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Invenţia se referă la o metodă de calculare automată a normalelor de pe suprafeţele1

situate pe scanări 3D, create de către camere cu senzori de tipul "Time-of-Flight" (ToF). 
Calcularea normalelor este un aspect important în domeniul viziunii artificiale. Pe3

cunoştinţa normalelor se poate baza segmentarea imaginilor, sau aplicarea efectelor de
lumină în modelarea 3D. Astfel, putem trage concluzia, cu cât mai rapidă este estimarea5

normalelor, cu atât se poate accelera şi celelalte procese, şi cu cât mai exactă este o
predicţie despre o normală, cu atât va îmbunătăţi efectele aplicate. 7

Pentru calcularea normalelor există multe metode, din care o subcategorie aparţine
metodelor cu învăţare automată conform referinţelor [5], [6], [7], [8] iar cealaltă categorie fiind9

cea a metodelor tradiţionale.
Metodele tradiţionale11

Abordarea clasică de calculare a normalelor este bazată pe analiza componentei
principale (Principal Component Analysis -PCA) [4], care afirmă că se poate considera un13

suport pentru fiecare punct într-un nor de puncte, iar analizând covarianţa punctelor din
interiorul acestui suport, se obţine vectorul propriu care corespunde celei mai mici a valorilor15

proprii. Acest vector este considerat ca fiind normala punctului respectiv. Câteva metode au
analizat efectul mărimii bazei de suport asupra calităţii normalei estimate [9,10,11], dar asta17

înseamnă că şi complexitatea programului creşte [12] .
Alte metode tradiţionale folosesc celule de tip Voronoi [13] , [14] , [15] . Aceste19

metode apar ca fiind instabile, dar dacă sunt bazate be PCA, atunci se obţin rezultate îmbu-
nătăţite [16]. Alţii au folosit abordări multiscalare, şi au obţinut metode robuste, în ceea ce21

priveşte zgomotul [17,18] , aici putem să menţionăm şi transformările Hough [19]. Presupu-
nând că suporturile sunt planare, chiar şi pe margini, se obţin rezultate mai robuste [20,21].23

Metode bazate pe învăţare automată
Prin folosirea învăţării automate se pot obţine îmbunătăţiri considerabile  [22] , [5] ,25

[23], [24], [6], [25], [7], [3].  Metodele cu învăţare automată sunt populare chiar dacă sunt
lente şi au nevoie de seturi mari de date.27

În primul rând, se poate folosi proiecţia seturilor de puncte în 2D, cu care sunt
obţinute imagini de adâncime, astfel încât se pot folosi şi operaţii de convoluţie tradiţionale,29

făcând estimarea normalelor uşoară şi rapidă.
În al doilea rând, câteva metode se concentrează pe seturi de puncte discrete31

nestructurate [26], începând de aici, s-au obţinut metode pentru estimarea normalelor
[22],[25], introducând abordări orientate înspre seturile multiscalare . Cu ajutorul acestor33

metode şi prin adaugarea vectorilor de tip Fischer [3] combinaţi cu anumiţi experţi (metode
de decizie) în faza de estimare a normalelor au evoluat noile metode.35

Abordări multimodale
Abordările multimodale folosesc date heterogene, de exemplu intrări radiometrice sau37

spectrale [27]. Metoda noastră se poate considera o abordare multimodală, din cauză că pe
lângă imaginile de adâncime se poate introduce şi semnalul infraroşu.39

Literatura de brevete
Majoritatea metodelor sunt bazate pe metoda Random sample consensus41

(RANSAC), diferenţa fiind fie stocarea datelor şi abordările propuse.
US 10097813 B2 estimează cromaticităţiile pentru fiecare pixel. Metoda acesta are43

nevoie de cel puţin trei surse de lumină şi două camere, din care cel puţin o cameră trebuie
să fie o cameră stereo. în metoda noastră avem nevoie numai de o cameră de tip ToF.45

US 20170227942 A1 şi US 10097813 B2  folosesc imagini rotite pentru estimarea
poziţiei, care este robustă cu privire la zgomot, dar calculele sunt foarte complexe. Metodele47

caută marginile în fiecare plan, şi produsul lor este considerat ca un vector normal. Căutarea
marginilor are un timp de procesare foarte mare, iar metoda noastră este mult mai rapidă.49
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În US 9767598 B2 este prezentată o aproximare pentru normale, similară cu modul 1

de funcţionare al algoritmului RANSAC. Modelul potriveşte un plan pentru punctele din
vecinătatea unui punct. Dacă planul este mic, atunci calitatea aproximării nu va mai fi atât 3

de robustă, numai cu un plan mai mare. Motivul este că această metodă netezeşte norul de
puncte, care mai are nevoie de calcule robuste, în contrast, metoda noastră moşteneşte un 5

comportament adaptiv de la mai multe straturi ale FPN-ului.
O altă metodă este US 9117281 B2, care lucrează cu imagine RGB şi imagini de 7

adâncime, similar cu metoda noastră. Această metodă calculează o funcţie de cost ca să
aproximeze planurile, dar iarăşi, planurile sunt folosite cu RANSAC ca să obţină normalele. 9

Mai trebuie menţionat şi faptul că în această metodă este integrată şi asumarea de spaţiu
Manhattan, adică planurile sunt aliniate cu coordonatele lumii, simplificând calculele. 11

US 8665267 B2 se procesează punctele 3D, deci datele au nevoie de preprocesare,
în contrast metoda noastră lucrează cu datele pure obţinute de la camera ToF. Din aceste 13

cadre, metoda creează nişte plasturi, care sunt utilizaţi în calcularea normalelor. Metoda
calculează cu o mai mare precizie normalele, însă acestea sunt des interpolate, ceea ce 15

duce la pierderi mari de informaţie şi rezoluţie.
US 9875554 B2 perfecţionează normalele suprafeţelor, şi nu le generează. Metoda 17

constă în faptul că normalele obiectelor fizice reprezintă câmpuri de normale conservative.
De aceea, o hartă de înălţime bazată pe componenta conservatoare a suprafeţei iniţiale se 19

poate să îmbunătăţească direcţiile normalelor. Metoda noastră calculează normalele din
prima procesare, nu are nevoie de normale preexistente. 21

US 9626767 B2 foloseşte imagini secvenţiale cu condiţii de lumini diferite pentru a
reproduce informaţiile spaţiale de la imaginile RGB. Imaginile sunt împărţite în diferite zone, 23

dintre care se pot folosi informaţii diferite, mai ales de ia diferite imagini. Este de menţionat
faptul că o cameră cu laser şi o tehnică de triangulaţie este mai inferioară decât metoda 25

aceasta, deoarece este mult mai complexă, şi se poate să piardă informaţii referitoare la
suprafeţele transparente sau non-reflectorizante. Problema aceasta este prezentă şi la 27

camerele RGB-D, deci şi metoda noastră suferă de acest fenomen. în orice caz, dacă
verificăm numai datele comune în cele două metode, ajungem la concluzia că metoda 29

noastră funcţionează mai bine, şi nu are nevoie de imagini atât de multe. Faptul că metoda
noastră foloseşte o cameră care înglobează toate informaţiile necesare, metoda noastră este 31

mult mai potrivită pentru procese de timp real sau procese dinamice.
US 009043186 B2 tratează punctele din spaţiul 3D drept sarcini electrostatice. Dacă 33

se consideră un punct drept centrul unei sfere şi se calculează potenţiale electrostatice în
interiorul sferei, atunci un vector care porneşte din centrul sferei până la punctul unde 35

potenţialul electrostatic este minim, vectorul respectiv poate fi considerat ca normală pentru
centrul sferei. Metoda este bazată pe modelul RANSAC. 37

US 20180025496 A1 foloseşte mai multe puncte de vedere pentru a capta o imagine
a unei scene sau a unui obiect. Dacă se aliniază scena de la mai multe imagini, din 39

diferenţele minore, de exemplu luminescenţă, se pot calcula normalele. Un dezavantaj este
când în anumite zone pozele nu se aliniază corect, iar atunci se setează un prag, care 41

decide care dintre imagini este folosită, în anumite cazuri se poate ca numai o poză să fie
folosită pentru zona problematică. 43

În US 005283837 A este calculată variaţia medie a punctelor pe axele x, y şi z din
care rezultă matricea de covarianţă. Prin descompunerea ei în valori proprii se obţin norma- 45

lele. Acest fapt se datoreaza deoarece normalele tind să se alinieze pe direcţia cu cea mai
mare a variaţie. Această metodă se afirmă prin faptul că este eficientă, nu are nevoie de 47

calcule complexe, şi este flexibilă, din cauză că foloseşte o mărime variabilă a vecinătăţii de
puncte. 49
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Problema pe care o rezolvă invenţia este procesarea imaginilor mai rapid şi mai1

precis prin calcularea automată a normalelor de pe suprafeţele situate pe scanări 3D, create
de camere cu senzori de tip ToF.3

Metoda, conform invenţiei, presupune realizarea următoarelor etape:
1. Preluarea imaginii cu ajutorul camerei şi crearea setului de date necesare5

antrenării reţelei neuronale; 
2. Realizarea modelului neuronal;7

3. Exploatarea modelului neuronal pentru estimarea normalelor codificat în spaţiul
RGB;9

4. Convertirea normalelor în spaţiul 3D, combinând cu informaţia de distanţă de la
imaginile de intrare.11

Metoda cuprinde o componentă care foloseşte reţele neuronale convoluţionale
(Convolutional Neural Networks - CNN) pentru calcularea normalelor dintr-un nor de puncte.13

Norul de puncte este creat de o cameră ToF şi stocat ca o imagine de adâncime. CNN-ul se
bazează pe stocarea informaţiei pe 3 canale, informaţiile obţinute pe cele 3 canale au fost15

antrenate folosind seturi mari de date, atât reale cât şi sintetice. în faza evaluării, CNN-ul
este capabil să estimeze normalele pentru un nor de puncte, astfel încât aceasta să fie mai17

rapidă şi mai robustă decât metodele existente.
Pentru acesta se foloseşte arhitectura FPN [1] şi o codificare a normalelor în spaţiul19

RGB. Adiţional, este folosit şi o funcţie de pierdere specifica, care transformă informaţia de
la 2D în 3D.21

Se dă în continuare un exemplu de realizare a invenţei, în legătură cu fig. 1...3, care
reprezintă:23

- fig. 1, diagrama de flux cu arhitectura FPN;
- fig. 2, detaliile modelului FPN;25

- fig. 3, codificarea normalelor de la spaţiul 3D în spaţiul RGB.
Metoda se bazează pe abilitatea de a captura caracteristici multi-scalare de la27

camerele ToF folosind Feature Pyramid Networks (FPN) (1) pentru estimarea normalelor
conform Figurii 1. Din cauza tipului specific al camerelor ToF, măsurătorile spaţiului 3D sunt29

codificate sub forma imaginilor de adâncime (2), care se pot proiecta în 3D ca un nor de
puncte organizat. Chiar dacă între straturile piramidei şi bazele de suport a normalelor, din31

norul de puncte, nu este o legătură strictă definită, modelul imită estimarea normalelor
folosind metode multi-scalare în spaţiul 3D.33

Mărimea imaginii la antrenare trebuie să fie aceeaşi ca mărimea de imagine la
testare. O imagine de adâncime stochează informaţiile cu numere întregi pe 16 biţi, şi fiecare35

număr întreg reprezintă un milimetru în spaţiul real. Metoda converteşte numere în format
virgulă mobilă pe 32 biţi. Pentru o antrenare adecvată este necesar un set de date care37

conţine cel puţin 5000 de imagini de adâncime asociate cu imagini în format RGB, care
stochează normalele de referinţe.39

 Codificarea informaţiilor referitoare la normale înseamnă că în spaţiul 3D un vector
are trei coordonate: x, y şi z. Vectorii sunt consideraţi ca fiind vectori normalizaţi, adică41

valorile coordonatelor sunt în intervalul [-1,1]0R, iar lungimea vectorului este de o unitate.
După stabilirea limitelor în spaţiul 3D, putem să stabilim limitele în spaţiul RGB. La o imagine43

color, de obicei sunt 3 canale (R-roşu (red), G-verde (green), B-albastru (blue)), fiecare canal

fiind pe 8 biţi, cu valori posibile în intervalul [0,255]0N (3). Folosindu-ne de informaţiile45

menţionate, se poate face o mapare între coordonatele x, y, z şi canalele R, G, B cu o
pierdere minimală, care este sub un grad.47



RO 135781 B1

5

L
N

N N

N N
normal

i

N
i GT

i GT

 













1 1

Modelul neuronal are ca intrare o imagine de adâncime, iar la ieşire o imagine RGB, 1

folosind astfel doar spaţiu 2D. Modelul neuronal este compus din trei ramuri, fiecare ramura
având 5 nivele interconectate. 3

Detaliile modelului FPN prezentate în fig. 2 sunt prezentate după cum urmează:
Dimensiunea imaginii de intrare poate fi aleatoare (depinde de camera ToF folosită), pentru 5

că la ieşire rezultatul va avea aceeaşi dimensiune. Ca bază, putem să folosim orice model,
însă noi am folosit ResNet [2] care este un model pre-antrenat pe setul de date ImageNet. 7

Construirea piramidelor (1) înseamnă că trebuie să avem o cale de jos în sus (4) şi

o altă cale de sus în jos (5) unite prin mai multe căi laterale (6). 9

Calea de jos în sus (4):
Această cale constă în calculul feedforward al reţelei convoluţionale, combinând hărţi 11

caracteristice de la diferite straturi.
Pentru faza de upsampling am folosit pixel shuffle cu interpolare biliniară, ca să evităm 13

mărimile inconsistente de la hărţile caracteristice. Ieşirea unui nivel este intrarea pentru
următorul nivel. Din cauză că am folosit ResNet la bază, am avut acces la caracteristica de 15

activare pentru ieşirea blocului rezidual de la ultima etapă, notat cu Ci de la stratul i (fig. 2).

Calea de sus în jos (5): 17

Calea aceasta imită caracteristici cu rezoluţii înalte, fiindcă modelul face un
upsampling de la hărţile caracteristice rare, dar mai descriptive. Straturile sunt notate cu Pi. 19

Conexiunile laterale impun aceste caracteristici incluzând informaţia de la calea de jos în
sus. 21

Operatorul între ultimele două nivele conţine două module convoluţionale consecutive
de 3x3 pentru procesarea ultimei hărţi caracteristice, urmat de o funcţie de activare de tip 23

Sigmoid.

Conexiunile laterale (6): 25

Conexiunile de la straturile P sunt asigurate printr-o convoluţie de 1x1 şi o sumă de
element cu element. Dimensiunile straturilor verticale sunt moştenite şi de către straturile 27

laterale.
Eroarea este calculată ca diferenţa de unghi între normalele calculate şi normalele 29

de referinţe. În această fază normalele sunt convertite în spaţiul 3D. Funcţia de calculare a
erorii este: 31

33

35

În ecuaţia de mai sus se descrie funcţia de calculare a erorii pentru antrenarea modelului.

Funcţia calculează diferenţele (7) între unghiurile dintre vectorii normalelor din norul de 37

puncte de referinţă (8) şi din norul de puncte estimat (9). În ecuaţie, N este numărul punctelor
din norul de puncte, Ni reprezintă vectorii normalelor estimaţi, iar NGT reprezintă vectorii 39

normalelor de referinţă.
Ideea inovatoare iese în evidenţă prin faptul că metoda, conform invenţei, codifică 41

normalele de la spaţiul 3D în spaţiul RGB (3), care este un fapt unic. Metoda noastră ca
multe dintre metodele prezentate foloseşte CNN, dar diferit de ele, foloseşte arhitectura FPN 43

(1). Am mai adăugat şi o funcţie de pierdere nouă, care înseamnă că în timpul antrenării
reţeaua calculează normalele într-o imagine RGB, care este proiectată înapoi în spaţiul 3D, 45

iar erorile sunt calculate în spaţiul proiectat.
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Prin invenţie, se obţine o metodă cu care putem să estimăm normalele pentru o1

anumită suprafaţă extrasă de la o imagine făcută de către o cameră de tip ToF. Metoda se
poate folosi ca o fază de preprocesare pentru mai multe teme în domeniul viziune artificială,3

de exemplu clasificarea imaginilor, segmentarea obiectelor sau calcularea reflexiei luminii
în modelare 3D.5
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Revendicare1

Metoda de estimare a normalelor pentru puncte 3D, implementată cu ajutorul3

calculatorului, caracterizată prin aceea că, se parcurg următoarele etape pentru calculul
normalelor:5

a. Crearea setului de date pentru antrenarea modelului de reţele neuronale profunde
de tip Feature Pyramid Network,  Informaţia de intrare fiind o imagine de adâncime creată7

cu o camera de tip ToF sau obţinută de la un nor de puncte;
b. Realizarea modelului neuronal folosind modelul Feature Pyramid Network (FPN)9

din care se extrag informaţii despre normalele punctelor 3D;
c. Antrenarea modelului FPN utilizând o funcţia de calcul a erorii adaptată pentru11

suprafeţele locale asociate normalelor punctelor 3D, eroarea fiind calculată cu valorile
convertite înapoi în spaţiul 3D, adică, valorile RGB sunt convertite în coordonate 3D, iar13

eroarea este diferenţa între vectorul de normale generat şi vectorul de referinţă;
d. Codificarea vectorilor de direcţie pentru normale pe axele X, Y şi Z în spaţiul 2D15

ca şi imagine RGB pe 32 biţi;
e. Extragerea normalelor din imaginea codificată 2D RGB, astfel încât la ieşirea17

reţelei, se obţine o imagine RGB, în care sunt codificate normalele calculate.
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