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Santrauka

Darbe atliekama literaturos apzvalga ir jgyvendinamas dirbtinio intelekto metodas, kuris, nau-
dojant generatyvinius besivarZancius tinklus (angl. Generative Adversarial Networks arba GAN),
galéty iS vienos dvimatés nuotraukos sukonstruoti trimate fotografuoto objekto reprezentacija. Ap-
Zvelgiami tradiciniai trimacio skaitmeninimo metodai, bendra GAN teorija, jvairus GAN metody
patobulinimai, esami darbai, atliekantys trimatj skaitmeninimg su GAN pagalba, bei 3D modeliy
iSlyginimo ir kokybés gerinimo metodai. Galiausiai apraSomi atlikti analizuojamy metody pritai-
kymo darbai ir gauti rezultatai.

Raktiniai ZodZiai: Dirbtinis intelektas, GAN, fotogrametrija, 3D skaitmeninimas.



Summary

A literature review is performed and an artificial intelligence based method is implemented,
which, using generative adversarial networks (GAN), would be able to construct three-dimensional
representations of objects captured in a photograph. Traditional three-dimensional digitization
methods, general GAN theory, various improvements to GAN methods, current work on three-
dimensional digitization with the help of GAN, and methods for smoothing and improving the
quality of 3D models are reviewed. Finally, the application and results of the analyzed methods are
described.

Keywords: Artificial intelligence, GAN, photogrammetry, 3D digitization.



1. Jvadas

Magistro baigiamajam darbui pasirinkta tema ”Generatyviniai besivarZantys neuroniniai tink-
lai 3D modeliam generuoti i§ 2D nuotrauky”. Darbo metu nagrinéjami dirbtinio intelekto metodai,
konkreciai generatyviniai besivarZantys neuroniniai tinklai, toliau GAN (angl. Generative Adversa-
rial Networks) ir jy pritaikymas norint iSgauti trimate objekty, esanciy vienoje ar keliose dvimatése
nuotraukose, reprezentacija.

Dirbtinio intelekto ir tiksliau gilaus mokymo srityje daugiausiai s€kmés yra susilauke diskrimi-
nuojantys (angl. discriminative) modeliai, kurie yra naudojami klasiy priskyrimui prie duomeny,
taCiau generatyviniai modeliai, kurie gali sukurti nauja informacija, ilga laika atsiliko savo koky-
be. GAN tinklai buvo prasiverZimas generatyviniy modeliy srityje, ypac¢ uZduotyse susijusiuose su
vaizdine informacija. Nuo pirmojo GAN pasiulymo 2014 metais Ian J. Goodfellow ir kt. paraSy-
tame straipsnyje tuo paciu pavadinimu [GPM™14], §i metodologija labai greitai tobuléjo ir privede
prie itin gery rezultaty kuriant nauja informacija, kuri yra sunkiai atskiriama nuo realios. Vieni
labiausiai stebinanciy rezultaty gauti Zmoniy veidy generavimo srityje. 2017 metais Tero Karras ir
kt. paraSytame straipsnyje [KAL"18] gauti fotorealistiSki neegzistuojan¢iy Zmoniy veidai, be jokiy
Zenkly, kad modelis tiesiog atsiminé ir atkartojo jau matytus veidus i§ mokymo duomeny. GAN
tobuléjimg Sioje srityje galima pamatyti {] paveikslélyje.

GAN tinklai yra viena naujausiy ir aktualiausiy dirbtinio intelekto technologijy, dirbanti su
vaizdine medZiaga. Vienas maZiau iSnagrinéty GAN pritaikymy yra fotogrametrijos ir trimaciy
modeliy kiirimo (skaitmeninimo) srityje. 3D modeliavimo sujungimas su GAN technologijomis
apraSomas JiaJun Wu ir kt. straipsnyje [WZX"16] bei V.V. Kniaz ir kt. straipsnyje [KRK19].
Sis sujungimas gali biiti pritaikomas kultiirinio paveldo atkiirimui, pramogy ir ypa¢ kompiuteriniy
zaidimy srityse, bei kituose srityse, kuriose svarbus objekty 3D skaitmeninimas. Jeigu 3D mo-
deliavime galéty buti matomas panaSus tobuléjimas kaip ir kitose GAN srityse, Sios technologijos
zenkliai sumazinty dabartinius kaStus anksc¢iau minétose 3D modeliy panaudojimo srityse, kadangi
Siuo metu geriausios 3D skaitmeninimo technologijos reikalauja brangiy gylio matavimo ar lazeri-
nio skenavimo jrankiy, norint iSgauti reikiamg kiekj informacijos.

Magistro baigiamojo darbo tikslas yra atlikti trimaciy modeliy skaitmeninimui naudojamy, ge-
neratyviniais besivarzanciais neuroniniais tinklais pagrjsty, metody bei potencialiy jy patobulinimy

analiz¢. Siekiant darbo tikslo buvo atliekami Sie uzdaviniai:

1. Jgyvendinti veikiantj GAN tinkla, kuris galéty iS dvimaciy nuotrauky iSgauti fotografuojamy

objekty trimates reprezentacijas.

2. Modifikuoti literaturos analizés metu apzvelgtus dirbtinius neuroninius tinklus, kad gauti

kiek jmanoma geresnius skaitmeninimo i§ vienos nuotraukos rezultatus.

3. Pritaikyti automatinio iSlyginimo (angl. smoothing) algoritma, kuris galéty patobulinti gauty

3D modeliy raiSka bei kokybe.



2. Literaturos apzvalga

Siekiant suprasti visas Siuo metu paskleistas mokslines Zinias apie trimaciy modeliy skaitme-
ninima, atlikta literaturos analizé, kurios metu buvo renkama informacija apie Siuo metu tam nau-
dojamas technologijas ir metodus, jy efektyvumg ir galimas tobulinimo galimybes. Literatiros
apzvalga apims aktualig fotogrametrijos ir trimacio skaitmeninimo teorija, esamus metodus ir jgy-
vendinimus, jy pasiekimus ir truikumus, bei GAN technologijas ir jy pritaikyma fotogrametrijos
rezultaty tobulinimui. Taip pat apZvelgiami trimaciy modeliy iSlyginimo (angl. smoothing) ir rais-
kos padidinimo (angl. upscaling) algoritmai, kurie galéty buti pritaikyti galutinio skaitmeninto 3D

modelio kokybei pagerinti.

2.1. 3D skaitmeninimas ir fotogrametrija

Vienas pagrindiniy Sio magistro baigiamojo darbo rezultaty turés buti suskaitmenintas trimatis
modelis, sukurtas pagal realaus objekto atvaizda. Trimatis modelis — tai skaitmeninis objekto at-
vaizdavimas sudarytas iS rinkinio (tinklo) sujungty tasky arba turiniy pikseliy (vokseliy), trimatéje
erdvéje. Sie modeliai daZniausiai naudojami trimatei kompiuterinei grafikai kompiuteriniuose Zai-
dimuose, filmuose, architektiroje, interjero dizaine, kultiirinio paveldo iSsaugojimui bei analizei,
ir kt.

3D modeliavimas nagrinéjamas jau ilgg laika, nuo pat jo atsiradimo praeito amZiaus aStuntame
deSimtmetyje. Savaime suprantama, kad per tg laikotarpj Sia tema buvo pasiulyta daugelis skirtingy
metody ir algoritmy. Modeliy kurimas pagal realius objektus, neskaitant rankinio atkartojimo, gali
buti skaidomas j dvi dalis — fotogrametrinius metodus ir skenavima (daZniausiai lazerinj skenavi-
ma).

Fotogrametrija — tai mokslo Saka, tirianti objekty formos, matmeny ir (arba) padéties nustaty-
ma i§ fotografiniy nuotrauky. Kai kalbama apie fotogrametrija, daznai kalbama apie tradicinj i§ oro
arba iS orbitos gauty Zemés pavirSiaus nuotrauky tyrima, taciau Siam darbui pritaikoma artimojo
nuotolio fotogrametrija, o tiksliau trimaciy modeliy iSgavimas i§ nuotrauky. Vienas standartiniy fo-
togrametrijos metody pritaikymo pavyzdys matomas Juratés Suziedelytés-Visockienés ir kt. 2015
mety straipsnyje [SBM™15]] kuriame bandoma iSgauti trimat¢ informacija apie architektiiros pavel-
do deformacijas. Straipsnyje minima, kad nors su lazeriniais skenavimais gaunami geresni trimacio
skaitmeninimo rezultatai, daZnai lazerinio skenavimo galimybés néra ir turi buti atlieckama nuotrau-
ky analize.

Trimatis skenavimas — kitaip nei fotogrametrijoje, vietoje nuotrauky yra naudojami specia-
lizuoti prietaisai skirti atstumy nustatymui trimatéje erdvéje. DaZniausiai Siam tikslui naudojami
lazeriais pagrijsti skaitytuvai, taciau tam tikrose srityse naudojamos ir kitos technologijos, kaip kom-
piuteriné ar virSgarsiné tomografija.

2018 metais Zhiliang Ma ir Shilong Liu atliko tuo metu prieinamy trimacio skaitmeninimo (re-
konstrukcijos) metody palyginimg civilinés inZinerijos srityje [ML18]]. Autoriai i$ viso iSanalizavo
95 skirtingus straipsnius, i kuriy 88, kaip jvestj naudojantys monofoniniy ir stereofoniniy kame-

ry vaizdus arba vaizdo jraSus bei lazeriniy skaitytuvy iSvestj, buvo aprasSomi Sioje apzvalgoje. Jy
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Process of generating point clouds from monocular images or video frames from a video camera with monocular camera

1 pav. Trimacio skaitmeninimo Zingsniai [ML18|]. Pastabos: 1 — vaizdai gauti i§ monofoniniy
kamery, 2 — vaizdo jraSai gauti i§ monofoniniy kamery, 3 — vaizdai gauti i§ stereofoniniy kamery,
4 — vaizdo jraSai gauti i$ stereofoniniy kamery.

paraSytame straipsnyje galima rasti glaustg apraSyma apie bendrg skaitmeninimo procesa bei tam
naudojamus algoritmus.

Autoriai dalina trimatj skaitmeninima j du Zingsnius: taSkiniy debesy generavimg ir jy apdo-
rojimg. Pirmajame Zingsnyje, taSkiniai debesys yra generuojami i§ vaizdinés medZiagos, bandant
i§ daugelio skirtingais kampais ir atstumais paimty nuotrauky iSgauti tasky, patalpinty ant viso
atvaizduojamo objekto pavirSiaus, koordina¢iy rinkinj. Sis Zingsnis néra pritaikomas naudojant la-
zerinius skaitytuvus, kadangi Siy prietaisy iSvestis, nuskenavus objekta, ir yra tasky debesis. Ant-
rajame Zingsnyje Sis taSky rinkinys yra apdorojamas, tam kad sukurti norimg trimacio modelio

iSvestj. Apibendrintg objekto trimacio skaitmeninimo procesa galima matyti 1| paveikslélyje.

2.1.1. TaSkiniy debesy generavimo algoritmai

Ma ir Liu savo apzvalgoje [ML18|] rado, kad taskiniy debesy generavimo Zingsnis susideda
i§ septyniy maZesniy, i$ eilés atliekamy Zingsniy: ypatybiy iSgavimo (angl. feature extraction),
ypatybiy prilyginimo (angl. feature matching), kameros judesio jvertinimo (angl. camera motion
estimation), retos 3D rekonstrukcijos (angl. sparse 3D reconstruction), modelio parametry korega-
vimo (angl. model parameters correction), absoliutaus (tikrojo) mastelio atktrimo (angl. absolute
scale recovery) ir galiausiai tankios 3D rekonstrukcijos (angl. dense 3D reconstruction). Pirmieji
penki Sio proceso zZingsniai dar bendrai vadinami struktura i§ judesio, arba SfM (angl. Structure
from Motion).

Ypatybiy iSgavimo tikslas yra surinkti ypatybiy taskus, kurie atspindi pradine skaitmeninamo
objekto struktiira, i§ vaizdinés medZiagos. Siame Zingsnyje yra naudojami ypatybiy tasky detek-
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toriai, kurie randa jy pozicija fotografuojamoje ar filmuojamoje scenoje, ir tasky apraSytojai (angl.
descriptors), kurie apraSo tasky savybes. Autoriy apZvelgtuose straipsniuose rasti tokie detekto-

riaus metodai ir jy veikimo principai:

o SIFT (angl. Scale Invariant Feature Trasform) detektorius [Low04]] — Siame metode i$ pradi-
niy nuotrauky yra sugeneruojami jvairaus mastelio vaizdy rinkiniai — mastelio erdvés (angl.
scale-space), pritaikant konvoliucijg su Gauso funkcija, kuri matoma formuléje (1)), z ir y for-
muléje atitinka pikseliy koordinates, o o atitinka gauso suliejimo (angl. Gaussian blur) koe-
ficientg. Tada juos vieng iS kito atimant gaunami Gauso skirtumo vaizdai (angl. difference-
of-Gausian images), kuriuose kiekvienas pikselis yra lyginamas su kaimyniniais pikseliais ir

ieSkoma ekstremumo taSky, kurie véliau tampa ypatybiy taskais.

1 e~ (@ +y?)/20* (1)

202

G(z,y,0) =

» SURF (angl. Speeded-Up Robust Features) detektorius [BET08]] — vélgi generuojama mas-
telio erdve taciau vietoje originaliy nuotrauky yra naudojami jy vientisi vaizdai (angl. inte-
gral images), kurie kiekvienoje vaizdo koordinatéje laiko suma visy pikseliy verciy, esanciy
staCiakampyje j virSy ir j kaire nuo tos koordinatés. Tai leidZia vietoje Gauso funkcijos naudo-
ti kvadratinius filtrus, kadangi pikseliy verc¢iy sumavimas tam tikroje vaizdo dalyje reikalauja
Zinoti tiktai kampy vertes ir yra skai¢iuojamas daug greiciau. Taip pat vietoje Gauso skirtu-
mo yra skai¢iuojamas Hesiano determinantas kiekvienam vaizdui mastelio erdvéje ir pagal

ji randami ypatybiy taSkai.

» ASIFT (angl. affine-SIFT [MYO09] — tai SIFT metodo papildymas, kuriame prie mastelio

erdvés yra pridedami sugeneruoti vaizdai, imituojanciais kameros pasukima.

 Harris kampy detektorius [HS88] — tai paprastesnis algoritmas, kuris bando rasti nuotraukose

esanciy objekty kampus (kraStus) stebint staigius pikseliy verciy pasikeitimus.

* FAST (angl. Features from Accelerated Segment Test) [RDO06] — kampy radimo metodas, ku-
ris greitesnis uz Harris algoritma. Jis kiekvienam pikseliui analizuoja 16 kaimyniniy pikse-
liy, iSsidésciusiy apskritimu nuo jo, ir jeigu tam tikra jy dalis perZengia nusistatytg Sviesumo

slenkstj Sis pikselis yra laikomas kampo dalimi.

Deskriptoriai:

e SIFT apraSytojas [Low04] — apart ypatybiy aptikimo, SIFT metodas taip pat susideda ir iS
ypatybiy apraS§ymo Zingsnio. Jame vektoriai apraSantys ypatybiy taSkus yra generuojami re-
miantis vaizdo tasky, esanciy aplink ypatybés taSka, gradiento dydziais ir kryptimis. Vizualy

to pavaizdavimg galima matyti [2| paveikslélyje.



Pt =l B BN

/] [T A\
Tt

- -

'-"’\m G
— b T "3 N ow|
s = =5 | > T
i oA A u|* e s -
\t NN Y o / A/

N ~» oy * « T~ ey F

Image gradients Keypoint descriptor

2 pav. Ypatybe apraSancio vektoriaus sukiirimas sujungiant aplink ypatybés taSkg esanciy pikseliy

gradientus SIFT metode [Low04].

» SURF apraSytojas [BET 08]] — ypatybiy taskai aparaSomi sumuojant pikseliy reikSmes ma-
Zuose 4 x 4 kvadratéliuose tam tikru spinduliu aplink Siuos taskus. PrieS sumuojant, kvadraté-
liams yra pritaikomi Haar bangeliy filtrai horizontalia () ir vertikalia (y) kryptimis (formulé

, kur ¢t yra z arba y aSies reikSmés, o % laikomas filtro vidurio tasku).

1 Jei,0<t<3
plt) = i ®)

0 Jei,3<t<1
* FREAK (angl. Fast REtinA Keypoint) —$is metodas renka apskritime aplink ypaty-
bés taska esancius pikselius Zmogaus akies tinklaine pagrjstu metodu, t.y. imamos maZesnés
grupés esant ar¢iau ypatybiy tasko ir didesnés grupés esant toliau. Taip taSkams esantiems
ar¢iau ypatybés tasko yra suteikiama didesné verté (svoris) nei taskams esantiems toliau. Sio
metodo rezultate gautas apraSas yra dvejetaine eiluté apskaiciuota atliekant vieno bito Gau-
so skirtumo operacijas tarp rinkiniy pory. Kaip gaunami tasky rinkiniai galima pamatyti 3]

paveikslélyje.

3 pav. Pikseliy rinkimas aplink ypatybés taSka FREAK metode. Visi apskritimai yra imlus laukai
(angl. receptive fields) pikseliy, pagal kurios bus skaiciuojama ypatybés taska aprasSanti dvejetainé

eiluté [AOV12].



* MSD (angl. Multi-Scale Descriptor) [SC13] — apraSymo generavimas Siame metode pag-
rindZiamas pikseliy, esanciy aplink ypatybés taska, Sviesumo (angl. intensity) gradientais,

keliuose skirtinguose masteliuose.

Ypatybiy prilyginimo algoritmai bando rasti sutapimus tarp gauty ypatybiy taSky lyginant nuo-
trauky poras. Tam naudojami apytiksliy ar¢iausiy kaimyny algoritmai, arba ANN (angl. Aproxi-
mate Nearest Neighbours), kurie skai¢iuoja Euklido atstumus tarp ypatybiy taSky aprasy. Kad pa-
naikinti klaidingus atitikimus ir iSlaikyti objekto geometring informacijg, yra naudojami RANSAC
[FB81] arba ORSA [RGL" 14| algoritmai, imantys nuotrauky poras ir paZingsniui skaiciuojantys
scenos epipoline geometring informacija (Epipoliné geometrija — tai stereo matymo geometrija, kai
dvi kameros mato tg pacig trimat¢ sceng iS dviejy skirtingy padéciy).

Kameros judesio jvertinimo tikslas yra kiekvienai nuotraukai surasti ja paveikiancius kameros
parametrus. Sie parametrai gali buti vidiniai, kaip kameros objektyvo Zidinio nuotolis ir radialinis
iSkraipymas arba tai gali biiti iSoriniai parametrai, kaip kameros pasukimas, pajudinimas ar pakrei-
pimas. Kai turima nuotrauky pora, dvi matricos gali nusakyti jy epipolinés geometrijos informacija
—esminé matrica (angl. essential matrix), kuri laiko tiktai iSorinius parametrus, ir pagrindiné matri-
ca (angl. fundamental matrix), kuri laiko ir vidinius ir iSorinius parametrus. Jy radimui atitinkamai
yra naudojami du, penkiy tasky [NisO4| ir aStuoniy tasky [Har97|], algoritmai, kurie pagal savo pa-
vadinimus paima arba penkis arba aStuonis prilygintus taskus nuotraukose ir pagal juos skaiciuoja
vieng ar kitg matricg. Kadangi esminé matrica nelaiko vidiniy kameros savybiy, ji ir penkiy taSky
algoritmas naudojami tiktai tada, kai kameros vidinés savybés jau yra Zinomos ir nereikia Svaistyti
laiko jy ieSkant.

Sekantis zingsnis, reta 3D rekonstrukcija, siekia apskaiciuoti tasky padétis trimatéje erdvéje
ir gauti fotografuojamg sceng ar objektg atitinkantj tasSky debesj, naudojant praeituose Zingsniuose
gautus ypatybiy taSky tarpusavio atitikimus ir kiekvienos nuotraukos kameros parametrus. Tam
naudojamas triangulacijos algoritmas ([LCS™16]], [YCH"13]], [KL17]]).

Turint retg scenos taskinj debesj yra atliekamas kameros parametry koregavimas. Siame Zings-
nyje bandoma iStaisyti ir sulyginti visy nuotrauky parametrus. Tam yra naudojamas rySulio regu-
liavimo algoritmas (angl. Bundle adjustment), pagrjstas netiesiniy maZiausiyjy kvadraty metodu
([TMH™00].

Pries atliekant galutinio taSky debesies iSgavimo Zingsnj yra randamas absoliutusis (tikrasis)
objekto mastelis, sulyginant realias koordinates ir atstumus tarp jvairiy taSky su gautais praeituose
Zingsniuose. Tam gali biiti naudojamas geografinés registracijos (angl. geo-registration arba geo-
referencing) algoritmas [ZHK™14] kuris apskai¢iuoja nuotrauky pasukimo ir perkélimo matricas
tarp turimo tasky debesies bei tikrosios koordinaciy sistemos ir jomis transformuoja taSky debesj.
Taip pat galima mastelio suvienodinimg atlikti rankiniu budu, pamatuojant atstumus tarp vienos
ar keliy pory tasky ant realaus objekto, ir pagal tai iSsivedant visa 3D modelio mastelj. Taciau
naudojant tokj metodg labai lengvai gali atsirasti klaidy, taip pat jis ganétinai létesnis.

Galiausiai atlieckama tanki 3D rekonstrukcija, papildant turima reta tasSky debesj su informacija
i§ nuotrauky su pataisytais kameros vidiniais ir iSoriniais parametrais. Tam yra naudojami PMVS

[FP10] arba SGM [Hir0O5] metodai, bendrai paémus, autoriai rado, kad SMG algoritmas greitesnis,
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0 PMVS yra tikslesnis ir stabilesnis.
Ma ir Liu straipsnyje taip pat iSskiriami Zingsniy pokyciai stereofoninéms kameroms (galima

pamatyti 1| paveikslélyje) ir vaizdo jrasams, taciau Siam darbui tai néra aktualu.

2.1.2. Taskiniy debesy apdorojimo algoritmai

DaZzniausiai taskiniai debesys gauti i§ aukS¢iau apraSyty Zingsniy ar iS lazeriniy skaitytuvu ne-
atitinka modeliy pritaikymo reikalavimy, kaip nereikalingy elementy jsiterpimas i§ scenos fono.
Tad norint atitikti Siuos reikalavimus turimi taskiniai debesys yra apdorojami atliekant dar keturis
Zingsnius: taskinio debesies iSankstinis apdorojimas (angl. preprocessing), tinklelio rekonstrukcija
(angl. mesh reconstruction), taskinio debesies segmentacija ir galiausiai jo modeliavimas. Tam

naudojamus algoritmus galima rasti[] lenteléje.

1 lentelé. Mair Liu straipsnyje [ML18] apZvelgti taskiniy debesy apdorojimo metodai ir algoritmai.

Zingsnis PoZingsniai Algoritmai ir metodai
Taskinio debesies iSankstinis ap- | registracija ICP (angl. Iterative closest point) [CSS*02]
dorojimas

triukSmo filtravimas Rankinis tasky paSalinimas

i§skir¢iy paSalinimas RANSAC [FB81]]
raiSkos  sumaZinimas | TaSky atstumo strategija (angl. Point spacing strate-

(angl. downsampling) gy) [SKK15]

Tinklelio rekonstrukcija - PSR (angl. Poisson surface reconstruction) [HopO§|]

Taskinio debesies segmentacija - Regiono auginimas (angl. Region growing)
K-vidurkiy klasterizavimas (angl. K-means cluste-
ring)

Vokseliais (angl. voxel) pagrijsti algoritmai

Hough transformacija

RANSAC [FB81]

TaSkinio debesies modeliavimas | - Objekty matmeny i§gavimas [PHL17]|

2.2. Generatyviniai besivarzantys tinklai

Generatyviniai besivarZantys neuroniniai tinklai, toliau GAN (angl. Generative Adversarial
Networks), buvo pirmg kartg pasiulyti 2014 metais Ian J. Goodfellow ir kt. straipsnyje tuo pa-
¢iu pavadinimu [GPM™14]]. Naudojant §j metoda vienu metu yra mokomi du dirbtiniy neuroniniy
tinkly modeliai, kurie tarpusavyje konkuruoja. Pirmasis modelis yra generatyvinis ir bando pagal
turimus mokymo duomenis sukurti tokig iSvestj, kuri apgauty kita, diskriminuojantj modelj, ku-
ris gaves generatyvinio modelio rezultatus, turi atskirti, ar jie priklauso realiems duomenims, ar
jie yra sugeneruoti. Taip gaunamas modeliy tarpusavio nulinés sumos Zaidimas, kuriame vieno
modelio sekmé yra kito modelio nesékmé, t.y. jeigu generatyvinio modelio rezultatai pageréja ir
jis daZniau apgauna diskriminuojantj modelj, tai reiSkia, kad diskriminuojancio modelio rezultatai
proporcingai suprastéja (ir atvirkSciai), tad bendrai abiejy modeliy rezultaty suma iSlieka nuliné.

Paprasciausias §io metodo pritaikymas gaunamas kai abu tinklai yra daugiasluoksniai percept-
ronai. Jie gali buti iSreiSkiami kaip G(z;0,) ir D(x;64). G — tai generatyvinio modelio funkcija,
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kuri if atsitiktinio triuk§mo vektoriaus z generuoja nauja informacija naudojant parametrus ¢,. D —
tai diskriminuojancio modelio funkcija iSvedanti vieng skaitin¢ reik§me, kuri nusako tikimybe, kad
duomeny rinkinio elementas x yra dalis originaliy duomeny, o ne G modelio sugeneruoty duomeny,
naudojant parametrus 6.

Modeliy apmokymo metu yra atliekamas savotiSkas minimax Zaidimas, kuris naudojamas ir
kituose nulinés sumos Zaidimuose kaip Sachmatai. Jo eigoje modelis D yra mokomas, kad mak-
simizuoti tikimybe teisingai nuspéti ar duomenys yra realtis ar sugeneruoti, o tuo pac¢iu modelis G
yra mokomas minimizuoti tg pacia tikimybe. Tai iSreiSkiama su Sia netekties funkcija (angl. loss

function), kurioje V' (D, G) yra Zaidimo vertés funkcija (angl. value funtion):

mGin max V(D,G) = ElogD(z)] + E,[log(1 — D(G(2)))] 3)

Autoriai rado, kad praktikoje Sis Zaidimas turi buti jgyvendinamas pazingsniui, kadangi vienas
ar kitas modelis gali tapti permokytas. Tam sitloma atlikti kelis D apmokymo Zingsnius prie§
atliekant vieng G mokymo Zingsnj. Kita problema yra prasti gradientai G mokymo pradZioje,
kadangi D labai lengvai atskiria sugeneruotus duomenis, kad to i§vengti galima vietoje log(1 —
D(G(z))) minimizavimo, maksimizuoti D(G(z)), taip iSreiSkiamas tas pats tikslas, ta¢iau gaunami
daug reikSmingesni gradientai.

Sio zaidimo globalus optimumas gaunamas, kai diskriminuojan¢io modelio tikimybé pasirink-
ti sugeneruotus duomenis ir pasirinkti originalius duomenis tampa vienoda. Tai reiSkia, kad algo-

ritmas nebesugeba atskirti sugeneruoty duomeny nuo realiy, t.y tikimybiy pasiskirstymai lygus —

Pg = Pdata ir D(J:) = %

GAN tinklai buvo pritaikyti daugelyje skirtingy sriciy, taCiau daugiausiai sekmés susilauké
vaizdinés medziagos apdorojimo ir kurimo srityje — [ZXL"17], [IZZ"17] ir [LTH"17]]. Po pirmojo
Goodfellow GAN paskelbimo taip pat buvo pasiulyta daugelis patobulinimy. Keli jy aprasyti 2016
mety T. Salimans ir kt. straipsnyje [SGZ"16]. Jame yra i$sikeliama GAN konvergavimo problema.
Sie tinklai paprastai naudoja gradientinio nusileidimo metodus, ieSkancius Zemos netekties funk-
cijos reikSmeés, taciau Sie metodai gali nesugebéti konverguoti (suartéti). Tai atsitinka kai vienas i$
modeliy pradeda dominuoti ir abiejy modeliy rezultatai nustoja tobuléti.

Salimans straipsnyje [SGZ"16] yra pasitlomi penki konvergavimo skatinimo budai:

1. Ypatybiy prilyginimas (angl. Feature matching) — bandoma iSspresti GAN nestabiluma ir
sustabdyti generatyvinio modelio persimokyma (angl. overfitting) duodant jam nauja tiksla.
Vietoje tiesioginio diskriminatoriaus iSvesties tobulinimo, generatorius bando sukurti duo-
menis, kurie atitinka tam tikras realiy duomeny statistikas ar ypatybes, o diskriminatorius

naudojamas tiktai tam, kad pateikti statistikas, kurias atrodo aktualu prilyginti.

2. Mazy partijy skirstymas (angl. minibatch discrimination) — viena dazniausiai pasitaikanciy
generatoriaus problemy yra generatyvinio modelio uZstrigimas prie vieno tasko, kuriame jis
sukuria vis tg pacig iSvestj. Tai atsitinka, nes diskriminuojantis (skirstantis) tinklas vertina
kiekviena duomeny elementg atskirai ir neduoda generatoriui jokios priezasties didinti is-

vesties jvairumo. T.Salimans ir kt. sitlo tai spresti pritaikant maZy partijy diskriminacija —
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diskriminatoriui yra duodamos mazos partijos duomeny egzemplioriy, kurie yra vertinami
kartu. Modelio i§vestis vis tiek privalo i$likti viena skaitiné reikSmé, tad vertinimo metu yra
klasifikuojamas vienas duomuo, taciau kiti duomenys yra naudojami kaip pagalbiné infor-

macija.

3. Istorinis vidurkis — prie GAN modelio netekties funkcijos atitinkamai pridedami praeituose
Zingsniuose naudoty parametry ¢, ir 64 vidurkiai. Taip bandoma iSvengti gradiento orbity

(cikly) aplink optimaly taSka.

4. Vienpusis Zymiy iSlyginimas (angl. one-sided label smoothing) — naudojant Sig metodika,
standartiniai klasifikavimo taikiniai, tikimybés O arba 1, yra pakei¢iami labiau iSlygintomis
reikSmémis kaip 0,1 ir 0,9. Taip yra padidinamas diskriminatoriaus atsparumas generatoriaus

apgaudin¢jimo bandymams ir padeda iSvengti generatoriaus dominavimo.

5. Virtualus partijy normalizavimas — partijy normalizacija (angl. batch normalization) yra pri-
taikoma daugelyje giliojo mokymosi jgyvendinimy, mokymo stabilizavimui ir pagreitinimui.
Jos metu modelio iSvestys mokantis su atskiromis duomeny partijomis yra standartizuojamos
taip, kad jy vidurkis buty lygus 0, o standartinis nuokrypis 1. Taliau tai reiSkia, kad iSves-
tys pagal vienag duomeny egzemplioriy tampa priklausomos nuo kity egzemplioriy. Kad to
iSvengti, bet vis tiek iSnaudoti normalizacijos nauda, autoriai pasiulé virtualy partijy norma-
lizavimg. Siuo metodu kiekviena jvestis yra normalizuojama pagal pavyzdine partija duo-

meny, kuri yra nustatoma prie§ pradedant mokymo procesa.

Sekancig partijg patobulinimy 2018 metais pasitlé T. Kerras ir kt. [KAL"18]]. Nors jy paraSy-
tame straipsnyje siulomi keli metodai modeliy konkurencijos pagerinimui, pagrindinis pasiekimas
buvo progresyvaus GAN auginimo metodas. Pagal jj, abu modeliai pradZioje yra mokomi su ma-
Zesnes rezoliucijos duomenimis, 0 mokymo eigoje Si rezoliucija yra progresyviai didinama. Tai
ne tik sutaupo laiko (autoriai raSo, kad tai 2-6 kartus pagreitino modeliy mokyma), bet ir padidina
GAN stabilumag ir leidZia pasiekti daug geresnius rezultatus.

Sis laipsniskas rezoliucijos didinimas leidZia modeliui pirmiausiai atrasti bendrgsias duomeny
savybes ir tada pamaZu perkelti savo démesj link smulkesniy detaliy, o ne bandyti viska iSmokti
vienu metu. Generatyvinis ir diskriminuojantis modeliai yra auginami vienodai ir visi sluoksniai
yra prieinami viso mokymosi metu. Kai nauji sluoksniai yra pridedami, jie jvedami pamaZu — nau-
jam, padvigubintos rezoliucijos sluoksniui, yra pridedamas svoris, iSreiSkiamas kaip rezoliucijos
daugiklis nuo 0,5 iki 1, pagal kurj sluoksnio rezoliucija yra sumaZinama perpus ir mokymo metu
tiesiSkai didinama iki pilnos. Taip yra bandoma iSvengti staigiy poky¢iy mokymo procese, kurie
galéty neigiamai jj paveikti.

Taip pat tame paCiame straipsnyje buvo pasiulytas objektyviai jvertinamas modelio kokybés
rodiklis vadinamas supjaustytu Wasserstein atstumu arba SWD (angl. Sliced Wasserstein Distance).
Sis rodiklis nurodo duomeny tarpusavio skirtuma, tad vertinant generatyvinius modelius tikslas
yra gauti kuo mazesne Sio rodiklio reikSme lyginant sugeneruotus duomenis ir realius duomenis.
Tai leidZia daug lengviau jvertinti gautus generatyvinius modelius, kadangi nereikia pasikliauti

ZmogiSkuoju vertinimu, kuris yra nepastovus ir sunkiai jgyvendinamas dideliu mastu.
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Visi Sie pasitlymai privedé prie labai greito GAN tinkly tobuléjimo. AkivaizdZiausias to pa-
vyzdys buvo veidy nuotrauky generavimo srityje, kg galima matyti @ paveikslélyje. Taciau tas pats
progresas gali buti pritaikomas ir kitose GAN taikymuose.

2014 2015 2016

4 pav. GAN tinkly tobuléjimas veidy vaizdy kiirimo srityje [BAC*18§]]

2.3. 3D GAN

Trimaciy modeliy skaitmeninimas, pritaikant GAN algoritmus fotogrametrijos mokslui, néra
nagrinéjamas pirma karta. Keli metodai buvo iSkelti kasdieniy objekty, ar kultuirinio paveldo skait-
meninimui, turint ribotg kiekj informacijos. Darbo jkvépimas ir pagrindiniai literatiiros apZvalgos
Saltiniai buvo 2016 metais JiaJun Wu ir kt. paraSytas straipsnis apie objekty trimatj skaitmeninimag
iS vienos dvimatés nuotraukos bei 2019 metais V.V. Kniaz ir kt. paraSytas straipsnis
apie bendresnj GAN pritaikymg architektiirinio paveldo srityje [KRK19].

2.3.1. Modelio skaitmeninimas absoliucioje pozicijoje

Dazniausias 3D skaiteminimo GAN tinklais tipas yra modelio skaitmeninimas absoliucioje
pozicijoje. Gavus nuotraukg generuojantis tinklas visus modelius bando kurti tokiu paciu pasukimu
koordinaciy erdvéje. Taip gaunamas daug lengviau panaudojmas ir vertinamas modelis, taciau
gali kilti iSukiy su skirtingais nuotrauky kampais, tad yra pravartu turéti mokymo duomenis su
nuotraukomis atvaizduojanc¢iomis modelius i§ daugelio skirtingy kampy.

JiaJun Wu ir kt. straipsnyje apraSomas toks trimaciy objekty generavimas pritaikant turinés
konvoliucijos neuroninius tinklus (angl. volumetric convolution) ir GAN. Pagrindinis autoriy tiks-
las buvo sukurti metodg generuojantj 3D modelius, kurie yra panasis j jau turimus realiy objekty
trimacius modelius tokiu paciu principu, kaip ir anks¢iau minéti dvimaciai GAN metodai kuré
naujus vaizdus pagal realias nuotraukas. Taciau metodas taip pat buvo pritaikytas ir modeliy gene-
ravimui atsizvelgiant j jy dvimacius atvaizdus. Tai padaryta jj sujungiant su variaciniu automatiniu
koduotoju arba VAE (angl. Variational AutoEncoder) [KW13]], [LSL*15]].

Siulomas 3D modeliy generatorius paima 200-y matmeny triukSmo vektoriy, pripildyta atsi-

tiktinémis reikSmémis i$ intervalo [0, 1] ir atvaizduoja jj j 64 x 64 x 64 kuba. Tam naudojamas
konvoliucinis neuroninis tinklas su penkiais 4 x 4 x 4 konvoliuciniais sluoksniais tiek generatyvi-

niame, tiek diskriminuojanciame tinkle.
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Kuriant modelius i§ dvimaciy nuotrauky pakei¢iamas tiktai pradinis triuk§mo vektorius. Vie-
toje atsitiktiniy reik§miy yra naudojamos reik§més aprasancios nuotraukos savybes. Sios reik§més
gaunamos naudojant variacinj automatinj koduotoja (VAE) — tai dirbtinis neuroninis tinklas, kuris
pavercia jam duotg jvesties kintamajj j jj apraSantj daugiamatj statistinj reikSmiy iSdéstyma (vekto-
riy).

Straipsnyje naudojamas VAE tinklas sudarytas i$ penkiy erdviniy konvoliuciniy sluoksniy, ku-
riy dydziai {11, 5, 5, 5, 8}, o Zingsniy dydZiai (angl. Stride), nustatantys kaip algoritmas keliauja
per paduodamus vaizdus, atitinkamai — {4, 2, 2, 2, 1}. Neskaitant partijy normalizacijos ir ReLU
sluoksniy, kurie pritaikomi visuose metodo neuroniuose tinkluose.

Netekties funkcija Siam metodui susideda iS trijy daliy: rekonstrukcijos netektis, t.y. Euklido
atstumo tarp sugeneruoto 3D modelio ir Zinomo teisingo modelio — Lyecon, jau minétos GAN ne-
tekties — L3p.gan, it Kullback-Leiber nuokrypio (angl. KL divergence) — Lk . KL nuokrypis — tai
skirtumas tarp dviejy tikimybiy pasiskirtymy, Siuo atveju bandoma nenutolti nuo variacinio pasi-
skirstymo gauto su pradiniu vektoriumi p(z), kuris Siame darbe buvo iSreik8as kaip daugiavariacinis
Gauso pasiskirtymas su nuliniais vidurkiais ir vienetine dispersija. Funkcija matoma formuléje (4)

(o ir ap KL nuokrypio ir rekonstrukcijos netekties svoriai):

L= LSD—GAN + alLKL + a2Lrecon (4)

Metodo jvertinimui buvo naudojamas IKEA baldy trimaciy modeliy rinkinys, kuris yra gana
sudétingas, kadangi nuotraukos yra paimtos natiralioje erdvéje, todel daznai dalis objekto biina
uzdengta kity objekty [LPT13]]. Pritaikius GAN tinklus, gautas iki 13 % vidutinis patobuléjimas

anksCiau geriausiems gautiems dirbtinio intelekto rezultatams (Zr. 2] lentelg ir [5| pav.).

2 lentelé. Wu ir kt. straipsnyje [WZX"16|] gauti 3D modeliavimo rezultatai (Tikslumas procentais).

Metodas Lova | Knygy lentyna | Kédé | Darbo stalas | Sofa | Stalas | Vidurkis
AlexNet-fc8 [GFR*16] 29,5 17,3 20,4 19,7 38,8 | 16,0 23,6
AlexNet-conv4 [GFR*16) 38,2 26,6 314 26,6 693 | 19,1 | 352
1 56,3 30,2 329 25,8 71,7 | 233 40,0
63,2 46,3 47,2 40,7 79,8 | 42,3 53,1

Em o= S m[hﬂﬂ'ﬁ""ﬂﬁ”‘ﬂ

5 pav. Wu ir kt. straipsnyje [WZX*16|] gauti 3D modeliavimo rezultatai.

Vienas naujausiy tokio tipo 3D GAN metody yra 2022 mety Li Sun ir kt. straipsnyje pasiulytas
HA-GAN [SCX™22]. Autoriai raSo, kad esminis i§Sukis 3D modeliy kurimui su GAN tinkais yra
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tam reikalingas atminties kiekis. Dirbtiniy neuroniniy tinkly, generuojanciy 256 x 256 x 256 ir
didesnés raiSkos objektus, gradientai nebetelpa net j moderniy vaizdo plok$ciy atmintj. Tad norint
kovoti su Sia problema, Sun ir kt. sitilo padalinti GAN tinklg j dvi Sakas — viena Saka yra apmokoma
su Zemos raiSkos 64 x 64 x 64 objektais, o kita Saka apmokoma su atsitiktinai pasirinktomis aukStos
raiSkos modeliy dalinémis iSkarpomis, kurios sudaro % viso modelio dydzio (32 x 256 x 256). Abi
Sakos yra sujungtos bendru, treciu, generatyviniu tinklu, kuris leidZia panaudoti bendrg objekto

informacija generuojant aukstos raiSkos 3D modelius. Bendrg modelio diagrama galima pamatyti

6] paveikslélyje.
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6 pav. Kair¢je — HA-GAN architektura be koduotojo, mokymas yra padalinamas j dvi Sakas, vienoje
tinklas apmokomas su pilnais maZos raiSkos duomenimis, o kitoje modelis apmokomas su daliniais
aukstos raiSkos duomenimis. DeSinéje — Hierarchinis koduotojas apmokomas su dvejais skirtingais
rekonstrukcijos nuostoliais, pritaikytais abiejy tipy duomenims [SCX™22].

Sun ir kt. straipsnyje [SCX™22] minimi ir kiti metodai, panaSiai dalinantys trimacius modelius
j atskiras dalis, taciau juose generuojamo modelio dalys yra kuriamos atskirai, tad pastebimi arte-
faktai (klaidos) tarp sugeneruoty daliy sujungimy. HA-GAN metode tuo tarpu, kadangi gradientai
yra reikalingi tiktai mokymo metu, tinkly struktiira yra pakoreguojama tarp mokymo ir generavimy
etapy taip, kad buty kuriami pilni aukStos raiSkos modeliai.

Taip pat metode yra pridedamas tokiu paciu principu apmokomas koduotojas (angl. encoder),
taciau kitaip nei Wu ir kt. straipsnyje, koduotojo mokymui naudoti 3D modeliai ir jy dalys, siekiant
stabilizuoti bendra GAN metodo mokymosi procesa. Norint pritaikyti HA-GAN rezultatus prie Sio
magistro baigiamojo darbo tikslo, autoriy sitlomas koduotojas turéty buti pakeistas kitu, dvimates

nuotraukas apibudinanc¢iu koduotoju.

2.3.2. Su nuotrauka sulyginty modeliy generavimas

V. V. Kniaz ir kt. savo 2018 straipsnyje [KKR18]] pateike Siek tiek kitokig modeliy skaitmeni-
nimo GAN tinklais strategija. Jy siulomas Z-GAN metodas paremtas vokselinio modelio pjuviais,
sulygintais su nuotraukos (kameros) parametrais.

Vokselis — tai turinis pikselis, atvaizduojantis informacijg tam tikroje trimatés erdvés koordi-
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7 pav. Palyginimas tarp vokselinio (kair¢je) ir frukselinio (deSin¢je) modelio [KKR18].

natéje. Vokselinio modelio pjiivis — tai vienetinio gylio 3D modelio dalis gauta supjausc¢ius modelj
pagal vieng aSj. Autoriy hipotezé buvo, kad atsizvelgus j pjuviy sutapimus su tam tikromis foto-
grafuojamo objekto silueto dalimis galima patobulinti 3D skaitmeninimo GAN tinklais rezultatus.
Tam reikia sulygiuoti turimas nuotraukas su viena i§ mokymosi 3D modeliy aSiy. Kad Sis lygiavi-
mas buty tikslus, fotografuojama erdve yra jsivaizduojama kaip nupjauta piramidé (angl. frustum),
kurioje labiau nuo kameros pozicijos atitole vokseliy suoklsniai yra praporcingai didesni, taip la-
biau atitinkant kameros veikima (Zr. [/| pav.). Tokj nupjautos piramidés pavaidavimo sujungima su
vokseliniu modeliu autoriai vadina frukseliniu modeliu (angl. fruxel model).

Pagrindiné frukselinés modelio reprezentacijos mintis yra sutapatinti nuotraukose turimus kon-
turus su modelio pjuviais ir taip generatoriy iSmokyti kurti modelius kurie labiau atitinka fotogra-
fuojamus objektus. Tokj modelj galima aprasyti naudojant keturiy parametry aibe: {zy, z¢, d, a},
kur z, yra kazkokia pradiné (artima) plokSuma, z; galiné (tolima) plokStuma (zy ir 2z, skirtumas
nusako modelio gylj), d — pjuviy skaicius, o o kameros matymo laukas (angl. field of view). Tokj
frukselinj modelj galima konvertuoti j vokselinj padauginant kiekvieno pjuvio mastelj i§ koeficiento
k, matomo formuléje (5).

Zn Zf — Zn

ke — s, =
5 d

20+ S,
Z-GAN generatorius paima U-Net tinkla [RFB15], kuris originalai buvo sukurtas nuotrauky

&)

segmentavimui, kaip pagrinda. Autoriai pakeicia dvimacius dekonvoliucijos sluoksnius j trimacius
ir pakoreguoja perSokimo sujungimus (angl. skip connections) taip, kad iSlaikyti suderinamumag
tarp 2D konvoliucijos ir 3D dekonvoliucijos sluoksniu(zr. [§| pav.). Tuo tarpu diskriminuojantis
modelis stebi tiktai atskirus pjuvius, o ne visa modelj, tad generatorius yra skatinamas juos teisingai
atkurti.

Kniaz ir kt. kitame, 2019 metais paraSytame, straipsnyje [KRK19] apraSomas Z-GAN skaitme-
ninimo pritaikymas kulturinio paveldo sceny rekonstrukcijai. Autoriai iSsikelia problema, kad nors
modernis tradicinés rekonstrukcijos metodai pasiekia jspudingus rezultatus, daZnai yra turimos
(iSlikusios) tiktai viena ar kelios retos scenos ar objekto nuotraukos, tad yra reikalingas metodas,
kuris galéty gauti bent apytikslius 3D modelius su tokia ribota informacija. Tam taip pat buvo su-
kurtas naujas duomeny rinkinys sudarytas i§ Neptuno Sventyklos, Cerere Sventyklos (Pestas, Italija)
ir Bostra archeologinés zonos (Sirija) 3D modeliy ir nuotrauky.
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8 pav. Z-GAN generatyvinio modelio architektura [KKR18].

Pritaikius metoda kultuirinio ir architekttrinio paveldo nuotraukose esanciy objekty skaitme-
ninimui (Zr. 9] pav.) gauti aukstesnés raiSkos rezultatai nei kituose darbuose (128 x 128 x 128
vietoje 64 x 64 x 64), buvo galima atkurti mokymo metu nematytus objektus (pvz. arkas kuriy
nebuvo mokymo duomeny rinkinyje) bei buvo jgyvendinta galimybé panaudoti kelias nuotraukas

vieno trimacio modelio kuirimui, taip gaunant geresnius rezultatus (Zr. [I0] pav).

Input GT Depth Map Z-GAN Depth Map R2N2 3D View Z-GAN 3D View

9 pav. Kniaz ir kt. straipsnyje [KRK19] gauti 3D modeliavimo rezultatai.

Neptune temple

Cerere temple

17



10 pav. Kniaz ir kt. straipsnyje [KRK19] gautas Cerere Sventyklos 3D modelis sugeneruotas i$ trijy
gretimy nuotrauky.

Keliy nuotrauky panaudojimas yra pasiekiamas sujungiant kelis su viena nuotrauka gautus
frukselinius modelius naudojant ICP algoritmg [CSS™02], kuris padeda suvaldyti skirtumus tarp
kameros iSoriniy parametry ir nuotrauky persiliejima (angl. overlap).

2.4. 3D modeliy kokybés tobulinimas

Vienas didZiausiy 3D GAN metody trikumy yra jy gauty rezultaty vizualus nepatrauklumas.
Sugeneruoti 3D modeliai yra labai kampuoti ir maZos raiSkos (rezoliucijos). Vienas to sprendimo
budas buty dirbtinis raiSkos padidinimas (angl. upscaling), taciau 3D modeliy raiSkos didinimo
metodai dar néra placiai iStyrinéti, daugiausiai pastangy yra kreipiama i 2D vaizdo raiSkos didinima,
kaip NVIDIA DLSS (angl. Deep Learning Super Sampling), o esamos Zinios ar straipsniai daZnai
néra vieSai prieinami.

Kaip ir buvo aptarta anksciau, i$ karto generuojant aukstos raiSkos modelius atsiranda atminties
apribojimai, kadangi vokseliy skai¢ius modeliuose auga kubine progresija. Apart Li Sun ir kt.
straipsnyje pasitilyty patobulinimy [SCX*22], taip pat yra paplitgs 2016-aisiais metais T. Chen ir
kt. straipsnyje [CXZ"16] pasiulytas gradienty atskaitos taSky (angl. gradient checkpoint) metodas,
kuris sumaZina gradientams reikalingos atminties priklausomybe, nuo tinklo sluoksniy kiekiy i$
tiesinés O(n) | O(\/n).

Dribtiniy neuroniniy tinkly mokymas susideda i§ dviejy etapy — sklidimo pirmyn (angl. for-
ward propagation) ir atgalinio sklidimo (angl. backward propagation). Atgalinio sklidimo metu
einama pro visus tinklo sluoksnius atgaline eiga ir atnaujinami sluoksniuose laikomi svoriai. Tam
yra naudojamos reikSmés, kurios buvo gautos sklidimo pirmyn metu. Dazniausiai, taupant skaicia-
vimy kiekj, visos pirmojo etapo metu gautos reikSmés yra laikomos atmintyje, ir gali buiti iStrinamos
tiktai tada, kai su konkrecia reikSme jau atliktos visos antrojo etapo operacijos. Norint sutaupyti
kuo daugiau atminties buty galima kiekvienam atgalinio sklidimo Zingsniui i§ naujo perskaiciuoti

visas reikalingas sklidimo j priekj reik§mes, taciau tai pakelty skai¢iavimy sudétinguma iki O(n?).
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Straipsnyje siiloma kas \/n Zingsniy, kur n yra tinklo sluoksniy skaicius, i§saugoti reikalingas
reikSmes ir sklidimo atgal metu i§ naujo paskaiciuoti trukstamas. Taip gaunama minéta atminties

O(y/n) priklausomybé, o skai¢iavimy kiekis yra padidinamas tiktai 20 %.

Iteration Peak Memory
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5000 -
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4000 regular
3000

————— VX
2000
1000

T blocks
50 100 150 200

11 pav. Atminties kiekis, naudojamas apmokant ResNet tinkla [HZR*15]] su didelémis duomeny
partijomis. Lyginamas paprastas gradienty skaiCiavimas “regular” ir gradienty skai¢iavimas pritai-
kant atskaitos taSky saugojimg “optimized”. Kreivé /x pavaizduoja paprasto gradienty skaicaivi-
mo metu naudojamos atminties Saknis. Matoma, kad optimizuota atmintis labai artimai seka Sig
kreive [Bul].

Kitas budas padidinti modeliy vizualy patrauklumg yra iSlyginimas (angl. smoothing), kurio
metu 3D modeliy nelygumai galéty buti iStiesinti ir pertekliné informacija panaikinta. Vizualios
kokybés tobulinimas gali sumaZinti modelio atitikima konkretiems fotografuotiems objektams, tad
turéty buti taikomas j tai atsiZvelgiant, ypac tinkama kai vertinamas ne tikslus objekto atkurimas,
o objekto realistiSkumas, kaip fono elementy kurimas filmuose ar kompiuteriniuose Zaidimuose.

2021 mety straipsnyje A. Bacciaglia ir kt. [BCL21] raSo apie pavirSiy iSlyginima 3D modeliy
topologijos optimizavimui. Topologijos optimizavimas yra atliekamas norint projektuoti lengvus
ir efektyvius komponentus naudojamus pramoninés inZinerijos srityje, kaip léktuvy ar automobiliy
daliy kurime. Autoriai siulo metoda, kuris nepraranda tiek daug informacijos kiek kiti panaSus
metodai, kurie daZnai uZapvalina objekty kampus ir sukuria gamybai netinkamg iSvestj. Tai gali
biti pritaikoma ir 3D GAN metodams, kadangi daZniausiai bendra objekto struktura yra sukuriama
tinkamai, tad reikéty kuo daugiau jos iSlaikyti.

Autoriy apraSomo metodo pagrindas yra Laplaso iSlyginimas (angl. Laplacian smoothing),
kuris per daugelj straipsniy ir iteracijy buvo optimizuojamas ir tobulinamas. Si i§lyginimo metodika
keicia 3D tinklelio virSuniy pozicijas pagal lokalig informacija, pritaikant tokia Laplaso difuzijos
lygtj:

0X
5 AL(X) (6)

Formuléje (6) X yra virSainiy rinkinys (angl. tensor), kuris bus paZingsniui kei¢iamas iSlyginant
3D modelj. L — tai Laplaso funkcija, dazniausiai iSreiSkiama trima¢iams duomenims kaip A%i +
% J+ %k, skaiciuojanti gradiento nuokrypj pagal koordinaciy z, y ir z dalines i§vestines. A\ —
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tai svoris nuo O iki 1 nusakantis difuzijos greitj, o 6¢ nusako modelio pavirSiaus tinklelio kitima
algoritmo eigoje.

Straipsnyje iSvardinami keli patobulinimai paprastam Laplaso iSlyginimui (gauty iSlyginimo
rezultaty palyginima su Kitu, tuo metu geriausiu laikomu, i$lyginimo algoritmu galima matyti [12]

paveikslelyje):

* AtsiZvelgimas j mastelj, neleidZiant keisti tarp tinklelio susidariusiy trikampiy dydZio ir taip

iSvengiant per didelio virSuniy iSbarstymo.

* Atbulinio stumimo pridéjimas, po kiekvienos iteracijos dalinai graZinant virSines link jy

praeitos pozicijos pagal virSunés ir jos kaimyny vidutinj nuotolj.

* Lygiy pavirSiy aptikimas — siekiama palikti jau esamas lygias (tiesias) modelio dalis nepa-

liestas, taip iSvengiant nereikalingo kampy apvalinimo
 Skyliy aptikimas — pritaikoma, kai modelyje yra tikimasi skiliy ir jy savybiy nereikia pakeisti

 TurioiSlaikymas, kiekvienoje iteracijoje lyginant gauta modelio turj su pradiniu ir atitinkamai

padauginant vir§uniy koordinates, kad iSvengti objekto tiirio sumaZzéjimo.

12 pav. Bacciaglia ir kt. straipsnyje [BCL21]] gauti iSlyginimo rezultatai: (a) originalus modelis,
(b) Taubino algoritmu gautas modelis [Tau99], (c) Taubino algoritmas neiSlyginant tiesiy pavirsiy,
(d) Bacciaglia ir kt. algoritmas — optimizuotas HC-SDU

Laplaso iSlyginimas, kaip ir buvo minéta, yra pritaikomas turint trimatj taSky tinklelj (angl. 3D
mesh), kurio tarpus uZpildZius gaunamas tus¢iaviduris 3D modelis. Taciau su apZvelgtais 3D-GAN
algoritmais yra gaunamas vokselinis modelis sudarytas i§ daug mazy kubeliy. Tad norint pritaiky-
ti tokj iSlyginimo algoritma reikia gauti modelius atvaizduotus tinkleliu. Tai gali buti atliekama
paprascCiausiai nurodant iSorinius modelio vokselius kaip tinklelio virSiines arba galima pritaikyti
2019 metais P. Handerson ir V. Ferrari pasitilyta 3D GAN algoritma [HF19], kuris i§ karto gene-
ruoja 3D tinkleliu atvaizduojamus modelius vietoje vokseliniy modeliy.

Siame algoritme taip pat kuriami 3D modeliai i§ vienos 2D nuotraukos, ta¢iau yra jvedami 3D
tinklelio parametrai ir papildomai analizuojama fotografuoty objekty Seséliy bei atspalviy informa-
cija (angl. shading), kuri padeda geriau suprasti daikty iSlinkimus. Kaip matoma[I3|paveikslélyje,
vien pritaikius §j metoda jau gaunami daug patrauklesni rezultatai, ypac iSlenktiems objektams,
taciau juos galima toliau tobulinti pritaikant iSlyginima.
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13 pav. Nelyginése eilutése — vokseliais gristu 3D GAN algorltmu gauti rezultatai [GWM18]. Ly-
ginése eilutése — tinkleliu grjsto 3D GAN rezultatai [H
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3. Metodologija

Siame skyriuje apraSomi magistro baigiamojo darbo metu realizuoti metodai. Nurodoma kokia
kompiuteriné bei programiné jranga buvo naudojama, kokie mokymo duomenys buvo pasirinkti bei

kokie Zingsniai buvo atlikti jgyvendinant iSsikeltus darbo uzdavinius.

3.1. Naudojama programiné ir kompiuteriné jranga

Visiems magistro baigiamojo darbo metu kuriamiems dirbtinio intelekto metodams jgyvendin-
ti buvo pasirinkta naudoti TensorFlow [MAP™15]. Tai pilnaverté masininio mokymosi platforma,
kuri palengvina dirbtiniy neuroniniy tinkly kurima, leidZiant visag démesj sutelkti j modelio bendra
architektura, o ne j konkrecias skirtingy tinklo sluoksniy realizacijas. TensorFlow pasirinktas vie-
toje kity alternatyvy, kaip PyTorch [PGM™19], dél itin detalios dokumentacijos ir didelio paplitimo,
kuris lemia lengvesnj informacijos prieinamuma. Darby eigoje pastebéta, kad didelé dalis apZvelg-
ty GAN metody vis délto buvo jgyvendinami su PyTorch, taciau Siy biblioteky implementacijos yra
gana panasios ir konvertacija nebuvo didelé problema.

Tensorflow platforma gali biti naudojama kartu su Python, C++, Java ir JavaScript progra-
mavimo kalbomis. Daugiausiai informacijos apie neuroniniy tinkly kiirimg randama su Python ir
C++. C++ gali suteikti geresnj programinio kodo naSuma, ypac jeigu yra atliekama daug paprasty
programavimo operacijy, taCiau darbg pasirinkta atlikti su Python kalba, dé€l jos paprastesnés sin-
taksés ir lengvesnio naudojimo. DidZiaja programos vykdymo laiko dalj sudarys tinkly mokymas,
kuris atliekamas naudojant Tensorflow metodus, kuriy pagrindas visais atvejais yra toks pat.

Kuriant gilius neuroninius tinklus, apart programinés jrangos taip pat yra svarbus ir turimos
kompiuterinés jrangos (angl. hardware) pajégumai. Dirbant su daugiamaciais duomenimis, Svar-
biausias Sios jrangos atributas yra operatyviosios atminties kiekis. Kuo daugiau atminties turima,
ypac vaizdo plokstés atminties, tuo didesni tinklai, duomeny partijos (angl. batch size) ir bendras
duomeny kiekis gali biiti naudojami giliojo mokymo procese. Siam darbui naudojamas kompiuteris

su tokiais komponentais:

* Procesorius: AMD 7900x — 12 branduoliy ir 24 gijos, kuriy daZniai 4,7-5,6 GHz.
* Operatyvioji atimintis: 32 GB.
 Vaizdo ploksté: NVIDIA RTX 3090, su 24 GB atminties.

Tai yra itin galingas kompiuteris, tadiau tai ne visada proporcionaliai patobulina programos
naSuma. Jeigu yra atliekama daug mazy, nuosekliy operacijy, didZiausig laiko dalj uZima infor-
macijos perdavimas ir komunikacija tarp procesy, o visos kitos programos dalys turi laukti. Tad
norint iSnaudoti visus kompiuterio pajéegumus reikia j tai atsizvelgti ir atitinkamai kiek jmanoma
optimizuoti programinj koda, kad pilnai iSnaudoti kompiuterinés jrangos pajégumus.

TensorFlow turi du maSininio mokymo kodo paleidimo réZimus: nekantrusis vykdymas (angl.
eager execution) ir diagrama pagrjstas vykdymas (angl. graph execution). Pirmasis vykdo visas
apraSytas operacijas iS$ eilés, pagal jy eiliSkumg kode, o antrasis kodo vykdymo pradZioje sudaro
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operacijy diagrama, pagal kurig visos operacijos yra planuojamos i§ anksto. Veiksmy suplanavimas
i§ anksto Zenkliai padidina kodo efektyvumg (darbo metu atlickamiems apmokymams pastebétas
nuo 20 iki 30 % pagreitéjimas), taCiau apsunkinamas kodo klaidy radimas ir taisymas, kadangi
tikslios kintamyjy reik§més ne visada Zinomos kodo vykdymo metu. Tad abu §ie réZimai turi savo
paskirtj ir buvo atitinkamai pasirinkti skirtinguose metody kiirimo etapuose.

Taip pat, naujausiuose, RTX serijos, NVIDIA vaizdo plokstése buvo pridéti papildomi matricy
daugyba paspartinantys komponentai vadinami tenzoriy branduoliais (angl. tensor cores). Paprasti
vaizdo plokStés CUDA branduoliai per vieng operatyviojo daznio taktg gali atlikti tiktai vieng dau-
gybos operacija, o tenzoriy branduoliai yra pritaikyti 4 x 4 x 4 matricy daugybai, tad per ta patj
taktg gali atlikti 64 tokias operacijas. Tinkamas tenzoriy branduoliy panaudojimas gali dramatiSkai
sutrumpinti neuroniniy tinkly apmokymui reikalingg laika, taciau Sie branduoliai kaip jvestj priima
tiktai 16 bity tikslumo realiy skaiciy matricas, kuriy naudojimas gali sumaZzinti bendrag mokymo

vV —

dél rezultaty ir kodo klaidy, tad nuspresta jo atsisakyti. Placiau apie tenzoriy branduolius raSoma
2018-tyjy mety S. Markidis ir kt. straipsnyje [MCL™18].

3.2. Duomeny rinkinys

3D modelius skaitmeninantiems GAN metodams yra reikalingi mokymo duomenys susidedan-
tys i$ pory {x;, y; }, kur x; yra objekto trimatis modelis, 0 y; yra ta objekta atvaizduojanti dvimaté
nuotrauka. Norint panaikinti priklausomybe¢ nuo naudojamy duomeny ir tinkamai palyginti visus
metodus, kurie bus kuriami ar pritaikomi magistro baigiamojo darbo metu, visiems metodams bus
naudojami tie patys duomenys, gauti iS ShapeNet duomeny rinkinio.

ShapeNet — tai 2015-taisiais metais Stanfordo universiteto mokslininky surinktas, kompiuteriu
sukurty CAD (angl. Computer-Aided Design) 3D modeliy rinkinys [CFG*15]]. Rinkinyje yra lai-
koma vir§ 51000 objekty informacija, kuri susideda i§ daugelio objekty kategorijy, o objektai yra
papildomi su jvairiomis anotacijomis kaip lygiavimo informacija, mastelis ir kt. Taip pat rinkinyje
yra laikomos objekty nuotraukos, gautos patalpinant jy modelius j virtualia erdve ir Zvelgiant j juos
i§ skirtingy kampy.

Anotacijos bei nuotraukos, turimos kiekvienam duomeny rinkinio objektui néra standartizuo-

tos, tad gali buti sunkiai pritaikomos naudojant automatizuotus duomeny nuskaitymo metodus. Kad

= [l <=

14 pav. Lauko stalo 3D modelio nuotraukos iS trijy skirtingy kampy [SCH135]
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pritaikyti duomenis panaudojimo atvejams, kuriems tai yra svarbu, Stanfordo Universitetas 2016-
taisiais metais iSleido dar vieng duomeny rinkinj — ShapeNetSem [SCH135]. Tai pradinio ShapeNet
duomeny rinkinio poaibis, laikantis vir§ 12000 objekty i§ 270 kategorijy, su informacija apie jy
fizinius atributus, kaip sudedamasias medZiagas, dydZius, svorius ir pan. Pagrindinis Siy duomeny
privalumas atliekamam darbui yra standartizuoti nuotrauky rinkiniai, kurie atvaizduoja objektus
i§ trylikos skirtingy kampy ir kiekvienam kampui nuotraukos yra pavadintos vienodai. Tai leidzia
atsirinkti norimus atvaizdus nedarant jokiy papildomy patikrinimy ar duomeny perdirbimo.

3D modeliai yra laikomi OBJ arba binvox formatu. Pirmasis talpina objekto pavirSiaus tinkle-
lio (angl. mesh) virSuniy koordinates, o antrasis $ig informacija laiko kaip loginiy, dvejetainiy
reikSmiy trimate matricg. Tiesos reikSmeés binvox formato duomenyse nusako vietas trimatéje erd-
véje, kuriose laikomi vokseliai — turiniai pikseliai. 3D GAN algoritmuose daZniausiai naudojamas
vokselinis modeliy formatas, kadangi didZioji jy dauguma yra pagristj kitais, su nuotraukomis ir
pikseliais dirbanciais algoritmais. Taip laikomi duomenys uZima labai mazai vietos, lyginant su
kitais trimatés informacijos formatais, kadangi kiekvienai erdvés pozicijai reikalingas tiktai vienas
bitas informacijos. Tai itin naudinga giliojo mokymo metodams, kurie naudoja ir atmintyje laiko
didelius kiekius mokymo duomeny.

Tarp Siy duomeny, pradiniams testaviamams buvo pasirinkta naudoti objektus i staly kate-
gorijos. Tai yra daugiausiai egzemplioriy turinti objekty rusis ShapeNetSem duomeny rinkinyje ir
norint per daug neiSplésti mokymo laiko ir operatyviosios atminties reikalavimy su kitomis objekty
kategorijomis pasirinkta visus tinklus mokinti naudojant tuos pacius 670 stalo objekty. Sj pasirin-
kimg buvo planuota praplésti, taciau to nebuvo spéta padaryti, kadangi tinkly apmokymas vien su
tokiu kiekiu duomeny jau uztrukdavo iki 20 valandy ir duomeny atsirinkimas reikalauja nemazai
rankinio darbo, nes objektai rinkinyje néra grieZtai suskirstyti pagal kategorijas.

ShapeNetSem paketa sudaro dviejy tipy vokseliniai modeliai — atvaizduojantys tiktai objekto

15 pav. 3D Lauko stalo modelio trimaté vokseliné reprezentacija [SCH15]]
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pavir§iy ir atvaizduojantys uZpildyta objekta. Realizuojant GAN metoda, kuris apraSomas sekan-
¢iame skyrelyje buvo pastebéta, kad pirmasis duomeny variantas yra maZiau tinkamas GAN mo-
kymui. Kai tiktai maza dalis visos turimos trimatés erdvés susideda iS vokseliy, netekties (angl.
loss) mazinimo algoritmai uZstringa prie tokiy svoriy, su kuriais modeliy generatorius visas reiks-
mes nustato kaip neigiamas ir gaunama tuscia erdvé be jokiy vokseliy. Lyginant tokj modelj su
tikrais, gaunamas santykinai didelis tikslumas ir pasidaro sudétinga rasti nusileidimo gradientus.
Taciau didelé dalis duomeny rinkinyje turimy uzpildyty modeliy buvo sugadinti, su trukstamais ar
neteisingai suformuotais duomenimis, taigi jie visi buvo kuriami i§ naujo naudojantis Patrick Min
sukurtu binvox konvertavimo jrankiu [Min04].

Tolimesniuose eksperimentuose taip pat buvo pastebéta, kad ne visi modeliai turéjo tokj pa-
ti pasukima, ir tam tikros jy dalys nebuvo tinkamai sugeneruotos kuriant modelius i§ naujo. Kad
iSspresti Sias problemas buvo atsiZvelgiama j ShapeNetSem duomeny rinkinyje jtraukta meta duo-
meny (angl. metadata) faila, kuris laike informacija apie didZiosios dalies turimy objekty kanonisSka
priekio orientacija. Nuspresta visus objektus standartizuoti ir pasukti taip, kad pavaizduojant juos
su “mathplotlib” kodo paketu, objektai vizualiai buty pasukti j priekj (j x-y asj), taciau tai neda-
ré jokios jtakos neuroniniams tinklas, svarbiasia savybé buvo jy vienodumas. Vokseliniy modeliy
kurimiui naudota bash koda (angl. script) galima pamatyti 1 priede.

Pilnai uZkraunant abibudinta staly duomeny rinkinj, buvo iSeikvojamas labai didelis kiekis
kompiuterio operatyviosios bei vaizdo plokstés atminties, tad naudojant ZTensorFlow tinkinio “da-
taset” motoda, visi duomenys buvo iSsaugomi j atskirg faily rinkinj. Imant duomenis iS Siy faily,
gali buti kraunami tiktai vienos ar keliy partijy duomenys, taip beveik panaikinant duomeny rinkinio
poveikj naudojamam atminties kiekui.

3.3. 3D-VAE-GAN metodas

Siekiant jvykdyti pirmaji magistro baigiamojo darbo uzdavinj buvo jgyvendintas JiaJun Wu
ir kt. 2016-tyjy mety straipsnyje apraSomas trimacius modelius i§ nuotrauky skaitmeninantis 3D-
VAE-GAN metodas [WZX"16|]. Tai vienas pirmyjy tokio tipo algoritmy ir galéjo sukurti tiktai
64 x 64 x 64 raiSkos vokselinius modelius, taciau yra puikus atskaitos taskas kity algoritmy kurimui
ir lyginimui.

Metodas susideda is trijy daliy. Pirmoji dalis yra generatorius — tai ttrinis konvoliucinis neuro-
ninis tinklas, kuris i§ 200 reikSmiy triukSmo vektoriaus sugeneruoja vokselinj trimatj 3D objekta.
Straipsnyje [WZX716] S§is tinklas yra sudarytas i§ penkiy trimatés dekonvoliucijos sluoksniy su
dydziais 4 x 4 x 4, zingsniais (angl. strides) {1%; 2°; 2%; 23; 23} ir kanaly skaiciais (angl. chan-
nels) {512, 256, 128, 64, 1}. Tarp Siy sluoksniy yra partijy normalizacijos ir ReLU sluoksniai.
Pirmasis normalizuoja praeito sluoksnio iSvestj taip, kad visy reikSmiy vidurkis buty artimas O ir
standartinis nuokrypis artimas 1, o antrasis neigiamus skaiCius pavercia j 0. Tai yra daroma tinklo

stabilizavimui, susiaurinant jo jmanomas vidines reikSmes. Bendra generatoriaus sudétis matoma
paveikslélyje.
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16 pav. 3D-VAE-GAN generatoriaus tinklas [WZX*16]

Antroji metodo dalis yra diskriminuojantis tinklas — tai generatoriaus veidrodinis atvaizdas,
kuris kaip jvestj priima 64 x 64 x 64 3D modelj ir iSveda vieng realyjj skai¢iy nusakantj tikimybe,
kad paduotas modelis yra tikras. Tinklas susideda i§ penkiy trimatés konvoliucijos sluoksniy su
dydZiais 4 x 4 x 4, Zingsniais {2%; 2°; 2%; 23; 13} ir kanaly skaiciais {64, 128, 256, 512, 1}. Vietoje
generatoriaus ReLLU sluoksniy, naudojami nesandarus (nutekantys) ReLU sluoksniai (angl. leaky
ReLU), kurie neigiamas reikSmes padaugina i$ duoto koeficiento, Siuo atveju 0,2, taip sumazinant
neigiamy reikSmiy svarba, bet jy nepanaikinant. Abiejy daliy pabaigoje pridedamas sigmoidinés
aktyvacijos sluoksnis, kuris susiaurina tinklo iSvesties reikSkmes j intervalg [0, 1].

Paskutiné modelio dalis yra nuotrauky koduotojas (angl. encoder), kurio idéja paimta i$ va-
riaciniy automatiniy koduotuvy, arba VAE, tinkly architekturos (angl. Variational AutoEncoder).
Tai tinklas, kuris i§gauna jam paduodamy nuotrauky savybiy tikimybinj pasiskirstyma, pagal kurj
véliau sukuriamas nuotraukg apibudinantis triukSmo vektorius, kuris paduodamas j generatoriaus
tinkla, kad sukurti nuotrauka atitinkantj modelj. Pagal straipsnio nurodymus S§is tinklas sudarytas
i§ penkiy dvimaciy konvoliuciniy sluoksniy su atitinkamais dydziais — {11%; 5%; 5%; 5%; 8%}, Zings-
niais {4%; 2%; 2%; 2%; 1?} ir kanaly skaiciais {64, 128, 256, 512, 400}. Kaip jvestj nurodytas tinklas
priima spalvotas, 256 x 256 raiSkos, nuotraukas ir iSveda 400 reikSmiy masyva, nusakantj norimo
triukSmo vektoriau tikimybinj pasiskirstyma.

Metodo straipsnyje néra nurodoma, kaip tiksliai i$§ Sio masyvo turéty buti iSgaunamas norimas
200-y reikSmiy triukSmo vektorius, kuris véliau bus paduodamas j modelius generuojantj tinkla.
Tam reikalingos 200 vidurkiy reikSmiy ir 200 dispersijos reikSmiy, pagal kurias bus generuojami
atsitiktiniai, Siuos parametrus atitinkantys, normaliojo (Gauso) pasiskirstymo skai¢iai. Pirmiausia
buvo badoma sekti TensorFlow dokumentacijoje pateikta VAE pavyzdij, kuriame nurodoma dalinti
gautg 400 reikSmiy masyva j dvi dalis — pirmoji dalis yra vidurkiy reikSmés, o antroji dalis yra
dispersijos reik§meés. Taciau Siuo metodu nebuvo sékmingai gautas 3D modeliy generavimas, tad
koduotojas buvo perdarytas pagal kitas pavyzdines VAE implementacijas.

Tinklo pabaigoje pridedami trys papildomi sluoksniai — du tankiai sujungti sluoksniai, kurie is-
siSakoja nuo paskutinio konvoliucinio sluoksnio ir atitinkamai atrenka po 200 vidurkio ir dispersijos
reikSmiy, ir vienas “lambda” sluoksnis kuris pritaiko perparametravimo (angl. reparametrization)
funkcija, kad iSgauti reikalingg triukSmo vektoriy. Vietoje atsitiktiniy skaiciy generavimo, pritaiko-

mas formuléje (7)) matomas veiksmas, kad iSvengti negebéjimo atlikti gradienty atgalinés sklaidos
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pro atsitiktinius kintamuosius mokymo metu. Formulé€je z yra norimas triukSmo vektorius, p —
tikimybiy pasiskirstymo vidurkiai, o — pasiskirstymo dispersija, o € yra atsitiktinés reik§més iS nor-
maliojo pasiskirstymo su vidurkiais O ir nuokrypiu 1. Visy modeliy diagramas galima pamatyti 2

priede.

z=pu+oQ@e (7

Apsibrézus visas tinkly architekturas gali buti pradétas 3D-VAE-GAN apmokymas. Laikant,
kad {z;,y;} yra trima¢iy modeliy ir juos atitinkanciy nuotrauky poros, D, F ir G yra atitinkamai
diskriminatorius, koduotojas ir generatorius, Dy yra Kullback-Leiber nuokrypis, o t iteracijos

skai¢ius, mokymas susideda i$ trijy Zingsniy:

1. Atnaujinamas diskriminatorius maZinant dvimatés kryZminés entropijos (angl. cross entro-
py) nuostolj: log D(x;) + log(1 — D(G(z)))

2. Atnaujinamas koduotojas maZinant KL nuokrypio ir rekonstrukcijos paklaidos nuostolj:
Drr(N(Evia(yi), Eais(:)) || p(21)) + ||G(E(y:)) — ill2

3. Atnaujinamas generatorius maZinant kryZminés entropijos prie§ diskriminatoriaus spéjimus
ir rekonstrukcijos nuostolj: log(1 — D(G(2))) + ||G(E(y:)) — xi||2

Kullback-leiber nuokrypis skatina koduotojo tinkla nenutolti nuo pradinio triuk§mo vektoriaus
tikimybinio pasiskirstimo, kuris apibréZiamas su vidurkiu O ir dispersija 1. Tai leidZia generatoriui
lengviau pritaikyti svorius iSmoktus mokantis apgauti diskriminatoriy, kadangi Sio mokymo metu
yra naudojamas butent toks tikimybinis pasiskirstymas triukSmo vektoriaus generavimui. Autoriai
nenurodo tikslaus KL nuokrypio skai¢iavimo budo, tad buvo bandomi ir lyginami jvairus, Siek tiek
tarpusavyje iSsiskiriantys, metodai.

Pirmiausia buvo bandoma pritaikyti paprasta ZensorFlow “’kl_divergence” netekties funkcija,
taciau Sis metodas skaic¢iuoja nuokrypi tiktai tarp dviejy paprasty vektoriy, o ne tikimybiy pasi-
skirstymy, tad buvo manyta, kad jis néra tinkamas. Sekantys bandymai buvo atlieckami apraSant
pilna nuokrypio matematine formule, kurios yra keli variantai priklausomai nuo panaudojimo kon-
teksto, taCiau radus geriausiai tinkantj, buvo susidurta su dalybos i$ nulio (arba skaiCiaus labai arti
nulio), gauto skaiCiuojant dispersijos reikSmiy diskriminanta, problema, dél kurios visos mokyme
naudojamos reikSmeés jgauna ne skaitines NaN (angl. Not a Number) reikSmes. Vienas stabiliausiy
rasty metody buvo gautas pasitelkiant papildoma “TensorFlow Probabilities” programinés jrangos
paketa, taCiau buvo gaunamos labai didelés reikSmés ir su jomis nebuvo gaunamas geras nuostolio
mazinimas mokymo metu. Galiausiai buvo sugrjZta prie paprastosios TensorFlow KL nuokrypio
netekties, sudedant vidurkiy ir dispersijos reikSmiy vektorius j viena masyva ir lyginant juos su taip
pat sukonfiguruotu tikslo tikimybiniu pasiskirstymu, padalinus galutinj rezultatg i§ partijos dydZio.

Rekonstrukcijos netektis straipsnyje nurodyta kaip tikry ir sugeneruoty modeliy Euklido atstu-
mas, t.y. Saknis iStraukta iS visy trimatés erdvés koordinaciy reikSmiy kvadratiniy skirtumy. Atlikus
daugelj eksperimenty ir atsiZvelgiant j kitus panaSiy tinkly pavyzdZius pastebéta, kad geresni re-
zultatai yra gaunami pritaikant vidutinj kvadratinj Euklido atstumg, neatliekant Saknies iStraukimo.
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Nors taip gaunama didesné reikSmé, optimizatoriaus tikslas islieka tas pats, o su gautomis dides-
némis reikSmémis, gradienty radimas tampa paprastesnis.

Straipsnyje nurodomi tokie mokymo parametrai:
* Epochy skaicius lygus 100;

* Partijos dydis lygus 100;

* Naudojama ADAM optimizacija su 5 = 0,5;

* Generatoriaus ir diskriminatoriaus mokymo sparta (angl. learning rate) lygi 0,0025 ir 107°

atitinkamai;

* Koduotojo mokymo sparta néra nurodoma, ta¢iau minima, kad Sis tinklas yra paremtas Lar-
sen ir kt. 2016-tyjy mety straipsnyje apraSomu metodu, kuriame nurodoma 0,0003 sparta
[LSW15];

* Diskriminatorius yra apmokomas tiktai tada, kai jo tikslumas yra mazesnis nei 80 %.

Nors Sios reikSmés buvo naudotos kaip atskaitos taskas atliktiems eksperimentams, jos buvo
pritaikytos tiksliam autoriy naudotam duomeny rinkiniui, jy konkretiems visy naudoty nuostolio
funkcijy jgyvendinimams ir panaSiems faktoriams. Bandant iSgauti geras mokymosi tendencijas
pastebéta, kad labai sudétinga iSlaikyti generatoriaus ir diskriminatoriaus tinklus lygioje kovoje,
kuri yra GAN tinkly idéjos pamatas. Daznai arba vienas arba kitas tinklas apsimoko per greitai
ir jo prieSininkas negali iSgauti gradienty informacijos kuri reikalinga tolimesniam tobuléjimui.
Sios kovos rezultatai priklausydavo nuo maZiausiy poky¢iy mokymo nustatymuose, nuo naudoja-
mo duomeny poaibio ir nuo tam tikry kiekvienos paleisties skirtumy, netgi kai iSlaikomi tie patys
nustatymai. Ant diskriminatoriaus uzdétas limitas, sustabdantis jo apmokyma, jam pasiekus 80
% ar didesnj tiksluma Siek tiek padéjo Sioms situacijoms, taCiau to daZniausiai neuztekdavo ir tai
niekaip nepadédavo, jeigu generatoriaus tinklas iSsiverzdavo j priekj. Norint Siek tiek stabilizuo-
ti tinkly mokyma taip pat buvo pridedamos nedidelés atsitiktinés triukSmo reikSmés prie tikryjy
trimaciy modeliy bei diskriminatoriaus siekiamy tiesios reikSmiy, ko pasekméje stabilumo patobu-
l¢jimas buvo neZenklus, taciau pastebimas.

Galutiniai magistro darbe gauti rezultatai buvo pasiekti naudojant duomeny rinkinio skiltyje
apibudinta objekty rinkinj, 80 % jo priskiriant mokymo duomenims, o likusius 20 % — testavimui.
Kadangi viena epocha su tokiu duomeny kiekiu uztrukdavo mazdaug 10 minuciy, nebuvo galimy-
bés pilnai apmokinti tinklus su jvairias nustatymais ir lyginti gautus rezultatus. Todél kiekvieno
eksperimento metu i§ pradZiy buvo apskai¢iuojamos pirmos kelios epochos ir stebimos mokymo
tendencijos. Tikslas pamatyti kazkokius konkurencijos Zenklus tarp generatoriaus ir diskriminato-
riaus tinkly. Jeigu matoma, kad po kiekvienos, ar kas kelias, partijas apgavimy ir tiksliy atspéjimy
skaiCius svyruoja j viena ir j kita puse, tai duoda gera indikacija, kad tokj mokyma verta testi,
kadangi jis gali privesti prie tinkamy rezultaty.

Pastebéta, kad pirmosios dvi ar trys epochos gali parodyti klaidingas tendencijas, ir véliau per-
siversti visiSkai j kita puse. Todeél ieSkant tinkamy mokymo nustatymy sékmingiausias rastas budas
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buvo apskaiciuoti pirmas penkias epochas ir matant geras tendencijas pratesti mokyma iki 20-30
epochy.

Taip pat autoriai nurodo 2 svorius «; ir a, kuriy reik§més lygios 5 ir 10~ atitinkamai. Sie
svoriai nusako KL nuokrypio ir rekonstrukcijos nuostolio svarbg bendram tinkly mokymui. Nors
jie minimi tiktai prie bendros modelio netekties apraSymo ir néra apraSyti prie mokymo Zingsniy,
buvo nusprestg juos panaudoti, taciau taip pat pritaikyti prie konkre¢iy mokymo salygy, kad pa-
didinti modelio Sansus tinkamai apsimokyti. Svoriai priklauso nuo konkrecios nuostolio funkcijy
implementacijos, tad Siam darbui kaip stabiliausias variantas buvo pasirinktos reikSmés a; = 5 ir
as = 0.0005.

3.4. HA-GAN metodas

Norint sukurti uZ kitus pranaSesnj trimacio skaitmeninimo GAN algoritmg, sekanc¢iam pritai-
komam metodui buvo pasirinkta pakoreguoti Li Sun ir kt. 2020 metais pasiulyta ir 2022 metais
pilnai pabaigta HA-GAN algoritma [SCX™22|]. Originaliai metode prie GAN yra pridedamas tri-
maciy modeliy koduotojas, kuris padeda padidinti dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymo stabiluma ir
iSvengti modos griuties (angl. mode collapse), kurios metu generatorius pradeda kurti tiktai vieng
labai jtikinantj modelj. Jeigu Sis koduotojas galéty buti sékmingai pakeistas dvimaciu kuoduotoju,
iSgaunanciu objekto nuotraukos ypatybes, buty galima gauti konkurencingus objekty skaitmenini-
mo i§ vienos nuotraukos rezultatus.

HA-GAN basivarZantieji tinklai mokomi nejprastu eiliSkumu (Zr. [] pav.). IS viso yra trys ge-
neratyviniai tinklai ir du diskriminuojantieji tinklai. Pirmasis yra bendrasis generatorius G, i3
1024 reikSmiy dydZio triukSmo vektoriaus sukuriantis 64 x 64 x 64 x 64 iSvestj, po kurios mo-
delis i¥sisakoja j daliniy aukstos raiSkos modeliy iSkarpy generavima su generatoriumi G* ir pilny
Zemos raiskos modeliy generavima su generatoriumi G*. Bendrojo generatoriaus G** mokymas ir

mokymo metu gauti svoriai yra priklausomi nuo abiejose Sakose gaunamy rezultaty, taigi galutinio

3 lentelé. Sun ir kt. straipsnyje [SCX*22] naudojamas bedrasis generatoriaus tinklas.

GA

Sluoksnis Dydis, Zingsniai ISvesties dydis
Ivestis - 1 x 1024
Dense - 4 x4x4x512
Conv3D 3x3x3,1 4 x4 x4x512
GroupNorm + ReLU - 4x4x4x512
Upscale3D - 8 X 8 x 8 x 512
Conv3D 3x3x3,1 8 x 8 x 8 x 512
GroupNorm + ReLU - 8 x 8 x 8 x5l12
Upscale3D - 16 x 16 x 16 x 512
Conv3D 3x3x3,1 16 x 16 x 16 x 256
GroupNorm + ReLU - 16 x 16 x 16 x 256
Upscale3D - 32 % 32 x 32 x 256
Conv3D 3x3x3,1 32 x 32 x 32 x 128
GroupNorm + ReLU - 32 x 32 x 32 x 128
Upscale3D - 64 x 64 x 64 x 128
Conv3D 3x3x3,1 64 x 64 x 64 x 64
GroupNorm + ReLU - 64 x 64 x 64 x 64
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3D modelio kiirimo metu jis perima bendras viso objekto savybes i G* ir perduoda jas j G, taip
leidZiant jam sugeneruoti tinkamesnius, pilno dydZio, austos raiskos vokselinius modelius.

G4 tinklas susideda i¥ vieno pilnai sujungto (angl. Dense) sluoksnio ir penkiy trimatés konvo-
liucijos sluoksniy, tarp kuriy jterpiamos grupiy normalizacijos, ReLU ir mastelio padidinimo (in-
terpoliacijos) funkcijos (Zr. [3|lentele). Grupiy normalizacija — tai Yuxin Wu ir Kaiming He 2018
mety straipsnyje pasiulytas metodas [WH18||, kuris padalina sluoksnio kanalus j norimg skaiciy
grupiy (HA-GAN atveju 8) ir atlieka normalizacija pagal kiekvienos grupés statistinius duomenis.
Ji yra naudojama vietoje partijy normalizacijos matytos 3D-VAE-GAN metode, dél Zenkliai maZes-
nés paklaidos apmokant tinklus su ypa¢ maZomis partijomis, kurios yra naudingos kompiuterinio
matymo (angl. computer-vision) srityje. Tuo tarpu mastelio padidinimo funkcija yra reikalinga,
kadangi tinkle yra naudojami paprastieji trimatés konvoliucijos sluoksniai, vietoje dekonvoliucijos
sluoksniy, kurie patys galéty padidinti gaunama iSvest;.

Auk3tos raiskos modelius generuojantis tinklas G pratesia bendrojo generatoriaus atliktus
pakeitimus priklausomai nuo jam paduotos jvesties. Mokymo metu, i§ G gauty rezultaty yra pa-
sirenkama % dydzio iSkarpa, prasidedanti nuo atsitiktinio indekso . Visos r reikSmés turi tokig
pacia tikimybe, todél pasirinkti modelio pjuviai gali jvairiai persilieti, taip geriau padengiant gali-
mus pjuviy sanduros taSkus. Atsizvelgiant j turimus mokymo duomenis ir juose atliktg pasukimo
suvienodinima, pjaustymas yra atliekamas pagal pirmaja (x) koordinadiy a$j, taip iSvengiant tusc¢iy
pjuviy, kuriuose neturi biiti jokiy vokseliy. Modeliy generavimo metu yra paduodama visa 64*
dydzio G i3vestis ir generuojamas pilnas, aukstos raiskos (256) 3D modelis, kadangi atmintyje
nebeturi buti laikomi mokymo metu reikalingi gradientai ir atminties truikumas nebéra aktualus.

Zemos raiskos generatorius G yra naudojamas tiktai mokymo metu, perduodant visa G i3-
vestj ir kuriant 64° dydZio trima¢ius modelius. Abiejuose tinkluose yra naudojami tokie patys
dirbtiniy neurony sluoksniai kaip ir bendrajame generatoriuje, tatiau G nenaudoja mastelio padi-
dinimo ir abiejy tinkly pabaigoje yra pridedama hiperbolinio tangento " Tanh” aktyvacijos funkcija,
kuri susiaurina tinklo i§vestj j réZj [—1, 1]. Tai reiSkia, kad realiy objekty vokseliniuose duomenyse
nuliai turi buti pakei¢iami j —1, kad atitikti i§ generatoriy gaunamas reikSmes. Pilnos generatoriy

struktiiros matomos [ lentel¢je.

4 lentelé. Sunirkt. straipsnyje [SCX*22] naudojami aukStos ir Zemos raiSkos modeliy generatoriai.

GH Gr

Sluoksnis Dydis, Zings. ISvesties dydis Sluoksnis Dydis, Zings. ISvesties dydis

Ivestis - 64 x 64 x 64 x 64 Ivestis - 64 x 64 x 64 x 64

Upscale3D - 128 x 128 x 128 x 64

Conv3D 3x3x3,1 128 x 128 x 128 x 32 | Conv3D 3x3x3,1 64x64x64x32

GroupNorm + ReLU - 128 x 128 x 128 x 32 | GroupNorm + ReLU - 64 x 64 x 64 x 32

Upscale3D - 256 x 256 x 256 x 32

Conv3D 3x3x3,1 256 x 256 x 256 x 1 | Conv3D 3x3x3,1 64x64x64x16

Tanh - 256 x 256 x 256 x 1 | GroupNorm + ReLU - 64 x 64 x 64 x 16
Conv3D 3x3x3,1 64 x 64 x 64 x 1
Tanh - 64 x 64 x 64 x 1

Generatoriams G ir G atitinkamai priskiriami aukstos ir Zemos raiSkos modeliy diskrimi-
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5 lentelé. Sun ir kt. straipsnyje [SCX*22|] naudojami auk$tos ir Zemos raiskos modeliy diskrimina-

toriai.

DH DT
Sluoksnis Dydis, Zings. ISvesties dydis Sluoksnis Dydis, Zings. ISvesties dydis
Ivestis - 32 X 256 x 256 x 1 Ivestis - 64 X 64 x 64 x 1
Conv3D 4x4x4,2 16x 128 x 128 x 16 | Conv3D 4x4x4,2 32x32x32x32
SpectralNorm + LeakyReLU - 16 x 128 x 128 x 16 | SpectralNorm + LeakyReLU - 32 x32x32x 32
Conv3D 4x4x4,2 8 X 64 X 64 x 32 Conv3D 4x4x4,2 16 x 16 x 16 x 64
SpectralNorm + LeakyReLU - 8 X 64 x 64 x 32 SpectralNorm + LeakyReLU - 16 X 16 x 16 x 64
Conv3D 4x4x4,2 4x32x32x64 Conv3D 4x4x4,2 8 X 8 x 8x 128
SpectralNorm + LeakyReLU - 4x32x32x64 SpectralNorm + LeakyReLU - 8 x 8x 8x 128
Conv3D 2x4x4,2 2x 16 x 16 x 128 Conv3D 4x4x4,2 4 x4 x4x256
SpectralNorm + LeakyReLU - 2 x 16 x 16 x 128 SpectralNorm + LeakyReLU - 4 x4 x4 x 256
Conv3D 2x4x4,1 1x 8 x8x 256 Conv3D 4x4x4,1 Ix1x1x1
SpectralNorm + LeakyReLU - 1x8x8x 256 Flatten - 1
Conv3D 1x4x4,1 1x4x4x512
SpectralNorm + LeakyReLU - 1x4x4x512
Conv3D 1x4x4,1 1x1x1x128
SpectralNorm + LeakyReLU - 1x1x1x128
Flatten - 128
Concatenate(r + Tmazx) - 129
Dense - 64
SpectralNorm + LeakyReLU - 64
Dense - 1

natoriai D ir D*. Pirmasis lygina generatoriaus sukurtas modelio i§karpas su realiomis modelio
iSkarpomis, kurios buvo iSgautos naudojant r pjuvio indeksa, proporcingai pritaikyta prie indekso
naudoto generatoriuje G, taip uztikrinant, kad lyginamos tos pa¢ios modelio dalys. Sio diskrimi-
natoriaus tikslas yra uztikrinti, kad mazos 3D modelio detalés yra atkuriamos realistiSkai. Antrasis
diskriminatorius tuo tarpu lygina Zemos raiSkos pilnus modelius, bandant nuspéti kurie yra tikri ir
kurie yra sugeneruoti, taip uZtikrinant, kad yra i§laikoma bendra objekto struktira.

Abu diskriminatoriaus tinklai yra konstruojami naudojant trimatés konvoliucijos sluoksnius,
taCiau kitaip nei generatoriy tinkluose, naudojami spektrinés normalizacijos ir nesandarus ReLU
sluoksniai su koeficientu 0,2. Spektriné normalizacija, taip pat pirmg karta pasiulyta 2018 metais,
Tekeru Miyato ir kt. straipsnyje [MKK™18], kuriame autoriai parod¢, kad Sis normalizacijos budas
ypac palankus GAN tinkly stabilizavimui pritaikant jj diskriminatoriaus tinkle. Tai matematiSkai
gana sudétinga, tatiau maZai kompiuteriniy resursy reikalaujanti funkcija, kuri suspaudZzia dirbtinio
neuroninio tinklo svoriy matricos masteli, sumaZinant jos spektring¢ normg (angl. spectral norm).
D™ pabaigoje taip pat pridedami du (naudojama metodo pavyzdiniame kode) arba trys (nurody-
ta straipsnyje) pilnai sujungti sluoksniai, naudojami galutiniam atsakymui iSgauti. Tikslus abiejy
tinkly sluoksniy i§sidéstymai matomi [5]lenteléje.

D™ ir D* tinkly pabaigoje néra pridedama aktyvacijos funkcija, tad grazinami rezultatai nea-
pribojami j tam tikra réZzj, taCiau mokymo metu, skai¢iuojant netektj, vienetai nusako diskrimina-
toriaus spéjima, kad objektas yra tikras, o nuliai — spéjima, kad objektas néra tikras. Taip pat, prie
paskutiniojo D konvoliucijos bloko i$vesties yra prijungiama r reik§mé, suspausta j rézj [0, 1],
taip leidziant diskriminatoriaus svoriams geriau pritaikyti galuting iSvesti pagal konkrecia tikrinama
iSkarpa.

Pritaikant HA-GAN metodg prie dvimaciy nuotrauky skaitmeninimo, tam sukuriant naujg ko-
duotojo tinkla, nuspresta kad geriausiai tinkantis variantas yra perdaryti jau esamus metodo ko-

duotojus £ ir EY, sujungiant juos j vieng dvimaciy atvaizdy koduotojg E*P. Taip ilaikoma
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6 lentelé. Modifikuotame HA-GAN naudojamas koduotojas.

E2D
Sluoksnis Dydis, zingsniai  ISvesties dydis
Ivestis - 256 x 256 x 3
Conv2D 4x4,2 128 x 128 x 32
GroupNorm + ReLLU - 128 x 128 x 32
Conv2D 4x4,2 64 x 64 x 64
GroupNorm + ReLU - 64 x 64 x 64
Conv2D 4x4,2 32 x 32 x 32
GroupNorm + ReLU - 32 x 32 x 32
Conv2D 4x4,2 16 x 16 x 64
GroupNorm + ReLU - 16 x 16 x 64
Conv2D 4x4,2 8 x 8 x 128
GroupNorm + ReLLU - 8 x 8 x 128
Conv2D 4x4,2 4 x 4 x 256
GroupNorm + ReLU - 4 x4 x 256
Conv2D 4x4,2 1x1x1024

kiek jmanoma panaSesné tinkly sudétis ir suderinamumas su kitomis metodo dalimis. Visi abiejy
koduotojy sluoksniai buvo surinkti j bendrg tinkla, pakei¢iant trimate konvoliucija j dvimate, taip
panaikinant viena matmenj i$ kiekvieno sluoksnio iSvesties. Koduotojas priima 256 x 256 raiSkos
spalvotas nuotraukas kaip jvestj, ir iSveda viena 1024-iy reikSmiy triukSmo vektoriy, apibudinantj
paduoty vaizdy savybes. Pilna tinklo struktura, kartu su grupiy normalizacijos ir ReLU sluoksniais
pavaizduojama [0 lenteléje.

Baigiamojo darbo metu sukurto, koreguoto HA-GAN metodo mokymas yra padalinamas j tris

Zingsnius, atlieckamus su kiekviena duomeny partija:

1. Diskriminatoriy atnaujinimas — paémus atsitiktiniy reikSmiy triukSmo vektoriy, generato-
riaus tinklai sukuria aukstos raiSkos modeliy dalines iSkarpas ir Zemos raiSkos modelius. Tuo-
met diskriminatoriai D! ir D’ atitinkamai yra mokinami atskirti juos nuo paduoty realiy is-
karpy ir modeliy, mazinant kryZminés entropijos nuostolj tarp gauty spéjimy ir teisingy atsa-
kymy—log D" (") +log(1—D"(G" (G (21)))) +log D" (x7) +log(1—D*(G*(G(z1))))-

2. Generatoriy atnaujinimas — taip pat kaip ir praeitame Zingsnyje, generatoriaus tinklai suku-
ria auksStos raiSkos modeliy dalines iSkarpas bei Zemos raiSkos modelius ir diskriminatoriai
bando juos atskirti nuo tikryjy, taciau §j karta generatoriy tinklai G, G* ir G* mokina-
mi apgauti diskriminatorius maZinant kryZminés entropijos nuostolj tarp diskriminatoriaus

spéjimy apie sugeneruotus modelius ir vienety (tiesios reikSmiy) vektoriaus.

3. Koduotojo atnaujinimas — paémus trimaciy modeliy nuotraukas, koduotojas yra mokinamas
sukurti tokj triuk§mo vektoriy, kurj padavus j generatoriy tinklus G ir G biity gaunama
kuo mazesné rekonstrukcijos netektis lyginant gautus modelius su realiais. Kitaip nei 3D-

VAE-GAN metode, vietoje Euklido atstumo yra skai¢iuojama vidutiné absoliucioji paklaida
—[|GHGHE*P (y:)) — wil 1.

3D-VAE-GAN mokymo metu buvo jtariama, jog naudotas duomeny skirstymas j {z;, y; } mo-
deliy ir jy nuotrauky poras galéjo pabloginti metodo persimokymo prie mokymo duomeny proble-
ma, dél 3D modeliy pasikartojimo kartu su kiekviena jo nuotrauka mokymo metu. Todél mokinant
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HA-GAN metoda, buvo pakeistas duomeny surinkimo biidas — objektai surenkami j {zf, zF Y;}
grupes, kur x yra 256 x 256 x 256 raiskos objekto modelis, x¥ — 64 x 64 x 64 raiskos modelis,
0 Y; yra visy objekta atvaizduojanciy nuotrauky masyvas. Mokymo metu, koreguojant nustaty-
mus, galima koduotoja kiekvienos iteracijos metu nuosekliai apmokinti su visomis arba su norimu
skai¢iumi atsitiktinai pasirinkty nuotrauky.

Visy tinkly apmokymui ir vertinimui, taip pat kaip ir su 3D-VAE-GAN metodu, naudotas 670
ShapeNetSem staly duomeny rinkinys, pirmuosius 80 % priskiriant mokymo poaibiui ir likusius 20
% priskiriant rezultaty jvertinimo poaibiui. HA-GAN straipsnyje autoriai nurodo tokias geriausias

mokymo parametry reikSmes:
* Mokymo iteracijy (partijy) skai¢ius — 80000;
* Partijos dydis — 4;
* Naudojama ADAM optimizacija su 5, = 0 ir 5, = 0,999;

* Generatoriaus, diskriminatoriaus ir koduotojo mokymo sparta (angl. learning rate) lygi 10~%,

1074 ir 4 x 10~* atitinkamai;
» Rekonsrukcijos netek¢iy svoriai Ay = 5 ir Ay = 5.

Atliekant bandymus su jgyvendintu HA-GAN metodu pastebéta, kad mokymas vyksta daug
stabiliau, nei 3D-VAE-GAN metode. Néra staigiy Sokinéjimy tarp vieno ar kito tinklo dominavi-
mo, taciau pasirinkus netinkamus mokymo nustatymus galiausiai vienas i$ neuroniniy tinkly vis
tiek pradeda atitrukti nuo kito. DaZniausiai metodo diskriminatoriy ir generatoriy varZybose, dis-
kriminuojantysis tinklas pradeda Zenkliai pirmauti ir jo prieSininkas nebegali atsigauti, tad siekiant
geriausiy rezultaty buvo méginamos jvairios mokymo nustatymy kombinacijos.

Apart mokymo spartos pasirinkimo, HA-GAN autoriy pateiktame metodo programiniame ko-
de taip pat jgyvendinta galimybé per kiekvienos partijos apdorojimg atlikti daugiau nei vieng ge-
neratoriaus iteracija. Kadangi magistro baigiamojo darbo metu buvo naudojami daug paprastesni
trimaciai modeliai, diskriminatoriai daug lengviau atskiria tikruosius modelius nuo sugeneruoty.
Du kartus apmokant generatoriy tinklus po kiekvieno diskriminatoriy apmokymo gaunama daug
konkurencingesné jy tarpusavio kova, ypac kartu padidinus ir generatoriy mokymo sparta.

Taip pat pastebima, kad koduotojo mokymas yra visiSkai atskirtas nuo generatoriau mokymo.
Pagal autoriy pateiktas iSvadas, tai akivaizdZiai neigiamai nepaveiké jy galutiniy rezultaty kokybeés,
taciau testuojant §j mokymo eiliSkuma su turimais ShapeNetSem staly duomenis ir dvimaciu ko-
duotoju rasta, kad toks mokymo eiliSkumas néra tinkamas. Kartu ir dél Kullback-Leiber nuokrypio
trukumo, koduotojas uzstringa prie svoriy, kuriuos pritaikant su visomis nuotraukomis yra gauna-
mos lygiai tokios pacios reikSmés ir jos neatitinka generatoriy mokymo metu naudojamo triukSmo
vektoriaus tikimybinio pasiskirstymo, tad yra generuojami netinkami modeliai arba tuscios koor-

dinaciy erdvés. ISméginti Siy problemy sprendimo budai apraSomi rezultaty skiltyje.
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3.5. Sugeneruoty modeliy papildomas apdorojimas

Atlikus 3D modeliy generavimg su GAN metodais, norint patobulinti gauty rezultaty iSvaizda
buvo pritaikomi papildomo apdorojimo (angl. post-processing) Zingsniai. Magistro baigiamojo
darbo metu pritruko laiko i§samiai iSnagrinéti ir iSbandyti visus vokseliniy modeliy iSvaizdos to-
bulinimo metodus, tad buvo apsiribota prie keliy nesudétingy Zingsniy.

Generuojant trimacius modelius su jgyvendintais metodais, yra gaunama trimaté matrica, kiek-
vienoje koordinatéje laikanti generatoriaus tinklo apskaiciuotg tikimybe, kad toje vietoje turi buti
padedamas vokselis. Nustacius Zemesne¢ slenkscio reikSme, vir§ kurios vokseliai bus pavaizduoja-
mi, daZnai gaunami labiau uZpildyti trima¢io modelio variantai, taciau taip pat gaunama daugiau
“triukSmo” — maZzy objektui nepriklausanciy daliy. Modelio iSvalymas tokiais atvejais buvo atlie-
kamas randant didZiausig sujungtg objekta arba panaikinant iSskirties objektus, maZesnius nei tam
tikras nusistatytas dydis.

Tai buvo atlikta su atvirai prieinama, atviro kodo Python biblioteka ”connected-components-
3d”, kuri gali rasti sujungtus objektus trimatéje matricoje tikrinant iki 26 aplink kiekvieng vokslelj
esamy koordinaciy (3 x 3 x 3 kubas aplink vokselj). Toks paieSkos dydis yra tinkamas 64> raiskos
modeliams, ta¢iau geriausiems rezultatams su 2563 raiskos generuojamiems labiau biity tinkamas
didesnis.

Atlikus 3D modelio apvalyma, tolimesniam jo tobulinimui gali buti pritaikomas trimaciy ob-
jekty iSlyginimas. Kadangi didZioji dauguma kompiuterinés grafikos srityje naudojamy iSlyginimo
algoritmy yra pritaikyti tinkleliu pagrjstiems 3D modeliams, pirmasis Zingsnis buvo tokio objekto

pavaizdavimo iSgavimas i§ vokseliniy duomeny. Tai buvo pasiektg naudojant 1987 metais William
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{a) the binary volume and (b) minimal-length (c) separating curve with (d) separating curve with
its zero-isoline separating curve regularization (2) regularization (3)
(a) zero-isosurface (b) minimal-area separating (c) s separatlr}g syrface with (d) l.eparatlr}g r-,.urface with
surface regularization (2) regularization (3)

17 pav. Victor Lempitsky straipsnyje [Lem10] pasiiilyto i§lyginimo algoritmo pritaikymas dvimat-
€je ir trimatéje erdvéje. a — Su Zygiuojanciy kuby algoritmu gautas modelio tinklelis be iSlyginimo,
(¢,d) - rezultatai gauti pritaikant sitloma islyginimo metoda.
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Loransen ir kt. straipsnyje pateiktu Zygiuojanciy kuby (angl. marching cubes) metoda [LC87],
kurio jgyvendinimui taip pat pasitelkta papildoma Python biblioteka — ”PyMCubes”.

Siame pakete taip pat pateikiamas ir Victor Lempitsky 2010 mety straipsnyje pasiiilytas iSly-
ginimo algoritmas [Lem10]. Transformacijos iS vokseliy j tinklelj metu, vokseliné informacija yra
pakeiciama j nuolatiniy verciy jterpimo funkcijg (angl. embedding function) nusakancig iSlygin-
tg, taCiau turin¢ informacija iSlaikancia modelio reprezentacija. Pavyzdinius metodo pritaikymus

galima pamatyti (17| paveikslelyje.
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4. Atlikti bandymai ir rezultatai

Siame skyriuje placiau aprasomi praeitoje skiltyje pateikty metody vertinimui atlikti bandymai
bei gauti rezultatai, parodomi metody privalumai ir trikumai, bei tendencijos, pagal kurias galéty

buti atlieckami tolimesni tobulinimai.

4.1. Rezultatai gauti su 3D-VAE-GAN

Per visg magistro baigiamojo darbo trukme buvo atliktas labai didelis kiekis jvairiausiy ban-
dymuy iSgauti, priimtinus rezultatus i§ 3D-VAE-GAN metodo. Buvo padaryta daug klaidy, kurios
atsirado del detaliy apie konkrecius dirbtiniy neuroniniy tinkly jgyvendinimus Wu ir kt. straipsnyje
[WZX*16], taciau jos visos paZingsniui buvo iStaisomos ir pagal metodologijos skiltyje aprasoma
jgyvendinima pagaliau gauti trimacio skaitmeninimo rezultatai, nors ir turintys vietos tobuléjimui.

Pirmasis dalinai sékmingas bandymas sugeneruoti nuotraukose matomy objekty suskaitme-
nintus trimacius modelius parodé klaidg programos kode, ta¢iau taip pat parodé ir kaip lengvai Sis
metodas gali persimokyti su mokymo duomenimis. Buvo nepastebéta, kad objektai yra neteisingai
suporuojami su juos atvaizduojanc¢iomis nuotraukomis ir atlikus 100 mokymo epochy su genera-
toriaus, diskriminatoriaus ir koduotojo mokymo sparta nustatyta kaip 0,0025, 5 x 10~° ir 0,001
atitinkamai bei partijos dydZiu — 64. Gauti rezultatai matomi [I8] paveikslélyje, nors paduodama
lauko stalo nuotrauka, sugeneruojamas naktinio staliuko (spintelés) modelis. Koduotojo iSgautos
savybes nenusako nieko realaus apie jam pateikiama nuotrauka, metodas tiesiog atsimena mokymo

metu matytas figuras ir bando jas kuo tiksliau atkurti.

Nuotrauka Tikrasis 3D modelis Sugeneruotas 3D modelis

18 pav. 3D-VAE-GAN rezultatai gauti klaidingai suporavus objekty nuotraukas ir 3D modelius.
Kair¢je generavimui paduodama nuotrauka, viduryje tikrasis objektas trimatéje erdvéje, o deSin€je
metodo sugeneruotas trimatis objektas (tinkly mokimo metu dar nebuvo sutvarkytas modeliy pa-
sukimo kampas).

Pataisius duomeny poravimg ir pasukima, toliau buvo atliekami bandymai su jvairiais moky-
mo spartos bei o ir ap reikSmémis, taciau kaip ir su daugeliy, ypac ankstyvyjy, GAN algoritmy,
mokymo eiga beveik visada buvo labai nestabili. Pirmi priimtini rezultatai buvo gauti su genera-

toriaus, diskriminatoriaus ir koduotojo mokymo sparta nustatyta kaip 0,0021, 2 x 10~° ir 0,001
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atitinkamai ir oy = 5ir ap = 5 x 10~%. Tadiau, geriausi rezultatai gauti pakeitus generatoriaus ir
diskriminatoriaus mokymo spartas j 0,0025 ir 3,3 x 1075.

Su Siais nustatymais gauty rezultaty pavyzdZius galima pamatyti[T9|paveikslélyje. Metodas ga-
na neblogai atkuria mokymo duomenyse sutinkamus stalus, taCiau retai sékmingai atkuria duomenis
i§ testavimo duomeny poaibio. Visy atlikty mokymy metu buvo stebima, kad nuostolio funkcijy
rezultatai tikrinant tinklus pagal testavimo duomenis nerodé pastovios nusileidimo tendencijos, ir
daznai svyruodavo tarp geresniy ar blogesniy reikSmiy. Taip pat, kaip ir matoma paveikslélyje,
didesnis epochy kiekis, po tam tikro kiekio, pradeda maZzinti generuojamy modeliy tiksluma, nors
rekonstrukcijos nuostolio funkcija toliau rodé pastovy mazéjima pagal mokymo duomenis. Ban-
dymuose buvo sukurti tiktai 100 ir 150 epochy variantai, tad optimaliausias epochy skaicius néra

100 epochy
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19 pav. Igyvendinto 3D-VAE-GAN metodo rezultatai skaitmeninant ShapeNetSem staly objektus
generatoriaus, diskriminatoriaus ir koduotojo mokymo spartas nustatant kaip 0,0025, 3,3 x 107 ir
0,001. Pirmosios dvi eilutés rodo objekto skaitmeninimg i§ mokymo duomeny poaibio, o sekancios
— i§ testavimo duomeny poaibio. Slenkscio reikSmés panaudojamos konvertuojant sugeneruota
modelj i dvimatj vokselinj formatg — visos reikSmeés, kurios yra didesnés arba lygios slenksciui,

skaitomos kaip tiesos reikSmés.
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20 pav. Igyvendinto 3D-VAE-GAN metodo rezultatai gauti su slenksciu 0.1, iStraukiant didZiausig
sujungta komponentg, panaikinant maZus komponentus, bei i§lyginant geriausius iS pirmy dviejy
Zingsniy gautus rezultatus.

Zinomas.

Gautiems rezultatams taip pat buvo pritaikyti metodologijos skiltyje apraSomi papildomo ap-
dorojimo metodai. [20] paveikslélyje matomi rezultatai gauti iStraukus didZiausia sujungta kompo-
nenta, panaikinus komponentus, kurie susideda i§ maziau nei 30 vokseliy, bei i§lyginus 3D modelj.
Matoma, kad pirmieji du trimacio modelio aptvarkymo metodai Zenkliai patobulina jy iSvaizda,
panaikinant nereikalingus iSsiSakojimus, ypa¢ didZiausiojo sujungto komponento iSgavimas, taciau
iSlyginimo pritaikymas buvo nesékmingas turimiems duomenims. Plonesni bei tiesiis modelio ele-
mentai yra panaikinami, paliekant dideles skyles, ir sumazinant modelio atitikimg tikrajam objek-
tui. Jeigu Sia tema buty atliekami tolimesni darbai, galimai pritaikius vieng i§ literaturos analizéje
apzvelgty Laplaso iSlyginimo algoritmy buty gaunami geresni rezultatai.

Kaip lengviausiai intuityviai suprantamas kiekybinis metodo jvertinimas buvo skai¢iuojamas
rekonstrukcijos tikslumas. [7|lenteléje suraSomos reikSmés nusako koks procentas visy sugeneruo-
to modeliy koordinaciy yra priskiriamos teisingai. Rezultatai gaunami naudojant formule (), kur
x; yra objekto trimatis modelis, o y; yra modelio nuotrauka. Vertinant rezultatus taip pat reikia
atsizvelgti j tai, kad visiSkai tuscia erdve, neturinti nei vieno vokselio, turés mazdaug 89 % tiks-
luma, todél esminiai skirtumai tarp gaunamy rezultaty yra pastebimi tarp 90 ir 100 %. IS pateikty
tikslumo reik§miy matoma, kad nereikalingy vokseliy komponenty panaikinimo metody pritaiky-
mas ne visada patobulina gaunamu rezultaty kokybe. didZiausi privalumai yra matomi pasirinkus
labai mazg slenkscio reikSme, kuomet trimaciuose vaizduose yra daugiau triukSmo, kurj pravartu
panaikinti.
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7 lentelé. Jgyvendinto 3D-VAE-GAN metodo procentinis rekonstrukcijos tikslumas (imamas vi-
durkis iS trijy bandymy.

Skaitmeninimo tikslumas procentais

Mokymo duomenys Testavimo duomenys

100 epochy | 150 epochy | 100 epochy | 150 epochy
Slenksnis = 0.3
Be apdirbimo 96,6727 95,5425 94,4338 94,6541
DidZiausias sujungtas komponentas 96,6288 95,5764 94,5802 94,7542
I8skir¢iy panaikinimas (< 30 vokseliy) 96,6740 95,5607 94,4714 94,6855
I8skir¢iy panaikinimas (< 60 vokseliy) 96,6662 95,5568 94,4851 94,7058

Slenksnis = 0.1
Be apdirbimo 96,4915 95,4089 93,7897 94,4447
Didziausias sujungtas komponentas 96,5230 95,4821 93,9982 94,6085

I$skir¢iy panaikinimas (< 30 vokseliy) 96,5238 95,4546 93,8454 94,5324
I8skir¢iy panaikinimas (< 60 vokseliy) 96,5248 95,4557 93,8790 94,5445

4.2. Rezultatai gauti su HA-GAN

Igyvendinant HA-GAN metoda nespéta atlikti tokio pacio kiekio eksperimenty kaip su 3D-
VAE-GAN, tad nebuvo sukurtas tinkamus trimacius modelius generuojancio rezultatas. Pirmiausia
buvo atliekami bandymai su straipsnyje [SCX™22] pateiktais nustatymais — generatoriy, diskrimi-
natoriy ir koduotojo mokymo spartas nustatant kaip 1074, 10~* ir 4 x 10~ atitinkamai. Su tokiais
mokymo nustatymais jau po keliy pirmyjy epochy diskriminatoriaus tinklai iSsiverzia j prieki, o ge-
neratoriy tinklai palaipsniui nustoja tobuléti, taciau lyginant su 3D-VAE-GAN mokymu progresas
iSkomas daug ilgiau. Diskriminatoriaus dominavimas galimai atsitinka dél darbo metu naudojamo
duomeny rinkinio palygintino paprastumo. Originaliai HA-GAN metodas yra skirtas medicininiy
vaizdy generavimui, kuriuose daug didesné trimatés erdvés dalis yra uZpildoma vokseliais. To-
kius vaizdus yra ganétinai sudétingiau atskirti nuo sugeneruoty, tad ir nustatymai yra pritaikomi
atitinkamai.

Atsizvelgiant j tai, buvo bandoma pakoreguoti tinkly nustatymus pagal turimus duomenis, di-
dinant generatoriy arba maZinant diskriminatoriy mokymo sparta, bei atliekant kelias generatoriy
iteracijas kiekvienai diskriminatoriy iteracijai. Ilgiausiai besivarzanciyjy tinkly kova iSlaikantis
variantas, rastas bandymy metu, buvo gautas pakélus generatoriy mokymo startg iki 4 x 10~% ir
atliekant po dvi jy iteracijas kiekvienai partijai.

Nors besivarzanciyjy tinkly tarpusavio kova iSlikdavo pakankamai pastovi, visuose atliktuose
bandymuose su daugiau nei 20 epochy buvo susiduriama su generatoriy ir koduotojo modos griu-
timi. Su visomis | metodg paduodamomis jvestimis buvo gaunama ta pati iSvestis (jeigu iSlaikomi
tos pacios iteracijos svoriai). Kadangi koduotojas su visomis nuotraukomis iSgaudavo lygiai tokj

pati triukSmo vektoriy, taip pat buvo gaunamas ir lygiai toks pat trimatis modelis, be jokios aiSkios
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64° 2563

21 pav. Du HA-GAN generuojamy objekty pavyzdZiai, kairéje — Zemos raiskos 64° modeliai, de-
Sinéje tie patys modeliai generuojami su G gaunant 256° raiskos objekta.

formos, o generatorius gebéjo atkurti tiktai dvi skirtingas iSvestis — vieng su koduotojo paduodamu
triuk§Smo vektoriumi ir vieng su atsitiktinai kuriamu vektoriumi, kurio reik§miy vidurkis yra 0, o
dispersija 1.

Pastebéjus Sias tendencijas buvo bandoma spresti problema pridedant Kullback-Leiber nuokry-
pio nuostolj prie koduotojo tinklo bei rekonstrukcijos nuostolio funkcijg prie generatoriaus tinkly.
Pritrukus laiko tinkamai pritaikyti koduotojo tinklg prie KL nuokrypio, buvo bandoma tiesiogiai
lyginti gautus triukSmo vektorius su atsitiktiniais vektoriais naudojamais generatoriaus mokyme
pritaikant paprastaja TensorFlow teikiama nuostolio funkcija. Tai nedave gery rezultaty ir reikSmeés
kartais netgi patapdavo neigiamos, kas neturéty buti jmanoma pagal teorinj KL nuokrypio apibre-
zima. Tuo tarpu rekonstrukcijos netektis prie generatoriaus tinkly visais bandymais uZstrigdavo
prie busenos, kurioje, atliekant nuotraukoje matomy objekty skaitmeninimag, buvo gaunama tuscia
trimaté erdveé. Tas pats buvo stebima rekonstrukcijai naudojant ir vidutinés absoliuciosios paklai-
dos, ir vidutinés kvadratinés paklaidos, ir kvadratinio Euklido atstumo formules (bent naudojant
svorius, kuriuos buvo spéta iSmeginti).

21] paveikslelyje matomi dviejy sugeneruoty trimaciy modeliy aukstos ir Zemos raifkos va-
riantai, gauti nepaduodant jokios nuotraukos ir leidZiant generatoriui kurti iSvestj pagal atsitiktiniy
reikSmiy triukSmo vektoriy. Abu rezultatai gauti uzkraunant skirtingy epochy svorius, todél jie
néra vienodi. Sie rezultatai parodo, kad Li Sun ir kt. sifilomas i$siSakojes GAN modelis mokymo
metu tinkamai perduoda viso objekto ypatybes i§ Zemos raiskos generatoriaus G'* j aukstos raiskos
generatoriy G, kadangi abejomis raiSkomis yra kuriamas panasios formos modelis.

40



5. ISvados

Trimatis skaitmeninimas yra placiai pritaikoma technologija, nuo skaitmeniniy pramogy srities
iki kulturinio paveldo iSsaugojimo. Literaturos analizéje buvo apzvelgta dalis 3D skaitmeninimo
metody, koncentruojantis | GAN tinkly taikyma, taciau apZvelgiant ir tradicinius metodus.

Analizuojant trimaciy modeliy skaitmeninimui naudojamy, generatyviniais besivarZanciais ne-
uroniniais tinklais pagrjstus, metodus bei jy patobulinimus, atlikta pirmoji iSsikelta uzduotis ir jgy-
vendintas veikiantis 3D modeliy skaitmeninimo algoritmas. Atliekant antraja uZduoti buvo ima-
mi pirmosios vykdymo metu atrasti bei panaudoti sprendimai ir, pamodifikavus vieng naujausiyjy
trimaciy modeliy generavimo metody, suformuluotas naujas skaitmeninimo i§ vienos nuotraukos
metodas, taCiau nebuvo spéta pilnai jrodyti naujojo metodo veiksmingumo. Galiausiai, atliekant
treciaja uzduotj, pritaikytas iSlyginimo algoritmas generuojamy objekty kokybeés tobulinimui.

Atlikus tyrimus gautos iSvados:

* Trimaciy modeliy generavimo ir skaitmeninimo i§ dvimaciy nuotrauky uZduotis yra itin su-
détingas iSSukis Siuolaikiniams dirbtinio intelekto metodams bei kompiuterinei jrangai. Net
bandant atkartoti jau sukurtus metodus daznai susiduriama su klittimis prie jvairiausiy imp-
lementacijos detaliy, kaip duomeny rinkinio pasirinkimo ar jo iSankstinio apdorojimo, mazo
aukstos kokybés, lengvai prieinamy, duomeny pasirinkimo, konkretaus nuostolio funkcijy
skai¢iavimo ir t.t. Gery rezultaty iSgavimas reikalauja daug laiko eksperimentavimui su skir-
tingais mokymo nustatymais ar konkretaus jgyvendinimo detalémis, taciau netgi ir geriausi
literaturos analizéje apZvelgti metodai dar vis néra tinkami pritaikyti realiuose panaudojimo

atvejuose.

* Igyvendinant pirmajj trimacio skaitmeninimo metoda — 3D-VAE-GAN [WZX"16|] susidurta
funkcijy jgyvendinimo variacijos bei duomeny rinkinio iSankstiniai apdorojimai. Galiausiai
gautas metodas gebantis visai neblogai atkurti mokymosi duomenyse matytus modelius, ta-
Ciau dar nevisai galintis tinkamai sugeneruoti nematyty modeliy. Kad iSspresti Sig problema
turéty buti atliekami tolimesni darbai pakei¢iant duomeny surikimo j objekty ir nuotrauky po-
ras buda, netekties svoriy bei mokymo spartos pasirinkimg ir (arba) pritaikant kituose GAN

srityse arba naujesniuose straipsniuose siilomus mokymo tobulinimus.

* Lyginant senajj 3D-VAE-GAN ir naujaji HA-GAN [SCX™22] metodus rastas Zenklus patobu-
léjimas besivarZanciy tinkly mokymosi stabilume bei generuojamy modeliy raiSkoje, taciau
sutinkamos kitos kliiitys. Nenaudojant Kullback-Leiber netekties funkcijos HA-GAN mo-
kymo metodikoje, prarandamas koduotojo apsiribojimas prie generatoriui naudingo tikimy-
binio triukSmo vektoriaus pasiskirstymo, o koduotojo ir generatoriaus mokymo atskyrimas
lemia, kad abu tinklai daznai kencia nuo modos gritties (angl. mode collapse) kuomet su
visais jvesties variantais yra gaunama ta pati iSvestis. Taciau, atradus tinkamus tinklo nu-
statymus ir optimizavus dvimaciy nuotrauky koduotojo tinkla, sitlomas algoritmas gali tapti

vienas i§ geriausiy trimacio skaitmeninimo metody.
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* IS riboto skaiCiaus atlikty trimaciy modeliy tobulinimo bandymy galima tarti, kad tinka-
miems rezultatams gauti neuZtenka panaudoti bet kokj iSlyginimo algoritma, jis turi buti
pritaikytas prie konkretaus panaudojimo ir turimy modeliy formos. ISbandytas iSlyginimo
metodas [Lem10] galimai buty sékmingas apvalesniy objekty modeliy tobulinimui, taciau
pritaikant prie darbe naudoto staly duomeny rinkinio jis buvo visiSkai netinkamas, kadangi

yra panaikinamos didelés modeliy dalys ir paliekamos skyles jy vietoje.
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Priedas 1

Vokseliniy modeliy kurimas pagal OBJ formato duomenis. Norint panaudoti §j koda buvo su-
kurintas CSV failas su stalo tipo objekty ShapeNet kodais, ir skaiciumi 90 laipsniy z aSies pasukimy
reikalingy norint atsukti juos pasirinkta kryptimi:

while IFS="," read -r columnl column2; do
shape_code=${column1//[$'\t\r\n ']}
rotation=${column2//[$'\t\r\n ']}
resolution=256
if ! test -f "tables-binvox-$resolution/$shape_code.binvox"; then
if [ $rotation == '1' ]; then
../binvox.exe -rotz -e -aw -cb -d $resolution "models-0BJ/$shape_code.obj"
mv "models-0BJ/$shape_code.binvox" "tables-binvox-$resolution/$shape_code.binvox"
elif [ $rotation == '2' ]; then
../binvox.exe -rotz -rotz -e -aw -cb -d $resolution "models-0BJ/$shape_code.obj"
mv "models-0BJ/$shape_code.binvox" "tables-binvox-$resolution/$shape_code.binvox"
elif [ $rotation == '3' ]; then
../binvox.exe -rotz -rotz -rotz -e -aw -cb -d $resolution "models-
0BJ/$shape_code.obj"
mv "models-0BJ/$shape_code.binvox" "tables-binvox-$resolution/$shape_code.binvox"
else
../binvox.exe -e -aw -cb -d $resolution "models-0BJ/$shape_code.obj"
mv "models-0BJ/$shape_code.binvox" "tables-binvox-$resolution/$shape_code.binvox"
fi

fi; done < Table_voxelization.csv
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Priedas 2

3D-VAE-GAN neuroniniy tinkly diagramos.

Generatorius:
mput_1 mput: | [(None, 1, 1, 1, 200)]
TnputLayer | output: | [(None, 1, 1, 1, 200)]
A A
conv3d_transpose_ batch norm  RelLU 1 | input: | (None, 1.1, 1, 200)
Conv3DTransposeBlock output: | (None, 4, 4, 4, 512)
/
conv3d_trangpose  batch norm_ RelU 2 | input: | (None, 4. 4, 4, 512)
Conv3DTransposeBlock output: | (None, 8, &, 8, 236)
/
conv3dd_transpose  batch norm_ ReLU 3 | mput: (None, 8, 8, 8, 256)
ConviDTransposeBlock output: | (None, 16, 16, 16, 128)
Y
conv3d_transpose batch norm  ReLU 4 | input: | (None, 16, 16, 16, 128)
ConviDTransposeBlock output: | (None, 32, 32, 32, 64)
i
conv3d_trangpose_ sigmoid | mput: | (None, 32, 32, 32, 64)
Conv3DTransposeBlock output: | (None, 64, 64, 64, 1)
Diskriminatorius:

mput 1 mput: | [{None, 64, 64, 64, 1}]
InputLayer | output: | [{None, 64, 64, 64, 1}]

Y
convdd _ batch norm  leakyReLU 1 | mput: | (None, 64,64, 64, 1)
Conv3DBlock output: | (None, 32, 32, 32, 64)
i
conv3d__ batch norm_ leakyReLU 2 | input: | (None, 32, 32, 32, 64)
Conv3DBlock output: | (None, 16, 16, 16, 128)
i
convdd__batch_nomm__ leakyReLU 3 | input: | (None, 16, 16, 16, 128)
Conv3DBlock output: (None, 8, 8, 8. 256)
A A
convdd__batch norm_ leakyReLU 4 | input: | (None, 8. 8. 8. 256)
Conv3DBlock output: | (None, 4, 4, 4, 512)
/

convid__ sigmoid | iput: | (None, 4, 4, 4, 512)
Conv3DBlock output: (None, 1,1,1,1)

i
flatten | mput: | (None, 1,1,1,1)

Flatten | oufput: {None, 1)




Koduotojas:

mput_1 mput:

[(None, 236, 256, 3)]

InputLayer | output:

[(None, 236, 256, 3)]

A J

convld  batch norm  ReLU 1 | iput:

(None, 256, 254, 3)

ConvZDBlock

output:

(None, 64, 64, 64)

;

convld_ batch norm  RelLU 2 | input:

(None, 64, 64, 64)

ConvZDBlock

output:

(None, 32, 32, 128)

l

convld_ batch norm  RelLU 3 | input:

(None, 32, 32, 128)

ConvZDBlock

output:

(None, 16, 16, 256)

l

convld_ batch norm  ReLU 4 | iput:

(None, 16, 16, 256)

Conv2DBlock

output:

{None, 8, §, 512)

;

convld mput:

(None, 8, 8, 512)

Conv2DBlock | output:

(None, 1, 1, 400)

flatten | input:

(None, 1, 1, 400)

Flatten | output:

(None, 400)

~,

dense z means

mput: | (None, 400)

dense z vars | input: | (None, 400)

Dense

output: | (None, 200)

Dense

output: | (None, 200)

~,

o

sampling z | mput:

[(None, 200), (None, 200)]

Lambda output:

(None, 1, 1, 1, 200)
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