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1 Introduzione 

La visione artificiale è da sempre fonte di ricerca, uno degli scopi principali è quello di 

definire e ricostruire informazioni dôinteresse del mondo, impiegando una o pi½ immagini 

che rappresentano il mondo stesso. Nella visione artificiale possiamo trovare molte 

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 sono state sviluppate 

molte tecniche con il fine di migliorare sempre di più la qualità della stima della 

profondità. Dispositivi come telecamere stereo, sensori ad infrarossi, LIDAR hanno 

permesso di risolvere molti dei problemi in modo più o meno efficace. 

Questi dispositivi tuttavia spesso risultano essere molto costosi, e molto spesso gli 

algoritmi utilizzati comportano lôutilizzo di sistemi di elaborazione dedicati. Inoltre, non 

sempre sono in grado di restituire immagini accurate, il LIDAR ad esempio non è in grado 

di fornire una rappresentazione densa dello spazio 3D. Tutto questo ha portato allo 

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

come immagine monoculare. Lôutilizzo di immagini monoculari permette di ridurre i 

costi per lôhardware, ma allo stesso tempo incrementa la difficolt¨ negli algoritmi di stima 

della profondità. Nello stesso periodo in cui gli algoritmi hanno iniziato a migliorarsi 

molto velocemente e sono iniziati a nascerne di nuovi per lôutilizzo di immagini 

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

Figura 1: A sinistra un LIDAR, a destra un sistema di telecamere stereo 
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incrementare le prestazioni e la precisione nellôanalizzare le immagini, questo strumento 

è il machine learning. In particolare, vi è un uso molto intenso delle reti neurali profonde. 

Lôobiettivo di questo lavoro ¯ lo sviluppo di un sistema di machine learning in grado 

di generare immagini a colori realistiche a partire dalle mappe di disparità1.  

 

Riuscire a generare delle immagini dalle profondità, senza sapere nulla sugli oggetti 

presenti nella scena, presenta diverse difficoltà, tra 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 si adatti al meglio al tipo di task. Al fine di riuscire a 

ottenere delle buone immagini sono stati testati diversi modelli di rete, alcuni dei quali 

realizzati partendo da lavori il cui obiettivo era quello di stimare la profondità partendo 

dalla singola immagine e altri in cui lôobiettivo era completamente differente dal nostro, 

ma che presentava caratteristiche che potevano tornare utili. Al fine di illustrare al meglio 

il lavoro svolto, questa tesi è stata strutturata nel seguente modo. 

Nel secondo capitolo vi è una panoramica sulle reti neurali classiche, sul deep 

learning e su alcuni modelli che si possono trovare allôinterno del lavoro svolto.  

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 realizzazione dei dataset 

utilizzati. 

Nel quarto capitolo viene data una panoramica sui sistemi di deep learning che sono 

stati utilizzati in questo lavoro, con una spiegazione del loro funzionamento. 

Nel quinto capitolo verrà illustrato nel dettaglio il lavoro svolto per la realizzazione 

del primo sistema. 

                                                      
1 La mappa di disparità si riferisce alla differenza di pixel o al movimento tra una coppia di immagini 
stereo. 
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Nel sesto capitolo viene descritto il modello finale con le relative parti per i test e il 

training. 

Infine, nellôultimo capitolo vi ¯ la presentazione dei risultati sperimentali delle due 

versioni del modello finale.  
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2 Le reti neurali 

2.1 Panoramica 

Una rete neurale artificiale è un modello matematico ispirato dalla versione, semplificata, 

di una rete neurale biologica. Una rete neurale artificiale può essere realizzata sia da 

programmi software che da hardware dedicato DSP2.  

Una rete neurale è costituita da un gruppo di interconnessioni e da un gruppo di nodi, detti 

neuroni, lôinsieme di queste componenti forma un sistema adattivo che cambia la sua 

struttura in base alle informazioni che scorrono attraverso la rete durante la fase di 

apprendimento. Ogni neurone è connesso con molti altri, ed il collegamento può essere 

di tipo rafforzativo o inibitorio nei confronti dellôattivazione delle unit¨ a cui ¯ connesso. 

Allôinterno di un neurone ¯ presente una funzione che combina tra loro i valori di tutti i 

suoi input ed una detta di attivazione, che rappresenta lôuscita del neurone. La forma 

generale della funzione presente in un neurone è: 

     ώ ὪВύὼ ὦ   

Dove wi sono i pesi assegnati a ciascun input e b un termine di bias. Lôinsieme dei pesi e 

del bias rappresenta lôinformazione che il neurone apprende in fase di training.  

  

                                                      
2 5ƛƎƛǘŀƭ {ƛƎƴŀƭ ǇǊƻŎŜǎǎƛƴƎΣ ǘŜŎƴƛŎŀ Řƛ ŜƭŀōƻǊŀȊƛƻƴŜ ŘƛƎƛǘŀƭŜ ŘŜƛ ǎŜƎƴŀƭƛ ŜƭŜǘǘǊƛŎƛ ōŀǎŀǘŀ ǎǳƭƭΩǳǎƻ Řƛ 
processori dedicati e con un grado elevato di specializzazione 

Figura 2: A sinistra ƛƭ ŘƛǎŜƎƴƻ Řƛ ǳƴ ƴŜǳǊƻƴŜ ōƛƻƭƻƎƛŎƻ ŎŀǊŀǘǘŜǊƛȊȊŀǘƻ Řŀ b ƛƴƎǊŜǎǎƛ Ŝ ǳƴΩǳǎŎƛǘŀΦ ! ŘŜǎǘǊŀ ƭΩŜǉǳƛǾŀƭŜƴǘŜ 
ƴŜǳǊƻƴŜ ŀǊǘƛŦƛŎƛŀƭŜ ŦƻǊƳŀǘƻ Řŀ b ƛƴƎǊŜǎǎƛΣ ǳƴŀ ŦǳƴȊƛƻƴŜ Řƛ ǘǊŀǎŦŜǊƛƳŜƴǘƻ Ŝ ŘŀƭƭΩǳǎŎƛǘŀ 
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La funzione f 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 o neuroni successivi. 

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

di una funzione gradino o una sigmoide. 

Allôinterno delle reti neurali si possono individuare principalmente tre parti o livelli:  

¶ Lôinput layer è quello che ha il compito di ricevere ed elaborare i segnali in 

ingresso adattandoli alle richieste dei neuroni della rete.  

¶ Lôhidden layer, è il livello che ha in carico il processo vero e proprio di 

elaborazione dei dati forniti dal primo livello. Questo ¯ lôunico livello che pu¸ 

essere strutturato in più livelli. 

¶ Lôoutput layer raccoglie i risultati dei livelli precedenti e li adatta fornendo per 

ogni possibile classe un valore statistico. Questo valore ho come obiettivo quello 

di indicare a quale classe pu¸ appartenere lôinput fornito alla rete. 

Affinché la rete fornisca dei risultati corretti è necessario addestrarla, ossia fare in modo 

che apprenda come deve comportarsi nel momento in cui andrà a risolvere un problema, 

come ad esempio il riconoscimento di oggetti. Gli algoritmi di apprendimento sono divisi 

in 3 categorie: supervisionato, non supervisionato e per rinforzo . La scelta di quale 

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

tipologia (feed-forward o feedback). 

Apprendimento supervisionato 

Con apprendimento supervisionato si intende quella metodologia di apprendimento 

automatico in cui alla macchina vengono forniti degli esempi composti da una coppia di 

dati, contenenti il dato originale e il risultato atteso. Il compito della macchina è quello di 

trovare la funzione o modello che colleghi il dato con il risultato atteso, in modo tale che, 

al presentarsi di un esempio sconosciuto possa ottenere il risultato corretto.  
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In questo tipo di apprendimento i dati devono essere precedentemente etichettati, ovvero 

devono essere assegnati a una categoria. Lôapprendimento supervisionato ¯ utilizzato 

principalmente per i problemi di classificazione3. 

Apprendimento non supervisionato  

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.  

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

collegati. Una delle applicazioni principali è il clustering, ovvero il raggruppamento dei 

dati in gruppi omogenei. Per questo motivo è spesso usato nelle discipline quali medicina 

o biologia e nellôambito dei Big-Data, quandô ̄necessario correlare diversi dati ed estrarre 

informazioni non note. 

Apprendimento parzialmente supervisionato 

Si basa su dati misti, in cui una minima parte è già etichettata e una larghissima 

maggioranza è costituita da dati non etichettati. Questo approccio viene utilizzato per 

migliorare le previsioni fatte dalle macchine sui dati non etichettati. Lôapproccio ¯ 

principalmente usato nei problemi di classificazione e di clustering. 

                                                      
3 Ripartizione e distribuzione in raggruppamenti 
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Apprendimento per rinforzo 

Questo tipo di apprendimento punta a realizzare sistemi in grado di apprendere ed 

adattarsi ai cambiamenti dellôambiente in cui sono, attraverso la distribuzione di una 

ricompensa, che ne valuta le prestazioni.  

Allôinterno dellôalgoritmo esistono tre componenti: 

¶ Sistema logico di esecuzione (A), che sulla base dei 

dati in ingresso restituisce un risultato 

¶ Sistema logico di valutazione, che assegna un 

premio o una penalità al sistema logico di esecuzione 

¶ Sistema logico di ottimizzazione, che osserva il 

comportamento degli altri due sistemi e modifica il 

modello utilizzato da A per aumentare il premio e 

ridurre le penalità che assegna il sistema di 

valutazione. 

 

Questo tipo di apprendimento è utilizzato in tutti quei campi in cui è essenziale che la 

macchina risponda ai cambiamenti dellôambiente. Per questo ¯ utilizzato in robotica, nella 

guida senza conducente. 
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2.2 Il deep learning 

Il deep learning ¯ una branca del machine learning basata sullôutilizzo di algoritmi il cui 

scopo è la modellazione di astrazioni di alto livello. Unôimmagine, ad esempio, pu¸ essere 

rappresentata in diversi modi, con un vettore di valori di intensità per ogni pixel o in 

maniera più astratta come un insieme di bordi, regioni che presentano una particolare 

forma o caratteristica. Uno degli impieghi principali del deep learning consiste nella 

creazione di algoritmi di apprendimento specializzati nellôestrapolazione automatica di 

caratteristiche salienti (feature) in un set di dati, da utilizzare in seguito per 

lôaddestramento di sistemi di machine learning. Il contributo apportato è altamente 

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

prodotte e valutate manualmente e preliminarmente allôaddestramento. Il concetto alla 

base del deep learning è quello di sottoporre i dati di ingresso a numerosi livelli di 

elaborazione per ottenere delle feature. Lôintroduzione del deep learning ¯ avvenuta 

attraverso la definizione delle reti neurali profonde. Il loro principio di funzionamento è 

lo stesso delle reti neurali classiche, con la differenza nellôelevato numero di livelli 

nascosti. 

Tra le applicazioni di maggior successo troviamo la computer vision, con task che 

includono la classificazione, la regressione di immagini e lôobject detection. 

 

Figura 3: A ogni livello vengono estratte sempre più informazioni 
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2.3 Le reti neurali convoluzionali 

La rete neurale convoluzionale o CNN è un tipo di rete feed-forward4 in cui il pattern di 

connettività tra i neuroni è ispirato dallôorganizzazione della corteccia visiva animale. Le 

CNN sono progettate per riconoscere pattern visivi direttamente in immagini 

rappresentate da pixel e richiedono una quantità di preprocessing molto limitata. Sono in 

grado di riconoscere pattern estremamente variabili, come ad esempio la scrittura a mano 

libera e le immagini rappresentanti il mondo reale.  In questo tipo di rete è possibile 

individuare diversi livelli, ognuno dei quali con compiti specifici. 

Tipicamente tra i livelli che compongono queste reti possiamo individuare: livelli di 

convoluzione, seguiti da livelli di pooling e livelli completamente connessi. In alcuni 

casi i livelli completamente connessi sono sostituiti da livelli di upsampling, in questo 

caso non si parla più di CNN ma di FCN (Fully Convolutional Networks). 

 

Il livello di convoluzione e polling 

Il livello di convoluzione è una parte fondamenta delle CNN, ed è solitamente presente 

in più livelli, questo perché maggiore è il loro numero e maggiore è la complessità delle 

caratteristiche che individuano. La convoluzione è un'operazione matematica che 

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

un'informazione. Questi livelli  vengono modificati e affinati in modo automatico, così 

                                                      
4 [Ŝ ŎƻƴƴŜǎǎƛƻƴƛ ǘǊŀ ƭŜ ǳƴƛǘŁ ƴƻƴ ŦƻǊƳŀƴƻ ŎƛŎƭƛΣ ƭŜ ƛƴŦƻǊƳŀȊƛƻƴƛ ŀƭƭΩƛƴǘŜǊƴƻ ŘŜƭƭŀ ǊŜǘŜ ǾƛŀƎƎƛŀƴƻ ƛƴ ǳƴŀ ǎƻƭŀ 
direzione. 



10 

 

che possano estrarre i dati più 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 saltare tutti gli altri attributi, in 

altri casi è più utile ricavare il più alto numero di dettagli e tralasciare altri tipi di 

informazioni. A poco a poco che le informazioni vengono filtrate da questi livelli, esse 

vengono anche semplificate tramite l'operazione di pooling: questa operazione permette 

di identificare se la caratteristica di studio è presente nel livello precedente e rende più 

grezza lôimmagine, mantenendo la caratteristica utilizzata dal livello di convoluzione.  

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 

probabilità. Ogni neurone in uscita rappresenta una possibile risposta finale che il 

computer potrà fornire.  

 

Figura 5: Struttura di una rete fully convolutional 

Figura 4: Struttura di una rete convoluzionale 
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Come detto precedentemente, non tutte le reti convoluzionali possiedono i livelli 

completamente connessi, alcune presentano livelli di upsampling. Questi 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 profondità e la 

segmentazione. Tipicamente contengono dei livelli di deconvoluzione o convoluzione 

trasposta. Questo tipo di livello agisce in maniera inversa a quello di convoluzione e a 

quello di polling, cos³ da ottenere la ñcrescitaò delle dimensioni spaziale degli input. In 

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

In questo capitolo vengono descritti i principali dataset impiegati nellôambito della 

visione artificiale. 

Il dataset KITTI5 è una collezione di coppie di immagini generate a 1240x376 da due 

telecamere poste sul tettuccio di unôautomobile distanti circa 54 centimetri lôuna 

dallôaltra. Le immagini sono state acquisite in varie condizioni meteo durante le ore del 

giorno nelle zone circostanti alla città di Karlsruhe in Germania, inoltre sono presenti 

anche le immagini di profondità, acquisite tramite LIDAR, che assegna un valore di 

disparit¨ a circa il 30% dei pixel dellôimmagine. 

Il dataset raw contiene 48500 immagini e le corrispondenti groundtruth, acquisite con una 

frequenza di 10Hz. 

Oltre a KITTI esiste una variante sintetica, chiamata virtual kitti6, questo dataset contiene 

21260 immagini a colori e le corrispondenti mappe di profondità.  

                                                      
5 http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/ 
6 http://www.europe.naverlabs.com/Research/Computer-Vision/Proxy-Virtual-Worlds 

Figura 6: Immagine sinistra (In alto) e destra del dataset KITTI 
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A differenza di KITTI, in virtual kitti non sono presenti immagini stereo e le immagini di 

profondit¨, essendo generate in modo virtuale, coprono il 100% dei pixel dellôimmagine, 

in questo caso quindi si hanno delle mappe di disparità dense.  

Altri dataset sintetici che solitamente vengono utilizzati nella visione artificiali sono 

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

 

Figura 8: Immagini del dataset GTAV 

 

  

Figura 7: Immagine a colori e relativa groundtruth di virtual kitti 
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3.1 I dataset utilizzati 

Per questo lavoro sono stati utilizzati principalmente due dataset. Il primo dataset è stato 

realizzato utilizzando immagini di KITTI, in particolare quelle a colori della telecamera 

di sinistra e le mappe di profondità del dataset di virtual kitti (21260 immagini con relative 

mappe). Il secondo dataset è stato realizzato, sempre prendendo le immagini di KITTI e 

utilizzando le mappe generate dallôalgoritmo di stereo visione SGM (48500 immagini a 

colori con relative mappe). La realizzazione di due dataset è stata imposta dalla scelta di 

utilizzare in un primo momento un modello, che chiameremo DualGAN-Godard, il 

quale in ingresso accetta coppie di immagini non necessariamente strettamente correlate 

e in un secondo momento il modello realizzato a partire da pix2pix in cui è necessario 

fornire coppie mappa-immagine strettamente correlate. 

Per il secondo dataset lôutilizzo delle mappe realizzate tramite sgm è stato dettato dal fatto 

che quelle presenti in KITTI sono state realizzate tramite un sistema LIDAR. Questo tipo 

di sistema, come detto in precedenza, non ha una copertura totale dei pixel dellôimmagine 

e il loro utilizzo può penalizzare la rete nel momento in cui in ingresso riceve mappe 

dense, ad esempio nel caso in cui si voglia usare la rete per generare delle immagini 

realistica a partire da mappe sintetiche. Inoltre, lôutilizzo di mappe dense permette di 

fornire alla rete mappe sintetiche, ad esempio realizzate tramite software 3D, ed ottenere 

le relative immagini a colori realistiche, con la possibilità di utilizzare le coppie ottenute 

come dataset per addestrare altre reti con mappe dettagliate di immagini reali, riuscendo 

cos³ a migliorarle riducendo lôuso di dataset completamente sintetici. 
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3.2 Il framework TensorFlow 

TensorFlow ¯ una libreria open source per il calcolo numerico mediante lôutilizzo di grafi 

di flusso dei dati. Il framework è cross-platform ed è in grado di essere eseguito in 

praticamente tutti i tipi di hardware: gpu, cpu e anche tpu7. Il framework è in grado di 

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

implementato in C++. Oltre a ciò si trovano i frontend Python e C++. LôAPI Layers 

fornisce unôinterfaccia pi½ semplice per i layer di uso comune nei modelli di deep 

learning. Inoltre, si aggiungono API di livello superiore, tra cui Keras e lôEstimator API, 

che facilita la formazione e la valutazione dei modelli distribuiti.  

Graphs 

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

Il suo utilizzo ha molti vantaggi: 

¶ È portatile, poiché il grafo può essere eseguito immediatamente o salvato per 

essere utilizzato in un secondo momento e può essere eseguito su più piattaforme. 

Inoltre, può essere distribuito alla produzione senza dover dipendere da alcun 

codice che lo ha generato. 

¶ È trasformabile e ottimizzabile, può essere trasformato per produrre una versione 

più ottimale per una data piattaforma. Inoltre, è possibile eseguire ottimizzazioni 

                                                      
7 TPU o Tensor Processing Unit è un acceleratore hardware per reti neurali e machine learning creato da 
Google 
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di memoria o calcolo e compromessi tra loro. Ciò è utile, ad esempio, nel 

supportare inferenze mobili più veloci dopo l'allenamento su macchine più grandi. 

Lôecosistema TensorFlow include molti strumenti, tra questi troviamo TensorBoard. 

TensorBoard è una suite di applicazioni Web per l'ispezione, la visualizzazione e la 

comprensione delle esecuzioni e dei grafi TensorFlow. È possibile utilizzare TensorBoard 

per visualizzare i grafici del modello e ingrandire i dettagli delle sottosezioni del grafico. 

 Attraverso TensorBoard è possibile tracciare metriche come la perdita e la precisione 

durante una sessione di allenamento; mostrare le visualizzazioni dellôistogramma di come 

un tensore cambia nel tempo. Inoltre, è possibile mostrare dati aggiuntivi come immagini, 

utilizzo totale della memoria e altro. 

Session 

TensorFlow usa la classe tf.Session per rappresentare la connessione tra il programma 

client e il runtime C++. Lôoggetto tf.Session provvede a fornire lôaccesso ai dispositivi 

della macchina locale, inoltre memorizza le informazioni del tf.Graph in modo da poter 

eseguire più volte lo stesso calcolo in modo efficiente.  

Dato che un oggetto tf.Session possiede risorse fisiche (come GPU e connessioni di rete), 

viene in genere utilizzato come gestore di contesto che chiude automaticamente la 

sessione quando si esce dal blocco. È anche possibile creare una sessione senza utilizzare 
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un blocco, ma è necessario chiamare esplicitamente tf.Session.Close al termine 

dellôoperazione per liberare le risorse. 

# Create a default in-process session. 

with tf.Session() as sess: 

  # ... 

Il metodo tf.Session.run è il meccanismo principale per eseguire un tf.Operation o 

valutare un tf.Tensor. é possiblie passare più oggetti a tf.Session.run e TensorFlow 

eseguirà le operazioni necessarie per calcolare il risultato. 

x = tf.constant([[37.0, -23.0], [1.0, 4.0]])  

w = tf.Variable(tf.random_uniform([2, 2])) 

y = tf.matmul(x, w) 

output = tf.nn.softmax(y) 

init_op = w.initializer 

 

with tf.Session() as sess: 

  # Run the initializer on `w`. 

  sess.run(init_op) 

 

  # Evaluate `y ̀and `output`. 

  y_val, output_val = sess.run([y, output]) 
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4 I modelli utilizzati  

4.1 Il modello Godard 

Nel nostro task è fondamentale ottenere in uscita unôimmagine a partire dalla mappa di 

disparità, per questo la scelta è subito ricaduta sulle FCN. Tra le reti fully convolutional 

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

di training. Come ad esempio U-net, nella quale i livelli di convoluzione passano delle 

informazioni direttamente ai livelli di deconvoluzione, in questo modo i livelli successivi 

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

Per riuscire a creare un modello che potesse andare bene per questo lavoro, ci si è basati 

su quelli attualmente utilizzati nellôambito della generazione delle mappe a partire da 

immagini mono, essendo il nostro il problema inverso. In particolare, è stata studiata la 

rete Godard. [1] 

 

 

Figura 9: Architettura di U-net 
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La rete è strutturata secondo il modello VGG, presenta in ingresso 7 blocchi di 

convoluzione.  

Ogni blocco di convoluzione è strutturato in due sotto-blocchi distinti di convoluzione, 

il primo sotto-blocco utilizza uno spostamento della finestra di convoluzione di un 

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

Con la seguente formula ¯ possibile calcolare le dimensioni dellôimmagine in uscita dai 

livelli di convoluzione: 

ὕ
ὡ ὑ ςὖ

Ὓ
ρ 

Dove W è la dimensione in ingresso (altezza/larghezza), k la dimensione del filtro, P il 

padding e S lo stride. Nel caso di Godard in uscita dal primo blocca di convoluzione le 

immagini hanno la metà delle dimensioni originali e con 32 livelli, dal secondo blocco si 

ha immagini che sono un quarto di quella originale e 64 livelli. Al settimo blocco avremo 

unôimmagine di dimensione un centoventottesimo di quella originale e con 512 livelli. 

Dopo i blocchi di convoluzione sono presenti i livelli di deconvoluzione, questi livelli 

permettono di ottenere immagini grandi come lôoriginale a partire da quella del livello 

precedente. Nel caso specifico questi livelli utilizzano la funzione trasposta alla 

convoluzione. Dopo ogni livello di deconvoluzione è presente un livello di convoluzione 

che prende in ingresso il livello precedente con il livello di convoluzione corrispondente, 

andando a creare le connessioni di skip. Queste connessioni permettono di passare delle 

informazioni tra i livelli di convoluzione e quelli di deconvoluzione, in modo che i livelli 

possano utilizzare questi dati per migliorare la loro uscita. Ad esempio, alcune delle 

Figura 10: A sinistra finestra di convoluzione con stride a 2, a destra con stride a 1 
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informazioni che potrebbero essere utilizzate sono il contorno e/o le forme dei vari oggetti 

della scena. 

Il training in Godard 

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

con un metodo di addestramento supervised. Lôutilizzo di questo tipo di addestramento 

non va sempre bene, soprattutto quando le immagini target ideali sono difficili da 

generare. Per questo in Godard è stato pensato un metodo unsupervised, in modo da 

slegare le mappe generate dalle mappe target, le quali potrebbero essere non dense, nel 

caso di uso di LIDAR oppure non definite, come nel caso in cui si utilizzino algoritmi per 

la loro creazione.  

Per riuscire a rimuovere le disparità target è necessario portare i loss a confrontare le sole 

immagini a colori, lôidea alla base quindi ̄  di sfruttare lôimmagine destra per generare 

lôimmagine a colori a partire dalla disparit¨ di sinistra generata dalla rete e confrontarla 

con la sinistra in input alla rete.  

Per migliorare il modello è utile generare, oltre alla disparità sinistra, quella di destra, così 

da riproiettare le due immagini. Avendo le due immagini di disparità destra e sinistra è 

possibile calcolare un loss di consistenza tra le due e, utilizzando la disparità sinistra con 

Figura 11: Approccio classico supervisionato 

 

Figura 12: Addestramento non supervisionato in Godard 

 






































































































































