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Inconvénients

e Pas de correspondance stéréo;
Avantages e Pas de mouvement (vidéo).

o Compact;
e Bas colt;
o Passif.
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Estimation de profondeur mono-image

Possibles indices sur les images 2D
e Indices géométriques;
e Lignes de fuite;
o Flou de défocalisation.
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(CNN)
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(Eigen & Fergus, 2015)
Caractéristiques

@ Architecture multiple-échelle ;

@ Fonction de codt invariante a
I'échelle.

° Leige d

b P

=5 Nd? oz Nd)P+
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(Xu et al., 2017)

Caractéristiques

@ CRF multiple-échelle;
@ Réseau profondément

supervisé.
@ L=t N@)?

(Jégou et al., 2017 ; Kendall & Gal,
2017)

Caractéristiques

@ Connections denses dans
I'encodeur et décodeur ;

@ Fonctions de codt prennent en
compte lignorance du modeéle.

© =& Miexp( s)(h)*+ 3s
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Le réseau D3-Net

Architecture proposée
Exploration des connections denses(Huang et al., 2017) ;
Exploration desskip-connectionsntre le codeur et le décodeur (Ronneberger et al., 2015).
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L'entrainement adversaire

Le générateur (G) doit créer des
cartes de profondeur pour
tromper le discriminateur (D);

Le discriminateur doit étre
capable de classi er des vrais e
faux échantillons.
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Le réseau D3-Net

L'entrainement adversaire

Le générateur (G) doit créer des
cartes de profondeur pour
tromper le discriminateur (D);

Le discriminateur doit étre
capable de classi er des vrais e
faux échantillons.

Avantage

Pas besoin de dé nir une fonction de
codt.

Inconvénient
Besoin de beaucoup de données.
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Considérations

Plus de données = meilleure performance; L1 et Lggen ONt des bonnes performances en général :

Evolution des courbes est di érente pour L gan béné cie d'un plus grand nombre de données
chaque fonction de codt; pour des meilleures prédictions.
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Approche par couches successives (Hasino &
Kutulakos, 2007)

Somme d'images outées;

Multipliées par des masques en fonction
de la profondeur et de l'occlusion des
objets en premier plan;

Modélisation du ou comme une fonction
disque.




L'in uence du ou

Approche par couches successives (Hasino &
Kutulakos, 2007)

Somme d'images outées;

Multipliées par des masques en fonction
de la profondeur et de l'occlusion des
objets en premier plan;

Modélisation du ou comme une fonction
disque.

Notation :
GPC : Grande Profondeur de Champs;
FPC : Faible Profondeur de Champs.
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Amélioration des prédictions;;

Capacité de surmonter I'ambiguité du o
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Sensibilité de la performance selon les
parameétres.
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Lincertitude du réseau

La connaissance de l'incertitude du réseau
nous permet de connaitre les limitations
du modeéle.



Lincertitude du réseau

La méthode consiste a utiliser un :
Réseau Bayésien; et
la méthodeMonte Carlo dropoutpour
générer une carte d'estimation moyenne et
de variance.
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Conclusions

L, et Leigen produisent les meilleures performances pour di érentes tailles de la base |de
données;

Nous pouvons nous béné cier d'une fonction de perte adversaire quand nous avons un
grand nombre de données;

Le ou de défocalisation est un indice important pour l'estimation de la profondeur;
Permet d'améliorer les prédictions et réduire l'incertitude du réseau.
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Conclusions

L, et Leigen produisent les meilleures performances pour di érentes tailles de la base
données;

Nous pouvons nous béné cier d'une fonction de perte adversaire quand nous avons
grand nombre de données;
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Inconvénients
Il n'existe pas des bases de données outées réelles.
Perspectives
Création d'une base de données avec un capteur DSLR, Kinect, stereo.
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