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Abstrakt

Praca sa zaoberd odhadom rotacie na 3D modeloch celuste. Popisuje metédy na priame
spracovanie 3D modelov aj spracovanie modelu pomocou rasterizicie a porovnéva tieto me-
tédy. Na vyhodnotenie sieti bola zavedend metrika, ktord pocita pocet pripadov, v ktorych
siet urobila v odhade rotacie chybu mensiu ako 30° od skuto¢nej rotacie. Navrhnutd metdda,
ktora pracovala s rasterizaciou, spracovavala rontgenové snimky z troch pohladov pomocou
konvoluénych sieti. Dosiahla tspesnost 99% vo vysSie uvedenej metrike. Metdda priameho
spracovania polygonialneho modelu ako sekvencie vyuziva attention mechanizmus a je in-
Spirovand transformer architektirou. Pre tito metédu bola navrhnutd aj Specidlna operacia
poolingu, ktora umoznila znizit hlavne paméfovi naroc¢nost siete. Dosiahla horsie vysledky
88%, ale nevyzadovala rasterizaciu a priamo spracovéavala polygonidlny model. Okrem toho,
dosiahla lepsie vysledky ako metdda s rasterizaciou, kde model nebol zobrazeny ako rontge,
ale len ako render. Posledna metéda spracovava model v grafovej reprezentacii. Grafova siet
mala velky problém s pretrénovanim, preto nedosiahla dobré vysledky a nepovazujem ju za
dobri metédu priameho spracovania polygonidlneho modelu.

Abstract

This thesis deals with rotation estimation of 3D model of human jaw. It describes and
compares methods for direct analysis od 3D models as well as method to analyze model
using rasterization. To evaluate perfomance of proposed method, a metric that computes
number of cases when prediction was less than 30° from ground truth is used. Proposed
method that uses rasterization, takes three x-ray views of model as an input and processes
it with convolutional network. It achieves best preformance, 99% with described metric.
Method to directly analyze polygonal model as a sequence uses attention mechanism to do
so and was inspired by transformer architecture. A special pooling function was proposed
for this network that decreases memory requirements of the network. This method achieves
88%, but does not use rasterization and can process polygonal model directly. It is not as
good as rasterization method with x-ray display, byt it is better than rasterization method
with model not rendered as x-ray. The last method uses graph representation of mesh.
Graph network had problems with overfitting, that is why it did not get good results and
I think this method is not very suitable for analyzing plygonal model.
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grafové konvolucné siete
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Kapitola 1

Uvod

S tym, ako sa v poslednej dobe zacalo rozsirovat pouzivanie neurénovych sieti hlavne v
oblasti spracovania obrazu, je velmi ziadané, aby sa dali pouzivat aj na spracovanie 3D
modelov. Spracovanie 3D modelov je vypocetne naro¢né tloha hlavne z toho dévodu, ze
éasova zlozitost velmi casto pouzivanej konvoliicie vzrastie pri 3D datach az na O(n%) oproti
O(n*) pre 2D konvoliiciu. Je preto lepsie hladat iné spdsoby a reprezenticie objemovych
dét, aby sa mohli siete dobre a rychlo trénovat.

V tejto praci sa zaoberam sposobmi, ako spracovavat 3D model reprezentovany pomocou
polygonidlnej siete. Cielom je porovnanie metéd pracujicich so zobrazenim modelu do 2D
obrazka a metéd pracujiucich priamo nad modelmi. Pri projekcii modelu do 2D roviny sa
strat{ vela informacii, ktoré by mohli neurénovym siefam ulahc¢it ucenie sa nad 3D modelom.
Ako tlohu, ktori budem riesit som si zvolila odhad rotdcie modelu.

Tato tlohu najskér riesim tak, ze zobrazim projekciu modelu v 2D priestore a u¢im
siete na obrazkoch. Potom ju riesim priamym spracovanim 3D modelu a nakoniec tieto dve
metody porovnavam. Vzhladom na to, ze sief, ktorej vstupom je polygonidlny model by
mala mat informécie o vsetkych pohladoch na tento model, predpokladam, ze by priame
spracovanie modelu mohlo dosiahnut lepsie vysledky ako projekcia do 2D.

V préci najskor predstavujem niekolko metdd, ako sa da pristupit k odhadu rotacie po-
mocou rasterizacie (kapitola 3). Neskor, v kapitole 3.2 ukazujem, aké metédy boli navrhnuté
na spracovanie 3D modelu pomocou inych reprezentacii. Popisujem tu metédy pre model
reprezentovany pomocou , point cloudu, polygonidlnej siete, octree struktiry a grafovych
konvoluénych sieti. V kapitole 3.3.1 popisujem attention mechanizmus, ktory som pouzila
na spracovanie modelu reprezentovaného ako sekvencia.

Kapitola 4 popisuje navrhnuté metddy na analyzu modelu. Pracovala som s tromi meté-
dami. Prva bola zalozena na rasterizacii. Model som si zobrazila ako rontgenovy 2D obrazok,
ktory som spracovala konvoluénymi sietami. Druhd metéda pracovala priamo nad poly-
gonidlnym modelom, ktory reprezentovala ako sekvenciu. Na jej spracovanie som vyuzila
architekttiru zalozent na attention mechanizme. Poslednd metéda opéf pracovala priamo
nad polygonidlnym modelom, ktory reprezentovala ako graf. Na analyzu tejto reprezentacie
som nasledne pouzila grafové konvolucné siete.

V kapitole 5 st popisané experimenty, ktoré som s navrhnutymi metédami vykonala
a ich vzajomné porovnanie. Experimenty ukézali, Ze najlepsie vysledky dosahuje metdda
rasterizujica model a zobrazujtca ho ako rontgen. Velmi dobré vysledky dosahuje aj metéda
s attention mechanizmom. Naopak grafové siete sa ukazali ako nevhodné pre mnou riesent
tlohu odhadu rotacie.



Kapitola 2

Vyuzitie odhadu rotacie 3D
modelov

Vyuzitie neurénovych sieti v oblasti mediciny je velmi zndme. Daji sa pouzit na odhad
choroby z anamnézy pacienta, pomoct lekarovi uréit, ¢i sa na réntgenovej snimke nachadza
choroba napriklad [7]. Na spracovanie réntgenovych snimok si vhodné konvoluéné neuré-
nové siete. Plne prepojené neurénové siete, pripadne rekurentné siete sa daju zasa pouzit
na predikciu choroby pacienta z informécii o pacientovi a jeho zdravotnom stave napriklad
[11]. Vdaka svojej robustnosti st neurénové siete schopné sa naucit predikovat choroby aj z
dat, ktoré obsahuju sum.. Okrem toho si schopné dosiahnut lepsie vysledky ako iné metédy
umelej inteligencie a to ¢asto na Uplne odlisnych typoch tloh. Nevyhodou pri pouziti ne-
urénovych sieti oproti klasickym metédam umelej inteligencie, ako je napriklad rozhodovaci
strom, je to, ze nevieme urcit, na zaklade ¢oho sa sief rozhodla pre dany vysledok. Toto
moze byt niekedy pre doktora dolezitd informécia. Dalsou nevyhodou je, ze neurénové siete
vyzaduju velké mnozstvo dat na to, aby sa naucili dobre nieco predikovat. Pri citlivych
medicinskych datach moze byt niekedy problém ziskanie dostato¢ného poctu vzoriek.

2.1 Motivacia a vymedzenie ulohy

Okrem obrazovych a struktdrovanych dat sa v medicine pouzivaji aj 3D modely. St dobre
vyuzitelné napriklad pri praci stomatolégov. Existujici software poskytuje moznosti naci-
tania cCeluste pacienta a zobrazenie 3D modelu chrupu. Da sa pouzit na navrhovanie im-
plantatu zubov a asistenciu pri vykonavani operécie. Pri tomto zdkroku sa najskoér vytvori
sabléna (obrazok 2.1), ktord pomédha doktorovi pri operécii. Dentalny software umozinuje
navrh modelu tejto Sablény a jej vytlacenie na 3D tlaciarni.

Prace z oblasti spracovania 3D modelov (popisané v 3.1.2) ukazuji, ze analyza 3D
modelov je vypocetne a paméatovo narocna, kvoli pouzitiu 3D konvolicie. Kvoli tomu nie st
neurénové siete schopné spracovat modely vacsie ako 32x32x32 voxelov. V praxi by ich lekar
s nie velmi vykonnym pocitacom ani nemohol pouzit. Preto je dobré hladat iné reprezentacie
alebo sposoby spracovania modelov, napriklad tie popisané v 3.2.

'Prevzaté z https://formlabs.ib-caddy.com/dental.php
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Obr. 2.1: Sabléna na zuby pouzivana ako pomdcka pri zavadzani implantatu zubu'.

2.1.1 Navrh implantatu a tvorba Sablény

Proces celého navrhovania implantatu méze byt pre doktora naroc¢ny, musi davat pozor, aby
implantat spravne sadol, aby nezasahoval do nervu a podobne. Niektoré ¢asti navrhu by
bolo mozné automatizovat. Proces celého navrhu implantatu a Sablény na zuby, za pomoci
softwaru, sa dé zhrniat v nasledujicich krokoch [3, 4]:

1.

Vytvorenie CT skenu pacienta a jeho nacitanie do softwaru. Zo skenu sa vytvori 3D
model celuste.

Detekcia mandibularneho nervu. Na planovanie implantatu je potrebné vediet, kde sa
nachidza nerv, aby ho implantat neposkodil. Tento krok by sa dal taktiez automati-
zovat pomocou neurénovych sieti.

. Vyber implantatu a jeho zasadenie do celuste v modeli. Toto vyzaduje nastavenie

spravnej velkosti korunky implantétu, jeho sklonu a dizky tak, aby nezasahoval do
nervu.

. Vytvorenie modelu chrupu. To bude viest k vytvoreniu sablény na zuby.

Zarovanie modelu chrupu s CT skenom. Toto sa robi zatial manudlne tak, Ze sa
oznadi niekolko zubov na modelu a CT skene a na zdklade nich sa modely zarovnaju
do rovnakej pozicie. Toto je bod, v ktorom sa da vyuzit odhad rotacie modelu.

Na modeli chrupu sa vyznaci len ¢ast okolo implantdtu, ktord sa bude pouzivat ako
vysledna Sabléna pri vkladani implantatu.

Exportovanie sablény a vytlacenie na 3D tlaciarni.



Obr. 2.2: Rozne reprezenticie modelu. Vlavo sa nachadza point cloud, v strede je 3D mriezka
a vpravo polygonidlny model. Prevzaté z [17].

2.2 Reprezentacie 3D modelov

Pri spracovani 3D modelov pomocou neurénovych sieti sa vyuzivaji hlavne reprezentacie
modelu pomocou mriezky voxelov alebo point cloudu. Velmi castd reprezenticia modelu,
ktora sa pouziva na pracu s nimi a modelovanie je polygonialna.

Voxelova mriezka

Model reprezentovany pomocou 3D mriezky je zlozeny z jednotkovych kociek, ktoré sa
nazyvajui voxely, podobne ako je obraz v pocitaci reprezentovany pomocou pixelu. Kazdy
voxel mé priradené numerické hodnoty, ktoré reprezentuju jeho vlastnosti, napriklad farbu,
materidl, hustotu a podobne [19]. Na rozdiel od povrchovych modelov, pri tejto reprezentécii
je ulozena informécia aj o tom, ¢o sa nachadza vo vnuatri modelu, nie len na povrchu.

Point cloud

Autori ¢lanku [29] prvykrat predstavili tito reprezenticiu povrchu modelu. Reprezentovali
ho pomocou velkého poctu ¢astic, na ktoré pdsobili vonkajsie sily ako napriklad gravitacia.
Castica bola reprezentovand svojou polohou, rychlostou a smerom pohybu, zrychlenim,
hmotnostou a dalsimi vlastnostami. Boli pouzité na modelovanie napriklad toku vody alebo
Sirenia sa ohna. Statické modely mézu byt tiez reprezentované mnozinou bodov, ktoré sa
daju ziskat meranim bodov na povrchu modelu. Kazdy bod je potom reprezentovany svojou
poziciou, normélou a dalsimi vlastnostami.

Polygonialny model

Podobne ako point cloud, aj polygonidlna reprezentacia sa pouziva na zobrazenie povrchu
modelu. Model je reprezentovany pomocou vrcholov, hran a ploch. Plochy st najcastejsie
tvorené trojuholnikmi.

Priklad modelu v réznych reprezentaciach je na obrazku 2.2.



2.3 Odhad rotacie 3D modelu c¢eluste

Pri odhade rotéacie celuste chcem dosiahnut to, Ze model méa definovant urcitt pocdiatoént
poziciu, do ktorej by sa mal dostat, aby bol zarovnany. Je vSak rotovany o neznamy uhol v
priestore. Cielom je odhadnif roticiu od pociatocénej pozicie tak, aby sa model podla tejto
rotécie potom mohol vratit do pociato¢nej polohy. Oc¢akavany vystup z navrhnutych sieti
je uhol otocenia od pociatocnej pozicie zapisany vo zvolenej reprezentacii. V nasledujicej
podkapitole popiSem moznosti reprezentacie uhlu v priestore.

2.3.1 Rotac¢na matica

Rotac¢na matica je matica velkosti 3x3. Pre maticu plati, ze:
1. je ortogonalna, teda RRT = 1I.
2. jej determinant je rovny 1 (det(R) = 1).

Zakladné rotacie podla osi z, y a z o uhol 6 sa daju vyjadrit nasledovne [1]:

1 0 0
R, =10 cos(0) —sin(0)
10 sin(f) cos(f) |

[ cos(0) 0 sin(9)]
Ry=| 0 1 0
| —sin(6) 0 cos(d)]
[cos(0) —sin(f) 0
R, = |sin(#) cos(d) O
0 0 1

Dalsie rotacie sa daju skladat nasobenim rota¢nych matic.

2.3.2 Axis-angle

Tato reprezenticia vyjadruje rotaciu ako uhol otocenia okolo nejakej jednotkovej osi. Na
obrazku 2.3 je zobrazeny vyznam tejto rotacie. Axis-angle sa potom vyjadruje ako dvojica
(a,0), kde a je vektor reprezentujici os a 6 je uhol otocenia. Tato reprezentédcia sa da este
zjednodusit na 3 hodnoty a to tak, ze vynasobime vektor a hodnotou 8. Aby sme z tejto
reprezenticie ziskali uhol a vektor, sta¢i vypocitat normu vektoru. Tym zistime uhol. Po
vydeleni jednotlivych zloziek vektoru jeho normou dostaneme jednotkovi os a. S tymto je
vsak problém, ak @ = 0. Vtedy po vynasobeni dostaneme samé nuly a uz z toho nevieme
spat ziskat os a.
V pripade, ze 0 = 7, kazda os a jej negicia predstavuju tu isti rotaciu.

Prevod na rota¢nii maticu a naopak
Rotacné matica sa da z axis-angle reprezentécie ziskat vypoctom podla 2.1 [1].
Raa(a,8) = I + sin(f)a + (1 — cos(8))a> (2.1)

Matica I predstavuje jednotkovid maticu, & je matica vektorového sic¢inu a pre vektor
a = (ag,ay,a;) sa da napisat ako:



}

Obr. 2.3: Rotacia reprezentovand pomocou axis-angle. Tenké ciary predstavuju povodné
osi, hrubé ¢iary predstavuju rotaciu, ako by bola vyjadrend pomocou rota¢nej matice. Siva
Ciara predstavuje os v axis-angle reprezentacii a uhol 8 vyjadruje uhol otocenia okolo tejto
osi. Prevzaté z [1].

0 —a; ay
a= 1 a, 0 —a,
ay Qg 0

Na prevod z rota¢nje matice na axis-angle reprezenticiu sa pouziju nasledujice rovnice.
Uhol otocenia ziskame vypoctom 2.2 a os a ziskame pomocou 2.3, kde ry reprezentuje

prvok rota¢nej matice [1].
tr(R) —1
0 =cos! <T(2)> (2.2)

a; = (rse — r23)2sin (6

)
ay = (r13 — r31)2sin(6) (2.3)
a; = (ro1 — r12)2sin(0)

2.3.3 Kvaterniény
Kvaterniény predstavuju rozsirenie komplexnych ¢isel. Komplexné ¢islo p = a + b mézeme
zapisat aj v tvare p = cos(f) + isin(f). Nasobenie komplexnych ¢isel predstavuje rotaciu v
2D priestore [5]:

p=a-+1ib

q = cos(f) + isin(0)



pq = (a + ib)(cos(0) + isin(0)) = acos(f) — bsin(0) + i(sin() + cos(A))

Toto sa da rozsitit na 3D priestor tym, ze pridame dalsie dve imaginarne éisla:
qg=a+bi+cj+dk

Bod v priestore p = (0, z, y, z) mozeme potom rotovat vykonanim operacie, ktora sa nazyva

conjugation:
P =apg’

Prevod na iné reprezentacie
Vztah medzi kvaterniénmi a axis-angle reprezentaciou je nasledovny [1]:

o, . 0 .0 . 0
(QO7q17q2aq3) = (COS(§)7Sln(i)ax)su’l(i)ayvSln(g)az)

Prvky rotacnej matice sa z kvaternidonovej reprezentacie vypocitaju nasledovne:

203 +¢) -1 2(qq2 — q093) 2(q143 + 90g2)
R=|2(qig2 + qoq3) 2(¢g +d3) —1 2(q2q3 — qoq1)
2(q1q3 — q0q2)  2(q2q3 + q0q1) 2(g5 +q3) — 1

2.3.4 Eulerove uhly

Téato reprezentacia vychadza z definicie rotacnych matic R,, R, a R.. Vyjadruje sa ako 3
uhly (a, 8,7), ktoré predstavuji rotaciu okolo jednej zo zvolenych osi. Poradie zvolenych
osi zavisi na konvencii.

Ry (1) Ry(6) Rz(¢)

ZI

e ————

Obr. 2.4: Eulerove uhly aplikované podla konvencie roll-pitch-yaw. Prvy obrazok zlava pred-
stavuje rotaciu okolo osi X, prostredny okolo osi Y a posledny rotéciu okolo osi Z.

Najcastejsie sa pouziva roll-pitch-yaw, kde roll predstavuje rotovanie okolo osi X,
pitch okolo osi Y a yaw okolo osi Z. Toto sa oznacuje aj ako ZYX konvencia. Poradie, v
akom sa objekt rotuje je X, Y, Z [1], ako je zndzornené na obrazku 2.4.



Kapitola 3

Metoédy analyzy 3D modelu

V tejto kapitole popisujem rdzne sposoby spracovania 3D modelu pomocou neurénovych
sieti. Najskor sa zameriavam na techniky, ktoré vyuzivaju rasterizaciu, neskér popisujem
techniky, ktoré pracuju s réznymi reprezentdciami modelu.

3.1 Metdédy analyzy 3D modelu pomocou rasterizacie

V tejto sekcii st popisané rézne sposoby analyzy 3D modelu pomocou jeho rasterizacie.
Rozdelujem ich na dve kategérie. Prva pouziva projekciu 3D modelu na 2D obrazok, ktory
sa nasledne spracovava klasickymi konvolué¢nymi vrstvami. Druhé kategéria vyuziva voxe-
lizované modely a tiez sa spracovava konvoluénymi sietami. Na rozdiel od obrazkov tieto
metody vyuzivaji 3D konvoliciu.

3.1.1 Existujice riesenia odhadu 3D rotacie z 2D obrazka

Na odhad rotacie v 3D priestore sa vyuziva prevazne pristup, v ktorom sa vypocita projekcia
3D modelu alebo scény do 2D obrazka. Vela rieseni odhadu rotécie sktisa priamo odhadntt
3D rotéaciu, liSia sa len pouzitou reprezentaciou rotécie, pripadne pouzitou loss funkciou.
Popisujem tu hlavne metddy, z ktorych som vychadzala pri ndvrhu mojich neurénovych sieti
a ich loss funkcii. Va¢sina nizsie spomenutych metéd vyuziva na odhad rotécie jeden pohlad
na model, existuju vsak aj met6dy, ktoré vyuzivaju viac pohladov na model, napriklad [27].

Tento sposob odhadu 3D rotécie je preferovany pred priamym spracovanim 3D modelu,
kvoli jeho vysokym vypocetnym narokom popisanym v 3.1.2.

Priamy odhad rotacie

Meto6dy, ktoré sa snazili priamo odhadniit rotaciu funguju tak, ze na vstup dostanu jeden
pohlad na model a z neho sa snazia najskor extrahovat rysy pomocou konvoluénych vrstiev.
Rysy sa potom spracuji pomocou plne prepojenej vrstvy a na vystupe siete je odhad rotacie
vicsinou ako kvaternion [23, 20].

Architektura siete, ktora tieto metddy vyuzivali bola podobna VGG sieti. V plne pre-
tym, ze vztahy medzi rysmi extrahovanymi z obrazka a vyslednym kvaterniénom su kom-
plikované.

Ako aktivaéné funkcie sa vo vSetkych vrstviach okrem poslednej vyuzivaju ReLU. V
poslednej vrstve je to tanh (zobrazend na obrazku 3.1) kvoli tomu, ze vystup nadobuda
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Obr. 3.1: Priebeh funkcie hyperbolicky tangens

hodnoty z intervalu (—1,1). V pripade, Ze sa ako vystup zvolila ind reprezentacia rotacie
napriklad axis-angle, tak sa pouzila aktivicia m tanh, lebo vystupné hodnoty mohli byt z
intervalu (—m, ).

Loss funkcie. Typicky pouzivané loss funkcie na priamy odhad rotécie st mean squared
error (rovnica 3.1) alebo geodeticka vzdialenost dvoch rota¢nych matic (rovnica 3.2),
pripadne geodetické vzdialenost kvaterniénov (rovnica 3.3).

n

L= ﬁ ;(ytrue - ypred)2 (31)

-1 tr<Rg;°ueRp7"€d) —1
dA(Rtruea Rpred) = CoS 9 (32)
dQ (Qtruea Qpred) = 2608_1 (| <Qt7“uea Qpred> |) (33)

Funkcia mean squared error sa typicky pouziva pre tlohy regresie, avsak v tomto pripade
by sme nevedeli z hodn6t funkcie urcit, ako dobre model odhaduje rotaciu. Preto je lepsie
pouzit geodetické funkcie. AvSak problém s tymito funkciami je, ze maji vela lokalnych
minim a preto je treba siete predtrénovat napriklad prave pomocou funkcie mean squared
error [23].

Metéda, ktort vyuzili autori siete PoseNet [35] odhadovala rotaciu pomocou kvaternié-
nov. Navrhnutd loss funkcia pocitala v 3D priestore modelu. Pocitala priemernt vzdialenost
medzi bodmi na korektne nato¢enom modeli a koreSpondujiicimi bodmi na modeli oto¢enom
podla odhadnutej rotacie. Kedze sa transforméacie bodov lepsie pocitaji pomocou rotacnej
matice, kvaternién ¢ najskor previedli na rotaéni maticu R(gq) Cely vzorec pre tito loss
funkciu udava rovnica 3.4.

PLOSS(Qprevatrue) = ﬁ Z || ‘R(Qpred)m - R(Qtrue)x H2 (34)

xeM
Pri symetrickych objektoch vsSak existuje viac spravnych rotacii a tato loss penalizovala
aj takéto rotécie. Preto zaviedli modifikovanu loss funkciu (rovnica 3.5), ktord tieto roté-
cie nepenalizovala. Funkcia meria vzdialenost medzi kazdym bodom na modeli rotovanych
podla odhadnutej rotacie a medzi najblizsim bodom z modelu rotovaného podla skutocénej
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rotacie. Tato funkcia je miniméalna, ked sa dva modely tplne prekryvaja.

1
2m

Z minszM H R(Qpred)xl - R(Qtrue)'rQ H2 (35)
r1EM

SLOSS(Qpred; Qtrue) =

Detekcia 3D bounding boxu a odhad rotacie

Dalsia metéda, ktora sa trochu odlisuje od metéd vyuzivajicich ¢isto len konvoluéné siete,
funguje tak, ze odhadne 2D projekciu bodov pre 3D bounding box okolo modelu a potom
odhadne 3D pozicie tychto bodov a rotdciu pomocou PnP algoritmu [15].

Detekciu bounding boxu méze vykondvat neurénova siet, bud VGG alebo ResNet, ktora
je nasledovand jednou plne prepojenou vrstvou. Autorom v tomto pripade stacilo 19 ne-
urénov v jednej vrstve. Architektira je znazornena na obrazku 3.2. PnP problém spociva

Input System Overview Output

RGE Image Predicted 20 Projections Fredictzd 30 Pose

-~ Real Domain

i CNN

Obr. 3.2: Architektira systému vyuzivajica PnP algoritmus. Prevzaté z [15].

v tom n&jst poziciu a orientaciu kamery, ked mame k dispozicii koreSpondenciu medzi 3D
bodmi a ich 2D projekciou [21].

3.1.2 Metbédy vyuzivajiice objemovi reprezentaciu

V tejto skecii popisujem metddy priamej analyzy 3D modelu pomocou jeho voxelizacie
(reprezentacia pomocou voxelovej mriezky je popisand v 2.2). Kedze sa nad touto reprezen-
taciou riesia hlavne tlohy klasifikacie a segmentécie, nie si tu popisané architektury, ktoré
by priamo riesili ilohu odhadu rotacie. Avsak daji sa velmi jednoducho upravit tak, aby
odhadovali rotaciu a to zmenou poslednej aktivacnej funkcie a pouitim inej loss funkcie.

3D ShapeNet

Tato architektira pracuje priamo s voxelmi modelu. Bola navrhnuta na to, aby dokazala
zaradit objekt do kategérie a doplnenie chybajicej casti modelu. Modely reprezentovali ako
binarny tensor, kde 1 znamenalo, Ze sa voxel nachadza vo vnutri modelu a 0, ze sa nachadza
mimo. Siet sa snazi naucit reprezentaciu 3D modelu tak, ze odhaduje pravdepodobnost, Ze
voxel sa nachadza vo vnitri modelu alebo mimo modelu [33] . Na tento ucel pouzili autori
tzv. konvoluént deep belief siet (architektira zndzornend na obrézku 3.3), ktora je schopnd
sa dobre ucit pravdepodobnostné rozlozenie. Problém vsSak bol v naroc¢nosti spracovavania
3D modelu. Pre zvolent velkost 30x30x30 by sa obycajnd deep belief siet musela naucit
velké mnozstvo parametrov. Preto tu pouzili konvoluéné vrstvy. V sieti nepouzivali ziadne
pooling vrstvy, lebo by to zvysilo neistotu pri rekonstrukcii tvaru modelu. Tato architektiara
dosahovala pri odhade kategérie modelu na datasete ModelNet ' tispesnost 77%.

"https://modelnet.cs.princeton.edu/
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Obr. 3.3: Architektira ShapeNet siete. Prevzaté z [33].

VoxNet

VoxNet je podobné architektira siete, ktord spracovava voxelizované 3D modely. Modely
reprezentovali pomocou tzv. 3D occupancy grid. Tato reprezentacia udrziava stav prostredia
ako 3D mriezku ndhodnych hodné6t a zachovava pravdepodobnostny odhad ich obsadenia.
Tato reprezentacia bola zvolend preto, aby sa dalo lahko zistit, ¢i je voxel volny, obsadeny
alebo je tato informécia nezndma [25]. Cielom névrhu tejto siete bolo predikovat kategériu
objektu. Pracovali s modelmi velkosti 32x32x32. Architektura siete bolo jednoducha, pouzili
dve 3D konvolu¢né vrstvy, pooling a dve plne prepojené vrstvy.

Okrem toho, ze pouzivali priamo 3D voxelizované modely, vykonavali aj experimenty
s point cloud reprezentaciou, ktort si previedli na occupancy grid. Pri vytvarani vlastnej
occupancy grid si mohli zvolif r6zne rozliSenie voxelov. Na tychto modeloch sledovali aj to,
ako rozne rozlisenie voxelov ovplyvni dosiahnuté vysledky. Zvolili 2 rézne rozliSenia, kedy
si velkost voxelu zvolili 0.1 a 0.2 metru. Uz pri rozliSeni 0.2m sa ukézalo, ze to postacuje
na obsiahnutie vSetkych informécii. Pri trénovani sieti samostatne najskor s rozlisenim 0.1
a potom s 0.2 sa ukazalo, ze vysledky st rovnaké. Pri skombinovani oboch rozliseni do
jednej siete vsak dosiahli o trochu lepsie vysledky. Na datasete ModelNet, kde boli rovno
k dispozicii voxelizované modely, teda sa na nich nemohlo nastavovat rozlisenie, dosahovali
pri klasifikdcii ispesnost 83%.

Voxception ResNet

Architektira navrhnutd [9] pracovala taktiez nad voxelizovanymi modelmi velkosti 32x32x32.
Boli navrhnuté dve metody, jedna z nich vyuzivala autoenkdéder na rekonstrukciu modelov.
Druhd, ktora je tu viac popisand sa opéat snazila zaradif modely do kategérii. Tentokrat
vSak autori zvolili pristup, kde skombinovali Inception a ResNet architektiry. V ResNet
bloku sa nachadzaji 2 rozne vetvy, ktoré predstavuji inception princip - v jednej vetve
sa dvakrat za sebou vykond konvolicia s jadrom velkosti 3x3x3, v druhej vetve sa vykona
konvolicia s jadrom 1x1x1 nasledovana konvoliciou 3x3x3 a dalsou konvoltciou 1x1x1. Vy-
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stupy z tychto dvoch vetvi sa zlicia. Tento vystup sa este sc¢ita so vstupom bloku, tak ako
je to pri ResNet architekture, pripadne sa namiesto identity pouzije projekcia (obazok 3.4).
Aj podvzorkovanie je robené pomocou Specidlnych blokov tzv. voxception-downsample, kde
vyuzivaju princip inception bloku (obrazok 3.5). Na datasete ModelNet tym dosiahli velmi
dobré vysledky (91%).

input
EEXOnEEE
¥
[ 3xaxa, N2 | [ dxixt, N2 |
¥ i
4 Concatenate ]
output

Obr. 3.4: ResNet blok skombinovany s inception principom. Prevzaté z [9].
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output

Obr. 3.5: Povzorkovanie vykonavané inception blokom. Prevzaté z [9].

3.2 Metddy vyuzivajice iné reprezentacie 3D modelov

V tejto sekcii popisujem metddy, ktoré analyzuja 3D modely reprezentované point cloudom
a polygénmi. Niektoré z uvedenych metdd si z tychto zakladnych reprezentacii vytvaraju
vlastné, ktoré si menej narocné na spracovanie napriklad octree v sekcii 3.2.3.
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3.2.1 Metdédy pracujice s point cloud reprezentaciou

Vyssie zmienené met6édy dokéazali pracovat aj s modelmi reprezentovanymi pomocou point
cloudu (popisané v 2.2), ale museli si ich najskér voxelizovat do 3D mriezky. Existuji vSak
aj metdédy, ktoré pracuju priamo nad point clound reprezenticiou.

PointNet

Tato metdda pracuje nad point cloud reprezentaciou tak, ze sa na jednotlivé body pozera
ako na mnozinu, teda body v nej si nezoradené [10].

Siet bola navrhnuté tak, aby bola schopnd odhadnit kategériu objeku a taktiez seg-
mentovat model. Na odhadnutie kategorie by stacilo extrahovat globalne rysy. Segmentécia
vsak vyzaduje aj extrakciu lokalnych rysov. To je dosiahnuté tak, ze k rysom extrahovanym
pre kazdy bod sa pripoja globélne rysy a z tychto vektorov sa siet uci dasie rysy pre kazdy
bod tak, aby v nich bola zahrnuta ako lokalna, tak globalna informacia.

Cela architektira je zndzornend na obrézku 3.6.

Classification Network

) input  mlp (64.64) feature mlp (64,128.1024) max mlp
£ transform transform pool 1024 (512,256 k)
E 3 3
iy ol ol | 3 % | ke | o :—[_—‘_]

= = lobal feature
g . = L 2 —5

. output scores -

pomtfeatures R

1___
k|

] :
]
a g b
n|x 1088 shared = shared Z z
=
=T e ?
mlp (512,256,128) mlp (128.m)

Segmentation Network

Obr. 3.6: Architektira PointNet. V modrom obdlzniku je klasifikacné Cast siete, ktors sa
pomocou multi-layer perceptron (mlp) sieti uc¢i predikovat globélne rysy. V spodnej casti je
siet pouzivand na segmentaciu, ktord sa uci lokdlne rysy pre kazdy bod. Prevzaté z [10]

Point2Sequence

Architekttira navrhnutd v élanku [22] sa snazila vyuzit attention mechanizmus (blizsie popi-
sany v 3.3.1) na zachytenie koreldcii medzi roznymi oblastami lokéalnych regiénov v modeli.

Predtym, ako pouziji samotny attention mechanizmus v encoder-decoder architektire,
najskor musia model predspracovat a rozdelif body do lokdlnych regiénov. Cela siet sa
sklada z niekolkych Casti (viz obrdzok 3.7). Autori tito architektiru pouzivali na klasifikdciu
modelu a po tprave aj na jeho segmentaciu. Podobne by sa dal pouzif aj na odhad rotacie.

Prva cast nazvand multi-scale area establishment rozdeli model na lokalne regiony. Naj-
skor najde centroidy tychto regiénov a potom ku kazdému centroidu ndjde jeho T najblizsich
susedov. Tito susedia budu predstavovat oblasti pre jeden region. Ako posledné sa kazdej
oblasti priradia body, ktoré k nej patria.
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Druha cast, multi-scale area feature extraction sa sklada z multi-layer perceptron sieti,
ktoré extrahuju rysy pre kazda oblast v lokdlnom regiéne. Extrahované rysy z oblasti pre
jeden region sa nasledne agreguji do jedného vektoru rysov.

Nasleduje encoder-decoder architektira s attention mechanizmom. Pre enkéder aj deké-
der st pouzité RNN siete. Attention je pouzity v dekddovacej casti. Cielom je vygenerovat
kontextovy vektor ¢ = > a(t)hs. Vektor a(t) sa spoéita tak, Ze sa porovnd aktudlny vni-
torny stav hi s kazdym vstupnym stavom h;.

Rysy transformované encoder-decoder architektirou s attention mechanizmom sa dalej
spracuju a agreguju sa do vektoru, ktory reprezentuje globalne rysy extrahované z celého

modelu.
(a) Multi-scale area establishment (b) Area feature extraction (c) Encoder-decoder feature aggregation (d) Local region feature aggregation
I . 1 r L L l 1 A 1
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Obr. 3.7: Architektira Point2Sequence siete. Prevzaté z [22]

3.2.2 Met6dy pracujice nad polygonialnymi modelmi

Metddy, ktoré pracuji nad polygonidlnymi datami (popisané v 2.2) mézu pracovat dvomi
sposobmi. Bud si siet polygénov rozlozia do 2D obrazka [26] [14], alebo st schopné spraco-
vavat tento model priamo. Metédy na priame spracovanie polygonidlneho modelu definuju
operaciu konvolidcie tak, aby sedela na tuto reprezentaciu. Vyuziva sa napriklad geode-
ticka konvoltcia [24]. Dalej v tejto sekcii popisujem spdsob, ako sa dajii definovat klasické
operacie v neurénovych sietach nad hranami modelu.

MeshCNN

MeshCNN [16] je siet, ktord dokéze priamo spracovat polygonidlny model a to tak, ze
upravuje operacie konvolicie a poolingu tak, aby vedeli pracovat nad hranami modelu.

Konvolicia nad hranou sa vykonava tak, ze sa zobert 4 okolité hrany a nad nimi sa
spocita konvolicia. Hrany sa mézu brat v roznom poradi (viz obrdzok 3.8). Aby na tomto
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Obr. 3.8: Poradie hrén susednych k hrane e méze byt (a,b,c,d) alebo (¢, d, a,b). Prevzaté
z [16]

Obr. 3.9: Pooling operacia na Styroch susednych hranach. Vysledok st dve nové hrany, ktoré
sa spocitaji ako priemer vektoru rysov. Prevzaté z [16]

poradi nezalezalo, aplikuji sa na hrany symetrické operacie a nad nimi sa potom spocita
konvolicia. Hrany sa modifikuji nasledovne:

(ehe?, 3 e =(a—clate|b—d|,b+d)

Pooling je realizovany tak, Ze sa spaja viac susednych hran do jednej. Keby sme chceli
vykonat pooling na hrane e z obrazku 3.8, tak by sa hrany c a d spojili do jednej a hrany
b a a tiez. Z hrany e by zostal len jeden bod. Aby sa urcili vysledné dve hrany, vypocita sa
priemer ich vektoru rysov (obrézok 3.9).

S takto definovanymi operaciami sa daju vytvarat konvolu¢né siete s roznymi architek-
turami. Funguji dobre hlavne pri segmentac¢nych tlohéch.
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3.2.3 Octree reprezentaca modelu

Priestorovy model sa da reprezentovat aj pomocou grafu, lepsie povedané stromu, kde kazdy
uzol predstavuje urcitil cast modelu. Octree je prikladom takéhoto stromu. Konstruuje
sa tak, ze sa okolo modelu vytvori 3D kocka, ktord sa rozdeli na 8 casti. Kazda cast sa
potom skontroluje a ak je neprazdna, tak sa deli na dalsich 8 ¢asti [32]. To sa d4 nakreslit
ako strom, kde mé kazdy uzol (dalej nazyvany aj oktant) okrem listovych 8 potomkov.
Obrazok Najlavejsia ¢ast obrazka 3.10 znazornuje ttto struktdru, ale pre jednoduchost a
prehladnost je to ukdzané len na sStvorci, ktory sa rozdeluje na 4, nie 8 c¢asti. Tento strom

1=0||_o So [0] Lo (1]

=1|(1]3]|:5 o[1[2]3 §L1 1/2(3]0
0l 2 .
1=2 i'; Sg|0|1[2|3l4|5[5|?|8]9|1'D[1‘l]§ §L2|1[2]3[4|5[5|n[? glof9o]
1[3[9]1 P
0/2{810 P
(a) (b) (©)

Obr. 3.10: Ukézka stromu. Obrézok a) ukazuje ako sa Stvorec deli na mensie a mensie ¢asti.
Cisla reprezentuju shuffle key. Na obrazku b) si uz zndzornené shuffle key v stromovej
struktire. Na obrdcku c) sa nachadzaji pridelené anotécie jednotlivym uzlom. Prevzaté z

[32]

sa da zostrojit z orientovaného polygonidlneho modelu alebo orientovaného point cloudu.
Aby vedeli neurénové siete extrahovat nejakt informéciu z takejto reprezentacie, treba este
kazdému oktantu priradif urc¢ité vlastnosti.

Nad takto definovanou reprezenticiou modelu autori definovali Specidlne operacie, ktoré
sa spravaju ako konvolicia a pooling. Neurénové siete potom mézu mat podobu znamych
architektar ako VGG a ResNet.

Operacie nad octree struktirou
Konvolicia a pooling sti zmenené nasledovnym spdsobom:

e 3D konvolicia pre dany oktant sa pocita zo susednych oktantov v tej istej hibke
podla vzorca 3.6. O;;), reprezentuje susedny oktant, T'(O;;1) predstavuje vektor rysov
prideleny oktantu na pozicii (4, j, k) a T (Oijk) predstavuje n-ty kanal vektoru rysov.
WZ(;;) predstavuje vahu pre n-ty kandl vektoru rysov oktantu na pozicii (i,7,k). V

pripade, Ze oktant na pozicii (i, j, k) neexistuje, lebo sa v nom nenachddza model, je

vektor rysov nastaveny na 0.
B(0) =33 DD Wi T (O (3.6)
n ) 7 k
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Obr. 3.11: VIavo je zobrazené pocitanie konvolicie nad mriezkou, napriklad 2D obrazkom.
Cervenou je zobrazeny spracovavany pixel. Jeho popis vznikne agregéciou hodnét z jeho
okolia. V pravo je konvolicia na vSeobecnom grafe. Popis spracovavaného c¢erveného uzlu
vznikne ako agregécia hodnot z jeho susednych uzlov. Prevzaté z [34]

e Pooling vrstva slizi na zmensenie dimenzie vstupu. Najpouzivanejsi typ poolingu je
max-pooling. Ten se na octree reprezentacii implementuje velmi jednoducho a to tak,
7e se vyberie maximalny prvok z osmice.

3.2.4 Grafové konvolu¢éné neurénové siete

7 polygonialneho modelu alebo point-cloud reprezentacie 3D modelu sa da vytvorit grafova
struktira predstavujica tento model. T4 sa da spracovat pomocou grafovych konvolu¢nych
neurénovych sieti.

Grafové konvolucné siete pouzivaju operacie, ktoré sa pouzivaji v beznych konvoluénych
sietach a to konvoliciu a pooling. Tieto operacie st vsak zmenené tak, aby sa dali pocitat
nad grafmi.

Konvoltcia

Myslienka konvolicie nad grafmi je podobné ako pri klasickych konvoliciach. Konvolicia
nad 2D obrazkom sa pozera na urcité okolie spracovavaného pixelu a vlastnosti tohto okolia
agreguje do jednej hodnoty, ktord popisuje dany pixel. Podobne aj pri grafoch, siet sa pozera
na urc¢ity pocet susednych uzlov prave spracovavaného uzlu a agreguje ich vlastnosti, aby
popisala dany uzol. V pripade grafov vsak treba pocitat s tym, Ze nezalezi na poradi uzlov
a agregacny operator by mal byt invariantny vo¢i permutécii (napriklad séitanie). Obrazok
3.11 znazornuje rozdiel medzi konvoliciou nad mriezkou a nad vseobecnym grafom.

Konvoluc¢né filtre mézu byt definované dvomi spésobmi, bud z priestorového alebo spek-
tralneho pohladu [12]. Neurénova siet na spracovanie 3D modelov [36] vyuziva préave spek-
tralny pohlad spolu s aproximéciou Chebychevovym polynémom, ktory blizsie popiSem.

Graf, nad ktorym je definovany signél je dany ako G = (V, E,W), kde V' je mnozina
vrcholov, |V| = n, E je mnozina hran a W je vihovana matica susedov. Signal z je defino-
vany nad uzlami grafu. Je to vektor o velkosti |V|, kde z; prdstavuje polozku signilu pre
i-ty uzol grafu.
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Doélezitym operatorom je tzv. Laplacian, ktory je definovany ako L = D — W, kde
D je diagondlna matica stupnov uzlu. Tato matica mé n vlastnych vektorov {ul}?:_ol a
s nimi spojené vlastné hodnoty {)\l}l”:_ol, ktoré predstavujia frekvencie grafu. Nech U =
[ug, ..., up, —1] € R™*", Fourierova transformécia signélu z je potom definovana ako # = U

Signal x je filtrovany filtrom gy ako
y=go(L)z = Ugs(A)U "z,

kde A = diag([Mo, ..., An—1]). Koeficienty, ktoré sa siet uci s gg(A) = diag(d) a 0 € (R)" je
vektor Fourierovych koeficientov.

Aby sa zmensila narocnost ucenia tychto parametrov, tak sa filter gg nahradi polyno-
mialnym filtrom velkosti K a to takymto spdsobom:

K-1
go(A) = Y A"
k=0

Parameter 6 je vektor koeficientov polynému.

Polyném, ktory je vhodné na toto pouzit sa nazyva Chebyshevov polyném. Polyném
radu k sa dd vypocitat pomocou rekurzivneho vztahu Ty (z) = 22T—1 — Tx_o(x). Filter je
potom parametrizovany polynomidlny rozvoj radu K — 1:

K-1 _
g(A) = 3 6T (R)
k=0

Parameter 0 predstavuje vektor Chebyshevovych koeficientov (trénovacie parametre) a
Tk(]\) je Chebyshevov polyném radu k vyhodnocovany nad diagonalnou maticou skalova-
nych vlastnych hodnét v intervale (—1,1) [12].

Pre lepsiu predstavu, ¢o sa deje v sieti pri grafovej konvoltcii si predstavme, ze mame
graf o 6 uzloch. Do neurénovej siete vstupuje maticova reprezentacia tohto grafu. K tomu
do siete vstupuje signdl x, ¢o je vektor dizky 6. Pri poéitani Chebychevovho polynému je
T(0) rovné vstupnému signalu a 7'(1) je rovné sic¢inu matice grafu a vstupného signalu.
Pri nasobeni sa neberti do ivahy miesta, v ktorych ma matica nulovit hodnotu. Toto teda
predstavuje pocitanie konvolicie nad grafom tak, ako je to zndzornené na obrazku 3.11
vpravo. Vystupom je opéat vektor o velkosti 6x1, v ktorom je pre kazdy uzol nova hodnota
spocitana z rysov jeho susedov. Pre vyssie rady Chebyshevovho polynému by to platilo
podobne.

Pridanie vdh ku konvolicii prebieha podobne. Vygeneruje sa vektor o velkosti pozado-
vanych vystupnych rysov, napriklad ich chceme 5. Vytvori sa teda vektor vah o velkosti 1x5
a vynasobi sa s kazdym spoé¢itanym Chebyshevovym polynémom (tie maji velkost 6x1).
Vystupom bude niekolko matic o velkosti 6x5. Tieto matice sa s¢itaji po prvkoch a vy-
stupom bude nova matica 6x5, v ktorej kazdy riadok predstavuje vektor rysov popisujuci
prislusny uzol v grafe.

Cely tento proces je znazorneny na obrazku 3.12.

Operacia poolingu

Autori siete [36], ktora klasifikuje 3D modely do tried, navrhli dva sposoby poolingu. Prvy,
globalny pooling, pracuje nad celou grafovou reprezentaciou a vystupnymi signalmi z konvo-
lucnej vrstvy. Pouzivaji 1-max-pooling, teda zoberd maximum z vystupov vSetkych filtrov
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Obr. 3.12: Jednoduchy priklad ilustrujtci sposob fungovania konvolu¢nej vrstvy v grafovych
sietach.
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Obr. 3.13: Priklad architekttury grafovej neurénovej siete. Vrchnd cast nad ciarkovanou
¢iarou zobrazuje siet s multi-resolution poolingom, spodnéa cast zobrazuje siet s globalnym
poolingom. Prevzaté z [36].

a variance pooling, teda spocitaja rozptyl vystupu kazdého filtru. Pri pouziti viacerych kon-
voluénych vrstiev sa tieto statistiky pocitaja pre kazdu vrstvu a na konci sa konkatenuju
do jedného vektoru rysov, ktory sa klasifikuje.

Druhy typ je multi-resolution pooling. Pouziva sa ako lokalny pooling pre grafové sig-
naly. Pocita sa tak, ze sa vytvori mnozina bodov definovanej velkosti, ktoré st navzajom
¢o najdalej od seba. K nim sa potom pridelia vrcholy, ktoré st im najblizsie. Z takto vy-
tvorenych skupin bodov sa spocita max-pooling.

Architektira siete

Pomocou vyssie definovanych operacii konvolicie a poolingu je mozné vytvarat architektiry
podobné klasickym konvoluénym sietam. Obrazok 3.13 ukazuje priklad dvoch tychto sieti
s variantami globalneho aj multi-resolution poolingu.

3.3 Attention mechanizmus

V tejto sekcii popisujem zakladny princip fungovania attention mechanizmu a transformer
architekttru, ktord je na nom postavena. Tato siet sa zatial nepouziva na spracovanie 3D
modelu, ale v experimentoch na odhad rotacie priamo z polygonidlneho modelu (viz 4.3.3)

bola pouzité.

3.3.1 Principy attention mechanizmu

Tato technika sa pouziva hlavne v sietach s encoder-decoder architektirou, ktoré sa pou-
zivajui na analyzu reci, napriklad preklad z jedného jazyka do druhého. Enkdder sliazi na
zakoédovanie sekvencie na vektor rysov. Dekdder zasa slizi na dekdédovanie vektoru rysov
na inu (alebo aj rovnaki) sekvenciu.

Zavedenie attention mechanizmu do sieti, ktoré spracovavaji re¢ bolo z toho dévodu, ze
enkoder produkoval ako svoj vystup tzv. kontextovy vektor [28]. Tento vektor mal pevna
dizku. Nezalezalo teda na tom, ako dlhé je sekvencia, ktord vstupovala do enkdderu, vzdy
sa komprimovala na vektor pevnej velkosti. Takéato siet je zndzornend na obrazku 3.14.

Attention mechanizmus zaviedol zmenu, Ze sa negeneroval jeden kontextovy vektor pre
celt sekvenciu, ale pre jej jednotlivé polozky (napriklad pre kazdé slovo vo vete). Tentokrat
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Obr. 3.14: Priklad sequence-to-sequence architektury, v ktorej je problé, Ze enkodér musi
rézne dlhé vety zakoédovat do rovnako dlhého vektoru.

sa architektira zmeni len v tom zmysle, ze vystup enkéderu bude m vnutornych stavov a
vstup dekdderu bude m kontextovych vektorov. Tento kontextovy vektor sa modze pocitat
viacerymi sposobmi. najcastejsie su aditivny a multiplikativny spésob. Na vysvetlenie sa-
motného mechanizmu v tejto sekcii predstavim aditivny sposob. Transformer architektira
popisana v 3.3.2 pouziva multiplikativny spdsob.

Attention mechanizmus definuje, ako sa vypocitaji kontextové vektory (rovnica 3.7). Je
to suma sucinov attention skére (o;;) a vSetkych vnitornych stavov enkéderu hj.

C; = Z az‘jh]‘ (37)
j=1

Skére a; sa vypocita podla rovnice 3.8 [8].
e®i
N D ey €6
Hodnota e;; je dand v rovnici 3.9. Predstavuje model (neurénova siet), ktorého vystup
je skére. Toto skére udéva ako velmi sthlasia vstup na pozicii j s vystupom na pozicii <.

Vstup tohto modelu je j-ty vnutorny stav enkdéderu a ¢ — 1 vnatorny stav dekéderu, ktory
sa nachddza tesne predtym ako sa da na vystup ;.

(3.8)

eij = a(si—1,h;) (3.9)

Zavedenie attention do encoder-decoder siete s pouzitim rekurentnych sieti je na obrazku
3.15.

Attention vrstva teda pre aktudlne spracovavani polozku sekvencie zisti, ktoré iné po-
lozky s nou najviac suvisia. Polozku potom zakéduje tak, aby sa vo vyslednom vektore
rysov prejavili aj dalsie polozky, ktoré na nu maji vplyv. Zavedenie attention mechanizmu
do dekdéderu bude znamenat, ze dekdder bude "venovat viac pozornosti'niektorym polozkam
vstupu.

3.3.2 Transformer architektira

Transformer [31] je architektira, ktord bola navrhnutd na vyuzitie hlavne v oblasti spra-
covania prirodzeného jazyka. Je zalozena na attention mechanizme. Tu ale pouzili tzv.
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Obr. 3.15: Attention mechanizmus v encoder-dekocer sieti. Enkoder tu predstavuju spodné
vrstvy hi az hp. Dekdder zase vrstvy sy — 1 a sy. Kontextovy vektor pre jeden vystup y; sa
pocita zo vsetkych vrstiev enkdderu h; az hr. Prevzaté z [8].

multiplikativny attention. Cela architektira sa skladd z niekolkych blokov enkéderu na-
sledovanych blokmi dekéderu.. Ako vidno z obrazka 3.16, v architektire sa nenachadzaju
ziadne rekurentné vrstvy, je poskladana len z attention blokov a doprednych sieti.

V enkéderi aj dekdderi je pouzity self-attention, ktory sa vypocita podla 3.10.

Attention(Q, K, V) = softmaz(QKT)V (3.10)

Vektor Q a matice K a V sa oznacuju aj ako query, key a value. Na query sa da
pozerat ako na dotaz do databaze, K predstavuje identifikatory jednotlivych poloziek data-
bazy a V predstavuje atribtity. Po vypoéitani softmaz(QK') ziskame pravdepodobnostné
rozlozenie, ktoré bude mat najvyssie hodnoty tam, kde je () podobné K. Teda sme akoby
v databézi nasli tie polozky, ktoré sa najviac podobaji hladanej hodnote (). Vysledok sa
nésobi s maticou V', aby sme tym zmenili jej hodnoty podla podobnosti jednotlivych polo-
ziek. Ak si budd mélo podobné, ¢islo bude blizko nule a teda aj vysledok bude malé ¢islo.
Ak si budt velmi podobné, vysledok bude vysSsie ¢islo. Attention vrstva je zndzornena na
obrazku 3.18.

Multi-head attention

je rozsirenie attention vrstvy popisanej vyssie. V transformer architektire sa pouziva preto,
ze umoznuje modelu, aby sa zameriaval na rézne reprezenticie na roéznych pozicidch. Na-
miesto jednej matice @), K a V ich teraz je h. Kazda matica Q;, K;, V; sa spocita tak, ze sa
@, K a V vynasobia vahovymi maticami Wg,, Wk, a Wy;, ktoré predstavuji urcita trans-
forméciu. Potom sa osobitne spocita h samostatnych attention vystupov. Vsetky vystupy
sa konkatenuju a vynasobia vdhovou maticou W:

MultiHead = Concat(heady, heads, ..., heady,)W©°
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Obr. 3.16: Architektura transformer siete. Enkéder dostane na vstup zakédovanii sekvenciu.
Dekéder dostane na vstup uz vygenerovanu cast vyslednej sekvencie, ktord najskor spracuje
pomocou multi-head attention vrstvy. Vystup tejto vrstvy sa pouzije ako ) vstup pre dalsiu
vrstvu. K a V pre tuto vrstvu sa zobert z vystupu enkdderu. Prevzaté z [31].
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Obr. 3.17: Multi-head attention vrstva [31]. Obr. 3.18: Operécie v attention vrstve [31].

head; = Attention(QWq,, KWk,,VWy,)

Tym dostaneme jeden vystup, v ktorom st obsiahnuté informacie zo vsetkych h attention
vrstiev. Multi-head attention vrstva je znazornenda na obrézku 3.17.

Prva multi-head attention vrstva v dekdderi sa trochu lisi od dalsich dvoch, ktoré st nazna-
¢ené na obrazku 3.16. Je ind v tom, zZe tu chceme spocitat attention nie pre vsetky polozky
sekvencie, ale len pre tie, ktoré su spracované do aktualneho indexu. Ak sme v sekvencii
dekodovali len prvych 5 poloziek, dekdder by sa nemal pozerat na tie, ktoré st za nimi, lebo
by na vystup daval tieto neskorsie polozky a ni¢ by sa nenaucil. Preto sa té cast sekvencie,
ktort nechceme spracovavat vymaskuje. Vystup dekdéderu nam da pravdepodobnosti toho,
aka dalsia polozka by mala byt na vystupe.
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Kapitola 4

Navrhnuté metédy analyzy 3D
modelov

V tejto kapitole popisujem navrhnuté metédy analyzy modelov. Vyskisala som 3 metody,
prva pouzivala rasterizaciu a zobrazenie modelu do 2D obrézka. Druhd metdéda vyuziva
prevedenie modelu do sekvencie a attention mechanizmus. Tretia metéda skisa analyzovat
model reprezentovany pomocou grafu.

4.1 Definicia dlohy a metriky vyhodnocovania

Ako uz bolo spominané v kapitole 2, modely budem analyzovat tak, Ze budem odhadovat
rotaciu modelu. Tato iloha je formulovand ako regresia, vysledok siete by teda mal byt
¢o najpresnejsi uhol, o ktory bol model rotovany od zakladnej pozicie. Experimenty som
vykonavala s modelmi celuste, ktoré mi poskytla firma Tescan3Dim. Zakladné pozicie hor-
nej a dolnej ¢eluste si zobrazené na obrazku 4.1. Rézne sposoby reprezenticie rotacie st
popisané v podkapitole 2.3. Reprezentacia, ktorti som zvolila pre experimenty je popisana
v 5.1.

Mojim cielom bolo naucit siete odhadovat vseobecnii rotaciu. Pri vytvarani trénovacieho
a testovacieho datasetu som ndhodni vsSeobecnud rotaciu ziskala tak, ze som si ndhodne
vygenerovala vektor o velkosti 1 a dopocitala som dalsie dva vektory, ktoré si na neho
kolmé. To mi udévalo rotaciu od stiradnicovych osi z, y a z. K tomuto spésobu generovania
rotacie som dosla experimentdlne. Skuisala som aj iny sposob, kedy som si vygenerovala
nahodny vektor a uhol, o ktory sa otoci a z toho spocitala rotaciu. Tento spdsob sa vsak
ukézal nevhodny. Po natrénovani siete sa ukazalo, ze vie lepsie odhadovat malé rotacie. To
bolo spésobené tym, Ze som rovnomerne generovala nahodny vektor a ndhodnu rotaciu. V
datasete bolo rovnako vela malych rotécii ako velkych. Problém vsak je, ze pri malej rotacii
okolo nadhodného vektora sa model zmeni velmi malo, zatial ¢o pri velkej rotacii vela. V
datasete teda bolo vela prikladov modelov, ktoré vyzerali velmi podobe a menej tych, ktoré
boli odlisné. To je ukazané na obrazku 4.2.

4.1.1 Odhad pozicie bodov

Experimenty ukazali, ze priamy odhad rotacie nefunguje dobre. Namiesto toho som tlohu
pre siet formulovala tak, ze ma odhadnit poziciu troch bodov. Nie¢o podobné robili autori
siete popisanej v 3.1.1. Zvolila som si body (1,0,0), (0,1,0) a (0,0,1). Nemuseli to byt ziadne
landmarky na modeli celuste, lebo som sa nesnazila odhadnif rotaciu pomocou nich. Na
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Obr. 4.1: Zékladné pozicie dolnej ¢eluste (vlavo) a hornej ¢eluste (vpravo).

tychto modeloch by bolo aj dost tazké urcit nejaké body, ktoré by boli spolo¢né kazdy
model, lebo boli réznorodé, na niektorych sa dokonca nenachddzali ziadne zuby, pomo-
cou ktorych by sa dalo orientovat. Rotacia sa potom vypocita zo siradnic tychto bodov
pomocou singular value decomposition. Tomuto som prisposobila aj loss funckiu pou-
zivanu pri vSetkych modeloch okrem tych, ktoré odhadovali priamo rotaciu. Poc¢itala som
ju ako priemer vzdialenosti medzi skuto¢nymi a odhadnutymi bodmi. Pri experimentoch s
priamym odhadom rotécie som pouzila funkciu mean squared error.

Singular value decomposition je jedna z metdd, ktoré sa daji vyuzit pri odhade rotacie
[18, 30]. Rozkladd mnozinu vektorov na ortogondlne osi a dlzku projekcii. Pri rozlozeni
vektoru ziskame [6]:

1. smer projekcie, ktory predstavuju jednotkové vektory, na obrazku 4.3 si to vektory
V1 a v3.

2. dizka projekcii zobrazend ako dizky sq1 a Se2
3. projekéné vektory p,1 a pg.2, ktoré slizia na rekonstrukciu povodného vektoru tak,
7e sa scitaju.

Pre viac vektorov sa pouziva maticovy zapis jednotlivych komponent. Pre jednotkové
vektory to je matica V a pre dlzku vektorov matica S.

Rozklad vektorov sa d4 napisat rovnicou 4.1. Matica U obsahuje normalizované dlzky
vektorov a ¥ je matica, ktord ma len na diagonale nenulové prvky a tie maju také hodnoty,
aby ked vyndsobime matice U a ¥, dostaneme maticu dlzok vektorov S. Matica A obsahuje
povodné vektory, ktoré chceme rozlozit.

A=UxvT (4.1)
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Modely otacané o 10°

Modely otacané o 100°

Obr. 4.2: Priklad rotéacie okolo nahodnych osi. Vrchné tri obrazky predstavuji model roto-
vany o 10°, spodné tri o 100°.
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Obr. 4.3: RozlozZenie jedného vektoru na komponenty.

Na matice U ¥ a VT sa d4 pozerat aj tak, 7e vykonavaji transformécie [2]. Matice U a V7T
vykonévaju rotaciu a matica X zvécsenie alebo zmensenie. Preto, aby som ziskala rotaciu z
tohto rozkladu, sta¢i vynasobit matice U a V7.

4.1.2 Metriky hodnotenia experimentov

Na vyhodnotenie ispesnosti sieti pri odhadovani rotacie modelu som sa rozhodla pouzit
metriku, ktord pocita percento pripadov z testovacich dat, v ktorych sa rozdiel odhadnu-
tej rotacie od skutocnosti lisil o menej ako 30°, ¢o vyuziva viacero publikécii, napriklad
[13]. Priklad rozdielu rotacie od skutoc¢nosti o priblizne 30° sa nachddza na obrazku 4.4.
Okrem toho som sledovala hodnoty kvartilov, hlavne medidn z rozdielu odhadu od skutoc-
nosti. Tieto hodnoty potom zobrazujem na boxplote a ukazuji, v akom rozsahu uhlov siet
najcastejsie chybovala.

Aby som vedela urcit, ¢i sa siet dokaze naudit nieco rozumné a ako dobre, pozrela som
sa na mnou zavedenu metriku pre sief, ktora nebola vobec natrénovand, teda na vystup
dévala nahodné vysledky. Na testovacom datasete dosiahla tspesnost 1.47%, medidn bol
109°. Boxplot pre ndhodné hadanie rotacie je zobrazeny na obrazku 4.5.

4.2 Datasety

Ako uz bolo spominané, mo6j dataset obsahoval modely hornej a dolnej ¢eluste. Celkovo
som mala k dispozicii priblizne 500 réznych modelov. Kedze modely boli exportované zo
softwaru, ktory pouzivaju stomatolégovia, neboli zarovnané v rovnakej pozicii. Mala som
k dispozicii XML siibor, v ktorom bola zaznamenand transformécia modelu. Z tychto 500
modelov bolo treba vybrat tie, ktoré boli vhodné na pouzitie na trénovanie. V niektorych
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Vysledok odhadu siete Skutocnéa rotacia

Obr. 4.4: Priklad odhadu, ktory sa 1isi od skuto¢nosti zhruba o 30°. Vlavo je odhad siete,
vpravo je skuto¢nd rotacia.
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Obr. 4.5: Boxplot pre netrénovant siet.

pripadoch, ked som model zobrazovala v pdvodnej polohe pomocou inverznej transformacie,
tak nie vzdy bola poloha modelov rovnaka. Nakoniec som vo vsetkych datasetoch pouzila
priblizne 40 r6znych modelov a pre kazdy som vygenerovala 1000 ndhodnych rotacii.

Pre metodu pracujicu s rasterizdciou a zobrazenim modelu na 2D réntgenovy obrazok
som generovala dataset tak, Zze som si model najskor voxelizovala a nésledne zobrazila a
rotovala pomocou kniznice VTK. Obrazky mali velkost 256x256 pixelov. Ako je vidiet na
obrazku 4.6, pre ¢loveka je viac viditelna rotacia na obycajnom renderovanom modeli, pre
neurénové siete to vsak nemusi platit. Z rontgenového snimku moézu vycitat intenzity a tym
maft lepsiu predstavu o polohe modelu v priestore.

Dataset pre metédu, ktord reprezentuje model ako sekvenciu som generovala tak, ze
som zmensila velkost modelu, ¢o sa tyka poctu polygénov na 3500. P6vodné modely mali
aj niekolko stotisic polygénov. Robila som to pomocou metédy quadratic edge colapse deci-
mation. Na jej spocitanie som vyuzila nastroj MeshLab. Tento pocet polygénov bol zvoleny
tak, aby vypocetna narocnost siete nebola velmi velkd a zaroven sa prilis nedeformoval tvar

31



Obr. 4.6: Porovnanie renderovaného modelu (vlavo) a modelu zobrazeného ako rontgenovy
snimok (vpravo).

modelu. Rozdiel medzi originalnym modelom a tym so zmensenym poctom polygdnov je na
obrazku 4.7. Model som previedla na sekvenciu tak, ze jedna polozka predstavovala jeden
polygén. Ten bol popisany normélou a stradnicami troch bodov, ktoré tvorili popisovany
trojuholnik. Okrem tejto reprezentacie som skisala aj takd, kde jedna polozka sekvencie
predstavovala jeden bod modelu. Tento bod bol popisany svojimi stradnicami a norma-
lou, ktora bola spocitana ako priemer normal trojuholnikov, do ktorych tento bod patril.
Problém s touto reprezentaciou bol v tom, ze hoci mali vSetky modely rovnaky pocet tro-
juholnikov, neznamenalo to, ze mali rovnaky pocet bodov. Preto aby som mala sekvencie
rovnakej dfiky, musela som ich dopliiat nulovymi polozkami. Experimenty ukézali, Ze na-
trénovand siet dava horsie vysledky na datasete so sekvenciami, ktoré boli doplnené o nuly.

Obr. 4.7: Porovnanie pévodného modelu (vpravo) a zjednoduseného modelu na mensi pocet
polygénov (vIavo).

Dataset pre metddu pracujicu s grafovou reprezentaciou som tvorila tak, ze som pre
kazdy trojuholnik zaznamenala poziciu bodu, ktory sa vypocital ako priemer stradnic vr-
cholov tohto trojuholnika.
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4.3 Navrh riesenia

V tejto sekcii popisujem architektiry sieti pre odhad rotacie modelu pomocou réznych jeho
reprezentacii. Prvad metdda to riesi rasterizaciou na 2D obréazok a s pouzitim troch pohladov
na model. Druhé reprezentuje model pomocou sekvencie a tretia pomocou grafu.

4.3.1 Metdda pracujica s rasterizaciou

Kedze existujtice riesenia odhadu 3D rotécie pouzivali projekciu modelu do 2D, pouzila
som tento sposob ako baseline metédu. Najcastejsie pouzivané architektiry pre tato tlohu
boli VGG a ResNet. Skiusila som oba typy architektir a experimenty ukézali, ze je lepsie
pouzit ResNet. Taktiez som zistila, ze dosahujem lepsSie vysledky, ked pouzijem 3 pohlady
na model namiesto jedného. Z jedného pohladu je niekedy tazké urcit presni rotaciu, lebo
pri malych rotécidch modely vyzeraji velmi podobne (viz obrazok 4.8) Zvolila som pohlad
spredu, zboku a zhora, ¢o je zobrazené na obrazku 4.9.

Rotacia o -10 stupnov Zakladna pozicia Rotacia o 10 stupnov

Obr. 4.8: Ukazka rotacie podla jednej osi. VIavo je roticia o -10°, v strede sa nachadza
zékladnd pozicia modelu a vpravo je rotacia o +10°. Rozdiely v obrazkoch st velmi malé a
ani ¢lovek by nebol schopny presne povedat ako velmi je model natoceny.

Lepsie sa taktiez ukazalo pouzitie rontgenového zobrazenia nez obyc¢ajného. Navrhnuta
sief je zobrazend na obrazku 4.10. Kedze vygenerované réontgenové snimky st pre cloveka
dost neprehladné, ako vstup siete je na obriazku model zobrazeny pomocou obyc¢ajného
renderovania, aby bolo lepsie vidiet 3 pohlady.

4.3.2 Metdda spracovavajuca model reprezentovany grafom

Pri tejto metéde som pouzila architektiru siet popisanu v 3.2.4. Jeden uzol grafu pred-
stavoval jeden polygén modelu. V pévodnej architektire autori ako vstupny vektor rysov
pouzivali len stiradnice bodu. Ja som pre kazdy polygon vytvorila jeden bod ako priemer
stradnic jeho vrcholov a pridala k stradniciam normélu polygénu. Tento vektor potom
predstavoval signal pre jeden uzol grafu. Sief som zmenila tak, aby pocitala regresiu a nie
klasifikdciu tym, Ze som zmenila vystupnt aktivacni funkciu a loss. Pouzila som globalny
pooling.
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Pohlad spredu Pohlad zboku Pohlad zhora

Obr. 4.9: Pohlady na jeden model. VIavo je pohlad spredu, v strede pohlad zboku a vpravo
pohlad zhora. Smer sipok naznacuje, kde sa nachadzaju zvysné dva pohlady. Zelend ukazuje
pohlad spredu, ¢ervend zboku a modra zhora.

4.3.3 Metdda spracovavajuca model ako sekvenciu

Pri navrhu tejto metédy som sa nechala inSpirovat transformer architektiirou popisanou v
3.3.2. Pre moje tucely stacilo, aby sa sief naucila zo sekvencie extrahovaf rysy a na zdklade
nich urcit rotaciu modelu. Preto som v architektire vyuzila len enkéder ¢ast z celého trans-
formeru. Architektira mojej siete je na obrazku 4.11. Experimenty s nou ukéazali, ze pri
vypocte attention sa nasobili matice velkosti 3500x3500. Trénovanie teda zaberalo vela pa-
maéte a nemohla som vyuzivat batche vacsie ako 4. Tym padom aj jedna trénovacia epocha
trvala dlho, priblizne 1.5 hodiny.

Skusila som do architektiry zaviest zmenu v podobe pooling operécie, ktorda zmensovala
velkost sekvencie. To mi umoznilo pouzivat vacsie batche a vytvarat vacsiu siet. Princip
tejto operacie spociva v tom, ze v niektorych vrstvich enkdéderu nahradim self-attention
obycCajnym attention. V tejto vrstve si pri inicializécii siete ndhodne vytvorim query vektor,
ktory ma takua dizku, ako chcem zmensit sekvenciu. Po vynasobeni matic sa pé6vodna matica
3500x3500 zmensi prave na definovant velkost query vektora. Princip operacie je zobrazeny
na obrazku 4.12. Toto mi umoznilo znizit paméfové naroky modelu, zvysit pocet prvkov v
jednom batchi az na 8 a znizit ¢as potrebny na jednu epochu. Architektira je zndzornena
na obrazku 4.13.
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Obr. 4.10: ResNet sief pracujtca s tromi pohladmi na model.
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Obr. 4.11: Architektira s attention mechanizmom bez poolingu.
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Obr. 4.12: Priklad fungovania pooling operécie v attention architektire na zmenseni sek-
vencie velkosti 3500x3500 na 500x3500.
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Obr. 4.13: Architektura siete s attention mechanizmom po zavedeni operédcie poolingu.
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Kapitola 5

Experimenty a vysledky

V tejto kapitole popisujem vysledky s navrhnutymi architektirami. Vo vysledkoch udavam
aj vysledky niektorych experimentov, na zaklade ktorych som sa rozhodovala, ¢o bude
najlepsie fungovat pri odhade rotécie.

5.1 Reprezentacia rotacie pouzita v experimentoch

Na urcenie toho, aké reprezentacia rotécie je vhodna, som vykonala niekolko experimentov,
kde som generovala rotéicie tak, ze som vygenerovala ndhodny uhol do 180° pre kazdud z
osi x, y a z a podla toho som rotovala model a zobrazila ho ako 2D obrazok. Skisala som
2 architektiry, VGG a ResNet. ResNet architektira davala lepsie vysledky, preto som ju
pouzila aj v dalsich experimentoch. Testovala som reprezenticie axis-angle, rota¢ni maticu
a kvaterniény popisané v 2.3. Ako loss funkciu som pouzivala mean squared error. V ta-
bulke 5.1 sa nachddzaji vysledky experimentov. Z nich vyslo, ze najlepsie bude pouzivat
reprezentdciu pomocou rotacnej matice.

5.2 Metdda pracujica s rasterizaciou

V sekcii 4.3.1 je popisané, ze ako hlavni baseline metédu som zvolila ResNet siet, ktora
dostane na vstup 3 rozne pohlady na model zobrazené ako rontgen. Tato metéda dosiahla
presnost az 99% a medidn 12°. Okrem toho som vykonala dalSie experimenty, aby som
zistila, ¢o funguje dobre na odhad roticie a ¢o nie. Vysledky vsetkych experimentov st
zhrnuté v tabulke 5.2. Vysledky hlavnej metédy st ukdzané aj na grafe 5.7 v porovnani
s ostatnymi metédami. Graf zobrazuje rozlozenie hodno6t predstavujicich rozdiel odhadu
siete od skutocnej rotacie. Vidno na niom, ze vacsina odchylok sa pohybuje medzi 10° az
20°. Oranzova c¢iara v grafe predstavuje median.

Co sa tyka dalsich experimentov, ukizalo sa, Ze priamy odhad rotécie je nevhodny.
Ako bolo popisané v 5.1, tento spésob nefungoval dobre ani na jednoduchsie formulovane;j

’ Metrika H Rota¢na matica ‘ Axis-angle ‘ Kvaterniény ‘
% pripadov s rozdielom mensim ako 30° 24% 19% 21%
Median 69° 77° 73°

Tabulka 5.1: Vysledky testovania roznych reprezentécii rotacie.
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Obr. 5.1: Porovnanie réznych experimentov. Prvy boxplot zlava je ziskany z experimentu
s priamym odhadom rotacie. Zvysné boxploty ukazuji metoédy, ktoré pracovali s odhadom
pozicie bodu. Druhy je z experimentu s jednym pohladom na model. Treti je z experimentu
s tromi pohladmi na model a oby¢ajnym renderingom. Posledny je z experimentu s tromi
pohladmi a réontgenovym zobrazenim.

’ Metéda H % odhadov s rozdielom menej ako 30° | Medidn
Priamy odhad, rotacnd matica 24% 69°
Odhad troch bodov, jeden pohlad 84% 19°
Odhad troch bodov, tri pohlady 93% 13°
Odhad troch bodov, tri pohlady, rontgen 99% 12°

Tabulka 5.2: Zhrnutie vysledkov metédy, ktora pracovala nad 2D obrazkami.

tlohe. Siete dosahovali ispesnost najviac 24% a hodnota medidnu bola taktiez velmi vysoké.
Uprava formulacie tlohy na odhad pozicie bodov priniesla velké zlepsenie. Ak bol vstup
jeden obrazok, sieti sa podarila dosiahnut presnost 84%, pre vstup z troch pohladov na
model sa to zvysilo na 93% a medidn 13°. Porovnanie vysledkov vSetkych experimentov je
na obrazku 5.1.

Zobrazenie modelov rotovanych podla skutocnej rotacie a podla odhadu siete sa naché-
dza na obrazku 5.2. Tieto vizudlne vysledky si prevzaté z experimentu s metédou s tromi
pohladmi a réntgenovym zobrazenim. Modely st rendrované obycajne pre lepsiu prehlad-
nost.

ZlepSenie vysledkov oproti pévodnej metéde generovania rotacie zobrazuju grafy 5.3.

5.3 Metdda spracovavajica model reprezentovany grafom

Pri experimente s tlohou definovanou ako regresia sa ukézalo, ze siet ma velky problém
s pretrénovanim. Na trénovacich datach bola schopnd dosiahnut tspesnost 85%, ale na
testovacich iba 36%. Medidn na testovacich datach bol 40°. Boxplot vysledkov na testovacich
datach je zobrazeny na grafe 5.7 spolu s porovnanim oproti ostatnym metédam. Priklady
rozdielu rotacie od skutocnosti st zobrazené na obrazku 5.4.
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Rozdiel 12° Rozdiel 2° Rozdiel 30°

Obr. 5.2: Vizualne vysledky baseline metédy. V hornom rade sa nachadzaju skuto¢né rota-
cie, v dolnom odhady siete.
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Obr. 5.3: Porovnanie vysledkov baseline metédy pre pévodny spésob generovania rotécie
trénovacieho a testovacieho datasetu (graf vlavo) a upraveny sposob generovania rotécie
(graf vpravo).
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Rotacia 0 127° Rotécia o 58° Rotécia o 44°

Obr. 5.4: Zobrazenie rozdielu medzi skuto¢nou rotaciou a odhadom siete. Vrchny riadok
predstavuje skutoc¢nt rotaciu, spodny riadok odhad siete.

Skusila som sa zbavit pretrénovania tym, Ze som zmensila pocet parametrov siete. Po-
vodna mala priblizne 5 miliénov parametrov. Pretrénovanie zmizlo az ked som redukovala
parametre na priblizne 5000. Uspesnost sa mi viak nijako nepodarilo zlepsif, naopak si
myslim, ze siet mala prili§ maly pocet parametrov na to, aby sa naucila dobre odhadovat
rotaciu.

Skusila som tlohu preformulovat na klasifikiciu. Mojim predpokladom bolo, ze archi-
tekttira sa nemusi spravat dobre pri regresii. Toto som urobila tak, ze som rotéaciu rozdelila
do intervalov po 30° a tie predstavovali kategdrie. Celkovo ich teda bolo 12. Tu som ako
metriku zvolila top-1 presnost. Pri zvysSeni parametrov siete sa ukazalo, Zze uz nedocha-
dza k takému velkému pretrénovaniu, ale dosiahnuté presnost siete bola velmi mala. Na
trénovacich ddtach to bolo 13%, na testovacich 11%.

Siet bola pévodne trénovand na rozoznavanie roéznych tvarov modelu na datasete Model-
Net40. Je mozné, ze architektira nie je prispésobend na odhad rotacie a preto nedosahuje
dobré vysledky. Dalsim problémom méze byt, ze prevod polygonidlneho modelu na graf nie
je pre tuto sief vhodny.

5.4 Metdda spracovavajiica model ako sekvenciu

S touto architektirou som opét vykonala niekolko experimentov a vysledky niektorych
z nich sa nachadzaju v tabulke 5.3. Experiment, v ktorom som pouzila len vrstvy so self-
attention ukazal, Ze tato sief ma velké paméatové naroky. Preto som navrhla zmenu popisant
v 4.3.3. S touto zmenou som vykonala dva rézne experimenty. V prvom som ndhodne
vytvorené query nechala po cely Cas trénovania siete rovnaké, v druhom som ich nastavila
ako trénovatelné parametre. Vysledky ukazuju, zZe siet sa naucila o trochu lepsie odhadntt
rotaciu v pripade, ze sa query vektory nemenili. Pri porovnani experimentu bez poolingu
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Obr. 5.5: Porovnanie experimentov pre siet s attention. Graf vlavo patri experimentu s
trénovatelnymi query vektormi, prostredny experimentu s netrénovatelnymi query a pravy
graf patri experimentu bez poolingu.

’ Architektuara H % odhadov s rozdielom menej ako 30° | Medién
Bez poolingu 87% 18°
S poolingom bez trénovania query 88% 18°
S poolingom s trénovanim query 82% 20°

Tabulka 5.3: Zhrnutie vysledkov metddy, ktora reprezentovala polygonidlny model ako sek-
venciu a spracovavala ju pomocou attention mechanizmu. Datasetl predstavuje dataset, v
ktorom bola chyba generovania rotacii, Dataset? predstavuje upraveny dataset.

a s poolingom bez trénovatelnych query vidno, Ze tspesnost siete sa po pridani poolingu
zlepsila len velmi malo. Zato sa znizili pamatové naroky siete. Zatial ¢o v sieti bez poolingu
som bola schopné pouzif batch maximéalne velkosti 4, v sieti s poolingom to bolo az 8.

Boxplot pre najlepsi vysledok siete s poolingom bez trénovania nahodne inicializovanych
query vektorov sa nachadza na obrazku 5.7. Porovnanie najlepsieho vysledku s ostatnymi
experimentmi sa nachadza na obrazku 5.5.

Vykonala som aj dalsie experimenty s tym, ze som po takomto natrénovani sieti zmensila
learning rate z 0.001 na 0.00001. Zlepsenie to vsak neprinieslo, okrem toho trénovanie sa
tak spomalilo, Ze by trvalo dni, mozno az tyzdne, kym by sa nie¢o zmenilo. Preto som v
tomto experimente nepokracovala.

Vizualne zobrazené vysledky rozsahu chyb siete st zobrazené na obrazku 5.6.

Tabulka 5.3 zhfna vysledky s touto architektiarou.

5.5 Porovnanie s baseline metédou

V tejto sekcii porovndvam metddy pracujice priamo nad polygonidlnym modelom s baseline
metddou, ktord spracovava rasterizovanu reprezentaciu modelu.
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Rotacia 0 18° Rotécia o 10° Rotacia 0 41°

Obr. 5.6: Rozdiel medzi skuto¢nou rotaciou a odhadom. Horny riadok predstavuje skutoénta
rotaciu, dolny odhad siete.
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5.5.1 Porovnanie baseline met6dy a grafovej siete

Metdda vyuzivajica grafové konvolucné siete oproti ostatnym metédam mala velky problém
s pretrénovanim. Hlavne preto dosiahla ovela horsie vysledky ako baseline metdda. Pocet
trénovatelnych parametrov bol priblizne 5 miliénov, ¢o je porovnatelné s baseline metédou.
Ako uz bolo popisané v 5.3, zniZenie trénovatelnych parametrov sice viedlo k zniZeniu
problému pretrénovania, ale na druhej strane sa zhorsili vysledky siete. Pri trénovani som
nezaznamenala ziadne problémy so zvySenymi narokmi na paméft tak, ako pri attention sieti.
Oproti baseline metdde sa vsak zvysila doba trénovania jednej epochy. Trvala priblizne 2
hodiny. Co sa tyka inferencie, pre grafovi siet bola doba 8s pre jeden vstup, pre baseline
metddu 7 sekind.

5.5.2 Porovnanie baseline metddy a siete s attention mechanizmom

Priame spracovanie polygonialneho modelu pomocou attention mechanizmu dosiahlo pri-
blizne o 10% horsie vysledky nez baseline metéda pri pocitani odchylky mensej ako 30°.
Architektira v baseline metéde vsak obsahovala niekolko miliénov trénovatelnych para-
metrov, zatial ¢o tato architektira len priblizne 50 000. Stacilo to na dosiahnutie pomerne
dobrého vysledku s touto metédou a neviedlo to k takmer ziadnemu pretrénovaniu. Pocet
trénovatelnych parametrov by sa dal zvysit tym, Ze pri poolingu nastavim nahodne iniciali-
zované query ako trénovatelné. Experimenty ukdazali, Ze to k zlepseniu vysledkov nevedie. Je
vsak mozné, ze keby som siet trénovala ovela dlhsie, tak by sa rozdiel na vysledku prejavil
a celkova uspesnost sa zvysila este o par percent. Oproti baseline metdde tato architektira
mala ovela vyssie pamétové naroky. Je to spoésobené tym, zZe sa v attention sieti pocita
nasobenie velmi velkych matic (3500x3500). Kvoli tomu som nebola schopné pouzit batche
vacsie nez 8 prvkov. Toto bol jeden z dévodov, preco sa ¢as na jednu epochu trénovania
vyrazne zvysil. Pri baseline metdde a rovnakom pocte trénovacich dat, trvala jedna epocha
13 mindt, pri tejto architektire 1 az 1.5 hodiny. Inferencia siete pre jeden vstup trvala 15
sekind, pre baseline metédu to bolo 7 sekiind. Hoci metdda s attention mechanizmom ne-
dosiahla tak dobré vysledky ako baseline metdéda a mala vicsie paméfové a casové naroky,
oproti metédam, ktoré pracuju s voxelizovanymi modelmi, nepouzivam naro¢nd operaciu
3D konvolicie. Vyskytuje sa tu sice nasobenie matic s velkymi rozmermi, ale tie sa mi poda-
rilo redukovat navrhnutou operaciou poolingu, ktord dokonca dosiahla najlepsie vysledky zo
vSetkych variacii, s ktorymi som robila experimenty. Preto celkovo tito metédu hodnotim
ako velmi dobrt a Uspesnu na priame spracovanie polygonidlnych modelov.
Porovnanie boxplotov pre vsetky tri metédy je na obrazku 5.7.
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Obr. 5.7: Porovnanie vysledkov grafovej siete a baseline metody.
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Kapitola 6

Zaver

V tejto praci som sa zaoberala spracovanim polygonidlnych modelov pomocou neurénovych
siet{. Ulohou, ktort som riesila, bolo odhadnit rotdciu 3D modelu &eluste ¢loveka. Zakladna
metdda, ktord som zvolila pre tuto tlohu, bola zobrazit si model ako 2D obrazok a ten
spracovavat pomocou neurénovej siete.

Navrhla som 3 rézne metody, ktoré pracovali s réznou reprezentaciou modelu. Prva
metdda rasterizovala model a zobrazovala ho do 2D obrazka. Na roznych experimentoch
sa ukazalo, ze je lepsie ulohu formulovat ako dohad pozicie troch bodov a nie ako priamy
odhad rotécie (popisané v 4.1.1). Taktiez sa ukdzalo lepSie pouzit réntgenové zobrazenie
modelu oproti obyc¢ajnému. Vysledna architektira pracovala s tromi pohladmi na rotovany
model. Tri pohlady opét zlepsili dspesnost siete oproti jednému pohladu na model.

Druhd metdéda pracovala s grafovou reprezenticiou modelu. Na jej spracovanie som
vyuzila grafové konvoluc¢né siete.

Tretia metéda pracovala s modelom reprezentovanym ako sekvencia. Navrhnutd archi-
tektura vyuzivala attention mechanizmus a bola zalozena na transformer architekture. Pri
experimentoch sa ukézalo, ze tato metdda je paméatovo velmi narocéna. Na zmensenie tejto
pamétovej naroc¢nosti som navrhla pooling opericiu, ktorda umoznovala zmensit velkost
spracovavanej sekvencie.

Na vyhodnotenie experimentov s navrhnutymi architektirami som pouzila metriku,
ktora pocitala v kolkych testovacich pripadoch sa odhad siete od skutoénej rotacie lisil o
menej ako 30°. Metdda, ktord pracovala s rasterizdciou a tromi pohladmi na model dosaho-
vala najleps$ie vysledky, v 99% testovacich pripadov sa odhadnutd rotacia lisila od skutoc¢ne;j
o menej ako 30°.

Metdda pracujica s attention mechanizmom dosiahla 88%, pricom zavedenie poolingu
prinieslo o trochu lepsie vysledky ako bez neho. Metdda sice nedosiahla také dobré vysledky
ako baseline metdda, ktord spracovavala model vygenerovany ako réntgenovy obrazok, ale
pracovala lepsie ako metdda, ktord spracovavala obycajny renderovany model. Ta dosiahla
uspesnost 84%. V pripade attention mechanizmu by sa dali vyskusat dalsie zlepSenia, napri-
klad by sa dal vymyslieft mechanizmus, ktory by umoznoval po kazdej pooling vrstve zvysit
pocet trénovacich parametrov, podobne ako to je v konvolu¢nych siefach, kde sa typicky
po poolingu zvysi pocet filtrov. Skusila som zvysit pocet trénovatelnych parametrov zvysit
tak, Ze som nastavila ndhodny query vektor, ktory som pri pooling vrstve generovala, ako
trénovatelny. Toto vSak prinieslo zhorsenie vysledkov.

Poslednd metédda, ktorej som sa venovala boli grafové konvolucné siete. Po vykonani
experimentov som vSak videla, Ze siet sa velmi pretrénovala a celkovo nebola vhodna na
odhad rotéacie.
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Aj napriek tomu, Ze attention siet dosiahla dobré vysledky, stéle je priestor na zlep-
Sovanie a dosiahnutie aspon takej tspesnosti, aktl som ziskala z experimentov s baseline
metodou. Je mozné, ze iné reprezenticie polygonidlneho modelu, napriklad octree by boli
schopné dosiahnut lepsie vysledky, alebo by boli schopné efektivne definovanymi operaciami
poolingu a konvolicie aspon dosiahnut mensiu vypocetni ndro¢nost ako v pripade attention
alebo grafovej siete.

7 metdd priameho spracovania polygonidlneho modelu dosiahla najlepsie vysledky siet
a attention mechanizmom a zavedenou operaciou poolingu. Vzhladom na to, ze pri procese
navrhu implantatu je potrebna pomerne velka presnost odhadu rotacie, tieto metdédy este
nie su vhodné na pouzitie. AvSak navrhnutd baseline metéda spracovania modelu ako ron-
tgenového snimku dosiahla velmi presné vysledky a dala by sa v tomto procese pouzit a
¢iastoc¢ne ho automatizovat.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

README . md

dataset_generation - obsahuje skripty na generovanie datasetov

attention - obsahuje skripty na spustenie trénovania attention modelu

graphcnn - obsahuje skripty na spustenie trénovania grafového modelu

rasterized - obsahuje skripty na trénovanie konvolu¢nych sieti na rasterizovanom modeli
dp.pdf - obsahuje text prace

dp_src - obsahuje zdrojové texty prace v LaTeXe
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Priloha B

Manual

Datasety

Datasety sa daji stiahnut na adrese https://nextcloud.fit.vutbr.cz/s/4igoFmdWoTHbXEN.
Aby skripty fungovali spréavne, treba .zip subory rozbalit do priec¢inka dataset v adresari
pre prislusni metédu. Stibor st1SamePosition.zip obsahuje dataset pre metédu s atten-
tion, stbor xray_multiview_dataset.zip obsahuje dataset pre metédu s rasterizaciou a
subor graph_data obsahuje signdly pre grafovi sief. Samotné grafy sa v tomto priec¢inku
nenachadzaji, kvoli velkosti stiborov. Daju sa vsak vygenerovat z .stl modelov pomocou
skriptu generate_graphs.py v priec¢inku graphcnn. V priecinku models sa nachadza nie-
kolko modelov, z ktorych sa daja vygenerovat vsetky datasety.

Trénovanie a vyhodnotenie

Na spustenie trénovania a vyhodnotenia metddy staci spustit skript main.py v priec¢inku
prislusnej metédy.

Generovanie datasetu

Prie¢inok dataset_generation obsahuje skripty na rézne generovanie datasetov z .stl
modelov. Skript run_generating_script.py spusta iné skripty na spracovanie modelu
pre kazdy .stl model osobitne. Je to preto, Zze na zobrazenie modelu v 2D bola pou-
zitd kniznica VTK. Aby dobre fungovalo ukoncenie renderovania jedného modelu a na-
¢itanie nového, tak musi byt proces ukonceny. Tento skript je schopny spustit skripty
generateDataset.py, ktory generuje obrizky renderovaného modelu bez rontgenového
zobrazenia, generateStlDataset, ktory generuje rotované .stl modely, reduceFaces.py,
ktory redukuje pocet polygénov v modeli na 3500, xray_display.py, ktory generuje 2D
obrazky modelu ako rontgen a stltovoxel.py, ktory slizi na voxelizaciu modelov a da sa
stiahnut zo stranky https://github.com/cpederkoff/stl-to-voxel. Skripty
generateSequenceForAttention.py a generateSequenceForGraph. py sa spustaji samos-
tatne a generuju dataset pre attention model a sekvenciu signalov pre grafovi siet.
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