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Resumo—A estimacio de distancia é uma tarefa essencial para
muitas aplicacdes, como navegaciao de robos moveis, sistemas de
navegacao de veiculos auténomos e dispositivos de assisténcia
para pessoas com deficiéncia visual. Diferentes sensores, como
LiDAR e cameras estéreo, podem ser empregados nessa tarefa.
No entanto, sensores de distancia 3D, como LiDAR, possuem alto
custo e apresentam problemas de sincronizacido. Cameras de pro-
fundidade ou cimeras estéreo sdo comumente usadas, mas sofrem
de dificuldades de calibracio e geralmente nao apresentam bons
resultados em longos alcances. Cameras monoculares oferecem
uma soluciio econdmica e versatil para realizar a estimacio de
distancia. Com o avanco das técnicas de aprendizado profundo,
diversos trabalhos propéem estimar a distancia de objetos usando
deteccao de objetos e mapas de profundidade a partir de imagens
de cameras monoculares.

Este trabalho se propoe a desenvolver uma rede neural capaz
de estimar a distancia de objetos usando imagens RGB captura-
das por cameras monoculares, foram testados diversos métodos e
proposta uma nova arquitetura (CustomNet). O modelo proposto
utiliza uma rede pré-treinada para estimacio de profundidade,
MiDaS, em conjunto com uma rede de deteccao de objetos,
YOLOVS, para extracdo de um vetor de caracteristicas usado
como entrada para uma Rede Neural Multicamadas que estima
a distancia final absoluta. Os resultados mostram que a aborda-
gem proposta (CustomNet) supera abordagens alternativas em
trabalhos anteriores, como DisNet, e supera outras abordagens
desenvolvidas ao decorrer deste trabalho, como MLP simples
e AlexNet. Dentre os modelos desenvolvidos neste trabalho, a
rede convolucional VGG alcancou o menor erro na estimacao da
distancia dentre os testes realizados.

Palavras-chave: estimacao de distancia, aprendizado profundo,
deteccao de objetos, cameras monoculares, redes neurais profun-
das, MiDaS, YOLOVS, regressao, mapas de profundidade.

I. INTRODUCAO

A estimacdo de distancia € uma tarefa essencial para muitas
aplicacdes, como navegacio de robds méveis, em sistemas de
navegacao de veiculos autonomos e dispositivos de assisténcia
para pessoas com deficiéncia visual [1], [2]. Por exemplo, no
contexto de navegacdo autébnoma, a estimagdo de distincia
desempenha um papel fundamental no sistema de tomada de
decisdo do veiculo, prevenindo colisdes com outros veiculos,
pedestres e objetos ao redor [3].

Tem-se observado o desenvolvimento de novas tecnolo-
gias a partir de modelos de aprendizado profundo, como

na deteccdo autonoma de objetos, classificacdo de objetos
e segmentagdo [4]-[6]. Em contrapartida, comparativamente,
observamos poucos estudos sendo realizados na estimacio de
distancia de objetos.

Essa tarefa é igualmente importante, pois permite estimar a
distancia entre a camera e os objetos reconhecidos na imagem,
como carros, pedestres e ciclistas, fornecendo informagdes
cruciais para o veiculo evitar colisdes e ajustar a velocidade
para uma conducdo segura. Além de ser usada como dica
para fusdo de sensores e planejamento de trajetdria. Diferentes
sensores, como GPS, LiDAR [7], cameras monoculares e
estéreo [8], [9], e sensores ultrassdnicos, tém sido empregados
em sistemas avancados de dire¢do, aumentando rapidamente o
nivel de automacio do veiculo. Apesar dos avangos, sistemas
de detecgdo e estimagdo de distancia enfrentam desafios signi-
ficativos. Tecnologias baseadas em sensores de distancia 3D,
como LiDAR, sdo eficazes, mas possuem custos elevados e
problemas relacionados a sincroniza¢ao dos elementos dpticos
e de imagem [10].

Geralmente, sdo empregados o uso de cdmeras de profun-
didade ou cameras estéreo para estimar distincias, mas elas
sofrem de alguns problemas, como a dificuldade de calibracio
estéreo para obter a relacdo de posicdo entre as duas cameras
[11]. Todo esse processo € tedioso e requer o uso de cameras
adicionais. Por outro lado, cAmeras monoculares sdo solugdes
promissoras devido a sua relagdo custo-beneficio e capacidade
de integrar a estimag@o de distdncia com outras tarefas de visdo
computacional.

Atualmente, varias solugdes e algoritmos tém emergido para
estimar distadncias com eficiéncia. Nesse sentido, observa-se
um destaque para os algoritmos de inteligéncia artificial e
aprendizado de mdaquina, principalmente no campo de técnicas
de aprendizado profundo [3], [11].

No caso de imagens que contém multiplos objetos, a
deteccdo desses objetos torna-se uma tarefa essencial e indis-
pensavel. A deteccdo de objetos € tratada normalmente como
um problema de aprendizado supervisionado, pois € necessario
determinar a qual classe determinado objeto pertence. Um
algoritmo de classificagdo pode identificar um objeto em uma
imagem depois de ser treinado em um dataset de imagens,



apropriadamente rotuladas com as classes dos seus objetos.
Redes Neurais Artificiais e suas variantes, como Redes Neurais
Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs), sdo
consideradas estado da arte para detec¢do de objetos e outras
tarefas de classificacdo. Por exemplo, CNNs baseadas em
regido, ou R-CNNs [12]. Por sua vez, You Only Look Once, ou
YOLO [13], € uma familia de técnicas para detec¢c@o de objetos
projetada para oferecer uma resposta rapida em aplicacdes em
tempo real. Usualmente, a saida desses métodos sdo uma caixa
delimitadora ao redor do objeto com um rétulo descritivo que
classifica o objeto.

A distincia do objeto pode ser estimada posteriormente,
usando as diferentes dimensdes das caixas delimitadoras de-
correntes das diferentes distancias ao objeto. Esse problema
pode ser tratado como um problema de regressdo, onde o
relacionamento entre a caixa delimitadora e a distancia pode
ser aprendido.

Com a propagacdo das técnicas de aprendizado profundo,
diversos trabalhos t€m sido propostos para estimacio de mapas
de profundidade em cameras monoculares a partir de uma
Unica imagem. A aparéncia dos objetos muda significativa-
mente com sua pose. Estimar um mapa de profundidade
a partir de uma imagem 2D é um passo importante para
determinar as coordenadas 3D de objetos presentes em uma
cena. A estimativa de profundidade monocular baseada em
métodos de aprendizado profundo pode ser implementada
através de técnicas de aprendizado supervisionado ou nido
supervisionado [14], [15].

Na Figura 1 pode-se visualizar o modelo de estimacdo de
distancia de objetos proposto neste trabalho.

Foi proposto o desenvolvimento de uma Rede Neural para
estimar distincias de objetos utilizando imagens RGB estdticas
capturadas por cadmeras monoculares, a partir de mapas de
profundidade usando Redes de Neurais Profundas, MiDaS
[16], [17], juntamente com Redes Neurais Profundas para

Detector de Objetos
YOLOvE

Imagem Original

Estimador de Profundidade
MiDas

deteccdo de objetos, YOLOvVS [18]. E um regressor baseado
em Redes Neurais Multicamadas (Multilayer Perceptron -
MLP) customizado para realizar a tarefa de regressdo final
para predizer a distncia do objeto.

A arquitetura criada neste trabalho se baseia em trabalhos
anteriores, como DisNet [19], que utiliza um vetor de carac-
teristicas extraidas a partir das caixas delimitadoras por um
detector de objetos YOLOV3 e, logo em seguida, essas carac-
teristicas sdo passadas para uma MLP que realiza a estimacao
de distancia do objeto. Diferente do método proposto por
eles, a metodologia proposta neste trabalho utiliza uma etapa
adicional para extrair caracteristicas da regido de detec¢do do
objeto a partir de um mapa de profundidade da imagem obtido
por meio de um modelo de profundidade monocular.

Para esse fim, foi criado um dataset de treinamento e varias
arquiteturas de Redes Neurais foram testadas em tarefas de
estimacdo simplificadas, como enviar a imagem contendo o
objeto como entrada da rede para que ela possa predizer a
distancia até o objeto. Nesse sentido, foram testados mode-
los baseados em Redes Neurais Multicamadas, MLP, Redes
Neurais Convolucionais jd bem conhecidas na literatura, como
AlexNet [20] e VGG [21], bem como a prépria DisNet.

Os resultados experimentais demonstram que o modelo
proposto neste trabalho (CustomNet) é capaz de predizer
distancias com desempenho superior em relacdo a abordagens
alternativas como DisNet, e também dentre as outras arquite-
turas desenvolvidas neste trabalho, como a MLP e AlexNet.
Enquanto a arquitetura convolucional VGG obteve o melhor
desempenho dentre todos os modelos comparados.

Para quantificar as métricas de desempenho deste trabalho
e outras abordagens, foi construido um dataset em ambi-
ente de simulagdo, CoppeliaSim [22], onde as distincias ao
objeto foram calculadas usando funcionalidades do préprio
simulador. Foram empregadas métricas de avaliacdo para a
tarefa de estimag@o de distdncia. Os resultados quantitativos

Interpolagdo bicabica
+
Normalizagdo

Vetor de 39
posigbes

Construgio do Dataset

Regressor de Distincia

Distancia do objete

Treinamento de Medelo 7
estimada

Figura 1. Arquitetura Customizada Proposta para estimacéo da distincia de objetos por meio de uma cdmera monocular



foram reportados, e alguns exemplos foram visualizados para
comparagdo qualitativa. Os resultados experimentais demons-
tram que métodos baseados em redes neurais profundas podem
prever com sucesso distancias a objetos com desempenho
superior a abordagens alternativas, como DisNet.

II. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta se¢do, € realizado um resumo a respeito das técnicas e
métodos empregados ao decorrer deste trabalho, além de uma
revisdo de trabalhos anteriores tratando da tarefa de estimagéo
de distancia de objetos.

A. Redes Neurais Profundas

Aprendizagem Profunda ou Deep Learning, ¢ um campo
do Aprendizado de Madaquina, que emprega algoritmos para
processar dados e imitar o processamento feito pelo cérebro
humano. Eles possuem o objetivo de modelar relagdes com-
plexas a partir de grandes conjuntos de dados.

As Redes Neurais Profundas utilizam camadas de modelos
matemdticos de neurdnios para processar dados, compreender
a fala humana e reconhecer objetos visualmente. Elas fazem
isso através da obtencdo de valores numéricos, chamados
de pesos matemadticos, que sdo usados como parimetros
ajustdveis. Esses valores sdo multiplicados pelos dados de
entrada, que sdo adicionados e passam por funcdes de ativacao
contidas em cada neurbnio da rede. As informagdes sio
passadas através de cada camada, com a saida da camada
anterior fornecendo entrada para a préxima camada, como
representado na Figura 2.

A primeira camada em uma rede € chamada de camada
de entrada, enquanto a dltima camada é chamada de camada
de saida. Todas as camadas entre as duas sdo referidas como
camadas ocultas. Se denomina Redes Neurais Multicamadas
ou Multilayer Perceptron (MLP) aquelas redes que possuem
pelo menos duas camadas ocultas totalmente conectadas, além
das camadas de entrada e de saida.

Simple Neural Network

Deep Learning Neural Network

@ Input Layer () Hidden Layer @@ Output Layer

Figura 2. Rede Neural simples e Rede Neural Profunda [23]

As Redes Neurais Profundas tém sido usadas em diversos
campos de aplicacdo. Em visdo computacional, elas frequen-
temente usam Redes Neurais Convolucionais (Convolutional
Neural Network - CNN) como um paradigma padrdo. Como
espinha dorsal dessas redes, elas incluem uma série de ca-
madas convolucionais, camadas de agrupamento (pooling)
e conexdes residuais para extrair caracteristicas, reduzir a
dimensionalidade e prevenir o sobreajuste.

As CNNs tém alcancado bons resultados em uma variedade
de tarefas de Visao Computacional, como classificacdo de ima-
gens [24], deteccdo de objetos [24] e representacdo semantica
[25].

B. Detecgdo de Objetos

A deteccdo de objetos é uma técnica importante dentro da
visdo computacional. Ela permite que sistemas detectem a
caixa delimitadora em torno dos objetos. E um dos problemas
mais desafiadores em visdo computacional, pois o modelo
de detec¢ao de objetos € treinado para identificar objetos
dentro de um conjunto de dados e ndo consegue identificar
um objeto que ndo seja rotulado durante o treinamento. Essa
¢é considerada uma de suas limitacdes. No entanto, os modelos
de deteccao de objetos treinados sempre podem ser treinados
novamente para obter conhecimento sobre novos objetos.

Técnicas de deteccdo de objetos sdo usadas em aplicacdes
como navegacdo de veiculos autdnomos, sistemas de vigilancia
por video ou contagem de multiddes. Alguns algoritmos
populares de deteccdo de objetos sio YOLO [13], R-CNN
[12] e MobileNet [26]. Neste trabalho, o algoritmo YOLO
foi escolhido para deteccdo de objetos. Esta escolha baseia-
se na sua capacidade de equilibrar precisdo e velocidade de
inferéncia.

O modelo YOLO de deteccdo de objetos possui diversas
versdes lancadas ao decorrer dos anos. O artigo original do
YOLOVvVI foi publicado em 2015, e os modelos subsequentes
foram publicados até o surgimento das versdes mais recentes.
O YOLOv8 [27] foi langado no inicio do ano de 2023,
sendo considerado um dos melhores devido a sua eficiéncia e
desempenho.

A deteccdo de objetos ¢ um problema importante dentro
da Visao Computacional. Esse problema se refere a fornecer
uma imagem como entrada do modelo e receber como saida
uma caixa delimitadora de um objeto-alvo, o rétulo do objeto-
alvo e uma probabilidade de confianca, que representa a
probabilidade de que a classe correta exista na caixa. Existem
duas maneiras principais de aplicar redes neurais profundas
em tarefas de detec¢do de objetos: deteccao de um estigio e
de dois estdgios.

Na detec¢do de um estdgio, o método trata a tarefa de
deteccdo de objetos como um unico problema e realiza a
localizagdo do objeto e a classificagdo dele diretamente na
imagem. Esse tipo de método usualmente produz muitos
candidatos a caixas delimitadoras em cada posi¢do da imagem
de entrada e, entdo, aplica um classificador para determinar se
existe um objeto em cada caixa candidata. YOLO [13] é uma
das estruturas de deteccdo de objetos mais representativas que
utiliza detec¢do de um estdgio e famosa por sua habilidade em
suportar predi¢des em tempo real em reproducdes de video.

Na deteccio de dois estdgios, o método € decomposto em
duas etapas. Primeiro, a imagem de entrada é enviada através
da rede para predizer candidatos a caixas delimitadoras que
podem conter o objeto. Depois, a imagem contida dentro
da caixa é usada como entrada para classificacdo e ajuste
fino. Nesse tipo de solucdo, Fast-RCNN € uma estrutura



amplamente utilizada e pode fornecer boa acuracia [28]. Por
conter mais etapas, as técnicas de detec¢do de dois estdgios
geralmente possuem tempo de inferéncia superior comparados
ao de um unico estdgio.

Técnicas de deteccdo de objetos tém sido empregadas
em diversas aplicacdes, como em imagens térmicas para
identificacdo de doencas [29].

O uso da deteccdo de objetos também tem sido realizado
em diversos trabalhos anteriores para estimacdo de distancias,
como a DisNet [19], onde foi proposta uma estrutura que
utiliza caracteristicas extraidas das caixas delimitadoras de-
tectadas em conjunto com uma rede neural multicamadas para
estimar a distancia de objetos em linhas de trem ferrovidrio.

C. Estimagdo de Profundidade

A estimacdo de profundidade também representa um desafio
fundamental em visdo computacional. Existem dois métodos
diferentes para alcancar esse objetivo: modelos de aprendizado
profundo supervisionado e ndo supervisionado.

Prever a profundidade de uma tnica imagem é uma tarefa
naturalmente dificil, pois a mesma imagem pode projetar
mdltiplas profundidades concebiveis. Para prevenir isso, a
profundidade predita precisa ter algum relacionamento com
as cores da imagem. Existem vdrias abordagens, como fim a
fim [30], amostragem de profundidade ndao paramétrica [31],
fluxo optico (optical flow) [32], e transferéncia de aprendizado
[33]. Em métodos supervisionados, a profundidade original
do mapa da imagem € usada para treinamento junto com as
imagens coloridas. Isso ajuda o sistema a aprender de forma
mais eficaz e, portanto, os resultados de métodos supervisio-
nados usualmente possuem desempenho superior que métodos
ndo supervisionados. Entretanto, na prética, construir mapas
de profundidade originais em tempo real € invidvel, sendo
necessario o uso de cameras estéreo ou LiDAR.

Para evitar esse problema, métodos ndo supervisionados t€ém
sido usados para treinar os sistemas; apenas imagens originais
e modelos pré-treinados, como DenseNet [34], ResNet [24]
e ImageNet [35], sdo necessdrios. Em relacdo aos métodos
ndo supervisionados, vérias abordagens para a estimativa de
profundidade foram propostas, como Redes Generativas Ad-
versariais [36], informacdes temporais [37] e redes de pose
separadas [38].

Um modelo que vem ganhando destaque nessa drea € o
MiDaS [16], considerado o estado da arte atualmente. Ele
combina técnicas de aprendizado profundo com uma abor-
dagem de treinamento supervisionado e ndo supervisionado,
utilizando um conjunto diversificado de dados, incluindo pares
de imagens estéreo, sensores de profundidade e informagdes
de estrutura a partir do movimento (Structure for Motion -
StM).

D. Cdmeras Monoculares

Céameras monoculares sdo famosas por sua portabilidade,
familiaridade, preco reduzido e aplicabilidade generalizada.
Uma camera monocular € um dispositivo de cdmera que utiliza
somente uma lente. Esse tipo de cimera captura imagens

bidimensionais de uma cena 3D, possuindo informacdes da
imagem apenas de uma unica perspectiva.

Apesar dos seus beneficios, cameras monoculares ndo con-
seguem estimar diretamente a distdncia de objetos devido a
falta de informacdo de profundidade. Para esse fim, geral-
mente sdo usadas cameras estéreo. Elas conseguem estimar
distancias de objetos devido ao principio da visdo estere-
oscopica, que € semelhante ao sistema de visdo humana. A
estereoscopia envolve o uso de duas cameras posicionadas
com uma separacio horizontal fixa, permitindo a captura de
duas imagens simultdneas da mesma cena a partir de dois
pontos de vista ligeiramente diferentes. A diferenca entre essas
duas imagens € conhecida como disparidade. Ao analisar a
disparidade entre pontos correspondentes nas duas imagens,
¢é possivel calcular a profundidade ou distancia dos objetos
em relacdo as cameras. Esse método baseia-se na geometria
epipolar e na triangulagdo, onde a distancia entre as cAmeras e
o angulo de disparidade fornecem as informacdes necessdrias
para determinar a profundidade [39].

Uma camera monocular captura apenas uma imagem de
uma cena, e, sem a informagdo de profundidade fornecida pela
estereoscopia, é invidvel determinar diretamente a distincia
dos objetos apenas com base na imagem bidimensional.
A estimativa de distancia com cameras monoculares requer
informagdes adicionais ou suposi¢des sobre a cena, como o
uso de pistas visuais (tamanho conhecido do objeto, pers-
pectiva, oclusdo) ou técnicas de aprendizado de méquina e
aprendizado profundo que tentam inferir a profundidade com
base em um treinamento prévio para essa finalidade.

E. Trabalhos anteriores

Muitos trabalhos foram realizados para tentar contornar o
problema de estimacao de distancias em cameras monoculares.
Uma das maneiras cldssicas de estimar a distancia de um
dado objeto foi converter os pontos da imagem em uma
coordenada de vista aérea (Bird’s eye view) usando o algoritmo
de mapeamento de perspectiva inversa (Inverse Perspective
Mapping - IPM) [40]. Outra abordagem [41] utilizou um
modelo de regressdo baseado em Maquinas de Vetores de
Suporte (Support Vector Machine - SVM) a partir da lar-
gura e altura da caixa delimitadora dos objetos na imagem.
Em DisNet [19], foi feita uma tentativa de construir uma
rede neural onde os autores usaram a YOLO para prever as
caixas delimitadoras em vez de usar as caracteristicas das
imagens aprendidas para estimar distdncias. Duman et al.
[42] propuseram uma metodologia semelhante, usando caixas
delimitadoras de corpo e face para estimar a distincia de
pessoas. Zhu et al. propuseram um método [3] usando R-CNN
para estimacdo de distincia diretamente a partir das imagens
RGB. Masoumian et al. [43] propuseram uma metodologia
que utiliza redes de deteccdo de objetos em conjunto com
uma rede encoder-decoder para estimacdo de profundidade da
imagem. No presente trabalho, além das caracteristicas das
caixas delimitadoras do objeto detectado na imagem, foram
extraidas caracteristicas de profundidade da imagem e, ao
final, ambas as caracteristicas de detec¢do e do mapa de



profundidade foram enviadas para uma rede MLP regressora
final.

III. METODOLOGIAS

z

A rede neural proposta neste trabalho é mostrada na Fi-
gura 1. O procedimento realizado € descrito da seguinte
forma: foram utilizadas duas redes em conjunto para extracio
de caracteristicas e uma tltima arquitetura como regressor
final, para estimar distdncia. A YOLOv8 foi o modelo usado
para deteccdo de objetos, e o modelo MiDaS para estimar
profundidade de objetos. A partir de uma imagem capturada,
a profundidade de todos os elementos contidos na cena é
extraida a partir do MiDaS. De forma semelhante, a YOLO
detecta e localiza objetos retornando sua caixa delimitadora. A
partir da localizacdo exata de cada objeto definido pela caixa, a
regido correspondente é detectada na imagem de profundidade
estimada. A partir das informacdes da caixa delimitadora, uma
regido de interesse ¢ selecionada no mapa de profundidade,
e finalmente € calculado um vetor de caracteristicas que é
passado como entrada para uma rede neural MLP, usada como
regressor final para estimar a distancia até o objeto. Nas
préximas segdes, serdo dados mais detalhes a respeito de todos
os procedimentos realizados.

Neste trabalho, o objetivo é que a rede neural desenvolvida
seja treinada para estimar a distdncia de um objeto. Para isso,
foi criado um ambiente de simulacdo contendo uma cdmera
monocular e um objeto. As imagens da cena foram extraidas
e as distancias do objeto até a camera foram obtidas através
de funcionalidades préprias do simulador para a construcio
do dataset de treinamento.

Apbs isso, foram utilizadas e desenvolvidas diferentes ar-
quiteturas de redes neurais, dentre elas uma Rede Perceptron
Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP), Redes Con-
volucionais onde foram testadas as arquiteturas AlexNet e
VGG-16, uma implementacdo da DisNet baseada em [19],
onde foi utilizada a rede YOLOvVS para deteccdo de objetos
e extracdo de caixas delimitadoras do objeto na imagem.
Essas caracteristicas foram passadas como entradas para uma
segunda MLP customizada.

Os modelos escolhidos e desenvolvidos foram treinados
sobre 0 mesmo conjunto de dados e, ao final, eles foram
avaliados e comparados a partir de diferentes métricas.

A. Criagdo do Dataset

A criagdo do Dataset consistiu, primeiramente, em desen-
volver um ambiente de simulag@o responsavel por simular o
comportamento real de uma camera monocular para obtencio
das imagens dos objetos e extracdo da distancia da cAmera até
0 objeto em cada imagem capturada.

Além disso, foi necessdrio realizar as anotagdes do objeto
em um conjunto de imagens para criacdo de um dataset para
o treinamento da YOLOVS, usada para realizar a deteccdo de
objetos.

1) Ambiente de Simulacdo: A primeira etapa da criacio
do dataset consistiu na criacdo do ambiente de simulacdo.
O simulador CoppeliaSim [22] foi utilizado nessa ocasido.

O CoppeliaSim é uma plataforma de simula¢do robdtica
amplamente utilizada para simulacdo de robds e sistemas em
ambientes virtuais 3D.

A plataforma inclui uma série de sensores virtuais (como
cameras, LiDAR e sensores de proximidade) para emular as
condi¢des do mundo real. Ela se destaca por ser muito intuitiva
e altamente customizdvel, sendo possivel interagir com ela
através de scripts Python.

Nessa etapa, foi criada uma cena que contém um objeto,
no caso, foi testado um bloco azul com dimensoes de 10
cm x 10 cm x 10 cm. Juntamente, foi configurada uma
camera monocular com resolu¢do de 256 x 256 pixels no
formato RGB. Na Figura 3 € mostrada uma imagem contendo
a representagdo visual de como a cena foi construida.
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Figura 3.
proprio

Cena criada em ambiente de simulacdo para criacdo de Dataset

No desenvolvimento do dataset, ¢ importante considerar um
conjunto de imagens bastante diversificadas para a finalidade
de obter a distancia do objeto.

Dessa maneira, foi desenvolvido um script que posiciona a
camera em diferentes posi¢des, apontando para o centro do
objeto com uma distdncia mdxima de 3 metros para captura
da imagem e uma distdncia minima de 0,1 metro. O valor da
distancia foi obtido utilizando uma funcionalidade prépria do
simulador que calcula a distancia entre dois objetos, através da
distancia entre os dois pontos mais préximos de cada objeto,
nesse caso, a camera € o bloco.

Para adicionar mais aleatoriedade nas imagens, um ruido
gaussiano na dire¢do da cdmera em relacdo ao objeto foi
adicionado a cada captura. Para cada posi¢do da camera, foi
capturada uma foto e extraida a distdncia do objeto usando
funcionalidades préprias do CoppeliaSim. Cada imagem foi
salva como um arquivo no formato .png com sua respectiva
distancia em um arquivo de texto. Ao final, foram capturadas
cerca de 1894 imagens com suas respectivas distancias alvo,
como pode ser visualizado na Figura 4.

Para utilizacdo do dataset, foram separados 70% dos dados
para treinamento, 15% para teste e 15% para validagdo.
Resultando, ao final, em 1325 arquivos para treino, 284 para
validacdo e 285 de teste.

2) Anotagdo das imagens: Além disso, ainda foi necessario
anotar essas imagens para utilizar no treinamento da YOLOVS.



Figura 4. Dataset criado em ambiente de simulacido contendo imagens do
bloco em vidrias posi¢des e angulos diferentes

Para isso, foi utilizada a plataforma de anota¢des de imagens
RoboFlow [44]. As imagens foram anotadas de forma a
construir um retangulo que se encaixa em todas as dimensdes
do cubo. Ao final, foram anotadas 771 imagens selecionadas
dentre as 1894 originais. Dessas 771, 540 foram usadas para
o treinamento, 154 para validag@o e 77 para teste. Na Figura 5
um exemplo de anotagdo realizado no dataset é apresentado.

B. Estrutura da Rede Neural

Como citado anteriormente, foram testadas 5 arquiteturas
diferentes: uma primeira que utiliza somente MLP, outras duas
baseadas em CNNs, sendo elas AlexNet e VGG, a DisNet e
a CustomNet.

As redes MLP, AlexNet e VGG foram pensadas de forma
a executar a tarefa de estimacdo de distdncia da maneira mais
simples possivel. Nessa situacdo, as arquiteturas atuam como
um regressor diretamente na imagem de entrada. Ou seja, os
256x256 pixels sdo passados como entrada da rede neural, e a
distancia em metros até o objeto é fornecida como alvo durante
a sua fase de treinamento. Para o teste, € necessaria somente
a imagem RGB da cidmera monocular contendo o objeto na
imagem.

Observe que, nesse caso, essa estrutura possui uma
limitagdo quanto a sua utilizagdo. Ela utiliza a imagem como
um todo, ndo identificando os objetos contidos na imagem
individualmente, como realizado em abordagens que utilizam
redes de detec¢do de objetos. De toda forma, foi observado
um excelente resultado usando essa metodologia, o que sig-
nifica que elas podem ser aplicadas para algumas situacdes
especificas, caso necessario.

Figura 5. Exemplo de imagem anotada na plataforma Roboflow, a caixa
delimitadora engloba todo o espago ocupado pelo cubo

Além desses modelos, também foi realizada uma
implementagdo da DisNet, baseada em trabalhos anteriores
na literatura [19]. A DisNet consiste na utilizacdo de
caracteristicas extraidas das caixas delimitadoras do objeto,
que sdo passadas como entrada para um regressor que
estima a distancia final, nesse caso uma MLP. Essas caixas
delimitadoras s@o obtidas através de um modelo de deteccao
de objetos. O estudo de referéncia utiliza o modelo YOLOV3;
entretanto, para essa implementacgdo, foi utilizada a YOLOVS,
sendo esta a versdo, aos recente disponivel no momento da
realizagdo dos experimentos.

Por fim, também € apresentada uma arquitetura pessoal
desenvolvida nesse trabalho, a CustomNet, que utiliza ideias
desenvolvidas na DisNet, juntamente com a utilizacdo de
caracteristicas de mapas de profundidade, como ilustrado na
Figura 1. Nessa secdo, serdo detalhadas as arquiteturas de cada
rede utilizada, bem como detalhes sobre o seu treinamento.

1) MLP: Foi desenvolvida uma MLP com duas camadas
ocultas de 512 e 128 neurdnios, sendo utilizada a funcdo
de ativacdo ReLU. A ReLU foi escolhida nessa ocasido
porque ela evita que a rede escolha valores negativos em
sua saida, condizente para o problema de estimar distdncias
absolutas. Além de facilitar o processo de treinamento e evitar
o desaparecimento do gradiente.

Para que a rede aprenda através dos dados, foi utilizado
como fungdo de perda o erro quadritico médio (MSE - Mean
Squared Error), apresentado por,

n
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onde n é o nimero de exemplos no conjunto de dados, y;
€ o valor real e g; € o valor predito pela rede para o i-
ésimo exemplo. A escolha da MSE como fungdo de perda
se deve ao fato de que ela é uma métrica simples que mede
diretamente o erro médio quadritico entre as previsdes do
modelo e os valores reais. A natureza quadritica da MSE
penaliza mais severamente os erros maiores. Isso é importante
para a estimativa de distancias, onde erros grandes podem ter
um impacto significativo. Pensando no contexto de navegacio,
um erro grande poderia significar um acidente. Ao penalizar
mais os erros maiores, a MSE ajuda a treinar a rede para ser
mais precisa.

Além de utilizar a MSE como funcao de perda para treinar
a rede, também foi utilizada a raiz do erro quadratico médio
(RMSE - Root Mean Squared Error), apresentada por,

2

para avaliar o desempenho da rede durante o treinamento, onde
n € o nimero de exemplos no conjunto de dados, y; € o valor
real e ¢; € o valor predito pela rede para o i-ésimo exemplo.

A escolha da RMSE como métrica de avaliacdo se deve
principalmente a sua facilidade de interpretacdo, uma vez que
ela estd na mesma unidade dos valores que estao sendo predi-
tos, ou seja, a distdncia em metros. Isso facilita a interpretacao
dos resultados, permitindo que se compreenda diretamente o
erro médio das previsdes em termos de unidades de distancia.
Assim como a MSE, a RMSE penaliza mais severamente 0s
erros maiores devido a sua natureza quadréatica. Ela é sensivel
a outliers, o que significa que grandes erros terdo um impacto
significativo na métrica.

Com isso, a MLP foi treinada durante 500 épocas, com
batchsize de 16 utilizando MSE como funcio de perda. Foi
escolhida uma taxa de aprendizado de 0,0001 com otimizador
SGD. O dataset criado foi utilizado para treinar e avaliar o
modelo, onde foram extraidas a func¢do de perda durante o
treinamento bem como a RMSE. Além disso, foi utilizado um
dropout de 30% na camada de entrada para evitar o sobreajuste
do modelo. Na Figura 6, o grafico obtido durante o treinamento
do modelo pode ser visualizado.

Fungdo de Perda durante o Treinamento e Validagdo
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Figura 6. Funcdo de perda observada nos dados de treino e validagdo durante
o processo de treinamento da MLP

2) AlexNet: A arquitetura da AlexNet ja é bem conhecida
na literatura [20]. O grande diferencial dela sdo as camadas
convolucionais que conseguem lidar melhor com imagens.
Esse modelo € composto por cinco camadas convolucionais,
seguidas por trés camadas totalmente conectadas.

Para adaptar o modelo AlexNet a tarefa especifica desse
trabalho, foram realizadas algumas modificacdes. Primeira-
mente, a ultima camada totalmente conectada foi ajustada
para corresponder a apenas uma saida, que serd a distincia
calculada até o objeto. Além disso, o tamanho da entrada da
rede foi ajustado para corresponder ao tamanho da imagem.
Adicionalmente, incorporou-se mais uma camada de average
pooling a sua estrutura interna. Manteve-se a fungdo de
ativacdo ReL U, devido a sua capacidade de lidar com valores
negativos e auxiliar na convergéncia dos pesos da rede.

Na etapa de treinamento, foram utilizadas 700 épocas, com
batch size de 16, utilizando MSE como funcio de perda. Foi
escolhida uma taxa de aprendizado de 0,001 com otimizador
SGD. O mesmo dataset usado para treinar a MLP e desen-
volvido nesse trabalho foi utilizado para treinar e avaliar o
modelo. Isso é importante para que, ao final, seja possivel
comparar os resultados obtidos em cada rede de forma que
a influéncia do resultado final ndo seja proveniente de dados
de treinamento diferentes. Durante essa etapa de treinamento,
para verificar o desempenho da rede, foram extraidas a prépria
funcdo de perda (MSE) e a RMSE a cada época. A cada época,
as duas métricas também foram calculadas sobre os dados de
validag@o para verificar sobreajuste da rede e seu desempenho
em dados ndo vistos anteriormente. Os resultados obtidos no
treinamento sdo apresentados na Figura 7.
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Figura 7. Funcdo de perda observada nos dados de treino e validagdo durante
o processo de treinamento da AlexNet

3) Rede DisNet: A DisNet pode ser pensada em duas
etapas distintas. A primeira etapa consiste em uma rede de
deteccdo de objetos que identifica o objeto e obtém a sua caixa
delimitadora. A segunda etapa utiliza, como entrada, algumas
caracteristicas extraidas das caixas delimitadoras para estimar
a distancia final usando uma rede MLP.

Na primeira etapa, foi utilizada a YOLOvS. Ela é uma
evolucdo das versdes anteriores da YOLO, conhecida por sua
eficiéncia, velocidade e precisdo. Para a segunda etapa, que
envolve a estimativa final da distancia, foi utilizada uma MLP.
Ela consiste de uma camada de entrada igual ao niimero de



caracteristicas do vetor de entrada, duas camadas ocultas, cada
uma com 150 neur6nios com funcdo de ativacdo ReLU, e um
neurdnio de saida para estimar a distancia final.

Foi passado como entrada da rede um vetor de carac-
teristicas v que contém as caracteristicas das caixas delimi-
tadoras dos objetos detectados na imagem da camera, como
apresentado na Figura 8. Para construir o dataset para trei-
namento dessa rede, as caixas delimitadoras foram extraidas
nas imagens RGB de treinamento pela rede de deteccdo ja
treinada. Dessa forma, foram obtidos ao final 1325 vetores de
caracteristicas.

L T

By

Figura 8. Objeto detectado pela YOLOvS juntamente com as dimensdes das
caixas delimitadoras que serdo usadas para criacdo do vetor de caracteristicas

Para cada caixa delimitadora extraida do objeto, foi calcu-
lado um vetor de caracteristicas v de trés dimensoes:

1 1 1
o {B By’ Bd]
onde cada caracteristica € respectivamente:
o Altura, Bj: altura da caixa delimitadora do objeto em
pixels / altura da imagem em pixels.

o Largura, B,: largura da caixa delimitadora do objeto
em pixels / largura da imagem em pixels.

« Diagonal, B;: Diagonal da caixa delimitadora do objeto

em pixels / Diagonal da imagem em pixels.

Utilizar as proporcdes relativas ao tamanho da imagem,
como By, B, e By, permite que o modelo treinado seja reuti-
lizado com uma variedade de cimeras, independentemente da
resolucdo da imagem.

Essas caracteristicas foram selecionadas porque foi obser-
vado um relacionamento intrinseco entre elas e a distancia
real até o objeto em um intervalo de 0,2-3 m. Como pode
ser observado na Figura 9. Geometricamente, espera-se que o
tamanho da caixa delimitadora do objeto seja menor a medida
que a distdncia do objeto aumenta. Portanto, € esperado
que o inverso do tamanho da caixa delimitadora aumente a
medida que a distancia também aumenta. Inspecionar os dados
confirma que esse é o caso e sugere que o relacionamento é
aproximadamente linear. Esse ¢ um bom embasamento para
utilizar esse vetor de caracteristicas para o treinamento da rede.

Para a etapa de treinamento, foram utilizadas 200 épocas
utilizando MSE como funcdo de perda, foi escolhida uma
taxa de aprendizado de 0,001 com otimizador SGD. O dataset
contendo as distancias reais e o vetor de features foi usado, se-
guindo a mesma divisdo de treino, validacdo e teste utilizadas
nas outras arquiteturas, nessa ocasido o modelo foi treinado
com um batch size de 4 elementos. Durante o treinamento,
foram avaliadas a MSE e a RMSE a cada época nos dados de
treino e de teste a fim de verificar o desempenho da rede e
sobreajuste, como pode ser observado na Figura 10

4) Rede Proposta - CustomNet: Para a CustomNet, pro-
posta nesse trabalho, foi usado um modelo pré-treinado de
estimac¢do de profundidade, MiDaS. O MiDaS possui diversas
versoes, com maior € menor quantidade de pardmetros. Nessa
ocasido foi escolhido o modelo MiDaS v3 - Hybrid. O modelo
foi testado no dataset préprio construido, explicado na secio
de Criacdo do Dataset, para estimar a profundidade de cada
imagem nos dados de treinamento. Ao mesmo tempo, O
modelo de detec¢do de objetos detecta e localiza a caixa
delimitadora do objeto. Baseado nas coordenadas da caixa
delimitadora, a caixa exata foi localizada na imagem de
profundidade predita pelo MiDaS. Na realidade, o modelo de
profundidade estima os mapas de disparidade que representam
a relacdo entre o movimento entre os pixels de entrada da
imagem e os pixels da imagem de saida. Entdo, os mapas de
disparidade sdo transformados em mapas de profundidade.

Logo apés isso, os valores de todos os pixels dentro da
caixa delimitadora no mapa de profundidade foram extraidos.
Entdo, um algoritmo de interpolacdo bicibica foi utilizado para
redimensionar o tamanho dos pixels dentro da caixa delimita-
dora para uma imagem de tamanho fixo 6x6, que é achatado
para um vetor de 36 caracteristicas contendo as informacdes
de interesse contidas no mapa de profundidade de forma
resumida. Essa etapa € necessdria para a proxima etapa, que
de forma parecida com a DisNet utiliza uma rede MLP como
regressor para estimar a distincia final até os objetos através
das caracteristicas extraidas das caixas delimitadoras, como
na DisNet, e adicionalmente com as caracteristicas obtidas do
mapa de profundidade, sendo passadas 39 caracteristicas para
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Figura 9. Distincia do objeto em relacio as caracteristicas de entrada da
caixa delimitadora. (a) Distancia em relacdo ao inverso altura, (b) Distancia
em relacdo ao inverso do tamanho da largura e (c) Distdncia em relagdo ao
inverso da diagonal.

a rede. Nessa ocasido a MLP regressora possui duas camadas
ocultas de 150 neur6nios. Foram utilizadas 250 épocas no
processo de treinamento, com taxa de aprendizado de 0,001
utilizando otimizador SGD, batchsize de tamanho 4 e utilizada
a MSE como funcdo de perda.

Os resultados de treinamento podem ser visualizados na
Figura 11:

5) Rede VGG: Por fim, foi avaliada a arquitetura baseada
em Redes Neurais Convolucionais, VGG [21]. Essa também ¢é
uma arquitetura cldssica na literatura e se destaca pela grande
quantidade de camadas convolucionais que ela possui. Existem
dois padrées comumente usados, a VGG-16 possuindo 16
camadas convolucionais e a VGG-19 com 19 camadas. Nesse
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Figura 10. Funcdo de perda observada nos dados de treino e validacdo durante
o processo de treinamento da DisNet
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Figura 11. Fungdo de perda observada nos dados de treino e validagdo durante
o processo de treinamento da CustomNet

trabalho foi utilizado a VGG-16.

Esse modelo ¢ relativamente grande, possuindo quantidade
de parametros na ordem de centenas de milhares. Devido a
isso, houve uma dificuldade maior no treinamento, portanto,
algumas mudangas foram realizadas no fluxo de treinamento
em comparagdo as arquiteturas apresentadas anteriormente.

Devido a quantidade de parimetros, essa rede facilmente
levava a explosdes no gradiente, dificultando o treinamento.
O tempo de treinamento requerido foi superior as demais
arquiteturas.

Para resolver esses problemas, a rede foi treinada utili-
zando o otimizador Adam. Este otimizador possui carac-
teristicas adaptativas. Tal propriedade reduz significativamente
a necessidade de uma extensa busca manual pela taxa de
aprendizagem ideal, facilitando o processo de treinamento.
Adicionalmente, para diminuir o tempo de treinamento, o
nimero de épocas utilizadas foi de 150, com tamanho do
batch igual a 16. Os dados foram treinados com uma taxa de
aprendizado de 0,001, onde foi usada como fun¢do de perda
a MSE.

Além disso, foram aplicadas técnicas no treinamento como
Dropout nas camadas totalmente conectadas para evitar o
sobreajuste.

Os resultados da rede durante o treinamento foram avaliados
em conjunto com os dados de validacdo, como apresentado
na Figura 12. Observa-se no grafico que as duas curvas de
validacdo e teste estdo proximas, indicando que o modelo nao



se ajustou aos dados de treinamento.

Fungao de Perda durante o Treinamento e Validagao
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Figura 12. Funcéo de perda observada nos dados de treino e validagdo durante
o processo de treinamento da VGG

Todo o processo de treinamento dos modelos apresentados
foi realizado em uma estagao de trabalho com arquitetura x64,
equipada com 16GB de memdéria RAM e uma GPU NVIDIA
GeForce RTX 3070 Ti. Para o desenvolvimento e treinamento
dos modelos, utilizou-se a biblioteca PyTorch (versdo 2.2.1).

IV. RESULTADOS

Apds o treinamento das arquiteturas, seus desempenhos
foram avaliados utilizando um conjunto comum de dados de
teste, com o objetivo de compara-las. Foram utilizadas 285
imagens retiradas do simulador, juntamente com as respectivas
distancias verdadeiras. Os resultados sdo apresentados a seguir
para cada arquitetura testada.

Nesta etapa, foram utilizadas outras métricas além da MSE
e RMSE mencionadas anteriormente, com o objetivo de obter
resultados mais robustos e garantir uma avaliacdo do sistema
sob diferentes perspectivas.

A partir do valor predito e do valor real, foi possivel avaliar
o resultado da rede a partir de métricas como o erro médio
absoluto (MAE - Mean Absolute Error), que realiza a média
da diferenga absoluta entre o valor predito e o valor real. A
equacdo matemadtica que o descreve pode ser apresentada por,

1 n
MAE = — i — i 3
n;:lly Uil 3)

A escolha do MAE como métrica de avaliacdo nesta etapa
se deve a alguns fatores. Primeiro, € uma métrica simples e
intuitiva que mede diretamente o erro médio absoluto entre
as previsdes do modelo e os valores reais. Isso facilita a
interpretacdo dos resultados e a identificacdo de dreas onde
o modelo precisa de melhorias. Outra caracteristica do MAE
€ que ele ndo € excessivamente influenciado por grandes
erros individuais, implicando em uma menor sensibilidade dos
resultados devido a outliers presentes, fornecendo uma visdo
mais generalizada dos resultados.

Em conjunto com o MAE, também podemos utilizar o erro
percentual médio absoluto (MAPE - Mean Absolute Percen-
tage Error). Essa métrica basicamente fornece uma medida
de erro em termos percentuais, o que facilita a interpretacao
dos resultados, permitindo uma compreensdo imediata do

desempenho do modelo em termos relativos ao valor real,
sendo util para andlises comparativas. Além disso, 0 MAPE
penaliza erros com base no tamanho relativo do valor real. Isso
significa que erros em previsdes de valores menores sao mais
significativos do que erros em valores maiores. A equagio que
descreve o MAPE ¢ apresentada por,

100%
MAPE =

Yi — Ui
Yi

“4)

Por fim, foi utilizado o coeficiente de determinacdo R2. Essa
é uma métrica amplamente usada em estatistica e avaliagdo de
modelos para avaliar a qualidade de um modelo de regressao.
O R? quantifica a propor¢io da variabilidade na varidvel

dependente que ¢é explicada pela varidvel independente no
modelo. A equacdo para calcular o R? é descrita como,

oy (yi — i)
Z?:l(yi —7)?

O valor de R? varia entre 0 e 1, onde o valor 1 indica que o
modelo explica perfeitamente toda a variabilidade dos dados
de resposta em torno da média, ou seja, todas as previsoes do
modelo sdo exatamente iguais aos valores reais. Quando é 0,
indica que o modelo ndo explica nenhuma variabilidade dos
dados de resposta ao redor da média. Neste caso, o modelo
preditivo ndao é melhor que simplesmente usar a média dos
valores reais como a previsao.

A partir dessas métricas os resultados para cada arquitetura
foram compilados e apresentados na Tabela 1.

RP=1- (5)

Tabela I
RESULTADOS OBTIDOS PARA CADA MODELO

Modelo MSE RMSE MAE MAPE R?
MLP 0,0353 0,188 0,094 8,73% 0,945
AlexNet 0,0175 0,132 0,085 11,24% 0,973
DisNet 0,0162 0,127 0,098 8,76% 0,975
CustomNet  0,0107 0,103 0,077 6,23% 0,984
VGG 0,0036 0,0598 0,045 4,70% 0,994

A. Resultados MLP

Alguns dos resultados encontrados para o modelo de MLP
podem ser visualizados a partir da Tabela 1.

Ao tragar o grafico dos valores reais em relag@o aos valores
preditos sobre todos os exemplos dos dados de teste, é
possivel analisar como o modelo se comporta sobre diferentes
perspectivas, como demonstrado na Figura 13, onde valor do
coeficiente de determinagdo pode ser obtido.

Para esse modelo, foi observado um MAE de 0,094 m. Esse
resultado significa que, em média, nossas predi¢cdes erraram
9,4 cm do valor real da distancia. Isso representa um erro
percentual médio igual ao valor do MAPE, igual a 8,7%.

A partir dessa figura, é possivel ver como o modelo avaliou
cada amostra individualmente dentro do conjunto de teste. A
partir dessa visualizagao, é possivel observar o desempenho do
modelo para cada regido de distancia e observar a presenca de
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Figura 13. Griéfico da relac@o entre o valor real e o valor predito pelo modelo
de MLP sobre os dados de teste

valores discrepantes, outliers. Além disso, é possivel observar
o ajuste dos dados a partir do coeficiente de determinagao.

Como observado no grafico, existe a presenca de muitos
outliers. Apesar disso, de forma geral, os valores preditos sao
muito bem explicados pelos valores reais, uma vez que o valor
de R2 é de 0,945, proximo de 1.

O modelo também estimou de forma incorreta alguns
valores negativos para objetos a pequenas distincias. Esse
comportamento ndo deveria ser esperado, uma vez que a
distancia ao objeto é um valor absoluto e maior que zero.

Os resultados obtidos podem ser explicados, em parte, pela
incapacidade do modelo em generalizar os dados. Isso pode
ser observado pela fun¢do de perda durante o treinamento
do modelo. Ela mostra que os valores MSE e RMSE nos
dados de validacdo foram superiores aos obtidos nos dados
de treinamento; o desempenho nos dados de teste confirma
isso.

Foram realizados vérios ajustes a fim de melhorar o re-
sultado do modelo para evitar o sobreajuste, como alteragdes
na taxa de aprendizado, mudangas no otimizador utilizado,
e mudancas na estrutura da rede, adicionando e removendo
camadas e alterando o nimero de neurdnios em cada camada.

Os resultados encontrados, ainda assim, mostram que o mo-
delo nao conseguiu capturar os padrdes nos dados o suficiente
para conseguir realizar generalizagdes.

B. Resultados AlexNet

De forma semelhante, os resultados encontrados para o
modelo de AlexNet podem ser visualizados a partir da Tabela
L.

Ao tragar a curva dos valores reais em relacdo aos valores
preditos sobre todos os exemplos dos dados de teste, é
possivel analisar como o modelo se comporta sobre diferentes
perspectivas, como apresentado na Figura 14.

Foi observado um MAE de 0,085 m, esse resultado significa
que, em média, nossas predi¢des erraram 8,5 cm do valor real
da distincia, isso representa um erro percentual médio igual
ao valor do MAPE, igual a 11,2%.

Esses resultados foram interessantes porque mostram algu-
mas coisas. Pode-se dizer que, a partir do MAE e do MAPE,
a rede teve pior desempenho em média do que a MLP. Apesar
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Figura 14. Griéfico da relac@o entre o valor real e o valor predito pelo modelo
AlexNet sobre os dados de teste

disso, os valores de RMSE e MSE foram melhores, sendo
encontrados menores valores.

Isso pode ser explicado analisando a Figura 14, onde
é possivel observar como o modelo avaliou cada amostra
individualmente dentro do conjunto de teste e ver o ajuste
dos dados a partir do coeficiente de determinacio encontrado.

A quantidade de valores de erros acima do normal ou
outliers foi inferior a quantidade encontrada pela MLP. Como
as métricas RMSE e MSE levam muito em considera¢do os
outliers, isso explica por que o modelo AlexNet teve valores
inferiores nessas métricas, apesar de que, na média, ndo tenha
estimado valores tdo préximos dos valores reais. Isso também
explica um valor de R? superior ao encontrado no modelo de
MLP.

Os resultados obtidos mostram que a AlexNet teve menor
quantidade de valores de erros acima do normal, entretanto
ndo foi capaz de estimar com tanta fidelidade os valores
das distancias reais até o objeto em média, observado pelo
maior valor do MAPE. Isso pode ter acontecido devido aos
dados de testes utilizados, ou por uma deficiéncia do modelo
em se ajustar perfeitamente aos dados representativos do
problema; possivelmente, uma maior quantidade de dados de
treinamento ajudaria o modelo a convergir mais rapidamente
para o resultado desejado.

De forma geral, € possivel dizer que esse modelo se mostrou
mais robusto ao possuir menos outliers, apresentando resulta-
dos bastante s6lidos, entretanto ele ndo se ajustou bem a tarefa
de predicdo como o modelo de MLP. Isso pode ser observado
comparando as retas de regressao linear com a reta ideal para
cada modelo. No modelo de MLP, é possivel observar uma
maior aproximacgdo entre as duas retas do que o observado no
AlexNet.

C. Resultados DisNet

Nessa secdo, sdo apresentados os resultados finais encon-
trados para a Rede DisNet, disponiveis na Tabela 1.

A DisNet pode ser estruturada em duas etapas: a rede de
deteccdo de objetos e o regressor de distancia como MLP. Os
resultados obtidos no treinamento do YOLOvV8 para detecgdo
de objetos podem ser visualizados na Figura 15.

O modelo de detec¢do foi treinado no dataset préprio de
imagens anotadas. Nenhum pré-processamento foi realizado
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Figura 15. Resultados de treinamento da YOLOVS no dataset préprio para
detecgdo de objetos

nas imagens e o modelo, por fim, foi treinado em 100 épocas.
Os resultados foram excelentes, com um mAP50 de 0,995 e
mAP95 de 0,969 e tempo de inferéncia de 0,5 ms.

Para extrair mais informacdes acerca do resultado da arqui-
tetura MLP usada como regressor, foi plotado um grafico dos
valores reais em relacdo aos valores preditos pelo modelo para
cada imagem contida nos dados de teste, conforme apresentado
na Figura 16.
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Figura 16. Grifico da relag@o entre o valor real e o valor predito pela DisNet
sobre os dados de teste

Foi observado um MAE de 0,098 m, ou seja, em média
as predi¢des erraram 9,8 cm do valor real da distancia. Isso
representa um erro percentual médio igual ao valor do MAPE,
igual a 8,76%.

Isso pode ser observado pelo baixo valor do MSE e RMSE,
respectivamente iguais a 0,0175 e 0,132. Esse efeito também
€ notado a partir da Figura 16. Nela, é possivel observar
como o modelo avaliou cada amostra individualmente. A partir
desse grafico, notamos a auséncia de valores discrepantes
de predicdo em relacdo aos valores reais, diferente da MLP
que produziu muitos outliers, e nesse quesito foi superior a
AlexNet, que também apresentou valores discrepantes.

Entretanto, ao observar o gréfico, nota-se que, a medida
que a camera se distancia do objeto e a distincia aumenta,
o modelo tende a ter pior desempenho. Os valores preditos
comecam a ter uma alta varidncia a partir de 1,5 metros
de distancia, fazendo com que os valores estimados ndo se
aproximem dos valores reais.

Uma possivel explicagdo para isso é obtida através dos
graficos de correlacdo das varidveis que o modelo utiliza em
relacdo ao valor de saida, como foram observados. E possivel
notar uma baixa variancia no valor das distdncias para curtas
distancias e, a medida que a distincia ao objeto aumenta,
essa variancia também aumenta. A rede DisNet capturou essas
caracteristicas do vetor de entrada da rede.

A partir desses resultados, é possivel concluir que a DisNet
foi capaz de estimar com seguranga os valores da distancia
até o objeto, sem apresentar erros muito discrepantes. A
rede demonstrou uma menor quantidade de outliers, indicando
uma maior consisténcia nas estimativas. Entretanto, o valor
do MAPE sugere que, em média, a fidelidade dos valores
de distancia real até o objeto estimados pela DisNet foi
equivalente aquela obtida pela MLP.

Isso pode ter acontecido devido aos dados de testes utiliza-
dos, ou por uma deficiéncia do modelo em se ajustar perfeita-
mente aos dados representativos do problema. Possivelmente,
uma maior quantidade de dados de treinamento ajudaria o mo-
delo a convergir mais rapidamente para o resultado desejado.

De forma geral, € possivel dizer que esse modelo se mostrou
mais robusto a cometer menor quantidade de estimativas de
valores distantes dos valores esperados; o baixo valor do
RMSE confirma isso. De forma geral, apresentou resultados
bastante sélidos. Entretanto, deve-se tomar cuidado ao usa-lo
para estimar objetos a longas distancias, pois as estimativas
comecam a apresentar altas varidncias, ndo representando
fielmente os valores reais.

D. Resultados CustomNet

Pode-se observar na Figura 17 alguns resultados qualitativos
da rede proposta, demonstrados em alguns exemplos do data-
set proprio construido em ambiente de simulagdo, incluindo a
profundidade estimada na imagem, os resultados da deteccao
de objetos usando YOLOVS e a parte relevante da estimacao
de profundidade, usadas para constru¢ao das caracteristicas de
entrada do modelo.

O modelo utilizado para estimagido de profundidade possui
varias versdes disponiveis, com diferentes tamanhos. Dentre
eles, foram testados os modelos MiDaS v3 - Large, MiDaS v3
- Hybrid e MiDaS v2.1 - Small. Dentre eles, a versao Small,
apesar de possuir um tempo de menor, produziu resultados
insatisfatérios para a aplicacdo. Em contrapartida, o modelo
de maior tamanho produziu resultados semelhantes ao modelo
de tamanho médio, porém com um tempo de inferéncia muito
superior. Dessa maneira, o modelo MiDaS v3 - Hybrid foi
escolhido por possuir boa acurdcia e tempo de inferéncia
mediano.

Assim como realizado nos modelos anteriores, na Figura 18
pode-se visualizar o grafico relacionando os valores preditos
no conjunto de teste em relagdo aos valores reais, adicional-
mente contém uma reta de regressio nos pares de pontos para
comparagdo dos resultados.

A partir do grafico observado e dos resultados apresentados
na tabela, nosso modelo foi capaz de superar em desempenho a



Figura 17. Etapas de processamento utilizadas na construcdo das features do
modelo CustomNet
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Figura 18. Grifico da relagdo entre o valor real e o valor predito pelo modelo
customizado, CustomNet, sobre os dados de teste

rede MLP, AlexNet e DisNet em todas as métricas. Possuindo
um MAE de 7,7 cm e MAPE de 6,23%.

Além disso, nota-se que a rede ndo apresentou estimativas
discrepantes em relagdo aos valores reais, desempenhando
melhor que a DisNet nesse aspecto.

Em contrapartida, foi observado um aumento significativo
no tempo de inferéncia da rede, devido a etapa extra de
estimag@o de profundidade. Uma melhoria que pode ser reali-
zada nesse sentido seria realizar a estimacdo de profundidade
e a deteccdo de objetos em processamentos paralelos em vez
de realizd-los de forma sequencial.

E. Resultados VGG

Por fim, sdo apresentados os resultados encontrados para a
rede neural convolucional VGG. Todos os resultados obtidos
estdo disponiveis na Tabela I.

Assim como realizado para os resultados anteriores, foi plo-
tado um gréfico da relacdo entre os valores reais e os preditos
pelo modelo VGG, podendo ser observados na Figura 19.

A rede VGG obteve excelentes resultados, como pode ser
visto na tabela e pelo grafico gerado. Com um MAE de 0,045,
produzindo predi¢des que erram em média apenas 4,5 cm
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Figura 19. Gréfico da relacdo entre o valor real e o valor predito pelo modelo
VGG sobre os dados de teste

do valor real da distincia, isso representa um erro percentual
médio igual ao valor do MAPE, de 4,70%.

Avaliando o resultado dessa arquitetura em comparacdo as
anteriores, ela foi a que, de longe, melhor desempenho teve
nos dados de teste em todos os quesitos.

Ao avaliar o MSE e RMSE, sao observados valores bem
inferiores, indicando que a rede quase ndo estimou valores
discrepantes da realidade. A rede produziu resultados que
explicam bastante a relacdo entre os dados preditos e os valores
reais, confirmados a partir do alto valor do R2?, de 0,994,
superior as outras arquiteturas apresentadas.

Os resultados realmente sdo positivos, mas devido a alta
quantidade de pardmetros que a VGG possui, o tempo ne-
cessario para realizar inferéncias e o consumo de recursos
como memoria e armazenamento superior aos modelos Alex-
Net e MLP, sendo um ponto relevante a se considerar ao
utilizar esse modelo. Em aplicagdes com baixa capacidade de
processamento e armazenamento, algumas das redes apresen-
tadas anteriormente podem ser mais apropriadas, a depender
da aplicacdo.

Isso pode ser observado pelo baixo valor do MSE e RMSE,
respectivamente iguais a 0,0175 e 0,132. Esse efeito também
¢ notado a partir da Figura 19. Nela é possivel observar
como o modelo avaliou cada amostra individualmente. A partir
desse grafico, notamos a auséncia de valores discrepantes
de predicdo em relacdo aos valores reais, diferente da MLP
que produziu muitos outliers, e nesse quesito se superou a
AlexNet, que também apresentou valores discrepantes.

F. Comparacdo dos Resultados

Essa secdo se dedica a realizar uma comparag@o final entre
os modelos desenvolvidos neste trabalho.

A rede MLP apresentou um baixo erro médio absoluto, o
que significa que ela se aproxima muito bem do valor da
distancia real ao objeto. Entretanto, ela possui muitos valores
discrepantes, o que acaba afetando as outras métricas de forma
negativa.

A rede AlexNet consegue estimar os valores com mais
robustez. Entretanto, apresenta um erro médio absoluto maior
entre todos os modelos, indicando que o modelo ndo apresenta
resultados tdo precisos quanto os outros em média, apesar de
serem satisfatorios.



A DisNet, diferente dos modelos de MLP e AlexNet, ndo
apresenta valores discrepantes e possui um baixo erro médio
absoluto, assim como a MLP, indicando uma boa taxa de erro.
Entretanto, a medida que a distancia ao objeto aumenta, o erro
aumenta significativamente.

O modelo proposto, CustomNet, alcangou bons resultados,
superando em todos os sentidos os modelos de MLP, AlexNet
e o préprio DisNet, usado como referéncia a ser superada.
Apesar dos melhores resultados, observou-se um tempo de in-
feréncia superior as demais devido as etapas de processamento
extras usadas para estimar a profundidade da cena e computar
as caracteristicas de profundidade.

Dentre todas as arquiteturas, a rede VGG apresentou os
melhores resultados em todas as métricas. Em contrapartida,
o consumo de recursos para utilizagdo da rede é elevado. E
ela ndo é capaz de detectar objetos, sendo seu uso limitado a
cenas que possuam apenas um objeto.

A partir desses resultados, pode-se concluir que o mo-
delo que obteve o melhor desempenho foi a VGG. Em
contrapartida, essa rede possui desvantagens intrinsecas em
comparagdo a arquiteturas que realizam deteccdo de objetos.
Dessa maneira, a CustomNet se mostrou uma rede versatil,
alcancando excelentes resultados a curtas, médias e longas
distancias, superando a DisNet em todos os sentidos. A DisNet
obteve bons desempenhos apenas em curtas distancias. A rede
AlexNet apresentou resultados medianos. Por fim, a rede MLP
ndo conseguiu generalizar bem os dados, podendo cometer
muitos erros indesejados em dados de teste.

V. CONCLUSOES

Nesse trabalho foram apresentados e comparados modelos
de Redes Neurais Profundas para estimativa de distincias
em imagens de cdmeras monoculares. Foi desenvolvido um
modelo préprio para essa tarefa. Para esse fim, foram testadas
arquiteturas baseadas em Redes Multicamadas, Redes Convo-
lucionais e Redes para deteccdo de objetos, em conjunto com
Redes de Estimacdo de Profundidade. Os resultados apresen-
tados mostram que é possivel estimar de forma confidvel a
distancia de objetos a partir de uma unica cdmera monocular
RGB utilizando Redes Neurais Profundas. Com estimativas de
distancias com erro médio inferior a 10 cm. Vdrias aplicacdes
podem se beneficiar desse trabalho.

Além dissso, a arquitetura proposta nesse trabalho se mos-
trou superior ao modelo base [19], nos dados de teste do
dataset construido. Entretanto, podem ser realizados melhorias
em relacdo ao seu processamento acontecer de forma paralela
em vez de sequencial para diminuir o tempo de processamento.

Trabalhos futuros podem estar relacionados a generalizagdo
dos resultados em dados que se aproximam melhor de ambien-
tes reais. Uma possibilidade € usar o simulador CARLA [45],
ou utilizagdo de datasets com grandes conjuntos de imagens
como KITTI [46] ndo se limitando a apenas um objeto em
particular, mas varios.

Também podem ser realizadas melhorias no processo de
obtencdo das caracteristicas que nao foram abordadas nesse

trabalho, como a utilizacdo de redes neurais codificadoras en-
coders para obter a representacdo das caracteristicas do mapa
de profundidade em vez de fazer uma simples interpolacdo.
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