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Abstrakt

Diplomova praca sa zameriava na vypocet mapy disparity s pouzitim konvolu¢nej neuroé-
novej siete. Prebera problematiku pouzitia konvoluénych neurénovych sieti pre porovnanie
obrazov a vypocet disparity zo stereo obrazu ako aj existujiice pristupy pre riesenie zvole-
ného problému. Navrhuje a implementuje systém pozostavajici z konvolu¢nej neurénovej
siete pre odhad podobnosti dvoch vyrezov obrazu, a metdd pre filtraciu a vyhladenie vy-
slednej mapy disparity. Experimenty a vysledky ukazali, ze najkvalitnejsie disparitné mapy
generuje riesenie, kde neurénova sief porovnava vyrezy s rozmermi 9 x 9 pixlov v spojeni
s algoritmom pre agregéiciu a korekciu parovacej ceny a bilateralnym filtrom.

Abstract

The master thesis focuses on disparity map estimation using convolutional neural network.
It discusses the problem of using convolutional neural networks for image comparison and
disparity computation from stereo image as well as existing approaches of solutions for gi-
ven problem. It also proposes and implements system that consists of convolutional neural
network that measures the similarity between two image patches, and filtering and smoot-
hing methods to improve the result disparity map. Experiments and results show, that the
most quality disparity maps are computed using CNN on input patches with the size of
9 x 9 pixels combined with matching cost agregation and correction algorithm and bilateral
filter.
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Kapitola 1

Uvod

Rekonstrukcia 3D scény je klicovou siucastou mnohych aplikacii, napr. robotickych systé-
mov alebo autonémnych dut. Riesenim zvycajne st 3D senzory ako LIDAR, ale alternativou
najmé vdaka nizsej cene moze byt pouzitie kamier. Aj napriek desiatkam rokov vyskumu
a vyvoja je odhad disparity zo stereo obrazu stéle nevyrieSeny problém [16]. V tejto préci
je problematika odhadu disparity zo stereo obrazu rozoberand a riesend s pouzitim konvo-
luénych neurénovych sieti.

Cielom tejto prace je navrhnit a natrénovat konvoluc¢ni neurénovi siet vhodnt pre
pouzitie pri vypocte disparity a vytvorit aplikdciu pre vypocet mapy disparity zo stereo
obrazu s pouzitim natrénovanej siete.

Riesenie vychddza z postupov a principov popisanych v [28] a [26]. Pouzitd je kon-
voluénd neurénova siet so siamskou architektirou. Neurénova siet je pouzita pre vypocet
parovacej ceny vyrezov obrazov, ktord je zdkladom pre vypocet disaritnej mapy. V dal-
sich krokoch popisovaného riesenia prebieha zhlukovanie a korekcia ceny ako aj filtracia
vyslednej disparitnej mapy.

Experimenty st prevadzané na siefach so vstupnymi obrazmi s réznymi rozmermi, a vy-
sledné mapy st porovnavané so vzorovymi. Vylepsovanim vystupu siete a samotnych dispa-
ritnych méap je dosiahnutych menej ako 30% chybne uréenych pixlov voéi vzorovym mapam.

Technické sprava je rozdelend na kapitoly, z ktorych kazda popisuje Specifickil cast
procesu vyvoja riesenia problému. V kapitoldch 2, 3 a 4 st popisované délezité principy
a komponenty pouzivané v tejto praci. Sithrn metdd, pouzivanych pri rieSeni vypoctu mapy
disparity, je obsahom kapitoly 5. Popis vytvoreného riesenia v tejto praci je v kapitolach 6
a 7, a experimenty a testovanie st predmetom kapitoly 8.



Kapitola 2

Stereo videnie

Emulécia stereo videnia ludského vizualneho systému pocitac¢mi je prevadzana hladanim
korespondencii medzi bodmi v dvoch obrazoch. S takymito bodmi a zndmou vzdialenostou
medzi kamerami mézme vypocitat 3D pozicie tychto bodov. Hoci takéto hladanie bodov
moze byt vypoctovo velmi naroéné, mozme vyuzit znalosti o geometrii scény a vyrazne
obmedzit prehladdvany priestor. Pocitacové stereo zobrazovanie zahrna niekolko krokov,
ktoré musia byt prevedené pre rekonstrukciu 3D priestoru [6]:

e Matematicky odstranit skreslenie Sosoviek.
e Opravit uhol a vzdialenosti kamier. Tento proces sa nazyva rektifikdcia.

e Najst korespondujice znaky v Tavom a pravom obraze. Vystupom tohoto kroku je
disparitnd mapa.

e Pri zndmom geometrickom postaveni kamier je mozné transformovat disparitnii mapu
na hlbkovii mapu.

2.1 Epipolarna geometria

Epipolarna geometria je vnitorné projekénéd geometria medzi dvomi pohladmi. Je nezavisla
na Struktire scény, a zavisi len od vntitornych parametrov kamier a ich relativnym poziciam.
Fundamentélna matica F' popisuje tito vnitorni geometriu. Matica ma rozmer 3 x 3
a hodnost 2. Ak je bod v X trojdimenziondlnom priestore premietany ako x v pohlade prvej
kamery, a 2/ v pohlade druhej kamery, potom body videnych obrazov spliiaji vztah

2 TFz=0 (2.1)

Epipolédrna geometria medzi dvomi pohladmi je v podstate geometriou prieniku obrazov
na priemetniach, ktorej zdkladnou je priamka spajajica stredy kamier. Tato geomteria
sa vyuziva pri hladani korespondujicich bodov pri stereo videni.

Dany je bod X v 3D priestore premietany do dvoch obrazov, ako x v prvom a x’
v druhom. Aky je vztah medzi korespondujicimi bodmi x a 2’'? Na obr. 2.1 je vidiet, Ze
premietnuté body x a 2/, bod v priestore X, a stredy kamier C a C’ st v jednej rovine
oznacenej 7. Je zrejmé, Ze spitne premietnuté luce z x a ' pretinaji bod X, st v jednej
rovine a lezia v 7. Pri hladani podobnosti je tdto rovina 7 najddlezitejSou veli¢inou.

Pri hladani korespondenci pozname len bod z a hladdme bod z’. Rovina 7 je urcend
priamkou spéjajicou stredy kamier a li¢om definovanym bodom x. Z vyssie uvedeného
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Obr. 2.1: Geometria korespondujicich bodov. (a) Kamery st oznac¢ené ich stredmi C a C’
a ich priemetnami. Stredy kamier, priestorovy bod X a jeho obrazy z a z’ lezia v jednej
rovine 7. (b) Priemietnuty bod x a stred kamery C' definujt spéatne premietnuty 1Gé. Tento
l4¢ je zobrazeny do priamky !’ v obraze druhej kamery. 3D bod X, ktory je premietnuty
ako z musi lezat na tomto 14¢i, takze obraz bodu X v druhom obraze musi lezat na priamke

v [10].

vyplyva, ze 14¢ prislichajici nezndmemu bodu 2’ lezi v 7, a teda bod 2’ lezi na priamke
I’ danej prienikom roviny 7 a priemetne druhej kamery. Tato priamka [’ je obrazom lica
definovanym bodom z, a nazyva sa epipoldrna ciara prislichajica bodu z. Algoritmy hla-
dania korespondencii v stereo obrazoch vyuzivaju tieto principy tak, ze pri hladani bodu
prislichajiceho bodu z nepotrebuju prechadzat cely obraz druhej kamery, ale postacuje
spracovavat body leziace na priamke [I’.

Geometrické entity zahrnuté v epipolarnej geometrii si ilustrované na obr. 2.2.

N
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Obr. 2.2: Epipolarna geometria. (a) Priamka spédjajtca stredy kamier pretina obidve prie-
metne v epipdloch e a ¢/. Kazda rovina 7 obsahujica tito priamku je epipoldrna rovina
a pretina priemetne v odpovedajicich epipolarnych ¢iarach [ a . (b) Zmenou pozicie 3D
bodu X epipolarne roviny rotuji okolo zakladne. Vsetky epipolarne ¢iary sa pretinaji v epi-
péle [10].



Zavedend terminoldgia tychto entit je nasledovna:
e Epipdl je bod prieniku zékladne (priamky spéjajuicej stredy kamier) s priemetiou.
e Epipolarna rovina je rovina obsahujica zakladnu.

e Epipolarna ¢iara je prienik epipoldrnej roviny s priemetnou. Vsetky epipolarne ciary
sa pretinaju v epipdle. Epipolarna rovina prechadza lavou a pravou priemetnou v epi-
polarnych ¢iarach a definuje korespondencie medzi ¢iarami.

Ukéazky epipolarnej geometrie sii na obr. 2.3 a obr. 2.4.

b C

Obr. 2.3: Konvergujice kamery. (a) Epipolarna geometria pre konvergujice kamery. (b)
a (c) Par obrazov so zobrazenymi koreSpondujicimi bodmi a ich epipoldrnymi ¢iarami.
Transforma¢ny pohyb medzi pohladmi je posun a roticia. V kazdom obraze moze byt
odhadnuty smer druhej kamery prienikom mnoziny epipolarnych rovin epipoldrnych ciar.
V tomto pripade lezia obidva epipély mimo obrazov [10].

2.2 Rektifikacia obrazu

Hladanie najlepsej zhody pozdiz epipoldrnej ¢iary moze byt velmi efektivne v pripade, ze
epipoldrne Ciary su rovnobezné s horizontalnou osou obrazu a kolinedrne (odpovedajice
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Obr. 2.4: Paralelny pohyb vocéi priemetni. V tomto pripade pohybu, kde transldcia je para-
lelnd na priemetnu a rotacna os je kolmé na priemetnu, prienik zdkladne s priemetnou je
v nekonecne. Z toho vyplyva, ze epipdly st v nekonec¢ne a epipolarne ¢iary si rovnobezné.
(a) Epipolarna geometria pre pohym paralelny voci priemetni. (b) a (c¢) Par obrazov, kde
pohyb medzi obrazmi je (priblizne) translicia paralelnd na os z, bez rotacie. Zobrazené su
epipolarne ¢iary. KoreSpondujice body lezia na odpovedajicich epipoldrnych ¢iarach [10].

prehladavané ¢iary v obidvoch obrazoch). Pre takdto konfiguraciu, hladanie bodu prisla-
chajicemu bodu (x,y) prebieba len na pixloch (x,y), teda v horizontdlnom smere. Ta-
kato konfigurdcia sa nazyva jednoduchy alebo standardny stereo systém. Obrazy zachytené
dvomi réznymi kamerami potom moézu byt transformované tak, aby obsahovali epipolarne
¢iary rovnobezné s horizontdlnou osou procesom, ktory sa nazyva rektifikacia [25].

Disparita zo stereo obrazu sa najjednoduchsie vypocita, ak st priemetne kamier doko-
nale zarovnané. Nanestastie v praxi si dokonale zarovnané kamery velmi zriedkavo, kedze
kamery takmer nikdy nemaji presne rovinne, riadkovo zarovnané priemetne. Obr. 2.5 zo-
brazuje zamer rektifikdcie: ciel je znovu premietnuf obraz na priemetnach oboch kamier do
jednej roviny tak, aby boli riadkovo zarovnané.

Pre zarovnanie priemetni st pre kazda kameru potrebné parametre, a to vektor skres-
lenia, rotacna matica, a rektifikovana a nerektifikovand matica kamery. Existuje niekolko
algoritmov pre vypocet tychto parametrov, napr. Hartleyho algoritmus [9].

Po prevedeni transformécii obrazov sa ich epipoly nachdadzaji v nekonecne. Po zarovnani
riadkov oboch obrazov (epipoldrne ¢iary rovnobezné s horizontalnou osou) méze hladanie
korespondenénych bodov stereo algoritmom prebiehat v jednom riadku pre dany bod [6].
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Obr. 2.5: Cielom je matematicky zarovnat priemetne oboch kamier do jedinej roviny [6].



Kapitola 3

Disparita a disparitna mapa

Clovek vnima svet v troch dimenzidch aj napriek tomu, Ze vstupy do nasho vizudlneho
systému, obrazy premietané na sietnicu oka, st dvojdimenziondalne. Tento jav je dosiahnuty
schopnostou vizualneho systému odhadovat tretiu dimenziu, hibku, pomocou réznych vizu-
alnych znakov zo sietnicovych obrazov. Jednym z tychto znakov je stereoskopické disparita,
zmena pozicie medzi dvomi sietnicovymi projekciami bodu v priestore (obr. 3.1). Této
zmena je spésobend réznymi poziciami o¢i v horizontalnom smere.

Pre odhad stereoskopickej disparity musi vizualny systém vyriesit korespondencény prob-
lém: musi vediet rozhodnut, ktoré ¢asti dvoch sietnicovych obrazov prislichaji rovnakému
objektu readlneho sveta. Historicky bolo zavedené, ze vizualny systém riesi tento problém
parovanim vyznamnych ¢it oboch obrazov. Napriek tomu vSak vzniklo mnozstvo stereo al-
goritmov, ktoré popisuju rieSenie korespondenéného problému roéznymi spésobmi ([17], [19],
21], ...) [20].

Disparita d v pocitacovom stereo videni reprezentuje zmenu v horizontilnej polohe
objektu v Tavom a v pravom obraze — objekt na pozicii (z,y) v lavom obraze sa nachadza
na pozicii (z — d,y) v pravom obraze. Je preto potrebné, aby boli spracovivané obrazy
rektifikované, epipolarne ciary rovnobezné s horizontalnou osou obrazu, aby bolo mozné
prevadzat vypocet disparity v horizontdlnom smere. Ak pozname disparitu objektu, jeho
hibku 2z moézme vypocitat pomocou vztahu:

_ /B
T d
kde f je ohniskova vzdialenost kamery a B je vzdialenost medzi kamerami.
Disparitni mapu dvojice obrazov reprezentuje Iavy, resp. pravy obraz, v ktorom kazdy
pixel obsahuje hodnotu disparity pre dany pixel v pravom, resp. lavom, obraze. Obr. 3.2
zobrazuje vstupy a vystup algoritmu pre vypocet mapy disparity [25].

P (3.1)

3.1 Metriky kvality disparitnych map

Pre ohodnotenie vystupov stereo algoritmov alebo efektov réznych parametrov na vystup,
st potrebné postupy pre odhad kvality spocitanych korespondencii. Dva obecné postupy st
vypocet Statistiky chyb voéi ur¢itym vzorovym détam (obr. 3.3), a ohodnotenie syntetizo-
vanych obrazov deformovanim referenc¢nych obrazov podla vypocitanych hodnét disparity.
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Obr. 3.1: Geometria stereoskopickej projekcie (hore) a definicia stereoskopickej disparity
(dole). Fixacny bod je pre mietany do prislichajucich fovei a ma nulovi disparitu podla de-
finicie. Ostatné body nie s premietané na prislusné pozicie na sietniciach a maji nenulovii
disparitu [20].

Obr. 3.2: Vstupom (vlavo) je par obrazov z lavej a pravej kamery. Obrazy sa liSia najméa
v horizontalnych pozicidch objektov. Objekty blizsie ku kamere maji vyssiu hodnotu dis-
parity ako vzdialenejsie objekty. Vystupom (vpravo) je mapa disparity, s teplejsimi farbami
reprezentujicimi vyssiu hodnotu disparity [28].

Navrhnuty systém v tejto préci je testovany a porovnavany s inymi metédami na in-
ternetovom portali pre meranie kvality stereo algoritmov Middlebury Stereo Evaluation'.
Software vypocitava nasledujice miery kvality podla vzorovych dat:

1. rms — RMS (root-mean-squared) chyba medzi vypoéitanou mapou disparity dc(z,y)
a vzorovou disparitnou mapou dr(z,y),

!Middlebury Stereo Evaluation http://vision.middlebury.edu/stereo/eval3/


http://vision.middlebury.edu/stereo/eval3/

Obr. 3.3: Vstupny obraz z lavej kamery a vzorova disparitnd mapa (ground truth) prisli-
chajica danému vstupu [23].

[N

R = (% Z |dc(.’L‘,y) - dT(x’y)|2> ) (3'2)

(z,y)
kde N je celkovy pocet pixlov.

2. bad; — Percento nespravne sparovanych pixlov,

1
B =+ (lde(z.y) — dr(x.y)| > 6a), (3:3)
(z,y)
kde d4(eval__bad__thresh) je tolerancia chyby disparity, 64 € {0.5,1.0,2.0,4.0} [22].
3. Medianova absoliitna odchylka.

4. Celkovy ¢as vypoctu, ¢as vypoctu normalizovany poctom pixlov, ¢as vypoctu norma-
lizovany poc¢tom urovni disparity [23].
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Kapitola 4

Konvoluéné neurdénové siete

Neurénové siete st popularnym prostriedkom pre popis ucenia. Tieto siete s inSpirované
neurénmi v ludskom mozgu, ale v skutoc¢nosti ich nesimuluji. Umelé neurénové siete typicky
obsahuji vyrazne menej ako 10! neurénov v Iudskom mozgu, a umelé neurény, nazyvané
jednotky, su jednoduchsie ako ich biologické naprotivky.

4.1 Neurdénové siete
Umelé neurénové siete si zaujimavou oblastou pre stadium kvoli viacerym dévodom:

e Ako cast neurovedy, pre pochopenie skutocnych neurénovych systémov, vedci simuluji
neurénové systémy jednoduchsich zivocichov ako ¢ervy, ktoré smeruji k pochopeniu,
ktoré aspekty neurénovych systémov st potrebné pre vysvetlenie spravania tychto
zivocichov.

e Niektori vedci sa pokisaji automatizovat nie len funkcionalitu inteligencie (ktord je
podstatou umelej inteligencie), ale taktieZ mechanizmus mozgu. Jedna hypotéza ho-
vori, ze jedinym sposobom, ako simulovat funkcionalitu mozgu je pouzitie mechanizmu
mozgu. Tato hypotéza moéze byt testovana pokusmi vytvorit inteligenciu s pouzitim
mechanizmu mozgu, ale aj bez. Podla inych systémov, napr. lietajice zariadenia, ktoré
vyuzivaju rovnaké principy, ale nie rovnaké mechanizmy, ako vtaky vyuzivaji k lie-
taniu, moze napovedat, ze tato hypotéza nemusi byt pravdivd. Napriek tomu je vsak
zaujimave hypotézu testovat.

e Mozgom sa inspiruji nové sposoby vypoctov, ktoré sa lisia od bezne dostupnych po-
CitaCov. Na rozdiel od terajsich pocitacov, ktoré maji niekolko procesorov a velké, ale
v zésade pasivne, pamate, mozog pozostava z velkého mnozstva asynchrénne distri-
buovanych procesov, ktoré bezia stcasne bez akéhokolvek master kontroléra. Archi-
tektira terajsich pocitacov teda nemusi byt jedinym spdsobom pre vypocty.

e Neurdénové siete poskytuji odlisnid mieru jednoduchosti pri trénovacej chybe, ako napr.
rozhodovacie stromy. Viacvrstvové neurénové siete, ako aj rozhodovacie stromy, mozu
reprezentovat funkciu na mnozine diskrétnych znakov. AvSak funkcie prislichajice
jednoduchym neurénovym sietam nemusia striktne prislichat jednoduchym rozho-
dovacim stromom. Trénovanie neurénovych sieti vyuziva odlisni chybu ako ucenie
rozhodovacich stromov. Ktord je lepsia v praxi, je otdzka, ktord moze byt testovana
na roéznych doménach [13].
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Technickd neurénova siet pozostava z jednoduchych vypoctovych jednotiek, neurénov,
a orientovanych, vadhovych prepojeniach medzi nimi. VAhy mézu byt reprezentované stvorco-
vou vahovou maticou, alebo vihovym vektorom s ¢islom riadka matice udavajicim miesto,
kde prepojenie zadina, a ¢islom stipca matice udévajicim, ktory neurén je cielovym. Déta
st prevadzané medzi neurénmi pomocou prepojeni s vahami, ktoré ich zosilnuju alebo tlmia.

Pre neurén j (obr. 4.1) viésinou existuje mnozstvo neurénov s prepojenim do j, takych
neurénov, ktoré prevadzaju svoj vystup do j. Pre neurén j propagac¢né funkcia obdrzi vy-
stupy 0j,...,0;, inych neurénov iy,is,...,%, (ktoré si prepojené s j), a transformuje ich
s ohladom na vahy w; ; na vstupy siete net;, ktoré moézu byt dalej spracované aktivacnou
funkciou. Potom vstup siete net; je vysledkom propagacnej funkcie.

Data Input of
other Neurons

Propagation function
(often weighted sum, transforms
outputs of other neurons to net input)

Mework Input

Activation function
(Transforms net input and sometimes
old activation to new activation)

Achivation

Output function
{often identity function, transforms
activation to owtput for other newrons)

Data Output to
other Neurons

Obr. 4.1: Spracovanie dat v neuréne [12].

Podla prirodného modelu kazdy neurén je stale do urcitej miery aktivny alebo vybudeny.
Reakcie neurénov na vstupné hodnoty zavisia od aktivaéného stavu. Aktivaény stav udava
mieru neurénovho vybudenia a je ¢asto oznacovany ako aktivacia. Aktiva¢na funkcia reaguje
najcitlivejsie pri prahovej hodnote. Z biologického hladiska prahovd hodnota reprezentuje
prah, pri ktorom neurén zacina vysielat. Pri urc¢itom case, aktivacia a; neurénu j zdvisi
od predchadzajiceho aktivacného stavu a externych vstupnych hodnét. Na rozdiel od inych
premennych v neurénovej sieti, aktivacna funkcia je ¢asto globdlne definovand pre vsetky
neurény, alebo pre mnozinu z nich a iba prahové hodnoty sa lisia pre kazdy neurén. Tieto
prahové hodnoty sa mo6zu taktiez menit pocas trénovacieho procesu.

Najjednoduchsou aktivaénou funkciou je bindrna prahovacia funkcia (obr. 4.2), ktord
moze generovat len 2 hodnoty. Pouzivané si aj sigmoida (obr. 4.3) alebo hyperbolicky
tangens (obr. 4.4).

Vystupna funkcia neurénu vypocitava hodnoty, ktoré st postivané inym neurénom pre-
pojenym s j. Vo vSeobecnosti je vystupnd funkcia tiez definovana globalne. V mnohych
pripadoch je tato funkcia identita, teda vystup aktivacie je priamo vystup neurénu.

Trénovaci postup je algoritmus, ktory je vyuzity k zmene a teda uceniu neurénovej siete,
aby siet produkovala ocakavany vystup pre dany vstup.

V tejto praci sa zaoberam doprednymi neurénovymi sietami. V doprednych neurénovych
sietach (obr. 4.5) st neurény rozlozené do nasledujticich vrstiev: vstupnd vrstva, n skrytych
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Obr. 4.2: Bindrna prahovacia funkcia.

Obr. 4.3: Sigmoida.

vypocetnych vrstiev a vystupnd vrstva. V takychto siefach je kazdy neurén urcitej vrstvy
prepojeny len s neurénmi nasledujiicej vrstvy (smerom k vystupnej vrstve). Vrstvy, v kto-
rych kazdy neurén i je prepojeny so vSetkymi neurénmi nasledujicej vrstvy sa nazyvaju
plne prepojené vrstvy.

MnozZstvo neurénovych sieti umoznuje zadavat vstupné data. Tieto data su spracova-
vané sietou, ktora produkuje Specificky vystup. Neurdénova sief na obr. 4.5 mé 2 vstupné
neurény a 2 vystupné neurény, ¢o znamena, ze siet ocakava na vstupe 2 hodnoty a generuje
2 vystupné hodnoty [12].

4.2 Konvolu¢né neuronové siete CNN

Konvoluéné neurénové siete (CNN) inspirované biologickymi neurénovymi sietami si po-
uzivané na rozpoznavanie vzorov v obrazoch, napr. rozpoznanie tvare alebo rozpoznanie
ru¢ne pisaného textu [18].

Vychédzaja z beznych neurénovych sieti, si tvorené neurénmi, ktoré obsahuji natréno-
vané vahy a odchylky. Kazdy neurén obdrzi vstupné data, prevadza skalarny sacin a vo-
litelne aplikuje neliendrnu funkciu (napr. ReLU). Produktom siete je skére, ktoré urcuje
triedu vstupného obrazu siete.

Hlavnym rozdielom medzi klasickymi neurénovymi siefami a konvolu¢nymi neurénovymi
siefami je explicitny predpoklad, ze vstupnymi datami st obrazy 4.6.
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Obr. 4.5: Doprednd neurénové siet s 3 vrstvami: vstupné neurény i,, skryté neurény h,
a vystupné neurény Q, [12].

Jednoduché konvoluéna neurénova siet je tvorena sekvenciou vrstiev, kde kazda vrstva
prevadza 3D vstup na oblisny 3D vystup diferencovatelnou funkciou. Hlavné typy vrstiev,
ktoré sa pouzivaju pre vytvorenie architektiry siete st konvolénad vrstva, deliaca vrstva,
plne prepojend vrstva a aktivaénd vrstva [2].

Konvoluénd vrstva je hlavnym stavebnym prvkom konvoluénej neurénovej siete, ktora
prevadza vicsinu vypoctov. Parametre konvolucnej vrstvy pozostavaji z mnoziny filtrov
schopnych ucit sa. Kazdy filter je priestorovo maly (vyskovo a Sirkovo), ale rozsireny cez
celu hibku vstupného objemu. Napr., typicky filter prvej vrstvy konvoluénej neurénovej siete
by mohol mat velkost 5 x 5 x 3 (5 pixlov sirku a vysku, a 3 z dévodu hibky obrazu, farebnych
kanélov). Pocas prechodu vpred sa postva (konvoluje) kazdy filter po sirke a vyske vstupu
a vypocitavaju sa skalarne suciny hodnét filtra a vstupu vo vsetkych pozicidch. Po posunuti
filtra po celej ploche vstupu sa vytvori 2-dimenzionélna aktivacnd mapa, ktora reprezentuje
odozvy filtra v kazdej priestorovej polohe. Siet sa naudi filtre, ktoré sa aktivuja, ked detekuju
urcity typ vizualneho vzoru ako hrana alebo skvrna urcitej farby v prvej vrstve, alebo aj
napr. kruhové vzory vo vyssich vrstvach. V konvolucnej vrstve je typicky mnozina takychto
filtrov (napr. 96 filtrov), kazdy z nich generuje vlastni 2D aktivaéni mapu. Tieto mapy sd
naskladané po hibkovej dimenzii a produkuji vystupny objekt (obr. 4.7) [2].

KIacovymi technolégiami konvoluénych neurénovych sieti st velkosti filtrov neurénov,
zdielanie vah, podvzorkovavanie podla ¢asu alebo priestoru pre ziskanie specifickych znakov
a redukciu velkosti vstupnych parametrov. Vyhodoy CNN algoritmu sd implicitné ucenie
siete z trénovacich dat, paralelné trénovanie a redukcia zlozitosti siete, aj jedineéné vyhody
pri rozpoznévani re¢i a spracovani obrazu [15].
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Obr. 4.6: VIavo: Klasickd 3-vrstvovd neurénova siet. Vpravo: Konvoluéna neurdénova siet
usporadiva neurény do 3 dimenzii (vyska, Sirka, hlbka). Kazda vrstva transformuje 3D
vstup na 3D vystup [2].
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Obr. 4.7: Priklad vstupného obrazu a neurénov v prvej konvolucnej vrstve. Kazdy neurén
v konvoluénej vrstve je prepojeny len k lokalnej oblasti vstupného obrazu priestorovo, ale
do plnej hlbky (vSetky farebné kandaly) [2].

Délezitou stucastou implementécie neurénovych sieti je ich trénovanie. Trénovanie ta-
kychto sieti moze byt zhrnuté do niekolkych bodov:

1.

2.

Filtre a vahy sa inicializuji ndhodnymi hodnotami.

Siet preberie obraz na vstupe a prevedie propagéciu v doprednom smere (konvolucie,
ReLU a deliace operécie spolu s doprednou propagéciou v plne prepojenych vrstvach)
a vypocita vysledné pravdepodobnosti pre vSetky triedy. Pri prvej trénovacej iteracii
st vysledné pravdepodobnosti ndhodné vzhladom na ndhodne vygenerované vahy.

. Vypocita sa celkova odchylka na vystupnej vrstve.

c_o= Z %(oip —v_p)? (4.1)

kde c¢_ o je celkova odchylka, o p je o¢akavana pravdepodobnost a v__p je vypocitana
pravdepodobnost.

. Spétnou propagaciou chyby st vypocitané gradienty chyby vo vztahu ku vSetkym

vaham v sieti a gradientnym zostupom s aktualizované vsetky hodnoty filtrov pre
minimalizaciu vystupnej odchylky. Vahy st upravované podla ich podielu na celkovej
odchylke. Parametre ako velkosti filtrov, pocet filtrov alebo architektira siete sa pocas
trénovania nemenia.

. Opakuju sa kroky 2 - 4 so vSetkymi obrazkami v trénovacom datasete [11].
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4.3 Frameworky pre trénovanie CNN

Pre trénovanie a pouzivanie konvolu¢nych neurénovych sieti existuje mnozstvo réznych kniz-
nich a frameworkov. Vyvijané st v jazykoch ako napr. C/C++, Java, Python s podporou
NumPy kniznice, ale aj Haskell, Scala, a i. Taktiez vicsina podporuje vypocty na GPU,
obzvlast na platforme CUDA od spolo¢nosti Nvidia, a tiez vyuzivaju kniznicu cuDNN'.
Medzi najrozsirenejsie frameworky pre trénovanie CNN patria nasledujice:

Calffe

Caffe je framework pre hlboké ucenie vytvoreny s doérazom na rychlost a modularitu. Je
vyvijany v Berkeley AI Research? laboratériu a komunitou. Autorom projektu je Yangqing
Jia3,

Framework umoznuje vyvojarom vytvarat modely a optimalizovat jednoduchym pri-
stupom konfigura¢ného rozhrania. Prepnutie nastavenia trénovania medzi CPU a GPU je
mozné jedinym prepinacom.

Rozsiritelny kéd zivi aktivny vyvoj kniznice. V poslednom roku bol vetveny viac ako
1000 vyvojarmi, vdaka ktorym je aktivne udrzovany v aktualnom technologickom stave.

Rychlost tohto frameworku je idedlna pre experimenty vo vyvoji ale aj v priemyselnom
vyuziti. Caffe dokaze spracovat viac ako 60 miliénov obrazkov za den s grafickou kartou
NVIDIA K40 GPU*. To odpoved4 1ms/obrézok pri rozhodovani a 4ms/obrazok pri ucen,

pri¢om najnovsie verzie a hardware su stéle rychlejsie [1].

Caffe2

Caffe2 je framework pre hlboké ucenie postaveny na pévodnom Caffe. Vyvijany v spolu-
praci so spolo¢nostou Nvidia, je Caffe2 urjchlované najnoviimi NVIDIA Pacsal™ GPU
a rozdeluje sa medzi viacero GPU v ramci jedného uzlu. Trénovanie modelov mdze teda
zabrat hodiny namiesto dni [3].

Torch

Torch je vedecky vypoctovy framework s vysokou podporou algoritmov pre strojové uce-
nie s dérazom na prevadzanie vypoctov na GPU. Vdaka rychlemu skriptovaciemu jazyku
LuaJIT a C/CUDA implementécii je efektivny a jednoduchy na pouzivanie.

Hlavnymi znakmi frameworku Torch st podpora vykonnych N-dimenzionalnych poli,
mnozstvo funkcii pre indexovanie, delenie, transponovanie, a pod. Taktiez funkcie pre line-
arnu algebru, numerickd optimalizaciu, rychla a efektivna podpora GPU vypoctov, ale aj
portovanie na i0S, Android a FPGA.

Cielom frameworku Torch je maf maximalnu flexibilitu a rychlost pri vytvarani algo-
ritmov a experimentov so zachovanim jednoduchosti vyvojového procesu. Torch obsahuje
rozsiahly ekosystém kniznic pre strojové ucenie, pocitacové videnie, spracovanie signalov,
paralelné vypocty, spracovanie obrazu, audia a videa a i.

!The NVIDIA CUDA® Deep Neural Network library (cuDNN) https://developer.nvidia.com/cudnn
ZBAIR http://bair.berkeley.edu/

3Yangqing Jia http://daggerfs.com/

4SuperVision model http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2012/supervision.pdf
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Jadrom tohto frameworku si ale kniznice pre neurénové siete a optimalizaciu. Mozné
je budovat komplexné topolégie neurénovych sieti a paralelizovat ich efektivne na CPU aj
GPU [5].

TensorFlow™

TensorFlow™ je kniZnica s otvorenym zdrojovim kédom pre numerické poéitanie s pous-
tim diagramov datovych tokov. Uzly v diagrame reprezentuji matematické operacie, zatial
¢o tok dat reprezentuje multidimenziondlne datové polia tenzory. Flexibilna architektira
umoznuje rozdelit vypocty na viacero CPU alebo GPU na PC, serveri, alebo mobilnom
zariadeni s jedingm API. TensorFlow bol pévodne vytvoreny vyzkumnikmi a inziniermi
Google Brain Team® vyzkumnej organizacie Google’s Machine Intelligence® pre ticel ria-
denia strojového ucenia a vyzkumu hibokych neurénovych sieti, ale systém je dostatocne
univerzalny aj pre pouzitie v réznych inych oblastiach [1].

Medzi dalsie frameworky pre trénovanie nerénovych sieti patria aj Theano’, neon®,
a dalsie.

®Google Brain Team https://research.google.com/teams/brain/

6Google’s Machine Intelligence https://research.google.com/pubs/MachineIntelligence.html
"Theano http://deeplearning.net/software/theano/

8neon http://neon.nervanasys.com/docs/latest/
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Kapitola 5

Sucasny stav

Vypoctom hibkovej mapy sa dlhodobo zaobera mnoZstvo vyskumnych skupin. Vdaka tomu
existuja rézne pristupy a metédy na riesenie tejto problematiky.
Velké mnozstvo existujicich algoritmov previdza postupnost (podmnozinu) krokov:

1. vypocet parovacej ceny
2. agregacia ceny
3. vypocet disparity / optimalizacia

4. zdokonalenie disparity

Pouzité kroky sa ale mézu lisit v zévislosti od Specifického algoritmu.

Napr., lokdlne algoritmy, v ktorych vypocet disparity v urcitom mieste zavisi len od in-
tenzity pixlov daného okolia, vicsinou prevadzaji vyhladenie implicitne agregéciou ceny.
Postup vypoctu niektorych z tychto algoritmov méze byt rozdeleny na 3 kroky. Napr. SSD
(sum-of-squared-differences) algoritmus moze byt popisany:

1. parovacia cena je druhou mocninou rozdielu intenzit pri danej disparite

2. agregicia je prevadzana aplikdciou pravouhlého okna na ceny s konstantnou disparitou

3. disparity si vypocitané vyberom miniméalnej agregovanej hodnoty u kazdého pixelu

Niektoré dalsie lokalne algoritmy vSak kombinuji krok 1 a 2 a pouzivaji normalizovant
cross-koreldciu pre vypocet parovacej ceny.

Globdlne algoritmy explicitne prevadzaji vyhladzovanie a optimalizaciu. Takéto algo-
ritmy typicky vynechdvaju agregac¢ny krok, a rieSia priradovanie disparity (krok 3), ktoré
minimalizuje globdlnu cenovu funkciu, ktord kombinuje déta (krok 1) a podmienky vyhla-
dzovania. Hlavnym rozdielom tychto algoritmov je pouzitd minimaliza¢na procedira.

Medzi tymito dvomi triedami algoritmov existujua aj iterativne algoritmy, ktoré expli-
citne nespecifikuju globalnu funkciu, ktord ma byt minimalizovand, ale ktorych chovanie
napodobiniuje iterativne optimalizacné algoritmy. Hierarchické algoritmy sa podobaju itera-
tivnym algoritmom, ale typicky pracuja s obrazovou pyramidou, kde st vysledky z hrubsich
trovni pouzité na vynitenie lokalnejSieho hladania v jemnejsich drovniach [22].
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Priemerna chyba

Metdda bades bady bady bady  rms
PMSC 301, 148, 6.7l; 444, 12.9
LW-CNN 307, 14.95 7.04y 4505 2124
3DMST 30.0; 145, 592, 372, 13.3

MC-CNN+TDSR | 40.14 16.15 6.352 3.812 16.81;
MeshStereoExt 40.15 15.64 7.085 4.363 15.4s

NTDE 404¢ 16.2¢ T7.447; 455 15.7g
MC-CNN-acrt 40.7; 1717 8.08s 4.91g 21.393
SNP-RSM 41.2g 18.010 8.7519 4.959  15.67

MCCNNiLayout 41.29 17.8¢ 89441 5.7211 23.531
MC-CNN-fSt 41.310 1809 9.4712 6.7014 22.425

Tabulka 5.1: Vypis niektorych z najuspesnejsich metdd v rebricku Middlebury Stereo Fvalu-
ation. Hodnoty reprezentujt namerant priemernt chybu pri zvolenej metrike. Cislo v indexe
oznacuje poradie v rebricku. Zdroj: http://vision.middlebury.edu/stereo/eval3/.

Vykonnostne najispesnejsie existujice met6édy (tabulka 5.1) st porovnavané a vyhod-
nocované v online rebrickoch, napr. Middlebury Stereo Evaluation' alebo KITTI Stereo
Evaluation®.

Popisované algoritmy v tejto kapitole a aj navrhnutd metéda v tejto praci su testované
systémom na portali Middlebury Stereo Evaluation. Metriky pre porovnanie vypocitanych
disparitnych map st popisané v kapitole 3.1.

5.1 Metéda PMSC

Jednou z najuspesnejsich metdd v rebricku Middlebury Stereo Evaluation je metéda PMSC
- PatchMatch-Based Superpizel Cut for Accurate Stereo Matching. V tejto metdde sa vy-
uzivaji 3D znacky, ktorymi sa na miesto jednej hodnoty disparity pridelujt kazdému pixlu
3 hodnoty reprezentujice disparitu a sticasne aj smer normaly povrchu. Takyto pristup pri-
nasa niekolko vyhod. Zabranuju vznikaniu aliasingu, ktory sa casto prejavuje na metoédach,
kde pixle obsahuji len hodnotu disparity. Korespondujice regiény na sikmych povrchoch
st jednoducho rozhodované pomocou povrchovych normal.

Avsak kvoli obrovskému R? priestoru 3D znackiek a nekonvexnym funkcidm energie,
agregacia ceny ani globdlna optimalizacia nie je taka zrejmda ako pri metdédach so skalér-
nou disparitou. Pre vyriesenie tychto problémov je vyuzity algoritmus PatchMatch based
Superpizel Cut.

V pristupe tejto metddy sa riesia dva problémy. Prvy spociva vo vypocte parovacej ceny
vyrezov. Pre 1D disparity vytvorené zo stvorcovych vyrezov existuje mnozstvo postupov
pre vypocet parovacej ceny, ale predpoklad konstantnej disparity v kazdom parovacom okne
obmedzuje velkost okien na prilis malé pri slabej jedinec¢nosti. Pouzitim sikmych vyrezov
a 3D znaciek sa prekondva nevyhoda paralelnych vyrezov, takze velkosti okien st vac¢sinou
vyrazne vacsie. AvSak ako sa menia porovndvané oknd pri réznych 3D znackéch, rozsiro-
vat existujice postupy vypoctu parovacej ceny pre paralelné vyrezy na sikmé vyrezy je
vseobecne neefektivne. Vysledkom toho st vypocty parovacej ceny pre Sikmé vyrezy vacsi-

'Middlebury Stereo Evaluation http://visionmiddlebury.edu/stereo/eval3/
2KITTI Stereo Evaluation http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/eval_stereo.php
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nou prevadzané agregaciou intenzity pixlov a zmenami gradientu, ¢o ale nie je pouzitelné
v mnohych situdcidch ako napr. zmeny oziarenia alebo osvetlenia medzi lavym a pravym
obrazom.

Pre vyriesenie tohto problému je pouzity novy postup vypoctu ceny s dvojvrstvovou
stratégiou. Najprv je predikovana miera podobnosti malych paralelnych okien natrénova-
nou konvolu¢nou neurénovou sietou. Potom podobnost pixlov je agregovana adaptivnymi
vahami na 3D znackovych velkych sikmych oknach. Prva vrstva vylepsuje robustnost lokal-
neho porovnavania na malych paralelnych stvorcovych oknach, kym druha vrstva zabezpe-
¢uje konzistentnost so sikmymi povrchmi objektov na velkych Sikmych oknéch.

Druhy problém rieseny v tejto metdde je ako previest globdlnu optimalizaciu na neko-
ne¢nom trojdimenzionalnom znackovom priestore kazdého pixlu. Jedno efektivne riesenie
je segmentacia. Po prevedeni presegmenticie na obraze intenzit, metédy zalozené na seg-
mentacii vypocitaju kandidatne 3D znacky na superpixelovej trovni s predpokladom, ze
pixle v rdmci jednégo segmentu patria k rovnakému 3D povrchu. Najlepsie priradenie je
potom néjdené z kone¢nej mnoziny znaciek miesto celého priestoru 3D znackiek R3. In4 sku-
pina metdd vyuziva princip PatchMatch pre aproximaciu najblizsieho suseda. PatchMatch
Stereo redukuje obrovsky prehladévaci priestor ndhodnym vzorkovanim a sirenim suseda,
a priamo priraduje aproximujtco najlepsiu 3D znacku z R? pre kazdy pixel. Pridané st
aj regularizacné podmienky pre konstrukciu globalnych metéd. Napriek dosiahnutiu vyssej
presnosti, optimaliza¢né procesy globalnych PatchBased metéd lahko zlyhavaju pri falos-
nych lokalnych minimach. Taktiez extrémne redundantné vzorkovanie a Sirenie pre kazdy
pixel sposobuje neakceptovatelné vypoctové ¢asy pri obrazoch s vysokym rozliSenim.

S vyuzitim vyhod efektivnosti met6d zalozenych na segmentéacii a presnosti PatchMatch
metdd, je prezentovana nova stratégia globalnej optimalizacie. Vzhladom na pozorovanie, ze
vzorové hibkové mapy st Casto priestorovo vyhladené s ohrani¢enim na hranéch objektov, je
vykonavanda viacvrstvova superpixelova segmentacia a iterativne sirend kandidatna znacka
superpixelmi. Nahodné zdokonalovanie PatchMatch metéd je tiez pouzité pre aktualizaciu
mnozin kandidatnych znaciek kazdého pixlu, v ktorom je snaha ndjst lepsie priradenie
celého obrazu [14].

Ukazka vysledku tejto metddy je na obr. 5.1.

Obr. 5.1: Ukéazka vystupu metédy PMSC. Obrazy zlava: lavy vstupny obraz, pravy vstupny
obraz, disparitnd mapa (vystup metdédy). Zdroj: http://vision.middlebury.edu/stereo/
eval3/.

5.2 Metéda MeshStereoExt

Tato metdéda vyuziva odlisny pristup, ako vyssie popisané algoritmy. Navrhovany postup
vypoctu hlbkovej mapy v prvom kroku deli vstupny obraz na 2D trojuholnikové oblasti
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podla rozlozZenia hran a lokédlnej vizudlnej konzistencie, ako na obr. 5.2. Pre vygenerova-
nie korespondujiceho 3D modelu je kltcovym krokom spravne spocitat disparity vrcholov
jednotlivych trojuholnikov. AvSak kvoli nespojitosti hibky v obraze, vrcholy na hraniciach
roznych hibok by mali byt delené to ingch trojuholnikov. Pre modelovanie deliacich vlast-
nosti je ku kazdému vrcholu priradend skrytd deliaca premenna. S dostupnymi deliacimi
vlastnostami vrcholov moze byt regiéonmi zalozeny stereo pristup upraveny pre optima-
lizdciu rovinnej hibkovej mapy podla toho, & prilahlé trojuholniky maji byt zarovnané,
alebo rozdelené. Po vypocitani hibkovej mapy mozu byt aktualizované deliace vlastnosti.
Iterativnym opakovanim tychto dvoch krokov st ziskané optimalizované disparity vrcholov
trojuholnikov.
Ukéazka vysledku tejto metoédy je na obr. 5.3.

Obr. 5.3: Ukéazka vystupu metédy MeshStereoExt. Obrazy zlava: lavy vstupny obraz, pravy
vstupny obraz, disparitnd mapa (vystup metédy). Zdroj: http://vision.middlebury.edu/
stereo/eval3/.

5.3 Metéda MC-CNN-acrt

Inspiracia tejto prace, MC-CNN metdda, sa zameriava na prvy krok obecného postupu
vypoctu disparitnej mapy, a to vypocet parovacej ceny. Problém je rieseny trénovanim kon-
voluénych neurénovych sieti pre porovnanie a odhad podobnosti tvoch malych obrazov.
Trénovanie je realizované vytvorenim binarneho klasifikacného datasetu s entitami repre-
zentujicimi podobné a rozdielne dvojice obrazov. Vystup konvolué¢nej neurénovej siete je
pouzity pre inicializaciu stereo parovacej ceny. Nasleduje postupnost krokov: agregécia ceny,
semiglobdlne parovanie, kontrola konzistencie Tavej a pravej disparitnej mapy, medianovy
a bilateralny filter [23].
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Ukéazka vysledku tejto metody je na obr. 5.4.

Obr. 5.4: Ukazka vystupu metédy MC-CNN-acrt. Obrazy zlava: lavy vstupny obraz, pravy
vstupny obraz, disparitnd mapa (vystup metédy). Zdroj: http://vision.middlebury.edu/
stereo/eval3/.
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Kapitola 6

Navrh riesenia vypoctu mapy
disparity zo stereo obrazu

Cielom tejto préace je vytvorenie aplikicie, ktord zo vstupného paru obrazov vypocita dis-
paritni mapu a vytvori jej vizudlnu reprezentaciu. Z predoslych kapitol vyplyva, ze vypocet
disparitnej mapy zo stereo obrazu nie je trividlny problém. V kapitole 5 st popisané obecné
principy niektorych pouzivanych metdd. Na zaklade tychto principov a dalSich popisanych
v [28] a [20], bolo riesenie zadaného problému navrhnuté nasledovnym postupom:

1. Vytvorenie konvolu¢nej neurénovej siete pre vypocet miery podobnosti dvojice obraz-
kov.

2. Navrh stereo metdédy — spracovanie vystupu neurénovej siete, vypocet surovej dispa-
ritnej mapy, agregacia a korekcia ceny a filtracia vyslednej disparitnej mapy.

6.1 Konvoluéna neurénova siet pre porovnanie dvojice ob-
razkov

Prvym krokom vypoctu disparitnej mapy je vypocet parovacej ceny blokov kazdého pixlu
lavého obrazu pre vSetky mozné trovne disparity. Tato operacia sa previdza pre ziskanie
najpravdepodobnejsej hodnoty disparity v danej pozicii hladanim najpodobnejsieho bloku
v pravom obraze v smere epipolarnych ciar. Kedze vsak portdl Middlebury Stereo FEvalu-
ation vyuziva pre testovanie rektifikované datasety, ktorych epipoldrne ¢iary si horizontalne
zarovnané, postacuje hladat podobné vyrezy len v horizontadlnom smere. Navyse, pre vy-
pocet disparitnej mapy pre lavy obraz stereo paru postacuje prehladavat pozicie v pravom
obraze v intervale < x,x — dmax >, kde = je horizontalna pozicia spracovavaného pixlu
v lavom obraze a dmaz je maximalny pocet irovni dsparit pre dany stereo par.

Podla [28] v navrhu som pouzil pre tento tcel konvoluéni neurénovu siet. Jej tlohou
teda mé byt porovnat vyrezy z oboch obrazov a spocitat mieru podobnosti v %. Péarovacia
cena je potom definovand ako

Conn(p,d) = —s(< p"(p), p"(p — d) >), (6.1)
kde —s(< pL(p),pR(p — d) >) je vystup siete pre vstupné virezy p’(p) lavého obrazu

na pozicii p = [x,y] a p”(p) pravého obrazu na pozicii p = [z — d,y|, d oznacuje tiroven
disparity.
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Navrhol som neurénovi siet siamskej architektiry 6.1. Siet je zloZend z dvoch ve-
tiev, ktoré zdielajui rovnaky stibor vah ako aj rovnaku architekttru. Kazda vetva prebera
na vstupe jeden z vyrezov, a prevadza sériu konvoluénych a ReLLU vrstiev. Vystupy vetiev
st konkatenované, a postvané plne prepojenym a ReLU vrstvam [20]. Vysledok je nakoniec
normalizovany funkciou sigmoidy. Poliace vrstvy som vynechal z dévodov popisanych v ka-
pitole 7. Neurénovu sief som navrhol ako binarny klasifikator. Na vstup dostava dvojicu
sedoténovych vyrezov, ktort percentualne zaraduje do dvoch tried: trieda rozdielnych ob-
razov a trieda zhodnych obrazov. Stucet hodnét vo vystupe siete pre vstupny par je rovny
1, z toho dovodu je pre dalsiu pracu pouzity len vystup pre triedu zhodnych obrazov.

Vynechanie poliacich vrstiev implicitne zvysuje pocet potrebnych konvolu¢nych vrstiev,
ktoré zas implicitne definuji rozmer vstupnych obrazov. Velky pocet konvolu¢nych vrstiev
ale vyrazne spomaluje trénovaci a vypoctovy Cas siete. Z toho dévodu som navrhol siete
pre vstupné vyrezy s rozmermi od 9 x 9 do 15 x 15 pixlov. Siete sa liSia v poc¢te konvoluénych
vrstiev. Navrh architekttry jednej z tychto sieti je na obr. 6.2.

Pre neurénovi siet bolo potrebné navrhnut taktiez trénovaci dataset. Postupom inspi-
rovanym [28] som vytvoril bindrny dataset, tvoreny objektami, ktoré obsahuji dva obrazy.
Tento objekt je zaradeny do dvoch tried podla toho, ¢i ma byt ulozena dvojica posudzovana
ako podobnd (trieda 1), alebo odlisna (trieda 0).
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Obr. 6.1: Obecna architektira siamskej konvolu¢nej neurénovej siete [20].

6.2 Stereo metoda

Pre demonstraciu vystupov a vplyvov jednotlivych casti metédy popisovanej v tejto praci
som generoval niekolko disparitnych méap v priebehu spracovania jedného stereo paru.

Neurénova sief produkuje pre kazdy pixel Tavého obrazu parovaciu cenu vsetkych moz-
nych trovni disparity pre dany stareo par. Tieto data st zdkladom pre dalsi proces vypocétu
mapy disparity.
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Deliaca vrstva

Konvoluéna vrstva 5x5 Konvoluéna vrstva 5x5

RelLU RelLU

Konvoluéna vrstva 5x5 Konvoluéna vrstva 5x5

RelU RelLU

Konvoluéna vrstva 3x3 Konvoluéna vrstva 3x3

RelU RelLU

Konkatenéacia

Plne prepojena vrstva

RelLU

Plne prepojenad vrstva

Sigmoida

Obr. 6.2: Navrhnutéa architektira siamskej konvolu¢nej neurénovej siete pre vstupné obrazky
s rozmermi 11 x 11 pixlov.

7 vyuzitim takychto dat je mozné vypocitat tzv. surova disparitni a to tak, ze pre
kazdy pixel lavého obrazu je vybrana droven disparity s najnizSou cenou. Tato hodnota
je normalizovand maximalnym poctom drovni disparity, a ulozend ako intenzita vo vysled-
nom obraze 6.3. Takato mapa vsak obsahuje vela nepresnosti. Navrhol som preto postup
vylepsenia kvality disparitnej mapy inspirovany [25] v niekolkych krokoch:

e Agregicia parovacej ceny pre vyvazenie ceny v ramci pixlov prislichajtcich rovnakému
objektu.

e Korekcia najlepsich trovni disparity pre vylepsenie parovacej ceny.

e Agregicia parovacej ceny s cielom odstranenia chybnych rozhodnuti neurénovej siete
a filtracia vyslednej disparitnej mapy.

Agregéacia ceny

Prvym krokom pre zlepsSenie disparitnej mapy je agregicia parovacej ceny. Kedze agregicia
ceny nad fixnym okolim pixlov rapidne zlyhava v oblastiach skokovych zmien disparit,
bolo potrebné prevadzat agregiciu nad adaptivne zvolenym okolim kazdého pixlu. Preto
pre kazdy pixel lavého obrazu zostrojujem okolie zahrnutim pixlov s podobnou intenzitou
s nadejou, ze pixle patria rovnakému objektu.
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Obr. 6.3: Surova disparitnd mapa spoc¢itand priamo z vystupov CNN.

Metéda zacina budovanim ramien v horizontalnom a vertikdlnom smere pre kazdy pixel
obrazu. Rameno p; v pozicii p sa v .danom smere rozsiruje, kym st splnené podmienky:

e |I(p)—1I(p)| < agri; rozdiel intenzit medzi pixlami ramena a tstrednym pixlom by mal
byt minimalny

e ||p — pil| < agry; vzdialenost medzi bodmi ramena a tstrednym bodom nesmie pre-
siahnut maximalnu velkost okolia

SkonsStruovanim styroch ramien vytvdram kompletné okolie pixlov U(p) zjednotenim
horizontalnych ramien vsetkych pozicii leziacich na vertikdlnych ramenach daného pixlu
(6.4). Takéto okolia vytvaram pre obidva obrazy vstupného stereo paru.

top arm

|

horizontal arms of g

left arm . . right arm
||

bottom arm

Obr. 6.4: Kompletné okolie bodu p je zjednotenim horizontdlnych ramien vsetkych bodov
¢ na vertikalnych ramenach bodu p [28].

Pre agregéiciu ceny pouzivam ale kombinované okolie Uy, ktoré vytvaram prienikom
kompletnych okoli bodu (z,y) lavého obrazu a bodu (x — dyin,y) pravého obrazu, kde
dpmin je uroven disparity bodu (z,y) s najnizSou cenou, ziskanej z vystupov konvoluc¢nej
neuronovej siete:

Ud(p) = {qlq € UL(p)?q - dmzn € UR(p - dmzn)} (62)

Parovacia cena je potom priemerovana nad kombinovanym okolim kazdého pixlu lavého
obrazu:
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Chcr(p, d) = Conn(p, d) (6.3)

> Cigrla (6.4)

q€U4(p)

C p,d)
AGR( | p

kde i je cislo iteracie. Kedze sa okolia jednotlivych bodov prekryvaji, opakujem agre-
gaciu niekolko krat.

Korekcia najlepsich irovni disparity

Dalsfm krokom spracovania disparitnej mapy je korekcia najlepsich trovni disparity. Po
agregacii parovacej ceny sa eliminoval Sum a lokalne nepresnosti disparity.

Korekcia disparity Ceo prebieha vyhladanim n drovni disparit by s najlepsimi cenami.
Tieto ceny su korigované pomocou sumy absolttnych rozdielov SAD nad fixnymi oknami
v pozicii (x,y) v lavom obraze a (x — d,y) v pravom obraze, pricom d je jedna z vybranych
urovni disparity:

Cicr(p, d)SAD(p,p — d), ak d € ba(p,n)

6.5
0, inak (6.5)

Ccorr(pv d) = {

Ostatné urovne disparit si nastavené na 0.
Upravend mapa po prevedeni agregicie ceny a jej korekcie je na obr. 6.5.

Obr. 6.5: Disparitna mapa po prevedeni agregacie ceny dvomi iterdciami a korekciou prvych
12 najlepsich drovni disparity.

Agregicia ceny a filtracia

Zaverecnymi krokmi v spracovani disparitnej mapy je opat agregacia ceny jedinou iteraciou
pre vylepsenie agregovanych oblasti nespravne urc¢enych neurénovou sietou, a nasledne vy-
hladenie vypocitanej disparitnej mapy bilateralnym filtrom. Tento filter pomaha vylepsit
skokové prechody disparity na plynulejsie pri zachovani ostrych vyraznych hréan (obr. 6.6).
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Obr. 6.6: Disparitnd mapa po prevedeni kompletnej stereo metddy.
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Kapitola 7

Implementacia

Navrhnuty systém a nastroje pre vypocet disparitnej mapy som implementoval v jazykoch
C++ a Python s vyuzitim kniznic Caffe pre trénovanie neurénovych sieti a OpenCV pre
pracu s obrazom.

Trénovacie datasety

Pre trénovanie sieti bolo potrebné vytvorit datasety, ktoré st tvorené anotovanymi dvo-
jicami obrazkov s pozadovanymi rozmermi. Skript prepare_data.py vyreze a ulozi jed-
notlivé obrazky s velkostou 64 x 64 pixlov z datasetov Liberty a Notre Dame. Skripty
create_train_liberty_hdf5.py a create_train_notredame_hdf5.py vytvaraji tréno-
vacie datasety a skript create_validation_liberty_hdf5.py testovaci dataset anotova-
nych dvojic s pouzitim vyrezanych obrazkov pomocou skriptu prepare_data.py. Vstupnym
parametrom jednotlivych skriptov je pozadovany rozmer obrézkov.

Konvoluéné neurdnové siete

Navrhol a natrénoval som modely neurénovych sieti so siamskou architektiirou bez poliacich
vrstiev s pouzitim frameworku caffe. V adresdroch net_9, net_11 a net_15 st natrénované
modely. Trénovanie prebiehalo s parametrami popisanymi v tabulke 7.1 na GPU.

Program pre vypocet disparitnej mapy

S natrénovanymi siefami som implementoval stereo metédu. Hlavnym siborom programu
je disparity_estimation.cu. Nacitava model siete a spuista siet na celych Sedoténovych

type SGD
base Ir 0.001
Ir_ policy step
gamma 0.9
stepsize 10000
max_ iter 400000
momentum 0.5
weight__decay | 0.000001

Tabulka 7.1: Parametre pri trénovani neurénovych sieti.

29



obrazoch vstupného stereo paru. Funkcie pre pracu s konvolu¢nou neurénovou sietou st im-
plementované v stiboroch imagecompare.cpp a imagecompare.hpp. Po ziskani dat z neuro-
novej siete je v stibore disparity_estimation.cu spustana stereo metéda. Metédu som
implementoval v siboroch postprocessing.h a postprocessing.cu a niekolkych dalsich si-
boroch. Spocéitava okolia pixlov pre agregaciu ceny s pouzitim platformy CUDA v subo-
roch combined_support_region.cu, construct_arms.cu a support_region.cu, a preva-
dza kroky popisané v navrhu stereo metédy.

Optimalizacia vypoctu disparitnej mapy

Pri standardnom postupe by sa zo vstupnych obrazov vyrezavali malé vyrezy, ktoré sa siefou
vyhodnotia, ulozi sa vysledok a proces sa zopakuje pre vSetky pozicie a vSetky mozné irovne
disparity vstupného paru obrazov. Takyto postup je ale casovo nepriatelne narocny, kvoli
¢omu som pri ndvrhu modelov siet{ vynechal poliace vrstvy. Do takychto modelov je mozné
na vstup poslat par celych obrazov, ktoré st konvoluénymi vrstvami spracované, a na vy-
stupoch poslednych konvoluénych vrstiev kazdej vetvy siamskej siete je hw vektorov dizky
n, kde n je pocet filtrov poslednej konvoluc¢nej vrstvy a h a w st rozmery vstupného obrazu.
Tu sa prejavuje vyhoda siamskej architektiry, kde je mozné z poslednych vrstiev jednot-
livych vetiev vybrat vektory popisujice jednotlivé vyrezy v obraze, ulozit ich po stipcoch
(column—major order), a znovu pouzit pri dalsich vypoétoch. KedzZe je potrebné prevadzat
vypocet sietou pre vSetky drovne disparity, pri ulozenych vektoroch poslednych konvoluc-
nych vrstiev, ktoré si spocitané len raz pre jeden stereo par, je takyto pristup rapidne
rychlejsi. Nésledne pre kazdu troveti disparity d zmensujem vstupné obrazy o jeden stipec
zlava pre lavy vstupny obraz, resp. sprava pre pravy vstupny obraz. Vypocet siete ale spus-
tam az od vrstvy konkatenacie, na ktorej vstup privadzam ulozené vektory s offsetom dh
pre vektory Tavého obrazu, a h(w — d) vektorov pre pravy obraz.

Vysledkom takéhoto postupu je, ze pre cely stereo par st konvoluéné vrstvy neurénovej
siete, ktoré si najpomalsou casfou, spustané len raz, a plne prepojené vrstvy tolko krat,
kolko je maximalnych moznych trovni disparity pre dany par.
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Kapitola 8

Experimenty a vysledky

Vzhladom na to, Ze vytvorena aplikicia sa skladd z dvoch hlavnych casti, konvoluc¢nej
neurénovej siete pre porovnanie vyrezov obrazov a stereo metddy, bolo potrebné previest
experimenty a testy na aplikacii ako celku, ale aj na neurénovej sieti samostatne.

8.1 Konvoluéni neurénova siet pre porovnanie dvojice ob-
razkov

Cielom navrhu, implementéacie a testovania konvolu¢nych neurénovych sieti bolo ziskat
model s ¢o najvyssou presnostou pri porovnavani dvoch vyrezov obrazu, ktory bude pouzity
vo vyslednej aplikacii.

Pouzity dataset

Doélezitou castou navrhu a realizacie siete bol vyber trénovacieho a testovacieho datasetu.
Po analyze moznych rieSeni tohto problému, teda vytvorenie vlastného datasetu zo stereo
parov a ich vzorovych disparitnych map alebo pouzitie iného existujiceho datasetu, som
zvolil dataset, ktory bol taktiez pouzity pre trénovanie siete v [20], a teda dataset z [7], ktory
pozostava z troch sad, Yosemite, Notre Dame, a Liberty, z ¢oho kazdy obsahuje viac ako
450000 vyrezov (64 x 64 pixlov). Kazda sada bola generovand s pouzitim 3D korespondencii
ziskanych z hibkovych map. Tieto mapy boli pouzité pre vytvorenie 500000 anotovanych
parov vyrezov pre kazdy dataset, s rovnakym poctom zhodnych a odlisnych pripadov. Pre
trénovanie siete som pouzil sady Liberty a Notre Dame. Na obr. 8.1 je ukazka trénovacich
dat a obr. 8.2 zobrazuje anotované pary pouzité pri trénovani siete.

Trénovanie siete

Natrénoval som celkovo 3 siete pre porovnanie obrdzkov malych rozmerov. Siete sa lisia
v poc¢te konvoluénych vrstiev, ktoré implicitne udavaji velkost vstupnych obrazov. Siam-
skt architektiru som zachoval pri vSetkych sietach z optimaliza¢nych dovodov popisanych
v kapitole 7. Trénovaci progres jednotlivych sieti je zobrazeny v grafe 8.3. Pre jednoduchsie
odkazovanie na jednotlivé siete zavadzam nasledujice oznacenia: net_9 pre CNN so vstup-
nymi obrazmi s rozmermi 9 x 9 px., net_11 pre CNN so vstupnymi obrazmi s rozmermi
11 x 11 px., net_15 pre CNN so vstupnymi obrazmi s rozmermi 15 x 15 px. Ostatné para-
metre, ako pocet konvoluénych vrstiev ¢i ich rozmery st popisané v tabulke 8.1.
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Obr. 8.1: Podmnozina trénovacich dat Liberty pre konvolu¢ni neurénovu siet pre porovna-
nie obrazkov. Jednotlivé policka st parované pomocou kalibra¢ného stiboru. Zdroj: http:
//www.cs.ubc.ca/~mbrown/patchdata/patchdata.html.

Siet je trénovana ako binarny klasifikator, a vystupom siete pre jednu dvojicu obrazkov,
je percentudlne skére pre dve triedy (trieda rozdielnych a trieda zhodnych obrazov). Kedze
sucet tychto skoére je rovny 1, v aplikicii je zohladniované len skére pre triedu zhodnych
obrazov, ktoré teda reprezentuje mieru podobnosti dvoch obrazov. Tabulka 8.2 zobrazuje
rozhodnutie jednotlivych sieti o podobnosti dvoch obrazkov. Siete dokézali rozlisovat roz-
dielne obrazky, ale percento podobnosti pridelované jednotlivym dvojiciam je diskutabilné.
Podla obr. 8.3 bol predpoklad, Ze najispesnejsou siefou bude net_15, ktora dosahovala
uspesnosti na testovacom datasete viac ako 93%, avSak ostatné siete vyrazne nezaostévali.
Ukézalo sa vsak, ze kontrolovat subjektivne percentudlne rozhodnutie siete subjektivnym
nazorom Cloveka nie je vhodnym spsobom, ako preverit spravnu funkcionalitu natrénova-
nej siete. Z toho dévodu som funkénost sieti overil vygenerovanim nespracovanej disparitnej
mapy. Proces ziskania takejto mapy je popisany v kapitole 6. Nespracované vystupy sieti
st na obr. 8.4. Napriek tomu, ze mapy nie st dokonalé, obsahuji mnozstvo nepresnosti
a Sumu, je zrejmé, ze neurénové siete boli trénované pre tento 1cel spravnym spdsobom
a vyrezy obrazov porovnavajui do urcitej miery spravne.

Pri surovych disparitnych mapach je potrebné si uvedomit vplyv rozmeru vstupnych
dat na vysledny obraz. Najvyraznejsie rozdiely je mozné pozorovat na suvislych plochach
a pri hranich objektov, teda pri teoretickom vysokom rozdiele susednych disparit. Siet
s mensimi vstupnymi obrazkami generuje vyrazne viac Sumu, no na druhej strane lepsie

32


http://www.cs.ubc.ca/~mbrown/patchdata/patchdata.html
http://www.cs.ubc.ca/~mbrown/patchdata/patchdata.html

Parameter net_9 net_11 net_15
velkost vstupnjch obrazov 9%x9 11x11 15x15
pocet konvoluénjch vrstiev 2 3 4

velkost konvoluénej vrstvy #1 5 X5 5Xd 5 x5
velkost konvoluénej vrstvy #2 5Xx5 5Xd 5 x5
velkost konvolulnej vrstvy #3 — 3 %3 DX D
velkost konvoluénej vrstvy #4 — — 3x3

Tabulka 8.1: Parametre trénovanych konvolu¢nych neurénovych sieti.

Miera podobnosti [%]

Vstup 1 Vstup 2 net 9 net_11 net_15

78.9 96.9 98.6
55.4 92.3 274
7.4 0.4 0.0
98.0 99.3 99.8

Tabulka 8.2: Rozhodnutie trénovanych sieti o miere podobnosti pre dvojice obrazkov.
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Obr. 8.2: Ukéazka anotovanych dvojic, ktoré som pouzil pri trénovani a testovani neurénovej
siete. Vizalne podobné obrazky som radil do triedy 1, rozdielne do triedy O.

zvlada zachovavat detaily, hlavne uz spomenuté hrany objektov. Obr. 8.5 zobrazuje detailne
tieto javy.

S chybami pri vypocte takejto dispartinej mapy sa pocitalo, preto je vo vyslednej ap-
likacii navrhnuté a implementované spracovanie vystupnych dat z konvolu¢nej neurénove;j.
Ukézalo sa ale, ze neurénové siete sit vhodnym zédkladom pre vypocet optimélnej disparit-
nej mapy. Je ale potrebné navrhnit najvhodnejsiu architektiru a trénovat na velmi velkom
datasete, aby boli dosiahnuté najlepsie vysledky.

8.2 Stereo metdda

Z natrénovanych sieti je tazké vybrat najlepsiu, kedze kazda ma vyhody aj nevyhody. Z toho
dovodu som testoval stereo metédu s vyuzitim vsSetkych sieti. Disparitni mapu spocitant
len pomocou neurénovej siete som vylepsoval niekolkymi sposobmi.

KedZze surova disparitnd mapa obsahuje velké mnozstvo Sumu ale aj vyrazné do urcitej
miery korektné hrany objektov, ako prvii a najjednoduchsiu techniku spracovania vystupu
z neurénovej siete som pouzil bilaterdlny filter. Na obr. 8.6 je vidiet vysledok aplikacie
tohto filtra. Filter dokézal vyhladit obrazy, potlacit jemny Sum, no vécsie regiény, vznik-
nuté nespravnym urcenim hodnoty disparity vécésiecho mnozstva susediacich pixlov ostali
nezlepsené. Taktiez pre zlepsenie hran objektov nemal filter ziadny efekt.

Bilateralny filter, ako sa ukézalo, vizudlne kvalitu disparitnych map vyrazne nezlepsil.
Preto bolo potrebné navrhnut a implementovat metdédu, ktord by dosahovala vyrazne lep-
sie vysledky. Navrhol som stereo metddu, zalozeni na dvojfazovej agregacii parovacej ceny,
ktord je popisanad v kapitole 6. Kedze postup spracovania disparitnej mapy tejto metody
prebieha tak, Ze je najprv aplikovand agregicia parovacej ceny, potom je prevadzana ko-
rekcia moznych trovni disparity s najlepsimi cenami pre kazdy pixel, a nésledne je opat
aplikovana agregacia ceny nasledovand bilateralnym filtrom, demonstrujem vplyv metédy
na vysledny obraz v dvoch okamihom procesu. Konkrétne, po korekcii moznych drovni dis-
parity pre kazdy pixel, a po bilateralnom filtri, teda po skonceni spracovacieho procesu.
Obr. 8.7 a obr 8.8 zobrazuje disparitné mapy v dvoch okamihoch spracovania, resp. detaily
disparitnych map po tychto fazach.

Vplyv spracovania popisovanej metédy na pévodni disparitni mapu z globalneho po-
hladu je vidiet vo vyraznom potlaceni Sumu a vyhladeni obrazu. Spracované mapy neobsa-
huju také mnozstvo skokov v hodnotéach disparity pri susednych pixloch ako pévodné mapy.
Pri detailnom pohlade si1 ale vidiet konkrétnejsie vplyvy metddy. Vo vystupoch po faze agre-
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Obr. 8.3: Proces ucenia konvolu¢nych neurénovych sieti. Je mozné vidiet, ze tispesnost sa
na testovacich datach zvysuje s ¢asom a siete sa teda na pouzitom datasete ucia spréavne
rozhodovanie problému.

gacie a korekcie ceny je vidiet, Ze hrany objektov si vyrazne deformované, hlavne v oblasti
kolesa motorky, ale aj pri vyfukovom potrubi, aj ked v mensej miere. Na druhej strane,
skupiny pixlov s nespravne uré¢enymi hodnotami disparity sa vyskzyuji vo vyrazne mensej
miere, a teda potlacenie takéhoto Sumu a vylepsenie obrazu je zretelné. Nasledné agrego-
vanie ceny a bilaterdlny filter, ako je vidiet, koriguju hodnoty niektorych pixlov tak, aby
splyvali s okolim. Zaujimavé je, ze po tejto faze sa v niektorych oblastiach obrazu zlepsili
hrany objektov. Tento efekt je vidiet na vyfukovom potrubi, ale aj v malej oblasti pri pravej
casti kolesa. Takéto zlepsenie je najvyraznejSie pozorovatelné u net_15. Bilateralny filter
na koniec vyhladzuje vyslednii mapu a zjemnuje prechody hodnét disparity.

KedZze spracované disparitné mapy zo vsetkych sieti sa vizudlne navzajom prilis neliSia,
pre ukazku vystupnych disparitnych map réznych vstupnych obrazov a ich vzorovych map
na obr. 8.9 som vybral vystupy pre metddu, ktord vyuziva net_11. Mapy na tomto obrazku
su prevedené do iného farebného priestoru, kde najteplejsie farby reprezentuju najvyssie
hodnoty disparity.

Porovnanie disparitnych map

Pri porovnéavani disparitnych map bolo dolezité zvolit vhodné sposoby a metriky pre posu-
denie kvality vystupnych obrazov. Portal Middlebury Stereo Evaluation poskytuje skripty
pre generovanie potrebnych stborov a dat pre porovnanie systému generujicho disparitné
mapy s ostatnymi metédami v ich aktudlnom rebricku. Taktiez dava k dispozicii trénova-
cie datasety v roznych rozliseniach: plné rozlisenie F, polovi¢né rozlisenie H a Stvrtinové Q.
7 dévodu vysokych paméatovych narokov implementovaného riesenia som disparitné mapy
vypocitaval s pouzitim Stvrtinového rozlisenia datasetu. Metriky pre testovanie kvality dis-
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net_9 net_11 net_15

Obr. 8.4: Nespracované disparitné mapy vypocitané pomocou konvolu¢nych neurénovych
sieti. Najvyssia intenzita oznacuje najvyssiu hodnotu disparity, a teda najmensiu vzdialenost
od kamery.

vstupny lavy obraz net_9 net_11 net_15

Obr. 8.5: Vplyv velkosti vstupnych vyrezov na vysledok vypoctu CNN. Vidiet detailnejsie
ostré hrany pri vyfukovom potrubi motorky ¢i okraji kolesa u net_9. Naopak Sum v pozadi
je najslabsi u net_15.

paritnych map som zvolil RMS chybu (rms) a percento chybne sparovanych pixlov (bad,)
s toleranciou chyby v styroch drovniach. Jednotlivé metriky popisuju vzorce 3.2 a 3.3.

Systém som testoval s vyuzitim superpoéitaca virtudlnej organizacie MetaCentrum' na
clustri doom?. Hardware na clustri doom zahffia procesor 2z 8-core Intel Xeon E5-265002
2.60GHz a grafické karty 2z nVidia Tesla K20 5GB.

Disparitné mapy po spracovani su sice vizudlne krajsie, avSak metriky pre ohodnotenie
kvality map zohladnujt iné aspekty. Pre demonstraciu zlepsenia kvality popisovanou me-
t6dou som pomocou Middlebury Stereo Fuvaluation vyhodnotil niekolko disparitnych mép
pre kazdu natrénovanu siet. Popis vystupov je v tabulke 8.3. Namerané hodnoty pre jed-
notlivé siete a vystupy st v tabulke 8.4. Cislo v indexe pri hodnotéch udava umiestnenie
v rebricku pri maximéalnom pocte 62 metdéd. Zvyraznené st najlepsie vysledky v ramci
danej metriky. Z uvedenych hodnét vyplyva, ze po filtracii surovej disparitnej mapy vypo-
¢itanej z vystupov konvolucnej neurénovej siete bilateralnym filtrom vznikaju kvalitnejsie
disparitné mapy podla metrik badps a badig, ako s pouzitim kompletnej metédy. Spdso-
bené to moéze byt aj tym, ze pri agregacii ceny okrem deformécie hran zanikaja aj plynulé
prechody medzi Groviiami disparity toho istého objektu. Potvrdzuji to metriky vyssej to-
lerancie badog a badyg, kde kompletnd metdda dosahuje vyrazne lepsie skére, kedze sa viac

"MetaCentrum https://metavo.metacentrum.cz/cs/
2Cluster doom https://metavo.metacentrum.cz/pbsmon2/resource/doommetacentrum.cz
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net_9 net_11 net_15

Obr. 8.6: Jednoduché spracovanie surovych disparitnych mép aplikaciou bilateralneho filtra.
Hore pévodné disparitné mapy, dole po aplikacii filtra.

d_raw surova disparitnd mapa
d_bilateral ¢iasto¢ne spracovand mapa bilaterdlnym filtrom
d_agregated mapa vylepSend agregaciou ceny a jej korekciou
d_final mapa spracovand kompletnou metédou popisanou v tejto préci

Tabulka 8.3: Popis jednotlivych vystupov v priebehu spracovania disparitnej mapy.

tolerované suvisé plochy jednej hodnoty disparity namiesto plynulého prechodu, naopak
mape spracovanej len bilateralnym filtrom skodi vyrazny sum. Tento fakt dokazuje aj obr.
8.10. Napriek tomu je ale vidief, ze metdda vylepsuje poévodné disparitné mapy, kedze sa
chyba znizuje u vsetkych metrik.

7 tabulky je taktiez vidiet podla umiestnenia, ze navrhnutd a implementovand metéda
generovala kvalitnejSie mapy ako niektoré publikované metédy v spominanom rebricku.
Konrétne porovnanie s metédami MC-CNN-acrt [28], ICSG [21] a SED [8] je na obr. 8.11
a v tabulke 8.5 s pouzitou metrikou badyy. Pre porovnanie som vybral variantu so sietou
net_9, ktord dosahovala najlepsie vysledky spomedzi troch trénovanych. Vysledky nie st
také dobré, ako vysledky riesenia MC-CNN-acrt, z ktorého vychadza navrhnutd metdda
v tejto praci. Moze to byt sposobené réznymi faktormi, od iného trénovacieho datasetu
neurénovej siete, cez rozmer vstupného stereo paru az po samotnu stereo metddu, ktora
v tejto praci neobsahuje krok minimalizacie funkcie energie.

Testovanim sa ukéazalo, ze implementovand metdda generuje disparitné mapy do urcitej
miery odpovedajice skutoénym. Najlepsie vysledky som dosiahol s pouzitim siete net_9,
ktora zachovava najviac detailov. Avsak v kombindcii s inou sietou s vACSim rozmerom
vstupnych dat, ktoré dosahuju lepsie vysledky pri suvislych, nizko texturovanych oblastiach,
by mohla byt kvalita disparitnych map vyrazne vacsia.
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Pouzita Vistup bad, [%] rms [px]
siet 0.5 1.0 2.0 4.0

d_raw 87.7¢1 73.961 56.3¢g1 41.441 50.562
net 9 d_bilateral | 81.455 64.7q1 50.3g1 38.761 48.9¢1
- d_agregated | 85.661 69.361 48.061 30.959 36.859
d_final 83.661 65.11  44.451 29.059 31.157
d_raw 87.561 73-461 55-061 39-461 48.161
net 11 d_bilateral | 80.255 62.659 47.8¢1 36.4¢1 46.561
- d_agregated | 86.061 70.061 49.1g;1 31.659 37.459
d_final 84.1¢1 66.0g1 45.4¢1 29.759 32.455
d_raw 90.4g2 79.1g2 64.561 50.1g1 49.462
net 15 d_bilateral | 84.3g1 70.1g1 57.9¢1 47.441 48.1¢1
- d_agregated | 86.661 71.461 Hl.lgr 33.360 39.059
d_final 84.3g1 66.661 46.4g1 30.959 33.958

Tabulka 8.4: Porovnanie sieti a réznych vystupov metédy spracovania disparitnej mapy.
Hodnoty v jednotlivych metrikdch st spocitané ako priemer vysledkov z celého testovacieho
datasetu.

, Dataset .
Met6da avgbads Jadeplant Motorcycle Piano Playroom Poradie
MC-CNN-acrt 6.34 11.1 2.14 7.97 7.61 11.
moja 29.0 37.7 19.3 26.1 31.3 59.
ICSG 32.0 38.9 22.4 32.4 41.4 60.
SED 56.2 71.1 48.3 66.1 56.2 62.

Tabulka 8.5: Porovnanie kvality disparitnych map réznych metéd. Priemerna hodnota
zo vsetkych testovacich datasetov avgbadyg je spoc¢itana z kompletného datasetu dostupného
na stranke rebricka.
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Obr. 8.7: Disparitné mapy spracované agregaciou a korekciou ceny (v strede) a kompletnou
met6dou popisovanou v tejto praci (dole).
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vstupny lavy obraz net_9 net_11 net_15

Obr. 8.8: Detail disparitnych map spracovanych agregiciou a korekciou ceny (v strede)
a kompletnou metédou popisovanou v tejto praci (dole).
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Obr. 8.9: Vstupné lavé obrazy (hore), vzorové disparitné mapy (v strede) a vystupné spra-
cované disparitné mapy metédy popisovanej v tejto praci s vyuzitim net_11 (dole).

Obr. 8.10: Zlava: vystupna disparitnd mapa (hore aplikovany bilateralny filter, dole kom-
pletnd metdda); mapa chybnych pixlov, ktorych chyba je vicsia ako 0.5 (badps); mapa
chybnych pixlov, ktorych chyba je vicsia ako 4.0 (badgg). U metriky badps je vo vyzna-
¢enych oblastiach vidiet vacsie mnozstvo spravne uréenych pixlov (biela) u bilateralneho
filtra, zatial ¢o u kompletnej metédy su vidief vyrazné pasy s nespravne urc¢enymi pixlami
medzi mini (¢ierna). To je sposobené agregaciou ceny a s tou spojenym zaniknutim plynu-
ych prechodov disparity. U metriky badyg sa naopak skokové prechody toleruju, a je vidiet,
ze kompletna metdéda dosahuje vyrazne nizsej chyby.
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Obr. 8.11: Ukazky disparitnych map. Datasety zhora: Motorcycle, Piano, Playroom,
Jadeplant. Metédy zlava: MC-CNN-acrt, ICSG, SED a moja. Zdroj: http://
vision.middlebury.edu/stereo/submit3/upload.php.
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Kapitola 9

Zaver

Cielom tejto prace bolo vytvorit systém pre vypocet disparitnej mapy zo stereo obrazu
s vyuzitim konvolu¢nych neurénovych sieti pre vypocet parovacej ceny.

Nastudovanim problematiky stereo videnia, sticasnych metéd vypoctu disparitnej mapy
a konvoluénych neurénovych sieti som navrhol a implementoval riesenie pre vypocet dis-
paritnej mapy, ktoré vyuziva natrénovant neurénovi siet pre odhad podobnosti tvoch ob-
razkov. Pouzitim siamskej architekttry siete bez poliacich vrstiev bolo mozné spracovavat
vstupny par stereo obrazu ako celok. Vystupy siete sii spracovavané stereo metdédou, ktora
pozostava z agregicie a korekcie parovacej ceny a filtracie vyslednej disparitnej mapy.

7 troch testovanych sieti sa ako najuspesnejsia ukéazala sief s najmensim rozmerom
vstupnych obrazkov, 9 x 9 pixlov, a v kombinacii s metédou spracovania disparitnej mapy
dosahovala menej ako 30% chybne urcenych pixlov voc¢i vzorovym mapédm. Tym bolo dosia-
hnuté umiestnenie na 59. mieste z celkovo 62 porovnavanych metdd v rebricku Middlebury
Stereo Evaluation.

Praca mi dala skisenost so strojovym ucenim, trénovanim konvolu¢nych neurénovych
sieti, optimaliziciou ich vypoctu a ich praktickom vyuziti. Tak isto mi umoznila pochopit
problematiku pocitacového stereo videnia a implementovat algoritmy zo zaujimavej oblasti
spracovania obrazu.

Zamer bol splneny, a navrhnutd a implementovand metoda generuje disparitné mapy
zo vstupného péaru obrazov. Pre zlepsenie kvality vystupov popisanej metédy by bolo
vhodné implementovat minimaliziciu funkcie energie nad disparitnou mapou. Dal$im expe-
rimentom by mohla byt aj kombinécia viacerych neurénovych sieti s roznymi rozmermi
vstupnych obrazkov.
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Priloha A

Plagat

Vypocet mapy disparity zo stereo obrazu
s vyuzitim konvolu¢nej neurénovej siete

Systém pre vypocet disparitnej mapy
vyuziva konvoluénd neurénovu siet,
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