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RESUMO

Esta disserta¢do apresenta detalhes de um algoritmo que foi desenvolvido e implementado para
estimar o Tempo de Colisdo entre um usuario € um obstaculo. Consiste em um método para
detectar colisdes com visdo monocular por meio da camera de um smartphone. A detec¢ao de
colisdio em um video adquirido por camera monocular ¢ um problema desafiador com
aplicagdes que vao desde robotica, navegacdo humana e automacdo. A aplicagdo alvo ¢ um
sistema de Tecnologia Assistiva para auxiliar pessoas com deficiéncia visual para evitar a
colisdo com obstaculos enquanto se locomovem em um ambiente, auxiliando em sua orienta¢ao
e mobilidade, assim garantindo maior segurancga e autonomia para essas pessoas, no entanto, a
integracdo com o sistema serd uma proposta futura. No entanto, o0 método podera ser aplicado
em diferentes areas. O método apresentado € baseado em um novo algoritmo para estimar o
Tempo de Colisao que segue as seguintes etapas: 1) aquisi¢cao da sequéncia de imagens por uma
camera monocular, ii) pré-processamento onde as imagens sdo redimensionadas e ¢ aplicado
um filtro para reduzir ruidos, iii) fluxo dptico para estimar o movimento, iv) Tempo de colisdo,
a partir do modelo de camera pinhole uma equagao analitica ¢ desenvolvida para estimar esse
tempo para cada ponto no plano da imagem e v) técnicas de processamento de imagem para
reduzir possiveis erros. O algoritmo foi implementado na linguagem C/C++, com a biblioteca
de Visdao Computacional OpenCV. Para avaliar o método foram realizados trés experimentos
em diferentes cendrios, permitindo uma andlise de seu desempenho. A avaliagdo da
performance em relagdo a detecg¢do de colisdes, foi dada em termos de precisdo, revocacao e
acuracia; e a validacdo do Tempo de Colisdo, por um erro médio absoluto entre o tempo
estimado e um ground truth.

Palavras-chaves: Deficiéncia visual, Tecnologia Assistiva, Visdo Monocular, Tempo de
Colisao, Detecgao de colisdes.
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ABSTRACT

This dissertation presents details of an algorithm that was developed and implemented to
estimate the Time To Collision between a user and an obstacle. It consists of a method to detect
collisions with monocular vision through the camera of a smartphone. However, the method
can be applied in different areas. Collision detection on a video acquired by a monocular camera
is a challenging problem with applications ranging from robotics, human navigation and
automation. The target application is an Assistive Technology system to assist visually impaired
people to avoid collision with obstacles while moving around in an environment, helping their
orientation and mobility, thus guaranteeing greater security and autonomy for these people,
however, integration with the system will be a future proposal. The method presented is based
on a new algorithm to estimate the Time To Collision that follows the following steps: 1)
acquisition of the sequence of images by a monocular camera, ii) preprocessing where the
images are resized and a filter is applied to reduce noise, iii) optical flow to estimate motion,
iv) Time To Collision, from the pinhole camera model an analytical equation is developed to
estimate this time for each point and v) image processing techniques to reduce possible errors.
The algorithm was implemented in the C / C ++ language, with the OpenCV Computer Vision
library. To evaluate the method were performed three experiments in different scenarios,
allowing an analysis of their performance. he evaluation of performance in relation to the
detection of collisions, was given in terms of accuracy, recall and accuracy; and the Time To
Collision validation, by an absolute mean error between the estimated time and a ground truth.

Keywords: Visual impairment, Assistive Technology, Monocular Vision, Time To Collision,
Collision Detection



=

LISTA DE FIGURAS
Figura 1.1: Ilustracdo da futura aplicagdo do método desenvolvido. .........ccceveevieriinieniennene 12
Figura 2.1: Porcentagem da populacdo com deficiéncia em 2010. ........c.ceevveveveenceeenieeennnen. 18
Figura 2.2: Causas de Cegueira e Deficiéncia Visual no Mundo (%). .....cccceevveeneeniiinennnenne 20
Figura 2.3: Estrutura basica do 0lho humano. ............cccceeeiiiiiiiiiiiiiieii e, 21

Figura 2.4: Campo visual humano. (a) campo de visdo monocular. (b) campo de visdo binocular.

........................................................................................................................................... 22
Figura 2.5: As cinco técnicas de Mobilidade de uma pessoa cega. ........ccceeeveeecieencieeenveeennnen. 23
Figura 3.1: Analogia entre olho humano € Uma CAMETa. ..........cccveeevieerieeeiieeeiie e 27

Figura 3.2: Par de cameras posicionadas paralelamente, direcionadas para uma mesma cena.

........................................................................................................................................... 28
Figura 3.3: Camera monocular com seu campo visual €m CINZa. ........ccceeeeveeecrieercreeenveeennen. 29
Figura 4.1: Alguns exemplos de TA para CEZO0S. ....ccovurreriirriiieririeeiiieeiteeeieeeereeesveeesveeennees 33
Figura 4.2: A bengala eletronica alerta sobre obstadculos acima da linha da cintura................ 35
Figura 4.3: Bengala eletronica. (a) Esquema basico funcionamento. (b) Protétipo................. 35
Figura 4.4: Ilustragao de um deficiente visual em rota de colisdo e o prototipo do dculos......36
Figura 4.5: Partes constituintes do SIStEMA........cccueeeriieeriiieeiiieeeiieerreeeeieeeeeeeveeesveeeeaaeeenaees 36
Figura 4.6: Usudrio com o prototipo do sistema Drishti em um ambiente externo.................. 37
Figura 4.7: A proposta do sistema baseado em RFID. ..........ccccccooiiiiiiiiniiiniiiieieeeeceeee 38
Figura 4.8: Sistema de navegacao por Uz VISIVEL .......ccciiiriiieciiieieeeeee e 39
Figura 4.9: Sistema com visao estéreo e sensores de ultrassom.........cceeveeeeveeecieercieeencveeennen. 40
Figura 4.10: Prévia do ProtOtiPO.....cecuieeiieriieeiieiie ettt ettt te et seaeeteesaeesnseensaesnneens 41
Figura 4.11: Detalhes do experimento de Ereno. ..........ccoecveviiriienieniiieiienieeiieee e 41
Figura 4.12: Teste do prototipo do sistema para Smartphone. ..........ccceeeveeeeieeecrieeniveeesveeennen. 42
Figura 4.13: Fluxo de funcionamento do SIStEMA. .......cccuveeriueieriiieeiiie e eee e 42

Figura 5.1: Classificacdo dos algoritmos para detecg¢do de obstaculos com visdo monocular. 47
Figura 5.2: Esquema do vetor de fluxo Optico para detec¢ao de obstaculos. ........ccceveenuennene. 48

Figura 5.3: Abordagem de Lee - (a) robo em rota de colisdo; (b) robd fora da rota de colisdo.

........................................................................................................................................... 49
Figura 5.4: Geometria Optica para 0 TTC.......cccoooiieiiiiiieiiiieieeieeee et 50
Figura 6.1: Fluxograma basico do algoritmo de detec¢ao de colisOes. ......covveveerverienieniennnene 60

Figura 6.2: Geometria do modelo de cadmera pinhole. .........c.ccocvvieviiieiiiiecieece e, 61



=

Figura 6.3:
Figura 6.4:
Figura 7.1:
Figura 7.2:
Figura 7.3:
Figura 7.4:
Figura 7.5:
Figura 7.6:
Figura 7.7:
Figura 7.8:
Figura 7.9:

[lustragdo da relagao entre 0S PONLOS P71 € Pa.veeveeueeurenvenuenieniinieniieieeeeeereieienaene 66
[lustrag@o dos pontos p; € p, considerando 0 OffSet.........cccceeveveerieeiiienieiiieeeee. 67
Exemplos de imagens do eXperimento L........ccccceeeevieriiieiiieeniieeeiee e 73
Grafico TTC estimado e ground truth de um dos videos, para todos os frames.... 74
Erro médio para um dos videos do primeiro experimento (em segundos). ........... 75
Gréfico do 7TC real x TTC estimado para os instantes de 1, 2 e 3 segundos........ 76
Exemplos de imagens do eXperimento 2.........ccccueeeeuieeririeeriieenirieeereeeeveeesereeeenens 77
Grafico do melhor caso para 0 Grupo L.....c.ccoccveeeeiieeiiieeieeceeeee e 79
Grafico do pior caso para 0 Grupo L......ccccecciieiieniieiienieeeeeee e 79
Grafico do melhor caso para 0 GrupPO 2........c.ceceeviieriieeiieniienieeiee e 80
Grafico do pior caso Para 0 GIUPO 2.......ceeveeerieeeiiieeiieeeieeeereeesreeesrreesseeeeaneenas 80

Figura 7.10: Exemplos de imagens do eXperimento 3. .........ccccecveeviieenieenieeeniieeeiee e 81



=

LISTA DE TABELAS
Tabela 4.1: Quadro comparativo da classificacao de TA ......c.cccvvieeiiiieiiieeiee e 31
Tabela 4.2: Resumo das TA para deficientes visuais apresentadas ..........ccceeeeeveeeerieenneeennen. 44
Tabela 7.1: Erros minimo, maximo € médio 0 €XPErimento ............ceeeveerureerueerueeneesveeneeesnens 75
Tabela 7.2: Resultados para 0 GIupo 1 ......oceeeiiiiieeiiieiiieiiee ettt 78
Tabela 7.3: Resultados para 0 GIUPO 2 ......ocueeeiieiieeiiieriieeieesite ettt ettt e seeeteeseteebeessaeeneeens 78
Tabela 7.4: Resultados para todos 08 VIAEOS ........cueeeiiieeiiieiiiiieciie ettt 80
Tabela 7.5: Resultados para 0 eXperimento 3 ..........ceccuvieiieeeiiieeiieeeieeeseeeerveeeeeeeeaeeeevee e 82

Tabela 7.6: Performance e validacdo do algoritmo ...........cccecueevieiiieniieniieieeeeeeee e 83



=

LISTA DE ABREVIATURAS

2D Duas dimensodes

3D Trés dimensdes

ACAS Active Contour Affine Scale

ADA American with Disabilities Act

CAT Comité de Ajudas Técnicas

DMRI Degeneragao Macular Relacionada a Idade
EUA Estados Unidos da América

FN False Negative

FoE Focus of Expansion

FP False Positive

FPS Frames por Segundo

GIS Sistema de Informagao Geografica
GPOD Ground Plane Obstacle Detection

GPS Sistema de Posicionamento Global

IBD Image Brightness Derivatives

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
MU Inertial Measurement Unit

LBS Location-Based System

LED Light Emitting Diode

OMS Organizagao Mundial da Saude
OpenCV Open Source Computer Vision

RFID Radio Frequency Identification
SEDH/PR Secretaria Especial dos Direitos Humanos da Presidéncia da Republica
SIRS Scale Invariant Ridge Segments

SLAM Simultaneous Localization and Mapping
TA Tecnologia Assistiva

TN True Negative

TP True Positive

TTC Time-To-Collision

TTS Text-to-Speech

USB Universal Serial Bus

VLC Visible Light Communication

WHO Word Health Organization



=

SUMARIO

CAPITULO 1 — INTRODUGAO ...t 11
L1, INEEOAUGAOD ..eeiiiieeiee ettt ettt e et e e et e e s te e e e abeeeeareeeabeeeaaeeearaeenaseeas 11
L.2. MOTIVAGAOD ..eeeeuiiiieeeetiee e e ettt eett e ettt e e ettt e e e e tae e e e e e aaaeeeeeataeeeeaaaseeeeessseaeeesaeeeeannsneaaas 13
|8 TR © o) ) 5 4oL 14
L4, MeEtOdOLOZIA. .....eieiieiiieiieiie ettt ettt ettt et et e e bt e ssaeebe e st e enbeeseeenbeenseeenns 15
1.5.  Estrutura da diSSErtaga0 ........cccueieiuiieeiiiieciieeciie ettt ettt e e e eare e e eane e e aaeeeaae s 16

CAPITULO 2 — DEFICIENCIA VISUAL ......ooiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeee e, 17
2.1, INETOAUGAO . .ii ittt e e e e et e e e et e e e e e tae e e e ettt e e e eeareeeeeaaaaaaan 17
2.2.  Deficiéncia visual € PrinCipais CAUSAS ......eeeveerreerirerieenireeiteenieeereenseeereenseessseenseessseenne 19
230 VISA0 NUMANA ..ottt sttt ettt 21
2.4, Orientagdo € Mobilidade .........ccceiiiiiiiiiii e 22
2.5. Consideragoes finais do Capitulo .......cceieiiieeiiiieeiiccee e e 24

CAPITULO 3 — VISAO COMPUTACIONAL ....c.ccoomvirriimriirreieneseseseessesssesssssssses e 25
3.1, INEEOAUGAOD ...eiiiiie ettt ettt et e e et e e e ae e e b e e ab e e e b e e e aa e e eaaeeeraeeeaaeeas 25
R I VA T T @10 001 010172103 (o) o 1 RS US 26
3.2.2.  BiblioteCa OPENCV ...ccueiiieiiieciieeeee ettt ettt et e e erae e eaaeeenaeeenneeas 26
3.3.  Sistema de viSA0 POr COMPULAAOT ......uvieerieeeiieeeiiieeiee e eiee e sreeeeeeeeeaee e eaeeeneeas 26
3310 VISAO ESTETEO ..ottt ettt sttt et st 27
3.3.2. ViSA0 MONOCUIAT......eitiiiiiiiiieiiteie ettt sttt st nbe e 28
3.4. Consideracdes finais do Capitulo .......cc.eeecuieeeiiiiiiiiieiicee e 29

CAPITULO 4 — TECNOLOGIA ASSISTIVA ..o, 30
4.1, INETOAUGAO .. .ueiieieieeeiee ettt ettt e et eeta e e etaeeebaeeeaaeeeeaseeeaseeensseesaneeennnes 30
4.2.  Tecnologia Assistiva para defiCIeNntes VISUAILS .......ccueerueeeiierireriieeiieereenieesieeneeseneenens 32

4.2.1. Me¢étodos computacionais de Tecnologia Assistiva para deficientes visuais.............. 34



=

4.2.1.1. Apoio a para deficientes visuais com informag¢des nao contextualizadas................. 34
4.2.1.2. Apoio a navegac¢ao para deficientes visuais com informagdes contextualizadas......39
4.3. Consideragdes finais do capitulo.......cccvieeiiiiieiiieiciiiecie e e 43

CAPITULO 5 — TEMPO DE COLISAO COM VISAO MONOCULAR ........cccovvmnnrne. 46
5.1, INEEOAUGAOD ...eiiiiii ettt ettt et e et e e et e e e te e e et e e e et e e e abeeeabeeetaeeeraeenaaeeas 46
5.2.  Algoritmos para detec¢ao de obstaculos com visdo monocular...........cccceeeveverieneennene 46
5.2.1. Método baseado N0 flUX0 OPLICO.......eivuieeriiieiie et e 47
5.3.  Técnicas para estimar 0 TTC por Visao Monocular ..........ccccceeeeveercieeniiieeniieeeeiee e, 48
5.4. Consideragdes finais do CaPItULIO ......oovviiriieiiiiiiieiee e 58

CAPITULO 6 — O ALGORITMO PARA DETECCAO DE COLISOES ......ccovveveeennan. 59
0.1, INEFOAUGAO ...ttt e e et e e e et e e e e e ta e e e e e etaaeeeeeaaaeeeeeaaaaaeas 59
6.2.  Etapas do algOTItMO ......cccuiiieiiieciieeeee ettt e et as 60
6.3. Consideragdes finais do CaPItULO ......oevvieriieiiieiiieieie e 71

CAPITULO 7 — EXPERIMENTOS E RESULTADOS .......c.ovimiomeeeeeeeeeeeeeeeeseeseeennene 72
Tl INEEOAUGAO ..ttt e ettt e e e ettt e e e e et e e e e eeaaaeeeeetaeeeeeeaaaeeeeeaaaaaeas 72
7.2 Primeiro EXPErimMeNto .......cccciiiiiiiieeiieeiiieeeiieeetee et eeieeesteeeeveeesiveeeesaeessaeeenaeesnnneas 72
7.3, Segundo EXPEIIMENTO ......c.cecuieeiieiiieiieeiieeiieeieesiteeieesiteeteeteeeeteebeeeeeeenseessneenseenseeenne 77
7.4,  Terceiro EXPEITMENTO. ......cecuieruieeiiertieeiteerteesieeiteesteesteesseesnseeseessseeseesseeanseesssesseenseennne 81
7.5.  Performance € validagao.............cocuiiiiiiieiiieciii ettt e 82
7.6.  Consideracdes finais do Capitulo .......ceeeeuieeriiiiiiiieciecce e e 84
CAPITULO 8 — CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS............cccooc....... 86

REFERENCTIAS ..ot e e e eeee e s e et e s e s s s et e s e e e s s e s e e es s eses e e s s s esenene 88



CAPITULO 1 — INTRODUCAO

1.1. Introducio

Para a maioria da populagdo, a nogao do espacgo fisico no qual cada um se situa ¢ algo
bastante simples de ser percebido, porém, muitas vezes pode ndo ser algo tdo trivial,
principalmente para uma parcela significativa da sociedade que possui dificuldades
relacionadas a percepcdo desse espaco. Essa parcela é representada principalmente pelos
deficientes visuais, entre eles os que possuem cegueira ou baixa visao.

Além disso, devido a essa dificuldade de percepgao, sdo iniumeros os problemas e
obstaculos que os deficientes visuais podem encontrar durante a locomog¢ao em seu dia-a-dia,
como postes, telefones publicos, placas de sinalizagdo, cagambas de entulho, buracos, escadas,
mesas, pedestres, veiculos, entre outros, que podem estar em seu caminho podendo colocar em
risco sua integridade devido a algum tipo de colisao.

De acordo com dados da OMS - Organizacao Mundial da Satde (WHO - Word Health
Organization), em pesquisa divulgada em agosto de 2012, o nimero de pessoas com deficiéncia
visual no Mundo ¢ de aproximadamente 285 milhdes, sendo 246 milhdes com perda parcial
(visao subnormal) e 39 milhdes com perda total da visao (cegos) (WHO, 2014). No Brasil, de
acordo com o IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) o Censo de 2010 apontou
que a deficiéncia visual totalizou aproximadamente 35,8 milhdes de pessoas, onde 6,6 milhdes
de pessoas com grave comprometimento visual (cegueira ou visdo subnormal), dos quais 506,3
mil eram cegos (IBGE, 2012). Dessa forma, torna-se evidente que esta parcela significativa da
populacdao merece e necessita de mais atencao, respeito e cuidados.

Existem algumas maneiras para facilitar a vida dessas pessoas, por exemplo, com a
insercdo ou aumento de politicas publicas de acessibilidade e de inclusdo social ou com
Tecnologia Assistiva (TA). A TA sdo recursos e servigos que contribuem para proporcionar ou
ampliar habilidades funcionais de pessoas com deficiéncia, e visam proporcionar maior
independéncia, qualidade de vida e inclusdo social, através da ampliagdo de sua comunicagao,
mobilidade, controle de seu ambiente, habilidades de seu aprendizado, trabalho e integragcao

com a familia, amigos e sociedade (BERSCH, 2013).
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Nesse contexto, o presente trabalho faz parte do desenvolvimento de um sistema
computacional de TA que sera utilizado para auxiliar essas pessoas em algumas atividades
cotidianas, como por exemplo, o desvio de obstaculos. Desse modo, esse projeto visa unir as
areas de robdtica e visao computacional com a area de TA.

Entretanto, o objetivo desta dissertacdo ndo consiste em desenvolver e/ou detalhar o
projeto como um todo. O escopo deste estudo aborda apenas uma das funcionalidades do
projeto de TA para deficientes visuais, a detecgao de colisdes. A deteccao ¢ dada a partir da
estimagao do Tempo de Colisao (Time-To-Collision - TTC) entre o deficiente visual (camera)
e algum obstaculo em seu caminho. Entdo, o algoritmo desenvolvido podera ser integrado ao
sistema TA. Cabe ressaltar que para este projeto, o algoritmo desenvolvido ndo foi
implementado no sistema, ficando essa tarefa como trabalho futuro. A Figura 1.1 ilustra um

esboco da futura aplicacdo do método desenvolvido.

Figura 1.1: Tlustrag@o da futura aplicacdo do método desenvolvido.

obstaculo -
alarme de colisdo -

- campo visual :

! [-] - da camera

Fonte: o autor.

Ainda sobre o T7C, ele ¢ o tempo que um observador saindo de um porto ‘4’ leva
para atingir um obstaculo localizado em um ponto ‘B’. Alguns autores também o chamam de
Tempo de Contato ou Tempo de Impacto, como por exemplo: Alenya et al. (2009), Camus
(1995), Miiller et al. (2009), Sagrebin et al. (2008), Watanabe et al. (2015). Conhecer esse
tempo € uma tarefa importante para desviar de obstaculos, pois a partir dele, pode-se tomar as
decisdes para impedir colisdes. Um dos primeiros estudos sobre o assunto foi proposto por Lee
(1976), onde definiu o 77C como sendo a distancia entre um observador e um obstaculo
(também conhecida como profundidade - Z) dividida pela velocidade constante (V) de
deslocamento do observador, conforme a Equagdo (1.1). Porém, com a evolugdo das técnicas
computacionais e a necessidade em obter resultados mais precisos, o método foi aprimorado e

novos algoritmos tém sido desenvolvidos.
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TTC== 1.1
v (L.1)

Na literatura diferentes pesquisas vém sendo realizadas para estimar o 77C. Muitos,
por exemplo, utilizam sensores laser ou ultrassom para adquirir subsidios relevantes e obter
uma estimativa desse tempo; outros, trazem técnicas de visao computacional que se baseiam no
tratamento de imagens adquiridas por sistemas de visdo por camera.

Dentre as técnicas de visdo computacional cita-se o fluxo optico que possui diversas
aplicacdes e pode auxiliar em varias tarefas importantes, tais como segmentacao de regides ou
bordas, navegacao de robds, interpretacdo de cena, rastreamento de objetos, reconstrugao 3D,
codificagao de video, deteccao de colisoes.

Neste contexto, o estudo exposto na presente dissertacdo visa apresentar pontos
considerados relevantes de um método que foi desenvolvido para detectar obstaculos. Foi
implementado um algoritmo para estimar o 77C unicamente por visdo monocular, utilizando
técnicas de visdo computacional para identificar obstaculos com potencial de risco ao usuario.

Para avaliar e validar o algoritmo foram realizados trés experimentos, em condicdes e
ambientes diferentes. A partir desses experimentos foi possivel determinar a performance do
algoritmo em termos de precisdo, revocagdo e acuracia, possibilitando avaliar o método em
relagdo a detecgdo de colisdes. Também pode-se determinar um erro em segundos entre o tempo
real para a colisdo e o 77C calculado, possibilitando validar em relagao ao TTC.

O algoritmo foi desenvolvido no ambiente QT Creator, em linguagem C/C++ e com a
biblioteca de visao computacional OpenCV (Open Source Computer Vision) que possibilita
obter respostas em tempo real. Vale destacar que processamento em tempo real ¢ algo
imprescindivel quando trata-se de tarefas que necessitem de respostas rapidas, como ¢ o caso

do calculo do TTC e consequentemente a detec¢ao de obstaculos.

1.2. Motivacao

De acordo com os dados do Censo de 2010, o Brasil tem uma populacao residente de
190.755.799 de pessoas, sendo que 23,9% deste total tem, pelo menos, algum dos tipos de
deficiéncia (fisica, auditiva, visual ou mental). Isso significa que 45.623.910 brasileiros

possuem alguma deficiéncia. O numero de pessoas com deficiéncia visual totalizou
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aproximadamente 35,8 milhoes, onde 6,6 milhdes de pessoas com grave comprometimento
visual (cegueira ou visao subnormal), dos quais 506,3 mil eram cegos (IBGE, 2012).

Além disso, o dia a dia de uma pessoa com deficiéncia ndo é uma tarefa que pode ser
considerada facil. Como ¢ o caso dos deficientes visuais que, entre outras dificuldades,
enfrentam problemas durante sua locomog¢ao, pois os riscos de colisdo com obstaculos sao
constantes. Dessa forma, existem algumas técnicas para tentar evitar colisdes, essas sao
apresentadas por Felippe (2001) que comenta como um deficiente visual pode se locomover:
(1) Com ajuda de outra pessoa - guia vidente; (i1) Usando seu proprio corpo - autoprotegoes;
(111) Usando uma bengala - bengala longa; (1v) Usando um animal - cdo-guia; (v) Usando a
tecnologia - algum aparato eletronico.

Devido ao grande niimero de pessoas com deficiéncia visual aliado a dificuldades de
locomogao encontradas por elas, a principal motivag¢ao deste trabalho consiste em desenvolver
um meétodo que pode ser utilizado para minimizar os riscos de colisdo com obstaculos; que,
quando implementado no sistema TA, ird proporcionar maior autonomia, independéncia e

confianga para essas pessoas, possibilitando sua locomo¢ao com maior seguranga.

1.3. Objetivos

*  Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver e implementar um algoritmo para

detectar obstaculos a partir do 77C.

* Objetivos especificos

Os seguintes objetivos especificos foram tracados:

Estudar algoritmos da biblioteca OpenCV;
Detectar obstaculos com visao monocular;
Desenvolver e implementar um algoritmo para estimar o 77C;

Desenvolver um algoritmo com resposta em tempo real;

RN NN

Avaliar e validar o modelo desenvolvido.
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Metodologia

A metodologia dessa pesquisa se resume nas seguintes tarefas:

Revisao bibliografica sobre alguns assuntos pertinentes ao tema proposto: foi feita
uma revisao na literatura sobre alguns aspectos considerados importantes ao tema desta
dissertacao. Estes assuntos podem ser divididos em deficiéncia visual (visdo geral sobre
deficiencia visual), TA (conceitos e tipos de TA, dando énfase as que utilizam técnicas

computacionais para deficientes visuais).

Revisao bibliografica sobre algumas técnicas para estimar o TTC: foram
pesquisados na literatura meétodos para determinar o TTC que nado utilizam visao

monocular, bem como métodos para estimag¢ao desse tempo a partir da visdo monocular.

Desenvolvimento e implementacao e validacio do algoritmo: esta tarefa consiste nos
passos a seguir.

v’ Testar e selecionar um método de fluxo optico que atenda a tarefa proposta -

Nesta etapa foram analisados alguns algoritmos para o calculo de fluxo optico,
sendo que alguns foram implementados e testados para verificar qual apresenta
melhor desempenho. A partir dai foi selecionado o mais adequado para
aplica¢oes em tempo real, de modo a satisfazer o modelo desenvolvido.

Detectar objetos no ambiente a partir do fluxo optico — Com o método de fluxo
optico selecionado foi implementado um algoritmo para detec¢ao de obstaculos.
Encontrar uma métrica para estimar o TTC e o risco de colisdo com objetos —
Com base no calculo do fluxo optico, foram pesquisadas métricas para estimar
o TTC utilizando apenas visao monocular. Apds a pesquisa, verificou-se que o
modelo proposto seria viavel. Entdo, a partir do modelo de uma camera pinhole’,
desenvolveu-se uma equagao para estimar esse tempo. Dessa forma, a partir dos
valores desse tempo, foi possivel determinar quais objetos estdo mais proximos

e assim determinar o risco de uma possivel colisdo.

1« . se baseia na analise fisica do comportamento optico das cAmaras escuras. A cdmara escura consiste em uma
caixa preta com um pequeno orificio em um dos seus lados. No lado oposto "e formada a imagem invertida da
cena "a frente da pequena abertura. ” (Aires, 2010 p. 9).

Disponivel em: http://pee.ufij.br/teses/textocompleto/2010032301.pdf
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v' Implementar o algoritmo, realizar os experimentos — a partir do modelo da
camera pinhole o algoritmo para estimar o TTC e detectar colisdes foi
implementado. Em seguida foram realizados os experimentos.

v Performance e validagdo do algoritmo — Foram aplicadas métricas para verificar
o desempenho do algoritmo para deteccao de colisoes e validar o TTC.

» Consideracoes finais e trabalhos futuros: nesta etapa sao discutidas as consideragoes
finais da dissertagdo, bem como as limitagdes, principais contribui¢des, trabalhos

futuros e propostas de melhorias que poderao ser agregadas ao modelo desenvolvido.

1.5. Estrutura da dissertacao

Capitulo 1 — Introdugdo: Aborda uma introducdo geral sobre o tema, a motivagao, os objetivos
e a metodologia aplicada.

Capitulo 2 — Deficiéncia visual: Traz uma visdo basica sobre os tipos de deficiéncia, dando
énfase a alguns aspectos considerados relevantes para a compreensao de assuntos relacionados
aos deficientes visuais.

Capitulo 3 — Visao Computacional: Sao apresentados conceitos basicos de Visao
Computacional, Biblioteca OpenCV, Sistema visual humano, visao estéreo, visao monocular,
fazendo uma analogia entre o sistema visual humano e o computacional.

Capitulo 4 — Tecnologia Assistiva: Apresenta uma classificacao sobre os tipos de TA para as
diferentes deficiéncias, trazendo alguns exemplos utilizados por deficientes visuais, dando
énfase as tecnologias computacionais.

Capitulo 5 — Tempo de Colisdo com Visdao Monocular: Apresenta alguns métodos para
determinar o TTC com visao monocular.

Capitulo 6 — O algoritmo para detec¢ao de colisoes: Detalhes das etapas do algoritmo sao
apresentados, bem como todo o equacionamento.

Capitulo 7 — Experimentos e resultados: Destaca-se os principais resultados de cada
experimento, bem como as métricas utilizadas para avaliar o algoritmo.

Capitulo 8 — Consideracdes finais e trabalhos futuros: As consideragoes finais, contribuigoes e
propostas de melhorais sao destacadas.

Referéncias — Exibe as principais referéncias utilizadas.



CAPITULO 2 - DEFICIENCIA VISUAL

2.1. Introducao

Segundo a Lei N° 13.146, de 6 de julho de 2015, que foi instituida como “a Lei
Brasileira de Inclusdo da Pessoa com Deficiéncia (Estatuto da Pessoa com Deficiéncia),
destinada a assegurar e a promover, em condi¢gdes de igualdade, o exercicio dos direitos e das
liberdades fundamentais por pessoa com deficiéncia, visando a sua inclusdo social e cidadania”,

uma pessoa com deficiéncia é:

“aquela que tem impedimento de longo prazo de natureza fisica, mental, intelectual
ou sensorial, o qual, em interagdo com uma ou mais barreiras, pode obstruir sua
participagdo plena e efetiva na sociedade em igualdade de condi¢cdes com as demais

pessoas.” (BRASIL, 2015)

Neste contexto, as deficiéncias podem ser congénitas ou adquiridas por consequéncia
de doengas, acidentes, entre outros fatores agravantes. De acordo com o Decreto n°® 3.298, de
20 de Dezembro de 1999 (BRASIL, 1999), uma pessoa ¢ considerada com deficiéncia quando

se enquadra em uma das cinco categorias apresentadas a seguir:

I - Deficiéncia fisica (ou motora) - alteracdo completa ou parcial de um ou mais
segmentos do corpo humano, acarretando o comprometimento da func¢ao fisica, apresentando-
se sob a forma de paraplegia, paraparesia, monoplegia, monoparesia, tetraplegia, tetraparesia,
triplegia, triparesia, hemiplegia, hemiparesia, ostomia, amputagdo ou auséncia de membro,
paralisia cerebral, nanismo, membros com deformidade congénita ou adquirida, exceto as

deformidades estéticas e as que nao produzam dificuldades para o desempenho de fungdes.

II - Deficiéncia auditiva - perda bilateral, parcial ou total, de quarenta e um decibéis

(dB) ou mais, aferida por audiograma nas frequéncias de 5S00HZ, 1.000HZ, 2.000Hz ¢ 3.000Hz.

I1I - Deficiéncia visual - cegueira, na qual a acuidade visual ¢ igual ou menor que 0,05

no melhor olho, com a melhor correcdo Optica; a baixa visdo, que significa acuidade visual entre
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0,3 e 0,05 no melhor olho, com a melhor correcdo Optica; os casos nos quais a somatdria da
medida do campo visual em ambos os olhos for igual ou menor que 60° ou a ocorréncia

simultanea de quaisquer das condigdes anteriores.

IV - Deficiéncia mental — funcionamento intelectual significativamente inferior a
média, com manifestagdo antes dos dezoito anos e limitacdes associadas a duas ou mais areas
de habilidades adaptativas, tais como: comunicacao, cuidado pessoal, habilidades sociais,
utilizacao dos recursos da comunidade, saude e seguranca, habilidades académicas, lazer e

trabalho.
V - Deficiéncia multipla — associacdo de duas ou mais deficiéncias.

Em 2010, o Brasil tinha uma populagao residente de 190.755.799 de pessoas, sendo
que 23,9% deste total tém pelo menos algum dos tipos de deficiéncia listados acima. Isso
significa que 45.623.910 brasileiros apresentavam alguma deficiéncia. A prevaléncia da
deficiéncia variou de acordo com a natureza delas, sendo que a deficiéncia visual apresentou a
maior ocorréncia, afetando 18,6%, a deficiéncia motora em 7%, a auditiva em 5,10% e da
deficiéncia mental ou intelectual em 1,40%. Pelo exposto, nota-se que a deficiéncia visual
atingiu a maior porcentagem entre todas as demais deficiéncias. Conforme ilustra o grafico da

Figura 2.1. (DO CENSO, 2012)

Figura 2.1: Porcentagem da populag@o com deficiéncia em 2010.
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Fonte: DO CENSO (2012).

No Brasil, segundo o IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) no Censo
de 2010, a deficiéncia visual foi a que mais afetou os brasileiros perfazendo uma parcela de

18,6% da populacdo e totalizando 35.791.488 pessoas, onde 6,6 milhdes de pessoas com grave
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comprometimento visual (visdo cega ou baixa), dos quais 506,3 mil eram totalmente cegos. De
acordo com dados da OMS, o numero de pessoas com deficiéncia visual no mundo ¢ de
aproximadamente 285 milhdes, em pesquisa divulgada em agosto de 2012, sendo 246 milhdes
com perda parcial (baixa visao) e 39 milhdes com perda total da visao (cegos).

Esses numeros ajudam a compreender o tamanho do desafio envolvido na construgdo
de uma sociedade inclusiva, em que as diferengas sejam deixadas de lado e o direito a cidadania
seja posto acima de tudo, pois os deficientes possuem os mesmos direitos que as demais

pessoas, conforme reforca o trecho abaixo:

“As pessoas com deficiéncia tém os mesmos direitos que as pessoas sem deficiéncia.
No entanto, elas nem sempre conseguem clamar por seus direitos nas mesmas
condigdes em que o fazem as pessoas sem deficiéncia, devido a desvantagens
impostas pela restri¢ao de funcionalidades e pela sociedade, que lhes impde barreiras
fisicas, legais e de atitude. Essas barreiras sdo responsaveis pelo distanciamento que
existe na realizacao dos direitos das pessoas com e sem deficiéncia.” (DO CENSO,
2012)

Visto que a deficiéncia visual ¢ um dos grandes desafios da atualidade, pelo menos
quando comparadas com as demais deficiéncias, ¢ de extrema importancia que essa parcela
significativa da populagdo receba mais atencao e respeito por parte de toda a populacido. Além
disso, eles ndo sao incapazes ou incompetentes como muitas vezes sao taxados, sao sim pessoas
que possuem dificuldades para realizar determinadas tarefas em relagao a outras.

Essas dificuldades muitas vezes poderiam ser reduzidas ou evitadas, como reforga a

OMS que em 2010

“considerou a deficiéncia visual um grave problema de satide global, e chamou
atencdo para o fato de que com o conhecimento e tecnologias atuais, 80% das
deficiéncias visuais advém de causas evitaveis. Apesar disso, milhdes de pessoas
continuam em risco de perda visual devido 4 falta de cuidados dos olhos”. (AVILA et
al., 2015, p. 109)

2.2. Deficiéncia visual e principais causas

A visdo ¢ um dos sentidos mais incriveis e que ajudam a compreender o mundo ao
redor, e quando este sentido € privado de alguma pessoa, suas capacidades visuais € a nogao do
mundo ao seu redor tornam-se comprometidas.

A deficiéncia visual ¢ definida como a perda total ou parcial da visdo e pode ser de

origem congénita (hereditaria, adquirida antes do nascimento ou logo nos primeiros meses de
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vida) ou adquirida (ao longo da vida). Os graus de vis@o vao desde a cegueira total até a visao
perfeita, enquanto que a deficiéncia visual se refere a perda total da visao (cegueira) até a baixa
visdo (visdo subnormal).

A cegueira ¢ considerada a perda total da visdo ou pouquissima capacidade visual
(cegueira parcial). Na perda total da visdo ou cegueira total (Amaurose — termo utilizado para
cegueira total), a pessoa ndo possui nenhuma percepc¢ao de luminosidade. Ja na cegueira parcial,
existe a percepcao de luz que permite apenas diferenciar a dire¢do da fonte luminosa e o claro
do escuro. Enquanto a visdo subnormal ¢ a alteracdo da capacidade visual dada pelo
comprometimento funcional dos olhos, em que a pessoa possui acuidade visual reduzida (baixo
grau de aptidao do olho para discriminar os detalhes espaciais), € ndo pode ser corrigido com
uso de oculos convencionais, lentes de contato e nem mesmo com intervengoes cirurgicas. Com
o auxilio de recursos Opticos (com lentes especiais), a pessoa fica com a visdo embagada e
consegue apenas distinguir vultos, claridade, ou objetos bastante proximos.

De acordo com o Conselho Brasileiro de Oftalmologia, a pesquisa Global Data on
Visual Impairments (WHO, 2012 apud AVILA et al., 2015), aponta que globalmente a
deficiéncia visual pode ser ocasionada por diferentes fatores, sendo as principais causas
ilustradas na Figura 2.2. Onde mostra que erros de refracdo ndo corrigidos e catarata sdo os
principais fatores com 43% e 33%, respectivamente, seguidos por glaucoma (2%), degeneracao
macular relacionada a idade (DMRI), retinopatia diabética, tracoma e opacidades corneanas

(1% cada) e 18% sdo por causas indeterminadas.

Figura 2.2: Causas de Cegueira e Deficiéncia Visual no Mundo (%).
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Fonte: Avila et al. (2015, p. 109).
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2.3. Visdao humana

Como a deficiéncia visual esta diretamente relacionada com a visdo humana, cabe
apresentar alguns detalhes basicos relacionados ao sistema visual humano.

Naturalmente a maioria das pessoas sdo dotadas de cinco sentidos fundamentais que
lhes permitem interagir como o ambiente no qual estdo situadas. Esses sentidos sdo: Audi¢ao
(capacidade de ouvir os sons), Paladar (capacidade de sentir sabor), Olfato (capacidade de sentir
o cheiro), Tato (sensibilidade de coisas em contato com a pele) e a Visdo (capacidade de
visualizar, de enxergar).

Dos cinco sentidos apresentados pode-se destacar a visdo, pois permite detectar,
localizar, interpretar e reconhecer objetos do ambiente ao redor (PEDRINI ¢ SCHWARTZ,
2008). Sendo o sistema visual humano o responsavel por este sentido, que se inicia pelo olho,
sendo que qualquer tipo de lesdo ou doenga nesse 6rgao pode implicar na queda da capacidade
visual, podendo acarretar desde uma pequena redugdo da acuidade visual até a deficiéncia visual
(cegueira ou visao subnormal), tendo como consequéncias a perda ou a redugdo da percepgao
visual do mundo ao redor. Dessa forma, torna-se interessante apresentar alguns conceitos acerca
da visdo humana.

O olho (globo ocular) ¢ um 6rgao do corpo humano que tem sua estrutura dividida na
parte externa e na parte interna. A Figura 2.3 ilustra sua constitui¢do bésica. Ele atua como um
sensor, captando a luz refletida pelos objetos convertendo-a em sinais que sao enviados ao

cérebro, de modo que esses sinais sejam processados € a cena interpretada.

Figura 2.3: Estrutura basica do olho humano.
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Fonte: Cerpo (2014)

Essa luz captada pelo olho inicialmente atinge a cdrnea, em seguida atravessa a pupila

e atinge o cristalino, convergindo para um ponto focal na retina. Na retina existem células
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sensiveis a luz, entdo os estimulos luminosos sdo convertidos em impulsos eletroquimicos que
sdo enviados ao cérebro pelo nervo optico. No cérebro, o cortex visual processa as informagdes
das imagens recebidas pelos dois olhos e completa a sensagdo visual.

Quando a imagem ¢ interpretada pelo cérebro através dos dois olhos, tem-se a visao
binocular ou estéreo, entdo ¢ possivel perceber cenas tridimensionais com a percep¢do de
profundidade de cada objeto no ambiente.

Por outro lado, quando a imagem ¢ interpretada apenas por um dos olhos (a visdo
normal em um olho e cegueira no outro) a percepcao de tridimensionalidade e a nogao de
profundidade ndo existem mais, entdo a informacdo que chega ao cérebro ¢ de uma cena em 2
dimensdes (em um unico plano). Desse modo, tem-se a visdo Monocular, onde as pessoas
reconhecem formas, cores e tamanhos, porém tém incapacidade ou dificuldade em obter
informacdes de profundidade que uma pessoa com visao estéreo possui.

Além disso, ha uma alteracdo no campo visual. O campo visual pode ser entendido
como uma extensdo angular do ambiente no qual um objeto pode ser percebido, quando os
olhos (ou o olho, para visdo monocular) estiverem observando frontalmente e com a cabeca
imovel. Esse campo pode ser monocular ou binocular.

Na visdo monocular, o campo visual ¢ aproximadamente 150° (Figura 2.4a). Ja na
visdo binocular cada um dos olhos possui um campo visual independente de 150°, contudo, o
campo visual binocular se dé pela area de sobreposi¢do dos campos visuais de cada uma das

cameras, formando um angulo aproximado de 120°, conforme a Figura 2.4b.

Figura 2.4: Campo visual humano. (a) campo de visdo monocular. (b) campo de visdo binocular.
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Fonte: Delfin; De Jesus (2011).

2.4. Orientacao e Mobilidade

Seja uma pessoa cega ou com visdo subnormal, independentemente do grau de sua
deficiéncia visual, a nocdo e a capacidade de se orientar e se movimentar com seguranga torna-

se comprometida a medida que o espago em que se situa ¢ pouco conhecido ou desconhecido.
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Deste modo, como destaca Bueno (1992), “um dos maiores problemas que os deficientes
visuais enfrentam ¢é o da orienta¢dao e mobilidade”.

Para Bueno (1992), a orientacdo ¢ a percep¢dao do individuo em relacdo a sua
localizagdo em um ambiente, ¢ a mobilidade refere-se a capacidade de uma pessoa em se
locomover. Em outras palavras, conforme Felippe (2001), a orientagdo ¢ o aprendizado no uso
dos sentidos para obter informagdes do ambiente, onde a pessoa deficiente visual pode usar
outros sentidos como por exemplo, auditivos, tato e olfato para se orientar; enquanto que a
mobilidade ¢ o aprendizado para o controle dos movimentos de forma organizada e eficaz.

A mobilidade do deficiente visual estd diretamente relacionada com sua capacidade de
locomogdo, podendo ser alcancada por meio de treinamentos que envolvem a utilizacdo de
recursos mecanicos como bengalas, Opticos (lentes especiais), eletronicos como laser e
ultrassom, caes treinados (Bueno, 1992). Estes recursos tém o objetivo de auxiliar no
desenvolvimento das capacidades motoras e de percep¢do dos deficientes. Felippe (2001)
complementa que existem cinco técnicas para que uma pessoa deficiente visual possa se
movimentar em um ambiente. Estas estdo ilustradas na Figura 2.5 e sdo brevemente comentadas

logo em seguida.

Figura 2.5: As cinco técnicas de Mobilidade de uma pessoa cega.
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Fonte: Adaptado de Felippe (2001).

a) Com ajuda de outra pessoa - guia vidente: ¢ bastante comum o uso de um guia
vidente, mas apesar da dependéncia em se locomover, ¢ importante a participacdo efetiva do
deficiente visual nas decisdes do que estiver ocorrendo durante o seu deslocamento.

b) Usando seu proprio corpo — autoprotegoes: a pessoa utiliza partes do proprio corpo
(por exemplo: maos, pernas, bragos) como ajuda para se deslocar com eficiéncia, seguranca e
independéncia. Normalmente ¢ utilizada em ambientes internos, muitas vezes por ja serem
conhecidos ou serem menores do que ambientes externos que apresentam maior risco a

integridade da pessoa. De acordo com Felippe (2001), “as autoprotecdes podem ser utilizadas
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em conjunto com outras habilidades e sistemas de Orientagdo ¢ Mobilidade como o guia
vidente, a bengala longa, o cdo-guia e as ajudas eletronicas”.

¢) Usando uma bengala - bengala longa: ¢ um instrumento indispensavel para a
locomocgao de uma pessoa cega, pois funciona como uma extensao tactil da mao que ¢ usada
para transmitir a pessoa uma riqueza de informagdes como se ela caminhasse passando a mao
no chdo. Com tempo e treinamento ¢ possivel desenvolver a percepgdo para detectar desniveis,
buracos e outros obstaculos ao nivel do chao. Também pode ser usada em conjunto com outras
formas de mobilidade.

d) Usando um animal - cdo-guia: ¢ responséavel por auxiliar um deficiente visual a se
locomover a qualquer lugar e normalmente ¢ aceito em locais publicos. Devido a essa
responsabilidade o cdo guia deve garantir seguranca ¢ integridade do deficiente visual,
recebendo um treinamento rigoroso para que siga diversas regras, como por exemplo, ndo sofrer
com distragdes de outros caes.

e) Usando a tecnologia - algum aparato eletronico: o deficiente visual utiliza algum
recurso baseado em tecnologias eletronicas e/ou computacionais para se locomover nos
ambientes. Sao inimeros aparelhos ou métodos que vém sendo desenvolvidos para auxiliar

nessa locomogao, sendo assim, alguns serdo apresentados e discutidos no Capitulo 4.

2.5. Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo apresentou alguns conceitos gerais sobre a deficiéncia visual, que pode
ser congénita ou adquirida e os graus de visdo, que vao da cegueira total até a visdo subnormal.
Bem como alguns conceitos sobre a visdo humana, destacando o globo ocular e o campo visual
do homem (monocular ou binocular).

Trouxe os conceitos de Orientacdo e Mobilidade, que ¢ algo fundamental para os
deficientes visuais, pois objetiva auxiliar em a¢des cotidianas e visa facilitar a sua integracao
social com maior independéncia e autonomia, com o intuito de melhorar a qualidade de vida e
inseri-los como pessoas cidadds na sociedade. Ainda traz as técnicas de Mobilidade
apresentadas por Felippe (2001), onde comenta as formas que um deficiente visual pode se

locomover.



CAPITULO 3 - VISAO COMPUTACIONAL

3.1. Introducao

A area da Visao Computacional pode ser definida como um conjunto de métodos e
técnicas que tornam sistemas computacionais capazes de extrair e interpretar informagdes de
imagens digitais, podendo ser considerado um forte recurso computacional para auxiliar em
sistemas de TA para deficientes visuais

Nesse sentido, os sistemas de Visao Computacional normalmente utilizam cameras de
video para tentar emular a visdo humana e obter a percepc¢ao do espago tridimensional. Porém,
enquanto o homem utiliza os olhos para fazer a aquisi¢ao das imagens, a visao por computador
normalmente utiliza cdmeras de video que podem ser por visao estéreo (binocular - um ou mais
pares de cameras) ou por visao monocular (apenas uma camera).

Para auxiliar em tarefas relacionadas a visdo por computador, algumas bibliotecas vém
sendo desenvolvidas, como por exemplo a OpenCV que ¢ uma biblioteca de cddigo aberto
desenvolvida para aplicagdes de visdo computacional em tempo real, e foi utilizada na
implementag¢ao do método desenvolvido.

Para a aplicagdo desenvolvida, se faz necessario detectar movimentos entre o
observador (usudrio) e os objetos contidos na cena, logo optou-se por utilizar a visdo
computacional para esta tarefa. Um dos métodos para percepcao de movimentos ¢ o baseado
em fluxo oOptico, que tem seu principio de funcionamento fundamentado a partir da analise de
uma sequéncia de quadros (frames) de imagens adquiridas ao longo do tempo.

Foi por volta da década de 1980 que comecaram a entrar os primeiros algoritmos
puramente computacionais para processamento de video e estimagdao de movimento, dos quais
citam-se os algoritmos de Lucas e Kanade, Horn e Schunck e posteriormente Farneback, que
sdo algoritmos para estimagdo de movimento por fluxo dptico (KUIASKI, 2012).

Os algoritmos de Lucas-Kanade, Horn-Schunck e Farneback, apresentam
caracteristicas importantes para o método desenvolvido, pois de acordo com Aires (2009),
facilitam o processamento em tempo real, que ¢ algo imprescindivel quando trata-se de tarefas
que necessitam de respostas rapidas a variacdo do movimento, como ¢ o caso da estimagao do
Tempo de Colisao.

A seguir serao apresentados alguns conceitos relacionados a Visao Computacional.
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3.2. Visao Computacional

E uma 4rea da Computagio que pode ser definida como um conjunto de métodos e
técnicas que tornam sistemas computacionais capazes de extrair e interpretar informacdes de
imagens digitais. Algoritmos capazes de extrair informagdes presentes em imagens a partir de
processos de aquisi¢ao de imagens e de sua percepcao pelo sistema visual. Em outras palavras,
a visdo por computador tenta emular a visdo humana, auxilia na resolucdo de problemas
altamente complexos, buscando imitar a habilidade do ser humano em tomar decisdes de acordo
com as informagdes contidas na imagem (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008).

3.2.2. Biblioteca OpenCV

A OpenCV ¢ uma biblioteca de codigo aberto desenvolvida para aplica¢des de visao
computacional em tempo real. Possui diversas fungdes pré-definidas facilitando a
implementagdo de algoritmos, por exemplo: deteccdo de bordas, filtros, extracdo de
caracteristicas, limiarizagao (thresholding) e histograma.

Pode ser utilizada em diversas ¢ diferentes areas, como em Interface Humano
Computador, identificagdo de objetos, segmentagdo e reconhecimento, reconhecimento de
faces, reconhecimento de gestos, rastreamento de movimentos, compreensao de movimentos,
robotica moével entre outras relacionadas ao processamento de imagens digitais. A biblioteca
inicialmente foi desenvolvida pela Intel a partir do ano 2000, com sua primeira versao liberada
em outubro de 2006; atualmente ela é gratuita e de codigo aberto (open source) e esta disponivel
tanto para uso académico como comercial. Possui interfaces para C++, C, Python e Java, além

de suportar os Sistemas Operacionais Windows, Linux, Mac OS, i0S e Android.

3.3. Sistema de visdo por computador

Os sistemas de visdo consistem em métodos de percepcdo do ambiente. Como
exemplos cita-se a visdo humana (ver no capitulo 2) e a visdo por computador. Esses dois tipos
de visdo se assemelham, visto que as técnicas de Visao Computacional t€ém como objetivo tentar

emular a visdo humana, porém enquanto o homem utiliza os olhos para fazer a aquisi¢ao das
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imagens, a visdo por computador normalmente utiliza cameras de video que podem ser estéreo
(duas ou mais cameras) ou monocular (apenas uma camera).

O principio de funcionamento de uma camera fotografica ou de video, ¢ analogo ao
sistema de visao humano, visto que a cérnea e o cristalino funcionam como lentes, a pupila
assemelha-se ao diafragma, e a retina funciona como uma pelicula ou sensor de imagem. A

Figura 3.1 demonstra essa analogia.

Figura 3.1: Analogia entre olho humano e uma camera.
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Fonte: Cerpo (2014).

Nesse sentido, os sistemas de Visdo Computacional normalmente utilizam cameras de
video para tentar simular a visao humana e obter a percep¢ao do espago tridimensional. Esses
sistemas basicamente podem se dividir em dois modelos, um por meio de visao estéreo € 0 ou

por visdo monocular. Assim, esses dois modelos sdo comentados a seguir.

3.3.1. Visao Estéreo

O modelo baseado em Visdo Estéreo utiliza cameras aos pares, € funciona de maneira
analoga ao sistema visual humano, onde as duas cameras capturam duas imagens semelhantes.
Otuyama (1998) complementa que ¢ um “ramo da Visdo Computacional que analisa o problema
da reconstru¢do da informagdo tridimensional de objetos a partir de um par de imagens
capturadas simultaneamente, mas com um pequeno deslocamento lateral”; e que esse
deslocamento gera diferencas nas imagens que sdo praticamente imperceptiveis quando
observadas separadamente, sdo essas diferengas que permitem a percepcdo de
tridimensionalidade e consequentemente obter a profundidade entre os objetos e as cameras, e

com certa facilidade ¢ possivel estimar o TTC.
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Assim como a visdo binocular humana, o campo visual da visdao por cameras ¢ dado
pela area de sobreposi¢do dos campos visuais de cada uma das cameras, como pode ser visto

na Figura 3.2, onde a area em cinza representa o campo visual por meio da visao estéreo.

Figura 3.2: Par de cameras posicionadas paralelamente, direcionadas para uma mesma cena.

Fonte: Pfleger (2013).

Contudo, sistemas baseados em visdo estéreo apresentam alguns inconvenientes, como
por exemplo a necessidade de: conhecer algumas caracteristicas intrinsecas das cameras,
conhecer a distancia entre as cameras, calibracdo, utilizar duas cameras, custo financeiro e
computacional maior que com uma Unica camera. Desse modo, uma das alternativas € o uso da

visdo monocular.

3.3.2. Visao Monocular

O sistema de visdo monocular utiliza uma tinica cAmera para adquirir as imagens do
ambiente, e diferente da visdo estéreo que fornece informacdes tridimensionais, a monocular
retorna apenas informagdes da cena em duas dimensdes, nao fornecendo informagdes sobre a
profundidade. A Figura 3.3 ilustra uma camera monocular com seu campo visual, que assim
como na visao monocular humana, ¢ maior que o da visdo estéreo, entretanto, a visio monocular
ndo fornece informagdes sobre a profundidade em relagdo aos objetos.

Porém, existem métodos para extrair caracteristicas da cena tridimensional, assim
como estimar a profundidade e o TTC unicamente com visdo monocular. Como exemplo cita-
se os métodos baseados em fluxo dOptico, que a partir de uma sequéncia de imagens pode extrair
informagdes importantes para estimar a profundidade e o TTC, necessarios para evitar colisdes

entre o observador (camera) e um obstaculo em potencial.
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Figura 3.3: Camera monocular com seu campo visual em cinza.

Fonte: Adaptada de Pfleger (2013).

3.4. Consideracdes finais do capitulo

Este Capitulo abordou brevemente alguns conceitos relacionados a Visdo
Computacional. Além disso, fez uma analogia entre o sistema visual humano e o por cameras,

bem como uma comparagao entre a visao estéreo € a monocular.



CAPITULO 4 - TECNOLOGIA ASSISTIVA

4.1. Introducao

Diversas tecnologias encontradas no cotidiano das pessoas podem ser utilizadas em
diferentes atividades a fim de suprir suas necessidades. Para as pessoas com deficiéncia, essas
tecnologias recebem o nome de TA e servem como instrumentos auxiliares que visam
proporcionar uma certa independéncia e autonomia em algumas tarefas cotidianas.

Para amparar os deficientes, em novembro de 2006, a Secretaria Especial dos Direitos
Humanos da Presidéncia da Republica - SEDH/PR, através da portaria n° 142, instituiu o
Comité de Ajudas Técnicas — CAT (Ajudas Técnicas ¢ o antigo termo para designar o atual
termo TA), onde reuniu um grupo de especialistas brasileiros e representantes de Orgaos

governamentais para criar diretrizes relacionadas a TA, que prop0s o seguinte conceito:

“Tecnologia Assistiva € uma area do conhecimento, de caracteristica interdisciplinar,
que engloba produtos, recursos, metodologias, estratégias, praticas e servigos que
objetivam promover a funcionalidade, relacionada a atividade e participagdo de
pessoas com deficiéncia, incapacidades ou mobilidade reduzida, visando sua
autonomia, independéncia, qualidade de vida e inclusdo social". (BERSCH, 2013)

De acordo com Bersch e Tonolli (2006) o termo TA foi criado em 1988 como elemento
de uma Lei que regula os direitos dos cidaddos com deficiéncia nos EUA (Estados Unidos da
América), sendo classificada segundo as diretrizes gerais da ADA (American with Disabilities
Act) em 11 categorias. Em 24 de Outubro de 2012 essa classificagdo foi adaptada e utilizada
pelo Ministério da Fazenda, Ciéncia, Tecnologia e Inovagdo e pela Secretaria Nacional de
Direitos Humanos da Presidéncia da Republica do Brasil, em uma Portaria que trata sobre a
linha de crédito subsidiado para aquisi¢ao de bens e servicos de TA destinados as pessoas com
deficiéncia e sobre o rol dos bens e servigos (BERSCH, 2013).

A seguir, na Tabela 4.1, sdo apresentadas as categorias de classificacdo de TA, que
assim como o texto explicativo de cada uma, essas foram adaptadas e extraidas de Bersch

(2013).



Tabela 4.1: Quadro de classificagdo de TA.

Categoria

Aplicagao

1 - Auxilios para a
vida didria e vida

pratica

Materiais e¢ produtos que favorecem desempenho autonomo e
independente em tarefas rotineiras ou facilitam o cuidado de
pessoas em situagdo de dependéncia de auxilio, nas atividades como
vestir-se, tomar banho e executar

se alimentar, cozinhar,

necessidades pessoais. Ex: Fixador de talher a mao e cadar¢o mola.

2 - Comunicagao
Aumentativa e

Alternativa

Destinada a atender pessoas sem fala ou escrita funcional ou em
defasagem entre sua necessidade comunicativa e sua habilidade em
falar e/ou escrever. Ex: Prancha de comunicagdo impressa e

vocalizadores de mensagens gravadas.

3 - Recursos de
acessibilidade ao

computador

Conjunto de hardware e software especialmente idealizado para
tornar o computador acessivel a pessoas com privagdes sensoriais
(visuais e auditivas), intelectuais e motoras. Ex: Mouses, teclado

Braile e mapa tatil com impressao em relevo.

4 - Sistemas de

controle de ambiente

Sdo sistemas em que as pessoas com limitagdes motoras podem
controlar aparelhos eletroeletronicos. Ex: Sistema controle de

ambiente a partir do controle remoto.

5 - Projetos

arquitetonicos para

Projetos de edificacdo e urbanismo que garantem acesso,

funcionalidade e mobilidade a todas as pessoas, independentemente

acessibilidade de sua condigao fisica e sensorial. Ex: Acessibilidade no banheiro.
Proteses sdao pecas artificiais que substituem partes ausentes do

6 - Orteses e corpo. Orteses sdo colocadas junto a um segmento corpo,
proteses garantindo-lhe um melhor posicionamento, estabilizagdo e/ou

fun¢do. Ex: Proteses e orteses.

7 - Adequagao

Postural

Sdo recursos que servem para garantir uma postura estavel e
confortavel, que quando utilizados precocemente podem auxiliam
na prevencdo de deformidades corporais. Ex: Poltrona postural e

estabilizador ortostatico.

& - Auxilios de

mobilidade

A mobilidade pode ser auxiliada por bengalas, muletas, andadores,
carrinhos, cadeiras de rodas manuais ou elétricas, scooters ¢

qualquer outro veiculo, equipamento ou estratégia utilizada na
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melhoria da mobilidade pessoal. Ex: Cadeira de rodas motorizada,

andador com freio e carrinho de transporte infantil.

9 - Auxilios para
qualificacdo da
habilidade visual e
recursos que
ampliam a
informagao de
pessoas com baixa

visdo ou cegas

Sao utilizados para auxiliar pessoas cegas ou com visdo subnormal.
Ex: Lupas manuais, lupa eletronica, aplicativos para celulares com

retorno de voz.

10 - Auxilios para
pessoas com surdez
ou com déficit

auditivo

Incluem varios equipamentos para auxiliar pessoas com algum tipo

de deficiéncia auditiva. Ex: Aparelho auditivo.

11 - Mobilidade em

veiculos

AcessoOrios que possibilitam uma pessoa com deficiéncia fisica
dirigir um automovel, facilitadores de embarque e desembarque
como elevadores para cadeiras de rodas, rampas para cadeiras de
rodas. Ex: Adaptagdo para dirigir somente com as maos e elevador

para cadeiras de rodas.

12 - Esporte e Lazer

Recursos que favorecem a pratica de esporte e participacdo em

atividades de lazer. Ex: Cadeira de rodas adaptada e bola sonora.

4.2.

Tecnologia Assistiva para deficientes visuais

320

Nos dias de hoje existem inimeros recursos e produtos que podem ser utilizados por

pessoas com qualquer tipo de deficiéncia ou idosos, porém nem todos sdo comercializados no

Brasil, e muito menos disponibilizados para a populacdo menos amparada. Para regularizar a

distribuicao e comercializa¢do foi criado o Catdlogo Nacional de Produtos de TA (MCTI,

2015), que surgiu de uma iniciativa do Ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacao, através

da Secretaria de Ciéncia e Tecnologia para Inclusdo Social, desenvolvido e realizado em

parceria com o Instituto de Tecnologia Social.
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O Catadlogo ¢ um servico de informagdo na internet que apresenta e possibilita a
realizacdo de buscas sobre os produtos de TA, distribuidos no Brasil, sejam eles nacionais ou
importados. Seu objetivo ndo € o de distribuir ou comercializar produtos, e sim o de oferecer
informacdes sobre os produtos que podem contribuir para maior autonomia e qualidade de vida
aos deficientes e idosos (MCTI, 2015).

Tratando-se de deficiéncia visual, o Catdlogo conta com um total de 520 produtos
cadastrados (em agosto de 2015) para diversas aplicagdes diferentes, alguns sdo baseados em
tecnologias eletronicas e/ou computacionais, enquanto outros nao. Alguns exemplos podem ser
visualizados na Figura 4.1. Cada um deles ¢ brevemente comentado conforme esta descrito no

Site do Catalogo.

Figura 4.1: Alguns exemplos de TA para cegos.
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Fonte: Adaptado de MCTI (2015)

(a) Leitor Autonomo: Reconhece o texto que o documento contiver e o 1€ em voz, em portugués,
apos poucos segundos do reconhecimento, permitindo gravar para futura audigao; (b) Mesa de
Relevos Tateis: Permite a criagdo de diagramas tateis, possibilitando que os simbolos, icones,
regides e toda superficie possa falar através de uma voz sintetizada. (c) Impressora Braile:
Impressao de textos em Braile; (d) Leitor de textos: Trabalhando junto com um scanner de mesa
comum, converte materiais impressos em imagens digitais cujo contetido textual € reconhecido
e convertido em texto para ser falado por um sintetizador de voz; (e) Méaquina de escrever:
Maiquina de escrever portatil em Braile; (f) Termometro frontal falante: Mede a temperatura

corporal e reproduz em fala humana os dados mostrados na tela; (g) Colocador linha e agulha
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automatico: Permite passar linha em qualquer tipo de agulha; (h) Indicador de nivel de liquido:
Indica mediante um sinal sonoro quando o nivel de liquido esta chegando o topo do recipiente;
(1) Relogio falante: Fala as horas ao apertar um botao; (j) Leitor de telas para celular: software

leitor de telas que dé acessibilidade a praticamente todas as fungdes e aplicativos de um celular.

Os exemplos acima serviram apenas para dar uma visdo geral sobre alguns produtos
de TA que sdo comercializados no Brasil. Contudo, muitos estudiosos t€ém pesquisado métodos
e/ou desenvolvido sistemas que visam facilitar a vida dos deficientes. Dessa forma, a seguir sao
apresentados alguns dos sistemas computacionais e/ou eletronicos que foram encontrados na
literatura durante a revisdo bibliografica. Sdo sistemas de apoio aos deficientes visuais que

servem para aplica¢des de navegacdo em ambientes e reconhecimento de objetos.

4.2.1. Métodos computacionais de Tecnologia Assistiva para deficientes

visuais

Durante a revisdo bibliografica constatou-se que a grande maioria das pesquisas
encontradas na literatura exibiam métodos para navegacao e/ou reconhecimento de objetos para
deficientes visuais. A partir dessa revisao observou-se que ha uma disting@o entre os métodos,
dividindo-os nas seguintes categorias: apoio a navegacao nao contextualizada e apoio a
navegagao contextualizada.

Os sistemas com informacgdes ndo contextualizadas fornecem apenas a informacao de
orientacdo e interagdo com o utilizador, ndo sendo dada qualquer informagao sobre o ambiente.
Enquanto que os sistemas com informacdes contextualizadas, fornecem algumas informacgdes
do ambiente, utilizam informagdes visuais com contexto do ambiente para dar suporte

necessario para a navegagdo dos deficientes visuais com maior autonomia e seguranga

(FERNANDES, 2010).

4.2.1.1. Apoio a navegaciao para deficientes visuais com informacdes nio

contextualizadas

Um dos recursos mais utilizados pelos deficientes visuais € a bengala longa que serve

para locomogao e funciona como uma extensao do sentido tatil, detectando obstaculos no chao



350

ou bem proximos a ele. Entretanto, para obstidculos acima da linha da cintura, como por
exemplo: lixeiras, galhos de arvores, cagambas de lixo, telefones publicos, etc, uma bengala
tradicional nao pode detectar uma possivel colisdo e consequentemente expdem ao risco a
integridade fisica do deficiente visual. Para contornar esse tipo de problema, muitos
pesquisados propuseram bengalas com dispositivos eletronicos adaptados.

Da Silva et al. (2012) descreve o projeto de uma Bengala Longa Eletronica, que utiliza
um sistema eletronico com um sensor ultrassonico para detectar obstdculos acima da linha da
cintura e calcular a profundidade. A Figura 4.2 ilustra uma sequéncia onde uma resposta tatil ¢
transmitida ao usuario através de um pequeno motor vibratoério em sua pega (local onde ele
segura a bengala). Conforme o obstaculo vai se aproximando, a vibragdo do motor aumenta e a

resposta tatil torna-se mais intensa pulsando rapidamente.

Figura 4.2: A bengala eletronica alerta sobre obstaculos acima da linha da cintura.
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Fonte: Da Silva et al. (2012).
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Outro exemplo que emprega sensor de ultrassom € o de Santos et al. (2010) que utiliza
um sistema eletronico (com microcontrolador PIC) acoplado em uma bengala telescopica
(Figura 4.3(b)). Quando um obstaculo ¢ detectado a uma certa distdncia de seguranga, um
motor ¢ acionado e sua vibracdo infere no corpo da bengala como um alerta da presenca de um

obstaculo (Figura 4.3(a)).

Figura 4.3: Bengala eletronica. (a) Esquema basico funcionamento. (b) Protétipo.
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Fonte: Santos et al. (2010).
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Gonzatto et al. (2009) apresenta um protétipo de 6culos com um sensor ultrassdnico
acoplado que detecta obstaculos a distancias entre 0,2 e 1,5 metros. O sistema utiliza um circuito
com microcontrolador PIC, onde sdo conectados o sensor ultrassonico e um fone de ouvido. A
medida que o usudrio se aproxima de um obstaculo, um sinal sonoro emitido pelo fone de
ouvido aumenta de intensidade, representando o grau do risco de colisdo. A ilustragdo da Figura

4.4 mostra um deficiente visual em rota de colisdo detectada e o prototipo do 6culos.

Figura 4.4: Ilustragdo de um deficiente visual em rota de colisdo e o prototipo do 6culos.

Fonte: Gonzatto et al. (2009).

Shin e Lim (2007) propuseram um sistema de detec¢ao de obstaculo composto por um
hardware embarcado com um microcontrolador AMR, onde ¢ acoplado um fone de ouvido e
um array com oito sensores de ultrassom que detectam a posicao dos obstaculos. Entdo as
informagdes da posicao dos obstaculos sdo transmitidas aos fones de ouvido por comandos de
voz e pela vibracdo de motores instalados no colete, dando o sentido de orientagdo para o

deficiente visual. A Figura 4.5 mostra as partes constituintes do sistema.

Figura 4.5: Partes constituintes do sistema.
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Fonte: Shin e Lim (2007).
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Ran et al. (2004) apresenta um protdtipo do Drishti, um sistema de navegagdo para
deficientes visuais. Consiste em um sistema de localizagdo e posicionamento que integra
diferentes tecnologias, incluindo computador, reconhecimento e sintese de voz, redes sem fio,
Sistema de Informagao Geografica (GIS) e Sistema de Posicionamento Global (GPS). Funciona
de forma similar a um sistema tradicional com GPS, contudo a rota pode ser modificada de
acordo com informagdes do GIS. Além disso utiliza Diferential GPS, cuja precisdo em relacao
ao posicionamento € superior a um GPS comum, pois utiliza estagdes de radio na superficie da
Terra para corrigir possiveis imprecisoes do sinal captado dos satélites. O sistema
constantemente guia o usudrio pela rota escolhida através de sinais de voz e fornece
informagdes sobre obstaculos dindmicos.

Um grande empecilho se da pelo tamanho do prototipo, visto que € bastante volumoso,
dificultando o seu uso por um tempo muito prologando. Também utiliza fones de ouvido que
podem interferir na percepcao de sons do ambiente, colocando em risco o usudrio. A Figura 4.6

ilustra uma pessoa utilizando o sistema.

Figura 4.6: Usudrio com o prototipo do sistema Drishti em um ambiente externo.

Fonte: Ran et al. (2004).

Varpe e Wankhade (2013) emprega Radio Frequency ldentification (RFID) para
identificar certos caminhos construidos (com etiquetas RFID) para navegagdo do deficiente
visual. Também fornece certas caracteristicas tais como identificacdo de objetos, informagdes
do caminho, etc, por meio da leitura/identificacdo de etiquetas de RFID distribuidas ao longo
das rotas e coladas nos objetos. A Figura 4.7 ilustra a proposta do sistema que € composto por:
modulo leitor de RFID (RFID Reader), transmissor/receptor ZigBee para enviar/receber

informagdes das etiquetas via wireless para/de um Servidor, € um modulo TTS para informar
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ao usudrio (por meio de fones de ouvido) sobre o caminho a ser seguido e os objetos que

estiverem no ambiente (desde que estejam com etiquetas RFID).

Figura 4.7: A proposta do sistema baseado em RFID.
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Fonte: Varpe e Wankhade (2013).

Cha et al. (2013) propde um sistema de navegag¢dao usando um Smartphone. O
aplicativo usa o Google Map e Google TTS (Text-to-Speech, converte texto em voz) para
conduzir o usudrio até o destino. O sistema esta basicamente dividido em trés etapas. Primeiro,
o usudrio deve informar o destino, entdo o reconhecimento de voz e o Google TTS sao
aplicados. Se o usudrio for verdadeiro, ele vai para a proxima etapa. Apds, a rota € pesquisada
e tracada via Google Maps, entdo o mapa tragado ¢ salvo em uma base de dados do celular.
Finalmente, a pessoa ¢ guiada pela rota tragada através de instrugdes de voz para o seu destino.

Nakajima e Haruyama (2012) apresentam um sistema de navegagdo para deficientes
visuais baseado na tecnologia de Comunicagdo por Luz Visivel (VLC - Visible Light
Communication) e sensoriamento geomagnético integrados em um smartphone. Através de um
receptor do smartphone, a tecnologia utiliza luz visivel da iluminagdo ambiente (LED) para
determinar a localiza¢do do usudrio. O sensor geomagnético serve para guiar a dire¢do de
deslocamento (orientagao).

O sistema consiste em luzes LED, um smartphone com receptor Bluetooth integrado,
fones de ouvido e um ambiente de nuvem Panasonic (LBS Platform) que ¢ referido como base

de informacgdes da posi¢do (armazena as rotas). O Receptor abstrai a identifica¢ao da luz visivel
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por Bluetooth para encontrar a localizagdo do usudrio, via WiFi recebe da nuvem as
informagdes de posi¢do e a orientacdo ¢ dada através de fones de ouvido. O usuério deve indicar
o destino através de reconhecimento de voz e o smartphone solicita a rota para a nuvem, entao
0 usudrio ¢ guiado por todo o caminho. A medida que a pessoa vai se movendo, as informacgdes

sdo atualizadas até que o destino seja alcangado. A Figura 4.8 ilustra o sistema.

Figura 4.8: Sistema de navegacao por luz visivel.
LED light

Identification(128bits)

(Visible light communication)

Receiver

Request

(WiFi) LBS Platform

Location information

Fonte: Nakajima e Haruyama (2012).

( Guidance

Voice

Headphone

Kaiser e Lawo (2012) propuseram um sistema para auxiliar na navegagao de ambientes
desconhecidos, seja interno ou externo. O sistema ¢ baseado em Localizagdo ¢ Mapeamento
Simultaneo (SLAM — Simultaneous Localization and Mapping) normalmente utilizado em
robotica mével, que € responsavel por rastrear € mapear a posi¢do do deficiente visual no
ambiente, bem como criar um mapa para guiar o usuario de maneira eficiente por uma rota
segura e com risco de colisdo reduzido. O sistema conta com um scanner laser de curto alcance
para detectar objetos, um computador para processar as informagdes, uma Unidade de Medigao
Inercial (IMU — Inertial Measurement Unit) para garantir a orientagdo do usudrio, e fones de
ouvido com tecnologia bone conduction (em que o dudio € transmitido aos ouvidos por meio

da condugdo do som pelos ossos do cranio) utilizado para informar a rota.

4.2.1.2. Apoio a navegacao para deficientes visuais com informacgdes

contextualizadas

Os sistemas de apoio a navegagao que fornecem informacgdes visuais do ambiente t€ém
uma grande vantagem em relagdo aos que ndo fornecem esse tipo de informacao, pois oferecem

elementos de contexto do ambiente com base em algumas caracteristicas, proporcionando um
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suporte necessario para a navegagao dos deficientes visuais com mais autonomia e seguranga.
Dessa forma, a seguir sdo brevemente comentados alguns dos exemplos encontrados na
literatura e que utilizam visao por computador para dar suporte a navegacao de deficientes
visuais, no qual ¢ dado uma breve descri¢ao sobre cada um.

Molton et al. (1998, apud FERNANDES 2010) demonstra um sistema baseado em
visdo estéreo e sensor de ultrassom para auxiliar na navegacgdo de deficientes visuais. Para obter
informacdes do ambiente o sistema possui sensores de ultrassom no peito e cinto do usuario,
além de duas cameras para detectar objetos de grande dimensao (Figura 4.9). O modelo de visao
por computador ¢ baseado no algoritmo Ground Plane Obstacle Detection (GPOD), que usa
duas cameras para caracterizar o chdo através de uma parametrizagdo da medi¢do de
disparidade entre as cameras. Para estimar o movimento do chdo foi também criado um modelo
baseado no filtro de Kalman, que tém uma boa precisdo, contudo ndo consegue funcionar em

tempo real.

Figura 4.9: Sistema com visdo estéreo e sensores de ultrassom.

Fonte: Molton et al. (1998, apud FERNANDES 2010).

Kumar et al. (2013) desenvolveu um protdtipo para navegacdo e deteccdo de
obstaculos com sensor ultrassonico, que conta ainda com uma etapa que detecta a presenca de
pessoas ¢ a textura de roupas. O sistema proposto detecta obstaculos até 3 metros por meio do
sensor de ultrassom e envia feedbacks de audio (por fones de ouvido) para informar a pessoa
sobre a sua localizacdo. Além disso, uma webcam USB ¢ conectada com eBox 2300™ (Sistema
Embarcado) para capturar detectar a textura de roupas e a presenca de pessoas por um método

de detecgao de face. Uma prévia do prototipo do sistema pode ser observada na Figura 4.10.
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Figura 4.10: Prévia do protétipo.
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Fonte: Kumar et al. (2013).

Outra aplicagdo consiste em um sistema de auxilio a navegacao proposto por Ereno
(2015) que utiliza um Kinect da Microsoft para converter videos em informagdes sonoras para
auxiliar deficientes visuais. Foi desenvolvido um protétipo que teve como suporte um capacete
de skate, onde foi colocado um sensor Kinect (que retorna o valor de profundidade), conectado
a um laptop, além de um giroscopio, um acelerometro e uma bussola, dispositivos que
registram, em conjunto, mudancas de direcdo da cabeca (Figura 4.11). O usudrio carrega o
laptop dentro de uma mochila. Os dados do ambiente sdo capturados pela camera (Kinect),
processados pelo computador e transmitidos por fones de ouvido com tecnologia bone
conduction. O sistema conta ainda com uma etapa para reconhecimento de pessoas que utiliza

uma técnica de reconhecimento de face.

Figura 4.11: Detalhes do experimento de Ereno.

Fonte: Ereno, 2015.

Tapu et al. (2013) apresenta um sistema que divide-se basicamente em detec¢ao de
obstaculos (estaticos e dinamicos) e classificagdo de objetos para ajudar a navegacdo para
deficientes visuais através da camera de um smartphone. Tem como embassamento técnicas de

visao computacional para detec¢dao de obstaculos informando o seu grau de risco de acordo



420

com a proximidade do usudrio, e a classificacdo de objetos ¢ realizada por técnicas para
reconhecimento de objetos que comparam o objeto detectado com uma base de imagens no

proprio celular. A Figura 4.12 ilustra o sistema proposto.

Figura 4.12: Teste do prototipo do sistema para smartphone.

Fonte: Tapu et al. (2013).

Sousa e Marengoni (2012) mostram um sistema implementado em um smartphone
baseado em técnicas de visdo computacional, utilizado na detecgdo de faixa de pedestres para
auxiliar na travessia de deficientes visuais. Na Figura 4.13 pode-se observar fluxo de
funcionamento do sistema, o usuario ativa o sistema por comando de voz ou por toque no
aparelho, entdo ocorre o reconhecimento do ambiente em busca da faixa de pedestres. Quando
o sistema identifica uma faixa o usudrio ¢ informado através da vibragdo do aparelho ou por

processamento de voz a condigdo de travessia na faixa de pedestre, se € segura ou nao.

Figura 4.13: Fluxo de funcionamento do sistema.

Reconhecimento de Voz
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Fonte: Sousa e Marengoni (2012).

Paisos (2012) desenvolveu um sistema para celular como auxilio de deficientes

visuais, que conta com quatro diferentes aplicagdes. A primeira € o auxilio a navega¢do, que
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fornece ao usudrio informagdes para locomogdo em ambientes internos desconhecidos. A
segunda apresenta varios métodos de prototipos de entrada de texto em um telefone celular com
tela sensivel ao toque, sdo baseadas no alfabeto Braille e assim sdo convenientes para usudrios
com deficiéncia visual. A terceira aplicacao ¢ um sistema para reconhecimento de cédulas de
dolar por meio da camera. A Ultima ¢ uma ferramenta que utiliza a camera para determinar

quais pecas de roupa combinam, com base em atuais modas sociais de combinagdo de cores.

4.3. Consideracdes finais do capitulo

A condigdo de vida de uma pessoa com deficiéncia acaba dificultando, ou até
impedindo, sua participacao em atividades cotidianas comuns para muitas pessoas sem nenhum
tipo de deficiéncia. Desse modo, para ajudar essas pessoas foram desenvolvidos produtos ou
servigos de TA que visam ampara-las, possibilitando sua inser¢ao no contexto social.

Entretanto, muitos produtos sao importados, caros e de dificil acesso para a maioria
das pessoas deficientes. Tratando-se de tecnologias para auxiliar na navegagao de deficientes
visuais, existem poucos produtos no mercado nacional, em contrapartida existem muitos
prototipos vinculados a projetos de pesquisa em universidades, nacionais ou internacionais, que
sofrem pela falta de recursos e ndo chegam no mercado.

Verificou-se que muitos recursos € métodos podem ser incorporados em um sistema
de navegagao, entre eles: sensor de ultrassom, sensor laser, cAmera estéreo, cAmera monocular,
GPS, GIS, RFID, IMU, Google Map, WiFi, Kinect, iluminacdo LED, Bluetooth, entre outros.
Cada um com suas particularidades, vantagens e desvantagens. Além disso, cabe destacar a
importancia de um sistema de apoio a navegacdo, pois este deve fornecer informacgdes
necessarias, rapidas e precisas com a menor taxa de erro possivel ao deficiente visual, de modo
que consiga se deslocar pelo ambiente com autonomia e seguranga.

Apesar das pesquisas citadas exibirem seus resultados, poucos reportam sua taxa de
erro ou precisao, apenas Souza ¢ Maregone (2012) apresentam um desempenho geral na ordem
de 76% em seu sistema de deteccdo de faixa de pedestres; e Tapu (2013) apresentou uma
precisdo para detecg¢ao de obstaculos, obtendo a taxa de precisao média de 91,5%. Pelo exposto,
percebe-se uma caréncia na apresentacao de resultados, pois, apenas 2 das 15 pesquisas citadas
reportam o seu desempenho, o que dificulta identificar a eficiéncia de um método.

A seguir um resumo com detalhes das TA citadas neste Capitulo ¢ apresentada na

Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Resumo das TA para deficientes visuais apresentadas.

Autor

Titulo

Recursos/Técnicas

Da Silva et al.
(2012)

Locomocgao independente:
contribuicdo a locomog¢ao do cego em

espagos urbanos.

Bengala Longa, utiliza um sistema
eletronico com sensor de ultrassom

para detectar obstaculos.

Santos et al.

Desenvolvimento de uma bengala

eletronica para locomocao de pessoas

Bengala telescopia, um sistema

microcontrolado com sensor de

(2010) .
com deficiéncia visual. ultrassom detecta obstaculos.
. ' Oculos com sistema
Gonzatto et al. | Oculos  sonar para deficientes |
o microcontrolado e sensor de
(2009) Visuais.
ultrassom detecta obstaculos.
Colete com array de sensores
Shin e Lim | Obstacle detection and avoidance | ultrassonicos conectados em um
(2007) system for visually impaired people. | sistema  microcontrolado  para
detectar obstaculos.
Sistema de navegagdo, guia o
Ran et al. Drishti: an integrated indoor/outdoor | usudrio.  Utiliza:  computador,
(2004) blind navigation system and service. | sintese de voz, redes sem fio, GPS,
GIS.
Varpe e Sistema de navegacdo que guia o
Wankhade Visually Impaired Assistive System. | usudrio por caminhos pré-definidos
(2013) marcados com etiquetas RFID.
. ‘ Aplicativo implementado em um
Design and Implementation of a . _
Cha et al. o o Smartphone para guiar o usudrio.
Smart Phone Navigation Application
(2013) Utiliza o Google Map e o Google
for Blind Persons.
TTS.
. Indoor navigation system for visually | Sistema de navegacdo em um
Nakajimae | . o .
impaired people using visible light | Smartphone baseado em VLC.
Haruyama o .
2012) communication and compensated | Utiliza luzes LED, Bluetooth,

geomagnetic sensing.

plataforma LBS, WiFi.

Kaiser e Lawo

(2012)

Wearable navigation system for the

visually impaired and blind people.

Sistema de navegacdo, utiliza

SLAM, IMU e tecnologia bone

conduction.
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Molton el al.

Robotic sensing for the partially

Sistema de navegagdo com visdao

(1998) sighted. estéreo ¢ sensor de ultrassom.
Utiliza um Sistema embarcado eBox
An embedded system for aiding | 2300™ para navegacdo e detecg¢ao de
Kumar et al. o ‘ o
2013) navigation of visually impaired | obstdculos com ultrassom, também
persons. detecta pessoas e textura de roupas
por uma webcam.
Sistema de auxilio a navegagdo que
) . utiliza Kinect conectado a um
Ereno (2015) | Reconhecimento de ambiente. ' '
laptop, um giroscopio, acelerometro
e uma bussola.
Sistema de navegacdo em um
A smartphone based obstacle
Tapu et al. . o smartphone para detectar obstaculos
detection and classification system ‘ _ .
(2013) o o e classificar objetos, utiliza a cdmera
for assisting visually impaired people. '
do celular para capturar as imagens.
S Uso de Visdo Computacional em | Sistema para deteccdo de faixa de
ousa e
| Dispositivos ~ Moveis  para o | pedestres implementado em um
Marengoni ) ) N
2012) Reconhecimento de Faixa de | smartphone, utiliza a camera do
Pedestres. celular para capturar as imagens.
Sistema implementado em um
smartphone com 4 aplicacdes:
' Mobile Accessibility Tools for the | auxilio a navegacdo, método de
Paisos (2012)

Visually Impaired.

entrada de textos, reconhecimento
de cédulas e, combina¢ao de roupas

de acordo com a moda.




CAPITULO5—- TEMPO DE COLISAO COM VISAO
MONOCULAR

5.1. Introducao

Na literatura existem diferentes métodos e pesquisas para estimar o TTC e/ou detectar
obstaculos, muitos, por exemplo, utilizam sensores laser ou ultrassom de modo a adquirir
subsidios relevantes para obter uma estimativa desse tempo. Outros, com técnicas de Visdo
Computacional que se baseiam no tratamento de imagens adquiridas por sistemas de visdao por
cameras, como por exemplo: cidmera monocular, cidmera estéreo, Kinect, sonar visual.
Entretanto, nesta dissertacdo sao apresentados apenas algumas técnicas baseadas somente em
visdo monocular.

Um dos primeiros estudos sobre o assunto foi proposto por Lee (1976), que em sua
primeira abordagem definiu TTC como sendo a distancia entre um observador e um obstaculo
(também conhecida como profundidade - z) dividida pela velocidade constante (V) de
deslocamento do observador, conforme foi representado na Equacdo (1.1) do Capitulo 1.
Porém, com a evolugdo das técnicas computacionais e a necessidade em obter resultados mais
precisos e confidveis, novos algoritmos tém sido desenvolvidos.

Contudo, antes de conhecer alguns métodos para estimar o TTC propriamente dito,
torna-se interessante ter uma visao basica sobre métodos para deteccao de obstaculos com visao

monocular, que sao brevemente comentados a seguir.

5.2. Algoritmos para deteccao de obstiaculos com visio monocular

As técnicas para calcular o TTC servem como base para determinar o risco de colisdo
com algum tipo de obstaculo, sendo que a primeira etapa para se calcular o TTC consiste na
deteccao do obstaculo. Dessa forma, antes de apresentar algumas técnicas para estimar o TTC,
¢ necessario conhecer alguns métodos para detectar obstaculos, pois estes sao a base de um
sistema de navegacdo autonoma e segura. Desse modo, uma revisdo bibliografica foi feita em

Wu et al. (2014). A Figura 5.1 ilustra um diagrama que representa uma classificagdo dos
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algoritmos para deteccdo de obstaculos baseados em visdo monocular. De acordo com Wu et

al. (2014), os métodos para deteccdo de obstaculos a partir da visio monocular podem ser:

Figura 5.1: Classificagdo dos algoritmos para detec¢éo de obstaculos com visdo monocular.

Feature
method

Monocular Focus method Image
difference

motion

Motion method .
compensation

Optical flow

Fonte: Wu et al. (2014).

a. Com base em correspondéncia de caracteristicas (Feature Matching): utilizam
alguns algoritmos para extracdo de caracteristicas e correspondéncia de caracteristicas de
imagens.

b. Com base na distancia focal (Focal Distance): baseiam-se em técnicas de variacao
da distancia focal da cadmera.

c. Com base no movimento (Motion): analisam o movimento de objetos em uma
sequéncia de imagens, podendo ser de trés tipos: diferenca entre imagens, compensagdo do
movimento ou fluxo optico.

Para esta dissertacdo foram utilizados métodos baseados no movimento, mais
especificamente métodos de fluxo optico. Dessa forma, optou-se por fazer uma breve descrigao

baseada em Wu et al. (2014).

5.2.1. Método baseado no fluxo optico

Sdo amplamente utilizados na detec¢do de obstaculos, pois permitem rastrear
movimentos entre o observador € os objetos da estrutura tridimensional do ambiente que o
cerca. Existem varios algoritmos para determinar o fluxo optico, entretanto os mais citados na
literatura sdo os classicos algoritmos de Lucas-Kanade e Horn-Shunck, ver detalhes em: Lucas
e Kanade (1981) e, Horn e Shunck (1981).

O fluxo dptico pode ser gerado por dois tipos de movimento da camera: flow;. (gerado
pelo movimento de translacdo) e flow,,: (gerado pelo movimento de rotagdo). Quando a

distancia entre o objeto no campo de visdo da cdmera ¢ ‘d’ e o angulo entre o objeto e a diregao
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de movimento de translagdo € ‘4’, a camera se move com uma velocidade de translacao ‘v’ e
uma velocidade angular ‘@ ’. Entdo fluxo optico gerado pelo objeto pode ser calculado pela

Equacdo (5.1). A Figura 5.2 ilustra as variaveis de um processo de deteccao de obstaculos.

F=eo +(§]sin* (5.1)

Figura 5.2: Esquema do vetor de fluxo optico para detecgdo de obstaculos.

—— obstacle

Fonte: Wu et al. (2014).

Os pontos caracteristicos que estdo mais perto da camera, geram um vetor maior de
fluxo optico. Ou seja, (quanto maior o tamanho do vetor de fluxo Optico, menor a distancia
entre o objeto e a camera. A principal desvantagem da detec¢ao de obstaculo a partir do fluxo
optico, se da pelo fato de que a varia¢ao da luminosidade tem uma grande influéncia sobre este
método, podendo causar erros na estimativa do TTC. Entretanto, técnicas poder ser utilizadas

para reduzir esses erros.

5.3. Técnicas para estimar o TTC por Visio Monocular

Conhecer o TTC entre um observador e um objeto € algo fundamental para qualquer
sistema de navegac¢ao, seja robotica ou humana. Para determinar esse tempo muitas técnicas
podem ser empregadas, essas técnicas podem ser divididas nas que sdo baseadas em visao
(utilizam algum tipo de camera como sensor) e as que nao sao (utilizam outro tipo de sensor).
Diversos autores tém apresentado suas pesquisas fundamentadas em diferentes algoritmos ou
algumas variacdes de algoritmos existentes. Entretanto, a seguir sdo apresentados apenas os
alguns métodos baseados em visao monocular.

A teoria do TTC foi1 apresentada pela primeira vez por David N. Lee, quando conduziu
muitos estudos sobre seres humanos e aves mostrando evidéncias de que o TTC € um

componente critico durante o movimento. Posteriormente esta abordagem passou a ser utilizada
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na area da robotica movel. Low e Wyeth (2005) mostraram essa ideia, onde a partir de uma

Unica camera obteve o TTC, conforme ilustra a Figura 5.3.

Figura 5.3: Abordagem de Lee - (a) rob6 em rota de colisdo: (b) robé fora da rota de colisdo.
Robot Robot

Object
(&1) (I_))

Fonte: Low e Wyeth (2005).

Conforme a Figura 5.3(a), em que um robo se locomove com velocidade constante v a

uma distancia » de um dado obstaculo (objeto). Entao o TTC ¢ dado pela Equagao (5.2).
e == (5.2)
1}

Uma outra abordagem proposta por David N. Lee para expressar o TTC ¢ ilustrada na
Figura 5.3(b). Onde utiliza o vetor velocidade v e o vetor de dire¢do » para um ponto no objeto,
formando um angulo ¢ entre esses dois vetores. Dessa forma, a Equac¢ao (5.3) mostra uma das
maneiras para estimar o TTC sem a necessidade de informagoes de velocidade e profundidade.

Mais detalhes podem ser vistos em Lee (1976) e Low e Wyeth (2005).

I7Cc = Sesccsinc (5.3)

Camus (1995) utiliza o fluxo optico e apresenta uma geometria optica para estimar o
TTC, conforme Figura 5.4. Dado um ponto de interesse P com coordenadas (X, ¥, Z), projetado
através do foco de projecdo centrado na origem do sistema de coordenadas (0, 0, 0), no espago
fisico P ¢ fixo e ndo se move. Se a camera esta voltada para a mesma dire¢dao que a diregao de
movimento, tem-se o foco de expansao (FOE), como sendo um ponto a partir do qual o fluxo
optico diverge. Assumindo que a dire¢ao da camera aponta para a mesma dire¢ao no movimento
de translacdo, o plano na imagem ¢ fixado a uma distancia z frontal a origem; por conveniéncia

definiu z=17 (O valor real de = depende de fatores como a distancia focal da camera). Este plano
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da imagem se move junto com a origem; P projeta sobre o ponto p neste plano. Como o plano

da imagem se aproxima de P, a posi¢ao de p no plano da imagem também muda.

Figura 5.4: Geometria optica para o TTC.
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Fonte: Camus (1995).

A partir do triangulo equilatero da Figura 5.4, deduziu a Equacao (5.4):

3] |\"_'

:%zg (5.4)

Diferenciando em relagdo ao tempo (em que a representa a derivada temporal da/dr

para uma dada variavel a), analogamente tem-se:

s-X. y[i] (5.5)

z z?

Desde que P seja fixo, definido ¥ =0 e substituindo (yZ) por Y-

i=L. }.[1] (5.6)
Z

Finalmente dividindo por y, tem-se o TTC:

. Y
TTC=+===- 5.7
B G.7)

NN

O algoritmo apresentado em Camus (1995) e abordado por Baratoff et al. (1998),

Sagrebin (2008) e em Liyanage e Perera (2012), consiste nos seguintes passos:
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1. Calcular o FOE a partir de uma sequéncia de imagens consecutivas.

2. Encontrar caracteristicas correspondentes em duas imagens consecutivas. Para cada
uma destas correspondéncias de TTC.

3. Calcular os comprimentos dos vetores de disparidade ou vetores de fluxo optico
formado por duas caracteristicas correspondentes. Os comprimentos dos vetores
disparidade fornecem uma estimativa para a divergéncia de um determinado ponto
para o FOE.

4. Para cada caracteristica relevante calcula-se a sua distancia para o FOE e com isso

o TTC.

Souhila e Karim (2007), Liyanage e Perera (2012) calcularam o TTC a partir do fluxo
optico extraido de uma sequéncia de imagens adquiridas durante o movimento. A velocidade
da imagem pode ser descrita como uma fun¢ao dos parametros da camera e dividida em dois
termos dependendo das componentes de rotag¢ao (77) e de translacao (Vr) da velocidade (V) da
camera. A componente de rotacdo pode ser calculada a partir de informagoes de rotagdo e
distancia focal da camera. Com o fluxo optico global ja calculado, entao V7 € determinada pela

subtracdo de Ve Vr (Vt = V - Vr). A partir do movimento gerado no fluxo dptico devido a

translagdo, o TTC ¢é calculado pela Equagao (5.8). Onde *; ¢é a distancia entre o ponto

considerado (xi, yi) sobre o plano da imagem e o FOE. E

Iﬂ ¢ a magnitude do fluxo optico em

movimento de translagao.

TTC= (58)

7

Caldeira (2002) propde um algoritmo baseado no fluxo doptico, onde as imagens sao

adquiridas considerando apenas o movimento de translagdo com velocidade linear constante.
Entdo, os objetos sdo detectados e com base no TTC e uma estimativa da distancia de cada

objeto para a camera ¢ obtida. Dessa forma, o TTC pode ser calculado usando a Equacao (5.9).

ITC=

- 2,2 (5-9)

(x' xFOE) _ (y * yFOE) \/(x' xFOE)2 +(y' yFOE)2

u
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O foco de expansao ¢ caracterizado por apresentar as componentes do fluxo 6ptico
iguais a zero (u =0 e v =0). Porém, pode-se obter informag¢ao de profundidade na cena usando-

se 0 FOE e o fluxo optico para estimar o TTC, onde x e y sdo as coordenadas do pixel em
consideracdo, Xpor € Vyop sdo as coordenadas do FOE, u e v sdo os valores das componentes

do vetor de fluxo 6ptico neste pixel. A utilizagdo do TTC como medida da profundidade relativa
dos objetos na cena, parte do pressuposto que o campo de fluxo 6ptico ¢ semelhante ao campo
de movimento.

O procedimento implementado para determinar o FOE consiste em verificar, linha por
linha de regides, em que coluna da imagem o vetor de fluxo Optico passa de um angulo maior

a um menor que 90° ou vice-versa, ou entdo de um angulo maior a um menor que 270° ou

vice-versa. O valor de Xp,; pode ser, entdo, obtido como a média dos valores de coluna

encontrados para cada linha. De maneira similar, o valor de Y or pode ser estimado

verificando-se, coluna por coluna de regides, em que linha da imagem o vetor de fluxo 6optico

passa de um angulo maior a um menor que 0° ou vice-versa, ou de um angulo maior a um
menor que 180° ou vice-versa. Finalmente, o valor de Yy pode ser calculado como a média

dos valores de linha obtidos para cada coluna.

Conhecendo as coordenadas do FOE, calculou o TTC usando a terceira das igualdades
da Equagdo (5.8), em uma imagem dividida em regides de 20x20 pixels. Sendo assim, o TTC
foi calculado para cada regidao da imagem. Posteriormente, um tUnico valor de TTC foi
determinado para representar cada um dos objetos obtidos por um processo de segmentagdo. E
0 TTC resultante ¢ determinado pelo valor mediano dos TTC das regides pertencentes ao objeto.

Alenya et al. (2009) propoés um método para mensurar o TTC baseado no contorno
ativo, Active Contour Affine Scale (ACAS). Ainda faz uma comparacdo com outros dois
métodos baseados em: escala invariante - Scale Invariant Ridge Segments (SIRS), e derivadas
do brilho da imagem - Image Brightness Derivatives (IBD). Entretanto, apenas os métodos

ACAS e IBD sao descritos a seguir.

1) Active Contour Affine Scale (ACAS). Apresenta um método para estimar do TTC,
baseado no rastreamento do contorno ativo. Dada uma deformagao de um conjunto de pontos
projetados entre dois frames diferentes Q e Q’°, esta pode ser parametrizada com uma

transformagdo afim. Entdo, a partir da Equacao (5.10), o TTC pode ser estimado.
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Qe O =WS (5.10)

onde Q ¢ um vetor formado com as coordenadas de Np pontos, primeiro todas as coordenadas
x de Ox, em seguida todas as coordenadas y de Oy, e W ¢ a forma de uma matriz composta por

O, (¥, e os vetores dimensionais 0=(0,0, ...,0)" e 1=(1,1,....1)T.

1 0 0 0 O

W= o | o (5.11)
01 0 ¢ O 0

S=(t.1, M+ LM, * 1,M,,M,,) (5.12)

Em que S ¢ a forma de um vetor de 6 dimensoes vector que codifica a deformacao da
imagem a partir da primeira para a segunda visualiza¢do. A translagao dimensionada em

profundidade da camera para o objeto pode ser obtida com:

T
£ = °1 (5.13)
Z, -

Sendo *; o maior valor obtido pela multiplica¢ao da matriz 2x2 M pela sua transposta

M?, formada a partir dos elementos que resultaram em uma nova matriz MM?. Considerando o
periodo de amostragem constante, entdo pode ser usado a diferenca entre frames consecutivos
i-1, onde i é uma estimativa para a velocidade da mudanca de escala. Definindo a profundidade

no frame i como:

o =L 5.14
= (5.19)

e oo =lm T (5.15)
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Nas equagoes surgiu uma distancia desconhecida Zp, na pratica, o autor considerou
Zo=1, que irda dimensionar todas as transla¢des entre 1 e 0. Assim, o TTC ¢ calculado pela

Equagao (5.16).

(5.16)

2) Image Brightness Derivatives (IBD) - Estudos apresentados em Horn et al. (2007,
apud ALENYA et al. 2009) mostram que o TTC pode ser estimada utilizando apenas derivadas
espaciais e temporais do brilho da imagem. O método baseia-se na ideia de que o ¢ brilho
constante e descarta o uso de técnicas que se baseiam em caracteristicas ou detec¢ao de objetos,
rastreamento de caracteristicas, estimativa de fluxo optico, por exemplo. Assim, partindo da

Equagao (5.17), o TTC pede ser obtido.

%E(x,y,f): 0 (5.17)

Assumindo que o brilho na imagem é constante, ou seja, o brilho de um ponto da

imagem na cena nao se altera significativamente, entao a derivada de (5.17) pode ser expandida:
uk, +vE,+E =0 (5.18)

onde u=dx/dt, v=dy/dt sdo as componentes x e y do movimento do campo na imagem, enquanto
Ex, Ey, Eysdo as derivadas parciais do brilho x, y, e .

Ao utilizar um modelo de projecao em perspectiva, uma relacdo pode ser encontrada
entre o movimento de campo e o TTC e, entdo, uma relagao direta entre as derivadas de imagem
e TTC. No caso especial de movimento de translacao ao longo do eixo Optico da camera em

dire¢ao a um plano perpendicular ao eixo optico, (5.18) pode ser reformulada como:

et B =0 (5.19)
Ou

G
+E = 5.20
I7C ! ( )



55

Onde G € o gradiente radial (xEx + yEy), x e y sdo as coordenadas do pixel em
consideracao. Um método de minimos quadrados aplicado em todos os pixels pode ser usado

para estimar uma média do TTC, resultando na Equagao (5.21).

2.¢

TTC:'ﬁ (5.21)

Watanabe et al. (2015) propde um método para calcular o TTC a partir de informagoes
fotométricas em imagens, nao precisando de qualquer informacao adicional. Quando uma fonte
de luz se move na cena 3D, uma intensidade pode ser observada e muda de acordo com o
movimento ou variagdo da fonte de luz. A partir dai acontecem mudangas na intensidade da
imagem e informacdes fotométricas nas imagens sao usadas para estimar o TTC. Este método
apresenta um diferencial em relacdo a Homn et al. (2007, apud ALENYA et al. 2009), pois

permite variagoes na intensidade luminosa da cena.

Pundlik et al. (2011) apresenta uma abordagem para determinar o TTC e o risco de
colisdo com obstaculos. O TTC ¢ calculado utilizando a razao do tamanho do obstaculo e a sua
derivada no tempo. Para calcular essa relacao foram utilizadas informagoes locais de mudanca
de escala e movimento, obtidas a partir da detec¢do e rastreamento de pontos caracteristicos em
uma sequéncia de imagens. A partir dessas mesmas informag¢des, uma medida para prever o
risco de colisdo fo1 obtida para obstaculos que se deslocam ao longo do eixo dptico da camera.
A medida que um obstaculo se afasta do eixo 6ptico da camera, o risco diminui.

A deteccdo e rastreamento de pontos caracteristicos € executada na sequéncia de
imagens de entrada. A deteccdo de pontos caracteristicos baseia-se no algoritmo de Shi-Tomasi,
ja no rastreamento desses pontos foi usado o algoritmo de fluxo Optico Lucas-Kanade
Piramidal, onde apenas os pontos caracteristicos acima de um threshold foram selecionados
para serem rastreados. O calculo da mudanca de escala € realizado na vizinhanga de cada ponto
caracteristico, e um conjunto de pontos caracteristicos onde ha um aumento na escala local entre
dois frames de uma sequéncia € obtido. Para esse conjunto de pontos caracteristicos, um modelo
de movimento afim” é provido, levando a um grupo de caracteristicas associadas com um

obstaculo potencial. A utilizagdo de pontos caracteristicos e do modelo de movimento afim

2“0 modelo de movimento afim é uma boa aproximacédo para a imagem do movimento 3D projetado em 2D
quando a distancia da cimera em relacdo aos objetos é grande se comparada com o tamanho dos objetos™.
(SILVA, 2011 p. 21). Disponivel em:

https://www.lume.ufrgs br/bitstream/handle/10183/39108/000824188.pdf?sequence=1
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proporciona flexibilidade para representar um obstiaculo em movimento. A partir de
caracteristicas associadas com o obstaculo, é estimado TTC e risco de colisdo.

Apesar dos resultados terem sido considerados satisfatorios pelo autor, algumas
propostas de melhoria foram deixadas. Como trabalho futuro incluiu uma extensao do
algoritmo para lidar com cenas complexas do mundo real, envolvendo multiplos obstaculos,
movendo-se a camera em diferentes posicdes e sentidos de rotagdo e translacao, e em condigdes
de iluminagdo variaveis. Algumas dessas melhorias foram aprimoradas e apresentadas em
Pundlik et al. (2013).

Em 2013 propds um sistema para detec¢do de colisdo em tempo real desenvolvido para
deficientes visuais. O sistema foi aprimorado da versao de 2011 e calcula o fluxo 6ptico esparso
em uma sequéncia de imagens, porém a rotagdo da cadmera ¢ compensada usando sensor
giroscopio externo. Dessa forma, o TTC e o risco de colisdao sao estimados com base no
movimento.

Uma vez que a estimativa de movimento foi realizada, o proximo passo € estimar o
risco de colisdo. O autor utilizou duas quantidades para determinar o risco de colisdo: TTC
(aspecto temporal), e ponto de colisdo (o aspecto espacial). A fim de executar computagcdes
locais usando o movimento de imagem, uma vizinhanca local ¢ estabelecida com base em uma
triangulacdo Delaunay dos pontos localizados e rastreados. Com as caracteristicas detectadas e
rastreadas, os pontos vizinhos caracteristicos sdo encontrados usando a triangulacdo. Para cada
ponto caracteristico, ¢ obtido um conjunto de vizinhos espaciais imediatos na imagem que
compartilham uma borda da triangulagdo com essa caracteristica.

Dado pi, como sendo um ponto i rastreado no primeiro frame para um ponto g; no
proximo frame. Em geral, existem N pontos caracteristicos rastreados para um determinado par
de frames (i = 0, I, ..., N-I). Para cada par de pontos caracteristicos rastreados (pi,qi), um
conjunto de pontos caracteristicos que sao seus vizinhos imediatos nos frames correspondentes,
sdo dados pela triangulacio Delaunay D(pi,qi).

Com os pontos caracteristicos rastreados e uma vizinhanga local estabelecida, o
proximo passo consiste em calcular a mudanga de escala local para cada conjunto de pontos
caracteristico. A medida que o objeto se aproxima da camera, seu tamanho aumenta
gradualmente. Considerando que o objeto se aproxima movendo-se ao longo do eixo 6ptico da
camera, a distancia entre a vizinhanca e os pontos caracteristicos também aumenta. Essa

mudanca de escala local entre dois frames de uma sequéncia ¢ dada pela Equacao (5.22).
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Qq, AR
e = Pi-9° D(p;.q (522)

ZQP; PkH)

Px.qx* D(pi.g;)

onde e; € o valor de escala local normalizado para o ponto caracteristico em analise. Quando
esse valor € positivo, significa que a vizinhan¢a de um ponto se expande, caso contrario, para
um valor negativo, essa vizinhang¢a se aproxima.

O TTC, calculado localmente, esta inversamente relacionado com a expansao local
(ei). Assim, o valor do TTC para cada ponto caracteristico da vizinhang¢a associado com o
movimento ¢ dado por #; =1/ e;. Para um grupo de caracteristicas, o valor do TTC fo1 aproximado
pela média dos valores de TTC obtidos a partir dos pontos caracteristicos pertencentes ao grupo.
Esse valor foi convertido em segundos usando uma taxa de frames por segundo adquiridos pela
camera (o autor usou 30 frames por segundo). O Ponto de colisdo, foi entdo calculado
localmente com base na relacdo de mudanca de escala e o movimento de translagao.

O risco de colisao poderia ser obtido a partir de um limiar para o valor do TTC, tal que
abaixo desse valor o risco € provavel. Entretanto, essa aproximacao tende a considerar qualquer
obstaculo detectado no campo visual da camera (com um TTC abaixo desse limiar), podendo
detectar obstaculos que nao representam um risco real.

A fim de avaliar o risco representado por colisdes com obstaculos de diferentes
trajetorias, Pundlik et al. (2011) propos o que chamou de fator de risco de colisao. Esse fator €
baseado na razao entre a mudanca de escala local e o movimento local entre dois frames. Para
um obstaculo movendo-se ao longo do eixo Optico da camera essa relacdo seria elevada, a
medida que esse obstaculo se afasta do eixo Optico esse fator vai diminuindo. Para um ponto

rh

caracteristico 7, a razao de mudanga de escala local e movimento ¢ dada por dx-@ :ei(j ) / v,

pf’ b]H ¢ a magnitude do vetor de movimento do ponto

* entre os frames ;™ e ). Para um obstaculo no frame ;” de uma sequéncia de

caracteristico i
imagens, o fator de risco de colisdo ¢ dado pela Equagao (5.23), em que m é o niimero de

caracteristicas que pertencem ao objeto em movimento (PUNDLIK, 2011).

cot >d? (5.23)

m o gt FD
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5.4. Consideracdes finais do capitulo

Conhecer o TTC entre um observador ¢ um objeto ¢ fundamental para qualquer
sistema de navegacao, seja robdtica ou humana. Para determinar esse tempo muitas técnicas
podem ser empregadas, e elas podem ser divididas nas que utilizam visao (algum tipo de cAmera
como sensor) e as que ndo utilizam a visdo (empregam outro tipo de sensor). Diversos autores
tém apresentado suas pesquisas fundamentadas em diferentes algoritmos ou algumas variagdes
de algoritmos existentes. Entretanto, este capitulo apresentou apenas alguns dos métodos
baseados em visdo monocular.

O Capitulo seguinte ird apresentar detalhes do algoritmo desenvolvido para estimar o

TTC e detectar colisoes.



CAPITULO 6 — O ALGORITMO PARA DETECCAO DE
COLISOES

6.1. Introducao

No Capitulo anterior, menciona-se que, segundo Wu et al. (2014), os métodos para
detec¢ao de obstaculos com visao monocular podem ser classificados em trés tipos: com base
em correspondéncia de caracteristicas, com base na distancia focal, e com base no movimento.
Sendo que os métodos com base em movimento podem ser dados pela diferenca entre os pontos
de imagens, compensacao do movimento ou fluxo optico (ver Fig. 5.1). Entre os métodos
citados, para o algoritmo desenvolvido, utilizou-se um modelo baseado no fluxo dptico.

Dos diversos algoritmos para estimar movimentos, empregou-se o algoritmo de
Gunnar Farnebick, que detecta movimentos por meio do fluxo 6ptico denso (FARNEBACK,
2012). O algoritmo de Farnebdck consiste em um método diferencial que, segundo estudos
feitos em Aires (2009), possuem caracteristicas que facilitam o processamento em tempo real,
0 que ¢ extremante necessario para a estima¢ao do 77C e detecgao de obstaculos, uma vez que
a determinacgao desse tempo ¢ imprescindivel para evitar uma possivel colisdo. O algoritmo se
resume na Equacao (6.1) que define o frame atual (nexr) como sendo o frame anterior (prev)
acrescido do deslocamento do fluxo optico flowy e flowy (deslocamentos em x e y,
respectivamente, ou # € v no plano da imagem), ou seja, ele utiliza o frame anterior como

referéncia.
frame,,(x, v)* fmm%m(x + flow,,y+ ﬂowy) (6.1)

No entanto, apenas com o fluxo Optico ndo € possivel determinar o 77C entre a camera
e um obstaculo. Desta forma, foi desenvolvida uma equacdo fechada a partir do modelo de uma
camera pinhole para estimar esse tempo. Entdo, foi desenvolvido um algoritmo que €
basicamente apresentado no fluxograma da Figura 6.1. Detalhes de cada etapa sdo descritos
logo em seguida, bem como o equacionamento do 77C a partir do modelo de uma camera
pinhole e do fluxo optico. Detalhes dos experimentos realizados e seus resultados serao

apresentados e discutidos no Capitulo 7.
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Figura 6.2: Fluxograma basico do algoritmo de deteccdo de colisdes.
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Fonte: O autor.

6.2. Etapas do algoritmo

Conforme o fluxograma da Figura 6.1, o algoritmo segue as seguintes etapas:

1. Captura de imagens - Aquisi¢ao de uma sequéncia de frames.
As imagens sdo adquiridas por meio de uma camera monocular RGB ou em escala de

cinzas (mais detalhes no proximo Capitulo).

2. Pré-processamento
Visando diminuir o tempo de processamento as imagens foram redimensionadas
(reduzidas) e em seguida convertidas para escala de cinzas (no caso da cAmera RGB). Além

disso, para suavizar a imagem e reduzir possiveis interferéncias causadas por ruidos aleatorios
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provenientes do processo de aquisi¢do e, que podem interferir nas etapas posteriores, foi
aplicado um filtro Gaussiano com desvio padrdo de 1,1 com uma mascara de 15x15 (parametros

recomendados pelo OpenCV).

3. Fluxo optico
Dados os frames atual (framenex) € anterior (frameprev) utilizado como referéncia, nos
instantes (¢) e (z-1), respectivamente, o algoritmo Farnebéck foi aplicado para calcular o fluxo
optico denso, retornando como resultado um vetor de fluxos [flowyx; flowy] nas direcdes x e y
para cada ponto da imagem no plano. Esse vetor representa o deslocamento de cada ponto em

dois frames consecutivos, e serd utilizado em uma das etapas para o equacionamento do 77C.

4. Célculodo TTC
O TTC ¢ calculado a partir de um modelo de uma camera pinhole e da variacdo do
fluxo Optico para estimar os movimentos dos pontos, conforme detalhes do método a seguir.
Dado um modelo ideal de uma camera pinhole, pode ser descrita uma relacdo
geométrica entre as coordenadas de um ponto no espago tridimensional 3D P(X, Y, Z) e sua
projecdo perspectiva correspondente mapeada no plano da imagem 2D p(u, v). A Figura 6.2

ilustra essa relagdo. A partir dessa relagdo, foi obtida uma equagao fechada para calcular o 7CC.

Figura 6.3: Geometria do modelo de camera pinhole.

X3
P(X ¥ Z)
-
pu, v) -
Centro de . r'-
projegdo P
¢ | > Eixo rs
e Lol X0
S Plano da principal
X imagem

Fonte: adaptagdo do autor.

Observa-se o centro optico da camera em ‘O’, como sendo o centro de projecdo no
qual tem-se o sistema de coordenadas nos eixos x, y, z, bem como, a origem desse sistema. A
distancia entre o centro optico e o plano de projecao 2D (plano da imagem) ¢ a distancia focal

f. A linha perpendicular ao plano da imagem que passa pelo centro optico ¢ o eixo Optico (eixo
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principal), sendo esse colinear ao eixo z do sistema de coordenadas. O ponto de interse¢ao do
plano da imagem com o eixo Optico € chamado de ponto principal.

Em seguida, pode-se modelar uma proje¢ao em perspectiva de pontos 3D no plano 2D.
O modelo da camera pinhole descreve a relacdo entre um ponto no espago 3D e suas
coordenadas correspondentes no plano da imagem 2D, no qual a projecdao do ponto 3D
P(X, Y, Z) ¢ dada pela posicao correspondente do ponto p(x, v) no plano da imagem 2D. Entdo,

por semelhanca de triangulos encontra-se o ponto correspondente, conforme Equagao 6.2.

S_u_» (6.2)
Z X Y
Isolando as coordenadas no ponto, tem-se:
wolx Y (6.3) (6.4)

Logo, a proje¢ao correspondente ao ponto P ¢ mapeada e consequentemente, sua

posicao correspondente do ponto p(u, v) € obtida, conforme a Equagao 6.5.

SX S "Y] 6.5)

Utilizando coordenadas homogeéneas a relagao também pode ser expressa em notagao
de matriz. Referindo-se ao modelo de camera pinhole, essa matriz € usada para denotar um
mapeamento projetivo de coordenadas 3D para coordenadas do ponto em 2D. Da matriz tem-

se 4 =Z, que representa o fator de escalas homogéneas. Observar a Equacao 6.6.

(6.6)

=

S O

o~ O

—_— o O

o o O
- N~

Considerando os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera, tem-se a Equagao
6.7. Na qual, a posicdao da proje¢ao do ponto no plano da imagem ¢ dada pelo produto dos

parametros da camera (K) pela posi¢ao do ponto no espaco 3D.
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‘lv|=K[R T (6.7)

— N~

Sendo K uma matriz que contém 5 parametros intrinsecos da camera, conforme a
Equacao 6.8. Esses parametros envolvem a distancia focal, formato do sensor de imagem e o

ponto principal.

L] . 1{0
K=[0 - v (6.8)
0 0 1

Os parametros « e ff representam a distancia focal da camera em termos de pixel nas
diregoes x e y respectivamente, podem ser reescritos como fy e fy. O parametro y € o coeficiente
skew da camera, esta relacionado com os angulos entre os eixos nas dire¢oes x e y da imagem,
sendo nulo em casos onde essas direcdes sdao perpendiculares. Os parametros up € vo
representam o ponto principal que idealmente encontra-se no centro da imagem, ou seja, na
origem do eixo optico (0,0). Além dos parametros intrinsecos da camera, podem ser
considerados dois parametros extrinsecos: movimentos de rotacdo e translagcdo, no qual, R
representa a matriz de translagdo e T € a matriz de translagao.

Dessa forma, considerando os parametros da camera, a Equacao 6.7 pode ser reescrita:

X
u o Uy |[my myp My I v
v |={0 o vy [my my my ot 7 (6.9)
1 0 0 1 |mgy mgy my o, )

Visando simplificar o modelo e reduzir o niimero de variaveis no equacionamento,
algumas considera¢oes iniciais foram assumidas: 1) a origem do eixo optico (uo, vo) em (0, 0);
11) os parametros o =  =f, y = 0; 111) a matriz de rota¢ao igual a matriz identidade (R = I),
assumindo que o algoritmo seja robusto a rotagoes; 1v) o movimento de translag¢ao s6 ocorre no

eixo z (#: # 0), logo t= £,= 0; Assim, tem-se a Equagao 6.10.
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X
«] [£ 0 o1 00 o]
‘|v|=|0 f ofo 10 0 (6.10)
1] Lo o 1Jo o1 ¢]

O produto das matrizes correspondentes aos parametros intrinsecos e extrinsecos da

camera e das variaveis de rotagao e translagao, [K] x [R 7], resultando na Equa¢do 6.11.

(6.11)

S O
—_— o O

= -
o O
— N~

Uma nova multiplica¢ado € realizada entre a resultante do produto dos parametros e as

coordenadas do ponto P, como resultado segue a Equagao 6.12.

u| | fx
lv|=| fy (6.12)
1 I+t

Z

Da Equacdo 6.12, para cada deslocamento de transacao (no eixo z) de um ponto no
espaco 3D, encontra-se o ponto correspondente no plano da imagem 2D. Ou seja, considerando
o movimento de translacdo em z em dois instantes de tempo consecutivos, encontra-se a posi¢ao
relativa do ponto nos instantes (z-1) e (7). Essa posicao e os intervalos de tempo sao consideradas

no equacionamento do algoritmo.

Até o momento foi realizada uma analise simplificada. No entanto, novas
consideracdes devem ser realizadas e analisadas. Conforme segue:

Como os movimentos de translagdo em x e y sao desprezados (# = #, = 0), considera-
se que um ponto se desloca em dire¢ao ao centro Optico da camera apenas no eixo z (¢, # 0).
Desse modo, em um primeiro momento, considerou-se um cenario simplificado em que um
objeto se move apenas em linha reta em direcdo a camera. Assim, uma analise ¢ feita a partir
da translacdo em z (f;) para um mesmo ponto em 3D, em dois instantes de tempo consecutivos.

Detalhes do equacionamento sao apresentados a seguir.
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Da fisica, tem-se que o deslocamento (d) € a varia¢ao da velocidade (7) no tempo (7),
d = V x t. Transcrevendo essa abordagem para o modelo desenvolvido, tem-se que o
deslocamento em = (z;) € igual a d; V esta relacionada com a velocidade dos pontos no plano da
imagem dada pelo fluxo optico (utiliza-se V7, pois representa o deslocamento de um ponto P no
eixo z, que tem sua proje¢do no plano da imagem p, no qual a variagao dessa posi¢ao
corresponde a velocidade do ponto); 7 esta relacionado ao #7c ou a dr. Onde dr é a diferenca de
tempo entre em dois frames consecutivos nos instantes (7-7) e (7), e esta relacionado com a taxa

de frames por segundo. Entdo:

t, =V >dt (6.13)
z=V_stte (6.14)

Isolando o ftc:
te=— (6.15)

2]

Considerando os instantes (-7) e (7), as equagoes 6.3 e 6.4 podem ser reescritas. Onde
(u-1, ve1) € (uz, v¢) Tepresentam a posi¢ao do ponto na imagem em dois instantes de tempo

consecutivos, conforme as equagoes 6.16, 6.17 ¢ 6.18, 6.19.

1) :f— Yeur) :f_ (6.16) (6.17)
f>x f)y
T 0T (6.18) (6.19)

Para determinar o #fc, uma rela¢ao ¢ estabelecida pela Equacao 6.20. Essa relagao
possibilita mapear o deslocamento de um mesmo ponto e a sua posi¢ao correspondente no plano

da imagem. Analogamente uma relacao pode ser determinada entre vz € vp.

frx

Up _:+tz -1 6.20
U(ay) f Z+t, (6.20)
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Substituindo 6.13 e 6.14 em 6.20,

Ug tte X, e 6.21)
Uy HeXV_ +V_ xdt  tic+dt '
Isolando o #fc, considerando as dire¢des u e v, tem-se as equagoes 6.22 e 6.23,
0,
teyy=* ————xdi (6.22)
Ur) * Ufeer)
Da mesma forma em relagao a v,
_._
e, = xdt (6.23)

A Equacdo 6.22 consiste na analise realizada para um unico ponto, considerando as
variaveis na dire¢do z. Uma equacdo analoga para rfc € obtido se forem consideradas as
variaveis na dire¢ao v, conforme Equag¢dao 6.23. No entanto, essas equagdes ainda niao sao
suficientes para determinar o 77C, pois sdo para um Unico ponto p.

Um frame ¢ composto por centenas ou milhares de pontos e, cada ponto corresponde
a projecao de cada um dos pontos da cena tridimensional; assim a analise de um unico ponto
nao ¢ suficiente para determinar o 77C de um objeto com a camera. Pois, o objeto é
representado por um conjunto de pontos mapeados no plano da camera.

No entanto, uma equa¢ao de forma fechada para o 77C ainda pode ser encontrada
quando mais pontos sdo considerados. Entdao, uma heuristica foi utilizada para estimar esse

tempo, conforme demonstrado a seguir:

Figura 6.4: Ilustracdo da relacao entre os pontos p; € pa.
P, P,

(TN Py i K
Pox

it TR

I P,
Fonte: O autor.
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Seja pa= {p2, ps, p+, ps} um conjunto de pontos equidistantes em torno de um ponto
central p;, como ilustrado na Figura 6.3. Com base nas distancias entre p; € pa (dp@,2), dp,3),
dp(1,4), dp(1,4), as equagoes 6.24 e 6.25 sao definidas, no qual determina-se a distancia entre p; e

0s outros pontos nos instantes (#-1) e () considerando as diregoes u e v.

df'l(plapa):\/ (H i) ® up,,{r-n}z +(Vpl(;-1) . vpa(a“l]}z (6.24)

d,(pr 2a) =l * 15,00 + 0 * Voo (6.25)

Das equagoes acima, para todos os pontos * a pa, dr1(p1,pa) € a distancia euclidiana
entre p; e pq no instante (7-/). Da mesma forma, no instante (7), porém sao considerados os
vetores de fluxo optico calculados pelo algoritmo de Farnebick, entdo a distancia euclidiana
dd{p1,pa) considera a posicao do ponto no instante (7-1) acrescida dos valores dos vetores nas
diregOes u e v para cada ponto p;.

Antes de continuar com o equacionamento, cabe destacar detalhes. Observando as

Figuras 6.4 e 6.3, algumas consideragoes sao feitas.

Figura 6.5: Ilustracdo dos pontos p; e p, considerando o offset.

offset 5

_

Fonte: O autor.

Dada a Figura 6.4, observa-se um retangulo que corresponde a um frame, a parte cinza
¢ a regido de interesse a ser varrida para determinar o 77C de cada ponto p; a partir da relagao
das distancias euclidianas entre p; e psnos instantes (#-/) e (¢), conforme a Equagao 6.26. A
parte em branco desse retangulo ndo € considerada. Uma amplia¢do ¢ ilustrada nessa mesma
Figura, no qual observam-se os pontos p; a ps, bem como o termo offser. Com o offset delimitou-
se a regiao do frame a ser varrida, uma vez que o total de pontos p; a serem analisados ¢ igual
a n, sendo » igual ao total de pixels do frame menos o offset. Pelos experimentos obteve-se
melhores resultados com offser=20 pixels. Além disso, foi possivel eliminar possiveis erros

decorrentes das bordas do frame.
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diy(p1.2.)
ratio, (pl,pa):m (6.26)
t*1 1: Fa

Substituindo 6.24 e 6.25 em 6.26

(6.27)

\/(”pl(f) * ”pa(f))z + (vpl(f] * 1’;3,,(?))2
i

ratio(py.p,)=
l \/ + (vpl(f'l] * 1’;3,,(?'1))2

(e * )

Equacoes analogas as 6.16, 6.17 € 6.18, 6.19 sao obtidas, onde 6.28 e 6.29 representam
a posicao dos pontos no instante (7-7), 6.30 e 6.31 corresponde a esse mesmo ponto em (7), ja
incluindo o fluxo Optico. Observa-se que nessas equagoes sao considerados os movimentos de

translacdo em x, y e z.

f(xﬁ°xa)

e (6.28)
Wen * m&-ﬂzM (2.29)
0+ 1, )= f(-:;l : ), f(-:;i er): f(xi-;a ) 6:30)
(0 * 20)= fti ::y L f(ii Zty ) fb’f; tzy""‘ ) (6.31)

Substituindo 6.28, 6.29 € 6.30, 6.31 em 6.27, tem-se:

\{f(xﬂ x5 )T [ Sl )T

Z+1, Z+1,
= - = (6.32)

\{f(xfi x5 )| [S0a e 2e )]

ratioy (py, )=

= A
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1 \/ [f(xﬁ * Xp, )]2 + U(J’ﬁ * Ve, )]2

Z+1,

%\/[f(xﬁ * xe,)]z +[f( R * yfz)]z

ratioy(py, pa) =

(6.33)

Resultando na Equagao 6.34

ratio, (pl P ) = (6.34)

z+1,

Como, das equagoes 6.13 e 6.14 tem-se que t.=V-.dt e z=ttc.V-. O valor de ratioa(p1,pa),

ou simplesmente ratioq, € apresentado em 6.35.

tte> V., L4
ttexV, +V,xdt  ttc+dt

ratio; =

(6.35)

Isolando o #c:

ratio,

ttc=+ —9
‘ (Jv"(/r.fﬂ:)ar . 1)

wdt (6.36)

Esse tempo é estimado para cada uma das quatro relagdes dos pontos (pi, pa), 1SS0
significa que para cada ponto p; sdo retornados quatro valores de #7c. Agora pode-se chamar 77¢

como ffcp;, Uma vez que a analise € feita para cada ponto p;, conforme Equagao 6.37.

ratio,

) (rariod . 1)

trc,, (p1.p.)= xdt (6.37)

Quando um objeto esta se afastando da camera, o valor retornado em #7cp; € negativo.
No entanto, o interesse esta em detectar apenas objetos que estdo se movendo em dire¢ao a
camera, uma vez que esses podem representar um risco de colisdo.

Dessa forma, um novo valor para ttcp; pode ser definido, para um tempo igual a limuep;.
Isso podera acontecer em algumas situacdes de acordo com o tempo calculado em 6.37,
conforme apresenta a Equagao 6.38. Caso o tfcp; calculado em 6.37 seja menor (ou igual) que
zero ou maior que limuep;, 0 valor de tfcp; sera igual a limuep;. Caso contrario, #cp; € 0 mesmo

valor calculado em 6.37, conforme a Equagao 6.39. Esse limite também fo1 definido pois em
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casos onde o tfcp; € muito alto, significa que nao ha risco de colisao para o ponto p;. Nos
experimentos usou-se limscp; = 4 segundos, pois acredita-se que este € um tempo seguro para

uma pessoa tentar evitar alguma colisao com o objeto.

ttcpl (pl’pa)zlj'mrrcplﬂ se {ft(.‘pl (plﬂpa). 0 ou ttcpl (plﬂpa)>1imrrcpl} (638)

ttcpl(plﬂpa):trcpl(pl’pa)ﬂ Se{ttcpl(pl’pa)>0 ou ﬂcpl(plﬂpa). limrrcpl} (639)

O ttcp; € para um Unico ponto, e pode apresentar ruidos e valores incorretos quando o
objeto esta se deslocando ao longo dos eixos x e/ou y, pois nas bordas do objeto os valores
retornados pelo fluxo optico podem nao ser confidveis. Para evitar esse possivel problema, é
definido uma estimativa final para p;, no qual 77C; € igual ao maior valor entre os quatro

calculados para t7¢p1, ver Equagao 6.40.

TTC ;= max{ttch (py.p, )} (6.40)

onde j € o ponto correspondente para p;. Em termos praticos, isso significa que se algum dos
pontos p; nao indicar colisao, entdo o 77C; final também nao indicara colisao para o0 mesmo
ponto.

Para determinar o 77C entre um obstaculo e a camera, todos os pontos da regiao de
interesse (ver Figura 6.4) devem ser considerados, entdo a média no 77C ¢ calculada pela
Equacdo 6.41, onde R € o conjunto de pontos pertencentes a regido de interesse e » € 0 niimero
de pontos em analise. Em termos praticos, o tempo estimado na equacao abaixo representa o

TTC do objeto no instante considerado.

RTTC,
TTC. =221 (6.41)

n

5. Pos processamento
Nesta etapa, sdo aplicadas técnicas de processamento de imagens baseadas em uma
heuristica para remover possiveis erros das estimativas do 77C. Quando fo1 calculado o 77C;
para cada ponto, pequenos picos isolados podem ser ocasionados por problemas durante a
estimativa do fluxo optico, que por sua vez sao causados principalmente por descontinuidades

de objetos e ruidos provenientes do movimento e da varia¢ao de luminosidade.
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Para compensar esses picos, sdo aplicadas operacdes morfologicas de erosdo e
dilatagdo visando eliminar pequenas regides e “fechar buracos” na imagem. As regides
conectadas sao segmentadas a partir da imagem e filtradas com base no seu tamanho, entao uma
nova imagem ¢ formada e ¢ aplicada uma operacao de limiar para que regides contendo menos
de 10% do niimero total de pixels do frame sejam removidas. Cada regido resultante representa

um possivel obstaculo.

6. Colisao detectada
Um limiar foi utilizado para decidir quais regides resultantes da etapa anterior
representam risco de colisdo. Esse limiar deve ser definido de tal forma que permita ao usuério
evitar a colisdo apos receber o aviso. Logo, o 77C ¢ comparado com o limiar para detectar uma
colisdo. Nos experimentos foram realizados testes com limiares de 3 e 2,5 segundos. Quando o
TTC for maior que esse limiar ndo ha risco de imediato e novos frames sao capturados, caso

contrario segue para o passo seguinte.

7. Alarme de colisdo
Quando o 77C de uma determinada regido estiver abaixo do limiar indica que um
obstaculo foi detectado, entdo um aviso sonoro ¢ emitido indicando uma possivel colisdo. A
frequéncia desse som ¢ diretamente proporcional ao 77C, dando uma indicacdo se o risco vai
aumentando ou diminuindo. Dessa forma, uma acdo de desvio pode ser tomada pelo usudrio

evitando uma possivel colisdo com um obstaculo.

6.3. Consideracoes finais do capitulo

Neste Capitulo foram apresentados detalhes do algoritmo desenvolvido. No qual, a
partir de um modelo ideal de uma camera pinhole, obteve-se uma equagdo fechada para estimar
o TTC e consequentemente detectar colisdes entre o usuario e um obstaculo. Para detectar
movimentos foi aplicado um algoritmo de fluxo 6ptico denso de Farnerbick, que analisa todos
os pixels do frame, com isso toda a regido da imagem foi considerada (exceto a regido de offset,
conforme Figura 6.4). Nas etapas de pré-processamento e pds-processamento, técnicas de
processamento de imagens foram aplicadas para minimizar possiveis erros provenientes da
etapa de aquisicdo das imagens. No proximo Capitulo, detalhes dos experimentos e seus

principais resultados serao apresentados e discutidos.



CAPITULO 7 - EXPERIMENTOS E RESULTADOS

7.1 Introducao

O algoritmo foi desenvolvido em linguagem C/C++, foi utilizada a biblioteca de visao
computacional OpenCV, implementado no ambiente Qt Creator e compilado no Visual Studio.
Os videos foram adquiridos por um smartphone com camera de 1280x720 pixels de resolugao
e uma taxa de 30 ou 25 frames por segundo, conforme os experimentos. Foi processado em um
computador com processador Intel® Core™ i7-2630QM 2.0 GHz e 4GB de RAM.

Trés experimentos foram realizados para testar e validar o algoritmo. Antes de explicar
cada um deles, cabe salientar que ao verificar as Figuras referentes aos videos utilizados em
cada experimento, percebe-se que foram gravados em ambientes diversos, com diferentes
tamanhos de objetos (obstdculos) com formas variadas e em condi¢des sem controle do
ambiente (salvo o primeiro experimento). Optou-se por realizar dessa forma, para obter uma
aproximacao das condigdes reais de um usudrio durante sua locomocao. No entanto, sabe-se
que testes com usudrios deficientes visuais deverdo ser realizados para avaliar o método e fazer

eventuais ajustes.

7.2 Primeiro Experimento

Este experimento foi conduzido em uma situagdo controlada, em um ambiente interno,
no qual a variagdo de luminosidade e movimentos laterais (em x e y) foram evitados. O objetivo
consiste em avaliar o desempenho do algoritmo em um cenério “ideal”, onde um objeto se
desloca em linha reta na direcdo da camera. O experimento resume-se em um robé movel
portando um objeto e percorrendo um trilho com 180 cm de comprimento e velocidade
constante de 0,3 metros por segundo; a camera foi fixada ao final do trilho de modo a capturar
o video do objeto se aproximando. Como sao conhecidas a velocidade e a posicao inicial e final
do objeto, obteve-se o T7C verdadeiro (77Creu) para cada um dos frames. Esse TTCrear €
importante pois serve como ground truth para avaliar o experimento. Ao todo foram gravados
5 videos a uma taxa de 30 fps.

A Figura 7.1 mostra um exemplo em que o objeto parte em direcdo a camera. A

primeira Figura apresenta a imagem original em escala de cinzas (a); seguida pelos vetores de
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campo do fluxo optico (b); a terceira traz a imagem resultante antes do pds processamento (c)
e; a quarta o resultado apos o pos processamento (d). Comparando imagens (c) e (d) percebe-
se nitidamente o resultado da aplicagao das operacdes morfologicas de erosdo e dilatagao,

conforme comentado no capitulo anterior.

Figura 7.1: Exemplos de imagens do experimento 1.

(a) Escala de cinzas. (b) Vetores do campo do fluxo dptico

¢) Antes do p6s processamento. (d) Depois do pds processamento.

Fonte: autor.

Uma observagao importante a ser feita em relagdo a Figura 7.1b: nota-se que os vetores
de fluxo optico ndo estdao sendo representados para todos os pontos do frame, no entanto, optou-
se por ilustrar dessa forma apenas para visualizagdo, pois os vetores sdao para todos os pontos.

Para demonstragao grafica dos resultados apresentados neste experimento foi utilizado
apenas um dos videos, porém para os calculos foram utilizados todos os cinco. Dessa maneira,
o resultado de um unico video ¢ mostrado na Figura 7.2, onde o 77C estimado ¢ comparado
com 0 TTCreu (ground truth) para todos os frames do video. Pode ser visto que para tempos
abaixo de 1 segundo a estimativa do 77C comeca a apresentar um desempenho insatisfatorio
quando comparado com o ground truth. Pois quando um objeto estd muito proximo da camera,
o fluxo optico pode ndo ser muito preciso, levando a estimativas precarias de 77C. Por esse
motivo, concluiu-se que o range de operagao do método pode ser confiavel para tempos acima
de 1 segundo. Além disso, foi definido um threshold de 3 segundos, esse valor representa o

limite superior no qual um alarme ¢ emitido sempre que o tempo estimado for menor.
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Figura 7.2: Gréfico TTC estimado e ground truth de um dos videos, para todos os frames.
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Fonte: autor.

Todos os pontos (azuis, verdes e vermelhos), referentes ao 77C estimado que
aparecem no grafico da Figura 7.2, correspondem a tempos calculados abaixo limy.,; para cada
frame. Percebe-se que em alguns frames ndo hd nenhum ponto. Isso ¢ nitido para tempos
maiores, ocorre pois o tempo estimado € maior que limyy;, como no frame 11, por exemplo.

Ainda em relagao ao T7C estimado, os pontos vermelhos representam colisdes que
deveriam ter sido detectadas e ndo foram, pois estdo acima do threshold; os verdes sdo colisdes
detectadas que ndo deveriam ter sido, pois o tempo estimado ¢ menor do que os 3 segundos e
na verdade deveriam ser tempos maiores, de acordo com o 77Cequ; 0s azuis sdo os demais
tempos estimados. Essas informacdes sdo importantes, pois serdo utilizadas para definir a
performance do algoritmo para deteccdo de colisdes, que ¢ dada em termos de precisao,
revocacao e acuracia, bem como o erro médio entre o tempo calculado e o real.

Além disso, pelo grafico da Figura 7.2, sabe-se que o limite para detecg@o de colisdes
foi definido em 3 segundos. A partir dai algumas taxas aplicadas na métrica de avaliacao da
performance sao definidas. Sdo elas: qualquer colisdo detectada a esquerda do threshold com
TTC menor que 3 segundos ¢ um falso positivo (FP) — pontos verdes; as estimativas a direita
que estdo acima de 3 segundos sdo falsos negativos (#N) — pontos vermelhos. Os demais pontos
a esquerda e a direita do threshold, sao verdadeiros negativos (7N) e verdadeiros positivos (7P),
respectivamente.

Para esse experimento, o resultado médio obtido em todos os 5 videos gravados foi:
TP =84, FN=6, TN = 81 e FP = 9. Essas taxas sdo utilizadas para definir a performance do
algoritmo. No entanto, para definir o erro entre 0 77C;.q € 0 estimado, definiu-se o intervalo de

tempo entre 1 e 3 segundos, uma vez que a maioria das estimativas de 77C fora desse intervalo
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ndo sdo muito confidveis quando comparadas com o ground truth, além disso, apenas os tempos
estimados iguais ou menores que 3 segundos sdo considerados como colisdo. Para avaliar o
método em relagdo a esse erro, alguns resultados obtidos sao apresentados, conforme segue.

O gréafico da Figura 7.3, ilustra o comportamento dos tempos para o intervalo

selecionado para um tnico video tomado como amostra deste experimento.

Figura 7.3: Erro médio para um dos videos do primeiro experimento (em segundos).

3.5 . .
= TTC estimate
K = ——TTC real (ground truth)
251" . .-: I‘.;_\.\. ‘.. |
- s ol 13
EJ/ 2 "\-:3\ 0 .
o il W
nL' L5 i i )\;'?-i':!
1 .
0.5¢

90 95 100105 liOllfS 120125130135140145150
rames

Fonte: O autor.

Observando o grafico da Figura 7.3, nota-se que os valores de 77Ce acima do
threshold de 3 segundos e abaixo de 1 segundo ndo sao considerados. A partir desse intervalo,
obteve-se um erro médio entre o 77C estimado e o T7C).a para todos os frames desse intervalo.
Esse erro ¢ dado como uma média dos erros instantaneos obtidos em cada frame.

A Tabela 7.1 exibe os erros minimo (e770min), Maximo (erromix) € médio (erromeq) para
cada um dos videos e o valor do erromedio para todos os videos. Observa-se que o0 erromedio foi
de aproximadamente 0,18 segundos, o que pode ser considerado uma boa aproximagao entre o

TTC estimando € 0 TTCeal.

Tabela 7.1: Erros minimo, maximo ¢ médio do experimento.

Video | erromin erromax erromed
1 0,001023 | 0,470005 | 0,160474
2 0,005742 | 0,403066 | 0,144991
3 0,010294 | 0,392261 | 0,188112
4 0,001946 | 0,429479 | 0,173847
5 0,011539 | 0,490372 | 0,230721
erromédio 0,179629
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Apenas para comparar o 77C estimado com 0 77Cyeq, foram destacados esses tempos

para os instantes de 1, 2 e 3 segundos, conforme o grafico da Figura 7.4. Destaca-se que esse

levante para as métricas de avaliacao, serve apenas como ilustracao.

fico ndo ére

r

gra

Figura 7.4: Grafico do TTC real x TTC estimado para os instantes de 1,2 ¢ 3 segundos.
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7.3. Segundo Experimento

Neste experimento, o método foi avaliado em ambientes externos e ndo controlados
que continham alguns obstaculos estaticos, no qual um usuario, com um smartphone preso ao
peito, se desloca em direcdo a um obstaculo com velocidade aproximada de 0,4 m/s. Um total
de 80 videos de aproximadamente 7,6 segundos foram gravados com objetos diferentes, sendo
5 videos para cada um dos 16 obstaculos da Figura 7.5, a taxa de amostragem foi de 25 fps. Os
obstaculos foram divididos em dois grupos GRUPO 1 = {A;, Bi, Ci, D1, Ei, Fi, Gi, Hi} e
GRUPO 2 = {Az, Bz, C2, Do, Ez, F2, G2, H2}. No primeiro hd uma parede irregular ao fundo do
obstaculo, no segundo, o obstaculo foi colocado em um corredor de estacionamento.

Figura 7.5: Exemplos de imagens d

0 experimento 2.

N

{a) Obstacle As (b} Obstacle By

|9
(d) Obstacle Do

-

(c) Obstacle C2

. i

(g) Obstacle Gy (h) Obstacle Hy (g) Obstacle Gz (h) Obstacle Ho
Fonte: Autor.

Para esse experimento foi utilizado um threshold de 2,5 segundos e a analise para

determinar as taxas de FP, FN, TN e TP, e o erro médio, foram as mesmas aplicadas no
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experimento 1. Dessa forma, as Tabelas 7.2 e 7.3 foram obtidas para cada um dos grupos. Os

valores apresentados correspondem as médias entre os videos para cada um dos grupos.

Tabela 7.2: Resultados para o Grupo 1.

Obstaculo | FN | TP | FP | TN | erromeédio ()
Ay 9 |55 5 | 121 0,44
Bi 13 151 0 | 126 0,69
Ci 7 57| 1 |125 0,39
Di 4 60| 0 | 126 0,19
Ei 20 144 | 0 | 126 0,81
Fi &8 | 56| 7 | 119 0,35
Gi 10 | 54| 1 |125 0,56
H, 7 157 2 | 124 0,39

Pela Tabela 7.2, observa-se que os piores € melhores resultados sao apresentados para

os obstaculos dos grupos (D) e (E), respectivamente.

Tabela 7.3: Resultados para o Grupo 2.

Obstaculo | FN | TP | FP | TN | erromeéaio (S)
Az 9 |55] 4 | 122 0,40
B2 8 | 56| 1 | 125 0,25
C 6 | 58| 1 |125 0,24
D> 4 160 | 0 | 126 0,19
Ex 17 |47 | 1 | 125 0,66
F2 6 |58 | 4 | 122 0,27
G2 7 157 2 | 124 0,31
H> 11 | 53] 3 |123 0,51

A Tabela 7.3 também apresenta como melhor e pior resultado os obstaculos dos grupos

(D) e (E). Comparando as Tabelas 7.2 e 7.3, destaca-se que, independente do grupo, os

obstaculos que apresentaram melhor e pior resultados sdo o (D) e o (E) para cada conjunto de

videos correspondente a cada tipo de obstaculo. Também, observa-se que esses resultados nao

sdo apenas em relacdo ao erromedio, @0 mesmo tempo pode-se comparar as taxas entre os

melhores e piores casos de cada grupo, conforme segue: D1 - FN=4, TP=60, FP=0, TN=126 ¢
D, - FN=4, TP=60, FP=0, TN=126; E| - FN=20, TP=44, FP=0, TN=126 ¢ E> - FN=17, TP=47,

FP=1, TN=125. Comparando as colisdes que deveriam ter sido detectadas, mas ndo foram (FN)

ou as que foram detectadas de forma correta (7P), destaca-se que os obstaculos D e E continuam

apresentando o melhor e o pior resultado. Quanto as taxas de FP, que sdo colisdes detectadas
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erroneamente, ndo tém tanta importancia quanto aos FN, uma vez que para um usuario ¢ mais
importante detectar colisdes com falsos positivos do que ndo as detectar com falsos negativos.

Outro ponto a ser observado, se da pelo fato de que independente do cenario no qual
se encontra cada obstaculo, os resultados dispostos nas tabelas sdo muito proximos, em outras
palavras, os resultados de cada obstaculo sdo semelhantes, independente do Grupo. Isso leva a
concluir, que para esse segundo experimento, o ambiente ndo influenciou significativamente
nos resultados do método.

A seguir sdo apresentados os resultados dos melhores e piores casos para cada grupo.
Em termos de erro médio do 77C em relagdo ao 77Creq, a Figura 7.6 mostra um grafico
correspondente a um video do melhor caso para o Grupo 1. Foi obtido com um dos videos do

obstaculo Dy, onde FN=7, TP =57, FP =0, TN =126, € 0 erromedio de 0.13 segundos.

Figura 7.6: Grafico do melhor caso para o Grupo 1.
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O gréfico da Figura 7.7 corresponde a um video do pior caso dado por um obstaculo

Ei1do Grupo 1, com FN =25, TP =39, FP=1, TN = 125 ¢ 0 erromedio de 0.86 segundos.

Figura 7.7: Grafico do pior caso para o Grupo 1.
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A Figura 7.8 apresenta o grafico correspondente a um video do melhor caso do Grupo
2. Foi obtido em um dos videos do obstaculo D2, onde FN=0, TP =64, FP=0, TN=126,¢e 0

erromedio de 0.15 segundos.

Figura 7.8: Grafico do melhor caso para o Grupo 2.
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Na Figura 7.9 observa-se o grafico correspondente ao pior caso do Grupo 2. Foi em

relagdo ao obstaculo Eo, com FN=23, TP =41, FP=4, TN =122 ¢ 0 erromedio de 0.66 segundos.

Figura 7.9: Grafico do pior caso para o Grupo 2.
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Observa-se que para ambos os grupos, os obstaculos com piores e melhores resultados
sao D e E, respectivamente. Considerando os resultados apresentados nas Tabelas 7.2 ¢ 7.3, a

Tabela 7.4 traz os resultados em termos de F'N, TP, FP e TN, ¢ a média do erromeqio para todos

os videos dos dois grupos, ou seja, para este experimento.

Tabela 7.4: Resultados para todos os videos.

Obstaculo | FN | TP | FP | TN | erromeiio (S)
Todos 146 | 878 | 32 | 1984 0,41
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7.4. Terceiro experimento

Neste experimento foram gravados um total de 20 videos com 450 frames cada a uma
taxa de 25 fps, sendo 5 videos para cada um dos 4 ambientes diferentes ilustrados na Figura
7.10. Um usuario com um smartphone preso ao peito caminhou livremente por um percurso
sem obstaculos em sua trajetdria durante 18 segundos. A velocidade com que ele se deslocou e
a distancia que percorreu sdo desconhecidas e podem variam para cada video. Além disso,
nenhum obstéaculo foi colocado no caminho do usuério.

A Figura 7.10 mostra o experimento em um ambiente interno (Video A), ambiente
externo (Video B), estacionamento para carro em ambiente externo (Video C) e uma parede

com fundo irregular em um ambiente externo (Video D).

Figura 7.10: Exemplos de imagens do experimento 3.

(a) Video A (b) Video B

(¢) Video C' (d) Video D
Fonte: Autor.

Como o objetivo do experimento foi o de avaliar a robustez do método em relagdo a
mobiliade do usuédrio em um ambiente livre de obstaculos, o ideal ¢ que nenhum obstéaculo seja
detectado, ou seja, nenhum valor de 77C igual ou abaixo do threshold deveria ser retornado.
Assim, ndo existem verdadeiros positivos (que indicam corretamente colisao) e falsos negativos
(que deveriam indicar colisdo e ndo indicam). Desse modo, apenas as taxas de FP e TN para
cada ambiente puderam ser obtidas, uma vez que taxas F'P correspondem as colisdes que foram
detectadas mas nao deveriam ter sido, ja TN ocorre quando nao houve detec¢ao de colisoes,
como ¢ o esperado para esse experimeto. A Tabela 7.5 apresenta essas taxas. Vale destacar que

os valores desta tabela sio uma média para cada um dos 5 videos de cada ambiente.
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Pela tabela abaixo, pode-se observar que nos frames em que a colisdo foi detectada, as
taxas de colisdes detectadas erroneamente (FP) foram baixas quando comparadas com o total
de frames, visto que o pior caso foi para o Video B, em que apenas 8,67% das estimativas de
ndo haver colisdo foram erradas. Isso ocorre, principalmente, por se tratar de um ambiente
externo ¢ com grande possibilidade de interferéncia, por exemplo, movimento de pessoas,
carros, iluminagdo, levando a estimativas de fluxo oOptico que podem ndo ser tdo confiaveis e,
consequentemente conduzir a uma falsa colisdo, mesmo assim, considera-se um bom resultado.

Por outro lado, no Video C o método obteve 0% de colisdes.

Tabela 7.5: Resultados para o experimento 3.

Ambiente | FP | TN
Video A | 22 | 428
VideoB | 39 | 411
Video C 0 |450
Video D 6 | 444

7.5. Performance e validacao

Para avaliar a performance do algoritmo em relagdo a deteccdo de obstaculos, as
métricas de validagcdo foram dadas em termos de precisdo (precision), revocagdo (recall) e
acuracia (accuracy). Enquanto a validagdao do TTC, foi dada pelo erro médio absoluto entre o
TTC estimado e o ground truth, conforme mencionado no Capitulo anterior.

A precisdo ¢ a taxa de colisdes detectadas corretamente (7P) em relagdo a todas as
colisdes detectadas (7P + FP), ou seja, ela representa a probabilidade de uma predicao positiva

estar correta entre todas as predigdes classificadas como positivas, ¢ dada pela Equacao (7.1).

P
recision=——— 7.1
P TP+ FP (7.1)

O termo revocagao esta relacionado com a taxa de colisoes detectadas corretamente
(TP) entre todas as que deveriam ter sido detectadas (7P + FN), ou seja, representa a
probabilidade de uma predicdo ser positiva entre todas as predi¢cdes que deveriam ter sido
positivas. Também pode ser entendida como uma indicagdo do quanto do total de predi¢des

positivas foram (7P) retornadas corretamente. A Equacao (7.2) retorna o valor da revocagao.
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TP
IP+FN

recall=

(7.2)

Quanto a acuracia, corresponde a proporcao de todas as predi¢des corretas (7P + IN)
em relacdo a todo o conjunto em analise (7P + TN + FP + FN), conforme a Equagao (7.3). Ela
apresenta o comportamento do algoritmo de modo geral, pois traz a taxa de acertos sobre o

todo.

TP+TN
accuracy= (7.3)
© ITP+TN+FP+FN

A validagao do T7C ¢ dada pela Equacao (7.4), que retorna o erro médio absoluto
(Errmean) entre o TTC estimado e o real. Onde 7f € o numero total de frames analisados, Ny é
o numero de videos de cada experimento (se for analisar apenas um video Ny= 1), th é o

threshold, TTCrear € 0 ground truth € TTCes: € 0 tempo estimado.

Nv th
Z Z ‘TTCrem‘ (f) * TTC@S! (t)(
1T o =2 (7.4)
If

A performance algoritmo e um resumo de seus resultados sao expressos na Tabela 7.6.

Tabela 7.6: Performance e validacéo do algoritmo.

Experlmentyo Precisao Revocacao | Acuracia Erro
Numero o .

Ambiente de precision recall Accuracy meédio

videos (%) (%) (%) errmean (S)

1 Exp. 1 5 90,32 9333 91,67 0,18
Meédia 90,32 93,33 91,67 0,18

Grupo 1 40 96.44 84,76 93,81 0,47

2 | Grupo 2 40 96,52 86,72 94.47 0,35
Meédia 96,48 85,74 94,14 0,41
Video A 5 NA NA 95,11 NA
Video B 5 NA NA 91,33 NA
3| Video C 5 NA NA 98,66 NA
Video D 5 NA NA 100,00 NA
Meédia NA NA 96,27 NA

Média geral 93.40 89,54 94,03 0,29
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De acordo com a Tabela 7.6, algumas observagdes sao realizadas:
1) A sigla NA significa Nao se Aplica;
11) Em relagdo a precisao, os dois primeiros experimentos apresentaram resultados superiores a
90%, o que indica que o método desenvolvido possui uma alta probabilidade em detectar
colisdes corretamente. Para os dois grupos do experimento 2, a precisao foi aproximamente a
mesma, sinalizando que os experimentos praticamente independem do meio no qual foram
realizados. Na pratica, quer dizer que 9,68% e 3,52% das colisdes sdo falsas para os
experimentos 1 e 2, respectivamente; isso indica falsos alarmes de colisdo. No terceiro
experimento, nao foi possivel obter a precisdo e a revocagdo, como ja comentado anteriormente.
iii) Quanto a revocagdo, para o experimento 1 foi de 93,33% e para o 2 de 85,74%, hd uma
pequena diferenga entre os dois. No entanto, a revocacao corresponde a taxa de colisdes
detectadas entre todas que deveriam ter sido, dessa forma, o experimento 2 obteve um
desempenho pior em relagdo ao primeiro. Na pratica isso indica que 6,67% e 14,26% das
colisdes que deveriam ter sido detectadas ndo foram, para os experimentos 1 e 2,
respectivamente; logo, a probabilidade de colisdo detectada corretamente ¢ maior para o
experimento 1.
iv) A acurdcia representa o total de acertos de um todo, ou seja, sdo todos os TP e TN em relacao
a todos os frames. Para os trés experimentos a acuracia foi superios a 90%. Em termos praticos,
significa que mais de 90% das colisdes e ndo colisdes foram indicadas corretamente.
v) Para avaliar o TTC, o método obteve um erro médio de 0,18 ¢ 0,41 segundos para os
experimento 1 e 2, respectivamente, para o experimento 3 ndo se aplica. Isso corresponde ao
erro em segundos entre o TTC estimado e o real. Apesar dessa diferenca entre esses tempos,
isso ndo significa que o erro para detec¢do de colisdes foi esse, e sim que sdo média entre os
valores instantaneos. Analisando as Figuras 7.2, 7.3,7.4,7.6,7.7, 7.8 ¢ 7.9, essa diferenca entre

os tempos instantaneos ¢ facilmente percebida.

7.6. Consideracoes finais do capitulo

Neste Capitulo, foram apresentados detalhes dos experimentos realizados, bem como
seus principais resultados. Foram realizados trés experimentos em diferentes condicdes e
cenarios, possibilitando avaliar o desempenho do método verificando a sua performance para
deteccao de colisdes e a validacao do 77C. A performance foi dada em termos de precisao,

revocacdo e acuracia. O erro médio possibilitou validar o 77C, no qual obteve-se resultados
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considerados promissores. Além disso, a andlise foi qualitativa, uma vez que os resultados
foram obtidos a partir de uma pequena amostra de videos para cada cenario em cada
experimento.

Embora os resultados tenham se mostrado bons de modo geral, eles também indicam
algumas limitagdes do método. Por exemplo, o método ndo obteve bons resultados para tempos
de TTC inferiores a 1 segundo. Pelo experimento 3, percebe-se que os piores resultados foram
obtidos em um ambiente externo, mais especificamente no Video B, onde apresentou um
percentual de 91,33% de acurécia, que apesar de alto, ¢ inferior em relacdo aos demais
ambientes. No entanto, essas limitagdes poderdo ser reavaliadas quando novos experimentos

forem realizados com wusudrios deficientes visuais, pois novos ajustes no algoritmo

provavelmente deverao ser realizados.



CAPITULO 8 — CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS
FUTUROS

Os deficientes, em suas diferentes categorias e graus, cada vez mais necessitam de
atencdo, sensibilidade e ajuda da populagdo e do governo. Entre eles estdo os deficientes
visuais, que no Brasil atinge 35,8 milhdes de pessoas (IBGE, 2012). Sdo intimeros problemas
e obstaculos que essa importante parcela da populagao enfrenta, entre eles, durante a locomogao
em seu dia a dia, como postes, telefones publicos, placas de sinalizagdo, cagambas de entulho,
buracos, escadas, mesas, pedestres, veiculos, entre outros, que podem estar em seu caminho
podendo colocar em risco sua integridade devido a algum tipo de colisao.

Para tentar facilitar seu cotidiano, surgiram as TA, com o intuito de contribuirem para
proporcionar ou ampliar habilidades funcionais de pessoas com deficiéncia, além de
proporcionar maior independéncia, qualidade de vida e inclusdo social, através da ampliagao
de sua comunicagdo, mobilidade, controle de seu ambiente, habilidades de seu aprendizado,
trabalho e integracao com a familia, amigos e sociedade (BERSCH, 2013). Dessa forma, cada
vez mais recursos de TA t€m sido desenvolvidos e as pesquisas em nivel académico tem
aumentado.

Nesse contexto, essa dissertacdo apresenta um método para deteccdo de colisdes que
pode ser utilizado para minimizar os riscos de colisio com obstaculos e que, quando
implementado no sistema TA, visa proporcionar maior autonomia, independéncia, confianca,
possibilitando sua locomogao com maior seguranca aos deficientes visuais.

Para realizar essa tarefa, desenvolveu-se uma equagdo a partir do modelo ideal de uma
camera pinhole, que possibilitou estimar o Tempo de Colisdo entre uma camera monocular e
os obstaculos e consequentemente detectar colisdes a partir de um threshold. Detalhes do
desenvolvimento e da implementagdo do algoritmo foram apresentados, bem com seus
experimentos e principais resultados.

O algoritmo foi desenvolvido em linguagem C/C++, com técnicas de visdo
computacional e a biblioteca OpenCV. Trés experimentos em condi¢des e ambientes diferentes
foram conduzidos a fim de avaliar a performance do método e validar o TTC. Os videos para
cada experimento foram adquiridos por meio da cdmera de um smartphone e o algoritmo foi

implementado em um computador, conforme j& mencionado. Dessa forma, o método utiliza
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fluxo Optico denso, equacdes a partir do modelo ideal de uma camera pinhole e, técnicas de
processamento de imagem para detectar movimentos, estimar 77C em cada ponto e filtrar
possiveis erros decorrentes do processo de aquisi¢do das imagens.

De modo geral, a performance do método foi satisfatoria, atingindo uma precisao de
93,40%, revocagdo de 89,54%, acuracia de 94,03% e erro médio absoluto de 0,29 segundos.
Estes resultados podem ser considerados positivos, uma vez que indicam que o método pode
detectar colisdes com certa confianga, entre os limites estabelecidos. Também indicam que
usudrios com deficiéncia visual podem se beneficiar ao usar o método como uma tecnologia
assistiva para evitar colisdes, o que tem sido a aplicag@o alvo dessa dissertagao.

Apesar de bons resultados, 0 método possui algumas limitagcdes. Nas estimativas de
TTC, se mostrou ruim para tempos inferiores a 1 segundo. No experimento 3, no Video B, os
resultados foram piores quando comparados com os demais ambientes, indicando que os ruidos
provenientes de ambientes externos também podem interferir nos resultados do método.

Entre as principais contribuigdes citam-se: desenvolvimento de um algoritmo para
detectar obstaculos e estimar o TTC por meio uma Unica camera; possibilita a navegacao em
ambientes desconhecidos sem a necessidade de ter um mapa armazenado; fonte de pesquisa
para futuras melhorias e aplicacdes; possibilidade de ser implementado em um aplicativo de
TA para auxiliar deficientes visuais (trabalhos futuros).

Como trabalhos futuros e propostas de melhorias, destacam-se: realizar novos
experimentos em diferentes condig¢des e situacdes; desenvolver outra métrica para determinar
o grau de risco de colisao de um obstaculo (utilizou-se apenas o TTC para determinar o risco),
como dividir a imagem em quadrantes, por exemplo; implementar o algoritmo em um
smartphone e testar com diferentes usudrios videntes; testar o algoritmo usuarios deficientes
visuais e videntes em ambientes pré-estabelecidos e cendrios do mundo real; reavaliar o
algoritmo com os novos testes e experimentos; implementar o algoritmo no sistema TA. Além
disso, futuramente pode-se testar com outros tipos de cameras, com diferentes lentes e
distancias focais, etc; bem como implementar em um hardware embarcado ou desenvolver um
hardware dedicado.

O método desenvolvido também serve como referéncia para outras aplicagdes, como
a robotica modvel, auxilio para pessoas videntes, industria, setor automotivo, entre outras

aplicacdes que necessitem determinar o TTC e/ou detectar obstaculos.
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