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Abstrakt
Cieľ tejto diplomovej práce je navrhnúť a natrénovať model neurónovej siete schopný odha-
dovať disparitnú mapu z dvojice obrázkov. Z odhadnutej disparitnej mapy bude následne
možné vytvoriť hĺbkovú mapu a mračno bodov. Takýto proces sa nazýva stereo rekonštruk-
cia. Riešenie tejto úlohy pozostáva z dvoch krokov – výberu vhodnej dátovej sady a výberu
vhodnej architektúry neurónovej siete.

V práci som porovnal dve architektúry neurónových sietí, ktoré som natrénoval na dáto-
vej sade DrivingStereo, pozostával z párových obrázkov vyfotografovaných zo strechy auta
a dotrénoval a vyhodnotil na dátovej sade KITTI 2015, pozostával z obrázkov rovnakého
typu.

Ako prvú architektúru neurónovej siete som zvolil ES-Net, ktorý využíva prístup za-
ložený na sekvencii reziduálnych blokov a konvolučných vrstiev. Ako druhú architektúru
som zvolil CREStereo, ktorá na predikciu disparitnej mapy využíva iteratívny prístup zalo-
žený na rekurentných vrstvách. Vo všetkých porovnávacích testoch dosahuje lepšiu presnosť
predikcie architektúra 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

Úvod

Stereo rekonštrukcia je zložitý problém, ktorý sa dlhodobo rieši v oblasti počítačového vi-
denia a spracovania obrazu. Stereo rekonštrukcia má aplikácie v rôznych oblastiach ako sú
autonómne riadené autá, medicína, augmentovaná realita alebo 3D rozpoznávanie objektov
[3, 16]. Keďže sa pri prevode scény z reálneho sveta na 2D plochu – fotografiu – stratí
informácia o hĺbke, nie je jednoduché previesť 2D fotografiu naspäť do 3D priestoru. S roz-
machom hlbokého učenia sa na riešenie tohoto problému začali využívať hlboké neurónové
siete.

Cieľom tejto práce je navrhnúť a natrénovať hlbokú neurónovú sieť, ktorá by sa dala
využiť na stereo rekonštrukciu z páru obrázkov. V rámci práce som sa rozhodol zvoliť a po-
rovnať dve architektúry neurónových sietí. Prvou vybranou architektúrou je architektúra
ES-Net, využívajúca prístup založený na reziduálnych blokoch a konvolučných vrstvách
v rámci celého procesu odhadu disparitnej mapy [12]. Druhou vybranou architektúrou je
architektúra CREStereo, ktorá okrem reziduálnych blokov a konvolučných vrstiev na ex-
trakciu príznakov využíva aj attention bloky pri párovaní príznakov a iteratívny prístup s
rekurentnými vrstvami na predikciu disparitných máp [18].

Modely som trénoval na dátovej sade DrivingStereo [42], pozostávajúcej z párov fotogra-
fií vyfotografovaných zo strechy auta. Modely som ďalej do-trénoval a vyhodnotil na dátovej
sade KITTI 2015 [22]. Mnou natrénované modely dosiahli state-of-the-art úroveň presnosti
na porovnávacích testoch KITTI. Model CREStereo dosiahol hodnoty chyby D1-all 2.16%
a model ES-Net dosiahol hodnoty chyby D1-all 3.18%.

Táto technická správa je členená na kapitoly, pričom každá kapitola sa venuje inej oblasti
riešenia daného problému. V kapitole 2 popisujem základné prístupy k stereo rekonštrukcií
hĺbky z obrazu pomocou neurónových sietí. V kapitole 3 bližšie popisujem niektoré mo-
derné state-of-the-art metódy hlbokého učenia, ktoré riešia problém stereo rekonštrukcie
hĺbky z obrazu. V kapitole 4 píšem o najbežnejších dátových sadách, ktoré sa v dnešnej
dobe využívajú na trénovanie a evaluáciu týchto metód. V kapitole 5 potom navrhujem
svoje riešenie stereo rekonštrukcie hustého mračna bodov, ktoré vychádza z naštudovaných
princípov a metód zhrnutých v kapitole 2, 3 a 4. V 6 popisujem implementačné výstupy
mojej práce. V kapitole 7 popisujem experimenty a porovnávam moje výsledky trénovania
modelov architektúr ES-Net a CREStereo. V kapitole 8 zhrňujem dosiahnuté výstupy a
navrhujem možnosti ďalšieho postupu pri riešení úlohy stereo rekonštrukcie.
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Kapitola 2

Stereo rekonštrukcia hĺbky z
obrazu

Stereo rekonštrukcia hĺbky z obrazu predstavuje proces odhadovania jednej alebo viacerých
hĺbkových máp z množiny dvojrozmerných snímok, ktoré zachytávajú tú istú trojrozmernú
scénu. Tieto snímky môžu pochádzať z jednej kamery – monokulárna rekonštrukcia, dvoch
kamier – stereo rekonštrukcia alebo viacerých kamier – multi-view stereo rekonštrukcia. Pri
rekonštrukcií môžu byť vonkajšie a vnútorné parametre kamery buď známe alebo sa použijú
ich predpokladané hodnoty. Výsledná hĺbková mapa môže byť odhadnutá z pôvodného
pozorovacieho bodu alebo z novo-definovaného pozorovacieho bodu [16].

Obr. 2.1: Kroky pre stereo odhad hĺbky z obrázku. Prevzaté a preložené z [16].

Tradičné prístupy stereo rekonštrukcie hĺbky využívajú štyri kroky pre odhad hĺbky
[26, 10, 4, 25]:

1. extrakcia príznakov

2. párovanie príznakov medzi obrázkami

3. výpočet mapy disparity

4. vyladenie mapy disparity

Tieto prístupy môžu v špecifických prípadoch dosahovať dobré výsledky, avšak nie, ak sa
použijú na obrázky s bezpríznakovými oblasťami alebo oblasťami s opakujúcim sa vzorom.

V poslednom období sa na riešenie problému rekonštrukcie hĺbky z obrazu začali po-
užívať metódy hlbokého učenia. Tieto metódy sa vo všeobecnosti snažia minimalizovať
chybovú funkciu 2.1 [16]:
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ℒ(I) = 𝑑(𝑓𝜃(I), 𝐷) (2.1)
kde:

• ℒ(I) je chybová funkcia

• I je množina obrázkov

• 𝑓𝜃 je prediktor, ktorý zo vstupných obrázkov zrekonštruuje disparitnú mapu

• 𝑓𝜃(I) je zrekonštruovaná disparitná mapa

• 𝐷 je skutočná disparitná mapa

• 𝑑(., .) je funkcia merajúca rozdiel medzi skutočnou a zrekonštruovanou disparitnou
mapou

V tejto kapitole sa budem ďalej venovať prístupom k stereo rekonštrukcií hĺbky s vy-
užitím hlbokých neurónových sietí.

2.1 Stereo párovacie prístupy využívajúce neurónové siete
Metódy využívajúce stereo párovacie prístupy sa priamo učia párovať zhodné pixely medzi
dvoma vstupnými obrázkami. Takéto párovanie sa potom dá previesť na disparitnú mapu
alebo optický tok a následne ďalej na hĺbkovú mapu pre vstupný obrázok. Pri tomto prístupe
sa prediktor 𝑓 skladá z troch častí, ktoré sú trénované nezávisle na sebe [16]:

1. extraktor príznakov

2. párovač príznakov a agregátor ceny

3. odhadovač disparity/hĺbky

Výstupom takýchto metód je disparitná mapa 𝐷, ktorá minimalizuje funkciu energie
𝐸(𝐷) [16]:

𝐸(𝐷) =
∑︁
𝑥

𝐶(𝑥, 𝑑𝑥) +
∑︁
𝑥

∑︁
𝑦∈𝒩𝑥

𝐸𝑠(𝑑𝑥, 𝑑𝑦) (2.2)

kde:

• 𝑥, 𝑦 sú pixely v ľavom a pravom obrázku

• 𝑑𝑥 je disparita na pixely x

• 𝒩𝑥 je okolie pixelu x

•
∑︀

𝑥𝐶(𝑥, 𝑑𝑥) je párovacia cena, keď je rozsah disparity diskretizovaný do 𝑛𝑑 úrovní
disparity, vznikne z nej 3D cenová matica s rozmermi W x H x 𝑛𝑑, pričom W a H sú
rozmery obrázku [16]

•
∑︀

𝑥

∑︀
𝑦∈𝒩𝑥

𝐸𝑠(𝑑𝑥, 𝑑𝑦) je regularizačný člen

Z disparitnej mapy sa nakoniec vypočíta hĺbka pomocou triangulácie s využitím vnú-
torných parametrov kamery, ktoré sú známe [16].
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Extrakcia a párovanie príznakov

V základných typoch architektúr neurónových sietí sa vektory príznakov počítajú z výsekov
z ľavého a pravého obrázku so stredom v bode 𝑥 a 𝑦 s využitím konvolučnej neurónovej
siete. Následne sa vektory príznakov spárujú a vypočíta sa skóre podobnosti – 𝐶(𝑥, 𝑑) – s
použitím buď štandardných metrík podobnosti L1, L2 a korelačných metrík alebo pomocou
neurónovej siete. Jednotlivé komponenty sa pri tomto prístupe môžu trénovať buď samos-
tatne alebo spolu [16]. Príkladom takejto architektúry je MC-CNN od Zbontara a LeCuna
[46], zobrazená na obrázku 2.2.

Obr. 2.2: MC-CNN architektúra na učenie sa príznakov. Prevzaté z [16, 46].

Disparita a regularizácia

Po výpočte cenovej matice 𝐶 je možné disparitu vypočítať z rovnice 2.2 zahodením regu-
larizačného člena a aplikovaním funkcie argmin. Takáto disparitná mapa však môže byť
zašumená a preto niektoré metódy využívajú regularizačný člen 𝐸𝑠, napríklad 2.3 [16]:

𝐸𝑠(𝑑𝑥, 𝑑𝑦) = 𝛼1𝛿(|𝑑𝑥𝑦 = 1) + 𝛼2𝛿(|𝑑𝑥𝑦 > 1) (2.3)

kde:
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• 𝑑𝑥𝑦 = 𝑑𝑥 − 𝑑𝑦

• 𝛼1, 𝛼2 sú dopredu zvolené váhy také, že 𝛼1 > 𝛼2 > 0

• 𝛿 je Kroneckerovo delta

Výsledná disparita pre pixel 𝑥 sa potom vypočíta pomocou rovnice 2.4 [16]:

𝑑𝑥 = argmin
𝑑

∑︁
𝑠

𝐸𝑠(𝑥, 𝑑) (2.4)

2.2 End-to-end prístupy
End-to-end metódy stereo rekonštrukcie hĺbky sa rozdeľujú na dva druhy. Tie, ktoré tento
problém formulujú ako regresnú úlohu a tie, ktoré napodobňujú tradičné prístupy, kde
jednotlivé kroky postupu rieši iná časť neurónovej siete.

Regresné metódy odvodzujú hĺbkovú mapu priamo zo vstupných obrázkov bez expli-
citnej extrakcie príznakov. Takéto metódy sú rýchle za behu, avšak vyžadujú obrovské
množstvo trénovacích dát.

Metódy druhého typu opäť rozdeľujú problém na jednotlivé kroky [16]:

1. učenie sa príznakov

2. odhad cenovej matice a regularizácia

3. výpočet mapy disparity

4. vyladenie mapy disparity

5. učenie sa mapy spoľahlivosti

Na rozdiel od stereo párovacích prístupov, ktoré na výpočet príznakov používajú výseky
zo vstupných obrázkov, end-to-end prístupy počítajú príznaky z celého vstupného obrázku
naraz. Existujú dva spôsoby výpočtu príznakov, pričom oba využívajú viac-vetvové siete,
kde pri prvom spôsobe každá vetve reprezentuje jeden vstupný obrázok a pri druhom každá
vetva reprezentuje jednu úroveň disparity.

Po získaní príznakov nasleduje výpočet párovacieho skóre – cenovej matice. Cenová
matica môže byť trojdimenzionálna, kde tretia dimenzia je úroveň disparity, štvordimenzi-
onálna, kde tretí rozmer je dimenzia príznakov a štvrtý rozmer je úroveň disparity a nakoniec
hybridná cenová matica, ktorá kombinuje vlastnosti predchádzajúcich dvoch typov [16].

Jednotlivé kroky a ich varianty pre odhad hĺbky end-to-end prístupmi je zobrazený na
obrázku 2.3.
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Obr. 2.3: Kroky end-to-end stereo odhadu hĺbky a ich rôzne varianty. Prevzaté a upravené
z [16].
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Kapitola 3

Moderné metódy odhadu hĺbky z
obrazu

V tejto kapitole som popísal vybrané state-of-the-art end-to-end metódy hlbokého učenia
na stereo rekonštrukciu hĺbky z obrazu. Keďže budem v tejto kapitole ukazovať výsledky
popisovaných metód na porovnávacích testoch, uvediem najskôr metriky, ktoré tieto testy
využívajú na porovnanie efektivity metód.

3.1 Metriky evaluácie odhadu disparitnej mapy používané v
porovnávacích testoch

Porovnávacie testy od inštitúcií KITTI, Middlebury a ETH3D používajú niekoľko rôznych
metrík na evaluáciu odhadu disparitnej mapy.

Základnou metrikou v porovnávacom teste KITTI je metrika D1, čo je percento odľah-
lých hodnôt v ľavej snímke. Za odľahlú hodnotu sa považuje pixel s koncovou chybou (EPE
– end-point error) väčšou alebo rovnou ako 3 alebo väčšou alebo rovnou ako 5%, rovnica
3.1. KITTI počíta túto metriku zvlášť pre pixely na pozadí, zvlášť pre pixely v popredí a
tiež aj pre všetky pixely na obrázku [22].

𝐷1 =
1

𝑃

𝑃∑︁
𝑝

{︃
1 ak 𝑒𝑟𝑟𝑝(𝑑𝑔𝑡, 𝑑𝑝𝑟) >= 3 alebo 𝑒𝑟𝑟𝑝(𝑑𝑔𝑡𝑝,𝑑𝑝𝑟𝑝)

|𝑑𝑔𝑡𝑝| >= 0.05

0 inak
(3.1)

kde:

• 𝑃 je počet pixelov v disparitnej mape

• 𝑑𝑔𝑡𝑝 je skutočná disparita na pixely p

• 𝑑𝑝𝑟𝑝 je odhadnutá disparita na pixely p

• 𝑒𝑟𝑟𝑝(𝑑𝑔𝑡, 𝑑𝑝𝑟) je koncová chyba na pixely p, priemerný absolútny rozdiel medzi hod-
notami pixelov disparitných máp

Porovnávací test Middlebury vypočítava až 10 metrík presnosti odhadu disparitnej
mapy. Hlavnou metrikou v ich testoch je metrika bad2.0, to znamená percento pixelov
s chybou väčšou ako 2.0. Metrika je teda podobná metrike D1 v porovnávacích testoch
KITTI 3.1 ale nezapočítava pixely s chybou väčšou ako 5%. Ďalšie metriky sú bad0.5,
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bad1.0 a bad4.0, ktoré počítajú pixely s chybou väčšou ako 0.5, 1.0 a 4.0, ďalej priemerná
absolútna chyba, RMS – smerodajnú odchýlku chyby, a kvantilové chyby na kvantiloch A50
– mediánová chyba, A90, A95 a A99 [27].

Porovnávací test ETH3D vypočítava metriky Bad 1.0, Bad 0.5, priemernú absolútnu
chybu a RMSE – smerodajnú odchýlku chyby rovnako ako porovnávací test Middlebury.

3.2 Metóda Efficient Stereo Matching Network

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

Metóda Efficient Stereo Matching Network [12] – ES-Net – si kladie za cieľ dosiahnuť
vysokú rýchlosť predikcie pri zachovanú presnosti v aplikáciach z reálneho sveta. Toto dosa-
huje vďaka použitiu 2D konvolúcie na rozdiel od väčšiny ostatných metód využívajúcich 3D
konvolúciu. Ďalej predstavuje výpočet viac-škálovej cenovej matice s deformáciou obrazu,
metódu ES-Net-M s vylepšeným modelovaním prekrytia a v procese trénovania zavádzajú
predtrénovanie bez učiteľa a vlastné plánovanie poradia dátových sád, ktoré vylepšuje pres-
nosť modelu [12].

Viac-škálová cenová matica s deformáciou obrazu

ES-Net sa pri výpočte viac škálovej cenovej matice inšpirovalo architektúrou PWC-Net [32],
ktorá využíva deformáciu zdrojového obrázku na cieľový, čím rieši problém posunu pixelov
medzi obrázkami, ktorý je väčší ako maximálna nastavená disparita [12].

ES-Net vypočítava disparitu na siedmych úrovniach škálovania (𝑑𝑠 : 𝑠 = 0, ..., 6) a
následne vypočíta cenová matica pre úrovne 𝑠 = 0, 1, 2. Pred výpočtom cenovej matice sa
mapa príznakov pre pravý obrázok najskôr deformuje s využitím funkcie 3.2 [12]:

𝑓𝑠
𝑟 (𝑥, 𝑦) = 𝑓𝑠

𝑟 (𝑥+ 𝑢𝑝2(𝑑
𝑠+1)(𝑥, 𝑦), 𝑦) (3.2)

kde:

• 𝑓 𝑠
𝑟 je výsledná pokrivená mapa príznakov pre pravý obrázok
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• 𝑠 je úroveň škálovania

• ℎ𝑎𝑡𝑑𝑠+1 je hrubá bilineárne nadvzorkovaná disparita na škále 𝑠+ 1

• 𝑢𝑝2 bilineárna interpolácia

a následne sa vypočíta cenová matica pomocou rovnice 3.3 [12]:

𝑐(𝑥1, 𝑦1, 𝑑) =
1

𝑁𝑐
⟨𝑓𝑙(𝑥1, 𝑦1), 𝑓𝑟(𝑥1 − 𝑑, 𝑦1)⟩ (3.3)

kde:

• 𝑐(𝑥1, 𝑦1, 𝑑) je cenová matica pre pixel na pozícií (𝑥1, 𝑦1)

• 1
𝑁𝑐

je veľkosť príznakového kanálu

• 𝑑, 𝑑 ∈ ⟨−2, 2⟩ sú úrovne disparity

• 𝑓𝑙 a 𝑓𝑟 sú mapy príznakov pre ľavý a pravý obrázok

• ⟨...⟩ je skalárny súčin

Tým, že ES-Net vypočítava viac-škálová cenová matica len na vyšších rozlíšeniach (šká-
lovacia úroveň s = 2, 1, 0) na rozdiel od architektúry PWC-Net, ktorá vypočítava cenu
už od nízkeho rozlíšenia (škálovacia úroveň s = 6, 5, 4, 3, 2, 1), ES-Net redukuje chybu
rozmazaných hrán, ktorá vzniká na nízkych rozlíšeniach a propaguje sa aj do vyšších rozlí-
šení. Príklad rozmazania hrán je možné vidieť na obrázku 3.2. Okrem toho je ES-Net vďaka
zníženému množstvu potrebných výpočtov efektívnejšia [12].

Obr. 3.2: Porovnanie rozmazania hrán architektúrou PWC-Net na rôznych úrovniach šká-
lovania. Prevzaté z [12].

Modelovanie prekrytia

Autori ES-Net vytvorili aj modifikáciu pôvodnej architektúry, nazvanú ES-Net-M, ktorá
rieši problém duplikácie prekrytých objektov pri aplikovaní deformácie, ktorý znižuje pres-
nosť vypočítanej cenovej matice, pomocou vylepšeného modelovania prekrytia.

ES-Net-M využíva na každej úrovni škálovania mapy príznakov 𝑓2
𝑙 a 𝑓2

𝑟 , ktoré na úrovni
škálovania 𝑠 < 2 upraví bilineárnym nad-vzorkovaním a 1x1 konvolúciou do správnych roz-
merov. Následne deformuje pravý obrázok, podobne ako ES-Net, prenásobí ho maskou
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prekryvu 𝜃 a pripočíta k nemu kompenzačný člen 𝜇, čím sa zníži efekt duplikácie a zlepší
sa kvalita vypočítanej cenovej matice. Maska prekryvu 𝜃 a kompenzačný člen 𝜇 sa odvo-
dia z výstupov konvolúcie na úrovni škálovania 𝑠 + 1 [12]. Schéma modelovania prekrytia
architektúrou ES-Net-M je zobrazená na obrázku 3.3.

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

Pred-trénovanie bez učiteľa

Pred-trénovanie bez učiteľa je bežný spôsob inicializácie váh pri trénovaní hlbokých neuró-
nových sieti v úlohách klasifikácie obrázkov, odhadu toku alebo detekcie objektov.

Autori ES-Net ako prví zavádzajú pred-trénovanie bez učiteľa pri riešení problému stereo
párovania. Model pred-trénujú bez učiteľa s použitím fotometrickej reprojekčnej chybovej
funkcie, na rovnakej dátovej sade, na ktorej ho následne trénujú s učiteľom. Tento prístup
zvyšuje presnosť odhadu disparity modelom ES-Net aj ES-Net-M [12].

Poradie trénovacích dátových sád

Bežný postup pri trénovaní stereo párovacích modelov, je najskôr trénovať na veľkej a syn-
teticky vygenerovanej dátovej sade SceneFlow [21] a následne model dotrénovať na cieľovej
dátovej sade pre daný porovnávací test, ako je napríklad dátová sada KITTI [22].

Autori ES-Net do svojho trénovacieho plánu pridali ešte jednu veľkú dátovú sadu s
fotografiami z reálneho sveta, DrivingStereo [42], ktorá je podobná cieľovej dátovej sade
KITTI. Pritom zistili, že poradie dátových sád má vplyv na presnosť výsledného modelu.
Pri trénovaní v poradí SceneFlow, DrivingStereo, KITTI bol výsledný model presnejší, ako
pri trénovaní v poradí DrivingStereo, SceneFlow, KITTI, čo naznačuje, že je lepšie trénovať
na dátovej sade podobnej cieľovej sade neskôr. Výsledky trénovania v rôznych poradiach
dátových sád je zobrazený v tabuľke 3.1 [12].

Porovnanie výsledkov

Metódy ES-Net a ES-Net-M dosahujú jedny z najvyšších presností pri porovnaní s inými
state-of-the-art metódami zameranými na rýchlosť predikcie. Pri porovnaní s metódami,
ktoré nie sú zamerané na rýchlosť, dosahuje ES-Net podobné alebo len o pár desatín per-
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Model Plán trénovania D1-all

ES-Net

SF+K 2.80%
DS+K 2.14%

SF+DS+K 2.11%
SF+DS+K 2.02%

ES-Net-M

SF+K 2.38%
DS+K 2.36%

DS+SF+K 2.03%
SF+DS+K 1.85%

Tabuľka 3.1: Porovnanie chyby modelu ES-Net a ES-Net-M pri rôznych spôsoboch pláno-
vania dátových sád. Prevzaté a preložené z [12].

centa horšie výsledky pričom doba spracovania je niekoľko násobne menšia. Prevzaté a
preložené z [12].

Porovnanie s inými state-of-the-art metódami je zobrazené v tabuľke 3.2. Vizualizácia
chyby predikcie disparity je zobrazená na obrázku 3.4.

Tabuľka 3.2: Porovnanie State-of-the-art metód s metódou ES-Net [12].
Model SceneFlow KITTI 2015 Čas (ms)EPE D1-bg D1-fg D1-all

Čas <= 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% 44

StereoNet [15] 1.10 4.30% 7.45% 4.83% 49
ESMNet [8] 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 2.29% 4.17% 2.60% 28

ES-Net-M [12] 0.84 2.15% 3.74% 2.42% 42
Čas >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 2.21% 6.16% 2.87% 1030
GA-Net [44] 0.84 1.48% 3.46% 1.81% 2700

3.3 Metóda Cascaded Recurrent Stereo Matching Network
Metóda Cascaded Recurrent Stereo Matching Network [18] – CREStereo – predstavuje
niekoľko návrhov na zlepšenie stereo párovania pri riešení problémov z reálneho sveta. Na-
vrhuje hierarchickú neurónovú sieť s rekurentným vylepšovaním, ktoré postupne vylepšuje
disparitnú mapu od hrubej predikcie až po jemnú. Ďalej predstavuje adaptívnu skupinovú
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Obr. 3.4: Porovnanie chyby predikcie disparity s metódou ES-Net. Červenejšie pixely pred-
stavujú väčšiu chybu. Prevzaté z [12].

korelačnú vrstvu, ktorá zmenšuje dôsledky chybnej rektifikácie obrázkov. Nakoniec autori
tejto metódy vytvorili vlastnú syntetickú dátovú sadu, ktorá má pomáhať pri generalizácií
pri fotografiách z reálneho sveta. Vďaka tomu dosahuje CREStereo state-of-the art výsledky
[18].

Adaptívna skupinová korelačná vrstva

Pri fotografiách z reálneho sveta niekedy nie je možné dosiahnuť dokonalú rektifikáciu
obrazu, kvôli nepresnostiam kamier alebo ich nepresnému umiestneniu, čo môže spôsobiť,
že zodpovedajúce body neležia v obrázkoch na tej istej horizontálnej úrovni a nedajú sa
ľahko spárovať [18].

CREStereo počíta koreláciu len v lokálnom okne, rovnica 3.4, čo znižuje pamäťové a
výpočtové nároky. Výsledná cenová matica je teda oveľa menšia ako pri iných metódach.
Na riešenie problému nesprávne rektifikovaného obrazu využíva CREStereo 2D-1D strie-
davé lokálne prehľadávanie. Pri 1D prehľadávaní sa nastaví 𝑔(𝑑) = 0 a 𝑓(𝑑) = [−𝑟, 𝑟], 𝑟 = 4.
Pri 2D prehľadávaní sa na koreláciu využíva okno o veľkosti 𝑘× 𝑘, kde 𝑘 =

√
2𝑟 + 1. Keďže

statické prehľadávacie okno nefunguje dobre v bezpríznakových oblastiach, CREStereo vy-
užíva adaptívne okno s ofsetom 𝑑𝑥, 𝑑𝑦. Nakoniec CREStereo rozdeľuje mapu príznakov na
𝐺 skupín, pre každú skupinu vypočíta koreláciu samostatne a na konci ich spája [18].
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𝐶𝑜𝑟𝑟(𝑥, 𝑦, 𝑑) =
1

𝐶

𝐶∑︁
𝑖=1

𝐹1(𝑖, 𝑥, 𝑦)𝐹2(𝑖, 𝑥
′′, 𝑦′′) (3.4)

kde:

• 𝐹1, 𝐹2 sú mapy príznakov

• 𝑥, 𝑦 je pozícia pixelu

• 𝑥′′ = 𝑥+ 𝑓(𝑑) + 𝑑𝑥, 𝑦′′ = 𝑦 + 𝑔(𝑑) + 𝑑𝑦

• 𝐶𝑜𝑟𝑟(𝑥, 𝑦, 𝑑) je párovacia cena 𝑑-teho korelačného páru, kde 𝑑 ∈ [0, 𝐷 − 1]

• 𝐶 je počet príznakových kanálov

• 𝑓(𝑑), 𝑔(𝑑) fixný ofset súčasného pixelu v horizontálnom a vertikálnom smere

Kaskádová rekurentná neurónová sieť

V oblastiach obrázku bez príznakov alebo s opakujúcou sa textúrou sú párovacie metódy
najrobustnejšie pri použití mapy príznakov s nízkym rozlíšením, čím sa ale môžu stratiť
jemné detaily. CREStereo na riešenie tohto problému predstavuje kaskádové rekurentné
vylepšovanie pre výpočet korelácie a aktualizáciu disparity [18].

Táto neurónová sieť využíva rekurentný aktualizačný modul – RUM – založený na GRU
blokoch a adaptívnej skupinovej korelačnej vrstve, ktorý počíta koreláciu nezávisle pre
každú mapu príznakov na rôznych kaskádových úrovniach a vylepšuje predikovanú disparitu
v niekoľkých iteráciách. Prvá úroveň kaskády začína na 1/16 rozlíšenia pôvodného obrázku a
je inicializovaná s nulovou disparitnou mapou. Ďalšie úrovne potom preberajú predikovanú
disparitnú mapu z predchádzajúcej úrovne. Všetky RUM moduly zdieľajú rovnaké váhy
[18]. Schéma architektúry je zobrazené na obrázku 3.5.

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

16



Syntetická trénovacia dátová sada

Autori CESNet vytvorili pomocou nástroja Blender syntetickú trénovaciu dátovú sadu,
ktorá má simulovať prípady scén z reálneho sveta, s ktorými majú stereo párovacie metódy
zvyčajne problémy. Dátová sada pozostáva z párov obrázkov a prislúchajúcej disparitnej
mape. Ukážka na obrázku 3.6.

Autori pri generovaní dátovej sady využili vyše 40000 3D objektov z dátovej sady Sha-
peNet a ďalšie objekty z nástroja Blender aby vytvorili náročné scény s rôznymi dierami v
objektoch. Do scén náhodne vložili svetelné zdroje s rôznou farbou a svietivosťou. Objekty
obalili textúrami z fotografií z reálneho sveta, pričom využili hlavne textúry bez príznakov
alebo s opakujúcimi sa vzormi. Výsledná dátová sada obsahuje obrázky s vysokou škálou
rozloženia disparity [18].

Tabuľka 3.3: Výsledky metódy CREStereo v porovnávacích testoch Middlebury. Prevzaté
a preložené z [18].

Metóda 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 8.41 2.29

LocalExp [33] 5.43 13.9 2.24 13.4 4.81
HITNet [34] 6.46 13.3 1.71 9.97 4.26

LEAStereo [6] 7.15 20.8 1.43 8.11 2.65
SDR [40] 7.69 18.8 2.94 15.4 7.13

MC-CNN-acrt [46] 8.08 17.1 3.82 21.3 14.1
CFNet [29] 10.1 19.6 3.49 15.4 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

Tabuľka 3.4: Výsledky metódy CREStereo v porovnávacích testoch ETH3D. Prevzaté a
preložené z [18].

Metóda 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 10.26 0.24 0.51
HSMNet [36] 4.00 11.33 0.28 0.62
AANet [39] 5.01 13.16 0.31 0.68
GANet [15] 6.56 25.41 0.43 0.75

Porovnanie výsledkov

Autori metódu CREStereo overili na rôznych porovnávacích testoch, pričom v každom
dosiahli state-of-the-art výsledky. Metóda CREStereo skončila na prvom mieste v porovná-
vacích testoch Middlebury [27], tabuľka 3.3, a ETH3D, tabuľka 3.4, [28].
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Obr. 3.6: Ukážka obrázkov a prislúchajúcich disparitných máp zo synteticky vygenerovanej
dátovej sady pre metódu CREStereo. Prevzaté z [18].

Porovnanie metódy na dátovej sade z reálneho sveta Holopix50K [11], ukazuje, že CRES-
tereo je lepší ako ostatné metódy v oblastiach obrázku s jemnými detailami alebo v oblas-
tiach bez príznakov. Ukážka výsledkov je na obrázku 3.7.

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

3.4 Metóda Attention Concatenation Volume Network
Autori metódy Attention Concatenation Volume Network [38] – ACVNet – predstavujú
novú metódu výpočtu cenovej matice, ktorá generuje váhy pre attention bloky, ktoré po-
tlačujú redundantné informácie a zlepšujú dôležité informácie vo výslednej cenovej matici.
Takúto cenovú maticu nazývajú Attention Concatenation Volume – ACV, ktorá sa dá podľa
nich ľahko implementovať aj do iných neurónových sietí. Ďalej predstavujú neurónovú sieť
ACVNet, ktorá dosahuje state-of-the-art presnosť v rôznych porovnávacích testoch [38].

Attention Concatenation Volume

Proces konštrukcie attention zreťazenej cenovej matice pozostáva z troch krokov: konštruk-
cia zreťazenej cenovej matice, generovanie váh pre attention bloky a filtrovanie attention.

Z páru vstupných obrázkov sa získajú mapy príznakov a z nich sa skonštruuje zreťazená
cenová matica pomocou rovnice 3.5 [38].

C𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(., 𝑑, 𝑥, 𝑦) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡{fl(𝑥, 𝑦), fr(𝑥− 𝑑, 𝑦)} (3.5)

kde:
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• 𝑓𝑙, 𝑓𝑟 je ľavá a pravá mapa príznakov

• 𝑥, 𝑦 je pozícia pixelu

• 𝑑 je úroveň disparity

• 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡 je operácia zreťazenia

Váhy attention blokov A sa vygenerujú extrakciou geometrických informácií z korelácie
medzi pármi vstupných obrázkov. Výsledná attention zreťazená cenová matica sa vypočíta
pomocou rovnice 3.6 [38].

C𝐴𝐶𝑉 (𝑖) = A⊙C𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑖) (3.6)

Architektúra ACVNet

Architektura ACVNet sa skladá zo štyroch modulov: extraktor príznakov, konštruktor at-
tention zreťazenej cenovej matice, agregátor ceny a prediktor disparity.

Extraktor príznakov je podobný architektúre ResNet a extrahuje tri mapy príznakov,
ktoré sa následne zreťazia do 320-kanálovej mapy príznakov, ktorá je použitá na generovanie
váh attention blokov. Táto mapa sa následne skomprimuje pomocou konvolučných vrstiev
do 32-kanálovej mapy príznakov z ktorej sa skonštruuje zreťazená cenová matica a následne
konštruktor attention zreťazenej cenovej matice vytvorí ACV. ACV sa agreguje do troch
výstupov z ktorých sa odhadnú tri disparitné mapy [38]. Schéma architektúry ACVNet je
zobrazená na obrázku 3.8.

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

Porovnanie výsledkov

Metóda ACVNet končí v porovnávacích testoch KITTI 2012, 2015 [22] a SceneFlow [21] na
druhom mieste, pričom v prípade KITTI testu dosahuje najlepší čas výpočtu. Porovnanie
výsledkov je zobrazené v tabuľke 3.5. V prípade porovnávacieho testu ETH3D [28] končí
metóda ACVNet až na prvom mieste [38]. Porovnanie výslednej predikovanej disparity je
zobrazené na obrázku 3.9.
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Tabuľka 3.5: Výsledky porovnávacieho testu KITTI 2012 a KITTI 2015 pre metódu ACV-
Net. V porovnávacích testoch KITTI 2012, x-noc znamená chybu na pixely väčšiu ako x
percent v oblastiach obrázka bez oklúzie a x-all znamená chybu na pixely väčšiu ako x
percent v celom obrázku. Prevzaté a preložené z [38].

KITTI 2012 KITTI 2015

Metóda 2-noc 2-all 3-noc 3-all EPE
noc

EPE
all D1-bg D1-fg D1-all Čas (ms)

GC-Net [14] 2.71 3.46 1.77 2.30 0.6 0.7 2.21% 6.16% 2.87% 900
PSMNet [5] 2.44 3.01 1.49 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
GwcNet [9] 2.16 2.71 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
AcfNet [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] 1.90 2.39 1.13 1.45 0.5 0.5 1.40% 2.91% 1.65% 300
ACVNet [38] 1.83 2.35 1.13 1.47 0.4 0.5 1.37% 3.07% 1.65% 200

Obr. 3.9: Výsledky porovnávacieho testu KITTI 2012 a KITTI 2015 pre metódu ACVNet.
Prevzaté z [38].
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Kapitola 4

Dátové sady používané na
trénovanie a evaluáciu stereo
párovacích metód

V tejto kapitole popíšem niektoré dátové sady, ktoré sa bežne používajú pri trénovaní a
evaluácií metód stereo rekonštrukcie.

4.1 Dátová sada KITTI
Dátová sada KITTI 2015 [22], projekt inštitútu technológií Karlsruhe a Technologického
inštitútu Toyota v Chicagu, pozostáva z 200 trénovacích a 200 testovacích párov rektifiko-
vaných fotografií, vyfotografovaných dvomi kamerami zo strechy auta pri jazde mestom aj
mimo mesta. Pre každý pár trénovacích fotografií je k dispozícií obrázok skutočnej mapy dis-
parity, vytvorenej pomocou LiDAR kamery. Všetky obrázky sú vo formáte .png v rozlíšení
1241x376. Okrem dátovej sady je priložený aj kalibračný súbor s vnútornými a vonkajšími
parametrami kamier. Táto dátová sada je využívaná v state-of-the-art metódach pri eva-
luácií v KITTI Vision Benchmark – porovnávacích testoch [22]. Ukážka dátovej sady je
zobrazená na obrázku 4.1.

Obr. 4.1: Ukážka dátovej sady KITTI 2015 [22]. Prvý riadok – ľavý obrázok, druhý riadok
– skutočná disparita pre ľavý obrázok
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4.2 Dátová sada Middlebury
Dátová sada Middlebury 2021 Mobile [27] je zložená z jedenástich scén vyfotografovaných
v miestnostiach. V každej scéne sú rôzne objekty rozložené po miestnosti. Každá scéna je
vyfotografovaná z rôznych uhlov a za rôznych svetelných podmienok. Dátová sada obsahuje
24 párov rektifikovaných fotografií vo formáte .png s rozlíšením 1920x1080 a pre každú foto-
grafiu je priložená skutočná mapa disparity vo formáte .pfm, vytvorená pomocou systému
štruktúrovaných svetiel, so sub-pixlovými a samo-kalibračnými komponentami, predstave-
nom v [27].

Táto dátová sada je využívaná v state-of-the-art metódach pri evaluácií v Middlebury
Stereo Evaluation – porovnávacích testoch. Ukážka dátovej sady Middlebury 2021 Mobile
je zobrazená na obrázku 4.2.

Obr. 4.2: Ukážka dátovej sady Middlebury 2021 Mobile. Prevzaté z [27]. Prvý riadok – ľavý
obrázok, druhý riadok – skutočná disparita pre ľavý obrázok

4.3 Dátová sada DrivingStereo
Dátová sada DrivingStereo [42] obsahuje 182188 párov fotografií vo formáte .jpg, vyfoto-
grafovaných zo strechy auta, podobne ako dátová sada KITTI, z toho 174437 párov je
trénovacích a 7751 testovacích. Rozlíšenie fotografií je v priemere 881x400. Pre každý pár
fotografií je v dátovej sade priložená skutočná disparitná a hĺbková mapa vo formáte .png,
vytvorená pomocou LiDAR kamery [42].

Táto dátová sada je využívaná v state-of-the-art metódach pri trénovaní modelov.
Ukážka dátovej sady DrivingStereo je zobrazená na obrázku 4.3.

4.4 Dátová sada SceneFlow
Dátová sada SceneFlow [21] obsahuje vyše 39000 synteticky vygenerovaných párov obrázkov
v rozlíšení 960x540 vo formáte .png. SceneFlow obsahuje tri podsady, FlyingThings3D s
obrázkami rôznych lietajúcich objektov, Monkaa s obrázkami opice z krátkeho animovaného
filmu Monkaa a Driving s obrázkami z pohľadu z ulice podobným fotografiám v dátovej
sade KITTI. Pre každý pár obrázkov je k dispozícií skutočná disparitná mapa vo formáte
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Obr. 4.3: Ukážka dátovej sady DrivingStereo. Prevzaté z [42].

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

Táto dátová sada je využívaná v state-of-the-art metódach pri trénovaní modelov.
Ukážka dátovej sady SceneFlow FlyingThings3D je zobrazená na obrázku 4.4.
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Obr. 4.4: Ukážka dátovej sady SceneFlow FlyingThings3D. Prevzaté z [21].
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Kapitola 5

Návrh riešenia rekonštrukcie
mračna bodov

Cieľom tejto práce je vytvoriť a natrénovať model hlbokej neurónovej siete, ktorý bude
schopný odhadovať disparitnú mapu z dvojice obrázkov. Z odhadnutej disparitnej mapy
následne bude možné vypočítať hĺbkovú mapu a zrekonštruovať husté mračno bodov, zná-
zorňujúce danú scénu v troch rozmeroch. Rozhodol som sa vybrať dve z metód, ktoré som
skúmal v kapitole 3, a porovnať ich.

Odhad hĺbky a stereo rekonštrukcia má aplikácie v rôznych oblastiach počítačového
videnia a spracovania obrazu. Príkladmi aplikácií sú augmentovaná realita, kedy stereo re-
konštrukcia pomáha pri vkladaní virtuálnych objektov správne do priestoru a tým zlepšuje
používateľskú skúsenosť. V medicíne umožňuje stereo rekonštrukcia vytvárať presné 3D mo-
dely orgánov, čím pomáha pri diagnostike ochorení a plánovaní operácií [3, 16]. V robotike a
v autonómnych systémoch, ako sú napríklad samo-riadiace automobily, sa pomocou stereo
rekonštrukcie vytvárajú modely okolitého priestoru, čo je dôležité na detekciu prekážok a
navigáciu [16].

V tejto kapitole sa venujem dielčím krokom návrhu a realizácie riešenia:

• Výber vhodných dátových sád na trénovanie modelov hlbokých neurónových sietí a
na evaluáciu výsledkov natrénovaných modelov

• Výber architektúr hlbokých neurónových sietí, konkrétne som zvolil architektúru ES-
Net a CRES-Stereo, ktoré budem ďalej v experimentoch porovnávať

• Princíp transformácia disparitnej mapy na hĺbkovú mapu a mračno bodov

V tejto kapitole som popísal výber dátových sád pre trénovanie a evaluáciu modelov
neurónových sietí, výber architektúry neurónovej siete na odhad disparitnej mapy a postup
pri vytváraní hĺbkovej mapy a mračna bodov z disparitnej mapy.

5.1 Výber dátovej sady
Prvým krokom pri riešení úlohy je výber vhodnej dátovej sady na trénovanie a testovanie
modelov hlbokých neurónových sietí určených na odhad disparitnej mapy z páru obrázkov. Z
dátových sád popísaných v kapitole 4, som sa rozhodol použiť na trénovanie modelov dátovú
sadu DrivingStereo [42], ktorá obsahuje najväčší počet obrázkov zo všetkých skúmaných
dátových sád. Ako testovaciu sadu som sa rozhodol použiť dátovú sadu KITTI 2015 [22],

25



Obr. 5.1: Postup rekonštrukcie hustého mračna bodov.

keďže sa bežne používa na evaluáciu modelov na odhad disparitnej mapy s využitím ich
porovnávacích testov a tiež preto, že rovnako ako dátová sada DrivingStereo, obsahuje
snímky ulice z pohľadu auta. Keďže dátová sada KITTI 2015 sprístupňuje skutočnú mapu
disparity len pre ich trénovacie dáta, rozhodol som sa rozdeliť ich trénovaciu sadu na 150
trénovacích vzoriek a 50 vyhodnocovacích vzoriek, na ktorých budem môcť vyhodnotiť
natrénované modely na poskytnutých porovnávacích testoch KITTI Vision Benchmark.

Augmentácia dátovej sady

Dôležitým krokom, pre zlepšenie presnosti a schopnosti generalizovať pri modeloch hlbokých
neurónových sietí je augmentácia dátovej sady. Hoci je dátová sada DrivingStereo pomerne
rozsiahla, inšpiroval som sa inými prácami a rozhodol sa na dáta aplikovať nasledujúce
augmentácie [12, 18]:

• Normalizácia dátovej sady s použitím stredných hodnôt a štandardných odchýlok
vypočítaných na daných dátových sadách s použitím normalizačnej rovnice 5.1

• Náhodné orezanie vstupných obrázkov do veľkosti 512x256 pixelov

• Zmena jasu, kontrastu a saturácie vstupných obrázkov s náhodným faktorom v roz-
medzí ⟨0.6, 1.4⟩

• Náhodné pootočenie v uhle ⟨−0.1, 0.1⟩ stupňov, náhodné vertikálne posunutie o
⟨−0.015 * 𝐻, 0.015 * 𝐻⟩ pixelov, kde H je výška obrázka a náhodná zmena veľkosti
pravého vstupného obrázka do ⟨0.99, 1.01⟩ násobku pôvodnej veľkosti – simulácia
nedokonalej rektifikácie obrázkov

• Náhodné vynulovanie obdĺžnikovej oblasti v pravom vstupnom obrázku – simulácia
oklúzie – ktorá má pomer obsahu v rozmedzí ⟨0.01, 0.1⟩ k obsahu obrázku

Augmentácie budem na obrázky aplikovať dynamicky pri načítaní dátových sád. Všetky
augmentácie – okrem normalizácie a náhodného orezania, ktoré sa aplikujú vždy – sa na
každú vstupnú vzorku aplikujú s pravdepodobnosťou 𝑝 = 0.5. Augmentácie sú znázornené
na obrázku 5.2. Obrázky budú normalizované pomocou Z-score normalizácie – tzv. štan-
dardizácie, rovnica 5.1:
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IN =
I− 𝜇

𝜎
(5.1)

kde

• IN je normalizovaný obrázok

• I je pôvodný obrázok

• 𝜇 je vektor stredných hodnôt pre každý farebný kanál obrázkov z dátovej sady

• 𝜎 je vektor štandardných odchýlok pre každý farebný kanál obrázkov z dátovej sady

Obr. 5.2: Ukážka augmentácií aplikovaných na pôvodný obrázok po náhodnom orezaní
do veľkosti 256x256 pixelov. Pre jednotlivé augmentácie v ukážkach boli použité hraničné
hodnoty popísané vyššie; vľavo hore – pôvodný obrázok, vpravo hore – zmena jasu, kontrastu
a saturácie, vľavo dole – pootočenie, vertikálny posun a zmena veľkosti, vpravo dole –
vloženie oklúzie

5.2 Architektúra neurónovej siete ES-Net
Ako prvú architektúru neurónovej siete som zvolil metódu ES-Net [12], ktorú som bližšie
popísal v kapitole 3.2. Metódu som vybral kvôli tomu, že dosahuje relatívne vysokú pres-
nosť odhadu disparitnej mapy pri vysokej rýchlosti výpočtu pričom využíva štandardný
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typ architektúry, pozostávajúci zo sekvencie reziduálnych blokov a konvolučných a de-
konvolučných vrstiev v rámci celého procesu odhadu hĺbky z obrazu.

Výber chybovej funkcie pre metódu ES-Net

Na trénovanie modelu ES-Net budem používať chybovú funkciu MultiscaleLoss použitú
v metóde ES-Net [12]. Metóda ES-Net predikuje disparitné mapy na siedmich úrovniach
škálovania, chybová funkcia MultiscaleLoss teda iteratívne zmenšuje skutočnú disparitnú
mapu na úroveň škály predikovanej disparitnej mapy, ktorú porovnáva. Chybová funkcia
MultiscaleLoss sa dá popísať rovnicou 5.2 :

𝐿 =
7∑︁

𝑠=0

𝜔𝑠𝑙(𝑑𝑠, 𝑑𝑔𝑡𝑠) (5.2)

pričom

• 𝐿 je výsledná vypočítaná chyba

• 𝑠 je úroveň škálovania

• 𝜔𝑠 sú váhy pre predikovanú disparitnú mapu na úrovni škálovania 𝑠

• 𝑑𝑠 je predikovaná disparitná mapa na úrovni škálovania 𝑠

• 𝑑𝑔𝑡𝑠 je skutočná disparitná mapa zmenšená na úroveň škálovania 𝑠

• 𝑙(𝑑𝑠, 𝑑𝑔𝑡𝑔𝑡𝑠) je kritérium, ktoré meria rozdiel medzi zadanými disparitnými mapami

Nastavenie váh v chybovej funkcií MultiscaleLoss popisuje rovnica 5.3, pričom hodnotu
𝛾 som zvolil 0.8.

𝜔𝑠 = 𝛾𝑠, 𝑠 ∈ ⟨0, 6⟩ (5.3)
Ako kritérium 𝑙(𝑑𝑠, 𝑑𝑔𝑡𝑠) je v chybovej funkcií MultiscaleLoss zvolená funkcia smo-

othL1Loss 5.4 [23, 12].

𝑙(𝑥, 𝑦) =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑛=0

(

{︃
0.5(𝑥𝑛 − 𝑦𝑛)

2 ak |𝑥𝑛 − 𝑦𝑛| < 1.0

|𝑥𝑛 − 𝑦𝑛| − 0.5 inak
) (5.4)

kde

• 𝑁 je počet vzoriek

• 𝑥𝑛 je predikovaná disparitná mapa

• 𝑦𝑛 je skutočná disparitná mapa

5.3 Architektúra neurónovej siete CREStereo
Ako druhú architektúru neurónovej siete som zvolil metódu CREStereo [18], ktorú som bliž-
šie popísal v kapitole 3.3. Táto metóda využíva, okrem štandardných reziduálnych blokov
a konvolučných vrstiev na extrakciu príznakov, aj rekurentné vrstvy na odhad disparitnej
mapy s iteratívnym vylepšovaním odhadu.
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Výber chybovej funkcie pre metódu CREStereo

Na trénovanie modelu CREStereo budem používať chybovú funkciu SequenceLoss z me-
tódy CREStereo [18]. Metóda CREStereo na rozdiel od metódy ES-Net predikuje disparitné
mapy v pôvodnom rozlíšení, chybová funkcia SequenceLoss teda na rozdiel od Multiscale-
Loss porovnáva predikované disparitné mapy s neupravenou skutočnou disparitnou mapou.
Chybová funkcia SequenceLoss sa dá popísať rovnicou 5.5:

𝐿 =
𝑃∑︁

𝑝=0

𝜔𝑝𝑙(𝑑𝑝, 𝑑𝑔𝑡) (5.5)

pričom

• 𝐿 je výsledná vypočítaná chyba

• 𝑃 je počet predikovaných disparitných máp

• 𝜔𝑝 sú váhy pre predikovanú disparitnú mapu 𝑝

• 𝑑𝑝 je predikovaná disparitná mapa 𝑝

• 𝑑𝑔𝑡 je skutočná disparitná mapa

• 𝑙(𝑑𝑝, 𝑑𝑔𝑡) je kritérium, ktoré meria rozdiel medzi zadanými disparitnými mapami

Nastavenie váh v chybovej funkcií SequenceLoss popisuje rovnica 5.6, pričom hodnotu
𝛾 som zvolil 0.8 a P je počet predikovaných disparitných máp [18].

𝜔𝑝 = 𝛾𝑃−𝑝−1, 𝑝 ∈ ⟨0, 𝑃 ) (5.6)
Za kritérium 𝑙(𝑑𝑝, 𝑑𝑔𝑡) je v chybovej funkcií SequenceLoss zvolená funkcia L1Loss 5.7

[23, 18].

𝑙(𝑥, 𝑦) =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑛=0

(|𝑥𝑛 − 𝑦𝑛|) (5.7)

kde

• 𝑁 je počet vzoriek

• 𝑥𝑛 je predikovaná disparitná mapa

• 𝑦𝑛 je skutočná disparitná mapa

5.4 Výpočet hĺbkovej mapy a rekonštrukcia mračna bodov
Posledným krokom po odhadnutí disparitnej mapy, je výpočet hĺbkovej mapy a rekonštruk-
cia mračna bodov z disparitnej mapy. K tomu je potrebné poznať vnútorné parametre
kamier, ktoré vyfotografovali vstupné snímky. Dátové sady DrivingStereo aj KITTI majú
ku každému vstupnému páru obrázkov priložený kalibračný súbor, z ktorého sa dajú vnú-
torné parametre získať a u oboch dátových sád vyzerajú kalibračné súbory rovnako. Pre
každú z kamier použitých pre vytvorenie dátovej sady sa v kalibračnom súbore nachádzajú,
každá na samostatnom riadku ako séria desatinných čísiel, nasledovné matice [22, 42]:
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• 𝑆: vektor veľkosti 1x2 reprezentujúci rozmery obrázka pred rektifikáciou

• 𝐾: kalibračná matica kamery veľkosti 3x3 pred rektifikáciou

• 𝐷: vektor skreslenia kamery veľkosti 1x5 pred rektifikáciou

• 𝑅: rotačná matica kamery veľkosti 3x3

• 𝑇 : translačný vektor kamery veľkosti 3x1

• 𝑆_𝑟𝑒𝑐𝑡: vektor veľkosti 1x2 reprezentujúci rozmery obrázka po rektifikácií

• 𝑅_𝑟𝑒𝑐𝑡: rektifikačná matica veľkosti 3x3

• 𝑃_𝑟𝑒𝑐𝑡: projekčná matica veľkosti 3x4 po rektifikácií

Pre účely výpočtu hĺbkovej mapy a rekonštrukcie mračna bodov z disparitnej mapy
odhadnutej nad ľavým obrázkom, je podstatná matica P_rect ľavej, rovnica 5.8, a pra-
vej, rovnica 5.9, kamery, z ktorých je možné vytvoriť reprojekčnú maticu Q s rozmermi
4x4, rovnica 5.10. Maticou Q sa následne transformuje disparitná mapa do troj-kanálového
obrázka, predstavujúceho scénu v troch rozmeroch, rovnica 5.11 [2].

Výsledný obrázok sa nakoniec dá uložiť do súboru vo formáte .png ako hĺbková mapa
alebo do súboru vo formáte .ply ako mračno bodov . Ukážka vytvorenia mračna bodov na
obrázku 5.3.

𝑃𝐿_𝑟𝑒𝑐𝑡 =

⎡⎣𝑓 0 𝑐𝑥𝐿 0
0 𝑓 𝑐𝑦𝐿 0
0 0 1 0

⎤⎦ (5.8)

𝑃𝑅_𝑟𝑒𝑐𝑡 =

⎡⎣𝑓 0 𝑐𝑥𝑅 𝑇𝑥 * 𝑓
0 𝑓 𝑐𝑦𝑅 0
0 0 1 0

⎤⎦ (5.9)

𝑄 =

⎡⎢⎢⎣
1 0 0 −𝑐𝑥𝐿
0 1 0 −𝑐𝑦𝐿
0 0 0 𝑓
0 0 −1/𝑇𝑥 (𝑐𝑥𝐿 − 𝑐𝑥𝑅)/𝑇𝑥

⎤⎥⎥⎦ (5.10)

⎡⎢⎢⎣
𝑋
𝑌
𝑍
𝑊

⎤⎥⎥⎦ = 𝑄 *

⎡⎢⎢⎣
𝑥
𝑦

𝑑𝑖𝑠𝑝(𝑥, 𝑦)
𝑧

⎤⎥⎥⎦ (5.11)

kde:

• 𝑓 : je ohnisková vzdialenosť kamier

• (𝑐𝑥𝐿, 𝑐𝑦𝐿) a (𝑐𝑥𝑅, 𝑐𝑦𝑅): sú koordináty hlavného bodu ľavej a pravej kamery

• 𝑇𝑥: je horizontálny posun medzi hlavnými bodmi kamier

• 𝑑𝑖𝑠𝑝(𝑥, 𝑦): je disparita v bode (x, y)

• 𝑍: je vypočítaná hĺbka v bode (x, y)
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Obr. 5.3: Ukážka vytvorenia mračna bodov z mapy disparity. Prvý obrázok – pôvodný
obrázok, druhý obrázok – ofarbená mapa disparity, tretí obrázok - ofarbená hĺbková mapa,
štvrtý obrázok – vytvorené mračno bodov s namapovaným pôvodným obrázkom.
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Kapitola 6

Implementácia

Riešenie som implementoval v jazyku Python, vo verzií 3.10.12 s použitím frameworku
Pytorch [23], vo verzií 2.1.2+cu121.

V rámci riešenia som implementoval niekoľko skriptov:

• skript 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛.𝑝𝑦 obsahuje trénovací cyklus pre modely neurónových sietí, konfigurácia
trénovania je uložená v súbore 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑔.𝑦𝑎𝑚𝑙

• skript 𝑡𝑒𝑠𝑡.𝑝𝑦 generuje predikované disparitné mapy vo formáte .png, pomocou zada-
ného natrénovaného modelu neurónovej siete

• skript 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒3𝐷.𝑝𝑦 transformuje disparitné mapy vo formáte .png na hĺbkové mapy
vo formáte .png a mračná bodov vo formáte .ply, vnútorné parametre kamery som
získal z kalibračného súboru dátovej sady, tak ako je to popísané v kapitole 5.4.
Mapu disparity som previedol na hĺbkovú mapu a mračno bodov pomocou frameworku
OpenCV [2]

• skript 𝑠𝑡𝑎𝑡.𝑝𝑦 vypočítava strednú hodnotu a štandardnú odchýlku pre zadanú dátovú
sadu

6.1 Načítanie dátových sád
Pre každú použitú dátovú sadu som implementoval triedu zabezpečujúcu načítanie a aug-
mentáciu danej dátovej sady v súbore 𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡_𝑙𝑜𝑎𝑑𝑒𝑟𝑠.𝑝𝑦. Každá trieda umožňuje zvoliť
cestu k dátovej sade, vybrať fázu trénovania modelu a zvoliť, či sa má vykonať pokročilá
augmentáciu. Augmentácia dátovej sady sa vykonáva dynamicky pri načítaní dát pomocou
balíka 𝑡𝑜𝑟𝑐ℎ𝑣𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛.𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚𝑠.

Načítanie dátovej sady DrivingStereo zabezpečuje trieda 𝐷𝑟𝑖𝑣𝑖𝑛𝑔𝑆𝑡𝑒𝑟𝑒𝑜𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡, načí-
tanie dátovej sady KITTI 2015 zabezpečuje trieda 𝐾𝐼𝑇𝑇𝐼𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 a načítanie dátovej sady
Middlebury zabezpečuje trieda 𝑀𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒𝑏𝑢𝑟𝑦𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡, ktoré sú podtriedami triedy 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡
balíka Pytorch.

6.2 Architektúry neurónových sietí
Architektúru siete ESNet som prevzal z pôvodnej metódy ES-Net [12], popísanej v kapi-
tole 3.2. Architektúra ES-Net využíva aj vrstvy neurónovej siete z balíkov 𝑐ℎ𝑎𝑛𝑛𝑒𝑙𝑛𝑜𝑟𝑚
a 𝑟𝑒𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒2𝑑 z pytorch implementácie architektúry FlowNet2 [13], Flownet2-pytorch [24],
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keďže tieto vrstvy neboli vo frameworku Pytorch implementované. V architektúre som na-
hradil niektoré zastarané funkcie použité v pôvodnej verzií.

Architektúru siete CREStereo, ktorá bola pôvodne implementovaná vo frameworku Me-
gEngine [1], som previedol do frameworku Pytorch [23].

6.3 Chybové funkcie
Chybové funkcie som implementoval v súbore 𝑐𝑟𝑖𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑛𝑠.𝑝𝑦. Chybová funkcia Multiscale-
Loss pre architektúru ES-Net je implementovaná v triede MultiscaleLoss. Pôvodná verzia
tejto chybovej funkcie používa ručne nastavené váhy, nastavené na trénovanie na štyroch
kolách po siedmych epochách [12]. Keďže som svoje modely trénoval len jedno kolo, použil
som nastavenie váh z metódy CREStereo [18], tak ako je popísané v kapitole 5.2.

Chybová funkcia SequenceLoss pre architektúru CREStereo je implementovaná v triede
SequenceLoss. Funkciu som previedol do frameworku Pytorch podľa pôvodnej funkcie Se-
quenceLoss použitej v metóde CREStereo [18].
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Kapitola 7

Experimenty a výsledky

V tejto kapitole popíšem experimenty, ktoré som vykonal na modeloch architektúr ES-Net
a CREStereo a porovnám ich výsledky.

Modely som trénoval na počítači s grafickou kartou Nvidia RTX 4060 s 8 GB pamäte
VRAM a 16 GB pamäte RAM.

Na trénovanie všetkých modelov som použil optimalizačný algoritmus Adam s rýchlosťou
učenia nastavenou na 1𝑒− 4 pri prvotnom trénovaní na všetkých dátových sadách, rovnako
ako v pôvodných metódach ES-Net a CREStereo [12, 18]. Model ES-Net som trénoval s
chybovou funkciou MultiscaleLoss a model CREStereo s chybovou funkciou SequenceLoss.

Implementoval som tiež skoré zastavenie, ktoré pri trénovaní na dátovej sade Driving-
Stereo aktivuje, ak sa 2 epochy za sebou nezlepší testovacia presnosť na modely CREStereo
a 5 epoch na modely ES-Net. Na dátovej sade KITTI 2015 sa skoré zastavenie aktivuje,
ak sa 5 epoch testovacia presnosť nezlepší na modely CREStereo a 10 epoch na modely
ES-Net. Pri prvej aktivácií skorého zastavenia sa nastaví rýchlosť učenia na 1𝑒−5 a tréning
pokračuje ďalej. Pri druhej aktivácií skorého zastavenia tréning skončí.

Dátovú sadu KITTI 2015 som rozdelil na trénovaciu, testovaciu a evaluačnú sadu tak,
že prvých 50 vzoriek som použil na evaluáciu, zo zvyšných 150 vzoriek som vybral 15
náhodných vzoriek na testovanie a zvyšných 135 vzoriek som použil na trénovanie. Pri
dátovej sade DrivingStereo som použil pôvodné rozdelenie na trénovaciu sadu so 174431
vzorkami a testovaciu sadu so 7751 vzorkami. Veľkosť mini-batchu som nastavil u oboch
modelov na 2 vzorky.

Vo všetkých experimentoch som po každej epoche modely validoval na testovacej dátovej
sade a modely s najlepšou presnosťou na testovacej sade som ukladal.

7.1 Trénovanie na dátovej sade KITTI 2015 bez augmentácie
Ako prvý experiment som sa rozhodol vykonať trénovanie oboch modelov na menšej dátovej
sade KITTI 2015 s použitím len základnej augmentácie – Z-score normalizácie a náhodného
orezania vstupných obrázkov. Cieľom bolo overiť funkčnosť vybraných modelov a obozná-
menie sa s nimi. Oba modely sa trénovali približne 50 epoch, pričom modelu ES-Net trvala
jedna epocha na trénovacom stroji v priemere 110ms a modelu CREStereo v priemere 1.01s.

Napriek tomu, že išlo o malú trénovaciu sadu, metóda CREStereo dosiahla aj tak po-
merne dobré výsledky, ktoré sú takmer zrovnateľné s niektorými metódami popísanými v
kapitole 2.2. Výsledky z porovnávacieho testu KITTI sú v tabuľke 7.1.
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Tabuľka 7.1: Výsledky na porovnávacom teste KITTI, pri trénovaní bez augmentácie na
dátovej 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 výstupov z porovnávacích testov je zobrazené na obrázku 7.1. Hoci metóda
CREStereo dosahuje dobré výsledky v samotnom teste, predikovaná disparitná mapa ešte
nie je úplne ostrá. V porovnaní s metódou ES-Net je však metóda CREStereo lepšie schopná
rozoznávať vzdialené objekty. Metóda ES-Net má okrem toho tiež problém rozoznať blízke
objekty, ktoré sú tmavšie, napríklad v tieni a predikuje ich ako vzdialené.

7.2 Trénovanie na dátovej sade KITTI 2015 s augmentáciou
Cieľom druhého experimentu bolo pre mňa implementovať a otestovať augmentácie dát na
dátovej sade KITTI 2015. Po naštudovaní ostatných metód, som sa rozhodol skombinovať
augmentácie použité pri trénovaní pôvodných modelov ES-Net a CREStereo.

Po implementácií všetkých augmentácií popísaných v kapitole 5.1 a natrénovaní mode-
lov na dátovej sade KITTI 2015, som zistil, že výsledná presnosť modelov sa zhoršila, pri
metóde ES-Net až približne o 5% oproti modelu trénovanému bez augmentácií. Po ďalšom
testovaní som zistil, že príčinou tohto zhoršenia sú augmentácie náhodné posunutie, pooto-
čenie a zmena veľkosti pravého obrázka a náhodné vloženie oklúzie do pravého obrázka. Po
odstránení jednej z týchto augmentácií, sa síce presnosť modelov mierne zlepšila, nie však
až tak, ako pri odstránení oboch. Nakoniec som teda ďalej dátové sady augmentoval len
pomocou Z-Score normalizácie, náhodným orezaním oboch vstupných obrázkov a náhod-
nou zmenou jasu, kontrastu a saturácie. Pri takejto augmentácií sa presnosť predikcie na
dátovej sade KITTI 2015 zlepšila na modely ES-Net o viac ako 5% a na modely CREStereo
o približne 1%. Výsledky trénovania s augmentáciami sú zobrazené v tabuľke 7.2.

Tabuľka 7.2: Výsledky modelov na porovnávacom teste KITTI, pri trénovaní s úplnou
augmentáciou a len s augmentáciou farby.

KITTI 2015 - Úplná 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 obrázku 7.2 sú zobrazené výstupy trénovania modelov s úplnou augmentáciou. Z
chyby predikcie je jasne vidieť, že model ES-Net nezvláda trénovanie s úplnou augmentáciou.
Ďalšou príčinou môže byť aj to, že na vstupnom obrázku sú objekty vo väčšej diaľke a
na okrajoch obrázka, na väčšej časti obrázka je tiež zachytený tieň. Model CREStereo s
daným vstupným obrázkom problém nemá, okrem stĺpu na pravom okraji obrázka, ktorý
zle predikuje.

Pri porovnaní s obrázkom 7.3, ktorý zobrazuje tú istú vstupnú vzorku, ale trénovanie
prebiehalo len s augmnetáciou farby je vidieť, že metóda ES-Net dosahuje o približne 45%
lepšiu presnosť ako s úplnou augmentáciou. Metóda CREStereo je tiež o pár percent lepšia.
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Obr. 7.1: Porovnanie výstupov trénovania modelov na dátovej sade KITTI 2015 bez aug-
mentácie. Ukážka zachytáva výstup s najväčším rozdielom chyby predikcie medzi metódami.
Metóda ES-Net dosiahla na tomto výstupe chybu D1-all 38.81% a metóda CREStereo do-
siahla chybu D1-all 12.24%. Prvý obrázok – vstupný ľavý, druhý obrázok – disparitná mapa
odhadnutá metódou ES-Net, tretí obrázok – disparitná mapa odhadnutá metódou CRES-
tereou, štvrtý obrázok – chyba predikcie disparity metódou ES-Net, piaty obrázok – chyba
predikcie disparity metódou CREStereo.
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Obr. 7.2: Porovnanie výstupov trénovania modelov na dátovej sade KITTI 2015 s úplnou
augmentáciou tak, ako som ju popísal v kapitole 5.1. Ukážka zachytáva výstup s najväčším
rozdielom chyby predikcie medzi metódami. Metóda ES-Net dosiahla na tomto výstupe
chybu D1-all 56.82% a metóda CREStereo dosiahla chybu D1-all 4.14%. Prvý obrázok –
vstupný ľavý, druhý obrázok – disparitná mapa odhadnutá metódou ES-Net, tretí obrázok
– disparitná mapa odhadnutá metódou CREStereou, štvrtý obrázok – chyba predikcie dis-
parity metódou ES-Net, piaty obrázok – chyba predikcie disparity metódou CREStereo.
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Na obrázku 7.4 je zachytený výstup z trénovania na ktorom dosiahli obe metódy najlepší
výsledok pri trénovaní na KITTI dátovej sade s augmentáciou farby. Z obrázku je vidieť,
že metóda ES-Net má menšie problémy s predikciou vzdialenejších objektov a opakujúcich
sa textúr ako je tráva. Hoci metóda CREStereo mala podľa disparitnej mapy problém s
odhadom vzdialenosti oblohy, táto časť obrázku nebola braná do úvahy v porovnávacom
teste a metóda dosiahla chyby predikcie 1.54%.

7.3 Trénovanie na dátovej sade DrivingStereo a KITTI 2015
s augmentáciou farby

V poslednom experimente bol môj cieľ natrénovať modely na veľkej dátovej sade Driving-
Stereo s použitím augmentácie a následne modely dotrénovať opäť na dátovej sade KITTI
2015. Po zisteniach z predchádzajúceho experimentu, som sa rozhodol použiť len augmen-
táciu farby aj pri trénovaní na veľkej dátovej sade.

Vďaka trénovaniu na veľkej dátovej sade sa modelu ES-Net podarilo dosiahnuť porov-
nateľné výsledky s modelom CREStereo, avšak po do-trénovaní na dátovej sade KITTI
2015 model ES-Net opäť o približne 1% predbehol, z čoho vyplýva, že model CREStereo sa
dokáže lepšie natrénovať aj na malých dátových sadách. Mnou natrénované modely CRES-
Net aj ES-Net dosiahli výsledky porovnateľné so state-of-the-art modelmi. Výsledky na
porovnávacom teste KITTI sú zobrazené v tabuľke 7.3.

Tabuľka 7.3: Výsledky modelov na porovnávacom teste KITTI, pri trénovaní na dátovej
sade DrivingStereo a pri do-trénovaní tých istých modelov na dátovej sade KITTI 2015.

DrivingStereo DrivingStereo + KITTI 2015
D1-bg D1-fg D1-all D1-bg D1-fg D1-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 obrázku 7.5 je vidieť, že veľká dátová sada pomohla modelu ES-Net sa dostať na
úroveň modelu CREStereo, kedy ho prekonal o viac ako 5%. Ďalej môžeme vidieť, že metóda
CREStereo má problémy správne predikovať vzdialenosť objektov blízko pri okraji obrázku.
Ukážka hĺbkovej mapy a mračna bodov je na obrázku 7.6.
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Obr. 7.3: Porovnanie výstupov trénovania modelov na dátovej sade KITTI 2015 s aug-
mentáciou farby. Ukážka zachytáva rovnakú vzorku ako je na obrázku 7.2, pre porovnanie
výsledkov po odstránení afinných augmentácií a vkladania oklúzie. Metóda ES-Net dosiahla
na tomto výstupe chybu D1-all 11.86% a metóda CREStereo dosiahla chybu D1-all 3.58%.
Prvý obrázok – vstupný ľavý, druhý obrázok – disparitná mapa odhadnutá metódou ES-
Net, tretí obrázok – disparitná mapa odhadnutá metódou CREStereou, štvrtý obrázok –
chyba predikcie disparity metódou ES-Net, piaty obrázok – chyba predikcie disparity me-
tódou CREStereo.
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Obr. 7.4: Porovnanie výstupov trénovania modelov na dátovej sade KITTI 2015 s aug-
mentáciou farby. Ukážka zachytáva výstup s najmenšou chybou predikcie u oboch metód.
Metóda ES-Net dosiahla na tomto výstupe chybu D1-all 5.45% a metóda CREStereo do-
siahla chybu D1-all 1.54%. Prvý obrázok – vstupný ľavý, druhý obrázok – disparitná mapa
odhadnutá metódou ES-Net, tretí obrázok – disparitná mapa odhadnutá metódou CRES-
tereou, štvrtý obrázok – chyba predikcie disparity metódou ES-Net, piaty obrázok – chyba
predikcie disparity metódou CREStereo.
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Obr. 7.5: Porovnanie výstupov trénovania modelov na dátovej sade DrivingStereo s aug-
mentáciou farby. Ukážka zachytáva výstup s najväčším rozdielom chyby predikcie medzi
metódami. Metóda ES-Net dosiahla na tomto výstupe chybu D1-all 3.79% a metóda CRES-
tereo dosiahla chybu D1-all 9.22%. Prvý obrázok – vstupný ľavý, druhý obrázok – disparitná
mapa odhadnutá metódou ES-Net, tretí obrázok – disparitná mapa odhadnutá metódou
CREStereou, štvrtý obrázok – chyba predikcie disparity metódou ES-Net, piaty obrázok –
chyba predikcie disparity metódou CREStereo.
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Obr. 7.6: Ukážka hĺbkovej mapy a mračna bodov vytvoreného z disparitnej mapy prediko-
vanej model CREStereo natrénovanom na dátovej sade DrivingStereo a KITTI 2015. Prvý
obrázok – vstupný ľavý, druhý obrázok – disparitná mapa odhadnutá metódou ES-Net,
tretí obrázok – disparitná mapa odhadnutá metódou CREStereou, štvrtý obrázok – chyba
predikcie disparity metódou ES-Net, piaty obrázok – chyba predikcie disparity metódou
CREStereo.
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Kapitola 8

Záver

V tejto práci som sa venoval rekonštrukcií hĺbky z obrazu pomocou hlbokých neurónových
sietí. Oboznámil som sa s metódami a princípmi, ktoré sa používajú pri riešení stereo rekon-
štrukcie, či už ide o klasické princípy založené na extrakcií príznakov a ich párovaní medzi
obrázkami, až po neurónové siete, ktoré nahradzujú jednotlivé klasické kroky stereo rekon-
štrukcie až po metódy hlbokého učenia, ktoré sa stávajú čím ďalej tým viac kľúčovejšími
pri riešení tohoto problému.

V rámci riešenia tejto práce som sa zameral na porovnanie niektorých metód hlbokého
učenia, určených na odhad disparity z párov obrázkov. Konkrétne som si vybral metódy
ES-Net a CREStereo, ktoré pristupujú k tomuto problému mierne odlišne. ES-Net využíva
dnes už štandardné princípy spracovania obrazu neurónovými sieťami, reziduálne bloky a
konvolučné vrstvy. CREStereo okrem toho používa iteratívne princípy využívajúce reku-
rentné vrstvy pre tvorbu a vylaďovanie predikcií hĺbky.

Natrénoval som, otestoval a porovnal som niekoľko modelov týchto architektúr na rôz-
nych dátových sadách a s rozličnou mierou augmentácie dát. Niektoré augmentačné metódy
ako je affínne transformácie obrazu a vkladanie oklúzií do obrazu sa pri trénovaní neosvedčili
a modely s nimi dosahovali horšie výsledky ako bez augmentácie.

Z experimentov vyplynulo, že metóda CREStereo dosahuje takmer vo všetkých prí-
padoch lepšie výsledky ako metóda ES-net, a tiež sa dokáže efektívnejšie natrénovať na
malej dátovej sade. Avšak metóda ES-Net je taktiež schopná state-of-the-art výsledkov pri
trénovaní na veľkej dátovej sade, okrem toho v porovnaní s metódou CREStereo je niekoľ-
konásobne rýchlejšia pri inferencií a samotnom trénovacom cykle.
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Príloha A

Obsah přiloženého paměťového
média

• /src Zdrojové súbory a skripty pre trénovanie a evaluáciu modelov

• /datasets Dátové sady používané pri trénovaní a evaluácií modelov

• /results Výstupy z trénovania a evaluácie, vytvorené hĺbkové mapy a mračná bodov

• plagat.pdf Plagát k projektu

• /doc_src Zdrojové kódy k tejto dokumentácií

• dokumentacia.pdf Táto dokumentácia k diplomovej práci
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