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Invenţia se referă la o metodă de corecţie, automată, a distorsiunilor datorate1

efectului de interferenţă multiplă, din suprafeţele plane, care poate să apară în imaginile
provenite de la camerele cu informaţie de distantă, camere cu senzori de tipul "Time-of-3

Flight" (ToF).
Metoda cuprinde o componentă care foloseşte reţele neuronale convolutionale pentru5

eliminarea artefactelor survenite în urma efectului de interferenţă multiplă, cât şi o compo-
nentă pentru crearea setului de date necesar antrenării reţelei neuronale în metodele cunos-7

cute, se încearcă eliminarea efectului de interferenţă multiplă din imaginile cu informaţie de
adâncime provenite de la camere ToF cu modulaţie cu undă continuă, în care se com-9

pensează aceste erori folosind ecuaţiile specifice pentru propagarea semnalului precum în
[1]-[3], [7]. 11

Alte soluţii, precum [1], [4], [5], [8], folosesc seturi de date sintetice pentru antrenarea
reţelelor neuronale, însă acestea nu produc rezultate foarte bune pentru datele reale, iar13

metodele care folosesc date reale [5, 9] folosesc şi senzori de înaltă precizie, mult mai
costisitori, pentru crearea setului de date. 15

Invenţia diferă de cele menţionate prin faptul că adresează problema eliminării
interferenţelor multiple din imaginile de adâncime provenite de la camerele ToF emiţătoare17

de impulsuri folosind în acelaşi timp un set de date reale pentru antrenarea reţelei neuronale.
Problema tehnică pe care o rezolvă invenţia este înlăturarea artefactelor efectului de19

interferenţă multiplă din suprafeţele plane, care apare în imaginile provenite de la camerele
cu informaţie de distanţă, camere cu senzori de tipul ToF.21

Se evidenţiază, în primul rând, modul de creare al unui set de date reale folosind
procedee convenţionale şi fără a utiliza alţi senzori adiţionali, iar mai apoi modul de antrenare23

al unei reţele neuronale folosind acest set de date pentru a putea înlătura artefactele
efectului de interferenţă multiplă.25

Metoda de realizare a setului de date implică trei paşi importanţi:
1. Transformarea imaginii de adâncime 2D într-un set discret de puncte în spaţiul27

tridimensional, folosind parametrii intrinseci ai camerei.
2. Identificarea planurilor majore din norul de puncte 3D şi proiectarea punctelor 3D29

din fiecare plan distorsionat pe un plan ideal, rezultând planuri rectificate într-un mod iterativ.
3. Proiectarea puncte 3D înapoi în spaţiul bidimensional al imaginii de adâncime31

După translatare, folosim din funcţionalităţile de bază prezente în biblioteca de
procesare a seturilor de puncte aflate în spaţiul 3D denumită Point-Cloud Library (PCL),33

astfel încât să proiectăm toate punctele care aparţin unei suprafeţe planare pe un singur
plan, uniform, fără distorsiuni.35

Noul set de puncte, astfel obţinut, este reproiectat înapoi în spaţiul bidimensional al
imaginii de adâncime. Imaginile de referinţă astfel obţinute sunt servite reţelei neuronale37

convoluţionale, împreună cu imaginile originale, iar astfel reţeaua este capabilă să distingă
între cele două imagini, folosind o funcţie de calculare a erorii (explicată mai jos), special39

construită pentru acest tip de date, iar apoi să înveţe ce anume trebuie să îmbunătăţească
în imaginea de adâncime, fără a mai face anumite translatări în spaţiul tridimensional41

Metoda de corecţie, automată, a distorsiunilor datorate efectului de interferenţă
multiplă, din suprafeţele plane poate fi utilizată pentru orice tip de cameră şi nu necesită43

echipamente costisitoare pentru realizarea setului de imagini de referinţă necesare antrenării
reţelei neuronale.45

Se dă în continuare un exemplu de realizare a invenţei, în legătură cu fig. 1...4, care
reprezintă:47

- fig. 1, structura sistemului;
- fig. 2, paşii necesari creării setului de date;49
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- fig. 3, paşii necesari antrenării reţelei neuronale; 1

- fig. 4, relaţia dintre punctele estimate de reţea şi punctele de referinţă, în timpul

procesului de antrenare. 3

Invenţia se poate aplica la un sistem de forma celui prezentat în fig. 1. Sistemul este

alcătuit dintr-un sistem ce calcul 1, având implementat un program 2, de corecţie a supra- 5

feţelor plane achiziţionate de la camera 3, astfel încât imaginea 4 de adâncime este trans-

formată în imaginea de adâncime 5 rectificată. 7

Camera 3 poate fi o cameră de tip Time-of-Flight emiţătoare de impulsuri sau cu

modulaţie cu undă continuă, şi are rolul de a prelua imaginea unui spaţiu 6 interior care con- 9

ţine suprafeţe plane.

Programul 2 de corecţie a suprafeţelor plane constă dintr-o reţea neuronală 7, care 11

a fost în prealabil antrenată de un program 8  pe un set de date 9.

Setul de date 10 a fost construit prin achiziţionarea unui set de imagini de adâncime 13

de la camera 3, şi procesarea acestor imagini de către programul 11, pentru obţinerea

imaginilor 12 de adâncime de referinţă. 15

Metoda, conform invenţiei, presupune, realizarea următoarelor etape:

- Preluarea imaginii cu ajutorul camerei şi crearea setului de date necesare antrenării 17

reţelei neuronale

- Realizarea modelului neuronal; 19

- Exploatarea modelului neuronal pentru corecţia erorilor;

În prima etapă, pentru crearea setului de date necesar antrenării reţelelor neuronale, 21

s-au achiziţionat, folosind camera ToF, o serie de imagini de adâncime ale unor spaţii

interioare care conţin una sau mai multe suprafeţe planare, cum ar fi podea, tavan, pereţi, 23

etc. Imaginile astfel achiziţionate sunt transformate, folosind parametrii intrinseci ai camerei,

într-un nor de puncte, în spaţiul tridimensional. În spaţiul 3D, am folosit funcţii de bază din 25

biblioteca Point Cloud Library (PCL), pentru a putea identifica şi extrage toate punctele care

aparţin planului major din încăpere (e.g. podeaua), dar în două iteraţii, deoarece funcţiile 27

prezente în biblioteca PCL nu pot să identifice şi să extragă toate toate punctele dintr-un plan

atât de distorsionat. Astfel, în prima iteraţie am folosit funcţiile din bibliotecă pentru a iden- 29

tifica un set mai mic de puncte ce aparţin planului major, dar care nu sunt afectate de efectul

de interferenţă multiplă (de ex. punctele care sunt mai apropiate de cameră) şi am salvat 31

coeficienţii planului din care fac parte. În cea de a două iteraţie, am folosit aceleaşi funcţii din

biblioteca PCL, dar cu un set de parametri care să permită extragerea tuturor punctelor din 33

planul major. Astfel, punctele selectate în cea de a doua iteraţie sunt proiectate pe planul cu

coeficienţii extraşi în prima iteraţie, obţinând astfel un plan rectificat, fără distorsiuni.După 35

rectificarea planurilor majore în spaţiul 3D, norul de puncte este translatat înapoi într-o

imagine 2D, obţinând astfel imaginile de referinţă pentru antrenarea modelului. 37

În cea de a doua etapă, am utilizat un model deja existent, Feature Pyramid Network

(FPN), care oferă rezultate bune în procesele de segmentare a imaginilor RGB, în sarcinile 39

necesesare identificării şi clasificării obiectelor prezente în imagini, la nivel de pixel. Din

acest motiv am ales acest model, pe care l-am modificat astfel încât să proceseze imagini 41

de adâncime, modificându-i astfel şi funcţia de calcul a erorii pentru a putea servi obiectivului

nostru de rectificare a suprafeţelor plane. 43

În ultima etapă, modelul neuronal antrenat este folosit de către un program care preia

imaginile de la camera ToF şi le serveşte pe intrarea modelului care mai apoi le procesează 45

şi oferă la ieşire o imaginile cu planurile rectificate din imagine.
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În fig. 2 se prezintă organigrama paşilor necesari generării setului de date necesar1

antrenării şi exploatării modelului neuronal, în care se pune în evidenţă modul de procesare

a punctelor în spaţiul tridimensional folosind biblioteca PCL. Ideea principală din această3

etapă constă în folosirea algoritmului RANSAC, a bibliotecii, de două ori: prima dată pentru

a extrage coordonatele planului care aproximează cel mai bine planul din imagine, iar a doua5

oară pentru a extrage cât mai multe puncte care aparţin planului major din imagine. Setul de

puncte rezultat în urma celei de-a doua iteraţii a algoritmului este proiectat pe planul ce are7

coordonatele determinate în prima iteraţie, rezultând astfel un plan ideal care nu conţine

artefacte.9

Blocurile de calcul necesare generării setului de date din fig. 1 sunt:

Blocul 13 efectuează preluarea datelor de adâncime de la camera 3 . În acest bloc,11

fluxul de imagini achiziţionat de la cameră prin intermediul ROS (Robot Operating System)

este împărţit în cadrele componente ale acestuia, salvat sub formă de imagini.13

Blocul 14 are rolul de translatare a punctelor din spaţiul 2D în spaţiul 3D, folosind

parametrii intrinseci ai camerei. Translatarea se face cunoscând matricea intrinsecă a15

camerei, care conţine distanţa focală a camerei, precum şi centrul senzorului camerei 3,

folosind o funcţie din biblioteca PCL.17

Blocul 15, are rolul de a prelua norul de puncte obţinut în blocul anterior, pentru a

identifica, folosind algoritmul RANSAC, implementat în biblioteca PCL, toate planurile majore19

existente şi de a procesa fiecare plan în parte, astfel încât să identifice un set de puncte care

aparţin unui plan ideal ce aproximează cel mai bine planul curent, care conţine artefacte.21

Selectarea punctelor care aparţin unui plan ideal se realizează prin setarea unor

constrângeri mai mari în algoritmul de identificare al planurilor, prin setarea corespunzătoare23

a parametrilor acestuia

Blocul 16, este aproape identic cu blocul 15, doar că de această dată se folosesc25

parametrii cu constrângeri mai slabe, care îi permit algoritmului să selecteze întregul plan

cu toate punctele sale, chiar dacă acesta conţine şi artefacte.27

Blocul 17, preia toate punctele selectate în blocul 16 şi le proiectează pe planul ideal,

ce are coordonatele extrase în blocul 15.29

Blocul 18 realizează înlocuirea punctelor din blocul 16 , adică punctele planului ce

conţine artefacte, cu punctele din blocul 17, adică planul recitifcat, lăsând restul punctelor31

care nu aparţin planului neatins.

Blocul 19, realizează proiectarea norului de puncte înapoi în imaginea de adâncime,33

folosind tot parametrii intrinseci ai camerei 3, dar folosind o funcţie inversă din librăria PCL.

În fig. 3, sunt prezentaţi paşii necesari pentru antrenarea reţelei neuronale35

convolutionale, în care am ales un model de tipul FPN [6] . După ce am încărcat în model

perechile de imagini de adâncime folosim o funcţie personalizată de calculare a erorii dintre37

imaginea prezisă de către reţea şi imaginea de referinţă, în spaţiul 3D. Fiindcă artefactele

pe care dorim să le înlăturăm se observă într-un mod mai pronunţat în spaţiul tridimensional39

am ales să folosim o reţea convoluţională care este capabilă să obţină rezultate bune în

procesarea de imagini, dar pentru care calculăm o eroare în spaţiul 3D.41

Blocurile de calcul necesare antrenarea reţelei neuronale din fig. 3 sunt:

Blocul 20 are rolul de încărcare în programul 9 a imaginilor 4 de adâncime de la43

camera 3, împreună cu imaginile 10 de adâncime de referinţă pentru a putea fi servite pe

intrarea reţelei neuronale 7.45
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Blocul 21 are rolul de a normaliza imaginile în intervalul [0, 1] , pentru a optimiza 1

procesul de antrenare al reţelei 7.

Blocul 22 iniţializează modelul 8 prin încărcarea acestuia în memoria sistemului de 3

calcul 4.

Blocul 23 preia imaginea de pe ieşirea modelului neuronal ca răspuns la imaginile de 5

intrare şi o trimite în funcţia de calculare a erorii, din blocul 24.

Blocul 24 are rolul de a prelua imaginea de ieşire de la blocul 23, împreună cu 7

imaginea de referinţă încărcată în blocul 20 şi translatarea lor în spaţiul tridimensional. Odată

realizată translatarea, se calculează eroarea dintre cele două seturi de puncte, pentru a 9

putea determina cât de departe sau cât de aproape sunt punctele din imaginea de referinţă

faţă de cele din imaginea estimată de reţea. 11

Blocul 25 are rolul de a actualiza parametrii interni ai modelului neuronal 8, în funcţie

de eroarea estimată în blocul 24, după care procesul se reia de la blocul 23 până când 13

eroarea calculată este suficient de mică.

În fig. 4 se prezintă relaţia dintre punctele din planul estimat de către reţea şi punctele 15

din planul de referinţă. Practic, în calcularea erorii se calculează într-o primă fază o radicalul

unei erori medii pătratice logaritmice realizate între fiecare punct din  imaginea estimată de 17

reţea şi imaginea de referinţă, denumită RMSE_log, iar mai apoi se calculează şi câte o

eroare medie pătratică a punctelor, în funcţie de coordonata X, coordonat Y şi coordonata 19

Z, denumite lossX, lossY, respectiv lossZ. Aceste patru ecuaţii sunt mai apoi combinate

pentru a obţine o ecuaţie generală de calculare a erorii 21

Mai jos este prezentată formula folosită pentru calcularea erorii:

23

25

27

29

31

unde: 33

- xPi, yPi, zPi sunt coordonatele spaţiale ale punctului Pi din imaginea de referinţă;

- xPi*, yPi*., zPi* sunt coordonatele spaţiale ale punctului Pi* din imaginea estimată de 35

reţeaua neuronală

- n este numărul total de puncte din imaginea de referinţă. 37

Folosind ecuaţiile de mai sus se ajunge la forma finală a erorii:

39

    10 3RMSE e e elossX lossY lossZ_ log( )
41

Ideea inovatoare iese în evidenţă prin faptul că metoda este capabilă să corecteze erorile

sistematice de la camerele de tip ToF în timp real chiar şi pe dispozitive înglobate cu 43

procesor GPU folosind tehnici de inteligenţă artificială.

45
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Revendicare 1

Metodă pentru corecţia suprafeţelor din imaginile provenite de la camere cu infor- 3

maţie de distantă folosind reţele neuronale convolutionale de tip Feature Pydamid Network

(FPN), implementată pe un sistem de calcul (1), având implementat un program (2) de 5

corecţie a suprafeţelor plane achiziţionate de la o cameră (3), caracterizată prin aceea că

pentru rectificarea imaginilor se parcurg următoarele etape: 7

- achiziţia cu ajutorul camerei (3) unei serii de imagini de adâncime ale unor spaţii

interioare care conţin una sau mai multe suprafeţe planare, cum ar fi podea, tavan sau pereţi; 9

- transformarea imaginii de adâncime 2D într-un set discret de puncte în spaţiul

tridimensional, folosind parametrii intrinseci ai camerei (3) pentru crearea setului de date 11

necesare antrenării reţelei neuronale;

- identificarea planurilor majore din norul de puncte 3D prin iteraţii multiple şi 13

proiectarea punctelor 3D din fiecare plan distorsionat pe un plan ideal, rezultând planuri

rectificate; 15

- folosind planurile majore rectificare (corectate) norul de puncte este translatat înapoi

într-o imagine 2D, obţinând astfel imaginile de referinţă pentru antrenarea modelului; 17

- realizarea modelului neuronal folosind modelul Feature Pyramid Network (FPN), cu

funcţia de calculare a erorii adaptată pentru a putea servi la rectificarea suprafeţelor plane; 19

- calculul erorilor în spaţiul 3D dintre imaginile cu planurile rectificate estimate de

către reţeau neuronală şi imaginile de referinţă din setul de date; 21

- proiectarea punctelor 3D înapoi în spaţiul bidimensional al imaginii de adâncime.
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