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Resumo

s robos méveis e de servico vém assumindo um papel cada vez
mais amplo e importante junto a sociedade moderna. Um tipo
importante de robd mdvel autdonomo sdao os robds voltados para

a vigilancia e seguranga em ambientes internos (indoor). Estes robos
moveis de vigilancia permitem a execugdo de tarefas repetitivas de mo-
nitoramento de ambientes, as quais podem inclusive apresentar riscos a
integridade fisica das pessoas, podendo assim ser executadas de modo
autdonomo e seguro pelo robd. Este trabalho teve por objetivo o desenvol-
vimento dos principais mdédulos que compdem a arquitetura de um sis-
tema robotico de vigilancia, que incluem notadamente: (i) a aplicag¢do de
sensores com percep¢ao 3D (Kinect) e térmica (Camera FLIR), de rela-
tivo baixo custo, junto a este sistema robd6tico; (ii) a detec¢ao de intrusos
(pessoas) através do uso conjunto dos sensores 3D e térmico; (iii) a nave-
gacdo de robds moveis autbnomos com deteccdo e desvio de obstaculos,
para a execucdo de tarefas de monitoramento e vigildncia de ambientes
internos; (iv) a identificacio e reconhecimento de elementos do ambiente
que permitem ao robo realizar uma navegacao baseada em mapas topol6-
gicos. Foram utilizados métodos de visao computacional, processamento
de imagens e inteligéncia computacional para a realizacdo das tarefas de
vigilancia. O sensor de distancia Kinect foi utilizado na percep¢do do
sistema robdtico, permitindo a navegacdo, desvio de obstaculos, € a iden-
tificacdo da posi¢do do robd em relacdo a um mapa topoldgico utilizado.
Para a tarefa de deteccdo de pessoas no ambiente foram utilizados os
sensores Kinect e camera térmica FLIR, integrando os dados fornecidos
por ambos sensores, € assim, permitindo obter uma melhor percep¢do do
ambiente e também permitindo uma maior confiabilidade na deteccdo de
pessoas. Como principal resultado deste trabalho foi desenvolvido um
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sistema, capaz de navegar com o uso de um mapa topoldgico global, ca-
paz de se deslocar em um ambiente interno evitando colisdes, e capaz de
detectar a presenca de seres humanos (intrusos) no ambiente. O sistema
proposto foi testado em situacdes reais com o uso de um robd mével Pi-
oneer P3AT equipado com os sensores Kinect e com uma Camera FLIR,
realizando as tarefas de navegacao definidas com sucesso. Outras fun-
cionalidades foram implementadas, como o acompanhamento da pessoa
(follow me) e o reconhecimento de comandos gestuais, onde a integracao
destes modulos com o sistema desenvolvido constituem-se de trabalhos
futuros propostos.

v



Abstract

obile robots and service robots are increasing their applicati-
M ons and importance in our modern society. An important type
of autonomous mobile robot application is indoor monitoring

and surveillance tasks. The adoption of mobile robots for indoor sur-
veillance tasks allows the execution of repetitive environment patrolling,
which may even pose risks to the physical integrity of persons. Thus
these activities can be autonomously and safely performed by security
robots. This work aimed at the development of key modules and com-
ponents that integrates the general architecture of a surveillance robotic
system, including: (i) the development and application of a 3D percep-
tion sensor (Kinect) and a thermal sensor (FLIR camera), representing a
relatively low-cost solution for mobile robot platforms; (ii) the intruder
detection (people) in the environment, through the joint use of 3D and
thermal sensors; (ii1) the autonomous navigation of mobile robots within
obstacle detection and avoidance, performing the monitoring and surveil-
lance tasks of indoor environments; (iv) the identification and recognition
of environmental features that allow the robot to perform a navigation ba-
sed on topological maps. We used methods from Computer Vision, Image
Processing and Computational Intelligence to carry out the implementa-
tion of the mobile robot surveillance modules. The proximity and dis-
tance measurement sensor adopted in the robotic perception system was
the Kinect, allowing navigation, obstacle avoidance, and identifying key
positions of the robot with respect to a topological map. For the intruder
detection task we used a Kinect sensor together with a FLIR thermal ca-
mera, integrating the data obtained from both sensors, and thus allowing
a better understanding of the environment, and also allowing a greater
reliability in people detection. As a main result of this work, it has been



developed a system capable of navigating using a global topological map,
capable of moving itself autonomously into an indoor environment avoi-
ding collisions, and capable of detect the presence of humans (intruders)
into the environment. The proposed system has been tested in real situa-
tions with the use of a Pioneer P3AT mobile robot equipped with Kinect
and FLIR camera sensors, performing successfully the defined naviga-
tion tasks. Other features have also been implemented, such as following
a person and recognizing gestures, proposed as future works to be inte-
grated into the developed system.
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CAPITULO

1

Introducao

m dos principais objetivos da robdtica € tornar a vida do ser humano mais confortdvel
aumentando sua qualidade e propondo solug¢des para diversas tarefas do dia-a-dia,
sejam elas domésticas, educacionais, empresariais, industriais ou militares. Os pri-

meiros rob0ds eram fixos e constituidos basicamente de bragos manipuladores (robética indus-
trial). Numa segunda fase de desenvolvimento comecgaram a surgir os robds méveis, os quais
possuem mecanismos que lhe permitem se deslocar no ambiente, seja por terra, pelo ar ou pela
dgua. Um exemplo de robo criado para ajudar em uma tarefa doméstica € o Roomba (ver Figura
[I.T), um robd aspirador de pé que se locomove no ambiente promovendo a limpeza de forma
completamente autbnoma. Outro exemplo de robd moével € o Spirit, um robd de uso cientifico
para a exploragdo do planeta Marte (NASA| 2012)) (ver Figura[I.2).

Nas Figuras e sdo apresentados um robo de uso interno indoor e outro de uso ex-
terno outdoor, respectivamente. Um outro exemplo de pesquisa na robdtica mével externa sao
os veiculos autdonomos, onde o maior motivador desta pesquisa € o aumento da seguranga no
transito, evitando acidentes e melhorando a qualidade de vida das pessoas. Uma série de com-
peticdes promovidas pela DARPA! impulsionou ainda mais a pesquisa de veiculos autdnomos.

Na Figura [1.3|é apresentado o carro autdnomo desenvolvido pela Universidade de Stanford?

'"DARPA — Defense Advanced Research Projects Agency (Departamento de Defesa Americano) — Web: http:
//www.darpa.mil/
“Universidade de Stanford — Web: http://www.stanford.edu


http://www.darpa.mil/
http://www.darpa.mil/
http://www.stanford.edu

bl
Figura 1.1: Roomba — Robd aspirador Figura 1.2: Spirit — Robd de exploracdo
de p6. Fonte: do planeta Marte.  Fonte:

‘irobot.com/\ |i

para participar da competicio DARPA Urban Challenge®, na qual vdrios veiculos deveriam,
de forma completamente autobnoma, navegar em um ambiente urbano realizando tarefas como

estacionamento, ultrapassagem e manobras em cruzamentos.

Figura 1.3: Veiculo autdbnomo desenvolvido pela Universidade de Stanford . Fonte:
//cs.stantord.edu/group/roadrunner/

Na Figura ¢ apresentado um dos carros autdénomos do LRM/ICMC-USP* (Laboratério
de Robética Mével/Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computagdo - Universidade de Sao
Paulo). Este tltimo é um exemplo de que o Brasil tem investido também na pesquisa de robds

moveis autdnomos, neste caso se tratando de veiculos autonomos (considerando também que

SDARPA Urban Challenge — Competi¢io de veiculos autdnomos realizada em 2007 no estado da Califérnia
(Estados Unidos da América) - Web: http://archive.darpa.mil/grandchallenge/|
4LRM - Laboratério de Robética Mével - Web: http://www.lrm.icmc.usp.br|



http://irobot.com/
http://irobot.com/
http://cs.stanford.edu/group/roadrunner/
http://cs.stanford.edu/group/roadrunner/
http://archive.darpa.mil/grandchallenge/
http://www.lrm.icmc.usp.br
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a ou i veicu utd u universi ionais). Ha vari
ha outros projetos de veiculos autdbnomos nesta e em outras universidades nacionais). Ha varios
projetos de iniciacdo cientifica, mestrado e doutorado deste laboratério envolvidos na automa-
¢do dos veiculos autbnomos. Estes trabalhos estdo envolvidos com o projeto CaRINA (Carro
obodtico Inteligente par vegaciao Autdnoma), uma iniciativa do - , um instituto
Robético Inteligente para Navegacido Aut a a tiva do INCT-SEC? titut
. ~ L. V V- A /V M R /_
focado em ““aplicacOes criticas” e com foco no desenvolvimento de robds moveis terrestres, aé

reos € aquaticos. Maiores detalhes sobre este instituto e suas atividades serdo apresentados na

secdo[I.1]

Figura 1.4: CaRINA - Carro Robdtico Inteligente para Navegacdo Autonoma. Fonte: http:
//lrm.icmc.usp.br/carina/l

Conforme apresentado acima, o INCT-SEC vem apoiando iniciativas na area de robdtica
autdbnoma, como € o caso do projeto do Veiculo Autonomo e Inteligente - CaRINA. Por outro
lado, o INCT-SEC também vem incentivando iniciativas na area de robdtica mével visando
aplicacdes na drea de seguranca em ambientes indoor. E neste contexto que se insere o presente
projeto de mestrado. Este trabalho teve o foco na robética mével autdbnoma indoor, na qual um
robo deve operar de forma completamente ou parcialmente autdnoma. O sistema desenvolvido
aqui € composto por um robd vigilante voltado para o uso em um ambiente fechado, como, por
exemplo, um depdsito de materiais. O ambiente é caracterizado por salas e corredores e pela
presenca de diversos obstdculos estédticos (mobilia, materiais, mercadorias). O robd navega pelo
ambiente, sendo capaz de evitar colisdes e danos, seja ao robo ou seja aos elementos do proprio

ambiente. A tarefa de vigilancia inclui a deteccao de pessoas (intrusos).

SINCT-SEC - Instituto Nacional de C&T em Sistemas Embarcados Criticos - Web: http://www.
inct-sec.org/


http://lrm.icmc.usp.br/carina/
http://lrm.icmc.usp.br/carina/
http://www.inct-sec.org/
http://www.inct-sec.org/
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Uma vez que os rob0s de vigilancia podem ser encaixados na categoria de robdtica mével
autdbnoma entdo, do ponto de vista da robdtica, trés principais questdes devem ser abordadas
para o desenvolvimento destes robds: (i) o mapeamento de ambientes; (ii) a localizagéo; e
(#ii) a navegagdo do robd. Portanto os robds devem ser capazes de conhecer uma representacao
ou mapa do ambiente (ou até mesmo criar um mapa), a fim de poder se localizar (planejando
sua trajetoria) e assim realizar a navegagdo, desviando dos obstaculos e identificando situacdes

anOmalas (p.ex. intrusos).

Em relacdo a estas trés funcionalidades (mapeamento, localizacio e navegacgdo), neste traba-
lho foi abordado o uso de mapas topoldgicos, onde a construgdo e uso destes mapas considerou
o trabalho anterior de outro membro do Laboratério LRM, Daniel Sales (Sales, 2012a), que
também atuou junto aos projetos do INCT-SEC relativos aos robds de vigilancia. Este trabalho
permitiu implementar um mecanismo de navegacao topoldgica, resultando na publica¢do de um
trabalho conjunto sobre este tema (Sales, 2012b). Em relacdo a localizacdo, assume-se que a
prépria navegacao topoldgica permite fornecer um controle e manutencado da localizacgdo, e por
outro lado, os trabalhos desenvolvidos também junto ao Laboratério LRM por Leandro Couto
(Couto, 2012), sobre localiza¢do baseada em imagens, e por Gustavo Pessin (Pessin, 2013)), so-
bre localizacdo baseada no uso de redes sem fio (Wi-Fi), sdo considerados como alternativas e
trabalhos complementares referentes a esta questio. Por fim, a navegacdo com desvio de obsté-
culos e a deteccdo de intrusos sdo temas centrais abordados junto a esta dissertacdo, e que serao

detalhados nos capitulos seguintes.

Nas duas proximas se¢oes serdo detalhados as motivagdes (Segdo[I.1) e os objetivos (Segdo

[I.2) deste trabalho. A ultima se¢éo (I.3]) apresenta os proximos capitulos desta dissertagao.

1.1 Motivacao

Este projeto de mestrado se insere no contexto de pesquisas que ja vem sendo desenvolvidas
no LRM e faz parte de um projeto maior gerido pelo INCT-SEC (INCT-SEC, 2012) o qual é
financiado e apoiado pelos 6rgaos FAPESP (Fundacao de Amparo a Pesquisa do Estado de Sao
Paulo), MCT (Ministério da Ciéncia e Tecnologia), CNPq (Conselho Nacional de Desenvol-
vimento Cientifico e Tecnoldgico) e Capes (Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de
Nivel Superior). O INCT-SEC possui atualmente 4 grupos de trabalho principais, onde os tra-
balhos de dois destes grupos vém sendo fortemente desenvolvidos junto ao LRM, a saber, o GT
1 — “Robds Taticos para Ambientes Internos” (ver Figura[I.5) — coordenado pelo prof. Osério

e GT 2 — “Veiculos Terrestres Autdbnomos” — coordenado pelo prof. Denis Fernando Wolf do
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LRM, onde ambos envolvem o desenvolvimento de pesquisas sobre o controle e navegacao de

robds e veiculos autdnomos (ver Figura[T.4).

O GT 1 do INCT-SEC visa desenvolver robds de servico, teleoperados e/ou autdnomos, para
o monitoramento e vigilancia de ambientes fechados. O GT 2, por sua vez, visa o desenvolvi-
mento de veiculos autdonomos para locomocdo segura em ambientes urbanos. Este projeto se
insere no grupo de trabalho GT 1, onde ha projetos relacionados que ja estdo em desenvolvi-

mento.

Figura 1.5: Robd mével utilizado no Laboratério de Robdtica Mével da Universidade de Sao
Paulo. Fonte: propriedade do LRM.

Com relagdo as tarefas de vigilancia e patrulhamento um rob6 deve trazer conforto ao vi-
gilante o qual poderia ficar em um ambiente seguro (Osdrio et al., 2011) observando o sistema

roboético e podendo tomar o controle do mesmo com uma teleoperag@o caso fosse necessario.

Um outro ponto interessante € referente a possibilidade de se desenvolver robds moveis
autdbnomos com um custo relativamente mais baixo e compativel com diversas aplicacdes a
serem disponibilizadas no mercado, uma vez que o uso do sensor Kinect (ver capitulo [2.4) po-
derd viabilizar uma reducdo significativa dos custos dos robds em termos de sensores, onde este
sensor tem demonstrado que pode substituir com amplas vantagens o uso de outros sensores,
inclusive os sensores laser que sdo bastante mais caros (p.ex. Hokuyo URG). Além do Kinect,
foi adicionado ao sistema robdtico uma camera térmica, que permitird a deteccao de pessoas

(intrusos).

Acredita-se também que este trabalho contribuiu de modo importante e significativo para
o desenvolvimento de um sistema inteligente de controle e navegacao para robds moveis auto-
nomos. Tema este relevante no cendrio das pesquisas nacionais e internacionais em robdtica

movel, bem como foco central das pesquisas em andamento no LRM e no INCT-SEC.
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Considerando ainda que apesar da robdtica estar se desenvolvendo hd décadas ainda é pe-
quena a parcela de robds de vigilancia de ambientes internos e quase ndo ha solu¢des comerciais
de robds completamente autbnomos e confidveis. Portanto, os métodos desenvolvidos poderdo
ser aplicados em diferentes solucdes robéticas, dadas as suas caracteristicas, onde deverao per-
mitir a criacdo de robds mdveis autdnomos com custos adequados e com uma grande robustez

de sua autonomia, garantindo que possam ser aplicados em diferentes problemas e tarefas.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento de um sistema de percepcao do
ambiente visando a navegacio de rob6s mdveis autdbnomos em ambientes internos, para a exe-
cucdo de tarefas de monitoramento e vigilancia de ambientes fechados. Com isto, busca-se
uma solucdao que permita que o robo se desloque no ambiente evitando colisdes com os obje-
tos e obstaculos nele presentes, bem como deve inclusive auxiliar na detec¢do da presenca de

pessoas e de situacdes andmalas (p.ex. fontes de calor).

Este trabalho foca, portanto, na navegacdo do robé bem como em uma tarefa adicional que é
a deteccao de intrusos no ambiente em que estd se locomovendo. Os dados do sensor Kinect sao
utilizados durante a navegacao para que o rob0 possa se locomover de maneira segura e evitando
colisdes. Durante a navegacdo um mapa de navegabilidade local serd criado permitindo assim
o desvio de obstaculos. Durante a navegagdo o robo utilizara técnicas de inteligéncia artificial

juntamente com processamento de imagens para se localizar no ambiente.

Este projeto visa ainda a utilizacao e integracdo das informagdes provenientes dos sensores
camera térmica e Kinect com a finalidade de detectar humanos. Um método de calibracdo
serd proposto para efetuar a correlagdo da informacdo destes dois sensores. Apds este passo,
sao utilizados algoritmos para a deteccao de humanos com os dados, integrados previamente,
dos dois sensores utilizados. A utilizagdo conjunta das informac¢des dos dois sensores tem a
finalidade de aumentar a confiabilidade e robustez durante a deteccao de seres humanos, ja que

cada sensor tem suas limitacoes.

1.3 Estrutura da Dissertacao

O documento estd organizado em 6 Capitulos, cujos contetidos se encontram estruturados abaixo:

e O Capitulo [2] descreve os principais conceitos de robética e sensores utilizados ao longo

da dissertacao.
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e O Capitulo 3] apresenta brevemente trabalhos relacionados a este projeto.

e O Capitulo @ descreve o funcionamento do sistema, os algoritmos desenvolvidos, o uso

das ferramentas e os experimentos realizados.

e O Capitulo[5]finaliza esta dissertagdo apresentando as conclusdes.






CAPITULO

2

Robos Moveis Autonomos

s robds mdveis autonomos (ver Figura fazem parte de uma classe de robds, os
quais possuem mecanismos que lhe permitem se movimentar em um ambiente de
forma autdonoma ou semiautonoma (Wolf et al., |2009). Algumas acdes e tarefas

tipicas incluem: navegar de um ponto a outro no seu ambiente de modo seguro; o robd pode
seguir um ponto mével no seu ambiente, como, por exemplo, seguir outro robd; um robé movel
autbnomo pode monitorar um ambiente interno detectando intrusos e incidentes. Para todas
estas e muitas outras tarefas é necessario que o robd tenha autonomia/inteligéncia para desviar

de obstaculos, mapear os elementos do ambiente, saber sua propria posicao e tracar trajetorias.

Dentro deste contexto, pode-se citar que as trés maiores temadticas de pesquisa na robotica
movel autdbnoma sao o mapeamento de ambientes, a localizac@o e a navegacao do robd (Wolf e

al.,2009). Estes assuntos serdo apresentados nas proximas segoes.

A inteligéncia, citada anteriormente, faz parte do controle inteligente o qual compde o soft-
ware do rob6. Além disso, o robd deve ser dotado de sensores e atuadores (Bekey, 2005; Matari,
2007). Os sensores fazem parte do hardware do robd e permitem que seja feita a captura de
dados (percepg¢ao) do préprio robd e do ambiente no qual ele estd inserido. Os atuadores tam-
bém constituem o hardware e permitem que o robd modifique o ambiente e/ou efetue o seu
deslocamento no mesmo. O controle inteligente, portanto, € responsavel por obter os dados dos

sensores, processar e planejar possiveis acdes para os atuadores (Dudek e Jenkin, 2000).
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Figura 2.1: Robd Mdével Autdnomo utilizado junto ao LRM para fins académicos. Este robd
possui um sensor laser ¢ uma camera de video. Fonte: http://www.lrm.
icmc.usp.br/

A finalidade deste capitulo € a de apresentar uma introducdo a robdtica mével. Uma vez
que o enfoque do trabalho € a integracdo de sensores, a navegacdo de um robd em um ambiente
interno e a detec¢do de humanos, entdo serdo apresentados nas proximas segcdes 0os conceitos

basicos de robos mdveis autbnomos, os sensores € as ferramentas utilizados.

2.1 Mapeamento

Para que um rob6 moével se locomova no ambiente € necessario que exista um mapa no qual ele
estd inserido para que possa se localizar e navegar no ambiente. O processo de mapeamento
envolve a captura de informacdes do ambiente onde o robd se encontra utilizando sensores
(cameras de video, por exemplo) e a aplicacdo de algoritmos de inteligéncia computacional

para a criagdo do mapa que representa a visdo que o robd tem do ambiente (Thrun|, 2002} [Thrun
2005).

O mapa pode ser considerado local ou global. O primeiro € criado em tempo de execucao

e ndo é armazenado na memdria, serve apenas para a navegacao segura (regioes navegaveis e
regides nao navegaveis). O mapa global representa o mapa completo do ambiente e pode ser

utilizado para o rob0 planejar rotas/trajetérias de um lugar até outro dentro do mapa.

Com relacdo a estrutura os mapas podem ser classificados em: topoldgicos e métricos

(Murphy, 20005 [Thrun, 2002). Os primeiros representam o mapa em forma de grafo, onde
os vértices sdo os lugares que o robd pode alcangar e as arestas sdo os caminhos que o robd

pode seguir para chegar de um lugar a outro. Este tipo de mapa nao leva em consideracio a

geometria do ambiente (ndo € métrico), nem descreve em detalhes a presenca de obsticulos.


http://www.lrm.icmc.usp.br/
http://www.lrm.icmc.usp.br/
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Devido a sua simplicidade de representacdo consome menos recursos computacionais (Hata,
2010; [Wolf et al,2009).

Os mapas métricos, por sua vez, representam com mais precisdo o ambiente. Os mais utili-

zados sdo chamados de grades de ocupacdo. Neste caso, sdo mapas bidimensionais onde cada
célula tem um valor bindrio, no qual o valor O (zero) representa que esta célula € um espago
livre, ndo ocupado por obstaculos ou paredes, e o valor 1 (um) em uma célula representa uma
por¢do do espaco que estd ocupada. Portanto, O representa uma regido navegdvel e 1 representa
uma regido ndo navegavel. Em certos casos, os mapas representados por grades de ocupagdo
podem substituir os valores bindrios (ocupado/livre) por uma representacao indicando a proba-
bilidade de uma determinada posi¢io estar ocupada (Thrun et al., 2003)), onde sua visualizagdo

€ representada por valores variando do certamente livre (0.0) ao certamente (1.0), tendo ainda

a possibilidade de representar uma célula com estado desconhecido/ndo explorado (0.5). Da
mesma forma que os mapas topolégicos, um mapa métrico pode ser utilizado para planejar e

estimar trajetorias.

Na Figura [2.2] sdo apresentados exemplos de um mapa topoldgico e de um mapa métrico

representando uma grade de ocupacao (probabilistica).
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Figura 2.2: Exemplo de mapa topoldgico a esquerda e de um mapa métrico a direita. Fonte:

Thrun (2003

Neste trabalho foi considerado que o controle de navegacao pode ser baseado justamente em
uma sequéncia de etapas a serem seguidas (trechos a serem visitados), e que um mapa topold-
gico armazena partes especificas do ambiente e pontos de referéncia. Esta sequéncia de trechos
pode ser definida como um autdmato finito (sequéncia de estados e acdes associadas), e que
permite representar uma trajetéria definida em um mapa topolégico. Esta abordagem foi pro-
posta por Daniel Sales 2012a), em sua disserta¢do de mestrado, tendo sido desenvolvida
junto ao LRM/ICMC-USP.
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A Figura[2.3|exemplifica essa abordagem. Dado o mapa topoldgico de uma residéncia, um
caminho entre sala (posi¢do inicial do robd) e drea de servigo poderia ser descrito pela sequéncia
{Sala—Corredor—Cozinha—Area de Servico}, ou {Sala-J ardim-Area de Servico}. Portanto, uma
vez conhecida a posi¢cao de origem e destino no mapa topoldgico (que € previamente fornecido),
o robd pode definir uma trajetdria e navegar de modo a avancar de um nodo a outro do mapa
topologico. De acordo com Sales (Sales, 2012a), sdo implementados comportamentos reativos
simples de navegacdo para cada situacao (estado), e ao ser detectada a transicdo de um nodo
a outro (através de um reconhecimento dos padrdes que definem as transi¢cdes, como portas e
passagens com curvas a esquerda ou a direita), o robo atualiza sua localizacao em relagdo ao
mapa topoldgico, a0 mesmo tempo em que seleciona um novo comportamento adequado para
navegar neste ambiente (p.ex. avancar em um corredor). A abordagem proposta em (Sales,
2012a)) realiza esta navegacdo baseada em mapas topoldgicos através da implementacdo de
automatos finitos e de redes neurais artificiais, que sdo responsdveis pela detec¢do da troca de

estados (passagem de um nodo a outro do mapa).

Quarto Banheiro

Sala Corredor Cozinha |—

Quarto

Area de
Servico

Quarto

Jardim

Figura 2.3: Exemplo de mapa topoldgico de uma residéncia (Sales, 2012a).

Nesta dissertag@o, considerou-se a proposta do uso da metodologia apresentada em (Sales,
2012a), sendo que as tarefas que necessitavam ser desenvolvidas eram: (i) a detec¢do de tran-
si¢des entre nodos do mapa topoldgico, e (i¢) a implementagdo de um comportamento reativo
de navegacdo que permitisse seguir de um nodo a outro do mapa, desviando de obstdculos. A
deteccao de transi¢oes entre nodos do mapa topoldgico foi desenvolvida usando uma rede neu-
ral artificial para identificar situacdes especificas (baseada no uso do Kinect), conforme sera

apresentado na se¢do .3] E a implementagdo do comportamento reativo para navegagdo com
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desvio de obsticulos foi implementada (também baseada no uso do Kinect), conforme sera

apresentado na se¢io (4.2

2.2 Localizacao

A localizagdo na robética mével € a temética onde sdo pesquisadas técnicas precisas para iden-
tificar a localizacdo do robd, ou seja, usualmente busca-se identificar da forma mais precisa
possivel sua pose, indicada pelas suas coordenadas e sua orientagdo no ambiente. Para efetuar
a localizagio, da mesma forma que no mapeamento, o robd utiliza os sensores (oddmetro!, por
exemplo) juntamente com um mapa ou sistema de referéncia (Siegwart e Nourbakhsh, 2004)
e alguns algoritmos de estimac¢do (Thrun et al., 2005). Os sensores de odometria sdo muito
utilizados para calcular o deslocamento do rob6 facilitando sua localizagdao apds a locomogao
(Wolf et al.| [2009).

O mapeamento € ttil para o processo de localizacdo, jd que o rob0 precisa de uma descrigao
concisa do ambiente existente para estar localizado. Quando nao ha um mapa previamente cri-
ado entdo é utilizada uma abordagem chamada SLAM (simultaneous localization and mapping)

na qual o rob0 executa as tarefas de localizagdo e mapeamento a0 mesmo tempo.

O problema de localiza¢do na robdtica pode ser dividido em local e global (Thrun ef al.|
2003). No primeiro caso o robd ja conhece sua posicao inicial e ao longo do tempo deve manter
a estimativa da sua localiza¢do no ambiente. No caso da localizacao global nao é conhecida a

posicdo inicial e algoritmos devem ser utilizados para estimar sua posi¢ao (Thrun et al., [2005)).

No mapa métrico a posi¢do do robd deve ser geometricamente precisa, uma vez que este
mapa leva em consideracdo a geometria do ambiente. Em um mapa topoldgico o algoritmo
utilizado para a localizagao devera posicionar o robd em algum dos vértices ou arestas do grafo
que representa o mapa do ambiente, ndo sendo necessdrio a localizacdo exata dentro de uma

aresta, por exemplo.

Nesta dissertag@o, uma vez que foi considerado o uso de um mapa topoldgico, ndo havia a
necessidade de se determinar a localizacdo precisa do robd. A localizacdo inicial aproximada,
determinando em qual nodo do mapa estd o robd, pode ser obtida por métodos como o pro-
posto por Pessin (Pessin, 2012, 2013), que se utiliza do sinal Wi-Fi para determinar a posi¢ao
aproximada de um robd. Uma vez determinada a posicao inicial do robd no mapa topoldgico,
a manuten¢do desta posi¢ao pode também ser feita baseada em técnicas utilizando o sinal de
Wi-Fi, mas também através do acompanhamento da trajetéria deste a medida que percorre os

nodos do mapa topoldgico, como proposto por Sales (Sales|, 2012a). Uma outra alternativa seria

'Oddmetro: Dispositivo utilizado para medir deslocamento de um veiculo.
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o uso de localizacdo baseada em imagens como proposto em Couto (Couto, 2012)), entretanto
esta técnica foi usada somente em ambientes onde havia uma boa iluminacio que permitia iden-
tificar os pontos de referéncias em imagens capturadas por uma camera normal. Portanto, nesta
dissertagcdo a localiza¢do do robd nao serd considerada como uma prioridade, uma vez que a
mesma pode ser obtida através de métodos alternativos (pelo uso do préprio mapa topoldgico

(Sales| 2012a)), ou pelo uso de técnicas de localizacao por Wi-Fi (Pessin, 2013)).

2.3 Navegacao

Durante a movimentacao do robd médvel, este deve ser capaz de se deslocar evitando colisdes
com obstaculos e selecionando um caminho adequado para a navegacdo segura (Siegwart €
Nourbakhsh, 2004). E necessario, portanto, definir uma trajetéria, onde usualmente busca-se
saber a sua localizagdo e ter um mapa do ambiente a fim de planejar o caminho a seguir (Dudek
e Jenkin, 2000). Este planejamento € feito pelo controle inteligente e faz parte da temdtica de

navegacao robotica.

Além de considerar o mapeamento e a localizacdo € necessdrio também implementar o
planejamento de trajetdrias e o desvio de obstaculos (Hata, |2010). Segundo (Dudek e Jenkin,
2000) alguns aspectos que podem nortear planejamento de trajetéria é a busca por um menor
caminho. Algoritmos de busca em grafos, entre outras técnicas, sdo utilizados para efetuar o
planejamento de trajetéria. Alguns exemplos de algoritmos sdo Djikstra, A* e D* (Dudek e
Jenkin, 2000; Hatal, 2010).

O desvio de obstaculos, por sua vez, envolve a manipulagdo das velocidades linear (avanco)
e angular (giro) do robd (Hata, 2010) com a finalidade de que a navegagdo ocorra de forma
segura. Os métodos de desvio de obstaculos podem ser classificados em global e local. No
primeiro caso todos os movimentos do robd sio definidos antes mesmo de iniciar a navegagao.
Desta forma € necessario que um mapa seja construido anteriormente. Quando o método para
desvio € local entdo serd analisada apenas uma porcao do mapa e os comandos de velocidade

serdo apenas para o desvio local do obstdculo (Siegwart e Nourbakhsh, 2004).

Nesta dissertacao, a navegacao € realizada com base em uma percepcao local (mapa métrico
local), que permite identificar os obsticulos e pessoas, e realizar uma navegacao segura de
modo a evitar colisdes. Além disto, a percepcao local permite também identificar os “marcos
topoldgicos”, ou seja, identificar a passagem por regides que identificam a transi¢ao de um nodo
a outro do mapa topoldgico como, por exemplo, portas ao longo de um corredor. Para que isto

seja possivel sdo necessarios sensores capazes de prover uma boa representacdo do ambiente,
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onde neste caso, foram adotadas cameras e sensores especiais (Kinect, Camera FLIR), porém

de relativo baixo custo, e que serdo detalhados na secdo seguinte.

2.4 Sensores

Nesta secdo serdo apresentados os sensores utilizados neste projeto de mestrado: o sensor tér-
mico FLIR PathFindIR e o sensor de distancia Microsoft Kinect. Inicialmente serd apresentada
uma descri¢ao geral sobre os sensores bidimensionais e tridimensionais, seguida da apresenta-
cdo dos sensores especificos usados neste trabalho.

Os sensores, como citado no inicio deste capitulo, fazem parte do hardware dos robds e
podem ser classificados do ponto de vista da origem de sensoriamento como proprioceptivos e
exteroceptivos (Bekey, 2005} Siegwart e Nourbakhsh, 2004). Os primeiros medem informacdes
do préprio robo, como carga de bateria, deslocamento e velocidade (com o uso de encoders). Os
sensores exteroceptivos recebem informagdes do meio em que o robd esta inserido, como, por
exemplo, sensores que detectam obstaculos a frente do robd, tal como sensores a laser, sonares
e sensores infravermelhos (Matari, 2007 Murphy, [2000).

Os sensores podem ainda ter mais uma classificacio, onde esta é com relagdo ao tipo de
medic¢do. Podem ser passivos, neste caso possuem um detector que apenas recebe informacoes
do ambiente, a exemplo das cidmeras de video. Quando sd@o ativos, 0s sensores tem um emissor
para gerar um sinal e enviar ao ambiente e logo apés recebem a reflexdao deste sinal por um
detector. Um exemplo € o sonar que utiliza ondas sonoras para detectar a distancia dos objetos
(Matari, 2007)).

Finalmente, ainda podemos classificar os sensores de acordo com a grandeza da informacao
fornecida, podendo ser sensores pontuais (realizam uma Unica medida), sensores bidimensio-
nais (representacao em 2D, com projecdo em um plano) e sensores tridimensionais (representa-

cdo em 3D, com informagdes espaciais), conforme descritos a seguir.

2.4.1 Sensores Bidimensionais

Os sensores 2D, do tipo camera de video e camera termal, criam mapas bidimensionais do
mundo, ou seja, imagens. Uma imagem € uma grade de duas dimensdes formada por elementos
de mesmo tamanho chamados de pixel (do inglés picture element) (Murphy, 2000). As came-
ras de video s@o mecanismos que procuram uma aproximac¢do e imitacdo do olho biolégico,
buscando ter uma percepg¢ao visual mais completa do mundo (Matari, [2007). Alguns sensores
captam apenas a intensidade de luz, outros sdo capazes de captar informacgdes de cor, e outros

ainda percebem o calor através de radiacdo infravermelha.
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As cameras sdo dotadas de uma lente, por onde entra a luz, e um sensor que é um chip para
processar as informagdes recebidas pela camera (Matari, [2007). Na Figura @ sdo visualizados

os componentes de uma camera de video.

Figura 2.4: A esquerda a lente acoplada ao chip da cAmera. A direita o sensor CMOS da
camera. Fonte: http://en.wikipedia.org/wiki/File:Sweex_USB_
webcam_PCB_with_without_lens_close_up. jpg

A intensidade de luz pode ser representada na escala de cinza (tonalidades), neste caso ird
utilizar um byte para representar a intensidade de um pixel. Chama-se este modelo de imagem
monocromadtica de 8-bits. O valor armazenado zero significa preto e o valor armazenado 255
significa branco (intensidade mdxima). Os valores intermediarios sdo os tons de cinza. Um dos
esquemas utilizados para representacdo de imagens coloridas é o RGB (do inglés red, green,
blue). Este modelo de cor é chamado de 24-bits, pois se utiliza trés bytes para representar a cor
de um pixel, com seus componentes vermelho, verde e azul. Desta forma o preto € representado
pelos trés bytes com valor zero e o branco € obtido quando os trés bytes de cor possuem o valor
255. Com as possiveis combinagdes de valores para cada byte de cor obtém-se pixels coloridos

(Murphy, 2000), podendo representar até 16 milhdes de cores com o uso destes 24 bits.

As cameras de video utilizadas na robdtica mével para ambientes internos podem ser ca-
meras simples, onde algumas vezes sdo utilizadas as chamadas webcams pelo baixo custo e
simplicidade de uso. Sua resolucdo € baixa, geralmente 320x240 ou 640x480 o que facilita
o processamento. Um tipo particular de camera de video é aquele representado pelas came-
ras de video estéreo, onde € feita a aquisicdo simultdnea de 2 imagens através de um conjunto
binocular de cameras, no entanto, este tipo de cameras além de obter imagens 2D, € usado tam-
bém para a aquisicao de informagdes em 3D obtidas pela combinagao das duas imagens (Depth
Map/Disparity Map).

Existem cameras capazes de captar imagens além do espectro visivel, como € o caso dos
sensores usados em satélites de monitoramento. A radiacdo infravermelha é um espectro de

luz ndo visivel onde sensores especificos podem ser capazes de perceber este tipo de radiagdo,


http://en.wikipedia.org/wiki/File:Sweex_USB_webcam_PCB_with_without_lens_close_up.jpg
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sendo capazes de indicar também a presenca de calor. As cameras termais (ou térmicas) sao
cameras de video que utilizam estes sensores infravermelhos (near/far infrared) para perceber
o calor do ambiente e representar em forma de imagens a temperatura dos elementos presentes
em uma cena (FLIR, 2011b)). Estas imagens podem ser em tons de cinza ou utilizar falsas cores
para destacar mais os elementos das imagens, usando uma paleta com cores “frias” e “quentes”.
As regides mais quentes do ambiente sdo usualmente representadas com cores mais claras e

regioes mais frias sdo representadas com cores mais escuras (Braunl, 2008]).

Duas cameras térmicas que vem sendo utilizada em aplicacdes de robdtica junto ao labo-
ratério LRM sdo a FLIR PathFindIR e a FLIR TAU 640 (ver Figura [2.5). Sdo dispositivos de
relativo baixo custo e pequeno porte que sdo utilizados também para aplicagdes de visdo noturna
(FLIR,|2011a). Na robdtica € de grande utilidade a possibilidade de verificar se um obsticulo a
frente € um ser um humano ou um animal (seres de temperatura quente), ou um simples objeto

sem vida (elemento frio).

(@) (b)

Figura 2.5: Camera térmica FLIR PathFindIR a esquerda e FLIR TAU 640 a direita. Fonte:
FLIR (201 1a)).

Na Figura 2.6 ¢ visualizada a esquerda uma imagem gerada por uma cimera de video co-
mum e a direita imagem gerada por uma camera térmica. Nao seria possivel ou seria muito
dificil visualizar um animal na camera de video comum nestas condi¢des de luminosidade, po-
rém com o uso da camera térmica o animal € facilmente identificado, pois o corpo deste animal

¢ mais quente do que a temperatura do ambiente.

E importante destacar que o laboratério LRM conta atualmente com diferentes modelos de
cameras comuns (webcams e placas de aquisi¢do de video), possuindo também as cimeras tér-
micas PathFindIR e TAU 640, que serdo alvo das pesquisas desenvolvidas junto a este projeto de
mestrado (maiores detalhes no capitulo[d). As imagens obtidas a partir destas ciAmeras sdo ad-

quiridas e tratadas com o uso da biblioteca OpenCV (Bradski e Kaehler, 2008), uma ferramenta
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Figura 2.6: Visualizacao noturna de uma camera de video comum (a esquerda) e de uma ca-

mera termal (a direita). Fonte: FLIR| (2011a)).

de cédigo-aberto, robusta e flexivel, que permite capturar, processar e salvar imagens obtidas a

partir de diferentes tipos de dispositivos e em diferentes formatos (ver subsecdo [2.5.T)).

2.4.2 Sensores Tridimensionais

Os sensores aqui apresentados sdo capazes de ter percepcao tridimensional do ambiente. Sua
representacdo pode ser em mapa de profundidade, o qual é uma imagem 2D com informacgao
de distancia, ou seja, cada pixel da imagem representa a distancia daquele ponto. Um exemplo

de mapa de profundidade é apresentado na Figura[2.7]

Figura 2.7: Um mapa de profundidade gerado pelo sensor Kinect. Cores escuras representam
menor distdncia e cores claras representam maior distancia da cena até o sensor.
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Outra forma de representar o ambiente utilizando a informagao proveniente destes sensores
¢ utilizando uma nuvem de pontos. Na Figura[2.8]¢é visualizada uma nuvem de pontos 3D. Nesta
representacdo € utilizado o sistema de coordenadas (x, y, 2) no qual cada ponto do ambiente
tem sua posi¢cao neste sistema. Quando informacgdo de cor € adicionada na nuvem de pontos
entdo tem-se uma nuvem de pontos 4D (coordenadas z, i € z € cor) 2012) que também
pode ser chamada de informag¢dao RGB-D (do inglés red, green, blue, depth) que é informacgao
de cor adicionada de profundidade.

Figura 2.8: Uma nuvem de pontos. Fonte: http://docs.pointclouds.org/trunk/
group__registration.html

Um sensor 3D que foi langado recentemente pela Microsoft? é o Kinect (ver Figura . 0]
dispositivo € um acessorio de baixo custo projetado para o console XBOX 360 a fim de permitir
que o jogador possa usar apenas o corpo como controle nos jogos. O software do jogo obtém
os dados do Kinect e faz o reconhecimento do usudrio rastreando os movimentos do mesmo e

transformando-os em ac¢des validas no jogo.

Figura 2.9: Sensor ~ Kinect adotado junto ao XBOX 360 da  Micro-
soft. Fonte: http://www.xboxplus.net/2010/06/14/
projeto—-natal-e-kinect-for-xbox-360/.

Para possibilitar este reconhecimento de objetos, o dispositivo possui uma camera RGB

para obter imagens coloridas, um emissor infravermelho e uma camera capaz de captar esta luz

2Microsoft — Web: http://www.microsoft.com/
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http://www.xboxplus.net/2010/06/14/projeto-natal-e-kinect-for-xbox-360/.
http://www.xboxplus.net/2010/06/14/projeto-natal-e-kinect-for-xbox-360/.
http://www.microsoft.com/
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infravermelha. Para obter a imagem em profundidade (ver Figura [2.10} o emissor preenche o
ambiente com radiacdo infravermelha e o sensor capta o sinal refletido pelos objetos da cena
possibilitando o célculo de distancia de cada ponto e gerando assim um mapa de profundidade
(Kinect, [2012ab). Esta abordagem ¢é conhecida como “luz estruturada”, onde um padrdo co-
nhecido € projetado no ambiente. Depois uma imagem & capturada com este padrio projetado
sobre a cena, permitindo assim estimar a profundidade dos elementos deste ambiente. No caso
do Kinect a luz e o padrdo projetados ndo sdo visiveis a olho nu. A [2.1T]apresenta um exemplo
do padrao projetado pelo Kinect, onde podemos ver a variagdo da densidade de pontos da luz
estruturada, conforme a distancia do objeto até o sensor, permitindo assim estimar a distincia

para cada pixel da imagem.

s rgb image

Figura 2.10: Imagens geradas pelo Kinect. A esquerda uma imagem gerada pela cAmera de
profundidade do Kinect, onde as cores quentes (avermelhadas) sdo de elementos
mais préximos, e cores frias (azuladas) sio de elementos mais afastados. A direita
uma imagem gerada pela camera de video do Kinect.

Apesar do dispositivo Kinect ter sido lancado exclusivamente para ser utilizado no console
XBOX foram criados diversos drivers (a principio ndo oficiais) para sua comunicacdo direta
com computadores. Além disso considera-se um baixo custo quando comparado a outros sen-
sores de distancia e de profundidade. Isso permitiu que o Kinect fosse adotado para pesquisas
em diversas dreas em todo o mundo como satde, educacdo e robdtica (KinectHacks| 2012).

Nesta area da robdtica, vem sendo utilizado para, entre outras tarefas, criar mapas de profundi-

dade, onde € possivel perceber com bastante precisao os diferentes tipos de obstaculos a frente

do sensor.
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Figura 2.11: Luz estruturada. A esquerda uma projecdo completa da luz estruturada gerada
pelo Kinect. A direita a projecdo da luz estruturada em um objeto. Fonte: http:
//goo.gl/6Hs0s]

2.5 Ferramentas

Do ponto de vista da Ciéncia da Computacdo (e consequentemente de software) o projeto de
um robd mével autdbnomo envolve a implementacao/utilizacao de vérias técnicas de aprendizado
de maquina, processamento de imagens, visdo computacional, busca em grafos, programacgdo
dinamica, entre outras. Além disso é importante que sejam feitas simulacdes para validar os
projetos de robds, bem como utilizar drivers para a comunica¢do de computadores com 0s robds
e com os sensores. Existem diversas bibliotecas e drivers implementados em software livre
(open source) que podem ajudar na criagdo e manutengdo de sistemas robdticos, facilitando a

sua implementacao, como serd visto nas proximas subsec¢oes.

2.5.1 OpenCV

Com o advento e a acessibilidade de computadores de cada vez maior poder de processamento
vdarias dreas da computacdo tem usufruido deste desenvolvimento. Entre elas estdo a visdao
computacional e o processamento de imagens. Areas estas que estdo envolvidas com a captura
de imagens a partir de sensores, o seu processamento e a extracao de informagdes importantes.
Tendo isso exposto € apresentada nesta secao a biblioteca OpenCV (do inglés Open Computer

Vision).
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A OpenCV (OpenCV, [2012) é uma biblioteca de visdo computacional que surgiu em 1999
na Intel Research?® (hoje é mantida pela instituicio de pesquisa Willow Garage* e conta com

mais de 2500 algoritmos otimizados para execucao em tempo-real. Suas aplicacOes estendem-se

em vdrias dreas, como inspecao de produtos em uma fébrica, andlise de imagens médicas, vigi-

lancia, interface de usudrio, calibracdo de camera, visdo estéreo e robética (Bradski e Kaehler,
2008; OpenCV,, 2012).

Na robdtica o uso da biblioteca OpenCV vai desde a captura dos dados dos sensores (camera

de video, sensor Kinect), até a extracao de caracteristicas (encontrar pontos de interesse na ima-
gem, por exemplo) e aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina que o OpenCV possui.
Além disso, hd rotinas de aplicacdo de filtros e segmentacdo de imagens (pré-processamento),
uteis para facilitar o processamento das imagens ao longo de todo o processo de sensoriamento

do robd. Nas Figuras[2.12(a)| e 2.12(b)} sdo apresentados exemplos de uma aplicagio da biblio-

teca OpenCV na robédtica mével. A imagem de profundidade utilizada na navegacao do robd foi
submetida a um processo de remocdo de ruido (porcdes indesejaveis da imagem e que podem
prejudicar o processamento da mesma) , facilitando, entre outros aspectos, a identificacdo das

regides navegaveis. Detalhes sobre o pré-processamento das imagens serdo apresentados na

secao.1.2

(@) (b)

Figura 2.12: Mapa de profundidade gerado pelo Kinect: (a) Imagem original do mapa de pro-
fundidade com ruido e (b) Imagem do mapa de profundidade apds a remocdo de
ruido.

3nttp://http://techresearch.intel.com/
4http://www.willowgarage.com
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2.5.2 Player/Stage e Gazebo

Para realizar o desenvolvimento e a programacgdo de sistemas robéticos méveis -faz-se neces-
sario o uso de simuladores para teste e validacdo dos métodos desenvolvidos. Um dos fatores
motivadores disto € a seguranga, ou seja, evitar danos ao robd. A agilidade na hora de testar
mudancas nos codigos de programacgdo dos sistemas robdticos também € uma motivacao para
o uso de simuladores, ja que pode ser dispendioso montar robds com 0s sensores € preparar
o ambiente para os testes. Dentro deste contexto é apresentado a seguir um sistema que pode
ser utilizado como controle e como simulagdo de robds moveis, o Player/Stage (PlayerStage,
2012).

O Player € um conjunto de ferramentas de cddigo aberto utilizados para o controle de robds
moveis. Foi criado em 2000 por um laboratério de robdtica da Universidade do Sul da Califérnia
e agora ¢ mantido por muitas outras instituicdes. Seu uso € simples e € possivel abstrair o
hardware utilizado, sendo de alta compatibilidade com diversas plataformas comerciais, 0 que
facilita muito o seu uso. A Figura apresenta um esquema da arquitetura do Player e da
camada de abstracdo do hardware provida por este software. O Player é baseado no modelo
cliente/servidor, conforme apresentado na Figura 2.13(b), em que o servidor é o programa em
contato com o robd e que faz a leitura dos sensores e envia comandos aos atuadores do robd.
O cliente € um outro programa que se conecta e se comunica com o servidor por meio de um
protocolo de comunicac¢io em rede, por meio do qual recebe informacdes do servidor, interpreta
e envia comandos (Wolf e Osorio, 2011)). Esta ferramenta suporta varias plataformas de robds
e tipos de sensores (Wolf et al., 2009). O Player tem seu desenvolvimento concomitante com

dois simuladores, o Stage e o Gazebo.

O Stage € um sistema que trabalha em conjunto com o Player para a simulacdo de um
ambiente bidimensional de robos e de sensores. Os robds simulados sdo baseados no Pioneer
(ver Figura , um robd fabricado pela empresa MobileRobots®, pelo fato de serem robos de
pesquisa amplamente utilizados em todo o mundo (Wolf ez al.| [2009). O Gazebo, por sua vez,
¢ um sistema utilizado para a simulacdo de ambientes tridimensionais, além de simular a fisica
dos objetos (robds e obsticulos, por exemplo) presentes no ambiente. Desta forma é possivel
obter um maior nivel de realismo na simulagao.

Em ambos os softwares de simulagdo hd modelos de ambientes e de robds para serem utili-
zados, porém, é possivel criar novos modelos de acordo com a necessidade do sistema robdtico

(Hatal 2010). Nas Figuras [2.14(a)| e [2.14(b)| sdo apresentados a tela do Stage e do Gazebo,

respectivamente, simulando um robd e seus sensores.

SMobileRobots — Web: http://mobilerobots.com
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Figura 2.13: Arquitetura do Player. Em (a) é apresentada a abstrac@o de hardware e em (b) o
modelo cliente/servidor.
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Figura 2.14: (a) Interface grafica do Stage exibindo alguns obsticulos, robds e a atuagdo de um
sensor laser e (b) Ambiente de simulagio de robds Gazebo. Adaptados de

[2010).
2.5.3 PrimeSense OpenNI/NITE

Como visto na se¢do [2.4.2] o sensor Kinect foi criado para o console Microsoft XBOX 360 e

posteriormente foram criados drivers para sua utilizacdo junto a um computador. Um destes
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drivers é o OpenNI (do inglés Open Natural Interaction) 2012), desenvolvido pela
empresa PrimeSense®, fabricante do hardware do Kinect. O driver foi criado em 2011 e possui
rotinas de obtencdo dos dados do Kinect que sdo a imagem RGB, o mapa de profundidade
e 0 dudio. O NITE € um conjunto de métodos para interagdo humano/maquina e funciona
juntamente ao OpenNI. Ele prové algumas fungdes para rastreamento do corpo humano, como
pode ser conferido na Figura [2.15]

Figura 2.15: Rastreamento de um humano utilizando o médulo NITE e o sensor Kinect.

Quando o programa estd em execug¢do fica em constante procura por objetos na cena que
tenham a forma de um ser humano. Quando algo em formato potencial de humano esta presente
no ambiente, este recebe uma coloracao diferente e € marcado como sendo um usudrio novo.
Para que o rastreamento comece e esta pessoa receba uma identificagdo € necessario fazer o que
se chama de calibracdo, na qual o humano deve permanecer rapidamente em uma determinada
postura (ver Figura 2.16) chamada de Psi Pose (em portugués postura psi), uma referéncia a
letra grega W (psi). Em versdes mais atuais do software ndo é necessario fazer a postura psi, o

que facilita a deteccdo de pessoas.

2.5.4 ROS

Nas subsecdes anteriores (2.5.1]2.5.2] e [2.5.3]) foram apresentadas algumas ferramentas utiliza-

das para o processamento de imagens (OpenCV), controle e simulagdo de robds (Player/Stage),
bem com a obtencao e tratamento de dados de sensores (OpenNI). Com o grande ndmero de dri-
vers, bibliotecas surgiu a necessidade de um sistema que fizesse a integracdo destas ferramentas

para facilitar o desenvolvimento de aplicagdes para robdética.

SPrimeSense — Web: [http://www.primesense.com
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Figura 2.16: Postura utilizada para a calibracdo do rastreador de humanos do OpenNI/NITE
utilizando o sensor Kinect. Fonte: http://www.ros.org/wiki/openni_
tracker.

Neste contexto surgiu o ROS (do inglés Robot Operating System), o qual foi criado e € man-
tido pela empresa Willow Garage. O ROS é, portanto, um meta-sistema operacional com mais
de 2000 bibliotecas para utilizacdo no desenvolvimento de aplicagdes robdticas. Algumas de
suas caracteristicas incluem abstracdo de hardware, drivers de dispositivos, bibliotecas, passa-
gem de mensagens entre processos e visualizadores (ROS|,[2012). Na Figura[2.17]¢é apresentada
uma tela do visualizador rviz do ROS mostrando informagdes bidimensional (a esquerda) e

tridimensional (a direita) do sensor Kinect.
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Figura 2.17: Visualizador rviz do ROS.

2.5.5 JavaNNS

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais baseados em redes neurais

bioldgicas sendo utilizadas na darea de Inteligéncia Artificial para o aprendizado de médquinas
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(Rezende, 2003; Silva et al.,|2010). Sao estruturas complexas e a sua programacgao pode ser um
pouco dispendiosa. Considerando isso ¢ comum o uso de simuladores de redes neurais para in-
tegracdo em projetos. Trés simuladores muito utilizados sio o FANN7 (do inglés Fast Artificial
Neural Network), o SNNS?® (do inglés Stuttgart Neural Network Simulator) e o JavaNNS® (do
inglés Java Neural Network Simulator). Nesta secdo serd apresentado o JavaNNS, uma vez que
este simulador esta sendo utilizado neste projeto de pesquisa.

O JavaNNS € um simulador de redes neurais artificiais escrito na linguagem de programagao
Java e baseado no simulador SNNS, um simulador de redes neurais escrito na linguagem de
programacdo C pela Universidade de Stuttgart'” e mantido pela Universidade de Tiibingen'!,

que por sua vez desenvolveu o JavaNNS.

&l JavaNNS
File Edit View Tools Pattern Window Help
bl

[] 25552 <1>
hidden_1 hidden_ hiciden_11
1.0 py10.0 ] ]
0 0918 0.084
Ed hidden_2 hidlden_7 hiddien_12
7564 1 1 0641
. o | Y hidden_3 hidden_3 hidden_13 ot =
tl: A ¢ |”
B B
_7.564&‘%\‘_1\ ] 1
hidden_d4 hidlden_9 K InvOLt
E | Eaatiy o ]
[ \ 1 / [
hidden_S hidden_10 _
1074100 2| i
0797 0999 0999

a0 ’na— dmax ’W a ’25—

Cycles: [1oo0 | Stepsii | ] Shuffle

‘ Learn all ‘

200 400 600 800 1000

‘ Init ‘ | Learn current |
Learning cycles 4

Figura 2.18: Interface grafica do JavaNNS. Na parte superior esquerda € apresentada a estru-
tura de uma rede neural, do lado esquerdo inferior a tela de configuragdo, onde
podem ser alterados varios parametros. Do lado direito superior € mostrada a pro-
jecdo de saida da classificac@o e do lado direito inferior o gréfico de erro. Fonte:
http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/software/JavaNNS.

Os projetos SNNS e JavaNNS foram criados para oferecer simulacdes eficientes e flexiveis

em aplicagdes e pesquisa que utilizam redes neurais. Vérios algoritmos e tipos de redes neurais

"FANN (Fast Artificial Neural Network) — Web: http://leenissen.dk/fann/wp/

8SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) — Web: http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/
SNNS/

“JavaNNS — Web: http://www.ra.cs.uni—-tuebingen.de/software/JavaNNS/

19Universidade de Stuttgart — Web: |http://www.uni-stuttgart.de/

""Universidade de Tiibingen — Web: http://www.uni-tuebingen.de/


http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/software/JavaNNS
http://leenissen.dk/fann/wp/
http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS/
http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS/
http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/software/JavaNNS/
http://www.uni-stuttgart.de/
http://www.uni-tuebingen.de/
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foram implementados e podem ser utilizados modificando seus parametros de acordo com a
necessidade. Durante o desenvolvimento de um sistema € possivel, com um destes programas,

realizar as fases que vao desde o treinamento de uma rede até a classificacao utilizando a mesma.

H4 uma interface gréfica para facilitar a visualizagcdo da estrutura da rede neural (neur6nios
de entrada, camada(s) oculta(s) e camada de saida) e dos graficos de erros (ver Figura . E
possivel ainda exportar a rede neural criada no programa para ser utilizada como classificador
em um projeto a parte. Esse € o caso deste projeto de mestrado. Uma vez treinada a rede neural,
ela serd exportada utilizando a linguagem C para ser integrada ao robd e utilizada durante o
processo de navegagao deste. Outros detalhes sobre a navegacdo utilizando redes neurais serao

vistos no capitulo [ sobre o desenvolvimento e resultados.

2.6 Consideracoes

A robdtica mével autonoma € uma subdrea da robdtica cldssica e tem aplicabilidade em diversas
areas. Para a criacdo de robds mdveis autdbnomos € necessdrio considerar os trés principais pro-
blemas desta subarea: o mapeamento de ambientes, a localizag¢do e a navegaciao do rob6. Além

disso, € necessdrio escolher os sensores, o hardware, os métodos e as ferramentas adequados.

Este capitulo apresentou, portanto, os conceitos basicos de robdtica mével autbnoma, bem
como alguns sensores e ferramentas de software utilizados ao longo deste projeto. Conceitos
relacionados a construcdo e aquisicdo de mapas foram apresentados e discutidos, onde, neste
trabalho foi necessdria a op¢do por um tipo de representagdo do ambiente que pode ser fa-
cilmente integrado ao sistema robdtico e sendo também adequado ao tipo de problema/tarefa
tratada. Além disso, um método de localiza¢do e navegacao também foram abordados e pro-
postos para serem adotados na construcdo do sistema, bem como a implementacdo do desvio

de obstaculos para garantir a navegagao segura do robd.

Em relacdo as ferramentas apresentadas, o Player/Stage tem sido adotado para realizar testes
de simulacao, onde as facilidades oferecidas pelo Player permitem que depois o software testado
em simulacdo possa ser conectado diretamente ao robo Pioneer, adotado nas pesquisas deste
laboratério. O robd Pioneer possui uma camera termal FLIR PathFindIR e um sensor Microsoft
Kinect como principais sensores de obstiaculos e de intrusos, sendo que a biblioteca OpenCV
estd sendo usada tanto para a captura e processamento das imagens térmicas quanto para a

aquisicao e tratamento dos mapas de profundidade obtidos a partir do Kinect.

Através do uso dos softwares OpenCV e Player/Stage, e dos hardwares do Pioneer, Kinect
e FLIR, serd possivel desenvolver e testar diferentes algoritmos de navegagdo e deteccao de

obstaculos e de intrusos que servirdo para o desenvolvimento deste trabalho. No capitulo a
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seguir serdo apresentados trabalhos, usando o hardware e software referidos acima, desenvolvi-
dos principalmente junto ao LRM/ICMC-USP e que estdo relacionados com as pesquisas desta

dissertagdo.






CAPITULO

3

Trabalhos Relacionados

ntre os motivos para o desenvolvimento de robds de vigilancia para seguranca de ambi-
entes internos e externos estao: trazer seguranga para os vigilantes humanos, economia
de recursos, acessibilidade em locais de dificil acesso para humanos, além de realizar

um trabalho que pode ser mon6tono para um ser humano.

No capitulo anterior foram apresentados conceitos sobre a robética mével, sobre os senso-
res e as ferramentas que sdo utilizadas no LRM/ICMC, e que serdo utilizadas neste trabalho.
Neste capitulo serdo apresentados trabalhos relacionados a este projeto. Dentre estes trabalhos
alguns sdo deste laboratério (LRM/ICMC), visto que este trabalho estd contextualizado em um
projeto maior (INCT-SEC, 2012 [Osério et al.,[2011) (como citado no capitulo [I.T)), do qual o
LRM/ICMC faz parte. Além disto, considera-se que outros projetos deste laboratdrio também

se encaixam em trabalhos/abordagens complementares e similares.

Uma vez que o tema deste trabalho sdo robo0s de vigilancia, serdo abordados alguns traba-
lhos na secdo sobre este assunto. Na secdo [3.3| serdo abordados trabalhos relevantes sobre
a deteccdo de humanos/intrusos utilizando o sensor de calor ou o sensor Kinect, jd que estes
sensores sdo utilizados na cria¢do do rob6 de vigilancia. Na se¢do [3.4]serdo apresentados traba-
lhos para a deteccdo de regides navegaveis, posto que neste projeto de pesquisa serdo utilizados
métodos para a criacdo de um mapa de navegabilidade local a partir da deteccdo de regides

navegaveis.

31
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3.1 Robos de Vigilancia

A criacdo de robos para vigilancia de ambientes internos ndo € uma proposta totalmente nova
(Crowley, 1987) , porém esta drea de pesquisa ainda estd crescendo bastante (Carnegie et al.,
2004; Monteiro, |2011; Osorio et al., 2011), visto que ainda hd campo para crescimento das
aplicacdes de robds comerciais de seguranga para ambientes indoor (internos). Um exemplo de
robd comercial para vigilancia é o Rovio (ver figura[3.1(a)) (Rovio, 2012).

Além dos robds com aplicacdes priticas e comerciais, existem muitos robos de pesquisa
utilizados para estudos em robdtica mével de seguranca. Alguns exemplos sdo o Pioneer e o
Seekur, fabricados pela MobileRobots' e o SRV (ver Figura , fabricado pela Surveyor

2. As pesquisas nestes robds devem ainda ganhar bastante maturidade para que

Corporation
produtos comerciais possam utilizar a sua tecnologia, e neste caso fazer jus aos objetivos da
robética, que entre eles estdo aumentar a seguranga, a autonomia, e o conforto humano.
Pode-se considerar também que algumas pesquisas em robds de vigilancia estao direciona-
das a outros fins, como por exemplo, um robd para ambiente outdoor (externo) de aplicacdo
militar que tem o objetivo de explorar lugares seguros em um combate e se esconder do ini-
migo (Hambling, 2012)). Outros exemplos, também para seguranga em ambiente externo, sao
os robds aéreos dotados de hélices usados para captar imagens aéreas de zonas de interesse e

para o monitoramento de ambientes (Aeryon| 2012) (ver Figura[3.1(c)).

(b) (c)

Figura 3.1: Robds de seguranca. Em (a) e (c) dois robds comerciais, o Rovio e o Aerion e em
(b) um robo6 de pesquisa, o SRV. Fontes: (a) Rovio| (2012), (b) http://www.
surveyor.com/SRV_info.html e (c) Aeryon|(2012)

Outros trabalhos recentes sobre robds de vigilancia em ambientes internos podem ser men-

cionados. Eles apresentam, porém, algumas deficiéncias no quesito vigilancia de ambiente

"MobileRobots — http: //www.mobilerobots.com/
2Surveyor Corporation — http://www.surveyor.com/


http://www.surveyor.com/SRV_info.html
http://www.surveyor.com/SRV_info.html
http://www.mobilerobots.com/
http://www.surveyor.com/
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interno e deteccao de intrusos. O autor Ribeiro (2011) criou um robd teleguiado por meio da
internet para efetuar missdes de vigilancia dos ambientes de uma universidade. Nao apresenta,
portanto, total autonomia por ser teleguiado. O foco do trabalho de Monteiro| (2011) € a lo-
calizagcdo baseada em cameras fixas. Em |Lee et al.| (2011), o sistema também utiliza sensores
no ambiente para a localizagdo remota do rob6. Nos trabalhos de Monteiro (2011)) e |Lee et al.
(2011)) o processo de instalacdo de sensores em todo o ambiente torna um sistema de alto custo.
Além disso, hd o risco do robd se deslocar para locais onde estes sensores estdo fora do alcance
(cobertura). De uma maneira geral, em todos estes trabalhos a detec¢do de incidentes e intrusos

ndo € abordada em maiores detalhes.

3.2 Navegacao Topologica

No trabalho de|Sales|(2012a) (também descrito em Sales et al.|(2011)) — integrante do LRM/ICMC-USP
e do INCT-SEC - um sistema de navegagdo topoldgica utilizando Redes Neurais Artificiais e
Autdmatos Finitos € apresentado. Nesse trabalho um robd deve se deslocar por um ambiente
interno cujo mapa topoldgico € de conhecimento do robo e representado por um autdémato finito,

que descreve as localidades e as acdes que o robd deve tomar. Para definir o contexto atual e a

sua localizacao (saber em que posicao do mapa se encontra), o sistema utiliza uma rede neural
artificial treinada sobre dados de um sensor laser para reconhecer situacdes em um ambiente
interno, como portas abertas para direita e esquerda, corredores e cruzamentos. Na Figura[3.2]

¢ visualizada a simulagdo deste processo de navegacao utilizando as informagdes de um sensor

de distancia to tipo laser SICK LIDAR (do inglés Light Detection And Ranging).

Empty
Corridor

Obstacles:
represented
in black

Figura 3.2: Simulacdo da navegagao topo- Figura 3.3: Navegacdo topoldgica real.
l6gica. Fonte: (Sales et al., Fonte: (Sales, [2012a).
2011).
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Na Figura [3.3] é apresentada uma imagem da plataforma em tempo de execugdo. Esta pla-
taforma estd sendo utilizada neste projeto de mestrado e também deverd fazer a navegacao
topoldgica utilizando redes neurais artificiais, porém utilizando para este fim o sensor de dis-
tancia tridimensional Kinect. Maiores detalhes serdo apresentados no capitulo 4.2 o qual trata

da metodologia deste trabalho.

3.3 Deteccao de Humanos

Nos ultimos anos tem aumentado a pesquisa no reconhecimento de humanos e de pedestres em
aplicacdes de robdtica (p.ex. deteccao de intrusos, ou em aplica¢des de seguranga no transito)
e mais recentemente no reconhecimento de gestos de pessoas para interagdo natural em jogos,

marketing e educacgdo, por exemplo.

H4 vérios algoritmos para deteccdo e rastreamento de humanos. Além disso, varias ferra-
mentas/sensores podem ser utilizados, como camera de video comum, camera térmica e senso-
res RGB-D. Nesta secdo serdo apresentados alguns trabalhos que utilizam os sensores térmico

e de profundidade para realizar a deteccao de pessoas.

O autor Nin| (2011) (tendo seu trabalho publicado também em |[Nin e Osorio (2011)) € in-
tegrante do laboratério LRM/ICMC e utiliza o processamento de imagens (histogramas e seg-
mentacdo de imagens) para a identificacdo de pessoas a partir dos dados provenientes da ca-
mera FLIR PathFindIR (a mesma camera utilizada neste projeto). Na Figura [3.4] ¢ apresentado
o resultado da segmenta¢cdo de uma imagem térmica. Durante a segmentacio as regides mais
escuras (regides frias do ambiente, cujos valores dos pixels estdo abaixo de um limiar) tem seus
pixels igualados a zero a fim de focar o processamento apenas nas regides de maior calor e
potencialmente representando seres humanos. Objetos que emitem calor € possuem uma super-
ficie relativamente grande podem ser detectados como humanos neste trabalho, e cujos pixels

tem um valor acima de um limiar pré-definido.

Loong (2011) faz o reconhecimento de pessoas utilizando o sensor Kinect (ver Figura[3.5(a)]
Nao hd uma documentacdo mais detalhada disponivel, porém € possivel notar que objetos re-
tangulares e em forma de humanos sdo considerados humanos. Loong (201 1)) disponibiliza um
pacote de software para o ROS, que foi baixado e testado pelo autor deste projeto de mestrado e
foram constatadas algumas deficiéncias durante a execuc¢do, ja que alguns objetos ndo humanos
sdo classificados como humanos. Uma das vantagens devido ao fato deste pacote ser de codigo

aberto € a possibilidade de utilizi-lo e editi-lo para obter a melhora do seu desempenho.

Os autores Bonvin| (2010) criaram um sistema que utiliza dois Kinects para verificar a mol-

dura do corpo humano e fazer o rastreamento de pessoas, como pode ser conferido na Figura
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Figura 3.4: Segmentacio da imagem utilizando a cAmera térmica A direita imagem orginal e 2

esquerda imagem segmentada. Fonte: 2011).

[3.5(b)} Na visualizagdo das pessoas detectadas e rastreadas sdo utilizados paralelepipedos para

representd-las.

(b)

Figura 3.5: Detecc¢ao de pessoas utilizando o Kinect: (a) Deteccdo de seres humanos utilizando

a nuvem de pontos 4D (z, y, 2, cor) gerada pelo Kinect (Loong, [2011)). (b) Detec-
¢do de seres humanos utilizando a nuvem de pontos 4D gerada pelo Kinect. Ima-

gem adaptada de http://www.youtube.com/watch?v=x——-x1KWBTAE

(Bonvin, 20T0).

Outros trabalhos que utilizam nuvem de pontos e mapas de profundidade gerados pelo Ki-
nect mais recentes (ja que o Kinect foi langado ha pouco mais de dois anos) estdo em desen-
volvimento (Hoshino e Morioka, 2011} Shotton ez al.,[2011; Spinello e Arras, 2011} [Xia ef al.,
2011)). Trabalhos que utilizam a cdmera térmica sdo mais numerosos, uma vez que este tipo de
sensor existe hd mais tempo (Fernandez-Caballero ef al., 2010; [Suard et al., [2006; Zhang et al.,

2007).



http://www.youtube.com/watch?v=x--xlKWBTAE
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Com o propdsito de evitar acidentes, um trabalho interessante e muito recente utiliza a
fusdo dos dois sensores utilizados neste projeto de mestrado (Kinect e FLIR) para a detec¢do e
rastreamento de pessoas em um ambiente de mineragdo (Dickens e Wyk, [2011). Além disso, o
sistema obtém a velocidade do veiculo portador dos sensores e do humano a frente. A pessoa
¢é detectada utilizando a camera térmica, e o sensor de distancia/profundidade € utilizado para
calcular a trajetoria e a velocidade do veiculo e da pessoa. Uma vez detectado o risco de

atropelamento um alarme € emitido.

3.4 Deteccao de Regioes Navegaveis

Este projeto de pesquisa propde a implementagdo de um sistema que ird navegar de forma auto-
noma e segura em um ambiente interno. E necessdrio, portanto, considerar alguns métodos para
o reconhecimento de regides navegéveis, de modo que ndo hajam colisdes com os elementos do

ambiente.

Nesta secdo serdo apresentados trés trabalhos que envolvem a detec¢do de regides navega-
veis e a navegacao de um veiculo autdbnomo. Tais projetos podem ser adaptados para robos de

ambientes internos.

No trabalho de [Shinzato| (2010) foi desenvolvido, com o uso de redes neurais artificiais, e
utilizando dados de uma camera de video monocular um sistema de detec¢do de regides nave-
gaveis. O resultado pode ser conferido na Figura[3.6] O autor utiliza um conjunto de classifi-
cadores (redes neurais) e em cada classificador um conjunto de atributos diferentes € utilizado.
Ao final do processo € avaliado qual classificador tem melhor desempenho para que o resultado

da classificacao seja definido.

No entanto, este sistema foi testado mais exaustivamente com veiculos em ambientes exter-
nos e em vias bem definidas (ruas pavimentadas e estradas de terra bem delimitadas). Alguns
testes foram feitos em robds moveis em ambientes fechados, obtendo resultados satisfatorios
(Sales et al.| 2010)).

Hata  (2010) fez o mapeamento tridimensional do ambiente usando um sensor do tipo laser
SICK (LIDAR) e criou mapas bidimensionais para efetuar a classificacdo de regides quanto
a sua navegabilidade. Ele utilizou redes neurais € SVM (do inglés Support Vector Machine)
(Hearst, 1998)) como classificadores. Na Figura ¢ apresentado o resultado do mapeamento
juntamente com a classificagcdo em navegavel, ndo navegdvel e parcialmente navegédvel.

Outros trabalhos desenvolvidos neste laboratério se assemelham a este projeto de mestrado.
Dois algoritmos distintos foram utilizados para a deteccao de regides navegaveis. O sensor

utilizado foi uma camera estéreo e devido a natureza dos dados ser a nuvem de pontos 4D
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Urban Environment Rural Area

Rain

Figura 3.6: Mapa de navegabilidade obtido a partir de imagens com o uso de classificadores
neurais — LRM (ICMC-USP). Em cada par de fotos as regides em vermelho sdao
classificadas como navegdvel na foto a esquerda e a direita o branco é navegavel e
o preto ndo navegavel. Fonte: (Shinzato, 2010).

Figura 3.7: Quatro imagens correspondentes a classificacdo de terrenos quanto a navegabili-
dade. As duas imagens a esquerda correspondem a classificacao utilizando redes
neurais e as outras utilizando SVM. As regides verdes na imagem representam as
regides navegaveis no mundo real, as regides azuis representam as parcialmente
navegdveis e as vermelhas as ndo navegiveis — LRM (ICMC-USP). Fonte: (Hatal
2010).

(coordenadas z, y e z e cor) verificou-se a possivel utilizagdo dos algoritmos utilizando o sensor
Kinect. No primeiro trabalho (Mendes e Wolf, 2011; Mendes, |2012) € utilizado o algoritmo
RANSAC (Fischler e Bolles, |1987; Konolige et al., 2006) para detectar planos. Estes planos
representam a area navegavel.

Na Figura [3.8] ¢ visualizado o resultado do trabalho de Mendes e Wolf| (2011). Na imagem
¢ apresentado o desvio de obstdculos utilizando o algoritmo VFH (do inglés Vector Field Histo-
gram) (Borenstein et al., 1991) para o estercamento e 0 método RANSAC para a deteccio das

regides navegaveis, as quais sao representadas em verde na imagem superior. As regides em
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vermelho representam regides ndo navegaveis (ndo plano). Na parte inferior da imagem hd uma
representacdo do VFH em funcionamento. A linha verde representa a posi¢do dos obsticulos
na imagem superior. A linha vermelha € um limiar usado para decidir o que deve ser conside-
rado como obstaculo no caminho do robd e, portanto, deve ser evitado. A linha azul define a

orientacdo que o veiculo deve tomar a fim de evitar o obsticulo.

Figura 3.8: Desvio de obstaculos utilizando o algoritmo VFH para o estercamento e o método
RANSAC para a deteccdo das regides navegaveis, as quais sao representadas em

verde. Fonte: (Mendes e Wo]f], 2011).

Na segunda implementacdo, do mesmo autor, € utilizado um outro algoritmo para detectar

planos, descrito em [Talukder ef al.| (2002). Em ambos os trabalhos o objetivo é que o carro

siga um ponto de GPS conseguindo desviar de obsticulos. Para isso precisa encontrar regides
navegdveis e utiliza o algoritmo VFH para desviar dos obstaculos efetuando o estercamento do

carro.

3.5 Consideracoes

Este trabalho de pesquisa envolve o desenvolvimento do sistema computacional usado em um
robd moével de seguranca para ambiente interno, o qual devera ser capaz de navegar de forma
segura, desviando de obsticulos e detectando anomalias e intrusos no ambiente. Neste capi-
tulo foram apresentados, portanto, trabalhos referentes a robética de vigilancia, a deteccio de

humanos e a detecc¢do de vias navegdveis.
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No capitulo ] serdo apresentados detalhes da metodologia de desenvolvimento do sistema
proposto, que estd baseada nas ferramentas e métodos que foram estudados previamente e nos

trabalhos apresentados neste capitulo.






CAPITULO

4

Desenvolvimento e Resultados

sistema de navegacdo e detec¢do de intrusos foi dividido em mddulos executados
separadamente. Os principais médulos desenvolvidos sdo Detec¢do de Humanos no
Ambiente (descrita na segao [.I), Navegacdo Reativa com Detec¢do e Desvio de
Obstaculos (descrita na se¢do |.2)) e, por fim, Deteccao de Estados e Transi¢oes junto ao Mapa
Topologico (Navegacdao Topoldgica), na secao Na secdo [4.4] sdo apresentados alguns tra-
balhos complementares do autor que poderdo ser agregados aos sistema robotico em trabalhos

futuros.

A Figura apresenta os modulos principais e os secunddrios que integram o sistema de
vigilancia proposto. Alguns destes médulos fazem parte de trabalhos desenvolvidos por ou-
tros integrantes do laboratério LRM e que deverdo futuramente ser integrados ao trabalho desta
dissertagcdo. O moddulo de Localizagdo (item 1 na Figura esta relacionado aos trabalhos
de localizacdo indoor desenvolvidos por Pessin| (2012, 2013) (utilizando redes sem fio), Couto
(2012) (utilizando imagens), e |Sales|(2012a) (utilizando o mapa topoldgico). O trabalho desen-
volvido por Sales| (2012a)) abordou a utilizacdo de mapas topoldgicos e o desenvolvimento de
um sistema de navegacao topoldgica usando autdmatos finitos, e que correspondem aos itens 2
e 3 na Figura[d.1]

Esta dissertacdo abrange os itens 3, 4 e 5 da Figura{4.1} O item 3 referente a navegacao
topoldgica ¢ tratado na secdo [4.3] sendo que foi adotada uma abordagem inspirada nos traba-

lhos de [Sales| (2012a). O item 4 referente a navegacao reativa ¢ tratado na segido 4.2] O item

41
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5 referente a detecgdo de intrusos ¢ tratado na segdo {.1| Além disto, foram realizados traba-
lhos complementares referentes aos itens 6, 7 e 8 na Figura .1 que tratam respectivamente da

tele-operacgdo, do follow me e do reconhecimento de gestos, sendo apresentados na secao (4.4

Localizagdo <+«——— Mapa Topoldgico

T 2]
\/
Trajetdria: Navegacao Topoldgica
|E| Reconhecimento de Contexto e Estados

Tele Navegacao Reativa: T
Operagao Detec¢do & Desvio de Obstaculos
UL Detec¢ao de Intrusos: ?
Reconhec. —

Kinect, Camera Termal FLIR
de Gestos

Figura 4.1: Proposta do sistema de vigilancia. Nesta representacao sao apresentados os médu-
los do sistema e outros médulos que poderdo ser agregados ao sistema.

O sistema de vigilancia proposto deve agregar um médulo de navegacdo capaz de se lo-
calizar, utilizar o mapa topoldgico e navegar desviando de obstdculos. Este é o subsistema
de patrulhamento do ambiente representado na Figura 4.2l O médulo de navegagido reativa e
topoldgica foram implementados junto a este trabalho. Em paralelo um outro subsistema €
executado, sendo este o subsistema de detecgdo de intrusos apresentado na Figura[d.2] também
implementado junto a este trabalho. A fim de realizar a detec¢@o de intrusos € necessdria a fusdao
dos sensores Kinect e camera térmica, necessitando também de uma calibracdo prévia destes

SENSores.

Uma vez detectado um intruso € possivel realizar diversas acdes, entre elas enviar uma
mensagem a uma central de operagdo notificando o evento. O operador pode entdo fazer o uso
dos médulos de tele-operagdo e follow me para tomar o controle do robd ou seguir o intruso,

respectivamente.

Para o desenvolvimento dos mdédulos do sistema foram feitos experimentos utilizando as

ferramentas Player/Stage, OpenCV, ROS, o robd Pioneer e os sensores de profundidade (Kinect)
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Sistema de vigilancia indoor

Calibracdo dos sensores
Microsoft Kinect e FLIR Path FindIR \

A

/

Subsistema 1 Subsistema 2

Mapeamento

Localizagdo Deteccdo de intrusos

Navegacdo

Figura 4.2: Subsistemas do sistema de vigilancia.

e de calor (camera FLIR TAU 640). Foram também utilizados métodos de aprendizado de
mdquina e de processamento de imagens. Detalhes sobre as ferramentas utilizadas podem ser

conferidos na se¢ao[2.3).

Uma das informacdes que o Kinect prové e que foi utilizada nos experimentos descritos
nesta secdo foi o mapa de profundidade, uma imagem de 640x480 pixels onde cada pixel for-
nece a informacao de distincia em mm (milimetros). A informag¢do da camera térmica utilizada
nos experimentos também descrito nesta secao fornece uma imagem de 640x480 pixels repre-

sentando o calor no ambiente.

Além das implementacdes e testes com software e hardware foi também desenvolvido, com
a colaboragdo de outros mestrandos do mesmo laboratério, um estabilizador de tensdo de 12
volts com a finalidade de alimentar o Kinect utilizando uma bateria externa ou utilizando di-
retamente as baterias do robd. Com este dispositivo o robd pode se deslocar livremente no

ambiente sem a utilizac@o de cabos de energia ligando-o a uma tomada fixa.

4.1 Deteccao de Pessoas no Ambiente

Os sensores Kinect e FLIR (camera térmica) foram utilizados em conjunto para a tarefa de
deteccao de humanos. A informacdo conjunta dos sensores foi utilizada com a finalidade de
aumentar a confiabilidade dos resultados. A Figura[d.3]ilustra os passos realizados para a tarefa
de deteccdo de pessoas. Primeiramente os sensores sao calibrados apenas uma vez. Os proxi-

mos passos sdo executados constantemente conforme segue: inicialmente sao obtidos os dados
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dos sensores de distancia e de calor. Estes dados sdo segmentados para descartar informagao
que ndo representa uma pessoa na cena. E realizado um cdlculo de histograma para fazer o
posicionamento horizontal da pessoa detectada em cada uma das imagens. Por fim € realizada

uma andlise conjunta dos histograma a fim confirmar a detec¢do de uma pessoa. Estes passos

serdo explicados com maiores detalhes nas proximas subse¢des.

Segmentagao de regites Segmentagdo do mapa de
quentes no mapa de calor profundidade
(detecgéo de humanos) {detecgdo de humanos)

Figura 4.3: Processo de deteccao de intrusos utilizando os sensores Kinect e FLIR.

4.1.1 Calibracao de Sensores

A integracdo das informacdes (termal e profundidade) por meio da calibracao dos dois sensores
visa buscar uma correspondéncia aproximada entre as imagens fornecidas pelos dois sensores
e assim aumentar o campo de visdo e percepcao do robd, ja que cada sensor possui limitacoes.
O Kinect tem maior campo de visdo (maior angulo de abertura das lentes), porém a distancia
de deteccdo dos objetos € limitada. A camera térmica, por sua vez, tem menor campo de visdo,
porém percebe informacdes a distancias bem maiores do que o Kinect . A drea de abrangén-
cia horizontal dos dois sensores ¢ representada na Figura 4.4 e a disposicdo dos sensores na
plataforma robética é exibida na Figura[4.5] Esta configuracdo ¢ utilizada para a calibragdo, a

navegacdo e a detec¢do de pessoas.
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Resolucao da imagem 640 x 480 pixels 640 x 480 pixels
Taxa de frames 7.5 fps 30 fps
Angulo de abertura da lente 36°Hx27°V 58°H x 45°V

Sensores

FLIR TAU 640
Disténcia < 10 metros Distancia > 500 metros

Figura 4.4: Vista superior do campo de vis@o horizontal dos sensores. Vermelho representa
campo de visdo da térmica e azul campo de visdo do Kinect. A bola laranja indica
a posi¢do dos sensores.

Figura 4.5: Disposicdo dos sensores Kinect e térmica sobre a plataforma robdtica. A camera
térmica FLIR TAU 640 est4 posicionada sobre o Kinect.

A calibracdo € um processo que € realizado apenas uma vez antes de iniciar a navegacao
(vigilia) do robd a fim relacionar as informacdes dos dois sensores de tal forma que as imagens
dos dois sejam correspondentes a mesma cena do ambiente. Foi optado por um método mais

simples de calibracdo, chamado aqui de calibragdo horizontal ou alinhamento horizontal de
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sensores. A calibracado foi realizada de forma interativa, utilizando um programa onde o usudrio
visualiza uma marcacao de referéncia e ajusta manualmente a posi¢do e orientagdo dos sensores

de forma a alinhar o centro das imagens.

O alinhamento dos sensores € realizado pelo usudrio baseado nas informagdes que sdo exibi-
das contendo as imagens dos dois sensores com duas semi-retas desenhadas em cada, formando
um alvo no centro das imagens (ver figura[4.6). Faz-se entdo a inspecdo visual nas imagens e
procura-se alinhar os sensores utilizando um ponto central no ambiente, por exemplo, a mao
de uma pessoa ou até mesmo o corpo humano como referéncia. Desta forma obtém-se um
alinhamento vertical e horizontal aproximado, uma vez que os campos de visdo dos sensores
sdo diferentes. Os sensores devem estar fixos um ao outro ou entdo ambos em uma plataforma

rigida, de forma que ndo percam a calibracdo durante a movimentagao do robo.

() (b)

Figura 4.6: Imagens utilizadas na calibrac¢do horizontal dos dois sensores. Imagens dos senso-
res (a) Kinect e (b) camera térmica utilizadas para a calibragao horizontal.
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4.1.2 Pré-processamento e segmentacdo das imagens

O sensor Kinect € utilizado para duas tarefas: a navegagdo e a deteccdo de humanos. Uma
vez que cada tarefa tem um uso diferente dos sensores entdo para cada tarefa foi realizado um
processamento diferente das imagens. Para a navegacdo do robd foi tratado o ruido. No Kinect
foi chamado de ruido regides do mapa de profundidade (tons de cinza) que estdo representados
na cor preta, onde estes pontos do ambiente indicam que o sensor ndo foi capaz de estimar
a sua distancia. Para tanto foi implementada uma fun¢do usada para suprimir as regides em
que o Kinect néo foi capaz de estimar a distancia, como mostrado na Figura[d.7] Esta func¢do
processa a imagem, de modo que para cada reta horizontal desta imagem sem informacao (pixel
de cor preta na Figura[f.7(a)), calcula-se a média dos valores do primeiro pixel a sua direita que
possua uma informacdo valida (diferente de preto) e o valor do primeiro pixel a sua esquerda
com informacgdo valida. Preenche-se entdo a regido preta com a média calculada obtendo a
imagem apresentada na Figura[4.7(b)| na qual todos os pixels possuem um valor associado que

representa a distancia (representada através dos tons de cinza).

() (b)

Figura 4.7: Mapa de profundidade gerado pelo Kinect: (a) Imagem original com ruido e (b)
Imagem apds a remocgdo de ruido.
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Para a realizacdo da tarefa de detec¢do de pessoas o mapa de profundidade do Kinect foi
processado para eliminar a informagdo de ambiente e considerar apenas a por¢do da imagem
correspondente a um humano, realizando assim a segmentacdo do objeto de interesse (pessoa).
Este processamento foi realizado em duas fases. A primeira teve como suporte o software Hu-
man Tracker do framework/driver OpenNI, na qual um ou varios humanos sao identificados.
A outra parte foi realizada para retirar informagdes da imagem que nio representam o(s) hu-

mano(s), como ilustrado na Figura[.8] que ¢é a segmentagio.

(b)

Figura 4.8: Imagem do sensor Kinect: (a) Mapa de profundidade tons de cinza, (b) Segmenta-
cdo extraindo apenas a informacao que representa o humano na cena.

(a)

Figura 4.9: Imagem da camera térmica: (a) Original em tons de cinza, (b) Com
pré-processamento utilizando o filtro de limiarizagdo comum.

Com relacdo a camera térmica, utilizada na detec¢do de pessoas, a quantidade de ruido é
baixa e pode ser considerada desprezivel. Porém, é desejado que seja feita a segmentagdo,
processo este que ird gerar uma imagem com regides de interesse, descartando o que ndo é

considerado um humano/intruso na imagem (regides frias). A Figura[4.9(a)apresenta a imagem
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em tons-de-cinza. Na Figura .9(b)|a imagem recebeu um filtro de limiar comum descartando
assim as regides mais frias.

As imagens apresentadas (Figura[d.9) demonstram os resultados de pré-processamento para
representar um ser humano pelo calor gerado pelo mesmo. Estas imagens serdo utilizadas para

melhorar os resultados de detecc@o de intrusos utilizando o sensor Kinect.

4.1.3 Processamento

Neste ponto da tarefa de deteccdo de pessoas as imagens ja estdo segmentadas (imagem em
preto-e-branco) e € possivel afirmar se hd ou ndo humano nas imagens de cada sensor. Sdo
consideradas quatro situagdes: um ser humano pode estar oculto para ambos os sensores, pode
ser detectado apenas pela FLIR, pode ser detectado apenas pelo Kinect, ou pode ser detectado
por ambos 0s sensores. Os casos em que uma pessoa ¢ detectada por apenas um dos sensores
ocorre quando o humano esta fora do campo de visdo do outro sensor. Esta situacdo ilustra bem
uma das motivagdes do uso dos dois sensores, ja que desta forma ha um aumento do campo de
visdo do sistema robdtico.

Quando ambos os sensores detectam um ser humano é necessario verificar se o resultado é
consistente. Para isso € necessdrio calcular o quanto uma pessoa estd deslocada para um dos
lados na imagem de cada sensor. Este célculo foi realizado criando e analisando um histograma,
ou seja, obtendo a contagem do nimero total de pixels brancos para cada coluna da imagem. E
importante destacar que o célculo dos histogramas € realizado sobre as imagens, de distincia
obtida pelo Kinect e de calor obtida pela camera térmica, que foram pré-processadas e estdao
binarizadas (preto-e-branco).

A contagem dos pixels brancos por coluna da imagem representa a posi¢ao horizontal do
humano na imagem segmentada. A Figura [4.10] apresenta um exemplo do histograma com a
contagem dos pixels brancos para cada coluna da imagem, onde pode ser constado que os picos
do histograma ocorrem na regido central para a Figura e mais a direita para a Figura
4.10(c), onde o humano identificado pela segmentagdo se encontra, respectivamente, no centro
e a direita.

Na Figura4.11|sao apresentadas as quatro situagdes de deteccao, considerando ambos sen-
sores, usando o método descrito acima. Nestes exemplos, os histogramas que representam
pessoas foram apresentados no centro da imagem, exemplificando uma pessoa na parte central
da cena. O histograma pode, de acordo com a situacao real, estar deslocado para direita ou para
esquerda.

A imagem do histograma € dividida em 10 se¢des verticais e sdo analisadas da esquerda para

a direita com a finalidade de determinar em qual se¢do se encontra o maior valor da contagem de
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(©) (d)

Figura 4.10: Exemplos do uso do histograma. Imagens (a) da térmica segmentada, (b) do
histograma, (c) do Kinect segmentada, e (d) do histograma.

pixels brancos. A sec¢do da imagem do histograma que possui o maior valor € marcada com uma
bola vermelha no centro para representar que aquele € o ponto central do ser humano na imagem
do sensor. Desta forma, é possivel localizar horizontalmente o humano detectado em cada
imagem de cada sensor e depois comparando ambas as informagdes que definem a localizagao
do humano nas imagens, determinando assim a correspondéncia do humano detectado nas duas

imagens.
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Histograma humano
Kinect FLIR

Humano nao
(a) .
visivel

Humano visivel
para os dois
sensores

(b)

Humano visivel
apenas para o
Kinect

(c)

-
@)

Humano visivel
(d) apenas para
FLIR

Figura 4.11: Casos de histogramas de representacdo de humanos na imagem.

Nas Figuras [4.12] 4.13] [4.14] [4.13] sdo apresentados quatro situagdes reais da detecgdo de

pessoas, na mesma ordem das situagdes apresentadas na Figura[d.11]
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A Figurafd.12 apresenta as imagens originais dos sensores (a direita) e as imagens segmen-

tadas (a esquerda), confirmando que nao ha pessoas no campo de visdo de ambos os sensores

(a)

(d)

Figura 4.12: Resultado sem humanos. Imagens (a) da térmica original, (b) da térmica segmen-
tada, (c) do Kinect original, e (d) do Kinect segmentada.
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A Figura [d.13| apresenta a situagdo em que uma pessoa estd dentro do campo de visdo dos
dois sensores. A esquerda sdo apresentadas as imagens originais da FLIR e do Kinect. No
centro as imagens segmentadas e a direita a imagem do histograma dividida em 10 secdes e

com a bola vermelha representando a por¢ao do humano na imagem dos dois sensores.

(d) (e) ()

Figura 4.13: Resultado com humano dentro do campo de visdo de ambos os sensores. Imagens
(a) da FLIR original, (b) da FLIR segmentada, (c) do histograma do ser humano
na imagem segmentada da FLIR representando com uma bola vermelha a porc¢ao
horizontal da imagem que se encontra o humano, (d) do Kinect original, (e) do
Kinect segmentada, e (f) do histograma do ser humano na imagem segmentada
do Kinect representando com uma bola vermelha a por¢do horizontal da imagem
que se encontra o humano.
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A Figurald.T4apresenta a situagdo em que uma pessoa estd dentro do campo de visdo apenas
da camera térmica, significando que estd longe o suficiente para ndo ser detectada pelo Kinect.
Neste caso € gerado o histograma apenas para a imagem da camera térmica. A bola vermelha

representa a por¢ao horizontal que se encontra 0 humano na imagem térmica.

P Y

() (b)

(d) (e)

Figura 4.14: Resultado com humano apenas no campo de visdo da FLIR. Imagens (a) da FLIR
original, (b) da FLIR segmentada, (c) do histograma do ser humano na imagem
segmentada da FLIR representando a por¢ao horizontal que se encontra o humano
na imagem térmica, (d) do Kinect original, e (e) do Kinect segmentada e sem
humanos.
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A Figura[d.T5apresenta a situagdo em que uma pessoa estd dentro do campo de visdo apenas
do Kinect, o que significa que estd proximo dos sensores, porém afastado lateralmente ndo
sendo visivel para a térmica devido ao seu campo de visdo inferior. Neste caso € gerado o
histograma apenas para o Kinect mostrando a por¢ao da imagem em que se encontra o humano.
E possivel perceber que o humano estd na regido periférica do rob6 e ndo sendo visivel pela

camera térmica.

() (b)

() (d) (e)

Figura 4.15: Resultado com humano visualizado apenas pelo Kinect. Imagens (a) da FLIR
original, (b) da FLIR segmentada e sem humanos, (c¢) do Kinect original, (d) do
Kinect segmentada, e (e) do histograma do ser humano na imagem segmentada
do kinect, representando com a bola vermelha a por¢ao que se encontra o humano
na imagem.

Por enquanto foi considerado um ambiente sem objetos quentes e com apenas uma pessoa
para facilitar o processamento e a detec¢do do ser humano. Trabalhos futuros poderdo envolver
o processamento com mais de um objeto quente, além de detectar vérias pessoas. Outro trabalho
futuro previsto € a possibilidade de usar uma base do tipo “pan-tilt”, para mover a camera
térmica de modo a tentar orientd-la em dire¢do ao objeto quente (enquadrar o objeto atualmente

fora de seu campo de visdo), e assim confirmar a sua presenca humana indicada pelo Kinect.
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4.1.4 Avaliacao dos resultados da deteccao de pessoas

Com o objetivo de validar a deteccao de humanos através do uso dos sensores Kinect e cdmera
térmica foram realizados os experimentos, primeiramente com o Kinect, depois com a camera
térmica, e com ambos dispositivos sendo usados a0 mesmo tempo. A coleta da base de dados foi
feita obtendo-se simultaneamente 500 pares de imagens, uma para cada sensor. Cada imagem
foi analisada e anotada como sendo uma imagem com a presenc¢a ou auséncia de humano na

ceéna.

Inicialmente as imagens do Kinect foram processadas para realizar a deteccao de humanos
e obteve-se uma matriz de confusdo (Rezende, 2003) representando os acertos, erros, falsos
positivos e falsos negativos relativos a classificacdo das imagens. A Figura apresenta a

matriz de confusdo e a Figura apresenta a taxa de acertos e erros obtida com o sensor

Kinect.
Matriz de confusdo - Resultado sensor Kinect
esperadofobtido sim kinect ndo kinect
sim kinect 319 126
ndo kinect 2 53
Total 500

Figura 4.16: Matriz de confusdo da classificacdo da imagem do Kinect.

soma |acertos |erros | % acerto| % erro

Presente | 445 319 126 | 71,69% | 28,31%
Ausente | 55 53 2 096,36% 3,64%
Total 500 372 128 | 74,40% | 25,60%

Figura 4.17: Taxa de acertos e erros da classificagdo da imagem do Kinect.

Posteriormente as imagens da camera termal foram processadas para realizar a detec¢do de
humanos e obteve-se uma matriz de confusdo representando os acertos, erros, falsos positivos
e falsos negativos relativos a classificagdo das imagens. A Figura [4.18| apresenta a matriz de

confusdo e a Figurad.19)apresenta a taxa de acertos e erros obtida com o sensor termal.

Por fim, gerou-se uma matriz de confusdo unica representando quatro classes independentes
de resultados, a saber: auséncia de humano em ambos os sensores (ndo Kinect, ndo térmica),
presenca no Kinect e auséncia na térmica (sim Kinect, ndo térmica), auséncia no Kinect e
presenca na térmica (ndo Kinect, sim térmica), e presenca em ambos os sensores (sim Kinect,
sim térmica). E importante destacar que nesta matriz de confusdo foram consideradas quatro

classes independentes, ou seja, os sensores foram considerados de forma separada e sem uma
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Matriz de confusdo - Resultado Sensor térmica

esperado/obtido sim térmica néo térmica
sim térmica 396 o
nao térmica 12 92
Total 500

Figura 4.18: Matriz de confusdo da classificacdo da imagem da camera termal.

soma |acertos|erros | % acerto| % erro

Presente | 396 396 0 100,00% | 0,00%
Ausente | 104 92 12 88,46% | 11,54%
Total 500 488 12 97,60% 2,40%

Figura 4.19: Taxa de acertos e erros da classificacdo da imagem da camera termal.

fusdo dos resultados dos mesmos. A matriz de confusao representando os acertos, erros, falsos
positivos e falsos negativos relativos a classificagdo das imagens. A Figura [4.20] apresenta a
matriz de confusdo e a Figura |4.21| apresenta a taxa de acertos e erros obtida com o sensor

termal. A taxa de erros indica, portanto, quando um dos sensores foi classificado de forma

incorreta.
Matriz de Confusdo - Resultado sensores kinect e térmica
esperado/obtido ndo kinect, ndo térmica | sim kinect, nfo térmica | ndo kinect, sim térmica | sim kinect, sim térmica

nao kinect, ndo térmica 44 0 2 2

sim kinect, ndo térmica 4 44 0 8

ndo kinect, sim térmica 0 0 7 0

sim kinect, sim térmica 0 0 122 267
Total 500

Figura 4.20: Matriz de confusdo da classificagdao da imagem do Kinect e da camera termal.

soma |acertos|erros | % acerto| % erro

nao Kinect, nao térmica| 48 44 4 91,67% 8,33%
sim Kinect, nao térmica| 56 44 12 78,57% | 21,43%
nao Kinect, sim térmica| 7 7 0 100,00% | 0,00%
sim Kinect, sim térmica| 389 267 122 | 68,64% | 31,36%
Total 500 362 138 | 72,40% | 27,60%

Figura 4.21: Taxa de acertos e erros da classificagdo da imagem do Kinect e da cAmera termal.

Analisando as matrizes de confusdo apresentadas acima constata-se que o Kinect isolada-
mente tem uma taxa de acerto de 74,4% e o sensor termal tem uma taxa de acerto de 97, 6%.
Portanto, o Kinect apresenta um erro maior, porém, possui um campo de visao mais aberto, por

outro lado, a camera térmica possui uma taxa de acerto superior € um campo de visdo mais fe-
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chado. Em funcdo disto, justamente surge o interesse de unir ambos os sensores para a detec¢ao

de humanos.

A partir da Figura[4.20] se considerarmos apenas duas classes (presenga e auséncia de hu-
mano) unindo as respostas de ambos os sensores obtém-se uma taxa de acerto de 91, 67% para
auséncia de humanos (44 acertos e 4 erros por falso positivo) e uma taxa de acerto de 99, 12%
para presenca de humanos (448 acertos e 4 erros por falso negativo). Concluindo, a taxa geral

de acertos para ambas as classes é de 98, 4%.

Os resultados acima demonstram que o desempenho de ambos os sensores € superior ao
desempenho obtido com os sensores utilizados individualmente. Em particular, o desempenho

do Kinect € bastante beneficiado pelo uso da camera térmica.

4.2 Navegacao Reativa com Deteccao e Desvio de Obs-
taculos

Como mencionado anteriormente (ver capitulo [I)), o objetivo deste trabalho foi criar um robd
de vigilancia. Ele é capaz de navegar por um ambiente indoor desviando de obstdculos e detec-
tando intrusos. Nesta secao serd descrita a maneira como foi desenvolvida a navega¢ao do robd

no ambiente.

Para a realizacdo dos movimentos do robd foi utilizado o comportamento reativo, no qual
um robd recebe informacdes dos sensores e reage gerando comandos para os atuadores. Utili-
zando o mapa de profundidade gerado pelo Kinect (mapa métrico local) e utilizando a biblioteca
OpenCV foi desenvolvido o médulo de navegacdo reativa no qual o rob0 se desloca no ambiente

evitando colisOes a sua frente.

Para efetuar a detec¢do de obsticulos pelo robd foram analisadas por¢des da imagem a
frente do rob6 (mapa de profundidade) para definir qual ou quais segmentos de imagens que
apresentam elementos que estdo muito proximos ao robd. A imagem foi dividida em 5 segdes
verticais das quais trés delas (esquerda, frente e direita) foram analisadas com relagao a intensi-
dade do pixel a fim de determinar as distancias minimas e maximas absolutas do sensor até os
elementos e obstdculos do ambiente. Quando a distancia minima de uma se¢do € inferior a 60
cm entdo € considerado que naquela se¢do de imagem ha um obsticulo e o robd deve reagir a
esta situacdo. Considerou-se a distancia de 60 cm, pois abaixo desta distancia o sensor Kinect

ndo apresenta um célculo de distancia confidvel.

Foram definidas 8 situagdes que sdo descritas na Figura[4.22]e quatro comandos de veloci-
dade para o robd: FRENTE, DIREITA, ESQUERDA e PARADO. No primeiro tipo de comando,



Capitulo 4. Desenvolvimento e Resultados 59

FRENTE, ¢ setada uma velocidade linear pré-definida para frente. Os outros dois comandos,
DIREITA e ESQUERDA, geram uma velocidade angular pré-estabelecida na qual o robd gira
no proprio eixo para direita e para a esquerda, respectivamente. O ultimo comando seta a velo-
cidade zero.

O comando FRENTE ¢ executado quando o robd se encontra diante a situacdo descrita
na Figura que é completamente livre de obstaculos (considerando a distincia minima
de 60 cm). Nas situagdes das Figuras d.22(b)| e #.22(c) o comando executado pelo robd €
ESQUERDA, j4 que ha obsticulos a direita € no centro. O comando DIREITA € executado
quando hd obstdculos a esquerda e a frente, como nas Figuras [4.22(d)| e [4.22(e). Nas situagdes

descritas nas Figuras 4.22(f)| (obstdculos a frente), .22(g)| (obstéculos nas laterais) e [4.22(h)|
(obstdculos a frente e nas laterais) entdo o robd fard uma escolha (que podera ser aleatdria)

entre os dois comandos DIREITA e ESQUERDA para ser executado.
()

(a) (b)

(d)

(e)
()

Figura 4.22: Situacdes no mapa de profundidade do sistema reativo. As por¢des de imagem de
cor mais escura representam obstdculos, que podem ser a frente, a direita e/ou a
esquerda.

() (@



60 4.2. Navegacao Reativa com Deteccdo e Desvio de Obsticulos

Na Figura #.23] é apresentada uma fotografia do robd em operacdo durante o processo de
execucdo do sistema reativo em que o robd se desloca pelo ambiente de forma segura. No canto
inferior esquerdo da imagem sao mostrados o comando que o rob6 deve seguir e as distancias

minimas e maximas de cada se¢do da imagem de profundidade.

COMANDO: ESQUERDA

frente - minimo: 76 maximo: 258

ssquerda - minimo: 77 saximo: 22%
direita - minimo: 52 maximo: 158

Figura 4.23: Sistema reativo de navegacdo em execucdo. Os valores minimo e maximo re-
presentam, respectivamente, o valor minimo e maximo de um pixel (distan-
cia) nas porcdes de imagem frente, esquerda e direita. Video disponivel em:
http://www.youtube.com/watch?v=SmgeO71hIfc

Este trabalho de navegagio reativa resultou na autoria de um artigo 2012) em evento

nacional, além de servir como base para outro trabalho, o qual resultou na co-autoria de um

artigo internacional 2012b).

Devido ao angulo limitado de visdo do sensor Kinect hd uma dificuldade de navegacdo em
ambientes muito pequenos em que o robd deveria se deslocar muito proximo a paredes e/ou
moveis. Entretanto, existe ainda a possibilidade de se adotar um esquema mais sofisticado de
controle da navegagdo, com a adaptacdo da velocidade de deslocamento de acordo com a pro-

ximidade dos obstaculos e riscos de colisdo, adotando, por exemplo, um algoritmo baseado

no método VFH (Borenstein et al.,|1991). Outras abordagens mais complexas também podem

ser consideradas, como o planejamento detalhado e antecipado de trajetdrias, o uso de outros
sensores complementares (como por exemplo, sonares e sensores infravermelho), e inclusive
o uso de uma base tipo “pan-tilt” acoplada ao Kinect; no entanto considera-se que estas abor-
dagens estdo além do escopo previsto para este trabalho no presente momento, podendo gerar
implementagdes para trabalhos futuros.


http://www.youtube.com/watch?v=SmqeO71hIfc
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4.3 Deteccao de Estados e Transicoes junto ao Mapa
Topoldgico

Este médulo foi desenvolvimento com o apoio de Daniel Sales (Sales, 2012a,b) a fim de im-
plementar a navegacao topoldgica do sistema de vigilancia. Durante a navegac¢do topoldgica do
robd, ele ird dispor de um mapa topoldgico global do ambiente (representado por um grafo) no
qual deverad ser capaz de manter sua localizagdo, isto é, saber em qual aresta ou vértice do grafo

se encontra.

Foi desenvolvido um sistema de classificacao utilizando redes neurais artificiais € o pro-
grama JavaNNS (ver subsecdo [2.5.5), que simula as redes. O sistema deve ser capaz de ler um
mapa local de profundidade do ambiente interno (caracterizado por corredores e portas abertas)
gerado pelo Kinect através do OpenCV e classificar a imagem em 8 situacoes (ver Figura[4.24).

b 2 <6 2 ¢

As situagdes sdo: “corredor livre”, “curva esquerda”, “curva direita”, “curva direita e esquerda”,

9% ¢

“curva esquerda e corredor”, “curva direita e corredor”, “fechado” e “cruzamento”.

4
o o | o
Corredor livre Curva esquerda Curva direita Curva direita
e esquerda
Curva esquerda Curva direita fechado
e corredor e corredor cruzamento

Figura 4.24: Situacdes definidas de ambientes internos.

ApOs realizar testes com diversas topologias de rede foi escolhida a seguinte topologia: 632
entradas, 316 neurdnios na camada intermedidria e 8 neuronios na camada de saida. A Figura
4.25] apresenta a topologia da rede neural bem como uma representacdo da drea da imagem
usada como entrada para rede neural. A drea destacada na figura representa uma regido com
altura de 80 linhas, onde é calculada a média destas 80 linhas a fim de obter um valor tnico que

as represente. Uma vez que a imagem possui 632 colunas, e que de cada uma destas colunas
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¢ extraida a média das 80 linhas, obtém-se, portanto, 632 valores que sdao fornecidos como
entrada da rede neural. As 8 saidas representam cada uma das situacdes dos ambientes internos,

conforme apresentadas na Figura[4.24]

8
632 316
Entrada da rede é um vetor com a média de 80 Topologia da rede neural
linhas do mapa de profundidade. 632 atributos entradas

316 neurdnios camada escondida
8 saidas binarias

Figura 4.25: Em (a) imagem do sensor Kinect com destaque em vermelho para a regido de 80
linhas utilizadas para o processamento da rede neural, e em (b) a topologia da
rede neural artificial.

O programa de classificagdo em execugdo ¢ visualizado na Figurad.26] onde o lado esquerdo
€ o mapa de profundidade, o lado direito a imagem colorida (também fornecida pelo Kinect)
apenas para visualizacdo do ambiente e no meio o resultado da classificagdo da rede. Esta
classificacdo € “curva esquerda e corredor”, ou seja, tem uma porta a esquerda e a frente um
corredor.

Foram realizados vdrios testes a fim de validar a rede neural e o resultado da classificacao.
Inicialmente foram realizados vérios treinos usando uma base de dados de 1421 exemplos com
um treino de 5-fold-crossvalidation, onde cada parti¢do dos dados continha em torno de 20%
dos exemplos da base original. A Figura[d.27)apresenta a média do desempenho para os 5-folds
do treino de diferentes configuragdes de topologias de rede. Constatou-se que a melhor rede
tinha a topologia 632-316-8, sendo, portanto, selecionada. A resposta do teste de validagcao
desta rede para os 5-folds é apresentada na Figura[4.28] Maiores detalhes podem ser encontrados
no artigo (2012b).

As funcionalidades realizadas neste médulo incluem a localizagao do robd no mapa topolo-

gico global (construido manualmente) a partir da classificacdo que utiliza redes neurais e o mapa
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=

-] diogo@diogo-note: ~/mestrado/kinec

Arquivo Editar Ver Pesquisar Terminal Ajuda

Taxa de acerto 85,4% 90,2% 92,2% 84.,4% 92%

Figura 4.27: Média do desempenho para os 5-folds do treino de diferentes configuracdes de
topologias de rede.
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0 1122 01 0 0 0 O0 1 24 0 0 0 0 01 023 0 0 00
0 0 0 0 41 0 1 1 0 O O O 39 0 3 1 0 0 1 0 41 0 0 1
0O 00 OO0 42 01 0 0 O O O 41 0 2 0 0 0 O 1 40 1 1
0 0 00O 0O 25 0 0 0O 1 0 0 O0O D24 0 0 0 0 0 0 0 24 0
0O 01 0110 3 0010110 3@ 0O0UO0UO0 U2 00 32
Test 1 Test 2 Test 3

33 0 2 0 0 0 0 O 33 01 0 0 0 0 O

0 3 3 1 01 0 0 0 33 4 0 0 0 0 O

15 33 0 01 0 0 0 5 33 0 0 0 0 1

0 11 22 0 0 0 0 0 01 23 00 0 O

0 01 0 41 0 0 1 0O 0 0 0 42 0 0 O

0O 0 0 0O O 43 0 O 0O 0 0 0 0 42 0 O

0O 00 0 01 23 0 0O 00 0 0O 0 24 0

0O 0 0 0 2 2 0 30 0O 0 0 0 2 3 0 29

Test 4 Test 5

Figura 4.28: Matrizes de confusdo representando a resposta do teste de validacdo da rede
632-316-8 para os 5-folds.

local de profundidade. Este médulo pode ser utilizado pelo sistema de navegacdo autonoma do

robd de vigilancia desenvolvido neste trabalho presente.
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A proposta e o desenvolvimento deste médulo de "Deteccao de Estados e Transi¢des junto
ao Mapa Topoldgico"foi realizado em parceria com o trabalho de mestrado de Daniel Sales
(Sales, 2012b). Este trabalho resultou na co-autoria de um artigo internacional (Sales, 2012b),
o qual foi convidado para ser submetido em uma versao estendida para um journal internacional
(atualmente aguardando a avaliagdo).

Considera-se esta aplicacdo de reconhecimento de situacdes em ambientes internos bastante
relevante, pois esta € uma parte importante do sistema de navegacdo baseado em mapas topold-
gicos. Acredita-se que tal proposta constitui-se de uma interessante contribui¢do desta disser-
tacdo, constituindo-se de uma proposta de um sistema mais geral de navegacdao em ambientes

internos, baseado no uso do sensor Kinect.

4.4 Trabalhos Complementares

Aqui serdo apresentadas implementacgdes e experimentos que ndo compdem o sistema principal
de navegacdo, mas que foram desenvolvidos ao longo deste trabalho de mestrado. A integracao
dos médulos apresentados nas subsecdes seguintes ao sistema de navegacdo desenvolvido faz
parte dos trabalhos futuros. Esta integracdo visa o aprimoramento e a melhoria das funcdes

realizadas pelo robo de vigilancia.

4.41 Modulo Follow Me

Um rob0 follow me (siga-me, em portugués) tem a funcionalidade de seguir uma pessoa ou
um objeto em movimento. Para tanto, o robd deve ser dotado de sensores que o permitam
reconhecer o objeto/pessoa a ser seguido.

No médulo desenvolvido, o robd segue uma pessoa utilizando o sensor Kinect e o programa
de rastreamento de pessoas do OpenNI/NITE (ver subsecdo [2.5.3). A partir do momento que
uma pessoa € rastreada, o controle do robd pode gerar comandos de atuagdo. Os comandos sao
FRENTE, TRAS, DIREITA, ESQUERDA e PARADO, de acordo com a posicao da pessoa que
estd sendo rastreada com o rob6. Na Figura [4.29]¢é apresentada a foto de uma situagéo real do
sistema em funcionamento.

O rob6 pode andar para frente quando a pessoa rastreada esta distante (distancia >= 90cm),
pode andar para trds caso a pessoa esteja muito proxima (distdncia <= 60cm) e ficar parado
em uma distincia intermedidria (distancia entre 60 e 90cm). Quando o humano rastreado esta
nas laterais, um dos comandos de girar o robd é executado. A Figura 4.30] apresenta o rastrea-
mento de uma pessoa utilizando o sensor Kinect, bem como uma divisdo da cena em zonas que

permitem orientar o robd em direc@o a pessoa conforme a zona que ela se encontra.
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Figura 4.29: Sistema follow-me em execucdo. Video disponivel em http://www.
youtube.com/watch?v=BwDHbBvVVAUs

Figura 4.30: Rastreamento do humano e em vermelho regides utilizadas para o célculo da dis-
tancia e dire¢ao do deslocamento do robd.

Outras situagdes que podem ocorrer sdo a oclusdo do usudrio rastreado e a disposi¢ao de
um obstdculo entre o robd e 0 humano. No primeiro caso, o comando PARADO é executado
até que a pessoa volte ser exibida ou, a partir de um tempo (10 segundos, por exemplo), o robo
espera por novos humanos para efetuar a calibracio e o rastreamento. Na outra situagdo, que

ainda nao foi tratada, o robd deve ser capaz de desviar de obstdculos.


http://www.youtube.com/watch?v=BwDHbBvVAUs
http://www.youtube.com/watch?v=BwDHbBvVAUs

66 4.4. Trabalhos Complementares

Esta implementagdo follow me poderd ser agregada ao sistema de navegacdo adicionando
uma nova funcionalidade, que € seguir um intruso pelo ambiente, ou até mesmo um vigilante

humano, aumentando assim o leque de possibilidades de usos do sistema robdtico.

4.4.2 Teleoperacao com Visualizacao das Imagens no Cliente

Um sistema de vigilancia autdnomo pode ter a funcionalidade de operagdo remota em que um
vigilante humano o controlard utilizando um joystick, ou mesmo pelo teclado do computador.
A teleoperacdo pode ser importante quando o vigilante deseja mudar o robd de sua rota para,

por exemplo, explorar um lugar suspeito dentro do ambiente.

Pensando nisso foi criada uma médulo no qual € feita a teleoperagao do robd Pioneer uti-
lizando o software Player (ver subsecdo [2.5.2)) e um joystick conectado a um notebook, onde
poderiam ser vistas as imagens de profundidade e coloridas do sensor Kinect. Os dados sdo tro-
cados via mensagens (imagens codificadas em texto) utilizando uma rede sem fio mantida por
roteador no qual sdo conectados os computadores cliente (notebook com o joystick conectado)

e o servidor (computador conectado fisicamente com o rob0).

Esta funcionalidade também poderd ser integrada ao projeto do robd de vigilancia. Desta
forma o robd teria um comportamento semi-autdbnomo, no qual um vigilante humano poderia
controlar a distincia o robd e depois retomar a navegagao autdnoma do mesmo. Na figura[4.31]

¢ apresentado um esquema demonstrando a montagem da aplicacgdo.

()

Figura 4.31: Modelo do sistema de teleoperacdo. Um roteador € utilizado para fazer a comuni-
dacdo sem fio entre o cliente (computador com joystick) e o servidor (computador
conectado ao rob0o). Os sensores utilizados sdo o Kinect e a camera térmica.
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4.4.3 Moddulo de Reconhecimento de Gestos Utilizando Redes Neu-
rais

O autor deste projeto de pesquisa participou do desenvolvimento de um trabalho para o reco-
nhecimento de gestos utilizando o sensor Kinect. Como resultado deste trabalho foi publicado
um artigo (Alvarenga et all,2012). Este trabalho fez parte do resultado do trabalho de con-
clusdo de curso de Matheus Lin (Alvarenga), 2011) e contou com a contribui¢do do autor desta

dissertacdo de mestrado.

O sistema foi desenvolvido utilizando o software ROS — Robot Operating System — que
foi visto na subsecdo [2.5.4] e utiliza o sensor Kinect e 0 médulo de rastreamento de humanos
provido pelo OpenNI (integrado ao ROS e visto na subsegdo [2.5.3). O sistema utiliza redes
neurais para classificar trés gestos humanos, que sdo circle (do inglés circulo), come here (do

inglés venha aqui) e goodbye (do inglés adeus). Uma representacdo dos gestos € visualizada na

Figura[4.32]

Figura 4.32: Sistema de reconhecimento de gestos.

Na Figura4.33|¢ apresentada uma tela de execugdo do sistema de reconhecimento de gestos,

onde o sistema est4 classificando o gesto como “goodbye”.

Este médulo poderad ser utilizado para fazer a teleoperagdo do robd (citada anteriormente),
porém, ao invés de utilizar um joystick seriam utilizados gestos humanos para o controle do
robd. Além disso, também € possivel reconhecer gestos da pessoa que foi detectada pelo robd

vigilante.
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ANN Class
Goodbye

Figura 4.33: Sistema de reconhecimento de gestos em execugao.

4.5 Consideracoes

Neste capitulo foram apresentadas aplicacdes desenvolvidas utilizando aplica¢des utilizando
os sensores Kinect e FLIR para a construcdo de um sistema robético de vigilancia, que foi
o propdsito deste mestrado. Entre os softwares utilizados estdo o OpenCV, o Player/Stage, o
OpenNI/NITE e o ROS.

Portanto, neste capitulo foram detalhados os principais médulos que compdem o sistema
de vigilancia proposto no contexto desta dissertacdo. Estes médulos permitem a execugdo de
tarefas de mais baixo nivel, como a detec¢do de pessoas (intrusos) em ambientes internos, a
navegacdo reativa com a deteccdo e desvio de obstaculos, e por fim, a deteccao e classificagao
de situagdes (contexto) que permitem e tem sido utilizados em algoritmos de navegacdo baseada
em mapas topoldgicos. Os métodos e algoritmos propostos sdo baseados no uso de sensores do
tipo Kinect e camera térmica, que em conjunto possibilitam uma melhor execucao das tarefas

de navegacdo e vigilancia de ambientes internos.

Os diferentes médulos do sistema proposto foram validados através de experimentos prati-
cos que demonstraram a funcionalidade de cada um deles (correta execugdo das tarefas junto
ao robd real), bem como, foram descritos e melhor detalhados junto aos artigos que foram

publicados. Estes artigos complementam as informacdes apresentadas nesta dissertacao.

O préximo capitulo apresenta uma discussao final e as conclusdes desta dissertacao.



CAPITULO

Conclusao

sta dissertacdo apresentou a proposta e o desenvolvimento de um sistema de navegacao

autbnoma para robds moveis de vigilancia em ambientes internos. O sistema robotico

desenvolvido € capaz de navegar de forma segura no ambiente, desviando de obst4-

culos; reconhecendo pontos de referéncia no ambiente, como portas e corredores, de modo a
permitir a navegacao em um mapa topoldgico; e detectando intrusos no ambiente.

Entre os softwares utilizados estdo a OpenCV, uma biblioteca de visdo computacional e pro-
cessamento de imagens; o ROS, um meta-sistema operacional utilizado para o desenvolvimento
de aplicacdes roboticas, o Player/Stage, uma ferramenta de arquitetura cliente/servidor utilizado
para o controle de robos méveis; e o JavaNNS, uma biblioteca construida na linguagem Java
para a modelagem e o uso de Redes Neurais Artificiais. O hardware utilizado foi um rob6 Pio-
neer P3AT, um sensor de distincia Kinect, um sensor de calor FLIR TAU 640 e um notebook,

para a aquisicdo e processamento de dados e o controle do robd.

A navegacdo reativa foi realizada utilizando o sensor Kinect para medir a distancia dos
objetos presentes na cena e permitir que o robd se desloque de forma segura. Este sensor
também foi utilizado para o reconhecimento dos pontos de referéncia no ambiente, como portas

em um corredor.

Para a realizagdo da deteccao de pessoas foi necessdrio realizar a calibracdo dos sensores
para garantir que tenham a mesma percepcdo do ambiente. Apds este passo foi realizada a

segmentacdo e o processamento das imagens de ambos 0s sensores para validar a deteccao de

69



70 5.1. Trabalhos Futuros

seres humanos. A utiliza¢do de dois sensores possibilitou um aumento considerdvel do campo
de visdo do robd, podendo ter este sistema grande aplicabilidade para vigilancia de ambientes

internos.

Conforme apresentado no apéndice [A] foi possivel apresentar diversos artigos em eventos

nacionais e internacionais.

5.1 Trabalhos Futuros

Na se¢do [4.4] foram citados médulos desenvolvidos, mas que nao foram integrados ainda ao
sistema. Entre os trabalhos futuros estdo a integracao destes modulos ao sistema robdtico com

a finalidade de aumentar as funcionalidades do sistema.

e O moédulo “follow me” poderd ser utilizado para seguir um intruso no ambiente quando

detectado;

e O médulo “Teleoperacao com Visualizacao das Imagens no Cliente” podera ser utilizado
para que um vigilante humano retomasse o controle do robd, podendo fazer a teleoperacio
do mesmo a distancia utilizando um joystick, com a visualiza¢do dos dados dos sensores

no préprio computador;

e O “Modulo de Reconhecimento de Gestos Utilizando Redes Neurais” podera ser utilizado
para a teleoperagao e o controle do robd utilizando os gestos humanos. Neste caso seria

utilizado um sensor Kinect no local onde o vigilante estaria operando o robo.
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