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Abstract

Drones have been a platform that has aroused an increasing interest to several companies for
the development of multiple autonomous applications including the package deliveries. This increasing
interest in the use of autonomous drones to make deliveries it 's essentially due to a high potential for
process optimization, improving business performance as well for being an efficient solution to
overcome complex road conditions and congestion in urban areas. Thus, the improvement of this
application to perform increasingly safer flights has been a challenging problem and of a great interest

over the past few years.

The main goal of this project consisted in the development of a strategy which the drone when
landing deviates backwards and forwards when detecting people, cars and cyclists in the landing area.
In this approach, Supervised Learning was used to detect these objects. In addition, the drone's
orientation and height control was carried out using PID control, as well as the trajectory planning, GPS
implementation and obstacle detection and deviation using computer vision techniques in order to be

able to perform fully autonomous drone flights.

Keyword: Supervised Learning, UAV, YOLOv3-Tiny, PID, Autonomous Drone Package Delivery, Robotics.
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Resumo

O drone tem sido uma plataforma que tem despertado um crescente interesse por parte de
varias empresas para o desenvolvimento de diversas aplicacées auténomas entre as quais a realizacao
de entregas de encomendas. Este crescente interesse na utilizacdo de drones autdnomos para fazer
entregas deve-se essencialmente ao seu elevado potencial para otimizacao de processos, melhoria de
desempenho empresarial bem como por ser uma solucdo eficiente para ultrapassar as complexas
condicdes rodovidrias e congestionamento das areas urbanas. Assim, o aperfeicoamento desta
aplicacdo para a realizacdo de voos cada vez mais seguros tem sido um problema desafiador e de

grande interesse ao longo destes ultimos anos.

O objetivo principal deste projeto consistiu no desenvolvimento de uma estratégia na qual o
drone no momento da sua aterragem desvia-se para a frente ou para tras perante a detecdo de
pessoas, carros e ciclistas na area de aterragem. Nesta abordagem foi usado o Supervised Learning
para a detecdo destes objetos. Além disso, foi realizado o controlo de orientacéo e altura do drone com
0 uso do controlo PID, bem como o planeamento de trajetdria, implementacdo GPS e detecdo e desvio
de obstaculos através do uso de técnicas de visdo por computador de forma a ser possivel realizar voos

totalmente autdnomos por drones.

Palavraschave: Supervised Learning, UAV, YOLOv3-Tiny, PID, Entrega de encomendas por drones

autonomos, Robdtica.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo tem como objetivo apresentar o enquadramento do tema que é abordado nesta
dissertacdo de mestrado, bem como a motivacdo e os objetivos que devem ser alcancados. No final, é
apresentada a estrutura da dissertacao, que esclarece como sera constituido cada capitulo e as

abordagens que serao feitas em cada um destes.

1.1 Enquadramento e Motivacao

Com o desenvolvimento tecnoldgico que tem vindo a surgir ao longo destes ultimos anos na
sociedade, existe uma crescente necessidade de automatizar determinadas tarefas de forma eficiente e

precisa, por meio de plataformas robdticas.

O Unmanned Aerial Vehicle (UAV), ou drone - uma designacdo mais familiar para a generalidade
da populacdo - tem sido uma plataforma que tem despertado um grande interesse na criacdo de
diversas aplicacdes benéficas. Isto deve-se ao facto da polivaléncia que estas aeronaves apresentam e
na sua capacidade de incorporar ou acoplar diversas tecnologias capazes de satisfazer necessidades
em varios sectores e de executar tarefas que seriam, por outros meios, morosas, desgastantes, caras,

perigosas ou, até mesmo, impossiveis de realizar [1].

Ora, pelo seu elevado potencial e alto rendimento face a métodos alternativos em varios
sectores, a concecdo e a popularizacao de aplicacbes com drones constitui hoje em dia uma
oportunidade para otimizacdo de processos, melhoria de desempenho empresarial e transporte

eficiente.

No que diz respeito a aplicacbes com drones autdbnomos no transporte de encomendas, sao
varias as empresas de renome no mercado atual. Veja-se o exemplo das transportadoras DHL [2],
Amazon [2], [3], ou mesmo empresas a nivel nacional, como a Connect Robotics [4], que tém
apostado na utilizacdo de drones para fazer entregas como uma solucao para ultrapassar as complexas

condicdes rodoviarias e o congestionamento nas areas urbanas.

Com isto, surge assim a necessidade de adicionar funcionalidades a estes veiculos auténomos

de forma a realizarem trajetorias cada vez mais seguras. Dado que estes voos auténomos serao
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Capitulo 1 - Introducao

realizados num ambiente maioritariamente citadino, espera-se que o agente autbnomo consiga resolver
0s varios desafios que vao surgindo ao longo da sua trajetoria, sejam eles para prevencdo de colisdes,

ou de interacao com os outros agentes presentes no ambiente no momento do voo e da aterragem.

1.2 Objetivos da Dissertacéo

Este projeto tem como principal objetivo o estudo e a implementacdo de uma rede neuronal que
seja capaz de reconhecer certos alvos (automovel, pessoa e ciclista) pela camara inferior do drone ao
efetuar uma aterragem. Com a detecdo de algum destes objetos durante aterragem, pretende-se que o

drone seja capaz de interagir com seguranca, desviando-se desses obstaculos.

Para além disso, sera também realizado o estudo da dinamica do drone, a implementacéao do
controlo de orientacéo, e o desvio de obstaculos pela cdmara frontal do drone. Assim, os objetivos a

alcancar sao os seguintes:
e Estudo e implementacédo do controlo de orientacdo do drone em ambiente de simulacao;

e |mplementacao de uma solucao que permita o reconhecimento e o desvio de obstaculos

pela camara frontal do drone,
e Estudo de redes neuronais para o reconhecimento dos alvos definidos;
e Treino e teste da rede neuronal apos a criacao do dafaset.

e |mplementacao, com a juncdo da rede neuronal, de uma estratégia capaz de desviar dos

obstaculos para uma aterragem segura.

1.3 Organizacao e Estrutura da Tese

Este relatorio esta subdividido em 7 capitulos. Apds este capitulo inicial, no capitulo 2, apresenta-
se um estudo das tecnologias existentes dos drones comerciais, uma descricao do guadcopter, o seu
principio de funcionamento, bem como um estudo sobre Machine Learning e as arquiteturas existentes
para a detecdo de objetos. O terceiro capitulo, Plataforma e Ferramentas utilizadas, consiste em expor
todos os softwares, ambientes e procedimentos utilizados. O capitulo seguinte, capitulo quatro,
Modelos e Controlo do Drone, descreve as técnicas implementadas para o controlo da orientacdo e
posicao do drone. Para além disso, € também apresentada nesse capitulo a estratégia utilizada para o
modo de navegacdo auténoma e a conversdo das coordenadas GPS. O capitulo cinco, Detecdo e

Desvio de Obstaculos, indica para a detecdo de obstaculos, o algoritmo de visdo utilizado para a
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detecéo de cor e o calculo para obter a distancia do objeto em relacao ao drone. Por ultimo, séo
apresentados os calculos das estratégias utilizadas para o desvio no sentido vertical e horizontal. O
capitulo 6, Modo de Aterragem, descreve primeiramente os passos para treinar e testar a rede, bem
como o0s procedimentos para criar 0 gataset. Posteriormente sédo relatados os resultados obtidos dos
treinos e testes a varias redes com os diferentes dafasets desenvolvidos, de forma a ser averiguado
qual dataset criado ¢ o mais vantajoso para o problema desta dissertacdo. Ainda neste capitulo é
explicada a estratégia realizada para efetuar uma aterragem segura. Finalmente, no capitulo 7, séo

retiradas conclusdes sobre o projeto e sdo dadas sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Estado de Arte

O conteudo deste capitulo encontra-se dividido em duas partes. A primeira parte aborda um
estudo das tecnologias existentes dos drones comerciais, bem como 0s principios de funcionamento de
um quadcopter e os angulos de Euler. Na segunda parte sao relatados varios conceitos do Machine

Learning, sendo feita uma analise sobre arquiteturas para a detecdo de objetos.

2.1 Drones Comerciais

Perante o grande interesse nos servicos de entrega de encomendas por drones autdbnomos sao
apresentadas varias solucoes inteligentes desenvolvidas por diversas empresas para a realizacao

destas entregas de forma a serem cada vez mais seguras para a sua utilizacao.

Figura 2.1 - Drone Prime Air [5].

Em 2019, na conferéncia re:MARS da Amazon, foi apresentado o drone Prime Air, figura 2.1.
Esta aeronave, controlada com seis graus de liberdade, contém diversos sensores e algoritmos
avancados, como visao estéreo, para a detecao de objetos estaticos. Para a detecao de objetos em
movimento, utiliza visdo por computador e algoritmos de Machine Learning. Em relacao a aterragem
para a entrega da encomenda, sO se realiza caso a area ao redor do local de entrega esteja livre de
pessoas, animais ou obstaculos. Assim, para esta etapa o drone utiliza a visdo por computador em
paralelo com algoritmos de Al treinados para detetar pessoas e animais visualizados de cima. Para
além disso, 0 uso de técnicas de visao por computador, permite a este drone reconhecer e evitar fios

de telefone ou fios elétricos a medida que desce ou sobe da area de entrega [5].
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Figura 2.2 - Intelligent cabinet da DHL [6].

Nesse mesmo ano, a DHL £xpess em parceria com a Ehang inauguraram o primeiro servico de
entrega com drones autdbnomos, onde apresentaram uma solucdo capaz de enfrentar os varios
desafios de entrega nas areas urbanas da China. O drone utilizado é o EHang Falcon, que apresenta
oito hélices distribuidos em quatro bracos. No que diz respeito as funcionalidades desenvolvidas, este
drone apresenta uma descolagem e aterragem na vertical, bem como um GPS de alta precisdo e
identificacao visual, planeamento de trajetéria e voo totalmente autonomo com ligacdo de rede em
tempo real. Com uma carga de transporte maxima de 5 kg por voo, estes drones descolam e pousam
em cima de intelligent cabinets desenvolvidas para carregar e descarregar as encomendas de forma
totalmente auténoma, figura 2.2. Estes cabinets apresentam varios processos de automatizacdo que
incluem classificacao, digitalizacao e armazenamento de correio bem como reconhecimento facial e ID

scanning [6].

Figura 2.3 - Drone da Wing|[7].
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Além disto, existe a Alphabet s Wing que consiste num servico de entrega por drones projetado
para entregar encomendas de porte pequeno que pesem aproximadamente 1,2 kg ou menos até ao
local de entrega do cliente. Estas entregas sdo realizadas com os drones da Wing, figura 2.3, a voar a
uma altura média de cerca de 45 metros acima do solo. Uma vez no destino do cliente, o drone desce
a uma altura de 7 metros acima do solo e, em seguida, através de um cabo desce a encomenda e
solta-a na area de entrega. Apos ser realizada a entrega o drone volta a subir para a sua altura inicial e
retorna para a base da Wing Para a realizacdo destes voos é utilizado o soffware deles designado por
UTM (Uncrewed Traffic Managemend) que planeia uma rota para evitar obstaculos consoante os

requisitos regulamentares. Ainda assim, os voos sdo supervisionados por pilotos treinados [7].

2.2 Descricao do Quadcopter

Como o nome indica os UAVs sdo Unmanned Aerial Vehicles, no qual o seu controlo de voo pode
ser realizado remotamente por um piloto que se encontra no solo ou pode voar de forma auténoma.
Esta possibilidade destes veiculos serem controlados por um computador de bordo ou por um situado
no solo, faz com que seja possivel a transmissdo de informacdes do seu estado, tais como, posicao,

velocidade, altitude ou qualquer outro parametro de telemetria.

Estes veiculos, consoante o numero de hélices, tm a sua propria designacao que pode ser
dividida em trés principais tipos: quadcopters, hexacopters e octacopters. Para esta dissertacdo sera
utilizado um guadcopter, caracterizado pelos seus quatro conjuntos - motor e hélice -, posicionados a
mesma distancia. O drone apresenta assim um sistema de seis graus de liberdade, as coordenadas de
XYZ (que descrevem a posicao), e os angulos de Euler 8, ¢ e ¥ (que descrevem a sua orientacao),
com quatro variaveis controlaveis (velocidade de cada um dos motores). Para o controlo de orientacao

e posicao é efetuado através do aumento e diminuicao da velocidade de cada um dos motores [8],[9].

2.2.1 Principio de Funcionamento

Como referido anteriormente, o controlo do quadcopter é efetuado através da velocidade de
rotacdo de cada motor. Esta velocidade de rotacdo gerada pela rotacdo das hélices produzem uma
forca de elevacao e um binario, no qual, para que exista um equilibrio do binario total do sistema, dois
motores rodam no sentido dos ponteiros do relégio e os outros dois rodam no sentido anti-horario,

figura 2.4 [8].
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Figura 2.4 - Representacao de disposicdo do sentido de rotacao da velocidade dos motores. As setas representam a direcao
de rotacao das hélices e as linhas e o centro representam a estrutura do guadcopfer.

A descolagem de um drone, ocorre quando o somatério das forcas geradas pela rotacdo das
hélices é superior ao peso do drone, sendo ainda necessario, para que 0 mesmo consiga pairar no ar,

que estas forcas consigam igualar o peso do drone.

Na figura 2.5 sdo apresentadas as duas configuracdes mais comuns que uma estrutura de um
guadcopter pode ter. Apesar da configuracdo em x ser a mais complexa no que diz respeito ao modelo
matematico e controlo do guadcopter comparada com a configuracdo +, esta é ideal para a utilizacao
de camaras, pois nesta configuracédo as hélices do quadcopter ndo sdo captadas pelo plano da camara,

sendo por isso, a configuracdo escolhida para a realizacao desta dissertacao [10].

-~
/
‘\

~

)

o}o
) (> )

N -’ >
(b)

Figura 2.5 - Configuracdes em x (a) e em + (b).

A deslocacdo no espaco por um corpo rigido como o de um gquadcopter é dada por seis graus de
liberdade, sendo trés translacdes (movimentacdo do centro de massa) e trés rotacdes (movimentacao
em torno do centro de massa) ao longo de trés eixos. Estes seis graus de liberdade correspondem aos
movimentos na vertical, na lateral, para a frente e para tras, e as rotacdes em rol, pitch e yaw [9].

Deste modo, consoante os valores da velocidade de rotacdo de cada motor, é possivel identificar quatro
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movimentos basicos do guadcopter, que estao representados da figura 2.6 até a figura 2.9 (quadcopter

LG

&y b

-

na configuracao em x).

Figura 2.6 - Movimento de elevacéo.

Para que ocorra o movimento de elevacao, figura 2.6, para além do somatdrio das forcas
geradas pela rotacao das hélices terem que ser superiores ao peso do guadcopter, todos os motores
tém que ter a mesma velocidade com a mesma aceleracdo. Assim, consoante a velocidade que é

fornecida pelos motores, o0 drone ira subir, descer ou pairar no ar.

'
Y

ay (

)

-
3

Figura 2.7 - Movimento yaw.
No movimento yaw, figura 2.7, os pares de motores (1 / 3) e (2 / 4) rodam a velocidades
diferentes. Com esta diferenca de velocidades, o binario total fica desequilibrado, fazendo com que o

drone rode em torno de si proprio.
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Figura 2.8 - Movimento rol.

Para que ocorra a deslocacao do drone para a esquerda ou para a direita, ou seja, 0 movimento

roll, figura 2.8, os pares de motores (1 / 4) e (2 / 3) tém que rodar a velocidades diferentes.

b &
P

a O

> -
4+ 3

Figura 2.9 - Movimento pitch.

Por fim, no movimento pifch, figura 2.9, os pares de motores (1 / 2) e (4 / 3) rodam a
velocidades diferentes. O resultado desta diferenca faz com que o drone se desloque para a frente ou

para tras.

2.2.2 Angulos de Euler

Os angulos de Euler permitem descrever a orientacdo de um corpo rigido num espaco
tridimensional, isto &, permitem transformar as coordenadas de um ponto num referencial para as
coordenadas do mesmo ponto noutro referencial. Assim, uma rotacdo em torno do eixo do x é

denominada de ro// (¢p), em torno de y é pifch (6) e em torno de z é yaw (Y)[9].
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Os angulos de Euler representam uma sequéncia de trés rotacdes elementares

(R,, R, e R,)[9]. Num espagco tridimensional, estas rotacdes comecam a partir de uma orientagéo

conhecida de um corpo rigido e sdo descritas através das seguintes matrizes de rotacao:

1 0 0
R(9) = [O cos(9) —sin(qb)] i
0 sin(¢) cos(¢)
cos(8) 0 sin(0) (2)
R,(6) = [ 0 1 0 ]
—sin(f) 0 cos(6)
cos(yp) —sin(yp) 0 (3)
R,(Y) = [sin(tp) cos(y) 0]
0 0 1

Assim, com a matriz de rotacao Ry, (4) € possivel passar as grandezas do referencial do

quadcopter para o referencial fixo.

Rzyx(d)r 0,9) = Rz(d’)-Ry(a)-Rx(d))

cos(0) cos(yp) sin(¢) sin(8) cos(y) — cos(¢) sin(y) cos(¢) sin(O) cos(y) + sin(¢) sin(y)
= | cos(0) sin(yp) sin(¢) sin(O) sin(yp) + cos(¢) cos(yp) cos(¢) sin(0) sin(y) — sin(¢) cos(YP) 4
—sin(0) sin(¢) cos(6) cos(¢) cos(8) ( )

2.3  Machine Learning

Arthur Samuel pioneiro da inteligéncia artificial define Machine Learning como sendo “o estudo
que da aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente programados” [11]. E
a partir da experiéncia obtida da analise prévia de dados que este subcampo da Artificial Intelligence
(Al) desenvolve algoritmos para pesquisa de padrdes, que permitem ao sistema construir um modelo

capaz de fazer previsdes sobre dados futuros.

Um dos topicos mais importantes da rede neuronal € o treino, no qual a rede aprende com o0s
dados quais sao as carateristicas que correspondem a uma determinada classe, permitindo a previsao
correta da classe dos dados de entrada. Com os padrdes dos dados fornecidos, no treino sao ajustados

0s pesos da rede neuronal com o objetivo de ser desenvolvido um modelo [12].

Contudo, para avaliar o desempenho do modelo e neste caso, a rede neuronal, os dados devem

ser inicialmente divididos em dois conjuntos: o conjunto de treino, no qual estdo englobados os dados
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de treino para desenvolver o modelo, e 0 conjunto de teste. Deste modo, o conjunto de teste deve
conter exemplos de dados diferentes do conjunto de treino dado que tera de ser avaliado se o algoritmo
desenvolvido aprendeu a generalizar a partir do conjunto de treino ou se 0 memorizou. Assim, entende-
se que um programa que generaliza bem sera capaz de realizar uma previsdo de forma mais eficaz
com novos dados. A este problema de memorizacao do conjunto de treino por parte da rede chama-se

overfitting [11].

Os algoritmos de Machine Learning podem ser classificados conforme a quantidade e tipo de
supervisdo que recebem durante o treino. Para este efeito, 0 método mais utilizado € o sistema de
supervised learning, no qual os dados de treino que sao fornecidos ao algoritmo incluem as solucdes
desejadas, que sao designadas por /abel O objetivo do algoritmo de supervised learning é aprender
uma funcao que, dada uma amostra de dados e saidas desejadas, melhor se aproxima da relacao

entre a entrada e a saida observavel nos dados [13], [14].

Dentro do método de supervised learning existem dois algoritmos principais que definem a

natureza da saida, a classificacao e a regressao.

A classificacao é utilizada quando o problema pode ser definido por um nimero finito de classes,
ou seja, o programa deve prever a categoria, classe ou /abe/ mais provavel para novas observacoes,
como por exemplo, para classificar digitos de 0 a 9 e, portanto, a saida ¢ composta por essas 10

classes [11], [15].

Contrariamente, a regressao, cujo objetivo é utilizada quando a saida é um valor continuo, mais
precisamente, o programa deve prever o valor de uma variavel de resposta continua, como por
exemplo, prever as vendas de um novo produto ou o salario de um trabalho com base da sua descricéo

[11], [15].

Por outro lado, em oposicao a supervised learning, existe outro método denominado por
unsupervised learning no qual aos dados de treino disponiveis nao sao fornecidos as /abels, ou seja,
que nao sdo fornecidas as solucdes desejadas. Desta forma, este método consiste em descobrir

conjuntos de dados que podem ser relacionados, chamados c/usters, dentro dos dados de treino [11].

Por fim, o método semi-supervised learning consiste em treinar o algoritmo com base em dados
com e sem /abel, ou seja, faz uso dos dados dos métodos de aprendizagem descritos anteriormente.
Desta forma, o objetivo deste método € classificar dados wrn/abeled com base em conjuntos de dados
com /abels. Neste segmento, um exemplo de semi-supervised learning é o algoritmo de reinforcement

learning, no qual um programa maximiza o desempenho do algoritmo com base nas interacdes com o
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ambiente. Assim, o sistema de reinforcement learning consiste em determinar o comportamento ideal
de um sistema, tentando obter a maior recompensa imediata e cumulativa através dos feedbacks
dados pelas interacdes com o ambiente, que podem ser positivos, chamados de reward, ou negativos,

denominados por penalty[11], [13].

2.3.1 Deep Learning (DNN)

Artificial Neural Networks (ANM sdo baseadas no sistema nervoso biolégico, no intuito de
resolver problemas de classificacao e regressao [16]. Pela analogia com o cérebro humano, o elemento
basico de processamento da rede neuronal é o neurénio, também chamado de né (figura 2.10). Um
agrupamento de neurdnios forma aquilo a que se chama de camada e um conjunto de camadas forma
a rede neuronal. A saida de cada neurdnio consiste em apos receber na entrada do n6 um ou varios
sinais que sdo multiplicados por um peso, m, que corresponde as conexdes entre os diferentes
neuronios das camadas adjacentes. De seguida, com o sinal total de entrada proveniente da soma do
produto de cada operacdo é somado um valor bias. Por fim, esta soma dentro do neurénio é
processada por uma funcao de ativacdo que dara origem a variavel de saida do neurdnio, que pode ser

passada como entrada para outros neurénios, formando redes neuronais complexas [17].

Inputs Weights Net input Activation
function function

| output

O
O

N

Figura 2.10 - Artificial Neural Network Model.

A funcao de ativacdo, que ja foi descrita anteriormente, ¢ uma funcdo matematica para delimitar
a faixa de saida de um neurdnio, no qual pode ser linear ou nao linear dependendo da funcdo que
representa, sendo que a escolha recai consoante aplicacao da rede neuronal [18]. Algumas funcdes de

ativacao, bem como a sua expressao matematica, podem ser analisadas na tabela que se segue.
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Tabela 2.1 - Tabela das func¢des de ativacéo.

Funcéo de ativacao Expressdo matematica
' ' _(0Oforx<O0
Binary Step function fx) = {1 forx =0
Hyperbolic Tan (tanh) (x) = tanh(x) = ———pr — 1
erbolic Tan (tan = = B
lyperboll f(x) = tanh(x) = 77—
PR )_{0forx<0
ectified Linear Units (ReLU) flx) = x forx =0
ex
Sigmoid S =1
/GITI0! (x) +1+e—x+ex+1
e
Softhax S =145
j=1¢"

A fim de melhorar o desempenho da rede neuronal, é necessario o uso de algoritmos de
treino, através da  implementacdo de uma funcdo matematica, denominada /oss function,
cujo objetivo ¢ configurar os parametros da rede durante o treino, como os pesos das conexdes
dos neuronios e os valores de polarizacao (bias), de forma a distribuir o conhecimento adquirido pelas
diferentes conexdes, aumentando por sua vez o comportamento da rede junto com as diferentes

iteracdes. Assim, a escolha da /oss function recai mais uma vez no dominio da aplicacéo.

Uma das /oss functions conhecidas é o gradlient descend, que através da inclinacado da curva da
funcao serve como guia apontando para o valor minimo. Esta funcdo tem como objetivo localizar o

valor minimo na curva inteira, representando as entradas em que a rede neuronal é mais precisa [16].

Dentro das redes neuronais, a DNN (deep learning neural network) é uma evolucao das Artificial
Neural Networks — ANN - que surgiu pela primeira vez como um algoritmo de aprendizagem em 1948
através de Donald Hebb (figura 2.11). A principal diferenca entre a ANV e a DNN é o nimero de

camadas escondidas em cada uma [12].
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ANN DNN

Inputs Layers hidden layer output Layer Inputs Layers hidden layer 1 hidden layer 2 output Layer

Figura 2.11 - Representacdes de uma Simple Neuronal e uma Deep Learning Neural Network.

A rede multicamada tradicional € uma rede neuronal constituida por varios neuronios ligados

entre si, como o DNVN, que sao capazes de reconhecer objetos em imagens.

Uma imagem consiste numa matriz de nimeros de varias dimensdes e cada numero representa
um valor de pixel, no qual, se a intencao for treinar uma DN/ para o reconhecimento de objetos, cada
no de entrada deve corresponder a um pixel da imagem. Deste modo, ao treinar uma rede com um
tamanho de imagem 30x30, por exemplo, sera necessario existir 900 nos de entrada na rede.
Contudo, este numero de nos de entrada pode aumentar drasticamente consoante a resolucdo da
imagem ou se a imagem for colorida, como é o caso de uma imagem RGB (Aed Green Blue) em que o
numero de nds de entrada aumenta 3x comparado a uma imagem sem cor da mesma resolucao. Em
adicdo a este elevado numero de parametros necessarios para implementar e treinar a rede, ha,

inevitavelmente, um aumento de recursos computacionais [12], [17].

2.3.2 Convolution Neural Network (CNM

As convolution neural network (CNN), um tipo de modelo do deep learning, surgiu com a
necessidade de desenvolver uma abordagem que permita a reducao dos custos de processamento de
grandes quantidades de dados. Assim, a CNN torna-se uma alternativa comum as implementacoes

classicas de ANV [18].

Tipicamente, a arquitetura da CN/V é constituida por varias camadas, como convolutional layer,
pooling layer e fully-connected layer, desempenhando em cada uma delas uma funcéo predefinida nos
seus dados de entrada. As primeiras duas camadas descritas sdo responsaveis pela extracdo de
carateristicas e a terceira camada além de ser responsavel pela extracao é também responsavel pela

classificacdo das mesmas.
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A convolutional layer contém uma série de filtros também designados como Aermel's. A
convolucao consiste em aplicar um Aernel que desliza por toda a camada de entrada da imagem, no
qual, comeca no canto superior esquerdo e termina no canto inferior direito [12]. Cada filtro & uma
matriz de numeros inteiros, composto por um conjunto de pesos, que sao multiplicados pelos valores
dos pixéis da imagem de entrada. No final, sera somado esse resultado, de forma a obter um Unico

valor que representa uma célula, ou um pixel, da matriz da imagem de saida [19] (figura 2.12).

Input
Kernel Qutput
0 1 2
0 1 19 | 25
3| 4 5 X =
2 3 37 | 43
& 7 g

Figura 2.12 - Convolutional layer.

A pooling layer é responsavel por reduzir as dimensdes dos mapas de caracteristicas,
diminuindo desta forma os custos computacionais e a complexidade do modelo, permitindo assim
controlar melhor o fendmeno de sobre ajuste, também designado como overfitting [20]. Esta camada
usa também filtros, a semelhanca da convolutional layer, mas ao invés de realizar a soma ponderada,
executa funcoes aritméticas em todos os mapas de ativacdo anteriores [12]. Os métodos mais comuns
da pooling layer sao o max pooling (figura 2.13), que procura o valor maximo de todos os pixéis dentro

do filtro, e 0 average pooling (figura 2.14), no qual realiza o calculo do valor médio [18].

4x4 Input
S L B 2x2 Output
2 7 0 1 Max pool 7 3
o 4 2 5 (2%2 Filters, Stride 2) ’ g 2
2 0 3 2

Figura 2.13 - Max pooling.
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Figura 2.14 - Average pooling.

Por fim, apds a imagem passar por um conjunto de convolutional layer e pooling layer, a fully-
connected layer escolhe os recursos de alto nivel e determina quais recursos mais se correlacionam
com uma classe especifica [12]. Esta camada é semelhante a forma como os nos estdo organizados
numa rede neuronal tradicional, onde cada n6 em fu/ly-connected layer esta diretamente conectado a

cada n6 na camada anterior e na proxima [18].

2.3.3 Intersection Over Union

Para medir a precisao de um modelo na previséao da posicdo de um objeto € normalmente
utilizada a loU (/nfersection over Union) como método de avaliacdo. Este método consiste numa
bounding box, ou seja, numa caixa prevista na rede, em relacdo a uma caixa de verdade fundamental,
fornecida pelo conjunto de dados. Deste modo, a loU é uma relacdo que representa o quanto uma
caixa prevista esta contida pela verdade fundamental [21]. Este método pode ser determinado pela

equacao b.

area de intersegao (5)

[oU = y =
area de uniao

Como se pode observar pela equacdo anterior, para o calculo do método o numerador
corresponde a area de intersecao e o denominador a area de uniao de ambas as caixas, ambas

representadas na figura 2.15 [22].
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Intersecéo Unido

Figura 2.15 - /ntersection Over Union.

2.3.4 Average Precision (AP

Para avaliar o desempenho de um modelo ¢ normalmente utilizado o valor de average precision
(AR como método de avaliacdo. Este método consiste em calcular os valores de precision e de recall
para obter a média das precisdes maximas em 11 niveis de recal//[23]. A melhor maneira de avaliar o
modelo é construir e analisar uma Confusion Matrix. Deste modo, é ilustrado na tabela 2.2 uma
Confusion Matrix, que representa um problema de classificacdo binaria com duas classificacoes

possiveis: sim ou nao.

Tabela 2.2 — Confusion Matrix.

Previsdo do modelo: Sim Previsdo do modelo: Nao
Classificacdo atual: Sim TP FN
Classificacdo atual: Ndo FP N

Como se pode observar, a Confusion Matrix apresenta a contagem de quatro termos basicos que
entram no calculo de qualquer métrica de desempenho do modelo. Assim, numa amostra positiva
(sim) ao ser classificada corretamente, esta-se perante um verdadeiro positivo (TP), caso contrario, se
uma amostra positiva (sim) for classificada como negativa (nao), € um falso positivo (FP). Para além
disso, se uma amostra negativa (nao) for classificada corretamente é um verdadeiro negativo (TN), ou

se uma amostra negativa (ndo) for classificada como positiva (sim), € um falso negativo (FN).

Desta forma, a precision (equacao 6) é a percentagem das previsdes que estdo corretas, ou seja,

a proporcao de casos positivos previstos que sao de facto reais positivos [23].
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TP (6)

P , . -
recision TP + FP

Por outro lado, é também normalmente utilizado o recall, que consiste na proporcao de casos
reais positivos que sdo corretamente previstos [23] - equacao 7.

TP (7)

Recall = TP+—FN

0O meétodo, inicialmente, consiste em classificar as probabilidades das previsdes fornecidas pela
rede, de ordem decrescente de acordo com o nivel de confianca previsto. Com o método loU verifica-se
se as previsdes sdo positivas ou negativas ao comparar as previsdes e a verdade fundamental [24]. De

seguida, serao calculados os valores de precision e recall.

Para cada valor de recal, r, de 0 a 1 em incrementos de 0,1, a precision ¢ interpolada

substituindo-a pela maior precisao nos proximos recallr” = r (equacao 8) [24].

Pinter (r) = Mmaxy >y ™) (8)

Por fim, a average precision é entao obtida pela média das precisdes maximas dos 11 valores de

recall (0, 0.1, 0.2, ..., 0.9, 1), dados pela equacéo 9.

AP = — Z Pinter (r) o)

r€{0.0,...,1}

O mAP (mean average precision) consiste na média de todas as average precisions obtidas em

cada classe.

2.3.5 Convolutional Neural Network Architectures

Uma das primeiras arquiteturas das convolutional neural networks que impulsionou o deep
learning foi o LeNet-5 desenvolvido por Yann Lecun et al, em 1998 [17]. Esta arquitetura foi
fundamental para o campo do deep /learning no que respeita ao reconhecimento de imagens. Esta
arquitetura é constituida por trés convolutional layers, duas subsampling, cujo resultado consiste em
pooling layer, e duas fully-connected layers [25]. Estas camadas sao a raiz de todas as arquiteturas

recentes convolutional neural network [12].

Devido a incapacidade de computacdo para processar dados e a escassez de dados de
imagem, so a partir de 2012 foram possiveis novos desenvolvimentos de arquiteturas. Nesse mesmo

ano, foi ainda introduzida uma nova arquitetura nas convolutional neural networks, apresentada por A.
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Krizhevsky et al, denominada por AlexNet[12]. Esta é uma rede semelhante a LeNet-5, mas com mais

camadas - cinco convolutional layers e trés fully-connected layers [26].

A introducédo desta rede revolucionou a area do deep /learning. Ao obter bons resultados no
concurso de classificacdo de imagens, /LSVRC (ImageNet Large Scale Video Recognition Competition),
em 2012, provou que a CNN pode ser utilizada para aprender recursos complexos em imagens, ao
classificar mais de 1,2 milhdes de imagens de alta resolucdo com um baixo erro comparado com o0s
concorrentes dos ultimos anos [27], [28]. Deste modo, esta rede impulsionou o0 seu desenvolvimento
constante. No ano seguinte, em 2013, uma nova rede derivada do AlexNet, a rede Overfeat [29],
proposta por P.Sermenete et al, demostrou que uma CNV ndo serve apenas para classificar, como
também para detetar e localizar objetos em imagens, devido a previsdo das bounding boxes, dando
origem a novas arquiteturas relacionadas a detecao e localizacdo de objetos em imagens, como as
arquiteturas R-CNN (Region Convolutional Neural Network), SSD (Single Shot Multibox Detector) e YOLO
(You Only Look Once).

Em 2014, a rede GoogleNet [30] e a rede VGG [31] foram as duas novas arquiteturas que
obtiveram excelentes resultados no concurso /LSVRC-2014, com 6,6 % € 7,5 % [32] respetivamente, de
classificacao top-5 erro taxa. Ainda assim, em 2015 foi o ano em que foi desenvolvida a melhor
arquitetura no /LSVRC, denominada por ResNet (deep residual network) [33], que venceu 0 concurso

com 3,6 % [34] de taxa de erro.

A rede ResNet introduziu a ideia de residual learning para as deep neural networks. Esta
arquitetura consiste em um deep netcom 152 /ayers e no qual cada /ayer é chamada de residual block

[12]. (figura 2.16).

Ajuste De Posicionamento No Destino Final Para Sistemas De Entrega De Encomendas Realizadas Por Drones Autbnomos 19

Joao Pedro Guimaraes Arajo - Universidade do Minho



Capitulo 2 - Estado de Arte

X
A 4
Weight layer
F(x) relu X
identify
¥
Weight layer

Fi{x)+x
relu

Figura 2.16 — Residual block.

Comparativamente as arquiteturas anteriores, o resiadual block ao invés de calcular toda a
transformacao da entrada, ou seja, x para F(x), permite calcular apenas a variacdo da entrada. Esta

arquitetura torna a backpropagation um processo mais facil [12].

2.3.6 Detecdo de Objetos

A detecdo de objetos tornou-se a base para resolver tarefas excessivamente complexas
relacionadas com visdo [35]. Conforme o que foi dito anteriormente, a introducdo da previsdo das
bounding boxes na rede Overfeat, deu origem a novas arquiteturas relacionadas a detecao e localizacdo
de objetos em imagens, como as arquiteturas A-CNN (Region Convolutional Neural Network), SSD

(Single Shot Multibox Detecton) e YOLO (You Only Look Once).

Os métodos SSD e YOLO realizam as detecdes como um problema de regressdo, designado por

regression-based object detector [12].

Uma das primeiras redes a aproveitar as qualidades das CA/V 's para a detecdo de objetos nas
imagens com precisao foi a ~CNN. Este método consiste em executar uma técnica chamada Selective
Search que gera potenciais regides (region proposals). Cada uma dessas propostas de regido, que é
dimensionada para um tamanho fixo, é submetida a uma CNN pré-treinada para ser classificada de
forma a prever se pertence ou nao ao objeto de interesse. Em caso afirmativo, depois da classificacdo
serao otimizadas as potenciais regides através do uso de um modelo de regressao linear. Esta

otimizacdo consiste em encontrar a regido que mais se enquadra as dimensdes do objeto.
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2.3.7 You Only Look Once (YOLO)

O modelo YOLO, como foi descrito anteriormente, € uma arquitetura relacionada a detecéo e
localizacao de objetos em imagens. Este método consiste em detetar um objeto ao passar uma unica
vez em toda a rede, no qual prevé ao mesmo tempo as bounding boxes e as respetivas probabilidades
de classe, ou seja, realiza todo o processo de detecdo com apenas uma passagem [36]. Esta
arquitetura introduzida no inicio de 2016, por J. Redmon et al, atingiu uma taxa de quadros de 21 fps,

muito mais rapido do que a atual /~-CNN, a rede Faster R-CNN.

A rede YOLO inspeciona toda a imagem de entrada ao dividir cada imagem em uma grelha de
quadrados SxS, o que promove uma melhor distincdo entre objetos e o fundo, potencializando, assim a
precisao da rede. Cada quadrado da grelha é responsavel por prever um conjunto de bounding boxes e

de atribuir uma pontuacao de confianca para cada caixa [36].

Esta confianca consiste numa pontuacdo de probabilidade em que reflete o quao precisas sdo as
bounding boxes (I0UITYMY e qual a probabilidade de um determinado objeto estar dentro dessas

bounding boxes (Pr(object)) [36]. Isto define-se pela equacéo 10.

Pr(object) * IQULTUR (10)

Desta forma, se nao existir nenhum objeto dentro da caixa, as pontuacoes de confianca devem
ser zero. Caso contrario, a pontuacao de confianca deve ser igual a intersecao sobre a uniao (IOU)

entre a caixa prevista e a verdade fundamental [36].

Por fim, apds prever a probabilidade de uma classe estar contida dentro de cada quadrado da
grelha (Pr (Class;|Object)), sera obtida a probabilidade de uma determinada bounding box conter
um tipo especifico de um objeto Pr(Class;), ao combinar numa pontuacéo final a pontuacéo de
confianca para cada bounding box e a previsdo da classe, como ¢ demonstrado na equacado 11. No
final séo obtidas as representacdes das bounding boxes que apresentam um valor de confianca acima

do valor limite [36].

Pr(Class;|Object) = Pr(object) * IOULT™" = Pr(Class;) * IQUITUR (11)

Este modelo é composto por 24 convolutional layer seguidas por 2 fully-connected layer. Embora
tenha sido inspirada na arquitetura GoogleNet, o modelo YOLO utiliza convolutional layer 1x1 seguida
por uma convolutional layer 3x3. E de referir que na Ultima camada é uma matriz 7x7x30, no qual o

sistema divide a imagem em uma grelha 7x7. O x30 representa todos os valores que cada quadrado da
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grelha calcula, ou seja, bounding boxes e todas as probabilidades de classe para cada quadrado [36].

Além disto, a ultima camada pode ser definida pela equacédo 12.

S*S*(B*5+C) (12)

S representa o tamanho da grelha, B o numero de bounding boxes para cada quadradoe C é o

numero de classes.

Uma das principais limitacdes do modelo YOLO consiste na detecdo de objetos de pequena
dimenséao, dado que cada quadrado da grelha pode ter apenas uma classe e ter um numero limitado
de bounding boxes para prever [35], definido por B. Verifica-se também dificuldades em generalizar

objetos com configuracdes ou formatos incomuns.

Tendo em atencdo as desvantagens deste modelo, foram desenvolvidos novos modelos com
uma melhor detecdo ressalvando a velocidade de detecdo, a saber, a rede YOLOVvZ [37] e a rede

YOLOV3 [38].

2.3.7.1 YoLov?

O modelo YOLOvZ foi a primeira variante da rede YOLO original a ser desenvolvida. Esta nova
variante levou a um aumento da performance do modelo YOLO original através da introducdo de Bafch
Normalization, a um aumento da resolucdo das imagens para o classificador, bem como a um
aumento da previsao de multiplos objetos por cada célula pela qual a imagem se divide. Para além
disso, é utilizado na rede YOLOvZ um novo modelo de classificacdo, a arquitetura Darknet-19. Este

novo modelo possui 19 convolutional layers e 5 maxpooling layers [37].

2.3.7.2 YOLOv3

A rede YOLOv3 foi publicado em 2018, sendo uma nova melhoria em relacdo as variantes
anteriores do modelo YOLO original. Comparado com as versdes anteriores, a rede YOLOV3 apresenta
uma melhor previsao das bounding boxes bem como uma melhor detecao de pequenos objetos.
Quando uma nova imagem passa pela entrada da nova variante mui/ti-scale, ela passa inicialmente pela
feature extractor e com as caracteristicas obtidas, o Defector obtém as bounding boxes e prevé a

classe correspondente.

Deste modo, a rede YOLOv3 usa um modelo de classificador melhorado, a arquitetura Darknet-
53 (figura 2.17). Este classificador com 53 convolutional layers, utiliza ao longo da sua rede sucessivas

convolutional layers 3x3 e 1x1 bem como varias skip connections [38].
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Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128x128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3
Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x3
Residual 64 x 64

Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1x1
8x| Convolutional 256 3x3

Residual 32 x32
Convolutional 512 3x3/2 16x 16
Convolutional 256 1x1

8x| Convolutional 512 3x3
Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1x1

4x| Convolutional 1024 3x3
Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

Figura 2.17 - Darknet-53.

Para prever as bounding boxes, o sistema usa as anchor boxes [38], no qual a largura e a altura
de uma bounding box é prevista através de deslocamentos em relacdo as anchor boxes e as
coordenadas do centro sdo previstas através de uma funcao sigmdide. Assim, quatro coordenadas séo

previstas pela rede para cada bounding boxes. ty,ty, ty, ty. Se for detetado um deslocamento no
canto superior esquerdo da imagem (cy, cy) € a anchor box para essa detecao tiver uma largura e
altura p,,, p, a previsao do centro (by, by, ), bem como a largura e altura b, by, da bouding box sera

obtida através das seguintes equacoes.

by = 0(ty) + ¢, (13)
b, =o(ty) +c, (14)
b,, = p,etw (15)
b, = ppe‘n (16)
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2.3.7.3 YOLOV3-Tiny

Para o aumento da performance em termos de velocidade para sistemas com pouca capacidade
de processamento, foi desenvolvida uma nova versdo melhorada do modelo YOLOVS3, a rede YOLOVS3-
tiny.

A rede YOLOv3-tiny € uma versao reduzida da rede YOLOV3 que permite a uma rede ser
aproximadamente 442 % mais rapido que as restantes versdes YOLO [39]. Esta nova arquitetura para

além de ser composta por 7 convolutional layers, usa 6 maxpool layers para a feature extraction e 2

escalas para a defection layer [40] (figura 2.18).

= B B B B B SRS R S 8 E -8 - Output 2

S| |x| |9 |x| |S] |x| [S] |x]| [8] |x| 9| x| |© Q Q

QB8O 8 1PHE8HO B[O 8—-O -3 o o — Detection Layer

o & 2 (B |2 (B @ |8 2 |8 o) (& 9 T o Scale 2
~ ~ ™~ ~ ~ &~ 26*26 feature map

Output 1
Detection Layer
Scale 1
13*13 feature map

Figura 2.18 - Arquitetura da rede YOLOv3-tiny.

Apesar deste aumento de velocidade, esta rede apresenta uma pequena perda de exatidao.

Contudo, comparativamente ao ganho obtido em velocidade que ¢ fundamental para a detecdo em

tempo real, faz com que esta rede seja mais eficaz que o modelo YOLOV3 na detecao e localizacdo de

objetos, bem como na respetiva identificacdo da classe em tempo real [39].
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O software foi implementado no sistema operativo Ubuntu 20.04 num Asus ROG Strix GL553VD
com um processador Intel Core i7-7700HQ CPU e uma placa grafica Nvidia GeForce GTX 1050, sendo
utilizado o Python como a principal linguagem de programacao. O /ntegrated Development Environment

(IDE) escolhido foi 0 Pvcharm Community 2022.1.

3.1 Parrot Bebop 2

Neste trabalho, a implementacdo das caracteristicas do guadcopter no ambiente de simulacao
foi baseado no Parrot Bebop 2. Este drone fabricado pela empresa Parrot é um quadcopter com quatro
motores, que apresenta uma velocidade de rotacdo que vai desde os 7500 a 12000 rpm, tendo um
peso de 500 gramas. As suas hélices, fabricadas em plastico, sdo capazes de alcancar uma velocidade

horizontal de 16 m/s e na vertical de 6 m/s [41].

Em relacdo aos sensores, 0 Bebop 2 é equipado com um acelerémetro de 3 eixos MPU 6050
para medir aceleracao do drone e um giroscopio de 3 eixos no mesmo chip MPU 6050 para a detecao
da velocidade e rotacdo. Possui também um magnetdmetro de 3 eixos AKM 6983 para medir a
orientacao absoluta do drorne em relacao ao campo magnético da terra. Para além disto, apresenta um
sensor ultrassonico localizado por baixo do drone que permite determinar com precisao uma altitude
até aos 8 metros acima do solo e um barometro MS5607 que fornece informacdo mais precisa para
altitudes acima dos 8 metros. A localizacdo GPS é fornecida por um GNSS ou Global Navigation
Satellite Systerm NEO-M8 que faz uso dos sinais dos sistemas de navegacao por satélite GPS, QZSS,
GLONASS, BeiDou e Galileo [41][42].

Para além dos sensores descritos, o drone é equipado por uma camara frontal grande-angular
de 180 ° com uma resolucao de 720 p, no qual a comunicacao é realizada através de uma rede Wi-Fi
com uma frequéncia de operacao de 2,4 ou 5 GHz com um alcance de até 300 metros. O Bebop 2

apresenta uma autonomia aproximadamente de 25 minutos [41][42].
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3.2 CoppeliaSIM

O programa escolhido para simular o ambiente a trés dimensdes é o CoppeliaSIM. Este
simulador multiplataforma desenvolvido pela Coppelia Robotics é uma ferramenta bastante versatil que
confere aos seus utilizadores varios modos de programacdo, nos quais o controlo dos modelos
simulados para além de poderem ser feitos através de aplicacdes externas que se ligacdo ao simulador
através de uma Aplication Programming Interface (APl), podem ser também feitos através de scripts,
plugins, nos ROS ou BlueZero, suportando varias linguagens de programacao, tais como: C/C++,

Python, Java, Matlabou Octave [43].

Tendo em conta as varias funcionalidades que o CoppeliaSIM apresenta, este simulador conta
com quatro motores de fisica (Bullet, ODE, Vortex e Newton), bem como uma biblioteca com varios

robds e sensores (visao, proximidade, acelerémetro, entre outros).

Coppeilasim

EDU ~ 4 -

Figura 3.1 - Quadcopter no ambiente de simulaco.

Desta forma para a realizacao da simulacao do controlo do drone, como se pode observar pela

figura 3.1, foi implementado no ambiente de simulacao um guadcopter com dois sensores de visao.
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Scene Object Properties x

Vision sensor Common

Main properties

Explicit handling Ignore RGB info (Faster)
External input v| lgnore depth info (faster)
V| Packet1 is blank (faster)
Render mode OpenGL -
Near / far clipping plane [m] 1.00e-02 | / |1.00e+01
Persp. angle [deg] / ortho. size [m] 135.00
Resolution X /Y 128 /(128

Adjust default image color

Apply to selection
Visual properties

Sensor size [m] 0.010
V| Show view frustum Adjust color

Apply to selection

Figura 3.2 - Propriedades da camara frontal.

Scene Object Properties X

Vision sensor Common

Main properties

Explicit handling Ignore RGB info (faster)
External input v | lgnore depth info (Faster)
v Packet1 is blank (faster)
Render mode OpenGL -
Near / Far clipping plane [m] 1.00e-02 | / [1.00e+01
Persp. angle [deg] / ortho. size [m] 60.00
Resolution X /Y 128 /128

Adjust default image color

Apply ko selection
Visual properties

Sensor size [m] 0.010
v Show view frustum Adjust color

Apply ko selection
Figura 3.3 - Propriedades da camara vertical.

O primeiro sensor de visdo implementado corresponde a camara frontal do drone, com um
angulo de abertura maxima de 135 ° e uma resolucado de 128x128, figura 3.2. O segundo sensor de
visao corresponde a camara vertical e apresenta um angulo de abertura de 60 ° com uma resolucdo de
128x128, figura 3.3. Para além disso, o guadcopter no ambiente de simulacéo foi definido um peso de

500 gramas, como se pode observar pela figura 3.4.

Mass
M=M*2 (For selection)

Mass [ka] 5.000e-01
M=M/2 (For selection)

Figura 3.4 - Propriedades do peso do guadcopter no coppelia.
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3.3 OpenCV

Desenvolvido pela /nfe/ no ano 2000, o OpenCV (Open Source Computer Vision Library) € uma
biblioteca que possui modulos de processamento de imagem, video /0, estruturas de dados, algebra
linear e interface grafica com o utilizador, sendo deste modo uma biblioteca de desenvolvimento de

aplicacdes mais especifica para a area de visdo por computadores.

Assim para este trabalho, foi utilizado o OpenCV para o reconhecimento de cor dos objetos.

3.4 ROS - Robot Operating System

Para a realizacao deste trabalho a framework usada foi o ROS (Robot Operating System), cujo
objetivo consiste em simplificar a criacao e o desenvolvimento de aplicacdes para robofs. Este é um
tipo de middleware que permite trabalhar com uma grande variedade de plataformas de robdtica. O

ROS possibilita a colaboracéo de diferentes entidades com a integracao dos seus trabalhos.

Esta facilidade de integracdo deve-se em parte a arquitetura de comunicacdo que permite ao

utilizador escolher que partes do ROS sao Uteis como também a integracdo de qualquer outro

Subscriber

componente externo.

Publisher

Publication Subscription

Figura 3.5 - Arquitetura de comunicacéo do ~OS.

Como se pode observar pela figura 3.5, cada n6 (node) que esta presente na arquitetura de
comunicacao do ROS representa um conjunto de programas que tanto pode ser uma divisao légica (na
mesma maquina), como fisica (em maquinas diferentes). A comunicacao é realizada com a publicacéo
(publication) dos dados de um no, definido como publisher, através de uma mensagem (msg) com o
formato adequado para um topico (fopic). De seguida, para aceder a esses dados, um nd, definido
como subscriber, sé tem que subscrever (subscription) um topico, e garantir que o protocolo é o

mesmo para a rececao da mensagem.

Em relacao a arquitetura de comunicacao AOS que este trabalho apresenta ¢ constituida por trés
nos, cuja ilustracdo pode-se observar na figura 3.6. O menu_drone ¢ um dos nos presentes na
arquitetura e que corresponde a um script de Pyhfon no qual, como o nome indica, € um menu onde o

utilizador introduz as coordenadas para onde o drone tem de se deslocar. O control_drone, que
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corresponde novamente a um script de Pyhiton, é onde se realiza todo o controlo do drone. Por fim, o
ultimo no presente nesta arquitetura é o sim_ros_interface que representa o ambiente de simulacéo no

CoppeliaSIM.

‘E\

Jcontrol_drone_13105_1650465944204 3 Jsim_ros_interface

Hyaw

Jmenu_drone_13124_1650465945844

Figura 3.6 - Arquitetura da comunicacdo A0S desenvolvida neste projeto.

Através da figura 3.6 pode-se observar que sao varias as comunicacdes AOS que 0s nés fazem
entre si. Uma delas é a publicacdo da mensagem {fargef proveniente da partilha de dados do no
menu_drone (publisher), que corresponde as coordenadas do destino desejado que o utilizador
introduziu para o drone, no qual esses dados serao recolhidos pelo né control_drone (subscriber). Para
além disso, 0 n6 control_drone e o0 nd sim_ros_interface irdao interagir entre eles como publisher e
subscriber. Quando o nd control_drone interage como publisher, ele partilha quatro varidveis para o
calculo das velocidades dos motores (rofl, pifch, yaw e vel) do quadcopter e também das coordenadas
intermédias (farget_1), provenientes do modo de navegacdo. Em contrapartida, quando o néd
sim_ros_interface interage como publisher, sao partilhadas as coordenadas e a orientacdo do
quadcopter (chatter) provenientes do ambiente de simulacdo, bem como o fluxo de dados das duas

camaras instaladas no drone (image e imagefioor).

3.5 Google Colab

O Colab é um servico de blocos de notas alojados do Jupyter que promove o acesso livre para
poderosas GPUs e TPUs provenientes dos servidores da Google. Este produto de pesquisa da Google
permite que qualquer utilizador escreva e execute o codigo Aython através do navegador, sendo
especialmente adequado para Machine Learning, analise de dados e educacdo [44]. Por isto, e pela
sua simplicidade de importar um conjunto de dados de imagens e treinar e avaliar um modelo de uma

rede neuronal, é que o Colaboratory foi escolhido para este trabalho.
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3.6 Labelimg

Nesta dissertacdo, para a criacdo das /abels das imagens do dataset foi utilizado a ferramenta
Labellmg. Esta ferramenta de anotacdo de imagem grafica apresenta varios formatos de anotacdes
diferentes, como ¢ o caso do CreateML, Pascal VOC e YOLO, tendo este ultimo sido o escolhido. Neste
formato é criado um ficheiro de texto com o mesmo nome para cada ficheiro de imagem no mesmo
diretério. Cada ficheiro de texto contém as anotacdes dos objetos desejados para a imagem
correspondente, isto &, a classe do objeto, as coordenadas do objeto, a altura e a largura. A classe do
objeto ¢ um numero de 0 a numero de classes — 1. Em relacdo as coordenadas do objeto, a
coordenada x é representada em percentagem de O a 1 do centro da bounding box em relacdo a
largura da imagem, e a coordenada y é representada em percentagem de O a 1 do centro da bounding
box em relacdo a altura da imagem. Por fim, do mesmo modo a altura e a largura sédo representadas
em percentagem de 0 a 1 do centro da bounding box em relacdo a altura e largura da imagem,

respetivamente.

Como se pode observar pela figura 3.7, inicialmente é selecionado através das bounding boxes a
localizacao dos objetos desejados que estdo presentes na imagem, bem como a classe a que cada
objeto pertence. Neste caso, foram selecionados cinco bounding boxes, nos quais quatro representam

a classe pessoa e uma a classe bicicleta.

labelimg /home /pedrofdataset

e Edit View belp
Box Labels
[Brae Lavel

difficule

Use detault bel  person

)
Create RectBox

Duplicate RectBox
®
Delete ReciBox
Q
Zoom i
2%

Q
Zoom Out
[+
Ft Window
&R

it wideh

Figura 3.7 - Ambiente da ferramenta Labelimg (imagem proveniente do dataset [45]).

Por fim, é criado o ficheiro de texto, figura 3.8, com as anotacdes no formato YOLO, no qual

cada linha representa um objeto da imagem correspondente.

Ajuste De Posicionamento No Destino Final Para Sistemas De Entrega De Encomendas Realizadas Por Drones Autbnomos 30

Joao Pedro Guimaraes Arajo - Universidade do Minho



Capitulo 3 - Plataforma e Ferramentas utilizadas

5025.txt
1P 0.330667 0.456250 0.037000 0.080500
20 0.495750 0.129125 0.071833 0.098750
30 0.532917 0.679375 0.062833 0.067750
40 0.817250 0.767750 0.075167 0.094000
52 0.307500 ©.930875 0.142667 ©.138250
PlainText * TabWidth:8 « Ln1, Col1 - INS

Figura 3.8 - Ficheiro de texto com as anotacdes no formato YOLO da imagem da figura 3.7.
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Capitulo 4

Modelos e Controlo do Drone

Neste capitulo sdo descritas as técnicas implementadas para o controlo da orientacédo e posicao
do drone com estrutura em forma de x, bem como a estratégia utilizada para a implementacao do GPS

e planeamento de trajetoria.

Para se poder descrever a dinamica do drone, assumiu-se que este tem uma estrutura simétrica

e rigida, sendo que o centro de gravidade do mesmo coincide com a origem do referencial do corpo.

4.1 Vetor das Entradas de Controlo

O vetor das entradas de controlo consiste em quatro varidveis (U) responsaveis por controlar
todos os movimentos efetuados pelo drone, desde o movimento da elevacdo, aos movimentos ro/,

pitch e yaw [9]. Este vetor de entrada pode ser definido como:
U = [U,U,UsU,] (17)

A forma como ¢ definido o vetor U permite separar o sistema rotacional. Assim U; controla a

altitude do drone, U, controla o angulo roll, Uz controla o éangulo pitch e U, controla o angulo yaw.

Assim, o calculo das velocidades de cada um dos motores, sera a soma/subtracdo de cada

variavel de entrada:

Motor prontrigne = Ur + Uy + Uz + U, (18)
Motorgackrignt = Uy — Uz — Us + U, (19)
Motorgackrest = Uy + Uy — Uz — U, (20)
Motor prontrest = Uy — Uy + Uz — U, (21)

Estes calculos das velocidades de cada um dos motores sao obtidos através da forma matricial

do vetor de entrada de controlo calculada pela dissertacao de Rui Martins [9].
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4.2 Técnicas de Controlo

O sistema de controlo do drone é constituido por um controlador de posicdo, um controlador de

orientacdo e um controlador de altura, como podemos observar pela figura 4.1.

Como o nome indica, o controlador de posicao consiste no controlo da posicao do drone no qual
ap0s ser definida a orientacéo do drone através dos comandos ¢rer, Orer € Prey, €ste tende a seguir
para a posicao desejada. Deste modo, ao contrario da orientagdo que é controlada através de U,, Uz e

U, e do controlo de altura controlada por Uy, o controlo da posicao do guadcopter é feito através dos

angulos ¢ e 6.

controlo de 10l =
posicédo - = »
roll &
itch,es 5
p ST N controlo 99 Us
- orientacéo = »

pitch

Uy saida
vaw I o Motores
Yaw,q¢ Q > > U =gl Drone
aw

Y

+ u
Zpet S »| controlo de altitude LN
r4

Sensores a3

Figura 4.1 - Diagrama do sistema completo com os controladores [9].

4.2.1 Controlo PID

O controlo PID (Proporcional, Integral e Derivativo) € uma técnica de controlo em malha fechada
que ajusta a saida da observacdo do erro entre a grandeza desejada e a grandeza medida. O
controlador PID é caraterizado pelos coeficientes Kp, K; e K4, sendo a saida do controlador u(t) em

funcao do erro e(t) dada por [9]:

de(t) (22)
dt

Para controlar a altitude do guadcopter é usada a seguinte expressao PID que gera a entrada Uy

u(t) = Kye(t) + Kife(t)dt + K,

onde 0 Z,s corresponde a altitude de referéncia e o Z a altitude atual do drone.

23
Uy = Kp(zref - Z) + K; f(zref - z)dt + Kd(zref - Z) (23)
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As expressdes abaixo sdo responsaveis por controlar a orientacdo do guadcopter. Através dos

angulos de referéncia (prer, Orer € Prer) € dos angulos medidos (¢, 6,1), sao produzidas as

respetivas entradas de controlo (U,, U; e U,).

24
Uy = Ky(Brey = 8) + Ki | (@rey = 8)d + Ke(drey = 9) “

(25)
Uy = Ky(Bpep =)+ Ki [ (rey = 0)dt + KBy = )

(26)

Uy

Kp(¢ref - ¢) + Ki J(lpref - IP)dt + Kd(lpref - w)

Para o controlo de posicao, ao contrario do controlo de orientacao e de altura, o compensador
produz uma aceleracdo de referéncia em vez de uma entrada de controlo. Deste modo, as

coordenadas Xref € Yref correspondem a localizacdo do destino onde se pretende que o drone se

desloque e no que diz respeito as coordenadas X e y correspondem a localizacdo atual do drone.

. 27
Xref = Kp(xref - x) + K; J(xref - x)dt + Kd(xref - x) (27)

. 28
Yref = Kp(yref _y) + K; J(yref - Y)dt + Kd()’ref - Y) 28)

Com as aceleracdes de referéncia calculadas, através da expressdo 29 que foi calculada na
dissertacao de Rui Martins [9], obtém-se os angulos de referéncia ¢,.r € 0,5 de forma que o

quadcopter consiga alcancar a posicao comandada. A variavel m corresponde ao peso do drone.

[d)ref _ M| ~Xpep SIN() + Jrer cos(¥) (29)
Href Ul _"xref COS(I/)) - y.ref Sin(l/))
De acordo com Rui Martins [9], devido as aproximac0es feitas para que a expressao anterior seja

valida, os angulos ¢,.r € 0o¢ tém de estar limitados entre -20 ° e 20 °.

4.2.2 Simulagado do Controlo do Drone

Através do ajuste manual e com o uso do método Ziegler-Nichols selecionaram-se os valores dos
compensadores PID que tornaram a resposta mais proxima ao desejado. Os valores obtidos para os

controladores PID utilizados na simulacao estao representados na tabela que se segue.

Ajuste De Posicionamento No Destino Final Para Sistemas De Entrega De Encomendas Realizadas Por Drones Autbnomos 34

Joao Pedro Guimaraes Arajo - Universidade do Minho



Capitulo 4 — Modelos e Controlo do Drone

Tabela 4.1 - Valores dos ganhos utilizados nos PID.

¢ 6 Y z X y
Proporcional (K,) 0,0003 0,0003 0,019 4 1,5 1,5
Integral (K ;) 1x1077 1x1077 9,429x107% | 2,5 0,001 0,001
Derivativo (K ;) 0,00025 0,00025 0,00805 4 15 15

Inicialmente simulou-se o controlo de altitude para uma altura de referéncia de 6 metros durante

toda a simulacao.

6 10.00 4 ———
9.75 1
9.50 4
9.25 1

9.00 4

Altura (m)
w
Ul

8.75

8.50

8.25

T T T T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Tempo (s) Tempo (s)

(a) (b)
Figura 4.2 - Controlo de altura com PID: a) controlo da posicédo de altura desejada de 6 metro; b) entrada de controlo U1.

Com a simulacdo do controlo de altura (figura 4.2) verificou-se que enquanto o drone nao
consegue descolar, a entrada de controlo U; atinge valores maximos, até que o quadcopter consiga
levantar voo. Apos a sua descolagem, o valor de controlo U; diminui, mas a aeronave continua a subir
até atingir o valor de referéncia. Quando é alcancado o valor de referéncia para a altura, U; fica com
um valor constante de aproximadamente 9,25, situacao em que a forca de impulsdo das hélices ¢ igual
ao peso do quadcopter. Para além disso, perante esta subida o drone atingiu uma velocidade de

aproximadamente de 1,5 m/s.

Para uma melhor demonstracdo simulou-se o controlo para 3 alturas diferentes (3 m, 6 m e

4 m), tendo-se obtido os seguintes graficos da figura 4.3.
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Figura 4.3 - Controlo de altura com PID: a) controlo da posicdo de altura desejada de 3 metros, 6 metros e por fim 4
metros; b) entrada de controlo U1.

Posteriormente foi realizada a simulacdo do controlo do angulo ¢, no qual colocou-se na

referéncia uma entrada de 10 °.
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0.000

44 —0.001
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Figura 4.4 - Controlo do angulo ¢ com PID: a) controlo do angulo ro//a 10 °; b) entrada de controlo U2.
Como se pode observar pelo grafico (a) da figura 4.4, verifica-se que o angulo converge para o
valor de referéncia de 10 graus. Apds ser alcancado o valor de referéncia para o angulo ro/, U, fica

com um valor constante de aproximadamente O.

Da mesma forma, para a simulacdo do controlo do angulo € colocou-se na referéncia uma
entrada de 10 °, tendo-se verificado no final da simulacdo o angulo a convergir para o valor de

referéncia e o U3 a obter um valor constante de O (figura 4.5).
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Figura 4.5 - Controlo do angulo 6 com PID: a) controlo do angulo pitcha 10 °; b) entrada de controlo U3.

Para simular o controlo do angulo Y colocou-se na referéncia uma entrada de 180 °, figura 4.6.
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Figura 4.6 - Controlo do angulo ys com PID: a) controlo do angulo yawa 180 °; b) entrada de controlo U4.
Em relacao ao controlo de posicao, simulou-se o controlo da aceleracao de referéncia X,.r
(figura 4.7) e yrer (figura 4.8) para uma deslocacdo de 10 metros no eixo do x e no eixo do Y,

respetivamente, durante toda a simulacao.
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Figura 4.7 - Controlo da aceleragéo X,..rcom PID; a) controlo do X,..r a X, de 10 metros; b) entrada de controlo %,
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Figura 4.8 - Controlo da aceleracao ¥, com PID; a) controlo do ¥..r @ ¥y.r de 10 metros; b) entrada de controlo ¥,..f.

Por fim, com as simulacdes anteriores verificou-se que as aceleracdes convergem para o valor

de referéncia com uma velocidade aproximadamente de 0,40 m/s.

4.2.3 Movimento do angulo yaw

Uma vez que para a prevencao de obstaculos € necessario a camara frontal do drone, o
movimento do angulo yaw é fundamental para que o quadcopter esteja sempre bem direcionado de
frente para o destino para o qual se tem de deslocar. Para isso, a estratégia utilizada para calcular o

angulo yaw para todos os quadrantes e eixos coordenados consiste na distancia entre dois pontos, bem

como no teorema de Pitagoras.
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Figura 4.9 - Calculo do angulo yawno 1 ° quadrante.
Como se pode observar pela figura 4.9, com a localizacdo do drone definida por (xq,y;) e
juntamente com as coordenadas do destino final (x,,y,), através da seguinte equacdo é possivel
calcular o angulo yaw.

= tan™? (u) (30)

X2 — X1

4.2.4 Planeamento de trajetdria

Como foi descrito anteriormente, o ajuste dos ganhos PID do controlo de posicéo foi feito através
de varias simulacdes com deslocacdes de 10 metros com uma velocidade a rondar os 0,40 m/s.
Contudo, estes ganhos obtidos tornam-se inapropriados para deslocacdes superiores a esta distancia
devido ao crescente aumento da velocidade que o drone atingia para estas distancias mais longas, tal

como se pode comprovar pela figura que se segue.

154

201
10+

15 4

xref

10 1

Distancia (m)

T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 o 10 20 30 20 50 60
Tempo (s) Tempo (s)

(a) (b)
Figura 4.10 - Controlo da aceleragao X,y com PID; a) controlo do ¥,.¢ a X, de 20 metros; b) entrada de controlo X,
A figura 4.10, representa entdo uma simulacdo de uma deslocacdo de 20 metros no eixo do x
atingindo uma velocidade a rondar os 0,75 m/s. Através do grafico (a), pode-se observar que o drone

ultrapassa a meta dos 20 metros antes de se estabelecer nessa posicéao.
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A estratégia utilizada para corrigir a deslocacao que o drone percorre a mais bem como controlar
a velocidade que ele atinge consiste em calcular pontos intermédios de 10 em 10 metros até que o
quadcopter atinja o destino final. Esta estratégia, apds ser estabelecida a distancia total que o drone
tem de percorrer, consiste em verificar se esta distancia é superior a 10 metros. Caso seja, € calculado
na trajetéria o ponto intermédio a uma distancia de 10 metros em relacdo ao drone. No final, sdo

subtraidos esses 10 metros percorridos pelo drone a distancia total.

Caso a distancia seja inferior a 10 metros, o drone so6 vai percorrer a distancia que lhe falta. Na
situacao do drone ter de percorrer 27 metros sao calculados dois pontos intermédios de 10 em 10
metros e um no final de 7 metros. Como se pode consultar, na figura 4.11 sao apresentados os
calculos realizados para esta estratégia, onde o O, representa a localizacao inicial do drone, Y o valor
de yaw que o drone apresenta, P; e P, os pontos intermédios da deslocagéo e por fim o P5 representa

a localizacao do destino final.

XB
Figura 4.11 - Calculos realizados para o planeamento de trajetoria.

Deste modo, perante as coordenadas O, (x,, Yo) € P3(x3,y3) € calculada a distancia total d
que o drone tem de percorrer pela equacao 31. Para obter as coordenadas dos pontos intermédios P,
e P, é realizado o calculo através da equacdo 32 com d; = 10, sendo que as coordenadas
(Xatuat Yaruar) representam a localizacao atual do drone e (x;, y;) representam a localizacao para o
qual o drone tem de se deslocar. No final, quando o drone se apresenta a menos de 10 metros de
distancia do destino final, através da mesma equacao 32 ¢ realizado o calculo do destino final com o

valor do d; igual a distancia que falta percorrer.

{dr = (x5 = %)% + (¥3 — ¥0)? (31)
{xi = Xqtua + (cosyP X dy) (32)
Yi = Yatual t (sem/; X dl)
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As equacoOes explicadas anteriormente correspondem ao calculo para esta estratégia para o
primeiro quadrante e no qual foram realizados os calculos para os restantes quadrantes e eixos
coordenados. Para cada um dos novos calculos foi implementada a equacdo 32 com alteracdes na
soma, subtracdo e nos angulos em alguns casos de forma a estratégia ser realizada corretamente em

todas as direcdes.

Perante esta estratégia definida para o planeamento de trajetdria, simulou-se novamente uma
deslocacao de 20 metros no eixo do x. Através do grafico (a) da figura 4.12, verifica-se que o drone ja
nao ultrapassa a meta dos 20 metros atingindo uma velocidade a rondar os 0,40 m/s a cada 10
metros percorridos, retificando desta forma o erro da distancia que o drone percorria a mais, bem

como o controlo da velocidade que o drone atinge.
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Figura 4.12 - Controlo da aceleragao X,y com PID; a) controlo do ¥,..5 a X de 20 metros; b) entrada de controlo ¥,

4.3 Coordenadas GPS

Apds serem concluidas todas as etapas descritas anteriormente, foi realizada a conversao das
coordenadas (latitude, longitude) em coordenadas no plano cartesiano (x, y). Esta conversao consiste
em converter as coordenadas geograficas de uma area de referéncia centrada na localizacao inicial do
drone. Assim, com as localizacdes do ponto superior esquerdo e do ponto inferior direito da area de
referéncia, bem como com a localizacdo do drone, através da férmula obtida do método
equirectangular projection [46] essas localizacbes sdo convertidas para posicoes x e y relativas ao
mapa inteiro - eixo do x para a longitude; eixo do y a latitude. Este método assume que a Terra é
esférica com um raio fixo (r). Deste modo, com as localizacdes das coordenadas no plano cartesiano
dos dois pontos da area de referéncia relativamente a percentagem obtida do calculo da localizacéo
relativo ao mapa inteiro da coordenada (x, y) do drone face a largura e altura do mapa, sdo obtidas as

localizacoes x e y do drone relativas a area de referéncia.

Ajuste De Posicionamento No Destino Final Para Sistemas De Entrega De Encomendas Realizadas Por Drones Autbnomos 41

Joao Pedro Guimaraes Arajo - Universidade do Minho



Capitulo 4 — Modelos e Controlo do Drone

Pesquisar cnse iaiso n u .
Exportar
4145343
-8.29125 -8.29005
4145253
Licenca
0s dados do OpenStreetMap encontram-se sob
alicenca Open Data Commons Open Database
(ODbl).
Compiexo
2o
Se a exportagao acima falhar, por favor,
considera o uso de uma das fontes seguintes:
API do Overpass
Transferir dados desta caixa delimitadora
através de um espelho da base de dados

do OpenStreetMap

Planeta OSM
Copias atualizadas regularmente da base
de dados completa do OpenStreetMap

ias do Geofabrik - © Conlribuldores do OpenSireetheap » Tazer um donalvo. Condigles de uliizago 4o websile & 63 AP

Figura 4.13 - Area selecionada no Google maps.

De forma a ser criada uma area de referéncia com o centro localizado na localizacao inicial que
0 drone apresenta, foi inicialmente selecionada, através do Google Maps, uma area com 100 metros de

comprimento localizada no campus de Azurém da Universidade do Minho.

Como se pode observar pela figura 4.14, apos serem obtidas as coordenadas geograficas do
ponto superior esquerdo (41.45343, -8.29125) e do ponto inferior direito (41.45253, -8.29005) dessa
area, figura 4.13, foi calculado o centro para esta area bem como a representacdo em coordenadas no
plano cartesiano. Este centro que é representado pelos pontos P; e P, representa as coordenadas

iniciais da localizacao do drone bem como a origem dos eixos coordenados.

(41.45343, -8.20125) (-50, 50)
® ®
(0.0)
(41.45298, -8.29065)
©) @
(41.45253. -8.29005) (50, -50)

Figura 4.14 - Representacbes das areas de referéncia das coordenadas geograficas (esquerda) e no plano (direita).

Assim, com as diferencas obtidas de latitude e longitude entre o centro da area e os dois pontos
foram desenvolvidas as equacdes abaixo, onde, perante uma nova localizacdo inicial do drone
P;(laty,long,) e através das equacdes 33 e 34 sédo calculados os pontos P,(lat,,long,) e
P;(lats, longs) da area de referéncia com 100 metros de comprimento centrado nas coordenadas

iniciais do drone.
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{ latz = lat1 + 0,004‘5 (33)
long, = long, + (—0,0006)

{ lat; = lat; — 0,0045 (34)
long; = long, — (—0,0006)

Desta forma, com os pontos P;(laty,long,), P,(lat,,long,) e Pz(lats, longs) séo
calculadas as coordenadas (x, y) dos dois vértices relativas ao mapa inteiro, Pgy(Xg2, Vg2) €
Pg3(x¢3,Y63), da area de referéncia bem como a coordenada da localizagéo inicial do drone relativa
ao mapa inteiro, Pgq (xg1, Ve1)- Nas seguintes equacdes r representa o raio da terra, com um valor de

6371 quilometros.

{xaz =r X long, X cos (@) (39)

YGZ =1r X latz

{x63 =r X longz X cos (@) (36)
.VG3 =1r X lat3

{Xm =r X long,; X cos (%) (37)

YGl =r X lat1

Apds serem realizados os calculos anteriores é realizado o calculo da percentagem das
coordenadas x e y do drone relativo ao mapa inteiro em relacdo a largura e altura do mapa,

respetivamente, através da seguinte equacao.

XG1—XG2
er = (22229
pPerx XG3—XG2
per, = (YGl—yGZ) (38)
y YG3—YG2

Por fim, com os pontos Ps(xs5,Ys) € Pg(xe,Ve) € calculado pela equacdo 39 o ponto

P,(x4,y,) dalocalizacao do drone relativo a area de referéncia.

{x4 = x5 + (X6 — X5) X pery (39)
Y =Ys + (V6 — ¥s) X pery,

Como se pode observar pela figura 4.15, com a introducao da localizacéo inicial GPS do drone
com as coordenadas (41.45298, -8.29065) foram criados corretamente os dois pontos verticais da
area de referéncia com um comprimento de 100 metros, verificando-se que o drone se localiza no

centro desta area com as coordenadas (0,0).
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-Coardenadas GRS da lecalizacde inicial do drone:
{latitude,longitude): 41.45298 -8.29065

-hrea criada com as segulntes coordenadas GPS
Coordenadas GP5S do ponto superior esquerdo:
(latitude,longitude) = ( 41.45343 , -§.29125 )
Coordenadas GPS do ponto inferior direito:
{latitude,longitude) = { 41.45253 , -§.29885 )

-hrea criada com as seguintes cooordenadas
Coordenadas do ponte superior esquerdo:
(x,9) = ( =58 , 508 )

Coordenadas do ponte inferior direito:
(x,y) = ( 58 , -58 )

8.0

ordenadas da localizagde incial do drone:
= 8.8

Co
®
¥

Figura 4.15 - Resultados obtidos da area de referéncia com a introducéo das coordenadas GPS do drone.

Apds ser criada a area de referéncia para a conversdo das coordenadas GPS do fargef do destino
onde o drone tem que se deslocar é realizado o calculo das coordenadas do farget relativo ao mapa
inteiro, através da equacéo 37, sendo obtido um novo Pgq (X1, Yg1)- De seguida, através dos célculos
realizados anteriormente pelas equacdes 38 e 39 séo obtidas as coordenadas x e y do farget relativas a

area de referéncia. Assim, perante esta implementacao, realizou-se uma pequena deslocacdo de 12

metros no eixo do x no qual foram inseridas as seguintes coordenadas GPS do farget

(41.45298, -8.290506). Estas coordenadas GPS inseridas apresentam uma latitude referente ao eixo
de origem e uma longitude referente a uma deslocacdo de 12 metros no eixo do x, que foi obtida
através da seguinte equacdo onde o 50 corresponde a coordenada x do limite da area de referéncia, o

0,0006 que corresponde a diferenca longitudinal entre os pontos P; e P; e por fim, o -8,29065 que

corresponde a localizacao longitudinal inicial do drone.

0,0006x12

long = —8,29065 + =

Como se pode observar pela figura 4.16, apos serem inseridas as coordenadas GPS do fargetha

uma conversao correta para as coordenadas x e y relativas a area de referéncia. Para esta conversao,

as coordenadas GPS do 7arget necessitam de estar dentro dos limites da area de referéncia.

Coordenadas GPS do destino flmal:

{latitude, longitude): 41.45298 -8.290506
Altura: &

Conversdo das coordenadas GPS do destino flnal:
] 12.00000000087443

y = 8.8

z 6.0

Figura 4.16 - Resultado obtido da conversdo das coordenadas GPS do farget.
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Capitulo 5

Detecao e Desvio de Obstaculos

Neste capitulo sera explicada toda a estratégia realizada para a detecédo e desvio de obstaculos
por parte do quadcopter. Assim, para a detecdo de obstaculos é utilizada a visdo da camara frontal e
vertical do drone. Estes obstaculos apresentam uma forma de um cubo com uma area de 1 metro
quadrado nas suas faces e no qual, consoante a cor que estas caixas apresentam, verde ou vermelho,
sera realizado um desvio diferente. Deste modo, caso o drone esteja a frente de uma caixa de cor
verde sera realizado um desvio na vertical e caso a caixa seja de cor vermelha, o desvio sera realizado

na horizontal.

Em suma, serd inicialmente explicada a forma como foi realizada a detecdo de obstaculos e

posteriormente serao descritas as estratégias para os desvios verticais e horizontais.

5.1 Detecdo de obstaculos

A detecao de obstaculos consiste no reconhecimento e estimativa que um objeto alvo se
encontra em relacdo ao drone. Desta forma ¢ implementado um algoritmo de visdo de detecéo de cor
que ao permitir calcular a area destes objetos alvos a diferentes distancias permite posteriormente

calcular uma funcao que estima a distancia que um objeto alvo estd em relacdo ao drone.

Geometry assoclated with '/Cuboids[1]' x

Resize operation
V! Keep proportions

Resize operation
1V Keep proportions

Bounding box size Scaling factors
X[m] 1.0000e+00 X +1.0000
¥ [m] 1.0000e+00 i +1.0000
z[m] 1.0000e+00 z +1.0000

Apply Apply

Bounding box size Scaling factors
X[m] 1.0000e+00 X +1.0000
¥ [m] 1.0000e+00 Y +1.0000
zZ[m) 1.0000e+00 z +1.0000

Apply Apply

~ Frame orientation, rotation factors
Alpha [deg]

Beta [deg]

Gamma [deg]

Alpha [deg]
Beta [deg]
Gamma [deg]

Mesh info Meshinfo

Shape type: Pure simple shape (cuboid) Shape type: Pure simple shape (cuboid)

g o - Vertex count: 8
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Vertex count: 8
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———
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Figura 5.1 - Representacdes no ambiente de simulacdo da caixa verde (esquerda) e da caixa vermelha (direita) bem como
as suas dimensdes implementadas.

Como foi dito anteriormente, para esta dissertacao estes objetos alvos podem apresentar uma

cor vermelha ou verde. Como se pode observar pela figura 5.1, sdo representados no ambiente de

simulacao dois exemplares destes objetos alvo com 1 metro quadrado.
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5.1.1 Algoritmo de Visao para Detecdo de uma Cor

Na figura 5.2 é representado em diagrama de blocos o algoritmo de visao desenvolvido nesta

dissertacao.

Criar
retangulos

Procurar
Contornos

Aguisicdo de

) Aplicar
Filtro Converter |::> Segmentacio |:[> Opepradores

Gausseano RGB-HsV imagem HSV Morfolégicos nos locais de

contorno na
imagem

imagem

na Imagem

Figura 5.2 - Diagrama de blocos do algoritmo de visao desenvolvido.

Como se pode observar pela figura 5.2, inicialmente quando uma nova imagem no espaco de
cor RGB é adquirida no algoritmo, esta ¢ filtrada por um filtro Gaussiano que permite suavizar os

contornos dos objetos presentes na imagem. Para isto, é utilizada a funcdo do OpenCv GaussianBlur{).

Devido as caracteristicas do espaco de cores RGB serem relativos a cor, ndo havendo desta
forma um controlo da intensidade de cor, é realizada na imagem uma conversao para o espaco de
cores HSV através da funcédo cviColor{) do OpenCV que retorna uma imagem no espaco de cores
pretendido. Assim, apds a conversdo, é realizada a segmentacdo da cor pretendida através da funcao

inRange() do OpenCy, ao utilizar os valores maximos e minimos de H, Se V.

O proximo passo deste algoritmo é a aplicacdo dos operadores morfoldgicos open e close que
permitem remover algum ruido que normalmente aparece devido as condicdes externas. Deste modo,
sao utilizadas nesta etapa duas funcdes morphologyEx(), uma com MORPH_OFPEN e outra com

MORPH_CLOSE, associadas a um elemento estruturante através da funcao gefStructuringElement().

O ultimo passo consiste na utilizacdo da funcao f#indConfours() que procura contornos na
imagem permitindo encontrar os objetos alvo. E implementada de seguida a funcdo boundingrect()
para criar retangulos a volta dos contornos encontrados na imagem, retornando assim nessa funcao as

coordenadas x e y, bem como a largura e altura dos retangulos.

Através das coordenadas, bem como da largura e altura que sao fornecidas do retangulo criado
perante o objeto presente na imagem ¢ calculada a area do retangulo, que através de uma funcéo que
€ posteriormente descrita é possivel obter a distancia que esse objeto esta em relacdo ao drone por

meio da sua area.

5.1.2 Calculo da distancia dos objetos

Para obter a distancia a um objeto em relacdo ao drone, foi desenvolvida uma funcdo que

perante a area do objeto visualizada pela camara do drone é obtido a distancia entre os dois.
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Para o calculo desta funcao, visualizou-se a caixa verde a distancias de 6 até 1,5 metros em

relacdo ao drone (figura 5.3). Estas simulacdes consistiram no drone a voar a uma altitude de 0,5

metros de forma a estar centrado em relacdo ao objeto alvo.

B T
a 5 fnelros

% " [:

Figura 5.3 - Simulagdes realizadas de diferentes distancias entre o drone e a caixa verde.

Como se pode observar pela figura 5.4, através do algoritmo de visao desenvolvido, é obtida a
area do contorno da caixa verde a cada distancia simulada. Estas distancias vao de 1,5 metros até aos
6 metros, uma vez que a partir dos 6 metros a area do contorno do objeto alvo torna-se muito

pequena.

i
. | | ‘1| | ‘
i

Figura 5.4 - Representacdes da area obtida do contorno da caixa verde para cada distancia simulada.
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Como resultado final desta simulacdo, os dados obtidos foram introduzidos para uma
calculadora gréafica, e a partir disso, foi realizado uma regressdo sendo obtido a equacado 41 que
representa a distancia entre o drone e o objeto em relacdo a area do objeto que é visualizada pela
camara frontal do drone. Desta forma, a Distancia corresponde a distancia entre o drone e o objeto e a
area que corresponde a area do objeto que é visualizada pela camara frontal do drone.

((398;r5é3[,1938)_1>

2,24144724

In

Distancia = 09755882 (41)
Na figura 5.5 é possivel verificar a reta em tracejado utilizada para determinar a equacdo 41 e os
pontos a azul que representam os dados obtidos da simulacado e que foram utilizados para o calculo

desta regressao.

5000
4000 ‘.
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Figura 5.5 - Grafico da area do objeto visualizada em relacéo a distancia a que este esta em relacédo ao drone.

5.2 Desvio de Obstaculos na Vertical

Apds ser concluida a etapa da detecdo de obstaculos, foi realizada a implementacdo do desvio

dos objetos alvo.

Um dos dois desvios implementados nesta dissertacdo € o desvio na vertical. Em termos

praticos, perante a detecdo de uma caixa verde o drone faz um desvio vertical passando por cima desta

caixa.

Desta forma, primeiramente sera explicada a janela de seguranca que contém a area minima de

passagem segura para o drone e em fase posterior sera demonstrada a estratégia realizada para o

desvio na vertical.
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5.2.1 Janela de Seguranca

Durante uma viagem autonoma, o drone vai visualizar ao longo do seu percurso varios objetos
alvos que na verdade nao serdo uma ameaca para ele, dado estes estarem localizados em
determinados pontos que o drone consegue passar a uma distancia segura sem ter que ativar
nenhuma estratégia de desvio. Desta forma, para aferir quais os objetos alvos sdo uma ameaca para o
drone durante o seu percurso foi implementada uma janela de seguranca baseada no artigo [47]. Esta
janela de seguranca nada mais é que a visualizacdo da camara frontal do drone com um retangulo
implementado no meio da imagem com comprimento lateral de 2 metros que representa a area

minima de passagem segura.

Como sera descrito posteriormente, o desvio vertical so é realizado quando o drone visualiza
dentro da area minima de passagem segura uma caixa verde a 2,5 metros de distancia. Deste modo,
para 0 calculo da area minima de passagem segura, € necessario calcular quantos pixéis

correspondem 2 metros para essa distancia.

Segundo o grafico da figura 5.5, a area do quadrado a 2,5 metros de distancia do drone
corresponde a 1330 pixéis. Através da formula da area do quadrado obtém-se que 36,5 pixéis
corresponde a 1 metro. Assim, através de uma regra de trés simples descobre-se que 73 pixéis
correspondem a 2 metros. Desta forma, é possivel localizar e representar na janela de seguranca a

area minima de passagem segura com as seguintes localizacoes:

(0.0} X

1 metro
(156,158) ¢ »

(182,192)

(220,228)

(384,384)

Figura 5.6 - Janela de seguranca com a area minima de passagem segura representada a vermelho.

Pela figura 5.6 pode-se observar a area minima de passagem segura representada pelo
quadrado vermelho, bem como as coordenadas dos seus limites para uma distancia de 2,5 metros
entre o drone e a caixa verde. Com a implementacdo desta estratégia é possivel aferir para quais

objetos o drone deve ou nao deve realizar o desvio.
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Como se pode observar pela figura 5.7 ¢ demonstrada uma janela de seguranca a visualizar
duas caixas verdes a uma distancia de 2,5 metros. Estas duas caixas estdo afastadas uma da outra a

uma distancia de 2,5 metros.

Camara Frontal

(x=270, y=354) ~ R:220 G:215 B:210

Figura 5.7 - Visualizacdo da janela de seguranca no ambiente de simulacdo perante duas caixas verdes.
Uma vez que nenhum dos objetos esta contido dentro da area de seguranca o drone nao vai

realizar nenhum desvio na vertical seguindo por sua vez a trajetoria pelo meio das caixas verdes -

imagem 5.8.

Figura 5.8 - Simulacéo realizada com o drone a passar entre duas caixas verdes.
Por outro lado, como ja foi dito anteriormente, caso uma caixa verde esteja dentro da area de
seguranca o drone ira realizar o desvio na vertical, isto &, ira subir para contornar a caixa verde em

seguranca.
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(0.00 X

(220,229)

(334.384)

Figura 5.9 - Estratégia realizada para o calculo da distancia que o drone tem que subir para ultrapassar a caixa verde.

Através da coordenada (y;) da caixa verde - figura 5.9 - é possivel calcular uma equacéo que
fornece a distancia (d;) que o drone deve subir para ultrapassar a caixa. Na equacdo 42, o valor 229
corresponde a coordenada da area de seguranca e o valor 36,5 corresponde ao numero de pixéis para

um metro, como calculado anteriormente.

_ 229-y
di = =gt (42)

Com a implementacdo desta equacdo o drone ao avistar qualquer caixa verde a 2,5 metros de
distancia dentro da sua area de seguranca vai ultrapassar este objeto de forma a que o objeto alvo ndo

permaneca na area de seguranca.

Image window

(x=306, y=327) ~ R:203 G:198 B:188

Figura 5.10 - Visualizacdo da janela de seguranca no ambiente de simulagdo perante uma caixa verde.
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A figura 5.10 representa a visualizacdo de uma janela de seguranca de uma pequena simulacao
na qual o drone, bem como o centro da caixa verde. estavam a uma altitude de 6 metros e com uma
distancia entre eles de 2,5 metros. Uma vez que a caixa verde esta contida na area de seguranca é
realizado o calculo da distancia que o dronetem de subir para ultrapassar o objeto.

--- Objeto verde detetado a 2.5 metros de distancia ao drone.
Calculo da distancia que o drone deve subir = 1.5342465753424657
Coordenadas do ponto seguro:

¥ = 9,15584111213684
y = 0.0061285304836928844

Altura gue o drone vai atingir para ultrapassar o objeto = 7.539916645990659
Coordenadas do drone a 2.5 metros do objeto verde:

¥ = 3.155841112136841
Yy = 0.0061285304836928844

Figura 5.11 - Resultados obtidos da simulacéo realizada.

Como se pode observar pela figura 5.11, o drone tera que subir 1,53 metros para ultrapassar a
caixa verde, atingindo deste modo uma altura de 7,54 metros. Através da figura 5.12 pode-se observar
gue com esta nova altura calculada, a caixa verde nao ira permanecer contida dentro da area de

seguranca, possibilitando ao drone a continuacédo da sua trajetoria em seguranca.

Image window

(x=308, y=9) ~ R:0 G:0 B:0

Figura 5.12 - Visualizacdo da janela de seguranca no ambiente de simulacdo perante o célculo da distancia a subir.

5.2.2 Planeamento do desvio na vertical

Como ja referido anteriormente, o desvio na vertical consiste na prevencao de colisao de uma
caixa verde que se apresente a frente da trajetdria do drone. A figura 5.13 representa a estratégia

desenvolvida para gerar este desvio e & baseada no artigo [47].
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Figura 5.13 - Simulacao do planeamento do desvio na vertical no ambiente de simulacao.

Apds ser detetada na area de seguranca uma caixa verde a uma distancia de 2,5 metros (figura
5.13), através da localizacdo deste objeto alvo é calculada pela equacao 42 a distancia d4 na qual o
drone tem que subir para que o objeto ndo permaneca dentro da area de seguranca. Para além disso,
¢ determinada a localizacdo de seguranca a 6 metros de distancia das coordenadas onde o drone
detetou o objeto alvo, como se pode observar pela imagem c da figura 5.13. Por fim, o desvio vertical
termina quando o drone volta para a sua altura inicial apos chegar a localizacéo de seguranca. Na
figura 5.14, que corresponde a uma visualizacdo vista de cima, sdo apresentados os calculos
realizados para determinar as coordenadas da localizagdo de seguranca, onde o O, representa a
localizacao inicial do drone, P o valor de yaw que o drone apresenta e que é obtido atraves da
equacédo 30, Py(xg, Vo) 0 ponto onde o drone detetou a caixa verde a 2,5 metros de distancia e

P; (x4, y1) o ponto que representa a localizacdo de seguranca.
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Py

Oe

Figura 5.14 - Estratégia realizada para os calculos do desvio na vertical.

Por meio da seguinte equagédo é realizado o calculo das coordenadas do ponto P;(xq,¥1),

sendo que d, = 6 corresponde a distancia entre os dois pontos, P, € P;.

{x1 = xo + (cosy X d,) (43)
y1= Yo+ (seny xd;)

A equacao (43) corresponde ao calculo para esta estratégia de desvio na vertical para o primeiro
quadrante e no qual foram realizados os calculos para os restantes quadrantes e eixos coordenados.
Para cada um dos novos calculos foi implementada a equacao 43 com ligeiras alteracdes na soma,

subtracao e nos angulos.

5.2.3 Implementacdo da Camara Vertical

De forma a ser possivel sobrevoar mais que um objeto ao mesmo tempo durante um desvio na
vertical, foi acrescida a estratégia deste desvio a visao da camara vertical do drone. Assim, para além
do drone ter de chegar a localizacao de seguranca, tera também, através da camara vertical, de nao
visualizar nenhuma caixa verde para descer e regressar a sua altura inicial. Como tal, para o
reconhecimento dos objetos alvo da camara vertical foi implementado o algoritmo de visao

desenvolvido anteriormente - figura 5.15.
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Camara de Baixo - X

(x=218, y=378) ~ R:228 G:221 B:211

Figura 5.15 - Visualizacédo de duas caixas pela camara vertical do drone no ambiente de simulagao.

5.3 Desvio de obstaculos na horizontal

O segundo dos dois desvios implementados nesta dissertacdo é o desvio na horizontal. Este
desvio é realizado perante a detecdo de uma caixa vermelha, para o qual consoante a localizacdo a que
esteja 0 objeto alvo na area de seguranca, o drone ira contornar a caixa para a esquerda ou para a

direita.

Desta forma, tal como foi feito anteriormente, sera inicialmente explicada a janela de seguranca
que contém a area minima de passagem segura utilizada para este desvio, e depois serdo

demonstradas as estratégias realizadas para o desvio na horizontal.

5.3.1 Janela de seguranca

Pelo mesmo motivo de ser usada a janela de seguranca para o desvio na vertical, foi
implementado de igual forma uma janela de seguranca para o desvio na horizontal. Contudo, para este
desvio sao utilizadas duas areas de seguranca distintas, uma vez que é necessario o reconhecimento

da caixa vermelha a 3 metros e outra a 2 metros de distancia em relacao ao drone.

O desvio na horizontal inicia-se com o reconhecimento de uma caixa vermelha a 3 metros de
distancia dentro de uma area de seguranca com 2 metros de comprimento, em que, apds a detecao
do objeto alvo a esta distancia, o drone ira realizar uma travagem de 1 metro. Deste modo, o drone, ao
ficar a 2 metros de distancia em relacdo a caixa vermelha, através da area de seguranca calculada
para essa distancia, ira apurar qual desvio deve realizar para contornar o objeto alvo. A escolha do
desvio para a direita ou para a esquerda que o drone deve realizar, consiste no calculo para o desvio

mais curto, consoante a localizacao do objeto no interior da area de seguranca.
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Assim, através dos mesmos calculos realizados para obter a area de seguranca para o desvio
vertical, foi calculada a area de seguranca com 2 metros de comprimento para a visualizacado da caixa
vermelha a 3 metros de distancia. Perante este calculo foi obtido que 61 pixéis corresponde a 2 metros

para esta distancia.

Figura 5.16 - Janela de seguranca com a area minima de passagem segura representada a vermelho para objetos a 3
metros de distancia.

A figura 5.16 representa a area de seguranca a vermelho para a detecdo de objetos alvos a 3
metros de distancia, bem como as suas coordenadas. Deste modo, o desvio horizontal ira se realizar
quando o drone visualizar dentro desta area uma caixa vermelha a 3 metros de distancia. Como se
pode observar pela figura 5.17 é demonstrada uma janela de seguranca a visualizar uma caixa

vermelha a uma distancia de 3 metros localizada nas seguintes coordenadas (7.5,0,0).

Camara Frontal

(x=2, y=205) ~ R:0 G:0 B:0

Figura 5.17 - Visualizacdo da janela de seguranca no ambiente de simulacédo perante uma caixa vermelha a 3 metros de
distancia.

Através desta simulacdo pode-se observar pela figura 5.18 que o drone visualizou a caixa
vermelha com as seguintes coordenadas (4.65, 0.022, 0.5). Com este resultado verifica-se que a

margem de erro deste método apresenta uma distancia de 15 centimetros a mais.
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Coordenadas do drone a 3 metros do objeto vermelho:
X = 4.03251630505126095
y = B0.02283509448170662

Figura 5.18 - Resultado obtido da localizacdo que o drone apresentava perante a detecao da caixa vermelha.

Pela figura 5.19 é representada a area de seguranca a vermelho com 2 metros de comprimento
para a visualizacao de uma caixa vermelha a 2 metros de distancia, bem como as suas coordenadas.
Através dos mesmos calculos realizados para as outras areas de seguranca, verificou-se que 91 pixéis

corresponde a 2 metros para esta distancia.

{0.0) X

(145,148) 1 metro

I
S

1(182,192)

(237.237)

: (384.384)

Figura 5.19 - Janela de seguranca com a area minima de passagem segura representada a vermelho para objetos a 2
metros de distancia.

Como ja referido, esta area de seguranca tem como funcao aferir qual direcao, para a direita ou
para a esquerda, é a mais vantajosa para o drone efetuar o contorno do objeto alvo. Para além disso,
apos ser aferida a direcdo do desvio mais vantajoso é calculado a distancia que o drone tem que se
desviar para o objeto ndo permanecer dentro da area de seguranca. Para isso, implementaram-se 2
limites verticais, localizados a Y4 e % do quadrado de seguranca, como se pode observar pela figura

5.20.
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SA237.237)

(384.324)

Figura 5.20 - Janela de seguranca com a area minima de passagem segura representada a vermelho com os dois limites
implementados.

Consoante a localizacdo dos vértices da caixa vermelha (x4, x,), sera aferida qual direcao é a
mais vantajosa para o drone realizar o desvio, figura 5.21. Assim, caso o vértice x; for superior ou
igual a 169 o droneira deslocar-se para a esquerda. Por outro lado, para que o drone se deslogue para

a direita o vértice x, tem que ser inferior a 214.

(0.0 : "
0.0) X \
1
'
i
1
1
Y 1
. (169.148) : (214,148)
_— - .
21 ]

"-_-’i!22 T.237)

(324.284)

Figura 5.21 - Representacéo de uma caixa vermelha com os seus dois vértices (x;, x,) dentro da area minima de
passagem.

Por fim, para o calculo da distancia que o drone tem que se deslocar horizontalmente foram
implementadas as equacdes abaixo. A equacao 44 ¢ utilizada para o desvio a esquerda e a equacao 45
¢ utilizada para o desvio a direita. Nas duas equacdes o valor 45,5 corresponde ao nimero de pixéis

para um metro. Para alem disso, o valor 169 da equacao 44 corresponde a coordenada x de ¥ do
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quadrado de seguranca e no que diz respeito ao valor 214 da equacao 45 corresponde a coordenada x

de ¥ do quadrado de seguranca.

x;1— 169
desquerda = 14T (44)

X, — 214
ddireita = W (49)
Apds a implementacdo das equacdes, realizou-se uma pequena simulacdo (figura 5.22) que
representa a visualizacao de uma janela de seguranca, no qual uma caixa vermelha esta deslocada 0,5

metros a esquerda em relacao ao drone, bem como a uma distancia entre eles de 2 metros.

Camara Frontal

(x=383, y=204) ~ R:0 G:0 B:0

Figura 5.22 - Visualizacdo na janela de seguranca da caixa vermelha deslocada para a esquerda a 2 metros de distancia do
drone.

Como se pode observar pela figura 5.23, o drone ira deslocar-se 0,47 metros para a direita,

tendo deste modo um erro de exatidao de 0,02 metros.

-- Deslocacao do drone para a direita. -- 1
Distancia do objeto perante o trajeto do drone = -0.4777777777777778

Figura 5.23 - Resultado obtido perante a visualizacao da localizacao da caixa vermelha da figura 5.21.

5.3.2 Planeamento do desvio horizontal

O desvio na horizontal consiste na prevencdo da colisio de uma caixa vermelha que se
apresente a frente da trajetdria do drone. Para este desvio foram implementadas duas estratégias, para
a qual consoante a localizacdo que o obstaculo apresente é realizado o contorno mais curto. Na figura
5.24, que corresponde a uma visualizacao vista de cima, sdo apresentados os calculos realizados para

a estratégia do desvio a esquerda e a direita, respetivamente tendo como referéncia o artigo [47].
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Ay Ay

il
i<

Oe Oe
Figura 5.24 - Calculos realizados para a estratégia do desvio a esquerda e a direita, respetivamente.

Através da figura 5.24 podem ser observadas que ambas as estratégias consistem na realizacao
de 4 etapas representadas por 4 pontos (P, P;, P, e P3), onde 0 Y corresponde ao valor de yaw que o
drone apresenta e que é obtido atraves da equacdo 30. Supondo que o drone esta a realizar uma
trajetoria na direcdo O, P, com uma velocidade méaxima de 0,40 m/s, o ponto P, € atingido quando o
drone visualiza pela sua janela de seguranca uma caixa vermelha a 3 metros de distancia. Ao atingir o
ponto P, sao calculadas as coordenadas do ponto P; (x4, ¥4, Z1) localizadas a 2 metros de distancia do
obstaculo sendo que a variavel d; corresponde a distancia que o drone apresenta em relacdo ao

obstaculo no ponto P; mais 0,5 metros a essa distancia.

Durante o trajeto entre estes dois pontos, para que o drone consiga realizar a travagem até ao
ponto P;, realizaram-se algumas alteracdes nos valores dos ganhos do PID do controlo de posicao,
para o qual, o valor do kp passou a ser 10 e 25 no k. Assim, é no ponto P; que sera determinado
qual desvio, para a direita ou para a esquerda, € o mais vantajoso de se realizar, tendo em conta a
distancia d,, no qual o drone tem que atingir para contornar o objeto. O calculo desta distancia,
consoante o desvio que se ira realizar, consiste na subtracéo ou na soma das distancias desqueraa ©
dgireita @ 2,5 metros, respetivamente. Desta forma, a distancia d, apresenta sempre um valor

aproximado de 2 metros.

No caso de se realizar o desvio a esquerda, através das equacdes 46 sdo determinadas as
coordenadas de P,(x,,y,,2,) e para o calculo das coordenadas de Ps(xs,Ys,2z3) sao usadas as
equacdes 47. Contudo, caso o desvio se realize a direita, as coordenadas de P,(x,, V2, 2Z;) s@o

calculadas através das equacdes 48 e as coordenadas de Ps(x3,y3,z3) sao obtidas pelas equacoes
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49. Por fim, apos ser atingido o ponto P;, 0 drone retoma a sua trajetdria concluindo deste modo o

desvio horizontal.
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As equacdes explicadas anteriormente correspondem ao calculo para esta estratégia de desvio

N
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N
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na horizontal para o primeiro quadrante e no qual foram realizados os calculos para os restantes
guadrantes e eixos coordenados. Para cada um dos novos calculos foram implementadas as equacoes

anteriores com ligeiras alteraces na soma, subtracao e nos angulos.
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5.3.3 Alteracao do target

Perante a realizacéo do planeamento de trajetoria durante um voo surgem varias situacdes nas
quais um farget intermédio fica localizado muito proximo ou até mesmo dentro de um obstaculo, sendo
este um problema para a realizacdo de um desvio horizontal. Este € um problema uma vez que o
drone apos terminar este desvio desloca-se para o farget intermédio. A estratégia utilizada para
solucionar esta questdo consistiu no calculo de um novo farget intermédio quando ocorre a
visualizacdo de uma caixa vermelha a 3 metros de distancia dentro da area de seguranca. Consoante a
localizacao onde o drone se encontra no momento da detecdo do objeto alvo, € calculado um novo
target a 10 metros de distancia, no qual, para o calculo deste novo farget é utilizada a mesma equacao

realizada no planeamento de trajetoria.

A figura seguinte representa a realizacdo de uma pequena simulacdo, onde o drone esta a
deslocar-se em direcdo ao farget intermédio (representado pela esfera verde) localizado inicialmente
com as coordenadas (10,0, 1). Nessa trajetoria foi introduzida uma caixa vermelha com a localizacdo

de (8,0, 1). Esta localizacdo corresponde ao centro da caixa.

Figura 5.25 - Representacado da alteracdo do fargef na simulacao realizada.

Assim observa-se na figura 5.25, imagem b, que quando o drone a visualiza a caixa vermelha a
3 metros de distancia altera o farget intermédio para um novo. Através da figura 5.26, verifica-se que
este novo fargef estd a 10 metros de distancia das coordenadas onde o drone visualizou a caixa

vermelha a 3 metros de distancia.

Coordenadas do drone a 3 metros do objeto vermelho:
X = 4.613525390625
¥ = 0.03793277218937874

Calculo do novo target intermédio:

X = 14.613525390625
y = @.037932T77218937874

Figura 5.26 - Resultado obtido do novo fargef perante a simulacéo realizada.
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Modo de Aterragem

Neste capitulo é explicado todo o desenvolvimento realizado para o modo de aterragem. Assim,
apés o drone chegar ao destino final, através da camara vertical sera inspecionada na area de
aterragem a existéncia de algum objeto alvo. Caso exista algum destes objetos é realizada uma
estratégia de desvio de forma que o drone se desloque para uma area que ndo permaneca com
nenhum objeto alvo. Desta forma, a aterragem do drone seré realizada quando nao for detetado pela

rede neuronal nenhum objeto na area de aterragem.

Em suma, neste capitulo sera explicado o desenvolvimento da rede neuronal, bem como os
resultados obtidos, sendo que no final sera demonstrada a estratégia utilizada para efetuar a aterragem

do drone.

6.1 Rede Neuronal

A primeira etapa a ser desenvolvida para a aterragem do drone é a implementacdo da rede
neuronal para o reconhecimento de objetos alvo na area de aterragem. Esta implementacédo consistiu

na criacao de um dataset, que apos criado serviu para treino e testes a rede.

6.1.1 Dataset

Através da visualizacdo da camara vertical, foi definido que as classes nos quais a rede neuronal
tem que reconhecer sao carros, pessoas e ciclistas. Para o efeito, foi criado um dafaset que contém

um conjunto de imagens com estas classes para treinar a rede.

Estas imagens foram obtidas através da selecao de 3 dafasefs ja existentes, o AU-AIR [48], o ICG
- DroneDataset [45] e A Benchmark and Simulator for UAV Tracking [49]. Todos os datasets utilizados
consistem em imagens obtidas através de videos realizados por voos de UAVs com altitudes entre os 5
e 0s 3b metros. Assim, o dafaset criado para esta dissertacao apresenta 8694 imagens com as classes
carro, pessoas e ciclistas, capturadas a diferentes alturas de voo, bem como a diferentes angulos

tornando a rede mais robusta.
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Apds ser realizada a selecdo das imagens para o dataset, através do software Labellmg realizou-
se a anotacao de todas as imagens manualmente no formato YOLO. Foram realizadas estas anotacdes,
uma vez que as entradas no algoritmo YOLOV3-tiny sdo imagens, e nas quais, para cada uma existe
um ficheiro de texto que contém para cada objeto na imagem a classe_id, as coordenadas, a altura e a
largura. Assim, para a anotacao das imagens definiu-se que a classe_id para as pessoas & o numero O,

para o carro 0 numero 1 e para o ciclista o nimero 2.

Por fim, o dataset é dividido em dois datasets. Um para o treino e outro para a validacdo que

consiste em fornecer uma avaliacao imparcial do desempenho da rede.

Vale a pena notar que o dataset final é proveniente da realizacdo de varios treinos, tendo sido
aperfeicoado com acréscimos de imagens de forma a obter-se resultados cada vez melhores para a
detecdo das classes definidas. Deste modo, no subcapitulo seguinte, sera apresentado esse

aperfeicoamento realizado.

6.1.2 Treino

Com o dataset criado, a proxima etapa consiste no treino da rede. Para este treino € utilizada a
rede YOLOV3-Tiny, devido a sua alta performance e por ser indicada para dispositivos que possuem um

poder computacional limitado.

Através do Google Colab Pro realizaram-se todos os treinos, uma vez que esta ferramenta
possibilita que o treino seja feito com poderosas GPUs tornando o treino mais rapido. Assim, para o
treino da rede no Colab é realizada inicialmente a clonagem do repositério Darknet. Darknet é uma
estrutura de rede neuronal de codigo aberto que apresenta, entre outras opcdes, o modelo YOLOVS3-
tiny, permitindo aos utilizadores usar duas dependéncias opcionais: OpenCV se os utilizadores
quiserem uma maior variedade de tipos de formatos de imagens ou CUDA (Compute Unified Device

Architecture) para habilitar a computacdo da GPU. Com o seguinte comando é clonado o Darknet:

lgit clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

De seguida, é configurado o Makefile para habilitar o OpenCV, CUDA e GPU. O OpenCV é
habilitado porque apos o treino sera utilizado para processar imagens para prever se existe alguma
classe presente. CUDA e GPU sao habilitadas de forma a ser possivel o treino através da GPU que é
habilitada para CUDA da NMvidia. A configuracao do Makefile é realizada através dos comandos abaixo,

no qual inicialmente é alterado o diretdrio para darknet:
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%cd darknet

Ised -1 "s/OPENCV=0/0PENCV=1/" Makefile

Ised -i "s/GPU=0/GPU=1/" Makefile

!sed -i "s/CUDNN=0/CUDNN=1/" Makefile

Apds a configuracdo do Makefile, o repositorio € compilado com estas novas opcoes, através da

execucao do seguinte comando:

Imake

De seguida, sao estabelecidos todos os parametros bem como a estrutura da rede com todas as
suas camadas ao ser fornecido o ficheiro de configuracao yolov3-tiny.cfg. Assim, para o treino realizou-
se a alteracdo dos valores de alguns parametros, entre os quais, o parametro batch que define o
tamanho do lote utilizado para o treino. Este parametro, em vez de serem utilizadas todas as imagens
do dataset de uma so6 vez para atualizar os pesos da rede, consiste em realizar uma pequena divisao
de imagens do dafaset em lotes, nos quais em cada iteracdo é utilizado um lote para atualizar os

pesos.

Foi também alterado o valor do parametro subdivisions. Este parametro consiste em processar
uma fracao do tamanho do lote de uma sé vez na GPU, em que uma iteracdo é concluida apos todas
as imagens do lote serem processadas. Para além disto, foi alterado o parametro classe, que
representa o numero de classes que 0 dafaset apresenta, bem como, 0 parametro max_batches -
calculado através da formula (nimero de classes X 2000) -, que especifica 0 numero de iteracdes
que um treino deve durar. Por fim, através da formula (nimero de classes + 5) X 3 ¢ alterado o

valor do filters.

De seguida, sao criados dois ficheiros. O primeiro ficheiro criado é o obj.names que contém o
nome de cada classe do dafaset. E o segundo ficheiro é o obj.data que contém as informacdes para o

treino, com o seguinte formato:

Classes = <numero de classes>

Train = <diretorio do dataset de treino>
Valid = <diretdrio do dataset de validacao>
Names = <diretdrio do arquivo obj.names>

Backup = <diretdrio no qual a rede criara um backup>
O backup consiste em armazenar os ultimos pesos da rede. Desta forma, possibilita que um

utilizador consiga voltar a treinar a rede com os ultimos pesos guardados da rede caso o treino seja

interrompido.
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Apds serem criados estes dois ficheiros é realizado o upload e alocacédo do dafasetde treino e de

validacao para os diretérios definidos no ficheiro obj.data.

Para a realizacao do treino é usada a fransfer learning que consiste no treino da rede a partir de
um modelo pré-treinado, onde os pesos deste modelo pré-treinado sao obtidos através do treino com o
dataset COCO com cerca de 80 classes. Pode-se dizer, que a fransfer learning consiste na melhoria de
aprendizagem de uma nova tarefa através da transferéncia de conhecimento de uma tarefa relacionada
que ja foi aprendida. Assim, o comando utilizado para obter os pesos pré-treinados para o modelo

YOLOv3-tiny foi:
lwget https://pjreddie.com/media/files/yolov3-tiny.weights

Para iniciar o treino da rede é utilizado o seguinte comando:

|./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3_training.cfg
yolov3-tiny.weights -dont_show

Durante o treino, para além de serem guardados os pesos da rede no diretério backup no
ficheiro yolov3_training last. weights a cada 100 baiches, é também calculada a mAP. Caso a mAP
atinja  um valor mais alto até aquele ponto, os pesos sdo guardados no ficheiro
yolov3_training_best.weights no diretério backup. Ao ser finalizado o treino, os ultimos pesos séo

guardados no ficheiro yolov3_training_final.weights no diretorio backup.

6.1.3 Teste

Apds o treino, foi realizado o teste a rede. Como ja foi referido, o dafaset criado consistiu no
aperfeicoamento com acréscimos de imagens de forma a obter resultados de classificacao e
localizacao das classes carro, pessoa e ciclista cada vez melhores por parte da rede. Para isso, foi
desenvolvido um script Python para a realizacao de testes da rede em imagens e videos para ser
possivel comparar a evolucdo do dafaset com os acréscimos de imagens. Por fim, com os pesos
obtidos do treino do dafasetfinal foi implementada a rede no script do controlo do drone e feito o teste

no ambiente de simulacao através da visualizacdo da camara vertical do drone.

Para a realizacao dos testes em ambos os scripts, a rede é implementada ao ser carregado o
ficheiro do melhor peso bem como o ficheiro de configuracdo criado no treino. Apds isso, é inserida na
entrada da rede a frame proveniente da camara, imagem ou video. Depois da imagem passar pela rede
sao obtidos os resultados da classificacao e localizacdo das classes que foram detetadas, em que
através do OpenCV sdo desenhadas as bounding boxes, bem como por cima delas um texto com a

label e o valor de confianca de detecdo consoante a informacao obtida pela detecdo da rede. Por fim, é
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estabelecido um limite de confianca de detecao, de forma a limitar algumas detecdes que podem nao

ser confiaveis devido ao seu baixo valor.

Para além disso, para ser verificado o desempenho da rede foi implementado um contador de
FPS no script Python, no qual, o contador corresponde a quantidade de #ames que sao processados

em 1 segundo.

6.2 Resultados

Neste subcapitulo sao relatadas todas as etapas que foram concretizadas para se obter o
dataset. Inicialmente sao apresentados os resultados obtidos dos treinos de trés dafasets criados, e
posteriormente através do script Python, serao demonstrados os testes realizados pelas redes obtidas.
Por fim, é apresentado o dafaset final com os resultados obtidos pelo treino, bem como os testes

realizados através do script Python e do ambiente de simulacao.

6.2.1 Datasets com 4 classes

Para o desenvolvimento do datfaset final, foi inicialmente estipulado que o dafaset ia conter as
classes pessoa, carro, ciclista e carrinha. Contudo, devido a escassez de imagens de carrinhas obtidas
por filmagens de drones, bem como pelo facto de nao ser revelante a diferenciacao entre a classe
carro e carrinha para o problema desta dissertacao, optou-se por retirar essa classe no dafaset final.
Assim, os trés datasets criados apresentam 4 classes, no qual, a classe id para pessoa corresponde ao

numero O, para carro 0 numero 1, para ciclista 0 numero 2 e para a carrinha o numero 3.

6.2.1.1 Parametros do Treino
Para a realizacao do treino dos dafasets com 4 classes foram estipulados os valores dos parametros de

treino representados pela seguinte tabela.

Tabela 6.1 - Parametros do treino.

Parametros Valor
Batch 64
Subdivisions 16
Max_batches 8000
Classes 4
Filters 27
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6.2.1.2 Resultados do Treino

Como o objetivo da dissertacdo ¢é criar uma rede para detetar e localizar as classes definidas
através da visualizacdo da camara vertical do drone, foram inicialmente selecionadas imagens com as
classes pessoa, carro, ciclista e carrinha com um angulo de visualizacdo de 90 graus. No total, para
este primeiro dataset, foram selecionadas 4601 imagens divididas em dois dafasets: um para o treino

com 4409 imagens e outro para a validacdo com 192 imagens.

class_id = @, name = person, ap = 68.49% (TP = 91, FP = 36)
class id = 1, name = car, ap = 97.77% (TP = 266, FP = 14)
class_id = 2, name = bike, ap = 28.72% (TP =5, FP = 9)
class_id = 3, name = van, ap = 100.00% (TP = 6, FP = 5)

Apds a realizacdo de varios treinos com este dafaset sao obtidos os resultados anteriores do
melhor treino, no qual, sdo apresentados os valores da precisdo média (ap) de cada classe, bem como
0s valores dos verdadeiros positivos (TP) e falsos positivos (FP). Verifica-se que para a classe pessoa
(person) obteve-se uma precision de 71,7 %, para a classe carro (cas) de 95 %, para a classe ciclista
(bike) de 35 % e para a classe carrinha (van) de 54 %. Para além destes resultados foi também obtida

uma precisao média com limite de 0,5 loU de 73,74 %.

mean average precision (mAP@0.50) = 0.737441, or 73.74 %

Perante os resultados obtidos do treino da rede com o primeiro dataset, foram acrescentadas
814 imagens ao dataset de forma a melhorar os valores de precision das classes pessoa, ciclista e
carrinha. Perante a escassez de imagens das classes ciclista e carrinha para um angulo de visualizacéo
de 90 graus, algumas das novas imagens destas duas classes apresentam uma variacao de angulo de
visualizacdo. Deste modo, este segundo dafaset criado contém 5223 imagens, no qual, para o dataset

de treino apresenta 4958 imagens e para o de validacdo com 265 imagens.

class_id = 0, name = person, ap = 80.35% (TP = 171, FP = 41)
class id = 1, name = car, ap = 98.59% (TP = 265, FP = 12)
class id = 2, name = bike, ap = 93.29% (TP = 43, FP = 7)
class id = 3, name = van, ap = 100.00% (TP = 6, FP = 4)

Com a realizacdo de novos treinos a rede com o segundo dafaset, verifica-se que para a classe
pessoa (person) obteve-se uma precision de 80,7 %, para a classe carro (car) de 95,7 %, para a classe
ciclista (bike) de 86 % e para a classe carrinha (van) de 60 %. Para além da rede ter obtido uma

precisao média com limite de 0,5 loU de 93,06 %.

mean average precision (mAP@0.50) = 0.930605, or 93.06 %

Comparativamente ao primeiro dafaset, o segundo apresentou resultados efetivamente melhores
para todas as classes, concluindo que o gataset ao conter imagens com varios angulos de visualizacao
tornou-se benéfico para a detecdo e localizacdo de objetos pela visualizacdo da camara vertical.

Perante estes resultados sao acrescentadas 3736 novas imagens com varios angulos de visualizacao
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ao segundo datfaset de forma a melhorar os resultados no treino da rede para todas as classes. Este
novo dataset contém 8694 imagens, sendo que para a realizacdo do treino, para além de ser utilizado

um dataset de treino com 8429 imagens, ¢ utilizado o dafaset de validacao anterior com 265 imagens.

class id = @, name = person, ap = 79.75% (TP = 169, FP = 43)
class id = 1, name = car, ap = 98.87% (TP = 266, FP = 12)
class id = 2, name = bike, ap = 91.14% (TP = 41, FP = 8)
class id = 3, name = van, ap = 94.44% (TP = 6, FP = 3)

Com os resultados obtidos do melhor treino realizado a rede com o terceiro dataset verifica-se
que para a classe pessoa (persor) obteve-se uma precision de 79,7 %, para a classe carro (carn de
95,7 %, para a classe ciclista (bike) de 83,6 % e para a classe carrinha (van) de 66,7 %. Obteve-se

também uma precisdao média com limite de 0,5 loU de 91,05 %.

mean average precision (mAP@0.58) = 0.910522, or 91.05 %

Como se pode observar, apesar do terceiro dataset conter varias imagens de diversos angulos de
visualizacdo, os resultados obtidos pelo treino da rede com este dafaset apresentam valores muito
idénticos comparativamente ao treino anterior. Deste modo, de forma a apurar qual dos dois datasets
seria 0 mais vantajoso para esta dissertacao foram realizados varios testes com os pesos obtidos dos

treinos a rede.

6.2.1.3 Resultados dos Testes
Através do script Python desenvolvido foram realizados os testes as redes que foram treinadas

com o segundo e terceiro dafaset. Os primeiros testes realizados consistem na classificacao e

localizacao obtidas por estas duas redes perante a mesma imagem.

(a) (b)

Figura 6.1 - Resultados obtidos do teste as redes com o segundo (a) e terceiro (b) dafasets (imagem proveniente do dafaset
[45]).

Deste modo, foi introduzido na entrada de ambos os modelos uma imagem que apresenta 2

carros e 13 pessoas. Como se pode observar pela figura 6.1, a rede obtida pelo treino com o segundo
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dalaset (a) apresentou uma melhor classificacdo e localizacdo comparado ao teste da rede obtida pelo
treino com o terceiro dataset (b). Apesar das sombras presentes na imagem, a rede do segundo
dataset (a) reconheceu os dois carros e as 10 das 13 pessoas presentes na imagem. Em relacdo ao

teste da rede do terceiro dataset (b), o resultado ndo foi o esperado, dado a rede apenas ter

reconhecido 1 carro e 6 pessoas na imagem.

(a) (b)

Figura 6.2 - Resultados obtidos do teste as redes com o segundo (a) e terceiro (b) dafasets (imagem proveniente do dafaset
[49]).

De seguida, foi introduzido na entrada dos modelos uma imagem com 3 pessoas com uma
variacdo no angulo de visao. Através da figura 6.2, pode-se observar que ambas as redes detetaram as
3 pessoas. Contudo, a rede obtida com o treino com o terceiro dataset (b) apresenta resultados
significativamente melhores que a rede do segundo dafaset (a). Este resultado é esperado uma vez que
0 terceiro dafaset apresenta imagens com varios angulos de visdo da classe pessoa comparativamente

ao segundo dataset que s6 apresenta imagens desta classe com um angulo de visdo de 90 graus.

De forma a testar a classificacao e localizacao da classe ciclista, foi introduzida na entrada para

ambas as redes a seguinte imagem (figura 6.3).

(@) (b)

Figura 6.3 - Resultados obtidos do teste as redes com o segundo (a) e terceiro (b) dafasets (imagem proveniente do dafaset
[45]).
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Como se observa pela figura anterior, apesar de existir na imagem bicicletas, ambas as redes
detetaram corretamente a localizacao do ciclista. Contudo a rede do terceiro dataset (b) apresenta um

valor superior de confianca de detecdo comparativamente a rede do segundo dataset (a). De seguida

foi introduzida na entrada das redes outra imagem com ciclistas para um outro angulo de visdo (figura

6.4).

biks 0.93

(a) (b)

Figura 6.4 - Resultados obtidos do teste as redes com o segundo (a) e terceiro (b) datasets (imagem proveniente do dataset
[49]).

Na figura 6.4 pode-se observar que ambas as redes dos dois datasets obtiveram valores acima
dos 90 % de confianca de detecdo. Este resultado deve-se por ambos os dafasets apresentarem
imagens com varios angulos de visao da classe ciclista, sendo que a rede do terceiro dataset apresenta

mais imagens desta classe.

Da mesma forma, foi realizado o teste as redes dos dois datasets para a classe carrinha.

(a) (b)

Figura 6.5 - Resultados obtidos do teste as redes com o segundo (a) e terceiro (b) dafasets (imagem proveniente do dafaset
[48]).

Com a introducéo da imagem da figura 6.5 na entrada das duas redes, verifica-se que ambas as
redes detetaram e localizaram bem a carrinha e o carro presentes na imagem. Contudo, devido aos
valores obtidos da precision da classe carrinha dos treinos dos dois datasets, ndo era esperado um

valor de confianca tdo elevado para esta classe.
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Posteriormente foi introduzido com outro angulo de visdo na entrada das duas redes outra

imagem a conter uma carrinha e trés carros (figura 6.6).

(a) (b)

Figura 6.6 - Resultados obtidos do teste as redes com o segundo (a) e terceiro (b) datasets (imagem proveniente do dataset
[48]).

Através da figura 6.6, visualiza-se que a rede do segundo dafaset (a) ndo conseguiu detetar e
localizar corretamente nenhum dos veiculos presentes na imagem. Em relacdo ao teste da rede do
terceiro dataset (b), é reconhecido corretamente apenas um carro, sendo que ambas as redes nao
foram capazes de detetar corretamente a carrinha. No que diz respeito a classe carro, houve
significativamente uma melhoria na classificacao e localizacao desta classe no teste da rede do terceiro
dataset. Esta melhoria deve-se ao acréscimo de imagens desta classe com varios angulos de

visualizacéo.

(a) (b)

Figura 6.7 - Resultados obtidos do teste as redes com o segundo (a) e terceiro (b) dafasets (imagem proveniente do dafaset
[50]).

Por fim, foi introduzida na entrada das redes uma imagem que apresenta 8 carros e 4 pessoas,
figura 6.7. Perante os resultados obtidos dos dois testes as redes, pode-se observar que ambas nao

conseguiram reconhecer as pessoas na imagem. Em relacdo a classificacdo e localizacdo da classe
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carro, o terceiro dataset (b) conseguiu reconhecer mais carros comparando ao segundo dafaset (a),
sendo que a rede treinada com o segundo dafaset (a) apresenta valores de confianca superiores na

detecao das classes carro.

Apds terem sido realizados os testes com imagens, foi introduzido na entrada de ambas as redes
um pequeno video a visualizar varios veiculos estacionados, bem como um pedestre a passear no
passeio. Para este video foi utilizada a camara de um Samsung Galaxy S10+, no qual a filmagem

decorreu no segundo andar de um prédio.

Perante as classificacdes e localizacdes obtidas pelos testes de ambas as redes, é possivel
observar que a rede do terceiro dataset é mais eficaz e precisa em reconhecer as classes presentes ao

longo do video.

shatsirtatany
‘!15(“1';_1‘
HH

() (b)
Figura 6.8 -Resultados obtidos do teste com um frame do video as redes com o segundo (a) e terceiro (b) datasets.
Na figura 6.8 sdo apresentados os resultados obtidos por ambas as redes num mesmo #ame do
video. Como se pode observar, a rede do segundo dataset (a) comparado a rede do terceiro dataset (b)
nao conseguiu reconhecer a pessoa no passeio bem como ha uma incorreta detecdo de um objeto

presente na varanda. Para além disso, ambas as redes reconheceram incorretamente a carrinha.
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6.2.1.4 Conclusao dos resultados
Apesar de ambas as redes que foram obtidas pelo treino dos dois datasets terem valores muito
similares em termos de resultados do treino, é certo que ao longo dos testes realizados apresentaram

varias diferencas entre si.

Conclui-se que a rede do terceiro dafaset demonstrou ser mais precisa e eficaz para a
classificacao e localizacao das classes carro, pessoa e ciclista comparado com a rede do segundo
dataset. Em relacao a classe carrinha, devido a falta de imagens desta classe, ambos os datasets

apresentaram uma grande dificuldade no reconhecimento ao longo dos testes realizados.

6.2.2 Datasetcom 3 classes

Dados os maus resultados no treino e no teste da rede para classificacéo e localizacdo da classe
carrinha, optou-se por retirar esta classe, uma vez que se verificou nao ser relevante a diferenciacao

entre esta e a classe carro para o problema desta dissertacao.

Assim todas as carrinhas identificadas nas imagens do terceiro dataset foram anotadas para a
classe carro resultando num novo dafaset com 3 classes. Perante este novo dafaset a classe id para

pessoa corresponde ao numero O, para carro o numero 1 e para ciclista o nimero 2.

6.2.2.1 Parametros do treino
Para a realizacdo do treino do dafaset final foram estipulados os valores dos parametros de

treino representados na tabela abaixo.

Tabela 6.2 - Parametros do treino a rede com o datasetfinal.

Parametros Valor
Batch 64
Subdivisions 16
Max_batches 6000
Classes 3
Filters 24
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6.2.2.2 Resultado do treino
Uma vez que 0 dataset final é proveniente do terceiro dataset com 4 classes, o seu conjunto de
dados também contém 8694 imagens, estando dividido em dois datasets. Um para o treino com 8429

imagens e outro para a validacdo com 265 imagens.

class id = 0, name = person, ap = 79.68% (TP = 171, FP = 42)
class id = 1, name = car, ap = 98.98% (TP = 272, FP = 18)
class id = 2, name = bike, ap = 94.68% (TP = 43, FP = 3)

Com a realizacdo de varios treinos com este dafaset, sao obtidos os resultados anteriores do
melhor treino. Verifica-se que para a classe pessoa (person) obteve-se uma precision de 80,4 %, para a
classe carro (car) de 96,5 % e para a classe ciclista (bike) de 93,5 %. A rede obteve também uma

precisao média com limite de 0,5 loU de 91,11 %.

mean average precision (mAP@P.50) = 0.911158, or 91.11 %
Comparativamente ao resultado obtido com o treino da rede com o terceiro dafaset com 4
classes, 0 dataset final obteve melhores resultados no treino, destacando que a precision da classe

ciclista melhorou substancialmente, ao passar de 83,6 % para 93,5 %.

6.2.2.3 Resultados do teste

Apds o treino da rede com o dataset final, realizaram-se varios testes a esta nova rede. Estes
testes consistiram inicialmente numa pequena comparacéo entre a rede do dataset final e a rede do
terceiro dataset através do script Python, no qual, foi introduzido na entrada de ambas as redes o

mesmo video ja utilizado anteriormente.

Perante as classificacdes e localizacdes obtidas pelos testes de ambas as redes, é possivel
observar que a rede do dafaset final apresenta um processamento de imagem mais elevado, bem
como uma maior eficacia e precisdo em reconhecer as classes presentes ao longo do video.
Ressalvando que, para esta rede, todas as carrinhas passaram a ser reconhecidas corretamente como

carros.

Ajuste De Posicionamento No Destino Final Para Sistemas De Entrega De Encomendas Realizadas Por Drones Autbnomos 75

Joao Pedro Guimaraes Arajo - Universidade do Minho



Capitulo 6 — Modo de Aterragem

2T
B Tes
S Passrss e
SIS
LSS ISR

() (b)
Figura 6.9 - Resultados obtidos do teste com um #ame do video as redes com o terceiro dataset (a) e com o datasets final

(b).
Na figura 6.9 sdo apresentados os resultados obtidos por ambas as redes num mesmo frame do
video. Como se pode observar, a rede do terceiro dataset (a) comparado a rede do dataset final (b)
apresenta valores de confianca mais baixos nas classes carro e pessoa bem como uma incorreta
detecdo presente no passeio e na carrinha. Para além disso, verifica-se que esta rede (b) apresenta

menos fps.

De seguida, foi introduzida na entrada para ambas as redes a seguinte imagem, anteriormente

utilizada para testar a classificacao e localizacdo da classe ciclista (figura 6.10).

(a) (b)

Figura 6.10 - Resultados obtidos do teste as redes com o terceiro dataset (a) e com o datasetfinal (b) (imagem proveniente
do dataset [49]).
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Na figura 6.10 pode-se observar que ambas as redes detetaram os 2 ciclistas. Contudo, a rede
obtida com o treino com o terceiro dataset (a) apresenta resultados significativamente melhores que a

rede do dafasetfinal (b).

Posteriormente foram realizados testes com a rede obtida do treino com o dataset final no
ambiente de simulacado. Para estes testes realizaram-se a classificacdo e localizacdo das classes
através da introducdo dos #ames na entrada da rede obtidos pela camara vertical do drone. Deste
modo, com a introducao de uma pessoa, carro ou ciclista no ambiente de simulacao foram realizados
testes que consistiram no reconhecimento da classe visualizada pela camara vertical a uma altura de 6

metros em relacdo ao chao (figura 6.11).
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Figura 6.11 - Representacdes no ambiente de simulacdo das classes pessoa, carro e ciclista.

Os resultados obtidos pelos testes realizados representam a primeira detecdo que a rede faz

quando visualiza alguma classe através da camara do drone.

Para o primeiro teste a rede realizou-se a detecdo de uma pessoa no ambiente de simulacao.

Figura 6.12 - Visualizacdo de uma pessoa pela camara vertical do drone no ambiente de simulacéo.

Perante a visualizacdo da camara vertical do drone, figura 6.12, a rede classificou e localizou
corretamente a pessoa, como se pode observar pela figura 6.13. A localizacao da bounding box obtida

representa as coordenadas (x, y) do canto superior esquerdo, largura e altura.
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Label: person
Valor de confianca: ©.9337605237960815
Coordenadas da bounding box do objeto: [253, 239, 33, 62]

Figura 6.13 - Resultado obtido do teste a rede perante a visualizacao da pessoa.

Para além deste resultado a rede demonstrou ser eficaz para detetar esta classe em varios

testes realizados.

Posteriormente, foram realizados varios testes a rede para a detecdo de um carro. Ao longo
desses testes foi possivel observar que a rede perante a visualizacdo do carro é bastante eficaz para a

detecao da classe.

i

Figura 6.14 - Visualizacdo de um carro pela camara vertical do drone no ambiente de simulac&o.

Na figura 6.14, encontra-se representada a visualizacdo pela camara vertical do drone onde
foram obtidos os resultados da rede (figura 6.15). E verificado que a rede conseguiu reconhecer com

sucesso o carro com um valor de confianca de 0,80.

Label: car
Valor de confianca: 0.80400821657943726
Coordenadas da bounding box do objete: [99, 88, 126, 142]

Figura 6.15 - Resultado obtido do teste a rede perante a visualizacao do carro.

Por fim, os ultimos testes realizados a rede no ambiente de simulacdo consistiram na detecao da
classe ciclista. Com os primeiros resultados obtidos destes testes, foi possivel observar uma grande
dificuldade na detecao desta classe, dado muitas vezes ser confundido com a classe pessoa. Deste
modo, para os seguintes testes realizados o ciclista foi implementado com uma ligeira rotacao no
ambiente de simulacéo. Assim, com essa rotacao no ciclista foram obtidos melhores resultados nos

testes.
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Figura 6.16 - Visualizacdo de um ciclista pela camara vertical do drone no ambiente de simulacao.

Perante a visualizacdo da camara vertical do drone, figura 6.16, a rede classificou e localizou

corretamente o ciclista com um valor de confianca de 0,84, como podemos observar pela figura 6.17.

Label: bike
Valor de conflanca: 6.8433820114898682
Coordenadas da boundimg box do objeto: [TF, 184, 113, 51]

Figura 6.17 - Resultado obtido do teste a rede perante a visualizacao do ciclista.

6.3 Aterragem

Neste ultimo subcapitulo serao relatadas todas as etapas que foram realizadas para a aterragem
por parte do drone. Inicialmente sera descrito o planeamento efetuado para a realizacdo de uma
aterragem segura e, de seguida, sera explicada a janela de visualizacao utilizada para o calculo do
desvio apos a detecdo de uma classe por parte da rede. Por fim, é apresentada a estratégia utilizada

para a realizacéo do desvio.

6.3.1 Planeamento de aterragem

Apds serem concluidas todas as etapas anteriormente descritas, foi realizado o planeamento da
aterragem para o drone (figura 6.18). Nisto, foi estipulado que a conducdo auténoma realizada pelo
drone consiste em voar a uma altura de 6 metros em relacao ao chao. Assim, como ja foi referido
anteriormente, o modo de aterragem é iniciado com a chegada do drone ao destino final, sendo esta

realizada em 2 etapas.
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Figura 6.18 - Representacdes da altura que o drone apresenta na primeira (esquerda) e na segunda (direita) etapa.

A primeira etapa consiste em ativar a rede para a detecao das classes pessoa, carro e ciclista a
6 metros de altura através da visualizacdo da camara vertical do drone. Perante a detecdo de alguma
classe é desativada a rede e feito pelo drone um desvio de 2 metros em relacao ao farget final. Assim,
consoante a localizacao obtida pela bounding box detetada pela rede, sera estipulada através da janela
de visualizacao qual o desvio para a frente ou para tras que sera realizado, para que o drone se
desloque para um novo farget onde nao permaneca nenhum objeto de uma das classes. Desta forma,
apos o drone chegar a este novo farget € novamente ativada a rede para a detecdo na nova area de

aterragem.

Esta etapa da-se por concluida quando nao for detetada nenhuma classe durante 1 minuto,

sendo a rede desativada para o drone realizar a descida até aos 3 metros de altura.

A segunda etapa ¢ realizada quando o drone atinge os 3 metros de altura. Esta etapa consiste
em realizar todos os passos efetuados na primeira etapa, excetuando no final que caso ndo seja

detetada nenhuma classe por parte da rede é finalizada a aterragem.

Devido ao drone estar a uma altura baixa bem como a rede ter sido treinada com um dafaset
com imagens obtidas por voos de drones com alturas a variar entre os 5 e 0s 35 metros, a rede sb

demonstrou ser eficaz para a detecdo da classe pessoa.

2

Figura 6.19 - Visualizacado de uma pessoa pela camara vertical do drone no ambiente de simulacéo.
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Como se pode observar pela figura 6.20, perante a visualizacdo da camara vertical do drone a 3
metros de altitude, figura 6.19, a rede classificou e localizou corretamente a pessoa com um valor de

confianca de 0,84.

Label: person
Valer de confianca: ©.8492438197135925
Coordenadas da bounding box do objeto: [211, 86, 54, 163)

Figura 6.20 — Resultado obtido do teste a rede perante a visualizacdo da pessoa.

6.3.2 Janela de visualizagao

Durante a realizacao de uma aterragem, sdo inumeras as possibilidades de localizacao que um
objeto de uma das classes pode apresentar na area de aterragem. Perante a sua detecao por parte da
rede torna-se essencial aferir qual o desvio para a frente ou para tras o drone deve realizar de forma a
chegar a uma area de aterragem sem nenhuma classe presente. Assim, é implementada uma janela
de visualizacado. Esta janela nada mais € que a visualizacdo da camara vertical do drone e na qual

apresenta dois limites verticais, localizados a Y2 e 34, como se pode observar pela figura 6.21.

(384,384)

(192,384) (288,384)

Figura 6.21 - Janela de visualizacdo com os dois limites representados.

Assim, consoante a localizacao que a bounding box apresenta em relacao aos limites verticais
presentes na janela de visualizacdo é possivel aferir qual desvio o drone deve realizar. Na figura 6.22 ¢
representado dentro da janela de visualizacdo uma bounding box a vermelho bem como as
coordenadas dos seus dois vértices superiores (x1,¥;) e (x5,y,). Caso o x; for superior a 192 o
drone ira deslocar-se para tras. Da mesma forma, o desvio ira realizar-se caso a bounding box
apresentar um x; inferior ou igual a 192 e um x, superior a 288. Por outro lado, se esta caixa tiver

um x; inferior ou igual a 192 e um x, inferior ou igual a 288 o desvio realiza-se para a frente.
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(0.0) x

Pa1.y1) (x2.y2)

(384,384),

(192,384) (268.384)

Figura 6.22 - Representacao de uma bounding box a vermelho com os seus dois vértices (xy, y;) e (x5, y,) dentro da
janela de visualizagéo.

Contudo verifica-se que esta implementacéo da janela de visualizacdo consiste apenas nos casos
em que uma rede so deteta um objeto de uma das classes na area de aterragem. Para os casos em
gue uma rede obtém mais que uma detecao, ¢ utilizada a bounding box da detecao com maior valor de
confianca para aferir qual desvio o drone ird realizar. Para isso, realizou-se uma pequena simulacdo
onde no local de aterragem do drone estdo um carro e duas pessoas. Obteve-se a seguinte janela de

visualizacao (figura 6.23).

Figura 6.23 - Visualizacdo da camara vertical do drone da simulacéo.

Como se verifica pela figura 6.24 a rede detetou corretamente o carro e as duas pessoas
presentes na area de aterragem, sendo que a pessoa de camisola cinzenta apresentou o maior valor de
confianca entre as trés detecdes obtidas por parte da rede. Uma vez que a bounding box da detecao
desta pessoa apresenta um x; com um valor de 165 e um x, com um valor de 199, o drone deslocar-

se-a para a frente.
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Labtel: Car

valor de conflanga: B 45B4745177RER143

Coprdensdas da bounding box do obleto: [F4F, 92, 113, 134]
kurero de ohletas: 3

Label: person

valar de conflanca: B.258587T478122T11

Casrdenadas da bounding bax @ abjete: [B%, 213, 42, ¥1]
Wurera de obletos: 3

Label: persom

Valor d¢ conflanca! B.R7104564500580005

Coordenddas da bounding box do objeto: [1e§, 24, 34, 4%]
Wursero e ohjetod: ¥

Calcule o desvin perante 2 detecdo person com o valer de conflanga de 8, 92O45ESE9B509545
beslocagda do drone para a frente,

Figura 6.24 - Resultados obtidos do teste a rede da simulagéo.

6.3.3 Estratégia de desvio

Como ja foi referido anteriormente, o desvio do drone consiste no calculo de um novo fargeta 2
metros de distancia em relacao ao farget final. Assim, na figura 6.25 é apresentado o calculo realizado
para a estratégia do desvio para a frente, onde o O, representa a localizacao inicial do drone antes de

realizar o voo auténomo.

(x2,¥2)

Oe

W
o

Figura 6.25 - Calculo da estratégia de desvio.

Como se pode observar pela figura 6.25, 0 (x1,y;) e 0 (x,,y,) representam o fargetfinal e o
novo farget, respetivamente. Para além disso, o d5 representa a distancia do desvio que o drone tem
que deslocar e o Y consiste no valor yaw que o drone apresenta. Assim, através da seguinte equacao

sao obtidas as novas coordenadas do novo farget.

{xz = x; + ((cosy) x d3) (50)
Y2= Y1+ ((senl,l}) X d3)
Em relacao ao calculo para se obter as coordenadas para o novo fargef quando é realizado o

desvio para tras consiste em utilizar a mesma equagdo 50 com a alteracéo do valor d5 para um valor

negativo.
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A equacao explicada anteriormente corresponde ao calculo para esta estratégia de desvio para o
primeiro quadrante e no qual foram realizados os calculos para os restantes quadrantes e eixos
coordenados. Para cada um dos novos calculos foi implementada a equacédo 50 com ligeiras alteracoes

na soma, subtracao e nos angulos.
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Conclusoes

Neste documento de dissertacao de mestrado é descrito e explicado o desenvolvimento da
realizacao de uma conducado auténoma por um quadcopter, sendo divida em trés partes. Na primeira
parte, sao apresentadas as técnicas de controlo de posicao e de orientacdo utilizadas e no qual sao
demonstrados todos os parametros e resultados simulados dos ajustes PIDs. Perante estes ajustes
conseguiu-se controlar a orientacdo e a altura do drone. Contudo, verifica-se no decorrer de algumas
simulacdes que o ambiente de simulacao torna-se por vezes lento de tal forma que o adrone ultrapassa
ligeiramente os fargets definidos antes de se estabelecer neles. De seguida, sdo apresentados o
planeamento de trajetdria e a conversdo das coordenadas GPS para coordenadas cartesianas. Ambas
as estratégias ao serem simuladas apresentaram erros de calculos bastantes reduzidos sendo
confiaveis para a sua utilizacao. Para além disso, com a implementacéo do planeamento de trajetoria
verificou-se um correto controlo na velocidade maxima que o drorne atinge perante qualquer deslocacao
que percorra, sendo bastante importante este controlo para a realizacao das estratégias dos desvios de

obstaculos.

Na segunda parte, é apresentada inicialmente a equacao desenvolvida para obter a distancia
entre o drone e o objeto alvo. Foi possivel observar que esta equacao consegue calcular corretamente

distancias até os 4 metros.

De seguida, é apresentado e explicado o desvio na vertical, onde ao longo de varios testes a
janela de visualizacdo demonstrou ser eficaz para o calculo da distancia que o drone tem que subir
para ultrapassar o obstaculo. Contudo, esta janela de visualizacao apresenta algumas limitaces no
que diz respeito a forma como a caixa € visualizada pelo drone uma vez que este método sé funciona
bem perante a visualizacao de uma face de uma caixa. Isto deve-se ao facto da equacao implementada
para o calculo da distancia entre o drone e a caixa ser referente a area visualizada da face do obstaculo

alvo.

Da mesma forma, apesar da janela de visualizacdo ser eficaz para o calculo da distancia para o
desvio para a direita ou para a esquerda, sdo verificadas as mesmas limitacdes para o desvio
horizontal. Para além disso, foram simulados com sucesso os desvios na vertical e na horizontal.

Porém, perante as simulacdes realizadas foi possivel observar que em relacdo ao desvio horizontal
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algumas destas simulacées o drone necessitou ligeiramente de mais de um metro para efetuar a

travagem.

Por fim, a terceira parte tem como foco a realizacdo da aterragem do drone. Assim,
primeiramente é explicada como o dafaset foi realizado e desenvolvido. Em seguida, é explicado em
detalhe como foi realizado o treino da arquitetura YOLOV3-Tiny, incluindo as linhas de comando
utilizadas. Para além disso, foram apresentados os trés métodos utilizados para testar as redes
obtidas. Deste modo, foram apresentados os resultados obtidos dos testes e treinos das redes com os
datasets com 4 classes. Perante estes resultados foi possivel observar que o dafaset que contém na
sua base de dados imagens com varios angulos de visualizacado demonstrou melhores resultados para
a classificacdo e localizacao para o reconhecimento das classes definidas. Contudo ambas as redes
obtidas pelo treino com os datasets com 4 classes obtiveram maus resultados para a detecdo da
classe carrinha devido a falta de imagens desta classe nos datasets. Desta forma, foi criado um ultimo
dataset sem esta classe proveniente do dataset com 4 classes que obteve os melhores resultados nos

testes anteriormente realizados.

Apds o treino a rede com o dataset com 3 classes foram realizados testes a esta rede e no qual
foram obtidos melhores resultados de detecédo e localizacao nas classes pessoa e carro, bem como
mais fps comparativamente aos restantes testes realizados as redes obtidas com os dafasefs com 4
classes. Contudo, a classe ciclista ¢ a classe na qual a rede apresentou mais dificuldades em
classificar e localizar. A seguir, com os testes realizados no ambiente de simulacao verificou-se que a
rede classificava e localizava corretamente todas as classes definidas a uma altura de 6 metros. No
entanto, foi necessario implementar uma ligeira rotacédo ao ciclista para que a rede conseguisse detetar
corretamente esta classe. Ao ser obtida a rede com o dafaset com 3 classes foi apresentada e
explicada a estratégia para efetuar uma aterragem segura. Esta estratégia perante a detecdo do objeto
alvo com maior valor de confianca o drone ira deslocar-se para a frente ou para tras. Deste modo,
foram realizadas com sucesso varias aterragens em seguranca no ambiente de simulacdo ao efetuar
esta estratégia de desvio. Porém, verificou-se que o drone em algumas simulacdes deslocava-se

repetidamente para a frente e para tras até conseguir deslocar-se para uma area sem nenhum objeto.

7.1 Trabalhos futuros

Perante os resultados apresentados, para trabalhos futuros para este projeto propdem-se o
aumento de precisao na classificacdo e localizacdo dos objetos presentes na area de aterragem. Para

tal, esse aumento de precisdo pode ser feito através da introducdo de mais imagens a diferentes

Ajuste De Posicionamento No Destino Final Para Sistemas De Entrega De Encomendas Realizadas Por Drones Autbnomos 86

Joao Pedro Guimaraes Arajo - Universidade do Minho



Capitulo 7 - Conclusdes

angulos das classes abordadas para o dafaset e adicionar novas classes, como por exemplo arvores e
arbustos, de forma a tornar a rede cada vez mais completa. Para além disso, com o dafaset criado

pode se realizar uma analise para outras redes, como por exemplo a rede s/imYOLOV3.

Em relacdao ao modo de aterragem, propdem-se a implementacdo na estratégia de desvio a
movimentacdo para a esquerda e para a direita de forma a tornar mais eficiente a movimentacéo do

drone para uma area de aterragem desocupada.

Por fim, no que diz respeito a detecdo e desvio de obstaculos propdem-se a implementacao de
uma rede neuronal para a classificacdo e localizacdo dos obstaculos bem como a introducdo de
sensores de distancia no quadcopter de forma a obter distdncias mais precisas em relacdo aos

obstaculos.
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