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Abstract— One of the most essencial tasks atributed to automonous land vehicles is pedestrian detection,
which requires advanced sensing and perception of the environment. In recent years, 2D laser range finder and
monocular cameras are on focus of many researches aiming at fusing data from both sensors. However, these
sensors are limited and can fail in detecting important information of the scene depending on the way they are
combined. In this work, we study and make a preliminary evaluation of pedestrian detection techniques and
analyse the behavior of laser sensor for future sensor fusion.
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Resumo— A detecgao de pedestres é uma das tarefas mais essenciais para a autonomia de veiculos auténomos
e envolve uma avangada percep¢do do ambiente por meio de sensores. Atualmente, dentre os sensores mais
utilizados na literatura para este fim estao o laser 2D e a camera mononocular, combinados por meio de técnicas
de fusdo sensorial. Entretanto, estes sensores possuem limitagoes e dependendo da forma como forem combinados,
podem deixar de capturar importantes informagoes sobre a cena. Este trabalho tem o objetivo de realizar o estudo
e avaliagdo preliminar de técnicas de detecgao de pedestres utilizando laser e cAmera e analisar o comportamento

do sensor a laser visando a fusdo sensorial.

Keywords— Deteccao de pedestres, fusao sensorial, veiculos auténomos, visdo computacional.

1 Introducgao

Para os veiculos autéonomos operarem de forma
segura sem intervengao humana em ambientes ur-
banos, sao necessarios niveis cada vez maiores
de autonomia e robustez. Uma das tarefas mais
essenciais para autonomia de robos que operam
em ambientes urbanos é a deteccao de obstacu-
los em rota de colisao, principalmente pessoas,
de forma a evitar situagoes de risco durante sua
navegacao. Essa tarefa envolve uma avancada per-
cepcao do entorno por meio de sensores.

Varios tipos de sensores sao utilizados para
percepgao por robds autonomos, tais como laser,
camera para luz visivel, radares e camera para
infravermelho. Esses sensores podem ser dividi-
dos em duas categorias: passivos e ativos. Con-
forme (Bertozzi et al., 2002), os sensores passivos,
como aqueles baseados em visao, apresentam van-
tagens em relagao aos sensores ativos (laser, sonar
e radar). Os sensores baseados em visdo pos-
sibilitam obter informagoes visuais ricas em de-
talhes para aplicagbes no reconhecimento de ob-
jetos e a classificacdo de texturas. Em tarefas
como a detecgdo de pedestres, conforme (Broggi
et al., 2009), a visao é a melhor tecnologia para de-
tectar a presenca de pedestres parcialmente oclu-
sos, além do preco de aquisicdo mais baixo. A
desvantagem dos sensores baseados em visao é que
sao menos robustos a neblina, falta de luminosi-
dade ou condigoes de luz solar direta.

Por outro lado, os sensores ativos tém a
vantagem de poderem medir movimento de uma

forma mais direta e com menor quantidade de
dados que os sensores baseados em visao, resul-
tando em um processamento mais rapido. Este
tipo de sensor é robusto as condicoes de ilumi-
nagao e pode operar a longas distancias, além da
possibilidade de medir distancia de objetos com
maior precisao que os sensores passivos. Entre-
tanto, podem sofrer interferéncia de outros sen-
sores do mesmo tipo, o que prejudica sua confia-
bilidade no uso em massa. Outra desvantagem é
que o laser nao prové cor nem textura dos objetos,
dificultando a distingao entre eles.

A fusdo de muiltiplos sensores permite combi-
nar as vantagens tecnoldgicas de diversos sensores
para compensar suas limitagdes. Além disso, a
redundancia de informagao que pode ser obtida
com a fusao deve ser explorada para maximizar
a confiabilidade da percepcao ou para reduzir o
espago de busca em outros sensores, consequente-
mente diminuindo o tempo de processamento. A
fusao sensorial é realizada em diversas aplicagoes
em robdtica, tais como navegacao autéonoma, de-
tecgao de pedestres, classificacao de objetos e lo-
calizagdo (Antunes et al., 2012).

O objetivo deste artigo é avaliar de forma pre-
liminar técnicas de detecgao de pedestres utilizado
um sensor passivo (cdmera) e um sensor ativo
(laser), visando combinar suas informagdes para
realizar a fus@o sensorial. A préxima secao apre-
senta trabalhos relacionados a detecgao de pes-
soas. A Secao 3 explica como foram avaliadas as
técnicas escolhidas. Os experimentos e seus resul-
tados sao apresentados na Se¢ao 4. Finalmente, a



Secao 5 relata as conclusdes e trabalhos futuros.

2 Sistemas e algoritmos para detecgao de
pedestres

A deteccao de pessoas tem sido o foco de diver-
sos trabalhos recentes em robdtica devido a sua
aplicagao em robo0s que interagem com pessoas ou
veiculos que devem trafegar em ambientes com
pedestres. Os sensores mais comuns nesses tra-
balhos sao o laser e a camera, que sao detalhados
nas subsegoes a seguir.

2.1 Laser

O laser é um sensor de proximidade que opera
medindo o tempo de ida e volta de pulsos de luz,
que ¢é diretamente proporcional a distancia entre
o scanner e o objeto atingido. Como resultado,
obtém-se pontos no plano de varredura do laser,
tipicamente 2D, para cada dngulo (geralmente de
0 a 180 graus). Os pontos gerados, em coorde-
nadas polares, sao representados por sua distan-
cia e angulo em relagao ao referencial do laser. O
laser apresenta campo de visao amplo e frequén-
cias altas de leitura e é utilizado em vérios tra-
balhos recentes da literatura para detectar pernas
humanas.

Na deteccao de pessoas com laser ha abor-
dagens que realizam a extragao de caracteristicas
geométricas tais como tamanho da borda, conve-
xidade, nimero de pontos, linhas, quinas, etc. As
caracteristicas sao utilizadas para treinar classi-
ficadores ou para determinar limiares, como em
(Spinello and Siegwart, 2008), (Premebida et al.,
2009), (Varvadoukas et al., 2012) e (Mozos et al.,
2010). Por outro lado, as abordagens que nao
sao baseadas em caracteristicas utilizam busca por
minimos locais, deteccao baseada em movimentos
ou subtragdo do fundo (Cui et al., 2005) e casa-
mento de padroes (Oliveira et al., 2010), (Pereira
et al., 2013), (Bellotto and Hu, 2009).

Neste trabalho serao avaliados os algoritmos
de (Bellotto and Hu, 2009) e (Spinello and Sieg-
wart, 2008), por estarem livremente disponiveis
na internet e também por apresentarem resulta-
dos satisfatérios comprovados em outros traba-
lhos como (Pereira et al., 2013) e (Varvadoukas
et al., 2012).

O trabalho de (Bellotto and Hu, 2009) realiza
a detecgao de pernas em ambiente interno, iden-
tificando padroes tipicos relativos a posicao das
pernas, tais como pernas juntas, pernas abertas
ou pernas em posicao de caminhar. J& no tra-
balho de (Spinello and Siegwart, 2008) sdo com-
putadas caracteristicas geométricas da leitura do
laser que sao utilizadas na etapa de treinamento
com uma técnica de aprendizado supervisionado
baseado em cascatas de SVMs (Support Vector
Machines). Ambos os métodos extraem as ca-
racteristicas necessarias para a deteccao de ape-

nas uma leitura do laser, independentemente do
movimento dos objetos da cena.

2.2 Camera

A camera, que possui um sensor de imagem digi-
tal, capta a luminosidade da cena que é projetada
sobre ele, gerando uma imagem bidimensional for-
mada por uma matriz de pontos, onde cada ponto
é um pixel.

A deteccio de pessoas em imagens é uma
tarefa bastante desafiadora devido a imensa varie-
dade de aparéncias e poses em que as pessoas po-
dem ser registradas. H4 dois algoritmos bastante
comuns: detecgao de faces utilizando métodos
baseados no trabalho de Viola and Jones (2001)
e deteccao de pessoas utilizando caracteristicas
baseadas em histogramas de gradientes orienta-
dos (HOG) (Dalal and Triggs, 2005). Como a
deteccao de faces é mais adequada para ser uti-
lizada em aplicagoes nas quais as pessoas, além
de estarem préximas aos sensores, estao voltadas
para a frente e geralmente paradas para intera-
gir com um robd, neste trabalho serd avaliada a
deteccao de pessoas baseadas em caracteristicas
HOG, pois o objetivo é que nos experimentos as
pessoas caminhem livremente, tais como pedestres
na rua.

Os descritores HOG, introduzidos no trabalho
(Dalal and Triggs, 2005), tém como idéia bésica
que a aparéncia local e a forma dos objetos podem
ser caracterizados pela distribuicao local de gra-
dientes de intensidade ou direcao das bordas. Os
HOG sao similares aos descritores SIFT, mas sao
computados em um grid denso com células uni-
formemente espagadas. A imagem é analisada em
multiplas escalas por meio de janelas, que sao divi-
didas em regides pequenas (as células), cada uma
tendo um histograma local de diregoes dos gra-
dientes. Os gradientes s@o computados utilizando
suavizacao gaussiana seguida de véarias mascaras
de derivacoes discretas. Para cada janela é obtido
um descritor que é classificado por uma SVM li-
near para determinar se existe ou nao a presenca
de pedestres. Ao final da varredura da imagem
em multiplas escalas, cada objeto obtém um grupo
denso de janelas de deteccao, sendo necessario uni-
-las em uma janela de identificagao final. Esses
descritores sado utilizados relacionados a técni-
cas de aprendizado supervisionado em (Spinello
and Siegwart, 2008), (Varvadoukas et al., 2012),
(Premebida et al., 2009) e (Oliveira et al., 2010).

2.8 Fusao dos sensores

Existem varios trabalhos de detecgao de pedestres
que utilizam simultaneamente dados visuais e
lasers. O objetivo deste trabalho é avaliar al-
goritmos para deteccao de pedestres e analisar o
comportamento do sensor de laser, estudando suas
limitagoes e contribuigoes para a fusao sensorial.
De acordo com (Oliveira et al., 2010) as duas abor-



dagens mais comuns para a fusao de laser e camera
sao (Figura 1):

1. Integragao de caracteristicas dos sensores
(fusdo a nivel de caracteristicas) ou dos re-
sultados de classificadores (fusdo a nivel de
classificadores).

2. Uma regido de interesse ou ROI (region of
interest) é determinada por segmentagao dos
dados do laser e um classificador baseado em
visao é utilizado para rotular a ROI proje-
tada.

Dentro da primeira abordagem de fusao de
laser e cdmera, pode-se citar os trabalhos (Cui
et al., 2005), (Oliveira et al., 2010), (Bellotto
and Hu, 2009), (Araijo et al., 2011) e (Pereira
et al., 2013). Nesses trabalhos, as informagoes
complementares e redundantes dos dois sensores
sao exploradas para maximizar os niveis de con-
fianca e inferéncia da detecgdo de pessoas. Na se-
gunda abordagem de fusao, os dados provenientes
da leitura do laser sao determinantes para que a
imagem seja avaliada, ou seja, em situagoes nas
quais o laser falhar na deteccao de uma pessoa
nao havera deteccao na imagem pois nao haverd
ROIL. Pode-se citar os trabalhos (Premebida et al.,
2009), (Broggi et al., 2009), (Wu et al., 2011) e
(Spinello and Siegwart, 2008) que baseiam-se na
segunda abordagem.

O laser pode falhar por diversas razoes que
incluem baixa refletividade de roupas pretas a
grandes distancias (Oliveira et al., 2010), reflexdes
e efeitos da luz direta do sol (Spinello and Sieg-
wart, 2008). Oclusdes também podem causar fa-
lhas no laser, por exemplo quando uma pessoa esta
atras de uma caixa de tamanho médio, a camera
consegue visualizar a parte superior do seu corpo,
mas um laser posicionado na altura das pernas
somente detectard a caixa.

Dessa forma, as técnicas de fusao baseadas na
segunda abordagem tendem a ter maior nimero
de falsos negativos quando avaliadas em relagao
a quantidade de pessoas realmente existentes na
cena e nao apenas aquelas computadas por meio
do laser. Além disso, como as ROIs sao obtidas
pela projecao dos segmentos do laser no plano da
imagem, sao passiveis de erros de imprecisao da
calibragao dos sensores, irregularidades da via e
vibragoes do veiculo (Premebida et al., 2009).

3 Metodologia experimental

Esta secao apresenta a metodologia utilizada na
avaliagao preliminar de técnicas para deteccao de
pedestres. O ambiente experimental para ava-
liacdo consiste em um laser e uma camera fixos,
posicionados a aproximadamente 40 cm e 150 cm
do chao, respectivamente. O laser estava aproxi-
madamente alinhado & camera em relagao ao eixo
z e deslocado de 70 cm a frente. A rotagao da

camera em relagdo ao laser fornecido pela cali-
bragao (explicada a seguir) é dada pelo vetor:
R = {18°; —22°; —4°}.

O laser LMS291 - S05, fabricado pela SICK,
possui angulo de visao de 180°, alcance configu-
rado para aproximadamente 8 metros e resolugao
angular de 0,5°. A camera utilizada foi a Bumble-
bee2, fabricada pela Point Grey Research. Embo-
ra seja uma camera estéreo, neste trabalho foram
utilizadas apenas as imagens geradas pela camera
esquerda. Cada imagem gerada tem tamanho
640 x 480 pixels. Para a realizacao dos experimen-
tos, utilizou-se 0 ROS (Robot Operating System),
um software que prové bibliotecas e ferramentas
para aplicacoes em roboética e por meio do qual é
possivel acessar os dados da camera e do laser.

A metodologia experimental pode ser dividida
em trés etapas: calibragao dos sensores, obtengao
e anotagao da base de imagens e da base do laser
e realizagao dos experimentos. As proximas sub-
secoes explicam cada etapa.

3.1 Calibragdo dos sensores

A calibragdo é uma etapa essencial do trabalho
pois sem ela nao é possivel relacionar as infor-
magoes de sensores diferentes, ja que é necessario
conhecer a posicao do laser em relagao a camera
e vice-versa. Assim, o problema da calibracao
consiste em estimar os valores dos parametros in-
trinsecos da camera e também os parametros ex-
trinsecos em relacao ao referencial do laser.

Para a calibragao camera-laser foi escolhido
o pacote Matlab disponibilizado por (Kassir and
Peynot, 2010). Inicialmente, é realizada a calibra-
¢ao da camera, em que os parametros intrinsecos
da camera sao calculados, bem como a tranfor-
magao rigida entre a camera e um padrao de cali-
bracdo. A transformacgio é necessdria para a cali-
bragao camera-laser, que usa os pontos originados
do padrao de calibragao que aparecem na leitura
do laser para encontrar a transformagao rigida do
laser para a camera. O padrao de calibragao uti-
lizado é o tradicional tabuleiro de xadrez usado
para calibrar cameras. Como resultado da cali-
bragao, obtém-se o vetor de translagao e a matriz
de rotacao que representam a orientacao e posi¢ao
da camera em relacao ao laser.

3.2  Anotacdo da base de dados

Para os experimentos foram coletados dados de
camera e laser dentro de um ambiente interno
(prédio da Engenharia/UFMG), gerando a base
do laser com 2719 leituras e a base de imagens
com 1693 quadros.

O ground-truth da base de dados indica, tanto
para os dados do laser quanto da camera, a lo-
calizagao dos pedestres. E utilizado para avalia-
¢ao de algoritmos aplicados a base de dados e a
maioria dos trabalhos revisados na Segao 2 realiza
a anotagao manual das imagens ou das leituras
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Figura 1: Abordagem 1: (a) Fus@o a nivel de caracteristicas e (b) Fusdo a nivel de classificadores.
Abordagem 2: (c) Algoritmos de visdo e do laser executados de forma sequencial.

do laser (como Bellotto and Hu (2009)). Em
(Premebida et al., 2009), os dados do laser séo
manualmente validados e a base de imagens foi
automaticamente extraida pelo mapeamento das
ROI (regides de interesse) detectadas pelo laser,
estando sujeito aos erros do sistema do laser. Em
(Oliveira et al., 2010) ocorre o processo inverso.

Neste trabalho realizou-se a anotagao do laser
automaticamente, de forma similar a Mozos et al.
(2010). Para rotular os pontos do laser como posi-
tivos ou negativos, detectou-se inicialmente fundo
estatico do ambiente. Os pontos foram rotulados
por meio da diferenca entre o fundo e a leitura,
sendo que foram considerados apenas a regiao den-
tro do campo de visdo da camera. As imagens
da camera foram anotadas manualmente, gerando
os vértices dos retangulos que delimitam as pes-
soas. A anotacdo das imagens inclui todas as
pessoas visiveis, exceto as mais distantes (aproxi-
madamente 20 metros), que sdo representadas por
poucos pixels na imagem e cuja visualizacao de-
manda uma maior atencgao.

3.8  Fxperimentos

Os experimentos realizados para estudo dos sen-
sores sao listados a seguir:

1. Comparacdo do ground-truth das leituras
do laser e das imagens, simulando a detec¢ao com
base na anotacgao do laser (cem por cento de acerto
nos dados laser) e avaliando o resultado em relacao
a anotagao das imagens, por meio da projecao dos
pontos detectados nas imagens utilizando as infor-
magoes da calibragdo. O objetivo é mostrar que o
nimero de pessoas anotadas nas leituras do laser,
mesmo considerando apenas o campo de visao da
camera, difere do nimero de pessoas anotadas nas
imagens. Neste experimento e nos seguintes que
foram avaliados em relagao a anotagao das ima-
gens, foi adicionada uma tolerancia de 15 pixels
antes e depois do retangulo demarcado na ano-
tagao da imagem devido a erros de sincronizagao,
movimento das pessoas e calibragao.

2. Detecgao de pernas no laser utilizando o al-
goritmo de Spinello and Siegwart (2008) avaliada
com base na anotacao do laser e também em re-
lacao a anotagao das imagens. Como o algoritmo

requer treinamento, este foi realizado utilizando-
se a base fornecida pelos mesmos autores, porém
subamostrada de 1°para 0,5°. A base do laser
foi dividida em duas partes: a primeira, com 719
leituras foi usada para determinar o limiar da clas-
sificagdo (—0,12) e a segunda parte, com 2000
leituras foi utilizada para teste.

3. Deteccao de pernas no laser utilizando o
algoritmo de Bellotto and Hu (2009) avaliada em
relagao a anotagao do laser e também em relagao a
anotagao das imagens, de forma similar ao experi-
mento anterior. Toda a base do laser foi utilizada
para teste, ja que o algoritmo nao requer treina-
mento.

4. Detecgao de pessoas nas imagens utilizando
aprendizado supervisionado com caracteristicas
HOG avaliada em relagdo a anotacao das ima-
gens. Para este experimento foi utilizada a imple-
mentagao do trabalho de Dalal and Triggs (2005)
disponivel livremente na biblioteca OpenCV, com
o treinamento e parametros padrées. Como resul-
tado da detecgao, sao obtidas as coordenadas do
retangulo englobando a regiao da imagem consi-
derada como pessoa pelo classificador. Para com-
parar com a anotacao das imagens, foi calculada a
area de intersecgao entre o retangulo da detecgao
e o retangulo da anotacao, sendo que a razao en-
tre a area de intersegao e a area do retangulo da
anotacao precisa ser maior que um limiar (0,5)
para a deteccao ser considerada como verdadeiro
positivo.

4 Resultados experimentais

As seguintes métricas foram utilizadas para
avaliar os resultados dos experimentos:

e Porcentagem de verdadeiros positivos (PVP):
porcentagem de detecgoes corretas em relagao
ao total de pessoas anotadas.

e Porcentagem de falsos negativos (PFN): por-
centagem de pessoas anotadas que ndo foram
detectadas ou 100 - PVP. O total de pessoas
anotadas (100%) é dado entao por PVP +
PFEFN.

e Precisao: razao entre o ntimero de deteccoes
corretas e o total de detecgdes ou VP/(V P+



FP). A precisao é uma medida do nimero de
acertos em relagao ao total de objetos identi-
ficados pelo classificador como positivos.

O tempo médio de execugdo também foi cal-
culado para os detectores de pessoas do laser e da
camera, sendo considerado como tempo inicial a
partir do momento em que o dado esta disponivel
para processamento e como tempo final o mo-
mento em que o detector fornece a resposta da
classificagdao. Os resultados dos experimentos sao
mostrados na Tabela 1.

Os resultados mostraram que hé diferencas
entre as anotagoes e as detecgoes do laser e da
camera. Quando a anotacao do laser é comparada
com a anotagdo da camera, nota-se que as mar-
cagoes de pessoas em uma nao condizem comple-
tamente com as marcagoes da outra, ou seja, cerca
de 67,6% das pessoas anotadas nas imagens séo
as mesmas anotadas no laser. Cabe observar que,
além das falhas do laser ja citadas, essa diferenca
deve-se também a pessoas fora do alcance do laser
que estavam visiveis na imagem, anotacao minu-
ciosa das imagens que incluiu nao somente pes-
soas inteiras mas também partes do corpo quando
havia oclusao parcial da pessoa, problemas com as
bordas da imagem (uma pessoa parcialmente fora
do campo de visao da camera pode gerar um ponto
médio do laser fora dos limites da imagem, nao
sendo computada) e segmentacdo imperfeita da
anotagao do laser para proje¢ao na imagem. Nos
resultados de deteccao no laser comparados com a
anotacao das imagens hd um nimero consideravel
de falsos negativos, que podem ser causados tam-
bém por pessoas visiveis na camera mas oclusas
no laser, como mostrado na Figura 2. Como espe-
rado, os resultados das detecgoes do laser, quando
avaliados com a anotacao das imagens também
tiveram seus resultados prejudicados.

Os detectores do laser, quando comparados
com a anotagao do laser, mostraram bons resul-
tados com baixo tempo de execugao. J& o detec-
tor baseado em visao, apesar de apresentar pre-
cisao acima de 0, 80, teve muitos falsos negativos.
Neste caso, o treinamento padrao utilizado pode
ter influenciado os resultados pois a base de ima-
gens (INRIA) ndo possui as mesmas configuragoes
do experimento, tais como tamanho das pessoas
nas imagens. Entretanto, mesmo com um melhor
treinamento, o tempo de execugao da deteccao em
imagem é alto em comparagao a detecgao no laser.

Esses experimentos preliminares mostraram
que os resultados de detectores de laser e camera
sozinhos podem nao refletir a situacao real. Ape-
sar dos bons resultados da detecgao do laser em
relagdo a anotacao do laser, este detector deixa
de computar pessoas existentes na cena e que a
camera teria condigdes de detectar (e vice-versa).
Como este trabalho estéd em andamento, os resul-
tados nao sao definitivos mas indicam direcoes de
pesquisa para combinagao dos detectores de am-

bos os sensores.

5 Conclusoes

Um dos principais objetivos das abordagens de
fusdo que detectam candidatos a pessoas com o
laser e realizam a classificacao das ROIs mapeadas
com algoritmos de visao é a redugao no tempo de
processamento, pois o processamento da imagem
é custoso em relagao ao tempo e o espago de busca
do algoritmo de visao é reduzido com a fusao. En-
tretanto, os experimentos mostraram que a de-
teccao com o laser e com a camera estao sujeitas
a falhas, comprometendo o resultado final. Dessa
forma, conclui-se que a solucao mais promissora
para aproveitar as informagoes de ambos os sen-
sores é combinar o resultado das detecgoes em pa-
ralelo (Figura 1(a) e (b)) e ndo da forma sequen-
cial (Figura 1(c)). Isso motiva o estudo de técnicas
de deteccao de pessoas em imagens mais rapidas
e eficientes para serem executadas em tempo real.

Em geral, o tempo de processamento tem se
mostrado um dos maiores desafios dos trabalhos
pois uma restricao observada é que o funciona-
mento dos sistemas esta condicionado a baixas ve-
locidades do robo, o que esta distante da realidade
de um veiculo trafegando em rodovias, por exem-
plo. Além disso, a maior parte dos trabalhos pode
detectar e rastrear apenas uma ou poucas pessoas
(Cui et al., 2005).

Como trabalhos futuros pode-se listar a ava-
liacao de algoritmos baseados em visao mais re-
centes como (Benenson et al., 2012) e a utilizacao
de um método que combine as probabilidades dos
detectores de cada um dos sensores.
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