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Обработка стереоизображений с целью получе-

ния карты глубины изображения является важной 
задачей для исследования в области компьютерного 
зрения. Карта глубины изображения содержит ин-
формацию о расстоянии до объектов на данном изо-
бражении. Основными применениями могут быть 
как 3D-телевидение (3DTV) и телевидение со сво-
бодной точкой зрения (Free Viewpoint Television) [1–
4], так и создание 3D-сенсоров. Такие сенсоры, по-
зволяющие определять расстояние до объектов и 
строить трехмерную модель окружающего про-
странства, могут помочь при решении многих задач 
робототехники, дополненной и виртуальной реаль-
ности [5–7]. В частности, в робототехнике задаче 
SLAM (одновременное построение карты и локали-
зация робота). В [8] карты глубины используются 
для навигации антропоморфного робота. На рис. 1 
представлен пример карты глубины. 

 

 
Рис. 1. Навигация антропоморфного робота  

с помощью карты глубины 
 

В данной работе предлагается использовать 
капсульную нейронную сеть для решения задачи 
построения карты глубины по двум RGB-изображе-
нием стереопары. В отличие от традиционных мето-
дов стереореконструкции предлагаемая методика 
основана на использовании капсульной нейронной 
сети и напрямую не использует никаких знаний о 
геометрии стереозрения. 

Целью данной работы является использование 
капсульных нейронных сетей как средства построе-
ние карт глубины для систем стереозрения, что яв-
ляется хорошим компромиссом между точностью 
карт и скоростью их построения. Также использова-
ние методов глубокого обучения может помочь 
строить карты глубины для изображений со сложным 
освещением, текстурой и пересечениями объектов. 

Обзор литературы 
Методы стереореконструкции широко исследо-

вались с самого появления компьютерного зрения. 
Главной проблемой, которую данные методы пыта-
ются решить, является проблема совмещения: имея 
два изображения одной и той же сцены, требуется 
совместить пиксели первого изображения с пиксе-
лями второго. 

Существует большое число алгоритмов для ре-
шения данной проблемы, они обычно принадлежат 
одной из двух категорий: локальные методы и гло-
бальные методы [9]. Как правило, эти методы сводят 
задачу совмещения пикселей исходных изображений 
к совмещению пикселей ректифицированных изо-
бражений [10, 11]. По паре соответствующих точек 
можно выполнить триангуляцию и определить коор-
динаты их прообраза в трехмерном пространстве. 
Зная трехмерные координаты прообраза, глубина 
вычисляется как расстояние до плоскости камеры.  

Локальные методы часто используются, когда 
требуется работа в реальном времени и производи-
тельность ценится выше точности. Такие методы 
часто включают в себя минимизацию фотометриче-
ской ошибки, которая рассчитывается по окружаю-
щим пикселям изображений. Для расчета ошибки 
могут использоваться различные функции, напри-
мер: сумма модулей разностей (SAD), взаимная кор-
реляция, L2-норма и т.д. Эти методы, как правило, 
имеют большой процент ошибок в сценах со слож-
ным освещением, зачастую полученные карты глу-
бины зашумлены. 

Глобальные методы используются в случае, ко-
гда точность построенной карты глубины важнее 
вычислительной эффективности алгоритма. Поэто-
му такие методы, как правило, используется в тех 
приложениях, в которых не требуется работа в ре-
альном времени. Эти алгоритмы добавляют условие 
пространственной гладкости к задаче минимизации 
фотометрической ошибки.  
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Капсульные нейронные сети уже применялись в 

задаче сегментации изображений [12]. В данной ра-
боте применена нейронная сеть такой же структуры, 
однако в применении к задаче построения карты 
глубины. В такой сети используются сверточные и 
капсульные слои. Данные алгоритмы относятся к 
классу локальных методов. В [13, 14] сверточная 
сеть использовалась для расчета карты глубины по 
одному изображению, в [15] сеть такого типа ис-
пользовалась для определения соответствующих 
друг другу частей левого и правого изображений, 
однако построение карты глубины основывалось на 
традиционных методах стереореконструкции. В [16] 
полносвязная нейронная сеть обучалась на разре-
женных векторах признаков для построения карты 
глубины по одному изображению. Применение кап-
сульных сетей в прикладных задачах пока не отра-
жено широко в научных публикациях. 

Проверка алгоритма 
Выборка для разработки алгоритма создавалась 

процедурно. Генерация синтетической выборки изо-
бражений для обучения осуществлялась с помощью 
программы для создания трехмерной компьютерной 
графики, а также языка программирования Python. 
Всего было получено 5619 изображений трехмерных 
фигур на произвольном расстоянии и под произ-
вольным углом к стереокамере. 

Сверточные сети часто применяются в задачах 
сегментации, где входное изображение преобразует-
ся в маску, каждый пиксель которого может иметь 
одно из дискретных значений – индекс класса, к ко-
торому относится данный объект изображения. Од- 
 

нако если не преобразовывать выходное изображе-
ние в бинарную маску, то сверточные или капсуль-
ные сети можно также использовать для построения 
карты глубины. В данном случае на вход нейронной 
сети поступают левое и правое изображения, объе-
диненные по вертикали в единое изображение раз-
мера 720×640 пикселей (части стереоизображения 
по отдельности имеют размер 360×320 пикселей). 
На рис. 2 представлен пример стереоизображения. 

 

 
Рис. 2. Пример стереоизображения 

 
Используется нейронная сеть, построенная на 

основе сети SegCaps. 
Данная структура капсульной нейронной сети 

основана на сверточной нейронной сети U-Net [17] 
для сегментации изображений. На рис. 3 представ-
лена структура нейронной сети SegCaps. 

 
Рис. 3. Структура нейронной сети SegCaps 

 
Процесс обучения нейронной сети состоит из 

следующих шагов: 
1. Считываются сгенерированные стереоизоб-

ражения и карты глубины. 

2. Значение каждого пикселя делятся на 255, 
значения карт глубины делятся на 10, чтобы быть в 
пределах от 0 до 1. 
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3. Созданная выборка изображений случайным 

образом (распределение вероятностей – равномер-
ное) разбивается на тестовую, валидационную и 
обучающую в пропорции 10/10/80%. Обучающая 
выборка используется для обучения нейронной сети, 
валидационная используется для оптимизации па-
раметров. Тестовая выборка требуется для оконча-
тельной несмещенной оценки работы алгоритма. 

4. Создается нейронная сеть приведенной выше 
структуры. 

5. Обучающая выборка подается на вход модели. 
6. Выполняется обучение модели, в качестве оп-

тимизируемой функции: среднеквадратическая 
ошибка между истинными картами глубины и про-
гнозируемыми ответами (mean squared error) на обу-
чающей выборке. Модель обучается до тех пор, пока 
за последние 5 эпох есть уменьшение минимальной 
среднеквадратической ошибки на валидационной 
выборке (проверка выполняется каждую эпоху обу-
чения). 

Результаты 
По итогам обучения нейронной сети была оце-

нена средняя относительная ошибка расчета глуби-
ны на тестовой выборке. На рис. 4 представлен при-
мер построенной нейронной сетью карты глубины. 

 

 
Рис. 4. Пример карты глубины, построенной нейросетью 

на тестовой выборке 
 

Было проведено сравнение по качеству и скоро-
сти работы метода на основе нейронной сети c клас-
сической сверточной сетью U-Net, обученной на той 
же выборке. Результаты сравнения представлены в 
таблице. 

 

Результаты сравнения 

Метод 
Классический 

U-Net 
Капсульная 

нейронная сеть

Средняя абсолютная 
ошибка,  м 

0,43 0,25 

Время построения 
одного изображения, с 

0.02 0,0233 

Частота обработки, 
кадров/с 

50 43 

 

Капсульная сеть позволяет точнее строить кар-
ты глубины, чем полностью сверточная нейронная сеть. 

Заключение 
Показана эффективность работы капсульных 

нейронных сетей в задаче построения карты 
глубины по стереоизображению. Методика не требу-
ет использования других способов обработки изо-
бражений, в частности, алгоритмов получения раз-
ностного изображения и фильтрации шумов. Данная 
методика позволяет заметно снизить ошибку опре-
деления глубины стереоизображения. 
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Depth estimation based on convolutional neural networks 
 
In this paper, the SegCaps neural networks were tested on the 
task of depth map prediction using stereo images. Overview of 
existing solutions was carried out to develop the algorithm. 
The article describes the structure of the neural network and 
the network training process. 
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