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Введение. В последнее время стало достаточно популярно ис-

пользовать для повышения качества машинного зрения карты глу-

бин, построенные нейронными сетями по одному изображению  

[1-3]. Карта глубины — матрица, содержащая данные, о расстоянии 

до поверхностей объектов сцены от точки обзора. Данный подход 

выделяется заметно за счет отсутствия необходимости в стереопаре, 

следовательно, дает возможность использовать старые наборы дан-

ных и сокращать общий объем данных для обработки. Но имеются 

и недостатки: невозможность вычислить масштаб и отсутствие раз-

ницы для алгоритмов между фотографией места и реальным про-

странством. В случаях, не требующих вышеперечисленных аспектов 

нейронные сети справляются с достаточной точностью. Для задач, 

требующих построения пространства на основе изображений, более 

качественным считается вычисление по стереопаре [4-9]. Различают 

несколько способов построения карт глубины с использованием 

нейронных сетей, их классификация производится относительно ар-

хитектуры сетей, так как именно она влияет на способ обработки по-

ступающих сигналов.  

Сверточные нейронных сети (CNN) — при обучение данного 

типа сетей первично производится построение карты несоответ-

ствия. Она представляет собой матрицу, содержащую разницу пик-
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селей или движений между парой стереоизображений [1]. На ее ос-

нове создается карта глубины, которая через заданную функцию по-

терь позволяет определить, на сколько близким было текущее пред-

сказание относительно реальных данных. От стандартного обучения 

сверточных нейронных сетей, данные метод отличается только до-

полнительной предобработкой данных: анализ стереопары для по-

строения истинной карты глубин и построение карты смещений пе-

ред при обучении. Недостатком данных сетей является возможность 

регистрировать только наличие элемента во входных данных, без 

учета его положения в пространстве. Использование CNN рассмат-

ривают: Ибрагим Альхашим и Питер Вонка в статье «High Quality 

Monocular Depth Estimation via Transfer Learning» [1]; Клеман Годар, 

Ойсин Мак Аодха, Габриэль Дж. Бростоу в статье «Unsupervised Mo-

nocular Depth Estimation with Left-Right Consistency» [2]. 

Капсульные нейронные сети (CapsNet) — в отличие от сверточ-

ных нейронных сетей, капсульные не просто сравнивают входные 

данные с одним фильтром или шаблоном, а продолжают обработку 

сигналов, передавая от слоев свертки на специальные группы, они 

же капсулы [3]. 

Каждая капсула характеризуется некоторым положением и век-

тором, не зависимо от других капсул того же уровня. Это позволяет 

увеличить точность в обмен на более длительный процесс обра-

ботки. Но все так же сохраняется проблема интерпретации в случае 

наличия изображения пространства на рассматриваемом снимке. 

Проблема исследования. С ростом числа роботизированных 

средств способных к свободномк перемещения растет и потребность 

в быстрых и точных методах оченки пространства. Построение по 

стереопаре просто в реализации, не требует полготовки, но сильно 

зависит от техники и требует применять дополнпительно алгоритмы 

для подавления шумов. В тоже время нейронные сети позволяют по-

лучать достаточно точную карту глубины, но требуют настройки и 

обучения перед использованием. Цель данной работы — сравнить 

применимость представленных методов при использовании в систе-

мах реального времени для построения модели пространства. 
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Материалы и методы. Одной из отличительных особенностей 

систем реального времени является скорость предоставления дан-

ных, вне зависимости от объема требуемых для этого аппаратных 

ресурсов.. Таким образом в качестве метрик будут использованы 

следующие характеристики: 

 скорость получения результатов, 

 точность предоставляемого ответа, 

 объем ресурсов необходимый для вычислений (оперативная 

память). 

В связи с тем, что показатели основаны не только на качестве 

методов, но и на характеристиках вычислительного аппарата, они 

будут рассматриваться относительно эталонных показателей, в ка-

честве которого будет выступать метод вычисления по стереопаре, 

все измерений будут проводиться на одном аппаратном обеспече-

нии. Кроме того, все используемые далее нейронные сети обучены 

на одном наборе данных NYUv2 [10], с целью сравнить методы в 

равных условиях. Замеры будут проводиться на коллекции наборов 

данных Middlebury [5-9]. Это позволит определить лучший метод 

при одинаковых обучающем наборе данных, тестовом наборе дан-

ных и технических характеристиках аппаратного обеспечения. 

Результаты. CNN. Ибрагим Альхашим и Питер Вонка предста-

вили свой дизайн CNN в статье «High Quality Monocular Depth 

Estimation via Transfer Learning» [1]. Отличительной чертой пред-

ставленного дизайна является применение трансферного обучения 

(рис. 1). Используя кодировщик изображений на базе DenseNet-169 

[11], предназначенный для задач классификации, создается вектор 

признаков. Этот вектор передается в последовательную серию слоев 

с повышающей дискретизацией [12], чтобы построить окончатель-

ную карту глубины с половинным входным разрешением. 

CapsNet. Сунил Пракаш и Гаэлан Гу в работе «Simultaneous 

Localization And Mapping with depth Prediction using Capsule 

Networks for UAVs» [3] рассматривают задачу создания карты глу-

бины, как задачу реконструкции изображения. Особенностями ди-

зайна предложенной ими CapsNet (рис. 2) являются: использование 
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метода «Left-Right Consistency» [2] для создания карты несоответ-

ствия, что позволяет обучать сеть без использования истинных карт 

глубины, на основе только стереопар; применение фильтра Калмана 

[13] для постобработки результатов CapsNet, сглаживающего шумы 

в пределах определенных поверхностей.  

 
Вход                          Кодировщик                     Дешифратор                    Выход 

Рис. 1. Схема CNN Ибрагима Альхашим и Питера Вонка 

 

Рис. 2. Схема CapsNet Сунил Пракаш и Гаэлан Гу 

Вычисление по стереопаре — классический метод, основанный 

стереометрии. При его реализации в первую очередь необходимо 

вычислить совпадающие зоны на изображениях, для этого исполь-

зуют метрику суммы абсолютных разностей (SAD) [14]. В резуль-

тате будет получена матрица с глубиной для каждого участка изоб-

ражения. Следует отметить, что несколько важных аспектов. Во-

первых, при условии, что изображения выравнены на один уровень 

по вертикали, поиск схожих зон можно производить только в рамках 
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одной строки матрицы. Во-вторых, важным аспектом является под-

бор размера зоны. Так при слишком большом размере может быть 

получена значительная погрешность в дальнейших расчетах, а при 

малых размерах начинают проявляться шумы, представляющие со-

бой ложный вывод пар зон. В-третьих, важными аспектами для всех 

вычислений параметры стереокамеры: фокусное расстояние линз и 

диспозиция между оптическими центрами камер. Помимо прямого 

влияния на точность вычислений, не зная точно диспозиции, нельзя 

определить в матрицах зоны, выходящие за общую видимую зону, 

а, следовательно, будут ложные срабатывания в этих зонах, что при-

ведет к росту шума. 

Был использован модифицированный вариант метода, включаю-

щий предел отклонения зон соответствия стереопары, что позволяет 

уменьшить необходимое число зон для обхода в пределах одной 

строки, особенно при обработке изображений высокого разрешения. 

Сглаживание шумов не проводилось. Фокусное расстояние исполь-

зовалось фиксированное, так как невозможен замер измененного 

фокусного расстояния во время съемки. 

Используя код, приложенный к статьям «Simultaneous 

Localization And Mapping with depth Prediction using Capsule 

Networks for UAVs» и «High Quality Monocular Depth Estimation via 

Transfer Learning», были воспроизведены и протестированы ди-

зайны CNN и CapsNet, собраны замеры целевых метрик (табл. 1). 

Таблица 1 

Результаты замеров метрик 

Метрики Стереопара CNN CapsNet 

Accuracy 62% 96.8% 98.7% 

Затрачиваемая оперативная 

память, МБ 
373. 700.1 717.8 

Время обработки, сек. 0.9909 3.014 1.9386 

 

Заключение. В статье представлен сравнительные анализ мето-

дов построения карты глубины: построение по стереопаре, CNN, 

CapsNet, — проведены замеры ключевых метрик. Из результатов 
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следует, что лучшим методом для использования в системах реаль-

ного времени является CapsNet дизайна Сунил Пракаш и Гаэлан Гу, 

так как является оптимальным в соотношении время\качество в 

сравнении с другими методами. Построение по стереопаре, имея 

преимущество в скорости, не может быть использовано из-за низкой 

точности, пока не будет решена проблема с шумами. 
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