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ՀՏԴ 621.337.1                                                                       ԱՎՏՈՄԱՏԱՑՈՒՄ ԵՎԱԱԱ  

                                                                                      ԿԱՌԱՎԱՐՄԱՆ ՀԱՄԱԿԱՐԳԵՐ 

Տ.Բ. ԽԱՉԱՏՐՅԱՆ 

ՊԱՏԿԵՐԻ ԽՈՐՈՒԹՅԱՆ ԳՆԱՀԱՏՈՒՄԸ ՉՎԵՐԱՀՍԿՎՈՂ ՎԱՐԺԵՑՄԱՄԲ 

ՆԵՅՐՈՆԱՅԻՆ ՑԱՆՑԻ ՄԻՋՈՑՈՎ 

Ներկայացված է պատկերում խորությունների գնահատման մեթոդ՝ խոր ուսուցման և 

նեյրոնային ցանցերի միջոցով։ Առաջարկվում է պատկերում խորությունների գնահատումը 

կատարել` համատեղ կիրառելով երկու մեթոդներ՝ խորության գնահատումը երկկապիճա-

յին անհամատեղելիության միջոցով և խորության գնահատումը շարժվող տեսանկարա-

հանող սարքի միջոցով։ Այդ նպատակով կառուցվել է նեյրոնային ցանց, որը վարժեցվել է 

չվերահսկվող վարժեցման եղանակով՝ երկկապիճային տեսանյութերի միջոցով։  

Առանցքային բառեր� խոր ուսուցում, նեյրոնային ցանց, պատկերի խորություն, 

չվերահսկվող վարժեցում։ 

Ներածություն։ Պատկերում խորության գնահատումը տեսարանի եռաչափ 

կառուցվածքի նկարագրման հիմնական բաղադրիչներից մեկն է։ Պատկերի խո-

րության գնահատումը կամ ճանաչումը տեսարանի երկչափ պատկերից տեսա-

րանում առկա օբյեկտների հեռավորությունները բնութագրող խորության քար-

տեզի ստացումն է։ 

Ինքնավար շարժական համակարգերում շատ կարևոր է ինքնավար հա-

մակարգի շարժումից բխող խորության փոփոխության գնահատումը։ Այդ առու-

մով կարևոր է կենտրոնանալ պատկերում շարժումից բխող խորության գնա-

հատաման մեթոդների վրա։ 

Որպես նման խնդիրների լուծման լավագույն միջոց ընտրվել է վերջին 

ժամանակներում մեծ հաջողությունների հասած, խոր ուսուցման և նեյրոնային 

ցանցերի վրա հիմնված մեթոդը՝ փաթույթային նեյրոնային ցանցը։ 

Չվերահսկվող վարժեցմամբ մեթոդ. Ներկայումս մեծ հետաքրքրություն են 

ներկայացնում չվերահսկվող եղանակով վարժեցված մոդելները, քանի որ այս 

դեպքում նեյրոնային ցանցը վարժեցվում է միայն պատկերների միջոցով, և այլ 

զգայունակներից ստացված տվյալներ անհրաժեշտ չեն։ Կարելի է առանձնացնել 

պատկերի խորության գնահատման նեյրոնային ցանցերի չվերահսկվող վարժեց-

ման երկու հիմնական եղանակ՝ երկկապիճային անհամատեղելիությունների եղա-

նակը և միակապիճային՝ շարժումից պատկերի տեղափոխության եղանակը։ Առա-

վել լավ ուսումնասիրված և տարբեր աշխատանքներում կիրառված է երկկա-



329 

պիճային անհամատեղելիությունների եղանակը [1-3]։ Ըստ այս եղանակի առանձ-

նահատկության՝ վարժեցման համար նեյրոնային ցանցին տրամադրվում է երկու 

նկարահանող սարքերից տեղեկություն՝ պատկեր՝ նկարահանված միևնույն պա-

հին տարբեր անկյուններից։ Այս հանգամանքի պատճառով նեյրոնային ցանցը չի 

պարունակում տեղափոխության վերաբերյալ վարժեցման տվյալներ, ինչի հետևան-

քով հետագա օգտագործման ժամանակ լավ արդյունքներ են գրանցվում միայն 

այն պատկերներում, որտեղ համեմատաբար քիչ շարժվող տարրեր կան։ Ինքնա-

վար շարժական համակարգերի համար սա կարելի է դիտել որպես թերություն։  

Խորության գնահատումը՝ շարժումից պատկերի տեղափոխության եղա-

նակով. Դիտարկող համակարգի շարժումից բխող դիտարկվող օբյեկտների տե-

ղափոխությունը հանդիսանում է խորության հուշիչ [4]։ Շարժման հետևանքով 

պատկերում ավելի շատ տեղափոխություն են կրում ավելի մոտ օբյեկտները 

(նկ. 1)։ 

 

Նկ. 1. Խորության ընկալումը շարժումից պատկերի տեղափոխության միջոցով 

Ունենալով շարժվող տեսանկարահանող սարքի գրանցած տեսարանի հա-

ջորդական պատկերները, կարող ենք դատողություններ անել տեսարանում առկա 

օբյեկտների հեռավորությունների մասին։  

Խորության գնահատման առաջարկվող եղանակը։ Խորության գնահատ-

ման երկկապիճային անհամատեղելիությունների և շարժումից պատկերի տեղա-

փոխության եղանակների համատեղումը թույլ կտա տարբեր պայմաններում նույ-

նականացնել խորությունը։ Նման մոտեցումը կերկարացնի նեյրոնային ցանցի 

վարժեցման գործընթացը, քանի որ մուտքային տվյալների քանակն ավելանում է։ 
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Բայց այս հանգամանքը, բնականաբար, չի վերաբերում ցանցի առերեսմանը, 

ինչը համակարգի առումով թիրախային գործոն է։ 

Այս մեթոդի իրականացման համար կառուցվել է նոր մոդել, որը բաղկա-

ցած է երկու փաթույթային նեյրոնային ցանցերից։ Դրանցից առաջինը նախա-

տեսված է ձախ և աջ պատկերների երկկապիճային անհամատեղելիությունների, 

իսկ երկրորդը՝ շարժումից պատկերի տեղափոխության հայտնաբերման համար։ 

Երկու ցանցերը միավորված են ընդհանուր նպատակային ֆունկցիայով։ 

Նկ. 2-ում պատկերված է կառուցված մոդելի ընդհանուր գծապատկերը։ 

 

Նկ.2. Առաջարկվող մոդելի ընդհանուր կառուցվածքը 

Առաջին նեյրոնային ցանցն ունի ավտոկոդավորիչի կառուցվածք, որը բաղ-

կացած է երկու հիմնական մասերից՝ կոդավորիչից և վերծանիչից։ Կոդավորիչը 

ներկայացնում է փաթույթային շերտերի հաջորդականություն, որը մուտքին ստա-

նալով ձախ նկարը՝ այն հաջորդաբար անցկացնում է փաթույթային շերտերի մի-

ջով՝ կոդավորելով պատկերում եղած հիմնական ինֆորմացիան և փոքրացնելով 

նկարի չափերը։ Կոդավորված ինֆորմացիայի մեջ են մտնում նաև ձախ և աջ 

նկարների անհամատեղելիությունները, որոնցից կարող ենք ստանալ խորութ-

յունների քարտեզը՝ օգտվելով հետևյալ հավասարությունից՝ 

 ݀ ൌ ݔ െ ᇱݔ ൌ
஻௙

௭
	։	 (1) 

Նեյրոնային ցանցի մյուս բաղադրիչը՝ վերծանիչը, փորձում է վերծանել 

կոդավորված նկարը՝ գտնել ձախ և աջ նկարների անհամատեղելիությունները, 

ինչպես նաև վերականգնել նկարի սկզբնական չափերը։ 
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Երկրորդ նեյրոնային ցանցը մուտքին ստանում է ձախ պատկերը, ինչպես 

նաև դրա նախորդ ու հաջորդ պատկերները և փորձում է գտնել այդ պատկերնե-

րում շարժումից բխող օբյեկտների հարաբերական տեղափոխությունները։ Երկ-

րորդ ցանցը կրկնվող նեյրոնային ցանց է, որի մեջ ներդրված են նաև փաթույ-

թային շերտեր [5]։ Նեյրոնային ցանցի այսպիսի կառուցվածքը հնարավորություն 

է տալիս օգտագործել տեսարանի հաջորդական պատկերներում պարունակվող 

տեղեկատվությունը։ Այնուհետև, նախորդ և հաջորդ պատկերներից սինթեզվում 

է ձախ պատկերը, ինչի համար օգտագործվում են երկրորդ նեյրոնային ցանցի 

հաշվարկած օբյեկտների հարաբերական տեղափոխությունները և առաջին նեյ-

րոնային ցանցի հաշվարկած ձախ պատկերի խորությունների քարտեզը։ Պատկեր-

ների սինթեզը կատարվում է տարածական փոխակերպման մոդուլի միջոցով [6]։ 

Ցանցի վարժեցման համար որպես նպատակային ֆունկցիա օգտագործվել 

է վերակառուցված և իրական պատկերների տարբերությունների ստուգման 

ֆունկցիան։ Նեյրոնային ցանցը պատկերների խորությունները գտնում է անուղ-

ղակի եղանակով� վերակառուցված և իրական պատկերների տարբերություն-

ների չափից ելնելով՝ թարմացվում են նեյրոնային ցանցի պարամետրերը, ինչը 

ցանցին ստիպում է ստանալ ճշգրիտ խորությամբ քարտեզներ։ 

Վարժեցման համար օգտագործված կորստի ֆունկցիաները։ Վարժեցման 

կորստի ֆունկցիան բաղկացած է երկու բաղադրիչից՝ 

ܥ   ൌ ଵܥ ൅  ଶ,  (2)ܥߙ

որտեղ C1-ն ընդհանուր կորստի ֆունկցիայի երկկապիճային անհամատեղելիու-

թյունների եղանակի բաղադրիչն է [2], C2-ը՝ շարժումից պատկերի տեղափոխութ-

յան եղանակի բաղադրիչը, իսկ α-ն շարժման կարևորությունը բնութագրող գոր-

ծակից է։  

Կորստի ֆունկցիայի C2 բաղադրիչը որոշվում է հետևյալ բանաձևով՝ 

ଶܥ   ൌ ௔௣ܥ௔௣൫ߙ
௣ ൅ ௔௣௡ܥ ൯ ൅ ௠௦ܥ௠௦൫ߙ

௣ ൅ ௠௦௡ܥ ൯,  (3) 

որտեղ ܥ௔௣
௣

-ն և ܥ௔௣௡ -ն, համապատասխանաբար նախորդ և հաջորդ նկարներից 

ձախ նկարի վերակառուցման կորստի ֆունկցիաներն են, ܥ௠௦
௣

-ն և ܥ௠௦௡ -ն` համա-

պատասխանաբար նախորդ և հաջորդ նկարներում շարժումից բխող, օբյեկտների 

հարաբերական տեղափոխությունների հարթեցման կորստի ֆունկցիաները, իսկ 

-௠௦-ն համապատասխան կորստի ֆունկցիաների կարևորությունը բնուߙ	௔௣-ն ևߙ

թագրող գործակիցներ են։ Կորստի ֆունկցիայի վերևում թվարկված բաղադրիչ-

ները որոշվում են հետևյալ բանաձևերով (պարզության համար նշված են միայն 

նախորդ պատկերի բաղադրիչները)՝ 
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௔௣ܥ 
௣ ൌ

ଵ

ே
෎ ߙ

ଵିௌௌூெቀூ೔ೕ
೗ ,ூሚ೔ೕ

೗ ቁ

ଶ
௜,௝

൅ ሺ1 െ ௜௝ܫሻฮߙ
௟ െ ሚ௜௝ܫ

௟ ฮ ,  (4) 

որտեղ N-ը նկարի կետերի քանակն է, SSIM-ը՝ իրական և նեյրոնային ցանցի մի-

ջոցով սինթեզված պատկերների կառուցվածքային նմանությունների ինդեքսը, 

௠௦ܥ  
௣ ൌ

ଵ

ே
෍ ห߲௫݀௜௝

௟ ห݁ିቛడೣூ೔ೕ
೗ ቛ

௜,௝
൅ ห߲௬݀௜௝

௟ ห݁ିቛడ೤ூ೔ೕ
೗ ቛ

 ։  (5) 

Եզրակացություն։ Ինչպես և պետք էր ակնկալել տվյալների քանակի ավե-

լացումից և նպատակային ֆունկցիայի բարդացումից, այս մեթոդի վարժեցման 

փուլն ավելի երկար է՝ համեմատած միայն երկապիճային անհամատեղելիութ-

յան վարժեցման տևողությանը։ Այն կազմել է մոտավորապես 90 ժամ՝ KITTI 

տվյալների հավաքածուի և մեկ գրաֆիկական մշակող միավորի օգտագործման 

դեպքում։ Բայց առերեսման ժամանակահատվածի խիստ տարբերություններ չեն 

բացահայտվել։ Թեև այս մեթոդի ամենամեծ առանձնահատկությունը պետք է 

լինի շարժական տեսանկարահանող սարքերի շարժման արագությունից կախ-

ված նկարահանած պատկերներում խորության գնահատման ճշտությունը, սա-

կայն այդ գործոնը այս աշխատանքի ընթացքում դեռևս չի դիտարկվել։ 
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Т.Б. ХАЧАТРЯН 

ОЦЕНКА ГЛУБИНЫ ИЗОБРАЖЕНИЯ С ПОМОЩЬЮ 
БЕСКОНТРОЛЬНО ТРЕНИРОВАННОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

Представлен метод оценки глубин изображения путем глубокого обучения и 
использования нейронных сетей. Для оценки глубин изображения предлагается ис-
пользовать комбинацию двух методов: оценка глубин с помощью стереоизображений 
и оценка глубины с помощью видеокамеры. С этой целью была устроена нейронная 
сеть, которая была тренирована бесконтрольным методом с помощью стереовидеоро-
ликов. При применении нейронной сети глубина изображения оценивается с помощью 
одной картины.  

Ключевые слова: глубокое обучение, нейронная сеть, глубина изображения, 
бесконтрольная тренировка. 

T.B. KHACHATRYAN 

ESTIMATING THE IMAGE DEPTH BY AN UNSUPERVISED TRAINED 
NEURAL NETWORK 

A method is presented for estimating the depth of images using deep learning and 
neural networks. The combination of two methods is proposed to estimate the image 
depths: depth estimation with stereo images and depth estimation with a moving camera. A 
neural network was built for that purpose which was trained in an unsupervised manner 
using stereo videos. At inference time, the depth is estimated by one image. 

Keywords: deep learning, neural network, image depth, unsupervised training. 
  


