ALMA MATER STUDIORUMNIVERSITA DI BOLOGNA

SCUOLA DI INGEGNERIA E ARCHITETTURA
DIPARTIMENTO

CORSO DI LAUREA

TESI DI LAUREA
In

Sistemi Embedded Riconfigurabili M

CNN per view synthesis da mappe depth

RELATORE

Rossetto Andrea Prof. Stefano Mattoccie
CORELATOR

Tosi Fabic

PoggiMatteo

Anno Accademico 2017/18

Sessionél






Sommario

L INErOAUZIONE ...ttt e e s e e s e e e e s s 1
2 Le It NEUIAIT ... 4
P R T g (o] =10 o PP P PP PPPPPPPPRPPPPPRN 4
2.211 deep 1 ArMING ......ciiieee i e 8
2.3Le reti neurali CONVOIUZIONAi.........ccoiiiiiiiiiiiiiieee e 9

Il livello di convoluzione € POIING.........eevvviiiiiiiiiii 9

3 Dataset @ FrameWOIK...........uuiiiiiiiiiiie et 12
3.1 1 dAtaSet ULIZZALH ... .eveeeeiieeeeeeeeeeee e 14
3.211 framework TENSOIFIOW ..........ccoiiiiiiiiiiiiieee e 15
GrAPNIS. .. 15

1T ][] o OO P PP 16

4 1 MOAelli ULIHZZALH ... 18
4.1 11 MOAElO GOUAIM.........uuiiiiiiiiiee e 18

[ training iN GOAArd..............ooooiiiiiiieeeeeeeeeee s 20

4.2 11 MOdEllo DUBIGAN. ......ooiiiiiiiiie e 23
[1training iNn DUBIGAN.......oo et 24

4.3 11 MOdello PIX2PIX ...ttt 26

[ EraiNING IN PIXZ2PIX ceeeeiiiieeieieiiiiiie et e e e e e e e e e e e e e aaes 29
= W o1 ] 0 F= V2= £ [0 1 PP 31
5.1 DUAIGAN-GOUAIT ..ottt 31
5.2 CONCIUBIONI....ceiiiii e 41

6 La Versione fINAIE..........ouiiiiiieiee e 42

ST I | I 0 (0T (=] | [0 TR OP PP 42



L6éeffetto sca.c.c.hi.er.a..nel.l.e..GAN.....A9

B.2TraiNiNg fINAIE........ueiiiiiei e 63
6.3 Confonto tra versione singola e doppia disparita (monoculare)................ 66
6.4 Aggiunta dei placeholder al modellQ...........ccoooevviiii 68
6.5 Aggiunta della parte di testing al modello...........ccccceeeeeiiiiiiiiiiiiieee 21
6.6 Metriche di valutazione del modell............cceeviiiiiiiiiiiie s 73
RMSE € RMSE LOG. ... oo e s 73
Abs Rel (Relative ADSOIULE EITAL)........eiiiiiiieeiiiiiiie e 73

Sqg Rel (Root relative squared errQr)..........ccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 73

6.7 Confronto tra DualGAXGodard e il modello finale...........cccooviiiiiiiiiinnen. 74

7 Risultati SPerimMENTali..........ooviiiiiiiiiiiie e 77
7.1 Modello MONOCUIANE...........ccoiiiiiiiiiiieee e sivneee el T
Da immagine @ diSParital.........cceouiuiiieeaiiiiiie et 77

Da disparitd @ IMMAGINE.........ccoiiiiiiiiiaeiiiiiee e 79

7.2 MOAEIIO STEIEO.....ceei ittt 81
Da immagime @ diSPArita..........ccoeiiieriieeiiiiiiee et e e 81

Da disparit @ IMMAGINE. ........uvuiiiiiiiiiiir s e e e e e e e e e aaaaaaaaaaaad 33
CONCLUSIONI ettt e e e e e et e e e e e e e eeraa e e e aaeeenes 85

BIBLIOGRAFIA s 86



1 Introduzione

La visione artificiale € da sempre fonte di ricereap degli scopi principali € quello di
definire e ricostruire informazioni doéinter
che rappresentano il mondo stesBiella visione artificiale possiamo trovaraolte

branche, tra queste troviamo la stereo visione. La stereo visione mira al ripristino delle
informazioni di carattere tridimensionale, le quali vengono inevitabilmente perse durante

il processo di acquisizione delle immagini. Nel corso degli anni state sviluppate

molte tecniche con il fine di migliorare sempre di piu la qualita della stima della
profondita. Dispositivi come telecamere stereo, sensori ad infrarossi, LIDAR hanno

permessodi risolveremolti dei problemin modo piu o menefficace

Figural: A sinistra un LIDAR, a destra un sistema di telecamere stereo

Questi dispositivi tuttavia spesso risultano essere molto cogtosiolto spesso gli

al gor it mi utilizzati comportano | gmomohilizzo
sempresono in grado di restituiiemmagini accurate, il LIDAR ad esempio n@im grado

di fornire una rappresentazione densa dello spazioTafio questo ha portato allo

sviluppo di sistemi in grado di stimare la profondita a partire dalla sua rappresentazione

come immagine monoculare.6 ut i | i zzo di i mma dlii ridurre imonoc ul
costi per | 6hardware, ma all o stesso tempo

della profonditaNello stesso periodm cui gli algoritmi hanno iniziato anigliorarsi

molto velocementee sono inizidat a nascare di nuovip e r tilizzoddi immagini

monoculari,il mondo della visione artificiale ha trovato uno strumento in grado di



i ncrementare | e prestazioni e | a precisione
e ilmachine learning In particolare, vi € un uso molto insmndelle reti neurali profonde.

L6obiettivo di questo | avoro  idgeadosvi | upp

di generare immagird colorirealistichea partiredalle mappe didisparitd.

Riuscire a generare delle immagufdlle profonditq senza sapere nulla sugli oggetti
presenti nella scenpresentaliverse difficoltatra le maggiori vi sono quelle riguardanti
i dataset da utilizzare, di come strutturare il sistema affinché funzioni correttamente e
quindi la scelta del modello che siattl al meglio al tipo di taskAl fine di riuscire a
ottenere dellduoneimmagini sono stati testati diversi modelli di retdcuni dei quali
realizzati partendo da lavori il cui obiettivo era quello di stimare la profondita partendo
dalla singola immagine@trii n cui | 6obiettivo era compl et :
machepresentava caratteristiche che potevano tornareAltfine diillustrare al meglio
il lavoro svolto, questa tesi e stata strutturata nel seguente modo.
Nel secondo capitolo vi € una panoramica sulle reti neurali classiche, sul deep
learningesu al cuni modell i che si possono trovar
Nel terzo capitolo vi sono illustrati alcuni dei dataset tipicamente utilizzati in task di
computer vision e nello specifico il lavoro che ha portato alla realizzaziordatiset
utilizzat.
Nel quarto capitolo viene data una panoramic¢aistemi di dep learning che sono
stati utilizzatiin questo lavoro, con una spiegazione del loro funzionamento
Nel quinto capitolo verra illustrato nel dettaglio il lavoro svaier la realizzazione

del primo sistema

! La mappa di disparita si riferisce alla differenza di pixel o al movimento tra una coppia di immagini
stereo.
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Nel sesto capitoloiene descritto il modello fiale con le relative parti per i test e il
training.
I nfine, nel |l ultimo capitolo vi — |l a pres

versioni del modello finale.



2 Le reti neurali

2.1 Panoramica

Una rete neurale aficiale € un modello matematico ispirato dalkersione, semplificata,
di una rete neurale biologicldna rete neurale artificiale pud essere realizzata sia da

programmisoftwareche dehardwarededicato DSP

OF NI g

Figura2: A sinistrah f R 2
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Una rete neurale e costituita da un grugipiaterconnessioni e da un gruppo di nodi, detti
neuroni , | 6i nsi eme di gueste component.i f o
struttura in base alle informazioni clseorrono attraverso la rete durante la fase di

apprendimentoOgni neurone € connesso con molti altri, ed il collegamento puceesser

di tipo rafforzativo o inibitorio nei confr
Al l 6interno di un neurone  presente una f
SuUOoI input ed wuna detta di aeurbne.vLa forma n e ch

generale della funzione presente in un neurone é:
©w QBL &

Dovew; sono i pesi assegnati a ciascun inpbben t er mi ne di bi as. Loi

delbiasr appresenta | 6informazione che il neur o

25 A3AGHE {AQylE LINRPOS&aaAy3ad: GSOyAOF RA StIF02NITA2yS
processori dedicati e con un grado&¢o di specializzazione
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La funzionef rappresenta la funzione di attivazione, solitamente consiste in una funzione
di soglia e fa in modo che solo i segnali con valori compatibili possano propagarsi al

neurone 0 neuroni SUCCcessivi.

Tipicamente la funzione di attivazione e una funzione non lineare e solitamente si tratta

di una funzione gradino una sigmoide
Al | 01 n teetrnaucalisdpessdno individuare principalmente paati olivelli:

1 L imput layer € quello che ha il compito di ricevere ed elaborare i segnali in
ingresso adattandoli alle richieste dei neuroni della rete

1 L bidden layer, € il livello che ha in cario il processo vero e proprio di
elaborazione dei dati forniti dal primo livelQuest o ~ | 6uni co |
essere strutturato in piu livelli.

1 L oéutput layer raccoglie i risultati dei livelli precedenti e li adatta fornemeo
ogni possibile classe un valore statistico. Questo valore ho come obiettivo quello

diindicareaquale | asse pu, appartenere | 6input

Affinché la rete fornisca dei risultati corretti € necessario addestrarla, ossia fare in modo
che apprenda come deve comportarsi nel momento in cui andra a risolvere un problema,
come ad esempio il riconcimento di oggettiGli algoritmi di apprendimento sono divisi

in 3 categoriesupervisionatg non supervisionatoe per rinforzo. La scelta di quale

usare dipende dal campo di applicazione per cui la rete viene progettata e dalla sua

tipologia feedforward o feedback
Apprendimento supervisionato

Con apprendimento supervisionato si intende quella metodologia di apprendimento
automatico ircui alla macchina vengono forniti degli esempi composti da una coppia di
dati, contenenti il dato originale e il risultato atteB@ompito della macchina e quello di
trovare la funzione o modello che colheg dato conil risultato atteso, in modo tale che,

al presentarsi di un esempio sconosciuto possa ottenere il risultatiaco



In questo tipo di apprendimento i dati devono essere precedentemente etichettati, ovvero
devono essere assegnati a una categbr@a ppr endi ment o supervi si

principalmente per i problemi di classificaziéne
Apprendimento non supasionato

A differenza del precedente, non utilizza dati classificati e etichettati in precedenza. Alla
macchina viene chiesto di individuare una regola che raggruppi i casi presentati secondo

caratteristiche che ricava dai dati stessi.
» pattor 6 6 6 6
s 6 |
@ g @
28"

. B®O®

In questo casgli algoritmi cercano una relazione tra i dati per capire se e come essi siano

collegati. Una delle applicazioni principali & il clustering, ovvero il raggruppamento dei
dati in gruppi omogenei. Per questo motivo e spesso usato nelle discipline quahanedic
o biol ogia e -bDaa, duanémdbessariocodetaie diBisiglati ed estrarre

informazioni non note.
Apprendimento parzialmente supervisionato

Si basa su dati misti, in cui una minima parte & gia etichettata e una larghissima
maggioranza costituita da dati non etichettati. Questo approccio viene utilizzato per
mi gliorare | e previsioni fatte dall e macct

principalmente usato nei problemi di classificazione @uditering

3 Ripartizione e distribuzione in raggruppamenti
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Apprendimento per rinfao

Questo tipo di apprendimento punta a realizzare sistemi in grado di apprendere ed
adattarsi ali c ambi a me nattraverso éaldistGbaziomeideumna e i n
ricompensa, che ne valuta le prestazioni.

Al l i nterno del Icongpbngni:ri t mo esi stono tre

ﬁvimnmenf

_ii:; Re“ard
Interpreter
(0C)
%, b

{Sistema logico desecuziond€A), che sulla base dei

dati in ingresso restituisce un risultato

{Sistema logico divalutazione che assegna un

premio o una penalita alstema logico di esecuzione

{Sistema logico di ottimizzazioneshe osserva |l

comportamento degli altri due sistemi e modifica il

modello utilizzato da A per aumentare il premio e
ridurre le penalita che assegna sistema di

Agent

valutazione

Questo tipo di apprendimento € utilizzato in tutti quei campi in cui € essenziale che la
macchina risponda ai cambiamenti dell dambi e

guida senza conducente.



2.21l deep learning

1 deep |l earning  una branca del mac hi
scopo € lamodellazionediasa zi oni di alto Iivello. Uno
rappresentata in diversi modi, con un vettore di valori di intensita per ogni pixel o in
maniera piu astratta come un insieme di bordi, regioni che presentano una particolare
forma o caratterista. Uno degli impieghi principali del deep learning consiste nella
creazione di al gori t mi di apprendi mento
caratteristiche salientifdature) in un set di dati, da utilizzare in seguito per

Y

| 6 addest misteme di imaching ilearning. Il contributo apportato e altamente

ne |

i mm

sp

rilevante se si pensa che senza queste tecniche le suddette feature dovrebbero essere

prodotte e valutate manual ment encetto gla el i
base del deep la@ng € quello di sottoporre i dati di ingresso a numerosi livelli di
elaborazione per ottenere delle featred i nt r oduzi one del dee
attraverso la definizione delle reti neurali profonde. Il loro principio di funzionamento e
lo stessodelle reti neurali classiche, con la differenzal e¢vato numero di livelli

nascosti.

Tra le applicazioni di maggior successo trovialmocomputer vision, con task che

mi n

p |

includono | a classificazione, |l a regression

“Audi A7”

Figua 3: A ogni livello vengono estratte sempre piu informazioni



2.3Le reti neurali convoluzionali

La rete neurale convoluzionale o CNN & un tipo di rete-femglard® in cui il pattern di
connettivita tra i neuroni e ispiratba | | 6 or gani zzazi one del l a
CNN sono progettate per riconoscere pattern visivi direttamente in immagini
rappresentate da pixel e richiedono una quantita di preprocessing molto limitata. Sono in
grado di riconoscere pattern esteamente variabili, come ad esempio la scrittura a mano
libera e le immagini rappresentanti il mondo reale.questo tipo di rete e possibile

individuare diversi livelli, ognundei qualicon compiti specifici.

— CAR
- TRUCK
— VAN

B\><><

— BICYCLE

EJ

FULLY

‘|¢~ INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED

e

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

SOFTMAX

Tipicamente tra i livelli che compongorgqueste reti possiamo individuarevelli di
convoluzione seguiti da livelli dipooling e livelli completamente connessin alcuni
casi i livelli completamente connessi sono sostituiti da livelligiampling, in questo

caso non si parla piu di CNN makCN (Fully Convolutional Networks).

Il livello di convoluzioneé una parte fondamenta delle CNN, ed é solitamente presente
in piu livelli, questo perché maggiore € il loro numero e maggiore € la complessita delle
caratteristiche che individuand.a convoluzione € un'operazione matematica che

descrive una regola per combinare due funzioni oppure due pezzi distinti di

un‘informazioneQuestilivelli vengono modificati e affinati in modo automatico, cosi

‘IS O2yySaarzyir GNI¥ €S dzyAlGt y2y F2N¥YIFy2 OAOfAZ
direzione.
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che possano estrarre i dati piu rilevanti con una precisione sempre maggiore. Ad esempio,
per il riconoscimento di un oggetto in un'immagine potrebbe essere utile filtrare le
informazioni riguardo alla forma dell'oggetto stesso, e saltdtiegli altri attributi, in

altri casi e piu utile ricavare il piu alto numero di dettagli e tralasa@#tretipi di
informazion. A pocoa poco che le informazioni vengono filtrate da questi livelli, esse
vengono anche semplificate tramite I'operaziongodiing: questa operazione permette

di identificare se la caratteristica di studio e presente nel lipeloedente e rende piu

grezza | 6i mmagi ne, mant ealbveldddconvauzimear att er i s

224 x224x3 224 x224x64

-]
1

X <

<

28 x 28 x 512 7 12
y. 512
,I_E'XHX"I l 1 x1x4096 1% 1 x 1000
E E55}¥ﬁ‘ € y

@ convolution+ReLLU
f [‘ max pooling
fully connected+ReLU

11 softmax

Figura4: Struttura di una rete convoluzionale

I livelli FC permettono di connettere i neuroni del livello precedente al fine di stabilire le
varie classi identificative visualizzate nei precedenti livelli secondo una determinata
probabilita. Ogni neurone in uscitaappresenta una possibile risposta finale che il

computer potra fornire.

( 224x224 224x224

Unpooling

Unpooling
E—— Unpooling
U
~Unpooling
~

Figurab: Struttura di una rete fullgonvolutional

10



Come detto precedentemente, non tutte le reti convoluzionali possiedono i livelli
completamente connessi, alcune presentano livelli di upsam@luesti livelli si trovano

nella parte finale della rete, come i fully connected, tipicamente vengono utilizzati nei

task di regressione, come la ricostruzione di immagini, la stima della profondita e la
segmentazione. Tipicamente contengono dei livellietonvoluzioneo convoluzione

trasposta. Questo tipo di livello agisce in maniera inversa a quello di convoluzione e a
qguell o di pol ling, cos3 da ottenere | a fAcr

uscita dalla rete si ottengono immagindanensioni comparabili a quelle di input.
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3 Dataset e Framework

In questo capitolo vengono descritti i principali dataset impiegagil | 6 ambi t o de

visione artificiale.

Il dataset KITT? & una collezione di coppie di immagini generate a 1240x376 da due
telecamere poste sul tettuccio di undaut o
dal |l 6al tra. Le i mmagi ni sono state acquisit
giorno nelle zoa circostanti alla citta di Karlsruhe in Germania, inoltre sono presenti

anche le immagini di profondita, acquisite tramite LIDAdRe assegna uwalore di

di sparit™ a circa il 30% dei pi xel del | 6i mn
Il dataset raw contiene 880immaginie le corrispondengroundtruth, acquisite con una

frequenza di 10Hz.

Figura6: Immagine siistra (In alto) e destra del dataset KITTI

Oltre a KITTI esiste una variante sintetica, chiamata virtuaf kiftiesto dataset contiene

21260immagini a colori e le corrispondenti mappe di profondita.

S http://www.cvlibs.net/datasets/Kkitti/
8 http://www.europe.naverlabs.com/Research/Comput¥ision/ProxyVirtuakWorlds
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A differenza di KITT] in virtual kitti non sono presenti immagini stereo e le immagini di
profondit”™, essendo generate in modo Vvirtua
in questo casoudndi si hanno delle mappe di disparita dense.

Altri dataset sintetici che solitamente vengono utilizzati nella visione artificiali sono

quelli basati summagini catturate dai videogiochi, come ad esempio GTA V.

Figura7: Immagine a colori e relativa groundtruth di virtual kitti

Figura8: Immagini del dataset GTAV
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3.11 dataset utilizzati

Per questo lavoro sono stati utilizzati principalmente due dataset. Il primo dataset e stato
realizzato utilizzando immagini di KITT]I, in particolare quelle a colori della telecamera

di sinistra e le mappe di profondita del dataset di virtual(Ritf260immagini con relative
mappe) Il secondo dataset € stato realizzato, sempre prendendo le immagini di KITTI e
utilizzando le mappe generate dalgnritmo di stereo vision8BGM (48500immagini a

colori con relative mappel.a realizzazione di due datasettata imposta dalla scelta di
utilizzare in un primo momento un modello, che chiamer@&@nalGAN-Godard, il

guale in ingresso accetta coppie di immagmom necessariameng&rettamente correlate

e in un secondo momento il modellealizzato a partire dpix2pixin cui &€ necessario

fornire coppie mappanmagine strettamente correlate.

Per il s ec on ddelledhappeadizedte trandtagm & dtato zettattal fatto

che quelle presenti in KITTI sorstaterealizzatgramiteun sistema LIDAR. Questo tipo

di sistema, come detto in precedenza, non h
e il loro utilizzo puo penalizzare la rete nel momento in cui in ingresso riceve mappe

dense, ad esempio nel caso in cui si vogliaautarete per generare delle immagini

realistica a partire da mappe sintetiche | nol t r e, | utilizzo di m
fornire alla rete mappe sintetiche, ad esempio realizzate tramite software 3D, ed ottenere

le relative immagini a colori realistie, con la possibilita di utilizzare le coppie ottenute

come dataset per addestrare altre reti con mappe dettagliam@agini realj riuscendo

cos3® a migliorarle riducenda | 6uso di dat as

14



3.21l framework TensoiFlow

Models in a box
Canned Estimators -

Train and evaluate
i Keras <4 models
Build models
4—_-—__
Python Frontend C++ Frontend -

TensoFl ow ~ una | i breria open source per il «ca
di flusso dei dati. Il framework & croptatform ed é in grado di essere eseguito in
praticamente tutti i tipi di hardware: gpu, cpu e anché. thframework & in gradali

astrarre i numerosi dispositivi supportati e fornisce un core ad alte prestazioni

implementato in C++. Oltre a cio si trovandronted Pyt hon e C+ +. LOAPI
fornisce unbéinterfaccia pi% semplice per [
learnn g . Il noltre, si aggiungono API di i vel | ¢

che facilita la formazione e la valutazione dei modelli distribuiti.

Il grafo € una struttura dati che descrive completamente il calcolo che si desidera eseguire.

Il suo utilizzo ha molti vantaggi:

1 E portatile, poiché il grafo pud essere eseguito immediatamente o salvato per
essere utilizzato in un secondo momento e puo essere eseguito su piu piattaforme.
Inoltre, pud essere distribuito alla produzione senza dowendere da alcun
codice che lo ha generato.

1 E trasformabile e ottimizzabile, pud essere trasformato per produrre una versione

piu ottimale per una data piattaforma. Inoltre, & possibile eseguire ottimizzazioni

"TPU o Tensor Processing Unit & un acceleratore hardware per reti neurali e machine learning creato da
Google

15



by

di memoria o calcolo e compromessi tra lo&io e utile, ad esempio, nel

supportare inferenze mobili piu veloci dopo I'allenamento su macchine piu grandi.
L6ecosistema Tensor Fl ow i ncl dréneorBoewdl t i st r un

TensorBoard e una suite di applicazioni Web per lispezi@n®jsualizzazione e la
comprensione delle esecuzioni e gieifi TensorFlow. E possibile utilizzare TensorBoard
per visualizzare i grafici del modello e ingrandire i dettagli delle sottosezioni del grafico.

Attraverso TensorBoard e possibile tracciaretriche come la perdita e la precisione
durante una sessione di allenamento; mostra
un tensore cambia nel tempo. Inoltre, € possibile mostrare dati aggiuntivi come immagini,

utilizzo totale della memoria altio.

loss

TensorFlow usa la classkSessiorper rappresentare la connessione tra il programma
client e il rutffessopr vy vededagdetrnore | dacc
della macchina localenoltre memorizza le informaziodiel tf.Graphin modo da poter

eseguire piu volte lo stesso calcolo in modo efficiente

Dato che un oggettih. Sessiompossiede risorse fisiche (come GPU e connessioni di rete),
viene in genere utilizzato come gestore di contesto che chiude automaticamente la

sessionguando si esce dal blocco. E anche possibile creare una sessione senza utilizzare

16



un blocco, ma € necessario chiamare esplicitamé#iBzssion.Closeal termine

del | 6operazione per | iberare | e risorse.

# Create a default iprocess session.
with tf.Sessiof) assess:
#..

Il metodo tf.Session.rure il meccanismo principale per eseguire ti@peration o
valutare untf.Tensor € possiblie passare piu oggettitfa&5ession.rure TensorFlow

eseguira le operazioni necessarie per calcolare il risultato.

x = tf.constant([7.0 -23.4, [1.0, 4.0)])
w = tf.Variablgtf.random_uniform(@, 2]))
y = tf.matmul(x, w)

output = tf.nn.softmax(y)

init_op = w.initializer
with tf.Sessiof) assess:
# Run the initializer on "w'.

sess.run(init_op)

# Evaluate 'yand “output'.

y_val, output_val = sess.run([y, output])

17



4 | modelli utilizzati

4.111 modello Godard

Nel nostro taslef ondament al e ottenere in uscita unoi
disparita per questo la scelta e subito ricaduta sulle FCN. Tra le reti fully convolutional

vi sono molte implementazioni, ognuna delle quali differisce per complessita e metodo

di training. Come ad esempio-kkt, nella quale i livelli di convoluzione passano delle
informazioni direttamente ai livelli di deconvoluzione, in questo mdidelli successivi

hanno una maggiore conoscenza delle forme e della posizione degli oggetti.

64 64

input

image |w» output
tile | segmentation
map

=»conv 3x3, RelLU
copy and crop
¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
& & = conv 1x1

Figura9: Architettura di Unet

Per ritscire a creare un modello chetesseandare benperquesto lavorpci si e basati

suquelli attualmente utilizzatn e | | 6ambi t o dell a generazione ¢
immagini mono, essendoribstro ilproblema inversdn particolare é stata studia la

reteGodard. [1]
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La rete e strutturata secondo il modello VGG, presenta in ingresso 7 blocchi di
convoluzione.

Ogniblocco di convoluzione e strutturato in deetoblocchi distinti di convoluzione

il primo sotteblocco utilizza uno spostamento della finestra di convoluzione di un

passo alla volta, mentre il secondo si sposta di due alla volta.

FiguralO: A sinistra finestra di convoluzione con stride a 2, a destra con stride a 1

Conlaseguenteforrml  possi bile calcolare | e di mens

livelli di convoluzione:

® U ¢O
~

C=z

Dove W € la dimensione in ingresso (altezzal/larghezz&,dimensione del filtroP il
padding eSlo stride. Nel caso dbodard in uscita dal primo blocca di convoluzidee
immagini hanno la meta delle dimensioni originali e con 32 livelli, dal secondo blocco si
ha immagini che sono un quarto di quella originale e 64 livdlBettimo blocco avremo
undi mmagi ne e uhicentdvienodeasismo dd quella originale e con 512 livelli.
Dopo i blocchi di convoluzionsono presenti i livelli di deconvoluzione, questi livelli
per mettono di ottenere i mmagini grandi COom
precedente. Nel aso specificoquesti livelli utilizzano la funzione trasposta alla
convoluzione Dopo ogni livello di deconvoluzione e presente un livello di convoluzione
che prende in ingresso il livello precedente con il livello di convoluzione corrispondente,
andando a@reare le connessioni di skip. Queste connessioni permettono di passare delle
informazioni tra i livelli di convoluzione e quelli di deconvoluziomemodo che i livelli

possano utilizzare questi dati per migliordaeloro uscita.Ad esempioalcune dde
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informazioniche potrebb® esseraitilizzate sonoil contornoe/o le forme dei vari oggetti

della scena.

Solitamente le reti tipo questa vengono addestrate sfruttando delle immagini target, quindi

con un metodo di addestramessigpervisedL 6 ut i | i zzo di guesto tip
non va sempre bene, soprattutto quando le immagini target swad difficili da

generare Per questo irGodard e stato pensato un metadwsupervisedin modo da

slegare le mappe generate dalle mappe target, le quali potrefsisere non dense, nel

caso di uso di LIDARppure non definitecome nel caso in cui siilizzino algoritmi per

la loro creazione

Figurall: Approccio classico supervisionato

Per riuscire a rimuovere le disparita target € necessario portare i loss a confrontare le sole
immagini a colori,® i d e a seguindia Ha sfruttar e demeriarmmagi ne
| 6i mmagine a col ori a partire dalla dispar:i

con la sinistra in input alla rete.

Figural2: Addestramento non supervisionato in Godard

Per migliorare il modello e utile generare, oltre alla disparita sinistra, quella di destra, cosi
dariproiettare le due immagini. Avendo le due immagini di disparita destra e sinistra &

possibik calcolare un loss di consistenza tra le due e, utilizzendisparita sinistraon

20









































































































































































































