VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS
STUDIJU PROGRAMA: INFORMATIKA

Generatyviniais besivarzanciais tinklais sukurty 3D
modeliy tikslumo ir tikroviSkumo jvertinimas

Evaluating the Accuracy and Realism of 3D Models Generated
by Generative Adversarial Networks

Baigiamasis magistro darbas

Atliko: Justina Maslovaité

(paras$as)

Darbo vadovas:  prof., dr. Olga Kurasova

(parasas)

Recenzentas: asist., dr. Linas Litvinas

(parasas)

Vilnius — 2023



Santrauka

Siame tyrime nagrinéjami 3D-GAN generatyviniy besivarZan¢iy neuroniniy tinkly rezultaty
jvertinimo metodai ir giliojo mokymosi taikymas trimaciy modeliy generavime. Literattros ap-
Zvalgoje iSsamiai aptariami jvairiy 3D reprezentacijos formy pranaSumai ir trikumai bei pateikia-
mi bendri giliojo mokymosi iS jvairiy 3D reprezentacijos formy metodai. Tyrimas apima 3D-GAN
sukurty trimaciy modeliy panaSumo ir realumo nustatyma, naudojant jvairias panaSumo jvertinimo
metrikas. Tyrimo metu siekiama nustatyti kokybés uZtikrinimo kriterijus 3D-GAN generatyviniy
besivarzanciy neuroniniy tinkly rezultaty palyginimui su nustatyta tiesa, kartu analizuojant papil-
domus veiksnius darancius jtaka panaSumo jverCiams. Nagrinéjami tokie veiksniai, kaip trimaciy
vokseliy tinklelio dydZio poveikis panaSumo metriky jver¢iams bei trimaciy vokseliy tinkleliy tan-
kumo jtaka panaSumo jvertinime. Apibendrinant, Siuo tyrimu pabréZiami kylantys iSSukiai verti-

nant generatyviniy besivarzanc¢iy neuroniniy tinkly sukurty 3D modeliy kokybe ir tikroviSkuma.

Raktiniai Zodziai: kompiuteriné rega, gilusis mokymasis, 3D modelio generavimas, 3D mo-

deliy jvertinimas



Summary

This study explores the use of deep learning techniques with three-dimensional representa-
tional forms. The literature review outlines common methods for deep learning from various 3D
data formats as well as the benefits and drawbacks of 3D representational forms. The evaluation
and comparison of the 3D-GAN geverative adversarial neural network’s generation outputs are the
primary objectives of the study. The research involves measuring the resemblance and realism of
3D-GAN derived 3D models by employing a variety of similarity metrics to examine the similarity
between the generated 3D voxel grids and the ground truth. The study also examines the impact of
3D voxel grid density and resolution on the estimate of similarity measures to better understand the
elements impacting 3D voxel grid similarity scores. Overall, the study tackles recurring challenges

in the evaluation of quality and realism of 3D-GAN produced models.

Keywords: computer vision, deep learning, 3D model generation, 3D model evaluation
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1. Jvadas

Dirbtinio intelekto ir giliojo mokymosi (angl. Deep learning, @) pritaikymas kasdienybéje
jgauna pagreitj ir sulaukia vis daugiau susidoméjimo. Dar 2014 metais Goodfellow ir kt. [GPM*14]
sukurti generatyviniai besivarZantys tinklai (angl. Generative Adversarial Networks, ) stebi-
no placiomis paveiksléliy generavimo galimybémis, kiek véliau Elgammal ir kt. [ELE*17] prap-
lésti kiirybiniais prieSprieSiniais tinklais (angl. Creative Adversarial Networks, ), gebandiais
iSmokti paveiksléliy stiliy, tapo vienais s€ékmingiausiy vaizdy sintezés modeliy per pastaruosius
kelerius metus. Toks pasisekimas pritaikant neuroninius tinklus jvairioms generavimo uZduotims
atlikti sulauké daugiau démesio i$§ kompiuterinés grafikos bendruomenés. Pazanga 3D sensori-
nés technologijos srityje ir lengvesnis bei pigesnis jutikliy jrangos prieinamumas (pvz. Microsoft
Kinect) supaprastino 3D duomeny gavimg ir atvéré galimybes neuroniniy tinkly trimatéje erdveje
realizacijai. Lengvesnis 3D duomeny prieinamumas paskatino mokslininky bendruomene gilintis
j trimaciy objekty klasifikacijos, atpaZinimo ar formy paieSkos uZdavinius bei galimybe generuoti
modelius meniniais tikslais besipleciancioje Zaidimy srityje.

Atlikty tyrimy kiekis vaizdy generavimui dvimatéje erdvéje gerokai pranoksta atlikty tyrimy
kiekj neuroniniy tinkly darbui su trimaciais duomenimis. Kadangi trimatj modelj nusakanciy ypa-
tybiy iSgavimas ir saugojimas atitinkamu formatu yra kertinis Zingsnis norint atlikti minétas uzduo-
tis naudojantis neuroniniais tinklais, sudétingas tokiy duomeny apdorojimas, kompiuteriniy resursy

oV —

jvertinimui.

1.1. Tiriamoji problema

Kompiuterio grafikai tobuléjant, auga tikslesnés virtualios realybés poreikis. Kompiuterinés
grafikos metodai vis daZniau panaudojami jvairiausiy programeéliy kurimui, ar kasdienio gyveni-
mo palengvinimui, o kompiuterio rega ir objekty atpazinimas Siuo metu yra placiai nagrinéjama
tema. Taciau trimaciy modeliy kokybeés jvertinimas yra neatsiejama grafinio modeliavimo dalis.
Esant tokiai gausai jrankiy ir trimac¢iy modeliy formaty iSkyla klausimas: kaip jvertinti ir uZtikrinti
3D modeliy kokybe, realuma ir tinkamuma tolimesniam Siy modeliy panaudojimui. ISmatuoti ir
pagrjsti trimaciy modeliy kokybe ar panaSuma tiesiogiai apZiturint 3D modelius néra taip papras-
ta. Pirminése 3D modelio generavimo stadijose, trimaciy modeliy iSvaizda ir forma kiekvienam
vertintojui gali sukelti skirtingy asociacijy. Kokybés nustatymo procesas daznu atveju néra api-
bréZtas ir keiCiantis vertintojui, keiciasi vertinimo kriterijai bei galutinis kokybés jvertinimo rezul-
tatas. Norint i§ tikryjy nustatyti 3D modeliy kokybe, trimaciy modeliy vertinimg svarbu traktuoti
kaip pastovy procesa ir nustatyti nekintamus metodus bei kokybés kriterijus, kuriy pagalba visiems
tiriamiems trimaciams modeliams buty sukurtos vienodos vertinimo salygos ir rezultatai nepriklau-
syty nuo vertinan¢io Zmogaus SaliSkumo, patirties ar kity aspekty. Nustatant vertinimo kriterijus
svarbu atsizvelgti ir j daugelj trimatj modelj apibudinanciy veiksniy kaip: dydis, pozicija, posukio
kampas, pavirSius ir t.t. Tik nuodugniai iStyrus 3D modelj, galima pasakyti, ar tai aukStos koky-

bés trimatis modelis, ar §j modelj dar reikia tobulinti. Trimaciy modeliy kokybés uZtikrinimo ir
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jvertinimo problema iSrySkéja trimaciy modeliy generavimo uzdavinyje, kadangi neuroniniy tinkly
iSvestj gana sudétinga neSaliSkai jvertinti ir palyginti. Generatyviniai besivarZantys tinklai daznu
atveju neturi aiSkiy gairiy ir patarimy kaip kokybiSkai jvertinti Siy tinkly iSvestj. Toks trikumas
apsunkina vertinimg ir reikalauja remtis vizualiu kiekvieno trimacio modelio patikrinimu. Taciau
toks vertinimo metodas reikalauja pastangy, o duomeny, kuriuos reikia perziuréti kiekis, gali vir-
Syti fizines Zmogaus galimybes. Tad iSlieka klausimas, kaip tinkamai trimacius modelius palyginti

ir kaip pagristi 3D-GAN tinklo iSvesties kokybés geré¢jima bei realuma.

1.2. Tyrimo tikslas

Sio darbo tikslas — istirti ir nustatyti kriterijus generatyviniais besivarZanciais tinklais sugene-

ruoty 3D modeliy kokybei palyginti.

1.3. Tyrimo uZdaviniai
Tyrimo tikslui pasiekti uzsibréZzti uzdaviniai:
* Apzvelgti esamus giliojo mokymosi i§ 3D duomeny metodus bei daZniausiai naudojamas
trimaciy modeliy reprezentacijos formas;
* ISanalizuoti neuroniniy tinkly architekturas, skirtas generavimo ir klasifikavimo uzZduotims
atlikti trimatéje erdveje;
» ApZzvelgti esamus kokybeés jvertinimo metodus taikomus 3D modeliy generavimo uZdavinio

rezultato kokybeés jvertinimui;

* Atlikti eksperimentinius tyrimus ir iStirti generatyviniy besivarZanciy tinkly sukurty trimaciy

modeliy kokybe bei realumg pagal pasiulytas metodikas.

Tyrimo hipotezé: Kaip pasirinkti panaSumo jvertinimo metodai atskleidZia 3D modeliy tiks-

luma ir tikroviSkuma?



2. Literaturos apzvalga

Siame skyriuje aptariami metodai, skirti darbui su trimaciais modeliais juos klasifikuojant bei
generuojant neuroniniy tinkly pagalba. Taip pat apZvelgiamos daZniausiai naudojamos trimaciy
modeliy reprezentacijos formos ir generavimo uZdavinio rezultaty jvertinimo budai jvardinant jy

trukumus ir praplétimo galimybes.

2.1. Trimaciy duomeny reprezentacijos formos

Trimaciy modeliy iSsaugojimas skirtingose formose ir keitimas i§ vieno formato j kitg gali Zen-
kliai sumazinti trimatés formos kokybe bei pakeisti formos atvaizdg. Toks pokytis padaro nemenka
jtaka @ kokybei. Achmed ir kt. [ICN*17] apzvelgia pastaraisiais metais dazniausiai pritaikytas
trimaciy objekty informacijos saugojimo formas, naudojamas giliojo mokymosi uzdaviniams at-
likti. Autoriai formas suskirsto j Euklido ir ne Euklido reprezentacijos kategorijas bei analizuoja
kiekvienos formos privalumus, triikumus ir praplétimo galimybes. Zemiau esan¢iame paveikslélyje

( pav.) pateikiama supaprastinta Achmed ir kt. trimac¢iy duomeny saugojimo formy apZvalga.

Trimaéiy duomeny
reprezentacijos
formos

I
r S

[ Euiido ] [ N Eutiido ]

Ta$ky debesis

Tinklelis

1 pav. Adaptuota jvairiy 3D duomeny reprezentacijos formy apZvalga pateikiama Achmed ir kt.
[ICN*17] originaliame darbe.

Suskirstymas j kategorijas apibendrina trimacius modelius pagal jy struktiirinius panaSumus
ir geometrines savybes. Trimaciy duomeny formos, patenkancios j Euklido kategorijg pasiZymi
tolygumu ir nuoseklumu. Keli Sios kategorijos pavyzdziai: turiniai vokseliy tinkleliai, keliy vaizdy
rinkiniai, vaizdai. Tuo tarpu ne Euklido kategorijoje duomenys saugomi nenuoseklioje,
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netvarkingoje strukturoje. Tinklelis (angl. Mesh) ir taskiniai debesys (angl. Point cloud) yra popu-
liariis Sios kategorijos pavyzdZziai. Darbas su pastarosios kategorijos formomis giliojo mokymosi

kontekste yra kiek sudétingesnis.

2.2. Giliojo mokymosi iS trimaciy duomeny metody apzZvalga

Pastaruoju metu, gilusis mokymasis i§ 2D vaizdy sparciai tobuléja kompiuterio regéjimo sri-
détinga 3D duomeny prigimtis ir strukturiniai skirtumai privercia ieSkoti kurybingy informacijos
apdorojimo sprendimy. Siame poskyryje nagrinéjami giliojo mokymosi metodai: mokymasis i3
keliy vaizdy, mokymasis tiesiogiai iS tasky rinkinio, turinés informacijos panaudojimas bei tirinés

informacijos suspaudimas. Visi Sie metodai naudojami trimaciy formy ypatybéms iSgauti.

2.2.1. Gilusis mokymasis i$ keliy vaizdy

Giliojo mokymosi i§ keliy vaizdy metodas analizuoja turimo objekto ypatybes remiantis 2D
objekto paveiksléliais iS skirtingy kampy, tai yra viena i§ gudrybiy panaudoty 3D objekty anali-
zéje. Sig objekto analize galima interpretuoti kaip skirtingg kameros pozicija objekto atzvilgiu.
Tokiu budu siekiama iSskirti trimacio objekto savybes apjungiant iSmoktg informacijg i$ kiekvieno
paveikslélio j vieng kompaktiskg trimacio objekto reprezentacija. Sukurtas paveiksléliy rinkinys
veliau gali buti panaudojamas giliojo mokymosi kontekste, atskirai apdorojant vaizdus konvoliuci-
niais neuroniniais tinklais (angl. Convolutional Neural Networks, ). Sj metoda pritaiké Zhu ir
kt. [ZWB*16] 2014 metais trimatj modelj projektuodami j dvimate erdve.

- o 7
i, normalizavimas A9 ,& R ' uZkodavimas

— 4 4 + — — -

projekcija ‘ * / E .

2 pav. Adaptuota 3D formos vaizdavimo srauto diagrama naudojant automating¢ kodavimo sistema
pateikta Zhu ir kt. [ZWB*16] originaliame darbe.

Pirma atliekamas kiekvieno trimacio modelio normalizavimas norint paSalinti skirtumus tokius
kaip mastelis bei pozicija. Toliau kiekviena forma yra reprezentuojama gylio (angl. depth) vaizdy
rinkiniu, kuris panaudojamas apmokyti automatinj uzkoduotoja (angl. encoder). Paveikslélyje (
pav.) matoma projekcijos srauto diagrama, kurioje spalvoti taskai atvaizduoja i§ gylio vaizdy gautas
3D modelio formos savybes.

Su ir kt. [SMK*15] darbe taip pat buvo panaudotas 3D modeliy vaizdy rinkinys. Pristatyta

daugiavaizdziy konvoliuciniy neuroniniy tinkly (angl. Multi-View Convolutional Neural Networks,
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) architektiira, neuroniniy tinkly modelis iSmoksta apjungti ir klasifikuoti bet kokj trimacio
objekto vaizdy skaiciy j kompaktiskg trimatés formos ypatybiy Zemélapj.

4

vonia
lova
keéde
stalas
spinta

DDHDU

tualetas [ ]

~—

Virtualiy kamery pagalba D>
gaunami 3D formos vaizdiniai ISvesties jver&iai
MVCNN architektira

2D paveiksléliai

3 pav. _MVCNE trimacio objekto klasifikavimo ir paieSkos proceso Zingsniai pateikiami Su ir kt.
[SMK*15] originaliame darbe.

apmokomas atpaZinti formg i§ formos vaizdo sugeneruoto atvaizdavimo varikliu (angl.
rendering) ir pademonstruoja, kad neuroninis tinklas geba atpaZinti 3D forma net i§ vieno tokio
sugeneruoto paveikslélio. Paveiksléliai generuojami iS 12 skirtingy kampy (H pav.). Sugeneruotas
3D modelio paveiksléliy rinkinys toliau perduodamas CNN; tinkly rinkiniui, kur kiekvienam tink-
lui tenka vienas objekto vaizdas. Objekto ypatybés apibendrinamos sujungimo sluoksnyje (angl.
pooling layer) ir CNN; pagalba iSgaunamas kompaktiSkas formos suvokimas. CNN tinklas pirma
buvo apmokytas naudojant ImageNet] K duomeny rinkinj ir véliau suderintas naudojant Model-
Net40 [WSK*15] duomeny rinkinj. Pagal autorius [ICN*17], gauti formos klasifikavimo ir paies-
kos rezultatai parodeé, kad pranoko visus kitus tuo metu iSbandytus metodus.

Mokymasis i§ keliy vaizdy turi savy trukumy, neretai prireikia daugybés paveiksléliy norint
pakankamai apibudinti turimg 3D formg ir apmokyti modelj. naudojo 12 paveiksléliy
kiekvienai 3D formai iSreiksti, turint 10 000 tukstanciy ir daugiau trimaciy formy apmokymo rin-
kinyje toks @ modelio apmokymas sukelia skai¢iavimo bei duomeny saugojimo resursy islaidas,

o taikomi papildomi duomeny suspaudimo budai gali lemti @ modelio persimokyma (angl. over-
fitting).

2.2.2. Gilusis mokymasis iS tasky rinkinio

TaSky debesis (angl. point cloud) suteikia iSraiSkinga ir kompaktiSska 3D modelio vaizda, tad
i§ tokio taSky rinkinio galéty buti paprasta apmokyti neuroninio tinklo modelj. Taciau apdoroti
tasky rinkinius yra ganétinai sudétinga operacija. Svarstant, taSky rinkinio panaudojima @ mo-
deliy mokymui, reikia jvertinti taSky rinkinio netvarkingg ir nenuoseklig struktura bei tasky tarpu-
savio sarySio nebuvimg. Qi ir kt. [QSM*17] pademonstravo, kad neuroninio tinklo architektura
pavadinimu PointNet gali buti apmokoma neapdorotais taSky rinkiniais jy neperteikiant kitomis
3D reprezentacijos formomis. Nesudétinga PointNet struktura ir paprasta Sio modelio jvestis yra

didelis privalumas, kadangi naudojamas (z, y, z) taSkas. Esminé tokios architekttiros idéja — mak-
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simalaus sujungimo sluoksnio (angl. max-pooling layer) panaudojimas. Tinklas iSmoksta optimi-
zavimo funkcijg, kurios pagalba iSskirtiniy ir informatyviy tasky pasirinkimui kartu uzkoduojama
asociacija — taSko svarbumo jvertis. PointNet esminiai komponentai: erdviniai transformavimo
tinklai (angl. Spatial Transformer Networks, ), rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Recur-
rent Neural Networks, ) ir simetriné funkcija, skirta informacijos apibendrinimui i$ kiekvieno
debesies tasko. apdoroja visus duomenis j vieng kanonin¢ forma iSgaunant esmines trimacio
objekto ypatybes taip suformuojamas suvokimas apie bendra 3D objekto skeleta. Vienas pagrindi-
niy PointNet tinklo trukumy — sunkiai apdorojamos itin smulkios 3D modeliy detalés, ko pasekoje
dauguma smulkiy modelio savybiy yra prarandamos ir formos kokybé bei detalumas suprastéja.
Taciau toks tinklo pritaikymas 3D formos ypatybiy iSgavimui gali buti pavadintas novatoris-

ku autoriy sprendimu.

2.2.3. Gilusis mokymasis i vokseliy tinklelio

Naujg poZiurj i 3D modelio atvaizdavimg, naudojant visg trimacio objekto struktiira, pateiké
Wau ir kt. [WSK*15] 2015 metais kartu su pristatytu modeliu 3D ShapeNets. Modelio architek-
tura paremta konvoliuciniais giliojo tikéjimo tinklais (angl. Convolutional Deep Belief Networks,
), kurie yra efektyvus apdorojant vaizdus ir atpaZjstant juose esancius trimacius objektus. 3D
ShapeNets tiesiogiai panaudoja erdvinius modelius, kuriy kiekvienas jvedamas vokseliy tinkleliu.
Vokselis reprezentuoja patj maziausig galimg diskrety trimatés erdvés elementa, savo panaSumu
primena pikselj dvimatéje erdvéje. Norint sumaZzinti parametry reikalingy pilnai sujungtam
tinklui kiekj, pritaikytas konvoliucinis 3D filtras. sudaro penki sluoksniai, i§ kuriy trys
konvoliuciniai sluoksniai, pilnai sujungtas (angl. fully connected, @) sluoksnis ir iSvestis. 3D
ShapeNets buvo iSbandytas trimaciy formy klasifikavimo uzduociai atlikti, taip pat autoriai iSleido
ModelNet [VGV*09] didelio masto duomeny rinkinj i§ 662 unikaliy klasiy.
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Tasky debesis

%H' Tirinis tinklelis T — 5
, 32 x 32 x 32 R O

[
|

Conv(32,5,2)
14 x 14 x 14

v

“ Conv(32,3,1) + Pool(2)
6 xX 6 x 6

L
§ punvuzs) k

Full(K)/ISvestis

Péstysis Tualetas

4 pav. Adaptuota VoxNet architektiira pateikta [] autoriy originaliame darbe. Kairéje puséje
h i

taSky debesis, deSinéje — D taSky debesis.

Song ir Xiao [] 2016 metais sutrumpinto Zenklinimo atstumo funkcijos (angl. truncated
signed distance function, ) pagalba panaudojo neapdorotg 3D scenos informacijg konver-
tuodami kiekvieng gylio vaizdg j trimatj vokseliy tinklelj ir taip jgyvendindami trimaciy objekty
paieska 3D scenoje. Song ir Xiao sukurtas 3D ConvNets modelis — tai pilnai sujungtas , dar
vadinamas 3D @I (angl. Region proposal networks), kurio paskirtis generuoti skirtingy maty 3D
objekta ribojancio kubo konturus i§ vokseliy tinklelio, tokiu budu noréta suvaldyti trimaciy objekty
dydziy skirtumus. Kiekvienam aptiktam 3D objektui atvaizduojamas jj ribojantis kubo konturas.

Vokseliy tinkleliai daugeliu aspekty panaSus j 2D paveikslélius ir dél vokseliy tinklelio nuosek-
lumo, lengviau duomenis panaudoti konvoliucinéms operacijoms atlikti. Butent Siy operacijy déka
daugéja giliojo mokymosi algoritmy naudojanciy trimaciy objekty geometrija. Taciau vokseliy
panaudojimas taip pat pasiZymi didelémis skai¢iavimo sgnaudomis auganciomis didéjant vokseliy
tinklelio dydZiui. Toks sagnaudy augimas paaiSkinamas tinklelyje uZfiksuojamais tiek uZimtais, tiek

neuzimtais vokseliais. Ko pasekoje autoriai tiek 3D ShapeNets [] tieck VoxNet []
modeliuose pritaikeé 30 x 30 x 30 ir 32 x 32 x 32 binariniy vokseliy tinkleliy dydZius.
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2.2.4. Gilusis mokymasis iS octree medzio

Tipiskai vokselis turi dideliy tusciy sri¢iy, kuriy paSalinimas iS esmés sumaZzinty atminties ir
skaiCiavimy kiekj. Siekiant iSspresti vokseliy tinkleliy neefektyvuma ir dideles resursy sgnaudas,
@ uzdaviniams spresti pasitelkiama octree medZzio duomeny struktura, kurioje kiekvienas vidinis
mazgas turi tiksliai aStuonis vaikus. Octree daZniausiai naudojama trimatei erdvei padalinti, rekur-
syviai padalijant ja j aStuonis oktantus (angl. octants). Kaip pavyzdj panagrinékime Wong ir kt.
[WSS06] 2006 metais pasiulytg kompaktiSkesne 3D reprezentacija pagristg taSky debesies
suskirstymo j 3D plokStumy grupes algoritma. Algoritmas kompaktiSkuma pasiekia padalijimo ir
sujungimo metodu modeliuojant hierarchine j medj panaSia struktura, kurioje kiekviena lastelé gali

buti rekursyviai iSskaidyta j aStuonis oktantus.

(a)

Sluoksnis 0 (Saltinis)

Sluoksnis 1

Sluoksnis 2

(b)

5 pav. Octree struktura (a) padalinti segmentai (b) octree medzio reprezentacija. Adaptuotas pa-
vyzdys pateikiamas originaliame Wong ir kt. [WSS06] darbe.

Padalijimo procesas pradedamas turint pilna duomeny rinkinj — taSky debesj, dar va-
dinama Saltiniu. Jeigu duomeny rinkinio erdvé virSija atstumo ir ploto slenkstj, tuomet tokia erdve
padalinama j 8 lygias poerdves. Skilimas sugeneruoja 8 mazgus ( pav. (b)), vaizduojancius pada-
lintas erdves. Octree pritaikymas iSpopuliaréjo trimaciy objekty generavimo uzdaviniuose. Wang ir
kt. [WLG*17] 2017 metais pristat¢ O-CNN modelj paremtg octree duomeny struktiira. Pirmiausiai
modelis orientuotg 3D forma (pvz., orientuotas trikampis tinklelis (angl. mesh) arba normalizuotas
taskinis debesis) sukonstruoja j octree duomeny strukturg ir pritaiko konvoliucijos operaci-
jas. O-CNN gali atlikti: formos klasifikavima, rekonstrukcija, paieska ir suskirstymg. Neuroniniy
tinkly modelis pademonstruoja octree duomeny iSraiSkos potencialg suspausti 3D duomenis j pato-
gig medzio struktura, taciau hierarchiné duomeny struktura padidina jy sudétinguma ir apsunkina

lygiagrecias operacijas, tokias kaip 3D konvoliucijos. Autoriai neeksperimentuoja su pacia
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neuroniniy tinkly architektira, tad tinklo architektiros patobulinimas galéty buti vienas i§ budy

didesniam O-CNN efektyvumui iSgauti.

2.3. Neuroniniy tinkly architekturos

Trimaciy objekty uzdavinys neretai pareikalauja pasitelkti keliy ruSiy neuroniniy tinkly archi-
tekturas. Vieni daZniausiai Siuvo metu plétojamy — klasifikuojantys ir generuojantys neuroniniy
tinkly modeliai. Vykdydami procesa, vadinamg mokymu, neuroniniai tinklai gali iSmokti atpaZinti
jvesties duomeny strukturas ir rySius, remiantis iSmokta informacija, daryti prognozes ar priskir-
ti jvestj atitinkamai klasei. Vienas iS pagrindiniy neuroniniy tinkly pranasumy yra jy gebéjimas
apibendrinti informacijg i§ mokymo duomeny, o tai leidZia tiksliai prognozuoti naujus, nematytus
duomenis. Siame skyriuje nagrinéjamos dvi neuroniniy tinkly architektiiros — generatyviniai besi-
varzZantys tinklai () ir konvoliuciniai neuroniniai tinklai () bei jy pritaikymas trimac¢iame

modeliavime.

2.3.1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Siuo metu konvoliuciniy neuroniniy tinkly (angl. Convolutional neural networks, ) ar-
chitektura yra viena daZniausiai taikomy klasifikavimo uZduotims atlikti teksto ir vaizdy sintezés
srityse, keletas tokiy uzduociy pavyzdziy: elektroniniy laiSky skirstymas j Slamsto ir ne $lamsto
kategorijas, ranka raSyty simboliy atpazinimas, objekto aptikimas ir t.t. jvestis keliauja per
daugybe konvoliuciniy sluoksniy, kurie i§ jvesties iSskiria vietines ypatybes. Tada Sios savybés
yra sujungiamos ir transformuojamos visiSkai sujungtais sluoksniais (angl. fully connected layers),
kurie sukuria klasifikavimo iSvestj. Klasifikavimo proceso metu klasifikuojamam objektui
priskiria etikete pagal savybes, kuriomis iSmoko tg objekta atpaZinti. Norédami mokytis i§ duo-
meny, naudoja procesa, vadinamg atgaline sklaida (angl. back propagation), tokio proceso
metu tinklas koreguoja savo neurony jungciy svorj, kad sumazinty skirtumg tarp prognozuojamy
etikeCiy ir tikryjy etike¢iy apmokymo rinkinyje. Per §j procesa iSmoksta apibendrinti savo
Zinias, kad galéty tiksliai jvertinti naujus, dar nematytus duomenis. Svarbu, kad mokymo duomeny
rinkinys buty suderintas (turéty pakankamai kiekvienos klasés etikeciy) ir pakankamai reprezen-
tuoty problema. Kadangi klasiy etiketés daznai yra Zodinés reikSmeés, sékmingam jy susiejimui su
skaitinémis reikSmémis panaudojamas etikec¢iy kodavimas — kiekvienai klasés etiketei priskiria-
mas unikalus sveikasis skaicius pvz. 0 arba 1. yra vieni i placiausiai iStyrinéty neuroniniy
tinkly tipy. LeCun ir kt. [LBD*9(0] 1990 metais paskelbé LeNet-5 septyniy sluoksniy neuroninj
tinkla skirtg ranka raSyty skaitmeny atpaZinimui. Neuroninio tinklo apmokymui panaudotas at-
galinés sklaidos (angl. back propagation, @) algoritmas ir norint aptikti vietines paveikslélyje
esancias ypatybes neapkraunant tinklo papildomais parametrais pritaikyta rySiy tarp mazgy apri-
bojimo schema. LeNet-5 tiesiogiai priima vaizdus ir pademonstruoja neuroninio tinklo gebéjima
veiksmingai atpaZinti skaitmenis tiesiai iS neapdoroty paveikslélio pikseliy.

Apmokymo duomeny ir kompiuterinés galios trikumas yra keletas pagrindiniy kliuc¢iy didZiu-

lio kiekio vaizdo jraSy klasifikavimui. Ta¢iau konvoliuciniai neuroniniai tinklai Zenkliai patobuléjo
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ir jy pritaikymo galimybeés prasiplété nuo tuometinio laikotarpio. Krizhevsky ir kt. [KSH17] 2012
metais pristaté klasiking architektiirg pavadinimu AlexNet dalyvaujant ImageNet didelio mas-
to vizualinio atpazinimo iSSukyje. AlexNet neuroninis tinklas sava architektura primena LeNet-5 ir
geba klasifikuoti didele apimtj aukstos rezoliucijos paveiksléliy pritaikant 8 sluoksniy konvoliucinj
neuroninj tinklg. Paskelbta daugelis kity darby siekiant patobulinti konvoliuciniy neuroniniy tinkly
veikimg: ZFNet [ZF14], VGGNet [SZ14], GoogleNet [SLI*15] ir ResNet [HZR"16]. I§ architektu-
rinés evoliucijos galima matyti, kad tapo vis gilesnis, pavyzdziui ResNet yra mazdaug
20 karty gilesnis nei AlexNet ir 8 kartus gilesnis nei VGGNet. Pagel autorius [GWK™"18], didinant

neuroninio tinklo gylj, tiksliau suderinama tikslo funkcija ir gaunami geresni rezultatai.

O-CNN architektiura

Wuir kt. [WLG*17] O-CNN modelio architektiiros idéja paremta octree trimaciy formy opera-
cijomis. O-CNN jvesciai naudoja normaliuosius 3D modelio vektorius, sudarytus i§ octree medzio
mazgy, taip iSgaunant reikSmingiausias erdvinio modelio ypatybes. Vienas techniniy O-CNN i§-

Sukiy — hierarchiniy medZzio strukturos trikumy paSalinimas skai¢iavimy lygiagretumui uZtikrinti,

Vv —
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6 pav. 2D O-CNN jvesties gavimo iliustracija pateikta Wu ir kt. [WLG"17] originaliame darbe.

Paveikslélyje (B pav.) autoriai pademonstruoja, kaip algoritmas skirtas octree medziui iSgauti,
veikia 2D erdvéje: (a) atsiZvelgiant j jvesties dvimate forma (paZyméta raudonai), sudaromas 2D
gylio medis (angl. quadtree), visi neuZimti regionai yra laikomi tusciais mazgais, o skaitmenys
esantys netusciy regiony viduje yra ty regiony maiSymo raktai (angl. shuffle keys); (b) nurodomi
vektoriai S;, kurie [ = 0, ...2 saugo maiSymo raktus gylyje /; (c) nurodomi vektoriai L;, kurie [ =
0, ...2 saugo 2D mazgy (angl. quad nodes) etiketes gylyje [, tuStiems mazgams nustatoma etiketé 0,
tuo tarpu netuStiems mazgams priskiriama p-toji etiketé Zyminti mazgo eile esamame gylyje, toks
etiketés buferis skirtas susieti tévinius ir vaiky mazgus bei jy tvarka; (d) nurodo konvoliucijos
rezultatus gautus iS jvesties signalo, kurie saugomi ypatybiy Zemélapiu 75, kuomet 75 iSskaidomas
konvoliucijos operacijos, pavyzdZiui sujungimo sluoksnio atveju, iSskaidyti rezultatai priskiriami
pirmam, antram ir tre¢iam 77 jraSui. Etikeciy vektorius L; pirmajame gylyje naudojamas rasti
atitiktj tarp mazgy abiejuose gyliuose. Taigi norint sukonstruoti octree i gauto trimacio modelio,
pirmiausiai trimacio modelio mastelis padidinamas ir as§imi iSlygiuojamas ribojanciu kubu, tuomet

rekursyviai visas kubas padalinamas algoritmu. Kiekviename Zingsnyje visi netusti mazgai
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esantys gylyje [ padalinami j a§tuonis mazgus, kur sekantis gylis yra [ + 1. Sis procesas kartojamas
iki pasiekiamas i§ anksto nustatytas octree gylis d. Gauti octree mazgai surusSiuojami pagal jy
maiSymo raktus didéjimo tvarka ir i§saugomi vektoriaus .S; gylyje [, vektorius véliau naudojamas
3D octanty kaimynystei sukurti konvoliucijos metu. Taip pat panaSiu principu kaip ir minétame

pavyzdyje netustiems mazgams priskiriamos p etiketés.

convolution pooling ... ... convolution pooling
7l
me:
1 1 — S |||qq
N
+

7 pav. Adaptuota O-CNN architektiira pateikta Wu ir kt. [WLG™"17] originaliame darbe.

O-CNN architektura (H pav.) gana nesiskiria nuo originalios architekturos ir paremta
pakartotiniu konvoliucijos ir sujungimo sluoksnio taikymu octree struktirai nuo apacios j virSy.
Aktyvavimui naudojama ReLU funkcija ir partijos normalizavimas (angl. batch normalization).
O-CNN tikslumui palyginti esant skirtingai medZio strukturos dydziui apmokomi SeSi tinklai: O-
CNN(3), O-CNN(4), O-CNN(5), O-CNN(6), O-CNN(7), O-CNN(8). Kiekvieno i§ tinkly medZio
lapy mazgy skaiCius atitinkamai yra: 83, 163, 323, 643, 1283, 2563. O-CNN tinklo testavimo metu
pasiekti rezultatai pateikiami autoriy [WLG*17] darbe:

1 lentele. O-CNN [WLG*17] palyginimas su VoxNet [MS15].

Modelis Tikslumas (ModelNet40)
VoxNet (32?) [MS15] 83,3 %
O-CNN(3) 87,1 %
O-CNN(4) 89,3 %
O-CNN(5) 90,4 %
O-CNN(6) 90,6 %
O-CNN(7) 90,1 %
O-CNN(8) 90,2 %

Lenteléje matomi tikslumai ( lentel¢) yra dalis ModelNet40 [WSK*15] duomeny rinkinio ob-
jekty klasifikavimo uzdavinio rezultaty, pateikiamy autoriy [WLG*17] originaliame darbe. Tikslu-
mo stulpelyje nurodomas ModelNet40 [WSK™*15] rinkinio objekty atpaZinimo tikslumas. Tikslumo
nustatymo metu kiekvienas rinkinio objektas buvo pasukamas 12 karty iSgaunant skirtingas objekto
pozicijas.

Rezultatai pademonstruoja Zenkly octree medzio ir neuroniniy tinkly pranaSumga gebant
iSsaugoti kompaktiSkag 3D modelio informacijg. O-CNN palaiko jvairias strukturas ir gali
dirbti su jvairiomis 3D formomis. O-CNN modelio architektira daug Zadanti bei gali buti pa-

naudota kaip pagrindas tolimesnei analizei. O-CNN modelis pademonstruoja, kad octree medziu
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suspausta 3D forma gali biiti taikoma @ modelio apmokyme. Trimaciy formy generavimas galéty

biiti O-CNN neuroninio tinklo tolimesnis praplétimas.

2.3.2. Generatyviniai besivarzantys tinklai

Generatyviniai besivarZantys tinklai () [GPM™14] tai viena jdomiausiy deSimtmecio idé-
jy masininio mokymosi srityje. Siai nekontroliuojamo (angl. unsupervised) mokymosi modeliy
grupei galime priskirti architekturas, kuriy tikslas iSmokti kurti naujoviSkus duomeny rinkinio eg-
zempliorius. tinklo veikimas paremtas dviejy modeliy konkuravimo principu (E pav.), kur
pirmasis modelis atlieka generatoriaus funkcija (angl. generator), generatorius iS triukSmo vek-
toriaus sugeneruoja netikrg paveikslélj, o antrasis — klasifikatoriaus (angl. discriminator), kuris
paveikslélj jvertina. Generatorius remdamasis griZtamuoju rysiu i§ klasifikuojan¢io modelio, iS-
moksta kurti duomeny pavyzdZius kuo panaSesnius j originalaus duomeny rinkinio egzempliorius.
Tuo tarpu klasifikatorius jvertina tikimybe ar gautasis egzempliorius priklauso tikrajam duomeny
rinkiniui, ar yra sugeneruotas, netikras pavyzdys. Mokymo procediiros tikslas — padidinti klasifi-
kuojancio modelio tikimybe suklysti, ko pasekoje generatorius mokomas iSgauti vis realesnius ir j
mokymo duomenis panaSesnius pavyzdZius. Svarbu paminéti, kad generatorius sudaro naujus pa-
vyzdZius nekopijuojant jau esamy duomeny rinkinio egzemplioriy, tad neretai pasitarnauja

meniniais tikslais, kuriant jvairiausiy stiliy paveikslélius.

Paveiksléliy

masyvas Tikras

Originalus
paveikslélis

Klasifikatorius I
Netikras
paveiksleélis

Netikras

Triuk§mas

» Generatorius

8 pav. architekturos pagrindiniai komponentai.

Viena dazniausiy panaudojimo paskir¢iy — paveiksléliy kuryba, taciau modelio architek-
tura ir veikimo budas neriboja taisyklémis, nusakanc¢iomis, koks tas turinys ir duomeny pavyzdziai
turéty buti. Toks lankstumas paskatino tyréjus eksperimentuoti ir tinklg pritaikyti teksto ge-
neravimui bei perkelti kurybg i§ dvimatés j trimate erdve. Wu et al. [WZX"16] 2016 metais
pritaiko 3D vokseliy tinkleliy generavimui. Autoriy sukurtas 3D-GAN tinklas generuoja
3D modelius pasinaudojant naujausia tuometine turiniy konvoliuciniy tinkly (Maturana ir Scherer

[MS15]) ir generatyviniy besivarZanciy tinkly pazanga.

3D-GAN architektura

Vienas 3D-GAN [WZX*16] architektiiros nuo tradicinio [GPM*14] skirtumy — 3D jves-
ties panaudojimas generatoriaus ir klasifikatoriaus mokymui. 3D-GAN generatorius G atvaizduoja

atsitiktinj 200 dimensijy vektoriy z j 64 x 64 x 64 kuba, reprezentuojantj G(z) objekta 3D vokseliy
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tinklelyje (g pav.). Klasifikatorius D grazina patikimumo koeficientg D(x), jvertindamas ar 3D

jvestis x yra reali.

) | S s ] I -
i = /
512x4x4x4 I et ’ ~ P
-7_-7_"—-‘/./_
P
y

256x8x8x8

128x16x16x16
64x32x32x32

Z G(z) 3D Voxel erdvéje
64x64x64

9 pav. Adaptuota 3D-GAN generavimo proceso eiga pateikta originaliame autoriy [WZX*16] dar-
be.

Wau et al. paseka tradicinio Ian Goodfellow et al.[GPM™*14] pavyzdZziu nuostoliy funkcijos

(angl. loss function), dar Zinomos kaip min-max nuostoliy funkcija, pritaikymui trimatéje erdvéje:

Lsp-gan = logD(z) + log(1 — D(G(2))) (1)

Funkcijoje x yrarealus objektas 64 x 64 x 64 kube ir z yra atsitiktinai parinktas triuk§mo vekto-
rius i§ p(z). Kiekvienas z matmuo yra nepriklausomai ir vienodai paskirstytas dydis [0,1] intervale.
3D-GAN generatoriy sudaro 4 x 4 x 4 dydZio dviejy zingsniy konvoliuciniai sluoksniai kartu su par-
tijos normalizavimo ir ReLU sluoksniais tarp jy bei sigmoid sluoksniu pabaigoje. Klasifikatoriaus
struktiira nuo generatoriaus skiriasi partijos normalizavimo funkcija, klasifikatoriui pritaikoma Le-
aky ReLU funkcija. Modelio vertinimas susideda i§ keliy etapy, pirmiausiai pademonstruojami
sugeneruoti trimaciy formy pavyzdZziai, tuomet jvertinamos diskriminatoriaus iSmoktos formy rep-
rezentacijos. TipiSkas reprezentacijy vertinimo budas remiasi modelio pasisekimu klasifikuojant
ModelNet40 [WSK*15] ir ShapeNet [CFG*15] trimaciy objekty rinkinius. 3D-GAN mokomas
septyniomis pagrindinémis ShapeNet [CFG*15] rinkinio klasémis (kédés, sofos, stalai, valtys, Iék-
tuvai, Sautuvai ir automobiliai) ir testuojamas taip pat naudojantis ModelNet40 [WSK*15] duome-
ny rinkiniu. Kadangi mokymo ir testavimo kategorijos néra identiSkos, 3D-GAN pademonstruoja
veiksmingg ypatybiy jsisavinimg. Pagal autorius, 3D-GAN Kklasifikatorius apmokytas nekontro-
livojamu buidu, gali biiti naudojamas kaip 3D formos ypatybiy Zemélapis, turintis 83,0 % tikslumg
formy klasifikavimo uZdavinyje ir tikslumu gerokai pranoksta 3D ShapeNets [WSK*15] modelj.
Zemiau pateikiama dalis autoriy rezultaty (@ lentelé), rezultatuose matomas 3D-GAN palyginamas
su 3D ShapeNets [WSK*15] ir VoxNet [MS15] klasifikuojant ModelNet40 [WSK*15] duomeny

rinkinj:
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2 lentelé. Supaprastinti ModelNet40 klasifikavimo uZdavinio rezultatai [WZX*16].

Apmokymo metodas Modelis Tikslumas (ModelNet40)
Klasiy etiketés 3D ShapeNets [WSK™*15] 77,3 %
Klasiy etiketés VoxNet [MS15] 83,0 %
Nekontroliuojamas 3D-GAN [WZX*16] 83,3 %

Pagal Radford ir kt. [RMC16], nors yra perspektyvus sprendimas, pazymima, kad tai
gana nestabilus tinklas. Siai problemai spresti Li ir kt. [LZW*19] tinkla modifikuoja j 3D salyginj
, kuriame vektorius papildomai apdorojamas kartu su klasiy etiketémis. Taciau tai ne vienin-
telé darbo su problema. iSreikSty rezultaty jvertinimas yra dar vienas i$8ukis su kuriuo
susiduria tyréjai, kadangi vien rezultaty jvertinimo mechaniskai nepakanka norint uztikrinti Siy ko-
kybe, o tokia problema persikelia ir j trimate erdve. Tad iSlieka atviras klausimas, kaip uZztikrinti

sugeneruoty rezultaty kokybe ir jvairove, o trimatés erdvés atveju ir formy realuma bei tikslumg.

2.4. GAN rezultaty kokybés ir realumo jvertinimas

generatorius yra mokomas iteratyviai per daugelj mokymo epochy. Treniruo¢iy metu yra
jprasta naudoti esama modelio buseng norint sugeneruoti daug sintetiniy vaizdy ir iSsaugoti esama
generatoriaus, naudojamo vaizdams generuoti, buseng ateiCiai. Modeliai gali buti sistemingai iS-
saugomi visose mokymo epochose, pvz., kas vieng, penkias, deSimt ar daugiau mokymo epochy.
UZuot mokomas tiesiogiai, generatoriaus modelis mokomas diskriminatoriaus grjZtamuoju rysiu,
tad generatoriaus modeliui néra taikoma objektyvi funkcija ar kitas objektyvus vertinimo matas.
Nesant objektyviam modelio veikimo vertinimo matui, sunku nuspresti, kada mokymo procesas
turéty sustoti ir kada galutinis modelis turéty buti iSsaugotas vélesniam naudojimui. Generatoriaus
busenos iSsaugojimas mokymo metu leidZia grjzti j ankstesne¢ generatoriaus buseng generatoriui
persimokius, taip pat taip tai leidZia palyginti sugeneruojamus rezultatus mokymo procesui pasi-
baigus (angl. post-hoc). Tenka pastebéti, generatyviniy modeliy kokybés ir realumo jvertinimas
iSkelia nemazai klausimy bei i$Sukiy ir neapsieina be papildomo vizualaus rezultaty patikrinimo.

DaZniausiai modelio veikimas vertinamas pagal sukurty sintetiniy vaizdy kokybe. Vienas
i§ paprasciausiy budy jvertinti —vizualiai tikrinti sugeneruotus pavyzdZius iS$ skirtingy epochy
nusprendZiant, kurie i$ sukurty egzemplioriy atrodo realus ir yra tinkami tolesniam panau-
dojimui. Taciau toks budas turi savy trukumy: vertinimas tampa subjektyviu ir apima vertinancio
Zmogaus SaliSkuma, o srities Zinios neretais atvejais yra butinos norint nuspresti ar egzempliorius
panaSus j norimg rezultatg ir neturi esminiy klaidy. Taip pat svarbu atsiZvelgti ir | generavimo ap-
imtis, kadangi duomeny dydis gali virSyti fizines Zmogaus galimybes juos perziuréti. Kartu, aiskiy
gairiy ir patarimy kaip kokybiSkai perZitréti vaizdus trukumas taip pat apsunkina vertinima, kiek-
vienu atveju reikalavimai kinta ir priklauso nuo generuojamy duomeny srities, o visuotinai sutarto
budo, kaip jvertinti tam tikra generatoriaus egzemplioriy néra. Siame poskyryje trumpai ap-
tariami dazniausiai naudojami metodai rezultaty kokybés ir realumo jvertinimui dvimatéje ir

trimatéje erdvése.
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Branduolio tankio jvertis

Originalaus 2014 m. , kurj pateiké Goodfellow ir kt. [GPM™14] sukurty vaizdy kokybei
jvertinti panaudotas branduolio tankio jvertis (angl. Kernel density estimation, @). @ yra
metodas, jvertinantis duomeny tasky rinkinio tikimybés tankio funkcijg. Pagrindiné @ idéja yra
kiekviename duomeny taske taikyti branduolio funkcijg (pvz. Gauso funkcijg), o tada susumuoti
rezultatus, kad buty jvertintas tikimybeés tankis bet kuriame erdves taSke. [vertis pasizymi ir kinta-
mais parametrais, pakeitus branduolio funkcijos pralaidumg ir amplitude, pakei¢iamas jvertinimo
dydis ir forma. Branduolio funkcijos pralaidumas lemia apskaiciuoto tankio funkcijos sklanduma,
o maZesnis pralaidumas lemia isamesnius jvertinimus. Siy parametry déka, neuroninis tinklas gali
pradéti treniruotis keiCiant savo jvertinimus ir pateikti vis tikslesnius rezultatus. Ivertinimo proce-
sui kartojantis, daZniy juostos plocio ir amplitudés jverciai nuolat atnaujinami, siekiant padidinti
jvertintos tikimybeés tankio kreivés tiksluma. Vienas iS$ @ pranaSumy yra tai, kad Sis jvertis gali
pateikti kiekybinj sugeneruoty duomeny kokybés mata, o ne pasikliauti subjektyviu Zmogaus verti-
nimu. Taciau tai reikalauja daug skai¢iavimo iStekliy ir jvertis gali buti jautrus branduolio funkcijos
ir pralaidumo pasirinkimui. Tad, norint gauti tikslius ir patikimus rezultatus, svarbu pasirinkti tin-

kamus Siy parametry nustatymus.

Inception ir Fréchet Inception atstumy jverciai

Inception (@) ir Fréchet Inception () atstumai skirti jvertinti sugeneruoty egzemplio-
riy kokybe pagal i anksto paruosta @ klasifikavimo modelj. Pradinj @ jverCio variantg pasiulé
Tim Salimans ir kt. [SGZ*16] 2016 metais siekdami automatizuoti daugybés sugeneruoty
vaizdy palyginimo procesa. @ matuoja sugeneruoty pavyzdziy kokybe, remiantis keliais krite-
rijais: kaip gerai sukurti egzemplioriai atspindi jvairias duomeny kategorijas ir kaip sugeneruotg
egzemplioriy jvertino klasifikavimo modelis. Sj klasifikavimg atlieka tuo metu naiausias Christian
Szegedy ir kt. [SLI*14] pristatytas vaizdy klasifikavimo modelis Inception v3. Modelis skiria uz-
tikrintumo bala, nusakantj tikimybe egzemplioriaus priklausymo tam tikrai duomeny kategorijai.
Tuo tarpu pirma kartg pristatytas Heuselio ir kt. 2017 metais [HRU*17], yra atstumas tarp
dviejy Gauso skirstiniy ir yra pagrjstas skirstiniy kovariacijos matrica. MaZesnis m balas rodo
geresnj realiy ir sugeneruoty vaizdy savybiy pasiskirstyma, taigi ir geresne sugeneruoty pavyzdZziy
kokybe. paprastai laikomas tvirtesniu ir patikimesniu metodu nei @ pranasumas — di-
desnis atsparumas vaizdo raiSkos, stiliaus ir turinio pokyciams, tad Sis jvertis gali buti naudojamas
jvairioms vaizdy generavimo uzZduotims jvertinti, taip pat yra maZiau jautrus duomeny rinkinio
dydziui bei klasiy skaiciui, Sie veiksniai gali turéti jtakos @ jverCiui. Nors tiek @ tiek jverCiai
sékmingai atspindi daugelj generatoriaus kokybeés aspekty, Chong ir kt. [CF2(] pastebi, kad
pilnai neatspindi klasiy jvairoveés, imties dydis apskaiCiavimui turi buti pakankamai didelis,
kadangi maZesniy imties dydZiy tikrasis gali biiti pervertintas ir netikslus. Siuo metu egzistuo-
ja ir daugiau jverCio variacijy, tokiy kaip: KID (angl. Kernel Inception Distance), Svarus
(angl. Clean ) ir t.t. Svarbu paminéti, kad @ ir automatizuotas vertinimo metodas daznai

sutapdavo su vizualiu Zmogaus vertinimu ir galéty buti alternatyva vizualiam vertinimui pakeisti.
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Alfa precision and recall jvertis

Paprastai dauguma taikomy vertinimo metody vertinant generatyvinius neuroninius tinklus turi
bendra trikumg — vertinimo gilumas buna nepakankamas ir atskiri nesékmiy atvejai lieka nepa-
stebéti. Sajjadi ir kt. [SBL"18] pabrézia Sig problemg paprastu klasifikavimo pavyzdZziu: abiejy
paveiksléliy ( pav.) jvertis panaSus, taCiau kairiajame paveikslélyje skaitmeny imtis, o de-
Siniajame skaitmeny kokybeé yra riboti. Tad galima pastebéti esmin¢ tokio generatoriaus imties
problema, kur generuojami skaitmenys nors ir yra gana geros kokybés ir tikslus, taciau Siy skait-
meny imtis svyruoja tarp 0 — 3 ir didesniy skaitmeny atvejy (pvz. 7, 8, 9) visiSkai nematyti. Tuo

tarpu deSinéje puséje skaitmeny jvairove didesné, bet prasta Siy skaitmeny kokybeé.

J0oon/o04jes7700,7 4

10 pav. Sajjadi ir kt. [SBL*18] — jver¢io nepakankamumo problemos pavyzdys pateiktas
originaliame darbe.

Alfa precision and recall [SBL*18] yra kokybés nustatymo metrika kuri daZznai naudo-
jama klasifikavimo ir objekty aptikimo uZdaviniuose. Si metrika buvo pasiiilyta kaip alternatyva
tradiciniam precision and recall vertinant sugeneruotus pavyzdZius. Alfa precision and recall
atsizvelgia j sugeneruoty pavyzdziy kintamuma ir suteikia iSsamesnj generavimo jvertinima,
parodant ar sukurti vaizdai vidutiniSkai atrodo panaS$us j tikrus vaizdus ir juose atsispindi
mokymo duomeny jvairové. Tradicinis Sio jverCio variantas yra pagrjstas dvejetaine klasifikacija
ir daro prielaida, kad yra aiSki riba tarp realiy ir sugeneruoty pavyzdziy. TacCiau Si prielaida gali
nepasitvirtinti sugeneruoty egzemplioriy atveju, kai riba tarp tikry ir sugeneruoty pavyzdziy
daznai yra nerySki. Tad Alfa precision and recall jverciu siekiama iSspresti Sig problemg jvedant
derinama parametra alfa, kuris kontroliuoja tikrojo ir sugeneruoto egzemplioriy sutapimo dydj.
Alfa tikslumu matuojama sukurty vaizdy, kurie yra tikroviski, dalis, tuo tarpu recall dydZiu ma-
tuojamas generatoriaus sukuriamy rezultaty jvairovés laipsnis. Norint visapusiSkai jvertinti
efektyvuma, svarbu istirti tiek generuojamy pavyzdziy kokybe tiek jy jvairovés pasiskirstyma. Sie
abu aspektai daznai vienas kitg veikia, ko pasekoje padidinus modelio generuojamy egzemplio-
riy tiksluma, paprastai sumazéja generuojamy pavyzdZiy jvairove ir atvirkSciai. Taip pat vienas i
pagrindiniy Alfa precision and recall trukumy yra tas, kad norint atskirti tikrus ir generuotus pavyz-
d*ius, reikia mokyti klasifikavimo modelj juos tinkamai klasifikuoti. Sio klasifikatoriaus tikslumas
gali turéti jtakos jvercio veikimui, kadangi Zemo tikslumo modelis gali klaidingai klasifikuoti tik-
rus egzempliorius kaip sugeneruotus arba atvirkS¢iai. Bendrai, Alfa precision and recall gali buti
netinkamas vertinant modelius programose, kuriose sukurti pavyzdziai turi buti tikroviski,
pavyzdZiui, atliekant medicininiy vaizdy analiz¢ ar kompiuterinés regos uzduotis. Tokiais atvejais

dazZniau pasirenkami kiti vertinimo metodai, pvz., auk$¢iau paminéti m arba @
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Chamfer atstumo jvertis

Chamfer atstumas Belongie ir kt. [BMPO02] metodas, sukurtas dviejy 3D erdvés taSky rinkiniy
panaSumui jvertinti. DaZniausiai naudojamas kompiuterinés regos ir grafikos programose, tokiose
kaip taSky debesies formos aptikimas ir derinimas. Chamfer atstumas tarp A ir B taSky rinkiniy yra
apibréziamas kaip vidutinis atstumas nuo kiekvieno A rinkinio tasko iki artimiausio kaimyno rin-
kinyje B ir atvirkSciai. Intuityviai Si metrika jvertina, kaip arti taSky rinkinio aibés yra kito rinkinio
taskai. MaZesnis atstumas rodo, kad du tasky rinkiniai yra panasus. sukurty 3D egzemplioriy
kontekste Chamfer atstumas gali buti naudojamas siekiant jvertinti sugeneruoto modelio ir tikrojo
modelio panaSuma. Palyginus atstuma tarp sugeneruoto ir realaus modeliy, galima gauti kiekybinj
sugeneruoto modelio kokybés mata. Chamfer atstumo privalumas — vertinimo 3D erdvéje gali-
mybé. ApskaiCiuojant Chamfer atstumo jvertj, nereikia i§ anksto apdoroti taSky debesies rinkinio.
Taip pat, $i metrika yra gana atspari triukSmui ir taSky rinkinio duomeny pasaliniams rodikliams.
Taciau ji gali neuZfiksuoti visy formy ypatybiy tarp dviejy taSky rinkiniy ypac kai yra svarbi topo-
loginé rinkiniy struktiira. Jei vienoje i$ tasky aibiy tam tikrose srityse yra didesnis tasky tankis nei
kitoje, Chamfer atstumo jvertis gali buti labiau paveiktas tankesnio rinkinio ir netinkamai jvertinti
rinkiniy panaSuma. Tad jvertis yra jautrus taSky debesies tankumui ir taSky pasiskirstymui rinki-
nyje. Bendrai, Chamfer atstumas tapo placiai naudojama kompiuterinés regos ir grafikos metrika,

kuri taikoma jvairiy uZduociy, tokiy kaip 3D formy paieSkos ar klasifikavimo jvertinimui.

2.5. Apibendrinimas

Apzvelgti giliojo mokymosi i$ trimaciy duomeny metodai, tokie kaip mokymasis iS keliy vaiz-
dy, tiesioginis taSky rinkinio pritaikymas, turinés informacijos perteikimas vokseliy tinkleliu bei
turinés informacijos suspaudimas octree medziu. Kad buty lengviau trimac¢iy duomeny reprezenta-
cijos formos suskirstomos j Euklido ir ne Euklido kategorijas, paZymint jog ne Euklido kategorijos
trimaciy modeliy reprezentacijos formos yra nenuoseklios ir sudaro sunkumy jas pritaikyti @
uZdaviniams spresti trimatéje erdveje (pagal [ICN*17]). Taikant kiekvieng i§ giliojo mokymosi
metody, buvo siekiama iSgauti kuo daugiau trimacio modelio ypatybiy neprarandant esminiy for-
mos detaliy. Metodai tarpusavyje skirtingi ir novatoriski, dalis jy manipulivodavo 3D duomenimis
prie§ perduodant juos j @ architektura, kita dalis metody keité @ architektiirg siekiant pateikti 3D
prigimtis ir skai¢iavimo resursy triikumas giliojo mokymosi informacijai apdoroti. Zemiau pateikta
(@ lentelé) apZvelgty @ modeliy tikslumo, klasifikuojant ModelNet40 [WSK*15] duomeny rinki-
nj, autoriy [ICN*17] rezultaty apZvalga. Lenteléje @ modeliy tikslumas apskaiciuotas pagal tai
kaip @ modeliai klasifikavo skirtingus ModelNet40 [WSK*15] duomeny rinkinio objektus.

22



3 lentele. Dalis @ modeliy tikslumo rezultaty pateikty originaliame autoriy [ICN*17] darbe.

Metodas Ivestis DL modelis Tikslumas (ModelNet40)
Brock et al. [BLR*16] 3D CNN 95,54 %
Qietal. [QSM*17] 2D vaizdai MVCNN 91,40 %
Su et al. [SMK*15] 2D vaizdai MVCNN 90,10 %
Maturana et al. [MS15] 3D vaizdai 3D CNN 83,00 %
Wu et al. [WSK*15] 3D CDBN 77,32 %o
Wang et al. [WLG*17] 3D O-CNN 90,20 %

Tiesioginio vokseliy tinklelio @ modelio mokymui panaudojimas yra ganétinai perspektyvus

sprendimas norint iSgauti formos ypatybes. Tai pademonstruoja neuroniniy tinkly architekturos,

paremtos vokseliy tinklelio pritaikymu trimaciy objekty klasifikavimo ir generavimo uzdaviniams
spresti: VoxNet [MS15], 3D-GAN [WZX*16]. Taip pat galima jvardinti pagrindinius tyrimo i$-
Sukius — nestabili generatyviniy modeliy prigimtis ir rezultaty vertinimo kriterijy trikumas.

Automatizuoti @ ir vertinimo metodai daZnai sutapdavo su vizualiu Zmogaus vertinimu, taciau

daZnu atveju Siy jver¢iy nepakanka @ modeliy generavimo jvairovei bei kokybei patikrinti, ko pa-

sekoje dauguma metody rémési vizualiu pavyzdZiy tikrinimu ar priklausé nuo kity klasifikavimo

modeliy.
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3. Tiriamoji dalis

Sugeneruoty 3D modeliy tikroviSkumo ir tikslumo jvertinimas yra nelengva uzduotis, kurios
metu reikia patvirtinti arba paneigti $iy modeliy ir realaus pasaulio objekty, kuriuos jie turi repre-
zentuoti, panaSuma. Tai padaryti gali buti sudétinga, kadangi trimaciy objekty jvairové yra pakan-
kamai plati, tad kyla klausimas kaip tokius trimacius modelius tarpusavyje vertinti kintant jy stiliui,
dydZiui bei pozicijai trimateje erdvéje. Taip pat 3D objekto forma kiekvienam gali kelti skirtingy
asociacijy ir tokiy objekty tikroviSkumo vertinimas gali buti subjektyvus, o kriterijy pasirinkimas
vertinimo metu gali pilnai nepadengti visy realumo aspekty. Tyrimo metu siekiama atrasti 3D ob-
jekty panaSumui jvertinti tinkan¢ia metrika ir nustatyti bendrus trimacio modelio tikroviSkuma bei
kokybe atspindincius kriterijus. Svarbu pabréZti, kad generavimo proceso metu, 3D modeliai pri-
valo iSlaikyti savo naujumag ir bendras objekto klasei priklausancias savybes, o Siy trimaciy objekty
vertinimo procesas turi buti aiSkus ir pastovus. Pastovaus proceso ir vienody kriterijy uZtikrinimui
pritaikomos panaSumo vertinimo metrikos: Sgrensen-Dice koeficientas, Jaccard indeksas, Haus-
dorft atstumas ir Chamfer atstumas. Metrikos taikomos siekiant kiekybiSkai palyginti 3D-GAN su-
generuoty trimaciy modeliy ir ModelNet [VGV*09] bei ModelNet40 [WSK*15] duomeny rinkiniy
trimaciy modeliy ypatybes priskiriant bala, atspindintj $iy panaSumg. Tiriami papildomi veiksniai

veikiantys trimaciy modeliy kokybe bei panaSumo jvercius.

3.1. 3D-GAN modelis

Tyrimo metu trimaciy modeliy generavimui panaudotas supaprastintas 3D-GAN [WZX*16]
neuroninio tinklo modelisﬁ], kurio realizacija jgyvendinta PyTorch bibliotekos funkcijomis. Esmi-
nis originalaus ir supaprastinto 3D-GAN modeliy skirtumas — maZesnis vokseliy tinklelio dydis.
Siuo atveju generatorius G atvaizduoja atsitiktine tvarka parinkta vektoriy z j 32 x 32 x 32 dy-
dzio tinklelj ( pav.), vaizduojantj objektg G(z) 3D erdvéje. Originaliame autoriy [WZX*16]
darbe naudojamas 64 x 64 x 64 dydzio vokseliy tinklelis. MaZesnis vokseliy tinklelio dydis lemia
mazesnes skai¢iavimy sgnaudas ir iteracijos laikg generatoriaus mokymo metu. Generatorius suda-
rytas i§ turiniy konvoliuciniy filtry bei partijos normalizavimo ir ReLU sluoksniy tarp jy. Galutinio
neurony aktyvavimo metu naudojamas Sigmoid sluoksnis.

Diskriminatorius D i§veda patikimumo verte D(x), nusakancig ar 3D objekto jvestis = yra
tikroji ar sintetiné. Diskriminatoriaus klasifikavimo rezultatui jvertinti naudojama nuostoliy funk-
cija (). 3D-GAN sugeneruotas vektorius G(z) konvertuojamas j binarinj trimatj vokseliy tinklelj.
Siame darbe kiekvienas z matmuo yra pasiskirstes [0, 1] intervale, tad konvertavimo metu nustato-
mas slenkstis, nusakantis ar tikimybinés vektoriaus G (z) reikSmés yra uzpildytas ar tus¢ias vokse-
lis trimac¢iame vokseliy tinklelyje. Slenkstj pasiekusios ir didesnés reikSmés laikomos uzpildytais
vokseliais ir Zymimos 1, slenkscio nepasiekusios ir maZesnés reikSmes laikomos tusciu vokseliu
tinklelyje ir Zymimos — 0. Tolimesnéje tyrimo dalyje 3D vokseliy tinkleliy konvertavimui j binari-

ne¢ 3D vokesliy tinkleliy forma pasirinktas 0,6 dydZio slenkstis.

"Modelio realizacija pasieckiama: https://github.com/xchhuang/simple-pytorch-3dgan
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11 pav. Tyrimo metu naudoto 3D-GAN [WZX*16] modelio pagrindiniai architektiiros komponen-
tai.

3D-GAN modelio mokymui pritaikyti ModelNet [VGV*09] jvairaus stiliaus kédZiy objektai
iSreiksti binariniais trimaciais masyvais. Mokymo cikla sudaro 500 iteracijy, kiekvienos iteracijos
pabaigoje iSsaugoma generatoriaus modelio busena. Iteracijos pabaigoje neuroninio tinklo mo-
delis testuojamas ir atvaizduojami sugeneruoti kédziy egzemplioriai, tiriamas Siy egzemplioriy ir
mokymo duomeny panaSumas. Vokseliy tinkleliy dydZio normalizavimui ir dydzio keitimui trima-
¢iy modeliy vertinimo metu naudojama skimage bibliotekos funkcija transform, funkcija padidina
jvesties vokseliy tinklelio mastelj iki nurodyto dydZio. Mastelio keitimas atlickamas apskaiciuo-
jant kiekvieno matmens mastelio koeficienta pagal norima dydj ir jvesties vokseliy tinklelio forma.

Tyrimo metu pagrindinis démesys skiriamas 3D-GAN rezultaty palyginimui ir jvertinimui.

3.2. Segrensen-Dice koeficientas

Sgrensen-Dice koeficientas [GS16], dar Zinomas kaip Dice, yra statistinis matas, naudojamas
dviejy duomeny aibiy panaSumui jvertinti. Dice koeficientas placiai pritaikomas vaizdy palygini-
mo, naturalios kalbos apdorojimo ar giliojo mokymosi uzdaviniuose. Pavyzdziui vertinant tekstiniy
dokumenty panasuma, iSmatuojant @ modeliy, atliekanciy jvairias vaizdy klasifikavimo uzduo-
tis naSumg, kur lyginamos modeliy prognozés su nustatyta tiesa. Dice koeficientas yra naudingas
savo paprastumu ir efektyvumu bei yra tinkamas norint kiekybiSkai jvertinti dviejy duomeny aibiy
sutapima. Tarp dviejy lyginamy aibiy X ir Y, Dice apibréZiamas kaip aibiy sankirtos, padaugintos
i§ dviejy ir aibiy elementy skaic¢iaus sumos santykis, kuris iSreiSkiamas formule:

: 2| X NY|
Dice(X)Y) = XIFIY| )

Dviejy vaizdy palyginimo atveju, Dice apskaiiuojamas abiejy vaizdy bendra pikseliy skaiciy

dauginant iS dviejy ir dalijant i§ abiejy paveiksléliy pikseliy skai¢iaus sumos. Dice svyruoja nuo 0

iki 1, kur 1 nusako dviejy aibiy identiSkuma.
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Serensen-Dice koeficiento pritaikymas 3D modeliy palyginime

Serensen-Dice koeficiento pritaikymo metu vertinami 3D modeliai i§ ModelNet [VGV*09] ap-
mokymo duomeny aibés ir 3D-GAN sugeneruoti kédZiy egzemplioriai. KédZiy modeliai pateikiami
kaip turinés duomeny strukturos — vokseliy tinkleliai, iSreiksti binariniais trimaciais masyvais. Tri-
mateés kédziy formos perteiktos vokseliy tinkleliu matomos (12 pav., kur kairéje puséje ModelNet
[VGV*09] rinkinio kédés modelis, deSinéje — 3D-GAN sugeneruotas ir j binarinj vokseliy tinklelj
konvertuotas kédés egzempliorius. Dviejy modeliy vokseliy tinkleliai palyginami, apskaiciuojant
abiejy tinkleliy bendry vokseliy skaiciy, padauginta iS dviejy, ir abiejy tinkleliy visy vokseliy sumos
santykj pagal formule (). Siuo atveju sankirta nurodo bendrg uzimty vokseliy skaiciy abiejuose

vokseliy tinkleliuose.

12 pav. Kéde i§ ModelNet [VGV*09] duomeny rinkinio ir 3D-GAN sugeneruotas kédés egzemp-
liorius.

Ivertinant 3D modeliy porg Dice koeficientu, galima apskaiciuoti $iy trimaciy modeliy pana-
Sumo jvertj ir nustatyti, kurie 3D modeliai yra panaSesni sava forma ar vokseliy iSsidéstymu tri-
maciame vokseliy tinklelyje. Vertinant 12 pav. atvaizduotus kédZiy modelius galima buity spéti,
kad Sie modeliai sava forma yra panaSus, taciau apskaiciuotas Dice koeficiento jvertis siekia 0,27.
Dice koeficientas labiau pabréZia vokseliy tinkleliy sutapima, o ne bendra Siy dydj. Tad Zemas Dice
panaSumo jvertis gali buti paaiSkinamas |13 pav. vizualiai matoma abiejy kédZiy modeliy sankir-
ta, Siuo atveju 3D-GAN sugeneruotas kédés modelis tinklelyje pozicionuotas auksciau ModelNet

[VGV*09] kédés modelio ir bendry tasky dalis abiems tiriniams modeliams yra maZa.
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13 pav. Kédziy modeliy persidengimas. Raudona spalva Zymimas 3D-GAN sugeneruotas kédés
modelis, mélyna — 3D modelis i§ ModelNet [VGV*09] apmokymo duomeny rinkinio, Zalia — abiejy
3D modeliy sankirta.

Nors vizualaus vertinimo metu buvo spéjama, kad [12 pav. atvaizduoti modeliai yra gana pa-
nasus, taciau iy trimac¢iy modeliy Dice panaSumo jvertis parodo, kad Siy modeliy panaSumas yra
maZzas ir siekia tik 27 %.

Kiekybinio Dice pritaikymo metu, 3D modeliy palyginimui pasitelkta skirtingy stiliy kédziy
modeliai i§ ModelNet40 [WSK*15] duomeny aibés ir skirtingy stiliy 3D-GAN sugeneruoti pavyz-
dZiai matomi 21| pav. Trimaciai modeliai lyginami tarpusavyje apskai¢iuojant $iy Dice panasumo
koeficienta. Palyginimo metu kiekvienas 3D modelis normalizuojamas j 60 x 60 x 60 vokseliy
tinklelio dydj. Zemiau (E] lentelé) matomi visy 3D modeliy tarpusavio palyginimo rezultatai:

4 lentelé. 3D modeliy tarpusavio palyginimo Dice koeficientu jverciai. Lenteléje matomi 110- 119

skaitmenys identifikuoja 3D modelio numerj ( pav.), nuspalvinti laukeliai nurodo panaSiausig 3D
modelj stulpelyje.

3D modelis | 110 | 111 | 112 | 113 | 114 | 115 | 116 | 117 | 118 | 119
110 1,00 | 0,06 | 0,13 | 0,12 | 0,09 | 0,07 | 0,14 | 0,04 | 0,09 | 0,03
111 0,06 | 1,00 | 0,14 | 0,12 | 0,12 | 0,04 | 0,07 | 0,35 | 0,04 | 0,14
112 0,13 | 0,14 | 1,00 | 0,59 | 0,14 | 0,02 | 0,10 | 0,11 | 0,05 | 0,10
113 0,12 | 0,12 | 0,59 | 1,00 | 0,10 | 0,02 | 0,09 | 0,07 | 0,04 | 0,09
114 0,09 | 0,12 | 0,14 | 0,10 | 1,00 | 0,04 | 0,17 | 0,13 | 0,06 | 0,12
115 0,07 | 0,04 | 0,02 | 0,02 | 0,04 | 1,00 | 0,24 | 0,03 | 0,04 | 0,20
116 0,14 | 0,07 | 0,10 | 0,09 | 0,17 | 0,24 | 1,00 | 0,08 | 0,04 | 0,18
117 0,04 | 0,35 | 0,12 | 0,07 | 0,13 | 0,03 | 0,08 | 1,00 | 0,06 | 0,09
118 0,09 | 0,04 | 0,05 | 0,04 | 0,06 | 0,04 | 0,04 | 0,06 | 1,00 | 0,01
119 0,03 | 0,14 | 0,10 | 0,09 | 0,12 | 0,20 | 0,18 | 0,09 | 0,01 | 1,00

Galima pastebéti, kad Dice koeficiento jverciai bendrai néra dideli, didZiausias panaSumas ma-
tomas tarp 112 ir 113 trimaciy modeliy, kuris siekia 0,59. Matomas 111 ir 117 trimaciy modeliy
panaSumas siekiantis 0,35 pagal Dice koeficientg. Vizualiai vertinant 112 ir 113 keédziy modelius
galima biity sakyti, kad $ie modeliai yra labai panasiis tarpusavyje. Zemesnis Dice koeficiento jver-
tis paaiSkinamas skirtingu abiejy trimaciy modeliy vokseliy skai¢iumi tinklelyje. Dice jvertis yra
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jautrus net ir neZymiam 3D modelio vokseliy tankumo skirtumui abiejuose vokseliy tinkleliuose
ir daZznu atveju bendras panaSumo jvertis, esant skirtingam uzZimty vokseliy skaiciui abiejuose tri-
maciuose modeliuose, nukencia. Vizualiai vertinant 111 ir 117 ( pav.) kédziy modelius, galima
pastebéti panaSumy tarp Siy modeliy, taciau Dice koeficiento jvertis yra maZas. Dice koeficientu
neuZfiksuojamas panaSumas tarp 115 ir 119 kédZiy modeliy, $iy modeliy panaSumas siekia tik 0,11
pagal Dice koeficienta.

3.3. Jaccard indeksas

Jaccard indeksas [NSN*13], dar Zinomas kaip Jaccard panaSumo koeficientas arba @ (angl.
Intersection over Union), yra statistinis matas, skirtas kiekybiSkai jvertinti duomeny aibiy panaSu-
mga. Jaccard koeficientas placiai naudojamas duomeny analizés srityje, nustatant duomeny rinkiniy
panaSumus, asociacijas ir rySius tarp jy ar pasikartojantj Sablong. Jaccard apibréZiamas kaip dviejy
lyginamy aibiy X ir Y sankirtos ir Siy aibiy sajungos santykis, iSreiSkiamas formule:

IXNY|
Jaccard(X,)Y) = W (3)

Dviejy vaizdy palyginimo atveju, Jaccard indeksas buity apskaiciuojamas kaip vaizdy bend-
ry pikseliy skaiciaus ir abiejy vaizdy pikseliy sajungos santykis. Jaccard panaSumo koeficientas
svyruoja nuo 0 iki 1, kur 1 nurodo aibiy identiSkuma. Galima pastebéti rysj tarp Dice ir Jaccard
koeficienty. Jaccard indeksas gali buti apskai¢iuojamas pagal Dice koeficiento reik§me ir atvirks-

Ciai, pritaikant Sias formules:

XNY| 21X NY] DICE
accard(X.Y) = V] T (X[ £ V| = [XOY]) _ 2— DICE @
2] AC
Dice = 22 5
T 11 JAC ©)

Jaccard koeficientas gali buiti patikimesnis vertinimo matas esant subalansuotiems, panasaus
dydZio duomeny rinkiniams, kadangi Jaccard koeficientas vienodai pabréZia bendrg sutapimg tarp
dviejy duomeny aibiy, ko pasekoje vienodai jvertinami bendrieji vokseliai ir vokseliy trikumas
abiejuose trimaciuose tinklelivose. Tuo tarpu Dice nepriklauso nuo lyginamy rinkiniy dydZzio, tai
gali biiti naudinga dirbant su nesubalansuotais duomeny rinkiniais, kuomet viena kategorija ar rin-
kinys gali dominuoti kitoje. Jaccard yra jautresnis nedideliems persidengimo pokyciams ir gali buti
naudojamas kuomet visiSkas objekty persidengimo atitikimas yra reik§Smingas, pavyzdZiui atliekant

vaizdy apdorojimo ar objekty aptikimo uZduotis.

Jaccard koeficiento pritaikymas 3D modeliy palyginime

Trimacio modelio i§ ModelNet [VGV*09] apmokymo duomeny rinkinio ir 3D-GAN sugene-
ruoto kédés modelio palyginime Jaccard koeficientu ( pav.), modeliy panasumas siekia 0,15.

Kaip ir buvo tikétasi, Jaccard koeficientas jautriau reaguoja j skirtingg trimaciy tinkleliy vokseliy
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kiekj nei Dice koeficientas. Kadangi bendry vokseliy sankirta Siy 3D modeliy palyginime yra maza,
Jaccard jvertis paveikiamas labiau.

Kiekybinio Jaccard koeficientu vertinimo metu, modeliy palyginimui naudojami skirtingy stiliy
kédZiy modeliai i§ ModelNet40 [WSK™15] duomeny aibés ir skirtingy stiliy 3D-GAN sugeneruoti
keédziy egzemplioriai, trimaciai modeliai gali buti matomi 21| pav. Trimaciai modeliai lyginami
tarpusavyje apskaiciuojant Jaccard panaSumo jvertj pagal (@) formule. Palyginimo metu kiekvienas
modelis normalizuojamas j 60 x 60 x 60 vokseliy tinklelio dydj. Zemiau (B lentelé) matomi visy

3D modeliy tarpusavio palyginimo rezultatai:

5 lentelé. 3D modeliy tarpusavio palyginimo Jaccard koeficientu jverciai. Lenteléje matomi 110 -
119 skaitmenys identifikuoja 3D modelio numerj ( pav.), nuspalvinti laukeliai nurodo panaSiausig
3D modelj stulpelyje.

3D modelis | 110 | 111 | 112 | 113 | 114 | 115 | 116 | 117 | 118 | 119
110 1,00 | 0,03 | 0,07 | 0,06 | 0,05 | 0,03 | 0,07 | 0,02 | 0,05 | 0,02
111 0,03 | 1,00 | 0,08 | 0,07 | 0,06 | 0,02 | 0,03 | 0,21 | 0,02 | 0,08
112 0,07 | 0,08 | 1,00 | 0,42 | 0,07 | 0,01 | 0,05 | 0,06 | 0,02 | 0,06
113 0,06 | 0,07 | 0,42 | 1,00 | 0,05 | 0,01 | 0,05 | 0,04 | 0,02 | 0,05
114 0,05 | 0,06 | 0,07 | 0,05 | 1,00 | 0,02 | 0,09 | 0,07 | 0,03 | 0,07
115 0,03 | 0,02 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 1,00 | 0,14 | 0,01 | 0,02 | 0,11
116 0,07 | 0,03 | 0,05 | 0,05 | 0,09 | 0,14 | 1,00 | 0,04 | 0,02 | 0,10
117 0,02 | 0,21 | 0,06 | 0,04 | 0,07 | 0,01 | 0,04 | 1,00 | 0,03 | 0,05
118 0,05 | 0,02 | 0,02 | 0,02 | 0,03 | 0,02 | 0,02 | 0,03 | 1,00 | 0,00
119 0,02 | 0,08 | 0,06 | 0,05 | 0,07 | 0,11 | 0,10 | 0,05 | 0,00 | 1,00

Galima matyti (H lentelé), kad jverciai, 3D modeliy panaSuma vertinant Jaccard koeficientu, yra
Zemesni lyginant su Dice gautais jverciais (E] lentelé). Ta¢iau bendras modeliy panaSumo vertinimas
beveik visais atvejais atitinka panaSumo rezultatus gautus taikant Dice koeficientg. 3D modeliai 112
ir 113 yra laikomi panaSiausiais modeliais tarpusavyje, kuriy panaSumas siekia 0,42 pagal Jaccard
koeficientg. UZfiksuojamas neZymus panaSumas tarp 111 ir 117 kédZiy modeliy, taciau kiti trimaciy

modeliy panaSumo jverc¢iai yra mazi.

3.4. Hausdorff atstumas

Hausdorff atstumo (@) [HKR93] apskaiciavimas suteikia kiekybinj dviejy taSky rinkiniy erd-
véje palyginimg. Si metrika placiai naudojama jvairiose vaizdo apdorojimo ar kompiuterio regos
uZduotyse, robotikoje, planuojant roboto keliag, kuomet norima nustatyti atstumg tarp dabartinés
roboto padéties ir kelionés tikslo, taip pat @ yra daznas medicininiy vaizdy jvertinimo matas.
Hausdorft atstumas apibréZiamas kaip didZiausias atstumas tarp bet kurio taSko vienoje aibéje ir
artimiausio tokio tasko atitikmens kitoje aibéje. Kitaip tariant, @ matuoja, kaip toli viena nuo
kitos yra dvi aibés tolimiausiuose jy taSkuose. Laikoma, kad aibés yra artimos viena kitai, kuomet
jy HausdorfT atstumas yra maZziausias, identiSkos kuomet atstumas lygus 0. Hausdorfl atstumas tarp

aibiy X ir Y apskaiciuojamas formule:
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HD(X)Y) = maz(h(X,Y), h(Y,X)) (6)

kur X ir Y yra baigtinés aibés erdvéje, o h(X,Y) ir h(Y,X) yra nukreipto Hausdorff atstumo

jvercCiai, apskaic¢iuojami pagal formule:

WMXY) = mazzexmingey ||z — yl| 7

nukreiptas Hausdorff atstumas A(X,Y) nuo aibés X iki aibés Y Zymi taSkg x € X, kuris yra
toliausiai nuo bet kurio tasko y € Y, ir iSmatuoja atstumg nuo tasko x iki artimiausio kaimyno
y. Tokiu budu aibés X taSkai reitinguojami pagal minimaly atstumag iki aibés Y tasky, kur nu-
kreipto HausdorfT atstumo jverciui naudojamas didZiausias minimaliy atstumy jvertis. Atitinkamai
apskaiciuojamas nukreipto Hausdorff atstumo jvertis 4(Y,X) nuo aibés Y iki aibés X. Galiausiai
Hausdorff atstumas H D(X,Y') apibréZiamas kaip didZiausias nukreipto Hausdorff atstumo jvertis
tarp h(X,Y) ir h(Y,X). Siuo metu esama jvairiy algoritmy, skirty Hausdorff atstumui apskaiciuoti, kai
kurie algoritmai gali buti efektyvesni uz kitus, taciau bendru atveju Hausdorff atstumo algoritmo

sudétingumas esant n ir m aibiy X ir Y dydZiams, gali buti apskai¢iuojamas pagal formule:

O((n +m)log(n + m) (8)

HausdorfT atstumas jvertina neatitikima tarp dviejy baigtiniy rinkiniy, kurie yra fiksuotose pa-
détyse vienas kito atZvilgiu, tad bendras rinkiniy elementy skaiCius yra neatsiejamas algoritmo

sudétingumo ir laiko nustatyme.

Hausdorff atstumo apskaiciavimas remiantis 2D trimaciy modeliy pjuviais

Trimacio vokseliy tinklelio skaidymas j 2D pjuviy vaizdus, Hausdorff atstumui tarp jy palyginti,
yra vienas i§ budy norint jvertinti trimate forma. 3D vokseliy tinklelis iSilgai skaidomas pagal viena
i§ XY, YZ ar ZX plok§tumy iSgaunant 2D pjuviy rinkinj. Kiekvienam atitinkamam 2D pjuviui
(pvz., XY pjuviui i§ pirmojo modelio ir XY pjuviui i§ antrojo modelio), apskai¢iuojamas 2D
HausdorfT atstumas pagal aukSc¢iau pateikta formule ([j). Galutiniam jverciui iSrenkamas didZiausias
Hausdorff atstumas tarp plokStumy pjiviy pagal (B) formule.

Tyrimo metu @ atstumui 2D pjuviais jvertinti panaudoti ModelNet [VGV*09] duomeny rinki-
nio kédZiy modeliai ir sugeneruotas 3D-GAN neuroninio tinklo kédés modelis (modeliai matomi
pav.). ModelNet [VGV*09] apmokymo duomeny rinkinj sudaro jvairaus stiliaus kédés, tad pjuviai

tarpusavyje lyginant kelis rinkinio modelius gali buti labai skirtingi.
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(@) (d) ()

14 pav. (a) ir (b) ModelNet [VGV*09] apmokymo rinkinio kédés modeliai, (c) 3D-GAN sugene-
ruotas kédés egzempliorius.

Iteruojamas trimatis vokseliy tinklelis sukuria 32 skirtingus binarinius pjuviy vaizdus, kur kiek-
vienas pjuvio vaizdas iSreikStas 32 x 32 dydZio matrica. Balta spalva Zymimi uZpildyti vokseliai,
tuo tarpu juoda — tusc¢ia vokseliy tinklelio erdvé. Paveikslélyje matomi (Zr. pav.) iSskirtiniai
kédeés (a) |14 pav. modelio pjuviai: (i) kedés kojeliy pjuvis, (ii) kédés seédimosios dalies pagrindas,
(iii) keédés atloSe esanti tusc¢ia apskrita dalis bei (iv) kédés atloSo virsus.

(iii) (iv)

15 pav. ISskirtiniai ModelNet [VGV*(09] kédés (a) ( pav.) 2D pjuviai.
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Pjuviai suteikia i§samig informacija apie patj trimatj modelj, kadangi toks modelio skaidymas
pjuviais leidzia pastebéti kiekvieno vokselio nukrypimg nuo bendros modelio strukturos, tad yra
patogus budas trimacio modelio nuoseklumui vizualiai jvertinti. Galima jvertinti, kad lyginant su
apmokymo rinkinio modeliais (a) ir (b), 3D-GAN sugeneruotas kédés modelis (c) atrodo netvar-
kingas ( pav.). Sugeneruoto modelio pagrindo pjuvio forma ((iii) [l 6 pav.) néra nuosekli ir pilnai
uzpildyta vokseliais. Toks atvejis modelio apmokymo metu yra tikétinas, tad tinkamai jvertinti
modelj esant modelio chaotiSkumui yra svarbu, norint pasakyti ar trimaté forma yra kokybiSka.
Paveiksléliy rinkinyje ( pav.) kiekvieno modelio atitinkamas pjuvis iSdéstytas vertikalia tvarka

(pvz., (a) modelio pjuviai iSsidéste stulpeliu Zemyn (i), (iv), (vii), (X)).
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69) (xi) (xii)

16 pav. |14 pav. (a), (b) ir (c) trimaciy modeliy iSskirtiniai pjuviai.
Pasiremiant |14 pav. kédZiy iSskirtiniais pjuviais apskai¢iuojamas Hausdorff atstumas tarp rin-

kinyje matomy pjuviy tokiy kaip: visy trijy kédziy sédimosios dalies pagrindas, atloSas ir atloSe

esanti apskrita dalis, kojeliy pjuvis. Atstumui apskaiciuoti (B lentelé) pritaikyta (B) formule.
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6 lentelé. ISskirtiniy (a), (b) ir (¢) trimaciy modeliy pjuviy ( pav.) palyginimas nukreiptu Haus-
dorff atstumu ([7)).

2D Pjuvis h(a, b) h(a, ¢) h(b, c)
Pagrindas 2,83 2,24 2,65
AtloSo virsus 0,00 1,00 1,00
AtloSo vidurys 2,45 3,32 3,16
Kojelés 0,00 0,00 0,00

7 lentelé. Modeliy (a), (b) ir (c) bendras visy 32 pjaviy palyginimas Hausdorff atstumu (B).

HD(a,b) HD(a,c) HD(b,c)

8,94 9,11 8,49

Nukreiptas Hausdorff atstumas tarp iSskirtiniy pjuviy yra nedidelis (lentelé B), didZiausias at-
stumas tarp pjuviy siekia 3,32, remiantis Siuo jverciu buty galima spéti, kad kédZiy modeliai tarpu-
savyje panaSus, taCiau atsizvelgiant j bendra visy trimaciy modeliy 2D pjuviy Hausdorfl atstuma
(Ientele E]) matomas Zenklus Siy trimaciy modeliy skirtumas. DidZiausio atstumo atveju, atstumas
siekia 9,11. Visy modeliy pjuviy jvertinimui modeliai iSilgai iSskirstomi pagal XY, Y7 ir ZX
plokStumas, kur nukreiptas Hausdorff atstumas apskai¢iuojamas kiekvienam atitinkamy pjuviy rin-
kiniui graZinant maksimaly @ atstumo jvertinima pagal formule (E). Svarbu atkreipti démesj, kad
matuojant atstuma tik tarp iSskirtiniy pjuviy, toks palyginimas nebuty tikslingas ir reikalauty se-
lektyviai pjuvius iSrinkti bei buty prarandama labai daug informacijos apie patj modelio skeleta.
Bendro pjuviy palyginimo Hausdorff atstumu metu atstumo jvercius paveikia skirtinga 3D modeliy
padetis vokseliy tinklelyje, trimac¢iy modeliy pozicijos ir dydZio vokseliy tinklelyje normalizavimas
buity pirminis Zingsnis norint sumaZzinti Siy aspekty poveikj Hausdorff atstumo jverciui.

Kiekybinio Hausdorff atstumo remiantis trimaciy modeliy 2D pjuviais jvertinimo metu, mo-
deliy palyginimui naudojami skirtingy stiliy kédZiy modeliai i§ ModelNet40 [WSK*15] duomeny
aibés ir skirtingy stiliy 3D-GAN sugeneruoti kédZiy egzemplioriai, trimaciai modeliai gali buti
matomi R1| pav. Trimaciai modeliai vertinami apskai¢iuojant jy Hausdorff atstumg remiantis 3D
modeliy 2D pjuviais. Palyginimo metu kiekvienas modelis normalizuojamas j 60 x 60 x 60 vok-

seliy tinklelio dydj. Zemiau (@ lentelé) matomi visy 3D modeliy tarpusavio palyginimo rezultatai:

34



8 lentele. 3D modeliy tarpusavio palyginimo Hausdorfl atstumu remiantis 2D pjuviais jverciai.
Lenteléje matomi 110 - 119 skaitmenys identifikuoja 3D modelio numerj ( pav.), nuspalvinti
laukeliai nurodo panaSiausig 3D modelj stulpelyje.

3D modelis 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119
110 0,00 | 21,12 | 25,34 | 23,43 | 21,89 | 20,98 | 20,98 | 21,12 | 21,14 | 20,98
111 21,12 | 0,00 | 23,90 | 21,93 | 20,40 | 19,42 | 19,42 | 20,12 | 19,60 | 19,42
112 25,34 | 2390 | 0,00 | 16,28 | 22,58 | 22,93 | 22,67 | 22,91 | 21,95 | 22,43
113 23,43 | 21,93 | 16,28 | 0,00 | 21,12 | 20,74 | 20,71 | 21,12 | 18,87 | 20,45
114 21,89 | 20,40 | 22,58 | 21,12 | 0,00 | 19,57 | 19,57 | 20,30 | 19,75 | 19,47
115 20,98 | 19,42 | 2293 | 20,74 | 19,57 | 0,00 | 17,66 | 20,10 | 16,82 | 18,00
116 20,98 | 1942 | 22,67 | 20,71 | 19,57 | 17,66 | 0,00 | 20,10 | 18,73 | 18,55
117 21,12 | 20,12 | 2291 | 21,12 | 20,30 | 20,10 | 20,10 | 0,00 | 20,27 | 20,10
118 21,14 | 19,60 | 21,95 | 18,87 | 19,75 | 16,82 | 18,73 | 20,27 | 0,00 | 18,19
119 20,98 | 19,42 | 2243 | 20,45 | 19,47 | 18,00 | 18,55 | 20,10 | 18,19 | 0,00

HausdorfT atstumo, remiantis trimaciy formy 2D pjuviais, vertinimo metu galima pastebéti, kad
atstumo galutinj jvertj lemia formy pozicija ir dydis vokseliy tinklelyje. Trimaciai modeliai 115,
116 ir 119 yra skirtingy stiliy, ta¢iau Siy modeliy mastelis trimaciame tinklelyje yra panasus, tad
vertinimo metu Siy 3D modeliy panaSumas jvertinamas vienodai: 110, 111 ir 117 atvejais. UZfik-
suojamas 112 ir 113 trimaciy modeliy panaSumas, taciau bendras panaSumo vertinimas lyginant su
Dice ir Jaccard koeficienty rezultatais daugeliu atvejy neatitinka. Gana skirtingy stiliy modeliai turi
identiSkus Hausdorff atstumus, ko pasekoje buty sudétinga spresti kurie i§ Siy modeliy sava forma
i§ tikryjy yra panasus. Toks @ atstumo vertinimo budas galimai néra tikslus, trimaciy modeliy
sluoksniavimas pjuviais ir atskiry pjuviy pory vertinimas sglygoja bendros trimatés formos skeleto

informacijos praradima ir bendrg jvercio netiksluma.

Hausdorff atstumo apskaiciavimas tiesiogiai vertinant 3D vokseliy tinklelius

Pasiremiant Taha ir kt. [TH15] pasiulytu Hausdorff atstumo apskaic¢iavimu tiesiogiai vertinant
3D vokseliy tinklelius tarpusavyje, Hausdorff atstumu iSmatuojamas dviejy turiniy formy, perteikty
vokseliy tinkleliu, skirtumas. Tad Hausdorff atstumo tarp dviejy vokseliy tinkleliy apskai¢iavimo
metu, lyginamas kiekvienas vieno tinklelio vokselis su kiekvienu kito tinklelio vokseliu. Atstumas
tarp dviejy vokseliy paprastai apibréZiamas Euklido atstumu erdvéje. Tuomet Hausdorft atstumas
yra didZiausias atstumas tarp vokselio viename tinklelyje ir artimiausio jo kaimyno kitame tinklely-
je. Taikant Hausdorff atstumo metrika tiesiogiai vertinant 3D vokseliy tinklelius, galima uZfiksuoti
turinius formy skirtumus, atsiZvelgiant j erdvinj vokseliy pasiskirstyma ir jy atstumus vienas nuo
kito. Tuo tarpu, apskai¢iuojant Hausdorff atstumg remiantis 2D trimatés formos pjuviais, kiekvie-
nas pjuvis traktuojamas kaip nepriklausoma forma, tad matuojamas atitinkamy dviejy formy pjuviy
skirtumas. Sis metodas neatsiZvelgia j erdvinj ry§j tarp pjiiviy ar j bendra 3D formos struktiira.

Hausdorff atstumui apskaiciuoti kiekybiskai palyginami ModelNet40 [WSK*15] ir 3D-GAN
sugeneruoti kédziy modeliai. Modeliai lyginami tarpusavyje apskaiciuojant Hausdorft atstumo
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jvertj pagal formule (B) vertinant atstumg tarp dviejy turiniy vokseliy tinkleliy. Palyginimo me-
tu kiekvienas modelis normalizuojamas j 60 x 60 x 60 vokseliy tinklelio dydj.

9 lentele. 3D vokseliy tinkleliy tarpusavio palyginimo Hausdorff atstumu jverciai. Lenteléje mato-
mi 110 - 119 skaitmenys identifikuoja 3D modelio numerj ( pav.), nuspalvinti laukeliai nurodo
panaSiausig modelj stulpelyje.

3D modelis 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119
110 0,00 | 20,90 | 17,58 | 18,36 | 20,02 | 27,73 | 25,02 | 20,02 | 17,94 | 24,10
111 20,90 | 0,00 | 21,95 22,67 | 12,65 | 22,11 | 22,65 | 10,44 | 27,04 | 19,39
112 17,58 | 21,95 | 0,00 | 3,61 | 21,26 | 25,81 | 27,78 | 21,95 | 25,10 | 21,35
113 18,36 | 22,67 | 3,61 | 0,00 | 22,36 | 25,53 | 27,78 | 22,67 | 25,32 | 21,35
114 20,02 | 12,65 | 21,26 | 22,36 | 0,00 | 22,98 | 19,44 | 14,35 | 29,00 | 21,00
115 27,73 | 22,11 | 25,81 | 25,53 | 22,98 | 0,00 | 19,80 | 22,11 | 24,92 | 27,10
116 25,02 | 22,65 | 27,78 | 27,78 | 19,44 | 19,80 | 0,00 | 21,56 | 28,23 | 14,56
117 20,02 | 10,44 | 21,95 | 22,67 | 14,35 | 22,11 | 21,56 | 0,00 | 27,02 | 19,39
118 17,94 | 27,04 | 25,10 | 25,32 | 29,00 | 24,92 | 28,23 | 27,02 | 0,00 | 21,00
119 24,10 | 19,39 | 21,35 | 21,35 | 21,00 | 27,50 | 14,56 | 19,39 | 21,00 | 0,00

Taikant Hausdorft atstumo apskaiciavima tiesiogiai vertinant 3D vokseliy tinklelius tarpusa-
vyje (E lentelé), galima pastebéti, kad 3D modeliy panaSumo jverciai yra tikslesni, uzfiksuojamas
Zenklus trimaciy formy panaSumas tarp 112 ir 113 modeliy, atstumas tarp Siy formy néra didelis
ir siekia 3,61. Taip pat daugeliu atvejy @ atstumo vertinimo rezultatai, tiesiogiai apskaiciuojant
atstumus tarp trimaciy vokseliy tinkleliy, sutapo su Dice (E] lentelé) ir Jaccard ( lentelé) panaSu-
mo vertinimo rezultatais. Palyginant panaSumo vertinimo rezultatus tarp @ atstumo vertinimo
remiantis 3D modeliy 2D pjuviais ( lentelé) ir @ atstumo vertinimo tiesiogiai tarp 3D vokseliy

tinkleliy (Q lentelé), matoma, kad panaSumo vertinimas sutapo tik 3 i§ 10 vertinimo atvejy.

3.5. Chamfer atstumas

Chamfer atstumas [WPZ*21|] (@) yra universali metrika, naudojama kiekybiSkai jvertinti
dviejy tasky rinkiniy ar 3D formy panaSuma. Chamfer atstumo matavimas pritaikomas jvairiose
srityse, tokiose kaip kompiuteriné rega, vaizdo apdorojimas ir 3D modeliy atpaZinimas. Chamfer
atstumu matuojamas maZiausias vidutinis atstumas tarp lyginamy tasky aibiy. Sis atstumas apskai-

¢iuojamas pagal formul¢:

dep(S1,82) = Y minges, |z — yl3 + Y minges, |z — yll3 (€))

z€S y€S>
kur kiekvienas taskas = € .S atitinkamai palyginamas su artimiausiu kaimyniniu tasku y € S5
ir atvirkSciai. Aibés laikomos identiSkomis, kuomet jy Chamfer atstumas yra lygus 0. Galima
izvelgti Chamfer atstumo ir Hausdorff atstumo metriky skirtumy. Hausdorfl atstumu apskaiciuoja-
mas didZiausias atstumas tarp bet kurio taSko vienoje aibéje ir artimiausio taSko atitikmens kitoje
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aibéje. Tuo tarpu Chamfer atstumas yra Zinomas kaip atstumas nuo tasko iki rinkinio, kur ma-
tuojamas vidutinis atstumas nuo kiekvieno taSko viename rinkinyje iki artimiausio tasko kitame
rinkinyje. Chamfer atstumas gali buti patikimesnis esant aibiy pavieniy taSky nuokrypiui, kadangi
Chamfer atstumu apskaiciuojamas visy tasSky atstumy vidurkis ir smulkts tasky nukrypimai turi
mazesne jtaka bendrai atstumo vertei.

3D vokseliy tinklelio palyginimo ir vertinimo kontekste @ tampa ypac vertingas. Apskaiciuo-
jant Chamfer atstuma tarp dviejy vokseliy tinkleliy, galima jvertinti, kaip tiksliai dera tinkleliuose
esancios trimatés formos ar Siy formy struktiiros. Tai leidZia jvertinti skirtingy 3D objekty panaSu-
ma, atlikti 3D formy atkurima, trimaciy objekty atpazinimg ar 3D scenos rekonstrukcijos uzduotis.
Chamfer atstumas leidZia iSsamiai analizuoti vokseliais pagrjsty duomeny erdvinj iSsidéstymg ir

geometrines savybes.

Chamfer atstumo pritaikymas 3D modeliy palyginime

Kiekybinio Chamfer atstumo 3D modeliy palyginimo metu, modeliy palyginimui naudojami
skirtingy stiliy kédZiy modeliai i§ ModelNet40 [WSK*15] duomeny aibés ir skirtingy stiliy 3D-
GAN sugeneruoti kédziy egzemplioriai ( pav.). Trimaciai modeliai lyginami tarpusavyje ap-
skai¢iuojant Chamfer atstumo jvertj pagal (E) formule. Palyginimo metu kiekvienas modelis nor-
malizuojamas j 60 x 60 x 60 vokseliy tinklelio dydj.

10 lentelé. 3D vokseliy tinkleliy tarpusavio palyginimo Chamfer atstumu jverciai. Lenteléje mato-
mi 110 - 119 skaitmenys identifikuoja 3D modelio numerj ( pav.), nuspalvinti laukeliai nurodo
panaSiausig modelj.

3D modelis | 110 | 111 | 112 | 113 | 114 | 115 | 116 | 117 | 118 | 119
110 0,00 | 5,02 | 4,27 | 4,18 | 4,83 | 6,88 | 493 | 5,01 | 4,23 | 6,62
111 5,02 | 0,00 | 3,87 | 4,09 | 3,60 | 543 | 433 | 1,41 | 7,93 | 4,00
112 4,27 | 3,87 | 0,00 | 0,52 | 4,30 | 6,80 | 5,82 | 4,05 | 5,81 | 5.63
113 4,18 | 4,09 | 0,52 | 0,00 | 4,65 | 7,40 | 6,16 | 4,44 | 6,10 | 6,32
114 4,83 | 3,60 | 4,30 | 4,65 | 0,00 | 5,86 | 3,32 | 3,56 | 6,37 | 5,02
115 6,88 | 543 | 6,80 | 7,40 | 5,86 | 0,00 | 3,25 | 5,63 | 9,01 | 2,12
116 493 | 433 | 582 | 6,16 | 3,32 | 3,25 | 0,00 | 4,55 | 831 | 3,22
117 501 | 1,41 | 405 | 444 | 3,56 | 5,63 | 455 | 0,00 | 6,90 | 4,55
118 4,23 | 7,93 | 5,81 | 6,10 | 6,37 | 9,01 | 831 | 6,90 | 0,00 | 9,03
119 6,62 | 4,00 | 563 | 6,32 | 502 | 2,12 | 3,22 | 455 | 9,03 | 0,00

Trimaciy modeliy panaSumo Chamfer atstumu vertinimas, matomas [L( lenteléje, daugeliu at-
vejy atitinka Dice (E] lentelé), Jaccard ( lentelé) ir Hausdorff atstumo (Q lentelé), vertinant 3D
vokseliy tinklelius tarpusavyje, rezultatus. Matoma, kad 3D modeliy palyginimas Chamfer atstu-
mu sutampa 70% atvejy lyginant su Dice ir Jaccard koeficienty palyginimo rezultatais, taip pat 60%
atvejy Hausdorff atstumo vertinimo rezultatais. Chamfer atstumo apskai¢iavimo metu sékmingai

uzfiksuojamas didZiausias trimaciy formy panaSumas tarp 3D modeliy 112 ir 113, taip pat matomas
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Zenklus panaSumas tarp 111 ir 117 formy bei 115 ir 119 sugeneruoty formy. Chamfer atstumu uz-
fiksuojami ir tokie panaSumai tarp formy kaip kojeliy sutapimas 111 ir 114 modeliy atveju, taip pat

matomas panaSumas tarp 110 ir 118 modeliy atveju esant skirtingam Siy modeliy vokseliy kiekiui.

3.6. Vokseliy tinklelio tankumo jtaka 3D modeliy panasumo jverciams

Formy chaotiSkumas gana daZnas reiSkinys 3D-GAN generatoriaus sukurtuose trimaciuose
modeliuose. Kadangi generatoriaus sukurti rezultatai iSreiSkiami racionaliyjy skaiciy vektoriais
tinkamam tokiy duomeny panaudojimui svarbus tikslingas slenksc¢io nustatymas, kurio pagalba
galima buty nuspresti ar vokselis tinklelyje yra uZimtas ar tuScias. Slenkstj pasiekusios ir didesnés
reikSmeés tokiu atveju laikomos uzimtais vokseliais, prieSingu atveju, laikoma, kad reikSmeé néra pa-
kankama ir yra tui¢ia vokseliy tinklelio erdvé. Siuo biidu racionaliyjy skai¢iy i$raiska sugeneruotas
trimatis modelis konvertuojamas j binarinj ir remiantis Siais duomenimis atliekamas tolimesnis 3D
modelio vertinimas. Slenkscio pasirinkimas daznu atveju salygoja uzimty vokseliy skai¢iy vokseliy
tinklelyje, kuo aukStesné slenkscio reikSmé tuo maZiau uZpildyty vokseliy gaunama konvertavimo
metu. Vokseliy tankumas tinklelyje modeliy panaSumo vertinimo metu gali daryti reikSminga jta-
ka panasumo jver¢iams. Norint uzfiksuoti kaip stipriai paveikiami jverciai, kintant trimatés formos
vokseliy tinklelio tankumui, vieno i$ trimaciy modeliy vokseliy skaicius atsitiktiniu budu sumazi-
namas 15 %, 30 %, 45 % ir 60 % nuo pradinio 3D modelio vokseliy skaiciaus, toks modelis toliau
lyginamas su tuo paciu, nepaveiktu 3D modeliu ir jvertinamas remiantis Dice, Jaccard, Hausdorff
atstumo ir Chamfer atstumo metrikomis. Hausdorff atstumas apskaiciuojamas tiesiogiai vertinant
atstuma tarp trimaciy tinkleliy. Zemiau ( pav.) matoma, kaip vokseliy tankumo ir nuoseklumo

sumazinimas paveikia trimate forma:
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() (d)

17 pav. ModelNet [VGV*09] apmokymo duomeny 3D modelio vokseliy skai¢ius sumaZinamas (a)
15 %, (b) 30 %, (c) 45 % (d) 60 % nuo pradinio vokseliy skaiciaus.

Sumazéjus vokseliy skaic¢iui modelyje, modelio forma tampa nenuosekli ir skyléta, taciau Sio
tyrimo metu iSlaikomas bendras trimatés formos skeletas padésiantis tokig formg vizualiai identi-
fikuoti.

PanaSumo jverc¢iai, matomi lenteléje, apskaiciuoti pagal Dice (@), Jaccard (@), Hausdorff
atstumo (E) ir Chamfer atstumo (E) formules. Rezultatai parodo, kad visi jver¢iai yra paveikiami

vokseliy skaic¢iaus 3D modelyje pokycio.

11 lentele. Vokseliy tankumo jtaka panaSumo jver¢iams

Vokseliy skai¢ius modelyje || Dice | Jaccard | Hausdorff atstumas | Chamfer atstumas
720 1,00 1,00 0,00 0,00
615 (15 % maziau) 0,92 | 0,85 1,00 0,07
501 (30 % maziau) 0,82 | 0,70 1,41 0,15
417 (45 % maZiau) 0,73 | 0,58 1,41 0,23
305 (60 % maziau) 0,60 | 042 1,73 0,31

Sumazéjus vokseliy skaiciui, sumazéja 3D modelio detalumas, ko pasekoje prarandama erdvi-
né trimac¢io modelio informacija. Paveikto vokseliy tinklelio ir pilno vokseliy tinklelio panasumo
vertinimo rezultatai ( pav.) rodo, kad Dice, Jaccard, Hausdorff atstumo ir Chamfer atstumo metri-
ky jverciai yra paveikiami vokseliy skaiciaus trimac¢iame modelyje pokycio. IS Siy keturiy metriky,
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Hausdorff atstumo jverciai yra maZiausiai paveikiami vokseliy skai¢iaus sumazéjimo 3D modelyje.
Tuo tarpu Chamfer atstumo jverciai paveikiami daugiausiai. Sumazéjus vokseliy tankumui, lieka
vis maZziau taSky trimatés formos pavirSiui atvaizduoti, tai gali Zymiai paveikti Chamfer atstumo
jverCius. Dél sumazéjusio tasky tankumo atsiranda didesni atstumai tarp pavirSiuje esanciy tasky,
o tai turi jtakos bendram vidutinio atstumo apskai¢iavimui.

Dice ir Jaccard metriky jautruma vokseliy skaiCiui galima paaiSkinti, abiejy metriky vertina-
mu dviejy vokseliy tinkleliy persidengimu arba panaSumu, atsiZvelgiant j jy atitinkamy vokseliy
rinkiniy sankirta ar sajunga. SumaZzéjus vokseliy skaiciui 3D modelyje, sankirtos ir sajungos rin-
kiniy dydziai keiCiasi, o tai lemia panaSumo jverciy pokycius. Tad skirtingas 3D modeliy vokseliy

skaiCius, gali turéti reikSmingg jtaka Siy modeliy panasumo vertinimo rezultatams.

—— Dice

0.7 Jaccard
—— Hausdorff atstumas
—— Chamfer atstumas

e e e
ES n o
| L |

Panasumo jverciy nuostolis

e
w
L

0.2

T T T
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Vokseliy skaitiaus sumazinimas

18 pav. Dice, Jaccard, Hausdorff atstumo ir Chamfer atstumo jverciy pokytis kintant vokseliy skai-
¢iui modelyje.

Nors sumazéjes vokseliy skaicius salygoja prarandamg modelio erdving informacija, Hausdorff

atstumo apskaiciavimas s€kmingai uZzfiksuoja bendrg trimaciy objekty panaSumg ir forma.

3.7. 3D vokseliy tinklelio dydzio jtaka 3D modeliy panasumo vertinime

Vokseliy tinklelio dydis turi reik§mingos jtakos metriky algoritmy vykdymo laikui. Vokseliy
tinklelio dydis lemia trimacio objekto detalumg bei vokseliy kiekj pac¢iame 3D modelyje. Trimaciai
vokseliy tinkleliai pasiZymi saugomais tiek tuSciais tiek uzimtais vokseliais, ko pasekoje nustatant
skirtuma ar panaSuma tarp dviejy vokseliy tinkleliy iteruojami ir tikrinami visi tinklelyje esantys
vokseliai.

Vokseliy tinklelio dydzio jtakos Dice, Jaccard, Hausdorff ir Chamfer atstumo algoritmy vykdy-
mo laikui nustatymo metu vertinami ModelNet40 [WSK*15] ir 3D-GAN sugeneruoti egzemplio-
riai. Vykdymo laikui iSmatuoti naudojama Pytorch timeit biblioteka. Skai¢iuojamas 3D modeliy
panaSumas Dice, Jaccard, Hausdorff ir Chamfer atstumo metrikomis bei vertinamas Siy algoritmy
atlikimo laikas kintant vokseliy tinklelio dydZiui. Tyrimo metu vertinami 30°, 40% ir 60° tinkleliy

dydZiai. Prie§ vertinima, kiekvienas 3D modelis normalizuojamas j vertinama tinklelio dydj ir skai-
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¢iuojami Siy modeliy panaSumo koeficientai lyginant su vienu ir tuo paciu sugeneruotu 3D-GAN

egzemplioriumi ( pav.).

12 lentelé. Algoritmy vykdymo laikas 3D-GAN sugeneruoto modelio (A) R2 pav. ir modelio (B)
pav. palyginime.

Rezoliucija | Vokseliy Vokseliy Dice (s) | Jaccard (s) | Hausdorff Chamfer at-
skaicius A | skaiCius B atstumas (s) | stumas (s)
303 511 932 0,00016 | 0,00019 | 0,00198 0,00682
403 1205 2218 0,00024 | 0,00025 | 0,00493 0,03837
60° 4088 7456 0,00076 | 0,00075 | 0,01956 0,40361

13 lentele. Algoritmy vykdymo laikas 3D-GAN sugeneruoto modelio (A) 22 pav. ir modelio (C)
pav. palyginime.

Rezoliucija | Vokseliy Vokseliy Dice (s) | Jaccard (s) | Hausdorff Chamfer at-
skaiCius A | skaiCius C atstumas (s) | stumas (s)
303 511 725 0,00017 | 0,00020 | 0,00183 0,00562
40° 1205 1842 0,00028 | 0,00029 | 0,00489 0,03286
60° 4088 5939 0,00071 | 0,00085 | 0,02288 0,33341

14 lentele. Algoritmy vykdymo laikas 3D-GAN sugeneruoto modelio (A) 22 pav. ir modelio (D)
pav. palyginime.

Rezoliucija | Uzimty UZimty Dice (s) | Jaccard (s) | Hausdorff Chamfer at-
vokseliy vokseliy atstumas (s) | stumas (s)
skaiCius A | skaiCius D
303 511 1207 0,00017 | 0,00022 | 0,00259 0,00872
403 1205 2673 0,00023 | 0,00032 | 0,00658 0,04568
60° 4088 9528 0,00072 | 0,00075 | 0,03785 0,52298

Lentelése (, ir ) minima rezoliucija nurodo vokseliy tinklelio tiriamga dydj, taip pat nuro-
domas tik uZimty vokseliy skaic¢ius kiekvieno trimac¢io modelio vokseliy tinklelyje kintant tinklelio
dydziui, apskaiciuoti jverciai nusako kiekvienos metrikos algoritmo vykdymo laikg iSreikStg se-
kundémis.

Galima patsebéti, kad Chamfer atstumo ir Hausdorff atstumo apskaic¢iavimas uztrunka ilgiau
nei Dice ar Jaccard koeficienty apskai¢iavimas. Skai¢iuojant atstumus tarp trimaciy modeliy, algo-
ritmas turi palyginti atstuma tarp kiekvieno vieno vokseliy tinklelio vokselio su artimiausiu vokseliu
kitame vokseliy tinklelyje Hausdorff atveju ir vidutinj atstuma nuo kiekvieno tasko viename rinki-
nyje iki artimiausio taSko kitame rinkinyje Chamfer atveju. Chamfer atstumo apskaiciavimo vyk-
dymo laikui jtakos galimai turi papildomos vidutinio atstumo suradimo ir artimiausio kaimyninio

tasko paieskos operacijos. Kita vertus, Hausdorff atstumo skai¢iavimas apima didZiausio atstumo
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tarp dviejy tasky rinkiniy, paprastai vokseliy tinklelio pavirSiaus taSky, nustatyma. Nors norint nu-
statyti maksimaly atstuma, vis tiek reikalinga tikrinti rinkinio taSkus ir atlikti atstumo skai¢iavimus,
pagrindinis démesys skiriamas didZiausio atstumo nustatymui, kuris gali buti paprastesnis ir galbut
labiau tiesioginis nei Chamfer atstumo atveju. Didéjant vokseliy tinkleliui, didéja vokseliy, kuriuos
reikia palyginti skaicius. D¢l Sios padidéjusios skai¢iavimo apkrovos Hausdorft atstumo ir Cham-
fer atstumo algoritmy vykdymo laikas pailgéja. Kita vertus, tokiy metriky kaip Jaccard ir Dice
skai¢iavimas apima vokseliy tinkleliy sankirtos ir sajungos identifikavimg. Nors Siuos algoritmus
taip pat veikia vokseliy tinklelio dydis, jy vykdymo laikas paprastai yra maZiau paveiktas, palyginti
su atstumo metrikomis, kadangi vokseliy tinklelio dydis daugiausia veikia bendra vokseliy skaiciy

ir jy persidengima, o ne reikalauja atstumo nuo tasko iki taSko skaic¢iavimy.
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19 pav. Dice, Jaccard, Hasudorft ir Chamfer atstumo metriky palyginimas kintant vokseliy tinklelio
dydziui. Algoritmy pradinis laikas esantis 30® vokseliy tinklelio rezoliucijai laikomas vienetu.

Taikant panaSumo palyginimo metrikas, pastebima, kad Chamfer atstumo matavimas uZtrunka
ilgiausia laika, lyginant su kitomis panaSumo nustatymo metrikomis, algoritmo vykdymo laikas
esant 603 vokseliy tinklelio dydZiui iSauga ~ 59 karto nuo pradinio algoritmo vykdymo laiko esant
302 vokseliy tinklelio dydZiui. Taip patiSauga ir Hausdorff atstumo nustatymo algoritmo vykdyumo
laikas, kuris padidéja ~ 12 karty nuo pradinio algoritmo vykdymo laiko. Dice ir Jaccard panaSu-
mo koeficienty apskai¢iavimo vykdymo laikas yra trumpiausias. Renkantis atitinkamg vokseliy

tinklelio dydj, svarbu atsizZvelgti j skai¢iavimo laiko nuostolj.

3.8. 3D modeliy tikroviSkumo jvertinimas

Vokseliy tinklelio nuoseklumo nustatymas yra esminis Zingsnis vertinant vokseliais pagrjsty
modeliy tikroviSkumag ir kokybe. Realaus pasaulio objektai paprastai pasizymi detalia tekstura, yra
pastovaus dydZzio ir nuoseklios struktiiros, turi Ses$¢lj ar vizualy vaizdo gylj. Tyrimo metu pasi-
rinkta nustatyti vokseliy tinklelio junguma. Sio kriterijaus pagalba siekiama kiekybiskai jvertinti
3D-GAN sukurty trimac¢iy modeliy tikroviSkuma. Nors tokio kriterijaus pasirinkimas pilnai ne-

padengia visy 3D modeliy realistiSkumo vertinimo aspekty, trimacio vokseliy tinklelio jungumo
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vertinimas gali suteikti vertingy jZvalgy apie modelio ir realaus pasaulio objekty atitikima bei ko-
kybe.

Jungumo palyginimo metu tiriami ModelNet40 [WSK*15] ir 3D-GAN sugeneruoti kédZiy mo-
deliai, skai¢iuojamas modelio laisvy komponenty skaic¢ius. Komponenty kiekis ( lentelé) nurodo
kiek atskiry vokseliy klasteriy sudaro 3D vokseliy tinklelio modelj. Klasteriy skaiciui apskaiciuoti
panaudota scipy.ndimage bibliotekos funkcija label. Funkcija nustato rySio schema, kuri naudo-
jama sujungtiems komponentams identifikuoti. RySys reiSkia taisykle, apibréziancia, kaip gretimi
elementai laikomi sujungtais. PavyzdZiui 2D kubeliy jungumas atsizvelgia j artimiausius kaimynus

(virSuje, apacioje, kairéje ir deSin¢je).

15 lentelé. ModelNet40 [WSK*15] ir 3D-GAN sugeneruoty kédZiy modeliy nuoseklumo palygini-
mas 21| pav.

3D modelio numeris || Klasteriy kiekis

110 39
111 49
112 3

113 72
114 55
115 5

116 19
117 97
118 64
119 1

Nuoseklumo jvertinimo metu matoma ( lentelé), kad nuosekliausi modeliai yra 119, 112
ir 115, kur 119 trimac¢io modelio visi esantys vokseliai lieCiasi su greta esanciais kitais vokseliais
sudarydami pilnai sujungta, nuosekly trimatj objekta. Tuo tarpu 112 trimatj vokseliy tinklelj sudaro
3 klasteriaiir 115 — 5 klasteriai. Trimatis modelis 117 jvertintas kaip labiausiai nenuoseklus rinkinio

3D modelis, §j modelj sudaro 97 atskiri komponentai (@ pav.).
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(a) Klasteriy skaicius: 97 (b) Klasteriy skaicius: 1

20 pav. ModelNet40 [] ir 3D-GAN sugeneruoty kédZziy klasteriy analizeé.

Remiantis Siais duomenimis, galima buty teigti, kad 119 yra tikroviSkiausiai atrodantis trimatis
modelis, kadangi modelis yra nuoseklus ir visi modelio komponentai yra sujungti. Vokseliy nuo-
seklumo jvertinimas yra bitinas norint analizuoti erdvinius rySius bei nustatyti ar 3D modelis yra
pilnai sujungtas. Nuoseklumo jvertinimo metu iSgaunama vertinga informacija apie trimacio ob-
jekto ribas bei realistiSkuma, kadangi 3D modeliai sudaryti iS pavieniy, nesiribojan¢iy komponenty

realiomis salygomis negaléty iSlaikyti savo formos.

3.9. Vidutinio 3D modeliy panasumo jvertinimas duomeny aibés atzvilgiu

Vidutinio sugeneruoty 3D modeliy ir apmokymo duomeny rinkinio panaSumo jvertinimas yra
vienas i§ Zingsniy nustatant generuojanc¢io modelio veikimo kokybe. ISmatuojant sugeneruoty mo-
deliy ir duomeny rinkinio panaSumo laipsnj, galima nustatyti, kaip gerai modelis iSmoko repre-
zentuoti pagrindinj duomeny pasiskirstyma. Vidutinio panaSumo nustatymo metu vertinami Mo-
delNet40 [] ir 3D-GAN sugeneruoti kédZiy modeliai. 3D modeliai lyginami tarpusavyje
apskaiciuojant vidutinj kiekvieno 3D modelio ir likusio duomeny rinkinio ( pav.) panaSumag re-
miantis Dice, Jaccard, Hausdorff atstumo ir Chamfer atstumo metrikomis. Tyrimo metu nuspresta
nebetesti vertinimo Hausdorff atstumu remiantis trimaciy modeliy 2D pjuviais, kadangi toks 3D

modeliy panasumo vertinimas yra netikslus.
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16 lentelé. ModelNet40 [WSK*15] ir 3D-GAN sugeneruoty kédZiy modeliy vidutinis Hausdorff
atstumas 21 pav.

3D modelio numeris || Dice | Jaccard | Hausdorff atstumas | Chamfer atstumas
110 0,09 | 0,04 21,30 5,11
111 0,22 | 0,17 17,66 3,85
112 0,25 | 0,20 18,76 4,09
113 0,24 | 0,19 19,03 4,41
114 0,21 0,16 18,12 4,07
115 0,18 | 0,15 21,15 5,06
116 0,22 | 0,17 20,20 4,33
117 0,21 0,17 17,72 3,90
118 0,15 | 0,13 23,07 6,61
119 0,21 0,17 18,39 4,43

Remiantis auk$¢iau pateiktais rezultatais ( lentelé) pagal Dice ir Jaccard koeficienty balus,
112 ir 113 trimaciai modeliai yra vieni panasiausiy tiriamo duomeny rinkinio atZvilgiu. Siy mo-
deliy panasumas siekia ~ 0,25 pagal Dice koeficientg ir ~ 0,20 pagal Jaccard indeksa. Tuo tarpu
gauti rezultatai vertinant 3D modeliy vidutinj panaSuma taikant tiesioginio Hausdorff atstumo ir
Chamfer atstumo apskaic¢iavima rodo, kad panaSiausi 3D modeliai yra 111 ir 117, kuriy vidutinis
atstumas lyginant visa duomeny rinkinj siekia ~ 18 vertinant Hausdorff atstumu ir ~ 4 Chamfer at-
stumu. Taip pat galima pastebéti, kad daugelio kity trimaciy modeliy panaSumas néra labai nutoles
ir nemaza dalis trimaciy modeliy tarpusavyje yra panaSus. Vertinant modeliy vidutinj panaSuma
duomeny rinkinio atzvilgiu svarbu iSmatuoti ir sukurty 3D modeliy jvairovés laipsnij bei uztikrin-
ti, kad jvairovés laipsnis buty iSlaikomas modeliy generavimo proceso metu. Nors labai panaSus
sugeneruoty modeliy rinkinys gali sudaryti geros generatoriaus kokybés jvaizdj, tai taip pat gali
reiksti, kad neuroniniy tinkly modelis iSmoko atkartoti apmokymo duomenis ir nebegali generuoti
naujy ir jvairiy pavyzdziy. Tad norint jvertinti, ar @ modelis yra efektyvus ir kokybiSkas butina
nustatyti ar toks modelis geba apibendrinti nematytus pavyzdZius iSlaikant tam tikrg tokiy duomeny

jvairoveés laipsni.
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4. Rezultatai

Sudétinga 3D formy prigimtis ir bendry vertinimo kriterijy trukumas apsunkina trimaciy duo-
meny taikyma generavimo kontekste, tad dauguma vertinimo metody remiasi vizualiu rezultaty
tikrinimu ir priklauso nuo kity klasifikavimo modeliy. Generatyviniais besivarzanciais tinklais
sukurty 3D modeliy tikslumo ir tikroviSkumo tyrimo metu atlikta analizé @ modeliy darbo su
trimatémis formomis srityje, nagrinéjant daZniausiai naudojamas 3D modeliy reprezentacijos for-
mas, metodus skirtus 3D duomeny apdorojimui pries jy pateikima neuroniniy tinkly mokymui bei
apzvelgtos esamos neuroniniy tinkly architekturos skirtos darbui su trimaciais duomenimis. Ap-
zvelgti daZniausiai naudojami 3D-GAN tinklo kokybés jvertinimo metodai kaip: @, @, ,
Alpha precision and recall bei Chamfer atstumas.

Tyrimo metu atlikti eksperimentai naudojantis supaprastinta 3D-GAN [WZX*16] tinklo archi-
tektira ir ModelNet [VGV*09] bei ModelNet40 [WSK*15] apmokymo duomeny rinkiniais. 3D-
GAN tinklo generuojami trimaciai modeliai perteikti j 32% dydZio vokseliy tinklelj, atliktas trimaciy
modeliy vokseliy tinklelio dydZio normalizavimas, keiciant tinklelio dydj ir nustatant dydZio po-
kycio jtaka panaSumo vertinimo jver¢iams. Tikslumo ir 3D modeliy tikroviSkumo nustatymo metu
taikyti: Dice koeficientas [GS16], Jaccard indeksas [NSN*13], Hausdorff atstumas [HKR93] bei
Chamfer atstumas [WPZ21]. ISkeltos esminés problemos susijusios su 3D modeliy palyginimu
ir kokybés nustatymu: platus formy stiliaus pasirinkimas, dydzio ar pozicijos trimaciame vokseliy
tinklelyje skirtumai, 3D vokseliy tinkleliy tankumo skirtumai bei vokseliy tinklelio dydzio jtaka pa-
naSumo metriky algoritmy vykdymo laikui. Paminéti aspektai veikia galutinius 3D-GAN sukurty
formy panaSumo, realumo ir kokybés jvercius.

Dalis tyrimo rezultaty pristatyti konferencijoje ,,Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyri-

mai* 2023 m., taip pat rezultatai publikuoti konferencijos medziagoje [JDK*23].

4.1. ISvados

1. Tyrimo rezultatai rodo, kad Hausdorff atstumo matavimas, remiantis trimacio modelio 2D
pjuviais, nepasiteisino ir néra rekomenduojamas kaip tinkamas trimaciy formy panaSumo
jvertinimo metodas. Sis metodas lemia bendros trimatés formos erdvinés informacijos prara-
dimg ir demonstruoja nepakankama tiksluma lyginant su kitais panaSumo jvertinimo matais,
tokiais kaip Dice koeficientas, Jaccard indeksas, 3D vokseliy tinkleliy tarpusavio Hausdorff

atstumu palyginimas bei Chamfer atstumas.

2. Taikant panaSumo jvertinimo metrikas, svarbu atsizvelgti j algoritmo vykdymo laika ren-
kantis reikiama vokseliais grjsto trimacio tinklelio dydj. Pastebéta, kad Chamfer atstumo ap-
skai¢iavimas uZtrunka ilgiausiai lyginant su Dice koeficiento, Jaccard indekso bei Hausdorff
atstumo apskaic¢iavimu, kur Chamfer algoritmo vykdymo laikas esant 60° vokseliy tinklelio
dydZiui iSauga ~ 59 kartus nuo pradinio algoritmo vykdymo laiko esant 30 vokseliy tinklelio
dydziui. Vertinant tokj algoritmo vykdymo laiko nuostolj, vokseliais grjsty, aukstos raiSkos

trimaciy tinkleliy panaSumo vertinimas Chamfer atstumu néra rekomenduojamas.
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3. AtsiZvelgiant | mokymo duomeny rinkinio ir 3D-GAN sugeneruoto trimacio modelio vidu-
tinj Hausdorft atstumg, kartu kombinuojant sugeneruoto trimacio modelio vokseliy tinklelio
nuoseklumo nustatyma, galéty buti perspektyvus sprendimas vertinant 3D-GAN sugeneruoto

trimacio modelio tikroviSkuma ir panaSuma duomeny rinkinio atzvilgiu.

Remiantis 3D-GAN sukurty trimaciy modeliy kokybés bei realumo tyrimo rezultatais, vokse-
liais gristy trimaciy modeliy suspaudimas j octree medZio struktiira ir iy 3D modeliy panaSumo bei
tikroviSkumo tyrimas galéty buti tolimesné tyrimo dalis. Octree medZio strukturos panaudojimas
trimaciy modeliy palyginime galéty biti perspektyvus sprendimas norint sumazinti skaiciavimy
sanaudas ir algoritmy vykdymo laika augant vokseliy tinklelio dydziui. Skai¢iavimo sgnaudy su-
mazinimas leisty apsvarstyti Chamfer atstumo pritaikyma vidutinio trimaciy modeliy panaSumo,

duomeny rinkinio atzvilgiu, palyginime.
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Priedai

Kiekybinis 3D modeliy palyginimas panasumo metrikomis

Kiekybinio trimaciy modeliy panaSumo metrikomis palyginimo metu naudoti ModelNet40

[] ir 3D-GAN sugeneruoti kédZiy modeliai.

119

21 pav. ModelNet40 [] ir 3D-GAN sugeneruoti kédziy modeliai, kur 110 — 119 Zymi 3D
modelio numer;j.
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Vokseliy tinklelio dydzio jtaka algoritmy vykdymo laikui

3D modeliai, naudoti vokseliy tinklelio dydzio ir algoritmo vykdymo laiko tyrimo metu.

22 pav. 3D-GAN sugeneruotas lyginamas modelis.

303 vokseliy tinklelio rezoliucija 402 vokseliy tinklelio rezoliucija

603 vokseliy tinklelio rezoliucija

23 pav. 3D-GAN sugeneruotas modelis skirtingomis rezoliucijomis.

53



303 vokseliy tinklelio rezoliucija

603 vokseliy tinklelio rezoliucija

24 pav. Modelis i§ ModelNet40 [] apmokymo duomeny rinkinio skirtingomis rezoliuci-
jomis.
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303 vokseliy tinklelio rezoliucija 402 vokseliy tinklelio rezoliucija

602 vokseliy tinklelio rezoliucija

25 pav. Modelis i§ ModelNet40 [] apmokymo duomeny rinkinio skirtingomis rezoliuci-
jomis.
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