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Abstract. From its first generations, robotic platforms started to perform dyna-
mic movements, in order to have autonomy in the accomplishment of several
tasks. In such a context, computer vision applications have provided to robo-
tic platforms, navigation and mapping capabilities through image processing.
The work presented herein highlights the results of the development and perfor-
mance analyzes of a laser measurement system based on a line detection techni-
que for distance measurement in robotic platforms. The system was deployed on
a Raspberry Pi computer platform. The obtained results, for distances ranging
from 20 cm to 100 cm, demonstrated an mean error of 0.68 cm, and a runtime
of about 153 ms.

Resumo. Com o advento da robótica móvel, plataformas robóticas passaram a
executar movimentos dinâmicos, de forma a possuı́rem autonomia na realização
de suas tarefas. Nesse contexto, aplicações de visão computacional têm propor-
cionando à tais plataformas a capacidade de navegação e mapeamento. Este
trabalho apresenta um sistema de medição, baseado na detecção de um laser
de linha, a partir da utilização de técnicas de processamento de imagem, tendo
em vista determinar a distância até obstáculos e analisar o desempenho da
aplicação na plataforma computacional Raspberry Pi. A faixa de medição uti-
lizada durante os teste variou entre 20 cm e 100 cm, apresentando erro médio
de 0, 68 cm e tempo de resposta aproximadamente 153 ms.

1. Introdução
A robótica é uma área de estudo em crescente desenvolvimento que busca proporcio-
nar ao ser humano uma vida mais confortável, propondo soluções para tarefas do seu
cotidiano [Romano and Dutra 2002]. Com o advento dos robôs móveis, as plataformas
robóticas passaram a executar movimentos dinâmicos, de forma a apresentarem auto-
nomia na realização de suas tarefas [Marchi et al. 2001]. Um robô móvel pode ser de-
finido como um autômato mecânico, estruturado sobre uma base não estática, contro-
lada por um sistema computacional capaz de gerir sensores e atuadores, permitindo que
o mesmo possa interagir com o ambiente [De Pireri 2002]. Para que uma plataforma
robótica seja capaz de navegar e realizar operações de mapeamento de forma dinâmica,
obter informações sobre o ambiente no qual está inserido é de extrema importância.Nesse
contexto, os estudos na área de Visão Computacional têm buscado proporcionar a uma



plataforma computacional a capacidade de perceber o ambiente, compreender o que está
sendo observado, realizar ações apropriadas e aprender com a experiência a fim de me-
lhorar o seu desempenho no futuro [Sebe et al. 2005].

Dentre os métodos empregados para navegação e mapeamento destaca-se a
identificação de obstáculos e a distância que o mesmo se apresenta frente à plataforma
robótica. As medidas de distância podem ser obtidas a partir de sensores infravermelhos
e ultrassônicos, no entanto ambos os sensores são direcionais, sendo capazes de identi-
ficar a presença de objetos que estejam exclusivamente apontados à linha de percepção
do sensor [Jesus et al. 2015]. Outro fator observado está no fato de que elementos tais
como temperatura, umidade e ruı́dos na linha de ação dos sensores, provocam retardos
nos sinais de reflexão, prejudicando assim as medições realizadas [Flynn 1988]. Por ou-
tro lado, sensores visuais não são direcionais, de modo que a distância para o objeto no
qual o feixe de laser está presente pode ser mensurado, independente do modo como o
mesmo se apresenta na cena. Além disso, por considerar informações visuais do ambi-
ente, o mesmo apresenta maior potencial de imunidade a ruı́dos.

Em geral, sistemas robóticos são constituı́dos a partir de plataformas compu-
tacionais dotadas de baixa capacidade de processamento, tal qual os microcontrolado-
res/microprocessadores de baixo custo. Com o advento dos computadores de placa, a
exemplo da Raspberry Pi e Beaglebone, aplicações robóticas ganharam uma nova roupa-
gem, na qual a capacidade de processamento foi aliada ao baixo custo de implementação.
Todavia, aplicações de visão computacional tipicamente se caracterizam por apresen-
tar alta demanda computacional, uma vez que esse tipo de aplicação costuma realizar
operações sobre um grande volume de dados em espaços de tempo restritos. Nesse con-
texto, este trabalho apresenta um sistema de medição de distância, baseado na detecção de
um feixe de laser de linha a partir da utilização de técnicas de processamento de imagem.
Além disso, o presente artigo apresenta uma análise desempenho, baseado no tempo de
execução e consumo de memória, de dois métodos computacionais de medição, quando
executados na plataforma computacional Raspberry Pi, versão B+.

2. Fundamentação Teórica
Em geral, métodos de extração de parâmetros em imagens utilizam de reconhecimento
de bordas e detecção de linhas. Dentre esses métodos, destacam-se técnicas como Gradi-
ente de Sobel [Gonzalez and Woods 2002], Transformada de Hough e Threshold. Outros
métodos são baseados na detecção dos padrões apresentados nos pixels, como o método
de Agregação de Pixels. As seções a seguir destacam os conceitos fundamentais associa-
dos a cada um dos métodos empregados no desenvolvimento do sistema de medição.

2.1. Gradientes de Sobel
O Gradiente de Sobel é um operador de diferenciação capaz de calcular diferenças
horizontais e verticais na intensidade do gradiente entre pixels de uma ima-
gem [Selhorst 2014]. Para tanto, multiplicam-se duas matrizes de dimensão 3 × 3 com
a imagem original Im. Estas matrizes são chamadas de máscaras de convolução, e são
multiplicadas a cada pixel da imagem no sentido de descobrir a sua intensidade vertical
e horizontal. Mudanças horizontais são obtidas ao multiplicar a imagem com a máscara
(Gx). Por sua vez, variações na vertical são obtidas ao multiplicar a imagem com a
máscara (Gy) [Gonzalez and Woods 2002].



2.2. Crescimento de Região por Agregação de Pixels

O método de crescimento de região por Agregação de Pixels tem por finalidade associar
novos pixels a um dado conjunto de pixels pré-selecionados, de acordo com suas carac-
terı́sticas predominantes [Junior 1997]. Para tanto, um pixel precisa ser designado como
semente. A partir desta semente, de forma iterativa, é realizado o crescimento das regiões,
agregando cada pixel vizinho que apresente atributos similares, tais como, intensidade,
textura ou cor [Saldanha and FREITAS 2009]. Este processo é ilustrado na Figura 1.

(a) (b) (c)

Figura 1. Aplicação do crescimento de região por agregação de pixels.

A Figura 1a apresenta uma imagem contendo uma reta vermelha. A partir da
escolha do pixel sementem indicado na Figura 1b, os pixels vizinhos que possuem ca-
racterı́sticas semelhantes, são agregados, dando inicio à construção da região, conforme
observado na Figura 1c. Essa região se expande por completo, destacando a tonalidade
das bordas, separando-a das regiões vizinhas.

2.3. Threshold

A técnica de Threshold, também conhecida como limiarização, é um método aplicado
como critério de seleção dos pixels que compõe uma imagem digital. O processo con-
siste na utilização de uma constante de brilho T , considerada como critério de seleção.
Todos os pixels da imagem são comparados a este critério e então alterados conforme a
necessidade [Gonzalez and Woods 2002].

Seja F (x, y) uma imagem em escala de cinza e cada pixel da imagem denotado
por F (xi, yi), então:

F (xi, yi) =

{
255, se F (xi, yi) ≥ T

0, caso contrário
(1)

De acordo com a Equação 1, quando o valor da intensidade do pixel é maior
ou igual ao critério de seleção estabelecido, o pixel correspondente passa a apresentar
intensidade máxima (branco). Caso contrário, a intensidade do pixel torna-se mı́nima
(preto). Como resultado, obtém-se uma imagem binária, realçando a região da imagem
onde encontra-se o elemento que se deseja destacar.

2.4. Transformada de Hough Padrão para Retas

A transformada Hough é uma técnica que tem por objetivo detectar linhas retas e curvas
em imagens digitais. De acordo com a Figura 2a, cada pixel na imagem é utilizado para



traçar uma curva senoidal, tal qual apresentada na Figura 2b. Cada uma das curvas possui
um acumulador associado. Deste modo, se dois pontos distintos se cruzam no plano (ρ, θ),
significa que ambos os pontos pertencem à uma mesma linha, e então há um incremento
no acumulador [Guedes 2014].

(a) (b)

Figura 2. Transformada de Hough em coordenadas polares.

A Transformada Probabilı́stica de Hough [Leavers 1993] utiliza o mesmo algo-
ritmo da transformada padrão, buscando reduzir a quantidade de ruı́dos. Além disso,
esse método é capaz de reduzir significativamente o tempo de execução em comparação à
transformada clássica [Leavers 1993]. Esse algoritmo introduz melhorias nos estágios de
cômputo e acumulação durante o processamento, uma vez que, ao invés de utilizar todos
os pixels de borda, considera apenas uma fração deles.

2.5. Considerações Finais
A escolha das técnicas apresentadas fundamentou-se nas caracterı́sticas e particularidades
apresentadas por cada método. No método do Gradiente de Sobel, busca-se uma reta a
partir da intensidade que os pixels apresentam, quando convertido para escala de cinza.
Por outro lado, no método de Agregação de Pixels, a reta é identificada partir do sistema
de cor que cada pixel apresenta. A extração dos pixels da linha do laser consiste na
aplicação do Threshold simples, uma vez que o espectro da câmera e do feixe de laser são
conhecidos. Por fim, a Transformada Probabilı́stica de Hough foi utilizada com vistas a
filtragem dos ruı́dos oriundos da extração.

3. Arquitetura de hardware e software
A plataforma de hardware do sistema proposto é apresentada na Figura 3a. Tal plataforma
é dotada de uma placa Raspberry Pi B+, uma câmera de 5 MP, um emissor laser de linha
vermelho de 5W e um sensor de luminosidade. O sistema foi desenvolvido em lingua-
gem Python (versão 2.7.15), utilizando como base para as aplicações de processamento
de imagem a biblioteca OpenCV. A plataforma de software foi analisada no sistema ope-
racional GNU/Linux Raspibian (kernel versão 4.14.62).

O funcionamento geral do sistema, assim como a sequência em que são executa-
dos é apresentado no fluxograma da Figura 3b. Inicialmente, verifica-se o funcionamento
do emissor laser de linha, uma vez satisfeita, um novo quadro é capturado, seguido da
execução das etapas: (i) pré-processamento, composto por operações de otimização na
imagem capturada; (ii) detecção e extração da linha, onde são aplicados os métodos Gra-
diente de Sobel e Agregação de Pixels; (iii) filtragem da linha, utilizando a Transformada
Probabilı́stica de Hough; e (iv) cálculo e determinação da distância.



(a) (b)

Figura 3. Arquitetura de hardware e software.

3.1. Pré-processamento

A finalidade das operações de pré-processamento é obter uma imagem com dimensões
reduzidas e com nı́veis de cores balanceados. Uma vez que o laser apresenta altura fixa
em relação ao plano focal da câmera, realiza-se um corte na altura da imagem capturada,
a fim de reduzir sua dimensão sem perder a informação do laser.

Tendo em vista que as imagens podem ser adquiridas sob diferentes condições de
iluminação, o sistema implementa a normalização da imagem capturada. Em seguida, um
filtro de desfocagem gaussiana é aplicado, de forma que os pixels apresentem uniformi-
dade nas cores. Este processo facilita a determinação do feixe de laser na imagem. O
resultado desta etapa de pré-processamento é uma imagem com dimensões reduzidas e
paleta de cores ajustada, conforme as Figuras 4a e 4b.

(a) (b)

Figura 4. Pré-processamento da imagem de entrada.

3.2. Detecção e Extração da Linha

Dois mecanismos foram utilizados para detecção da linha: (i) Gradientes de Sobel e
(ii) Agregação de Pixels. Para o Gradiente de Sobel, inicialmente é efetuada uma
transformação na escala de cores da imagem, transformando-a para tons de cinza. Em
seguida, calcula-se as diferenças na intensidade horizontal dos pixels, resultando no re-
alce da linha do laser. A partir do resultado oriundo do gradiente de Sobel, a função



Threshold, realiza a análise, pixel a pixel da imagem, caracterizando-a conforme o li-
miar de brilho estabelecido. Os resultados desta etapa de processamento são ilustrados na
Figura 5.

(a) (b)

Figura 5. Resultados oriundos da etapa de detecção e extração da linha. (a) Re-
sultado do Gradiente de Sobel sobre uma imagem de teste. (b) Resultado
do Threshold.

No método de Agregação de Pixels, a primeira etapa consiste na transformação da
imagem para o sistema de cores Hue, Saturation e Value (HSV), uma vez que este sistema
apresenta maior abrangência sobre as cores do espectro emitido pelo laser. Para realizar a
agregação dos pixels pertencentes ao feixe de laser, utilizou-se a função inRange, dis-
ponı́vel na biblioteca OpenCV, responsável por localizar e agregar os pixels pertencentes
ao intervalo de cores especificado.

A região agregada passa pelo processo de abertura morfológica. Tal técnica
combina (i) erosão, rotina que efetua a remoção dos pixels em determinado raio; e (ii)
dilatação, responsável pelo acréscimo de possı́veis segmento de linha remanescente do
processo de erosão. Por fim, o feixe de laser é destacado através da função bitwiseAnd,
disponı́vel na biblioteca OpenCV. Tal função recebe como parâmetro uma imagem de en-
trada e a região na qual se encontra o feixe de laser. Como resultado, todos os pixels
que pertencem à região são realçados, conforme apresentado na Figura 6. Assim como
no método do Gradiente de Sobel, a caracterização dos pixels ocorre a partir da função
Threshold.

Figura 6. Resultado do processo de Agregação de Pixels.

3.3. Filtragem da Linha

Frequentemente, pixels não pertencentes a linha do laser estão presentes nos resultados
oriundos do Gradiente de Sobel e Agregação de Pixels. O surgimento de tais ruı́dos está
relacionado às superfı́cies de reflexão dos objetos em questão. A filtragem da linha é
realizada a partir da função HougLinesP, disponı́vel na biblioteca OpenCV. Essa rotina
é responsável por encontrar os segmentos de linha utilizando o método da Transformada
Probabilı́stica de Hough. Em seguida, os pixels referentes a altura da linha do laser são
armazenados em um vetor. Uma vez que a distância até o objeto é calculada a partir da
altura máxima em que a projeção da linha do laser se apresenta na imagem, tal vetor é
percorrido a fim de encontrar a altura máxima, a qual corresponde ao ponto do feixe de
laser refletido no objeto mais próximo à câmera.



3.4. Cálculo da Distância

O cálculo da medida de distância até um objeto que se encontra no campo de visão da
câmera foi determinado com base no modelo apresentada na Figura 7. Em função da
estrutura da plataforma, apresentada na Figura 3a, o emissor laser de linha foi posicionado
ao lado da câmera, a uma distância vertical de 2, 8 cm, na direção inferior. Na Figura 7, a
distância do centro da imagem até a posição em que a linha do laser é projetada no objeto
é definida como a Distância ao Plano Focal (DPF), e θ representa a medida do ângulo de
visão (em radianos) formado pela projeção da linha do laser na imagem.

Figura 7. Modelagem para obtenção da distância ao objeto.

A relação para o cálculo de determinação da distância foi descrita a partir da
análise trigonométrica do sistema, tal como apresenta a Equação 2.

dist =
alturaLaser

tan(θ)
; θ = (DPF ×RPP ) +DR (2)

A expansão da relação da apresentada na Equação 2 é utilizada para converter
cada pixel da imagem, em seu valor correspondente medido em centı́metros. Para tanto,
determina-se a expressão que relaciona a quantidade de ângulo por pixels da imagem,
também chamada de radianos por pixel (RPP), e a DPF, equivalente a altura máxima
da linha projetada sobre o objeto. Em função da existência de deformações na lente da
câmera, considera-se o parâmetro que fornece a correção angular, denotado por Desloca-
mento Radiano (DR).

4. Resultados
Para validar a aplicação proposta pelo sistema de medição descrito na Seção 3, foram
realizados testes de precisão, cujo intuito foi estimar um intervalo de confiança para
as medições realizadas a partir do sistema desenvolvido. Além disso, foram realizados
análises sobre o tempo de execução e consumo de memória que cada técnica apresenta,
com o objetivo de avaliar o impacto da implementação do sistema em plataformas com-
putacionais de baixo custo. Tais testes de desempenho foram realizados em uma placa
Raspberry Pi, modelo B+.

O sistema foi avaliado sob a perspectiva dos métodos: (i) Gradiente de Sobel; e
(ii) Agregação de Pixels. Inicialmente, a distância para o objeto foi aferida usando uma



fita métrica e então comparada com o resultado obtido com o sistema proposto. Durante a
realização dos testes constatou-se que para distâncias inferiores à 20 cm, o sistema torna-
se incapaz de estabilizar o foco na linha do laser. Por outro lado, para distâncias superiores
à 100 cm, a projeção da linha não é perceptı́vel para a câmera devido à sua relativa baixa
intensidade luminosa. Tomando por base as restrições do protótipo desenvolvido, a faixa
de variação das medições foi estabelecida entre as distâncias 20 cm e 100 cm. Os testes
consistiram na captura de cinco imagens correspondentes a cada medida de distância,
durante medições sucessivas, em passos de 10 cm. A Tabela 1 apresenta os resultados de
precisão obtidos durante a análise da execução do sistema usando os métodos Gradiente
de Sobel e Agregação de Pixels. Todos os valores apresentados na Tabela 1 são descritas
em medidas de centı́metros.

Tabela 1. Resultados de medida de distância.

Distância Gradiente de Sobel Agregação de Pixels
Média ε σ Média ε σ

20 cm 20,216 0,216 0,679 20,992 0,992 1,562
30 cm 30,428 0,428 0,893 30,460 0,460 1,745
40 cm 40,494 0,494 0,973 40,678 0,678 1,092
50 cm 50,506 0,506 0,819 51,828 1,828 2,297
60 cm 60,52 0,520 1,284 62,074 2,074 1,208
70 cm 69,362 0,638 1,306 68,686 1,314 0,877
80 cm 80,676 0,676 2,140 80,726 0,726 2,224
90 cm 91,258 1,258 1,212 90,676 0,676 1,681

100 cm 101,38 1,380 1,658 99,112 0,888 3,381

Com os resultados oriundos do Gradiente de Sobel Tabela 1, observa-se que o
erro médio das medidas apuradas apresenta um comportamento crescente. Dessa forma,
ao aumentar-se a distância do objeto em relação à câmera, amplia-se o erro apresentado
pelo sistema de medição. Com relação ao método de Agregação de Pixels, no intervalo de
20 cm até aproximadamente 70 cm, os erros também se apresentam de forma crescente.
Os erros apresentados pelas demais medidas são resultados das caracterı́sticas do conjunto
câmera/laser, tal que, a baixa percepção do feixe de laser interfere na operação do sistema.

Tabela 2. Comparação com métodos presentes na literatura.

Trabalho Método Erro médio (cm)
[Zhang et al. 2013] Filtro Chebyshev 0,143
[Zhang et al. 2013] Série polinomial de Fourier 0,411
[Jesus et al. 2015] Binarização da imagem 0,747
[Hamad et al. 2014] Segmentação por cores 2,642
Nosso Gradiente de Sobel 0,681
Nosso Agregação de Pixels 1,071

Com a finalidade de estipular a taxa de precisão dos métodos propostos, foi re-
alizada uma análise comparativa com os trabalhos presentes na literatura, orientados à



medição de distância utilizando emissores lasers. Os resultados oriundos desta análise
são apresentados na Tabela 2. Em [Zhang et al. 2013] propõe-se a utilização da série po-
linomial de Fourier e do filtro Chebyshev, aplicados como ajustes da curva de detecção
do emissor laser de ponto. O erro médio foi mensurado para a faixa de 29 cm à 90 cm,
alcançando erro médio de 0, 143 cm e 0, 411 cm, respectivamente. O método proposto em
[Jesus et al. 2015] utiliza um emissor laser de ponto, utilizando técnicas de binarização
para detecção do ponteiro laser. A faixa de detecção do erro médio ocorreu no inter-
valo de 20 cm à 70 cm, atingindo erro médio de 0, 747 cm. O trabalho apresentado por
[Hamad et al. 2014] introduz a metodologia de busca do emissor laser de ponto através do
espectro de cor emitido pelo mesmo. A faixa de detecção avaliada consistiu no intervalo
de 29 cm até 100 cm, alcançando erro médio de 2, 642 cm.

Para cada uma das imagens dentro do intervalo, foram executadas as rotinas
do módulo Line Profiler [Kern 2017] e Memory Profiler [Pedregosa 2018]. Para cada
iteração da rotina, foram geradas folhas de dados contendo informações acerca do tempo
de execução para cada um dos métodos analisados. O tempo médio de execução, bem
como o consumo médio de memória, foram apurados conforme descrito na Tabela 3.

Tabela 3. Tempo de execução e consumo de memória.

Distância
Tempo médio de execução

(ms)
Consumo médio de memória

(MB)
Gradientes

de Sobel
Agregação
de Pixels

Gradientes
de Sobel

Agregação
de Pixels

20 cm 152,84 237,44 0,39 0,25
30 cm 155,34 241,55 0,40 0,25
40 cm 157,20 239,03 0,41 0,24
50 cm 154,43 234,98 0,40 0,25
60 cm 155,80 234,53 0,40 0,25
70 cm 155,00 233,25 0,39 0,24
80 cm 157,53 231,40 0,39 0,24
90 cm 157,06 231,09 0,40 0,24
100 cm 154,50 228,35 0,40 0,25

No que se refere ao tempo de execução, os métodos analisados neste trabalho
apresentam resultados favoráveis ao uso em plataformas robóticas. Percebe-se ainda que
não há uma distinção evidente entre o consumo de memória por parte dos métodos, com
variação máxima de até 160 KB.

5. Conclusão
Com base nos resultados obtidos, observa-se que ambos os métodos apresentam uma pre-
cisão notável na faixa de operação do sistema. O uso do emissor laser de linha introduz
um aspecto positivo à detecção, tal que, diferente do emissor laser de ponto, não neces-
sita que os objetos estejam dispostos na sua linha de ação. O contraste da acurácia entre
os resultados obtidos e os trabalhos presentes na literatura é aproximadamente 0, 58 cm,
ratificando a precisão dos métodos propostos. O sistema ainda é capaz de fornecer as



informações com tempo de resposta aproximadamente de 153 ms, quando executado
em uma plataforma Raspberry Pi B+. Em condições normais, o método do Gradiente
de Sobel apresenta tempo de resposta cerca de 68% mais rápido quando comparado ao
método de Agregação de Pixels. Dessa forma, o hardware nativo da Raspberry Pi B+ se
mostrou adequado para o processamento das imagens capturadas utilizando os módulos
disponı́veis na biblioteca de visão computacional OpenCV. Com base nas análises de de-
sempenho efetuadas, este sensor demonstra ser adequado para aplicações em sistemas
embarcados, devido a sua simplicidade alto desempenho.
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