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Resumo

Esta dissertacao propoe um sistema de apoio & navegacao baseado em visao
monocular passivel de ser instalado em veiculos aéreos nao tripulados de pequena
e média dimensao, concebidos para realizar missoes em ambiente florestal (e.g.,
busca e salvamento). A navegacao autéonoma em ambiente florestal apresenta um
conjunto de desafios que vao desde a complexidade dos obstaculos presentes (e.g.,
arvores) até ao ruido provocado pela vegetacao nos sinais de radiofrequéncia tipi-
camente usados para controlo remoto ou auto-localizacao (GPS). Neste contexto,
o trabalho proposto nesta dissertacao aborda a questao da utilizacao de trilhos
para navegar de forma segura neste tipo de ambientes, explorando o facto dos
trilhos poderem ser caraterizados como sendo vias de comunicagao terrestre, que
se apresentam por norma livres de obstaculos. Para tal, é estendida a técnica de
detec@o e seguimento de trilhos proposta por Santana et al. [68], & qual é adici-
onada informacao tridimensional do ambiente para aumentar a sua robustez na
presenca de trilhos mais desafiantes. Concretamente, a informacao tridimensional
do ambiente obtida através de sequéncias de imagens capturadas por uma camara
monocular equipada no veiculo aéreo é utilizada para modular essa mesma téc-
nica de detecao de trilhos. Os resultados experimentais, obtidos a partir de um
conjunto de 12 videos filmados com recurso a uma camara montada num veiculo
aéreo nao tripulado de pequena dimensao, tele-operado, mostram a capacidade do
sistema proposto na identificacao da regiao hipotese do trilho, tendo sido obtida
uma taxa de sucesso de 97, 78%, sendo superior aos 90.30% obtidos pelo sistema

que serviu de base a este trabalho.

Palavras-chave: Reconstrucao Tridimensional, Detecao de Obstaculos, UAV,
Detecao e Seguimento de Trilhos, PCL, SLAM, Trilhos;






Abstract

This dissertation proposes a support system to navigation based on monocular
vision system susceptible of being installed in unmanned small and medium-sized
aerial vehicles, built to perform missions in forest environments (e.g., search and
rescue). Autonomous navigation in forest environments presents a set of chal-
lenges from the complexity of existing obstacles (e.g., trees) to the noise caused
by vegetation in the radiofrequency signals typically used for remote control or
auto-location (GPS). In this context, this dissertation addresses the use of trails
to navigate safely in this kind of environments, exploring the fact that trails can
be characterized as means of terrestrial communication, normally free of obsta-
cles. For that, the detection and trail following technique proposed by Santana
et al. [68] is used, to which tridimensional environment information is added, to
increase its sturdiness upon more challenging trails. More specifically, the environ-
ment’s tridimensional information obtained through sequences of images captured
by a monocular camera equipped in the aerial vehicle is used to adjust that trail
detection technique. The experimental results, obtained via a set of 12 videos
recorded with a camera installed in a tele-operated, unmanned small-sized aerial
vehicle, show the capacity of the proposed system in identifying the trail path,
achieving a success rate of 97, 78%), meaning a higher success rate than the 90.30%

achieved with the system used as basis for the work developed in this dissertation.

Keywords: 3D Reconstruction, Obstacle Detection, UAV, Path Detection
and Following, PCL, SLAM, Trails.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Nos ultimos anos foi possivel observar um enorme avang¢o no desenvolvimento de
tecnologias para plataformas aéreas nao tripuladas, denominadas de UAV (Un-
manned Aerial Vehicle) para uso militar e comercial [48, 18|. Mais recentemente,
com a generalizacao e aparecimento de UAV de pequena e média dimensao, que
ao contrario dos seus antecessores concebidos e otimizados para operar a grandes
altitudes e percorrer longas distancias, estao preparados para operar préoximo do
solo onde é mais propicio encontrar espagos complexos, sejam eles interiores ou
exteriores |75, 50, 24, 33, 78, 76, 16]. Este tipo de plataformas torna-se assim
ideal para utilizacao em ambientes onde plataformas terrestres apresentam uma
maior dificuldade de acesso, como florestas. Um UAV ao ser capaz de seguir tri-
lhos numa floresta, permite que sejam exploradas grandes areas a baixa altitude
de forma segura, partindo do pressuposto que tipicamente os trilhos apresentam
uma densidade de vegetacao reduzida. A utilizacao de técnicas para navegacao
baseadas em visdo, como a proposta por Santana et al. [68] para detegao e segui-
mento de trilhos em robos terrestres, estendida e aplicada ao caso dos UAV nesta
dissertacao, vem dar resposta as necessidades de navegagao segura em ambientes

florestais onde, na maioria dos casos, a navegagao por GPS é insuficiente [80]. Os
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sistemas baseados em visao permitem também evitar o elevado consumo energético
de métodos sensoriais alternativos (e.g., sensores laser), aumentando assim a auto-
nomia energética do veiculo. Por outro lado, permite igualmente otimizar recursos
como, por exemplo, os custos computacionais associados ao planeamento de traje-
torias, uma vez que existem menos obstaculos (e.g., arvores) no caminho do UAV,
nao sendo necessario um planeamento recorrente de novas rotas. E ainda possi-
vel uma recolha mais detalhada de informagao visual, que poderia ser ocultada
pela copa das arvores ou de dificil percecao quando adquirida a grandes altitudes,
como tipicamente necessario quando se recorre aos meios mais tradicionais como
imagens aéreas ou de satélite. Esta solucao pode entao ser utilizada em aplica-
¢oes que podem ir desde a busca e salvamento [33], ao inventario florestal [16], &

monitorizagdo ambiental [24] ou ao mapeamento de trilhos/caminhos [50].

1.2 Enquadramento

A identificagdo de caminhos como areas propicias para navegacao de veiculos au-
tonomos, sejam eles terrestres ou aéreos, teve um grande impulso quando em 2004
a Agéncia Norte Americana de Projetos de Pesquisa Avangada de Defesa (na sigla
em inglées DARPA), langou o primeiro desafio, o DARPA Grand Challenge, que
tinha como principal premissa dotar um carro com a capacidade de navegar de
forma auténoma em terreno irregular. O objetivo principal seria percorrer um
trajeto pré-delineado e onde a tnica informagao disponibilizada as equipas eram
pontos de controlo, através de coordenadas GPS, por onde os carros tinham que
passar. Do trabalho realizado pelas equipas de investigacao presentes no desafio
surgiram alguns trabalhos [1, 13, 21| que viriam mais tarde a servir de referéncia

para o seguimento de estradas em ambientes rurais e mais tarde de trilhos.

Os trilhos sao por defini¢ao considerados vias de comunicacao terrestre que se
apresentam por norma livres de obstaculos e permitem ligar dois ou mais pontos
geograficos proporcionando a movimentacao de pessoas e veiculos de forma mais

eficiente. Por conseguinte, podem ser considerados como casos particulares de
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caminhos ou estradas. No entanto, toda a estrutura que demarca claramente uma
estrada do seu meio envolvente pode nao ser observada no caso de um trilho,
nomeadamente a presenca de pavimento e de marcas rodoviarias, o que dificulta a
identificacao dos seus limites ou aparéncia. Na Figura 1 s@o apresentados exemplos
de trilhos em diferentes tipos de ambiente, onde se pode verificar a dificuldade

inerente em identificar os limites ou forma dos mesmos devido & sua semelhanca

com a area envolvente.

e

(B) Trilho em ambiente florestal.

FIGURA 1: Aparéncias de trilhos em diferentes ambientes.

A detecao de trilhos naturais surge assim como um tépico de investigagao, que
ao longo dos ultimos anos tem vindo a ser desenvolvido [55, 3, 59, 66, 65, 68, 61|,
com o objetivo de dotar robos terrestres todo-o-terreno com capacidades de na-
vegacao autonoma em ambientes exteriores complexos. A presenca de trilhos na-
turais neste tipo de ambientes motivou a sua utilizacao como alternativa para
auxilio a navegacao, ja que geralmente assumem uma estrutura saliente do meio
envolvente o que permite que sejam utilizados como referéncia. Contudo, tipos de
solo exigentes, declives acentuados ou a propria dimensao dos trilhos sao fatores
que podem limitar a utilizacao de robos terrestres todo-o-terreno em ambientes
florestais, surgindo assim a possibilidade de utilizagao de UAV como alternativa.
Os UAV de pequena e média dimensao apresentam-se como plataformas leves, ro-
bustas e de baixo custo o que os torna uma boa alternativa para a realizacao de
missoes rapidas em ambientes florestais. A desvantagem deste tipo de plataformas
é, sobretudo, a quantidade limitada de equipamentos que podem transportar de-
vido as restrigoes de peso, capacidade energética, dimensao, além das limitacoes
impostas ao sinal GPS neste tipo de ambiente, quando se deslocam abaixo do nivel

3
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das copas das arvores, o que faz da utilizagao de técnicas de visao por computador

uma alternativa a navegacao baseada em GPS.

Com vista a reduzir as limitagoes impostas a navegacao baseada em GPS em
UAV, um conjunto de técnicas alternativas tém vindo a ser desenvolvidas, como
por exemplo técnicas de localizagdo com recurso a telemetria laser [20], técnicas
de visao por computador baseadas no céalculo de deslocamento através da ana-
lise de fluxo 6tico [37] juntamente com aprendizagem supervisionada [62], técnicas
baseadas somente em aprendizagem supervisionada [32], técnicas de localizagao
com recurso a uma camara monocular [43| e técnicas de reconstrugao tridimen-
sional para dete¢ao de obstaculos [10]. O trabalho apresentado nesta dissertacao
pretende, assim, explorar a presenca de trilhos naturais nas florestas de forma a

permitir navegagao segura de UAV.

1.3 Objetivos e Solucao Proposta

O principal objetivo desta dissertacao é o desenho e implementagao de um sis-
tema de apoio & navegacgao baseado em visao, passivel de ser instalado em UAV
de pequena e média dimensao, para que estes possam realizar missoes em ambi-
ente florestal. Para tal, esta dissertagao estende a técnica para detecao de trilhos
proposta por Santana et al. [68] de forma a aumentar a sua robustez na presenga
de trilhos mais desafiantes. Em particular, o objetivo principal é modelar essa
mesma técnica de detegao de trilhos recorrendo a informacgao tridimensional do
ambiente obtida através de sequéncias de imagens adquiridas com recurso a uma
camara monocular que equipa o UAV. Essa informacao tridimensional permite,
assim, detetar a presenca de obstaculos no ambiente que se encontram descritos
no campo visao do UAV e estimar a orientacao da cAmara em relagao ao solo que é
seguidamente utilizado para modular a técnica de detegao de trilhos [68] de forma
a que esta nao seja influenciada por esses mesmos obstaculos. O sistema proposto

foi validado num conjunto de dados de teste, recolhidos previamente em contexto
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real por um UAV de pequena dimensao, processados através de uma Unidade de

Processamento Central (CPU!).

1.4 Questao de Investigacao

Tendo em conta o caso especifico de aplicacao do sistema proposto nesta disser-
tacao a UAV de baixo custo, com recursos limitados, para navegacao autéonoma,
perto do solo e em ambiente florestal, foi decidido usar como tnica referéncia
para a detegao e seguimento de trilhos, uma cadmara monocular. Com o intuito
de validar a aplicabilidade desta solugao, podem ser definidas cinco questoes de

investigagao as quais o trabalho desenvolvido deve responder:

1. E possivel, recorrendo a uma camara monocular montada num UAV ob-
ter uma correta reconstrucao tridimensional de ambientes nao estruturados,

onde poderao ser encontrados trilhos?

2. E possivel identificar objetos caraterizados como obstaculos a partir da re-
construcao tridimensional obtida pelo UAV que possam influenciar negati-

vamente o seguimento de trilhos?

3. E possivel obter uma estimativa quanto a orientagao da camara em relagao

ao solo tendo por base a reconstrucao tridimensional obtida pelo UAV?

4. E possivel obter uma solucao integrada através da inclusdo de informacao
volumétrica do ambiente que permita melhorar a detecao e seguimento de

trilhos em ambiente florestal?

5. E possivel obter um grau de certeza quanto & correta identificacio da regiao

hipétese do trilho?

LCPU, que significa no seu acrénimo em inglés Computer Process unit.
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1.5 Meétodo de Investigacao

O modelo de investigacao seguido na realizacao da presente dissertagao seguiu o
modelo Design Science Research proposto por Peffers et al. [52], onde foi seguida
uma abordagem centrada no desenho e desenvolvimento. Com esta abordagem
pretende-se dar continuidade a algo que ja existe mas que ainda nao se encontra
completamente desenvolvido, com o principal objetivo de contribuir para o avango
das técnicas de detecao de trilhos e dotar assim UAV de pequena e média dimensao,
e nao so, de capacidades de navegacao segura em ambientes exteriores e que por sua
vez podem ser utilizados para auxiliar seres humanos nas suas fungoes (Secgao 1.1).

Esta abordagem pode entao ser dividida nas seguintes atividades:

1. Desenho e desenvolvimento - determinar quais as funcionalidades pretendi-
das e desenhar arquitetura do sistema. Para isso serd necessario adquirir
conhecimento na area de atuacao, neste caso especifico visao por computa-
dor, para de seguida poder contribuir com novas técnicas ou melhorar as ja

existentes (Capitulo 2 e Capitulo 3);

2. Demonstracao - esta atividade tem como principal objetivo validar através
de testes em ambiente real ou simulado o correto funcionamento da solugao

alcancada (Capitulo 4);

3. Avaliacao - pretende validar os resultados obtidos e comparar com os de
solugdes anteriores e/ou com os requisitos definidos inicialmente. Estes re-
sultados poderao ser obtidos estatisticamente validando o nimero de casos
de sucesso e insucesso, neste caso em particular da correta detecao dos trilhos

(Capitulo 4 e Capitulo 5);

4. Comunicagao - Por fim pretende-se disseminar o novo conhecimento gerado
através da investigagao, contribuindo desta forma para o avancgo do estado-

de-arte e para a base de dados de conhecimento da sociedade.
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1.6 Organizacao do documento

Esta dissertacao, em adicao ao presente capitulo, é composta por cinco capitulos,

organizados da seguinte forma:

Capitulo 2 apresenta uma breve revisao da literatura sobre as diferentes

técnicas utilizadas para detecao e seguimento de estradas e trilhos;

Capitulo 3 descreve o sistema proposto que estende o trabalho desenvolvido
por Santana et al. [68], ao qual é adicionada a capacidade de utilizar informagao

volumétrica sobre o ambiente;

Capitulo 4 apresenta a configuracao experimental utilizada e os resultados
obtidos a partir de um conjunto de videos utilizados para validar o sistema pro-

posto;

Capitulo 5 apresenta um conjunto de conclusoes ao trabalho desenvolvido

no decorrer desta dissertacao e as oportunidades de melhoria para trabalho futuro.






Capitulo 2

Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta uma anélise as tecnologias e métodos existentes utilizados
para a detecao e seguimento de trilhos. Ao longo dos tltimos dez anos verificou-se
a adocao e criacao de diferentes técnicas de identificagao de trilhos com recurso
a dados sensoriais. Apesar do vasto desenvolvimento e aperfeicoamento destas
técnicas, verifica-se que atualmente a solucao para o problema em causa nao se
encontra ainda completamente resolvida. Estas técnicas tém como base o trabalho
desenvolvido na detegdo e segmentacao de estradas [2|, utilizado sobretudo nos
sistemas de navegacao auténoma e de auxilio & condugao, que mais recentemente
tém vindo a ser adotados e adaptados pelos fabricantes automdéveis para integracao

nos seus produtos [30, 31, 47, 51, 6].

2.1 Meétodos para detecao de estradas

A existéncia de diferentes tipos de estradas, pavimentadas ou de terra batida,
faz com que a tarefa de identificar e extrair informagao nao seja igual para os
diferentes casos. No caso das estradas pavimentadas, a sua aparéncia, a presenca
de marcas rodoviarias como linhas, setas ou guias e o facto de serem estruturas
mondtonas facilita o processo de identificagao e seguimento das mesmas 64, 2, 41].

Por sua vez, estradas sem pavimento, como estradas de terra batida, apresentam
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um conjunto diferente de desafios pois carecem de uma estrutura bem definida e da
existéncia de pistas visuais de facil identificacdo e extragao. Stanley [74], o robo
que ganhou o DARPA Grand Challenge, recorrendo a um complexo sistema de
sensores composto por lasers, camaras monoculares e binoculares, RADAR, GPS
e uma unidade de medicao inercial (IMU), foi capaz de navegar por um percurso
acidentado sem qualquer intervencao humana cumprindo os 281 Km em menos de
10 horas. Este sistema conseguiu assim com sucesso identificar a estrada e utilizar
os dados recolhidos para navegar, e de forma segura, executar a missao. Dahlkamp
et al. [21] descreve o sistema de visao utilizado pelo Stanley. O sistema utiliza um
laser para mapear e criar um modelo volumétrico (3D) da area imediatamente a
frente do veiculo, até uma distancia maxima de aproximadamente 20 metros, que
é utilizada para identificar se a superficie é plana e suscetivel de ser percorrida
pelo veiculo, que juntamente com as imagens recolhidas pela camara monocular
segmenta e classifica a regiao que corresponde a estrada. A regiao da imagem
classificada como estrada é entao utilizada por um algoritmo de aprendizagem
on-line para treinar um classificador, isto é, o sistema ¢é treinado para classificar
as regides da imagem como "estrada"/"nao-estrada"de forma auténoma através
da informacao recolhida pelo laser que é utilizada para refinar este classificador
ao longo do tempo. O classificador treinado pelo sistema ¢ depois aplicado a
totalidade da imagem adquirida pelo sistema de visao, o que permite obter uma
analise do caminho a percorrer até uma distancia de 70 metros. Assim, para obter
uma anélise morfologica da estrada é necessario recorrer a fusao de informacao
sensorial de varios equipamentos o que torna o sistema pouco flexivel e passivel de
ser utilizada em todo o tipo de veiculos, como por exemplo num veiculo aéreo nao

tripulado devido aos limites de carga ou ao elevado custo computacional associado.

Alon et al. [1] propoem um sistema semelhante, classificando regices da ima-
gem como "estrada'e "nao-estrada'"em conjugagao com a segmentacao dos limites
da estrada. A classificacao é feita através de um sistema de aprendizagem off-line
que utiliza um conjunto pré-definido de imagens, onde as regioes ja se encontram
previamente classificadas como "estrada"/"nao-estrada", para inferir através da

segmentacao das imagens capturadas pela camara se o veiculo estd na estrada

10
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ou nao. A segmentacao é feita recorrendo a filtros de textura & semelhanca dos
utilizados por Malik et al. [45]. Assim, o modelo criado pelo sistema parte do
pressuposto que o aspeto da estrada ¢ conhecido e que um conjunto de imagens

segmentadas onde as regioes ja se encontram classificadas é fornecido ao sistema.

As abordagens anteriormente apresentadas tém por base a aprendizagem de
modelos da estrada que sao depois utilizados pelos classificadores para identificar
as regioes que pertencem a estrada e as que pertencem a sua envolvente. Isto é
realizado através da verificagao de quao bem estes modelos se correlacionam com
os dados observados através dos sistemas de visao que equipam os robos. Exis-
tem contudo casos onde nao é possivel aprender de forma robusta modelos das
estradas, o que torna dificil a utilizagao dessas abordagens. Uma alternativa a
estas abordagens pode passar pela utilizacao de técnicas como Region Growing
para segmentar as regioes salientes da imagem, que podem ser classificadas como
estrada. Esta técnica agrupa os pixeis em regioes homogéneas com base nas suas
caracteristicas (e.g., cor ou intensidade). Inicialmente é selecionada uma regiao
da imagem e todos os pixeis vizinhos com caracteristicas semelhantes (i.e., homo-
géneos) sao agrupados, sendo que este processo é repetido até que todos os pixeis
da imagem estejam classificados. Esta técnica funciona partindo dos pressupostos
de que: a) a estrada apresenta uma diferenca de cor em relagdo a sua envolvente e
que esta é homogénea em toda a sua extensao, b) a estrada se afasta da camara e
assim é apresentado na imagem de baixo para cima, e ¢) o veiculo encontra-se no
centro da estrada e, portanto, a area da imagem localizada na parte inferior-centro
contém uma fracao da estrada. Consequentemente, um modelo da estrada pode
ser criado aplicando a técnica de Region Growing nesta area da imagem. Fernan-
dez et al. [27] e Chang et al. [12] recorrem a esta abordagem como base para os
seus trabalhos. Contudo, a abordagem baseada em Region Growing tende a falhar
sempre que a estrada e a sua envolvente apresentem caracteristicas semelhantes
(i.e., gradientes de cor semelhante) ou a nao existéncia de estrada na regiao indi-
cada a partir da qual é aplicada a técnica de Region Growing, pois é assumido que

a estrada se apresenta inicialmente na parte inferior-centro da imagem.

11
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(A) Modelo proposto por Fernandez (B) Modelo proposto por Chang
et al. [27]. et al. [12].

FIGURA 2: Segmentacao da estrada com base na técnica de Region Growing
aplicada a imagens de cor. (A) Os retangulos azuis representam os diferentes
segmentos identificados como pertencentes a estrada e a linha branca representa
a trajetoria calculada com base nos segmentos; (B) O retangulo vermelho na
primeira imagem define a regiao que contem parte da estrada, as linhas verde
e vermelha na segunda imagem definem os limites da estrada e na terceira e
quarta imagens a estrada é segmentada a azul e a area envolvente a vermelho.

Como solucao alternativa, outros sistemas, como o SCARF proposto por
Thorpe et al. [72] e o UNSCARF proposto por Crisman et al. [19], tentam obter
o modelo da estrada através do reconhecimento de padroes na imagem. Para o
conseguir, os sistemas agrupam os pixeis com gradientes de cor semelhante em
regices, para cada imagem capturada pela camara. ApoOs as regioes terem sido
identificadas, os algoritmos escolhem o conjunto de regioes que de forma combi-
nada apresentam a forma esperada para um caminho. Desta forma, esta aborda-
gem evita que seja necessario manter um historico sobre a informagao da cor da
estrada de imagem para imagem. Contudo, estes sistemas tornam dificil desam-
biguar situacoes onde mais do que uma regiao da imagem apresenta uma forma
semelhante (i.e., ambas as regides terem uma representagao geométrica idéntica),

o que pode acontecer em ambientes onde a estrada e a sua envolvente se fundem.

Como solugao para este problema, Rasmussen et al. [55] propoem um método
para identificar o ponto de fuga, isto é, o ponto no horizonte onde os limites
laterais da estrada se intercetam, como forma de caracterizar a estrada. Para
tal, a imagem ¢é dividida em regioes mais pequenas onde sao aplicados filtros

que respondem a variagoes na textura. Estas variacoes permitem estimar uma

12
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(A) Orientagdes dominantes em (B) Ponto de fuga calculado através
cada regiao analisada. dos votos de cada regiao.

FIGURA 3: Identificacao do ponto de fuga de acordo com Rasmussen et al. [55].

aproximacao a direcao dominante de cada regiao, que ¢ mais tarde utilizada por
um sistema de votos para estimar o ponto de fuga. O sistema permite assim
identificar a direcao que o veiculo deve seguir de forma a percorrer a estrada que
se apresenta a sua frente. Contudo, este sistema apresenta algumas desvantagens,

como nao ser possivel identificar os limites da estrada.

Uma solucao interessante para a segmentagao de estradas é proposto por
Broggi et al. [11], que recorre a um método bio-inspirado (i.e., inspirado na na-
tureza) para identificar os limites do caminho e assim obter a sua orientagao. O
método utiliza como inspiragdo o comportamento das formigas [46], que & medida
que avancam deixam feromonas para que outras formigas as sigam. Este compor-
tamento ¢ explorado por Broggi et al. [11] através da utilizagao de agentes [38] que
reproduzem o comportamento das formigas. Para tal os agentes sao organizados
em duas coldnias, responsaveis por identificar os limites laterais do caminho, a
esquerda e a direita. Inicialmente é necessario identificar e definir as regides da
imagem onde serao depositados os agentes e quais os limites superior e inferior
que restringem o movimento dos mesmos (ver Figura 4b). Assim, é feita uma
segmentacao a sequéncia inicial de imagens de forma a obter uma imagem mono-
croméatica com os limites do caminho. Estes tltimos sao usados para definir uma
fungao heuristica onde: (a) o nivel de luminosidade dos pixeis pertencentes aos li-
mites é diretamente proporcional & atracao dos pixeis correspondentes na imagem

original e (b) o custo de deslocamento em diregdo a um pixel na imagem original

13
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¢é inversamente proporcional ao nivel de luminosidade dos pixeis correspondentes
pertencestes aos limites, isto é, influencia sobre o comportamento dos agentes. De
seguida é definido um ponto de atragao usado para influenciar o movimento dos
agentes. De notar que esse ponto de atragao é atualizado de imagem para imagem

com base nos limites obtidos anteriormente. Apdés a configuracao inicial, os agen-
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FiGURA 4: Método bio-inspirado para detecao e seguimento de estradas pro-
posto por Broggi et al. [11] onde: (A) Imagem inicial com os limites superior e
inferior; (B) Imagem monocromética com os limites obtidos através de técnicas
de segmentagao; (C) Os retangulos vermelhos representam as regides onde sao
inicialmente depositados os agentes; (D) As manchas vermelhas representam os
agentes das duas coldnias e o ponto P indica o ponto de atracao;

tes sao depositados nas regioes definidas e divididos em sub-grupos que assumem
diferentes comportamentos & medida que o sistema vai executando. Durante as

primeiras iteracoes do sistema, o comportamento dos agentes ¢ modelado pelas

14
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heuristicas, mas a medida que o sistema vai executando o comportamento dos
agentes passa a ser mais sensivel as feromonas em detrimento das heuristicas. No
final de cada iteragao do sistema um agente é criado por colénia, movendo-se pixel
a pixel de acordo com um comportamento modelado somente pelas feromonas, até
chegar ao limite superior definido previamente. Assim o trajeto percorrido pelos
dois agentes determina os limites laterais da estrada, que sao usados na proxima
iteragao do sistema. FEsta abordagem depende muito de uma segmentagao bem
sucedida dos limites da estrada para uma correta configuracao do sistema e, como
j& referido anteriormente, em muitos casos isto nao é possivel devido a semelhanca

da estrada com as regioes envolventes.

2.2 Meétodos para detecao de trilhos

Esta secgao apresenta de modo mais detalhado as técnicas desenvolvidas especi-
ficamente para o problema de identificagao de trilhos em sequéncias de imagens.
Como ja referido anteriormente, os trilhos carecem de estruturas bem definidas ou
de elementos visuais de facil identificagao, como linhas, e ao contrario das estra-
das de terra batida a sua morfologia nao é mono6tona o que apresenta um novo

conjunto de desafios.

2.2.1 Meétodos baseados em técnicas de segmentacao

Os trilhos na sua maioria apresentam carateristicas que podem ser exploradas,
com o objetivo de os identificar e destacar da area envolvente. A imagem das
abordagens apresentadas anteriormente isto pode ser conseguido através de diver-
sas técnicas de segmentagao [44, 45, 15|, que podem ser utilizadas separadamente
ou em conjunto. Mesmo trabalhos que exploram outros métodos, como métodos
baseados em aprendizagem ou recorrendo a utilizagao de agentes, utilizam como
base técnicas de segmentagao. Bartel et al. [3| propdem que a segmentagao seja

feita recorrendo a identificacao dos limites do trilho, isto é, segmentacao com base
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na detecao de arestas. Para isso, é considerado que as regioes envolventes ao trilho
sao compostas, na sua maioria, por vegetacao e, portanto, apresentam uma colo-
ragao verde. Com base nesta premissa todos os pixeis da imagem de cor verde (ver
Figura 5a) sdo substituidos por pixeis de cor preta (ver Figura 5b) com o objetivo
de aumentar o contraste do trilho em relagao as restantes regioes da imagem. De
seguida sao aplicados trés filtros, primeiro é aplicado um filtro Gaussian Blur para
remover a presenca de pequenas texturas (ver Figura 5c), o segundo filtro aumenta
o contraste da imagem (ver Figura 5d) permitindo assim identificar o trilho como
a regiao mais clara da imagem e, por ultimo, é aplicado um filtro Threshold que
converte todos os pixeis acima de um determinado valor de intensidade em pixeis
de cor branca e abaixo desse valor em pixeis de cor preta (ver Figura 5e). Apos
serem obtidas as duas regioes trilho (branco) e nao-trilho (preto) é aplicado um
filtro Gradient que permite identificar os seus limites, isto ¢, as suas arestas (ver
Figura 5f). Como forma de evitar a identificacao de falsos positivos, isto é, som-
bras ou outro tipo de artefactos dentro da regiao delimitada pelo trilho, é aplicado
um algoritmo que permite extrair o maior limite de um conjunto de limites dentro
de uma determinada regiao. Contudo, esta abordagem tende a falhar sempre que
a principal premissa, de que as regioes envolventes ao trilho sao vegetacao e que

esta assume na maioria dos casos cor verde, nao se verifica.

Alternativas ao problema da segmentacao de trilhos sugerem a identificacao
de modelos do trilho com base na sua aparéncia, ou seja, através da cor, textura,
contraste e forma. Neste contexto, Rasmussen et al. [60] propoe que o modelo
do trilho seja extraido com base na informacao de cor de cada pixel. Para isso o
método utilizado por Rasmussen et al. [60] classifica inicialmente o terreno como
plano, denso ou florestal com base em informacao recolhida por um sistema LA-
DAR'. Apos a classificacdo inicial, caso o terreno tenha sido classificado como
denso ou florestal, os dados recolhidos pelo sistema LADAR sao utilizados de
forma exclusiva para identificar as zonas onde nao existe vegetacao ou obstaculos,
que sao assim consideradas como trilho. Por outro lado, se o terreno for classi-

ficado como plano, os dados recolhidos pelo sistema LADAR nao sao suficientes

'LADAR, que significa no seu acrénimo em inglés LAser Detection And Ranging, é um
sistema 6tico que permite medir distancias através da projecao de feixes de luz.

16



Capitulo 2 Revisao da Literatura

(D) ) (¥)

F1GURA 5: Descrigao visual do funcionamento do algoritmo proposto por Bartel

et al. [3] onde: (A) Imagem original do caminho; (B) Substituicdo dos pixeis

verdes por pixeis pretos; (C) Aplicagao do filtro Gaussian Blur; (D) Aplicagao

do filtro para aumento do contraste; (E) Aplicacdo do filtro Threshold; (F)
Segmentacao dos limites.

para determinar a presenca de um trilho, dado que estes podem apresentar uma
altura semelhante a sua envolvente quando nao se encontra limitado por vegetacao
alta como arbustos ou arvores. Neste caso sao utilizadas técnicas de segmentacao
com base na informagao de cor de cada pixel. O processo de segmentagao assume
dois pressupostos: (a) o trilho encontra-se localizado no centro da imagem e (b) as
areas adjacentes a esquerda e a direita do trilho representam as regioes nao-trilho.
Partindo destes pressupostos o sistema aprende um modelo de cor das regioes nao-
trilho através de um histograma de cor (RGB), que é depois aplicado a totalidade
da imagem de forma a classificar cada pixel como trilho/nao-trilho de acordo com

a semelhanca das varias regioes da imagem relativamente ao modelo aprendido.

Os trilhos, sendo estruturas disruptivas no ambiente onde se encontram, po-
dem ser analisados através das suas caracteristicas geométricas. Para tal sao uti-
lizadas um conjunto de técnicas que tentam validar os modelos aprendidos por
meio da segmentacao das imagens recorrendo a modelos tedricos que descrevem

a geometria expectavel do trilho. Alguns trabalhos, como os desenvolvidos por
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F1GURA 6: Segmentagao do trilho segundo o método descrito por Rasmussen e
Scott et al. [60]. As regides delimitadas pelos retangulos amarelos representam
as regioes nao-trilho utilizadas como referencia para calcular o modelo de cor. As
regides pintadas de cor verde representam as regioes identificadas como trilho.

Rasmussen et al. [59, 56, 57| e Blas et al. [5] seguem esta linha de investigagao.
A ideia de que o trilho assume uma forma triangular quando visto em perspetiva
é utilizada por Rasmussen et al. [56] para criar uma regiao hipotese que pode
conter o trilho. Juntamente com esta regiao sao definidas igualmente as regioes
envolventes & esquerda e & direita do trilho, que idealmente apresentam carateris-
ticas semelhantes, isto ¢, vegetacao idéntica. Para segmentar o trilho da imagem
¢é utilizado um filtro de particulas, onde cada particula representa um conjunto
de triangulos correspondentes a regiao pertencente ao trilho e as suas envolven-
tes. Assim cada particula tem a si associada um peso calculado através de uma
fungao que avalia a sua semelhanga a um modelo que carateriza o trilho. O mé-
todo procede de forma a afinar o conjunto de particulas para que o peso destas
cresca progressivamente. A fungao para determinar quao adequado é o tridngulo
representado por uma dada particula comeca por catalogar cada pixel da imagem
recorrendo a um conjunto de textons [81] que descrevem as carateristicas da tex-
tura da imagem em torno do pixel no espago de cor CIE-Lab. Para isso ¢ utilizada
uma técnica de histograma baseada em K-Mean Clustering que é aplicada a todos
os pixeis que nao apresentem cores saturadas, de forma a obter um conjunto inicial
de textons correspondentes a um pequeno grupo de cores presentes na imagem.
Seguidamente, a mesma técnica é replicada mas desta vez para cores saturadas,
obtendo assim o conjunto final de textons. Por fim é criado um modelo da dis-

tribuicao de cor para cada regiao (ver Figura 7a), através de um histograma com
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base nos textons encontrados anteriormente, que é usado para comparar com os
histogramas das areas associadas & particula em questao e desta forma avaliar as
semelhancas recorrendo a métrica chi-square. O resultado é obtido através de uma
percentagem que indica o grau de certeza da presenca de um determinado pixel

na regiao referente ao trilho (T) ou a sua envolvente (Hl ou Hr).

(A) Rasmussen et al. [56]. A linha a (B) Blas et al. [5]. A regido pin-

vermelho representa a regiao do tri- tada amarelo representa o resultado

lho e as linhas azul as regioes envol- da segmentagao do trilho.
ventes.

Ficura 7: Os diferentes passos no processo de segmentagao do trilho nos mé-
todos propostos por Rasmussen et al. [56] e Blas et al. [5].

As principais limitac¢oes desta abordagem prendem-se com o facto de falharem
a correta identificagao do trilho em caso de interrupgao visivel no mesmo. Ou
seja, situagoes onde o modelo inicial do trilho nao é bem definido, isto é, a regiao
indicada como hipétese, pode induzir em erro a funcao utilizada para avaliar a
semelhanca entre o modelo a as regides segmentadas devido ao facto de que, nem

sempre os trilhos podem ser abstraidos como formas triangulares.

2.2.2 Meétodos baseados em aprendizagem

Os métodos que recorrem a técnicas de aprendizagem of-line caraterizam-se pela
utilizacao de informagao recolhida a cada iteracao do sistema para refinar os mo-
delos. Nos casos de estudo analisados, os modelos descrevem as carateristicas do

trilho. Algumas das abordagens apresentadas anteriormente utilizam esta técnica,
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tais como Rasmussen et al. [56] e Blas et al. [5], de forma a melhorar o desempe-
nho dos seus algoritmos na segmentacao e detecao do trilho face a restante area
envolvente. E de referir também, que o trabalho proposto por Santana et al. [68]

aplica técnicas de aprendizagem on-line, as quais sao abordadas na Secc¢ao 2.2.3.

Por outro lado, as técnicas de aprendizagem off-line recorrem a conjuntos de
dados previamente recolhidos e manualmente catalogados para treinar os seus mo-
delos. Apods os modelos terem passado pela fase de treino, esses modelos sao utili-
zados pelos sistemas para reconhecerem um conjunto pré-definido de carateristicas
e assim inferir a¢oes a tomar como, por exemplo, quais as regioes da imagem que
devem ser segmentadas ou quais as regides da imagem que apresentam carateris-
ticas semelhantes as do trilho. Recentemente, Giusti et al. [32] propds um método
capaz de avaliar a orientacao do trilho através de imagens capturadas por uma
camara monocular. Para tal, Giusti et al. [32] treinou um classificador através de
uma técnica de aprendizagem supervisionada, baseada em Deep Neural Networks
(DDNs) [17], capaz de catalogar uma sequéncia de imagens em trés classes, de
acordo com a orientagao aparente do trilho: GS - frente; TR - esquerda; e TL -
direita (ver Figura 8). O conjunto de imagens utilizado para treinar o classificador
foi obtido por uma pessoa que percorreu um total de sete quilémetros durante
os quais foram gravados aproximadamente oito horas de video com recurso a trés
camaras dispostas em diferentes angulos, uma delas na direcao do movimento e
as outras duas com um azimute de aproximadamente 30°e -30°, respetivamente,
em relagao a orientagao da camara principal. Desta forma as imagens obtidas em
cada camara foram catalogadas de acordo com a sua orientagao (frente, esquerda
ou direita), onde as imagens capturadas pela cAmara frontal, na dire¢do do movi-
mento, caraterizam a aparéncia do trilho (GS), enquanto que as camaras laterais
caraterizam as regioes envolventes ao trilho (TR e TL). O resultado do classifi-
cador é interpretado entao como uma probabilidade de a imagem obtida durante
a execucao do sistema pertencer a uma das trés classes, e desta forma corrigir o

movimento do veiculo de forma a este se manter centrado no trilho.

Este método pode mostrar-se eficaz na orientacao de um veiculo ao longo do

trilho, mas necessita que o classificador seja treinado através de um vasto conjunto
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FIGURA 8: Imagem retirada do trabalho proposto por Giusti et al. [32]. A
esquerda uma representacio dos vetores direcéo ¢ que indicam a orientacdo do
trilho a seguir pelo robé. A direita uma representacio das regides GS, TR e
TL que representam as classes treinadas pelo DDN que correspondem a acoes
dependendo do angulo « entre ¥ (pose atual do robd) e £ (pose do trilho).

de imagens de forma a ser capaz de distinguir as diferentes aparéncias que um trilho
pode assumir. Consequentemente, s6 pode ser usado em ambientes semelhantes
aos cobertos pelo conjunto de treino. Além disso, o classificador treinado através
do DDN requer hardware especializado e tempo de treino, que no caso apresentado
durou aproximadamente trés dias recorrendo a uma maquina equipada com uma
placa de aceleramento grafico Nvidia GTX 580, o que torna também esta solucao
computacionalmente exigente. De notar também, que este método nao segmenta
o trilho da sua envolvente, nao sendo por isso possivel efetuar um planeamento

fino do movimento do rob6 nem integracao com sistemas de detecao de obstaculos.

2.2.3 Meétodo baseados em agentes

Como ja referido, os trilhos surgem como estruturas disruptivas no ambiente em
que se encontram, o que permite explorar a sua saliéncia nas imagens adquiridas
pelo robd. Utilizando esta carateristica, Santana et al. [67, 68| propdem um mé-
todo que explora modelos de Saliéncia Visual [8] como apoio a uma técnica de

segmentagao bio-inspirada no comportamento de insetos sociais |7].
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No seguimento do modelo proposto por Broggi et al. [11], aplicado a seg-
mentagao de estradas na identificacdo dos seus limites, Santana et al. [68] propoe
que um grupo de agentes virtuais, modelados por comportamentos semelhantes
aqueles observados nas colonias de formigas [23], explorem as regices da imagem
que apresentam uma maior conspicuidade, ou seja, nas regioes que apresentam um
maior contraste em relagao as regioes envolventes. A Figura 9 ilustra a visao geral
do modelo proposto por Santana et al. [68], que pode ver o seu funcionamento
descrito da seguinte forma. Primeiro é aplicada uma técnica, baseada em mode-
los de Saliéncia Visual, que permite ao sistema identificar as regides da imagem
que apresentam uma maior conspicuidade (i.e., sdo mais salientes), e que por sua
vez estao associadas a uma maior probabilidade de pertencerem ao trilho, como
mostrado por Santana et al. [66]. Estas regioes sdo entao representadas através de
dois mapas de conspicuidade, que analisam a cor e a intensidade da imagem. De
seguida, é aplicada uma técnica de segmentacao bio-inspirada no comportamento
das formigas a cada um dos mapas. Para cada mapa é depositado um grupo de
agentes virtuais que ao explorarem as regioes mais salientes, saltando de pixel
em pixel através de comportamentos modelados por um conjunto de regras pré-
definido, dao origem a dois mapas de feromonas virtuais referentes aos respetivos
mapas de conspicuidade (i.e., cor e intensidade), que descrevem as trajetorias re-
alizadas por cada agente virtual. Uma trajetoria é definida por um conjunto de
saltos, Ksatos (ver 10). O agente pode ndo atingir o nimero maximo de saltos
se entretanto atingir uma linha limite na imagem, definida por h,,... Esta linha
define a altura maxima na imagem em que é expectavel encontrar o "ponto de

fuga"do trilho.

Para cada pixel analisado, ou seja, para o k-ésimo pixel visitado pelo agente
virtual, é calculada a quantidade de feromona virtual a ser depositada nesse mesmo
pixel através de uma fungao de avaliagao, f;[k], que tem em conta a informagao
de conspicuidade e de feromonas virtuais ja depositadas. O depdsito de feromonas
tem como principal objetivo permitir aos agentes virtuais interagirem entre si
através de um mecanismo denominada de stigmergy, inicialmente observado por

Grassé et al. [34], e que apresenta duas caracteristicas principais: (a) é uma forma
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de comunicacao indireta, ou seja, os agentes virtuais nao comunicam diretamente
entre si mas através do deposito de feromonas virtuais nos respetivos mapas e (b)
a informacao é local, ou seja, apenas pode ser acedida por agentes virtuais que
visitem o mesmo pixel, ou as suas imediagoes. De referir que, as feromonas virtuais
de um determinado mapa podem influenciar o comportamento dos agentes virtuais

que operam 1no outro mapa.

Os dois mapas de feromonas virtuais sao entao combinados de forma a ob-
ter um tnico mapa que representa a regiao hipotese do trilho (i.e., mais saliente).
Esta hipotese ¢ utilizada para atualizar um filtro temporal implementado como um
campo neuronal onde é acumulada informagao de histérico, entre imagens através
de uma técnica de fluxo 6tico, sobre a regiao hipétese do trilho. A informagao de
histérico acumulada no filtro temporal pode ser vista como a atividade dos agentes
virtuais ao explorarem as regioes dos mapas de conspicuidade que se apresentam
mais salientes. A informagao de historico, armazenada no filtro temporal, pode
ser consultada através a funcdo NF(p), com p = (ps, py), que retorna o valor de
intensidade referente a atividade dos agentes virtuais num dado pixel p. Assim, as
regioes que sejam visitas por mais agentes virtuais apresentam uma maior proba-
bilidade de pertencerem a regiao hipdtese do trilho. Dado que o campo neuronal
contém dindmica, ou seja, nao é calculado tendo em conta apenas a imagem atual,
precisa de ser compensado sempre que a camara se desloca. Este processo é rea-
lizado aplicando uma transformacao ao campo neuronal de forma a compensar o

movimento estimado através do calculo do fluxo 6tico entre imagens consecutivas.

Por ultimo, um mecanismo de aprendizagem on-line é utilizado para desam-
biguar situacoes onde a informacao de conspicuidade nao é suficiente para iden-
tificar a regiao hipotese do trilho. Este mecanismo utiliza a informagao recolhida
e analisada durante a execucao do sistema (i.e., modelos bottom-up) referente ao
contraste e aparéncia do trilho para criar modelos top-down que sao utilizados
para melhorar o processo de segmentagao. Uma descrigao mais detalhada sobre o

método aqui descrito, pode ser consultada através dos trabalhos [67, 68].

23



Capitulo 2 Revisao da Literatura

Modelo de
contraste
top-down

Mapa de Mapa de
conspicuidade feromonas
(intensidade) (Intensidade)

—>

aireso

Modelo de
aparéncia
top-down

'4

Projecgéo da

Mapa de Neural Field
mascara na
Mapa de Mapa de saliencia (NF) imagem
conspicuidade feromonas
{(cor) (cor)

Modelo de
contraste
top-down

FIGURA 9: Visao geral do sistema proposto por Santana et al. [68]. Imagem
adaptada de [68].

r
Inicio @

F1GURA 10: Possivel trajetoria percorrida por um agente virtual até um limiar,

h, definido empiricamente e representado a tracejado vermelho. A trajetéria

do agente virtual, que representa os pixeis visitados pelo mesmo encontra-se
descrito a tracejado branco.

Esta abordagem mostrou-se robusta e capaz de identificar uma grande va-
riedade de trilhos em diferentes condigbes, como demonstrado em [68|, mas ao
assentar primariamente num modelo de Saliéncia Visual, onde a principal cara-

teristica é a saliéncia do trilho, tende a falhar na presenca de distratores, isto é,
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elementos que sejam eles proprios salientes no ambiente como sombras ou arvores.
A Figura 11 ilustra uma situacao onde o detetor de trilhos ao ser influenciado por
distratores no passado aprendendo a aparéncia desses mesmos distratores como
sendo a do trilho e onde ao propagar este conhecimento, ao longo do tempo, leva

a identificagao regioes potencialmente perigosas para o robo.

FIGURA 11: Resultado do sistema proposto por Santana et al. [68] onde: (A)

Segmentagcao do trilho com sucesso, regiao hipotese (a vermelho) projetada sobre

o trilho; (B) Segmentagao do trilho sem sucesso, regiao hipdtese projetada na
envolvente do trilho.

2.2.4 Meétodos baseados em reconstrucgao tridimensional

A utilizacao de informagao tridimensional para melhorar os métodos de segmenta-
¢ao para detegao de trilhos foi explorada inicialmente por Rasmussen et al. [58, 61]
no seguimento dos trabalhos apresentados anteriormente. Mais concretamente,
Rasmussen et al. [61] recorre a um sistema de visdo binocular composto por duas
camaras omnidireccionais e um sistema LADAR composto por um laser SICK
LMS 291 para mapear a area envolvente ao veiculo. De seguida, um mapa de
profundidade é obtido aplicando o algoritmo SGBM [35] as imagens capturadas
pelo sistema de visao binocular. O mapa de profundidade é entao usado em com-
bina¢do com o trabalho desenvolvido por Rasmussen et al. [57] com o objetivo de
filtrar regioes que apresentem diferencas de altura em relagao ao plano do chao.

Por outro lado, o sistema LADAR é usado apenas para configurar o sistema de
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visdo sempre que este nao seja mais capaz de identificar o trilho. Assim o mé-
todo proposto por Rasmussen et al. [61] também se apresenta como uma solugao
solida para a segmentagao de trilhos mas necessita de um conjunto de sensores
que torna o sistema pouco flexivel e assim dificil de ser adaptado rapidamente em
diferentes tipos de veiculos (e.g., como veiculos aéreos nao tripulados). De referir,
igualmente, que em simultaneo com o trabalho realizado nesta dissertagao Fleis-
chmann et al. [29] prop6s um sistema baseado em visao binocular para detegao e
seguimento de trilhos, em ambiente florestal, por meio de um Veiculo Auténomo
Terrestre (UGV?). O método proposto por Fleischmann et al. [29] recorre a in-
formacao tridimensional obtida através da uma camara binocular para estimar o
plano do chao que é seguidamente utilizado para, através de um conjunto de fil-
tros, segmentar a regiao da imagem onde o trilho se encontra descrito. Contudo,
o sistema apresenta como principal limitacao a necessidade de um sistema de vi-

sao binocular, nao respondendo assim aos requisitados do sistema proposto nesta

dissertacao.

FIGURA 12: Resultado do sistema proposto por Rasmussen et al. [61] onde: (A)

Imagem original do trilho obtida pela caAmara binocular; (B) Mapa de dispari-

dade obtido através do algoritmo SGBM; (C) Informagao 3D obtida pelo laser
e projetada na imagem original.

2.3 Consideracoes

Daquilo que pode ser observado no estado da arte atual e tendo em conta os re-
quisitos propostos no problema de tese aqui abordado, conclui-se que os sistemas

propostos por Rasmussen et al. [61] e Fleischmann et al. [29] demonstram que a

2UGYV, que significa no seu acrénimo em inglés Unmanned Ground Vehicle
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inclusao de informacao tridimensional permite melhorar as técnicas de segmenta-
¢ao de trilhos, inspirando assim a sua inclusao no sistema proposto por Santana
et al. [68]. O ultimo, mostrou-se mais robusto e adequado aos requisitos do pro-
blema proposto, constituindo desta forma o trabalho que serviu de base a esta
dissertagao, onde a principal contribui¢ao assenta na inclusao de informagao tridi-
mensional, sem recorrer a sensores adicionais para além da camara monocular que
alimenta o detetor de trilhos. Essa informacao é obtida através de uma técnica
de SLAM? Monocular e é utilizada como forma de modular o comportamento
dos agentes virtuais utilizados pelo detetor original [68], para que estes evitem re-
gides do espago cuja volumetria indique como nao pertencendo ao trilho, ou seja,

potenciais distratores.

30 SLAM [73], que significa no seu acrénimo em inglés Simultaneous Localization and Map-
ping, € um problema de computagao que tenta determinar a localizagao de um sensor, ou conjunto
de sensores, no espago ao mesmo tempo que cria um mapa que descreve a estrutura do ambiente
onde se encontra.
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Capitulo 3

Sistema Proposto

Este capitulo descreve o sistema proposto e desenvolvido no ambito desta disser-
tagao, que estende o trabalho desenvolvido por Santana et al. [68] na detecao e
seguimento de trilhos. A esta metodologia é adicionada a capacidade de utilizar
informagao tridimensional sobre o ambiente como forma de identificar a presenca
de possiveis elementos distratores (e.g., vegetacao alta) que possam influenciar o
correto funcionamento do sistema original. De seguida na Secgao 3.1 é apresentada
uma visao geral do sistema onde sao descritos os seus principais elementos, que por
sua vez sao detalhados nas secgoes seguintes, onde: a Seccao 3.2 descreve o pro-
cesso de aquisicao da informagao tridimensional, a Seccao 3.3 descreve o processo
de identificacao e caraterizacao do plano onde se encontra o trilho e elementos dis-
tratores (i.e., possiveis obstéculos) que possam estar presentes no campo de visao
do sistema. A Seccao 3.4 descreve a integracao da informacao tridimensional no
sistema proposto por Santana et al. [68]. A Secgao 3.5 descreve o processo que
permite avaliar se o sistema proposto ignora os elementos distratores identificados

através da informacao tridimensional adquirida.
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3.1 Visao geral do sistema

O sistema proposto, apresentado de forma resumida nesta seccao e detalhado nas
seguintes, baseia-se no detetor de trilhos proposto por Santana et al. [68], denomi-
nado daqui para a frente como detetor original. Este ultimo é capaz de explorar
o facto dos trilhos serem salientes nas imagens adquiridas pela camara do robo
(i.e., destacam-se do fundo da imagem) para os detetar, aprender a aparéncia do
trilho de forma a ajustar a detecao baseada na saliéncia visual e seguir o trilho
ao longo do tempo através de um filtro temporal. Com estas caracteristicas, o
detetor original monstra-se robusto na presenca de uma vasto conjunto de trilhos
pouco estruturados. Contudo, a presenca de elementos distratores no seu campo
visual, isto é, elementos que apresentam uma maior saliéncia do que o proprio
trilho, tal como troncos de arvore e certos tipos de vegetagao densa, podem iludir
o detetor original, levando-o a identificar erradamente essas regioes como perten-
cendo ao trilho. Para uma operagao robusta, o rob6 tem de ser capaz de evitar
estas situacoes e, quando isso nao é possivel, deve ser capaz de identificar a situacao

de falha para que o seu sistema de controlo reaja apropriadamente.

Com vista a reduzir o numero de situagoes em que o detetor original falha, esta
dissertacao propoe a utilizacao de informacao tridimensional, para informar o dete-
tor sobre a presenca de objetos que nao podem ser considerados como pertencentes
ao trilho, por exemplo, arvores e arbustos altos. Desta forma o detetor original
devera evitar considerar as regidoes da imagem onde esses objetos se encontram,
focando a sua operagao nas restantes regioes, reduzindo assim a probabilidade do
detetor original produzir resultados errados devido & presenca de distratores no
seu campo visual. De forma a manter o sistema compacto e flexivel, isto é, manter
a capacidade do sistema ser montado em robos que tenham constrangimentos de
peso, como é o caso de veiculos aéreos nao tripulados de pequena dimensao, foi
escolhido um sistema de aquisicao de informacao tridimensional que utiliza ape-
nas como recurso uma camara de video monocular. O detetor original depende
de um conjunto de parametros que carecem de afinagao empirica. O sistema aqui

proposto procura mostrar que o esfor¢co necessario a essa parametrizagao pode
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ser reduzido ao fazer um desses parametros depender da pose da camara, nome-
adamente da sua orientacao, sendo que a pose é estimada recorrendo ao mesmo

mecanismo que permite determinar a volumetria do ambiente.

A Figura 13 apresenta um diagrama de blocos do sistema proposto nesta dis-
sertagdo, organizado em quatro modulos principais. O primeiro modulo (ver Sec-
¢ao 3.2) é responsavel pelo processo de reconstrugao tridimensional do ambiente,
realizada com recurso a uma técnica de localizacao e mapeamento simultaneos
(SLAM) baseada em camaras monoculares, nomeadamente o LSD-SLAM! [25]. O
LSD-SLAM permite obter um conjunto de mapas de profundidade para um con-
junto de imagens adquiridas pela cAmara. Seguidamente, estes mapas de profundi-
dade sao utilizados para obter nuvens de pontos tridimensionais cujas coordenadas

sao descritas no referencial da cAmara.

%= Sistema de
L |

Aquisicdo

Imagens
(540 x 480 @ 50 Hz)
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gerado pelo LSD-SLAM

Detegao do Trilho
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FiGURA 13: Visao geral do Sistema.

'Large-Scale Direct Monocular SLAM
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O segundo modulo (ver Secgao 3.3) compreende um conjunto de processos
utilizados para segmentar e analisar a informagao contida nas nuvens de pontos
obtidas anteriormente. Este moddulo é responsével por fazer a segmentacao dos
elementos presentes em cada nuvem de pontos, que pode ser descrita em duas
fases: na primeira, é estimado o plano do chao de forma a determinar os pontos
que pertencem ao chao e que podem estar contidos na regiao onde o trilho se
encontra descrito, e na segunda, sao identificados todos os pontos que se encontram
acima do plano do chao, que sao classificados como possiveis obstaculos, ou seja,
elementos distratores (e.g., arvores e vegetacao alta). Os pontos tridimensionais
correspondentes a obstaculos sao seguidamente projetados na camara de forma a
produzir uma mascara bidimensional que sinaliza as regioes da imagem onde o
detetor de trilhos funciona que contém potenciais elementos distratores. Como
dito anteriormente, o detetor recebe também informacao relativa & inclinacao da

camara, estimada a partir da inclinagao relativa do plano do chao a esta.

O terceiro modulo (ver Secgao 3.4), referente ao detetor de trilhos, utiliza
os dados calculados no passo anterior, ou seja, a mascara bidimensional com as
regioes obstaculo e o valor indicativo da inclinacao do plano em relagao ao plano do
chao, para influenciar o comportamento do detetor original. Por ultimo, o quarto
modulo (ver Sec¢ao 3.5) descreve o processo de validagdo do sistema proposto,
onde os resultados obtidos pelo detetor de trilhos sao analisados tendo em conta as
regioes obstaculo identificadas anteriormente, isto é, sao verificados os casos onde
existe uma intercecao entre a regiao hipotese do trilho e as regioes caraterizadas
como obstaculo. Esta informacao pode entao ser disponibilizada ao sistema de
controlo de alto nivel do robd como um grau de certeza da regiao hipodtese do

trilho ter sido corretamente identificada.

Nas seccoes que se seguem sao apresentados de forma mais detalhada cada

um dos modulos anteriormente descritos.
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3.2 Sistema de aquisicao de informacao tridimen-

sional

A reconstrucao tridimensional do ambiente é obtida através do pacote de software
LSD-SLAM [25], que implementa a técnica SLAM baseada em cAdmaras monocu-
lares proposta por Engel et al. [26], e que se encontra disponivel através de uma
licenca de codigo aberto?. Em particular, o LSD-SLAM permite obter informacao
tridimensional do ambiente associada a pose da camara, num dado instante, em
tempo real com o processamento a ser efetuado num processador (CPU). Como
forma de aceder a esta informagao o LSD-SLAM disponibiliza um conjunto de in-
terfaces de software, nomeadamente interfaces ROS?, que permite uma facil inte-
gragao com outros pacotes de software que partilhem igualmente destas interfaces,
o que é o caso do detetor original [68] no qual esta dissertagao se baseia. Existem
outras solugoes disponiveis para aquisicao de informagao tridimensional baseadas
em técnicas SLAM, como é o caso dos sistemas ORB-SLAM [49] e REMODE [53],
que partilham de caracteristicas similares as do LSD-SLAM, sendo: (1) recurso a
camaras monoculares, (2) reconstrucao tridimensional do ambiente, (3) pose esti-
mada da camara em relagdo ao mundo, (4) operagao em tempo real e (5) interfaces
ROS. Contudo, o sistema REMODE [53| depende da utilizagao de uma unidade de
processamento grafico (GPU) com suporte CUDA*, nao sendo aplicavel ao caso de
estudo proposto nesta dissertacao. Por outro lado, como referido por Mur-Artal
et al. [49] o ORB-SLAM permite obter uma melhor estimativa da pose da camara
em relagao ao ambiente em detrimento da reconstrucao tridimensional da cena.
A Figura 14 ilustra a reconstrucao tridimensional obtida por ambos os sistemas,
LSD-SLAM e ORB-SLAM, onde é possivel verificar que a nuvem de pontos gerada
pelo LSD-SLAM é mais densa (i.e., contém mais informagao) que a nuvem de pon-
tos gerada pelo ORB-SLAM. Tendo em conta os fatores analisados, o LSD-SLAM

apresenta um conjunto de funcionalidades que vao de encontro as necessidades do

2LSD-SLAM: https://github.com/tum-vision/lsd_slam

3Robot Operating System - Midleware que permitem a comunicacdo e gestdo de diferentes
pacotes de software de forma distribuida

4CUDA - Plataforma de processamento paralelo disponibilizada pela Nvidia, para mais in-
formagoes ver https://developer.nvidia.com/cuda-zone
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sistema proposto, o que levou a sua escolha. De seguida é detalhada a forma como

¢é obtida a nuvem de pontos a partir dos resultados obtidos através da utilizacao

do LSD-SLAM.

FIiGURA 14: Exemplos da reconstrucao tridimensional obtida por ambos os

sistemas em ambiente exterior. E possivel verificar que a nuvem de pontos gerada

pelo LSD-SLAM [25] (A) é mais densa, e portanto contém mais informagao, do
que a nuvem de pontos gerada pelo ORB-SLAM [49] (B).

O LSD-SLAM ¢ integrado como sendo um sistema de "caixa preta", isto
é, o seu funcionamento interno nao ¢é tido em conta no ambito desta dissertacao,
sendo apenas utilizado o resultado obtido através da sua utilizacao. Contudo, para
que se compreendam as implicagoes da utilizagao deste sistema, apresenta-se de
seguida uma breve descrigao do seu modo de funcionamento. Cada imagem cap-
turada é comparada com uma dada imagem de referencia previamente analisada
e denominada de keyframe por forma a estimar a pose da camara no referencial
mundo. Se a imagem capturada for a primeira é considerada ela propria uma key-
frame. As imagens analisadas sao entao utilizadas para criar ou atualizar mapas
de profundidade associados a keyframe em questao. Uma nova keyframe ¢é criada
sempre que exista um suficiente deslocamento da camara. Quando tal acontece
a informacao de profundidade da keyframe anterior é utilizada como base para a
inicializacao da nova keyframe. Quando uma nova keyframe é criada, a keyframe
anterior é adicionada a um mapa global que mantém toda a informacao capturada
referente ao mundo, o que inclui a informagao tridimensional de cada keyframe e a
respetiva pose da ciAmara. Assim, o resultado do processamento do LSD-SLAM é

composto por um conjunto de mapas de profundidade associados a cada keyframe
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e a pose da camara para cada uma dessas keyframes. O método exige que os pa-
rametros intrinsecos (e.g., distancia focal) da cAmara lhe sejam fornecidos, sendo

estes tipicamente obtidos por calibragao.

Um dado mapa de profundidade é composto por um conjunto de pontos dis-
postos no plano da keyframe. No fundo é como uma fotografia na qual existe
informacgao de profundidade associada & informacao de cor de cada pixel. Um
dado ponto p é entdo representado por p = (py, Py, P, Pr, Py, Pb), Onde Dy € py
sao as coordenadas cartesianas do ponto na imagem (coordenadas pixel), pp, re-
presenta o inverso da distancia do ponto ao ambiente, ou seja, da profundidade, e
Dr, Dg © Dy Tepresentam a informacao de cor, no espago de cor RGB, do pixel. Por
outro lado, a pose da camara é representada por S € R?® que descreve a rotacao
R, escala s e a translagao t da camara no espago tridimensional:

s-R t

S = onde R € SO(3) ,t e R® e s € R (3.1)
0 1

onde R é uma matriz ortogonal com det(R) = 1 (matriz de rotagao), s > 0 ¢é
um numero real positivo (escala) e t é um vetor (transla¢ao). Por tltimo, temos
os parametros intrinsecos da camara onde f, e f, representam a distancia focal e
¢z e ¢, representam o centro do sensor Otico da camara. A forma de obter estes

parametros é detalhada na Secgao 4.1.1.

Estes dados sao entao utilizados para calcular a nuvem de pontos tridimen-
sionais de cada mapa de profundidade. Por definicao, uma nuvem de pontos
P & composta por um conjunto de pontos p = (py,py,p.) representados pe-
las suas coordenadas referenciadas num sistema de coordenadas comum no es-
paco tridimensional, e tém normalmente a sua origem no sensor utilizado na
sua captura. Concretamente, um dado ponto p = (py,py,p.) de um dado mapa
de profundidade transforma-se num ponto tridimensional, p’, da seguinte forma:
p'=(F +c % +¢; 1, pp,). Dereferir que as coordenadas deste ponto encontram-
se descritas no referencial da camara, C;, aquando da aquisi¢ao da keyframe asso-

ciada ao mapa de profundidade, que por sua vez, pode ser descrito no referencial
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mundo, W, através da transformagao S, definida na equagao 3.1. Assim, apods
todos os pontos do mapa de profundidade, associado a keyframe em analise, terem
sido transformados em pontos tridimensionais no referencial da camara, obtém-
se uma nuvem de pontos instantanea, ou seja, P;. Contudo, a nuvem de pontos
obtida é esparsa e incompleta, nao contendo informagao suficiente que permita
uma andlise do ambiente (ver Figura 15), logo, o sistema mantém em memoria
um conjunto de 7 nuvens de pontos (definido empiricamente) associadas as ulti-
mas keyframes analisadas, de forma a obter melhores resultados (i.e., uma melhor
reconstrucao) capazes de satisfazer as necessidades de processamento do sistema.
Assim, temos que a nuvem de pontos acumulada, P4, é uma colecao de nuvens

pontos instantaneas P; e pode ser definida como: Py = P;_,U---U P;.

(a)

FIGURA 15: (A) Nuvens de pontos instantanea; (B e C) Nuvens de pontos acu-
muladas, compostas pelas nuvens de pontos referentes as ultimas dez keyframes.

3.3 Processamento da informacao tridimensional

Esta seccao apresenta os processos aplicados a cada nuvem de pontos acumulada,
com o objetivo de extrair um conjunto de dados que permita caraterizar os di-
ferentes elementos presentes na mesma. Concretamente, a Figura 16 descreve os
diferentes processos utilizados para processar a informagao tridimensional obtida
através do LSD-SLAM, onde no final é obtida uma méscara bidimensional com
a representacao das regides da imagem (keyframe) identificadas como possiveis
distratores (e.g., obstéculos) e o valor estimado da inclina¢ao do plano do chao em

relacao a camara no momento da aquisicao da keyframe.
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Pa Py (a,b,c,d) Mhbs
' . . Projegéo no Detetor de
Sistemna de Filtro de Filtro de .
aquisigio Transformagdo oulliers normals RANSAC Segmentagao ;;I:nmoaf: ‘ Vma:%?:dgr ‘
P, trasformada Py’ Pots

F1GURA 16: Visao geral sobre os processos utilizados para processamento da
informacao tridimensional.

Assim o primeiro passo apoés ser obtida a nuvem de pontos acumulada, Py, as-
sociada as tltimas keyframes analisadas, ¢ aplicar uma transformacao S~! (inversa
da transformacao S descrita na equagao 3.1), que permite que todos os pontos da
nuvem de pontos P, descritos no referencial mundo W, passem a ser descritos no

referencial da camara Cj;.

Referencial

Mundo (W)
&
Z
Referencial v
Céamara (C;)
—
Z Transformagédo S
X
Y

FIGURA 17: Referencial da cAmara em relacao ao referencial mundo.

A nuvem de pontos P4 pode ser constituida por milhares de pontos, o que
torna a sua analise uma tarefa onerosa. Como forma de contornar este problema,
sao aplicados um conjunto de filtros que permitem diminuir a sua densidade sem
perder informagao de contexto (i.e., sem destruir a sua estrutura) e também re-
mover pontos que possam ser fonte de ruido. O primeiro filtro aplicado permite
a remocao destes tltimos pontos, denominados de outliers. Assim, recorrendo a
uma kd-tree [70] para aceleragao do processamento, para cada ponto p € P4 s@o
escolhidos k vizinhos, sendo de seguida calculada a média, d,, das distancias Eu-
clidianas entre o ponto p e todos os seus k vizinhos. Assumindo que as distancias
médias calculadas assumem uma distribuicao Normal, estas podem ser represen-
tadas por uma média, u, e um desvio padrao, o, das distancias médias calculadas
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para todos os pontos p € P4 e os seus k vizinhos, e pode ser definida da seguinte

forma:

1 1
:_E d = —E d, — )2 3.2
/’1’ |PA| P ) g \/lPA|—1p€P(p Iu) ( )
A

pEPA

onde |P4| representa o ntimero de pontos contidos em Pjy.

Assim, com base na média das distancias médias, u, e respetivo desvio padrao,
o, para qualquer ponto p € P4 caso se verifique que a distancia média entre si e
os k vizinhos mais proximos é superior a da média definida por u (i.e., apresenta
uma distancia anormal), o ponto é descartado, caso se verifique o oposto o ponto
¢ adicionado a uma nova nuvem de pontos P. Para verificar se a distancia média
d, entre o ponto p e os seus k vizinhos se encontra dentro de um determinado

limiar, é definido o seguinte intervalo:

p—a-o<d, <put+a-o (3.3)
onde o é um escalar definido empiricamente.

De seguida é aplicado um segundo filtro & nuvem de pontos P’ obtida ante-

riormente, que permite remover pontos que apresentem normais®

com orientagoes
invulgares (e.g., o plano do chao com normais orientadas para baixo). Assim, o
primeiro passo é efetuar o calculo das normais normalizadas, que é feito através de
um técnica denominada Diferenga de Normais (DoN) [39]. Esta técnica permite
estimar um vetor normal normalizado com base em dois vetores normais unitarios
calculados no mesmo ponto. Para tal, primeiro, é necessario estimar os vetores
normais ao longo das vérias superficies representadas pela numa nuvem de pon-
tos. Existe uma grande variedade de métodos que abordam este problema, como
demonstrado por Klasing et al. [42]. O método aqui utilizado, proposto por Berk-
mann et al. [4], calcula a normal do plano tangente a uma superficie, que por sua
vez pode ser estimado com recurso ao Método dos Minimos Quadrados (utilizado

para estimar um plano através de um conjunto de pontos finito como proposto por

Shakarji et al. [69]). Nesse método, o calculo da normal, n, & superficie formada

5Vetor perpendicular & superficie que contém um determinado ponto.
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pelo conjunto de k pontos vizinhos, Py, mais proximos de um determinado ponto
p € P4 é realizado através da analise dos valores e vetores proprios da matriz de

covariancia C € R3*3 de Py, definida por:

C==>p-p-(p-p) (34)

onde, p representa uma dado ponto pertencente a Pj, e p representa a centroide®
dos k vizinhos mais proximos de p. Contudo, nao é possivel obter uma correta
orientacao do vetor normal, n, associado ao conjunto de pontos, Py, através deste
método sem que para isso seja definido o ponto de vista da camara vy,. De forma
a orientar cada normal, n, associada a cada ponto p € P, de forma consistente

na direcao da camara, a seguinte equacao deve ser satisfeita:

n-(vp—p)>0 (3.5)

onde o ponto de vista v, utilizado para o célculo das normais ¢ a origem, v, =
(0,0,0), visto que todas as nuvens de pontos P; € P4 foram previamente trans-
formadas para o referencial mundo. Como pode ser observado na equagao 3.4, o
calculo das normais ¢é feito com base nos k pontos vizinhos, que podem ser defini-
dos através de uma regiao esférica de raio r em torno do ponto p (ver Figura 18b).
Assim, torna-se extremamente importante a correta definicao do raio r que define
a quantidade de pontos utilizados para estimar o vetor normal n de cada ponto
p € P4. A utilizacao da DoN pode entao ser usada como forma de contornar esta
limitacao. Para tal, para cada ponto p € P4, sao estimados dois vetores normais
unitarios ni(p, r;), i(p, rs) com raios diferentes r; e rg, onde r; > r,. Por definigao,

o operador DoN ¢é representado da seguinte forma:

ii(p,rs) — A(p, r)
2

AQ(p,7s,71) = ,com g, € R (3.6)

6Centroide define o centro geométrico de um dado conjunto de pontos, obtido pela média
das coordenadas de todos os pontos.
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onde, n(p,r) é o vetor normalizado referente & normal da superficie definida no
ponto p com raio r. Por ultimo, é aplicado o filtro removendo assim todos os
pontos que estejam fora dos intervalos definidos, empiricamente, para os resultados
obtidos através do célculo da DoN (e.g., angulo), sendo obtida a nuvem de pontos

/!
Pl

ffp.r) flp.r.) Aqlp rary)
raio maior raio pequeno diferenca entre os
vetores das normais
(B)

F1GURA 18: Célculo da diferenga entre normais. (A) Normais desenhadas como

seguimentos de reta brancos; (B) Calculo da diferenca entre duas normais, onde

o ponto vermelho corresponde ao ponto p a qual a normal, seta a preto, esté
associada.

3.3.1 Segmentacao do plano do chao e obstaculos

Apo6s aplicacao dos filtros, a quantidade de pontos que compoem a nuvem de pon-
tos P, reduz significativamente, sem no entanto perder informacao de contexto
importante para a sua andlise, permitindo assim um processamento mais efici-
ente dos algoritmos de segmentacgao utilizados para identificar e caracterizar os
diferentes elementos presentes na nuvem de pontos. Na tarefa de identificar os

obstaculos presentes no trilho, estes podem ser caraterizados como perturbacoes
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no ambiente que se encontram ao nivel do chao. Assim, torna-se necessério estimar
o plano do chao descrito na nuvem de pontos P4. Para tal, ¢ utilizado o método
Random Sample Consensus (RANSAC) [28| que gera um conjunto de hipoteses
de planos de forma estocastica com a expectativa de que uma dessas aproxime
suficientemente o conjunto de pontos no plano presente na nuvem de pontos. A
grande vantagem deste método é a sua robustez a presenca de um elevado volume

de outliers.

A execucao do método RANSAC pode ser descrita de forma genérica, para

uma nuvem de pontos P, nas seguintes etapas:

1. Selecionar aleatoriamente trés pontos nao colineares p1, p2, ps da nuvem de

pontos P e gerar o respetivo plano hipotese h;

2. A pontuacao de um determinado plano hipdtese é dada pela cardinalidade
do conjunto de pontos inliers, score(h) = |P,|. O ponto é considerado um
inlier p € Py, onde p = (py, py, P-), caso a sua distancia ao plano h, d(p, h),
seja inferior a um determinado limiar, dpien., definido empiricamente. P,
¢ entao o conjunto de pontos inliers de h, ou seja, ¢ o conjunto de pontos
que se encontram dentro dos critérios definidos para pertencerem ao plano

hipotese h;
3. Repetir as etapas um e dois até obter n conjuntos de hipoteses, h € H,;
4. Escolher a hipotese h € H que contém a maior pontuacao, b = argmaxpegscore(h);

5. Calcular b, que é uma versao refinada de b, através da projecao ortogonal
do conjunto de pontos inliers de b, P,, que estao contidos numa distribui¢ao
espacial bem definida. A projecao é feita por meio do Método dos Mini-
mos Quadrados Ponderados através da Decomposicao em Valores Singulares
(SVD). Calcular os pontos inlers contidos em v, Py, e substituir a hipotese
do plano pela atual, isto ¢, b = b e P, = B, - Py é calculado através do

processo descrito na etapa dois (2);
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6. Repetir a etapa cinco (5) até |P| se tornar constante ou o nimero maximo

de iteragoes [ tenha sido atingido.

7. Utilizar h como a hipotese estimada do plano do chao;

Como resultado sao obtidos os coeficientes da equagao do plano, (a,b,c,d) da
equacao do plano ax + by + cz + d = 0 que contém o maior namero de pontos
inliers. Assim, ao aplicar o método RANSAC a nuvem de pontos P’ sdo obtidos
os coeficientes que definem a equac@o do plano, (a,b,c,d), referente ao plano do
chao e a respetiva nuvem de pontos segmentada, Py, isto é, o conjunto de pontos
inliers, Py € P), definidos pelo plano do chao. No caso especifico do sistema aqui
proposto, o método RANSAC tem em conta a informacao das normais da nuvem
de pontos, P}, no processo de segmentacao. Para tal, na etapa (2) do método
RANSAC também é tido em consideracao a orientacao do vetor normal, n, do
ponto p que deve ser perpendicular ao plano definido por h, (Figura 19), para que

o ponto p seja considerado um inlier, como proposto por Holz et al. [36].

Apos serem obtidos coeficientes do plano do chao, (a,b,c,d), e a nuvem de
pontos P; € P, referente aos pontos inliers que definem o plano do chéao, ¢
calculada a média das distancias de todos os pontos contidos em P; em relagao ao

plano do chao © = (a, b, ¢, d), tal que:

(@-ps+b-py+c-p.)—d

Va2 + b2+ 2

d(Pr,7) = 5=+ >

Pl =

(3.7)

onde, |P;| é o ntimero de pontos inliers e p = (pg, py, P») € um ponto na nuvem de
pontos Pr. A distancia média, d,,, é entao utilizada para definir um limiar, t,, que
é calculado através da soma de um valor empiricamente definido, v, a distancia

média, d,,.

Seguidamente, com base no limiar calculado, sao criadas duas nuvens de pon-
tos, P. € P} e P,y € P} que definem as regioes referentes ao plano do chao e aos
elementos acima do plano do chao caracterizados como obstaculos, respetivamente.

Assim, para cada ponto da nuvem de pontos P} é calculada a sua distancia ao
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FIGURA 19: Segmentacdo do plano do ch@o. (A) Normais perpendiculares ao

plano do chao; (B) Iustragao do processo de segmentagao com base em normais,

onde, para o ponto ser selecionado a sua normal deve ser perpendicular ao plano
hipotese (a verde ponto validos, a vermelho pontos invalidos).

plano do chao, definido pelos coeficientes (a,b, ¢, d), e caso seja inferior ao limiar
tq o ponto é adicionado & nuvem de pontos P.. Por outro lado, se a distancia ao
plano do chao for maior que o limiar ty, o ponto é adicionado & nuvem de pontos
P,s. Como forma de garantir que os pontos contidos na nuvem de pontos P,
se encontram descritos acima do plano, a seguinte condigao tém que se verificar

a-xr+b-y+c-z+d>0.

FicuraA 20: Exemplos de nuvens de pontos segmentadas. Os pontos a verde
descrevem o plano do chao, e os pontos a vermelho descrevem os possiveis objetos
no campo de visao da cAmara.
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3.3.2 Projegao dos obstaculos no plano da camara

O detetor original executa o processo de anélise do trilho sobre uma sequéncia
de imagens bidimensionais, logo torna-se necessario transformar o resultado do
processamento da informagao tridimensional num formato que possa ser usado pelo
detetor original, isto é, a representacao dos resultados no espaco bidimensional.
Para tal, é feita a projecao de todos os pontos da nuvem de pontos P, no plano
da camara, assumindo o modelo de pinhole [71] e recorrendo a uma matriz de

projecao definida da seguinte forma:

U a, 0 cp| |z
v =10 o ¢ Y (3-8)
w 0 0 1 z

onde, (u,v) sdo as coordenadas (z,y) do pixel no referencial da camara, (o, o)
representam os valores da distancia focal para (z,y) e (¢, ¢,) representam o centro

do sensor 6tico da camara obtidos através do processo de calibragao da camara.

FiGurA 21: Modelo pinhole da caAmara utilizado para projecao dos pontos no
plano da camara. Imagem adaptada de [22].

A projecao dos pontos tridimensionais no plano da camara permite assim
obter uma mascara que descreve as regioes da imagem onde existem elementos
que sao caraterizados como obstaculos, mqs, € portanto devem ser evitados pelo

detetor original. A Figura 22 ilustra os resultados obtidos pela projecao dos pontos
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tridimensionais no plano da camara (22a), onde é possivel observar que os pontos
desenhados na imagem original (22b) descrevem os elementos que se encontram
acima do plano do chao (i.e, arvores e arbustos altos), isto é, o sistema permite

obter uma mascara (22c e 22d) onde sao descritos os possiveis obstaculos presentes

() (D) |

FIGURA 22: (A) Projegao dos pontos 3D no plano da camara; (B) Pontos 3D,

a vermelho, projetados na imagem original; (C) Méascara que indica as regioes

caracterizadas como obstéculo em escala de cinzentos onde as regices mais claras

indicam uma maior concentragao de pontos 3D; (D) Mascara binaria que indica
as regioes caracterizadas como obstaculo a preto.

na envolvente do trilho.

(a)

3.4 Integracao da informacao tridimensional no de-

tetor de trilhos

O detetor original utiliza como metéfora o comportamento coletivo das formigas
para modelar um conjunto de agentes virtuais que percorrem o campo visual da
imagem de forma a identificar, nas regides que apresentem uma maior saliéncia,
a presenca do trilho. Para tal, é usado o conceito de feromona virtual, que ao
ser depositada nas regioes visitadas e analisadas pelos agentes virtuais afeta o
comportamento dos restantes agentes virtuais, isto é, a interacao entre agentes
virtuais é feita através do ambiente, & imagem do conceito de stigmergy [34].
Este processo é implementado pelo detetor original através de dois mecanismos
principais: (a) deposito de feromonas virtuais nas regices visitadas pelos agentes
virtuais e (b) filtro temporal, denominado de campo neuronal (NF), que integra
as feromonas virtuais ao longo de varias imagens para aumentar a robustez do

sistema na presenca de ruido e informacao ambigua.
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O mapa de obstéculos calculado pelo sistema proposto, ms, € entao utilizado
para condicionar o comportamento dos agentes virtuais de forma a evitar a selecao
de regioes da imagem que contenham obstaculos, isto €, regioes que se apresen-
tam elas proprias mais salientes que o trilho e portanto podem ser classificadas
como regiao hipotese do trilho. Primeiro, o mapa mg, ¢ utilizado para modular o
processo de deposito de feromonas virtuais. No detetor original para cada formiga
1 é calculado um valor de feromona virtual, f;, a depositar ao longo do caminho
percorrido pelos agentes virtuais. Esta feromona virtual é entao utilizada pelos
agentes virtuais para influenciar a escolha das regioes da imagem a visitar, isto é,
os agentes virtuais tendem a escolher regioes da imagem onde existe um maior de-
posito de feromona virtual e estao assim associadas a uma maior probabilidade de
pertencer a regiao hipotese do trilho. Concretamente, no sistema proposto, o nivel
de feromona virtual depositado por cada agente virtual, é afetado pelo niimero de

obstaculos encontrados no trajeto percorrido, através da seguinte expressao:

fl[k] - fl[k]* +v1 - (po/ksaltos> (39)

onde, f;[k]* é o valor de feromona virtual depositado em cada salto k, definido pelo
detetor original, p, é o nimero de pixeis descritos como obstaculo no mapa My
visitados pelo agente virtual ao longo do caminho percorrido e kgq10s € 0 numMero
de pixeis visitados pelo agente virtual na imagem original. Seguidamente, caso o
nivel de feromona virtual calculado para o pixel visitado pelo agente virtual seja
inferior a um limiar empiricamente definido, f;[k] < €, é assumida a presenga de
um obstaculo (i.e., distrator), logo a feromona virtual nao é depositada, contudo,
este limiar deve ser suficientemente baixo para acomodar o possivel ruido presente

No Mapa Myps-

Por outro lado, como forma de propagar a atuacao dos agentes virtuais entre
imagens analisadas é utilizado um filtro temporal definido como NF, que descreve
a atividade e quantidade de feromonas virtuais depositadas pelos mesmos. Assim,
como forma de limitar a atuacao dos agentes virtuais, isto €, as regioes da imagem

que sao analisadas, a mascara de obstaculos, m.s, ¢ utilizada para diminuir a
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influéncia das feromonas virtuais nas regioes classificadas como obstaculo. Con-
cretamente, para cada pixel no NF verifica-se se o pixel correspondente na méscara
de obstaculos, ou seja, nas mesmas coordenadas, pertence as regioes caraterizadas

como obstaculo. Esta relacao pode ser defina pela seguinte expressao:

1, se NF(x,y) - meps(x,y) =1
e(z,y) = ) o () (3.10)
0, caso contrario

onde &(x,y) é uma fungao que recebe como parametros o par de coordenadas (x,y)
comum a ambos os mapas, NF e mgs, a fungdo NF(z,y) permite obter o nivel
de atividade dos agentes virtuais num determinado pixel no par de coordenadas
(x,y) do mapa NF e a fungao meps(x,y) permite determinar se um pixel nas suas
coordenadas (x,y) é descrito como obstaculo. Assim, caso a condicao se verifique,
ou seja £(x,y) = 1, o pixel nas coordenadas (x,y) que define a quantidade de
feromonas virtuais depositadas pelos agentes virtuais no NF, numa escala com

intervalo de [0, 255], é alterado para metade do seu valor original, onde temos:

NF(z,y) < NF(z,y)-0,5 (3.11)

Desta forma, é possivel diminuir a influéncia das feromonas virtuais nas regioes
classificadas como obstaculos mantendo a integridade do filtro temporal, NF, ou
seja, o filtro temporal nao elimina por completo a informagao de atividade do
agente virtual o que permite recuperar e casos onde possam existir falsos positivos

(e.g., pontos pertencentes ao chao identificados como obstaculos).

Outro dos parametros explorados nesta dissertagao ¢ a altura maxima definida
para as trajetérias que os agentes virtuais podem descrever enquanto exploraram
o campo visual do robd na imagem. Assim, a escolha da altura maxima afeta a
area da imagem que ¢ analisada pelos agentes virtuais. Por outro lado, a presenca
de regides salientes na parte superior da imagem (e.g., céu) pode afetar o seu
comportamento. O detetor original resolve este problema através de um valor

méaximo definido, empiricamente, para altura. No entanto, partindo da observagao
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FicUurA 23: Processo de influéncia no comportamento das agentes virtuais de

forma a prevenir a selecao de regioes identificados como obstaculos. Da esquerda

para a direita, mascara de obstaculos, mps, filtro temporal, NF, e regiao hipotese
do trilho, h;.

que o trilho se encontra descrito no campo visual do rob6 abaixo da linha de
horizonte, e que esta pode variar dependendo do adngulo da camara, temos que,
a linha de horizonte na imagem varia dependendo da orientacao da cadmara em
relagao ao plano do chao. Consequentemente, se a caAmara estiver orientada para
baixo a linha de horizonte sobe, verificando-se também o contrario, se a camara
estiver orientada para cima a linha de horizonte desce. Concretamente, o sistema
proposto através do vetor normal ao plano do chao, obtido através dos coeficientes
do plano (na Secgao 3.3.1), calcula o dngulo que define a inclinagdo da cAmara em

relagdo ao plano do chao (ver Figura 24), O, e pode ser definido da seguinte forma:

© = arcsin(n,) (3.12)

onde n = (ny,ny,n,) é a normal ao plano do chao obtido através do algoritmo
RANSAC. O angulo © ¢ entao utilizado para definir a altura maxima, h,,.., para

as trajetorias que os agentes virtuais podem descrever durante o processo de analise
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do campo visual do robd, na imagem, que pode ser definido como:

Rimaz = Nini +© - (3.13)

onde, h;,; é o valor inicial definido para a altura méxima e [ é um valor, definido

empiricamente, utilizado como forma mitigar a incerteza no calculo do angulo ©.

Zjla.nn
n= (nx!ny! nz)

Yoav

_______ Yéla.nn

Plano do chéo T )©

Projegao do eixo coordenado Z;,y

FIGURA 24: A figura ilustra o Angulo de inclinagao, O, da cAmara em relagao ao

plano do chao, onde temos: n que representa o vetor normal ao plano do chao

projetado no eixo coordenado Zpjan, do plano e a linha a tracejado representa a
projegao do eixo coordenado Zyay do UAV no plano.

3.5 Algoritmo para validacao da presenca de trilho

Utilizando como base a informacao tridimensional do ambiente e a regiao hipotese
do trilho, o sistema proposto valida se o trilho se encontra descrito em regioes nao
identificadas como obstaculos. Isto permite ao sistema identificar situagoes po-
tencialmente perigosas para o robd, quando existe uma ma identificacao da regiao
hipotese do trilho fornecendo, por exemplo, ao sistema de controlo um maior grau
de certeza da correta identificacao do trilho, pois sao utilizados dois mecanismos
diferentes. Apesar de ambos os mecanismos estarem suscetiveis a falha, a pro-
babilidade de ambos falharem em simultdneo é mais reduzida, o que permite ao
sistema uma melhor avaliagao nas agoes a tomar. A Figura 25 ilustra uma possivel
arquitetura onde o sistema proposto ¢é integrado com um sistema de navegacao do
robo. A arquitetura apresentada recorre a duas fontes de informacao como forma

de diminuir a incerteza do sistema de navegacao aquando do planeamento das
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operagoes do robo (e.g., comandos de locomo¢ao), utilizando para isso informagao
referente a localizacao do trilho, no campo de visao do robo, e do grau de certeza
dessa mesma localizagao tendo em conta a informacao tridimensional do ambiente,

obtida através do modulo Validador aqui descrito.

Sistema Proposto
Regido hipotese
Informacéo 3D e RGB do frilho
¢ Detetor de trilhos JL
Sistema de Regido Hipote: i Sistema de } Comandos i |
o egian Hipotess ! : — Controlo |
aquisigao ' do Trilho : Navegacdo H : |
\"—- Validador T
Informagao 3D Grau de certeza

FicuraA 25: Possivel integracao do sistema proposto como auxilio & navega-
¢do de um UAV. Os sistemas nio implementados no decorrer desta dissertagao
encontram-se representados por caixas a tracejado.

Para tal, sao utilizadas as duas mascaras resultantes das operacoes anteriores,
mais especificamente a méascara que caracteriza os obstaculos, mgs, € a méscara
que descreve a regiao hipotese do trilho, my;. As duas mascaras sao entao con-
vertidas para imagens binarias, onde todos os pixeis que descrevam as regioes
obstaculo ou a regiao hipoétese do trilho sao convertidos para pixeis de cor branca,
verificando-se também o contrario, isto é, todos os pixeis que nao pertencam a estas
regioes sao convertidos para pixeis pretos. Seguidamente, é aplicado um operador
bindrio AND que identifica as regioes onde as duas méscaras se intercetam. Caso
o somatorio dos pixeis avaliados pela fungao ¢(q) apresentem uma quantidade de
pixeis acima de um determinado limiar ¢;, empiricamente definido, sao demarca-
das através de contornos vermelhos numa imagem resultante da operagao anterior

e pode ser definido através da seguinte expressao:

1, se mpi(qe, Gy) - Mobs(Gzr @) = 1
> @) >q com, ¢(q)= 5 ! (3.14)
=0) 0, caso contrario
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onde, () representa o conjunto de pixeis visitados pelos agentes virtuais, q =
(¢, qy) representa o pixel no par de coordenadas (z,y) comum a ambas as mas-
caras Mp; € Meps, & fungao meps(qs, qy) permite determinar se um pixel nas suas
coordenadas (x,y) é descrito como obstéaculo e funcao mp(q,, g,) permite determi-
nar se um pixel nas suas coordenadas (x,y) ¢ descrito como pertencente a regiao
hipotese do trilho. O uso do limiar ¢; tem como objetivo evitar falsos positivos.
A Figura 26 ilustra a intercecao entre a regiao hipdtese do trilho e as regioes
identificadas como obstéaculos, onde é possivel observar que a regiao a vermelho
(Figura 26a), que descreve a regiao identificada como trilho, se encontra descrito
sobre uma parte da vegetacao presente na envolvente do trilho, que por sua vez
¢ identificada como sendo obstaculo pelo sistema proposto (Figura 26b). Assim,
o resultado obtido é dado através de um retangulo vermelho (Figura 26¢) que

identifica os contornos da intercecao entre as duas regioes.

(B) (c)

FIGURA 26: (A) Regido hipotese do trilho assinalada a vermelho; (B) Méascara

da regiao onde é identificada a presenca de obstaculo detetados através da infor-

magao tridimensional; (C) Interce¢ao entre as duas regioes, assinaladas através
de contornos brancos assinalados através de um retangulo vermelho.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta, na Sec¢ao 4.1, a instalacao e configuragoes utilizadas
no decorrer do desenvolvimento e dos testes experimentais realizados ao sistema
proposto. Na Seccao 4.2, é descrito o conjunto de dados utilizado nos testes e
a forma como foram adquiridos. Por tultimo, na Seccao 4.3, é feita uma analise
aos resultados obtidos onde sao apresentados os casos de falha do sistema e uma
discussao sobre a contribuigao da presente dissertagao para a detegao e seguimento

de trilhos.

4.1 Instalacao experimental

O sistema proposto foi desenvolvido e testado num computador portatil com uma
unidade de processamento de 2.20GHz Intel Core i7-4700MQ, com 16Gb de memo-
ria RAM, correndo o sistema operativo Linux Ubuntu 14.04 LTS 64-bits (Trusty
Tahr). Todo o desenvolvimento foi feito com recurso a linguagem de programagao
C++ e de acordo com o modelo de programagao proposto pelo ROS [54], onde
todos os pacotes de software, utilizados ou desenvolvidos, sdo compativeis com a
distribui¢ao ROS Indigo Igloo'. O ROS [54] ¢ um middleware que assenta numa

estrutura modular onde diferentes pacotes de software, organizados em nés (i.e.,

'ROS Indigo Igloo: http://wiki.ros.org/indigo
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modulos), com fungoes especificas (e.g., controlo, navegagao, percegao) interagem
entre si com o objetivo de permitir a um rob6 executar um determinado conjunto
de tarefas. A comunicacao entre nos é feita através da troca de mensagens que
podem ser assincronas, denominadas de tépicos, ou sincronas, denominadas de
servicos. E ainda disponibilizado um espaco de memoria comum, denominado de
servidor de parametros, onde podem ser armazenadas um conjunto de variaveis
permitindo assim que possam ser acedidas por todos os nés que compoem o sis-
tema. Por outro lado, as bibliotecas Point Cloud Library (PCL) [63], na sua versao
1.72, e Open Source Computer Vision Library (OpenCV) [40], na sua versao 2.4%,
foram utilizadas, respetivamente, para processar as nuvens de pontos tridimensi-
onais e executar rotinas de tratamento de imagem de baixo nivel. O ROS e as
bibliotecas PCL e OpenCV sao disponibilizados através de uma licenga de codigo
aberto BSD (Berkeley Software Distribution), de acesso livre para fins comerciais

e de investigacao.

A Figura 27 descreve os diferentes nés ROS que sao executados pelo sistema.
As trocas de mensagens entre cada no sao feitas através de mensagens ROS que
encapsulam os dados necessarios para a execucao de cada n6é. De uma forma
resumida, o n6 de Aquisicao de Video é responsavel por transformar os videos, ar-
mazenados em ficheiros com compressao h264 e com uma resolugao de 1280 x 720
pixeis, em imagens RGB de tamanho 640x480 pixeis. O n6 LSD-SLAM Core é res-
ponsével por identificar as keyframes e gerar os respetivos mapas de profundidade.
O n6 LSD-SLAM Viewer é responsével por adquirir e tratar a informagao tridi-
mensional de forma a criar as méscaras (i.e., imagens) com as regioes identificadas
como obstéculos (ver Secgoes 3.2 e 3.3). O no detetor de trilhos é responsével por
identificar a regiao hipdtese do trilho evitando as regides identificadas como obs-
taculos (ver Seccao 3.4). O n6 Validador é responsavel por validar se o trilho nao
se encontra descrito nas regides identificadas como obstaculos (ver Secgdo 3.5).
Por dltimo, a Interface Grifica utilizada é disponibilizada pelo ROS, denominada

de RQT, e ¢é responsavel por mostrar um conjunto de dados que permite validar

2PCL: http://pointclouds.org/
30penCV: http://opencv.org/
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a correta identificagdo da regiao hipotese do trilho (e.g., mascara de obstéaculos e

filtro temporal).

- Aguisicdo de > LSD-SLAM o LSD-SLAM o Detetor de 3 Interface
Video Core 1 viewer | Trilhos Grafica Resultado
‘Y A

= Validador

F1GURA 27: Descri¢ao dos nés ROS utilizados pelo sistema proposto. Os retan-
gulos representam os nds e as setas as trocas de mensagens através de topicos

ROS.

4.1.1 Calibragao da caAmara monocular

De modo a permitir ao LSD-SLAM obter uma correta aproximacao da distancia a
que os objetos se encontram do robo (e.g., arvores), primeiro, é necessério calcular
os parametros intrinsecos da camara (e.g., distancia focal) através de um processo
de calibracao. De referir que as imagens obtidas pela camara ja se encontram
sem distor¢ao otica sendo assumido um modelo pinhole [71|. A Figura 28 ilustra
parte do processo de calibracao da camara, que consiste em filmar um padrao,
com dimensoes conhecidas, em diferentes poses no campo de visao da camara.
Concretamente, o padrao assemelha-se a um tabuleiro de xadrez e é composto por
uma matriz de 8 x6 quadrados pretos e brancos, intercalados entre si, onde cada
quadrado tem como dimensdes 2,5 cm de altura por 2,5cm de largura. O padrao
é entao movido ao longo do campo de visao da camara a diferentes distancias e
angulos até que tenha sido capturado em todas as regioes do campo de visao. Este
processo de calibracao é feito através de um pacote de software* ROS que imple-
menta um algoritmo da biblioteca OpenCV baseado nos trabalhos desenvolvidos

por Zhang et al. [79] e Bouguet et al. [9].

4Pacote de software utilizado para calibracdo da camara: http://wiki.ros.org/camera_
calibration
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=
.
,f=f

FIGURA 28: Sub-conjunto de imagens utilizadas para calibrar a cAmara utilizada
para adquirir o conjunto videos utilizado para validar o sistema proposto.

4.1.2 Parametrizacao do sistema

Apos a calibragao da caAmara, os parametros intrinsecos obtidos sao utilizados pelo
LSD-SLAM no processo de estimacao dos mapas de profundidade. Sao também
definidos um conjunto de parametros de forma a melhorar os resultados obti-
dos pelo LSD-SLAM no conjunto de dados de teste utilizados. Concretamente,
foram definidos empiricamente os seguintes valores: (a) minUseGrad = 10 €
[1,50], que define o gradiente minimo na intensidade da imagem para um de-
terminado pixel ser analisado; (b) cameraPixelNoise = 5,0 € [1,50], que define
o valor de ruido digital na intensidade da imagem utilizado na sua anélise; (c)
KFUsageWeight = 6,0 € [0,20], que define a frequéncia com que sao obtidas
keyframes de forma melhorar o mapa de profundidade em relagao a keyframe de
referéncia; (d) KFDistWeight = 16 € [0, 20], define a quantidade de novas keyfra-
mes obtidas em relagao a distancia a ultima keyframe (i.e., keyframe de referéncia);

e (e) depthSmoothingFactor = 5 € [0, 10], que define o fator utilizado na aplicagao
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TABELA 4.1: Pardmetros definidos empiricamente no sistema.

Numero de nuvens de pontos que compdem a nuvem
de pontos Pj,. T 10
Valor somado ao limiar definido no primeiro filtro. Q@ 0,02
Nimero de pontos vizinhos utilizados no primeiro 95
filtro.
Raio, grande, que define a area de pontos em relacao
ao ponto p, para calculo das normais do segundo filtro. " 0,06
Raio, pequeno, que define a area de pontos em relacao
ao ponto p, para calculo das normais do segundo filtro. s 0,02
Valor da distancia minima para um ponto pertencer ao 1 0.01
plano (RANSAC). ’
Numero de maximo de iteracoes do RANSAC. l 80
Valor somado a distancia média, d,,, que define o
limiar para os pontos pertencerem a nuvem P,,. v 0,07
Valor minimo de feromona virtual, f;, para o qual é
considerado a presencga de obstéaculos. c 15
Valor somado a h,,,, calculado com base no angulo

. ~ Ié] 20
formado entre a camara e plano do chao.

de um filtro de blur aplicado ao mapa de profundidade. Os restantes parametros

utilizados pelo sistema proposto encontram-se detalhados na Tabela 4.1.

O detetor de trilhos utiliza praticamente os mesmos valores definidos pelo
detetor original [68] no qual se baseia, a exce¢ao dos parametros modificados dina-
micamente de forma a modelar o comportamento dos agentes virtuais (ver Secgao
3.4). Concretamente, o valor que define a altura maxima na imagem até onde os
agentes virtuais podem descrever a suas trajetorias, h,,q., ¢ definido de acordo
com o angulo de inclinacao da camara em relacao ao plano do chao, 6, calculado
ao longo da execugao do sistema. O valor de feromonas virtuais depositado, f;, é
calculado de acordo com nimero de pixeis pertencentes aos obstaculos pelos quais
os agentes virtuais passaram, ou seja, quanto maior for o niimero de pixeis perten-
centes a obstaculos visitados pelo agente virtual menor sera o valor de feromona
virtual depositado. Por ultimo, o filtro temporal NF é diretamente afetado pela
mascara myps como forma de inibir os agentes virtuais, nas iteragoes seguintes, de

avaliar as regioes da imagem onde foram previamente identificados obstéaculos.
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4.2 Conjunto de dados

Como forma de validar o sistema proposto, foram capturados um conjunto de 12
videos, ao longo de 5 percursos diferentes em diferentes alturas do dia (e.g., com
o sol no seu ponto mais alto), com recurso a uma plataforma UAV DJI Phantom
3 Advance® tele-operada. Apos ter sido adquirido o conjunto de videos de teste,
todo o processamento e anélise dos mesmos foi feito em modo off-line, de forma a
recolher um conjunto de dados que permitisse uma melhor analise aos resultados
obtidos pelo sistema proposto. A Figura 29 ilustra trés dos percursos efetuados
pelo UAV, obtidos através da aplicacao AirData®, no decorrer do processo de
aquisicao do conjunto de videos utilizados. Foram filmados um total de ~ 43
minutos de video, compreendidos numa distancia total de &~ 3 quilémetros, com
uma distancia média de ~ 300 metros e um tempo médio de ~ 3,5 minutos por
video, com uma distancia média do UAV ao solo de ~ 2,5 metros e com uma
velocidade de ~ 1ms~!. Todos os videos foram capturados a uma cadencia de 50
imagens por segundo com uma resolucao de 1280 x 720 pixeis, e guardados com

uma compressao de video h264.

De referir que o conjunto de dados de teste utilizados por Santana et al. [65]
nao foi utilizado para validar o desempenho do sistema proposto, nesta dissertagao,
por nao ter sido possivel obter os parametros de calibragao da camara utilizada na
aquisi¢ao dos videos. Sem esses pardmetros (intrinsecos) da cAmara nao é possivel

realizar uma correta projecao dos pontos tridimensionais para o plano da camara.

4.3 Analise de Resultados

O detetor original, como demonstrado por Santana et al. [68|, mostrou-se eficaz na
identificagao da regiao hipotese do trilho num vasto conjunto de situagoes. Con-
tudo, a presenca de distratores no trilho ou na sua envolvente tende a influenciar

a tarefa de seguimento do mesmo ao induzir o detetor original a incorretamente

°DJI Phantom 3 Advanced: https://www.dji.com/phantom-3-adv
6AirData: https://airdata.com
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(1)

FI1GURA 29: Plataforma UAV utilizada na aquisigdo dos videos de teste usados
para validar o sistema proposto, e exemplos dos percursos realizados pelo UAV.
(A) plataforma UAV DJI Phantom 3 Advance (imagem retirada do site oficial
da DJI); (B) UAV no processo de aquisigao dos videos de teste; (C) Percurso
realizado para gravar o Video 1: 15120 imagens, 347 metros percorridos e dura-
¢ao de 5 minutos e 03 segundos; (D) Percurso realizado para gravar o Video 2:
8150 imagens, 195 metros percorridos e dura¢ao de 2 minutos e 72 segundos; (E)
Percurso realizado para gravar o Video 5: 7200 imagens, 172 metros percorridos
e duracao de 2 minutos e 40 segundos. O H, representa o ponto de partida do
respetivo voo realizado pelo UAV.

identificar como sendo trilho certas regioes da imagem que sendo salientes nao
sao trespassaveis pelo robd, como por exemplo arvores ou vegetacao alta. Este
problema é abordado nesta dissertacao por meio do sistema proposto no Capi-
tulo 3, que através da informagao volumétrica recolhida do ambiente identifica as
regioes na imagem onde existam elementos que se apresentam como obstaculos,
permitindo assim ao sistema modelar o comportamento dos agentes virtuais do
detetor original de forma a que estes nao sejam influenciados pela presenca dos

obstéaculos.

Como forma de validar os resultados obtidos pelo sistema proposto no con-

junto de dados de teste, sao analisadas cinco hipoteses:
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R 1: O sistema permite uma correta reconstrucao tridimensional do ambiente

através de uma cadmara monocular;

R 2: O sistema permite identificar obstéculos proximos do robd que se encontrem

descritos no seu campo de visao;

R 3: O sistema permite obter uma aproximacao correta a orientagao da camara

em relacao ao solo;

R 4: O sistema permite melhorar a detecao e seguimento de trilhos através da

adi¢ao de informacao tridimensional ao detetor original;

R 5: O sistema permite validar, através de um grau de certeza, a correta identi-

ficacao da regiao hipotese do trilho.

4.3.1 Avaliagao da primeira hipotese (R1) em estudo

Na Secgao 3.2 é proposta a utilizagao do pacote de software LSD-SLAM [25] como
forma de obter informacao volumétrica do ambiente, através da reconstrugao tri-
dimensional do mesmo, com recurso a uma camara monocular montada num robé.
A Figura 30 apresenta um resultado tipico relativo a reconstrugao tridimensional
obtida diretamente do LSD-SLAM quando aplicada ao conjunto de dados de teste.
O produto da reconstrugao tridimensional é composto por uma nuvem de pontos
acumulada e sem qualquer tipo de tratamento, que pode conter milhoes de pontos.
Apo6s um conjunto de processos aplicados & nuvem de pontos acumulada, detalha-
dos na Seccao 3.3, é possivel obter uma nuvem de pontos filtrada. A Figura 31
ilustra a reconstrugao tridimensional dos diferentes elementos proximos do robo e
que se encontram descritos no seu campo de visao (e.g., solo, arvores e outro tipo
de vegetagao). A densidade e organizagao das nuvens de pontos obtidas suportam
a primeira hipotese (R1), ou seja, que o sistema de reconstrugao monocular fornece

uma representacao tridimensional adequada no contexto do seguimento de trilhos.
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FicGura 30: Exemplo da reconstrucao tridimensional, em ambiente florestal,
obtida pelo LSD-SLAM sem qualquer tipo de filtragem. As diferentes poses da
cAmara sao representadas a azul e o trajeto através de segmentos de reta.

4.3.2 Avaliagao da segunda hipotese (R2) em estudo

Como descrito na Seccao 3.3.1, a nuvem de pontos é utilizada para identificar, de
entre os elementos proximos do robo, quais os que se encontram mais elevados que
o trilho (i.e., acima do plano do chao) e, como resultado, deverao ser considerados
obstaculos. Os pontos da nuvem de pontos pertencentes a obstaculos sao projeta-
dos no plano da camara (imagem) de forma a criar uma maéascara que identifique
os obstéculos (ver Secgao 3.3.2). A Figura 32 apresenta os resultados obtidos com
esta metodologia no conjunto de dados de teste. Como é possivel observar, estas
figuras confirmam a segunda hipotese (R2), ou seja, que o sistema deteta corre-
tamente os varios obstaculos presentes nas imediagoes do robd, produzindo dessa

forma mascaras corretas no plano da caAmara (imagem).

4.3.3 Avaliagao da terceira hipdtese (R3) em estudo

A terceira hipotese (R3) a ser testada nesta dissertagdo é a capacidade do sistema
proposto em estimar o angulo de inclinacao da camara em relacao ao plano do
chao, O, de inclina¢ao da camara em relagao ao plano do chao, como detalhado na
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F1GURA 31: Sub-conjunto de resultados tipicos obtidos com o conjunto da da-

dos de teste, que demonstra a reconstrucao tridimensional do ambiente descrito

em frente do rob6 (/~ 8m). As imagens com a reconstru¢ao tridimensional, pri-

meira e terceira colunas, ilustram as nuvens de pontos obtidas onde, os pontos

a vermelho descrevem os obstaculos e os pontos a verde descrevem o plano do
chao.

Seccao 3.4. A Figura 33 apresenta dois gréaficos para os percursos efetuados pelo
UAV (Video 1 (Figura 33a) e Video 2 (Figura 33b)) onde é possivel analisar os
valores estimados para a inclinagao da camara ao longo das keyframes analisadas.
E possivel observar que na fase inicial, em que o sistema proposto é inicializado,
existe uma grande variacao no valor estimado para o angulo da camara em rela-
¢ao ao plano do chao, marca (Figura 33a/a). Isto deve-se ao facto de durante a
inicializacao do LSD-SLAM nao ser possivel obter uma correta reconstrugao tridi-
mensional do ambiente, pois nao existe ainda translacao suficiente da cAmara que
permita calcular os mapas de profundidade, o que por sua vez dificulta o calculo

do plano do chao, utilizado para estimar o angulo de inclinagao da camara.

(=)
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F1GURA 32: Sub-conjunto resultados tipicos obtidos com o conjunto da dados

de teste que demonstra uma correta identificacao dos obstaculos proximos do

robd, presentes no seu campo de visdo. Os resultados sdo apresentados em

pares de imagens, onde, a esquerda é apresentada a proje¢ao dos pontos obtidos

pela reconstrugao tridimensional, no plano da cAmara, e a direita os obstaculos
descritos na imagem original como pontos vermelhos.

Contudo, é possivel observar que apos a fase inicial, referente ao processo de
inicializa¢ao, marca (Figura 33a/a) e marca (Figura 33b/d), o angulo 6 da camara
assume um valor médio com um desvio padrao de —10, 31° £ 8, 6° para o Video 1
e —10,87° £ 9,74° para o Video 2, o que se aproxima ao valor esperado para as
observagoes feitas durante o voo do UAV. Em concreto, o percurso associado ao
Video 1 apresenta uma topologia de terreno plano, que pode ser inferido através
da anélise do grafico (Figura 33a), onde se pode observar um vasto conjunto de
valores, de inclinacao da camara, proximos do valor médio de ~ —10,31° distri-
buidos ao longo das keyframes obtidas. Por outro lado, o percurso associado ao
Video 2 apresenta uma topologia de terreno irregular, com pequenos declives, e

que pode de igual forma ser observado no gréfico (Figura 33b). Concretamente,
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FiGURA 33: Dados obtidos referentes ao dngulo de inclinacao da cAmara em

(D)

relagdo ao solo.

200 250 300

O eixo coordenado = representa as keyframes analisadas, o

eixo coordenado y representa o angulo, 6, de inclinacao da cAmara em radianos.
As referéncias (a,b,c,d,e,f) sdo utilizadas no texto como auxilio a explica¢ao do
grafico. (A) Inclinacdo da camara em relagdo ao plano do chao para o Video
1; (B) Inclinagao da camara em relagao ao plano do chao para o Video 2; (C,
D e E) Erro na estimativa do plano (RANSAC); (F) Declive descendente; (G)

Declive ascendente.

pode-se observar o inicio de um declive descendente, marca (Figura 33b/e), e o ini-

cio de um declive ascendente, marca (Figura 33b/f). A presenga de outliers, como

aqueles que podem ser observados em ambos os graficos, marcas (Figura 33a/b)

e (Figura 33b/d), originam de erros esporadicos na estimativa do plano do chao
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por parte do algoritmo RANSAC, que ocorrem devido & quantidade limitada de
informagao tridimensional na regiao que descreve o plano do chao. Através de uma
analise qualitativa dos resultados obtidos, é possivel concluir que os valores médios
estimados para o angulo de inclinagao da camara, 8, em relagao ao plano do chao,
mostram uma boa aproximacao as observagoes efetuadas durante o processo de
aquisi¢do do conjunto de dados de teste, validando assim a terceira hipotese (R3).
Contudo, uma anélise qualitativa devera ser feita em trabalho futuro de forma a

corroborar as observacoes feitas.

4.3.4 Avaliagao da quarta hipotese (R4) em estudo

A quarta hipotese (R4) analisada pretende validar se a inclusao de informagao tri-
dimensional do ambiente permite ao sistema proposto corrigir situagoes de falha no
detetor original, concretamente, evitar que este identifique como regiao de trilho
areas da imagem com obstaculos presentes. Na Secgao 3.4 é detalhado todo o pro-
cesso de integragao da informacao tridimensional no detetor original que permite,
ao sistema proposto modular o comportamento dos agentes virtuais. O objetivo é
limitar o deposito de feromonas virtuais nas regides da imagem classificadas como
obstéaculo, permitindo que regides potencialmente perigosas para o robo (e.g., ar-
vores) nao sejam identificadas como trilho, levando o detetor a procurar solugoes

alternativas.

Na Figura 23 é possivel observar as regioes caraterizadas como obstaculo no
conjunto de dados de teste e a influencia destas no filtro temporal do detetor utili-
zado para identificar a regiao hipdtese do trilho. Concretamente, observa-se que os
agentes virtuais tendem a rejeitar regioes da imagem identificadas como obstacu-
los, ajudando dessa forma a produzir dete¢oes mais corretas. A Figura 34 compara
o sistema proposto e o detetor original na mesma situagao do Video 6 em condicoes
iguais, ou seja, onde é apenas analisado por ambos detetores o conjunto de keyfra-
mes disponibilizadas pelo LSD-SLAM. E possivel observar que o detetor original

¢ influenciado pelas condi¢oes de luz que tornam a regiao a esquerda da imagem
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(i.e., arbusto) mais saliente que o trilho, logo sendo selecionada como regiao hi-
potese do trilho. Por outro lado, o sistema proposto é capaz de identificar essa
mesma regiao como obstéculo (linha cinco da Figura 34) e assim evitar que sejam
depositadas feromonas virtuais nessa regiao (linha quatro da Figura 34), evitando
que a mesma seja escolhida como regiao hipotese do trilho. Para que fosse feita
uma comparagao justa ao detetor original, o mesmo foi testado na sequéncia de
imagens completa do Video 12 (ndo apenas as keyframes), onde é possivel obser-
var, através da Figura 35, um resultado semelhante ao obtido anteriormente, ou
seja, o detetor original continua a falhar na identificacao da regiao da imagem onde
se encontra o trilho. Outro exemplo pode ser observado na Figura 36, referente ao
teste realizado com o Video 3, onde o sistema proposto é capaz de determinar que
a regiao identificada pelo detetor original como pertencente ao trilho encontra-se

na verdade demasiado elevada para o ser.

Uma vez que o resultado obtido pelo sistema proposto, a semelhanca do dete-
tor original, consiste na identificacao de uma regiao hipétese que deve estar contida
numa parte do trilho e nao uma segmentagao completa do mesmo, o método de
avaliacao quantitativo escolhido segue uma abordagem semelhante a utilizada para
avaliar o detetor original [68]. Concretamente, o trilho é considerado corretamente
identificado caso a mancha de cor vermelha, que representa as regioes do filtro tem-
poral (NF) que registam intensidades acima de 80% da intensidade méxima, se
encontre localizada dentro dos limites do trilho e a sua distribuicao espacial esteja
alinhada com a dire¢cao do trilho. Em situagoes onde exista ambiguidade gerada
pela ocorréncia de duas manchas vermelhas na imagem resultante, ou seja, quando
sao identificadas pelo sistema duas regioes hipdtese para o trilho em simultaneo,
deve ser escolhida como resultado produzido pelo sistema a mancha que apresenta

uma maior intensidade no filtro temporal.

A Tabela 4.2 descreve os resultados obtidos através dos testes realizados ao
conjunto de dados apresentado na Secc¢ao 4.2, tendo por base o critério de sucesso
identificado no paragrafo anterior. De forma a efetuar uma comparacao justa en-
tre ambos os sistemas, para cada video foram feitos um conjunto de cinco testes
no detetor original e cinco testes no sistema proposto, em condigoes iguais, onde
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FIGURA 34: Imagens retiradas de testes realizados no Video 6. A primeira
linha ilustra o resultado obtido pelo detetor original, a terceira linha ilustra o
resultado obtido pelo sistema proposto, a segunda e quarta linhas ilustram o
filtro temporal, NF, que mostra atividade dos agentes virtuais em relagao ao
deposito de feromonas virtuais através de uma mancha vermelha e a linha cinco
ilustra a detecdo de obstaculos por parte do sistema proposto. O conjunto de

resultados foi obtido correndo ambos os sistemas sobre as keyframes geradas
pelo do LSD-SLAM.

FiGurA 35: Imagens do resultado obtido pelo detetor original numa situagao

de falha, no teste realizado & sequéncia de imagens completa do Video 12. Na

primeira linha é ilustrado o resultado obtido pelo detetor original, na segunda
linha é ilustrado o resultado obtido pelo sistema proposto.

ambos os sistemas utilizaram como entrada as imagens RGB associadas as key-

frames geradas pelo LSD-SLAM. A realizagao de multiplas execugoes por video
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() () ()

FIGURA 36: (A) Imagem analisada; (B) Informagdo tridimensional onde, os

pontos verdes representam o plano do chao e os pontos vermelhos representam

a regiao a direita do trilho que se encontra mais elevada; (C) Regido hipotese

do trilho identificada pelo sistema proposto; (D) Regiao hipotese do trilho iden-
tificada pelo pelo detetor original.

TABELA 4.2: Conjunto de resultados obtidos nos testes realizados. Média e
respetivo desvio padrao obtidos nos cinco testes realizados por video, onde sao
avaliados os casos de sucesso em relagao as keyframes analisadas.

Detetor original Sistema proposto

(keyframes corretamente (keyframes corretamente

Video Numero de

numero  Keyframes

classificadas |%)]) classificadas [%)])
1 585 £+ 32 89,98% + 1,19% 98,35% + 1,05%
2 283 + 27 99,33% + 0, 92% 100% =+ 0, 0%
3 470 £ 15 77,67% +7,06% 97,77% £ 0, 52%
4 320 £ 20 95,79% =+ 3, 04% 95,61% + 1, 02%
5 235+ 12 86, 54% + 5, 96% 96, 0% =+ 3, 83%
6 501 £+ 25 59,19% 4+ 21, 52% 98,64% +1,07%
7 482 £+ 31 94,94% + 0, 78% 97,91% + 1,16%
8 187 £+ 19 94,05% + 4, 77% 97,60% =+ 2,94%
9 411 + 22 93,18% =+ 2,04% 96,52% + 1, 02%
10 337 + 23 99,81% 40, 39% 100% £ 0, 0%
11 507 4 36 95,79% =+ 2,02% 97,41% + 1, 14%
12 510 £ 11 96, 96% =+ 3, 04% 97,77% + 2, 23%

Taxa de detegao [%]

90, 30% + 4,22%

97,78% + 1,09%

visa compensar a influéncia das componentes estocasticas envolvidas na execucao
dos comportamentos dos agentes virtuais e do LSD-SLAM, uma vez que a quan-
tidade de informagao analisada esta diretamente relacionada com a capacidade de

processamento disponivel em cada instante.

Uma anélise aos resultados obtidos mostram que o detetor original obtém no
conjunto de dados de teste uma taxa de sucesso de 90, 30% com um desvio padrao

de 4,22%. Confirma-se que o detetor original mostra falhar com maior frequéncia
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quando influenciado pela presenca de distratores nas regioes envolventes ao trilho,
o que ¢é agravado pelo facto de nessas situacgoes o detetor aprender a aparéncia des-
ses distratores como sendo a aparéncia do trilho, levando-o a propagar a falha ao
longo das imagens seguintes e, inevitavelmente, a guiar o robd para regioes poten-
cialmente ocupadas com obstaculos. Por outro lado, o sistema proposto apresenta
um desvio padrao mais pequeno, de 1,09%, com uma taxa de sucesso na iden-
tificacao da regiao hipotese do trilho de 97,78%. Com mais 7,86 % de sucesso
que o detetor original, acompanhado de um menor desvio padrao, o sistema pro-
posto comprova os beneficios de incluir informagao tridimensional na modulacao
do comportamento do detetor original, validando assim a quarta hipotese (R4). A
Figura 37 ilustra o conjunto de resultados tipicos obtidos pelo sistema proposto,

onde é possivel observar a correta identificacao da regiao hipotese do trilho.

FicuraA 37: Resultado obtido na identificagao da regiao hipétese do trilho por

video. Da esquerda para a direita e de cima para baixo do Video 1 até ao Video
12.

4.3.5 Avaliagao da quinta hipotese (R5) em estudo

Uma possivel arquitetura para integracao do sistema proposto é apresentada na

Seccao 3.5, onde é descrito o moédulo Validador cuja funcionalidade principal é a
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detecao de situacoes potencialmente perigosas para o robo. Este modulo é respon-
savel por validar os resultados obtidos pelo detetor de trilhos através da informacao
tridimensional, o que permite obter um grau de certeza quanto a corregao da iden-
tificacao da regiao hipotese do trilho. Apesar de o detetor de trilhos proposto nesta
dissertagao mostrar uma maior robustez relativamente ao original em resultado da
integracao de informacao tridimensional, como discutido na Secgao 4.3.4, existem
fatores que o poderao levar o mesmo a falhar. Por exemplo, mudangas repentinas
do nivel de iluminacao podem induzir a falhas no método de calculo da saliéncia
visual, movimentos abruptos da camara em condigoes de iluminagao deficitarias
podem levar a falhas no calculo do fluxo 6tico e mudangas abruptas na aparéncia
do trilho podem levar a que o sistema aprenda a aparéncia errada, levando-o a
desviar-se da correta identificagao da regiao hipotese do trilho. O recurso a infor-
magao tridimensional do ambiente mostrou mitigar a ocorréncia destas situacgoes;
contudo, em situacoes extremas como as identificadas anteriormente, a influéncia
exercida pela informacao de volumetria nos agentes virtuais pode nao ser suficiente
para impedir que regioes da imagem ocupadas por obstaculos sejam classificadas
como regiao hipétese do trilho. A primeira linha da Figura 38 expoe uma destas
situagoes, onde existe uma falha de fluxo 6tico devido a um movimento rapido da
camara em conjugacao com as condi¢oes de luz, o que leva a um espalhar da ati-
vidade do campo neuronal que induz o detetor de trilhos a classificar como trilho,
de forma errada, uma regiao ocupada por obstaculos. Nesta situagao, o médulo
Validador, através da informacgao tridimensional, é capaz de sinalizar a ocorréncia
de uma falha na identificacao da regiao hipdtese do trilho. Por outro lado, em
situagoes esporadicas, o algoritmo RANSAC pode falhar pela falta de informacao
tridimensional necessaria para estimar o plano do chao, levando esta situacao a
que o sistema reporte, erradamente, a presen¢a de obstaculos na regiao onde se
encontra o trilho, como discutido mais a frente na Secc¢ao 4.3.6. Nesse caso o mo-
dulo Validador sinaliza como falha a discrepancia entre a posicao dos obstaculos
detetados (erradamente em cima do trilho) e a posigao do trilho estimada pelo de-
tetor de trilhos, como é possivel observar na segunda linha da Figura 38. O sistema

proposto permite, assim, sinalizar situagoes de incorrecao, sejam elas causadas por
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problemas na reconstrucao tridimensional, dete¢ao do plano do chao ou problemas
na identificagao da regiao de trilho através da saliéncia visual, validando a quinta
hipotese (R5) em estudo nesta dissertacdo. Apesar de ndo abordado nesta dis-
sertacao, esta sinalizacao pode ser utilizada por sistemas de navegacao auténoma

para robos para, por exemplo, determinar em que instantes podem ou nao recorrer

ao detetor de trilhos para determinar a proxima agao.

FicurA 38: Sub-conjunto de resultados tipicos que demonstram o funciona-
mento do moédulo Validador. A primeira linha ilustra a identificacdo de uma
falha causada pela calculo do fluxo 6tico. A segunda linha ilustra a identificacao
de uma falha causada por um errado sinalizar de obstaculos na regiao onde se
encontra o trilho. A primeira coluna ilustra a projecdo da informagao da pre-
senca de obstéculos para o plano da cAmara, a segunda coluna ilustra o resultado
do detetor de trilhos, a terceira coluna ilustra a atividade do campo neuronal,
NF, e a quarta coluna ilustra o resultado obtido pelo médulo Validador.

4.3.6 Casos de falha

O sistema proposto demonstrou, através dos resultados obtidos, ser capaz de iden-
tificar regioes potencialmente perigosas para o robo e de modelar com sucesso o
comportamento do detetor original, produzindo assim uma dete¢ao e seguimento
de trilhos mais robusta. Contudo, o sistema proposto apresenta ainda alguns de-
safios que podem vir a ser resolvidos na sequéncia do trabalho realizado nesta
dissertacao. Um dos principais desafios identificados é o custo computacional exi-
gido para a aquisicao da informacao tridimensional do ambiente, através de uma
camara monocular com recurso ao pacote de software LSD-LSAM. Diretamente

relacionado com o custo computacional esta o periodo de tempo necessario, pelo
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LSD-SLAM, para gerar os mapas de profundidade, em média 1,154 + 0,27 se-
gundos. Contudo, com o avanco do poder computacional e o aparecimento de
equipamentos como Systems-on-a-Chip (SOC) de alto desempenho, como o Nvi-
dia TX27, que permite um maior paralelismo na execucao de tarefas, juntamente
com a melhoria que se tem vindo a verificar na otimizagao de técnicas SLAM, este
problema devera ser resolvido num curto espaco de tempo. O sistema proposto foi
desenhado de modo a ser modular, através da arquitetura ROS, contudo esta mo-
dularidade também traz um custo computacional associado a troca de mensagens
entre os diferentes modulos, assim surge como solugao alternativa a integracao
de todo o cédigo num tnico pacote de software mais otimizado e que permitisse
eliminar o custo associado a troca de mensagens, em detrimento da modularidade

do sistema.

Além do tempo necessario entre aquisicoes dos mapas de profundidade, o
sistema proposto necessita que haja translagao suficiente da camara para que o
LSD-SLAM possa estimar a estrutura tridimensional do ambiente. A Figura 33
ilustra através das referéncias (Figura 33c), (Figura 33d) e (Figura 33e) erros
na segmentagao do plano do chao devido a falta de informagao tridimensional,
suficiente, necessaria para que o algoritmo RANSAC possa estimar o plano de
forma correta. Assim torna-se extremamente importante uma correta estimativa
do plano do chao, onde o trilho se encontra descrito, de modo a segmentar os
obstaculos que se encontram préximos do rob6. Contudo, devido a irregularidades
do trilho, que sao por vezes observadas em ambientes florestais, a assuncao de um
terreno planar pode tornar-se fragil resultando por vezes em falsos positivos na
detecao de obstéculos. Desta forma, o parametro que define o que é um obstéaculo
em funcao da altura ao plano do chao torna-se muito relevante em trilhos mais
irregulares. A Figura 39 ilustra duas situagao em que o valor definido para a altura
nao é suficientemente alto, o que promove a identificacao de regioes pertencentes
ao trilho como obstéaculo. Consequentemente, os agentes virtuais sao influenciados

pela presenca de um obstaculo que na realidade nao existe, o que provoca uma

"Nvidia TX2: http://www.nvidia.com/object/embedded-systems-dev-kits-modules.
html
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interrupc¢ao no filtro temporal como é possivel observar na quarta coluna da Fi-
gura 39. No entanto, o sistema proposto mostrou-se capaz de recuperar de tais
situagoes nas imagens seguintes, devido a capacidade de exploragao dos agentes
virtuais e a forma como o filtro temporal é afetado pela mascara de obstaculos,

Meps, como discutido na Seccao 3.4.

Na Seccao 4.3.5 sao também identificados casos de falha, que ocorrem tipi-
camente em situagoes extremas, onde fatores como a mudanga repentina de lu-
minosidade ou movimentos rapidos da camara nao permitem ao sistema proposto
identificar corretamente a regiao hipotese do trilho. O médulo Validador mostrou-
se capaz de mitigar estas situagoes através da sua identificagdo o que permite, por
exemplo, notificar o sistema de navegacao quando ao grau de certeza da correta
identificacao da regiao hipotese do trilho. Na auséncia de informagao tridimensi-
onal o sistema proposto comporta-se e falha nas situagoes onde o detetor original
falha. Contudo, assim que a informacao tridimensional é recuperada, o detetor

aqui proposto tende a recuperar, nao sendo esse o caso do detetor original.

FiGurA 39: Casos de falha identificados durante a realizagao dos testes, onde

primeira coluna ilustra sobreposicao da informacao tridimensional na imagem

original, a segunda coluna ilustra a projecdo da informagao tridimensional no

plano da camara, a terceira coluna ilustra a sobreposicao do filtro temporal, NF,
na imagem original, e a quarta coluna ilustra o filtro temporal, NF.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

Este capitulo apresenta um resumo dos resultados obtidos com a realizagao desta
dissertacao, e apresenta possiveis caminhos a seguir com o intuito de melhor o

sistema proposto.

5.1 Conclusoes

O trabalho desenvolvido no ambito desta dissertacao consistiu no desenho e de-
senvolvimento de um sistema passivel de ser utilizado como auxilio & navegacao de
um UAV, de pequena ou média dimensao em ambientes complexos, mais concreta-
mente em ambiente florestal. O sistema proposto estende o trabalho desenvolvido
no detetor original [68], ao qual foi adicionada a capacidade de utilizar informagcao
tridimensional do ambiente, de modo a melhorar a sua robustez e permitir a sua

utilizagao em UAV com recurso a uma cadmara monocular.

Os resultados experimentais obtidos demonstraram que o sistema proposto é
capaz de obter melhores resultados que o detetor original, no conjunto de dados
teste utilizados. Concretamente, o sistema proposto obtém uma taxa de sucesso,
na identificacao da regiao hipotese do trilho, de 97, 78%, que mostra uma melhoria
de 7, 48% em relacao aos 90, 30% obtidos pelo detetor original. Esta melhoria deve-
se & inclusao de informagao tridimensional sobre o ambiente, que permite mitigar a
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identificacao de regioes potencialmente perigosas para o robd pelo detetor original.
Como discutido, na Secgao 4.3, o detetor original na presenga de distratores (e.g.,
arvores ou vegetacao alta) que se apresentem mais salientes e com uma morfologia
semelhante a regiao hipotese do trilho mostra falhar com maior frequéncia, o que
é agravado pelo facto de nessas situacoes aprender a aparéncia desses distratores
como sendo a aparéncia do trilho, propagando esse conhecimento ao longo do

funcionamento do sistema.

Foi igualmente avaliada a capacidade do sistema proposto em estimar o angulo
de inclinac¢do da camara em relagdo ao solo (i.e., plano do chéo), onde é possivel
concluir, através de uma anédlise qualitativa dos resultados, que o valor obtido
mostra uma boa aproximacao em relacao ao valor esperado, para as observagoes
realizadas durante o voo do UAV. Contudo, como forma de validar estes resultados
torna-se necessario uma analise quantitativa, que devera ser realizada em trabalho

futuro.

Também foi possivel validar a capacidade do sistema proposto em identificar
situagoes em que a regides potencialmente perigosas para o robo sao identificadas
como sendo a regiao hipotese do trilho. Por outro lado, a informagao tridimen-
sional utilizada para efetuar esta validacao é a mesma utilizada para modelar
o comportamento dos agentes virtuais, o que dificulta a capacidade do sistema
proposto em desambiguar situagoes onde a reconstrucao tridimensional nao é cor-
retamente obtida. Como forma de mitigar este problema deve ser avaliada, em
trabalho futuro, a hipotese de o sistema proposto utilizar dois mecanismos de re-
construcao tridimensional independentes, utilizados separadamente, para modelar
o comportamento dos agentes virtuais e validar o resultado obtido pelo detetor de

trilhos.

Outro resultado interessante é o facto da reconstrucao tridimensional dos
elementos distratores presentes no campo de visao do robo, ainda que nao seja
completa (i.e., a nuvem de pontos 3D é esparsa), permitir identificar os obstéaculos

com alguma resolucao o que pode também ser explorado em trabalho futuro, por
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exemplo, para identificar o tipo de objetos/elementos presentes no trilho ou nas

regioes envolventes através da sua volumetria.

Contudo, apesar dos bons resultados obtidos, o sistema proposto apresenta
um elevado custo computacional devido a aquisi¢ao da informacao tridimensional
do ambiente, o que consequentemente obriga o controlo a baixa velocidade do UAV
(e.g., inferior a 1ms™!). Por outro lado, o aumento na capacidade de processa-
mento dos dispositivos moveis atuais, o aparecimento de sistemas integrados SOC
de alto desempenho e o grande avango que se tem verificado nos tltimos anos no
desenvolvimento e otimizagao das técnicas SLAM para cAmaras monoculares |77],
pode permitir que sistemas, como aquele que é proposto nesta dissertacao, pos-
sam processar uma maior quantidade de informacao e consequentemente permitir
o controlo de UAV a maiores velocidades e igualmente aumentar a robustez no
controlo a baixas velocidades. Outra possivel solucao para este problema, passa
pela otimizacao do sistema proposto que permita uma analise completa a sequen-
cia de imagens, ao contrario do que se verifica atualmente onde s6 sao analisadas
as keyframes disponibilizadas pelo LSD-SLAM. Esta melhoria deve, assim, ser

analisada e desenvolvida em trabalho futuro.

5.2 Trabalho Futuro

Com base nos resultados obtidos, esta secgao apresenta as melhorias e complemen-
tos que podem ser implementados através da continuagao do trabalho realizado

no decorrer desta dissertagao.

Como discutido na analise de resultados, Seccao 4.3, os valores obtidos para
o angulo de inclinagdo da camara em relagdo ao solo (i.e., plano do chao) sao
influenciados pela presenca de outilers e pela incerteza associada ao célculo do
plano do chao, através do algoritmo RANSAC. Assim, devera ser avaliada a apli-

cagdo de um estimador 6timo, como o filtro de Kalman [14], de forma de resolver
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este problema. O filtro de Kalman podera igualmente integrar informagao de ou-
tros sensores, como a unidade inercial (IMU) do robo, de forma a permitir filtrar

variacoes incoerentes nos valores estimados pelo sistema de visao.

Com vista a reduzir o custo computacional do sistema proposto, devem ser es-
tudadas e avaliadas técnicas de processamento paralelo que possam ser integradas
no mesmo, e que permitam a sua utilizacao nos UAV. Assim, surge a possibili-
dade de utilizar SOC de alto desempenho que permitam a utilizagao da framework
CUDA. Esta framework recorre a uma GPU, integrada, que permite otimizar al-
goritmos de visao, tirando partido da sua elevada capacidade de paralelismo e do
facto de estar preparada para lidar com operacoes matematicas, como célculo de
matrizes e vetores. Contudo, a utilizagao desta framework implica uma transcri-
¢ao do codigo utilizado para codigo especifico para a plataforma CUDA. Outra
possivel solucao para este problema, pode passar pela analise da regiao hipotese do
trilho na sequéncia completa de imagens, partindo do pressuposto que a informa-
¢ao de translacao da camara, obtida pelo LSD-SLAM, permite projetar para todas

as imagens da sequéncia a informagcao tridimensional obtida em cada keyframe.

Um possivel complemento ao sistema proposto seria, com base nos resultados
obtidos pela reconstrucao tridimensional, catalogar os obstaculos de acordo com a
sua volumetria. Foi possivel observar que apesar de a nuvem de pontos tridimensi-
onal ser esparsa, os elementos caraterizados como obstéculo apresentam uma boa
resolucao que pode ser explorada de forma a identificar a que classe pertencem,

como por exemplo distinguir uma arvore de um arbusto.

Por ultimo, de modo a validar completamente o sistema proposto em operacao
real, o mesmo devera ser integrado e testado com o sistema de navegagao/planea-
mento de um robo, em particular para validar o auxilio a navegagao de um UAV

em ambiente florestal.
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