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RESUMO

Os sistemas de auxilio a navegacdo podem ser utilizados para auxiliar deficientes visuais
a realizar tarefas do cotidiano, como por exemplo sua locomogao e orientacdo. O objetivo
deste projeto € desenvolver um protétipo de um sistema de auxilio a navegacao para defi-
cientes visuais em ambientes internos. O sistema possui sensores de video que detectam
obstaculos a frente, e marcadores contendo pontos de interesse que possam ser de utilidade
ao usudrio como portas e escadas. A metodologia deste trabalho implica em selecionar fer-
ramentas e técnicas de visdo computacional e processamento digital de imagens que possam
ser de utilidade a implementagao de um protétipo que valide o trabalho proposto. Como re-
sultado, foi criado um protétipo que detecta obstaculos em tempo real, assim como pontos

de interesse.

Palavras-chave: Visao Estereoscépica, Processamento de Imagens, Navegagao, Deficientes Visuais



ABSTRACT

Aid to navigation systems can be used to help the visually impaired to perform daily tasks,
such as their mobility and orientation. The objective of this project is to develop a prototype
of an aid to navigation system for visually impaired people in indoors environments. The
system has video sensors that detect obstacles ahead and markers containing points of in-
terest that may be useful to the user, as doors and stairs. The methodology of this work
involves selecting tools, computer vision techniques and digital image processing that may
be useful to implement a prototype to validate the proposed work. As a result, a prototype

was created that detects obstacles in real-time as well as points of interest.

Keywords: Stereoscopic Vision, Image Processing, Navigation, Visually Impaired
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A locomogdo, sem duvidas € um dos recursos mais importantes e essenciais para todas
as espécies, inclusive a humana, sejam para acdes simples como se mover poucos metros de
distancia ou milhares de quilometros para diversas finalidades como trabalho, esporte, lazer e
outras finalidades. Neste contexto, o sentido da visdo pode ser considerado importantissimo,
pois com ele, sabemos o caminho mais seguro que devemos nos locomover e também sabemos
a localizagdo de pontos de interesse como portas, janelas e escadas; logo, sem o sentido da visdao

a navegacao € seriamente comprometida.

Os Sistemas de Auxilio a Navegacao foram criados para dar suporte a pessoas com algum
tipo de deficiéncia que possa atrapalhar sua locomocao, como deficientes visuais. Estes sistemas
podem possuir diferentes abordagens de auxilio como o uso de GPS, pisos inteligentes, cimeras
e outros diversos sensores que de um modo geral sdo utilizados para captar as caracteristicas
do ambiente, interpretd-lo e repassar ao usudrio um comando que o guie para um caminho sem

obstaculos e informe o que esta em sua frente.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € a implementacdo de um sistema de auxilio a navegacao
para deficientes visuais que detecte obstdculos e indique pontos de interesse presentes em um
ambiente interno mapeado. A deteccao de obsticulos serd feita utilizando técnicas e ferramen-
tas relacionadas a visdo estereoscOpica enquanto que o reconhecimento de pontos de interesse
serd feito utilizando técnicas de processamento digital de imagens. Os pontos de interesse de
um cendrio sao lugares ou objetos que um usudrio ndo familiarizado com o ambiente possa obter
informacdes sobre sua orientagdo, como banheiros, portas, escadas, bancos, bebedouro, entre

outros. Foram comparadas duas ferramentas de visdo estereoscopica: o Kinect e um sistema de-
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senvolvido para este projeto envolvendo duas webcams. Um protétipo foi implementado para
a validacdo das técnicas e ferramentas aplicadas, onde foram realizados testes em ambientes
mapeados com marcadores indicando pontos de interesse, verificando a resposta do algoritmo
de deteccdo de obstaculos e também a acuriacia do reconhecimento dos marcadores de pon-
tos de interesse. Este prototipo ndo foi testado em pessoas pois o Kinect possui limitacdes de
movimentacao e portanto todos os testes foram realizados em ambientes determinados que pos-
sibilitaram o teste utilizando o Kinect; para atingir a mobilidade desejada, outros hardwares

serdo utilizados em trabalhos futuros.

1.2 Motivacao

O deficiente visual, muitas vezes, é extremamente dependente de outras pessoas para rea-
lizar tarefas comuns do cotidiano, como se locomover, encontrar e interagir com determinados
objetos. Este problema se acentua mais quando estao em ambientes desconhecidos como restau-
rantes, bibliotecas, lojas, entre outros. Uma solucao para auxiliar o deficiente visual a se orientar

melhor seria o0 mapeamento e implantacdo de marcadores contendo pontos de interesse.

Assim, justifica-se criar um protétipo de um sistema de auxilio a navegag¢do que consiga
suprir a auséncia do sentido da visdo do usudrio com deficiéncia visual através de um dispositivo

que detecte obstdculos e indique pontos de interesse.

Este sistema ajudard o usudrio a ter mais independéncia e seguranca, uma vez que buscara
informar eventuais pontos de interesse € a0 mesmo tempo buscard caminhos com o menor
nimero de obsticulos e poderd captar e avisar em tempo real, eventuais mudangas bruscas
que possam ocorrer durante o trajeto, como por exemplo, uma pessoa ou animal cruzando seu

caminho.

1.3 Organizacao do documento

No capitulo 2 deste trabalho, serdo abordados tépicos relacionados a visdo computacio-
nal, especificamente na visao estereoscopica, mostrando como funciona a visdo humana e sua

inspiracao para a aplicacao desta caracteristica em visao computacional.

No capitulo 3 serdo mostradas algumas técnicas envolvendo processamento digital de ima-

gens que sao de grande importancia para o desenvolvimento deste projeto.

O capitulo 4 envolvera a apresentacdo de trabalhos relacionados envolvendo um ou mais
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dos seguintes topicos: visdo computacional, processamento de imagens, sistema de auxilio a

navegacao.

No capitulo 5 € apresentada a metodologia proposta neste trabalho, mostrando os objetivos
principais do protétipo, o detalhamento das técnicas e ferramentas estudadas, assim como o
detalhamento dos algoritmos de navegacao e de deteccdo de pontos de interesse; por fim serdao

exibidos os resultados obtidos.

Por fim, o capitulo 6 trard as conclusdes obtidas neste trabalho, assim como possiveis tra-

balhos futuros que envolvem o aprimoramento do protétipo.



Capitulo 2

VISAO ESTEREO

2.1 Consideracoes iniciais

A visdo € um importante meio de varios seres vivos de captar o que acontece ao redor, e nos
ultimos anos, este tipo de recurso vem sendo explorado e utilizado em computadores. Segundo
Szeliski (2011), a visdo computacional, envolve transformar imagens em descri¢des estruturais
de uma cena. Para conseguir se aproximar da visdo da maioria dos animais € necessario possuir
um sistema que explora técnicas que utilizam duas imagens como fonte de informacdo, tais

sistemas podem ser chamados de estereoscopicos.

Este capitulo € organizado da seguinte forma: na se¢do 2.1, sdo explicados conceitos sobre
a visdo humana e comparagdes com a de outros animais, a se¢do 2.2 € voltada a explicar de
forma mais detalhada a visdo binocular. A secdo 2.3 € voltada a explicar conceitos de geome-
tria epipolar, enquanto na secio 2.4 é explicado a importancia de um sistema estereoscopico
bem calibrado. A secdo 2.5 aborda conceitos de retificacdo, método que facilita a busca de cor-
respondéncias, limitando a busca em apenas uma coordenada. Na se¢do 2.6, sdo apresentados
métodos que auxiliam a estimacao de distincia. A sec¢do 2.7 mostra o estado da arte de sistemas
estereoscopicos, apontando vdrias situacdes em que este tipo de técnica pode ser utilizado. Ja

na secdo 2.8, sdo apresentadas as consideracdes finais sobre o capitulo.

2.2 Visao humana

A visdo é um dos sentidos mais importantes para a percep¢ao da maioria dos animais, e
com o ser humano nao € diferente. O olho humano €, essencialmente, um 6rgao esférico, con-

tendo uma abertura circular frontal, a pupila, por onde entram os raios de luz (TOMMASELLI,
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2009). Os olhos humanos recebem um numero gigantesco de informagdes continuas vindas
do ambiente, adaptando-se a mudangas de ilumina¢do, foco e outras possiveis transi¢cdes que
possam ocorrer ao seu redor. Embora o niimero de situacdes de adaptacdes dos olhos humanos
seja grande, o tempo de resposta a determinadas mudancas bruscas pode ser maior como, por
exemplo, quando uma pessoa fica muito tempo em um ambiente escuro € uma exposi¢do brusca
a luz faz com que os seus olhos fiquem “cegos”’por um rapido momento. Segundo Tommaselli
(2009), isso acontece porque a retina do olho humano retém uma imagem por um tempo que
varia entre 1/8 e 1/20 segundos, baseado nesta propriedade, filmes e animagdes utilizam ima-

gens estaticas que sdo enviadas a uma velocidade superior a 20 quadros por segundo. Na figura
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Figura 2.1: Esquema do olho humano (TOMMASELLI, 2009).

Como pode ser observado, a pupila recebe raios de luz passando pelas cérneas, atingindo
o cristalino, que € uma lente biconvexa, passando pela retina e chegando ao nervo 6ptico. A
iris € uma membrana que define a coloracao do olho, e sua contracio e expansdo controlam a

quantidade de luz que entra no olho (TOMMASELLI, 2009).

Outra caracteristica da visao humana € o poder de interpretacdo dos objetos que estdo ao
alcance de sua visdo, como, por exemplo, conseguir distinguir qual objeto estd mais proximo ou
distante sem a necessidade de um esfor¢o significante ou de um grande tempo de resposta. Este
tipo de interpretacdo pode ser encontrado também em outros animais, onde o campo de visao
pode ser maior ou menor comparado ao sistema de visdo humano, esta variacao € uma questao
evolutiva, onde, por exemplo, certos animais tém os olhos posicionados na lateral da cabeca,
proporcionando um campo de visdo maior para conseguir enxergar predadores por perto, en-
quanto outros tétm um campo de vis@o menor, ja que seus olhos estdo posicionados na frente
da cabeca, porém possuindo a vantagem de estimar a distancia e focar suas presas com maior

facilidade. A figura 2.2 mostra os diferentes campos de visdo encontrados na natureza onde é
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possivel observar que o campo de visdo de um coelho é maior que a de um ser humano, pois

seus olhos estdo posicionados em locais diferentes.

Figura 2.2: Comparacao do olho humano com o de um coelho (TOMMASELLI, 2009).

Ja a visao monocular conta com elementos para uma percep¢ao rudimentar da profundi-
dade, valendo-se apenas das leis da perspectiva, onde o tamanho aparente dos objetos dimi-
nui a medida que esses se afastam do observador. Assim, os objetos mais proximos acabam
escondendo, atrds de si, os objetos mais distantes que se encontram sobre 0 mesmo eixo de

perspectiva.

2.3 Visao binocular

O conceito de visao estereoscopica, ou também chamada de binocular, utilizado nas cameras
¢ baseado no sistema de visdo humano, onde através de duas lentes, posicionadas paralelamente
em relacdo aos seus eixos, captam imagens de diferentes perspectivas, e quando juntas, podem
formar um ambiente 3D através da interpretacdo de nosso cérebro. A Figura 2.3 demonstra
como o cérebro interpreta e realiza a fusdo de duas imagens captadas pelos olhos, onde cada
olho obtém uma imagem da cena, e as duas sdo sobrepostas e o cérebro as transforma em uma

imagem unica.

Figura 2.3: Interpretacdo do cérebro humano (SEUBA; JOAQUIM, 2009).
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A visdo binocular permite que seja obtida a visdo em 3D, possibilitando estimar distancias
entre os objetos dentro do campo de visdo, assim como a distancia de um objeto para o obser-
vador; diferente da visdo monocular, que utiliza elementos de percep¢do rudimentar da profun-
didade, utilizando apenas conceitos de perspectiva, onde o tamanho dos objetos é levado em
considera¢cdo, onde um objeto mais proximo esconde atrds de si outros objetos que estdo mais
distantes (KIRNER; TORI, 2004). A Figura 2.4 mostra a perspectiva de cada olho num mesmo

cenario.

Figura 2.4: Perspectiva de cada olho numa cena com dois objetos.

E possivel observar que a posi¢io e o tamanho de cada objeto de acordo com a visdo obtida,

faz com que seja possivel interpretar qual objeto estd mais proximo e qual estd mais distante.

2.4 Geometria epipolar

A geometria epipolar € uma propriedade intrinseca entre duas imagens, onde seus planos
possuem uma relagdo geométrica de intersec¢cao com o conjunto de planos epipolares, onde suas
propriedades ndo dependem da estrutura da cena, e sim dos parametros internos e de posi¢ao
dos pontos de observagdao (AIRES, 2010). Dado um ponto tridimensional X, e dois pontos de
observacdao C e C’, sdo obtidas duas imagens onde os seus pontos x e x’, respectivos de C e
C’, sdo a posicao da projecao do ponto X em cada imagem. Estes cinco pontos citados perten-
cem ao plano epipolar, enquanto / e I’ representam as linhas epipolares referentes as respectivas
projecdes x e x’, como pode ser visto na Figura 2.5 . Utilizando as linhas epipolares é possivel
descobrir a posicao de equivaléncia entre as duas projecdes, assim a busca de pontos correspon-
dentes entre projecdes fica restrita apenas a percorrer as linhas epipolares (HARTLEY, 1999).

Este processo sera melhor detalhado no capitulo de proposta do projeto.
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Plano Epipolar ©

N

Figura 2.5: Plano epipolar. Adaptado de Karlstroem (2007).

2.5 Calibracao

A calibrag@o € um passo importante para construir um sistema estéreo eficiente, pois com
um sistema estéreo bem calibrado, é possivel obter os parametros de cada camera e assim con-
seguir calcular e obter recursos como a matriz de disparidade, as linhas epipolares e imagens
retificadas que poderdo ser utilizadas no processo de estimacdo de distancias de objetos em
relacdo as cameras; neste contexto, existem dois tipos de calibragcdo em sistemas estéreos (CO-

ELHO; TAVARES, 2003):

Parametros extrinsecos: Sao pardmetros obtidos para determinar a posi¢ao das cAmeras em
relacdo ao sistema de coordenadas globais (coordenadas 3D), ou seja, esta calibracio
tenta obter o posicionamento entre as duas cdmeras, como, por exemplo, a distancia en-
tre elas, a regulagem de altura e o posicionamento angular que as cameras devem estar

alinhadas.

Parametros intrinsecos: Esta calibragem busca por pardmetros internos da cimera como, por
exemplo, a distancia focal, que € a representacdo da distancia, em pixels, entre o centro
de projecao e o plano da imagem; o centro Optico da imagem e as distor¢Oes da lente de

cada camera.

Segundo Zhang (2000), o procedimento para realizar uma calibragem pode ser seguido por:

1. Imprimir uma imagem de modelo padrao e coloca-la em uma superficie plana.

2. Tirar algumas fotos do modelo padrao em diferentes orientacdes, podendo mover tanto a

camera, quanto o modelo.
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3. Detectar pontos de destaque na imagem.
4. Estimar os parametros intrinsecos e extrinsecos.
5. Estimar os coeficientes de distorcao.

6. Refinar todos os parametros por minimizagao.

O processo de calibragao serd melhor detalhado no capitulo 5, onde serdo mostrados os métodos

estudados para este projeto.

2.6 Retificacao

Dado um par de imagens estéreo, o processo de retificacdo determina uma transformacao de
cada plano de imagem de modo que os pares de linhas epipolares fiquem colineares e paralelos
ao seu eixo (FUSIELLO; TRUCCO; VERRI, 2000). Com imagens retificadas, a busca por
pixels semelhantes entre as duas imagens fica restrita apenas ao eixo X, ou seja, uma busca
em 1-D; a Figura 2.6 exemplifica uma imagem em que € aplicado o processo de retificagdo,
comparando com a propria imagem antes da aplicacdao do processo de retificacdo; é possivel

perceber que na imagem de baixo, as imagens das duas cameras estdo alinhadas.

Figura 2.6: Comparacao de imagens nao retificadas e imagens retificadas. Adaptado de Zhu et al.
(2007).

Embora seja possivel realizar o processo de retificacdo sem a calibracao das cameras, ainda
€ necessdrio obter certos parametros para realizar este método, como pode ser visto em Kumar
et al. (2010).
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2.7 Estimacao de distancia

Uma das grandes vantagens de sistemas com duas cameras em relacdo a sistemas com
apenas uma camera, ¢ a possibilidade de estimar a distancia entre seus centros opticos e de
objetos presentes em seu campo de visdo. Com um sistema estéreo bem calibrado e com suas
imagens retificadas, é possivel obter valores de distancia utilizando determinados métodos, dos

quais € possivel destacar:

2.7.1 Disparidade

Segundo Marques e Luis (1998), disparidade € a diferenca de valores de dois pontos equiva-

lentes (epipolares) entre duas imagens, onde o cdlculo desta distancia pode ser mostrado como:

d:xE—xD (2.1)

Onde xg € o pixel da imagem esquerda e xp € o pixel da imagem direita. Com o valor da

distancia e de parametros obtidos pela calibracao € possivel estimar a profundidade por:

Z= (2.2)

b.f
d

Onde Z € a profundidade, b € a base(distancia entre as duas cameras) e f € a distancia focal.
Utilizando o calculo de profundidade em todos os pixels presentes nas duas imagens, é possivel
obter o mapa de disparidade completo como é observado na Figura 2.7 , onde quanto mais claro
estd um objeto, mais proximo o mesmo estd da camera, formando um mapa onde cada pixel

possui um valor de 0 a 255 na escala de cinzas.

Figura 2.7: Imagens estereoscopicas e seu respectivo mapa de disparidade (FERNANDES et al.,
2010).



2.8 Consideragées finais 26

2.7.2 Triangulacao

A triangulagdo é um método de estimacdo de pontos 3D, possibilitando o calculo de distancia
entre a linha base das cameras e um dado objeto P. Utilizando conceitos de trigonometria, como
a lei dos senos, € possivel chegar a distancia desejada. A Figura 2.8 mostra um triangulo for-
mado pelas cameras L e R, e o objeto P, onde D € a distancia entre o objeto e a linha base das
duas cameras b; e as distancias entre cada camera e o objeto sao representadas por [ e r. Através

do método da lei dos senos € possivel obter o valor de D calculando:

. b.senE\L) _ (2.3)
sen(t —L—R)
D = L.sen(R) (2.4)

Este cdlculo s6 € possivel ser utilizado com sistemas calibrados e com os centros focais das

duas cameras paralelos, permitindo encontrar o valor da linha base b.

[

L b R

Figura 2.8: Triangulo utilizado para o calculo de distancia por triangulacio (GARDIMAN, 2008)

2.8 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram reunidas caracteristicas da visdo estereoscOopica, como o seu fun-
cionamento em seres vivos, € posteriormente, foram mostradas técnicas para preparacdo e
utilizacdo de duas cameras em visdo computacional. No préximo capitulo, serdo abordados
temas relacionados as técnicas utilizadas em visdo computacional e processamento digital de

imagens, que poderdo ser integradas a técnicas de visdo estereoscopica.



Capitulo 3

TECNICAS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE

IMAGENS

3.1 Consideracoes iniciais

Como foi visto no capitulo anterior, a visdo computacional é uma drea muito explorada atu-
almente, e com a sua utilizacdo, sdo necessarias técnicas que trabalhem na imagem captada pela
visdo para transformar os dados brutos vindos de uma imagem e dados relevantes ao contexto
em que a captagdo da imagem esta inserida. Estas técnicas podem ser comparadas ao cérebro
humano, como foi mostrado no capitulo anterior, os olhos humanos captam as imagens e cabe

o cérebro interpreta-las.

Segundo Filho e Neto (1999), o processamento digital de imagens pode ser dividido em
duas categorias: (1) o aprimoramento de informac¢des de imagens para interpretacao humana; e
(2) a anélise automatica por computador de informacdes extraidas de uma cena. Neste capitulo
serdo abordadas as técnicas mais utilizadas no contexto de captura e tratamento de imagens

utilizando processamento digital de imagens.

Técnicas de processamento sdo utilizadas para o tratamento preliminar dos dados bru-
tos para aprimorar a qualidade das imagens, como por exemplo, a corre¢do de distorcoes,
eliminacao de ruidos, a calibracdo da radiometria das imagens, diminui¢do de brilho para pos-
teriormente serem devidamente realcadas e classificadas. A maioria das operacOes efetuadas
em processamento de imagens trabalham diretamente com valores de intensidades de pixels
(FILHO; NETO, 1999).
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3.2 Tipos de imagens

Em processamento de imagens, os tipos de imagens mais trabalhados sdo as imagens co-
loridas, imagens em tons de cinza e por ultimo as imagens em preto e branco. Cada tipo de
imagem possui valores de pixels e niveis diferentes, o que fard com que cada uma se enqua-
dre em diferentes tipos de necessidade para aplicacdes, como por exemplo, processamento de

imagem em tempo real quererem imagens com poucos niveis de intensidade.

Segundo Queiroz e Gomes (2006), uma imagem monocromdtica € uma fungdo bidimen-
sional continua f(x,y), no qual x e y s3o coordenadas espaciais, e o valor f é proporcional a
intensidade luminosa do ponto escolhido, e ja que computadores ndo tem capacidade de pro-
cessar imagens continuas, € necessario representa-las através de arrays de nimeros digitais, e

cada ponto deste arranjo é denominado pixels.

3.2.1 Imagens coloridas

Uma imagem digital colorida no sistema RGB (Red, Blue e Green), possui pixels que sao
representados por vetores no qual seus componentes representam as intensidades de vermelho,
verde e azul. De acordo com Queiroz e Gomes (2006), uma imagem colorida f(x,y) pode ser

representada por:

f(x,y) = fr(x,y) + fo(x,y) + fB(x,y) (3.1)

Onde:

fr(x,y) representa a intensidade vermelha, f(x,y) representa a intensidade verde, e por

fim fp(x,y) representa a intensidade azul.

Na figura 3.1 é possivel verificar como uma imagem colorida RGB é composta, um so-

matorio de 3 planos monocromaéticos, onde cada plano possui seu respectivo tom:
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Figura 3.1: Representacao de uma imagem colorida (QUEIROZ; GOMES, 2006).

3.2.2 Imagens em escala de cinza

Diferente das imagens RGB, imagens em tons de cinza possuem apenas um plano mono-
cromatico, e sua resolugdo pode variar dependendo o niumero de bits que a imagem possui, por
exemplo uma imagem de 8 bits possui 256 niveis de cinza (PEDRINO, 2003), ou seja, os va-
lores presentes na matriz da imagem podem varia de 0 a 255, onde O representa a cor preta e
255 representa a cor branca, e os valores entre eles sdo os niveis de cinza, portanto quanto mais

niveis de cinza a imagem possuir, maior serd o detalhamento da imagem.

Imagens com 256 niveis de cinza sdo normalmente usadas em técnicas de processamento de
imagem por possuirem apenas um plano, o que resulta em dados menores a serem manipulados,
porém mantendo as informacdes relevantes possiveis de serem acessadas. A Figura 3.2 mostra

uma imagem em escala de cinza com 256 niveis:

Figura 3.2: Representacio de um imagem em escala de cinza com 256 niveis (QUEIROZ; GOMES,
2006).
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3.2.3 Imagens em preto e branco

Sao as imagens em escala de cinza mais simples em termos de dados, onde possuem apenas
dois valores possiveis: 0 (zero) que representa a cor preta e 1 (um) que representa a cor branca,

por isso esse tipo de imagem € conhecido como imagem bindria.

Este tipo de imagem é geralmente utilizado para aplicagdes que necessitam rapidez em sua
resposta, como por exemplo o reconhecimento de placas de automodveis assim como podem
ser imagens resultantes de operacdes de processamento, como por exemplo a segmentacao,
deteccao de bordas ou aplicacdes de mascaras. A Figura 3.3 pode exibir como é uma imagem

no formato bindrio, onde a imagem € formada por uma matriz bindria.

Figura 3.3: Representacao de um imagem binaria (QUEIROZ; GOMES, 2006).

3.3 Segmentacao

A segmenta¢do de imagens se baseia em dividir uma imagem em unidades significativas,
ou seja, em regides com objetos de caracteristicas potenciais. Normalmente, algoritmos de
segmentacdo devem parar apenas quando um objeto de interesse € isolado, como por exem-
plo uma letra do alfabeto inserida em uma placa de um automovel. Segundo (GONZALEZ;
WOQODS, 2000), a segmentacdo de imagens ndo triviais € uma das tarefas mais dificeis em
processamento de imagem, pois varios fatores podem atrapalhar a precisdo, como por exemplo
a semelhanca de objetos, onde um dos objetos detectados e isolados nao é exatamente aquele

desejado.

O algoritmo de Otsu (OTSU, 1975) € um dos mais utilizados em processamento de imagens,
pois traz bons resultados de segmentacao utilizando imagens bindrias originarias de imagens em

tons de cinza. Segundo Facon (2004), o algoritmo, chamado de limiariza¢do bimodal de Otsu
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€ baseado na andlise de discriminante, onde a limiarizacdo particiona os pixels de uma imagem
em duas classes Cy e Cy, que representam respectivamente um objeto e o fundo de uma imagem,

desta forma:

Co=1{0,1,...,t} (3.2)

Cr={t+1,r+2,..,1} (3.3)

Onde 7 € o nivel de cinza, em que minimizagdo para se obter um 6timo limiar pode ser dada

por:

52

B
=—= 34
= (3.4)

Onde G§ ¢é a variancia da classe e G% ¢ a variancia total.

Sendo que:
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w=Y P, (3.12)
i=0
p= ”; (3.13)

Onde n; € o nimero de pixels com niveis de cinza i e n € o ndmero total de pixels da
imagem. Os pesos @y e m; representam as classes de probabilidade que indicam onde a 4rea
de cada classe estd ocupada. As classes Uy e (; servem como estimativa de niveis médios em

niveis de cinza e P, é a probabilidade de ocorréncia de nivel de cinza i.

Ao encontrar o limiar de niveis de cinza entre as classes, € possivel separd-las e isold-las

através da binarizacao.

Uma aplicagdo em MATLAB pode explicar o algoritmo de Otsu na pratica, como pode
ser visto na sequéncia de figuras abaixo, onde na Figura 3.4 € possivel verificar uma imagem

original em escala de cinza de graos de arroz espalhada.

Figura 3.4: Imagem de graos de arroz em tons de cinza.

Na imagem, € possivel notar que a imagem estd em tons de cinza, € como existem duas
classes, o grao de arroz e o fundo, é gerada a imagem bindria como pode ser visto na Figura
3.5:

Figura 3.5: Imagem de graos de arroz binarizada.
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Quando a imagem ¢é binarizada, é possivel notar apenas dois valores de pixels na imagem:
0 e 1. Com isso € possivel verificar e contabilizar componentes com valores 1 na imagem. Na
Figura 3.6, através de um método, é possivel escolher um determinado componente encontrado

na cena e isold-lo, neste caso, o componente 50 foi o escolhido.

Figura 3.6: Componente detectado e isolado.

O maior desafio do algoritmo € quando um cendrio possui dois ou mais objetos que estao
muito préximos ou encostados uns nos outros, dificultando a segmentacdo e posteriormente a
identificacdo de cada um de forma separada, pois como 0s objetos estdo conectados, normal-

mente sao interpretados como um objeto singular.

3.4 Técnicas de deteccao e extracao de caracteristicas

Algoritmos de detec¢do e extracao de caracteristicas sao muito utilizados em processamento
de imagem, pois conseguem extrair informacdes precisas de um objeto em uma cena, através
apenas de uma imagem. Estas técnicas podem ser utilizadas para a detec¢ao de placas veicu-
lares, classificagdo de espécies de peixes, identificacdo de placas de transito, mapeamento de

degradacdo em florestas por meio de fotos aéreas, detecc¢io e reconhecimento de rostos, etc.

Dentre os algoritmos mais utilizados para a detec¢do e extracdo de caracteristicas, po-
dem ser citados os algoritmos SIFT(LOWE, 2004), SURF(BAY; TUYTELAARS; G, 2006)
e FAST(TRAJKOVIC; HEDLEY, 1998).

3.4.1 Algoritmo SIFT

O algoritmo SIFT € um dos mais populares em visdo computacional devido a sua robustez
na deteccdo e extracdo de caracteristicas, utilizando imagens em diferentes escalas, rotagdes e
ilumina¢des (GUERRERO, 2011). O SIFT (Scale Invariant Feature Transform) foi desenvol-
vido por David Lowe (LOWE, 2004), onde seu artigo apresenta um método para a deteccao de
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caracteristicas de invariancias distintivas que podem ser utilizadas para realizar a comparagdo

de objetos com diferentes angulos, rotacdes e escalas em uma cena.

De acordo com Guerrero (2011), o algoritmo SIFT possui quatro estagios principais:

1. Detecc¢do extrema de espaco-escala;
2. Localizacao de pontos-chave;
3. Determinagdo de orientacao;

4. Descritor de pontos-chave.

Sendo que a transi¢do desses estdgios € feita de forma de cascata, funcionando de forma
robusta, porém significantemente lento em relagdo a outras técnicas. A técnica utiliza uma
comparacao com varios tamanhos diferentes (piramide de imagens) utilizando a diferenca da
Laplaciana da Gaussiana, comparando os pixels e seus vizinhos de uma imagem com uma com
escala diferente, e quando sdo encontrados a mesma drea de pixels iguais em escalas diferentes,

essas sdo classificadas como areas de pontos-chave.

A Figura 3.7 demonstra na pratica a extracao e detecc¢ao de caracteristicas de um objeto alvo
e de uma cena contendo esse objeto, porém em outra escala(menor) e com outra orientagao;
apesar de ocorrerem algums pontos falso-positivos, € possivel notar grande precisao no reco-

nhecimento do objeto em uma cena com outros objetos.

Figura 3.7: Demonstracao do algoritmo SIFT(adaptado de (GUERRERO, 2011).
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3.4.2 Algoritmo SURF

A criacao do algoritmo SURF(Speed-Up Robust Feature) é de Bay (BAY; TUYTELAARS;
G, 2006) e € uma alternativa ao algoritmo SIFT, pois este embora robusto, tinha como carac-
teristica um alto custo de tempo, e para aplicacOes que necessitavam de processamentos mais
rapidos, poderia nao responder satisfatoriamente. O SURF de um modo geral pode ser consi-
derado tdo robusto e mais rapido que o SIFT, um dos fatores de seu melhor tempo de resposta é

o fato do método possuir trés fases, uma a menos que o SIFT que possui quatro:

1. Detecgao;
2. Descric¢ao;

3. Comparagdo.

Comparando com o algoritmo SIFT, o SURF utiliza a comparagdo de piramide de imagens
com a Laplaciana da Gaussiana com a adi¢ao de um filtro de caixa, ou seja filtros mais radicais,
sem dareas de transi¢des, como era no algoritmo SIFT, esses filtros podem ser observados na
Figura 3.8, onde ¢ mostrada a diferenca entre eles sendo que os filtros a e b sao filtros do

algoritmo SIFT e os filtros ¢ e d sdo filtros de caixa, utilizados no algoritmo SURF.

Figura 3.8: Comparacao dos filtros do SIFT e SURF.

Segundo Guerrero (2011), a utilizagao do filtro de caixa, deixa o processo de detec¢do mais
rapido porém com chances da precisdo cair, ja que nao consideradas as intensidades nas regides
de transicdo. A fase de descricdo € baseada na Transformada de Haar junto a imagem integral
funcionando de forma eficiente com custo computacional reduzido (BORTH et al., 2013) e por
fim, a fase de comparacgao realiza a deteccao de segmentos de correspondéncia entre as duas

imagens (cena, e objeto).
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3.4.3 Algoritmo FAST

O FAST(Features from Accelerated Segment Test) foi criado em 1998 por Trajkovic (TRAJ-
KOVIC; HEDLEY, 1998), e ¢ um método de detecc¢do de cantos, utilizada para extrair pontos
de caracteristicas. Segundo Guerrero (2011), a escolha de cantos se deu pelo fato de que os eles
sd@o um dos tipos mais intuitivos de caracteristicas que mostram uma mudanca significativa de
intensidade facilitando a comparacao de pontos vizinhos e seus principais critérios de satisfacao

sao:

e Consisténcia, onde os pontos devem manter um padrdo em relacdo a variagdo de intensi-
dade;

e Precisdo, onde os cantos devem ser detectados os mais proximos possiveis das posi¢oes;

e Velocidade, onde a deteccdo de cantos deve ser feita de maneira rdpida o suficiente.

De acordo com o estudo de Trajkovic¢ e Hedley (1998), os algoritmos até entao conseguiam
atender os dois primeiros critérios, entdo foi desenvolvido um algoritmo para satisfazer os trés

critérios. Dada a Figura 3.9, que mostra a detec¢do de um canto através da circulagdo de um

dado pixel, onde € possivel observar os pixels que circulam o pixel saio numerados de 1 a 16:

Figura 3.9: Deteccao de caracteristica através do algoritmo FAST(VISWANATHAN, 2011).

O algoritmo FAST funciona da seguinte maneira (VISWANATHAN, 2011):

1. Seleciona um pixel p na imagem,;

2. Indica um valor de limiar de intensidade;
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3. Considera-se um circulo com 16 pixels que estdo em volta do pixel p;

4. Ao menos N pixels vizinhos precisam ter intensidade diferente da intensidade do pixel p,

onde N =12;

5. Compara-se a intensidade dos vizinhos 1,5,9 e 13 com a intensidade do pixel p e pelo
menos trés desses quatros pixels devem satisfazer o limiar para existir um ponto de inte-

Iresse.

6. Caso dois ou mais pixels desses quatro ndo satisfacam o limiar, o pixel p ndo € um ponto
de interesse. Caso contrario, checa-se os pixels restantes e se a0 menos 12 deles satisfa-

zerem o critério, entdo p € um ponto de interesse e consequentemente um canto.

7. Repetir o processo com todos os pixels restantes da imagem.

3.5 Técnicas de deteccao e extracao de caracteristicas

Segundo Filho e Neto (1999), o principio basico da morfologia matematica consiste na
extracdo de informagdes geométricas e topoldgicas de um conjunto desconhecido em uma ima-

gem, através de um conjunto definido, conhecido como elemento estruturante.

A morfologia pode ser aplicada em vérias dreas de processamento de imagem, como o
realce, filtragem, segmentacgao, deteccao de bordas, entre outras. Dentre as diversas operacoes
utilizadas na morfologia, duas podem ser consideradas as operagdes basicas, a dilatacdo e a

erosdo, e através delas € possivel realizar operagdes mais complexas (PEDRINO, 2003).

3.5.1 Dilatacao

Sejam A e B conjuntos no espaco Z2, e @ um conjunto vazio. A denotacio da dilatacdo de

A por B € A@® B e sua definicao é:

A®B={x|(B),NA#0} (3.14)

Sendo assim, o processo primeiramente obtém a reflexdo de B em torno de sua origem e
depois deslocar essa reflexdo de x. A dilatagdo de A por B, € consequentemente o conjunto de
todos os deslocamentos x, onde a intersec¢do de B refletido deslocado de x e A, incluindo um
elemento diferente de 0, por fim, o conjunto B é denominado elemento estruturante da operagcao
(PEDRINO, 2003).
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A Figura 3.10 mostra a operacdo de dilatagdo de um conjunto A, com trés elementos es-
truturantes B diferentes; € perceptivel a dilatacdo, ou expansdao da imagem apds a operagao

dependendo do elemento estrutural, que dita pra qual sentido a dilatagdo € feita.

B=R
A A®B
(a)
-
B=f
A A®B
®)
-
B=B
A
A®B

(©)

Figura 3.10: Processo de dilatacao (FILHO; NETO, 1999).

3.5.2 Erosao

O processo de erosdo faz o oposto da dilatacdo, isto é, encolhe o objeto da imagem. Sejam

A e B conjuntos no espaco Z° e a denotagio da dilataciio de A por B é A S B, sua definicdo é:

A6B={(B)y CA} (3.15)

Onde, a erosdao de A por B resulta num conjunto de deslocamentos x, tais que B, esteja
contido em A (PEDRINO, 2003).

A Figura 3.11 exibe as operagdes de erosdo, com trés tipos de elementos estruturantes
B diferentes, onde é possivel observar o encolhimento da imagem dependendo do elemento

estruturante.
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B=B
A AQB
(@)
-
B=B
A AQB
®)
B=h
A AQB

Figura 3.11: Processo de erosao (FILHO; NETO, 1999).

3.6 Filtros de realce

Segundo Gonzalez e Woods (2000), o principal objetivo de técnicas de realce € processar
uma imagem de forma que o resultado seja mais relevante para uma aplicagdo do que a imagem
original. Dentre os tipos de técnicas de realce, podem ser divididas em duas grandes categorias:
técnicas no dominio espacial e técnicas de dominio da frequéncia, onde a primeira se refere ao
proprio plano da imagem e a segunda sdo baseadas nas Transformadas de Fourier. No contexto
de técnicas de dominio da frequéncia, dois filtros podem ser citados como os mais utilizados:

filtro Passa-baixas e filtro Passa-altas.

3.6.1 Filtro Passa-baixas

Um filtro Passa-baixas € utilizado para eliminar altas frequéncias de uma imagem, en-
fatizando dreas homogéneas de tons similares, e consequentemente servem para suavizar a
aparéncia de uma imagem, contudo a resolu¢do da imagem € diminuida, podendo ocorrer a
perda de informagdes (PEDRINO, 2003). Sua utilizagdo mais comum € na remog¢ado de ruidos

eletronicos em imagens de sensoriamento remoto.

Um tipo comum de filtro passa-baixas € denominado Filtro de Média, no qual consiste em
substituir um pixel central pela média aritmética do pixel e seus vizinhos através de mascaras
de pesos, como pode ser observado na figura 3.12, onde € possivel notar a mudanga dos valores

dos pixels de uma imagem de acordo com sua média (PEDRINO, 2003).
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20 | 30 10 | 40 | 20

20 | 20 | 20 [ 20 | 20 28 | 31 | 30
20 | 10 | 99 | 20 15 27 | 27 | 27
20 | 25 12 10 | 20 26 | 25 | 25

20 | 20 10 | 20 | 20

(a) Imagem original (b) Imagem filtrada

Figura 3.12: Filtro passa-baixas (PEDRINO, 2003).

3.6.2 Filtro Passa-altas

Um filtro passa-altas faz o contrario de um filtro passa-baixas, isto €, real¢ca a aparéncia dos
detalhes finos de uma imagem, sendo utilizado para realgar de bordas. Segundo Pedrino (2003),
uma utilizacdo para um filtro passa-altas, € utilizar o filtro passa-baixas e subtrair o resultado

obtido pela imagem original.

Um tipo comum de filtro passa-altas s@o os Filtros Laplacianos, que sdo geralmente utiliza-
dos na deteccdo de bordas, onde a soma dos pesos usados na mascara € igual a zero. Existem

uma infinidade de filtros laplacianos, entre eles, podem ser destacados na Figura 3.13:

Figura 3.13: Mascaras de filtros Laplacianos para Passa-altas (PEDRINO, 2003).

3.7 Técnicas de deteccao de bordas

Segundo Filho e Neto (1999), define-se borda, como a fronteira entre duas regides cujos
niveis de cinza sao diferentes, indicando uma possivel mudanc¢a de luminosidade, cor, ou tex-
tura. Para a deteccdo de bordas, a maioria das técnicas utiliza um operador local diferencias,

isto €, mascaras, como foi visto na técnica FAST.

Dentre as vérias técnicas, podem ser citadas: Roberts (ROBERTS, 1963), Sobel (SOBEL,
1990), Canny (CANNY, 1986), que serdo brevemente apresentadas a seguir € posteriormente

serdo comparadas no capitulo da descri¢ao do projeto.
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3.7.1 Algoritmo Roberts

Um dos primeiros algoritmos de deteccdo de bordas, utilizando uma matriz 2x2 como
mascara, onde Gx e Gy sdo as mascaras, sendo que a segunda nada mais é que a rotacdo em 90°

da primeira.

o
* (3.16)
- O _1—
[0 41

(3.17)
__1 O -

Onde o célculo do gradiente de intensidade (variagdes abruptas) para a avaliacido de borda
¢ dado por:
|G| = Gx? 4 Gy? (3.18)

E o célculo da direcio da borda é dado por:

Gy
= arct — 3.19
o = arctan (G ) ( )

X

3.7.2 Algoritmo Sobel

O algoritmo de Sobel utiliza as mesmas formulas do algoritmo de Roberts para encontrar o
gradiente e direcao de possiveis bordas, porém sua mascara € de dimensao 3x3, aumentando a

robustez em detec¢do de bordas e contornos. A mascara de Sobel é dada por:

1 2 1
0 0 0 (3.20)
~1 -2 -1

1 0 —1

2 0 -2 (3.21)

1 0 -1
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3.7.3 Algoritmo Canny

O algoritmo Canny de deteccao de bordas que utiliza um filtro de convolu¢do que filtra
ruidos e localiza bordas. Segundo Canny (1986), um algoritmo de deteccdo de bordas deve

possuir os seguintes objetivos:

e O algoritmo deve possuir uma baixa taxa de erros, onde deve detectar apenas bordas, com

nenhuma borda faltando;

e O algoritmo deve indicar uma distancia minima entre os pixels de borda da imagem ori-

ginal e o os pixels detectados como borda, isto é, deve manter uma boa localizagao;

e (Cada borda da imagem deve ser marcada uma vez, evitando duplicacdo de pixels de bor-

das.
Os passos do algoritmo de Canny podem ser descritos como:

1. Remocdo de Ruidos através de um filtro Gaussiano;
2. Detecc¢ao de gradientes e suas respectivas dire¢des;
3. Buscar pixels de maior valor, descartando os de valor mais baixos;
4. Classificar bordas fortes e bordas fracas;
5. Incorporar bordas fracas proximas as bordas fortes.
A Figura 3.14 mostra o resultado de uma imagem com as bordas detectadas utilizando o

algoritmo de Canny, onde € possivel observar a detec¢do do contorno do cubo e o contorno de

seus quadrados, porém com alguns ruidos:

Figura 3.14: Imagem original e imagem com bordas detectadas utilizando o algoritmo de Canny.
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3.8 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas algumas técnicas existentes em processamento de ima-
gem, desde sua aquisi¢do, pré-processamento, processamento, interpretacdo e utilizagao dos
dados gerados a partir de imagens. Estas técnicas sdo de muita importancia para este projeto,
sendo que grande parte das citadas foram estudadas e utilizadas para o desenvolvimento do al-
goritmo de auxilio a navegagdo, desde a parte de deteccdo de caminhos livres, até a extracdo
e identificacdo de pontos de interesse. No proximo capitulo, serdo exibidos e detalhados os

trabalhos relacionados com este projeto.



Capitulo 4

TRABALHOS RELACIONADOS

4.1 Consideracoes iniciais

Como foi visto nos capitulos anteriores, a visdo computacional possui técnicas como a
estereoscopica, que podem ser utilizadas para diferentes finalidades, e em muitas vezes, traba-
lhando com outros tipos de sensores. Este capitulo tem como objetivo mostrar diferentes tipos
de utilizacdo de visdo computacional que possuem alguma técnica de processamento de ima-
gem, aquisicao de imagem, interpretacdo de dados ou interface de comunicag¢ao relacionados

com deficientes visuais que podem ser relacionados ao trabalho proposto.

4.2 Conceitos relacionados

Este trabalho utiliza conceitos presentes em outros trabalhos que ndo estdo relacionados
a deficientes visuais porém possuem técnicas de navegacdo e extracdo de caracteristicas que

podem ser aproveitadas para o desenvolvimento do prot6tipo proposto.

4.2.1 Navegacao autonoma de robos

Um problema comum encontrado em robdtica e automacao de atividades de navegacao € a
falta de percepcao da maquina em interpretar ambientes em tempo real de maneira semelhante
ao ser humano. Utilizando sensores com cameras estéreos e algoritmos de detec¢do e desvio
de obstaculos, é possivel automatizar a navegacdo de sistemas modveis; como € utilizado pela
NASA com o robd de exploragao Curiosity, que, dentre dezenas de sensores, também utiliza um
par de cameras estéreas para se locomover em terreno marciano; pois a utilizacdo de cameras

nao € dependente de varidveis de temperatura por exemplo (KAUFMAN, 2012).
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Outros exemplos que podem ser citados sdo os trabalhos de Ahmed (2006) que utiliza
cameras estereoscopicas para navegacao autdonoma de veiculos, como carros, para navegagao
em ambientes externos e também o trabalho de navegacdo autbnoma de Hamzah, Salim e Rosly
(2010) que utiliza conceitos de processamento de imagens estéreo para detec¢ao de obstaculos
utilizando um rob6 de navega¢cdo em ambientes internos, como mostra a figura 4.1, um robd

acoplaco com cameras e um computador.

Figura 4.1: Veiculo autonomo (HAMZAH; SALIM; ROSLY, 2010).

O trabalho de CORREA (2013) apresenta um sistema de navegagdo autdonoma para robos
moveis de vigilancia em ambientes internos, onde € capaz de navegar de forma segura, eficaz no
ambiente, desviando de obsticulos, reconhecer pontos de referéncia como portas e corredores
no ambiente através de redes neurais para navegar de um recinto a outro e por fim detectar

formas humanas através de um sensor térmico e a cimera RGB do Kinect.

A ferramenta utilizada para realizar a navegacao e reconhecimento de portas e corredores
foi o Kinect, utilizando a camera de profundidade para reconhecer obstaculos e a camera RGB
para o reconhecimento de padrdes de pontos de referéncia no ambiente como portas em um

corredor.

O processo de mapeamento do ambiente € no formato de autdmato, isto €, a transi¢do de um
ambiente para outro é representada pela transicao de um nodo para outro de um automato, onde

antes de cada transi¢ao realizada € feito o reconhecimento de padrdes de portas em corredores.

Para a deteccdo de seres humanos, foi feita uma combinagcdo da camera RGB do Kinect
para o reconhecimento de formas humanas, e de um sensor térmico, o FLIR PathFinderIR, uma
camera que € utilizada para ambientes escuros. A Figura 4.2 mostra a visdo do robd, reconhe-
cimento um caminho livre e portas proximas onde € possivel ver a cdmera de profundidade do

Kinect exibindo ruidos e obstaculos em preto e caminho livre em cinza.
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Figura 4.2: Reconhecimento de um caminho livre na cimera de profundidade e de uma porta na

camera RGB (CORREA, 2013).

4.2.2 Estimacao de distancia

O trabalho de Wilson (2009) busca estimar a distancia de objetos em relagdo as cadmeras es-

tereoscOpicas para utilizacdo em diversas funcionalidades como navegacgdo para robds, auxilio

a navegacao para cegos, entre outros. A ideia consiste em obter duas fotos estéreo, e realizar

uma comparagao de caracteristicas entre a imagem da esquerda e a imagem da direita, e assim

conseguir a variacdo (deslocamento) em pixels das caracteristicas das imagens. Sdo feitas di-

versas comparacoes de distancia entre as cameras e o objeto, e foi feita uma relacdo entre esta

distancia e a distancia de deslocamento dos pixels, como pode ser mostrado na Figura 4.3:

Variacdo vertical (pixels) Variagfo horizontal (pixels)

Distancia (cm)

-7 —16
—11 —-11
—11 3

—11 25
—11 40
—19 73
-17 109
—17 137
—12 184

92
66.7
50.8
38.1

33

20

25
20.5
12.7

Figura 4.3: Comparativo entre distancias e variacoes de pixels. Adaptado de Wilson (2009).

Com valores obtidos, foi possivel estimar um polindmio para o calculo de distancia:

1

D=
19.693x10~9p3 — 4.0361x10~p2 +400.83x10~6p + 18.946x103

Onde p ¢ a variacdo horizontal dos pixels e d € a distancia.

4.1

Ja o trabalho de Khoshelham e Elberink (2012) analisa a qualidade das informagdes obtidas

pela cadmera de profundidade do Kinect, fazendo testes com varias distancias e medindo a taxa
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de erro obtido.

O teste consiste em tirar vérias fotos com diferentes distancias em relacdo a um objeto,
e depois verificar o desempenho da camera de profundidade, medindo a taxa de erro de cada

estimacao.

Como resultado, foi possivel concluir que quanto maior a distancia, maior a incidéncias de
erros de estimagdo de profundidade. Como a Figura 4.4 demonstra, quanto mais distante do
objeto a ser estimado a distancia, menor a drea de padrdo que o sensor consegue reconhecer.
Foi concluido que a distancia ideal para realizar mapeamento e reconhecimento de padrdes com

o Kinect foi entre 1 € 3 metros.

[.0m 30m S0m

Figura 4.4: Diferentes distancias geram diferentes areas de reconhecimento. Adaptado de Khoshe-
lham e Elberink (2012).

4.2.3 Deteccao de caracteristicas

O trabalho de Nam et al. (2011), é proposto um sistema de reconhecimento de pedestres
através de um robo6 utilizando duas cameras como forma de captura do que acontece no ambi-
ente. Este trabalho possibilita realizar acdes como controle de multiddo durante grandes even-
tos, sendo sensivel ao contexto apresentado, reagindo de forma diferente, dependendo do fluxo
de pedestres reconhecidos na cena. A figura 4.5 mostra a captacio e o tratamento de uma cena

com pedestres.

Figura 4.5: Deteccao de pedestres (NAM et al., 2011).
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O trabalho de Prasad et al. (2010) mostra a possibilidade utilizar sistemas estéreos para o
reconhecimento de gestos com as maos e rosto, utilizando duas webcams e seguindo os passos
de calibracdo, retificacdo e posteriormente um mapa de disparidade, proporcionando um ma-
peamento de profundidade aos gestos, e assim obter uma perspectiva tridimensional e assim
determinar junto a um banco de dados, qual € o gesto captado pelo sistema. A figura 4.6 mostra

os passos de retificacdo e mapa de disparidade obtidos com a captura de um gesto de maos.

B Rectified

B disparity o[ B

Figura 4.6: Mapa de disparidade de gestos (PRASAD et al., 2010).

Como ¢ possivel observar na imagem de profundidade obtida, o padrio feito pela mao é

comparado com um banco de dados e entao exibido qual o gesto aplicado.

4.3 Trabalhos relacionados

Sistemas de auxilio a navegacao podem ser utilizados de vérias maneiras para auxiliar de-
ficientes visuais a se locomover, como por exemplo a utilizacdo de cameras estereoscopicas,
GPSs e detectores de caracteristicas. A seguir serdo citados alguns trabalhos relacionados com

este trabalho.

4.3.1 A machine vision based navigation system for the blind

Sistemas estéreos podem ser utilizados como ferramentas de auxilio a navegagao para pes-

soas com problemas na visdo, trabalhos como os de Tandayya, Limna e Suvonvorn (2009),
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Shamsi, Al-Qutayri e Jeedella (2011) e Wenqin, Wei e Jian (2011) s@o exemplos de sistemas de
auxilio a navegacgdo de deficientes visuais. A Figura 4.7 mostra um exemplo de um sistema de
auxilio a navegacdo sendo utilizado por um usudrio, contendo um sistema de cameras estéreo,

fones de ouvidos acoplados a um computador dentro de uma mochila.

"

Figura 4.7: Protétipo de sistema de auxilio a navegacao de deficientes fisicos (WENQIN; WEI;
JIAN, 2011).

Este sistema ajuda o usudrio a ter mais independéncia e seguranga, uma vez que buscara
caminhos com o menor nimero de obsticulos e podera captar e avisar em tempo real, eventuais
mudancas bruscas que possam ocorrer durante o trajeto, como por exemplo, uma pessoa ou

animal cruzando seu caminho.

O trabalho de Wenqin, Wei e Jian (2011) propde um sistema que detecta obstaculos e en-
contra caminhos livres para o usudrio utilizando cameras estereoscopicas calibradas. Segundo

Wenqin, Wei e Jian (2011), o sistema possui trés objetivos:

e Extrair a regido “caminhdvel”’do ambiente;
e Detectar obstiaculos na regido e medir a distancia entre os obsticulos e o usudrio;

e Informar o usudrio através de voz sobre possiveis obstaculos.

Através de duas imagens obtidas das cameras € realizada a deteccdo de cantos das imagens

através do algoritmo de Sobel.

ApOs a detecgdo de cantos o algoritmo realiza a sobreposi¢do das duas imagens e com
uma matriz de correspondéncias entre as duas imagens, € possivel encontrar pontos planos na
imagem pois 0s mesmos sao correspondentes, enquanto objetos e obstadculos ndo ficam corres-

pondentes.

Com a detec¢do da regido plana, um caminho livre é encontrado e informado ao usuério. A

Figura 4.8 mostra diferentes ambientes e seus respectivos caminhos livres.
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Figura 4.8: Deteccao de obstaculos em diferentes cenarios (WENQIN; WEI; JIAN, 2011).
4.3.2 Wearable Real-Time Stereo Vision for the Visually Impaired

O trabalho de Balakrishnan et al. (2007) € um sistema capaz de determinar a distancia
utilizando visdo stereo para auxiliar deficientes visuais. O nome do sistema criado é SVETA
- Stereo Vision based Electronic Travel Aid. Este sistema consiste em um capacete com um

computador, duas cameras, e fones de ouvido, como pode ser observado na Figura 4.9:

Figura 4.9: SVETA: Protétipo de auxilio a navegacio de deficientes visuais (BALAKRISHNAN et
al., 2007).

A duas cameras ficam posicionadas um pouco acima dos olhos e captam as imagens,
repassando-as para o computador embarcado, que por sua vez obtém o mapa de disparidade
para verificar distancias e detectar obstdculos para informar por som o que estd a frente do

usuario.

Para ser calculada a distincia, fatores como calibracio e posi¢do das cameras, aquisi¢cao das
imagens, processamento e comparagdo das imagens sao necessdrios para obter a distancia do

objeto.
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O sistema € calibrado utilizando a técnica de Zhang (2000), retificado e entao sdo aplicados

dois filtros para retirar ruidos das imagens:

e O filtro Laplaciano da gaussiana, onde s@o suavizados pontos onde ocorrem uma mudancga

brusca de intensidade, tornado os contornos mais evidentes.

e O filtro de baixa textura, que localiza caracteristicas uniformemente espalhadas pela ima-

gem, sendo assim, evita que obstaculos ou objetos importantes passem despercebidos.

Aplicando estes filtros, foi possivel obter uma imagem de disparidade precisa para detec¢ao
de obstdculos onde objetos mais claros estdo mais proximos da cAmera enquanto 0s mais escuros

tendem a ficar mais longe, como pode ser vista na Figura 4.10:

Figura 4.10: Imagem de disparidade com filtros aplicados (BALAKRISHNAN et al., 2007).

4.3.3 A navigation and object location device for the blind Impaired

O trabalho de Caperna et al. (2009) ¢ um sistema de auxilio a navegacdo de deficiente
visuais, com sua navegacao utilizando GPS. Além disso, o sistema também realiza o reconhe-
cimento de pontos de interesse utilizando técnicas de visdo computacional para a detec¢ao das
caracteristicas dos pontos. O sistema utiliza a técnica SIFT de detec¢do, onde uma camera aco-
plada em um 6culos realiza a aquisicdo da imagem, e informa ao usudrio a presenca de placas
representando pontos de interesse. A Figura 4.11 mostra o usudrio em frente a vérias placas de

ponto de interesse.
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Figura 4.11: Usuario em frente de placas de pontos de interesse (CAPERNA et al., 2009).

Como pode ser visto, as placas possuem uma figura significativa e a palavra que representa
o ponto de interesse, fazendo com que o reconhecimento tenha mais precisdo ao encontrar
caracteristicas e evita encontrar resultados falso-positivos. Ao encontrar uma placa de ponto de
interesse, o usudrio € informado. A figura 4.12 mostra o reconhecimento de uma placa de um

banheiro.

Figura 4.12: Reconhecimento de uma placa (CAPERNA et al., 2009).

4.3.4 Um Dispositivo Hdptico De Auxilio A Navegacgdo Para Deficientes Vi-
suais

O trabalho de Rodrigues (2006) é baseado em um dispositivo haptico que informa o usudrio
através de vibracdes no pulso do usudrio com pulseiras. Segundo Rodrigues (2006), um dis-
positivo haptico é um dispositivo que utiliza o sentido do tato como forma de interacdo com o

usuario.
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O trabalho utiliza um ambiente de simulacdo para testar a pulseira denominada V-eye (de
virtual eye, ou olho virtual) que € um dispositivo de interface hiptico no formato de uma pul-
seira, que pode ser integrado a diferentes sistemas de auxilio a navegacdo. A Figura 4.13
mostra o conceito do V-eye onde € possivel observar a interface integrada com um sistema

de navegacao.

Fa ~
Wearable Interface
Computer / de Controle
Comunicacgao
Serial

Pulseiras

Figura 4.13: Conceito do V-eye (RODRIGUES, 2006).

As pulseiras s@o conectadas a uma interface de controle, onde recebe os dados vindos de
um dispositivo que realiza o processamento de navegacao. Os dados recebidos sao convertidos
em diferentes sinais que a pulseira emite ao usudrio, como vibragdes mais longas, curtas ou
intermitentes, como € possivel observar na Figura 4.14 onde sdo relacionados os diferentes

comandos da pulseira.

Instrucao Comportamento do vEye

Ir em frente Vibracao constante, de baixa freqiiéncia, em ambas as

pulseiras.

Mover-ge lateralmente para a | Vibracio constante, de baixa freqiiéncia, na pulseira

esquerda esquerda.

Mover-se lateralmente para a | Vibracao constante, de baixa freqiiéncia, na pulseira direita.

direita

Rotacionar para a esquerda | Vibracao intermitente, de alta freqiiéncia, na pulseira

esquerda.
Rotacionar para a direita Vibracido intermitente, de alta freqiiéncia, na pulseira direita.
Parar Vibracdo constante, de baixa freqiiéncia, em ambas as

pulseiras, mas de maneira alternada.

Figura 4.14: Diferentes interacoes com o V-eye (RODRIGUES, 2006).



4.4 Consideragdes finais 54

4.4 Consideracoes finais

Este capitulo mostrou diferentes aplicacdes envolvendo visdo computacional ou sistema
de auxilio a navegacdo de deficientes visuais. O proximo capitulo envolve o detalhamento do

sistema proposto para este trabalho, como suas técnicas, ferramentas e resultados obtidos.



Capitulo 5

SISTEMA DE AUXILIO A NAVEGACAO

5.1 Consideracoes iniciais

Como os capitulos anteriores abordaram visdo estereoscopica e técnicas de processamento
de imagens, o desenvolvimento de um sistema que utiliza esses dois conceitos pode ser re-
alizado, uma vez que apresentam caracteristicas que podem ser aproveitadas para criar um

protétipo de auxilio a navegacado de deficientes visuais.

Neste capitulo serdo detalhados os procedimentos realizados neste trabalho, com o deta-
lhamento dos objetivos, do protétipo a ser implantado e da metodologia de trabalho. Serdo
descritas também as ferramentas e os métodos auxiliares estudados, assim como os resultados

obtidos.

5.2 Objetivos do trabalho

Este projeto de mestrado propde um protétipo de um sistema de auxilio a navegacdo e
orientacdo de deficientes visuais em ambientes internos previamente conhecidos e mapeados,

utilizando visao computacional através de um dispositivo estereoscopico.

O protétipo serd implementado para a validacdao do projeto, buscando avaliar o tempo
de resposta para os algoritmos de deteccdo de caracteristicas do ambiente e do algoritmo de

navegacao.

Os objetivos deste trabalho aqui estabelecidos sao:

e Estudar e comparar dois diferentes sistemas estereoscopicos: Duas webcams fixadas lado

a lado formando um sistema estéreo, e o Microsoft Kinect.
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e Implementar um algoritmo de reconhecer pontos de interesse no ambiente.

e Implementar um algoritmo de navegacdo que detecte obsticulos e fornega solucdes e

orientagdes para navegacao

Sintetizar e relacionar os algoritmos anteriores para a criacdo de um protétipo de mapea-

mento, navegacgdo e orientacao de ambiente.

Validar os métodos proposto neste trabalho.

O processo de mapeamento convencional utiliza equipamentos como lasers e algoritmos
de inteligéncia e visdo computacional, como os trabalhos de CORREA (2013) e Silva, Spatti e
Flauzino (2010), que utilizam o mapeamento estrutural dos ambientes, onde toda a drea interna
¢ mapeada, servindo como locomog¢ao de robos. Neste trabalho, o mapeamento serd feito de
forma em que apenas pontos de interesse sejam relevantes para o usudrio, pois a navegacao sera

de escolha do usudrio, cabendo o sistema auxilid-lo a desviar de obstaculos.

O protétipo deste projeto consiste em um sistema que simulard um usudrio utilizando um
sistema de auxilio a navegacao, utilizando estimulos presentes da literatura como dispositivos
hapticos que estao relacionados ao sentido do tato (RODRIGUES, 2006), dispositivos de som
Wengqin, Wei e Jian (2011) ou estimulos elétricos (PEREIRA; JR; JR, 2004). O fluxograma de

funcionamento do sistema pode ser visto na Figura 5.1:

p—
— —

Figura 5.1: Fluxograma do sistema.
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O processo deste sistema se iniciard com o mapeamento do ambiente, fixando marcadores

em lugares ou objetos que sejam pontos de interesse, como portas, janelas, mesas, entre outros.

O proximo passo consiste em informar ao sistema quais sdo os simbolos dos pontos de

interesse, para que esta possa reconhecer o seu respectivo ponto de interesse.

No passo de navegacgdo e detec¢do de obsticulos, o usudrio se locomoveré para a dire¢dao
desejada, e quando um obstaculo for encontrado, o usudrio serd informado do melhor caminho

existente.

Quando o usudrio se aproximar de um ponto de interesse, o marcador serd reconhecido e o
sistema informard o ponto de interesse a frente. A Figura 5.2 exibe um cendrio com obstdculos

e com marcadores de pontos de interesse nas paredes.

Porta
[ | Mesa PC

i

Estante

i

Usuario

Janela

Figura 5.2: Cenario de uma possivel utilizacao do protétipo.

5.3 Ferramentas estudadas

Para este projeto, as principais ferramentas a serem estudadas e posteriormente aplicadas

no protétipo sao duas:
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5.3.1 Kinect

Em 2010, a empresa Microsoft lancou o Kinect, um sensor de movimentos desenvolvido
para o console Xbox 360, e posteriormente para computadores, com o lancamento do Kinect for
Windows e de drivers de compatibilidade com o sistema operacional Windows. O Kinect possui

diversos componentes que funcionam como ferramentas de entrada e saida:

e Camera RGB com resolugdo de 640x480 pixels com uma frequéncia de 30Hz;

e Camera infravermelha para o célculo de profundidade com 320x240 pixels com uma

frequéncia de 30Hz;
e Emissor de infravermelho para o melhor funcionamento do cédlculo de profundidade;
e Microfone embutido;

e Hardware com processador capaz de calcular profundidade, reconhecimento de voz e

reconhecimento do esqueleto humano.

O célculo da profundidade pela camera infravermelha € feito a partir do emissor de raios
infravermelhos que o Kinect possui, que envia raios infravermelhos para o ambiente e a cAmera
infravermelha capta o sinal refletido e consegue calcular a profundidade dos objetos do am-
biente, esta técnica é conhecida como “’luz estruturada”(SILBERMAN; FERGUS, 2011). A
imagem gerada pela camera de profundidade do Kinect pode ser observada da Figura 5.3, onde
¢ possivel observar que objetos mais escuros estdo mais proximos, objetos mais longes ficam
com tons de cinza mais claros e objetos em preto ndo sao reconhecidos pelo Kinect por estarem

ou muito proximos ou muito longe do alcance da camera.

Figura 5.3: Imagem de profundidade do Kinect.
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O Kinect tem total compatibilidade com a versao do MATLAB 2013, e por esta razao, a
versdo a ser utilizada neste projeto serd esta. A Figura 5.4 apresenta o Kinect utilizado para este

projeto.

Figura 5.4: Microsoft Kinect que sera utilizado neste projeto.

5.3.2 Webcams estereoscopicas

Para este trabalho proposto, além do Kinect, foi confeccionado um sistema estéreo, utili-
zando duas Webcams e um suporte de aluminio de modo que as cameras ficassem fixas para-
lelamente entre si e na mesma altura, para obter uma maior precisdo para calibrar, retificar e
encontrar a disparidade das imagens obtidas por elas. A camera escolhida para este sistema
estéreo foi a webcam Microsoft LifeCam VX-2000 que apresenta uma resolucao de 640x480

pixels, o suficiente para este trabalho. A Figura 5.5 apresenta o sistema construido.
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Figura 5.5: Sistema estéreo construido com duas webcams.

5.4 Meétodos auxiliares estudados

Para este projeto, foram estudados e aplicados diversos métodos que atuaram de forma
auxiliar relacionados com o sistema estereoscopio criado para realizar a comparacdo de dois
tipos de cameras e assim validar e justificar a escolha do Kinect como camera utilizada no

prototipo.

5.4.1 Toolkit de calibracao de sistemas estereoscopicos

O método proposto por Zhang (2000) e implementado por Bouguet (2008), é o mais uti-
lizado para calibrar sistemas estéreos no MatLab, e foi escolhido para ser aplicado no sistema

estéreo construido para este projeto. O processo para realizar a calibragdo € dado por:

1. Primeiro, é necessario calibrar as cameras individualmente, utilizando a extracao de can-
tos, onde o modelo padrio para a calibragem € o modelo de tabuleiro, que possui cantos
destacados em escala de cinza; para isso, € necessario estabelecer um nimero de amos-

tras.

2. Com o ndmero de amostras estabelecido, é necessario obter as amostras, onde varias
fotos sdo obtidas contendo diferentes variagoes de perspectiva do tabuleiro, podendo este
estar inclinado para direita, esquerda, cima, baixo, de perto e de longe, como podem ser

observadas na Figura 5.6:
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Figura 5.6: Amostras tiradas com o modelo de tabuleiro para extracao de cantos.

3. O préximo passo € extrair os cantos de cada amostra. O processo se inicia quando €
selecionada a op¢ao "extract grid corners” no menu de calibracdo, onde as imagens de
amostras, aparecerao uma de cada vez na tela, e serd necessario clicar manualmente em
cada canto, formando um perimetro, onde é necessario manter a ordem de indicacao de
cantos, que normalmente € adotada a indicacdo no sentido horério. Este processo requer
a indicacdo dos cantos de todas as amostras propostas individualmente. A Figura 5.7

mostra uma amostra com os cantos detectados apds a indicagao do perimetro

Figura 5.7: Tabuleiro marcado com seus cantos marcados.

4. Com a extracdo de canto de todas as amostras, basta chamar a fun¢ao de calibragao do

toolkit, onde € gerado um arquivo contendo parametros de calibracdo como distincia
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focal, erro, distor¢ao da lente, entre outros.

5. Uma vez feito o processo descrito acima, com as duas cameras do sistema estéreo, €
necessdrio calibrar as duas cameras. Para isso, basta abrir a calibragdo estéreo do roolkit,
importar os parametros de cada camera, e chamar a fun¢do de calibragdo estéreo, onde é
gerado um novo arquivo contendo os parametros do sistema estéreo, além de exibir um
mapa de profundidade de todas as amostras juntas, como pode ser observado na Figura
5.8.

Figura 5.8: Mapeamento do cenario de calibracao.

Com o sistema calibrado, € possivel realizar a retificacio, calcular a triangulacdo e encontrar

a disparidade das cenas captadas pelas cameras. O préximo método estudado € a retificacdo.

5.4.2 Retificacao de sistemas estereoscopicos

O método de retificacao estudado estd presente também no toolkit de calibragdo de Bouguet
(2008), sendo possivel realizar a retificacdo logo apos calibrar as cameras. Como entrada, o
método necessita dos pardmetros obtidos com a calibracdo e os arquivos das imagens recém
calibradas. Para este trabalho, esta fun¢ao foi modificada para retificar qualquer imagem obtida
através do sistema estéreo construido, necessitando apenas dos parametros de calibragio e do
par de imagens a serem retificadas. O processo de retificagdo € em tempo de processamento

com imagens estdticas.

O algoritmo de retificacdo funcionou de maneira esperada, onde as duas imagens retifica-
das possuiam linhas epipolares equivalentes. A Figura 5.9 mostra duas imagens retificadas e
sobrepostas, onde é possivel verificar que ambas estdo alinhadas verticalmente, isto €, estdo

correspondentes na dimensdo x do plano cartesiano.
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Figura 5.9: Duas imagens retificadas e sobrepostas.

5.4.3 Imagem de disparidade

O método de disparidade esta presente na foolbox de processamento de imagens do MatLab,
onde sua fun¢do apresenta como parametro o par de imagens que se deseja obter a imagem de

disparidade; estas imagens devem estar retificadas e ter as mesmas dimensdes de tamanho.

Nos testes realizados, a disparidade obtida apresentou pouca precisdao, com varios ruidos,
como € possivel observar na Figura 5.10, além de que o tempo de processamento para a obtengao
da imagem de disparidade € superior ao encontrado na obten¢do com o Kinect, portanto o uso
do Kinect foi escolhido por apresentar uma imagem com poucos ruidos, melhor definicao de

borda de objetos e possuir melhor tempo de atualizacdo de frames.

Figura 5.10: Imagem de disparidade.
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5.4.4 Toolbox de integracao do Kinect com MatLab

Para o funcionamento do Kinect no MatLab, é necessario instalar o driver Kinect for Win-
dows e o ambiente de desenvolvimento Kinect SDK e por fim baixar a foolkit presente nos
complementos da ferramenta e possuir uma conta no MathWorks, a empresa criadora do Ma-

tLab e que fornece complementos para o MatLab.

5.5 Algoritmo de deteccao de obstaculos

O algoritmo utilizado para a detec¢ao de obsticulos, e consequentemente de caminhos li-
vres € baseado no tutorial de robds de navegacdo do RobotRealm (ROBOTREAM, 2013). O
processo conta com seis passos para a obtencao da informagao do ambiente, onde é sempre mos-
trado o caminho com a maior regido caminhdvel livre de obsticulos. As etapas do algoritmo
podem ser dadas por: aquisi¢ao(l), deteccdo de bordas(2), aplicacdo de linhas verticais(3),
erosdo(4), segmentacao(5), dilatagdo(6) e por fim, a interpretacdo dos dados obtidos(7). Esta
subsecao serd destinada a explica¢do de cada etapa do algoritmo, utilizando uma imagem de

um cendrio com obsticulos obtida da camera de profundidade do Kinect como exemplo.

5.5.1 Aquisicao de imagem

A etapa da aquisi¢ao de imagem € realizada logo no comego do algoritmo, onde um frame
do video da camera de profundidade do Kinect é obtido automaticamente e como consequéncia
a imagem € convertida para tons de cinza para que a proxima etapa, a deteccao de bordas possa
ser executada. A Figura 5.11 mostra uma imagem retirada da cena pela camera de profundidade
do Kinect onde € possivel notar duas cadeiras como obsticulos obstruindo os lados direito e
esquerdo do caminho, onde o caminho central € o tinico possivel ja que o chao € representado
pelo tom de cinza mais claro, e parte em preto ndao é reconhecida pela camera do Kinect por

questdes de distancia.
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Figura 5.11: Cena adquirida pela camera de profundidade.

5.5.2 Deteccao de bordas

Ap6s a aquisicao do cendrio e a conversdo em uma imagem de escala de cinza, € utilizado o
algoritmo de deteccao de bordas, e dentre as citadas no capitulo 3 desta dissertacao, trés técnicas
foram testadas: A Figura 5.12 mostra a aplicacdo da técnica de detec¢ao de Roberts(1), a Figura
5.13 mostra a aplicacdo da técnica de Sobel(2) e por fim a Figura 5.14 mostra o resultado da

técnica de Canny(3).

Figura 5.12: Deteccao de bordas por Roberts.
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Figura 5.14: Deteccao de bordas por Canny.

Como € possivel observar, a técnicas de Roberts e Sobel resultam em detec¢des de bordas
bem parecidas, porém se comparadas com o resultado obtido com a técnica de Canny, € possivel
observar que o resultado desta técnica garante a deteccdo mais precisa de bordas em relacdo as
duas primeiras, portanto a escolha da deteccdo de bordas por Canny foi escolhida para este

algoritmo.

5.5.3 Preenchimento vertical

Com a detec¢do de bordas realizada pelo método de Canny, como resultado foi obtida uma
imagem bindria contendo as linhas brancas que representam as bordas objetos do cenario. Uma

maneira de se interpretar onde € o limiar entre o chao e um objeto € tracar linhas verticais por
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todo eixo X da imagem comeg¢ando de baixo para cima e quando um pixel branco € detectado,
significa a presenca de um objeto, portanto o preenchimento passa para a préxima posicao de
X, até o fim da imagem. A Figura 5.15 mostra o preenchimento das linhas verticais por toda

imagem, e onde € branco, € um possivel caminho livre.

B Figure 3 =R
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Figura 5.15: Preenchimento de linhas verticais.

Como € possivel observar, existem linhas verticais brancas que conseguiram “atravessar’os
objetos através de pixels presentes nas bordas que ndo estao conectados, porém como a informacao
desejada de potenciais caminhos livres foi obtida, as bordas dos objetos ja ndo tém mais re-
levancia, e portanto a proxima etapa cuidard de isolar os caminhos obtidos, retirando todos os

dados irrelevantes ou ruidos da imagem.

5.5.4 Erosao

Esta etapa tem como objetivo isolar todos os possiveis caminhos, retirando da cena dados
que ndo sao mais necessarios, como as bordas ou linhas que atravessam os objetos, que neste
caso sao tratados como ruido e sdo retirados utilizando a técnica de erosao, onde componentes
com drea pequena como linhas tendem a ser removidos ou diminuidos, como é possivel observar
na Figura 5.16, onde todas as linhas de bordas e outros dados irrelevantes foram removidos e

apenas potenciais caminhos livres foram mantidos como dreas em branco.
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Figura 5.16: Imagem erodida com ruidos retirados.

5.5.5 Segmentacao

Utilizando o método de Otsu (OTSU, 1975), € possivel isolar componentes de uma imagem
que possuem uma drea de um determinado tamanho a ser definido, e com a erosdo aplicada,
componentes mais significativos em drea sdo mantidos na imagem, enquanto que os menores
tendem a sumir. A Figura 5.17 mostra a cena com apenas o maior componente sendo exibido

na imagem.
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Figura 5.17: Maior componente isolado através da segmentacao.
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5.5.6 Dilatacao

Com o componente isolado, € necessdrio realizar a operacao de dilatacdo para compensar
a erosdo anteriormente aplicada, assim restaurando o tamanho original do componente e con-
sequentemente aumentando a precisdo do tamanho do caminho livre; a Figura 5.18 mostra o

aumento da drea do componente isolado depois do processo de dilatagdo:

Figure 6 e
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Figura 5.18: Componente dilatado.

5.5.7 Interpretacao e saida

Com a indica¢@o de um componente que tem potencial de ser um caminho livre, a imagem
¢ entdo dividida em trés partes iguais, onde sdo denominadas as orientagdes esquerda, centro
e direita, sendo que cada orienta¢do possui uma resolucéo de 213x160, isto é, 1/3 da imagem
original que possui a resolu¢do de 640x480. Para determinar qual das trés orientacdes tem o
melhor caminho livre de obstaculos, € feita a checagem de nimeros de pixels brancos em cada

orientacdo, onde para ser um caminho livre, a orientacio deve seguir as seguintes condicoes:
e A orientacdo com caminho livre deve possuir mais pixels brancos que as outras duas
orientagdes;

e Caso exista igualdade na soma de pixels brancos, a orientacdo que possuir o pixel mais

alto terd prioridade;

e (Caso o numero de pixels seja inferior a um limiar de 30% do total de pixels da orientacao,

o caminho ndo sera considerado livre;
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e (Caso nenhuma orientac¢ao possua os critérios acima, nenhum caminho livre serd detectado

e o usudrio € informado que ndo foi encontrado nenhum caminho livre a frente;

e Caso uma orientacdo atenda os critérios acima, o usudrio € informado da existéncia de

obstaculos e qual é a melhor orientac@o para se locomover.

O usudrio serd informado sobre a existéncia de obstaculos através de audios com fala pre-
viamente gravados, como por exemplo se a orientagdo do centro possuir um caminho livre a
interface informara o usudrio com a seguinte frase: “Caminho livre a frente”. Para evitar pro-
blemas de repeticoes de uma frase ou de dudios sobrepostos, serd respeitado um tempo de trés
segundos até uma nova informagdo. A Figura 5.19 mostra o caminho livre sendo destacado,

onde neste caso € a orienta¢do do centro o melhor caminho.

Figure 7 B
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Figura 5.19: O melhor caminho é mostrado.

Ap6s a detec¢do do melhor caminho, o algoritmo aguarda o tempo de espera para o co-
mando de voz ser dito e volta ao comeco da etapa 1 para realizar a aquisi¢do de uma nova

imagem, seguindo sempre no fluxo apresentado.

5.6 Algoritmo de deteccao de pontos de interesse

Assim como no trabalho de extracdo de caracteristicas de Caperna et al. (2009), o algo-
ritmo utilizado para a detec¢do de pontos de interesse tem como objetivo buscar em uma cena,

possiveis pontos de interesses pré-cadastrados e informar ao usudrio quando o mesmo passar
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em frente deste ponto. O algoritmo possui cinco etapas e sao elas: Aquisi¢ao do ponto de inte-
resse(1), aquisi¢ao da cena(2), deteccdo de caracteristicas(3), comparacao de caracteristicas(4)
e por fim a conversao dos dados obtidos em informagao ao usudrio(5). Todo o processo ¢ reali-
zado através da camera RGB do Kinect, funcionado em conjunto com a camera de profundidade

e consequentemente com o algoritmo de detec¢ao de obsticulos.

5.6.1 Aquisicao do ponto de interesse

A etapa da aquisi¢cdo do ponto de interesse ocorre logo no comeco da iteracdo, onde é
informada qual imagem serd carregada para a etapa de comparagdo com a imagem da cena
obtida. A imagem deve conter um simbolo representativo do objeto do ponto de interesse de
forma limpa e de modo que o objeto esteja contido inteiro na imagem, como por exemplo
a Figura 5.20, onde € mostrada a representacdo de um ponto de interesse relacionado a um

banheiro.

Figura 5.20: Exemplo de um ponto de interesse para um banheiro.

Como € possivel observar, a imagem possui tracos fortes de caracteristicas, como muitas
bordas, e simbolos, o que facilita no reconhecimento de caracteristicas fortes pelo método de
obtencdo de caracteristicas. Porém, como a cidmera estard apontada para o chdo, considera-se
uma boa imagem de ponto de interesse aquela em que o objeto ja estd fixo no cendrio, como
mostra a Figura 5.21, onde € possivel observar o ponto de interesse ja fixado em seu local,
facilitando a busca do ponto no cendrio pois sua escalabilidade, rotacdo e angulacdo estarao

iguais a imagem captada pelo cenério.
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Figura 5.21: Ponto de interesse para um banheiro fixo no cenario.

5.6.2 Aquisicao da cena

Com os pontos de interesses devidamente informados, uma iteragdo repetitiva ocorrerd onde
serd adquirida a imagem do cendrio filmada através da camera RGB do Kinect conforme o

usudrio se locomove. A Figura 5.22 mostra a aquisicao de um cendrio navegado pelo usudrio.

Figura 5.22: Cena contendo um ponto de interesse.
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5.6.3 Deteccao de caracteristicas

Utilizando o algoritmo SURF, € aplicada a deteccdo automatica de caracteristicas fortes na
imagem do ponto de interesse e da imagem da cena, onde sao guardados em um vetor, 0s pontos
mais fortes de cada imagem, para posteriormente serem comparados. A escolha do algoritmo
SURF em relacdo ao FAST deu-se pelo motivo de que o primeiro embora mais lento, extrai e
compara pontos de caracteristica com mais precisao e em relacido ao SIFT, ambos possuem uma
detec¢do robusta, porém o SURF se mostrou com respostas mais rapidas entre cada iteracao,
por esse motivo, a técnica SURF foi escolhida para esta etapa do algoritmo. Como explicado
no capitulo 3 deste trabalho, a detec¢do de caracteristicas € o resultado de mudancas bruscas na
imagem como cantos ou mudancas de cor. As Figuras 5.23 e 5.24 mostram respectivamente os

pontos de caracteristica fortes da imagem do ponto de interesse e da cena.

Figura 5.23: Pontos de caracteristicas do simbolo.
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Figura 5.24: Pontos de caracteristicas da cena.

E possivel observar que na deteccio de pontos de caracteristica da imagem do ponto de
interesse, a maioria dos pontos fortes sdo aqueles presentes em mudangas de tons, quinas e
bordas do simbolo. Na detec¢do dos pontos da cena, a maioria dos pontos encontrados ficou
concentrado também no simbolo, comprovando que quanto mais detalhes e mudancas de tons
o simbolo possuir, mas facil serd a detec¢do de pontos de fortes na cena. Apds a extracdo dos

pontos de caracteristica de cada imagem, o proximo passo sera a comparagao.

5.6.4 Comparacao de caracteristicas

Esta etapa tem como objetivo a comparagdo dos pontos de caracteristicas da imagem do
simbolo e da cena, obtidas na etapa anterior, afim de determinar a possibilidade da cena possuir
o simbolo de um ponto de interesse. A comparacao € feita utilizando os dois vetores obtidos
na etapa anterior, comparando os pontos das coordenadas. Como resultado, é gerado um novo
vetor contendo os pares de pontos correspondentes nas duas imagens, a Figura 5.25 mostra a

detec¢do de pontos correspondentes entre a imagem do ponto de interesse e a imagem da cena.
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Figura 5.25: Pontos correspondentes entre as duas imagens.

E possivel observar que alguns pontos que foram considerados como correspondentes estao
apontando para pontos distintos, porém todos dentro do simbolo. Essa falta de precisdo ndo
afeta o desempenho, pois mesmo alguns apontando para pixels errados, ainda assim ficam con-

centrados dentro do simbolo.

5.6.5 Interpretacao e saida

Com as etapas anteriores completadas, € necessaria a interpretacdo dos dados obtidos. Para
que um ponto de interesse seja confirmado em uma cena, é necessario que 0 mesmo possua
no minimo um nimero N de pontos correspondentes, onde apds testes, o nimero de 20 pontos
deve ser o minimo existente, onde N € a soma dos pontos encontrados na imagem do ponto de

interesse com a imagem da cena, portanto, cada imagem deve possuir 10 pontos encontrados.

O usudrio serd informado sobre a existéncia de pontos de interesse através de dudios com
fala previamente gravados, como por exemplo se a foi encontrado o simbolo do banheiro, o
audio dira ”Banheiro a frente”. Para evitar problemas de repeticdes de uma frase ou de dudios
sobrepostos, serd respeitado um tempo de trés segundos até uma nova informagdo, assim como
acontece com o algoritmo de detec¢do de obstaculos. A Figura 5.26 mostra a detec¢do de um

ponto de interesse em um cendrio.
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Figura 5.26: Ponto de interesse detectado em uma cena.

5.6.6 Resultados obtidos

Como foi explicado na metodologia deste trabalho, a escolha do algoritmo SURF foi em
consideracdo aos resultados obtidos na aplicagdo e comparagao dos algoritmos SIFT, SURF e
FAST, utilizando cinco diferentes simbolos de pontos de interesse, como podem ser vistos na

Figura 5.27, onde sdao mostrados os simbolos utilizando no experimento.

Figura 5.27: Simbolos utilizados para comparacio das técnicas de identificacio de pontos de inte-
resse.
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A Tabela 5.1 mostra a média de numero de pontos de caracteristicas encontrados em 50
amostras de diferentes perspectivas, distancias e angulacdo de cinco diferentes simbolos de

ponto de interesse:

Tabela 5.1: Média do nimero de pontos de caracteristicas.

Amostra SIFT SURF FAST
1 45 44 38

2 119 99 81

3 227 227 191

4 164 167 118

5 145 144 85

E possivel observar que o algoritmo SIFT obteve, em média mais pontos de caracteristicas,
o SURF ficou em segundo lugar com pouca diferenca e o FAST ficou em dltimo. O trabalho
de (guerrero) mostra a comparacdo de aquisicdo de pontos de caracteristicas, como pode ser

observado no gréfico da Figura 5.28.

Caracteristicas detectadas

1200 -
1000 -
800 -
wh
=]
'
=]
g 600 W SIFT
[P
= SURF
&, 400 -
4 HFAST
200 -
D -

Figura 5.28: Grafico de comparacao entre os algoritmos do trabalho de Guerrero (2011).

Este grifico demonstra que a média de detec¢do de caracteristicas do algoritmo SIFT ¢é

maior do que o SURF e a detec¢ao do SURF € maior que a do FAST.

Para comparagdes, os resultados em formato de grafico da média de 70 amostras dos cinco
marcadores testados neste experimento podem ser observados na Figura 5.29, onde € possivel

observar a semelhanca dos resultados respeitando as proporcoes.
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Figura 5.29: Grafico de comparacio entre os algoritmos deste trabalho.

Para pontos de caracteristicas correspondentes, a tabela 5.2 mostra a média obtida de 50
amostras de cada um dos cinco marcadores na comparagao entre o simbolo de ponto de interesse

€ NOo cenario.

Tabela 5.2: Média do nimero de pontos correspondentes de caracteristicas.

Amostra SIFT SURF FAST
1 18 18 4

2 48 46 8

3 92 100 6

4 65 64 12

5 41 44 6

O ntmero de pontos correspondentes dos algoritmos SIFT e SURF sao préximos entre si,
Ja os pontos correspondentes do algoritmo FAST ficaram em um nimero reduzido em relagdo

aos outros dois.

Por fim, a Tabela 5.3 mostra a média do tempo de execucao em segundos de cada algoritmo
com as 50 amostras dos cinco marcadores, desde a captura da imagem, até a deteccao do ponto

de interesse.

Com os dados mostrados nas tabelas exibidas, o algoritmo que se mostrou mais adequado
para esta aplicacao foi o SUREF, pelo fato de conseguir identificar um nimero superior de pontos
de caracteristicas e pontos correspondentes em relacao ao FAST, e ter um tempo de execucdo

menor em relagcdo ao SIFT.

Com a jun¢do dos algoritmos de detec¢do de obstaculos e de detec¢do de pontos de inte-
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Tabela 5.3: Média do tempo de execucao em segundos de cada algoritmo.

Amostra SIFT SURF FAST
1 0.34 0.17 0.1

2 0.76 0.3 0.13
3 0.79 0.64 0.14
4 0.61 0.46 0.12
5 0.38 0.2 0.12

resse, € possivel sintetizar e testar o protétipo do sistema de auxilio a navegacdo em ambientes
internos. Como o hardware do Kinect ndo possui caracteristicas para mobilidade, o teste foi
feito em ambientes controlados, porém em trabalhos futuros espera-se obter um hardware com

mobilidade utilizando as técnicas propostas nesse trabalho.

Antes de aplicar o modo de comunicagdo do protdtipo com o usudrio, foi feito um ques-
tiondrio presencial (presente no ”Anexo A”desta dissertagdo) com cinco deficientes visuais, de
faixas etdrias diferentes, contendo pessoas com idade de 10 a 63 anos com perguntas relaciona-
das ao trabalho proposto e sobre preferencias em relacao a interface de comunicag¢ao onde os

dados podem ser analisados a seguir:

100% acreditam que o sistema terd utilidade no dia-dia;

e 20% jé utilizaram alguma vez um sistema de auxilio eletronicos: Um usudrio experimen-
tou uma bengala que emite som ao se aproximar de obstaculos e outro usudrio utiliza um

GPS acoplado em um celular adaptado para localizagao;
e 80% se importam com a aparéncia do dispositivo;

e 60% preferem que as informagdes sejam transmitidas por voz, 20% preferem que as

informagdes sejam informadas por pulseiras vibrantes € 20% com Bip seguido de voz.

e 60% dos usudrios preferem utilizar apenas um fone de ouvido, 20% utilizar fone nos dois

ouvidos e 20% preferem nao utilizar fones de ouvidos;

e 100% acreditam que a funcionalidade que deve ter maior prioridade € a de detec¢do de

pontos de interesse.

Com os dados obtidos, 0 modo de comunica¢do escolhido foi dudio por voz e como os
algoritmos possuem certos aspectos conflitantes, como por exemplo, a prioridade de detec¢cdo de
obstaculo ou deteccao de pontos de interesse, foi escolhido como primeira prioridade a deteccao
de pontos de interesse pois este possui mais uma ocorréncia menor de acontecer, e quando o

usudrio passa por um ponto de interesse, essa deteccao nao pode ser deixada em segundo plano.



5.6 Algoritmo de deteccdo de pontos de interesse 80

Como resultado, os testes em diferentes ambientes internos com diferentes pontos de inte-

resse e obstaculos foram testados:

Figura 5.30: Cenario e suas respectivas imagens de profundidade e indicacdo de caminho livre pela
orientacao pelo centro.

Figura 5.31: Cenario e suas respectivas imagens de profundidade e indicacido de caminho livre pela
orientacao pela esquerda.
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Figura 5.33: Reconhecimento do ponto de interesse de saida de emergéncia.

Como pode ser observado nas Figuras 5.30 e 5.31, diferentes posi¢oes em relacdo a uma
porta foram testados, e o prototipo respondeu bem aos diferentes tipos de posicdes de caminhos
livres, enquanto que nas Figuras 5.32 e 5.33 em que sd@o mostradas as detec¢des de dois pontos
de interesse. Foram testados vérios cendrios onde a tabela 5.4 mostra os dez locais escolhidos
para realizar os testes de circuitos, levando em conta a incidéncia de luz externa presente no am-
biente. Dos dez locais, foram escolhidos dois locais externos para a verificacao da interferéncia

da luz do sol no reconhecimento de pontos de interesse e obstaculos.
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Tabela 5.4: Locais de teste e suas respectivas incidéncias de luz externa.

Ambiente Local [luminacdo externa
1 Corredor do departamento Média
2 Sala de aula cortinas fechadas | Baixa
3 Sala de aula cortinas abertas | Média
4 Escritério Média
5 Laboratoério Baixa
6 Casa Média
7 Biblioteca Média
8 Area Externa da Faculdade Alta

9 Quintal Alta
10 Auditorio Baixa

Como pode ser observado, foram escolhidos ambientes diferentes como um escritério, bi-

blioteca, casa e seu quintal, onde os circuitos foram testados com obstaculos e pontos de in-

teresse em locais aleatérios destes ambientes. O teste foi realizado com uma pessoa vendada

e outra ao lado acompanhando os resultados obtidos no computador e verificando a seguranca

da trajetdria da pessoa vendada. Cada circuito foi percorrido trés vezes, respeitando a mesma

configuracdo de obsticulos e pontos de interesse e foi realizado uma média de instrugdes for-

necidas pelo sistema, assim como a média de instru¢des de navegacdes corretas e a média de

instrucdes de pontos de interesse corretas. A tabela 5.5 mostra o resultado dos testes realizados

nos ambientes.

Tabela 5.5: Resultados obtidos nos teste de circuito.

Ambiente Média de Instrucdes || Navegacdo | Acertos || P.I Acertos
1 11 10 9 1 1
2 22 20 20 2 2
3 22 20 18 2 2
4 32 28 24 4 3
5 18 17 16 1 1
6 26 23 20 3 2
7 23 20 18 3 3
8 19 16 11 3 2
9 17 16 11 1 1
10 21 19 18 2 2
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Figura 5.34: Grafico de precisao das instrucdes de cada ambiente.

Como pode ser observado, o numero de instru¢des corretas para navegacao e pontos de inte-
resse de cada ambiente foi variado, assim como seus respectivos acertos. E possivel observar no
grafico da Figura 5.34 que em ambientes com média e baixa incidéncia de iluminagdo externa,
o nimero de acertos pode ser considerado como bom, entretanto em ambientes com alta in-
cidéncia de luz do sol, isto é, feixes e reflexos de luz inseridos no chao, o nimero de acertos foi
considerado mediano. Este tipo de problema esta relacionado com a camera infravermelha do
Kinect, em que em determinadas intensidades de luz do sol, pode existir uma interferéncia que
leva o sistema a interpretar um feixe de luz ou reflexo como um obstdculo a ser detectado. Os
erros de precisdo de instru¢io foram considerados quando uma instrugdo € omitida, atrasada ou
errada. Dos dez ambientes, foram filmados trés testes para a demonstracao do funcionamento
do protétipo deste projeto, e seus respectivos links podem ser encontrados no ”Anexo C’desta

dissertagao.

5.7 Consideracoes finais

Este capitulo foi dedicado ao detalhamento do trabalho proposto, onde foram descritas as
ferramentas, os métodos estudados e aplicados, e por fim foram exibidos os resultados através
de um questionario e de aplicacdes do sistema em diferentes ambientes. O proximo capitulo
€ destinado as conclusdes obtidas nesse trabalho, assim como as possibilidades para trabalhos

futuros.



Capitulo 6

CONCLUSOES

6.1 Consideracoes iniciais

No capitulo anterior foi mostrado o estudo de técnicas e ferramentas e desenvolvimento
do protétipo proposto neste trabalho, assim como os resultados obtidos. Este capitulo traz as

conclusdes obtidas no desenvolvimento e teste do trabalho apresentado.

6.1.1 Conclusoes obtidas

Este trabalho utilizou apenas sensores visuais, através de técnicas e ferramentas relaciona-
das a vis@o computacional e a conclusdo obtida foi que mesmo com informacdes muito relevan-
tes, um sistema de auxilio a navegacdo necessita de mais sensores para obter resultados mais
precisos. Um exemplo € o fato de o sistema implementado neste trabalho ndo possuir detec¢ao
de aproximac¢do de outras orientagdes como atrds do usudrio, e em seus lados e levando em
conta que o sistema utiliza a informacao por voz, a aplicacdo de sensores de proximidade po-
deriam auxiliar ainda mais o usudrio a interpretar o que acontece ao seu redor, em diferentes

orientagoes.

O sistema também necessitou de um computador robusto para realizar a exibi¢gdo em tempo
real dos videos das duas cameras do Kinect. Para a realizacido dos teste foi utilizando um
computador com proecessador Intel i7 2ghz, 8gb de memoria, placa de video dedicada de 2gb.
Para trabalhos futuros, os algoritmos serdo melhorados para que seja necessario computadores

menos robustos e mais portéteis.

O sistema apresenta uma boa resposta, porém em ambientes com baixa ilumina¢do ou
auséncia de luz, o sistema se torna ineficaz por depender apenas da visao computacional. Além

dos sensores de navegacao ja citados, possiveis solugdes para este problema podem ser relaci-
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onadas a utilizacdo de etiquetas de identificacdo por proximidade, ou a utilizagdo de cameras
com infravermelho que conseguem captar as informacdes visuais mesmo em ambientes com

baixa ou auséncia de luz.

Embora os problemas acima citados ocorram, este trabalho foi bem aceito dentre as pessoas
deficientes visuais no qual o trabalho foi descrito e demonstrado presencialmente, tornando a
ideia deste trabalho valida, possibilitando a continuidade em trabalhos futuros para o aprimora-

mento do protétipo.

Como possiveis trabalhos futuros podem ser citados:

e Aprimoramento nas técnicas desenvolvidas neste trabalho;
e Utilizacdo de novos sensores para aumentar a confiabilidade dos dados;

e Implementacdo de um hardware dedicado para maximizar os recursos, assim como obter

resultados com melhor desempenho;

e Avaliacdo de portabilidade do sistema para smartphones utilizando a prépria camera do

dispositivo;
e Criacao de um protétipo portatil e utilizavel para deficientes visuais;
e Atuacdo do protétipo em ambientes internos e externos;

e Teste e avaliacdo do protdtipo com deficientes visuais;

6.2 Consideracoes finais

Este capitulo mostrou as conclusdes obtidas neste trabalho, mostrando a viabilidade com
alguns pontos positivos e outros que devem ser aprimorados, deixando a possibilidade para

possiveis trabalhos futuros para continuagao em um trabalho de doutorado.
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Anexo A

QUESTIONARIO

Dos dias 7 a 8 de Outubro foram entrevistados cinco pessoas portadoras de algum tipo de
deficiéncia visual de diferentes idades, genéros e tipo de deficiéncia visual. Foi mostrado aos

participantes o funcionamento do protétipo deste trabalhoo e depois aplicado o questionario.



05/11/2014 Formulario - Sistema de auxilio a navegagao

Formulario - Sistema de auxilio a navegacao

O objetivo do trabalho é criar um protétipo de um sistema de auxilio a navegacgao para
deficientes visuais em ambientes internos. O protétipo € composto por uma camera que
detecta possiveis obstaculos no caminho, como cadeiras, estantes, degraus entre outros e
informa ao usuario o melhor caminho livre. Além de detectar obstaculos, o sistema detecta
pontos de interesse marcados com um simbolo que é reconhecido e informado ao usuario,
como por exemplo porta de banheiro, escadas, elevadores entre outros.

Ao responder este questionario, o trabalho sera avaliado, e as informagdes obtidas serdo
utilizadas para projetos futuros.

1. Um sistema que auxilia o usuario apenas em ambientes fechados ainda seria util?

Ambientes fechados: casa, bibliotecas, restaurantes, hoteis, etc
Mark only one oval.

Nao

2. Qual o seu interesse sobre o uso de um dispositivo que informa ao usuario
possiveis obstaculos?

Mark only one oval.

Muito Baixo
Baixo
Médio

Alto

Muito Alto

3. Qual o seu interesse sobre o uso de um dispositivo que informa ao usuario
possiveis pontos de interesse, como portas de acesso, locais e objetos?

Mark only one oval.

Muito Baixo
Baixo
Médio

Alto

Muito Alto

https://docs.google.com/forms/d/1fADHNVJbmmjjs3Jsb9002h97kyjD 2F vRVSwArtPObQA/printform 1/2



05/11/2014 Formulario - Sistema de auxilio a navegagao

4. Qual a melhor forma que um aparelho pode se comunicar com um usuario
deficiente visual?

Check all that apply.

Sons como bips

Som com vozes

Pulseiras vibrante

Pulseiras vibrantes com bips

Pulseiras vibrantes com vozes

Other:

5. Em caso de audio, qual a melhor maneira?

Pular essa pergunta se escolheu outra opgao que ndo use audio.
Mark only one oval.

Fone nos dois ouvidos

Fone em apenas um ouvido

6. Ja utilizou algum sistema eletrénico de auxilio?
Mark only one oval.

Sim
Nao

7. Caso a resposta anterior seja SIM, como
foi a experiéncia em utiliza-lo?

Caso a resposta da pergunta anterior tenha
sido NAO, favor ignorar esse pergunta.

8. Vocé se importa com a aparéncia estética do dispositivo?
Mark only one oval.

Nao

9. Possui alguma sugestao para algum
equipamento que poderia te ajudar?

Powered by
B Google Forms

https://docs.google.com/forms/d/1fADHNVJbmmjjs3Jsb9002h97kyjD 2F vRVSwArtPObQA/printform
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Anexo B

CODIGO-FONTE

%Declaracdo dos arquivos de audio referentes a deteccdo de obstdculos

[som_nenhum , Fs ,NBITS]=wavread ( ’audionavnenhum .wav’);
[som_centro ,Fs ,NBITS]=wavread(’audionavcentro.wav’);
[som_direita ,Fs ,NBITS]=wavread(’ audionavdireita.wav’);

[som_esquerda ,Fs ,NBITS]=wavread ( audionavesquerda.wav’);

%Declaracdao dos arquivos de audio e instancia dos objetos
Jpontos de interesse

objl = rgb2gray(imread(’ fotoporta2.png’));

[som_objl ,Fs ,NBITS]=wavread ( audioporta.wav’);

obj2 = rgb2gray(imread(’ fotobanheiro2 .png’));
[som_obj2 ,Fs ,NBITS]=wavread (’ audiobanheiro.wav’);

obj3 = rgb2gray(imread(’ fotoescada.png’));

[som_obj3 ,Fs ,NBITS]=wavread ( audioescada.wav’);

obj4 = rgb2gray(imread(’fotosaida.png’));
[som_obj4 ,Fs ,NBITS]=wavread ( audiosaida.wav’);

obj5 = rgb2gray(imread(’fotocopa.png’));
[som_obj5 ,Fs ,NBITS]=wavread (’audiocopa.wav’);

J%Atribui¢do das cameras do kinect
J%camera de profundidade que encontrard obstdculos

depth = videoinput(’kinect’ ,2, depth_640x480");

referentes

aos
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J%camera rgb que encontrard pontos de interesse
rgb = videoinput(’kinect’,1, rgb_640x480");
preview (depth)

preview (rgb)

%Controle para fechar a iterag¢do caso um botdo de fechar seja apertado

H = uicontrol (’Style’, *PushButton’,
>String’, ’Break’,
"Callback’, ’“delete(gcbf)’);

count = 0;

J%detecta os pontos de cada objeto

objlpoints = detectSURFFeatures(objl);
detectSURFFeatures (obj2);
obj3points detectSURFFeatures (obj3);
obj4points = detectSURFFeatures(obj4);
detectSURFFeatures (0bj5);

obj2points

objSpoints

Jextrai os pontos caracteristicos de cada objeto

[objl_caracteristicas , objlpoints] = extractFeatures (objl,
[obj2_caracteristicas , obj2points] = extractFeatures (obj2,
[obj3_caracteristicas , obj3points] = extractFeatures (obj3,
[obj4 _caracteristicas , objd4points] = extractFeatures (obj4,
[objS_caracteristicas , objSpoints] = extractFeatures (obj5,

while (ishandle (H))
img_rgb = getsnapshot(rgb);
scenelmage = rgb2gray(img_rgb);

%

objlpoints);
obj2points);
obj3points);
obj4points);
obj5points);

%

%detecta os pontos da cena

scenePoints = detectSURFFeatures(scenelmage);

%extrai os pontos caracteristicos da cena
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[sceneFeatures , scenePoints] =

>

Y%compara os pontos da cena e dos objetos

objlpar = matchFeatures(objl_caracteristicas
Prenormalized’, true);

obj2par = matchFeatures(obj2_caracteristicas

obj3par = matchFeatures(obj3_caracteristicas

objd4par = matchFeatures(obj4_caracteristicas

obj5par = matchFeatures(obj5_caracteristicas

%verifica o numero de pontos encontrados

extractFeatures (scenelmage ,

scenePoints)

sceneFeatures ,

sceneFeatures);
sceneFeatures) ;
sceneFeatures);

sceneFeatures);

nl = numel(objlpar);
n2 = numel(obj2par);
n3 = numel(obj3par);
n4 = numel(obj4par);
n5 = numel(objSpar);
%

%

%Captura do frame da
img_depth = getsnapshot(depth);
%Conversdao para a escala de cinza
I = mat2gray(img_depth);
9%9Chama metodo de encontrar as
BW2 = edge(l, canny’);
linhas verticais

9%Funcao de incluir

cima e da esquerda para a direita ,

bordas de possiveis

iteracdo da camera de profundidade

objetos do cenario

brancas na imagem,de baixo para

sendo que em

9%ocada coluna de pixel da imagem a condicdo de parada é encontrar um

pixel branco, e quando
%%é encontrado ,
for j=1:640
i = 480;
while (i—1 >0) & (BW2(i,j) == 0)

BW2(i,j) = I;
i =1-1;

end

a funcdo percorre a préxima coluna
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end

%Funcao de erosao da imagem para retirar ruidos
se = strel(’disk’,11);
erodedBW = imerode (BW2,se);

%Funcao de segmentacdo da imagem, onde sdo separados oS componentes
Yseparados .

cc = bwconncomp (erodedBW, 4);

graindata = regionprops(cc, basic’);

grain_areas = [graindata.Areal];

%Funcdo que isola o maior componente, que representa o maior caminho
Jpara o usudrio passar

[max_area, idx] = max(grain_areas);

grain = false(size (erodedBW));

grain(cc.PixelldxList{idx}) = true;

%A imagem é dilatada para realgcar o componente para compensar a erosao

%feita anteriormente

Br = imdilate (grain,se);
pixelmaisalto = 0;
auxj=0;

%Funcdao de encontrar o ponto branco mais alto da imagem

for j=50:640
i = 480;
while (i—1 >0) & (Br(i,j) == 1)

if 1 > pixelmaisalto
pixelmaisalto=i;
auxj=j;

end

1 =1-1;

end
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end
pixelmaisalto
auxj
J%Atributos que representam o nimero de pixels em cada regido da imagem
%que foi dividida em esquerda, centro e direita
%A imagem de resolucdo de 640x480 foi divida em 3 partes
esquerda = Br(1:480, 1:210);
centro = Br(1:480, 211:430);
direita = Br(1:480, 431:640);
esq = 0;
cen = 0;
dir = 0;
%

9FOR PARA VERIFICAR A QUANTIDADE DE PIXELS BRANCOS NA ESQUERDA%
for j=1:210

480;

while (i—1 >0)

i =

if esquerda(i,j) == 1

esq = esq + 1;
end
i=1i—1;

end

end
%

%

9FOR PARA VERIFICAR A QUANTIDADE DE PIXELS BRANCOS NO CENTRO%
for j=1:220

480;

while (i—1 >0)

if centro(i,j) ==

i =

cen = cen + 1;
end

i =1-1;




183

184

185

186

187

188

189

190

191

192

193

194

195

196

197

198

199

200

201

202

203

204

205

206

207

208

209

210

211

212

213

214

215

216

217

B Codigo-fonte

97

end

end
%

%

9FOR PARA VERIFICAR A QUANTIDADE DE PIXELS BRANCOS NA DIREITA%

for j=1:210
i = 480;
while (i—1 >0)
if direita(i,j) == 1
dir = dir + 1;
end
i =1-1;
end
end

%

%Abaixo, as condicdes para encontrar pontos de interesse e melhores

Jocaminhos

%Condicdo para encontrar o objeto 1, onde n deve ser maior que 20 pares

if (nl > 10) & count <= 0;

count = 5;

nl
"OBJETO UM ENCONTRADO’ ;
disp(texto);

texto

count

objl_pontos_encontrados = objlpoints(objlpar(:, 1), :);

matchedScenePoints = scenePoints(objlpar(:, 2), :);

[tform, inlier_objl_Points , inlierScenePoints] =
estimateGeometricTransform (objl_pontos_encontrados ,

matchedScenePoints , ’affine’);
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objl_Polygon = [1, 1;...
size (objl, 2), 1;...
size (objl, 2), size(objl, 1);...
1, size(objl, 1);...
L, 15

new_objl_Polygon = transformPointsForward (tform, objl_Polygon);

%exibe o objeto contornado com uma linha amarela
figure (2)

imshow (scenelmage) ;

line (new_objl_Polygon(:, 1), new_objl_Polygon(:, 2), “Color’, ’y’);

%Audio do objeto 1 sendo reproduzido

sound (som_objl ,Fs ,NBITS) ;

%Condicdo para encontrar o objeto 2, onde n deve ser maior que 20
pares
elseif (n2 > 20) & count <= 0;

count = 5;

n2
"OBJETO DOIS ENCONTRADO. ’;
disp(texto);

texto

count
obj2_pontos_encontrados = obj2points (obj2par(:, 1), :);

matchedScenePoints = scenePoints (obj2par(:, 2), :);

[tform , inlier_obj2_Points , inlierScenePoints] =
estimateGeometricTransform (obj2_pontos_encontrados ,

matchedScenePoints , “affine’);

obj2_Polygon = [1, 1;...
size (obj2, 2), 1;...
size (obj2, 2), size(obj2, 1);...
1, size(obj2, 1);...
1,11

new_obj2_Polygon = transformPointsForward (tform, obj2_Polygon);

figure (2)

imshow (scenelmage) ;
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line (new_obj2_Polygon(:, 1), new_obj2_Polygon(:, 2), “Color’, "g’);
%Audio do objeto 2 sendo reproduzido

sound (som_obj2 ,Fs ,NBITS) ;

%Condicdo para encontrar o objeto 3, onde n deve ser maior que 20
pares
elseif (n3 > 20) & count <= 0;

count = §5;

n3

texto

"OBJETO DOIS ENCONTRADO. ’;
disp(texto);

count
obj3_pontos_encontrados = obj3points (obj3par(:, 1), :);

matchedScenePoints = scenePoints (obj3par(:, 2), :);

[tform, inlier_obj3_Points , inlierScenePoints] =
estimateGeometricTransform (obj3_pontos_encontrados ,

matchedScenePoints , “affine’);

obj3_Polygon = [1, 1;...
size(obj3, 2), 1;...
size (obj3, 2), size(obj3, 1);...
1, size(obj3, 1);...
1,1];

new_obj3_Polygon = transformPointsForward (tform, obj3_Polygon);

figure (2)

imshow (scenelmage) ;

line (new_obj3_Polygon(:, 1), new_obj3_Polygon(:, 2), "Color’, ’g’);
%Audio do objeto 2 sendo reproduzido

sound (som_obj3 ,Fs ,NBITS) ;

%Condicdo para encontrar o objeto 4, onde n deve ser maior que 20 pares
elseif (n4d > 20) & count <= 0;

count = 5;

n4
texto = *OBJETO DOIS ENCONTRADO. ’;
disp(texto);
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298

299 count

300 obj4 _pontos_encontrados = obj4points (objdpar(:, 1), :);

301 matchedScenePoints = scenePoints (objd4par(:, 2), :);

302

303 [tform, inlier_obj4_Points , inlierScenePoints] =
estimateGeometricTransform (obj4 _pontos_encontrados ,
matchedScenePoints, “affine’);

304

305

306 obj4_Polygon = [1, 1;...

307 size (obj4, 2), 1;...

308 size (obj4, 2), size(obj4, 1);...

309 1, size(obj4, 1);...

310 1,1];

311

312 new_obj4 _Polygon = transformPointsForward (tform, obj4_Polygon);

313

314 figure (2)

315 imshow (scenelmage) ;

316 line (new_obj4_Polygon(:, 1), new_obj4_Polygon(:, 2), “Color’, ’g’);

317 %Audio do objeto 2 sendo reproduzido

318 sound (som_obj4 ,Fs ,NBITS) ;

319

320 %Condicdo para encontrar o objeto 5, onde n deve ser maior que 20 pares

321 elseif (n5 > 10) & count <= 0;

322 count = 5;

323

324 n5

325 texto = ‘OBJETO DOIS ENCONTRADO. ’;

326 disp(texto);

327

328 count

329 obj5S_pontos_encontrados = objSpoints(objSpar(:, 1), :);

330 matchedScenePoints = scenePoints(objSpar(:, 2), :);

331

332 [tform, inlier_obj5_Points , inlierScenePoints] =
estimateGeometricTransform (obj5_pontos_encontrados ,
matchedScenePoints , ’affine’);

333

334

335 obj5_Polygon = [I, 1;...

336 size (obj5, 2), 1;...
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size (obj5, 2), size(obj5, 1);...
1, size(obj5, 1);...
1,1];

new_obj5_Polygon = transformPointsForward (tform, obj5_Polygon);

figure (2)

imshow (scenelmage) ;

line (new_obj5_Polygon(:, 1), new_obj5S_Polygon(:, 2), “Color’, ’g’);
%Audio do objeto 2 sendo reproduzido

sound (som_obj5 ,Fs ,NBITS) ;

%Caso nenhum ponto de interesse for encontrado, serd analisado o

J%cenario com melhor caminho

%Caminho da esquerda
elseif (esq > dir) & (esq > cen) & count<=0 & esq>130%210;

figure (2); imshow(esquerda);
% figure (2); imshow (BW2);

title ("Esquerda’,’ FontWeight’, bold’)

esq

%0 contador é reiniciado para dar tempo ao sistema de reproduzir o
Yoaudio

sound (som_esquerda ,Fs ,NBITS) ;

count=6;

%Caminho do centro
elseif (cen > dir) & (cen > dir) & count <=0 & cen >130%220;
figure (2) ;imshow(centro);
Yfigure (2); imshow (BW2);
title (" Centro’,’ FontWeight’, bold’)
cen
%0 contador é reiniciado para dar tempo ao sistema de reproduzir o
Yoaudio
count=6;
sound (som_centro ,Fs ,NBITS) ;

%Caminho da direita
elseif (dir > esq) & (dir > cen) & count<=0 & dir >130%210;
figure (2); imshow(direita);
JDfigure (2); imshow (BW2);
title (" Direita’,’FontWeight’, bold )




380

381

382

384

385

386

387

388

389

390

391

392

393

394

396

397

398

399

400

401

B Cddigo-fonte 102

dir
sound (som_direita ,Fs ,NBITS) ;
%0 contador é reiniciado para dar tempo ao sistema de reproduzir o
Yaudio
count=6;
elseif dir <130%210 & cen<130%220 & cen<130%210 & count <=0;
sound (som_nenhum , Fs ,NBITS) ;
count = 6;
else

count = count —1;

figure (2)
imshow (BW2) ;

end

end

%Caso o botdo de fechar seja apertado o programa é fechado.
if (Tishandle (H))

closepreview (depth);

closepreview (rgb);

end




Anexo C

LINKS DE VIDEOS

Os links abaixo mostram trés circuitos testados utilizando o sistema proposto.
Circuito 1 http://youtu.be/gn28ljuSKVQ
Circuito 2 http://youtu.be/bpogg AY1Xil

Circuito 3 http://youtu.be/Ps-WVjlvvls



