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Contexte

å La perception 3D à partir d’une seule image est au-
jourd’hui un problème majeur de la vision par ordinateur. Les
approches actuelles pour l’estimation de profondeur de-
mandent plusieurs capteurs et ont souvent des limitations
selon l’environnement (soleil, texture).

å Le machine learning obtient actuellement des
résultats étonnants sur de nombreuses applications en vision
par ordinateur. Nous proposons alors l’exploration de ces
méthodes.
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Caméra

å Les réseaux génératives adversaires (GANs) [2] sont capables de générer des images réalistes à partir
d’un bruit, sans la définition implicite d’une fonction de perte, en apprenant une métrique dans l’espace des images.

État de l’art :
å Eigen et al. [3] (architecture multi-échelle) ;
å Laina et al. [4] (Residual Network-ResNet et perte berHu) ;
å Xu et al. [5] (ResNet et Conditional Random Fields-CRF).

Motivation :
Rendre le réseau capable d’apprendre tout seul à générer des cartes de pro-
fondeur réalistes.

Notre contribution :
Utiliser un réseau profond du type codeur-décodeur couplé avec un en-
trâınement adversaire conditionnel (cGAN) pour l’estimation
de profondeur monoculaire.

L’apprentissage adversaire conditionnel
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Connections toujours actives

å Les GANs sont composés de deux
réseaux avec des objectifs adversaires : le
générateur (G), entrâıné à générer des
images réalistes par rapport à la vérité
terrain (VT) ; et le discriminateur (D),
un classificateur binaire entrâıné à indiquer si
l’image à son entrée est réelle ou artificielle.
Après l’entrâınement, seul le générateur est
utilisé pour estimer la sortie.

å Les GANs conditionnels (cGANs) renforcent le réalisme des sorties à l’aide d’un élément d’entrée supplé-
mentaire à G et D (e.g. label, image).

å Objectif du discriminateur :

θD = max(Ex,y∼pdonnees(x,y)[log D(x, y)]
+ Ex∼pdonnees(x)[1 − log D(x,G(x))]).

å Objectif du générateur :

θG = max(Ex∼pdonnees(x)[log D(x,G(x))]).

Validation du cGAN pour la profondeur

Nous avons testé une architecture similaire à Isola at al. [6] sur la base de
données NYU-v2 [7] en faisant varier la taille de la base d’apprentissage.
L’ajout d’une perte L1 à la sortie du générateur guide l’entrâınement pour
générer des images plus lisses.

Division Perte
Erreur Précision

rel rms δ<1.25δ<1.252 δ<1.253

NYUv2-795 cGAN+L1 0.306 1.040 51.8%80.5% 92.4%

NYUv2-12k cGAN+L1 0.246 0.887 60.8%86.0% 95.2%

NYUv2-230k cGAN+L1 0.240 0.864 62.8%87.2% 95.5%

å Validation du concept ;
å Performances augmentent avec le nombre d’exemples.

Travaux en cours : un réseau dédié

Notre approche : ß Réseau plus profond (U-net basée sur VGG-16) ;
ß Least Square GAN (LSGAN).

Architecture G Réseau-base # données
Erreur Précision

rel log10 rms rmslog δ<1.25 δ<1.252 δ<1.253

Wang et al. [8]

VGG-16

2M 0.220 0.094 0.745 0.262 60.5% 89.0% 97.0%
Laina et al. [4] 95k 0.194 0.083 0.790 - 62.9% 88.9% 97.1%
Liu et al. [9] 795 0.213 - 0.087 0.759 65.0% 90.6% 97.6%
Notre approche 12k 0.204 - 0.768 - 69.2% 90.6% 96.9%
Xu et al. [5] 4.7k 0.169 0.071 0.673 - 69.8% 92.2% 98.1%
Notre approche 230k 0.191 - 0.745 - 71.4% 91.1% 97.3%
Eigen et al. [3] 2M 0.158 - 0.641 0.214 76.9% 95.0% 98.8%

Laina et al. [4]
ResNet

95k 0.127 0.055 0.573 0.195 81.1% 95.3% 98.8%
Xu et al. [5] 96k 0.121 0.052 0.586 - 81.1% 95.4% 98.7%

Perspectives

å Utilisation de réseaux plus profonds (e.g. ResNet, DenseNet) ;
å Approche multiscale.

å Performances comparables à l’état de l’art ;
å Images plus réalistes (Fig. 1).
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Fig. 1 Comparaison qualitative des différentes approches pour la prédiction de profondeur
monoculaire
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