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Abstract—In autonomous navigation of mobile robots and
vehicles, dense scene understanding—through semantic segmen-
tation and depth estimation—is essential to ensure safety and
adaptability in complex urban environments. Despite recent
advances in computer vision, such as vision transformers and
foundational models, there are still few studies that unify dense
recognition applied to mobile robots and autonomous vehicles.
This work proposes a lightweight, integrated architecture that
exploits the complementarity between these two tasks by com-
bining representations extracted from foundational models like
DINOv2 and Depth Anything. Semantic-geometric integration
strategies, including depth map concatenation, weighted spatial
attention, and cross-attention, are investigated to enhance seg-
mentation robustness in ambiguous situations, such as reflections,
occlusions, and unreal objects. The approach is evaluated on an
embedded platform (Jetson AGX Orin), considering quantita-
tive metrics (mloU, AbsRel, FPS) and qualitative assessments,
focusing on computational feasibility. Expected results indicate
that, even with a frozen encoder, training limited to the heads
combined with efficient strategies can achieve a relevant balance
between semantic performance, geometric accuracy, and real-
time resource usage.

Resumo—Na navegacio autonoma de robos e veiculos moveis,
a compreensao de cenas densas — por meio de segmentacio
semantica e estimativa de profundidade — ¢é essencial para
garantir seguranca e adaptabilidade em ambientes urbanos
complexos. Apesar dos avancos recentes em visio computaci-
onal, como transformadores de visao e modelos fundamentais,
ainda existem poucos estudos que unificam o reconhecimento
denso aplicado a robds moéveis e veiculos autonomos. Este
trabalho propde uma arquitetura leve e integrada que explora
a complementaridade entre essas duas tarefas, combinando
representacdes extraidas de modelos fundamentais como DI-
NOv2 e Depth Anything. Estratégias de integracio semantico-
geométrica, incluindo concatenacdo de mapas de profundidade,
atencio espacial ponderada e atencdo cruzada, sdo investiga-
das para aumentar a robustez da segmentacdo em situacoes
ambiguas, como reflexdes, oclusées e objetos irreais. A abordagem
¢é avaliada em uma plataforma embarcada (Jetson AGX Orin),
considerando métricas quantitativas (mlIoU, AbsRel, FPS) e
avaliacoes qualitativas, com foco na viabilidade computacional.
Os resultados esperados indicam que, mesmo com um codificador
congelado, o treinamento limitado as cabecas combinado com
estratégias eficientes pode alcancar um equilibrio relevante entre
desempenho semaintico, precisio geométrica e uso de recursos
em tempo real.

I. INTRODUCAO

O reconhecimento denso da cena, por meio da segmentacio
semantica e da estimativa de profundidade, é fundamental para
a navegacdo auténoma de robds mdveis e veiculos em ambi-
entes urbanos complexos. A segmentacdo semantica atribui
rétulos a cada pixel da imagem, possibilitando a identificacao
e classificacdio de objetos [1], enquanto a estimativa de
profundidade fornece informacdes sobre a distincia relativa
entre o veiculo e os objetos, essencial para evitar colisdes
[2]. Contudo, essas tarefas enfrentam desafios em condig¢des
adversas, como reflexos, oclusdes e objetos irreais, que geram
ambiguidades na percepg¢ao [3], [4].

Meétodos recentes de estimacdo de profundidade basea-
dos em aprendizado profundo exploram redes neurais para
gerar mapas densos a partir de imagens monoculares, uti-
lizando paradigmas supervisionados, ndo supervisionados e
semi-supervisionados [2], [S]-[7]. Na segmentacdo, arquite-
turas como Convolutional Neural Networks (CNNs) e Vision
Transformers (ViT) t€m alcancado avancgos relevantes [1], [8],
embora dependam de grande quantidade de dados anotados e
tenham limitagdes para reconhecer categorias fora do conjunto
de treinamento [9].

Modelos fundamentais (Foundation Models, FM), como
CLIP [10], SAM [11] e Depth Anything [12], vém ganhando
destaque por sua capacidade de generalizacdo e aprendizado
auto-supervisionado em larga escala. Em particular, SAM ofe-
rece segmentaciio semantica robusta e adaptavel via prompts,
enquanto Depth Anything apresenta estimativas de profun-
didade monocular mais precisas, beneficiando-se de pseudo-
rétulos gerados automaticamente.

Este trabalho apresenta uma arquitetura integrada leve que
explora a complementaridade entre segmentagdo seméntica e
estimativa de profundidade, buscando aumentar a robustez da
percepcdo em cendrios ambiguos da navegacdo autdbnoma ur-
bana (Figura 1). Investiga-se a combinacdo de representacdes
extraidas de FM, por meio de estratégias de integracio
semantico-geométrica, como concatenagdo de mapas de pro-
fundidade e mecanismos de ateng¢do. A avaliacdo estd em
andamento em uma plataforma embarcada (Jetson AGX Orin),
com métricas quantitativas e qualitativas.



Figura 1. Ambiguidade de percep¢do 3D com ilustragdes sintéticas 2D. Fonte: Bruno et al., (2023) [13]

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O reconhecimento denso, que inclui segmentacio semantica
e estimagdo de profundidade, tem sido amplamente explorado
nas ultimas décadas, com avancos recentes centrados em
ViTs e FMs. Caron et al. [14] mostraram que o aprendizado
auto-supervisionado aplicado a ViTs por meio do método
DINO, que usa knowledge distillation sem rétulos, pode su-
perar abordagens supervisionadas em tarefas de segmentacio
e classificacdo, destacando a importincia do aprendizado
sem necessidade de anotagdo manual. Seguindo essa linha,
Oquab et al. [15] aprimoraram o conceito com o DINOv2,
que combina curadoria cuidadosa de dados e treinamento
com Masked Autoencoders (MAE), revelando propriedades
emergentes capazes de compreender partes e geometria de
objetos em multiplos dominios, melhorando a segmentacao
e estimativa de profundidade monocular.

A generalizacdo de modelos para segmentacdo semantica
avancou significativamente com o SAM de Kirillov et al. [11],
que propde uma arquitetura promptable e zero-shot, treinada
em um gigantesco conjunto de dados (SA-1B). SAM consegue
lidar com ambiguidades ao gerar multiplas méscaras para um
mesmo prompt, o que € crucial para cendrios complexos e
variados. Complementando a visdo semantica, o modelo Depth
Anything de Yang et al. [12] utiliza uma enorme base de
imagens nao rotuladas para treinar um estimador monocular de
profundidade que supera métodos cldssicos, explorando pseu-
doetiquetas e aprendizado auto-supervisionado para robustez
em diferentes ambientes.

Enquanto ViTs e FMs ganham terreno, métodos tradicionais
baseados em CNNs ainda apresentam contribui¢des relevantes
para manter a continuidade local e o contexto global na
segmentacdo, como exemplificado pelo Context Aggregation
Module (CAM) de QuanTang et al. [16], que evita perdas
de informacdo por pooling agressivo, promovendo resultados
robustos em ambientes urbanos.

No contexto aplicado a conducdo autdnoma, o projeto
CARINA [13] destaca-se por integrar dados 2D e 3D para
superar limitacdes de percep¢do unidimensional, elevando a
precisdo da segmentacdo em elementos urbanos complexos.
Paralelamente, modelos linguagem-visao (VLMs), como revi-

sado por Zhou et al. [17], introduzem percepcdes multimodais
que combinam visdes e comandos textuais para navegacao
auténoma e detec¢do, embora dependam de prompts cuida-
dosamente elaborados.

Estudos recentes também investigam a robustez dos FMs
em condi¢cdes adversas, como o trabalho de Shan et al
[18], que demonstrou a queda de desempenho do SAM em
cendrios climdticos severos, evidenciando desafios praticos
para aplicacdes reais. Em paralelo, Liu et al. [19] apresentaram
o método Seal, transferindo conhecimento de modelos 2D para
segmentacdo 3D de nuvens de pontos sem rétulos, ampliando
o escopo da percep¢do em veiculos autobnomos. Outro avango
na estimag¢do métrica de profundidade € o Semi-SD de Xie
et al. [20], que combina multiplos sinais espaciais, temporais
e semanticos via transformador unificado, aumentando a pre-
cisdo e eficiéncia computacional em cimeras de visdo surround
para carros auténomos.

A Tabela I resume as caracteristicas desses métodos, des-
tacando sua diversidade e contribuicdes no reconhecimento
denso. Em contraste, nosso trabalho busca integrar esses
avancos, focando na robustez em cendrios urbanos ambiguos
com reflexos, sobreposi¢cdes e objetos irreais, enquanto con-
sidera a viabilidade computacional para sistemas embarcados,
um aspecto pouco explorado nas abordagens revisadas.

III. METODOLOGIA

A metodologia proposta neste trabalho tem como objetivo
explorar a complementaridade entre segmentacdo semantica
e estimacdo de profundidade, utilizando representacdes ex-
traidas de FM. Diferentemente das abordagens tradicionais,
que tratam as tarefas de reconhecimento denso de forma
isolada, aqui propde-se uma estratégia de segmentacio guiada
por profundidade, visando refor¢ar a compreensio da cena e
aumentar a robustez da segmenta¢do em contextos ambiguos
de entornos urbanos nao estruturados.

A arquitetura base adotada deriva do modelo Depth
Anything [12], que emprega um encoder visual treinado em
larga escala com dados rotulados e pseudo-rotulados. A partir
deste encoder compartilhado, sdo derivados dois cabegalhos
(heads): (1) um para estimacdo de profundidade (original
do Depth Anything) e (ii) outro, proposto neste trabalho,



Tabela I
COMPARACAO DE METODOLOGIAS PARA RECONHECIMENTO DENSO

Metodos Ano Tarefa Principal Tipo de Modelo Contribuicdo Chave

DINO [14] 2021 Segmentagao, ViT + Self-Supervised Treinamento com distilagdo sem rétulo (DINO)
Classificacao

CAM/CANet [16] 2022 Segmentacio CNN com atengdo multi- Preserva continuidade local, sem pooling agressivo

escala

SAM [11] 2023 Segmentacdo Semantica FM Promptable e zero-shot com multiplas mdscaras

DINOv2 [15] 2023 Segmentagao, ViT + MAE Curadoria de dados + propriedades emergentes
Profundidade

Depth Anything [12] 2024 Estimacdo de Profundi- FM 62M imagens ndo rotuladas com pseudoetiquetas
dade

VLMs [17] 2023 Percepc¢do multimodal VLM (CLIP) Zero-shot + prompts em navegacdo e detec¢do

SAM Robustez [18] 2023 Segmentagdo adversa FM Avaliagdo sob clima adverso

Seal [19] 2024 Segmentagdo 3D FM (2D—3D Transfer) Segmentacdo de nuvens de pontos sem rétulo

Semi-SD [20] 2025 Profundidade Métrica STST (ViT + SAM) Fusdo de midltiplos sinais + perda curva

dedicado a segmentacdo semdntica, inspirado na arquitetura
do DINOv2 [15].

O pipeline geral da arquitetura proposta € ilustrado na
Figura 2, evidenciando a estrutura dual com ramificacdes
especificas para segmentacdo e profundidade, permitindo que
a primeira se beneficie das pistas geométricas extraidas pela
segunda.
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Figura 2. Arquitetura proposta para segmentagido guiada por profundidade
em sistemas embarcados. Fonte: Elaborada pelo autor.

A. Configuracdo Experimental

Para a implementacdo e avaliagdo da arquitetura proposta,
considera-se uma plataforma embarcada de alto desempe-
nho como a NVIDIA Jetson AGX Orin 64GB, realista para
aplicacbes em robds moéveis ou veiculos autdbnomos. Essa
plataforma oferece até 275 TOPS de poder computacional
(modo INTS), 64 GB de memoéria e suporte completo ao
ecossistema CUDA, TensorRT e JetPack SDK 5.x, incluindo
PyCUDA e exportagdes padronizadas via ONNX, recursos
essenciais para execucdo eficiente em FMs.

Com o objetivo de viabilizar o uso embarcado com
eficiéncia computacional, o treinamento serd conduzido apenas
nos cabegalhos (heads) das tarefas de segmentacao seméantica e
estimacdo de profundidade. O encoder visual, baseado no DI-
NOv2, permanecera congelado, atuando exclusivamente como
extrator de caracteristicas multiuso para ambas as tarefas de
reconhecimento denso. Essa decisdo reduz significativamente
o consumo de memdria, o tempo de execugdo e a sobrecarga
computacional durante o treinamento.

Nesse sentido, utilizando subconjuntos de datasets como
Cityscapes [21], BDDI100K [22], serd criada uma colecdo
especifica de imagens reais contendo ambiguidades visuais.
Para isso, serd desenvolvido um motor de busca e filtragem de
datasets ja existentes, com o objetivo de identificar amostras
que incluam elementos representados ou irreais coexistindo
com objetos fisicos. O resultado serd um subconjunto de LRM
Dataset urbano enriquecido com ambiguidades, permitindo
avaliar se as estratégias de integracdo semantico-geométrica
conseguem diferenciar entre objetos representados em 2D e
obstéculos fisicos no espaco tridimensional (Figura 3). As-
sim, 0 conjunto atua como um stress fest para a arquitetura
proposta, complementando a avaliagdo em cendrios reais con-
vencionais.

Datasets Urbanos Motor de Busca e Filtragem
(Cityscapes, BDD100K, etc) {Imagens Filtradas)

Integragao Semantico-Geomeétrica

{Concatenagio, Atengio, Cross-Attantion)

!

Treinamento e Avaliagio
(Plataforma GPU/Embarcada)

LRM Dataset
(Dataset Imagens Curadas)

Figura 3. Pipeline dos datasets urbanos considerando ambiguidades e sua
integracdo semantico-geométrica. Fonte: Elaborada pelo autor.

O treinamento dos cabecalhos serd realizado com dados
anotados, utilizando mixed precision (FP16), batch size re-
duzido e acumulagdo de gradientes. Para a inferéncia, serdo
aplicadas otimizag¢des com TensorRT, compressao de tensores
e técnicas de quantizacdo, assegurando desempenho em tempo
real no ambiente embarcado.



B. Técnicas de reconhecimento denso

Seja I € RH*W>3 yma imagem de entrada, o pipeline
proposto utiliza um encoder visual compartilhado E(-), pre-
treinada em larga escala com supervisdo total e pseudo-
supervisao.

F = E(I) (1

onde F € RE*W'%d representa as caracteristicas latentes
extraidas da imagem. O encoder é derivado do modelo Depth
Anything, que aproveita milhdes de imagens ndo rotuladas
enriquecidas com pseudo-rétulos, otimizando a generalizagio
geométrica.

A arquitetura é bifurcada em dois cabecalhos especializa-
dos:

e Um cabegalho de profundidade Hgepn, herdado direta-
mente da arquitetura original do Depth Anything, res-
ponsdvel por estimar um mapa denso de profundidade:

D= Hdepth(F) S ]RHXW (2)

e Um cabegalho semdntico Hggs, inspirado na arquitetura
do DINOv2, que utiliza caracteristicas autorregressivas
para gerar uma predi¢do de classes por pixel:

S = H,,(F, D) € RITXW*C (3)

Neste contexto, D representa uma representacdo do mapa
de profundidade que serd usada como pista auxiliar na in-
feréncia semantica. Desta forma, o DINOv2, fornecera suas
representacdes robustas, que serdo adaptadas ao cabecalho de
segmentacao.

C. Estratégias de Integracdo Semdntico-Geométrica

Para conseguir a incorporacdo de informacdes geométricas
guiadas pela inferéncia semaintica, serdo descritas algumas
técnicas propostas desde as mais simples (Estrategia 1) até
as mais sofisticadas (Estrategia 2 ou Estrategia 3).

1) Concatenagdo Direta: a primeira abordagem visa em
concatenar diretamente o mapa de profundidade as carac-
teristicas latentes, conforme € presentado na Equacdo 4.

F’ = concat(F, $(D)) 4)

onde ¢(D) é uma proje¢do (convolugdo linear de 1 x 1) que
ajusta as dimensdes de D a fim de permitir concatenacio,
F’ é o mapa combinado a ser processado pelas camadas
subsequentes do cabegalho de segmentagdo.

2) Atengdo Espacial Ponderada por Profundidade: nesta
abordagem, propde-se utilizar o mapa de profundidade
estimado para modular espacialmente as representacdes
semanticas extraidas pelo encoder. Para isso, uma fungfo de
projecdo ¢(D) transformaria o mapa de profundidade D em
um mapa de atencdo M, aplicando uma funcio de ativagdo:

M = o(é(D)) )

Esse mapa M seria utilizado para ponderar multipli-
cativamente as feicOes semanticas S, resultando em uma
representacdo guiada por profundidade S:

S(Zajv):M(l>J)S(laj7) (6)

3) Atencdo Cruzada: como variac¢do adicional, explora-se o
uso de um médulo de atengdo cruzada entre as representacdes
de profundidade D e as representacdes semanticas F. O
mecanismo pode ser formalizado como:

(%)
A =softmax | —— | V @)
Vd

onde () sdo as queries extraidas das caracteristicas semanticas,
A representa a atencdo cruzada aplicada as representagdes
semanticas, K e V sdo as keys e values extraidas das ca-
racteristicas de profundidade.

Estas abordagems permitiriam que a segmentacdo seja gui-
ada de forma adaptativa pela estrutura geométrica da cena,
sendo util em regides com oclusdes, reflexos ou artefatos
visuais.

IV. RESULTADOS ESPERADOS

Nesta secdo, apresentam-se as expectativas relativas ao
desempenho da metodologia proposta, tanto em termos quanti-
tativos quanto qualitativos. Considerando o objetivo de integrar
informagdes semanticas e geométricas. As métricas seleciona-
das para andlise contemplam aspectos essenciais de qualidade
da segmentacdo, precisdo na estimativa de profundidade e
eficiéncia na inferéncia, possibilitando uma avalia¢cdo completa
do impacto da arquitetura em comparacdo a abordagens base-
line.

A. Resultados quantitativos
A métrica primdria para segmentagdo semantica é o Inter-

section over Union médio (mloU), definido como:

¢ TP,

mloU = 1 Z -
- C4“Z= TP.+ FP.+FN,

®)

onde C' representa o ndmero total de classes, e TP,, FP,,
F' N, correspondem, respectivamente, aos verdadeiros positi-
vos, falsos positivos e falsos negativos da classe ¢. Um au-
mento no mloU indicaria que a incorporagdo da profundidade
melhora a delimitacdo semantica entre categorias visualmente
semelhantes.

Além disso, serdo consideradas acurdcia de pixels (PA -
Equacdo 9) e acurdcia média por classe (mPA - Equacgdo 10)

> TP,

PA — 9
S (TP.+FF, + FN,) ©)
C
1 TP
PA= S ‘¢ 10
m C ; TP.+ FN, (10)



Estas métricas avaliam a cobertura geral e a equidade entre
categorias, o que € critico em cenas urbanas onde objetos
minoritdrios (como pedestres) sdo relevantes.

Em relagcdo a estimacdo de profundidade, sdo adotadas o
Erro absoluto relativo (AbsRel) e o Erro quadratico médio
(RMSE), descritas nas Equagdes 11 e 12 respectivamente.

1 \d; — d|
AbsRel = — y =1 (11)
ns
1 ~
RMSE = i > (di — dy)? (12)
€T

onde d; e (fl sdo, respectivamente, a profundidade real e a
estimada para o pixel i, e T' € o conjunto total de pixels validos.
Espera-se que a regressdo geométrica de profundidade bene-
ficie a segmentagdo ao reforcar descontinuidades estruturais e
a separagdo entre planos.

No contexto de viabilidade computacional, especialmente
para execucdo em dispositivos embarcados como a Jetson
AGX Orin, serd avaliados os Frames por segundo (FPS) e
o Uso de memoria (MB).

Espera-se que, mesmo com o encoder mantido congelado, o
treinamento de cabecalhos especializados, aliado a estratégias
como quantizacdo em FP16 e mecanismos de atengdo guiada
por profundidade, proporcione um equilibrio eficaz entre de-
sempenho seméntico (T mloU, 1 mPA), precisdo geométrica (.
AbsRel, | RMSE) e custo computacional (1 FPS, | Memoria).
Esses indicadores serdo comparados sistematicamente com a
linha de base (baseline) e com as diferentes estratégias de
integracdo semantico-geométrica propostas neste trabalho.

B. Resultados Qualitativos

Além das métricas quantitativas, espera-se que a pro-
posta contribua significativamente para a qualidade visual
e a interpretabilidade dos resultados de segmentacdo em
cendrios urbanos. A integracdo entre caracteristicas semanticas
e geométricas tem o potencial de gerar mapas de segmentacao
semanticamente mais coerentes, com contornos mais precisos
e menor ocorréncia de falhas em regides ambiguas.

Visualmente, os resultados esperados incluiram: (i) me-
lhor separacdo entre planos de profundidade distintos, como
calgadas, veiculos e fachadas, reduzindo erros de classificacao
por proximidade de cor ou textura; (ii) maior consisténcia
em regides com reflexos, sobreposi¢cdes, sombras e objetos
irreais (e.g., adesivos ou pinturas), gragas a introducdo de
informagdes geométricas oriundas da estimagdo de profundi-
dade; (iii) reducdo de ruidos semanticos em bordas e descon-
tinuidades, devido ao reforco espacial guiado pela estrutura da
cena.

Para reforcar essa avaliacdo, pretende-se apresentar
comparagdes visuais lado a lado entre os mapas de
segmentacdo obtidos com a abordagem proposta e os obtidos
pelas abordagens de linha de base, destacando melhorias
perceptiveis na delimitacdo semantica e no alinhamento com
a estrutura tridimensional da cena.

V. RESULTADOS PRELIMINARES

Nesta etapa, conduzimos experimentos preliminares de
segmentacdo semdntica em ambiente ndo embarcado, com
andlise qualitativa, comparando uma rede baseada em CNN
(BiSeNetV2) e um modelo fundamental (DINOv2), com o
objetivo de visualizar as diferencas entre essas abordagens. A
Figura 4 ilustra que, a partir de uma imagem de entrada con-
tendo uma pequena regido ambigua, a BiSeNetV2 identifica
incorretamente essa regidao como um sinal de transito (Figura 4
- centro), além de apresentar classificacdes equivocadas da
classe “grade” sobre o Onibus. Por outro lado, o DINOv2,
aplicado a mesma imagem de entrada, consegue resolver essa
ambiguidade (Figura 4 - ezquerda), embora apresente uma
classificacdo incorreta ao rotular uma pessoa como “arvore”.

Figura 4. Comparacdo CNN (centro) e FM (esquerda) a partir de uma imagem
fora da distribuicdo (direita), registrada na rodovidria de Sdo Carlos, SP.

Por outro lado, utilizando a arquitetura Depth Anything [12]
embarcada na plataforma NVIDIA Jetson AGX Orin (DA-
JAO). A Figura 5 ilustra exemplos em imagens urbanas do
KITTI, onde observamos mapas de profundidade apenas par-
cialmente consistentes em condi¢des de iluminagdo varidvel.
Esses resultados reforcam que, embora a execugdo embarcada
seja vidvel, surgem limitagdes relevantes: as estimativas de
profundidade tendem a se degradar conforme o backbone
cresce em complexidade, comprometendo a estabilidade visual
em cendrios mais desafiadores.

Figura 5. Predi¢oes de profundidade com DA-JAO, usando: ViT-S que
preserva a estrutura geral (topo), ViT-B introduz ruido e desfoque (meio),
enquanto ViT-L apresenta colapso com artefatos severos (base). Fonte: Ela-
borada pelo autor.

Como préximos passos, planejamos integrar o DINOv2
como encoder visual e explorar as estratégias de fusdo
semantico-geométrica propostas em plataformas embarcadas
baseadas em GPU Jetson. Essa evolucdo permitird realizar
comparagdes visuais lado a lado com abordagens de linha
de base, ampliando a andlise para além da profundidade e
incluindo mapas semanticos integrados.



VI. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propds uma arquitetura eficiente para reconhe-
cimento denso em ambientes urbanos ambiguos, integrando
segmentacdo semantica e estimagdo de profundidade a partir
de FM, como DINOv2 e Depth Anything. Diferentemente
de abordagens tradicionais, explorou-se a complementari-
dade semantico-geométrica por meio de estratégias como
concatenagdo direta, atencdo espacial ponderada, e atencdo
cruzada. A proposta visa ndo apenas melhorar a robustez
frente a reflexos, sobreposi¢des e objetos irreais, mas também
garantir viabilidade em sistemas embarcados como a Jetson
AGX Orin. Com treinamento restrito aos cabecalhos e encoder
congelado, espera-se alcangar um equilibrio entre desempe-
nho, generalizag@o e eficiéncia, abrindo caminho para futuras
aplicacdes em robdtica mével e carros autonomos.

Embora os experimentos preliminares em plataformas em-
barcadas (NVIDIA Jetson AGX Orin) mostraram que a qua-
lidade das estimativas de profundidade pode se degradar em
cendrios mais complexos, especialmente com backbones mais
robustos ou superficies reflexivas e transparentes, reforcando a
importancia de estratégias de integracdo semantico-geométrica
para lidar com ambiguidades urbanas.

Finalmente para trabalhos futuros, sdo considerados: (i)
integracdo completa do DINOv2 como encoder visual avali-
ando a fusdo semantico-geométrica em backbones mais com-
plexos, mantendo viabilidade embarcada; (ii) expansio do con-
junto de dados com ambiguidades, desenvolvendo o LRM Da-
taset, incorporando novas cenas urbanas; (iii) otimizacdo para
o compromiso de acurdcia e tempo real; e (iv) generalizacio
em outros cendrios urbanos buscando compreender limitacdes
e ajustes necessarios para diferentes aplicagcdes robdticas.
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