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Activitate 2.1 Dezvoltare modul de transfer learning

Aceasta activitate avea drept scop imbunatatirea calitatii normalelor de suprafata
generate pentru nori de puncte 3D obtinute de la camera ToF (vezi Fig. 1). Acesta
metoda se bazeaza pe abilitatea de a captura caracteristici multi-scalare de la camerele
ToF folosind Feature Pyramid Networks (FPN) [1] pentru estimarea normalelor. Din
cauza tipului specific al camerelor ToF, masuratorile spatiului 3D sunt codificate sub
forma imaginilor de adancime, care se pot proiecta in 3D ca un nor de puncte organizat.
Chiar daca intre straturile piramidei si bazele de suport a normalului, din norul de
puncte, nu este o legatura stricta definita, de fapt modelul imita estimarea normalelor

folosind metode multiscalare in spatiul 3D.



6T

PCDN!

SMIM Y L

1 NOILYNT¥AT

Fig. 1 Calcul optim de normale bazat pe transfer learning

Codificarea informatiilor referitoare la normale inseamna ca in spatiul 3D un
vector are trei coordinate: 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
unitate. Dupa stabilirea limitelor in spatiul 3D, putem sa stabilim limitele 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] € .
Folosindu-ne de informatile mentionate, se poate face o mapare intre coordonatele
X,y,Z si canalele R,G,B respectiv, cu o pierdere minimala, care este sub un grad.

Diagrama 2 prezinta detaliile referitoare la conexiuni intre straturile FPN-ului
folosit pentru estimarea normalelor: jos in sus (portocaliu), sus in jos (galben),
conexiunile laterale (albastru), doi operatori convolutionali consecutivi (verde), predictia
finala (rosu)

Folosind tehnica propusa in aceasta etapa de dezvoltare in proiect, s-au obtinut
estimari de suprafete pentru date 3D folosind echipamente inglobate cu GPU dedicat,

cu rate de calcul peste 10Hz. Aceasta tehnica dezvoltata a fost publicata in (1) si (2).
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Fig. 2 prezinta diagrama de conexiunei intre straturi a

arhitecturii FPN folosite pentru estimarea normalelor.

Fig. 3 Rezultatele obtinute pentru estimarea normalelor

In Figura 3 se poate observa rezultatul codificat in

spatiul RGB obtinut in urma folosirii metodei noastre.



Activitate 2.2 Validare sistem de recunoastere de obiecte cu modul de

transfer learning

Recunoasterea obiectelor este o problema relevanta atat in cercetare cat si in
domeniul industrial. In acest domeniu o ramurd speciald reprezinta recunoasterea
obiectelor din nori de puncte 3D. Acesta din urma are avantajul de a avea informatie
topologica si metrica pentru obiectele in fata camerei.

Focusul pentru aceasta activitate din cadrul proiectului era pe recunoasterea formelor
3D pentru a clasifica obiectele in diferite clase geometrice (e.g. sfera, plan, cilindru,
etc).

Astfel s-a creat o aplicatie care returneaza clasa geometrica pentru obiectele din
jur folosind algoritmi standard de tip RANSAC. Scopul era de a detecta in mod corect
aceste clase indiferent de inclinatia camerei. Pentru acesta s-a creat o pista speciala
inclinata pe care se deplasa un robot mobil echipat cu camera ToF. Astfel am reusit sa
testam algoritmul dezvoltat in diferite conditii, dupa cum se poate observa in imagine.
Pentru lantul de procesare de recunoastere de obiecte s-a folosit o varianta specifica de
PVCNN de pe Figura 4.
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Fig. 4 Arhitectura generica de recunoastere de obiecte bazata pe PVCNN

Rezultatele acestei etape au fost publicate in (3).



Activitate 2.3 Transfer de know-how pentru modulele dezvoltate

Metoda de realizare a setului de date implica trei pasi importanti: translatarea
imaginii de adancime intr-un set discret de puncte in spatiul tridimensional, procesarea
punctelor din spatiul 3D pentru inlaturarea distorsiunilor prezente in planurile din
imagine, iar apoi translatarea setului de puncte inapoi in spatiul bidimensional al
imaginii de adancime. Mai precis, folosind parametrii intrinseci ai camerei, translatam
punctele din imaginea 2D primita de la camera, intr-un set de puncte aflat intr-un spatiu
3D. Acest lucru ne ajuta, fiindca artefactele care ne intereseaza sunt mult mai
pronuntate in spatiul tridimensional. Dupa translatare, folosind cateva din
functionalitatile prezente in biblioteca de procesare a seturilor de puncte aflate in spatiul
3D denumita PCL, astfel incat sa proiectam toate punctele care apartin unei suprafete
planare pe un singur plan, uniform, fara distorsiuni. Noul set de puncte, astfel obtinut,
este reproiectat Thapoi in spatiul bidimensional al imaginii de adancime. Imaginile de
referinta astfel obtinute sunt servite retelei neuronale convolutionale, impreuna cu
imaginile originale, iar astfel refeaua este capabila sa distinga intre cele doua imagini,
folosind o functie de calculare a erorii, 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.

Ideea inovatoare iese in evidenta prin faptul ca este usor reproductibila pentru
orice tip de camera si nu necesita echipamente costisitoare pentru realizarea setului de
imagini de referinta necesare antrenarii retelei neuronale.

Implementarea metodei reiese mai clar din figurile prezentate mai jos, dupa cum

urmeaza:
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In Figura 5 se prezintd o formad schematica a pasilor necesari generarii setului de date,
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, al 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 iteratie a algoritmului este proiectat pe planul ce
are coordonatele determinate in prima iteratie, rezultadnd astfel un plan ideal care nu
contine artefacte.

In Figura 6 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.

Activitate 2.4 Validarea modulelor dezvoltate in studiu de caz (la client)

Pentru a valida rezultatele obtinute s-au construit demo-uri specifice pentru roboti
autonomi folosind platformele P3 disponibile la partenerul academic.
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Fig. 7 Obiectele considerate pentru teste si platforma de AGV folosit pentru testare
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Fig. 8 Exemple de inregistrare din experimente cu echipamente inglobate

S-au analizat mai multe tipuri de camere ToF pentru algoritmii propusi, rezultatele
acestor investigatii fiind prezentate in Fig 9:
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Fig. 9 Comparatie pentru diferite camere 3D pentru algoritmii propusi



Concluzii

in concluzie, activititile propuse in etapa 2 a proiectului au fost atinse cu succes
(inclusiv pe partea de recunoastere de obiecte, transfer de cunostinte si diseminare), iar
aceste rezultate vor servi ca si baza pentru activitatile propuse in etapa 3.
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