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RESUMO

Todos os anos, varias centenas de pessoas morrem devido a acidentes rodoviarios. O
fator humano é responsével por mais de 90% dos acidentes rodoviérios. Sistemas de pre-
visao de colisao de pedestres (PCP) baseados em cameras sao fundamentais para redugao
de acidentes pois permitem tomadas de decisao antecipadas. Conforme os veiculos se tor-
nam mais rapidos, o risco de acidentes fatais com pedestres aumenta, exigindo sistemas
PCP com tempo de resposta cada vez menor e com capacidade de prever colisoes cada
vez mais distantes. Tais sistemas dao ao veiculo a capacidade de reduzir a velocidade de
colisdo ou até mesmo evita-la. Estudos afirmam que diminuir a velocidade de impacto em
30km /h reduz a chance de um adulto morrer em 40%. As etapas mais criticas e computa-
¢ao intensiva de dados em um sistema PCP sao a deteccao de pedestres e correspondéncia
estéreo. Nesta Tese, nds propomos solugoes otimizadas em taxa de processamento para
estas etapas implementadas em plataformas de baixa dissipagao de poténcia e com restri-
¢ao de recursos como Field-Programmable Gate Array (FPGA). Para a etapa de detecgao
nos propomos um modulo que implementa as técnicas de Histogram of Oriented Gradients
(HOG) e Support Vector Machine (SVM) com suporte para piramide de imagens e janelas
de detecgao de diferentes tamanhos para localizacao de pedestres proximos ou distantes. A
arquitetura proposta do detector consegue processar pixels na vazao maxima e sem perda
de frames, através de técnicas de pipeline e divisao espacial de pixels entre unidades de
processamento paralelo. Estratégias de otimizacao de recursos foram propostas tais como
o compartilhamento da memoria de pesos e resultados entre as unidades. Para corres-
pondéncia estéreo nés implementamos uma solucao de alto desempenho da técnica Sems
Global Matching (SGM) e propomos melhorias em precisdao e adigdo do suporte a detec-
¢ao de pixels de oclusao que permitiu alcancarmos alto desempenho e resultados precisos
de localizacao de pedestre. O processamento de duas janelas de deteccao de dimensoes
diferentes permitiu uma reducao na taxa de falta de pelo menos 25% em comparacao com
um detector de janela de tamanho tinico. Os desempenhos alcancados pelo detector e pelo
sistema PCP em resolugao HD foram de 130 e 66,2 frames por segundo, respectivamente.
Os resultados demonstram que o desempenho de ambos ¢é constante independentemente
da quantidade de janelas a serem processadas. Para demonstrar os beneficios do ganho
de desempenho, nés desenvolvemos uma estratégia de avaliagao que envolveu a criacao
de uma base de dados sintética de colisdes com pedestres. A melhoria de desempenho
alcangada pelo sistema PCP com a adicao dos mdédulos de hardware propostos permitiu
um aumento em distancia para tomada de decisao de 6,5 metros em comparagao com
outros sistemas PCP mais precisos, mas que sao mais lentos. Este trabalho cria alicerces

para mais estudos em melhoria de previsao através de desempenho de processamento.

Palavras-chave: SVM; FPGA; alto desempenho; otimizacao de recursos; deteccao de

pedestres distantes; previsao de colisao eficiente.



ABSTRACT

Every year, several hundred people are killed due to road accidents. The human fac-
tor is responsible for more than 90% of road accidents. Pedestrian collision prediction
(PCP) systems based on cameras are essential for reducing accidents because they allow
for early decision-making. As vehicles become faster, the risk of fatal pedestrian accidents
increases, requiring PCP systems with shorter response times and capacities to predict
collisions further away. Such systems allow the vehicle to reduce collision speed or even
avoid it. Studies claim that decreasing impact speed by 30km /h reduces the chance of an
adult dying by 40%. Most existing solutions focus on efficiency improvement by predic-
tion accuracy. However, solutions that address improvement by processing performance
still remain open. The most critical and data-intensive steps in a PCP system are pedes-
trian detection and stereo matching. In this Thesis, we propose throughput-optimized
solutions for these steps implemented in platforms based on Field-Programmable Gate
Array (FPGA) with low power dissipation. For the detection step, we propose a module
that implements the Oriented Gradient Histogram (HOG) and Support Vector Machine
(SVM) techniques with support for images pyramid and detection windows of different
sizes to locate nearby or distant pedestrians. The proposed detector architecture can pro-
cess pixels serially at maximum throughput and without frames loss through techniques
such as pipeline and spatial division of pixels between parallel processing units. Resource
optimization strategies have been proposed, such as weight memory sharing among all
parallel units. For stereo matching, we implement a high-performance solution of the
Semi Global Matching (SGM) technique, and we propose improvements in accuracy and
the addition of support for the detection of occlusion pixels that enabled us to achieve
high-performance and accurate pedestrian location results. Processing two detection win-
dows of different dimensions with a 7-level pyramid reduced the miss rate by at least
25% compared to a single-size window and 1-level pyramid detector. The performances
achieved by the detector and the PCP system in HD resolution were 130 and 66.2 frames
per second, respectively. Furthermore, results demonstrate that processing performances
are constant regardless of the number of windows to be processed. To demonstrate the
benefits of performance, we developed an assessment strategy that involved building a
synthetic database of pedestrian collisions. The performance improvement achieved by
the PCP system with the addition of the proposed hardware modules allowed an increase
in decision-making distance of 6.5 meters compared to other more accurate but slower
PCP systems.

Keywords: SVM; FPGA; high performance; resource optimization; distant pedestrian

detection; efficient collision prediction.
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1 INTRODUCAO

Os automoéveis trouxeram muitos beneficios para sociedade tais como agilidade, conforto
e seguranga no deslocamento de pessoas e mercadorias para lugares distantes e remotos
trazendo como consequéncia maior interacdo social e econémica. Contudo, com o cres-
cimento da quantidade de veiculos nas ruas e da tecnologia de motorizacdo, o trafego
se tornou cada vez mais complexo e perigoso. Um relatério da |Organizacao Mundial da
Saude, (2018)) informa que aproximadamente, no mundo, 1,35 milhdo de pessoas morrem
a cada ano como resultado de acidentes de transito. Neste mesmo relatorio, os pedestres,
considerados usudrios de estrada vulnerdveis (em inglés, vulnerable road user - ,
representam 18% de um total de 180.000 mortes de transito no Brasil.

Acidentes de transito produzem altos custos emocionais e sociais para as vitimas e
suas familias. Eles sao capazes de gerar danos mentais, dias de auséncia e diminui¢ao
da produtividade do trabalho. Consequéncias psicoldgicas e transtornos de estresse pos-
traumatico resultantes de acidentes de transito sao potencialmente incapacitantes a longo
prazo.

A maioria dos acidentes tem sido ocasionada por erro do condutor que nao agiu em
tempo habil. Este erro é devido a capacidade limitada dos seres humanos de adquirir
informagao, raciocinar e de agir adequadamente. Estudos (ROLISON et al., [2018) mostram
que mais de 90% dos acidentes de transito sao devidos a falha humana, com mais de 90%
devido a problemas de aquisicao de informacao visual. Além disso, a falta de atencao do
motorista é uma das causas mais comuns de acidentes com pedestres que resulta a partir
de falar no celular, comer enquanto dirige, programar um GPS, de aplicar maquiagem
ou varias outras atividades. Um relatério da |Administracao de Seguranca de Trafego de
Estrada Nacional dos Estados Unidos| (2017)) afirma que somente em 2017, 3.166 pessoas
foram mortas em acidentes de automoével envolvendo motoristas distraidos.

Com o intuito de reduzir a quantidade e a severidade dos acidentes, empresas especi-
alizadas em segurancga, produtores de veiculos e universidades tém juntado esforcos para
desenvolver sistemas de protecao ao pedestre, que podem ser classificados com sistemas
ativos e passivos. Os sistemas passivos envolvem estruturas de veiculos (por exemplo,
cap0, para-choques) que se expandem durante a colisio para minimizar o impacto da
perna ou da cabeca do pedestre ao bater no veiculo. Contudo, os sistemas passivos de
pedestres sao limitados pelas leis da fisica em termos de capacidade de reduzir a energia
de colisdo e, portanto, o nivel da lesdo. Além disso, os sistemas passivos nao levam em
conta as lesoes sofridas no impacto secundario do pedestre na pista ou calcada. Muito
esforco tem sido empregado, portanto, para o desenvolvimento de sistemas de protecao ao
pedestre ativos , que detectam situacoes perigosas envolvendo pedestres e tomam

algum tipo de decisao como alertar o motorista ou controlar automaticamente o veiculo
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quando o motorista estd desatento ou nao foi capaz de visualizar uma situacao de risco.

Os sistemas sao componentes chaves dos sistemas avancados de assisténcia ao
motorista (em inglés, Advanced driver-assistance system. - e direcao autonoma
(PAYALAN; GUVENSAN, 2019) (HAAS; BHATTACHARJEE; MOLLER),, [2020)). Eles baseiam-se
em sensores que extraem informagoes tteis do veiculo e do ambiente, analisam e tomam
alguma decisao. Diferentes tipos de sensores tém sido utilizados nos sistemas para
obter informagoes tteis do ambiente, tais como radar, sonar, lidar e éptico. Cada sensor
possui caracteristicas que o diferencia dos outros sensores de tal maneira que a combinacao
deles é benéfica para aumentar a cobertura de todos os cenarios de acidentes. Este sistema,
juntamente com os sensores e a estratégia de processamento, precisam lidar com restri¢oes
impostas pelo veiculo como baixa dissipacdo de poténcia e recursos de processamento
limitados (LIU et al., 2021)).

1.1 MOTIVACAO

Hoje, ainda permanece um desafio desenvolver sistemas robustos devido a alta
complexidade do trafego. Os sistemas de previsao de colisao de pedestre (PCP) sao fun-
damentais para que os sistemas consigam detectar, antecipadamente, uma possivel
situagao de colisao e assim possibilitem que o sistema do veiculo reaja mais rapidamente
e consiga, na pior das hipéteses, mitigar o acidente. A habilidade de iniciar uma frenagem
com alguns segundos de antecedéncia tem o potencial para reduzir a severidade do aci-
dente (HAMDANE et al., 2015)(XIA; CHUNG; KASSIM, 2013). Um relatério da |Organizagao
Mundial da Satude] (2018) afirma que um adulto tem menos de 20% de chance de morrer
se for atropelado por um carro a menos de 50 km/h, mas possui um risco de 60% de
morrer se for atingido por um carro a 80 km/h.

Uma vez que os veiculos estao se tornando cada vez mais rapidos, o risco de acidentes
fatais envolvendo pedestres aumenta ainda mais de acordo com a |Organizacao Mundial
da Saude (2018]). Carros mais rapidos exigem uma distancia ainda maior para tomada
de decisao (LI et al., 2020)). Dessa forma, dois aspectos sdo essenciais em sistemas
para que possam ser aplicados em veiculos em velocidades mais altas: (1) cobertura em
grandes intervalos de distancia e (2) resposta rapida.

Uma maneira de cobrir pedestres mais distantes é processar dados em resolucoes cada
vez maiores (SULEIMAN; SZE, 2016)). Sensores 6pticos (cAmeras) sdo uma escolha atraente,
pois fornecem uma grande quantidade de informagoes do ambiente em forma de pixels.
Comparado com radar e lidar, os sensores Opticos possuem resolugoes de informacoes
do ambiente e taxas de amostragem muito maiores (WANG, 2021)(LI et al., [2022) (XU,
2021) (DURINT, 2019) (BHOWMIK; PANTHO; BOBDA, [2021))(BHOWMIK; PANTHO; BOBDA,
2019). Cameras de maior resolugao facilitam a previsao de colisdo ao suportar pedestres

distantes, pois serao codificados em um niimero maior de pixels. Um aumento em resolugao
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em resolucao de 480 x 320 para 1920 x 1080 pixels permite aumentar a distancia de
localizacao do pedestre em 77 metros (HELALI et al., [2020)).

As abordagens para um sistema [PCP| precisam processar os frames eficientemente
para alcancar altas taxas; que se traduz em menor perda de informacao importante para
a previsao de colisdo. Solugoes baseadas em hardware dedicado, como as plataformas
formadas por Arranjo de Portas Programéveis em Campo (em inglés, Field Programmable
Gate Array - tém o potencial de alcancar alto desempenho de processamento
devido a sua natureza de processamento estritamente paralela além da sua capacidade de
processamento em fluxo continuo de dados vindo diretamente da cadmera (LIU et al., 2021}
BAILEY}, 2019; BAILEY}, 2011)).

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA E HIPOTESES

O desafio em aberto é desenvolver sistemas baseados em visao computacional que
consigam se antecipar cada vez mais na previsao de uma colisdo iminente envolvendo
pedestre. Sistemas existentes nao lidam diretamente com desempenho de processa-
mento, nem com localizacao de pedestres distantes, além de nao suportarem altas resolu-
coes (WU, 2016} [KELLER et al), 2011} [LLORCA et all, 2011} [LEE; SHIN; KWON, [2017} [Park et
al, 2017).

Mais especificamente, a informacao fundamental do pedestre para a realizacdo da
previsao de colisdo é a sua localizacdo e sua obtencao depende de duas etapas criticas
(OTTO, 2013 WU; ZHOU; SRIKANTHAN|, [2016; [LIU et al., 2021)): a detec¢ao de pedestres e a
correspondéncia estéreo. Estas etapas impactam nao somente na precisao, mas também no
tempo de resposta do sistemam (WU; ZHOU; SRIKANTHAN] 2016 (OTTO, |2013; KELLER,
et al, |2011). Por demandarem um uso intensivo de dados, estas etapas sdo os maiores
gargalos de desempenho de processamento do sistema [PCP] Além disso, a demanda por
sistemas[PCPg de baixo consumo de energia, impoem desafios ainda maiores na proposigao
de técnicas para estas duas etapas utilizando plataformas de baixo consumo de energia
(ZENG et al, 2022)).

Com relagao a etapa de deteccao de pedestres, os detectores baseados em aprendiza-
gem profunda (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016) possuem a capacidade para
detectar pedestres em maiores variabilidades de poses e tamanhos. Porém tais detectores
exigem um alto custo de memoria e possuem grande dependéncia de dados que impede
de obtermos solugbes de processamento eficientes em maiores resolugoes (NGUYEN et al.l
2019). Por outro lado, os detectores que combinam histograma de gradientes orientados
(em inglés, Histogram of Oriented Gradients - com classificadores lineares, como
méquinas de vetor de suporte (em inglés, Support Vector Machine - tém demons-
trado resultados promissores ao detectar pedestres (BILAL; HANIF, 2019). Estes detectores
oferecem um 6timo compromisso entre precisao e complexidade (SULEIMAN; ZHANG; SZE,
2017)). As caracteristicas tém persistido como padrao por muitos anos ja que o
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captura densamente informagoes de gradiente, sendo robusto a rotagoes, translagoes e va-
riagoes de luminosidade (SANGEETHA; DEEPA, [2017))(LUO; LIN, [2018)).

Assim, alguns detectores baseados em foram propostos que aceleram o proces-
samento das técnicas e[SVM] O maior desafio, ainda em aberto, ao se desenvolver
tais detectores é lidar com a grande sobreposi¢ao de dados que existe no processo de ja-
nelamento. Os detectores propostos por |Luo e Lin (2018) e Helali et al.| (2020) detectam
pedestres em um intervalo estreito de distancia. Além disso, algumas simplificagGes que
diminuem a capacidade de deteccao, como por exemplo redugao do espaco de busca, fo-
ram adotadas para lidar com a sobreposicao. Em |Ma, Najjar e Roy-Chowdhury] (2015)),
os autores propoem um detector capaz de aumentar o intervalo de distancia de deteccao,
mas ¢ fortemente dependente do desempenho da memoria externa, aumentando o seu
consumo de energia e reduzindo o seu desempenho de processamento, além de nao lidar
eficientemente com a sobreposigdo. Os detectores propostos por Hahnle et al. (2013)) e
Diirre, Paradzik e Blume| (2018) suportam um intervalo maior de distancia, similar ao de-
tector de Ma, Najjar e Roy-Chowdhury| (2015), e sdo independentes de meméria externa.
Porém, para lidar com sobreposi¢ao e alcangar uma taxa maior de processamento, os au-
tores dobram a frequéncia de processamento do detector, reduzindo a sua escalabilidade
para cAmeras com frequéncias de operagao cada vez maiores (DURINI, |2019).

Dessa forma, é necessario desenvolver detectores baseados em [HOG| e [SVM] mais efi-
cientes para alcangar maiores intervalos de distancias e maior desempenho de processa-
mento. Além disso, melhorias de qualidade como reducao de falsos positivos sao necessa-
rios nestes detectores e sao pouco investigados dentro do contexto de veiculos em estradas
(KELLER et al, 2011)). A combinacio de detectores baseados em e com etapas
complementares de custo computacional simples, que extraem dicas da estrada, podem
alcangar precisao similar aos detectores baseados em aprendizagem profunda, sem perder
desempenho de processamento (WU; ZHOU; SRIKANTHAN, 2016)).

Além da deteccao de pedestres, a correspondéncia estéreo cumpre um papel fundamen-
tal para estimativa precisa da localizagdo. N6s destacamos a técnica de correspondéncia
estéreo semi global (em inglés, Semi-Global Matching - (HIRSCHMULLER), 2008)
que realiza uma otimizagdo em toda a imagem, produzindo dados de profundidade mais
precisos para o contexto urbano. Devido a sua alta precisao, esta técnica tem sido usada
em muitas aplicagoes como detecgao/reconhecimento de objetos (GUINDEL; MARTIN; AR-
MINGOL, 2019) e navegagao autonoma (RASHED et al., 2019) que requerem processamento
em tempo real de dados de profundidade em imagens de alta resolucdo. A técnica
demanda um alto custo computacional e, dessa forma, nés desenvolvemos uma solugao
de alto desempenho que processa dados de profundidade usando esta técnica (CAMBUIM;
BARBOSA; BARROS|, 2017)). Contudo, problemas de baixa textura e oclusao de pixels (HIRS-
CHMULLER; SCHARSTEIN, 2009) sdo enfrentados por esta solu¢ao que reduzem a precisao

da estimativa de localizacao de pedestres. Além disso, a imprecisao da deteccao de pedes-
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tres também influencia diretamente na imprecisao da localizacao de pedestres.

Desta forma, os problemas de pesquisa desta tese sdo enumerados a seguir:

1. E possivel ter detectores de pedestres baseados em e de alto desempenho
e baixo consumo de energia capazes de detectar pedestres em intervalos de distancias

maiores do que os sistemas atuais conseguem detectar 7

2. E possivel ter sistemas de correspondéncia estéreo baseados em de alto de-
sempenho que permitam estimar dados de localizagdo precisos mesmo na presenca

de regides de oclusao e que sejam de baixo consumo de energia ?

3. E possivel ter sistemas |[PCPs| com tempo de respostas menores do que os siste-
mas atuais cuja a deteccao de pedestres e correspondéncia estéreo sejam de baixo

consumo de energia ?

4. E possivel que tais sistemas [PCPs| proporcionem maiores distancias para tomada de

decisao pelo condutor e/ou veiculo do que os sistemas atuais 7
5. E possivel que tais sistemas reduzam a quantidade de acidentes que envolvam

colisdo com pedestre comparado com os sistemas atuais 7

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo desta tese é o desenvolvimento de um sistema [PCP| de alto desempenho com
implementagdes eficientes do médulo de hardware de detecgao baseado em [HOG]| e

[port Vector Machinel e correspondéncia estéreo baseado em |Semi Global Matchingl, para

suportar a previsao de pedestres distantes e aumentar a distancia para tomada de decisao.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para o alcance do objetivo geral, os seguintes objetivos especificos sao definidos:

Desenvolvimento de abordagens eficientes em [FPGA] para explorar maiores interva-

los de distancias do que os detectores existentes.

« Desenvolvimento de abordagens em [FPGA] para deteccao de profundidades errada-

mente estimadas.

» Desenvolvimento de estratégias eficientes para proporcionar menores falsos positivos

de deteccao do que os detectores atuais.

o Implementagdo de algoritmos largamente adotados para cada etapa do sistema[PCP]
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» Desenvolvimento de estratégias para integracao eficiente dos modulos de hardware

com as outras etapas do sistema [PCP]

 Desenvolvimento de estratégias para avaliagdo de sistemas [PCPs

1.4 METODOLOGIA DE PESQUISA

Uma plataforma heterogénea baseada em um processador de propésito geral (em inglés,

general purpose processor - |(GPP)) e [FPGA| é utilizada para validar a implementagao do

sistema [PCP] proposto. O [GPP] processa as etapas menos dispendiosas computacional-
mente.

Os médulos de deteccao e correspondéncia estéreo propostos sao avaliados com relagao
a capacidade do sistema [PCP] de localizar e prever uma colisdo. Base de dados publica é
utilizado para avaliacao da precisao da localizagao e comparagao com outras abordagens.
Diversas analises e comparacao de desempenho de processamento e ocupacao de recursos
computacionais sao realizados para o sistema e os modulos propostos.

Para avaliacao e comparagao da previsao de colisao, uma base de dados foi criada de
colisdes envolvendo travessia de pedestres obstruidos na frente do veiculo em movimento.
Esses cenarios representam a maioria dos acidentes e sao desafiadores devido a necessidade
de uma reacao rapida do veiculo. Além disso, métricas para avaliacao da eficiéncia da

previsao de colisao foram propostas.

1.5 PUBLICACOES RELACIONADAS A TESE

1.5.1 Periédico

o Cambuim, Lucas, and Edna Barros. FPGA-based pedestrian detection for colli-
sion prediction system. Sensors 22.12 (2022): 4421. <http://dx.doi.org/10.3390/
522124421 >

o Cambuim, L.F.S., Oliveira, L.A., Barros, E.N.S. et al. An FPGA-based real-time oc-
clusion robust stereo vision system using semi-global matching. J Real-Time Image
Proc (2019). <http://doi.org/10.1007/s11554-019-00902-w>

1.5.2 Conferéncia

e Cambuim, Lucas FS, and Edna Barros. Supporting Detection of Near and Far
Pedestrians in a Collision Prediction System. VISIGRAPP (4: VISAPP). 2021.
<http://dx.doi.org/10.5220,/0010253706690676>

e Lucas F. S. Cambuim, Severino J. B. Junior, Edna N.S. Barros. A Strategy to Sup-
port Streaming Communication using the Intel HARPv2 Platform: A Case Study
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in Stereo Vision Application. The 18th IEEE International NEWCAS Conference
(2020). <http://dx.doi.org/10.1109/ NEWCAS49341.2020.9159771>

o de Melo, Mirella Pessoa, Lucas Cambuim, and Edna Barros. "Occupancy Grid Map
Estimation Based on Visual SLAM and Ground Segmentation."2021 Latin American
Robotics Symposium (LARS), 2021 Brazilian Symposium on Robotics (SBR), and
2021 Workshop on Robotics in Education (WRE). IEEE, 2021. <http://dx.doi.org/
10.1109/LARS/SBR/WRE54079.2021.9605417>

1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Os capitulos restantes desta tese encontram-se estruturadas da seguinte forma:

Capitulo 2] - ESTADO DA ARTE} descreve com maiores detalhes o problema de

previsao de colisao abordado neste trabalho de pesquisa, as diversas etapas envolvidas,

conceitos basicos, desafios e solugoes existentes em cada uma delas.
Capitulo — IPREVISAO DE COLISAO DE PEDESTRES] apresenta o sistema

de previsao de colisao construido, detalhando as técnicas implementadas em cada etapa, as

bases de dados utilizadas e construidas e as métricas adotadas para avaliacao do detector
e dos sistema de previsao de colisao.

Capitulo |4/ - ABORDAGEM DE DETECCAO DE PEDESTRES PRO-|
[POSTA} Apresenta uma solugao baseada em HOG e SVM para detectar pedestre em um

intervalo de distancia maior através da combinagao de janelas de deteccao de dimensoes

diferentes.
Capitulo 5| - ARQUITETURA DE HW PARA DETECCAO DE PEDES/
[TRES} descreve a arquitetura de hardware com otimizagdo de desempenho e recurso

para deteccao de pedestres baseada em HOG e SVM com suporte a janelas de deteccao
de dimensoes diferentes.

Capitulo |§| - ARQUITETURA HW/SW PARA LOCALIZACAO} descreve
a arquitetura HW /SW para etapa de localizacao que combina o médulo com etapa

em software para estimativa de distancia.

Capitulo [7| - [CONCLUSAO} apresenta as consideracoes finais sobre os principais

topicos abordados nesta tese, incluindo as contribui¢oes alcancadas e as indicac¢oes de

trabalhos futuros.


http://dx.doi.org/10.1109/NEWCAS49341.2020.9159771
http://dx.doi.org/10.1109/LARS/SBR/WRE54079.2021.9605417
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2 ESTADO DA ARTE

O sistema de previsdao de colisao de pedestre (PCP|) é um componente fundamental pra
reduzir os riscos de acidentes ou mitigar o impacto da colisdo. As escolhas de tecnologia
para sensoriamento (por exemplo: lidar, sonar, radar, 6ptico) e técnicas para cada uma das
etapas do sistema[PCP|definira a precisao da previsao de colisiao em diversos cendrios reais.
Os cenarios incluem varios tipos de ambiente, de movimento de pedestres, quantidade de
pedestres, oclusao de pedestres, distancia do pedestre, velocidade do veiculo entre outras.

A eficiéncia de um sistema [PCP| ndo depende somente da precisdo, mas também do
tempo de resposta para prever situacgoes de risco de colisao. Os eventos que antecedem
a colisao sao repentinos e demandam uma reacao do motorista ou do préprio veiculo
cada vez mais rapida. Trés aspectos que tornam a tarefa de previsao de colisao desafiante
sao as dindmicas de movimentacao do pedestre que pode mudar de direcao e velocidade
rapidamente, aparecimento repentino do pedestre, e a movimentacao do veiculo que atinge
velocidades cada vez mais altas. Assim, o tempo para previsao de uma colisdo precisa ser
cada vez mais reduzido.

Neste trabalho, nos focamos nao somente no aspecto de tempo de resposta, para
melhoria da eficiéncia da previsdo de colisdo, mas também em dissipacdo de poténcia,
custo e resolucao de dados. Estes tltimos sao cruciais para se ter solugoes que possam
ser adotados nos veiculos comerciais. Os Sensores lidar obtém excelentes resultados com
medicoes tridimensionais precisas. Contudo o alto custo e alta dissipacdo de poténcia
desses sensores dificultam sua aplicacdo para implantacao em larga escala em veiculos
inteligentes. O radar pode medir diretamente a posicao e a velocidade dos objetos, ser
robusto a condigoes climaticas adversas e ser de baixo custo. Contudo este sensor é ruim
em modelar uma forma perfeitamente precisa do objeto. Como resultado, o sistema pode
nao ser capaz de identificar exatamente qual é o objeto (WANG, [2021)). Além disso, tanto
o radar como lidar possuem baixa taxa de atualizacao de dados em nivel de frame, com
taxas alcancando até 10 frames por segundo (FPS|) (GRIMM et al., 2022).

As cameras sdo tecnologias que proporcionam alta resolucao, alta taxa de atualizacao
de frames, transmissao de informacoes ricas, baixo custo e baixa dissipacao de poténcia
(WANG, [2021)). A camera ¢é considerada em todos os sistemas como o sensor funda-
mental. Uma vez que cameras possuem visao deficiente sob eventos climaticos extremos,
tais como tempestades de neve, tempestades de areia ou outras condicoes que levam a
baixa visibilidade, os sensores de radar sao utilizados como um complemento da camera
para melhorar a precisdao do sistema de previsao (Park et al., [2017). A adocao de cameras
permite a captura de uma grande quantidade de informacao acerca dos pedestres. Além
disso, os avancos em tecnologias de camera em termos de resolucao de imagem e taxa

de processamento tem possibilitado aumentar a capacidade dos sistemas de previsao de
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colisdo, lidando com cenarios que antes nao eram possiveis. Em virtude destas vantagens,
noés focamos em sensores Opticos.

Nas proximas se¢oes nés descrevemos um sistema de previsao de colisao tipico baseado
em cameras, bem como os desafios e as técnicas existentes para cada uma das etapas deste
sistema. Em seguida, nés descrevemos alguns trabalhos que propoem sistemas completos

de previsao de colisao.

2.1 VISAO GERAL DE SISTEMAS DE PREVISAO DE COLISAO

A base para uma previsao de colisao é a extracao de informacgoes relevantes do ambiente e
do trafego a partir de dados de sensores. Para atender aos requisitos de previsao robustos,
os sistemas de previsao de colisao combinam e fundem entradas a partir de varios sensores.
As configuragoes mais comuns processam dados individuais ou combinados de sensores
lidar, radar e 6pticos.

Com foco nos sensores 6pticos, a parte de aquisicao de informacao é constituida de
uma ou mais cameras. As cameras geram dados do ambiente em forma de sequéncia
de frames a uma determinada taxa de coleta. E importante esclarecer que os termos
frame e imagem tém o mesmo significado, ou seja, ao escolher um frame especifico, nos
teremos diretamente a formacao de uma imagem, sem qualquer codificacao especifica de
compressao de imagens (SALOMON; MOTTA, 2010)). Dessa forma, esses termos podem ser

utilizados, neste trabalho, como sinénimos sem qualquer mudanca de interpretacao.

Figura 1 — Etapas de um sistema de previsao de colisao tipico

Deteccio de .
» Pedestre » Localizacdo

Cameras

&

Sensores
Inerciais

Avaliacao de « Previsao de «

. . Lo Rastreamento
Risco Trajetoria

Sistema de Previsao de Colisao de Pedestre

Fonte: O autor.

Além de cameras, os sensores inerciais sao fundamentais para conhecer a dindmica do
veiculo. Eles estimam dados de movimentagao do veiculo, tipicamente, sua velocidade e
taxa de guinada (em inglés, yaw rate), coletados a uma taxa especifica dos sensores. A

taxa de guinada descreve o quao rapido um veiculo estd mudando de diregao. Os dados
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de movimentacgao sao fundamentais para as corretas interpretagoes das informacgoes dos
frames, mesmo com veiculos em movimento.

A primeira etapa de processamento em um sistema de previsdo de colisdo baseado
em visao computacional inclui a deteccao de pedestres em imagem tnica, como mostrado
na Figura [I] A tarefa de deteccdo de pedestre determina as regides que delimitam cada
pedestre de interesse em uma dada imagem.

A etapa de localizacao é responsavel por estimar a localizacao do pedestre no espaco de
coordenadas estabelecidas. A tarefa de rastreamento realiza as associagoes dos pedestres
detectados ao longo de varios frames. O rastreamento também ¢é importante para aumen-
tar a robustez da deteccao com o aproveitamento de informagoes temporais. A previsao
de trajetoria projeta posicoes futuras do pedestre e do veiculo dentro de um horizonte de
tempo. A partir dos dados projetados e aspectos fisicos do veiculo, tais como capacidade
de desaceleracao méaxima, tempo de reacao do motorista, taxa de desvio maxima, a proba-
bilidade de colisao, quando ocorrerd, a posicao de colisao e o valor de impacto podem ser
calculados. Em cada uma destas tarefas, dados de frame e dos sensores inerciais podem

ser utilizados.

2.1.1 Deteccao de Pedestre

Para obter uma compreensao completa da imagem, ndo devemos apenas nos concentrar
em classificar diferentes imagens, mas também em estimar as posi¢coes e dimensoes dos
objetos contidos em cada imagem. Esta tarefa é referida como deteccao de objetos. A
tarefa de estimar posicoes e dimensoes distingue a deteccao de objetos da classificacao
de objetos. O ultimo é baseado em recortes de imagens, cada um contendo um objeto,
o primeiro é baseado em imagens que podem incluir apenas objetos ou plano de fundo.
Como a detecgao de objetos requer a busca de potenciais candidatos a objetos em uma
imagem completa, esta tarefa é computacionalmente mais cara do que a classificacao de
objetos e mais propenso a detecgao de falsos positivos.

O nosso foco é na deteccao de pedestre que é uma sub-tarefa da detecgao de objetos no
qual a classificagao se reduz a uma decis@o binaria (ZHAO et al., [2019): pedestre ou plano
de fundo. Por causa de suas aplica¢oes diretas em seguranca de automoveis, vigilancia e
robética, a deteccao de pedestres atraiu muita atencao nos tultimos anos.

A detecgao confiavel de pedestres é considerada uma tarefa desafiadora em visao com-
putacional e aprendizagem de maquina. A Figura [2] mostra um cendrio tipico de estrada
em um ambiente urbano e apresenta varios desafios para deteccao de pedestres. Os exem-
plos incluem pedestres em uma multidao, pedestres e criangas escondidos atras de veiculos
estacionados ou cobertos por outros pedestres ou objetos e pedestres distantes.

Os requisitos mais importantes que os sistemas de deteccao de pedestre precisam lidar
a fim de serem aplicdveis em sistemas de previsao de colisao sao listados a seguir (KARG;
SCHARFENBERGER,, 2020):
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Figura 2 — Cenario tipico de estrada em ambiente urbano

a0

Carregando ou empurrando objetos

Fonte: Karg e Scharfenberger| (2020)(ADAPTADO).

e Devem funcionar em qualquer condi¢iao de iluminacao, incluindo dia e noite, poér do

sol, amanhecer e sol ausente.
e Devem funcionar em varias dire¢oes e distancia a partir do veiculo.

o Devem suportar diferentes tamanhos, poses, aparéncias, pontos de vistas do pedes-

tre.

e Devem lidar com condigoes desafiadoras do ambiente e do clima, incluindo chuva
leve e pesada, neve, neblina, sol e uma alta dindmica na iluminagao ambiente, como

sombras projetadas.
e Devem funcionar de forma confiavel em situagoes de trafego e ambientes complexos.

e Os pedestres devem ser detectados com robustez, mesmo quando cobertos por ob-

jetos transportados, veiculos ou outras pessoas.

e Devem lidar com pedestres individuais em uma multidao e extrair o pedestre mais

relevante e critico que um veiculo pode precisar para tomar uma agao.

Além destes desafios, os sistemas de deteccao de pedestres precisam ser cada vez mais
rapidos e suportar cAmeras com resolucao mais altas. De fato, cAmeras com maior resolu-
¢ao facilitam a tarefa de deteccao e permitem que o sistema detecte pedestres distantes,
pois eles serao codificados em um numero maior de pixels. Por exemplo, usando uma
resolucao de 480 x 320 pixels, a distancia para o qual um pedestre de 1,5 metros de

altura pode ser detectado é de 24 metros. Enquanto com uma resolucao de 1920 x 1080

pixels, esta distdncia aumentara para 101 metros (HELALI et al., 2020). No trabalho de
(2013) os autores afirmam que a precisao da distancia é limitada pela resolucao, es-

pecialmente a longas distancias o que realmente mostra a importancia de se ter resolucoes

maiores.
Além disso, uma taxa maior de processamento de frames melhora o rastreamento de

obstaculos, reduz o tempo de resposta do sistema e minimiza a taxa de falsas deteccoes
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(HELALI et al., 2020). Ambos os desafios, desempenho de processamento e resolugio, sao
colocados como baixa prioridade na maioria dos trabalhos em deteccao de objetos porque
nao se tem um requisito importante de seguranca. Contudo quando temos um sistema de
previsao de colisao é necessario redobrar a atencao nesse desafio. A deteccdo é um dos
objetivos mais desafiadores para alcancar sistemas com maiores desempenhos e que sao
escalaveis em termos de resolucao de imagem.

Na busca por detectores de pedestres que atendam a esses requisitos, diversos trabalhos
tém sido propostos na literatura. Um conjunto de trabalhos adotam um fluxo tradicional
constituido das etapas de sele¢ao de hipdtese, extracao de caracteristicas, classificacao de
objetos e pos-processamento.

A etapa de selecao de hipdtese envolve a geragao de um conjunto de janelas de detecgao
candidatas ou regides de interesse (em inglés, region of interest - [ROIs)) nas quais serdo
analisadas a existéncia ou nao de pedestres. A etapa de extracao obtém caracteristicas
salientes dos pedestres. A etapa de classificacdo de pedestres decide, a partir de um con-
junto de caracteristicas, as regides que contém pedestres (ou seja, objetos que pertencem
a classe de pedestre) e as que nao contém (ou seja, objetos que pertencem & classe de
nao-pedestre). Para cada regiao classificada como contendo pedestres sdo retornadas in-
formacoes que permitem encontrar estes pedestres na imagem que em geral sao pontos de
extremidades de um retdngulo, chamado de caixa envoltéria (em inglés, bounding box). A
etapa de pds-processamento realiza um refino dos resultados de classificagao. Esta etapa
permite melhorias na precisdo e na redugao de falsos positivos através de técnicas de ana-
lise espacial e temporal. A etapa de pré-processamento é opcional e envolve a remocao de
ruidos da imagem, a remocao de distorcoes radiais e tangenciais, melhoria de contraste,
bem como a remocao de desfoque que sao uteis para aumentar o poder de discriminacao
dos pedestres em relagao aos outros objetos e o plano de fundo na imagem.

Outros trabalhos sao baseados em aprendizagem de maquina que podem seguir expli-
citamente o fluxo tradicional de deteccao ou implicitamente através de arquiteturas que
suportam aprendizagem profunda. A seguir nds explicamos mais estas etapas e aborda-

gens.

2.1.1.1 Selecdo de Hipdtese

Como diferentes pedestres podem aparecer em varias posicoes da imagem e ter diferentes
proporc¢oes ou tamanhos, é uma escolha natural varrer a imagem inteira com uma abor-
dagem de janelas deslizantes multiescala. O conceito de multiescala é realizado a partir
da técnica de pirdmide espago-escala, comumente chamado de piramide de imagens, que
cria representacoes da imagem original em varias escalas através de aplicagoes sucessivas
de suavizacao gaussiana seguido de subamostragem (DOLLAR et al, 2011). A suavizagao
¢ fundamental para remover os efeitos de aliasing que distorcem a imagem e consequen-
temente reduzem a qualidade da detecgao (SZELISKI, 2022).
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Uma outra abordagem para construcao da pirdmide de imagens utiliza técnicas de in-
terpolagao (HAN, 2013) que servem tanto para subamostragem como para sobre-amostragem
de imagens. As técnicas de interpolacao mais conhecidas sao a de vizinhos mais proximos,
bilinear e bicubica. A bilinear e biciibica lidam bem com os efeitos de aliasing por causa
da ponderacao de pixels vizinhos. Um diferencial das técnicas de interpolagao é a possi-
bilidade de reamostrar mais facilmente a imagem pra qualquer tamanho que se deseje,
comparado com a abordagem de suavizacao e subamostragem que apenas geram imagens
cuja razao de redugao é uma poténcia de 2.

Embora a estratégia de busca exaustiva associada com multiescala possa descobrir
uma grande quantidade de posi¢oes possiveis dos pedestres, suas deficiéncias também sao
obvias. Devido a um grande nimero de janelas candidatas, esta estratégia é computaci-
onalmente cara e produz muitas janelas redundantes. Cabe salientar que em cada janela
candidata um conjunto de algoritmos para checagem da existéncia do pedestre é execu-
tado, e, dessa forma, a contribuicao da execucao de cada janela adiciona um grande custo
de processamento para a detecgdo. No entanto, se apenas uma quantidade fixa de janelas
for aplicada, o custo computacional podera ser reduzido, mas resultados insatisfatérios
poderao ser produzidos, como a nao localizacao do pedestre na imagem.

Abordagens adicionais sao combinadas com a técnica de janelas deslizantes e piramide
de imagens com o intuito de reduzir a quantidade de que sao processados pela etapa
de classificagdo de objetos. A chave desta etapa é garantir que pedestres sejam sempre
destacados, mesmo a um custo de encontrar regides que nao contenham pedestres. Ao
remover regioes que é impossivel de conter um pedestre como por exemplo o céu, o detector
podera reduzir o ntimero de falsos positivos bem como o custo computacional da tarefa de
classificagao. Outras estratégias sao a busca seletiva (UIJLINGS et al), [2013) e geracao de
a partir de bordas (ZITNICK; DOLLAR, [2014]) que sdo comumente usadas na etapa

de selecao hipotese, mas mostram ser muito custosas.

2.1.1.2 Extrator de Caracteristicas

Para reconhecer diferentes objetos, nds precisamos extrair caracteristicas visuais que for-
necam uma representacao semantica e robusta. Os extratores de caracteristicas, também
chamados de descritores de caracteristicas, transformam um grande conjunto de dados,
que podem ser redundantes, em um conjunto reduzido de caracteristicas mais representa-
tivo. A intencdo de um descritor de caracteristicas para deteccao de objetos é generalizar
o objeto de tal maneira que o mesmo objeto (neste caso, um pedestre), quando visualizado
em condic¢oes diferentes na imagem, produza as mesmas caracteristicas ou similares.

No contexto de deteccao de pedestres, os descritores que dependem de padroes de
orientagao espacial, tais como os histogramas de gradientes orientados (DALAL; TRIGGS,
2005) (MAMMERI; ZUO; BOUKERCHE, 2014)) (em inglés, Histograms of Oriented Gradient
- e padroes binarios locais (TRICHET; BREMOND)|, 2018) (em inglés, Local Binary
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Patterns - , tém sido especialmente estudados. A ideia basica do é codificar
a vizinhanga de cada pixel como um ntimero binério por limiarizagao. Cada [RO]| é divi-
dida em varias células. O vetor de caracteristicas LBP é formado pela concatenagao de
histogramas normalizados sobre as células. A popularidade do LBP pode ser explicada
devido a sua robustez as mudangas de iluminagao e ao calculo rapido de caracteristicas.
A ideia bésica do [HOG| é que a aparéncia e a forma do pedestre possam ser descritas
pela distribuicdo dos gradientes de bordas. Para o célculo do [HOG] cada [RO]| é dividida
em varios blocos sobrepostos e cada bloco contém uma grade de células. Os gradientes
de cada célula sao acumulados em um histograma baseado em orientagdao. O vetor de
carateristicas é formado pela concatenacao de blocos normalizados localmente. Usar o
descritor [HOG] torna o sistema robusto a mudangas de iluminagao e tem demonstrado
precisao significativa na detecgao de pedestres (BILAL; HANIF, 2019).

Abordagens que combinam o descritor[HOG]com outros descritores provaram ser capa-
zes de aumentar o poder de descrigao dos pedestres (BENENSON et al., [2014a)) (GOVARDHAN;
PATI, 2014)). Para uma visdo mais abrangente de extratores de caracteristicas para a de-
teccao de pedestres, os trabalhos de |Dollar et al.| (2011)), [Zhang et al.| (2016])/Benenson et
al.| (2014a) e (DAI et al, 2021) sao indicados.

2.1.1.3 Classificacao de objetos

A etapa de classificacdo de objetos tem como objetivo identificar objetos, classificando-os
em um dos conjuntos finitos de classes. Esse processo envolve a comparaciao de carac-
teristicas de um novo objeto com as caracteristicas ou modelos de objetos conhecidos
para decidir a qual categoria especifica este novo objeto pertence. No caso de detecgao
de pedestre, essa classificacao é bindria, ou seja, restrita a duas classes: (1) auséncia de
pedestre e (2) presenga de pedestre.

(Classificadores baseados em aprendizagem de maquina sao geralmente utilizados nesta
etapa. Maquina de vetor de suporte (em inglés, Support Vector Machine - [SVM]) é uma
técnica bem-sucedida de aprendizagem de maquina supervisionada que tém fortes fun-
damentos tedricos na solugdao de problemas de classificagao. Basicamente, a técnica [SVM]
define uma linha de separagdo, mais comumente chamada de hiperplano entre os dados
de duas classes.

Além do [SVM] nés temos a abordagem chamada de modelo de partes deformdveis
(em inglés, Deformable Part-based Model - DPM) (FELZENSZWALB et al., [2010) que com-
bina partes de objetos classificados com custo de deformagcao para lidar com deformacoes
severas. Essa abordagem lida melhor com casos dificeis como oclusoes, poses dificeis ou
angulos de visao raros.

Alguns métodos exploram informagoes adicionais em treinamento e em teste para

melhorar as detecgoes. Eles consideram imagens estéreo (KELLER et al.,|2011)), fluxo 6ptico
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(PARK et al., 2013) ou dados de outros sensores, como lidar (PREMEBIDA et al., 2014) ou

radar.

2.1.1.4 Pobs-processamento

Muitos sistemas contém uma etapa de pos-processamento responsavel pela validagao e
filtragem das classificadas como pedestres para reducao de falsos positivos. Uma
técnica essencial nesta etapa é a de supressdo nao-méaxima (em inglés, non-maximum
suppression - que resolve um problema tipico de abordagens de deteccao que é
detecgao de varios bounding-boxes ao redor do mesmo pedestre. Isso acontece porque as
janelas da vizinhanga tém pontuacoes semelhantes o que leva a serem consideradas como
regioes contendo pedestres.

Basicamente, a aplicagao de algoritmos de supressao nao-maxima resolve este problema
agrupando as janelas detectadas através de proximidade espacial e a confianca das janelas.
Diversas técnicas tem surgido para melhorar a capacidade de escolher a janela de deteccao
correta (SOLOVYEV; WANG; GABRUSEVA| 2021)) (BODLA et al., 2017) (Gerénimo et al., 2010).

2.1.1.5 Detectores baseados em aprendizagem profunda

Em técnicas baseadas em aprendizagem profunda, nds temos as redes neurais profundas
(em inglés, Deep Neural Network - DNN) que permitiu o surgimento das Redes Neu-
rais Convolucionais (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON| 2012), (em inglés, Convolution
Neural Network - [CNN)). Ambos DNNs e CNNs, atuam de forma bem diferente das abor-
dagens tradicionais. Eles tém arquiteturas mais profundas com capacidade de aprender
caracteristicas mais complexas do que as caracteristicas feitas a mao (em inglés, handed-
craft) utilizadas pelos classificadores baseados em aprendizagem méaquina. Além disso, a
expressividade e os algoritmos de treinamento robustos permitem aprender representacoes
informativas de objetos sem a necessidade de projetar caracteristicas manualmente.

A partir do surgimento das arquiteturas convolucionais profundas muitas variantes
tém surgido que mudou o fluxo tradicional de deteccao de objetos. Por exemplo, YOLO
(You Only Look Once) (REDMON; FARHADI, 2018) e SSD (Single Shot Detector) (LIU
et al., 2016) sdo abordagens que detectam pedestres em varias escalas e proporgoes na
imagem incorporando o conceito de multiescala e selecao de hipéteses dentro da préopria

arquitetura neural.

2.1.2 Localizacao

Informagoes de localizacao do pedestre sdo cruciais em sistemas de previsao de colisao e
protecao ao pedestre (GAO et al, [2018). A localizac¢ao define as distancias e profundidades

dos pedestres em relagao ao veiculo como mostrado na Figura
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Figura 3 — Localizagdo de pedestre

Fonte: Keller et al.| (2011)).

Varios sensores de profundidade baseados em visao foram desenvolvidos e podem ser
classificados em duas categorias: sensores de profundidade ativos e passivos. Os sensores
de profundidade ativos incluem principalmente tempo de voo (em inglés, time-of-flight
- TOF), luz estruturada, escaneadores a laser e assim por diante. As cdmeras de pro-
fundidade atuais sdo de alto custo ou de baixa robustez. Além disso, os resultados sao

tipicamente muito mais esparsos do que as imagens e, portanto, perdem muitos detalhes

de profundidade visiveis nas imagens (WANG et al., 2019)).

Os sensores passivos podem ser categorizados como: monocular ou binocular. Em mo-
nocular, inferir profundidade de pedestres é um problema fundamentalmente mal definido
devido a variacao de altura do pedestre. Se todos os pedestres tivessem a mesma altura,
nao haveria ambiguidade. Portanto, o conhecimento prévio sobre o pedestre deve ser em-
pregado, como aparéncia tipica, layout e tamanho. Um método bastante comum ¢ estimar
a distancia usando as relagoes entre o tamanho real e a quantidade de pixels do objeto
(BAO; WANG/, 2016)) (ALL HUSSEIN, 2016). Claramente este tipo de abordagem sé pode ser

usado em condigoes restritas que envolve objetos com a mesma dimensao real do objeto

que foi utilizado para definir a relagao entre o tamanho e a quantidade de pixels.
A visdo binocular (ZHANG et al., [2017)) (KELLER et al., [2011)) estima a distdncia do alvo

usando o principio da disparidade. A disparidade define a distancia entre dois pixels que

correspondem ao mesmo ponto no mundo real. Quanto maior a disparidade mais perto o
pixel estd da cdmera. As abordagens binoculares tém se mostrado mais adequadas para
sistemas que funcionam onboard no veiculo devido a grande quantidade de variabilidade
de pedestres.

A etapa nicleo da visdao binocular é a busca pelos pares de pixels correspondentes nas
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duas imagens. Uma vez que a busca se baseia em valores de intensidade de pixel fornecido
a partir de cAmeras, diversos obstaculos reais impoem dificuldades para encontrar valores

das disparidades corretos como listados a seguir:

o Diferenca de iluminacao: ocorre quando imagens estéreos diferem entre si quanto
ao padrao de luminosidade em certas partes da cena, quando visualizados por cada
camera (HIRSCHMULLER; SCHARSTEIN, 2009). Como mostrado na Figura 4| (a) e
(b), regides nas quais incidiu mais luz em uma imagem do que na outra faz com
o que o pixel mais similar entre os candidatos tenha valor de intensidade bastante

diferente do pixel de referéncia dificultando encontra-lo.

o Distorgoes radiométricas: sao diferencas na configuracdo do brilho, do gamma e
da abertura entre as cameras, que faz com que o ponto real 3D seja representado
nas duas imagens por valores de intensidade bastante diferentes, podendo conduzir
a erros na busca dos pixels correspondentes. Na Figura |4] (e) tem-se um exemplo
de distorcao radiométrica na qual a imagem da esquerda possui mais brilho que a

imagem da direita.

» Regides de baixa textura e estruturas repetidas, como mostrados nas Figuras |4 (c)
e (d), dificultam a tarefa de decidir sobre o pixel mais similar pois vérios pixels
candidatos diferentes tém o mesmo valor de intensidade e logicamente terao os

mesmos custos de correspondéncia.

» Regides de oclusao: sao regioes que sao visiveis apenas em uma camera. Na Figura
(f) é possivel observar que uma regiao do muro é apenas visivel pela cimera da
direita. Em regioes de oclusao nao ¢é possivel encontrar os pares de pixels correspon-

dentes e, consequentemente, sao fontes de erros de disparidades.

o Imagens mal alinhadas podem comprometer todo o processo de correspondéncia

estéreo se a abordagem adotada nao for capaz de lidar com imagens desalinhadas.

Os algoritmos de correspondéncia estéreo podem ser classificados como densos ou
esparsos. Os densos efetuam a correspondéncia para todos os pixels da imagem e a busca
pela disparidade correta é realizada sempre em todo intervalo de disparidade definido. Por
outro lado, os esparsos se destinam a encontrar a disparidade apenas analisando alguns
pixels ou regiao de interesse e pode envolver a busca em um intervalo de disparidade
reduzido. A ideia central das abordagens esparsas é reduzir o espacgo de busca e custos de
armazenamento e consequentemente complexidade computacional.

Por outro lado, as abordagens densas sao mais tteis pois muitas informagoes interes-
santes para o sistema de previsao de colisao de pedestre podem ser descobertas a partir
de imagens contendo o valor de disparidade para todos os pixels (MICLEA; NEDEVSCHI,
2019).
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Figura 4 — Exemplo de situagdes que dificultam encontrar corretamente os pixels correspondentes. (a)
Variagdo de iluminagao entre os frames, (b) Reflexo da luz em posigdes diferentes, (c) Regioes
de baixa textura, (d) Estrutura repetida, (e) Objetos transparentes. (f) Regides de ocluséo

(@) | (b)

Fonte: O autor.

Entre os algoritmos considerados densos temos as abordagens locais e as globais. As
abordagens locais buscam a disparidade correta usando janela de suporte de tamanho
finito. Em geral, as abordagens locais definem mapas de disparidade bastante ruidosos,
no sentido de que regides de mesma profundidade real que deveriam ter o mesmo valor de
disparidade, na verdade possuem valores de disparidades estimados bastante diferentes. O
aumento do tamanho da janela de suporte permite reduzir tais ruidos, mas ocasiona novos
erros de disparidade em regioes de descontinuidade de profundidade, tal como bordas e
declives acentuados. Em situagoes envolvendo pedestres distantes que se apresentam na
imagem com pequenas dimensoes, as abordagens locais com grandes janelas certamente
nao conseguirao estimar o valor de disparidade correta. Por outro lado, as abordagens
globais e semi-globais conseguem lidar com tais questoes pois a fungdo de custo de dissi-
milaridade destas abordagens é tratada como um problema de minimizagao de uma funcao
de custo global. Contudo a forte dependéncia de dados torna dificil sua implementacao
em processadores paralelos e alcancar taxa de processamento em tempo real.

Além do céalculo de disparidade, uma etapa posterior, a de estimativa da distancia, re-
quer estratégias para estimar a distancia lateral e longitudinal do pedestre. Abordagens de
segmentacao de imagens sao uteis para separar a regiao de pedestre que chamamos de pri-

meiro plano (em inglés, foreground) do restante da regiao que chamamos de segundo plano
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(em inglés, background). Segmentagdo baseada em aprendizagem profunda demanda um
alto custo computacional (BREHAR et al), 2018)). Dicas tteis (NGUYEN; ROTTENSTEINER;|
HEIPKE, 2019)) (MA; ZHU, [2022) (KELLY et al, 2006|) podem ser obtidas a partir dos mapas

de disparidades denso para a realizacao da segmentacao poupando esfor¢co computacional

para um processamento completo de segmentacao.

2.1.3 Rastreamento

Informagdes uteis sobre a dindmica de movimentacao dos pedestres tais como velocidade e
direcao de movimentacao podem ser obtidas se o pedestre for rastreado ao longo do tempo.
Para esta finalidade, a tarefa de rastreamento de objetos é fundamental. Ela é definida
como o processo de observar objetos de interesse no momento atual e corresponder a
objetos presentes em momentos anteriores. O rastreamento cria um identificador exclusivo
para cada uma das detecgoes e, em seguida, rastreia cada um conforme eles se movem ao

longo dos frames, mantendo a atribuigao do identificador como mostrado na Figura [5

Figura 5 — Rastreamento no contexto de pedestres.

Fonte: O autor.

O rastreamento fundamenta tarefas de alto nivel, como estimativa de pose, reconhe-

cimento de agao e analise de comportamento (LUO et al} [2021). Existem diversos desafios

para o desenvolvimento de sistemas de rastreamento de pedestres robustos tais como
(SMEULDERS et al., 2013)) (HELD; THRUN; SAVARESE, 2016):

o Movimento de pedestres: Pedestres podem se movimentar de maneira nao linear e
imprevisivel, resultando em rastreamento dificil. Por exemplo, em cenarios do mundo
real, pedestres mudam facilmente e inesperadamente o seu padrao de movimentagao
entre andar, correr, parar ou virar (SCHNEIDER; GAVRILA| 2013)).
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e Oclusao: Acontece quando um objeto rastreado ou seus principais atributos usados
para reconhecer sua identidade nao estao disponiveis no frame atual para que o
rastreador possa continuar acompanhando seu estado enquanto o objeto ainda esta
presente na cena (LEE et al., 2014]). Dependendo da técnica de rastreamento, quando
dois ou mais pedestres rastreados ocluem, é possivel que um rastro possa ser perdido
temporariamente. O algoritmo de rastreamento deve ser capaz de levar isso em conta
para que, apos a oclusdo, cada rastro mantenha o objeto apropriado (ou seja, aquele

que era rastreado antes da oclusdo).

« Bifurcacao: Um rastreamento pode ser dividido em dois ou mais rastreios. Isso pode

ser, por exemplo, devido a uma pessoa que depositou um objeto na cena.

» Novos rastros: Novos pedestres, que nao foram rastreados anteriormente, devem ser

reconhecidos como novo e nao confundidos com pedestres rastreados anteriormente.

« Rastros perdidos: Um rastro pode ser perdido completamente, devido a ruidos, ou o
pedestre saindo do campo de visao da camera. Este rastro perdido deve ser marcado

como inativo e ndo ser confundido com outros rastros.

Varias técnicas e algoritmos foram propostos para tentar resolver tais desafios. A
maioria das abordagens segue uma estratégia de Rastreamento Baseado em Deteccao
(também chamada de Rastreamento por Detecgdo) no qual os frames sao dados a um
detector de objeto pré-treinado que fornece as observacgoes que, por sua vez, sdo usadas
pelo rastreador para conectar com observagoes vistas em momentos passados para formar
as trajetorias (WANG et all 2020)).

As abordagens também sao categorizadas em paradigma on-line ou off-line. A di-
ferenca esta no fato de que as observacoes de frames futuros sao ou nao utilizadas ao
manipular o frame atual. Os métodos de rastreamento on-line contam apenas com as
informagoes passadas disponiveis até o frame atual, enquanto as abordagens off-line, tam-
bém chamado de rastreamento baseado em lote, empregam observacoes no passado e no
futuro.

Os métodos off-line sdo geralmente mais precisos (REZATOFIGHI et al., 2015) (KIM et
al., |2015)), pois as observagdes no futuro e no passado estao disponiveis para desambigua-
¢ao. Dentro deste paradigma, trajetérias de objetos sao normalmente encontradas em um
problema de otimizagao global que processa lotes de video inteiros de uma sé vez. No
entanto, devido ao processamento em lote, esses métodos nao sao aplicaveis em cenarios
de previsdo de colisdo em que um alvo apenas esta disponivel em cada etapa de tempo
atual.

O problema de rastreamento pode ser visto como um problema de associacao de dados
onde o objetivo é associar detec¢oes entre frames em uma sequéncia de video. Os méto-

dos mais tradicionais de associagao de dados sao o Rastreamento de Multiplas Hipoteses
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(em inglés, Multiple Hypothesis Tracking - MHT) (REID, 1979) e o Filtro de Associagao
de Dados Probabilistico Conjunto (em inglés, Joint Probabilistic Data Association Filter
- JPDAF) (FORTMANN; BAR-SHALOM; SCHEFFE, [1983)). Ambos os métodos foram revi-
sitados em um cenério de rastreamento por detecgdo (REZATOFIGHI et all, [2015]) (KIM et
al., [2015) e mostraram resultados promissores. No entanto, o ganho em precisao desses
métodos vem com o aumento da complexidade computacional.

Para auxiliar no processo de associa¢ao de dados, os rastreadores usam varios métodos
para modelar geometria e dindmica do movimento (YOON et al) 2015) (BEWLEY et al.
2016)). O modelo de movimento permite prever a posigao potencial dos objetos nos frames
futuros, reduzindo assim o espago de busca. Na maioria dos casos, supoe-se que 0s objetos
se movam suavemente no mundo real e, portanto, no espaco de imagem. No entanto,
o modelo de movimento sozinho pode falhar em cendrios onde os pedestres realizam
mudancas abruptas de dire¢ao e velocidade ou quando estao ocluidos. Para contornar
esta deficiéncia, outras abordagens utilizam modelos de aparéncia de pedestres juntamente
com geometria e dindmica (WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017). Contudo, calcular dados de
aparéncia e realizar as correspondéncias trazem um alto custo computacional (LUO et
al., [2021). Outra maneira de mitigar o problema de mudanca abrupta é de fato termos
solugoes que processem em altas taxas de frames porque o sistema conseguiria capturar

essas mudangas abruptas em menos tempo.

2.1.4 Previsao de Trajetéria

O inicio de uma manobra de emergéncia do veiculo requer uma estimativa nao apenas da
atual, mas também da posicao futura do pedestre em relacao ao veiculo como mostrado
na Figura [6] Os seres humanos conseguem compreender diversas situagoes complexas de
transito e prever com facilidade o comportamento de outros participantes. No entanto,
desenvolver sistemas de previsao é bastante complicado devido a natureza altamente dina-
mica do movimento de pedestres que pode abruptamente mudar sua dire¢ao de caminhada
para qualquer lugar.

O desafio de fazer previsoes precisas do movimento humano surge da complexidade do
comportamento humano e da variedade de seus estimulos internos e externos. O compor-
tamento do movimento pode ser conduzido pela propria intengao, pela presenca e acoes
dos agentes vizinhos, pelas relagoes sociais entre os agentes, pelas regras e normas sociais
ou pelo ambiente com sua topologia, geometria, possibilidades e semanticas. A maioria
dos fatores nao é diretamente observavel e precisa ser inferida a partir de pistas percepti-
vas ruidosas ou modelada a partir de informacoes de contexto. Além disso, para ser eficaz
na pratica, a previsao de movimento deve ser robusta e operar em tempo real. Em geral,
o problema a ser resolvido de previsao de movimento contém os trés elementos a seguir

(RUDENKO et al., 2019):
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Figura 6 — O pedestre ird cruzar? Os sistemas [PCPs| precisam raciocinar rapidamente sobre intengoes e
locais futuros dos pedestres.

Fonte: Kooij et al.| (2019) (ADAPTADO).

o Estimulos: Os estimulos internos e externos que determinam o comportamento do
movimento incluem a intencdo de movimento dos agentes e outras influéncias ob-
servaveis direta ou indiretamente. A maioria dos métodos de previsao se baseia
em trajetorias parciais observadas ou, geralmente, em sequencias de observagoes
do estado do agente, como posicoes, velocidades, angulos ou atributos de articula-
¢oOes corporais. Frequentemente, isso é fornecido por um sistema de rastreamento
de objetos e é comum assumir a identidade correta do rastro durante o periodo de

observagao.

e Modelagem de movimento: as abordagens para predicdo de movimento humano

diferem na maneira como representam, parametrizam, aprendem e resolvem a tarefa.

o Previsao: Diferentes métodos produzem diferentes formas paramétricas, nao para-
métricas ou estruturadas de previsoes, como gaussianas sobre estados de agentes,
distribuigoes de probabilidade sobre grades (em inglés, grid), amostras de trajetoria

Unica ou multipla ou padroes de movimento usando modelos gréficos.

Muitas abordagens para a previsao geram movimentos futuros considerando um mo-
delo de movimento feito & mao, dindmico e explicito f baseado em leis de movimento de

Newton. Uma forma comum para f é $(t) = f(s(t),a(t),t) + w(t) onde a(t) é a entrada
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de controle e w(t) é o ruido do processo. De fato, a previsao de movimento pode ser vista
como inferir s(t) e a(t) a partir de varias pistas estimadas ou observadas. Os modelos mais
simples sao cinematicos que representam estados de movimento como posicao, orientacao,
velocidade e aceleracao sem considerar as forcas que governam o movimento. Exemplos
populares incluem o modelo de velocidade constante (em inglés, constant velocity -
(LEIGH et al., [2015)(BERTOZZI et al) 2004) que assume velocidade constante por partes
com aceleracao sendo modelado como ruido branco, o modelo de aceleragao constante
(em inglés, constant acceleration - CA) (BINELLI et al}, | 2005) que assume aceleragao cons-
tante por partes com impulso sendo modelado como ruido branco, o modelo de curva
constante (em inglés, costant turning - CT) que assume a taxa de rotagdo e a velocidade
constantes e a aceleracao de rotacao modelado como ruido branco.

O movimento complexo do pedestre é pobremente descrito por um modelo tnico di-
namico f. Uma abordagem comum para modelar o movimento geral de alvos que mudam
seu comportamento é a definicdo e fusdo de diferentes modelos de movimento, cada um
deles descrito por um regime dindmico diferente f. Uma vez que os modos de movimento
dos pedestres nao sao diretamente observaveis, nds precisamos de técnicas para repre-
sentar e raciocinar sobre a incerteza no modo de movimento. Os métodos baseados em
multi-modelos (MM) sao as abordagens mais aplicadas para este fim. Nos métodos MM,
supoe-se que um conjunto de modelos represente os possiveis padroes ou estruturas de
comportamento do sistema que podem saltar em momentos desconhecidos. Um banco
de filtros é executado sempre em paralelo, cada um com base em um modelo especifico,
para obter estimativas condicionadas ao modelo. Os saltos no modo de sistema podem ser
modelados como alternancias entre os modelos assumidos. Por simplicidade, geralmente
se supoe que a transigdo entre os modos do sistema segue uma cadeia de Markov (RUS-
SELL; NORVIG, 2016)). Finalmente, a estimativa geral é dada pela fusdo das estimativas
desses filtros. O desenvolvimento de um preditor de MM consiste nas seguintes etapas:
projeto de um conjunto de modelos, selecao de filtros, desenvolvimento de estratégias de
cooperacao e estimativa da fusao das saidas. O termo cooperagao significa quaisquer agoes
cooperativas tomadas entre os filtros para alcancar uma melhor precisao. Na etapa final,
a fusdo estimada pode ser alcancada por um procedimento baseado em decisdo hard ou
decisao soft (por exemplo, soma ponderada).

A observacao do comportamento do movimento de pedestres pode ajudar a desenvol-
ver sistemas para prever a trajetéria futura utilizando métodos de multi-modelos. Alguns
trabalhos analisam a maneira de andar dos seres humanos, especialmente em caminhada
em estado estacionario do ponto de vista biomecanico (BRENIERE; DOJ [1986)). A veloci-
dade como parametro principal da caminhada em estado estacionario também é avaliada
em varios estudos sobre pedestres no ambiente de trafego. No trabalho de [Kohler et al.
(2012) os autores mostram que a velocidade média de caminhada é determinada entre

1,36 e 1,52 metro por segundo (m/s), dependendo das condigoes especificas do local do
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teste. Em cenarios de trafego, as transi¢bes de marcha constituem uma parte essencial
do movimento de pedestres, principalmente determinando o inicio de uma caminhada e o
término da caminhada. No entanto, ainda existem apenas alguns estudos sobre transi¢oes
de movimento. Por exemplo, os autores Kohler et al. (2012)) abordam um estudo do inicio
de uma caminhada no qual concluem que as aceleragoes médias estao em torno de 1,4
metro por segundo ao quadrado (m/s?) com um desvio padrao de 0,7 m/s%. E relatado
nesse trabalho que a velocidade no estado estacionario ¢ alcancada dentro do segundo
passo apenas 1,3 segundos em média apds o movimento inicial, mostrando a grande agi-
lidade dos pedestres. Uma andlise do comportamento de parada no trafego é apresentada
no trabalho de (Goldhammer et al.| (2014b)). Os autores determinaram que os pedestres
tém a capacidade de parar muito rapidamente em 2 passos, respectivamente entre 1 e 2
segundos, mas geralmente usam fases de desaceleracdo muito mais longas, até 7 segundos,
quando a parada rapida nao é necessaria. A velocidade de estado estacionario medida
também ¢é mais baixa do que em outros estudos, portanto, a intencdo da acgao futura
planejada de parar parece ter uma influéncia precoce no movimento da pessoa.

Para permitir detectar mudancas trajetéria e consequentemente aumentar o poder da
tarefa de previsao de trajetoria, uma grande variedade de caracteristicas e informacgoes
podem ser extraidas dos pedestres. No trabalho de [Yannis, Papadimitriou e Theofilatos
(2013)) os autores realizam estudos sobre algumas dicas tteis. Informagoes de posiciona-
mento, velocidade, orientagoes e posi¢oes de cabeca e articulagoes determinam as variaveis
que um motorista normalmente usa para inferir intenc¢oes e saber se os pedestres estao

cientes dos veiculos que se aproximam.

2.1.5 Avaliacao de Risco

A avaliacao do risco de colisao ou previsao de colisao entre o veiculo e o pedestre deve ser
realizada com base em uma métrica adequada. Varias métricas de risco foram propostas
na literatura. Entre elas, a mais popular, o tempo de colisao (em inglés, Time-To-Collision
-[TTC) corresponde ao tempo restante até a colisio. Quanto menor o [TTC| maior o risco
de colisao.

Dadas as trajetorias futuras do veiculo e do pedestre, a colisdao pode ser estimada
resolvendo-se as equacoes dos modelos de movimento correspondentes ao veiculo e o pe-
destre e localizando o ponto de intersecao entre duas trajetorias. Se o veiculo e o obstaculo
chegarem ao ponto de interse¢do ao mesmo tempo, uma colisdo ¢ detectada e o [TTC| é
derivado de acordo. Como o veiculo ou outros obstaculos tém um certo volume, eles nao
podem ser simplesmente tratados como um ponto, como assumido na fisica. Tendo em
conta o tamanho e outros fatores, como a incerteza de posicionamento, uma solu¢ao mais
comum ¢ representar os veiculos como poligonos, circulos ou elipses e uma colisao é pre-
vista ao definir uma condic¢ao de sobreposicao entre a forma do veiculo e o pedestre. Em

geral, as incertezas advém do processo de percepc¢ao e do comportamento desconhecido
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dos participantes do trafego no intervalo de tempo de previsao. Ao considerar essas in-
certezas, os sistemas mais avancados calculam a ocorréncia de uma colisdo prevista de
maneira probabilistica e os valores de [TTC| tornam-se uma distribui¢do de probabilidade.

A métrica nao é adequada para avaliar completamente a criticidade das situagoes
de trafego, uma vez esta métrica nao envolve diretamente as possiveis agoes do motorista.
Uma métrica mais adequada é o tempo de reagao (HILLENBRAND; SPIEKER; KROSCHEL)
2006) (em inglés, Time-To-React - TTR) que é o tempo que o motorista do veiculo leva
para comecar uma manobra para contornar uma colisdo com o objeto. O TTR permite
uma melhor incorporacao de outras medidas tipicamente baseadas no tempo, como, por
exemplo, tempo morto, tempos de reacao e tempos de pré-aviso. A métrica TTR pode
ser aproximada para lidar com um pequeno conjunto de manobras que cobrem diferentes
tipos de restrigoes fisicas tais como frenagem maéaxima, aceleracao maxima, direcdo com
raio minimo para a esquerda e dire¢do com raio minimo para a direita. Os tempos de reacao
restantes para comegar cada uma dessas manobras sdao indicados como tempo para frear
(em inglés, Time-To-Break - TTB), tempo para reacelerar (em inglés, Time-To-Kickdown
- TTK) e tempo para desviar (em inglés, Time-To-Steer - TTS). TTB indica o tempo
restante no qual o motorista ainda pode evitar uma colisdo ao frear com desaceleracao
maxima. T'TS é o tempo que permite a frente do veiculo passar pelas bordas do objeto
realizando um arco circular. Mais detalhes sobre estas medidas podem ser encontrados no
trabalho de Hillenbrand, Spieker e Kroschel| (2006]).

2.2 SISTEMAS COMPLETOS EXISTENTES

Varios sistemas de prote¢ao a pedestres tém sido propostos envolvendo a etapa de previsao
de colisao. A seguir, ndés descrevemos e analisamos alguns destes sistemas.

No trabalho de Keller et al.| (2011) os autores aplicam a técnica de janelas deslizantes
em vérias escalas e restrigoes de localidade de pedestres para geragao da lista de[ROIg Na
tarefa de classificacao, os autores empregam a técnica como extrator de caracteristi-
cas e[SVM] como classificador de pedestre. Os autores aplicam a abordagem de supressao
nao-maxima para remover as miltiplas respostas de um mesmo pedestre. A localizacao
dos pedestres detectados é estimada a partir da combinagao da técnica de visao estéreo
densa, [SGM] e uma func¢do de massa de probabilidade (FLOHR; GAVRILA et al}, [2013) que
pondera cada valor de disparidade. As localiza¢oes sdo enviadas para um filtro de Kalman
Kalman| (1960) para fornecer dados de posigao e velocidade do pedestre com menos ruido
de medicao. O movimento do pedestre é compensado pelo movimento do carro usando da-
dos de velocidade e taxa de guinada a partir de sensores inerciais. O rastreamento é feito
usando a abordagem de vizinho mais préximo global (em inglés, global nearest neighbor
- GNN) com restri¢do retangular a priori nas posi¢oes dos objetos. Para a avaliagao de
risco os autores identificam possiveis colisoes interceptando as posi¢oes futuras do veiculo

com as posicoes futuras de todos os objetos, inclusive de outros pedestres, dentro de um
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intervalo de tempo. Se uma colisao for detectada, a abordagem inicia uma busca pela ma-

nobra, que pode ser uma frenagem ou um desvio. Os autores informam que a abordagem

de deteccao de pedestres envolvendo [HOG] [SVM| [SGM], filtragem de e localizacao,

possui uma taxa de processamento variavel dependendo da complexidade do cenario e

que no pior caso alcanga uma taxa de 15 [FPS] operando em uma resolucao de imagem
de 640 x 480 pixels (ou seja, resolugio VGA). Somente a implementacdo em hardware
do algoritmo de visdo estéreo, nessa resolugao, leva 17 milissegundos (ms), ou, em termos
de taxa de processamento, 59 [FPS| Uma andlise importante feita pelos autores diz que a
estimativa de velocidade correta de um pedestre se movendo a 2 m/s leva em torno de 20
frames. Entao, somente com a detecgao, o sistema levaria aproximadamente 1,3 segundos
para estimar a velocidade correta do pedestre. Para agravar ainda mais o desempenho,
essa taxa de processamento tendera a diminuir se adotarmos cameras com resolugao mai-
ores. De fato, sistemas de deteccdo de pedestres capazes de processar imagens em altas
resolugoes sdo mais atraentes uma vez que permitem encontrar mais informagoes uteis
sobre o pedestre e o cendrio a frente (SULEIMAN; SZE, [2016)) (HELALI et al., 2020)).

No trabalho de|Lee, Shin e Kwon, (2017)) os autores propoem uma fusao de cAmera com
radar e LIDAR para obter informagoes sobre a classe, velocidade relativa, distancia rela-
tiva do pedestre. Para cada sensor é realizado o rastreamento dos objetos detectados com
o filtro de Kalman e um método de porteira (em inglés, gating). O modelo de movimento
de velocidade constante é adotado para prever o estado do pedestre no [FK] Os dados dos
rastros gerados por cada sensor sdo fundidos para definir um valor de estado final do pe-
destre. Os autores nao descrevem a abordagem de deteccao de pedestre baseada em visao.
Na avaliagao de risco, os autores realizam a previsao de trajetéria do veiculo e do pedes-
tre considerando taxa de guinada e um modelo de movimento aproximado de velocidade
constante ao longo de uma linha reta. Uma previsao de trajetéria com um horizonte de
tempo de trés segundos é realizada para estimativa de colisao. A distdncia para frenagem
do veiculo é projetada considerando a possibilidade de o pedestre acelerar ou desacelerar
0 passo bem como a distancia de frenagem. O sistema de deteccdo de pedestre opera
frames de resolugdo VGA a uma taxa de 11 [FPS A baixa taxa de processamento impede,
por exemplo, do sistema descobrir em tempo habil a velocidade correta do pedestre para
poder o sistema realizar a previsao de colisao e tomada de decisao correta.

No trabalho de [Llorca et al. (2011)) os autores propoem um sistema de prote¢ido ao
pedestre no qual, na etapa de deteccao de pedestres, eles integram a sua proépria solu-
¢ao (ALONSO et al), 2007) que realiza uma etapa de extragao de pontos de interesse 3D e
visao estéreo esparsa. Em seguida, os autores aplicam um algoritmo de agrupamento sub-
trativo nesses pontos a fim de encontrar grupos que representam candidatos a pedestre.
Depois eles aplicam uma estratégia de geragao de multi-candidato, onde para cada grupo,
varios candidatos sao gerados deslocando suavemente o bounding box original nas duas

dimensoes. A partir das regioes candidatas geradas os autores aplicam uma abordagem de
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classificacao baseada em partes do corpo do pedestre. Para cada parte, os autores utilizam
um extrator de caracteristicas diferente e um classificador [SVM] especificamente treinado.
Os resultados dos classificadores sao somados para encontrar o valor da classificagao final
daquela regido. A abordagem de rastreamento é realizada a partir de filtro de [Kalman
(1960) e o método hingaro (KUHN, 1955)), que inclui a posigao do pedestre e a velocidade
relativa no vetor de estado do filtro e assume um modelo de movimento de velocidade
constante. Em termos de desempenho, os autores afirmam que a detecgao processa ima-
gens com resolucao de 320 x 240 pixels em 20 [FPS] A baixa resolugdo associada com e
baixa taxa de processamento, pode impedir, por exemplo, de obter informagoes precisas
de localizagao e consequentemente de[TTC| Certamente o desempenho de processamento
do sistema sera degradado ainda mais se for necessario aumentar a resolucao de imagem.

No trabalho de [Park et al.| (2017 os autores propuseram um sistema de protegao ao pe-
destre no qual, no componente de sensoriamento, os autores combinam o sensor de camera
e radar para deteccdo de pedestre. Segundo os autores, a fusdo pode melhorar a robustez
do sistema de reconhecimento em situacoes em que de fato o desempenho do sensor de
camera é ruim: nevoeiro, queda de neve, chuva forte ou condigoes de luz do sol. Os dados
de rastreamento de objetos a partir do radar sdo fundidos com os dados de rastreamento
de pedestres a partir da camera. Os autores utilizam um algoritmo tradicional de fusao
de sensores que consiste em trés fungoes: sincronizagao, fusao de rastros e gerenciamento
de rastros (STREUBEL; YANG), 2016)). Um dos fatores que impede de estimar rapidamente
a velocidade do pedestre é a taxa de reconhecimento. Os autores afirmam que o tempo
de reconhecimento do pedestre é de 100 milissegundos (ou seja, 10 processando
frames de 1280 x 720 pixels. Além disso, o tempo das outras etapas do sistema é de 100
milissegundos aumentando ainda mais o tempo de todo o sistema para reagir.

No trabalho |Wu, Zhou e Srikanthan| (2016)) os autores desenvolveram uma abordagem
baseado em visao para deteccao e rastreamento de qualquer tipo de obstaculos usando
Diferentemente dos trabalhos existentes que focam apenas na deteccao de veiculos
ou pedestres, o método de detecgdo de obstaculos proposto conta com o conceito de
mapas u-v disparidade para detectar todos os obstaculos na cena. Eles tomam proveito
de algumas dicas especificas que existem na estrada que podem ser visualizadas com estes
mapas para diferenciar os obstaculos da regiao de estrada livre. Um Espaco de Interesse é
definido para reduzir bastante o espaco de busca de obstaculos antes de empregar técnicas
de rotulagem de componentes conectados adaptativos para separar o espaco de interesse
em conjuntos de obstaculos na imagem de u-disparidade e retornar os seus bounding boxes.
Esse trabalho ¢ utilizado como base para um sistema de previsao de colisao apresentado
na tese de Wu (2016). A estratégia é promissora pois permite a deteccao de qualquer
obstaculo com alguns processamentos simples. Contudo, por outro lado, ndo faz distinc¢ao
do tipo de obstaculo podendo gerar muitos falsos positivos. Além disso, essa estratégia é

fortemente dependente da precisao da visao estéreo e da existéncia de estrada. Em um
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ambiente em que a estrada nao é facil de ser detectada, através do mapa u-v disparidade,
certamente essa abordagem falhard. E por isso que os detectores de objeto baseados
em aprendizagem de maquina sao extramente importantes pois sao mais independentes
da configuracao geométrica do ambiente. O desempenho de processamento apenas desta
estratégia, sem o[SGM] em uma resolugdo de 1242 x 375 pixels é de 21 [FPS

2.3 RESUMO E CONSIDERACOES

Este capitulo apresentou as diversas etapas envolvidas em um sistema de previsao de
colisdo tipico detalhando os desafios de se propor métodos precisos, robustos e rapidos
em cada uma delas. Por fim, apresentamos alguns sistemas praticos para evitar colisao
com o pedestre que utilizam os principios do sistema de previsao de colisao. Nos obser-
vamos que o aspecto de desempenho de processamento do sistema e suporte a deteccao
de pedestres em grandes intervalos de distancia nao tém sido abordados nestes trabalhos.
Além disso, a resolugao de frame é uma caracteristica para a qual também nao tem sido
dado importancia nestes sistemas onde a percepgao de mais informagoes tteis do cenario
pode ajudar na tarefa de previsao de colisao. Uma vez que pedestres mudam rapidamente
seu movimento e criam situagoes de colisdo em fracdo de segundos, os sistemas
precisam ser capazes de capturar o maximo de informagoes possiveis referentes a todas
essas mudancgas através dos frames. Para alcancar este feito, todos os componentes do
sistema [PCP] ou aqueles que sao intensivos de dados tem que ser desenvolvidos de ma-
neira otimizada para aumentar a taxa de processamento do sistema processando frames
em maiores resolucoes. Dessa forma, nesta Tese, nés exploramos estes aspectos em busca

de melhorias na efetividade do sistema[PCP| para evitar e mitigar colisdes com o pedestre.
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3 PREVISAO DE COLISAO DE PEDESTRES

Este capitulo descreve o sistema de previsao de colisao de pedestre proposto, deta-
lhando os algoritmos e técnicas adotadas em cada etapa. Este capitulo também descreve
a estratégia proposta pra suportar a avaliagdo da etapa de previsao de colisdo. Ambos,
o sistema e a estratégia de avaliagdao, sao usados como suporte para a demonstracao das
melhorias propostas em etapas especificas para a tarefa de previsao de colisao, tais como

detecgao e localizagao.

3.1 SISTEMA PCP

Este sistema compreende uma configuracao de cameras estéreo acoplado ao veiculo para
captura e processamento de pares de frames estéreo ao longo do seu trajeto. A taxa de
captura depende da taxa de processamento de todo o sistema. Além disso, para cada par
de frames coletado, o sistema também captura dados da movimentagao do veiculo como

velocidade em metros por segundo (m/s) e a taxa de guinada em radianos por segundo
(rad/s).

Figura 7 — Arquitetura geral do sistema m proposto.

Frame Retificacio Detecgiio de Filtragem Supressiao Anilise de PreYifﬁo de
Esquerdo [Estéreo Esquerdal pedestres de Contexto Nio-Maxima Intersecio Colisio
Velocidade e Taxa de Guinada '
Localizacdo
Frame Retifica¢io i| Correspondéncia Estimativa Rastreamento » Previsio de
Direito Estéreo Direita Estéreo de distancia Trajetoria

Fonte: O autor.

Cada par de frames é processado primeiramente pela etapa de Retificacao Estéreo
para correcao de distorc¢oes radiais e tangenciais, bem como para o alinhamento horizontal
(HARTLEY; ZISSERMAN| |2003)). Essa etapa é imprescindivel para a localiza¢ao do pedestre
usando técnicas de correspondéncia estéreo. A etapa de Deteccao de Pedestres encontra
cada pedestre no frame atual retificado e destaca a presencga do pedestre no frame através
de bounding bozes. A etapa de Localizagao recebe o par de frames atual, todos os bounding
bozes e estima suas distancias.

A etapa de Filtragem de Contexto remove as detecgdes que nao atendem as restrigoes
de forma e localidade de pedestre no cendario urbano. A etapa de supressdo nao-maxima
(em inglés, non-maximum suppression - remove varias deteccoes vizinhas do mesmo
pedestre. A etapa de Rastreamento rotula as posigoes estimadas ao longo do tempo (ou
discretamente, ao longo de varios frames) como pertencendo ao mesmo pedestre. A etapa

de Previsao de Trajetoria estima as trajetérias futuras dos pedestres e do veiculo, a partir
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de modelos de movimento e dados de velocidade e taxa de guinada, em um horizonte de
tempo futuro discreto. Finalmente, a etapa de Andlise de Intersecao identifica possiveis
posigoes de colisao quando as posi¢des dos pedestres estiverem ao mesmo tempo no futuro
tocando as posigoes futuras do veiculo.

No6s implementamos este sistema [PCP| e utilizamos as diversas arquiteturas propostas
para demonstrar as melhorias na capacidade de previsao de colisao com as solugoes pro-
postas para deteccao e localizacao de pedestres. Nas se¢oes seguintes, nos descrevemos as
abordagens propostas para cada etapa deste sistema. Uma vez que a deteccao de pedes-

tres é uma das etapas mais criticas e o principal foco deste trabalho, esta etapa serd mais
detalhada nos Capitulos [4] e b

3.1.1 Localizacado

Esta etapa utiliza a correspondéncia estéreo para geracao de mapas de disparidades denso
e para cada bounding box vindo da etapa deteccao de pedestres estima as suas distancias
laterais e longitudinais. A seguir sao detalhadas a abordagem de correspondéncia estéreo

adotada e a estratégia para estimativa de distancia.

3.1.1.1 Correspondéncia Estéreo

Um sistema de correspondéncia estéreo tipico (STANKIEWICZ; LAFRUIT; DOMANSKI, 2018])
recebe dois frames que visualizam o mesmo ambiente no mesmo instante de tempo, mas
tendo pontos de vistas ligeiramente diferentes. As cdmeras que projetam esses frames
tém um deslocamento horizontal pequeno para gerar essa diferenca de ponto de vista.
Qualquer ponto no mundo real 3D é representado por um par de pixels correspondentes
de coordenadas diferentes no qual um pixel esta localizado no frame esquerdo e o outro
pixel no frame direito.

As técnicas de correspondéncia estéreo visam encontrar esses pixels correspondentes
realizando uma busca horizontal e estimando um valor de custo de dissimilaridade entre
cada par de pixels comparado, como mostrado na Figura [§

A distancia horizontal relativa entres pares de pixels correspondentes é chamada de
disparidade. O intervalo de busca horizontal N; é chamado de intervalo de disparidades.
Quanto maior esse intervalo, maior ¢ a possibilidade de encontrar objetos mais proximos
da camera, mas também maior é o custo computacional. O frame gerado que consiste em
todos os valores de disparidades é chamado de mapa de disparidades.

A busca horizontal apenas é possivel se o sistema de cAmeras estiver calibrado e cada
novo par de frames estéreo estiver perfeitamente alinhado horizontalmente e sem distor-
coes de lentes. A etapa de retificagdo é responsavel por corrigir os frames (HARTLEY;
ZISSERMAN], 2003; HYUN; MOON, 2017)).

A partir da disparidade d(u,v) associada ao pixel de coordenada (u,v), é possivel

calcular sua profundidade z(u,v), através do processo de triangulacdo (QUAN, 2010),
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Figura 8 — Processo de busca pelo pixel mais similar: (a) Atribui¢do de custo de correspondéncia de pixel
de referéncia para cada pixel candidato; (b) Busca pelo pixel candidato de menor custo; (c)
Retorno do valor de disparidade do pixel de menor custo (mais similar); (d) Quando esse
processo é repetido para todos os pixels do frame, obtém-se o mapa de disparidade. Os termos
W, H, Ng, significam, respectivamente, largura, altura e o intervalo de disparidades.

= Wimg A Wimg =

Pu pu_Nd_1 Pu

Custo

Pixel de
referéncia

Disparidade
01 2 3 4 - N;—1

Fonte: O autor.

ou também chamado de transformacao perspectiva, usando a Equacao onde f é a
distancia focal da cdmera e b é a distancia entre os centros Opticos das cameras. Como
pode ser constatado, quanto maior o valor de disparidade, ou seja, regides mais claras no

mapa de disparidade, mais proximo o objeto estara do sistema de cameras estéreo.

bf
d(u,v)
A técnica que define o custo de dissimilaridade adotado neste trabalho é o Stereo Global
Matching (SGM)). Essa técnica usa uma combinagdo de técnicas locais para calcular os

custos de dissimilaridades iniciais e uma abordagem de otimizacao de custos global que

z(u,v) = , para o pixel(u,v) (3.1)

combina diferentes caminhos de propagacao independentes ao longo do frame. A Figura[J]
mostra a importancia da propagacao de custos e da combinagao dessas propagagoes para a
melhoria da precisao do mapa de disparidade. A capacidade de propagar os custos ao longo
do frame permite incorporar informacoes de contexto nos custos finais de todos os pixels,
consequentemente, gerando mapas de disparidade mais robustos para o contexto urbano,
que em geral, possui os desafios descritos na Segao Quanto maior a quantidade de

caminhos de propagac¢ao e quanto mais simétricos sao esses caminhos, maior a precisao
alcangada pelo [SGM]
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Figura 9 — Resultado da otimizac¢do por caminhos individuais e a combinacao de todos os caminhos da
técnica [SGM]

Fonte: O autor.

Formalmente, a func¢ao geral da técnica [SGM]é definido da seguinte forma:

Lyt (p,d) =C(p, d) +min[L.(p + r', d), (3.2)
Le(p+1id—1)+ P,
Lrt(p+rt7d+ 1) +P1,

in L “i)+ P~ min L t
i (P41, 0) + Py pehin v (P41 k),

onde p = (py, py) é a localizagao espacial do pixel na imagem de referéncia e d é o valor
de disparidade. O termo do lado esquerdo da Equagao, L. (p,d), representa as diversas
fungdes de custos de caminho independentes para cada caminho de diregao r* = (rf,r%).
A fungéo é realizada ao longo de Ny pixels candidatos (ou seja, d € [0, Ny — 1]).

Os termos do lado direito da Equacao sao custos de caminhos de um pixel anterior
p + r’ que sao utilizados no calculo do custo de caminho do pixel atual L. (p,d). A
posicao do pixel anterior ¢ determinada pelo pardmetro r' que esté associado ao angulo
de reta t no qual a propagacao de custo estd sendo realizada. Alguns exemplos de r’ sdo:
r" = (-1,0), r*" = (=1,-1), r = (0, -1) , r'¥" = (1, -1).

O custo inicial C'(p,d) é definido por abordagens locais que calculam o custo direto

entre os pares de pixels como mostrado na Figura [§l Em abordagens locais, diversas

solugoes tém sido propostas para melhorar ainda mais precisao da técnica|SGM]| (JTAO et al.|

2014). Neste trabalho, propusemos uma solugao que associa uma técnica de interpolacao,
chamada de diferenca absoluta insensivel a amostragem (BIRCHFIELD; TOMASL, [1998)), e o
filtro de gradiente de Sobel (KANOPOULOS; VASANTHAVADA; BAKER) |1988) na dire¢ao u

do eixo de coordenadas do frame (CAMBUIM et al,|2019)). Essa associagdo permite lidar com

problemas apresentados na Secao que dificultam encontrar os pixels correspondentes

corretamente, como por exemplo, diferencas de iluminacao na cena.
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Os parametros P; e P, se referem a penalidades, para, respectivamente, pequenas e
grandes mudancas de disparidades. P; é sempre menor que . O uso das duas penalidades
faz com que a otimizagao lide a0 mesmo tempo com superficies suaves e inclinadas (devido
a Py) e preserve descontinuidades de profundidade na cena (devido a P,). O termo de
subtracao no final da equacao evita que o custo de caminho aumente permanentemente
ao longo do caminho, podendo conduzi-lo a valores infinitamente altos como observado
por Hirschmiiller (HIRSCHMULLER),, [2008)).

teSt

O custo de dissimilaridade final otimizado em todo o frame ¢é alcancado de acordo com
a Equacao O termo S; define o conjunto de dire¢oes das fungoes de custo de caminho
envolvidas, como por exemplo, S; = {0°,45°,90°,125°}. Esta equagdo acumula os custos
a partir de todos os custos de caminho Lt (p, d) de dire¢oes diferentes em um tinico custo

final S para todos os valores de disparidade d € [0, Ny — 1].

Dp(p) = argmin S(p,d) (3.4)
de0,Ng—1]

A partir da matriz de custos de dissimilaridade S, a sele¢do de disparidade constroi
o mapa de disparidade resultante Dy. Essa selecao é realizada por meio da abordagem
vencedor leva tudo (em inglés, winner-takes-all), conforme demonstrado na Equacao
De acordo com esta equagao, para cada pixel p a disparidade d de menor custo S(p, d) é

escolhida para ser atribuida a Dy (p).

Figura 10 — Etapas da correspondéncia semi global l}

Frame :
Esquerdo
Retificado Custo de Otimizacio de

dlssuirrlllilcz;;lldade - custos _ oo
Frame 1xels em preto sao de
Direito oclusdo que foram detectados
Retificado &% ‘

Selecio de - Detecciio de -
disparidade pixels de oclusiao

Mapa de disparidade

Fonte: O autor.

As etapas do [SGM] sdo mostradas na Figura [I0] Além das etapas de custo inicial,

otimizacao de custos e selecao de disparidade, nos temos a etapa de deteccao de pixels
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de oclusao. Tais pixels s@o apenas visiveis em uma camera e, portanto, seus valores de
disparidades nao sao possiveis de serem calculados. Por este motivo, pixels de oclusao
conduzem a calculos de disparidades errados pelas abordagens de correspondéncia estéreo,
como descritos na Segdo [2.1.2] que prejudicam a qualidade do mapa de disparidade e
consequentemente reduz a precisao na estimativa de distancia do pedestre.

Portanto, técnicas de detecgao de pixels de oclusao sao necessarios. Neste trabalho, nos
utilizamos a técnica denominada Checagem L /R, similar a técnica descrita em Hirschmul-
ler| (2008)). Esta técnica cria, primeiramente, um segundo mapa de disparidade, indicado

por Dg, a partir da matriz de custos de dissimilaridade, .S, conforme a Equacao (3.5}

DR(I)) = DR<puapv) = argmin S(puapv - da d) (35)
dE[O,Ndfl}

Em seguida, verifica-se, para cada posicao no mapa Dy, se a diferenca do valor da
disparidade para o valor da disparidade no mapa Dpg é maior que um limiar fixo osqum,
chamado de limiar de ocluséo, conforme demonstrado na Equacéo [3.6] Se sim, rotula-se
esta disparidade como sendo de oclusao. A Figura ilustra estes pixels detectados e
invalidados através da Checagem L/R. O pardmetro de limiar de oclusao define a sensi-
bilidade para detectar as disparidades erradas. Quanto menor esse parametro mais pixels

sao detectados como oclusdo.

D(p) — Diw,  se (Dr(p) — Dr(P)) > 0saum (3.6)

Dy (p), caso contrario

Como ja mencionado, quanto mais caminhos de propagagao mais preciso se torna o
mapa de disparidade. Porém, a quantidade de caminhos impacta diretamente na comple-
xidade da técnica [SGM] podendo inviabilizar solugdes de alto desempenho. Além disso,
técnicas mais robustas para a etapa de custo inicial e deteccao de pixels de oclusao,
também adicionam complexidade a abordagem de correspondéncia estéreo. Mais deta-
lhes sobre a técnica [SGM] e melhorias propostas podem ser encontrados em [Hirschmuller
(2008)), |Cambuim et al.| (2019)) e Hernandez-Juarez et al.| (2016)).

3.1.1.2 Estimativa de Distancia

A etapa de estimativa de distdncia recebe o mapa de disparidades, resultante da etapa
de correspondéncia estéreo, e todos os bounding bozes, resultante da etapa de deteccao de
pedestres, calculados a partir do frame atual. Para cada bounding box, esta etapa estima a
sua distancia lateral e longitudinal, no espaco de imagem. Como mostrada na Figura
a partir de um dado bounding box BBy, de indice k, cujas extremidades do retangulo sao
definidas pelas coordenadas (ug1,vk1) € (ug2, Vk2), esta etapa calcula a sua posicao lateral
Tk, e sua posicao longitudinal, dj,, que é um valor de disparidade.

A estimativa de distancia em cada bounding box é obtida em quatro passos, como
mostrado na Figura (12} (1) filtragem de pixels ocluidos, (2) histograma das disparidades,

(3) selegao da disparidade representativa e (4) distancia média.
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Figura 11 — Visao geral da estimativa de distancia do pedestre e das variaveis envolvidas nesta etapa. O
termo BB significa Bounding Box

u
[ Mapa de disparidades

Frame esquerdo

Fonte: O autor.

Figura 12 — Abordagem para estimativa da distdncia do pedestre no espaco de imagem.

Mapa de disparidades

Espaco de busca
Coleta 