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Abstract: This paper presents a ramp detection and modeling algorithm applied in a active
orthosis. This method uses depth sensing capacities of the RGB-D cameras to segment different
detected planes that integrate the scene and then performs a classification that compares the
slope and width of the detected planes with acessibility especifications shown in technical
standards. Simulations were made using four different ramps and it proves that the system
is able to appropriately classify these structures.

Resumo: Este artigo apresenta um novo algoritmo de deteccao e modelagem de rampas
transponiveis aplicados a uma értese ativa. Esse método utiliza uma camera RGB-D que possui
a capacidade de obter informagoes de profundidade dos objetos que estdao no ambiente para
segmentar diferentes planos detectados que integram a cena e entao realiza a classificacao
comparando a inclinacao e a largura dos planos encontrados com especificagoes de acessibilidade
de normas técnicas. A metodologia foi testada por meio de simulagoes utilizando quatro rampas
com caracteristicas de inclinacao e largura distintas. Foi possivel constatar que a estratégia
empregada foi capaz de classificar os objetos adequadamente.
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1. INTRODUCAO capacidade de identificar obstaculos como buracos, escadas
e rampas de forma que o sistema de planejamento verifique

A utilizacio de érteses ativas por individuos que possuem  S€ existe um caminho seguro que o usuario possa percorrer.

algum grau de deficiéncia motora é cada vez mais comum ) Laménica et al. (2008), fez-se um levantamento sobre
por conta do grau de assisténcia, independéncia e quali- 5 ceggibilidade em uma universidade, onde constatou-se
dade de Vldif que esses dispositivos podem proporcionar e 37 5% das rampas verificadas possuiam inclinacdes su-
aos seus usudrios. Exemplos como Esquenazi et al. (2012) periores as determinadas nas normas técnicas. Outros tra-
e Arazpour et al. (2015) mostram alguns dispositivos de- balhos, como Machado and Palma Lima (2015) e Calado
senvolvidos nos lilti.mos anos que sao capazes de auxiliar (2006) reforcam o problema de acessibilidade de rampas
no processo de caminhada. em outros locais do pais. Logo, existe a necessidade do

A drtese Ortholeg (Gloger et al., 2015) ¢ um dispositivo ~ desenvolvimento de um §i§tema de detecgao de rampas que
interessante pois foi desenvolvido a partir do conceito de atende aos requisitos minimos de acessibilidade.

transparéncia que, segundo Melo et al. (2017), pode ser  Dentre os algoritmos de detecgao de rampas encontrados
definido como a capacidade do dispositivo de fazer com que 1, literatura, destaca-se que a maioria deles estao voltados
a experiéncia da caminhada seja a mais natural possivel, para a navegacao autéonoma de vefculos e robés. Em (Gallo
tanto para o usudrio quanto para as pessoas ao seu redor. ot al., 2008), utiliza-se uma camera Canesta TOF para
Normalmente, em exoesqueletos comuns, o usudrio do dis-  ;econhecer rampas e meios-fios através da deteccio de re-
positivo é responsdvel por definir a melhor estratégia para  {1hos de planos usando o CC-RANSAC. Em (Hara et al.,
transpor os obstdculos em seu caminho. Por outro lado, em 901 4), é desenvolvido uma nova ferramenta, chamada de
uma ortese ativAa transparente é desejavel que e%(ista o} p@a— Tohme, que detecta rampas de acesso em meios-fios a par-
nejamento autonomo dos movimentos, garantindo assll iy de imagens extraidas do Google Street View utilizando
um aspecto do conceito da transparéncia. Para que a értese  colaboracio coletiva e algoritmos de visio computacional

possa atender ao critério de transparéncia mencionado, aprendizado de maquina. J4 o trabalho de Hernandez-
é necessario que o sistema embarcado da értese tenha a
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Aceituno et al. (2016) apresenta uma abordagem para
a navegacao autonoma de veiculos que inclui um sensor
Kinect para localizar areas intransponiveis através da de-
tecgao e isolagao de superficies nao-horizontais, que sao
consideradas como obstéaculos.

Embora as estratégias apresentadas sejam capazes de
detectar rampas adequadamente, elas nao se aplicariam
a uma Ortese, visto que essas metodologias nao levam em
consideragao a inclinagao, a largura e a posicao da rampa
em relagao ao usudrio para saber se é possivel que uma
pessoa consiga transpor essa estrutura.

Desta forma, este artigo propoe a criagao de um algortimo
para reconhecimento de rampas voltado para uma értese
ativa onde classificaremos as rampas como pisaveis ou nao.
Essa classificagao baseia-se na comparacao de informagoes
sobre a rampa detectada com especificagoes em normas
técnicas, garantindo assim a seguranca do usuario quando
ele se deparar com diferentes formas de rampas. Para
alcangar esse objetivo, um sensor RGB-D Kinect sera colo-
cado na cintura do usudrio, fornecendo informacoes sobre
a profundidade dos elementos que constituem o ambiente.
Para testar a metodologia proposta, simulagoes foram re-
alizadas considerando diferentes formas de rampas, onde
resultados satisfatérios foram obtidos.

2. CONFIGURACAO DO SISTEMA E AQUISICAO
DE DADOS

Existem diversas opgbes para inserir a camera em um
sistema de navegacao vestivel. Em Mayol-Cuevas et al.
(2009), é feita uma andlise extensiva sobre esse tépico.
Nesse trabalho, optamos por inserir o sensor Kinect na
cintura do usudrio, como mostrado na Figura 1. Além
disso, escolhemos a orientacao da camera tal que seja
possivel verificar a existéncia de obstaculos que estejam
entre um a quatro passos do usuério.

¢

XU
Figura 1. Posigao do sensor e sistemas de referéncia.

Os dados de aquisi¢do do Kinect estdo representados por
nuvem de pontos, que consiste em um conjunto de pontos
no qual cada pixel é definido por coordenadas z, y e z que
representam a localizacao em trés dimensoes do ponto em
relacao a camera. Entretanto, é necessario converter essa
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informacao, que estd no sistema de referéncia da camera,
em dados orientados que ajudam a conhecer a posicao
absoluta dos objetos do ambiente em relagao ao usuério.

A Figura 1 ilustra esses sistemas de coordenadas, no qual
devemos aplicar uma matriz de transformacao que leve os
pontos do sistema coordenada 2 para o 0, definidos por
[2, Y2, 22] € [x0, Yo, 20, respectivamente.

As seguintes consideragbes podem ser feitas referentes a
mudanca do sistema de coordenadas: o vetor normal de um
plano horizontal deve ser paralelo ao eixo zp, e a origem
do sistema de coordenadas 0 é colocado no chao (altura
0), e se move junto com o usudrio. O eixo yy sempre esta
apontado para a frente do usudrio. O angulo de rotagao
de interesse é aquele correspondente a rotacao no eixo 1,
definido por 6. Os eixos x1 e x2 sempre estarao alinhados.

O método de estimagao de rampas desenvolvido nesse tra-
balho é composto de duas partes principais: a segmentagao
de planos e a deteccao de rampas. A Figura 2 mostra o
fluxograma que contém as principais etapas do algoritmo,
que serd especificado nas proximas secoes.

?—» Nuvem de Pontos
Filtro de Distancia
Filtro de Voxel

Clusterizagado

Euclidiana
SEGMENTAGCAO Orientagéo dos
DE PLANOS Planos

Verificagéo da Verificagédo da
inclinacdo em z inclinagdo emy

INCLINACAO

Ha algum plano que atenda
aos requisitos de inclinagdo?

Sim
DETECGAO DE

Verificagéo da
RAMPAS Largura
L
Rampa Rampa Nao Rampa Possi. Né&o tem
Pisavel Pisavel Pisavel rampa

Figura 2. Fluxograma da metodologia proposta.

3. SEGMENTACAO DE PLANOS

De acordo com Gallo et al. (2011), existem trés aborda-
gens distintas para a segmentacao e estimacao de regioes
planares em uma imagem a partir de nuvens de pontos.
Nesse trabalho, escolhemos uma metodologia que consiste
na utilizagao de um estimador robusto para extrair regices
planares “dominantes” e, a partir delas, verificar a existén-
cia de rampas no ambiente.
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3.1 Filtro de distancia

O modelo utilizado do sensor Kinect possui um campo de
visao vertical igual a 57°, fazendo com que a nuvem de
pontos gerada possua informagoes sobre regides que estao
relativamente distantes do usuéario. Dessa forma, aplicou-se
um filtro de distancia que elimina pontos que estao fora de
um intervalo de interesse, garantindo maior confiabilidade,
visto que pontos distantes tendem a ser mais suscetiveis
a ruidos. Nesse trabalho, limitou-se a profundidade do
campo de visao em 1,7 metros e a largura em 1,5 metros.

3.2 Filtro de Vozel

A quantidade de informagao gerada pela nuvem de pontos
é muito grande para ser totalmente utilizada, logo, é
necessario realizar uma outra operacgao de filtragem. Nesse
trabalho, implementou-se o filtro de Voxel, um algoritmo
utilizado para diminuir a quantidade de amostras de uma
nuvem de pontos, ajudando a remover ruidos e a suavizar
superficies. A implementagao do filtro de Voxel cria um
conjunto de pequenas caixas tridimensionais, chamadas de
voxel em toda a nuvem de pontos. Entao, em cada voxel,
o centréide dos pontos é calculado e a nuvem de pontos
resultante é aproximada pelos centréides de cada voxel.

3.8 Detecgdo de planos com RANSAC

O método de RANSAC (Fischler and Bolles, 1981) voltado
para deteccao de planos em nuvem de pontos consiste em
procurar uma equacgao do plano que contenha a maior
quantidade de pontos possiveis considerando um limiar e.
Os pontos que se encaixam na equagao do plano sao cha-
mados de inliers e os que nao se encaixam sao chamados
de outliers. O Algoritmo 1 resume esse procedimento.

Algoritmo 1 : Deteccao de planos usando RANSAC

1: Selecionar aleatoriamente trés pontos da nuvem.

2: Determinar os parametros do plano a partir dos trés
pontos selecionados.

3: Determinar a quantidade de inliers que pertencem a
esse plano com uma tolerancia pré-definida e.

4: Se o numero de inliers é maior que um limiar 7 pré-
definido, reestimar os parametros do modelo usando
todos os inliers identificados e terminar o programa.

5: Se nao, repetir os passos 1 até 4 (méximo de N vezes).

O algoritmo descrito encontra apenas um segmento de
plano. Portanto, para que seja possivel detectar multiplos
segmentos em uma nuvem de pontos, é necessario que o
método de RANSAC seja executado repetidas vezes, de
modo que a cada plano detectado, retira-se os inliers da
nuvem de pontos e execute o algoritmo novamente com o
restante da nuvem de pontos.

3.4 Clusteriza¢ao Fuclidiana

O método de RANSAC de detectar planos tem a desvanta-
gem de nao levar em consideragao a distancia que os inliers
possuem entre si. Dessa forma, se existirem objetos distin-
tos que possuam pontos em um mesmo plano, o método
de RANSAC classificard esses obstdculos diferentes como
se eles pertencessem a uma mesma regiao.

Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente

Aplicando a Clusterizacao Euclidiana em todos os segmen-
tos de planos detectados, conseguimos separar em clusters
regides que estdo longe por uma distancia minima (dyin ),
corrigindo o problema descrito. Essa metodologia utilizada
é parecida com a desenvolvida em Gallo et al. (2011).

3.5 Orientacao dos planos

Uma vez que o estdgio de segmentagao tenha concluido,
é necessario que os planos detectados sejam classificados
de acordo com suas orientacoes e suas posigoes relativas
ao usudrio. Dessa forma, para realizar o que foi disposto
nesse trabalho, deveremos fazer o cdlculo de dois angulos.

Orientag¢ao em relagdo a zp:  Inicialmente, calcula-se
o angulo « formado entre o vetor normal ao segmento
de plano (N,) e o vetor unitdrio normal ao chao que,
segundo o sistema de coordenadas 0, é paralelo ao eixo
2o e representado por (0,0,1). A Figura 3 mostra a vista
lateral de uma rampa e a representacao do angulo «.

Figura 3. Vista lateral da rampa.

Esse angulo pode ser facilmente obtido através do produto
interno entre esses dois vetores, ou seja:

: Np) (1)
Além disso, para a préximo de 0°, o segmento de plano
é considerado horizontal e para « proximo de 90°, o
segmento é classificado como vertical.

a = acos(zp

Orientagao em relagdo a yo: E necessdrio também reali-
zar o célculo de 3, que representa o angulo entre a direcao
para a qual o usudrio esteja orientado (yp) e o plano sagital
da rampa, conforme mostra a Figura 4.

Figura 4. Representagao do angulo f.

O angulo § serd utilizado para verificar se a rampa estd
posicionada em frente ao usuario, garantindo que o mesmo
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nao suba na rampa transversalmente. Além disso, nesse
trabalho ele é calculado conforme mostra a Equagao 2.

Np(m’y)) (2)

onde (Np(zy)) é a projecao no plano zy do vetor normal
do segmento de plano e yg € o vetor unitario que aponta
para a direcao onde o usuério esta orientado.

B = acos(yo

4. DETECCAO DE RAMPAS

Até o momento mostramos um algoritmo que faz apenas
deteccao de segmentos de planos e de algumas informagoes
bésicas, porém, precisamos realizar um estudo semantico
com o objetivo de identificar se essas estruturas tém
caracteristicas de uma rampa e, além disso, verificar se
tais rampas podem ser utilizadas por pessoas ou nao.

4.1 Rampas pisdveis

A NBR 9050 estabelece critérios e parametros técnicos a
serem observados quanto ao projeto, construgao, instala-
¢ao e adaptagdo do meio urbano e rural, e de edificagoes as
condigoes de acessibilidade (ABNT, 2004). Nesse trabalho,
utilizaremos essa norma como base técnica na definigao do
que serd considerado como rampas pisaveis.

Segundo a NBR 9050, rampas acessiveis podem ter uma
inclinagdo maxima de 8,33%, que representa um angulo «
de até 4,76°. Entretanto, quando esse sistema for imple-
mentado na pratica, havera erros de medigao e aproxima-
¢oes que influenciarao no valor de o de cada segmento de
plano detectado. Portanto, consideraremos uma tolerancia
méxima de 20%, ou seja, as rampas serao consideradas
pisdveis (em termos de inclinagao) se tiverem uma orienta-
cao de até 5,71°. Além disso, com o intuito de diferenciar
rampas de planos horizontais, também serd definido um
limite inferior no valor de & como sendo 3°.

Outro quesito importante a ser verificado é a largura (L) de
cada rampa. A NBR 9050 estabelece que a largura minima
admissivel para uma rampa deve ser de 1,2 metros. Porém,
essa métrica considera a passagem de duas pessoas em
uma rampa. Como nosso objetivo é garantir a passagem
de uma pessoa e o campo de visdo do sensor RGB-D é
limitado, decidimos classificar rampas como piséveis (em
termos de largura), se elas possuirem uma largura minima
de 0,7 metros.

E importante levarmos em consideracao a possibilidade
do usudrio nao estar exatamente na frente da rampa.
Nesse caso, nao podemos considerar a rampa como pisavel,
visto que o usuario nao deve caminhar transversalmente
sobre a rampa, uma vez que essa situagao pode ocasionar
acidentes. Porém, ao mesmo tempo, nao podemos simples-
mente classificar essa estrutura como nao-pisavel, dado que
o usuario pode se posicionar corretamente em frente da
rampa e entdo atravessa-la. Dessa forma, caso o angulo 3
seja maior do que 10° e o dngulo « esteja de acordo com os
limites descritos nessa secao, a rampa serd caracterizada
como possivelmente pisavel. Caso o valor de 3 seja menor
que 10°, entao a rampa estard de frente ao usudrio e serao
verificados os outros dois pardmetros (« e L). Finalmente,
a Tabela 1 resume as informacoes descritas nessa se¢do no
que diz respeito a classificagao de rampas.
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Tabela 1. Classificagdo das rampas com base
nos parametros «, 3 e L.

Piséavel Nao Pisavel Pos. Pisavel
(e} < < (e}
FsashTel S5 700u | 3°<a<5
10°<Be L<0,7 B> 10°
L>0,7m fm ¢

4.2 Algoritmo de classifica¢ao de rampas

Como descrito na se¢do anterior, é preciso verificar trés
parametros para realizar a classificagdo da rampa, sendo
eles os angulos o e 3 e a largura L.

Inclinagoes: A partir do cédlculo da orientagao dos
planos é possivel determinar se os segmentos de planos
detectados podem ser caracterizados como rampas pisaveis
em termos de inclinacao. Para tal, basta compararmos os
angulos « e § com os limites mostrados na Tabela 1. Se
esses valores forem respeitados, verificamos se a rampa
possui uma largura adequada ou nao.

Largura: Inicialmente, cria-se uma nova nuvem de
pontos que ird conter todos os pontos dos planos que
foram segmentados. Porém, nesse momento, cada ponto
terd um indice que identificard a qual segmento o ponto
pertence. Em seguida, calcula-se o centréide (c¢) de cada
segmento de plano (P) detectado que atende aos requisitos
de inclinacao de rampas pisaveis mostrados na Tabela 1.

O préoximo passo é estabelecer uma regiao de interesse
(RDI) para cada segmento de plano P dentro da nova nu-
vem de pontos que seja em torno do respectivo centroide.
Essa RDI armazena todos os pontos da nuvem que estejam
dentro de limites nas coordenadas x, y e z, definidos por
[xmina Tmazs Ymin, Ymazs Fmin, Zmaz]' No nosso algoritmo,
esses valores sao definidos da seguinte forma:

Zmin = —2mM
Zmaz = +2m

Tmin = Teen — 0,35M  Ymin = YPmin

Tmaz = Teen T Oa 35m Ymax = YPmazx

No qual x¢e, é a coordenada = do centréide e yppin €
YPmaz SA0 08 limites inferior e superior, respectivamente,
na coordenada y do plano P. A Figura 5 ilustra algumas
dessas variaveis, onde todos os pontos que possuem a
mesma cor pertencem ao mesmo segmento de plano.

Regido de Interesse

Nuvem de Pontos Segmentada

Figura 5. Nova nuvem de pontos formada e RDI.

Em seguida, vamos calcular a porcentagem p de pontos da
RDI que pertencem ao segmento plano P, ou seja:
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Figura 6. (a-d) Rampas criados no V-REP; (e-h) Nuvem de pontos das rampas; (i-1) Classificacdo das rampas.

b= QPprpI)
QPrrp1)

no qual QPp(rpr) representa a quantidade de pontos que
pertencem ao segmento de plano P que estao dentro do
RDI, e QD7 (rpr) representa a quantidade total de pontos
da regiao de interesse.

Se o valor de p for maior que um determinado limiar o, a
maioria dos pontos do RDI pertencem ao mesmo segmento
de plano P e, portanto, ele é considerado acessivel no
quesito de largura, visto que a largura total do RDI

verificado sempre é igual a 0,7 metros (0,35 + 0, 35).

No caso da Figura 5, o valor de p sera igual a 1, que é o
maximo possivel. Logo, dizemos que essa rampa é pisavel,
dado que seguiu todas as restrigdes de inclinacao e largura.

5. RESULTADOS

A fim de demonstrar o algoritmo de detecgdo de rampas
desenvolvido, algumas simulacbes foram implementadas
utilizando o software Virtual Robot Experimentation Plat-
form (V-REP) (Rohmer et al., 2013). Além disso, utilizou-
se 0 modelo do sensor Kinect feito por Lyall Randell e
ligeiramente modificado por Nicola Piccinelli.

Os parametros da segmentagdo de planos foram definidos
como segue: filtro de Voxel com tamanho 0,01 m x 0,01
m x 0,01 m, ¢ = 0,005 m, 7 200 inliers, N = 400
e dmin = 8 cm. Na deteccao de rampas, utilizou-se um
limiar 0 = 0,95. Além disso, a inclina¢ao do sensor Kinect
foi considerada igual a § = —44°.

No V-REP, construiu-se quatro rampas que possuem as
caracteristicas de acordo com a Tabela 2. As rampas 1,

Tabela 2. Parametros das rampas simuladas no

V-REP
a(®) | B(°) | L(m)
Rampa 1 | 4,76 0 1,2
Rampa 2 | 9,46 0 1,2
Rampa 3 | 4,76 0 0,6
Rampa 4 | 4,76 —40 1,2

2, 3 e 4 estao representadas nas Figuras 6a, 6b, 6¢ e 6d,
respectivamente. Além disso, as Figuras 6e-6h mostram a
nuvem de pontos gerada a partir do sensor Kinect.

Analisando a Tabela 2 e comparando com os parametros
necessarios de cada classificagao fornecida na Tabela 1,
podemos fazer as seguintes observagoes:

e A rampa 1 possui uma inclinacdo « adequada, esta
localizada em frente ao usuario e tem uma largura
de 1,2 metros. Portanto, deve ser classificada como
pisavel.

e A rampa 2 ndo possui uma inclinacdo a adequada,
logo ela deve ser classificada como nao pisavel.

e A rampa 3 tem um angulo o adequado e esté na frente
do usudrio, porém possui uma largura pequena, logo
deve ser classificada como nao pisavel.

e A rampa 4 tem valor satisfatorio de «, porém esta de
lado do usuério visto que o angulo g é de 40°. Dessa
forma, nao é analisado o valor de L e a mesma deve
ser classificada como possivelmente pisavel.

As Figuras 6i-6]1 mostram o resultado da classificacao
das rampas, no qual rampas pisdveis sdo mostradas de
cor verde, rampas nao pisaveis sao mostradas de cor
vermelha e, por fim, rampas possivelmente pisdveis sao
mostradas de cor amarela. Comparando os resultados com
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as observagoes feitas, percebe-se que em todos os casos o
algoritmo conseguiu classificar adequadamente as rampas.

E interessante ressaltar outros resultados sobre o programa
desenvolvido: as Figuras 6k e 61 mostram que alguns
pontos do chao foram considerados como pertencendo ao
segmento de plano da rampa. Isso ocorreu pois a transi-
cao entre a rampa e o chao acontece de maneira suave,
logo o algoritmo de RANSAC considera que esses pontos
pertencem ao mesmo plano. Além disso, uma pequena
variagao da componente z do vetor normal ao plano gera
uma alta variacao no valor de a. Isso acontece devido
a alta sensibilidade da funcdo cosseno, que é utilizada
na Equacao 1, em valores perto de um. Dessa forma, é
necessario que o algoritmo tenha uma boa precisao nos
valores dos coeficientes do vetor normal ao plano.

Esses problemas nao afetaram a classificacao nos resul-
tados simulados, porém podem ser relevantes ao aplicar
o algoritmo no mundo real, visto que os dados sao mais
ruidosos.

6. CONCLUSAO

Nesse trabalho apresentamos um médulo de percepgao
visual voltado para pessoas que utilizam Orteses ativas
transparentes e que pode ter aplicagoes em outras areas,
como assisténcia para pessoas com problemas visuais e
casos de navegacao auténoma. A principal contribuicao
dessa pesquisa é o desenvolvimento de um algoritmo de
detecgao e modelagem de rampas que obedecem critérios
de acessibilidade baseado em normas técnicas. As simula-
coes realizadas em um ambiente virtual mostram a eficécia
do programa desenvolvido, visto que foi possivel detectar
e classificar rampas corretamente.

O sistema desenvolvido possui algumas desvantagens,
como a possibilidade de deteccao de pontos que nao per-
tencem ao segmento de plano e a necessidade de uma alta
precisao de algumas varidveis. Dessa forma, a proxima
etapa a ser desenvolvida consiste na utilizacao da meto-
dologia proposta em ambientes reais com o propésito de
validar o que foi apresentado nas simulacgoes. Além disso,
outros trabalhos futuros envolvem a incorporagao de um
sensor de Unidade de Medida Inercial (IMU) para verificar
a orientacao do sensor RGB-D e a adigao de detecgao de
outros obstaculos comuns, como degraus e escadas.
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