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Abstrakt

Cilem této prace je otestovat resilienci vici poskozenym datlim a pFistupy k augmentaci
trénovacich dat na existujicich modelech neuronovych siti pouzivanych ke klasifikaci 3D
objektl. Zvolenymi modely jsou PointMLP, Curvenet a PointBERT, pracujici s mragny
bodd. Modely byly trénovany na podmnoZiné nového datasetu OmniObject3D, obsahujici
50 kategorii. Zjistil jsem, Ze pFidanim poskozenych modell do trénovaci sady dat Ize zabranit
vyraznému zhorseni presnosti klasifikace poSkozenych dat. Nejvy3siho dopad na prFesnost
neupravenych dat dosahla augmentace mazanim ¢asti objektl v trénovacich datech. Model
PointMLP za pomoci této augmentace dosahl nejvyssi pfesnosti na neupravenych datech,
90.04 %.

Abstract

The goal of this thesis is to test resiliency against damaged data and approaches to training
data augmentation using existing neural network models used for 3D object classification.
The chosen models are PointMLP, Curvenet and PointBERT, all of them using point cloud
data. Models were trained on a subset of the OmniObject3D dataset containing 50 object
categories. | have found that adding damaged models to the training dataset can largely
mitigate accuracy losses on the damaged data. The largest impact on classification accuracy
has been achieved by erasing parts of objects in the training data. The PointMLP model
managed to achieve 90.04 % accuracy on the base testing dataset using this augmentation.
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Kapitola 1
Uvod

Zpracovani 3D dat je rychle se rozvijejici disciplina oboru po£itaEového vid¥ni. Mezi vyuCiti
pat°i nap°iklad Samo°idici auta a roboti, analyza Iéka°skych snimk- nebo augmentovana
realita. S rostouci pot°ebou tyto data zpracovat p°esn¥ a v mnoha p°ipadech i v redlném
£ase roste zajem o nové °e2eni. Strojové u£eni je rychle rostouci obor, jeho® vyu®iti umo®-uje
efektivn¥j2i °e2eni celé °ady komplikovanych problém-. Jednim z obor-, kde strojové ufeni
a neuronové sit¥ na2ly nejv¥t2i vyuCiti je po£itatoveé vid¥ni a jeho podoboru zpracovani 3D
dat.

V této praci se zabyvam klasi kaci 3D dat, neboli rozd¥lenim 3D model- do p°edem
vybranych kategorii. Zvolil jsem t°i modely, PointMLP, Curvenet a PointBERT, pracujici
s objekty reprezentovanymi jako mra£na dat. K trénovani jsem vyu®il podmnoCinu nového
datasetu OmniObject3D, ktery obsahuje skeny realnych objekt-. S nimi jsem provad¥l ex-
perimenty s Upravou trénovacich dat. Prvni experimenty se zabyvaji daty po2kozenymi ma-
nipulaci jednotlivych bod-. Dal?i se zabyvaji Gpravami, neboli augmentacemi, trénovacich
dat za Ufelem zlep2eni p°esnosti klasi kace na neupravenych datech.

V néasledujici kapitole se zabyvam zp-soby jak 3D data mohou byt reprezentovana a na-
sledn¥ typy neuronovych siti které pro jejich zpracovani mohou byt vyu©ity. Dal?i kapitola
obsahuje popisy speci ckych model-, rozd¥lenych podle typ- dat nad kterymi pracuji. Poté
se v¥nuji £asto pou®ivanym sadam dat, vEetn¥ té vyu®ité v této praci. Nasleduje popis mo-
del- vybranych pro experimenty. V poslednich dvou kapitolach se v¥nuji nejprve navrhu
experiment- s Upravami dat a nasledn¥ prezentuiji jejich vysledky.



Kapitola 2

P°istupy ke klasi kaci 3D objekt-
za pomoci strojového uf£eni

Tato kapitola se v¥nuje r-znym p°istup-m k klasi kaci 3D objekt: vyu®ivajicim strojové
ufeni. Cilem je nejprve £tena°e seznamit s vyulivanymi reprezentacemi trojrozm¥rnych
dat a nasledn¥ p°edstavit typy neuronovych siti pou®ivané na jejich zpracovani.

2.1 Reprezentace dat

Trojrozm¥rné data Ize reprezentovat mno°stvim zp-sob-. WuCita reprezentace £asto zalei
na vyu®itém snimag£i. Zvolena podoba dat vyrazn¥ ovliv-uje p°istupy, které lze na zpracovani
dat pou®it. N¥které podoby dat Ize vytva°et z jinych podob. fastym p°ikladem je voxelizece
mra£en bod- nebo renderovani meshe na obrazkové data.

Obrazek 2.1: P°iklady r-znych reprezentaci 3D dat. P°evzato z [5].



2.1.1 2.5D p°istupy

Obréazek 2.2: P°iklad RGB-D dat, Vlevo je RGB £ast snimku, vpravo je hloubkova mapa.
P°evzato z [26].

2.5D data jsou obrazkové data s p°idanou informaci o hloubce. Mohou byt reprezentovany
nap°. v RGB-D formétu, kde je mimo £ervenou, zelenou a modrou p°idan £tvrty kanal,
reprezentujici hloubku. Timto se problém klasi kace 3D objekt- redukuje na klasi kaci 2D
objekt-, kde Ize aplikovat znamé techniky.

2.1.2 3D Mesh

3D Mesh se sklada z vrchol-, hran a polygonalnich ploch, které reprezentuji povrch objektu.

Nejfast¥ji jsou pou®ivany pro vykreslovani v 3D gra ce. Z ohledu strojového ufeni je jejich

hlavni nevyhodou nepravidelnost a vysoka komplexita dat [6]. Jednotlivé objekty se od sebe
mohou také vyrazn¥ liit po£tem vrchol- a ploch, co® nadale komplikuje jejich vyu®iti.

2.1.3 Mrafna bod-

Mra£no bod- je reprezentovano kolekci jednotlivych bod- v trojrozm¥rném prostoru, ka°dy
reprezentovany X, Y a Z sou’adnicemi, které reprezentuji jeho polohu v 3D Kartézském
sou’adnicové systému. Jakykoliv systém navrPeny na praci s mragny bod- tedy musi byt
invariantni v-£i permutacim po°adi bod- [19]. Hustota a rozlo®eni bod- pak poskytuje
nahled do tvaru a struktury zachyceného objektu nebo prost®edi.

Data jsou obvykle ziskavany pomoci snimacich technologii, jako nap°iklad LiDAR foto-
grammetrie nebo kamery se snimanim hloubky.

Efektivni zpracovani MraEen bod- m-%e byt obti°né, zejména kv:li tom, °e body nejsou
nijak se°azené, mohou chyb¥t n¥které body, a nejsou p°itomny informace o propojeni jed-
notlivych bod-. Mohou se také vyskytovat nahodn¥ rozmist¥né 2umové body [17].

2.1.4 Voxely

Volumetricky pixel, neboli voxel, je trojrozm¥rny analog pixelu [3], kde je prostor rozd¥-
len do m°i°%ky stejn¥ velikych volumetrickych bun¥k. Voxelové data jsou obvykle ziskany
z mra£en bod- nebo mesh- procesem zvanym voxelizace. P°evedeni dat na voxely umao®-uje
pouCiti konvolu£nich neuronovych siti, které jsou vhodné na zpracovani dat v pravidelnych
m°i°kach. Hlavnimi nevyhodou voxelizace je velmi rychle rostouci pam¥ ova naro£nost p°i
zvy2ovani rozlizeni m°i°ky. Kv-li tomu se £asto pouivaji m°i°ky s ni®2im rozlizenim, co®
vede k mo°né ztrat¥ detailnich informaci b¥hem voxelizace [18].



2.1.5 Multi view

Multi view reprezentace 3D objektu se sklada z mnoCiny 2D obrazk-, na kterych je objekt
zachyceny z r-znych uhl- pohledu. Vzhledem k tomu, %e se timto data transformuji na sérii
2D obréazk-, Ize pak aplikovat techniky ji° ov¥°ené na klasi kaci 2D obrazk-.

Problémem m-%e byt zavislost na speci ckych Uhlech pohledu vedouci k neschopnosti
generalizace na nové Ghly [17].

2.2 Multilayer perceptron

P°i zpracovani 3D dat jsou univerzaln¥ poucivany Multilayer Perceptron (MLP) vrstvy.
fastym p°ikladem jsou posledni vrstvy sit¥ provad¥jici klasi kaci nebo vytva°eni embed-
ding- dat. Na zpracovani v¥téiny druh- 3D dat je jejich vyhradni pou®iti nedostate£né.
Z&akladni MLP nejsou invariantni v-£i po°adi vstup-, ca® siln¥ omezuje vyuCiti na datech
v podob¥ mrafen bod-. P°i aplikovani na 2D obrazky i 3D voxely dochazi k velmi rychlému
r-stu pof£tu parametr-, co® zt¥°uje trénovani. N¥které modely p°esto pou®ivaji MLP jako
hlavni prvek.

2.2.1 Residualni neuronové sit¥

Obrazek 2.3: P°iklad residualniho bloku. P°evzato z [9].

Residualni neuronoveé sit¥ roz2i°uji zakladni MLP strukturu, ale v r-znych podobach mohou
byt aplikovany na mnoha mistech. Zakladnim prvkem je zkratkové spojeni implementujici
soufet vstup- a vystup- vrstvy nebo podsit¥ na drovni prvk-. Takova £ast sit¥ se na-
zyva residualni blok. Residualni bloky jsou navrPeny tak, aby °e?ly problém konvergence
velmi hlubokych neuronovych siti tim, °e poskytuji jednodu??i zp-sob zachovani identity
vstupu [9].

Zkratkové spojeni nezvy2uji po£et parametr- ani vypo£etni naro£nost, mimo zanedba-
telné zpomaleni zp-sobené s£itanim vstup- a vystup-. P°ikladem model- vyu®ivajici resi-
dualni prvky jsou PointMLP (5.1) a Curvenet (5.2).

2.3 Konvolu£ni neuronové sit¥

KonvoluEni neuronova si” je typ neuronové sit¥ zam¥°eny na zpracovani dat, ktera se nachazi
na pravidelnych m°i°kach, jako nap°iklad obrazky. Na rozdil od pln¥ propojenych vrstev
pracuje ka°dy neuron pouze s daty, které se vyskytuji v omezené oblasti p°edchazejici



vrstvy nazyvané receptivni pole. Nejv¥t2i vyuCiti na2ly p°i zpracovani obrazkovych dat [16].
V oboru 3D klasi kace jsou konvoluEni neuronove sit¥ pou®ivany na zpracovani voxelovych
dat, kterd jsou stejn¥ jako 2D obrazky v pravidelné m°i°ce nebo na zpracovani 2D vykresleni
model-.

2.4 Grafové neuronové sit¥

Grafové neuronové sit¥ (GNN) [22] operuji nad grafy. Graf reprezentuje vztahy (hrany)
mezi kolekci entit (uzly). Uzly i hrany grafu obsahuji atributy, nad kterymi pak grafova
neuronova si” provadi transformace. Dal?imi atributy jsou také globalni informace o grafu,
nap°. pofet uzl- nebo nejdel?i mo°na cesta. Grafové neuronove sit¥ nem¥ni strukturu grafu
samotnou, ale pouze atributy nebo jejich embeddingy. Vystupem takové sit¥ je tedy graf
se stejnou konektivitou jako graf vstupni.

Grafové neuronové sit¥ jsou zalo®eny na systému 2i°eni informaci, kde si sousedni uzly,
tedy uzly propojené hranou, p°edavaji navzajem zpravy, které nasledn¥ upravuiji jejich atri-
buty. Tento proces probih&a ve t°ech krocich. Pro ka°dy uzel jsou sesbirany atributy sou-
sednich uzl-. Tyto atributy jsou agregovany nap°. funkci suma. Agregované atributy jsou
transformovany update funkci, kterou obvykle byva jina neuronova si’. Timto procesem se
postupn¥ 2i°i informace skrz graf. Pro klasi kaci se £asto pou®ivaji linearni vrstvy nasledu-
jici vrstvy grafove [21].

2.5 Transformery

Fundamentalni operaci transformerové architektury je self-attention. Self-attention je ope-
race p°evad¥jici sekvenci na sekvenci, kde je vstupem i vystupem sekvence vektor- se stejnou
dimenzionalitou. Ka°dy vektor ve vystupni sekvenci je vypo£ten va®enym sou£tem v2ech
vstupnich vektor-. Verze self-attention pouCivana transformery pou®iva pro vypo£et sou£tu
hodnoty odvozené od vstup- neuronovou siti, nejtast¥ji MLP. Self-attention mechanismus
je p°irozen¥ invariantni v-£i po°adi prvk- v sekvenci. V p°ipadech, kdy na po°adi prvk-
zale®i se k vstupnim vektor-m p°idava pozi£ni kédovani.

Transformery pou®ivaji multi-head attention, ktera se da popsat jako malé mnao°stvi pa-
raleln¥ b¥icich attention mechanism-, ka®dy s vlastnimi transformacemi vstup-. Viystupni
vektory v2ech jsou nasledn¥ transformovany MLP zp¥t do p-vodnich rozm¥r-.

Transformer samotny se sklada z n¥kolika prvk-. Self-attention vrstev, normaliza£nich
vrstev a lokalnich MLP vrstev aplikovanych na ka°dy vektor zvla?”. M-%e také obsahovat
residualni spojeni. Po°adi t¥chto prvk:- neni pevn¥ urfené [1].

P-vodni transformery byly navreeny na zpracovani p°irozeného jazyka. Nasledn¥ byl
jako metoda p°enesen do oboru pofitaEového vid¥ni, kde na2el uplatn¥ni v klasi kaci, de-
tekci i segmentaci na obrazovych i trojrozm¥rnych datech. V soufasnosti jsou dominantni
modely vyu®ivajici self-supervised learning. Tyto transformery jsou p°edtrénovany na vel-
kém datasetu s naslednym ne-tuningem pro speci cky Ukol nad men2im datasetem [13].



Kapitola 3

P°iklady model- pouCivanych pro
klasi kace 3D Objekt:

Tato kapitola p°edstavuje n¥které speci cké modely vyu®ivané ke klasi kaci 3D dat. Modely
jsou rozt°id¥ny podle vyuCité reprezentaci dat.

3.1 Modely Klasi kujici mraEna bod-

Tato £4ast se v¥nuje r-znym model-m pracujicim s mragny bod-.

3.1.1 PointNet

U£eni na samotnych mraEnech bod- bez p°edzpracovani voxelizaci nebo renderovanim na
2D data inovovala architektura PointNet [19]. Zpracovani jednotlivych bod- na embeddingy
probiha zpo£atku samostatn¥. Vygenerované embeddingy bod- jsou nésledn¥ funkci max
pooling agregovany a na vyslednych hodnotach je MLP vrstvami provad¥na klasi kace.

P°i vyvoji modelu auto®i °ezili problém invariance v-£i po°adi bod-. Tento problém °ezili
t°emi p°istupy. Nejp°’imo£a’ej2im je se®azeni bod- do kanonického po°adi. Problémem je,
% neexistuje zp-sob t°id¥ni, ktery je stabilni v-£i naru2eni bod-. Vzhledem k nekonzistenci
se’azeni je pro model obti°né naufit se konzistentni mapovani vstup- na vystupy.

Dal?i metodou je pouCit rekurentni neuronovou si” a povaovat mraEno bod- za sek-
venEni signdl. Trénovanim této sit¥ s nahodn¥ permutovanymi sekvencemi t¥chto bod- by
se pak si” mohla stat invariantni v-£i po°adi bod-. Tento p°istup je pouCitelny pro mnao°stvi
bod- v °adu desitek, ale 2kalovani °e2eni na tisice bod- m-%e byt obti°né.

Posledni p°istup vyuliva symetrickou agrega£ni funkci na transformované body. Tento
p°istup doséahl p°i experimentech nejlep?ich vysledk: a je vyu®ivan ve velké °ad¥ model-
navazujici na PointNet, vEetn¥ modelu PointMLP, popsaného v sekci 5.1.



Obrazek 3.1: Architektura PointNet, si” urEena na klasi kaci je zobrazena v modrém ra-
me£ku. T-Net je mini-si” architekturou podobna hlavni siti. Sklada se z nezavislych ex-
traktor- p°iznak:, pooling vrstvy a pIn¥ propojenych vrstev. Jejim ufelem je p°edpov¥d¥t
a nni transforma£ni matici. Je vyu®ita dvakrat, poprvé na transformaci sou®adnic bod-,
podruhé na transformaci jejich p°iznakovych vektor-. P°evzato z [19].

3.1.2 PointNet++

PointNet++ [20] je extenze modelu PointNet s p°idanou hierarchickou strukturou. Zakladni
verze PointNetu neni schopna zachytit lokalni kontext na r-znych 2kalach.

PointNet++ se sklada z set abstraction Grovni, slo®enych z vzorkovacich, shlukovacich
a PointNet vrstev. Vzorkovaci vrstva vybere podmnao®inu vstupnich bod-, o velikosti N',
kterd de nuje st°edy lokalnich region-, pomoci metody Furthest Point Sampling (FPS).

Shlukovaci vrstva nasledn¥ vytvo°i lokalni mnao®iny bod- v okoli t¥chto st°ed-. V lokalni
mnoCin¥ se nachazi v2echny body se vzdalenosti ni®?i ne® dana hranice, co® zp-sobuje to,
% se pofet bod- mezi mnolinami m-°e li2it, nasledujici PointNet vrstva je ov2em neza-
visla na po£tu vstupnich bod-. Alternativni metodou vyb¥ru okolnich bod- je K Nearest
Neighbors (KNN), ktera produkuje mno®iny s pevnym po£tem bod-. Nasledna PointNet
vrstva vyuliva mini-PointNet si” na zakédovani lokalnich mno®in do p°iznakovych vektor-
pevné velikosti.

Vystupem set abstraction Urovn¥ je mno®ina bod- o velikosti N', obohacena o p°iznakové
vektory vygenerované PointNet vrstvou. Velikost vstupnich dat je N (d+ C), Velikost
vystupnich dat ka°dé Grovn¥ je tedy N° (d+ C9, kde N je pofet bod-, d je dimenzionalita
souadnic bod- a C velikost p°iznakového vektoru. Postupnym shlukovanim a redukovanim
po£tu bod- tento p°istup p°ipomina konvolu£ni neuronové sit¥.



Obrazek 3.2: llustrace hierarchické struktury PointNet++. V 2edém rame£ku jsou znazor-
n¥ny dv¥ set abstraction Urovn¥. Vpravo dole klasi ka£ni hlava tvo°enda pln¥ propojenymi
vrstvami. P°evzato z [20].

3.1.3 Point-GNN

MraEna bod- Ize zpracovavat i poulitim grafovych neuronovych siti. Architektura Point-
GNN [24] pouliva body mrafEna jako uzly grafu a hrany jsou automaticky dopln¥ny mezi
body jejich® vzdalenost je ni®% ne® stanovena hranice.

Jako pof£ate£ni p°iznaky uzl- jsou pou®ity embeddingy relativnich sou®adnic bod- a in-
tenzita odrazu LiDAR laseru. P°iznaky hran jsou vypo£teny funkci, jeji® vstupy jsou p°izna-
kové vektory uzl-, které spojuji. 'i°eni informaci probih& ve t°ech iteracich. Ka°da iterace
méa vlastni MLP.

3.1.4 Point Cloud Transformer

Point Cloud Transformer [7] je prvni model, ktery aplikuje architekturu transformeru na
mragEna bod-. Model vyuliva inherentni invarianci transformerové architektury v-£i per-
mutacim prvk- a proto nejsou ke vstup-m p°idany pozi£ni kédovani.

Auto®i experimentuji se t°emi p°istupy. Prvni, naivni, p°istup se k celému mra£nu chova
jako k v¥t¥ slov. Vstupem jsou embeddingy bod-, vytvo°ené £ist¥ z jednotlivych sou®adnic,
které ignoruji interakce mezi body. Embeddingy jsou dale zpracovany £ty°mi self-attention
vrstvami.

Druhy p°istup nahrazuje self-attention vrstvy o set-attention vrstvami. O set-attention
vrstva po£ita rozdil mezi vystupem self-attention vrstvy a vstupnimi p°iznaky této vrstvy,
p°ipominajici residualni sit¥.

Teeti p°istup vyu®ivd metodu agregace soused-, vyu®ivajici vzorkovaci a shlukujici
vrstvy inspirované PointNet++. Viysledkem je, °e embeddingy vstupnich bod- jsou obo-
haceny o informace o okolnich bodech. Nejlep2i p°esnosti na testovanych Ukolech dosahl
posledni p°istup. | p°esto byly vysledky v2ech metod velmi blizké.

Finalni klasi kaEni model se sklada z enkodéru a klasi kaEni hlavy. Enkodér obsa-
huje embedding modul, ktery nasleduji £ty°i self-attention vrstvy. Vystupy v2ech vrstev
jsou z°et¥zeny a slou®i jako vstup pro linearni vrstvu. Vystupem této vrstvy jsou p°i-
znakové vektory bod-. V klasi ka£ni hlav¥ jsou tyto vektory agregovany max-poolingem

10



Obrazek 3.3: Srovnani stejného modelu v r-zném rozlizeni voxel-. S klesajicim rozlizeni
velmi rychle ubyvaji drobné detaily, co® m-°e mit vyrazny dopad na p°esnost klasi kace.
Model 3D ShapeNets pouCiva rozlizeni model- 24x24x24, model Voxnet 32x32x32. P°evzato
z [11].

a average-poolingem. Klasi kaci nad vzniklymi globalnimi p°iznakovymi vektory provadi
MLP se t°emi vrstvami.

3.2 Modely klasi kujici voxely

Tato £ast se v¥nuje r-znym model-m pracujicim s voxelovymi daty.

3.2.1 3D ShapeNets

3D ShapeNets je prvni model, ktery pracuje p°imo s volumetrickymi daty v podob¥ voxel-.
Voxelové objekty maji rozlizeni 24x24x24 s vyplini t°i bun¥k ka°dym sm¥rem, tedy celko-
vym vstupnim rozlizenim 30x30x30. Toto rozli2eni ma stejny pofet voxel- jako obrazek
o0 rozlizeni 165x165 pixel-. Model vyu®iva konvolufEni deep belief network. Sklada se ze t°i
3D konvolu£nich vrstev bez poolingu nasledovanych dv¥ma pln¥ propojenymi omezenymi
Boltzmannovymi stroji, které tvo°i deep belief si” s asociativni pam¥ti. Model je trénovan
po jednotlivych vrstvach [30].

3.2.2 VoxNet

VoxNet p°edstavuje architekturu vyuCivajici 3D konvoluEni sit¥, zam¥°enou na efektivni
rozpoznavani a klasi kaci objekt- v realném £ase. Navreeny systém se sklada z volumetrické
m°i°ky reprezentujici odhad prostorové obsazenosti a 3D konvolu£ni sit¥ skladajici se ze
dvou konvolu£nich vrstev, pooling vrstvy a dvou pln¥ propojenych vrstev.

Volumetricka m°i°ka je vypo£tena na zaklad¥ m¥°eni vzdalenosti mezi senzorem a body
mra£na diskretizovanymi do 32x32x32 voxelové m°i°ky, které bua zasahnou nebo minou
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Obrazek 3.4: Architektura VoxNet. P°evzato z [15].

dany voxel. Za pomoci ray tracingu je vypo£teno mno°stvi zasah- a minuti pro jednotlivé
voxely. Na vypo£et vyslednych hodnot voxel- jsou navr®eny t°i postupy.

Binary occupancy grid, kde je hodnota ka°dého voxelu binarni stav, obsazeny nebo
volny. Po pr-chodu ka°dého paprsku je upravena pravd¥podobnost jednotlivych stav-, s po-
£ate£ni pravd¥podobnosti obsazenosti 0.5.

Density grid, kde ma ka°dy voxel kontinualni hustotu korespondujici k pravd¥podob-
nosti toho, °e voxel zablokuje paprsek.

Hit grid, kde voxely které jsou alespo- jednou zasa’ené nabyvaji hodnoty 1 a ostatni
hodnoty O.

Experimenty prokazaly, °e p°i pou®iti architektury VoxNet je hit grid je p°i klasi kaci
model- ze Sydney Urban Objects Dataset a voxelizovanych RGB-D snimk- z NYU Depth
Dataset V2° srovnatelny s ostatnimi reprezentacemi, i p°esto, %e nerozli2uje neznamé a volné
voxely. P°idané informace ostatnich reprezentaci jsou pravd¥podobn¥ vyrovnany vy2?i va-
riabilitou zp-sobenou r-znymi pozicemi senzoru pouCitymi p°i jejich tvorb¥. Diky tomu, %e
nepot°ebuje ray tracing je i rychlej?i na vypo£et [15].

3.3 Modely Klasi kujici obrazove data

Peikladem modelu pracujicim s obrazovymi daty jsem zvolil Multi View Convolutional
Neural Network (MVCNN). Model pracuje s rendery 3D objekt- z dvanacti r-znych ahl-
pohledu. Na ka®dy pohled je aplikovana konvolu£ni si” CNN1, skladajici se z 5 konvolu£nich

Lhttps:/iwww :acfr :usyd:edu:au/papers/SydneyUrbanObjectsDataset :shtml
2https:/lcs  :nyu:edu/~fergus/datasets/nyu_depth_v2  :html
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vrstev. Parametry t¥chto vrstev jsou sdileny pro v2echny pohledy. Vystupy jsou nasledn¥
agregovany pohledovou pooling vrstvou, podobné max pooling vrstv¥, a je na n¥ aplikovana
konvolu£ni si” CNN2, skladajici se ze t°i pln¥ propojenych vrstev [27].

3.4 Modely klasi kujici meshe

Jako p°iklad modelu klasi kujici meshe jsem zvolil Rotation Invariant Graph Neural Ne-
twork for Mesh Classi cation (RIMeshGNN) [23]. Model vyu®iva jako atributy uzl- sou-
°adnice, normélové vektory, gaussovské zak®iveni, plochu a Uhel st¥n. Plocha uzlu je jedna
t°etina plochy v2ech sousednich stran, Uhel je nejv¥t2i Ghel mezi stranami které maji spole£-
nou hranu sousedici s vrcholem. Atributy hran jsou vnit°ni ahly, Ghly mezi st¥nami a pom¥r
hrany a vy2ky. Tato architektura mezi grafovymi vrstvami obsahuje také pooling vrstvy,
které postupn¥ sni°uji po£et vrchol- meshe.
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Kapitola 4

Data pou®ivana p°i klasi kaci
objekt:

Cilem této kapitoly je informovat o existujicich sadach dat pou®ivanych p°i trénovani a tes-
tovani klasi kaEnich model-. Nasledn¥ popisuje dataset OmniObject3D, jeho® podmno®inu
jsem vyuCil p°i experimentech.

4.1 fasto poulivané sady dat

Sady dat pouCivané p°i klasi kaci Ize rozd¥lit podle p-vodu dat na syntetické a realné. Syn-
teticka data vznikaji z lidmi vytvo®°enych 3D Computer Assisted Design (CAD) model-.
Byvaji £erpany z ve°ejn¥ dostupnych internetovych repozita®- a databazi. Realné sady po-
chazi z dat zachycenych v reélnych prost®edich a mohou obsahovat nejen jednotlivé objekty,
ale i £asti okolniho prost°edi.

4.1.1 ModelNet

ModelNet se sklada ze samostatnych syntetickych CAD model- seshiranych z internetovych
databazi. Byl p°edstaven zarove- s publikaci 3D Shapenets [30], ve které byl poprvé vyu°ity.
Whbrano bylo celkem 660 kategorii s minimem 20 model- na kategorii. Také jsou obsaleny
modely z repozita®e Princeton Shape Benchmark [12]. Cely dataset dohromady obsahuje
151 128 model- v 660 kategoriich [30].

V praxi jsou nejfast¥ji poulivany podmna®iny tohoto datasetu s men2im mno°stvim
kategorii, ModelNet40 a ModelNet10, obsahujici 40 a 10 kategorii. Verze v podob¥ mrafen
bod- byla vytvo°ena rovnom¥rnym vzorkovanim povrch- mesh- [33].
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Obrazek 4.1: P°iklady CAD model- z ModelNet datasetu. Kategorie chair, nightstand,
monitor a desk.

4.1.2 ShapeNet

ShapeNet je repozita® a kolekce dataset- 3D CAD model- objekt-. Obsahuje také sé-
mantické anotace model-, jako nap°iklad klifova slova, velikosti, £4sti a roviny symetrie.
Repozita® je stale rostouci. Obsahuje p°es 3 milibny model- roz°azenych do 3 135 kate-
gorii. Kategorie jsou uspo’adany hierarchicky. Nap°iklad kategorie chair je podkategorii
seat, furniture a artifact. Z&m¥rn¥ jsou zahrnuty objekty, se kterymi se £lov¥k m-°e setkat
v ka®dodennim Civot¥ [2].

Obréazek 4.2: P°iklady CAD model- z datasetu ShapeNet z kategorii chair, laptop, bench
a airplane. P°evzato z [2].

4.1.3 ScanNet

Dataset ScanNet je slo°en z RGB-D video snimk-: reélnych prost°edi a z nich zrekonstru-
ovanych model- t¥chto prost®edi. Scény jsou rozd¥lené na jednotlivé o2titkované modely.
Vzhledem k tomu °e metody scanovani nejsou dokonalé, modely obsahuji v¥t2i mno°stvi
2umu, maji nerovhom¥rnou hustotu vzorkovani povrch- a deformovany tvar [4].
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Obrazek 4.3: P°iklady zrekonstruovanych prost°edi z datasetu ScanNet. Vlevo jsou zrekon-
struované prost°edi, uprost°ed jsou kategorie objekt- oznaEeny stejnou barvou, vpravo je
ka°dy objekt ozna£eny jinou barvou. P°evzato z [4].

4.1.4 ScanObjectNN

ScanObjectNN je dataset obsahujici skeny realnych objekt-. N¥které modely mohou zahr-
novat i £4sti pozadi. Data jsou reprezentovana v podob¥ mra£en bod-, kde body maji navic
p°idané informace o normalovych vektorech, barvach, atributech a sémantickych 2titcich.

Celkem obsahuje 2 902 unikatnich model- v 15 kategoriich [28].

Obrazek 4.4: P°iklady model- z datasetu ScanObjectNN. P°evzato z [28].
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