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Abstract

Camerele video sunt utilizate frecvent in sistemele avansate de asistenta a con-
ducatorului auto. Cea mai frecventad pozitie de montare a camerelor frontale este
langa oglinda retrovizoare. Deoarece lumina este refractata la suprafata parbrizului,
aceasta actioneaza ca un element optic si provoaca distorsiuni complexe ale imagini-
lor. Aceasta este o problema pentru algoritmii de viziune computerizatd, deoarece

acestia presupun un model precis al camerei.

Dupa prezentarea conceptelor fundamentale ale modelelor de camere si ale metode-
lor de invatare profunda, sunt prezentate doua solutii pentru problema distorsiunilor

cauzate de un obiect transparent in calea optica.

In primul rand, este propus un model in care urmarim in mod explicit calea razelor
de lumina. Atat componentele globale, cat si cele locale ale distorsiunilor sunt
modelate cu ajutorul functiilor de baza radiale, iar pentru a gasi parametrii optimi
al modelului se utilizeaza un algoritm de calibrare bazat pe tinte de calibrare cu
tabla de sah. Metoda este testata pe imagini reale capturate de o camera plasata in

spatele unui obiect de sticla, precum si pe imagini distorsionate generate sintetic.

In al doilea rand, este prezentata o abordare bazata pe invitarea profunda, in care
o retea neuronald convolutionala este utilizata pentru a estima direct distorsiunile
pe baza unei singure imagini. Similar cu prima abordare, sunt generate seturi de
date sintetice si reale la scara larga pentru a antrena modelele. Reteaua este an-
trenata utilizand functii de eroare bazate pe reconstructia imaginii, iar segmentarea
semantica si fluxul optic sunt incluse ca sarcini auxiliare pentru imbunatatirea re-

zultatelor.
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Capitolul 1

Introducere

Sistemele avansate de asistenta a conducatorului auto au fost adoptate pe scara larga in auto-
mobilele moderne. Aceste sisteme ofera functii de sigurantd, cum ar fi frAnarea automata de
urgenta, avertizare la parasirea benzii de circulatie si asistenta la mentinerea benzii de circulatie,
recunoasterea semnelor de circulatie, asistenta inteligenta la viteza si multe altele. Aceste sis-
teme se bazeaza pe mai multi senzori pentru a construi o reprezentare exacta a mediului din
jurul masinii. Aceste reprezentari trebuie sa fie precise si robuste, deoarece aceste sisteme
functioneaza in medii de siguranta critice. Printre senzorii frecvent utilizati se numara came-
rele foto, radarul, ultrasunetele si, in unele cazuri, lidarul. Dintre acesti senzori, camerele sunt
cele mai versatile. Acestea furnizeaza informatii de inalta rezolutie la un cost redus, permitand
extragerea unei semantici bogate despre mediul inconjurator. Intrucat infrastructura rutiers
umana este construitd in cea mai mare parte pe baza vederii, pentru anumite sarcini, cum ar fi
interpretarea marcajelor rutiere si a semnelor de circulatie, camerele sunt singura solutie.
Atunci cand o scend este capturatd cu ajutorul unei camere, se pierd informatii despre
structura lumii. Pentru a putea rationa cu privire la pozitia obiectelor din jurul masinii, aceste
informatii trebuie sa fie recuperate. Acest lucru se poate realiza utilizand sisteme cu mai
multe camere (stereo), in care, prin observarea aceluiasi obiect din mai multe unghiuri, pozitia
acestuia poate fi recuperata utilizand triangulatia. Atunci cand se utilizeaza sisteme monoculare
cu o singura camera, se pot folosi in schimb imagini capturate la momente diferite si se poate
reconstrui lumea folosind abordari de tip Structure-from-Motion. In ultimul timp, au fost
propuse si tehnici de invatare profunda, care pot prezice informatii privind adancimea pe baza

unei singure imagini. Indiferent de sistemul de camere si de tehnica utilizata, toate aceste



1.1 Obiective

metode necesita o mapare precisa de la punctele 3D din lume la pixelii 2D din imagine - aceste
mapari se numesc modele de camera.

Modelul ideal al camerei depinde de proprietatile camerei in sine. Pentru camerele cu camp
vizual mic sunt suficiente modele simple bazate pe proiectia in perspectiva. Camerele cu unghi
larg, cum ar fi camerele fisheye, deviaza semnificativ de la modelul perspectivei, imaginile
sunt distorsionate geometric, ceea ce trebuie luat in considerare. Aceste modele caracterizeaza
proprietatile camerelor la nivel global - doar un numar mic de parametri sunt utilizati pentru
a descrie maparea pe Intregul camp vizual. Modelele globale pot esua, de exemplu, atunci
cand camerele sunt plasate in spatele unor obiecte transparente, care refracta razele de lumina
incidente. Aceste obiecte pot introduce un comportament neliniar in functia de mapare, care
trebuie modelat in consecinta - folosind modele locale.

Parametrii modelelor de camere sunt estimati in timpul calibrarii camerelor. Metodele de
calibrare pot fi impartite in doud categorii principale. Atunci cand o cameri este instalata
pentru prima datd, are loc o calibrare initiald (offline). Acest proces se realizeaza folosind
medii controlate, in prezenta unor tinte de calibrare specifice (de exemplu, tabli de sah) si a
unor dispozitive de masurare. Metodele de calibrare initiala pot estima parametrii cu o precizie
ridicata, dar necesita mult timp si sunt costisitoare. In timp ce camera este utilizata, aceasta
se poate decalibra: din cauza efectelor mediului, cum ar fi schimbarile mari de temperatura
si stresul mecanic (de exemplu, vibratiile), proprietatile lentilelor se modifica fatd de valorile
initiale. Pentru a corecta aceste probleme, poate fi aplicata o autocalibrare online. Metodele
de autocalibrare ajusteaza camera in timp ce aceasta functioneaza, fara a fi nevoie de tinte de

calibrare specifice in mediu.

1.1 Obiective

Motivatia acestei teze provine de la camerele inteligente utilizate pentru sistemele avansate
de asistenta a conducatorului auto. Camerele inteligente pentru automobile sunt dispozitive
compacte, care includ atat sistemul optic, cat si unitatile de procesare (utilizand System-on-
Chip) pentru implementarea functiilor de sigurantd. Aceste dispozitive sunt montate in zona de
deasupra oglinzii retrovizoare a masinii, in spatele parbrizului din fata al masinii. Acest lucru
vine cu provocari unice: parbrizul refractiv aflat in imediata apropiere a camerei distorsioneaza

puternic imaginile. Aceste distorsiuni sunt foarte neliniare, iar modelele standard de camere
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nu le pot descrie cu precizie. Lucrarea prezentatd in aceasta teza se concentreaza pe modela-
rea acestor distorsiuni: este propusa atat o metoda de calibrare initiald bazata pe modelarea
explicita a refractiei luminii la nivelul parbrizului, cat si o metoda de autocalibrare bazata pe
invatarea profunda.

Primul obiectiv al acestei teze este de a propune un algoritm de calibrare initiala care sa

indeplineasca urmatoarele cerinte:

e Modelul trebuie sa fie capabil sa descrie atat componentele globale, cat si cele locale ale
distorsiunilor neliniare ale parbrizului. Acest lucru permite luarea in considerare atat a

formei globale a parbrizului, precum si neregularitatile locale ale suprafetei.

e Modelul trebuie sa se bazeze pe fizica: razele de lumina care trec prin mediul transpa-
rent trebuie sa fie trasate cand sunt refractate pe suprafete. Aceasta abordare ofera o
modalitate usoara de a incorpora cunostintele prealabile privind proprietatile generale ale

parbrizului si, de asemenea, ofera posibilitatea de a analiza mai detaliat distorsiunile.

e Progresele recente ale framework-urilor de diferentiere automata trebuie valorificate, de-
oarece oferd posibilitatea de a construi si optimiza modele complexe. Acest lucru ofera o

mare flexibilitate in selectarea modelelor pe care dorim sa le utilizam.

In plus fata de metoda de calibrare initiala, al doilea obiectiv al acestei teze este de a propune

o metoda de autocalibrare, cu cerintele:

e Metoda de autocalibrare trebuie sa se bazeze pe tehnici de invatare profunda. Modelele
de invatare profunda pot fi usor integrate in sistemele de camere auto, deoarece acestea

ofera acceleratoare specifice pentru sarcinile de lucru ale retelelor neuronale.

e Similar metodei de calibrare initiala, reteaua neuronald trebuie sa utilizeze un model de

distorsiune care sa poata reprezenta atat deformarile globale, cat si cele locale ale imaginii.

e Pentru formarea retelelor neuronale, trebuie construit un set de date bazat pe masuratori
reale ale distorsiunilor parbrizului. Setul de date ar trebui s& contina imagini sintetice
si reale, iar transferabilitatea intre datele simulate si cele reale ar trebui sa fie anali-
zatd. Acest lucru este necesar, deoarece seturile de date la scard largd pentru calibrarea

camerelor nu sunt disponibile publicului.



1.2 Contributii

e Functiile de eroare bazate pe reconstructia imaginilor sunt preferate celor care se bazeaza
pe date de distorsiune reale. Aceste functii de eroare deschid posibilitatea de a extinde

metoda pentru a utiliza seturi de date fara etichete reale.

e Sarcinile auxiliare ar trebui integrate in arhitectura retelei si ar trebui analizate efectele
de performanta ale acestei abordari multitask. Principalele sarcini auxiliare candidate
sunt segmentarea semantica si fluxul optic, deoarece aceste predictii sunt deja disponibile

in majoritatea retelelor neuronale din domeniul auto.

1.2 Contributii

Contributiile acestei teze sunt urmatoarele:

e Sunt propuse noi solutii pentru cazurile de utilizare in care camera este montata in spatele
unui obiect transparent, care introduce distorsiuni. Contributia are impact asupra sis-
temelor avansate de asistenta a soferului, In care camera este montata deasupra oglinzii
retrovizoare a masinii. Sunt propuse atat o calibrare initiala (cap. 4} cap. [5]), cit si o

metoda de autocalibrare (cap. @

e Se propune o metoda de calibrare initiala pentru modelarea suprafetei neuniforme a unui
obiect transparent (cap. ) Se presupune ca forma globala a obiectului este cunoscuta,
ceea ce este adesea cazul in industria auto, In timp ce componentele locale ale distorsiunii
sunt descrise utilizand un model parametric. Deoarece forma globala este cunoscuta, ale-
gem abordarea de a modela in mod explicit refractia luminii, spre deosebire de abordarea

mai explorata a modelelor generalizate de camera.

e Pentru a testa metoda propusa, un set de date cu imagini distorsionate este inregistrat
utilizdnd o camera Raspberry Pi montata in spatele unui obiect din sticla curbata. In

plus, se utilizeaza un set de date sintetice pentru a furniza distorsiunile reale disponibile.

e Teza ofera o analiza a distorsiunilor parbrizului bazatd pe modelul generativ propus.
Aceasta analiza evidentiaza proprietati importante ale distorsiunilor, ceea ce deschide

posibilitati de cercetare viitoare.

e In plus, este propusi o metodd de modelare a formei globale a obiectului transparent,
pentru cazurile de utilizare in care nu sunt disponibile cunostinte prealabile despre obiect

(cap. . Obiectul este modelat ca un elipsoid, care poate acoperi o mare varietate de
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cazuri de utilizare. Folosind o metodologie similara celei utilizate pentru modelul local,

se genereaza un set de date sintetice pentru a evalua metoda.

e Este propusa o metoda de autocalibrare bazata pe invatarea profunda (cap. @ Modelul
de distorsiune ales este mai complex in comparatie cu alte metode din literatura de spe-
cialitate, deoarece include atat componente globale, cét si locale. Estimarea mai precisa

a distorsiunilor este facilitata si de utilizarea sarcinilor auxiliare in arhitectura retelei.

e Pentru a antrena retelele neuronale, sunt construite doua seturi de date cu imagini disto-
rsionate — cu date simulate si reale — bazate pe masuratori reale ale distorsionarii parbri-

zului.

1.3 Lista de publicatii

Contributiile acestei teze au fost publicate in lucrarile conferintei de mai jos. Lucrarile sunt
clasificate in functie de clasamentele Compute Research and Education (CORE) 2018E| (cate-
goriile A*, A, B, C, D). Categoria D include conferinte care nu sunt enumerate in clasamentul

CORE.

e Categoria A

— Szabolcs-Botond Lérincz, Szabolcs Pavel, and Lehel Csaté. Single View Distortion
Correction using Semantic Guidance. In 2019 International Joint Conference on

Neural Networks (IJCNN), pages 1-6. IEEE, July 2019.
e Categoria B

— Szabolcs Pavel, Csanad Sandor, and Lehel Csatd. Distortion Estimation Through
Explicit Modeling of the Refractive Surface. In Artificial Neural Networks and Ma-
chine Learning — ICANN 2019: Image Processing, pages 17-28. Springer, September
2019.

e Categoria D

— Szabolcs Pavel. An Ellipsoid Object Model of the Refraction Surface. In Proce-
edings of the 11th International Conference on Applied Informatics (ICAI), volume
2650, pages 272—-279. CEUR Workshop Proceedings, January 2020.

LCORE Conference Portal: https://portal.core.edu.au/conf-ranks/
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1.4 Structura tezei

1.4 Structura tezei

Restul acestei teze este structurat dupa cum urmeaza.

In capitolul [2|stabilim bazele modelelor de camere si ale tehnicilor de calibrare a camerelor.
Prezentam modelele globale clasice utilizate pentru camerele normale si fisheye, care sunt printre
cele mai utilizate tipuri de camere. De asemenea, introducem conceptul de distorsiuni ale
imaginii si revizuim exemple din literatura de specialitate privind modul in care sunt modelate
distorsiunile imaginii. In cele din urmi, ne concentrim pe modele mai generale de camere,
care pot fi aplicate pentru a modela o mare varietate de distorsiuni, inclusiv cele introduse de
obiectele transparente din fata camerei. Continutul acestui capitol se bazeaza pe (311 [7T] [73)).

In capitolul |3| prezentam concepte fundamentale din invatarea automata si invatarea pro-
funda. Prezentam functiile de baza radiale, pe care le folosim pentru a modela distorsiunile
produse de parbrize, atat in metoda de calibrarea initiala, cat si in metoda de calibrare ba-
zata pe invatarea profunda. In continuare, prezentam elementele de baza ale retelelor neuro-
nale convolutionale si prezentam cateva aplicatii relevante. Incheiem capitolul cu prezentarea
functiilor de eroare specifice bazate pe reconstructia imaginilor, utilizate si de noi pentru for-
marea retelelor noastre neuronale. Continutul acestui capitol se bazeaza pe (27, [87)).

In capitolul 4| prezentam o metoda de calibrare initiala care se concentreaza pe proprietatile
locale ale distorsiunilor. Presupunem ci forma globald a obiectului transparent (de exemplu,
parbrizul) este cunoscuta si modeldm suprafata neuniforma utilizind un model bazat pe functii
de baza radiale. Parametrii modelului sunt optimizati utilizand imagini ale unor tinte de cali-
brare cu tabla de sah. Testam metoda noastra pe date sintetice si reale si analizam distorsiunile
imaginii observate. Acest capitol se bazeazd pe publicatia noastra (59)).

In capitolul |5/ prezentdm o metods similari celei din capitolul anterior, dar de data aceasta
ne concentram pe forma globala a obiectului transparent. Forma globala este aproximata ca
un elipsoid, iar noi calibram parametrii pe baza tintelor cu tabla de sah. Observam simetrii in
modelul elipsoid si propunem o schema de regularizare pentru a ghida procesul de optimizare.
Acest capitol se bazeazi pe publicatia noastra (58)).

In capitolul |§| ne indreptam atentia catre autocalibrare si propunem o solutie bazata pe
invatarea profunda. In lipsa datelor de instruire disponibile, construim doua seturi de date
bazate pe masuratori reale ale distorsiunilor din parbrize. Utilizam din nou functii de baza
radiale pentru a modela distorsiunile neliniare si antrenam retelele utilizand functii de eroare

bazate pe reconstructia imaginilor. Sarcinile auxiliare sunt, de asemenea, integrate in retea,
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unde observam ca atat segmentarea semantica, cat si fluxul optic ne imbunatatesc rezultatele.
Acest capitol se bazeazd pe publicatia noastra (48)).

In cele din urma, capitolul |7| prezinta concluziile activitatii noastre.

Continutul acestei teze se bazeaza pe o lista de 90 de referinte, dintre care 17 citatii re-
prezinta cele mai noi progrese din domeniu, publicate in ultimii 5 ani, in timp ce altele re-
zuma lucrarile fundamentale din domeniul viziunii computerizate clasice, invatarii automate si

invatarii profunde.



Capitolul 2

Modele de camere

O camera digitala este un sistem de imagistica care utilizeaza elemente optice precum lentile
si oglinzi pentru a focaliza lumina pe un senzor fotosensibil, mapand lumea 3D pe un plan de
imagine 2D. Aceastd mapare duce la pierderea informatiilor despre adancime, pe care algoritmii
de viziune computerizata 3D Incearca sa le recupereze folosind mai multe imagini din puncte
de vedere diferite. Aceste imagini ofera constrangeri geometrice care ajuta la reconstruirea
structurii 3D. Un model matematic precis, cunoscut sub numele de model de camerd, este
esential pentru descrierea acestui sistem optic si este o componenta cheie a algoritmilor de

viziune computerizata 3D.

2.1 Modele clasice de camere

Alegerea modelului de camera depinde de camera utilizata. Modelul camerei pinhole este cel
mai utilizat si foloseste o proiectie in perspectiva pentru a mapa coordonatele lumii 3D in
puncte de imagine 2D. Acest model descrie o camera ideald si este adesea asociat cu un model
de distorsiune pentru a corecta deviatiile de la cazul ideal. In cazul sistemelor complexe de
camere, cum ar fi camerele fisheye, sunt necesare modele specifice pentru a tine seama de
maparea neliniara a pixelilor.

Modelele camerelor sunt parametrice, cu parametri care descriu caracteristicile sistemului
camerei, cum ar fi distanta focald, parametrii de distorsiune si pozitia camerei in spatiul 3D.

Calibrarea camerei este procesul de gasire a acestor valori optime ale parametrilor.
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2.2 Calibrarea camerei

Metodele de calibrare a camerelor pot fi impartite in calibrare initiala si autocalibrare. Calibra-
rea initiala se realizeaza in medii controlate, folosind tinte de calibrare precum table de sah, in
timp ce autocalibrarea utilizeaza proprietatile geometrice ale scenei si miscarea camerei pentru
a deduce parametrii de calibrare.

Metoda lui Zhang (88)) este o tehnica de calibrare initiala utilizata frecvent, care utilizeaza
tinte planare de tabla de sah. Procesul implica capturarea mai multor imagini ale modelului,
extragerea caracteristicilor, calcularea omografiilor si rafinarea parametrilor prin optimizare
neliniara pentru a minimiza eroarea de reproiectare.

Metodele de autocalibrare valorificd proprietatile geometrice ale scenei si cauta structuri
regulate sau se bazeaza pe miscarea unei camere. Metoda propusa de Devernay si Faugeras (I8]),
utilizeaza caracteristici precum liniile drepte din mediu. O alta abordare utilizeaza potrivirea
punctelor din mai multe puncte de vedere pentru a optimiza constrangerile epipolare, asa cum

au propus Claus si Fitzgibbon (I5]).

2.3 Camere Fisheye

Camerele Fisheye au obiective cu unghi larg cu campuri de vizualizare de peste 180 de grade.
Modelele traditionale, cum ar fi modelul camerei pinhole, sunt insuficiente din cauza distorsiu-
nilor neliniare semnificative. Pentru camerele fisheye sunt utilizate diferite modele de proiectie,
inclusiv proiectii stereografice, echidistante, ortografice si echisolide, fiecare avand avantaje
specifice.

Kannala et al. (40) au propus un model care utilizeazi termeni polinomiali pentru a tine
seama de distorsiunile radiale mari. Modelele bazate pe functii rationale, precum modelul de
diviziune (division model) al lui Fitzgibbon (22)), oferd o forma inchisa inversa si sunt utilizate
pentru reconstructia stereo. Modelul Field of View (FOV) al lui Devernay si Faugeras (IS)
utilizeaza un singur parametru pentru a descrie obiectivele fisheye si ofera, de asemenea, o

forma Inchisa inversa.

2.4 Modele de camere generalizate

Modelele de camere noncentrale, care iau in considerare deplasarea centrului optic, sunt impor-

tante pentru modelarea precisi a obiectivelor cu unghi larg. Gennery (24) a propus un model



2.5 Modelarea distorsiunilor din medii refractive

pentru obiectivele fisheye cu o functie de deplasare a pupilei.

Modelele generalizate ale camerelor nu se bazeaza pe proprietati fizice, ci trateaza sistemul
optic ca pe o cutie neagra, oferind flexibilitate cu pretul unei calibrari complexe. Modelul cu
doud planuri (50) utilizeaza functii de interpolare pentru a mapa pixeli 2D in coordonate 3D
pe planuri de calibrare, abordand atat distorsiuni globale, cat si locale.

Modelele discrete de camere, cum ar fi modelul razel (28)), trateaza fiecare pixel individual,
incorporand componente geometrice, radiometrice si optice. Aceste modele necesita observatii

dense pentru calibrare.

2.5 Modelarea distorsiunilor din medii refractive

Camerele care observa scene prin medii refractive, cum ar fi sub apa sau in spatele parbrizelor,
se confruntd cu distorsiuni complexe. Acestea pot fi rezolvate prin modelarea explicita a tra-
iectoriei razei refractate sau prin utilizarea unor modele generalizate de camere care trateaza
mediul refractiv ca parte a sistemului de imagistica.

Agrawal et al. (2)) au studiat sisteme cu mai multe straturi de suprafete refractive plate,
descriindu-le drept camere axiale si oferind ecuatii analitice de proiectie. Yoon et al. (86) au
introdus un model parametric pentru estimarea adancimii folosind camere stereo in spatele unor
obiecte transparente.

Au fost propuse modele generalizate precum modelul in doué planuri (80) si modele locale
care utilizeaza B-splines (B) pentru cazuri de utilizare in industria automobilelor. Kim et al.
(I4,[42) au introdus metode de calibrare a camerelor cu distorsiuni refractive complexe, utilizand

functii de baza radiale.

2.6 Concluzii

Acest capitol a prezentat bazele teoretice ale modelelor si calibrarii camerelor. Acesta a acoperit
modelul clasic de camera pinhole, distorsiunile geometrice si tehnicile de calibrare. Pentru
sistemele complexe, cum ar fi camerele fisheye, sunt necesare modele specifice pentru a tine
seama de distorsiunile mari. Modelele generalizate si noncentrale ofera solutii flexibile pentru
diverse sisteme optice. In cele din urma, au fost discutate metodele de modelare a distorsiunilor
din medii refractive, subliniindu-se atat modelarea explicita, cat si modelele generalizate de

camere.
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Capitolul 3

(] A U/

Invatarea automata si invatarea

Y

profunda

invé‘garea automata, o ramura a inteligentei artificiale, permite calculatoarelor sa invete din date
prin identificarea modelelor statistice. Aceasta presupune formarea de modele pentru sarcini
precum clasificarea, regresia si gruparea, utilizand algoritmi de optimizare pentru a minimiza
erorile de predictie. invé‘;area automata clasica utilizeaza modele cu un numaéar limitat de
parametri, in timp ce invatarea profunda antreneaza retele neuronale cu milioane de parametri
pe seturi mari de date. Acest capitol prezinta conceptele fundamentale ale invatarii automate

si ale invatarii profunde utilizate in activitatea noastra.

3.1 Functii de baza radiale

Functiile de bazd radiale (RBF) (3 [I1)) sunt utilizate pentru interpolarea sau aproximarea
datelor dispersate. Avéand in vedere un set de puncte de date, obiectivul este de a gasi o
functie neteda care sa indeplineasca conditia de interpolare in aceste puncte. RBF-urile definesc
functia de interpolare ca fiind suma ponderata a functiilor de baza centrate pe punctele de date.
Influenta unui punct de date asupra valorii interpolate depinde de distanta de la punct. Functiile
kernel comune includ functiile gaussiene, thin plate splines, multiquadrice si multiquadrice
inverse.

Pentru interpolare, ponderile sunt setate pentru a satisface conditia de interpolare, care
poate fi prezentata sub forma de matrice si rezolvata ca sistem liniar. RBF-urile pot, de ase-
menea, s& aproximeze punctele de date prin minimizarea unei functii de eroare, care include un

termen de eroare a celor mai mici patrate si un termen de regularizare bazat pe ponderile RBF.
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3.2 Optimizarea bazata pe gradient a modelelor parametrice

Atunci cand este combinata cu o componenta polinomiala, functia de interpolare are putere de
reprezentare globala. In acest caz, functia de eroare include o constrangere de ortogonalitate

pentru a asigura ca proprietatile globale sunt caracterizate de componenta polinomiala.

3.2 Optimizarea bazata pe gradient a modelelor parame-

trice

Tehnicile de optimizare sunt esentiale in Invatarea automata pentru gasirea parametrilor corecti
ai modelului prin minimizarea unei functii de eroare. In invatarea profunda, antrenarea implica
actualizarea parametrilor retelei neuronale utilizand gradientul unei functii de eroare specifice
sarcinii, de obicei cu ajutorul algoritmului Stochastic Gradient Descent (SGD). Metodele de
optimizare de ordinul intéi, precum SGD, utilizeaza prima derivata a functiei de eroare si sunt
adecvate pentru invatarea profunda datoritda numarului mare de parametri ai modelului. Vari-
ante ale SGD, cum ar fi SGD cu momentum si optimizatorul Adam (43)), abordeaza probleme
legate de setarile initiale ale ratei de invatare si ofera rate de invatare adaptive.

Tehnicile de optimizare de ordinul doi iau in considerare curbura functiei obiectiv prin
intermediul matricei Hessian, oferind o convergenta mai rapida pentru problemele cu mai putini
parametri. Metoda Newton-Raphson si forma sa simplificata pentru probleme de patratele
minime neliniare, algoritmul Gauss-Newton, sunt frecvent utilizate. Metodele quasi-Newton,
cum ar fi algoritmul Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) si varianta sa cu memorie
limitata LBFGS, aproximeaza matricea Hessiana si sunt adecvate pentru problemele in care

calcularea Hessianului complet nu este practica.

3.3 Arhitecturi convolutionale

Retelele neuronale convolutionale (CNN) sunt arhitecturi de ultim& generatie pentru sarcinile
de vedere pe calculator. Acestea prelucreaza imaginile prin straturi de convolutii, reducere sau
crestere a rezolutiei si functii de activare. CNN-urile sunt eficiente datorita capacitatii lor de
a modela interactiunile locale si invarianta la translatie. Principalele straturi includ straturi
convolutionale, functii de activare, straturi de normalizare, straturi de pooling, straturi de
upsampling si straturi complet conectate.

Retelele reziduale (ResNets) (33| [34), cunoscute pentru blocurile lor reziduale si conexiu-
nile de tip skip, abordeaza problema gradientului evanescent, permitand antrenarea eficienta a

retelelor mai profunde. Diferitele modele ResNet, precum ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50,
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3.4 Sarcini de viziune artificiala

ResNet-101 si ResNet-152, variaza in profunzime si complexitate, dar au o structura comuna,

cu un strat convolutional initial urmat de etape de blocuri reziduale.

3.4 Sarcini de viziune artificiala

Retelele neuronale au fost aplicate cu succes la diverse sarcini de viziune computerizata, in-
clusiv segmentarea semantica, estimarea fluxului optic si calibrarea camerei. Segmentarea se-
mantica clasifica fiecare pixel dintr-o imagine in clase semantice, esentiale pentru sistemele
de perceptie auto. Arhitecturi precum U-Net (63) si DeepLabv3 (L13)) utilizeazd structuri
codificator-decodificator si, respectiv, convolutii dilatate pentru a mentine detaliile de inalta
rezolutie, capturand in acelasi timp contextul global.

Fluxul optic descrie miscarea pixelilor intre imagini si poate fi dispersat sau dens. FlowNet
(20) si succesorul sdu FlowNet 2.0 (37)) au fost printre primele abordari de invatare profunda
pentru estimarea fluxului optic dens, utilizand arhitecturi codificator-decodificator si procesare
in cascada pentru a gestiona deplasari mari si mici.

Metodele de invatare profunda pentru calibrarea camerelor pot estima parametrii intrinseci
si extrinseci din imagini unice. Primele metode, precum DeepFocal (82]), au presupus un model
simplificat de camera pinhole si au prezis un set limitat de parametri. Abordarile ulterioare,
cum ar fi FishEyeRectNet (85)), au introdus diverse imbun&tatiri, inclusiv utilizarea de sarcini

auxiliare si functii de eroare bazate pe reconstructia imaginilor.

3.5 Instruire bazata pe reconstructia imaginilor

Atunci cand supravegherea directa a parametrilor de calibrare a camerei este dificila, pot fi
utilizate functii de eroare bazate pe reconstructia imaginii. Retelele de transformare spatiald
(Spatial Transformer Networks, STN) (39) permit deformarea diferentiabild a imaginii, ceea ce
face posibila antrenarea retelelor de la un capat la altul folosind pierderi de reconstructie. STN-
urile constau dintr-o retea de localizare, un generator de grila si un esantionator diferentiabil.

In formarea autosupravegheatd, cum ar fi SfmLearner (90), STN-urile sunt utilizate pentru
a deforma imaginile sursa pentru a se potrivi cu vederile tinta, utilizand adancimea prezisa si
miscarea camerei. Eroarea de reconstructie se bazeaza pe diferenta dintre vederile tinta reale si
cele generate. Combinarea pierderii L1 cu Structural Similarity Index Measure (SSIM) sau cu
SSIM pe mai multe scari (MS-SSIM) (RI)) oferd un semnal de inv8tare mai robust prin luarea

in considerare a perceptiei umane a calitatii imaginii.
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3.6 Concluzii

3.6 Concluzii

Acest capitol a acoperit conceptele esentiale de invatare automata si invitare profunda relevante
pentru activitatea noastrid. Functiile de baza radiale (RBF) sunt utile pentru interpolarea
functiilor si pentru aproximarea si tehnicile de optimizare bazate pe gradient sunt esentiale
pentru formarea modelelor de invitare automatd. Retelele neuronale convolutionale (CNN)
raman arhitectura dominantd pentru sarcinile de viziune computerizata. Retelele neuronale
sunt eficiente pentru autocalibrare si pot fi antrenate utilizand functii de eroare bazate pe

reconstructia imaginii cu ajutorul retelelor de transformatoare spatiale.
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Capitolul 4

Modelarea explicita a suprafetei

de refractie

Acest capitol prezinta publicatia noastra intitulata Distortion Estimation Through FExplicit Mo-
deling of the Refractive Surface (59).

Aceasta lucrare se concentreaza in principal pe sistemele de camere utilizate in aplicatii auto,
unde camerele sunt montate in spatele parbrizului sau al altor capace de protectie. Prezenta
acestor materiale refractive complicd modelarea geometrica a sistemului de camere datorita
refractiei luminii, care duce la distorsiuni ale imaginii atunci cand lumina intra sau iese dintr-
un mediu mai dens, provocand schimbari directionale.

Atunci cand lumina trece printr-un material refractiv, aceasta isi schimba directia, rezultand
distorsiuni ale imaginii. Acest fenomen Ingreuneaza utilizarea modelelor globale, centrale de
camera, deoarece refractiile fac ca sistemul optic sa fie dificil de caracterizat. Literatura de
specialitate abordeaza de obicei aceasta problema folosind una dintre cele doua abordari: fie
prin modelarea explicita a refractiilor, fie prin aplicarea unor modele de camera generalizate.
Pentru aplicatiile auto, forma globala a parbrizului este In general cunoscuta prin modele de
proiectare asistatd de calculator (CAD), desi pot exista neregularitdti locale. Presupunind
ca forma globala este cunoscuta, propunem un model de camera care ia in considerare in mod
explicit refractiile luminii si include un model local pentru tratarea iregularitatilor de suprafata.
Aceasta metoda poate fi utilizata pentru calibrarea initiala a camerelor din spatele obiectelor
transparente.

Construim modelul forward fo(p) : © — R3, care mapeazi un pixel din imagine citre un

punct din scena, ludnd in considerare parametrii camerei, mediul de refractie si caracteristicile
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4.1 Model de suprafata refractiva

scenei, denumite colectiv §. Aceastd functie este implementatd ca un algoritm de raycasting,
permitand generarea de imagini avand in vedere un set de parametri. Prin inversarea mo-
delului, ajustam parametrii mediului refractiv la punctele deplasate observate. Construim o
retea RBF (Radial Basis Function) (6]) al grosimii mediului de refractie si folosim estimarea de
verosimilitate maxima (ML) pentru a deduce parametrii optimi care au cauzat distorsiunile.

Contributiile acestui capitol sunt:

e Introducerea unui model local pentru suprafetele refractive inegale, in contrast cu modelele

globale predominante in literatura de specialitate.

e Ne concentram asupra scenariilor in care forma globald a obiectului transparent este

cunoscuta, prezentand un model explicit de refractie.
e Demonstrarea faptului ca astfel de modele reduc semnificativ eroarea de calibrare.

e O analiza a distorsiunilor parbrizului, care ofera o perspectiva asupra acestor sisteme

optice.

4.1 Model de suprafata refractiva

Mediul refractiv este modelat ca o felie de con gros, care se bazeaza pe forma reald a obiectului
de sticla utilizat in experimentele noastre. Conurile interior si exterior au aceeasi deschidere,
iar centrele sunt astfel incat grosimea mediului este constanta. Conul este pozitionat cu axa sa
principala paralela cu axa y a camerei si se micsoreaza in directia y pozitiva.

Pentru a tine seama de suprafata neuniforma, se adauga o suprafata parametrica in directia
radiald la conului. Acest decalaj radial este definit cu ajutorul unei retele RBF (Radial Basis
Function), care este aleasd pentru capacitatile sale universale de aproximare a functiilor ().
Centrele RBF sunt plasate pe o grila regulata peste regiunea de intrare, iar ponderile w;; € R
sunt reglate pentru a modela suprafete complexe. Deplasarea radiala la un anumit punct de

con este iesirea retelei RBF cu nuclee gaussiene:

N T2
a(s') = 3 wyg(llsiy — ), unde ¢(r) = exp <2ﬁ) (4.1)

Pentru a calcula coordonatele carteziene ale unui punct de pe con, parametrizat de o inaltime

ij=1

51 si un unghi sq, se calculeaza mai intai decalajul RBF si apoi se adauga la raza. Normalele

de suprafata ale conului exterior sunt calculate ca produs vectorial al derivatelor partiale ale
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4.2 Modelul Raycasting

coordonatelor carteziene in raport cu parametrii. Acest produs vectorial depinde de ponderile
RBF, care sunt utilizate ca parametri ai modelului in timpul minimizarii. Modificarea ponde-
rilor RBF modifica normalele suprafetei, schimband astfel directia razelor de lumina refractate

si, In consecinta, vectorii de distorsiune.

4.2 Modelul Raycasting

Modelul raycasting descrie procesul de asociere a unui pixel din imagine cu un punct 3D de pe
un obiect, cum ar fi un o tinta cu tabla de sah. Intr-o configuratie fara distorsiuni, acest lucru
poate fi realizat utilizind modelul camerei pinhole, care utilizeaza o proiectie in perspectiva si
un set de operatii liniare pentru a descrie aceasta relatie. Cu toate acestea, in prezenta unei
suprafete refractive, aceasta descriere geometrica simpla nu este valabila si sunt necesare etape
suplimentare.

Fiecare raza incepe din centrul camerei, presupunand ca parametrii intrinseci ai camerei —
distantele focale si punctul principal — sunt cunoscuti. Toate punctele 3D sunt exprimate in
sistemul de coordonate al camerei. Folosind matricea intrinseca al camerei, orice coordonata
p a pixelului poate fi convertitd in coordonate metrice, care, dupa normalizare, corespund
vectorului de directie r¢qm al razei de lumina care trece prin pixelul selectat.

Raza de lumina atinge mai intdi partea interioara a suprafetei de refractie, intersectand
conul la x; si avand normala n;. Directia r,, a razei de lumina refractate in interiorul mediului
este calculata folosind legea lui Snell. Cunoscand geometria corpului de refractie si noua directie
a razei refractate, se identifica locul x, 1n care raza atinge suprafata exterioara si se calculeaza
a doua refractie. Se determind apoi directia de iesire a razei de lumina, r,. Aceasta a doua
refractie este modulata de directia normalei n,, parametrizata de reteaua RBF.

In cele din urmai, raza de lumina care iese intersecteaza tinta de calibrare, care este definita
printr-o rotatie 3D si o translatie a centrului placii in raport cu sistemul de coordonate al
camerei. Punctul de intersectie x; este calculat ca intersectie a unei linii si a unui plan. Pentru
o manipulare mai usoara, se defineste un sistem local de coordonate 2D pe planul obiectului, cu
originea in centrul placii si cu axele corespunzatoare directiilor orizontala si verticala ale grilei

tablei de sah. Coordonatele locale ale unui punct 3D @x; sunt notate x..
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4.3 Optimizarea parametrilor de suprafata

4.3 Optimizarea parametrilor de suprafata

Estimarea distorsiunilor imaginii implica gasirea parametrilor de suprafata care au generat un
set de imagini de calibrare, folosind un model de tabla de sah ca tinta de calibrare. Minimizarea
Gradient Descent este utilizatd pentru a determina ponderile RBF optime, in timp ce alti
parametri, inclusiv caracteristicile intrinseci ale camerei, dimensiunile conurilor interioare si
exterioare, precum si pozitia si dimensiunea tintei de calibrare, sunt presupuse a fi cunoscute.
Pentru fiecare imagine de calibrare, sunt identificate coordonatele pixelilor si ordinea colturilor
modelului de tabla de sah. Coordonatele locale corespunzatoare ale colturilor detectate pe
planul obiectului sunt date de distanta lor fata de centrul placii. Functia de raycasting, para-
metrizata de ponderile RBF, mapeaza un pixel de intrare la coordonatele locale ale punctului
mondial corespunzator pe modelul de tabld de sah tinta. Functia de eroare este definita ca

distanta L9 Intre coordonatele locale estimate ale unui colt si coordonatele locale reale.

4.4 Rezultatele calibrarii modelului suprafetei refractive

Deoarece nu exista niciun set de date publice de referinta pentru problema noastra, am creat
propria noastra configuratie experimentald. Evaluam algoritmul pe doua seturi de date: un set
de date sintetice fara zgomot si o configuratie experimentala reald. In cazul sintetic, aritim
ca algoritmul nostru este capabil sa gaseasca parametrii optimi care au generat o imagine
data, chiar si cu neregularitati mari pe suprafata exterioara. In al doilea caz, prezentim o
configuratie experimentala si demonstram ca algoritmul poate reduce erorile de reconstructie
in scenarii reale. In setul de date sintetice, aplicam modelul de generare avansata a imaginii
pentru a reda imagini sintetice. Parametrii camerei, ai suprafetei refractive si ai modelului de
tabla de sah sunt setati la valori similare cu cele din experimentul din lumea reala. Folosind o
grila RBF de dimensiune 4 x 4, esantionam ponderile dintr-o distributie gaussiana si generam
imagini sintetice folosind pozitii aleatorii pentru tinta de calibrare. Optimizarea este efectuata,
iar eroarea finald este stocata ca eroare medie patraticd (RMSE) intre colturile previzionate si
cele reale ale tabloului de sah.

In setul de date reale, un modul de camera Raspberry Pi Camera Module v2 capteaza
imaginile de tip tabla de sah. Camera are un senzor de 3.68 x 2.76 mm si inregistreaza imagini
la o rezolutie de 3280 x 2464 pixeli. Camera este calibrata folosind metoda lui Zhang (88)),
rezultand o distanta focald de 2558.36 pixeli si un punct principal la (1666.03, 1273.65). Dupa
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4.5 Concluzii

calibrare, un obiect de sticla in forma de con este plasat in fata camerei. Se capteaza imagini,
iar procesul de optimizare se efectueaza pe diferite seturi de imagini.

Rezultatele arata o reducere semnificativa a erorilor la pixelii reproiectati, demonstrand
eficacitatea modelului. Erorile sunt evaluate in termeni de RMSE intre pozitiile observate si
cele prezise ale colturilor tablei de sah. Eroarea initiala, luand in considerare modelul fara
distorsiuni, este comparata cu eroarea finald obtinutd utilizind modelul de suprafatd Cone
+ RBF optimizat. Metoda imbunatateste distantele 3D, rezultand un model generativ mai
precis al procesului de formare a imaginii. Analiza distorsiunilor arata o dependenta liniara de
adancimea inversa, sugerand un potential pentru modele de camere mai simple.

Majoritatea metodelor de estimare a distorsiunilor modeleaza in mod direct deplasarile pi-
xelilor pe planul imaginii, definind o harta de distorsiune unica si fixa pentru o anumita camera.
In schimb, modelul nostru estimeaza harta de distorsiune prin modelarea explicitd a materia-
lului refractiv utilizdnd un algoritm de raycasting. Aceastd abordare ofera un model generativ
unificat si coerent pentru distorsiuni. Modelul fizic introduce o componenta dependenta de
adancime in harta de distorsiune, necesitand distanta unui punct 3D pentru a determina dis-
torsiunea imaginii.

Pentru a calcula vectorul de distorsiune a imaginii, pornim de la un pixel distorsionat al
imaginii. Folosind pixelul distorsionat pg, algoritmul de raycasting calculeaza coordonatele
3D x; ale punctului obiect la o anumita distanta. Coordonatele pixelului nedistorsionat p,
sunt apoi calculate folosind modelul camerei pinhole. Vectorul de distorsiune Ap este dat de
diferenta dintre coordonatele distorsionate si cele nedistorsionate.

Campul vectorial al distorsiunilor pentru setul de date real este vizualizat, aratdnd dependenta
distorsiunilor de adancimea pixelilor. Pixelii din mijloc prezinta o distorsiune redusa din cauza
razelor aproape ortogonale fatd de suprafata de refractie, in timp ce pixelii laterali prezinta
distorsiuni mai mari din cauza refractiilor semnificative. Dependenta liniara a distorsiunii de
adancimea inversa este confirmatéa, indicand faptul ca punctele de obiect mai apropiate provoaca

distorsiuni mai mari.

4.5 Concluzii

In acest capitol, am prezentat un model de camera care ia in considerare suprafata neuniforma a
unui obiect transparent utilizand o retea RBF. Prin modelarea explicita a refractiilor luminii la

suprafata obiectului si prin utilizarea legii lui Snell, am dezvoltat un model cuprinzator care ia

19



4.5 Concluzii

in considerare atat forma globala, cat si proprietatile locale ale obiectului. Parametrii modelului
au fost estimati cu ajutorul imaginilor de calibrare cu modele de tabla de sah.

Experimentele noastre au demonstrat cd modelul propus reduce semnificativ eroarea la pixe-
lii reproiectati. Modelul atenueaza In mod eficient distorsiunea introdusa de curbura orizontala
a obiectului in forma de con, rezultand erori care seamana cu o distributie gaussiana izotro-
pica. Dependenta liniara a distorsiunilor de adancimea inversa ofera oportunititi de dezvoltare
a unor modele de camera mai simple, care pot fi integrate mai usor in sistemele de viziune
computerizata.

O limitare a metodei noastre este forma fixa a bazei, care in acest studiu a fost un con. Desi
aceasta forma se apropie foarte mult de obiectul real utilizat in experimente, parametrizarea
formei bazei ar putea extinde aplicabilitatea modelului la alte geometrii. Cu toate acestea,
cresterea numarului de parametri liberi introduce, de asemenea, dificultati suplimentare de mo-
delare, facand optimizarea mai dificila. In rezumat, aceasti lucrare oferd o explorare detaliata
a modelarii explicite a suprafetelor refractive, contribuind la domeniul calibrarii camerelor pen-
tru sistemele care opereaza in spatele materialelor transparente. Abordarea are potentialul de
a Imbunatati acuratetea sistemelor de vizionare in industria auto si in alte aplicatii in care

distorsiunile de refractie sunt predominante.
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Capitolul 5

Model de obiect elipsoid

Acest capitol prezinta publicatia noastra intitulata An Ellipsoid Object Model of the Refraction
Surface (58)).

Distorsiunile geometrice pot aparea atunci cand camera este plasata in spatele unui ele-
ment de protectie, cum ar fi parbrizul unei masini. Aceste distorsiuni sunt influentate de
proprietatile globale ale obiectului (de exemplu, pozitia fatd de camerd, curbura suprafetei si
grosimea materialului), precum si de neregularitatile suprafetei, rezultand distorsiuni locale. In
cap. 4l am modelat aceste neregularitati utilizand o retea RBF, presupunand in acelasi timp
ca proprietatile globale ale obiectului refractiv sunt cunoscute. Aceasta presupunere limiteaza
aplicabilitatea modelelor de camera.

In aceasts lucrare, abordam proprietatile globale ale obiectului refractiv folosind o metodo-
logie similara celei din cap. [l Modelam suprafata mediului refractiv ca un elipsoid, care poate
aproxima o varietate de obiecte in vederea camerei. Modelul este conceput pentru a putea fi
compus cu modelul de retea RBF al suprafetei locale.

Contributiile acestui capitol sunt:

e Este propus un model global bazat pe o forma elipsoidala si este definit algoritmul de

raycasting.

e Capitolul abordeaza problema aparitiei simetriilor in procesul de estimare a distorsiunilor,

unde este inclus un termen de regularizare pentru a ghida minimizarea.

e Metoda este evaluata pe un set de date sintetice.
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5.1 Modelul elipsoid

5.1 Modelul elipsoid

Modelam obiectul refractiv ca fiind spatiul dintre doua elipsoide care au aceeasi pozitie centrala
si aceeasi orientare. Elipsoidul interior are semi-axele a, b, ¢, iar semi-axele elipsoidului exterior
sunt definite prin addugarea unei grosimi mici ¢ la fiecare semi-axa a elipsoidului interior.
Parametrii modelului de obiect elipsoid sunt pozitia centrului, orientarea, semi-axele si grosimea.

Pentru a simplifica calculele ulterioare, elipsoidul este vazut ca o imagine afina a unei sfere
unitare centrate la origine. Transformarea implicd o matrice 3 x 3 si un vector de translatie.
Folosind aceasta mapare afina, operatiile necesare, inclusiv intersectia cu o raza si evaluarile
normale ale suprafetei, pot fi reduse la operatii pe sfera unitara.

Scopul modelului camerei este de a asocia pixelii cu razele de lumina din lumea exterioara.
Intr-o configuratie fara distorsiuni, raza de lumina din centrul camerei trece prin pixelul imaginii,
conform modelului camerei pinhole. In modelul nostru, directia razei de lumina originale se
schimba atunci cand intra sau iese din obiectul refractiv, calculata folosind legea refractiei a
lui Snell. Aceastd schimbare este o functie a razei incidente, a normalei suprafetei la punctul
de intersectie si a indicelui de refractie relativ al materialelor. Procesul de raycasting este
complet diferentiabil, permitand optimizarea pe baza de gradient a parametrilor modelului
elipsoid. Metoda este implementata in PyTorch pentru a utiliza diferentierea automata pentru

optimizare.

5.2 Simetrii ale modelului de obiect elipsoid

Modelul elipsoid supra-parametrizeaza distorsiunile imaginii, rezultand simetrii in modelul fizic.
Distorsiunile observate sunt invariante la anumite transformari ale obiectului. In consecinta,
setul complet de parametri nu poate fi recuperat fara cunostinte prealabile despre obiect. Desi
estimarea distorsiunilor poate fi suficienta in unele cazuri, reconstructia unui model 3D apropiat
al obiectului poate fi de dorit. Identificarea si tratarea acestor simetrii cu ajutorul tehnicilor de
regularizare este esentiala.

Un exemplu intuitiv al acestor simetrii este un caz 2D in care obiectul refractiv este un cerc
gros. Luam in considerare doua variabile: distanta relativa a centrului cercului fata de centrul
camerei si raza cercului. Aceasta analiza se aplica, de asemenea, pozitiei centrale a elipsoidului
si lungimii semi-axelor in 3D. Prin compararea erorii de distorsiune in raport cu o configuratie
de referinta pentru diferiti parametri, observam ca se pot obtine erori de distorsiune reduse

prin ajustarea corespunzatoare a ambilor parametri.
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5.3 Optimizarea parametrilor modelului

5.3 Optimizarea parametrilor modelului

Utilizam o configuratie standard de calibrare a camerei statice pentru a estima parametrii
modelului. Un model de tabla de sah plana serveste ca obiect tinta, avand dimensiuni cunoscute
ale patratelor. Folosind inversarea modelului pe baza imaginilor modelelor de tabla de sah,
parametrii modelului elipsoid pot fi recuperati prin minimizarea bazata pe gradient.

Functia de eroare cuprinde un termen de reconstructie si un termen de regularizare. Eroarea
de reconstructie este eroarea medie patratica dintre coordonatele estimate si cele reale ale
coltului placii de sah. Termenul de regularizare include cunostinte anterioare ca o constrangere
asupra distantei dintre centrul camerei si punctul in care axa principala intersecteaza suprafata
interioara a elipsoidului. Functia de eroare este minimizata utilizand metoda de optimizare

L-BFGS, aleasa pentru eficienta si compatibilitatea sa cu diferentierea automata.

5.4 Concluzii

Acest capitol a abordat scenariul in care o camera este plasata in spatele unui obiect transparent
cu o forma globald necunoscuta. Am modelat obiectul ca un elipsoid si am utilizat tehnici de
invatare automata pentru a estima parametrii modelului. Modelul este compatibil cu modelul
de suprafatd RBF din capitolul 4] permitand modelarea simultana a proprietatilor globale si
locale ale suprafetei refractive. Am analizat potentialele cazuri de esec, am propus o regularizare
pentru a le aborda si am testat metoda pe un set de date sintetice. Metoda a obtinut o

aproximare apropiata a suprafetei obiectului in vederea camerei.
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Capitolul 6

Estimarea distorsiunii dintr-o

singura imagine

Acest capitol prezinta publicatia Single View Distortion Correction using Semantic Guidance
(48]).

Capitolele anterioare au discutat despre o metoda de calibrare initiald (offline) care abor-
deaza distorsiunile cauzate de obiecte transparente, cum ar fi parbrizele masinilor. Modelul
camerei a fost impartit in distorsiuni locale si o optimizare globala a formei, dupd cum se de-
taliaza in capitolele || si, respectiv, In cazul automobilelor, camerele trebuie si isi mentina
functionalitatea in timp, in ciuda vibratiilor si a schimbarilor de temperatura, ceea ce nece-
sita o componenta de calibrare online bazata pe autocalibrare, care functioneaza fara obiective
specifice de calibrare.

Propunem o metoda de autocalibrare folosind invdtarea profundd cu un model de disto-
rsiune bazat pe thin plate spline (TPS). Reteaua neuronald prezice parametrii modelului de
distorsiune, inclusiv punctele de control pentru componentele locale si coeficientii polinomiali
pentru componentele globale. Experimentele demonstreaza capacitatea modelului de a estima
distorsiuni complexe, ceea ce 1l face potrivit pentru aplicatii practice in sistemele de conducere
autonoma si in alte domenii in care sistemele de camere sunt expuse la conditii variabile pe
perioade lungi.

Contributiile prezentate in acest capitol sunt:

e Capitolul prezinta o abordare scalabila de invatare profunda care poate corecta distorsiu-

nile. In timp ce metodele de Invatare profunda prezentate in literatura de specialitate
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6.1 Set de date cu distorsiuni ale parbrizului

prezic, de obicei, doar un numar mic de parametri pentru un model global de camera,

modelul de distorsiune propus este aplicabil distorsiunilor complexe (inclusiv cele locale).

e Similar altor metode din literatura de specialitate, sunt construite doud seturi de date
care cuprind imagini din lumea reald (KITTI Odometry (23))) si sintetizate (Carla (21]))
si segmentarea semantica corespunzatoare, pe care sunt aplicate distorsiuni parametrice
esantionate dintr-o distributie derivata din masuratori din lumea reala in prezenta diferi-

telor parbrize.

o Retelele sunt antrenate intr-o maniera end-to-end fara a utiliza distorsiuni greu de obtinut
ca supraveghere si, in schimb, progresele recente in esantionarea imaginilor diferentiabile

sunt valorificate pentru a formula o functie de eroare bazata pe reconstructia imaginii.

e Rezultatele arata ca sarcinile auziliare (segmentarea semantica si fluxul optic) imbunatatesc

calitatea predictiilor.

6.1 Set de date cu distorsiuni ale parbrizului

Pentru a valida capacitatea modelului nostru de a corecta distorsiunile din imagini, am construit
doud seturi de date, Distorted Carla (DC) si Distorted KITTI (DK), conform metodologiilor
stabilite. Aceste seturi de date au fost concepute pentru a testa performanta modelului atat in
scenarii sintetice, cat si in lumea reala, oferind o evaluare cuprinzatoare a capacitatilor sale.

Folosim un set de date proprietar de la 240 de parbrize auto, in care imaginile au fost
capturate cu si fara parbriz si distorsiunea la nivel de pixel este masurata. Am potrivit o
functie polinomiala de ordin inalt la aceste masuratori, iar noi distorsiuni au fost generate prin
esantionarea si perturbarea coeficientilor polinomiali. Aceasta metoda a mentinut o variabili-
tate realista Intre imagini, asigurand ca distorsiunile sintetice se aseamana foarte mult cu cele
intalnite in conditii reale.

Distorted Carla (DC) cuprinde 10000 de imagini sintetice si etichete semantice, generate
utilizand simulatorul Carla (21I)). Imaginile, capturate la 5 cadre pe secund&d intr-un mediu
prestabilit, au fost impartite in 8000 de probe de antrenare si 2000 de probe de validare. Setul
de date a inclus imagini RGB si harti de segmentare semantica, care au fost utilizate pentru
a oferi un context suplimentar pentru modelul de corectare a distorsiunilor. Flexibilitatea
simulatorului Carla ne-a permis sa cream un set divers de conditii, inclusiv diferite momente

ale zilei, conditii meteorologice si elemente dinamice precum vehicule si pietoni.
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6.2 Model de distorsiune

Pentru datele din lumea reals, am utilizat setul de date KITTT Odometry (23). Acest set de
date include secvente capturate de la un vehicul in miscare in diferite medii urbane. Am redus
rezolutia imaginilor si am aplicat distorsiuni sintetice, creand setul de date Distorted KITTI
(DK) cu 10684 imagini de antrenare si 4539 imagini de validare.

Fluxul optic a fost incorporat ca o sarcind auxiliara, folosind triplete de imagini ca intrare
pentru o retea de estimare a fluxului. Prin includerea fluxului optic, am furnizat modelu-
lui informatii temporale, care sunt deosebit de utile pentru intelegerea scenelor dinamice si

imbunatatirea preciziei corectarii distorsiunilor.

6.2 Model de distorsiune

Bookstein (7)) a aratat ca o pereche de thin plate spline (TPS) poate modela deformarile 2D.
Am modelat distorsiunile geometrice utilizand perechi TPS, care sunt deosebit de eficiente
pentru reprezentarea deformarilor netede si continue. Aceastd alegere a modelului ne permite
sa gestionam atat distorsiunile globale care afecteaza Intreaga imagine, cat si distorsiunile locale
care sunt limitate la anumite regiuni.
Coordonatele transformate f,s(G;) la coordonata imaginii G; = [x;,;]" presupunand n
puncte de control sunt definite in felul urmator:
n
fips(Gi) = A [Cl;z} + Z o(|lp}, — Gil) - wr, unde ¢(r) =r?logr (6.1)
k=1
Am folosit 16 puncte de control, distribuite uniform pe o grila 4 x 4. Transformarea afinad A
a modelat distorsiunile globale, in timp ce nucleul de baza radial ¢(r) si matricea coeficientilor
de deformare W au capturat deformarile locale. Aceasta combinatie de componente globale
si locale permite modelului nostru sa gestioneze o gama larga de tipuri de distorsiuni, de la
transformari liniare simple la deformari neliniare complexe.
Flexibilitatea modelului TPS 1l face ideal pentru aplicatii in care distorsiunile nu sunt uni-
forme pe intreaga imagine. De exemplu, in cazul automobilelor, distorsiunile cauzate de un
parbriz pot varia semnificativ in functie de forma si pozitia acestuia fata de camera. Utilizand

TPS, putem modela cu precizie aceste variatii si le putem corecta intr-o maniera uniforma.
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6.3 Arhitectura propusa

Arhitectura noastra end-to-end ia ca input o singurd imagine distorsionata I si emite ima-
ginea nedistorsionatd I’ si, optional, etichetele sale semantice. Aceasta urmeazi o structurd
codificator-decodificator cu sarcini auxiliare care oferda un context suplimentar pentru procesul
de corectare a distorsiunilor.

O retea ResNet-18 (33)) preantrenatd pe ImageNet (65) a servit drept retea principala.
Aceasta retea extrage caracteristici de nivel scazut din imaginea de intrare, care sunt apoi
utilizate de decodor pentru a estima si corecta distorsiunile. Atunci cand se utilizeaza fluxul
optic, reteaua a procesat triplete de imagini concatenate. Aceastd modificare a permis retelei
centrale sa gestioneze mai multe cadre simultan, oferind un set mai bogat de caracteristici
pentru corectarea distorsiunilor.

Reteaua de segmentare semantica a marit hartile de caracteristici si le-a concatenat cu
imaginea de intrare pentru predictia distorsiunilor. Prin includerea segmentarii semantice,
modelul a putut valorifica informatii de nivel inalt despre scena, cum ar fi locatia obiectelor si
a limitelor. Aceste informatii ajuta modelul sa ia decizii mai informate cu privire la modul de
corectare a distorsiunilor, in special in zonele cu structuri complexe.

Reteaua de corectare a distorsiunilor a urmat arhitectura Spatial Transformer Network
([B9). Aceasta a localizat punctele de control, a calculat grila de esantionare si a esantionat
imaginea distorsionata pentru a crea imaginea corectata. Natura diferentiabila a retelei de
transformare spatiald permite intregului proces sa fie antrenat end-to-end, asigurandu-se ca
toate componentele functioneaza impreuna fara probleme.

incorporarea unor sarcini auxiliare precum segmentarea semantica si fluxul optic nu numai
ca imbunatateste performanta modelului, dar ofera si rezultate suplimentare care pot fi utile in
alte aplicatii. De exemplu, hartile de segmentare semantica pot fi utilizate pentru detectarea
obiectelor si intelegerea scenei, in timp ce fluxul optic poate furniza informatii despre miscariile

in scena.

6.4 Antrenarea modelului

Parametrii modelului au fost initializati utilizand initializarea uniforma "He” (82)). Am utilizat
diferite functii de eroare, inclusiv o eroare de reconstructie a imaginii bazatd pe MS-SSIM (1))
si o eroare de grila formulatd ca eroarea patratica medie intre grilele de esantionare estimate

si cele ale valorilor de referinta. Aceste functii de eroare asigura faptul ca modelul invata sa
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6.5 Rezultatele antrenarii

produca imagini precise nedistorsionate si sa alinieze grila de esantionare cat mai aproape de
valorile de referinta.

Functia finald de eroare a fost o suma ponderata a pierderilor de reconstructie a imaginii,
de grild si de segmentare semanticd, optimizatd utilizind Adam (43) cu un batch size de 8 si
rate de invitare specifice pentru diferite componente ale retelei. Aceastda combinatie de functii
de eroare echilibreaza nevoia de reconstructie precisa a imaginii cu cerinta de a alinia grila de
esantionare si de a produce etichete semantice corecte.

In timpul antrenirii, am experimentat cu diferite setiri pentru a gasi configuratia optima.
Am constatat cd utilizarea atat a functiei de eroare de reconstructie, cat si a celei de grila
a oferit cele mai bune rezultate, deoarece fiecare functie de eroare o completeaza pe cealalta.
Functia de eroare de reconstructie asigura pastrarea calitatii generale a imaginii, in timp ce
functia de eroare de grila se concentreaza pe alinierea precisa a distorsiunilor.

Includerea segmentarii semantice si a fluxului optic ca sarcini auxiliare a imbunatatit si
mai mult performanta modelului. Aceste sarcini furnizeaza informatii suplimentare care ajuta
modelul sa inteleagd mai bine scena, conducand la o corectie mai precisa a distorsiunilor. Prin
instruirea modelului de la un capat la altul, ne-am asigurat ca toate componentele functioneaza

perfect impreuna, rezultand un sistem robust si fiabil de corectare a distorsiunilor.

6.5 Rezultatele antrenarii

Am antrenat retelele pe setul Distorted Carla Train si le-am testat pe seturile Distorted Carla
Test si Distorted KITTI Test. Reglarea fina pe setul Distorted KITTI Train a Imbunatatit si
mai mult rezultatele, demonstrand capacitatea modelului de a se adapta la diferite seturi de
date.

Evaluarea cantitativa a utilizat norma de distorsiune reziduala, o metrica care masoara
distanta medie dintre punctele distorsionate si nedistorsionate ale grilei. Metoda noastra a
redus in mod semnificativ distorsiunile pe ambele seturi de date, cea mai buna performanta
fiind obtinuta utilizind o combinatie a functiilor de eroare de reconstructie si de grila cu fluxul
optic ca sarcina auxiliara.

Fara reglare fina, reteaua antrenata pe Distorted Carla s-a transferat bine la Distorted
KITTI, cu exceptia cazului in care fluxul optic a fost utilizat ca sarcina auxiliara. Reglarea fina
a Imbunatatit rezultatele in toate configuratiile, indicand faptul ca modelul se poate adapta la

diferite tipuri de date.
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6.6 Concluzii

Utilizarea sarcinilor auxiliare a imbunatatit performanta, fluxul optic producand cele mai
bune rezultate. Aceasta Imbunatétire se datoreaza probabil informatiilor temporale suplimen-
tare furnizate de fluxul optic, care ajuta modelul sa inteleagd miscarea si dinamica scenei.
Segmentarea semantica a imbunatatit, de asemenea, performanta, furnizand informatii con-
textuale de nivel 1nalt care ajutd modelul sa ia decizii mai informate cu privire la modul de
corectare a distorsiunilor.

Atat reconstructia, cat si pierderile de grila au fost eficiente, indicand faptul ca distorsiunile
adevarului de baza nu au fost necesare pentru antrenare. Aceastd constatare este semnificativa
deoarece inseamna ca modelul poate fi antrenat pe o gama larga de seturi de date, chiar si pe
cele fara distorsiuni reale. Prin utilizarea de perechi de imagini distorsionate si nedistorsionate,
modelul poate Invata sa corecteze distorsiunile in mod eficient, ceea ce 1l face versatil si aplicabil

pe scara larga.

6.6 Concluzii

Aceasta lucrare prezinta o metoda de invatare profundad pentru corectarea distorsiunilor com-
plexe, utila pentru autocalibrare fara tinte de calibrare specifice. Modelul nostru de distorsiune,
bazat pe un model de thin plate spline, gestioneaza atat distorsiuni globale, cat si locale, ceea ce
il face potrivit pentru o gama larga de aplicatii, inclusiv conducerea autonoma si alte domenii
in care camerele sunt utilizate in medii dinamice.

Am generat doua seturi de date utilizand distributii de distorsiuni din lumea reald. Reteaua
noastra neuronala a redus In mod eficient distorsiunile reziduale, sarcinile auxiliare imbunatatind
performanta. Experimentele au demonstrat ca este posibild antrenarea retelei fara acces la
distorsiuni reale, permitand extinderea la seturi de date cu inregistrari paralele de imagini
distorsionate si nedistorsionate. Aceastd capacitate face ca metoda noastra sa fie extrem de
versatila si aplicabila intr-o gama larga de scenarii in care metodele traditionale de calibrare
pot fi insuficiente.

In general, abordarea noastra reprezinta un progres semnificativ in domeniul calibrarii came-
relor si al corectarii distorsiunilor. Prin valorificarea invatarii profunde si a sarcinilor auxiliare,
am dezvoltat o solutie robusta si scalabila care poate gestiona distorsiuni complexe in contexte
reale. Lucrarile viitoare ar putea explora sarcini auxiliare suplimentare si ar putea rafina in
continuare modelul pentru a imbunatati performanta si a extinde aplicabilitatea acestuia la noi

domenii si provocari.
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Capitolul 7

Concluzii

Atunci cand camerele sunt montate in spatele unor obiecte transparente, din cauza refractiei
luminii, imaginile vor fi deformate, distorsionate. Aceasta problema afecteaza sistemele avansate
de asistenta a soferului, unde o camera utilizata pentru detectarea lumii din jurul masinii
este adesea montata In spatele parbrizului. Algoritmii de viziune computerizata geometrica
necesita un model de camera precis, care si poata proiecta coordonatele lumii 3D in pixeli 2D.
In prezenta unui parbriz, acest model de camera trebuie sa ia in considerare si distorsiunile.
Acestea sunt de obicei mari si foarte neliniare, avand atat componente globale, cat si locale. In
lucrarea noastra am studiat problema calibrarii camerei in prezenta suprafetelor transparente
si refractive.

Am propus o metoda initiala de calibrare, prin care construim un model precis al distorsiu-
nilor cauzate de obiectele transparente din calea optica (cap. |4| si cap. . Am ales o abordare
bazata pe fizicd: In loc sa abstractizam componentele sistemului camerei, le modelam explicit,
inclusiv suprafetele refractive. Urmarim traiectoria razelor de lumina individuale de la centrul
camerei la razele din lumea 3D, luand in considerare schimbarile de directie la limitele mate-
rialelor transparente. Ne bazam aceasta decizie pe faptul ca, in cazurile noastre de utilizare,
avem informatii despre componente, pe care le putem incorpora in modelele noastre bazate pe
fizica.

In primul rand, am modelat suprafata neuniforma a unui obiect transparent cu o forma
globala. Acest lucru poate acoperi cazuri de utilizare in care elemente fizice precum parbri-
zele pot fi fabricate numai pana la anumite tolerante si pot avea neregularitati. Am modelat
suprafata folosind functii de baza radiale, pe care le putem utiliza pentru a estima distorsiunile

la nivel local. Parametrii modelului — ponderile (amplitudinile) — ai functiilor de baza radiale
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au fost estimati prin tehnici de optimizare, pe baza imaginilor unor tinte de calibrare cu tabla
de sah. Modelul nostru a imbunatatit semnificativ erorile pentru colturile tabloului de sah, atat
pe seturi de date sintetice, cat si reale. Am furnizat, de asemenea, o analiza a distorsiunilor
observate, unde am identificat ca acestea au o relatie liniara directa cu adancimea inversa a
pixelilor.

In aceastii metodi am formulat modelul prin definirea functiei de retroproiectie. Deoarece
aceasta functie implica trasarea razelor prin mai multe suprafete, ea are doua limitari princi-
pale. Din cauza complexitatii modelului, inversarea acestuia pentru a formula proiectia Inainte
se poate face numai prin metode iterative. De asemenea, complexitatea ridicata poate fi un
dezavantaj pentru cazurile de utilizare integrate, in care modelul camerei trebuie evaluat frec-
vent, iar numarul mare de calcule poate creste timpul de executie. Lucrarile viitoare ar trebui
sa se concentreze pe gasirea unei solutii la aceastd problema, prin cautarea unor modele mai
simple, care pot capta in continuare principalele proprietati ale acestor distorsiuni, dar care, in
acelasi timp, pot fi integrate in sisteme reale. Analiza distorsiunilor poate oferi un bun punct
de plecare in aceasta directie.

Dupa ce am propus un model pentru suprafata locala neuniforma a obiectului transparent,
ne-am indreptat atentia catre forma globala pentru cazurile de utilizare in care aceasta este
necunoscuta. Am propus sa modelam forma globala ca un elipsoid, care este suficient de
general pentru a aproxima forma diferitelor obiecte din regiunea de interes a camerei. Acest
model este direct compatibil cu modelul de suprafata din lucrarile noastre anterioare. Am
constatat ca minimizarea acestei probleme este dificila, deoarece este insuficient constransa:
parametrii diferiti (forme globale) pot duce la distorsiuni foarte similare ale imaginii. A fost
adaugat un termen de regularizare, care a reusit sa orienteze minimizarea in directia corecta.

Principalele limitari ale metodei propuse de noi sunt legate de metodologia noastra de tes-
tare, deoarece aceasta a fost realizatd numai pe date sintetice. Extinderea acesteia la date reale
ar trebui sa fie principalul obiectiv al lucrarilor viitoare. Dupa dovedirea acesteia pe date reale,
cele doua cadre propuse - un model global elipsoidal cu un model local bazat pe functia de baza
radiald - ar putea fi o probleméa de cercetare viitoare interesanta.

In cele din urma, in cap. |§| am propus o solutie pentru autocalibrare bazata pe invatarea
profunda. Am utilizat un set de date de masurétori ale distorsiunilor din parbrize reale si am
construit un set de date sintetic si unul din lumea reala prin esantionarea distorsiunilor in jurul

celor masurate. Arhitectura noastra bazata pe retele neuronale convolutionale poate prezice
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distorsiunile pe baza unei singure imagini sau pe baza unei secvente de 3 imagini fard con-
strangeri privind mediul in care se afld masina. Arhitectura include, de asemenea, segmentarea
semantica sau fluxul optic ca sarcini auxiliare, despre care demonstram cd ne pot imbunatati
semnificativ rezultatele. Utilizam din nou un model de distorsiune, care include atat o compo-
nenta globala, cat si una locala: folosim un model de thin plate spline cu o componenta afina
suplimentara pentru a modela deformarile imaginii. Au fost testate doua functii de eroare,
una bazata pe distorsiunile de referinta si o a doua bazata pe reconstructia imaginii. Cele mai
bune rezultate au fost obtinute folosind combinatia celor doua, dar antrenarea bazata doar pe
reconstructia imaginii a oferit rezultate competitive.

Principala limitare a acestei metode este setul nostru de date: distorsiunile, desi sunt bazate
pe masuratori reale ale distorsiunilor din parbrize, au fost aplicate sintetic imaginilor. Viabilita-
tea utilizarii doar a functiei de eroare bazata pe reconstructia imaginilor deschide posibilitatea
unor lucrari viitoare. In loc s se utilizeze distorsiuni cunoscute, ar putea fi creata o configuratie
de Inregistrare paralela, cu o camera distorsionata de parbriz si una fara distorsiuni. Functia de
eroare bazata pe reconstructie poate fi extinsa, presupunand o estimare corectd a distorsiunii,
sintetizand imaginea nedistorsionata pe baza celei distorsionate. Dovedirea acestei metode fara

date generate sintetic ar putea deschide posibilitatea unor aplicatii reale.

32



Bibliografie

(1]

2]

S. Agarwal, K. Mierle, and Others. Ceres solver. http://ceres-solver.org. Accessed:
2024-06-10.

A. Agrawal, S. Ramalingam, Y. Taguchi, and V. Chari. A theory of multi-layer flat re-
fractive geometry. In 2012 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), pages 3346-3353. IEEE, 2012.

K. Anjyo, J. P. Lewis, and F. Pighin. Scattered data interpolation for computer graphics.
In ACM SIGGRAPH 2014 Courses, pages 1-69. Association for Computing Machinery,
2014. [I

J. L. Ba, J. R. Kiros, and G. E. Hinton. Layer normalization. arXiv preprint ar-

Xiw:1607.06450, 2016.

J. Beck and C. Stiller. Generalized b-spline camera model. In 2018 IEEE Intelligent
Vehicles Symposium (IV), pages 2137-2142. IEEE, 2018.

C. Bishop. Pattern Recognition and Machine Learning. Springer-Verlag, New York, NY,
USA, 2006.

F. L. Bookstein. Principal warps: Thin-plate splines and the decomposition of deforma-
tions. IEEE Transactions on pattern analysis and machine intelligence, 11(6):567-585,
1989.

C. Brauer-Burchardt and K. Voss. Automatic lens distortion calibration using single views.

In Mustererkennung 2000, pages 187-194. Springer Berlin Heidelberg, 2000.

C. Brauer-Burchardt and K. Voss. A new algorithm to correct fish-eye-and strong wide-
angle-lens-distortion from single images. In Proceedings 2001 International Conference on

Image Processing, volume 1, pages 225-228. IEEE, 2001.

33


http://ceres-solver.org

BIBLIOGRAFIE

[10]

[16]

[17]

[20]

D. C. Brown. Decentering distortion of lenses. Photogrammetric Engineering and Remote

Sensing, 32(3):444-462, 1966.
M. D. Buhmann. Radial basis functions. Acta numerica, 9:1-38, 2000.

M. Cassidy, J. Mélou, Y. Quéau, F. Lauze, and J.-D. Durou. Refractive multi-view stereo.

In 2020 International Conference on 3D Vision (3DV), pages 384-393. IEEE, 2020.

L.-C. Chen, G. Papandreou, F. Schroff, and H. Adam. Rethinking atrous convolution for
semantic image segmentation. arXiv preprint arXiv:1706.05587, 2017.

T. Choi, S. Yoon, J. Kim, and S. Sull. Noniterative generalized camera model for near-

central camera system. Sensors, 23(11):5294, 2023.

D. Claus and A. W. Fitzgibbon. A rational function lens distortion model for general
cameras. In 2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition (CVPR’05), volume 1, pages 213-219. IEEE, 2005. [9]

M. Cordts, M. Omran, S. Ramos, T. Rehfeld, M. Enzweiler, R. Benenson, U. Franke,
S. Roth, and B. Schiele. The cityscapes dataset for semantic urban scene understanding.
In 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages
3213-3223. IEEE, 2016.

S. Derrien and K. Konolige. Approximating a single viewpoint in panoramic imaging de-
vices. In Proceedings 2000 ICRA. Millennium Conference. IEEE International Conference
on Robotics and Automation. Symposia Proceedings, volume 4, pages 3931-3938. IEEE,
2000.

F. Devernay and O. Faugeras. Straight lines have to be straight. Machine vision and

applications, 13(1):14-24, 2001. [9]

A. Dosovitskiy, L. Beyer, A. Kolesnikov, D. Weissenborn, X. Zhai, T. Unterthiner, M. De-
hghani, M. Minderer, G. Heigold, S. Gelly, et al. An image is worth 16x16 words: Trans-
formers for image recognition at scale. In 9th International Conference on Learning Re-

presentations, ICLR 2021. OpenReview.net, 2021.

A. Dosovitskiy, P. Fischer, E. Ilg, P. Hausser, C. Hazirbas, V. Golkov, P. Van Der Smagt,

D. Cremers, and T. Brox. Flownet: Learning optical flow with convolutional networks. In

34



BIBLIOGRAFIE

[21]

[24]

[25]

[26]

Proceedings of the IEEFE International Conference on Computer Vision, pages 2758-2766.
IEEE, 2015. [I3]

A. Dosovitskiy, G. Ros, F. Codevilla, A. Lopez, and V. Koltun. CARLA: An open urban
driving simulator. In Proceedings of the 1st Annual Conference on Robot Learning, pages

1-16. PMLR, 2017. 25

A. W. Fitzgibbon. Simultaneous linear estimation of multiple view geometry and lens
distortion. In Proceedings of the 2001 IEEE Computer Society Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition. CVPR 2001, volume 1, pages 1-125-1-132. IEEE, 2001.
]

A. Geiger, P. Lenz, and R. Urtasun. Are we ready for autonomous driving? the KITTI
vision benchmark suite. In 2012 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Re-

cognition, pages 3354-3361. IEEE, 2012.

D. B. Gennery. Generalized camera calibration including fish-eye lenses. International

Journal of Computer Vision, 68:239-266, 2006. [J]

C. Godard, O. Mac Aodha, and G. J. Brostow. Unsupervised monocular depth estimation
with left-right consistency. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and

pattern recognition, pages 270-279. IEEE, 2017.

C. Godard, O. Mac Aodha, M. Firman, and G. J. Brostow. Digging into self-supervised
monocular depth estimation. In Proceedings of the IEEE/CVF international conference

on computer vision, pages 3828-3838. IEEE, 2019.

1. Goodfellow, Y. Bengio, and A. Courville. Deep Learning. MIT Press, 2016. http:
//wuv .deeplearningbook.org [0]

M. D. Grossberg and S. K. Nayar. A general imaging model and a method for finding its
parameters. In Proceedings FEighth IEEE International Conference on Computer Vision.

ICCV 2001, volume 2, pages 108-115. IEEE, 2001.

M. D. Grossberg and S. K. Nayar. The raxel imaging model and ray-based calibration.
International Journal of Computer Vision, 61(2):119-137, 2005.

A. F. Habib, M. Morgan, and Y.-R. Lee. Bundle adjustment with self-calibration using
straight lines. The Photogrammetric Record, 17(100):635-650, 2002.

35


http://www.deeplearningbook.org
http://www.deeplearningbook.org

BIBLIOGRAFIE

[31]

[32]

[33]

[38]

[39]

[41]

T. Hanning. High precision camera calibration. Springer, 2011. |§|

K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun. Delving deep into rectifiers: Surpassing human-
level performance on imagenet classification. In Proceedings of the IEEFE International

Conference on Computer Vision, pages 1026-1034. IEEE, 2015.

K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun. Deep residual learning for image recognition. In
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, pages

770-778. IEEE, 2016. [12} 7]

K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun. Identity mappings in deep residual networks. In
Computer Vision-ECCV 2016: 14th European Conference, Amsterdam, The Netherlands,
October 11-14, 2016, Proceedings, Part IV 14, pages 630-645. Springer, 2016.

J. Heikkila. Geometric camera calibration using circular control points. IEEE Transactions

on pattern analysis and machine intelligence, 22(10):1066-1077, 2000.

T. J. Herbert. Calibration of fisheye lenses by inversion of area projections. Applied optics,

25(12):1875-1876, 1986.

E. Ilg, N. Mayer, T. Saikia, M. Keuper, A. Dosovitskiy, and T. Brox. Flownet 2.0: Evolu-
tion of optical flow estimation with deep networks. In Proceedings of the IEEE conference

on computer vision and pattern recognition, pages 2462-2470, 2017. [13|

S. Ioffe and C. Szegedy. Batch normalization: Accelerating deep network training by
reducing internal covariate shift. In Proceedings of the 32Nd International Conference on

Machine Learning, volume 37 of ICML’15, pages 448-456. JMLR.org, 2015.

M. Jaderberg, K. Simonyan, A. Zisserman, and k. kavukcuoglu. Spatial transformer ne-
tworks. In Advances in Neural Information Processing Systems, volume 28, pages 2017—

2025. Curran Associates, Inc., 2015. [I3] 27]

J. Kannala and S. S. Brandt. A generic camera model and calibration method for conven-
tional, wide-angle, and fish-eye lenses. IEEF transactions on pattern analysis and machine

intelligence, 28(8):1335-1340, 2006. |§|

J. Kannala, S. S. Brandt, and J. Heikkil&. Self-calibration of central cameras from point cor-

respondences by minimizing angular error. In A. Ranchordas, H. J. Aratjo, J. M. Pereira,

36



BIBLIOGRAFIE

[45]

[46]

[47]

[48]

and J. Braz, editors, Computer Vision and Computer Graphics. Theory and Applications,

pages 109-122. Springer Berlin Heidelberg, 2009.

J. Kim, C. Kim, S. Yoon, T. Choi, and S. Sull. Rbf-based camera model based on a ray
constraint to compensate for refraction error. Sensors, 23(20):8430, 2023.

D. P. Kingma and J. Ba. Adam: A method for stochastic optimization. arXiv preprint
arXiv:1412.6980, 2014. [12] 28]

A. Krizhevsky, 1. Sutskever, and G. E. Hinton. Imagenet classification with deep convolu-
tional neural networks. Advances in neural information processing systems, 25:1097-1105,

2012.

Y. LeCun, B. Boser, J. S. Denker, D. Henderson, R. E. Howard, W. Hubbard, and L. D.
Jackel. Backpropagation applied to handwritten zip code recognition. Neural computation,

1(4):541-551, 1989.

Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner. Gradient-based learning applied to
document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11):2278-2324, 1998.

M. Lopez, R. Mari, P. Gargallo, Y. Kuang, J. Gonzalez-Jimenez, and G. Haro. Deep
single image camera calibration with radial distortion. In Proceedings of the IEEE/CVF
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pages 11817-11825. IEEE, 2019.

S.-B. Lérincz, S. Pavel, and L. Csaté. Single view distortion correction using semantic
guidance. In 2019 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), pages
1-6. IEEE, July 2019. [7}

L. Ma, Y. Chen, and K. L. Moore. Rational radial distortion models of camera lenses
with analytical solution for distortion correction. International Journal of Information

Acquisition, 1(02):135-147, 2004.

H. Martins, J. R. Birk, and R. B. Kelley. Camera models based on data from two calibration
planes. Computer Graphics and Image Processing, 17(2):173-180, 1981.

C. Mei and P. Rives. Single view point omnidirectional camera calibration from planar
grids. In Proceedings 2007 IEEE International Conference on Robotics and Automation,
pages 3945-3950. IEEE, 2007.

37



BIBLIOGRAFIE

[52]

[57]

[58]

[59]

[61]

B. Micusik and T. Pajdla. Estimation of omnidirectional camera model from epipolar
geometry. In 2003 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, 2003. Proceedings., volume 1, pages I-1. IEEE, 2003.

P. Miraldo and H. Araujo. Calibration of smooth camera models. IFEE transactions on

pattern analysis and machine intelligence, 35(9):2091-2103, 2012.

S. Morinaka, F. Sakaue, J. Sato, K. Ishimaru, and N. Kawasaki. 3d reconstruction under
light ray distortion from parametric focal cameras. Pattern Recognition Letters, 124:91-99,

2019.

A. Odena, V. Dumoulin, and C. Olah. Deconvolution and checkerboard artifacts. Distill,
2016.

E. Olson. AprilTag: A robust and flexible visual fiducial system. In Proceedings of the
IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA), pages 3400-3407.
IEEE, May 2011.

A. Paszke, S. Gross, F. Massa, A. Lerer, J. Bradbury, G. Chanan, T. Killeen, Z. Lin,
N. Gimelshein, L. Antiga, et al. Pytorch: An imperative style, high-performance deep

learning library. Advances in neural information processing systems, 32:8024-8035, 2019.

S. Pavel. An ellipsoid object model of the refraction surface. In Proceedings of the 11th
International Conference on Applied Informatics (ICAI), volume 2650, pages 272-279.
CEUR Workshop Proceedings, January 2020. [6}

S. Péavel, C. Sandor, and L. Csaté. Distortion estimation through explicit modeling of the
refractive surface. In Artificial Neural Networks and Machine Learning — ICANN 2019:
Image Processing, pages 17-28. Springer, September 2019. [6]

L. Qin, Y. Hu, Y. Wei, Y. Zhou, and H. Wang. Approach for camera self-calibration based
on five straight lines. In 2008 4th International Conference on Wireless Communications,

Networking and Mobile Computing, pages 1-4. IEEE, 2008.

I. Radosavovic, R. P. Kosaraju, R. Girshick, K. He, and P. Dollar. Designing network
design spaces. In Proceedings of the IEEE/CVF conference on computer vision and pattern

recognition, pages 10428-10436. IEEE, 2020.

38



BIBLIOGRAFIE

[62]

[63]

[67]

J. Rong, S. Huang, Z. Shang, and X. Ying. Radial lens distortion correction using con-
volutional neural networks trained with synthesized images. In S.-H. Lai, V. Lepetit,
K. Nishino, and Y. Sato, editors, Computer Vision — ACCV 2016, pages 3549, Cham,
2017. Springer International Publishing.

O. Ronneberger, P. Fischer, and T. Brox. U-net: Convolutional networks for biomedical
image segmentation. In Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention—
MICCAI 2015: 18th International Conference, Munich, Germany, October 5-9, 2015,
Proceedings, Part III 18, pages 234-241. Springer, 2015.

D. E. Rumelhart and J. L. McClelland. Learning Internal Representations by Error Pro-
pagation, pages 318-362. MIT Press, 1987.

O. Russakovsky, J. Deng, H. Su, J. Krause, S. Satheesh, S. Ma, Z. Huang, A. Karpathy,
A. Khosla, M. Bernstein, A. C. Berg, and L. Fei-Fei. ImageNet Large Scale Visual Re-
cognition Challenge. International Journal of Computer Vision (IJCV), 115(3):211-252,
2015.

M. Sandler, A. Howard, M. Zhu, A. Zhmoginov, and L.-C. Chen. Mobilenetv2: Inverted
residuals and linear bottlenecks. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision

and pattern recognition, pages 4510-4520. IEEE, 2018.

M. Schonbein, T. Straufl, and A. Geiger. Calibrating and centering quasi-central cata-
dioptric cameras. In 2014 IEEE International Conference on Robotics and Automation

(ICRA), pages 4443-4450. IEEE, 2014.

B. Shi, X. Wang, P. Lyu, C. Yao, and X. Bai. Robust scene text recognition with automatic
rectification. In 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), pages 4168-4176. IEEE Computer Society, 2016.

K. Simonyan and A. Zisserman. Very deep convolutional networks for large-scale image
recognition. In The 3rd International Conference on Learning Representations, pages 1-15,

2015.

P. Sturm and S. Ramalingam. A generic concept for camera calibration. In T. Pajdla and
J. Matas, editors, Computer Vision - ECCV 2004, pages 1-13. Springer, Springer Berlin
Heidelberg, 2004.

39



BIBLIOGRAFIE

[71]

[77]

P. Sturm, S. Ramalingam, J.-P. Tardif, S. Gasparini, J. Barreto, et al. Camera models
and fundamental concepts used in geometric computer vision. Foundations and Trends®)

in Computer Graphics and Vision, 6(1-2):1-183, 2011. [f]

C. Szegedy, W. Liu, Y. Jia, P. Sermanet, S. Reed, D. Anguelov, D. Erhan, V. Vanhoucke,
and A. Rabinovich. Going deeper with convolutions. In Proceedings of the IEEE conference

on computer vision and pattern recognition, pages 1-9. IEEE, 2015.

R. Szeliski. Computer vision: algorithms and applications. Springer Science & Business

Media, 2010. [§]

M. Tan and Q. Le. Efficientnet: Rethinking model scaling for convolutional neural ne-
tworks. In Proceedings of the 36th International Conference on Machine Learning, ICML
2019, pages 6105-6114. PMLR, 2019.

T. Thorméahlen and H. Broszio. Automatic line-based estimation of radial lens distortion.

Integrated Computer-Aided Engineering, 12(2):177-190, 2005.

J. Tischendorf, C. Trautwein, T. Aach, D. Truhn, T. Stehle, et al. Camera calibration for
fish-eye lenses in endoscopywith an application to 3d reconstruction. In 2007 4th IEEE

International Symposium on Biomedical Imaging: From Nano to Macro, pages 1176-1179.

IEEE, 2007.

R. Tsai. A versatile camera calibration technique for high-accuracy 3D machine vision
metrology using off-the-shelf tv cameras and lenses. IEEFE Journal on Robotics and Auto-

mation, 3(4):323-344, 1987.

Y.-H. Tsai, X. Shen, Z. Lin, K. Sunkavalli, X. Lu, and M.-H. Yang. Deep image harmoni-
zation. In 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),
pages 2799-2807, 2017.

D. Ulyanov, A. Vedaldi, and V. Lempitsky. Instance normalization: The missing ingredient
for fast stylization. arXiv preprint arXiv:1607.08022, 2016.

F. Verbiest, M. Proesmans, and L. Van Gool. Modeling the effects of windshield refraction
for camera calibration. In Computer Vision-ECCV 2020: 16th European Conference,
Glasgow, UK, August 23-28, 2020, Proceedings, Part VI 16, pages 397-412. Springer,
2020. [1QI

40



BIBLIOGRAFIE

[81]

[82]

[86]

[87]

[88]

[89]

Z. Wang, E. P. Simoncelli, and A. C. Bovik. Multiscale structural similarity for image
quality assessment. In The Thrity-Seventh Asilomar Conference on Signals, Systems &

Computers, 2003, volume 2, pages 1398-1402. IEEE, 2003.

S. Workman, C. Greenwell, M. Zhai, R. Baltenberger, and N. Jacobs. Deepfocal: A
method for direct focal length estimation. In 2015 IEEE International Conference on
Image Processing (ICIP), pages 1369-1373. IEEE, 2015.

Y. Wu and K. He. Group normalization. In Computer Vision — ECCV 2018, pages 3-19.
Springer International Publishing, 2018.

Y. Xiong and K. Turkowski. Creating image-based vr using a self-calibrating fisheye lens.
In Proceedings of IEEE computer society conference on computer vision and pattern recog-

nition, pages 237-243. IEEE, 1997.

X. Yin, X. Wang, J. Yu, M. Zhang, P. Fua, and D. Tao. Fisheyerecnet: A multi-context
collaborative deep network for fisheye image rectification. In Computer Vision — ECCV

2018, pages 475-490. Springer International Publishing, 2018.

S. Yoon, T. Choi, and S. Sull. Depth estimation from stereo cameras through a curved

transparent medium. Pattern Recognition Letters, 129:101-107, 2020. [I0]

A. Zhang, Z. C. Lipton, M. Li, and A. J. Smola. Dive into Deep Learning. Cambridge
University Press, 2023. https://D2L.ai. [f

Z. Zhang. A flexible new technique for camera calibration. IEEE Transactions on pattern

analysis and machine intelligence, 22:1330-1334, 2000. [9]

B. Zhou, H. Zhao, X. Puig, T. Xiao, S. Fidler, A. Barriuso, and A. Torralba. Semantic
understanding of scenes through the ade20k dataset. International Journal of Computer

Vision, 127:302-321, 2019.

T. Zhou, M. Brown, N. Snavely, and D. G. Lowe. Unsupervised learning of depth and
ego-motion from video. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and

pattern recognition, pages 1851-1858. IEEE, 2017. @

41


https://D2L.ai

	1 Introducere
	1.1 Obiective
	1.2 Contribuții
	1.3 Lista de publicații
	1.4 Structura tezei

	2 Modele de camere
	2.1 Modele clasice de camere
	2.2 Calibrarea camerei
	2.3 Camere Fisheye
	2.4 Modele de camere generalizate
	2.5 Modelarea distorsiunilor din medii refractive
	2.6 Concluzii

	3 Învățarea automată și învățarea profundă
	3.1 Funcții de bază radiale
	3.2 Optimizarea bazată pe gradient a modelelor parametrice
	3.3 Arhitecturi convoluționale
	3.4 Sarcini de viziune artificială
	3.5 Instruire bazată pe reconstrucția imaginilor
	3.6 Concluzii

	4 Modelarea explicită a suprafeței de refracție
	4.1 Model de suprafață refractivă
	4.2 Modelul Raycasting
	4.3 Optimizarea parametrilor de suprafață
	4.4 Rezultatele calibrării modelului suprafeței refractive
	4.5 Concluzii

	5 Model de obiect elipsoid
	5.1 Modelul elipsoid
	5.2 Simetrii ale modelului de obiect elipsoid
	5.3 Optimizarea parametrilor modelului
	5.4 Concluzii

	6 Estimarea distorsiunii dintr-o singură imagine
	6.1 Set de date cu distorsiuni ale parbrizului
	6.2 Model de distorsiune
	6.3 Arhitectura propusă
	6.4 Antrenarea modelului
	6.5 Rezultatele antrenării
	6.6 Concluzii

	7 Concluzii
	Bibliografie

