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(57) Rezumat:

Inventia se refera la o metoda pentru corectia
suprafetelor plane din imagini provenite de la camere
dotate cu senzori de tip ToF (Time-of-Flight), folosind
retele neuronale convolutionale. Metoda conform
inventiei se implementeaza pe un sistem de calcul (1)
prevazut cu un program (2) de corectie a suprafetelor
plane achizitionate de la o camera (3) si consta intr-o
prima etapa in care este preluata imaginea si este creat
setul de date necesare antrenarii uneiretele neuronale,
prin: - achizitia unei serii de imagini de adéancime ale
unor spatii interioare care contin una sau mai multe
suprafete plane, cum ar fi: podea, tavan, pereti. etc. -
transformarea imaginilor intr-un nor de puncte, folosind
parametrii intrinseci ai camerei (3), - identificarea
planurilor majore din norul de puncte si proiectarea
fiecarui plan distorsionat pe un plan ideal, ale carui
coordonate au fost obtinute prin folosirea iterativa a
unor functii din biblioteca PCL, rezultand planuri recti-
ficate cu ajutorul carora norul de puncte este translatat
fnapoi intr-o imagine 2D, obtindnd astfel imagini de
referinta pentru antrenarea modelului neuronal, aceasta
prima etapa fiind urmata de o a doua etapa in care se
realizeazd modelul neuronal folosind modelul FPN
(Feature Pyramid Network), avand functia de calculare
a erorii adaptatd pentru a putea servi la rectificarea
suprafetelor plane, side o a treia etapa in care modelul

neuronal antrenat este folosit de programul (2) de
corectie care preia imaginile de la camera (3), le
introduce ca intrari ale modelului care, la randul lui, le
proceseaza si livreaza la iesire o imagine cu planurile
rectificate.
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Inventia se referd la o metodd de eliminare, automatd, a
efectulul de interferentd multipld, din suprafetele plane, care
poate sad apard 1in imaginile provenite de la camerele cu informatie
de distantd, camere cu senzori de tipul “Time-of-Flight” (ToF).
Metoda cuprinde o componentd care foloseste reftele neuronale
convolutionale pentru eliminarea artefactelor survenite in urma
efectului de interferentd multiplad, cdt si o componentd pentru
crearea setuluil de date necesar antrendrii retelei neuronale.

In metodele cunoscute, se incearcd eliminarea efectului de
interferentd multipld din imaginile cu informatie de adancime
provenite de la camere ToF cu modulatie cu unda continud, in care
se compenseaza aceste erori folosind ecuatiile specifice pentru
propagarea semnaluluil precum in [1-3, 7]. Alte inventii, precum
[1, 4, 5, 8] folosesc seturi de date sintetice pentru antrenarea
retelelor neuronale, iInsa acestea nu produc rezultate foarte bune
pentru datele reale, iar metodele care folosesc date reale [5, 9]
folosesc si senzori de 1inaltd precizie, mult mai costisitori,
pentru crearea setului de date. Inventia curentd diferd de cele
mentionate prin faptul ca adreseazd problema eliminadrii
interferentelor multiple din imaginile de adancime provenite de la
camerele ToF emitdtoare de impulsuri folosind in acelasi timp un
set de date reale pentru antrenarea refelei neuronale.

Problema tehnicd pe care o rezolva inventia este, In primul
rand, realizarea setului de date reale folosit pentru antrenarea
retelel neuronale, folosind metode convenfticnale si fdard a utiliza
alti senzori —costisitori, iar apoili antrenarea unei retfele
neuronale convolutionale pe setul de date creat.

Metoda de realizare a setului de date implicd treil pasi
importanti: translatarea imaginii de adé&ncime intr-un set discret
de puncte in spatiul tridimensional, procesarea punctelor din
spatiul 3D pentru inlaturarea distorsiunilor prezente in planurile
din imagine, iar apoil translatarea setulul de puncte 3iInapoi in
spatiul bidimensional al imaginii de adéncime. Mai precis,
folosind parametrii intrinseci ail camerei, translatam punctele din
imaginea 2D primitd de la camerd, intr-un set de puncte aflat intr-
un spatiu 3D. Acest lucru ne ajutd, fiindca artefactele care ne
intereseaza sunt mult mai pronuntate in spatiul tridimensional.
Dupa translatare, folosind céteva din functionalitatile prezente
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in biblioteca de procesare a seturilor de puncte aflate in spatiul
3D denumita PCL, astfel incdt sa proiectam toate punctele care
apartin unei suprafete planare pe un singur plan, uniform, fdrad
distorsiuni. Noul set de puncte, astfel obtinut, este reproiectat
inapoi iIn spatiul bidimensional al imaginii de adancime. Imaginile
de referintda astfel obftinute sunt servite retelei neuronale
convolutionale, Impreuna cu 1imaginile originale, iar astfel
reteaua este capabild sa distingd Intre cele doud imagini, folosind
o functie de calculare a erorii, special construitd pentru acest
tip de date, lar apoi sd iInvete ce anume trebule sd Imbundtdteasca
in imaginea de adancime, fdrd a mai face anumite translatdri in
spatiul tridimensional.

Ideea inovatoare iese 1in evidentda prin faptul ca este usor
reproductibild pentru orice tip de <camerd si nu necesité
echipamente costisitoare pentru realizarea setulul de imagini de
referintd necesare antrendrii retelei neuronale.

Implementarea metodei reiese mai clar din figurile prezentate
mai jos, dupd cum urmeaza:

e Figura 1 - structura sistemului;

e Figura 2 - pasii necesari crearii setului de date;

e Figura 3 - pasii necesari antrendrii retelei neuronale;

e Figura 4 - relatia dintre punctele estimate de retea si
punctele de referinta, in timpul ©procesului de
antrenare.

Prezenta inventie se poate aplica la un sistem de forma celui
prezentat in Figura 1. Sistemul este alcatuit dintr-un sistem ce
calcul (1), avand implementat un program (2), de corectie a
suprafetelor plane achizifionate de la camera (3), astfel incéat
imaginea de adancime (4) este transformatda in imaginea de adancime
rectificatd (5).

Camera (3) poate fi o camerad de tip Time-of-Flight emitdtoare
de impulsuri sau cu modulatie cu undd continuad, si are rolul de a
prelua imaginea unuil spatiu interior (6) care contine suprafete
plane.

Programul (2) de corectie a suprafetelor plane constd dintr-
o0 retea neuronala (7), care a fost in prealabil antrenatda de un
program (8) pe un set de date (9).

Setul de date (10) a fost construit prin achizitionarea unui
set de imagini de adancime (10), de la camera (3), si procesarea
acestor imagini de <cdtre programul (11), pentru obtinerea
imaginilor de adancime de referinta (12).

Metoda conform inventiei presupune realizarea urmatoarelor
etape:

1. Preluarea imaginii cu ajutorul camerei si crearea
setului de date necesare antrenarii retelei neuronale;

2. Realizarea modelului neuronal;

3. Exploatarea modelului neuronal pentru corectia erorilor;
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In prima etapd, pentru crearea setului de date necesar
antrenarii retelelor neuronale, s-au achiziticnat, folosind camera
ToF, © serie de imagini de adéncime ale unor spatil interiocare
care contin una sau mai multe suprafete planare, cum ar fi podea,
tavan, pereti, etc. Imaginile astfel achizitionate le-am
transformat, folosind parametrii intrinseci ai camerei, intr-un
nor de puncte, in spatiul tridimensional. In spatiul 3D, am folosit
functii din biblioteca PCL pentru identifcarea planurilor majore
din norul de puncte si proiectarea fiecdrui plan distorsicnat pe
un plan ideal, ale carui coordonate au fost obtinute prin folosirea
iterativd a unor functii din biblioteca PCL. Dupd rectificarea
planurilor majore 1n spatiul 3D, norul de puncte este translatat
inapoil iIntr-o imagine 2D, obtindnd astfel imaginile de referinta
pentru antrenarea modelului.

In cea de a doua etapd, am utilizat un model deja existent,
Feature Pyramid Network (FPN), care ofera rezultate bund in
procesele de segmentare a imaginilor RGB, in sarcinile necesdrii
identificdrii si clasificdrii obiectelor prezente in imagini, la
nivel de pixel. Din acest motiv am ales acest model, pe care l-am
modificat astfel 1incdt sd& proceseze 1imagini de adéncime,
modificdndu-i astfel si functia de calculare a erorii pentru a
putea servi obiectivului nostru de rectificare a suprafetelor
plane.

Tn ultima etapd, modelul neuronal antrenat este folosit de
catre un program care preia imaginile de la camera ToF si le
serveste pe intrarea modelului care mai apoi le proceseaza si ofera
la iesire o imaginile cu planurile rectificate din imagine.

In Figura 2 se prezintd organigrama pasilor necesari
generdarii setuluili de date necesar antrendrii si explecatarii
modeluluil neuronal, in care se pune in evid@nté modul de prccesare
a punctelor 1In spatiul tridimensional folesind biblicteca PCL.
Ideea principala din aceasta etapa consta in fologirea
algoritmuluil RANSAC, al bibliotecii, de doud ori: prima data pentru
a extrage coordonatele planulul care aproximeazd cel mal bine
planul din imagine, lar a doua oarad pentru a extrage cat mai multe
puncte care apartin planulul major din imagine. Setul de puncte
rezultat In urma celei de-a doua iteratii a algoritmuluili este
prolectat pe planul c¢e are coordonatele determinate 1In prima
iteratie, rezulté&nd astfel un plan 1deal <care nu contine
artefacte.

Blocurile de calcul necesare generarii setulul de date din

jsh)

RBlocul (13), preluarea datelor de adéncime de la camera (2).
In acest bloc, fluxul de imagini achizitionat de la camerd prin
intermediul ROS (Robot Operating System) este impartit in cadrele
componente ale acestuia, salvat sub forma de imagini
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Blocul (14), are rolul de translatare a punctelor din spatiul
2D in spatiul 3D, folosind parametrii intrinseci ai camereil.
Translatarea se face cunoscand matricea intrinseca a camerel, care
contine distanta focald a Cdﬁﬁle;, precum s$i centrul senzoruluil
camerei (2), fcolosind o functie din biblioteca PCL.

Blocul (15), are rolul de a prelua norul de puncte obtinut in
blocul anterior, pentru a identifica, folosind algoritmul RANSAC,
implementat in biblioteca PCL, toate planurile majore existente si
de a procesa fiecare plan in parte, astfel incat sa identifice un
set de puncte care apartin unul plan ideal ce aproximeazd cel mail
bine planul curent, care contine artefacte. Selectarea punctelor
care apartin unui plan 1deal se realizeazd prin setarea uncr
constridngeri mal mari in algoritmul de identificare al planurilor
prin setarea corespunzatocare a parametrilor acestuia.

RBilocul {16), este aprcape identic cu blocul (15}, doar ca de
aceasta data se foclosesc parametril cu const réngeri mai slabe,
care 1i pvermit algoritmuluil sid selecteze intregui plan cu toate
puncteie sale, chiar daca acesta contine gi artefacte.

Blocul (17), prela toate punctele selectate in blocul (16} si
le prolecteazd pe planul ideal, ce are coordonatele extrase in
blocul {(15}).

Blocul {18), realizeazad inlocuirea puncteleor din blocul (16},
adicd punctele planului ce contine artefacte, cu punctele din
blocu (17}, adica planul recitifcat, 1&sand restul punctelor care
tin planului neatins.
locul (19), realizeaza proiectarea noruluil
in imaginea de adancime, folosind tot parametrii intrinseci ai

1i

camerel (3), dar folosind o functie inversa din brdaria PCL.

In Figura 3 sunt prezentati pasili necesari pentru antrenarea
retelel neuronale convolutionale, in care am ales un model de tipul
FPN [6]. Dupd ce am incdrcat in model perechile de imagini de
adidncime folosim o functie personalizatd de calculare a erorii
dintre imaginea prezisda de cdtre reftea si imaginea de referinta,
in spatiul 3D. Fiindcad artefactele pe care dorim sa le inlaturam
se observa intr-un mod mal pronuntat In spatiul tridimensional am
ales sa folosim o retea convolutionald care este capabila sa obtina
rezultate bune 1In procesarea de imagini, dar pentru care calculdm

0 ercare in spatiul 3D.
Blocurile de calcul necesare antrenarea retelel neurcnale din

Figura 3 sunt:

Biccul (20), are rolul de incadrcare in programul (2) a
imaginilor de adancime (4) de la camera (3), 1Impreund cu imaginile
de addncime de referinta (10) pentru a putea fi servite pe intrarea
retelei neuronale {7;).

Blocul (21), are rolul de a normaliza imaginile in intervalul
[0, 1], pentru a optimiza procesul de antrenare al retelei (7).
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BRiocul (22}, initializeazd modelul (8} prin 1incarcarea
acestuia in memoria sistemului de calcul (4.

2locul (23), preia imaginea de pe lesirea Wodeiului neuronal
ca raspuns la 1maginile de intrare si o trimite in functia de
calculare a erorii, din blocul {(24}.

Blocul (24}, are roliul de a prelua imaginea de iesire de la
blocul (23, impreund cu imaginea de referintd incdrcatd in blocul
(20) sl translatarea lor 1in spatiu tridimensional. Odata
realizatd translatarea, se calculeazd ercarea dintre cele doua
seturi de puncte, pentru a putea determina cidt de departe sau cét
de aproape sunt punctele din imaginea de referinta fatad de cele
din imaginea estimatd de retea.

Blocul (25), are rolul de a actualiza parametrii interni ail
modelulul neuronal (8}, in tdutha de erocarea estimata blocul
(24}, dupa care ocC 3) can
eroarea s

n

estimat
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Practic, in calcularea erorii se calculeazda intr-o primda faza
radicalul uneil erorili medil pdtrati ' int
fiecare punc din imaginea estima
referintd, denumita RMSE log, iar mal apol
o ercare medie patratica a punctelocr, 1n
coorcdonat Y si coordonata Z, d@num¢t,
ossZ. Aceste patru ecuatii sunt mal apc

o ecuatie generald de calculare a erorii
Mal Jos este prezentatd formula folositd pentru calcularea
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lossX = 1i|xPi-xPi*|n, in (1)
lossY = 1ilyPi-yPi*|n, in (2)
lossZ = 1i|zPi-zPi*|n, in (3)
RMSE_log = 1i(In|zPi|-In|zPi*|)2n12, in (4)
Unde: - xPi,yPi,zPi sunt coordonatele spatiale ale punctulul Pi
din imaginea de referintd;
- xPi*,yPi*, zP1* sunt coordonatele spatiale ale pu
din imaginea estimatd de reteaua neuronald;
- n este numdrul total de puncte din imaginea de referintd.
Folosind ecuatiile (1), (2}, (3} si (4) se ajunge la fcocrma finalad
a erorii:

pis

—

€ = 10RMSE_log(3-csccssssr—sisit)  (5)

Ideea 1inovatoare lese 1in evidenta prin faptul c& metoda este
capabild sa corecteze erorile sistematice de la camerele de tip
ToF in timp real chiar si pe dispozitive inglobate cu procesor GPU
foclosind tehnici de inteligentd artificiala. Un video cu caracter
demonstrativ si codul sursd va fi disponibild pe site-ul autorilor

m a
dupd ce se va publica brevetul.



RO 135782 A0

Referinte

[1] Guo, Q.. Frosio, I., Gallo, O., Zickler, T., & Kautz, J. (2018). Tackling 3d tof artifacts through learning
and the flat dataset. In Proceedings of the European Conference on Computer Vision (ECCV) (pp. 368-
383).

[2] Jiménez, D., Pizarro, D., Mazo, M., & Palazuelos. S. (2014). Modeling and correction of multipath
interference in time of flight cameras. Image and Vision Computing, 32(1), 1-13.

[3] Patent US1021585681

[4] Marco, J., Hernandez, Q., Munoz, A., Dong, Y., Jarabo, A., Kim, M. H., .. & Gutierrez, D. (2017).
Deeptof: off-the-shelf real-time correction of multipath interference in time-of-flight imaging. ACM
Transactions on Graphics (ToG), 36(6). 1-12.

[5]1 He. Y., Liang, B., Zou, Y., He, J., & Yang, J. (2017). Depth errors analysis and correction for time-of-
flight (ToF) cameras. Sensors, 17(1). 92.

[6] Lin, T.Y., Doliar, P., Girshick, R., He, K., Hariharan, B. and Belongie, S., 2017. Feature pyramid
networks for object detection. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition (pp. 2117-2125).

[71Fuchs, S., 2010, August. Multipath interference compensation in time-of-flight camera images. In 2070
20th International Conference on Pattern Recognition (pp. 3583-3586). IEEE.

[8] Agresti, G. and Zanuttigh, P., 2018. Deep learning for multi-path error removal in ToF sensors. In
Proceedings of the European Conference on Computer Vision (ECCV) Workshops (pp. 0-0).

[9] Son, K., Liu, M.Y. and Taguchi, Y., 2016, May. Learning to remove multipath distortions in time-of-
flight range images for a robotic arm setup. In 2016 IEEE International Conference on Robotics and
Automation (ICRA) (pp. 3390-3397). IEEE.

[10] Patent US10234561B2

[11] Patent US10311378B2



RO 135782 A0

REVENDICARI
. Metodd pentru corectia suprafetelor din imaginile provenite de
la camere cu informatle de distanta folosind retele neuronale
convolutionale 1implementatda pe un sistem de calcul (1), avé
implementat un program (2), de corectlie a suprafetelior plan
achizitionate de la o camerd (3}, caracterizata prin aceea
pentru rectificarea 1imaginilor provenite de la camera (3)
parcurg urmdatcarele etape:
: Preluarea imaginii cu ajutorul camerel sl crearea setului de
date necesare antrenarii regelel neuronale, In urmatorii pasi:
e Achizitia uneil serii de imagini de adancime ale unor spatii
intericare care contin una sau mai m”lte suprafete planare,
cum ar fi pcd@~ tav i
e Trant formarea imag 1
ametrii intrinseci al camereil
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nor de puncte, folosind

par

e Tdentificarea planurilor maﬁore din norul d puncte si
proiectarea fiecarui plan distorsionat pe un plan ideal, ale
caruil coordonate au fost ob¥1nute prin folosirea iterativéd a
unor functii din biblioteca PCL rezultand planuri
rectificate;

e Folosind planurile majore rectificare (corectate} norul de
puncte este translatat lnapoL intr-o imagine 2D, obtinéand
astfel imaginile de referintad pentru antrenarea modelului.

b. Realizarea modelulul neuronal folosind modelul Feature
Pyramid Network (FPN), cu functia de alculare a erorii
adaptata pentru a putea servi la rectificarea suprafetelor
plane

C. Exploatarea modeliulul neurconal in care cdelul neuroconal

antrenat este folosit de cdatre un program care preila imaginile de
la camera ToF g1 le serveste pe intrarea modelului care mai apocl
le proceseazd si oferd la i1esire o imaginile cu planurile
rectificate din imagine.

2. Metoda conform revendicdril 1, caracterizata prin aceea ca in
procesul de creare al setulul de date necesar antrendrii retelei
neuronale, se foloseste doar informatia provenitd de la camera
Tol, fard a se folosi un alt senzor adltlondl.

3. Metodd conform revendicérii 2, caracterizata prin aceea ca
functia de rectificare a suprafefelor plane foloseste Intr-un mod
iterativ functii de bazé ale bibliotecii PCL pentru procesare
punctelor in spatiul 3D, pentru a putea obtine suprafete planare
fdrd distorsiuni in mod automat.

4. Metodd conform revendicadrii 1, caracterizatd prin aceea ca
antrenarea retelel neurcnale se face folosind imagini 2D, in timp
ce eroarea, dintre imaginile cu planurile rectificate estimate de
catre reftea si 1imaginile de referinta din setul de date, este
calculatd 1n spatiul 3D.
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Preluarea imaginii de adancime

13

Translatarea punctelor din imagine
in spatiul 3D folosind parametrii
intrinseci ai camerei

Folosirea algoritmului RANSAC

pentru selectarea punctelor care

descriu cel mai bine unul dintre
planurile prezente in imagine

e

Folosirea algoritmului RANSAC
pentru a selecta cat mai multe
puncte care apariin unuia dintre
planurile prezente in imagine
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Proiectarea tuturor punctelor
extrase in 16 pe planul cu
coeficientii extrasi in 15

— 17

|

Inlocuirea punctelor extrase in 16
cu noul set de puncte cbfinut in
17

— 18

l

Proiectarea punctelor din spatiul
3D inapoi in spatiul 2D

— 19

Fig. 2
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Servirea perechii: imagine de
adancime si imagine de referinfape | — 20
intrarea retelei neuronale

Normalizarea imaginilor — 21

Initializarea modelului FPN — 22

l

Preluarea imaginii prezise de catre

model — 23
!
Calcularea erorii intre imaginea
prezisa si imaginea de referin{a in 4
spatiul 3D, astfel incat eroarea — 2
dintre cele doua sa fie cat mai mica
|
Actualizarea parametrilor modelului |— 25

Fig. 3
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