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Abstract: Environment perception is one of the most complex tasks to be performed au-
tonomously. Besides depending on expensive sensors, many applications require high compu-
tational power, limiting the applicability of such solutions. This paper presents a solution for
environment perception with monocular cameras, focusing on low processing costs for embedded
systems or modern smartphone applications. The solution uses classical image analysis tech-
niques (such as disparity maps and their U/V variants) with modern techniques (deep artificial
neural networks) to detect and estimate the distance of objects in space. Experimental results
show good accuracy in distance estimation, significant improvements in object detection, and a
runtime close to that of algorithms using only classical methods.

Resumo: A percepcao do ambiente é uma das tarefas mais complexas a serem realizadas de forma
autonoma. Além de dependerem de sensores de custo geralmente elevado, muitas aplicagoes
precisam de grande poder computacional, o que limita a aplicabilidade de tais solucoes. Este
artigo apresenta um método de percepcao do ambiente com cameras monoculares, focando
no baixo custo de processamento para sistemas embarcados ou aplicagoes em smartphones
modernos. O método utiliza técnicas cléssicas de andlise de imagens (como mapas de disparidade
e suas variantes U/V) com técnicas modernas (redes neurais artificiais profundas) para detectar
e estimar a distancia de objetos no espaco. Resultados experimentais demonstram boa precisao
na estimativa de distancias e melhoras significativas na deteccao de objetos, além de um tempo

de execucao préximo ao dos algoritmos que utilizam apenas os métodos classicos.
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1. INTRODUCAO

As pesquisas no ambito de percepcao de ambiente tém
obtido grandes avangos nos tltimos anos, a exemplo dos
veiculos autéonomos da Waymo, os quais ja trafegam em
vias publicas, e diversas aplicacoes em robdtica mével.
Os beneficios dessa tecnologia sao incontestaveis, podendo
reduzir em até 90% os acidentes de transito (Gao et al.,
2014). A percepgao do ambiente também pode trazer gran-
des beneficios ao ser implementada no auxilio de pessoas
com certo grau deficiéncia visual. Alguns dispositivos no
mercado ja realizam tarefas importantes com o foco na
melhoria da qualidade de vida, como, por exemplo, o
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Orcam Myeye 2, um dispositivo acoplado aos 6culos do
usudrio que oferece recurso de leitura, deteccao de co-
res, reconhecimento de faces e papel-moeda (Feitosa Jr.,
2019).Tal dispositivo, porém, ainda nao oferece recurso
para auxiliar no deslocamento do usuério, detectando ,por
exemplo, obstaculos no caminho e sua posicao relativa ao
mesmo.

Os veiculos autonomos, por sua vez, utilizam sensores de
alto custo (Lima, 2015) e necessitam de um alto poder
de processamento, com baixo consumo de energia para
realizar tal tarefa (Liu et al., 2017). Devido a isso, esse
tipo de implementacao é muitas vezes inviavel em siste-
mas embarcados, pelo baixo poder de processamento e a
necessidade de uma estrutura portatil. Nesse quesito, os
smartphones modernos se destacam, fornecendo um poder
de processamento robusto, um design portatil, além de
sensores integrados que também podem ser utilizados para
auxiliar o processo de percepcao do ambiente. Outra van-
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tagem de se utilizar smartphones nesse tipo de aplicacao é
a unidades de processamento gréafico (GPU) integrada aos
dispositivos mais modernos, aumentando o desempenho
de aplicagoes baseadas em redes neurais artificiais, por
exemplo (Oh and Jung, 2004).

No Laboratério de Mobilidade Terrestre (LMT) da Uni-
versidade Federal de Lavras (UFLA), alguns estudos estao
em andamento, visando aproveitar os recursos disponiveis
em smartphones como ferramentas de auxilio em geral.
Além disso, estd sendo desenvolvida a plataforma de tes-
tes em escala VIDA (Veiculo Inteligente de Desenvolvi-
mento Aplicado), na qual pretende-se incorporar sensores
de baixo custo, incluindo smartphones, para aplicacoes de
navegacao autonoma e de assisténcia.

Este trabalho apresenta uma proposta de aplicacao para a
percepcao de ambiente a partir dos recursos de processa-
mento e execucao em tempo real em smartphones. Além de
servir a plataforma VIDA, essa solucao pretende também
ser aplicavel a problemas de deteccao de obstaculos em ge-
ral, auxiliando pessoas que necessitem de uma assisténcia
visual para melhor perceber o ambiente e se locomover em
seguranca por ele.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte
forma: Secao 2 introduz uma revisao literaria dos métodos
abordados neste artigo, a Secao 3 apresenta a metodologia
do método proposto, a Secao 4 discute alguns resultados
experimentais e a Se¢ao 5 fornece conclusoes e perspectivas
para trabalhos futuros.

2. REVISAO DA LITERATURA

Sistemas de percepcao para veiculos auténomos combinam
informacoes de uma grande variedade de sensores, podendo
ser divididos em duas categorias. A primeira utiliza senso-
res ativos e passivos do proprio veiculo, i.e. sonar, radar,
LiDAR (LIght Detecting And Ranging) e cameras. J& a
segunda utiliza dados compartilhados com outros veiculos
e a infraestrutura para receber informacoes do ambiente
em uma percepgao colaborativa (Rosique et al., 2019; Zhu
et al., 2017). Esse artigo aborda apenas a primeira cate-
goria, focando especificamente, na percepcao de ambiente
por meio de cameras.

2.1 Visao Estéreo

Uma camera estéreo utiliza duas ou mais cameras espa-
cadas por uma curta distancia, permitindo a imitacao
da visdao binocular humana. A técnica que utiliza esse
tipo de camera na percepcao foi originalmente descrita
por Faugeras (1993). Ela consiste na retificagdo de duas
imagens sincronas para encontrar correspondéncias entre
pixels e estimar uma relagao tridimensional com os pontos
no mundo, formando um mapa de disparidade. No entanto,
além de ser necessario conhecer com exatidao a pose rela-
tiva entre as cameras, o processo como um todo é repleto de
fontes de ruidos e erros de estimagao. Também se mostra
um problema a quantidade de pontos utilizados durante
0 processo, o qual pode ser um agravante na execugao de
todas as etapas em tempo real.

Como alternativa, existem metodologias para se trabalhar
com menos pontos, combinando informagoes bidimensio-

ISSN: 2525-8311

0166

nais para se realizar melhores aproximacoes de regioes se-
melhantes em super-pixels (Lima et al., 2017). Esses super-
pixels agrupam pixels semelhantes em uma mesma regiao,
as quais normalmente correspondem a partes de objetos
reais no mundo. Considerando essa propriedade, apenas
alguns pixels por regido (ou super-pixel) sdo necessdrios
para descrever a informagao tridimensional do mesmo.

2.2 Mapas de disparidades U/V *

O mapa de disparidade é formado pela diferenca no valor
de cada par de pixel das imagens, sendo geralmente re-
presentado em uma imagem com apenas 1 canal (em tons
de cinza), onde os pixels mais préximos da cadmera sdo de
intensidade mais elevada e, consequentemente, aparecem
em tons mais claros (Lima and Pereira, 2010). A relacao
de distancia pode ser calculada como:

A (1)

onde Z ¢ a distancia do objeto até a camera, B o baseline
(distancia entre as duas cameras), d a disparidade em
pixels e f a distancia focal em pixels. Ou seja, quanto
maior for o valor da disparidade, menor sera a distancia
até a camera.

Alguns trabalhos demonstraram que é possivel detectar
obstéculos utilizando a visdo estéreo (Dornaika and Sappa,
2008; Soga et al., 2005), porém um alto poder com-
putacional é necessario. Para contornar esse empecilho
podem ser utilizados mapas de disparidade U/V( Gao
et al. (2011); Lima and Pereira (2010)), que consistem
em usar as informagoes do mapa de disparidade original
como histogramas de colunas e linhas, respectivamente.
No mapa V os obstédculos sao projetados na imagem como
linhas verticais (préximas a 90 graus), enquanto a estrada
e demais planos navegaveis sao projetados como linhas
com inclinagao superior a 90 graus. Usando o mesmo
principio, o mapa U representa em linhas horizontais a
largura dos obstédculos e estruturas. Na Figura 1, fornecido
um exemplo de representagao de um mapa de disparidade
U e V (Lima et al., 2017).

I Tradicionalmente as linhas na imagem sao referenciadas por "v’e
as colunas por "u”, por este motivo o nome "Mapa de Disparidade
u/v.

Figura 1. Exemplo de geracao de mapas de disparidade
U (d) e V (c) a partir de um par estéreo (a) e
seu respectivo mapa de disparidade (b) (Lima et al.,
2017).

DOI: 10.20906/CBA2022/3197



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

2.8 Visao Monocular

A visao monocular é feita pela captura de imagens de ape-
nas uma camera, geralmente utilizadas em torno do veiculo
para monitoramento de pontos cegos, registro de acidentes,
identificacdo de objetos, entre outras aplicagoes (Rosique
et al., 2019). O grande problema desse método é a perda de
informacoes de profundidade, geralmente recuperadas por
meio da combinagao de informagoes com outros sensores
do veiculo. No entanto, outras abordagens tém surgido
com o passar dos anos, baseadas, principalmente, em redes
neurais profundas, fazendo com que a deteccao de obsta-
culos e a estimativa de distdncias com visao monocular
apresentem resultados interessantes (Wu et al., 2020).

O grande problema desses métodos é o custo de proces-
samento em funcao da precisdo. Quanto maior a precisdo,
mais robusto serd o modelo de aprendizado profundo e
consequentemente mais poder de processamento sera ne-
cessario para executa-lo em tempo real. Também é impor-
tante ressaltar que o modelo apenas detecta os objetos que
consegue classificar.

3. METODOLOGIA

Neste trabalho é proposto combinar as técnicas aplicadas
em visao estéreo na visao monocular, visando ao baixo
custo de processamento e estimativa de distancia por
mapas de disparidade U/V. A solugdo pode ser dividida
segundo o diagrama da Figura 2. Nesta Secao estao des-
critos os blocos desse diagrama, representando os passos
necessarios para a aplicagao proposta.

3.1 Gerac¢ao do Mapa de Disparidade

O primeiro passo para a solugao proposta é a geracgao do
mapa de disparidade apenas com a imagem da camera
monocular. Para tanto, foi utilizada uma rede neural pro-
funda MiDa$S (Ranftl et al., 2022). Essa rede foi treinada
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Figura 2. Fluxograma que descreve as etapas da solugao
proposta.
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com 10 conjuntos de dados diferentes (ReDWeb, DIML,
Filmes, MegaDepth, WSVD, TartanAir, HRWSI, ApolloS-
cape, BlendedMVS, IRS) e posteriormente testada com
uma alta gama de filmes 3D. Utilizando a biblioteca de
aprendizado de méaquina Tensorflow, o modelo foi conver-
tido para uma versao “lite” reduzindo o tamanho do mesmo
para ser executado em dispositivos méveis, com vista ao
menor consumo de processamento possivel. Na Figura 3,
fornecido um exemplo da estimativa de disparidade utili-
zando o modelo MiDaS (Ranftl et al., 2022).

8.2 Cdlculo da Distancia e Posicao de Obstdaculos

Com a imagem da disparidade estimada, o proximo passo
consistiu na formulacao uma equagao responsavel por in-
formar a distancia dos objetos com base nos valores de dis-
paridade fornecidos pela rede neural. Para tanto, foi neces-
sario realizar alguns testes relacionados a consisténcia dos
dados em termos da informagao retornada. Conhecendo a
posicao exata de um objeto na cena, foram captadas dez
imagens com o objeto sendo afastado aproximadamente
cinquenta centimetros por foto. Com isso, por meio de uma
regressao exponencial, foi possivel encontrar a nova fungao
geral que descreve a distancia em funcéo da disparidade,
de acordo com a Figura 4. Como pode ser notado, o
comportamento dessa curva estd em concordancia com
a relacdo (1), onde a distancia varia com o inverso da
disparidade em uma curva exponencial.

A posigdo do objeto na cena foi, entdo, aproximada uti-
lizando a igualdade de triangulos, conhecendo-se o centro
6ptico da imagem, o campo de visao da cAmera (do inglés
Field of View — FOV), o nimero de colunas em pixels e
a distancia do objeto até a camera, como demonstrado na
Figura 5.

Figura 3. Estimativa de disparidade pelo modelo de apren-
dizado profundo MiDaS (Ranftl et al., 2022).

Distancia do Obstéaculo vs Valor de Disparidade

Distancia [m]
"

Disparidade

Figura 4. Grafico da relacao entre distancia e disparidade.
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Figura 5. Relagao do angulo de visao da camera com a
posicao do objeto.

3.8 Detec¢ao de Obstaculos

Na detecgao de obstédculos, foi utilizada a combinacao dos
mapas de disparidade U/V, como apresentado em (Lima
et al., 2017), porém em conjunto com uma rede neural
profunda, treinada para avaliar em conjunto os dois mapas
e detectar os obstaculos. Para treinar o modelo foi utilizado
uma base de dados com 5380 imagens geradas por jogos
de computadores modernos (Richter et al., 2016), contendo
imagens da cena e os respectivos mapas de rotulos seméan-
ticos. As imagens da cena foram passadas pelo modelo de
aprendizagem profundo MiDaS, e as estimativas de dis-
paridades fornecidas pelo mesmo, foram entao convertidas
em mapas de disparidades U/V. Com os mapas de rétulos
semanticos, foram criados, também, mapas de disparidades
U/V que nao apresentam informagoes referentes a vias
navegédveis (superficies planas ou pouco inclinadas), ou
seja, apenas com as linhas que representam os obstdculos
da cena. A Figura 6 ilustra os dois processos descritos.

Figura 6. Processamento de imagem realizado para gerar
os dados de treinamento para a rede neural, onde em
(a) é a imagem original, (b) o mapa de disparidade
gerado pela rede neural, (c) e (d) sdo os seus mapas de
disparidade V e U, respectivamente, (e) é a imagem
com os rétulos semanticos e (f) e (g) os respectivos
mapas de disparidade V e U rotulados em area nave-
gavel e obstédculos.
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Input Image Ground Truth Predicted Image

Figura 7. Entrada, imagem de referéncia e predigao da rede
neural citada anteriormente.

A arquitetura da rede convolucional escolhida foi inspirada
na topologia de rede adversarial generativa condicional
(¢cGAN), segundo o qual o modelo aprende um mapea-
mento de pixels das imagens de entrada e saida, chamado
de peixel2peixel (Isola et al., 2017). O modelo recebeu
como entrada os mapas de disparidade U/V concatena-
dos verticalmente e foi treinado por quarenta mil épocas.
A nova rede possui os seguintes parametros: Imagem de
entrada float 32 com tamanho de 512x256 (altura por
largura), normalizada de -1 a 1, 24 camadas e um pouco
mais de 54 mil neurénios. Um exemplo da concatenagao
dos mapas de disparidade V/U e a predigao da rede pode
ser visto na Figura 7.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS
4.1 Estimativa de Distancia

Para se verificar a qualidade da estimativa de distancia,
foram realizadas algumas coletas de imagens com objetos
em distancias especificas, com pelo menos cinco medicoes
para cada posicao. Apesar de nao ter sido feito um sistema
rigido para garantir a repetitividade com erro minimo, o
calculo da distancia dos objetos em uma cena obteve resul-
tados interessantes. Em um dos experimentos, dados foram
coletados em uma das ruas da UFLA, com uma moto como
obstdculo (Figura 8). Nesse caso, foi possivel determinar a
distancia da moto com erro médio de 31 cm (importante
ressaltar que varias fontes de erros estavam presentes no
teste, como a posigao da camera, sua inclinagao em relagao
ao solo, o ponto real de medicdo no obstdculo, etc.). A
Figura 8 ilustra o experimento citado acima.

Figura 8. Teste realizado na avenida central da Univer-
sidade Federal de Lavras e seu respectivo mapa de
disparidade.
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4.2 Deteccao de Obstdculos

Para a detecg@ao de objetos, foi criado um algoritmo que
faz a integragdo da rede neural MiDAS com o novo modelo
treinado neste trabalho, visando criar mascaras com os
pixels classificados, seguindo o fluxograma apresentado na
Figura 2. Também foram implementados os outros dois
métodos de deteccao proposto neste trabalho para servir
de comparagao: o primeiro foi o método cldssico que utiliza
mapas de disparidade U/V (Lima et al., 2017), e o se-
gundo foi a implementacao de um modelo de aprendizado
profundo que faz a segmentacao seméantica da cena. Esse
ultimo é uma variagdo do DeepLabV3+ (Chen et al., 2018)
otimizado para smartphones e que pode ser encontrado na
plataforma Tensorflow Hub (Tensorflow, 2018).

Os testes foram realizados em um mesmo notebook, utili-
zando um processador Intel(R) Core(TM) i5-4200U CPU
com 2,30 GHz sem o auxilio de placas de video integradas.
Foram realizadas as analises em 300 imagens com um
algoritmo nao otimizado que desconsidera os pixels que
classificam o céu. Os resultados médios desses testes sao
apresentados na Figura 9.

Como uma segunda forma de avaliar os resultados, foi
utilizado o método descrito em (Fritsch et al., 2013), que
utiliza quatro métricas baseadas em pixels:

TP

Precision = TPLFP’ (2)
TP
Recall = m, (3)

Precision x Recall
B2 x Precision + Recall’
TP+TN
TP+FP+TN+FN’

= (1+8%) *

Fmeasure

Accuracy =

onde TP, TN, FP e FN sao os pixels com verdadeiro po-
sitivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso negativo,
respectivamente. A precision representa o quanto o modelo
estd acertando, sendo inversamente proporcional a quan-
tidade de falsos positivos. O recall funciona de férmula
analoga, sendo inversamente proporcional quantidade de
falso negativo. J4 Accuracy representa a média e o F-
measure, a média harmoénica entre a precisao e o recall.
Os resultados dessa avaliagao estao listados na Tabela 1.
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Figura 9. Resultado dos testes preliminares para os trés
métodos de deteccao de obstaculos.
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Tabela 1. Avaliagao dos métodos de detecgao

de objetos.
Método Precision  Recall  Fmeasure Accuracy
Cléssico 0,697 0,807 0,748 0,759
Proposto 0,745 0,954 0,837 0,868
Segmentagao 0,791 0,930 0,855 0,855

Na Tabela 1, possivel observar que o método proposto
teve uma melhoria consideravel no Recall e na Accuracy
e uma alta precision, diminuindo significativamente os
falsos positivos e falsos negativo. Também na Figura 9,
possivel ver que apesar do método que utiliza segmentacao
semantica ser superior aos outros dois métodos testados,
ele tem um tempo de execugdo elevado, dificultando a
implementagao em tempo real para dispositivos com baixo
poder de processamento. J4 o modelo proposto, apresenta
uma alta taxa de acerto e com apenas 3 segundo a mais no
tempo de execugao que o método classico, apresentando
um 6timo resultado, dado que foi adicionado mais uma
rede neural profunda ao algoritmo.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo apresentou um método de deteccao de objetos
e estimativa de distdncia com visao monocular baseado
nos métodos de visdo estéreo e disparidade U/V. Além
do método proposto demonstrar uma melhoria significa-
tiva na precisdao da deteccao de obstaculos, também foi
possivel estimar a distancia dos objetos na cena sem a
necessidade de uma segunda camera. O tempo de execu-
¢ao do algoritmo em comparacao com métodos convenci-
onalmente utilizados em veiculos auténomos, mostrou-se
uma alternativa viavel para implementagoes em sistemas
embarcados e smartphones modernos. Como trabalhos
futuros, pretende-se implementar o método proposto em
um smartphone moderno para aproveitar o processamento
robusto e camera de alta defini¢ao, com foco no desenvolvi-
mento de aplicagoes que sirvam de auxilio na mobilidade de
pessoas com deficiéncia visual e como um sensor inteligente
para a plataforma VIDA.
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