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Resumen. La reconstruccién de la profundidad a partir de una sola
imagen ha sido una tarea dificil debido a la complejidad y la cantidad
de indicios de profundidad que puede contener una sola imagen. Las
Redes Neuronales Convolucionales (RNC) se han utilizado con éxito para
reconstruir la profundidad de objetos en escenas generales; sin embargo,
estos trabajos no se han adaptado para el problema particular de la
reconstruccién de la profundidad a partir de la perspectiva. Nuestra pro-
puesta se basa en construir una RNC computacional eficiente; nos cen-
tramos en Redes Neuronales Completamente Convolucionales (RNCC),
cuyo entrenamiento requiere de una sola etapa. Comparamos nuestra
RNC con el estado del arte actual en reconstrucciéon de profundidad,
obteniendo mejoras en niveles globales para imagenes viales con pers-
pectiva presente.

Palabras clave: Reconstruccién de profundidad, redes neuronales com-
pletamente convolucionales, RNCC, emparejamiento estereoscépico.

Reconstruction of Depth

from a Single Perspective Image through
Completely Convolutional Neural Networks

Abstract. The reconstruction of the depth from a single image has been
a difficult task due to the complexity and the amount of depth indications
that a single image can contain. Convolutional Neural Networks (RNC)
have been used successfully to reconstruct the depth of objects in general
scenes; however, these works have not been adapted for the particular
problem of depth reconstruction from perspective. Our proposal is based
on building an efficient computational RNC; we focus on Completely
Convolutional Neural Networks (RNCC), whose training requires a single
stage. We compared our RNC with the current state of the art in depth
reconstruction, obtaining improvements in global levels for road images
with present perspective.
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1. Introduccion

La reconstruccién de la profundidad a partir de una sola imagen (opues-
to a las imdgenes estereoscépicas) es una tarea dificil debido a la cantidad
de senales de profundidad que una sola imagen puede contener, tales como
sombras, perspectiva, imagen borrosa por el movimiento [12]. En este trabajo
nos enfocamos en reconstruir la profundidad en imagenes cuya perspectiva es
dominante; un ejemplo pueden ser imégenes de autopistas o calles. Este tipo
de imagenes necesitan ser analizadas por sistemas auténomos tales como robots
o automoviles los cuales solamente cuentan con una representacion 2D para
calcular su desplazamiento [4,14,10]. Diversos trabajos previos en reconstruccién
de profundidad han abordado el problema general de estimar la componente de
profundidad en una amplia gama de imagenes, centrandose en objetos contra un
fondo sélido o complejo, o edificios de ciudades y personas.

Hasta donde sabemos, no hay trabajos especificos dedicados al problema de
la reconstruccién de la profundidad utilizando RNCC. Varias arquitecturas de
RNC en el estado del arte proponen redes de multiples etapas que requieren
entrenamiento separado para cada una de ellas, lo cual hace que el proceso de
entrenamiento tome mas tiempo. En este trabajo proponemos una arquitectura
de Red Neuronal Completamente Convolucional (RNCC) capaz de reconstruir la
profundidad a partir de una sola imagen, utilizando Unicamente capas convolu-
cionales, y por tanto requiere s6lo una etapa de entrenamiento. La arquitectura
propuesta en este trabajo es capaz de reconstruir la profundidad a nivel global y
local. La organizacién de este trabajo se muestra a continuacién: en la seccién 2
se describe el trabajo relacionado en el cual estd basada esta investigacion, en la
seccién 3 se describe el método propuesto, en la seccién 4 se muestran nuestros
resultados, asi como la comparaciéon con el estado del arte, y finalmente en la
seccidn 5 se muestran las conclusiones de este trabajo.

2. Trabajo relacionado

El problema de reconstruir profundidad a partir de una sola imagen ha sido
atacado a través de diferentes métodos. Aunque el utilizar Redes Neuronales
Convolucionales (RNC) se ha convertido en una de las mejores técnicas para
resolver este problema, esta técnica sigue en etapa de desarrollo debido principal-
mente a la complejidad en el diseno de este tipo de redes neuronales. Uno de los
primeros trabajos en utilizar esta técnica se puede ver en Eigen, Puhrsch y Fergus
[6]. Ellos proponen el uso de dos RNC: La primera reconstruye la profundidad a
nivel global y la segunda refina los detalles locales. Ellos establecen una RNC que

Research in Computing Science 137 (2017) 30 ISSN 1870-4069



Reconstruccion de profundidad a partir de una sola imagen con perspectiva mediante redes ...

puede ser aplicada a la reconstruccién de profundidad y proponen una funcién
de error.

Eigen y Fergus [5] utilizan tres RNCs entrenadas por separado. La primera
reconstruye la profundidad a nivel global; la segunda trata de reconstruir la
profundidad a nivel global a la mitad de resolucién espacial de la imagen de
entrada y la tercera refina los detalles a nivel local; ademas, proponen una nueva
funcién de error para entrenar sus RNC.

Liu, Shen y Lin [18] presentan una RNC que toma como entrada una ima-
gen pre-procesada basada en superpixeles. Ellos complementan con un método
probabilistico, en el cual tratan de mejorar los resultados. Después, del mismo
equipo, Liu, Shen, Lin y Reid [19] cambia la arquitectura de su RNC manteniendo
la etapa de mejoramiento de la imagen.

Finalmente, Afifi y Hellwich [2] utilizan una sola RNC configurada con regre-
sién para reconstruir la profundidad con su propia funcién de error.

En general, las arquitecturas discutidas anteriormente son similares, los cam-
bios entre ellas estan basados en la funcién de error, las funciones de activacion
entre las capas de las RNCs, el ntimero de filtros por capa y el tamano de
los filtros. Dado que los autores de los trabajos relacionados utilizan diferentes
conjuntos de datos para entrenar y probar sus RNC, se dificulta la compa-
racién directa entre el desempeno nuestra propuesta y el trabajo relacionado
no dejandonos otra opcién que reimplementar alguno de las RNC para poder
realizar una comparacién adecuada. Dentro de los trabajos que se consideran, el
trabajo que obtiene los mejores resultados en el estado del arte es el de Afifi y
Hellwich [2]. Ademds, su arquitectura estd basada en una RNC con un solo paso
de entrenamiento.

A pesar de que su RNC es llamada completamente convolucional (fully con-
volutional), al utilizar una capa upsample y bloques residuales, consideramos
que su RNC no es puramente convolucional. Los autores presentan resultados
de reconstruccién de profundidad sobre iméagenes de sillas con diferente fondo
y perspectiva. Dado que nos interesa evaluar el desempeno de nuestra RNCC
con un mismo conjunto de iméagenes en las cuales la perspectiva es un factor
importante, re-implementamos la RNC de Afifi y Hellwich [2] como se ve en la
Figura 1.

En la Regién A se puede observar la operacién de reduccién, la cual es
realizada a través de cuatro bloques residuales y una capa convolucional. En
la region B se observa la operacién upsample la cual trata de recuperar el
tamano original de la imagen de entrada y ésta se realiza a través de dos bloques
residuales y una capa convolucional. En la seccién 3 se dardn més detalles acerca
de estas operaciones.

En la siguiente seccién presentamos nuestra propuesta. Al igual que la RNC
de Afifi y Hellwich, nuestra RNCC estd basada en una sola RNC, pero la
diferencia principal es que nuestra RNCC estd compuesta solamente de capas
convolucionales y no recupera el tamafio de la imagen original (upsampling)
sobre la misma arquitectura de la RNCC. Nuestra arquitectura tampoco emplea
bloques residuales.
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Fig. 2. Comparacién entre los mapas de profundidad obtenidos con los diferentes algo-
ritmos de emparejamiento estereoscépico, (A) Imégenes estereoscépicas, (B)Semiglobal
Matching, (C)Blockmatching method, (D) Efficient large-scale stereo matching method.

3. Meétodo propuesto

En esta seccién presentamos la arquitectura de nuestra de Red Neuronal
Completamente Convolucional (RNCC). Hasta donde sabemos, no hay conjuntos
de datos publicos disponibles para entrenar nuestra RNCC por lo que se decidié
crear un conjunto de datos a partir de la seccion Object tracking de The KITTI
Vision Benchmark Suite [7]. Este conjunto de datos contiene 15,000 escenas al
aire libre brindadas como imagenes estereoscépicas. Este conjunto de datos no
contiene los mapas de profundidad objetivo, por lo que hemos construido dicho
mapa utilizando diferentes algoritmos de emparejamiento estereoscopico, tales
como Semiglobal stereo matching [11] y Blockmatching [13].

En la Figura 2 podemos observar una breve comparacion entre los algoritmos
de emparejamiento estereoscépico probados para obtener el mapa de profundidad
objetivo. Por ultimo, hemos decidido utilizar el algoritmo Efficient large-scale
stereo matching [8], debido a la calidad y la evaluacién recibida por Menze y
Geiger [20]. Este algoritmo recibe pares de imégenes estereoscépicas, como se
describe en la Figura 3, y su resultado es el mapa de profundidad objetivo.

Nuestra RNCC fue construida a partir de capas Convolucionales [15] y Maz-
pooling [21]. Adicionalmente, agregamos un sesgo a cada capa de la RNCC. En
la Figura 4 se puede observar la representaciéon de cada capa en la RNCC.
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Fig. 3. Creacién del mapa de profundidad objetivo.

Tipo de capa
Funcién de activacién
Tamario de filtro
Entrada ——> Numero de filtros Salida
Max-pooling (opcional)
Tamafio de ventana Max-
pooling

Fig. 4. Representacién de una capa de la RNCC.

RNC propuesta. El diagrama a bloques de esta RNC se presenta en la Figu-
ra 5. Esta RNC estd compuesta de cinco capas, de las cuales cuatro son capas
convolucionales con funcién de activacion Rectified Linear Unit (ReLU) [3] y la
salida de la RNCC tenemos una capa convolucional con funcién de activacién
sigmoide para limitar la salida de la RNCC entre valores de 0 y 1. Esta red
neuronal recibe como entrada la imagen izquierda de tamano 147x37 pixeles en
niveles de gris y como mapa de profundidad objetivo recibe el mapa de profun-
didad correspondiente a la entrada obtenido con el algoritmo de emparejamiento
estereoscopico de tamafio 37x10 pixeles en niveles de gris. A la salida la RNCC
nos entrega el mapa de profundidad estimado con un tamano de 37x10 pixeles en
niveles de gris. Este tamano se debe a que se estdn utilizando capas max-pooling
en las dos primeras capas convolucionales.

Convolucional Convolucional
RelLU ReLU Convolucional Convolucional

Imagen de entrada 64 32 ReLU RelLU

147x37x1xn 3x3 3x3 16 8

Max-pooling Max-pooling 3x3 3x3
2x2 2x2
Convolucional
Sigmoide > Imagen de salida Funcién de error Mapa de profundidad objetivo
1 37x10x1xn L2 3Tx10x1xn
3x3

Fig. 5. Arquitectura de RNCC propuesta.
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Funcién objetivo. Para entrenar nuestra RNCC necesitamos minimizar el
error. Esta funciéon mide la diferencia global entre el mapa de profundidad
objetivo y la reconstruccién de profundidad dada por la RNCC. Utilizamos la
norma L2 como la funcién objetivo. La norma L2 se puede calcular como se
muestra en la ecuacién 1.

2= 523 Iy -y O, 0

donde:

y’(1) = Mapa de profundidad reconstruido,
y(i) = Mapa de profundidad objetivo,
n = Numero de imdgenes por lote.

Medidas de error. Al evaluar nuestro método utilizamos varias medidas de
error para poder compararnos con el trabajo relacionado:

Raiz del Error Cuadrdtico Medio:

RECM = |0 3 (v=v')" (2)
y'elT|

Error Cuadrdtico Medio:

EMC = ﬁ S (w-y)> 3)
y'e|T|

Raiz del Error Cuadrdtico Medio Logaritmico:

RECMLOG = ‘?1| Z (log(y) — log(y'))2. (4)
y'el T

Raiz del Error Cuadrdtico Medio Logaritmico Invariante a la Escala:

RECMLOGSI = % > (log(y) — log(y'))*. (5)
y'e|T|

Diferencia Absoluta Relativa:

o
DAR:|;|Z|y vl (6)

!
y'e|T| Y

Diferencia Cuadrada Relativa:

En las férmulas:
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y’ = Mapa de profundidad reconstruido,
y = Mapa de profundidad objetivo,
T = Numero de pizeles en la imagen.

4. Experimentos y resultados

En esta seccién se describiran los resultados de nuestra propuesta. Nuestra
RNCC fue entrenada a través del algoritmo de Retropropagacién [17] y Descenso
de Gradiente Estocéstico [16]. Utilizamos 1,000 épocas y un tamaiio de lote de
40. Del conjunto de datos completo tomamos 12,482 iméagenes, solamente del
lado izquierdo con su respectivo mapa de profundidad objetivo para entrenar la
RNCC, y 2,517 imégenes respectivamente para prueba.

El tamano de las imédgenes de entrada a la RNCC es de 147x37 pixeles
y el tamano de la imagen de salida es de 37x10 pixeles. Para recuperar el
tamano original de las imégenes y poder compararnos con resultados obtenidos
en trabajos del estado del arte utilizamos Interpolacién Bilineal [9]; con lo
anterior tenemos T = 370 (sin recuperar el tamano original) y n = 40 dado
el tamano del lote. Nuestra RNCC fue implementada en un entorno de trabajo
de Python, Tensorflow [1] en el cual las RNCC pueden ser entrenadas en GPU
para obtener un mejor desempeno.

Ambas arquitecturas de RNC se entrenaron en una GPU NVIDIA GTX 960;
tomé dos dias realizar el entrenamiento y menos de un segundo en reconstruir
la profundidad cuando la RNC recibe una sola imagen. Como se explicé en la
seccién 2, se implementd la RNC propuesta por Afifi y Hellwich [2] dado que ellos
solamente entrenan su RNC una vez; esta RNC también puede ser entrenada con
la norma L2 y aun asi ellos obtienen mejores resultados que el resto del trabajo
relacionado sin utilizar una RNC adicional. En la Figura 6 se puede observar
una muestra de los resultados obtenidos con la implementacién de [2].

En la Figura 7 Se presenta una muestra de los resultados obtenidos con nuestra
RNCC.

Comparando cualitativamente nuestros resultados mostrados en la figura an-
terior, se puede observar que nuestra RNC es capaz de reconstruir la profundidad
a nivel global. A nivel local, se puede observar que la RNC es capaz de mostrar
mas detalles que en propuestas anteriores. Por nivel global nos referimos a la
imagen sin detalles pequenos y a nivel local nos referimos a los pequenos detalles
que pueda contener la imagen, tales como automdviles, peatones, postes, etc.
Para un analisis cuantitativo, en la Tabla 1 presentamos las medidas de error
de nuestra propuesta y la RNC implementada mencionado anteriormente. Los
errores REMC, EMC y DAR miden el error a nivel global de las imégenes,
mientras que los errores REMCLOG, REMCLOGSI y DCR miden los errores
a nivel local. Comparando nuestro método con el estado del arte, obtenemos
mejores resultados en la mayoria de medidas del error a nivel global pero a nivel
local se necesita mejorar.
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Fig. 6. Resultados de la RNC de Afifi and Hellwich [2] con nuestro conjunto de datos.
(A) Imagen de entrada, (B) Mapa de profundidad objetivo y, (C) Salida de la RNC y”.

Fig. 7. Muestra de resultados obtenidos con nuestra RNCC. (A) Imagen de entrada,
(B) Mapa de profundidad objetivo y, (C) Salida de la RNCC y”.

Tabla 1. Comparacién de resultados entre nuestra propuesta y el estado del arte.

RECM| ECM RECMLOG|RECMLOGSI| DAR | DCR

Estado del arte [2]| 0.1496 | 0.0260 0.3618 0.2068 9.8658|45.1089

RNC propuesta |0.1301|0.0193 0.3317 0.2269 11.1982| 58.5867
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5. Conclusiones y trabajo futuro

Hemos presentado una arquitectura de RNC capaz de reconstruir la pro-
fundidad utilizando solamente capas convolucionales, y por tanto, que requiere
unicamente de entrenamiento en una sola etapa. Hemos adaptado un conjunto
de datos existente de imagenes estereoscépicas para desarrollar un recurso orien-
tado a probar la reconstruccién en profundidad de imagenes con perspectiva.
Utilizamos este conjunto de datos para probar nuestra RNCC y comparamos
su desempeno con el estado del arte actual en reconstruccién de profundidad.
Encontramos que el uso de capas convolucionales ayuda a mejorar los resultados
a nivel global. La perspectiva de la imagen toma un papel importante en la
reconstruccion de la profundidad. Cuantitativamente, la profundidad local se
puede estimar con nuestra RNCC, pero esto todavia necesita ser validado con
otros conjuntos de datos.

Como trabajo futuro planeamos experimentar con diferentes tamanos de filtro,
diferentes funciones de error y funciones de activacién para mejorar ain mé&s
nuestra RNCC propuesta, asi como el uso de una etapa de refinamiento de la
imagen.
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