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Santrauka

Baigiamajame projekte nagrin¢jama viena aktualiausiy ir sparciausiai evoliucionuojanciy
Siuolaikinés kompiuterinés regos sri¢iy — monokuliarinis gylio nustatymas (angl. Monocular Depth
Estimation, MDE), kuris yra kritiSkai svarbus autonominiy sistemy, robotikos bei papildytos realybés
technologijy vystymui. Pagrindiné moksling ir inZineriné problema, kurig siekiama spresti darbe, kyla
del fundamentaliy fizikiniy ribojimy: dabartiniai populiariis gylio nustatymo algoritmai bei fiziniai
jutikliai, tokie kaip LiDAR ar ,,Time-of-Flight* kameros, daznai nesugeba korektiskai identifikuoti
skaidriy, pusiau permatomy ar Sviesg atspindinciy pavirSiy geometrijos. Kadangi Sie nelambertiniai
objektai neatspindi Sviesos tolygiai, jie iSkraipo jutikliy matavimus, todél standartiniai neuroniniai
tinklai klaidingai interpretuoja jy atstuma nuo kameros arba laiko juos tuscia erdve. Projekto tyrimo
objektas apima monokuliarinio gylio nustatymo modeliy architekttras, jy mokymo procesus bei
gauty gylio Zemelapiy tikslumg analizuojant biitent nelambertinius pavirSius. Darbo tikslas —
pagerinti gylio nustatymo modeliy gebéjimag patikimai vertinti skaidrius objektus, pasitelkiant
inovatyvy metoda — generatyvinio dirbtinio intelekto sukuriamus auks$tos kokybés sintetinius
mokymo duomenis. Siekiant tikslo, darbe buvo jgyvendinti keli esminiai uzdaviniai: atlikta iSsami
mokslinés literatiiros analizé apie modernias MDE architektiiras, sukurta unikali duomeny sintezés
metodika pasitelkiant multimodalin} modelj ,,Google Gemini* (kuris leido simuliuoti skaidriy objekty
vaizdus kartu su jy geometrinémis savybémis fone), bei atliktas pasirinkto bazinio
»DepthAnythingV2* modelio adaptavimas ir apmokymas (angl. fine-tuning). Tyrimo metu taikyti
sisteminés literatliros apzvalgos, vaizdy apdorojimo, neuroniniy tinkly mokymo bei lyginamosios
analizés metodai. Vertinant modeliy patobulinimus, buvo naudojamas ,,DIODE* duomeny rinkinys
bei kiekybinés metrikos, tokios kaip RMSE, AbsRel ir tikslumo koeficientas 6 (delta). Projekto
realizacijos metu gauti rezultatai atskleidé, kad integruoti sintetiniai duomenys leidzia MDE
algoritmams zymiai geriau atskirti skaidrius objektus nuo fono geometrijos, o tai tiesiogiai koreliuoja
su sumaz¢jusiomis prognozavimo klaidomis ir padidéjusiu gylio Zzemélapiy vizualiniu vientisumu
sudétingose scenose. Galiausiai, iSvadose konstatuojama, kad generatyvinis dirbtinis intelektas yra
efektyvus jrankis trukstamy duomeny spragoms uzpildyti, o tai atveria naujas galimybes tikslesniam
aplinkos suvokimui. Darbo struktiira sudaro jvadas, santrumpy bei terminy sarasas, literatiros
apzvalga, metodologiné dalis, realizacijos ir eksperimenty skyrius, iSvados bei literatiros Saltiniy
sgrasas.
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Summary

This project examines one of the most relevant and rapidly evolving fields of modern computer vision
— Monocular Depth Estimation (MDE), which is critically important for the development of
autonomous systems, robotics, and augmented reality technologies. The primary scientific and
engineering problem addressed in this work stems from fundamental physical limitations: currently
popular depth estimation algorithms and physical sensors, such as LIDAR or Time-of-Flight cameras,
often fail to correctly identify the geometry of transparent, semi-transparent, or reflective surfaces.
Since these non-Lambertian objects do not reflect light uniformly, they distort sensor measurements,
causing standard neural networks to misinterpret their distance from the camera or treat them as empty
space. The research object of this project encompasses monocular depth estimation model
architectures, their training processes, and the accuracy of the resulting depth maps when analyzing
specifically non-Lambertian surfaces. The aim of the work is to improve the ability of depth
estimation models to reliably evaluate transparent objects by employing an innovative method — high-
quality synthetic training data created by generative artificial intelligence. To achieve this goal,
several key objectives were implemented: a comprehensive scientific literature analysis of modern
MDE architectures was performed, a unique data synthesis methodology was developed using the
multimodal model Google Gemini (which allowed for the simulation of transparent object images
along with their geometric properties in the background), and the adaptation and fine-tuning of the
selected base DepthAnythingV2 model were executed. During the research, methods of systematic
literature review, image processing, neural network training, and comparative analysis were applied.
To evaluate the model improvements, the DIODE dataset and quantitative metrics such as RMSE,
AbsRel, and the accuracy coefficient delta were used. The results obtained during the implementation
of the project revealed that integrated synthetic data allow MDE algorithms to significantly better
distinguish transparent objects from the background geometry, which directly correlates with reduced
prediction errors and increased visual consistency of depth maps in complex scenes. Finally, the
conclusions state that generative artificial intelligence is an effective tool for filling missing data gaps,
which opens new possibilities for more accurate environmental perception. The structure of the work
consists of an introduction, a list of abbreviations and terms, a literature review, a methodological
part, an implementation and experimentation section, conclusions, and a list of references.
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Santrumpy ir terminy sarasas
AbsRel — absoliutus santykinis skirtumas (angl. Absolute Relative Difference).
AR — papildyta realybé (angl. Augmented Reality).
DI — dirbtinis intelektas (angl. Artificial Intelligence).

LiDAR - lazerinis vaizdo aptikimo ir atstumo nustatymo metodas (angl. Light Detection and
Ranging).

Log10 — vidutin¢ logaritminé deSimtainé paklaida (angl. Mean log10 error).
MDE — monokuliarinis gylio nustatymas (angl. Monocular Depth Estimation).

Nelambertiniai pavirsiai — pavirSiai, kurie neatspindi Sviesos tolygiai visomis kryptimis (pvz.,
veidrodiniai, stikliniai).

RGB - spalvy modelis, sudarytas i§ raudonos, Zalios ir mélynos spalvy (angl. Red, Green, Blue).
RMSE — vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Root Mean Square Error).
SqRel — kvadratinis santykinis skirtumas (angl. Squared Relative Difference).

0 (delta) — tikslumo metrika, rodanti prognozuoty tasky dalj, kurios santykiné paklaida nevirsija
nustatytos ribos.

11



Ivadas
Projekto naujumas ir aktualumas

Monokuliarinis gylio nustatymas (angl. Monocular depth estimation, MDE) yra viena i$ sparciausiai
besivystan¢iy kompiuterinés regos sri¢iy, kurioje, pasitelkiant neuroninius tinklus, i§ vienos 2D
nuotraukos yra sukuriamas scenos 3D gylio zemélapis. Nors Siuolaikiniai dirbtinio intelekto modeliai
demonstruoja aukstus rezultatus standartinése situacijose, jie susiduria su kritiniais iSSiikiais
analizuojant nelambertinius — skaidrius (stiklas, skaidrus plastikas) ar atspindincius (veidrodziai,
poliruoti pavirsiai) — kiinus. Tokie objektai neturi savity vizualiniy bruozy, o jy iSvaizda priklauso
nuo aplinkos atspindziy ar fono, todél modeliai daznai juos interpretuoja klaidingai, pavyzdziui, kaip
tuscia erdve.

Sio darbo aktualumas pasireiskia siekiu spresti §ia fundamentalia kompiuterinés regos problema, kuri
riboja autonominiy sistemy, robotikos bei papildytos realybés technologijy patikimuma realaus
pasaulio salygomis. Kadangi tiksliy gylio duomeny surinkimas skaidriems objektams naudojant
fizinius jutiklius yra itin sudétingas, brangus ir daznai netikslus procesas, kyla poreikis ieskoti
alternatyviy mokymo duomeny Saltiniy. Projekto naujumas slypi specializuoto sintetiniy duomeny
rinkinio, orientuoto iSskirtinai j pirmojo plano skaidrius objektus ir uz jy esancio fono geometrija,
sukiirime, panaudojant generatyvinio dirbtinio intelekto technologijas. Sis poziiiris leidzia i§vengti
tradiciniams kompiuterinés grafikos (CGI) metodams biidingy trikumy ir atveria naujas galimybes
adaptuoti bazinius gylio nustatymo modelius sudétingoms scenoms.

Tikslas ir uZzdaviniai

Tyrimo objektas: Monokuliarinio gylio nustatymo (MDE) modeliy pritaikymas atpazjstant arba
ignoruojant skaidrius ir atspindincius (nelambertinius) pavirsius.

Tyrimo tikslas: Pagerinti monokuliarinio gylio nustatymo modeliy veikima dirbant su skaidriais
objektais, pasitelkiant generatyvinio dirbtinio intelekto sugeneruotus sintetinius mokymo duomenis.

Tyrimo uzZdaviniai:

1. ISanalizuoti moksline literatiira, susijusig su duomeny generavimo ir monokuliarinio gylio
nustatymo sprendimais nelambertiniams pavir§iams.

2. Sukurti specializuotg sintetiniy duomeny rinkinj pasitelkiant generatyvinius modelius,
simuliuojancius pirmojo plano skaidrius objektus ir uz jy esancio fono geometrija.

3. Apmokyti bazinius gylio nustatymo modelius atpazinti arba ignoruoti skaidrius objektus,
naudojant originaly ,,DIODE® ir naujai sugeneruotg sintetinj duomeny rinkinius.

4. Atlikti apmokyty modeliy analizg, vertinant gylio Zemélapiy tikslumg ir daromas paklaidas
standartinése bei realaus pasaulio scenose.

Tyrimo metodai ir modeliai: Mokslinés literatiiros analize¢; sintetiniy duomeny generavimas
pasitelkiant dirbtinio intelekto modelius; giluminiy neuroniniy tinkly apmokymas; lyginamoji
kiekybin¢ analizé naudojant klaidy (RMSE, AbsRel, SqRel, Logl0) bei tikslumo (8) metrikas;
kokybiné vizualiné gauty gylio Zemélapiy rezultaty analize.
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Dokumento struktiira

Darbg sudaro jvadas, keturi pagrindiniai skyriai, iSvados ir literatliros saraSas. Pirmame skyriuje
atlickama mokslinés literatiiros analiz¢, kurioje apzvelgiami duomeny generavimo, augmentacijos
metodai ir specifiniai architektiiriniai sprendimai dirbant su nelambertiniais pavirSiais. Antrame
skyriuje pristatoma tyrimo metodologija — detalizuojama sintetiniy duomeny paruoSimo logika dviem
skirtingoms plokStumoms (fonui ir pirmam planui), apraSomi modeliy mokymo parametrai bei
naudojamos vertinimo metrikos. Treciame skyriuje apraSomas praktinis duomeny sintezés procesas
naudojant difuzinius bei multimodalinius modelius, aptariami generavimo apribojimai ir atlickama
gauty duomeny kokybés analizé. Ketvirtame skyriuje pateikiami apmokyty gylio nustatymo modeliy
eksperimentiniai rezultatai, analizuojama mokymo dinamika bei atlickamas detalus modeliy
vertinimas standartinése ir realaus pasaulio scenose.
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1. Monokuliarinio gylio nustatymo ir nelambertiniy pavirsiy literatairos analizé

Skyriuje apzvelgiama moksliné literatiira ir naujausi tyrimai, susij¢ su monokuliariniu gylio
nustatymu. Siekiant nuosekliai pagristi vélesniuose darbo skyriuose priimamus praktinius
sprendimus, analizé struktiirizuojama atspindint pagrindinius projekto etapus ir yra dalijama j dvi
esmines dalis. Pirmoje dalyje analizuojami duomeny generavimo bei augmentacijos metodai, kuriais
siekiama susidoroti su kokybisky mokymo duomeny trikumu. Antroje dalyje démesys skiriamas
specifiniams modeliy architektiiriniams sprendimams bei logikoms, taikomoms dirbant su
sudétingais, nelambertiniais kiinais.

Monokuliarinis gylio nustatymas (angl. Monocular depth estimation, MDE) yra sparciai besivystanti
kompiuterinés regos sritis, kurioje pritaikoma ir dirbtinio intelekto technologija. MDE yra
kompiuterinés regos uzdavinys, kuriame, pasitelkiant neuroninius tinklus, yra sudaromas scenos 3D
gylio Zemélapis, remiantis viena 2D RGB nuotrauka. Tai aktualu daugelyje skirtingy pritaikymo
sriciy nuo roboty navigacijos iki papildytos realybés (angl. augmented reality). Pastaraisiais metais
padidé¢jo mokslinio pasaulio susidoméjimas S§ia sritimi dél neuroniniy tinkly architektiiry
patobuléjimo ir palengvéjusio kokybisky duomeny pasiekiamumo. Auksto tikslumo jutikliai, tokie
kaip LiDAR, kurie geba iSgauti reikalingus gylio Zemélapius i§ sceny, budavo skirti tik
specializuotam personalui dél savo kainos ir priecinamumo. Sumazéjus jutikliy kainoms ir LIDAR
jutikliy integravimas j populiary iSmanyjj telefong Apple iPhone 12 Pro, palengvino gylio duomeny
rinkimo procesa [1]. Duomeny prieinamumas suteiké sglygas spartesniam modeliy tobuléjimui [2].

MDE uzdaviniui spresti yra skiriami daugiau nei keli atviros prieigos modeliai, pasizymintys aukstais
kokybiniais jvertinimais [3]. Depth Anything, UniDepth ir MiDaS yra vieni i§ populiariausiy
modeliy, kuriy déka MDE sritis plétési ir progresavo [4, 5, 6]. Pastarieji geba suformuoti tikslius
gylio zemélapius sudétingose ir objekty pripildytose scenose. Nors modeliai sugeba susitvarkyti su
natiiraliai daZnai pasikartojan¢iomis scenomis ir objektais, taciau susiduria su problemomis uzdavinio
ir realaus pasaulio sceny struktirose. Monokuliarinis gylio nustatymas yra korektiskai
nesuformuluotas uzdavinys (angl. ill-posed), kadangi viena 2D scenos projekcija gali turéti begalybe
3D sceny atitikmeny [7].

Kita problema kyla i§ nattraliai susiformuojanciy sceny sudéties. Kasdieniai objektai, tokie kaip
durys, sienos ir grindys, yra daznai pastebimi duomeny rinkiniuose ir gylio Zemélapiuose, todeél
modeliai iSmoksta jy vizualias savybes ir patikimai sudaro jy gylio Zemélapius. Taciau ne visi
kasdieniai objektai yra tokie paprasti. Kai kurios durys turi stiklo komponenty, kitos, pavyzdziui,
spintos durys, gali turéti jmontuotg veidrodj. Scenose dazni objektai, kaip stiklinés, langai,
plastikiniai buteliai ar dieninés uzuolaidos egzistuoja beveik kiekviename kambaryje, o jy iSvaizda
nevisiSkai atspindi jy tikraja forma ar atstumg nuo kameros. Objektui esant didzigja dalimi
permatomam, yra susiduriama su objekto vaizdiniy uzuominy truokumu, tokiu atveju toks objektas,
kaip stiklinés durys, yra vizualiai apgaulingas ir beveik neatskiriamas nuo tus¢ios erdvés. Zmogui,
pamacius minimalius Sviesos atspindzius ir ore kabancig dury rankena, i§ karto aiSku, kad tai yra
stiklinés durys. Objektai, kurie atspindi Sviesg, kelia dar didesnj i$Stkj; gerai priziGiréti, neturintys
rySkiy bruozy (angl. featureless) pavirSiai daznai geba tobulai atspindéti sceng, kuri fiziSkai
neegzistuoja, o tai stipriai iSkraipo jutikliy gaunamus duomenis.

Bandymai susidoroti su nelambertiniais kiinais daZnai remiasi gylio uZpildymu (angl. depth
completion) technikomis [8, 9] ir sintetinémis CGI aplinkomis [10]. Sintetinés aplinkos gerai
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matematiskai simuliuoja skaidriy objekty saveika su Sviesos spinduliais, taciau Sie metodai daznai
susiduria su sintetiniy aplinky specifine iSvaizda. Tai sukuria duomenis, kurie neatrodo
fotorealistiskai [11]. Modeliai mokyti Siais sintetiniais duomenimis iSmoksta atpazinti generavimo
artefaktus labiau negu tikrasias stiklo, skaidraus plastiko ar veidrodzio vizualines uzuominas [12, 13,
14]. Tai sukelia domeno poslinkj modeliams susiduriant su realaus pasaulio scenomis.

Pastaraisiais metais matomas aiSkus mokslinis poslinkis link sintetiniy duomeny augmentacijos
siekiant padidinti sunkiai gaunamy duomeny kiekj [ 15-18]. Sintetiné duomeny augmentacija taip pat
turi apribojimy - sugeneruoty duomeny kokybé tiesiogiai priklauso nuo generuojan¢io metodo
kokybés.

1.1. Duomeny generavimas ir augmentacija

Tiksliy gylio duomeny, ypac atspindintiems ar skaidriems pavirSiams, surinkimas yra itin brangus,
sudétingas ir rankinio darbo reikalaujantis procesas. Todél mokslingje literatiiroje didelis démesys
skiriamas alternatyviems duomeny gavimo metodams.

1.1.1. Sintetiniy aplinky naudojimas ir domeno poslinkis

Siekdami i$spresti mokymo duomeny stygiaus problema, tyréjai daznai pasitelkia sintetiniy duomeny
generavimg. Vienas tokiy biidy yra generuoti fotorealistiSkus vaizdus kompiuteriniy zaidimy grafikos
varikliy aplinkose, taip iSvengiant realybéje pasitaikanciy defekty [19]. Sukiirus vaizdy imtj su
jvairiomis oro sglygomis ir apSvietimu, iSsprendziama kiekio problema, taciau susiduriama su
domeno poslinkio (angl. domain shift) i§$ikiu — modeliai, apmokyti su sintetiniais duomenimis,
sunkiai generalizuoja realaus pasaulio vaizdus

Domeno poslinkio problema ypac iSrySkéja dirbant su skaidriais objektais. Egzistuojantys skaidriy
kiiny duomeny rinkiniai yra per ,,paprasti“ - neturi sudétingy fony ar kokybiskos gylio informacijos.
Siekdami tai iSspresti, tyréjai pateikia TODD (Toronto Transparent Objects Depth Dataset) duomeny
rinkinj (Zr. 1 pav.), kuriame uzfiksuota 15 000 RGB-D vaizdy realiose sudétingose scenose [8]. Visgi,
autoriy taikomas taSky debesies uZpildymo (PCC) metodas generuoja per retus rezultatus, o dél
skai¢iavimo apkrovy tankiy zemélapiy sugeneruoti nepavyksta, ypa¢ kai scenoje vienas skaidrus
objektas uzdengia kita.

1 pav. TODD (Toronto Transparent Objects Depth Dataset) rinkinio pavyzdziai
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Duomeny stokos ir nesudétingumo problemai spresti yra taikomi skirtingi generavimo varikliai
gebantys generuoti didelius duomeny rinkinius. Tyréjai, pasitelke naudojant fizika paremta ,,Blender
Cycles* variklj, geba sukurti daugiau nei 50 000 RGB-D vaizdy sintetinj rinkinj [9]. Testavimo
patikimumui uZztikrinti, realaus pasaulio duomenys renkami rankiniu metodu — skaidriis objektai po
nufotografavimo kei¢iami identiSkomis, bet dazais padengtomis kopijomis, kad jutiklis galéty
nuskaityti tiksly pavirsiaus gylj. Tokia kombinacija padidino modelio atsparuma.

Vis délto, dirbtinis pavirS§iy modifikavimas turi riby. ,,Domeno atsitiktinumo* (angl. domain
randomization) technika yra svarbi trinant riba tarp simuliacijos ir realybés [10]. Sio metodo sékmé
priklauso nuo milzinisSky duomeny kiekiy, o esant per dideliam medziagy savybiy atsitiktinumui,
modelis praranda gebéjima generalizuoti. Tai dar kartg patvirtina tyrimas, kurio metu ,,Blender
Cycles* pagalba sugeneruoti dvigubi gylio zemélapiai (fonui ir skaidriam pavirSiui) vis tiek 1émé
Zymiai prastesnius modelio rezultatus pereinant j realaus pasaulio scenas [11].

1.1.2. Generatyviniy ir difuziniy modeliy taikymas duomeny augmentacijai

Generatyviniai dirbtinio intelekto, ypa¢ difuziniai, modeliai literatiiroje vis dazniau taikomi siekiant
iveikti nestandartiniy (angl. out-of-distribution, OOD) duomeny tritkumo problemas [20]. Dirbant su
sudétingomis sglygomis — naktinémis scenomis ar stiklu — tradicinis duomeny surinkimas yra daznai
nejmanomas. Vienas i§ sililomy sprendimy: paprastos scenos gylio Zemélapis perduodamas i
»ControlNet* tinklg kaip ribojimas, ir, naudojant tekstines uzklausas (,,skaidrus stiklinis objektas®,
Zr. 2 pav.), sugeneruojamas naujas vaizdas su sudétingomis tekstliromis, bet iSsaugota pradine fizine
geometrija [21]. Tai leidzia praplésti duomeny rinkinj nerenkant duomeny rankiniu metodu.

(c) "Snowy town street with
cars"

: TS B! -
(d) "Rainy city street at night (e) "Foggy night street with  (f) "Flooded urban street with
with colorful neon lights." cars and glowing headlights." cars in heavy rain."

2 pav. Sugeneruotos nuotraukos naudojant skirtingas sudétingy oro salygy instrukcijas

Kitas paZangus pozilris, kuriame tekstiniai difuzijos modeliai apjungiami su vizualinés kalbos
modeliais (VLM), siekiant sugeneruoti nattiraliai atrodancius, bet optiskai klaidinancius 3D objektus
[22]. Nors 1S pradziy tai kurta kaip ataka prieS autonominio vairavimo sistemas, autoriai pabrézia
tokio generavimo verte kuriant augmentuotas mokymo bazes, kurios gali biiti naudojamos duomeny
rinkinio praplétimui ir modelio atsparumo susiduriant su klaidinanciais pavirsiais gerinimui.

Nepaisant pastaryjy metody inovacijos, jie turi esminiy trukumy. Pirmiausia, tai klaidy
paveldimumas: kadangi baziniai gylio Zemélapiai kuriami modeliy, jy daromos klaidos pereina |
nauja mokymo rinkinj. Antra, difuzijos procesas kartais sukuria ,,haliucinacijas* (smulkius objektus,
neatitinkancius gylio Zemélapio). Galiausiai, net ir paZangiausi generatyviniai objektai, perkeliami }
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realias gatvés scenas, praranda savo efektyvumg d¢l klasikinio simuliacijos-realybés domeno
poslinkio.

1.1.3. Alternatyviy jutikliy duomeny simuliacija

Susiduriant su RGB ir LiDAR jutikliy trilkumais, atsigreziama j radaro technologijas [23]. Radaro
jutikliy gaunami duomenys pasizymi aukSta gylio kokybe ir atsparumu blogam matomumui, taciau
deél maZos matavimo zonos bei ilgo nuskaitymo laiko jiems truksta didelés apimties duomeny
rinkiniy. Inovatyvus metodas sprendzia Sig problema generuojant milimetriniy bangy (mmWave)
radaro mokymo duomenis tiesiogiai i§ 2D nuotrauky (zr. 3 pav.) [24].

Sistema suskirsto vaizda j objektus ir naudoja vizualinés kalbos modelius (VLM) jy fizinéms
medziagoms prognozuoti, d¢l to automatiskai sukuriami konfigiruojami radaro atspindziai. Taciau
autoriai pastebi, kad taip sugeneruoti tasky debesys sudaro tik apie 12 % realaus radaro duomeny
tankio. Be to, kadangi simuliacija priklauso nuo siauro kameros matymo kampo, ji nesugeneruoja
atspindziy objektams, esantiems uz kadro riby, o paties metodo efektyvumas kol kas jrodytas tik su

L

(a) Input data (b) Depth estimation (c) Segmentation

viena objekty klase (durimis).

(d) Material classification (e) 3D scene output

3 pav. Scenos rekonstrukcijos generavimo srautas
1.2. Sprendimai nelambertiniams pavirSiams

Antroje literatiiros analizés dalyje démesys skiriamas specifiniams modeliy architekttriniams
sprendimams, vertinant atspindinc¢ius ir skaidrius objektus, kai duomeny augmentacijos nepakanka.

1.2.1. Architektiirinés modifikacijos ir keliu logiky modeliai

Susidiire su skaidriais kiinais, standartiniai monokuliarinio gylio modeliai patiria dvi logines
problemas: tinklas privalo pasirinkti, ar vertinti atstumg iki paties skaidraus objekto pavirSiaus, ar iki
fono, esancio uz jo. Tokia dviprasmybe sukelia drastiSkas gylio vertinimo klaidas.

Siekdami tai iSspresti, tyréjai, taiko architekttrin sprendima su sintetiniais duomenimis: skaidris
kiinai segmentuojami, nustatomos pavirSiaus normalés ir ribos [25]. Integruojant Siuos parametrus,
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modelis identifikuoja ,,vizualiai apgaulingas‘ zonas ir joms pritaiko maksimaliy bei minimaliy gylio
verciy ribojimus.

Kitas siiilomas sprendimas pristatoma ,,Multi-Layer Depth Anything (MLDA)* architektiira (zr. 4
pav.) [11]. ,,DepthAnythingV2“ modelio pagrindu sukurtas tinklas turi dvi galvas: viena aptinka
skaidry pavirsiy, o kita ji ignoruoja ir jvertina fono gyli. Nors dviejy verciy vienam pikseliui
prognozavimas yra sudétingas ir jautrus domeno poslinkiui, tai esminis zingsnis link kompleksinio
scenos suvokimo.

m‘ : | ﬁu ~ :
| * Layer Prediction m» i+ 1% Layer Prediction
i** Layer Prediction

(a) Multi-head Output (b) Layer Index Concatenation (b) Recurrent

4 pav. Trisluoksnio gylio nustatymo modelio dizaino isklotiné

Kiti tyrimai, bando modifikuoti bazinius modelius, ivedant naujas klaidy funkcijas ir vaizdy
apdorojimo modulius [6]. Nors tai pagerina skaidriy kiiny aptikima, modelis vis tiek turi dideles
paklaidas stipraus apSvietimo sukeltam tekstliry praradimui. PanaSi problema identifikuojama
sprendziant gylio dviprasmybeg be tiesioginio modelio treniravimo (angl. zero-shot). Sitilomas naujas
Laplaso operatoriumi (L VP) paremtas metodas, iSryskinantis auksto daznio detales gylio sluoksniams
atskirti [26]. Deja, metodas Zlunga, jei scenoje triikksta kontrasto arba pavirsius itin stipriai atspindi
Sviesg.

Pazymétina, kad j architektiirg vis dazniau integruojami ir difuziniai mechanizmai [27]. Taciau tokie
sprendimai daznai susiduria su persimokymo problema (angl. overfitting) remiantis pavirSiaus
tekstiiromis ir reikalauja neproporcingai dideliy skai¢iavimo resursy.

Skirtingiems metodams palyginti organizuojami konkursai, kuriuose modeliai lyginami pagal savo
gebéjima susidoroti su skaidriais pavirSiais [28]. Taciau net galingiausi baziniai modeliai, apmokyti
su deSimtimis milijony vaizdy, vis dar daro kritines klaidas vertindami nelambertinius pavirSius (ypac
vandenj).

1.2.2. Fizika ir geometrija paremti metodai

Dalis mokslininky problemg sprendZia remdamiesi fizikos désniais ir erdvés geometrija, daZznai
remiamasi foto metrinés dermés (angl. photometric consistency) prielaida [29]. Nors tai leidzia
atsisakyti ground truth duomeny, prielaida zlunga susidiirus su nelambertiniais kiinais, nes keiciantis
apzvalgos kampui keiciasi jy spalva ir atspindziai. Bandymai tai kompensuoti modelio kaukémis
stipriai priklauso nuo pacio segmentacijos modelio tikslumo.

Siekiant atsparumo apSvietimui ir atspindZiams, siiilomas inovatyvus sprendimas, pagrjstas objekty
albedo (vidine, nuo apSvietimo nepriklausancia spalva) [30]. Naudojant vidinio vaizdo
dekompozicijos tinklg (IID), pradiné nuotrauka padalijama j albedo ir Seséliy sluoksnius. Kadangi
atspindZiai paZeidzia lamberting prielaida, modelis remiasi stabiliais albedo duomenimis (Zr. 5 pav.).
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Nors Sis metodas puikiai veikia su Slapiais pavirSiais ar metalu, stiklo atveju IID tinklas vis tiek
nesugeba atskirti stiklo pavirSiaus nuo uz jo esancio vaizdo.

\‘x‘d\ \ 1

Input Monodepth?2 Monodepth2 + Ours

5 pav. Kokybinis gylio Zemélapiy palyginimas naudojant albedo Zemélapius

Kita alternatyva yra geometriniai erdvés atskaitos taSkai. Sistema ,,Murre* naudoja retg i§ struktiiros
judesyje (SfM) gauta taSky debesi kaip inkarg (angl. guide) monokuliariniam gylio tinklui [31]. Tai
atleidzia modelj nuo spéliojimy dél mastelio. Visgi, metodas paveldi visus SfM tritkumus: susidiirus
su atspindziais, skaidriais ar judanciais objektais, SfM algoritmas zlunga, kartu nutraukdamas ir
tolesne¢ scenos gylio rekonstrukcija.

1.2.3. Skirtingy jutikliy apjungimas (angl. Sensor Fusion)

Suvokiant fundamentalius vien vizualinés informacijos ribotumus dirbant su skaidriais kinais,
literatiiroje tiriamas skirtingy fiziniy jutikliy apjungimas. Milimetrinéms bangoms (mmWave)
skaidrios medziagos atrodo kaip nepermatomos, todél radarai yra natiiralus sprendimas kylanciai
problemai.

»FuseGrasp* sistema sujungia radaro ir kameros (RGB-D) duomenis, siekiant padéti robotinéms
rankoms tiksliau manipuliuoti skaidriais objektais [32]. Roboto ranka juda vir§ objekty ir nuosekliai
skenuoja erdve, kurdama radaro vaizdus, kurie gilaus mokymosi tinkle apjungiami su kameros
informacija. Sistema iSlaiko stabilumag net prasto apSvietimo saglygomis ir sékmingai aptinka stiklg.

Taciau metodas atskleidZia naujy praktiniy barjery: radaro vaizdo kokybé tiesiogiai priklauso nuo
fizinio roboto rankos judesio tikslumo ir Iéto skenavimo grei¢io. Sumazéjus rankos tikslumui, radaro
vaizdai susilieja. Nors kameros ir radaro sintezé yra labai perspektyvi, jos pilng potencialg Siuo metu
stipriai riboja létas radaro mokymo duomeny surinkimo procesas.
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2. Generatyvinés duomeny augmentacijos metodika
2.1. Projekto apimtis

Pagrindinis duomeny sintezés tikslas yra augmentuoti jau egzistuojant] RGB-D duomeny rinkin; taip,
kad duomeny rinkinys biity konvertuojamas j du skirtingo tipo duomeny rinkinius (6 pav.):

1. aptinkami skaidris objektai (pirmas planas);
2. ignoruojami skaidriis objektai (antras planas).

Tai pasiekiama naudojant generatyvinj dirbtinj intelekta: ,,jdazant* (angl. inpaint) scena, papildant ja
naujais skaidriais objektais, kurie originaliai neegzistavo scenoje ir konvertuojant jau egzistuojancius
objektus j skaidrius kiinus, siekiant kuo labiau islaikyti originaly objekto geometrinj identiteta.
Atlikus augmentacija, sukuriami du skirtingi duomeny rinkiniai: pirmas rinkinys su naujais skaidriais
kiinais, kurie neegzistuoja gylio Zemélapyje; antras - su objektais, kurie egzistuoja gylio zemélapyje,
taciau dabar yra vizualiai skaidris, remiantis nuotraukos duomenimis.

[ Naujas skaidrus objektas
pridedamas j sceng
| - —
Naujas duomenu rinkinys su '
originaliais gylio Zemélapiais /~ Modelis
—>! & v iSmoksta ignoruoti
/ Originalus duomenu "\ Skaidrusigrlr)lj;l;taiiuBE gylio kaidrius kunu:
rinkinys (nuotraukos/ = it
gylio Zemélapiai)
e | =
Generuojami . - b ) o
skaidrds Gaunami du gylio Zemélapiai
: : su skaidriu objektu ir be jo
objekiai / Objektas egzistuojantis \
nuotraukoje konvertuojamas |
skaidrios medZiagos objekta
= N —
Naujas duomenu rinkinys su '
originaliais gylio Zemélapiais ” Modelis
iSmoksta aptikti

Skaidriis objektai SU gylio kaidrius kinu:

Zemeélapiais

6 pav. Siillomos augmentacijos proceso blokiné schema, originalus duomeny rinkinys paverciamas j du
lygiagrecius augmentuotus duomeny rinkinius

2.1.1. Sintetiniai duomenys 1 (ignoruojami skaidriis objektai)

Panaudojus difuzinius modelius generuoti naujus objektus scenoje nekei€iant gylio Zemélapio
duomeny, mokomas modelis priverstas susidurti su neatitikimais tarp vaizdo ir gylio duomeny. Dél
iy naujy objekty permatomumo, informacija, kuri buty prarasta (uzdengta naujo objekto), tampa
stipriai pakeista, taciau suteikia galimybe¢ aproksimuoti uz objekto egzistuojancia sceng. Logikos
veikimo principas panasus ] zmogaus rega, kur svarbi informacija apie uz objekto esancig sceng néra
ignoruojama, o panaudojama formuojant projekcija [33, 34].

2.1.2. Sintetiniai duomenys 2 (matomi skaidris objektai)

Transformuojant jau egzistuojantj objekta | permatomg arba pusiau permatomg medziaga sukuriamas
labiau standartinis ir jprastas duomeny rinkinys, kuriame skaidriis objektai yra matomi kaip bet kokie
kiti objektai ir niekuo neiSskiriami. Tokie naujai konvertuoti objektai yra visiSkai matomi gylio
zemélapiuose, todél islaikius jy forma, jie visiSkai nesiskiria nuo aplinkos. Tai suteikia unikaly buida
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gauti skaidriy objekty gylio zemélapius neatlieckant naujy matavimy jutikliais ir iSvengiant
nelambertiniy kiiny iSkeliamy problemy. Viso to pasekoje, modelj galima apmokyti i§ daug aukstos
kokybés ir tikslumo sunkiai nattraliai gaunamy duomeny su tiksliais gylio Zemélapiais ir
pernaudojant jau egzistuojancius duomeny rinkinius.

Sintezés logikos pagrindas — siekis iSspresti fundamentalig regos ir gylio jutikliy problema,
atsirandancig dél nelambertiniy pavirSiy savybiy. Standartiniai jutikliai dazniausiai nepajégia tiksliai
uzfiksuoti skaidriy medziagy gylio, o natiiraliy tokiy objekty duomeny surinkimas ir rankinis
anotavimas tampa itin sudétingu bei brangiu procesu [35, 36]. Tod¢l pagrindinis generavimo srauty
tikslas yra sukurti lengvai naudoting ir kontroliuojama mokymo aplinka, kuri leisty perZengti fiziniy
jutikliy matavimy ribas.

Suteikiant modeliams prieigg prie dviejy kontrastingy scenarijy, modelis yra priverstas iSmokti
skirtingas skaidrumo interpretacijas: vienu atveju — gebéti filtruoti skaidrius kiinus kaip optinius
trikdzius ir atkurti fono geometrija, kitu — tiksliai lokalizuoti patj skaidry objekta tridimensingje
erdvéje. Toks pozitiris | duomeny augmentacija ne tik i§spresty anotuoty duomeny tritkumo problema,
bet ir padéty iSugdyti giliojo mokymosi modeliy gebéjima iSnaudoti daugiau gaunamos vizualinés
informacijos.

2.2. Duomeny paruosSimas

Tyrimui atlikti pasirinktas DIODE duomeny rinkinys [37]. Pagrindiné DIODE duomeny rinkinio
pasirinkimo priezastis yra didel¢ sceny nuotrauky raiska (1024x768). Didelés raiSkos nuotrauky
naudojimas suteikia daugiau duomeny augmentacijai ir atspindi realistiSkesnius scenarijus. Tai
aktualu difuziniams modeliams, kurie modifikuoja vaizdinius duomenis. Didesnés rezoliucijos
nuotraukos iSvengia situacijy, kur transformuojamas objektas turi mazai vaizdiniy duomeny ir
uztikrina aukstesne sugeneruoty objekty kokybe.

NYU Depth V2 ir kiti duomeny rinkiniai yra aktyviai naudojami sprendziant MDE uzdavinj [38].
DIODE duomeny rinkinys buvo pasirinktas dél savo plataus kambariy sceny (angl. ,,indoors*)
pasirinkimo ir aukStos kokybés lazeriu skenuoty gylio duomeny. PrieSingai nuo kity duomeny
rinkiniy, kurie remiasi Zemesnés raiskos gylio Zemélapiais, DIODE rinkinys suteikia tankius gylio
zemelapius uzdarose erdvése ir pasiekia netgi 99,6 % jutiklio spinduliy grizimo lygj. Aukstas
spinduliuotés grizimas suteikia duomeny rinkiniui patikimumo ir leidzia modeliams iSvengti
neteisingy arba klaidinanc¢iy duomeny mokymosi etape.

Sugeneruotos nuotraukos kokybé taip pat priklauso nuo originalios nuotraukos. Kadangi kai kurios
scenos DIODE duomeny rinkinyje yra be objekty, kuriuos biity galima konvertuoti j skaidrius,
susiduriama su konvertavimo problema. Papildomai aktualu paminéti, kad DIODE duomeny rinkinys
buvo sudaromas atliekant pilng patalpos nuskaitymg su FARO Focus S350 lazeriniu jutikliu ant
trikojo stovo. Jutiklis atlieka vieng sferin] skenavima ir apima 360 laipsniy horizontaliai ir 150
vertikaliai. Gauti duomenys buvo iSskaidyti DIODE tyrimo komandos | nuotrauky (1024x768) ir
gylio Zemélapiy duomeny rinkinj. Taciau atliekant tokio tipo patalpos skenavimg, gautame duomeny
rinkinyje daznai susiduriama su ,,tuS¢iomis‘ scenomis. Scenose aptikti tokie objektai kaip sienos ir
grindys ar lubos, taCiau jokiy kity objekty néra matoma. Tai sukelia nestandartines salygas
generatyviniam modeliui, kuris priverstas ,,iSlaikyti scenos struktiirg®, taciau pakeisti scenoje
egzistuojantj objekta. Tokios situacijos néra viena kitai trukdancios, taciau susiduriant su scenomis,
kuriose néra objekty, kurie galéty biiti konvertuojami, modelis yra priverstas arba atlikti radikalius
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pokycius scenoje, arba nieko nepakeisti. Siekiant to iSvengti, duomeny rinkinj galima papildomai
filtruoti pagal nuotraukos vertikaly laipsnj, siekiant uztikrinti kuo didesnj j kadra patenkanciy objekty
kiekj, taciau tai apribotu duomeny rinkin;j ir paveikty modelio mokymo ir veikimo rezultatus.

Duomeny rinkinys DIODE yra metrinio gylio duomeny rinkinys. DepthAnythingV2 yra santykinio
gylio modelis. Metrinio gylio duomeny rinkinio pavertimas j santykinj yra daznai taikoma praktika
[3, 39, 40]. Pats populiariausias biidas transformuoti metrinj gylj i santykinj yra atvirkstinio gylio
metodas (angl. inverse depth / disparity). Gylio Zemélapio vertés invertuojamos ir tolimesni objektai
artéja link nulinés reikSmés, o artimi objektai turi didziausia reikSme iki maksimalios reikSmés 1.

2.3. Mokymo hiperparametrai

Skyriuje aprasomi DepthAnythingV2 S modelio treniravimui naudoti hiperparametrai. Pasirinkty
reik§miy priezastys dokumentuotos 1 lentelé.

1 lentelé. Mokymo hiperparametrai ir jy pasirinkimo priezastys

Parametras Verté/reikSmé Priezastis

split_ratio 0.8 Standartinis padalinimas uztikrina didziausig duomeny kiekj mokymui,
kartu islaikant pakankama imtj objektyviai validacijai.

target size (1024, 768) Vaizdai kei¢iami j standartizuota raiska siekiant i§laikyti auksta
detaluma, kuris biitinas tiksliam gylio jvertinimui. (Originali DIODE
nuotrauky raiska)

batch_size 4 Itin mazas partijos (angl. batch) dydis pasirinktas siekiant iSvengti
vaizdo plokstés atminties trikumo (OOM) dirbant su dideliais modeliais
ir aukstos raiskos vaizdais. Su pasirinkta verte pasiektas grei¢iausias
treniravimo greitis.

Lr Se-6 Mazas mokymosi greitis parinktas tam, kad biity atsargiai tobulinami i§
anksto iStreniruoto (angl. pre-trained) modelio svoriai jy nesugadinant.

max_epochs 50 Epochy apribojimas leidzia mokymo metu pritaikyti ankstyvojo
stabdymo funkcija, kad procesas buity nutrauktas pasiekus tenkinama
verte.

Patience 10 Ankstyvojo stabdymo riba nutraukia treniravimg po deSimties epochy be

validacijos klaidos sumazéjimo, taip efektyviai apsaugant nuo
persimokymo (angl. overfitting).

Optimizer AdamW Optimizatorius pasirinktas dél efektyvaus svoriy slopinimo (angl. weight
decay) mechanizmo, kuris yra standartinis ir patikimas pasirinkimas
PyTorch transformeriniy modeliy treniravimui.

loss_function scale invariant loss | Pritaikyta L1 funkcija normalizuoja prognozes ir tikruosius duomenis, ir
suteikia galimybe modelio mokymo metu naudoti santykiniy gylio
skirtumy, o ne absoliuciy atstumy.

Papildomai buvo naudojamas tik vienas duomeny krovéjo darbuotojas (angl. worker). Verte
pasirinkta i§spresti duomeny krovéjo metamas klaidas veikiant Microsoft Windows 11 programinés
jrangos aplinkoje.

2.4. Vertinimo Kkriterijai

Siekiant teisingai interpretuoti darbo rezultatus pasirinktos vertinimo metrikos. Visas gylio nustatymo
metrikas galima padalinti | dvi pagrindines skiltis: tikslumo metrikos ir klaidos metrikos.

Visose formulése naudojami zymejimai:
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° dp — modelio prognozuotas gylis

o d, —tikras gylis

e N —visy vertinamy pikseliy (tasky) skaicius
2.4.1. Tikslumo metrikos

Metrika é < 1.25 yra viena i$ pagrindiniy tikslumo metriky naudojamy vertinant gylio nustatymo
modelius [6, 41, 42]. Ji nurodo, kokia dalis modelio spéjimy buvo labai arti tikrosios vertés. Kadangi
tai yra tikslumo metrika, didesné jos reikSme reiskia tikslesnius modelio rezultatus.

Kiekviename nuotraukos taSke (pikselio koordinatése) modelis prognozuoja atstumg (d,). IS

duomeny rinkinio Zinomas tikrasis to tasko atstumas (d;). Metrika lygina Sias dvi reikSmes ieSkodama
ju santykio (zr. 1 formul¢). Siekiant teisingai jvertinti tiek pervertinta, tick nepakankamai jvertintg
atstuma, visada skai¢iuojamas didziausias galimas §iy dviejy skaiciy santykis:

d d;
Slenkstis = max

d;'d, (1

Metrika § < 1.25 skaiciuoja procenting dalj visy pikseliy, kuriuose santykis yra mazesnis nei 1.25:

d, d,
= 0
61 = % pikseliy, kur max (dt > ) < 1.25 Q)

Slenkstis < 1.25 reiSkia, kad modelio padaryta santykiné¢ klaida yra ne didesné nei 25 %.
Egzistuoja &5, &3 kurios veikia lygiai tuo paciu principu, bet leidzia didesne paklaida.

8,: slenkstis yra 1.25% ~ 1.56. Modelio prognozés uZskaitomos kaip teisingos, jei klaida ne daugiau
kaip ~56 %:

o) dp di < 1.25?2
2 =M, d, 3)

85 slenkstis yra 1.25° ~ 1.95. Modelio prognozés uzskaitomos kaip teisingos, jei klaida ne daugiau
kaip ~95 %:

5 I &) 15
- me\a,d,) S @

Paprastai analizuojant modelius §; yra svarbiausia, nes ji geriausiai atspindi grieZzta modelio
tiksluma,

2.4.2. Klaidos metrikos

AbsRel (Absoliuti santykiné klaida):

AbsRel = Ly1% = %l
- N d, (5)
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Tai pati intuityviausia klaidos metrika, parodanti viduting procenting klaida. Papildomai yra
atliekama dalyba i$ tikrojo atstumo (d;), taip ivertinant atstumo konteksta (reliatyvus ar metrinis).

Jei modelio AbsRel yra 0,10, reiskia, vidutiniS$kai modelis klysta 10 % nuo tikrojo objekto atstumo.

RMSE (Saknies vidutiné kvadratiné klaida):

1
RMSE = jﬁz(dt— d,)’ ©)

RMSE naudojama norint jvertinti modelio stabilumg. Jei modelio absoliutinés santykinés klaidos
reikSmé yra Zema, taCiau RMSE islieka auksta, tai indikuoja reikSmingg klaidy pasiskirstyma. Toks
metriky neatitikimas rodo, kad nors bendras modelio tikslumas ir centriné tendencija yra geri, taiau
modelis yra itin jautrus duomeny i$skirtims arba prastai generalizuoja ribinius atvejus.

SqRel (Kvadratiné santykiné klaida):

2
1 (dt - dp)
SqRel = de—t (7)

Metrika naudinga vertinant objektus, esancius arti kameros. SqRel identifikuoja modelio paklaidas
prognozuojant artimus objektus.

Logl0 (Logaritminé klaida):
1
Log10 = NZ l0g10(ap) = 10910(ay) (8)

Metrika jvertina, kaip toli esancios objekty foninés klaidos uzgozia mazy atstumy klaidas.
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3. Duomeny sintezé
Skyriuje aprasoma gauty duomeny analizé.
3.1. Generatyviniy modeliy apribojimai ir kokybés kriterijai

Vienas iS sitilomo sprendimo trikumy yra tai, kad augmentuoty duomeny kokybé tiesiogiai priklauso
nuo difuzinio modelio sugeneruoty duomeny kokybés. Priklausomybé issiskiria i du pagrindinius
elementus: sugeneruoto objekto fotorealizmg ir objekto formos islaikyma keiciant objekto medziagg
(angl. style transfer) [43].

Modelio pasirinkimas yra kritiSkai svarbus, norint gauti kokybiskus duomenis. Taciau kai kurie
uzduoties aspektai yra iki Siol neiSspresti. Pakeitus objekto medziagg iS neskaidrios j skaidria,
uztikrinti jos formg yra labai sudétinga. Galima jvertinti ir palyginti scenos objekty kontiirus, taciau
tai uztikrina tik iSorin¢ objekto formg, o ne viding daug labiau kompleksiska ir daugiamate objekto
struktiirag. Objekto forma tampa sudétingesné, nes uZtikrinti fiziSkai teisinga objekto kiino forma
reikalauja teisingo Sviesos sgveikos su visais objekto sluoksniais atvaizdavimo (zr. 7 pav.).

7 pav. Objekto saveikos su Sviesa skirtumas transformuojant medZziagg j permatoma. Pabréziamos naujai
atsiradusios refrakcijos, vidiniai atspindziai ir kaustikos (iliustracija sugeneruota naudojantis Gemini 3 Pro
Image modelj)

Modeliams neteisingai sugeneravus skaidrius objektus, gaunamas specifinis vizualus artefaktas.
Nepavykes stiklas atrodo plokscias, maza raiSka, lyginant su aplinka, bei turi netolygy fokusavimo
lygi, kur to paties objekto skirtingos vietos atrodo esancios skirtingu atstumu. Papildomai Sie objektai
praranda savo forma ir i§ sudétingy objekty tampa paprastesniais, turin€iais daug maziau bruozy.
Siekiant generuoti duomenis, kurie galéty buti naudojami kaip MDE modelio mokymo duomenys,
transformuoti objektai turi tobulai pritapti scenoje - objektas turi sukurti Sesélj ir reaguoti j skirtingus
Sviesos Saltinius. Atsizvelgiant | tai, kad objektas yra skaidrus, Sviesa turi keliauti kiaurai objekta ir
priklausomai nuo aplinkybiy net buti iSkreipta ar atspindéta kitoje scenos dalyje. Neteisingai
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replikavus salygas rezultatas gali trikdyti modelj ir sukurti vizualius prieStaravimus. MDE modelis
iSmokty reaguoti | neteisingas vizualines uzuominas, o tai paversty visa duomeny rinkinj
nepanaudojamg treniravimo procesui.

Idazymo uzduotis yra sudétinga ne vien dél kino formos islaikymo, taciau ir dél naujai sukurty scenos
reikalavimy, kurie yra naujo kiino permatomos medziagos pasekmés. Sis procesas reikalauja
atitikimo daug skirtingy salygy atzvilgiu ir yra didziausias apribojimo $altinis tyrime. Visos tyrimo
dalys tiesiogiai priklauso nuo jdazyto objekto kokybés, kuri yra vienareikSmiskai kontroliuojama
difuzinio modelio galimybémis.

Siekiant uztikrinti sugeneruoto objekto kokybe, jvertintos skirtingos kiino jvertinimo strategijos.
Viena i$ svarbiausiy uzduo€iy tyrime yra uZztikrinti konvertuoto kiino atitikimg originaliam objektui.
Uzduotis susideda i$ objekto silueto ir objekto vidinés struktiiros. Objekto vidiné struktiiros problema
yra panasi ] monokuliarinio gylio nustatymo uzduoti, kuri yra korektiskai nesuformuluota, kadangi
»viena 2D scenos projekcija gali turéti begalybe 3D sceny atitikmeny“. Taciau objekto silueto
uztikrinimo procesas turi daug daugiau standartinio tipo patikros opcijy.

Lengviausia ir pladiausiai naudojama strategija uztikrinti objekto silueta naudojant difuzinio tipo
generatyvinius modelius yra naudoti kaukes. Kauke apriboja modelio veikimo zong ir neleidzia
modeliui keisti vizualiy nuotraukos aspekty jei jie nepriklauso parinktai zonai. Objekto zong galima
gauti naudojantis kitu modeliu, kuris buvo treniruotas objekty aptikimo ir segmentavimo srityje. Tai
pridéty papildoma modelj | duomeny generavimo veiksmy seka, taCiau garantuoty scenos
modifikacijos vietg ir objekto silueto forma. Modelio naudojimas leisty pasitelkti platesnj difuziniy
modeliy asortimentg, kadangi didelé¢ jdazymo modeliy dalis reikalauja objekto kaukés, o ne zodiniy
instrukcijy. Taciau toks sprendimas turi kelis kardinalius trilkumus, kurie neleidzia jo naudoti tyrime.
Pirmas trikumas - pridéjus papildoma modelj i duomeny generavimo procesa susiduriama su
naujomis galimomis klaidomis. Segmentavimo modelis gali neteisingai arba ne visiSkai apibrézti
objekta, tai sukelty papildomy paradoksaliy sceny. Tai néra kritinis trikumas, nes jis galéty buti
maziau neigiamas negu dabartinés silueto paklaidos ir pagerinti bendrag duomeny generavimo proceso
rezultatg. Didziausias strategijos ribotumas kyla 1§ didziausio privalumo — zonos kontrolé. Keiciant
medZiagg 1§ keramikos ] med) pasirinkta strategija tikty puikiai, ta¢iau medziagai esant skaidriai
reikalinga papildoma apimties zona, kad galima biity pakeisti aplinkos Sesélius ir galimus atspindZius.
To neatlikus susiduriama su objektais, kurie nesilaiko scenos sudaryty Sviesos taisykliy ir i8siskiria
nelogiskais aplinkos rémais.

Patikrinti segmentavimo kaukés ir jdaZymo procesus buvo atliekami du skirtingy modeliy
kombinacijy testavimo etapai. Pirmame etape buvo naudojami:

Segmentavimo modelis: maskrenn_resnet50 fpn [44]
Difuzijos modelis: runwayml/stable-diffusion-inpainting [45]

Analizuojant 8 pav. matoma scena su stalu ir kédémis. Dvi eilutés nuotrauky vaizduoja vienoda
sceng, taciau skirtingus joje segmentuotus objektus. Abu pavyzdziai pabrézia problema su
segmentacijos modeliais. Parodytu atveju objektai segmentuoti nepilnai. Tai sudaro klaidingus
duomenis atlikus difuzija, nes medziagai pasikeitus jungtiné¢ dalis tarp naujai sukurto stiklo ir
neaptiktos stalo ar kédés dalies atrodo nerealistiSkai. Papildomai susiduriama su Se$¢liy ne
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atitikmenimis - jei stalas yra skaidrus jo SeSé¢lis turétu biiti minimalus, taCiau zvelgiant j abi
sédimasias kédziy dalis matomas stiprus Sesélis.

Originali nuotrauka Segmentavimo kauke Transformuota medziaga

Originali nuotrauka Segmentavimo kaukée

8 pav. SDInpainting ir ResNetFPN modeliy klaidingai sugeneruoty segmentacijos kaukiy ir modifikuoty
sceny pavyzdziai

Naudojant segmentacijos modelj susiduriama su papildomu apribojimu, matomu 9 pav.. Svarbu
atkreipti démesj | segmentacijos kauke. Pastaroji néra pilna, nes modelis nebuvo mokytas aptikti luby
ventiliatorius. Tai pabrézia dar vieng segmentacijos modeliy ribojimg.

Originali nuotrauka Segmentavimo kauké

) 4

Transformuota medZiaga

9 pav. ResNetFPN modelio nesékmingos segmentacijos kaukés pavyzdys

Zvelgiant i 10 pav. matomi trys pavyzdziai, kurie visi sukuria vienoda scenos paradoksa.
Segmentuojant tik objekta be scenos aplinkos susiduriama su situacijomis, kur pakeitus objekta
scenoje, iSlieka buvusio objekto uzuominos. Pirmoje nuotrauky eilutéje matomas netransformuoto
Saldytuvo atspindys stalvirSyje. Antroje ir treCioje eilutése susiduriama su Se$¢lio prieStaravimais
naujai transformuotam objektui.
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Segmentavimo kauké Transformuota medZiaga

Originali nuotrauka

Segmentavimo kauke Transformuota medZiaga

Originali nuotrauka

Originali nuotrauka Segmentavimo kauke

10 pav. SDInpainting ir ResNetFPN modeliy segmentacijos kaukeés ir modifikuojamos scenos
Atliktas papildomas bandymas su naujesnémis ir didesnémis modeliy versijomis.
Segmentavimo modelis: maskrenn_resnet50 fpn v2 [46]

Difuzijos modelis: diffusers/stable-diffusion-xI-1.0-inpainting-0.1 [45]
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Originali nuotrauka Segmentavimo kauké Transformuota medZiaga

Segmentavimo kauke

11 pav. SDXL ir ResNetFPNV2 modeliy segmentacijos kaukés ir modifikuojamos scenos

Atlikus naujus bandymus susiduriama su vienodomis modeliy klaidomis. 11 pav. matomi vaizdai
vizualiai transformuojami | labiau fotorealistiSkus vaizdus, taciau segmentuojami ne pilni kiinai ir
transformuoty modeliy poky¢iai néra reprezentuoti scenos aplinkoje.

D¢l iskelty reikalavimy naujai sugeneruotiems ir transformuotiems objektams uzduociai atlikti
galima naudoti multimodalinius modelius. Tai yra Google Gemini ir FLUX klein tipo modeliai, kurie
veikia naudojantis vaizdo ir instrukcijos duomenimis. Modeliai naudoja CLIP, transformeriy
architekttiras, démesio mechanizmus ir buvo treniruoti naudojantis didelius duomeny rinkinius. Tai
leidzia vartotojui pateikti modifikacijai pasirinktg vaizdg ir instrukcija, be papildomy segmentacijos
ar difuzijos modeliy. Multimodalinis modelis suranda objekta naudojantis pateiktos instrukcijos ir
nuotraukos kombinacija. Modelis nusprendZia, kokj kiekj vaizdo modifikuoti, o tai leidzia iSvengti
daznai pasikartojancios segmentacijos klaidos.

Atlikti bandymai naudojantis FLUX.2[klein] 9B versija [47]. Analizuojant 12 pav. matomi s€kmingai
iklijuoti objektai. Nors naudojama instrukcija buvo ,,Add a transparent object to the scene, do not
change the scene keep all other aspects of the scene the same and preserve as much of the original
scene as possible", ta¢iau sugeneruoti nauji objektai vizualiai panaSiausi | plastikines plokS$tumas. Jie
atitinka scenos iSkeliamus reikalavimus ir pritampa scenoje vizualiai.
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12 pav. FLUX modelio skaidraus objekto pridéjimo j sceng pavyzdziai

Atliekant medziagos transformacija susiduriamas su neatitikimais vaizduojamais 13 pav.. Apie 50 %
sugeneruoty vaizdy neatitiko originalios scenos. Modelis daznai pasirenka jklijuoti nauja objekta
vietoj jau egzistuojancio objekto transformacijos. Transformuoti kiinai laikosi scenos ir Sviesos
taisykliy, taciau didelis nesékmingy transformacijy procentas neleidzia jo naudoti kaip
transformacijas atliekancio modelio. Modifikuojant modelio hiperparametrus ir instrukcija galima
pagerinti jo generuojamus rezultatus, taciau pirminiai bandymai neatitiko likesciy.
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13 pav. FLUX modelio medziagos transformavimo pavyzdziai

Atlikus bandymus buvo pasirinktas Google Gemini 3 Pro Image modelis [48]. Pastarasis kokybiskai
atliko pridé¢jimo ir transformacijos uzduotis. Detalesné modelio rezultaty analizé apraSyta tolesniame
skyriuje.

3.2. Sintetiniy duomeny analizé
Analizuojant pateiktus vaizdus, pavyzdziy iSdéstymas seka ta pacia struktiira, kaip parodyta 14 pav..

Modelio hiperparametrai néra laisvai prieinami vartotojui, taip siekiant supaprastinti vartojima.
Modelis priima techninius sprendimus remiantis vartotojo paraSyta Zodine instrukcija.
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14 pav. Sceny, kuriuose generavimo procesas atliktas sekmingai, pavyzdziai

Nagrin¢jant 14 pav., demonstruojami trys skirtingi sceny scenarijai. | scenas jterpti sintetiniai
objektai — tai trys ore sklandancios vazos. Tokios naujos scenos néra daznai pasitaikancios ir jas gana
sunku atkurti realybéje, taciau vizualiai jos gerai prisitaiko prie scenos apSvietimo. Visi Sie objektai

------

uzdengta nelambertinio kiino.

Dvi i§ trijy transformuoty sceny patyré nedidel] geometrinio identiteto praradima, o naujai
sugeneruoti objektai ne visiSkai tiksliai atspindéjo savo realius atitikmenis. Vaizde
00000 _00003 _indoors_170 _000.png (pirmoje eilutéje) metalinis elektros komponenty dangtelis
paverciamas stiklo ploksStuma. Ji nevisiskai atitinka originalaus objekto geometrinius apribojimus,
praranda nedidelius jdubimus, bet iSlaiko silueta ir bendrg reliatyvig vieta scenoje. Tai sukels
neatitikima tarp tikrovés ir vizualiniy duomeny.

Didesné problema matoma 15 pav.: pridedant | sceng nauja, joje neegzistavusj objekta, modelis be
atskiro nurodymo prideda ir papildoma palaikantj objekta, apraSytu atveju — stala, skirtg vazai paremti
ar pastatyti. Tai nutinka mazdaug 2 % atvejy, kai modeliui pateikiama lygiai ta pati uzklausa.
Problema galima spresti koreguojant modelio hiperparametrus, arba taip pat jmanoma naujus priedus
i$filtruoti, kadangi jie jneSa j sceng radikaliai kitokias spalvas ir pakeiCia scenos spalvy palete
pastebimai labiau nei tai padaryty vien tik skaidrus objektas.
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s 0 ..

15 pav. Scenos pavyzdziai, kuriuose pridedant nauja skaidry kiing kartu pridedamas ir neskaidrus objektas

Tuo tarpu 16 pav. pavaizduoti didesni geometriniai neatitikimai. Modelis vienu atveju stiklu padengia
puse scenos ir jg suplokstina (virSutiné eiluté), arba sukuria jdubimus bei nenatiiraliai pasuka objekta
(apatiné eiluté). Automatizuotas vaizdy tikrinimas reikalauty papildomos intelektualios sistemos,
galincios jvertinti jau ir taip sudétingy nelambertiniy objekty vientisuma ir nuosekluma.

T | — ‘ 1

16 pav. Medziagos transformacijos pavyzdziai, kuriuose bendra scenos geometrija islaikyta, taciau
sukuriama transformuoto kiino geometrijos klaida

Galiausiai, 17 pav. iSryskéja problema, kylanti dél objekty trikumo scenoje. Gavus nurodyma
pakeisti scenoje dominuojantj objekta ir nesugebéjus aptikti tinkamo pirmame plane esancio kiino,
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modelis atliecka nenumatytas transformacijas, pavyzdziui, pakei¢ia 2D sienos tapybos elementy
medziaga. Sienos paveiksle pavaizduota ant kédés sédinti moteris, todél modelis kédés medziaga
pakeicia j skaidria, stiklg primenancia medziagg. Kadangi nepavyksta transformuoti realaus, fizinio
scenos objekto, toks atvejis laikomas nes¢kmingu.

17 pav. Klaidingai konvertuoto kiino scenos pavyzdys. Sienos dekoro objekto transformacija

Siekiant iSvengti situacijy, kuriuose susidiirus su scena be objekty sugeneruojama klaidingai, buvo
modifikuota transformavimo instrukcija. Naujoje instrukcijoje apraSomas scenarijus kuriame néra
aptinkamas scenos objektas. Taip jvykus modifikuojamos scenos sienos ir grindys ar lubos.

Sena instrukcija:

»ldentify a prominent furniture piece. Change its material to transparent glass. Preserve shape,
shadow, position. Do not change background."

Nauja instrukcija:

,»Change the material of an existing object or a small part solid structural surface (like a wall or floor
segment) into transparent glass. You must perfectly preserve its original 3D shape, volume, and
boundaries. Do not introduce any structural irregularities. The scene's geometry must remain
untouched. Do not add new objects only convert already existing ones."

Nauja instrukcija suteikia modeliui galimybe prisitaikyti prie nuotraukos reikalavimy ir sukurti
scenas su skaidriais objektais, net scenoms esant tuS¢ioms. Kaip matoma 18 pav. naujai sukuriamos
scenos turi skaidriy objekty ir iSlaiko originalig scenos gylio struktiira.
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18 pav. Medziagos transformavimo uzduoties jvykdymas scenai neturint aptinkamy objekty

Naudojantis nauja instrukcija iSvengiama tus¢iy nemodifikuoty sceny, taciau instrukcijos prioritetas
i18lieka objektams egzistuojanc¢ioms scenoje. Tai sukelia papildomy problemy, ypac pastebimy kai
modelio pasirinktas modifikavimui objektas yra labai mazas (zr. 19 pav.). Modeliui pasirinkus
modifikuoti per maza objekta, susiduriama su transformacijos klaida, kurios metu objekto forma ir
dydis yra radikaliai pakei¢iami. Gautas rezultatas yra neteisingas ir sukelia dideli ne atitikmenj su
scenai priklausanciu gylio zemélapiu.




19 pav. Medziagos transformavimo klaida susiduriant su mazais objektais

Analizuojant pavyzdzius matyti, kad skaidriy duomeny sintezé yra jmanoma ir kai kuriais atvejais
jau teikia tenkinancius rezultatus. Taciau kitais atvejais modeliui nepavyksta islaikyti scenos
struktiiros ir nauji objektai yra priesingi tikrojo gylio zemélapiams.

3.2.1. Scenuy variacija

Generuojant naujus objektus scenoje galima naudoti tapacig bazing sceng ir gauti daug skirtingy
scenos variacijy. Tai leidzia naudoti labai mazos apimties duomeny rinkinius ir sintetiskai juos
praplésti. Toks pritaikymo principas leidzia modelj mokyti ir validuoti naudojantis ta pacia bazine
scena.

Metodas pritaikomas medziagos konvertavimo duomeny ir naujo skaidraus objekto jklijavimo
duomeny rinkiniams. Teksto instrukcijomis valdomas difuzijos modelis leidzia naudoti pakankamai
abstrakcias instrukcijas, leidzianc¢ias modeliui prisitaikyti prie skirtingy sceny ir gauti skirtingg
rezultatg naudojant vienoda prading sceng.

Generuojant nuotraukas fono aptikimui, naujai jklijuotas objektas gali biiti bet kurioje scenos vietoje
(zr. 20 pav.). Naujai sugeneruoti objektai gali nesilaikyti gravitacijos désniy ir tiesiog biiti viduryje
scenos, be jokios papildomos struktiiros laikancios objekta. Tai leidzia sukurti daug jvairiy scenos
variacijy naudojantis vienoda modelio instrukcija.
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20 pav. Skaidraus objekto jklijavimo scenos variacijos pavyzdys

Transformuojant jau egzistuojancius objektus j skaidrius ar atspindin¢ius pavirSius susiduriama su
didesniais abstrak¢ios instrukcijos ribojimais. Siekiant transformuoti aiSkiai scenoje figiiruojantj
objekta ir vengti mazy vos pastebimy scenos detaliy modifikavimo, instrukcija turi biti aiSki ir
vardinti prioritetg jau egzistuojancioms scenos detaléms. Taciau instrukcijai apraSant tik kambario
baldg ar duris, néra jvertinami visi galimi scenarijai. Jei nuotraukoje matoma tik sienos dalis, be jokiy
papildomy baldy ar kity lengvai transformuojamy objekty, modelis priverstas ignoruoti instrukcijg ir
grazing neteisingai modifikuotg nuotrauka arba nemodifikuotg sceng. Instrukcijg galima praplésti
itraukiant alternatyva neaptikus lengvai atpazjstamy dideliy objekty scenoje. Alternatyvi instrukcija
nurodo modeliui konvertuoti mazg plota jau egzistuojancios sienos ar luby. Visos kitos instrukcijos
apie scenos geometrijos iS$laikyma lieka nepakeistos.

21 pav. Medziagos transformavimo scenos variacijos pavyzdys

Naujos scenos variacijos (zr. 21 pav.) vizualiai skiriasi viena nuo kitos ir gali biiti naudojamos, kaip
validacijos rinkinio dalis. Modeliui iSmokus didzigja dalj scenos i§ mokymo rinkinio, tenka susidurti
su vizualiai skirtinga scenos variacija, kuri pabrézia norimo veikimo principa. Skirtingy nuotrauky
variacijy egzistavimas skating modelj pritaikyti vienoda logika susiduriant su skirtingais objektais.
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3.3. Duomeny analizés rezultatai

Déel sceny jvairovés ir modifikavimo tipo, siekiant jvertinti sugeneruotus duomenis buvo
pasitelkiamas rankinis duomeny tikrinimas. Vertintojui yra suteikiami trys vertinimo lygiai. Lygiai
bendrai apibiidinami taip:

1. Gerai: vizualiai duomenys tobulai atitinka sceng.

2. Patenkinamai: pridedami minimaliis vizualiniai papildai (stiklai prilaikantys kabeliai ar
minimalus formos pokytis). Patenkinami duomenys gali biiti naudojami mokymui, taciau
pakels klaidy kiekj del savo kokybeés.

3. Blogai: duomenys neturétu biiti naudojami. Kardinaliai pakeista scena (pridedami nauji
scenoje neegzistuojantys kiinai arba neiSlaikoma scenos geometriné¢ forma).

Sintetiniy duomeny fono aptikimui jvertinimy pasiskirstymas

2 (Patenkinamai)

3 (Blogai)

1 (Gerai)

22 pav. Fono aptikimui sugeneruoty duomeny jvertinimy pasiskirstymo skrituliné diagrama

Vertinant 22 pav. vaizduojama skrituling diagrama pastebima, kad tik 7,2 % fono modelio duomeny
yra jtartini. Tai reiskia, kad sugeneruotos scenos yra didzigja dalimi naudojamos ir sukelia mazg kiekj
ne atitikmeny tarp gylio zemélapiy ir vizualiniy duomeny.
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Sintetiniy duomeny skaidriy objekty aptikimui jvertinimy pasiskirstymas

3 (Blogai)

2 (Patenkinamai)

1 (Gerai)

23 pav. Pirmo plano aptikimui sugeneruoty duomeny jvertinimy pasiskirstymo skrituliné diagrama

Analizuojant 23 pav. vaizduojamg skrituling diagrama, regimas zenkliai didesnis neteisingy duomeny
kiekis. Net 40,2 % visy sugeneruoty duomeny yra vizualiai neatitinkantys scenoje ir sukeliantys didelj
skirtuma tarp gylio Zemélapiy ir vizualiniy duomeny.

Apibendrinant, sugeneruoty duomeny kokybé koreliuoja su uzduoties sudétingumu. Naujy objekty
pridéjimas | sceng dazniausiai atlickamas sékmingai, o medziagos konvertavimas sukelia daug ne
atitikimy su gylio Zemélapiais ir turi prasta viduting duomeny kokybe.
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4. Monokuliarinio gylio modeliy eksperimentiniai rezultatai

Skyriuje aprasoma projekto eksperimentai ir rezultatai. Skyriy sudaro pagrindiniai poskyriai
aprasantys eksperimenty aplinkg ir sglygas, duomeny rinkinio statistika, eksperimentines mokymo
dalis, rezultaty analizg.

4.1. Eksperimenty aplinka ir salygos: techniné jranga programiné jranga
4.1.1. Techniné jranga

2 lenteléje pateikta technin¢ jranga naudota atlikti projekta ir realizuoti eksperimentinio tipo mokymo
dalis.

2 lentelé. Asmeninio kompiuterio sudedamosios dalys

Vaizdo ploksté (GPU): NVIDIA GeForce RTX 4060ti (16 GB vidiné atmintis
VRAM)

Procesorius (CPU): Processor 13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700F, 2100
Mhz, 16 Core(s), 24 Logical Processor(s)

Operatyvioji atmintis (RAM): 32 GB

Atminties tipas (Diskas): Lexar SSD NM620 NVMe 2TB

Eksperimentinés mokymo dalys ir difuziniy modeliy testavimas buvo atliktas naudojantis asmeniniu
kompiuteriu. Taciau d¢l pasirinkto Google Gemini Image 3 difuzinio modelio, treniravime naudotos
modifikuotos sintetinés nuotraukos buvo generuojamos naudojantis Google API debesies
paslaugomis. Techninés jrangos specifikacijos, kurias naudoja Google néra laisvai prieinamos, todél
vienintelis techninés jrangos jvertis yra nuotraukos i$siuntimo, generavimo, gavimo laiko trukmeés
suma.

e (Google debesies paslaugy vienos nuotraukos generavimo bendra laiko trukme (sekundémis):
~19s

e Vienos nuotraukos generavimo kaina (jskai¢iuojant instrukcijos ir vaizdo generavimo Zetonai
(angl. tokens): apie 0,134 $ per nuotrauka

Atlikus pagrindinius generavimo procesus galutiné kaina uz Google API paslaugas pasieke 19,57 €.
I Sig kaing jskaiCiuota sékmingai ir nes€ékmingai sugeneruoty vaizdy kainy suma (16,17 €) ir PVM
mokestis (3,40 €). Taip pat patirta papildomuy, tiksliai nejvertinty iSlaidy konvertuojant valiutg i§ JAV
doleriy j eurus.

4.1.2. Programiné jranga

3 lenteléje pateikta darbe naudota programiné jranga.
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3 lentelé. Programiné jranga

Operaciné sistema (OS): Microsoft Windows 11 Pro for Workstations
Programavimo kalba ir versija: Python 3.11.9
Papildomos bibliotekos (pagrindinés):

PyTorch: 2.9.1+cul26
CUDA: 12.6

Torchvision: 0.24.1+cul26
NumPy: 2.3.1

Pillow: 10.4.0

OpenCV: 4.11.0
Transformers: 5.2.0

Google GenAl: 1.57.0
MathPlotLib: 393

Generatyvinio dirbtinio intelekto jrankis: Google Gemini API

Priklausomai nuo eksperimentiniy reikmiy, buvo naudojamos skirtingos biblioteky versijos siekiant
geriausiai jvertinti alternatyvius duomeny generavimo ir treniravimo metodus. ISvardintos papildomy
biblioteky versijos apibiiding galuting treniravimo aplinka naudojantis DepthAnythingV2 ir Google
Gemini APL

4.2. Duomeny rinkinio statistika

Eksperimentiniams tyrimams atlikti buvo paruoStas specializuotas duomeny rinkinys, suformuotas
originalaus ,,DIODE® (angl. Dense Indoor and Outdoor Depth Dataset) duomeny rinkinio pagrindu.
Siekiant priversti modelj atpaZinti stiklo ir atspindziy pavir$iy savybes bei suprasti geometrija esancia
uz jy, tyrimo duomenys buvo padalinti j dvi tikslines grupes: fono (angl. background) ir pirmojo
plano (angl. foreground) vaizdy rinkinius.

Atliekant mokyma duomeny rinkiniai buvo skirstomi naudojantis 80/20 logika. AStuoniasdeSimt
procenty viso duomeny rinkinio buvo naudojama mokymui, o dvideSimt procenty validavimui.

4.2.1. Pirmojo plano duomeny rinkinys (angl. Foreground dataset)

Rinkinj sudaro vaizdai, kuriuose objektai buvo konvertuoti j skaidrius ir atspindinius pavirSius
naudojantis generatyvinio dirbtinio intelekto metodus. Rinkinio paskirtis iSmokyti modelj aptikti
skaidrius ir atspindZius pavirSius lygiai taip pat, kaip ir bet kokj kita objekta scenoje.

* Rinkinio apimtis: 276 modifikuoty vaizdy.

» Specifika: Kiekvienam RGB vaizdui priskirti du papildomi failai, originalus gylio Zemélapis (.npy
formatu) reprezentuojantis tikrgjj atstuma iki nemodifikuoty objekty, gylio Zemélapiy iSskirciy kauke
(.npy formatu), nurodanti neteisingai nuskaitytas gylio zemelapio vertes.



4.2.2. Fono duomeny rinkinys (angl. Background dataset)

Fono duomeny rinkinj sudaro vaizdai, kurie modifikuoti jpaiSant naujus, originalioje scenoje
neegzistuojancius objektus naudojantis generatyvinio dirbtinio intelekto metodais. Toks duomeny
rinkinys priver¢ia besimokant] modelj ignoruoti skaidrius vaizdus ir kuo tiksliau atkurti scenos
geometrija, kuri egzistuoja ir yra dalinai matoma uz skaidraus objekto.

* Rinkinio apimtis: 469 modifikuoty vaizdy.

» Specifika: Kiekvienam RGB vaizdui priskirti du papildomi failai, originalus gylio zemélapis (.npy
formatu) reprezentuojantis tikragjj atstumg iki nemodifikuoty (naujy) objekty, gylio Zemélapiy
18skir¢iy kauke (.npy formatu), nurodanti neteisingai nuskaitytas gylio Zemélapio vertes.

4.3. Mokymas: eiga, mokymosi kreivés ir rezultaty aptarimas
4.3.1. Mokymo dinamika

Mokymo metu naudotas jau iStreniruotas bazinis DepthAnythingV2 modelis. D¢l pasirinkimo
modelius mokyti lokaliai, nuspresta treniruoti maziausio dydzio ,,S“ modeliy variacijas. Kadangi
mokymas pradedamas modeliui jau turint i§ anksto nustatytus svorius, tikimasi, kad modelis mokysis
labai greitai ir klaida (angl. loss) kris sparciausiai pirmas kelias mokymo epochas.

Atsizvelgiant | mazg mokymo duomeny kiekj, pasirinkta 50 epochy maksimali riba. Papildomai,
siekiant iSvengti modeliy persimokymo ir sumazinti skai¢iavimo resursy naudojima, pasirinkta
naudoti ankstyva mokymosi sustabdymg. Validacijos kreivei nepasiekus naujo minimumo per 10
epochy mokymas buvo stabdomas.

4.3.2. Duomeny kiekio jtaka

Tyrimui atlikti naudoti 745 sintetiniai vaizdai (duomeny paskirstymas pateiktas 4 ir 5 lentelése).
Siekiant jvertinti duomeny jtaka modelio gebéjimui iSmokti matyti stiklg ir uZ jo esancia geometrija,
duomenys buvo naudojami etapais. Mokymas atliktas kelis kartus pasitelkiant vis daugiau duomeny.
Pasirinktas duomeny didinimo zingsnis buvo 100 nuotrauky.
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4 lentelé. Fono aptikimo modeliy duomeny pasiskirstymas

Modelio pavadinimas Duomeny kiekis Mokymo Validacijos duomenys
(nuotraukos) duomenys Matyti Nematyti
model 100 nuotrauku 193 100 0 93
model 200 nuotrauku 293 200 0 93
model 300 nuotrauku 393 300 0 93
model Visi duomenys 469 376 0 93
model 100 nuotrauku dub 193 100 93 0
model 200 nuotrauku dub 293 200 93 0
model 300 nuotrauku dub 393 300 93 0
model Visi duomenys dub 469 376 93 0
model 100 nuotrauku 50 50 193 100 46 47
model 200 nuotrauku 50 50 293 200 46 47
model 300 nuotrauku 50 50 393 300 46 47
model Visi_duomenys 50 50 469 376 46 47

Fono aptikimui buvo mokyti 12 modeliy. Pagrindiniai skirtumai tarp modeliy pasireiSkia mokymo
aibés dydziu ir validacijos aibés struktira.

5 lentelé. Pirmo plano aptikimo modeliy duomeny pasiskirstymas

Modelio pavadinimas Duomeny kiekis Mokymo Validacijos duomenys
(nuotraukos) duomenys Matyti Nematyti

model_100_nuotrauku fg 155 100 0 55
model 200 nuotrauku fg 255 200 0 55
model Visi_duomenys_fg 276 221 0 55
model 100 nuotrauku dub_fg 155 100 55 0

model 200 nuotrauku dub_fg 255 200 55 0

model Visi_duomenys_dub_fg 276 221 55 0

model 100 nuotrauku 50 50 fg 155 100 27 28
model 200 nuotrauku 50 50 fg 255 200 27 28
model Visi_duomenys 50 50 fg 276 221 27 28

Pirmojo plano aptikimui mokyti 9 modeliai. Dél maZesnio duomeny kiekio, skirtumas tarp modelio,
mokyto naudojantis 200 nuotrauky, ir visus galimus duomenis skiriasi tik 21 nuotrauka.

4.3.3. Mokymosi kreivés: fono gylio Zemélapiy modeliai
1) Matyti duomenys (_dub modeliai)

Naudojantis validacijos rinkiniu, kuris yra sudarytas vien tik 1§ sceny variacijy, kurios taipogi yra
naudojamos mokymo duomeny rinkinyje, gaunami validacijos klaidy jverciai yra zenkliai geresni
negu visy kity naudoty strategijy (zr. 24 pav.). Matomos validacijos kreivés beveik tobulai seka
mokymo kreives. Tai pabrézia didZiausig problema su minima strategija — duomeny persimokyma



(angl. overfitting). Kadangi naujas sintetinis objektas yra maza scenos dalis, modeliui ,,mintinai
i¥mokus* didziaja dalj scenos, teisingai prognozuojama didzioji dalis scenos gylio. Zvelgiant j
mokymo kreives matoma, kad tam tikrose vietose validacijos kreivé kertasi su mokymo kreive ir
netgi jg aplenkia (zitiréti 24 pav., trecig grafika).

2) Nematyti duomenys (baziniai modeliai)

Naudojantis pilnai nematytg validacijos duomeny rinkinj pasiekiamas standartinis modelio mokymo
scenarijus. Mokymosi kreivés tokiu atveju yra labiau atitrikusios viena nuo kitos ir duomeny kiekiui
didé¢jant tarpas mazéja. Tai yra labiausiai standartiné modelio mokymo praktika. Validacijos rinkinys
leidzia simuliuoti modelio geb¢jima sudaryti gylio Zemélapius naudojantis DIODE duomeny rinkinj
surinkusia kamera.

25 pav. matyti, kad validacijos kreivé nepradeda kilti, kas indikuoja modelio nepersimokyma. Net
naudojant 100 nuotrauky mokymo duomeny rinkinj, validacijos kreiv¢ islieka horizontali ir mokymo
procesas sustabdomas po 16 epochy iSvengiant persimokymo. Modelis mokytas naudojant 100
nuotrauky geriausia rezultatg pasieké Sestoje epochoje. Tai indikuoja, kad modeliui trikksta mokymo
duomeny.

1) Hibridiné sistema (_50 50 modeliai)

Hibridiné duomeny maiSymo sistema leidZia naudoti sceny variacijas validacijos duomeny rinkinyje.
Tai dirbtinai pakelia gautus validacijos rezultatus.

26 pav. pavaizduotos hibridinés (50 % matyty, 50 % nematyty sceny) strategijos mokymosi kreives.
Kadangi tyrimo metu buvo taikomas tikslinamasis mokymas (angl. fine-tuning), visuose modeliuose
stebimas itin greitas klaidy jvercio kritimas. Didzioji dalis pokyc¢iy jvyksta pirmuose 5 epochose. Tai
atitinka liikesCius (greitas prisitaikymas prie duomeny rinkinio), kadangi modelio svoriai yra i§ anksto
nustatyti ir modeliams reikia prisitaikyti tik prie kameros specifikacijos ir naujy sintetiniy skaidriy
kiiny logikos.

44



Mokymeo rezultatai: 100_nuotrauku_dub Mokymo rezultatai: 200_nuotrauku_dub
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Mokymo rezultatai: 100_nuotrauku Mokymo rezultatai: 200_nuotrauku
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Mokymo rezultatai: 100_nuotrauku_50_50

Mokymo rezultatai: 200_nuotrauku_50_50

T T
—&— Train Loss —&— Train Loss
—#— Val Loss 0.5 —#— Val Loss
0.5 1 g
o ww "
% @
5 |
0.3 0.3 -
" . v /-\/"‘
0.1 o 01 ., o
10 15 20 5 10 15 20 25 30
Epochos Epochos
Mokymo rezultatai: 300 nuotrauku 50 50 Mokymo rezultatai: Visi duomenys 50 50
0.50 —— 0.45 B 1
—@— Train Loss —8— Train Loss
—#— Val Loss —#- Val Loss
0.45 0.40
0.40
0.35
0.35
0.30 1
W 0.30 "
W (L]
3 3 0.25
0.25
0.20
N \\r\
o1 Tog o ‘\_'__1
0.10 M"*‘: MRS S22 L = S 2= L S 0.10 HM"“‘F&.HWW
10 20 30 50 5 10 15 20 25 30
Epochos Epochos

26 pav. Hibridinés strategijos fono aptikimo modeliy mokymosi kreiveés



Analizuojant 100 nuotrauky model;j, treniravimo klaida leidziasi iki ~0,1, taCiau validacija jau po
mazdaug 8-10 epochy stabilizuojasi ir pradeda lengvai banguoti ar net kilti

4.3.4. Mokymosi kreivés: pirmo plano gylio Zemélapiy modeliai

Skyriuje aprasomi pirmo plano gylio zemélapiy sudarymo modeliy treniravimo mokymo eiga.
Ivertinamos skirtingos mokymo strategijos ir duomeny stokos jtaka modelio mokymui.

D¢l mazesnio duomeny kiekio, kiekviena primojo plano modeliy mokymo duomeny rinkiniy aibé
turéjo mazesnj kiekj etapy.

3) Matyti duomenys (_dub modeliai)

27 pav. matomos skirtingy duomeny aibiy mokymosi ir validacijos kreivés. Lyginant jas su fono
modeliais matomas stiprus skirtumas. Didziausias skirtumas pastebimas naudojantis 100 nuotrauky
mokymo aibe. Fono modelis pasieké apie ~0,2 validacijos klaidos jvertj, o pirmojo plano modelis
tiktai ~0,32. Svarbu paminéti, kad skiriasi ne vien mokymo aibés struktiira, bet ir validacijos aibé.
Fono validacijos aib¢ sudaro 93 nuotraukos, o pirmojo plano 55, daro jtakg validacijos aibés jverciy
skirtumui. Tuo paciu, dar didesnis skirtumo faktorius yra sintetiniy duomeny kokybeé. Kaip minéta
anksc¢iau, medziagos transformavimo uzduotis yra Zenkliai sudétingesné, kas atsispindi sugeneruoty
duomeny kokybéje. Modeliui susiduriant su prieSingybémis mokymo rinkinyje kyla klaidy tikimybé.

Mokymo duomeny aibei padidéjus, kreivés supanaséja j fono modeliy kreives. Vietomis validacijos
kreivés aplenkia mokymo kreives ir atstumas tarp jy iSlieka mazas viso mokymo metu. Tai
pasiekiama naudojantis jau matytas modeliui scenas ir néra geras modelio kokybés jvertinimo
rodiklis. D¢l didelio validacijos ir mokymo duomeny panasumo validacijos kreivés yra iSkraipomos
ir neatspindi realaus pasaulio scenarijy.

Tai reikalauja papildomo testavimo naudojantis duomeny rinkiniais, kurie néra struktiiriSkai identiski
mokymo duomenims.

4) Nematyti duomenys (baziniai modeliai)
Siame skyriuje apraiomos nematyty duomeny validacijos pirmo plano modeliy mokymosi kreivés.

28 pav. lyginant mokymosi ir validacijos kreives su fono nematyty duomeny kreivémis pastebimos
panaSios tendencijos. Naudojant maZiausig mokymo duomeny kiekj, validacijos rezultatai yra geresni
uz fono modelius, taciau kreivés tarp modeliy susivienodina naudojant visus galimus mokymo
duomenis. Tai priklauso nuo jau minéty validacijos aibés skirtumy ir dalinai dél jau ,,pazjstamos
logikos taikymo, kuria vadovaujantis skaidriis objektai néra ignoruojami, o aptinkami.

5) Hibriding sistema (_50 50 modeliai)
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29 pav. matomos kreivés yra panasios j fono modelio kreives. Validacijos kreiveés zenkliai zemesnés
uz nematytos aibés, taciau lyginant su geriausia etapo fono validacijos kreive (~0,15) pirmojo plano
kreivés rezultatai prastesni (~0,22).

4.4. Rezultaty analizé

D¢l treniruoty modeliy specifikacijy, standartinis testavimo procesas nepritaikomas. Pradinis
vertinimo etapas jvertina modelio gebéjima sudaryti gylio zemélapius erdvése, be skaidriy ar
atspindziy objekty. Tai atliekama naudojantis DIODE duomeny rinkinio nenaudotomis scenomis
(100 nuotrauky). Testavimo etapas palygina modelius tarpusavyje ir papildomai yra atlieka
palyginama su modeliu, kuris nebuvo treniruotas su DIODE duomeny rinkiniu. Tokio tipo
palyginimas leidzia jvertinti duomeny rinkinio sukeliamg domeno poslinkj (angl. domain shift) ir
patikrinti mokymo jtaka standartiniy sceny prognozéms, kuomet naudojami modifikuoti duomeny
rinkiniai.

Fono aptikimo modeliai ir stikliniy pavirSiy aptikimo modeliai reikalauja papildomo testavimo
atsizvelgiant i jy paskirtis. Fono modelis mokomas ignoruoti stiklinj objekta ir sudaryti gylio
Zzemélapj scenos, kuri vizualiai uZdengta skaidraus objekto. Skaidraus objekto aptikimo modelis
veikia prieSingai ir turi sudaryti gylio zemeélapi tik skaidraus objekto o ne scenos, kuris dalinai
matoma uz jo. Tai reikalauja papildomos testavimo skilties, kuri atsizvelgty ir jvertintu $iuos kritinius
skirtumus.

Ziarint j 30 pav. vaizduojamos visy testuoty modeliy RMSE ir deltal < 1.25 vertés. DidZiausia jtaka
vertéms turéjo modelio pritaikymas naujam domenui ir duomeny kiekis. Didzioji dalis modeliy
esanciy virSutingje paveikslo dalyje yra mokyti naudojantis didziausiu kiekiu duomeny ir mokyti ant
nemodifikuoty nuotrauky.

Siekiant lengviau vertinti modelius pagal specializacija, 31 pav. vaizduojami tik fono modeliy ir
bazinio modelio rezultatai. Paveikslélyje geriausius jvercius pasiek¢ modeliai yra mokyti naudojant
nemodifikuotas nuotraukas.
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Klaidos Metrika: RMSE

Tikslumo Metrika: deltal (<1.25)
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Tikslumo Metrika: deltal (<1.25)

Klaidos Metrika: RMSE
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32 pav. vaizduojami pirmo plano aptikimo modeliy rezultatai. Geriausius jvercius pasieke modeliai
yra ,,no_duplicates model 100" ir ,fifty fifty model 100“. RMSE rezultatai vis tiek palankesni
nemodifikuotiems vaizdams, taCiau delta vertés indikuoja geresnius pasiekimus modeliy, kurie
apmokti su modifikuotais vaizdais.

4.4.1. Gylio Zemélapiy kokybés jvertinimas standartinése scenose

Modeliai jvertinami naudojant 100 DIODE duomeny rinkinio nuotraukas, kurios nebuvo naudotos
apmokymo ar validacijos procesuose. Remiantis prielaida, kad skaidrts kiinai scenose neegzistuoja,
galima vertinti pirmojo plano ir fono modelius kartu su baziniais modeliais.

Pateikta Error! Not a valid bookmark self-reference. atvaizduoja modeliy klaidy vertinimo
rezultatus. Visos pateiktos metrikos (RMSE, AbsRel, SqRel, Log10) nurodo paklaida. Lentelé yra
surikiuota pagal RMSE metrika nuo geriausio iki pras¢iausio modelio.

Analizuojant lentelg, labiausiai matoma iSskirtis yra pacioje apacioje. ,,Bazinis modelis* yra zenkliai
prastesnis visose kategorijose (RMSE: 0,2156). Visi modeliy mokymo etapai pagerino modeliy
veikimg. Geriausias modelis (,,model Visi_duomenys originalai*) klaidos rodikl] RMSE sumazino
daugiau nei perpus (nuo 0,2156 iki 0,1026). Tai pagrindzia pasirinkto sprendimo adaptacijos
tikslinguma.

Maziausiais RMSE jverc€iais pasiZymi modeliai , treniruoti su visais originaliais duomenimis:
1. ,;model Visi duomenys originalai* (RMSE: 0,1026)
2. ,model Visi_duomenys originalai_fg* (RMSE: 0,1045)

Modeliai mokyti naudojant didel; kiekj originaliy nemodifikuoty duomeny pasieké geresnius
rezultatus uZ visas kitas strategijas. Tai patvirtina klasiking masininio mokymosi taisykle: aukstos
kokybés, nemodifikuoti duomenys duoda stabiliausius rezultatus baziniam gylio nustatymui.

6 lenteléje matosi aiSki koreliacija tarp treniravimui naudoty nuotrauky skaiciaus ir modelio tikslumo.
Modeliai, treniruoti tik su 100 nuotrauky, yra saraso apacioje. Naudojantis 200-300 nuotrauky
rezultatai stabilizuojasi ir ger¢ja. 100 nuotrauky neuztenka norint pasiekti norimg/tenkinamag
rezultata, taciau per¢jimas nuo 300 prie “Visy duomeny” nesukuria tokio paties zenklaus skirtumo.

Nors originalis duomenys suteiké geriausius rezultatus, verta atkreipti démes; |
wmax_duplicates model 200 nuotrauku* modelj. Jo RMSE jvertis yra treias geriausias rezultatas
(RMSE: 0,1060) ir yra geresnis nei strategija, naudojanti didesnj kiekis originaliy duomeny. Tai
parodo, kad specifinés duomeny augmentacijos ir dubliavimo technikos gali kompensuoti mazesnj
duomeny kiekj.

Kiti stulpeliai (AbsRel, SqRel, Logl0) beveik idealiai atkartoja RMSE tendencijas. Pavyzdziui,
geriausias RMSE modelis taip pat turi ir maZziausig absoliu¢ig santykine klaida (AbsRel: 0,132).
Modeliy patobuléjimas néra tik vienos metrikos atzvilgiu. Modeliai, kurie geriausiai iSvengia dideliy
klaidy, lygiai taip pat gerai veikia bendro procentinio tikslumo atzvilgiu.



6 lentelé. Klaidos metriky jverciai

Modelis RMSE | AbsRel | SqRel | Logl0
model Visi duomenys originalai 0,1026 | 0,132 0,0234 | 0,0637
model Visi duomenys originalai fg 0,1045 | 0,1367 | 0,0252 | 0,0649
max_duplicates_model 200 nuotrauku | 0,106 | 0,1369 | 0,0252 | 0,0614
model 300 nuotrauku originalai 0,1065 | 0,1311 | 0,0254 | 0,0601
max_duplicates_model 100 nuotrauku | 0,1075 | 0,1432 | 0,027 | 0,0675
fifty fifty model 200 nuotrauku 0,1081 | 0,1491 | 0,0245 | 0,074

model 200 nuotrauku dub 0,109 | 0,1445 | 0,0293 | 0,071

fifty fifty model 100 nuotrauku 0,1094 | 0,1376 | 0,0267 | 0,0618
model 100 nuotrauku 50 50 0,1099 | 0,1616 | 0,0271 | 0,0806
model 200 nuotrauku 50 50 0,111 | 0,1407 | 0,0268 | 0,0647
no_duplicates model 200 nuotrauku 0,1125 | 0,1556 | 0,029 | 0,0735
model 200 nuotrauku originalai_fg 0,113 | 0,1533 | 0,0282 | 0,0772
model 200 nuotrauku 0,1131 | 0,1488 | 0,0304 | 0,0707
model 200 nuotrauku originalai 0,1132 | 0,1564 | 0,0318 | 0,0763
max_duplicates_ model Visi_duomenys | 0,1133 | 0,149 0,0304 | 0,0683
model 300 nuotrauku 0,1138 | 0,1577 | 0,0314 | 0,0819
model Visi duomenys 50 50 0,1139 | 0,1542 | 0,029 | 0,0785
model 300 nuotrauku 50 50 0,1141 | 0,1469 | 0,0302 | 0,0682
no_duplicates model Visi duomenys 0,1156 | 0,1616 | 0,0334 | 0,0811
no_duplicates model 100 nuotrauku 0,1162 | 0,1522 | 0,0321 | 0,0688
model 100 nuotrauku dub 0,1163 | 0,1551 | 0,0289 | 0,0761
model Visi_duomenys 0,1175 | 0,147 0,0333 | 0,0666
fifty fifty model Visi duomenys 0,1191 | 0,1691 | 0,0328 | 0,0884
model Visi_duomenys_dub 0,1205 | 0,155 0,0331 | 0,0705
model 100 nuotrauku 0,1212 | 0,1713 | 0,0312 | 0,0859
model 300 nuotrauku dub 0,1217 | 0,1591 | 0,0347 | 0,0757
model 100_nuotrauku_originalai_fg 0,1465 | 0,207 0,0509 | 0,096

model 100 nuotrauku originalai 0,1488 | 0,2262 | 0,0486 | 0,1065
Bazinis modelis 0,2156 | 0,285 0,1389 | 0,1389




7 lentelé. Tikslumo metriky jverciai

Modelis 8, <125 |4, <1.25% | 55 <1.253
model 300 nuotrauku originalai 0,841 0,9377 0,9697
model Visi duomenys_originalai 0,8407 0,934 0,963
model Visi_duomenys_originalai fg 0,8358 0,9367 0,9681
max_duplicates_model 200 nuotrauku | 0,8271 0,9353 0,9709
fifty fifty model 100 nuotrauku 0,824 0,9377 0,9732
max_duplicates_model 100 nuotrauku | 0,8203 0,9272 0,9623
model 200 nuotrauku 50 50 0,8156 0,9292 0,9664
model 200 nuotrauku dub 0,8153 0,9293 0,9562
model 300 nuotrauku 50 50 0,8127 0,9205 0,9635
max_duplicates_model Visi_duomenys | 0,8068 0,9326 0,9633
model Visi_duomenys 0,8056 0,9339 0,9661
model 200 nuotrauku_ originalai_fg 0,8048 0,9145 0,9567
model 200 nuotrauku 0,8041 0,924 0,9596
fifty fifty model 200 nuotrauku 0,8018 0,9248 0,9587
no_duplicates model 100 nuotrauku 0,7994 0,93 0,963
model 200 nuotrauku originalai 0,7985 0,9123 0,9549
model 300 nuotrauku 0,7919 0,9117 0,9458
model Visi_duomenys 50 50 0,7904 0,915 0,9526
no_duplicates model 200 nuotrauku 0,7902 0,9264 0,9589
model Visi_duomenys_dub 0,7886 0,926 0,9645
model 300 nuotrauku dub 0,7829 0,9143 0,9572
no_duplicates model Visi_duomenys 0,7821 0,9112 0,9526
model 100 nuotrauku dub 0,7792 0,9217 0,9584
fifty fifty model Visi duomenys 0,7668 0,8938 0,9374
model 100 nuotrauku 50 50 0,7587 0,9195 0,957
model 100 nuotrauku 0,7458 0,9047 0,9522
model 100 nuotrauku_originalai_fg 0,6799 0,8635 0,9327
model 100 nuotrauku_originalai 0,6306 0,8412 0,92
Bazinis modelis 0,5427 0,7738 0,8791




7 lenteléje matomos modeliy tikslumo metrikos (61, §,, 83). PrieSingai nei pries tai buvusioje klaidy
lenteléje (RMSE), ¢ia didesné reikSmé reiSkia geresnj rezultata. Lentelé yra surikiuota pagal
griezCiausig metrika §; < 1.25. Kaip ir klaidy lenteléje, ,,Bazinis modelis* yra pacioje lentelés
apacioje( bazinio modelio §;: 0,5427). Tai reiskia, kad tik apie 54 % nuotraukos atstumy prognozuota
pakankamai tiksliai. Geriausias treniruotas modelis §j skaiCiy aplenkia iki ~0,84 (84 %). Tai yra 30
procenty geresnis rezultatas.

VirSuje lentelés vel dominuoja originaliis duomenys, ta¢iau matomas labai svarbus skirtumas:
1. ,,model 300 nuotrauku originalai” : 0,8410
2. ,model Visi duomenys originalai” : 0,8407

Modelis, treniruotas su 300 nuotrauky, aplenké modelj treniruotg su visais duomenimis.

Toliau analizuojant lentele matomas svarbus rezultatas lyginant skirtingas maiSymo strategijas.
Modelio ,,model 100 nuotrauku_ originalai* rezultatas antras nuo galo (0,6306). Taciau pritaikius
maiSymo strategija tam paciam 100 nuotrauky kiekiui, rezultatai iSauga iki pat lentelés virSaus:
Wifty fifty_ model 100 nuotrauku® (0,8240) penktoje vietoje. Zvelgiant j &5 stulpelj, matoma, kad
visi treniruoti modeliai pasieke vir§ 92 % tiksluma.

Nors didziausias originaliy duomeny kiekis uztikrina maziausig vidutine klaidg (RMSE), modelio
tikslumo augimas sustoja ties 300 nuotrauky. Svarbu paminéti, jog rezultatai taip pat parodé, kad
siilomos alternatyvios hibridinés mokymo strategijos yra veiksmingos tais atvejais, kai originaliy
duomeny kiekis yra labai mazas.

4.4.2. Specializuoty modeliy jvertinimas originaliame domene

Siekiant patikrinti modeliy saveika su skaidriais ir atspindZiais pavirSiais atlikti papildomi bandymai
su nematytomis DIODE duomeny rinkinio scenomis. Papildant sceng naujais skaidriais objektais,
kurie uzdengia didelg¢ dalj scenos, jvertinamas pirmojo plano aptikimo modelio gebéjimas matyti
skaidrius kiinus ir fono modelio antro plano geometrijos prognozavimas. Lyginant gautus gylio
Zzeme¢lapius su turimais nemodifikuoty sceny gylio Zemélapiais, galima jvertinti specializuoty
modeliy efektyvuma. Fono aptikimo modelio sukurtas scenos prognozuojamas gylio Zemélapis turétu
atitikti originalg su minimalia paklaida. Naudojant modelj treniruotg tik ant originaliy duomeny
tikimasi standartinés paklaidos kuri sukeliama skaidriy kiiny. Dalis skaidraus kiino bus vertinama
kaip esanti arti kameros, o kita dalis bus kiaurai permatoma ir bus nuspéjama geometrija uz stiklinio
kiino. Taciau pritaikius modelj, specializuotg i skaidriy kiiny aptikima, tikimasi gauti visg skaidraus
kiino gylio Zemélapj kaip plokStuma, ir taip iSvengti standartinés skaidriy kiiny dviprasmybés.

Modeliams jvertinti buvo pasirinktos 10 pries tai nenaudoty DIODE duomeny rinkinio sceny. Scenos
buvo modifikuotos naudojantis Google Gemini Pro Image. Gemini modeliui pateikta instrukcija:

,»Add a glass plane on the left side of the image. It should be barely visible and not change the scenes
original lay out at all. Glass should start at the middle of the picture.*.

Instrukcija leidzia uzdengti didele dali scenos aiSkiai padalinti sceng j dvi dalis. Kairéje puséje
sugeneruota skaidri siena sudaro puse viso vaizdo ir modeliams, kurie néra specializuoti ignoruoti
skaidrius kiinus tai patampa nejmanoma uZzduotis.



Testavimui parinkti modeliai:
1. Pirmo plano modelis: ,,max_duplicates model 200 nuotrauku‘
2. Fono modelis: ,,model 200 nuotrauku dub*
3. Originaliy vaizdy modelis: ,,;model Visi duomenys originalai*
4. DepthAnythingV2 netreniruotas bazinis modelis.

8 lenteléje matomi 10 nuotrauky rezultatai. Bazinis modelis, kuris nebuvo mokytas prie DIODE
duomeny rinkinio, pasirodé prasciausiai. Fono modelis pasieké geriausius rezultatus, dél savo
gebéjimo matyti kiaurai skaidrius objektus ir sudaryti gylio Zemélapius uz jy. Pirmo plano modelis
pasirod¢ prasciausiai i8 trijy mokyty modeliy.

8 lentelé. Desimt modifikuoty nematyty sceny metriky jverciai

Metrikos Bazinis Modelis Originaliy vaizdy modelis Pirmo plano modelis Fono modelis
RMSE 0.1368 0.0894 0.0905 0.0785
AbsRel 0.4113 0.2520 0.2513 0.1966
SqRel 0.0781 0.0326 0.0423 0.0198
Logl0 0.2125 0.1229 0.1035 0.0998
5§, < 1.25 0.4692 0.7113 0.7024 0.7314
5, < 1.25% | 0.6748 0.8350 0.8288 0.8528
83 < 1.25% | 0.7875 0.8787 0.9089 0.9264

Pilnai jvertinti modelius tik pagal metriky reikSmes negalima. Mokant modelius atlikti sudétinga
uzdaviny, kaip skaidriy kiiny ignoravimas ar vaizdavimas, reikia papildomos vizualinés patikros. Tai
leidzia jvertinti modelius pagal jy geb&jima susidoroti su skaidriais kiinais pagal paskirt].

33 pav. vaizduojamos dvi skirtingos scenos ir modeliy suformuoti gylio Zemélapiai. Pirmoje ir
treCioje eilutése matomas originalus gylio zemeélapis priklausantis scenai ir visy testuoty modeliy
prognozés. Matomas Zenklus modeliy skirtumas kair¢je scenos dalyje, kurioje buvo sintetisSkai
iklijuotas skaidrus kiinas. Toks pavyzdys gerai iliustruoja prie§ tai minéta nelambertiniy kiiny
sukeliamg dviprasmybe. Trys modeliai prognozuoja ir skaidraus kiino plokStuma ir objekty uz jos
atstumg. Antroje ir ketvirtoje eilutése matomas originalus ir modifikuotas scenos vaizdas, bei
skirtumo zemélapiai. Skirtumo Zemélapiai sudaromi skai¢iuojant skirtuma tarp ,,Base* sudaryto gylio
zemelapio ir ,,Modelis* sudaryto gylio Zemeélapio. Skirtumy zemeélapiai leidzia vizualiai matyti
didziausius neatitikimus tarp skirtingy modeliy prognoziy.
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Gylio zemélapis Base: Originaliu vaiz Modelis: Pirmo plano mod Modelis: Fono modelis Modelis: Bazinis Modelis
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33 pav. Modifikuoty sceny pavyzdziai, kuriuose labiausiai pastebimas sudaryty gylio Zemélapiy skirtumas

Augmentuota nuotrauka

Originali scena
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34 pav. vaizduojamos dvi skirtingos scenos ir modeliy suformuoti gylio zemélapiai. Pirmoje ir
trecioje eilutése matomas originalus gylio Zemélapis priklausantis scenai ir visy testuoty modeliy
prognozés. Visi modeliai neaptiko skaidrios plok§tumos.

Net analizuojant bazinio modelio sudarytg gylio Zemélapj, susiduriama su minimaliu kiekiu skaidraus
kiino sukeliamais artefaktais. Antroje ir ketvirtoje eilutése matomas originalus ir modifikuotas scenos
vaizdas, bei skirtumo zemelapiai. Skirtumo Zemélapiai nepabrézia visos stiklu dengtos scenos dalies.
Skirtumai pagrinde matomi stiklo plokStumos pradzioje, kuri i$skiria sceng j dvi dalis, o ne visame
plokStumos plote.
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Gylio Zemélapis Base: Originaliu vaiz Modelis: Pirmo plano mod Modelis: Fono modelis Modelis: Bazinis Modelis
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34 pav. Modifikuoty sceny pavyzdziai, kuriuose visi modeliai prognozavo fono, o ne stiklo plokStumos,
gylio Zemélapius

35 pav. vaizduojama nemodifikuota scena i§ DIODE duomeny rinkinio. Pavyzdys iliustruoja
pagrinding problema, su kuria susiduriama scenai vaizduojant skaidrius ktinus. Visi modeliai
suformavo radikaliai besiskiriandius gylio Zemélapius. Zvelgiant j gylio Zemélapj, kuris buvo
suformuotas kuriant DIODE duomeny rinkinj, matomi klaidingi duomenys. D¢l pusiau atspindin¢io
stiklo pavirSiaus, kai kurie taskai grazinami arCiau negu kiti. Tai sukuria neteisingus mokymo
duomenis ir i$skirtis, kurios trikdo modeliams mokytis.
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Gylio zemélapis Base: Originaliu vaiz Modelis: Pirmo plano mod
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35 pav. DIODE duomeny rinkinio scena su dideliu kiekiu nelambertiniy pavirSiy. Skirtingy modeliy gylio
zemélapiai radikaliai skiriasi vienas nuo kito ir nuo tikrojo jutiklio gauto atstumo

Tikslesniems ir platesniems testavimo etapams reikia specializuoty duomeny rinkiniy. Didesnj
nuotrauky skaicius privesty prie tikslesniy jverciy ir detalesnés modeliy veikimo rezultaty analizés.

4.4.3. Specializuoty modeliy jvertinimas realaus pasaulio aplinkoje

Siekiant jvertinti modelius realaus pasaulio aplikacijose naudojantis skirtingais fotoaparatais ir
aplinkomis, pasitelktos atsitiktinai internete iSrinktos testavimo nuotraukos. Nuotraukos skiriasi
raiSka, fotoaparaty parametrais, apSvietimo saglygomis ir kai kurios netgi turi vandens zymias.

Originalus vaizdas

Bazinis Modelis Gerlausias fono modelis Antras genausias fono modelis Geriausias pirmo plano modelis Antras geriausias pirmo plano modelis

36 pav. Realaus pasaulio scena su taure ir stalu (Nuotaukos $altinis: [49])

36 pav. vaizduojama nuotrauka su skaidriu objektu. Bazinis modelis yra naudojamas kaip atskaitos
taskas specializuotiems modeliams vertinti. Pakeitus pritaikymo domeng, naudojamas nemokytas
DepthAnythingV2 bazinis modelis. Pateiktame pavyzdyje matomas neteisingas fono modeliy
rezultatas. Vietoj skaidraus modelio ignoravimo, objekto siluetas iSlieka, bet jis suvienodinamas su
fono prognoze. Fonas prognozuojamas neteisingai ir prarandama aiski scenos struktira, kuri yra
matoma pirmo plano ir baziniy modeliy prognozése. Pirmo plano modeliy Zemélapiai atrodo vizualiai
identiski j bazinio modeliu ir neturi radikaliy skirtumy tarp jy.
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Originalus vaizdas

Bazinis Modelis Geriausias fono modelis Antras geriausias fono modelis

Geriausias pirmo plano modelis Antras geriausias pirmo plano modelis

Originalus vaizdas Bazinis Modelis Geriausias fono modelis Antras geriausias fono modelis Geriausias pirmo plano modelis Antras geriausias pirmo plano modelis

37 pav. Realaus pasaulio scenos su stiklo plokste ir stikline (Nuotauky Saltiniai: [50, 51])

37 pav. vaizduojamos scenos kuriuose fono ir pirmo plano modeliai pasirodé¢ taip, kaip tikétasi,
pavyzdziuose iSryskéja poreikis vaizduoti ne vien geriausiai jvertintus modelius, bet ir kitus modelius,
Siuo atveju antrus pagal jver¢ius. Geriausiame fono modelio sudarytuose gylio Zemélapiuose, delnas
néra matomas, o tauré¢ yra. Tac¢iau zvelgiant j antro geriausio fono modelio gylio Zemélapius, matomas
delnas ir individualis pirstai, tauré iSnyksta pilnai ir lieka tik stalo plokStuma. Pirmojo plano modeliai
prognozuoja atstumus teisingai ir i$laiko stiklo plok§tumos geometrija geriau uz bazinj modelj.

Bazinis Modelis Gerlausias fono modells Geriausias pirmo plano modelis Antras geriausias pirmo plano modelis

38 pav. Realaus pasaulio scenarijus su dviem stikliniais buteliais (Nuotraukos Saltinis: [52])

Originalus vaizda

\:;'7‘ 4
.

Antras geriausias fono modelis

s
~

38 pav. vaizduojamoje scenoje yra du skaidris objektai. Antram geriausiam fono modeliui geriau
pavyksta sudaryti gylio zemélapj, taciau sukuriamos kelios kritinés klaidos. Butelis esantis arciau
kameros néra pilnai iStrinamas, o paliekamas kaip stalo pavirSiaus tesinys. Antra klaida matoma
zvelgiant vir§ ranky, kurios laiko butel;. Buteliy kakleliams ir rankoms yra priskiriami tokie patys
atstumo gyliai. Fono modeliai sudaro detalesnj augalo gylio zemélapj, o pirmojo plano modeliai
prognozuoja panasiai, kaip bazinis modelis.

Originalus vaizdas Bazinis Modelis Gerlausias fono modelis Antras geriausias fono modelis Gerlausias pirmo plano modelis

. ARe

39 pav. Realaus pasaulio scenarijus su rudomis ir skaidriomis ampulémis (Nuotraukos $altinis: [53])

Antras geriausias pirmo plano modelis

39 pav. yra matoma sudétingesné scena, kuri turi spalvoto ir nespalvoto stiklo objekty. Visi objektai
matomi scenoje yra skaidriis, taciau ne vienodo skaidrumo. Fono modeliai sukuria gylio Zemélapius
be skaidriausio objekto, taciau rudo stiklo ampules aptinka ir prognozuoja kaip ne skaidrius objektus.
Pirmojo plano modeliai visiSkai suklysta ir sudaro prastesnius gylio zemélapius lyginant su baziniu
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modeliu. Modeliai beveik iStrina skaidry objekta, taciau rySkiai matomas jo siluetas ir nevienodo
atstumo gyliai.

Originalus vaizdas Bazinis Modelis

LA

Gerlausias fono modelis Antras geriausias fono modelis Geriausias pirmo plano modelis Antras geriausias pirmo plano modelis

40 pav. Realaus pasaulio scena su skaidriu buteliu ir delnu (Nuotraukos Saltinis: [54])

|

40 pav. vaizduojamoje scenoje yra matomas skaidrus butelis ir jj laikantis delnas. Fono modeliai
i§skiria pirstus geriau nei bazinis modelis. Antras geriausias pirmojo plano modelis neiSskiria pirsty
ir prognozuoja vientisg stiklinio butelio plokStuma, tac¢iau praranda delno formos tiksluma.

Vizualiai jvertinus skirtingus modelius ne domeno aplinkoje pabréziamos skirtingy modeliy veikimo
klaidos ir teisingai prognozuotos scenos. Visi modeliai suklydo bent vienoje scenoje. Priklausomai
nuo scenos aplinkybiy, modeliy rezultatai skiriasi ir antri geriausi modeliai prognozuoja
taisyklingesnius gylio Zemélapius.

4.5. Modeliy pritaikymas

Isanalizavus modeliy veikimo ypatumus, matomos potencialios jy pritaikymo sritys. Naudojant abu
modelius scenoje su skaidriais kiinais, sukurti gylio Zemélapiai rySkiausiai skiriasi vietose, kuriose
yra skaidriis pavir$iai arba pavir$iai su atspindziais. Pasirinkus skirtumo ribg ir apdorojus skirtumy
zemelapj, galima sugeneruoti binaring segmentavimo kauke (Zr. 41 pav.), kuri pazymi skaidrius
kiinus scenoje. Tokio tipo kauké galétu biiti naudojama kaip jtartiny arba apgaulingy scenos viety
zymeklis, leidziantis sistemai i§vengti neteisingy arba dviprasmiy atstumo rodmeny.
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41 pav. Palyginus sugeneruotus gylio Zemélapius naudojantis pirmo ir antro plano modelius, gaunama
binariné segmentacijos kauké padengianti skaidrius butelius (Nuotraukos $altinis: [52])

Modeliy gebéjimas prognozuoti fono geometrija gali buti pritaikytas ne vien skaidriems kiinams.
Vizualiag informacija 1§ dalies uzdengiancios klilitys egzistuoja skirtingais formatais. Modeliy
veikimo stilistika galéty biiti taitkoma lietaus, riiko, ptigos ar net smélio audros oro salygoms jveikti.
Nors darbe atlikti eksperimentai buvo riboti duomeny kiekiu ir resursais, taciau parodé potencialias
modeliy pritaikymo sritis ir galimybes.
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ISvados

. Mokslinés literatiiros analizé atskleidé, kad monokuliarinio gylio nustatymo (MDE) modeliai
pasizymi didelémis paklaidomis analizuodami nelambertinius pavirSius dél specifiniy vaizdiniy
zymiy (skaidrumo, atspindziy) trikumo mokymo duomenyse. Nustatyta, kad generatyvinio
dirbtinio intelekto technologijos suteikia galimybe kurti aukstos kokybeés sintetinius duomenis,
kurie gali kompensuoti tradiciniy jutikliy, tokiy kaip LiDAR, fizinius ribotumus fiksuojant
skaidrius objektus.

. Pasitelkiant multimodalinius bei difuzinius modelius sukurti specializuoti sintetiniy duomeny
rinkiniai, kuriuose naudojant generatyvinius modelius buvo simuliuojamos scenos su skaidriais
objektais. Pasitilyta metodika generuoja ne tik vizualiai korektiSkus vaizdus, bet ir jiems priskirtg
fono bei objekty geometrija atspindinCius gylio zemélapius, bitinus neuroniniy tinkly
apmokymui.

. Apmokius gylio nustatymo modelius su ,,DIODE® ir sintetiniais duomeny rinkiniais, nustatyta,
kad sugeneruoty duomeny kokybé daro jtaka modeliy tikslumui. Pirmojo plano (skaidriy objekty
aptikimo) modelio rezultatai parodé¢, kad per didelis netinkamy duomeny kiekis mokymo imtyje
lemia gylio Zemélapiy detalumo praradimg ir sumazina modelio gebéjima atpazinti Siuos
objektus. Tuo tarpu fono gylio nustatymo (skaidriy kiiny ignoravimo) modelis, apmokytas
kokybiskesniais duomenimis, veikia patikimiau — jis tiksliau nustato scenos geometrijg vietose,
kurias 1§ dalies uzdengia skaidris objektai.

. Apmokyty modeliy vertinimas buvo atliktas dviem etapais: apskaiciuojant tikslumo metrikas
originalaus duomeny rinkinio domene ir atliekant vizualing analiz¢ su naujomis (ne domeno)
scenomis. Kiekybiné analizé parodé, kad fono gylio nustatymo modelis pasieké gerus rezultatus
(RMSE paklaida 0,1005; &; tikslumas 0,8222) — jis reikSmingai aplenké bazinj netaikyta modelj
(RMSE 0,2209), nors nusileido modeliui, mokytam tik su nemodifikuotais duomenimis (RMSE
0,0939). Pastebéta tai, kad vizualiné analizé atskleidé svarby neatitikimg: praktikoje
sklandziausiai stiklo objektus ignoruojantys fono modeliai pagal metrikas uzéme tik antraja vieta,
taCiau pademonstravo didziausig potencialg kurti vientisus gylio Zemélapius. Tuo tarpu pirmojo
plano modelis pagal metrikas pasieké pacius geriausius rezultatus (RMSE 0,0910; §; 0,8580),
aplenkdamas visus bazinius modelius. Nepaisant auksty skai¢iy, vizualinis vertinimas iSryskino
Sio modelio praktinius trikumus: sugeneruoti gylio Zemélapiai yra labiau susilieje ir turi daugiau
vizualinio triukSmo. Nors stikliniai kiinai juose yra sékmingai atpazjstami ir parySkinami, uz jy
esantys fono objektai tampa nerySkis ir blanks.
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Dirbtinio intelekto jrankiy naudojimas

Eksperimentiniais tyrimo tikslais pasitelktas ,,DepthAnythingV2* gylio nustatymo dirbtinio intelekto
modelis ir ,,Google Gemini 3 Pro Image* dirbtinio intelekto modelis. Iliustracijai sugeneruoti
naudotas ,,Google Gemini 3 Pro Image* dirbtinio intelekto modelis (zr. 7 pav.). Terminy vertimui ir
teisingam programinio kodo formatavimui naudotas ,,Google Gemini 3 Pro* modelis.
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