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Статья посвящена сравнению современных алгоритмов искусственных нейронных сетей, использу-
емых для генерации 3D-моделей. Актуальность темы обусловлена растущим спросом на автоматизацию 
технологий создания 3D-моделей в различных областях, включающих игровую индустрию, дизайн, кино-
искусство, медицину. Целью работы является рассмотрение алгоритмов искусственных нейронных сетей 
для генерации трехмерных моделей с последующим акцентированием их преимуществ и недостатков, 
а также определение направлений для их возможного применения. В статье рассматриваются основные ка-
тегории алгоритмов, включая воксельные подходы, методы, основанные на облаках точек, полигональные 
сетки, а также неявные поверхности. Особое внимание уделяется генеративно-состязательным сетям и ней-
ронным полям излучения, которые демонстрируют высокое качество генерации и широкие возможности 
применения. Для каждого подхода описаны принципы работы, преимущества, ограничения и примеры ис-
пользования. Методы исследования включают анализ научной литературы, сравнение подходов, использу-
емых при генерации искусственными нейронными сетями, а также оценку качества генерации на основе 
публичных датасетов. Также рассматриваются вычислительные затраты, требования к данным и сложность 
реализации каждого алгоритма. Статья подчеркивает важность дальнейших исследований в этой области, 
включая разработку гибридных методов и улучшение существующих подходов.
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The article is devoted to the comparison of modern algorithms of artificial neural networks used to generate 
3D models. The relevance of the topic is due to the growing demand for automation of 3D model creation technolo-
gies in various fields, including the gaming industry, design, cinema, and medicine. The purpose of the work is to 
consider the algorithms of artificial neural networks for generating three-dimensional models with subsequent em-
phasis on their advantages and disadvantages, as well as identifying areas for their possible application. The article 
considers the main categories of algorithms, including voxel approaches, methods based on point clouds, polygonal 
meshes, and implicit surfaces. Particular attention is paid to generative adversarial networks and neural radiation 
fields, which demonstrate high generation quality and wide application possibilities. For each approach, the operat-
ing principles, advantages, limitations, and examples of use are described. Research methods include an analysis of 
scientific literature, a comparison of approaches used in generating artificial neural networks, and an assessment of 
the quality of generation based on public datasets. The computational cost, data requirements, and implementation 
complexity of each algorithm are also discussed. The paper highlights the importance of further research in this area, 
including the development of hybrid methods and improvements to existing approaches.
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Введение
В последнее десятилетие интерес к ис-

кусственным нейронным сетям значительно 
возрос, а искусственный интеллект, или AI, 
привлекает внимание огромной аудитории 
из пользователей сети Интернет и начинает 
повсеместно использоваться. Обозначен-
ный интерес обусловлен выдающимися до-
стижениями в сфере машинного обучения, 
реализуемых в самых различных отраслях, 
включая науку, образование и даже развле-
чения [1]. В то же время возрастает и же-
лание к созданию качественных и рабочих 
3D-моделей, а их генерация оказывается 

одной из ключевых задач не только в ком-
пьютерной графике, но также в машин-
ном обучении.

Развитие технологий затронуло многие 
области, особенно выделяются разработ-
ки в виртуальной реальности, инновации 
в игровой индустрии и автоматизированном 
проектировании, вследствие этого спрос 
на эффективные методы создания трех-
мерных объектов существенно возрос. 
Однако традиционные подходы хоть и тре-
буют временных ресурсов и качественно 
обученного персонала, фактически оста-
ются востребованными и популярными 



MODERN HIGH TECHNOLOGIES   № 5, 2025

56 TECHNICAL SCIENCES (1.2.2, 2.3.3, 2.3.4, 2.3.5, 2.5.3, 2.5.5, 2.5.7, 2.5.8)

[2]. В действительности же традиционные 
подходы в создании 3D-моделей становят-
ся менее применимы в нынешних реалиях, 
когда необходимы скорость и автоматиза-
ция процессов.

Искусственные нейронные сети пред-
ставляют собой революционные решения, 
позволяя автоматизировать процесс гене-
рации 3D-моделей с высокой точностью 
и скоростью. Возможность осуществлять 
обучение на больших объемах данных, а по-
мимо этого создавать сложные и детализи-
рованные объекты, которые ранее требова-
ли выполнения работы вручную. Несмотря 
на многообразие подходов и алгоритмов 
в нейронных сетях, например воксельные, 
генеративно-состязательные (GAN), ней-
ронные поля излучения (NeRF), подбор 
оптимального метода становится много-
аспектной задачей [3–5].

Данная работа позволила рассмотреть 
и сравнить основные алгоритмы нейрон-
ных сетей, используемых для создания 
3D-моделей, изучить их принципы работы, 
преимущества, недостатки и области при-
менения, какие методы лучше всего подхо-
дят для решения конкретных задач. Иссле-
дование в равной мере затронуло вопросы, 
связанные с вычислительной сложностью, 
качеством генерации и перспективами раз-
вития этой развивающейся области. 

Цель исследования  – произвести ком-
плексный анализ различных методов ге-
нерации 3D-моделей, определить их пре-
валирования и проблемы, наряду с этим 
выделить наиболее уместные подходы 
для определенных задач, предоставив обзор 
современных технологий. На основе данно-
го анализа специалисты смогут совершить 
осознанный выбор технологий для работы 
с 3D-моделями, что улучшит качество даль-
нейших разработок и их применения в дан-
ной области.

Материалы и методы исследования
Подходы к реализации трехмерных 

моделей подразделяются на две основные 
группы по методу создания – это традици-
онные и современные, базирующиеся на ис-
кусственных нейронных сетях.

Традиционные методы [5] включают 
три направления: полигональное моде-
лирование, неоднородные рациональные 
B-сплайны (далее NURBS) и скульптинг – 
и могут работать как совместно, так и каж-
дый сам по себе. Перечисленные подходы 
всегда нуждаются в большом количестве 
ресурсов, таких как временные затраты 
на формирование моделей, качественно 
подготовленный персонал, соблюдаю-
щий все этапы трехмерного моделирова-

ния, а также соответствующее техниче-
ское оснащение.

Полигональное моделирование  – са-
мый давний способ создания моделей, 
появился в момент, когда точки в про-
странстве необходимо было определять 
при помощи осей X, Y и Z. В полиго-
нальном моделировании модель состо-
ит из треугольных или четырехугольных 
полигонов, выполняющих формирова-
ние поверхности объекта. Современные 
3D-редакторы: Blender и Maya  – поддер-
живают такой подход, но для создания 
достаточно гладких поверхностей важно 
качественное техническое оснащение, 
с помощью которого ведется разработка. 
Данный вариант моделирования широко 
применяется в развлекательном сегменте, 
а также архитектурной визуализации.

По сравнению с вышеупомянутым ана-
логом реализация объектов при помощи 
NURBS поверхностей, которые применя-
ют сложные математические вычисления 
для передачи кривых и наклонных, создают 
более точные и гладкие модели. Rhinoceros 
и CATIA – популярные приложения для соз-
дания объектов в контексте данного моде-
лирования. NURBS поверхности являются 
важным САПР инструментом, зачастую 
применяются при изготовлении деталей 
ЧМУ и конструировании машин.

Последний метод, скульптинг, – вариант 
трехмерного моделирования, при котором 
происходит реализация форм и очертаний 
объектов с использованием виртуально-
го материала схожего с глиной, выполняя 
растяжение, сужение и другие манипуля-
ции. Для работы с данной технологией не-
обходимы хорошие навыки в моделирова-
нии, а также художественном искусстве, 
что делает такой подход самым сложным 
из описанных. Применение возможно 
в кино, играх, интенсивно используется 
в создании персонажей, где важно качество 
прорисовки и реалистичность.

Современные подходы, при которых 
происходит генерация трехмерных мо-
делей с использованием искусственных 
нейронных сетей, требуют минимальных 
навыков для создания объекта. Все фор-
мирование происходит на программном 
уровне, важно подобрать правильный ал-
горитм генерации:

1. Воксельный подход (voxel-based) ос-
нован на проверке: является ли воксель 
частью объекта или нет? Нейронная сеть 
при данном подходе трансформирует об-
лака точек в воксельную сетку, а после 
обрабатывает, используя 3D-свертки. Дан-
ный принцип поддерживается в одной из-
вестной в области глубокого обучения ге-
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неративно-состязательной сети. Понятное 
представление данных, интуитивная про-
стота восприятия, доступная визуализация 
являются преимуществами представлен-
ного подхода. Однако исключительность 
данного метода теряется из-за возможного 
возникновения «блочности», по причине 
дискретности вокселей. Таким образом, 
снижается число возможных применений 
подхода до простых трехмерных объектов, 
например мебель или недетализирован-
ные здания.

2.  Облака точек (point cloud-based) в  
трехмерной системе координат X, Y, Z про-
являются в качестве набора вершин, со-
ставляющих поверхность моделируемого 
объекта. На основе обучения нейронная 
сеть учится генерировать подобные точки 
для объединения схожих признаков. По-
пулярная на данный момент PointNet++ [6] 
имеет модуль абстракции набора, который 
ведет обработку и извлечение набора точек 
для формирования последующего с сокра-
щенным количеством элементов. Значимы-
ми достоинствами облака точек являются 
гибкость и эргономичность в сравнении 
с воксельным подходом, а основной не-
достаток  – отсутствие явной топологии, 
что создает необходимость в дополнитель-
ной обработке, то есть неизбежно при-
водит к трате дополнительных ресурсов. 
Несмотря на вышеупомянутый недостаток 
данной технологии, существует большая 
вариативность в сферах применения.

3.  Полигональные сетки в 3D модели-
ровании  – это основа объекта, состоящая 
из вершин, ребер и граней, которые состав-
ляют каркас для формирования сущности. 
В свою очередь, при генерации необходи-
ма оптимизация объекта с использованием, 
к примеру, Mesh R-CNN [7] – нейросетевая 
архитектура, которая после обучения по-
зволяет генерировать и улучшать качество 
полигональной сетки. К преимуществам 
подхода, реализованного при помощи по-
лигональной сетки, можно отнести высо-
кий уровень детализации, применимость 
для генерации сложных объектов и рас-
пространенность во многих 3D редакторах, 
но следует обращать внимание на недостат-
ки в виде затрудненного обучения, в связи 
с нерегулярной структурой данных.

4.  Неявные поверхности (implicit sur-
face) в евклидовом пространстве описы-

вают форму объекта, используя математи-
ческие формулы, например SDF (Signed 
Distance Functions) [8]. Искусственная ней-
ронная сеть на основе DeepSDF имеет воз-
можность предугадать расположение и рас-
стояние до поверхности объекта, а следова-
тельно, и реализовать в достаточной мере 
четкие и гладкие модели. Таким образом, 
представляются следующие преимущества 
в использовании неявных поверхностей: 
высокая точность, гибкость, детальность. 
Тем не менее недостатки заключаются 
в проблемах визуализации и высокой вы-
числительной сложности обучения и гене-
рации. Применение неявных поверхностей 
существует в фотореалистической графике, 
игровой и киноиндустриях.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Генерация трехмерных моделей в кон-
тексте использования нейронных сетей рас-
крывается как многоаспектная задача, в ходе 
выполнения которой требуется учесть мно-
жество факторов, таких как вычислитель-
ная сложность, качество генерации модели, 
обработка тестовых данных, область, в ко-
торой будет работать ИНС, и т.д.

1.  Качество генерации трехмерной мо-
дели рассчитывается в зависимости от вы-
бранного подхода по двум параметрам: точ-
ность и детализация.

Применяя воксельный подход, возмож-
но обеспечить умеренную детализацию, 
точность при этом ограничивается разреше-
нием сетки (обычно 643 или 1283). Качество 
соответственно оценивается по функции 
потерь MSE, которая минимизирует пере-
пад между истинным значением вокселей 
и предсказанным по формуле

	 ( ) ( ) 2
i i

1

1 ,ˆ
m

i

MSE y y
m =

= −∑  	 (1)

где y(i)  – истинный ожидаемый результат 
вокселей, а ŷ(i) – предположение модели.

Облака точек в сравнении с вокселями 
обеспечивают высокое качество детали-
зации, но ограничиваются в отсутствии 
явной топологии. Для оценки качества ис-
пользуется метрика Chamfer Distance, ко-
торая измеряет среднее расстояние между 
предсказанным и истинным облаками то-
чек [9, 10]: 
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где S1 является предсказанным облаком точек, а S2 – истинным.



MODERN HIGH TECHNOLOGIES   № 5, 2025

58 TECHNICAL SCIENCES (1.2.2, 2.3.3, 2.3.4, 2.3.5, 2.5.3, 2.5.5, 2.5.7, 2.5.8)

Полигональные сетки отличаются высо-
кой точностью и детализацией, но качество 
генерации зависит от структуры сетки и ме-
тодов оптимизации. Оценка подхода фор-
мируется по метрике степени пересечения 
между двумя ограничивающими рамками 
для 3D [11, 12]: 

	 IoU ,
A B
A B

∩
=

∪
	  (3)

где A и B – предсказанная и истинная сет-
ки соответственно.

Качество неявных поверхностей, напри-
мер, в DeepSDF рассчитывается по функции 
потерь абсолютной ошибки LSDF, миними-
зируя ошибку предсказания, она повышает 
точность и гладкость объекта. Функция по-
терь соотносит, насколько предсказанные 
значения SDF отличаются от истинных, 
используя абсолютную ошибку, которая вы-
числяется как разница между предсказан-
ным и истинным значением SDF для опре-
деленной точки [13]: 

	 ( )  ,SDF i i
i

L f x s= −∑ 	  (4)

где ( )  i if x s−  – абсолютная ошибка между 
предсказанным и истинным значением.

2. Вычислительная сложность алгорит-
мов определяется архитектурой и типом 
данных. 

К алгоритмам с более низкой вычисли-
тельной сложностью в O(n3), где n – разре-
шение сетки, относится воксельный под-
ход. В то же время полигональные сетки 
хоть и имеют вычислительную сложность 
O(n), где n – количество полигонов, но от-
носятся к низко эффективным алгоритмам, 
так как количество полигонов может сильно 
разниться от объекта к объекту.

Облака точек и неявные поверхности 
из представленных вариантов рассматри-
ваются как оптимальные в вычислитель-
ной сложности с O(n), где n  – количество 
точек и O(1) для параметрической моде-
ли соответственно.

3.  Спецификация данных для каждого 
из подходов имеет различия.

Воксельные подходы нуждаются в мас-
сивном объеме обучающих данных ввиду 
необходимости точного предсказания опре-
деленного вокселя. Облака точек менее тре-
бовательны по сравнению с предыдущим 
аналогом, но испытывают потребность 
в четкой аннотации точек. Полигональные 
сетки достаточно детализированы, поэтому 
предполагают внушительный объем дан-
ных для обучения. Неявные поверхности 
пригодны для обучения на меньшем объеме 
данных благодаря использованию непре-
рывных функций.

Дополнительно проведем сравнитель-
ный анализ по вышеперечисленным пара-
метрам в табл. 1.

Рассмотрим примеры использования 
нейросетей, поддерживающих различные 
подходы к генерации трехмерных моделей, 
обученных на различных датасетах.

1.  Подходы на основе вокселей приме-
няются для генерирования простых объек-
тов: стульев, диванов, скамеек, домашней 
утвари и т.д.  – данный перечень включает 
модели, которые содержат небольшое коли-
чество полигонов и ограничены в разреше-
нии. Одним из успешных на данный момент 
репозиториев является крупномасштабный 
ShapeNet (Shapegan) для трехмерных моде-
лей САПР, который по информации на офи-
циальном сайте ShapeNet содержит около 
300 млн моделей, организованных с ис-
пользованием гиперо-гипонимических от-
ношений WordNet.

Таблица 1 
Сравнение алгоритмов по параметрам 

Параметр Воксельный  
подход Облака точек Полигональная  

сетка
Неявные 

поверхности
Качество 
детализации

Умеренная Высокая 
детализация

Высокая Высокая

Вычислительная 
сложность

O(n3) O(n) O(n) O(1) 

Преимущества Простое представление 
данных, понятность, 
легкая визуализация

Функциональ-
ность, гибкость

Детализирован-
ность, гладкость, 
поддержка многими 
3D-редакторами

Высокая 
точность, 
гладкость

Недостатки Блочность, большая 
нагрузка на память

Отсутствует 
топология

Трудности в обучении Затрудненная 
визуализация

Источник: составлено автором на основе [14–16].
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2. Облака точек ориентированы на про-
екты в областях компьютерной графики, 
компьютерного зрения, робототехники для  
предоставления качественной и полной кол-
лекции трехмерных САПР моделей для объ-
ектов. На датасете ModelNet (PointNet++) 
при помощи сканирования создаются точ-
ные модели, например, самолетов, бытовой 
техники, но значительный недостаток про-
является в отсутствии явной топологии, то  
есть объекты не имеют четкой формы и со-
держат искажения, что порождает необхо-
димость в дополнительной постобработке.

3.  Полигональные сетки имеют приме-
нение в игровой и киноиндустриях, вирту-
альной реальности (VR), так как особенно 
хороши при реализации высокодетализи-
рованных объектов. Архитектурная модель 
Mesh R-CNN, включающая стандартные 
методы для распознавания форм на 2D изо-
бражениях, обучена на датасете Pix3D.

4.  Метод неявных поверхностей ис-
пользуется в DeepSDF, представляя по-
верхность объекта непрерывной объемной 
поверхностью, обеспечивая компромисс 
между эффективностью, точностью и воз-
можностью сжатия. Благодаря DeepSDF 

появляется больше возможностей при соз-
дании трехмерных моделей, позволяя ра-
ботать в областях компьютерной графики, 
3D-машинного зрения, робототехники. 

Продемонстрируем работу данных дата-
сетов в табл. 2, представив сравнение по па-
раметрам и проиллюстрируем работу каждой 
искусственной нейронной сети на рисунке.

Успехи в области нейронных сетей по-
рождают рост исследований и разработок 
в данной сфере, которые включают и воз-
можные улучшения как существующих ал-
горитмов, так и разработку новых.

Возможными улучшениями существую-
щих алгоритмов генерации трехмерных мо-
делей могут выступать оптимизация архи-
тектур, а также методов обработки данных 
для обучения нейронных сетей. Например, 
в воксельных подходах возможно использо-
вание разреженных сверток, которые позво-
лят уменьшить вычислительную сложность 
и увеличить качество генерации. В алгорит-
мах, задействующих полигональные сетки, 
уже начинают реализовываться технологии 
mesh denoising, при помощи которых сни-
жается вероятность возникновения шумов 
и неточностей. 

Таблица 2 
Сравнение датасетов по параметрам 

Параметры ShapeNet 
(Shapegan)

ModelNet 
(PointNet++)

ShapeNet 
(Mesh R-CNN) ShapeNet (DeepSDF)

Формат данных Воксели Облака точек Полигональные 
сетки

Неявные поверхности

Объем датасета ~300 000 моделей 
(135 классов)

~12 000 моделей 
(40 классов)

~50 000 моделей 
(55 классов)

~50 000 моделей 
(55 классов)

Качество разре-
шения данных

Низкое (64x64x64  
или 128x128x128)

Высокое (точки) Высокое (вершины 
и грани)

Высокое (непрерыв-
ные функции)

Качество 
генерации

Умеренное Высокое, но без  
топологии

Высокое, гладкие 
поверхности

Наивысшее, гладкие 
поверхности

Вычислительная 
сложность

Высокая O(n3) Средняя O(n) Высокая зависит 
от сетки)

Высокая (вычисления 
для каждой точки)

Скорость работы Низкая Средняя Средняя Низкая
Применение Простые объекты 

(мебель)
Лазерное 
сканирование

Игры, фильмы, 
VR

Фотореалистичный 
рендер, медицина

Источник: составлено автором на основе [14–16].

Примеры 3D-объектов, реализованных с использованием  
Shapegan, PointNet++, Mesh R-CNN и DeepSDF 

Источник: составлено автором на основе [7, 15, 16]
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Также дополнительно для облаков точек 
возможно использование алгоритмов pois-
son surface reconstruction, которые позволят 
генерировать гладкие полигональные сетки. 

Исследование алгоритмов позволило 
выделить как положительные, так и нега-
тивные стороны для генерации моделей, 
и так как алгоритмы и подходы имеют раз-
личные недостатки, то возможна реализа-
ция гибридных подходов, которые снизят 
или нейтрализуют изъяны, а в дополнение 
и усилят лучшие стороны. Например, вок-
сельные подходы и методы на основе не-
явных поверхностей в совокупности могут 
значительно усилить качество генерации.

Заключение
В статье рассмотрены ключевые под-

ходы к генерации трехмерных моделей: 
воксельные, облака точек, полигональные 
сетки и неявные поверхности. В частности, 
каждый подход имеет как превалирования, 
так и слабые стороны, решения по подбору 
подходящего алгоритма зависят от задачи: 
для простых объектов с низким качеством 
детализации могут выступать воксельные 
подходы, в то время как задачи по лазерному 
сканированию лучшие реализовать при по-
мощи облаков точек. Для генерации высоко-
детализированных моделей в играх, филь-
мах и виртуальной реальности рекоменду-
ется использовать полигональные сетки. 
Для задач, требующих высокой точности 
и гладкости, таких как фотореалистичная 
графика или медицинская визуализация, 
следует применять неявные поверхности.

Исследования в данной области в буду-
щем необходимо нацелить на оптимизацию 
существующих алгоритмов для снижения 
вычислительных затрат и улучшения каче-
ства генерации, разработку новых улучшен-
ных подходов, таких как гибридные мето-
ды, которые объединяют преимущества раз-
личных подходов, а также использование 
передовых технологий, включая квантовые 
вычисления, для ускорения вычислений 
и повышения эффективности.

Данные направления имеют значитель-
ный потенциал для улучшения качества, 
скорости и эффективности к генерации трех-
мерных моделей, что открывает новые воз-
можности для их применения в различных 
областях, таких как игровая индустрия, гра-
фический дизайн, медицина и инженерное 
проектирование. Последующие исследова-
ния в этих направлениях приведут к созда-
нию более совершенных и универсальных 
инструментов для работы с 3D данными.
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