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Resumo No que diz respeito a robdtica, pode-se notar os
inameros beneficios que ela pode trazer a sociedade. Dentre as
variadas areas de pesquisa vinculadas a Robodtica Movel
Autdénoma, ha a Navegacdo Autdnoma. Esta, por sua vez, tem
0 objetivo de dar ao robd a fungdo de poder locomover-se em
seguranga e sem a interferéncia humana. Robos que possuem
essa tecnologia sdo denominados Autonomous Robots. Este
projeto tem por objetivo implementar algoritmos capazes de,
por meio de uma camera térmica e de um laser do tipo LIDAR
(Light Detect and Ranging), de-tectar um ser humano (invasor)
e persegui-lo, evitando obstaculos.

Palavras Chaves: Camera térmica, visdo computacional,
navegagdo autdonoma, processamento de imagens, robotica
autdnoma, fusdo de sensores.

Abstract: Intelligent robotic solutions can provide many
benefits to our society. Mobile robots and autonomous
navigation systems are examples of important areas of robotics
research. Their main goal is to provide to robots a mobility
capacity without any human intervention. Robots which have
that ability are called Autonomous Robots. This project aims to
implement algorithms for mobile robots that use as input
informa-tion a thermal camera and a LIDAR laser, used in
order to detect and pursuit a human (intruder), and also to
detect and avoid obstacles.

Keywords: Thermal camera, computer vision, autonomous
navigation, image processing, autonomous robots, sensors
fusion.

1 INTRODUGAO

A navegacdo em Robds Mdveis Autonomos (RMA) tem sido
grande fonte de aten¢do dos pesquisadores na area de robdtica.
Dentre as linhas de pesquisa ligadas a RMA, ha a navegagao
autdbnoma. Esta permite que o robd possa capturar informagdes
do ambiente e por meio de métodos algoritmicos, possa
interpreta-la e entdo, tomar decisdes que permitam a navegacao
do robo no local. Neste projeto, a navegagdo sera feita
utilizando fusdo de sensores e técnicas de visdo computacional
(Gonzalez & Woods 2002).
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Dentre as vantagens que a Robdtica Mével Autonoma oferece,
pode-se citar a possibilidade de usar um robo para fazer a
vigilancia de um ambiente, onde além de detectar se este esta
ou ndo sendo invadido, pode-se também perseguir o possivel
invasor. Este recurso ¢ muito importante para a sociedade uma
vez que ndo seria mais necessario encarregar seres humanos
com trabalhos relacionados a vigilancia que trariam risco a
vida.

2 OBJETIVO

Com este projeto, espera-se que utilizando uma camera de
captura de imagens térmicas (sensor de calor) e um sensor laser
do tipo LIDAR (Light Detect and Ranging), seja possivel que
um robé cumpra o papel de fazer a vigilancia de ambientes
fechados. Com isso, ndo serd necessario que o local
monitorado seja iluminado, uma vez que nem captura termal da
camera quanto a captura do laser requerem luz no ambiente
para funcionarem.

3 FERRAMENTAS USADAS NA PESQUISA

Como material da pesquisa estdo sendo utilizados videos
capturados pela camera térmica FLIR PathFindIR. Com bases
nestes videos foi possivel executar os testes do algoritmo de
deteccgdo de calor.

Também estdo sendo utilizadas as informagdes provientes do
sensor laser. O modelo utilizado na captura das informagdes do
ambiente foi o Hokuyo URG-04LX. Este possui um campo de
visdo para detecgdo de 240°. A distancias minima reportada é
de 20 milimetros ¢ a maxima de 4 metros.

Para cumprir com esse objetivo, ¢ utilizada a biblioteca de
processamento de imagens OpenCV (Bradski & Kaehler 2008)
e o software Player-Stage (Collett et al. 2005).

A OpenCV fornece uma série de fungdes para visdo
computacional em tempo real. Estas facilitam o manuseio com
imagens e videos de varios formatos e resolugdes, além disso,
também permite a captura de imagens e videos provenientes de
dispositivos de captura externos.
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O Player-Stage ¢ uma plataforma que promove uma interface
entre os sensores ¢ o computador por meio de rede TCP/IP.
Além disso, o Player-Stage também permite a simulagdo de
robds, sensores e atuadores em um ambiente bi-dimensional
mapeado.

4 DESCRICAO DO METODO PROPOSTO

Este trabalho envolve a captura e o tratamento de informagdes
provindas de dois sensores diferentes (camera termal e laser),
portanto, para cada sensor ¢ feito um processamento diferente.

4.1 Processamento da Imagem Termal

A captura em tempo real da camera ¢ feita utilizando as
fungdes da biblioteca OpenCV (Bradski & Kachler 2008). Com
essas fungdes, ¢ possivel obter uma imagem digitalizada de 3
camadas de 8 bits no formato RGB com a resolugdo de 640 x
480 pixels.

A imagem gerada pela cdmera térmica ¢ em escala de cinza
(Figura 4.1), representando o calor presente na cena. Por conta
disso, para otimizar o processo, ¢ feita uma transformagdo que
usa a média aritmética das 3 camadas (RGB) para obter uma
imagem em escala de cinza formada por apenas uma camada,
ao contrario da gerada originalmente pela fungdo da OpenCV
que possui 3 camadas.

Figura 4.1. Captura em corredor de acesso.

Com o objetivo de obter bons resultado, a um custo reduzido
de processamento, foi feito o uso do histograma de tonalidades
da imagem (claro=quente, escuro=frio). Logo, para cada
imagem capturada ¢ gerado um histograma, com o eixo X
representando a cor (com variacdo de 0 a 255) e o eixo y
representando o numero de pixels da imagem que possuem
determinada cor/temperatura (Figura 4.2). O histograma da
imagem permite determinar a quantidade de calor presente em
uma cena, assim como, comparando histogramas pode-se
verificar a variagdo de calor em um ambiente.
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Figura 4.2 Histograma da Figura 4.1
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A detecgdo do ser humano ¢ feita com base na captura de calor,
ou seja, sabendo que o corpo humano possui temperatura
relativamente superior ao resto do ambiente, usa-se esta
caracteristica como fator principal para processar a imagem.
Contudo, ha no ambiente alguns objetos como lampadas e
outros dispositivos eletrdnicos que também geram calor.
Devido a essa questao, ndo ¢ trivial a distingao entre um objeto
e um corpo humano. Para resolver este problema, ¢ necessario
que o algoritmo receba como entrada uma imagem do local
gerada pela camera térmica quando ndo hé a presenca humana,
para efeitos de calibrag@o do sistema. A partir desta imagem ¢
gerado um histograma que € utilizado como base para a analise
dos histogramas feitos a partir das novas imagens capturadas
em tempo real.

Como ¢ necessario percorrer todos os pixels da imagem tanto
no momento da geragdo do histograma como na transformagao
da imagem de trés camadas para uma, foi optado por executar
essas duas etapas em um mesmo passo (Algoritmo 4.1). O
resultado do algoritmo serd a imagem processada ¢ o seu
histograma correspondente.

Algoritmo 4.1. Gerac¢io de Histograma e Imagem
com uma camada.

gerarHistrogramalmagem(
inteiro histograma[256],
imagem original, imagem processada)

Inteiro auxiliar;
Inicio
para todo pixel da imagem
inicio
auxiliar =
(original.camadal +
original.camada2 +
original.camada3) / 3;
histogramalauxiliar]++;
processada.camadal = aux;
fim
Fim.
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Com a geragdo do histograma base, assim como a geragdo da
imagem a ser processada pelo resto do algoritmo, o proximo
passo ¢ obter a faixa de posigdes que se destacam no
histograma (zona de maior variagdo na comparacdo dos
histogramas). Essas posi¢des sdo descobertas calculando a
razdo entre os valores do eixo y dos histogramas encontrados
em cada captura com o eixo y do histograma da imagem sem
presenca humana (denominado de histograma base). A partir
desta razdo descobre-se um fator de diferenciagdo entre as duas
imagens (atual e base). Considerando este fator, ¢ feita uma
analise em blocos dos fatores encontrados em cada tonalidade
(cor). Dessa forma, ao determinar um bloco cujos fatores
possuem valores considerados altos (picos no histograma),
determina-se que o primeiro valor (cor) do bloco é o ponto
inicial a ser usado no processamento. Para calcular a posi¢ao
final utiliza-se 0 mesmo processo para encontrar a posi¢ao
inicial, sendo que nesta etapa, a leitura do histograma comeca
da ultima posi¢do e a cor escolhida ao encontrar o bloco com
grande variacdo ¢ a ultima.

Apos a obtengdo do histograma, da imagem convertida para
uma camada, da posicdo final e inicial da faixa dentro do
histograma, inicia-se a etapa responsavel por destacar as
informacoes relevantes e descartar as irrelevantes.



Inicialmente, nesta parte do algoritmo calcula-se a diferenga
entre a posicao final e inicial. Em seguida, divide-se o nimero
total de cores (256) por esta diferenga. O resultado é um novo
fator a ser usado. A partir deste, faz-se uma normalizagdo, isto
¢, os valores que variam da posi¢do inicial até a posi¢ao final
determinada anteriormente, passam a variar de 0 a 255. Isso
destaca as informagdes mais relevantes pelo fato das cores que
sofreram variacdo serem aquelas que aumentaram com a
chegada de uma humano no ambiente filmado pela camera.
Portanto, ao normalizar essas faixa de cores, destaca-se os
pixels que representa o humano na imagem.

Além disso, ¢ atribuida a cor 0 (preta) a todos os pixels que
possuem cores com valor menor que a cor escolhida como
ponto inicial ou valor maior que a cor escolhida como ponto
final (Algoritmo 4.2).

Algoritmo 4.2. Processamento da imagem para
segmentacio do objeto de interesse

processarlmagem(
inteiro minPosHist, inteiro maxPosHist,
imagem processada)
1 float diferenca = maxPosHist -
minPosHist;
2 float fator = 256/diferenca;
3 Inicio
4 para todo pixel de processada
5 inicio
6 se ((pixel < minPosHist) or
(pixel > maxPosHist))
7 pixel = 0;
8 sendo
9 pixel =
(pixel - diferenca)*fator;
10 fim
11 Fim.

Ao final deste processo de transformagdo da captura da camera,
teremos uma nova imagem em que praticamente toda
informagdo desnecessaria foi anulada ao passo que o humano a
ser detectado foi destacado. A partir de agora resta determinar
em que local na imagem o humano estad. Para isto, ¢ feito
inicialmente uma contagem em cada linha vertical da imagem
de quantos pixels com cores claras sdo encontrados em cada
linha. Com essa contagem feita, procura-se qual é o intervalo
de linhas que contém a maior contagem. A esse intervalo sera
atribuida a posi¢do do humano invasor dentro da cena
capturada.

4.2 Processamento do Sensor Laser

A digitalizagdo das informagodes gerada pelo sensor laser ¢ feita
utilizando as fung¢des do Player-Stage (Collett et al. 2005).
Estes dados sdo retornados em forma de um vetor contendo
para cada angulo a distincia entre o sensor € um objeto.

Além disso, pode-se também utilizar o Player-Stage (Collett et
al. 2005) para fazer uma captura simulada de informagdes. Para
isso, faz-se uma mapa bi-dimensional e nele carrega-se um
robé com um sensor (Figura 4.3). Com estas simulagdes ¢
possivel efetuar testes com os algoritmos criados mais
facilmente. Contudo, ndo pode-se afimar que o algoritmo de
fato funciona perfeitamente devido a quantidade de ruido nas
informagdes capturadas em ambiente real, que ¢ relativamente
maior as capturas feitas em ambiente simulado.

Robd com laser hokuyo

Figura 4.3. Rob6 simulado em ambiente mapeado.

O inicio do processo de tratamento dos dados retirados do
sensor baseia-se em detectar e identificar com a captura do
laser os objetos que estdo proximos ao robd (paredes,
obstaculos e pessoas). Também deve ser calculada as
dimensdes destes objetos e a posicdo deles em relagdo ao
sensor.

Inicialmente, armazena-se em uma lista encadeada os pontos
validos (colisdes com objetos), isto é, aqueles que retornam
distancias dentro da variacdo coberta pelo hardware do sensor
(de 20 mm a 4 metros). Em seguida, calcula-se para cada ponto
valido as distancias em relagdo ao eixo das abiscissas (eixo X)
e ao eixo das ordenadas (eixo Y), sendo que o ponto inicial do
plano cartesiano é onde encontra-se o sensor laser.

Apbs obter as posicdes de cada ponto no plano cartesiano, €
executado um processo que gera uma lista de blobs (Algoritmo
4.3), isto €, é criada uma lista de blocos que representam cada
objeto detectado no ambiente varrido pelo sensor laser.

Algoritmo 4.3 Geracio de blobs

gerarBlob(listaPontos pontos,
listaBlobs blobs)

1 Ponto ponto;

2 Blob blob;

3 Inicio

4 ponto = pontos.primeiro;

5 enquanto (ponto != NULL)

6 inicio

7 se ((ponto <4)and(ponto > 0.02))

8 inicio

9 se ((blob = buscaBlob(blobs,
ponto)) != NULL)

10 inicio

11 se (blob.Xi > ponto.X)

12 blob.Xi = ponto.X;

13 sendo

14 inicio

15 se (blob.Xf < ponto.X)

16 blob.Xf = ponto.X;

17 fim

18 se (blob.Yi > ponto.Y)

19 blob.Yi = ponto.Y;

20 sendo

21 inicio

22 se (blob.Yf < ponto.Y)

23 blob.Yf = ponto.Y;

24 fim

25 fim

26 senao

27 inicio

28 blob = criarBlob(ponto.X,
ponto.Y);

29 blobs =adicionarBlob(blob);

30 fim

31 fim

32 ponto = ponto.prox;

33 fim

34  Fim.
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O primeiro passo deste procedimento baseia-se em pegar um
ponto da lista encadeada gerada e criar um blob tendo como
posicdo inicial e final o ponto retirado da lista. A partir deste
momento, inicia-se 0 passo em que ¢ pego o proximo ponto da
lista. Ao pegar esse ponto, ¢ verificado se ha algum blob cujo a
posicao deste ponto no plano esteja dentro das dimensdes do
blob ou se estd em uma posi¢do proxima. Para este sensor,
devido ao nivel de precisdo do modelo do hardware, foi
considerado como préximo um ponto que estd ha uma distancia
menor que 3 centimetros dos limites do blob (Figura 4.4). Se o
for determinado que o ponto encontra-se dentro das dimensdes
do blob, o numero de pontos pertencentes aquele blob ¢é
incrementado em uma unidade. Caso seja determinado que o
ponto estd proéximo aos limites do blob, além da adi¢do do
numero de pontos pertencentes aquele blob, ¢ também adotado
este novo ponto como um novo limite da extremidade do blob.
Contudo, se for detectado que este ponto ndo estad proximo a
nenhum blob ja criado, entdo € criado com este ponto um novo
blob.

Pontos do laser proximos

Figura 4.4. Exemplo de pontos do laser préximos.

Apds todos os pontos da lista terem sido verificados pelo
algoritmo, ¢ feito um processo de refinamento dos blobs
(Algoritmo 4.4). Este ¢ feito devido aos ruidos provocados pela
captura (Figura 4.5). Estes ruidos por muitas vezes podem
dividir objetos em dois ou mais blobs porque alguns feixes do
laser ndo detectam a posigdo corretamente.

Algoritmo 4.4 Refinamento dos blobs

refinarBlobs(Blobs blobs)
Blob blob, aux;

1

2 Inicio

3 blob = blobs.primeiro;

4 enquanto ((blob '= NULL) and
(blob.prox != NULL)

5 inicio

6 se (( blob.prox.Xi — blob.Xf ) <0.05)

7 inicio

8 blob.Xf = blob.prox.Xf;

9 se (blob.Yi > blob.prox.Yi)

10 blob.Yi = blox.prox.Yi;

11 se (blob.Yf < blox.prox.Yf)

12 blob.Yf = blox.prox.Yf;

13 blob.nPontos ~ += blob.prox.nPontos;

14 aux = blob.prox;

15 blob.prox = blox.prox.prox;

16 liberar(aux);

17 fim

18 senao

19 blob = blob.prox;

20 fim

21  Fim.
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O processo ¢ feito por meio de comparagdo, semelhante ao
processo anterior, contudo, agora ¢ feita uma comparagio entre
os blobs criados e ndo entre um blob e ponto.

Ruidos na captura com o laser

Figura 4.5. Exemplo de leitura do laser com ruido.

Esta comparagdo ¢ feita pegando-se o primeiro blob e
comparando a posi¢ao final deste com a posi¢do inicial do
proximo blob da lista. Caso estas posi¢des sejam consideradas
proximas entre si, ¢ feita uma fusdo de blobs, ou seja, o nimero
de pontos destes blobs sdo somados, em seguida ¢ determinada
que, a posicdo inicial do primeiro blob ¢ a posi¢do inicial do
novo blob, e a posicdo final do segundo blob ¢ a posi¢do final
do novo blob. Devido a precisdo e a quantidade de ruidos do
sensor utilizado na pesquisa, foi determinado como
proximidade entre blobs a distdncia de até 5 centimetros.

Com o processo de refinamento, o mapeamento do am-biente
coberto pelo laser ¢ finalizado. Assim, ¢ obtida como saida
deste processo uma lista de blobs que representam todos
objetos detectados pelo sensor laser.

4.3 Fusao de Sensores

Com o término do processamento dos dados da cdmera térmica
e do sensor laser, resta agora a fusdo destas informagdes.
Busca-se, combinar os dados provenien-tes de naturezas
diferentes com o objetivo de fornecer aos sistemas informagdes
que permitam determinar resultados mais precisos de
localizagdo (Luo & Kay 1995).

Por meio da camera termal é possivel detectar se em um
ambiente ha a presenga humana através do calor irradiado. E
assim, determinar uma posicao aproxi-mada a respeito de onde
o invasor se encontra em relagdo ao robd e a camera que esta
acoplada nele.

Através do laser, sdo detectados/reconhecidos os objetos
(humanos, paredes e obstaculos) do local monitorado. Além
disso também ¢ determinada, pelas informagdes dadas pelo
laser, a dimensdo de cada objeto e também a distancia precisa
de cada um em relagdo ao robd onde o laser encontra-se
acoplado.

Tais informagdes (laser e camera térmica) analisadas
separdamente sdo uteis porém ineficientes em um
monitoramento mais preciso do ambiente. Todavia, ao unir tais
informagdes (fusdo), ¢ possivel determinar dentre os objetos
detectados pelo laser qual deles é o humano, relacionando a
posicdo do invasor detectado pela cAmera com a posi¢ao de um
dos objetos reconhe-cidos pelo laser. Além disso, ao se
determinar dentre os objetos qual deles é o invasor, pode ser
feita uma perseguicdo do mesmo, juntamente com os desvio
dos obstaculos. Logo, pode-se desviar de todos os outros
objetos (frios) que ndo foram reconhecidos como sendo um
humano invasor, a0 mesmo tempo em que o robo avanca
direcionando-se para o alvo (quente).



Essa etapa da pesquisa ainda estd em desenvolvimento no que
diz respeito a parte de relacionar a posicdo do humano
detectado pela camera com algum objeto reconhecido pelo
laser. A complexidade neste processo ocorre por conta de ndo
haver uma fun¢do linear e direta que transforme a posi¢do do
corpo na imagem (medida em pixels) em uma posicao referente
ao objeto reconhecido pelo laser. Dentre os motivos para que
esta transformacdo ndo seja trivial estd o modo de propagacdo
da varredura do laser, que ¢ radial, enquanto que a camera
efetua uma captura de uma proje¢do bi-dimensional da cena. O
laser percebe o ambiente tridimensionalmente (medidas de
quais objetos estdo mais perto ou mais longe do robd),
enquanto a camera gera uma imagem plana (2D) com uma
projegdo perspectiva da cena, isto ¢, por meio dela ndo ¢
possivel determinar facilmente a profundidade em que se
encontra o invasor. Atualmente estdo sendo desenvolvidos
algoritmos para calibracdo, ajuste, e registro dos pontos
capturados pelo laser e camera.

5 RESULTADOS

Para testar a eficiéncia do algoritmo de detec¢do de pessoas
utilizando a camera térmica, foram usados os cenarios A
(corredor de acesso), B (sala residencial) e C (ambiente frio
com captura em tempo real). Os cenarios A ¢ B foram
escolhidos por serem ambientes ptiblicos “tipicos”, onde optou-
se por fazer filmagens com a cdmera térmica ¢ a nelas aplicar
os algoritmos. O cenario C foi adotado por ser no proprio
laboratorio onde a pesquisa ocorria, onde a captura em tempo
real pode ser feita de modo mais pratico e direto.

Nos testes feitos, em todos estes trés cenarios, foi obtido €xito
na detec¢do do invasor (Figura 5.1, 5.2 e 5.3), assim como o
descarte da maior parte das informagdes que poderiam
atrapalhar no momento da persegui¢do do alvo, como por
exemplo o reflexo do calor do invasor em uma parede e no
chao (Figura 5.1).

No cenario A, embora existam objetos quentes que também
ficam em destaque, no momento que ¢ verificada a posi¢do do
corpo na imagem, esses objetos ndo sdo considerados devido
ao tamanho, e consequen-temente os pixels claros que estes
possuem.

Figura 5.1. Aplicacido em corredor de acesso

Figura 5.2. Aplicacio em sala residencial

Figura 5.3. Aplicacio em tempo real

Para testar e avaliar mais precisamente a eficiéncia do laser
foram feitos testes utilizando o simulador dispo-nivel no
software player-stage (Collett et al. 2005). Foram utili-zados 2
cenarios para fazer estes testes. O cenario A representou um
final de corredor e com poucos objetos. O cenario B
representou um ambiente mais populado e fechado, com
paredes longas sem portas de acesso e muitos objetos a frente
do robb.

Em todos testes feitos nestes cendrios, o algoritmo obteve
sucesso na detecgdo dos objetos e obsticulos, criando
corretamente os blobs, mesmo quando a quantidade de ruido
era relativamente alta (Figura 5.4, 5.5; Tabela 5.1 e 5.2). A
eficiéncia do algoritmo diante do alto nive de ruido ¢ observada
na etapa de refinamento que corrige a geragdo dos blobs.

Figura 5.4 Reconhecimento em fim de corredor.

# Xi (m) Xf (m) Yi (m) YT (m) nPontos
1 -2.120 -1.436 0.036 2.768 176
2 -0.769 0.213 1.499 1.503 101
3 0.410 1.443 0.033 2.759 229

Tabela 5.1 Blobs gerados a partir da Figura 5.4.
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Figura 5.5 Reconhecimento de ambiente cheio.
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# Xi (m) Xf (m) Yi (m) YT (m) nPontos
1 -3.160 -3.150 0.034 2.273 101
2 -2.056 -1.119 2.074 2.274 53
3 -0.798 -0.408 1.631 2.491 48
4 -0.135 0.445 1.689 1.690 56
5 0.889 1.714 1.628 1.908 62
6 1.959 1.982 0.033 1.845 121

Tabela 5.2 Blobs gerados a partir da Figura 5.5.

6 TRABALHOS FUTUROS

Com o término da implementagdo da fusdo dos sem-sores,
junto com a detecgdo e reconhecimento dos objetos no
ambiente (que ja esta operacional), sera possivel saber qual é a
posicao exata do invasor e também de cada obstaculo. Sendo
assim, a proxima etapa sera a navegacdo do robé com a
perseguicdo do humano tendo como base a posi¢cdo real do
intruso e dos obstaculos a serem evitados. Esta outra parte do
projeto ja estd em andamento, conforme descrito em (Sales et
al. 2011), onde espera-se como trabalho futuro a unido destas
duas pesquisas a fim de obter um sistema Unico e eficiente de
perseguicdo e navegagao autonoma.
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