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Santrauka. Siame straipsnyje pateikiami trimaciy modeliy generavimo GAN
neuroniniu tinklu jvertinimo metodai. DaZnu atveju generatyviniai tinklai neturi
aiskiy gairiy ir patarimy kaip jvertinti generuojamus modelius. Toks trakumas
apsunkina vertinimg ir reikalauja remtis vizualiu kiekvieno modelio patikrinimu.
Norint i$ tikryjy jvertinti 3D modelio kokybe, modelio vertinima reikia traktuo-
ti kaip pastovy procesg ir apibréZti nekintamus kriterijus. Siy kriterijy pagalba
visiems tiriamiems modeliams baty sukurtos vienodos vertinimo salygos, o re-
zultatai nepriklausyty nuo vertinanc¢io Zmogaus neSaliSkumo ir patirties. GAN su-
generuoto rezultato tikslumui ir realumui jvertinti pritaikomos Sgrensen - Dice
ir Jaccard atstumo metrikos. 18keliami esminiai Siy metriky taikymo is3dkiai ir
nagrineéjami veiksniai darantys jtakg metriky galutiniam jverciui. Gauti rezultatai
sudaro prielaidas tolimesniy tyrimy vykdymui.

Raktiniai ZodZiai: kompiuteriné rega, gilus mokymasis, 3D modelio generavi-
mas, 3D modelio jvertinimas.

1 Jvadas

Dirbtinio intelekto ir gilaus mokymosi pritaikymas kasdienybéje jgauna pa-
greitj ir sulaukia vis daugiau susidomejimo, o kompiuterio grafikai tobulé-
jant, auga tikslesnés virtualios realybés poreikis. Goodfellow ir kt. [1] 2014
metais pristatytas GAN (angl. Generative adversarial network) tinklas atvéré
galimybes tikrovisky paveiksléliy generavimui ir tapo vienu sékmingiausiy
generavimo modeliy per pastargjj deSimtmetj. Lengvesnis 3D duomeny
prieinamumas, pazanga 3D sensorines technologijos srityje ir toks gilaus
mokymosi pasisekimas paskatino kompiuterines grafikos bendruomene gi-
lintis j neuroniniy tinkly trimatéje erdveéje realizacijg. TacCiau tyrimy kiekis
atliekant uzduotis tokias kaip vaizdy generavimas, klasifikavimas ar objekty
aptikimas dvimateje erdveje gerokai pranoksta tyrimy kiekj minétas uzduo-

Copyright © Justina Maslovaité, 2023. Published by Vilnius University Press. This is an Open Access article distributed
under the terms of the Creative Commons Attribution License (CC BY), which permits unrestricted use, distribution, and
reproduction in any medium, provided the original author and source are credited.

DOI: https://doi.org/10.15388/LMITT.2023.4


https://doi.org/10.15388/LMITT.2023.4

tis atlikti trimatéje erdveéje. Sudétinga 3D duomeny prigimtis ir struktariniai
skirtumai privercia ieSkoti karybingy informacijos apdorojimo sprendimuy.
Esant gausiam programines jrangos ir trimaciy duomeny iSsaugojimo bady
pasirinkimui, iSkyla klausimas, kaip jvertinti 3D modeliy kokybe ir kaip Siuos
modelius tarpusavyje palyginti.

Sio tyrimo tikslas - palyginti trimaciy GAN tinklo sugeneruoty modeliy
kokybés ir panasumo vertinimo kriterijus. Tyrimo metu analizuojamos daz-
niausiai naudojamos trimaciy modeliy reprezentacijos formos ir duomeny
paruosimo metodai, pritaikomas GAN neuroninis tinklas trimaciy modeliy
generavimui.

2 Susije darbai

3D GAN sugeneruoty modeliy realumo ir tikslumo jvertinimas yra nelen-
gva uzduotis, kuri reikalauja kiekybiskai palyginti sugeneruoty modeliy ir
realaus pasaulio objekty, kuriuos jie turi reprezentuoti, panaSumg. Daznu
atveju toks vertinimas neapsieina be vizualaus tokiy modeliy tikrinimo ir
yra paveikiamas vertintojo nuomones. Norint Sj procesg automatizuoti, rei-
kalingos papildomos metrikos, kuriy pagalba vertinimo procesas baty ne-
priklausomas, o vertinimas bty pagrjstas realaus pasaulio objekty ir 3D
modeliy panasumu. Sios metrikos naudoja algoritmus, kad palyginty suge-
neruoty modeliy vaizdines savybes su realaus pasaulio objekty ypatybémis
priskiriant balg, atspindintj jy panaSuma.

Tim Salimans ir kt. [2] 2016 metais siekdami automatizuoti daugybeés
GAN sugeneruoty vaizdy palyginimo procesg pasidlé IS (Inception distance)
metrika. IS matuoja sugeneruoty paveiksléliy kokybe remiantis, kaip gerai
sukurti egzemplioriai atspindi jvairias duomeny kategorijas ir kaip sugene-
ruotg egzemplioriy jvertino tuo metu geriausias klasifikavimo modelis In-
ception v3 [3]. Modelis skiria uztikrintumo balg, nusakantj priklausomybeés
objekto klasei tikimybe. Sj jvertinimo metodg 2017 metais patobulino Heu-
sel ir kt. [4] pristatydami FID (Fréchet Inception distance). FID paprastai lai-
komas patikimesniu nei IS, kadangi FID pranasumas - didesnis atsparumas
vaizdo raiskos, stiliaus ir turinio pokyciams, tad Sis jvertis gali bati pritaiko-
mas jvairesnéms generavimo uzduotims jvertinti. Taip pat FID yra maZiau
jautrus duomeny rinkinio dydZiui bei klasiy skaiciui, tuo tarpu Sie veiksniai
gali daryti jtaka IS jverciui. Nors tiek IS tiek FID sékmingai pritaikomi gene-
ratoriaus kokybei jvertinti, Chong ir kt. [5] pastebi, kad FID pilnai neatspindi
klasiy jvairoves, ko pasekoje generatoriaus kokybés jvertis gali bati netiks-
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lus. Siuo metu egzistuoja daugiau IS ir FID variacijy, keletas tokiy pavyzdZiy:
KID (Kernel Inception distance), Svarus FID (Clean FID), CFID (Conditional
FID) ir t.t. IS ir FID automatizuotas paveiksleliy kokybeés vertinimo metodas
daZnai sutapdavo su vizualiu Zmogaus paveiksleliy vertinimu ir galéty bati
alternatyva vizualiam tikrinimui pakeisti.

Dauguma GAN kokybés nustatymo metody turi bendrg trikumg - ver-
tinimo gilumas blna nepakankamas ir atskiri nesékmiy atvejai lieka nepa-
stebéti. Sajjadi ir kt. [6] pabréZia Sig problema paprastu GAN skaitmeny
generavimo pavyzdZiu. Paveikslélyje (1 pav.) matomi GAN generatoriaus
sugeneruoti skaitmenys.
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1 pav. Sajjadi ir kt. [6] darbe pateiktas generatoriaus nepakankamumo pavyzdys.
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Nors FID jvertis tiek kairéje tiek deSinéje yra panasus, kairiajame paveiks-
lelyje skaitmeny imtis, o deSiniajame skaitmeny kokybé yra riboti. Genera-
toriaus sukurti skaitmenys atrodo tikslGs ir kokybiski, taciau Siy skaitmeny
imtis svyruoja tarp 0 ir 3, o didesniy sugeneruoty skaitmeny atvejy visiskai
nematyti. Tuo tarpu desineje puseéje skaitmeny jvairovée yra didesneé, taciau
prasta tokiy skaitmeny kokybé. Siai problemai spresti Sajjadi ir kt. [6] pasil-
lyta Alfa precision and recall metrika, kuri atsiZvelgia j sugeneruoty pavyzdziy
kintamumag ir pateikia iSsamesnj GAN kokybeés jvertinima. Alfa precision and
recall parodo ar GAN sukurti vaizdai vidutiniSkai yra panasas j tikrus vaizdus
ir ar juose atsispindi apmokymo duomeny jvairové. Siuo jvertiu siekiama
iSspresti jvairovés trakumo problema jvedant derinama parametra alfa tiks-
luma, kuris kontroliuoja tikrojo ir sugeneruoto egzemplioriy sutapimo dydj.
Alfa tikslumu matuojama sukurty vaizdy, kurie yra tikroviski, dalis, tuo tar-
pu recall dydzZiu matuojamas generatoriaus apmokymo duomeny jvairoves
laipsnis. Taciau Sie abu aspektai daznai vienas kitg veikia, ko pasekoje padi-
dinus modelio generuojamy egzemplioriy tiksluma, sumazéja generuojamy
pavyzdziy jvairove ir atvirksciai.
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Belongie ir kt. [7] pristaté Chamfer atstumo jvertj, sukurta dviejy 3D er-
dves tasky rinkiniy panasumui nustatyti. Chamfer atstumas daznai naudo-
jamas kompiuterineés regos ir grafikos uzdaviniuose, kuomet norima aptikti
formga iSreikStg tasky rinkiniu. Chamfer atstumas apibréziamas kaip viduti-
nis atstumas nuo kiekvieno A rinkinio tasko iki artimiausio kaimyno rinkinyje
B ir atvirksciai. Intuityviai metodas nusako kaip arti taSky rinkiniy aibés vie-
na nuo kitos. GAN sukurty egzemplioriy kontekste Chamfer atstumas gali
bati naudojamas siekiant jvertinti sugeneruoto modelio ir tikrojo modelio
panasuma. Chamfer atstumas atveria galimybes vertinimo 3D erdvéje re-
alizacijai ir yra atsparus triukSmui tasSky debesyje. Bendrai Si metrika tapo
gana placiai taikoma 3D formy paieSkos uzdaviniuose.

3 Trimatis GAN modelis

Tyrimo ir praktinio realizavimo metu trimaciy modeliy generavimui ir toli-
mesnei rezultaty analizei pasiremta 3D GAN [8] neuroninio tinklo realizacija
atlikta remiantis PyTorch biblioteka. Modelio apmokymui ir testavimui, skir-
tingai nuo originalaus 3D GAN, kuriame naudotas ShapeNets [9] duomeny
rinkinys, pritaikytas ModelNet [10] kédZiy modeliy rinkinys. Sio duomeny
rinkinio kiekvienas kédeés objektas patalpintas 30 x 30 x 30 kubo dydZzio tin-
klelyje, o modelio testavimo metu generuojamas tikimybiy vektoriaus pa-
siskirstymas taip pat atitinka 30 x 30 x 30 kubo dydZzio tinklelio rezoliucija.
Svarbu paminéti, kad 3D GAN modelio architektdroje naudojamas 64 x 64
x 64 dydZio kubas, tad gaunami rezultatai gali nesutapti su rezultatais pa-
teiktais autoriy darbe. Neuroninio tinklo aktyvacijos funkcijos tokios kaip
Adam ir Leaky Relu taip pat ir partijos dydis 32 iSlieka tokie patys kaip ir origi-
naliame 3D GAN neuroninio tinklo modelyje. Neuroninio tinklo apmokymo
procesg sudare 500 iteracijy, kur kiekvienos iteracijos pabaigoje iSsaugoma
modelio bUsena, taip pat iteracijos pabaigoje neuroninio tinklo modelis tes-
tuojamas ir atvaizduojami SeSi sugeneruoty kedziy pavyzdziai.

4 Sorensen - Dice ir Jaccard koeficienty pritaikymas

Serensen - Dice koeficientas [11] ir Jaccard indeksas [12] placiai naudojami
jvairiy algoritmy tikslumo nustatymui. Keletas tokiy algoritmy pavyzdZiy:
trimaciy objekty 2D vaizduose ar vaizdo jraSuose aptikimas, dviejy tekstiniy
duomeny rinkiniy panasumo nustatymas, masininio mokymosi modeliy
tikslumo matavimas, kur lyginamos modeliy prognozés su nustatyta tiesa.

38 Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



Matematiskai Dice panasumo koeficientas tarp dviejy aibiy X ir Y iSreiskia-
mas formule:

_ 21X nY|
che(X,Y) Zm

Dviejy vaizdy palyginime Dice apskai¢iuojamas vaizdy bendry pikseliy
skaiciy dauginant i$ dviejy ir dalijant i$ abiejy paveiksleliy pikseliy skaiciaus
sumos. Tuo tarpu Jaccard indeksas apskaiciuojamas kaip dviejy vaizdy ben-
dry pikseliy skaiciaus ir abiejy vaizdy visy pikseliy sajungos santykis. Mate-
matiskai Jaccard indeksas tarp dviejy aibiy X ir Y iSreiskiamas formule:

XNy

accard(X,Y) =—————
JaceardX.Y) = 15y

Abi jverciy reikSmés svyruoja tarp 0 ir 1, kur 1 nusako dviejy aibiy iden-
tiSkuma. PrieS pasirenkant kazkurj vieng i$ Siy jverciy, svarbu nuspresti,
kokius rySius tarp lyginamy rinkiniy bandoma uZfiksuoti, ar visais atvejais
yra apytiksliai toks pat elementy skaicius aibése, ar kiekvienu i$ atvejy rin-
kinio elementy skaiCius Zenkliai skirtingas. Jaccard indeksas yra jautresnis
elementy skaiciaus skirtumams tarp rinkiniy nei Dice koeficientas, net jei
vienas i$ rinkiniy galéty bati kito poaibis.

Dice ir Jaccard jverciy apskaiciavimui naudojamas modelis i§ ModelNet
apmokymo duomeny aibés ir GAN sugeneruotas netvarkingas kédés mo-
delis. Siame procese abu jverdiai pritaikomi tiesiogiai palyginant binarinius
abiejy modeliy duomenis naudojantis auk3¢iau nurodytomis Dice ir Jaccard
formulémis.

2 pav. Originalios kedes iS ModelNet apmokymo duomeny rinkinio ir GAN sugeneruotos
kédés modeliai.
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Vizualaus modeliy palyginimo metu vertinant 2 pav. atvaizduotus mode-
lius galima baty speti, kad kedziy modeliai ganétinai panasas tarpusavyje,
tacCiau gauti Dice ir Jaccard koeficienty rezultatai rodo, kad Siy modeliy pa-
nasumas siekia tik 0,27 balo Dice atveju ir 0,15 Jaccard indekso atveju. Zemi
panasumo jverciai gali bati paaiSkinami vizualiai matoma abiejy modeliy
sankirta (3 pav.), kurioje galima pastebeéti, kad sugeneruotas modelis patal-
pintas auksciau originalaus kédes modelio ir besikertanciy tasSky dalis yra
sglyginai maza.

3 pav. Abiejy kédziy modeliai atvaizduoti 3D vokseliy tinklelyje. Raudona spalva Zymi-
mas GAN sugeneruotas kedés modelis, melyna - modelis iS ModelNet apmokymo duo-
meny aibés, Zalia - modeliy bendri taskai.

Kédziy objekty tarpusavio palyginimo metu iSryskeja keletas iSSakiy, to-
kiy kaip: kedziy formos ir stiliaus nepastovumas duomeny apmokymo ir ge-
neratoriaus generuojamy pavyzdziy rinkiniuose, taip pat skirtingas objekty
dydis bei pozicija vokseliy tinklelyje. AukSCiau esancio pavyzdZio atveju (3
pav.) nors ir galima baty teigti, kad bendras objekty skeletas yra labai pa-
nasus, taciau netinkama sugeneruoto modelio pozicija vokseliy tinklelyje
Zenkliai paveikia abiejy jverciy balus ir nurodo didesnj Siy modeliy skirtuma.

Vokseliy skaicius modeliy panaSumo nustatymo metu gali daryti reiks-
minga jtaka Dice ir Jaccard jverciams. Esant skirtingam vokseliy skaiciui pa-
veikiami abiejy aibiy sankirtos ir sgjungos rinkiniy dydZiai, o tai savo ruozZtu
paveikia panaSumo koeficientus. Vieno iS kédés modeliy vokseliy skaicius
atsitiktiniu badu sumazinamas 15 %, 30 % ir 60 % nuo pradinio modelio
dydzio, toks modelis toliau lyginamas su tuo paciu, pilnu kédés modeliu.
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Pateikti rezultatai (1 lentelé) parodo, kad vokseliy skaiciaus skirtumas abie-
juose modeliuose daro didele jtaka panasumo jverciams ir matomas ryskus
Dice koeficiento sumazéjimas mazéjant vokseliy skaiciui viename i$ mode-
liy. Kaip buvo tiketasi, Jaccard indeksas Siuo atveju jautriau reaguoja j vok-

seliy skaiciaus pokycius.

1 lentelé. Vokseliy skaiciaus jtaka Dice ir Jaccard jverciams.

Vokseliy skaic¢ius modelyje Dice jvertis Jaccard jvertis
720 (100 %) 1,00 1,00
615 (85 %) 0,90 0,85
505 (70 %) 0,82 0,69
435 (60 %) 0,53 0,41

Vertinamy modeliy posakio laipsnis yra dar vienas i$ veiksniy daran-
Ciy jtaka galutiniam Dice ir Jaccard jverciy balui. Dirbant su trimatémis
formomis, daznu atveju tenka jvertinti ne tik Siy formy pozicijg, taciau ir
posukio laipsnj trimaciame vokseliy tinklelyje. Formos tarpusavyje gali bati
identiSkos, taCiau skirtingas Siy formy posukio laipsnis beveik visais atvejais
salygoja mazesnius koeficienty jvercius. Postkio vertinimo metu modelis
lyginamas su paciu savimi atliekant vieno i$ lyginamy modeliy rotacijg vis
didesniu kampu, bendrai modelis pasukamas 5 kartus nuo pradinés mode-
lio pozicijos. Galima matyti (2 lentelé), kad kiekvienu atveju Dice ir Jaccard
jverciy reikSmés yra veikiamos postkio net esant visiSkam modelio identis-

kumui.

2 lentelé. Posukio jtaka Dice ir Jaccard jverc¢iams.

Modelio posukio laipsnis Dice jvertis Jaccard jvertis
0° 1,00 1,00
30° 0,50 0,33
90° 0,47 0,31
180° 0,69 0,52
210° 0,41 0,26
270° 0,47 0,31
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5 ISvados

Sudétinga 3D formy prigimtis ir bendry vertinimo kriterijy trdkumas apsun-
kina tokiy formy taikymg generavimo kontekste, tad dauguma vertinimo
metody remiasi mechanisku rezultaty tikrinimu ir priklauso nuo kity klasifi-
kavimo modeliy. Tyrimo metu apzvelgti dazniausiai naudojami paveiksléliy
ir trimaciy modeliy panaSumo nustatymo metodai. Trimaciy vokseliy formy
palyginimui pritaikyti Dice ir Jaccard panasumo koeficientai. ISkeltos esmi-
nés problemos susijusios su tokiy formy palyginimu kaip: formy stiliaus
jvairumas, dydzio, pozicijos ir rotacijos skirtumai veikiantys tiek Dice tiek
Jaccard panasumo jvercius. Norint pilnai automatizuoti GAN sugeneruoty
trimaciy formy tikroviSkumo ir realumo vertinimo procesg, Dice ir Jaccard
panasumo koeficientai galety bati vienas iS sprendimy, taciau svarbus pir-
minis tokiy formy normalizavimas, kuris galéty bati tolimesné Sio tyrimo
dalis.
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