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Kako bi se ispitala primjenjivost metoda implicitnog modeliranja u trodimenzionalnoj
(3D) rekonstrukciji gradevnih materijala, uveden je algoritam neuronskog polja zracenja

Shengpeng Zuo, dipl.ing.grad. (Neural Radiance Field - NeRF) radi procjene ucinkovitosti 3D rekonstrukcije slika oStecenih
Sveuciliste znanosti i tehnologije Liaoning, Kina betonskih povrsina. Provedena je usporedna analiza dvjema tradicionalnim eksplicitnim
Gradevinski fakultet metodama rekonstrukcije, odnosno metodama strukture iz gibanja (Structure from
zuoshengpeng@stu.ustl.edu.cn Motion - SfM) i viSepogledne stereorekonstrukcije (Multi-View Stereo - MV/S). Pomocu

pametnog telefona prikupljene su 42 slike betonskih blokova te su formirana cetiri
skupa podataka. Na temelju tih slika provedeni su trodimenzionalna rekonstrukcija i
renderiranje modela. Rezultati pokazuju da vrsni omjer signal-sum (PSNR) NeRF modela
temeljenog na tehnologiji trenutacnih neuronskih grafickih primitiva (instant neural
-~ graphics primitives, Instant-NGP) doseze 24,13 dB, Sto nadmasuije vrijednost od 17,94
dB ostvarenu tradicionalnim metodama. Model takoder pokazuje bolje performanse u
pogledu brzine rekonstrukcije i kvalitete rekonstrukcije detalja. Osim toga ta metodaima
izrazene prednosti u smanjenju diskontinuiteta povrsine i nazubljenosti rubova. Rezultati

Dr.sc. Xixian Chen, dipl.ing.grad. istrazivanja potvrduju izvedivost i prednosti NeRF-a u vizualizaciji gradevnih materijala
Ministarstvo stanovanja i urbano-ruralnog razvoja te pruzaju novi tehnoloski pristup za 3D modeliranje i automatiziranu identifikaciju
Istrazivacki institut za standarde i norme, Kina povrsinskih ostecenja gradevnih materijala.
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surfaces, and a comparative analysis is conducted with two traditional explicit reconstruction
methods, namely structure from motion and multi-view stereo. Forty-two images of
concrete blocks were collected using a smartphone, and four datasets were constructed.
Three-dimensional reconstruction and visual rendering were performed on these images.
The results show that the peak signal-to-noise ratio of the NeRF model based on instant
neural graphics primitives reaches 24.13 dB, outperforming the 17.94 dB of traditional
methods. The model also exhibits higher performance in terms of modelling speed and
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1. Uvod

Kako se vijek trajanja gradevina produljuje, tako se na njihovim
povrsinama neizbjezno pojavljuju razlicite vrste osStecenja
poput ljuStenja zidova i Sirenja pukotina. Radi pravodobnog
pracenja razvoja vidljivih oStecenja razvijene su razli¢ite metode
automatskog otkrivanja i procjene.

Medu brojnim inteligentnim tehnologijama, tehnologija
racunalnog vida temeljena na dubokome ucenju posljednjih se
godina ubrzano razvija te nalazi Siroku primjenu u podrucjima
gradevinarstva, medicine, prometa i sigurnosti [1-4]. Medutim,
tradicionalna analiza dvodimenzionalnih slika ogranicena je
na pojedinacna gledista i nedostatne informacije, Sto otezava
cjelovitu procjenu prostorne morfologije i prostornog rasporeda
oStecenjana gradevinama. Trodimenzionalna (3D) rekonstrukcija
omogucuje visokopreciznu obnovu strukturnih oblika spajanjem
podataka iz viSe gledista, podrzava promatranje i procjenu
osStecenja iz proizvoljnih kutova te pruza cjelovitu analiticku
osnovu za dijagnostiku sigurnosti konstrukcija.

Razvoj tehnologije 3D rekonstrukcije moZe se pratiti do
diferencijalno-matematickog okvira metode strukture iz gibanja
(engl. Structure from Motion - SfM) predstavljenog u pionirskoj
knjizi "Robot Vision” autora Horna [5], objavljenoj 1986., koja je
postavila temelje mnogim algoritmima rac¢unalnog vida. Danas
metode 3D rekonstrukcije ponajprije ukljucuju strukturirano
svjetlo [6], stereoskopski vid [7], SfM [8], viSepoglednu
stereorekonstrukciju (engl. Multi-View Stereo - MVS) [9], lasersko
skeniranje [10] te implicitni algoritam rekonstrukcije koji se
pojavio posljednjih godina — tehnologiju neuronskog polja
zracenja (engl. Neural Radiance Field - NeRF) [111.

Eksplicitni algoritmi 3D rekonstrukcije razvijeni u ranijim
godinama znatno su pridonijeli razvoju discipline i postavili
vazan temelj za podru¢je trodimenzionalnoga racunalnog
vida. U podrugju gradevinskog inZenjerstva 3D rekonstrukcija
omogucuje znatno potpunije biljezenje prostornih obiljezja
povrsina betonskih konstrukcija, uklju€ujuci geometriju pukotina
i promjene volumena u podrucjima ljustenja, u usporedbi s
analizom 2D slika. Time se osigurava intuitivnija osnova za
procjenu ostecenja i planiranje naknadnih sanacijskih zahvata.
Posljednjih godina brojna su istraZivanja pokazala da tehnologija
3D rekonstrukcije ima vaznu ulogu u automatskome otkrivanju
i volumetrijskoj karakterizaciji oStecenja betona. Tehnologije
3D rekonstrukcije temeljene na slikama snimljenima iz vise
pogleda generiraju rijetke oblake tofaka primjenom metoda
SfM i MVS, cime se dobivaju osnovni geometrijski podaci za
otkrivanje oStecenja. Naprimjer, Kim i suradnici [12] predloZili
su automatiziranu metodu procjene pukotina u betonu koja
kombinira stereoskopski vid s dvjema zariSnim duljinama te je
pokazala velike prednosti u obradi dubinskih slika. Beckman i
suradnici[13]kombinirali sualgoritam Faster R-CNN s dubinskim
kamerama kako bi ostvarili automatsku kvantifikaciju volumena
odljustenog betona. Liu i suradnici [14] koristili su pametne
telefone za snimanje visestrukih fotografija oko betonskih
elemenata te primijenili MVS metode za 3D rekonstrukciju.

Kvaliteta rekonstrukcije dobivene tim pristupom bila je bolja od
kvalitete rekonstrukcije ostvarene metodama temeljenima na
dubinskim kamerama.

Medutim, eksplicitni algoritmi 3D rekonstrukcije i dalje imaju
nekoliko ogranicenja[15]. Prvo, eksplicitni modeli tesko obraduju
slozene topoloske strukture u geometrijskim modelima te su
skloni pojavi rupa ili deformacija pri modeliranju tankostijenih
ili vrlo finih detalja. Drugo, kvaliteta rekonstrukcije osjetljiva
je na cjelovitost ulaznih podataka i prisutnost Suma, Sto lako
dovodi do nedostajucih geometrijskih elemenata kada nema
dovoljno gledista ili postoje zaklanjanja. Trece, visokoprecizna
eksplicitna rekonstrukcija zahtijeva znatne rac¢unalne resurse,
Sto negativno utjece na ucinkovitost procesa rekonstrukcije.
Kako bi prevladali ograni¢enja tradicionalnih eksplicitnih
metoda, istrazivaci su posljednjih godina poceli razvijati
metode 3D rekonstrukcije temeljene na dubokome ucenju.
Medu njima je NeRF, algoritam za 3D rekonstrukciju temeljen
na implicitnim neuronskim mrezama, ostvario znatan iskorak
u tome podru¢ju. NeRF se temelji na potpuno povezanim
neuronskim mrezama i parametrizira scenu kao kontinuirano
polje zracenja (eng. Continuous Radiance Field). Ta metoda trenira
viSeslojni perceptron (MLP) na temelju slika iz viSe pogleda
kako bi implicitno naucila boju i volumensku gustocu 3D
tocaka te primjenjuje tehnologiju volumenskog renderiranja za
generiranje novih pogleda na scenu.

Takav implicitni prikaz ne samo da moze precizno rekonstruirati
fine teksture i varijacije osvjetljenja u sloZzenim scenama,
nego izbjegava uobicajene probleme tradicionalnih metoda
rekonstrukcije mreza poput rupa i nazubljenosti rubova (eng.
edge aliasing). NeRF tehnologija uspjesno je primijenjena u
razli¢itim podru¢jima. Peng i suradnici [16] osigurali su robusnu
geometrijsku i semanticku podrsku primjenom poboljsanih
NeRF algoritama, pruzajuci ucinkovito tehnicko rjeSenje za
automatizirane operacije u pametnoj poljoprivredi. Wen i
suradnici [17] koristili su module za poboljSanje pogleda
(eng. View-Enhancement Modules) i strategije dubokog
nadzora (eng. Deep Supervision) kako bi ucinkovito prevladali
problem zamuécenih geometrijskih obiljezja u tradicionalnim
NeRF modelima za velike scene, nudeci rjeSenje bolje od
tradicionalnoga eksplicitnog modeliranja za izradu visokovjernih
digitalnih kampusa i geografskih okruzja.

U podrugju konstrukcijskog inZenjerstva potencijal NeRF
modela za 3D rekonstrukciju i pregled konstrukcija jos uvijek nije
dovoljno istrazen. Ocekuje se da bi visoka preciznost i kvaliteta
renderiranja svojstvena NeRF algoritmu mogla unaprijediti
kvalitetu 3D rekonstrukcije gradevinskih konstrukcija, dodatno
poboljsati prepoznavanje i vizualizaciju oStecenih podrugja te
pruziti pouzdaniju i precizniju podatkovnu osnovu za pracenje
stanja konstrukcija i planiranje naknadnog odrzavanja.

U tu svrhu ovo istrazivanje koristi oStecene betonske blokove
kao predmet proucavanja, primjenjuje metodu neuronskog polja
zraCenja za 3D rekonstrukciju te uvodi pokazatelje kvalitete
rekonstrukcije, uklju€ujuci vréni omjer signal-Sum (PSNR) [18],
indeks strukturne slicnosti (SSIM) [19] i mjeru perceptivne
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slitnosti slikovnih zakrpa naucenu strojnim ucenjem (LPIPS) [20].
Ti pokazatelji primjenjuju se za sustavnu usporedbu i analizu
performansi NeRF-a i tradicionalnih eksplicitnih algoritama 3D
rekonstrukcije u rekonstrukciji gradevnih materijala. Procjena
se provodi na temelju triju aspekata: tocnosti rekonstrukcije,
sposobnosti obnove detalja i cjelovitosti modela.

2. Pregled metode

U ovome istrazivanju primijenjene su dvije vrste NeRF
algoritama (temeljene na izvedbama NeRF-PyTorch i Instant
Neural Graphics Primitives, Instant - NGP) [21]) te tradicionalni
algoritam temeljen na eksplicitnoj rekonstrukciji slike (koji
se oslanja na okvire SfM i MVS uz alat ContextCapture Center
Master) za provedbu visokoprecizne 3D rekonstrukcije ostecenih
betonskih uzoraka i njihovu usporednu analizu. Sveobuhvatna
procjena ucinkovitosti provedena je uporabom pokazatelja
PSNR, SSIM i LPIPS. Cjelokupan tehnicki tijek rada prikazan
je na slici 1. te opisan u nastavku. Slike oStecenih betonskih
uzoraka snimljene su pametnim telefonom Xigomi 12. Te
viSeperspektivne RGB slike posluZile su kao zajednicki ulazni
podaci za sva tri rekonstrukcijska pristupa.

U postupku eksplicitne 3D rekonstrukcije, prikazanom u
gornjemu dijelu slike 1., viSeperspektivne slike obradene su u
platformi ContextCapture Center Master. Postupak zapocinje
izdvajanjem i uparivanjem znacajki (feature extraction and
matching) radi pronalaZenja odgovarajucih znacajki iz razlicitih
gledista. Nakon toga primjenjuje se algoritam SfM za procjenu
poza kamera i generiranje rijetkog oblaka tocaka (sparse point
cloud), a zatim algoritam MVS za izrafun gustog oblaka tocaka
(dense point cloud). Na kraju provode se rekonstrukcija mreze
(mesh reconstruction) i mapiranje tekstura (texture mapping), cime
se dobiva 3D model oStecenoga betonskog uzorka s realisticnim
povrsinskim teksturama.

U grani NeRF-PyTorch, prikazanoj u donjemu lijevom i donjemu
desnom dijelu slike 1., najprije je primijenjen alat COLMAP
[22] za izdvajanje znacajki, procjenu poza kamera i generiranje
rijetkog oblaka to¢aka. Zatim je skripta imgs2poses.py koristena
za pretvorbu dobivenih podataka o pozama kamera u standardni
LLFF format prikladan za ulazak u neuronsku mrezu. Tijekom
faze treniranja modela primijenjena je strategija kruznog
snimanja kamerama usmjerenima prema unutrasnjosti scene
(360° inward-facing training strategy), a viSeslojni perceptron
(MLP) koristen je za cjelovitu (end-to-end) aproksimaciju
petodimenzionalnoga neuronskog polja zracenja. Prostorne
koordinate i smjerovi promatranja koriSteni su kao ulazni
podaci za predvidanje volumenske gustoce i boje ovisne o kutu
promatranja, ¢ime su volumenskim renderiranjem generirani
kontinuirani prikazi visoke rezolucije povrsine oStecenog betona.
U grani Instant-NGP, prikazanoj u donjemu desnom dijelu
slike 1., izlazni podaci programa COLMAP analizirani su i
pretvoreni u datoteku transforms.json, koju prepoznaje okvir
Instant-NGP. Ulazne trodimenzionalne prostorne koordinate
i smjerovi promatranja najprije su obradeni viSerezolucijskim

hash kodiranjem (multiresolution hash encoding) radi u¢inkovitog
mapiranja znacajki, a zatim proslijedeni laganoj MLP mrezi
za predvidanje volumenske gustoce i RGB boje proizvoljnih
toCaka unutar scene. U usporedbi sa standardnim NeRF-
PyTorch modelom, taj je pristup znatno ubrzao proces treniranja
uz zadrzavanje visokovjerne rekonstrukcije i renderiranja u
stvarnome vremenu.

Na kraju su rezultati 3D modela renderirani iz istovjetnih
gledista te su sustavno usporedene performanse dviju vrsta
NeRF algoritama i tradicionalnih eksplicitnih metoda 3D
rekonstrukcije primjenom triju pokazatelja: PSNR-a, SSIM-a i
LPIPS-a. Usporedba je bila usmjerena na to¢nost rekonstrukcije,
sposobnost obnove detaljia te prilagodljivost sloZzenim
povrsinskim geometrijama.

2.1. Skupovi podataka

Kako bi se osigurali pouzdanost i moguénost generalizacije
procjene algoritama, kao referentna platforma za sustavnu
provjeru triju algoritama odabran je sluzbeni LLFF skup podataka
[23], koji sadrzava velik broj visokofrekventnih detalja. Skup
podataka Fern prikupljen je kamerom koja se kretala kruznom
putanjom oko objekta, stvarajuci gledista koja ga okruzuju sa
svih strana. Skup sadrzava 20 slika rezolucije 4032 x 3024
piksela, pri ¢emu je veli¢ina pojedine datoteke priblizno 3 MB.
Dodatni detalji prikazani su na slici 2.

Nadalje, za potrebe izrade skupa podataka o oStecenome
betonu provedeno je snimanje pametnim telefonom metodom
kruZznog snimanja iznad betonskog bloka. Ukupno su prikupljene
42 slike. Svaka slika imala je veli¢inu priblizno 3 MB i rezoluciju
3072 x 4096 piksela, a skup slika obuhvatio je cjelokupni raspon
osStecenja prisutnih na betonskome uzorku. Dodatni detalji
prikazani su na slici 3.

Primjenom strategije aritmetickog izdvajanja iz pocetnog skupa
od 42 slike konstruirana su Cetiri skupa podataka razli¢itih
veli¢ing, koji su sadrzavali 42, 32, 22 odnosno 12 slika. Tijekom
izdvajanja slike su odabirane u pravilnim razmacima kako bi
se osigurala ujednacena kutna raspodjela unutar svih skupova
podataka, ¢ime je zajamcena sveobuhvatna reprezentacija
stanja oStecenja betonskog bloka. Nakon zavrsetka izdvajanja
svaki je skup sustavno organiziran, format slika pretvoren u
PNG, a datoteke su preimenovane.

Dva skupa podataka sluzila su razli¢itim svrhama te su zato
prikupljena razlicitim strategijama, s razlicitim brojem slika i
rezolucijama. Skup Fern koriSten je kao javni referentni skup
za provjeru algoritamskih postupaka, pa su njegove izvorne
postavke snimanja kruznom putanjom kamere strogo zadrzane
kako bi se izbjegla pristranost uzrokovana predobradom
podataka i osigurala pravedna usporedba.

Nasuprot tome, skup podataka o oStecenome betonu sadrzavao
je slike stvarnih konstrukcijskih elemenata te predstavljao glavni
inzenjerski skup podataka ovog istrazivanja, namijenjen procjeni
primjenjivosti implicitnih i eksplicitnih metoda rekonstrukcije na
povrsinska oStecenja betona. Primijenjena je kruzna putanja
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SfM i MVS. Cjelovit vizualni prikaz toga

Eksplicitna 3D
rekonstrukcija

SfM
Rijetki oblak tocaka

I

I IskoriStavanj !
ViSestruko | zaes i ! I
pogledne |'> = >
RGB slike | Uskladlvanje

| znacajkl

MVS
l Gusti oblak
“"“M tocaka

Sintetizirani prikaz

postupnog okvira prikazan je na slici 4.

Kao Sto je to prikazano numeriranim

modulima na dijagramu, postupak se

sastoji od Cetiriju koraka:

1. Procjena poze kamere (Camera Pose
Estimation):  Analizom  prostornog

pomaka uparenih karakteristicnih

.
& ne w)

Slike

Implicitna 3D rekonstrukcija

totaka na vise slika algoritam
izracunava tocan polozaj, orijentaciju
i unutarnje parametre objektiva
kamere u trenutku snimanja svake

Formalna konverzija

pojedine slike.

2. Triangulacija (Triangulation): U tom
se koraku odreduju stvarne tro-
dimenzionalne koordinate odgo-
varajucih karakteristicnih tocaka

Slika 1. Cjelokupni postupak 3D rekonstrukcije i neuronskog renderiranja temeljenog na

viseperspektivnim slikama

snimanja iznad objekta s vecom gustocom uzorkovanja gledista
kako bi se osiguralo dovoljno preklapanje pogleda i potpuno
zabiljezile sloZene topologije povrsinskih oStecenja. Osim toga
rezolucija slika izravno utjece na kvalitetu obnove detalja i na
raunalne zahtjeve obrade. lako vece rezolucije omogucuju
ocuvanje klju¢nih visokofrekventnih tekstura oStecenja vaznih
za preciznu rekonstrukciju, one istodobno znatno povecavaju
potrosnju memorije i vrijeme treniranja modela. Zbog toga je
za skup podataka o betonu odabrana rezolucija 3072 x 4096
piksela, koja predstavlja optimalnu ravnotezu izmedu ocuvanja
visokovjernih detalja oStecenja i racunalne izvedivosti postupka.

2.2. Algoritmi 3D rekonstrukcije
2.2.1. Eksplicitni algoritmi 3D rekonstrukcije
U zadacima stereoskopske rekonstrukcije temeljenima na vise

gledista metode eksplicitnog modeliranja obitno primjenjuju
dvostupanjski postupak obrade koji se sastoji od algoritama

izracunavanjem sjecista zraka pro-
matranja koji potjecu iz razlicitih
polozaja kamera.

3. Rijetki oblak tocaka (Sparse Point Cloud): Trodimenzionalne
koordinate dobivene triangulacijom objedinjene su u pocetni
rijetki oblak tocaka. Medutim, zbog neizbjeznih netocnosti u
postupku uparivanja znacajki, u toj fazi pojavljuju se manja
odstupanja poloZaja pojedinih tocaka.

4. Paketna prilagodba (Bundle Adjustment): Kako bi se uklonile
pocetne pogreske, primjenjuje se globalni nelinearni
optimizacijski postupak poznat kao paketna prilagodba.
Taj se postupak temelji na modelu prednje projekcije
kamere (camera forward projection model), koji preslikava
trodimenzionalnu prostornu toc¢ku na dvodimenzionalnu
ravninu slike te se matematicki izrazava na sljedeci nacin:

7R > R%X; - 7, (X, ) =normalize (K, (R, X;+,)) (1)

gdje m oznaCava funkciju projekcije i-te kamere, K, unutarnju
matricu kamere (camera intrinsic matrix), R, i ti vanjsku matricu
rotacije odnosno vektor translacije (extrinsic rotation matrix and
translation vector), dok X predstavlja j-tu trodimenzionalnu tocku.

Slika 2. Skup podataka Fern

Slika 3. Skup podataka o ostecenome betonskom bloku
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tocaka | glasi:
Rezultat r)=o+u (2)
3D |
rekonstrukcije e - -
gdje je "0" opticko srediste kamere,

“d" jedini¢ni vektor smjera zrake, a
“t"udaljenost od tocke "0" do polozaja
r(f) duz smjera promatranja “d"

/

-

Slika 4. Tradicionalni SfM-MVS okvir rekonstrukcije

Postupak paketne prilagodbe istodobno optimira procijenjene
poloZaje kamera i trodimenzionalne koordinate rijetkog oblaka
tocaka u cilju minimiziranja pogreske reprojekcije (reprojection
error), Cime se osigurava ukupna geometrijska konzistentnost
modela.

Na kraju se tim postupkom generira gusti oblak tocaka (dense
point cloud) koji predstavlja konacni rezultat 3D rekonstrukcije.
lako rijetki oblak toc¢aka pruza osnovni prostorni okvir modela,
njegova razlucivost povrsine nije dovoljna za detaljnu analizu
materijala. Metoda MVS nadopunjuje taj osnovni geometrijski
model kontinuiranim povrSinskim detaljima provodenjem
pretrage dubineiizracunom dubinskih vrijednosti nahomogenim
betonskim povrSinama. Time se ucinkovito popunjavaju
strukturne praznine izmedu rijetko rasporedenih tocaka,
pretvarajuci osnovni geometrijski kostur u visokodetaljan gusti
oblak tocaka koji vjerno prikazuje specificne mikrostrukture
povrsine, volumenske gubitke materijala te slozena morfoloska
obiljezja oStecene povrsine.

2.2.2. Implicitni algoritmi 3D rekonstrukcije

Implicitna rekonstrukcija oslanja se na implicitne funkcije za
prikazivanje trodimenzionalnih modela, cime se uklanja potreba
za izravnom izradom mreza (mesh) ili drugih geometrijskih
struktura. Takav pristup odlikuje se velikom fleksibilnoScu i
visokom prilagodljivos¢u razli¢itim vrstama podataka.

Ulazni podaci za NeRF sastoje se od rijetko rasporedenih
viSeperspektivnih RGB slika te unutarnjih i vanjskih parametara
kamere koji opisuju smjer promatranja kamere. Rekonstrukcija

Duz svake zrake ravnomjerno se uzorkuje

N tocaka kako bi se dobile njihove
trodimenzionalne koordinate (x, y, z). Kako bi se poboljsala
sposobnost modela za prikaz visokofrekventnih obiljezja,
nad koordinatama uzorkovanih toc¢aka provodi se pozicijsko
kodiranje (positional encoding), pri ¢emu se one preslikavaju u
prostor vece dimenzionalnosti:

y(x) = [sin(2°mx), cos(2°mtx), ..., sin(2: '), cos(2 F'mx)] (3)

gdje L predstavlja frekvencijski niz visokodimenzionalnog
prostora.

Pozicijsko kodiranje omogucuje viSeslojnom perceptronu
(MLP) ucinkovito hvatanje visokofrekventnih prostornih
detalja poput kontinuiteta povrsine i teksture [24]. Na temelju
trodimenzionalnih koordinata (x, v, z) MLP predvida volumensku
gustotu scene i raspodjelu toc¢aka. Dobivena volumenska
gustota zatim se primjenjuje u postupku volumenskog
renderiranja za izraCun prozirnosti i tezinskih koeficijenata, cime
se odreduje konacni doprinos boji piksela zraka koje prolaze
kroz promatrane tocke. Radi jasnijeg povezivanja s arhitekturom
mreze prikazanom na slici 5., standardni NeRF-ov MLP koristi
razdvojenu (decoupled) arhitekturu u kojoj se geometrija i izgled
scene obraduju slijedno. Najprije se trodimenzionalne prostorne
koordinate (x, v, z) putem pozicijskoga kodiranja preslikavaju
u 63-dimenzionalni vektor visokofrekventnih znacajki. Taj se
vektor zatim prosljeduje glavnoj mrezi koja se sastoji od osam
potpuno povezanih slojeva, pri ¢emu svaki sloj sadrzava 256
kanala. Kako bi se ocuvale prostorne informacije i sprijecilo
propadanje znacajki tijekom duboke obrade, u petome sloju
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uvedena je preskona veza (eng. skip connection), kojom se
pocetni kodirani ulaz spaja s medurezultatima mreze. Izlaz te
osmoslojne grane mreZe daje volumensku gusto€u neovisnu o
smjeru promatranja (o), posredni vektor znacajki (intermediate
feature vector).
Nakon toga, radi generiranja realisticnih prikaza ovisnih o kutu
promatranja, smjerovi gledanja (6, ¢) preslikavaju se pozicijskim
kodiranjem u 24-dimenzionalni vektor. Taj se vektor smjera
spaja s prethodno dobivenim posrednim vektorom znacajki te
se zajedno obraduju u zavrsnom potpuno povezanome sloju koji
sadrzava 128 kanala.
Takvo strukturno rjeSenje osigurava da volumenska gustoca (o)
ovisi iskljucivo o prostornim koordinatama, dok se predvidena
RGB boja moze dinamicki mijenjati ovisno o kutu promatranja.
Na taj nacin moguce je precizno prikazati povrsinske teksture i
vizualna obiljezja koja ovise o gledistu promatranja.

P(xy.2)

Y(xy,2)
63 4

(©,9)
P(x.y,2)
24

Slika 5. Arhitektura viSeslojnog perceptrona (MLP)

Kao temeljna tehnologija NeRF-a, volumensko renderiranje
(volume rendering) odreduje boju svakog piksela akumuliranjem
predvidenih vrijednosti svih uzorkovanih tocaka duz promatrane
zrake. Temeljeno na optickome modely, volumensko
renderiranje integrira te predvidene vrijednosti u konacnu boju
piksela simulirajuci Sirenje svjetlosti kroz medij. Fizikalni izraz
koji opisuje taj postupak dan je izrazima (4) i (5):

cnN=Y"T,(1-exp(-0,))c, (&)

T = r exp(-0,5; ) (5)

J

sampling), koja se sastoji od dviju faza: grubog (coarse) i finog
(fine) uzorkovanja.

U fazi grubog uzorkovanja duz svake zrake ravnomjerno se
uzorkuje N tocaka kako bi se dobila priblizna raspodjela gustoce
i boje. U fazi finog uzorkovanja NeRF koristi raspodjelu tezina
dobivenu u prethodnoj fazi te koncentrira uzorkovanje dodatnih
N’ tocaka u podrugjima visoke gustoce. Na taj se nacin detalji
scene mogu zabiljeziti znatno preciznije.

Radi optimizacije parametara viSeslojnog perceptrona (MLP)
unutar neuronskog polja zracenja, NeRF uvodi funkciju gubitka
temeljenu narazlici boja, Ciji je cilj minimizirati odstupanje izmedu
predvidenih i stvarnih vrijednosti boje. Primjenom algoritma
povratnog Sirenja pogreske (backpropagation) parametri mreze
kontinuirano se prilagodavaju, ¢ime se postupno poboljSavaju
realizam i ukupna kvaliteta sintetiziranih prikaza.
Uovomeistrazivanju primijenjene sudvije vrste NeRF algoritama.
NeRF-PyTorch predstavlja tradicionalnu izvedbu NeRF-a za 3D
rekonstrukciju razvijenu u sklopu biblioteke PyTorch. lako taj
pristup pokazuje izvrsne rezultate u ocuvanju detalja i sintezi
novih pogleda na scenu (novel view synthesis), suocava se s
odredenim ograniCenjima poput dugog vremena treniranja,
sporog izvodenja zakljucivanja (inference) te slabe prilagodljivosti
rekonstrukciji velikih scena. Zbog tih su nedostataka razvijene
brojne izvedenice izvornog modela. Godine 2022. predstavljen
je algoritam Instant-NGP, koji koristi viSerezolucijsko hash
kodiranje (multiresolution hash encoding). Ta metoda preslikava
ulazne prostorne koordinate u visokodimenzionalni prostor
znacajki te uvodi laganu arhitekturu MLP mreZze s dvjema
granama. Konkretno, MLP za gustocu (density MLP) koristi se za
predvidanje volumenske gustoce i geometrijskih znacajki, a MLP
za boju (colour MLP) za dekodiranje RGB vrijednosti u kombinaciji
sa smjerovima promatranja.

U kombinaciji s visokooptimiziranim tehnikama volumenskog
renderiranja ubrzanim grafickim procesorom (GPU), taj algoritam
znatno smanjuje broj prostornih parametara i racunalno
optereCenje te omogucuje visokovjernu rekonstrukciju u
stvarnome vremenu, kao Sto je to prikazano na slici 6. Prednosti
te metode ukljucuju vrlo brzo treniranje modela, malu potrosSnju
memorije, znatno brze izvodenje zakljucivanja (inference) i
ocCuvanje visoke kvalitete renderiranja.

gdje je rvektor smjera zrake koju emitira
kamera, C(7 rezultat volumenskog
renderiranja, ci boja i-te uzorkovane
tocke, T, prozirnost izmedu ishodista :
zrake i tocke i, exp(-c3) stopa apsorpcije

! hash-a

ﬁié—e-rwe—zwlglhi}j-s‘I{& EEEEE
i kodiranje i

svjetlosti u tocki i, 8, udaljenost izmedu
susjednih uzorkovanih tocaka,
volumenska gustoca. {

a o :
1

1 Viderezolucijske mreze

Kako bi se dodatno povecala brzina
renderiranja i kvaliteta generiranih
slika, NeRF primjenjuje strategiju

Srednje (o :
Hash napredne . ! - GliSE)Ca
funkcija znatajke 1 Znacajke i
5 S : — o
° o | ! b
. . 1 x_,_h.,‘,:r
Interpolacija | Gustoca

Hash stol i _Mp

.................................................... ! ; i Boja c
Smjer pogleda (6, o) 'i i

hijerarhijskog uzorkovanja (hierarchical

Slika 6. Arhitektura algoritma Instant-NGP
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Tablica 1. Informacije o eksperimentalnome okruzju i verziji biblioteke ovisnosti

Okruzenje Python OpenCV-python CUDA PyTorch TorchVision TorchAudio Matplotlib tqdm

Verzija 39 4,11 12.6 2.6 0.21 2.6 39.4

4.65.2

3. Rezultati: usporedba i analiza performansi
modela

3.1. Treniranje modela

Svi eksperimenti provedeni su na radnoj stanici s operacijskim
sustavom Windows 11, opremljenoj grafickom karticom NVIDIA
GeForce RTX 4090 (24 GB VRAM-a), procesorom Intel Core i9-
13900K i 32 GB radne memorije (RAM). Programsko okruzje
ukljucivalo je CUDA verzije 12.6 i upravljacki program (driven
verzije 560.94. Treniranje modela i izvodenje zakljuCivanja
(inference) provedeni su u sklopu PyTorch 2.6, kako je to
prikazano u tablici 1.

Za algoritam NeRF-PyTorch odabrana je scena "Fern” iz javno
dostupnog LLFF skupa podataka, koja sadrzava 20 slika te
vlastito izraden skup podataka o oStecenome betonskom
uzorku, podijelijen na podskupove od 12, 22, 32 i 42 slike.
Parametri treniranja bili su jednako postavljeni za sve skupove
podataka: factor = 8; label = 8; N_rand = 1024; N_samples =
64; N_importance = 64; use_viewdirs = true; raw _noise_std =
1e0. Svi skupovi podataka trenirani su tijekom 200.000 iteracija,
a na testnome skupu provedeno je 120 evaluacija renderiranja.
Za platformu Instant-NGP parametri treniranja postavljeni su na
sljedece vrijednosti: batch size = 262.144; rays/batch = 3072;
samples/ray=90,83; seed = 1337.Koristeciprethodno navedene
skupove podataka, modeli su trenirani do konvergencije, Sto je
zahtijevalo priblizno 10.000 iteracija. Isti postupak testiranja
posluzio je za dodatnu usporedbu performansi i brzine dvaju
okvira za neuronsko renderiranje. Radi usporedbe, platforma
ContextCapture Center Master (CCCMaster), koja se temelji na
eksplicitnoj rekonstrukciji, koristena je za izvodenje potpune 3D
rekonstrukcije na istim skupovima podataka. Taj je postupak
uklju¢ivao kalibraciju kamera, generiranje rijetkog oblaka tocaka,
rekonstrukciju gustog oblaka tofaka i modeliranje povrsinske
mreze (mesh).

3.2. Usporedba na javnim skupovima podataka

Performanse algoritama analizirane su s obzirom na tri aspekta:
kvalitetu rekonstrukcije, vrijeme treniranja i ucinkovitost NeRF
rekonstrukcije pri razlicitome broju ulaznih slika. Za procjenu
performansi svih algoritama primijenjeni su i javni skup
podataka Fern i vlastito izradeni skup podataka o oStecenome
betonskom uzorku. Kao Sto je to prikazano na slici 7., radi lakse
usporedbe sitnih detalja, u donjemu desnom kutu svake slike
prikazani su uvecaniisjeccilokalnih podrugja. U usporedbis NeRF
algoritmima, tradicionalne metode eksplicitne rekonstrukcije
(SfM-MVS) na skupu podataka Fern pokazuju znatne
rekonstrukcijske artefakte, deformacije tekstura i djelomicne

Supljine modela. Posebno je uocljivo da, kako je to prikazano
na slici 7.b, eksplicitni algoritmi imaju poteskoca pri obradi
podrucja bez izrazene teksture ili podrucja slozene geometrije,
Sto rezultira znatnim gubitkom pozadinskih informacija. Njihove
su performanse bile osobito slabe u pogledu cjelovitosti
modela, pri ¢emu su nedostaci poput nedostajucih rubova i
rekonstrukcijskih artefakata postali znatno izrazeniji.

Nasuprot tome, modeli NeRF-PyTorch i Instant-NGP uspjesno
su sintetizirali kompletnu pozadinu scene te ucinkovito uklonili
probleme povezane s rupama u modelu. Time su znatno
poboljsali cjelovitost rekonstruiranog modela i kvalitetu prikaza
detalja u uvecanim podrucjima slike.

Slika 7. Usporedba performansi rekonstrukcije razlicitih algoritama u
javnome referentnom skupu podataka Fern. Uvecani prikazi
lokalnih detalja prikazani su u donjemu desnom kutu svake
slike: a) stvarna slika; b) rezultat rekonstrukcije eksplicitnim
algoritmom; c) rezultat rekonstrukcije algoritmom NeRF-
PyTorch; d) rezultat rekonstrukcije algoritmom Instant-NGP

3.3. Usporedba 3D rekonstrukcije povrsinskih
ostecenja betona

Na slici 8. prikazani su rezultati 3D rekonstrukcije razlicitih
algoritama na skupu podataka oStecenog betonskog uzorka.
Rezultati pokazuju da u scenarijima s malim brojem ulaznih slika,
kada algoritmi raspolazu ograni¢enim brojem karakteristi¢nih
totaka, NeRF u najvecoj mogucoj mjeri zadrzava cjelovitost
modela. Medutim, njegova je ucinkovitost u prikazu vidljivih
detalja povrsinskih oStecenja betonskih uzoraka u toj fazi nesto
slabija od ucinkovitosti eksplicitnih algoritama. Kako se broj
ulaznih slika povecavao, tako se kvaliteta trodimenzionalne
rekonstrukcije NeRF algoritma stabilizirala prije nego kod
eksplicitnih metoda. Istodobno je NeRF pokazao izvrsnu
sposobnost fotorealisticnog prikaza betonskih povrsina. U
usporedbi s eksplicitnim algoritmom CCCMaster, koji po pitanju
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A

N

Instant-NGP

NeRF-PyTorch

32 42

SfM + MVS
on CCCMaster

12 22

Slika 8. Usporedba performansi rekonstrukcije razlicitih algoritama na skupovima podataka
ostecenih betonskih uzoraka (Napomena: 12, 22, 32 i 42 oznacavaju broj obradenih

slika)

kolicine detalja, cjelovitosti modela i realizma daje rezultate
najslicnije NeRF-u, NeRF i dalje pokazuje odredene nedostatke
u reprodukciji boja.

S . . .
o . . .
22 32 42

Slika 9. Performanse NeRF rekonstrukcije u uvjetima slabog

osvjetljenja (Napomena: 12, 22, 32 i 42 oznacavaju broj
obradenih slika)

Na slici 9. prikazana je usporedba rezultata rekonstrukcije
ostecenih betonskih uzoraka izmedu algoritama NeRF-

PyTorch i Instant-NGP u uvjetima slabog
osvjetljenja. Eksperimentalni rezultati
pokazuju da Instant-NGP posjeduje
bolije mogucnosti izdvajanja znacajki
pri obradi slika snimljenih u uvjetima
nedostatnog osvjetljenja. U usporedbi
s algoritmom NeRF-PyTorch, uspjednije
ofuva visokofrekventne teksturalne
detalje betonske povrsine te ucinkovitije
smanjuje artefakte uzrokovane Sumom
iz okoline. Ti rezultati potvrduju da
NeRF tehnologija zadrzava robusne
sposobnosti geometrijske rekonstrukcije
¢ak i u slozenim uvjetima slabog
osvjetljenja.

U tablici 2. prikazane su performanse
razlicitih algoritama 3D rekonstrukcije na
skupu podataka o betonskim uzorcima
te da NeRF algoritmi ostvaruju znatne prednosti u vise kljucnih
pokazatelja kvalitete. Konkretno, vrijednost PSNR-a kod NeRF
metode bila je 19,5 % veca u odnosu na tradicionalne eksplicitne
metode. Pri koriStenju 42 ulazne slike, PSNR dosegnuo je 24,13
dB, time je potvrdena prednost te metode u oc¢uvanju strukturne
konzistentnosti i detalja teksture. Posebno je vazno istaknuti da
se NeRF algoritam pokazao iznimno ucinkovitim u rekonstrukciji
visokofrekventnih detalja. Vrijednost pokazatelja LPIPS za
Instant-NGP iznosilaje 0,42, Sto je puno bolje od vrijednosti 0,52
ostvarene kombinacijom algoritama SfM i MVS. To upucuje na
vetu sposobnost ocuvanja finih strukturnih obiljezja. U pogledu
racunalne ucinkovitosti, Instant-NGP zavrSio je rekonstrukciju
za samo minutu i 30 sekundi, ostvarivsi 112 puta vecu brzinu od
algoritma NeRF-PyTorch te 5,5 puta vecu brzinu od kombinacije
algoritama SfM i MVS. To obiljezje daje NeRF metodama znatnu
prednost u prakti¢nim primjenama. Eksperimentalni podaci
takoder pokazuju da je povecanjem broja ulaznih slika s 22 na
42 vrijednost PSNR-a za Instant-NGP porasla s 22,83 dB na
24,13 dB, Sto je povecanje od 5,4 %. Istodobno je kod NeRF-
PyTorch algoritma zabiljezeno povecanje od 1,3 %. Ti rezultati
dodatno potvrduju robusnost NeRF pristupa pri povecanju
koli¢ine dostupnih podataka. S druge strane, kod kombinacije

Prava slika

Tablica 2. Kvantitativna procjena kvalitete rekonstrukcije na skupu podataka ostecenoga betonskog bloka

Metoda Metrike evaluacije 42 slike s viSe prikaza 32 slike s vise prikaza 22 slike s vise prikaza

PSNR?T 17,94 18,87 18,93

SfM + MVS LPIPS| 0,36 0,41 0,39
SSIM1T 0,60 0,64 0,63

PSNR?T 20,20 20,68 20,47

NeRF-PyTorch LPIPS| 0,53 0,51 0,52
SSIM1 0,71 0,72 0,71

PSNR?T 24,13 22,56 22,83

Instant-NGP LPIPS| 0,43 0,43 0,42
SSIM1 0,69 0,70 0,68
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algoritama SfM i MVS, povecanje velicine skupa podataka
dovelo je do sloZenije geometrije rekonstruiranog modela, Sto je
rezultiralo smanjenjem vrijednosti pokazatelja PSNR.

4. Rasprava
4.1. Doprinos istrazivanja postojecemu fondu znanja

1. Uspostavljena je kvantitativna referentna osnova za procjenu
performansi razlicitih modela 3D rekonstrukcije ostecenog
betona. Kako bi se istrazile razlike izmedu eksplicitnih
i implicitnih algoritama 3D rekonstrukcije, sustavno su
vrednovane ukupne performanse implicitnih metoda
(Instant-NGP i NeRF-PyTorch) te eksplicitne metode (MVS-
SfM) u rekonstrukciji oStecenih betonskih povrsina. Rezultati
pokazuju da je, na istome skupu slikovnih podataka, Instant-
NGP ostvario PSNR = 24,13 dB, LPIPS = 0,43, SSIM = 0,69.
Istodobno je cijeli proces treniranja i renderiranja dovrsen za
samo minutu i 30 sekundi, ¢ime je taj algoritam nadmasio
ostale metode kako u pogledu kvalitete rekonstrukcije tako i
u pogledu racunalne ucinkovitosti.

2. Potvrdena je ucinkovitost implicitnih algoritama 3D
rekonstrukcije za oStecene betonske povrsine. U usporedbi
s rupama u modelu i artefaktima nazubljenih rubova
(edge aliasing), koji se Cesto pojavljuju kod tradicionalnih
eksplicitnih metoda, algoritam NeRF ucinkovito rekonstruira
visokofrekventne detalje oStecenih podrucja poput
povrsinskih porai putanja Sirenja pukotina. Posebno se istice
Instant-NGP, koji zahvaljujuci tehnologiji viserezolucijskog
hash kodiranja uspjesno rekonstruira slozene fizicke
teksture uz istodobno ostvarivanje brze rekonstrukcije
na razini minuta. Osim toga algoritam pokazuje pouzdane
performanse i u uvjetima slabog osvjetljenja i ogranicene
koli¢ine podataka.

3.Predlozena je izvediva tehnicka osnova za preciznu
kvantitativnu procjenu oStecenja i modeliranje digitalnih
blizanaca. Rezultatiistrazivanja pokazuju da visokoprecizni 3D
modeli generirani implicitnim NeRF okvirom ne zadovoljavaju
samo prakticne zahtjeve za brzim povratnim informacijama
tijekom terenskih inZenjerskih pregleda, ve¢ pruzaju i
pouzdanu podatkovnu osnovu za automatsko mjerenje
Sirine pukotina i volumetrijsku kvantifikaciju oStecenja. Ovim
istrazivanjem potvrdena je izvedivost i prednost NeRF-a u
prikazu povrsinskih ostecenja gradevinskih konstrukcija, cime
je postavljen pouzdan teorijski temelj i tehnoloski okvir za
razvoj preciznih digitalnih blizanaca u gradevinarstvu [25] te
sustava za pracenje stanja konstrukcija (engl. Structural Health
Monitoring — SHM).

4.2, Ogranicenja istrazivanja i moguci smjerovi
buducih istrazivanja

lako je ovim istrazivanjem potvrdena prednost implicitnih
neuronskih reprezentacija u rekonstrukciji ostecenih betonskih

povrsing, i dalje postoje odredena ogranifenja i moguénosti za

daljnji razvoj:

1.Potreba za geometrijskom kvantifikacijom oStecenja
u fizickome prostoru. U ovome radu performanse 3D
rekonstrukcije procijenjene su pomocu pokazatelja poput
PSNR-a, cime je potvrdena izvedivost NeRF algoritma.
Medutim, neophodnaje i geometrijska kvantifikacija ostecenih
podrugja u stvarnome fizickom prostoru. Zato €e buduéca
istrazivanja biti usmjerena na detaljnu analizu rekonstruiranih
3D modela radi mjerenja fizickih dimenzija oStecenja,
koristenje visokoprecizne opreme za lasersko skeniranje kao
referentne (ground-truth) osnove za provjeru to¢nosti NeRF
algoritma u zadacima geometrijske kvantifikacije.

2.Primjena u stvarnim inZenjerskim uvjetima i razvoj
laks§ih modela. U ovome radu predloZzena je metoda 3D
rekonstrukcije oStecenih betonskih uzoraka temeljena na
NeRF algoritmu, ¢ime je potvrdena ucinkovitost implicitnih
neuronskih reprezentacija u renderiranju modela. Buduca
istrazivanja prosirit ce se izvan laboratorijskih uvjeta te ce
obuhvatiti izradu skupova podataka iz stvarnih terenskih
okruzja kako bi metoda bolje odraZzavala stvarne dimenzije
konstrukcija i slozenost okoliSnih uvjeta prisutnih na
infrastrukturi. Istodobno ¢e se, zbog visokih hardverskih
zahtjeva postojecih NeRF algoritama, istrazivanja usmijeriti
prema razvoju laganijih NeRF arhitektura, pogodnih za
primjenu u inzenjerskim pregledima na terenu.

3.Integracija s algoritmima segmentacije oStecenja. Ovo
istrazivanje potvrdilo je ucinkovitost NeRF metode u
rekonstrukciji detalja povrsine oStecenih betonskih blokova.
Medutim, kako bi se omogucila automatizirana procjena
i kvantifikacija oStecenja iz trodimenzionalnog gledista,
buduéi rad bit ¢e usmjeren na integraciju algoritama za
instancijsku segmentaciju oStecenja betona s NeRF okvirom
za rekonstrukciju. Planirani pristup uklju¢uje snimanje
viSeperspektivnih slika stvarnih inzenjerskih objekata,
izdvajanje dvodimenzionalnih maski ostecenja primjenom
algoritama instancijske segmentacije, ukljucivanje tih maski
kao prethodnog znanja (prior information) u NeRF model te
izgradnju trodimenzionalne reprezentacije koja objedinjuje
geometrijska i semanticka obiljezja. Konacni je cilj ostvariti
trodimenzionalno vizualno prepoznavanje ostecenja i
precizno kvantitativno mjerenje konstrukcijskih defekata.

5. Zakljucak

U ovome radu provedena je usporedna analiza 3D rekonstrukcije
oStecenih  betonskih  povrSina.  Prednosti  implicitne
reprezentacije koju koristi NeRF potvrdene su sustavnom
usporedbom s tradicionalnim eksplicitnim metodama (SfM i
MVS).

Pri rekonstrukciji sloZenih tekstura betonskih uzoraka i u
situacijama s ogranicenom koli¢cinom podataka tradicionalne
eksplicitne metode pokazuju zamucenje povrsina, artefakte
nazubljenosti i gubitak pozadinskih informacija. Nasuprot tome,
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implicitni algoritam uspjesno je prevladao navedena ogranicenja,
ucinkovito uklonio artefakte te omogucio visokovjernu
rekonstrukciju povrSinskih pora i Sirenja pukotina, pokazujudi
pritom bolje rezultate u pogledu cjelovitosti modela i vizualne
vjernosti prikaza. U sveobuhvatnoj procjeni to¢nostii ucinkovitosti
rekonstrukcije posebno se istaknuo model Instant-NGP, temeljen
na viserezolucijskome hash kodiranju. Koristedi isti skup slikovnih
podataka, model je ostvario PSNR = 24,13 dB, LPIPS = 0,43,
SSIM = 0,69 te je cijeli proces treniranja i renderiranja zavrsio za
samo minutu i 30 sekundi. Kombinacija visokopreciznog prikaza
detalja i vrlo brzog izvodenja omogucuje primjenu ove metode u
prakti¢nim situacijama koje zahtijevaju brzu povratnu informaciju
tijekom terenskih gradevinskih pregleda.

lako implicitna metoda rekonstrukcije predlozena u ovome
istrazivanju ucinkovito rekonstruira geometrijske detalje
ostecenih betonskih uzoraka, trenutacno vrednovanje uglavnom
se temelji na kvaliteti vizualne sinteze. Apsolutna geometrijska
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