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Resumo. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de percepgdo para veiculos
autonomos focado na detecg¢do do espago livre e no calculo das distdncias de seus limites a partir
de imagens. Utilizando o veiculo de pesquisa ORBI, foram capturadas e analisadas mais de 12.000
imagens com suporte de modelos de IA para segmentag¢do de imagens (SAM, FastSAM e SAM2) e
de cdlculo de distincias (MiDas, ZoeDepth e Depth-pro). Além disso, um sensor LiDAR foi
integrado no sistema para estudo e andlise. Os resultados indicam que o modelo SAM?2 apresenta
maior precisdo e velocidade de segmentagdo, enquanto o Depth-pro é o modelo mais eficiente para
o cdlculo de distancias métricas. A integrag¢do das imagens de cameras com os resultados de
distancias obtidas pelo LiDAR demonstrou potencial para se ter redunddncia das medidas e uma
maior precisdo do sistema, confirmando a viabilidade da sua aplicagdo em veiculos auténomos.

Introducao

A pesquisa em veiculos autdnomos tem avancado significativamente nas ultimas décadas,
impulsionada pela necessidade de sistemas de transporte mais seguros e eficientes. Um dos desafios
cruciais nessa area ¢ a determinacao do espaco livre a frente do veiculo, o que é fundamental para a
navegacdo ¢ a tomada de decisdes em tempo real. Este trabalho tem como objetivo investigar
métodos para calcular e monitorar o espaco livre a frente de um veiculo auténomo, utilizando
técnicas de sensoriamento, tais como, LiDAR, cadmeras e inteligéncia artificial, com alta precisao
para garantir a confiabilidade do sistema. Ao desenvolver algoritmos que integram dados de
sensores para identificar obstidculos e espago livre, espera-se contribuir para a melhoria da
seguranca e eficiéncia na operacdo de veiculos autobnomos em ambientes dindmicos.

A capacidade de compreender a dimensdo do espaco livre a frente, ou seja, a distancia
possivel de ser percorrida é importante para que o sistema de navegagdo do veiculo seja viavel.
Existem diversas abordagens para resolver esse problema, como visto nos artigos BRAGA , José
Renato et.al (2016), GONCALVES, Luis Felipe, et.al (2011) e KLASER, Rafael Luiz, et.al (2014).
Modelos de segmentacdo e calculo de distancias tém evoluido rapidamente, mas a escolha dos
métodos mais adequados e sua integracdo em um sistema funcional continuam sendo questoes em
aberto, passiveis de aprimoramento.

Nesse aspecto, o desenvolvimento de um sistema para a percepcdo do entorno de veiculos
autonomos, focado na deteccdo e segmentacdo do espaco livre e na estimativa das distancias dos
limites do percurso ¢ o desafio que se busca enfrentar. Para isso, foram avaliadas diferentes
abordagens baseadas em redes neurais e na fusdo com dados de um LiDAR, com o intuito de
identificar os métodos mais adequados para viabilizar a navegacao autdnoma em tempo real.

A realizacdo desta pesquisa justifica-se pela relevancia do tema para o avanco da tecnologia
aplicavel aos veiculos autonomos, os quais prometem beneficios amplos a sociedade, como a
reducdo de acidentes de transito, assim como maior eficiéncia nos sistemas de transporte.

Aparato experimental

O sistema desenvolvido neste trabalho tem por objetivo, com a utilizagdo de apenas imagens
de uma unica camera, obter a percep¢do do entorno de um veiculo autdbnomo, com foco na detecgéo
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e na segmentacdo do espago livre, além de estimar as distancias dos limites que integram o espago
livre que se pode percorrer.

Sdo utilizadas neste projeto cerca de 12.000 imagens coletadas no campus do Instituto Maua
de Tecnologia com a utilizagio do veiculo de pesquisa ORBI (Onibus Robético Inteligente),
conforme ilustrado na Figura 1. Esse veiculo ¢ equipado com cameras acopladas na parte superior
do para-brisa, como se observa na Figura 2, apesar de haver duas cameras instaladas no veiculo,
somente utilizou-se a imagem de 1 camera para os métodos. Além disso, na parte frontal do 6nibus
estd instalado um sensor LiDAR, que utiliza feixes de laser para medir distancias, conforme
mostrado na Figura 3. O LIDAR utilizado é um RS-Helios-16P, que possui 16 linhas verticais de
medicdo, operado em uma faixa de frequéncia entre 10-20Hz. O LIDAR tem um campo de visao de
360°, porém no ORBI foi limitado a 180°, visto que o objeto de estudo é o espago a frente do
veiculo. Esta limitagdo foi realizada nas configuragdes do sensor. Todos os dados obtidos foram
utilizados no estudo por meio de scripts python e softwares como MATLAB, em computadores
pessoais e esporadicamente no Super computador do IMT

Figura 3 - LiDAR instalado na frente do ORBI

Modelos de IA para segmentacio

Identificar e quantificar o espaco por onde o veiculo pode se locomover é requisito essencial
para um veiculo autdnomo. Inicialmente ¢ importante entender a diferenca de deteccdo e
segmentacdo. Na qual a detecgdo identifica a presenga de objetos em uma imagem e delimita de
forma geral a sua posi¢do, enquanto a segmentagdo vai além da deteccdo e identifica quais pixels
pertencem a um objeto ou regido especifica na imagem. Na deteccdo do espaco livre deve-se
considerar a presenca de obstaculos, tais como, pessoas e outros veiculos. A abordagem adotada
nesse trabalho ¢ a identificacdo, Gnica e exclusivamente, da rua onde o veiculo se locomove com a
premissa de que o espaco detectado € o espaco livre. Nesse trabalho néo ¢ realizada a identificagdo
do tipo de obstaculo presente no entorno do veiculo. Porém, ressalta-se que isso poderia ser
realizado facilmente usando as mesmas imagens usadas para determina¢do do espaco livre.
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Os seguintes modelos de IA pré-treinados foram utilizados para a etapa de segmentacdo da

e SAM (Segment Anything), desenvolvido por Kirillov, Mintun, et.al (2023);

e FastSAM, desenvolvida por Zhao, Ding, et.al (2023); ¢

e SAM?2, uma segunda versdo do SAM desenvolvida por desenvolvido por Ravi, Gabeur,

et.al (2024).

Todos os modelos utilizados sdo opensource, ou seja, sdo abertas para o uso.

O modelo SAM foi criado para realizar a segmentacdo de objetos a partir de comandos do
usuario, que podem ser: (i) um ponto, ou seja, a posicdo de um dos pixels que compdem o objeto
desejado; (ii) caixas delimitadores, que representam a regido que se deseja segmentar; (iii) insercao
de mascaras como comando, nas quais 0 SAM busca os objetos na imagem que se assemelham a
mascara; e (iv) o comando por texto, que € a opcao escolhida para ser utilizada nesse trabalho. No
comando por texto, insere-se o nome do objeto que se deseja segmentar que, neste projeto, foi
descrito como “street”. O SAM utiliza um codificador de imagem baseado no modelo ViT (Visual
Transformers), que ¢ um modelo para reconhecer na imagem tanto os padrdes locais quanto os
contextos globais. Apds realizar o processamento da imagem, o SAM segmenta todos os objetos
presentes e em seguida utiliza o comando do usudrio para retornar somente a regido desejada pelo
usuario. O grande diferencial desse modelo foi o vasto banco de dados de treinamento, contendo um
bilhdo de mascaras e onze milhdes de imagens.

O modelo FastSAM tomou como base o modelo SAM, porém apresenta uma velocidade de
processamento mais rapida mantendo a alta qualidade. Este modelo opera com os mesmos tipos de
comandos de usuarios. O FastSAM utiliza uma rede CNN (Rede neural convolucional) treinada
com apenas 2% do banco de dados da rede SAM.

O modelo SAM2 ¢ uma evolugdo do SAM, que propde realizar a segmentacdo em
velocidades altas suficientes para a utilizagdo em aplicagdes em tempo real. O SAM2 tem o0 mesmo
tipo de arquitetura que o SAM, ou seja, ¢ um modelo ViT. O SAM?2 se diferencia do SAM em
alguns aspectos e um deles ¢ ndo possuir o comando por texto. Desta forma, nesse trabalho ¢
utilizado o comando por pontos. Nesse caso, a utilizacdo de poucos pixels para indicar a rua, faz
com que, esporadicamente, algumas manchas presentes no asfalto sejam consideradas como objeto
em face da alta qualidade da segmentacdo. Tal problema ¢ resolvido com a indicagdo de 2 pontos
em posi¢des diferentes na parte inferior da imagem (local onde esta a rua). Uma diferenca entre o
SAM e o SAM2 ¢ que o SAM s6 funciona em imagens estaticas enquanto o SAM2 funciona
também para videos. O SAM2 foi treinado com um banco de dados de mais de 35 milhdes de
mascaras e mais de 50 mil videos.

Independentemente do modelo utilizado, nesse trabalho foi necessario realizar a redugdo no
tamanho das imagens com a inten¢do de ganhar velocidade de processamento. Apos isso, a partir da
mascara que o modelo retorna, sdo definidos os pixels que compde o limite da rua. Estes limites s@o
obtidos na forma de um vetor onde cada valor representa a linha do ultimo pixel que compde a rua
para cada coluna da imagem, ou seja, em uma imagem 1024x512 (coluna x linha) ¢ obtido um vetor
de uma dimensdo com 1024 valores. Como se perceba na figura 4 e 5 onde, a primeira ¢ o grafico
obtido ao plotar o vetor, ¢ a segunda figura mostra a rua, a qual os seus limites seriam a
representagdo dos pontos plotados
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Figura 4 — grafico obtido ao plotar os vetor obtido das IA’s Figura S - Imagem utilizada para obter o vetor
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Calculo de distancias

A proxima etapa, apds a obtengdo do limite da rua, ¢ o calculo das distancias desses limites
ao veiculo. Para se realizar essa tarefa, dois métodos distintos sdo utilizados. O primeiro método ¢é o
uso de modelos de IA pré-treinados. S@o testados trés modelos: 1) o MiDas, desenvolvido por
Ranftl, Lasinger, et.al (2023); o ZoeDepth, desenvolvido por Bhat, Birkl, et.al (2023); e o Depth-
pro, desenvolvido por Bochkovskii, Delaunoy, et.al (2024). Todos os modelos utilizados sdo
opensource, ou seja, sdo abertas para o uso.

O segundo método ¢ a fusdo da imagem, com a rua segmentada, com os dados do sensor
LiDAR. Esse método é baseado no trabalho de An, Ma, et al (2020), sendo que exige a calibragdao
conjunta da camera ¢ do LIDAR. Essa calibragdo ¢ realizada com um toolbox fornecido pelo
software MATLAB.

A utilizagdo de cada um desses métodos apresenta sequencias diferentes de coleta e
tratamento de dados durante a sua aplicagdo em um contexto real, o que afeta a velocidade do
funcionamento de cada sistema. A sequéncia de etapas que cada método de calculo de distancia
proporciona ¢ melhor explicado posteriormente.

Modelos de IA para determinacio de distincias

Existem dois tipos de modelos pré-treinados que calculam distancias a partir de uma tnica
imagem. Eles podem retornar a distancia relativa ou a distdncia métrica. Na relativa, a distancia de
cada pixel em relacdo a outro ¢ retornada, sendo a distancia real obtida pelo conhecimento da
posicdo de dois pontos, o que € inviavel neste projeto, ja que o entorno de um veiculo estd em
constante mudanga. Por essa razdo, os modelos utilizados retornam distancias métricas, assim, oS
resultados desses modelos ¢ uma matriz de mesma dimensdo da imagem, onde cada valor da matriz
corresponde a distdncia que cada pixel representa na cena real em relagdo a camera.

Para testar a qualidade de cada modelo sdo utilizadas imagens com pontos com distancias
conhecidas. Foram obtidas 14 imagens, sendo que em cada uma tem 4 a 5 pontos conhecidos.

O MiDas ¢ um modelo capaz determinar tanto a distancia métrica quanto a distancia
relativa. Esse modelo foi originalmente treinado com imagens em ambientes internos e externos. O
uso do MiDas nesse trabalho resultou em valores de distancias absolutas com grandes erros, apesar
dos erros nas distancias relativas entre pixels ndo ser muito grande. Notou-se que quanto maior a
distancia maior o erro, estabelecendo um padrao. Assim, para tentar reduzir os erros, € aplicada uma
funcdo onde se multiplica o valor obtido por uma constante vinculada a distancia, ou seja, quanto
mais distante o ponto, maior a constante. Essa fung@o ¢ obtida usando os resultados das imagens de
teste com pontos em posicdes conhecidas.

O modelo ZoeDepth também ¢ capaz de realizar o célculo de distdncia métrica ou de
distancia relativa e foi treinado originalmente com imagens de ambientes internos e externos. Esse
modelo apresentou o mesmo problema que o MiDas. Assim, para tentar reduzir o erro, da mesma
forma que utilizado no MiDas, ¢ aplicado um fator de correcdo, baseado em uma fungdo
estabelecida a partir do padrao percebido nos resultados das imagens de teste.

O modelo Depth-pro ¢ um modelo desenvolvido para obter distdncias absolutas com alta
qualidade e velocidade. Ele cria bordas nitidas ¢ preserva os detalhes, eliminando ruidos que ndo
correspondem com a geometria do objeto na cena real. Estes ruidos sdo um problema comum em
outros sistemas que calculam distancias. Os ruidos costumam aparecer nas bordas de objetos nas
imagens. O modelo utiliza a arquitetura ViT (Visual Transformers), apresentando uma alta
velocidade de processamento. O banco de dados utilizado no seu treinamento original foi composto
por dados reais e sintéticos, possibilitando extensa quantidade de dados de treinamento.

Ao utilizar a redes neurais para o calculo de distancias, ¢ necessario reduzir o tamanho das
imagens a fim de possibilitar o processamento em tempo real. O resultado das distancias obtido pelo
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modelo (imagem onde cada pixel ¢ a distdncia do mesmo a camera) ¢ integrado com os resultados
de segmentagdo das imagens. O processo de calculo ¢ mostrado na Figura 4, que apresenta a
sequéncia de etapas, garantindo que a determinacdo das distancias e a segmentacdo da rua sejam
realizadas a0 mesmo tempo, de forma que a velocidade do processo ¢ limitada pelo processo mais
lento.

Segmentacao Calculo dos
Coleta de Redugdo do d Himites ,
LR tamanho da <4 Obtencdo das
g imagem e B distdncias do
T — LI
g " limite da rua
I Calculo das e
distancias

Figura 4 - Fluxograma das etapas de calculo do método que utiliza somente imagens e modelos de IA.
LiDAR

No processo de determinacdo das distancias usando o LiDAR ¢ realizada a projec¢do dos
pontos obtidos pelo LiIDAR na imagem. Para isto realizar essa projecdo sdo necessarias algumas
etapas. A primeira etapa ¢ realizar a calibracdo do sistema camera-LiDAR, visto que ndo so a
camera apresenta distor¢des inatas de sua fabricagdo, mas também pelo fato de o LIDAR ¢ a camera
apresentarem campos de visdo distintos e também por estarem em posicdes diferentes. Além disso,
deve-se garantir que é a obtengdo da imagem e a nuvem de pontos gerada pelo LiDAR sdo
realizadas simultaneamente.

A calibracdo do sistema camera-LiDAR ¢ feita com o software MATLAB, sendo que dois
aplicativos foram testados: CAMERA-CALIBRATOR e LIDAR-CAMERA-CALIBRATOR. O
aplicativo CAMERA-CALIBRATOR permite ao usudrio a escolha das imagens com os melhores
resultados para obter os pardmetros intrinsecos da camera. O aplicativo LIDAR-CAMERA-
CALIBRATOR obtém automaticamente tais parametros, contudo, ndo permite controle sobre o
processo, o que pode acarretar em erros. Apos testes dos dois métodos, conclui-se que o melhor
resultado da calibracdo da camera foi alcangado pelo aplicativo CAMERA-CALIBRATOR.

Na calibracdo do sistema, o aplicativo LIDAR-CAMERA-CALIBRATOR retorna a
matrizes necessarias para realizar a projecdo dos pontos do LiDAR na camara. Para realizar essa
calibragdo ¢ necessario fabricar um padrao em forma de xadrez. Esse padrao foi fabricado com uma
chapa de mdf cortada a laser no Laboratorio de fabricacdo do Instituto Maud de Tecnologia
(FABIlab). Nesta chapa, ¢ colado o tabuleiro xadrez com as dimensdes dos quadrados conhecida,
como demonstrado na figura 5.

Figura 5 — Tabuleiro utilizado para a calibracio do sistema cimera-LIDAR.

Na calibragdo do sistema camera-LiDAR, o aplicativo procura as intersec¢des dos quadrados
para determinar os parametros intrinsecos da camera e a posi¢do e rotagdo relativas entre a camera e
o LIDAR. Para a calibragdo do sistema, o aplicativo procura o retangulo onde se encontra o padrao
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de calibragdo e combina esses pontos com o xadrez observado na imagem, como se observa na
Figura 6.
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Figura 6 - Calibracio do sistema cimera-LiDAR obtida pelo MATLAB

Ressalta-se que ¢ importante realizar o tratamento dos dados do LiDAR para que possam ser
usados de forma eficiente. Para isso, ¢ necessario eliminar as distdncias maiores de 50 metros e
menores de 20 centimetros por estarem fora da capacidade de deteccdo do sensor. Apods esse
processamento inicial, as matrizes de calibracdo sdo utilizadas para transformar os pontos do
LiDAR de forma que estes sejam projetados no plano da camera. Por fim, as informacdes da
segmentacdo do limite da rua sdo utilizadas para obter as distancias do limite do espaco livre
(espago trafegavel). Essa sequéncia de etapas esta exemplificada na Figura 7.
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Figura 7 - Fluxograma das etapas de calculo do método que usa imagens e LiDAR.

Resultados e Discussao

Ap6s a implementagdo de todos os métodos, € possivel analisar os resultados para selecionar
os mais adequados para aplicacdo proposta nesse trabalho. Na etapa de segmentagdo, diferentes
desempenhos de qualidade e velocidade de processamento foram percebidos. No aspecto da
qualidade, os modelos SAM e FastSAM apresentam resultados semelhantes, apesar do modelo
SAM apresentar uma qualidade ligeiramente superior, como se observa nas Figuras 8 € 9. O SAM2,
por sua vez, se destaca por apresentar bordas mais definidas e com menos ruidos, como se observa
na Figura 10. Outro fator que desfavorece o modelo FatsSAM ¢ a segmentacdo realizada com erros,
sendo que em cerca de 5% das imagens utilizadas houve a segmentagdo de um objeto diferente da
rua, como mostrado na Figura 11, onde foi segmentado o fundo da imagem.
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Figura 10 — resultado da segmentacio do modelo SAM2 Figura 11 — Erro de segmentacio gerado pela FastSAM

Quanto ao tempo de processamento, o modelo SAM apresenta um tempo maior, demorando
cerca de 100 segundos para processar cada imagem, o que torna inviavel a sua aplicagdo em tempo
real. O modelo FastSam, por sua vez, apresenta um tempo de processamento de 2 segundos por
imagem, enquanto que o SAM2 apresenta o melhor desempenho possibilitando alcangar uma
frequéncia de aproximadamente 8 quadros por segundo, ou seja um tempo de processamento de
0,125 segundos por imagem. Observa-se que esses resultados foram obtidos em um computador
comum sem uso de GPU.

Na etapa do calculo de distancias pelos modelos de IA, sdo observadas diferengas entre a
qualidade dos resultados obtidos. Os resultados obtidos pelo MiDas e pelo ZoeDepth sdo similares,
enquanto que os resultados obtidos pelo Depth-pro sdo superiores, com menor incidéncia de erro ¢
desvio padrao inferior, como se percebe nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 — Erros médios obtidos por cada rede Neural

Midas ZoeDepth Depth-pro
7,78% 8,00% 4,70%

Tabela 2 — Desvio médio padrao obtidos por cada rede Neural

Midas Zoedepth Depth-pro
1,5 0,97 0,54

Outro fator que destaca o Depth-pro ¢ o tempo de processamento. O ZoeDepth apresenta
tempo média de 4 segundos para processar cada imagem, o MiDas apresenta uma média de 2,5
segundos por imagem e o Depth-pro apresenta um tempo menor do que 1 segundo por imagem,
sendo, portanto, mais adequado a aplicacdo em tempo real. Observa-se que esses resultados foram
obtidos em um computador comum sem uso de GPU.



Ao optar pelo Depth-pro, devido ao seu desempenho superior, ¢ realizada a fusdo dos
resultados de distancias desse modelo com os limites do espago da rua, determinado pelo SAM2. O
resultado obtido para a imagem mostrada nas Figuras 8 a 10 ¢ apresentado na Figura 12.
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Figura 12 — distdncia em metros obtida dos limites da rua

A calibracdo do sistema camera-LIDAR realizado com o MATLAB, determina os
parametros intrinsecos da camera, além da matriz de rotacdo e o vetor de translacdo que definem a
posicdo e orientagdo relativa entre camera ¢ LIDAR. Desta forma, com a utilizagdo das equagdes
(1), (2) e (3) ¢ possivel realizar a projecdo dos pontos do LiDAR para o plano 2D da imagem. A
equacdo (1) realiza a transformagdo de coordenadas dos pontos no sistema de coordenadas do
LIDAR para o sistema de coordenadas 3D da camera.

MrL+T=C (1)

onde, Mg é a matriz de rotacdo entre os sistemas de coordenadas da camera e do LIDAR, L é o vetor
de posicdo dos pontos na cena obtidos pelo LiDAR, T ¢ o vetor de translagdo entre a camera € o
LIDAR e C ¢ o vetor de posicao dos pontos da cena, obtidos pelo LIDAR, descritos no sistema de
coordenadas 3D da camera.

As equagdes (2) e (3) realizam a projecdo perspectiva dos pontos da cena, descritos no
sistema de coordenadas 3D da camera, no plano da imagem, obtendo as posi¢cdes em pixels na
imagem dos pontos da cena.

Xp=f, &+ 0x )
— C.V

onde X,, ¢ a posicdo horizontal do ponto na imagem em pixel, Y, é a posicao vertical do ponto na
imagem em pixel, f e fy representam as distancias focais da camera em pixels, O e O, sdo,

respectivamente as posi¢des horizontal e vertical do centro da imagem em pixels, Cy, Gy, ¢ C: sdo as
coordenadas do ponto da cena descritas no sistema de coordenadas 3D da camera.

Um exemplo da proje¢do dos pontos obtidos pelo LIDAR em uma imagem ¢ mostrado na
Figura 13. Percebe-se que os pontos determinados pelo LIDAR n&o preenchem toda a imagem pelo
fato do LiDAR possuir apenas 16 linhas e ter um angulo de abertura vertical menor do que a
camera. Para determinar a posi¢do dos limites do espaco livre na frente do veiculo, ¢ necessario,
fazer uma interpolacdo usando os pontos determinados pelo LiDAR, para aproximar essas medidas
de distancias aos limites da rua, como mostrado na Figura 14. E realizada uma interpolagdo linear
das medidas do LIDAR aos limites da rua, obtendo um vetor de pontos que representam os limites
do espaco livre para cada posicdo horizontal da imagem, conforme apresentado na Figura 15.



Observam-se alguns erros nesse resultado e um estudo mais detalhado é necessario para determinar
a origem desses erros.

Figura 13 — interpolacio dos pontos de LiDAR Figura 14 — segmentacio dos limites da rua
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Figura 15 — distincias em metros obtida dos limites da rua pelo sistema cimera-LiDAR.

Conclusoes

Com base nos resultados obtidos ao longo desse trabalho, pode-se concluir que existem
diferentes abordagens que sdo eficazes para determinar o espago do entorno de um veiculo
auténomo, especialmente na etapa de calculo de distancias.

Na etapa de segmentacdo de imagens, conclui-se que o modelo de IA SAM2 ¢é o mais
eficiente, como era esperado, visto que ¢ o modelo mais recente. A TA apresenta uma maior
precisdo nos detalhes, reduzindo a ocorréncia de ruidos, além de apresentar o menor tempo de
processamento, atendendo, assim, aos requisitos de aplicagcdes em tempo real.

Na etapa de calculo de distancias, observa-se que tanto os métodos baseados em modelos de
IA quanto o que utiliza o LiDAR sdo viaveis, cada qual com seus erros e limitagdes inerentes.
Porém, observa-se que o método usando o LIDAR apresenta resultados com erros e, portanto,
precisa ser melhor analisado. Contudo, pode-se concluir que ambos os métodos fornecem resultados
satisfatorios, sendo a escolha dependente das necessidades especificas de cada aplicagdo e da
disponibilidade de um LIDAR. Por exemplo projetos que necessitam altas velocidades de
processamento se beneficiaram do método com o LiDAR, enquanto projetos que visem focar menos
na parte do hardware se beneficiariam do método com IA sendo que ndo haveria a necessidade de
se preocupar com calibragdes e sincronizagdes. A integracdo de ambos os métodos (camera-LIDAR
e somente camera com IA) mostra-se uma alternativa desejavel para se ter redundéncia,
confiabilidade e melhoria dos resultados, que certamente contribuiria para o aumento da robustez do
sistema.



Este trabalho reforga a importincia de sistemas integrados que combinam algoritmos
avancados de visdo computacional e sensores de alta precisdo para aplicacdes em veiculos
autonomos. Além disso, demonstra que a escolha de ferramentas e modelos precisa ser
cuidadosamente alinhada aos requisitos de desempenho e segurancga de cada cenario.

Como proximos passos para continuagdo desse trabalho, sugere-se: 1) explorar essas
técnicas em um veiculo em condicdes de uso efetivo; 2) analisar melhor o método que usa cdmera-
LIDAR para melhorar o seu desempenho e determinar a origem dos erros detectados; e 3) realizar a
fusdo de dados dos resultados dos dois métodos. A instalacdo no veiculo de pesquisa ORBI seria
uma iniciativa capaz de testar o desempenho das funcionalidades dos dois métodos analisados em
uma condicao real. Para tanto, sugere-se a utilizacdo do computador integrado Jestson ORIN que
tem a capacidade computacional para realizar os calculos necessarios em tempo real.
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