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Аннотация. В  статье перечислены основные типы нейросетевых архи-
тектур для распознавания образов, проведен анализ их эффективности 
с  точки зрения экономии вычислительных ресурсов и  сделаны выводы 
о целесообразности их использования в различных условиях.
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Введение

Всовременном мире интенсивно увеличивается 
количество предметных областей, в которых по-
лучают применение технологии трехмерного мо-

делирования [1]. От самого тривиального применения 
в индустрии развлечений до использования в медици-
не [2] для изготовления высокоточных индивидуальных 
протезов или создания прототипов промышленных из-
делий. Но разработка трехмерной модели с нуля трудо-
емкий процесс, требующий больших затрат временных 
ресурсов со  стороны профильных специалистов. Для 
решения этой проблемы были разработаны комплексы 
многоракурсного сканирования, позволяющие полу-
чить виртуальную копию объекта с минимальным уча-
стием человек [3]. К  основным недостаткам подобных 
устройств можно отнести высокие требования к обору-
дованию для создания модели.

Для уменьшения объема вычислений на  создание 
трехмерной модели было принято решение о разработ-
ке модифицированной методики совмещения облаков 
точек. После проведенного подробного анализа суще-
ствующих методов генерации единой модели наиболее 
перспективным с точки зрения возможного улучшения 
был признан метод совмещения по опорным объектам 
[4]. В  рамках предлагаемой модифицированной мето-
дики предполагается предварительная локализация 
области расположения возможного опорного объекта 
с последующей триангуляцией данной области вместо 
триангуляции всего облака и последующего поиска ге-

ометрических примитивов, как в классической методи-
ке [5, 6].

Использование модифицированной методики пред-
полагает построение двумерных срезов облака точек 
и  поиск на  каждом срезе уникальных контуров опор-
ных объектов с  помощью нейросетевого аппарата [7]. 
Границы данного контура на  срезе выступают в  каче-
стве горизонтальных пределов области расположения 
потенциального объекта, а  наличие данного контура 
на  соседних срезах дает понимание о  вертикальных 
пределах [8].

Цель работы

Провести сравнительный анализ различных нейро-
сетевых архитектур с  точки зрения качества обнару-
жения уникальных контуров на  срезах облаков точек 
и общего времени работы.

Методы  
исследования

Для проведения исследований был сформирован 
датасет из  предварительно размеченных облаков то-
чек с указанием областей расположения опорных объ-
ектов. Так как разметка набора данных осуществлялась 
вручную, то  в  разметку были включены все контуры, 
вне зависимости от возможности их нахождения клас-
сическими или модифицированными методами. Также 
следует отметить, что данный датасет является гетеро-
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ты временных ресурсов на проведение сканирования. 
Необходимо понимать, что использование нейронных 
сетей предполагает процесс обучения, следовательно, 
нужно включать затраты на обучение в продолжитель-
ность каждого отдельного сканирования. Графики от-
ражающие временные затраты представлены на рисун-
ке 3.

Так как классический процесс совмещения с  ис-
пользованием триангуляции не предполагает необхо-
димости обучения, то  время на  проведение каждого 
отдельного сканирования остается неизменным неза-
висимо от  номера эксперимента. Для нейронных се-
тей можно говорить о  среднем времени проведения 
сканирования после выхода графика на плато, а коли-
чество экспериментов, проведенных до этого выхода, 
свидетельствует о сложности обучения того или иного 
решения.

Наилучшие показатели с  точки зрения времени 
проведения каждого отдельного сканирования пока-
зывает архитектура ResNet-50. Происходит это за  счет 
особенностей процесса обучения данной архитектуры, 
который предполагает исключение излишних блоков 
свертки из  процесса обучения и  распознавания, если 
они не  привносят значительного вклада в  конечный 
результат.

Наибольших временных затрат требует архитектура 
графовых нейронных сетей, так как даже при количе-
стве сканирований, приближающемся к 10000 экспери-
ментов, усредненные временные показатели достигают 
значений классической методики.

Заключение

Проведенные исследования подтвердили предпо-
ложение, что использование в  процессе совмещения 
облаков точек аппарата искусственных нейронных се-
тей для определения опорных объектов позволит по-
высить эффективность данного процесса. Причем, как 
с точки зрения времени проведения сканирования для 
большинства архитектур, так и с точки зрения увеличе-
ния числа и сложности обнаруженных объектов (в слу-
чае использования графовых нейронных сетей и архи-
тектуры Inception).

Несмотря на  перечисленные плюсы, следует отме-
тить серьезный недостаток предлагаемой технологии: 
модифицированная методика подходит для примене-
ния в  областях, предполагающих большое количество 
сканирований и соответственно потоковое использова-
ние. В случае разового применения накладные расходы 
на  обучение нейронной сети будут слишком высокими 
и перекроют возможную выгоду от использования.
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