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1. Uvod

Stereoskopska rekonstrukcija podrucje je racunalnog vida Ciji je cilj ostvariti polozaj
toCaka u stvarnom 3D prostoru na temelju dvije ili viSe slika. Algoritam stereoskopske
rekonstrukcije ostvaruje se na rektificiranom stereu: paru slika kalibriranom tako da
obje kamere budu usmjerene u istom pravcu te da retci obje kamere odgovaraju istoj
ravnini u prostoru. Postupak stereoskopske rekonstrukcije pronalazi odgovarajuce pik-
sele na slikama i na temelju njihovog relativnog poloZaja odreduje udaljenost 3D tocke
i referentne kamere. Relativan odnos odgovarajucih piksela naziva se disparitet. Bitna
stavka postupka upravo je korespondencijska metrika koja se koristi za odredivanje
sli¢nosti slikovnih okana. Klasi¢ne metode koriste ru¢no definirane postupke za racu-
nanje korespondencijskih metrika, no pojavom dubokog ucenja i njegovim uspjehom
u podrucju racunalnog vida pokazalo se kako je korespondencijsku metriku moguce
nauciti na podacima. Najnovije metode koriste duboko ucenje kako bi ostvarile stereo
postupak ucen s kraja na kraj: za rektificirani stereo par i poznatu dubinsku informa-
ciju ostvaruju stereo algoritam kojem je svaki korak postupka naucen. Takvi postupci
postiZu najbolje rezultate na javno dostupnim skupovima slika za stereoskopsku re-
konstrukciju.

U ovom radu opisana je geometrija stereoskopskog para, kalibracija te koraci ste-
reoskopske rekonstrukcije. Definirano je duboko uenje kao grana strojnog ucenja i
njegova primjena u rjeSavanju problema racunalnog vida. Opisan je duboki model koji
ostvaruje korespondencijsku metriku za koriStenje kako u stereoskopskoj rekonstruk-
ciji, tako u drugim postupcima racunalnog vida koji koriste metriku sli¢nosti slikovnih
okana. Takoder je opisan duboki model koji inspiriran klasicnim postupcima ostvaruje
sve korake algoritma stereoskopske rekonstrukcije te daje najbolje rezultate. Opisani
su postupci pripreme skupova za ucenje, arhitekture modela, treniranje i validacija
hiperparametara. ToCnost postupaka je mjerena na skupovima slika s poznatom infor-

macijom o dubini.



2. Geometrija kalibriranog

stereoskopskog para

Postupak koji prethodi stereoskopskoj rekonstrukciji je kalibracija i rektifikacija para
(ili vise) kamera. Ostvarivanjem ovog postupka, normale na ravnine kamere su para-
lelne a svaki par korespondentnih piksela se na obje kamere nalazi u istom redu. Na
ovaj nacin se omogucuje postupak racunanja dispariteta: za svaki piksel lijeve kamere
odgovarajudi piksel desne kamere nalazi se na udaljenosti d piksela po vodoravnoj osi.
Disparitet se definira kao vertikalan pomak d izmedu poloZaja korespondentih piksela
u lijevoj i desnoj slici. Mapa dispariteta je matrica koja sadrzi disparitete za svaki
piksel referentne kamere. Odnos para piksela lijeve i desne kamere moZe se definirati

kao:
Ip(z,y) = Ip(w,y — d) (2.1)

gdje su I} 1 Ip matrice vrijednosti slikovnih elemenata a d je disparitet. Na ovaj
nacin pretrazivanje korespondentih piksela potrebno je vrsiti isklju¢ivo na vodoravnim

linijama slika te se sloZenost postupka smanjuje.

2.1. Epipolarna geometrija

Slika 2.1 prikazuje to¢ku X u prostoru gledanu iz dviju kamera. Tocke C i C’ ozna-
Cavaju centre kamera. Projekcija toCke X gledane iz lijeve i desne kamere su x i x'.
Projicirane tocke x i x’ te centri kamera leZe na istoj ravnini kao i tocka X.
Kljucni pojmovi potrebni za opis geometrije dvaju pogleda su [6]:
— epipol: tocka u kojoj pravac odreden centrima kamera C' i C”’ sijeCe slikovnu

ravninu.
— epipolarna ravnina: ravnina koja sadrzi pravac odreden centrima kamera.

— epipolarni pravac: presjek epipolarne ravnine sa slikovnom ravninom. Svi epi-

polarni pravci sijeku se u epipolu.



Slika 2.1: To¢ka X u sceni snimljena s dvije kamere. Zutom bojom oznalena je ravnina 7

odredena to¢kama C, C’ i X. Projekcije snimljene tocke x i x’ na lijevu odnosno desnu sliku,

te tocke na epipolarnom pravcu e i €’
Tocka x perspektivna je projekcija tocke X: x = PX. Inverzno preslikavanje
porodica je rjeSenja definirana s:
X(\) =Px+\C (2.2)
gdje je P pseudo-inverz matrice P [2]:
P" = (P*P) 'P* (2.3)

Za \ = 0 rjeSenje je tocka P*x dok je za A = oo rjeSenje centar kamere C. Gledano
iz desne kamere, ove dvije tocke su P’P*x i P'C. Epipolarni pravac odreduju dvije
projicirane to¢ke ' = (P'C) x (P'P*x). Tocka € = P’C je epipol desne slike,
odnosno projekcija centra lijeve kamere u desnu sliku. Slijedidajel = [¢/| P'PTx =

Fx gdje je F fundamentalna matrica:
F =[], P'P* (2.4)

gdje je [€']x matri¢ni zapis vektorskog produkta:

0 —ef €
€=|¢, 0 —é (2.5)
—e, € 0

Fundamentalna matrica F' odreduje relativan odnos projiciranih to¢aka na lijevu i
desnu slikovnu ravninu. Projiciranu toc¢ku x lijeve slike moguce je preslikati u njenu
korespondentnu to¢ku u desnoj slici, x’. Za svaki par korespondentnih tocaka projici-

ranih na lijevu i desnu slikovnu ravninu vrijedi epipolarno ogranicenje:
xTFx =0 (2.6)
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Esencijalna matrica specijalan je oblik fundamentalne matrice za slucaj kada su sli-
kovne koordinate normalizirane [13]. Esencijalna matrica ¢esce je koriStena za rjeSa-
vanje problema u geometriji dva pogleda zato Sto u odnosu na fundamentalnu matricu
ima manje stupnjeva slobode zbog ¢ega je njena estimacija jednostavnija.

Neka je projekcijska matrica kamere P = KJ[R|t] gdje je K kalibracijska ma-
trica, R matrica rotacijske transformacije a t vektor translacije. Projekcija tocke X
tada je x = PX. Inverzna transformacija tocke x koriStenjem kalibracijske matrice je
% = K 'x. Tadaje x = [R|t]X, a to¢ka X je slikovna to¢ka izraZena u normaliziranim
koordinatama. Matrica kamere K~'P = [R|t] zove se normalizirana matrica kamere
kojoj je efekt kalibracijske matrice uklonjen. Kada je lijeva kamera postavljena u isho-
diste globalnog koordinatnog sustava te je njena rotacijska matrica jedini¢na, tada su
normalizirane matrice lijeve i desne kamere P = [I|0] i P’ = [R|t]. Fundamentalna

matrica koja odreduje odnos ovako definiranog para kamera je esencijalna matrica:
E = [t].R = R[R"t], .7)

Za esencijalnu matricu vrijedi epipolarno ograni¢enje X TEx = 0. Transformacijom
normaliziranih slikovnih koordinata koriStenjem odgovarajuéih kalibracijskih matrica
dobiva se x T(K'T)"'EK'x = 0. Iz epipolarnog orgranienja za fundamentalnu

matricu iz jednadZzbe 2.6 dobiva se veza izmedu esencijalne 1 fundamentalne matrice:
E = KTFK (2.8)

Kalibracijska matrica definira se kao:

fz 5 ¢
K=1{0 f, ¢ (2.9)
0 0 1

gdje su f, i f, fokalne udaljenosti kamere za x i y 0s, s modelira smicanje izmedu osi,
a ¢, 1 ¢, su srediSta optiCkih osi u pikselima. Parametri matrice K mogu se pronaci
koristeCi uzorak poput primjerice uzorka Sahovnice. Geometrija uzorka je poznata a
postupak kalibracije pronalazi specificne tocke i procjenjuje parametre krivulja koje
prolaze tockama. Konstrukcijom kalibracijske matrice uklanjaju se linearna izoblice-
nja koja leca kamere unosi u sliku.

Za estimaciju esencijalne matrice koristi se algoritam 5 toCaka [15]. S obzirom
na epipolarno ogranicenje, potrebno je poznavati najmanje 5 korespondentnih parova
tocaka lijeve i desne slike koje ubacivanjem u epipolarno ogranicenje daju linearni

sustav.



2.2. Rektifikacija

U prethodnom odjeljku pokazani su postupci kojima se pronalaze esencijalna, odnosno
fundamentalna matrica u odredivanju epipolarne geometrije scene. Nakon $to je odre-
dena geometrija scene, epipolarni pravci mogu se koristiti kako bi se uparili pikseli
obje slike koji odgovaraju istoj tocki scene. Postupak je mogué i bez pronalaZenja
epipolarnih pravaca, no u tom slucaju pretraZivanje je ekstenzivnije i time racunalno
zahtjevnije. Rektifikacijom se postiZe efekt da su epipolarni pravci slika paralelni s =
osi slike te se u obje slike nalaze na istoj y vrijednosti. Posljedi¢no, disparitet medu
korespondentnim pikselima lijeve 1 desne slike postoji samo po y-osi.

S ciljem uporabe efikasnijeg algoritma ostvarivanja korespondencije, ulazne slike
se prethodno rektificiraju (primjenjuje se niz transformacija nad matricama slikovnih
vrijednosti) na nacin da su odgovarajuci horizontalni pravci upravo epipolarni pravci.

Postupak koji ostvaruje rektifikaciju ulaznih slika moze se opisati u nekoliko koraka:

— pronadi minimalno 5 korespondentih tocaka x; i X

— na temelju pronadenih parova tocaka, estimirati esencijalnu matricu te epipo-

love ei €.

— pronadi transformaciju H' koja epipol desne slike €’ preslikava u to¢ku u be-

skona¢nosti (1,0,0)7.
e . . . . . . . 12
— pronadi transformaciju H koja minimizira udaljenost ) , d(Hx;, H'x;)
— lijevu i desnu sliku transformirati koriste¢i pronadene matrice H i H’

Ovako rektificiran par kamera dovodi piksele kamera i dubinu scene za popratne

piksele u odnos izraZen s
d=f 2.10
— (2.10)

gdje je f fokalna udaljenost kamere mjerena u pikselima, B je udaljenost izmedu sredi-
Sta kamera, Z dubina, a d disparitet. 1z jednadzbe 2.10 vidi se obrnuto proporcionalna
veza izmedu dubine Z u 3D prostoru i dispariteta d. Kada je poloZaj 3D tocke blizu
kamere, disparitet ¢e biti velik. Vrijedi i obrnut slucaj: disparitet tocke na beskonacnoj
udaljenosti jednak je 0. Pikseli rektificiranih slika mogu se jednostavno usporedivati
po sli¢nosti 1 spremati u mapu dispariteta za daljnju obradu. Na slici 2.2 vidljivo je
kako su nakon rektifikacije odgovarajuéi epipolarni pravci paralelni i po y osi se nalaze

na istom mjestu.



Slika 2.2: Geometrija rektificiranog stereo para. Plavom bojom oznacena je epipolarna ravnina
te su zelenom i crvenom oznacene okomite osi projicirane toce u lijevoj, odnosno desnoj slici.

Slovom d oznacen je disparitet projicirane tocke.

2.3. Ostvarivanje korespondencije u rektificiranom ste-

reu

Jednom kad je ostvarena rektifikacija stereosustava, moguce je uz smanjenu racunalnu
sloZenost ostvariti korespondenciju piksela kamera. Opcenito, ostvarivanje korespon-
dencije je pronalaZenje parova piksela koji odgovaraju istoj tocki u prostoru.

Prve metode ostvarivanja stereo korespondencije ostvarivale su takozvane rijetke
korespondencije u kojima se ne izraCunava disparitet za sve piksele. Danas se rijetke
korespondencije ne koriste u velikoj mjeri. Metode za ostvarivanje guste korespon-
dencije se danas koriste zahvaljujuéi snaznoj racunalnoj snazi koja je dostupna. Ovi
postupci su teZi za ostvariti poSto postoje izazovi s kojima se svaki stereo algoritam

suocava:
— podrucja bez teksture,
— refleksivne podloge od kojih se svjetlosna zraka lomi na razli¢it naCin pri ulasku
u svaku od kamera,
— stereoskopska sjena: toCke koje se vide iz jedne kamere no ne i iz druge.

U ovom poglavlju opisuje se opceniti postupak stereoskopske rekonstrukcije koji je
primjenjiv na vecinu algoritama koji rjeSavaju ovaj problem.

Stereo algoritam moZe se opisati u Cetiri koraka [17], [12]



1. izraCun podatkovnih cijena - traZi se razlika izmedu dvaju slikovnih okana prili-
kom uparivanja znacajki. Unaprijed je definirana mjera razlike koriStena u pos-

tupku.
2. agregacija cijene - prikupljanje podatkovnih cijena za disparitete u razmatranju.

3. izraCun dispariteta i optimizacija - dispariteti se racunaju tako da se odaberu

najmanje agregirane cijene za svaki piksel.
4. zagladivanje dispariteta.

Takoder, algoritmi mogu biti lokalni 1 globalni s obzirom na optimizacijski postupak
koji koriste. Lokalne metode se ograni¢avaju na podrucje u konanom prozoru oko
znacajke koja se uparuje dok globalne metode minimiziraju globalni kriterij nad cije-
lom slikom. Lokalne metode su brze dok globalne generiraju glatke mape dispariteta.

Mjera sli¢nosti koristi se kod izraCuna podatkovne cijene. Preciznost algoritama
stereoskopske rekonstrukcije uvelike ovisi o podatkovnim cijenama koje pak ovise o
definiranoj mjeri sli¢nosti slikovnih okana. Pokazuje se da odabir mjere sli¢nosti moZe
utjecati na konacan rezultat, stoga je kljucno koristiti metriku koja je robusna. Neke

od mjera sli¢nosti su:

srednja kvadratna razlika

srednja apsolutna razlika

kvadrat razlike intenziteta piksela

apsolutna razlika intenziteta piksela

Lokalne metode agregiraju podatkovne cijene nad ograni¢enim podru¢jem unutar
mape dispariteta. Podrucje pretraZivanja moze biti dvodimenzionalno (x-y prostor) ili
trodimenzionalno (x-y-d prostor). Agregacija podatkovne cijene nad fiksnim podru-
¢jem pretraZivanja moze se racunati 2D ili 3D konvolucijom kao na je 2.11. Takoder

su moguce izvedbe koje koriste varijabilni prozor pretraZivanja.
C(x7y7d) :w(xay7d)*00(xay7d) (211)

gdje je Co(z, y, d) poetna mapa dispariteta koja konvolucijom s w(z, y, d)(postoji vise
izvedbi) izvodi agregaciju. Ova operacija moZe biti dvodimenzionalna, ako je fiksiran
disparitet d, ili trodimenzionalna u x — y — d prostoru.

Globalne metode ostvarivanja korespondencije optimizacijski postupak vrSe od-

mah nakon izracuna podatkovne cijene, najcesce preskacuéi korak agregacije cijene.



Definira se funkcija cilja koju je potrebno minimizirati
E(d) = Eq4(d) + AEs(d) (2.12)
gdje je F4(d) mjera u kojoj disparitet d odgovara ulaznom paru slika

Ey(d) =) C(x,y,d(z,y)) (2.13)
(z,y)
a F(d) je mjera glatkosti algoritma te je najée$ée ograni¢ena samo na susjedne piksele
Ey(d) =Y p(d(z,y) — d(z + 1,9)) + p(d(z,y) — d(z,y + 1)) (2.14)
(z,y)

gdje je p neka monotona rastuca funkcija mjere razlike dispariteta.



3. Duboko ucenje kao grana strojnog

ucenja

Duboko ucenje grana je strojnog ucenja koja pretpostavlja da kompozitna struktura
modela moZe kvalitetnije opisati probleme koji se rjeSavaju strojnim uc€enjem. Du-
boko ucenje postoji ve¢ dulje vrijeme, no donedavno se smatralo kako modele nije mo-
guce nauciti bolje od plitkih modela. Razlog tome bio je nedostatak racunalne snage.
Glavni razlog popularizaciji dubokog ucenja je razvoj grafickog sklopovlja, koje je, uz
primjenu u 3D igrama, mo¢no oruZje za ucenje dubokih modela zbog sposobnosti pa-
ralelne obrade podataka velike memorijske propusnosti. Takoder su otkrivene metode
koje omogucuju brZe ucenje i koristenje modela veceg kapaciteta te je zadovoljena po-
treba za velikim podatkovnim skupovima bez kojih bi bilo nemoguée nauciti kvalitetne
modele.

U ovom poglavlju definirani su glavni pojmovi u strojnom ucenju te su opisani

gradevni elementi dubokih modela za racunalni vid, tehnike ucenja i regularizacije.

3.1. Glavni pojmovi u strojnom ucenju

Svaki algoritam strojnog ucenja Cine [19]:
— Model. Funkcija preslikavanja h(x|6) gdje je x primjer a 6 parametri modela.

— Funkcija gubitka. Funkcija koja vrednuje kvalitetu modela za parametre 6 na

podacima x

— Optimizacijski postupak. Algoritam koji mijenja parametre modela 6 s ciljem

da smanji vrijednost funkcije gubitka.
Ucenje modela ukljucuje izvodenje optimizacijskog postupka s ciljem minimizacije
gubitka na skupu za ucenje. Dva razreda problema nadziranog ucenja su klasifikacija

1 regresija.



3.1.1. Klasifikacija i regresija

Klasifikacija je problem u strojnom ucenju koji primjeru x dodjeljuje jednu od C' oz-

naka. Takve oznake nazivaju se razredi ili klase. 1zlaz modela definira se kao:
h(x]0) =k, k € [1..C] (3.1)

S druge strane, regresija definira izlaz modela kao kontinuiranu vrijednost. Izlaz
modela jednak je:
h(x|0) =y,y € R (3.2)

Zadatak regresije je na temelju podataka iz skupa za ucenje nauciti kontinuiranu funk-

ciju. Klasifikacija na temelju podataka uci odrediti razred nevidenim primjerima.

3.1.2. Kapacitet modela

Kapacitet modela odreduje sposobnost modela za prilagodavanje primjerima za uce-
nje. Objasnit ¢emo kapacitet na primjeru regresije polinoma. Na slici 3.1 prikazan je
primjer ucenja modela koji je polinom n-tog stupnja:

n

h(zla) = a;a’ (3.3)

i=0
Gdje su a parametri modela, a = je ulaz. Funkcija gubitka je srednja kvadratna pogre-

Ska:
1 N
L(hlx) = 5 >_(hw:) — 1)’ (3.4)
1=0

Model se uci gradijentnim spustom na nacin da se optimiraju parametri a uz minimi-
zaciju funkcije gubitka. Na primjeru sa slike, distribucija podataka odgovara polinomu
drugog stupnja te su plavom bojom oznaceni primjeri za ucenje, odnosno narancastom
primjeri za testiranje. Parametri modela optimiraju se s obzirom na primjere za ucenje.

Iscrtani su izlazi modela i to:
— Crvenom bojom model polinoma prvog stupnja
— Zelenom bojom model polinoma drugog stupnja

— Plavom bojom model polinoma Sestog stupnja

Model polinoma prvog stupnja nema dovoljan kapacitet za distribuciju podataka, dok
druga dva modela mogu opisati distribuciju podataka. Razlika izmedu druga dva mo-
dela je u tome $to model polinoma Sestog stupnja ima prevelik kapacitet za dane po-

datke. Posljedica tome je Cinjenica da je pogreska na skupu za testiranje znatno veca
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kod modela polinoma Sestog stupnja zato Sto se previSe prilagodio podacima iz skupa
za treniranje. Preveliki kapacitet za distribuciju podataka dovodi do prenaucenosti mo-
dela.

Slika 3.1: Usporedba modela s razlicitim kapacitetima. Crvenom bojom oznacen je model
koji za podatkovni skup ima premalen kapacitet. Zelenom bojom oznacen je model s dobrim
kapacitetom, dok je plavom bojom oznacen model koji za distribuciju podataka ima prevelik

kapacitet i pokazuje preveliko prilagodavanje primjerima za ucenje.

3.2. Glavni pojmovi u dubokom ucenju

Duboko ucenje kao grana strojnog ucenja pretpostavlja kompozitnu strukturu modela,
odnosno da je izlaz modela kompozicija viSe funkcija. Duboki modeli imaju velik
kapacitet stoga su potrebni veliki skupovi podataka kako bi dobro generalizirali. U

ovom odjeljku opisuju se glavni pojmovi u dubokom ucenju.

3.2.1. Optimizacijski postupak

Duboki modeli mogu se prikazati kao kompozicija funkcija h;(h; 1 (...h;(x|61)[60,-1)|6;)
pri ¢emu je h; aktivacija i-tog sloja uz parametre 6; a x je ulazni podatak. Postupak
ucenja trazi takve parametre modela za koje je funkcija gubitka minimalna. Kod du-

bokih modela, optimizacijski algoritam je algoritam Sirenja unazad:
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Algoritam 1 Sirenje unazad stohasti¢kim gradijentnim spustom

Ulaz: Primjer x, oCekivani izlaz y, stopa ucenja 7, pocetni parametri modela 6, ;
0p + X
Za € 1..[ Ponavljaj

0; < h;(0;_1|6;)

Kraj
Zai c [..1 Ponavljaj
0L o;
b= O =55,

Kraj

Ucenje Sirenjem unazad je osnovni optimizacijski postupak ucenja dubokih mo-
dela. U meduvremenu su se pojavili algoritmi koji ostvaruju ubrzanje konvergencije.

Neki od tih algoritama su:
— Stohasticki gradijentni spust s momentom
— Ucenje s Nesterovljevim momentom [3]
— AdaGrad [4]
— ADAM [11]

Za velik broj modela, algoritam u¢enja ADAM (engl. Adaptive Moments) ostvaruje
najbrzu konvergenciju. Algoritam odrZava eksponencijalni pomicni prosjek gradije-
nata 1 njihovih kvadrata. AZuriranje vrijednosti parametara modela vrsi se koriStenjem

procjena prvih i drugih momenata gradijenata. Pseudokod algoritma dan je s:
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Algoritam 2 Ucenje algoritmom ADAM

Ulaz: Primjeri x;_y, oCekivani izlaz y, stopa u€enja 7, pocetni parametri modela 0
Ulaz: e, p1, p2

s=0,r=0

t=0

Sve dok uvjet konvergencije nije zadovoljen Ponavljaj

X  mini_grupa(x;_y)

1
g <— EVG ZZO L<h(xl‘6)7y1)
S < p1S + (]_ — pl)g
rpr+(l—p)gog

N S
e

L—pf
~ r
r

1—ph

S
9<—6’—77\/§+(S
Kraj

3.2.2. Konvolucijski slojevi

Konvolucija je operacija filtriranja signala koja se definira kao:

I(i) « K(i) = > I(m)K(i — m) (3.5)

m

gdje je I ulazni signal a K filtar. U obradi slika i dubokom ucenju za racunalni vid,

koristi se operacija 2D konvolucije izraZena s:

1(4,5) « K(4, ) Z Z Z (m,n,c)K(i —m,j—n,c) (3.6)

pri ¢emu ulazna slika I ima C' kanala. Veli¢ina konvolucijske jezgre je pritom k, X k,,.
2D konvolucija je osnovni gradevni element dubokih konvolucijskih modela. Konvo-
lucijski sloj €ini konvolucija ulaza s viSe jezgara gdje model moZe imati vise slojeva.
Izlaz 2D konvolucije naziva se mapa znacajki te izlaz iz konvolucijskog sloja €ini vise
mapa znacajki. Izlazne mape znacajki su 3D struktura. Za ulaznu sliku W x H x C
i F" konvolucijskih jezgara dimenzija K x K x C, izlaz iz konvolucijskog sloja bit ¢e

tenzor dimenzija (H — (K — 1)) x (W — (K — 1)) x F. Razlog smanjenju rezolucije
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Slika 3.2: Konvolucija nad prvim moguéim pikselom ulazne slike. Plavom bojom oznacena
je ulazna slika, Zutom bojom oznaceni elementi konvolucijske jezgre a crvenom bojom piksel

ulazne slike nad kojim se vrsi konvolucija.

opisan je slikom 3.2. Za konvolucijsku jezgru dimenzija 3 x 3, konvolucija se moZe
izvesti tek nad drugim retkom i drugim stupcem slike. U opcenitom slucaju, za konvo-

lucijsku jezgru dimenzija K x K, prvi element nad kojim se moZe izvesti konvolucija

. K K
je I( L?J, LEJ
sloja, potrebno je popuniti rubove oko izlaza. Najc¢eSéa metoda koja se pritom Kkoristi

). U slucaju kada je potrebno zadrZati rezoluciju nakon konvolucijskog

je popunjavanje nulama.

Operacija konvolucije moZe se izvoditi i na nacin da se preskacu neki elementi
ulaza. Za takvu konvoluciju definira se korak P koji oznacuje da se konvolucija izvodi
za svaki P-ti element ulaza. Konvolucija s korakom 1 upravo je operacija definirana
jednadzbom 3.6.

3.2.3. Paralelizacija konvolucije na GPU

U konvolucijskim slojevima, broj jezgara odreduje broj izlaznih mapa znacajki sloja.
Dimenzija konvolucijskog filtra je K x K x D, gdje je K najcesée 3, 5ili 7, a D
odgovara dubini ulaza. Za konvolucijski sloj sa 64 jezgre dimenzije 3 x 3 x 4 i ulaznu
sliku 100 x 200 x 4, potrebno je napraviti 77616 skalarnih produkata od kojih se

svaki sastoji od 36 mnoZenja i 35 zbrajanja i tako za svaku od 64 jezgre. Pritom su
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proracuni pojedinih elemenata izlaza medusobno nezavisni, stoga je operaciju moguce
paralelizirati.

Implementacija matricnog mnoZenja takoder je efikasna na GPU te se konvolucija
izvodi uz pomo¢ matricnog mnozZenja. Na slici 3.3 prikazane su ulazna slika te ko-
nvolucijske jezgre. Oko svakog piksela nad kojim se radi konvolucija uzima se okno
dimenzija jezgara te se svaki 3D tenzor pretvara u vektor. Na slici je to oznaeno ope-
racijom im2col [8]. Zbog preglednosti ilustracije okna se ne preklapaju, Sto u stvarnoj
implementaciji nije slucaj ve¢ odmak medu oknima odreduje korak konvolucije. Sla-
ganjem okana dobiva se matrica dimenzija (K - K - D) X broj_okana. Sli¢no se radi
za konvolucijske jezgre: svaka jezgra pretvara se u vektor te se za viSe jezgara dobiva
matrica dimenzija (K - K - D) x F, gdje je F broj izlaznih mapa znacajki te odgovara
broju konvolucijskih filtara. Za prethodni primjer, bilo bi potrebno pomnoZiti matrice
dimenzija 77616 x 36 1 36 x 64. Dobivenu matricu potrebno je presloZiti u tenzor
dimenzija 98x198x64. Vrijedi primijetiti kako okna oko susjednih piksela dijele ele-
mente, tako da se veina elemenata kopira viSe puta. Ovo je prihvatljivo s obzirom
da je brzina izvodenja faktor koji je vecini kljucan, ali objasnjava kako duboki modeli

zahtijevaju veliku koli¢inu radne memorije.

DXKxK
. >
e X e .... Iﬁ
K

Slika 3.3: Izvedba konvolucije pomoc¢u matricnog mnoZenja.

3.2.4. Receptivno polje

Duboki konvolucijski modeli za racunalni vid na ulazu primaju slike. Za mnoge za-
datke potrebni su modeli s velikim receptivnim poljem [5]. Receptivno polje definira
se kao broj piksela ulazne slike koji utjecu na svaki element izlazne mape znacajki
nekog sloja. Receptivno polje omogucuje modelu zakljucivanje na temelju veéeg od-
sjecka slike. Postizanje velikog receptivnog polja moguce je ostvariti na viSe nacina te
Cesto koriStene arhitekture modela koriste viSe njih. NajceS¢e metode postizanja veceg

receptivnog polja su:
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— povecanje broja konvolucijskih slojeva
— slojevi sazimanja
Ranije je navedeno kako operacija konvolucije djeluje nad srediSnjim pikselom is-
tovremeno djelujuci na okolinu u veli¢ini konvolucijske jezgre. Za konvolucijsku jez-
gru veli¢ine K x K, receptivno polje veliCine je K x K. Nizanjem konvolucijskih slo-
jeva receptivno polje modela se proSiruje. Slika 3.4 pokazuje kako se receptivno polje
prosiruje nizanjem konvolucijskih slojeva s jezgrom veli¢ine X = 5. Crvenom bojom
je oznacen element izlaza na koji djeluju Zuto oznaceni elementi svakog sloja. Gornji
sloj na slici predstavlja ulaznu sliku. Usprkos ¢injenici da modeli s viSe konvolucijskih
slojeva postizu veée receptivno polje, dodavanjem slojeva model se produbljuje i ima

viSe parametara, stoga ga je teZe nauciti.

Konvolucija 1

Konvolucija 2

Konvolucija 3

Slika 3.4: Porast receptivnog polja modela nizanjem konvolucijskih slojeva. Zbog jednostav-
nosti prikaza, no bez smanjenja opcenitosti, izostavljena je druga dimenzija slike. Svi konvo-

lucijski slojevi sa slike imaju jezgru K = 5.

Slojevi sazimanja ostvaruju proSirenje receptivnog polja modela stapajuci elemente
ulaza. Dvije najcesc¢e izvedbe slojeva saZzimanja su:
— sazimanje najveéom vrijednosti: u klize¢em prozoru dimenzija P x P uzima

se najveci element prozora.

— saZzimanje prosjecnom vrijednosti: u klizeCem prozoru dimenzija P X P uzima

se prosjecna vrijednost elemenata.
Korak sloja sazimanja P najceSée se postavlja na 2. Pritom se postiZe smanjenje re-
zolucije P puta u obje slikovne dimenzije. Bitno je primijetiti kako saZzimanje sma-
njuje ulaz te ima znacajan utjecaj na porast performansi. U sluc¢aju 2D konvolucijskog
sloja, sloj sazimanja koji mu prethodi smanjuje broj elemenata P? puta, §to je znatajna

uSteda memorije. Klizeci prozor sloja saZimanja, za razliku od konvolucije, najcesce
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ne vrsi preklapanje elemenata. Efekt smanjenja rezolucije konvolucijom moguce je

ostvariti korakom konvolucije.

Konvolucija 1

Sazimanje

Konvolucija 2

Slika 3.5: Porast receptivnog polja modela konvolucijskim slojevima uz sloj saZimanja. Zbog
jednostavnosti prikaza, no bez smanjenja opcenitosti, izostavljena je druga dimenzija slike. Svi

konvolucijski slojevi sa slike imaju jezgru K = 5 dok saZimanje smanjuje ulaz za 2 puta.

3.2.5. Aktivacijska funkcija

Kako bi bilo moguce modelirati nelinearne funkcije, potrebna je aktivacijska funkcija

koja je takoder nelinearna. U dubokim modelima najcesce se koriste:

— Zglobnica: ReLu(z) = maz(0,z)

1
~ Sigmoidalna aktivacija: o(x) = ———
igmoidalna aktivacija: o(x) T
2z
T hiperbolni: tanh(z) = ———
angens hiperbolni: tanh(z) [y

1 prikazane su na slici 3.6. U konvolucijskim modelima, nelinearna aktivacija nalazi se

nakon izlaza konvolucijskog sloja.
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2.00 — Relu
Sigmoid

—— Tanh
1.5

1.0

0.5

0.0

-0.5

-1.0

-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0

Slika 3.6: Najcesce koriStene aktivacijske funkcije.

3.2.6. Aktivacijska funkcija softmax

Kod klasifikacijskih problema korisno je da izlaz modela ima vjerojatnosnu reprezen-
taciju. Operacija softmax pruza upravo to:
(0) = — (3.7)
o\r;) = C—:c .
D j=0 €™
Vrijedi Zic:o o(x;) = 1 stoga se moZe odrediti vjerojatnost svakog od razreda za pri-
mjer x;. Funkcija softmax je generalizacija sigmoidalne aktivacije logisticke regresije.

Takoder, funkcija gubitka za model sa softmaz izlazom je unakrsna entropija:

1 N C
_ NZ Z P(y, = ¢)log h(x,0). (3.8)
n=0

c=0
gdje je y,, oznaka razreda za primjer x,,, P(y, = c) je vjerojatnost da je oznaka n-tog

primjera ¢ dok je h(x,|0) izlaz modela.

3.2.7. Regularizacija dubokih modela

Regularizacija je u strojnom ucenju metoda ili skup metoda kojima se sprecava pre-
naucenost modela. Prenaucenost se moZe definirati kao velika razlika izmedu toCnosti
na skupu za ucenje i skupu za testiranje, gdje je na skupu za testiranje to¢nost manja.
Metode regularizacije ugraduju se u funkciju gubitka, definiraju se kao zasebni slojevi

ili se koriste prilikom treniranja modela. Neke od tih metoda su:
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— rano zaustavljanje

— kaznjavanje L norme parametara: u funkciju gubitka ugraduje se dodatni gubi-
tak koji ograni¢ava parametre modela
— normalizacija po grupi
Rano zaustavljanje izvodi se tijekom ucenja modela: iz skupa za ucenje izdvajaju
se primjeri nad kojima se model ne uci, no mjeri se gubitak nad njima. Kao konac¢ni
parametri postavljaju se oni za koje je gubitak na izdvojenom skupu minimalan. Do-
datno se moZe definirati broj epoha ucenja tijekom kojih nisu pronadeni bolji parametri
te se ucenje prekida.
L-norme parametara kaznjavaju model na nacin da u izvornu funkciju L(x) gubitka

ugraduju normu na parametre:

’

L (x) = L(x) + A[|0]] (3.9)

gdje je A regularizacijski faktor. Primjerice, L2 norma parametara w moze se definirati

kao:

(3.10)

Normalizacija po grupama metoda je koja ubrzava ucenje dubokih modela isto-
vremeno imajuéi regularizacijski u¢inak [9]. Uzevsi u obzir ¢injenicu da se parametri
svakog sloja mijenjaju tijekom ucenja, mijenjaju se aktivacije svakog sloja. Ovisnost
nekog sloja o svim prethodnim slojevima te promjena njihovih izlaza moZe znatno
oteZati ucenje. Normalizacija po grupama mozZe ponistiti takvo ponaSanje. Ideja pos-
tupka je normalizirati izlaze svakog sloja na razdiobu A/ (0, 1). Posljedica je da ulazi
u svaki sloj kojem prethodi normalizacija grupe imaju sli¢nu razdiobu tijekom procesa
ucenja te se postiZze ubrzanje ucenja te bolja propagacija gradijenata. Algoritam sloja

normalizacije po grupama je slijedeci:

Algoritam 3 Normalizacija po grupama

Ulaz: Vrijednosti ulaza x u mini grupi: B = X;_,,
Izlaz: y; = BN, 3(x;)

m
UB — Ezizl X

0p EZ;L(Xz — pig)?

Xi — KB

Vop + €

Yi < X + 8 = BN, s(x;)

)A(i<—

19



Varijable regularizacije po grupama 7 i 8 su parametri modela te se optimiraju
prilikom ucenja. U konkretnoj implementaciji normalizacije po grupi za konvolucij-
ske slojeve, srednja vrijednost i varijanca izlaza raCunaju se posebno za svaku izlaznu
mapu znacajki. Za izlazni tenzor dimenzija N x H x W x F', gdje je N veliCina
mini-grupe a F broj mapa znalajki, j1p i 0% su vektori s F' elemenata.

Regularizacijom modela postiZe se manja pristranost modela podacima za ucenje s

ciljem da model ostvari bolju moguénosti generalizacije.

3.2.8. Memorijski izazovi prilikom ucenja

Neka sloj ¢ine 3 operacije: konvolucija, normalizacija po grupama te neka nelinear-
nost. Neka je ulazna slika dimenzija 256 x 512, konvolucija koristi popunjavanje nu-
lama zbog zadrZavanja rezolucije i ima 64 izlazne znacajke. Za aZuriranje parametara
konvolucije potrebno je poznavati aktivacije sve 3 operacije gdje je tenzor aktivacija
svake od operacija 256 x 512 x 64 = 8MB, dakle ukupno 24 M B po aktivacijama
sloja. Za 20 slojeva aktivacije su veli¢ine 480MB 1 ako se koristi mini grupa veliCine
10 ukupne aktivacije iznose 4800MB. Sve aktivacije je potrebno Cuvati u memoriji
prilikom izracuna gradijenata.

Vidljivo je kako je memorija kljucan resurs za ucenje dubokih modela. Moderne
graficke kartice imaju kapacitet i do 12GB te je moguce koristiti viSe kartica u jednom

racunalu, no usprkos tome postoje ogranicenja na arhitekturu modela.
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4. Primjena dubokog ucenja za

stereoskopsku rekonstrukciju

Do sad su opisani postupci koji prethode algoritmu stereo rekonstrukcije: kalibracija i
rektifikacija stereo para. Opisane su i glavne komponente dubokog uenja kao grane
strojnog ucenja te postupci treniranja modela. U ovom poglavlju opisane su dvije
arhitekture dubokih modela koje se koriste za stereoskopsku rekonstrukciju. Prva me-
toda ostvaruje ugradivanje slikovnih okana u visokodimenzionalan metricki prostor s
mogucénoscu usporedivanja po slicnosti. Vrijedna znacajka ove metode je primjenji-
vost u svim postupcima koji koriste metriku sli¢nosti slikovnih okana poput racunanja
optickog toka ili odredivanje vlastitog gibanja kamere. Druga arhitektura za ulazni
stereo par na izlazu daje glatku mapu dispariteta te je takav model ucen s kraja na kraj.
Ovakva arhitektura je kompletan stereo postupak za sebe te se pokazalo kako nauceni

stereo postupci postizu najbolje rezultate na javno dostupnim podatkovnim skupovima.

4.1. Ugradivanje okana u metricki prostor za ostvari-

vanje korespondencije

Metrika koriStena pri izra¢unu podatkovnih cijena bitan je dio stereo algoritma. Me-
trika mora biti robusna s obzirom na Sum i velike razlike u svjetlosnim razinama su-
sjednih piksela. S druge strane, poZeljno je da metrika nosi korisnu informaciju u
podrucjima slike bez teksture $to predstavlja najveci problem stereo algoritmima. Ovi
uvjeti zadovoljeni su dubokim modelom naucenim na slikama s poznatom dubinskom
informacijom.

Metricko korespondencijsko ugradivanje moze se ostvariti dubokim modelom [18].
Model se sastoji od 4 konvolucijska sloja u kojem svaki sloj ima 64 znaCajke te je
velicina svake konvolucijske jezgre 3 x 3. Ulaz u model je slikovno okno dimenzija

P x P te je izlaz ugradivanje okna u 64-dimenzionalni vektor. Prednost konvolucijske
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arhitekture je Cinjenica da se ugradivanje moze izvesti nad ¢itavom slikom u jednom
prolazu, tako da je izlaz za sliku dimenzija W x H ugradivanje dimenzija W x H x 64.
Nakon zadnjeg konvolucijskog sloja izlazi se normiraju na jedinicni vektor uzduZ osi
znacajki.

KoriStenjem ugradivanja dobivenih dubokim modelom, moguce je izraCunati mapu
dispariteta. Na slici 4.1 prikazana je arhitektura modela za raCunanje dispariteta. Za
ulazni par slika, 7, 1 Ip, konvolucijski slojevi modela daju ugradivanja £ 1 E'p koja su
dimenzija W x H x 64. Uzevsi da je slika [, referentna te da se razmatraju dispariteti
do D, ugradivanja desne slike posmicu se za disparitet d € [0..D] uzduz vodoravne osi
te se za svaki piksel vr§i skalarni umnozak vektora reprezentacija na odgovarajué¢im
mjestima. Rezultat je 3D tenzor dimenzija W x H x D gdje se uzduz tre€e dimenzije
nalaze mjere sli¢nosti piksela na odgovaraju¢im disparitetima. Ako se za svaki piksel
uzduZ trece osi napravi operacija argmin, dobiva se mapa dispariteta. Opisani postu-
pak na slici je oznacen kao blok Winner takes all, zato $to se kao konac¢ni disparitet
razmatraju samo najsli¢niji pikseli ne uzimaju¢i Sire susjedstvo u obzir. U usporedbi s
globalnim algoritmima stereoskopske rekonstrukcije, ovakav pristup ne uzima u obzir

kriterij glatkoce.

4 x konvolucija
64 znacajke

- . .
; [Jﬂ ‘ 4 x konvolucija -
% i ‘ o4 macale L\Iormlranje

Slika 4.1: Model za korespondencijsku metriku. Ulazni stereo par slika prolazi kroz 4 konvo-

Normiranje

;

Winner

takes all

W

lucijska sloja gdje se parametri dijele za lijevu i desnu sliku. Slijedi normiranje po osi znacajki

te pronalazak najsli¢nijeg piksela kao izlaznog dispariteta.

Zadaéa modela je ostvariti ugradivanje koje ima svojstvo preslikavanja u prostor u
kojem su sli¢na slikovna okna bliska po kosinusnoj udaljenosti. S tim ciljem stvaraju
se primjeri za ucenje nad skupom slika za koju je poznata mapa dispariteta i to na
slijede¢i nacin:

— Za okno oko piksela lijeve slike R = I7*F(z, y) pronalazi se piksel desne slike
na odgovarajucem disparitetu: P = 57 (z,y — d)
— Za isti piksel lijeve slike R pronalazi se piksel desne slike na nasumi¢nom od-

maku od odgovarajuceg dispariteta: Q = I5%F (z,y — d — o)

— Trojka < R, P, () > Cine jedan primjer za ucenje.
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Optimizacijski postupak minimizira slijedecu funkciju gubitka:
L(R, P,Q) = max(0,m + h(R|0) - h(Q|#) — h(R|0) - h(P|0)) 4.1)

gdje je h izlaz modela uz parametre 6. Ovakva funkcija gubitka zahtjeva da je ugradi-
vanje referentnog okna bliZze ugradivanju pozitivnog primjera za najmanje m. Drugim
rijeCima, funkcija gubitka implicira kako model uci samo za one primjere u kojem je

slicnost R i P manja od sli¢nosti izmedu R i () za vise od m.

4.2. Integrirani rekonstrukcijski model koji se uci s kraja

na kraj

Duboki model opisan u prethodnom poglavlju koristi se u postupku stereoskopske re-
konstrukcije s ciljem da klasi¢noj metodi, poput SGM-a, ostvari precizne korespon-
dencijske metrike te se pokazalo kako takav pristup ostvaruje precizne rekonstrukcije.
U ovom poglavlju opisan je duboki model koji za ulazni par slika na izlazu daje mapu
dispariteta [10]. Drugim rijeCima, ovakav model sposoban je nauciti Citav stereo pos-
tupak 1 pritom postiZe bolje rezultate od prethodno opisanih metoda. Usprkos ¢injenici
da model u potpunosti zamjenjuje tipicne stereo postupke, arhitektura modela inspiri-
rana je klasi¢nim postupcima.

Na slici 4.2 prikazani su dijelovi modela. Slojevi unarnih znacajki sastoje se od
18 konvolucijskih slojeva s rezidualnim vezama. Ulaz u sloj unarnih znacajki su lijeva
i desna slika stereo para te se prilikom prolaza dijele teZine za obje slike. Dobivene
reprezentacije lijeve i desne slike koriste se za izgradnju volumena cijene: za svaki
disparitet d reprezentacije desne slike posmicu se za d mjesta udesno po vodoravnoj osi
te se konkateniraju s reprezentacijama lijeve slike. Dobiveni tenzor za ulazni par slika
Sirine W 1 visine H, najveci disparitet u razmatranju D i F unarnih znacajki dimenzija
je WxHxDx2F.
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Slika 4.2: Duboki model za stereoskopsku rekonstrukciju. Ulaz u model ¢ini stereo par gdje
slojevi unarnih znacajki dijele parametre za obje slike. Znacajke lijeve i desne slike saZimaju
se u volumen cijene te regresija dispariteta na svom izlazu daje aktivacije dispariteta za svaki

piksel. Konac¢no, softargmin ratuna mapu dispariteta Citave slike.

Volumen cijene, koji je 4D tenzor, u nastavku modela ulazi u niz 3D konvolucijskih
slojeva. Sli¢no kao 1 kod algoritma SGM, disparitet na izlazu je onaj koji minimizira
aktivacije (kod SGM-a cijene) zadnjeg konvolucijskog sloja. IzraCun minimalne cijene
vrsi operacija so ftargmin definirana formulom 4.2, gdje je o(—c,) aktivacija softmaz
definirana formulom 3.7 nad elementima izlaza zadnjeg konvolucijskog sloja, uzduz
osi dispariteta.

d=D

softargmin = Z d-o(—cq) 4.2)
d=0

Prednost ovako definiranog izlaza dubokog modela za stereoskopsku rekonstrukciju
nad operacijom argmin lezi u Cinjenici da je operacija so ftargmain derivabilna funk-
cija, Sto omogucuje ucenje dubokog modela s kraja na kraj. Takoder vrijedi naglasiti
kako izlazi mogu biti realni brojevi, Sto modelu omogucuje da nauci rekonstrukcije
ispod preciznosti piksela, ¢ime se anulira uzorkovanje kamerom. Arhitektura modela
u potpunosti je prikazana tablicom 4.1.

Model sadrzi rezidualne veze [7] za koje se pokazalo da ubrzavaju ucenje i omo-
gucuju da modeli imaju viSe slojeva, efektivno imajuci Sire receptivno polje, te postiZzu
bolje rezultate. Rezidualna veza je operacija zbroja dvaju izlaznih tenzora slojeva po
elementima na nacin da se operacijom zbroja preskace sloj medu njima. Argument
za koriStenje rezidualne veze je slijedeci: za distribuciju podataka koja se Zeli nauditi,
h(x), uz rezidualnu vezu, izlaz sloja koji se tada Zeli nauditi je f(x) — x. U slu€aju da
je h(x) identitet, odnosno h(x) = x, lak$e je optimirati funkciju f(x) da na izlazu daje
0 kada postoji rezidualna veza, nego da se izravno u¢i f(x) = h(x). Pokazalo se da re-

zidualne veze omogucuju bolju propagaciju gradijenata k pocetnim slojevima modela,

24



Tablica 4.1: Arhitektura dubokog modela za stereo rekonstrukciju

Sloj Opis Dimenzije izlaznog tenzora
Ulazna slika HxWxC
Konvolucija 5x5, 32 znacajke H/2x W/2xF
2 Konvolucija 3x3, 32 znacajke H2x W/2x F
Konvolucija 3x3, 32 znacajke H2xW/2xF
Rezidualna veza sloja 113
4-17 | Ponovljeni slojevi 2 i 3 te rezidualna veza H/2x W/2xF
18 Konvolucija 3x3, 32 znacajke bez BN H2x W/2x F
Volumen cijene D/2 x H/2 x W/2 x 2F
19 -20 3D kovolucija 3x3x3, 32 znacajke D/2xH/2x W/2x F
Rezidualna veza slojeva 19 1 20
21-23 3D kovolucija 3x3x3, 64 znacajke D/4 x H/4 x W/4 x 2F
Rezidualna veza slojeva 21123
24 - 26 3D kovolucija 3x3x3, 64 znacCajke D/8 x H/8 x W/8 x 2F
Rezidualna veza slojeva 24 1 26
27 -29 3D kovolucija 3x3x3, 64 znaCajke D/16 x H/16 x W/16 x 2F
Rezidualna veza slojeva 27 1 29
30 - 32 3D kovolucija 3x3x3, 128 znacajki D/32 x H/32 x W/32 x 4F
33 3D dekonvolucija 3x3x3, 64 znacCajke D/16 x H/16 x W/16 x 2F
Rezidualna veza slojeva 29 i 33
34 3D dekonvolucija 3x3x3, 64 znacajke D/8 x H/8 x W/8 x 2F
Rezidualna veza slojeva 26 1 34
35 3D dekonvolucija 3x3x3, 64 znacajke D/4 x H/4 x W/4 x 2F
Rezidualna veza slojeva 23 i 35
36 3D dekonvolucija 3x3x3, 32 znacajke D/2xH/2 x W/2x F
Rezidualna veza slojeva 20 1 36
37 3D dekonvolucija 3x3x3, 1 znacajka DxHxWx1
softargmin HxW




fr1(x) =1 fr(x)

Slika 4.3: Rezidualna veza prikazana izraCunskim grafom

Sto je razlog zasto je moguce ostvariti dublje modele dobrih performansi. Izracunski
graf za slojeve s rezidualnim vezama prikazan je na slici 4.3
Model se trenira na nacin da se minimizira srednja apsolutna pogreska izracunatih

dispariteta 1 stvarnih dispariteta:

1 N

L=— h(Iy,Ip|0), — d, 4.3

N 2 (T, Tol6) — il (43)
gdje je d tocan disparitet, h(Iy,,Ip|0) je izlaz modela uz parametre 6. Vrijednost gu-
bitka se usrednjuje s obzirom na broj poznatih dispariteta, Sto je bitno za bolju procjenu
gradijenata kada su poznati dispariteti rijetki. Gubitak srednje kvadratne pogreske ti-
picno se koristi prilikom regresijskih problema te se pokazalo kako se bolji rezultati
postiZzu kada se stereoskopska rekonstrukcija formulira kao regresijski problem, a ne

kao problem klasifikacije cjelobrojnog dispariteta [10].
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5. Podatkovni skupovi za ucenje

postupka stereoskopske rekonstrukcije

Modeli opisani u prethodnom poglavlju uce se nadzirano. Duboki modeli najcesce
zahtijevaju velike podatkovne skupove za ucenje kako bi imali dobru moguénost gene-
ralizacije. S tim ciljem stvoren je niz podatkovnih skupova slika koji sadrze precizne
disparitete za vrednovanje rekonstrukcijske tocnosti. Za naucene rekonstrukcijske pos-
tupke ti dispariteti mogu se iskoristiti u procesu uc¢enja. U ovom poglavlju opisana su
dva takva podatkovna skupa, KITTI 2015 [14] 1 SceneFlow Driving [16]. Opisane su i

specifi¢nosti prilikom ucenja te postupci pripreme podataka.

5.1. Podatkovni skup KITTI 2015

Podatkovni skup KITTI sadrzi 200 parova slika za koje postoje mape dispariteta mje-
rene laserskim uredajem. Stereo par kamera nalazi se na krovu automobila te slike
prikazuju scene iz voznje u gradskim sredinama. Za oko 30% piksela u podatkov-
nom skupu su poznati stvarni dispariteti. Stereo par je kalibriran te rektificiran. Ovaj
podatkovni skup primamljiv je zbog sve vece prisutnosti racunalnog vida u podrucju
autonomne voznje.

Iako su mape laserski dobivenih dispariteta rijetke, u post obradi su dispariteti na
automobilima proguséeni ubacivanjem 3D modela automobila u odgovarajuci oblak
tocaka. Ovo implicira kako je klju¢no da stereo postupak bude precizan na automobi-
lima kako bi ostvario visoku to¢nost. Automobili najéesce imaju refleksivne povrSine,
Sto predstavlja problem rekonstrukcijskim algoritmima poSto ista 3D tocka refleksivne
povrSine moZe izgledati drugacije promatrajuci ju iz svake kamere stereo para. Rijetke
mape dispariteta imaju vrijednost nula na mjestima gdje nisu poznati dispariteti. Ra-
nije je spomenuto kako je disparitet 3D tocke u beskonacnosti takoder jednak nuli Sto
znaci da modeli nece biti uceni na udaljenim objektima, poput neba. Slika 5.1 pokazuje

jednu od slika iz podatkovnog skupa te pripadajuci disparitet.
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Slika 5.1: Primjer iz KITTI skupa. Lijevo referentna slika, desno odgovarajuci disparitet.

5.2. Podatkovni skup SceneFlow Driving

Duboki modeli imaju velik kapacitet, stoga je potreban velik skup podataka za treni-
ranje kako bi modeli dobro generalizirali. Ru¢no pribavljanje slika s preciznom in-
formacijom o disparitetima je dugotrajan proces, stoga je stvoren podatkovni skup
SceneFlow. Podatkovni skup SceneFlow Driving sadrzi 4400 slika dobivenih iz 3D
virtualnog prostora te postoje gusti dispariteti za svaki stereo par. Guste mape dispari-
teta omogucuju modelima da nauce rekonstrukcije na disparitetu 0, Sto se manifestira
to¢nim rekonstrukcijama na primjerice nebu. Primjer iz podatkovnog skupa prikazan
je naslici 5.2.

Iako je modele velikog kapaciteta korisno trenirati na velikim podatkovnim skupo-
vima s ciljem bolje generalizacije, bitno je postaviti pitanje hoce li razlika izmedu slika
pribavljenih kamerom 1 slika pribavljenih umjetno iz virtualnog prostora imati utjecaj

na rekonstrukcijsku tocnost postupka. Svakako je potrebno vrednovati postupak sa i

bez prethodnog treniranja na umjetnom podatkovnom skupu.

Slika 5.2: Primjer iz SceneFlow skupa. Lijevo referentna slika, desno odgovarajuéi disparitet.

5.3. Ucenje modela za ugradivanje okana u metricki

prostor za ostvarivanje korespondencije

Duboki model za korespondencijsku metriku ucen je na podatkovnom skupu KITTI.

Slike su obradene na nacin da su nad ¢itavim podatkovnim skupom izracunate sred-
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nja vrijednost 1 i standardna devijacija o te su pikseli /(z,y) svedeni na normalnu
razdiobu NV (0, 1):
I(z,y) —
I'(z,y) = [tr) = (5.1)

o

1z ovako obradenih slika izdvajaju se primjeri za ucenje, te ih na KITTI skupu za u€enje
ima 17 milijuna. Na slici 5.3 prikazani su primjeri za uenje dubokog modela. Gornji
red pokazuje okna referentne (lijeve) slike, srednji red pokazuje pozitivne primjere a
donji negativne. Zadaéa modela je nauciti ugradivanje u visokodimenzionalni prostor
u kojem je vektor znacajki referentnog okna bliZi vektoru znacajki pozitivnog okna u
odnosu na negativno po kosinusnoj slicnosti. MoZe se primijetiti kako slikovno okno
dimenzije 9x9 ne nosi veliku koli¢inu informacije te da postoje negativni primjeri koji
su u velikoj mjeri sli¢ni referentnima, Sto ucenje korespondencijske metrike oteZava.

Usprkos tome, pokazuje se da postupak daje dobre rezultate.

Slika 5.3: Primjeri za u€enje dubokog modela za korespondencijsku metriku slikovnih okana.

Ucenje traje 14 epoha te se kao algoritam ucenja koristi ADAM [11] uz stopu uce-
nja le~3 do 11. epohe, zatim 1le~*. Jedan korak ucenja radi se u mini grupama od 128
primjera. Ne koristi se rano zaustavljanje zato $to funkcija gubitka modela definirana
formulom 4.1 nije izravno povezana s rekonstrukcijskom to¢nosti, Sto znaci da malena
vrijednost gubitka na validacijskom skupu ne donosi nuzno bolji rezultat. Ova tvrd-
nja potvrdena je eksperimentom u kojem se trenira model koji koristi normalizaciju
po grupi i ostvaruje manju vrijednost gubitka no konacna rekonstrukcijska tocnost nije

veca.
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5.4. Ucenje integriranog rekonstrukcijskog model koji

se uci s kraja na kraj

Duboki model za rekonstrukciju kao ulaz prima par slika te na izlazu daje konacnu
mapu dispariteta. Svaki sloj modela je derivabilan §to omogucuje optimizacijski pos-
tupak s kraja na kraj. Model se uc¢i na nacin da se minimizira gubitak definiran u 4.3.
Zbog velikog kapaciteta modela, predtreniranje modela radi se na skupu SceneFlow,
zatim 200 epoha na skupu Kitti. Predtreniranjem se omogucuje da model ima sposob-
nost bolje generalizacije, no kasniji eksperimenti pokazali su da treniranje iskljucivo
na skupu Kitti takoder ostvaruje dobre rezultate. Algoritam optimizacije je ADAM uz
stopu u¢enja le~® na SceneFlow skupu, na skupu Kitti 1e=3 do 50-te epohe, 5e~* do
80-te epohe i 1e~* do 200-te epohe. Korak uenja vrsi se nad nasumiénim isjeCkom
jedne slike veli¢ine 256x512. Kao regularizacijska mjera korisSteno je rano zaustav-
ljanje te normalizacija grupe. Rano zaustavljanje napravljeno je na nacin da se iz
podatkovnog skupa izdvojio podskup nad kojim model nije ucio. Konacni parametri
modela su oni za koje je gubitak na skupu za rano zaustavljanje najmanji. Pokazalo
se da se najbolji rezultati postizu kada isjecci na validacijskom skupu nisu nasumicni,
vec isti za svaku epohu. Fiksiranjem isjeCaka na slikama za validaciju preciznije se
moze mjeriti generalizacijska pogreska postupka te je time informacija o gubitcima na

validacijskim skupovima korisnija za pracenje tijeka ucenja.
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6. Eksperimentalno vrednovanje

rekonstrukcijske to¢nosti

Kvalitetu stereo postupka potrebno je ocijeniti na slikama za koje postoje tocni dispari-
teti. Podatkovni skupovi koji pruZaju tu moguénost opisani su u prethodnom poglavlju.
Mjera kvalitete postupka je tocnost rekonstrukcije svakog piksela s poznatim dispari-
tetom. Svi eksperimentalni rezultati mjereni su na podatkovnom skupu KITTT 20135,
za koji se postavlja da je piksel tocno rekonstruiran ako je razlika to¢nog i1 rekonstru-
iranog dispariteta manja od 3. Od 200 slika iz podatkovnog skupa, 80% je izdvojeno

za treniranje modela dok ostatak sluZi za validaciju.

6.1. Rekonstrukcijska to¢nost modela za ugradivanje

slikovnih okana

Ucenje modela traje 10-ak sati. Eksperimenti su napravljeni kako bi se ustanovio utje-
caj boje na kvalitetu korespondencijske metrike te odredio utjecaj normalizacije grupa.
U tu svrhu, napravljena su 4 eksperimenta: po jedan za sivu sliku te sliku u boji te po

jedan s i bez normalizacije po grupama. Dobiveni rezultati prikazani su tablicom 6.1.

Tablica 6.1: Izmjerene rekonstrukcijske to¢nosti modela za ugradivanje slikovnih okana. BN

oznacava normalizaciju po grupama. Najbolji rezultat je podebljan.

Model Tocnost - treniranje  ToCnost - testiranje
Sive ulazne slike 84.99% 82.32%
Sive ulazne slike - BN 74.51% 71.61%
Ulazne slike u boji 85.50% 82.84%
Ulazne slike u boji - BN 74.40% 71.33%

Najbolji rezultat daje model koji ne koristi normalizaciju po grupama te kao ulaz
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mjerima po izlazu naucenog modela. Gornji red prikazuje isjecke iz desne slike, srednji red

prikazuje korespondentne isjeCke na tocnom disparitetu dok donji red prikazuje negativne pri-

mjere na pomaknutom disparitetu.

dobiva slike u boji. Zanimljivo je kako normalizacija po grupama znatno smanjuje
rekonstrukcijsku toénost modela, iako praksa govori kako normalizacija po grupama
mozZe znatno poboljSati rezultate dubokog modela. Razlog padu to¢nosti lezi u Ci-
njenici Sto funkcija gubitka modela koriStena prilikom ucenja nije izravno povezana
s rekonstrukcijskom to¢nosti. Na slici 6.2 prikazano je kretanje srednjih gubitaka po
epohi na skupovima za validaciju i treniranje za model s 1 bez normalizacije po gru-
pama. Vidljivo je kako model s normalizacijom po grupama brZe minimizira pogreSku
te je razlika gubitaka na skupovima za treniranje i validaciju puno manja nego kod mo-
dela koji ne koristi normalizaciju po grupama. Normalizacija po grupama izlaze slo-
jeva svodi na razdiobu N (0, 1), $to na metricki prostor u koji model ugraduje slikovna
okna utjece na nacin da su sva ugradivanja medusobno bliZa, te postupak pronalaZenja

Slika 6.1 prikazuje primjere iz skupa za ucenje za koje model nije uspio nauciti
ugradivanje koje ¢e dati Zeljeni rezultat. Veéina primjera su dijelovi scene bez teksture,
vecinom s vrijednosti piksela jednakoj nuli.

Na slici 6.3 prikazane su rekonstrukcije za neke od slika iz podatkovnog skupa
KITTT 2015. Zbog cinjenice da u model nije ugraden kriterij glatkoce vidljivi su sko-
kovi u susjednim disparitetima. Takoder valja primijetiti kako su podrucja na kojima
metoda grijesi refleksivne podloge automobila te podrucja bez kontrasta (preeksponi-
rani dijelovi ceste). Zbog Cinjenice da je podatkovni skup rijedak te korespondencijska
metrika nije u¢ena na podrucjima slike s disparitetom jednakim nuli, vidljivo je kako

je rekonstrukcija loSa na dijelovima slike gdje se nalazi nebo.
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(b) Srednji gubitci modela po epohi ucenja modela s normalizacijom po grupama

Slika 6.2: Srednji gubitci modela po epohi ucenja. Plavom bojom oznacen je gubitak na skupu
za testiranje dok narancasta boja oznacava gubitak na skupu za validaciju. Slika 6.2a prikazuje
ucenje modela bez normalizacije po grupama, a slika 6.2b prikazuje ucenje modela koji koristi

normalizaciju po grupama u svim slojevima osim zadnjeg.
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Slika 6.3: Rekonstrukcijska to¢nost modela za ugradivanje slikovnih okana. Lijeva slika pri-
kazuje snimku iz referentne kamere. Slika u sredini prikazuje rekonstrukciju modela. Desna
slika prikazuje rekonstrukcijsku to¢nost: crvenom bojom oznaceni su pogres$no a Zutom bojom

tocno rekonstruirani pikseli dok za crne piksele ne postoje laserski dobiveni dispariteti.

6.2. Tocnost integriranog rekonstrukcijskog modela

Integrirani rekonstrukcijski model koji se uci s kraja na kraj kao ulaz prilikom ucenja
dobiva stereo par. Za izracun gubitka potrebna je i informacija o tocnoj mapi dispari-
teta. Zbog memorijskih zahtjeva, model se uci na isjeccima slika veliine 256 x 512
piksela te se poloZaj isjeCka odreduje nasumic¢no. Izracuni gubitaka na skupu za vali-
daciju i skupu koji se koristi za rano zaustavljanje imaju fiksiran poloZaj isjecka slike
kako bi se kvalitetnije mogla ocijeniti dinamika ucenja.

Uz osnovni model opisan u odjsecku 4.2, implementiran je 1 model koji prilikom
izgradnje volumena cijene ne vr§i konkatenaciju unarnih znacajki lijeve i desne slike,
veé po elementima radi razliku tenzora znacajki lijeve i desne slike. Izlazni tenzor
sadrzi dvostruko manje elemenata, ¢cime se postize memorijska usteda s obzirom na to
da je tenzor koji izlazi iz volumena cijene najveci u ¢itavom modelu. Znacajnu ustedu
u memoriji moZe se postici modelom koji prilikom izgradnje volumena cijene vrsi
normalizaciju vektora uzduz osi znacajki te skalarni umnoZzak normaliziranih vektora.

Podatkovni skup SceneFlow Driving koriSten je na nacin da se model trenirao na
slikama iz podatkovnog skupa u svrhu inicijalizacije modela. Treniranje na skupu
SceneFlow trajalo je 10 epoha. Ovako nauceni parametri koriSteni su kao inicijalizacija

za treniranje na skupu KITTI 2015. Model je treniran i bez prethodne inicijalizacije

34



kako bi se utvrdio utjecaj predtreniranja na konacnu tocnost postupka.

Tocnosti postupaka na podatkovnom skupu KITTI 2015 prikazane su tablicom 6.2.
Prikazani su rezultati oba modela 1 to s 1 bez prethodnog treniranja na podatkovnom
skupu SceneFlow Driving. Vidljivo je kako model koji konkatenira unarne znacajke
prilikom izgradnje volumena cijene postiZe najbolje rezultate te da predtreniranje pri-
donosi porastu preformansi. DodusSe, predtreniranje ne donosi napredak kod modela
koji prilikom izgradnje volumena cijene koristi razliku unarnih znacajki. Ovaj model
u oba eksperimenta pokazuje sli¢nije performanse na skupovima na treniranje i tes-
tiranje uz uStedu memorije. Model koji prilikom izgradnje volumena cijene koristi
skalarni umnozak te kao takav postize znacajnu ustedu memorije ostvaruje loSije re-
zultate od prethodna dva modela, no pokazuje se kako regresija dispariteta, koja nosi

veéinu memorijskih zahtjeva modela, nema velik utjecaj na performanse.

Tablica 6.2: Izmjerene tocnosti integriranog rekonstrukcijskog modela. Najbolji rezultat je

podebljan.
Model Tocnost - treniranje  TocCnost - testiranje
Osnovni model 97.98% 97.23%
Razlika unarnih znacajki 97.62% 97.17%
Skalarni umnoZak unarnih znacajki 97.95% 97.07%
Osnovni model - predtreniranje 98.06% 97.31%
Razlika unarnih znacajki - predtreniranje 97.94 97.18
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Srednji gubitci po epohi

14 —— train
validation

12 —— train_valid
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Slika 6.4: Srednja vrijednost gubitka po epohi ucenja za 3 izdvojena skupa: plavom bojom
oznacen skup za ucenje, narancastom validacijski skup a zelenom skup koristen za rano zaus-

tavljanje.

Slika 6.4 prikazuje dinamiku ucenja dubokog modela na podatkovnom skupu KITTI
bez prethodnog treniranja. Sve tri krivulje prikazuju srednji gubitak po epohi: plava
na skupu za treniranje, zelena na skupu koriStenom za rano zaustavljanje 1 narancasta
za gubitak na skupu na validaciji. Vidljivo je kako optimizacijski postupak ADAM us-
pijeva u svega nekoliko epoha drasticno minimizirati funkciju gubitka. Sve tri krivulje
gubitaka krecu se zajedno te su bliske prilikom konvergencije, $to govori kako model
ima dobru sposobnost generalizacije.

Slika 6.5 prikazuje rekonstrukcije integriranog modela. Model je uspje$no naucio
glatku rekonstrukciju visoke toCnosti. MozZe se primijetiti kako rekonstrukcije na po-
drucjima slike gdje se nalazi nebo nisu precizne. Razlog tome je Cinjenica $to model
nije ucio na tim slikovnim elementima. Takoder je vidljivo kako postupak grijesi na
refleksivnim podrucjima poput automobila. Pogreske su vidljive 1 na objektima male

Sirine, poput ograda ili stupova.
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Slika 6.5: Toc¢nost integriranog rekonstrukcijskog modela. Lijeva slika prikazuje snimku iz
referentne kamere. Slika u sredini prikazuje rekonstrukciju modela. Desna slika prikazuje
rekonstrukcijsku to¢nost: crvenom bojom oznaceni su pogre$no a Zutom bojom tocno rekons-

truirani pikseli dok za crne piksele ne postoje laserski dobiveni dispariteti.
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7. Programska izvedba i vanjske
biblioteke

7.1. Biblioteka Tensorflow

Tensorflow je biblioteka otvorenog koda [1] koja omogucava izrazavanje numerickih
postupaka uz pomo¢ racunskih grafova a posebno je pogodna za izradu modela stroj-
nog ucenja. Najvise je koriSten pri izradi dubokih modela gdje podrska za graficke
procesore omogucava brze ucenje modela. Tensorflow nudi podr$ku za automatsku di-
ferencijaciju, $to korisnicima omogucuje stvaranje novih modela bez potrebe za pisa-
njem izracuna gradijenata. Slojevi u Tensorflowu pisani su u jeziku C++ te je podrZano
izvodenje na arhitekturi CUDA. Tensorflow pruZa sucelje prema programskom jeziku
Python u kojem se model moZe definirati kao izraCunski graf te se zbog prirode jezika

Python tipi¢no postiZe jednostavnija implementacija.

7.2. Ostale koristene biblioteke

Za pripremu podataka koriStena je Python biblioteka NumPy koja pruza podrsku za
efikasno rukovanje viSedimenzionalnim poljima. Njegova je implementacija u pro-
gramskom jeziku C, te koristi biblioteku BLAS koja omogucuje paralelizaciju matric-
nih operacija na CPU. Za vizualizaciju podataka koriStene su biblioteke Matplotlib i

SciKit Learn, a za pohranu metrika ucenja relacijska baza podataka MySQL.
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8. Zakljucak

Stereoskopska rekonstrukcija jedan je od dugovjecnijih problema u raCunalnom vidu.
Postupak rekonstrukcije 3D scene iz para kamera koje nude 2D sliku izazovan je za-
datak. RjesSenje tog problema nudi znacajnu informaciju za razumijevanje scene, Sto
je temeljni zadatak racunalnog vida. Racunalni vid doZivio je velik napredak pojavom
dubokog uc€enja i danas duboki modeli postiZu najbolje rezultate u rjeSavanju svih pro-
blema pa tako i stereoskopske rekonstrukcije.

U okviru ovog rada opisan je problem stereoskopske rekonstrukcije, geometrija
prostora 1 kalibracija stereo para. Opisan je i algoritam stereoskopske rekonstrukcije
te su definirani njegovi klju¢ni dijelovi s naglaskom na korespondencijsku metriku
slikovnih okana koja se koristi u postupku.

Obje metode koriStene za ostvarivanje stereo-rekonstrukcije zasnivaju se na dubo-
kom ucenju. Zadacéa prve metode je ugradivanje slikovnih okana u visokodimenzi-
onalni metricki prostor. Ugradivanje je nauceno na velikom podatkovnom skupu te
je postignuta metrika robusna i efikasna za koriStenje u postupcima stereoskopske re-
konstrukcije, odredivanja vlastitog gibanja kamere ili raCunanju optickog toka. Druga
metoda duboki je model za stereoskopsku rekonstrukciju ucen s kraja na kraj. Za
ulazni stereo par, model na izlazu daje glatku mapu dispariteta visoke rekonstrukcijske
tocnosti.

Opisani su koriSteni podatkovni skupovi s preciznom informacijom o dubini te je
vrednovana rekonstrukcijska to¢nost oba postupka. Takoder je dan naglasak na po-
trebi dubokih modela za velikim podatkovnim skupovima za u€enje s ciljem dobre
generalizacije postupka. Opisani su postupci ucenja i validiranja te su navedeni iza-
zovi prilikom ucenja dubokih modela.

Dobiveni rezultati potvrduju uspjeh dubokog ucenja u racunalnom vidu. Vidljiv je
potencijal za mnoge primjene, gdje je jedna od njih primjena u autonomnoj voznji, koje
je trenutno industrijski zanimljivo podrucje, a senzorika dobivena raCunalnim vidom

neizbjeZan je ¢imbenik.
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Ucenje korespondencijske metrike za gustu stereoskopsku rekonstrukciju

Sazetak

Stereoskopska rekonstrukcija je vazno podrucje primjene racunalnog vida. Vrlo
vazan korak pri rjeSavanju tog problema jest ostvarivanje korespondencije piksela li-
jeve i desne slike. Ta korespondencija moZe se ostvariti analizom udaljenosti deskrip-
tora dobivenih ugradivanjem slikovnih okana u visokodimenzionalni metricki pros-
tor. Ugradivanje se tipi¢no provodi dubokim modelom naucenim na stereoskopskim
slikama s poznatom dubinskom informacijom. U okviru rada, prouceni su postupci
stereoskopske rekonstrukcije temeljene na nau¢enim metrikama. Preuzeti su javno
dostupni parametri ugradivanja i vrednovana je postignuta to¢nost rekonstrukcije na
prikladnoj kolekciji stereoskopskih slika. Naucena je vlastita korespondencijska me-
trika te su provedene usporedbe s rezultatima dobivenima javnom parametrizacijom.
Opisani su postupci uenja 1 validiranja hiperparametara. Prikazani su i ocijenjeni os-

tvareni rezultati. PredloZeni su pravci buduéeg razvoja.
Kljuéne rijeci: Duboko ucenje, stereoskopska rekonstrukcija, racunalni vid.

Learning the correspondence metrics for dense stereoscopic reconstruction

Abstract

Stereoscopic reconstruction is an important field of computer vision application.
One of the main steps to solving this problem is computing the correspondence of left
and right image pixels. Such correspondence may be achieved by distance analysis
of image patch embeddings to a high dimensional metric space. Such embedding is
typically achieved using deep learning trained on stereoscopic image pairs with ground
truth depth information. In course of this thesis, learned metric stereo reconstruction
algorithms have been studied. Publicly available embedding parameters have been
evaluated on suitable stereoscopic datasets. Own correspondence metric was trained
and compared against existing results. Training and hyperparameter validation steps

are described. Achieved results are presented and further work is proposed.

Keywords: Deep learning, stereoscopic reconstruction, computer vision.



	Uvod
	Geometrija kalibriranog stereoskopskog para
	Epipolarna geometrija
	Rektifikacija
	Ostvarivanje korespondencije u rektificiranom stereu

	Duboko ucenje kao grana strojnog ucenja
	Glavni pojmovi u strojnom ucenju
	Klasifikacija i regresija
	Kapacitet modela

	Glavni pojmovi u dubokom ucenju
	Optimizacijski postupak
	Konvolucijski slojevi
	Paralelizacija konvolucije na GPU
	Receptivno polje
	Aktivacijska funkcija
	Aktivacijska funkcija softmax
	Regularizacija dubokih modela
	Memorijski izazovi prilikom ucenja


	Primjena dubokog ucenja za stereoskopsku rekonstrukciju
	Ugraivanje okana u metricki prostor za ostvarivanje korespondencije
	Integrirani rekonstrukcijski model koji se uci s kraja na kraj

	Podatkovni skupovi za ucenje postupka stereoskopske rekonstrukcije
	Podatkovni skup KITTI 2015
	Podatkovni skup SceneFlow Driving
	Ucenje modela za ugraivanje okana u metricki prostor za ostvarivanje korespondencije
	Ucenje integriranog rekonstrukcijskog model koji se uci s kraja na kraj

	Eksperimentalno vrednovanje rekonstrukcijske tocnosti
	Rekonstrukcijska tocnost modela za ugraivanje slikovnih okana
	Tocnost integriranog rekonstrukcijskog modela

	Programska izvedba i vanjske biblioteke
	Biblioteka Tensorflow
	Ostale korištene biblioteke

	Zakljucak
	Literatura

