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Evolutionary Approach for Automatic Generation of
Multi-Objective Morphological Filters for Depth
Images in Embedded Navigation Systems

A. Dourado, and E. Pedrino

Abstract—The efforts spent on the development of assistive
technologies has led researches to explore many existing tech-
niques as computer vision, image processing, etc. and apply
them as embedded solutions to help people with several types of
disabilities, including visual impairment. Embedded navigation
systems for visually impaired people (VIP) often use RGB-D
cameras to retrieve depth information from surroundings and
present them as gray images with depth represented by gray
level or black pixels if depth couldn’t be estimated, which can be
fixed by mathematical morphology. Morphological filters must
be efficient to solve the problem and fast to avoid impact on
performance. This paper presents an approach for automatic
generation and optimization of low complexity and low error
morphological filters to fix depth image’s unknown distances
based on NSGA-II and Cartesian Genetic Programming. Ex-
periments were performed using two different error metrics
and results showed that the presented approach managed to
generate and optimize feasible morphological filters that fit within
embedded navigation systems for VIP.

Index Terms—Genetic programming, Optimization methods,
Morphological operations, Embedded software, Assistive tech-
nology.

I. INTRODUCAO

S constantes avangos obtidos na 4rea de sistemas embar-
cados possibilitaram a criacdo de diversas aplicagdes em
diversos segmentos que necessitam o processamento em tempo
real[1]. Alguns desses operam em cendrios criticos como, por
exemplo, controles de aeronaves onde o tempo de processa-
mento se torna uma preocupacao. Nos sistemas embarcados de
tempo real, todo o funcionamento é pautado sobre as restri¢cdes
de tempo apresentadas pelas tarefas do dominio. Logo, os
sistemas devem ser capazes de completar as diversas tarefas
dentro do tempo maximo estipulado, utilizando um conjunto
de recursos limitados de hardware embarcado como pouca
memoria disponivel, capacidade de processamento limitada,
etc[2].
Dentro do cendrio de sistemas embarcados em tempo real,
os sistemas de navegacdo para Pessoas com Deficiéncia Visual
(PDV) propdem o uso de dispositivos computacionais portateis
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para auxiliar essas pessoas no cumprimento de tarefas cotidi-
anas como percorrer um trajeto de forma segura, identificar
e reconhecer obstdculos, etc[3]. Isso pode ser feito com a
obtencdo de dados por um ou mais sensores de entrada,
processando-os para a extra¢do de informagdes importantes
e as entregando em tempo hdbil para que seja ttil para o
usudrio. Os sensores mais comuns usados nesses sistemas sao
sensores inerciais, sensores ultrassdnicos, cimeras, etiquetas
de radiofrequéncia, laser infravermelho e outros, que sdo
processados por algoritmos especializados no tipo de entrada
fornecida. A saida ou feedback para as PDVs pode ser feita
de forma acustica ou tatil. No feedback acustico ou sonoro,
a informacdo extraida dos sensores € transformada em sinal
sonoro (tons monof6nicos, polifénicos, fala sintetizada, etc.)
e ¢ enviada para o usudrio via periférico de som como
fones de ouvido[4]. J4 no feedback tétil, as informagdes sdo
transmitidas por meio de estimulos fisicos que as represente
(ex: motores de vibragdo)[5].

Os sistemas de navegag¢do baseados em visdo computa-
cional, em geral, utilizam cameras RGB-D ou cimeras de
profundidade para captar imagens do ambiente e mapea-
las de acordo com as diferentes profundidades/distancias dos
objetos em relagdo a elas, podendo empregar técnicas distintas
para isso como luz estruturada, infravermelho passivo e/ou
ativo, time-of-flight, estereoscopia, etc[6], [7], [8]. Embora
cada técnica tenha suas particularidades, todas elas apresentam
um problema muito comum: suas imagens de profundidade,
apresentadas em niveis de cinza, normalmente contém diversas
dreas com distancias desconhecidas apresentadas como pixels
pretos[9]. Tal problema pode fazer com que os sistemas de
navegacdo processem uma imagem da maneira incorreta e
enviar informagdes erradas para as PDVs, potencialmente
colocando sua seguranga em risco.

O problema de distancias desconhecidas em imagens
de profundidade pode ser corrigido utilizando Morfologia
Matematica e seus operadores[10], que sdo frequentemente
utilizados para diversos dominios de problemas[11][12]. Por
meio da definicdo de diversas operagcdes e seus elementos
estruturantes, € possivel a criagdo manual de um filtro que
resolva tal problema. O processo manual, entretanto, tende a
ser lento e exaustivo quando se tem em mente que, a cada
alteracdo, o filtro deve ser novamente testado em todos os
cendrios nos quais serd utilizado. A Programacido Genética
Cartesiana ou Cartesian Genetic Programming (CGP)[13]
pode ser utilizada para fazer a automatizacdo desse processo,
gerando e evoluindo filtros visando a qualidade por meio de
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baixas taxas de erro em relacdo a resultados esperados[14].
Filtros com taxas menores de erro na corre¢do de imagens
de profundidade ndo sdo o tnico objetivo dentro do cendrio
de sistemas embarcados para PDV. A complexidade desses
filtros pode ter um impacto direto na performance do sistema,
comprometendo-o de forma que suas informag¢des podem nao
ser confidveis, uma vez que muito tempo pode ter sido gasto
apenas com o processo de filtragem[15]. Desta forma, um filtro
ideal para o cendrio de tempo real deve ser capaz de corrigir
as distancias desconhecidas em imagens de profundidade e
apresentar a menor complexidade possivel para minimizar seu
impacto na performance do sistema, ou seja, dois objetivos
devem ser atendidos pelo filtro. Isso pode ser resolvido com
algoritmos de Otimizagcdo Multi-Objetivo ou Multi-Objective
Optimization (MOO)[16] visando encontrar uma solugéo fac-
tivel que contemple os dois objetivos “baixa taxa de erro x
baixa complexidade” de forma satisfatéria, com um trade-off
aceitdvel entre eles.

Neste artigo, € apresentada uma abordagem para a autom-
atizag@o de geragdo de filtros morfolégicos otimizados para a
corre¢do de imagens de profundidade utilizadas em um projeto
em andamento de sistema embarcado de navegacdo em tempo
real para PDV[17]. A abordagem utiliza CGP para a tarefa
de gerar e evoluir filtros enquanto o algoritmo multi-objetivo
NSGA-II os otimiza visando obter baixas taxas de erro, via
dois tipos cdlculo, e baixa complexidade via a quantidade de
elementos estruturantes utilizados. Os resultados apresentaram
filtros com qualidade satisfatéria para corrigir imagens de
profundidade e baixa complexidade, de forma a ter um impacto
positivo na performance quando executados.

A organizagdo deste artigo € feita em sete secdes. Na
Secdo II sdo apresentados os trabalhos relacionados a correcdo
de imagens de profundidade utilizando outras técnicas. Na
Secdo III é introduzida, de forma sucinta, a fundamentacio
sobre CGP e NSGA-II. A abordagem proposta pelos autores é
apresentada na Secdo IV e sua experimentagdo € explicada na
Secdo V. Os resultados sdo apresentados e discutidos na Secdo
VI. As conclusdes do trabalho sdo apresentadas na Sec¢ao VII,
bem como os trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Embora poucos, existem trabalhos na literatura propondo
abordagens baseadas em CGP e NSGA-II. Os autores, en-
tretanto, encontraram a maioria das aplicagdes voltadas para
circuitos digitais visando melhorar sua eficiéncia, diminuir
os atrasos entre os comandos ou minimizar erros[18][19].
Kalkreuth e colegas[20] propuseram uma versio do NSGA-
IT baseada em CGP para evoluir programas eficientes com
foco na minimizacdo da idade e tamanho dos cromossomos
(individuos), contando sua quantidade de genes. Nenhuma
imagem resultante foi apresentada e a relacdo “tamanho de
cromossomo x performance” € imprecisa, haja visto que é
possivel um individuo ter poucas operacdes e elas serem com-
plexas o suficiente para consumirem mais tempo em relagdo
a uma série maior de operagdes de baixa complexidade.

Filtros morfolégicos otimizados via MOO ja foram propos-
tos anteriormente para filtragem de ruidos minimizando os
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erros Peak Signal-to-Ratio (PSNR) e Mean Squared Error
(MSE), porém sem avaliar a complexidade dos filtros[21].
O potencial também foi explorado em filtros morfoldgicos
otimizados via operadores hipervolumétricos em imagens col-
oridas, além da andlise de estruturas porosas em materials
termoelasticos[22][23].

Trabalhos com filtros de morfologia matematica gerados por
algoritmos CGP, até onde foi possivel pesquisar, foram real-
izados apenas pelo grupo de pesquisa no qual este artigo estd
inserido [14][15]. Esses trabalhos foram realizados visando
evoluir e implantar filtros em FPGAs, levando a indicativos
que ajudaram os autores a identificar a necessidade de uma
abordagem multi-objetivo.

A literatura contém diversas abordagens para corrigir o
problema de distdncias desconhecidas em imagens de pro-
fundidade. A técnica denominada Inpainting foi criada para
remover, substituir ou restaurar partes de imagens con-
tendo algum tipo de dano, podendo ser aplicada no con-
texto de imagens de profundidade e obtendo bons resultados
[241[25][9][26]. Por ser uma técnica custosa em termos de
processamento como destacado por alguns autores, torna-
se invidvel para ser utilizada em sistemas embarcados de
navegacdo para PDV, ji que podem existir limitacdes de
hardware e o comprometimento de informagdes em tempo
real[27][28]. Assim como [Inpainting, os filtros medianos e
bilaterais também sdo capazes de corrigir imagens de profun-
didade, mas seu custo computacional também € alto[29][30].
A técnica de Hole Filling € um técnica promissora, podendo
ser implementada para solugdes em tempo real, mas ao custo
de menor qualidade de resultado, inclusive ndo sendo especifi-
cado se a técnica mantém a mesma performance em sistemas
embarcados com recursos limitados[31]. Assim, carece-se de
uma maneira automatizada para realizar a corre¢do dessas
imagens de forma satisfatéria, mantendo boa performance
mesmo ap6s embarcado em hardware com capacidade de
processamento limitada. Com isso, a abordagem apresentada
neste artigo pretende preencher essa lacuna aplicando NSGA-
IT e CGP para gerar e otimizar filtros morfolégicos de forma
automdtica, contribuindo com um novo método capaz de
resolver o problema de distincias desconhecidas em imagens
de profundidade sem impacto negativo no tempo de execugao.

III. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Programagdo Genética Cartesiana

A Programacdo Genética Cartesiana é um tipo de Progra-
macdo Genética baseado em grafos em que cada individuo
ou cromossomo de uma populacdo pode ser representado na
forma de um grafo direcionado, organizado em duas dimen-
soes de genes[13]. A partir de uma série de parametros prede-
terminados, cada cromossomo ¢ definido por sua quantidade
de linhas, colunas e levels-back, um parametro que estipula a
quantidade maxima de colunas anteriores que um gene pode
receber como entrada. Cada gene contém uma funcgido que é
responsavel por processar as entradas e enviar seu resultado
como saida do gene, para ser utilizado por outros genes.

Os individuos de uma populagdo CGP sdo submetidos a um
processo de evolugdo utilizando, em geral, apenas mutacdes
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como Estratégia de Evolugdo. De acordo com a literatura, o
operador genético mais comum nas mutagdes é o point muta-
tion, ou mutagdo pontual, que usa a estratégia (1+ A = 4)[13].

B. Algoritmo Genético de Ordenagdo Nédo-Dominante

O Algoritmo Genético de Ordenagdo Nao-dominante
ou Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II) é
um algoritmo evoluciondrio de otimizacdo multi-objetivo
elitista[32][33]. Nele, a populacdo é agrupada em conjuntos
denominados “fronts” com individuos contendo o mesmo nivel
de “dominacdo”. E dito que um individuo X; domina outro
individuo X5 se os objetivos de X; sdo iguais aos de X5 e
pelo menos um deles é melhor. Os “fronts”, por sua vez, sdo
ordenados de acordo com o “crowding-distance”, um operador
que calcula a densidade de cada individuo e atribui valores
maiores para aqueles com menos vizinhos préximos.

Para o processo de evolucdo, o NSGA-II aplica a técnica
2N. Considerando uma populacdo de tamanho N, o algoritmo
gera N filhos ap6s selecionar pais de forma aleatéria e aplicar
operadores de mutagcdo e recombinagdo. Os N filhos sdo adi-
cionados a populagdo de pais, fazendo com que essa dobre de
tamanho: 2N. A populacdo é ordenada em fronts e crowding-
distance, e os melhores N individuos se tornam a populacio
para a proxima geracio[34].

IV. ABORDAGEM PROPOSTA

O ponto principal da abordagem é focado na adaptagdo do
NSGA-II para que seja possivel trabalhar com populacdes de
individuos baseados em CGP e também definir a estratégia
de evolugdo a ser utilizada. Assim, a abordagem pode ser
detalhada em trés principais pontos: sua estratégia de evolucdo,
definindo como a populagdo evoluird e serd otimizada; a
estrutura da populacdo, que define como cada individuo é
construido de acordo com a base CGP; e os parametros
necessarios para o treinamento da populagdo.

A. Estratégia de Evolucdo

H4 uma grande diferenca entre as estratégias de evolucao
de CGP e NSGA-II. Os autores projetaram inicialmente uma
forma hibrida da estratégia (14-)) que selecionava os melhores
fronts ao invés de individuos. Porém a estratégia 2N adaptada
para trabalhar com cromossomos CGP obteve performance su-
perior. Na abordagem adaptada para 2N, o algoritmo seleciona
N individuos e aplica um percentual predefinido de mutacio
em cada um, adicionando novos filhos resultantes da mutacio
a populagdo até atingir o tamanho 2N. Assim, os operadores
do NSGA-II para agrupamento em fronts e distdncias fazem
a ordenagdo e os melhores N cromossomos seguem para a
proxima geracdo. Na Fig. 1, o funcionamento da abordagem
¢ ilustrado.

B. Populagdo

A populagdo agora contém individuos definidos por
nimeros de linhas (IVR), colunas (INC), saidas (OUT) e
levels-back (LB). Logo, um dado individuo é composto de
NRx NC + OUT genes (sendo NR, NC' > 1) que podem
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Fig. 1. Visdo geral da abordagem desenvolvida.

Func. Genes: dil, ero, etc.

receber entradas vindas de até LB colunas anteriores (sendo
1 < LB < NC(C). Toda a populagdo compartilha de um
mesmo conjunto de entradas contendo diversos Elementos
Estruturantes (EE) e uma imagem de treinamento contendo
distancias desconhecidas. Os genes de cada individuo recebem
duas entradas de qualquer combinacdo de imagens ou ele-
mentos estruturantes, as processa de acordo com a funcio
designada a ele e produz uma saida com o resultado da fungao,
podendo ser uma imagem ou um elemento estruturante. A
saida de cada gene pode ser utilizada como entrada por
outros genes a partir da coluna seguinte. Na Fig. 2, é exibido
um exemplo de cromossomo/individuo com uma linha, trés
colunas e levels-back = 3. Cada gene contém uma operacao
(dilatacdo, erosdo, and, or, not ou nop) que processa suas
duas entradas que podem ser um par de imagens, um par de
elementos estruturantes ou um de cada. Sua saida, cujo nimero
¢ o nimero do gene, pode servir de entrada para outro gene.
O operador nop foi criado para funcionar como um replicador
de entrada. Repassa a primeira entrada como saida se o gene
foi impar ou a segunda entrada, caso contrdrio.

C. Pardmetros

Um conjunto de pardmetros de execugdo deve ser definido
para nortear o funcionamento esperado do algoritmo desde o
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Fig. 2. Exemplo de cromossomo de uma linha, trés colunas e levels-back =
3.

momento em que ele é executado. Na Tabela I, sdo listados
os pardmetros necessdrios para realizar um treinamento com
a abordagem apresentada.

TABELA 1
PARAMETROS OBRIGATORIOS PARA O TREINAMENTO

Parametro  Descricio
Conjunto de pares de imagem
IM_SET de treinamento (imagem de-
feituosa, imagem esperada).
SE_SET Conjunto de elementos estrutu-
rantes
NGEN  Quantidade de geracdes
NPOP  Tamanho da populacdo

NC Numero de colunas
NR  Numero de linhas
LB  Colunas de Levels-back

OUT  Nimero de saidas
TMUT  Percentual de Mutacio
FITFNS  Funcdes de objetivo/fitness
GENFNS  Conjunto de funcdes de gene

E importante observar que o conjunto de pares de imagens
de treinamento deve refletir os cendrios nos quais o sistema
embarcado de navegacao para PDV serd utilizado para maxi-
mizar seu funcionamento. Os pares de imagens s30 compostos
por uma imagem de profundidade contendo areas de distincias
desconhecidas e uma imagem de validagdo com o resultado
ideal ou esperado apds a aplicacdo de um filtro morfoldgico.
Na Fig. 3, € apresentado um exemplo de par de imagens de
profundidade que podem compor um conjunto de treinamento.

(a) (b)

Fig. 3. Par de imagens de profundidade para treinamento. Uma contendo
dreas com distincias desconhecidas (a) e sua saida esperada para validacao

(b).

V. EXPERIMENTOS

Para validar o funcionamento da abordagem apresentada na
secdo anterior, foram coletadas dez imagens de profundidade
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de cendrios reais onde o sistema de navegacdo para PDV dos
autores serd utilizado em breve. As imagens foram coletadas
por duas cimeras diferentes. A primeira foi um sensor Kinect
V1 e a segunda foi Intel Realsense D435i, ambas em resolucio
de 640x480 pixels. Cada imagem foi duplicada e as cdpias
foram manualmente corrigidas para serem usadas como alvo
para o célculo de erros. Os cendrios, entretanto, ndo se baseiam
em uma localidade apenas. O sistema de navegacao serd tes-
tado tanto em ambiente interno quanto ambientes externos ao
passo que, durante andlise preliminar, os autores observaram
que diferentes perspectivas de uma mesma cena ndo melhoram
a qualidade dos filtros gerados ou sua complexidade. Logo,
dez imagens foram suficientes para ambientes internos da
universidade (corredores, obsticulos baixos e elevados, etc.)
e externos pela cidade (calgadas com transeuntes, orelhdes,
parquimetros, etc.).

Os parametros de execucdo foram definidos empiricamente
ap6s diversas execugdes, variando valores para nimeros de
linhas, colunas, populacdo, geracdes, levels-back, mutacio
e dimensdo de elementos estruturantes. Foi observado que
grandes populagdes geram melhores resultados em poucas
geracdes. O nimero de linhas de cada individuo se mostrou
irrelevante, enquanto a quantidade de colunas e levels-back
estdo diretamente ligadas em termos de performance quando
seus valores sdo proximos ou iguais. Os parimetros de exe-
cugdo sdo apresentados na Tabela II.

TABELA II
PARAMETROS UTILIZADOS

Parametro  Utilizado
IM_SET 10 pares
SE_SET 40 EEs
NGEN 100
NPOP 1000
NC 500
NR 1
LB 500
ouT 1
TMUT 25%
FITFNS  SSIM, RMSE; Complexidade
GENFNS  dilate, erode, and, or, not, nop

Como visto na Tabela II, um conjunto de quarenta elementos
estruturantes foi utilizado, com seis tipos de formas: retingulo,
quadrado, losango, octégono, circulo e linha. As dimensdes de
cada EE variam entre 1, 3, 5 e 7, sendo observado que EEs
maiores ndo contribuem positivamente para a qualidade ou
complexidade dos filtros gerados. O EE em forma de linha
também tem seu angulo variando entre 0°, 45°, 90° e 135°.

A otimizagdo ¢ feita sobre duas fungdes de objetivo, baixa
taxa de erro e complexidade. As melhores solugdes devem
ser de baixa complexidade, para garantir boa performance em
sistemas embarcados, e ainda ser capaz de corrigir imagens
de profundidade satisfatoriamente, apresentando o menor erro
possivel. Para o primeiro objetivo, duas métricas foram uti-
lizadas para calcular o erro entre imagens de treinamento (x)
e imagens de validag@o/alvo (y) durante o treinamento: SSIM
(Eq. 1), a similaridade estrutural entre x e y, normalizadas
por Cy e Cs [35]; e RMSE (Eq. 2), a raiz do erro médio
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quadrado[36].

02+ 13+ Cu)(o? + 73 + C0)

SSIM,, =1— (1)

1 N M
RMSEyy =\ | w37 2 2 (@) —y(.0)* @

i=1 j=1

O segundo objetivo, Complexidade (Eq. 3), é dado pela
soma dos tamanhos de todos os elementos estruturantes
listaFEE(1...S) utilizados pelo individuo. Assim, o valor da
complexidade tem impacto direto na performance do filtro, ja
que complexidades altas significam mais operacdes realizadas.

s
Complexidade = Z count(listaEE(i)) 3)

i=1

VI. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram baseados em duas sessdes de treina-
mento, sendo a primeira considerando a métrica RMSE e
a segunda, SSIM. Para ambos os casos, o segundo objetivo
foi o mesmo, a complexidade. Assim, os autores realizaram
a andlise dos resultados selecionando os individuos com o
menor erro médio e, consequentemente, maior complexidade,
e uma solucdo factivel, que foi capaz de corrigir imagens
de profundidade de maneira satisfatéria mantendo uma com-
plexidade aceitdvel, totalizando quatro solugdes. Os resultados
também apresentam os tempos de execugdo das solu¢des para
cada imagem utilizada com cendrios reais de uso Os filtros
otimizados foram implementados na linguagem C++ e sua
performance aferida no médulo embarcado NVIDIA Jetson
Nano. Na Tabela III, sdo apresentados os resultados da melhor
solucdo de cada um dos dois erros, considerando o menor erro
obtido, para cada imagem, a complexidade dos filtros (Compl)
e o tempo de execucdo em milissegundos (7},s).

TABELA III
RESULTADOS DE ERROS, COMPLEXIDADE (Compl) E TEMPO (T’,s) EM
MILISSEGUNDOS PARA OS ERROS RMSE E SSIM DAS SOLUCOES COM
MENORES ERROS

RMSE SSIM

Erro  Compl Tpms Erro  Compl Tpms
Imgo1  0.0846 1009 9.2 0.0271 3200 155
Imgoz  0.0418 1009 8.3 0.0176 3200 15.0
Imgos  0.0811 1009 8.5 0.0900 3200 15.8
Imgos  0.0834 1009 8.3 0.0729 3200 159
Imgos  0.0511 1009 8.1 0.0356 3200 15.1
Imgos  0.0248 1009 8.0 0.0119 3200 15.0
Imgo7y  0.0543 1009 8.1 0.0389 3200 151
Imgos  0.1464 1009 8.3 0.0111 3200 149
Imgog  0.0953 1009 8.5 0.0723 3200 155
Imgio 0.0784 1009 8.4 0.0240 3200 15.1

De acordo com os dados apresentados na Tabela III,
observa-se uma grande diferenca entre as métricas em relacao

N

tanto ao valor dos erros, quanto a complexidade e tempo
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de execucdo. A melhor solugdo de SSIM visando apenas
qualidade é 3x mais complexa em comparacio a RMSE, porém
com taxas de erros consideravelmente menores. Isso também
se reflete no tempo de execugdo, sendo RMSE quase 50% mais
rapida que SSIM para realizar a filtragem. Porém, é necessario
considerar também o segundo objetivo, complexidade, na
escolha de solugdes aceitdveis para serem utilizadas como
filtros morfolégicos em um sistema de navegacdo para PDV.
Assim, os autores selecionaram uma solucgdo aceitdvel treinada
com SSIM e outra com RMSE para avaliagdo. Os resultados
sdo apresentados na Tabela IV.

TABELA IV
RESULTADOS DE ERROS, COMPLEXIDADE (Compl) E TEMPO (T’,s) EM
MILISSEGUNDOS PARA OS ERROS RMSE E SSIM DAS SOLUCOES
FACTIVEIS ESCOLHIDAS

RMSE SSIM

Erro  Compl Tms Erro  Compl Tps
Imgo;  0.0870 557 6.8 0.1069 410 53
Imgoz  0.0445 557 6.7 0.0346 410 4.8
Imgoz  0.0807 557 6.6 0.0740 410 5.0
Imgos  0.0812 557 6.4 0.0605 410 49
Imgos  0.0512 557 6.3 0.0343 410 4.8
Imgos  0.0259 557 6.6 0.0305 410 4.8
Imgo7  0.0559 557 6.5 0.0656 410 49
Imgos  0.1379 557 6.6 0.0741 410 5.1
Imgog  0.0898 557 6.4 0.0772 410 5.1
Imgio  0.0652 557 6.4 0.0477 410 49

Os erros apresentados por RMSE na Tabela IV sdao muito
similares aos apresentados pela melhor solucio da mesma
métrica, apesar de ser pouco menos de 50% menos complexa.
Ja a solucao factivel para SSIM demonstraram comportamento
esperado ja que, em comparagdo com sua melhor solucio
de qualidade, teve um aumento aceitdvel na taxa de erro,
mas com aproximadamente 87% menos complexidade e ainda
foi melhor que RMSE, tanto na solucdo factivel quanto na
melhor solucdo. Como esperado, o filtro factivel otimizado
com a métrica SSIM obteve performance superior ao RMSE
devido a complexidade menor, chegando a ser, em média, 23%
mais rdpido e ainda apresentar menores taxas de erro. Na Fig.
4, é exibida a qualidade visual que as solugdes factiveis de
RMSE e SSIM produziram quando aplicadas duas imagens
de fora do conjunto de treinamento. E possivel observar que,
visualmente, os resultados sao parecidos e considera-se satis-
fatéria a qualidade da filtragem para o contexto de sistemas de
navegacao para PDV. Porém, em uma andlise mais detalhada,
0s autores encontraram pequenas regides ndo corrigidas por
RMSE (Fig. 4d). De forma geral, ambas solug¢des apresentaram
bons resultados, com destaque ao filtro otimizacdo com SSIM.

Em relacdo a outras abordagens da literatura, a técnica
de Inpainting foi implementada e executada para as dez
imagens de treinamento e seus resultados foram comparados
as saidas esperadas com SSIM, alem de seus tempos de
execucdo aferidos. Testes preliminares realizados pelos autores
mostraram que Inpainting gera resultados com melhor quali-
dade que outras alternativas da literatura como Hole Filling
e filtros recursivos, com tempo de execugdo relativamente
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(a) Imagem Defeituosa (b) Imagem Defeituosa

(c) RMSE (d) RMSE

(e) SSIM

(f) SSIM

Fig. 4. Resultados visuais da aplicacio dos filtros factiveis.

baixo. Portanto, a comparacdo foi realizada diretamente com
o metodo Inpainting apenas, como € mostrado na Tabela V.

TABELA V
RESULTADOS DE ERROS, COMPLEXIDADE (Compl) E TEMPO (17,s) EM
MILISSEGUNDOS PARA O ERRO SSIM DAS SOLUCOES FACTIVEIS
ESCOLHIDAS NA TABELA IV E A TECNICA DE INPAINTING

Inpainting Proposto

Erro  Compl Tps Erro  Compl Tps
Imgoy  0.1135 - 131 0.1069 410 5.3
Imgoz  0.0948 - 154 0.0346 410 4.8
Imgos  0.1066 - 151 0.0740 410 5.0
Imgos  0.1014 - 136 0.0605 410 49
Imggs  0.0785 - 121 0.0343 410 4.8
Imgos  0.0562 - 138 0.0305 410 4.8
Imgo7r  0.0696 - 125 0.0656 410 49
Imgps  0.1713 - 134 0.0741 410 5.1
Imgog  0.1245 - 135 0.0772 410 5.1
Imgi1p  0.0963 - 143 0.0477 410 49

Como observado na Tabela V, o método Inpainting ap-
resenta resultados piores que o proposto pelos autores em
termos de qualidade e, principalmente, velocidade. Apesar do
intervalo de 120 a 150 milissegundos ser baixo, ao considerar
que a filtragem € apenas uma das vdrias tarefas que um sistema
de navegacgdo para deficientes visuais realiza, fazendo com que
as solucdes factiveis apresentem tempos até 32 vezes menores.

1325

VII. CONCLUSAO

Neste artigo foi apresentada uma abordagem para gerar, de
forma automadtica, filtros morfolégicos para corrigir dreas de
distancias desconhecidas em imagens de profundidade usadas
em sistemas embarcados de navegacdo para PDV. A abor-
dagem apresentada foi projetada para, além de gerar, otimizar
tais filtros com foco em baixo erro e baixa complexidade,
visando manter boa performance quando utilizados em arquite-
turas embarcadas com hardware limitado. O funcionamento
da abordagem foi ilustrado, bem como foram listados os
parametros obrigatdrios.

Dois treinamentos foram realizados, alterando apenas a
métrica do primeiro objetivo, os erros RMSE e SSIM. Os
resultados mostraram que a abordagem conseguiu gerar au-
tomaticamente filtros morfolégicos capazes de corrigir as
distancias desconhecidas nas imagens de profundidade. Com-
paracdes quantitativas entre os erros da melhor solucdo de
cada métrica e solucdes factiveis escolhidas pelos autores
mostraram que SSIM se adapta melhor para o contexto deste
trabalho, principalmente nas solugdes factiveis, com melhor
qualidade e baixo tempo de execugdo devido a baixa com-
plexidade. A solucdo factivel de SSTM foi comparada com
o método Inpainting da literatura, gerando resultados que
reforcam que a abordagem dos autores € solida e capaz de
gerar filtros morfolégicos que corrigem imagens de profun-
didade ndo apenas com boa qualidade, mas tambem baixa
complexidade compativeis com hardwares limitados.

A abordagem apresentada ja tem sido utilizada para gerar
filtros morfolégicos para um projeto em andamento de sistema
embarcado de navegacdo para PDV, de acordo com cada
cendrio de uso. Como trabalhos futuros, os autores pretendem
testar outras métricas de erro, visando aprimorar os filtros
gerados. Pretende-se também criar bibliotecas que sejam ca-
pazes de exportar os filtros gerados para outras linguagens
de programacio, prontos para execucdo. Por fim, futuramente
a abordagem serd formalizada com o objetivo de atrair a
colaboragcdo da comunidade para expandi-la.
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