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@ Introduction

* Fonde en 1945 . e
* Plus de 21000 salaries

. 9 centres de - Recherche applicative S -

recherche * Moteur multi-physique XDE — -
* Plus de 750 * Domaine XR et VR U -
partenaires industriels . |yigrat dans Papprentissage s

* Plus de 200 projets de automatique (simulation et
recherche appliquee rendus)



@ Contexte

Objectifs : Plan :

‘-‘:“ \ N

- Etudes sur les représentations |- Les principes du 3DGS

neurales 2. Le 4DGS et I'ajout d’une

» Modélisation de scénes dimension temporelle
statiques et dynamiques grace 3. Le 3DGS interactif ( A\
au 3DGS et 4DGS 3.1. Données utilisées &

» Extension pour la modélisation 3 2 Présentation des
de scenes interactives méthodes implémentés



@ 1. 3D Gaussian Splatting

¥ Metrics

Différentes e
observations Nuage de points
d’une scene
statique




@ 1. 3D Gaussian Splatting

o.‘. . “ ’//v
.o —» | Initialization | —»

» Rendu Volumique Différentiable

- Descente de gradient
stochastique sur les parametres
des gaussiennes

* Densification et suppression
toutes les 300 iterations

» Caractérisés par un ensemble de
parametres optimisables:

(u,c,q,s,Q)

SfM Points 3D Gaussians

Projection

Adaptive
Density Control

Under-
Reconstruction

Over-
Reconstruction

Tile Rasterizer

Image

‘\ Differentiable

—» Operation Flow

—p Gradient Flow

—

Clone

Optimization
Continues
® o o0
Split Optimization
Continues

3D Gauss

ian Splatting for Real-Time Radiance

Field Rendering (Kerbl et al.)



2. 4D Gaussian Splatting

 Objets articulés non deformables

» Vidéo Volumique avec
reconstruction temporelle

- Utilisation de ParticleSfM pour
’estimation des parametres des
cameéras dans une scene dynamique

 Classification des objets en
mouvements puis SfM classique

ParticleSfM: Exploiting Dense Point trajectories for Localizing Moving Cameras in the Wild (Zhao et al.)



@ 2. 4D Gaussian Splatting

» Optimisation d’une structure 4D

- Dépendance du temps de l’integralite
des parameétres ni(t,0,¢) = cos ( " t) Y™ (6, 9)

- Extension des harmoniques
spheériques par ajout d’une base 1D

P(t) Marginal Time l
c(d,t)
Time-evolved & View-dependent Color 3
»,{A.

a
4D Gaussians

p(x,y,2,t) 3

- % ...............
‘ 3D Gaussians Planar Gaussians
n ¥ p(x,y,z| t) p(u,v| t)
10w,v,) = ) api(,v] Op;(De(dy, OT,
i=1
7

Real-Time Photorealistic Dynamic Scene Representation and Rendering with 4D Gaussian Splatting (Yang et al.)



@ 2. 4D Gaussian Splatting

Entrainement de 7h30

(A100 80GB) Qér)ération d’une
video test (temps
PSNR de 42 pour des d’inférence de 0.01s ~
poses connues, 21 pour 97fps)

les poses Inconnues

s yue connue



- 2. 4D Gaussian Splatting - Optimisations

 Problemes d’adaptation
aux mouvements brusques

» Reconstruction a t=0

» Intégration de champs de
déeplacement (DDDM)

» Uniguement la position, |a
couleur et Iorientation
dépendent du temps

« Utilisation de Rotor 4D
(jusqu’a 583fps sur RTX
4090)

[ S = Adaptive Timestamp Scaling DDDM Dual-Domain Deformation Model ——> Radiance = Forward

Backward 1

:;:'-.. {
; Control $RE ;
T . ‘," “l/ . -
4 ™\ ; o | 'J‘u !
Gaussian _A— e |
) .

Deformed 3D Gaussians

s . N
Density R

Rasterization
& J

4 T A\
\—-) Projection
J

A&

Method Train Time | | PSNR1+  SSIM
LLFF [24] - 23.2 :
DyNeRF [18] 1344 hours 29.6 0.96
NeRFPlayer [32] 5.5 hours 30.7 -
K-Planes [8] 1.8 hours 31.6 0.96
4D-GS [35] 2 hours 31.0 0.94
Ours (30K) 22.5 min 30.5 0.97
Ours (60K) 41.8 min 32.0 0.97
4D Gaussian Splatting: Towards Efficient Novel View Synthesis for Dynamic Scenes (Duan et al.)
9 Gaussian-Flow: 4D Reconstruction with Dynamic 3D Gaussian Particle (Lin et al.)



@ 3. 3D Gaussian Splatting Interactif - Contexte

* Pilotage d’un robot avec un visuel tres
realiste

» Modifications uniquement par des ordres
de deplacement

- Déplacer librement le point de vue de
’observateur

» Un dataset par position du bras, memes
positions des caméras




@ 3. 3D Gaussian Splatting Interactif - Contexte

» Corps rigides: possibilité application de transformeées
(translations, rotations) aux parties de 'lUR

- Segmentation nécessaire

Contrqle des __  » 3DGSO0O
gaussiennes

SetG_0
N gaussiennes

M Datasets -
de N :
images :

Rotation
(centres et
orientation)

3DGS M < J




@ 3. 3D Gaussian Splatting Interactif - Methode 1

Rotation de la base des harmoniques

L sasag \ sphériques avec une matrice D de
Wigner
:I\jr%a[')\' l ?Vci/tigtio
g D-Matrix)
(Gentres o
orientation)

Avec Transformation des SH Sans Transformation des SH

Approximation on SO(3) by Wigner D-Matrix and applications (Shen et al.
12 Rotation and Angular Moments in Quantum Mechanics (Wiele et al



@ 3. 3D Gaussian Splatting Interactif - Méethode 1

I80
70

160
® | 4150

140

130

20

10

0

Temps d’inféerence de 0.089s



@ 3. 3D Gaussian Splatting Interactif - Méthode 2

T images
UR en
position O

M Datasets
de N
images

\/
N images
UR en
position M

-¢

Controle des
gaussiennes

3DGS_M

3DGS_0

SetG_0
N gaussiennes

Rotation
(centres et
orientation)

< Y,

Set SH_0
#(N,16,3)

\J

Fitting des
harmoniques
sphériques

N

» MLP pour la transformation des Harmoniques Sphériques
» 3 Couches Dense Interconnectées

Réseaux de Neurones : Méthodologie et Applications (Dreyfus et al.)
Deep Learning : New Computational Modeling Technics for Genomics (Gokcen et al.)

Identification de modeles paramétriques a partir de données expérimentales (Walter et al.)



@ 3. 3D Gaussian Splatting Interactif - Méthode 2

 Résultats probants (PSNR de 28.6
sur les donnees d’entrainement)

- Déplacement de la tache
spéculaire

» Temps d’entrainement trop long
(~20h)

* MLP plus grand pour permettre
une geneéralisation

- Réduction de dimension des
entrees impossible (ni PCA ni CNN)

15



3. 3D Gaussian Splatting Interactif - Méethode 3

(a) Sparse Voxel from SfM Points

(b) Neural Gaussian Derivation (k=4) (@ Neur;l:.a':ll:s.::?:plattmg
Visible Voxels cos : . 5
Position & Opacity Color, Scale & Quaternion
aA<Ta _ N ‘
% » : H a
>, O X b - %
Fa->opac. S0 . 3 j o —

:::c->rgbl \K\OJ (__“,x“\u ~
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e FS : scuaatem O 3 I AN f L1, LssiM, Lvol
\ ':ll,,' g q | V_ A \‘\\ '.'

¥ v

i

e anchor 4  neuralGaussian

C 0 voxel ---+ learnable offset Rendered RGB
Opacity: Nx1x(k)
RelU Tanh | i
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= : o Color: Nx3x(k)
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16 Scaffold-GS: Structured 3D Gaussians for View-Adaptive Rendering (Lu et al.)



@ 3. 3D Gaussian Splatting Interactif - Méethode 3

Banque d’informations:
Opacity: Nx1x(k

(k)
Fo 3632 — > 32xIx(¥) Janh (32,N) — (32,N, M)

- - Color: Nx3x(k) fv

5 38x32 rell Sigmoid

3 F. > 32x3x(k dE K

| E6x3 x3x(K f

g due Scale: Nx3x(k) i
o f
- RelU w.

Fs& Fq 36x32 ————» 32x7x(k)

w, wi, Wy} = Softmax(F, (0,.,d,.,0))

A

v(p) = (sin(2%7p), cos(2°7p), - - - ,sin(2X 1 7p), cos(2X L)) fv = W- f’v + wy - fv¢1 + W - fv¢2
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On the Spectral Bias of Neural Networks (Rahaman et al.)



@ 3. 3D Gaussian Splatting Interactif - Méethode 3




@ 3. 3D Gaussian Splatting Interactif

Conclusion

 Possibilité de changer I'orientation de la
cameéra pour un angle fixe

» Pas de généralisation sur une donnée
angulaire continue

 Résultats en inférence de qualité basse

- Degradation des rendus apres
’entrainement

19



@ Bilan et Remerciements

Perspectives Géneérales

Lien direct avec UnrealEngine
(couplage entre CAO et 3DGS)

Automatisation des procédeés

Généralisation a des captures de
la realité de scenes complexes
(hall d’usine, atelier technique, ...)

Application de modeles muilti-
physique en préservant une

apparence photorealiste
(apparence directionnelle, reflets) @
Modélisation d’imperfections, UNRE AL
depots, rayures, peinture ecaillee rde Bt

20



Merci de votre attention !

Des questions ?

Je tiens a remercier toute I’'equipe
du LSI pour leur accuell
chaleureux ainsi que le soutien et
’aide apportée, en particulier
Gilles ROUGERON, qui aura de
plus su m’aiguiller et m’accorder
sa confiance.



