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A Comparison Study of Depth Map Estimation in
Indoor Environments Using Pix2Pix and CycleGAN

Ricardo S. Casado

Abstract—This article presents a Deep Learning-based
approach for comparing automatic depth map estimation in
indoor environments, with the aim of using them in navigation
aid systems for visually impaired individuals. Depth map
estimation is a laborious process, as most high-precision systems
consist of complex stereo vision systems. The methodology
utilizes Generative Adversarial Networks (GANs) techniques
for generating depth maps from single RGB images. The study
introduces methods for generating depth maps using pix2pix
and CycleGAN. The major challenges still lie in the need to
use large datasets, which are coupled with long training times.
Additionally, a comparison of L1 Loss with a variation of the
MonoDepth2 and DenseDepth systems was performed, using
ResNet50 and ResNetl8 as encoders, which are mentioned
in this work, for comparison and validation of the presented
method. The results demonstrate that CycleGAN is capable
of generating more reliable maps compared to pix2pix and
DepthNet_ResNet50, with an L1 Loss approximately 2.5 times
smaller than pix2pix, approximately 2.4 times smaller than
DepthNet_ResNet50, and approximately 14 times smaller than
DepthNet_ResNet18.

Link to graphical and video abstracts, and to code:
https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/8429

Index Terms—depth map, navigation for visually impaired
individuals, generative adversarial networks (GAN), pix2pix, Cy-
cleGAN, MonoDepth2, DenseDepth, DepthNet_Resnet50, Depth-
Net_Resnet18.

I. INTRODUCAO

estimativa de mapas de profundidade a partir de imagens

monoculares é uma alternativa rdpida e eficiente que
utiliza técnicas de Aprendizado Profundo. Esses métodos,
baseados em aprendizado profundo supervisionado, sdo con-
siderados de ultima geragdo para essa tarefa. No entanto, ainda
apresentam um desempenho inferior em comparagdo com os
métodos de estimativa de profundidade estéreo, que utilizam
pares de imagens. Devido a complexidade de configurar
sistemas estéreo, os métodos monoculares de estimativa de
profundidade ainda sdo preferidos, apesar de seu desempenho
inferior [1].

A deteccdo de profundidade é uma tecnologia fundamental
para a seguranga e autonomia em veiculos autobnomos e drones.
Além do setor automotivo, ha também interesse em utilizar
mapas de profundidade em outras dreas, como auxilio na
navegacdo para deficientes visuais. A capacidade de analisar
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detalhadamente uma cena proporciona recursos aprimorados
para a tomada de decisdes [2].

Realizar a estimativa de profundidade a partir de imagens
monoculares € um desafio devido a ambiguidade de escala e a
natureza 2D das imagens. E necessério considerar o contexto
global da cena 3D para obter estimativas confidveis. Modelos
anteriores tém conseguido recuperar a profundidade de uma
Unica imagem com base nesse contexto [3]. No entanto,
os seres humanos t€m a capacidade de inferir profundidade
plausivel para novas cenas devido a experiéncia de interacao
com o mundo real e ao sistema de visao [4].

Estimar a profundidade é uma abordagem poderosa para
o pré-treinamento de redes profundas utilizando conjuntos
de dados de imagens nao rotuladas [5]. No entanto, coletar
grandes conjuntos de dados de treinamento diversificados com
ground truth preciso é uma tarefa desafiadora [6], [7].

Para a estimativa de mapas de profundidade a partir de
uma Unica imagem, foram desenvolvidos modelos avangados
de reconhecimento de imagem [7], [8], [9]. As redes neurais
convolucionais profundas (ConvNets) atualmente utilizadas
sdo capazes de compreender as relagdes globais entre os pixels
da imagem e codificar informacdes prévias. No entanto, essas
redes sdo treinadas apenas com perdas por pixel [3].

As GAN'’s (Generative Adversarial Networks) [10], [11],
[12] sdo capazes de gerar imagens realistas e coerentes glob-
almente. Elas utilizam uma rede neural discriminadora para
penalizar a saida gerada que difere dos dados reais, resultando
em uma perda adaptidvel. Nos tltimos anos, as GANs tém
recebido muita aten¢@o na pesquisa, com melhorias na quali-
dade dos dados gerados [13]. Elas tém sido bem-sucedidas em
vérias tarefas, como reconstru¢do de imagens, segmentacao
de imagens, estimativa de ponto de vista e estimativa de
profundidade [12], [14], [15], [16].

Portanto, o escopo primordial da presente pesquisa visa a
estimativa de mapas de profundidade destinados a aplicagdes
de auxilio a navegacdo para individuos com deficiéncia visual
a partir de imagens monoculares. Foi explorada a capacidade
das GANs em lidar com tarefas de visdo computacional.
Em particular, a andlise comparativa é direcionada as redes
pix2pix e CycleGAN, notoriamente empregadas na tradugdo
de imagens. A motivacdo para o estudo é fundamentada na
auséncia de comparagdes entre essas duas arquiteturas para tal
finalidade. Identificada essa lacuna apds uma revisao bibliogra-
fica ndo exaustiva, que evidencia a escassez de investigacdes
que confrontem as duas no contexto da estimativa de mapas de
profundidade associados a sistemas de navegacdo desenvolvi-
dos para atender as necessidades especificas de deficientes
visuais.
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Técnicas de Deep Learning apresentam solucdes rdpidas e
eficientes, sendo alternativas aos métodos que utilizam pares
de imagens estéreo. Isso porque eliminam a complexidade
sistémica, como a necessidade de realizar a calibragdo das
cameras para a obten¢do das imagens das cenas, visando
realizar os cdlculos que determinam a profundidade. Apds o
treinamento do modelo, torna-se possivel efetuar previsdes dos
mapas de uma determinada cena em questao de milissegundos.

II. ARTIGOS RELACIONADOS

No artigo [17], é apresentado um método inovador para
estimar a profundidade monocular utilizando uma rede genera-
tiva adversarial CycleGAN e segmentacdo. O método proposto
combina informacdes de segmentagdo para estimar a profun-
didade e consiste em trés etapas: segmentacdo e estimativa
de profundidade, célculos de perda adversarial e cdlculos de
consisténcia de ciclo. O processo de cdlculo de consisténcia
de ciclo avalia a similaridade entre duas imagens quando sio
restauradas em suas formas originais apds serem estimadas
separadamente a partir de duas perdas adversariais.

No artigo [18], é proposto um método para estimar a profun-
didade de uma imagem capturada por uma camera monocular,
visando evitar colisdes durante o voo autdbnomo de um drone.
O método utiliza a pix2pix para gerar imagens de profundidade
a partir de uma cadmera monocular. Além disso, incorpora
o fluxo Optico para aprimorar a precisdo da estimativa de
profundidade. Segundo os autores, o trabalho apresenta um
método de estimativa de profundidade altamente preciso, que
eficazmente integra um mapa de fluxo 6ptico em uma imagem
monocular. Os modelos sdo treinados utilizando o AirSim, um
dos simuladores de voo disponiveis. O AirSim é capaz de
capturar tanto imagens monoculares quanto de profundidade
em um ambiente virtual, a uma distincia de mais de cem
metros. O modelo gera uma imagem de profundidade que
fornece informacgdes de longa distancia superiores as imagens
capturadas por uma camera de profundidade comum.

No artigo [19], é apresentada uma rede generativa adver-
sarial subaquatica (UW-GAN) para estimar a profundidade a
partir de uma tUnica imagem subaqudtica. A rede utiliza uma
abordagem em dois niveis, estimando inicialmente um mapa
de profundidade grosseiro com a UWC-Net e, em seguida,
refinando-o com a UWF-Net. A UWF-Net emprega um bloco
de compressdo e excitacdo espacial e por canal para estimar
a profundidade em nivel fino. Além disso, é proposta uma
abordagem de geracdo de imagens subaqudticas sintéticas para
construir um banco de dados em larga escala. A rede ¢ testada
em conjuntos de dados reais e sintéticos para avaliar seu
desempenho.

III. METODOLOGIA

Esta secdo aborda os procedimentos adotados para a esti-
magdo dos mapas de profundidade, levando em consideracio
a capacidade das GANSs na traducdo de imagens. A ideia prin-
cipal deste trabalho é explorar essa caracteristica para gerar
automaticamente mapas de profundidade a serem utilizados
em sistemas de auxilio a navegacdo para deficientes visuais
em ambientes internos.
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As GANs, conforme propostas por Goodfellow et al. [10],
representam um notdvel avango no campo da aprendizagem
ndo supervisionada. Essas redes consistem em dois mdédulos
principais: um gerador e um discriminador, ambos implemen-
tados como redes neurais. O gerador tem a funcio de capturar
a distribuicdo dos dados, enquanto o discriminador trabalha na
estimativa da probabilidade de uma amostra ser classificada
como real ou sintética [2].

O gerador G e o discriminador D sfo treinados simultane-
amente em um jogo minimax. O gerador usa a descida do
gradiente e a retropropagacgdo do erro para minimizar a fungio
de perda —log(1— D(G(z))), enquanto o discriminador mini-
miza — log D(X). Essa otimizagdo é realizada como um jogo
entre os dois modelos, com uma fungdo de valor V(G, D),
representada pela Equagdo 1 [2].

min  max

o " VD6 =
Edeata(x)log[D(x)] + Ezpa:(z) [1 - D(G(Z))]

(1)

A. Arquitetura e Funcionamento da Rede pix2pix

A pix2pix utiliza uma rede generativa adversarial condi-
cional (cGAN) para aprender a mapear uma imagem de
entrada para uma imagem de saida. Em outras palavras, o
gerador € condicionado a uma imagem de entrada.

A rede consiste em um gerador e um discriminador. O
gerador transforma a imagem de entrada para gerar a imagem
de saida, enquanto o discriminador compara a imagem de
entrada com uma imagem desconhecida para determinar se
foi produzida pelo gerador [12].

Nesse caso, o gerador estd tentando aprender como traduzir
uma imagem capturada por uma cdmera em uma imagem que
representa o mapa de profundidade esperado (real), conforme
previamente apresentado a rede.

O discriminador analisa as tentativas de traducao do gerador
e procura aprender a distinguir entre a traducdo fornecida e a
imagem verdadeira (esperada) contida no conjunto de dados.

O gerador transforma uma imagem de entrada RGB (Red
Green Blue) na tentativa de reproduzir a imagem desejada,
que, neste caso, ¢ o mapa de profundidade. Sua estrutura é
nada mais que um codificador-decodificador.

A entrada é uma imagem de 256x256 pixels com 3 canais
de cores (RGB), enquanto a saida € apresentada em niveis de
cinza (256x256x1). A escolha dessa resolucdo para as imagens
de entrada se deve apenas a limitagdo do hardware utilizado
para o treinamento da rede.

O gerador utiliza codificadores que possuem camadas de
convolugdo seguidas por uma funcéio de ativag@o para extrair
caracteristicas importantes da imagem e reduzi-la a uma rep-
resentacdo menor. Isso permite obter uma abstracdo de nivel
mais alto dos dados apds a camada final de codificagdo. As
camadas de decodificacdo fazem o oposto, ou seja, realizam
a deconvolucdo também acompanhadas de uma funcédo de ati-
vagdo. Basicamente, o decodificador desfaz as transformagdes
realizadas pelas camadas de codificacdo.

O discriminador recebe duas imagens: a imagem do mapa
de profundidade desejado e uma imagem desconhecida gerada
pelo gerador. Sua tarefa é determinar se a imagem gerada é
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Fig. 1. Estrutura geral da rede pix2pix. Em (a) mostra o discriminador recebendo como entrada as imagens RGB e fazendo a comparagio
entre 0 mapa esperado e o mapa gerado para atualizar os pesos. Em (b) mostra o discriminador realizando a comparacdo entre o mapa

esperado e o gerado. Fonte: adaptado de [20].

N

suficientemente semelhante a imagem esperada, a ponto de
ndo conseguir distinguir qual € real e qual € falsa.

A estrutura do discriminador se assemelha a secdo de
codificagdo do gerador, mas opera de maneira diferente. A
saida é uma imagem de 30x30 pixels, onde cada valor de
pixel representa a plausibilidade da secdo correspondente da
imagem desconhecida. Na implementacdo da pix2pix, cada
pixel dessa imagem de 30x30 representa a plausibilidade de
um patch de 70x70 pixels da imagem de entrada, com uma
sobreposi¢do considerdvel, uma vez que as imagens de entrada
tém tamanho 256x256. Essa arquitetura é conhecida como
"PatchGAN".

As Figs. 1b e la ilustram em alto nivel a estrutura geral
da pix2pix, onde o gerador é condicionado a uma imagem
(RGB) de entrada e tenta recriar uma imagem qualquer, que
¢é apresentada ao discriminador. A fun¢do do discriminador é
pegar pares de imagens, uma imagem de entrada (RGB) e uma
imagem desconhecida (que pode ser uma imagem desejada
do conjunto de dados ou uma imagem de saida do gerador),
e decidir se a segunda imagem foi produzida pelo gerador
ou ndo. O discriminador analisa as tentativas de reproducio
do gerador e tenta aprender a distinguir entre as reproducdes
fornecidas pelo gerador e a verdadeira imagem alvo fornecida
no conjunto de dados.

O algoritmo de treinamento simplificado da rede pix2pix
observado em Algoritmo [1], é o seguinte:

Inicio do Procedimento: o procedimento € iniciado,
levando como entrada os conjuntos de dados condicionados
X e Y, o nimero de épocas de treinamento (n_epoch) e a taxa
de aprendizado (l_rate).

Carregar Pesos do Gerador e Discriminador: os pesos
iniciais para o gerador (wG) e o discriminador (wD) sdo
carregados. Esses pesos sdo os pardmetros ajustaveis da rede
que serdo otimizados durante o treinamento.

Nuamero de Epocas de Treinamento: define-se o nimero
total de épocas de treinamento (n_epoch), que representa quan-
tas vezes o modelo percorrera todo o conjunto de treinamento.

Algoritmo 1 Treinamento Pix2Pix

1: procedure TRAINPIX2PIX(X, Y, n_epoch, I_rate)
2: LoadWGen(wg)

3: LoadWDisc(wp)

4: n_epoch=200

5: for epoch <— 1 up to n_epoch do

6 ShuffleTrainData: X,Y

7 for ForEachPair (z,y) in (X,Y") do

8 § + Genlmage(x, wg)

9 Laav(D) < LossAdvDisc(y, §, wp)

10: Laav(G) < LossAdvGen(g, wp)

11: Lrec(G) < LossRec(y, 9)

12: Liotal (G) < WeighLosses(Lagy (G), Liec(G))
13: wp « UpWDisc(Lygy (D), 1_rate)

14 wg  UpWGen (Lo (G), L_rate)

15: end for

16: end for

17: return wg

18: end procedure

Laco de Treinamento por Epoca: inicia-se um laco de
treinamento que percorre cada época, do 1 até o nimero total
de épocas definido.

Embaralhar Dados de Treinamento: os conjuntos de
dados de entrada e saida condicionados (X e Y) sdo embar-
alhados, garantindo variedade nas amostras de treinamento a
cada época.

Laco de Treinamento para Pares de Entrada e Saida:
inicia-se um segundo lago que percorre cada par de entrada
e saida condicionada (x, y) nos conjuntos X e Y, respectiva-
mente.

Gerar Imagem Condicionada pelo Gerador: utilizando o
gerador (Genlmage) e seus pesos atuais (WG), uma imagem
condicionada ¢ € gerada a partir da imagem de entrada (x).

Calcular Perda Adversarial para Discriminador
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(Ladv(D)): calcula-se a perda adversarial para o discriminador
(Ladv(D)) comparando a imagem real (y) e a imagem gerada
¢ utilizando os pesos atuais do discriminador (wD).

Calcular Perda Adversarial para Gerador (Ladv(G)):
calcula-se a perda adversarial para o gerador (Ladv(G)) com-
parando a imagem gerada ¢ com os pesos atuais do discrimi-
nador (wD).

Calcular Perda Total para o Gerador (Ltotal(G)): com-
bina as perdas adversariais e de reconstru¢do ponderadas para
calcular a perda total para o gerador (Ltotal(G)).

Atualizar Pesos do Discriminador (wD): utiliza-se a perda
adversarial para o discriminador (Ladv(D)) para atualizar os
pesos do discriminador (wD) usando uma técnica de otimiza-
cdo (UpWDisc).

Atualizar Pesos do Gerador (wG): utiliza-se a perda total
para o gerador (Ltotal(G)) para atualizar os pesos do gerador
(WwG) usando uma técnica de otimizacdo (UpWGen).

Final do Laco de Treinamento para Pares de Entrada e
Saida: o lago interno de treinamento é concluido.

Final do Laco de Treinamento por Epoca: o laco externo
de treinamento por época é concluido.

Retornar Pesos do Gerador Atualizados: apds o treina-
mento completo, os pesos finais atualizados do gerador (WG)
sdo retornados.

Fim do Procedimento: o procedimento de treinamento
pix2pix é concluido.

B. Arquitetura e Funcionamento da Rede CycleGAN

A CycleGAN ¢é capaz de aprender transformagdes entre
dominios de origem e destino sem a necessidade de exem-
plos em pares de treinamento. Diferentemente de métodos
anteriores, como o pix2pix, que exigem exemplos com da-
dos correspondentes em ambos os dominios, ela é capaz de
aprender essas transformagdes de maneira mais flexivel. Isso
€ alcancado por meio de um processo em dois passos, no
qual a imagem do dominio de origem € mapeada para o
dominio de destino e, em seguida, reconstruida para a imagem
original. A qualidade da transformag@o € aprimorada por meio
do confronto entre uma rede geradora e um discriminador [21].

O modelo possui dois geradores (um para cada direcdo
da tradugdo) e dois discriminadores (um para cada dominio).
Os geradores G e F tentam traduzir imagens do dominio A
para o B e vice-versa, enquanto os discriminadores D_B e
D_A avaliam a autenticidade das imagens em seus respectivos
dominios.

O treinamento ocorre de maneira adversarial, semelhante a
uma GAN convencional. O gerador G traduz imagens de A
para B, e o discriminador D_B avalia a autenticidade dessas
imagens. O gerador F realiza a traducdo reversa de B para
A, sendo avaliado pelo discriminador D_A. O ciclo é fechado
quando G traduz a imagem de A para B e F a traduz de volta
para A. Esses ciclos ajudam a preservar as caracteristicas da
imagem original.

Uma funcdo de perda de ciclo € utilizada para penalizar a
diferenca entre a imagem original e a imagem reconstruida
apods o ciclo. Isso garante consisténcia na tradu¢do nos dois
sentidos.
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Algoritmo 2 Treinamento CycleGAN

1: procedure TRAINCYCLEGAN(KX, Y, n_epoch, I_rate)
2: LoadWGen(wg . , wg, )
3 LoadWDisc(wp , wp, )
4: n_epoch=100
5: for epoch <— 1 up to n_epoch do
6 ShuffleTrainData: X, Y
7 for ForEachPair (z,y) in (X,Y) do
8: UpdateDiscriminators
9: § < Genlmage(z, wg,, )
10: & + Genlmage(y, wg, )
11: Laav(Dx) < LossAdvDisc(z, &, wp,, )
12: Laav(Dy) < LossAdvDisc(y, §, wp, )
13: wpy < UpWDisc(z, &, 1 _rate)
14: wp, <+ UpWDisc(y, 7,1 _rate)
15: UpdateGenerators
16: § + Genlmage(x, wg )
17: Z « Genlmage(y, wg, )
18: Laav(Gx) < LossAdvGen(y, wp, )
19: Laav(Gy) < LossAdvGen(Z, wp, )
20: Leiclo(Gx, Gy) + LossCycle(z, &, y, §)
21: Eidt(GX; Gy) — LOSSIdt(CE,i‘,y,?))
22: WG UpWGen(Ladv(GX), Ecycle(GXy Gy),
23: Eidt(GX7 Gy),l_rate)
24: WGy UpWGen(ﬁadv(Gy), Ecycle(GX, Gy),
25: Eidt(GXv Gy),l_rate)
26: end for
27: end for
28: return wg, , WGy

29: end procedure

O modelo € treinado de maneira conjunta, otimizando
as fungdes de perda adversarial para os discriminadores e
as funcdes de perda ciclo para os geradores. A otimizacdo
visa encontrar pesos que minimizem a discrepancia entre as
distribuicdes das imagens nos dois dominios.

Ap0s o treinamento, os geradores GG e F' podem ser usados
para traduzir imagens entre os dois dominios sem a necessi-
dade de correspondéncias diretas nos conjuntos de dados. Isso
permite, por exemplo, a traducdo de imagens de cenas em
RGB para imagens de mapas de profundidade em niveis de
cinza e vice-versa, mesmo na auséncia de pares especificos de
treinamento correspondentes.

As Figs. 2a e 2b mostram que cada discriminador recebe
duas entradas: uma € a imagem original do respectivo dominio,
e a outra é a imagem gerada pelo gerador correspondente.
O objetivo do discriminador € distinguir entre essas duas
imagens, desafiando o gerador e rejeitando as imagens geradas.
Por outro lado, o gerador deseja gerar imagens que sejam
suficientemente semelhantes as imagens originais para serem
aceitas pelo discriminador na classe Dp [21].

O treinamento da CycleGAN descrito no Algoritmo [2] é o
seguinte:

Inicio do Procedimento: o procedimento € iniciado,
levando como entrada os conjuntos de dados X e Y, o niimero
de épocas de treinamento (n_epoch) e a taxa de aprendizado
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Fig. 2. Arquitetura da rede CycleGAN. Em (a) o gerador A2B recebe a imagem RGB e gera o mapa estimado, e o gerador B2A reconstréi
a imagem de entrada. Em (b) o gerador B2A tem como entrada o mapa desejado e gera a imagem RGB, e o gerador A2B reconstréi a

imagem de entrada. Fonte: adaptado de [21].

(I_rate).

Carregar Pesos dos Geradores e Discriminadores: os pe-
sos iniciais para os geradores (WGX, wGY) e discriminadores
(wDX, wDY) sdo carregados. Esses pesos sdo os parametros
ajustdveis da rede que serdo otimizados durante o treinamento.

Nuamero de Epocas de Treinamento: define-se o niimero
total de épocas de treinamento (n_epoch), que representa quan-
tas vezes o modelo percorrerd todo o conjunto de treinamento.

Laco de Treinamento por Epoca: inicia-se um laco de
treinamento que percorre cada época, do 1 até o nimero total
de épocas definido.

Embaralhar Dados de Treinamento: os conjuntos de
dados de entrada e saida condicionada (X e Y) sdo embar-
alhados, garantindo variedade nas amostras de treinamento a
cada época.

Laco de Treinamento para Pares de Entrada e Saida:
inicia-se um segundo laco que percorre cada par de entrada
e saida condicionada (x, y) nos conjuntos X e Y, respectiva-
mente.

Atualizar Discriminadores (UpdateDiscriminators):
realiza-se uma etapa para atualizar os pesos dos
discriminadores (wDX, wDY) usando as perdas adversariais
(Ladv) entre as imagens reais e as imagens geradas pelos
geradores.

Gerar Imagens Condicionadas pelos Geradores (Genlm-
age): utilizando os geradores (Genlmage) e seus pesos atuais
(WGX, wGY), geram-se imagens condicionadas Z e ¢ a partir
das imagens originais (x e y).

Calcular Perda Adversarial para Discriminadores
(Ladv(DX), Ladv(DY)): calcula-se as perdas adversariais para
os discriminadores (Ladv(DX), Ladv(DY)) comparando as
imagens reais (x e y) com as imagens geradas Z e ¢ usando
os pesos atuais dos discriminadores (wDX, wDY).

Atualizar Pesos dos Discriminadores (UpWDisc): utiliza-
se as perdas adversariais para os discriminadores para atualizar
seus pesos (wWDX, wDY) usando uma técnica de otimizacéo.

Atualizar Geradores (UpdateGenerators): realiza-se uma
etapa para atualizar os pesos dos geradores (WGX, wGY)

usando as perdas adversariais, de ciclo (Lciclo) e de identidade
(Lidt).

Calcular Perdas para Geradores (Ladv(GX), Ladv(GY),
Lciclo(GX, GY), Lidt(GX, GY)): calcula-se as perdas adver-
sariais (Ladv(GX), Ladv(GY)), de ciclo (Lciclo(GX, GY)) e
de identidade (Lidt(GX, GY)) comparando as imagens geradas
9, £ com as imagens reais (y, X) usando os pesos atuais dos
discriminadores (wDY, wDX).

Atualizar Pesos dos Geradores (UpWGen): utiliza-se as
perdas calculadas para os geradores para atualizar seus pesos
(WwGX, wGY) usando uma técnica de otimizacao.

Final do Laco de Treinamento para Pares de Entrada e
Saida: o lago interno de treinamento é concluido.

Final do Laco de Treinamento por Epoca: o laco externo
de treinamento por época é concluido.

Retornar Pesos dos Geradores Atualizados: ap6s o treina-
mento completo, os pesos finais atualizados dos geradores
(wGX, wGY) sdo retornados.

Fim do Procedimento: o procedimento de treinamento
CycleGAN ¢€ concluido.

IV. EXPERIMENTOS REALIZADOS

Nesta se¢do, serdo apresentados os experimentos realizados
com as redes pix2pix e CycleGAN para a estimacdo de mapas
de profundidade.

A. Pardmetros de Treinamento Usados para a Rede pix2pix

Os principais pardmetros de configuracio usados para
o treinamento da rede pix2pix foram: tamanho do lote
(batch_size): 1, termo de momento de Adam (betal): 0,5. As
imagens usadas no treinamento foram redimensionadas para
256x256 pixels, com tamanho de recorte (crop_size): 256.
Em dataset_mode ¢é definido como os conjuntos de dados
sdo carregados, entre as opgdes [unaligned | aligned | single |
colorization]. Para este experimento, a op¢ao selecionada foi
dataset_mode: aligned, conforme orientado em [10]. A opcao
direction: AtoB define a dire¢do da traducdo da imagem. No
caso deste experimento, as imagens das cenas estdo na pasta
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"A" e deseja-se traduzi-las para as imagens contendo o mapa
de profundidade na pasta "B". Como a pix2pix ndo usa buffer
de imagem, o objetivo do treinamento é: perda da GAN +
lambda_L1 * [IG(A)-BII_1. Por padrdo, é usada a perda da
GAN vanilla, gan_mode: vanilla, dentre as opc¢des [vanilla |
Isgan | wgangp]. O peso da perda L1 é lambda_L1: 100,0.
A taxa de aprendizado inicial para Adam foi definida como
Ir: 0,0002. A politica da taxa de aprendizagem foi definida
como Ir_policy: linear, dentre as seguintes op¢des [linear |
step | plateau | cosine]. O niimero de épocas com a taxa de
aprendizagem inicial foi definido como n_epochs: 100 e o
nimero de épocas para reduzir linearmente a taxa de apren-
dizagem para zero foi definido como n_epochs_decay: 100.
A arquitetura do discriminador foi definida como netD: basic,
dentre as opcdes [basic | n_layers | pixel]. O modelo basic
¢ uma PatchGAN 70x70, e n_layers permite que o usudrio
especifique as camadas no discriminador. Para a arquitetura
do gerador, foi selecionada a op¢do netG: unet_256, dentre as
opgdes [unet_256 | unet_128].

B. Pardmetros de Treinamento Usados para a Rede Cycle-
GAN

Os principais parametros de configuracdo uados para o
treinamento da rede CycleGAN foram: tamanho do lote
(batch_size): 1, termo de momento de Adam (betal): 0,5. As
imagens usadas no treinamento foram redimensionadas para
256x256 pixels, com tamanho de recorte (crop_size): 256.
A opcdo dataset_mode define como os conjuntos de dados
sdo carregados, entre as opc¢des [unaligned | aligned | single |
colorization]. Para este experimento, a op¢do selecionada foi
dataset_mode: unaligned. A opcdo direction: AtoB define a
direcdo da traducdo da imagem. No caso deste experimento, as
imagens das cenas estdo na pasta "trainA" e deseja-se traduzi-
las para as imagens contendo o mapa de profundidade na
pasta "trainB". Para a CycleGAN, sao introduzidas as perdas
lambda_A, lambda_B e lambda_identity para as seguintes
perdas: A (dominio de origem), B (dominio de destino). Perda
do ciclo direto: lambda_A * IIG_B(G_A(A)) - All. Perda
do ciclo reverso: lambda_B * [IG_A(G_B(B)) - Bll ¢ Perda
de identidade (opcional): lambda_identity * (IIG_A(B) - Bll
* lambda_B + IIG_B(A) - All * lambda_A), (Eq. (2) do
artigo [22]). Por padrdo, é usada a perda de GAN lsgan,
gan_mode: Isgan, dentre as opg¢des [vanilla | Isgan | wgangp].
Aqui, o peso da perda L1 é lambda_A: 10,0, lambda_B: 10,0
e lambda_identity: 0,5. A taxa de aprendizado inicial para
Adam foi definida como Ir: 0,0002. A politica da taxa de
aprendizagem foi definida como Ir_policy: linear, dentre as
seguintes opgdes [linear | step | plateau | cosine]. O nimero
de épocas com a taxa de aprendizagem inicial foi definido
como n_epochs: 100 e o nimero de épocas para reduzir
linearmente a taxa de aprendizagem para zero foi definido
como n_epochs_decay: 100. A arquitetura do discriminador
foi definida como netD: basic, dentre as opcdes [basic |
n_layers | pixel]. O modelo basic é um PatchGAN 70x70,
e n_layers permite que o usudrio especifique as camadas no
discriminador. Para a arquitetura do gerador, foi selecionada a
opcdo netG: resnet_9blocks, dentre as opcdes [resnet_9blocks
| resnet_6blocks].

C. Conjunto de Dados Utilizados no Treinamento e Teste

As imagens utilizadas no treinamento das redes pix2pix e
CycleGAN foram obtidas da base de dados NYU-Depth V2
[23]. O conjunto de dados NYU-Depth V2 é composto por se-
quéncias de video em diversos ambientes internos, registradas
pelas cameras RGB e de profundidade do Microsoft Kinect,
e possui um total de 120 mil imagens RGB e os respectivos
mapas deprofundidade.

Para o processo de treinamento, foi selecionado um conjunto
aleatdrio de imagens de cada classe, totalizando 7,031 imagens
para treinamento e 416 imagens para testes. As imagens
foram divididas em duas subpastas, sendo uma destinada as
imagens reais da cena capturadas pela cimera RGB, e a outra
contendo as respectivas imagens dos mapas de profundidade
correspondentes as imagens capturadas pela cdmera RGB.
Ambos o0s conjuntos possuem os mesmos rdtulos para as
imagens, conforme recomendado em [12] e [22].

V. RESULTADOS OBTIDOS E ESTUDOS DE ABLACAO

O principal objetivo foi fazer a comparag@o qualitativa entre
os mapas gerados pela pix2pix e a CycleGAN. Os resultados
dos testes realizados com a pix2pix estdo disponiveis na Tabela
I, que apresenta as perdas da pix2pix. Nessa tabela, G_GAN
representa a perda do gerador, G_L1 representa a perda L1,
D_Real representa a perda do discriminador para as imagens
reais, e D_Falsa representa a perda do discriminador para as
imagens geradas (mapas de profundidade).

A Fig. 3 apresenta os resultados obtidos pelos métodos uti-
lizados neste trabalho. Foram selecionadas imagens aleatérias
para comparacdo, ndo necessariamente os melhores resultados
obtidos, e o conjunto de testes € composto por 416 imagens.
Na figura, a imagem obtida pela cAmera RGB esta represen-
tada em (a), o Ground Truth disponivel na base NYU-Depth
V2 é representado por (b), a imagem do mapa estimada pela
CycleGAN ¢ representada em (c), e a estimada pela pix2pix
é representada em (d).

Fazendo uma andlise qualitativa das imagens, observa-
se que a CycleGAN produziu melhores resultados que a
pix2pix na estimativa de mapas de profundidade. Mesmo
sendo treinada com 100 épocas, enquanto a pix2pix fora
treinada com 200 épocas sobre a mesma base de dados.
Porém, devido a sua arquitetura a CycleGAN demanda maior
processamento e tempo ao ser treinada em comparagdo a

pix2pix.
Os melhores resultados foram obtidos no ’Test 1°,
produzidos com as seguintes configuragdes: Genera-

tor=unet_256, GAN_mode=vanilla, Ir_rate_policy=linear, e
net_initialization=normal. Todos os outros parametros de
treinamento configurados estdo detalhados na Secdo IV,
Subsecdo IV-A.

Na segunda bateria de testes, 'Test 2°, as principais con-
figuracdes foram: Generator=unet_128, GAN_mode=vanilla,
Ir_rate_policy=plateau, e net_initialization=xavier.

E para a terceira rodada de testes, denominada
"Test 3°, as principais configuracdes foram: Genera-
tor=unet_256, GAN_mode=lsgan, Ir_rate_policy=step e
net_initialization=kaiming.
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O resultado final da geragdo do mapa de profundidade pela
pix2pix e pela CycleGAN podem ser observados na Fig. 3,
comparados aos respectivos ground truth.

Os resultados obtidos com a CycleGAN para a estimacdo
dos mapas de profundidade estio disponiveis na Tabela II,
onde as colunas Cycle_A e Cycle_B representam os re-
sultados da perda L1. Os melhores resultados obtidos es-
tdo destacados no ’Test 1°, produzidos com as seguintes
configuracdes: Generator=resnet_9blocks, GAN_mode=Isgan,
Ir_rate_policy=linear, e net_initialization=normal.

Na segunda etapa de testes, denominada ’Test
2’, as principais configuracdes utilizadas foram as
seguintes: Generator=resnet_6blocks, GAN_mode=vanilla,

Ir_rate_policy=plateau, e net_initialization=xavier.

E por fim, na terceira rodada de testes, denominada
"Test 3°, a CycleGAN foi configurada com os seguintes
parametros: Generator=resnet_9blocks, GAN_mode=Isgan,
Ir_rate_policy=step, e net_inicialization=kaiming.

Os tempos de treinamento da pix2pix para a geragdo dos
mapas de profundidade para o conjunto de dados mencionado
em IV-C foram de aproximadamente 24 horas para 200 épocas.
Ja para a CycleGAN, esse tempo foi de aproximadamente
96 horas para 100 épocas de treinamento em um PC com
processador Intel i7 7700HQ, 16GB de memdria RAM e placa
grafica Nvidia GTX 1080 com 8gb de VRAM.

A Tabela III apresenta os resultados da perda L1 para
a pix2pix e a CycleGAN, comparados aos modelos Depth-
Net_Resnet50 e DepthNet_Resnet18. Esses modelos sdo vari-
acdes da MonoDepth2 [4] e da DenseDepth [24], utilizando
a ResNet50 e a ResNetl8 como codificadores. Eles foram
implementados com o objetivo de fazer comparacdes com o
método proposto neste trabalho.

Para a estimativa da profundidade em metros dos mapas ger-
ados pela pix2pix e CycleGAN, foi utilizado o modelo GLPN
fine-tuned on NYUv2, conforme descrito em [25]. O modelo
pode ser encontrado em [26]. O pipeline retorna um diciondrio
com duas entradas. Uma delas é chamada de "profundidade
prevista", que consiste em um tensor contendo os valores de
profundidade em metros para cada pixel. Exemplos dessas
profundidades em metros para mapas gerados pela pix2pix
e pela CycleGAN podem ser observados nas tabelas IV e V,
respectivamente. Verificou-se que a CycleGAN foi capaz de
gerar mapas mais confidveis em comparag¢do com a pix2pix e
a DepthNet_ResNet50, com uma perda L1 aproximadamente
2,5 vezes menor que a pix2pix, cerca de 2,4 vezes menor que a
DepthNet_ResNet50 e aproximadamente 14 vezes menor que
a DepthNet_ResNet18.

TABELA 1
PERDAS DA REDE P1X2P1X NA GERACAO DE MAPAS DE
PROFUNDIDADE
Média perda pix2pix
G_GAN G_L1 D_Real D_Falsa
Test 1 7,4346 1,3791 0,0720 0,0706
Test 2 1,6901 2,7822  0,3325 0,3107
Test 3 2,8852 1,9262 0,1815 0,2880
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TABELA 11
PERDAS DA REDE CYCLEGAN NA GERACAO DE MAPAS
DE PROFUNDIDADE

Média perda CycleGAN

GA GB CydeA DA DB  CycleB

Test 1 00824 06911 11282 0,0826 06928 0.7936

Test2 05366 10726 13590 05919 08801 0.7755

Test3  0,1138 07319 13433 0,1044 07362  0.9363
TABELA 1III

MEDIA DAS PERDAS DAS REDES CYCLEGAN E PIX2PIX
COMPARADAS COM A DEPTHNET

Média Perda L1 para classes de objetos do NYUv2

Classes Basement Office Printer ~ Study_room

CycleGAN 0,0183 0,0825  0,0524 0,0947

Pix2Pix 0,1021 0,1954  0,1578 0,1885

DepthNet_ResNet50 0,2324 0,1778  0,1486 0,1167

DepthNet_ResNet18 1,0942 1,0920 0,8664 0,7557
TABELA 1V

PROFUNDIDADES EXPRESSAS EM METROS/PIXEL DE UM
MAPA GERADO COM A PIX2PIxX

pix2pix: imagem basement_0001a_out_1_fake.png

39574  3,6548  3,8026 3,8800 4,0018  4,2734

2,7726 22706  2,1473 22810 2,4023  2,8460

2,8320  2,7123  2,7083 2,8483  2,8988  2,8324

1,3512  1,3721  1,3699 1,6469  1,6045 1,6023

1,3910 1,3158 11,3813 1,6264  1,6804 1,5753

1,4817 1.4258 11,3231 1,6163 1,6166 1,7077
TABELA V

PROFUNDIDADES EXPRESSAS EM METROS/PIXEL DE UM
MAPA GERADO COM A CYCLEGAN

CycleGAN: imagem basement_0001a_out_1_rec_B.png

3,9769  3,8597  3,9669 3,7247  3,8243  4,2347
3,0098  2,5377  2,3453 2,1812 22881  2,8232
3,2025  3,1834  3,0880 2,7151 277877 29051
2,5631 2,5518  2,5531 1,7281 11,7286  1,7461
2,6307  2,5359  2,5820 1,7282  1,8107  1,7049
27068  2,6468  2.5422 1,7305 1,7311  1,8132

VI. CONCLUSOES

A estimativa automadtica de mapas de profundidade em
ambientes internos, utilizando técnicas de Deep Learning a
partir de imagens Unicas, apresenta um potencial significativo
para auxiliar deficientes visuais na navegacdo. Os resultados
demonstraram que a CycleGAN proposta em [22], é capaz de
gerar mapas de profundidade mais confidveis em comparagdo a
pix2pix [12] e DepthNet_ResNet50. Essa melhoria na precisao
dos mapas de profundidade é especialmente relevante para
aprimorar a percep¢do espacial e a seguranca dos sistemas de
auxilio a navegacdo. No entanto, ¢ importante ressaltar que
um dos desafios enfrentados nessa abordagem foi o longo
tempo de treinamento. Apesar disso, a utilizacdo de GANSs
na geracdo de mapas de profundidade mostra-se como uma
solu¢do promissora na estimativa de mapas de profundidade.



CASADO et al.: A COMPARISON STUDY OF DEPTH MAP ESTIMATION IN INDOOR ENVIROMENTS

(b) (e) (d)

Fig. 3. Conjunto de Imagens resultantes pelos métodos estudados neste trabalho. (a) Imagem da cena RGB, (b) Ground Truth, (c) CycleGAN
e (d) pix2pix.
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