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Resumo

Num ambiente de laboratorio, existem muitas aplicagdes onde o reconhecimento do espago em volta
de um determinado sistema é necessario para que este se movimente no espaco sem colidir. Este
reconhecimento é geralmente feito através de sensores implementados no préprio sistema, como
camaras ou lasers. O sistema estudado nesta dissertacdo é um veiculo radio controlled (RC) a escala
no qual se pretendia implementar uma Unica camara e desenvolver software que permitisse ao sistema

(RC e sensor) mover-se autonomamente.

Dado que o reconhecimento de profundidade, através de visdo monocular, € matematicamente
impossivel, desenvolveu-se um método que aproveita 0 movimento do RC e a captagdo de varias
imagens para fazer dete¢do de obstaculos e para calcular distancias aos mesmos. Este método envolve
o emparelhamento de pontos de interesse nas imagens captadas e relacdes de deslocamento destes
pontos para a segmentacdo de obstaculos e mapeamento dos mesmos. Implementou-se depois do
mapeamento para a localizacdo de obstaculos no espaco um método de planeamento de rota

(algoritmo A*) para definir os caminhos do sistema no mapa.

Os resultados em 30 testes efetuados demonstram que o algoritmo implementado faz com que o
sistema colida com algum obstaculo 2.9% das vezes em que o mapa € atualizado. Estes resultados
devem-se a pequenas diferencas entre as posicoes esperadas e as posi¢cdes medidas do sistema em
cada momento, que influenciam diretamente os processos de clustering e que por consequéncia levam

a um mapeamento deficiente do ambiente.
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Abstract

In a laboratory environment, there are many applications where the recognition of the space around a
given system is necessary for it to move in said space without colliding. This recognition usually relies
on sensors implemented in the system itself, such as cameras or lasers. The system studied in this
dissertation is a scale radio controlled vehicle in which it was intended to implement a single camera

and to develop software that would allow the system (RC and sensor) to move autonomously.

Since depth recognition through monocular vision is mathematically impossible, a method has been
developed that takes advantage of the RC movement and of the capture of multiple images, to detect
obstacles and to calculate distances to them. This method involves the pairing of points of interest in
the captured images and the displacement relations of these points for the segmentation of obstacles
and their mapping. A path planning method (algorithm A *) was implemented after mapping the location

of obstacles in space, to define the system paths on the map.

The results in 30 performed tests demonstrate that the implemented algorithm causes the system to
collide with some obstacle 2.9% of the times the map is updated. These results are due to small
differences between the expected position and the measured position of the system at each time, which
directly influence the clustering processes which consequently leads to a poor mapping of the

environment.
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Capitulo 1

Neste capitulo pretende-se, primeiramente, introduzir o tema da dissertagdo, a motivagcdo que leva a
sua realizagdo e a forma como esta disposto o trabalho ao longo dos capitulos. De seguida, apresenta-
se o trabalho relacionado com os temas abordados neste projeto, desenvolvido nos ultimos anos, por
outros autores, e por fim, apresentam-se as contribuices desta dissertacdo para a comunidade

cientifica.

1.1 INTRODUCAO

Na udltima década tem-se assistido a uma expansdo no aparecimento de veiculos de conducao
autbnoma. Parece certo que esta expansao ira alargar o seu impacto na sociedade [1]. A evolucdo dos
meios de transporte tem seguido principalmente o rumo de melhorar as condi¢cdes de seguranca,
reducdo do consumo energético e diminuicdo dos gases poluentes emitidos pelos transportes. A
investigacdo nestas areas levou a um aumento de interesse no desenvolvimento de veiculos
auténomos [2]. A semelhanca dos transportes de pessoas e mercadorias, também nos veiculos de

reconhecimento, como drones ou veiculos terrestres a escala tém sido alvo de desenvolvimento

cientifico. E neste enquadramento que se encontra esta dissertacao.

Poténcia e diregdo Posicao

Mapeamento e
planeamento de
rota

Figura 1 - Sistema

Este trabalho foi realizado com o objetivo de desenvolver software para implementar num sensor a
aplicar num modelo RC a escala, para que este se pudesse mover autonomamente no espaco. Para

este efeito, o sistema teria que interpretar a informacédo captada pelo sensor e criar um mapa por onde



se podia movimentar. O sensor a acoplar no RC trata-se de uma camara. No entanto, com apenas uma
camara, a identificacéo de objetos e célculo de distancias aos mesmos ndo € um problema trivial, pelo
gue a primeira parte da dissertacdo (capitulo 2) recai sobre o método desenvolvido para resolver este
problema. O que se propde é uma forma de contornar as ambiguidades que advém da captacdo de

uma imagem s6, com a captacéo de varias imagens em diferentes posi¢des do sistema.

A movimentacao do sistema no espago é estudada no terceiro capitulo, introduzindo os principios de
planeamento de rota e o algoritmo desenvolvido para o sistema global funcionar, seguido de um

capitulo de identificacdo do sistema onde sdo estudados os parametros de movimento do RC.

Para testar o funcionamento do sistema, foram realizados varios testes onde se averigua a precisao
com que o RC efetua um determinado caminho delineado pelo algoritmo de planeamento de rota.
Depois realizaram-se alguns testes com obstaculos dispostos no espaco e testou-se validade do
sistema global em funcionamento, tendo como objetivo perceber a qualidade com que o sistema
identifica os obstaculos no seu caminho e quais os problemas que surgem. Estes resultados sao

discutidos no pendultimo capitulo e, finalizando com as conclus6es e trabalho futuro.

O RC é um modelo a escala 1/18 no qual ja foi desenvolvido software anteriormente [3] para o controlo
do mesmo, remotamente, através de Matlab. No préprio RC existe uma Raspberry Pi 3 Model B que
trata da comunicagéo entre os comandos Matlab enviados por um computador remoto e o controlador
de poténcia e dire¢cdo do RC. Existe ainda uma IMU ligada & raspberry Pi presente no RC, equipada

com acelerometro, magnetometro e giroscopio.

A camara utilizada neste projeto € uma Pi camera [4], que se trata de uma camara especifica para a
Raspberry Pi com ligacdo direta a mesma, para que a transmisséo de informagdo seja mais eficiente

do que no caso de uma camara com ligagdo USB, por exemplo.

O cddigo desenvolvido neste trabalho foi escrito maioritariamente em Matlab. Apenas a comunicagéo

com o RC envolveu codigo em python.

1.2 TRABALHO RELACIONADO

O ser humano e a maior parte dos mamiferos, tém na visdo, o seu sentido mais importante para
percecdo da realidade que os rodeia. E impressionante a facilidade com que o cérebro interpreta o
mundo tridimensional através dos nossos olhos. Sem aparente esforgo, € possivel identificar objetos,
contar o nimero de objetos, ter no¢céo de profundidade ou distinguir as varias cores e transparéncias
[5]. A &rea de investigacdo denominada Visdo Computacional visa a aproximagao por camaras e meios

computacionais as capacidades de visdo dos seres Vivos.

Dentro da area de visdo computacional, um dos principais desafios prende-se com a recuperacdo da
tridimensionalidade do mundo a partir de uma imagem. Entre os varios métodos baseados em imagens

para a medicdo de distancias a objetos, encontram-se a viséo stereo (duas camaras), uma camara



apenas, luz estruturada, time of flight cameras, entre outros. Muita da bibliografia existente aborda este
tema com visao binocular (stereo) [6] [7] [8], dado que é uma forma relativamente precisa de calcular
profundidade. No entanto, devido a necessidade de obtencédo e processamento de duas imagens
simultaneamente, torna-se num método mais carregado computacionalmente. No ambito de robética
existem ja solugBes mais simples s6 com uma camara, pelo que o uso da visdo stereo é agora mais
limitado [9]. O recurso a camaras time of flight permite a obtenc&o de informacédo acerca das distancias
a objetos através da medicao do tempo que a luz demora a percorrer a distdncia desde a camara ao
objeto e de volta novamente a camara. No entanto, estas camaras ainda apresentam custos proibitivos

estando o seu uso limitado a aplicacBes especificas.

O recurso a luz estruturada, também reservado a aplicacdes especificas, vulgarizou-se bastante, em

particular, através do sensor Microsoft Kinect.

Contudo, neste projeto pretendia-se implementar um método que utilizasse apenas uma camara, dado
gue o espaco disponivel no RC para acoplar sensores é reduzido, 0 que leva a que seja necessario
pensar em sensores mais simples. Representa ainda um desafio interessante a tentativa de encontrar
um método para contornar o facto de ser matematicamente impossivel extrair profundidade de uma s6

imagem [6].

Os trabalhos existentes relacionados com percecéo de profundidade usando uma cadmara apenas se
focam em algoritmos de aprendizagem (machine learning) [6], ou na adicdo de um laser ou movimento

lateral da camara para obter duas perspetivas laterais e adaptar a viséo stereo [7] [8].

O desafio do trabalho consiste em utilizar o movimento do sistema (RC e sensor) como ajuda a
identificacdo e localizag&o de obstaculos.

Depois de definir um método de localizagdo dos obstaculos pela camara, é necessario formular um
método que crie um caminho em volta dos obstaculos encontrados. Este caminho é definido por um
algoritmo de planeamento de rota. E importante notar que o caminho criado pelo algoritmo de
planeamento de rota tera que ser atualizado a medida que a cAmara vai obtendo mais informagé&o sobre
0 espaco. Os algoritmos de planeamento de rota tém como principio a desloca¢édo de uma configuragédo
inicial do sistema até uma configuracgéo final. Para a definicdo do algoritmo a usar, € importante definir
se o algoritmo sera introduzido num sistema offline ou online e qual a dimensionalidade do espaco em
que o sistema se pode movimentar. Estes algoritmos séo processos de otimizagdo, visto que, numa
grande parte das vezes se pretende que os caminhos encontrados sejam 6timos ou sub-6timos no que

diz respeito a tempo, distancia ou energia.

O problema de planeamento de rotas no &mbito da robdtica € um problema que continua a ser estudado
e para o qual muitas solu¢@es ja foram propostas [9] e varios tipos diferentes de métodos aplicados,
como métodos de espaco C, métodos de campo potencial ou redes neuronais [10]. Para o problema
presente neste trabalho, dado se tratar de um problema onde o espac¢o de configuracdo em que o
sistema se pode mover é bidimensional usou-se a um algoritmo baseado hum método de espaco C e

gque ndo sobrecarregasse o sistema computacionalmente. De modo a resolver o problema, recorreu-se



maioritariamente a [11] [12], onde Steven M. LaValle apresenta uma extensa investigacao e explicacédo

de métodos relacionados com planeamento de rotas.

1.3 CONTRIBUICOES

As principais contribui¢cdes deste trabalho séo:

e Estudo e implementagcdo de um algoritmo de visdo monocular para a obtencdo de estruturas
do ambiente a partir do movimento do robb;

e Estudo e implementacéo de planeamento de trajetdrias para evitar obstéaculos;



Capitulo 2 — Processamento de

Imagem

Neste capitulo sera introduzida a vertente de processamento de imagem desenvolvida neste projeto,
comecando por uma parte de explicacdo da geometria e funcionamento do processo de captacdo de
imagem (modelo de pinhole). Depois disto, surgem algumas deducfes trigonométricas que levam a
que seja possivel o calculo de distancias a obstaculos ndo usando visdo stereo no seu sentido
tradicional. De seguida introduz-se o que sd@o pontos de interesse e descritores de uma imagem,
incluindo a descri¢cdo de métodos e o método escolhido para o trabalho. No topico seguinte aborda-se
o problema de classificacao de obstaculos através de clustering, onde se explica o principio de escolha
gue levou a usar o método DBSCAN e como este funciona. Por fim, os dois subtopicos finais abordam

dois testes de validacdo do método de mapeamento introduzido no capitulo.

2.1 GEOMETRIA E CALCULOS

2.1.1 MODELO DE PINHOLE

Na abordagem ao problema do calculo das distancias entre o sensor (cAmara) e os obstaculos, é

necessario compreender primeiro como funciona a captac¢éo de imagem pela cAmara.

£
m

Figura 2 — Modelo Pinhole



O modelo de pinhole usa semelhanca de triangulos para fazer corresponder matematicamente um
ponto numa imagem a um ponto fisico no mundo real tridimensional. Na figura anterior esta
representado um esquema representativo do modelo de pinhole. Estdo representados 3 eixos
ortogonais (X1, X2 e X3) onde o ponto de intercegdo dos mesmos corresponde ao centro 6tico da
camara (O). O eixo X3 é chamado eixo principal da camara, e o plano representado, perpendicular ao

plano principal a uma distancia f (distéancia focal), € denominado plano focal.

O ponto P tem coordenadas (x1, x2, x3) e esta projetado no plano focal, onde se identifica pelo ponto

Q cujas coordenadas nos eixos ordenados locais (Y1, Y2) sdo (y1, y2).

De maneira a encontrar as relagdes entre as coordenadas do ponto P e do ponto Q, representa-se uma
projecao da figura 2 no eixo X2.

v

X1

-—

VX1

Figura 3 — Plano perpendicular ao eixo X2

A semelhanca de tridngulos referida anteriormente é explicita na figura, podendo retira-se algumas
relacdes importantes da figura.

X1
tan(6,) = P 1)
tan(8) = % @)

De forma analoga, se for feita uma projecéo no eixo X1, deduz-se,

X2
tan(6,) = % 3)
tan(6,) = —Tyz 4

Nota: para as dedu¢des seguintes € importante real¢car que a distancia focal € uma distancia constante
em todos 0s processos.



2.1.2 DEDUCOES TRIGONOMETRICAS

Apenas com uma camara, nao é possivel a determinacdo de distancias a objetos, a menos que se
tenha alguma referéncia ou se saiba informacao prévia sobre os objetos (altura, area, por exemplo).
N&o tendo informacéo relativa ao objeto captado ou nenhum outro ponto de referéncia, algumas opcdes
sdo viaveis, como foi referido anteriormente, por exemplo, a adigdo de outra cAmara de modo a obter
uma captacao stereo do objeto e fazer triangulacdo da informac¢&o nas duas imagens captadas a cada
instante. Na impossibilidade de acrescentar uma nova camara, usou-se um método de obtencdo de

duas imagens seguidas, ap6s movimento linear da camara.

De maneira a perceber melhor que através de uma imagem apenas, ndo é possivel retirar informacao
suficiente sobre a posicdo de obstculos, representa-se na figura 4 uma situagdo em que dois
elementos, a distancias distintas podem parecer ter a mesma altura na visdo da camara, quando na

verdade isso ndo é o que acontece.
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Figura 4 - Representagdo do fendmeno de ilusédo de otica que acontece com uma camara apenas e a resolucao
desse problema com a obtengdo de nova imagem

Fazendo uma pequena analise da figura anterior, consegue observar-se o que foi descrito
anteriormente. Caso fosse obtida apenas a imagem na primeira posicdo, o numero de pixels
correspondente as alturas dos dois elementos seria 0 mesmo, o que seria obviamente errado assumir

em quaisquer calculos para determinacao de distancias aos elementos.

Com a adicdo da segunda imagem, permanecendo ambos 0s elementos ha mesma posi¢do, o
fenomeno de ilusdo de otica referido anteriormente, ja ndo se verifica, tendo agora duas posi¢des
diferentes para as alturas de cada um dos elementos. Assim, conclui-se que com duas imagens obtidas
ap6s movimento linear da camara ndo existem ambiguidades quanto as posicdes dos elementos. E
baseado nesta premissa que esta assente o método de calculo de distancias a objetos proposto neste
trabalho.



A figura 5, analoga a anterior, pretende introduzir algumas medidas necessarias aos calculos feitos
posteriormente.

Na figura, é entdo possivel ver, novamente, duas posi¢cdes diferentes para a camara, simulando
posicdes diferentes apds o movimento linear do Sistema, mas neste caso, apenas um objeto, de altura
a, é identificado. Considera-se os valores da distancia x1 (mm), p1 € p2 (pixels), conhecidos. As outras
medidas representadas sdo incégnitas do problema, sendo que o objetivo é calcular a distancia x»

(distancia entre a 22 posicao da cAmara e o objeto).

01 \ 02
p1| | P2

X1 X2

Figura 5 - Medidas necessarias a dedugéo das equacoes

Analisando a figura e recorrendo novamente a no¢fes de trigonometria e semelhanca de tridngulos, tal

como foi feito em relacéo a figura 1, conseguem retirar-se as seguintes relacoes:

tan(6,) =

(5)

a
tan(6,) = — (6)
X2
Isolando e resolvendo ambas as equacbes anteriores em ordem a a, chega-se aos seguintes
resultados:
a=(x; +x;) tan(6,) (7)
a = x, tan(6,) 8)
Igualando as equacdes (7) e (8) e isolando xz,
(x1 + x2) tan(6,) = x2tan(6,) <=>

. x1 tan(6,) 9
"~ tan(8,) — tan(6,) ©




Recorrendo a equacao (2), e substituindo os valores de 81 e p1 e de 62 e p2, obtém-se relacbes validas

para as tangentes dos angulos:

tan(6,) = — (10)

tan(6,) = Z}—Z (11)

Substituindo (8) e (9) na equacéo (7), obtém-se:

X2

=P, PL (12)
ff
Como a distancia focal f € uma propriedade intrinseca da cAmara, € constante nas diferentes imagens,

pelo que a equacgédo (12) se simplifica em:

X1 P1
X, = ———— (13)
2 P2 —P1
A equacdo (13) apenas depende de varidveis conhecidas, as distancias medidas em pixels nas duas
captacOes de imagens (pl e p2) e a distancia percorrida pela cAmara entre esses dois pontos (x1), pelo

gue esta é a relacdo encontrada para calcular distancias a objetos neste projeto.

2.2 PONTOS DE INTERESSE E DESCRITORES

Encontrar correspondéncias entre duas imagens referentes a um mesmo cenario é uma area muito
estudada pelo ramo de visdo computacional e que tem diversas aplica¢g@es, tais como: Calibracao de
camara, reconstrucdo 3D ou identificacdo de objetos [13]. Este processo denomina-se dete¢cdo de
caracteristicas (feature detection) e emparelhamento de caracteristicas (feature matching). As
caracteristicas mais facilmente reconheciveis entre duas imagens serdo por exemplo cantos de
edificios, ou formas peculiares identificaveis nas imagens que estdo a ser analisadas. Caracteristicas
como orientagdo ou aparéncia local, encontram-se em pontos de interesse da imagem e, para além de
permitirem o emparelhamento de objetos em imagens diferentes de um cenério semelhante, podem
ainda ajudar a identificar as fronteiras dos objetos. O conjunto de caracteristicas associadas a um
determinado ponto de interesse sdo englobadas no descritor desse ponto de interesse. Os descritores

podem conter tipos de caracteristicas diferentes, consoante o0 método utilizado.



N

Figura 6 — Detecdo de caracteristicas [1]

Na figura 6 podemos observar duas imagens diferentes de uma mesma paisagem onde estao
assinalados trés fragmentos em cada imagem. Analisando apenas a olho nu os trés fragmentos
representados, é facil perceber que existem zonas mais identificaveis que outras. Os fragmentos, como
0 primeiro, em que ndo existe praticamente textura, ndo sdo bons pontos de interesse, ao contrario do
terceiro fragmento por exemplo, onde as varia¢des de contraste sdo grandes, o que permite melhores

correspondéncias entre imagens.

2.2.1 CARACTERISTICAS SIFT E SURF - INTRODUCAO

Um dos primeiros métodos introduzidos e ainda um dos mais estudados e utilizados para fazer detecao
de pontos de interesse € o método de detecao de cantos — Harris corner detection [14], um método que
se caracteriza, tal como o préprio nome indica, por identificar pontos de interesse nos cantos
representados numa imagem. Este método tem como caracteristica ndo ser sensivel a rotacdo de
imagem, querendo com isto dizer que, mesmo que a imagem esteja rodada, serdo identificados os
mesmos pontos de interesse que se identificariam numa outra configuracéo de imagem, no entanto é
um método sensivel a variagfes de escala nas imagens, 0 que € um ponto crucial para este trabalho.
Por exemplo, no caso da figura 6, o canto representado numa escala menor, quando aumentado ja ndo
apresenta caracteristicas de canto, segundo o tamanho de janela representado, pelo que o método de

Harris ja ndo encontraria semelhancas entre a informacéo recolhida.
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Figura 7 - Sensibilidade do método de Harris a variagfes de escala [15]

Neste projeto, é necessario usar um método que ndo seja sensivel a variacdes de escala, pelo que o

método de Harris ndo foi considerado.

Desde a introdugdo do método de Harris, outros métodos de detecdo de pontos de interesse foram
introduzidos com outras caracteristicas, muitos deles ndo sendo sensiveis a variagcdes de escala. O
método SIFT — Scale-invariant Feature Transform, introduzido em 2004 [16] e o método SURF —
Speeded Up Robust Features introduzido em 2006 [13] sdo métodos invariantes a rotagdo e escala. O

método SURF € uma versdo menos pesada computacionalmente do que o método SIFT.

Como foi referido, da figura 7, percebe-se que para detetar cantos numa escala maior, ndo pode usar-
se 0 mesmo tamanho de janela, sendo necessario uma janela maior também. Para isto, € necessario
aplicar um filtro de espaco de escala. O método SIFT obtém os seus pontos de interesse a partir dos
extremos de um espacgo de escala de difference of Gaussian (DoG) dentro de uma piramide de
difference of Gaussian [17] [18].

O processo de construgdo da piramide de DoG € composto por varias suaviza¢des de valor o de uma
imagem, fazendo depois a diferenca entre o0s niveis de suavizacdo adjacentes. Os pontos de interesse
séo depois obtidos a partir dos pontos extremos das DoG tendo em conta ndo so6 a posi¢éo espacial,
como também a escala. Basicamente, ¢ funciona como um parametro de escala. Uma difference of

Gaussian D (x,y,0) é dada por:
D(x,y,0) = L(x,y,k;0) — L(x,y,k;o0) (14)

onde, L(x,y,ko) corresponde a convolugdo da imagem original I(x,y) com a suavizacdo de Gauss

G(x,y,ko), portanto,

L(x,y, ko) = G(x,y,ka) = 1(x,y) (15)
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Figura 8 — Piramide DoG [16]

Quando estdo definidas as imagens da piramide, os pontos de interesse sdo identificados através de
maximos ou minimos locais das imagens ao longo das diferentes escalas. Estes extremos sao
identificados pela comparacéo de cada pixel com os seus 8 pixels adjacentes huma mesma escala e
com os 9 pixels correspondentes de escalas diferentes. Os pixels que sejam maximos ou minimos no

fim das comparacgfes sdo dados como candidatos a pontos de interesse.

A AT A A S

Scale

[ L e e
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Figura 9 - Comparacéo de pixels com pixels adjacentes na mesma escala e em escalas diferentes [16]
De modo a obter insensibilidade a rotacdo, é atribuida uma orientacdo a cada ponto de interesse

considerado. Esta orientacdo é atribuida da seguinte forma.

Para cada ponto de interesse identificado através do método anterior atribui-se um descritor. O descritor
SIFT é composto por informacao relativa a direcdes e magnitudes de gradientes locais nas imagens

suavizadas.
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Para cada imagem suavizada L(X,y) correspondente a um ponto de interesse na sua escala o é

calculada a magnitude m(x,y) e a orientagéo 6(x,y) do gradiente:

m(x,y) =J(@Lx+1,y) —Lx—1,y)2+ L y+1) —Llx,y+1)? (16)

0(x,y) = atanZ(L(x,y +1)—Ll,y—1),L(x+1,y)—L(x—1, y)) 17)

Os calculos de magnitudes e direces para o gradiente sdo feitos para cada pixel da vizinhanca do
ponto de interesse na imagem L. Cria-se um histograma com 36 bins a cobrir os 360° em redor do

ponto de interesse em questéo.

Cria-se entdo um descritor para cada ponto de interesse. Numa vizinhanca de 16x16 em volta do ponto
de interesse é dividida em sub-blocos de tamanho 4x4 e para cada sub-bloco cria-se um histograma

de 8 bins, totalizando assim 128 bins por descritor.

Definidos os mecanismos de obtengéo de descritores, pode aplicar-se 0 método a diferentes imagens
de um mesmo cenario e depois fazer o emparelhamento dos descritores encontrados nas varias
imagens. O emparelhamento consiste em cada ponto huma imagem encontrar na outra imagem o ponto

gue minimiza a distancia euclidiana entre os descritores representados.

2.2.2 SURF

O método SURF foi introduzido depois do método SIFT de maneira a diminuir 0 processamento

necessério e, como tal, a acelerar o processo de obtencdo de pontos de interesse e descritores.

O método SIFT, como foi referido, utiliza difference of Gaussian como aproximacéo a Laplacian of
Gaussian (LoG) para a detecdo de pontos de interesse, enquanto que o método SURF usa filtro de
caixa baseado na matriz Hessiana, também como aproximacéo a LoG. A vantagem de usar filtro de
caixa em relagdo aos métodos para detecdo de pontos de interesse noutras abordagens deve-se a
possibilidade de assim poder usar-se a imagem integral, fazendo com que o tempo despendido na
detecdo de pontos de interesse ndo dependa do tamanho do filtro, enquanto que no caso de filtros de
Gauss, 0 tempo necessario para realizar o mesmo processo € da ordem de grandeza do tamanho da
imagem multiplicado pelo tamanho do filtro. O método SURF subdivide a vizinhanga de cada ponto de
interesse em quadrados de 20x20 pixels, subdivididos ainda em conjuntos de 4x4 pixels e em cada um
desses conjuntos passa um filtro de Haar. Para cada subdiviséo de 4x4 pixels, sdo calculados valores
para a soma das respostas dos filtros e para 0 médulo das respostas dos filtros, na dire¢éo horizontal

evertical, v = (¥ d,, ¥ d,,Yld,|,X|d,|). O vetor de caracteristicas deste método tem entéo apenas 64

dimensdes, ou seja, metade, quando comparado com o método SIFT.
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Figura 10 - Filtros de Gauss (primeira linha); Simplificacéo ap6s passagem de filtro de caixa (segunda linha);
Filtros Haar (terceira linha)

2.3 CLUSTERING

No ramo de visdo computacional, mais especificamente na vertente de segmentagdo, ja foram
estudados e desenvolvidos muitos algoritmos destinados a diferentes utiliza¢des. Para o trabalho em
questdo, a necessidade de distinguir diferentes objetos no espaco leva a que seja necessario recorrer

a métodos de segmentacgdo de imagem ou clustering.

Os dados que se pretende agrupar em clusters advém dos pontos de interesse encontrados nas
imagens, tendo como objetivo agrupar os pontos pertencentes a cada objeto diferente, em clusters
diferentes também. Assim, presume-se que os pontos recolhidos de cada objeto estejam agrupados

proximos uns dos outros em aglomerado.

Tendo em conta o objetivo do trabalho, a escolha dos métodos a implementar nos algoritmos teria que
ser adequada ao pretendido, mas com a condigdo de ndo poder ser um método muito exaustivo
computacionalmente, dado que para o sistema funcionar, a partir do momento em que a cAmara adquire
informacao, ndo pode passar muito tempo até que o sistema tenha informacgé&o sobre a localizacéo dos

obstaculos. Assim, avaliou-se os possiveis métodos de clustering.
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Figura 11 - métodos de clustering [19]

Na figura anterior estédo representados varios métodos de clustering aplicados em iguais conjuntos de
dados. De entre os conjuntos de dados apresentados, 0os esquemas que mais se assemelham aos
dados que se pretende agrupar sdo, principalmente, a terceira linha, e em casos especificos, a
segunda. Posto isto, excluimos imediatamente os métodos: Affinity Propagation e Birch. Tendo em
conta que o nimero de obstaculos a identificar é aleatorio, 0 método de clusterizagdo ndo pode ter
como input um numero de clusters. Assim, elimina-se também o método K-means, Ward e
Agglomerative Clustering. Para além do ja referido, os métodos DBSCAN e Mean Shift sdo os que
apresentam menor tempo de computacdo nos esquemas pretendidos, 0.01s a 0.03s e 0.04s a 0.06s,
respetivamente. De entre estes dois métodos, escolheu-se o método DBSCAN, por apresentar
melhores caracteristicas quando comparando os dois métodos em conjuntos de dados semelhantes

aos que se encontram na segunda linha da imagem.

2.3.1 DBSCAN

Density-based spatial clustering of applications with noise [20] é o significado da sigla DBSCAN, que

se trata de um algoritmo de clustering baseado em zonas de maior e menor densidade de pontos.

Dado um certo grupo de pontos, o0 algoritmo agrupa 0s pontos que estdo mais proximos (pontos com
muitos vizinhos), deixando os pontos que se encontram sos (pontos mais proximos, demasiado longe)

ou em zonas de menor densidade de dados como outliers.

O método requer 2 parametros: €, raio maximo possivel para a vizinhanga do ponto p, € 0 nimero
minimo de pontos necessarios para formar um cluster (minPts). Comeca por um ponto p aleatério e
agrega a sua vizinhanca. Se contiver pontos suficientes para satisfazer as condi¢cdes impostas, comeca

um cluster. Caso contrario, este ponto € classificado como noise.
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Se um ponto pertencer a um cluster, toda a sua vizinhancga € pertence também a esse cluster. Quando
todos os pontos de um determinado cluster estdo definidos, o algoritmo segue para um ponto néo-

visitado e segue 0 mesmo procedimento.

Figura 12 - Diagrama explicativo do método DBSCAN [21]

Na figura acima estéo representados alguns pontos de um grupo de dados. Foi definido que o niUmero
minimo de pontos necessario para a formacéo de um cluster seria minPts = 4 e que o0 raio maximo da
vizinhanca de cada ponto seria representado pelas circunferéncias em volta de cada ponto. O ponto A,
juntamente com todos os pontos vermelhos representados, pertencem ao ndcleo do cluster, dado que
todos eles tém, na sua vizinhanca €, pelo menos 4 pontos (incluindo o proprio ponto). Os pontos B e C,
apesar de ndo terem 4 pontos na sua vizinhanga, estdo na vizinhanca de pontos nucleares, pelo que
pertencem também ao cluster formado por pontos vermelhos. O ponto N € um ponto de noise, porque

na sua vizinhanca néo existe nenhum ponto pertencente ao nucleo do cluster.

2.4 VALIDACAO

De maneira a testar o método de identificacéo de pontos de interesse e o de clustering, procedeu-se a

dois testes de identificacdo de obstaculos, calculo de distancias aos mesmos e mapeamento.

2.4.1 1°TESTE

Numa primeira fase, pretendeu-se apenas validar o método de calculo das distancias a objetos e a
identificacdo de diferentes objetos. Para isto, a ideia era avancar, em linha reta, a distancias conhecidas

uma camara e tirar varias imagens de um mesmo cenario composto por mais do que um objeto.

Deste modo, criou-se um plano com obstaculos a serem identificados e avaliada a distancia até aos
mesmos. Para este teste, foram entdo dispostos dois cadernos (tamanho A5) a distancias diferentes
da posicao de captacao das imagens. Com isto, pretendia-se ter dois objetos a detetar e a calcular as

distancias.
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O caderno da direita encontra-se a 60 cm da parede, enquanto que o da esquerda se encontra a 30
cm da mesma. Foram captadas 5 imagens (150 cm, 140 cm, 130 cm, 110 cm e 100 cm) do ambiente

demonstrado, sendo as distancias referentes as mesmas relativas a parede.

Parede
| —

30cm
60 cm

100 cm

150 cm

camara

Figura 13 - Planta da disposicao dos obstaculos e da posicéo da cAmara para o 1° teste

A figura 13 € uma das imagens captadas para o estudo realizado, neste caso a uma distancia da parede
de 150 cm.

Figura 14 - imagem captada da disposicao dos obstaculos

Como esté descrito anteriormente, apds a captacao e leitura das imagens pela camara, o algoritmo
procura encontrar pontos de interesse através do método SURF nas duas imagens, separadamente,
de modo a seguidamente usar descritores desses mesmos pontos de interesse e posteriormente fazer
o emparelhamento dos descritores compativeis encontrados na primeira e na segunda imagem.

Na figura seguinte esta representada a imagem anterior, com 0s pontos de interesse encontrados

representados sobre a mesma.
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Figura 15 - Pontos de interesse encontrados na imagem (grayscale)

Analisando a figura 15 pode imediatamente perceber-se que a maioria dos pontos de interesse
encontrados se encontram nos objetos dispostos, o que vai de encontro ao pretendido. E possivel notar
ainda que o objeto da direita tem uma incidéncia maior de pontos de interesse sobre 0 mesmo.

Seguindo os passos do algoritmo, ap6s a definicdo dos descritores, procede-se entdo ao
emparelhamento e a remogédo dos pontos de noise. Este processo reduz em grande parte os pontos
encontrados no processo anterior, como se pode facilmente deprender da imagem seguinte.

O matched points A
+ _matched points B

Figura 16 - Emparelhamento de pontos de interesse de duas imagens

Analisando a figura 16, e sabendo que os pontos representados por cruzes (+) verdes séo referentes
aos pontos de interesse encontrados na segunda imagem captada, neste caso a 130 cm de distancia
da parede, e os pontos representados por circulos (0) vermelhos séo referentes a primeira imagem

captada, neste caso a 150 cm de distancia da parede, podem tirar-se algumas conclusées.

Tendo em conta que objetos mais distantes da cAmara terdo necessariamente menor diferenca de
posicdo em relagdo a posicao da camara, quando comparados com objetos mais proximos, seria de
esperar que os deslocamentos dos pontos emparelhados no objeto da direita (mais préximo) estejam
mais afastados dos seus pares emparelhados, em compara¢do com os pontos do objeto da esquerda
(mais afastado).
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Outro aspeto que deve ser notado no emparelhamento dos descritores é a dire¢édo das linhas que unem

0s pontos emparelhados.

Figura 17 - Vetores formados pelos pontos emparelhados

As evidéncias referidas no paragrafo anterior estdo realgadas na figura 17 na forma de setas. Se se
descrever as setas representadas na imagem como vetores, e tendo em conta o referencial
representado no canto superior direito da imagem, percebemos que os vetores de cor preta tém direcéo
de coordenada x no sentido positivo e coordenada y no sentido negativo, enquanto que os vetores de

cor branca, tém ambas as direcdes de coordenadas, x e y, no sentido negativo.

As conclusdes tiradas desta andlise sdo Uteis na formacao de clusters que vem de seguida, porque a
variacdo de normas e direcdes dos vetores vai posicionar o conjunto de vetores referentes a cada
objeto em zonas diferentes do referencial cartesiano, o que se espera que seja suficiente para que o

método de clustering faca a distingdo entre os pontos referentes a cada objeto.
Os pontos que se pretende agrupar sdo os vetores referidos nos paragrafos anteriores.
Os parametros usados na fungdo DBSCAN s&o os seguintes:

e Raio méximo dos pontos da vizinhanca de um ponto p, pertencente a um cluster (€) = 9px

¢ Minimo de pontos por cluster =5

Nota: Estes valores foram obtidos através de varias iteracdes com todas as combinagfes das 5

imagens captadas, para otimizacdo dos resultados.

Para o caso de exemplo que estad a ser descrito, apresenta-se de seguida o grafico onde estéo

representados os pontos dos vetores da figura 17.
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Figura 18 - Clustering dos vetores de pontos emparelhados

De acordo com o esperado, 0s pontos azuis estdo colocados em zonas onde a coordenada x € positiva
e a coordenada y € negativa, enquanto que os pontos vermelhos estdo numa zona em que ambas as
coordenadas x e y sdo negativas, pelo que é facil fazer a correspondéncia entre cada conjunto de

pontos pertencentes a clusters e o objeto que identificam.
E de notar:

Uma maior quantidade de pontos referentes ao objeto da direita conseguiu passar pelos processos de
reducdo de pontos irrelevantes. Este ponto é concordante com a imagem referente aos pontos de
interesse encontrados, onde é possivel observar-se que hd uma maior concentracdo de pontos

encontrados no objeto da direita.

E possivel ver-se um ponto na zona positiva de ambas as coordenadas x e y, que se trata claramente
de um ponto de noise, que conseguiu chegar até esta fase do processo, no entanto, é eliminado neste
processo de clustering, o que é benéfico para que ndo interfira negativamente nos calculos de

distancias aos objetos.

Os pontos pertencentes a cada cluster sdo entéo os utilizados para o processo de célculo de distancias

aos respetivos objetos.

A partir das localizagbes dos pontos emparelhados, em pixels, para cada cluster sdo calculadas
distancias entre pontos da mesma imagem e efetuados os célculos através de (13), onde x; € a
distancia percorrida entre imagens, p, e p, sdo distancias entre dois pontos da primeira imagem e da

segunda, respetivamente, e x, é a distancia pretendida até ao objeto.

De maneira a obter melhores resultados, calculam-se varios valores de x,, usando varias distancias p,

epz.
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Na pequena amostra de pontos representada nas figuras seguintes, pode observar-se que sédo

calculadas todas as distancias entre pontos, possiveis.

O+ :

@y@ 7 +1lo

p2

+

Figura 19 - lteraces para célculo de distancias

O processo comega por calcular todos os valores possiveis de p; e de p,, partindo de um ponto e
calculando as distancias desse ponto a todos os outros pontos da mesma imagem. Na figura 19 esta
representado o método que leva ao calculo de todos os valores de p; € p, que serdo usados para obter

valores de x,.

Obter varios valores de p, e p, faz com que se obtenham igualmente varios valores de x,. Os valores
obtidos de x, sdo dispostos num vetor e dispostos num histograma, de modo a eliminar valores de x,

que estejam desajustados.
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Figura 20 - Histogramas referentes as distancias calculadas para os dois obstaculos
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Os histogramas representados na figura 20 séo referentes aos valores de x, obtidos nos dois clusters
obtidos e ja ndo apresentam os bins considerados excedentes e que iam alterar negativamente os

resultados.

Os valores excluidos tratam-se de bins sem vizinhanga de outros bins num espaco de 10 bins, ou seja,
se, por exemplo, um dos valores de x, for 300 cm e ndo houver nenhum ponto num espacgo de 10 bins

adjacentes, entéo este ponto é eliminado e ja ndo aparece no histograma.

Ap6és esta exclusao de valores, procede-se ao célculo da média dos valores de e x,, sendo esse o valor

final de distancia calculada para a distancia ao objeto identificado pelo cluster.
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Figura 21 - Graficos de dispersédo e média calculada para os dois obstaculos

Os graficos representados na figura 21 mostram a dispersao dos pontos x, calculados juntamente com
a linha média dos valores. Mais uma vez, € de notar a menor quantidade de pontos encontrados no

segundo cluster que foram usados para calcular a distancia.

Usando as 5 imagens captadas, procedeu-se a aplicagdo do algoritmo e verificacdo de resultados. A
tabela 1 apresenta os valores pretendidos e os obtidos, juntamente com o0s erros relativos e absolutos

para cada caso.

Tabela 1
Distancias Valor Valor Valor Valor Erro Erro Erro Erro

da Esperado Esperado Calculado Calculado Absoluto Absoluto Relativo Relativo
camara (esquerda) (direita) (esquerda) (direita) (esquerda) (direita) (esquerda) (direita)
150cm-100cm 70 40 71,38 38,38 -1,38 1,62 0,0197 0,0405
150cm-110cm 80 50 81,57 48,62 -1,57 1,38 0,0196 0,0276
150cm-130cm 100 70 97,55 72,21 2,45 -2,21 0,0245 0,0316
150cm-140cm 110 80 84,79 84,79 25,21 -4,79 0,2292 0,0599
140cm-100cm 70 40 71,05 38,37 -1,05 1,63 0,0150 0,0408
140cm-110cm 80 50 80,65 49,09 -0,65 0,91 0,0081 0,0182
140cm-130cm 100 70 78,59 78,59 19,35 -8,59 0,1935 0,1227
130cm-100cm 70 40 69,68 37,12 0,32 2,88 0,0046 0,0720
130cm-110cm 80 50 78,28 46,82 1,72 3,18 0,0215 0,0636
110cm-100cm 70 40 72,35 37,04 -2,35 2,96 0,0336 0,0740
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Nota: As unidades dos valores de todas as colunas da tabela anterior, exceto as duas Ultimas, estdo

em cm.

Analisando a tabela anterior, a primeira coisa que salta a vista sdo os valores calculados quando as
imagens usadas foram as captadas nos pares de distancias, 150cm-140cm e 140cm-130cm, dado que
estes valores apresentam erros muito elevados comparando com a média e desvio padrédo. E de notar
ainda que os valores calculados para o objeto da esquerda e para o objeto da direita s&o 0os mesmos
nestes dois casos referidos, 0 que significa que o método de clustering apenas considerou que
estivesse um obstaculo no caminho. No célculo dos restantes valores, esta tudo conforme o esperado,
visto que o moédulo do erro absoluto maximo é 3.18 cm. Tendo em conta que podem ter sido cometidos
erros humanos nas medicdes, este valor de erro é aceitavel para o processo que se pretende

implementar.

Na tabela 2 estdo representados os valores médios dos erros obtidos no teste anterior.

Tabela 2
Erro Erro Erro Erro
Absoluto Absoluto Relativo Relativo
(esquerda) (direita) (esquerda) (direita)
Média 4,21 -0,10 0,0569 0,0551
Desvio Padrao 9,24 3,70 - -

A discrepancia maior na média e no desvio padrao dos erros absolutos do objeto da esquerda e do
objeto da direita também se deve ao problema descrito no paragrafo anterior. De notar, os valores
calculados, quando o clustering ndo identifica os objetos corretamente, estdo mais proximos do objeto
da direita, o que resulta num erro menor para os calculos da distancia para o objeto da direita e, por
conseguinte, 0s erros maiores encontrados para os valores do objeto da esquerda véao resultar numa
média e desvio padrdo mais altos para os calculos do objeto da esquerda.

De forma a analisar os casos em que o clustering nédo foi efetuado com sucesso, representa-se, de
seguida na figura 22, com o emparelhamento dos pontos dos descritores encontrados nas imagens
captadas a 150 cm e 140 cm e também o gréfico, figura 23, com a dispersédo dos vetores criados por

€sses mesmos pontos.

O  matched points A
matched points B

+

Figura 22 - Emparelhamento de pontos de interesse onde o clustering néo identificou os obstaculos
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Figura 23 - Clustering dos vetores de pontos emparelhados na figura 15

Com os parametros utilizados para classificagcao de clusters, neste caso, a classificagcao € incorreta.
Isto acontece, porque 0s pardmetros otimizados ndo sdo bons para este caso especifico. No grafico,
da figura 23, estdo desenhadas duas regides distintas, que deveriam ter sido identificadas como
clusters diferentes, mas como a condi¢do de distancia maxima entre pontos de um mesmo cluster (g =
9 px) é sempre satisfeita, o algoritmo considera apenas um cluster. Este problema seria resolvido para
este caso especifico se se modificasse o valor de €, no entanto isto criaria outros casos de classificagao

errada.

2.4.2 2°TESTE

Apos testar a validade do processo de calculo de distancias no eixo dos yy numa trajetéria simples em
linha reta, era necessario, para introduzir as vertentes de calculo de distancias no eixo dos xx, um teste
ao movimento de translacdo noutra dire¢cdo que ndo em linha reta e orientacdo da camara. Com este
teste, a ideia era obter um mapeamento de obstaculos no espaco ao invés de apenas distancias

verticais entre a camara e os obstaculos.

De forma analoga ao célculo de distancias para o eixo dos yy, o célculo da posi¢cdo dos obstaculos no
eixo dos xx baseia-se nas deducdes trigonométricas referidas no segundo capitulo, no entanto, neste
caso é necessario o valor da distancia focal, dado que as equacdes (3) e (4) ndo podem ser igualadas
como foi feito para o célculo das distancias aos obstaculos. O valor que se pretende obter nessas
equag0es € o valor de a, como tal, pode recorrer-se simplesmente as equacdes (1) e (2) para resolver

0 problema. Igualando as duas equacdes, obtemos:

(12)

|
Sal RS}
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Sendo p o nimero de pixels, a, o valor que se pretende obter, f, a distancia focal e b, a distancia entre
a camara e o objeto, é entdo apenas preciso saber o valor da distancia focal f para ser possivel obter
a.

Usando a equacéo (12) com valores conhecidos de a, b e p, consegue deduzir-se a distancia focal da
camara. Para isso, usou-se um objeto de tamanho conhecido colocado a uma distancia também
conhecida e foi captada uma imagem. Este processo foi repetido algumas vezes de modo a obter
melhores resultados. Assim, foi possivel obter-se o valor da distancia focal. Os valores encontrados e

usados no célculo da mesma, estdo na tabela seguinte.

Tabela 3
coordenadas de pixels o distancia da o o
disténcia em . ) Distancia real distancia
) camara ao objeto )
x1 yl X2 y2 pixels medida (cm) focal
(cm)
711 331 712 254 77,01 34,1 2 1313
715 335 714 262 73,01 36 2 1314
719 341 716 272 69,07 37,9 2 1309
709 345 706 278 67,07 39,4 2 1321
710 346 704 282 64,28 40,6 2 1305

Usou-se a partir daqui o valor médio das distancias focais calculadas, f=1312. Com uma mudanca de
direcdo, a orientacdo da cAmara deixa de ser a mesma, pelo que, se se pretende fazer um mapeamento
de obstaculos, é preciso ter isso em conta e converter as distancias calculadas apos a alteragédo de
direcéo, para o referencial fixo definido inicialmente. Este problema é resolvido através da multiplicacéo

dos valores obtidos para as distancias (em x e y) por uma matriz de rotacéo R.

cos(f) —sin(6)

. 13
sin(6) cos(6) (13)
y (cm)
280 Parede
260 —| —
220 —
220 —
100
78 .8
e

50 — ‘}

| camara

|

0 | \J i x (cm)

150 200 240

Figura 24 - Planta da disposigéo dos obstaculos e da posicdo da camara para o 2° teste
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Na figura 24 esta representa a disposi¢cdo do ambiente no segundo teste. Foram novamente utilizados

os dois cadernos de tamanho A5, que ja tinham sido usados no teste anterior e juntou-se mais um

obstaculo (caixa preta, objeto do centro). Como podemos verificar no esquema, os trés objetos foram

dispostos a distancias diferentes, e desta vez, estéo definidas também as posi¢cdes laterais dos objetos.

Como foi referido, também a mudanca de orientagdo da camara seria testada, pelo que no esquema,

pode perceber-se a alteracdo de orientagdo da cAmara, no seu trajeto.

Figura 25 - Imagem captada da disposi¢do dos obstaculos na posicéo frontal

Figura 26 - Imagem captada da disposi¢do dos obstaculos na posicéo rodada

As figuras 25 e 26 mostram a disposi¢éo referida no esquema da figura 24. A imagem na figura 25

representa a primeira imagem captada, na posicdo inicial e com a orientacdo inicial da camara,

enquanto que a imagem da figura 26 foi obtida ap0s translagdo e mudanca de orientacéo da camara.

Para este teste foram usadas sete imagens, trés imagens obtidas em linha reta (y=20, y=40 e y=50) e

quatro imagens ap6s uma rotacédo 6 = 19.8° (deslocamentos nessa dire¢do de 10 cm entre imagens).

Introduzindo as imagens referidas no algoritmo, foram obtidos os seguintes resultados:

Tabela 4
intervalo de objeto esquerda Objeto central objeto direita

posicao (x,y) em esperado calculado esperado calculado esperado calculado

em x y  x y x y X y  x y  x y
(200,20) - (200,40) 146,8 162,3 203,4 240,9 240,9 208,9
(200,40) - (200,50) 150 160 150,7 1534 200 260 202,2 2575 240 220 2419 216,6
(197,59) - (193,69) 1516 162,1 198,1 223,6 - -
(193,69) - (190,78) 153,1 157,8 196,5 225,9 - -
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Através dos dados da tabela 4, consegue perceber-se que, ao contrario do que aconteceu no primeiro

teste de validacéo, ndo houve erros no método de clustering, dado que néo existem valores calculados

iguais para nenhum dos casos, em mais do que um dos objetos. Deve notar-se ainda que o objeto

central e mais afastado da camara apresenta erros maiores. Isto pode dever-se a varias razées, tais

como:

e Distancia elevada até a camara, o que faz com que uma pequena diferenca de pixels possa

significar um erro no calculo elevado.

e Poucos pontos pertencentes ao cluster.

e Pontos de cluster muito préximos.

e Pequena variacdo da posicdo dos pixels dada a posi¢édo central do objeto.

Repare-se ainda que o objeto da direita ndo tem valores de distancias calculadas nas duas ultimas

linhas da tabela, pois apds a rotacdo, este deixa de aparecer na imagem.

Tabela 5
Objeto Objeto Objeto
esquerda central direita
X y X y X y
Erro
absoluto 2,15 3,3 2,75 23,025 14 7,25
meédio (cm)
Erro relativo
médio 0,014 0,021 0,014 0,089 0,006 0,033

Natabela 5, é possivel corroborar o que foi dito anteriormente, vendo que a distancia y ao objeto central

apresenta um erro absoluto médio muito mais elevado do que os dois outros objetos, perfazendo um

erro médio relativo de 8.9%, o que, comparando com os erros para qualquer outra distancia calculada,

onde 0 maximo é 3.3% é muito elevado.

Visualmente, os resultados representados da tabela 4, ficam:
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Figura 27 - Mapeamento de obstaculos
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De forma a tentar perceber melhor quais os fatores que podem ter influenciado as diferencas de
célculos da posi¢édo do objeto central, nas figuras seguintes estédo representados, o grafico do método
de clustering aplicado numa imagem do emparelhamento de pontos de interesse, hum dos intervalos

de deslocamento, e a respetiva imagem, com o emparelhamento representado.

10 T T * T T T
# pontos nao pertencentes a cluster
i * 19 Cluster |
5 # 29Cluster
* 3% Cluster
,D - -
_*_
5 § oot
1 oy o * * 4 |
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Figura 28 - Clustering no intervalo de distancias [20,40] em linha reta

Nota: O primeiro cluster corresponde ao objeto da direita, o segundo ao objeto central e o terceiro ao

objeto da esquerda.

O matched points A
+ matched points B

Figura 29 - Emparelhamento de pontos de interesse no intervalo de distancias [20,40] em linha reta

Olhando de novo para a tabela 4, e calculando o erro relativo apenas para o caso especifico do intervalo

de distancias [20,40], obtemos a tabela seguinte.
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Tabela 6

Objeto Objeto Objeto
esquerda central direita
erro relativo 0,014 0,073 0,050

Dos dados da tabela 6 percebe-se que apesar do erro no calculo da distancia ao objeto central ser o
mais elevado, o objeto da direita também teve um erro elevado, pelo que pode tentar encontrar-se
semelhangas entre os dois casos de erros mais grosseiros comparando com o caso do objeto da

esquerda, que apresentou um erro baixo.

Apoiando a andlise do gréafico da figura 28 na visualizagdo da imagem da figura 29 e avaliando os
pontos referidos na pagina anterior, relativamente as possiveis causas do calculo deficiente da distancia
ao objeto central, pode eliminar-se a hipétese de haver poucos pontos nos clusters, visto que, segundo
o gréfico, os objetos central e da direita até apresentam um maior nimero de pontos em cada cluster
do que o objeto da esquerda que obteve melhores resultados. Pode também eliminar-se a hipétese
gue refere que a posigéo central do objeto prejudica 0 método, uma vez que o objeto da direita também
apresenta um erro elevado e ndo esta centralizado. Deste modo, as restantes duas hipoteses parecem
complementar-se, ou seja, o facto de os objetos estarem a uma distancia elevada da camara leva a
que os pontos dos clusters estejam muito préximos (pouca diferenca de imagem para imagem na
posicdo dos pontos de interesse emparelhados), provocando que as distancias entre pixels sejam
pequenas e como tal, que pequenos erros na posi¢cdo da cAmara aquando da captagédo das imagens,

leve a erros de maior magnitude.
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Capitulo 3 — Planeamento de rota e

algoritmo

ApO6s 0 mapeamento dos obstaculos, é necessario definir um ponto objetivo e uma trajetéria que faga
a ligacéo entre o ponto onde se encontra o RC e esse mesmo ponto objetivo, evitando os obstaculos.
Este processo designa-se planeamento de rota ou, em inglés, path planing. Existem varios tipos de
algoritmos desenvolvidos ao longo dos anos que resolvem este problema. Este capitulo esta dividido
em duas subdivisdes principais. Uma primeira onde se aborda o tema de planeamento de rota e que
comecga com uma introducgdo tedrica dos seus principios, e uma explicagdo do método escolhido para
o trabalho, seguida do algoritmo desenvolvido. Nesta fase apresenta-se ainda um teste de validacao
do método proposto. E uma segunda subdivisdo onde se introduz a maneira como o sistema global
funciona. Nesta segunda subdivisdo, numa primeira fase estdo explicados os movimentos que o RC
pode efetuar, assim como as posi¢oes e orientacdes que pode tomar. De seguida estéo explicadas as
duas divisdes do algoritmo, uma primeira que se executa apenas uma vez no inicio do processo,
denominada, inicializagdo do sistema, e uma segunda fase em que um ciclo fechado de processos é
executado. Depois, introduz-se a camara utilizada no sistema, algumas limitag6es que a comunicacao
wifi, entre o0s subsistemas, introduz no sistema, e a influéncia que estas limitagbes tém na
implementacéo final, incluindo o modo como se implementou o algoritmo no sistema de modo a
contornar estas mesmas limitagdes. Por fim, apresenta-se um esquema de acdes interligadas que

descrevem o globalmente o algoritmo.

3.1 PLANEAMENTO DE ROTA

3.1.1 FORMULAGAO DO PROBLEMA

A formulacao do problema é feita recorrendo a modelos de espaco de estados. O principio basico é
que cada situacao especifica seja definida por um estado X, e que o conjunto de todos os estados
possiveis seja denominado X. Cada estado x pode sofrer altera¢cdes quando aplicada uma acéo u,
produzindo assim um novo estado x’. Esta transformacgé&o pode ser definida por uma func¢éo f, chamada
funcéo de transicdo de estado. Assim, pode definir-se a equacdo de transicdo de estado discreta da

seguinte forma:

x' =f(x,u) (14)
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A semelhanca do que foi definido anteriormente para o conjunto de estados X, U(x) define o espaco de
acdes para cada estado x, que representa o conjunto de todas as acdes possiveis. E de notar que para
X, x’ € X, U(x) e U(x) ndo sdo necessariamente diferentes. A mesma acéo, pode ser aplicada em
diferentes estados. Desta forma, é conveniente definir o espaco U correspondente a todas as acfes

possiveis sobre todos os estados.
U= U U (15)

Parte da formulacéo do problema envolve definir um conjunto de estados objetivo Xy € X. O propdsito
de um algoritmo de planeamento é encontrar uma sequéncia finita de acdes que transforme o estado

inicial x1 num estado final xg.
Sumarizando, a formulagdo de um problema de planeamento discreto,

o Definir um espaco de estados X, que € um conjunto de estados finitos.

e Para cada estado x € X, definir um espaco finito de agbes U(x).

o Definir uma funcgéo de transicdo de estado f que produza um estado x’ € X para cada estado x
€ X e u € U(x). A equacao de transicao de estado é dada por x’ = f(x,u).

o Definir um estado inicial x; € X.

e Definir um conjunto objetivo Xg € X.

3.1.2 ESPACO DE CONFIGURACAO (CONFIGURATION SPACE)

Como foi referido anteriormente, o objetivo do planeamento de rota é criar um caminho que faca a

ligagdo entre uma configuragdo inicial X1 e uma configuracao final X4, evitando obstaculos.

O RC e os obstaculos séo definidos no espaco e o caminho é representado no chamado espaco de
configuracdo. O espaco de configuracdo engloba todas as configuracdes possiveis que o RC pode
tomar no espaco. No caso apresentado neste trabalho, considera-se que o espac¢o é 2D (O RC move-
se sempre no plano do chéo, z=0), no entanto a configuracdo do RC tem que ser definida por trés
parametros, dado que se trata de um corpo rigido com orientagdo relevante. Assim, cada configuracédo

¢é definida por dois valores de posi¢ao (x,y) € um valor de orientacéo (0).

Dentro do conjunto de configuracbes C, dois subgrupos complementares relevantes podem ser

definidos, Ciree € Cobs.
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Figura 30 - Exemplo de espago de configuracao

Ciree € 0 chamado espaco livre (free space) e é composto pelas configuracdes que evitam os obstaculos,
enquanto que Cobs € exatamente o oposto, sendo o conjunto das configuragdes que coincidem com os
obstaculos. Na figura 30 pode ver-se um exemplo dos subconjuntos referidos e de um caminho que faz
a ligacao entre um ponto inicial e um ponto objetivo evitando os obstaculos.

3.1.3 ALGORITMO

Como foi referido no inicio deste capitulo, existem varios algoritmos para tentar resolver o problema de
planeamento de rota consoante o que se pretende. De entre 0s muitos tipos de algoritmos presentes,

destacam-se: Grid-Based Search [11] e Sampling-Based algorithms [12].

Sampling-Based algorithms séo algoritmos muito usados em robética, porque funcionam bem em
espacos de configuragdo com varias dimensdes. O modo de funcionamento deste tipo de algoritmos
evita a formulagdo explicita de um espaco Cobs, em vez disso, experimenta véarias configuracdes em C
gue sdo guardadas como marcos. Depois, é criado um caminho entre duas das configuragdes
anteriormente experimentadas, por exemplo A e B, e caso exista uma linha que una as duas
configuragdes, um caminho é criado dentro do espacgo Cree. Usa-se detecéo de colisdes para verificar
se 0 caminho pertence ou ndo ao espaco Cree. Caso Ndo seja encontrado um caminho entre A e B
pertencente a Cree, pode ndo significar que ndo existe um caminho, pode apenas significar que néo
foram amostradas configuracdes suficientes para encontrar um caminho que chegue da primeira

configuracao até a configuracéo objetivo.

Quanto mais elevado for o numero de configuragbes amostradas, maior é a probabilidade de que um
caminho entre duas configuragdes pertenca ao espago Cree, NO €ntanto, este o aumento do nimero de
configuragbes amostradas também aumenta o tempo de computacéo necessdria para a aplicacdo do

algoritmo.
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No caso presente neste trabalho, o espaco de configuracdo € apenas bi-dimensional, portanto nédo é
necessario recorrer a um Sampling-Based algorithm, que é mais eficaz para configuracbes de maior
dimenséo, pelo que se recorreu a um algoritmo do tipo Grid-Based Search, que esta explicado em
maior detalhe de seguida, e que é menos pesado computacionalmente e ainda assim permite atingir
bons resultados para o caso a ser estudado.

3.1.4 GRID-BASED SEARCH

O principio por detras deste tipo de algoritmos consiste em definir uma malha de posi¢8es por cima do
espago em que se pretende navegar, e cada posicdo da malha (i,j) corresponde a uma configuracéo
possivel. De entre cada posi¢cdo da malha, o RC pode mover-se para qualquer ponto adjacente a

posicéo em que se encontra.

A definicdo do tamanho da malha resulta de um trade-off entre tempo de computacéo e precisédo de
movimentos que se pretende, ou seja, quanto maior for a espaco em cada posicdo da malha, mais
rapido sera a computag¢édo do caminho, no entanto, uma malha com divisdes muito grandes pode nédo
admitir caminhos entre obstaculos por estes estarem em posi¢des adjacentes da malha, quando na
realidade, existe espaco suficiente para passar entre eles. Este problema pode resultar em caminhos

gue se afastam do caminho 6timo ou na ndo existéncia de solugéo.

O processo para definir o tamanho da malha é iterativo, tentando resolver o problema consumindo o
menor tempo de computagao possivel.

Sendo o processo de obtencdo de caminhos, um processo discreto, dado que o RC se movimenta de
uma posicdo da malha para outra, cada caminho é composto por uma sequéncia de posicdes. Este
aspeto faz com que algoritmos como o A* [18] [22] (derivado do conhecido Dijkstra’s algorithm [23])

sejam adequados.

3.1.5 A* ALGORITHM

O algoritmo A* segue um modelo de procura de caminhos denominado forward search (busca para a
frente), que segue a seguinte ordem de procedimentos:

FORWARD _SEARCH

1 Q.Insert(zy) and mark x; as visited

2 while €} not empty do

3 v+ (Q.Get First()

1 ifx e Xe

5 return SUCCESS

[§] forall u € U(x)

7 1’ 4 flzu)

8 if ' not visited

9 Mark 7' as visited
10 Q. Insert(z')

11 else

12 Resolve duplicate =
13 return FAILURE
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O pseudo-cadigo anterior trata-se apenas de um template para os algoritmos que se regem pelo método

de forward search.
A cada momento da busca de caminhos, existem trés tipos de estados:

N&o visitados — Estados que, tal como o nome indica, ainda ndo foram testados pelo algoritmo. Todos

0s pontos sdo pontos nédo visitados inicialmente, & excec¢éo do ponto inicial x;.

Fechados — Estados ja visitados e que para os quais, ja todos os possiveis estados consequentes
foram testados. Um estado consequente x € um estado x' para o qual existe uma acéo u € U(x) tal que

X' = f(x,u).

Abertos — Estados ja visitados, mas que ainda podem ter estados consequentes nao visitados.

Inicialmente o Unico estado aberto é o estado inicial x;.

Este algoritmo € uma extens@o do Dijkstra’s algortithm que tenta reduzir o nimero de estados
explorados através da introducédo de uma estimac¢ao heuristica do custo para atingir o estado objetivo.
A sua formulacéo é feita através da criagcao de arvores de caminhos possiveis com um custo associado,
partindo de um ponto especifico e continuando cada um desses caminhos até que se chegue ao ponto

objetivo desejado.

Considere-se C(x) o custo de ir de x; até x e ainda que G(x) denota o custo associado a ir de x até um
estado xg. C*(x) devia ser possivel de calcular através de programacao dindmica, no entanto, néo é
possivel saber antecipadamente o valor de G*(x). O que acontece é que em muitas aplicagdes, &
possivel estimar, por baixo, de forma razoavel, este custo. Um exemplo de uma estimativa deste tipo
seria considerar a distancia em linha reta entre um ponto inicial e um ponto final, visto que esta
estimativa de custo ignora possiveis obstaculos. Quando séo introduzidos obstaculos, este custo s6
pode aumentar. O objetivo sera ter uma estimativa 0 mais proxima possivel do custo 6timo, sem que
ultrapasse esse mesmo custo. Seja G*(x) esta estimativa. Neste algoritmo, usa-se a soma C*(x) +

G*(x), implicando que a ordem de procura de caminhos seja feita a partir do custo estimado G*(x).

Nota: se G*(x) for efetivamente uma estimativa abaixo do valor real do custo 6timo para todo o0 x € X,

o0 algoritmo garante que o caminho étimo é encontrado.

A medida que se aproxima o valor de G*(x), menor tempo vai ser despendido até se encontrar a
solucado. Nem sempre é facil encontrar uma heuristica que permita ter um balango entre a procura de

caminhos e eficiéncia.

3.1.6 MAPEAMENTO DOS OBSTACULOS

A informacédo obtida pela cAmara e transformada pelo processamento de imagem (capitulo 2) é usada
para obter posicdes no espaco dos obstaculos, como esta representado na secgdo 2.4.2. Para
aplicacéo do algoritmo é necessario definir as dimensfes da malha a sobrepor no mapa. Dado que a

vertente do projeto ligada a visdo computacional apresenta por si s6 um peso elevado
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computacionalmente, resolveu-se aplicar uma malha mais grosseira, de modo a aliviar o processo
computacional e com isso diminuir o tempo de processamento. A malha criada tem a uma dimenséao
de 10x10 e cada elemento da malha tem dimensdo 40x40cm.

Sendo cada elemento da malha definido por dois numeros inteiros (i,j), as posi¢cdes dos obstaculos
determinadas anteriormente teriam que ser adaptadas para ocuparem posicdes certas na malha. Desta
forma, reduziu-se a escala e arredondou-se ao numero mais préximo cada valor de x e y
correspondentes as posicdes dos obstaculos encontrados. Por exemplo, o obstaculo cujas
coordenadas calculadas foram (203.4,240.9), depois de aplicadas as transformag¢fes de mudanca de
escala e arredondamento, as coordenadas do mesmo, na malha, séo (5,6).

Usando como exemplo os dados da seccdo 2.4.2, consegue comparar-se visualmente a distribuicao

dos obstaculos encontrados, antes e depois da transformacao para a malha.
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Figura 31 - Posi¢8es calculadas de obstaculos (a esquerda); normalizacdo para a malha (a direita)

3.1.7 DEFINICAO DOS PONTOS INICIAIS E FINAIS E APLICAGAO

Depois de definidos os obstaculos no mapa, resta definir a posi¢do inicial e final. A posicéo inicial é
definida no ponto (200,200) e introduzida através de uma redugdo a escala e arredondamento, a
semelhanca do que acontece no caso dos obstaculos. A medida que o RC se vai movendo, a posi¢éo
€ atualizada e transformada. A posicéo final € um input do utilizador, pelo que é introduzida inicialmente,
em coordenadas e posteriormente transformada também para uma posicao na malha. No caso deste
trabalho, a posicao final sera sempre na posicéo (5,10) da malha, e caso essa posi¢do da malha esteja

ocupada com um obstéculo, a posicao final altera-se para (5,9) e assim sucessivamente.

O algoritmo aplicado foi desenvolvido a partir de um template disponivel na pagina da mathworks [24],
onde se adaptou as necessidades inerentes ao trabalho. O algoritmo recebe como inputs as posi¢cdes

dos obstéaculos, posicéo inicial e posi¢ao objetivo do RC.
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Target

Figura 32 - Aplicagao do algoritmo A* ao problema

O caminho calculado é traduzido em comandos que serdo interpretados pelo sistema e levam a
progressdo do mesmo no mapa. Enquanto o mapa ndo é atualizado, a posi¢cdo do sistema vai se
movendo sobre a malha do mapa, e aquando da atualizacdo do mapa, a posi¢cdo atual do sistema

passa a ser a posic¢ao inicial (5,6) novamente.

3.2 ALGORITMO GLOBAL

3.2.1 MOVIMENTACAO NO MAPA

O algoritmo desenvolvido para o movimento autébnomo do RC, evitando colisdes, teve como base a
ideia de ter um sistema que pudesse movimentar-se “para sempre” sem serem necessarios inputs
externos, criando assim um ciclo fechado infinito. Para isto, o0 mapa de obstaculos teria que ser

inicializado e constantemente atualizado, reajustando com isso o planeamento de rota também.

De acordo com o que foi formulado no inicio do capitulo, o sistema move-se sobre uma malha, pelo
gue, encontrando-se em qualquer posicdo do mapa 0 movimento seguinte serd para outra posi¢éo
nessa mesma malha que esteja na linha superior a linha de posicdo em que se encontra o sistema no
momento. O RC pode ter orientagdes na malha que variam no intervalo 6 = [-45,45]°, o que influencia

diretamente as possibilidades de movimentacdo descritas de seguida.
Nota: os angulos de orientacdes sdo medidos em relacdo ao eixo dos yy.

Caso a orientacdo do sistema seja 6 = 0°, existem trés possiveis posi¢cdes para o sistema apos o

comando seguinte, movendo-se entdo para a linha imediatamente superior e, para a mesma coluna
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(movimento em frente), para a coluna imediatamente a esquerda (movimento na diagonal para a

esquerda) ou para a coluna imediatamente a direita (movimento diagonal a direita).

N

Figura 33 — Movimentos possiveis do sistema quando 6 = 0°

Os casos em que a orientacdo do sistema é 6 = -45° (imediatamente apds virar a esquerda) ou 6 = 45°
(imediatamente apdés virar a direita) deixam apenas 2 possibilidades de movimento de seguida: ou
manter o movimento na orientacdo em que o sistema se encontra, ou virar 45° na dire¢do contraria a

que se tomou antes, voltando a ficar 6 = 0°.

L. L.
Figura 34 — Movimentos possiveis quando: 8 = -45° (esquerda); 8 = 45° (direita)

3.2.2 INICIALIZAGAO DO ALGORITMO

O algoritmo tem duas divisdes principais. A inicializagao do algoritmo, que s6 é executada, tal como o
nome indica, quando o sistema é iniciado, e uma segunda fase em que o sistema entra num ciclo

fechado de movimento e atualizagdo do mapa.

Como esta explicado no segundo capitulo, 0 método utilizado para localizar obstaculos envolve a
captacdo de duas imagens em posi¢cBes diferentes apdés movimento linear da camara, como tal,
inicialmente ndo havendo ainda mapa definido, n&do existe também rota definida. Assim, a inicializagao

do algoritmo trata-se da primeira criacdo do mapa, que consiste na captacdo de uma imagem,
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movimento linear do sistema até uma distancia previamente introduzida, e nova captacdo de imagem.
Esta série de 3 processos s6 sdo executados uma vez, ao contrario dos restantes processos, que sao

executados em ciclo até o sistema ser quebrado pelo utilizador.

3.2.3 CicLo

Depois da inicializagao do algoritmo, calculam-se as posi¢Ges dos obstaculos e aplica-se o método de
planeamento de rota desenvolvido. A rota € definida por um conjunto de comandos que guiam o RC

entre as posi¢cfes da malha do mapa.

O primeiro comando da rota é executado e é avaliado o comando seguinte. Neste ponto, o sistema tem
duas opcdes. Caso o comando seguinte seja na mesma direcdo do comando executado, pode ser feita
atualizacdo do mapa, entdo é captada uma nova imagem e em seguida, o comando avaliado €&
executado, fazendo mover o sistema linearmente. Neste momento mais henhum dos comandos da rota
anterior sera executado. Depois do movimento é captada nova imagem e o sistema volta ao processo

de mapeamento de obstaculos, reiniciando o ciclo.

A outra opg¢éo, quando o comando a seguir ao comando atual é avaliado, € esse comando ter uma
direcdo diferente da direcdo atual, impossibilitando assim a captacdo de duas imagens seguidas
linearmente. O sistema continua entéo na rota previamente calculada, iterando o nimero do comando

a executar e voltando ao passo de execuc¢do de comandos.

Deste modo, depois de iniciado o sistema, se ndo houver ordem do utilizador, o sistema continua a

mover-se e a atualizar o mapa até que se acabem as baterias.

3.3 HARDWARE E COMUNICACAO

3.3.1 PiCAMERA

A camara utilizada neste trabalho foi a Pi NoIR Camera V2, que se trata da segunda versdo de cAmaras
especificas para RPi, langcada em Abril de 2016. Esta cAmara tem um sensor Sony IMX219 de 8-
megapixels, promovendo assim um melhoramento em relagdo ao modelo anterior que tinha um sensor
OmniVision OV5647 de 5-megapixels, tendo melhorado as capacidades ao nivel de qualidade de
imagem, fidelidade de cor e performance em condi¢des de iluminacéo fraca. Permite, para além de
captacdo de fotografias isoladas, gravacéo de video em 180p30fps, 720p60fps e VGA90 e conecta-se

através de uma fita de 15 cm & porta CSl na RPi.
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Figura 35 — Pi Camera (esquerda); Ligagdo da camara a Rpi

3.3.2 LIMITACOES

Todo o sistema é controlado remotamente através de um computador. O algoritmo foi implementado
em Matlab e toda a informac@o que o RC recebe e transmite (através da cémara) passa pelo
computador. A comunicacao entre o0s varios subsistemas é feita através de wi-fi, e ainda que seja um
sistema fechado de transmisséo direta para o computador, o que melhora a velocidade de transmisséo

de informacéo, existe atraso no envio e rece¢do de dados.

Como esta explicado no capitulo 2, o sistema de reconhecimento e estimacéo da posi¢éo de obstaculos
esta dependente do conhecimento da distancia percorrida entre a captacdo da primeira e segunda
imagem. Assim, é importante que a cAmara capte imagens nas posi¢des esperadas pelo algoritmo para

que o mapeamento seja feito corretamente.

Como se vera no capitulo seguinte, devido a comunicacao, o RC tem respostas diferentes a um mesmo
comando, verificando-se que existe algum erro de posicdo. S6 por si, estes erros ndo influenciam o
funcionamento do sistema, mas na captacédo de imagens também se verifica que a camara responde
ao comando enviado pelo computador em tempos diferentes de cada vez que se repete o comando e,
associando os erros de posi¢cdo com o erro de timing de captacdo de imagens, leva a que os célculos

de mapeamento de obstaculos ndo sejam adequados.

De maneira a resolver o problema e conseguir implementar e validar o método, procedeu-se de forma
a eliminar o erro proveniente do timing de captacdo de imagens pela cadmara. Isto foi conseguido
através do movimento do RC seguido de paragem e captagdo de imagem aquando da paragem. Assim
as imagens obtidas comtemplam apenas o erro associado diretamente ao movimento do RC e o tempo
exato em que as imagens séo captadas ja ndo introduzem erro, pelo que os calculos de posicdes e

mapeamento serdo melhores.
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Figura 36 - Esquema global do algoritmo
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Capitulo 4 — Identificacao do

Sistema

De modo a formular um modelo que permitisse implementar o algoritmo pretendido foi necesséario
executar testes de identificacdo de sistemas. Com isto, pretendia-se obter um modelo que relacionasse
0s sinais de poténcia e dire¢do enviados para o RC e as respostas obtidas pelo mesmo. Também se
pretendia avaliar os dados recebidos pela IMU acoplada de maneira a perceber se seria possivel extrair
dados que permitissem deduzir distancias percorridas, pois nesse caso, poder-se-ia fazer
realimentacdo no sistema dessas distancias calculadas e ajustar a posi¢édo do carrinho. Caso contrario,

seria apenas possivel confiar no modelo encontrado e aplicar o algoritmo em anel aberto.

e

Figura 37 -Laborat6rios da Area Cientifica de Controlo, Automacéo e Informética Industrial (ACCAII) — Pavilhdo
de Mecéanica lll - IST

Este capitulo comeca por introduzir os componentes de hardware utilizados para a realizacdo dos
testes e em seguida apresenta os modelos deduzidos e uma avaliacao dos resultados que permitiram

chegar a esses mesmos modelos.

Nota: Todos os dados obtidos foram tirados com as baterias do RC totalmente carregadas. A placa
MD25 indica a tensdo das baterias. O sistema deve fazer a leitura deste valor ao longo do processo de
forma a que os resultados esperados ndo sejam afetados por diminui¢do de poténcia devida a descarga

da bateria.
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4.1 HARDWARE E SETUP

O modelo RC usado neste projeto foi o LaTrax SST [25]. Trata-se de um veiculo a escala de 1/18
baseado num jipe/American Truck e que foi desenvolvido e comercializado pela empresa Traxxas. O
veiculo apresenta um motor elétrico alimentado por baterias recarregaveis (6-cell 2/3A NiMH) que
atinge uma velocidade maxima de 12 metros por segundo. Este modelo apresenta uma suspensao com

mola e amortecedor independentes para cada roda e a direcdo é controlada por um servo.

Figura 38 - RC

O software desenvolvido [3], nomeadamente a interface que permite a interacdo entre Matlab e a
Raspberry Pi 3 model B acoplada ao RC foram usados neste capitulo juntamente com as camaras da
arena do laboratério de robdtica (figura 37) e a IMU instalada no RC em conjunto com a RPi. No
software, os impulsos de poténcia e direcao direcionados para o RC foram normalizados. Assim, o
software aceita valores entre -1 e 1 para poténcia e direcdo, sendo que os valores negativos para a
poténcia apenas travam, ndo produzindo movimento para tras. No caso da direcdo, valores negativos
correspondem a virar a esquerda e valores positivos, a virar a direita. Os valores apresentados para

poténcia e dire¢do, neste capitulo, seguem esta norma de valores normalizados igualmente.

-

o

Figura 39 — RC com camara acoplada
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A carcaca do RC foi pintada de preto e aplicado um marcador vermelho na forma de uma semiesfera
para ser identificado pelas cAmaras da arena e transmitir as coordenadas x e y do RC.

4.2 ENSAIOS REALIZADOS

4.2.1 DADOS RECEBIDOS PELA IMU (GY-80)

Através do acelerometro incluido na IMU acoplada no RC, pretendia-se obter dados de aceleracédo em
linha reta para varios valores de poténcia introduzidos no sistema, de maneira a chegar a uma equagéo
de aceleracgéo, fazendo depois a integracdo para obter valores de velocidade e nova integracéo para
valores de posi¢éo, ao longo do tempo, comparando também com os valores obtidos de posi¢éo,

obtidos através das camaras da arena.

Inicialmente foi imposto um valor de poténcia de 0.3 e os dados obtidos foram os seguintes:
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Figura 40 - Resposta a um degrau (power = 0.3)

O tempo de amostragem para a realizacdo do teste foi de 1/30s.

Analisando os resultados obtidos na resposta ao degrau representada nos gréaficos anteriores, percebe-
se que, até aos 2s, sensivelmente, o sistema esta em repouso, 0 que permite verificar que os dados
recebidos pelo acelerometro da IMU estdo dentro do esperado, ja que as aceleragdes nos eixos dos xx
e yy sdo iguais a zero e no eixo dos zz a aceleracdo é negativa e igual a aceleragdo gravitica (9.8

m/s”2). Também os dados de posicao recebidos pelo sistema de camaras sao verificados no terceiro
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gréfico, onde a posicdo de repouso € igual a zero. Era de esperar que apds a entrada do degrau no
sistema se verificasse um pico de aceleracdo no eixo dos xx e uma descida dessa mesma aceleracao
até zero, fazendo com que a velocidade atingisse ao fim de algum tempo um valor constante e a posi¢ao
aumentasse linearmente (MLU). No entanto, no gréfico obtido relativos aos valores de aceleragdo
provenientes da IMU n&o se consegue tirar conclus@es, dado que os valores das aceleracdes em todos
os eixos ordenados oscilam de forma quase aleatéria quando pelo menos as aceleragbes emy e em z
deviam ser constantes, ou com pequenas variacdes devido a perturbacdes, e a aceleracdo em x devia
ter um pico inicial, mas descer também para zero ap6s algum tempo. No gréafico de posicéo verifica-se
que, tal como esperado, o sistema atinge um ponto em que a posicdo aumenta linearmente com o
tempo, no entanto ndo é possivel perceber a partir de que ponto isto se verifica. Este facto pode ser
explicado por o tempo de amostragem ndo ser adequado a este nivel de poténcia introduzida no
sistema. Como se sabe, os motores elétricos transmitem toda a poténcia disponivel quase
instantaneamente, pelo que para um valor de poténcia méaxima de 0.3/1 as variagbes de aceleracdo
que se pretendia verificar estdo “escondidas” entre as primeiras décimas de segundo apés a introdugao

do input no sistema.

Nota: as variacdes abruptas no grafico de posicao que se verificam nos segundos 4.1 e 5.2 séo erros
devido a ma leitura de posicdo das camaras e como tal devem ser desprezados.

De maneira a tentar resolver os problemas encontrados no ensaio anterior, resolveu fazer-se testes
com poténcias mais elevadas. Com isto, pensou-se que seria possivel observar claramente um pico de
aceleragdo proveniente do acelerébmetro e ver claramente a progresséo dos valores de posicdo até
atingir MLU.
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Figura 41 - Resposta a um degrau (power = 0.75)
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Mais uma vez, os dados relativos as acelera¢cdes nos 3 eixos ordenados estdo de acordo com o
esperado. Neste ensaio, 0 degrau foi introduzido no sistema cerca de 0.2s mais cedo que no ensaio

anterior.

Como foi dito anteriormente, os motores elétricos transmitem toda a poténcia disponivel de uma sé vez,
e verificou-se que com este aumento de poténcia, para tentar visualizar a altura em que se passava a
ter movimento linear uniforme, havia escorregamento das rodas. Este facto é suportado pelo maximo
relativo seguido de minimo relativo e méximo absoluto obtidos na curva de aceleragdo do eixo dos xx
no intervalo [1.8;2]s. Para além da validacdo do escorregamento visualizado, nada mais pode ser
concluido da informacéo obtida através da IMU, visto que a semelhanca do que se passou no primeiro
ensaio, os dados apresentam variacdes que podem ser consideradas aleatérias e que de nada servem

para avaliar o sistema.

Observando a curva de posicdo em relacdo ao tempo consegue perceber-se visualmente o efeito a
aceleragédo na posi¢éo a cada instante. Por exemplo, é f4cil notar que os primeiros 4000 mm percorridos
apos a introdugéo do input demoram mais de um segundo a percorrer, enquanto que dos 4000 mm aos
8000 mm se passa claramente menos de um segundo. N&o &, no entanto, possivel diferenciar o tempo
em que se obtém linearidade no progresso, o que pode ser devido a nao ter atingido ainda velocidade
estacionéaria aquando do fim do ensaio. De qualquer forma o escorregamento verificado nas rodas
imp6e nédo linearidades que ndo sédo desejaveis, pelo que se teve que tomar outra abordagem ao
problema.

Nota: Mais uma vez, a variacdo abrupta no grafico de posi¢ado que se verifica no segundo 3.5 é um erro
devido a ma leitura de posi¢éo das camaras e como tal deve ser desprezado.

Foram realizados mais alguns ensaios com outros valores de poténcia, mas ndo obtendo resultados
satisfatorios, o que levou a concluir que os dados recolhidos pelo acelerémetro acoplado na IMU ndo
seriam viaveis para realizar feedback num possivel anel de controlo e como tal, a determinacdo da

posicéo do RC a cada instante teria que ser feita em anel aberto.

4.2.2 LINHA RETA

a

N&o havendo forma de reajustar a posicdo & medida que o sistema avanca, ndo pode haver
escorregamento nas rodas, caso contrario os dados relativos a disténcia percorrida introduzidos no
subsistema de visdo computacional ndo serdo adequados, o que se traduz numa avaliagdo errada da
posicéo de obstaculos e inviabiliza o sistema. Como tal, optou-se por averiguar qual a poténcia minima
para a qual o sistema se movia, evitando assim o escorregamento das rodas e o erro que dai advém,

e usar esse valor de poténcia para todos os movimentos realizados pelo sistema.
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Figura 42 — Variagéo da posicdo em linha reta com o tempo

Depois de realizadas algumas experiéncias com valores de poténcia no intervalo [0.05;0.25] decidiu-se

usar o valor de 0.2 para a implementacdo no sistema.

Assim, assegurou-se que nao existia escorregamento das rodas nem no arranque, hem no progresso
do sistema ao avancar em linha reta. Na figura 42 apresenta-se o grafico de variagdo da distancia

percorrida em fungéo do tempo para o valor de 0.2 de poténcia.

Admitindo que para este valor de poténcia, no ultimo segundo de leitura (tempo = [6,7]s), 0 sistema se

encontra em regime estacionario, aproximou-se essa zona da curva linearmente.

regressao linear (MLU)
5500 F T T T T T T T T T T

5400 [ 1
5200 [ 1
5000 [ 1

E 4800 | .
4600 J
4400 | §

4200 4

4000 4

5.8 59 [ 6.1 6.2 6.3 6.4 6.5 6.6 6.7
tempo (s); t0=1/30s

Figura 43 — Regresséo linear

A funcao que dita a regressao linear representada no grafico da figura anterior é:
p(t) = 1611t — 5250 mm (16)

Derivando a funcdo de posicdo encontrada anteriormente, encontra-se a velocidade de

estacionariedade do sistema, v(t) = 1611 mm/s. Posto isto, e admitindo que a fungdo de posicéo, até

48



atingir estacionariedade pode ser aproximada por uma funcao polinomial de terceira ordem, aproximou-

se toda a curva por um polinémio de terceiro grau.

Regressao polinomial de terceira ordem
T T T T T T

6000 [ . B
*  Dados formulagio

Dados validagao
regressdo

5000

4000

£ 3000

£

2000

1000

tempo (s) ; t0=1/30s

Figura 44 — Regresséo polinomial de 32ordem

A func@o encontrada que descreve a regressao representada no gréfico é a seguinte:
p(t) = —30.44t3 + 385.6t2 + 3.835¢ (17)

A primeira derivada de p(t) determina a fun¢é@o de velocidade v(t) e a segunda derivada determina a

funcéo de aceleracédo a(t) do sistema.
v(t) = —91.32t% + 771.2t + 3.835 (18)
a(t) = —182.64t + 771.2 (19)

Sabendo que em MLU a velocidade € constante e a aceleracao é nula, iguala-se a funcéo de aceleracéo

a zero de modo a encontrar o ponto em que é atingido esse regime.
0=-182.64t+ 7712 - t=42s (20)
Substituindo t = 4.2s na equacéo de velocidade, determina-se a velocidade terminal estacionaria.
v(4.2) = —91.32x4.22 + 771.2X4.2 + 3.835 > Vpipa = 1632 mm/s (21)

Comparando este valor de velocidade final com o valor encontrado na regresséo linear anterior,
percebe-se que este valor € um pouco mais elevado, 0 que pode querer dizer que a regressao

polinomial de terceira ordem néo é adequada.

Analisando o gréfico da figura 43 e o complementar grafico de residuos da figura 44, podem tirar-se

algumas conclusodes.
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Tabela 7

Conjunto de dados Dados de formulacéo

Dados de validacéo

RMSD (mm) 23.07

47.95

Médulo do Desvio Maximo (mm) 60.9

83.28

Validade da regressédo
T T

P — T T T

a0 |-

H,Jrhhhmn L g _

—= residuos
residuos de validagdo| |

=]

£ I “'Ll*llll*l* i

-20
-40 —

-60

B8O ! I I I I I I

‘MHIHHHHH‘ H '*11”1[1 |

] 05 1 15 2 25 3 a5
tempo (s) ; t0 = 1/30s

Figura 45 — Desvio da regressao polinomial de terceira ordem

Os dados no grafico de residuos mostram que a regressao polinomial encontrada anteriormente nao

se ajusta perfeitamente para os dados de validacao introduzidos. Este facto é suportado pelos valores

de RMSD apresentados na tabela 7, onde o valor para os dados de validacéo é muito superior do que

o valor dos dados de formulagédo da regressdo. Mais do que isso, pode observar-se que o desvio da

regressdo em relacdo aos pontos de validagdo é sempre para valores superiores aos esperados,

atingindo se mesmo desvios maximos superiores ao desvio maximo obtido na definicdo da regressao.

A regressao linear efetuada anteriormente determinou uma velocidade maxima vsina = 1611 mm/s, que

se sabe ser adequada a zona estacionaria da curva de posigdo. O que € proposto é conjugar as duas

regressdes para as diferentes posi¢des da curva no ponto em que a regressao de terceiro grau atinge

aceleracdo nula, t=4.2s, de maneira a ter um modelo final da progresséo da posi¢éo ao longo do tempo.

Regressdes soblepostas

Regressdo final

tima(s); tD=130s

Figura 46 - Regressfes sobrepostas (a esquerda) e regresséao final composta (a direita)
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Os gréficos anteriores representam a curva final de progresséao em linha reta, cuja funcdo é a seguinte:

—30.44t3 + 385.6t% + 3.835t ,t < 4.2

p(H) = { 1611t — 5250, ¢ > 4.2 (22)

4.2.3 EM CURVA

O modelo implementado faz com que o sistema se mova de posicao em posi¢cao do mapa, parando e
reiniciando o movimento em cada uma das posicdes, para assegurar que as imagens sdo captadas a
distancia pretendida. Assim, a identificagdo do movimento em curva foi realizada sempre a uma
poténcia constante igual a implementada para os ensaios em linha reta e, o que interessava perceber
era a posicao e orientacdo do sistema consoante o tempo e o valor de direcdo imposto ao sistema. Tal
como para o caso da poténcia introduzida no sistema, também os valores de direcdo estédo
normalizados. A extenséo de valores aceites para direcdo varia entre -1 e 1, sendo que os valores
negativos correspondem a virar para o lado esquerdo, zero faz o sistema mover-se em frente e valores
positivos fazem o sistema mover-se para a direita.

Foram realizados ensaios para os valores de direcio maximos para as duas dire¢des, esquerda e
direita, sendo que o que importava modelar era o movimento do RC na extensdo de 0 a 45° e 0 a -45°
de orientacdo, visto que no algoritmo implementado, em nenhuma posicdo o sistema assume
orientacdes diferentes deste intervalo.

Impés-se entdo a poténcia e direcdo definidas constantes e deixou-se o RC mover-se com essas
caracteristicas durante algum tempo, obtendo valores de posi¢do semelhantes aos representados no
grafico da figura 46.

800

600

400

200

=200

-400

600

-800
-1400 -1200  -1000 -800 -600 -400 -200 0 200

Figura 47 — Movimento circular com dire¢do e poténcia constante
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Através do gréafico anterior percebe-se claramente que o movimento ndo é regular, no entanto, como
foi referido, apenas 0 movimento até se atingir 45° para ambas as direc6es tem que ser modelado.
Como tal, na figura seguinte apresentam-se os pontos extraidos desde o inicio do movimento até ao

ponto em que o RC com uma orientagao de -90°, também para o caso do movimento para a esquerda
com valor de direcdo igual a 1.

Aproximacgéo por elipse - esquerda 1

600 . .
—— = SR elipse
Fr——s # dados recolhidos
.
500 g i
S
-
400 | *‘\ -
E
Eaoof 1
=23 4
*
#
200 % T
*
!
1
100 T
*
4
D 1 1 1 1 1 i
-600 -500 -400 -300 -200 -100 1] 100
% (mm)

Figura 48 — Aproximacao de elipse ao movimento em curva a esquerda até orientacao igual a 90°

Na figura 48 para além dos pontos adquiridos no ensaio relativos a curva realizada pelo sistema, esta
desenhada uma elipse aproximada do movimento. A equagdo que descreve a elipse € a seguinte:

_hz _k2
(xﬂ) +@b2)=1 23

Onde, a e b sdo os valores dos raios maior e menor, respetivamente, da elipse, e C(h,k) é o centro da
elipse. Todos estes valores sdo constantes:

a=1597;b=562;C(h k) = (=597,0) (24)

Depois de feita a aproximacéo a curva, tem que se saber em que ponto da mesma, a orientacéo do RC
€ igual a -45°, para se saber qual a posi¢do no espago em que 0 sistema se encontra e quanto tempo
demorou a la chegar. Assim, sabendo que a orientagdo do RC é igual ao angulo formado pelo declive

da tangente da curva e o eixo dos yy, é necessario calcular as tangentes ao longo da curva anterior e
encontrar o ponto em que a tangente é igual a -45°.
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Figura 49 — Tangente a elipse quando a orienta¢do do RC é igual a -45°

No gréfico da figura 49 esta desenhada, mais uma vez a curva efetuada pelo RC e também a tangente
com declive igual a -45° que permite descobrir que a posi¢do no espaco em que o0 sistema se encontra
quando tem esta orientacdo é (-161.8,384.7) mm. Sabendo a posi¢cdo ocupada, resta saber o tempo
demorado a atingir esta posicéo, e isso consegue-se através da comparacdo das coordenadas de
posicdo com uma curva de coordenadas e tempo recolhida no ensaio. Como os valores recolhidos no
ensaio séo de natureza discreta, a posicédo exata calculada nédo é contemplada em nenhum dos pontos
recolhidos, pelo que podia fazer-se uma interpolagdo entre 0s pontos mais proximos, mas visto as
diferencas de ponto para ponto séo de apenas meio segundo, e que um dos pontos recolhidos p = (-

164,394) se encontra muito proximo do ponto pretendido, aproxima-se o tempo pretendido ao tempo

% (mm)

que se demorou a chegar a este ponto, chegando a t(p) = 0.75s.
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Figura 50 - Aproximagcéo de elipse ao movimento em curva a direita até orientagao igual a 90°



A semelhanca da aproximacéo feita para curva a esquerda, aproximou-se uma equacao de elipse a
curva efetuada para o lado direito em condi¢ces inversas as dispostas para a curva a esquerda. A
elipse representada é descrita pela funcdo 23 e as constantes sdo as seguintes:

a=478;b =511;C(h k) = (478,0) (25)

Analisando visualmente os graficos das posicGes recolhidas é possivel perceber que a curva para a
direita € uma curva mais fechada que a curva a esquerda, pelo que é de esperar que 0 ponto em que
0 sistema atinge 45° seja numa posi¢cao com coordenada x, em modulo, menor do que no caso da curva
a esquerda, e vice-versa para a coordenada y. Para verificar isso, procedeu-se da mesma forma que
anteriormente, descobrindo a tangente no ponto em que a orientacdo do RC é igual a 45°.

Tangente a 45° - direita 1
600 T . . .

500

400

200

100

0
-200 -100 0 100 200 300 400 500

Figura 51 - Tangente a elipse quando a orientagdo do RC é igual a 45°

A posicao no espago que o sistema ocupa no ponto em que a tangente desenhada toca na elipse é
(155.4,377.1). Este ponto corrobora o que foi dito anteriormente, confirmando a ideia visual de que a
curva para o lado direito, para os valores de poténcia e direcdo impostos, € mais apertada que a curva
para o lado esquerdo.

Tal como para a curva para o lado esquerdo, averiguou-se o tempo que o sistema demorava a atingir
0 ponto em que a sua orientacdo era igual a 45°. Mais uma vez, devido ao facto dos dados recolhidos
serem discretos, 0 ponto exato em que se pretendia medir o tempo ndo correspondia a um ponto
existente nos dados, pelo que, se aproximou ao ponto mais préximo, que era na posi¢éo p = (157,368).

O tempo que o sistema demorou a chegar a este ponto foi entéo t(p)=0.85s.
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Capitulo 5 — Testes e Resultados

Este capitulo tem trés secgdes principais. Uma primeira onde se descreve os principios por detras da
escolha das dimensdes da malha usada para a formulagéo dos mapas de obstaculos pelos algoritmos,
gue envolvem algumas altera¢des de movimentos definidos no capitulo 4. Uma segunda parte onde se
apresentam trés testes para o seguimento de caminhos diversos pelo RC. E uma seccéo final onde se
apresentam dois testes do sistema global a funcionar em dois ambientes com disposi¢cdes de
obstaculos diferentes.

Figura 52 — testes ao sistema

5.1 DEFINICAO DAS DIMENSOES DA MALHA

Antes da realizacdo dos testes definiu-se o tamanho da malha na qual o mapa seria desenhado e do
qual os parametros, a introduzir no algoritmo, dependem. Para a definicdo do tamanho da malha é
importante ter em conta que quanto mais reduzida for, maior precisao o sistema terd, mas também sera
mais demorado o processo de planeamento de rota, no entanto, se for uma malha muito grosseira ha
uma diminui¢do de possibilidades para o sistema se movimentar, pelo que era importante encontrar
dimens@es adequadas. Para isso, levou-se em linha de conta os dados recolhidos no primeiro teste de
validacdo do método de visdo computacional, no capitulo 2, em que se percebe que distancias entre
imagens de 10 cm apresentam erros maiores quando comparando com distancias calculadas com

imagens obtidas a distancias maiores, pelo que o tamanho da malha deve ser maior que 10 cm. Para
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distancias superiores a 40 cm entre imagens néo foram feitos ensaios, dado que pequenos desvios na
orientacao do RC ficam mais evidentes, obviamente, com maiores distancias percorridas, pelo que se
consideraram tamanhos de malhas inferiores a 40 cm. Mais uma vez, recorrendo a tabela dos dados
recolhidos na primeira validacdo do método de visdo computacional, e atendendo aos erros obtidos,
optou-se por usar uma malha com 30 cm de lado de quadrado, e tamanho total 10x10 quadrados,

cobrindo assim uma area de 3x3 metros.

Com a definicdo das dimensdes da malha para o mapa, surge um problema relacionado com o raio de

curvatura do RC e o pressuposto de movimentagfes possiveis propostas no algoritmo.

Analisando o caso em que o RC se encontra numa qualquer posi¢cdo da malha com orientacdo igual a
0°, dos trés movimentos possiveis a partir desta posicdo, dois deles envolvem curvar, seja para a
esquerda ou para a direita. Nestes dois casos, segundo o formulado anteriormente, 0 RC apds um
movimento tem que se encontrar 30 cm deslocado no eixo dos xx e 30 cm no eixo dos yy e com
orientacao igual a +45°. E aqui que surge o problema, visto que tanto para um lado como para o outro,

0 RC precisa de avancar mais do que 30 cm no eixo dos yy para atingir 45° de orientacgéo.

Figura 53 — llustragdo do movimento de curva a direita

Na figura 53 esta representado o problema acima descrito. A seta vermelha representa 0 movimento
real do RC, enquanto que a seta preta representa 0 movimento que o algoritmo esperava que fosse
feito pelo sistema. E possivel perceber que da maneira que o algoritmo esta formulado ndo se consegue
chegar as posicdes esperadas nesta malha, pelo que teve que se pensar num método alternativo para

atingir as posicdes pretendidas.

Segundo o método definido, o algoritmo avalia apenas o comando i+1 para decidir que decisao tomar.
A solucéo pensada para contornar o problema envolve a avalia¢cdo de mais comandos. A ideia basica
€ comecar o movimento de viragem mais cedo para que haja mais espaco para o RC atingir a posi¢cado
e orientacdo pretendidas. No entanto, para se aproveitar mais espaco, o sistema precisa de ter mais
informacao sobre os comandos planeados na rota. O que se pretende € que antes de um movimento
em linha reta seguido de uma curva, o sistema possa antecipar o movimento de curva e comecar a

curvar antes de atingir o ponto médio do quadrado ap6s o movimento em linha reta.
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Figura 54 — Movimento alternativo ao definido no algoritmo

Na figura 54 esta representado o que se pretende, no caso de uma curva e contracurva. Algumas
posicbes ndo chegam a ser atingidas, mas este procedimento permite que se consiga percorrer o
espaco na malha definida. E de notar que se pretende que a posicdo do sistema em que a sua

orientacdo é 45° seja sensivelmente sobre a intersecao entre quatro sec¢des do mapa.

Pseudo-cédigo:

se o comando (i+1) == reta
captar imagem,
avangar 30cm em linha reta;
captar imagem;
reiniciar ciclo;
se o comando (i+1) == direita/esquerda && comando (i+2) == esquerda/direita
avangar em linha reta distincia necessdria até ao inicio da curva;
avangar em curva;
avangar em contracurva;
avangar em linha reta a distincia restante até a posicdo desejada;
i=it+2;
se o comando (i+1) == direita/esquerda && comando (i+2) == reta
avancar em linha reta distincia necessdria até ao inicio da curva;
avangar em curva,
captar imagem,
avancar 30cm em linha reta;
captar imagem;
reiniciar ciclo;
fim
A definicdo das distancias a percorrer nas sec¢des em linha reta, antes e depois das curvas, é feita
através das curvas encontradas no capitulo de identificacdo do sistema. Analisando o caso da curva

para a direita, 0 ponto em que se atinge 45° é nas coordenadas (155.4,377.1) mm, pelo que, em 450mm
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(1.5 quadrados da malha) o sistema deve estar na posicdo (150,450) mm, considerando a posicao
inicial (0,0). Para isso, tem que se percorrer 450-377.1=72.9 mm em linha reta antes de comecar a
curvar. Para percorrer esta distancia, recorre-se a fungdo encontrada no capitulo anterior que relaciona

a distancia percorrida em linha reta com o tempo, igualando p(t) a 72.9 mm.
72.9 = —30.44t3 + 385.6t2 + 3.835¢ (26)
t=—043s;t = 0.44s;t =12.7s (27)

A Unica opcéo dentro dos parametros é t = 0.44s, pelo que este é o tempo que o sinal de poténcia igual

a 0.2 e orientacédo igual a 0 tem que ser enviado para o sistema percorrer 72.9 mm.

O mesmo processo foi usado para os tempos que 0s sinais dos outros movimentos necessitam e 0s

resultados que foram depois usados no modelo estédo dispostos na tabela seguinte.

Tabela 8
Reta Esquerda e Direita e Esquerda e Direita e
direita esquerda reta reta
linha reta 0,91 0,43 0,44 0,43 0,44
Tempo curva esquerda - 0,75 0,75 0,75 0,85
(s) curva direita - 0,85 0,85 - -
linha reta - 0,43 0,43 0,91 0,91

5.2 TESTES AO MOVIMENTO E PARAMETROS

De forma a testar os parametros recolhidos no capitulo anterior e a sua aplicagdo, comecgou-se por
testar apenas a efetividade com que o sistema percorria um caminho predefinido. Este teste servia para
avaliar a evolugéo do erro de posicao causado pelos atrasos de comunicagcao mencionados no capitulo
4, ao fim de vérios comandos seguidos. Ainda que o acumular de erro na posicdo ndo fosse
extremamente importante, visto que para a grande maioria dos casos, apds uma série pequena de
comandos o0 mapa seria atualizado e como tal a posicdo atual seria considerada posic¢ao inicial
novamente. Para 0s casos em que a série de comandos imposta pelo algoritmo ndo permitisse a
atualizacdo do mapa tdo rapidamente, era necesséario perceber se os erros de posicdo se iam
acumulando e prejudicando a validade do caminho a ser percorrido. Sem o sensor ligado, realizaram-
se entdo trés testes com obstaculos virtuais a obrigar o sistema a criar uma rota para os evitar e de

seguida a percorrer a rota calculada.

O primeiro e segundo teste foram realizados para testar separadamente os movimentos de contornar
obstaculos pelo lado esquerdo e pelo lado direito, respetivamente. Para o primeiro teste foram

colocados obstaculos nas posi¢oes [(3,4);(4,4);(5,6);(6,6)].
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Figura 55 — 1°teste

Na figura 55 esta representado o mapa com os obstaculos referidos e a rota planeada pelo algoritmo,
a azul. A verde esti representado o percurso efetuado pelo RC. Com uma observagdo a vista
desarmada, o percurso parece ter sido percorrido com boa precisdo, no entanto é pertinente avaliar o
erro pelo menos nos pontos centrais das sec¢fes da malha por onde a rota passou. Avaliou-se o erro

nas duas coordenadas separadamente.
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Figura 56 - Erro na coordenada x (a esquerda) e erro na coordenada y (a direita)

Os graficos de erros estédo de acordo com o que se esperava. Na coordenada x, havendo apenas duas
variacdes de posicdo na malha, aquando da curva para a esquerda e mais tarde na curva para a direita
de volta & orientacao inicial, pelo que seria de esperar que as variacdes de erro fossem pequenas e
que o erro maximo, em madulo, fosse também pequeno. E isso que se verifica, visto que o erro maximo
que se verifica € de 72 mm e que o erro médio é de 21 mm. J& na coordenada y, existem 10 mudancas
de posicéo, pelo que se esperava que os erros fossem superiores, o que é corroborado pelo gréafico da
figura 53, onde o erro méaximo verificado € de 189 mm e o erro médio € de 58 mm. Para além disto, o

erro também tem tendéncia a ser maior a medida que se vai avancando. Se se analisar, o erro médio
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nas primeiras 5 posi¢cdes é de 13 mm, enquanto que para as Ultimas 5 posicées, o erro médio é de 89
mm, no entanto 10 posicBes poderdo ndo representar uma amostra significativa.
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Figura 57 — 2° teste

Tal como no caso do primeiro teste, na figura 57 estdo representados os obsticulos previamente
definidos, a rota planeada pelo algoritmo e o percurso efetuado pelo sistema. Como se pretendia, o

algoritmo contornou os obstaculos seguindo pela direita dos mesmos.
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Figura 58 - Erro na coordenada x (a esquerda) e erro na coordenada y (a direita)

Mais uma vez, os gréficos relativos aos erros de posi¢do vao de encontro ao esperado. Sdo efetuadas
apenas duas varia¢ces na coordenada x e o gréafico do erro € semelhante ao grafico do primeiro teste,
apresentado erros, no geral, pequenos. J& os erros na coordenada y, ao contrario do que se verificou
no primeiro teste, apesar de serem mais elevados nas ultimas 5 posi¢fes, parecem elevar-se a partir

da primeira mudanca de direcdo e desde esse momento mantém-se relativamente constantes.

No terceiro teste foram colocados mais obstaculos e alterado o ponto objetivo para que houvesse trés
mudancas de dire¢do, e como tal, trés valores diferentes para a coordenada x no mesmo percurso. Os

obstaculos foram colocados entéo nas posicoes [4,2;4,3;5,3;5,4;5,5;4,6;4,7;4,8].
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Figura 59 - 3° teste

Na figura 59 pode observar-se a maior quantidade de obstaculos presentes neste teste e a forma como

o algoritmo planeou a rota, apresentando um caminho ligeiramente mais complexo do que o0s

anteriores.
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Figura 60 - Erro na coordenada x (a esquerda) e erro na coordenada y (a direita)

Os gréficos dos erros neste percurso apresentam muitas semelhancas com os erros do segundo teste,
0 que se justifica pela semelhanca no percurso, em grande parte. Particularmente, no grafico relativo a
coordenada x os erros em cada posicao tém pequenas variaces, a excecdo da sexta posigcdo, que
corresponde a curvar a esquerda, onde se encontra um pico de erro discrepante. Se se notar, ja no
segundo teste, a variacdo mais abrupta no erro na coordenada x verifica-se no ponto em que o sistema
curva a esquerda. Ja na coordenada y, também se verificam semelhancas com o segundo teste, visto
que a maior variacao de erro ocorre aquando da mudanca de direcéo a direita, mantendo-se de ai em
diante as variacdes de erro pequenas. Para além disto, a Ultima alteracao de trajetéria para atingir o
ponto objetivo, que é a principal alteracdo neste caminho em relacdo ao segundo teste, ndo parece

suscitar variagdes no erro relevantes.
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Depois de executados os trés testes acima descritos, criou-se a tabela seguinte. Todos os dados
apresentados estdo em mm.

Tabela 9
1° teste 2° teste 3° teste média total
X y X y X y X y
direita-
50,0 120,0 -26,0 129,0 -56,0 171,0 -10,7 140,0
esquerda
esquerda-
o -7,0 91,5 14,0 14,1 -3,0 12,5 1,3 39,4
direita
reta -6,3 -33,3 -10,7 43 -15,5 -31,5 -10,8 -20,2
média total 12,2 59,4 -7,6 49,1 -24,8 50,7 - -

Da tabela anterior pode concluir-se que os movimentos relativos a sequéncia de curvas direita/esquerda
sdo 0s Unicos que revelam erros mais elevados e que podem levar a que o sistema ndo seja viavel, no

entanto, espera-se que o processo de atualizacdo de mapa contorne este problema.

5.3 TESTES AO SISTEMA

Depois de testados os parametros relacionados com o movimento do sistema e de verificada a validade
dos mesmos para a implementacéo no sistema, procedeu-se a introdu¢cdo do método de identificacao
e célculo de distancias até aos obstaculos no sistema, testando assim todas as vertentes introduzidas
nesta dissertacao.

Os testes realizados tinham como objetivo averiguar de que modo os erros no movimento do RC
influenciariam a leitura por parte do sensor do ambiente em frente do sistema e se, com isso, 0
funcionamento do sistema completo seria valido. Foram realizados trinta testes com varios obstaculos
e varias disposi¢des desses mesmo obstaculos no ambiente em frente do RC. De seguida ilustram-se

dois dos testes realizados.

5.3.1 1°TESTE

No primeiro teste, foram colocados dois obstaculos no ambiente em frente do sistema, sendo que o
objeto mais préximo do RC esta diretamente no caminho do mesmo e 0 segundo um pouco mais

afastado e deslocado para a esquerda.
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Figura 61 - Disposi¢cdo do ambiente no 1° teste

Na figura 61 esta esquematizada a posicao dos obsticulos no ambiente do primeiro teste. O objetivo
desta disposicao de objetos no espacgo prendia-se com a identificacéo e célculo de posi¢des corretas
dos obstéaculos na inicializagdo do sistema e com a capacidade de execug¢do do caminho calculado

pelo algoritmo, evitando os obstaculos mapeados.

Apés a inicializacdo, o emparelhamento dos pontos de interesse encontrados na imagem captada no

ponto inicial e apds o movimento de inicializagdo estéo representados na figura seguinte.

Figura 62 - Emparelhamento de figuras na inicializacdo do sistema

Na figura 62 é possivel ver a disposicao dos obstaculos e os pontos emparelhados. Olhando para o
fundo da imagem, € importante notar que as linhas do movel junto a parede sofreram deslocamento
para o lado direito, o que indica que a segunda imagem foi captada numa posi¢cdo mais a esquerda, ou
com a orientacdo do sistema ligeiramente deslocada para a esquerda. Este efeito é causado pelo erro
de posicéo na coordenada x verificado na primeira parte deste capitulo. E possivel também ver muitos
pontos emparelhados erradamente que séo eliminados apenas posteriormente na fase de clustering e

calculo de distancias.
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Figura 63 - Clustering da fase da inicializagao

Como se pode ver na figura anterior, foram criados quatro clusters para os quais foram calculadas
distancias longitudinais e laterais. Estes grupos pertencem a outras partes do ambiente que ndo os
obstaculos colocados propositadamente no caminho do sistema, pelo que muitas vezes nao surgem
sequer na janela de 3x3m onde sao inseridos 0s obstaculos. Noutras situagdes pode surgir o caso de,
para um sO objeto, varios grupos de pontos serem classificados, e nesse caso € esperado que 0s
célculos das distancias coloquem vérios obstaculos no mesmo local. No primeiro teste, os célculos
relativos aos grupos de pontos do grafico de clustering deram origem as seguintes coordenadas de

obstaculos no espaco.

Tabela 10

1° cluster 2° cluster 3° cluster 4° cluster
x (cm) 95 86 -7 153
y (cm) 326 203 389 114

posicéo

Dos quatro grupos de pontos para os quais foram calculadas distancias, apenas o segundo e o quarto
grupo originaram pontos no espaco que se encontram no mapa. Os obstaculos localizados no espaco
do mapa correspondem aos objetos colocados previamente. O quarto cluster corresponde ao objeto
mais préximo do RC e diretamente no caminho do mesmo, enquanto que o segundo cluster
corresponde ao objeto a esquerda e mais afastado. Verifica-se que as posi¢des estimadas, relativas
aos dois objetos, foram calculadas com elevada preciséo e exatiddo, dado que somando a distancia
percorrida na inicializagdo (30 cm) as coordenadas y de cada uma das posi¢des dos objetos, obtém-se

posicdes muito proximas das posicdes efetivas reais.
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Tabela 11

posicéao efetiva posicao calculada erro absoluto erro relativo

X y X y X y X y
obstéaculo 1 150 140 153 144 3 4 0,020 0,029
obstéaculo 2 90 225 86 233 -4 8 0,044 0,036

Nota: Os valores presentes na tabela estdo em cm.

Os valores presentes na tabela 11 verificam o que foi dito anteriormente, como tal, os obstaculos foram
colocados em posicdes do mapa adequadas e o sistema planeou o caminho a percorrer em volta do

obstaculo que tinha em frente e executou esse caminho.

5.3.2 2°TESTE

No segundo teste pretendia-se que o primeiro caminho iniciado ndo fosse possivel de executar desde
0 inicio ao fim, necessitando obrigatoriamente de uma atualizacdo de mapa nalguma parte do percurso
para evitar colisbes. Para este efeito, usaram-se os mesmos dois objetos utilizados no primeiro teste e
juntou-se um terceiro, sendo que desta vez, um dos objetos néo era visivel na inicializacao do algoritmo,

porgue se encontrava colocado na mesma direcao do primeiro obstaculo, apenas mais afastado.
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Figura 64 — Disposicao do ambiente no segundo teste

Na figura anterior esta esquematizado o que foi referido anteriormente, sendo possivel verificar que na
posicao inicial do sistema, 0 sensor apenas consegue visualizar dois dos obstaculos expostos no
ambiente. Assim, o primeiro caminho calculado pelo algoritmo levaria a colisdo com o terceiro obstaculo

mais afastado da posi¢é&o inicial depois de evitar os primeiros dois obstaculos.
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Figura 65 - Emparelhamento de pontos de interesse no 2° teste

Na figura 63 apresenta-se a visdo do sistema com as duas primeiras imagens captadas sobrepostas,
evidenciando apenas dois dos obstaculos colocados no ambiente em frente ao sistema, mostrando

assim a impossibilidade de ver o terceiro obstéaculo na inicializagédo do processo.

Na inicializacdo do sistema foram criados quatro grupos de pontos, sendo que dois deles pertenciam
ao primeiro objeto, diretamente em frente do sistema, um outro ao segundo objeto, a esquerda na
imagem, e por Ultimo um grupo de pontos pertencentes a pontos de interesse encontrados no fundo do

ambiente que ndo se encontram no mapa.
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Figura 66 - Posicdes calculadas de obstaculos (a esquerda) e caminho estimado pelo algoritmo (a direita) na
inicializacéo
No gréfico da esquerda da figura 64 estdo esquematizadas as posi¢fes dos obstaculos encontrados
pelo algoritmo, onde pode verificar-se que existem trés posicdes assinaladas, estando duas das
posi¢cdes muito préximas uma da outra, dado que foram originadas por clusters diferentes de pontos
emparelhados, de um mesmo objeto, has imagens obtidas. No gréafico da direita estao representados
0s obstaculos encontrados previamente depois de feita a normalizacdo e arredondamento para as
posicbes da malha no mapa, e também o caminho desenhado pelo algoritmo que permite a
movimentacdo do RC no mapa. O sistema contorna os dois primeiros obstaculos executando os
comandos do planeamento de rota da figura 64 até atingir a posi¢éo (5,8), onde atualiza o0 mapa e

visualiza o terceiro obstaculo.
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Figura 67 - Emparelhamento de pontos de interesse no 2° teste (atualizagdo do mapa)

Finalmente o sistema visualiza o ultimo objeto no caminho e executa o algoritmo de forma a contorna-
lo. Na figura 67 estdo assinalados os pontos de interesse encontrados nas imagens que foram usadas
para a atualizagao do mapa, e neste caso formaram-se trés grupos de clusters. Dois deles pertencentes

ao objeto que se pretendia identificar e um outro a elementos do fundo do ambiente visualizado.
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Figura 68 - Posicdes calculadas de obstaculos (a esquerda) e caminho estimado pelo algoritmo (a direita) na
atualizagdo do mapa

E de notar que na atualizagido do mapa o ponto inicial e ponto objetivo reais do sistema séo alterados,
passando a posigao atual do sistema a ser o ponto inicial que se visualiza no gréfico da direita na figura
68. Analisando os dois graficos presentes na figura 68, percebe-se que apesar de os dois grupos de
pontos, que ddo origem aos obstaculos mais proximos um do outro no grafico da esquerda, serem
provenientes do mesmo objeto, d&do origem a dois obstaculos diferentes na malha do grafico da direita.
Pode ainda observar-se que, ao contrario do que aconteceu no primeiro teste e na inicializacéo deste,
o cluster de pontos proveniente de pontos pertencentes ao fundo do ambiente das imagens originou

um obstaculo que ainda se encontra dentro do mapa.
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5.4 RESULTADOS DOS TESTES AO SISTEMA

Nos trinta testes realizados, semelhantes aos testes ilustrados anteriormente, foram colocados
obstaculos, em namero e posicdes diferentes, estando sempre presente no ambiente pelo menos um

objeto e no maximo trés. O deslocamento do sistema foi de cerca de trés metros e meio em cada teste.

5.4.1 TEMPOS DE PROCESSOS

Durante os testes realizados, foram retirados tempos aos processos de calculo de posicbes de
obstaculos e de planeamento de rotas dado que estes séo os processos do algoritmo mais pesados
computacionalmente. Na tabela seguinte estdo representados os tempos médios na totalidade dos

testes, em cada processo, consoante o nimero de clusters identificados.

Tabela 12
N° de N° de Calculo de
) Planeamento
clusters vezes posicéo de Total
. o . de rota

classificados verificadas obstaculos

1 18 1,2 0,09 1,29

2 31 2,3 0,11 2,41

3 29 3,3 0.1 3,4

4 13 4.4 0,12 4,52

5 7 54 0,13 5,53

Somando os valores da segunda coluna da tabela anterior chega-se ao nimero total de vezes que o
mapa foi atualizado nos trinta testes realizados (98). Dividindo este valor pelo nimero total de testes,
chega-se a uma proporcao média de atualizacdes do mapa por teste igual a 3.27, o que perfaz um valor

de 0.93 atualiza¢des de mapa por metro.

Avaliando as restantes colunas da tabela, € possivel concluir-se que o nimero de clusters identificados
pelo processo, como seria de esperar, apenas afeta o tempo despendido a calcular as posi¢cées dos
obstaculos, aumentando com o aumento do nimero de clusters identificados, ndo afetando o tempo de

processamento do algoritmo de planeamento de rota.

5.4.2 AVALIAGCAO DO SISTEMA

Nas 98 atualizacBes de mapa verificadas nos testes, multiplas vezes ocorreram problemas que levaram
a que o algoritmo de planeamento de rota calculasse um caminho que entrava em rota de colisdo com
0s obstaculos dispostos no ambiente, no entanto, muitas das vezes, os erros nalgumas partes da

disposi¢cdo do mapa que levavam a que o sistema estivesse em rota de colisdo, eram dissipados por
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uma nova atualizacao do mapa e correcdo do que tinha sido calculado anteriormente. Estes problemas

derivam de movimentos do sistema ndo completamente lineares ou outliers no método de clustering.

Tabela 13
) i Obstéaculo
Posicédo errada de Obstéculo nédo o
) o inexistente
um obstaculo identificado ) .
identificado
Nimero de vezes verificadas 15 7 4
Frequéncia por teste (%) 50,0 23,3 13,3
Frequéncia por mapa (%) 217 10,1 5,8

Na tabela 13 estdo discriminados os problemas referidos anteriormente e que levaram a erros nos
célculos das rotas pelo sistema. Analisando a tabela, a frequéncia com que um obstaculo nédo é
identificado ou que por outro lado, é identificado um obstaculo inexistente ndo parece elevada, mas
néo tendo referéncia de comparacao, nada se pode concluir. Ao contrario das duas colunas a direita,
0s valores na primeira coluna saltam a vista como aparentemente elevados e proibitivos para que o
sistema possa funcionar, no entanto, estes valores podem ser um pouco enganadores, visto que se
considerou que uma posicao errada de um obstaculo sera um desvio em qualquer direcdo de uma
posicdo na malha do mapa em relagéo a posi¢cdo esperada e, como foi referido anteriormente neste
trabalho, o algoritmo de calculo de disténcias aos obstaculos apresenta menor precisao no calculo a
objetos mais afastados. Assim, a frequéncia com que se verificaram erros no célculo da posigdo dos
obstaculos é insuficiente para fazer uma avaliacéo do sistema.

Tabela 14

Caminhos que s -
s Colis@es verificadas
levam a colisGes

Numero de vezes verificadas 7 2
Frequéncia por teste (%) 23,3 6,7
Frequéncia por mapa (%) 10,1 2,9

Os problemas enumerados na tabela 13, por si s6 ndo séo elucidativos dos efeitos de mapeamento
errado de obstaculos. Na tabela 14 estao descritos os resultados deste mapeamento defeituoso. Desde
logo é importante verificar, relacionando as duas tabelas anteriores, que do total de 26 defeitos
verificados no mapeamento apenas 7 caminhos calculados resultariam em colisdo com algum dos

obstaculos, o que corresponde a sensivelmente um caminho em rota de colisdo a cada dez atualiza¢des
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de mapa. Devido as atualizac6es do mapa, apenas se verificaram duas colisdes ao longo dos 30 testes

efetuados, no entanto o objetivo era ndo existirem colises, de todo.
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Capitulo 6 — Conclusfes e Trabalho

Futuro

6.1 CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema de visdo monocular que pudesse ser instalado
num RC e permitisse a0 mesmo movimentar-se autonomamente. Este processo implicava o
reconhecimento e estimacao de posi¢des de obstaculos para realizar um mapeamento do ambiente.
Os métodos ja utilizados para a resolucdo deste tipo de problema baseiam-se maioritariamente na
implementacédo de visdo binocular ou introducéo de um sensor auxiliar (sensor laser, por exemplo). O
meétodo aqui proposto tinha como desafio aproveitar o movimento do sistema global para resolver as
ambiguidades no célculo de profundidades associadas a captacdo de imagens através de uma camara

SO.

Numa primeira fase, este trabalho tem uma forte componente de visdo computacional, visto que é sobre
a camara que recai o reconhecimento do espaco envolvente. E numa segunda fase, estuda-se a
adaptacdo de um algoritmo de planeamento de rota a um algoritmo global de funcionamento do

sistema, bem como os parametros de movimentacdo do RC.

A ideia principal por detras do célculo de distancias a obstaculos de formas e tamanhos desconhecidos
no espaco baseia-se na premissa de que estes obstaculos nédo alteram essas caracteristicas ao longo
do tempo, e como tal € possivel obter relages entre as dimensdes dos obstaculos captando imagens
ap6s movimento linear da cAmara, mesmo sem conhecimento prévio das caracteristicas dos objetos.
Estas diferencgas nas dimensdes séo suficientes, em conjunto com o valor da distancia focal da camara
para calcular distancias desde a cAmara até aos obstaculos. Posto isto, abordou-se a forma como obter
informacado sobre os objetos através da camara. De maneira a retirar informacdo de uma imagem e
comparar essa mesma informag&o com outra imagem em sequéncia recorreu-se a métodos de detecao
de caracteristicas como os métodos SIFT e SURF, tendo-se implementado no algoritmo do sistema o
método SURF por apresentar resultados semelhantes ao método SIFT e ser um método de

processamento mais rapido.

Um dos pontos cruciais, e também mais dificeis de implementar com validade, para o sistema funcionar
prende-se com a segmentacao dos obstaculos nas imagens captadas. Para esta parte do algoritmo,
ao invés de se segmentar cada imagem individualmente, usando a percegdo de que objetos mais
préximos da camara apresentam deslocamentos maiores e, objetos mais afastados, deslocamentos
menores entre duas imagens, formaram-se vetores que unem os pontos de interesse emparelhados

nas imagens, segmentando os vetores. Depois de formados os vetores, utilizou-se um método de
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clustering (DBSCAN), que faria entdo a segmentacdo, sem que seja necessario dar como input um
numero definido de grupos. Pala além disso, este método é importante, dado que é robusto ao
aparecimento de outliers, eliminando assim o0s vetores formados por pontos emparelhados

erradamente.

Depois de calculadas as distancias aos obstaculos através dos métodos referidos, era necessario
recorrer a um método que decidisse que direcdo tomar a cada momento. Para isto recorreu-se a um
algoritmo de planeamento de rota que tivesse em conta 0 mapeamento dos obstéculos encontrados.
Optou-se pelo algoritmo A*, pois trata-se de um algoritmo relativamente rapido, em termos
computacionais, e versatil, visto que é se baseia num principio de grid-based search, onde se pode
definir o tamanho da grelha a dispor sobre 0 mapa e os pontos inicial e objetivo. Este método cria um
caminho entre o ponto inicial e o ponto objetivo, evitando os obstaculos no mapa. Como se pretendia
que o sistema funcionasse autonomamente, os caminhos calculados pelo algoritmo teriam que ser
atualizados a medida que o sistema se ia movendo. Assim, definiu-se que & medida que o sistema ia
avancgando, a camara ia captando duas imagens, em posi¢des diferentes do mapa, apés movimento
linear, e o algoritmo criava um novo mapa com o0s obstaculos visualizados, processando depois um

novo caminho a percorrer, reiniciando o ciclo.

Antes de se realizarem os testes ao funcionamento do sistema foram feitos testes de identificacdo dos
parédmetros de movimento do sistema. Para se movimentar na grelha definida no mapa, o sistema
apenas podia tomar trés orientacdes diferentes em cada posicao e teria no maximo trés posi¢des
diferentes para onde se mover de seguida, pelo que era necessério perceber a movimentacdo do RC
no espaco. Depois deste processo, teve que adaptar-se o movimento na grelha definida, visto que os
movimentos do RC n&o permitiam atingir as posicoes e orientacdes, definidas anteriormente, da

maneira como estava definido o mapa.

Por fim foram realizados testes ao sistema. Inicialmente verificou-se a validade dos parametros
resultantes da identificacdo do sistema, onde se percebeu que havia algumas discrepéncias entre as
posicdes esperadas e as posicdes efetivas, e que estas podiam influenciar os céalculos das posi¢ces
dos obstaculos no sistema global. Para testar o sistema, foram realizados 30 testes, em que se exp6s
0 sistema a varios cenarios diferentes. Destes testes verificou-se que em dois deles o sistema colidiu
com algum dos obstaculos no seu caminho, devido a uma identificacéo deficiente do ambiente, o que

resultou hum caminho definido que levou a colisdes.

O objetivo do trabalho era conseguir que o sistema se movimentasse autonomamente evitando
colisdes. Apesar de acontecerem colisdes em ndmero reduzido, verificou-se que em 2.9% das vezes
gue 0 mapa é atualizado e uma nova rota planeada, o sistema acaba por colidir com um obstéculo.
Assim, conclui-se que o sistema nao é efetivo a evitar colisbes, e como tal o objetivo nao foi
completamente conseguido. Contudo, o método introduzido relativamente ao célculo e posicionamento
dos obstaculos no espaco é eficaz, apesar de algo pesado computacionalmente, bem como o método
de planeamento de rota, sendo que 0s maiores problemas para o funcionamento correto do sistema no
seu todo prendem-se com o processo de clustering e com as pequenas diferencas entre posices

esperadas e posicdes efetivas do sistema.
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6.2 TRABALHO FUTURO

Tendo como ponto de partida o trabalho aqui efetuado, e percebendo do Ultimo paragrafo das
conclusbes que os problemas encontrados no funcionamento do sistema se concentram
maioritariamente no controlo de movimento do sistema e no processo de segmentacdo, propdem-se 0s

seguintes pontos de seguimento para trabalhos de melhoramento desta tese:

e Estudo de novas abordagens de segmentacdo de imagem individual, identificando apenas de
seguida pontos de interesse na imagem para os cdlculos das distancias aos obstaculos;

e Possibilidade de introducdo de uma camara que permita a variacdo da distancia focal para
conseguir ter percec¢do de profundidade, facilitando o processo;

e Estudo de novos processos que permitam retirar informacdo de sequéncia de imagens, por
exemplo registo de imagens;

e Introducédo de controlo para a posi¢cdo do RC no espaco para que 0S movimentos sejam mais

precisos, melhorando a percec¢éo do sistema do ambiente;
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