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Abstract

O imagine realizati cu o cameri conventionali este o proiectie 2D a unei scene 3D. In
timpul procesului de imagisticd, informatiile celei de-a treia dimensiuni, adica addncimea
scenei, se pierde. Cu toate acestea, poate fi recuperata prin calcul, din setul de indicii
vizuale prezente in imagini. Acest lucru a creat premisele pentru a percepe lumea in 3D
prin intermediul camerelor conventionale.

Teza abordeaza provocarea estimarii adancimii monoculare folosind o singurd imag-
ine defocalizatd, o sarcind esentiald n viziunea computerizatd, avand in vedere aria larga
de aplicatii, de la robotica la masini autonome. Progresele recente in invdtarea profunda
au revolutionat domeniul viziunii computerizate si, in special, al estimdrii profunzimii.
Cu toate acestea, tehnicile anterioare bazate pe invitarea profunda neglijeaza adesea
potentialul estomparii defocalizdrii, care este un indiciu important pentru estimarea
adancimii. Solutiile existente folosesc mai multe imagini sau stive focale ale aceleiasi
scene si rareori imagini individuale. Pentru a umple acest gol, propunem o arhitectura
noud numitd 2HDED:NET, care abordeazi att estimarea adancimii, cat si deblurring-ul
imaginii dintr-o singurd imagine defocalizatd. Din cauza lipsei de seturi de date cu
imagini defocalizate in mod natural si adevarul la adancime, retele precum 2HDED:NET
sunt, in general, instruite pe date sintetice, fapt care le reduce performantele pe date
reale. Pentru a antrena 2HDED:NET la intregul sdu potential, am construit un nou set de
date numit iDFD care contine imagini defocalizate Tn mod natural, adnotate dublu cu
imaginea cu focalizare completa si harta de adancime a timpului zborului.

In cele din urmi, teza exploreazi domeniul promititor al invitirii auto-supravegheate,
prin conversia 2HDED:NET in estimarea hartii defocalizate Tn absenta adancimii adevaru-
lui la sol pentru antrenament. Pentru a face acest lucru, 2HDED:NET este imbundtétit cu
un modul de simulare a defocalizdrii care reconstruieste imaginea defocalizatd din cea
all-in-focus si harta de defocalizare estimatd. Competentele modelului in estimarea hartii
defocalizate este la egalitate cu cea a modelelor supravegheate de ultima generatie care
utilizeaza mai multe imagini. Experimente cuprinzatoare efectuate pe diverse seturi de
date reale sau sintetice au validat eficacitatea abordarilor propuse pentru estimarea hartii

de adancime sau defocalizare in diferite setdri, cuprinzand medii interioare si exterioare.
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Chapter 1

Introducere

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Viziunea computerizatd (CV) este un domeniu al inteligentei artificiale (Al), care permite
computerelor sd extraga informatii semnificative din imaginile digitale. Aceasta teza se
incadreaza in categoria CV precoce, abordand problema provocatoare si fundamentala,
numitd Estimarea adancimii monoculare (MDE). Cu modelele Deep Learning (DL), este
posibil sa extrageti caracteristici profunde dintr-o imagine RGB cu o singura captura,

care poate oferi rezultate mai bune decat metodele analitice traditionale.

1.2 Scope of the doctoral thesis

MDE a obtinut imbunatdtiri semnificative odatd cu dezvoltarea retelelor neuronale
profunde (DNN) 1n ultimii ani, dar importanta estomparii defocalizdrii nu a fost inca
exploatatd. Prin urmare, scopul acestei teze cuprinde studiul si dezvoltarea unei noi
abordari pentru estimarea adancimii folosind estomparea defocalizarii ca indiciu. Ac-
centul principal este investigarea relatiei dintre neclaritatea defocalizdrii si informatiile
de profunzime din imaginile monoculare. Un DNN numit 2HDED:NET este proiectat
pentru a realiza estimarea adancimii de la neclaritatea defocalizarii, in timp ce abor-
deazd simultan deneclaritatea imaginii. Teza implica dezvoltarea unui set de date numit
iDFD, constand din imagini defocalizate din lumea reald, omologii lor All-in-Focus
(AiF) si harti de adancime corespunzdtoare. Acest set de date serveste ca o resursa
valoroasi pentru instruirea si evaluarea modelului DNN propus. In plus, am imbunititit
2HDED:NET, pentru a permite invdtarea auto-supravegheatd pentru estimarea hartii
defocalizate. Reteaua este conceputd pentru a Tnvata si estima hartile defocalizate intr-o
manierd complet auto-supravegheatd, eliminand nevoia de adnotare etichetatd sau de

supraveghere expliciti.



1.3 Continutul tezei de doctorat

Al doilea capitol prezintd evolutiile recente in MDE folosind DL. Exista diferite optiuni
pentru arhitecturi, functii de pierdere, regularizare de netezire si setdri experimentale pro-
puse in literaturd. Prin urmare, este dificil de stabilit influenta lor asupra performantelor.
Am facut o comparatie a diferitelor regularizari de netezire propuse in literatura atat n
metodele supravegheate, cit si in cele autosupravegheate. In plus, am folosit un termen
de regularizare de netezire folosit Intr-un mod auto-supravegheat pentru a lucra intr-o
manierd supravegheata si am ardtat ca tehnicile propuse depasesc ceilalti termeni de
netezire. Parti din acest capitol au fost publicate 1n [12].

Al treilea capitol se concentreaza pe explorarea neclaritdtii defocalizarii ca indiciu
pentru estimarea adancimii. Estimarea adancimii si deblurring-ul imaginii sunt doua
sarcini fundamentale si strins legate. Efectuarea oricareia dintre ele bazandu-se pe o
singurd imagine este o problemi prost pusa. In ciuda acestui fapt, majoritatea modelelor
existente le trateazi separat. In acest capitol, am propus Reteaua de estimare si deblurring
cu doud capete (2HDED:NET), care extinde o retea conventionald Depth from Defocus
(DFD) cu o ramura de deblurring care imparte acelasi codificator ca si ramura de
adancime. Parti din acest capitol au fost publicate n [14, 15].

Multe seturi de date au fost propuse in literatura de specialitate Tn scopul estimarii
adancimii, NYU-Depth v2 si KiTTi fiind cele mai cunoscute. Dar cand vine vorba de
DFD, nu exista un astfel de set de date cu defocalizarea reald. Prin urmare, majoritatea
metodelor anterioare 1si antreneaza DNN-ul in seturi de date sintetice. Pentru a depasi
limitarea unui set de date cu neclaritatea reald a defocalizarii, am propus Indoor Depth
from Defocus (iDFD), un set de date Adnotat Depth And Defocus, care contine imagini
AiF defocalizate in mod natural si harti dense de adancime ale mediilor interioare. Parti
din acest capitol au fost publicate in [13].

In acest capitol, propunem un model de invitare auto-supravegheat pentru Estimarea
Hartii Defocalizate (DME) dintr-o singurd imagine defocalizatd. Metoda noastra se
bazeazad pe un DNN propus recent, numit 2ZHDED:NET, pe care il completdm cu un
modul de simulare a defocalizdrii. Aratdm cd reteaua noastra auto-supravegheatd ocoleste
nevoia de defocalizare Ground Truth (GT) sau hérti de adancime. Pe 1angd DME, reteaua
noastrd reconstruieste imaginea AiF prin Tnvitare supravegheatd. Testim reteaua pe
benchmark-uri sintetice si realiste si demonstram ca este o solutie eficientda pentru DME

si deblocarea imaginii atunci cind este disponibild o singurd imagine defocalizata.



Chapter 2

Estimarea adancimii monoculare
folosind Deep Learning

In ultimii ani, au fost propuse mai multe arhitecturi profunde diferite, iar alegerea
arhitecturii, a functiei de pierdere, a hiper-parametrilor si a modelelor preinstruite
adecvate este importantd. In acest capitol, am analizat cele mai performante modele
impreuni cu alegerea retelelor, etc. In plus, am analizat diferiti termeni de regularizare a

netezimii si i-am selectat pe cei mai eficienti utilizati in studiile anterioare.

2.1 Regularizare de netezire

Regularizarea de netezire este utilizatd pentru netezirea zonelor omogene ale obiectelor
dintr-o scend fara a degrada marginile unei adancimi prezise. Avand 1n vedere cd locatia
marginilor abrupte din imaginile naturale este necunoscutd, acestea trebuie identificate
in acelasi timp cu reconstructia obiectului. Pentru a Incuraja netezirea n interiorul unei
regiuni plane si a descuraja netezirea pe margini, in studiile anterioare au fost propuse
diferite solutii [5, 18, 9, 20, 6, 7]. Acest capitol face o comparatie intre diferiti termeni
de regularizare utilizati fie in metodele de invitare supravegheata, fie in cele de invdtare
autosupravegheatd. In plus, termenul de regularizare utilizat in prezent in metodele
autosupravegheate a fost modificat, cum ar fi lucrul in mod supravegheat. Rezultatele
experimentale pe NYU-Depth v2 au ardtat ca regularizarea bazatd pe norma L1 a
gradientului este cea mai bunad, iar cea modificatd in mod autosupravegheat le depaseste
pe celelalte. in cele din urmi, mai degrabi dect si se bazeze pe metrici de evaluare
comune, se utilizeaza o masurd suplimentara de precizie bazata pe piramida dirijabila si
pe divergenta Kullback-Leibler (KLD) pentru precizia marginilor adancimilor estimate,

care sunt mai sensibile la erorile de pozitionare a marginilor.



Figure 2.1 Descompunerea piramidei orientabile.

2.1.1 Valori pentru claritatea marginilor

Functiile de baza ale transformarii wavelet dirijabile sunt derivatele directionale de
ordinul Kj;, care se prezintd Tn mai multe scdri si 4 orientdri. Un exemplu de descom-
punere a hartii de adancime estimate este prezentat in figura 2.1. Aceastd piramida
dirijabild speciala contine 4subbenzideorientare,la2 scari. Motivul selectarii primelor
doud scari este cd acestea contin cea mai mare frecventd spatiald a imaginii. Avand
in vedere ca degradarea marginilor cauzata de netezire este vizibila In primul rand in
domeniul frecventelor inalte si tindnd cont de dimensiunile imaginilor de test, nu s-a
urmarit generarea unor scari mai mici din cauza impactului nesemnificativ pe care l-ar fi
avut asupra evaluarii KLD.

Pentru a evalua marginile, atat GT, cat si adancimea estimata sunt descompuse pe 2
scdri si 4 orientdri, rezultand 8 sub-benzi, apoi KLD este calculat pe sub-benzi. Pentru a
estima KLD, se creeaza histograme ale fiecarei sub-benzi, iar divergenta sub-benzilor

corespunzatoare se calculeazd asa cum este descris in [19]:

d(hm|h) = th(i)logm @2.1)

unde Ay, (i) si (i) sunt tnaltimile normalizate ale histogramelor i, ale adancimilor GT

L P (i)
=1

si, respectiv, ale adancimilor estimate, iar L este numdrul de bini din histograme.
In cele din urmi, KLD global intre addncimea estimati si adancimea GT se obtine
astfel:
1 K
D =logy(1+— Y |d(},||H") (2.2)
D, &=
unde K este numdrul de sub-benzi, iar D, este constanta folositd pentru a controla scara

masurdrii distorsiunii, in cazul nostru k = 8 si D, = 10.



Table 2.1 Comparatie cantitativd cu diferite regularizari de netezire. Pentru RMSE, REL,
Log 10 si KLD, mai mica este mai buni. Pentru d;, &, si 03, mai mare este mai bine.

Method RMSE | REL | Log 10 | 6 & 03 KLD
NOP_ . 0.619 | 0.159 | 0.064 | 0.786 | 0.950 | 0.986 | 9.0091e+03
Regularization
Hu[9] 0.555 | 0.126 | 0.054 | 0.841 | 0.967 | 0.991 | 7.2385e+03
Eigen[5] 0.598 | 0.143 | 0.060 | 0.812 | 0.956 | 0.988 | 7.3216e+03
Ummenhofer[18] | 0.582 | 0.134 | 0.058 | 0.822 | 0.963 | 0.991 | 7.2817e+03
Xian[20] 0.559 | 0.125 | 0.054 | 0.844 | 0.968 | 0.991 | 7.1009¢+03
Godard[7]
(Modified) 0.575 | 0.142 | 0.057 | 0.825 | 0.961 | 0.988 | 7.1929¢e+03

Jﬂ ! LEELE 1’ L

Figure 2.2 Harti de adancime estimate pentru 6 scene si 5 regularizari de netezire diferite.
De la primul la ultimul rand; (a) imagini RGB de intrare, (b) harta de adancime GT, (c)
rezultate fard termen de regularizare, (d) Hu [9], (e) Eigen [5], (f) Ummenhofer [18], (g)
Xian [20] si (h) functia de pierdere Godard [7] (modificata).

2.2 Rezultate experimentale

Tabelul 2.1 prezinta rezultatele obtinute pentru 5 regularizari diferite si pentru cazul
fard nicio regularizare. Se poate observa ca cele mai proaste rezultate sunt obtinute fara
regularizarea de netezire, ceea ce demonstreaza nca o data utilitatea introducerii unei
astfel de regularizari. Cele mai bune rezultate sunt obtinute pentru Hu [9] si Xian [20],
acesta din urma fiind usor avantajat, cu exceptia RMSE. Godard [7] depdseste Eigen [5],
desi provine din metodele autosupravegheate.

Rezultatele KLD pentru acuratetea marginilor sunt prezentate n ultima coloana a
tabelului reftab2.3. Desi metodele supravegheate au produs performante bune in ceea ce

priveste indicatorii de evaluare comuni, precizia lor nu este apreciabild in ceea ce priveste



precizia marginilor, cu exceptia lui Xian [20], care este de departe cea mai buni. In mod
surprinzdtor, al doilea cel mai bun rezultat este oferit de solutia modificata provenitd din
metodele autosupravegheate. Explicatia consta 1n utilizarea aceleiasi norme L1. Se stie
ci norma L1 favorizeazi erorile mai rarefiate. In regularizarea de netezire, norma L1
este aplicatd gradientului imaginilor, ceea ce dezvaluie dispersia.

Figura 2.2 prezintd hdrtile de adancime estimate prin utilizarea diferitelor regularizari
de netezire, precum si imaginile RGB si GT corespunzitoare. Se poate observa ca
rezultatele fard termenul de regularizare suferd de o distorsiune puternica a formelor.
Desi Hu si Eigen [9, 5] au reusit sd produca imagini cu limite clare, acestea prezinta
totusi mai multe margini moi incorecte, de exemplu, limitele lampii de lumind de pe
birou in cazul Hu [9] si ale obiectelor de pe chiuvetd in cazul Eigen [5]. Termenul
de regularizare modificat in Godard [7] prezintad performante considerabile, producand
cu acuratete marginile obiectelor si structurile minuscule, cum ar fi obiectele din jurul
chiuvetei si lampa de lumina de pe birou. De asemenea, in imaginea cu canapeaua, pot fi
observate limite clare. Aici, Xian [20] nu a reusit sd detecteze limitele exacte ale acestei

imagini.



Chapter 3

Estimarea adancimii din imagini
defocalizate

Acest capitol prezinta cadrul DNN propus de noi pentru abordarea comuna a sarcinilor
de DFD si de debirozare a imaginii folosind o singurd imagine defocalizatd. Desi
aceste sarcini sunt legate, modelele existente le trateaza de obicei ca probleme separate.
Metodele recente bazate pe DNN care au ca scop rezolvarea simultana a acestor sarcini
estimeaza mai 1ntai harta de adancime sau de defocalizare si apoi reconstruiesc imaginea
focalizata pe baza acestei estimari [1]. In abordarea noastri, este introdusi o retea de
estimare a adancimii si debirozare cu doud capete (2HDED:NET), care extinde o retea
DFD conventionala prin Tncorporarea unei ramuri de debirozare care imparte acelasi

codificator ca si ramura de adancime.

3.1 2HDED:NET Arhitectura

Figura 3.1 descrie arhitectura 2HDED:NET. Avand in vedere o singurd imagine defocal-

izatd I, scopul retelei noastre este de a estima harta de adancime 79¢P""

si de a restaura
imaginea AiF 147 Dupa cum se aratd 1n figura 3.1, 2HDED:NET este alcatuitd dintr-un
codificator si doud decodificatoare care produc 1n paralel harta de adancime si imaginea
AiF. Prin utilizarea caracteristicilor invatate de cdtre acelasi codificator, ambele capete
pot beneficia reciproc unul de celalalt. 2HDED:NET este o metoda supravegheata care
necesitd adancimea GT, precum si imaginile AiF pentru instruire.

Pentru reteaua de codificare, se utilizeazad reteaua DenseNet-121 [2]. Dupa cum
sugereaza si numele sdu, DenseNet constd in straturi conectate dens. La fel ca in
cazul [2], stratul max-pooling este Tnlocuit cu un strat convolutional de 4 ori4 pentru a
reduce rezolutia, crescand in acelasi timp numarul de hérti de canale de caracteristici.
Conexiunile de saritura sunt utilizate intre partile de codificare si decodificare pentru

a simplifica invdtarea. Codificatorul ajutd la obtinerea de caracteristici cu rezolutie
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Figure 3.1 Arhitectura 2HDED:NET constd dintr-un codificator si doud decodificatoare
care functioneaza in paralel. Capul superior estimeaza harta de adancime, iar cel inferior
imaginea AiF. Reteaua este alimentatd cu imagini RGB defocalizate.

multipla din imaginea de intrare, care sunt utile pentru cele doud sarcini pe care le
indeplineste 2HDED:NET.

Decodificatorul de estimare a adancimii (DED) este inspirat de [2]. Acesta este
format din 5 straturi de decodare, fiecare cu 4 ori4 care mareste rezolutia hdrtii caracteris-
ticilor, urmata de o convolutie de 3 x3 care reduce efectul de aliasing al supraesantiondrii.
Functiile de normalizare a loturilor si ReLLU sunt incluse dupa fiecare strat de convolutie
pentru a face invatarea mai stabild si pentru a permite reprezentarea neliniaritatilor.

Decodorul de deblurring este denumit decodor AiF (AifD). Spre deosebire de DED,
iesirea lui AifD este o imagine RGB cu trei canale. Un strat comun de intrare este utilizat
pentru a agrega imaginea de intrare defocalizatd cu iesirea AifD pentru predictia finala.
Continutul imaginii defocalizate si predictia corespunzdtoare din AifD sunt incorporate
in stratul comun de intrare, oferind acestui cap o orientare mai detaliatd pentru invitarea
debirografierii. Spre deosebire de metodele care utilizeaza procesarea in conductd, In
care mai intai se prezice harta de profunzime sau de defocalizare si apoi se recupereaza
imaginea AiF, capul nostru de debirozare nu se bazeaza pe astfel de estimari, evitind
dependenta de harti de profunzime insuficiente in unele cazuri.

O caracteristica importantd a solutiei propuse este cd, odatd ce 2HDED:NET este
complet antrenat, o sarcind poate fi efectuata si atunci cand celdlalt cap este indepartat,
de exemplu, DFD poate fi efectuata fara capul AifD si viceversa.



Instruirea 2HDED:NET este supravegheatd simultan de hartile de adancime GT
si de imaginile AiF. Pentru a lua in considerare aceste informatii duble, se propune o
functie de pierdere cu doi termeni, unul care ia n considerare pierderea de adancime si
altul pentru imaginea debluratd. Aceste doud componente sunt echilibrate pentru a avea
contributii aproximativ egale.

Majoritatea metodelor DL propuse pentru estimarea adancimii au fost antrenate cu
functii de pierdere bazate pe regresie la nivel de pixel, calculate ca medie a diferentelor
absolute (norma L1), diferente patrate (norma L2) sau combinatii ale acestora [2].

Se recurge la norma L1 ca functie de pierdere pentru estimarea adancimii, recunoscuta
pentru capacitatea sa de a estima solutii rare, asa cum se observa in cazul hartilor de
adancime [2, 14]:

Depth 1 i ﬁ?lepth depth| (3.1)
i=1
unde 7Profunditate ggte adancimea estimatd, [Profunditate egte GT, i este pixelul curent si n
este numarul de pixeli.

Adesea, aceastd pierdere este completatd de un termen de regularizare de netezire
care are rolul de a elimina structurile de amplitudine redusd din harta de adancime, in
timp ce ascute marginile principale [7, 8, 20]. In cazul retelei propuse, precizia adancimii
este imbunatatitd prin combinarea normei L1 cu termenul de netezire utilizat in mod

obisnuit in Tnvatarea supravegheata si definit ca [20]:
1
Lyrad = — ) |ARi] + AR (3.2)
i

dit di . . . . N
unde R; = IAp rofunditate IZP rofunditate si Ay si Ay sunt derivatele spatiale in raport cu axa x

si axa y. Ca urmare, functia globala de pierdere a adancimii este definitd sub forma (3):

LDe pth

Ldepth - + .ULgrad (33)

unde U este un coeficient de ponderare stabilit la 0,001.

Au fost propuse diferite functii de pierdere pentru a antrena DNN-urile pentru
debirozare a imaginilor. Functiile de pierdere a continutului in functie de pixel, cum
ar fi L1 si L2 norma, sunt cele mai comune. Pentru antrenarea 2HDED:NET, au fost
testate norma L1 si functia de pierdere Charbonnier [3], care este versiunea netezita a lui
L1. Pierderea Charbonnier este calculata ca o eroare patratica intre imaginea deblurata
estimatd 1%/ si imaginea GT AiF 14/

charb - Z Z \/ /mf Ialf —|—82 (34)

171/

unde € este un hiperparametru stabilit la 1e — 3. Acest hiperparametru actioneaza ca o

pierdere pseudo-Huber si netezeste erorile mai mici decat €.

9



Functia de pierdere definita fie ca normd Charbonnier, fie ca norma L1, este imbunatatita
prin solicitarea unui SSIM ridicat. Acest lucru duce la adaugarea termenului de regu-
larizare:

Lssiy = 1—SSIM(I 17 (3.5)

ceea ce face ca functia de pierdere completa de debirozare sa fie:

Liebiur = Lenary +YLssim (3.6)

unde W este o pondere stabilitd la 4.
Cu pierderile de adancime si de debirozare definite ca in ecuatia 3.3 si 3.6, pierderea

totald pentru formarea 2HDED:NET este urméitoarea:

LoupeD = Laepth + ALdebiur (3.7)

3.2 Rezultate experimentale

Imaginile defocalizate sintetic au fost folosite Tn multe lucrari recente [1, 2] dedicate fie
inferentei de adancime, fie restaurarii imaginilor. Pentru experimente, folosim reperele
NYU-Depth-V2, Make3D, DFD si DIOD. Tabelul 3.1 prezintd, in jumaitatea stanga,
rezultatele pentru estimarea adancimii obtinute cu retele antrenate pe setul de date NYU-
Depth-V2. Pentru setul de date NYU-Depth-V2, cea mai bund acuratete in termeni de
RMSE este obtinutd de Carvalho et al. [2]. Din aceeasi categorie de retele care utilizeaza
imagini defocalizate, exista [1]. In medie, acuratetea hartilor de adancime a [1] este mai
slaba cu 0,2 in RMSE, comparativ cu cel mai bun rezultat obtinut de [2]. 2HDED:NET
se afld la jumatatea distantei dintre [2] si [1] cu un RMSE de 0,244. in categoria retelelor
care gestioneazd atat imagini de adancime, cat si imagini deblurate, 2HDED:NET este
cea mai bund in toate parametrii.

Dupa cum a fost deja afirmat de [1, 2], utilizarea imaginilor defocalizate, spre
deosebire de imaginile AiF, duce la o imbunatdtire semnificativd a preciziei estimarii
adancimii. Rezultatele calitative pe setul de date NYU-Depth-V2 pentru ambele cazuri,
AiF si out-of-focus, sunt prezentate in figura 3.2. In toate exemplele, imbunititirea

este evidenta atunci cand se utilizeaza imagini nefocalizate pentru instruire. In cazul

Table 3.1 Compararea 2HDED:Net cu metodele SoA pentru estimarea adancimii si
debirocratizarea imaginilor pe seturile de date NYU-Depth-V2.

Depth Estimation Deblurring
Method Depth || Deblur | RMSE | | Abs. rel | || PSNR T | SSIM t
Carvalho et al. [2] v X 0.144 0.036 — -
Anwar et al. [1] v v 0.347 0.094 34.21 -
2HDED:Net v v 0.244 0.029 34.85 0.99
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(d)

Figure 3.2 Exemple de estimare a adancimii cu 2HDED:NET (cap de debirozare eliminat)
din testele de referintd NYU-Depth-V2 dupd antrenarea cu imagini defocalizate sau
AiF. (a) Imagini AiF RGB, (b) Adancimea GT, (c) Adancimea estimatd cu imagini
defocalizate, (d) Adancimea estimatd cu imagini AiF.

imaginilor AiF, desi 2HDED:NET reuseste sd estimeze regiunile apropiate si indepartate,
continutul scenei ramane indiscernabil. Continutul devine evident doar atunci cand
hartile de adancime sunt estimate din imagini defocalizate.

In evaluarea 2HDED:NET, un accent deosebit este pus pe compararea acesteia cu
reteaua propusa de Anwar et al. [1]. Desi ambele retele furnizeaza harti de adancime
si imagini deblurate, reteaua lui Anwar utilizeaza o abordare de procesare in conducta,
ceea ce o face un punct de comparatie adecvat cu reteaua noastra.

In Figura 3.3, sunt prezentate rezultatele de debirozare a imaginilor pe setul de date
NYU-Depth-V2, restaurate atat de [1] cat si de 2HDED:NET. Metoda noastra atinge un
PSNR de 34,85 dB, care este cu aproape 0,7 dB mai mare decat cel al lui [1] pentru
aceeasi imagine. Eliminarea neclaritdtii poate fi bine observata in zonele delimitate de

dreptunghiurile rosii: lumina de pe tavan si marginile mobilierului.



Anwar et al. [10]
33.97 dB

e

Zhang et al. [35] Zhang et al. [34] Ours
(ILCNN) (DnCNN) 35.87 dB
36.61 dB 37.25 dB

Figure 3.3 Compararea 2HDED:NET cu solutia de tip pipeline a lui Anwar et al. [1], si
doud metode generale pentru restaurarea imaginilor [21, 22]: un exemplu din setul de
date NYU-Depth-V2.
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Chapter 4

iDFD: un set de date pentru estimarea
adancimii si defocalizarea

In acest capitol, se propune un set de date pentru estimarea adancimii si debirocratizarea
defocalizdrii pe baza imaginilor defocalizate in mod natural. Setul de date iDFD propus
in acest capitol este un set de date la scard larga cu 764 triple de imagini constand din
imagini AiF, omologii defocalizate si hértile de adancime corespunzatoare.

In ultimii ani, au apirut numeroase tehnici bazate pe DL pentru MDE. Dintre acestea,
metodele supravegheate au demonstrat n mod constant cele mai impresionante rezultate.
Cu toate acestea, succesul metodelor DL supravegheate depinde de existenta unor repere
de instruire mari si diverse, cum ar fi KITTI, Cityscapes sau Make3D, care contin imagini
RGB si GT-ul lor corespunzdtor, constand fie in harti de adancime dense, fie In nori de

puncte.

4.1 Setul de date iDFD pentru DFD si Deblurring imag-
ini

In capitolul anterior, este propusi o retea MTL numiti 2HDED:NET [14], in care DFD
si deblurring se sprijind reciproc pentru a indeplini mai bine aceste sarcini. 2HDED:NET
este antrenata pe un set de date defocalizate sintetic, fard a confirma eficienta sa pe
imagini defocalizate natural din cauza lipsei unui astfel de set de date [14].

Un set de date consistent cu imagini defocalizate, adnotate pentru adancime si
defocalizare, ar stimula metodele DL supravegheate pentru MDE si debirocratizarea
imaginilor si ar Tmbunatdti acuratetea acestora. Pentru a umple aceastd lacund, este
introdus iDFD, un set de date adnotat pentru adancime si defocalizare, cu imagini
defocalizate in mod natural si adancime si AiF GT corespunzitoare. iDFD este un set
de date la scard larga cu diverse scene de interior. Setul de date a fost achizitionat cu o
camera MS-Kinect si o camera Digital Single-Lens Reflex (DSLR) strans cuplate intre

ele. Camera DSLR a fost adoptatd pentru a capta imaginile defocalizate in mod natural,



Table 4.1 iDFD Prezentare generala.

Sensors Scenes | Range | Data Total no. | Depth Out-of-Focus
: Images | Maps DSLR Settings
DLSR-Nikon/ RGB/ Raw/
MS-KINECT Indoor | 0 —10m Depth 764 In-painted Lens: 14mm f/2.8

deoarece camera RGB a MS-Kinect nu are posibilitatea de a lucra cu diferite diafragme.
Tabelul 4.1 prezintd o prezentare generald a setului de date iDFD. Setul de date contine
o varietate de scene de interior capturate Tn 5 medii diferite: dormitor, camerd de zi,
laboratoare, bucitirie si muzeu. In total, sunt capturate 764 scene, majoritatea provenind
din laboratoare. Figura 4.1b arata distributia scenelor in mediile de 5. Unele scene,
cum ar fi cele din dormitoare si camere de zi, sunt mult mai simple ca si continut decat
scenele provenite din laboratoare si muzee. Scopul a fost de a achizitiona trei imagini
pentru fiecare scend: defocalizatd, AiF si de adancime.

O camera DSLR-Nikon cu un obiectiv de 14mm la doud diafragme diferite este
utilizatd pentru a capta imagini AiF si defocalizate. Pentru imaginile AiF se foloseste
o diafragma Tngustd cu f/10, iar pentru cele defocalizate o diafragma mai largi cu
f/2,8. Deschiderea larga creeazd o adancime de camp putin adinca, rezultdnd o imagine
neclara.

Pentru a achizitiona adancimea GT, se utilizeazd camera MS-Kienct in modul
de adancime NFOV (Narrow Field-of-View), cu un interval de operare de 0,5 - 3,8
msiuncmpdeinteres(Fol )maximde75° ori65°. Adancimea poate fi furnizati si in afara
intervalului de operare, dar aceasta depinde in intregime de reflectivitatea obiectelor. In
selectarea scenelor, au fost evitate zonele in care informatiile de adancime ar putea si nu
fie captate cu acuratete, cum ar fi umbrele. Configuratia experimentala este prezentatd in
figura 4.1a. Camera Kinect a fost montata pe un DSLR-Nikon cu ajutorul unui adaptor
cu sabot, iar configuratia noastrd experimentald este similara cu cea a lui Carvalho et al.
[2]. Pentru preprocesarea datelor, a fost urmatd procedura lui Qiu et al. [16], care constd

in denoising, inpainting (optional), inregistrarea imaginii, normalizare si decupare.

4.2 Rezultate experimentale

In aceasti sectiune, setul de date iDFD este evaluat pe 2HDED:NET propus in capitolul
anterior. Pentru a sublinia importanta utilizdrii de date reale, reteaua este reeducatd in
aceleasi conditii pe setul de date NYU-Depth-V2, completat cu imagini defocalizate
sintetic. Rezultatele obtinute pe cele doud repere sunt comparate 1n ceea ce priveste
acuratetea adancimii si deblurring-ul.

Tabelul 4.2 prezinta erorile de estimare a adancimii pentru ambele repere NYU-
Depth-V2 si iDFD. Atunci cand se efectueaza instruirea pe setul de date NYU-Depth-V2,

RMSE este mai mic decat cel al adancimilor brute din setul de date iDFD. Cifrele arata
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Dataset Locations

Kitchen

Living-
room

Museum

Bed-
room

(a) (b)

Figure 4.1 (a). Configuratie experimentald: Camera DSLR-Nikon este cuplata la camera
MS-Kinect cu ajutorul unui adaptor pentru montare pe sabot. Cele doud camere sunt
fixate pe un trepied pentru a evita miscarea. DSLR-ul este utilizat pentru a capta imagini
AiF si Defocus (RGB), iar Kinect este utilizat pentru a capta adancimea GT pentru
imaginile RGB. (b). Locatiile de achizitie a datelor si numadrul total de imagini pe
locatie.

o0 precizie mai buna atunci cand se utilizeazd adancimea pictatd. Aceste rezultate trebuie
luate sub rezerva unui GT care nu este masurat in proportie de 100%. Cele mai slabe
rezultate sunt obtinute pentru reteaua antrenatd pe NYU-Depth-V2 si testatd pe setul
de date iDFD. Figurile 4.2 si 4.3 prezinta trei exemple de harti de adancime obtinute
dupa antrenarea cu adancimea bruta si, respectiv, cu adancimea pictatd. Inspectia vizuala
arata ca, atunci cand se utilizeaza imagini brute, reteaua tinde sd stearga regiuni mici,
cum ar fi spatiile goale de pe rafturi din cel de-al doilea exemplu. Aceste detalii sunt
pastrate de hartile de adancime obtinute dupa instruirea pe adancimea pictata. Acest
lucru sugereaza cd vopsirea in interior ar trebui efectuatd tnainte de instruire, apoi dupa
instruirea cu adancimea bruta.

Tabelul 4.3 ilustreazd rezultatele de deblurring ale 2HDED:NET pe reperele NYU-
Depth-V2 si iDFD. 2HDED:NET a aritat rezultate promititoare pentru deblurring-ul
imaginilor defocalizate sintetic din NYU-Depth-V2, unde PSNR-ul a fost imbunatatit
de la 26,09 dB la 32,68 dB (Tabelul 4.3). Pe imaginile defocalizate natural iDFD,
2HDED:NET este capabil sd imbundtiteascd PSNR de la 25,83 dB 1a 36,25 dB, ceea ce
inseamna un castig de 10,43 dB, semnificativ mai mare decat cel de 6,59 dB obtinut in

Table 4.2 Estimarea profunzimii de cdtre 2HDED:NET pe reperele NYU-Depth-V2 si
iDFD..

Training/Testing dataset RMSE | | Abs. rel | | 0171 | 821 | 631
NYU-Depth-V2/NYU-Depth-V2 | 0.281 0.266 0.877 | 0.942 | 0.958
NYU-Depth-V2/iDFD 0.401 0.284 0.759 | 0.813 | 0.839
iDFD/iDFD (raw depth) 0.312 0.194 0.727 | 0.793 | 0.807
iDFD/iDFD (in-painted depth) 0.248 0.145 0.799 | 0.854 | 0.959
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Figure 4.2 Rezultate cu 2HDED:NET antrenat pe adancimea brutd: a) Imagine RGB, b)
Adancimea bruta GT, ¢) Adancimea estimata.

cazul NYU-Depth-V2. PSNR-ul initial de 25,83 dB a fost calculat luand ca referinta
imaginea AiF obtinuti cu deschiderea f/10 .

In cele din urmi, reteaua antrenatd pe NYU-Depth-V2 a fost testati pe iDFD.
Deblurring-ul a fost mai modest, cu un PSNR final de numai 30,09 dB.

Acest rezultat aratd cd o retea antrenatd pe un set de date cu defocalizare naturala si
imagini RGB de 1naltd calitate poate fi mai eficientd pentru debirocratizarea imaginilor
decat aceeasi retea antrenatd pe un set de date defocalizat sintetic de mari dimensiuni,
cum ar fi cel obtinut din NYU-Depth-V2.

Table 4.3 Rezultatele de debirocratizérii obtinute cu 2HDED:NET antrenat sau cu
reperele iDFD si NYU-Depth-V2.

Dataset PSNR 1 | SSIM 1

NYU-Depth-V2 after deblurring (training on NYU-Depth-V2) | 32.68 0.91
NYU-Depth-V2 defocused 26.09 0.49
Gain 6.59 0.42
iDFD after deblurring (training on iDFD) 36.25 0.99
iDFD defocused 25.83 0.51
Gain 10.43 0.43

| iDFD after deblurring (training on NYU-Depth-V2) | 3009 | 0.86 |
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Figure 4.3 Rezultate cu 2HDED:NET antrenat pe adancimea pictatd: a) imagine RGB,
b) adancime GT, ¢) adancime estimata.

Figura 4.4 prezintd doud imagini cu un continut complex, restaurate de 2HDED:NET
antrenat pe setul de date iDFD. Culturile reprezentand microscopul din prima imagine
sau perna si tabloul din cea de-a doua imagine, sunt mdrite pentru a ariata cum detaliile
se scufunda 1n neclaritate si apar dupd restaurarea cu 2HDED:NET.

17



®

Figure 4.4 Rezultatele 2HDED:NET pentru debirozare a imaginii: de la stanga la dreapta
in primul rand a) Defocalizare (intrare), b) AiF (GT) si c¢) Debirozare. In mod similar, d)
Defocus (intrare), e) AiF (GT) si f) Deblurred. Al doilea rand prezintd regiunile marite
pentru a ilustra rezultatele debirografierii. Doud exemple sunt luate din laboratorul de
electronicd si din camera de zi.
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Chapter 5

Invatare auto-supravegheata pentru
estimarea hartii defocalizate

In acest capitol, se propune un DNN auto-supervizat de la un capit la altul, conceput
pentru estimarea hdrtii de defocalizare (DME) dintr-o singura imagine RGB defocalizata.
Metoda propusa este construitd pe bazele 2HDED:NET introdusa in capitolul 3, dar
reteaua este imbundtdtita cu un modul de simulare a defocalizarii care permite instruirea
autosupravegheatd pentru DME. in plus fati de harta de defocalizare, reteaua noastri
reconstruieste, de asemenea, imaginea AiF utilizind invitarea supravegheatd. Reteaua
este testatd pe criterii de referintd sintetice si reale, demonstrand eficienta sa pentru DME

si debirocratizarea imaginii atunci cand este disponibild o singurd imagine defocalizata.

5.1 Autosupravegheat 2HDED:NET

Intregul proces de instruire este rezumat in figura. 5.1. 2HDED:NET este o retea
DNN MTL propusa in capitolul 3, reteaua este conceputd pentru a rezolva problema
DFD si a reconstrui o imagine AiF dintr-o singurd imagine defocalizata intr-o maniera
supravegheata.

In acest capitol, utilizarea neclarititii de defocalizare este valorificati. Abordarea
implicd antrenarea 2HDED:NET ca o retea autosupravegheata. Pentru a realiza acest
lucru, 2HDED:NET este completatd cu un modul de simulare a defocalizarii, care
permite generarea unei imagini reblurate in timpul antrenamentului. Aceasta imagine
rebluratd specifica este derivatd din harta de defocalizare estimata si din imaginea GT
AiF. Pentru a mentine consecventa, aceiasi parametri utilizati la generarea seturilor de
date de formare sunt utilizati la reblurirea imaginilor in timpul formarii.

Pentru a antrena 2HDED:NET autosupravegheat, se utilizeaza o functie de pierdere
similard cu cea utilizatd 1n [7], care Tncorporeaza norma L1 pentru a evalua diferenta
absoluti dintre imaginea RGB reblurati sintetic I” si imaginea defocalizati de intrare 1°.
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Figure 5.1 Arhitectura 2HDED:NET consta dintr-un codificator si doud decodificatoare
care functioneazd in paralel. Ramura superioard estimeaza harta de defocalizare, iar
cea inferioard imaginea AiF. Reteaua este alimentata cu o imagine RGB defocalizata.
Modulul de simulare a defocalizdrii reface imaginile cu ajutorul hartii de defocalizare
estimate si a imaginilor AiF in timpul antrenamentului.

Functia de pierdere este:

Q

_Zii 1=SSIM(I" = 1")) + (1 — a)(|I" = I*|) (5.1)
unde |.| reprezintd norma L1, iar SSIM este indicele de similaritate structurald. o = 0,85
este o constanta.

Pentru a preveni schimbdrile drastice ale hartii de defocalizare prezise in regiunile
omogene, in functia de pierdere se introduce constrangerea de regularizare a netezimii.
Constrangeri similare de regularizare a netezimii au fost utilizate in aproape toate
metodele de estimare a hartilor de adancime supravegheate sau autosupravegheate
[17,7, 12]. Aceasta constrangere sporeste, de asemenea, coerenta dintre AiF si harta de
defocalizare estimatd. Functia de pierdere este:

1& s JAIF s JAIF
Lsmooth = ZZ‘ledle Pou + ‘6yld’€ BT (5.2)

unde 74 este harta de defocalizare estimatd, 4 este imaginea GT AIF, iar § este
gradientul calculat pe axa x si respectiv y. 3 setat la 2,5 este factorul de scari pentru
sensibilitatea marginilor [17].

Au fost propuse diferite functii de pierdere pentru a antrena DNN-urile pentru
debirozare a imaginilor. Pentru a antrena 2ZHDED:NET, 1n capitolul 3 se utilizeaza

functia de pierdere Charbonnier [15], care este versiunea netezitd a lui L1. Pierderea
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Table 5.1 Analiza cantitativd pentru estimarea hartilor de defocalizare si debirozare a
imaginilor pe diferite seturi de date, cele mai bune rezultate sunt prezentate cu litere
ingrosate.

Trained on DFD & Trained & tested Trained & tested
and tested on RTF dataset on SYNDOF dataset | on iDFD dataset
[4] [10] [11] | Ours Ours Ours
Evaluarea estimadrii hartilor de defocalizare in termeni de MSE si MAE
MSE | 0.094 | 0.172 | 0.098 | 0.205 0.374 0.350
MAE | 0.196 | 0.311 | 0.239 | 0.358 0.509 0.457
Comparatie de debirozare a imaginii in termeni de PSNR si SSIM
PSNR | 25.42 | 24.03 | 26.08 | 25.08 31.74 34.08
SSIM | 0.850 | 0.761 | 0.823 | 0.797 0.812 0.908
Charbonnier este calculatd ca eroare patratica intre imaginea deblurata estimata AF si

imaginea GT AiF I

Laietur = ZZ\/ TN A2 g g2 (5.3)

ll]

unde € este un hiperparametru stabilit la 1e — 3. Acest hiperparametru actioneaza ca o
pierdere pseudo-Huber si netezeste erorile mai mici decat €.
Prin urmare, pierderea totald L,,,,; devine o sumd ponderata a ambelor pierderi, dupa
cum urmeaza:
Liotat = MLre + X2 Lsmooth + A3Laebiur (5.4)

Aici, ponderile sunt stabilite ca fiind A =2, 4, = 0,5 si A3 =0,01.

5.2 Rezultate experimentale

Comparatia cantitativa a abordarii noastre DME este prezentatd in jumdtatea superioara
a tabelului 5.1.

In cazul setului de date DED, calcularea erorilor dupi testele efectuate pe acest set
si a imaginilor AiF GT. Cu toate acestea, rezultatele Vlzuale sunt prezentate in figura
5.2. Metoda noastrd autosupravegheatd reuseste sd recupereze o cantitate destul de
mare de caracteristici, estimdrile fiind mai apropiate de hartile GT defocus, in special Tn
comparatie cu [4].

Pentru defocalizarea defocalizarii, rezultatele comparative sunt furnizate pentru setul
de date RTF in jumatatea inferioard a tabelului 5.1. Parametrii de evaluare utilizati includ
PSNR si SSIM. Metodele din [4, 11] dau rezultate mai bune, dar metoda noastra este
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(a). Input (b). Ground truth (c). Andres [12]  (d). Lee [14] (e). Ma [4] (f). Ours

Figure 5.2 Compararea estimdrii hartilor de defocalizare cu [4], [10] si [11] pe setul de
date DED.

(a). Input (b). Groundtruth  (c). Andres [12] (d). Lee [14] (). Ma [4] (). Ours

Figure 5.3 Comparatie cu [4], [10] si [11] pe RTF in timp ce a fost antrenat pe setul de
date DED.

mai precisd decit cea din [10]. In figura 5.3 este prezentat un exemplu de deblurire
a defocalizdrii pe setul de date RTF. Imaginile din setul de date RTF sunt decupate si
mirite in zone mici pentru o mai buni vizualizare si comparatie. In timp ce [11] a obtinut
rezultate impresionante in debirocratizarea imaginilor, metoda noastrd depdseste [10] in

ceea ce priveste pdstrarea detaliilor fine.
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Chapter 6
Concluzii

In aceasti tezd, am dezvoltat o abordare noui pentru estimarea adancimii dintr-o singuri
imagine defocalizatd folosind DNN, explorand neclaritatea defocalizdrii ca indiciu de
adancime. Initial, am efectuat o analizd amanuntitd a DNN-urilor in MDE, cuprinzand di-
verse arhitecturi profunde, modele preinstruite si functii de pierdere. Pentru a imbunatati
calitatea hartilor de profunzime, am studiat mai multe solutii pentru regularizarea de
netezire utilizatd 1n instruirea retelei. Am comparat eficacitatea acestora atat in cazul
DNN-urilor supravegheate, cit si in cazul celor autosupravegheate. In plus, am adaptat
termenul de netezire Intr-o maniera autosupravegheatd pentru a functiona intr-o abordare
supravegheatd. Pentru experimente, am folosit ca suport un DNN supravegheat bazat pe
o retea Encoder-Decoder. Cu ajutorul experimentelor noastre, aratdm ca metodele care
utilizeazi termeni de regularizare bazati pe norma L1 obtin cea mai buni acuratete. In
loc sd ne bazam pe metrici de evaluare comune, calitatea marginilor a fost madsuratd cu
ajutorul unor metrici dedicate constand in distanta Kullback-Leibler aplicatd pe descom-
punerea piramidei directoare a hartilor de adancime. Investigatiile noastre Tn acest sens
s-au bazat pe imagini AiF pentru instruire.

Ulterior, am exploatat potentialul defocalizdrii neclare, o caracteristica inerentd a
fenomen inerent Tn imaginile realizate cu o camera cu obiectiv, si am dezvoltat un DNN
multitask numit 2HDED:NET, pentru estimarea adancimii si deblurirea imaginii. Acest
model nou este construit pe baza arhitecturii codificator-decodificator, prin grefarea unui
al doilea decodor, astfel incat si realizeze in paralel aceste doui sarcini. In comparatie cu
metodele anterioare care se bazeaza pe arhitecturi de tip pipeline cu hérti de adancime ca
rezultate intermediare, 2HDED:NET a demonstrat performante bune, producand harti de
adancime precise si recuperand imagini AiF din imagini unice defocalizate. Am validat
pe larg modelul propus pe seturi de date de referinta atét in interior, cat si in exterior,
demonstrand superioritatea sa fatd de metoda de referinta [1].

Existd o limitare critica atunci cand se lucreaza cu neclarititi sintetice Tn imaginile
de intrare, asa cum este cazul pentru testele de referintd existente care includ doar
imagini AiF si adancime GT. Aceasta diferentd de domeniu Intre seturile de date reale si

sintetice poate duce la o scddere semnificativad a performantelor DNN. Pentru a rezolva



aceastd problema, am introdus setul de date iDFD, care contine imagini defocalizate
in mod natural Tmpreund cu perechile AiF si hartile de adancime corespunzdtoare.
Experimentele noastre au demonstrat importanta instruirii si testdrii DNN-urilor pe scene
naturale pentru a reduce aceasti diferenti de domeniu. In plus, am antrenat/testat diferite
metode de estimare a adancimii SoA pe setul de date iDFD si am comparat rezultatele
cu 2HDED:NET.

Initial, 2HDED:NET a fost operat intr-o maniera supravegheatd, necesitand harti de
adancime GT si imagini AiF. Pentru a depasi provocarea de a obtine un astfel de GT care
necesita fortd de muncd, am transformat 2HDED:NET 1intr-o retea de antrenament auto-
supravegheatd prin introducerea unui modul de simulare a defocalizarii care regenereaza
imaginile re-neclarate sintetic. Aceastd arhitecturd noud permite estimarea hartilor

defocalizate in absenta adancimii sau a defocalizarii GT 1n timpul antrenamentului.

6.1 Contributii originale

In aceastd tezd, am folosit estomparea defocalizdrii ca un indiciu pentru imbunatatirea
calitdtii estimadrii adancimii din imagini individuale. In acest scop, propunem o abordare
noud pentru a efectua estimarea adancimii si deblocarea imaginii folosind o singura

imagine nefocalizata ca intrare. Principalele contributii ale acestei teze sunt:

* Am propus o noud arhitecturd bazatd pe Tnvatarea profundd numitda 2HDED:NET
cu doud decodoare paralele care estimeazd adancimea si recupereazd imagini AiF
dintr-o singurd imagine nefocalizatd. Arhitectura cu doud capete distinge reteaua
noastra de metodele existente care utilizeaza procesarea pipeline. Paralelizarea
sarcinilor reduce complexitatea retelei, totul mentinand in acelasi timp performante
de estimare in profunzime si de estompare comparabile cu abordarile SoA. Cu
experimente ample, ardtam cd performanta metodei propuse este competitivd cu

abordarile SoA atat pentru estimarea adancimii, cét si pentru deblocarea imaginii.

* Am propus un set de date iDFD, care este o colectie de scene de interior defocal-
izate Tn mod natural, care are noutatea de a fi suplimentatd atat de adancime, cat si
de AiF GT. Testele pe iDFD cu reteaua multi-task 2HDED:NET, care estimeaza
simultan adancimea si estompeaza imaginea, au dovedit cd antrenarea unei retele
pe date reale, mai degraba decat pe date simulate, cum ar fi NYU-Depth V2
defocalizate sintetic, este mult mai eficient. Acest set de date este util si pentru

retelele de antrenament dedicate deblurring-ului imaginilor.

* De asemenea, am propus o metodd noud, care estimeazd Tmpreund o hartd de-
focalizata si reconstruieste o imagine AiF dintr-o singurd imagine defocalizata.
Indrumarea oferita de Modulul de simulare a defocalizarii permite retelei sa es-

timeze harta de focalizare intr-un mod auto-supravegheat, pe de altd parte, este
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supravegheatd decolorarea imaginii. Experimentele pe diferite seturi de date real-
iste si sintetice aratd cd metoda noastrd autosupravegheatd propusa obtine rezultate
promitatoare comparand metodele supravegheate de SoA atat pentru estimarea
hartii defocalizate, cat si pentru sarcinile de defocalizare a imaginii defocalizate,

atat din punct de vedere cantitativ, cat si calitativ.

6.2 List of original publications

6.2.1 Journal Paper

Saqib Nazir®, Lorenzo Vaquerob , Manuel Mucientes 2, Victor M. Brea ?, Daniela Coltuc
4. Depth Estimation and Image Restoration by DL From Defo. In IEEE Transactions on
Computational Imaging(TCI), volume. 9, pages. 607-619, 2023. ISSN: 1051-4651. DOI:
10.1109/TC1.2023.3288335.

¢ Research Center for Spatial Information (CEO SpaceTech), University POLITEHNICA of
Bucharest (UPB), Romania.

b Centro Singular de Investigacién en Tecnoloxias Intelixentes (CiTIUS) and Departamento de
Electrénica e Computacién, Universidade de Santiago de Compostela, Spain.

6.2.2 Conference Papers

Saqib Nazir?, Cristian Damian ¢, Daniela Coltuc ¢. Self-supervised Defocus Map Estimation
and Auxiliary Image Deblurring Given a Single Defocused Image. In IEEE Digital Image
Computing: Techniques and Applications (DICTA), volume. —, pages. —, 2023. ISSN: —.
DOI: —submitted.

¢ Research Center for Spatial Information (CEO SpaceTech), University POLITEHNICA of
Bucharest (UPB), Romania.

Saqib Nazir?, Zhouyan Qiub , Daniela Coltuc ¢, Joaquin Martinez-Sanchez b Pedro Arias
b iDFD: A Dataset Annotated for Depth and Defocus.. In Springier Cham, Scandinavian
Conference on Image Analysis (SCIA), volume. 13885, pages. 6-19, 2023. ISSN: 978-3-031-
31435-3. DOL: 1https://doi.org/10.1007/978-3-031-31435-3-5.

¢ Research Center for Spatial Information (CEO SpaceTech), University POLITEHNICA of
Bucharest (UPB), Romania.

b Centro de Investigacion en Technologias, Energia y Procesos Industriales (CINTECX), Universi-
dade de Vigo, Applied Geotechnology Group, Vigo, Spain.
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Saqib Nazir, Lorenzo Vaquerob , Manuel Mucientes 2, Victor M. Brea ?, Daniela Coltuc
4. 2HDED:Net for Joint Depth Estimation and Image Deblurring from a Single Out-of-
Focus Image. In IEEE International Conference on Image Processing (ICIP), pp. 2006-2010,
Bordeaux (France), 2022. ISSN: 1051-4651. DOI: 10.1109/ICIP46576.2022.9897352.

¢ Research Center for Spatial Information (CEO SpaceTech), University POLITEHNICA of
Bucharest (UPB), Romania.

b Centro Singular de Investigacién en Tecnoloxias Intelixentes (CiTIUS) and Departamento de
Electrénica e Computacion, Universidade de Santiago de Compostela, Spain.

Saqib Nazir?, Daniela Coltuc ¢. Edge-preserving Smoothing Regularization for Monocular
Depth Estimation. In Proceedings of the 26th International Conference on Automation and
Computing (ICAC), pp. 1-6, Portsmouth (United Kingdom), 2021. ISSN: 1051-4651. DOI:
10.23919/ICAC50006.2021.9594153.

@ Research center for spatial information CEO SpaceTech, University POLITEHNICA of Bucharest
(UPB), Romania.

6.3 Perspective pentru evolutii ulterioare

In aceasti tezd, am propus 2HDED:NET, care beneficiazi de estomparea nefocalizati
pentru estimarea hartilor de adancime. Arata rezultate promitdtoare pentru estomparea
nefocalizatd pentru DFD; cu toate acestea, metoda nu este capabild sa estimeze hartile de
adancime 1n prezenta Incetosarii in miscare sau a miscdrii camerei. Prin urmare, munca
noastrd viitoare va investiga estimarea adancimii din tremurul camerei sau neclaritatea
miscdrii. Seful AiFD al 2HDED:NET serveste scopului deblocarii nefocalizate; cu
toate acestea, este limitat in gestionarea zgomotului prezent in imaginile defocalizate.
Lucrarile noastre viitoare vor folosi, de asemenea, tehnici care pot aborda reducerea
zgomotului in timpul declararii imaginii.

Pe de o parte, estomparea defocalizdrii este un indiciu important pentru estimarea
adancimii, dar pe de altd parte, degradeaza imaginea si afecteazd calitatea imaginii.
Cu 2HDED:NET auto-supravegheat, am reusit sa generam hartile de focalizare fard
informatii despre adancime/defocalizare GT, dar ne purtdm interesul cdtre restaurarea
imaginii Tntr-o manierd complet auto-supravegheatd. Deoarece existd multe cazuri
in lumea practicd, in care o pereche clard de imagini Incetosate nu este disponibild,
prin urmare, evolutiile viitoare ar putea include si dezvoltarea unui antrenament auto-
supravegheat atat pentru iesirile AiF, cét si pentru hértile defcous. O optiune promitdtoare
ar fi folosirea acestei aborddri ca prima etapd a unui proces de formare care este
perfectionat si mai mult printr-o etapd de reglare find supravegheata.

Evolutiile ulterioare se concentreazd, de asemenea, pe progresul citre o abordare auto-
supravegheata pentru estimarea profunzimii prin addugarea de informatii suplimentare,

astfel incat sa elimine incertitudinea de focalizare.
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Setul de date iDFD propus in aceasta tezd este proiectat pentru estimarea adancimii
si deblocarea imaginii. Desi acest set de date este cuprinzitor si poate servi ca o resursad
valoroasa pentru formarea DNN-urilor, in prezent cuprinde scene exclusiv din medii
interioare. Cu toate acestea, n scenariile din lumea reald, Tntalnim scene provocatoare
atat in medii interioare, cit si in aer liber. In consecinti, potentialele cercetiri viitoare in
aceastd teza implica extinderea setului de date iDFD pentru a include mediile exterioare.
Pentru a capta adancimea GT din scenele 1n aer liber este necesar un senzor specializat,
cum ar fi LiDAR. Aceasta extindere ar spori aplicabilitatea setului de date si ar stimula
dezvoltarea modelelor DNN capabile sa abordeze scene diverse si complexe din lumea
reald. In plus, este necesar si se stabileasci un set de date DFD real, care si cuprindi
atat setdrile interioare, cat si cele exterioare, complet cu informatii despre adancimea
GT. Acest pas este crucial pentru a oferi studii viitoare in domeniul DFD si deblurring

imagini cu repere cantitative bazate pe date mai realiste.
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