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Santrauka. Tobuléjant technologijoms pramoneés ir vieSajame sektoriuose in-
formacijos atvaizdavimui vis dazniau yra naudojami trimaciai vaizdai, leidZiantys
darbuotojams lengviau suprasti gautus rezultatus ar surinktg informacija. Nors
Siuo metu jau egzistuoja algoritmai leidzZiantys standartinémis priemonémis su-
rinkty 2D vaizdy pagrindu formuoti trimacius vaizdus, taciau tokiy algoritmy pa-
teikiamy rezultaty kokybe dar vis smarkiai atsilieka nuo rinkos poreikio. Sio tyri-
mo metu buvo atliekama esamy algoritmy analizé siekiant pasialyti sprendimg,
kuris leisty pasiekti geresnius rezultatus lyginant su literatdroje nagringjamais
atvejais. Rezultate autoriy pasialyta algoritmu kombinacija leidZia suformuoti 3D
pavirSiu remiantis santykinai nedideliu 2D vaizdy kiekiu.

Raktiniai ZodZiai: TaSkinés nuotraukos, 3D pavirsius, 3D tasky debesis, Poisso-
no algoritmas, persidengiancios nuotraukos.

1 |vadas

Tobuléjant technologijoms yra siekiama atrasti algoritmus, leidziancius skai-
tmeninti objektus naudojant taskinius vaizdus. Objekty skaitmeninimas yra
naudingas siekiant perteikti didesnj kiekj informacijos naudotojams vieSaja-
me ar pramoneés sektoriuose. 2021 metais atlikti rinkos tyrimai pastebi, kad
per ateinanCius metus yra numatomas 20,9% metinis augimo tempas net
rinka paveikus globaliems veiksniams [1], [2]. AtsiZzvelgiant | Siuos rinkos ty-
rimus yra matomas technologijos, kuri vis dar sparciai tobulgja, poreikis. Sie-
kiant metodologijas pritaikyti sparciai besiplecianciai rinkai ir spartéjanciam
gamybos bei paslaugy tiekimo greiciui, tyréjai nagrinéja skirtingas galimybes
technologijy tobulinimui. 3D pavirSiaus formavimo 2D vaizdy pagrindu gene-
ravimo algoritmus galima skirstyti j dvi pagrindines grupes: matematinémis
savybémis ir masininio mokymo algoritmais paremtus algoritmus.
Darbuose [3], [4] matematinémis savybémis paremti algoritmai naudoja
2.5D nuotraukas (naudojamas ~40 nuotrauky to paties objekto rinkinys),
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kuriose kartu su vaizdine informacija yra pateikiamos gylio reikSmés bei pa-
rametras delta. Siuo atveju algoritmas, pagal pateiktg vaizdy rinkinj erdvi-
niy vektoriy pagalba apskaiciuoja atstumo reikSmes siekiant tolimesniuose
Zingsniuose sumazinti atminties sunaudojima, bei skaic¢iavimams reikalingy
resursy kiekj. Delta parametru valdomas erdviniy vektoriy sudarymas, kuris
nulemia arciau esanciy detaliy svarbg ir atstumo uztikrintuma, lyginant su
geometriskai tolimesnéms detaléms. Taip rezultate algoritmas erdviniams
taSkams priskiria ir uztikrintumo reikSme, kuri tolstant mazéja, bei kuomet
elementas néra matomas i$ nagrinéjamos perspektyvos yra artima nuliui.
Kitos studijos autoriai [5] pristaté algoritma, kuris siekia sujungti privalumus
iS rety 3D tinklus formuojanciy algoritmy [6] ir tankius 3D tinklus formuo-
janciy algoritmy [7]. Tai buvo pasiekta naudojant 2D nuotraukas (daugiau
nei 26) ir 3D taskus. Pirmiausia, Sis algoritmas, iS gauty nuotrauky iSskiria
atraminius taskus, kurie yra retai iSdestyti nuotrauky erdveje, siekiant kad
tie taskai turety kiek jmanoma didesne reikSme Zidrint j objektg is skirtingy
perspektyvy (nuotrauky). Tasky palyginimui skirtingose nuotraukose yra
naudojamas ZNCC (angl. Zero - Mean Normalized Cross Correlation) me-
todas bei kryZminé patikra [8]. Taip yra sudaromas svarbiy tasky sarasas,
kuris yra papildomas interpoliaciniais taskais. Siuo procesu yra siekiama su-
tankinti formuojama tinklg, gerinant pavirSiaus tiksluma [9].

Atskira algoritmy grupé yra masininiu mokymusi paremti algoritmai.
Darbe [10] autoriai pasialé algoritmg, kuris naudojant neuroninius tinklus
sudaryty 3D pavirSiy iS rety magnetinio rezonanso medicininiy vaizdy (to-
liau MRI) rinkiniy. Siam tikslui pasiekti yra naudojamos trys, skirtingy pers-
pektyvy pjavinés dalinai ortogonalios nuotraukos, kai MRI yra apdorojami
giliuoju konvoliuciniu neuroniniu tinklu (toliau CNN) [11] ir visy trijy MRI
rezultatai yra bendrai apdorojami dviem pilnai sujungtais neuroninio tin-
klo sluoksniais. Gauti neuroninio tinklo rezultatai yra apdorojami pagrindi-
niy komponenty analize (toliau PCA) [12], ir suformuojamas pavirsSius [13].
CNN yra apmokomas siekiant prognozuoti vidurki, poslinkj ir kovariacijos
matricg. Apmokymo tikslo funkcijg sudaro dvi pagrindinés dalys: pavirSiaus
prognozes patikimumas, siekiant maksimizuoti saglygine tikimybe, bei ats-
tumo tarp prognozuoto ir tikrojo pavirSiaus, matuojamo Kullback-Leibler
pasiskirstymu [14]. Atlikus MRI apdorojima naudojant CNN algoritmas ap-
skaiciuoja tikimybes pavirSiui, naudojant PCA jvercius. CNN yra sudarytas i$
trijy Saky, skirty kiekvieno MRI apdorojimui atskirai. Kiekvieng Sakg sudaro
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9 konvoliuciniai sluoksniai ir trys sutelkimo pagal maksimuma (angl. max
pooling) sluoksniai. CNN Saky rezultatai yra sujungiami naudojant du neu-
roninio tinklo sluoksnius. Sis algoritmas yra prana3esnis uz matematinius
algoritmus tuo, kad formavimui naudoja nedidelj kiekj nuotrauky (priklau-
somai nuo objekto sudétingumo reikia nuo 3 iki 9 nuotrauky) [10]. Taciau
norint apmokyti Sj neuroninj tinklg yra reikalingas didelis kiekis apmokymui
skirty nuotrauky ir gautas apmokytas neuroninis tinklas néra universalus
(sunkus pritaikymas skirtingo tipo objekty formavimui) [10].

Apibendrinant 3D pavirSiy analize galima teigti, kad dauguma algorit-
my naudoja didelj kiekj jvesties nuotrauky, papildomy jvesciy arba yra pri-
taikyti tik vienai objekty grupei, kas smarkiai apriboja minimy algoritmy
taikyma praktikoje. Tai lemia esamy sprendimy tobulinimo poreikj ir pa-
klausa, kas tiesiogiai seka i§ einamuoju momentu Sioje srityje atliekamy
tyrimy gausos. Siame darbe autoriai nagrinéja matematinémis savybé-
mis paremtg algoritmy kombinacijos sprendima, kuri leidZia jvairiy sriciy
objektams sudaryti 3D pavirSius naudojant nedidelj kiekj taskiniy nuotrau-
ky (priklausomai nuo formuojamo objekto formos sudétingumo), svyruoja
nuo 8 iki 16 vaizdy.

2 Glotnaus 3D pavirSiaus formavimo algoritmas

Darbe sudaryto algoritmo skirto glotnaus 3D pavirSiaus formavimui nedide-
lio kiekio jvesties vaizdy pagrindu, schema pateikta 1 pav. Sis algoritmas gali
bati pritaikytas skirtingy formy objektams ir susideda is trijy pagrindiniy da-
liy: 3D tasky debesies formavimas, 3D debesies taSky optimizavimas, debe-
sies sujungimas j 3D pavirSiy. 3D tasky debesies formavimas yra paremtas
struktaros i$ judésio (angl. structure from motion) [15] algoritmu, kuris pa-
sikartojancius kritinius taskus atrenka iS persidengianciy nuotrauky. Sufor-
muotas tasky debesis yra optimizuojamas pasalinant taskus, esancius 3alia
kity tasky ir esancius vienoje tieséje su daugiau nei dviem taskais. Atlikus
debesies optimizavimg, yra suformuojamas trimatis pavirSius sujungiant
taSkus j trikampius naudojant Poissono [16] algoritma.

3 Eksperimentiniai tyrimai

Sudaryto algoritmo analizei buvo pasirinktas formuoti sudétingos ir papras-
tos struktdry objektai (2 pav.).
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1 pav. Duomeny rinkinio pavyzdys

2 pav. Duomeny rinkiniy pavyzdziai

Pasirinkto objekto duomeny rinkinius sudare 11 vaizdy aibes, kuriy pa-
grindu buvo suformuotas 3D pavirSius. 1 lenteleje pateikti 3D pavirSiaus
sudarymo rezultatai (laikas, ir nustatyty esminiy tasky skaicius) taikant
skirtingus algoritmus kartu pateikiant ir sudaryto pavirSius vaizdo vizua-
lizacija.
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1 lentelé. Algoritmy palyginimo lentelé, kai objektams sudaryti naudojama 11 nuotrauky/

Pavadi- Autoriy siilomas Zygiuojanéiy kuby TV-L
nimas algoritmas algoritmas
Objek-
tas 1
Esmini Esmini Esmini
Formavimo vsmlnlq. Formavimo vSI’T‘IInILj. Formavimo vSI’T‘IInIL{.
. tasky skai- . tasky skai- . tasky skai-
laikas (s) .. laikas (s) .. laikas (s) ..
¢ius ¢ius ¢ius
62,32 8381 74,97 9345 69,02 7675
Objek-
tas 2

. Esminiy . Esminiy . Esminiy
Formavimo N .| Formavimo . .| Formavimo . .
X tasky skai- X tasky skai- X tasky skai-
laikas (s) . laikas (s) . laikas (s) .
Cius Cius Cius
187,71 4738 192,56 5526 196.74 4257

IS lenteleje pateikty rezultaty yra matoma, kad autoriy sitlomas algori-
tmy derinys vertinant vizualiai labiausiai atitinka objektus pateiktus 2 pav.,
bei suformuoja pavirSiy greiciausiai (5,66 s. vienos pirmo objekto nuotrau-
kos apdorojimui) i$ lyginty algoritmy. Antras objektas formuojamas beveik
tris kartus ilgiau (17,06 s vienos nuotraukos apdorojimui), taciau tokie re-
zultatai gaunami dél to, kad nuotrauky dimensijos yra ~3 kartus didesnés.
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4 |Svados

Darbe iSanalizavus matematinémis savybémis bei masininiu mokymu pa-
remtus 3D pavirSiaus formavimo algoritmus, buvo pasirinkta matematine-
mis savybémis paremty algoritmy klasé, ir apjungus struktdros i$ judésio ir
Poissono algoritmus, pasidlytas sprendimas kuris yra pritaikomas kiek jma-
noma platesniame skirtingy objekty intervale naudojant santykinai nedidelj
taskiniy nuotrauky jvesties kiekj. Sudarytas algoritmas suformuoja glotny
pavirsiy naudojant nuo 6 iki 16 nuotrauky priklausomai nuo formuojamo
objekto formos sudetingumo. Darbe pateiktiems duomeny rinkiniy pavyz-
dZiui algoritmas suformuoja trimatj pavirsiy vidutiniskai vienos nuotraukos
apdorojimui uztrukdamas nuo 5,66 s iki 17,06 s priklausomai nuo naudoja-
my nuotrauky dimensijy.

Literatiira

[11 *“3D Mapping and Modeling Market Trends, Growth, Industry Analysis and Forecast 2022-
2027." https://www.imarcgroup.com/3d-mapping-modeling-market (accessed Apr. 15,
2022).

[2] “3d Mapping and 3d Modelling Market | 2022 - 27 | Industry Share, Size, Growth - Mor-
dor Intelligence.” https://www.mordorintelligence.com/industry-reports/3d-mapping-
and-3d-modelling (accessed Apr. 15, 2022).

[31 S.I.Young, D.B. Lindell, B. Girod, D. Taubman, and G. Wetzstein, “Non-Line-of-Sight Sur-
face Reconstruction Using the Directional Light-Cone Transform,” 2020, pp. 1407-1416.
Accessed: Apr. 15, 2022. [Online]. Available: https://openaccess.thecvf.com/content_
CVPR_2020/html/Young_Non-Line-of-Sight_Surface_Reconstruction_Using_the_Directio-
nal_Light-Cone_Transform_CVPR_2020_paper.html

[4] Curless B. and M. Levoy, “A Volumetric Method for Building Complex Models from Range
Images.” https://graphics.stanford.edu/papers/volrange/ (accessed Jan. 13, 2021).

[51 G.Zampokas, K. Tsiolis, G. Peleka, I. Mariolis, S. Malasiotis, and D. Tzovaras, “Real-Time
3D Reconstruction in Minimally Invasive Surgery with Quasi-Dense Matching,” in 2078
IEEE International Conference on Imaging Systems and Techniques (IST), Oct. 2018, pp. 1-6.
doi: 10.1109/1ST.2018.8577106.

[6] M. Kulawiak, “A Cost-Effective Method for Reconstructing City-Building 3D Models from
Sparse Lidar Point Clouds,” Remote Sens., vol. 14, no. 5, Art. no. 5, Jan. 2022, doi: 10.3390/
rs14051278.

[71 W.Zeng, W. Ouyang, P. Luo, W. Liu, and X. Wang, “3D Human Mesh Regression With Den-
se Correspondence,” 2020, pp. 7054-7063. Accessed: Apr. 15, 2022. [Online]. Available:
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2020/html/Zeng_3D_Human_Mesh_Re-
gression_With_Dense_Correspondence_CVPR_2020_paper.html

[8] J.-C. Yoo and T. H. Han, “Fast Normalized Cross-Correlation,” Circuits Syst. Signal Process.,
vol. 28, no. 6, p. 819, Aug. 2009, doi: 10.1007/s00034-009-9130-7.

82 Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



[91

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

P. Henderson, V. Tsiminaki, and C. H. Lampert, “Leveraging 2D Data to Learn Textured
3D Mesh Generation,” 2020, pp. 7498-7507. Accessed: Apr. 15, 2022. [Online]. Available:
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2020/html/Henderson_Leveraging_2D_
Data_to_Learn_Textured_3D_Mesh_Generation_CVPR_2020_paper.html

K. Téthova et al., “Probabilistic 3D Surface Reconstruction from Sparse MRI Information,
in Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention - MICCAl 2020, Cham, 2020,
pp. 813-823. doi: 10.1007/978-3-030-59710-8_79.

P.Dong, H. Zhang, G.Y. Li, I. S. Gaspar, and N. NaderiAlizadeh, “Deep CNN-Based Channel
Estimation for mmWave Massive MIMO Systems,” IEEE J. Sel. Top. Signal Process., vol. 13,
no. 5, pp. 989-1000, Sep. 2019, doi: 10.1109/JSTSP.2019.2925975.

B. M. S. Hasan and A. M. Abdulazeez, “A Review of Principal Component Analysis Algo-
rithm for Dimensionality Reduction,” J. Soft Comput. Data Min., vol. 2, no. 1, Art. no. 1,
Apr. 2021, Accessed: Apr. 15, 2022. [Online]. Available: https://publisher.uthm.edu.my/
ojs/index.php/jscdm/article/view/8032

K. Téthova et al., “Uncertainty Quantification in CNN-Based Surface Prediction Using
Shape Priors,” in Shape in Medical Imaging, Cham, 2018, pp. 300-310. doi: 10.1007/978-3-
030-04747-4_28.

Y. Huang, Y. Zhang, and J. A. Chambers, “A Novel Kullback-Leibler Divergence Minimi-
zation-Based Adaptive Student's t-Filter,” IEEE Trans. Signal Process., vol. 67, no. 20, pp.
5417-5432, Oct. 2019, doi: 10.1109/TSP.2019.2939079.

M. Cali and R. Ambu, “Advanced 3D Photogrammetric Surface Reconstruction of Extensi-
ve Objects by UAV Camera Image Acquisition,” Sensors, vol. 18, no. 9, Art. no. 9, Sep. 2018,
doi: 10.3390/518092815.

H. Fang and F. Lafarge, “Connect-and-Slice: An Hybrid Approach for Reconstructing 3D
Objects,” in 2020 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),
Seattle, WA, USA, Jun. 2020, pp. 13487-13495. doi: 10.1109/CVPR42600.2020.01350.

"

Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai 83



	3D paviršiaus formavimo 2D vaizdų pagrindu algoritmų tyrimas
	Santrauka

	1 Įvadas
	2 Glotnaus 3D paviršiaus formavimo algoritmas
	3 Eksperimentiniai tyrimai
	4 Išvados
	Literatūra

