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Resumo. Este trabalho de Iniciacdo Cientifica concentrou-se na pesquisa e desenvolvimento de um
sistema de inteligéncia artificial voltado para o célculo de distancias de objetos utilizando um
sistema de visdo estéreo. A pesquisa foi realizada em colaboracdo com o grupo SMIR (Sistemas
Mecatronicos Inteligentes e Robotica), tendo o proposito de integrar o sistema de um veiculo elétrico
autdbnomo. O projeto empregou técnicas de processamento de imagens e aprendizado de maquina
para analisar as informacGes provenientes das cameras estéreo montadas no veiculo. A partir das
imagens capturadas, o sistema de IA foi treinado para identificar e medir com precisdo a distancia
entre o veiculo e objetos circundantes, possibilitando uma navegacao segura e eficiente.

Introducéo

Nos Ultimos anos, o campo da inteligéncia artificial (IA) tem testemunhado avangos
significativos que tém impactado positivamente uma variedade de industrias e aplicagdes. Um
dominio em particular que vem tendo grande notoriedade é a visdo computacional para resolver
problemas complexos de percepcao, analise e tomada de decisdes.

A medicdo precisa das distancias entre objetos no espaco tridimensional é uma tarefa
fundamental em diversas aplicacdes, incluindo automacdo de veiculos, sistemas de navegacéo,
robética autbnoma e seguranca. Tradicionalmente, essa tarefa foi abordada com tecnologias como
sensores lidar e cameras 3D especializadas. No entanto, avangos recentes nas areas de Vvisao
computacional e aprendizado de méaquina permitiram o desenvolvimento de sistemas mais acessiveis
e eficazes, que exploram as informacGes contidas em imagens estéreo.

Este projeto faz uso de uma abordagem multifacetada, combinando técnicas de segmentacao
de objetos, calculo de limites da pista e estimativa de distancias, com foco na eficiéncia e precisdo. A
segmentacdo de objetos é realizada com o auxilio de modelos de redes neurais pré-treinadas,
notavelmente a FastSAM, que permite a identificacdo confiavel de objetos em ambientes complexos.
Em seguida, a biblioteca NumPy e a linguagem de programacéo Python foram utilizadas para calcular
os limites da pista, fornecendo informacdes espaciais fundamentais para a localizacao e avaliacdo dos
objetos.

O cerne deste projeto é a aplicacdo do modelo DINOv2 para calcular distancias entre o sistema
de visdo estéreo e os objetos identificados. O DINOv2, com suas capacidades avancadas de auto-
supervisao, oferece uma estimativa precisa das distancias com base nas informagdes capturadas. Essa
abordagem proporciona uma solugdo economicamente viavel, flexivel e escalavel, com potencial para
uma ampla gama de aplicacGes préaticas.

Neste relatorio, é detalhado o processo de desenvolvimento, as técnicas utilizadas, e 0s
resultados obtidos. Além disso, sdo exploradas as implicacdes e aplicagdes potenciais desse sistema
em setores como veiculos autbnomos, monitoramento de seguranca e robotica. Ao final, é evidente
como a interseccdo entre 1A, visdo computacional e técnicas de aprendizado de méaquina esta
moldando um futuro em que a percepcéo de profundidade é acessivel, precisa e revolucionaria.

Material e Métodos

Para a realizacdo dos objetivos deste trabalho, é necesséaria a utilizacdo de um sistema de
cameras estéreo equipado em um veiculo elétrico autbnomo, que pode ser observado na Figura 1.



O veiculo em questdo, é um carrinho de golfe adaptado para o projeto. Esse carrinho suporta
até 6 pessoas e foi adaptado com diversos equipamentos, como interface digital, direcdo elétrica para
a automacdo, um sistema de RTK Survey para localizacdo, além de uma cdmera omnidirecional e o
sistema de vis&o estéreo.

Figura 1 — Veiculo elétrico autbnomo utilizado para o projeto

O sistema é composto por um par de cameras de 2 megapixels com resolugdo 1080p e entrada
USB, acopladas a uma estrutura metalica centralizada na parte superior do veiculo, como pode ser
observado na Figura 2.

Figura 2 — Sistema de cameras estéreo acopladas ao veiculo

Figura 3 — Diagrama de blocos sobre a metodologia
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Diante da utilizagdo de um sistema estéreo, é fundamental realizar a calibragdo das cameras.
Esta calibracdo foi executada com o auxilio do software MATLAB e um tabuleiro de xadrez. O
tabuleiro, que com suas dimensdes ocupava entre 10% e 15% dos frames, foi posicionado em diversas
posicdes no campo de visdo das cameras, e aproximadamente 30 imagens foram capturadas a partir
de ambas. Na figura 4 é mostrada a utilizacdo do MATLAB, que foi utilizado para a estimativa dos
parametros intrinsecos e extrinsecos das cameras, tais como distor¢des, distancia focal e matriz de
rotacdo. Isso é essencial para garantir que as informacfes capturadas pelas cameras estejam
devidamente alinhadas e que as distor¢fes sejam corrigidas para uma maior acuracia nos resultados
da pesquisa.

Figura 4 — Processo de calibracdo das cAmeras estéreo no software MATLAB
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Realizada a calibracdo das cAmeras estéreo, iniciou-se 0 processo de geracdo do conjunto de
imagens utilizado no projeto. Aproximadamente, 12000 pares de imagens foram capturadas no trajeto
do campus do IMT a partir de um simples algoritmo utilizando Python e OpenCV, o qual integrava
as cameras estéreo a um computador e capturava aproximadamente 24 imagens por segundo. Apds
essa etapa, é realizada uma limpeza de dados dentro do conjunto de imagens, com o objetivo de
eliminar imagens que apresentassem algum tipo de problema como baixa resolu¢do ou iluminacao
ruim.

Tendo tanto a calibracéo das cameras quanto o conjunto de dados prontos, é necessario realizar
a retificacdo das imagens. Utilizou-se novamente a linguagem de programacéo Python e a biblioteca
OpenCV para a realizacdo desse processo. A retificacdo tem o propoésito de ajustar as imagens de
forma que as linhas horizontais em uma imagem correspondam as linhas horizontais na outra imagem,
possibilitando a correspondéncia precisa entre 0s pontos nas imagens estéreo, como pode ser



observado na Figura 5. Essas etapas metodologicas sdo fundamentais para garantir a eficiéncia do
sistema de visdo estéreo, proporcionando dados precisos sobre a geometria tridimensional dos objetos
no ambiente e, consequentemente, contribuindo para o sucesso do projeto.

Figura 5 — Imagens estéreo retificadas

Apbs os processos de calibracdo das cameras, cria¢do do conjunto de dados e retificacdo de
imagens, iniciou-se o desenvolvimento do algoritmo principal para o funcionamento do sistema. Este
projeto aborda o calculo de distancias de objetos de uma maneira ndo convencional, em contraste
com métodos mais populares que se concentram na deteccdo individual de objetos para
posteriormente medir suas distancias, essa pesquisa € direcionada para a detec¢do da geometria do
trajeto pelo qual o veiculo trafega, e seus limites. Esta abordagem permite uma maior eficiéncia e
otimizacdo de processamento.

Primeiramente, é realizada a segmentagdo das ruas com o uso da rede pré-treinada FastSAM,
cuja arquitetura pode ser observada na Figura 6. A segmentacdo é o processo de subdivisdo de
imagens em partes ou regibes menores com algum proposito. Dentre esse processo, existem diversos
tipos de segmentacéo, no caso, a FastSAM realiza a segmentacao de instancias, que identifica objetos
Unicos e atribui etiquetas aos mesmaos.

Figura 6 — Arquitetura da rede pre-treinada FastSAM
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Além disso, a FastSAM possui uma ferramenta inovadora na visdo computacional, o text-
prompt. Esta ferramenta é um grande facilitador na segmentacdo precisa das ruas, visto que a



especificacdo do alvo para a segmentacdo é feita por meio de palavras, muito semelhante com os
prompts das IAs Generativas. O modelo também permite o ajuste de dois parametros, o nivel de
confianca na deteccdo de objetos e 0 10U, que se refere ao conceito de intersec¢do sobre unido. No
caso desta pesquisa, os pardmetros utilizados foram nivel de confianca de 0.35 e 10U de 0.48. Tais
medidas resultaram em excelentes resultados como pode ser visto na Figura 7.

Figura 7 — Imagem da rua do campus do IMT com o trajeto segmentado

Dada a segmentacédo da rua, € realizada a deteccéo dos limites da pista. Esta etapa é feita por
meio de calculos matriciais com o auxilio da linguagem Python e da biblioteca Numpy.
Primeiramente é realizada a subtracdo da imagem segmentada com a imagem original e
posteriormente, o resultado desta operacdo € transformado para tons de cinza. Apos isso, Sdo
realizadas operacdes como inversdo e normalizag&o dos dados e por fim, os limites s&o encontrados
e tracados em formato de gréafico de dispersdo na imagem resultante, como observado na Figura 8.

Figura 8 — Detecc¢do dos limites da pista
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Tendo os processos de segmentacéo e deteccdo dos limites de pista, é realizada a etapa de
calculo de distancias. Nesta etapa, € utilizado o0 modelo de rede pré-treinada, DINOv2. Esse modelo
foi desenvolvido pela MetaAl e é uma rede neural feita com a técnica de destilacéo de conhecimento,
em que um modelo profundo de alta complexidade e capacidade é treinado, e ap0s isso, os resultados



séo transferidos para um modelo menor, com o objetivo de melhorar a eficiéncia computacional para
0S USUArios.

No cenario do projeto, a DINOv2 foi utilizada para a geracdo de mapas de profundidade e
consequentemente o calculo de distancias, como pode ser observado na Figura 9. Tais mapas gerados
pela rede, estimam a distancia do ponto focal das cAmeras até todos o0s objetos do cenério, destacando
de forma mais clara os objetos mais proximos e de forma mais escura 0s objetos mais distantes.
Entretanto, esse modelo estima o que € chamado de distancia relativa, ou seja, em duas diferentes
imagens, a mesma distancia pode ser interpretada de maneiras distintas dependendo de como o
cenario se comporta.

Figura 9 — Mapa de profundidade gerado pela rede DINOv2

A DINOV2 ndo fornece o valor da distancia absoluta de cada objeto. Entretanto, com valores
de cada pixel, encontrados a partir da matriz resultante do mapa de profundidade em tons de cinza, e
com a utilizacdo de uma equacao linear, observada na equacao (1), € possivel converter tais valores
para a distancia real em metros.

P=AXxI +B (1)

Naequacéo (1), a variavel P refere-se a distancia inversa, ou seja 1 / (distancia real em metros).
A varidvel | por sua vez, representa o valor do pixel do objeto escolhido no cenério. Por fim, as
variaveis A e B, sdo dois escalares que representam a distancia real de dois objetos utilizados como
referenciais para a cAmera. Dado isso, é importante notar que A e B devem ser recalculados a cada
quadro, visto que as inferéncias sao relativas aos mesmaos.

Resultados e Discussao

Para uma melhor avaliacdo do sistema é possivel observar primeiramente, os resultados da
etapa de segmentacdo das ruas. Dentre os 12000 pares de imagens do conjunto de dados, apenas 600
pares foram segmentados de forma incorreta pelo modelo, ou seja, 95% dos pares de imagens
obtiveram sucesso na fase de segmentacao. Esses erros, ocorreram em sua maioria pela confuséo do
modelo entre o trajeto e outras partes do cenario, como 0 céu e arvores, que apesar de serem muito
distintos possuem semelhancgas, como extensdo ou até mesmo cor. Na figura 10, é possivel observar
um desses erros.



Figura 10 — Imagem com a metade superior segmentada

Apesar desse resultado apresentar um erro de 5% no que se refere a uma tarefa de extrema
importancia, dado que identifica o trajeto pelo qual o veiculo trafegara, € possivel minimizar tal erro
com uma alta taxa de aquisicdo por segundo, conseguindo sobrepor possiveis segmentacdes falhas.
Ademais, pode-se observar que a FastSAM possui um desempenho computacional excelente, sendo
50 vezes mais rapida e eficiente do que sua versdo anterior, a SAM e permitindo seu uso em tempo
real para aplicacdes como esse projeto.

A etapa de deteccdo dos limites da pista gerou resultados excelentes, tendo 100% de acerto na
identificacdo dos limites da pista das imagens segmentadas. Grande parte desse resultado, deve-se ao
fato de ele ter sido realizado estritamente com calculos matematicos e nenhum tipo de modelo de IA,
logo, de fato sdo esperados resultados mais precisos.

O processo de célculo de distancias no projeto foi testado de duas maneiras. A primeira, foi
realizada utilizando modelo pré-treinado MiDaS 3.1, da Intel Labs, cuja arquitetura pode ser
observada na Figura 11. Entretanto, apds alguns testes, 0 modelo foi descartado devido a sua alta
exigéncia de processamento, que o torna inviavel para uma aplicagdo em tempo real.

Figura 11 — Arquitetura da rede MiDaS 3.1
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No célculo de distancias, a DINOv2 apresentou desempenho consideravelmente maior que a
MiDaS 3.1 e resultados precisos. Na Figura 13, € mostrado o mapa profundidade utilizado para testes
com a DINOvVZ2, nele estdo presentes 5 objetos referenciados nas Tabelas 1 e 2, uma lousa (L), uma



mala proxima a lousa (M1), outra mala pendurada em um pedestal (M2), uma pessoa (P) e a cadeira
mais proxima na imagem (C). Esses 5 objetos podem ser observados na Figura 12, que é a imagem
original utilizada para gerar o mapa de profundidade dos testes feitos com a DINOv2

Figura 12 — Imagem original para teste na DINOv2

Figura 13 — Mapa de profundidade teste gerado pela DINOv2
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Tabela 1 — Calculo de distancias a partir dos referenciais P e C

) ) ) Distancia
Objetos Distancia real (m) Erro (%)
calculada (m)
L 2,55 2,74 7,39
M1 4,50 4,40 2,22

M2 4,20 3,89 7,33




P 3,50 3,50 0
C 1,40 1,40 0

Tabela 2 — Célculo de distancias a partir dos referenciais M1 e C

] o Distancia
Objetos Distancia real (m) Erro (%)
calculada (m)

L 2,55 2,78 9,14
M1 4,50 4,50 0
M2 4,20 3,98 5,35

P 3,50 3,57 2

C 1,40 1,40 0

Utilizando esse mapa de profundidade, sdo utilizados como referenciais para o célculo de
distancias, a pessoa e a cadeira, com resultados que podem ser observados na Tabela 1. Usando a
mesa 1 e cadeira como referenciais, os resultados podem ser observados na Tabela 2. As distancias
reais desses referenciais sdo usadas para calcular as constantes A e B da equacgédo (1) permitindo,
assim, calcular as distancias de todos os pontos da imagem. E possivel observar um erro médio de
3,39% nos célculos com os referenciais P e C, e 3,30% com os referenciais M1 e C, o que demonstra
certa consisténcia nos calculos, além de boa assertividade do modelo. Além disso, quatro calculos
dos dez apresentados ndo tiveram nenhum erro, o que € um indicador ainda melhor da precisao.

Entretanto, dois calculos do mesmo objeto, que no caso foi a lousa, demonstraram um erro
maior, com uma média de 8,265%, 0 que gera certa atencdo, mas que no sistema pode ser evitado
com limites maiores de seguranca para o veiculo trafegar.

Conclusoes

Em suma, o projeto demonstrou boa assertividade e desempenho em seus resultados. Em uma
visdo geral, pode-se dizer que o sistema é confiavel e funcional. Contudo, por consideragdes de
otimizagdo e seguranca, a implementacéo direta no veiculo autbnomo ainda est4 pendente e o sistema
permanece em fase de desenvolvimento para melhorias.

A decisdo de priorizar a otimizacdo do desempenho computacional e a garantia de niveis
elevados de seguranca é essencial. Essa decisdo busca assegurar que o sistema funcione de forma
correta em todas as situagdes e garanta seguranga aos passageiros.

Espera-se dar continuidade ao projeto, para buscar o melhor desempenho e seguranca
possiveis, permitindo assim uma navegacao precisa e segura a todos que utilizarem o veiculo.
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