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Motiváció
Deep Image Prior

• Ötlet: tanítsunk egy neurális hálót 
reprodukálni egy fix képet (zaj 
bemenetből)!


• Tapasztalati tény: ha a tanítást 
korábban leállítjuk (early stopping) 
gyakran javul a kép minősége 
(nagyfrekvenciás zaj, artifactok 
csökkennek, lyukak kitöltődnek)


• Deep Image Prior: a neurális háló 
architektúrája egy bizonyos “priort” 
kényszerít a rekonstruált képre!
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Neurális Reprezentációk
Diszkretizációs módszerek
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Neurális Reprezentációk
Diszkretizáció helyett — Neurális reprezentáció?
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Neurális Reprezentációk
Függvények reprezentációja neurális hálókkal

• Ezidáig: neurális hálókkal sok dimenziós leképezést közelítettünk  
(pl. kép  címke, kép  kép)


• Modern trend: 2D/3D koordináták függvényeinek reprezentációja 
neurális hálókkal


• Különböző elnevezések:


• Neurális mező (Neural field)


• Implicit neurális reprezentáció (INR)


• Neurális implicit (függvény)


• Koordináta háló

→ →
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Neurális Reprezentációk
Példák
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Neurális Reprezentációk
Példák

• Kép


• Hang


• Videó


• 3D adatok (implicit függvény, sűrűség, távolság, stb.)


• Radiancia mezők (NeRF) 

• Fizikai mennyiségek (hőmérséklet, áramlási sebesség, stb.)


• Differenciálegyenletek megoldása (PINN)
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Neurális Reprezentációk
Neural Radiance Field (NeRF)
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Neurális Reprezentációk
Neural Radiance Field (NeRF)

8



Neurális Reprezentációk
Physics-Informed Neural Networks (PINN)
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Neurális Reprezentációk
Physics-Informed Neural Networks (PINN)
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Neurális Reprezentációk
Előnyök és hátrányok

• Előnyök (klasszikus diszkretizációs módszerekkel szemben):


• Adaptívitás


• Erős tömörítési ráta


• Differenciálhatóság


• Egyszerű implementáció


• Hátrányok:


• Költséges kiértékelés és optimalizáció


• Nehézkes interpretáció és módosíthatóság
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ReLU MLP:  
adaptív szakaszosan lineáris  

függvény approximáció



Neurális Implicit Felületek

• Neurális implicit felület: a 3D felületet egy  
neurális háló (implicit) szintfelületeként definiáljuk


• A neurális háló általában egyszerű architektúrájú 
(tipikusan MLP)


• Kritikus implementációs részletek: koordináta 
beágyazás, aktivációs függvények, inicializáció, stb. 


• A hálót tipikusan “túlillesztjük” egyetlen 3D modellre! 


• Nincs “tanulás” vagy “intelligencia” — a neurális háló 
csak egy sajátos függvény reprezentáció!!


• Pontfelhőre illesztés =  háló paraméterek optimalizációja 
(pl. SGD/ADAM) mintapontokban való illeszkedésre: 
 

Fθ(x, y, z)

θ

L(θ) = ∑
i

wp,i | |Fθ(pi) − fi | | + wn,i | |∇Fθ(pi) − ni | | → min
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Neurális Implicit Felületek

On the Effectiveness of Weight-Encoded Neural Implicit 3D Shapes
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https://arxiv.org/abs/2009.09808


Neurális Implicit Felületek
Eikonál regularizáció

• Érvényesítsük az “eikonál” (egység-gradiens) 
tulajdonságot (távolságmező szükséges feltétele):


• PINN speciális esete


• Sík reprodukciós tulajdonság


• Gyakran használatos — de sajnos megvan az ára:


• A loss-ban a deriváltak számításához két backprop 
pass (vagy numerikus differenciálás) szükséges!


• Az egész téren mintavételezni kell!
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Neurális Implicit Felületek
Boolean operációk

SDF-ek Boolean-ja  Boolean SDF-je!!! 
Azonos 0 szintfelületek, de különböző implicit függvények! 

 (majdnem mindenhol) teljesül!

≠

|∇f(x) | = 1

: SDF szükséges, de nem elégséges feltétele!|∇f(x) | = 1
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Neurális Implicit Felületek
Neurális CSG, regularizáció

Closest-point loss
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Neurális Implicit Felületek
Peremes felületek*

Közös gondolat: gradiens vektormező illesztése — számos variáció…
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Neurális Implicit Felületek
Koordináta beágyazás — Motiváció

• Kísérlet: tanítsunk egy  ReLU MLP-t egy adott kép 
reprodukciójára (pl. L2 pixel hibát optimalizálva)


• Eredmény: homályos kép (még ha több neuron van, mint ahány pixel)! 


• Miért?

(X, Y) ↦ (R, G, B)
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Neurális Implicit Felületek
Koordináta beágyazás — Motiváció

• Megfigyelés: egy betanított ReLU MLP tkp. aluláteresztő szűrést 
végez a tanító adatpontokon (“Neural Tangent Kernel”)!


• “Spectral bias”: egy ReLU MLP egy függvény alacsonyfrekvenciás 
komponenseit tudja legkönnyebben reprodukálni


• Magas dimenziójú adatokra ez kifejezetten előnyös ("implicit 
regularizáció” egy példája)


• Alacsony dimenziójú adatokra már nem mindig ezt szeretnénk…

4-rétegű 2D MLP-vel 
ekvivalens szűrő
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Neurális Implicit Felületek
Koordináta beágyazás

• Direkt  bemenettel tanítva 
egy ReLU MLP csak 
kisfrekvenciás geometriát képes 
jól közelíteni… 


• Megoldás: koordináta 
beágyazás (coordinate 
embedding)


• Ld. transformer koordináta 
enkódolás!


• Mindig használjuk, ha ReLU 
hálóval közelítünk implicit 
függvényt!

(x, y, z)
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Neurális Implicit Felületek
Koordináta beágyazás
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Neurális Implicit Felületek
SIREN
• Koordináta beágyazás: 1db szinusz-függvény 

réteg


• Sinusoidal Representation Networks (SIREN) — 
ReLU aktivációkat cseréljük szinusz-függvényekre!


• Sokkal jobban reprodukálja a nagyfrekvenciás 
részleteket, mint a ReLU!


• Speciális inicializációt igényel


• Jó default neurális implicit reprezentációra 

(Felülettől távoli  értékek büntetése)Φ(x) = 0

21

https://www.youtube.com/watch?v=Q2fLWGBeaiI
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Neurális Implicit Felületek
SIREN

Egy SIREN háló minden deriváltja maga is SIREN háló!!
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk

Neurális háló, mint “interpolációs kernel”
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk

• Ezidáig: minden információt a neurális háló 
paramétereiben tároltunk


• Hibrid / struktúrált reprezentáció: kombináljunk egy 
térbeli adatstruktúrát egy neurális hálóval


• Tipikusan: az adatstruktúrában látens vektorokat 
tárolunk — a(z esetleg interpolált) látens kódot egy 
neurális háló dekódolja pl. távolság értékké


• A neurális háló ezáltal kisebb/egyszerűbb lehet — az 
információ “megoszlik” a látens kódok és a háló között!


• Számos variáció lehetséges…
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Példák

Látens rács Tri-plane Látens halmaz (attention)
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Neurális Level-of-Detail
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Instant NGP

Egymásba ágyazott térbeli hash táblák + kicsi MLP

Optimalizált GPU implementáció — villámgyors tanítás & kiértékelés!

SIGGRAPH Best Paper 
TIME’s Best Inventions of 2022
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Neural VDB*
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — fVDB*

Hatékony konvolúció VDB adatstruktúrával — km méretű neurális SDF! 
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — ReLU mezők*

• Meglepő megfigyelés: közönséges 
trilineáris interpoláció + ReLU 
nemlinearitás is versenyképes egy 
sokrétegű MLP-vel!
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Faktor Mezők*

Egységes elméleti keretrendszer a különböző hibrid neurális reprezentációkhoz
https://apchenstu.github.io/FactorFields/
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https://apchenstu.github.io/FactorFields/


Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Irreguláris diszkretizáció*

3D pontfelhő + látens vektorok + interpoláció
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Irreguláris diszkretizáció*

(Gaussian Splatting-hez hasonló)
https://oppo-us-research.github.io/NeuRBF-website/

33

https://oppo-us-research.github.io/NeuRBF-website/


Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Irreguláris diszkretizáció*

(Gaussian Splatting-hez hasonló)
https://oppo-us-research.github.io/NeuRBF-website/

33

https://oppo-us-research.github.io/NeuRBF-website/


Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Attention

Látens vektorok rendezetlen halmazából figyelemmechanizmussal dekódolunk pl. SDF-et

Elterjedten használt 3D generatív modellekben!
Attention  Gauss simítás tanult látens térben!≈
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Neurális Implicit Felületek
Hibrid reprezentációk — Attention
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3D Generatív Modellezés
DeepSDF, Occupancy Networks

DeepSDF (2019) Occupancy Networks (2019)
Úttörő jellegű munkák — generatív alkalmazások által motiválva
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3D Generatív Modellezés
Kondícionálási módszerek
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A kondíció figyelembe vétele 
több módon is lehetséges…



3D Generatív Modellezés
3DShape2VecSet
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3D Generatív Modellezés
CLAY
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3D Generatív Modellezés
Hunyuan3D
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3D Generatív Modellezés
Struktúrált látens generálás (TRELLIS)
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https://microsoft.github.io/TRELLIS/

https://microsoft.github.io/TRELLIS/
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Következő előadás:
Inverz grafika alapjai
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