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Abstract

Depth estimation is a significant problem in core computer vision. It’s an invaluable

fundamental task that has been computationally expensive since it’s inception. A

task which exemplifies these challenges and is of extreme importance is navigation

in the wild. In this work, we attempt to address and propose novel solutions for the

same.

A first attempt as part of this effort was complexity reduction of traditional stereo

matching. We proposed a pyramidal approach for depth prediction that not only

drastically reduced the computational overhead of computing depth, but also fused a

threshold based median filter, thus minimizing post-processing overhead.

Although the method was very fast with reasonable accuracy, soon it became

apparent [1, 2] that the capabilities of neural networks will drive the future solutions

in computer vision including those for solving depth and egomotion. Being motivated

by the self-supervised paradigm [2, 3], we propose novel geometric constraints and

architectural innovations that improve the accuracy of learning depth from unlabeled

stereo data. We propose techniques that improve learning of depth without increasing

the complexity of the deep learning model.

Our second work utilises self-supervised learning for training our cascaded model

in a two stage process, exploiting sub-pixel convolutions for depth super resolution.

The first stage predicts depth, reconstructed images and warp error that is fed to
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the second stage for refinement. Our third work further improves the depth accuracy

while decreasing the number of training parameters by proposing an architecture that

utilises deep feature fusion at multiple scales. We incorporate CoordConv solution

for learning depth and propose a refinement module utilising residual fused features

for learning super resolved depth.

Since monocular cameras is what one finds on most real world platforms such

as mobile phone, smart glasses or camcorders. The contributions in this space are

incomplete if not adapted for monocular cameras. Estimating camera ego-motion

is a crucial component of navigation. Also, further improvement in accuracy can be

achieved by simultaneous end-to-end depth and egomotion estimation. Thus our next

work learns depth and ego-motion in an end-to-end manner. We propose temporal

constraints, novel self driven losses and masking strategies that help in better learning

of optimal depth and camera egomotion. Our fourth work introduces novel data

augmentation and Minimum 3D consistency constraints along with L1-Regularisation

over the auto-mask for learning depth and egomotion from a shared ResNet18 encoder.

In, our final work we do an in-depth study of various attention models to learn robust

features for improving learnt depth and egomotion. The combination of relational

self-attention and contextual attention improves depth accuracy significantly. We

also propose a novel architecture for learning egomotion that improves camera pose

and learnt depth. We achieve state-of-the art in unsupervised depth and camera

egomotion for KITTI 2015 benchmark.

In summary, we have proposed an architecture which is data agnostic and can work

in typical monocular camera based platforms. This platform can easily be adapted

for application to use cases which require to navigate and avoid obstacles in the wild.
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सार

कोर कंप्यटूर विज़न में गहराई का अनमुान एक महत्वपरू्ण समस्या है। यह एक अमलू्य मौलिक कार्य है जो
अपनी स्थापना के बाद से कम्प्यटेूशनल रूप से महंगा रहा है। यह कार्य जो इन चनुौतियों का उदाहरण देता है
और अत्यधिक महत्व का है वह है जगंल में नेविगेशन। इस काम में, हमारे लिए उपन्यास समाधानों को
सबंोधित करने और प्रस्तावित करने का वसैा ही प्रयास करत ेहैं।

इस प्रयास के हिस्से के रूप में पहला प्रयास पारंपरिक स्टीरियो की जटिलता में कमी का मेल मिलाना। हमने
गहराई की भविष्यवाणी के लिए एक पिरामिडल दृष्टिकोण प्रस्तावित किया है कि न केवल कंप्यटूिगं गहराई
के कम्प्यटेूशनल ओवरहेड को काफी कम कर दिया है, लेकिन थे्रशोल्ड आधारित माध्य फ़िल्टर भी जडु़ा हुआ
है, यह इस प्रकार पोस्ट-प्रोसेसिगं ओवरहेड को कम करता है।

यद्यपि विधि उचित सटीकता के साथ बहुत तजे थी, जल्द ही यह बन गई स्पष्ट [1, 2] कि ततं्रिका नेटवर्क की
क्षमताएं भविष्य के समाधानों को आगे बढ़ाएगी कंप्यटूर दृष्टि में गहराई और इीगोमोशन को हल करने के
लिए शामिल हैं। पे्ररित होना स्व-पर्यवेक्षित प्रतिमान [2, 3] द्वारा, हम उपन्यास ज्यामितीय बाधाओं का
प्रस्ताव करते हैं और वास्तशुिल्प नवाचार जो बिना लेबल वाले सीखने की गहराई की सटीकता में सधुार करते
हैं स्टीरियो डटेा। हम ऐसी तकनीकों का प्रस्ताव करते हैं जो बिना बढ़ाए गहराई के सीखने में सधुार करती हैं
गहन शिक्षण मॉडल की जटिलता।

हमारा दसूरा काम हमारे कैस्केड मॉडल को प्रशिक्षित करने के लिए स्व-पर्यवेक्षित शिक्षण का उपयोग करता है
दो चरणों की प्रक्रिया में, गहराई से सपुर रिज़ॉल्यशून के लिए उप-पिक्सेल सकंल्पों का शोषण करना। पहला
चरण गहराई, पनुर्निर्मित छवियों और ताना त्रटुि की भविष्यवाणी करता है जिसे शोधन के लिए दसूरे चरण में
फीड किया जाता है। हमारा तीसरा काम गहराई की सटीकता में और सधुार करता है एक वास्तकुला का प्रस्ताव
करके प्रशिक्षण मापदंडों की सखं्या को कम करते हुए कई पमैानों पर डीप फीचर फ्यजून का उपयोग करता है।
हम इसके लिए CoordCov समाधान शामिल करते हैं सीखने की गहराई और के लिए अवशिष्ट फ़्यजू्ड
सवुिधाओ ंका उपयोग करत ेहुए एक शोधन मॉड्यलू का प्रस्ताव सपुर हल गहराई सीखना।

चूकंि मोनोकुलर कैमरे वही हैं जो वास्तविक दनुिया के अधिकांश प्लेटफॉर्म पर मिलते हैं जसेै मोबाइल फोन,
स्मार्ट ग्लास या कैमकोर्डर के रूप में। इस स्थान में योगदान हैं एककोशिकीय कैमरों के लिए अनकूुलित नहीं
होने पर अधरूा। कैमरा इीगोमोशन-गति का आकलन नेविगेशन का एक महत्वपरू्ण घटक है। साथ ही, सटीकता
में और सधुार किया जा सकता है
एक साथ एंड-टू-एंड गहराई और इीगोमोशन अनमुान द्वारा प्राप्त किया गया। इस प्रकार हमारा अगला कार्य
गहराई और इीगोमोशन को अतं से अतं तक सीखता है। हम अस्थायी प्रस्तावित करते हैं बाधाओ,ं उपन्यास
स्व-चालित नकुसान और बेहतर सीखने में मदद करने वाली मास्किग रणनीतियाँ इष्टतम गहराई और कैमरा
इीगोमोशन की। हमारा चौथा काम उपन्यास डटेा पेश करता है एल 1-नियमन के साथ वदृ्धि और न्यनूतम
3डी स्थिरता बाधाएं साझा ResNet18 एन्कोडर से गहराई और इीगोमोशन सीखने के लिए ऑटो-मास्क पर।
हमारे अतंिम कार्य में, हम मजबतू सीखने के लिए विभिन्न ध्यान मॉडल का गहन अध्ययन करते हैं सीखी गई
गहराई और इीगोमोशन में सधुार के लिए सवुिधाएँ।
सबंधंपरक का सयंोजन आत्म-ध्यान और प्रासगंिक ध्यान गहराई सटीकता में काफी सधुार करता है। हम
इीगोमोशन सीखने के लिए एक नई वास्तकुला का भी प्रस्ताव है जो कैमरा मदु्रा में सधुार करता है और गहराई
सीखी। हम पर्यवेक्षित गहराई और कैमरे में अत्याधनुिक हासिल करते हैं KITTI 2015 बेंचमार्क के लिए
इगोमोशन।

सकें्षप में, हमने एक आर्कि टेक्चर प्रस्तावित किया है जो डटेा अजे्ञयवादी है और काम कर सकता है ठेठ
एककोशिकीय कैमरा आधारित प्लेटफार्मों में। इस मचं को आसानी से अनकूुलित किया जा सकता है उन
मामलों का उपयोग करने के लिए आवेदन के लिए जिन्हें नेविगेट करने और जगंली में बाधाओं से बचने की
आवश्यकता होती है।
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