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Inventia se refera la o metoda de corectie, automata, a distorsiunilor datorate
efectului de interferenta multipla, din suprafetele plane, care poate sa apara in imaginile
provenite de la camerele cu informatie de distanta, camere cu senzori de tipul "Time-of-
Flight" (ToF).

Metoda cuprinde o componenta care foloseste retele neuronale convolutionale pentru
eliminarea artefactelor survenite in urma efectului de interferenta multipla, cat si o compo-
nenta pentru crearea setului de date necesar antrenarii retelei neuronale in metodele cunos-
cute, se Tncearca eliminarea efectului de interferenta multipla din imaginile cu informatie de
adancime provenite de la camere ToF cu modulatie cu unda continua, in care se com-
penseaza aceste erori folosind ecuatiile specifice pentru propagarea semnalului precum in
[11-[31, [7].

Alte solutii, precum [1], [4], [5], [8], folosesc seturi de date sintetice pentru antrenarea
retelelor neuronale, insa acestea nu produc rezultate foarte bune pentru datele reale, iar
metodele care folosesc date reale [5, 9] folosesc si senzori de Tnalta precizie, mult mai
costisitori, pentru crearea setului de date.

Inventia difera de cele mentionate prin faptul ca adreseaza problema eliminarii
interferentelor multiple din imaginile de adancime provenite de la camerele ToF emitatoare
de impulsurifolosind in acelasi timp un set de date reale pentru antrenarea retelei neuronale.

Problema tehnica pe care o rezolva inventia este inlaturarea artefactelor efectului de
interferenta multipla din suprafetele plane, care apare in imaginile provenite de la camerele
cu informatie de distanta, camere cu senzori de tipul ToF.

Se evidentiaza, in primul rand, modul de creare al unui set de date reale folosind
procedee conventionale si fara a utiliza alti senzori aditionali, iar mai apoi modul de antrenare
al unei retele neuronale folosind acest set de date pentru a putea inlatura artefactele
efectului de interferenta multipla.

Metoda de realizare a setului de date implica trei pasi important;:

1. Transformarea imaginii de adancime 2D intr-un set discret de puncte in spatiul
tridimensional, folosind parametrii intrinseci ai camerei.

2. ldentificarea planurilor majore din norul de puncte 3D si proiectarea punctelor 3D
din fiecare plan distorsionat pe un plan ideal, rezultand planuri rectificate intr-un mod iterativ.

3. Proiectarea puncte 3D inapoi in spatiul bidimensional al imaginii de adancime

Dupa translatare, folosim din functionalitatile de baza prezente in biblioteca de
procesare a seturilor de puncte aflate in spatiul 3D denumita Point-Cloud Library (PCL),
astfel incat sa proiectam toate punctele care apar{in unei suprafete planare pe un singur
plan, uniform, fara distorsiuni.

Noul set de puncte, astfel obtinut, este reproiectat tnapoi in spatiul bidimensional al
imaginii de adancime. Imaginile de referinta astfel obtinute sunt servite retelei neuronale
convolutionale, impreuna cu imaginile originale, iar astfel reteaua este capabila sa distinga
intre cele doua imagini, folosind o functie de calculare a erorii (explicata mai jos), special
construita pentru acest tip de date, iar apoi sa invete ce anume trebuie sa imbunatateasca
in imaginea de adancime, fara a mai face anumite translatari in spatiul tridimensional

Metoda de coreciie, automata, a distorsiunilor datorate efectului de interferenta
multipla, din suprafetele plane poate fi utilizatd pentru orice tip de camera si nu necesita
echipamente costisitoare pentru realizarea setului de imagini de referinta necesare antrenarii
retelei neuronale.

Se da in continuare un exemplu de realizare a inventei, in legatura cu fig. 1...4, care
reprezinta:

- fig. 1, structura sistemului;

- fig. 2, pasii necesari crearii setului de date;
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- fig. 3, pasii necesari antrenarii retelei neuronale;

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

Inventia se poate aplica la un sistem de forma celui prezentat in fig. 1. Sistemul este
alcatuit dintr-un sistem ce calcul 1, avand implementat un program 2, de corectie a supra-
fetelor plane achizitionate de la camera 3, astfel incat imaginea 4 de adancime este trans-
formata in imaginea de adancime 5 rectificata.

Camera 3 poate fi o camera de tip Time-of-Flight emitatoare de impulsuri sau cu
modulatie cu unda continua, si are rolul de a prelua imaginea unui spatiu 6 interior care con-
tine suprafete plane.

Programul 2 de corectie a suprafetelor plane consta dintr-o refea neuronala 7, care
a fost in prealabil antrenata 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
de la camera 3, si procesarea acestor imagini de catre programul 11, pentru obtinerea
imaginilor 12 de adancime de referinta.

Metoda, conform inventiei, presupune, realizarea urmatoarelor etape:

- Preluareaimaginii cu ajutorul camerei si crearea setului de date necesare antrenarii
retelei neuronale

- Realizarea modelului neuronal;

- Exploatarea modelului neuronal pentru corectia erorilor;

In prima etap4, pentru crearea setului de date necesar antrendrii retelelor neuronale,
s-au achizitionat, folosind camera ToF, o serie de imagini de adancime ale unor spatii
interioare care contin una sau mai multe suprafete planare, cum ar fi podea, tavan, pereti,
etc. Imaginile astfel achizitionate sunt transformate, folosind parametrii intrinseci ai camerei,
intr-un nor de puncte, in spatiul tridimensional. In spatiul 3D, am folosit functii de baza din
biblioteca Point Cloud Library (PCL), pentru a putea identifica si extrage toate punctele care
apartin planului major din incapere (e.g. podeaua), dar in doua iteratii, deoarece functiile
prezente in biblioteca PCL nu pot sa identifice si sa extraga toate toate punctele dintr-un plan
atat de distorsionat. Astfel, Tn prima iteratie am folosit funciiile din biblioteca pentru a iden-
tifica un set mai mic de puncte ce apartin planului major, dar care nu sunt afectate de efectul
de interferenta multipla (de ex. punctele care sunt mai apropiate de camera) si am salvat
coeficientii planului din care fac parte. in cea de a dou3 iteratie, am folosit aceleasi functii din
biblioteca PCL, dar cu un set de parametri care sa permita extragerea tuturor punctelor din
planul major. Astfel, punctele selectate in cea de a doua iteratie sunt proiectate pe planul cu
coeficientii extrasi in prima iteratie, obtinand astfel un plan rectificat, fara distorsiuni.Dupa
rectificarea planurilor majore in spatiul 3D, norul de puncte este translatat inapoi intr-o
imagine 2D, obtinand astfel imaginile de referinta pentru antrenarea modelului.

In cea de a doua etap&, am utilizat un model deja existent, Feature Pyramid Network
(FPN), care ofera rezultate bune in procesele de segmentare a imaginilor RGB, in sarcinile
necesesare identificarii si clasificarii obiectelor prezente in imagini, la nivel de pixel. Din
acest motiv am ales acest model, pe care I-am modificat astfel incat sa proceseze imagini
de adancime, modificAndu-i astfel si functia de calcul a erorii pentru a putea servi obiectivului
nostru de rectificare a suprafetelor plane.

In ultima etapa, 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.
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In fig. 2 se prezinta organigrama pasilor necesari generarii setului de date necesar
antrenarii si exploatarii modelului neuronal, in care se pune in evidenta modul de procesare
a punctelor in spatiul tridimensional folosind biblioteca PCL. Ideea principala din aceasta
etapa consta in folosirea algoritmului RANSAC, a bibliotecii, de doua ori: prima data pentru
a extrage coordonatele planului care aproximeaza cel mai bine planul din imagine, iar a doua
oara pentru a extrage cat mai multe puncte care apartin planului major din imagine. Setul de
puncte rezultat in urma celei de-a doua iteratii a algoritmului este proiectat pe planul ce are
coordonatele determinate in prima iteratie, rezultand astfel un plan ideal care nu contine
artefacte.

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

Blocul 13 efectueaza preluarea datelor de adancime de la camera 3 . n acest bloc,
fluxul de imagini achizitionat de la camera prin intermediul ROS (Robot Operating System)
este impartit in cadrele componente ale acestuia, salvat sub forma de imagini.

Blocul 14 are rolul de translatare a punctelor din spatiul 2D in spatiul 3D, folosind
parametrii intrinseci ai camerei. Translatarea se face cunoscand matricea intrinseca a
camerei, care contine distanta focala a camerei, precum si centrul senzorului camerei 3,
folosind 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 unui plan ideal ce aproximeaza cel mai bine planul curent, care contine artefacte.
Selectarea punctelor care apartin unui plan ideal se realizeaza prin setarea unor
constrangeri mai mari in algoritmul de identificare al planurilor, prin setarea corespunzatoare
a parametrilor acestuia

Blocul 16, este aproape identic cu blocul 15, doar ca de aceasta data se folosesc
parametrii cu constrangeri mai slabe, care ii permit algoritmului sa selecteze intregul plan
cu toate punctele sale, chiar daca acesta contine si artefacte.

Blocul 17, preia toate punctele selectate in blocul 16 si le proiecteaza pe planul ideal,
ce are coordonatele extrase in blocul 15.

Blocul 18 realizeaza inlocuirea punctelor din blocul 16 , adica punctele planului ce
contine artefacte, cu punctele din blocul 17, adica planul recitifcat, lasand restul punctelor
care nu apartin planului neatins.

Blocul 19, realizeaza proiectarea norului de puncte Thapoi in imaginea de adancime,
folosind tot parametrii intrinseci ai camerei 3, dar folosind o functie inversa din libraria PCL.

In fig. 3, sunt prezentati pasii necesari pentru antrenarea retelei neuronale
convolutionale, in care am ales un model de tipul FPN [6] . Dupa ce am incarcat in model
perechile de imagini de adancime folosim o functie personalizata de calculare a erorii dintre
imaginea prezisa de catre retea si imaginea de referinta, in spatiul 3D. Fiindca artefactele
pe care dorim sa le Inlaturam se observa intr-un mod mai pronuntat in spatiul tridimensional
am ales sa folosim o retea convolutionala care este capabila sa obtina rezultate bune in
procesarea de imagini, dar pentru care calculam o eroare in spatiul 3D.

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

Blocul 20 are rolul de incarcare in programul 9 a imaginilor 4 de adancime de la
camera 3, impreuna cu imaginile 10 de adancime de referinta pentru a putea fi servite pe
intrarea retelei neuronale 7.
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Blocul 21 are rolul de a normaliza imaginile in intervalul [0, 1] , pentru a optimiza
procesul de antrenare al retelei 7.

Blocul 22 initializeaza modelul 8 prin incarcarea acestuia in memoria sistemului de
calcul 4.

Blocul 23 preiaimaginea de pe iesirea modelului neuronal ca raspuns la imaginile de
intrare si o trimite Tn functia de calculare a erorii, din blocul 24.

Blocul 24 are rolul de a prelua imaginea de iesire de la blocul 23, impreuna cu
imaginea de referinta incarcata in blocul 20 si translatarea lor in spatiul tridimensional. Odata
realizata translatarea, se calculeaza eroarea dintre cele doua seturi de puncte, pentru a
putea determina cat de departe sau cat de aproape sunt punctele din imaginea de referinta
fata de cele din imaginea estimata de refea.

Blocul 25 are rolul de a actualiza parametrii interni ai modelului neuronal 8, in functie
de eroarea estimata in blocul 24, dupa care procesul se reia de la blocul 23 pana cand
eroarea calculata este suficient de mica.

In fig. 4 se prezinta relatia dintre punctele din planul estimat de catre retea si punctele
din planul de referinta. Practic, in calcularea erorii se calculeaza intr-o prima faza o radicalul
unei erori medii patratice logaritmice realizate intre fiecare punct din imaginea estimata de
retea si imaginea de referinta, denumitda RMSE_log, iar mai apoi se calculeaza si cate o
eroare medie patratica a punctelor, in funciie de coordonata X, coordonat Y si coordonata
Z, denumite lossX, lossY, respectiv lossZ. Aceste patru ecuatii sunt mai apoi combinate
pentru a obtine o ecuatie generala de calculare a erorii

Mai jos este prezentata formula folosita pentru calcularea erorii:

2

lossX = Ezn: ()Cpi — .XPi*)
noic1

n 2

lossY = EZ(ym — yn-)
i=11

n 2

lossZ = 1 Z (zm - zpi*)

ni-1

n

RMSE _Iog = \/Z(In

i=1

—In

Zpi Zpix

)2
unde:
- Xpi» Ypir Zp; SUNt coordonatele spatiale ale punctului P; din imaginea de referinta;
- Xpi» Ypir-» Zpi» SUNE cOOrdonatele spatiale ale punctului P;. din imaginea estimata de
reteaua neuronala
- n este numarul total de puncte din imaginea de referinta.
Folosind ecuatijile de mai sus se ajunge la forma finala a erorii:

&=10RMSE _log(3— ™" — e — ")

Ideea inovatoare iese in evidenta prin faptul ca metoda este capabila sa corecteze erorile
sistematice de la camerele de tip ToF in timp real chiar si pe dispozitive inglobate cu
procesor GPU folosind tehnici de inteligenta artificiala.
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Revendicare

Metoda pentru corectia suprafetelor din imaginile provenite de la camere cu infor-
matie de distanta folosind retele neuronale convolutionale de tip Feature Pydamid Network
(FPN), implementata pe un sistem de calcul (1), avand implementat un program (2) de
corectie a suprafetelor plane achizitionate de la o camera (3), caracterizata prin aceea ca
pentru rectificarea imaginilor se parcurg urmatoarele etape:

- achizitia cu ajutorul camerei (3) unei serii de imagini de adancime ale unor spatji
interioare care contin una sau mai multe suprafete planare, cum ar fi podea, tavan sau peretj;

- transformarea imaginii de adancime 2D intr-un set discret de puncte in spatiul
tridimensional, folosind parametrii intrinseci ai camerei (3) pentru crearea setului de date
necesare antrenarii retelei neuronale;

- identificarea planurilor majore din norul de puncte 3D prin iteratii multiple si
proiectarea punctelor 3D din fiecare plan distorsionat pe un plan ideal, rezultdnd planuri
rectificate;

- folosind planurile majore rectificare (corectate) norul de puncte este translatat inapoi
intr-o imagine 2D, obtinand astfel imaginile de referin{d pentru antrenarea modelului;

- realizarea modelului neuronal folosind modelul Feature Pyramid Network (FPN), cu
functia de calculare a erorii adaptata pentru a putea servi la rectificarea suprafetelor plane;

- calculul erorilor in spatiul 3D dintre imaginile cu planurile rectificate estimate de
catre refeau neuronala si imaginile de referinta din setul de date;

- proiectarea punctelor 3D Thapoi in spatiul bidimensional al imaginii de adancime.
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