic uncertainty - оно направлено на измерение
неопределенности модели в своем предсказании.
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