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(57) Rezumat:

Inventia se refera la o metoda de calculare automata a
normalelor de pe suprafete situate pe scanari 3D,
create de camere cu senzori de tip ToF (Time of flight).
Metoda conform inventiei cuprinde o componenta care
foloseste retele neuronale convolutionale pentru calcu-
larea normalelor dintr-un nor de puncte cu date
spectrale, norul fiind creat de o camera ToF si stocat ca
o imagine de adancime, completata cu informatii spec-
trale si consta in:

- preluarea imaginii de adancime si de spectru
color cu ajutorul camerei si crearea unui set de date
necesare antrenarii retelei neuronale;

- sincronizarea imaginilor de adéncime cu
cele de spectru color pentru antrenarea unui model de
tip FPN (Feature Pyramid Network);

- realizarea modelului neuronal de tip FPN
pentru date multimodale;

-exploatarea modelului neuronal pentru esti-
marea normalelor, codificat Tn spatiul RGB,;

-obtinerea unuinor de puncte prin combinarea
normalelor in spatiul 3D Tmpreuna cu informatia de
distanta obtinuta de la imaginile de intrare.
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Inventia se refera la o metoda de calculare automata a
normalelor de pe suprafetele situate pe scanari 3D, create de
catre camere cu senzori de tipul “Time-of-Flight” (ToF). Metoda
cuprinde o] componentd care  foloseste retele neuronale
convolutionale (Convolutional Neural Networks - CNN) pentru
calcularea normalelor dintr-un nor de puncte cu date spectrale.
Norul de puncte este creat de o camera ToF si stocat ca o imagine
de adancime si informatia spectrala, colora. CNN-ul de tip
Feature Pyramid Networks (FPN) se bazeazad pe stocarea informatiei
pe 3 canale: informatia de adancime pe 1 canal, si informatia
spectrala pe doua canale. Informatiile obtinute pe cele 3 canale
au fost antrenate folosind seturi mari de date, atat reale cat si
sintetice. In faza evaludrii, CNN-ul este capabil sa estimeze
normalele pentru un nor de puncte, astfel incat aceasta sa fie
mai rapida si mai robusta decat metodele existente.

Pentru calcularea normalelor exista multe metode, din care o
subcategorie apartine metodelor cu 1invatare automata conform
referintelor [5],[6],[7],[8] iar cealalta categorie fiind cea a
metodelor traditionale.

Metodele traditionale:

Abordarea clasica de calculare a normalelor este bazata pe
analiza componentei principale (Principal Component Analysis -
PCA) [4], care afirma ca se poate considera un suport pentru
fiecare punct intr-un nor de puncte, iar analizand covarianta
punctelor din interiorul acestui suport, se obtine vectorul
propriu care corespunde celei mai mici valorilor proprii. Acest
vector este considerat ca fiind normala punctului respectiv.
Cateva metode au analizat efectul marimii bazei de suport asupra
calitatii normalei estimate [9,10,11], dar asta inseamna ca si
complexitatea programului creste [12].

Alte metode traditionale folosesc celule de tip Voronoi [13],
[14],[15]. Aceste metode apar ca fiind instabile, dar daca sunt
bazate be PCA, atunci se obtin rezultate imbunatatite [16]. Altii
au folosit abordari multiscalare, si au obtinut metode robuste,
in ceea ce priveste zgomotul [17,18], aici putem sa mentionam si
transformarile Hough [19].

Presupunand ca suporturile sunt planare, chiar si pe margini,
se obtin rezultate mai robuste [20,21].
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Metode bazate pe invatare automata:

Prin folosirea invatarii automate se pot obtine imbunatatiri
considerabile [22],[5],[23],[24],[6],[25],[7],[3]. Metodele cu
invatare automata sunt populare chiar daca sunt lente si au
nevoie de seturi mari de date.

In primul rand, se poate folosi proiectia seturilor de puncte
in 2D, cu care sunt obtinute imagini de adancime, astfel incat se
pot folosi si operatii de convolutie traditionale, facand
estimarea normalelor usoara si rapida.

In al doilea rand, cateva metode se concentreaza pe seturi de
puncte discrete nestructurate [26], 1incepand de aici, s-au
obtinut metode pentru estimarea normalelor [22,25], introducénd
abordari orientate 1inspre seturile multiscalare. Cu ajutorul
acestor metode si prin adaugarea vectorilor de tip Fischer [3]
combinati cu anumiti experti (metode de decizie) in faza de
estimare a normalelor au evoluat noile metode.

Abordari multimodale:

Abordarile multimodale folosesc date heterogene, de exemplu
intrari radiometrice sau spectrale [27].

Brevete similare:

Majoritatea metodelor sunt bazate pe metoda Random sample
consensus (RANSAC), diferenta fiind fie stocarea datelor si
abordarile propuse.

[32] estimeazd cromaticitdtiile pentru fiecare pixel. Metoda
acesta are nevoie de cel putin trei surse de luminda si doua
camere, din care cel putin o camera trebuie sa fie o camera
stereo. In metoda noastra avem nevoie numai de o camera de tip
ToF.

[30,31] folosesc imagini rotite pentru estimarea pozitiei,
care este robusta cu privire la zgomot, dar calculele sunt foarte
complexe. Metodele [30,31] cauta marginile in fiecare plan, si
produsul 1lor este considerat ca un vector normal. Cautarea
marginilor are un timp de procesare foarte mare, iar metoda
noastra este mult mai rapida.

In [29] este prezentatd o aproximare pentru normale, similara
cu modul de functionare al algoritmului RANSAC. Modelul
potriveste un plan pentru punctele din vecindtatea unui punct.
Daca planul este mic, atunci calitatea aproximdarii nu va mai fi
atat de robusta, numai cu un plan mai mare. Pentru a obtine
rezultate mai bune, aceasta metoda netezeste norul de puncte, in
schimb, pentru a efectua aceasta operatiune sunt necesare calcule
robuste. In contrast, metoda noastra mosteneste un comportament
adaptiv de la mai multe straturi ale FPN-ului.

0 alta metoda este [33], care lucreaza cu imagine RGB s$i
imagini de adancime, similar cu metoda noastra. Aceasta metoda
calculeaza o functie de cost ca sa aproximeze planurile, dar
iarasi, planurile sunt folosite cu RANSAC ca sa obtina normalele.
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Mai trebuie mentionat si faptul ca 1in aceasta metoda este
integrata si asumarea de spatiu Manhattan, adica planurile sunt
aliniate cu coordonatele lumii, simplificand calculele.

[28] proceseaza punctele 3D, deci datele au nevoie de
preprocesare, in contrast metoda noastra lucreaza cu datele pure
obtinute de la camera ToF. Din aceste cadre, metoda creeaza niste
plasturi, care sunt utilizati in calcularea normalelor. Metoda
calculeaza cu o mai mare precizie normalele, insa acestea sunt
des interpolate, ceea ce duce la pierderi mari de informatie si
rezolutie.

[34] perfectioneaza normalele suprafetelor, si nu le
genereaza. Metoda consta in faptul ca normalele obiectelor fizice
reprezintd campuri de normale conservative. De aceea, 0 harta de
inadltime bazata pe componenta conservatoare a suprafetei initiale
se poate sa imbunadtateasca directiile normalelor. Metoda noastra
calculeaza normalele din prima procesare, nu are nevoie de
normale preexistente.

[35] foloseste imagini secventiale cu conditii de lumini
diferite pentru a reproduce informatiile spatiale de la imaginile
RGB. Imaginile sunt impartite in diferite zone, dintre care se
pot folosi informatii diferite, mai ales de la diferite imagini.
Este de mentionat faptul cd o camerd cu laser si o tehnica de
triangulatie este mai inferioard decat metoda aceasta, deoarece
este mult mai complexd, s$i se poate sd piarda informatii
referitoare la suprafetele transparente sau non-reflectorizante.
Problema asta este prezenta si la camerele RGB-D, deci si metoda
noastrd suferd de acest fenomen. In orice caz, dacad verificam
numai datele comune in cele doua metode, ajungem la concluzia ca
metoda noastra functioneaza mai bine, $i nu are nevoie de imagini
atdt de multe precum metoda [35]. Faptul ca metoda noastra
foloseste o camera care inglobeaza toate informatiile necesare,
metoda noastra este mult mai potrivitd pentru procese de timp
real sau procese dinamice.

[36] trateazd punctele din spatiul 3D drept sarcini
electrostatice. Daca se considera un punct drept centrul unei
sfere si se calculeazd potentiale electrostatice in interiorul
sferei, atunci un vector care porneste din centrul sferei pana la
punctul unde potentialul electrostatic este minim, vectorul
respectiv poate fi considerat ca normala pentru centrul sferei.
Metoda este bazata pe modelul RANSAC.

[37] foloseste mai multe puncte de vedere pentru a capta o
imagine a unei scene sau a unui obiect. Dacd se aliniaza scena de
la mai multe imagini, din diferentele minore, de exemplu
luminescenta, se pot calcula normalele. Un dezavantaj este céand
in anumite zone pozele nu se aliniaza corect, iar atunci se
seteaza un prag, care decide care dintre imagini este folosita,
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in anumite cazuri se poate ca numai o poza sa fie folosita pentru
zona problematica.

In [38] este calculata variatia medie a punctelor pe axele X,
y si =z din care rezulta matricea de covarianta. Prin
descompunerea ei in valori proprii se obtin normalele. Acest fapt
se datoreaza deoarece normalele tind sa se alinieze pe directia
cu variatia cea mai mare. Aceasta metoda se afirmd prin faptul ca
este eficienta, nu are nevoie de calcule complexe, $i este
flexibila, din <cauza «ca foloseste o marime variabild a
vecinatatii de puncte.

Metoda [28] este cea mai apropiata metodd de inventia
curentda. In aceastad 1lucrare, se propune o retea de fuziune
ierarhica cu reponderare adaptiva a caracteristicilor pentru
estimarea normalelor dintr-o singura imagine de tip RGB-D. Mai
exact, caracteristicile din imaginea color si din imaginea de
adancime sunt integrate succesiv, pentru a asigura netezirea
globala a suprafetei, pastrand in acelasi timp detaliile vizuale
importante. 1Intre timp, caracteristicile de adancime sunt
reponderate cu o hartd de incredere estimata din imaginea de
adancime inainte de a fi integrate in ramura de culoare pentru a
evita artefactele cauzate de imaginea de adancime. Diferenta
majora si benefica al metodei propuse in inventia curenta, este
folosirea unei retea de tip FPN, care asigura construirea de
harti de caracteristici semantice de nivel 1inalt 1la toate
scarile, astfel oferind o robustete superioara cu un timp redus
de calcul.

De mai sus se vede cd numdrul metodelor care se ocupa cu
calcularea normalelor este mare. Acest fapt nu este o
coincidentd, din cauza ca calcularea normalelor este un aspect
important in domeniul viziunii artificiale. Pe cunostinta
normalelor se poate baza segmentarea imaginilor, sau aplicarea
efectelor de 1lumind 1in modelarea 3D. Astfel, putem trage
concluzia, cu cat mai rapidd este estimarea normalelor, cu atéat
se poate accelera si celelalte procese, $i cu cat mai exacta este
o predictie despre o normala, cu atat va imbunatatii efectele
aplicate. Ca si consecintd, putem afirma ca este foarte important
sa avem o metoda care nu numai ca este precisa, ci este agila si
robusta catre zgomote.

Problema pe care o0 rezolva inventia este ca metodele
prezentate fie proceseaza imaginile in putin timp, fie sunt mai
precise, dar sd existe amandoud simultan, nu exista. Pentru
acesta se foloseste arhitectura FPN [1] si o codificare a
normalelor in spatiul RGB. Aditional, este folosit si o functie
de pierdere specifica, care transforma informatia de la 2D de
adadncime si spectru color in 3D. Inventia se bazeaza pe o
abordare multimodald, deoarece au fost introduse mai multe tipuri
de date. Pe 1dngd imaginea de adancime a fost introdusa imaginea
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de infrarosu. Aceasta imagine produsd ca urmare a detectarii
radiatiilor electromagnetice emise sau reflectate de o anumita
suprafata tinta in pozitia infrarosu a spectrului
electromagnetic. Abordarea mentionatd a servit la imbunatatirea
algoritmului pentru estimarea normalelor.

Urmeaza descrierea mai elaborata a inventiei.

Metoda se bazeaza pe abilitatea de a captura caracteristici
multi-scalare de 1la camerele ToF folosind Feature Pyramid
Networks (FPN) (1) pentru estimarea normalelor conform Figurii 1.
Din cauza tipului specific al camerelor ToF, masuratorile
spatiului 3D sunt codificate sub forma imaginilor de adancime
(2), care se pot proiecta in 3D ca un nor de puncte organizat.
Chiar daca intre straturile piramidei si bazele de suport a
normalelor, din norul de puncte, nu este o legatura stricta
definita, modelul imitd estimarea normalelor folosind metode
multi-scalare in spatiul 3D. Dupda o mai buna analizare a
structurii modelului, se poate observa cad intrarea modelului este
constituit din 3 canale. Aceste canale pot fi date diferite, ceea
ce certifica faptul ca algoritmul nostru este o metoda
multimodala. In cazul metodei propuse, pe cele 3 canale avem dupa
cum urmeaza: pe 1 canal este introdusa imaginea de adancime iar
pe celelalte 2 canale avem aceeasi imagine de infrarosu. Aceasta
abordare este benefica din mai multe considerente. Un beneficiu
important ar fi robustetea 1la zgomot, deoarece imaginile de
infrarosu nu prea au zgomot fatd de imaginile de adancime,
imbinarea celor doua tipuri de date <creste performanta
algoritmului. Aceasta concluzie a fost luata dupa ce au fost
realizate mai multe scenarii de teste. Schimbadnd datele de
intrare pe cele 3 canale, am ajuns la consecinta ca asocierea
imaginii de adancime cu 2 canale de infrarosu este cea mai
benefica combinatie de tipuri date din toate punctele de vedere.

Codificarea informatiilor referitoare la normale inseamna ca
in spatiul 3D un vector are trei coordonate: x, y si z. Vectorii
sunt considerati ca fiind vectori normalizati, adica valorile
coordonatelor sunt in intervalul [-1,1]€R, iar lungimea
vectorului este de o wunitate. Dupa stabilirea limitelor in
spatiul 3D, putem sa stabilim 1limitele in spatiul RGB. La o
imagine color, de obicei sunt 3 canale (R-rosu (red), G-verde
(green), B-albastru (blue)), fiecare canal fiind pe 8 biti, cu
valori posibile in intervalul [0,255] € N (3). Folosindu-ne de
informatiile mentionate, se poate face o0 mapare Iintre
coordonatele x, y, z si canalele R, G, B cu o pierdere minimala,
care este sub un grad.

Detaliile modelului FPN prezentate in Figura 2 sunt
prezentate dupa cum urmeaza:
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Dimensiunea imaginii de intrare poate fi aleatoare (depinde
de camera ToF folositd), pentru ca la iesire rezultatul va avea
aceeasi dimensiune. Ca baza, putem sa folosim orice model, insa
noi am folosit ResNet [2] care este un model pre-antrenat pe
setul de date ImageNet.

Construirea piramidelor (1) inseamna ca trebuie sa avem o
cale de jos in sus (4) si o alta cale de sus in jos (5) unite
prin mai multe cai laterale (6).

Calea de jos in sus (4):

Aceasta cale consta 1in calculul feedforward al retelei
convolutionale, combinand harti caracteristice de 1la diferite
straturi.

Pentru faza de upsampling am folosit pixel shuffle cu
interpolare biliniara, ca sa evitam marimile inconsistente de la
hartile caracteristice. Iesirea unui nivel este intrarea pentru
urmatorul nivel. Din cauzd ca am folosit ResNet la baza, am avut
acces la caracteristica de activare pentru iesirea blocului
rezidual de la ultima etapa, notat cu Ci de la stratul i.

Calea de sus in jos (5):

Calea aceasta 1imitd caracteristici cu rezolutii 1inalte,
fiindca modelul face un upsampling de la hartile caracteristice
rare, dar mai descriptive. Straturile sunt notate cu P,.
Conexiunile 1laterale impun aceste caracteristici incluzand
informatia de la calea de jos in sus.

Operatorul intre ultimele doud nivele contine doua module
convolutionale consecutive de 3x3 pentru procesarea ultimei harti
caracteristice, urmat de o functie de activare de tip Sigmoid.

Conexiunile laterale (6):

Conexiunile de 1la straturile P, sunt asigurate printr-o
convolutie de 1x1 si o sumd de element cu element. Dimensiunile
straturilor verticale sunt mostenite s$i de catre straturile
laterale.

Functia de calculare a erorii:

1Y 1N: x Nerl) )
Lﬂm‘mal N Zl: (l ”N,” A ”A'YCT" (l)

In ecuatia (1) se descrie functia de calculare a erorii
pentru antrenarea modelului. Functia calculeaza diferentele (7)
intre unghiurile dintre vectorii normalelor din norul de puncte
de referinta (8) si din norul de puncte estimat (9). In ecuatie,
N este numarul punctelor din norul de puncte, N, reprezinta
vectorii normalelor estimati, iar N, reprezinta vectorii
normalelor de referinta.

Ideea inovatoare iese in evidentd prin faptul ca metoda
noastra codifica normalele de la spatiul 3D in spatiul RGB (3),
care este un fapt unic. Metoda noastra ca multe dintre metodele
prezentate foloseste CNN, dar diferit de ele, foloseste

6

Lo -
Liye £,



RO 137263 A0

arhitectura FPN (1) pentru asta. Am mai adaugat si o functie de
pierdere noud, care 1inseamnda ca in timpul antrendarii reteaua
calculeaza normalele intr-o imagine de RGB, care este proiectata
inapoi in spatiul 3D, iar erorile sunt calculate in spatiul
proiectat.

Metoda conform inventiei presupune realizarea urmatoarelor
etape:

1. Preluarea imaginii de adancime si de spectru color cu
ajutorul camerei si crearea setului de date necesare
antrendrii retelei neuronale;

2. Sincronizarea imaginilor de adancime cu cele de spectru
color pentru antrenarea modelului de tip FPN;

3. Realizarea modelului neuronal de tip FPN pentru date
multimodale;

4. Exploatarea modelului neuronal pentru estimarea
normalelor codificat in spatiul RGB;

5. Obtinerea unui nor de puncte prin combinarea normalelor
in spatiul 3D 1impreuna cu informatia de distanta
obtinuta de la imaginile de intrare.

Prin inventie, se obtine o0 metoda cu care putem sa estimam
normalele pentru o anumita suprafata extrasa de la o imagine
fdacuta de catre o camera de tip ToF multispectrala. Metoda se
poate folosi ca o faza de preprocesare pentru mai multe teme in
domeniul viziune artificiala, de exemplu clasificarea imaginilor,
segmentarea obiectelor sau calcularea reflexiei luminii in
modelare 3D.
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REVENDICARI

1. Metoda de estimare a normalelor ce folosesc retele neuronale
convolutionale, cu o arhitectura de tip Feature Pyramid Network
(FPN), prin care se extrag caracteristicile 3D dintr-o imagine
de adancime 2D pentru puncte 3D caracterizata prin aceea ca
informatia de intrare este o imagine de adancime si o imagine de
tip spectru color.

2. Metoda conform revendicarii 1 caracterizata prin aceea ca
intrarea modelului este o intrare multimodala pe 3 canale, adica
arhitectura permite sa avem la intrare mai multe tipuri de date
fuzionate, care ajuta la imbunatdtirea rezultatelor de estimare
ale normalelor 3D.
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