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Abstrakt

Ciel tejto diplomovej prace je navrhnuf a natrénovat model neurénovej siete schopny odha-
dovat disparitni mapu z dvojice obriazkov. Z odhadnutej disparitnej mapy bude nésledne
mozné vytvorit hibkovii mapu a mraéno bodov. Takyto proces sa nazjva stereo rekonstruk-
cia. Riesenie tejto tlohy pozostava z dvoch krokov — vyberu vhodnej datovej sady a vyberu
vhodnej architektiry neurénovej siete.

V préci som porovnal dve architektiry neurénovych sieti, ktoré som natrénoval na dato-
vej sade DrivingStereo, pozostaval z parovych obrazkov vyfotografovanych zo strechy auta
a dotrénoval a vyhodnotil na datovej sade KITTI 2015, pozostaval z obrazkov rovnakého
typu.

Ako prvu architektiru neurénovej siete som zvolil ES-Net, ktory vyuziva pristup za-
lozeny na sekvencii rezidudlnych blokov a konvolu¢nych vrstiev. Ako druhu architektiru
som zvolil CREStereo, ktora na predikciu disparitnej mapy vyuziva iterativny pristup zalo-
zeny na rekurentnych vrstvach. Vo vsetkych porovnavacich testoch dosahuje lepsiu presnost
predikcie architektira CREStereo.

Abstract

The aim of this thesis is to design and train a neural network model capable of estimating
a disparity map from a pair of images. It will then be possible to create a depth map and
point cloud from the estimated disparity map. Such a process is called stereo reconstruction.
Solving this task consists of two steps — choosing a suitable dataset and choosing a suitable
neural network architecture.

In my work, I compared two neural network architectures that I trained on the Dri-
vingStereo dataset, consisting of paired images photographed from the roof of a car, and
retrained and evaluated on the KITTI 2015 dataset, consisting of images of the same type.

As the first neural network architecture, I chose ES-Net, which uses an approach based
on a sequence of residual blocks and convolutional layers. As the second architecture, I
chose CREStereo, which uses an iterative approach based on recurrent layers to predict the
disparity map. In all benchmark tests, the CREStereo architecture achieves better accuracy.
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Kapitola 1

Uvod

Stereo rekonstrukcia je zlozity problém, ktory sa dlhodobo riesi v oblasti pocitacového vi-
denia a spracovania obrazu. Stereo rekonstrukcia m4 aplikcie v roznych oblastiach ako st
autonéomne riadené autd, medicina, augmentovana realita alebo 3D rozpoznavanie objektov
[3, 16]. Kedze sa pri prevode scény z redlneho sveta na 2D plochu — fotografiu — strati
informécia o hibke, nie je jednoduché previest 2D fotografiu naspét do 3D priestoru. S roz-
machom hlbokého ucenia sa na riesenie tohoto problému zacali vyuzivat hlboké neurénové
siete.

Cielom tejto prace je navrhnuf a natrénovat hlbokd neurénovi siet, ktora by sa dala
vyuzit na stereo rekonstrukciu z paru obrazkov. V rdmci prace som sa rozhodol zvolit a po-
rovnat dve architektiry neurénovych sieti. Prvou vybranou architektirou je architektira
ES-Net, vyuzivajica pristup zalozeny na rezidudlnych blokoch a konvoluénych vrstvach
v ramci celého procesu odhadu disparitnej mapy [12]. Druhou vybranou architektirou je
architektira CREStereo, ktora okrem rezidualnych blokov a konvolu¢nych vrstiev na ex-
trakciu priznakov vyuziva aj attention bloky pri parovani priznakov a iterativny pristup s
rekurentnymi vrstvami na predikciu disparitnych map [18].

Modely som trénoval na ddtovej sade DrivingStereo [42], pozostavajicej z parov fotogra-
fif vyfotografovanych zo strechy auta. Modely som dalej do-trénoval a vyhodnotil na datovej
sade KITTI 2015 [22]. Mnou natrénované modely dosiahli state-of-the-art tiroven presnosti
na porovnavacich testoch KITTI. Model CREStereo dosiahol hodnoty chyby D1-all 2.16%
a model ES-Net dosiahol hodnoty chyby D1-all 3.18%.

Tato technické sprava je ¢lenend na kapitoly, pricom kazda kapitola sa venuje inej oblasti
riesenia daného problému. V kapitole 2 popisujem zakladné pristupy k stereo rekonstrukcit
hibky z obrazu pomocou neurénovych sieti. V kapitole 3 blizsie popisujem niektoré mo-
derné state-of-the-art metdédy hlbokého ucenia, ktoré riesia problém stereo rekonstrukcie
hibky z obrazu. V kapitole 4 piSem o najbeznejsich ddtovych sadéch, ktoré sa v dnesnej
dobe vyuzivaji na trénovanie a evaludciu tychto metéd. V kapitole 5 potom navrhujem
svoje riesenie stereo rekonstrukcie hustého mracna bodov, ktoré vychadza z nastudovanych
principov a metéd zhrnutych v kapitole 2, 3 a 4. V 6 popisujem implementacné vystupy
mojej prace. V kapitole 7 popisujem experimenty a porovnavam moje vysledky trénovania
modelov architektur ES-Net a CREStereo. V kapitole 8 zhrnujem dosiahnuté vystupy a
navrhujem moznosti dalsieho postupu pri rieseni tlohy stereo rekonstrukcie.



Kapitola

Stereo rekonstrukcia hibky z
obrazu

Stereo rekonstrukeia hibky z obrazu predstavuje proces odhadovania jednej alebo viacerych
hibkovych map z mnoziny dvojrozmerngch snimok, ktoré zachytévaju ti ist trojrozmernit
scénu. Tieto snimky mézu pochddzat z jednej kamery — monokularna rekonstrukcia, dvoch
kamier — stereo rekonstrukcia alebo viacerych kamier — multi-view stereo rekonstrukcia. Pri
rekonstrukcii moézu byt vonkajsie a vnutorné parametre kamery bud znadme alebo sa pouziju
ich predpokladané hodnoty. Vyslednd hibkovd mapa méze byt odhadnutd z pdévodného
pozorovacieho bodu alebo z novo-definovaného pozorovacieho bodu [16].

Lavd matica priznakov
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Neupravend Regularizovana 5 - .
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obrazok cenovej matice

Obr. 2.1: Kroky pre stereo odhad hibky z obrazku. Prevzaté a prelozené z [16].

Tradi¢né pristupy stereo rekonstrukcie hibky vyuzivaju styri kroky pre odhad hibky
(26, 10, 4, 25]:

1. extrakcia priznakov

2. parovanie priznakov medzi obrazkami
3. vypocet mapy disparity

4. vyladenie mapy disparity

Tieto pristupy moézu v Specifickych pripadoch dosahovat dobré vysledky, avsak nie, ak sa
pouziji na obrazky s bezpriznakovymi oblastami alebo oblastami s opakujicim sa vzorom.

V poslednom obdobi sa na rieenie problému rekonstrukcie hibky z obrazu zacali po-
uzivat metédy hlbokého ucenia. Tieto metddy sa vo vSeobecnosti snazia minimalizovat
chybovi funkciu 2.1 [16]:



kde:

o L(I) je chybova funkcia

e I je mnozina obrazkov

e fo je prediktor, ktory zo vstupnych obrazkov zrekonstruuje disparitni mapu
o fo(I) je zrekonstruovand disparitnd mapa

e D je skutoc¢na disparitnd mapa

e d(.,.) je funkcia merajica rozdiel medzi skuto¢nou a zrekonstruovanou disparitnou
mapou

V tejto kapitole sa budem dalej venovat pristupom k stereo rekonstrukcii hibky S Vy-
uzitim hlbokych neurénovych sieti.

2.1 Stereo parovacie pristupy vyuzivajice neurénové siete

Metédy vyuzivajlce stereo parovacie pristupy sa priamo ucia parovat zhodné pixely medzi
dvoma vstupnymi obrazkami. Takéto parovanie sa potom da previest na disparitnd mapu
alebo opticky tok a nésledne dalej na hibkovii mapu pre vstupny obrazok. Pri tomto pristupe
sa prediktor f skladd z troch casti, ktoré s trénované nezavisle na sebe [16]:

1. extraktor priznakov
2. parovac priznakov a agregator ceny

3. odhadovaé disparity /hibky

Vystupom takychto metdd je disparitnd mapa D, ktord minimalizuje funkciu energie

E(D) [16]:

ED)=> Clw.ds)+> > Eu(dy,dy) (2:2)

T yeNy
kde:

e 1,y su pixely v lavom a pravom obrizku
e d, je disparita na pixely x

o N, je okolie pixelu x

>, C(x,d;) je parovacia cena, ked je rozsah disparity diskretizovany do ng trovni
disparity, vznikne z nej 3D cenova matica s rozmermi W x H x ng4, pricom W a H st
rozmery obrazku [16]

o D i yen, Es(de, dy) je regularizacny clen

7 disparitnej mapy sa nakoniec vypocita hibka pomocou trianguldcie s vyuzitim vni-
tornych parametrov kamery, ktoré st zndme [16].



Extrakcia a parovanie priznakov

V zékladnych typoch architektiir neurénovych sieti sa vektory priznakov pocitaji z vysekov
z Tavého a pravého obrazku so stredom v bode z a y s vyuzitim konvolu¢nej neurénovej
siete. Nasledne sa vektory priznakov sparuju a vypocita sa skére podobnosti — C(z,d) — s
pouzitim bud standardnych metrik podobnosti L1, L2 a korela¢nych metrik alebo pomocou
neurénovej siete. Jednotlivé komponenty sa pri tomto pristupe mézu trénovat bud samos-
tatne alebo spolu [16]. Prikladom takejto architektiry je MC-CNN od Zbontara a LeCuna
[46], zobrazena na obrazku 2.2.

Score

A

Decision Network

Conv Conv

Conv + Relu Conv + Relu

Conv + Relu Conv + Relu

+ A

Patch 1 Patch 2

Obr. 2.2: MC-CNN architektira na ucenie sa priznakov. Prevzaté z [16, 46].

Disparita a regularizacia

Po vypocte cenovej matice C' je mozné disparitu vypocitat z rovnice 2.2 zahodenim regu-
lariza¢ného ¢lena a aplikovanim funkcie argmin. Takato disparitnd mapa vsak moze byt
zasumend a preto niektoré metédy vyuzivaju regulariza¢ny ¢len Eg, napriklad 2.3 [16]:

By(dy, dy) = 016(|dgy = 1) + a20(|dgy > 1) (2.3)

kde:



o dyy=dy—dy
e a1, su dopredu zvolené vihy také, ze a; > ag >0

e J je Kroneckerovo delta

Vyslednd disparita pre pixel  sa potom vypocita pomocou rovnice 2.4 [16]:

dy = iny  Ey(z,d 2.4
argmjnzsj (2, d) (2.4)

2.2 End-to-end pristupy

End-to-end metédy stereo rekonstrukcie hibky sa rozdeluji na dva druhy. Tie, ktoré tento
problém formuluji ako regresnu tlohu a tie, ktoré napodobnuju tradicné pristupy, kde
jednotlivé kroky postupu riesi ind ¢ast neurénovej siete.

Regresné metédy odvodzuji hibkovi mapu priamo zo vstupnych obrazkov bez expli-
citnej extrakcie priznakov. Takéto metdédy si rychle za behu, avsak vyzaduji obrovské
mnozstvo trénovacich dat.

Metédy druhého typu opét rozdeluji problém na jednotlivé kroky [16]:

1. ucenie sa priznakov

2. odhad cenovej matice a regularizacia
3. vypocet mapy disparity

4. vyladenie mapy disparity

5. ucenie sa mapy spolahlivosti

Na rozdiel od stereo parovacich pristupov, ktoré na vypocet priznakov pouzivaja vyseky
zo vstupnych obrézkov, end-to-end pristupy pocitaju priznaky z celého vstupného obrazku
naraz. Existuju dva sp6soby vypoctu priznakov, pricom oba vyuzivaju viac-vetvové siete,
kde pri prvom sposobe kazda vetve reprezentuje jeden vstupny obrazok a pri druhom kazda
vetva reprezentuje jednu uroven disparity.

Po ziskani priznakov nasleduje vypocet parovacieho skére — cenovej matice. Cenova
matica méze byt trojdimenziondlna, kde tretia dimenzia je troven disparity, stvordimenzi-
onalna, kde treti rozmer je dimenzia priznakov a stvrty rozmer je iroven disparity a nakoniec
hybridné cenovd matica, ktord kombinuje vlastnosti predchddzajicich dvoch typov [16].

Jednotlivé kroky a ich varianty pre odhad hibky end-to-end pristupmi je zobrazeny na
obrazku 2.3.
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Kapitola 3

Moderné metédy odhadu hibky z
obrazu

V tejto kapitole som popisal vybrané state-of-the-art end-to-end metody hlbokého ucenia
na stereo rekonstrukciu hfbky z obrazu. Kedze budem v tejto kapitole ukazovat vysledky
popisovanych metdd na porovnavacich testoch, uvediem najskor metriky, ktoré tieto testy
vyuzivaju na porovnanie efektivity metod.

3.1 Metriky evaluacie odhadu disparitnej mapy pouzivané v
porovnavacich testoch

Porovnavacie testy od institiacii KITTI, Middlebury a ETH3D pouzivaji niekolko réznych
metrik na evaluaciu odhadu disparitnej mapy.

Zakladnou metrikou v porovnavacom teste KITTI je metrika D1, ¢o je percento odlah-
Iych hodnét v lavej snimke. Za odlahli hodnotu sa povazuje pixel s koncovou chybou (EPE
— end-point error) vac¢Sou alebo rovnou ako 3 alebo vécésou alebo rovnou ako 5%, rovnica
3.1. KITTTI pocita tito metriku zvlast pre pixely na pozadi, zvlast pre pixely v popredi a
tiez aj pre vSetky pixely na obrazku [22].

P dgtp,d
oL S L ak erry(dgr, dyr) >= 3 alebo (i) — 0,05 6.1)
P " 0 inak

kde:

e P je pocet pixelov v disparitnej mape

e dgt, je skutocna disparita na pixely p

e dpr, je odhadnuté disparita na pixely p

o erry(dg, dp) je koncova chyba na pixely p, priemerny absolitny rozdiel medzi hod-
notami pixelov disparitnych map

Porovnavaci test Middlebury vypocitava az 10 metrik presnosti odhadu disparitnej
mapy. Hlavnou metrikou v ich testoch je metrika bad2.0, to znamena percento pixelov
s chybou vicsou ako 2.0. Metrika je teda podobnd metrike D1 v porovnavacich testoch
KITTI 3.1 ale nezapocitava pixely s chybou viéou ako 5%. Dalsie metriky st bad0.5,
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badl.0 a bad4.0, ktoré pocitaju pixely s chybou vécsou ako 0.5, 1.0 a 4.0, dalej priemerna
absoltatna chyba, RMS — smerodajnt odchylku chyby, a kvantilové chyby na kvantiloch A50
— medidnova chyba, A90, A95 a A99 [27].

Porovnavaci test ETH3D vypocitava metriky Bad 1.0, Bad 0.5, priemernii absolitnu
chybu a RMSE — smerodajni odchylku chyby rovnako ako porovnavaci test Middlebury.

3.2 Metbda Efficient Stereo Matching Network

1 1

(lﬂ" i(f‘icﬂ i d:ii tf“i dL r"l d’ ‘

iﬂ ResBlock E‘j Correlation @ Deconvolution @ Feature Matching Modules

Obr. 3.1: Schéma architektiry ES-Net. Prevzaté z [12].

Met6da Efficient Stereo Matching Network [12] — ES-Net — si kladie za ciel dosiahnut
vysoku rychlost predikcie pri zachovani presnosti v aplikaciach z redlneho sveta. Toto dosa-
huje vdaka pouzitiu 2D konvolicie na rozdiel od vacsiny ostatnych metéd vyuzivajiacich 3D
konvoltciu. Dalej predstavuje vypocet viac-8kélovej cenovej matice s deforméciou obrazu,
metodu ES-Net-M s vylepSenym modelovanim prekrytia a v procese trénovania zavadzaju
predtrénovanie bez ucitela a vlastné planovanie poradia datovych sad, ktoré vylepsuje pres-
nost modelu [12].

Viac-skalova cenova matica s deformaciou obrazu

ES-Net sa pri vypocte viac skdlovej cenovej matice inspirovalo architektirou PWC-Net [32],
ktora vyuziva deforméciu zdrojového obrazku na cielovy, ¢im riesi problém posunu pixelov

.....

ES-Net vypoéitava disparitu na siedmych turovniach skdlovania (d° : s = 0,...,6) a
nasledne vypocita cenovd matica pre drovne s = 0,1,2. Pred vypoctom cenovej matice sa
mapa priznakov pre pravy obrazok najskor deformuje s vyuzitim funkcie 3.2 [12]:

fﬁ(way) :ff(x+up2(ds+l)($ay)ay) (3'2)
kde:

o f? je vysledna pokrivend mapa priznakov pre pravy obrazok
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e s je uroven skalovania
e hatd®**t! je hrub4 bilinedrne nadvzorkovand disparita na skéle s + 1
e upy bilinedrna interpolécia

a nasledne sa vypoc¢ita cenova matica pomocou rovnice 3.3 [12]:

i<fl(~”61=:l/1)7fr(ﬂn —d,y1)) (3.3)

0(33173/1: d) = N

kde:

o c(x1,y1,d) je cenovd matica pre pixel na pozicii (x1,y1)

N% je velkost priznakového kanalu

o d,d € (—2,2) su trovne disparity

e f; a f, st mapy priznakov pre lavy a pravy obrazok
o (...) je skaldrny sucin

Tym, ze ES-Net vypocitava viac-Skdlova cenova matica len na vyssich rozliSeniach (8ka-
lovacia troven s = 2, 1, 0) na rozdiel od architektiry PWC-Net, ktord vypocitava cenu
uz od nizkeho rozliSenia (Skdlovacia uroven s = 6, 5, 4, 3, 2, 1), ES-Net redukuje chybu
rozmazanych hran, ktorad vznika na nizkych rozliSeniach a propaguje sa aj do vyssich rozli-
seni. Priklad rozmazania hran je mozné vidiet na obrazku 3.2. Okrem toho je ES-Net vdaka
znizenému mnozstvu potrebnych vypoctov efektivnejsia [12].

PWC-Net-C5 (s =6) PWC-Net-C5 (s =4) PWC-Net-C5 (5 =
PWC-Net-C3 (s =4) PWC-Net-C3 (s = 3) PWC-Net-C3 (s =

Obr. 3.2: Porovnanie rozmazania hran architektirou PWC-Net na réznych trovniach ska-
lovania. Prevzaté z [12].

Modelovanie prekrytia

Autori ES-Net vytvorili aj modifikdciu pévodnej architektiry, nazvani ES-Net-M, ktora
riesi problém duplikacie prekrytych objektov pri aplikovani deformaécie, ktory znizuje pres-
nost vypocitanej cenovej matice, pomocou vylepseného modelovania prekrytia.

ES-Net-M vyuziva na kazdej irovni skdlovania mapy priznakov f12 a f2, ktoré na trovni
skalovania s < 2 upravi bilinearnym nad-vzorkovanim a 1x1 konvoliciou do spravnych roz-
merov. Nasledne deformuje pravy obrazok, podobne ako ES-Net, prendsobi ho maskou
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prekryvu 6 a pripocita k nemu kompenzacny ¢len p, ¢im sa znizi efekt duplikicie a zlepsi
sa kvalita vypocitanej cenovej matice. Maska prekryvu 6 a kompenzacny ¢len u sa odvo-
dia z vystupov konvolicie na trovni skdlovania s + 1 [12]. Schéma modelovania prekrytia
architektirou ES-Net-M je zobrazend na obrazku 3.3.

jst1 T

i

C

T
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-+ .
1 x 1 Conv. Conv.

N —— o
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a2 8 N

i

Layer

' S T
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\
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- T R R R R R R R LR RN

Obr. 3.3: Schéma modelovania prekrytia ES-Net-M. Prevzaté z [12].

Pred-trénovanie bez uditela

Pred-trénovanie bez ucitela je bezny sposob inicializacie vah pri trénovani hlbokych neurdé-
novych sieti v ilohéch klasifikdcie obrazkov, odhadu toku alebo detekcie objektov.

Autori ES-Net ako prvi zavadzaju pred-trénovanie bez ucitela pri rieSeni problému stereo
parovania. Model pred-trénuju bez ucitela s pouzitim fotometrickej reprojekénej chybovej
funkcie, na rovnakej datovej sade, na ktorej ho nasledne trénuju s ucitelom. Tento pristup
zvySuje presnost odhadu disparity modelom ES-Net aj ES-Net-M [12].

Poradie trénovacich datovych sad

Bezny postup pri trénovani stereo parovacich modelov, je najskér trénovat na velkej a syn-
teticky vygenerovanej datovej sade SceneFlow [21] a nasledne model dotrénovat na cielovej
détovej sade pre dany porovnéavaci test, ako je napriklad détova sada KITTT [22].

Autori ES-Net do svojho trénovacieho planu pridali este jednu velku datovi sadu s
fotografiami z redlneho sveta, DrivingStereo [42], ktord je podobnd cielovej datovej sade
KITTI. Pritom zistili, ze poradie datovych sdd méa vplyv na presnost vysledného modelu.
Pri trénovani v poradi SceneFlow, DrivingStereo, KITTI bol vysledny model presnejsi, ako
pri trénovani v poradi DrivingStereo, SceneFlow, KITTI, ¢o naznacuje, ze je lepsie trénovat
na datovej sade podobnej cielovej sade neskor. Vysledky trénovania v réznych poradiach
datovych sad je zobrazeny v tabulke 3.1 [12].

Porovnanie vysledkov

Metody ES-Net a ES-Net-M dosahuji jedny z najvyssich presnosti pri porovnani s inymi
state-of-the-art metédami zameranymi na rychlost predikcie. Pri porovnani s metédami,
ktoré nie st zamerané na rychlost, dosahuje ES-Net podobné alebo len o par desatin per-
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Model Plan trénovania | D1-all
SF+K 2.80%

DS+K 2.14%

ES-Net SFADS+K | 2.11%
SF+DS+K 2.02%

SF+K 2.38%

DS+K 2.36%

ES-Net-M —5e sk [ 2.03%
SF+DS+K 1.85%

Tabulka 3.1: Porovnanie chyby modelu ES-Net a ES-Net-M pri réznych sposoboch plano-
vania datovych sdd. Prevzaté a prelozené z [12].

centa horsie vysledky pricom doba spracovania je niekolko ndsobne mensia. Prevzaté a
prelozené z [12].

Porovnanie s inymi state-of-the-art metdédami je zobrazené v tabulke 3.2. Vizualizicia
chyby predikcie disparity je zobrazend na obrazku 3.4.

Tabulka 3.2: Porovnanie State-of-the-art metéd s metédou ES-Net [12].

SceneFlow KITTTI 2015 =
Model EPE | Di-bg | Difg | Diall | O (™)
Cas <= 100ms
MADNet [35] - 3.75% | 9.20% | 4.66% 14
DispNetC [21] 1.68 | 4.32% | 4.41% | 4.34% 20
RTSNet [17] - 2.86% | 6.19% | 3.41% 20
Fast DS-CS [43] 2.01 2.83% | 4.31% | 3.08% 20
FADNet [37] 0.83 | 2.68% | 3.5% | 2.82% Py
StereoNet [15] 1.10 4.30% | 7.45% | 4.83% 49
ESMNet [§] 0.84 2.57% | 4.86% | 2.95% 67
DeepPruner-Fast 7] 0.97 2.32% | 3.91% | 2.59% 74
ES-Net [12] 0.95 229% | 4.17% | 2.60% 28
ES-Net-M [12] 0.84 | 2.15% | 3.74% | 2.42% 12
Cas >100ms
HSM [41] - 1.80% | 3.85% | 2.14% | 135
iResNet-i2 [19] - 2.25% | 3.40% | 2.44% | 137
DeepPruner-Best [7] 0.86 1.87% | 3.56% | 2.15% 178
PSMNet [5] 1.09 1.86% | 4.62% | 2.32% 520
GC-Net [14] 2.5 221% | 6.16% | 2.87% 1030
GA-Net [44] 0.84 | 1.48% | 3.46% | 1.81% | 2700

3.3 Metdéda Cascaded Recurrent Stereo Matching Network

Metéda Cascaded Recurrent Stereo Matching Network [18] — CREStereo — predstavuje
niekolko navrhov na zlepsenie stereo parovania pri rieseni problémov z redlneho sveta. Na-
vrhuje hierarchickt neurénovi siet s rekurentnym vylepsovanim, ktoré postupne vylepsuje
disparitnt mapu od hrubej predikcie az po jemni. Dalej predstavuje adaptivnu skupinovii
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Obr. 3.4: Porovnanie chyby predikcie disparity s metédou ES-Net. Cervenejsie pixely pred-
stavuju vac¢siu chybu. Prevzaté z [12].

korelacna vrstvu, ktord zmensuje dosledky chybnej rektifikiacie obrazkov. Nakoniec autori
tejto metddy vytvorili vliastnd synteticka datova sadu, ktord ma pomahat pri generalizacii
pri fotografidch z redlneho sveta. Vdaka tomu dosahuje CREStereo state-of-the art vysledky
[18].

Adaptivna skupinova korelacna vrstva

Pri fotografidich z redlneho sveta niekedy nie je mozné dosiahnut dokonalt rektifikdciu
obrazu, kvoli nepresnostiam kamier alebo ich nepresnému umiestneniu, ¢o moéze sposobit,
ze zodpovedajice body nelezia v obrazkoch na tej istej horizontalnej trovni a nedaji sa
Tahko sparovat [18].

CREStereo pocita korelaciu len v lokdlnom okne, rovnica 3.4, ¢o znizuje paméitové a
vypoctové naroky. Vysledna cenova matica je teda ovela mensia ako pri inych metdédach.
Na rieSenie problému nespravne rektifikovaného obrazu vyuziva CREStereo 2D-1D strie-
davé lokalne prehladavanie. Pri 1D prehladdvani sa nastavi g(d) =0 a f(d) = [-r,r],r = 4.
Pri 2D prehladéavani sa na korelaciu vyuziva okno o velkosti k x k, kde k = v/2r + 1. Kedze
statické prehladavacie okno nefunguje dobre v bezpriznakovych oblastiach, CREStereo vy-
uziva adaptivne okno s ofsetom dx, dy. Nakoniec CREStereo rozdeluje mapu priznakov na
G skupin, pre kazda skupinu vypodéita koreldciu samostatne a na konci ich spéja [18].
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C
Corr(z,y,d Z (i, 2, y) Fo (i, 2", y") (3.4)

kde:
e [, F5 st mapy priznakov
e x,y je pozicia pixelu
o 2/ =z + f(d)+dx,y" =y+g(d)+dy
o Corr(z,y,d) je parovacia cena d-teho korela¢ného paru, kde d € [0, D — 1]
e C je pocet priznakovych kanalov

o f(d),g(d) fixny ofset sti¢asného pixelu v horizontdlnom a vertikdlnom smere

Kaskadova rekurentni neurénovi siet

V oblastiach obrazku bez priznakov alebo s opakujiicou sa textirou su parovacie metédy
najrobustnejsie pri pouziti mapy priznakov s nizkym rozliSenim, ¢im sa ale moézu stratit
jemné detaily. CREStereo na riesenie tohto problému predstavuje kaskddové rekurentné
vylepSovanie pre vypocet koreldcie a aktualizaciu disparity [18].

Tato neurénova siet vyuziva rekurentny aktualizacny modul — RUM — zalozeny na GRU
blokoch a adaptivnej skupinovej korela¢nej vrstve, ktory pocita koreldciu nezavisle pre
kazdi mapu priznakov na roéznych kaskadovych trovniach a vylepsuje predikovanu disparitu
v niekolkych iteracidch. Prva troven kaskady zac¢ina na 1/16 rozlisenia pévodného obrazku a
je inicializovana s nulovou disparitnou mapou. Dalie irovne potom preberaji predikovani
disparitni mapu z predchadzajicej trovne. Vsetky RUM moduly zdielaji rovnaké vahy
[18]. Schéma architektury je zobrazené na obrazku 3.5.

Train
offset offset oftset
share weight ’ — RUM —™ —» RUM —» — RUM —*
>
1 1 : . .
= - Final disparity
8 4

Positional Selfattonti
EllCOdiI‘lg selr-attention

Obr. 3.5: Schéma architektiry CREStereo. Prevzaté z [18].

16



Synteticka trénovacia datova sada

Autori CESNet vytvorili pomocou nastroja Blender synteticka trénovaciu datovi sadu,
ktora ma simulovat pripady scén z redlneho sveta, s ktorymi maju stereo parovacie metédy
zvycajne problémy. Datova sada pozostava z parov obrazkov a prislichajicej disparitnej
mape. Ukéazka na obrazku 3.6.

Autori pri generovani datovej sady vyuzili vyse 40000 3D objektov z datovej sady Sha-
peNet a dalsie objekty z nastroja Blender aby vytvorili ndro¢né scény s réznymi dierami v
objektoch. Do scén nahodne vlozili svetelné zdroje s rdéznou farbou a svietivostou. Objekty
obalili texturami z fotografii z redlneho sveta, pricom vyuzili hlavne textary bez priznakov
alebo s opakujtucimi sa vzormi. Vyslednd datova sada obsahuje obrazky s vysokou skélou
rozlozenia disparity [18].

Tabulka 3.3: Vysledky metédy CREStereo v porovnéavacich testoch Middlebury. Prevzaté
a prelozené z [18].

Metéda Bad 2.0 | Bad 1.0 | AvgErr | RMS | A95
CREStereo [18] | 3.71 | 8.25 | 1.15 | 7.70 | 1.58
RAFT-Stereo [20] 4.74 9.37 1.27 | 841 | 2.29

LocalExp [33] 5.43 13.9 2.24 134 | 4.81
HITNet [34] 6.46 13.3 1.71 9.97 | 4.26
LEAStereo [6] 7.15 20.8 143 | 811 | 2.65

SDR [40] 7.69 18.8 2.94 154 | 7.13

MC-CNN-acrt [46] 8.08 17.1 3.82 21.3 | 141

CFNet [29] 10.1 19.6 3.49 154 | 16.4
HSMNet [36] 10.2 24.6 2.07 10.3 | 4.32
AdaStereo [30] 13.7 29.5 2.22 10.2 | 5.67
AANet++ [39] 15.4 25.5 6.37 23.5 | 48.8

Tabulka 3.4: Vysledky metédy CREStereo v porovnavacich testoch ETH3D. Prevzaté a
prelozené z [18].

Metoda Bad 1.0 | Bad 0.5 | AvgErr | RMSE
CREStereo [18] 0.98 3.58 0.13 0.28
RAFT-Stereo [20] 2.44 7.04 0.18 0.36

HITNet [34] 2.79 7.83 0.20 0.46
AdaStereo [30] 3.09 10.22 0.24 0.44
CFNet [29] 3.31 9.87 0.24 0.51
GwcNet [9] 3.66 12.04 0.29 0.67
iResNet [19] 3.68 | 1026 | 024 | 051
HSMNet [36] 400 | 11.33 | 028 | 0.62
AANet [39] 500 | 13.16 | 031 | 0.68
GANet [15] 6.56 25.41 0.43 0.75

Porovnanie vysledkov

Autori metédu CREStereo overili na roznych porovnavacich testoch, pricom v kazdom
dosiahli state-of-the-art vysledky. Metéda CREStereo skoncila na prvom mieste v porovna-
vacich testoch Middlebury [27], tabulka 3.3, a ETH3D, tabulka 3.4, [28].
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Obr. 3.6: Ukazka obrazkov a prislichajucich disparitnych map zo synteticky vygenerovanej
datovej sady pre metédu CREStereo. Prevzaté z [18].

Porovnanie metédy na datovej sade z redlneho sveta Holopix50K [11], ukazuje, ze CRES-
tereo je lepsi ako ostatné metédy v oblastiach obrazku s jemnymi detailami alebo v oblas-
tiach bez priznakov. Ukazka vysledkov je na obrazku 3.7.

Image AANet HSMNet Gwe

RAFT-Stereo

LEAStereo CRESteren

Obr. 3.7: Porovnanie predikcie disparity s modelom CREStereo. Prevzaté z [18].

3.4 Metdoda Attention Concatenation Volume Network

Autori metédy Attention Concatenation Volume Network [38] — ACVNet — predstavuju
novil metdodu vypoctu cenovej matice, ktord generuje vahy pre attention bloky, ktoré po-
tlacuju redundantné informécie a zlepsuju dolezité informécie vo vyslednej cenovej matici.
Takito cenovi maticu nazyvaji Attention Concatenation Volume — ACV, ktord sa da podla
nich lahko implementovat aj do inych neurénovych sieti. Dalej predstavuji neurénovi siet
ACVNet, ktora dosahuje state-of-the-art presnost v réznych porovnavacich testoch [38].

Attention Concatenation Volume

Proces konstrukcie attention zrefazenej cenovej matice pozostava z troch krokov: konstruk-
cia zrefazenej cenovej matice, generovanie vah pre attention bloky a filtrovanie attention.

7 paru vstupnych obrizkov sa ziskaji mapy priznakov a z nich sa skonstruuje zretazena
cenova matica pomocou rovnice 3.5 [38].

Ceoncat (-, d, z,y) = Concat{fi(z,y), fr(z — d,y)} (3.5)
kde:
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e f1, fr je lava a prava mapa priznakov
e 1,y je pozicia pixelu

e d je troven disparity

e Concat je operacia zretazenia

Vahy attention blokov A sa vygeneruju extrakciou geometrickych informécii z korelacie
medzi parmi vstupnych obrazkov. Vysledna attention zretazena cenova matica sa vypocita
pomocou rovnice 3.6 [38].

CACV(i) =A0 Cconcat(i) (36)

Architektura ACVNet

Architektura ACVNet sa sklada zo styroch modulov: extraktor priznakov, konstruktor at-
tention zretazenej cenovej matice, agregator ceny a prediktor disparity.

Extraktor priznakov je podobny architektire ResNet a extrahuje tri mapy priznakov,
ktoré sa nasledne zretazia do 320-kandlovej mapy priznakov, ktora je pouzita na generovanie
vah attention blokov. Tato mapa sa nasledne skomprimuje pomocou konvoluénych vrstiev
do 32-kanélovej mapy priznakov z ktorej sa skonstruuje zretazena cenova matica a néasledne
konstruktor attention zrefazenej cenovej matice vytvori ACV. ACV sa agreguje do troch
vystupov z ktorych sa odhadnu tri disparitné mapy [38]. Schéma architektiry ACVNet je
zobrazena na obrazku 3.8.

Fa s Artention Weights Generation =N
: = @ 3D conv
3D comw, stide 2
MAPM - T
Concat —1 /_, 3D deconv
I — | Multi-level patch £ Multi-level adaptive
! matching volume paich matching
=

I U g | )

o
o Y Filier

| Concarvolume  Amention concat vohune,

k:\tlmllnu Councat Volume {'ansu'umoy \ Cost Aggregation 7

Concat

Obr. 3.8: Schéma architektiry ACVNet. Prevzaté z [38].

Porovnanie vysledkov

Met6éda ACVNet konéi v porovnavacich testoch KITTI 2012, 2015 [22] a SceneFlow [21] na
druhom mieste, pricom v pripade KITTI testu dosahuje najlepsi ¢as vypoctu. Porovnanie
vysledkov je zobrazené v tabulke 3.5. V pripade porovnavacieho testu ETH3D [28] konéi
metdéda ACVNet az na prvom mieste [38]. Porovnanie vyslednej predikovanej disparity je
zobrazené na obrazku 3.9.
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Tabulka 3.5: Vysledky porovnavacieho testu KITTI 2012 a KITTI 2015 pre metédu ACV-
Net. V porovnéavacich testoch KITTI 2012, x-noc znamena chybu na pixely véicsiu ako x
percent v oblastiach obrazka bez oklizie a x-all znamend chybu na pixely véicsiu ako x
percent v celom obrazku. Prevzaté a prelozené z [38].

KITTI 2012 KITTTI 2015
Metéda 2-noc | 2-all | 3-noc | 3-all Efo)]ca Eal?IE Dl-bg | Di-fg | Dl-all | Cas (ms)

GC-Net [14] 2.71 | 346 | 1.77 | 230 | 0.6 0.7 | 2.21% | 6.16% | 2.87% 900
PSMNet [5] 2.44 | 3.01 | 149 | 1.89 | 0.5 0.6 | 1.86% | 4.62% | 2.32% 410
EdgeStereo [31] 2.32 2.88 1.46 1.83 0.4 0.5 1.84% 3.30% 2.08% 320
GweNet [9)] 216 | 271 | 1.32 | 1.70 | 0.5 0.5 | 1.74% | 3.93% | 2.11% 320
GANet-deep [44] | 1.89 | 2.50 | 1.19 | 1.60 | 0.4 | 0.5 | 1.48% | 3.46% | 1.81% 1800
ActNet [45] 1.83 | 2.35 | 1.17 | 1.54 | 0.5 0.5 | 1.51% | 3.80% | 1.89% 480
HITNet [34] 2.00 2.65 1.41 1.89 0.4 0.5 1.74% 3.20% 1.98% 20
CFNet [29] 1.90 2.43 1.23 1.58 0.4 0.5 1.54% 3.56% 1.88% 180
LEAStereo [6] 190 | 239 | 1.13 | 1.45 | 0.5 0.5 | 1.40% | 2.91% | 1.65% 300
ACVNet [38] 1.83 | 2.35 | 1.13 | 147 | 0.4 0.5 | 1.37% | 3.01% | 1.65% 200

Obr. 3.9: Vysledky porovnévacieho testu KITTI 2012 a KITTI 2015 pre metédu ACVNet.

Prevzaté z [38].
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Kapitola 4

Datové sady pouzivané na
trénovanie a evaluaciu stereo
parovacich metoéd

V tejto kapitole popiSem niektoré datové sady, ktoré sa bezne pouzivaju pri trénovani a
evaluicii metdd stereo rekonstrukcie.

4.1 Datova sada KITTI

Détova sada KITTI 2015 [22], projekt institatu technoldgii Karlsruhe a Technologického
institutu Toyota v Chicagu, pozostava z 200 trénovacich a 200 testovacich parov rektifiko-
vanych fotografii, vyfotografovanych dvomi kamerami zo strechy auta pri jazde mestom aj
mimo mesta. Pre kazdy par trénovacich fotografii je k dispozicii obrazok skuto¢nej mapy dis-
parity, vytvorenej pomocou LiDAR kamery. Vsetky obrazky st vo formate .png v rozliseni
1241x376. Okrem détovej sady je prilozeny aj kalibra¢ny stibor s vnitornymi a vonkajsimi
parametrami kamier. Tato datova sada je vyuzivana v state-of-the-art metédach pri eva-
luédcii v KITTT Vision Benchmark — porovnévacich testoch [22]. Ukazka datovej sady je
zobrazend na obrazku 4.1.

Obr. 4.1: Ukazka datovej sady KITTI 2015 [22]. Prvy riadok — lavy obrazok, druhy riadok
— skutoénd disparita pre lavy obrazok
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4.2 Datova sada Middlebury

Détova sada Middlebury 2021 Mobile [27] je zlozend z jedendstich scén vyfotografovanych
v miestnostiach. V kazdej scéne sa rézne objekty rozlozené po miestnosti. Kazda scéna je
vyfotografovana z roznych uhlov a za réznych svetelnych podmienok. Datova sada obsahuje
24 parov rektifikovanych fotografii vo formate .png s rozlisenim 1920x1080 a pre kazdu foto-
grafiu je priloZzena skuto¢na mapa disparity vo forméte .pfm, vytvorena pomocou systému
struktirovanych svetiel, so sub-pixlovymi a samo-kalibra¢nymi komponentami, predstave-
nom v [27].

Tato datova sada je vyuzivand v state-of-the-art metédach pri evaluacii v Middlebury
Stereo Evaluation — porovnavacich testoch. Ukazka datovej sady Middlebury 2021 Mobile
je zobrazena na obrazku 4.2.

Obr. 4.2: Ukéazka datovej sady Middlebury 2021 Mobile. Prevzaté z [27]. Prvy riadok — lavy
obrazok, druhy riadok — skutoc¢nd disparita pre lavy obrazok

4.3 Datova sada DrivingStereo

Détova sada DrivingStereo [42] obsahuje 182188 pérov fotografii vo formate .jpg, vyfoto-
grafovanych zo strechy auta, podobne ako datova sada KITTI, z toho 174437 parov je
trénovacich a 7751 testovacich. Rozlisenie fotografii je v priemere 881x400. Pre kazdy par
fotografif je v ddtovej sade prilozend skutoéné disparitn a hibkova mapa vo forméte .png,
vytvorend pomocou LiDAR kamery [42].

Tato datova sada je vyuzivand v state-of-the-art metdédach pri trénovani modelov.
Ukazka déatovej sady DrivingStereo je zobrazend na obrazku 4.3.

4.4 Datova sada SceneFlow

Détova sada SceneFlow [21] obsahuje vyse 39000 synteticky vygenerovanych parov obrazkov
v rozliseni 960x540 vo forméate .png. SceneFlow obsahuje tri podsady, FlyingThings3D s
obrazkami réznych lietajucich objektov, Monkaa s obrazkami opice z kratkeho animovaného
filmu Monkaa a Driving s obrazkami z pohladu z ulice podobnym fotografidm v datovej
sade KITTI. Pre kazdy par obrazkov je k dispozicii skutocné disparitnd mapa vo formate
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Obr. 4.3: Ukézka datovej sady DrivingStereo. Prevzaté z [42].

.pfm. Okrem disparitnej mapy datova sada obsahuje aj obrazky optického toku a zmeny
disparity [21].

Tato datova sada je vyuzivand v state-of-the-art metdédach pri trénovani modelov.
Ukéazka datovej sady SceneFlow FlyingThings3D je zobrazend na obrézku 4.4.
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Obr. 4.4: Ukézka datovej sady SceneFlow FlyingThings3D. Prevzaté z [21].
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Kapitola 5

Navrh riesenia rekonstrukcie
mracna bodov

Cielom tejto prace je vytvorif a natrénovat model hlbokej neurénovej siete, ktory bude
schopny odhadovat disparitni mapu z dvojice obrazkov. Z odhadnutej disparitnej mapy
nasledne bude mozné vypoéitat hlbkovii mapu a zrekonstruovat husté mraéno bodov, zné-
zornujuce dant scénu v troch rozmeroch. Rozhodol som sa vybrat dve z metod, ktoré som
skimal v kapitole 3, a porovnat ich.

Odhad hibky a stereo rekonstrukcia mé aplikécie v roznych oblastiach poéitacového
videnia a spracovania obrazu. Prikladmi aplikécii s augmentovand realita, kedy stereo re-
konstrukcia poméaha pri vkladani virtualnych objektov spravne do priestoru a tym zlepsuje
pouzivatelski sktsenost. V medicine umoznuje stereo rekonstrukcia vytvarat presné 3D mo-
dely orgénov, ¢im poméha pri diagnostike ochoreni a planovani operacii [3, 16]. V robotike a
v autonémnych systémoch, ako st napriklad samo-riadiace automobily, sa pomocou stereo
rekonstrukcie vytvaraji modely okolitého priestoru, ¢o je dolezité na detekciu prekazok a
navigaciu [16].

V tejto kapitole sa venujem diel¢im krokom navrhu a realizacie rieSenia:

e Vyber vhodnych datovych sdd na trénovanie modelov hlbokych neurénovych sieti a
na evaluaciu vysledkov natrénovanych modelov

e Vyber architekttur hlbokych neurénovych sieti, konkrétne som zvolil architektiru ES-
Net a CRES-Stereo, ktoré budem dalej v experimentoch porovnévat

o Princip transformécia disparitnej mapy na hibkovi mapu a mra¢no bodov

V tejto kapitole som popisal vyber datovych sad pre trénovanie a evaluaciu modelov
neurénovych sieti, vyber architektiry neurénovej siete na odhad disparitnej mapy a postup
pri vytvarani hlbkovej mapy a mrac¢na bodov z disparitnej mapy.

5.1 Vyber datovej sady

Prvym krokom pri rieseni tlohy je vyber vhodnej datovej sady na trénovanie a testovanie
modelov hlbokych neurénovych sieti uréenych na odhad disparitnej mapy z paru obrazkov. Z
détovych sad popisanych v kapitole 4, som sa rozhodol pouzif na trénovanie modelov datovt
sadu DrivingStereo [42], ktord obsahuje najvac¢si pocet obrazkov zo vsetkych skimanych
datovych sdd. Ako testovaciu sadu som sa rozhodol pouzit datova sadu KITTI 2015 [22],
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Obr. 5.1: Postup rekonstrukcie hustého mracna bodov.

kedze sa bezne pouziva na evaludciu modelov na odhad disparitnej mapy s vyuzitim ich
porovnavacich testov a tiez preto, ze rovnako ako datova sada DrivingStereo, obsahuje
snimky ulice z pohladu auta. Kedze datova sada KITTI 2015 spristupnuje skutoéni mapu
disparity len pre ich trénovacie data, rozhodol som sa rozdelit ich trénovaciu sadu na 150
trénovacich vzoriek a 50 vyhodnocovacich vzoriek, na ktorych budem moéct vyhodnotit
natrénované modely na poskytnutych porovnéavacich testoch KITTI Vision Benchmark.

Augmentacia datovej sady

Dolezitym krokom, pre zlepsenie presnosti a schopnosti generalizovat pri modeloch hlbokych
neurénovych sieti je augmentacia datovej sady. Hoci je datova sada DrivingStereo pomerne
rozsiahla, inspiroval som sa inymi pracami a rozhodol sa na data aplikovat nasledujtce
augmentacie [12, 18]:

e Normalizicia datovej sady s pouzitim strednych hodnét a standardnych odchylok
vypocitanych na danych datovych sadach s pouzitim normaliza¢nej rovnice 5.1

e Nahodné orezanie vstupnych obrazkov do velkosti 512x256 pixelov

e Zmena jasu, kontrastu a saturacie vstupnych obrazkov s ndhodnym faktorom v roz-
medzi (0.6, 1.4)

o N&hodné pootocenie v uhle (—0.1,0.1) stupnov, ndhodné vertikdlne posunutie o
(—0.015 * H,0.015 « H) pixelov, kde H je vyska obrazka a ndhodnd zmena velkosti
pravého vstupného obrdzka do (0.99,1.01) ndsobku povodnej velkosti — simulécia
nedokonalej rektifikacie obrazkov

o Nahodné vynulovanie obdiznikovej oblasti v pravom vstupnom obrazku — simulécia
oklizie — ktord méa pomer obsahu v rozmedzi (0.01,0.1) k obsahu obrazku

Augmentécie budem na obrazky aplikovat dynamicky pri nacitani ddtovych sad. Vsetky
augmentacie — okrem normalizacie a ndhodného orezania, ktoré sa aplikuji vzdy — sa na
kazdu vstupni vzorku aplikuju s pravdepodobnostou p = 0.5. Augmentécie si znazornené
na obrazku 5.2. Obrézky budii normalizované pomocou Z-score normalizacie — tzv. Stan-
dardizacie, rovnica 5.1:
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In = 1=n (5.1)
kde
e In je normalizovany obrazok
e I je povodny obrazok
e je vektor strednych hodnét pre kazdy farebny kanal obrazkov z datovej sady

e o je vektor standardnych odchylok pre kazdy farebny kanal obrazkov z datovej sady

Obr. 5.2: Ukéazka augmentacii aplikovanych na povodny obridzok po ndhodnom orezani
do velkosti 256x256 pixelov. Pre jednotlivé augmentacie v ukazkach boli pouzité hrani¢né
hodnoty popisané vyssie; vlavo hore — p6vodny obrazok, vpravo hore — zmena jasu, kontrastu
a saturacie, vlavo dole — pootocenie, vertikdlny posun a zmena velkosti, vpravo dole —
vlozenie oklizie

5.2 Architektira neurdénovej siete ES-Net

Ako prvi architektiru neurénovej siete som zvolil metédu ES-Net [12], ktort som blizsie
popisal v kapitole 3.2. Metédu som vybral kvoli tomu, ze dosahuje relativne vysoki pres-
nost odhadu disparitnej mapy pri vysokej rychlosti vypoctu pricom vyuziva standardny
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typ architektiry, pozostavajuci zo sekvencie rezidualnych blokov a konvoluénych a de-
konvolucénych vrstiev v rdmci celého procesu odhadu hlbky z obrazu.

Vyber chybovej funkcie pre metédu ES-Net

Na trénovanie modelu ES-Net budem pouzivat chybovil funkciu MultiscaleLoss pouziti
v metéde ES-Net [12]. Metéda ES-Net predikuje disparitné mapy na siedmich trovniach
skédlovania, chybova funkcia MultiscaleLoss teda iterativne zmensuje skuto¢nu disparitnt
mapu na uroven skaly predikovanej disparitnej mapy, ktort porovnava. Chybova funkcia
MultiscaleLoss sa d& popisat rovnicou 5.2 :

L= wl(ds,dgs) (5.2)
pricom
e L je vyslednd vypocitana chyba
e s je uroven skalovania
e ws su vahy pre predikovand disparitnd mapu na trovni skalovania s
. d, je predikovana disparitnd mapa na trovni skélovania s
o dgis je skutocnd disparitnd mapa zmensend na troven skalovania s

o [ (d;, dgtgts) je kritérium, ktoré meria rozdiel medzi zadanymi disparitnymi mapami

Nastavenie vah v chybovej funkcii MultiscaleLoss popisuje rovnica 5.3, pricom hodnotu
~ som zvolil 0.8.

ws =7°,5 € (0,6) (5.3)

Ako kritérium l(ds,dgts) je v chybovej funkcii MultiscaleLoss zvolend funkcia smo-
othL1Loss 5.4 [23, 12].

N
1 0.5(zn —yn)?  ak |z, —yn| < 1.0
l(z,y) = — 5.4
(@,y) NZ({mn—ynl—O.’é inak ) (54)

n=0

kde
e N je pocCet vzoriek
e x, je predikovand disparitnd mapa

e Yy, je skutocna disparitnd mapa

5.3 Architektira neurénovej siete CREStereo

Ako druht architektiru neurénovej siete som zvolil metédu CREStereo [18], ktort som bliz-
sie popisal v kapitole 3.3. Tato metdéda vyuziva, okrem standardnych rezidualnych blokov
a konvolu¢nych vrstiev na extrakciu priznakov, aj rekurentné vrstvy na odhad disparitnej
mapy s iterativnym vylepsovanim odhadu.
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Vyber chybovej funkcie pre metédu CREStereo

Na trénovanie modelu CREStereo budem pouzivat chybovia funkciu SequenceLoss z me-
té6dy CREStereo [18]. Met6da CREStereo na rozdiel od metédy ES-Net predikuje disparitné
mapy v povodnom rozliSeni, chybova funkcia SequenceLoss teda na rozdiel od Multiscale-
Loss porovnava predikované disparitné mapy s neupravenou skutoc¢nou disparitnou mapou.
Chybové funkcia SequenceLoss sa da popisat rovnicou 5.5:

P

L= wpl(dy,dg) (5.5)

p=0
pricom
e L je vyslednd vypocitana chyba
e P je pocet predikovanych disparitnych méap
e wp su vahy pre predikovant disparitni mapu p
 d, je predikovana disparitnd mapa p
e dg je skutocnd disparitnd mapa
o I(dp,dgt) je kritérium, ktoré meria rozdiel medzi zadanymi disparitnymi mapami

Nastavenie vah v chybovej funkcii SequenceLoss popisuje rovnica 5.6, pricom hodnotu
~ som zvolil 0.8 a P je pocet predikovanych disparitnych map [18].

wp=7""""1pe(0,P) (5.6)
Za kritérium I(dp, dg4:) je v chybovej funkcii SequenceLoss zvolena funkcia L1Loss 5.7
23, 18].

N

1z, 5) = 5 S (1n — 30 (57)

n=0

kde
e N je pocet vzoriek
e I, je predikovand disparitnd mapa

e Yy, je skutocéna disparitnd mapa

5.4 Vypoclet hibkovej mapy a rekonstrukcia mraéna bodov

Poslednym krokom po odhadnut{ disparitnej mapy, je vypocet hibkovej mapy a rekonstruk-
cia mra¢na bodov z disparitnej mapy. K tomu je potrebné poznat vnitorné parametre
kamier, ktoré vyfotografovali vstupné snimky. Datové sady DrivingStereo aj KITTI maji
ku kazdému vstupnému paru obrazkov prilozeny kalibra¢ny stibor, z ktorého sa daji vnu-
torné parametre ziskat a u oboch datovych sad vyzeraju kalibracné sibory rovnako. Pre
kazdua z kamier pouzitych pre vytvorenie datovej sady sa v kalibra¢nom stibore nachadzaju,
kazda na samostatnom riadku ako séria desatinnych ¢isiel, nasledovné matice [22, 42]:
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e S: vektor velkosti 1x2 reprezentujici rozmery obrazka pred rektifikaciou

o K: kalibra¢nd matica kamery velkosti 3x3 pred rektifikdciou
e D: vektor skreslenia kamery velkosti 1x5 pred rektifikdciou
e R: rota¢nd matica kamery velkosti 3x3

o T: translacny vektor kamery velkosti 3x1

e S rect: vektor velkosti 1x2 reprezentujici rozmery obrazka po rektifikacii

e R _rect: rektifikacna matica velkosti 3x3

e P _rect: projekénd matica velkosti 3x4 po rektifikacii

Pre Glely vypoctu hibkovej mapy a rekonstrukcie mracna bodov z disparitnej mapy
odhadnutej nad Tavym obrizkom, je podstatna matica P_rect Tavej, rovnica 5.8, a pra-
vej, rovnica 5.9, kamery, z ktorych je mozné vytvorit reprojekénti maticu @Q s rozmermi
4x4, rovnica 5.10. Maticou Q sa nasledne transformuje disparitnd mapa do troj-kanalového
obréazka, predstavujiceho scénu v troch rozmeroch, rovnica 5.11 [2].

Vysledny obrazok sa nakoniec da ulozit do siboru vo formate .png ako hibkov4 mapa
alebo do stiboru vo forméte .ply ako mracno bodov . Ukézka vytvorenia mracna bodov na

obrazku 5.3.

f 0 cx, O
Pr_rect=1(0 f cyr O
0 0 1 O
f 0 cxp Txxf
Pr rect= |0 f cyr 0
0 0 1 0
1 0 0 —cxy,
101 0 —cyr,
Q= 0 0 0 f
0 0 —1/Tz (cxp —cxr)/Tx
X x
Yi_ y
7| =@ disp(z,y)
w z

kde:

e f:je ohniskova vzdialenost kamier

o (cxp,cyr) a (cxp,cyr): st koordindty hlavného bodu lavej a pravej kamery

e Tx: je horizontalny posun medzi hlavnymi bodmi kamier
o disp(x,y): je disparita v bode (x, y)

e Z: je vypolitana hibka v bode (x,y)
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Obr. 5.3: Ukazka vytvorenia mracna bodov z mapy disparity. Prvy obrdazok — pd&vodny
obrazok, druhy obrazok — ofarbena mapa disparity, treti obrazok - ofarbend hlbkova mapa,
stvrty obrazok — vytvorené mra¢no bodov s namapovanym pévodnym obrazkom.
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Kapitola 6

Implementacia

Riesenie som implementoval v jazyku Python, vo verzii 3.10.12 s pouzitim frameworku
Pytorch [23], vo verzii 2.1.24cul21.
V ramci riesenia som implementoval niekolko skriptov:

o skript train.py obsahuje trénovaci cyklus pre modely neurénovych sieti, konfiguracia
trénovania je ulozend v subore con fig.yaml

o skript test.py generuje predikované disparitné mapy vo formate .png, pomocou zada-
ného natrénovaného modelu neurénovej siete

o skript generate3D.py transformuje disparitné mapy vo forméte .png na hibkové mapy
vo formate .png a mracna bodov vo forméate .ply, vnitorné parametre kamery som
ziskal z kalibra¢ného siboru datovej sady, tak ako je to popisané v kapitole 5.4.
Mapu disparity som previedol na hibkovii mapu a mra¢no bodov pomocou frameworku
OpenCV [2]

o skript stat.py vypocitava strednti hodnotu a standardnt odchylku pre zadant datova
sadu

6.1 Nacitanie datovych sad

Pre kazda pouziti datova sadu som implementoval triedu zabezpecujicu nacitanie a aug-
mentaciu danej datovej sady v subore dataset_loaders.py. Kazda trieda umoznuje zvolit
cestu k datovej sade, vybrat fazu trénovania modelu a zvolit, ¢i sa ma vykonat pokrocila
augmentaciu. Augmentacia datovej sady sa vykonava dynamicky pri nac¢itani dat pomocou
balika torchvision.transforms.

Nagcitanie datovej sady DrivingStereo zabezpecuje trieda DrivingStereoDataset, naci-
tanie datovej sady KITTI 2015 zabezpecuje trieda KITT I Dataset a nacitanie datovej sady
Middlebury zabezpecuje trieda MiddleburyDataset, ktoré st podtriedami triedy Dataset
balika Pytorch.

6.2 Architektiry neurénovych sieti

Architektiru siete ESNet som prevzal z povodnej metédy ES-Net [12], popisanej v kapi-
tole 3.2. Architektira ES-Net vyuziva aj vrstvy neurénovej siete z balikov channelnorm
a resample2d z pytorch implementécie architektiry FlowNet2 [13], Flownet2-pytorch [24],
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kedze tieto vrstvy neboli vo frameworku Pytorch implementované. V architektiire som na-
hradil niektoré zastarané funkcie pouzité v pévodnej verzii.

Architektiru siete CREStereo, ktord bola pévodne implementovana vo frameworku Me-
gEngine [1], som previedol do frameworku Pytorch [23].

6.3 Chybové funkcie

Chybové funkcie som implementoval v siibore criterions.py. Chybova funkcia Multiscale-
Loss pre architektiru ES-Net je implementovana v triede MultiscaleLoss. Pévodna verzia
tejto chybovej funkcie pouziva ru¢ne nastavené vahy, nastavené na trénovanie na styroch
kolach po siedmych epochéch [12]. KedZe som svoje modely trénoval len jedno kolo, pouzil
som nastavenie vah z metédy CREStereo [18], tak ako je popisané v kapitole 5.2.

Chybova funkcia SequenceLoss pre architektiru CREStereo je implementovand v triede
SequenceLoss. Funkciu som previedol do frameworku Pytorch podla pévodnej funkcie Se-
quenceLoss pouzitej v metéde CREStereo [18].
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

V tejto kapitole popisem experimenty, ktoré som vykonal na modeloch architektir ES-Net
a CREStereo a porovnam ich vysledky.

Modely som trénoval na pocitaci s grafickou kartou Nvidia RTX 4060 s 8 GB pamaéte
VRAM a 16 GB paméte RAM.

Na trénovanie vSetkych modelov som pouZil optimaliza¢ny algoritmus Adam s rychlostou
ucenia nastavenou na le — 4 pri prvotnom trénovani na vsetkych datovych sadach, rovnako
ako v povodnych metédach ES-Net a CREStereo [12, 18]. Model ES-Net som trénoval s
chybovou funkciou MultiscaleLoss a model CREStereo s chybovou funkciou SequenceLoss.

Implementoval som tiez skoré zastavenie, ktoré pri trénovani na datovej sade Driving-
Stereo aktivuje, ak sa 2 epochy za sebou nezlepsi testovacia presnost na modely CREStereo
a 5 epoch na modely ES-Net. Na datovej sade KITTI 2015 sa skoré zastavenie aktivuje,
ak sa 5 epoch testovacia presnost nezlepsi na modely CREStereo a 10 epoch na modely
ES-Net. Pri prvej aktivacii skorého zastavenia sa nastavi rychlost ucenia na le —5 a tréning
pokracuje dalej. Pri druhej aktivacii skorého zastavenia tréning skonci.

Datovi sadu KITTI 2015 som rozdelil na trénovaciu, testovaciu a evalua¢nt sadu tak,
ze prvych 50 vzoriek som pouzil na evaludciu, zo zvysnych 150 vzoriek som vybral 15
ndhodnych vzoriek na testovanie a zvysnych 135 vzoriek som pouzil na trénovanie. Pri
datovej sade DrivingStereo som pouzil pévodné rozdelenie na trénovaciu sadu so 174431
vzorkami a testovaciu sadu so 7751 vzorkami. Velkost mini-batchu som nastavil u oboch
modelov na 2 vzorky.

Vo vsetkych experimentoch som po kazdej epoche modely validoval na testovacej datovej
sade a modely s najlepsou presnostou na testovacej sade som ukladal.

7.1 Trénovanie na datovej sade KITTI 2015 bez augmentacie

Ako prvy experiment som sa rozhodol vykonat trénovanie oboch modelov na mensej datove;j
sade KITTT 2015 s pouzitim len zakladnej augmentacie — Z-score normalizacie a ndhodného
orezania vstupnych obrazkov. Cielom bolo overit funkénost vybranych modelov a obozna-
menie sa s nimi. Oba modely sa trénovali priblizne 50 epoch, pricom modelu ES-Net trvala
jedna epocha na trénovacom stroji v priemere 110ms a modelu CREStereo v priemere 1.01s.

Napriek tomu, ze islo o mald trénovaciu sadu, metéda CREStereo dosiahla aj tak po-
merne dobré vysledky, ktoré st takmer zrovnatelné s niektorymi metédami popisanymi v
kapitole 2.2. Vysledky z porovnavacieho testu KITTT st v tabulke 7.1.
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Tabulka 7.1: Vysledky na porovnavacom teste KITTI, pri trénovani bez augmentacie na
détovej sade KITTI 2015.

KITTI 2015
D1-bg | D1-fg | D1-all
ES-Net 19.02% | 25.3% | 20.06%
CREStereo | 5.35% | 10.85% | 6.26%

Porovnanie vystupov z porovnavacich testov je zobrazené na obrazku 7.1. Hoci metdda
CREStereo dosahuje dobré vysledky v samotnom teste, predikovana disparitnd mapa este
nie je tplne ostra. V porovnani s metédou ES-Net je vSsak metéda CREStereo lepsie schopna
rozoznavat vzdialené objekty. Metdéda ES-Net ma okrem toho tiez problém rozoznat blizke
objekty, ktoré su tmavsie, napriklad v tieni a predikuje ich ako vzdialené.

7.2 Trénovanie na datovej sade KITTI 2015 s augmentaciou

Cielom druhého experimentu bolo pre mna implementovat a otestovat augmentacie dat na
datovej sade KITTI 2015. Po nastudovani ostatnych metod, som sa rozhodol skombinovat
augmentacie pouzité pri trénovani pévodnych modelov ES-Net a CREStereo.

Po implementécii vsetkych augmentéacii popisanych v kapitole 5.1 a natrénovani mode-
lov na datovej sade KITTI 2015, som zistil, Zze vyslednd presnost modelov sa zhorsila, pri
metode ES-Net az priblizne o 5% oproti modelu trénovanému bez augmentécii. Po dalSom
testovani som zistil, Ze pri¢inou tohto zhorsenia st augmentacie ndhodné posunutie, pooto-
¢enie a zmena velkosti pravého obrazka a nahodné vlozenie oklizie do pravého obrazka. Po
odstraneni jednej z tychto augmentacii, sa sice presnost modelov mierne zlepsila, nie vsak
az tak, ako pri odstraneni oboch. Nakoniec som teda dalej datové sady augmentoval len
pomocou Z-Score normalizacie, ndhodnym orezanim oboch vstupnych obrazkov a nahod-
nou zmenou jasu, kontrastu a saturacie. Pri takejto augmentacii sa presnost predikcie na
datovej sade KITTI 2015 zlepsila na modely ES-Net o viac ako 5% a na modely CREStereo
o priblizne 1%. Vysledky trénovania s augmentdciami st zobrazené v tabulke 7.2.

Tabulka 7.2: Vysledky modelov na porovnavacom teste KITTI, pri trénovani s tplnou

augmentaciou a len s augmentaciou farby.

KITTI 2015 - Uplna aug. | KITTI 2015 - Aug. farby

D1-bg | D1-fg D1-all D1-bg | D1-fg D1-all
ES-Net 24.34% | 29.36% | 25.17% | 12.35% | 23.42% | 14.19%

CREStereo | 5.66% | 9.78% 6.35% 4.61% | 9.05% 5.35%

Na obrézku 7.2 si zobrazené vystupy trénovania modelov s tUplnou augmentaciou. Z
chyby predikcie je jasne vidiet, ze model ES-Net nezvldda trénovanie s iplnou augmentaciou.
DalSou pri¢inou méze byt aj to, Ze na vstupnom obrazku si objekty vo viésej dialke a
na okrajoch obrézka, na vicsej cCasti obrazka je tiez zachyteny tien. Model CREStereo s
danym vstupnym obrdzkom problém nemé4, okrem stipu na pravom okraji obrazka, ktory
zle predikuje.

Pri porovnani s obrazkom 7.3, ktory zobrazuje t istt vstupni vzorku, ale trénovanie
prebiehalo len s augmnetaciou farby je vidiet, ze metéda ES-Net dosahuje o priblizne 45%
lepsiu presnost ako s iplnou augmentaciou. Metoéda CREStereo je tiez o par percent lepsia.
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Obr. 7.1: Porovnanie vystupov trénovania modelov na datovej sade KITTI 2015 bez aug-
mentacie. Ukazka zachytava vystup s najvacsim rozdielom chyby predikcie medzi metédami.
Metoéda ES-Net dosiahla na tomto vystupe chybu D1-all 38.81% a metéda CREStereo do-
siahla chybu D1-all 12.24%. Prvy obrazok — vstupny lavy, druhy obrézok — disparitnd mapa
odhadnutd metédou ES-Net, treti obrazok — disparitnd mapa odhadnuta metédou CRES-
tereou, stvrty obrazok — chyba predikcie disparity metodou ES-Net, piaty obrazok — chyba
predikcie disparity metédou CREStereo.
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Obr. 7.2: Porovnanie vystupov trénovania modelov na datovej sade KITTI 2015 s tplnou
augmentaciou tak, ako som ju popisal v kapitole 5.1. Ukazka zachytava vystup s najvacsim
rozdielom chyby predikcie medzi metédami. Metéda ES-Net dosiahla na tomto vystupe
chybu D1-all 56.82% a metéda CREStereo dosiahla chybu D1-all 4.14%. Prvy obréazok —
vstupny lavy, druhy obrazok — disparitnd mapa odhadnutd metédou ES-Net, treti obrazok
— disparitnd mapa odhadnutd metédou CREStereou, stvrty obrazok — chyba predikcie dis-
parity metédou ES-Net, piaty obrazok — chyba predikcie disparity metédou CREStereo.
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Na obréazku 7.4 je zachyteny vystup z trénovania na ktorom dosiahli obe metody najlepsi
vysledok pri trénovani na KITTI ddtovej sade s augmentaciou farby. Z obrazku je vidiet,
ze metoda ES-Net mé mensie problémy s predikciou vzdialenejsich objektov a opakujtcich
sa textur ako je trava. Hoci metéda CREStereo mala podla disparitnej mapy problém s
odhadom vzdialenosti oblohy, tato cast obrazku nebola brand do tvahy v porovnavacom
teste a metéda dosiahla chyby predikcie 1.54%.

7.3 Trénovanie na datovej sade DrivingStereo a KITTI 2015
s augmentaciou farby

V poslednom experimente bol moj ciel natrénovat modely na velkej datovej sade Driving-
Stereo s pouzitim augmentacie a nasledne modely dotrénovat opét na datovej sade KITTI
2015. Po zisteniach z predchddzajiceho experimentu, som sa rozhodol pouzit len augmen-
taciu farby aj pri trénovani na velkej datovej sade.

Vdaka trénovaniu na velkej datovej sade sa modelu ES-Net podarilo dosiahnut porov-
natelné vysledky s modelom CREStereo, avsak po do-trénovani na datovej sade KITTI
2015 model ES-Net opét o priblizne 1% predbehol, z ¢oho vyplyva, ze model CREStereo sa
dokéze lepsie natrénovat aj na malych datovych sadach. Mnou natrénované modely CRES-
Net aj ES-Net dosiahli vysledky porovnatelné so state-of-the-art modelmi. Vysledky na
porovnavacom teste KITTI st zobrazené v tabulke 7.3.

Tabulka 7.3: Vysledky modelov na porovnavacom teste KITTI, pri trénovani na datovej
sade DrivingStereo a pri do-trénovani tych istych modelov na datovej sade KITTI 2015.

DrivingStereo DrivingStereo + KITTI 2015
D1-bg | D1-fg | D1-all | D1-bg | D1-fg D1i-all
ES-Net 3.58% | 6.92% | 4.13% 3.1% 3.6% 3.18%
CREStereo | 3.31% | 7.39% | 3.99% | 2.12% | 2.35% 2.16%

Na obrazku 7.5 je vidiet, ze velkd datova sada pomohla modelu ES-Net sa dostat na
troven modelu CREStereo, kedy ho prekonal o viac ako 5%. Dalej mozeme vidiet, ze met6da
CREStereo méa problémy spravne predikovat vzdialenost objektov blizko pri okraji obrazku.
Ukézka hibkovej mapy a mra¢na bodov je na obrazku 7.6.

38



Obr. 7.3: Porovnanie vystupov trénovania modelov na datovej sade KITTI 2015 s aug-
mentéaciou farby. Ukazka zachytava rovnaku vzorku ako je na obrazku 7.2, pre porovnanie
vysledkov po odstraneni afinnych augmentécii a vkladania oklizie. Metéda ES-Net dosiahla
na tomto vystupe chybu D1-all 11.86% a metéda CREStereo dosiahla chybu D1-all 3.58%.
Prvy obrazok — vstupny lavy, druhy obrazok — disparitna mapa odhadnutd metédou ES-
Net, treti obrazok — disparitnd mapa odhadnuta metédou CREStereou, stvrty obrazok —
chyba predikcie disparity metédou ES-Net, piaty obrazok — chyba predikcie disparity me-
todou CREStereo.
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Obr. 7.4: Porovnanie vystupov trénovania modelov na datovej sade KITTI 2015 s aug-
mentaciou farby. Ukazka zachytava vystup s najmensou chybou predikcie u oboch metod.
Metéda ES-Net dosiahla na tomto vystupe chybu D1-all 5.45% a metéda CREStereo do-
siahla chybu D1-all 1.54%. Prvy obrézok — vstupny lavy, druhy obrézok — disparitnd mapa
odhadnuta metédou ES-Net, treti obrazok — disparitnd mapa odhadnutd metédou CRES-
tereou, Stvrty obrazok — chyba predikcie disparity metédou ES-Net, piaty obrazok — chyba
predikcie disparity metédou CREStereo.
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Obr. 7.5: Porovnanie vystupov trénovania modelov na détovej sade DrivingStereo s aug-
mentaciou farby. Ukazka zachytdva vystup s najvacsim rozdielom chyby predikcie medzi
metodami. Metéda ES-Net dosiahla na tomto vystupe chybu D1-all 3.79% a met6da CRES-
tereo dosiahla chybu D1-all 9.22%. Prvy obrdzok — vstupny lavy, druhy obrazok — disparitnd
mapa odhadnutd metédou ES-Net, treti obrazok — disparitnd mapa odhadnutd metédou
CREStereou, stvrty obrazok — chyba predikcie disparity metédou ES-Net, piaty obrazok —
chyba predikcie disparity metédou CREStereo.
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Obr. 7.6: Ukézka hibkovej mapy a mraéna bodov vytvoreného z disparitnej mapy prediko-
vanej model CREStereo natrénovanom na détovej sade DrivingStereo a KITTI 2015. Prvy
obrazok — vstupny lavy, druhy obrazok — disparitnd mapa odhadnutd metédou ES-Net,
treti obrazok — disparitna mapa odhadnutd metédou CREStereou, Stvrty obrazok — chyba
predikcie disparity metédou ES-Net, piaty obrazok — chyba predikcie disparity metdédou
CREStereo.
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Kapitola 8

Zaver

V tejto praci som sa venoval rekonstrukeif hibky z obrazu pomocou hlbokych neurénovych
sieti. Oboznamil som sa s metédami a principmi, ktoré sa pouzivaju pri rieseni stereo rekon-
strukcie, ¢i uz ide o klasické principy zalozené na extrakcii priznakov a ich parovani medzi
obrazkami, az po neurénové siete, ktoré nahradzujui jednotlivé klasické kroky stereo rekon-
strukcie az po metédy hlbokého ucenia, ktoré sa stavaju ¢im dalej tym viac kltcovejsimi
pri rieSeni tohoto problému.

V réamci riesenia tejto prace som sa zameral na porovnanie niektorych metdéd hlbokého
ucenia, uréenych na odhad disparity z parov obrazkov. Konkrétne som si vybral metédy
ES-Net a CREStereo, ktoré pristupuji k tomuto problému mierne odlisne. ES-Net vyuziva
dnes uz standardné principy spracovania obrazu neurénovymi sietami, rezidudlne bloky a
konvoluéné vrstvy. CREStereo okrem toho pouziva iterativne principy vyuzivajice reku-
rentné vrstvy pre tvorbu a vyladovanie predikcii hibky.

Natrénoval som, otestoval a porovnal som niekolko modelov tychto architektir na roz-
nych datovych sadach a s rozlicnou mierou augmentacie dat. Niektoré augmentac¢né metody
ako je affinne transformaécie obrazu a vkladanie okluzii do obrazu sa pri trénovani neosveddili
a modely s nimi dosahovali horsie vysledky ako bez augmentécie.

7 experimentov vyplynulo, ze metéda CREStereo dosahuje takmer vo vsetkych pri-
padoch lepsie vysledky ako metéda ES-net, a tiez sa dokaze efektivnejsie natrénovat na
malej datovej sade. AvSsak metdda ES-Net je taktiez schopnd state-of-the-art vysledkov pri
trénovani na velkej datovej sade, okrem toho v porovnani s metédou CREStereo je niekol-
konésobne rychlejsia pri inferencii a samotnom trénovacom cykle.

43



Literatura

[1] MegEngine:A fast, scalable and easy-to-use deep learning framework. Dostupné z:
https://github.com/MegEngine/MegEngine.

[2] The OpenCV Reference Manual. 4.7.0. OpenCV, December 2022 [cit. 10-5-2023].
Dostupné z: https://docs.opencv.org/4.7.0/d9/d0c/group__calib3d.html.

[3] BERNHARDT, S., ABI NAHED, J. a ABUGHARBIEH, R. Robust Dense Endoscopic
Stereo Reconstruction for Minimally Invasive Surgery. In: MENZE, B. H., LANGS, G.,
Lu, L., MONTILLO, A., TU, Z. et al., ed. Medical Computer Vision. Recognition
Techniques and Applications in Medical Imaging. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin
Heidelberg, 2013, s. 254-262. ISBN 978-3-642-36620-8.

[4] BIRCHFIELD, S. a TomasI, C. Depth discontinuities by pixel-to-pixel stereo. In: Sixth
International Conference on Computer Vision (IEEE Cat. No.98CH36271). Bombay,
India: IEEE Computer Society, Jan 1998, s. 1073-1080. DOI:
10.1109/ICCV.1998.710850. ISBN 0-8186-6265-4. Dostupné z:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=710850.

[5] CHANG, J.-R. a CHEN, Y.-S. Pyramid Stereo Matching Network. In: 2018
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. Los Alamitos,
CA, USA: IEEE Computer Society, Jun 2018, s. 5410-5418. DOI:
10.1109/CVPR.2018.00567. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1803.08669.pdf.

[6] CHENG, X., ZHONG, Y., HARANDI, M., DAI, Y., CHANG, X. et al. Hierarchical
Neural Architecture Search for Deep Stereo Matching. In: Advances in Neural
Information Processing Systems 33: Annual Conference on Neural Information
Processing Systems 2020, NeurIPS 2020, December 6-12, 2020, virtual. 2020.
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/2010.13501.pdf.

[7] DucGAL, S., WANG, S., MA, W., Hu, R. a URTASUN, R. DeepPruner: Learning
Efficient Stereo Matching via Differentiable PatchMatch. In: 2019 IEEE/CVF
International Conference on Computer Vision (ICCV). Los Alamitos, CA, USA:
IEEE Computer Society, Nov 2019, s. 4383-4392. DOI: 10.1109/ICCV.2019.00448.
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1909.05845.pdf.

[8] Guo, C., CHEN, D. a HUANG, Z. Learning Efficient Stereo Matching Network With
Depth Discontinuity Aware Super-Resolution. ITEEE Access. IEEE Computer Society.
nov 2019, zv. 7, s. 159712-159723. DOI: 10.1109/ACCESS.2019.2950924. ISSN
2169-3536. Dostupné z:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8890688.

44


https://github.com/MegEngine/MegEngine
https://docs.opencv.org/4.7.0/d9/d0c/group__calib3d.html
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=710850
https://arxiv.org/pdf/1803.08669.pdf
https://arxiv.org/pdf/2010.13501.pdf
https://arxiv.org/pdf/1909.05845.pdf
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8890688

[9]

[12]

[13]

[14]

[15]

Guo, X., YANG, K., YANG, W., WANG, X. a L1, H. Group-Wise Correlation Stereo
Network. In: 2019 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR). Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society, Jun 2019,
s. 3268-3277. DOI: 10.1109/CVPR.2019.00339. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1903.04025.pdf.

HANNAH, M. J. Computer matching of areas in stereo images. Stanford, CA, USA,
1974. Dizerta¢nd praca. Stanford University, CA, Department of computer science.
AAI7427032. Dostupné z: https://apps.dtic.mil/sti/pdfs/AD0786720.pdf.

Hua, Y., KoHLl, P., UPLAVIKAR, P., RAvI, A., GUNASEELAN, S. et al. Holopix50k:
A Large-Scale In-the-wild Stereo Image Dataset. In: CVPR Workshop on Computer
Vision for Augmented and Virtual Reality, Seattle, WA, 2020. June 2020. Dostupné
Z: https://arxiv.org/pdf/2003.11172.

HuaNg, Z., Norris, T. B. a WANG, P. ES-Net: An Efficient Stereo Matching
Network. ArXiv e-prints. 2021. DOI: 10.48550/ARXIV.2103.03922. Dostupné z:
https://arxiv.org/abs/2103.03922.

ILa, E., MAYER, N., SAikiA, T., KEUPER, M., DOSOVITSKIY, A. et al. FlowNet 2.0:
Evolution of Optical Flow Estimation with Deep Networks. In: 2017 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Los Alamitos,
CA, USA: IEEE Computer Society, Jul 2017, s. 1647-1655. DOI:
10.1109/CVPR.2017.179. ISSN 1063-6919. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1612.01925.

KENDALL, A., MARTIROSYAN, H., DASGUPTA, S., HENRY, P., KENNEDY, R. et al.
End-to-End Learning of Geometry and Context for Deep Stereo Regression. In: 2017
IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV). Los Alamitos, CA,
USA: IEEE Computer Society, Oct 2017, s. 66-75. DOI: 10.1109/ICCV.2017.17.
ISSN 2380-7504. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1703.04309.pdf.

KnaMis, S., FANELLO, S., RHEMANN, C., KOWDLE, A., VALENTIN, J. et al.
StereoNet: Guided Hierarchical Refinement for Real-Time Edge-Aware Depth
Prediction. In: FERRARI, V., HEBERT, M., SMINCHISESCU, C. a WEISS, Y.,

ed. Computer Vision — ECCV 2018. Cham: Springer International Publishing, 2018,
s. 596-613. ISBN 978-3-030-01267-0. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1807.08865.pdf.

LAGA, H., JospPiN, L. V., BoussaiD, F. a BENNAMOUN, M. A Survey on Deep
Learning Techniques for Stereo-Based Depth Estimation. IEEFE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence. Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer
Society. apr 2022, zv. 44, ¢. 4, s. 1738-1764. DOI: 10.1109/TPAMI.2020.3032602.
ISSN 1939-3539. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/2006.02535.

LEE, H. a SHIN, Y. Real-Time Stereo Matching Network with High Accuracy.
In: 2019 IEEFE International Conference on Image Processing (ICIP). Taipei,
Taiwan: IEEE Computer Society, Sep 2019, s. 4280-4284. DOI:
10.1109/ICIP.2019.8803514. ISBN 978-1-5386-6249-6. Dostupné z:
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8803514.

45


https://arxiv.org/pdf/1903.04025.pdf
https://apps.dtic.mil/sti/pdfs/AD0786720.pdf
https://arxiv.org/pdf/2003.11172
https://arxiv.org/abs/2103.03922
https://arxiv.org/pdf/1612.01925
https://arxiv.org/pdf/1703.04309.pdf
https://arxiv.org/pdf/1807.08865.pdf
https://arxiv.org/pdf/2006.02535
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8803514

18]

[20]

[22]

L1, J., WANG, P., XioNG, P., CA1, T., YAN, Z. et al. Practical Stereo Matching via
Cascaded Recurrent Network with Adaptive Correlation. In: 2022 IEEE/CVF
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Los Alamitos,
CA, USA: IEEE Computer Society, Jun 2022, s. 16242-16251. DOI:
10.1109/CVPR52688.2022.01578. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/2203.11483.

Liang, Z., FENG, Y., GUO, Y., Liu, H., CHEN, W. et al. Learning for Disparity
Estimation Through Feature Constancy. In: 2018 IEEE/CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition. Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer
Society, Jun 2018, s. 2811-2820. DOI: 10.1109/CVPR.2018.00297. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1712.01039.pdf.

LipsoN, L., TEED, Z. a DENG, J. RAFT-Stereo: Multilevel Recurrent Field
Transforms for Stereo Matching. In: 2021 International Conference on 3D Vision
(8DV). Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society, Dec 2021, s. 218-227. DOI:
10.1109/3DV53792.2021.00032. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/2109.07547.pdf.

MAYER, N., ILG, E., HAUSSER, P., FISCHER, P., CREMERS, D. et al. A Large Dataset
to Train Convolutional Networks for Disparity, Optical Flow, and Scene Flow
Estimation. In: 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR). Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society, Jun 2016, s. 4040-4048.
DOI: 10.1109/CVPR.2016.438. ISSN 1063-6919. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1512.02134.

MENZE, M. a GEIGER, A. Object scene flow for autonomous vehicles. In: 2015 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Los Alamitos,
CA, USA: IEEE Computer Society, Jun 2015, s. 3061-3070. DOI:
10.1109/CVPR.2015.7298925. ISSN 1063-6919. Dostupné z:
https://www.cvlibs.net/publications/Menze2015CVPR.pdf.

PAszkE, A., GROSS, S., MASSA, F., LERER, A., BRADBURY, J. et al. PyTorch: An
Imperative Style, High-Performance Deep Learning Library. In: Advances in Neural
Information Processing Systems 82. Curran Associates, Inc., 2019, s. 8024-8035.
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1912.01703.

REDA, F., POTTORFF, R., BARKER, J. a CATANZARO, B. Flownet2-pytorch: Pytorch
implementation of FlowNet 2.0: Evolution of Optical Flow Estimation with Deep
Networks. GitHub, 2017. Dostupné z: https://github.com/NVIDIA/flownet2-pytorch.

SCHARSTEIN, D. Matching images by comparing their gradient fields. In: Proceedings
of 12th International Conference on Pattern Recognition. Jerusalem, Israel: IEEE
Computer Society, Oct 1994, sv. 1, s. 572-575 vol.1. DOI:
10.1109/ICPR.1994.576363. ISBN 81-7319-221-9. Dostupné z:

https://www.cs.middlebury.edu/~schar/papers/gradient.pdf.

SCHARSTEIN, D., SZELISKI, R. a ZABIH, R. A taxonomy and evaluation of dense
two-frame stereo correspondence algorithms. In: Proceedings IEEE Workshop on
Stereo and Multi-Baseline Vision (SMBV 2001). Kauai, HI, USA: IEEE Computer
Society, Dec 2001, s. 131-140. DOI: 10.1109/SMBV.2001.988771. ISBN
0-7695-1327-1. Dostupné z:
https://vision.middlebury.edu/stereo/taxonomy-IJCV.pdf.

46


https://arxiv.org/pdf/2203.11483
https://arxiv.org/pdf/1712.01039.pdf
https://arxiv.org/pdf/2109.07547.pdf
https://arxiv.org/pdf/1512.02134
https://www.cvlibs.net/publications/Menze2015CVPR.pdf
https://arxiv.org/pdf/1912.01703
https://github.com/NVIDIA/flownet2-pytorch
https://www.cs.middlebury.edu/~schar/papers/gradient.pdf
https://vision.middlebury.edu/stereo/taxonomy-IJCV.pdf

[27]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

SCHARSTEIN, D., HIRSCHMULLER, H., KiTAJIMA, Y., KRATHWOHL, G., NESIC, N.
et al. High-Resolution Stereo Datasets with Subpixel-Accurate Ground Truth. In:
JIANG, X., HORNEGGER, J. a KOCH, R., ed. Pattern Recognition. Cham: Springer
International Publishing, 2014, s. 31-42. ISBN 978-3-319-11752-2. Dostupné z:
https://www.cs.middlebury.edu/~schar/papers/datasets-gcpr2014.pdf.

ScHOPS, T., SCHONBERGER, J. L., GALLIANI, S., SATTLER, T., SCHINDLER, K. et al.
A Multi-view Stereo Benchmark with High-Resolution Images and Multi-camera
Videos. In: 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR). Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society, Jul 2017, s. 2538-2547.
DOI: 10.1109/CVPR.2017.272. ISSN 1063-6919. Dostupné z:
https://www.cvlibs.net/publications/Schoeps2017CVPR.pdf.

SHEN, Z., DAI, Y. a RAO, Z. CFNet: Cascade and Fused Cost Volume for Robust
Stereo Matching. In: 2021 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR). Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society, Jun 2021,
s. 13901-13910. DOI: 10.1109/CVPR46437.2021.01369. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/2104.04314.pdf.

SongG, X., YANG, G., ZHU, X., ZHOU, H., WANG, Z. et al. AdaStereo: A Simple and
Efficient Approach for Adaptive Stereo Matching. In: 2021 IEEE/CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Los Alamitos, CA, USA: IEEE
Computer Society, Jun 2021, s. 10323-10332. DOI: 10.1109/CVPR46437.2021.01019.
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/2004.04627.pdf.

SONG, X., ZHAO, X., Hu, H. et al. Edgestereo: A context integrated residual pyramid
network for stereo matching. In: Springer. Asian Conference on Computer Vision.
2018, s. 20-35. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1803.05196.pdf.

SuN, D., YANG, X., Liu, M.-Y. a KAuTz, J. PWC-Net: CNNs for Optical Flow
Using Pyramid, Warping, and Cost Volume. In: 2018 IEEE/CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition. Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer
Society, Jun 2018, s. 8934-8943. DOI: 10.1109/CVPR.2018.00931. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1709.02371.

TANIAL T., MATSUSHITA, Y., SATO, Y. a NAEMURA, T. Continuous 3D Label Stereo
Matching Using Local Expansion Moves. IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence. IEEE Computer Society. oct 2018, zv. 40, ¢. 11,

s. 2725-2739. DOI: 10.1109/TPAMI.2017.2766072. ISSN 1939-3539. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1603.08328.pdf.

TANKOVICH, V., HANE, C., ZHANG, Y., KOWDLE, A., FANELLO, S. et al. HITNet:
Hierarchical Iterative Tile Refinement Network for Real-time Stereo Matching.

In: 2021 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR). Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society, Jun 2021,

s. 14357-14367. DOI: 10.1109/CVPR46437.2021.01413. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/2007.12140.pdf.

Tonion, A., Tost, F., Pocgal, M., MATTOCCIA, S. a STEFANO, L. D. Real-Time
Self-Adaptive Deep Stereo. In: 2019 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR). Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society, Jun

47


https://www.cs.middlebury.edu/~schar/papers/datasets-gcpr2014.pdf
https://www.cvlibs.net/publications/Schoeps2017CVPR.pdf
https://arxiv.org/pdf/2104.04314.pdf
https://arxiv.org/pdf/2004.04627.pdf
https://arxiv.org/pdf/1803.05196.pdf
https://arxiv.org/pdf/1709.02371
https://arxiv.org/pdf/1603.08328.pdf
https://arxiv.org/pdf/2007.12140.pdf

[40]

[41]

[42]

[44]

2019, s. 195-204. DOI: 10.1109/CVPR.2019.00028. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1810.05424.pdf.

WANG, J., JAMPANI, V., SUN, D. et al. Improving deep stereo network generalization
with geometric priors. ArXiv preprint arXiv:2008.11098. 2020. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/2008.11098.pdf.

WANG, Q., SHI, S., ZHENG, S., ZHAO, K. a CHU, X. FADNet: A Fast and Accurate
Network for Disparity Estimation. In: 2020 IEEFE International Conference on
Robotics and Automation (ICRA). Paris, France: IEEE Computer Society, May-sep
2020, s. 101-107. DOI: 10.1109/ICR.A40945.2020.9197031. ISBN 978-1-7281-7395-5.
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/2003.10758.pdf.

Xu, G., CHENG, J., Guo, P. a YANG, X. Attention Concatenation Volume for
Accurate and Efficient Stereo Matching. In: 2022 IEEE/CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Los Alamitos, CA, USA: IEEE
Computer Society, Jun 2022, s. 12971-12980. DOI: 10.1109/CVPR52688.2022.01264.
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/2203.02146.

Xu, H. a ZHANG, J. AANet: Adaptive Aggregation Network for Efficient Stereo
Matching. In: 2020 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR). 2020, s. 1956-1965. DOI: 10.1109/CVPR42600.2020.00203.
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/2004.09548.pdf.

YAN, T., GAN, Y., XIA, Z. a ZHAO, Q. Segment-Based Disparity Refinement With
Occlusion Handling for Stereo Matching. IEEE Transactions on Image Processing.
Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society. jun 2019, zv. 28, ¢. 8,

s. 3885-3897. DOI: 10.1109/TTP.2019.2903318. Dostupné z:

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8661596.

YANG, G., MANELA, J., HAPPOLD, M. a RAMANAN, D. Hierarchical Deep Stereo
Matching on High-Resolution Images. In: 2019 IEEE/CVF Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR). Long Beach, CA, USA: IEEE Computer
Society, June 2019, s. 5510-5519. DOI: 10.1109/CVPR.2019.00566. ISBN
978-1-7281-3293-8. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1912.06704.pdf.

YANG, G., SONG, X., HuANG, C., DENG, Z., SHI, J. et al. DrivingStereo: A
Large-Scale Dataset for Stereo Matching in Autonomous Driving Scenarios. In: 2019
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Los
Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society, Jun 2019, s. 899-908. DOI:
10.1109/CVPR.2019.00099. Dostupné z: https:
//openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2019/papers/Yang DrivingStereo_A_Large-
Scale_Dataset_for_Stereo_Matching_in_Autonomous_Driving_ CVPR_2019_paper.pdf.

YEE, K. a CHAKRABARTI, A. Fast Deep Stereo with 2D Convolutional Processing of
Cost Signatures. In: 2020 IEEE Winter Conference on Applications of Computer
Vision (WACYV). Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer Society, Mar 2020,

s. 183-191. DOLI: 10.1109/WACV45572.2020.9093273. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1903.04939.pdf.

ZHANG, F., PRISACARIU, V., YANG, R. a TORR, P. S. GA-Net: Guided Aggregation
Net for End-To-End Stereo Matching. In: 2019 IEEE/CVF Conference on Computer

48


https://arxiv.org/pdf/1810.05424.pdf
https://arxiv.org/pdf/2008.11098.pdf
https://arxiv.org/pdf/2003.10758.pdf
https://arxiv.org/pdf/2203.02146
https://arxiv.org/pdf/2004.09548.pdf
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8661596
https://arxiv.org/pdf/1912.06704.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2019/papers/Yang_DrivingStereo_A_Large-Scale_Dataset_for_Stereo_Matching_in_Autonomous_Driving_CVPR_2019_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2019/papers/Yang_DrivingStereo_A_Large-Scale_Dataset_for_Stereo_Matching_in_Autonomous_Driving_CVPR_2019_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2019/papers/Yang_DrivingStereo_A_Large-Scale_Dataset_for_Stereo_Matching_in_Autonomous_Driving_CVPR_2019_paper.pdf
https://arxiv.org/pdf/1903.04939.pdf

Vision and Pattern Recognition (CVPR). Los Alamitos, CA, USA: IEEE Computer
Society, Jun 2019, s. 185-194. DOI: 10.1109/CVPR.2019.00027. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1904.06587.pdf.

ZHANG, Y., CHEN, Y., BAl, X. et al. Adaptive unimodal cost volume filtering for deep
stereo matching. In: Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence.
2020, sv. 34, s. 12926-12934. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1909.03751.pdf.

ZBONTAR, J. a LECUN, Y. Computing the stereo matching cost with a convolutional
neural network. In: 2015 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR). Boston, MA, USA: IEEE Computer Society, June 2015,

s. 1592-1599. DOI: 10.1109/CVPR.2015.7298767. ISBN 978-1-4673-6964-0.
Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1409.4326.

49


https://arxiv.org/pdf/1904.06587.pdf
https://arxiv.org/pdf/1909.03751.pdf
https://arxiv.org/pdf/1409.4326

Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

o /src Zdrojové stbory a skripty pre trénovanie a evaludciu modelov
o /datasets Datové sady pouzivané pri trénovani a evaludcii modelov
o /results Vystupy z trénovania a evaludcie, vytvorené hlbkové mapy a mraénd bodov

plagat.pdf Plagat k projektu

o /doc__src Zdrojové kédy k tejto dokumentécii

e dokumentacia.pdf Tato dokumentacia k diplomovej préci
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