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Santrauka

3D objekty atkiirimas i§ vieno dvimacio vaizdo yra labai aktualus uzdavinys, placiai taikomas
virtualioje realybéje, autonominése sistemose ir robotikoje. Nors daug tyrimy skirta tinklo
architektiiros modifikavimui, santykinai maziau démesio skiriama duomeny rengimo strategijoms ir
mokymo rinkiniy dydziams. Siame straipsnyje pristatomame darbe analizuojama, kaip gerai
paruostas mokymo rinkinys, gausus daugelio vaizdy duomeny Saltinis (pvz., ,,ShapeNet®) ir tinklo
pritaikymo sprendimai gali pagerinti rekonstruojamy 3D modeliy tiksluma. Rezultatai vertinami
naudojant standartines metrikas, pavyzdziui, susikirtimy per sajungg (IoU).
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Summary

Reconstructing 3D objects from a single two-dimensional image is a highly relevant task with a
wide range of applications in virtual reality, autonomous systems and robotics. While much
research focuses on modifying network architectures, relatively less attention has been given to data
preparation strategies and training set sizes. The work presented in this paper analyses how a well-
prepared training set, a rich source of multi-view data (e.g., ShapeNet) and network adaptation
solutions can improve the accuracy of reconstructed 3D models. Results are evaluated using
standard metrics such as Intersection-over-Union (IoU).



Turinys

PAaVeiKSIU SAraSAS ccccvvveierrninnsnnicssanisssanisssanisssanesssasssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssssassssnes 8
Lenteliy SAIaSas ...ccceveierrnicnsanicssanisssanisssanesssasesssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssassssssssssnas 9
Santrumpy ir terminy SATASAS ...ccecevirvecsiesenssensaeesenssecssisssnsnsssessssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 10
IVAAAS . cciiiriiiniiinnnieninticnsnnicnsnnicsssnicsssnissssnesssssessssssssssssssssssssssossssssssssssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 12
1. 3D objekto generavimui naudojamy jrankiy ir technologijuy analizé..............cccecuvreeuureennees 14
1.1, DUOMENY TINKINYS ...eeeivieiiieiiieiieeieeriie et estte et estteeteesteeesseessaesseessseesseesssessseessseansessssesnseensseans 14
1.2. 3D ObJEKty GENETAVIIMAS ...c..vvieeiiieeeiieeeiiieeitee et e e tte e et e e eteeesteeessaeeesseessseessseesssaaessseeessseaenns 15
1.2.1. Tasky debesis (angl. Point Cloud).........ccueeiiiiiiiiiiiciieecie et 15
1.2.2. VOKSElIS (ANZ]. VOXEL)..iiiuiiiiiiiiiiie ettt ettt et e et eeetae e e taeeeaaeesssaeesnneeenns 17
1.2.3. Tinklelis (ANl MESH) ...c.viiiiiiiiiee et et e e et e e st e e sbeeessneeenes 18
1.2.4. Neuroninis laukas (angl. Neural Field) ........cccccooviiiiiiiiiiiieiiceeceeeeeee e 19
1.3. Modelio generavimo tikslumo apskai¢iavimo metodai.........c.cecveriieirienieeiiieniieieeeie e 19
1.3.1. Earth MOVEr S DIStANCE ......ceouieieriieiieiiesiieieeie ettt ettt ettt sttt et st e b e s seeens 19
1.3.2. Chamfer DISTANCE .....cc.eeuiiuiiiieiesiieieee ettt sttt ettt ettt sttt et e saeebesaeens 20
1.3.3. 3D Voxel-wise Softmax (Cross-entropy LOSS).......cceeceueerrieriiiiienieeiiienieeieesieereesreeveeseneens 20
1.3.4. InterseCtioN-OVET-UNIOMN .......cceeeriiieiiieeiieeeitieeeiteeesiteeesteeesteeesasaaessseessseesssaesseeessseeessseeenns 20
1.3.5. Mean SQUATE EITOT .......coiiiiiiiiiiiieeteeee et ettt ettt e st e e sbteesabeeees 21
1.3.6.  HauSAOTTT diStANCE.......eiiiriiieiii ittt et e et e e tb e e e taeeeraeeebeeesnsaeessseeenns 21
1.4. Duomeny apdorojimo blidai (PreproCESSING) .......ceerueeruierrrierieriiieniieeiteerieeeieesieeereeseeesseesieeens 22
| T, [0 1<) -3 BSOSO UPROSRRPRRR 22
1.5.1. Generative Adverserial NetWork (GAN).....c.cooviiiiiiiiieiierieeeeeee ettt ere e ens 22
1.5.2. Variational Autoencoder (VAE).......cooiiiiiiiiiiiicieeeeeesee ettt etae s ens 23
1.6, DifUZiJOS MOACLIS. ....eiiuiiiiiiiiiiiieeiteree ettt ettt s be et eesbeessaeesbeessaeesseensseensaensneens 24
1.6.1. Sudedamosios dalys it MEChANIZIMAS ........cccociiriiiiiriiniieieteee e 25
1.7. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNIN).........cccoiiiiiiiiiieie e 25
1.8. Tyrimai Lietuvo]e if PASAULYJE ..cc.eevueetiriiiriieieiierieeeetese ettt 25
1.9. Naudojami Jrankiai it MEOAAL.......cc.eeruiriiriiriiniirieieetee ettt 27
1.9.1. ,,Blender* generuoti dUOMENTIMS .........eeeiuiieiiiieeiieeeiieeeiteeeieeesree e e ereeeereeeaeeesnseeessnneenes 28
1.9.2. PyTorch modelio KTrmMUi......c.cooeiieiiiieiiiieciie ettt e e e et e e e e e seaee e 28
1.9.3. Duomeny atvaizdavimas naudojant VOKSEIIUS..........ccceevcuiieriiiieriiieeieeeieeeieeeiee e 29
1.9.4. Sankirtos vir§ sgjungos (IoU) kaip vertinimo metrika ...........ccccveeviiieniieenieeeieeeieeeieeene 29
1.10. APIDENATINIIMIAS ...eeeiiiiiiiiieeiieeeiieeetee et et ee et eeeteeesteeesbeeesbeeessseeesseeensseesnssaeassseesnsseensseeenns 30
2. 3D objekto formos rekonstrukcijos metodai ir reikalavimai .........coeeevveicivericicneccssnnccsnnenne 31
2.1. Funkciniai reikalavimal .........ccoouieiiiiiiiiiieeeeie et et ettt et ens 31
2.2. Nefunkciniai reikalaVimal ........c.eoieruiriiiriiiiiieieeee et 31
2.3, Naudojamas MOAELIS .......c.eeruiiiiiieiiieiie ettt ete et et e et ee st e e bt e seaeebeesaaeebeessseeseesnseans 31
2.4. Architectirin€s MOAIfIKACIJOS ...vvvivviiiiiiieiiie ettt ettt e e et e e eare e snseeesnsee s 33
2.5. NUOSLOIY FUNKCIJOS ..vvieiiiieiiiieciie ettt et e et e e e e e et eeeaaeeesaaeeesseeenssaeesnseeennseens 35
2.6, TeStAVIMO PLANAS ..eecviieiiiieeiiee et eieeeeieeesee e st e et e e e seaeeessaeeessaeeesseeessseeassaeeassseessseeessseesnsseens 35
2.6.1. VEIKIOS tEStAVIMAS .. ..eeitieiiiiiiit ettt ettt ettt ettt e e e st eesateeabeesaeeebeesaeeens 36
2.6.2. Sistemos testavimas it PAtVIITINIMAS .........eeruierveertierieerieesieesteeeeeeieeseeeeseesaeenseessneenseesseeens 36
2.6.3. Modelio efektyvVumo teStaAVIMAS. ......cccueieiieriieiiieiieeie ettt et st e e ebeesaeeens 36
3. Eksperimentiniai 3D objekto formos rekonstrukcijos rezultatai ir jvertinimai.................. 38
3.1, DUOmMENY SAIINIMAS ....ccuviiiiirieeiiieeiiee ettt e eieeeeieeeeteeeetreeestaeeessseeessseeessseessseessseesssseesseeesseeanns 41



3.2. Modelio architektiros MOdifiKaCIjOS.......cccvieriiiiiiiiieiiie ettt sreeeeaee e 43

3.3. Rekonstruoti atsitiktinai parinkti skirtingi objektai..........cccecceevviieriiiiiiniiieiieeieeee e 46
3.4, Nematytas ObJEKEAS......cccuiiiiieiiiiie ettt ettt ettt e steesbe e saeesbeesaneensaesnneens 48
3.5. Realaus pasaulio ODJEKEAS........ceiiiiiiiiiiie ettt ens 49
3.6. ReEKONSIIUKCIJOS SPAITA......iciiiiiiieiiiieiieiieeiie et estte ettt e et et e st e eaeeesaeessaeenbaessaeenseessseenseensseans 50
3.7. Skaic¢iavimo sudétingumai ir 1StEKIAT .......c.eeereviiiiiiieeciie e eee e eae e 51
R TR T D 3 ] 1 | T SRS USUPSRPRP 51
ISVAAOS ceeneeeiiciiitiitiniicttiiiciecnersttsseessstssasesstsssessssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassnns 53
Literatliros SIASAS c..ucicereicssnecsssnesssanssssanesssasesssssssssasssssssssssssossssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssasssssasssss 54
Priedalecccueccceiiiiiiiiiiiiiiininiiniennncnninsniinneississsessseesssesssessssesssssssssssssssssssssasssssssssssssssssassssssssasssassns 56
1 DAMSS 2024 KONTEIENICIJA ..veevvieniieeiiieiieeieeiie et eniteeieesieeeteeseeesbeesteeesseessseeseessseenseesssesnsens 56
2 TVUS 2025 KONTETENCTJA ..ecuvieeiiieiieeiieeiieeiieeitee et eiteeteeteesteesteeseaeeseessseensaessseenseesssesnseessseens 57



1.1 pav.
1.2 pav.
1.3 pav.
1.4 pav.
1.5 pav.
2.1 pav.
2.2 pav.
2.3 pav.
2.4 pav.
3.1 pav.
3.2 pav.
3.3 pav.
3.4 pav.
3.5 pav.
3.6 pav.

Paveiksly sarasas

Kédés modelis 18 ,,ShapeNEtCOre™ ..........ooiieiiiiiieeieeieete ettt sae s ens 14
TaSky debesies PAVYZAYS ...cccvvieiiiiieeiiieeiie ettt et e e e et e e e tae e e bae e eebaeenaree s 16
VOKSEIIO PAVYZAYS .oeeeviieiiiieeiieeciieestee et ettt e e te e et eestaeeetaeesssaeesssaeessseeesssaeeesseeennnes 17
TINKICHO PAVYZAYS ..evvieeiiieeiiee ettt ettt e et e e e ta e e e aae e s vaeeesbaeeensaeennseeas 18
Neuroninio 1auko pavyzdystO. .. ..o 19
Modelio architektiiros atvaizdavimast”!...............cccooooiviiiiiiiieeeeee e 32
PIiX2ZVOX-V GG L1 .ottt st ettt 33
PIiX2ZVOX-VGGL9-2 .ottt ettt et sttt sbe et saeen 34
Pix2VOX-RESINELIS ...ttt sttt sttt 34
Rezultatai 1: a) jvestis b) tikroji vokseliné reikSmé ¢) modelio sukurtas 3D objektas........ 39
Rezultatai 2: a) jvestis b) tikroji vokseliné reikSmé ¢) modelio sukurtas 3D objektas........ 39
Modelio apmMOKYMO NUOSTOIIAL ......eeueieiieiiieiie ettt sttt eas 40
Visy skirtingy modeliy rekonstrukcijy pavyzdzZiai .........ccceeveeiiieiiieiiieiieeiceeese e 47
Modeliui nematytas objektas ,,Puodelis...........ccceeviieriiiiiiiiieiiiciece e 48
Modeliui matytas objektas kéd¢, ta¢iau nuotrauka gauta nufotografavus, tikra objekts..... 49



Lenteliy sarasas

1.1 lentelé. Naudojamo ShapeNet duomeny rinkinio SUAEIS.......cccveevvieriieriienieeiieeie e 15
1.2 lentelé. Tyrimai naudojantys ,,ShapeNetCore* duomeny rinking..........ccceeevveeevieeecieescnieesneeens 26
1.3 lentelé. Kity MmetodiKy tyTimal.......eeeeueeeiiieiiiie ettt e e e e e seaeeeseaeeeaaeesereeessneeenes 26
3.1 lentelé. Preliminarfis modelio rezultata.........cocooiiiiiiiiiiiiiieiieee e 38
3.2 lentelé. AtSildyto koduotojo reZultatal ............cccueeeeiiieiiiieeiiie et 40
3.3 lentelé. Rezultatai su 80 % moKymo dUOMENIMS .........cceeeiieriieiiiieiieeieenie et see e ens 41
3.4 lentelé. Rezultatai su 50 % moKymo dUOMENIMS .........cceeeiieriieiiiieiieeieenieeieenee e eseeeevee e e 41
3.5 lentelé. Rezultatai su 20 % moKymo dUOMENIIMS .........ccveeiieriieiiieiieeieeniieeieeeeeeieeseeeeee e ens 42
3.6 lentele. Pix2VOX-VGG19-1 1eZultatai........ccueeuirieniiiiiniiiieiesiieieeeeeeeeee st 43
3.7 lentelé. PIX2VOX-VGG19-2 1€ZUltatal.......ccccuvieiiiieeiiieeiie ettt ae e eveeesaee e 43
3.8 lentelé. Pix2VOxX-ReSNEtl8 reZultatal ........cccveeecvieiiiiieciieeciie et eaee e 44
3.9 lentelé. vidutiniy rekonstrukcijos tikslumy rezultatai............cocceevieieiieiiiiniiiienieeee e, 44
3.10 lentelé. Palyginamieji rezultatai pagal IoU metrika, tarp skirtingy modeliy...........ccccveruennnee 45
3.11 lentelé. Objekty rekonstrukcijos Spartos reZultatai...........ecvereeecieeriieeiiienieeieesieeeiee e esreeseeeens 50
3.12 lentelé. Kiekvieno naudoto modelio parametry Kiekiai..........ccoecvvereeeiiienieeiiienieeiieeiecieeees 51



Santrumpy ir terminy sarasas

GAN — Generative Adversarial Network; dviejy neuroniniy tinkly (generatoriaus ir
diskriminatoriaus) sistema, kuri mokosi generuoti sintetinius duomenis.

CNN — Convolutional Neural Network; konvoliuciniy sluoksniy pagrindu veikiantis giliojo
mokymosi tinklas, placiai taikomas vaizdy ir 3D duomeny apdorojimui.

RNN — Recurrent Neural Network; pasikartojantis neuroninis tinklas, skirtas sekoms, kur kiekviena
biisena priklauso nuo ankstesnés.

IoU — Intersection-over-Union; metrika, skai¢iuojanti prognozuotos ir tikros ttirio ar ploto sankirtos
ir sajungos santykj.

CD — Chamfer Distance; vidutinio atstumo tarp dviejy tasky debesy metrika, naudojama pavirSiaus
panaSumui jvertinti.

EMD - Earth Mover’s Distance; optimalaus ,,masés perkélimo* atstumas tarp dviejy taSky
pasiskirstymy.

MSE — Mean Square Error; kvadratiniy skirtumy vidurkis tarp prognozuoty ir tikry reikSmiy.

BCE — Binary Cross-Entropy; dvejetainé kryZminé entropija, nuostoliy funkcija klasifikacijai ir
vokseliniy tiiriy rekonstrukcijai.

F-score — Harmoningas tikslumo ir pasikartojimo vidurkis, taikomas vertinant atkurty pavirSiy
sutapima.

PSNR — Peak Signal-to-Noise Ratio; santykis, matuojantis signalo kokybe, daznai naudojamas
vaizdy rekonstrukcijai.

GPU — Graphics Processing Unit; vaizdo plokStés procesorius, spartinantis giliojo mokymosi
skaiCiavimus.

CPU — Central Processing Unit; bendros paskirties procesorius, valdantis kompiuterio operacijas.

JSON — JavaScript Object Notation; lengvas duomeny mainy formatas, naudojamas anotacijoms
saugoti.

Blender — atvirojo kodo 3D kiirimo programa, naudota sintetiniams vaizdams generuoti.
PyTorch — atvirojo kodo gilaus mokymosi biblioteka, naudota tinkly kiirimui ir mokymui.

Voxel (liet. Vokselis) — tiirinis 3D pikselis kubinéje gardel¢je; naudojamas objekto tiiriui
reprezentuoti.

Point Cloud (liet. Tasky debesis) — netvarkingas 3D taSky rinkinys, apibréziantis objekto pavirsiy.
Mesh (liet. Tinklas) — virStniy, briauny ir pavir$iy tinklas, apibréziantis objekto geometrija.

Neural Field (liet. Neuroninis laukas) — pastovus funkcijos vaizdavimas neuroniniu tinklu, kuris
grazina, ar taskas priklauso objektui.
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Octree — hierarchiné duomeny struktiira, kuri rekursyviai dalija erdve ] aStuonias dalis, taupant
atmintj retuose vokseliuose.

Sparse Convolution — konvoliucinis skaiCiavimas, atlickamas tik ne-nulinése gardelés vietose,
mazinant resursus.

Diffusion Model (liet. Difuzijos modelis) — tikimybinis generatyvinis modelis, kuris laipsniskai
pasalina triukSma, kad sukurty naujus duomenis.

DDPM - Denoising Diffusion Probabilistic Model; difuzijos modelio formulé, kurioje mokomasi
invertuoti triukSmo procesag.

SDS — Score Distillation Sampling; metodas, naudojamas 3D Gaussian Splatting optimizacijai.

Gaussian Splatting — 3D scenos rekonstrukcijos technika, atvaizduojanti pavirSiy kaip Gaussiniy
branduoliy rinkinj.

Konvoliucinis sluoksnis (Convolutional layer) — filtravimo sluoksnis naudojamas CNN
architekttiroje, kad apmokyti dirbtinj intelekta. Lietuviskai daznai vadinamas konvoliuciniu.

Batch size (liet. Partijos dydis) — dydis nurodantis kiekj duomeny kurj apdoroja mokymosi procese,
vienoje partijoje.

Epoch (liet. Epocha) — vienas pilnas viso treniravimo duomeny rinkinio per¢jimas per tinkla.

Loss Function (liet. Nuostoliy funkcija) — kriterijus, matuojantis skirtumg tarp tinklo iSvesties ir
pagrindinés tiesos; naudojamas mokymo procese optimizavimui.

Mode Collapse — GAN mokymo problema, kai generatorius sukuria ribotg iSvesties jvairove.

Posterior Collapse — VAE problema, kai dekoderis ignoruoja latenting erdve, sumazindamas
modelio gebé¢jimag generuoti.

11



Ivadas

Gilusis mokymasis per pastaraj] desimtmetj sukélé revoliucijg jvairiose kompiuterinés regos ir
grafikos srityse, jskaitant 3D modeliavimo sritj. 3D objekty generavimas i§ vienos nuotraukos tapo
itin svarbiu uzdaviniu, turin¢iu placias pritaikymo galimybes. Nuo virtualios ir papildytos realybés
iki autonominiy transporto priemoniy ir robotikos — geb¢jimas generuoti tikslius 3D modelius i$
ribotos 2D informacijos atveria naujas galimybes interaktyviose ir iSmaniosiose sistemose.

Pastaraisiais metais mokslininkai pristaté daugybe metody, skirty $iai problemai spresti. Pavyzdziui,
Choy ir kt.[!l pristaté 3D-R2N2 modelj, kuris naudoja pasikartojantj neuroninj tinkla 3D objektams
rekonstruoti i§ vieno ar keliy vaizdy. Wang ir kt.[?! pasiiilé Pixel2Mesh metoda, kuris generuoja 3D
tinklelius i§ vieno RGB vaizdo, naudojant konvoliucinius neuroninius tinklus ir grafy konvoliucijas.
Be to, difuzijos modeliai, tokie kaip Magic3DPl, pradéjo rodyti pazadus generuojant aukstos
kokybés 3D turinj i$ tekstinés informacijos.

Taciau nepaisant $iy pazangy, 3D objekty generavimas i§ vieno vaizdo vis dar susiduria su daugybe
strukturos atkiirima. Be to, sudétingos teksttros, apSvietimo salygos ir objekty persidengimas gali
dar labiau komplikuoti generavimo procesg. Difuzijos modeliai, tokie kaip Denoising Diffusion
Probabilistic Models!*!, nors ir pasieké puikiy rezultaty 2D vaizdy generavime, jy pritaikymas 3D
srityje dar yra tyrimy objektas.

Tikslas: istirti giliojo mokymosi pagrindu veikianc¢ius kompiuterinés regos ir grafikos algoritmus,
generuojancius tikslius 3D objektus, ir jvertinti jy efektyvuma skaitmeninio modeliavimo srityje.

3D objekty generavime egzistuojancios problemos:

e Geometrija: Modeliai daZnai susiduria su sunkumais atvaizduojant sudétingas geometrijas,
ypac kai objektai turi smulkiy detaliy, plony struktiiry ar netaisyklingy formy. Dél to
generuojami 3D modeliai gali prarasti svarbias savybes, kurios yra kritiskos tam tikrose
taikymo srityse, pavyzdZziui, medicininiuose vaizduose ar inzineriniuose bréziniuose.

e Permatomi/uZdengti modeliai: Daug objekty gali buti permatomi arba i§ dalies uzdengti
kity objekty, o tai gali apsunkinti modeliui tiksliai atkurti visg objekto forma ir struktiirg. Be
to, Seséliai ir atspindZziai gali klaidinti modelj, nes jie gali biiti interpretuojami kaip objekto
dalis.

e Fonas: Kompleksinis ar triukSmingas fonas gali trukdyti modeliui atskirti objekta nuo
aplinkos. PavyzdZiui, jei objektas yra fotografuotas mieste ar gamtoje, aplinkiniai elementai
gali biiti interpretuojami kaip objekto dalis, kas sumaZina generuojamo modelio tiksluma.

e Modelio sudétingumas: Giliojo mokymosi modeliai gali tapti labai sudétingi, turintys
milijonus parametry. Tai apsunkina modelio mokyma, reikalauja daug skaic¢iavimo istekliy
ir gali sukelti per didel; pritaikyma prie mokymo duomeny (angl. overfitting), kas sumaZzina
modelio geb¢jima generalizuoti.

e Skaiciavimo sanaudos: 3D objekty generavimas yra skaiiavimo poziliriu brangus
procesas, ypac kai dirbama su aukstos rezoliucijos modeliais. Tai gali buti kliditis realaus
laiko programose, kur greitas atsakas yra kritinis, pavyzdziui, Zaidimuose ar interaktyviose
simuliacijose.
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e Universalumas: Dauguma esamy modeliy yra mokomi konkre¢ioms objekty kategorijoms
ir gali nesugebéti generalizuoti naujiems objektams ar klaséms. Universalus modelis,

VW —

e Apmokymo greitis ir stabilumas: 3D objekty generavimo modeliy apmokymas gali trukti
ilgai, kartais net dienomis ar savaitémis, priklausomai nuo duomeny rinkinio dydzio ir
modelio sudétingumo. Be to, mokymo procesas gali biiti nestabilus, ypa¢ naudojant GAN
architektiiras, kurios yra linkusios ;] mody griiitj (angl. mode collapse), kai modelis
generuoja ribotag duomeny jvairove.

Tikslui pasiekti yra iSkeltos Sios uzduotys:

1. Duomeny rinkimas ir apdorojimas: Surinkti ir paruosti aukstos kokybés duomeny rinkinj,
kuris apimty jvairias objekty kategorijas ir formas. Atlikti duomeny valyma, normalizacijg ir
papildyma, siekiant pagerinti modelio mokyma ir generalizacijg.

2. Modelio architektiiros parinkimas ir igyvendinimas: Pasirinkti tinkamg gilaus mokymosi
architektiirg, kuri buity efektyvi ir stabiliai mokytysi generuoti 3D objektus i§ vieno vaizdo.
Tai gali biiti egzistuojancio modelio pritaikymas arba naujos architekttros kiirimas.

3. Modelio perturbacijos: Nustatyti modelio hiperparametrus, pakeisti architekttros
sluoksnius ar keisti naudojamy duomeny kiekius ir atsizvelgti i gautus rezultatus.

4. Tikslumo vertinimas: Parengti iSsamy modelio vertinimo plang, naudojant Intersection-
over-Union, ir palyginti rezultatus su kitais metodais literattiroje.

5. Rezultaty analizé ir dokumentavimas: Analizuoti gautus rezultatus, identifikuoti modelio
privalumus ir trikkumus, pateikti rekomendacijas tolimesniems tyrimams, ir parengti iSsamig
ataskaitg apie atlikta darba.
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1. 3D objekto generavimui naudojamuy jrankiy ir technologiju analizé
1.1. Duomenuy rinkinys

Visiems bandymams yra parinktas duomeny rinkinys ,,ShapeNetCore“(). Sis duomeny rinkinys
yra pladiai naudojamas kompiuterinés regos ir 3D modeliavimo srityse dél savo iSsamumo ir
Jvairovés. Jame yra 55 skirtingos kategorijos ir apie 51,300 unikaliy 3D modeliy, apimanciy tokius
objektus kaip léktuvai, kédés, automobiliai ir kt. Kiekvienai modelio kategorijai yra priskirtas
atitinkamas identifikacijos numeris, sugeneruotas pagal ,,WordNet 3.0 sinonimy poslinkj (angl.
synset offset). Kiekviena kategorija turi priskirtus skirtingus modelius, kurie yra suzyméti pagal to
modelio originalios saugyklos identifikatorius. Giliau yra sutalpintas konkretus modelis ir
atitinkami parametrai, apibudinantys ta modelj.

1.1 pav. Kédés modelis i§ ,,ShapeNetCore*

Duomeny rinkinys yra esminis veiksnys mokant giliojo mokymosi modelius, nes nuo jo priklauso
modelio gebéjimas generalizuoti ir atpazinti jvairias objekto formas. Be to, Sis duomeny rinkinys
suteikia galimybe palyginti skirtingus modelius, nes jis naudojamas daugelyje tyrimy™®!. Duomeny
rinkinys yra organizuotas hierarchiSkai, kur auk$¢iausiame lygmenyje yra kategorijos, o kiekvienoje
kategorijoje yra daug 3D modeliy. Kiekvienas modelis turi savo unikaly identifikatoriy.
»ShapeNetCore* duomeny rinkinys yra zinomas dél savo kokybés ir jvairovés. Jame yra tiek
paprasty, tiek sudétingy objekty, turiniy jvairias formas ir struktiiras. Tai leidZia mokyti modelius,
kurie gali generalizuoti ir pritaikyti jvairioms situacijoms. Taciau svarbu atkreipti démesj | tai, kad
duomeny rinkinyje gali biiti ir netikslumy ar trikumy, todél duomeny apdorojimas yra esminis
Zingsnis prie§ modelio mokyma. Siekiant uZtikrinti sagZininga modelio vertinima, duomeny rinkinys
yra padalijamas | mokymo, validavimo ir testavimo aibes. Daznai naudojamas santykis yra 80%
mokymui, 20% testavimui. Tai leidZia modelj mokyti ant vieno duomeny rinkinio, hiperparametrus
derinti pagal rezultatus. Taipogi yra atitinkami duomeny rinkinio privalumai ir trilkumai

Privalumai:

e [Jvairové: Daug kategorijy ir modeliy, leidzian¢iy mokyti universaly model;.
e Standartas: Placiai naudojamas tyrimuose, leidZiantis palyginti rezultatus su kitais darbais.

14



Truokumai:

e Netikslumai: Gali biiti modeliy su klaidomis ar triikumais.

e Dydis: Didelis duomeny rinkinio dydis reikalauja daug saugojimo vietos ir gali apsunkinti

apdorojima.

Taipogi 1.1 lenteléje yra pavaizduotas duomeny rinkinyje surinkty kategorijy ir esanciy modeliy

kiekio fragmentas.

1.1 lentelé. Naudojamo ShapeNet duomeny rinkinio sudétis

Identifikatorius Kategorija Modeliy kiekis
02691156 Léktuvas 4045
02828884 Suolas 1816
02933112 Komoda 1572
02958343 Automobilis 7496
03001627 Kede 6778
03211117 Monitorius 1095
03636649 Lempa 2318
03691459 Kolonélés 1618
04090263 Sautuvas 2373
04256520 Sofa 3173
04379243 Stalas 8509
04401088 Telefonas 1052
04530566 Laivas 1939

1.2. 3D objekty generavimas

3D objekty generavimas i§ vieno arba keliy 2D vaizdy yra sudétingas uZdavinys, kuris reikalauja
isspresti dviprasmiskumag, kylang¢ia dél informacijos praradimo pereinant i$ 3D j 2D, Kai objektas
yra projekuojamas 2D vaizdg, prarandama gylio informacija ir kai kurios erdvinés savybés, todél
metodai, ypac gilieji neuroniniai tinklai, tapo galingu jrankiu Siai problemai spresti. Jie gali iSmokti
sudétingus nelinearinius rySius tarp 2D vaizdo ir atitinkamos 3D formos, naudodami didelius
duomeny rinkinius ir paZangias architekttras.

1.2.1. Tasku debesis (angl. Point Cloud)

Tasky debesis vaizduoja geometrine figiira, paprastai jos pavirSiy, kaip 3D koordinaciy rinkinj
Euklidingje erdvéjel®. 3D formatu $ios vietos apibréZziamos jy x, y, z koordinatémis. Taigi, tasky
debesies atvaizduojamas objektas arba scena yra Nx3 matrica, kur N - taSky skaicius, dar
vadinamas tasky debesies skiriamaja geba.

15



1.2 pav. Tasky debesies pavyzdys !

Tasky debesys yra efektyvis ir gali tiksliai atvaizduoti sudétingas formas. Taciau jie neturi aiSkios
topologijos, todé¢l sunkiau taikyti standartinius konvoliucinius tinklus. Siekiant jveikti Sig problema,
buvo pasiiilyti specialilis tinklai, tokie kaip PointNet!”], kurie tiesiogiai veikia su tagky debesimis.

Tasky debesy privalumai:

e [Efektyvumas: Reikalauja maziau atminties nei vokseliai ar tinkleliai, nes saugo tik
pavirsiaus taskus.

e Lankstumas: Gali tiksliai atvaizduoti sudétingas formas ir strukttras.

e Placiai naudojami: TaSky debesys yra standartiné reprezentacija daugelyje sri¢iy, jskaitant
robotika, autonomines transporto priemones ir virtualig realybe.

Taciau taSky debesys taip pat turi trukumy:

e Néra topologijos: Taskai néra susieti tarpusavyje, tod¢l néra informacijos apie pavirSiaus
ry$ius ar plokStumas.

e Netvarka: TaSky debesys yra netvarkingi duomeny rinkiniai, todél reikia specialiy metody,
kad bty galima juos apdoroti ir analizuoti.

Kadangi tasky debesys neturi nustatytos tvarkos ir topologijos, giliojo mokymosi modeliai turi biti
sukurti taip, kad biity nevarijuotu taSky permutacijoms ir galéty efektyviai iSgauti erdving
informacijg. PointNet!” yra vienas i§ pirmyjy modeliy, tiesiogiai veikiantis su tasky debesimis. Jis
naudoja simetriska funkcija (pvz., maksimalig agregacija), kad sujungty informacija i§ visy tasky ir
sukurty globaly objekto apraSymg. Vélesni modeliai, tokie kaip PointNet++® ir DGCNNP),
tobulino $ig 1d¢ja, jtraukdami vietines kaimynystes ir dinamiSkus grafy rysius, leidziancius modeliui
geriau iSmokti vietines strukturas.

! https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/4c/Point_cloud_torus.gif
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1.2.2. Vokselis (angl. Voxel)

Vokseliai yra panasiis j 3D pikselius, kuriy kiekvienas atskiras taskas yra 3D erdvéje. Sie kubiniai
vienetai yra suskirstyti j tinklelio struktiirg, o kiekvienam vokseliui priskiriama reik§me, rodanti, ar
jame yra objektas, ar ne. Toks dvejetainis atvaizdavimas leidzia vokseliuose veiksmingai perteikti
sudétingy 3D struktiry esmg.

1.3 pav. Vokselio pavyzdys 2

Vokseliy pagrindu veikiantys metodai leidZia lengvai taikyti 3D konvoliucinius tinklus. Taciau
didéjant rezoliucijai, vokseliy skai¢ius auga kubiskai, todél reikalingi dideli skai¢iavimo resursai''®l.
De¢l to daznai naudojamos Zemos rezoliucijos vokseliy reprezentacijos, kurios gali prarasti smulkias
detales.

Privalumai:

e Reguliari struktiira: LeidZia naudoti standartinius 3D CNN metodus.
e Tiriné informacija: Galima atvaizduoti tiek objekto pavirsiy, tiek vidine struktiirg.

Triakumai:

e Atminties sanaudos: Didéjant rezoliucijai, vokseliy skaiCius auga kubiSkai, reikalaujant
daug atminties.
e Skaiciavimo sgnaudos: Didelis vokseliy skai¢ius padidina skai¢iavimo laikg ir resursus.

Norint sumazinti skai¢iavimo sgnaudas, taikomi tokie metodai kaip:

e Octree struktiiros''!!: Hierarchiné vokseliy struktiira, leidzianti efektyviai reprezentuoti
retus vokseliy duomenis.

e Sparse convolution!'?l: Naudojamos rety duomeny struktiiros, kad biity apdorojami tik ne-
nuliniai vokseliai.

2 https://drububu.com/miscellaneous/voxelizer/?out=obj
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1.2.3. Tinklelis (angl. Mesh)

Tai skaitmeninis 3D objekto atvaizdavimas, naudojant tarpusavyje sujungty virStiniy, briauny ir
veidy rinkinj. VirSiinés apibrézia erdveéje objekto formg, o briaunos jungia virSiniy poras,
sudarydamos linijas i§ilgai pavirsiaus!'*]. Tinkleliai yra universali ir placiai naudojama duomeny

struktiira 3D objektams atvaizduoti.
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1.4 pav. Tinklelio pavyzdys >

Grafy konvoliuciniai tinklai (GCN)!'¥ leidia apdoroti duomenis, kurie yra aprasyti grafais, tokius
kaip tinkleliai. Kiekviena tinklelio vir§iing¢ yra grafy virS§tine, o briaunos nurodo rySius tarp jy. Grafy
konvoliucijos leidzia skleisti informacijg tarp virStniy, naudojant jy kaimynystés informacija.
Pixel2Mesh!? yra vienas i§ modeliy, kuris naudoja grafy konvoliucijas tinkleliams generuoti i$
vieno vaizdo. Modelis pradeda nuo paprasto tinklelio (pvz., sferos) ir iteratyviai deformuoja jj, kad
jis atitikty jvesties vaizde matoma objekta, naudojant grafy konvoliucijas pozymiy sklidimui per

tinklelio pavirsiy.

Privalumai:

e Tikslumas: Gali atvaizduoti sudétingas pavirSiaus geometrijas su dideliu detalumu.
o Efektyvus atvaizdavimas: Suderinami su grafikos aparatine jranga.

Truakumai:

Sudétingumas: Darbas su tinkleliais reikalauja sudétingy duomeny struktiiry ir algoritmy.

[ ]
Nereguliari struktiira: Sunku taikyti standartinius CNN!!%), nes tinkleliai neturi reguliarios

[ ]
tinklelio strukttiros.

3 https://www.um.es/freefem/ff++/uploads/Main/torus.png
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1.2.4. Neuroninis laukas (angl. Neural Field)

Neuroninis laukas - tai skai¢iavimo modelis, sukurtas pagal smegeny struktiira ir funkcija.
Neuroninius laukus sudaro daug tarpusavyje sujungty neurony, kuriy kiekvienas yra atsakingas uz
tam tikros jvesties duomeny savybés atvaizdavimg. Neuronai neuroniniame lauke gali bendrauti
tarpusavyje ir daryti jtakg vienas kito aktyvumui, todé¢l susidaro sudétingi aktyvumo modeliai,
galintys atspindéti pagrindine jvesties duomeny struktiirg.

Single training shape Random generated shapes
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1.5 pav. Neuroninio lauko pavyzdys!'®

1.3. Modelio generavimo tikslumo apskaic¢iavimo metodai

Vertinant generuojamy 3D modeliy kokybe, svarbu naudoti tinkamas metrikas, kurios atspindéty
tiek geometrinj, tiek struktirinj atitikima!® ') Sios metrikos leidZia objektyviai palyginti skirtingus
modelius ir metodus.

1.3.1. Earth Mover*‘s Distance

Earth Mover‘s Distance (EMD) - yra transportavimo uZdavinio, kuriuo bandoma vieng aibg
transformuoti j kitg, sprendimas!®. Dviem vienodo dydZio poaibiams S1 € R3, S2 € R3, jy EMD
apibréziamas taip!®!:

deup(S1SD = min. > [lx =9l M)

X€S1

kur ¢ yra bijekcija, x — tai, trijy dimensijy Euklidinéje erdvéje (R3) x = (x1,x2,x3) yra koordinates
S1 rinkinyje, tuomet @ (x) = (@1(x), p,(x), p5(x)) yra atitinkantis taskas aibéje S2, kaip nustatyta
pagal funkcija @: S1 — S2. Tuomet ||x — @(x)||, yra apskai¢iuojama taip!'®l:

llx = p()lz = V01 — 91(1))? + (22 — 92(%))? + (x5 — @3(x))? 2)
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EMD yra jautri globaliems formos skirtumams ir gerai atspindi bendrg taSky debesy panasuma.
Taciau jos skaiCiavimo sudétingumas yra didelis — O(N3), kur N yra tasky skaicius, todel
praktiniam naudojimui daznai reikia taikyti aproksimacijas arba sumazinti taSky skaiciy.

1.3.2. Chamfer Distance

Chamfer Distance (CD) - dar viena daznai naudojama 3D objekty generavimo metody efektyvumo
vertinimo metrika. Tai vidutinio atstumo tarp prognozuojamo 3D objekto virStniy ir artimiausiy
atitinkamy tikrojo objekto virStiniy matas. Mazesné CD reik§mé rodo didesnj artuma, o tai reiskia,
kad prognozuojamas objektas yra tikslesnis ir artimesnis tikrajam objektui. Norint apskaiciuoti CD,
i§ pradziy apskaiCiuojami atstumai tarp visy numatomy ir tikryjy objekty atitinkamy vir§iiniy

poryl”l. Tuomet esant P ir Q tasky debesims, formulé atrodyty taip!”':

1 _ , 1 _ ,
dep (P, Q) ——lplzrynelgllx—yllz+—|Q|Zrgggllx—yllz 3)
XEP Y€Q

CD palyginti su EMD, efektyvesnis apskaiciuoti, kadangi CD skai¢iavimo poziliriu paprastesnis,
nes CD apskaicuoja vidutinj atstumg tarp kiekvieno tasko, o EMD reikalauja daugiau skai¢iavimy,
nes reikia rasti optimaly transportavimo plang, kad biity sumazintos vieno paskirstymo
transformavimo j kita sanaudos!®l. Taip pat, tai yra vienas i§ dazniausiai naudojamy metriky
apskaiciuojant objekty generavimo tiksluma.

1.3.3. 3D Voxel-wise Softmax (cross-entropy loss)

Nuostoliy funkcija apibréziama kaip vokselio kryzminés entropijos sumal'l. Tegul kiekvieno
vokselio (i, j, k) galutiné i§vestis biina Bernulio skirstiniai [1 - p(i,j,k) , p(i,j,k) ], kur priklausomybé
nuo jvesties X = {X;}teqq,.. 1) praleidziama, ir tegul atitinkamas pagrindinis tiesos uzimtumas yra
y(i,j,k) € {0, 1}, tadall:

L(X,y) = Z Yi,jk) 1080, k) + (1 — Yjk) 108(1 — P jk) (4)
L7k

1.3.4. Intersection-over-Union

Sankirta vir§ sajungos (IoU) yra daZnai naudojama metrika 3D objekty generavimo metody
naSumui vertinti. Tai yra prognozuojamo 3D objekto ir tikrojo objekto sutapimo matas, iSreiSkiamas
procentais. Didesné IoU reik§mé rodo geresnj sutapima, o tai reiskia, kad prognozuojamas objektas
yra tikslesnis ir artimesnis pagrindiniam objektui.

Norint apskaiciuoti IoU, pirmiausia apskai¢iuojama prognozuojamo ir tikrojo objekto sankirta ir
sajungal!®l. Susikirtimas - tai tikrojo objekto dalis, kuri taip pat patenka j prognozuojama objekta, o
sgjunga - tai bendras prognozuojamo ir tikrojo objekty plotas. Tuomet IoU apskai¢iuojamas pagal
$ig formule!”:
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(PN
(PUT)

IoU(P,]) = (5)

Reikia paminéti, jog Sis metodas paprastai néra taikomas su tasky debesies generavimu, kadangi
kuriami taskai neturi tiirio, tac¢iau yra galimybiy tai pritaikyti papildomai apibréziant taskus, kad
sudaryti minéta tiirj, arba taSkus paversti vokseliais. Naudojant vokselius §j metodg yra papras¢iau
pritaikyti konkretesne formule!!!:

1oy < 2kl (Pajio > )1 (Vaim)]
oU =
Yijrll (P > t) +1(Yjn0)] (6)

Kur p(i,j,k) nurodo spé¢jamo vokselio koordinatése (i,j,k) reikSme, o y yra originalaus objekto
vokselis. Tuomet t prognozuojamos vokselio vertés slenkstis (angl. threshold). Jei tam tikram
vokseliui galioja abi salygos, indikatoriaus funkcija I(-) yra lygi 1. Jei viena i8 salygy arba abi
salygos yra klaidingos, indikatoriaus funkcija lygi 0. Tada IoU formulé susumuoja Sias
indikatoriaus vertes visiems 3D erdvés vokseliams ir apskaiciuoja IoU metrikos susikirtimo ir
susivienijimo reikSmes.

1.3.5. Mean Square Error

Mean Square error (MSE) - yra jprasta metrika, naudojama jvairiose srityse, iskaitant 3D modeliy
kiirima, siekiant jvertinti sukurty modeliy tiksluma, palyginti su jy pagrindiniais arba etaloniniais
modeliais. MSE kiekybiSkai jvertina vidutinius kvadratinius skirtumus tarp atitinkamy duomeny
tasky sukurtuose modeliuose, taip nustatant, kaip gerai sukurtas modelis aproksimuoja pagrinding
tiesa.

1% R
MSE == (=92 %
i=1

Generuojant 3D modelius, MSE ypa¢ naudinga vertinant sukurto modelio geometrinj tiksluma.
Panagrinékime vidutinés kvadratinés paklaidos sagvoka 3D modeliy kontekste

1.3.6. Hausdorff distance

Hausdorff atstumas - tai didziausias nuokrypis tarp dviejy modeliy, matuojantis, kaip toli viena nuo
kitos yra dvi tasky aibés. Esant dviem netuS¢ioms tasky aibéms A={X1,X2,...Xn}

ir B={y1,y2,...,ym}, Hausdorff atstumas tarp A ir B yra apibréztas taip[20:
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H(A,B) = max (h, (4, B),h(B, A)) ()

Kur,
h(4,B) = max(min ||x — y|[) ©)
h(B,A) = rygg(rynelg [ly — x| (10)

Hausdorff atstumas daznai naudojamas modeliy atpazinimui, formy atitikimui ir klaidy kontrolei.
1.4. Duomeny apdorojimo budai (preprocessing)

Duomeny rinkinio paruoSimas yra biitinas norint jj tinkamai naudoti. Naudojamas duomeny
rinkinys ,,ShapeNetCore” yra i§ anksto paruoStas, taciau gali buti atvejy, kai reikia atlikti
papildomus veiksmus. StandartiSkai duomenys normalizuojami, kad biity suvienodinta modeliy
skalél*centruojami ir rotuojami taip, kad jy priekiné, kairé ir de§iné pusés atitikty viena kita. Taip
pat yra vertinga pasalinti duomenis, kurie netikslingai ar nei§samiai reprezentuoja kategorijas!'®) 3D
modeliy kodavimas i formata, kurj gali naudoti gilaus mokymosi algoritmas. Iprasti metodai yra
vokselizacija (objektas vaizduojamas vokseliy tinkleliu) arba tasky debesys (objektas vaizduojamas
tasky rinkiniu). Duomeny rinkinys turi biti padalintas | mokymo, patvirtinimo ir testavimo
rinkinius. Mokymo rinkinys naudojamas modeliui apmokyti, tvirtinimo rinkinys naudojamas
hiperparametrams derinti, o testavimo rinkinys naudojamas galutiniam modelio veikimui vertinti
naudojant nematytus duomenis.

1.5. Modeliai
1.5.1. Generative Adverserial Network (GAN)

Generatyviniai adversariniai tinklai (GAN) yra gilaus mokymosi modeliy tipas, kuris iSpopuliaréjo
dél geb&jimo generuoti aukstos kokybes sintetinius duomenis. GAN sudaro du neuroniniai tinklai -
generatorius ir diskriminatorius, kurie konkuruoja tarpusavyje unikalioje j Zaidima panaSioje
sistemoje 21221,

1.5.1.1. Komponentai ir mechanizmas
Generatorius (G):

Generatorius paima atsitiktinj triukSmo vektoriy, paimta i§ anksto apibréZto pasiskirstymo,
pavyzdziui, Gauso pasiskirstymo, ir pavercia jj sintetiniais duomenimis. Pavyzdziui, generuojant
vaizdus, generatorius sukuria vaizdus, kurie turi atrodyti tikri.

Diskriminatorius (D):

Diskriminatorius veikia kaip dvejetainis klasifikatorius, kuris bando atskirti tikrus duomenis (i§
mokymo aibés) nuo netikry duomeny (sukurty generatoriaus). Jis iSveda tikimybe, nurodancia, ar
jvesties duomenys yra tikri, ar netikri.

22



1.5.1.2. Mokymo procesas

GAN mokymas apima konkurencinj procesg, kurio metu abu tinklai laikui bégant tobuléja per min-
max optimizavimo zaidima:

Diskriminatoriaus tikslas - teisingai suklasifikuoti tikrus ir netikrus duomenis, maksimaliai
padidinant savo gebéjima juos atskirti. Diskriminatoriaus nuostoliy funkcija yra tokial?!l:

L = _Ex~pdata(x) [logD(x)] — Ez~pz(z) [log(1 — D(G(2)))] (1)

Cia x Zymi realius duomenis, z - atsitiktinj triuk§ma, pdata - duomeny pasiskirstyma, o pz -
latentinio kodo iSankstinj pasiskirstyma.

Generatoriaus tikslas: Generatoriaus tikslas - apgauti diskriminatoriy, kad $is jo suklastotus

duomenis klasifikuoty kaip tikrus. Generatoriaus nuostoliy funkcija yra tokial?!):

Lg = —Ez-ps(z[log D(G(2))] (12)

Generatorius stengiasi maksimizuoti tikimybe, kad diskriminatorius neteisingai paZymés netikrus
duomenis kaip tikrus. Generatorius ir diskriminatorius mokomi pakaitomis. Generatorius tobulina
savo sintetinius rezultatus, kad apgauty diskriminatoriy, o diskriminatorius tobulina savo gebé&jima
aptikti netikrus pavyzdzius.

1.5.1.3. Issakiai
Modos griiutis (angl. Mode Collapse):

GAN gali susidurti su modos grititimi, kai generatorius sukuria ribotus variantus, apimancius tik
kelis duomeny pasiskirstymo aspektus. D¢l to generuojamose imtyse triksta jvairovés.

Mokymo nestabilumas: PrieSiSkas mokymo procesas gali buti nestabilus, todél neretai
nesugebama pasiekti konvergencijos. Sis nestabilumas atsiranda dél subtilios pusiausvyros tarp
generatoriaus ir diskriminatoriaus mokymo metu.

1.5.2. Variational Autoencoder (VAE)

Variaciniai autoenkoderiai (VAE) - tai generatyviniy modeliy klasé, turinti didele jtaka

vt —

kuriame derinami gilaus mokymosi ir Bajeso iSvedimo principai, kad biity generuojami nauji

duomenys, panasiis j jvesties duomenis, pagal kuriuos jie yra apmokytit??l.

1.5.2.1. Sudedamosios dalys ir mechanizmas

Koduotojas (angl. Encoder): Koduotojas yra neuroninis tinklas, kuris jvesties duomenis
suspaudzia ] mazesnio matmens erdve. Jis ivesties duomenis x atvaizduoja j latentinj kintamajj z ir
pateikia du rezultatus: latentinés erdvés pasiskirstymo vidurkj (u) ir dispersija (¢°). Tai leidzia
modeliui iSmokti latentiniy kintamyjy pasiskirstyma, o ne fiksuotas reikSmes.
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Latentiné erdvé - tai vieta, kurioje yra suspaustas duomeny atvaizdavimas. Uzuot kodavus
duomenis ] vieng latentinés erdvés taska, VAE koduoja juos j pasiskirstyma, paprastai Gauso.
Koduotojas generuoja Sio pasiskirstymo parametrus (¢ ir o) kiekvienam j&jimui.

Dekoduotojas (angl. Decoder): Dekoduotojas yra kitas neuroninis tinklas, kuris i§ latentinio
kintamojo z rekonstruoja jvesties duomenis. Jis atvaizduoja atrinktg latentinj kintamajj atgal ]
duomeny erdve, sickdamas gauti duomenis, kurie biity kuo artimesni pradinei jvesties informacijai.

1.5.2.2. Mokymo procesas
VAE mokymas apima dviejy tiksly optimizavima vienu metu:

Rekonstrukcijos nuostoliai: Rekonstrukcijos nuostoliai parodo, kaip gerai dekoderis gali atkurti
jvesties duomenis i§ latentiniy kintamyjy. Tai yra apskai¢iuojama naudojant nuostoliy funkcija,
pavyzdziui, viduting kvadrating paklaida (MSE) arba dvejetaing jvesties duomeny ir rekonstruoty
duomeny kryzming entropija.

KL divergencija (Kullback-Leibler): divergencija uztikrina, kad iSmoktas latentinés erdvés
pasiskirstymas biity artimas 1§ anksto nustatytam iSankstiniam pasiskirstymui (paprastai
standartiniam Gauso pasiskirstymui). Sis reguliacijos narys neleidzia latentinei erdvei pernelyg
prisitaikyti prie mokymo duomeny ir skatina latentinés erdvés sklanduma. Bendra VAE nuostoliy
funkcija yra tokia??!:

Ly ag = Eqp(zix)[108po (x | 2)] — Dk (qp (2 | x) 1l p(2)) (13)

kur g¢(zlx) yra koduotojas, pO(x|z) yra dekoderis, o p(z) yra iSankstinis latentiniy kintamyjy
pasiskirstymas.

1.5.2.3. Issakiai

UZpakalinis Zlugimas (angl. Posterior Collapse): Viena i§ dazny VAE problemy yra uZpakalinis
Zlugimas, kai iSmoktoje latentin¢je erdvéje neuzfiksuojama naudinga informacija, todél dekoderis
ignoruoja latentinius kintamuosius ir generuoja duomenis tik i§ triukSmo. Taip gali atsitikti, kai
mokymo procese dominuoja KL divergencijos narys.

NerySkiis rezultatai: Palyginti su kitais generatyviniais modeliais, tokiais kaip GAN, yra linke
duoti neryskius rezultatus. Taip yra todél, kad rekonstrukcijos nuostoliai skatina modelj generuoti
galimy 18¢jimy vidurkius, tod¢l vaizdai gali biiti ne tokie ryskis.

1.6. Difuzijos modelis

Difuzijos modeliai - tai generatyviniy modeliy klasé, i kurig pastaruoju metu atkreiptas démesys dél
jy gebéjimo gauti aukstos kokybés duomenis taikant tikimybinj procesa. Sie modeliai grindziami
idéja, kad | duomenis iteratyviai pridedamas triukSmas, o paskui iSmokstama §j procesa pakeisti,
kad biity generuojami nauji pavyzdziai. Sie Difuziniai modeliai, parodé perspektyvumg jvairiose

srityse, jskaitant vaizdy sinteze, teksto generavima ir kt.[%],
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1.6.1. Sudedamosios dalys ir mechanizmas

Pirmyn nukreipas difuzijos procesas (angl. Forward Diffusion Process): Vykstant tiesioginiam
procesui, per keleta laiko zingsniy j duomenis palaipsniui jterpiamas triukSmas. Pradedant nuo
pradiniy duomeny x0, kiekviename vélesniame zingsnyje pridedamas nedidelis Gauso triukSmo
kiekis, taip sukuriant vis labiau triuk§mingy duomeny sekg x1,x2,...,xT, kur T yra bendras zingsniy
skai¢ius. Sis procesas modeliuojamas kaip Markovo grandiné, o kiekvienas Zingsnis apibréziamas

dispersiniu grafiku St. Sj procesa galima apibadinti taip/>l:

q(x; | xe—1) = N(xt;\/ 1= Bexe—1, BeD) (14)

1.7. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN)

CNN yra placiai naudojami vaizdy apdorojime ir gali biti pritaikyti 3D duomenims naudojant 3D
konvoliucijas arba projekcijas®!. Pavyzdziui, 3D-R2N2! naudoja CNN kartu su RNN 3D
objekty rekonstrukcijai i§ vieno ar keliy vaizdy

1.8. Tyrimai Lietuvoje ir pasaulyje

Siame poskyryje apzvelgiama, kaip pasaulyje ir Lietuvoje vyksta vieno vaizdo 3D rekonstrukcijos
tyrimai. 1.2 Lenteléje pateikiami keli darbai, kuriy autoriai mégina atkurti trimat¢ objekto forma i§
ribotos 2D informacijos. Metodai varijuoja nuo pirminiy, tokiy kaip 3D-R2N2, kur vaizdiniai
pozymiai gaunami CNN sluoksniais ir apjungiami pasikartojancio neuroninio tinklo (RNN) btidu,
iki pazangesniy metodiky, dirbanciy su tasky debesimis ar vokseliais ar netgi giliai uzkoduotomis
implicitinémis funkcijomis.

Skirtingi autoriai taiko jvairias kokybés vertinimo metrikas. Kai kurie, pvz., 3D-R2N2 ar
Kulikajevas 2020, naudoja Intersection-over-Union (IoU), kuri ypa¢ tinka voxel pagrindu
rekonstruojamiems 3D modeliams. Kiti pasitelkia Chamfer Distance (CD) ar Earth Mover’s
Distance (EMD), aktualius taSky debesy ar pavir$iy atkiirimui, nes §ios metrikos labiau pabrézia
pavirSiaus atitikimg. Dar kiti, kaip Pixel2Mesh ar implicitinio pavirSiaus tinkly kiiré¢jai, pateikia
papildomus rodiklius, pavyzdZziui, F-score, rodantj teisingai atkurty pavirSiaus briauny procenta.

1.2 lentel¢ atskleidzia, kad pirminiai vieno vaizdo rekonstrukcijos metodai prasidéjo nuo paprastos
voxel i8vesties, o tolesni darbai émé gilintis | detalesnj objekto atvaizdavima per tinklelio struktiira,
taSky debes] ar net implicitines funkcijas. Matyti ir eksperimenty su papildomomis jvestimis,
pavyzdziui, gylio zemélapiais ar normaliy duomenimis, kurie padeda labiau ,,uzpildyti* trimacio
objekto pavirSiy trukstamomis detalémis. Taip pat svarbus faktorius — visos Sios architektiiros
paprastai siekia geresnés geometrijos atkiirimo kokybés naudojant vieng vaizda, tad sprendZiama
pamatineé problema: i§ vienos projekcijos suprasti visg objekto turj. I$ Siy darby labiausiai iSsiskiria
Genova darbas, kuris yra paminétas numeriu 7. Cia buvo pasiektas F-score: 78.1%, kas yra
jspudinga, palyginus su Kkitais darbais. Sis projektas parodo, kad galbat nereikia apsiriboti
klasikinémis objekto reprezentacijomis ir sudaré kelias deSimtis papildomy Sablony, kurie padeda
modeliui nuspresti | kokias zonas reikia atkreipti daugiau démesio, kai objektas yra
rekonstruojamas.
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1.2 lentelé. Tyrimai naudojantys ,,ShapeNetCore* duomeny rinkinj

Nr | Autorius, Metai Naudojami Ivestis (i$ vienos | Tikslumas Pastabos
modeliai kameros)
Choy Christopher B. | CNN + RNN (3D- | Vienas RGB IoU: 0.571 Vienas i§ pirmutiniy
2016 R2N2) vaizdas (taip pat darby, atkuriantis 3D
gali kelis, bet vokselius i§ vieno RGB
veikia ir su 1) vaizdo ar daugiau.
1 Wu Jiajun 201706 CNN su tarpinémis | Vienas RGB IoU: 0.57 Naudoja "Marr"?”]
2.5D vaizdas principus: i§ vieno RGB
reprezentacijomis vaizdo i§vedamos tarpinés
(gylis, normalés) 2.5D projekcijos, paskui
generuojamas 3D vokseliy
modelis.
2 Fan Haoqiang Point Set Vienas RGB IoU: 0.64 Generuoja tiesioginj tasky
201707 Generation vaizdas debes; i§ vieno RGB
Network vaizdo.
3 Wang Nanyang CNN — Graph Vienas RGB F-score:59.72% Atkuria tinklelius i§ vieno
20182 CNN (Pixel2Mesh) | vaizdas CD:0.591 RGB vaizdo
EMD:1.380
4 Groueix, Thibault CNN + atlas Vienas RGB CD:0.00511 Naudoja atlasy rinkinj
201828 parametrizacija vaizdas tinklelio pavir$iaus
atkurimui i$ vieno vaizdo.
5 Xu Qiangeng 2019%° | CNN + Implicit Vienas RGB IoU:57.0% DISN prognozuoja
Surface Net vaizdas CD:0.01098 tiesioging pavirSiaus
EDM:0.0284 funkcijg i§ vieno vaizdo
6 Chen Zhiqin 201989 | VAE Vienas RGB - IM-Net prognozuoja, ar
vaizdas taskas priklauso objektui,
i§ vieno vaizdo atkuria
iSsamy 3D modelj.
7 Genova, Kyle CNN + Occupancy | Vienas gylio IoU: 78.1% Naudoja vaizding
2019831 Net vaizdas F-score: 78.1% informacija i§ vienos
Chamfer:0.76 kameros kampo.
Naudojamas rankiniu
budy sudarytas Sablonas
kiekvienam objektui.
8 Audrius Kulikajevas | YOLOVS3, Generuojamas IoU: Objekto rekonstrukcija
2020011 Autoencoders gilumo Depth:26.46% naudojant gilumo
zemélapis ir RGB:41.27% duomenis.

RGB vaizdas

RGB-D:60.20%

Gilumo duomenys gali
biiti nestabiliis

Taipogi 1.3 lentel¢je yra ir darby, kurie naudoja skirtingas metodologijas, duomeny rinkinius bei
vertinimo metrikas, todél jie Siek tiek maZiau susije su Sio projekto tikslu, kadangi yra sunku
lyginti. Sie tyrimai atspindi platesnj poziirj j vieno vaizdo 3D rekonstrukcija, jtraukiant jvairias
technologijas ir taikymo sritis. Pavyzdziui, Nr 1 naudoja GAN metodg vokselizuotai objekto formai
generuoti, pasiekdami [oU 0.477 ir F-score 0.594. Kita vertus, Nr 3 taiko Generative 3D Gaussian
Splatting bei SDS (score distillation sampling) metodus, siekdami greitai generuoti teksttruotas 3D
formas su CLIP-similarity 0.738. Sie darbai demonstruoja, kaip jvairios architektiiros ir technikos
gali biti pritaikytos skirtingoms 3D rekonstrukcijos uzduotims, nors jy rezultatai gali skirtis

priklausomai nuo naudojamy metody ir vertinimo kriterijy.

1.3 lentelé. Kity metodiky tyrimai
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Nr | Autorius, Metai Naudojami Ivestis Tikslumas Pastabos
modeliai
1 Rundi Wu 2022161 | GAN Vokselizuota IoU: 0.477 3D formos generavimas. Ne
objekto forma F-score: 0.594 efektyvi vokseliy
SSFID*: 0.074 reprezentacija, nesubalansuotas
iSvesties kitimas
2 Angjoo Kanazawa Deformuojamas 3D | Vienas RGB IoU: Modelis atkuria 3D forma,
2018632 tinklas (vidutinis vaizdas 0.46(lektuvai), tekstlirg ir kamera. Mokoma
formos modelis + 0.64(automobiliai | naudojant vieno vaizdo per
CNN prognoze) ); instancijg priezitira.
Eksperimentai su pauksciais
(CUB) ir PASCAL objektais
(Iéktuvai, automobiliai).
3 Jiaxiang Tang Generative 3D Vienas RGB CLIP-similarity: Modelis naudoja 3D Gaussian
20238331 Gaussian Splatting, | vaizdas, tekstine | 0.738 Splatting technikg, sickdamas
SDS (score uzklausa generuoti teksttruotas 3D
distillation tinkly (mesh) formas per kelias
sampling), MSE minutes. Efektyviai
optimizuojama per 2 etapy
procesa.
4 Ruoshi Liu 2023841 | Stable Diffusion, Vienas RGB PSNR: 18.378; Zero-1-to-3 leidzia generuoti
Score Jacobian vaizdas IoU: 0.5052 naujas objekto perspektyvas ir
Chaining (SJC), atkurti 3D formas. Naudojamas
CLIP didelio masto iSankstinis
mokymas bei difuzijos modeliy
optimizacija.

1.2 ir 1.3 lentelése atskleidziama pagrindiné vieno vaizdo 3D rekonstrukcijos tyrimy dinamika
Lietuvoje ir pasaulyje. Panasts tyrimai, naudojantys ShapeNetCore duomeny rinkinj, demonstruoja
pagrindines architektiiras ir metodikas, siekiant tiksliai atkurti 3D objektus i§ vienos 2D projekcijos.
Kita vertus, jvairiis kity metodiky tyrimai parodo, kad S$is laukas yra placiai tyrin€¢jamas su
skirtingomis technologijomis ir taikymo kryptimis. Tai rodo, kad nors pagrindiniai i8Siikiai — kaip
smulkiy detaliy atkiirimas ir tikslumo pagerinimas — yra bendri, tyréjai naudoja jvairias strategijas
ju sprendimui. Tokiu budu §is tyrimas remiasi esamais pasiekimais ir stengiasi integruoti pazangias
metodikas, siekiant pagerinti 3D rekonstrukcijos tiksluma bei efektyvuma.

1.9. Naudojami Jrankiai ir metodai

Siame skyriuje aptariama, kokias priemongs ir technologijos bus naudojamos, siekiant pagrindinio
tikslo: 1§ vieno vaizdo atkurti trimacio objekto forma naudojant gilyji mokymasi. Visa duomeny
kelioné — nuo papildomos informacijos generavimo iki galutinio modelio vertinimo — remsis keliais
svarbiais komponentais: ,Blender“®! duomeny kirimui, ,PyTorch“l*®) modeliy mokymui,
vokseline reprezentacija trimatiems duomenims ir ,,Intersection-over-Union* (IoU) kaip pagrindine
vertinimo metrika.

Id¢ja yra tokia: pirmiausia reikia tinkamy duomeny, kad modelis turéty i§ ko mokytis. Véliau, su
turimais duomenimis, apmokome neuroninj tinkla, kad i§ vieno 2D vaizdo jis iSmokty atkurti

4 Single Shape Fréchet Inception Distance
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objekto trimat¢ forma. Galiausiai, gautg rezultatg patikriname ir jvertiname, ar miisy modelis i$
tiesy atkuria daiktg taip, kaip norétume.

Visas procesas atrodyty taip:

1. Duomeny generavimas su ,,Blender*: paruoSiami papildomi sintetiniai vaizdai.

2. Modelio mokymas su ,,PyTorch*“: naudojamai GPU resursai ir lanks¢ig sistema, kad
neuroninis tinklas galéty ,,pazinti“ 3D forma i§ dvimaciy vaizdy.

3. Reprezentacija vokseliais: trimaciai duomenys bus atvaizduojami vokseliy forma, kad biity
lengviau model; apmokyti — juk CNN tinklams taip paprasc¢iau skaiciuoti 3D erdvéje.

4. Vertinimas su IoU: gautg 3D rezultatg palyginame su tiesa (angl. ground truth) per IoU
metrika, kuri parodys, kiek modelis tiksliai atkuria objekto turj.

1.9.1. ,Blender* generuoti duomenims

Blender yra atvirojo kodo 3D kiirimo paketas, apimantis kauly kiirima, animacijg, modeliavima,
atvaizdavimg, komponavima ir judesio sekimg. Jis suteikia galingas scenarijy kiirimo galimybes
naudojant Python, todél yra tinkamas jrankis sintetiniams 3D duomenims generuoti.

Privalumai:

e Universalumas: ,,Blender* sitilo platy 3D modeliy kiirimo ir tvarkymo jrankiy spektra.

e Skriptavimo galimybés: Jo Python API leidzia automatizuoti modelio generavima, jskaitant
atsitiktines transformacijas, tekstiiry taikyma ir apSvietimo koregavima.

¢ Bendruomenés palaikymas: ,,Blender turi didele naudotojy baze, iSsamig dokumentacijg ir
vadovélius.

Trukumai:

e NaSumas: Labai didelés raiSkos arba sudétingoms scenoms kurti ,,Blender gali prireikti
dideliy skai¢iavimo istekliy.

e Mokymosi kreivé: Norint iSnaudoti pilng Blender potenciala, reikia laiko perprasti jo
jrankius bei skriptavimo galimybes.

1.9.2. PyTorch modelio kiirimui

PyTorch yra atvirojo kodo gilaus mokymosi sistema, sukurta ,,Facebook* dirbtinio intelekto tyrimy
laboratorijoje. Ji Zinoma dél savo dinaminio skai¢iavimo grafiko, kuris palengvina
eksperimentavimg ir mokslinius tyrimus, ir sklandzios integracijos su GPU spartinimu naudojant
CUDA.

Privalumai:

e Naudojimo paprastumas: ,,PyTorch* siiilo intuityvy ir paprastg API, todé¢l idealiai tinka kurti
ir testuoti neuroninius tinklus.

e GPU pagreitinimas: ,,PyTorch* efektyviai iSnaudoja GPU isteklius, todél gerokai pagreitina
modeliy mokyma ir iSvady daryma.

e Bendruomene ir iStekliai: Didelé bendruomene ir iSsami dokumentacija teikia pakankama
parama kiiréjams ir tyréjams.
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Triakumai:

e Parengtumas gamybai: Manoma, kad ,,PyTorch®, palyginti su ,, TensorFlow*, yra maziau

tinkama gamybai, nors naujausi pasiekimai, pavyzdziui, ,,TorchServe®, tai susvelnino.

PyTorch bus naudojamas gilaus mokymosi modeliams, skirtiems generuoti 3D objektus i§ vieno
vaizdo vaizdy, jgyvendinti ir mokyti. Jo GPU palaikymas uZztikrina, kad mokymo procesas buty

efektyvus ir kei¢iamo dydzio.

1.9.3. Duomeny atvaizdavimas naudojant vokselius

Siame projekte bus naudojama vokseliné reprezentacija. Vokseliai yra 3D analogija 2D pikseliams:

tai vienetiniy tiriy (kubiuky) matrica, nurodanti, ar tam tikra erdvés vieta priklauso objektui.

Privalumai:

e Reguliari struktira: Lengva taikyti 3D konvoliucijas, kurios yra intuityvus sprendimas

CNN tipo architektiiroms.

e Pilnas taris: Vokseliai atvaizduoja ne tik pavirSiy, bet ir visa objekto tiirj, kas gali biiti

naudinga tam tikriems uzdaviniams.

Triakumai:

¢ Didelis atminties poreikis: Padidinus rezoliucija (pvz., nuo 322 iki 128 vokseliy), atminties

sanaudos auga kubiskai.

e Sudétingi objektai: Didelés raiSkos vokseliai biitini smulkioms detaléms atkurti, o tai

reikalauja daugiau skaic¢iavimo istekliy.

Nepaisant to, vokseliai yra patogi reprezentacija, deranti su CNN pagristomis architektiromis (kaip
Pix2VoxPl), nes suteikia aikia 3D struktiira, leidZian¢ia modeliams suprasti objekto forma

erdvéje.

1.9.4. Sankirtos virs sajungos (IoU) kaip vertinimo metrika

Si metrika yra naturaliai pritaikyta skaiGiuojant tiksluma dirbant su 3d objektais, kurie yra
reprezentuojami vokseliais. Kadangi tai yra daZznai naudojama metrika, 1§ point cloud bus sudaroma

vokseliné reprezentacija ir naudojantis Sia metrika palyginama su realaus objekto vokseliais

Privalumai:

e Intuityvumas: IoU yra lengvai suprantamas ir interpretuojamas, todel yra paprastas modelio

nasumo matas.

e Standartiné metrika: ji placiai naudojama Sioje srityje, todél yra patikimas etalonas

skirtingiems modeliams ir metodams palyginti.

e IoU natiraliai pritaikytas vokseliy vaizdavimui, todél turéty biiti maziau sunkumy ji

pritaikyti.

Trakumai:
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Nepaiso smulkesniy detaliy: IoU nesuteikia tiesioginio informacijos apie pavirSiaus lyguma,
briauny astrumg ar smulkius geometrijos niuansus. Taciau bendram tikslumui vertinti ji
puikiai tinka.

1.10. Apibendrinimas

Sioje analizéje buvo aptartas vieno vaizdo pagrindu vykdomas 3D objekty generavimas, apZzvelgiant

naudojamus duomeny rinkinius, modeliy architekttras, vertinimo metrikas bei kylancius techninius

VW —

3D modelius, iSlaikant originalig objekto geometrijg ir strukttiros detalumg. Nors giliojo mokymosi

metodai jau pasieké reikSmingy laiméjimy, §i sritis vis dar susiduria su i$Sukiais, kurie reikalauja
tolesnio tyrimy bei inovacijy.

Duomeny svarba ir paruoSimas: ,,ShapeNetCore™“ duomeny rinkinys, aptartas Sioje
analizéje, yra placiausiai naudojamas Sioje tyrimy srityje dél savo jvairovés ir universalumo.
Sio rinkinio turimi 3D modeliai leidZia modelius mokyti taip, kad jie galéty generalizuoti
jvairias objekty formas bei struktiiras. Vis délto, tinkamas duomeny paruoSimas, jskaitant
normalizacijg, centravimg ir nereikalingy pavyzdziy paSalinima, iSlieka esminis veiksnys
siekiant auk§to modeliy tikslumo. Nepaisant $io rinkinio standartizavimo, vis dar egzistuoja
188tikiy, susijusiy su trikumais bei duomeny apdorojimo resursais.

Modeliy architektiiros ir reprezentacijos: Aptarti modeliai atskleidé¢ skirtingas 3D
objekty reprezentacijas, tokias kaip taSky debesys, vokseliai, tinkleliai ir neuroniniai laukai.
Tasky debesys pasizymi lankstumu ir gebéjimu tiksliai atkurti sudétingas formas, taciau jy
netvarkinga struktiira apsunkina apdorojimg. Vokseliai, savo ruoztu, leidzia paprastai
reprezentuoti tiring informacija, taciau jy naudojimas yra ribojamas dél dideliy atminties
sgnaudy. Tinkleliai suteikia itin tiksly pavirS$iaus atvaizdavima, taciau dél savo struktiiros
apdorojimas reikalauja sudétingesniy algoritmy. Galiausiai, neuroniniai laukai atveria naujy
galimybiy, leidZian¢iy generuoti aukstos kokybés pavirSiy netgi i§ ribotos jvesties, taciau jy
prakting integracija vis dar reikalauja optimizacijos.

Vertinimo metrikos ir i§Sukiai: Analizéje iSrySkinta vertinimo metriky jvairove parodé,
kad kiekviena jy akcentuoja skirtingus 3D modeliy aspektus. Chamfer Distance ir Earth
Mover’s Distance yra populiarios taSky debesy atitikimui vertinti, o Intersection-over-Union
(IoU) ypa¢ naudinga vokseliy pagrindu veikian¢ioms architektiiroms. Mean Square Error
bei kitos metrikos leidzia analizuoti geometrinj tikslumg ir struktiirinius atitikimus.
Tinkamas $iy metriky derinimas yra butinas norint objektyviai jvertinti skirtingy modeliy
kokybe. Nepaisant pazangos, i$Sukiai, tokie kaip smulkiy detaliy atstatymas ar efektyvus
didelés apimties duomeny apdorojimas, iSlieka aktualiis.
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2. 3D objekto formos rekonstrukcijos metodai ir reikalavimai

Siame skyriuje pateikiami funkciniai ir nefunkciniai reikalavimai, skirti pagerinti 3D objekty
generavimo procesa, paremta giliuoju mokymusi ir Pix2Vox*”! tipo metodikomis. Pagrindinis
vertinimo matas — Intersection-over-Union (IoU), pabréziantis atkuriamo tirio atitikt] tikrajam
objektui. Reikalavimai sutelkti j stabilumg, efektyvuma, interpretuojamumg ir galimybes integruoti
pazangesnes strategijas.

2.1. Funkciniai reikalavimai

1. Vieningas duomeny mastelis ir vienodi formatai: [vesties vaizdai ir jy atitinkami 3D
duomenys turi biiti apdorojami taip, kad kiekvienas objektas turéty standartizuotg mastelj ir
orientacijg. Tokiu budu modelis gauna nuoseklias sglygas, neatsizvelgiant | objekto pradine
padétj ar dyd;.

2. Vokseliné reprezentacija ir 3D Kkonvoliucijos: Sugeneruojami objektai turi biti
atvaizduojami vokseliy tinkleliu, suderinamu su 3D konvoliucijy sluoksniais. Tai padeda
algoritmui atpazinti tiring¢ formg ir semantinius pozymius, reikalingus tiksliam objekto
rekonstravimui i vieno vaizdo.

3. Pagrindiné vertinimo metrika — IoU: Vertinant generuojamo 3D modelio tiksluma, biitina
naudoti Intersection-over-Union metrika kaip pagrindinj rodiklj. Si metrika leidZia aiskiai
jvertinti, kokia dalis generuoto tiirio sutampa su tikruoju objekto turiu, pasiiilydama
intuityvy ir pramongje pripazintg standarta.

4. Rezultaty registravimas ir analizés priemonés: Visos treniravimo ir vertinimo metu
gautos loU reikSmés, modelio svoriai, hiperparametry konfigiiracijos bei generuoti 3D
modeliai turi bati iSsaugomi. Si informacija svarbi rezultaty palyginimui, modelio
tobulinimui bei kokybés uZztikrinimui ateityje.

2.2. Nefunkciniai reikalavimai

1. Tikslumo slenkstis (> 67% IoU): Sukurto 3D modelio IoU turi pasiekti bent 67%. Sis
slenkstis nurodo priimting minimalig kokybe, uztikrinancia, kad generuojamas objektas bus
tinkamai atkurtas tiirio lygmenyje.

2. IStekliy efektyvumas: Mokymo ir i§vady darymo procesams naudotina GPU akceleracija
bei efektyvus duomeny srauty valdymas, siekiant sumazinti skaic¢iavimo laiko ir energijos
sgnaudas. Toks iStekliy naudojimo optimizavimas gerina bendrg sistemos tvarumg ir
ekonomiskuma.

3. Modelio stabilumas ir patikimumas: Modelio treniravimas turi biiti stabilus, i§vengiant
ekstremaliy rezultaty svyravimy tarp epochy. Stabilumas didina pasitikéjimg sistemos
sprendiniais, leidzia grei€iau pasiekti konvergencija ir sumazina per didelés pertreniravimo
rizika.

2.3. Naudojamas modelis

Naudojamas modelis remiasi Pix2Vox7 architektiira, efektyviai ir lanks¢iai rekonstruoja 3D
objektus i§ dvimaciy vaizdy. Svarbiausia savybé — geb¢jimas integruoti informacijg i§ vieno ar keliy
vaizdy, pasitelkiant kontekstinj suvokimg ir adaptatyvius susiliejimo mechanizmus. Taip
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pasiekiamas didesnis tikslumas bei kokybé, ypaC kai naudojamas daugiau nei vienas jvesties
vaizdas.

Pix2Vox architektiira i§skaidoma j keturis pagrindinius modulius: koduotojg (encoder), dekoduotoja
(decoder), kontekstinio susiliejimo (context-aware fusion) modulj ir rafinerj (refiner). Kiekvienas
modulis atlieka savita funkcija, uztikrindamas sklandy peré¢jima nuo dvimacio vaizdo pozymiy prie
trimatés vokselinés reprezentacijos.
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2.1 pav. Modelio architektiiros atvaizdavimas®”!

Reikia pabrezti, jog 2.1 paveikslélyje yra atvaizduojami du modeliai: Pix2Vox-F ir Pix2Vox-A.
Pix2Vox-F yra atvaizduojamas kaip virSutiné paveikslélio dalis. Sis modelis yra smulkesnis nei jo
tariamas brolis ir turi privalumy ir trikumy. Vienas 1§ geryjy aspekty yra, tai kad jis yra gerokai
mazesnis, ir reikia suteikti mazesnj kiekj laiko apmokymui. Taciau dél to nukencia ir modelio
tikslumas 3-4%.

Tuomet paveikslélio apatinéje dalyje yra atvaizduojamas Pix2Vox-A, kur atsiranda ,,Refiner* dalis.
Kaip ir pavadinimas sako, §i modelio dalis bando tikslinti rezultatus. Nors kaip ir anks¢iau minéta,
kad modelis iSgauna papildomus kelis procentus tikslumo, tai drastiSkai padidina apmokymo laika
Siek tiek daugiau nei du kartus.

Toliau yra apraSoma modelio architekttra detaliau:

Koduotojas (Encoder): Koduotojas naudoja i§ anksto apmokyta VGG16 tinkla, kuris sugeba
1Sgauti semantiskai turtingus pozymius 18 224x224 dydzio RGB vaizdy. IS pradziy generuojami 512
matmens pozymiy zemélapiai, kurie véliau apdorojami papildomais konvoliuciniais sluoksniais. Sis
etapas uztikrina, kad vaizdin¢ informacija buty efektyviai suspausta ir paruoSta trimaciam
atklirimui. PoZymiy iSskyrimo procesas leidzia modelio vidinéms reprezentacijoms jsisavinti
objekto formos, tekstiiros ir apSvietimo saglygy ypatumus.

Dekoduotojas (Decoder): Dekoduotojas atlieka atvirkStinj procesg — konvertuoja suspausta
dvimat¢ poZymiy reprezentacija ] trimat] vokseliy tinklelj, apibréziant] objekto tirj. Tam
pasitelkiamos kelios trimacios dekonvoliucijos, laipsniSkai didinancios erdving raiska. Rezultatas —
grubus 3D objekto modelis, kuriame matyti baziné forma ir apytikrés struktiros. Sis Zingsnis leidzia
pereiti nuo abstrak¢iy vaizdiniy poZymiy prie aiskios, vokseliais apibréziamos erdvinés formos.
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Kontekstinis susiliejimas (Context-aware Fusion): Kai naudojami keli vaizdai (pvz., objekto
nuotraukos i§ skirtingy kampy), kontekstinio susiliejimo modulis adaptatyviai sujungia keliuose
vaizduose sukurtus 3D tiirius | bendra reprezentacija. Taikomas mechanizmas jvertina kiekvieno
grubaus tiirio svarba, parenka vertingiausig informacija ir sukuria sujungta, kokybiskesnj 3D
modelj. Tokia strategija padeda iSnaudoti papildomas perspektyvas, gautas i§ skirtingy vaizdy, ir
padidinti atkirimo patikimuma bei tiksluma.

Rafineris (Refiner): Sujungtam 3D modeliui rafineris suteikia galutinj blizgesj. Sis modulis,
pasitelkdamas U-formos tinklg su skip-jungtimis, tobulina detales, taiso nedidelius netikslumus ir
pasalina triukSma, atsiradusj ankstesniuose zingsniuose. Rafineris iSlaiko reikSmingg vietineg
struktiirg ir padeda atkurti smulkesnes geometrijos ypatybes, todél gautas rezultatas yra vizualiai ir
struktiiriSkai iSbaigtesnis.

Modelio privalumai:

e Darbas su vienu ir keliais vaizdais: Pix2Vox suprojektuotas taip, kad galéty atkurti
objekto 3D forma net ir i§ vieno vaizdo, taCiau rezultatai geréja, jei pateikiama daugiau
skirtingais kampais daryty atvaizdy.

e Kontekstinis suvokimas: Adaptyvus susiliejimo modulis padeda integruoti informacijg i$
jvairiy vaizdo $altiniy, iSrenkant tinkamiausius pozymius galutiniam modeliui. Tai sustiprina
galutinés formos tiksluma ir detaluma.

o Efektyvus skaifiavimo resursy panaudojimas: Architektira orientuota j paralelinj
atvaizdy apdorojimg. D¢l to modelio mokymo ir i§vady darymo procesai vyksta sparciau,
palyginti su kitais metodais, kurie naudoja sudétingesnes laikinio apdorojimo (RNN)
schemas.

Bendras Pix2Vox architektiiros sprendimas pabrézia aiSkiai atskirtus, taciau tarpusavyje glaudziai
sgveikaujancius modulius, suteikiancius sistemai galimybe efektyviai i8Sifruoti vizualig informacija,
atkurti objekto 3D struktiirg ir uztikrinti aukstos kokybés rezultata.

2.4. Architectiirinés modifikacijos

Atliktos kelios architektiirinés modifikacijos, siekiant iSsiaiSkinti, ar skirtingo gylio ir sandaros i$
anksto apmokyti konvoliuciniai tinklai gali pagerinti Pix2Vox sistemos rekonstrukcijos tiksluma,
tod¢l buvo atlikti trys atskiri eksperimentai: du naudojant modifikuota VGG 19 ir vienas — ResNet
18. Visuose bandymuose dekoderio, ,,merger bei ,refiner” dalys iSliko nepakitusios; pakeitimai
palieté tik koduotojo bloka, nes biitent jis formuoja svarbiausius vaizdo bruozus, kuriuos véliau
naudoja trimacio ttrio atkiirimo grandines.
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2.2 pav. Pix2Vox-VGG19-1
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Pretrained VGG19
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2.3 pav. Pix2Vox-VGG19-2

Pirmosiose dviejose architektiirose, pavaizduotuose 2.2 pav ir 2.3 pav, remiantis klasikinés VGG 19
architekttiros logika, prie bazinio VGG 16 karkaso buvo pridéti papildomi konvoliuciniai
sluoksniai, atitinkantys 32 x 256 ir 32 x 512 filtrus. Pix2Vox-VGG19-1 architektiiroje jterptas
vienas naujas 32 x 256 sluoksnis, esantis prie§ maxpool opearacijg. Pix2Vox-VGG19-2
architektiiroje, kartu prie 32 x 256 sluoksnio, yra pridétas paplidomas vienas sluoksnis 3 x 512 po
maxpool operacijos. Schemosee $ios naujos konvoliucijos pazymétos raudonu rémeliu, kad
vizualiai biity akcentuota jy vieta lyginant su pradiniu sprendiniu.
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2.4 pav. Pix2Vox-ResNet18

TrecCioje architektiiroje, pavaizduota 2.4 paveikslélyje, VGG pagrinda visiskai pakeit¢ ResNet 18.
Koduotojo brézinyje nenurodytos visos atskiros konvoliucijos, nes pati ResNet koncepcija
grindziama liku¢iy blokais (angl. residual blocks), kuriuose du 3 x 3 filtrai sujungti trumpomis
jungtimis. Siuo atveju buvo pasitelktas pilnai ImageNet duomeny rinkinyje apmokytas tinklas,
pasalinant tik globaly vidurkinimo sluoksnj ir galutinj pilnai sujungta klasifikatoriy. Rezultatas —
512 kanaly 7 x 7 bruoZzy Zemélapiai, kurie, 1 % 1 konvoliucijos pagalba, sumazZinami iki 256 kanaly
ir dvisale interpoliacija iSpleciami iki 8 x 8, kad atitikty dekoderio reikalaujama jvest;.

Taigi visos trys modifikacijos — vieno sluoksnio VGG 19, dviejy sluoksniy VGG 19 ir ResNet 18
koduotojai — sudaro palankias sglygas palyginti, kaip modelio gylis bei likuciy struktiiros veikia
trimacio tiirio atkiirimo kokybe. Schemose raudonai pazymétos VGG dalys aiskiai i$skiria pridétus
sluoksnius, o ResNet brézinys akcentuoja visiSka koduotojo keitimg. Kadangi dekoderio ir refinerio
komponentai liko identiski, bet koks naSumo pokytis tiesiogiai siejamas su koduotojo pakeitimais ir
leidzia objektyviai jvertinti, ar gilesni, modernesni pagrindai pateisina didesnius skai¢iavimo kastus
lyginant su paprastesniu VGG 16 sprendimu.
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2.5. Nuostoliy funkcijos

Siekiant kiekybiSkai jvertinti rekonstrukcijos kokybe ir uztikrinti, kad tinklas mokymosi metu
sistemingai artéty prie tikslo objekto ttirio, visame Pix2Vox architektiiros mokyme taikomas
vokselinis binarinés kryzminés entropijos nuostolis. Kiekvienam vokseliui i skai¢iuojama tikimybé
pi, jog ta gardelé yra uzpildyta, o gti Zymi atitinkamg pagrindinés tiesos uzpildymo reikSme (0 arba
1). Bendra rekonstrukcijos paklaida apibréziama kaip vidutiné visy N vokseliy entropijal*”):

1 N
L= gt log(py) + (1 - gt:) log(1 — py)] (15)

=1

kur mazesné L reikSmé rodo didesnj tikrosios ir rekonstruotos geometrijos sutapima.

Pradiniame tinklo etape, kai aktyvus tik koduotojas ir dekoderis, §i metrika Zymima ,,EDLoss®.
Realizacijoje jai papildomai pritaikomas konstantinis svoris (dauginama i§ 10), kad klaidos signalas
biity pakankamai stiprus ir dominuoty ankstyvoje optimizacijos faz¢je. Taip skatinama dekoderj
kuo efektyviau generuoti stamby objekto tiirio i§sidéstymg i§ kiekvieno atskiro vaizdo matymo, nes
§i dalis turi grazinti visy vélesniy modulio paklaidy jtaka.

Kai po kontekstinés suliejimo dalies jjungiam rafinerio pakopa, pradeda veikti papildomas nuostolis
»RLoss®. Jis apskai¢iuojamas identiska formule, bet taikomas tarp rafinerio pateikiamo patobulinto
turio ir pagrindinés tiesos. Paprastai ,,RLoss* dazniausiai mazesnis uz ,,EDLoss“, nes | §] etapa
patenka jau sujungtas, preliminariai teisingas objektas. Nors abiejy nuostoliy matematiné struktura
sutampa, jy funkciné paskirtis skiriasi: ,,EDLoss* grieztai tvarko globalig forma, o ,,RLoss* subtiliai
koreguoja lokalius neatitikimus — ypa¢ tuos, kuriy nepavyko iSspresti suliejimo modulyje,
pavyzdZiui, plonas kojas, kraStines ar smulkias ertmes.

Kadangi ,,EDLoss* ir ,,RLoss* yra sumuojami, bendras optimizacijos procesas tampa dvigubo
masto: pirma uzdaroma stambi klaida tarp neapdoroto dekoderio volumetrinés iSvesties ir realybés,
o véliau, rafineris kartu su ,RLoss“ fokusuojasi j aukstesnio daznio detales. Sis dviejy etapy
mokymas leidZia architektiirai pasiekti aukStesnj ,,Intersection over Union* rodiklj nei ankstesni
rekonstrukcijos metodai.

2.6. Testavimo planas

Kuriant ir tobulinant 3D modeliy generavimo sprendimus, itin svarbu atlikti nuodugny testavima,
siekiant uztikrinti, kad pasiekti rezultatai biity ne tik tikslis, bet ir praktiskai pritaikomi. Testavimo
planas gali apimti jvairius matavimo ir analizés metodus, kurie padeda geriau suprasti sistemos
stiprybes, trikumus bei galimybes tobuléti. Siam tikslui gali bati suformuota i§sami strategija,
aprépianti nuo paprasciausio veikimo grei¢io matavimo iki detaliy eksperimenty, skirty patikrinti,
kaip modelis reaguoja j skirtingus duomeny Saltinius, kokybés reikalavimus ar techniniy istekliy
apribojimus.
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2.6.1.

Veiklos testavimas

Veiklos testavimas (angl. performance testing) orientuojasi j kiekybinius rodiklius, kurie rodo, ar
sprendimas gali biti efektyviai naudojamas realiose situacijose. Sioje dalyje fokusuojamasi j kelis
esminius aspektus:

2.6.2.

Mokymo trukmé ir iStekliy naudojimas: Vertinama, kiek laiko reikia modeliui apmokyti
naudojant tam tikrg duomeny rinkinj. Matuojamas laikas, skirtas vienai epochai, bei bendra
apmokymo proceso trukmé. Be to, stebimas CPU, GPU ir atminties naudojimas, siekiant
jvertinti, ar sprendimas gali btiti apmokytas naudojant jprastg aparating jrangg, ar reikia itin
galingy resursy. Tokio tipo informacija padeda nustatyti, ar modelis bus tinkamas dideléms
organizacijoms ar tyrimy laboratorijoms, kur trumpos mokymo trukmés ir ekonomiskas
energijos vartojimas tampa svarbiais kriterijais.

ISvady darymo (inference) greitis: Nagrin¢jama, kiek laiko reikia sugeneruoti 3D modelj
1§ pateikto vaizdo. Greitesnis iSvady darymo procesas leidzia modeli naudoti interaktyviose
sistemose, pavyzdziui, virtualioje realybéje, robotikoje, papildytos realybés programose ar
gamybos linijose, kur greita reakcija ir rezultaty pateikimas per kelias sekundes arba net
realiuoju laiku yra itin svarbs.

Duomeny Kkiekio keitimas: Tikrinama, kaip sprendimas reaguoja sumazinus duomeny
kiekj. Pvz., galima patikrinti, ar mokymo trukmé bei iSvady darymo laikas auga linijiniu,
kvadratiniu ar kubiniu mastu didé¢jant duomenims. Tai padeda numatyti, kokiose situacijose
modelis iSlieka praktiSkas, o kada verta ieSkoti alternatyviy sprendimy ar modelio
optimizavimo strategijy.

Sistemos testavimas ir patvirtinimas

Sistemos testavimas (angl. system testing) apima visg 3D modelio generavimo ciklg — nuo pradiniy
duomeny apdorojimo etapy iki galutinés 3D formos generavimo ir jos kokybés vertinimo. Siame
kontekste aktualu patikrinti:

2.6.3.

Duomeny paruo§imo tinkamumas: [sitikinama, kad duomeny normalizacijos ir
apdorojimo procediiros neklaidina modelio, o prieSingai — pagerina rezultaty kokybe.
Galima atlikti testus, kuriuose duomenys apdorojami skirtingais metodais (pvz., skirtingi
normalizavimo ar duomeny papildymo biidai), kad biity nustatytas optimalus variantas.
Modelio architektiiros stabilumas: Tikrinama, ar modelio architektira nepraranda
stabilumo keiCiant hiperparametrus, pvz., mokymosi sparta ar partijos (batch) dyd;.
Atkreipiamas démesys, ar néra pozymiy, kad modelis linkes i treniravimo nestabiluma, pvz.,
kai klaidos funkcija nustoja mazéti arba pradeda svyruoti.

Tikslumo vertinimas: IoU metrika, kaip pagrindinis kokybinis rodiklis, padeda objektyviai
jvertinti, kiek sugeneruotas 3D modelis sutampa su atskaitos formomis. IoU reikSmiy
steb¢jimas su skirtingais objektais, kamery pozicijomis ar apSvietimo salygomis leidzia
jsitikinti, kad modelis yra pakankamai lankstus ir geba gerai generalizuoti.

Modelio efektyvumo testavimas

Modelio efektyvumo testavimas orientuojasi j kokybinj rezultaty vertinimg jvairiose situacijose. Sio
tipo testuose gali biiti tiriama:
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Objekty jvairové: Naudojami jvairiy kategorijy objektai (pvz., léktuvai, automobiliai,
kédés, suolai, monitoriai, lempos ir kt.) padeda suprasti, ar modelis sugeba gerai
rekonstruoti tiek paprastas, tiek sudétingas struktiras. Jei modelis puikiai tvarkosi su
elementariais objektais, bet nesiseka su smulkiai detalizuotomis formomis, tai rodo kryptj,
kurioje bitina tobulinti modelj ar papildyti duomeny rinkinj.

Ilgalaikis testavimas ir regresijos testai: Atliekant testavimg ne vieng karta, o reguliariai
(pvz., pridedant naujy duomeny, kei¢iant modelio architektiirg ar hiperparametrus), galima
stebéti, ar sprendimas ilgainiui ger¢ja. Regresijos testai padeda nustatyti, ar jvedus tam tikra
patobulinimg nebuvo netyc¢ia pablogintas anks¢iau buves rezultatas.
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3. Eksperimentiniai 3D objekto formos rekonstrukcijos rezultatai ir jvertinimai

Toliau apraSyti visi rezultatai, yra iSgauti nemodifikuojant jokiy originaliy Pix2Vox hiperparametry.
Mokymui visuomet duodamos 224x224 nuotraukos. Nuotraukos yra apdorojamos po 64 (batch
size), kur galiausiai sudaro rekonstruotg objekta, kuris yra 32x32x32 vokseliy tinklas. Apmokymas
trunka 250 epochy. Naudojamas ,,Adam‘ optimizacija. Mokymo greitis yra nustatytas j 0.001
koduotojui, decoderiui ir rafineriui. Mokymo greitis yra sumazinamas per pus¢, pasaiekus 150
epocha.

Pateiktoje 3.1 lenteléje apraSomi 3D objekty generavimo modelio veikimo preliminarts rezultatai
jvairiose objekty kategorijose, palyginant juos su bazinio modelio (3D-R2N2) rezultatais.
Vertinimui naudojama IoU metrika, kuri yra standartinis buidas jvertinti vokseliy pagrindu
generuoty 3D modeliy tiksluma.

3.1 lentelé. Preliminartis modelio rezultatai

Kategorija Pavyzdziy | Bazin¢ | 50 | =030 | t=0.40 | t=0.50
skaicius linija
Léktuvas 404 0.5130 | 0.6404 | 0.6618 | 0.6631 | 0.6481
Suolas 181 0.4210 | 0.5506 | 0.5729 | 0.5769 | 0.5637
Komoda 157 0.7160 | 0.7757 | 0.7828 | 0.7851 | 0.7841
Automobilis 749 0.7980 | 0.8290 | 0.8449 | 0.8518 | 0.8512
Kédé 677 0.4660 | 0.5537 | 0.5618 | 0.5559 | 0.5364
Ekranas 109 0.4680 | 0.5166 | 0.5193 | 0.5128 | 0.4976
Lempa 231 03810 | 0.4619 | 0.4585 | 0.4404 | 0.4094
Garsiakalbis 161 0.6620 | 0.7000 | 0.6998 | 0.6927 | 0.6756
Sautuvas 237 0.5440 | 0.5880 | 0.6141 | 0.6188 | 0.6059
Sofa 317 0.6280 | 0.7103 | 0.7225 | 0.7232 | 0.7093
Stalas 850 0.5130 | 0.5863 | 0.5992 | 0.6005 | 0.5908
Telefonas 105 0.6610 | 0.7269 | 0.7401 | 0.7438 | 0.7394
Laivas 193 0.5130 | 0.5982 | 0.6153 | 0.6154 | 0.5992
Bendras Vidurkis 0.6420 | 0.6549 | 0.6548 | 0.6427

Lentel¢je pateikiama dabartinio modelio veikimo analizé, lyginant rezultatus su baziniu modeliu
(3D-R2N2) jvairiose objekty kategorijose. Tikslumo matui naudojama Intersection-over-Union
(IoU) metrika, kuri rodo, kiek generuoto modelio tiiris sutampa su realiu objektu. Kategorijos apima
jau minétus 13 objekty, tarp kuriy pavyzdziui yra automobiliai ar kédés. Tiriamasis modelis
nuosekliai lenkia bazinj variantg visuose slenkscio lygiuose, parodydamas reikSminga pazangg.

Analizé rodo, kad bendras tikslumas did¢ja nuo zemiausio slenks¢io (t=0,20), auksCiausig reikSme
pasiekdamas ties t=0,30 (vidutinis IoU — 0,6549). Aukstesni slenksciai, kaip t=0,50, nors ir padeda
pasalinti triukSma, praranda dalj smulkiy detaliy, todél tikslumas ima mazéti. Tai rodo, kad
optimalus slenkstis daugeliui kategorijy yra tarp t=0,30 ir t=0,40, kur pasiekiamas geriausias
balansas tarp detalumo ir triuk§mo pasalinimo.

Kai kurios kategorijos, tokios kaip automobiliai, komodos ir telefonai, demonstruoja auk$ciausius
IoU rezultatus, tikétina dél jy paprastos struktiiros ir mazesnés variacijos. Tuo tarpu sudétingesni
objektai, kaip lempos ar kedés, kuriy formos yra plonesnés ir labiau fragmentuotos, turi Zemesnius
rezultatus. Sie duomenys rodo, kad modelis gerai generalizuoja paprastesnése kategorijose, ta¢iau
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sudétingesnéms reikalingas tolesnis tobulinimas, pavyzdziui, papildomy duomeny ar geresnés
architektiiros integracija.

Bendrai, rezultatai pabrézia dabartinio modelio efektyvuma ir galimybes tobuléti. Jis ne tik virSija
bazinio modelio pasiekimus, bet ir parodo svarbius jzvalgesnius skirtumus tarp skirtingy kategorijy.
Tai rodo, kad pasirinktos metrikos bei metodai yra tinkami, taciau sudétingesniems objektams reikia
papildomy sprendimy, kad biity pasiekti aukstesni tikslumo lygiai.

Paveiksluose 6.1 ir 6.2 pateikiami modelio veikimo rezultaty pavyzdziai, atskleidziantys, kuriose
situacijose modelis pasiekia gerus rezultatus ir kuriose susiduria su sunkumais. Sie pavyzdZiai
parodo, kaip skirtingos objekty formos ir detalés lemia modelio tikslumg generuojant 3D struktiiras.

a) b) c)

3.1 pav. Rezultatai 1: a) jvestis b) tikroji vokseliné reik§mé c) modelio sukurtas 3D objektas

a) b) c)

3.2 pav. Rezultatai 2: a) jvestis b) tikroji vokseliné reik§mé c) modelio sukurtas 3D objektas

v —

modelis nesugeba jy tiksliai atkurti, todél prarandama reik§minga objekto forma. Sig problema ypaé
gerai iliustruoja kédés atvaizdavimo pavyzdys. Kédés daznai turi plonas kojas, subtilias ranky
atramas arba sudétingas geometrines formas, kurios sunkiai atpazjstamos. Dél to modelis Siose
vietose nepakankamai uzpildo vokselius arba apskritai jy neatkuria, kas lemia neiSbaigtus

39



rezultatus. Sie rezultatai buvo pristatyti konferencijose “Data Analysis Methods for Software
Systems”, kurio sertifikatas yra pateiktas prieduose 1 ir “IVUS”, kuris pateiktas prieduose 2.

Tuo tarpu automobiliai yra viena i§ kategorijy, kur modelis pasiekia Zymiai geresniy rezultaty, kaip
matyti 3.2 paveikslélyje. Automobiliy formos yra paprastesnés, maziau formy jvairumy, o
pagrindiniai jy struktiiros elementai yra stambesni ir lengviau atpazjstami. Modelis geba atkurti
automobilio korpusg su gana aukstu tikslumu, nors smulkesnés detalés, kaip Soninio vaizdo
veidrodéliai, lempos ar vidinés dalys, paprastai néra atkuriamos. Tai galima paaiskinti tuo, kad
modelis démesio skiria objekto bendrai formai.

Sie rezultatai rodo, kad modelio tikslumas stipriai priklauso nuo objekto formos sudétingumo ir
detalumo lygio. Smulkios struktiiros ir didelé¢ formy jvairové kelia modelio geb¢jimams rimty

VW —

pabrézia poreikj toliau tobulinti modelj, siekiant geresnés smulkiy detaliy rekonstrukcijos ir
platesnio pritaikymo jvairiose objekty kategorijose.

Training Losses Over Epochs

—— Encoder Loss
25 —— Refiner Loss
2.0
215
gl
1.0 4
0.5
T T T T T T
0 50 100 150 200 250
Epoch

3.3 pav. Modelio apmokymo nuostoliai

3.3 paveikslélyje pavaizduoti mokymo nuostoliai rodo, kad modelis per epochas veikia gerai,
palaipsniui maze¢ja, bet nepasiekia plokSciakalnio. Tai reiSkia, kad mokant per daugiau epochy
ilgainiui bus pasiekta geresniy rezultaty.

3.2 lentelé. Atsildyto koduotojo rezultatai

Kategorija Pavyzdziy skaicius Baziné linija t=0.20 | t=0.30 | t=0.40 | t=0.50
Léktuvas 404 0.5130 0.6392 | 0.6656 | 0.6754 | 0.6710
Suolas 181 0.4210 0.5630 | 0.5835 | 0.5896 | 0.5818
Komoda 157 0.7160 0.7937 | 0.7979 | 0.7939 | 0.7816
Automobilis 749 0.7980 0.8357 | 0.8498 | 0.8565 | 0.8568
Keédé 677 0.4660 0.5590 | 0.5673 | 0.5643 | 0.5490
Ekranas 109 0.4680 0.5359 | 0.5365 | 0.5269 | 0.5074

40



Lempa 231 0.3810 0.4597 | 0.4584 | 0.4488 | 0.4286
Garsiakalbis 161 0.6620 0.7046 | 0.7037 | 0.6966 | 0.6789
Sautuvas 237 0.5440 0.5952 | 0.6197 | 0.6270 | 0.6166
Sofa 317 0.6280 0.7227 | 0.7312 | 0.7306 | 0.7156
Stalas 850 0.5130 0.5923 | 0.6030 | 0.6054 | 0.5986
Telefonas 105 0.6610 0.7352 | 0.7443 | 0.7441 | 0.7356
Laivas 193 0.5130 0.6029 | 0.6188 | 0.6209 | 0.6082
Bendras vidurkis 0.6484 | 0.6605 | 0.6620 | 0.6526

3.2 lenteléje pateikti rezultatai rodo modelio nasuma, kai atSildyti kodavimo sluoksniai leidzia
tinklui papildomai prisitaikyti prie mokymo duomeny savybiy. Palyginti su baziniu scenarijumi, kai
koduotojas licka neuzSaldytas, matyti nedidelis, bet nuoseklus IoU nasumo pageré¢jimas, ypac esant
vidutiniam ir aukstesniam slenksciui (t=0,30-0,40). Vélesniems bandymams atlieckamas mokymo
duomeny apkarpymas. Testavimo ir patvirtinimo rinkiniai paliekami tokie patys, kad biity galima
ivertinti, kaip gerai modelis apibendrina tuos pacius testavimo ir patvirtinimo duomenis.

3.1. Duomeny Salinimas

Norint stebéti, kaip kinta objekty rekonstrukcijos tikslumas, priklausant nuo duomeny kiekio,
naudojamas duomeny kiekis apmokymui yra dalimis mazinimas, kad pamatyti duomeny jtaka
galutiniam rezultatui.

3.3 lentelé. Rezultatai su 80 % mokymo duomenims

Kategorija Pavyzdziy skaicius Baziné linija t=0.20 | t=0.30 | t=0.40 | t=0.50
Léktuvas 404 0.5130 0.6441 | 0.6630 | 0.6662 | 0.6567
Suolas 181 0.4210 0.5596 | 0.5792 | 0.5824 | 0.5722
Komoda 157 0.7160 0.7832 | 0.7887 | 0.7883 | 0.7819
Automobilis 749 0.7980 0.8334 | 0.8473 | 0.8539 | 0.8552
Keédé 677 0.4660 0.5560 | 0.5614 | 0.5562 | 0.5392
Ekranas 109 0.4680 0.5277 | 0.5286 | 0.5218 | 0.5052
Lempa 231 0.3810 0.4583 | 0.4546 | 0.4415 | 0.4173
Garsiakalbis 161 0.6620 0.7094 | 0.7099 | 0.7039 | 0.6905
Sautuvas 237 0.5440 0.5858 | 0.6077 | 0.6144 | 0.6045
Sofa 317 0.6280 0.7101 | 0.7190 | 0.7198 | 0.7100
Stalas 850 0.5130 0.5885 | 0.5984 | 0.6000 | 0.5934
Telefonas 105 0.6610 0.7272 | 0.7253 | 0.7206 | 0.7116
Laivas 193 0.5130 0.5994 | 0.6145 | 0.6169 | 0.6074
Bendras vidurkis 0.6449 | 0.6551 | 0.6555 | 0.6462

Sumazinus mokymo duomenis iki 80 %, Siek tiek sumazéjo objekty rekonstrukcijos tikslumas, kaip
parodyta 3.3 lenteléje. Taciau tikslumo sumaz¢jimas néra labai didelis. Blogiausiu atveju tikslumas
sumazéjo apie 1 %, o tai rodo, kad didinant duomeny kiek; tikslumas gali Siek tiek padidéti. Nors
vidurkis ir sumazéja, kai kuriy objekty, pavyzdziui, 1€ktuvo ar automobilio, pokyciai yra daug
mazesni - jy sumazéjimas siekia apie 0,2 %. Tikétina, kad taip atsitiko dél to, kad Sie objektai buvo
apmokyti naudojant gerokai didesn¢ duomeny dalj nei kiti objektai.

3.4 lentelé. Rezultatai su 50 % mokymo duomenims

Kategorija

Pavyzdziy skaicius

Baziné linija

t=0.20

t=0.30

t=0.40

t=0.50

Léktuvas

| 404

0.5130

0.6207

0.6448

0.6534

0.6476



Suolas 181 0.4210 0.5358 | 0.5550 | 0.5590 | 0.5511
Komoda 157 0.7160 0.7752 | 0.7811 | 0.7812 | 0.7764
Automobilis 749 0.7980 0.8254 | 0.8395 | 0.8469 | 0.8484
Keédé 677 0.4660 0.5288 | 0.5341 | 0.5296 | 0.5151
Ekranas 109 0.4680 0.4935 | 0.4921 | 0.4842 | 0.4701
Lempa 231 0.3810 0.4311 | 0.4260 | 0.4112 | 0.3872
Garsiakalbis 161 0.6620 0.6909 | 0.6910 | 0.6854 | 0.6723
Sautuvas 237 0.5440 0.5737 | 0.5982 | 0.6069 | 0.6020
Sofa 317 0.6280 0.6897 | 0.7004 | 0.7043 | 0.7018
Stalas 850 0.5130 0.5631 | 0.5722 | 0.5737 | 0.5678
Telefonas 105 0.6610 0.7183 | 0.7256 | 0.7239 | 0.7193
Laivas 193 0.5130 0.5839 | 0.6011 | 0.6042 | 0.5944
Bendras vidurkis 0.6249 | 0.6359 | 0.6374 | 0.6302

Kaip parodyta 3.4 lenteléje, sumazinus naudojamy mokymo duomeny kiekj iki 50 %,
rekonstrukcijos tikslumas sumazéja dar labiau - jis svyruoja apie 3 %, palyginti su 100 % mokymo
duomeny. Modelis gerai veikia, kai pus¢ duomeny nenaudojama.

3.5 lentelé. Rezultatai su 20 % mokymo duomenims

Kategorija Pavyzdziy skaicius Baziné linija t=0.20 | t=0.30 | t=0.40 | t=0.50
Léktuvas 404 0.5130 0.5819 | 0.6036 | 0.6036 | 0.6066
Suolas 181 0.4210 0.4853 | 0.4933 | 0.4902 | 0.4758
Komoda 157 0.7160 0.7207 | 0.7150 | 0.7030 | 0.6831
Automobilis 749 0.7980 0.8147 | 0.8270 | 0.8325 | 0.8325
Keédé 677 0.4660 0.4872 | 0.4854 | 0.4759 | 0.4561
Ekranas 109 0.4680 0.4511 | 0.4449 | 0.4344 | 0.4149
Lempa 231 0.3810 0.3818 | 0.3712 | 0.3541 | 0.3283
Garsiakalbis 161 0.6620 0.6590 | 0.6516 | 0.6385 | 0.6117
Sautuvas 237 0.5440 0.5423 | 0.5658 | 0.5721 | 0.5648
Sofa 317 0.6280 0.6596 | 0.6624 | 0.6574 | 0.6411
Stalas 850 0.5130 0.5222 | 0.5272 | 0.5259 | 0.5165
Telefonas 105 0.6610 0.6944 | 0.6962 | 0.6935 | 0.6820
Laivas 193 0.5130 0.5517 | 0.5597 | 0.5551 | 0.5410
Bendras vidurkis 0.5904 | 0.5962 | 0.5936 | 0.5817

PaSalinus 80 % duomeny, tikslumas Siek tiek labiau sumazéjo, kaip parodyta 3.5 lentel¢je. Dabar
tikslumas vidutinidkai sumazéjo apie 6-7 %. Siuo metu objektai, kurie turi daugiau duomeny, taip
pat pradéjo rodyti, kad jiems pradeda triikti duomeny. Sie rezultatai rodo, kad didelés mokymo
duomeny dalies pasalinimas turi jtakos rekonstrukcijos tikslumui, nors ji ir mazesné, nei tikétasi.
Tikétina, kad taip yra dél modelio architektiiros, kurioje naudojamas i§ anksto apmokytas VGGI6,
todél tikslumas iSlieka gana aukStas. Kitas dalykas yra tai, kad néra matomas, joks tiesioginis
sarysis su visu duomeny kiekiu ir rekonstrukcijos tikslumu. Tikétasi, kad objektui turint didesnj
kieki duomeny, tas objektas biity paveiktas mazesniu tikslumo nukritimu. Atkreipus démesj j du
objektus, kaip “Léktuvas” ir “Ekranas” galima pastebéti, jog esant léktuvo objekty didesniam
kiekiui, rekonstrukcijos kiekis per Siuos eksperimentus sumazéjo beveik 7 %, kur ekrano
rekonstrukcijos tikslumas nukrito 8.5 %. Tuomet yra objektai ,,Kédé™ ir ,,Stalas®, kurie turi kelis
kart daugiau duomeny, negu dauguma kity objekty. Rekonstrukcijos tikslumai kédei nukrito apie 8
%, kur stalams nukrito taipogi, apie 8 %. Tikslumo nukritimas Siek tiek varijuoja tarp objekty,
taciau nepastebeta, jokiy iSskirtinumy. Galima daryti prielaidg, kad didesnis tikslumo nukritimas
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jvyksta su modeliui sunkiau apdorojamais objektais. Prie to prisideda objekty formos sudétingumas
bei skirtingy variacijy kiekiai. Kaip pavyzdys, objektas ,,Automobilis* prarado vos 2.4 %. Tai
rodyty, jog biity vertinga packsperimentuoti su pac¢io modelio architektiira. Todél toliau atliekami
testai yra modifikacijos atliktos paciai architektiirai

3.2. Modelio architektiiros modifikacijos

Siekiant, iSgauti geresnius rezultatus, telkiamas démesys, | pacio modelio koduotojo architektiirg.
Rezultatai yra apraSyti atlikus kelias architektiros perturbacijas, bei pilnai kei¢iant modeli.
Pirmiausiai yra bandoma pridéti papildomus sluoksnius prie VGG16, kad arciau atitikty VGG19
architekttirg. Tuomet, veliau yra kei¢iamas koduotojas, pritaikant ResNet18 architekttira

3.6 lentelé. Pix2Vox-VGG19-1 rezultatai

Kategorija Pavyzdziy skaicius Baziné linija t=0.20 | t=0.30 | t=0.40 | t=0.50
Léktuvas 404 0.5130 0.6401 | 0.6678 | 0.6790 | 0.6759
Suolas 181 0.4210 0.5615 | 0.5801 | 0.5833 | 0.5736
Komoda 157 0.7160 0.7827 | 0.7895 | 0.7895 | 0.7848
Automobilis 749 0.7980 0.8371 | 0.8508 | 0.8568 | 0.8563
Keédeé 677 0.4660 0.5577 | 0.5680 | 0.5671 | 0.5531
Ekranas 109 0.4680 0.5348 | 0.5363 | 0.5296 | 0.5134
Lempa 231 0.3810 0.4606 | 0.4601 | 0.4510 | 0.4319
Garsiakalbis 161 0.6620 0.7062 | 0.7099 | 0.7083 | 0.6974
Sautuvas 237 0.5440 0.5850 | 0.6148 | 0.6263 | 0.6208
Sofa 317 0.6280 0.7148 | 0.7232 | 0.7238 | 0.7149
Stalas 850 0.5130 0.5940 | 0.6064 | 0.6090 | 0.6021
Telefonas 105 0.6610 0.7292 | 0.7429 | 0.7472 | 0.7444
Laivas 193 0.5130 0.5956 | 0.6143 | 0.6202 | 0.6131
Bendras vidurkis 0.6469 | 0.6604 | 0.6633 | 0.6557

3.6 lentel¢je pavaizduoti pirmos architektiiros modifikacijos rezultatai, kai prie bazinio VGG16
pridétas vienas papildomas konvoliucinis sluoksnis, parodé¢ tik simbolinj vidutinio loU padidéjima.
Pokytis praktiskai nevirsijo keliy deSimtyjy, kas rodo, kad vienas papildomas sluoksnis nesukiire
pakankamai naujos galios, o parametry skaic¢iaus augimas virto papildomu mokesciu.

3.7 lentelé. Pix2Vox-VGG19-2 rezultatai

Kategorija Pavyzdziy skaicius Baziné linija t=0.20 | t=0.30 | t=0.40 | t=0.50
Léktuvas 404 0.5130 0.6314 | 0.6556 | 0.6629 | 0.6572
Suolas 181 0.4210 0.5611 | 0.5815 | 0.5870 | 0.5788
Komoda 157 0.7160 0.7886 | 0.7963 | 0.7952 | 0.7820
Automobilis 749 0.7980 0.8342 | 0.8479 | 0.8543 | 0.8550
Kédeé 677 0.4660 0.5551 | 0.5644 | 0.5600 | 0.5435
Ekranas 109 0.4680 0.5278 | 0.5264 | 0.5142 | 0.4905
Lempa 231 0.3810 0.4609 | 0.4619 | 0.4525 | 0.4318
Garsiakalbis 161 0.6620 0.7034 | 0.7057 | 0.7011 | 0.6827
Sautuvas 237 0.5440 0.5897 | 0.6148 | 0.6211 | 0.6131
Sofa 317 0.6280 0.7106 | 0.7194 | 0.7185 | 0.7028
Stalas 850 0.5130 0.5859 | 0.5995 | 0.6035 | 0.5981
Telefonas 105 0.6610 0.7354 | 0.7401 | 0.7351 | 0.7239
Laivas 193 0.5130 0.5934 | 0.6105 | 0.6127 | 0.5999
Bendras vidurkis 0.6436 | 0.6564 | 0.6577 | 0.6481
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3.7 lentel¢je parodyti rezultatai, kai padidinus gylj ir taip priartinus koduotoja prie VGGI19,
rekonstrukcijos tikslumas pradeda kristi. Nors ir tikslumo praradimas néra Zenklus, §i tendencija
leidzia teigti, kad vien gylio didinimas sekant VGG19 architektiira, nebesuteikia reikSmingos
naudos, nes architektiira iSlieka hierarchiSkai sekli ir linkusi dubliuoti jau turimus filtrus,
neuztikrindama naujos semantinés informacijos.

3.8 lentelé. Pix2Vox-ResNet18 rezultatai

Kategorija Pavyzdziy skaicius Baziné linija t=0.20 | t=0.30 | t=0.40 | t=0.50
Léktuvas 404 0.5130 0.6464 | 0.6723 | 0.6838 | 0.6828
Suolas 181 0.4210 0.5811 | 0.5999 | 0.6073 | 0.6055
Komoda 157 0.7160 0.8107 | 0.8147 | 0.8146 | 0.8107
Automobilis 749 0.7980 0.8395 | 0.8524 | 0.8585 | 0.8597
Keédé 677 0.4660 0.5714 | 0.5793 | 0.5786 | 0.5692
Ekranas 109 0.4680 0.5372 | 0.5386 | 0.5339 | 0.5225
Lempa 231 0.3810 0.4604 | 0.4620 | 0.4560 | 0.4409
Garsiakalbis 161 0.6620 0.7135 | 0.7128 | 0.7084 | 0.6990
Sautuvas 237 0.5440 0.5884 | 0.6189 | 0.6321 | 0.6328
Sofa 317 0.6280 0.7303 | 0.7369 | 0.7367 | 0.7292
Stalas 850 0.5130 0.6061 | 0.6144 | 0.6162 | 0.6110
Telefonas 105 0.6610 0.7448 | 0.7505 | 0.7531 | 0.7496
Laivas 193 0.5130 0.6077 | 0.6248 | 0.6315 | 0.6292
Bendras vidurkis 0.6567 | 0.6682 | 0.6713 | 0.6666

Kur kas reikSmingesnj pokyti pavyko pasiekti visisSkai pakeitus VGG architektiirg j ResNet18, kuriy
rezultatai pavaizduoti 3.8 lentel¢je. likuciy blokai (angl. residual blocks), leido modeliui iSmokti
gilesnes, be gradiento gesimo, funkcijas, tod¢l bendras vidutinis IoU ties t = 0,30 pakilo iki 0,6682,
o ties t = 0,40 — iki 0,6713, tai yra mazdaug 1.6 % daugiau nei preliminariy rezultaty
konfigtiracijoje. Be to, kanalo redukcija nuo 512 iki 256 suderino koduotojo iSvest; su dekoderio
Jvestimi, sumazindama parametry infliacijg ir pagerindama signalo—triuk§mo santykj.

3.9 lentelé. vidutiniy rekonstrukcijos tikslumy rezultatai

Eksperimentas t=0.20 t=0.30 t=0.40 t=0.50
Preliminarus 0.6420 0.6549 0.6548 0.6427
Atsildymas 0.6484 0.6605 0.6620 0.6526
80% duomeny 0.6449 0.6551 0.6555 0.6462
50% duomeny 0.6249 0.6359 0.6374 0.6302
20% duomeny 0.5904 0.5962 0.5936 0.5817
Pix2Vox-VGG19-1 0.6469 0.6604 0.6633 0.6557
Pix2Vox-VGG19-2 0.6436 0.6564 0.6577 0.6481
Pix2Vox-ResNet18 0.6567 0.6682 0.6713 0.6666

3.9 lenteléje yra surinkti visi bendri vidurkiai i§ ankstesniy bandymy. Cia galima patogiau pamatyti
rekonstrukcijos tikslumo pakitimus. Juodai paryskinti geriausiai gauti rezultatai, kas kaip jau
minéta, buty koduotojo architektiiros pakeitimas j ResNetl8. Tai parodo, jog galima iSgauti
aukstesnius tikslumo rezultatus optimizuojant modelio architektiira. Siuo atveju buvo atlikti
bandymai tik su sluoksniy pakeitimais, taciau tikriausiai galima pastumti Siuos procentus priekyn ir
atliekant perturbacijas su hiperparametrais.
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3.10 lentelé. Palyginamieji rezultatai pagal IoU metrika, tarp skirtingy modeliy

Kategorija Haoqgiang Fan Extended . Pix2Vox-

sorl 3D-R2N2 | MarrNet gm dfl DISN | 0L Pix2VexeA
Léktuvas 0.513 - 0.601 0.617 - 0.684 0.6838
Suolas 0.421 - 0.550 0.542 - 0.616 0.6073
Komoda 0.716 - 0.771 0.531 - 0.792 0.8146
Automobilis 0.798 - 0.831 0.770 - 0.854 0.8585
Kédé 0.466 - 0.544 0.549 - 0.567 0.5786
Ekranas 0.468 - 0.552 0.577 - 0.537 0.5339
Lempa 0.381 - 0.462 0.397 - 0.443 0.4560
Garsiakalbis 0.662 - 0.737 0.559 - 0.714 0.7084
Sautuvas 0.544 - 0.604 0.680 - 0.615 0.6321
Sofa 0.628 - 0.708 0.671 - 0.709 0.7367
Stalas 0.513 - 0.606 0.489 - 0.601 0.6162
Telefonas 0.661 - 0.749 0.736 - 0.776 0.7531
Laivas 0.513 - 0.611 0.602 - 0.594 0.6315
Bendras 0.571 0.57 0.640 0.594 0.602 0.661 0.6713
vidurkis

3.10 lenteléje yra pavaizduoti rezultatai i§ keliy kity sukurty modeliy. Sie modeliai taipogi
naudojosi ShapeNet duomeny rinkiniu, todél yra lengviau palyginti rezultatus. Taciau, kaip lentel¢je
yra matoma, ne visi moksliniai straipsniai publikavo pilnus, kiekvienam objektui skirtus, rezultatus.
Visi rezultatai yra pateikti pagal IoU metrika, kur didziausias skaitmuo reiskia geresnj rezultatg.
Paryskinti skaitmenys, nurodo, jog tai yra geriausias rezultatas skirtam objektui.

Gauti eksperimentiniai rezultatai aiskiai rodo, kad modelio tikslumas priklauso nuo turimy
duomeny kiekio ir pasirinkty architektiiriniy sprendimy. Kai treniravimui palikome visg pradinj
rinkinj, vidutinis IoU pasieké aukstg lygj ir tapo atspirties tasku visiems tolesniems bandymams.
Mazindami duomeny kiekj pastebéjome nuosekly, bet ne dramatiska, smukimg: mokant su puseés
dydzio rinkiniu vidutinis tikslumas sumaZéjo mazdaug trimis procentais, o su vos penktadaliu
duomeny krito dar keturiais. Tai rodo, kad 1§ anksto apmokytas koduotojas vis dar geba iSlaikyti
nemaza dalj vizualios informacijos, taciau sudétingesnés, smulkesniy detaliy reikalaujancios
kategorijos, tokios kaip lempos ar keédés, patiria didesnj nuosmukj nei paprastesni objektai,
pavyzdziui automobiliai ar komodos. Vis délto, nebuvo pastebéta, kad duomeny kiekis, biity
tiesiogiai susijgs, su tikslumo pokyciu. Pavyzdziui, kai duomeny kiekis buvo sumazintas iki 20 %,
objektas ,,Stalas* prarado 7.5 % tikslumo nuo originalios vertés, o objektas ,,Automobilis* prarado
apytiksliai 2 %. Duomeny rinkinyje, staly yra apie 1000 daugiau nei automobiliy. Tai reiskia, kad
duomeny kiekis turi mazesnj kiekj jtakos, kai jy kokybé yra prastesné. Paprastai, objektas yra
jsivaizduojamas, kaip daiktas su keturiomis kojomis, kurios pritvirtintos prie pagrindinés lentos,
skirtos padéti daiktams. Cia ir kyla problema, jog stalo dizainy stiliy yra daug, kur skirtingy staly
karkasa. Sie atvejai yra pastebimai visame ShapeNet duomeny rinkinyje, kur objekty variacija yra
plati. Bitent dél tokiy duomeny rinkinio pozymiy yra manoma, jog didzioji dalis tikslumo buvo
prarasta, dél duomeny variacijos. Taciau, negalima to apibudinti, kaip blogu rinkiniu. Didelé
variacija uztikrina, kad modeliai nepersimokys. Nors ir tikslumo vidurkis i§gaunamas mazesnis, tai
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duoda modeliui geresn¢ galimybe rekonstruoti skirtingus objektus ir jgauti geresnj supratimg
objekty savybéms.

Architekttriniy modifikacijy rezultatai parodé, jog vien tik didinant VGG sluoksniy skaiCiy
nepavyksta pagerinti rekonstrukcijos kokybés, papildomi filtrai padidino parametry skai¢iy, taciau
nesuteiké naujos, semantiskai reikSmingos informacijos. Kita vertus, per¢jimas prie ResNetl8
suteike Siek tiek geresnius rezultatus. Likuciy jungtys leido iSlaikyti stabily gradienta, o kanaly
sumazinimas geriau suderino koduotojo i§vestj su dekoderio jvestimi. Sis derinys pakélé vidutinj
IoU tikslumg mazdaug 1.5 %. Kadangi tai buvo vienintelis testas su ResNet architektiira, yra verta
iSbandyti ir su naujesnémis ResNet architektiiromis. Taipogi, galima ir pasinaudoti architekttros
dalimi, kur suteikus mazesnj parametry kiekj, galima bty iSgauti rezultatg greiciau ar net ir su
aukstesniu rezultatu. Tuomet smulkiau aprépta Sio projekto dalis yra hiperparametrai. Modelio
apmokymas yra ilgai trunkantis procesas ir Siuo atveju buvo skirta 250 epochy. Daryti
eksperimentus su hiperparametrais gali suteikti jzvalgos j modelio greitinimg ar aukstesnio tikslumo
isgavima. Siame projekte tuo nebuvo uZsiimta, kadangi kei¢iant modelio konfigiracija, tekty
praleisti didelius kiekius laiko arba skai¢iavimo resursy. Vis délto, tai yra zona, kur gali suteikti
naudingus rezultatus.

3.3. Rekonstruoti atsitiktinai parinkti skirtingi objektai

Projekto metu buvo suformuota vaizdy seka, kurioje uzfiksuoti modeliy rekonstrukcijos rezultatai.
Siekiant uztikrinti neSaliSka vertinima, pavyzdziai buvo parinkti atsitiktinai, todél tyrime
nedalyvavo i§ anksto atrinkti, itin gerai atpazjstami atvejai. Taciau, kad iSvengti spalvy dokumente,
yra nuspresta nedéti jokiy objekty su spalvomis, todél tenka atsitiktinai rinkti objekta iki tol, kol
jame nebus spalvy. Kiekvienas sugeneruotas vaizdas atspindi vieno objekto rekonstrukcija, kuri
lyginama su pradine jvestimi ir turima pagrindinés tiesos apimtimi. Tai suteikia galimybe vizualiai
patikrinti, kokiu mastu trima¢io vaizdo atkiirimas atitinka realy daikto tirj. Sie rezultatai yra
pavaizduoti 3.4 paveiksleélyje.
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3.4 pav. Visy skirtingy modeliy rekonstrukcijy pavyzdziai

Nuotraukose pateikti keli paprasti objektai, tokie kaip telefonas ar komoda, kuriy forma yra stati ir
simetriSka. Dél aiSkiy kontiiry Sie daiktai buvo rekonstruoti palyginti tiksliai, o net ir smulkesni
briauny netikslumai nepaveiké bendro turio suvokimo. Vis délto Siame paciame rinkinyje pastebétas
objektas ,,Suolas* aiskiai iSsiskiria. Jo rekonstrukcija pameta keleta svarbiy detaliy, taciau
pagrindiné problema, kad jvesties vaizdas neatitinka pagrindinés tiesos. Sis neatitikimas leidzia
daryti prielaidg, kad duomeny rinkinyje egzistuoja objekty, kuriuos modelis apdoroja ypac
netiksliai. Tokia situacija rodo galimg treniravimo duomeny SaliSkuma, nes modelis gal¢jo dazniau
susidurti su suolams nebiidingomis formomis arba per mazai maté tinkamy jy pavyzdziy.
Atsitiktinai nustatytas nes¢kmingas pavyzdys kelia klausimg dél viso duomeny rinkinio kokybeés.
Jei rinkinyje yra daugiau panaSiy atvejy, nei buvo matyta Siame patikrinime, jie gali daryti didele
jtaka galutiniam modeliui. Tokie iSkraipymai gali klaidinti mokymosi algoritma, skatinti per stipry
prisitaikymg prie neteisingy formy ir taip bloginti bendrg rekonstrukcijos tikslumg. Kadangi objekty
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paSalinimas ar pakeitimas tvarkingesniais pavyzdziais sumazinty bendrus netikslumus, biity
tikslinga patikrinti naudojamus duomenis. Papildomas tyrimas leisty nuspresti, ar biitina pasalinti
probleminius objektus i§ apmokymo proceso. Jei paaiskéty, kad klaidy mastas didesnis nei tikétasi,
vertéty suformuoti grieztesnius filtravimo kriterijus arba papildomai sunorminti duomenis. Tokia
praktika sumazinty nepageidaujamg jtaka mokymosi eigai ir uztikrinty, kad rekonstrukcijos
rezultatai geriau atspindéty realy objekty tiirj. Galutinis tikslas islieka tas pats — pasiekti, kad
modelis kuo tiksliau atkurs jvairiy formy daiktus nepriklausomai nuo jy kategorijos ir sudétingumo.

3.4. Nematytas Objektas

Tiriant modelio geb¢jima rekonstruoti visai naujus vaizdus, buvo atliktas bandymas su anksciau
nematytu daiktu. Buvo tikétasi, kad neuroninis tinklas nepasieks tokiy paciy rezultaty, kokie gauti
treniravimo ir validacijos rinkiniuose, nes treniruotés metu $io objekto kategorija nebuvo pateikta.
Hipotezé pasitvirtino, o rezultatai pateikiami 3.5 paveikslélyje. Eksperimentui pasirinktas puodelis,
nes tai placiai paplites kasdienis daiktas, turintis aiSkiai atpazjstamg formg ir rankenéle, kuri palanki
rekonstruojant trimat¢ geometrija.

3.5 pav. Modeliui nematytas objektas ,,Puodelis*

Puodelio vaizdas buvo naudojamas atliekant kelis bandymus, kuriy tikslas buvo rasti, kokios
jvesties savybes lemia kokybiskiausig rekonstrukcija. PaaiSkéjo, kad reikSmingiausi veiksniai yra
pradinio paveikslélio skiriamoji geba ir pati objekta uzimanti paveikslélio dalis. Jeigu vaizdo dydis
arba mastelis neatitiko to, prie kurio tinklas buvo pritaikytas treniruotés metu, kokybé pastebimai
prastéjo. PavyzdZziui, sumaZinus nuotraukg daugiau nei du kartus, atkuriamos formos tapo dar labiau
netikslios. Panasi neigiama jtaka pasireiSke ir tuomet, kai puodelis uzéme didesnj paveikslélio dalj,
nes modelis nebegaléjo patikimai i8skirti jokiy bruozy. Bandymy rezultatai parodé¢, kad modelis vis
dar sugeba sunkiai i§gauti bendra silueta, vis délto tritksta kokybés. Gauti rezultatai leidzia spresti,
kad modelio generalizavimo gebéjimai iSlieka riboti. Jei tinklas anks¢iau nemate specifinés objekto
kategorijos, jis remiasi bendromis formy uzuominomis, tod¢l negali tiksliai atkurti elementy, kurie
treniravimo rinkinyje buvo reti arba visai nepasitaiké. Puodelio atveju rankenélé pasirode esanti
sudétingas segmentas, kuris visai nebuvo atkuriamas. Be to, jvesties mastelio klaidos sustiprino
rekonstrukcijos netikslumus, nes tinklas treniruojamas su pastoviu, normalizuotu vaizdy dydziu.
Taigi tyrimas parod¢, jog neuroninis tinklas negali laisvai adaptuotis naujiems objektams ir vaizdo
mastelio pokyciams, kol néra pateiktas pakankamai jvairus treniravimo duomeny rinkinys ar
taikomos papildomos normalizavimo procediiros.
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3.5. Realaus pasaulio objektas

Kadangi numatoma pritaikyti trimatés rekonstrukcijos technologija praktinése situacijose, buvo
nuspresta iSmeéginti tinklo veikimg naudojant ne sintetinj, o realiai nufotografuotg daikta.
Palyginimui pasirinkta kédé, nes tai daznas namy aplinkos objektas, lengvai fotografuojamas ir
turintis konstrukeija, su kuria tinklas jau susipazino mokymo metu. Eksperimentas atliktas paprasta
kamera, be papildomo apsvietimo valdymo ar scenos paruo$imo. Nuotrauka buvo sumazinta iki
tinklo priimamo 224 x 224 pikseliy dydzio, pasalintas fonas.

3.6 pav. Modeliui matytas objektas kédé, taciau nuotrauka gauta nufotografavus, tikra objekta

Kaip pavaizduota 3.6 paveikslélyje, rezultatas rodo, kad rekonstruotas objektas iSlaiko atpazjstama
keédes silueta: matyti keturios kojos, sédimoji dalis ir viena pagrindin¢ atloSo plokStuma. Vis délto
atkiirimas néra identiSkas fotografuotam daiktui. Originali kédé turi kelias siauras nugaros atramas,
kurios nuotraukoje aiSkiai matomos, taciau tinklas jy neatkiiré¢. Vietoje jy sugeneruotas vientisas
atloSas, panasesnis ] kito stiliaus kéde, tikriausiai daZniausiai pasitaikancig treniravimo rinkinyje.
Tokia neatitiktis rodo dvi galimas problemas. Pirmoji problema, kad modelis galéjo persimokyti,
todel gaves panaSy kontiirg priskiria jj labiausiai matytam Sablonui ir atkuria ne individualy, o
tipiSka rinkinio pavyzdj. Antroji problema, kad realaus daikto pavirSius turi medienos rasta,
blizgesio pakitimus ir $esélius, kuriuos sukuria nelygus ap$vietimas. Sios savybés kei¢ia ryskumo
bei spalvy pasiskirstyma, todel neuroninis tinklas gali sunkiau nustatyti tikslias briaunas ir formas.
Tai biity duomeny rinkinio trikumas, kadangi duomenys yra sintetiniai ir neturi daug realybés
bruozy. Papildomi bandymai parodyty, kiek stipriai tokiems skirtumams paveikis skirtingi objekto
paskirtys. Galima daryti prielaida, kad modelis geriau susitvarkys su daiktais, turinciais lygius, be
raSto pavirSius, pavyzdziui, plastikines dézes ar metalinius vamzdZius. Tokiais atvejais tekstiiry
jtakos beveik néra, tad sintetiniai ir realiis pavyzdziai tampa panaSesni. Vis délto tam, kad keédés,
stalai ir kiti mediniai arba audiniu dengti daiktai biity atkuriami patikimiau, biitina praplésti
duomeny rinkinj realiomis nuotraukomis. Vienas praktiskas Zingsnis bty jtraukti papildomus
duomeny paruosimo metodus, pavyzdziui, tekstiiros sumazinimag, rySkumo bei kontrasto variacijas
ir fony jvairove. Tokie pakeitimai sumazinty atotriikj tarp skaitmeniniy ir fotografuoty vaizdy, todél
tinklas prisitaikyty prie realaus pasaulio triukSmo ir apSvietimo pokyc¢iy. Eksperimento rezultatai
leidZia teigti, kad vien sintetiniy vaizdy nepakanka gerai bendrinei rekonstrukcijai. Nors baziné
forma atkurta teisingai, praktinéje uzduotyje reikéty auksStesnés detalumo kokybés, ypac jei
galutinis modelis bus naudojamas dizaino ar gamybos procesuose. Todé¢l siekiant pritaikyti Sig
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technologijag realiems objektams, rekomenduojama papildyti mokymosi rinkinj realiomis
fotografijomis, atlikti duomeny normalizacijg ir pritaikyti technikas, mazinanc¢ias persimokymo
rizika.

3.6. Rekonstrukcijos sparta

Eksperimentas buvo atliktas siekiant nustatyti, ar rekonstrukcijos sparta kinta jtraukus skirtingus
mokymo ir duomeny paruosimo pakeitimus. Rezultatai pateikti 3.11 lenteléje, kurioje uzfiksuota,
kiek laiko truko atkurti visus validacijos rinkinio objektus naudojant astuonis skirtingus modelius.
Visi bandymai buvo vykdomi su tomis paciomis validacijos nuotraukomis, kurios buvo taikomos
pradinio apmokymo metu. Pilnas trukmés stulpelis rodo bendra laikg sekundémis, sunaudota visy
objekty rekonstrukcijai. Vidutinio laiko stulpelis nurodo, kiek sekundziy vidutiniSkai reikéjo
vienam objektui. Greta pateikti trumpiausi ir ilgiausi vieno objekto rekonstrukcijos laikai.

3.11 lentelé. Objekty rekonstrukcijos spartos rezultatai

Eksperimentas Pilnas laikas (s) Vidutinis Laikas (s) | Trumpiausias laikas | Ilgiausias laikas (s)
O]
Preliminarus 43.47 0.010 0.008 0.024
Atsildymas 50.93 0.012 0.008 0.022
80% duomeny 41.05 0.009 0.008 0.019
50% duomeny 40.94 0.009 0.008 0.046
20% duomeny 41.14 0.009 0.008 0.043
Pix2Vox-VGG19-1 42.67 0.010 0.008 0.024
Pix2Vox-VGG19-2 42.76 0.010 0.008 0.073
Pix2Vox-ResNet18 38.42 0.009 0.007 0.021

Duomenys parodé¢ kelias svarbias tendencijas. Pirmiausia, atSildytas modelis, kuriame buvo leista
koduotojo sluoksniams toliau mokytis, rekonstrukcijai skyré beveik aStuoniomis sekundémis
daugiau nei preliminarus modelis. Sis skirtumas rodo, kad iSpléstas mokymas gali padidinti
skaiiavimy sudétinguma, todél rekonstrukcija tampa létesné. Kita vertus, skirtingy treniravimo
duomeny kiekiy nuo 80 % iki 20 % poveikis spartai buvo minimalus. Visy trijy sumaZinto rinkinio
bandymy bendras laikas iSliko apie 41 sekunde. Tai reiskia, jog duomeny kiekis nesudaro jtakos
modelio atkiirimo grei¢iui. Vertinant VGG architektiiros versijas galima pasakyti, kad jy rezultatai
yra labai artimi. Pirmoji versija rekonstravo per kiek daugiau nei 42 sekundes, o antroji, per beveik
ta patj laika. Galiausiai i$siskyré Pix2Vox-ResNet18 modelio rezultatas. Jam prireiké maziau nei 39
sekundziy, o vidutinis vieno objekto laikas liko toks pats kaip ir VGG bandymuose. Tai leidzia
teigti, kad ResNet architektiira gali buti ne tik tikslesné, kaip parodyta ankstesniuose tikslumo
bandymuose, bet ir spartesn¢ atliekant rekonstrukcijas.

Apibendrinant galima teigti, kad rekonstrukcijos sparta i§ esmés priklauso nuo tinklo architekttros
ir specifiniy treniravimo strategijy. Koduotojo atSildymas padidino bendrg laika, o duomeny kiekio
sumazinimas reik§mingos jtakos neturé¢jo. ResNetl8 pasirodé greiCiausias, todél Si architektiira
galéty biiti naudingesné realaus laiko taikymuose, kuriuose rekonstrukcija turi biiti atliekama kaip
jmanoma greiciau.
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3.7. Skaiciavimo sudétingumai ir iStekliai

Visi mokymai ir bandymai buvo atlikti ,,NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti* vaizdo plokstéje, kurios
atmintis siekia 11 GB. Toks aparatinis pagrindas leidzia vertinti pokycCius praktiskai vienodomis
salygomis, todél pasikeitimai matomi tik dél architektiiros ar duomeny rinkinio ypatybiy. Duomeny
rinkinio apkarpymas tiesiSkai sumazino trukm¢. Kai mokymas buvo vykdomas su 80 %, 50 % ir 20
% pradinés imties, epochos trukmé sumazejo atitinkamai iki 92 %, 71 % ir 24 % viso laiko. Esant
mazesniam duomeny kiekiui, daromi validacijos testai, santykinai sudaro didesn¢ dalj mokymo
laiko, kadangi jo dydis buvo iSlaikytas toks pats. Visoje sekoje GPU atminties poreikis beveik
nekito.

3.12 lentelé. Kiekvieno naudoto modelio parametry kiekiai.

Modelis Parametry kiekis
Pix2Vox 117,780,083
Pix2Vox-VGG-1 114,244,467
Pix2Vox-VGG-2 114,835,059
Pix2Vox-ResNet18 117,195,891

Pagal 3.12 lentel¢je pateiktus duomenis, matosi parametry kiekiai, kuriuos modelis turéjo. Didesnis
skaiCius reiSkia didesnj modelio sudétinguma, kuris daro jtakos apmokymo spartai bei iSgautam
tikslumui. Taciau ne visuomet reiSkia, kad pasiekus didesnj skaiciy, kad gautas rezultatas taps
labiau tenkinamas. Siuo atveju, Pix2Vox-ResNet18 modifikacija turi didZiausig kieki parametry,
taciau sugebejo iSgauti aukstesnj tikslumg rekonstrukcijoje, bei tai atliko greiciau.

3.8. Diskusija

Eksperimentai rodo, kad ,,Pix2Vox* pagristu modeliu galima gauti tinkamas 3D rekonstrukcijas
jvairiomis salygomis, taciau taip pat iSrySkéja, kokia jtaka naSumui turi duomeny ir modelio
pasirinkimas. Apmokytas pagal pakankamai didelj sintetiniy duomeny rinkinj, tinklas atliko tiirines
rekonstrukcijas, kuriy bendra forma buvo tenkinamai suderinta su pagrindinémis tiesomis —
patikimai uZzfiksuota stambi objekty geometrija. Naudojamy duomeny kiekis sumazino iSgaunama
rekonstrukcijos tikslumg, tac¢iau buvo tikétasi, jog tikslumas nukris gerokai daugiau. Modeliui
mokantis su 20 % duomeny kiekiu, nukrito apie 7 % IoU tikslumas Modelio architektiira atliko
pastebimg, bet palyginti nedidel] vaidmen; rekonstrukcijos naSumui. Originalioje Pix2Vox
sistemoje naudojamas VGG pagristas koduotojas, o eksperimentai su VGG19 pagrindu davé
preastesnius rezultatus. Pakeitus koduotoja ,,ResNet18“ variantu, bendras tikslumas Siek tiek
pager¢jo (mazdaug 1-2 % IoU), be to, tai tur¢jo jtakos mokymo dinamikai. Tai parodo prieSinga
rezultata, kur atliktas peré¢jimas nuo VGG prie ResNet-152 pagerino IoU tik ~0,3 %, kai buvo
naudojami vaizdai i§ 20 krypCiy, ir netgi buvo prastesnis uz VGG, kai naudojamas vienas
vaizdast®®l. Tai gali reiksti, jog pridedant vis daugiau sluoksniy, rezultatas tik prastéja.Vieno vaizdo
aplinkoje ResNetl8 ir VGG19 modeliai veiké panaSiai, né vienas i jy neturéjo didelio pranaSumo
n¢ vienoje konkreCioje objekty kategorijoje, o tai rodo, kad pagrindo pasirinkimas néra
dominuojantis veiksnys, jei jis yra pakankamai iSraiSkingas. Vis délto, yra pastebima, kad ResNet18
modelis parodé praktinj pranaSuma: jis Siek tiek grei¢iau atliko skaiciavimus, greiiau nei VGG
pagristi modeliai, grei¢iausiai dél efektyvesnés ResNet architektiiros. Sis rezultatas rodo, kad
ResNet pagrindu sukurtas Pix2Vox gali biti ne tik toks pat tikslus kaip VGG variantas, bet ir
skaiiavimo poziliriu lengvesnis - tai patraukli diegimo ypatybé. Taipogi, Pix2Vox dizainas
literatiiroje jau laikomas efektyviu (praneSama, kad jis yra iki 24 karty greitesnis uz senesnj 3D-
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duomenims, su nematytais objektais. Vertinant realaus pasaulio objekty vaizdus (kurie skiriasi nuo
Svariy sintetiniy vaizdy, naudoty mokymui), rekonstrukcijos kokybé akivaizdziai suprastéjo.
Modelis nesugeba kokybiskai rekonstruoti nematyty objekty ir realaus pasaulio objekty naudojantis
viena 2D nuotrauka.Kitas apribojimas susijes su smulkiy detaliy ir tekstiiruoty pavirsiy atktrimu.
Vokselinis iSvesties vaizdavimas savaime riboja detalumo lygj, kurj galima pastebéti. Daznai yra
pametami objekty bruozai, kaip kojos ar atramos ant kédziy ar objekty apvalumai. Taciau, Sia béda
galima bty iStaisyti didinant rekonstruojamo tinklelio dydj, kur Siame projekte naudojama buvo
323, galima didinti iki 643. Tiktais yra problema, kad didinant tinklelio dydj, modelio apmokymo
laikas kyla eksponentiSkai. Visame projekte, buvo atsizvelgiama tik j rezultatus gautus i§ vieno 2D
paveikslélio. Ateityje galima stebéti pokycCius su daugiau kadry. Natiraliai, modeliui gaunant
daugiau informacijos, turéty biiti iSgaunamas rezultatas, ta¢iau ijmanoma susidurti su sunkumais, kur
objektas néra pilnai suvokiamas, kas gali lydéti i prastesnius rezultatus. Galiausiai yra daug sriciy,
kur galima plésti tobulinimg: duomeny kokybés wuztikrinimas, pridéti daugiau duomeny,
hiperparametry keitimai, architektiiros sluoksniy keitimai, pridéti skirtingy skiriamyjy geby
paveiksleliy apmokymui, skirti apmokymui tikrojo pasaulio nuotrauky, didinti vokseliy tinklelio
dydj. Taip pat galima keisti rekonstruojamy objekty reprezentacijg i§ vokseliy i tasky debesj, kas
galéty iSgauti smulkesnes detales.
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Atlikus aukstos kokybés duomeny rinkimo ir apdorojimo uzduotj, buvo sékmingai paruostas
iS8samus ,,ShapeNetCore* duomeny rinkinys. Duomeny rinkinio jvairové uztikrino, kad modelis
galéty apdoroti jvairias objekty kategorijas bei formas. Tac¢iau apribotas klaidinanciais objektais,
kurie gali biiti priskirti ne tai kategorijai.

Pasirinkta Pix2Vox architektiira buvo sékmingai pritaikyta generuoti 3D objektus i§ vieno
vaizdo. Naudota architektiira parodé tenkinamus rezultatus, integruojant pazangius koduotojo,
dekoduotojo, kontekstinio susiliejimo ir rafinerio modulius, kurie uztikrino stabily modelio
mokyma ir gera tiksluma.

Buvo atlikti keli architekttirinai naudojamo modelio poky¢iai, kur buvo sekama pagal VGG-19
modelio architektiira pridedant papildomus sluoksnius ir pilnai perrasant su ResNet18
architekttira. ResNet18 architektiiros pritaikymas grazino aukstesnj tikslumo ir spartos rezultata.
Modelio tikslumas buvo i§samiai vertintas naudojant Intersection-over-Union metrika. Rezultatai
parodé, kad pasirinktas vertinimo metodas leidzia objektyviai jvertinti modelio naSumg ir lyginti
ji su kitais literatiiroje minimais sprendimais. Tokie rezultatai kaip 0,8518 IoU automobilio
kategorijoje parodé¢ reik§minga pazangg, palyginti su baziniu modeliu.

Rezultatai parodé, kad modelis efektyviai generalizuoja paprastesnés objekty formas, tokias kaip
automobiliai, taciau susiduria su i$Siikiais atkuriant sudétingas struktiiras, pavyzdziui, kédes. Sie
rezultatai yra svarbi jzvalga tolimesniam modelio tobulinimui, siekiant geresnio smulkiy detaliy
atkiirimo. Ataskaita dokumentuoja ne tik modelio privalumus, bet ir galimas tobulinimo kryptis,
uztikrinant mokslinj sprendimo pagristumg.
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